
 

 

 

 

 

本科毕业设计（论文）报告 

 

题 目： 基于自监督学习的 2D/3D 脊柱 

 图像配准研究 

 

学    号： 09020119 

姓    名： 陈闵恒 

学    院： 计算机科学与工程学院 

专    业： 计算机科学与技术 

指导教师： 孔佑勇 

起止日期： 2023/12-2024/05 

 

 

 



 

 

 

 

东南大学毕业（设计）论文独创性声明 

 

本人声明所呈交的毕业（设计）论文是我个人在导师指导下进行的研究工作及取得的

研究成果。尽我所知，除了文中特别加以标注和致谢的地方外，论文中不包含其他人已经

发表或撰写过的研究成果，也不包含为获得东南大学或其它教育机构的学位或证书而使用

过的材料。与我一同工作的同志对本研究所做的任何贡献均已在论文中作了明确的说明并

表示了谢意。 

 

论文作者签名：                   日期：       年     月     日 

 

 

 

 

 

 

 

东南大学毕业（设计）论文使用授权声明 

 

东南大学有权保留本人所送交毕业（设计）论文的复印件和电子文档，可以采用影印、

缩印或其他复制手段保存论文。本人电子文档的内容和纸质论文的内容相一致。除在保密

期内的保密论文外，允许论文被查阅和借阅，可以公布（包括刊登）论文的全部或部分内

容。论文的公布（包括刊登）授权东南大学教务处办理。 

 

论文作者签名：                       导师签名：                         

日期：       年      月      日      日期：     年      月      日 

 

 



 

I 

摘    要 

基于图像的刚性 2D/3D 配准是荧光镜引导手术干预的关键技术。在骨科手术的过程

中，通过将术前拍摄的 CT 图像与术中得到的 X 射线图像的坐标系进行对齐，从而得到病

灶和手术器械当前在患者体内的精确的位置信息。近年来，伴随着机器学习技术的发展，

许多基于学习的 2D/3D 配准方法被提出，相较于传统的基于优化的配准框架，基于学习的

方法有着更少的运行时间，并且有着更好的全局搜索能力。然而，现有的基于学习的 2D/3D

配准研究大多都需要大量带有精确人工标注的数据来对神经网络进行训练，这需要大量的

人力以及资源并且在这一任务中精确的标注是很难以实现的，从而限制了当前基于学习的

方法的性能表现。本文提出了一种基于自监督学习的 2D/3D 配准框架，该方法通过采用自

监督在线生成的合成数据进行训练从而免除了对大量带有标注真实数据的需求。整个框架

由三个步骤组成，分别是基于深度回归的位姿初始化，基于深度度量的位姿搜索以及采用

传统的基于优化的 2D/3D 方法的微调。本文分别在模拟的合成数据以及真实的成对的 X 光

/CT 腰椎数据上，与现有的基于优化以及基于学习的基线方法进行了对比实验。实验结果

表明本文提出的这一框架能够适用于单视角的 2D/3D 配准问题，并且验证了将基于优化的

传统配准方法与基于学习的方法相结合对于配准结果的稳定性有着重要作用。 

  

关键词：2D/3D 配准，图像引导介入，自监督学习 

  



 

II 

ABSTRACT 

Image-based rigid 2D/3D registration is a critical technique for fluoroscopic guided surgical 

interventions. During orthopedic surgery, by aligning the coordinates of the pre-operative CT 

scans with the intra-operative X-ray images, the current precise position information of the 

lesion and surgical instruments in the patient's body can be obtained. In recent years, with the 

development of machine learning techniques, many learning-based 2D/3D registration methods 

have been proposed. Compared with conventional optimization-based registration frameworks, 

learning-based methods have less running time and better global search capabilities. However, 

most of the existing learning-based 2D/3D registration research requires a large amount of data 

with accurate manual annotation to train the neural network, which requires a lot of manpower 

and resources. And accurate annotation in this task is difficult to achieve, thus limiting the 

performance of current learning-based methods. This thesis proposes a 2D/3D registration 

framework based on self-supervised learning, which eliminates the need for a large amount of 

annotated real data by using synthetic data generated online under self-supervised training 

strategy. The entire framework consists of three steps, namely regression-based pose 

initialization, deep metric-based pose optimization, and refinement using traditional 

optimization-based 2D/3D methods. This thesis conducts comparative experiments with existing 

optimization-based and learning-based baseline methods on simulated data and real paired 

X-ray/CT lumbar spine data. Experimental results show that the framework proposed in this 

thesis can be applied to the single-view 2D/3D registration problem, and verify that the 

combination of traditional optimization-based registration methods and learning-based methods 

plays an important role in the stability of the registration results. 

 

KEY WORDS: 2D/3D registration, Image-guided interventions, Self-supervised learning 
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第一章 绪论 

1.1 课题背景和意义 

在基于 X 射线的图像引导的临床手术中，2D 的 X 射线透视图是提供图像引导的最佳

方式。然而，由于所获得的二维图像的它本身的缺乏深度方向信息的性质，会导致存在一

种固有的信息损失。而通过将术前的 3D 体积中的病灶以及人体器官叠加到 2D 图像上，

可以在手术治疗期间提供必要的额外空间位置信息，从而能够有助于手术过程中的定位与

导航。这一技术在当今新兴的采用手术机器人的微创骨科手术导航系统（如图 1-1 所示）

中至关重要，在骨科手术中， 2D/3D 配准是一个旨在将术中 2D 图像（例如 X 射线图

像）与相应的术前 CT 扫描对齐的过程。这一策略在当前的微创骨科手术导航系统中尤为

重要，特别是在那些需要高精度导航的脊柱手术中，如经皮椎体成形术和椎弓根螺钉内固

定术等。在这些手术中，2D/3D 配准技术发挥着核心作用，它通过将患者的实时解剖结构

与预先获取的高分辨率 3D 图像进行准确匹配，使得外科医生能够在手术过程中实时观察

到包括骨骼、神经、血管、植入物以及手术器械等在内的各种结构的位置和走向。这不仅

极大地提升了手术的精确度，还有效保障了手术的安全性。 

 

 

图 1-1 骨科手术机器人示意图 

研究精度更高，速度接近实时的配准算法，能够有助于外科医生精确定位病灶位置，

从而能够精确的切除病变部位，提高手术的成功率以及手术效率，减少医生的手术时间以

减轻长时间手术带来的疲劳从而避免可能导致的术中的操作失误。相较于传统的介入式配
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准方法，基于图像的配准技术为患者带来了近乎无额外损伤的优势。在手术过程中，外科

医生仅需依赖全自动导航系统，该系统能自动完成配准并提供详尽的融合图像位置引导信

息，无需医生进行额外的手动操作，具体流程示意图如图 1-2 所示。值得提到的是，现有

文献中多数研究[1][2]均倾向于采用正位和侧位两个视角的 X 射线图像与术前 CT 进行配准。

尽管多视角的 2D/3D 配准在技术上较为简便，且能较好地捕捉正位图像的深度信息，从而

估算出人体与摄像头（成像光源点）之间的距离，但患者也因此需要接受更大剂量的辐射。

本文的研究焦点在于单视角的 2D/3D 配准场景。这一场景相较于多视角更为复杂和具有挑

战性，但它的优点包括所需要的成像资源需求更少且患者在成像过程中接受的电离辐射量

也相应减少，这使得对单视角配准的研究具有重要的实际应用价值。 

 

 

图 1-2 2D/3D 配准在骨科手术机器人导航中的应用示意图 

近年来，伴随着机器学习技术的迅速发展，许多研究者尝试使用一些基于学习的方法

来解决 2D/3D 配准问题。相较于传统的基于优化的配准方法，基于学习的方法有着极大的

运行时间上的优势，在一些文献报告[3][4]中甚至达到了实时的运行速度，此外相较于容易

陷入局部极小值的传统方法，基于学习的方法也有着更大的配准捕捉范围（捕捉范围指配

准能够成功的最大位姿差异）。然而，现存的方法大多都是在大量的成对的 CT/X 光数据上

进行训练的，这种数据要么是来自临床上采集到的来自同一病人的真实数据，要么则是通

过重建 X 光图像获得其对应的 CT 扫描。模型的性能严重受到真实数据的数量以及质量的

限制，且实际上关于本任务当前并不存在开源数据集。此外，采用真实数据进行训练还存



东南大学本科毕业设计（论文） 

3 

 

在获取到的 ground truth 的准确性难以保证的问题，通常研究者们会采用一些较为可靠完善

的 2D/3D 配准处理流程[5]来估计真实数据的位姿，并进行人工验证和可视化检查，最后将

这个结果作为真实数据的标签。也就是说，现有的真实数据的标签是某种或某几种基线方

法的估计结果，从而可能导致数据本身的标签就是有偏差的，这也会影响最终训练出来模

型的性能。 

为了解决上述提到的问题，考虑到近年来模拟 X 射线图像生成技术的突飞猛进，本文

提出使用自监督的训练策略，通过采用在线生成的模拟数据来对模型进行训练。此外，本

文还提出了一种完备的 2D/3D 配准框架，以实现全自动的 2D/3D 脊柱图像配准。 

1.2 研究现状 

现有的 2D/3D 配准方法主要可以分为两个大类，传统的基于优化的方法和最近流行的

基于学习的配准方法。其中基于优化的方法又可以被进一步细分为基于强度的方法和基于

特征的方法两类，本节将依次对他们进行介绍。 

1.2.1 基于优化的 2D/3D 配准方法 

 

 

图 1-3 基于强度的 2D/3D 配准框架 
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基于强度的方法[6][7]的主体流程图如图 1-3 所示，其中 CT 首先经过数字重建放射影像

（Digitally Reconstructured Radiograph，DRR）投影模块生成 2D 的 DRR 图像，再通过与

经过预处理的 X 光透视图进行相似性测度的评估，来比较两张图像的相似性，如果两幅图

像之间的相似性指标在达到某个预定标准则结束配准流程，此时 DRR 投影所使用的参数

便是所需要求得的变换位姿；如果没有达到标准，则经过优化器进行寻优，找到一个新的

最优解再进入 DRR 重新投影，再将结果与透视图做相似性测度比较。这里可以采用的优

化方法和相似性度量有许多选择，有研究表明[7][8]不同的人体解剖部位所适应的相似性测

度会有一定的差异，这主要是由于不同解剖部位的图像强度分布不同，所受到人体软组织

的影响不同。如互信息（Mutual Information，MI）在软组织较多的部位上配准效果更佳，

而归一化互相关（Normalized Cross Correlation，NCC）则更加适用于以骨组织为主的器官

/部位。基于强度的方法的优点在于，它在初始姿态非常接近 ground truth 时，往往能取得

一个非常高的精度，但它的缺陷则是较小的捕捉范围和较长的运行时间。 

基于特征的方法[9][10]能够利用从图像中提取的几何特征（如角度、线条和分割）有效

地计算相似性度量，因此比基于强度的方法具有更高的计算效率。现有的一些用于两组特

征之间的匹配以及对应的位姿估计的算法，如 OpenCV 库中提供的 PnP，EPnP，

PnP+RANSAC 等求解器能够很轻易的实现这种方法。然而，基于特征的方法存在一个潜

在缺点，即它们严重依赖于几何特征的准确检测，这本身就是一项具有挑战性的任务。特

征检测步骤中的误差不可避免地会传播到配准结果中，通常会损害基于特征的方法的准确

性。相较于基于强度的方法，它有着更短的计算时间但也同样因此丢失了一些精度，但是

这种方法的应用在不同类型数据上的鲁棒性往往难以保证。 

1.2.2 基于学习的 2D/3D 配准方法 

Miao 等人[3][4]率先将深度学习引入到了 2D/3D 配准领域，他们将整个配准看作是一个

回归问题，即使用神经网络分别从移动的 DRR 与固定的 X 射线图像中提取特征并进行回

归预测，这种方法的计算效率极高，能够达到低于 0.1s 的推理时间。在他们随后的工作[11]

中将 2D/3D 配准的评估 DRR 与 X 射线图像之间姿态差异的过程看作是一个马尔可夫决策

过程，从而采用一种利用基于全卷积网络（Fully Convolutional Networks）网络的多智能体

强化学习算法进行配准。这两份工作被认为是基于学习的 2D/3D 配准方法的先驱。 

在现有文献中，已经提出了两类主要的基于学习的 2D/3D 配准方法。第一类方法侧重

于学习估计 2D 图像中的解剖标志或关键点与 3D 模型坐标之间的对应关系[12][13][14][15]。
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在这种方法中，2D/3D 配准被建模为 Perspective-n-Points（PnP）问题，即在已知特征点在

世界坐标系下的坐标以及特征点在成像平面的坐标，求解相机的位姿，而该问题已经有几

个成熟的求解器可以直接使用[16][17]。基于解剖标志的方法由于其固有的稀疏性而具有较少

的计算开销，但它的缺点是训练所需的特征和解剖地标是特定于每个对象的，并且必须通

过专有的领域知识来选择。这表明获取大量精确标注的真实配对数据是跨多个领域的耗时

且劳动密集型的过程，从而对该方法的临床适用性施加了重大限制。第二类方法通过离散

位姿空间将问题转化为位姿回归问题[3][4][18]。 虽然这种方法可以实现实时配准并可用作姿

态初始化策略，但由于透射 X 射线成像中直接映射的固有复杂性和不适定性，它在实现

高精度姿态估计方面仍然受到限制。解决这个问题的常见方法是使用传统的基于强度的方

法来细化姿势回归的预测姿势。此外，值得注意的是，许多基于回归的方法在有效集成输

入的 2D 图像和 3D 体积的特征信息时面临挑战。为了解决这两种输入数据的维度差距，

往往在特征融合时需要保证来自两个图像域中的特征数量相等，否则可能会导致模型不稳

定并缩小配准捕获范围，甚至可能会使模型在推理时性能出现崩塌。现有的方法要么选择

使用池化算子[19][20]将特征升维再直接融合，要么使用一些限制性机制从 2D 域重建空间信

息，例如反投影[15][21]。这些方法的结果令人鼓舞，但过程缺乏可解释性。此外，单独使用

X 射线图像进行回归[22][23]对于非患者特定的任务是不可接受的，因为它忽略了来自 CT 体

积的空间信息，导致训练域上的模型严重过度拟合。 

最近，受传统基于优化的方法的启发，Gao 等人[24][25]提出了一种完全可微的框架，该

框架通过使用神经网络来学习一种新的深度相似性度量用于 2D/3D配准。该框架增加了配

准的捕获范围，同时对局部特征的变化更具弹性。这种约束度量学习方法极大地减轻了大

偏移和图像噪声引起的干扰，展现了极强的鲁棒性以及全局搜索能力。此外，一项初步研

究[26]尝试使用相关驱动的方法在度量学习过程中分解局部和全局特征。 

1.3 本文研究内容 

基于上述内容，本文将致力于研究一种基于自监督学习的 2D/3D 配准方法，并提出一

种可靠的全自动的 2D/3D 配准框架。如图 1-4 所示，框架流程分为三个阶段，首先，本文

将对于位姿的初始化策略展开研究，提出采用一种直接的基于深度回归的方法来获取 CT

相对于 X 射线图像的位姿，接着，框架将得到的回归位姿作为基于神经网络的全局的位姿

搜索优化过程的初值，多尺度的特征信息在许多相关文献中被验证对于配准的捕捉范围是
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至关重要的，因此一种用于提取多尺度特征的复杂组合式编码器对于本课题而言是有迫切

需求的。此外，虽然传统的基于优化的 2D/3D 配准是非常常见的基准方法，一个专门适用

于本框架的基于优化的微调配准方法仍然需要被研究，对于微调步骤，本课题选择采用现

有文献报告中表现最为优异的 2D/3D 配准优化算法之一的协方差自适应进化策略

（Covariance Matrix Adaptation Evolution Strategy，CMA-ES）[27]作为优化器。除此之外，

自监督学习最为重要的核心为模拟的 X 射线图像在线生成算法，经调研之后，本文虽然直

接采用了现有的最先进的模拟成像方法：DeepDRR，但 DRR 的生成过程以及对应的在使

用真实数据时针对 X 射线图像的预处理操作仍然需要研究与探索。本文中提出的方法的前

两个模块，即基于深度回归的位姿初始化模块和基于深度度量的位姿搜索优化模块的工作

已经以“Embedded Feature Similarity Optimization with Specific Parameter Initialization for 

2D/3D Medical Image Registration”的题目发表在了 ICASSP2024（CCF-B）上，而关于基

于深度度量的位姿搜索优化模块的可解释性和可控性的研究以及基于 CMA-ES 的微调的

工作部分则发表在了 ISBI2024（医学影像领域顶级会议）会议上。 

 

 

图 1-4 本文提出的三阶段的 2D/3D 配准框架流程示意图  

综上所述，本文需要研究一个三阶段的 2D/3D 配准框架，其中包括基于深度回归的位

姿初始化方法，基于神经网络和深度度量的位姿搜索优化以及基于传统方法即 CMA-ES 的

微调。同时本文将介绍了相对应的对于真实 X 光数据的数据预处理过程和在线生成模拟 X

光数据的自监督训练策略的具体实现以及参数设置，最后还包括实验的设计和评价指标选

取。 

1.4 本文组织结构 

本文将分为五个章节对本文的研究进行阐述，其中： 
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第一章，绪论部分，介绍本课题的研究背景、研究现状以及本课题研究内容。 

第二章，相关技术与原理，介绍本文中利用到的相关技术与原理，包括 2D/3D 配准任

务的定义，DRR 图像的生成和协方差矩阵自适应进化策略等。 

第三章，框架模型设计与实现，介绍每个模块的的研究动机、模型框架、实现细节等。 

第四章，实验设计与结构，介绍本文的实验环境、实验设计、实验结果以及参数实验。 

第五章，总结与展望，介绍本文工作的大致内容，并且对目前研究的相关展望。 
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第二章 相关技术与原理 

本章将围绕 2D/3D 配准的问题表述，数字重建放射影像的成像过程，常见的相似性测

度，空间变换的约束方式以及协方差矩阵自适应进化策略展开，对本课题涉及的相关技术

原理进行介绍。 

2.1 2D/3D 配准问题表述 

由于本课题主要关注的是应用于脊柱图像的 2D/3D 配准问题，而人体的椎节通常被看

作是一个刚体，所以在本课题中只考虑基于刚体变换的配准。在三维空间中的刚体变换可

以被一个六自由度的属于三维特殊欧式群的向量表示，即 𝜃 ∈ 𝔰𝔢(3)，在该向量中，有三个

分量用于表示在 X、Y、Z 方向上的位移，即𝑡𝑥、𝑡𝑦和 𝑡𝑧，三个分量被用于表示在这三个

轴上的旋转，即𝑟𝑥、𝑟𝑦和 𝑟𝑧。 

刚体的 2D/3D 配准问题（如图 2-1 所示）可以被看作是一个优化下列式子的过程： 

 𝜃 = argmin
𝜃

𝑆(𝐼, 𝑃(𝜃; 𝑉)) (2.1) 

其中𝐼是固定的 2D 术中 X 射线图像，𝑆是一种评估两幅图像/向量间相似度的度量方式，本

课题中既采用了基于统计的相似性函数也采用了基于神经网络的一种映射来评估图像的

相似性。𝑃(𝜃; 𝑉)则是表示三维体积𝑉在经过了六自由度的刚体变换𝜃之后，再通过 DRR 生

成器𝑃(; )进行投影操作得到了一张 2D 的 DRR 图像。 

 

 

图 2-1 2D/3D 配准优化目标示意图  
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2.2 数字重建放射影像的成像过程 

数字重建放射影像（Digitally Reconstructured Radiograph，DRR）是使用各种射线追踪

技术从 3D 的计算机断层扫描（CT）体积生成的二维 X 射线图像。如何从一张三维的 CT

扫描中模拟生成出一张 X 射线图像是一个相当困难的问题，虽然 CT 本身的成像原理与 X

射线图像一致，都是由 X 线穿过人体衰减得到的信号生成，所以成像理论上是可行的，但

因为对于这种算法的需求往往都是在手术中的一些临床上的应用，因而对于成像的需求不

仅是要求要有较高的真实性，同时也需要较快的投影速度。Siddon 方法[28]是最常用的用于

DRR 合成中的光线追踪方法，近年来也有许多扩展研究致力于在 GPU/CPU 上提高这种算

法的渲染速度，如 Siddon-Jacobs’方法[29][30]，它通常在 CUDA 和 C++中实现，以创建多线

程 GPU 加速的 DRR 生成器，通过分配每个线程来跟踪与探测器平面相交的独立射线来利

用数据并行性。 

 

 

图 2-2 DRR 生成示意图 

假设𝑠 ∈ ℝ3为 X 射线的光线源，𝑝 ∈ ℝ3为探测板平面上的目标像素。然后𝑅(𝛼) = 𝑠 +

𝛼(𝑝 − 𝑠)是一条来自𝑠 (𝛼 = 0)的射线，穿过了被成像的物体，并在𝑝 (𝛼 = 1)处射在探测板

平面上。X 射线在达到像素𝑝时所经历的总能量衰减由以下直线积分给出： 

 𝐸(𝑅) = ‖ 𝑝 −  𝑠 ‖2 ∫ 𝑉
1

0
( 𝑠 + 𝛼(𝑝 − 𝑠)) 𝑑𝛼 (2.2) 

其中𝑉: ℝ3→ ℝ为成像体积。‖ 𝑝 −  𝑠 ‖2则是用于赋予无单位长度的𝑑𝛼的单位物理长度。因

为这里的𝑉采用的是 3D 的 CT 体积来近似，它并不是真正的连续的含有不同密度的物质成

分的人体而是一个离散的三维体积，从而公式 2.2 需要被修改为离散化的表示形式： 
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 𝐸(𝑅) = ‖ 𝑝 −  𝑠 ‖2 ∑ (𝛼𝑚+1 − 𝛼𝑚)𝑉( 𝑠 +
𝛼𝑚+1+𝛼𝑚

2
(𝑝 − 𝑠))𝑀−1

𝑚=1  (2.3) 

其中，𝛼𝑚参数化了射线𝑅与一个只包含 CT 体积的正交平面相交的位置，而 M 是这些相交

点的数量。通常来说，M 的值越大，生成的图像就显得越真实，但是值得注意的是，上述

提到的这种 DRR 成像方法，它将 X 线的衰减模拟为一种均匀的衰减，即它假设的是穿过

的物体的密度是均匀的，而显然在真实的环境中，软组织、骨骼以及人体内的空气和水对

于 X 射线的吸收率是完全不一样的，且这里也并没有考虑在真实的 X 线成像系统中可能出

现的光子的反射与漫射，以及探测板可能收到光子噪声的影响。 

为了考虑上述提到的这几种因素的影响，生成出更加逼真的合成 X 光图像，约翰霍普

金斯大学的研究者们提出了 DeepDRR[31][32]，当前最先进的基于蒙特卡洛模拟的用于从 CT

扫描快速得到真实模拟透视图像和数字放射成像的框架。DeepDRR 的主要流程包括如下几

个步骤：1）首先对于 CT 扫描进行一个体素级别的材料分解（Material Decomposition），

将 CT 中的骨骼、软组织、空气用神经网络分解出来。2）根据三幅材料的衰减图，采用蒙

特卡洛模拟法，模拟光子穿过人体的投影过程。3）对投影图像进行基于学习的散射估计。

4）向图像添加泊松噪声来模拟 X 光成像系统中由光子统计量引起的不相关量子噪声组成

的组合（这种量子噪声由于像素串扰和相关读出噪声成为相关的），即首先计算每个像素

的平均光子能量从而生成对应的泊松噪声模型下的量子噪声，接着通过将噪声信号与一种

模糊核进行卷积，将相邻像素的量子噪声关联起来从而模拟真实的探测板上的像素串扰，

最后再对图像沿行相关的加性高斯噪声以模拟图像的电子读出噪声（Electronic Readout 

Noise）。本课题采用 DeepDRR 来用于生成自监督训练所需要的模拟 X 光数据。 

近年来，伴随着机器学习在本领域应用的需求，一些研究者们提出了一些全可微的DRR

生成器，如 ProST[25]和实现向量化 Siddon 方法的 DiffDRR[33]，本研究的神经网络内部以及

计算无监督的损失函数所用到的 DRR 生成器均采用的是最近被提出的 Projective Spatial 

Transformer（ProST）。 

2.3 常见的相似性度量 

常见的用于刚性配准的相似性度量主要都是基于统计的方法，如互信息（MI）或者归

一化互相关（NCC）。这些方法旨在通过最小化图像对之间联合直方图的熵来估算一种解

决方案，从而实现精确的刚性配准。接下来本小节将依次介绍这些相似性度量以及它们的

变种。 
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𝑁𝐶𝐶(𝐼1, 𝐼2) = ∑ ∑
(𝐼1(𝑖,𝑗)−𝐼1̅)(𝐼2(𝑖,𝑗)−𝐼2̅)

𝜎𝐼1𝜎𝐼2

𝑛
𝑗=0

𝑚
𝑖=0       (2.4) 

公式 2.4 描述了两幅大小皆为𝑚 × 𝑛的 2D 图像之间计算互相关的过程，其中𝐼1̅和𝐼2̅分别为

两幅图像的灰度均值，𝜎𝐼1
和𝜎𝐼2

则为它们各自的标准差。在互相关中，给定像素的贡献强烈

依赖于像素的强度，因此，强度上的一些较大的大差异（如可能由介入器械遮挡引起）会

对相似度度量产生重大影响。而相比而言，互信息并不假设两幅图像的像素值之间存在线

性关系，而是假设两幅图像在配准成功时最可能值的共存程度最大。因而这种相似性度量

非常适用于 3D-3D 的多模态配准任务，如 MR/CT 或 PET/CT 配准。MI 的计算公式如下所

示： 

𝑀𝐼(𝐼1, 𝐼2) = ∑ 𝑝(𝑥, 𝑦)𝑙𝑜𝑔
𝑝(𝑥,𝑦)

𝑝(𝑥)𝑝(𝑦)𝑥,𝑦       (2.5) 

其中𝑝(𝑥)和𝑝(𝑦)分别表示两幅图像各自的概率分布，𝑝(𝑥, 𝑦)则表示它们的联合概率分布。 

为了去除软组织对于图像强度的影响，基于 Sobel 算子的梯度相关（Gradient Correlation，

GC）被提出了。梯度相关通过计算微分来改变 𝐼1 和 𝐼2的强度分布。首先利用水平和垂直 

Sobel 模板生成梯度图像 𝑑𝐼1 𝑑𝑖⁄  和 𝑑𝐼1 𝑑𝑗⁄ ，表示沿图像两个正交轴的透视强度的导数。

随后，计算𝑑𝐼1 𝑑𝑖⁄ 和𝑑𝐼2 𝑑𝑖⁄ 之间以及𝑑𝐼1 𝑑𝑗⁄ 和𝑑𝐼2 𝑑𝑗⁄ 之间的归一化互相关。该度量的最终值

是这些归一化互相关的平均值。具体公式如下所示： 

 𝐺𝐶(𝐼1, 𝐼2) =
𝑁𝐶𝐶(𝑑𝐼1 𝑑𝑖⁄ ,𝑑𝐼2 𝑑𝑖⁄  )+𝑁𝐶𝐶(𝑑𝐼1 𝑑𝑗⁄ ,𝑑𝐼2 𝑑𝑗⁄  )

2
 (2.6) 

然而虽然基于梯度的度量可能对软组织的形变不再敏感，但 GC 的 Sobel 算子的影响

会导致它对细线形的结构敏感。为了解决这个问题，梯度差分（Gradient Difference，GD）

[8]被提出了，它在 GC 的基础上进一步改进，采用梯度图像的差图的熵的形式来度量图像

的相似性。具体公式如下： 

 𝐺𝐷(𝐼1, 𝐼2) = ∑
𝐴𝑥

𝐴𝑥+(𝑑𝐼1 𝑑𝑖⁄ (𝑖,𝑗)−𝑠∙𝑑𝐼2 𝑑𝑖⁄ (𝑖,𝑗))2𝑖,𝑗∈𝐼 + ∑
𝐴𝑦

𝐴𝑦+(𝑑𝐼1 𝑑𝑗⁄ (𝑖,𝑗)−𝑠∙𝑑𝐼2 𝑑𝑗⁄ (𝑖,𝑗))2𝑖,𝑗∈𝐼  (2.7) 

其中𝐴𝑥和𝐴𝑦为固定的常量，通常等于差图的标准差，而𝑠则是一个常数用于统一两幅图像

的灰度分布的尺度。 

基于块的 NCC 方法近年来也不断被人们使用，有的文章[34]将它称之为局部互相关

（local NCC）,这种度量的计算方式是先将图像切为𝐾个可重叠/不重叠的以点(𝑝𝑥, 𝑝𝑦) ∈ Ω𝐾

为中心，𝑟为半径的小块。小块内的 NCC 计算公式如下： 
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 𝐿𝑁𝐶𝐶(𝐼1, 𝐼2, 𝑝𝑥, 𝑝𝑦, 𝑟) = ∑ ∑
(𝐼1(𝑖,𝑗)−𝐼1̅)(𝐼2(𝑖,𝑗)−𝐼2̅)

𝜎𝐼1𝜎𝐼2(2𝑟+1)2

𝑝𝑦+𝑟

𝑗=𝑝𝑦−𝑟
𝑝𝑥+𝑟
𝑖=𝑝𝑥−𝑟  (2.8) 

其中𝜎𝐼1
和𝜎𝐼2

是局部的块内的像素的标准差而不是如公式 2.4 中的那样计算整幅图像的标准

差。  

最近一些研究[22][33][35]表明将全局的 NCC 与局部的 LNCC 相结合，能够得到与 GC 以及

Patch-GC（patch-based gradient correlation）[6]相比相对更加平滑的相似性函数，这更有利

于在人体位姿有较大偏移的情况下捕捉到在解空间内的最优值，相较而言 GC 以及

Patch-GC 它们的函数曲线虽然在最优值附近更加尖锐，但全局上它们相对更加不平滑，有

着更多的局部极小值，从而使得当患者的位姿偏移较大时配准失败的可能性增加。这种提

出的度量被称作为多尺度的归一化互相关（multiscale Normalized Cross Correlation，mNCC）。 

 𝑚𝑁𝐶𝐶(𝐼1, 𝐼2) = 𝑁𝐶𝐶(𝐼1, 𝐼2) + 𝜆 ∑ 𝐿𝑁𝐶𝐶(𝐼1, 𝐼2, 𝑝𝑥, 𝑝𝑦, 𝑟)(𝑝𝑥,𝑝𝑦)∈Ω𝐾
 (2.9) 

本研究所采用的局部的基于块的 NCC 仅考虑了块之间不重叠的情况，重叠情况下的

LNCC[6] [22]相对而言所需要的计算资源更多，虽然可以采用稀疏化渲染的方式进行加速但

会导致所估计的相似性函数是有偏的，即对配准结果的影响难以估计以及其稳定性难以保

证，所以在本课题中并没有采用。 

文献[8]中的实验结果表明，并不存在一个相似性度量能够在所有人体部位的数据上都

取得最好的配准结果，所以通常研究者们都需要针对于不同的人体部位选择一个最为合适

的相似性度量。如相较于 NCC 和 MI，GC 和 GD 对于软组织存在所造成的干扰的影响较

小，当透视图像中存在金属支架时，基于熵的直方图统计方法，即 GD 受到的影响则较小，

当软组织和金属支架的影响在透视图像中同时存在时，使用最常见的基于统计的相似性度

量 NCC 以及 MI 都会直接出现较大的配准失败，而 GD 和 GC 等变体的表现则相对更为稳

定。 

2.4 空间变换 

2D/3D 配准的目标就是为了找到浮动图像相对于固定（参考）图像的位姿的变换参数，

在三维空间中的空间变换的约束形式有许多种，如刚体变换，仿射变换，投影变换以及一

些高维的基于生物物理学/生物力学或粘性流体模型的弹性形变（deformation）。在本文中，

因为配准的目标为人体的脊柱，这是一个由多节紧密连接的骨组织组成的刚体结构，所以

本研究将仅关注于六自由度（6 DoF）的刚体变换。 
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对于刚体变换的参数𝜃 ∈ 𝔰𝔢(3)来说，它可以被拆分为旋转和平移两个部分，即旋转分量

𝑟 = {𝑟𝑥, 𝑟𝑦, 𝑟𝑧}和平移分量𝑡 = {𝑡𝑥,  𝑡𝑦,  𝑡𝑧}。三维空间中的旋转通常由一个3 × 3的矩阵𝑅表

示，其中这 9 个元素受 6 个范数和正交约束（𝑅是正交矩阵且det(𝑅)  =  1）。而前面所提到

的三个自由度的旋转向量𝑟，它是一个嵌入在ℝ3空间中的三维对象（因此有 3 个自由度）

集合名为特殊正交群（Special Orthogonal Group）SO(3)。根据欧式几何学，每一个旋转矩

阵𝑅都可以由这样的一个三维的向量来进行表示。它们之间的转换过程经过罗德里格斯

（Rodrigues’）旋转公式简化后所示如下： 

 𝑟̂ =
𝑟

‖𝑟‖2
 (2.10) 

 [𝑟̂] = [

0 −𝑟̂𝑧 𝑟̂𝑦

𝑟̂𝑧 0 −𝑟̂𝑥

−𝑟̂𝑦 𝑟̂𝑥 0
] (2.11) 

 𝑅 = 𝐼3 + sin(‖𝑟‖2) [𝑟̂] + (1 −  cos(‖𝑟‖2))[𝑟̂]2 (2.12) 

因此，要在三维空间中找到任意的一个旋转朝向，只需要找到该方向对应的旋转向量𝑟

就足够了。从而整个的三维的SE(3)空间中的物体𝑉的位姿变换可以被表示为： 

 𝑉′ = 𝑅 ⋅ 𝑉 + [

𝑡𝑥

 𝑡𝑦

 𝑡𝑧

] (2.13) 

在本文中𝜃 ∈ 𝔰𝔢(3) ⟶ [
𝑅 𝑡
0 1

] ∈ SE(3)的过程被定义为[
𝑅 𝑡
0 1

] = 𝑒𝑥𝑝(𝜃)，即用𝑒𝑥𝑝(𝜃)表

示六自由度的位姿向量变换为变换矩阵的过程。 

2.5 协方差矩阵自适应进化策略 

进化策略是一种基于自然选择思想的生物启发算法，而协方差矩阵自适应进化策略[27]

（CMA-ES）则是当前最为先进的它的改进。CMA-ES 算法的优化过程可以被视作是一个

不断采样的过程。CMA-ES 使用多元正态分布生成候选解来最小化目标函数 𝑓 ∶  ℝ𝑑 ⟶ ℝ，

这个分布𝑁由三个元素参数化：均值向量 𝑚 ∈ ℝ𝑑、步长 𝜎 ∈ ℝ 和协方差矩阵 𝜋 ∈ ℝ𝑑×𝑑。 

在迭代𝑡 + 1中，首先根据当前分布𝑁(𝑚(𝑡), 𝜎(𝑡)2𝜋(𝑡))独立采样𝜔次得到𝜔个候选解𝑥𝑖
(𝑡)

及其关于目标函数的对应值𝑦𝑖
(𝑡)

= 𝑓(𝑥𝑖
(𝑡)

)。接下来，根据采样得到的当前代的候选解计算

分布的演化路径，最后更新分布参数，得到演化分布𝑁(𝑚(𝑡+1), 𝜎(𝑡+1)2𝜋(𝑡+1)) 。这当中复

杂的参数更新过程可以被简化为如下的式子： 
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 𝑚(𝑡+1) = 𝑚(𝑡) + Δ𝑚
(𝑡)

 (2.14) 

 Σ(𝑡+1) = Σ(𝑡) + ΔΣ
(𝑡)

 (2.15) 

其中Σ(𝑡)是𝜎(𝑡)2𝜋(𝑡)的向量化表示。CMA-ES 已经被许多研究应用[36]在 2D/3D 配准这个任

务中并且都表现出了不错的表现。进化策略优化目标函数𝑓就是图像的相似性测度，即计

算𝑆(𝐼, 𝑃(𝜃; 𝑉))（公式 1.1），𝑑设置为刚性形变变换参数的维度数为 6，初始的向量𝑚(0)则

为配准时设定的初始位姿，𝜎和𝜋则可以为手动设置的变量。在迭代进化了𝑇代之后，程序

终止，再将得到的𝑚(𝑇)作为搜索得到的最终结果输出，它也是配准估计得到的变换参数。

CMA-ES 的优点包括较快的收敛速度以及较强的全局搜索能力，它能够通过自适应的调整

步长和协方差矩阵的方式，来保证搜索到全局最优解。但它的缺陷也相对比较明显，首先

是几个超参数代数𝑇以及每代的采样数𝜔在不同的实验条件下需要反复调整来找到最优的

参数设置。此外较长的搜索时间也使得这种方法在手术中的临床应用受到了较大的限制，

在许多初期研究报告中[7][36]，采用 CMA-ES 的配准流程平均时间超过了两分钟，虽然近年

来伴随着 GPU 加速技术的发展以及 CUDA 算力的提升，整体的配准时间能够达到低于一

分钟[37]，甚至在一些最新的报告中它可以在 20s 内完成配准[24]，但相较于许多声称能够达

到实时的基于学习的方法[38]而言它的计算效率仍然有待提升。 

2.6 本章小结 

在本章中，首先介绍了 2D/3D 配准任务的定义以及表述，接下来介绍了 DRR 图像的

成像原理以及一些现有的相关工作，之后引入了许多在传统的基于优化的方法中被大量采

用的一些相似性度量和本课题所采用的空间变换方式，最后本章介绍了 CMA-ES 算法的具

体细节以及它在 2D/3D 配准领域中的应用。本章通过介绍以上的相关技术为后续的研究提

供理论基础。 
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第三章 基于自监督学习的 2D/3D 配准框架 

本章主要研究一种基于自监督学习的 2D/3D 配准框架。3D 浮动图像是术前待配准的

CT 图像，2D 参考图像是通过 DeepDRR[31][32]技术模拟成像得到的 X 光图像或真实的术中

获得的 X 光图像。本章首先介绍本文设计并实现的一套基于自监督学习的 2D/3D 配准框架

的总体结构和流程，然后分别介绍该框架的三个子模块：基于深度回归的位姿初始化方法，

基于神经网络和深度度量的位姿搜索优化以及基于 CMA-ES 的微调。最后也介绍了在自监

督训练时使用的域随机化数据增强方法的具体操作。 

3.1 基于自监督学习的 2D/3D 配准总体流程 

 

图 3-1 基于自监督学习的 2D/3D 配准总体框架 

本文所提出的基于自监督学习的 2D/3D 配准框架如图 3-1 所示。框架的输入为 3D 的

术前拍摄的 CT 扫描（即浮动图像），2D 的术中得到的 X 光图像（即固定图像），首先将两

幅图像输入到本文提出的基于深度回归的位姿初始化模块，刚体变换的位姿初始化网络

（Rigid Transformation Parameter Initialization，RTPI），该网络的输出为一个初始的位姿𝜃𝑖𝑛𝑖，

接着得到的初始位姿和浮动还有固定图像将被一起输入至迭代式的基于深度度量的位姿

搜索优化模块（Iterative Fine-registration Module，FineReg），如图 3-1 中所示，该模块主要

由一个 DRR 的生成器（ProST[24][25]）和两个权重独立的编码器组成，在每一次迭代中，ProST

模块根据当前的位姿𝜃𝑖投影得到一张 DRR 图像𝐼𝑚
(𝑖)

,再根据深度度量提供的相似性采用梯度

下降法优化当前的位姿𝜃𝑖，更新得到新的位姿𝜃𝑖+1。因为经过实验发现，虽然这种基于深

度学习的度量方法的相似性函数曲线比起传统的相似性度量更为平滑，且在更大的范围上

是凸的，有着更强的全局上的信息捕捉能力从而增大了配准的捕捉范围，但是它在接近全
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局最优解即 ground truth 附近时会过早的收敛，从而导致估计的位姿在精度上表现不佳，虽

然本研究引入了一种能够提取多尺度特征的骨干网络作为编码器来缓解这一缺陷，该问题

仍然没有很好的得到解决。因此在得到了基于深度度量的优化得到的位姿结果之后，本研

究还使用了一种基于 CMA-ES[27]的传统的 2D/3D 配准方法来微调前者的结果以提升预测

结果的精度并保证整体框架的鲁棒性。需要值得注意的是，本文所说的自监督训练策略是

指，本文所有神经网络都是在采样生成的位姿对投影得到的模拟合成数据上进行的训练。 

3.2 基于深度回归的位姿初始化模块 

 

 

图 3-2 刚体变换的位姿初始化网络（RTPI）示意图 

本节将介绍所提出的基于深度回归的位姿初始化模块，该模块的结构示意图如图 3-2 所

示。网络的输入为一个 3D 的体积𝑉和一个 2D 的固定图像𝐼𝑓。两个输入数据之间的维度差

异对于配准的表现有着非常重大的影响，因而融合来自这两个不同维度的图像域的信息的

方法至关重要。针对提取来自两个不同的图像域的特征并将它们进行融合，通常有两种办

法。第一种方法便是类似 Voxelmorph[39]的特征早融合，即在将两幅图像输入网络之前直接

在通道维度上拼接在一起，这种方法在实现上非常简单且在 3D/3D 或者 2D/2D 配准任务中

被验证是有效的，但由于在 2D/3D 配准这个任务中，数据的维度和信息量是不对称的，所
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以早融合会导致网络忽视来自 2D 图像域的信息内容，从而导致实际回归的结果与 ground 

truth 的差值较大，因为实际上 CT 扫描的灰度分布上的变化大多是病人本身身体解剖结构

上的差异，这种变化或者差异对预测的位姿的影响在设想中不应该比 2D 图像域的特征要

大，所以早融合的方法是不适用于此任务的。第二种融合方法便是晚融合，即先用两个分

支的神经网络分别去提取两幅图像的特征，再将它们拼接在一起进行回归预测。在一些先

前的工作中[19]，在处理 2D 和 3D 的跨维度数据时，研究者们采用的方法是在提取 2D 图像

特征的分支的最开始使用池化操作，将特征的通道维度变为与 3D 图像的深度（D）的维度

数一致，这样两个分支后续都只需要采用三维卷积来分别提取特征再融合起来，这种方法

被验证在超声图像的切片到体积（slice-to-volume）的配准中是有效的，但它的缺点便是因

为网络整体都是采用的三位卷积实现，所以在推理速度和参数量上相对较大。为了避免这

一问题，与该方法不同的是，在所提出的网络中三维卷积被采用来提取 3D 体积的特征，

二维卷积被用于提取 2D 图像的特征，接着在特征融合之前将三维域的特征图展开，特征

向量的尺寸从(𝐶, 𝐻, 𝑊, 𝐷)的变为(𝐶, 4𝐻, 4𝑊)。提取 3D 特征的网络分支共有两个卷积块，

提取 2D 特征的网络分支则有三个卷积块，每个卷积块的结构都是完全一致的，即由两个

2D/3D 卷积层-BN 层-ReLU 层的序列中间间隔着一个 dropout 层组成，并在最后有一个平

均池化操作。再将来自两个分支的等同数量的特征进行拼接之后，再经过一个由三个残差

瓶颈 [40]和最大池化层组成的定位网络对特征降维，再经过三个输入输出维度分别为

(1024,512)，(512,128)和(128,6)的全连接层，最后经过一个取值在[0,1]之间的 ReLU 函数。

这里将 2D 分支网络和 3D 分支网络分别用Φ2𝐷(∙)和Φ3𝐷(∙)表示，用于特征降维的定位网络

为𝐿(∙)，则整个回归获得回归结果𝑥的过程可以表示为： 

 𝑥 = 𝑅𝑒𝐿𝑈[0,1](𝐿(𝑐𝑜𝑛𝑐𝑎𝑡(Φ2𝐷(𝐼𝑓), Φ3𝐷(𝑉)))) (3.1) 

因为之前有文献表明[41]，相较于直接回归4 × 4的变换矩阵[
𝑅 𝑡
0 1

] ∈ SE(3)，回归其对应

的6 × 1的向量表示𝜃有助于减少变换的二义性，并且也会降低深度回归的拟合难度。具体

的回归方法采用的是一种参数特定（parameter-specific）[42]的形式，即对于每一个要回归

的位姿参数𝜃𝑖，都被手动的设置了它在解空间中的上下界限𝜃𝑖
𝑚𝑖𝑛和𝜃𝑖

𝑚𝑎𝑥。因为𝑥𝑖的值域为

[0,1]，所以计算回归每一个位姿分量𝜃𝑖可以写为下列式子： 

 𝜃𝑖 = 𝜃𝑖
𝑚𝑖𝑛 + 𝑥𝑖|𝜃𝑖

𝑚𝑎𝑥 − 𝜃𝑖
𝑚𝑖𝑛| (3.2) 
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这种方法限制了深度回归的解空间的范围，能够很好的加速训练的收敛过程，同时避免了

预测的初始位姿与 ground truth 有较大误差从而影响后续的流程以及配准的最终结果。后续

为了采用 ProST 进行投影获得 DRR 图像𝐼𝑚，所以𝜃会被根据公式 12 转化为对应的4 × 4的

变换矩阵 A。 

在许多无监督图像配准方法中，传统的基于优化的配准（例如 2.3 小节中提到的 NCC、

MI、GC）的相似性度量被成功地用作梯度下降优化的损失函数。然而，相似性度量的缺

点是很容易陷入局部极小值。因此可以计算监督均方误差（mean square error，MSE）损失，

它直接使用真实标签𝜃的信息，能够更加有效的引导网络对深度回归预测进行拟合。 

 𝐿𝑚𝑠𝑒(𝜃, 𝜃) =
1

𝑁
∑ ‖𝜃𝑖 − 𝜃𝑖‖

2
𝑁
𝑖=1  (3.3) 

通过上面提到的均方误差和相似度损失，刚性变换参数初始化网络的参数根据以下损失函

数的引导更新： 

 𝐿𝑅𝑇𝑃𝐼 = 𝛼𝐿𝑠𝑖𝑚(𝐼𝑚, 𝐼𝑓) + 𝛽𝐿𝑚𝑠𝑒(𝜃, 𝜃) + 𝜆ℛ(𝜃) (3.4) 

其中𝐿𝑠𝑖𝑚是在本文 2.3 小节中提到的无监督的相似性损失梯度差分（GD），ℛ(𝜃)是一个 L2 

正则化项，其正则化参数为 𝜆。另外，𝛼、𝛽是超参数。 

3.3 基于深度度量的位姿搜索优化模块 

 

 

图 3-3 基于深度度量的位姿搜索优化模块示意图 
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本节将介绍所提出的基于深度度量的位姿搜索优化模块，该模块的结构示意图如图 3-3

所示。网络的输入为一个 3D 的体积𝑉和一个 2D 的固定图像𝐼𝑓以及由 RTPI 网络得到的预测

的初始位姿 𝜃𝑖𝑛𝑖，这里可以将它写作是𝜃(0)。网络的正向传播大致为首先 ProST[25]相对于 

𝜃(𝑡) 进行投影操作。投影的运动图像𝐼𝑚和输入的固定图像𝐼𝑓各自经过两个结构相同但不共

享权值的编码器，输出嵌入特征𝑒𝑓和 𝑒𝑚。 

因为该模块是为在预测的初始位姿的基础上进行精细配准而设计的，因此设计一种多

尺度特征融合的网络架构至关重要，该架构可以提取图像的细粒度纹理特征，同时关注高

级特征，从而扩大捕获范围。提取多尺度的特征对于 2D/3D 配准的好处在无论是在传统的

基于强度的方法[6]还是在基于学习的方法中都被论证过[24]，在此本文就不再重复论述了。

本研究吸收了级联融合网络(Cascade fusion network，CFnet)[42]和复合骨干网络（Composite 

Backbone Network，CBnet）[43]这两种网络架构的优点，提出了一种用于多尺度特征提取和

融合的复合编码器（Composite Encoder，CE），它可以提取语义和全局信息转化为嵌入式

功能。编码器由两个分支组成，提取低级特征的辅助分支将通过复合连接单元和连接操作

融合到主导分支。因此，在主导分支上，可以获得能够更好地表示图片之间相关性的高层

和低层特征。在将编码器分成两个分支之前，首先使用三层卷积网络从图像中提取浅层特

征，在每层卷积之后，有一个激活函数和一个归一化层。然后接下来使用两个卷积层对特

征进行下采样，然后再经过一个级联融合块，之后分别送入两个分支中。每个复合连接单

元均由 1×1 卷积层和用于减少通道的批量归一化层以及上采样操作模块组成。在每个分

支上都有两个级联融合块，与原文中 [42]的实现有所区别的地方在于在此处采用了

spilt-attention bottleneck[44]作为级联融合块的瓶颈。 

该模块的训练策略是基于测地线距离，一种被许多研究表明在黎曼几何中的特殊欧式

群（SE）以及特殊正交群（SO）上是凸的距离度量。Mahendran 等人[45]率先将它应用到姿

态估计任务上，但他们只用它来计算旋转分量间的误差，即在SO(3)上的测地线距离。随

后一些研究[46][47]将它引入到医学影像领域。给定两个姿态𝜃1和𝜃2，根据公式 12 可以得到

它们对应的旋转矩阵𝑅1和𝑅2，它们在SO(3)的流形上的测地线距离可以被表示为： 

 𝑑(𝑅1, 𝑅2): SO(3) × SO(3) ⟶ ℝ+ = ‖𝑙𝑜𝑔(𝑅1
𝑇𝑅2)‖𝐹 (3.5) 
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其中‖∙‖𝐹是弗罗贝尼乌斯范数（Frobenius Norm），𝑙𝑜𝑔 (∙)是矩阵对数计算操作，对矩阵𝑅的

对数化操作可以写成如下形式： 

 𝑙𝑜𝑔(𝑅) = {
0                      𝑖𝑓 ‖𝑟‖2 = 0 

‖𝑟‖2

2 sin(‖𝑟‖2)
(𝑅 − 𝑅𝑇)       𝑖𝑓 0 < ‖𝑟‖2 < 𝜋 

 (3.6) 

又因为已知实际上： 

 𝑡𝑟(𝑅) = 1 + 2 cos(‖𝑟‖2) (3.7) 

则公式 20 可以被改写为： 

 𝑑(𝑅1, 𝑅2) = cos−1 [
𝑡𝑟(𝑅1

𝑇𝑅2)−1

2
] (3.8) 

将上述的式子扩展至SE(3)中则可以得到： 

 𝐿𝑔𝑒𝑜(𝜃1, 𝜃2) = 𝑑(𝑇1, 𝑇2) = ‖𝑙𝑜𝑔(𝑇1
𝑇𝑇2)‖𝐹 (3.9) 

其中𝑇1 = 𝑒𝑥𝑝(𝜃1)，𝑇2 = 𝑒𝑥𝑝(𝜃2)。（见 2.4 小节） 

本文采用了在[24][25]提出的两次反向传播（Double-backward）的训练机制来训练网络，

该机制与一些其它的深度度量近似方法[48]不同，没有选择直接让网络去近似在SE(3)中的

测地线距离，而是让网络的梯度去近似测地线距离的梯度，这种二阶的近似方法有效的摆

脱了距离的尺度对于网络近似效果的影响。具体的训练过程，在第𝑡次的迭代过程中可以分

为如下几个步骤。首先，网络计算图像𝐼𝑚
(𝑡)
和𝐼𝑓通过各自编码器后在嵌入空间中的向量𝑒𝑚

(𝑡)
和

𝑒𝑓
(𝑡)
之间的距离，这里采用欧氏距离来计算： 

 𝐿𝑛𝑒𝑡(𝑒𝑚
(𝑡)

, 𝑒𝑓
(𝑡)

) = ‖𝑒𝑚
(𝑡)

− 𝑒𝑓
(𝑡)

‖
2
 (3.10) 

接下来将要计算网络相对于输入𝜃(𝑡)的梯度
𝜕𝐿𝑛𝑒𝑡

𝜕𝜃(𝑡)，这里便是第一次反向计算，但在这一过程

中只计算了网络的梯度，并没有更新网络内参数的权重，权重的更新会发生在第二次反向

传播中。在[25]中研究者们尝试将
𝜕𝐿𝑛𝑒𝑡

𝜕𝜃(𝑡)拆分为旋转和位移两个分量分别进行近似，但因为实

际上
𝜕𝐿𝑛𝑒𝑡

𝜕𝜃(𝑡)
和𝜃(𝑡)在形状上是一样的，且它要去近似的目标函数

𝜕𝐿𝑔𝑒𝑜(𝜃(𝑡),𝜃̂(𝑡))

𝜕𝜃(𝑡)
也是一样的，则

可以认为这种近似实际上是发生在SE(3)的流形上的。因此本文选择仍然采用在SE(3)的测

地线距离来衡量两个梯度间的距离。最终的训练的损失函数如公式 3.11 所示。 

 𝐿 = 𝐿𝑔𝑒𝑜(
𝜕𝐿𝑛𝑒𝑡

𝜕𝜃(𝑡)
,

𝜕𝐿𝑔𝑒𝑜(𝜃(𝑡),𝜃̂(𝑡))

𝜕𝜃(𝑡)
) (3.11) 

在推理阶段，网络的权重被冻结，由于整个框架包括 DRR 投影模块都是可微的，所以
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位姿的更新通过采用 PyTorch 提供的 SGD 优化器，根据𝐿𝑛𝑒𝑡采用梯度下降法去优化输入的

初值𝜃𝑖𝑛𝑖。在第𝑡次优化迭代时，如果用𝜙(∙)来表示神经网络这个映射这个过程可以用以下

公式表示： 

 𝜃(𝑡) = 𝜃(𝑡−1) − 𝜖
𝜕𝐿𝑛𝑒𝑡(𝑒𝑚

(𝑡−1)
,𝑒𝑓

(𝑡−1)
)

𝜙(𝐼𝑚
(𝑡−1)

,𝐼𝑓)

𝜕𝜙(𝐼𝑚
(𝑡−1)

,𝐼𝑓)

𝜕𝐼𝑚
(𝑡−1)

𝜕𝐼𝑚
(𝑡−1)

𝜕𝑃(𝜃(𝑡−1);𝑉)

𝜕𝑃(𝜃(𝑡−1);𝑉)

𝜕𝜃(𝑡−1)
 (3.12) 

其中𝜖是当前的优化器的学习率。本文将这个基于深度度量的优化搜索的过程的终止条

件设定为当最近十次迭代的搜索位子的方差低于一个界限时搜索终止，即认为此时的优化

过程已经收敛至全局最小值附近。 

3.4 基于 CMA-ES 的微调 

本文的基于强度的微调方法采用 CMA-ES[27]作为优化方法，多尺度的归一化互相关

（mNCC）作为相似性度量。CMA-ES 的超参数设置如表 3.1 所示。 

表 3.1 CMA-ES 参数设置表 

参数名称 参数值 

generation_num 15 

population_size 100 

sigma 0.1 

lamda（公式 9） 

upper_bound(degree/mm) 

0.5 

(45, 45, 45, 100, 50, 50) 

(-45, -45, -45, -100, -50, -50) lower_bound(degree/mm) 

输入的 mean vector 𝑚直接是本文 3.3 小节的模型的预测出的输出结果，整个 CMA-ES

的实现是使用的开源 Python 库 cmaes[49]实现的。整体的算法框架，DRR 投影以及相似性

测度计算的部分是在 GPU 上进行的，其余的部分，如演化路径的计算，概率分布参数的

更新等则是在 CPU 上完成。为了方便于实现和集成，该步骤仍然采用了与前一节一样的

DRR 生成器。与多数的相关文献一样[36][37]，对于整个优化搜索的过程，早停机制仍然被

采用了。与前文中采用的根据最新的几次迭代的标准差来判断优化是否收敛的终止条件不

同，这里是否终止是根据相似性度量的最小值来进行判断的，即如果在 5 代之内，记录的

相似性度量的最小值没有进一步得到更新，则终止搜索。 

3.5 域随机化 
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因为 CT 图像和 X 光图像具有相同的模态，因此可以通过 CT 扫描生成合理真实的模

拟 X 射线图像（DRRs），即完全只使用模拟的 X 射线图像对神经网络进行自监督训练在理

论上是可行的，这种方法能够减轻获取大量人工标记数据的负担。但即便是采用现有的最

先进的 DRR 生成器[32]进行训练，在真实 X 射线数据上的推理结果仍然存在较大的误差。

这表明单纯的 DRR 图像与真实 X 射线图像之间仍然存在较大的域差异（domain gap）。域

随机化（domain randomization）是一种用于减小两个域之间的差异的常见方法，它被应用

在了机器人[50]以及医学影像[51]许多领域中，在 2D/3D 配准领域也有一些先前的工作[13][52]

采用了这一数据增强策略来弥补域间差异。 

本文采用的域随机化策略的组成如下：（1）图像平滑：以百分之五十的随机选取核尺

寸为3 × 3或5 × 5进行平滑操作。（2）噪声注入：向图像中注入均值采样自(−0.15 ∙

 𝑚𝑎𝑥, 0.1 ∙  𝑚𝑎𝑥)的高斯噪声。（3）重规定化：下界和上界采样间隔分别为[−0.04 · 𝑚𝑎𝑥,

0.02 · 𝑚𝑎𝑥]和[0.9 · 𝑚𝑎𝑥, 1.05 · 𝑚𝑎𝑥]。（4）线性缩放：缩放尺度因子采样自均匀分布

[0.9, 1.05]。（5）伽马变换：𝛾的值从区间(0.7, 1.3)中均匀选择。（6）非线性缩放：𝑎 · 𝑠𝑖𝑛(𝑏 ·

𝑥 + 𝑐)，a 和 b 分别从区间(0.8, 1.1)中采样，c 从区间(−0.5,0.4)中采样。上述描述中提到

的𝑥为图像的像素值，𝑚𝑎𝑥为整幅图像的最大强度值。 

3.6 本章小结 

在本章中，首先介绍了本文所提出的基于自监督学习的 2D/3D 配准的总体流程，接下

来分别介绍了该框架的三个子模块：基于深度回归的位姿初始化模块，基于深度度量的位

姿搜索优化模块和基于 CMA-ES 的微调。本章通过介绍以上的方法以及它们对应的训练策

略和参数设置以及在训练过程中使用的数据增强方法，表述了本文的主要贡献和创新点并

且为后续的实验设计与结果进行了铺垫。 
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第四章 实验设计与结果 

本章将介绍围绕本文研究课题和所提出的方法所进行的实验的设计和相对应的结果及

其分析。首先会对实验所采用的数据集，数据的预处理流程，提出方法的具体实现以及评

价指标分别进行介绍，接下来则会介绍实验环境的设置，最后则是实验得到的结果及其相

对于的分析。 

4.1 数据集介绍 

本课题所使用的数据集均来源自指导老师课题组合作的公司，即邦杰星医疗科技有限

公司。其中包含有无配对 X 光的 CT 扫描 465 张（数据集 A），有对应的术中 X 光的 CT

扫描四张（数据集 B），每份 CT 有对应的正位 Postero-Anterior (PA) 视角的 X 光图像一张，

且每份 X 光图像都有一个被预先计算出来的金标准姿态，其中无配对 X 光的 CT 均被选取

了腰椎部分作为了感兴趣区域，而有对应的术中 X 光的 CT 扫描则是全身的扫描（full scan 

CT）。两个数据集的基本信息详见表 4.1。 

表 4.1 实验数据集基本信息表 

数据集 CT 数量 对应 X 光 人体部位 分辨率 

A 465 - 腰椎 0.348~0.711 

B 5 5 腰椎 0.779~1.250 

 

 

图 4-1 数据集中的 CT 扫描可视化 



东南大学本科毕业设计（论文） 

24 

 

每份 X 光数据都采集自一台 Perlove PLX118F C-Arm, 它的探测板成像尺寸为1024 ×

1024, 图像的像素间距是 0.199 mm/pixel, 光源点至探测板的距离是 1012 mm，且图像对

应的人体位姿都是经过合作企业的工程师采用基于优化的方法进行配准之后再手动调试

并根据融合图验证得到的。 

4.2 数据预处理 

因为数据集 A 的数据已经划定了感兴趣区域（ROI），所以针对图像的中心位置不再做

任何调整。首先将图像的各向异性体素间距统一至 0.5mm/voxel，在这一过程中所使用的

插值方法为三线性插值，接着采用拼接和裁剪的操作，在保留图像中心不改变的情况下将

图像尺寸统一至512 × 512 × 512，最后再降采样至256 × 256 × 256。而相较而言，针对

数据集 B 的预处理流程则相对更加复杂。首先手动确立一个在 CT 图像中的腰椎部位的中

心点，并将该点作为图像的中心（即将 CT 图像的 ROI 选取为以腰椎为中心），再统一图

像的各向异性分辨率，并统一图像尺寸至512 × 512 × 512最后降采样至256 × 256 × 256。

为了去除软组织对配准的影响，对于数据集 A 和 B 中的 CT 扫描都应用了一种全自动的脊

柱定位分割和识别方法[53]，以获取它们对应的只含有腰椎的分割图像𝑉𝑠𝑒𝑔。针对 X 光数据，

因为术中获得的原始图像测量的是 X 射线的衰减，而生成的 DRR 则恰恰相反，它所描述

的是 X 线的吸收，简单的来说就是在原始的 X 光图像中高密度骨组织相对较暗而软组织等

低密度的人体部位则更为明亮。在 DRR 图像中人体的椎骨部分对应的区域为高亮，其余

的是软组织、脂肪或者空气等成分的区域则相对灰暗。图 4-2 给出了一个原始 X 光图像与

DRR 图像之间差异性的可视化描述说明。 

 

 

图 4-2 原始 X 光图像（左）与 DRR 图像示意图（右） 
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假设射线的初始能量为𝐼0，一旦达到𝑝（即在𝛼 =  1），这一过程的衰减的能量可以由比

尔-兰伯定律（Beer-Lambert law）[54]表示（公式 2.2）。为了使得真实的 X 光图像与用于训

练和测试的 DRR 图像灰度分布近似，因而需要对术中的 X 光图像上的每一个点𝐼(𝑝)进行

在对数域的灰度反转的预处理操作，具体的反转操作可以表示为如下的式子： 

 𝐼𝑢(𝑝) = 1 −
𝑙𝑜𝑔(𝐼(𝑝))

𝑙𝑜𝑔(𝐼0)
 (4.1) 

其中射线的初始能量𝐼0在本实验中是在所有 X 光图像中的灰度最大值，因为部分数据在成

像过程中存在过曝，所以实际测量得到的图像强度最大值为 65535.0，这里的对数化操作

是为了使翻转的图像更加服从高斯分布，具体实现时为了避免出现负数采用了ln(1 + 𝑝)来

进行对数化。反转后的图像（如图 4-3 所示）将被降采样至尺寸为256 × 256。 

 

 

图 4-3 原始 X 光图像（上）与经过预处理之后的 X 光图像（下） 

 

4.3 实现细节 

本研究采用自监督的方法对所提出的刚体变换姿态初始化网络（RTPI）和基于深度度

量的位姿搜索优化模块进行训练。这主要是由于 2D/3D 的脊柱图像配准任务目前没有开源

的数据集且合作公司提供的成对的 X 光与 CT 数据（即数据集 B）太少，无法支撑全监督

学习的训练。因此自监督的训练策略被采用，具体来说，在训练的每一次迭代中都随机从
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数据集 A 中抽取一张经过预处理的 CT 扫描，并在一个预先设定的分布中采样得到模拟的

位姿，再使用当前最先进的 X 光合成框架 DeepDRR[32]生成选取的 CT 在该姿态下对应的

模拟 DRR 图像。接下来本小节将分别介绍刚体变换姿态初始化网络（RTPI）和基于深度

度量的位姿搜索优化模块是如何在这种策略下训练的。 

因为 RTPI 网络的输入为 CT 扫描的分割𝑉𝑠𝑒𝑔和配准的目标图像𝐼𝑡，因此只要采样并生成

一张 DRR 图像训练。在采样位姿的过程中，对于平面内（X 和 Y）的方向，本文使用的

平移范围为 (-50, 50) mm，而对于深度 (Z) 方向，本文使用的平移范围为 (-100, 100) mm。

而对于所有三个轴的旋转方向的参数的的采样范围都是(-20, 20) 度，采样的分布均为均匀

分布。这个网络使用 SGD 优化器进行训练，并且采用了循环学习率的调度器，参数设置

为每 100 步 学习率在 0.01 到 0.001 之间，动量为 0.9，整个训练进行了 50k 次迭代，

batchsize 为 2。公式 3.4 中的参数被分别设置为𝛼 = 1，𝛽 = 1且正则化参数𝜆的大小被设为

0.01。 

对于基于深度度量的位姿搜索优化模块，因为该模块需要一个初始位姿𝜃𝑖𝑛𝑖以及一个目

标 DRR 图像𝐼𝑡和被分割后的𝑉𝑠𝑒𝑔，从而需要有一对位姿被采样。目标图像的位姿𝜃𝑡的采样

分布与训练 RTPI 模型的一致，𝜃𝑖𝑛𝑖则是在𝜃𝑡的附近以正态分布的形式采样随机生成，具体

来说，三个旋转方向的采样分布均为 N(0, 15) 度，而三个平移参数的采样范围为 N(0, 20) 

毫米。该网络使用 SGD 优化器进行训练并且同样采用了循环学习率的调度器，参数设置

为每 100 步学习率在 0.001 到 0.0001 之间，动量为 0.9，整个训练进行了 200k 次迭代。因

为训练该模型所需要占用的显存较大，训练的 batchsize 只能被设置为 1，所以梯度累加策

略被采用，在训练中梯度被累加 4 次才会更新模型内部的参数。公式 3.11 的测地线距离采

用的是由[55]实现的 left canonical 规则下的黎曼度量。在推理阶段，优化过程采用了 SGD

优化器，初始学习率为 0.005，动量为 0.9，同样也被采用的 CyclicLR 调度器的参数设置为

每 100 步 学习率在0.006到0.004之间，搜索的终止条件为近五十次迭代的方差小于 0.001。 

整个实验的代码均采用 PyTorch 实现，实验环境为一台配有四张 NVIDIA GeForce RTX 

3090GPU 的服务器（由于计算资源限制实验只在其中的一张卡上完成），其配有 20TB 的

磁盘空间和多块 2.3-GHz quad-core Intel Core i7 CPU。 

4.4 评价指标 

在本研究中，两种评价指标将被报告，位姿的误差（pose error）和 2D/3D 任务最为常
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见的标准化的评价指标平均目标配准误差（mTRE）[56]。位姿误差是用来计算预测的位姿

𝜃 ∈ 𝔰𝔢(3)和 ground truth 𝜃𝑡 ∈ 𝔰𝔢(3)之间的差异，为了便于观察，位姿误差结果|𝜃 − 𝜃𝑡|被拆

分为了旋转和位移两部分，单位分别为角度和毫米。 

平均目标配准误差平均目标配准误差度量计算估计姿态和 ground truth 姿态下相应解

剖标志之间的平均距离。 假设有一个由𝐾个解剖标志组成的三维的点集Φ，mTRE 可以表

示为： 

 mTRE(𝜃, 𝜃𝑡) =
1

𝐾
∑ ‖𝜃 ∘ 𝑣 − 𝜃𝑡 ∘ 𝑣‖2𝑣∈Φ  (4.2) 

 𝜃 ∘ 𝑣 = 𝑒𝑥𝑝(𝜃)[𝑣, 1]𝑇 (4.3) 

因为在本课题中使用的三维 CT 数据并没有对应的解剖标志的人工标注，所以分割出的整

个腰椎椎骨掩膜都被看作为三维点集Φ。 

4.5 实验设置 

DRR 生成模块的固有参数（相机参数）被设置来模拟用于采集真实 X 光图像的成像

设备，一台 Perlove PLX118F C 型臂移动平台。该设备的成像像素间距为 0.19959mm/pixel，

成像尺寸大小为1024 × 1024，为光源点到探测板的距离为 1011.7 mm。在模拟该设备的

成像环境的时候，CT 被放置在成像空间的中心位置，为了降低 GPU 的显存消耗，生成的

DRR 的图像尺寸被减小至了256 × 256，对应的像素间距也被增大了四倍。 

实验讲座 4.1 小节中提到的 A 和 B 两个数据集上进行，其中数据集 A 被用于训练，验

证和测试，含有真实 X 光的数据集 B 仅被用作于测试。数据集 A 中随机选取 371 张 CT 作

为训练集，47 张作为验证集，47 张作为测试集。验证集与测试集都被随机选取各自生成

了一千张 DRR 图像，生成图像的位姿分布与 4.3 小节中的目标图像的位姿生成范围𝜃𝑡一致。

在数据集 B 中的每张 X 光图像都进行了 50 次实验，最后统计计算它们的平均值。 

本文的基线方法包括一种基于学习的2D/3D配准方法DeepReg[25]以及一种基于强度的

2D/3D 配准方法（CMA-ES）[37],为了保证实验的公平性所有的基准方法都是在单一尺度的

图像数据上进行了，多分辨率的框架虽然能够进一步优化配准的性能，但考虑到当前计算

资源的局限性本研究只在单尺度场景下验证。实验将分别报告本文提出方法以及基线方法

在模拟数据以及真实 X 光数据上的表现，报告中采用的评估指标包括位姿的旋转和平移分

量的误差以及平均目标配准误差（mTRE）。此外也将验证提出的域随机化方法是否能有效

弥补真实 X 光以及模拟数据的域差异。 
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4.6 实验结果 

通过在模拟和真实数据集上进行了基线实验与本文提出框架的实验，我们得到了以下

的结果，如表 4.2 和表 4.3 所示。表中所采用的评价指标为在本文第 4.4 小节所介绍的 mTRE

以及位姿在旋转和位移两个分量上的误差，这些评价指标的值越小，表明方法所得到的配

准结果与真值之间的误差越小。整个实验中的对比方法除了包括本文提出方法与 4.5 小节

中提到的基线方法的对比之外，还包括对提出的三阶段的 2D/3D 配准框架的消融实验，包

括去掉最后的基于 CMA-ES 的微调方法（RTPI+FineReg），去掉基于深度度量的位姿搜索

优化（RTPI+CMA-ES），以及仅使用基于深度回归的位姿初始化模块的配准（RTPI）。 

表 4.2 对比实验各方法在模拟数据上的实验结果 

实验方法 

 

mTRE↓ 

旋转（°）↓ 位移（mm）↓ 

mean±std median mean±std median 

Random guess 259.2±116.8 33.9±13.3 33.3 63.3±24.5 60.1 

CMA-ES 187.6±104.4 25.8±11.3 25.0 74.8±28.0 72.8 

DeepReg 179.8±117.5 25.5±15.4, 24.9 54.0±26.2 51.4 

RTPI 196.5±61.3 25.8±14.1 25.8 69.6±16.9 73.9 

RTPI+CMA-ES 92.9±48.1 11.9±5.2 11.3 23.7±10.3 22.9 

RTPI+FineReg 145.6±45.5 19.26±7.1 20.4 30.2±12.4 29.5 

Ours 47.0±90.7 3.1±5.9 0.7 8.2±10.8 4.3 

 

实验结果表明，相较于基于学习的基线方法 DeepReg 和基于强度的 CMA-ES，本文提

出的框架在实验中表现出了更高的精度，具体来说，因为本文实验的应用场景为单视角的

2D/3D 配准，所以配准图像天生的对于深度方向上的位移不够敏感，这也可以从 CMA-ES

相较于 Random guess 虽然在旋转分量上的误差以及 mTRE 都有一定的减少，而位移误差

变化不明显可以看材。而相较于单独只采用 CMA-ES 的基准方法，基于学习的能够的

DeepReg 明显能够轻易地忽略掉诸多局部极值的干扰，将位姿优化至全局最优附近，这表

现是基于深度度量的方法它的度量函数更加平滑，从而对于局部极值不敏感，适用于全局

搜索。而即使是与基准方法中在精度上表现最为出色的 DeepReg 相比，本文提出的框架的
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mTRE 的均值提高了接近一倍，且在旋转和位移两个分量上的提升也十分明显。这既体现

出了本文提出的三阶段框架具有非常良好的全局搜索能力，同时与 DeepReg 相比，本框架

在精度上有着明显的优势。因为实验的位姿差异实际上与真实的手术中患者可能出现的位

姿变化相比更大，即本实验的模拟数据大多都近似于手术中的极端情况，所以传统的基于

强度的方法很容易直接陷入了局部最小值中，导致配准的结果表现不佳。而本文提出的框

架能够使得搜索稳定的收敛至全局最优值附近，这体现出该框架有着很好的鲁棒性和稳定

性。 

表 4.3 对比实验各方法在真实数据上的实验结果 

实验方法 

 

mTRE↓ 

旋转（°）↓ 位移（mm）↓ 

mean±std median mean±std median 

Random guess 176.8±55.3 29.7±13.1 27.5 56.4±21.5 55.2 

CMA-ES 85.3±45.8 22.7±9.6 18.5 51.0±27.6 22.4 

DeepReg 95.3±50.6 22.0±5.4 21.7 24.0±9.6 23.8 

RTPI 118.4±37.0 21.6±9.3 15.6 53.6±29.6 49.4 

RTPI+CMA-ES 49.9±21.6 11.0±9.3 9.6 19.2±15.4 8.1 

RTPI+FineReg 94.9±30.1 12.3±6.1 11.2 22.0±7.7 21.4 

Ours 47.1±77.4 4.5±7.9 0.3 13.6±21.2 1.5 

 

从消融实验的结果来看，单独使用 RTPI 模块的精度较差，但它仍然强于 Random guess

的结果，这表明本文提出的基于深度回归的位姿初始化方法有着明显的优势。通过

RTPI+CMA-ES 与完整的三阶段的结果对比表明，基于深度度量的位姿优化模块具有将位

姿搜素至了全局最优附近的能力，在不使用该模块的情况下直接使用 CMA-ES 进行微调的

配准结果精度明显相对较差，这主要可以归咎于传统的基于强度的配准方法的捕捉范围相

对较小，所以存在一些配准样例陷入的局部极值中，导致结果不够理想。通过 RTPI+FineReg

与完整的三阶段的结果对比表明，基于 CMA-ES 的微调步骤有助于保证配准结果的精度，

这主要是因为 FineReg 模块虽然具有非常好的全局搜索能力，但它的函数过于平滑所以会

在全局最优解的附近过早收敛，从而很难得到一个精度较高的结果，而 CMA-ES 则很好的
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保证了结果的精度。基于上述的结果分析，可以看出本文所提出的这种基于自监督学习的

三阶段的 2D/3D 配准框架每个模块的有效性，也验证了这种基于自监督学习的方法在

2D/3D 配准领域的前景。这种全自动的 2D/3D 配准方法不仅具有一定的应用潜力，更为实

际应用提供了一种可靠的解决方案。 

从整体运行的时间上来看，DeepReg 的配准时间大约为 25 秒左右，CMA-ES 则大多

需要 40-50 秒，本文提出的框架相对时间较长，在不更改第三阶段微调参数的情况下整个

配准框架需要接近一分钟的时间完成配准，在应用了提前停止条件之后运行时间可以减少

到 40 秒，但相对的配准的精度也会有一定的下降。实验中汇报的结果均为未采用早停的

CMA-ES 的微调结果。通过对比本文提出框架在模拟数据和真实数据上的实验结果，本文

提出的采用自监督学习的训练策略的三阶段的2D/3D配准框架在真实数据上性能并没有出

现明显的衰减，这也展示了自监督学习在 2D/3D 配准这个缺乏公开人工标记数据并且人工

标记数据困难的领域的应用潜力。 

 

 

图 4-4 本文提出的 FineReg 模块在模拟数据和真实 X 光数据上配准得到的旋转与位移误差 

为验证提出的域随机化方法有效的减小了真实数据和模拟数据两个域之间的差异，在

本文提出的采用该策略的基于深度度量的位姿搜索优化模块上进行了比较实验。图 4-4 展

示了本文提出的基于深度度量的位姿搜索优化模块（FineReg）在模拟数据和真实 X 光数

据上的旋转与位移误差的可视化结果。在该实验中，为了保证公平性，实验统一了真实数

据和模拟数据实验中的输入的待优化的位姿，并且模拟数据的真值也与真实数据的真值一

致。从图中可以看出，除了在旋转上 X 和 Y 方向上的两个分量外，采用本文提出的域随机
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化方法（详见 3.5 小节）训练得到的模型在真实的 X 光数据以及模拟数据上进行配准的效

果基本不存在较大的差别。这也验证了提出的域随机化策略能够有效的减小真实 X 光数据

与模拟的合成 DRR 数据之间的域差异。 

4.7 本章小结 

本章主要讲述本文研究的实验设计与结果。首先介绍了实验选取的数据集的基本情况

（图像数量，是否带有对于真实 X 光数据等），再而介绍了数据预处理过程（对 CT 扫描

的预处理和椎骨的分割以及对 X 光图像的对数域灰度反转等预处理等），接着介绍了模型

的实现以及训练的细节，其次介绍了本文实验采取的评价指标（旋转、平移误差以及平均

目标配准误差），同时介绍了实验环境的设置以及对比方法的选取来源，最后给出本文的

实验结果，并且进行了结果分析。 

通过本章的实验结果来看，本文提出的基于自监督学习的三阶段的 2D/3D 配准框架能

够取得良好的表现；同时，该框架能够在真实数据集上具有良好的稳定性和鲁棒性。 
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第五章 总结与展望 

5.1 工作总结 

本文通过调研 2D/3D 配准任务的目前研究现状，发现现有大多方法都采用在真实数据

上进行训练，而本任务既缺乏开源的真实数据集且获取大量人工标记数据的是要耗费大量

人力物力的，因此采用在线生成的模拟数据的自监督训练机制在本任务中是具有研究价值

的。同时，在目前的文献中，缺乏一种简洁的位姿初始化方法。为此，本文的主要研究内

容是设计一个基于自监督学习的 2D/3D 配准框架，期望实现无需人工干预的全自动 2D/3D

配准，且避免了大量人工标记数据的需求负担。 

本文首先设计了一种能够快速粗略的预测术中X光图像的位姿方法用于获取后续优化

搜索位姿的初值。本文采用一种基于深度回归的方法来完成位姿的初始化，该模块首先致

力于解决输入的 2D 术中 X 光图像与 3D 的术前 CT 图像在特征融合前完成信息融合。此外

无监督的相似性函数和有监督的标签间的 MSE 损失都被应用于训练。接下来本文提出一

种通过使用神经网络近似在SE(3)空间中流形上的测地线距离的深度度量方法来优化搜索

2D/3D 的位姿，该方法在全局上函数的形状更为平滑更加近似于凸的，从而增大了配准的

捕捉范围。最后本文遵循传统的基于强度的方法的思路设计了一种基于 CMA-ES 的微调模

块，用于保证结果的精度和框架整体的鲁棒性。 

本文通过调研很多 2D/3D 配准领域的研究，同时考虑了计算的可行性、时效性等，最

终确定以平均目标配准误差和位姿的旋转和平移分量的误差评价指标作为研究对象。 

本文实验设计选取了由公司提供的私有数据集，包括不含有配对的 X 光图像的单独

CT 数据和包含对应的真实 X 光图像的 CT 数据集作为实验数据集，同时选取了基于学习

和基于强度的 2D/3D 配准方法作为实验的基线方法，在相同环境下进行对比实验。 

本文的实验结果表明了本文提出的方法在精度和鲁棒性上有着明显的优势，并且自监

督的训练方法在真实数据上的表现展示了自监督学习在2D/3D配准这个缺乏公开人工标记

数据并且人工标记数据困难的领域的应用潜力。  

通过本文研究，基本可以表明自监督学习在 2D/3D 配准领域具有重要的应用价值，能

够有效解决数据人工标记困难的问题。且提出的三阶段的配准框架为全自动的 2D/3D 配准

提供了一种方案和范式，昭示了将基于学习和传统基于优化的方法相结合会是一种更为合

理的解决方案。 
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5.2 工作展望 

本文所提出的方法虽然在精度和鲁棒性上展现出了优异的表现，但在运行时间上相对

较长，拥有较大的优化空间，未来可以在 GPU 并行加速，以及各个模块各自的终止条件

以及相互的衔接方式上进行改进，如当初始化后的位姿已经接近全局最优解时，可以直接

使用第三阶段的基于 CMA-ES 的方法来微调，从而减少框架的运行时间。此外位姿初始化

模块的性能和可解释性也存在一定的优化空间，未来可以尝试采用在SE(3)中的测地线距离

作为损失，并尝试对不同维度的特征提出更为合理的融合方法，如引入单视角重建作为约

束以增强过程的可解释性等。 

此外，由于现有数据的局限性，本文仅报告了在腰椎数据上的配准表现，未来希望能

够在更多的部位如胸椎颈椎数据上进行实验，以全面的评估方法的性能。也希望本文的方

法能为其他的研究者提供一些启发和灵感。 
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附录 A 研究成果 

1、基于本论文提出的 2D/3D 脊柱图像配准方法，已发表/在投的学术论文： 

[1] Chen Minheng, Zhang Zhirun, Gu Shuheng, Kong Youyong(*). Embedded Feature Similarity 

Optimization with Specific Parameter Initialization for 2D/3D Medical Image Registration. ICASSP 

2024-2024 IEEE International Conference on Acoustics, Speech and Signal Processing (ICASSP), 

1521-1525.（CCF-B） 

[2] Chen Minheng, Zhang Zhirun, Gu Shuheng, Ge Zhangyang, Kong Youyong(*). Fully Differentiable 

Correlation-driven 2D/3D Registration for X-ray to CT Image Fusion. 2024 IEEE 21th International 

Symposium on Biomedical Imaging (ISBI). 

[3] Li Tonglong#, Chen Minheng#, Li Mingying, Zhang Zhirun, Zhang Sheng, Li Chuanyou, Kong 

Youyong(*). Automatic X-Ray to CT Registration using Embedding Reconstruction and Lite 

Cross-Attention. (Submitted to MICCAI 2024) 

（#表示共同第一作者 *表示通讯作者） 

2、基于本论文提出的 2D/3D 脊柱图像配准方法获得的软件著作权： 

    Chen Minheng & Zhang Zhirun, SimpleRegi V1.0, registration number: 2023SR0907053, 03/2023  
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