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摘 要： 目的　基于影像引导的脊柱手术机器人系统中，2D/3D 配准指的是将术前计算机断层扫描影像与术中 X 线

片配准，用于实现手术机器人对于人体组织的精准空间定位。常见做法是先用标志点进行粗配准，再用灰度法修正

位姿。标志点配准问题在于标志点识别精度不高且识别效率较低，灰度法的捕获范围小且对初始位姿敏感。由于

脊柱关节边缘重叠且术中 X 线片图像质量较低，故利用物理边缘作为特征进行 2D/3D 配准精度不高。因此，提出一

种基于语义边缘提取的 2D/3D 配准方法。方法　首先，提取 X 线片中成像清晰的椎弓根边缘和椎体两侧边缘作为

语义特征进行 2D/3D 配准；同时，面向边缘提取任务，研究一种间距约束的高效“U”形变形器网络，该深度学习网络

提高分割效率的同时，保持了边缘分割的准确性，并加入了椎骨间距约束损失的先验信息，进一步提升了多椎骨语

义边缘提取的精度。结果　模拟数据与真实数据上评估结果表明，本文方法在配准精度与效率方面均优于现有方

法；位姿修正后，本文方法平移误差小于 1 mm，旋转误差小于 0. 1°，配准耗时在 5 s 左右，能较好满足实际临床需求。

结论　本文提出的基于椎骨语义边缘的 2D/3D 粗配准方法有效缩小了后续精配准过程的搜索空间，从而提高了配

准精度。在边缘提取方面，将哈达玛乘积代替卷积操作的方式以及加入椎骨间距约束损失，提高了语义边缘的提取

效率和精度。因此，本文方法能够较好满足 2D/3D 配准的精度与实时性需求。

关键词： 2D/3D 配准；脊柱手术机器人；椎骨；语义边缘提取；视觉变形器网络（ViT）

Semantic edge-guided 2D/3D registration for vertebrae in radiographs

Shen　Ao1， Shen　Yanjin2， Jiang　Junfeng1*， Chen　Zhengming1， Huang　Rui1， He　Kunjin1， Chen　Jie2

1.  Key Laboratory of Maritime Intelligent Cyberspace Technology of Ministry of Education， Hohai University， Changzhou 213200，China； 

2.  The First People’s Hospital of Changzhou， Changzhou 213003，China

Abstract： Objective　In image-guided spine surgery-based robotic systems， 2D/3D registration refers to aligning preopera⁃
tive 3D computed tomography （CT） images with intraoperative 2D X-rays to achieve precise spatial localization of the surgi⁃
cal robot for human tissues.  The prevalent approach involves the use of landmark points for initial coarse registration and 
subsequently applying the intensity-based method to rectify the position.  However， the landmark-based registration method 
typically uses a heatmap regression method， which can be GPU intensive.  Simultaneously， the random field of view during 
intraoperative X-rays and the overlapping of human tissues on X-rays can result in the loss of tissue information.  This loss 
can cause incorrect predictions or predictions with a considerable deviation of landmark points.  The intensity-based method 
is considered the most accurate and efficient approach because it utilizes the entire image information.  However， intensity-
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based methods usually have problems such as a small capture range and sensitivity to the initial pose.  The accuracy of 2D/
3D registration when physical edges are used as features is low because of the overlap of spinal joint edges and the low qual⁃
ity of intraoperative radiographs.  Here， a 2D/3D registration method based on semantic edge extraction is proposed.
Method　The semantic edge-based 2D/3D registration method uses noverlapping pedicle edges and edges on both sides of 
the vertebra in the X-ray as semantic features for 2D/3D registration.  The real-time detection Transformer model is first 
used to predict the bounding boxes of the vertebrae to be registered in intraoperative X-rays.  The CT images of the vertebrae 
to be registered are then extracted from the known vertebrae masks.  The semantic edges of the vertebrae from the intraop⁃
erative X-rays and the digitally reconstructed radiological images from the CT image projection are extracted by spacing con⁃
strained and efficient UNet Transformers （SCE-UNETR）.  Finally， the pose is updated iteratively by minimizing the repro⁃
jection error until convergence.  The SCE-UNETR network uses a U-shaped structure for encoding and decoding； it com⁃
prises an encoder module， skip connection layers， and a decoder.  The SCE-UNETR encoder consists of a vision Trans⁃
former （ViT） network， where the image features are connected to the decoder by skipping connection layers.  The ViT net⁃
work contains a total of 12 groups of Transformer blocks， each consisting of two normalization layers， a multihead attention 
layer， and a multilayer perceptron.  In this study， the skip connection layer and the decoder of SCE-UNETR are illumi⁃
nated by a multiaxis group Hadamard product attention module instead of a convolutional operation， which changes the qua⁃
dratic complexity into linear complexity and reduces the quantity of network parameters.  In addition， the network incorpo⁃
rates the loss of the vertebral spacing constraint as a priori information， which further improves the accuracy of multiverte⁃
bra semantic edge extraction. Result　The method proposed in this study was quantitatively and qualitatively evaluated from 
different perspectives， including semantic edge extraction， coarse registration， pose refinement， method comparison， reg⁃
istration accuracy， and registration time.  For the semantic edge extraction task， the SCE-UNETR was compared with Swi⁃
nUNETR， TransUNet， and UNETR.  SCE-UNETR has approximately half the number of network parameters of the other 
networks.  However， in terms of the metrics of segmentation overlap， average Dice， average intersection over union， and 
average 95% Hausdorff distance， the SCE-UNETR is better than those of the other three networks.  In addition， all net⁃
works show some improvement in semantic edge extraction accuracy after the spacing constraint loss term is combined with 
Dice loss.  For the 2D/3D registration task， the experiments demonstrate that the proposed method outperforms the state-of-
the-art methods on both simulated and real data.  Following pose refinement， the proposed method achieves a translation 
error of less than 1 mm and a rotation error of less than 0. 1°.  The registration process itself takes approximately 5 s， which 
is well suited to the clinical environment. Conclusion　The proposed semantic edge-based 2D/3D registration method effec⁃
tively reduces the search space of the subsequent pose refinement process， thus improving the registration accuracy.  In 
terms of edge extraction， the network is illuminated， and the vertebrae spacing constraint loss is added， thereby improving 
the efficiency and accuracy of semantic edge extraction.  Therefore， the proposed method can better meet the accuracy and 
real-time requirements of 2D/3D registration.
Key words： 2D/3D registration； spinal surgery robot； vertebra； semantic edge extraction； vision Transformer（ViT）

0　引 言

图像引导的脊柱手术机器人系统借助高分辨率

的医学影像精确定位患者的脊柱解剖结构，从而辅

助医生完成手术（陈智强 等，2018）。相比医生依靠

传统经验的手术方式，这种方法能够显著提高手术

的精确性、微创化，并有效减少愈合时间、术中辐照

次 数 和 手 术 风 险 ，有 助 于 手 术 标 准 化（徐 敏 铭 ，

2018）。

脊柱手术的椎弓根定位精度需在 1 mm 以内，同

时对实时性要求高（Grupp 等，2020a）。现有脊柱手

术机器人存在定位精度不够高、定位时间过长等问

题（Otake 等，2012），其核心在于 2D/3D 配准算法的

精度与效率尚不能满足临床需求。2D/3D 配准指的

是 将 病 人 术 前 的 三 维 计 算 机 断 层 扫 描（computed 
tomography，CT）影像配准到术中二维 X 线片，实现

术中不可见的人体组织的精准定位，如图 1 所示。

2D/3D 配准方法通常先进行粗配准获得初始位

姿，然后再利用精配准修正初始位姿。精配准方法

通常分为基于灰度（Otake 等，2012）、基于最小化点

到面距离（Grupp 等，2020b）和基于最小化点到投影
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线距离（Jaganathan 等，2021） 3 种类型。其中，在初

始位姿较好时，基于灰度的方法是当前最精准高效

的方法（Naik 等，2022），因其充分利用了整幅图像的

信息。然而精配准方法通常存在捕捉范围（capture 
range）较 小 且 对 初 始 位 姿 敏 感（Miao 等 ，2016）等

问题。

粗 配 准 方 法 通 常 利 用 标 志 点（黄 永 锋 等 ，

2006）、边缘（Jaganathan 等，2023）等特征进行 2D/3D
粗配准，具体如下：1）基于标志点的 2D/3D 粗配准方

法 ：标 志 点 的 提 取 通 常 利 用 热 图 回 归（Yang 等 ，

2020）的方法，该方法对于图形处理器（graphic pro⁃
cessing unit，GPU）的开销较大；同时，术中 X 线片拍

摄视角较为随机，X 线片中的人体组织会重叠，丢失

了人体组织的信息，因此会导致标志点预测错误或

者偏差较大（Grupp 等，2020b）。2）基于边缘的 2D/
3D 粗配准方法：对于骨骼边缘特征（Jang 等，2023），

例如 X 线片中脊柱的中心线（Kadoury 等，2009）或股

骨 的 轮 廓（Gollmer 等 ，2007）等 ，可 以 利 用 熟 知 的

Canny 算子（Canny，1983）、主动轮廓模型（Galibarov
等，2010）等传统算法进行提取。然而，X 线片呈现

的椎骨上下关节边缘通常会与其他区域重合，如图 2
所示，这种边缘特征提取不易。

本文从椎骨轮廓中选择了 4 种视觉上较为显著

的椎骨语义边缘，即，左、右椎弓根轮廓与左、右边缘

轮廓。X 线片中这些边缘与上下椎骨不重合，且在

成像质量通常不高的术中 X 线片中是较为清晰的

特征。

语义边缘提取是计算机视觉领域的研究热点。

随 着 UNet（Ronneberger 等 ，2015）和 视 觉 变 形 器

（vision Transformer，ViT）（Dosovitskiy 等，2020）的出

现，利用深度学习分割模型提取待配准的特征区域

已 逐 渐 成 为 主 流（Grupp 等 ，2020b）。 目 前 ，基 于

UNet 改进的边缘提取算法有 DEA-UNet（dense-edge-

attention UNet）（Zeng 等 ，2022）、ET-Net（efficient 
Transformer enhanced UNet ）（Zhang 等，2019）和 DD-

UNet（densely dilated UNet ）（Wang 等，2023）等。此

外，TransUNet（Transformer UNet）（王媛媛 等，2023）
和 CTN（contour Transformer network ）（Lu 等，2021）
则是基于 ViT 改进的网络。然而，深度学习分割模

型，尤其是 ViT 模型，也存在 GPU 开销大、较为耗时

等问题，不能较好满足术中实时性要求。综上，现有

2D/3D 配准算法的核心问题之一是如何快速精准地

获取初始位姿。现有方法主要存在以下问题：1）现

有基于标志点的方法精准度不高、GPU 算力开销较

大、效率较低，故难以满足临床需求；2）基于轮廓提

取的方式在轮廓与其他区域重叠时，无法用传统的

边缘提取算法计算；3）基于灰度法的捕获范围小、初

始位姿不好的情况下，其容易陷入局部最优。目前，

基于医学语义（以下简称为语义）边缘的脊柱粗配准

方法尚未见公开发表。

本文提出一种基于语义边缘的 2D/3D 椎骨粗配

准方法。目标是提取 X 线片中椎弓根边缘和椎体两

侧边缘作为语义特征，并利用这种语义特征进行

2D/3D 配准；同时，基于现有计算机视觉中的边缘提

取算法，提出了间距约束的高效“U”形变形器（spac⁃
ing constrained and efficient UNet Transformers，SCE-

UNETR）自动分割网络。本文方法能快速准确地获

得 CT 影像的初始位姿，为后续精细配准减少搜索空

间，避免陷入局部最优，从而更好地满足脊柱手术机

图 1　脊柱机器人中 2D/3D 配准原理

Fig. 1　The principles of 2D/3D registration in spine robots

图 2　真实 X 线片中椎骨上下边缘重叠区域

Fig. 2　The area of overlap between the upper and lower 
edges of the vertebrae in the X-rays
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器人的临床需求。

1　基于语义边缘深度提取的 2D/3D粗

配准方法

1. 1　方法概述

基于图像灰度信息的 2D/3D 配准方法是通过最

小化相似度误差（Unberath 等，2021），计算 CT 影像

的 3D 空间位姿。这里的相似度误差是指数字重建

影 像（digitally reconstructed radiology，DRR）（刘 坤 
等，2016）与 X 射线图像之间的相似度误差。DRR 图

像是利用光线跟踪（ray-tracing）算法（杜晓刚 等，

2015）将三维体数据投影成二维透视图像得到的。

基于最小化相似度误差的 2D/3D 配准数学模型为

T ∗ = argmin
T

D (Lθ (DRR (V × T ) ), Lθ ( I ) ) （1）
式中，D 为相似度函数；Lθ 为参数为 θ 的椎骨边缘提

取函数，DRR 将 CT 体数据V通过模拟光线跟踪算法

生成的二维透视图像，V为每节椎骨的 CT 体数据，

I为二维术中 X 线片，T为 CT 影像的位姿，由旋转和

平移共 6 个自由度构成。本文利用归一化互相关

（normalized cross-correlation，NCC）（麦永锋 等，2021）

作为相似度函数，计算为

NCC (A, B ) = ∑
x,y

 ( )A ( x, y ) - μA ( )B ( x, y ) - μB

PσA σB
  （2）

式中，输入的图像A和图像B都有 P 个像素，平均值

为 μA 和 μB，标准差为 σA 和 σB，( x，y ) 则表示像素的

坐标。

本文方法总体流程如图 3 所示。首先，利用实

时检测变形器（Zhao 等，2024）模型预测出术中 X 线

片的椎骨检测框，根据检测框提取出待配准的腰椎，

每节具有医学语义标签，例如腰椎分为 L1、L2、L3、

L4、L5（Netter，2014）；然后，根据现有的椎骨掩码提

取出待配准椎骨的 CT 影像；其次，利用本文提出的

SCE-UNETR 网络分别提取出术中 X 线片与 CT 影像

投影所得 DRR 图像的椎骨语义边缘；最后，利用式

（1）计算出当前位姿变换 T。其中，优化式（1）的常

用方法是协方差矩阵自适应演化算法（covariance 
matrix adaptation-evolution strategy，CMA-ES）（Otake
等，2012），计算得到刚体变换T以更新椎骨的位姿，

随后生成新的 DRR 图像并提取语义边缘，此过程不

断迭代直至收敛，最终输出 CT 椎骨的空间位姿变换

T。以下对本文算法各模块进行详细介绍。

1. 2　SCE-UNETR结构

1. 2. 1　高效“U”形变形器分割框架

为提高分割效率并保持边缘分割准确性，本文

在 UNETR 网络（Hatamizadeh 等，2022）的基础上，进

一步提出了如图 4 所示的 SCE-UNETR 语义边缘分

割网络。该网络采用一种先编码后解码的“U”形结

构，总体结构由编码器模块、跳跃连接层和解码器构

成，具体介绍如下：

1）编码器。SCE-UNETR 的编码器由 ViT 网络

（Dosovitskiy 等，2020）组成，图像特征通过跳越连接

图 3　基于语义边缘的 2D/3D 粗配准方法总体框架

Fig. 3　The framework for semantic edge-based 2D/3D coarse registration

604



第 30 卷 / 第 2 期 / 2025 年 2 月
沈傲，沈燕进，蒋俊锋，陈正鸣，黄瑞，何坤金，陈杰 

X线片椎骨语义边缘引导的2D/3D配准方法

层连接到解码器。ViT 网络共包含 12 组 Transformer
块，每组由两个归一化层（layer norm，LN）、一个多头

注意力层和一个多层感知机组成。由于 ViT 网络采

用一维线性编码，需要将图像经过嵌入层映射成一

维序列。给定输入 x ∈ RH × W × C 重塑为若干二维图像

块 xv ∈ RN × ( )P2 ⋅ C ，其中 P2 表示图像块的大小，本文设

置为 16，C 表示图像的通道数，设置为 1，而 N 表示一

维特征的长度，一般 N = ( H × W ) /P2，对 xv 进行线性

投影，计算式为

z0 = [ x1
vE, x2

vE, ⋅ ⋅ ⋅, xN
v E ] + Epos （3）

式中，E ∈ RD × ( )P2 ⋅ C 为线性投影矩阵，Epos ∈ RN × D 则

是包含位置信息的可微矩阵，其中 D 为投影的维度，

最后将带有位置信息的图像块 z0 输入 ViT 网络中，

以提取特征。

2）跳跃连接层。SCE-UNETR 的跳跃连接层共

有 4 层。如图 4 所示，跳跃连接层从上至下分别由 1
层多轴哈达玛乘积注意力组（group multi-axis had⁃

amard product attention module，GHPA）（Ruan 等 ，

2023）模块和 3 层反卷积组构成。第 1 层连接层无需

上采样操作，因此，本文利用 GHPA 模块提取图像的

低维特征以减少网络参数量。而后 3 层需对特征进

行上采样，连接层由反卷积组构成。每组反卷积组

由步长为 2 × 2 的反卷积层、步长为 3 × 3 的卷积层、

LN 层和 ReLU（rectified linear unit）层构成。每层特

征通过跳跃连接层传递给解码器，有助于解码器得

到图像中低维且全局的信息。

3）解码器。对 SCE-UNETR 的解码器进行轻量

化处理，其结构与 UNet（Ronneberger 等，2015）类似，

具体原理如下：首先，解码器与来自编码器中多种分

辨率的特征相合并。解码器提取了 Transformer 模块

中第 3、6、9、12 组序列作为连接的特征并重整为

H
P × W

P（P 为下采样倍数）的特征图，在编码器的瓶

颈处（即 Transformer 模块的最后一层的输出） ，经过

图 4　SCE-UNETR 网络结构

Fig. 4　The structure of SCE-UNETR
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跳跃连接层将 Transformer 模块输出的特征图分辨率

提 高 2 倍 ；然 后 ，将 调 整 大 小 后 的 特 征 图 与 先 前

Transformer 模块输出的特征图合并（例如，Z6与Z9合

并），并将它们输送到 GHPA 模块中提取不同表征的

信息，再使用反卷积层进行上采样。重复此过程，直

到恢复原始的分辨率。通过 4 层跳跃连接层，将特

征图的分辨率从
H
P × W

P 恢复到 H × W 的全分辨率；

最后，利用带有 softmax 激活函数的 1 × 1 卷积层将解

码 器 输 出 的 特 征 图 转 换 为 对 每 个 像 素 点 的 分 割

预测。

1. 2. 2　高效哈达玛乘积注意力模块

为了减少参数量、保证 2D/3D 配准效率，本文将

SCE-UNETR 网络中跳跃连接层的第 1 层和解码器

中的卷积操作替换为基于哈达玛乘积注意力机制

（Hadamard product attention，HPA）（Zhou 等 ，2021）
的 GHPA 模块，如图 5 所示。

哈达玛乘积本质是逐元素乘积，相比于多头自

注意力机制的二次方复杂度，GHPA 只有线性复杂

度。GHPA 模块由 4 组 HPA 模块组成，将输入特征

进行分组，对不同组进行 HPA 操作，从多个视角提

取图像信息。GHPA 的基本原理如下：首先，对于输

入特征 x和一个随机初始化的可学习权重 p，使用双

线性插值将 p 调整到与 x相匹配的维度；然后，p 经过

两层深度可分离卷积（Howard 等，2017）操作进一步

降低参数量并提取特征；最后将 x和 p 进行哈达玛乘

积操作，同时将 4 组特征合并以获得输出。

1. 3　语义边缘提取的损失函数

本文设计了损失函数。该损失函数共包含 Dice
损 失 与 椎 体 间 距 约 束（spacing constraint，SC）损 失

项。具体为

L total = LDice + LSC （4）

LDice = 1 -
2∑

i = 1

N  pi gi

∑
i = 1

N  p2
i + ∑

i = 1

N

g2
i

（5）

LSC = 1
n ∑

i = 1

N  (dgt - dpred ) 2
（6）

式中， pi和 gi分别表示第 i 个像素的预测值和真实标

签值，N 表示矩阵中像素值的数量。dgt 表示间距的

真 实 值 ，而 dpred 根 据 预 测 出 的 多 椎 体 标 签 的 间 距

得出。

本文设计 Dice 损失是为了提高预测语义边缘

与真实语义边缘的相似性；设计 SC 损失是充分考虑

相邻两节椎骨之间的语义边缘的包围盒空间距离要

和目标距离保持一致。通过计算相邻椎骨语义边缘

包围盒中心点之间的高度差来表达语义边缘的包围

盒空间距离，具体如图 6 所示。

2　实验及结果分析

2. 1　实验流程与数据预处理

实 验 流 程 分 为 用 于 语 义 边 缘 提 取 的 SCE-

UNETR 网络训练阶段和基于椎骨语义边缘的 2D/3D
配准阶段，具体如下：

1）语义边缘提取网络（SCE-UNETR）训练阶段。

本文利用 11 例 CT 影像通过随机变换 CT 的位姿生

成 210 幅正位 DRR 图像；然后，将带语义边缘标签的

DRR 图像按 4∶1 的比例，随机分为数量为 168 幅的

训练集和数量为 42 幅的测试集；最后，将图像输入

网络进行训练。SCE-UNETR 网络训练超参数设置

如下：网络训练的 epoch 数为 100 次，学习率的初始

图 5　GHPA 模块结构

Fig. 5　The structure of the GHPA module 图 6　计算椎骨中心的间距

Fig. 6　The spacing of the vertebral centers
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值为 0. 1，每隔 20 个 epoch 衰减 0. 5。为了减少不同

病人图像之间像素强度的变化，所有图像在输入网

络前利用 Z-Score 进行归一化，使像素强度的尺度在

某一范围。

2）基于椎骨语义边缘的 2D/3D 配准阶段。分别

利用模拟数据与真实数据评估本文方法。模拟数据

采用 10 例 CT 影像以及 CT 影像生成的正位 DRR 影

像作为配套 CT 与模拟术中 X 光片；真实数据采用一

组同一个病人的 CT 影像与一张术中正位 X 线片配

套数据。其中，模拟数据生成具体如下：参考位姿

（ground truth pose）是生成 DRR 图像所用的相机位

姿；每例 CT 影像经过-10 mm 与 10 mm 随机平移变

换、-5°到 5°分别绕 x、y 和 z 轴随机旋转变换。配准

前需对数据进行预处理，如图 7 所示，预处理流程如

下：首先，根据椎骨掩码提取出待配准椎骨的 CT 影

像；然后，利用 CT 影像生成 DRR 图像；同时，为了模

拟术中 X 线片图像的质量，本文对 DRR 图像添加了

高斯噪声并调整 CT 图像的窗宽窗位；最后，将图像

都缩小到 256 × 256 像素以提高配准效率。

实验过程中所有临床影像数据来自常州市第一

人民医院。CT 影像的具体参数为：层厚 0. 5 mm，尺

寸为 512 × 512 × 601 像素。X 线片尺寸为 512 × 512
像素，分辨率为 0. 3 mm，并提供了 CT 影像的椎骨掩

码标签。此外，由放射科医生对生成的 DRR 图像进

行语义边缘标签的标记，标记位置为椎弓根区域和

椎骨的两侧。标注图像由另一名放射科专家进行逐

一验证。

2. 2　实验评估指标

本文分别对语义边缘提取和 2D/3D 配准两方面

进行评估，具体如下：

1）语 义 边 缘 提 取 评 估 指 标 。 利 用 Dice 系 数

（Taha 和 Hanbury，2015）、交 并 比（intersection over 
union，IoU）（Taha 和 Hanbury，2015）、95% 豪斯多夫

距 离（Hausdorff distance，HD）（Taha 和 Hanbury，

2015）和间距的平均绝对误差（mean absolute error，
MAE）（Willmott 和 Matsuura，2005）对模型进行评估。

2）2D/3D 配准评估指标。本文从标志点误差、

6 自由度误差和配准耗时 3 个方面评估模拟数据。

其中，6 自由度误差利用 MAE 评估。标志点误差采

用平均目标配准误差（mean target registration error，
mTRE）（Van de Kraats 等，2005），具体为

mTRE (PCT, Tgt, T reg ) = 1
K ∑

i = 1

K  TgtPCT i
- T regPCT i

（7）
式中，T reg 表示配准算法预测得到的变换矩阵，Tgt 表

示真实的变换矩阵，PCT i
表示 CT 上第 i 个标志点的坐

标，K 为标志点的数量，本文取 10。

在真实数据上评估本文算法时，利用结构相似性

（structure similarity index measure，SSIM）（Wang 等 ，

2004）和归一化互相关（normalized cross-correlation，

NCC） （麦永锋 等，2021）两种指标进行评估。

2. 3　实验结果

本节分别从语义边缘提取、粗配准、方法对比、

配准精度和配准时间等多个角度对本文方法进行定

量与定性评估。

2. 3. 1　GHPA 模块和 SC 损失项的有效性验证

为验证 GHPA 模块和 SC 损失项的有效性，利用

基础网络 UNETR，对结合不同优化方法的语义边缘

提取结果进行评估。定量评估结果如表 1 所示，

UNETR 网络分别单独结合 GHPA 模块和 SC 损失项

后，提取精度都有一定的提升，而结合 GHPA 模块网

络参数量下降了约一半。在同时加入 GHPA 模块和

SC 损失项时（即 SCE-UNETR），提取精度最高，且椎

骨间距误差最小。

实验表明了 GHPA 模块和 SC 损失项能够降低

网 络 参 数 量 并 提 升 网 络 提 取 语 义 边 缘 的 精 度 。

GHPA 模块利用哈达玛乘积提取特征的同时，结合

可分离深度卷积层使得输入特征通道数与输入通道

数保持一致，该过程无参数量增加，并利用多头操作

机制保证了特征信息的完整。而 SC 损失起到了正

则项的作用，在网络提取多椎骨语义边缘时，对各个

椎骨的语义边缘的间距进行了约束，提高了多椎体

语义边缘提取的精度。

图 7　2D/3D 配准阶段预处理流程中椎骨提取与

DRR 图像生成

Fig. 7　The preprocess of 2D/3D registration involves 
extracting vertebral bones and generating DRR images
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2. 3. 2　基于不同网络架构的语义边缘提取的评估

1）定量评估。本文将 SCE-UNETR 网络与 Swi⁃
nUNETR（Hatamizadeh 等，2021）、TransUNet 和 UNETR
进行对比，定量评估结果如表 2 所示，结论如下：

SCE-UNETR 的模型参数量约是其他网络的一半，但

在分割重合度的指标平均 Dice、平均交并比（IoU）和

平均 95% HD 方面，SCE-UNETR 网络语义边缘的提

取精度均优于其他 3 种网络。此外，所有网络在

Dice 损失的基础上结合 SC 损失项后，语义边缘提取

精度均有一定提升。

2）定性评估。定性评估结果如图 8 所示，结论

如下：在所有网络都利用 Dice 结合 SC 损失项的情况

下，SwinUNETR 对于椎骨边缘不敏感，以及椎弓根

和椎骨边缘连接处提取得不精细，TransUNet 提取的

边缘都较粗，多处椎弓根和椎骨边缘区域存在重叠

现象，本文提出的 SCE-UNETR 比基础网络 UNETR
更精准，并未出现语义边缘重叠和断裂的现象。

2. 3. 3　2D/3D 粗配准定量评估

本 节 从 配 准 误 差 和 耗 时 两 方 面 ，与 Swi⁃
nUNETR、TransUNet 和 UNETR 3 种边缘提取网络进

行对比，配准定量评估结果如表 3 所示，在单个椎体

配准和多个椎体同时配准的情况下，本文方法精度

最高且配准耗时最短。

其他 3 种网络的本质是 ViT 网络的变体，该类型

网络需要额外的位置编码来处理图像的空间结构，

这大大增加了 ViT 网络的复杂性和参数量（Dosovits⁃
kiy 等，2020）。本文对 SCE-UNETR 网络进行了轻量

化和提取性能的改进，提高了语义边缘的预测效率

和精度，从而使得 2D/3D 粗配准更加高效和精准。

2. 3. 4　与其他配准方法对比

本节在模拟数据的单椎体和多椎体配准应用

中，分别进行粗配准评估与精配准评估。在粗配准

和精配准两个阶段，本文方法分别与基于标志点方

法、基于物理边缘提取（Canny 算子提取）方法进行

了综合对比。各方法平移误差与旋转误差的评估结

果如图 9 与表 4 所示。利用本文方法进行粗配准结

表1　不同优化方法的定量评估实验结果

Table 1　Experimental results of quantitative evaluation of different optimization methods

网络

UNETR

SCE-UNETR（本文）

模块

无

GHPA
无

GHPA

损失函数

Dice
Dice

Dice+SC
Dice+SC

平均 Dice/%
89.18±5.54
90.52±1.29
90.08±1.68
90.57±2.56

间距误差/mm
2.88±3.55
2.13±2.02
1.57±0.92
1.32±0.71

参数量/106

672.49
348.46

672.49
348.46

注：加粗字体表示各列最优结果。

表2　语义边缘提取定量评估实验结果

Table 2　Experimental results of quantitative evaluation of semantic edge extraction

网络

SwinUNETR

TransUNet

UNETR

SCE-UNETR（本文）

损失函数

Dice
Dice+SC

Dice
Dice+SC

Dice
Dice+SC

Dice
Dice+SC

平均 Dice/%
90.16±1.39
90.56±1.06
91.09±1.04
91.36±1.08
90.62±1.66
91.99±1.28
91.13±1.26
92.37±1.28

平均 IoU/%
83.29±2.01
83.96±4.31
84.65±1.55
85.15±4.36
84.00±2.43
86.11±3.60
84.73±1.88
86.67±2.83

平均 95% HD
6.19±8.73
6.76±0.02
6.04±0.02
4.15±5.66
6.05±7.89
5.91±0.02
3.75±5.95
2.21±0.02

参数量/106

647.43

730.39

672.49

348.46

注：加粗字体表示各列最优结果。
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合灰度法精配准的定性结果如图 10 所示。本文分

别实验了单椎体和多椎体的应用场景，绿色轮廓表

示椎体的术前 CT 体数据，背景为模拟术中 X 线片图

像，图中展示了术前 CT 体数据经 2D/3D 配准后的最

终位姿，可以观察到术前 CT 体数据基本都与术中 X

线片图像对齐，椎骨的边缘和横突基本都已贴合，也

表明配准完成。结论如下：在粗配准和精配准两个

阶段中，本文方法在精度与效率方面均优于标志点

方法与基于物理边缘提取的配准方法。

实验表明了基于语义边缘 2D/3D 粗配准方法相

表3　不同提取网络对2D/3D粗配准影响的定量评估结果

Table 3　Results of quantitative evalution of different extraction networks on 2D/3D coarse registration

网络

SwinUNETR

TransUNet

UNETR

SCE-UNETR (本文)

椎体

单

多

单

多

单

多

单

多

平均误差

平移/mm
4.18±3.97
4.11±4.23
3.71±4.12
3.80±4.92
3.13±3.54
4.58±5.55
1.70±0.96

1.15±0.53

旋转/（°）
0.63±0.60
0.93±0.80
0.49±0.55
0.83±0.72
0.51±0.40
0.89±0.72
0.16±0.02

0.14±0.03

mTRE

2.12±1.28
4.34±1.53
2.82±0.89
4.17±2.00
1.79±1.62
2.64±0.98
1.12±0.88

0.44±0.27

耗时/s

3.84±0.08
9.34±0.73
3.39±0.32
8.77±0.30
4.46±0.91
9.15±0.39
2.88±0.09

5.76±0.10

注：加粗字体表示各列最优结果。

图 8　椎骨语义边缘提取定性评估实验结果

Fig. 8　The experimental results of qualitative evaluation of vertebra semantic edge extraction
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比于其他方法在精度和效率上有一定的优势。基于

标志点方法存在空间信息匮乏和计算量大等问题，

导致粗配准精度低；基于物理边缘提取的方法会提

取出冗余的图像特征，造成目标函数陷入局部最优，

难以收敛。而基于语义边缘粗配准方法利用椎骨中

显著的边缘信息进行配准，这种特征相比于标志点

具有结构信息和显著的解剖特征，比 Canny 算子提

取出的复杂边缘信息更简洁，从而提高了配准的精

度和效率。

在模拟数据的单椎体配准中，将本文方法与诸

如梯度法（Grupp 等，2020b）、Pro-ST（Gao 等，2020）和

自 监 督 回 归 法（a patient-specific self-supervised，

PSSS）（Zhang 等，2023）3 种当前性能较好的方法进

行了对比，结果如表 5 所示。本文方法配准精度上

优于其他 3 种配准方法，且耗时最少。

梯度法能充分利用图像中的灰度信息以得到精

图 9　不同配准方法的误差分布对比

Fig. 9　Comparison of the error distribution among different registration methods
表4　本文方法与基于标志点、基于物理边缘提取的2D/3D配准方法的对比

Table 4　Comparison of the proposed method with landmark points-based and physical edge extraction-based 
2D/3D registration methods

方法

粗配准

粗配准+精配准

标志点

Canny

语义边缘（本文）

标志点+灰度

Canny+灰度

语义边缘+灰度（本文）

椎体

单

多

单

多

单

多

单

多

单

多

单

多

平均误差

平移/mm
4.33±3.49
5.77±3.40
4.62±0.93
3.13±0.23
1.70±0.96

1.15±0.53

1.75±1.02
1.22±0.43
1.38±0.24
2.89±0.75
0.96±0.52

0.92±0.38

旋转/（°）
1.31±0.87
1.11±0.88
2.17±0.50
2.14±0.51
0.16±0.02

0.14±0.03

0.16±0.02
0.17±0.05
0.20±0.03
1.08±1.51
0.08±0.07

0.10±0.02

mTRE

2.62±1.86
1.84±1.27
1.79±1.62
2.64±0.98
1.47±0.70

1.29±0.67

1.44±0.66
0.76±0.50
1.34±0.63
1.64±0.46
1.12±0.88

0.44±0.27

耗时/s

9.42±1.15
12.92±1.27
11.89±1.01
13.26±3.08

2.88±0.09

5.76±0.10

5.46±0.53
7.13±0.55
8.56±0.20
8.14±0.82
4.91±0.53

6.84±0.39

注：加粗字体表示各组各列最优结果。
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确的变换位姿，但依赖于合适的初始位姿。Pro-ST
利用卷积神经网络提取出图像中更高维的特征以进

行粗配，但神经网络巨大的参数量增加了配准的耗

时。PSSS 利用直接回归法进行粗配，能够为精配提

供较合适的初始位姿，但需要针对性地训练神经网

络模型，泛化性较差。此外，这 3 种方法主要应用于

盆骨影像中，对于腰椎这种解剖区域较小、灰度信息

少且视野域较大的应用效果较差。本文方法针对椎

骨区域的 2D/3D 配准进行了改进，利用自动提取的

语义边缘先进行粗配，克服了视野域大难以获得合

适初始位姿的问题，且语义边缘已包含足够的解剖

特征和结构信息，提高了粗配准的精度，从而减少了

后续精配准的搜索空间，提高了配准效率。

2. 3. 5　真实 X 线片上的评估

本节利用基于语义边缘粗配准结合灰度法在真

实数据上进行了评估，分别评估了腰椎第 4 节（L4）
和第 5 节（L5）的配准结果。真实数据上的定量评估

结果如表 6 所示，本文方法在单椎体配准和多椎体

配准应用中表现稳定。

真实数据上的定性评估结果如图 11 所示，用本

文方法配准后，CT 影像投影得到的 DRR 图像的椎骨

轮廓（绿色）与真实 X 线片（固定不动）的椎骨轮廓基

本重合。真实 X 线片存在噪声大、分辨率低和受植

入物干扰等问题，本文方法利用语义边缘粗配准可

降低图像质量对配准精度的影响。本文方法在粗配

准过程中，只关注椎骨边缘并将椎骨的语义边缘对

齐后就可得到合适的初始位姿。因此，在真实 X 线

片中依旧能取得较准确的配准结果。

3　结 论

本文提出一种基于椎骨语义边缘的 2D/3D 粗配

准方法，该方法充分结合了医学知识，利用椎骨的椎

弓根和椎骨边缘作为配准特征，相比基于标志点和

基于物理边缘提取的配准方法，能有效缩小后续精

配准过程的搜索空间，从而提高配准精度。在边缘

图 10　本文方法位姿修正后的配准精度定性评估（绿色为 DRR 图像的椎骨轮廓）

Fig. 10　The qualitative assessment of registration accuracy after pose refinement of the proposed method 
（vertebral contours of the DRR images in green）

表5　对比其他现有方法的评估结果

Table 5　Evaluation results against other existing methods

方法

梯度法

Pro-ST
PSSS
本文方法

平均误差

平移/mm
1.75±1.02
7.83±19.8
5.23±2.01
0.96±0.52

旋转/(°)
0.16±0.02
4.94±8.78
0.61±0.44
0.08±0.07

耗时/s

5.46
> 60.0
11.36
4.91

注：加粗字体表示各列最优结果。

表6　真实X线片的配准评估结果

Table 6　Registration assessment results of the real X-rays

椎体

L4 (单椎体)
L5 (单椎体)
L4 与 L5 (多椎体)

SSIM/%
78.96
79.16
84.23

NCC
0.63
0.49
0.51
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提取方面，本文提出了将哈达玛乘积代替卷积操作

的方式，使得二次复杂性变成线性复杂性，有效降低

了运算量，从而提高了 SCE-UNETR 网络的提取效

率，因此，本文方法能够较好地满足 2D/3D 配准的精

度与实时性需求。

本文方法存在以下两个问题：一方面，从粗配准

到精配准修正位姿不是端到端网络；另一方面，由于

术中 X 线片不易获取，采用 DRR 图像训练的椎骨语

义边缘计算深度模型，但 DRR 图像与真实 X 线片之

间存在域间隙（domain gap），这导致本文方法在真实

X 线片上的配准精度有一定程度下降。今后需要对

以上问题作进一步改进。
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