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近年来，深度学习为一种基于二维（2D）—三维（3D）配准技术以测量人体膝关节运动的方法，
该方法提供了快速完成配准并增加捕捉范围的可能性。但这类方法受限于大量的数据需求，因此，
我们提出了一种基于特征的迁移学习法，用于提取荧光透视影像的特征。通过三个受试者以及不
到100对荧光透视影像，我们获得了40%的平均配准成功率。本研究提出的基于学习的配准方法，
可在荧光透视影像数量有限时使用。
© 2021 THE AUTHORS. Published by Elsevier LTD on behalf of Chinese Academy of Engineering and Higher 

Education Press Limited Company This is an open access article under the CC BY-NC-ND license  
(http://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0/).
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1. 引言

对于了解膝关节的正常功能[1]、膝骨性关节炎的发

展[2]、膝盖损伤机制[3]、假体设计优化[4]、术前规划

和术后康复[5]等众多骨科用途而言，膝关节运动学有

着至关重要的意义。此外，在肌肉骨骼系统的相关生物

力学研究中，膝关节运动学测量也是必不可少的。临床

领域对运动学的需求量巨大，在这种情况下，就需要有

一种高效且可靠的方法来测量关节的动态运动。

目前，研究人员可以采用多种测量工具对三维（3D）

膝关节运动进行量化，然而，只有少数工具能够提供毫

米级的精度以及快速的追踪速度。基于皮肤标记的光学

追踪系统在人体运动分析中得到了广泛的应用，但其准

确性受到标记的相关软组织伪影的影响，这种伪影可以

引起高达40 mm的偏移[6]。虽然一些研究人员尝试通

过建立数学模型来降低软组织漂移的影响[7–9]，但在

使用基于皮肤标记的运动捕捉技术时，这个问题仍然没

有得到解决[10]。随着医疗成像技术的发展，部分技术

手段可以直接测量动态的关节运动，如核磁共振（MR）
断层扫描以及计算机断层扫描（CT）[11,12]。然而，这
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些技术的临床推广受到以下因素的限制：时间分辨率

低、运动范围（ROM）有限、需要控制运动速度、图

像质量低、辐射量无法忽略不计[13,14]。相较于传统的

X射线摄影（图1），双荧光透视成像系统（DFIS）的精

确度高[15]、易于测量、运动范围广[16]、辐射低，因此，

在过去十年里，该系统在人体关节运动分析中得到了广

泛的应用。

为了在双荧光透视成像系统中确定目标（即人体膝

关节）的姿态，该系统在测量过程中采用二维（2D）—

3D配准技术来使体数据（如计算机断层扫描图像）与

荧光透视（连续的X射线图像）相匹配。研究人员通过

反复调整计算机断层扫描体数据的3D位置，同时生成

大量的数字重建放射影像（DRR），直到数字重建放射

影像接近最真实的X射线图像为止[17]。随着双荧光透

视成像系统在临床应用中日益广泛的使用，研究人员尝

试了多种自动配准方法以加快2D—3D配准过程。当前，

基于优化的配准方法已经被广泛研究，主要包括优化

器以及衡量图像之间相似性的相似度指标[18,19]。虽然

基于优化的配准方法具有较高的准确性[20–22]，但其

仍有一些缺点（例如，配准初始化的要求颇为严苛，并

且优化期间计算数字重建放射影像和迭代的计算成本较

高）限制了双荧光透视成像系统的广泛使用[23]。
随着近几年来机器学习的迅猛发展[24,25]，人们已

开发了多种基于学习的方法，用于测量关节运动。相较

于基于优化的方法，其优势在于计算效率高和捕获范围

广[21,26–28]。但是，由于采用大量真实的标记数据来

训练这样的模型是不切实际的，因此，我们通过合成X
射线图像（即数字重建放射影像）来训练这些方法。尽

管如此，我们仍然需要大量的真实图像，以保障配准的

鲁棒性[22,27]。另一个问题是数字重建放射影像与X射

线图像之间的差异。相较于数字重建放射影像，荧光透

视影像的边缘更模糊，且存在几何变形和强度不均匀

的问题[29,30]。因此，通过数字重建放射影像训练的网

络并不能被理想地泛化到荧光透视影像场景[22]。过往

的研究构建了多种物理模型，如通过额外测量X射线的

质量来生成更加真实的数字重建放射影像[31,32]。但近

期，Haskins等[24]开展的一项研究证明，我们能够通过

在跨模态配准中，使用迁移学习，来节省构建复杂数字

重建放射影像模型或收集真实临床图像的时间。

本文中，我们开发了一个伪孪生多视角配准框架，

以解决真实荧光透视影像数量有限的问题。我们提出的

方法结合了伪孪生点追踪网络和特征迁移网络。借助多

视角配准网络、成对的数字重建放射影像以及荧光透视

成像系统，我们追踪膝关节上选定的点，从而确定膝关

节的姿态。特征学习网络使用数字重建放射影像和荧光

透视影像，对特征提取器进行训练。为了解决真实荧光

透视影像数量有限的问题，我们采用数字重建放射影像

以及ImageNet上预先经过训练的特征学习网络，对多视

角配准网络进行了训练。

本文的其余部分内容如下：第2节综述了基于深度

学习的2D—3D配准和领域自适应；第3节介绍了与基于

深度学习的2D—3D配准有关的问题；第4节介绍了各项

实验及其结果；第5节对本文进行了总结。

2. 相关工作

2.1. 基于学习的方法

由于基于优化的配准会产生大量的计算成本，研

究人员最近开发了基于学习的配准方法以避免此问题

[24]。鉴于卷积神经网络（CNN）的优异表现，将其用

于提取数字重建放射影像和荧光透视影像中的特征，之

后可由分层回归器估算刚性目标的姿态[33]。虽然卷积

神经网络模型能提高配准的鲁棒性，但其仅限于特征较

强的目标（如医疗植入物），因此无法对解剖结构进行

有效配准。Miao等[28]提出了一种强化学习网络，通过

马尔可夫决策过程，实现了脊柱X射线图像和计算机断

层扫描图像的配准。虽然他们利用多智能体系统对这一

方法进行了改进，但由于他们提出的方法在搜索期间无

法收敛，因此仍可能失效。近期，人们多次尝试利用点

对应网络对刚性目标进行配准操作[27,34,35]，提高了

解剖结构的有效性和准确性。这些方法克服了迭代姿态图1. 用于测量膝关节动态运动的虚拟双荧光透视成像系统。
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搜索计算成本高昂和不收敛的问题，并通过引入多视角

避免了平面外的误差。

2.2. 领域自适应

合成数据（即数字重建放射影像）和真实数据（即

荧光透视影像）之间的差异（又被称为偏移）是基于学

习的配准方法所面临的另一挑战。在基于学习的配准方

法中，训练数据和实际场景数据必须处于同一特征空

间，并且必须具备相同的分布[36]。相较于为了生成数

字重建放射影像而构建复杂的模型，领域自适应是一种

更简单的方法，该方法可以解决不同图像之间的域差

异[37]，并且领域自适应已在众多医疗用途中得到了应

用，如X射线分割[38]以及多模态图像配准[21,22,39]。
针对2D—3D配准，Zheng等[21]提出将成对的领域自

适应模块整合到预先训练过的卷积神经网络中，该神

经网络利用数量有限的训练数据，执行刚性配准。该

网络通过数字重建放射影像进行训练，它在合成数据

方面表现良好；因此，研究人员利用领域自适应转化

真实特征，使其接近合成特征。然而，现有方法仍然

不适用于人体关节（如膝盖和臀部）。因此，研究人员

需要设计出一种无需使用大量临床X射线图像的人体

关节配准方法。

3. 方法

2D—3D配准旨在由成对的多视角荧光透视影像估

算3D体数据的六个自由度（6DOF）。接下来，我们将

首先介绍追踪系统和基于点追踪的多视角2D—3D配准

（第3.1节）。然后，在第3.2节和第3.3节将详细介绍我们

工作的两个主要部分。

3.1. 基于多视角的配准

3.1.1. 基于六自由度的 2D—3D 刚性配准

我们将膝关节上每块骨骼的配准视为一个单独的

2D—3D配准过程。我们将每块骨骼的姿态重现定义为

通过转换矩阵T4×4对计算机断层扫描体数据进行姿态调

整。该转换矩阵具有六个平移和旋转要素(x, y, z, γ, α, β)，
使用欧拉角进行表示[40]。转换矩阵T4×4可以表示为4×4
的齐次矩阵，姿态P可以按如下方式推导得出：

  （1）

式中，R3×3是与三个轴相关的旋转矩阵， ； 

； ； 

；t为 沿 三 个 轴 的 平 移 矢 量，
 

 

。

3.1.2. X 射线成像的三维投影几何

在虚拟双荧光透视成像系统中，在生成数字重建放

射影像时，利用每个成像平面的四个角以及X射线源的

位置，建立针孔光学模型（图1）。在对双视角荧光检查

法进行多项式扭曲校正和空间校正后，结合Amira软件

（ThermoFisher Scientific, USA）分割计算机断层扫描体

数据，然后由光线投射算法[41]生成数字重建放射影像。

采用转换矩阵T4×4，可以按如下方式计算得出最终的数

字重建放射影像的IDRR：

  （2）

式中，l( p,s)为X射线成像模型中连接X射线源和图像平面的

射线s；p为射线上的一点；μ(·)为体数据中某一点转换后的衰

减系数。

3.1.3. 多视角配准

根据以前的文献，单视角2D—3D配准是不适定问

题；因此，我们采用双视角荧光透视影像进行配准，以

减少面外误差[42]。由于基于点的配准方法可用于解剖

结构[27,34,35]，我们通过追踪双荧光透视成像系统中

表面模型上的一组选定的点（图2），测量了膝关节的

运动情况，并将选定的点表示为Pbone = [p1, p2, p3, ..., pN]。
所有选定点的2D投影将被伪孪生多视角配准网络追踪

（第3.2节）。从所有提供的视角对选定点进行追踪后，

我们利用三角测量[43]，重现这组点的3D位置，即PE = 
[p1

estimated, p2
estimated, p3

estimated, ..., p
N
estimated]。为了确定最终的转

换矩阵T，我们进行了普式分析[44]：

  （3）

通过转换矩阵T，重现了每块骨骼的最终姿态。
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3.2. 伪孪生点追踪网络

在本方法中，我们通过一个伪孪生网络从每个视

角追踪上文所述选定点。该伪孪生网络包括两个分支：

一个是来自牛津大学视觉几何组（VGG）[45]的用以提

取数字重建放射影像特征的网络；另一个是特征迁移网

络，用于从真实影像中提取人工合成影像特征（第3.3
节）。整体的工作流程图如图3所示。本网络的输入是非

匹配的数字重建放射影像与真实的荧光透视影像，网络

的输出是在荧光透视影像中追踪到的点。在图3中，网

络的上部分支将输出尺寸为M × N × C的数字重建放射影

像特征图FDRR，其中N和M为数字重建放射影像的长和

宽，C为特征通道数；网络的下部分支将通过不共享权

重的伪孪生特征迁移网络输出透视影像的特征图Ffluoro。 
在得到Ffluoro和FDRR两个特征图后，网络将通过一个卷积

层来定量两特征的相似度[27]。具体表示为：

  （4）

式中，W为学习加权因子，用于为每个选定的点找到更优的

相似性。在训练过程中，需将目标函数最小化，该目标函数

为欧氏距离损失函数（即配准损失函数），具体表示为：

  （5）

式中，pf luoro为被追踪的2D点；pdrr为数字重建放射影像中位

置已知的2D点。根据从不同视角追踪的2D点，利用三角测

量[43]，重新构建3D点。

3.3. 使用域适应的特征迁移

为了提取荧光透视影像的特征，我们提出了一种基

于迁移学习的方法，用于降低合成图像（如数字重建放

图2. 多视角配准方法工作流程。在骨骼表面上选定一组点，并在虚拟双荧光透视成像系统中从各个视角对其2D投影进行追踪，以重新构建出其
3D位置。利用普式分析[44]，由重建3D点确定最终的变换矩阵。

图3. 点追踪网络的框架。将成对的数字重建放射影像和荧光透视影像导入网络，由VGG和特征迁移网络分别提取其特征。通过搜索数字重建放
射影像中选定点附近最为相似的特征图块，追踪荧光透视影像上的选定点。Conv：卷积层（convolution layers）。
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射影像）与真实X射线图像（如荧光透视影像）之间的

域差异（图4）。
为了缩小两个域之间的差距，我们采用了领域自适

应法，在提取荧光透视影像的特征时，使用了额外具有

余弦相似性的成对VGG网络（图5）。我们采用基于模

型的手动配准法[9]，还原了成对的荧光透视影像的空

间位置，并利用这一空间位置结合体数据生成数字重建

放射影像，这些匹配的影像主要用于后续训练。我们将

余弦相似性作为代价函数，测量两个域之间的差距。针

对追踪问题，余弦相似性可表示为：

  （6）

式中，||·||代表L2-范数；〈·〉代表点积；FX与FD为特征图。为

了提高特征迁移的效率，我们采用在ImageNet上接受预先

训练的权重，对本方法进行了优化。

4. 实验与结果

4.1. 数据集

本研究经过了伦理审查委员会的批准。研究中，我

们收集了三个受试者的膝盖的断层扫描图像，所有受

试者均执行两到三个动作，这些动作通过双平面荧光

透视成像系统（BV Pulsera, Philips, the Netherlands）拍

摄，拍摄帧率为每秒30帧。我们还获得了所有受试者

膝盖的计算机断层扫描（SOMATOM Definition AS; Sie-
mens, Germany）图像，扫描范围为膝关节线近端30 cm
和远端30 cm的区域（厚度为0.6 mm；分辨率为512 × 
512）。荧光透视影像的大小为1024 × 1024，像素间距

为0.28 mm。我们利用双平面荧光透视成像系统的几何

成像参数，如多项式扭曲校正参数[46]以及X射线源和

探测器平面的位置，构建了一个虚拟双荧光透视成像系

统，在该系统中，我们采用手动方式重现了每块骨骼的

图4. 成对合成图像和真实图像的特征迁移网络。根据手动配准后的姿
态，生成合成图像（即数字重建放射影像）。

图5. 合成X射线图像特征提取的过程。
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空间位置[47]。在本研究中，我们使用了143对配准的

荧光透视影像（图6），其中91对匹配影像用于训练荧光

透视影像的特征迁移网络以及点追踪网络，剩余的影像

则作为测试集。此外，本研究还进行了三折交叉检验。

为了评估2D—3D配准算法，我们使用了一种3D误差测

量方法，即目标配准误差（TRE）[48]。此外，我们计

算了用于确定3D误差的平均目标配准误差（mTRE），
其定义为选定点之间的平均距离。

  （7）

式中，Pbone表示选定的点；PE表示估算的点。成功率定义为

平均目标配准误差低于10 mm的所有测试案例的占比。

4.2. 跨域特征提取分析中的损失选择

在真实X射线图像的特征提取中，我们将余弦相似

性定义为损失函数，为了选择更好的损失函数，我们还

将均方差作为损失函数[22]。损失函数的位置也可能会

影响特征提取层的效果。因此，我们首先比较了不同卷

积层上的损失函数的效果。为了从真实的荧光透视影像

中获得跨域特征的最佳效果，我们将已确定的损失函数

应用在成对的卷积层2、卷积层3、卷积层4和卷积层5
之间。如图7所示，我们根据最终配准效果将余弦相似

性称为损失函数。此外，余弦相似性在卷积层5之间的

位置表现最优（参见附录A中的表S1）。

4.3. 采用或未采用迁移训练网络分析

为了检测本研究中的基于特征的迁移学习法的效

果，我们将这一方法与孪生配准网络（即POINT2 net-

work）[27]进行了比较。此外，本研究还比较了微调，

以期找到一种更优的方式，以减少荧光透视影像与数字

重建放射线影像之间的差异。我们在ImageNet数据库中

预先训练了拟定方法的权重。我们将每种方法的10次测

试的平均表现用作最终表现，并报告了第10个、第25
个、第50个、第75个和第95个百分位上的平均目标配

准误差结果，以证明每种方法的鲁棒性。相较于孪生配

准网络，拟定的基于特征的迁移学习方法的表现更优异

（图8），并且优于配准成功准确率几乎为零的微调法（参

见附录A中的表S2）。

图6. 成对原始荧光透视影像以及经过人工匹配后的相应影像。原始
荧光透视影像如（a）、（b）所示，在该影像中，可以在下肢表面找到
不需要的噪声（可穿戴肌电图传感器）。手动配准时调整膝盖表面骨
骼模型的投影直至与荧光透视影像的轮廓匹配，匹配后的结果显示在

（c）、（d）中。经Elsevier Ltd.许可，转载自参考文献[6]，©2011。

图7. 在不同卷积层使用余弦相似性和均方差的成功率。
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4.4. 三折交叉验证

在本研究中，我们采用了三折交叉验证，并在采用

迁移学习和不采用迁移学习这两种情况下比较了伪孪

生配准网络。因此，将三个实验对象中的两个用于系

统训练，最后一个则用于系统验证。通过随机转换测

试对象，对这一方法进行十次迭代。在每次迭代中评

估其表现（平均目标配准误差）。最终，对所有十次迭

代记录的表现取平均值，得到最终的平均目标配准误

差。我们记录了第10个、第25个、第50个、第75个和

第95个百分位上的平均目标配准误差结果（表1）。最

终的三折交叉验证证明，我们提出的方法在特征迁移

方面表现更优异。

5. 结论

为了通过数字重建放射影像解决基于学习的2D—

3D刚性配准中真实荧光透视影像数量有限的问题，我

们提出了一种基于多视角的伪孪生配准框架。我们提出

的方法可以降低对真实X射线图像的需求。由于能够将

真实特征转化为人工合成特征，我们提出的方法优于微

调的伪孪生网络。本次研究还估算了采用迁移学习和不

采用迁移学习这两种情况下的POINT2 network。结果表

明，我们提出的伪孪生网络的成功率和准确率高于孪

生点追踪网络。借助少量的训练数据，我们提出的方法

可以作为优化型配准法的初始化步骤，以提高配准成

功率。尽管如此，目前的工作仍然存在几方面的局限

性。首先，由于我们的方法是针对至少两个荧光视角设

计的，因此需要利用多视角数据来重建膝关节3D位置；

否则，由于物理成像原理的限制，面外平移和旋转误差

将较大。其次，相较于基于优化的方法，我们提出的方

法无法达到亚毫米级的精度。与其他基于学习的方法类

似，我们提出的方法没有较高的准确性，但相较于基于

优化的方法，由于其在匹配期间无需采用迭代步骤，因

此其速度更快。在临床骨科实践中，精确的关节运动学

研究对于确定康复方案[5]、手术规划[1]和功能评估[47]
是必不可少的。单独来看，我们提出的方法并不适用于

图8.不同配准网络下的平均目标配准误差。

表1 采用迁移学习和不采用迁移学习情况下的三折交叉验证

Term
Registration network with transfer learning Registration network without transfer learning

Femur Patella Tibia Joint a Femur Patella Tibia Joint a

10th mTRE 6.45 6.68 5.52 8.16 5.71 7.49 5.84 7.47 

25th mTRE 8.86 8.27 7.07 9.28 10.44 8.50 7.66 9.61 

50th mTRE 12.17 10.73 9.09 11.08 16.74 9.61 10.53 12.70 

75th mTRE 17.52 15.23 11.58 13.58 21.20 11.34 13.43 14.57 

95th mTRE 26.68 27.61 15.99 20.49 27.64 16.16 17.55 18.37 

Success rate 0.36 0.42 0.60 0.35 0.24 0.57 0.45 0.28 

All values are in millimeters.
a Joint means the final registration result of the whole joint.
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测量人体关节运动。因此，把我们的方法和基于优化的

方法结合起来，将会是一个可行的解决方案。
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