
前 言

基于图像的二维（2D）/三维（3D）配准在医学诊

断和手术引导过程中得到广泛的应用，目前采用深

度学习方式的 2D/3D 配准方法也得到一定的进

展［1-3］。目前已有的医学图像配准应用中，全面采用

GPU（Graphics Processing Unit）并行运算的并不多，

且如何使3D器官的渲染图与图像配准需要的数字重

建影像（Digitally Reconstructed Radiographs, DRR）在

同一 OpenCL（Open Calculation Language）环境下生

成，使图像配准等复杂计算在OpenCL环境中完成的

探索不多见。本研究采用OpenGL的着色语言GLSL

（OpenGL Shading Language）生成 3D 医学器官渲染

和 DRR，对于比较复杂的逻辑判断和复杂计算的配

准和优化则通过 OpenCL 完成［4-5］。使医学图像的

2D/3D配准应用得到快速精确的实现，本研究还对生

成贴近真实的X光片和减影图像的DRR的程序设计

进行实验分析。

1 DRR与X光图像的配准

1.1 图像配准的基本方法

基于光线投射算法的 3D 渲染图是将 3D 容积数

据放在几何代理的方框中，由投影线穿过 3D物体而

在投影面上得到真实感强烈的渲染图像，在投影面

上的图像结果取决于投射线在经过体数据时不透明

度的累加效果［6-7］。图 1是模拟X光源穿透 3D数据生

成DRR的过程，在 2D/3D配准过程中，需要将摄制的

X射线图片与采用同样的光线投射算法得到的DRR

进行比较，这时在投影面上的图像结果取决于X射线
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在通过各器官组织的衰减系数和组织厚度，生成的

DRR图像与实际的X光片越相似，说明 3D物体在代

理几何中的平移和旋转角度越合适。

1.2 图像配准的GPU实现方法

1.2.1 2D/3D图像配准方法 在 2D/3D图像配准过程

中，首先准备容积数据（如 CT、MRI、MRA），然后将

手术过程中的 X 光图像或者数字减影血管造影

（Digital Subtraction Angiography, DSA）图像与在变

换几何尺寸下的容积数据的投影进行配准，体数据

的平移和旋转变换参数矢量为X=(tx, ty, tz, rx, ry, rz)，前

3个分量表示在 3个轴向的平移，后 3个分量表示绕 3

个轴的旋转。通过调整变换参数，投影图像 DRR 就

逐步与 X 光图像的类似性接近。X 光图像 IT与容积

投影图像 IDRR通过类似性评估计算得到优化的几何

变换参数：

x∗ = arg max
x

S ( IT , IDRR ( x ) ) （1）

组合优化的方法包括 Powell 法、模拟退火算法

和粒子群 PSO等，PSO初始化为一群随机粒子（随机

解），通过迭代找到最优解［8］。在每一次迭代中，粒子

通过跟踪两个“极值”来更新自己。第一个就是粒子

本身所找到的最优解，这个解叫做个体极值 pBest。

另一个极值是整个种群目前找到的最优解，这个极

值是全局极值 gBest。在 2D/3D图像配准中的最优解

或者适应值就是 DRR 与 X 光图片的相似度最大值，

而最大解就是体数据在几何空间的平移和旋转

角度。

粒子群算法采用常数学习因子和惯性权重，粒

子根据如下的公式更新自己的位置和速度。在 D维

搜索空间中，N个离子组成一个群落，第 i个离子表示

一个D维的向量如下：

Xi = ( xi 1 , xi 2 ,⋯, xi D), i = 1, 2,⋯, N （2）

第 i个离子的速度为：

Vi = (vi 1 , vi 2 ,⋯, vi D), i = 1, 2,⋯, N （3）

每个粒子与其前一个最优位置比较，并将较好

者作为当前的最优位置，比较当前所有的全局最优

离子和上一迭代周期迭代的局部最优离子。第 i 个

离子根据下面的公式更新自己的速度和位置 vid：

vid = w × vid -1 + c1r1 ( pid - xid) + c2r2 ( gd - xid) （4）

其中，w × vid -1表示离子运动习惯，惯性系数w一般取

0.6；c1r1 ( pid - xid)表示离子倾向自身历史最佳的优

势；c2r2 ( gd - xid)表示离子群体向历史最佳位置靠近，

个体和全体加速因子 c1、c2 取 2，系数 r1、r2 取值为 0~1

的随机数。当达到要求精度或迭代次数时，更新过

程停止。这时的DRR投影是由最合适的平移和旋转

参数决定的。在本系统设计过程中，选择每个群体

的离子个数为 10~15，迭代 5~10次，其图像适配度为

0.95~1.00。

1.2.2 贴近真实的DRR图像生成 X射线在到达一体

素上的强度取决于射线的原始强度 J0、X射线源和探

测媒体的距离和通过材料的衰减系数 μi 等因素［9-10］，

如果 X 射线通过距离为 d 而衰减系数为 μ的同质物

体，这时它的强大将衰减为强度 J：

J = J0 e-μd （5）

考虑到人体由不同衰减系数μi的器官组成，且在

一射线方向上的厚度 di 也不一样，衰减后强度 J可被

简约地计算出来：

J = J0 e
-∫

0

d
μds

≈ J0 e
-∑

i

μidi

（6）

考虑到体数据由等同距离的离散体素点组成，

衰减后强度 J可被简约为：

J = J0 e
-∑

i

μi Δd

（7）

在X射线到达投影面后，在投影面上的每一个点

的强度 J(x, y)都能被测量到，在一个矩形空间Ω中的

图像的平均灰度为：

-
J =

1

||Ω ∑
( x, y ) ∈ Ω

J ( x, y ) （8）

考虑到计算出的平均值-
J与理想值 Jdesired有一定

的比例关系，因此每个点的强度值 J(x, y)由一比例因

子与该点的强度相乘并加上一个加性因子进行

调节：

J =
Jdesired

-
J
∙J ( x, y ) + Ja （9）

J = Js∙J ( x, y ) + Ja （10）

模拟 X 光生成 DRR 图像的 GLSL 主要程序段如

图 2所示，比例因子 Js和加性因子 Ja对射线上的颜色

值 rgbAcc进行调和。

X光源

代理几何

靶点影像

投影面

3D物体

图1 模拟X光源穿透3D数据生成DRR的过程

Figure 1 Generating DRR by simulating X-Ray source
penetrating 3D data
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由于 3D 渲染图和仿真 X 射线效果的 DRR 都由

射线投射法完成，这为配准位置的真实感 3D渲染图

和 X 光图像的空间分析的辅助参考提供便利。图 3

是通过模拟X光生成的DRR图像对比图。图3a是用

光线投射算法生成的原始渲染图像，图 3b 是最大密

度投影生成的图像，它的层次感比仿真的X光片的效

果要差些，图 3c~图 3f是取不同比例和加性因子生成

的DRR图像，随着比例因子 Js的增加，骨骼和边缘部

分及整个图像的亮度将增加，随着加性因子 Ja的增

加，整个有器官组织占位的投影亮度将会增加，同时

还可通过调整传递函数来达到骨骼和肌肉等的亮度

对比，使其显示效果达到与真实X光片非常相似的图

像效果。

1.2.3 贴近真实的 DSA图像生成 DSA 是基于顺序

图像的数字减影，其结果是在减影图像中消除整个

骨骼和软组织结构，使浓度低的对比剂所充盈的血

管在减影图像中被显示出来。该方法根据后期造影

片与前期蒙片的灰度值对数变换后相减的差值图

像，数字减影图像的生成按式（11）计算：

IDSA =
255

Smax

( log2 ( I live + 1) - log2 ( Imask + 1) ) （11）

Smax 是对数减影图像的亮度最大值，通过对减影

图像在 0~255的拉伸使最后图像与临床得到的 DSA

基本一致，该参数在实际程序设计中直接用滑块控

件交互获得。而生成包含血管组织的造影图 I live的体

数据的构建可对CT、CTA或者MRI容积数据进行特

殊的传递函数的设置，血管区域的提取并赋值和计

算容积数据每点的管状海森特征值这 3 种方法得

到［11-12］。生成蒙片图 Imask的体数据就是CT、CTA或者

MRI容积数据，造影图和蒙片图的 3D容积数据的对

数差运算结果在X光着色模型下的投影就是3D渲染

图 IDSA，这个模拟生成的 2D IDSA与实际临床拍摄

的DSA图像进行配准就可得到手术所需的人体位移

和旋转参数，同时由配准结果得到实际的人体器官

的方位对应的真实感强烈的3D立体渲染图像。

图 4 是模拟 DSA 生成的 DRR 图像对比。图 4a

是脑部原始图像，图4b选择Smax为比较大的值生成的

减影图，这时减影图像的血管部分比较暗，图 4c选择

Smax 为比较小的值，这时减影图像的血管部分显得比

较亮，图像中非常亮的圆形点表示在这个投影方向

上血管在此处有转向和重叠，而且这些转折点是配

准和介入治疗时需依靠和利用特殊的感兴趣点。而

在血管直径上突然发生亮度减弱的地方往往存在血

管斑块。图 4d是图 4c的反色图像，通过调节 X光模

型的参数和数字减影方程的参数而得到与实际硬件

输出图像相类似或者与操作喜好一致的 DRR 图像，

样板与浮动图像风格的相似性使适配值的计算和配

准处理更加精确和快速。

1.2.4 类似性度量的并行运算 两幅图像的匹配分析

包括基于灰度、基于特征和基于变换域这 3种类似性

度量方法［13］，归一化互相关匹配法（Normalized

Cross Correlation, NCC）是基于图像灰度信息的匹配

方法，其公式如下所示：

图2 模拟X光生成DRR图像的GLSL程序

Figure 2 GLSL code of simulating X-ray to generate DRR

e：Js=0.007，Ja=0.08 f：Js=0.012，Ja=0.08

a：原始渲染图像 b：MIP图像

图3 模拟X光生成的DRR图像对比

Figure 3 Comparison of DRR generated by simulated X-ray

c：Js=0.007，Ja=0.05 d：Js=0.012，Ja=0.05
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R ( i, j ) =

∑
s = 1

M∑
t = 1

N

|| si,j ( s,t ) - E ( si,j) ∙ || T ( s,t - E (T ) )

∑
s = 1

M∑
t = 1

N

[ ]si,j ( s,t ) - E ( si,j)
2∙∑

s = 1

M∑
t = 1

N

[ ]T ( t,s ) - E (T )
2

（12）

其中，E ( si, j)表示浮动图像在 i、j 处的子图像的平均

灰度，E (T )表示样板图像的平均灰度。

浮动图像 DRR 的大小通过画板的 StretchDraw

（Rect（0, 0, 255, 255）, CutBmp）函数，将矩形范围的

3D渲染图像CutBmp快速比例变换为 2562、5122等标

准化的图像尺度。OpenCL的NCC计算过程中，全局

变量的大小为整个图像的像素大小，全局变量必须

为局部变量可整除的数［14-15］。表 1 为单个 NCC 计算

的时间比较表。CPU的计算时间会随着图像的尺寸

变大而加大，而基于 OpenCL 的 NCC 的计算时间通

过全程变量和局部变量的合理配置而大幅减少。考

虑到式（12）中包括多次求和计算，故在求和核函数

的设计中，在硬件许可的条件下工作组尺寸尽量取

比较大的参数。

2 2D/3D图像配准实验和应用

本研究的医学 2D/3D 图像配准的辅助分析和导

视工具采用开源编程环境 Lazarus 2.0.8，主机采用

CPU I7 7700-HQ 笔记本电脑，图像卡为 8 G 显存的

GTX1070，实验数据选自相关网站和合作医院提供

的数据。整个近百幅DRR图像的生成和配准优化过

程在0.8~4.0 s内完成。

2.1 X光片与MRI的图像配准实验

图 5是X光图像与MRI图像配准实验，原始膝盖

的MRI数据大小为 512×512×232，渲染后的图像如图

5a所示，当采集X光片后，系统将在图 5b的右下方生

成大约 100 张左右的仿 X 光片的 DRR 图像，也就是

当 3D器官数据的平移和旋转参数改变时，这些DRR

图片与已采集的样板X光图像进行匹配比较，得到最

优的匹配结果如图 5c所示。在这个角度采集X光图

像，是为了从这个角度和方位开个小口子进行半月

板的修复，使X光片图像显示出半月板的空间位置和

与股骨和胫骨关联，而图像配准的作用是以更清晰

的 MRI 图像作为引导［16-17］。图 5d 所示的 3D 渲染的

投影角度是与生成这个DRR的投射方向一致的。图

5e 是在配准位置投影方向挖切的膝盖，可细致观测

半月板附近的组织。图 5f是挖出的包括半月板在内

的邻近组织，通过调节传递函数可仔细观测半月板

的磨损情况。

2.2 DSA与CTA的图像配准实验

图 6是DSA与CTA的图像配准实验分析。图 6a

是原始的包含心脏的胸部 CTA 数据显示，CTA 数据

大小为 420×420×292。图 6b是用 X 光片方式生成的

DRR的例子，由于心血管在胸骨之后，胸骨上的捆绑

铁丝和心脏起搏器等会产生伪影和其他干扰，而通

过血管减影图像辅助方法有利于手术的进行［18-19］。

当采集合适位置的 DSA图像后，系统将在图 6c的右

下方生成大约 100 张左右的仿 DSA 光片的 DRR 图

像。而仿血管减影图像的方法就是将几根大的冠状

动脉体素用填充方法得到并用亮的灰度表示，而原

体数据经拉伸而变得较暗。这些DRR浮动图片与已

采集的样板 DSA 图像进行匹配比较，得到最优的匹

配结果如图 6d 所示。图 6e 是对应匹配位置的 CTA

数据显示，由这个位置可找到与右冠状动脉狭窄处

最近的在胸部外的拟探测切口，同时 CTA 数据包含

丰富的人体组织信息，如拟开刀切口附近的血管分

布和骨骼分布等。剖切分割后的全心脏图如图 6f所

c：Smax=125 d：Smax = 125反色

图4 模拟DSA生成的DRR图像对比

Figure 4 Comparison of DRR generated by simulated DSA

a：原始渲染图像 b：Smax = 200

图像大小

1 0242

5122

2562

1282

642

CPU/ms

134.2

56.5

36.2

17.2

4.2

工作组大小

256

256

128

64

32

GPU/ms

11.4

8.5

3.2

1.4

1.2

表1 单个归一化互相关系数NCC计算的时间

Table 1 Time consumption for a single
normalized cross correlation calculation
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示，右冠状动脉前 25 mm 段有一狭窄处需要植入支

架。图 6g是支架移植到位时的DSA图像，一旦图像

的适配度达到最高时说明支架输送到位，这时右冠

状动脉狭窄处已被撑大贯通。图 6h是另外一方位观

测的DSA图像。

a：原始MRI渲染图像 b：仿X光片的DRR

f：半月板邻近组织e：挖切的膝盖

图5 X光片和MRI图像配准实验

Figure 5 X-ray and MRI image registration experiments

c：匹配的DRR

d：对应的MRI渲染图

图6 DSA和CTA图像配准实验

Figure 6 DSA and CTA image registration experiments

g：移植支架后的DSA1 h：移植支架后的DSA2

a：原始渲染图像 b：仿X光片的DRR c：仿DSA的DRR d：匹配的DSA

e：对应位置的CTA f：全心脏显示

3 结 语

本研究着重分析 DRR 图像的快速生成方法和

PSO 的优化算法，通过对 DRR 图像片段着色器程序

和相似性函数的OpenCL程序编写，使借助X光图像
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与 MRI 数据配准的骨骼手术更加合理和快捷，满足

实时要求的 2D/3D配准方法适应于血管造影辅助的

支架安放或者其他介入手术引导。
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