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基于改进V-Net 的脊柱 X射线重建 CT图像方法
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 摘　要               脊柱作为人体支撑的核心要素，对维护身体健康和功能至关重要，手术机器人的出现为复杂脊柱手术提

供了一种新的解决方案。但是 2D X 射线图像只能在有限的投影视图中为机器人系统提供重叠的解剖信

息，这意味着它无法直观地显示完整的全视图解剖信息和精确的立体结构，而提供 3D 图像的术中 CT

扫描技术又增加了患者和医护人员受到辐射暴露的风险。为了在不增加时间成本且最大程度减少辐射的

前提下，能够实时为手术机器人导航和准确定位提供更全面的解剖结构，提出一种用于脊柱 X 射线重

建 CT 图像的 V 形卷积注意力网络。所提出的网络通过编码器和解码器之间的任务一致性以减小特征映

射之间的语义差异，同时利用通道注意力机制来迫使网络关注重要特征区域，可有效减小冗余特征信息，

从而提高网络训练效率。实验得出 CT 图像中脊柱结构的结构相似性指数（structural similarity index，

SSIM）值为 0.786，峰值信噪比（peak signal to noise ratio，PSNR）值为 34.60 dB，证明通过 X 射线图

像进行精准的 3D 重建为手术机器人提供图像支持拥有巨大潜力。   
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0   引言    

近年来，医疗技术的迅猛发展引领脊柱手术领域的革新，

脊柱手术机器人作为一项前沿技术备受瞩目和研究。与此同

时，依赖于准确的图像数据进行手术导航和定位的机器人系

统也更加凸显了术中实时成像的重要性。

目前，手术室通常依赖 X 射线成像来帮助外科医生在手

术中进行导航和定位，尽管这种方法速度较快，但在复杂手

术情境下，2D 图像提供的重叠解剖信息极大地限制了医生对

脊柱结构的全面理解。而术中 CT 扫描虽然能够提供高质量

的 3D 图像，但往往需要更多的时间和资源，并引发患者及

医护人员对放射线暴露的担忧。这些技术的限制在一定程度

上降低了机器人辅助手术的精确性和效率。

现阶段，深度学习方法的崛起为解决 3D 重建任务提供

了更高效的途径。众多研究表明，深度学习技术能够通过多

层神经网络提取那些人眼难以察觉的微小图像特征，与传统

的人工提取特征方法相较，基于深度学习的 3D 重建方法呈

现出高效和高精度的显著优势。

为了在提供详尽 3D 解剖信息的同时降低放射线暴露的

风险，本文提出了一种 V 形卷积注意力网络，可以直接准确

高效地将单平面脊柱 2D X 射线转化为 3D CT 图像，从而为

手术机器人系统提供更精准的图像支持，减少手术风险并提

高手术成功率。

1  数据处理

本研究实验数据均来自中国医科大学附属盛京医院 [1-2]。

由于获取与脊柱 CT 图像相匹配的 X 射线图像存在极大的困

难，采用数字重建投影（digitally reconstructed radiograph，

DRR）[3] 来模拟 X 射线图像作为模型的输入。对数据进行了

重采样和图像切割等处理，以确保图像的一致性和适用性。

为解决数据量不足的问题，通过对一部分数据进行了旋转、

水平和垂直镜像翻转操作，共获得了 2000 个代表患者不同场

景的 DRR，其中 1900 个用于训练，100 个用于测试。此外，

为了增强 DRR 对比度，采用全局直方图均衡化 [4] 来重新平

均分配图像中的每个像素，从而使图像中的脊柱结构更加清

晰可见。

2  网络结构

2.1  整体网络结构

大量研究表明，V-Net 中采用卷积层替代传统的池化层

的操作，使得网络在下采样过程中有效地保留了更多的细节

信息，能够学习输入数据的局部特征表示有助于更好地捕捉
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和还原图像的空间结构，这对重建任务来说是非常必要的。

所以在本项研究中，提出了一种 V 形卷积注意力网络来完成

2D 图像到 3D 图像的重建，同时利用一种高效的自适应通道

注意力机制来迫使神经网络模型更加专注于关键特征通道，

以达到提升网络训练效率和重建图像精度的目的。网络整体

结构如图 1 所示。

V-Net 为对称的编码器 - 解码器结构，其中 3D 卷积核、

反卷积核的尺寸分别为 5×5×5、2×2×2，每个卷积块首尾

采用残差连接结构。重建网络由改进 V-Net 网络和 ECA 机制

模块构成，为了适应输入的 2D 图像和出于内存考虑，将编

码器的 3D 下采样卷积块替换为 2D 特征提取下采样卷积块。

通过核尺寸为 4×4 步幅为 2、3×3 步幅为 1 和 1×1 步幅为 1

的卷积层，可以在网络捕捉较大范围内特征的同时，进一步

提取局部细小特征，从而提高重建图像的质量。此外，在跳

跃连接中引入了一系列的转换模块。如图 2 所示，通过将 2D

特征图重塑为 3D 形式，再利用核尺寸为 1×1×1 步幅为的

反卷积层稳固特征空间形状，实现了 2D 到 3D 的特征映射变

换。

1×1×1 反卷积，步幅：反卷积，步幅：1重塑重塑1×1卷积，步幅：卷积，步幅：1

图 2  转换模块结构图

首先，在解码器中，将前一解码层的输出与编码器提

取的特征相融合，以产生更为精细和更大规模的解码结

果。其次，利用核大小为 3×3×3 步幅为 1 的卷积层融合

跳跃连接特征，以产生更为细化解码结果。然后通过 ECA

模块自适应地加权不同通道的特征图，提高网络的计算效

率的同时提高重建图像的精度。最后使用核大小分别为

4×4×4 和 3×3×3 的反卷积层， 用于放大特征图的尺寸

和稳固空间形状。将通道数进行了数倍的扩展，使网络可

以适应复杂的数据分布，从而提高特征的丰富性。为了加

速网络训练，在每一层后都加入批量规范化和并用 Relu 函

数激活。

在重建网络的最后，通过一个大小为 1×1×1 步幅为 1

的卷积层构成一个输出变换模块，并去掉了通道的维度，输

出与重构图像形状拟合的预测脊柱 CT 图像。

2.2  ECA 模块

V-Net 存在的一个主要问题是高阶和低阶特征的串联会

导致特征信息冗余，因此有必要通过一种通道注意力机制

来确保网络更专注于关键通道特征 [5]。挤压激励（squeeze-

and-excitation，SE）[6] 机制是最典型的跨通道注意力模块之

一，它通过全局平均池化获取特征映射的全局分布，并引入

两层密集神经网络获得通道权值，自适应地加权不同通道的

特征图，以提高网络的计算效率。虽然 SE 模块被广泛应用

于各种网络，但其中的降维操作可能导致信息丢失，而参数

量巨大的全连接层也增加了模型的计算成本。ECA（effi  cient 

channel attention）[7] 机制利用 1D 卷积代替了全连接层，在避

免信息丢失的同时又大量节省了模型的计算成本。ECA 模块

整体结构如图 3 所示。
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图 1  网络整体结构图
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图 3   ECA 模块结构图

输入特征的深度为 Z，高度为 H，宽度为 W，通道数为 C。

该模块通过应用全局平均池化层获得每个通道的全局信息 [8]，

以便更好地理解各个通道的重要性。随后采用自适应卷积核

的 1D 卷积的方式来实现适当的全连接跨通道交互，以获取

初始特征映射的通道权值。这个过程中，每次卷积操作仅与

一部分通道发生交互，从而避免了降维操作并有效减少了参

数计算量。卷积核与通道数映射关系可表示为：

( ) ( )bkkC −∗== γφ 2                                                       （1） 

( ) ( )
odd

bCCk
γγ

ψ +== 2log                                         （2）

式中：γ 和 b 为预先设定的参数值，odd 代表取正奇数。将学

习到的权重应用于每个通道的特征图，使得模型能够自适应

地放大或缩小不同通道的贡献，以提高关键特征信息的重要

性。ECA 模块输出可表示为：

( ) ( )
1 1 1

1 , ,
Z H W

gap
i j k

G F I I i j k
Z H W = = =

= =
× × ∑∑∑              （3）

( )
1

1 f GO I I
e−

 = × + + 
                                            （4）                                                                                                                  

式中：G 为全局平均池化输出 ，I 为输入特征图， ( )·f 代表

1D 卷积，O 为输出特征图。

3  损失函数和超参数

3.1  损失函数

损失函数作为模型的优化方向是非常重要的。 图像重建

是一种像素级的任务，选用均方误差（mean absolute error，

MSE）作为损失函数。MSE 以平方误差的平均值作为度量标

准，衡量了模型的预测与实际值之间的差异，有助于促使模

型生成平滑的输出，从而减少了输出中的不连续性，MSE 计

算公式为：

( )
2

'

1

1 n

MSE i i
i

y y
n =

= −∑

                                                （5）

式中：n 为样本个数，yi 为真实图像，yi
' 为预测图像。

3.2  超参数设置

使用 PyTorch 库来实现网络，并使用 Adam [9] 作为优

化器，通过最小化损失函数并使用反向传播迭代更新网络

参数，初始学习率为 0.001，所有的实验都将批次大小设置

为 1。

4  实验结果与分析

4.1  性能指标

使用脊柱数据集进行实验，综合考虑了 SSIM、PSNR 以

及推理速度等关指标，从多个角度全面评估了重建网络的性

能。SSIM 和 PSNR 定义为：

( ) ( ) ( )( )
( )( )

'

' '

'
1 2'

2 2 2 2
1 2

2 2 ,
SSIM , CT CT

CT CTCT CT

y CT CTy
CT CT

y yy y

c cov y y c
y y

c c

µ µ

µ µ σ σ

+ +
=

+ + + +

       （6）

2

1010 log CTyP
XMA

MSE
SNR

 
= ⋅   

 

                       
                （7）

式中：yCT 为真实图像像素值，y'
CT 为预测图像像素值，μ 为

平均值，σ 为标准差，cov(·) 为协方差，c 为稳定除法变量，

MSE 为均方误差。

4.2 对比试验

为了验证 ECA 模块具有加速网络模型训练效率的作用，

分别对带有 ECA 模块和不带有 ECA 模块的网络进行 30 次

迭代训练，损失下降曲线如图 4 所示。从图中可以看出带有

ECA 模块的网络损失下降得更快也更平稳，从而验证了 ECA

模块具有加速网络训练效率的作用。

训练次数 / 次

 图 4  引入 ECA 模块前后损失曲线对比图

将本文方法与现有的重建方 法进行了比较，以评估该方

法在图像重建任务中的性能表现。使用相同的数据集，从各

个性能指标全面评估了各个方法的表现情况，由于肌肉组织

在的研究中并不具备参考价值，在评估中将其从图像中去除，

对比实验性能指标和结果图分别如表 1 和图 5 所示。从表 1

中可以看出，相比其他方法，本文的方法实现了更高精度的

脊柱 CT 图像的重建，其中 SSIM 值平均提高了 6.4%，PSNR

值平均提高了 0.80 dB。从图 5 中可以看出，它在视觉上实现
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了清晰无重叠的全视图脊柱结构，具有清晰的分布、形状和

清晰可读的解剖纹理。

表 1  性能指标

方法 SSIM PSNR 推理速度

Shen 等 [10] 0.736±0.025 33.70±0.32 0.52 s/ 患者

Ying 等 [11] 0.742±0.027 33.91±0.28 0.86 s/ 患者

本文方法 0.786±0.011 34.60±0.17 0.74 s/ 患者

图 5  对比试验结果图

5  结语

本文提出了一种用于脊柱 X 射线重建 CT 图像的 V 形卷

积注意力网络。对比实验结果表明，重建图像中脊柱结构的

SSIM、PSNR 值分别平均提升了 6.4% 和 0.80 dB，能够在不

浪费时间和资源的前提下避免临床操作中可能存在的 2D 图

像信息不完全以及术中 CT 带来的辐射问题，为手术机器人

在术中定位和导航方面提供有力的图像支持。然而该方法仍

然存在一些局限性，例如，在脊柱部分锥体重建上的还原度

可能较差，并且锥体间的互锁关系表现不佳。未来的研究将

继续致力于克服这些局限性，推动手术机器人技术的进一步

发展。
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