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Abstract – Intra-operative 2D-3D registration of X-ray images with pre-operatively
acquired CT scans is a crucial procedure in orthopedic surgeries. Anatomical landmarks
pre-annotated in the CT volume can be detected in X-ray images to establish 2D-3D
correspondences, which are then utilized for registration. However, registration often
fails in certain view angles due to poor landmark visibility. We propose a novel method
to address this issue by detecting arbitrary landmark points in X-ray images. Our ap-
proach represents 3D points as distinct subspaces, formed by feature vectors (referred to
as ray embeddings) corresponding to intersecting rays. Establishing 2D-3D correspon-
dences then becomes a task of finding ray embeddings that are close to a given subspace,
essentially performing an intersection test. Unlike conventional methods for landmark
estimation, our approach eliminates the need for manually annotating fixed landmarks.
We trained our model using the synthetic images generated from CTPelvic1K CLINIC
dataset, which contains 103 CT volumes, and evaluated it on the DeepFluoro dataset,
comprising real X-ray images. Experimental results demonstrate the superiority of our
method over conventional methods.
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1 はじめに

X線画像と術前に得られた 3次元 CTとの術中 2D-

3D位置合わせは, 整形外科手術において広く用いられ

ている技術である. 複雑な骨折の外科手術では, X線

透視装置を用いて患者体内の対象領域を撮影する. X

線画像は投影画像であるため, 外科医が実際の解剖学

的構造を視覚化することが困難とされている. 2D-3D

位置合わせは, 術前 CTから得られた 3次元モデルを

X線画像に重ねることを可能にする. さらに, インプ

ラントやペディクル・スクリューの配置などの手術計

画データも, 位置合わせによって同様に視覚化できる.

臨床の現場では, 人工股関節全置換術, 人工膝関節全

置換術, 骨接合術やその他の外傷手術などの手技にお

いてインプラントの空間的配置の把握および術具のナ

ビゲーションに 2D-3D位置合わせが活用されている.

技術的な側面では, 2D-3D位置合わせの問題は, 6自

由度オブジェクトポーズ推定によく似ている. しかし,

大きな違いとして対象物体の全体が視野錐体に入って

いるかどうかが挙げられる. コンピュータビジョン分

野における多くの 6自由度オブジェクトポーズ推定方

法は, ポーズ推定パイプラインの前段に, YOLO[19],
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SSD[12]などの物体検出器を用いている. 位置合わせ

では, 部分的な可視性の下で対象のポーズを決定する

ケースが多いためこの検出ステップは省略される. ま

た,二つ目の違いは取り扱う入力ドメインである. 一般

的にはRGB(D)画像を用いることが多いが, RGB(D)

画像用に開発された手法は, その画像生成原理の根本

的な違いにより, X線画像には直接適用できない. 具

体的には, RGB(D)画像用に設計された手法は, パッ

チ領域の画素強度が物体の表面を記述していることに

基づいている. 多くの研究が, 画像点と表面上の対応

する点の間の 2D-3D 対応を確立するために, この特

性を利用している. 同様に, テンプレートマッチング

に基づくアプローチは, テンプレートとクエリ画像間

のパッチの類似性に基づく. しかし, X線画像のよう

な透過画像では, これらの基本的な仮定は成り立たず,

2D-3D位置合わせはより困難なタスクとなる.

近年の 2D-3D位置合わせ手法で用いられるアプロー

チの一つでは, 事前に 3次元ボリューム内に定義され

た 3次元ランドマークをX線画像内で検出し, 2D-3D

の対応関係を確立する. これを用いる方法の多くは,

3次元ランドマークの投影点のヒートマップを画像か

ら予測する深層学習モデルを学習する. 位置合わせ

時には, CTボリューム内のランドマークをアノテー

ションし, 予測された 2Dヒートマップを組み合わせ
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図 1 入力 X線画像および対応する CTボリュームが与えられた時に, ボリューム
内からランダムに 3次元ランドマーク点をサンプリングする. 各サンプリン
グ点について, その投影された点の特徴ベクトルを集約し, これらのベクトル
によって張られる部分空間を形成する. 次に, 入力 X線画像から得られた特
徴ベクトルを部分空間への射影と比較する. この過程により, 投影された 3次
元ランドマークに対応する 2次元位置近傍で強い反応を示すヒートマップが
生成される.

て, 2D-3D対応を確立し,外れ値をフィルタリングする

ための Random Sample and Consensus（RANSAC）

を用いて perspective-n-point（PnP）アルゴリズムを

適用する. このアプローチは, 正しく位置合わせが行

われた画像に対しては高い精度を達成するが, 3次元

ランドマークの可視性が乏しい場合は, 失敗すること

が多い. さらに, CTボリューム内の 3次元ランドマー

クのアノテーションは, 対象部位に特有な解剖学的に

意味のあるランドマークを正確に特定するための専門

知識が必要となる. また, 推論時にこれらの 3次元ラ

ンドマークに依存することは, 迅速なセットアップが

不可欠な緊急事態での使用をさらに複雑にする.

従来のランドマークベースの位置合わせ手法の欠点

を補う方法として, 本研究では CTボリューム内の任

意の 3次元点の 2次元投影先を推定する方法を提案す

る. X線画像内のパッチは対応する光線とその光線に

沿った物体の減衰率に関する情報を含む. したがって,

CTボリューム内の 3次元点は, そこを通過する光線

の集合によって一意に表現できると仮定する. 言い換

えると, この点と交差する光線は, 対応する画素に含

まれる情報を抽出することで特定できる. 具体的には,

交差する光線の特徴量が一意な部分空間を形成するよ

うにエンコーダを学習する. この点と交差しない他の

光線との区別は, 部分空間と部分空間への射影とベク

トルの類似性を用いて数学的に記述できる. 3D-3Dあ

るいは 2D-2Dの対応関係を確立することは先行研究

で行われているが, 任意のランドマーク点の 2D-3D対

応を確立するのは本研究が最初の試みとなる.

2 関連研究

2.1 ６自由度オブジェクトポーズ推定

6 自由度オブジェクトポーズ推定問題を解くため

に様々なアプローチが提案されている. PoseNet[9],

EfficientPose[3]などの直接法は, 検出されたオブジェ

クトのポーズの回転ベクトルと並進ベクトルを回帰す

る. 一方でMegaPose[10]のような方法は, レンダリン
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図 2 従来の固定ランドマーク推定手法と本研究の任意ランドマーク推定手法によ
るランドマーク推定結果の比較. 左側には 3次元ランドマークがマゼンタ色
で示されており, 右側には推定された 2次元ランドマークがシアン色, 実際の
真値がマゼンタ色で表示されている. 提案手法は多数の 3次元ランドマーク
と 2次元投影点の対応ペアを生成できる一方, 固定ランドマーク推定手法は
利用可能な 2次元投影に限りがある.

グ画像と比較することによって, ポーズの更新ベクト

ルを反復的に推定する. 間接法は, 対応関係を見つけ

た後にPnP-RANSACフレームワークを使用してポー

ズを推定する. OSOP[20]は, 外観が一致する, ポーズ

が既知のテンプレートを見つけ, 2D-2D対応を確立す

ることにより間接的に 2D-3D対応を確立する. 同様

に, Gigapose[15]は, まずテンプレートのマッチング

により面外回転を求め, パッチ対応を用いて残りの 4

自由度を推定する. BB8[18] は, 3D バウンディング

ボックスの角の 2D投影の位置を特定し, 対応関係を

確立する. PVNet[17]は, キーポイントが画角外にあ

るオブジェクトでも推定できるように, キーポイント

に向かうベクトルを回帰し, 各ピクセルでの投票を通

じて最終位置を決定する. 密な予測ベースの手法では,

Pix2Pose[16]は対応するピクセルの 3D座標を回帰し

て, 密な 2D-3D対応を確立する. Surfemb[8]は物体表

面と画像上のピクセルを同一の埋め込み空間にマッピ

ングし, キーポイントの対応分布を学習する.

2.2 学習ベースの 2D-3D位置合わせ

従来の医用画像における 2D-3D位置合わせは, CT

ボリュームからレンダリングする擬似的な X線画像

（DRR）と入力X線画像の誤差の最小化を目的とるす

る最適化 [14]と, X線画像にあらかじめ埋め込まれた

物理ランドマークによる 2D-3D対応の確立 [4]という

2つの主要なアプローチを臨床に取り入れてきた. 近

年の学習ベースの手法は, これらの従来のアプローチ

に内在するあらゆる制約を緩和することを目的として

いる. いくつかの研究は, ポーズ推定値を繰り返し更

新することで, 最適化スキームの捕捉範囲を広げるこ

とに焦点を当てている [7, 5]. これらの学習ベースの

手法は, DRRと実際の X線画像を比較してポーズの

違いを推定し, 画像の類似性に基づく最適化によって

さらに精度を上げる. しかし, 初期推定値は, ランド

マーク推定法 [6, 2]から得られる推定値に比べて精度

が低いことが知られており, 画像に基づく最適化の際

に局所最適解に陥る可能性が高い. ランドマークベー

スの位置合わせは, より正確な初期推定値を提供する

が推論に 3次元ランドマークのアノテーションが必要

であることや, ランドマークの視認性が不十分なポー

ズでの失敗などが課題として挙げられる.

3 提案手法

本手法では, 任意のランドマークの推定を行い, そ

の後に 2D-3D位置合わせを行う. 図 1は, 提案手法の

ランドマーク推定の概要を示している. 2D-3Dの対応

関係が確立されると, MAGSAC[1] を用いた PnP[13]

アルゴリズムを用いて初期姿勢推定値を得る. この推

定値は勾配ベースの最適化モジュールであるDiffDRR

の初期化として与えることで精度の高い位置合わせを

実現する. 本手法の特徴は, 3次元ランドマークとそ

の 2次元投影のペアを大量にポーズ推定器に与えられ

ることである. 図 2では, このアプローチと従来の固

定ランドマーク推定法の比較を示している.

3.1 任意ランドマーク推定

X線の透過特性により 1つの 2次元投影点に対し,

複数の 3次元点が関連付けられるため, 任意のランド

マーク点の 2Dと 3Dの対応関係を推定することは困

難である. この問題に対処するため, 提案手法ではピ

クセル単位の特徴抽出器を採用し, 事前にレンダリン

グされた DRRの特徴量を用いて, 3次元点を部分空

間として表現する. ピクセル単位の特徴量を光線特徴

と呼び, 特徴ベクトルを対応する光線に関連付ける. 3

次元点は交差する光線の集まりで表現できるため, 光

線特徴ベクトルの集合は, それらのもととなる光線が

交差する場合, 3次元点を一意に記述できる. 3次元点

の 2次元投影は, 入力画像の光線特徴ベクトルと 3次



元点を表す部分空間との距離を評価することで特定で

きる. 以下では, 提案手法の主な構成要素について詳

細に説明する.

3.2 光線特徴空間

入力となるクエリ X線画像および事前にレンダリ

ングされたテンプレート画像は, 共通のエンコーダを

通して各画素ごとに「光線特徴ベクトル」を得る. 形

式的には, クエリ画像を Iq(x), テンプレート画像群を

I ′t(x)（ただし t ∈ {1, 2, . . . , N} で, N はテンプレー

ト枚数）とする. クエリ画像の位置 xにおける光線特

徴ベクトルは

e(x) = E(Iq(x);w)

と定義される. ここで, E : R → Rd はエンコーダを

表しており, そのパラメータを w とする. 同様に, テ

ンプレート画像における光線特徴ベクトルは

e′t(x) = E(I ′t(x);w)

となる. クエリ画像とテンプレート画像の両方が同一

のエンコーダ E を用いて処理されるため, 得られた埋

め込みベクトルは同一の空間において比較可能である

点に留意されたい.

3.3 3次元ランドマークの部分空間表現

CTボリューム内からサンプリングした 3次元ラン

ドマーク点をXとする（図 1左参照）. 各テンプレー

ト画像に対応する既知のカメラ変換行列T′
tが与えら

れているとき, Xをテンプレート画像平面へ投影する

ことで,

x′
t = πK(X;T′

t)

を求めることができる. ここで, πK(·)はカメラ投影
演算子を表す. 投影点 x′

t におけるテンプレート画像

上の光線特徴ベクトルは, 以下のように定義する.

e′t = E(I ′t(x
′
t);w), t ∈ {1, 2, 3, . . . , N} (1)

これらの光線特徴ベクトルを列方向に積み重ねて変

換行列 Fを形成する. ここで Fの列空間は, 3次元空

間内の点 Xを通過する光線に対応する光線特徴ベク

トルによって張られる.

F = (e′1, e
′
2, . . . , e

′
N ) (2)

続いて, F のムーア・ペンローズの逆行列 F+ =

VΣ+UT を用いることで, Fが張る部分空間への直交

射影 P を計算できる. ここで, U,Σ,V は F に対す

る特異値分解により得られる左特異ベクトル, 特異値,

右特異ベクトルを格納した行列である.

P = FF+ = UΣΣ+UT (3)

この射影行列Pは, D次元の特徴量空間内における

N 次元の部分空間を表す. 我々はこの射影行列Pを 3

次元点Xに対応付ける.

3.4 2次元ランドマークの推定

推論時には, 画像上の全ての画素点（格子点）に対

して,クエリ画像の光線特徴が得られているとする. あ

る 3次元点 Xに対応する部分空間 Pについて, その

部分空間への射影と光線特徴ベクトルとのコサイン類

似度を以下のように定義する.

sim(P,x) =
eT (x)Pe(x)

|eT (x)| |Pe(x)|
(4)

ここで, xは画像平面上の 2次元点を表す. この類似

度が最大となる位置が, その 3次元点Xの 2次元投影

点 x̂として求まる.

x̂ = argmax sim(P,x) (5)

3.5 対照学習

エンコーダを学習する目的は, 同一の 3次元点を貫

通する光線が,特徴量空間内で明確な部分空間へとマッ

ピングされるようにすることである. 学習時には, 3次

元空間で交差するテンプレート画像由来の光線特徴ベ

クトルと, 同一 3次元点を貫通するクエリ画像上の正

サンプル x+ を用いる. それ以外の光線特徴ベクトル

は負サンプル x− として扱う. これを実現するために,

InfoNCE損失 [21]を用いる.

L(e, e′t) = − log
exp(sim(P,x+)/τ)∑

x−∈N exp(sim(P,x−)/τ)
(6)

ここで, τ は温度パラメータであり, N には正サンプ
ルを含む全てのサンプルが含まれる. この損失関数に

より, 正サンプルと同一部分空間上で高い類似度を持

つよう学習され, 負サンプルとは明確に区別されるよ

うになる.

3.6 2D-3D 位置合わせ

式 5から得られた 2D-3D対応点と類似度スコアを

用いて, 初期ポーズ推定値を計算するために, 明示的

に外れ値の閾値を設定する必要のないRANSACの派

生であるMAGSACを採用する. さらに, 最も高い類

似性値を持つ上位（k）点を選択することによって, 対

応関係を事前にフィルタリングする. このフィルタリ

ングステップにより, 図 2に示すように, 結果の対応

点のほとんどが視野内にあることが保証される. ロバ

スト性をさらに向上させるために, 部分空間生成時に

テ test-time augmentationを適用し, テンプレートを

ランダムに N回選択し, 最大類似度応答を持つ 2D投

影を選択する. 続いて, DiffPose のアプローチに沿っ

て, 微分可能なレンダリングによるマルチスケール正

規化相互相関を用いた, ポーズの勾配ベースの最適化

を実行する.
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図 3 6つの検体に対する 4種類の位置合わせ手法（DiffDRR, Fixed Landmark, 提
案手法 RayEmb（DeepFluoroで学習）, RayEmb*（CTPelvic1K CLINIC
で学習））を用いた平均位置合わせ誤差（mTRE）のボックスプロットの比
較. 赤の破線は許容誤差として 10mmの閾値を示している.

4 実験

4.1 データセット

先行研究に倣って,提案手法を評価するためにDeepFluoro[6]

データセットを利用した. 学習用に CT ボリューム

を用いて合成画像を生成したが, このデータセット

の実際の X 線で提案手法を評価した. さらに，CT-

Pelvic1K CLINIC[11]データセットでエンコーダを学

習し，DeepFluoroデータセットの実 X線画像でテス

トしたときの汎化能力を評価した．

4.2 ベースライン手法と評価指標

本研究では, 提案手法 RayEmbを, 固定空間的ラン

ドマークを用いる従来手法（以下「Fixed Landmark」）

と比較する. Fixed Landmark手法は, [6]で示された

U-Netベースのネットワーク構造を参考に, 14個の解

剖学的ランドマークのヒートマップを推定する. ただ

し, 元の手法からセグメンテーションモジュールを取

り除き, デコーダ出力でヒートマップ回帰を行う点が

異なる. 両手法ともポーズの最適化にDiffDRRを用い

ているため, 公平な比較のために, 標準的な前後（AP）

姿勢で初期化したDiffDRRのみの場合とも比較する.

評価指標には平均位置合わせ誤差 (mTRE)を用いる.

これらは次式で定義される：

mTRE(T, T̂) =
1

N

N∑
i=1

∥TXi − T̂Xi∥ (7)

ここで, Xi は 3次元ランドマーク位置, TXi はカ

メラ空間上のランドマーク座標, πK(Xi;T)はそのラ

ンドマークを画像平面へ投影した 2次元座標を表す.

mTREの単位はミリメートルとする.

5 実装

エンコーダには DINOv2で事前学習済みの Vision

Transformerを採用し, 全結合層を用いて 768次元の

記述ベクトルを 32次元の光線特徴ベクトルに変換し

た. LAO/RAO方向に 45度, CRA/CAU方向に 22.5

度, 各方向に 18ステップの等間隔のポーズサンプル

から合計 324個のテンプレート DRRを生成する. 学

習中, 4 つのテンプレートがランダムに選択され, 与

えられたサンプリングポイントの部分空間が生成され

る. PyTorchを用いてバックプロパゲーション可能な

擬似逆行列を計算し, 最大値 10.0の勾配クリッピング

を適用する. モデルはAdamオプティマイザを使用し,

RTX 3090 GPU Tiで 50エポック, バッチサイズ 8, 3

次元サンプリング点数 40, 温度パラメータ 1e-4で学

習率 1e-4で学習されます. 固定ランドマーク法も, 同

じバッチサイズと Optimizerの設定で学習される.

6 実験結果

DiffDRR, Fixed Landmark, RayEmb −の 3つの位

置合わせ手法のmTREを 6つの異なる検体について

評価した. RayEmbは DeepFluoroデータセットで学

習させた提案手法, RayEmb*はCTPelvic1K CLINIC

データセットで学習させた手法を示す. 結果は図 3に

示す. DiffDRR は, 全検体で最も高い中央値誤差と



DiffDRR Fixed Landmark DiffDRR Fixed Landmark RayEmb RayEmb

図 4 RayEmb が他の手法と比較してより優れた初期ポーズを推定する 2 つの例
（上部および下部）. 左側には実際の真値ランドマークがマゼンタ色で示され
ており, 推定されたランドマークがシアン色で表示されている. 右側には初期
ポーズ推定の 3次元可視化が緑色, 最適化後のポーズが青色, 実際の真値ポー
ズが赤色で表示されている.

ばらつきを示した. 特に, 検体 2, 4, 6 は, この手法

で 10mmの閾値をはるかに超える有意に高いmTRE

を示し, 正確な位置合わせを達成するために, 一定の

APポーズで画像ベースの類似性最適化スキームを初

期化することの限界を示唆している. また, RayEmb

と Fixed Landmarkの両方が, 全検体においてmTRE

の中央値を 10mm以下を達成している. 特に, ポーズ

にばらつきがあるため困難なテストケースである検体

6では, 提案手法はより低い mTREを達成しており,

汎用性が高いことが示唆される.

図 4は, ポーズ最適化が最適解に収束するにはポー

ズの初期値が重要となる, 検体 6の 2つのテストケー

スの例である. 左の画像群は, 真値のランドマーク

がマゼンタ色で示され, 各手法から推定されたランド

マークはシアン色で示されている. 上段では,提案手法

が Fixed Landmark法よりも真値に近いポーズ推定値

が得られることを示し, 下段では, DiffDRRと Fixed

Landmarkの両方が失敗するような状況でも, 提案手

法がポーズ推定値を計算できているケースを示して

いる.

7 まとめ

本研究では光線特徴の部分空間を用いることで任意

のランドマーク推定を実現し, 様々な検体において高

精度な位置合わせを達成した. さらに,推論時の 3次元

アノテーションが不要であることや, 一つのエンコー

ダモデルで様々な CTに対応できる点は, 救急治療と

診断において重要な考慮事項である. 今後の課題は,

実行時間とサンプリング点のトレードオフの解析や,

他の解剖学的領域への適用性を探ることである.
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