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摘要:目的　 建立一种用于髋臼周围截骨(periacetabular
 

osteotomy,
 

PAO)手术的骨刀变形预测模型,快速且精准地

预测骨刀变形。 方法　 建立包含皮质骨和松质骨的骨盆-骨刀有限元数值模型,分析节点应变与形变之间的相关

性,并优选综合相关性最强的 5 个节点的应变作为输入,选择刀刃部分节点的位移增量作为输出。 通过数据集训

练模型后,采用基于有限元数据集的深度学习神经网络回归模型,建立骨刀应变-形变预测模型。 在模型预测完成

后,利用双目视觉定位系统确定截骨手术过程中骨刀的空间精确位置,以此对骨刀进行术中跟踪。 结果　 预测模

型的 R2 为 0. 987
 

81,骨刀离散成节点后的平均变形误差为 0. 07
 

mm。 该预测模型能够快速且精确地获取骨刀变

形,在降低 PAO 手术事故方面显示出巨大的潜力。 结论　 建立的骨刀变形预测模型可通过骨刀的应变信息快速

预测骨刀的变形,从而避免伤及组织周围神经和血管等组织,降低 PAO 术中难度和风险,并为临床应用提供理论

支撑。
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Abstract:
 

Objective　 To
 

establish
 

a
 

bone
 

knife
 

deformation
 

prediction
 

model
 

for
 

periacetabular
 

osteotomy
 

and
 

quickly
 

and
 

accurately
 

predict
 

bone
 

knife
 

deformation.
 

Methods 　 A
 

finite
 

element
 

numerical
 

model
 

of
 

a
 

pelvic
 

bone
 

knife
 

containing
 

both
 

cortical
 

and
 

cancellous
 

bones
 

was
 

established,
 

and
 

the
 

correlation
 

between
 

nodal
 

strain
 

and
 

deformation
 

was
 

analyzed.
 

The
 

strains
 

of
 

5
 

nodes
 

with
 

the
 

strongest
 

integrated
 

correlation
 

were
 

selected
 

as
 

the
 

inputs,
 

and
 

the
 

displacement
 

increments
 

of
 

the
 

nodes
 

on
 

the
 

blade
 

part
 

were
 

established
 

as
 

the
 

outputs.
 

After
 

training
 

the
 

model
 

with
 

the
 

dataset,
 

a
 

deep
 

learning
 

neural
 

network
 

regression
 

model
 

based
 

on
 

the
 

finite
 

element
 

dataset
 

was
 

used
 

to
 

establish
 

a
 

prediction
 

model
 

for
 

the
 

strain
 

deformation
 

of
 

the
 

bone
 

knife.
 

After
 

the
 

model
 

prediction
 

was
 

completed,
 

a
 

binocular
 

visual
 

localization
 

system
 

was
 

used
 

to
 

determine
 

the
 

spatially
 

accurate
 

position
 

of
 

the
 

bone
 

knife
 

during
 

the
 

osteotomy
 

procedure
 

as
 

a
 

means
 

of
 

intraoperative
 

tracking
 

of
 

the
 

bone
 

knife.
 

Results　 The
 

R2
 

value
 

of
 

the
 

prediction
 

model
 

was
 

0. 987
 

81
 

and
 

the
 

average
 

deformation
 

error
 

after
 

756



discretizing
 

the
 

bone
 

knife
 

into
 

nodes
 

was
 

0. 07
 

mm.
 

The
 

prediction
 

model
 

quickly
 

and
 

accurately
 

acquired
 

bone
 

knife
 

deformation
 

and
 

showed
 

great
 

potential
 

for
 

reducing
 

PAO
 

surgical
 

accidents.
 

Conclusions　 The
 

bone
 

knife
 

deformation
 

prediction
 

model
 

developed
 

in
 

this
 

study
 

rapidly
 

predicted
 

bone
 

knife
 

deformation
 

from
 

strain
 

information.
 

Thus,
 

it
 

can
 

avoid
 

injuring
 

tissues,
 

such
 

as
 

nerves
 

and
 

blood
 

vessels
 

around
 

the
 

tissue,
 

reduce
 

the
 

difficulty
 

and
 

risk
 

of
 

periacetabular
 

osteotomy,
 

and
 

provide
 

theoretical
 

support
 

for
 

clinical
 

application.
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　 　 发 育 性 髋 关 节 发 育 不 良 ( developmental
 

dysplasia
 

of
 

the
 

hip,
 

DDH)是一种常见的儿童髋关

节疾病,会引起患者双下肢不等长、跛行、脊柱前凸

或侧弯等严重并发症,对患者生活质量和髋关节功

能有很大影响[1-2] 。 其中,髋臼周围截骨( periaceta-
bular

 

osteotomy,
 

PAO) 是治疗 DDH 最为有效的方

法[3] 。 PAO 通过截骨移位增加股骨头和髋臼的接

触面积,从而矫正肢体畸形,有效治愈 DDH。 但

PAO 术中截骨区域大,截骨部位不易显露,且骨盆

密度大,术中的截骨骨刀极易发生形变,难以在术

中及时发现。 在此过程中极易损伤周围神经、血管

等组织,从而引发严重的后果。 该手术对主刀医生

的经验和手术技巧有极高的要求,只有极少数医生

能熟练开展此类截骨术,大大加重了医疗系统的压

力[4] 。 因此,对骨刀变形有效地进行监测并及时调

整至关重要。
现有方法以术中 X 线及术前模拟为主。 一方

面,外科医生通常使用 X 线扫描确定骨刀的变形情

况及位置,但多次 X 线检查对医生和患者都有辐射

风险,且术中伪影会给医生造成误判[5-7] 。 另一方

面,有限元仿真可以有效模拟骨刀受力变形,并得

到骨刀的各种变形状态。 例如,利用有限元模拟术

中截骨状态,可有效确定骨刀变形[8-9] 。 然而,有限

元分析需要大量数据,同时需要权衡精度与计算速

度。 Zhang 等[10]提出使用应变来预测焊接变形,该
方法能够有效预测变形,但预测的快速以及准确性

也是一个很大挑战。 Liang 等[11] 将 BP 神经网络方

法与传统的线性回归模型进行比较,结果发现,BP
神经网络的预测准确率明显高于传统方法。 同时,
神经网络依靠庞大的数据集能够不断提高预测准

确性。
本文基于有限元数据集训练了深度学习神经

网络 ( deep-learning
 

neural
 

network,
 

DNN) 回归模

型,建立应变-形变的预测模型,完成骨刀快速且准

确的变形预测。 与传统方法相比,本文通过更易捕

捉的应变预测骨刀变形,借助神经网络强大的拟合

能力提升预测的准确性。 该模型能够帮助医生及

时了解骨刀术中变形情况,进一步缩短年轻医生的

学习曲线,避免术中的各种风险。

1　 模型建立与方法

1. 1　 骨刀及骨盆模型建立

　 　 精准的有限元模型能够更好模拟切割过程。
本模型中,骨盆分为皮质骨和松质骨两部分。 由于

皮质骨和松质骨力学性能不同,在切割时的表现也

不同。 为了提高计算效率,在有限元分析过程中只

选取骨盆被切割的一部分进行仿真[12] 。
1. 2　 应变信息来源

　 　 通过应变预测变形时,由于骨刀自身刚度问题

及应变片本身尺寸,贴放超过 10 个应变片时,会导

致实际操作困难;贴放少于 5 个应变片时,通过 5 个

应变片得到较少的应变量来预测较多的骨刀节点

变形会使模型预测不准确。 因此,本文假设存在几

个最具代表性的节点,用于满足实际操作和计算精

度的平衡。 这些代表性节点的应变与形变相关性

应比其他节点更高,且涉及多组不同工况,需要综

合考虑相关性的大小。 应用显示动力学分析模拟

切割骨盆的过程,可以生成骨刀表面所有节点的应

变及其对应的形变数据,将所有节点的应变与形变

进行相关性分析(见图 1)。 之后,通过改变每批模

拟的边界条件,获得各个节点在不同工况下的相关

性值。 为了选择在不同工况下相关性都较大的节

点,应用 TOPSIS 分析方法进行数据分析,并将分析

结果得到的这些节点的应变作为模型的输入。
TOPSIS 是一种多属性决策分析方法,用于在多

个对象中选择最佳对象。 分析步骤首先需要计算

出正负理想解距离,正理想解 A+是每个评价标准的

最佳值,而负理想解 A-是每个评价标准的最差值。
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图 1　 切割骨盆仿真实验

Fig. 1　 Simulation
 

experiment
 

of
 

pelvis
 

cutting

然后,使用欧几里得距离计算评价对象到正负理想

解的距离[13] 。 对于第 i 个评价对象,到正理想解的

距离 D +
i 可以表示为:

D +
i = ∑

m

j = 1
(x′ij - x′A+j) 2 (1)

　 　 到负理想解的距离 D -
i 可以表示为:

D -
i = ∑

m

j = 1
(x′ij - x′A-j) 2 (2)

　 　 最终对于每个评价对象,计算它到正理想解的

距离与到负理想解的距离之比,即
 

TOPSIS 值:

C i =
D -

i

D +
i + D -

i

(3)

　 　 根据每个评价对象的 TOPSIS 值从高到低进

行排名,值越接近 1,代表该评价对象越优。 通过

TOPSIS 分析能够得到最优节点,这些节点应变与

形变的相关性更大,从而使得模型预测更加精准;
同时也限制了应变的数量,用更少的数据进行

预测。
1. 3　 建立深度学习神经网络回归模型及数据集

　 　 本文使用基于 BP 算法的 DNN 回归模型来预

测骨刀的变形。 该模型利用迭代过程来调整网络

的权重和偏置,通过反向传播让网络逐渐学习输入

和输出之间复杂的映射关系,从而根据新的应变输

入预测变形(见图 2)。 模型的输入来自经过数据分

析后筛选的最优节点处的应变信息,输出是部分节

点的位移增量,这些节点能够勾勒出骨刀整体的轮

廓。 计算模型输出与初始节点的坐标,可以得出骨

刀变形后的节点三维坐标,应用线性插值将三维数

据转化为点云,结合 Delaunay 三角剖分法,一种在

非重叠三角形网络中连接点的方法,将点云还原成

实体模型。

图 2　 回归模型架构示意图

Fig. 2　 Schematic
 

diagram
 

for
 

architecture
 

of
 

the
 

regression
 

model

基于 BP 的 DNN 网络结构如表 2 所示。 本文

对输入数据进行了归一化处理,将其均值调整为 0,
方差调整为 1。 权重和偏置初始化均采用 He 初始

化,以解决梯度消失和爆炸问题。 并采用 L1 正则化

来控制模型的复杂性并防止过度拟合。 使用 Adam
自适应学习率优化器编译模型,将均方误差( mean

 

square
 

error,
 

MSE)作为损失函数,使用 R2 表征准确

率。 模型验证比率为 0. 3,进行 1
 

300 次训练,批量

大小为 50。 随着网络多次训练迭代,模型逐渐具备

了理解输入和输出之间复杂关系的能力,由此产生

的模型可用于预测并得到变形[14-15] 。

表 1　 BP 神经网络回归模型结构

Tab. 1　 BP
 

neural
 

network
 

regression
 

model
 

structure

层数 输出形状 单元数

输入层 15×1 0
隐藏层 1 32×1 512
隐藏层 2 64×1 2

 

112
隐藏层 3 128×1 8

 

320
隐藏层 4 256×1 34

 

572
隐藏层 5 512×1 137

 

728
输出层 120×1 61

 

560

　 　 模型的数据集来自有限元仿真,改变骨刀所受

力大小的同时改变力的方向,模拟骨刀在多个方向

及不同受力的边界条件下的变形来增加数据集。
这种模拟准确地再现了骨刀在实际场景中的变形,
为模型训练提供了更加真实的数据集。 在 ANSYS
静力学中,将数据分析得到的 5 个节点 X 和 Z 方向

的应变分量以及 XZ 平面的剪切应变分量,作为模

型的输入。 位于骨刀边缘和中轴线上的 40 个节点

在 X、Y、Z 方向上产生的位移增量作为模型的输出,
这些节点最能代表骨刀的整体形状。
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2　 结果

2. 1　 应变传感器位置布局优化

　 　 将骨盆生成的 1. 5
 

mm 厚外壳作为皮质骨,其余

为松质骨。 骨刀变形量基于骨刀不发生断裂的前提

下,其刀尖的变形范围在 5
 

cm 以内;当骨刀发生最大

变形时,其内部应变片会伴随骨刀发生变形,从而进

行预测,以帮助医生能够更好了解骨刀变形的极限,
根据骨刀的材料,设定其变形主要为永久变形。 骨刀

和骨盆的具体材料属性见表 1。 骨刀和骨盆网格尺

寸为 2
 

mm,其他部分的网格为 5
 

mm。

表 2　 骨刀及骨盆材质设定

Tab. 2　 Bone
 

knife
 

and
 

pelvis
 

material
 

setting

参数 骨刀 皮质骨 松质骨

材质 316 不锈钢 — —
E / GPa 195 17 5

υ 0. 25 0. 3 0. 2

ρ / (kg·m-3 ) 8
 

000 1
 

800 800
屈服强度 / MPa 225 100 6
剪切模量 / GPa 2. 091 5. 000 2. 000

在 ANSYS 显示动力学中,通过固定骨盆并沿骨

刀主轴施加力以执行切割过程。 仿真结果为 132 个

节点的应变值分量及位移增量分量。 通过调整骨

盆的初始位置以及改变力的大小为 50 ~ 1
 

000
 

N 共

生成了 40 组数据,该 40 组数据共设置了 4 个位置,
分别为骨刀刀尖接触皮质骨、松质骨、皮质骨及松质

骨共同部分,每组按照 100 N 间隔从 100~1
 

000
 

N 共

选择了 10 组力。 首先,对每个节点在每组数据的

应变与形变进行相关性分析,之后对 40 组相关性

值进行 TOPSIS 分析,得到结果前 10 个最优节点

[见图 3(a)]。 考虑实际使用应变传感器检测应变

时,骨刀开槽处距离边界最小为 0. 2
 

mm,且传感器

尺寸为 0. 5
 

mm×0. 5
 

mm,为避免传感器对骨刀刚度

造成干扰,最终在 10 个节点周围选择了 5 个位置错

位放置传感器[见图 3( b)],利用这些节点的应变

信息作为预测模型的输入。
为了获取充分的数据集,本文对骨刀的刀尖施

加 50 ~ 1
 

000
 

N 力,共选择 20 种力的大小,力的方向

为 Z 轴的负半轴,角度间隔为 22. 5°,共选择 16 个方

向,其边界条件由 16 个方向及每个方向施加 20 个不

同的力组成[见图 3( c)]。 共生成了 1
 

280 组数据

图 3　 根据 TOPSIS 分析结果获取骨刀应变片位置方法

示意图

Fig. 3　 Method
 

diagram
 

for
 

the
 

position
 

of
 

bone
 

knife
 

strain
 

film
 

based
 

on
 

TOPSIS
 

analysis
 

results
( a )

 

Analysis
 

of
 

TOPSIS
 

results,
 

( b )
 

Paste
 

of
 

strain
 

film,
 

(c)
 

Boundary
 

lading

集,其中 1
 

160 组用于训练和验证模型,120 组用于

评估模型的准确性。
2. 2　 模型后处理

　 　 模型的输出以图像表示将更为直观。 模型预

测后的输出为 40 个节点在 X、Y、Z 方向上的位移增

量,将其与初始坐标进行运算后,还原骨刀变形后

的 40 个节点[见图 4( a)],应用线性插值使点云数

据更加清晰[见图 4( b)],设置两点之间最大距离

为 18,密度为 3。 应用 Delaunay 三角剖分法将点云

数据还原成实体模型[见图 4( c)]。 获得骨刀变形

模型后,通过视觉定位系统采集骨刀 6 个自由度的

信息,并与骨刀模型进行平移和旋转,从而实现骨

刀的实时追踪[见图 4(d)]。
2. 3　 骨刀空间位置确定

　 　 本文利用双目视觉定位追踪骨刀的精确空间

位置,双目视觉定位的主要作用是当模型预测了骨

刀因切割而产生的变形之后,对骨刀整体在术中的

移动进行空间位置追踪,进一步帮助医生对骨刀整

体移动及产生的变形进行判断。 视觉定位系统由

双目视觉相机、骨盆和装有标记点的骨刀组成。 双

目摄像头能够实时跟踪骨刀尾部标记点的实时移
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图 4　 预测模型输出数据到实体模型的还原流程

Fig. 4　 Reduction
 

process
 

of
 

data
 

from
 

predictive
 

model
 

output
 

to
 

physical
 

model
(a)

 

Reduce
 

the
 

deformation
 

coordinates,
 

(b)
 

Interpolate
 

the
 

coordinates,
 

( c)
 

Obtain
 

the
 

deformation
 

model,
 

(d)
 

Reduce
 

the
 

bone
 

knife
 

deformation

动,并收集 6 个自由度,经过与初始模型结合后即

可得到骨刀移动后的三维模型(见图 5)。

图 5　 视觉定位系统示意图

Fig. 5　 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

visual
 

localization
 

system

图 6　 作为损失函数的 MSE 图和精度曲线

Fig. 6 　 MSE
 

plots
 

and
 

accuracy
 

curves
 

as
 

a
 

function
 

of
 

loss 　 ( a )
 

Training
 

and
 

validation
 

loss,
 

(b)
 

Accuracy
 

curve

3　 讨论

　 　 训练次数在超过 1
 

300 次后,验证损失并没有

明显减少,且验证损失和准确率逐渐趋于一致(见

图 6)。 本文使用 MSE 作为评估指标来衡量模型的

预测误差,结果显示 MSE = 0. 027
 

86
 

mm2。 此外,采
用 R2 来评估回归模型的拟合度,结果显示 R2 =

0. 987
 

81。 为了验证模型的准确性,使用 120 组数

据来比较预测值和实际值,120 组数据含有应变及

变形后的形变信息,将得到的应变在模型中进行预

测,其 MSE = 0. 039
 

28
 

mm2。 通过对比本模型预测

的变形与相同条件下来自有限元仿真的变形,将预

测结果与 120 组数据的形变首先节点插值及还原,
得到预测与实际的 40 个节点坐标并计算其欧氏距

离。 结果显示,40 个节点的平均误差为 0. 07
 

mm。
从模拟结果及图像来看,本算法可以很好实现对骨

刀变形的监测。 此外,本文建立的模型预测应变并

输出变形图像仅需 14
 

s;相比之下,传统 CT 需要几

分钟才能获得变形图像。 另外,该模型可较好预测

40 个节点的变形,并优先考虑实时预测过程,预测

和输出速度更快,极具挑战性。
本文的局限性如下:①

 

当涉及刀尖变形时,收
集密集的刀尖变形信息对于实现更高的预测精度

至关重要。 然而,密集的变形信息可能会降低预测

模型的性能。 本文使用了少量应变数据预测变形,
未纳入更多应变信息,并与模型预测精度之间保持
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平衡。 ②
 

DNN 回归模型所使用的数据集均来自有

限元模型,本研究的预测精度建立于有限元基础之

上。 然而,实际实验中使用配备传感器的骨刀切割

实际骨盆时,通过检测骨刀内部应变传感器产生的

应变值,以及捕捉骨刀本身产生的变形信息,能够

收集到更真实的数据集,这也将进一步提高本文预

测模型的准确性和可靠性。

4　 结论

　 　 为了有效监测 PAO 术中骨刀的变形,本文建立

了包含皮质骨和松质骨两部分的骨盆-骨刀有限元

数值模型。 通过对不同仿真环境下的应变及形变

数据进行训练,建立了基于 BP 算法的深度学习神

经网络应变-形变预测模型,用于预测骨刀产生的变

形。 在模型预测完成后,利用双目视觉定位系统确

定截骨手术过程中骨刀的空间精确位置,以此来对

骨刀进行术中跟踪。 结果显示,该骨刀变形预测模

型可通过骨刀的应变信息快速且准确地监测骨刀

的变形情况,并能够追踪其空间位置,从而避免伤

及组织周围神经和血管等组织,降低 PAO 术中难度

和风险,并为临床应用提供理论支撑。
利益冲突声明:无。
作者贡献声明:李玉梅负责选题、研究设计及
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