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RESUMEN 

La instrumentación de las cirugías de fusión espinal incluye la colocación de tornillos pediculares y la implantación de varillas.
Si bien se han propuesto varios enfoques de navegación quirúrgica para la colocación de tornillos pediculares, se ha prestado 
menos atención a la guía de la adaptación específica del paciente del implante de varilla. Proponemos un enfoque de Realidad 
Aumentada (AR) intuitivo y sin marcadores para navegar por el proceso de flexión requerido para la implantación de varillas. Se 
entrena una red neuronal estéreo a partir de las transmisiones de video estéreo de Microsoft HoloLens de un extremo a otro para 
determinar la ubicación de las cabezas de los tornillos pediculares correspondientes. A partir de las posiciones digitalizadas de la 
cabeza del tornillo, se calcula la forma óptima de la varilla, traducida a un conjunto de curvaturas
parámetros, y se utiliza para guiar al cirujano con un nuevo enfoque de navegación. En la navegación basada en AR, el cirujano es 
guiado paso a paso en el uso de las herramientas quirúrgicas para lograr un resultado óptimo. Hemos evaluado el rendimiento de 
nuestro método en cadáveres humanos frente a dos métodos de referencia, a saber, la flexión convencional a mano alzada y la 
navegación de flexión basada en marcadores en términos de tiempo de flexión.
y maniobras de reflexión. Conseguimos un tiempo medio de plegado de 231 s con 0,6 maniobras de plegado por barra en 
comparación con los 476 s (3,5 plegados) y 348 s (1,1 plegados) obtenidos con nuestro freehand y
puntos de referencia basados en marcadores, respectivamente.

© 2022 The Authors. Published by Elsevier B.V.
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1. INTRODUCCION

La cirugía de fusión espinal está indicada para una variedad de trastorno
espinales que incluyen deformidad, trauma, enfermedad degenerativa del disco
escoliosis y espondilolistesis (Martin et al., 2019). En el transcurso de la cirugía

los implantes de tornillo se insertan bilateralmente en los pedículos de la
vértebras patológicas y se fusionan con un implante de varilla para formar una

conexión rígida. Con una tasa de complicaciones de hasta el 15 % ( Nasser e
al., 2010; Barbanti-Brodano et al., 2020 ), el tratamiento quirúrgico de la

columna sigue siendo un gran desafío porque el cirujano tiene que operar cerca
de estructuras anatómicas vitales como el médula espinal, raíces nerviosas y

arterias
Debido al alto riesgo de lesiones, la cirugía de columna fue una de las primeras disciplina

quirúrgicas que aprovechó la navegación quirúrgica para permitir má
∗ Autor correspondiente.
E-mail address: marco.vonatzigen@balgrist.ch (M. von Atzigen).

D
i
a
b

ttps://doi.org/10.1016/j.media.2022.102365

361-8415/© 2022 The Authors. Published by Elsevier B.V. This is an open access article u
jecución quirúrgica más precisa y segura (Merloz et al., 1998; Mavrogenis et 
l., 2013). La colocación de tornillos pediculares es la más frecuente.
aso quirúrgico navegado en cirugía espinal (Laine et al., 1997; Schlen-
ka et al., 20 0 0; Merloz et al., 1998; Richter et al., 2005; Nottmeier y Crosby, 
007; Liebmann et al., 2019), mientras que la navegación del proceso de 
oblado de varillas sigue siendo un campo casi inexplorado. La navegación de 

a colocación de tornillos pediculares se basa en marcadores rastreados 
xternamente en combinación con técnicas de imágenes médicas como
omografía computarizada (TC) o fluoroscopia para hacer coincidir un plan de

ntervención generado preoperatoriamente con la anatomía intraoperatoria.
espués de un registro exitoso, se puede navegar por el plan al proporcionar al 

irujano los puntos de entrada de tornillos deseados y las trayectorias de 
erforación.
espués de la instrumentación con tornillos pediculares, se debe adaptar un 

mplante de barra a la anatomía del paciente para que encaje en la forma de U.
pertura de las cabezas sueltas de los tornillos pediculares (ver Fig. 1 c). El 

anco de doblado quirúrgico ilustrado en la Fig. 1a se usa para doblar la barra
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Fig. 1. (a) El banco de flexión que utilizan los cirujanos intraoperatoriamente para llevar la varilla a 
la forma deseada. La distancia que se debe mover la varilla para ajustar la posición axial de la 
varilla se denota por d ARP, la rotación axial requerida se da por α y el desplazamiento de la punta 
de la palanca se denomina d Le v er. (b) El implante de varilla doblada antes de la inserción en la 
anatomía instrumentada. (c) La situación deseada en la que la barra encaja perfectamente en las 
aberturas en forma de U de las cabezas de los tornillos pediculares colocados anteriormente.

implante intraoperatorio. Para cada intento de flexión, la barra axial
La posición (ARP) en el banco de doblado debe ajustarse para garantizar
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flexión antee en la ubicación deseada. Además, el implante debe girars
axialmente durante la flexión para permitir curvas 3D, ya que el banco d
flexión aplica la fuerza de flexión siempre en una dirección constante
Eventualmente, la flexión se ejecuta presionando hacia abajo la palanca de
banco de flexión (ver Fig. 1 a). En la práctica clínica, los cirujanos eligen cad
uno de los parámetros antes mencionados por juicio visual y ejecutan l
flexión en función de su experiencia. Cada implante de varilla requiere vario
pasos de flexión hasta que se alcanza su forma final, como sugiere la Fig. 1 (b)
En el curso del proceso de doblado, los cirujanos tienen que moverse haci
adelante y hacia atrás entre el banco de doblado y la anatomía para refina
iterativamente la forma de la barra. Las adaptaciones de la forma de la barr
después del inicio del proceso de implantación se denominan maniobras d
reflexión y se asocian con inferior
calidad de varilla y tiempo quirúrgico prolongado. Por lo tanto, la reducción
del número de intentos de reflexión es un requisito clínico y un objetivo
quirúrgico. El procedimiento finaliza cuando el implante de varilla encaj
suavemente en las cabezas de los tornillos pediculares en forma de U. L
desalineación del implante de barra con respecto a las cabezas de los tornillo
pediculares provoca una reducción forzada de la barra que, a su vez, pued
provocar la pérdida del tornillo.
aflojamiento o incluso extracción ( Wanivenhaus et al., 2019 ). El COM-
La combinación de desalineación de varillas y esterilidad comprometid
dependiente del tiempo (Menekse et al., 2015; Uzun et al., 2020; Dalstrom e
al., 2008) que surge del movimiento de ida y vuelta entre el banco de flexión 
la anatomía promueve el uso de navegación quirúrgica de este paso quirúrgico
crucial.

Hasta ahora, solo algunos enfoques para la navegación de la flexión de la espina

Se han propuesto implantes de varilla. Un producto médico comercial qu
aborda el proceso de doblado es Bendini (NuVasive, Inc., San Diego, CA, EE
UU.), que inicialmente requiere que los cirujanos capturen las ubicaciones d
los tornillos pediculares implantados utilizando un dispositivo de puntería con
seguimiento óptico. Las ubicaciones de las cabezas de los tornillos pediculare
obtenidas se traducen luego a un modelo informático de la forma de varill
deseada. En un paso siguiente, la forma de la varilla objetivo se convierte en un
conjunto de posiciones de flexión y ángulos de flexión que se proporcionan 
los cirujanos para que los ejecuten con una herramienta de flexión patentada
Un estudio
demostraron que la navegación del proceso de doblado con su solución redujo
las fuerzas ejercidas sobre los tornillos durante la implantación de la barr
(Tohmeh et al., 2014). A pesar de que su estudio respalda el uso de método
asistidos por computadora para el proceso de doblado de varillas, el sistem
nunca se ha convertido en lo último en tecnología. En opinión de los autores

esto puede explicarse por la preparación adicional y

m

2

sfuerzo de mantenimiento, las herramientas quirúrgicas propietarias y e
ardware costoso, como un sistema de seguimiento externo, que necesita
er instalado y calibrado en la sala de operaciones (OR) para cada intervención.
n enfoque más reciente de nuestro grupo de investigación explota la Realidad
umentada (AR) para la navegación quirúrgica del proceso de doblado de
arras (Wanivenhaus et al., 2019). Los tornillos pediculares implantados se
igitalizan utilizando un dispositivo señalador esterilizado equipado con un
arcador que es rastreado por las cámaras del HoloLens 1 montado en la

abeza (Microsoft, Redmond, WA, EE. UU.). Basándose en las posiciones de la
abeza del tornillo digitalizadas manualmente, la forma deseada de la barra se
alcula mediante un spline centrípeto de Catmull-Rom (Barry y Goldman
988)
 presentado al cirujano como un holograma tridimensional (3D). Aunque este
studio pudo demostrar una reducción estadísticamente significativa de
iempo de flexión y los intentos de flexión, la tarea de flexión en sí siguió siendo
n desafío, especialmente para las deformidades complejas. Aparentemente, e
nfoque de simplemente presentar el deseado
a forma de la barra proporcionó una guía insuficiente para el cirujano
demás, el dispositivo señalador entra en contacto con el cirujano y e
aciente, lo que complica significativamente el flujo de trabajo quirúrgico
ebido a los pasos adicionales de esterilización y calibración.
n este estudio, abordamos los inconvenientes antes mencionados al combina
n método puramente basado en la visión para estimar las posiciones de la
abeza del tornillo con instrucciones paso a paso novedosas basadas en AR para
ograr la navegación de flexión. Se logra una estimación robusta y precisa de la
osiciones 3D de las cabezas de los tornillos al extender nuestra anterio
etección de cabezas de tornillos de flujo único (von Atzigen et al., 2020) a una
ed neuronal estéreo. Esta arquitectura detecta y asocia
abezas de tornillo correspondientes de un extremo a otro en imágenes estéreo
apturadas por las cámaras ambientales izquierda y derecha del
oloLens 1. Otra contribución importante es la navegación basada en AR

ropuesta que guía el manejo preciso del banco de flexión superponiendo
ologramas.
uestro método propuesto se validó con nuestro método AR anterior basado

n marcadores (Wanivenhaus et al., 2019), así como con el proceso a mano
lzada de última generación en términos de tiempo de flexión y el número de
aniobras de flexión en cadáveres humanos.

. Trabajo relacionado

La sección de trabajos relacionados se estructura en dos partes. Primero, 
e analizarán algoritmos de reconstrucción de poses y localización de objetos 3D basados en 
mágenes de última generación para imágenes monoculares.
onfiguraciones de visión estéreo y entrada RGB-D. Cada modalidad de 
ntrada se revisará inicialmente independientemente del dominio antes de que 
e destaquen los enfoques específicos del alcance quirúrgico. En la segunda 
arte, se describirán los enfoques actuales de la navegación quirúrgica basada 
n AR.
.1. Reconstrucción de poses basada en imágenes
radicionalmente, la reconstrucción de poses a partir de imágenes monoculare
s
ogrado al encontrar un conjunto de correspondencias de puntos 2D/3D entre 
l espacio de la imagen y la geometría del mundo real. Una vez que se 
stablecen las correspondencias, el algoritmo Perspective-n-Point (PnP) 
Lepetit et al., 2009) se puede utilizar en combinación con Random Sample 
onsensus (RANSAC) (Fischler y Bolles, 1981)
ara determinar la pose de un objeto. Los enfoques tradicionales obtuvieron las
orrespondencias de puntos utilizando características de la imagen como
IFT (Lowe, 2004) o SURF (Bay et al., 2006). Estas características, sin embargo,
equieren objetos texturizados para detectar de manera robusta el mismo punto
n múltiples imágenes bajo condiciones de iluminación o vista cambiantes.
nglos. En los enfoques más recientes, las correspondencias de puntos 2D/3D 
e encuentran utilizando técnicas de aprendizaje profundo, como las redes 
euronales de codificador-descodificador (Pavlakos et al., 2017; Peng et al., 
019;
u et al., 2018). Debido al mapeo no lineal de imágenes 2D a puntos del 

undo 3D y debido a ocluidos o truncados  
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objetos en la imagen, los puntos clave rara vez se retroceden directamente. 
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VNet (Peng et al., 2019), por ejemplo, maneja la oclusión y el truncamiento 
ediante la regresión de un vector de dirección 2D para cada píxel que pertenece

 un objeto que sirve como entrada para la votación de puntos clave. Otros 
nfoques (Tekin et al., 2018; Hu et al., 2018; Rad y Lepetit, 2017) intentan 
ncontrar las ocho proyecciones de imágenes de las esquinas del cuadro 
elimitador 3D
n lugar de puntos en el objeto mismo. Sin embargo, debido a la separación de la
etección de puntos clave y la reconstrucción de poses usando el
lgoritmo PnP, estos enfoques pueden carecer de robustez ya que no se pueden 
ntrenar de forma integral. Se han propuesto modelos de reconstrucción de pose
ntrenables de extremo a extremo (Xiang et al., 2017; Hu
t al., 2020) como alternativa, pero son demasiado lentos para su uso en tiempo 
eal o no son aplicables de forma genérica. Los datos de la imagen monocular son
ambién se usa ampliamente en el campo quirúrgico, ya que se puede obtener 
ácilmente de sistemas de cámaras quirúrgicas como los endoscopios. Las redes 
e codificador-decodificador también han demostrado su eficacia con estos 
atos, ya sea para segmentar herramientas quirúrgicas (Ni et al., 2019; Shvets et 
l., 2019) o para encontrar las posiciones conjuntas de herramientas quirúrgicas 
rticuladas (Kurmann et al., 2017; Du et al., 2018). Otros enfoques también 
ncorporaron la mano del cirujano y, por lo tanto, probaron el seguimiento de 
erramientas manuales sin marcadores con varias redes neuronales de última 
eneración (Hein et al., 2021).
nspiradas en la visión binocular de los humanos para percibir información de 
rofundidad, las configuraciones de cámaras estéreo aprovechan las relaciones 
eométricas conocidas entre dos cámaras para determinar la posición 3D de los 
bjetos en una escena. Para reconstruir la ubicación 3D de un objeto, se deben 
btener correspondencias de imágenes 2D/2D que representen los mismos 
untos del mundo 3D en cada par de imágenes estéreo. Residencia en
stas correspondencias y los parámetros de la cámara, la posición 3D de un 
bjeto se puede determinar por triangulación. Tradicionalmente, las 
orrespondencias se encontraban extrayendo características de imagen escasa o 
ensa de ambas imágenes y combinándolas en función de un
edida de similitud seleccionada, a menudo acelerada y hecha más robusta 

eniendo en cuenta la geometría epipolar (Zhang et al.,
995; Baumberg, 20 0 0; Deriche et al., 1994; Pritchett y Zisserman, 1998; 
charstein et al., 2001). Una vez que las correspondencias
e obtuvieron, la ubicación 3D de un punto en particular se puede reconstruir 
tilizando un método de triangulación como el punto medio
irecto, Direct Linear Transform (DLT), o explotando el es-
atriz esencial. En los enfoques basados en datos, las redes de aprendizaje 

rofundo han demostrado ser más efectivas porque pueden crear mapas de 
aracterísticas consistentes procesando simultáneamente un par de imágenes 
stéreo.
 través de dos ramas de entrada idénticas de capas convolucionales. Después de 
a concatenación de los mapas de características izquierdo y derecho, la 
nformación 3D se puede reconstruir usando un decodificador dedicado (Xie et 
l., 2019) o una red de propuesta de región (RPN) (Li et al., 2019). Él
ste último también ha propuesto una forma elegante de garantizar la 
orrespondencia en pares de imágenes estéreo mediante la regresión de un 
uadro delimitador de unión.
ncapsulando el cuadro delimitador izquierdo y derecho después de la 
uperposición de ambas imágenes estéreo. El uso más destacado del estéreo.
edes neuronales en el dominio quirúrgico es la endoscopia y la cirugía 
icroscópica, donde se han establecido dispositivos con óptica estereoscópica.

robst et al. (2018) utilizaron dos redes de codificador-decodificador 
onsecutivas para detectar puntos clave de una punta robótica en ambas 
mágenes de microscopio estereoscópico, individualmente. Otros enfoques 
valuaron diferentes algoritmos de reconstrucción 3D en imágenes 
stereoscópicas endoscópicas simuladas y reales (Parchami et al., 2014).

na tercera modalidad de entrada que es ampliamente utilizada en el campo de A

son datos RGB-D que proporcionan información de profundidad junto con 
una imagen RGB regular (Zhang and Cao, 2017; Kehl et al., 2016; Tan et al.,
2017; Sridhar et al., 2016; Whelan et al., 2013). De manera similar a las 
imágenes monoculares, la mayoría de los enfoques de reconstrucción de poses
de objetos se basan en

Los datos RGB-D se basan en características o descriptores que se utilizan para 
inferir la pose de un objeto. Mientras que algunos utilizan funciones 
convencionales como
como SURF (Wang and Guo, 2017) otros enfoques proponen un conjunto
de características distintas en los datos RGB-D usando aprendizaje profundo 
(Zeng 

3

racterísticas a posar se resuelve de manera muy diferente, que van desde 6D ob-
ct plantean votar a la minimización de una función de energía. Otros enfoques 
ilizan bosques aleatorios o máquinas de vectores de soporte para
cer retroceder la pose del objeto a partir de una representación intermedia que se 
igina en una red neuronal (Brachmann et al., 2014; Zia et al., 2017; Schwarz et al., 
15). Además de los métodos diseñados específicamente para datos RGB-D, 
mbién existen extensiones para la pose de objetos monoculares.
goritmos de reconstrucción que utilizan información de profundidad para el 
finamiento de la pose (Xiang et al., 2017). Los datos RGB-D, sin embargo, tienen 
convenientes significativos, como una mala relación señal-ruido, datos 
completos, un rango de medición limitado, demandas altas de memoria y
ja resolución, especialmente para objetos pequeños. En consecuencia, las 
licaciones en el campo médico se limitan predominantemente al análisis de la 
stura de personas sentadas (Liu et al., 2017) o acostadas (Wu et al., 2020), así 
mo a la detección de personal médico en el quirófano (Kadkhodamohammadi , 
16 ). 

as consideraciones anteriores alentaron el uso de datos de imagen estéreo 

n este trabajo. Los enfoques estéreo explotan toda la información geométrica 
isponible, brindan información de profundidad más precisa en comparación con 

os enfoques monoculares (Li et al., 2019), requieren poca memoria y son adecuados
ara detectar objetos pequeños o puntos clave.
.2. Navegación quirúrgica basada en AR
R se ha descrito como una tecnología con el potencial de cambiar radicalmente la 

irugía al proporcionar información directamente en el campo de visión del cirujano
Jud et al., 2020). Una ventaja sobre
istemas de visualización convencionales es la posibilidad de mostrar modelos 3D 
uy complejos espacialmente precisos en un entorno del mundo real. Los 

ispositivos AR montados en la cabeza logran la autolocalización requerida
in necesidad de un sistema de seguimiento externo mediante el uso de métodos de 
ocalización y seguimiento simultáneos (SLAM) ( Durrant-

hyte y Bailey, 2006). En cirugía ortopédica, la visualización mejorada con AR se ha
nvestigado principalmente para anatomía rígida como el hueso (Burström et al., 
019; Jud et al., 2020; Laverdière et al., 2019; Elmi-Terander et al., 2019). ), pero 
ambién para mostrar estructuras de tejido blando ocultas como una superposición 
n la anatomía de oclusión real.
alah et al. (2011) presentó un estudio in vitro en el que se reconstruyeron imágenes
e modelos 3D de la columna vertebral, incluidas vértebras, disco,

os nervios y la médula espinal se superpusieron in situ a un torso sintético. Se han 
escrito estudios de prueba de concepto similares para cirugías de columna 
ínimamente invasivas (Nguyen et al., 2019; Deib et al., 2018), así como para cadera

Chen et al., 2015) y tumores ortopédicos (Cho et al. ., 2018) cirugía. Recientemente,
R se ha propuesto en el contexto de aplicaciones con mayores demandas de 
recisión, como la navegación quirúrgica. Por ejemplo, propusimos un enfoque de 
avegación quirúrgica en el que se usó el dispositivo AR HoloLens para navegar por

a colocación de tornillos pediculares (Liebmann et al., 2019) y cincelado en cirugías
e cadera (Hoch et al., 2021; Ackermann et al., 2021) . Otras soluciones utilizan 

luoroscopia con arco en C (Andress et al., 2018)
 marcadores ópticos (Abe et al., 2013; Liu et al., 2018) para registrar un plan 
reoperatorio a la anatomía intraoperatoria que permite navegar por puntos de 
ntrada o trayectorias de herramientas quirúrgicas en
ertebroplastia percutánea y resuperficialización de cadera, respectivamente. 
RKANSAS-
os enfoques basados en navegación quirúrgica brindan a los cirujanos información
dicional en situaciones donde la percepción humana es limitada y, en consecuencia
raducen procedimientos altamente complejos en tareas más simples, como se 
emuestra en este enfoque centrado en el usuario.
Brendle et al., 2020). Esto no solo reduce el riesgo de complicaciones 
ntraoperatorias graves, sino que también aumenta notablemente la precisión del 
esultado quirúrgico. Los estudios informaron sobre una precisión general de 0,8 
m–2,8 mm y 1,0° - 3,4° (ver Chen et al. (2015);

urström et al. (2019); Liebmann et al. (2019) para más detalles) en la ejecución de 
areas de perforación quirúrgica y reducción ósea.
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Fig. 2. La canalización de navegación de flexión de varilla basada en AR propuesta que consiste en la detección de la cabeza del tornillo a partir del flujo de imágenes estéreo, la reconstrucción 3D de las 
posiciones de la cabeza del tornillo, la generación de instrucciones de flexión y la navegación basada en AR de la flexión del implante de varilla. Detección de tornillo (columna izquierda): arquitectura de 
red (arriba); datos de entrada y salida (centro), descritos en los sistemas de coordenadas de imagen correspondientes. Triangulación (columna central): Método de triangulación (arriba); candidatos de 
cabeza de tornillo triangulada P tri y posiciones de tornillo agrupadas P final (centro), dadas en coordenadas mundiales. Tenga en cuenta que la agrupación en clústeres es un proceso iterativo que tiene en 
cuenta los resultados de la triangulación de varios fotogramas de imágenes estéreo. Navegación de plegado (columna derecha): Los puntos de control P controlan la inserción y el cálculo de instrucciones de 
plegado (arriba); Navegación de flexión basada en AR (centro), descrita en coordenadas mundiales.
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in embargo, los enfoques AR intraoperatorios actuales visualizan un objetivo
specífico o una desviación de ese objetivo sin guiar al usuario.
obre cómo se puede lograr la situación deseada. Por lo tanto, los métodos aún
ependen en gran medida de la destreza del usuario. Otros dominios de
plicación ya han aprovechado la RA en este contexto al brindar orientación
aso a paso en el mantenimiento, el ensamblaje o la capacitación (De Amicis e
l., 2018; Webel et al., 2013; Westerfield et al. ., 2015; Zhu et al., 2014; Wang e
l., 2020; Sorko y Brunnhofer, 2019). De Amicis et al. (2018) creó un manua
nteractivo para
nsambles complejos proporcionando un paso a paso basado en AR
ecuencia de orientación. Al rastrear los dedos del usuario con un rastreador de
ovimiento Leap, incluso sugieren una trayectoria de movimiento de la mano

n lugar de
ue simplemente proponer la ubicación deseada de una pieza en el ensamble
orko y Brunnhofer (2019) analizaron el potencial de la tecnología AR para la
ducación y la formación en escenarios industriales. Descubrieron que no solo
e acortaron los tiempos de proceso, sino que también se redujeron las tasas de
rror. El objetivo de nuestro estudio fue traducir este concepto guía secuencia
aso a paso a la cirugía haciendo
areas dependientes de la destreza más simples y precisas a través de la
utomatización y la guía AR.
. Métodos
uestra tubería propuesta para la navegación AR sin marcadores del proceso
e doblado de varillas se muestra en la Fig. 2 y consta de dos principales
omponentes, a saber, la detección de tornillo (Sección 3.1) y la subsiguiente
avegación de flexión (Sección 3.2). Las entradas a la canalización son

mágenes estéreo en escala de grises que se transmiten continuamente desde
as dos cámaras ambientales frontales de HoloLens de primera generación con
na resolución de 480 × 640 píxeles. Las imágenes estéreo se alimentan a la
os ramas de la red neuronal estéreo.
4

Sección 3.1.1) que determina un par correspondiente de límites
ecuadros en ambas imágenes estereoscópicas para cada detección de cabeza de
ornillo pedicular. 
os centros de los cuadros delimitadores correspondientes se asignan a
spacio 3D por triangulación y procesado por un enfoque basado en 
grupamiento que se utiliza para recopilar y refinar las posiciones 3D a lo largo
el tiempo a medida que se procesan más fotogramas estéreo (Sección 3.1.2). 
as estimaciones puntuales resultantes se convierten luego en instrucciones de
oblado de varillas.
Sección 3.2.1) y proporcionado al cirujano en forma de un banco de flexión 
umentado (Sección 3.2.2). Los detalles sobre la evaluación experimental se 
ueden encontrar en la Sección 3.3.

.1. Detección de tornillo
uestra red neuronal estéreo propuesta amplía la noción bien establecida de 
n cuadro delimitador de unión (Li et al., 2019) para asociar detecciones 
stéreo mediante la representación de salida unificada de
OLO (Redmon y Farhadi, 2018). El modelo resultante se puede entrenar de 
xtremo a extremo y se ejecuta en tiempo real.
.1.1. Arquitectura de red y entrenamiento
mbas ramas de entrada de la red están configuradas de forma idéntica. Cada 

ama consta de tres bloques convolucionales compuestos por
na serie de capas convolucionales con filtros de 3 × 3 que se completan con 
na agrupación máxima y una capa de abandono (ver Fig. 2). Las activaciones 
e cada capa convolucional son posprocesadas por un lote
apa de normalización. El número de filtros se duplica para cada bloque 
onvolucional y los pesos de las capas convolucionales son
ompartida por ambas ramas de la red. Esta estrategia permite la generación de
apas de características consistentes para la entrada izquierda y derecha.

magen, respectivamente. En la siguiente parte de la red, los dos mapas de 
aracterísticas se concatenan antes de que una capa convolucional reduzca
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Fig. 3. (a) Los cuadros delimitadores de la cabeza de un tornillo visibles en la imagen izquierda y derecha se muestran en azul. Después de la superposición de la imagen 
izquierda y derecha, se asigna un cuadro delimitador de unión (rojo) que contiene los cuadros delimitadores izquierdo y derecho de una cabeza de tornillo. (b) Esta figura 
está adaptada de Redmon y Farhadi (2018). Los valores t xi , t yi , t wi y thi codifican el cuadro delimitador. Todos los valores se definen en relación con la esquina superior 
izquierda de la celda respectiva (cxi, cyi). La función sigmoidea σ normaliza las activaciones en el rango [0,1]. El ancho y la altura del ancla (aw y ah) sirven como antes para el 
cuadro delimitador. (Para la interpretación de las referencias al color en la leyenda de esta figura, se remite al lector a la versión web de este artículo).
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a dimensionalidad del tensor resultante usando filtros 1 × 1. Luego, cuatro
apas totalmente conectadas con 1024 unidades cada una hacen retroceder e
ensor de salida final que se lleva a la forma deseada mediante una capa d
emodelación. La función de activación para todas las capas convolucionales y
ensas es una ReLU con fugas con una pendiente de 0,1 excepto para la última
apa densa que usa mapeo lineal.
l tensor de salida de la red tiene la forma 13 × 13 × 9
 contiene la información codificada para reconstruir todos los cuadro
elimitadores en ambas imágenes estéreo. Como se discutió en la Sección 2
ncontrar correspondencias mediante la asociación de objetos detectados en la
mágenes izquierda y derecha es una tarea desafiante. Nuestro enfoque aborda
ste
roblema superponiendo las imágenes de entrada izquierda y derecha para
rear un cuadro delimitador de unión para cada tornillo que contiene tanto e
uadro delimitador de la imagen izquierda como la derecha, respectivamente
ste concepto se ilustra para una sola cabeza de tornillo pedicular en la Fig. 3a
l tensor de salida de la red se puede interpretar como una cuadrícula de 13 ×
3 que divide la imagen en 169 celdas, cada una de las cuales consta de nuev
alores de regresión. Un tamaño de cuadrícula de salida de 13 × 13 fu
eurísticamente
eterminado como una buena compensación que permite la detección d
últiples objetos vecinos más pequeños, como tornillos, manteniendo la

imensionalidad baja. Cada celda es responsable de detectar cuadro
elimitadores de unión cuyo centro se encuentra dentro de los límites de la
élula. Cada detección γi (i = 1, . . . , N det , donde N det denota el número d
etecciones de cabeza de tornillo) y, en consecuencia, cada cuadro delimitado
e unión que se encuentra en cada par de imágenes estéreo en la cuadrícula d
3 × 13 es en - codificado por un total de nueve parámetros retrocedido
rganizados en tres grupos:

i = 

⎡
⎣ ts i ︸︷︷︸

presencia

, tx i , ty i , tw i , th i ︸ ︷︷ ︸
caja de union

, L t�x i , L t�w i , R t�x i , R t�w i ︸ ︷︷ ︸
correccion stereo

⎤
⎦

l primer parámetro tsi indica si un tornillo y, en consecuencia,
l centro de un cuadro delimitador de unión se encuentra en la celda de cuadrícul
espectiva. Este parámetro es una variable binaria para entrenamiento pero
ecesita exceder un valor determinado experimentalmente de 0.5 para sugerir l
resencia de un tornillo durante la inferencia. Las siguientes cuatro entradas t xi , 
i , t wi , thi definen la ubicación precisa de un cuadro delimitador de unión, as
omo su ancho y alto. Supongamos que cada celda de la
uadrícula de 13 × 13 tiene unidad de ancho y alto y que la parte superior izquierda
a distribución de una celda de cuadrícula se puede describir mediante los do
alores (cxi, cyi), como se muestra en la Fig. 3 b. En lugar de retroceder el límite d
a unión
bicación del cuadro en coordenadas de píxeles globales, todos los refinamientos s

escriben en relación con la ubicación de la celda (cxi, cyi) dentro del 13 × 13
ejilla, donde ocurrió la detección. El cuadro delimitador de unión 

5

os parámetros bxi , byi , bwi , bhi se obtienen entonces por

xi  = σ (tx i  ) + cxi  

yi = σ (tyi) + cyi
wi = aw · e twi
hi = ah · e thi
onde σ denota la función sigmoidea. Los parámetros aw y ah son valores 
ncla que introducen conocimientos previos sobre los cuadros delimitadores 
e la unión. Esta información previa se obtiene promediando los cuadros 
elimitadores de la unión de verdad de tierra etiquetados manualmente para
roporcionar una buena estimación inicial que se corrige con los términos 
xponenciales (consulte Redmon y Farhadi (2018) para obtener una 
escripción detallada del concepto de cuadro de anclaje). Tenga en cuenta 
ue los anclajes tienen un tamaño predefinido y no dependen de la detección 
ctual. Se requiere la función sigmoidea σ para mapear los parámetros de 
egresión txi y tyi en el rango [0,1] para garantizar que el centro del cuadro 
elimitador permanecerá en la celda de cuadrícula predicha.
l tercer grupo de parámetros se refiere a la corrección estéreo que determina 

as compensaciones desde el cuadro delimitador de unión a los respectivos 
uadros delimitadores en la imagen izquierda y derecha. Asumiendo
ámaras rectificadas, solo es necesario retroceder el desplazamiento 
orizontal y la corrección de ancho para la imagen izquierda y derecha (ver 
ig. 3 a).
sto da como resultado los cuatro parámetros finales del descriptor de 
etección L t ??xi , L t ??wi , R t ??xi , R t ??wi . Nótese que un prescripto • 

ndica a partir de ahora que se puede aplicar un término a la imagen 
zquierda y derecha, respectivamente. El descriptor de detección se convertirá 
n compensaciones absolutas de la siguiente manera:

•�x i = •a �x · e •t�xi

�w i = •a �w · e •t�wi

enga en cuenta que los parámetros •a fix y •a fiw son valores ancla que se 
ncontraron al promediar las compensaciones horizontales observadas y las 
orrecciones de ancho en los datos reales del terreno, similares a los valores 
ncla aw y ah anteriores. Con esta representación, cada celda de la cuadrícula 
uede detectar exactamente una cabeza de tornillo. Los cuadros delimitadores
 (xi , yi , wi , hi ) en los pares de imágenes estéreo eventualmente se 
ncuentran de la siguiente manera:

L x i = bx i + L �x i R x i = bx i − R �x i 
L y i = by i R y i = by i 
 

w i = bw i − L �w i R w i = bw i − R �w i 

L h i = bh i R h i = bh i 

as detecciones de puntos finales en el espacio de píxeles • (ui, vi) se encuentran 
ransformando el centro de los cuadros delimitadores de espacio de cuadrícula a 
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espacio de píxeles. Esta transformación consiste en dividir • (xi , yi ) por 13, 
resultando en coordenadas normalizadas, y sucesivas multiplicaciones por el 
ancho y alto de la imagen original, respectivamente.
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Algorithm 1 

1: d thresh ← 2.0 

2: i det ← 0 

3: i clu ← 0 

4: P cand ← ∅ 
5: r unning ← T r ue 

6: while running do 

7: p curr ← get 
−→ 

sc i det 
from P tri

8: i det ← i det + 1 

9: if P cand is ∅ then 

10: P i clu 
← ∅ ∪ p curr 

11: P cand ← P cand ∪ P i clu

12: i clu ← i clu + 1 

13: else 

14: d min ← ∞ 

15: P closest ← ∅ 
16: for each P ∈ P cand do 

17: d = closest_dist( p curr , P) 

18: if d < d min then 

19: d min ← d 

20: P closest ← P 

21: if d min < d thresh then 

22: P closest ← P closest ∪ p curr 

23: else 

24: P i clu 
← ∅ ∪ p curr 

25: P cand ← P cand ∪ P i clu

26: i clu ← i clu + 1 

27: c con f irmed ← 0 

28: for each P ∈ P cand do 

29: if |P| ≥ 100 points then 

30: c con f irmed ← c con f irmed + 1 

31: running ← c con f irmed < N screws 

32: P f inal ← ∅ 
33: for each P ∈ P cand do 

34: p mean ← center( P) 

35: P f inal ← P f inal ∪ p mean 

un nu
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uestra red se implementó en TensorFlow y se entrenó con un conjunto de 
atos obtenido de los experimentos ex vivo descritos en la Sección 3.3.1. Para 
omogeneizar el conjunto de datos, todas las imágenes se redimensionaron a 
na resolución de 416 × 416 píxeles y se normalizaron. Después de la 

nicialización del peso aleatorio, la red neuronal estéreo se entrenó desde cero 
urante 10 0 0 épocas con un tamaño de lote de 16. La tasa de aprendizaje se 
stableció inicialmente en 10 −3 y se redujo a 10 −4 después de 750 épocas y a 
0 −5 durante las últimas 100 épocas. El entrenamiento tomó 
proximadamente 14
oras en un NVIDIA Quadro RTX 60 0 0. Para generalizar mejor a los datos no
istos, las imágenes estéreo se aumentaron sobre la marcha para el 
ntrenamiento. Con este fin, se examinaron 15 estrategias de aumento 
iferentes con diversas combinaciones de técnicas de aumento como
omo cambios de brillo y contraste, desenfoque, ecualización de histograma, 
scalado, volteo vertical de la imagen y traslación vertical. Después de una 
uidadosa evaluación, una combinación de traslación vertical con una 
robabilidad del 50 % con escalamiento posterior o adaptación de contraste 
rodujo el mejor rendimiento de detección.
.1.2. Triangulación y agrupamiento

adas las detecciones i correspondientes • (ui, vi) en un par de imágenes estéreo

 posición 3D del i-ésimo tornillo candidato −sc → puedo ser determinad

tilizando el método del punto medio del vector de la siguiente manera (más 
nformación
 la nomenclatura se puede encontrar en la Fig. 2). Sean L n→ i y R n→ i los 
ectores directores normalizados de los rayos de los respectivos

centro de la cámara L → i y R c→ i a las detecciones L (ui, vi) y R (ui, vi). Como 
os rayos normalmente no se cruzan, estamos interesados en determinando los 
untos

 

sc
→

i  y a la izquierda y el rayo derecho cuales son

ás cerca uno del otro: 

L 

→ 

sc i = L λi · L 

→
n i 

 

→ 

sc i = 

(
R

→
c i −L

→
c i

)
+ R λi · R 

→
n i 

a siguiente ecuación se puede enunciar teniendo en cuenta que

sc → i −R sc → i tiene que ser perpendicular a ambos rayos para garantizar la m
istancia. Proyectando ambos rayos uno sobre el otro y dado que L

→
sc i 

 R
 

sc→i coinciden en esta situación proyectada da como resultado:

L λi ·
(

L

→
n i ·L

→
n i 

)
= 

(
R

→
c i −L

→
c i 

)
· L 

→ 

n i + R λi ·
(

R

→
n i ·L

→
n i

)
 

λi ·
(

L

→
n i ·R

→
n i

)
= 

(
R

→
c i −L

→
c i

)
· R 

→ 

n i + R λi ·
(

R

→
n i ·R

→
n i

)
olving for L λi and R λi results in: 

L λi = 

(
R

→
c i −L

→
c i

)
· L 

→ 

n i −
(

R

→
c i −L

→
c i

)
· R 

→ 

n i ·
(

L

→
n i ·R

→
n i

)

1 −
(

L

→
n i ·R

→
n i

)2

 

λi = 

(
R

→
c i −L

→
c i

)
· L 

→ 

n i ·
(

L

→
n i ·R

→
n i

)
−

(
R

→
c i −L

→
c i

)
· R

→
n i

1 −
(

L

→
n i ·R

→
n i

)2

inalmente −
sc
→

 i se determina por interpolación lineal de L 
→
sc i and R 

→
sc i 

 colocado en el conjunto puntual de puntos triangulados P tri.  

ada par de imágenes estéreo procesadas proporciona N det posibles 
andidatos a tornillos que se expresan en un marco de coordenadas mundiales 
D y se almacenan en un conjunto de puntos P tri. El algoritmo SLAM 
atentado de HoloLens garantiza la coherencia espacial entre los puntos.
l objetivo de la rutina de agrupamiento subsiguiente es condensar las 
bicaciones candidatas para los tornillos entrantes −sc→ i de P tri sobre la 
archa en un conjunto de posiciones de tornillos agrupados P final en función

el número de tornillos deseados N tornillos antes de la operación. El 
lgoritmo de agrupamiento funciona de la siguiente manera (ver Algoritmo 1 

ara más detalles).

6

La primera candidata a tornillo entrante p curr de P tri se almacena en 
evo conjunto de puntosPi 

 clu 
que se agrega al conjunto de candidatos de racimo 

 cand.
 

 Cada punto entrante p actual después de eso se agrega al
rupo existente más cercano P más cercano ∈ P cand, si la distancia
l centro del grupo más cercano es menor que una distancia d
mbral determinada empíricamente de 2,0 cm. De lo contrario, el
unto p curr es la semilla de 

 clu

que se suma a P c y. El procedimiento ter-

ina tan pronto como se encuentran N grupos de tornillos que están 
oportados por 100 puntos individuales. Los centros de conglomerados finales 
e determinan encontrando el centro de cada punto establecido en Pcand y 
lmacenándolo en Pfinal. Estas estimaciones finales se presentan al cirujano 
ara su confirmación visual. En caso de detecciones incorrectas, se reinicia la 
etección de tornillos.

Este algoritmo no solo reduce un juego de tornillos potencialmente ruidoso

eñala a los candidatos en un número distinto de estimaciones, pero también elimina de manera 
ficiente los valores atípicos debido a la falta de apoyo de otros candidatos
untos. Finalmente, se aplica el Análisis de Componentes Principales para separar todos los puntos
n Pf inal en un conjunto de puntos anatómicamente izquierdos.

 

P f inal y puntos correctosR P f inal , respectivamente y ordenar todos los puntos 
de cranial ( j = 1)  a caudal ( j = N screws / 2 ). 

3.1.3. Transmisión
Para permitir tarifas interactivas, algunos de los cálculos deben realizarse en

una estación de trabajo de alta gama en lugar de a bordo de HoloLens. Con este

fin, los datos de imagen estéreo se transmiten desde HoloLens a una PC mediante 
una aplicación C++ personalizada. en la estación de trabajo- 
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Fig. 4. Data workflow: The HoloLens is continuously streaming image data to the

backend computer that infers bounding boxes on the stereo images and subse- 

quently triangulates the 3D detections. The clustering routine runs continuously

based on incoming 3D detections until the required number of screws are found.

Upon convergence, the clustered final screw estimates are sent back once (dashed

line) to the HoloLens for display and verification.
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ion, a Python backend was implemented to calculate the 3D posi- 

ions of the pedicle screws which are eventually sent back to the 

oloLens for display and verification. The data flow is visualized in 

ig. 4 . 

The following components were implemented: 

HoloLens (C++) This application establishes a connection for 

each targeted camera to a separate workstation. We chose 

TCP as the connection protocol to achieve high reliability, 

congestion control, and lossless data transmission. In our 

setup, handshaking takes approximately 90 ms. After estab- 

lishing the connections, each socket asynchronously sends 

the latest image and camera pose information at image cap- 

ture. Duplicate deletion ensures maximum information flow. 

For accurate 3D reconstruction, camera distortion parame- 

ters are sent once per connection. 

Synchronizer The synchronizer receives images at a rate of 14 

fps and synchronizes the incoming images from the right 

and left socket based on their timestamp at capture. A time 

difference of up to 20 ms was accepted for synchronization 

which resulted in an output frame rate of 12 fps. 

Detector The detector receives synchronized stereo images and 

infers all corresponding bounding boxes using the stereo 

neural network described in Section 3.1.1 . This could be 

achieved at a frame rate of 37 fps, but is restricted by the 

incoming frame rate of 12 fps. 

Triangulation and Clustering The detections are then unpro- 

jected and triangulated, and subsequently passed to the 

clustering routine. Once the algorithm terminates, the 3D 

positions are sent back once to the HoloLens for point dis- 

play and surgeon verification. Unprojection and triangulation 

is also performed at 12 fps, even though 33 fps would be 

the measured maximum assuming 37 fps from the detection 

step. 

.2. Bending navigation 

Once the 3D positions of the pedicle screws p j ∈ •P f inal have 

een obtained, the bending instruction is generated to eventually 

uide surgeons with the HoloLens. Instead of simply providing a 

isualization of the desired rod shape, we propose a more intu- 

tive process where every bending step is navigated individually. 

he following section is structured into two parts. Firstly, the bend- 

ng parameters are introduced and their calculation is explained in 

ection 3.2.1 . Secondly, the translation of bending parameters to 

he intraoperative navigation is described in Section 3.2.2 . 

.2.1. Bending parameter 

Each bending step is characterized by a set of bending parame- 

ers, as depicted in Fig. 1 a. To adjust the rod position and orienta-

ion, the implant needs to be shifted along its main axis by d ARP 
7

nd rotated by α. The bending angle of the rod implant β is pro- 

ortional to the angular displacement of the bending bench lever 

. 

The pedicle screw head tulip, where the rod will eventually be 

ounted, has an opening that is only 0.1 mm wider than the di- 

meter of the rod to guarantee a strong rigid postoperative con- 

ection. This implies that the rod has to be straight in the posi- 

ions where it will be mounted into the pedicle screw heads. To 

nsure straight rod segments between the screw heads, each screw 

ead p j in •P f inal is replaced by two equidistant control points and 

dded to the respective set of control points •P control . 

P control ←
→
p j ± μ ·

(→
p j+1 − →

p j−1

)
‖ 

(→
p j+1 − →

p j−1

)
‖ 

∀ p j ; j = 2 , . . . , | •P f inal | − 1

here μ is a heuristically determined parameter that was set to 

.5 mm. From this set of control points, all bending parameters can 

e calculated for each bending step. The k th bend is characterized 

y the required bending angle of the rod βk , the axial reorientation 

ngle αk and the distance by which the rod needs to be advanced 

 ARP k as illustrated in Fig. 1 a. Each bending angle βk is found by 

terating over •P control to determine the angles using the dot prod- 

ct: 

k = arccos 

(
p k +1 − p k 

‖ p k +1 − p k ‖ ·
p k −1 − p k 

‖ p k −1 − p k ‖
)

∀ p k ; k = 2 , . . . , | •P control | − 1

he axial reorientation angle αk for the k th bend is calculated by 

aking four control points into account and initially generating the 

ollowing three vectors: 

L

→ 

n k = 

p k −1 − p k
‖ p k −1 − p k ‖

C 

→ 

n k = 

p k +1 − p k
‖ p k +1 − p k ‖

R

→ 

n k = 

p k +2 − p k +1

‖ p k +2 − p k +1 ‖

⎫⎪⎪⎪⎪⎪⎬
⎪⎪⎪⎪⎪⎭

∀ p k ; k = 2 , . . . , | •P control | − 2

n a next step, the vectors L 
→
n k and R 

→
n k are projected on the plane 

efined by the normal vector C 

→
n k resulting in the projected vec- 

ors L ̃  n k and R ̃  n k . Lastly, the axial reorientation angle for the k th 

ending step is found by: 

k = arccos ( L ̃  n k · R ̃  n k ) 

he distance d ARP k that the rod needs to be displaced in the k th 

ending step is determined by the Euclidean distance between the 

ast and the current control point. 

The lever angle �k of the bending bench depends on the de- 

ired rod bending angle βk . Any bending can be considered a com- 

ination of elastic and plastic deformation of the rod. Small lever 

ngles result in no permanent rod deformation due to elastic de- 

ormation. The relationship between any desired rod angle β and 

ny applied lever angle �, however, can be approximated to be 

inear as soon as plastic deformation starts to occur. This results 

n a transfer function of the form β = f (�) = m · � + t , where β
s the desired bending angle of the rod, � corresponds to the dif- 

erence in lever angle from start to end position of the bend and 

 and t denote the slope and offset of the linear model, respec- 

ively. To derive the model parameters, a rod was randomly bent 

0 times at 3cm intervals while the lever displacement dLe v er was 

ecorded using a custom 3D printed fiducial marker and the optical 

racking system Fusiontrack 500 (Atracsys SA, Switzerland). Since 

he end of the lever describes a circular movement with respect 

o the center of rotation, the relationship between the straight dis- 

ance traveled by the tip of the lever d Le v er and the resulting dif- 

erence in lever angle � is given by the equation of a chord which 
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Fig. 5. Surgeon’s perspective. The surgical bending bench is overlayed by a virtual model. (a) The position and orientation of the rod are navigated by the overlay of the

forceps as shown in blue. The start position of the lever is indicated in gray and the desired end position is described by �k (see Section 3.2.1 ) and is marked in purple. (b)

Bending step k+1 is navigated by displaying an updated position of the forceps and lever end position. This process is repeated until all bending steps are completed. (For

interpretation of the references to color in this Figure legend, the reader is referred to the web version of this article.)
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1 https://github.com/AlexeyAB/Yolo _ mark
s d Le v er = 2 · r · sin 

�
2 , where r denotes the straight line distance 

rom lever base to lever tip as depicted in Fig. 1 a. The respective

esulting bending angles of the rod β were determined from a CT 

can to estimate the aforementioned linear transfer function in a 

east square sense. 

.2.2. AR Guidance 

The bending parameters dARP k , αk , �k are translated to the AR- 

ased step-by-step instruction using following workflow: 

1. Bending bench registration The routine starts with the regis- 

tration of the bending bench. For registration, the HoloLens de- 

tects an AprilTag using its two front-facing environmental cam- 

eras, as described by Liebmann et al. (2019) , and an overlay of

the bending bench is presented to the surgeon. The exact posi- 

tion of the AprilTag relative to the bending bench was derived

from a CT scan.

2. Preparation In the next step, an overlay of the surgical for- 

ceps is displayed. The displayed forceps is a rod gripper instru- 

ment (Ref: 03.51.10.0135; Medacta SA, Switzerland) provided as

a standard instrument within the spinal fusion instrument set

that is specifically designed for holding rods without slippage.

The surgeon fixes the real-world forceps to the end of the rod

and aligns the position and orientation of the forceps with the

AR overlay (see Fig. 5 ).

3. For the k th bending step

3.1 Axial reorientation Providing guidance for the axial orien- 

tation of the rod αk is accomplished by aligning the forceps 

axially to the presented overlay. 

3.2 Axial displacement To guarantee the bending of the rod at 

the correct position, the implant needs to be shifted axially 

by dARP k . This step is navigated using the same overlay of 

the forceps as for the axial reorientation. Again, the real- 

world forceps that are rigidly connected to the rod need to 

coincide with the presented overlay. An example is shown 

in Fig. 5 , where the target position of the forceps is shown 

in blue. 

3.3 Lever movement The navigation of the bending is achieved 

by showing the start and end positions of the lever of the 

bending bench, as illustrated in gray and purple in Fig. 5 , 

respectively. While the start position is fixed, the end posi- 

tion of the lever is displayed according to �k . 

4. Inspection An overlay of the target rod shape is presented to

the surgeon upon completion of the bending procedure. The
8

shape of the rod can be verified by visual inspection and ad- 

justments can be made if necessary. 

.3. Ex-vivo experiments 

In this section, the experimental setups for collecting training 

ata and for evaluating the performance of our navigation ap- 

roach are described in Section 3.3.1 and Section 3.3.2 , respec- 

ively. 

.3.1. Experimental setup for training data acquisition 

Training of our neural network was performed using a dataset 

f annotated stereo images. To this end, a senior spine surgeon in- 

trumented a total of eight cadavers with 10–14 pedicle screws 

ach. Afterwards, six individuals, two of which were orthopedic 

urgeons, put on the HoloLens to conduct a 30 seconds data ac- 

uisition procedure. The participants were asked to move along 

he cadaver to record many different viewpoints with a chang- 

ng number of visible screws while trying to keep the distance 

etween their head and the cadaver relatively constant (approxi- 

ately 40 cm). This distance was heuristically determined to be 

 good trade-off between screw visibility and precision. However, 

 larger distance between the surgeon’s head and the patient’s 

natomy would be desirable from a surgical perspective to en- 

ure sterility. We think that larger distances can be reached with 

he next generation of sensors having a higher image resolution. 

 custom-made application was used to record the stereo im- 

ge data of the two front-facing environmental cameras of the 

oloLens. The application also provided real-time cadaver-head- 

istance feedback using the HoloLens’ built-in depth sensor. Two 

f the eight cadavers were reused for additional data collection by 

andomly placing screws in bone and soft tissue. One cadaver was 

nstrumented with 17 random screws whereas 21 screws were im- 

lanted in the other cadaver. The odd number of screws in com- 

ination with their random placement should mitigate the risk of 

ur network to overfit to recurring screw placement patterns. A to- 

al of 2027 stereo image pairs (4054 single images) were annotated 

y three individuals by manually drawing a bounding box around 

ach screw visible in both stereo images using an open-source an- 

otation tool 1 . This resulted in 19815 union bounding box annota- 

ions (39630 single bounding box annotations). 

The evaluation of the model performance was based on a 10- 

old cross-validation, where the mean average precision (mAP) for 

https://github.com/AlexeyAB/Yolo_mark
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ntersection-over-union (IoU) thresholds of 0.25 and 0.5 was cal- 

ulated. The subsequent triangulation into 3D space and the clus- 

ering routine (see Section 3.1.2 ) were evaluated by comparison to 

T ground truth (Somatom Edge CT® device (Siemens, Erlangen, 

ermany), slice thickness 1.0mm, in-plane resolution 0.5 ×0.5mm). 

he 3D models of the inserted pedicle screws were extracted us- 

ng the global thresholding and region growing functionalities of 

 commercial segmentation software (Mimics Medical, Materialise 

V, Belgium). The CAD 3D models of the pedicle screw heads 

ere then aligned to the CT-extracted 3D models using the itera- 

ive closest point algorithm (ICP) ( Besl and McKay, 1992 ). The cen- 

ers of the registered pedicle screw head models served as ground 

ruth. For five different configurations regarding relative position of 

oloLens and anatomy, the obtained 3D screw position estimates 

f individual rods resulting from our proposed method after trian- 

ulation and clustering were registered to the ground truth using 

CP. The average 3D distance between our estimate and the ground 

ruth rods is reported. 

.3.2. Experimental setup for navigation evaluation 

Our approach was evaluated by two senior spine surgeons 

n four cadavers and compared against two baseline methods in 

erms of bending time and rebending maneuvers. This resulted in 

 total of 24 bent rods (4 specimens with 3 techniques each on 

oth sides of the spine). The bending time denotes the time from 

he initial push down of the lever of the bending bench to the mo- 

ent when the rod could be placed in the pedicle screws. A cor- 

ection of the rod shape qualified as a rebending maneuver if fur- 

her ex-situ or in-situ bending maneuvers were required after the 

rst implantation attempt. 

The first benchmark method is the conventional freehand 

ending approach where both surgeons performed the following 

rocedure: 

1. The surgeon inspects the instrumented anatomy and creates a

mental bending plan.

2. The surgeon steps away from the anatomy to the bending

bench and the bending time is started.

3. After a few bendings, the surgeon moves to the anatomy and

visually assesses the precision of the rod.

4. The surgeon moves back to the bending bench and either ap- 

plies corrections to the bent part of the rod or continues with

the bending process.

5. The two previous steps are repeated roughly 4–5 times un- 

til the surgeon declares the rod ready for reduction into the

anatomy.

6. If the rod does not yet meet clinical requirements, in-situ and

ex-situ rebending maneuvers are required and counted.

7. The bending time is stopped after successful insertion of the

rod into the pedicle screw heads.

The following procedure was followed by the surgeons for our

econd baseline method proposed by Wanivenhaus et al. (2019) . 

e refer to this method as the AR benchmark . 

1. The surgeon places the HoloLens on her/his head and performs

eye calibration to determine the pupil distance.

2. The application is started and the surgeon manually places

a spatial anchor coordinate system next to the cadaver (see

He et al. (2021) for details).

3. A 3D printed pointing device equipped with an AprilTag is

tracked by the HoloLens. The surgeon digitizes the positions of

the pedicle screw heads manually and confirms the precision of

each acquired point after visual inspection of the overlay.

4. After all pedicle screw head positions were digitized, a virtual

model of the target rod is presented to the surgeon and placed

beside the bending bench.
9

5. The bending time is started when the lever of the bending

bench is pushed down for the first time.

6. The surgeon bends the rod and compares the resulting implant

to the virtual model.

7. The surgeon declares the rod ready for reduction into the

anatomy.

8. If the rod does not yet meet clinical requirements, in-situ and

ex-situ rebending maneuvers are required and counted.

9. The bending time is stopped after successful insertion of the

rod into the pedicle screw heads.

The experimental protocol for our approach was defined as fol- 

ows: 

1. The surgeon places the HoloLens on her/his head and performs

eye calibration to determine the pupil distance.

2. The application is started and the surgeon manually places a

spatial anchor coordinate system next to the cadaver.

3. The surgeon is prompted to look at the anatomy and to change

the head position by moving along the cadaver. The applica- 

tion stores incoming frames and infers bounding boxes using

our stereo neural network. Rod calculation starts as soon as tri- 

angulation and clustering converged to a set of N screws clusters.

At this point, the surgeon can visually verify the found screw

positions or restart the screw detection procedure in case of in- 

sufficient positional accuracy.

4. In the next step, the bending bench, which is rigidly attached

to the table, is registered through an AprilTag. The surgeon can

verify the registration by checking the overlay with the actual

bending bench and either repeat registration or proceed with a

voice command.

5. The surgeon fixes a forceps to the rod and aligns the real-world

forceps with the overlay.

6. The bending procedure and the bending time are started. The

surgeon can navigate through the bending steps using voice

commands.

7. After the last bending step, an overlay of the desired final rod

shape appears and the surgeon is allowed to perform final

adaptations.

8. If the rod does not yet meet clinical requirements, in-situ and

ex-situ rebending maneuvers are required and counted.

9. The bending time is stopped after successful insertion of the

rod into the pedicle screw heads.

To avoid learning effects, the surgeons were invited twice with

wo-month intervals between trials. In the first experimental ses- 

ion, the surgeons were supported by the AR benchmark. In the 

econd session, our approach was executed before the freehand 

enchmark. The cadavers which were assigned to the surgeons 

ere swapped between sessions. It is worth noting that the sur- 

eons were experienced in both benchmark methods, whereas it 

as their very first time using our navigation approach. 

.3.3. Statistical evaluation 

Normal distribution of the data for each of the three naviga- 

ion methods was tested with the Kolmogorov-Smirnov test (sig- 

ificance level α = 0 . 05 ) for the bending time and the number 

f rebending attempts, respectively. Statistical differences between 

ur proposed method and the benchmark approaches in terms of 

ending time and rebending maneuvers were analyzed using a 

wo-sample t -test (significance level α = 0 . 05 ). 

. Results

The results will be presented in three parts. Firstly, the mAP of 

he screw head bounding box detection is evaluated ( Section 4.1 ) 

nd the corresponding 3D accuracy is analyzed ( Section 4.1.2 ). Sec- 

ndly, results about our experimental validation on the transfer 
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Fig. 6. Transfer function mapping lever rotation angle � to obtained bending angle

in the rod β .

Fig. 7. Time required for bending and implantation of rod implants. The solid line

in the box plot illustrates the median, whereas the dashed line marks the mean of

the distribution.
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unction (mapping lever angle � to bending angle β) will be given. 

astly, the overall experimental evaluation of our navigation ap- 

roach with respect to bending time and number of rebending at- 

empts will be presented. 

.1. Pedicle screw head detection 

The pedicle screw head detection evaluation is structured in 

wo parts. Firstly, the performance of the network will be pre- 

ented. Secondly, we will show the results of a 3D analysis to as- 

ess the average distance error of the triangulated and clustered 

oints. 

.1.1. Network performance 

The performance of the model was evaluated using 10-fold 

ross-validation. To this end, the mAP for each test fold was cal- 

ulated using an intersection over union (IoU) threshold of 0.25 

etween predicted and ground-truth bounding box. Subsequently, 

he ten obtained mAP’s were averaged to the final mAP estimate. 

lthough an IoU-threshold of 0.25 was deemed sufficient by our 

urgeons to achieve clinical accuracy, an additional cross-validation 

xperiment with a IoU of 0.5 was conducted to allow better com- 

arability to other object detection algorithms. The evaluation of 

he 10-fold cross-validation resulted in an mAP 0 . 25 of 71 . 19 ± 3 . 03%

anging from 67.26% to 76.51%. When considering an IoU of 0.5 for 

rue positives, the mAP 0 . 5 amounted to 32 . 63 ± 2 . 03% ranging from

8.83% to 35.88%. 

Inference on an NVIDIA Quadro RTX 60 0 0 took 27 ms for one 

tereo image pair resulting in a maximum possible throughput of 

7fps which is well suited for real-time applications. 

.1.2. 3D analysis 

The 3D positional accuracy of the pedicle screw centers was as- 

essed by comparison to a CT ground truth (see Section 3.3.1 ). For 

ll five runs, the stereo images and all relevant transformation ma- 

rices were recorded. The average positional 3D error (5 runs, 10 

ods) was 5.43 mm. To estimate the error introduced by predic- 

ion inaccuracies, the predictions of the network were replaced by 

anual annotations of the same recorded images. After triangu- 

ation and clustering using the recorded transformations, a mean 

D distance error of 2.49 mm per rod was found. On average, our 

ethod took 49 s to digitize all screw heads compared to 67 s 

easured for the AR benchmark. 

.2. Transfer function 

The transfer function mapping lever displacement angle � to 

bserved bending angle β was obtained in a least square sense 

rom the training data shown in Fig. 6 . The following linear ap- 

roximation was found: 

= f (β) = 0 . 5653 · β + 7 . 9836 

o validate the acquired mapping, an additional 10 bends were 

erformed where the target bending angles were set to β = 

 2 ◦, 5 ◦, 10 ◦, 15 ◦, 20 ◦, 25 ◦, 30 ◦, 35 ◦, 40 ◦, 45 ◦} while the lever angle �

as navigated. The RMSE of the linear approximation to unseen 

est data for β was 1 . 6 ◦ (shown in red in Fig. 6 ). 

.3. Evaluation of step-by-step navigation 

With our proposed approach, the mean bending time amounted 

o 231s ± 79 s as compared to 476 s ±360 s achieved by our AR

enchmark and 348 s ±192 s obtained by the freehand method. 

he fastest run took 155 s and the longest trial lasted 421 s us- 

ng our approach, whereas the extreme values of the AR bench- 

ark were 157 s and 1328 s. The fastest bending process of the 

reehand method was 174 s and the longest took 778 s. 
10
The time distribution of the entire experiment is found in 

ig. 7 . Besides the bending time, the number of rebending maneu- 

ers was recorded. On average, our approach needed an additional 

 . 6 ± 0 . 7 rebending maneuvers per rod. A total of four rods exhib-

ted perfect fit without requiring additional rebendings. The max- 

mum number of corrections recorded was 2. A mean of 1 . 1 ± 0 . 8

ebending maneuvers were observed for our AR benchmark rang- 

ng from 0 to 2. Contrary, the freehand method required 3 . 5 ± 3 . 0

ebending maneuvers varying from 0 to 8. An overview is given in 

ig. 8 . All presented results are summarized in Table 1 . 

The Kolmogorov-Smirnov test showed no evidence that our 

ata was not normally distributed. Using our method, the number 

f required rebending maneuvers was significantly reduced with 

espect to the freehand method ( p = 0 . 04 ), whereas we could not

bserve a difference compared to the AR benchmark ( p = 0 . 23 ), or

hen comparing the two benchmark methods ( p = 0 . 08 ). No sig-

ificant decrease of the overall bending time was observed com- 

ared to the method of Wanivenhaus et al. (2019) ( p = 0 . 12 ) or the

reehand approach ( p = 0 . 17 ), nor between the benchmark meth- 

ds ( p = 0 . 43 ). 

. Discussion

Improving the quality and safety of patient care and surgical 

utcome is of highest clinical relevance due to its enormous med- 

cal, social and economic impact ( Kobayashi et al. (2018) ). With 

pproximately 20 0 0 0 0 yearly performed elective fusion surgeries 
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Table 1

Overview of the results

bending time [s] rebendings [ −] 

mean SD min max mean SD min max

Ours 231 79 155 421 0.6 0.7 0 2

AR benchmark 476 360 157 1328 1.1 0.8 0 2

Freehand benchmark 348 192 174 778 3.5 3.0 0 8

Fig. 8. The total number of rebending maneuvers required.
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n the US alone ( Martin et al., 2019 ), already a small decrease in

erioperative complications would have a considerable impact on 

he quality of life of thousands of patients. Although computer- 

ssisted surgery and surgical navigation could be a way to re- 

uce surgical errors and thereby improve surgical outcomes, an 

verall impact on the treatment quality in orthopedic surgery has 

ot been observed ( Joskowicz and Hazan, 2016 ). In fact, only 5% 

f all orthopedic procedures are supported by surgical navigation 

 Joskowicz and Hazan, 2016 ). Reasons for the low acceptance are, 

mong other things, the expensive hardware or the more com- 

licated surgical workflow. Our approach tackles these shortcom- 

ngs of current surgical navigation solutions. On the one hand, the 

limination of markers greatly simplifies surgical navigation, re- 

uces the risk of human errors and avoids line-of-sight problems 

 Wanivenhaus et al., 2019; Tohmeh et al., 2014 ). On the other hand,

elying on the HoloLens provides a low-cost alternative to the spe- 

ialized equipment required for other navigation approaches such 

s Bendini ( Tohmeh et al., 2014 ). 

We proposed a stereo neural network to directly estimate pedi- 

le screw positions in a marker-less fashion. The combination of 

he union bounding box concept with a unified output represen- 

ation allows us to obtain corresponding detections in stereo im- 

ges. This network design enables training in an end-to-end fash- 

on in contrast to our previous method ( von Atzigen et al., 2020 ).

e achieve a precision comparable to state-of-the-art object detec- 

ion networks, but at the same time solve the challenging stereo 

orrespondence problem. Tiny YOLO, for example, reports a mAP 0 . 5 
f 33.1% while we obtain a mAP 0 . 5 of 32.63%. The measured de- 

rease in the accuracy of our network from mAP 0 . 25 of 71.19% to 

AP 0 . 5 of 33.1% appears to be an effect observable also in other 

ounding box based stereo networks ( Konigshof et al., 2019 ). In- 

tead of regressing a bounding box, the direct regression of screw 

enter points may be an alternative to be investigated in the fu- 

ure. This would, however, come at the expense of losing versa- 

ility for future applications like the inclusion of other detectable 

bjects such as the wound of the patient, surgical instruments, 

r the hands of surgeons. The screw detection performacnce re- 
11
ulted in an average error of 5.43 mm per rod. By replacing the de- 

ections of the network with manual annotations during accuracy 

valuation (see Section 4.1.2 ), however, 2.49 mm of the average er- 

or could be attributed to tracking inaccuracies of the HoloLens. 

etwork performance was further improved by data augmentation 

here the greatest benefits in the mAP were measured for geo- 

etric augmentations. This could be attributed to different people 

earing the HoloLens for data acquisition. Vertical translation and 

ipping, for example, could simulate the inclusion of more view- 

oints and scaling could be linked to varying heights of the sub- 

ects wearing the HoloLens. The smaller influence of arithmetic 

ugmentations may be explained by the standardized recording 

nvironment, where the lighting conditions remained unchanged. 

ince we expect to encounter more dynamic lighting conditions in 

he OR environment such as bright spot-headlights from surgeons, 

hadow-casting by operating personnel, or reflections from excess 

lood, we believe that arithmetic augmentation could address the 

ore challenging lighting conditions in these scenarios. 

Besides data augmentation, the choice of a slower and more 

recise network could be an alternative to increase network perfor- 

ance. To this end, we have tested multiple network architectures 

ncluding architectures requiring more computational power, and 

oncluded that our proposed network architecture is a good trade- 

ff between fast inference speeds and accuracy. A high frame rate 

s especially favorable since we require multiple forward passes to 

stimate the final screw positions. 

All surgical navigation techniques discussed in Section 2.2 uti- 

ize AR as a visualization tool, but leave the execution of the task 

o human interpretation and dexterity. This is particularly surpris- 

ng given literature indicating improved performance by providing 

tep-by-step guidance in maintenance, assembly, or training ( De 

micis et al., 2018; Webel et al., 2013 ). In this work, we propose a

tep-by-step instruction to the rod bending process which resulted 

n an average bending time of 231 s compared to 476 s and 348 

 achieved by the AR and freehand benchmark, respectively. The 

ame trend was observed for rebendings, where the average num- 

er of required rebendings with respect to the freehand method 

as reduced from 3.5 to 0.6 attempts. We associate the indica- 

ions that the bending time could be reduced with a more intuitive 

uidance where no intermediate comparisons between the current 

nd target rod shapes and no corrective bendings are necessary 

ompared to our AR benchmark ( Wanivenhaus et al., 2019 ). Pre- 

ious studies have shown that not only the navigation method is 

f crucial importance but that also the visualization of the guid- 

nce plays a major role in the outcome of surgical procedures 

 Brendle et al., 2020 ). In this light, the smaller variability in the 

ending time and the number of rebending maneuvers indicates 

hat our approach succeeds in providing clear, concise, and user- 

ndependent guidance. 

However, our proposed pipeline has several limitations. Al- 

hough the data for training the stereo neural network was ob- 

ained from different individuals with different professional back- 

rounds and varying HoloLens proficiency, a real OR environment 

ay pose additional challenges. The depth of the wound in com- 

ination with the OR light and the surgeons’ headlights may cre- 

te more challenging illumination conditions for the screw detec- 
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ion. Even though previous studies have shown that the display 

nd visualization capabilities of the HoloLens work well in the sur- 

ical environment ( Dennler et al., 2021 ), further adoptions may 

e needed to fine-tune screw detection to the lighting conditions 

n the OR which will be addressed in future work. Furthermore, 

lood can cover parts of the screw and change its appearance in 

 way that makes detection less robust. However, the incorpora- 

ion of training data from real-world OR environments or the in- 

lusion of arithmetic augmentation techniques may help to miti- 

ate these limitations. Another shortcoming is related to the hard- 

are of the HoloLens, as the quality of the detections can be com- 

romised by the poor quality of the grayscale stereo images. Ad- 

itionally, we rely on the proprietary inside-out tracking of the 

oloLens to merge the information from successive frames. Previ- 

us studies have investigated the influence of walking, sudden ac- 

eleration, sensor occlusion, and object insertion on hologram drift 

 Vassallo et al., 2017 ) which mainly depends on the head pose es-

imation. They reported an overall mean shift of 5.83 mm which 

ould consequently introduce relevant deviations of the screw po- 

itions in the world coordinate system. Our triangulation and clus- 

ering routine reduces the influence of the HoloLens’ proprietary 

LAM and thus likely provides increased robustness. Despite the 

iscussed challenges, AR offers significant advantages. On the one 

and, the HoloLens merges sensing and visualization capabilities 

nd thus supersedes setup, calibration, and data transfer effort s re- 

uired when working with multiple devices. On the other hand, 

R is a very versatile technology where algorithms can be adapted 

o other surgical disciplines using the same hardware compared to 

ustom devices that need to be specifically manufactured for each 

ype of intervention. Additionally, a recent clinical feasibility study 

 Dennler et al., 2021 ) showed that surgeons are satisfied with the 

erformance of the HoloLens in terms of image quality, accuracy of 

irtual objects, and wearing comfort. Lastly, the advantages of our 

R visualization being tailored to a specific bending bench comes 

ith the disadvantage that the surgeon no longer has the freedom 

o choose which surgical tools to use. Adaptation of our navigation 

o other surgical tools, implant diameters, or materials, however, 

ould be incorporated in future versions of our algorithm. 

The commercial Bendini navigation system reports less residual 

orce exerted on the screw-bone interface due to an improved rod 

hape ( Tohmeh et al., 2014 ). In a future study, we aim at assessing

his correlation for our approach quantitatively, as it could indi- 

ate a reduced risk of screw pull-out and hence revision surgery. 

dditionally, we target to analyze the rod quality with respect 

o surgeon proficiency. The decreased bending time in combina- 

ion with fewer rebending maneuvers suggests an intuitive and 

ser-independent navigation. Considering that the surgeons used 

ur method for the first time, we believe that particularly novices 

ould benefit from this kind of AR guidance. 

. Conclusion

A marker-less navigation approach to the rod bending process 

n spinal fusion surgery was presented which leverages the ad- 

antages of deep learning and AR. The key to our AR-based step- 

y-step navigation is the transformation of detected pedicle screw 

ead positions to bending parameters which are eventually used 

o augment a surgical bending bench to guide the surgeon. We 

emonstrated that our proposed pipeline not only has the poten- 

ial of reducing rod bending time but also significantly lowers the 

umber of rebending maneuvers compared to the freehand bench- 

ark technique. As a next milestone, we aim at accurately assess- 

ng forces that the rod implant exerts on the pedicle screws to 

etter understand how the rod shape could be optimized. At a 

ater stage, we would like to translate our method to the in-vivo 

reatment. We will further investigate in future work if a robotic 
12
gent could provide consistent and precise rod bending capabili- 

ies which would shorten surgery time and consequently make in- 

erventions cheaper. 
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