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RESUMEN

La instrumentacion de las cirugfas de fusion espinal incluye la colocacion de tornillos pediculares y la implantacion de varillas.

Si bien se han propuesto varios enfoques de navegacion quirtrgica para la colocacion de tornillos pediculares, se ha prestado
menos atencion a la guia de la adaptacion especifica del paciente del implante de varilla. Proponemos un enfoque de Realidad
Aumentada (AR) intuitivo y sin marcadores para navegar por el proceso de flexion requerido para la implantacién 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 ubicacion de las cabezas de los tornillos pediculares correspondientes. A partir de las posiciones digitalizadas de la
cabeza del tornillo, se calcula la forma ¢ptima de la varilla, traducida a un conjunto de curvaturas

parametros, y se utiliza para guiar al cirujano con un nuevo enfoque de navegacion. En la navegacion basada en AR, el cirujano es
guiado paso a paso en el uso de las herramientas quirtrgicas para lograr un resultado 6ptimo. Hemos evaluado el rendimiento de

Flexion de varillas
navegacion quirdrgica

nuestro método en cadéveres humanos frente a dos métodos de referencia, a saber, la flexion convencional a mano alzada y la
navegacion de flexion basada en marcadores en términos de tiempo de flexion.

y maniobras de reflexién. Conseguimos un tiempo medio de plegado de 231 s con 0,6 maniobras de plegado por barra en

comparacion 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.
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1. INTRODUCCION

La cirugfa de fusién espinal estd indicada para una variedad de trastornos
espinales que incluyen deformidad, trauma, enfermedad degenerativa del disco,
escoliosis y espondilolistesis (Martin et al., 2019). En el transcurso de la cirugia,

los implantes de tornillo se insertan bilateralmente en los pediculos de las

vértebras patologicas y se fusionan con un implante de varilla para formar una
conexion rigida. Con una tasa de complicaciones de hasta el 15 % ( Nasser et
al.,, 2010; Barbanti-Brodano et al., 2020 ), el tratamiento quirdrgico de la
columna sigue siendo un gran desafio porque el cirujano tiene que operar cerca
de estructuras anatomicas vitales como el médula espinal, raices nerviosas y
arterias.

Debido al alto riesgo de lesiones, la cirugia de columna fue una de las primeras disciplinas
quirtdrgicas que aprovechd la navegacion quirtrgica para permitir mas
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ejecucion quirtrgica mas precisa y segura (Merloz et al., 1998; Mavrogenis et
al,, 2013). La colocacién de tornillos pediculares es la mas frecuente.

paso quirtirgico navegado en cirugia espinal (Laine et al., 1997; Schlen-

zka et al,, 20 0 0; Merloz et al., 1998; Richter et al., 2005; Nottmeier y Crosby,
2007; Liebmann et al., 2019), mientras que la navegacion del proceso de
doblado de varillas sigue siendo un campo casi inexplorado. La navegacion de
la colocacion de tornillos pediculares se basa en marcadores rastreados
externamente en combinacién con técnicas de imagenes médicas como
Tomografia computarizada (TC) o fluoroscopia para hacer coincidir un plan de
intervencioén generado preoperatoriamente con la anatomia intraoperatoria.
Después de un registro exitoso, se puede navegar por el plan al proporcionar al
cirujano los puntos de entrada de tornillos deseados y las trayectorias de
perforacion.

Después de la instrumentacion con tornillos pediculares, se debe adaptar un
implante de barra a la anatomia del paciente para que encaje en la forma de U.
apertura de las cabezas sueltas de los tornillos pediculares (ver Fig. 1 ¢). El
banco de doblado quirurgico ilustrado en la Fig. 1a se usa para doblar la barra

1361-8415/© 2022 The Authors. Published by Elsevier B.V. This is an open access article under the CC BY-NC-ND license (http://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0/)


https://doi.org/10.1016/j.media.2022.102365
http://www.ScienceDirect.com
http://www.elsevier.com/locate/media
http://crossmark.crossref.org/dialog/?doi=10.1016/j.media.2022.102365&domain=pdf
http://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0/
mailto:marco.vonatzigen@balgrist.ch
https://doi.org/10.1016/j.media.2022.102365
http://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0/

M. von Atzigen, E. Liebmann, A. Hoch et al.

(@) (©
Fig. 1. (a) El banco de flexion que utilizan los cirujanos intraoperatoriamente para llevar la varilla a
la forma deseada. La distancia que se debe mover la varilla para ajustar la posicion axial de la
varilla se denota por d ARP, la rotacion axial requerida se da por a y el desplazamiento de la punta
de la palanca se denomina d Le v er. (b) El implante de varilla doblada antes de la insercién en la
anatomia instrumentada. (c) La situacion 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 flexidn, la barra axial

La posicién (ARP) en el banco de doblado debe ajustarse para garantizar
flexion antee en la ubicacion deseada. Ademds, el implante debe girarse
axialmente durante la flexién para permitir curvas 3D, ya que el banco de
flexion aplica la fuerza de flexién siempre en una direccion constante.
Eventualmente, la flexion se ejecuta presionando hacia abajo la palanca del
banco de flexién (ver Fig. 1 a). En la practica clinica, los cirujanos eligen cada
uno de los pardmetros antes mencionados por juicio visual y ejecutan la
flexién en funcion de su experiencia. Cada implante de varilla requiere varios
pasos de flexion 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 hacia
adelante y hacia atrds entre el banco de doblado y la anatomia para refinar
iterativamente la forma de la barra. Las adaptaciones de la forma de la barra
después del inicio del proceso de implantaciéon se denominan maniobras de
reflexién y se asocian con inferior

calidad de varilla y tiempo quirtrgico prolongado. Por lo tanto, la reduccién
del numero de intentos de reflexién es un requisito clinico y un objetivo
quirtrgico. El procedimiento finaliza cuando el implante de varilla encaja
suavemente en las cabezas de los tornillos pediculares en forma de U. La
desalineacion del implante de barra con respecto a las cabezas de los tornillos
pediculares provoca una reduccion forzada de la barra que, a su vez, puede
provocar la pérdida del tornillo.

aflojamiento o incluso extraccion ( Wanivenhaus et al., 2019 ). El COM-

La combinacién de desalineacion de varillas y esterilidad comprometida
dependiente del tiempo (Menekse et al., 2015; Uzun et al., 2020; Dalstrom et
al.,, 2008) que surge del movimiento de ida y vuelta entre el banco de flexién y
la anatomia promueve el uso de navegacion quirurgica de este paso quirtrgico
crucial.

Hasta ahora, solo algunos enfoques para la navegacion de la flexién de la espina.l

Se han propuesto implantes de varilla. Un producto médico comercial que
aborda el proceso de doblado es Bendini (NuVasive, Inc., San Diego, CA, EE.
UU.), que inicialmente requiere que los cirujanos capturen las ubicaciones de
los tornillos pediculares implantados utilizando un dispositivo de punteria con
seguimiento optico. Las ubicaciones de las cabezas de los tornillos pediculares
obtenidas se traducen luego a un modelo informidtico de la forma de varilla
deseada. En un paso siguiente, la forma de la varilla objetivo se convierte en un
conjunto de posiciones de flexién y dngulos de flexion que se proporcionan a
los cirujanos para que los ejecuten con una herramienta de flexion patentada.
Un estudio

demostraron que la navegacién del proceso de doblado con su solucion redujo
las fuerzas ejercidas sobre los tornillos durante la implantaciéon de la barra
(Tohmeh et al., 2014). A pesar de que su estudio respalda el uso de métodos
asistidos por computadora para el proceso de doblado de varillas, el sistema
nunca se ha convertido en lo tltimo en tecnologia. En opinién de los autores,
esto puede explicarse por la preparacion adicional y
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esfuerzo de mantenimiento, las herramientas quirurgicas propietarias y el
hardware costoso, como un sistema de seguimiento externo, que necesita

ser instalado y calibrado en la sala de operaciones (OR) para cada intervencion.

Un enfoque mas reciente de nuestro grupo de investigacion explota la Realidad
Aumentada (AR) para la navegacion quirurgica del proceso de doblado de
barras (Wanivenhaus et al., 2019). Los tornillos pediculares implantados se
digitalizan utilizando un dispositivo sefialador esterilizado equipado con un
marcador que es rastreado por las camaras del HoloLens 1 montado en la
cabeza (Microsoft, Redmond, WA, EE. UU.). Basandose en las posiciones de la
cabeza del tornillo digitalizadas manualmente, la forma deseada de la barra se
calcula mediante un spline centripeto de Catmull-Rom (Barry y Goldman,
1988)

y presentado al cirujano como un holograma tridimensional (3D). Aunque este
estudio pudo demostrar una reduccion estadisticamente significativa del
tiempo de flexion y los intentos de flexion, la tarea de flexion en si sigui6 siendo
un desafio, especialmente para las deformidades complejas. Aparentemente, el
enfoque de simplemente presentar el deseado

la forma de la barra proporcioné una guia insuficiente para el cirujano.
Ademas, el dispositivo sefialador entra en contacto con el cirujano y el
paciente, lo que complica significativamente el flujo de trabajo quirtrgico
debido a los pasos adicionales de esterilizacion y calibracion.

En este estudio, abordamos los inconvenientes antes mencionados al combinar
un método puramente basado en la vision para estimar las posiciones de la
cabeza del tornillo con instrucciones paso a paso novedosas basadas en AR para
lograr la navegacion de flexion. Se logra una estimacion robusta y precisa de las
posiciones 3D de las cabezas de los tornillos al extender nuestra anterior
deteccion de cabezas de tornillos de flujo tinico (von Atzigen et al., 2020) a una
red neuronal estéreo. Esta arquitectura detecta y asocia

cabezas de tornillo correspondientes de un extremo a otro en imagenes estéreo
capturadas por las cimaras ambientales izquierda y derecha del

HoloLens 1. Otra contribucion importante es la navegacion basada en AR
propuesta que guia el manejo preciso del banco de flexion superponiendo
hologramas.

Nuestro método propuesto se validé con nuestro método AR anterior basado
en marcadores (Wanivenhaus et al., 2019), asi como con el proceso a mano
alzada de ultima generacion en términos de tiempo de flexion y el niimero de
maniobras de flexion en cadéveres humanos.

2. Trabajo relacionado

La seccion de trabajos relacionados se estructura en dos partes. Primero,
Se analizaran algoritmos de reconstrucciéon de poses y localizacion de objetos 3D basados en
iméagenes de ultima generacién para imédgenes monoculares.
configuraciones de vision estéreo y entrada RGB-D. Cada modalidad de
entrada se revisard inicialmente independientemente del dominio antes de que
se destaquen los enfoques especificos del alcance quirtrgico. En la segunda
parte, se describiran los enfoques actuales de la navegacion quirtrgica basada
en AR.
2.1. Reconstruccion de poses basada en imagenes
Tradicionalmente, la reconstruccién de poses a partir de imdgenes monoculares
es
logrado al encontrar un conjunto de correspondencias de puntos 2D/3D entre
el espacio de la imagen y la geometria del mundo real. Una vez que se
establecen las correspondencias, el algoritmo Perspective-n-Point (PnP)
(Lepetit et al., 2009) se puede utilizar en combinacién con Random Sample
Consensus (RANSAC) (Fischler y Bolles, 1981)
para determinar la pose de un objeto. Los enfoques tradicionales obtuvieron las
correspondencias de puntos utilizando caracteristicas de la imagen como
SIFT (Lowe, 2004) o SURF (Bay et al., 2006). Estas caracteristicas, sin embargo,
requieren objetos texturizados para detectar de manera robusta el mismo punto
en multiples imagenes bajo condiciones de iluminacion o vista cambiantes.
anglos. En los enfoques mas recientes, las correspondencias de puntos 2D/3D
se encuentran utilizando técnicas de aprendizaje profundo, como las redes
neuronales de codificador-descodificador (Pavlakos et al., 2017; Peng et al.,
2019;
Hu et al., 2018). Debido al mapeo no lineal de iméagenes 2D a puntos del
mundo 3D y debido a ocluidos o truncados
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objetos en la imagen, los puntos clave rara vez se retroceden directamente.
PVNet (Peng et al., 2019), por ejemplo, maneja la oclusién y el truncamiento
mediante la regresiéon de un vector de direccién 2D para cada pixel que pertenece
a un objeto que sirve como entrada para la votacién de puntos clave. Otros
enfoques (Tekin et al., 2018; Hu et al., 2018; Rad y Lepetit, 2017) intentan
encontrar las ocho proyecciones de imagenes de las esquinas del cuadro
delimitador 3D

en lugar de puntos en el objeto mismo. Sin embargo, debido a la separacién de la
deteccion de puntos clave y la reconstruccién de poses usando el

algoritmo PnP, estos enfoques pueden carecer de robustez ya que no se pueden
entrenar de forma integral. Se han propuesto modelos de reconstruccion de pose
entrenables de extremo a extremo (Xiang et al., 2017; Hu

et al., 2020) como alternativa, pero son demasiado lentos para su uso en tiempo
real o no son aplicables de forma genérica. Los datos de la imagen monocular son
también se usa ampliamente en el campo quirurgico, ya que se puede obtener
facilmente de sistemas de camaras quirtrgicas como los endoscopios. Las redes
de codificador-decodificador también han demostrado su eficacia con estos
datos, ya sea para segmentar herramientas quirargicas (Ni et al., 2019; Shvets et
al,, 2019) o para encontrar las posiciones conjuntas de herramientas quirtrgicas
articuladas (Kurmann et al., 2017; Du et al., 2018). Otros enfoques también
incorporaron la mano del cirujano y, por lo tanto, probaron el seguimiento de
herramientas manuales sin marcadores con varias redes neuronales de ultima
generacion (Hein et al., 2021).

Inspiradas en la vision binocular de los humanos para percibir informacion de
profundidad, las configuraciones de cimaras estéreo aprovechan las relaciones
geométricas conocidas entre dos cdmaras para determinar la posicion 3D de los
objetos en una escena. Para reconstruir la ubicacién 3D de un objeto, se deben
obtener correspondencias de imagenes 2D/2D que representen los mismos
puntos del mundo 3D en cada par de imégenes estéreo. Residencia en

estas correspondencias y los pardametros de la cdmara, la posicion 3D de un
objeto se puede determinar por triangulacion. Tradicionalmente, las
correspondencias se encontraban extrayendo caracteristicas de imagen escasa o
densa de ambas imagenes y combinandolas en funcién de un

medida de similitud seleccionada, a menudo acelerada y hecha mas robusta
teniendo en cuenta la geometria epipolar (Zhang et al.,

1995; Baumberg, 20 0 0; Deriche et al., 1994; Pritchett y Zisserman, 1998;
Scharstein et al., 2001). Una vez que las correspondencias

se obtuvieron, la ubicacién 3D de un punto en particular se puede reconstruir
utilizando un método de triangulacién como el punto medio

directo, Direct Linear Transform (DLT), o explotando el es-

matriz esencial. En los enfoques basados en datos, las redes de aprendizaje
profundo han demostrado ser mds efectivas porque pueden crear mapas de
caracteristicas consistentes procesando simultdneamente un par de imagenes
estéreo.

a través de dos ramas de entrada idénticas de capas convolucionales. Después de
la concatenacién de los mapas de caracteristicas izquierdo y derecho, la
informacion 3D se puede reconstruir usando un decodificador dedicado (Xie et
al., 2019) o una red de propuesta de regién (RPN) (Li et al., 2019). El

Este tltimo también ha propuesto una forma elegante de garantizar la
correspondencia en pares de imagenes estéreo mediante la regresion de un
cuadro delimitador de unién.

encapsulando el cuadro delimitador izquierdo y derecho después de la
superposicion de ambas imégenes estéreo. El uso mas destacado del estéreo.
redes neuronales en el dominio quirtrgico es la endoscopia y la cirugia
microscopica, donde se han establecido dispositivos con dptica estereoscopica.
Probst et al. (2018) utilizaron dos redes de codificador-decodificador
consecutivas para detectar puntos clave de una punta robética en ambas
imégenes de microscopio estereoscépico, individualmente. Otros enfoques
evaluaron diferentes algoritmos de reconstruccion 3D en imagenes
estereoscopicas endoscopicas simuladas y reales (Parchami et al., 2014).

Una tercera modalidad de entrada que es ampliamente utilizada en el campo de AR

son datos RGB-D que proporcionan informacién 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
imédgenes monoculares, la mayoria de los enfoques de reconstruccién de poses
de objetos se basan en

Los datos RGB-D se basan en caracteristicas 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 caracteristicas distintas en los datos RGB-D usando aprendizaje profundo
("7 ~em v
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etal., 2017; Bo et al., 2014; Kehl et al., 2016). la conversion de

caracteristicas a posar se resuelve de manera muy diferente, que van desde 6D ob-
ject plantean votar a la minimizacién de una funcién de energia. Otros enfoques
utilizan bosques aleatorios 0 maquinas de vectores de soporte para

hacer retroceder la pose del objeto a partir de una representacion intermedia que se
origina en una red neuronal (Brachmann et al., 2014; Zia et al., 2017; Schwarz et al.,
2015). Ademas de los métodos disefiados especificamente para datos RGB-D,
también existen extensiones para la pose de objetos monoculares.

algoritmos de reconstruccion que utilizan informacién de profundidad para el
refinamiento de la pose (Xiang et al., 2017). Los datos RGB-D, sin embargo, tienen
inconvenientes significativos, como una mala relacion sefial-ruido, datos
incompletos, un rango de medicién limitado, demandas altas de memoria y

baja resolucion, especialmente para objetos pequefios. En consecuencia, las
aplicaciones en el campo médico se limitan predominantemente al andlisis de la
postura de personas sentadas (Liu et al., 2017) o acostadas (Wu et al., 2020), asi
como a la deteccion de personal médico en el quiréfano (Kadkhodamohammadi,
2016).

Las consideraciones anteriores alentaron el uso de datos de imagen estéreo

en este trabajo. Los enfoques estéreo explotan toda la informacién geométrica
disponible, brindan informacién de profundidad mds precisa en comparacién con
los enfoques monoculares (Li et al., 2019), requieren poca memoria y son adecuados
para detectar objetos pequefios o puntos clave.

2.2. Navegacion quirurgica basada en AR

AR se ha descrito como una tecnologia con el potencial de cambiar radicalmente la
cirugia al proporcionar informacion directamente en el campo de vision del cirujano
(Jud et al., 2020). Una ventaja sobre

sistemas de visualizacién convencionales es la posibilidad de mostrar modelos 3D
muy complejos espacialmente precisos en un entorno del mundo real. Los
dispositivos AR montados en la cabeza logran la autolocalizacién requerida

sin necesidad de un sistema de seguimiento externo mediante el uso de métodos de
localizacion y seguimiento simultaneos (SLAM) ( Durrant-

Whyte y Bailey, 2006). En cirugfa ortopédica, la visualizacién mejorada con AR se ha
investigado principalmente para anatomia rigida como el hueso (Burstrém et al.,
2019; Jud et al., 2020; Laverdiére et al., 2019; Elmi-Terander et al., 2019). ), pero
también para mostrar estructuras de tejido blando ocultas como una superposicion
en la anatomia de oclusion real.

Salah et al. (2011) presentd un estudio in vitro en el que se reconstruyeron imagenes
de modelos 3D de la columna vertebral, incluidas vértebras, disco,

los nervios y la médula espinal se superpusieron in situ a un torso sintético. Se han
descrito estudios de prueba de concepto similares para cirugias de columna
minimamente invasivas (Nguyen et al., 2019; Deib et al., 2018), asi como para cadera
(Chen et al., 2015) y tumores ortopédicos (Cho et al. ., 2018) cirugia. Recientemente,
AR se ha propuesto en el contexto de aplicaciones con mayores demandas de
precisién, como la navegacién quirtdrgica. Por ejemplo, propusimos un enfoque de
navegacion quirtdrgica en el que se usé el dispositivo AR HoloLens para navegar por
la colocacidn de tornillos pediculares (Liebmann et al., 2019) y cincelado en cirugias
de cadera (Hoch et al., 2021; Ackermann et al., 2021) . Otras soluciones utilizan
fluoroscopia con arco en C (Andress et al., 2018)

o marcadores pticos (Abe et al., 2013; Liu et al., 2018) para registrar un plan
preoperatorio a la anatomia intraoperatoria que permite navegar por puntos de
entrada o trayectorias de herramientas quirtrgicas en

vertebroplastia percutdnea y resuperficializacion de cadera, respectivamente.
ARKANSAS-

Los enfoques basados en navegacién quirtrgica brindan a los cirujanos informacién
adicional en situaciones donde la percepcion humana es limitada y, en consecuencia,
traducen procedimientos altamente complejos en tareas mas simples, como se
demuestra en este enfoque centrado en el usuario.

(Brendle et al., 2020). Esto no solo reduce el riesgo de complicaciones
intraoperatorias graves, sino que también aumenta notablemente la precision del
resultado quirtrgico. Los estudios informaron sobre una precision general de 0,8
mm-2,8 mm y 1,0° - 3,4° (ver Chen et al. (2015);

Burstrom et al. (2019); Liebmann et al. (2019) para mds detalles) en la ejecucion de
tareas de perforacion quirdrgica y reduccién 6sea.



M. von Atzigen, E. Liebmann, A. Hoch et al.

Screw Detection

Stereo Neural Network
416 104 26 s
26\ y
104" 256
1416 1
128 13

13
9

13
13

128 Conn. Layer
“7512 Conv. Layer 13x13x9 units
Concatenate 1x1x128 Reshape Layer

Flatten Layer

Triangulation and Clustering

Ll

gw((;:u k|

Medical Image Analysis 77 (2022) 102365

Bending Navigation

Control Point Insertion
P, control

bl

Bending Parameter Calculation

64
416 104 ‘2(’ ‘
2
104
416 e

4x1024 Step a dunr =
256 Conn. Layers L(uir Vi)
8 C L i 1 15 32 28
onv. Layer |
i 2 -46 17 12
64 Conv. Layer >X3X256 TW
Conv. Layer 3x3x128 ZX3X256 L l‘a .
3x3x64 33128 O X3x2561 e A . o 5
3x3x64 Maxpool 4x4 Maxpool 2x2
Maxpool 4x4 C
Data Data Data
— vy -
P, tri g @ P final o
o @ 8, 9 . N
& ® e .
" ) e o
« .
¢ & o o @

Coordinate System

CS, image

CS, image

Coordinate System

L

Cswarld

Coordinate System

L

CSworld

L

CSworld

Fig. 2. La canalizacién de navegacion de flexion de varilla basada en AR propuesta que consiste en la deteccion de la cabeza del tornillo a partir del flujo de imégenes estéreo, la reconstruccion 3D de las

posiciones de la cabeza del tornillo, la generacién de instrucciones de flexion y la navegacion basada en AR de la flexién del implante de varilla. Deteccién de tornillo (columna izquierda): arquitectura de

red (arriba); datos de entrada y salida (centro), descritos en los sistemas de coordenadas de imagen correspondientes. Triangulacién (columna central): Método de triangulacion (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 agrupacion en clisteres es un proceso iterativo que tiene en

cuenta los resultados de la triangulacion de varios fotogramas de imdgenes estéreo. Navegacion de plegado (columna derecha): Los puntos de control P controlan la insercién y el calculo de instrucciones de

plegado (arriba); Navegacién de flexion basada en AR (centro), descrita en coordenadas mundiales.

Sin embargo, los enfoques AR intraoperatorios actuales visualizan un objetivo
especifico o una desviacion de ese objetivo sin guiar al usuario.

sobre como se puede lograr la situacion deseada. Por lo tanto, los métodos atin
dependen en gran medida de la destreza del usuario. Otros dominios de
aplicacion ya han aprovechado la RA en este contexto al brindar orientacién
paso a paso en el mantenimiento, el ensamblaje o la capacitacion (De Amicis et
al,, 2018; Webel et al., 2013; Westerfield et al. ., 2015; Zhu et al., 2014; Wang et
al,, 2020; Sorko y Brunnhofer, 2019). De Amicis et al. (2018) cre6 un manual
interactivo para

ensambles complejos proporcionando un paso a paso basado en AR

secuencia de orientacion. Al rastrear los dedos del usuario con un rastreador de
movimiento Leap, incluso sugieren una trayectoria de movimiento de la mano
en lugar de

que simplemente proponer la ubicacién deseada de una pieza en el ensamble.
Sorko y Brunnhofer (2019) analizaron el potencial de la tecnologia AR para la
educacion y la formacién en escenarios industriales. Descubrieron que no solo
se acortaron los tiempos de proceso, sino que también se redujeron las tasas de
error. El objetivo de nuestro estudio fue traducir este concepto guia secuencial
paso a paso a la cirugia haciendo

Tareas dependientes de la destreza mas simples y precisas a través de la
automatizacion y la guia AR.

3. Métodos

Nuestra tuberia propuesta para la navegacién AR sin marcadores del proceso
de doblado de varillas se muestra en la Fig. 2 y consta de dos principales
componentes, a saber, la deteccion de tornillo (Seccién 3.1) y la subsiguiente
navegacion de flexion (Secciéon 3.2). Las entradas a la canalizacién son
imdagenes estéreo en escala de grises que se transmiten continuamente desde

las dos camaras ambientales frontales de HoloLens de primera generacién con
una resolucion de 480 x 640 pixeles. Las imdagenes estéreo se alimentan a las
dos ramas de la red neuronal estéreo.

(Seccion 3.1.1) que determina un par correspondiente de limites

recuadros en ambas imagenes estereoscdpicas para cada deteccion de cabeza de
tornillo pedicular.

Los centros de los cuadros delimitadores correspondientes se asignan a

espacio 3D por triangulacion y procesado por un enfoque basado en
agrupamiento que se utiliza para recopilar y refinar las posiciones 3D a lo largo
del tiempo a medida que se procesan mds fotogramas estéreo (Seccién 3.1.2).
Las estimaciones puntuales resultantes se convierten luego en instrucciones de
doblado de varillas.

(Seccion 3.2.1) y proporcionado al cirujano en forma de un banco de flexién
aumentado (Seccién 3.2.2). Los detalles sobre la evaluacién experimental se
pueden encontrar en la Seccion 3.3.

3.1. Deteccion de tornillo

Nuestra red neuronal estéreo propuesta amplia la nocién bien establecida de
un cuadro delimitador de unién (Li et al., 2019) para asociar detecciones
estéreo mediante la representacion de salida unificada de

YOLO (Redmon y Farhadi, 2018). El modelo resultante se puede entrenar de
extremo a extremo y se ejecuta en tiempo real.

3.1.1. Arquitectura de red y entrenamiento

Ambas ramas de entrada de la red estan configuradas de forma idéntica. Cada
rama consta de tres bloques convolucionales compuestos por

una serie de capas convolucionales con filtros de 3 x 3 que se completan con
una agrupaciéon maxima y una capa de abandono (ver Fig. 2). Las activaciones
de cada capa convolucional son posprocesadas por un lote

capa de normalizacion. El nimero de filtros se duplica para cada bloque
convolucional y los pesos de las capas convolucionales son

compartida por ambas ramas de la red. Esta estrategia permite la generacién de
mapas de caracteristicas consistentes para la entrada izquierda y derecha.
imagen, respectivamente. En la siguiente parte de la red, los dos mapas de
caracteristicas se concatenan antes de que una capa convolucional reduzca
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superimposed images cx;
union bounding box
LAW;
\ Cyi
bWL'
bx; = a(tx;) + cx;
o(ty;) by; = a(ty;) + cy;
bh; |— Biine tw;
a(tx;) Wii= awe

bhl’ = ethi

from right camera rRAX; | [ AX; from left camera

(a) (b)

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 superposicion de la imagen
izquierda y derecha, se asigna un cuadro delimitador de unién (rojo) que contiene los cuadros delimitadores izquierdo y derecho de una cabeza de tornillo. (b) Esta figura
estd 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 relacion con la esquina superior
izquierda de la celda respectiva (cxi, cyi). La funcion sigmoidea ¢ 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 interpretacion de las referencias al color en la leyenda de esta figura, se remite al lector a la version web de este articulo).

la dimensionalidad del tensor resultante usando filtros 1 x 1. Luego, cuatro
capas totalmente conectadas con 1024 unidades cada una hacen retroceder el
tensor de salida final que se lleva a la forma deseada mediante una capa de
remodelacion. La funcion de activacion para todas las capas convolucionales y
densas es una ReLU con fugas con una pendiente de 0,1 excepto para la tltima
capa densa que usa mapeo lineal.

El tensor de salida de la red tiene la forma 13 x 13 x 9

y contiene la informacién codificada para reconstruir todos los cuadros
delimitadores en ambas imagenes estéreo. Como se discutié en la Seccion 2,
encontrar correspondencias mediante la asociacion de objetos detectados en las
imagenes izquierda y derecha es una tarea desafiante. Nuestro enfoque aborda
este

problema superponiendo las imagenes de entrada izquierda y derecha para
crear un cuadro delimitador de unién para cada tornillo que contiene tanto el
cuadro delimitador de la imagen izquierda como la derecha, respectivamente.
Este concepto se ilustra para una sola cabeza de tornillo pedicular en la Fig. 3a.
El tensor de salida de la red se puede interpretar como una cuadricula de 13 x
13 que divide la imagen en 169 celdas, cada una de las cuales consta de nueve
valores de regresion. Un tamafo de cuadricula de salida de 13 x 13 fue
heuristicamente

determinado como una buena compensacion que permite la deteccion de
multiples objetos vecinos més pequefios, como tornillos, manteniendo la
dimensionalidad baja. Cada celda es responsable de detectar cuadros
delimitadores de unidn cuyo centro se encuentra dentro de los limites de la
célula. Cada deteccién yi (i=1,..., N det, donde N det denota el nimero de
detecciones de cabeza de tornillo) y, en consecuencia, cada cuadro delimitador
de unién que se encuentra en cada par de imagenes estéreo en la cuadricula de
13 x 13 es en - codificado por un total de nueve pardametros retrocedidos
organizados en tres grupos:

vi=| S . tx,ty;, twy, thy, (EAX;, (AW, gEAX;, rEAW;
——
presencia caja de union correccion stereo

El primer parametro tsi indica si un tornillo y, en consecuencia,

el centro de un cuadro delimitador de unién se encuentra en la celda de cuadricula
respectiva. Este pardmetro es una variable binaria para entrenamiento pero

necesita exceder un valor determinado experimentalmente de 0.5 para sugerir la
presencia de un tornillo durante la inferencia. Las siguientes cuatro entradas t xi , t
yi, t wi, thi definen la ubicacién precisa de un cuadro delimitador de unién, asi
como su ancho y alto. Supongamos que cada celda de la

cuadricula de 13 x 13 tiene unidad de ancho y alto y que la parte superior izquierda
La distribucién de una celda de cuadricula se puede describir mediante los dos
valores (cxi, cyi), como se muestra en la Fig. 3 b. En lugar de retroceder el limite de
la unién

ubicacion del cuadro en coordenadas de pixeles globales, todos los refinamientos se
describen en relacion con la ubicacién de la celda (cxi, cyi) dentro del 13 x 13

rejilla, donde ocurrid la deteccion. El cuadro delimitador de unién

Los parametros bxi , byi , bwi, bhi se obtienen entonces por
bx; = o (tx; ) + cx;

byi = o (tyi) + cyi

bwi=aw - e twi

bhi=ah - e thi

donde o denota la funcion sigmoidea. Los parametros aw y ah son valores
ancla que introducen conocimientos previos sobre los cuadros delimitadores
de la union. Esta informacion previa se obtiene promediando los cuadros
delimitadores de la unién de verdad de tierra etiquetados manualmente para
proporcionar una buena estimacién inicial que se corrige con los términos
exponenciales (consulte Redmon y Farhadi (2018) para obtener una
descripcion detallada del concepto de cuadro de anclaje). Tenga en cuenta
que los anclajes tienen un tamano predefinido y no dependen de la deteccién
actual. Se requiere la funcién sigmoidea o para mapear los pardmetros de
regresion txi y tyi en el rango [0,1] para garantizar que el centro del cuadro
delimitador permanecera en la celda de cuadricula predicha.

El tercer grupo de pardmetros se refiere a la correccion estéreo que determina
las compensaciones desde el cuadro delimitador de unién a los respectivos
cuadros delimitadores en la imagen izquierda y derecha. Asumiendo
camaras rectificadas, solo es necesario retroceder el desplazamiento
horizontal y la correccién de ancho para la imagen izquierda y derecha (ver
Fig. 3 a).

Esto da como resultado los cuatro parametros finales del descriptor de
deteccion L t 22xi, L t 22wi, Rt 2?xi, R t 22wi . Nétese que un prescripto o
indica a partir de ahora que se puede aplicar un término a la imagen
izquierda y derecha, respectivamente. El descriptor de deteccion se convertira
en compensaciones absolutas de la siguiente manera:

JAX; = (AAX - et
AW = JaAW - e tAW

Tenga en cuenta que los pardmetros ea fix y «a fiw son valores ancla que se
encontraron al promediar las compensaciones horizontales observadas y las
correcciones de ancho en los datos reales del terreno, similares a los valores
ancla aw y ah anteriores. Con esta representacion, cada celda de la cuadricula
puede detectar exactamente una cabeza de tornillo. Los cuadros delimitadores
o (xi,yi,wi, hi) enlos pares de imagenes estéreo eventualmente se
encuentran de la siguiente manera:

1Xi = in + L AX; RXi = in — RAX;
i = byi RYi = by;
Wi = bw; — L Aw; - gw; = bw; — g Aw;

th; = bh; rhi = bh;

Las detecciones de puntos finales en el espacio de pixeles o (ui, vi) se encuentran
transformando el centro de los cuadros delimitadores de espacio de cuadricula a
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espacio de pixeles. Esta transformacion consiste en dividir « (xi, yi ) por 13,
resultando en coordenadas normalizadas, y sucesivas multiplicaciones por el
ancho y alto de la imagen original, respectivamente.

Nuestra red se implement6 en TensorFlow y se entrené con un conjunto de
datos obtenido de los experimentos ex vivo descritos en la Seccién 3.3.1. Para
homogeneizar el conjunto de datos, todas las imagenes se redimensionaron a
una resolucion de 416 x 416 pixeles y se normalizaron. Después de la
inicializacion del peso aleatorio, la red neuronal estéreo se entrené desde cero
durante 10 0 0 épocas con un tamano de lote de 16. La tasa de aprendizaje se
establecio inicialmente en 10 -3 y se redujo a 10 —4 después de 750 épocas y a
10 -5 durante las tltimas 100 épocas. El entrenamiento tomé
aproximadamente 14

horas en un NVIDIA Quadro RTX 60 0 0. Para generalizar mejor a los datos no
vistos, las imagenes estéreo se aumentaron sobre la marcha para el
entrenamiento. Con este fin, se examinaron 15 estrategias de aumento
diferentes con diversas combinaciones de técnicas de aumento como

como cambios de brillo y contraste, desenfoque, ecualizacion de histograma,
escalado, volteo vertical de la imagen y traslacion vertical. Después de una
cuidadosa evaluacion, una combinacién de traslacion vertical con una
probabilidad del 50 % con escalamiento posterior o adaptacién de contraste
produjo el mejor rendimiento de deteccion.

3.1.2. Triangulacién y agrupamiento

Dadas las detecciones i correspondientes « (ui, vi) en un par de imagenes estéreo,

la posicion 3D del i-ésimo tornillo candidato —sc > puedo ser determinada

utilizando el método del punto medio del vector de la siguiente manera (mas
informacion

y la nomenclatura se puede encontrar en la Fig. 2). Sean L n> iy R n> i los
vectores directores normalizados de los rayos de los respectivos

centro de la camarad. > i y R ¢ i a las detecciones L (ui, vi) y R (ui, vi). Como
los rayos Bormalmente no se cruzan, estamos interesados en determinando los

puntos s¢; y alaizquierday el rayo derecho cuales son

mds cerca uno del otro:
— —
LSCi = [Aj-L N

— — — —
R SCi R Ci—L Ci)+RrAi-R M

La siguiente ecuacion se puede enunciar teniendo en cuenta que

L s> i—-Rsc > itiene que ser perpendicular a ambos rayos para garantizar la menor>:

N
distancia. Proyectando ambos rayos uno sobre el otro y dado que L SC;

YR sc->i coinciden en esta situacion proyectada da como resultado:

N . . N
tAi-(enieni) =(rCi—r Ci)-Lni+rAi- (g NiL Ny

S o . . RN
tAi-(tnirni) =g Ci—L Ci)-rNi+rAi- (R Ni RN

Solving for ;A; and gA; results in:

— — — — — — — —
RCi—LCi)-LNi—\RCi—LCi)-RNi-\LNjiRMN
A =
! — — 2
1—(rnirn;
— — — — — — — —
RCi—LCi) LN\t NirRN;)—\RCi—LCij) RN
RA =
IR

Finalmente S_C),v se determina por interpolacion lineal de | ;ci and g ;c,-
y colocado en el conjunto puntual de puntos triangulados Py;.

Cada par de imagenes estéreo procesadas proporciona N det posibles
candidatos a tornillos que se expresan en un marco de coordenadas mundiales
3D y se almacenan en un conjunto de puntos P tri. El algoritmo SLAM
patentado de HoloLens garantiza la coherencia espacial entre los puntos.

El objetivo de la rutina de agrupamiento subsiguiente es condensar las
ubicaciones candidatas para los tornillos entrantes —sc-> i de P tri sobre la
marcha en un conjunto de posiciones de tornillos agrupados P final en funcién
del nimero de tornillos deseados N tornillos antes de la operacion. El
algoritmo de agrupamiento funciona de la siguiente manera (ver Algoritmo 1
para mas detalles).

un nuevo conjunto de puntosP;
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Algorithm 1

1: dthresh «~ 20
2 dger < 0
3: iclu < 0
4: Pegng <9
5. running < True
6: while running do
—
7 Peurr < get ¢, from Py
8 Iger < lger + 1
9:  if Pygpq is ¥ then
10: ’Pidu <~ @U Peurr
1: Peand < Peand Y Pic,u
12: Ly < ley +1
13: else
14: din < 00
15: Peiosest < ¥
16: for each P € P,y do
17: d = closest_dist(pcurr, P)
18: if d < d;;, then
19: dmin <« d
20: Pelosest < P
21: if dmm < dthresh then
22: Peiosest < Pclosest Y Peurr
23: else
24: Piclu <~ @U Deurr
25: Pcund ‘_ Peana Y Pic,u
26: Ly < ey + 1
27: Cconfirmed < 0
28:  for each P € P,y do
29: if || > 100 points then
30: Cconfirmed <= Cconfirmed + 1
31: running < Ceonfirmed < Nscrews
32 Pfinal < 9

33: for each P € P,y do
34: DPmean < center(P)
Pfinal < Pfinal Y Pmean

La primera candidata a tornillo entrante pcyrr de Pyyi se almacena en
que se agrega al conjunto de candidatos de racimo
P cand- Cada puntoc entrante p actual después de eso se agrega al
grupo existente mas cercano P mas cercano € P cand, si la distancia
al centro del grupo maés cercano es menor que una distancia d
umbral determinada empiricamente de 2,0 cm. De lo contrario, el
punto p curr es la semilla de que se suma a P cy. El procedimiento ter-

mina tan pronto como se encuentran N grupos de tornillos que estan
soportados por 100 puntos individuales. Los centros de conglomerados finales
se determinan encontrando el centro de cada punto establecido en Pcand y
almacendndolo en Pfinal. Estas estimaciones finales se presentan al cirujano
para su confirmacion visual. En caso de detecciones incorrectas, se reinicia la
deteccion de tornillos.

Este algoritmo no solo reduce un juego de tornillos potencialmente ruidoso

sefala a los candidatos en un nimero distinto de estimaciones, pero también elimina de manera
eficiente los valores atipicos debido a la falta de apoyo de otros candidatos
puntos. Finalmente, se aplica el Andlisis de Componentes Principales para separar todos los puntos

en Pfinal en un conjunto de puntos anatdmicamente izquierdos.

L Pfinal y puntos correctosRPﬁnal, respectivamente y ordenar todos los puntos
de cranial (j = 1) a caudal (j = Ngcrews/2).

3.1.3. Transmision

Para permitir tarifas interactivas, algunos de los célculos deben realizarse en
una estacion 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 aplicacién C++ personalizada. en la estacion 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.

tion, a Python backend was implemented to calculate the 3D posi-
tions of the pedicle screws which are eventually sent back to the
HoloLens for display and verification. The data flow is visualized in
Fig. 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.

3.2. Bending navigation

Once the 3D positions of the pedicle screws p; € ,Pfipq have
been obtained, the bending instruction is generated to eventually
guide surgeons with the HoloLens. Instead of simply providing a
visualization of the desired rod shape, we propose a more intu-
itive process where every bending step is navigated individually.
The following section is structured into two parts. Firstly, the bend-
ing parameters are introduced and their calculation is explained in
Section 3.2.1. Secondly, the translation of bending parameters to
the intraoperative navigation is described in Section 3.2.2.

3.2.1. Bending parameter

Each bending step is characterized by a set of bending parame-
ters, as depicted in Fig. 1a. To adjust the rod position and orienta-
tion, the implant needs to be shifted along its main axis by dARP
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and rotated by «. The bending angle of the rod implant 8 is pro-
portional to the angular displacement of the bending bench lever
0.

The pedicle screw head tulip, where the rod will eventually be
mounted, has an opening that is only 0.1 mm wider than the di-
ameter of the rod to guarantee a strong rigid postoperative con-
nection. This implies that the rod has to be straight in the posi-
tions where it will be mounted into the pedicle screw heads. To
ensure straight rod segments between the screw heads, each screw
head p; in . Pyiyq is replaced by two equidistant control points and
added to the respective set of control points «Po¢ror-

(Pm - PH)
||<Pj+1 - pj,l)n

where w is a heuristically determined parameter that was set to
7.5 mm. From this set of control points, all bending parameters can
be calculated for each bending step. The k" bend is characterized
by the required bending angle of the rod B, the axial reorientation
angle o, and the distance by which the rod needs to be advanced
dARP;, as illustrated in Fig. 1a. Each bending angle g, is found by
iterating over ,Pgro to determine the angles using the dot prod-
uct:

Dk+1 — Dk
= arccos .
P ( Teer = Pil

Peontrot < PjE1- ij; j=2... |'Pfinal| -1

DPk-1 — Pk
Yo k=2,...,|.P | -1
k1 — pk||> ¢ control

The axial reorientation angle «, for the k' bend is calculated by
taking four control points into account and initially generating the
following three vectors:

Ly = Pt P
| Pr—1 — pell
Y Di+1 — Pk
M= —— =5 Vpk=2,... [P )
< | Pk1 = Pl Pr |+ Peontrol
Ry = —bkez T Pt
! | Ps2 = Pra

— — .
In a next step, the vectors | n; and g n are projected on the plane

defined by the normal vector ¢ Hk resulting in the projected vec-
tors ;fi; and gfiy. Lastly, the axial reorientation angle for the k"
bending step is found by:

o) = arccos (; i - gfly)

The distance dARP, that the rod needs to be displaced in the k"
bending step is determined by the Euclidean distance between the
last and the current control point.

The lever angle ®, of the bending bench depends on the de-
sired rod bending angle S;. Any bending can be considered a com-
bination of elastic and plastic deformation of the rod. Small lever
angles result in no permanent rod deformation due to elastic de-
formation. The relationship between any desired rod angle 8 and
any applied lever angle ®, however, can be approximated to be
linear as soon as plastic deformation starts to occur. This results
in a transfer function of the form g = f(®) =m-® +t, where g
is the desired bending angle of the rod, ® corresponds to the dif-
ference in lever angle from start to end position of the bend and
m and t denote the slope and offset of the linear model, respec-
tively. To derive the model parameters, a rod was randomly bent
10 times at 3cm intervals while the lever displacement dLever was
recorded using a custom 3D printed fiducial marker and the optical
tracking system Fusiontrack 500 (Atracsys SA, Switzerland). Since
the end of the lever describes a circular movement with respect
to the center of rotation, the relationship between the straight dis-
tance traveled by the tip of the lever dLever and the resulting dif-
ference 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 ©, (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.)

is dLever =2 -r-sin % where r denotes the straight line distance

from lever base to lever tip as depicted in Fig. 1a. The respective
resulting bending angles of the rod 8 were determined from a CT
scan to estimate the aforementioned linear transfer function in a
least square sense.

3.2.2. AR Guidance
The bending parameters dARP,, ¢y, ® are translated to the AR-
based 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" bending step
3.1 Axial reorientation Providing guidance for the axial orien-

tation of the rod o, 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,. 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 ®.

4. Inspection An overlay of the target rod shape is presented to
the surgeon upon completion of the bending procedure. The

shape of the rod can be verified by visual inspection and ad-
justments can be made if necessary.

3.3. Ex-vivo experiments

In this section, the experimental setups for collecting training
data and for evaluating the performance of our navigation ap-
proach are described in Section 3.3.1 and Section 3.3.2, respec-
tively.

3.3.1. Experimental setup for training data acquisition

Training of our neural network was performed using a dataset
of annotated stereo images. To this end, a senior spine surgeon in-
strumented a total of eight cadavers with 10-14 pedicle screws
each. Afterwards, six individuals, two of which were orthopedic
surgeons, put on the HoloLens to conduct a 30 seconds data ac-
quisition procedure. The participants were asked to move along
the cadaver to record many different viewpoints with a chang-
ing number of visible screws while trying to keep the distance
between their head and the cadaver relatively constant (approxi-
mately 40 cm). This distance was heuristically determined to be
a good trade-off between screw visibility and precision. However,
a larger distance between the surgeon’s head and the patient’s
anatomy would be desirable from a surgical perspective to en-
sure sterility. We think that larger distances can be reached with
the next generation of sensors having a higher image resolution.
A custom-made application was used to record the stereo im-
age data of the two front-facing environmental cameras of the
HoloLens. The application also provided real-time cadaver-head-
distance feedback using the HoloLens’ built-in depth sensor. Two
of the eight cadavers were reused for additional data collection by
randomly placing screws in bone and soft tissue. One cadaver was
instrumented with 17 random screws whereas 21 screws were im-
planted in the other cadaver. The odd number of screws in com-
bination with their random placement should mitigate the risk of
our network to overfit to recurring screw placement patterns. A to-
tal of 2027 stereo image pairs (4054 single images) were annotated
by three individuals by manually drawing a bounding box around
each screw visible in both stereo images using an open-source an-
notation tool’. This resulted in 19815 union bounding box annota-
tions (39630 single bounding box annotations).

The evaluation of the model performance was based on a 10-
fold cross-validation, where the mean average precision (mAP) for

1 https://github.com/AlexeyAB/Yolo_mark
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intersection-over-union (IoU) thresholds of 0.25 and 0.5 was cal-
culated. The subsequent triangulation into 3D space and the clus-
tering routine (see Section 3.1.2) were evaluated by comparison to
CT ground truth (Somatom Edge CT® device (Siemens, Erlangen,
Germany), slice thickness 1.0mm, in-plane resolution 0.5x0.5mm).
The 3D models of the inserted pedicle screws were extracted us-
ing the global thresholding and region growing functionalities of
a commercial segmentation software (Mimics Medical, Materialise
NV, Belgium). The CAD 3D models of the pedicle screw heads
were then aligned to the CT-extracted 3D models using the itera-
tive closest point algorithm (ICP) (Besl and McKay, 1992). The cen-
ters of the registered pedicle screw head models served as ground
truth. For five different configurations regarding relative position of
HoloLens and anatomy, the obtained 3D screw position estimates
of individual rods resulting from our proposed method after trian-
gulation and clustering were registered to the ground truth using
ICP. The average 3D distance between our estimate and the ground
truth rods is reported.

3.3.2. Experimental setup for navigation evaluation

Our approach was evaluated by two senior spine surgeons
on four cadavers and compared against two baseline methods in
terms of bending time and rebending maneuvers. This resulted in
a total of 24 bent rods (4 specimens with 3 techniques each on
both sides of the spine). The bending time denotes the time from
the initial push down of the lever of the bending bench to the mo-
ment when the rod could be placed in the pedicle screws. A cor-
rection of the rod shape qualified as a rebending maneuver if fur-
ther ex-situ or in-situ bending maneuvers were required after the
first implantation attempt.

The first benchmark method is the conventional freehand
bending approach where both surgeons performed the following
procedure:

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
second baseline method proposed by Wanivenhaus et al. (2019).
We 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.
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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-
lows:

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 Nscrews 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
two-month intervals between trials. In the first experimental ses-
sion, the surgeons were supported by the AR benchmark. In the
second session, our approach was executed before the freehand
benchmark. The cadavers which were assigned to the surgeons
were swapped between sessions. It is worth noting that the sur-
geons were experienced in both benchmark methods, whereas it
was their very first time using our navigation approach.

3.3.3. Statistical evaluation

Normal distribution of the data for each of the three naviga-
tion methods was tested with the Kolmogorov-Smirnov test (sig-
nificance level « = 0.05) for the bending time and the number
of rebending attempts, respectively. Statistical differences between
our proposed method and the benchmark approaches in terms of
bending time and rebending maneuvers were analyzed using a
two-sample t-test (significance level o = 0.05).

4. Results

The results will be presented in three parts. Firstly, the mAP of
the screw head bounding box detection is evaluated (Section 4.1)
and the corresponding 3D accuracy is analyzed (Section 4.1.2). Sec-
ondly, results about our experimental validation on the transfer
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function (mapping lever angle ® to bending angle 8) will be given.
Lastly, the overall experimental evaluation of our navigation ap-
proach with respect to bending time and number of rebending at-
tempts will be presented.

4.1. Pedicle screw head detection

The pedicle screw head detection evaluation is structured in
two parts. Firstly, the performance of the network will be pre-
sented. Secondly, we will show the results of a 3D analysis to as-
sess the average distance error of the triangulated and clustered
points.

4.1.1. Network performance

The performance of the model was evaluated using 10-fold
cross-validation. To this end, the mAP for each test fold was cal-
culated using an intersection over union (IoU) threshold of 0.25
between predicted and ground-truth bounding box. Subsequently,
the ten obtained mAP’s were averaged to the final mAP estimate.
Although an IoU-threshold of 0.25 was deemed sufficient by our
surgeons to achieve clinical accuracy, an additional cross-validation
experiment with a IoU of 0.5 was conducted to allow better com-
parability to other object detection algorithms. The evaluation of
the 10-fold cross-validation resulted in an mAP, 55 of 71.19 + 3.03%
ranging from 67.26% to 76.51%. When considering an IoU of 0.5 for
true positives, the mAP, 5 amounted to 32.63 4 2.03% ranging from
28.83% to 35.88%.

Inference on an NVIDIA Quadro RTX 6000 took 27 ms for one
stereo image pair resulting in a maximum possible throughput of
37fps which is well suited for real-time applications.

4.1.2. 3D analysis

The 3D positional accuracy of the pedicle screw centers was as-
sessed by comparison to a CT ground truth (see Section 3.3.1). For
all five runs, the stereo images and all relevant transformation ma-
trices were recorded. The average positional 3D error (5 runs, 10
rods) was 5.43 mm. To estimate the error introduced by predic-
tion inaccuracies, the predictions of the network were replaced by
manual annotations of the same recorded images. After triangu-
lation and clustering using the recorded transformations, a mean
3D distance error of 2.49 mm per rod was found. On average, our
method took 49 s to digitize all screw heads compared to 67 s
measured for the AR benchmark.

4.2. Transfer function

The transfer function mapping lever displacement angle ® to
observed bending angle S was obtained in a least square sense
from the training data shown in Fig. 6. The following linear ap-
proximation was found:

® = f(B) = 0.5653 - B + 7.9836

To validate the acquired mapping, an additional 10 bends were
performed where the target bending angles were set to 8 =
{2°,5°,10°, 15°, 20°, 25°, 30°, 35°, 40°, 45°} while the lever angle ®
was navigated. The RMSE of the linear approximation to unseen
test data for 8 was 1.6° (shown in red in Fig. 6).

4.3. Evaluation of step-by-step navigation

With our proposed approach, the mean bending time amounted
to 231s+79 s as compared to 476 s+360 s achieved by our AR
benchmark and 348 s+192 s obtained by the freehand method.
The fastest run took 155 s and the longest trial lasted 421 s us-
ing our approach, whereas the extreme values of the AR bench-
mark were 157 s and 1328 s. The fastest bending process of the
freehand method was 174 s and the longest took 778 s.
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Fig. 6. Transfer function mapping lever rotation angle ® to obtained bending angle
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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.

The time distribution of the entire experiment is found in
Fig. 7. Besides the bending time, the number of rebending maneu-
vers was recorded. On average, our approach needed an additional
0.6 + 0.7 rebending maneuvers per rod. A total of four rods exhib-
ited perfect fit without requiring additional rebendings. The max-
imum number of corrections recorded was 2. A mean of 1.1+0.8
rebending maneuvers were observed for our AR benchmark rang-
ing from O to 2. Contrary, the freehand method required 3.5 & 3.0
rebending maneuvers varying from 0 to 8. An overview is given in
Fig. 8. All presented results are summarized in Table 1.

The Kolmogorov-Smirnov test showed no evidence that our
data was not normally distributed. Using our method, the number
of required rebending maneuvers was significantly reduced with
respect to the freehand method (p = 0.04), whereas we could not
observe a difference compared to the AR benchmark (p = 0.23), or
when comparing the two benchmark methods (p = 0.08). No sig-
nificant decrease of the overall bending time was observed com-
pared to the method of Wanivenhaus et al. (2019) (p = 0.12) or the
freehand approach (p = 0.17), nor between the benchmark meth-
ods (p =0.43).

5. Discussion

Improving the quality and safety of patient care and surgical
outcome is of highest clinical relevance due to its enormous med-
ical, social and economic impact (Kobayashi et al. (2018)). With
approximately 200000 yearly performed elective fusion surgeries
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Table 1
Overview of the results
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Fig. 8. The total number of rebending maneuvers required.

in the US alone (Martin et al., 2019), already a small decrease in
perioperative complications would have a considerable impact on
the quality of life of thousands of patients. Although computer-
assisted surgery and surgical navigation could be a way to re-
duce surgical errors and thereby improve surgical outcomes, an
overall impact on the treatment quality in orthopedic surgery has
not been observed (Joskowicz and Hazan, 2016). In fact, only 5%
of all orthopedic procedures are supported by surgical navigation
(Joskowicz and Hazan, 2016). Reasons for the low acceptance are,
among other things, the expensive hardware or the more com-
plicated surgical workflow. Our approach tackles these shortcom-
ings of current surgical navigation solutions. On the one hand, the
elimination of markers greatly simplifies surgical navigation, re-
duces the risk of human errors and avoids line-of-sight problems
(Wanivenhaus et al., 2019; Tohmeh et al., 2014). On the other hand,
relying on the HoloLens provides a low-cost alternative to the spe-
cialized equipment required for other navigation approaches such
as Bendini (Tohmeh et al., 2014).

We proposed a stereo neural network to directly estimate pedi-
cle screw positions in a marker-less fashion. The combination of
the union bounding box concept with a unified output represen-
tation allows us to obtain corresponding detections in stereo im-
ages. This network design enables training in an end-to-end fash-
ion in contrast to our previous method (von Atzigen et al., 2020).
We achieve a precision comparable to state-of-the-art object detec-
tion networks, but at the same time solve the challenging stereo
correspondence problem. Tiny YOLO, for example, reports a mAP 5
of 33.1% while we obtain a mAPys of 32.63%. The measured de-
crease in the accuracy of our network from mAPy 55 of 71.19% to
mAPy 5 of 33.1% appears to be an effect observable also in other
bounding box based stereo networks (Konigshof et al., 2019). In-
stead of regressing a bounding box, the direct regression of screw
center points may be an alternative to be investigated in the fu-
ture. This would, however, come at the expense of losing versa-
tility for future applications like the inclusion of other detectable
objects such as the wound of the patient, surgical instruments,
or the hands of surgeons. The screw detection performacnce re-

1

sulted in an average error of 5.43 mm per rod. By replacing the de-
tections of the network with manual annotations during accuracy
evaluation (see Section 4.1.2), however, 2.49 mm of the average er-
ror could be attributed to tracking inaccuracies of the HoloLens.
Network performance was further improved by data augmentation
where the greatest benefits in the mAP were measured for geo-
metric augmentations. This could be attributed to different people
wearing the HoloLens for data acquisition. Vertical translation and
flipping, for example, could simulate the inclusion of more view-
points and scaling could be linked to varying heights of the sub-
jects wearing the HoloLens. The smaller influence of arithmetic
augmentations may be explained by the standardized recording
environment, where the lighting conditions remained unchanged.
Since we expect to encounter more dynamic lighting conditions in
the OR environment such as bright spot-headlights from surgeons,
shadow-casting by operating personnel, or reflections from excess
blood, we believe that arithmetic augmentation could address the
more challenging lighting conditions in these scenarios.

Besides data augmentation, the choice of a slower and more
precise network could be an alternative to increase network perfor-
mance. To this end, we have tested multiple network architectures
including architectures requiring more computational power, and
concluded that our proposed network architecture is a good trade-
off between fast inference speeds and accuracy. A high frame rate
is especially favorable since we require multiple forward passes to
estimate the final screw positions.

All surgical navigation techniques discussed in Section 2.2 uti-
lize AR as a visualization tool, but leave the execution of the task
to human interpretation and dexterity. This is particularly surpris-
ing given literature indicating improved performance by providing
step-by-step guidance in maintenance, assembly, or training (De
Amicis et al., 2018; Webel et al., 2013). In this work, we propose a
step-by-step instruction to the rod bending process which resulted
in an average bending time of 231 s compared to 476 s and 348
s achieved by the AR and freehand benchmark, respectively. The
same trend was observed for rebendings, where the average num-
ber of required rebendings with respect to the freehand method
was reduced from 3.5 to 0.6 attempts. We associate the indica-
tions that the bending time could be reduced with a more intuitive
guidance where no intermediate comparisons between the current
and target rod shapes and no corrective bendings are necessary
compared to our AR benchmark (Wanivenhaus et al., 2019). Pre-
vious studies have shown that not only the navigation method is
of crucial importance but that also the visualization of the guid-
ance plays a major role in the outcome of surgical procedures
(Brendle et al., 2020). In this light, the smaller variability in the
bending time and the number of rebending maneuvers indicates
that our approach succeeds in providing clear, concise, and user-
independent guidance.

However, our proposed pipeline has several limitations. Al-
though the data for training the stereo neural network was ob-
tained from different individuals with different professional back-
grounds and varying HoloLens proficiency, a real OR environment
may pose additional challenges. The depth of the wound in com-
bination with the OR light and the surgeons’ headlights may cre-
ate more challenging illumination conditions for the screw detec-
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tion. Even though previous studies have shown that the display
and visualization capabilities of the HoloLens work well in the sur-
gical environment (Dennler et al, 2021), further adoptions may
be needed to fine-tune screw detection to the lighting conditions
in the OR which will be addressed in future work. Furthermore,
blood can cover parts of the screw and change its appearance in
a way that makes detection less robust. However, the incorpora-
tion of training data from real-world OR environments or the in-
clusion of arithmetic augmentation techniques may help to miti-
gate these limitations. Another shortcoming is related to the hard-
ware of the HoloLens, as the quality of the detections can be com-
promised by the poor quality of the grayscale stereo images. Ad-
ditionally, we rely on the proprietary inside-out tracking of the
HoloLens to merge the information from successive frames. Previ-
ous studies have investigated the influence of walking, sudden ac-
celeration, sensor occlusion, and object insertion on hologram drift
(Vassallo et al., 2017) which mainly depends on the head pose es-
timation. They reported an overall mean shift of 5.83 mm which
could consequently introduce relevant deviations of the screw po-
sitions in the world coordinate system. Our triangulation and clus-
tering routine reduces the influence of the HoloLens’ proprietary
SLAM and thus likely provides increased robustness. Despite the
discussed challenges, AR offers significant advantages. On the one
hand, the HoloLens merges sensing and visualization capabilities
and thus supersedes setup, calibration, and data transfer efforts re-
quired when working with multiple devices. On the other hand,
AR is a very versatile technology where algorithms can be adapted
to other surgical disciplines using the same hardware compared to
custom devices that need to be specifically manufactured for each
type of intervention. Additionally, a recent clinical feasibility study
(Dennler et al., 2021) showed that surgeons are satisfied with the
performance of the HoloLens in terms of image quality, accuracy of
virtual objects, and wearing comfort. Lastly, the advantages of our
AR visualization being tailored to a specific bending bench comes
with the disadvantage that the surgeon no longer has the freedom
to choose which surgical tools to use. Adaptation of our navigation
to other surgical tools, implant diameters, or materials, however,
could be incorporated in future versions of our algorithm.

The commercial Bendini navigation system reports less residual
force exerted on the screw-bone interface due to an improved rod
shape (Tohmeh et al., 2014). In a future study, we aim at assessing
this correlation for our approach quantitatively, as it could indi-
cate a reduced risk of screw pull-out and hence revision surgery.
Additionally, we target to analyze the rod quality with respect
to surgeon proficiency. The decreased bending time in combina-
tion with fewer rebending maneuvers suggests an intuitive and
user-independent navigation. Considering that the surgeons used
our method for the first time, we believe that particularly novices
could benefit from this kind of AR guidance.

6. Conclusion

A marker-less navigation approach to the rod bending process
in spinal fusion surgery was presented which leverages the ad-
vantages of deep learning and AR. The key to our AR-based step-
by-step navigation is the transformation of detected pedicle screw
head positions to bending parameters which are eventually used
to augment a surgical bending bench to guide the surgeon. We
demonstrated that our proposed pipeline not only has the poten-
tial of reducing rod bending time but also significantly lowers the
number of rebending maneuvers compared to the freehand bench-
mark technique. As a next milestone, we aim at accurately assess-
ing forces that the rod implant exerts on the pedicle screws to
better understand how the rod shape could be optimized. At a
later stage, we would like to translate our method to the in-vivo
treatment. We will further investigate in future work if a robotic
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agent could provide consistent and precise rod bending capabili-
ties which would shorten surgery time and consequently make in-
terventions cheaper.
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