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摘要 数字孪生为特定对象的模拟和临床决策支持提供了一个强大的框架，
然而它们的发展往往依赖于准确、个性化的解剖建模。在这项工作中，我
们提出了一种基于规则的方法，从MRI中提取亚像素精度的关键点，该方
法改编自先前基于 CT的方法。我们的方法结合了稳健的图像配准和椎体
特定方向估计，以生成具有解剖意义的地标，这些地标作为边界条件和力
应用点，如生物力学模型中的肌肉和韧带附着点。这些模型使模拟脊柱力
学成为可能，考虑到了个体的独特解剖结构，从而支持了临床诊断和治疗
计划中个性化方法的发展。通过利用 MR成像，我们的方法是无辐射的，
并且适合大规模研究以及在代表性不足的人群中使用。这项工作通过弥合
精确医学图像分析与生物力学模拟之间的差距，为数字孪生生态系统做出
了贡献，并符合医疗保健领域个性化建模的关键主题。
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图 1. 两个腰椎的例子。左侧例子来自 1毫米等向性 CT，右侧来自矢状面MRI，其在左-
右方向上的分辨率为 3.3毫米。顶部一行：用于分析的椎体亚区域。中间一行：极值点。
底部一行：椎体边缘和黄韧带点。

1 介绍

生物力学建模在理解人体脊柱的机械行为和研究肌肉骨骼疾病方面起
着关键作用。有限元方法（FEM）通常用于评估局部组织应力和变形，支持
对椎间盘（IVD）退化、脊柱侧弯和植入物优化的研究 [1,5,4,16]。另一方面，
多体系统（MBSs）捕捉像椎骨这样的刚性部分的运动学和动力学，并被用
来模拟脊柱姿势、关节负载和肌肉骨骼运动 [3,14,20]。对于MBSs的一个核
心要求是准确识别骨头上的兴趣点（POIs），这些点定义了关节轴、力的作
用位置以及坐标系 [10,13]。Lerchl等人 [13]引入了一个基于规则的框架，从
CT扫描中提取这样的 POIs，实现了韧带和肌肉附着部位的体素精度。这
使得能够进行个性化的脊柱力学建模。然而，基于 CT的建模在确定像 IVD
这样的软组织方面是有限的。为了解决这个问题，我们适应并扩展了这种方
法以用于MRI，后者提供了更好的软组织对比度，但由于其矢状 T2加权序
列中的低分辨率和各向异性的体素，传统像素基算法的可靠性较低。此外，
现有的方法通常假设椎骨与图像轴对齐，在患有脊柱畸形如脊柱侧弯的患者
中这是一个有问题的假设。我们通过直接从图像计算椎骨的方向来克服这一
点，使即使在旋转或错位的扫描中也能进行稳健建模。为了促进可重复性和
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进一步研究，我们将实现作为开源脚本发布，这促进了基于MRI的MBM工
作流程，并将生物力学数字孪生应用扩展到了需要软组织表征的重要场景。

图 2. 完整的生成多体模型的流程来自MR成像。采用基于机器学习的自动全身脊柱分割
管道 Spineps对矢状 T2加权MRI（1）进行分割，实现椎骨和椎间盘逐层分割（2a）以
及各自的子区域（2b）。根据这些分割掩码，计算出兴趣点（POIs）（3），以在后续躯干
多体模型中定义韧带（4a）和其他区域的脊肌附着点（4b）。

基于我们直接从图像数据中估计椎体方向的方法，我们将工作置于更广
泛的解剖标志检测领域之中。传统上，POI预测集中在骨骼标志物上，例如
头部 [12,17,19]或下肢 [6,7]的标志物。多阶段预测网络通常用于在连续处理
步骤中细化这些估计值。已经开发出几种方法来估计椎体方向、解剖线或离
散标志物。例如，Galbusera等人 [8]使用基于 ResNet的回归模型直接从矢
状位放射图像中估计三维椎体轴向，超过 86%的情况下角度误差低于 3◦。更
近期的图策略，如 Burgin等人的工作 [2]，使用 U-Net检测棘突和椎体主体
标志物，然后通过图神经网络处理以推断椎体姿态和点间关系。其他研究则
专注于基于线的表示；Zhang等人 [21]提出了一种双坐标模型，从稀疏地标
输入中重建椎体线条，提高了对解剖变异和部分可见性的鲁棒性。在手术规
划背景下，Zhang等人 [22]引入了一个受YOLO启发的网络，该网络联合回
归椎体平移和作为四元数的方向，实现了大约 2.55◦ 的角度误差。最后，像
Khanal 等人的基于标志点的方法。[11]使用椎体角点回归来估计椎体倾斜
角度，这在脊柱侧弯分析中尤为重要。然而，尽管取得了这些进展，目前仍
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然没有公开可用的椎体方向估计基准，大多数当前方法严重依赖于劳动密集
型的手动注释。

总结来说，我们提供了一个基于MRI的椎体方位和兴趣点提取的开源
框架，这使得在存在软组织和解剖变异的情况下能够进行更准确的多刚体脊
柱建模。通过放松对齐假设并直接从图像数据中集成椎体姿态估计，我们的
方法扩展了肌肉骨骼模拟的应用范围，特别是在脊柱畸形病例中。

2 方法

我们采用了 Lerchl 等人开发的兴趣点（POI）生成代码 [13]并评估了所
需的修改以使其适用于 MRI。该方法仅对分割操作，并且独立于成像模式。
只有分割的质量和分辨率会影响算法。它依赖于详细的椎体亚结构分割，包
括解剖子区域的分离：椎体、弓状突、棘突、肋骨突（左/右）、上关节突（左/
右）和下关节突（左/右）。为此，我们利用了开源分割模型 SPINEPS[9,15]，
该模型能够从矢状 T2加权MRI生成这种精细的分割。然而，临床矢状 T2w
扫描通常在左右方向上存在低平面分辨率（3-4 毫米），这是由于采集时间和
脊柱解剖范围等实际限制。当应用 Lerchl 等人的原始基于像素的方法 [13]
时，在这些条件下我们观察到了显著的不准确性。此外，该方法假设椎体与
体积的左右轴对齐——这一条件在涉及脊柱畸形如脊柱侧弯的情况下可能
无法成立。为了提高鲁棒性和解剖准确性，我们引入了一种算法来估计每个
椎骨的局部方向，将地标计算从体素间距和方向中分离出来。这种方法用亚
像素准确的几何逻辑替换了基于体素的假设，使 POI 定义在不同的扫描方
位和分辨率下保持一致。我们在 Python 包 TPTBox中发布了完整实现，包
括重新计算不同坐标系（例如不同的体素间距、ITK 世界空间或 NIfTI 世
界空间）下的 POI 的工具，以支持可重复性和集成到更广泛的流程中。

2.1 椎骨方向

原始实现使用图像的基方向（左右和前后）作为椎体方位的代理。虽然
这一假设对大多数健康脊柱有效，但在紧急情况、患者无法保持标准姿势或
存在脊柱畸形如侧弯的情况下可能会失效。我们保留了计算上下方向的原
始方法：通过椎体质心拟合一条样条曲线，该样条曲线的一阶导数定义局部
上下方向。这种方法避免了假设椎体为长方体或终板平坦且平行所引入的
误差。

https://github.com/Hendrik-code/TPTBox
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图 3. 前视图、顶视图和右侧视图的随机选择椎骨，使用计算出的局部坐标系叠加显示为
方向须状物。顶部/底部（头尾）轴是通过它们的质量中心使用样条线定义相对于相邻椎
体的。由于棘突和椎弓等结构的解剖不对称性，确定前后方向可能会具有挑战性。特别
是此处所示的 L4椎骨表现出显著的不对称性，这导致计算出的前后方向与视觉上预期的
解剖后方相比有轻微旋转。

为了计算第二个解剖方向，我们提取棘突和椎弓的掩模。这些结构被投
影到一个与上下方向垂直的平面上。然后计算投影掩模的几何中心，并且连
接计算出的中心与椎体质心的向量定义了第二个方向。这两个向量定义了一
个平面，我们重新计算前后矢量使其与上下矢量正交。第三个方向是通过第
一个（上下）和第二个（前后）方向的叉积获得的，从而形成了一个局部椎
体直角坐标系。

2.2 光线投射

所有椎体突起的端点现在是通过从每个相应子区域的质量中心进行光
线投射计算得出的，使用了之前计算出的局部椎体坐标系。上关节突和下关
节突沿上下轴（分别对应向上和向下方向）定义。对于横突，光线投射的方
向由向量给出。

a = 0.5 · l+ 0.5 · p,

其中 l是横向（左/右）方向，p是后向（向后）方向。对于棘突，光线
投射的方向被定义为

a = d+ 0.2 · p,
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图 4. 脊柱侧弯患者先前未见的矢状T2加权MRI扫描中椎体标志点提取的可视化。前三
个面板展示了带有各点的椎体分割，每个点都有正面、左侧和背面视图。从左到右：仅分
割，基于光线投射计算出的点，以及角落标志点。这些突出显示了该方法在脊柱曲度和
较低平面分辨率下的鲁棒性。最后一个面板提供了脊髓管的放大轴向视图，重点是黄色
韧带标志点，尽管解剖结构存在变异，但它们准确地位于后椎弓上。

其中 d是下方（向下）方向，p再次是后方方向。这些方向向量是根据
经验选择的，以最好地匹配观察到的解剖轨迹，并确保在受试者间变异的情
况下依然能够实现鲁棒的点定位。

通过从椎体质心沿局部椎体坐标系的相应方向向量进行光线投射，在六
个主方向中的每一个方向上为椎体赋一个表面点。

2.3 椎体角落带有亚体素二分法

在原始方法中，通过选择穿过椎体质心的矢状面来提取椎体角点。应用
Sobel滤波器检测边缘候选点，并在椎体周围绘制一个与图像对齐的 2D边
界框。然后选择最接近该边界框角落的候选点作为角地标。计算额外的中间
边缘点并将其投影到椎体表面。

在我们更新的方法中，我们之前通过光线投射计算了椎体的中心点（第
2.2节）。为了计算椎体角点，我们在质心处初始化并沿局部上下和前后方向
向量进行二维二分搜索。该搜索迭代地朝每个方向逐步向外推进，并在离开
分割边界时反复将步长减半，直到达到预定义的精度阈值。我们对测试坐标
进行插值处理，以允许实现亚体素精确地标定位，从而对抗解剖结构变化具
有鲁棒性。
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我们计算了两个额外的解剖标志，对应于黄韧带，位于与椎体角落相同
的轴向平面，但位置在椎弓的前表面上。采用同样的二维平分策略，从弧形
的质心开始，并将搜索域限定在弧形的分割掩码内而不是椎体。

2.4 移位点

椎体的角部和主要方向地标也通过局部椎体坐标系的左、右方向上的偏
移量进行计算。这些地标由前纵韧带与椎体连接的位置所决定。为了提高解
剖学准确性，尤其是在上胸椎和颈椎区域，我们改进了原有的启发式方法。
之前，横向位移被定义为上下关节突质心之间距离的三分之一。我们现在使
用一个依赖于椎体的因素来调整这一位移。

f =
12− vid

11
+ 1 for vid ≤ 11,

其中 vid是从上往下数的椎体索引，C1被指定为 1。这种缩放考虑了与
颈部和上胸区域后部结构相比，椎体更强的收缩。

3 实验与结果

3.1 椎骨方位

为了评估我们的新旋转估计方法，我们从 VerSe2020挑战数据集中随机
选择了 90个椎骨（来自 20名受试者；11名女性）[18]。我们手动测量了估
计和真实后方方向之间的角度偏差。我们报告平均角度偏差值以度为单位
（◦），并提供结果低于两个阈值的比例：一个表示优秀的结果，另一个表示
灾难性的失败。在定性检查中，≤ 3◦的旋转偏差很少能被注意到，因此我们
将此作为“优秀”方向估计的实际阈值。相反，超过 10◦的偏差被认为“灾
难性的”。表 1中的比较突出显示了每种方法满足这些标准的频率。
原始实现中并未包含方向估计。因此，我们试验了几种策略，从自动提

取的子区域的三维质心（CMS）导出椎体坐标系。由于明显的结构不对称性
和个体间解剖学变异，所有后部结构的简单三维质心产生了平均偏离 5.78 ś
10.03◦ 的前后方向，并且在 9%的情况下超过了 10◦（8/90）。这种失效模式
几乎仅发生在颈椎水平，其中后部元素明显偏斜。将质心限制到弓和棘突部
分缓解了这个问题（2.87 ś 6.84◦，只有 1/90个案例 > 10◦），然而范围仍然
大于我们认为可接受的水平。为了进一步稳定估计，我们引入了一个正则化
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表 1. 我们提出的反向方向计算与朴素的 3D质心（CMS）方法的比较。角度以度数为单
位 (◦)。我们报告了平均值 ±标准差以及角误差低于 3◦ 和 10◦ 的结果的比例。

◦ Mean ± Std ↓ Fraction ≤ 3◦ ↑ Fraction ≤ 10◦ ↑

3D CMS (all posterior structures) 5.78±10.03 0.39 (35/90) 0.91 (82/90)
3D CMS (Arcus and Spinosus) 2.87±6.84 0.70 (63/90) 0.99 (89/90)
2D Projection (ours) 1.72±1.76 0.80 (72/90) 1.00 (90/90)

步骤：所有相关的后部体素首先投影到与上下轴垂直的二维平面上，之后计
算二维质心并重新嵌入三维空间中。这个简单的投影消除了大多数平面外不
对称性，并将误差缩小至 1.72 ś 1.76◦。至关重要的是，该方法现在达到了在
80%（72/90）的椎骨误差低于 3◦，在 100%（90/90）的情况下误差低于 10◦

的标准，我们认为这对于下游形状分析和可视化足够精确。

总结而言，简单地平均所有后验体素容易产生较大的角度误差，尤其是
在颈椎区域，而我们的二维投影策略在五个椎骨中的四个可以提供稳健的低
于 3◦的精度，并且永远不会超过 10◦。

3.2 多体仿真要点

为了评估我们方法在MBS中使用的可靠性，我们在 37个全脊柱分割上
进行了测试。两位具有 4年和 7年脊柱 CT和MRI成像经验的专家对其性
能进行了评估。失败仅发生在底层分割存在问题的情况下。

我们使用现有的 MBS 框架 [13]验证了我们的点放置。尽管以较低的分
辨率运行，但我们观察到与现有基于 CT的点提取相比，对于直脊柱没有大
的差异。然而，在某些情况下，我们注意到相邻椎体角落点之间存在很大的
力。经过调查，我们确定这发生在椎体在上下方向上紧密对齐但在前后或左
右方向上有偏移时。这个问题源于模拟中使用的前纵韧带定义，而不是角落
点放置的不准确。虽然这可能表明前纵韧带有实际的张力，但更可能是由于
真实的解剖学附着点位于椎体中心附近所致。要解决这种模糊性，需要准确
提取韧带路径，但这在 CT上不可行，在MRI上当前也不可用。
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4 讨论与结论

我们提出了一种基于规则的 POI提取管道的高级版本用于脊柱。该管
道现在支持MRI输入，即使左右分辨率较低，并且可以补偿相对椎体旋转
——这对于分析脊柱侧弯至关重要。所使用的分割网络和训练权重是公开可
用的，还包括我们的增强点计算方法。整个 POI计算在单个 CPU线程上对
整根脊柱可以在一分钟内完成。此外，我们还提供了保存和加载计算点以及
将它们重新采样到不同坐标系（如体素空间、ITK和 NIfTI全局空间）的工
具。这些点也可以导出为“mkr.json”格式，允许在 3D Slicer中轻松导入、
编辑和可视化。

我们生成的点提供了进一步发展的坚实基础。虽然基于规则的系统是有
效的，但它们倾向于积累例外和特殊情况，如椎体骨折、垂直错位段或存在
金属植入物等，这些情况手动处理起来变得困难。在这种情况下，纠正基于
规则的输出并允许深度学习模型从其中进行泛化会更加高效。从我们的初始
点标注开始，应该可以生成能够被细化、纠正和扩展的数据集，为稳健的学
习型点预测流水线铺平道路。
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