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摘　 要：现有医学样本库缺乏不同年龄段脊椎的几何形态统计模型，因此建立一个精度较高、定位准

确的椎体几何形态统计模型库就显得迫在眉睫。 提出一种基于融合曲率特征的椎体三维几何统计模

型构建方法，根据曲率特征对人体腰椎三维重建模型进行识别和定位，输出各模型的样本矩阵；用优

化的 ＩＣＰ 算法对样本矩阵进行对齐与配准；用 ＰＣＡ 对样本模型进行配准训练，组成统计模型样本库。

关　 键　 词：人体椎骨；三维模型；曲率特征；ＰＣＡ；ＩＣＰ
中图分类号：ＴＰ２７４．２　 　 　 文献标志码：Ａ　 　 　 文章编号：１０００⁃２７５８（２０２２）０５⁃１１７２⁃０８

　 　 脊椎的三维几何形态统计模型［１］ 是一类通过

分析脊椎脊柱几何形状以此来描述其主要形变参数

模型的统称。 人体脊椎具有一定的复杂性，若想准

确定义和定位椎体的几何结构较难以实现；而更为

突出的是，目前在我国，对于不同年龄段的脊椎几何

统计模型的数据样本统计较少，从而导致医生们在

脊椎疾病的诊疗以及手术过程中，无法实现准确的

定位及其配准。
目前，国内外在三维统计模型研究领域尚处于

探索阶段，Ｃｏｏｔｅｓ 等［１］建立了 ２Ｄ＋３Ｄ ＡＡＭ 模型，从
而依据该模型特征得到人脸的三维特征；Ｘｉａｏ 等［２］

构建了基于三维特征点定位的人体颅骨统计模型；
Ｒｏｍｄｈａｎｉ 等［３］提出利用 ＰＣＡ 算法建立不同场景下

的人脸主动形状统计模型；Ｃｈｒｉｓｔｏｕｄｉａｓ［４］ 利用相关

的线性及非线性算法对人脸统计模型进行建模，从
而取得了不错的效果。 但现有研究仅仅实现了人体

一部分部位诸如颅骨的统计建模，对人体脊椎特别

是关于腰骶段等力学分析重点部位的三维几何形态

统计模型研究，还有待进一步提高。
为了帮助医生能够快速建立起更为精确的脊椎

以及脊柱的三维几何形态统计模型，本文应用统计

学的方法和规律，对于人体腰椎进行三维重建，然后

基于融合曲率特征的特征点自适应识别和定位；由
此可以得到模型的几何形态矩阵；进而运用 ＩＣＰ（ｉｎ⁃
ｔｅｒａｔｉｖｅ ｃｌｏｓｅｓｔ ｐｏｉｎｔ） ［５］ 迭代算法，对样本矩阵进行

对齐及配准；在完成这些工作的基础上，应用主成分

分析（ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ） ［６］算法进行

大量反复的训练和学习，最终形成较为准确的椎骨

几何形态统计模型样本库。
利用本文方法得到的样本库模型可以用来统计

某一区域的人体脊柱形态变化以及科学度量，后续

得到的点云网格模型也可以通过有限元分析软件进

行相关的生物力学分析实验。

１　 几何形态椎体统计模型的建立

１．１　 特征点定义

在三维图像学中，特征点是具有一定标识意义

的相对关键位置三维坐标点，可表征点云内局部的

邻域关系，具有特异性和稳定性等特点。 就目前来
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说，国内外还没有权威方法实现对于脊椎特征点的

定义和标注。 文献［７⁃８］提出的标记分类定义法可

以实现人体脊椎特征点的定位简单抽象化，根据他

对特征点的定义，并参考在国际上颅脑特征点标注

标准 ＭＰＥＧ⁃４［９］（ｍｏｖｉｎｇ ｐｉｃｔｕｒｅ ｅｘｐｅｒｔｓ ｇｒｏｕｐ），将特

征点分为 ２ 类：第一类是对基本特征的刻画，比如人

体器官特征点的描述；另一类是对细节的刻画，比如

人脸以及脊椎特征等，由此得到了腰椎的 ６９ 个三维

特征点。 图 １ 标记了人体脊椎腰骶段从右侧面观察

时的特征点，图 ２ 则标记了俯视人体脊椎腰骶段时

所得出的特征点。

图 １ 脊椎腰骶段的右侧面　 图 ２ 脊椎腰骶段的上面

观察特征点标注图［１０］ 观察特征点标注图［１０］

１．２　 椎体三维模型构建

本文采用 ＭＣ（ｍａｒｃｈｉｎｇ ｃｕｂｅ）面绘制算法基于

真实的人体脊椎 ＣＴ 影像数据完成人体腰骶段模型

的三维重构［１１］。 图像显示及增强技术采用开源的

ＶＴＫ（ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｔｏｏｌｋｉｔ）视觉化工具函式库进行渲

染，ＶＴＫ 库包采用流水线模式进行组件迭代式开

发，实现 ＭＣ 面绘制的流程如图 ３ 所示。

图 ３　 人体脊椎三维重建面绘制的流程［６］

相比于使用传统的光线投射法进行绘制的结

果，ＭＣ 算法的绘制速度快，能够满足对模型进行实

时观察的性能要求，使用 ＭＣ 算法进行人体腰椎骨

Ｌ４ 段面绘制的结果如图 ４ 所示。

图 ４　 人体腰椎骨 Ｌ４ 段三维重建后的模型示意图［６］

１．３ 　 融合曲率特征的椎体三维模型特征点标注

方法

脊柱特征点的标注，不仅需要表现出椎骨的几

何特征，而且还要体现出脊椎的局部表征变化情况，
故一般选取在模型表面上那些曲率相对较大的点作

为特征点。 本文融合曲率的几何特征提出了新的特

征点标注方法。 方法首先以手动拾取特征点作为圆
心，计算得到指定极小半径 ｒ 球体邻域范围内点云

所有点的平均曲率Ｈｉ 均值􀭺Ｈ，当Ｈｉ ≤􀭺Ｈ时，即表示 ｉ
点相对于点云表面整体趋于平坦，故不将其视为特

征点；当 Ｈｉ ＞ 􀭺Ｈ，即表示 ｉ 点相对于点云表面整体曲

率更大，即较为突出的点，此时，ｉ点符合成为特征点

的基本条件，纳入候选特征点集合；然后，候选特征

点集合中的点与手动拾取圆心点之间一一计算欧几

里得距离（欧式距离），由于 ２ 个点之间欧式距离越

小，代表着 ２ 个点之间特征相似程度也就越高，则更

能形成特征点的强匹配，因此使用距离最短的候选

特征点替换手动拾取点。 通过本文介绍的特征点标

注方法获得特征矩阵，可以最大程度地保证矩阵矢

量变化的精确性。
对于任意点云 Ｐ ＝ ｛ｐ１，ｐ２，ｐ３，…，ｐｎ｝，穿过其中

任意一点 ｐｉ 法线的平面称为该点的法平面。 交叉曲

面上的点存在无穷多个正交曲率，并且每个点存在

一个最大的曲率，那么存在一条曲线上的点满足使

得该曲线上的点为交叉曲面上每个点的曲率最大，
曲率最大值为 ｋｍａｘ，另垂直于最大曲率曲面的曲率

最小值为 ｋｍｉｎ，记作点 ｐｉ 的主曲率 ｋ１ 和 ｋ２，从而获得

·３７１１·
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ｐｉ 的平均曲率，它能表示出这一曲面与周围空间的

嵌入关系与形态，公式如（１） 式所示。

Ｈｋ ＝
１
２
（ｋ１ ＋ ｋ２） （１）

　 　 点的平均曲率是指该点的极大曲率值和极小曲

率值之和的平均值。 推导出任意曲面上某一点 ｐｉ

的平均曲率 Ｈｋ 如（２）式所示

２Ｈｋｎ ＝ ｌｉｍ
ｄｉａｍ（Ａ）→０

∇Ａ
Ａ

（２）

　 　 在（２）式中， ｎ 是法向量，Ａ 是包含点 ｐｉ 在内的

无限小区域的邻域面积，ｄｉａｍ（Ａ） 是该区域的具体

直径，相应的梯度用 ∇ 表示。
把（２） 式的数据进行离散化，即可得到（３） 式

　 Ｈｋ（ｐｉ） ＝ １
４ＡＭ

∑
ｊ∈Ｎ（ ｉ）

（ｃｏｔα ｉｊ ＋ ｃｏｔβ ｉｊ）〈ｐ ｊ － ｐｉ，ｎ〉

（３）
式中，ＡＭ 如（４） 式所示

ＡＭ ＝ ∑
ｊ∈Ｎ（ ｉ）

１
２
［‖ｐ ｊ － ｐｉ‖２‖ｐ ｊ ＋１ － ｐｉ‖２ －

　 （ｐ ｊ － ｐｉ，ｐ ｊ ＋１ － ｐｉ） ２］ １ ／ ２ （４）
式中： α ｉｊ 和 β ｉｊ 是两相对角；ｐ ｊ － ｐｉ 是它们分别所在

的三角形的公共边，如图 ５ 所示。

图 ５　 相对角示意图［１１］

平均曲率 Ｈｋ 可以直观呈现某点 ｐｉ 所在的局部

表面的弯曲程度。 Ｈｋ 越大，则意味着该点局部曲面

起伏越大，相对于点云中的其他点，该点的几何特征

愈加明显。 为了提高特征点提取速度，需要将点云

中冗余的特征点剔除。 通过比较邻域内所有点的平

均曲率均值与候选点的平均曲率之间的大小来决定

保留或去除该候选点，保留下的点将进入特征点候

选几何，平均曲率均值计算公式如（５）式所示

􀭺Ｈ ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １
Ｈｉ

ｎ
（５）

式中， ｎ 是指点云的个数。
基于三维建模分析软件的特征点标记图像如图

６～７ 所示，本文采用融合曲率特征的椎体三维模型

特征点标注方法，对所有样本进行了特征点标注，并
将每一个样本标定得到的形状矩阵保存起来，形成

样本的形状矩阵集合［１２］，如（６）式所示

Ｘ ＝
ｘ１ ｘ２ … ｘｉ … ｘｎ

ｙ１ ｙ２ … ｙｉ … ｙｎ

ｚ１ ｚ２ … ｚｉ … ｚｎ

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

｛ ｉ ＝ １，２，…，ｎ｝ （６）

图 ６ 人体腰椎骨 Ｌ４ 段右侧　 图 ７ 人体腰椎骨 Ｌ４ 段上侧面

面观察特征点标记图像 观察特征点标记图像

２　 几何形态椎体统计模型的对齐和
配准

２．１　 基于 ＩＣＰ 方法的对齐和配准过程

由于不同模型样本具有自身形状的差异性，基
于此，在对样本进行统计建模时会造成结果的偏差。
为了提高不同样本之间的相似可比性，需要对训练

集中的样本特征形状矩阵进行对齐和配准。 就是对

模型样本矩阵之间进行相关的旋转或者平移操作，
从而使得不同样本间在同一个坐标系中，具有一定

的可比性，其过程如图 ８ 所示。

图 ８　 样本模型的对齐配准流程图

·４７１１·
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通过采用快速主成分分析法，标定出 ｍ 个脊椎

样本，可以通过矩阵来表示脊椎形状如（７）式所示

Ｍｊ ＝
ｘ１ ｘ２ … ｘｉ … ｘｎ

ｙ１ ｙ２ … ｙｉ … ｙｎ

ｚ１ ｚ２ … ｚｉ … ｚｎ

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

（ ｊ ＝ １，２，…，ｍ）（ ｉ ＝ １，２，…，ｎ） （７）
　 　 首先第一步在 ｍ 个脊椎样本训练集中挑选一

个大小适中、位置适合的样本 Ｍｑ（１ ≤ ｑ ≤ ｍ） 作为

模型样本，然后剩余的 ｍ － １ 个样本中的任一样本

Ｍｐ（１ ≤ ｐ ≤ ｍ；ｐ ≠ ｑ） 作为待配准样本。
通过优化的平移向量和 Ｕ 与旋转矩阵 Ｒ ，将 ２

个样本配准起来，这样 ２ 个样本将更具可比性，如
（８）式所示

Ｍ′ｐ ＝ Ｒ × Ｍｐ ＋ Ｕ （８）
　 　 设 ３ 个旋转角度 θ ｘ，θ ｙ，θ ｚ 分别表示围绕 Ｘ，Ｙ，Ｚ
坐标轴的连续旋转角度。 则有旋转矩阵 Ｒ，如（９）
式所示［１３］

Ｒ ＝
ｃｏｓθｚ ｓｉｎθｚ ０
－ ｓｉｎθｚ ｃｏｓθｚ ０

０ ０ １

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

×
ｃｏｓθｙ ０ － ｓｉｎθｙ

０ １ ０
ｓｉｎθｙ ０ ｃｏｓθｙ

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

×

　
１ ０ ０
０ ｃｏｓθｘ０ ｓｉｎθｘ

０ － ｓｉｎθｘ ｃｏｓθｘ

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

（９）

　 　 在医学上，因为 ＩＣＰ ［６］配准方法精度较高，且映

射关系在配准前并不需要知道，所以在骨科配准过

程中，是较为常见的配准方法。
稀疏矩阵的特点是参数优化过程中计算效率较

高。 相比较原始模型信息，本文得到的标定采样点

集矩阵更倾向于稀疏矩阵。 因此本文采用 ＩＣＰ 配准

方法进行模型的对齐和配准。
ＩＣＰ 的基本思想是寻找与模型样本最佳匹配的

待配准样本，即通过矩阵的旋转或者平移变换运算，
再应用最小二乘法的迭代思想，使其范围逐步变小，
逐渐计算出 ２ 个形状矩阵对应点之间的最短距离。

首先为了方便描述，令 Ｑ ＝ Ｍｑ，ｐ ＝ Ｍｐ，则有：
模型样本 Ｑ 中三维点集为

｛Ｑｉ ｜ Ｑｉ ＝
ｘｉ

ｙｉ

ｚｉ

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
　 ｉ ＝ １，２，…，ｎ｝ （１０）

　 　 待配准样本 Ｐ 中三维点集为

｛Ｐ ｉ ｜ Ｐ ｉ ＝
ｘｉ

ｙｉ

ｚｉ

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
　 ｉ ＝ １，２，…，ｎ｝ （１１）

　 　 １） 初始化迭代次数 ｋ ＝ ０；
２） 从待配准样本 Ｐ 中获取点 Ｐｋ

ｉ Ｉ^Ｐ；
３） 根据约束条件 ｍｉｎ｛‖Ｑｋ

ｉ － Ｐｋ
ｉ ‖｝ 计算出模

型样本 Ｑ 中与 Ｐｋ
ｉ 对应点 Ｑｋ

ｉ Ｉ^Ｑｋ；
４） 根据约束条件ｍｉｎ｛‖Ｒｋ － Ｐｋ

ｉ ‖２｝ 从而推导

得到旋转矩阵 Ｒ；
５） 计算Ｒ × Ｐｋ 与Ｑｋ 之间的重心偏差从而获得

平移向量 Ｕ；
６） 进行第 ｋ 次迭代并进行配准，点集为

Ｐｋ＋１ ＝ ｛Ｐｋ＋１
ｉ ｜ Ｐｋ＋１

ｉ ＝ Ｒｋ × Ｐｋ
ｉ ＋ Ｕｋ，Ｐｋ

ｉ ∈ Ｐ｝
（１２）

　 　 ７） 计算点集间的距离

ｄｋ＋１ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
‖Ｐｋ＋１

ｉ － Ｑｋ
ｉ ‖２ （１３）

　 　 迭代过程结束的条件： ｄｋ＋１ 小于初始距离精度

τ 或 ｋ 大于循环次数的最大值。 不然重新进入下一

轮计算，即进行下一次迭代算法，直至迭代终止的条

件满足而终止。
对于 ＩＣＰ的每次迭代操作，使得点集Ｐｋ 与Ｑｋ 之

间相对应点的距离慢慢变小，使得目标点集 Ｍ 与参

考点集 Ｐ之间越来越接近。 直至最后获得与模型样

本距离最为相近的匹配样本，如（１４） 式所示

Ｍ′ｐ ＝ Ｐｋ＋１ （１４）
２．２　 统计模型配准实验结果以及误差分析

本配准实验在 Ｍａｔｌａｂ Ｒ２０１３ｂ 中进行，选取了

３０ 组 ２０～４０ 岁的正常成年男子 Ｌ４ 段椎体模型作为

样本，对每组样本中 ６９ 组不同类型的特征采样点进

行标注，从而得到不同样本的标注图像及数据集合，
对不同样本间图像进行配准实验。

最终配准结果良好，误差较低，从而为后续构建

三维统计模型奠定了强大的数据基础［１４］。 选取样

本集合中某例图像样本作为配准实验演示，拾取 ３
个具有代表性的特征点进行配准，配准前的特征点

点云阵列如图 ９ 所示，配准后的特征点点云阵列如

图 １０ 所示，由特征点扩张而形成的模型样本点矩阵

集则如图 １１ 所示。

·５７１１·
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图 ９　 配准前的特征点点云阵列

图 １０　 配准后的特征点点云阵列

图 １１　 模型样本点矩阵集合

３　 建立几何形态椎体统计模型

３．１　 基于 ＰＣＡ 方法的统计训练

在对集合中所有的样本数据做完配准和对齐

后，能够生成 ｍ 个配准后的样本矩阵。 由于每个椎

体样本的矩阵维数为 ３ × ｎ，为了实现数据的降维，
可以通过使用 ＰＣＡ 方法对样本集合进行反复多次

训练和学习，进而能够快速准确地获得脊椎样本的

平均统计模型。 对ｍ个配准后样本进行建模的流程

如下：
１） 由三维点集 Ｍ 计算获得一维形状向量 Ｘ
Ｘ ｊ ＝ ｛ｘ１，ｙ１，ｚ１，…，ｘｉ，ｙｉ，ｚｉ，…，ｘｎ，ｙｎ，ｚｎ｝

（ ｊ ＝ １，２，…，ｍ）（ ｉ ＝ １，２，…，ｎ） （１５）
　 　 ２） 计算 ｍ 个样本的平均模型

􀭵Ｘ ＝ １
ｍ∑

ｍ

ｉ ＝ １
Ｘｉ （１６）

　 　 ３） 计算每个样本相对于平均样本 Ｘ 的偏移量

ｄＸｉ

ｄＸｉ
＝ Ｘｉ － 􀭺Ｘ （１７）

　 　 ４） 计算样本几何的散布矩阵 Ｓ

Ｓ ＝ １
ｍ∑

ｍ

ｉ ＝ １
ｄＸｉ

ｄＸＴ （１８）

　 　 ５） 计算散布矩阵 Ｓ 的特征值 λ、特征向量 Φ
ＳΦｋ ＝ ｌｋΦｋ （１９）

式中， λ ｋ 含义为 Ｓ 的第 ｋ 个特征值，λ ｋ ≥ λ ｋ＋１。
并且，Φｋ 含义为形状矩阵变化的应用模式，并

且存在（２０） 式的关系：
ΦＴ

ｋΦｋ ＝ １ （２０）
　 　 由上述式子可以看出 λ ｋ 和 Φｋ 呈正相关关系，
λ ｋ 值越大，Φｋ 体现的矩阵变化模式更为明显。

为了降低矩阵的数据维数，可以使用主成分分

析法，对协方差矩阵 Ｓ 的前 ｔ 个特征值进行降序排

列，并结合其对应的特征向量近似地表达出样本的

变化情况。
设 λ Ｔ 为 λ ｋ 的总和，则有

λＴ ＝ ∑
２ｎ

ｋ ＝ １
λｋ （２１）

　 　 公式 λ ｋ ／ λ Ｔ 表示模式 ｋ 对整体模式变化的贡献

率，若要得到前 ｔ 个模式对整体模式的累积贡献率，

则用∑λ ｋ ／ λ Ｔ 来表示，其中 ｔ 需满足（２２）式

∑
ｔ

ｋ ＝ １
λｋ

λＴ
＞ α，　 ０ ≤ α ≤ １ （２２）

·６７１１·
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式中，用 α 来表示解释度，α 表示当把数据降维后，
即计算出的模型能够反应出数据集变化的比例。 通

常，α 的取值都不会小于 ８５％。 这样在降维的过程

中，即使椎体模型的维度不断下降，却仍然可以表示

大多数模型对应的几何形状信息，不会产生较大的

偏差［１５⁃１６］。
６） 从（１９） 式的散布矩阵 Ｓ 中取前面 ｔ 个特征

值 ｂ（大小为 ｔ × １） 和其对应的特征向量，共同形成

特征矩阵 Ψ（大小为 ３ｎ × ｔ），这样就能得到该椎体

集合样本的模型，过程如（２３） 式所示，其中矩阵 Ｘ
可以表示出训练样本集中的不同形状：

Ｘ ≈ 􀭺Ｘ ＋ Ψ × ｂ
Ψ ＝ （Φ１，Φ２，…，Φｔ）

ｂ ＝ （λ１，λ２，…，λ ｔ） Ｔ （２３）
　 　 在（２３）式中， 􀭺Ｘ 为平均形状模型，Ψ 为特征值

矩阵。 其中，特征值 ｂ 是需要有其特定的选择范

围［１７］，范围变化如（２４） 式所示。
－ ３ λ ｔ ≤ ｂ ≤ ３ λ ｔ （２４）

３．２　 统计训练实验结果的验证

对前述 ３０ 组样本特征集合进行上述统计训练，
得到相应的统计训练结果。 其统计模型特征值和累

计表示度如图 １２ 所示， 在对特征值进行降序排序

图 １２　 统计模型特征值和累计表示度

后，可以看出，要使 α 解析度的值大于 ８５％，只需要

选择前 ２８ 个特征值就可以完成。

４　 建立几何形态统计有限元模型

在使用 ＩＣＰ 算法配准得到脊椎形状矩阵后，再
利用快速主成分分析法对其进行多次反复的训练及

学习，得到（２３）式中的 􀭺Ｘ，Ψ和 ｂ。
根据上述得到的参数，就能够创建以几何形态

为支撑的三维脊椎统计模型，该模型可作为模型样

本添加到脊椎的统计样本库中。 生成的腰椎 Ｌ４ 段

几何形态统计模型如图 １３ 所示。

图 １３　 腰椎 Ｌ４ 节几何形态统计模型图

５　 结　 论

本文针对缺乏在不同年龄段中脊椎几何统计模

型的数据样本等问题，着手研究并建立了基于融合

曲率特征的椎体几何形态统计模型构建方法，从而

有助于构建本地区的椎体模型样本数据库；此外，后
续得到的点云网格模型也可以通过有限元分析软件

进行相关的生物力学分析实验，从而对脊椎方面的

病变研究工作提供科学的度量数据。
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第 ５ 期 惠宇，等：融合曲率特征的椎体几何形态统计模型构建方法
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