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摘　 要:本文旨在建立脊柱椎板的铣削温度模型,该模型主要考虑了骨密度和铣削参数(切骨深度和铣削进给速度) 对铣

削温度的影响。 首先,在对椎板的逐层切骨过程的分析基础上,采用全因子实验设计法构建了不同铣削参数的切骨实

验,并对不同密度松质骨的发射率进行了标定。 然后,使用机器人和骨外科球形铣刀,在多种不同密度的人工松质骨材

料上,按照不同的切骨深度和进给速度逐层切骨,来收集建立和验证模型所需的温度数据。 使用热成像仪测量了机器人

逐层切骨过程中的两种铣削温度:铣刀温度和骨表面温度。 最后,分析了骨密度和铣削参数对这两种铣削温度的影响,
并利用实验数据和神经网络建立了椎板松质骨的铣削温度预测模型。 实验结果表明,模型估算温度值和切骨实验测量

值的总拟合优度达到 0. 97。 所建模型可帮助外科医生或机器人在逐层铣削脊柱椎板时选择合适的铣削参数,提高椎板

切除手术的安全性。
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Abstract:This
 

paper
 

aims
 

to
 

establish
 

a
 

milling
 

temperature
 

model
 

of
 

the
 

spinal
 

lamina,
 

which
 

mainly
 

considers
 

the
 

influence
 

of
 

bone
 

density
 

and
 

milling
 

parameters
 

( bone
 

cutting
 

depth
 

and
 

milling
 

feed
 

speed)
 

on
 

the
 

milling
 

temperature.
 

Firstly,
 

based
 

on
 

the
 

analysis
 

of
 

the
 

lamina′ s
 

layer-by-layer
 

bone-cutting
 

process,
 

a
 

series
 

of
 

bone-cutting
 

experiments
 

with
 

different
 

parameters
 

are
 

designed
 

by
 

the
 

full
 

factor
 

experiment
 

method,
 

and
 

the
 

emissivity
 

of
 

the
 

cancellous
 

bone
 

materials
 

is
 

calibrated.
 

Then,
 

the
 

temperature
 

data
 

needed
 

to
 

establish
 

and
 

validate
 

the
 

model
 

are
 

collected
 

by
 

cutting
 

layers
 

of
 

artificial
 

cancellous
 

bone
 

materials
 

with
 

different
 

densities
 

at
 

different
 

depths
 

and
 

feed
 

rates
 

using
 

a
 

robot
 

and
 

an
 

orthopedic
 

ball-end
 

milling
 

cutter.
 

A
 

thermal
 

imaging
 

camera
 

measures
 

two
 

kinds
 

of
 

milling
 

temperatures
 

during
 

the
 

process
 

of
 

the
 

layer-by-layer
 

cutting
 

by
 

the
 

robot,
 

which
 

are
 

the
 

temperature
 

of
 

the
 

milling
 

cutter
 

and
 

the
 

temperature
 

of
 

the
 

bone
 

surface.
 

Finally,
 

the
 

influence
 

of
 

the
 

bone
 

density
 

and
 

milling
 

motion
 

parameters
 

on
 

these
 

two
 

types
 

of
 

milling
 

temperatures
 

is
 

analyzed,
 

and
 

a
 

prediction
 

model
 

of
 

lamina′ s
 

cancellous
 

bone
 

milling
 

temperature
 

is
 

established
 

using
 

experimental
 

data
 

and
 

a
 

neural
 

network.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

goodness
 

of
 

fit
 

between
 

the
 

temperature
 

value
 

estimated
 

by
 

the
 

model
 

and
 

the
 

measured
 

value
 

of
 

the
 

bone
 

cutting
 

experiment
 

is
 

0. 97.
 

The
 

proposed
 

model
 

can
 

help
 

surgeons
 

or
 

robots
 

to
 

select
 

appropriate
 

milling
 

motion
 

parameters
 

when
 

milling
 

cancellous
 

bone
 

with
 

different
 

densities
 

layer
 

by
 

layer
 

to
 

improve
 

the
 

safety
 

of
 

laminectomy.
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0　 引　 　 言

铣削是牙科、神经科和骨科等外科手术中常见的用

于重塑骨组织的一种操作[1-3] 。 安全问题是医生在骨铣

削时面临的主要挑战,因为他们需要成功地移除目标骨,
同时不损害其周围的功能性软组织和手术区附近的其他

骨组织[4] 。 事实上,传统的医生徒手切骨手术对于一些

人体结构的非关键部位来说是相对足够安全的,比如牙

齿和四肢骨骼等。 然而,当医生对脊柱和大脑等具有独

特生理功能的解剖结构的附近骨组织进行徒手切骨时,
会面临较高潜在手术风险。

这些手术风险主要包括:1)
 

过度切骨导致结构不稳

定;2)
 

对靶骨周围神经、血管等软组织的损害;3)
 

铣削

温度过高导致手术区附近骨细胞坏死。 风险 1)和 2)来

自于医生在执行切骨动作时可能存在的手术动作误差。
因为骨组织的硬度往往比较高,手臂力量的限制使得医

生难以精确控制手术铣刀的运动。 风险 1)和 2)促使机

器人辅助手术系统在外科手术中应用。 结果表明,使用

机器人辅助医生铣削可以提高手术的准确性、稳定性和

灵活性[5] 。 目前机器人辅助骨科手术系统中通常使用 X
射线、计算机断层扫描(CT)或磁共振成像( MRI)术前或

术中重建三维(3D)骨模型[6] 。 因此,手术规划软件可以

进一步规划切骨动作。 由于导航系统可以提供精确的定

位,刚性的机械臂可以稳定手术刀,这种类型的手术系统

可以减少过度的骨切除和对铣削手术区域周围软组织的

损伤[7] 。
医生往往需要根据自己的手术经验来选择切骨深度

和铣削进给速度,而他们的选择并不总是合理的[8] 。 值

得注意的是,符合临床治疗规范的机器人切骨动作有利

于减少手术并发症和术后恢复时间,达到更好的手术治

疗效果[9] 。 所以,在使用机器人辅助手术系统进行骨铣

削时,需要综合各种因素,合理规划刀具的铣削轨迹。 因

此,如何选择机器人切骨动作的铣削运动参数成为机器

人手术系统的关键任务之一。 一些研究者倾向于利用铣

削力建立预测模型,参与机器人手术决策[10-13] 。 因为较

大的铣削力可能将直接导致刀具断裂和骨组织裂纹。
Chen 等[11] 提出了一种基于正交铣削分配方法的力模型

来改进骨铣削过程。 Jiang 等[12] 引入了一种分析力模型

来监测术中切割深度。 Abdullah 等[13] 提出了一种基于

铣削力的铣削状态识别模型,提供术中骨质量信息,帮助

医生识别骨层过渡。 还有一些研究者提出利用铣削温度

来改善骨铣削过程的决策。 Andrew 等[14] 分析了单孔钻

骨过程中的热能。 Shin 等[15] 建立了新鲜牛股骨的解析

热模型。 他们的模型被用来估计最高温度和热量分布。
类似地,Sugita 等[16] 使用解析热模型来估计皮质骨被磨

削时其内部的热分布。 实际上,由于所要考虑的参数和

边界条件不明确,在机理分析的基础上很难建立温度数

学模型的正确性。 因此,很多研究者倾向于基于实际数

据建立模型,而人工神经网络( ANN) 是一个很好的选

择。 例如 Abdullah 等[17] 通过人工神经网络提出了一个

基于实际数据的力和温度模型。 然而,他们只进行了切

骨深度固定为 1. 2
 

mm 的骨铣削实验。
在过去几年的工作中,Dai 等[18-23] 试图使机器人手

术系统成为更好的手术执行者。 当刀具接触骨骼的表面

时,骨面会出现变形[18] 。 这种变形最大可达几毫米,而
切骨深度一般只有 0. 5 ~ 1. 5

 

mm。 因此,寻找实时信号

来监测切骨状态,甚至直接估算切骨深度是非常重要和

必要的。 进一步,还可以通过实时切骨状态信息来决策

和优化手术时机器人的切骨动作。 Dai 等[19] 开发了一种

基于激光位移传感器的骨振动信号非接触测量系统,利
用振动的小波能量对切割区域进行识别。 上述方法结合

特定人体结构知识来提供术中导航。 然而,激光信号易

被手术中其他器械所遮挡。 因此,Dai 等[20] 换用加速度

计对刀具振动信号进行采样。 考虑到铣削声信号和振动

信号是同源的,他们将这两种信号结合起来进行切骨状

态监测,成功地识别了四种不同的切骨状态,以及刀具被

肌肉包裹时的缠结状态[21-22] 。 铣削声信号和振动信号由

一系列谐波信号组成。 夏光明等[23] 发现,在特定的切割

深度范围内,谐波振幅与切骨深度之间存在近似的线性

关系,可以使用特定谐波的振幅在一定切骨范围内估计

切骨深度。 因此,他们基于上述信号特性设计了切骨深

度控制器来优化机器人的运动参数,以获得更准确的切

骨深度。
与 Dai、Xia 等之前的工作不同,本文的目的是建立

脊柱椎板的铣削温度的预测模型,以帮助机器人手术系

统的术前决策。 骨铣削区域的骨细胞持续一段时间暴露

在高于阈值温度的环境下会导致骨细胞坏死。 本研究通

过模型给出铣削参数(自变量)和铣削温度(因变量)之

间的关系,并可基于骨密度和温度约束进一步得到最优

化的铣削参数(切骨深度和铣削进给速度)。 即寻找时

间最短下的最大切骨深度或者寻找固定切骨深度下的最

快铣削进给速度。 具体来说,当切削刀具位于不同密度

的椎板区域时,机器人手术系统可根据模型在切骨前计

划出一组最佳的切骨深度和铣削进给速度,来减少机器

人椎板铣削过程中温度变化可能对骨组织造成的潜在

损伤。
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1　 骨铣削过程分析和实验设计

本文以脊柱部位的逐层骨铣削过程为例进行分析与

建模,如图 1 所示。 图 1(a)从骨科医生的手术视角展示

了椎板切除术的逐层骨铣削过程。 医生以顺铣方式在一

定切骨深度下逐层进给球形铣刀来磨薄椎板(椎弓板)。
为便于建立和分析脊柱逐层骨铣削的动力学模型,进一

步在图 1(b)中给出了图 1(a)的 A-A 方向的解刨视角下

的手术示意图。 手术区域为棘突两侧的椎板,椎体下方

附着有肌肉等软组织。

图 1　 脊柱的逐层骨铣削过程

Fig. 1　 The
 

spine′s
 

layer-by-layer
 

bone
 

milling
 

process

文献[23]中对脊柱的铣削建模方法进行了详细讨

论,球形铣刀和整个椎体在切骨深度方向和铣削进给方

向上均被等效为质量-阻尼-弹簧结构。 用于描述球形铣

刀的铣削状态的参数主要包括切骨深度 dc 、铣刀旋转频

率 f 和铣削每齿进给量 f t ,其中 f t 的定义为:

f t =
f × N
v

(1)

式中:N 为的铣刀齿数;v 为铣削进给速度[24] 。
根据前面的分析,本文建立的脊柱逐层骨铣削的动

力学模型如图 2 所示。

图 2　 脊柱的逐层骨铣削的动力学模型

Fig. 2　 Dynamic
 

model
 

of
 

the
 

spine′s
 

layer-by-layer
 

bone
 

milling
 

process

球形铣刀在铣削进给方向的铣削力公式为:

F = F0 + ∑
L

n = 1
Fn = F0 + ∑

L

n = 1
Kndc f t sin(2πnft + θn)

(2)
其中,F0 为刀具沿进给方向上的恒力;dc 为切骨深

度;f 为铣刀旋转频率;f t 为每齿进给量;Fn、Kn 和 θn 分别

为铣刀旋转刀刃对骨的第 n 次的周期性谐波力、系数和

初始相位角。 Kn 值的标定与刀刃锋利程度和骨密度 ρ
等直接相关。 铣刀对椎弓板的逐层铣削过程中,主要是

铣削进给方向的铣削力通过做功和热传递,影响了铣刀

温度和铣削区域的骨面温度。 然而,实际手术所要考虑

的参数及其边界条件不明确,在机理分析的基础上难以

直接建立能准确描述铣削温度的数学模型。 尽管如此,
通过对脊柱逐层骨铣削过程的机理分析,仍然可知影响

铣削温度的主要因素为切骨深度 dc 、铣削进给速度 v、骨
密度 ρ、刀具旋转频率 f 和铣刀特性(齿数 N 和刀具系

数 Kn)。
事实上,医生在手术时会直接设置刀具旋转频率 f

为固定值且所用手术铣刀的规格 N 和 Kn 相对固定。 因

此,接下来将选用医用铣刀并设置固定旋转频率,在不同

切骨深度 dc 和铣削进给速度 v 下,对不同密度 ρ 的骨进

行铣削实验,采集温度数据并进行数学建模。
铣削过程中的铣削力和产生的热量取决于铣刀特

性、目标骨的材料特性和铣削参数。 在第 2 节中将根据

骨外科实际情况选取铣刀及其主轴旋转频率,并采用不

同密度人工松质骨材料进行实验。 因此,在本节中,主要

是设计铣削参数的全因子分析的切骨实验,用于建立骨
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铣削温度模型。 该模型将作为切骨深度 dc 、铣削进给速

度 vc 和骨密度 ρ 的函数,来估计切骨过程中的铣刀温

度 Tc 和骨面温度 Tb。 图 3 给出了切骨实验示意图,并且

在接下来的逐层切骨实验中,铣刀和其他铣削参数保持

不变:4
 

mm-10 刀刃-无导屑槽-球形铣刀;手术动力工具

的转速为 30
 

000
 

r / min;铣削倾角为 45°;顺铣(常规铣削

方式)。

图 3　 切骨实验示意图

Fig. 3　 Schematic
 

diagram
 

of
 

bone
 

cutting
 

experiments

采用全因子实验设计方法构建切骨实验,为骨铣削

温度模型的建立收集必要的数据。 以脊柱外科为例,所
选医用 球 形 铣 刀 的 切 骨 深 度 dc 的 典 型 范 围 约 为

0. 5 ~ 1. 5
 

mm,进给速度的典型范围为 0. 5 ~ 2. 5
 

mm / s。
考虑切骨深度 dc 和铣削进给速度 v 的典型范围,合理组

合为全因子检验矩阵,如表 1 所示。 值得注意的是,切骨

深度为设置值,实际切骨时可能存在的微小偏差(基于第

二节实验装置,偏差略小于 0. 1
 

mm)。 尽管偏差较小,仍
需在每一次实验完成后使用激光传感器测量实际切骨深

度,并将实测深度作为该组数据用于拟合骨铣削温度模

型时的自变量。

表 1　 不同铣削参数的全因子检验矩阵

Table
 

1　 Full
 

factor
 

test
 

matrix
 

of
 

different
 

milling
 

parameters

切骨深度

/ mm

切骨进给速度 / (mm / s)

0. 5 1. 0 1. 5 2. 0 2. 5

0. 50 EXP. 01 EXP. 06 EXP. 11 EXP. 16 EXP. 21

0. 75 EXP. 02 EXP. 07 EXP. 12 EXP. 17 EXP. 22

1. 00 EXP. 03 EXP. 08 EXP. 13 EXP. 18 EXP. 23

1. 25 EXP. 04 EXP. 09 EXP. 14 EXP. 19 EXP. 24

1. 50 EXP. 05 EXP. 10 EXP. 15 EXP. 20 EXP. 25

　 　 检验矩阵中的每组铣削参数下的切骨实验重复 1
次,以确保测量的重复性。 在四种松质骨代替材料上均

进行一组不同铣削参数的不同铣削参数的切骨实验,如
表 2 所示。 此外,在铣削参数值范围内(未在表 1 和 2 的

全因子检验矩阵中显示)进行额外的 10 组不同切骨深度

和进给速度的实验,以便为基于数据所建立的松质骨铣

削温度模型提供测试数据集。 综上,本文最后一共获得

了有效实验为 110 组,在不同切骨深度 dc 、铣削进给速度

vc 和骨密度 ρ 下的采集切骨的铣刀温度 Tc 和骨面温度

Tb。

表 2　 不同骨密度的全因子检验矩阵

Table
 

2　 Full
 

factor
 

test
 

matrix
 

for
 

different
 

bone
 

densities

骨密度 ρ
 

/ PCF 实验序号

20 EXP. 01
 

-
 

EXP. 25

30 EXP. 26
 

-
 

EXP. 50

40 EXP. 51
 

-
 

EXP. 75

50 EXP. 76
 

-
 

EXP. 100

2　 实验材料和装置

部分研究人员在骨加工实验中使用了猪骨和牛骨来

制备实验材料,因为猪、牛等动物骨骼与人类骨骼在组成

成分和机械特性上具有较高相似度。 然而,动物骨骼由

于其类别、健康状况和年龄的不同,即使是相同部位的骨

骼,差异性仍较大,不利于切骨实验的变量控制、结果分

析和复现。 考虑到一些研究人员推荐标准人工骨块用于

骨加工实验验证,本研究采用标准的人工松质骨材料进

行切骨实验。 骨块来自美国 SAWBONES 公司,其组成

成分为固体硬质聚氨酯泡沫 ( solid
 

rigid
 

polyurethane
 

foam,
 

SRPF),具有较好的材料均匀性和一致性。 SRPF
材料已获得美国材料与试验协会( American

 

society
 

for
 

testing
 

and
 

materials,
 

ASTM)的批准,用作人类松质骨(由
小梁结构组成的骨) 的替代实验材料[17] 。 值得注意的

是,人类松质骨的密度范围为 300 ~ 975
 

kg / m3。 因此,本
研究中选择了 4 种松质骨块,密度分别为 20、30、40、和
50

 

PCF
 

(Pounds
 

per
 

Cubic
 

Foot,1
 

PCF = 16
 

kg / m3 ),长度

和宽度均分别为 180
 

mm 和 130
 

mm。 另外,铣刀特性(铣
刀的材料和几何形状)也是影响铣削力和产生热量的重

要因素之一。 在本研究中,使用了一种临床常用的球形

铣刀(也叫打磨球),如图 4 所示。 铣刀来自德国蛇牌

(AESCULAP),型号 GE507R,直径 4
 

mm,具有 11 个刀

刃,无导屑槽,常用于膝关节置换、脊柱、耳科和颅骨手术

等的骨铣削。 铣削动力装置( Minimo,日本)用于驱动铣

刀旋转,并根据骨科医生的建议,将铣刀主轴转速被设置

为 30
 

000
 

r / min(即铣刀的标称旋转频率为 500
 

Hz)。
图 5 展示了用于骨铣削的实验装置。 为了进行实

验,使用了一个 3 自由度直角正交结构的机械臂(X、Y 和

Z 轴)来保证铣刀的空间运动和姿态解耦。 机械臂末端

安装了 2 自由度的机械手腕( A 轴和 B 轴),用于调整铣

刀与骨面的铣削倾角。 整个铣削实验装置具有高位置重
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图 4　 用于切骨实验的 4
 

mm 医用球形铣刀

Fig. 4　 The
 

4
 

mm
 

medical
 

ball-end
 

cutter
 

for
 

bone
 

cutting
 

experiments

复精度(0. 01
 

mm),并在 A 轴手腕的末端安装有铣削单

元。 虎钳固定目标骨块于经水平仪校正的实验台上。 在

每次实验运行中,机器人将控制铣刀以固定的铣削倾角

(相对于骨块表面)、切骨深度和线速度沿直线路径

移动。

图 5　 用于切骨实验的铣削装置

Fig. 5　 Milling
 

device
 

for
 

bone
 

cutting
 

experiment

在本文实验中,机器人 X 轴的线速度控制铣削进给

速度,Z 轴的位置(相对于骨块表面)决定切骨深度,A 轴

手腕的旋转角度即为铣削倾角。 为了测量铣削温度,使
用热成像仪(Frotric- 228)通过视频全程记录。 热成像仪

的相机镜头和人工骨骨面之间的距离为 350±20
 

mm。

3　 铣削温度测量

热成像仪在测量人工骨块的表面温度时,需要正确

设置相应实验骨块的发射率,才能精准测量其表面温度。
材料的发射率定义为,相同温度下,材料表面所辐射热量

与黑体表面所辐射热量的比值。 其中,黑体为一种理想

化材料,可辐射出其全部热量,黑体发射率为 1. 0。 不同

材料的发射率不仅与材质,几何形状,表面粗糙度等相

关,还和热像仪拍摄角度相关。 具体来说,将热成像仪的

发射率设置增加 0. 01 会使测量温度减小 0. 1 ~ 0. 5℃ ,且
被测材料的温度越高,温度测量误差越大。 因此,需要对

表 2 中的 4 种人工骨块在图 5 所示的实验环境下进行标

定。 标定方法如下:室温下,将已知发射率为 0. 97 的黑

色胶带(Super++,3M,美国)贴于骨块表面,位置随机,并
假定室温下胶带和骨块的温度相同。 将热相仪的发射率

设置为 0. 97 来测量出室温下黑色胶带的温度,然后不断

修改发射率直至热像仪显示室温下的骨块温度等于之前

记录的黑色胶带温度,记录修改后的发射率为骨块的一

次发射率标定值。 重复上述测量 30 次,取平均值作为最

后的标定结果。 表 3 给出了 4 种骨块的发射率的平均值

和标准差。 图 6 给出了 20
 

PCF 的骨材料的标定结果。
除材料发射率外,环境温度反射对测温结果影响也至关

重要。 因此,热像仪还需要正确设置环境反射温度。 考

虑到实验环境下无其他热源且骨块具有较高发射率,切
骨时将热像仪的反射温度设置为环境温度即可。

表 3　 不同人工骨块的发射率的平均值和标准差

Table
 

3　 Mean
 

and
 

standard
 

deviation
 

of
 

the
 

emissivity
 

of
 

different
 

artificial
 

bone
 

blocks

骨块密度 20
 

PCF 30
 

PCF 40
 

PCF 50
 

PCF

发射率平均值 0. 979
 

8 0. 979
 

4 0. 981
 

2 0. 982
 

2

发射率标准差 0. 004
 

5 0. 005
 

1 0. 004
 

8 0. 004
 

3

图 6　 20
 

PCF 骨块
 

的发射率标定结果

Fig. 6　 Emissivity
 

calibration
 

results
 

of
 

20
 

PCF
 

bone

4　 基于数据的神经网络建模

如图 7 所示,误差反向传播(back
 

propagation,
 

BP)的
人工神经网络(artificial

 

neural
 

network,
 

ANN)被用于学习

切骨参数(骨密度 ρ,切骨深度 dc ,和切骨进给率 vc )和相应

铣削温度(铣刀温度 Tc 和骨面温度 Tb)之间的关系。
只要有足够多的隐含层及其节点,BP 神经网络可全

局逼近任意非线性映射关系,同时具有较强的泛化能力。
本文所用的人工神经网络包括输入层,一个隐含层和输

出层,其输出层的节点数 i 为 3,隐藏层的节点数 j 为 25,
输出层的节点数 k 为 2。 输入层和输出层的节点数分别
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图 7　 估计铣削温度的人工神经网络

Fig. 7　 ANN
 

for
 

milling
 

temperature
 

estimation

由输入和输出变量数决定,隐藏层的节点数根据试验结

果和经验确定。 隐藏层中的每个节点接收来自所有输入

节点的加权和,并通过 Sigmoid 激活函数将其传递给输出

节点。
训练良好的神经网络应具有较强的泛化能力,即网

络应该能够估计训练数据中没有的输出。 因此,本文基

于第二节的切骨实验构建了 3 输入 2 输出的标准样本,
并按照 14 ∶ 3:3 划分训练集、验证集和测试集后进行网

络模型的训练、验证和测试。 训练时,连接权值 w ij 和 w jk

的初始值在[ -1,1]之间随机取值,学习速率取 0. 50,动
量因子取 0. 05,网络训练的最终指标为均方误差( mean

 

squared
 

error,
 

MSE)。

5　 实验与结果

在表 1 和表 2 所示的每个切骨实验中,测量铣刀和

骨铣削区域的温度值,以获得建立松质骨铣削温度模型

所需的数据集。 如图 5 所示,热成像仪固定在骨块的铣

削区域的上方,通过实时视频记录铣削路径上每个点的

温度,包括铣刀的温度。 图 8 给出了在 1. 0
 

mm / s 铣削进

给速度和 0. 5
 

mm 切骨深度下的铣削过程中,在第 60
 

s
时的热成像视频中的一张截图,来展示提取刀具温度和

骨表面温度的方法。 放置一个可移动的温度测量点记录

视频中的最高温度作为铣刀测温点,在铣削路径上设置

10 个固定的温度测量点( Sp1 ~ Sp10)作为骨面测温点来

记录骨块的表面温度,得到一组时间和温度的数据,如
图 9 所示。 计算铣刀进给过程中的温度平均值作为铣刀

温度 Tc ,计算 10 个骨面测温点的最高温度的平均值作为

骨面温度 Tb。
图 10 给出了 50

 

PCF 的松质骨材料在不同切骨深度

和铣刀进给速度下的铣刀温度 Tc 。 实验结果表明,在典

型切骨范围内加深铣削深度(0. 5
 

mm 加深至 1. 5
 

mm),
会相应地升高切骨过程中的铣刀温度。 然而,典型速度

图 8　 铣刀和骨面测温点

Fig. 8　 Temperature
 

measurement
 

points
 

of
 

milling
 

cutter
 

and
 

bone
 

surface

图 9　 铣刀和骨面测温点的温度分布

Fig. 9　 Temperature
 

distribution
 

of
 

temperature
 

measurement
 

points
 

of
 

milling
 

cutter
 

and
 

bone
 

surface

范围内加快铣削进给速度(0. 5
 

mm / s 加速至 2. 5
 

mm / s)
对升高铣刀温度影响较小。 20、30、40

 

PCF 松质骨材料

的刀具温度与 50
 

PCF 松质骨材料刀具温度的变化趋势

相似。

图 10　 铣削参数对铣刀温度的影响

Fig. 10　 Influence
 

of
 

milling
 

parameters
 

on
 

the
 

cutter
 

temperature
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在本文实验条件下,典型切骨深度范围内加深深度

(0. 5
 

mm 加深至 1. 5
 

mm),每加深 0. 25
 

mm,铣刀温度相

应地升 高 15℃ 到 40℃ 。 图 11 为 铣 削 进 给 速 度 为

1
 

mm / s,骨密度为 50
 

PCF 时,切骨深度对刀具温度的影

响。 值得注意的是, 当切骨深度从 1. 25
 

mm 加深到

1. 5
 

mm 时,铣刀的升温最高,约为 40℃ ,而当绝对切骨

深度低于 1. 25
 

mm 时,铣刀的升温只有 15 ~ 20℃ 。 铣刀

作为热源,相同趋势下直接影响骨面温度。

图 11　 铣削深度对铣刀温度的影响

Fig. 11　 Influence
 

of
 

cutting
 

depth
 

on
 

the
 

cutter
 

temperature

图 12 给出了 50
 

PCF 的松质骨材料在不同切骨深度

和铣刀进给速度下的骨面温度。 铣削深度对骨面温度和

铣刀温度的影响趋势一致。 典型速度范围内加快铣削进

给速度(0. 5
 

mm / s 加速至 2. 5
 

mm / s)有助于降低骨面温

度。 20、30、40
 

PCF 松质骨材料下骨表面温度与 50
 

PCF
松质骨材料下骨表面温度的变化趋势相似。

图 12　 铣削参数对骨面温度的影响

Fig. 12　 Influence
 

of
 

milling
 

parameters
 

on
 

bone
 

surface
 

temperature

铣刀进给速度对骨面温度的影响被认为是非线性

的,因为提高铣刀进给速度将升高铣刀温度,但会减少铣

刀温度传递到骨面的时间。 图 13 和 14 分别展示了切骨

深度为 1
 

mm,骨密度为 50
 

PCF 时,铣刀进给速度对铣刀

温度和骨面温度的影响。 在本文实验条件下,典型速度

范围内加快铣削进给速度(0. 5
 

mm / s 加速至 2. 5
 

mm / s)
不会显著升高铣刀温度,但是能显著降低骨面温度。 这

是因为铣刀温度作为骨面温度的热源,其温度没有显著

上升,而提高铣削进给速度却显著缩短了热传递的时间。
事实上,考虑到人体骨骼结构、机器人导航精度和手术安

全性等,铣削进给速度只能在安全限度内设置,并且不会

始终保持较大固定值。

图 13　 铣削进给速度对铣刀温度的影响

Fig. 13　 Influence
 

of
 

milling
 

feed
 

speed
 

on
 

the
 

cutter
 

temperature

图 14　 铣削进给速度对骨面温度的影响

Fig. 14　 Influence
 

of
 

milling
 

feed
 

speed
 

on
 

the
 

bone
 

surface
 

temperature

图 15 给出了不同松质骨材料在相同切骨深度

(1
 

mm)和铣刀进给速度(1
 

mm / s)下的铣刀温度。 和切

骨深度相似,松质骨密度的增加也会相应地升高切骨过

程中的铣刀温度。 在本文实验条件下,典型人体松质骨

密度范围内,增加骨密度(20
 

PCF 增加至 50
 

PCF),每加

深 10
 

PCF 铣刀温度相应升高 5 ~ 20℃ 。 因此,无论是医

生人工切骨还是机器人辅助切骨,都应该根据术前 CT 扫

描确定手术区域的骨密度,来合理规划一组安全的切骨

深度和铣削进给速度。 然后,再根据手术区域当前的最
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大可实现铣削进给速度和手术期望切骨深度,获得合适

的切骨参数。 考虑切骨温度的决策过程可使得切骨操作

的安全性更高。

图 15　 骨密度对刀具温度的影响

Fig. 15　 Influence
 

of
 

bone
 

density
 

on
 

the
 

cutter
 

temperature

为了获得最优化的切骨参数,需要建立铣刀温度和

骨面温度与骨密度和铣削参数之间的函数关系。 考虑到

温度与铣削参数之间的建模为非线性的复杂建模问题,
本研究根据在四种骨密度骨块下的切骨实验得到的类似

图 10 和 12 中的所有温度数据,按照第 4 节方法训练神

经网络模型来估计铣刀温度和骨面温度的平均值,训练

过程中的均方误差曲线如图 16 所示。 训练结果表明,在
19 次迭代训练时的表现为非过拟合的最佳,此时验证集

的最优拟合均方误差为 110. 3。

图 16　 训练过程中的均方误差曲线

Fig. 16　 Mean
 

square
 

error
 

curve
 

during
 

the
 

training
 

process

图 17(a)、(b)、( c)和( d)分别显示了基于训练、验
证、测试和全部数据集的神经网络模型的回归分析。 拟

合优度 R 接近 1 表明数据拟合的线性度较高。 回归分析

结果表明,基于模型估算两种温度与相应的实验测量数

据的吻合度较好。 如果医生想知道其他结构的磨骨温

度,可以使用我们的方法做更多相关实验来建立模型。
需要注意的是, 骨材料的初始温度是环境温度 ( 约

20℃ ),而人体的核心温度是 37℃ ,且本文的铣削温度为

未添加冷却水前的温度。 因此,进一步需要详细研究冷

却水使用前后的温差,并在今后的工作中考虑人体与环

境温度的差异,从而可根据铣削参数估计水冷却后骨表

面的铣削温度。 当骨细胞的温度高于 50℃ 时,可能发生

坏死。 因此,应以 50℃ 为参考温度,合理选择不同密度

骨骼的铣削参数。

图 17　 神经网络模型的回归分析

Fig. 17　 Regression
 

analysis
 

of
 

the
 

ANN
 

model

铣削温度的预测模型主要包括经验模型、机理模型、
有限元模型和神经网络模型等。 经验模型一般是建立温

度和铣削参数之间的指数模型,基于实验结果和最小二

乘法等参数辨识方法标定模型的指数参数;机理模型一

般是将刀具离散为微元来分析铣削力,基于铣削实验结

果对模型的剪切力系数和犁切力系数进行标定。 上述两

种模型结构本身可能存在一定偏差,从而降低模型准确

性。 有限元模型依赖数值模拟,计算量大导致实时性较

差,在模拟过程中需要较长的时间,限制了其术中实时调

整和优化控制器的能力。 神经网络模型较好的拟合非线

性模型的能力,基于实验数据建立模型的拟合精度通常

高于上述前两种模型结构已知参数未定类型的模型。 经

验模型、机理模型以及神经网络模型都需结合铣削实验

的实际温度数据对模型的参数进行标定,因此实验的切

骨参数设置和温度数据的准确测量非常重要。 Andrew
等基于热电偶采集猪骨骨钻孔温度;Shin 等采用热成像

仪测量了牛股骨磨削时骨面温度,并用移动平面热源解

外推了最高温度。 热电偶需要接触式测温且测量频率
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低,因此,本文使用热成像仪采集刀具温度和骨面温度。
Shin 等的实验结果表明,进给量越大,切削深度越小,骨
面最高温度越低。 Sugita 等也使用类似的方法建立了解

析模型并进行了参数标定。 上述研究均只在动物骨上进

行了实验,而动物骨骼之间的力学性质具有较大差异,因
此所得结论的可靠性尚不能完全保证。 考虑上述原因,
Abdullah 等采用人工骨材料和神经网络进行实验和建

模,但他们只在一种骨密度和 1. 2
 

mm 的固定切骨深度下

进行了实验,所建模型不能适应骨密度和切骨深度的变

化。 本文使用机器人和骨外科球形铣刀,在对应脊柱椎

板密度范围内的不同密度的人工松质骨材料上,按照设

定的切骨深度和进给速度逐层切骨,使用热成像仪收集

建立和验证模型所需的温度数据,并且在实验前对不同

密度的骨材料的实验环境下的发射率进行了标定,来保

证温度测量准确性。 上述实验方式使得切骨深度和铣削

进给速度等被严格执行,温度测量更准确,进而保证了基

于温度数据训练神经网络模型的可靠性。 综上,本文方

法从实验设计、温度采集、模型准确性、应用场景和计算

量上相比已有方案更有优势。

6　 结　 　 论

经验丰富的外科医生能够根据手术目标骨区域的不

同选择安全的铣削参数。 本文的灵感来自医生的经验决

策过程,在多种密度的松质骨材料上,通过机器人进行了

一系列不同铣削参数的切骨实验。 使用热成像仪获得切

骨过程中的铣刀温度和骨面温度数据,来重点分析切骨

深度、进给速度和骨密度对脊柱椎板铣削温度的影响,并
基于实验数据和神经网络模型建立了椎板松质骨的铣削

温度预测模型。 所提方法可被应用于医生人工切骨或机

器人辅助切骨的决策过程。 未来将进一步研究如何结合

手术区域骨密度和骨表面曲线在术前优化出最高效安全

的切骨深度和进给速度。
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