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摘要  动脉粥样硬化引起的易损斑块破裂已经严重危害到人类的健康，而血管内光学相干断层成像（IVOCT）凭借

其高分辨率已经成为识别冠脉易损斑块的主要工具，但图像判读费时费力，通常还依赖于医生的经验。目前已有基

于传统机器学习的研究实现了对单帧图像的分类，但这些信息不足以辅助医生确定治疗方案，仍然需要医生二次判

读。基于 Faster R-CNN（R-CNN，区域卷积神经网络），针对 IVOCT 图像中易损斑块的特点，在数据增强、预测框

（BBox）编码、网络结构等方面进行了改进和优化，实现了对易损斑块的自动识别，并选取易损斑块的病变累积角

度、纤维帽厚度、巨噬细胞浸润情况、浅表微钙化情况和血管狭窄程度作为指标，对易损斑块的破裂风险进行多方面

评估。在公开数据集 CCCV2017 IVOCT 中进行训练，测试后取得了较好结果，该方法可推广应用于同类图像。
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1　引　　言

急性冠脉综合征（ACS）因其极高的致死率和致

残率被认为是最危险的心血管疾病之一［1］，近 70% 的

ACS 是由冠状动脉粥样硬化的易损斑块破裂引起

的［2］。动脉粥样硬化是指血管壁中大量脂质、胆固醇、

纤维成分、单核细胞和各种其他炎症细胞发生积聚并

沉积，最终形成了灰黄色的粥样斑块［3］。随着斑块内

容物的持续沉积和炎症反应的发生，斑块逐渐成熟、增

大，进而发展成易损斑块［4］。血管内光学相干断层成

像（IVOCT）凭借其高分辨率（10~20 μm）能够准确识

别薄帽纤维粥样（TCFA）斑块等易损斑块特征，逐渐

成为诊断易损斑块的金标准［5-7］。一方面，经验丰富的

医生会在图像中标注斑块位置，然而这一过程不可避

免地受到医生主观判断的影响［8］。另一方面，医生的

经验来自大量临床实践的积累，且一次回撤包含数百

张 IVOCT 腔内截面图像［9］，手动判读严重影响了对易

损斑块的诊断速度和精度。因此，研究人员正试图开

发易损斑块的自动检测算法以减少医生负担，提高诊

断精度。

随 着 深 度 学 习 技 术 的 发 展 ，卷 积 神 经 网 络

（CNN） 如 Alexnet［10-11］ 、VGG［12-13］ 、ResNet［14］ 和

DenseNet［14］已经应用于斑块分类和检测［15］。Chu 等［8］

使用 U 型编码器 -解码器结构的深度学习网络，实现

了对动脉粥样硬化斑块、巨噬细胞和胆固醇结晶体的

分割；Shi 等［16］提出了一种基于多任务深度卷积神经

网络（DCNN）的 IVOCT 图像脆弱斑块自动检测系

统。但是这些算法只能提供目标斑块的位置信息，其

破裂风险及对应的治疗方案仍完全依赖于医生的主

观经验。根据最新的 IVOCT 专家诊断共识［17］和美国

心脏病协会的研究［18］，易损斑块引起的最终结果与多

种因素相关，并非所有易损斑块都会导致血管阻塞。

据报道，在稳定型冠状动脉疾病患者中无症状破裂的

发生率达到 58%［19］。由于 IVOCT 的分辨率无法达

到分子水平，不足以判断患者的生理生化状况，因此

图像仅能表征易损斑块的结构特征。为了实现易损

斑块破裂风险的量化评估、规范治疗措施和减轻医生

负担，开发计算机辅助诊断（CAD）系统变得迫切且

重要。

本文基于 Faster R-CNN（R-CNN，区域卷积神经

网络）框架提出了一种用于 IVOCT 图像内易损斑块

识别的端到端评估算法，该算法除了能够准确定位易

损斑块外，还可以提示斑块的高危风险因素并量化评

估斑块破裂风险，为临床医生提供诊断建议并辅助其

制定治疗方案。

2　方法与原理

对 IVOCT 图像的处理流程如图 1 所示，主要包含

自动定位易损斑块、对斑块进行风险评估以及模型测

试。具体算法处理分为四个步骤：1） 将原始图像转换
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为极坐标下的灰度图像。为便于观察，采用伪彩色处

理一般的 IVOCT 图像，其颜色通道不包含任何病理

信息；2） 在极坐标下检测易损斑块的位置，并在图中

输出预测框（BBox）；3） 对自动定位后的斑块进行破

裂风险评估；4） 对斑块的定位方法和风险评估方法进

行测试并输出相应指标。

2.1　易损斑块识别

Faster R-CNN 是目标检测领域中最为经典的方

法之一［20］，其通过区域建议网络（RPN）、区域提取网

络和 R-CNN 联合训练来实现高效的目标检测，本文选

择 Faster R-CNN 作为基线方法，根据 IVOCT 图像特

点提出了循环移位增强数据、（X，W）编码 BBox 和引

入额外语义分割头的改进策略，以提高网络对易损斑

块定位的精度。所提网络的总体结构如图 2 所示，分

为特征提取、区域提取、二次检测和 A-Scan 分类四个

模块，其中 L 表示前部分得到的特征，S 表示与原图大

小相同的特征。

特征提取模块用来接收输入图像，并生成压缩的

特征图。本文选择 ResNet 作为主干网络。目前常用

的 ResNet 结构包括 ResNet18、ResNet34、ResNet50、
ResNet101、ResNet152，网络名称中的后缀数字表示

网络层数，其数字越大，网络层数越多，对特征的表征

能力越强。但层数增加也会导致网络参数增加，降低

推理速度，同时会加大梯度回传的深度，使网络难以训

练 。 对 不 同 层 数 的 网 络 使 用 数 据 测 试 后 发 现

ResNet18 在各指标下的测试结果均优于其他网络，且

处理速度最快，因此最终选择 ResNet18 作为骨干网

络。ResNet 包含四组堆叠的残差块，对输入图像逐层

进行残差块运算后，能够提取到高级语义信息，同时压

缩特征图的大小。为了提高易损斑块的定位精度，本

文使用了特征金字塔结构［21］，同时用残差块的输出特

征图作为后续输入，保留底层纹理特征。在极坐标图

像中，易损斑块的 BBox 只能通过横轴信息进行定位，

因此本文选择改变原始网络中的 BBox 编码结构（X，

Y，W，H），其中 X和 Y表示 BBox 的中心坐标，W和

H表示 BBox 的宽和高，使用新的 BBox 编码方式（X，

W）编码，去除冗余的纵坐标信息以提高网络处理

速度。

区域提取模块负责在特征图中选择可能的候选区

域，并将区域内提取到的特征尺寸映射为统一尺寸。

候选区域的生成由 RPN 完成，通过在特征图上滑动卷

积窗，RPN 对特征图上的每个特征点输出 1×2k的分

类输出和 1×2k的坐标回归输出，其中 k是对每个点预

设的锚（Anchor）数量。Anchor 是每个特征点预设的

初始检测框，其以特征点为中心，生成不同尺寸、不同

长宽比的边框。然后用分类头对每个 Anchor 进行二

分类，其中有目标的是阳性，无目标的是阴性，得到

k×2 的分类结果，简单映射后便得到 2k的分类输出。

坐标回归部分的操作与之类似，但每个 Anchor 的输出

为 1×2 的坐标，对应的是真实边框的坐标偏移，因此

映射后的坐标回归输出为 1×2k。通过这种设计，

RPN 便实现了前景 Anchor的提取和边框回归，然后通

图 1　易损斑块的自动识别与风险评估流程。（a）斑块识别；（b）风险评估；（c）模型测试

Fig.  1　Automatic identification and risk assessment process of vulnerable plaque.  (a) Plaque identification; (b) risk assessment;
(c) model testing

过非极大值抑制（NMS）去除重叠率过高的 Anchor，得
到互不重叠的候选区域。

第三部分是二次检测模块，用于从上述步骤提

出的候选区域中进一步过滤出正确的区域。感兴趣

区域（ROI）池化技术用于将不同区域的特征映射转

化为相同大小的特征图。二次检测模块的原理与

RPN 相同，二者的差别在于 RPN 接收的待检测区域

为预设的 Anchor，而二次检测模块接收的待检测区

域为 RPN 输出的候选区域。二次检测模块的输出

结果存在大量重叠的可能，因此需要通过 NMS 操作

去除重叠率过高的 Anchor。考虑到在一幅 IVOCT
图像中仅存在 1~2 个易损斑块区域，最后只保留去

重处理后得分最高的 5 个边框作为最终的定位输出

结果。

最后一部分是 A-Scan 分类模块。由于易损斑块

标注的上下边界紧贴图像边缘，无法明确标注区域内

易损斑块的具体形状，因此难以在像素级别上区分其

是否为易损斑块。将图像的每一列像素视为一个整

体，即单条 A-Scan，显然此时落在标注区域内的 A-Scan
为阳性样本，落在标志区域外的 A-Scan 为阴性样本，

从而得到 A-Scan 级的分类标签。对整张图像的所有

单条 A-Scan 进行分类，其对应标签集合为｛x1，x2，…，

xj，…，x720｝的序列，其中 xj∈｛0，1｝，j∈｛0，1，…，720｝。

本文借鉴了多任务卷积神经网络（MTCNN）［22］的设

计，在 Faster R-CNN 中额外引入了一个分割头，同时

实现对易损斑块的定位和 A-Scan 分类。本文采用 U-

Net 结构输出 A-Scan 分类结果。从图 2 中最高级特征

L4 开始，通过一次反卷积运算得到与低级特征图 L3
大小相同的语义特征图，并与特征图 L3 拼接得到混合

特征 M3。然后从 M3 重复反卷积、拼接操作，逐层融

图 2　易损斑块检测网络。（a）特征提取模块；（b）区域提取模块；（c）二次检测模块；（d）A-Scan 分类模块

Fig.  2　Vulnerable plaque detection network.  (a) Feature extraction module; (b) region extraction module; (c) secondary detection 
module; (d) A-Scan classification module
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过非极大值抑制（NMS）去除重叠率过高的 Anchor，得
到互不重叠的候选区域。

第三部分是二次检测模块，用于从上述步骤提

出的候选区域中进一步过滤出正确的区域。感兴趣

区域（ROI）池化技术用于将不同区域的特征映射转

化为相同大小的特征图。二次检测模块的原理与

RPN 相同，二者的差别在于 RPN 接收的待检测区域

为预设的 Anchor，而二次检测模块接收的待检测区

域为 RPN 输出的候选区域。二次检测模块的输出

结果存在大量重叠的可能，因此需要通过 NMS 操作

去除重叠率过高的 Anchor。考虑到在一幅 IVOCT
图像中仅存在 1~2 个易损斑块区域，最后只保留去

重处理后得分最高的 5 个边框作为最终的定位输出

结果。

最后一部分是 A-Scan 分类模块。由于易损斑块

标注的上下边界紧贴图像边缘，无法明确标注区域内

易损斑块的具体形状，因此难以在像素级别上区分其

是否为易损斑块。将图像的每一列像素视为一个整

体，即单条 A-Scan，显然此时落在标注区域内的 A-Scan
为阳性样本，落在标志区域外的 A-Scan 为阴性样本，

从而得到 A-Scan 级的分类标签。对整张图像的所有

单条 A-Scan 进行分类，其对应标签集合为｛x1，x2，…，

xj，…，x720｝的序列，其中 xj∈｛0，1｝，j∈｛0，1，…，720｝。

本文借鉴了多任务卷积神经网络（MTCNN）［22］的设

计，在 Faster R-CNN 中额外引入了一个分割头，同时

实现对易损斑块的定位和 A-Scan 分类。本文采用 U-

Net 结构输出 A-Scan 分类结果。从图 2 中最高级特征

L4 开始，通过一次反卷积运算得到与低级特征图 L3
大小相同的语义特征图，并与特征图 L3 拼接得到混合

特征 M3。然后从 M3 重复反卷积、拼接操作，逐层融

图 2　易损斑块检测网络。（a）特征提取模块；（b）区域提取模块；（c）二次检测模块；（d）A-Scan 分类模块

Fig.  2　Vulnerable plaque detection network.  (a) Feature extraction module; (b) region extraction module; (c) secondary detection 
module; (d) A-Scan classification module
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合特征，得到尺寸为 1×184×1024 像素点的混合特

征图 M1。该特征图既包含高层语义特征，又保留了

底层纹理特征，但宽度相比经过填充的输入图像增

大了 4 倍，因此需通过两层反卷积层得到与原图尺

寸相同的特征图 S2。在分支的最后使用两个 1×1 卷

积层将通道数调整为 2，用来判断 A-Scan 是否为阳

性。网络的总损失由区域提取部分、二次检测部分

和单个 A-Scan 分类头三部分的平均权重组成，可表

示为

L total = ( )L cls‐RPN + L loc‐RPN + L cls + L loc

2 + L seg 3，（1）

式中：L seg 为分割头部分的分类损失；L cls 和 L loc 分别为

二次检测头部分的分类损失和回归损失；L cls‐RPN 和

L loc‐RPN 分别为 RPN 部分的分类损失和回归损失。

2.2　易损斑块的破裂风险评估

冠心病患者的尸检结果［23］和 IVOCT 的验证实

验［17］表明，斑块的破裂风险受两个因素影响：机械强

度和外部应力。机械强度由易损斑块的内部压力和

组织强度决定，其高危因素包括薄纤维帽（病理学研

究将薄纤维帽厚度阈值定义为 65 μm）、大的坏死核

心（病变累积角度≥90°）、浅表微钙化和严重炎症反

应（巨噬细胞浸润）等。外部应力主要指斑块部位的

血液压力，这通常由管腔的狭窄程度决定。在血流量

固定的情况下，管腔越窄，血流速度越快，压力也越

大。表 1 列出了 IVOCT 图像可以显示的易损斑块高

危风险因素，这些因素综合影响了易损斑块的最终结

果。由于目前尚无研究说明各个风险因素的权重，本

文选择构建基于单一因素的斑块破裂多参数风险

模型。

本文使用光学血流分数（OFR）［24］表征易损斑块

处的血管狭窄程度。在介绍 OFR 之前，需要先介绍冠

状动脉血流储备分数（FFR）。FFR 为在狭窄病变情

况下该冠状动脉提供给心肌的最大血流量与理论上无

狭窄病变情况时心肌所能获得最大血流量的比值［25］。

FFR 是目前公认评估冠脉狭窄生理学意义的金标准。

OFR 则是基于 IVOCT 图像的 FFR，其意义是通过计

算病变处的管腔横截面积与远端无狭窄病变处横截面

积之比（后文面积均指横截面积），来表征病变处的狭

窄情况。由于本研究使用的数据集图像是不连续的，

仅可计算病变处的管腔面积，因此，本文选择在多个数

据集上表现良好的 DeepLabV3+算法，网络结构如图

3 所示，该网络使用分割网络中常用的编码器 -解码器

结构。在获得管腔掩模后，需要对掩模区域进行一次

形态学开闭操作，以消除边界毛刺、内部孔洞和外部噪

声。然后对掩模区域的像素个数进行计数，结合图像

比例尺度得到管腔面积（S），其计算公式为

S= N× ( DH ) 2

， （2）

式中：N为掩码区域内的像素点数目；D为设备穿透深

度（5 mm）；H为极坐标系的图像高度，在本文数据集

上为 352 个像素点。

纤维帽的主要成分是纤维组织，其对近红外光的

反射系数较大，在图像中与坏死脂质核相比更亮，所以

能够通过亮度阈值进行区分。由于不同成像设备的激

光功率、接收探头的转换率均存在差异，因此不同批次

图像中纤维组织和脂质组织的亮度阈值也可能不同。

为了避免这种差异带来的影响，本文设计了一种自适

应亮度阈值选择方法。利用前面得到的斑块位置和空

腔掩模信息，得到去除空腔噪声后的易损斑块区域。

将区域内的斑块表面对齐到同一水平线，并采用 5×5
高斯滤波器来去除噪声。然后，对表面一定范围内的

像素点进行计数，以确定当前图像的纤维帽厚度。临

床普遍认为纤维帽厚度小于 65 μm 的易损斑块破裂风

险较高，因此选取的范围在表面 5 个像素以内，对应的

实际深度为 71.02 μm［26］。亮度阈值（t）的具体计算公

式为

t=-
X- σ， （3）

式中：
-
X为区域内像素值的平均值；σ为标准差。得到

亮度阈值后，将超过亮度阈值的像素点定义为纤维帽

区域，计算该区域内所有 A-Scan 的纤维帽厚度，得到

平均纤维帽厚度和最薄纤维帽厚度。纤维帽划分的具

体过程如图 4 所示。

斑块的起止角度在极坐标系下即为易损斑块区域

的左右边界，因此病变累积角度（θ，单位为 °）可以用极

坐标系下区域宽度衡量，可表示为

θ= W ROI

W
× 360， （4）

表 1　易损斑块高危风险因素及 IVOCT 图像特点

Table 1　High-risk factors and IVOCT image characteristics of vulnerable plaques

Risk factor of plaque rupture

Plaque external stress

Plaque mechanical strength

High risk factor

Stenosis vascular

Thin fiber cap

Large necrotic core

Superficial microcalcification

Inflammatory response （macrophage infiltration）

Image characteristic

Lumen stenosis

Cap thickness ≤65 μm

Lesion accumulation angle ≥90°

Superficial calcified nodules and bright spots

Alternating light and dark stripes
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图 4　易损斑块纤维帽厚度计算过程。（a）结合易损斑块位置信息去除导管噪声后的裁剪结果；（b）血管腔（上表面）对齐结果；

（c） 5×5 高斯滤波器的去噪结果；（d）计算分割亮度阈值，将超过亮度阈值的像素点圈定为纤维帽区域，其中白线为纤维帽边界

Fig.  4　Calculation process of fiber cap thickness of vulnerable plaque.  (a) Crop result after removing catheter noise by combining 
vulnerable plaque location information; (b) alignment result of vascular lumen (upper surface); (c) result of noise removal by 
5×5 Gaussian filter; (d) calculating segmentation brightness threshold and delineating pixel points exceeding brightness 

threshold as fiber cap region with fiber cap boundary shown by white line

图 3　DeepLabV3+网络结构

Fig.  3　Network structure of DeepLabV3+
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式中：WROI 为板块区域宽度；W为图像宽度（720 个像

素点）。显然，当区域定位准确时病变累积角度评估也

相应准确。

浅表微钙化指易损斑块纤维帽附近的微小钙化结

节，在 IVOCT 图像上表现为纤维帽底部边界清晰的

灰暗区域或连续“亮点”。炎症反应涉及巨噬细胞的参

与，而巨噬细胞对近红外光有强吸收作用，因此其在

IVOCT 图像上会形成暗带。浅表微钙化和巨噬细胞

浸润的共同特点是它们破坏了斑块的均匀性并改变了

其纹理特征。因此，本文采用图 5 所示的图像特征抽

取再分类的方式对斑块的浅表微钙化和巨噬细胞浸润

情况进行评估。易损斑块的特征包括两部分：第一部

分由已经训练好的斑块检测网络的特征提取模块

ResNet18 提取。这部分不再使用金字塔设计输出多

层特征图，只输出最顶层的特征图，通过全局平均池化

得到 1×512 的一维特征向量，且该部分网络权值与

2.1 节中对应的子模块相同，并在训练过程中冻结参

数。第二部分结合先验知识，即考虑到浅表微钙化和

巨噬细胞浸润都会改变图像的梯度大小和方向，使用

梯度方向直方图（HOG）来抽取固定长度的一维特征

向量。由于斑块区域的宽度不固定，且全连通层只能

接收固定长度的输入，因此本节所呈现的 HOG 特征

采用自适应窗口滑动步进，选择经过表面对齐后的斑

块上部 128 pixel 深度的区域，使用大小为 32×32 的检

测窗口滑动检测，保证垂直滑动采样 4 次，水平滑动采

样 12 次，每个检测窗口有 4 个单元格，每个单元格的梯

度方向划分为 5 个区间。因此，最终的特征向量长度

应为 4×12×4×5，即 960 像素点。将 1×512 的神经

网络特征向量和 1×960 的 HOG 特征向量拼接后，通

过 3 个全连通层映射到 1×2 的分类输出，分别对应该

区域浅表微钙化的概率和巨噬细胞浸润的概率。中间

层激活函数为 ReLU 函数，设置 Dropout策略。这两种

概率并不相互排斥，即不排除该区域同时存在浅表微

钙化和巨噬细胞浸润的情况。最后一层激活函数是

Sigmoid，Sigmoid 函数将每个输出限制在［0，1］范围

内，符合概率形式且互不干扰。

3　结果与讨论

本文使用的数据集为 CCCV2017 IVOCT 数据

集。该数据集由中国科学院西安光学精密机械研究所

提供，用于检测 IVOCT 图像中的薄纤维帽脂质斑块。

该数据集分为训练集数据和测试集数据两部分，训练

集数据包含 2000 张图片，测试集数据包含 300 张图片，

两部分数据中均包含有易损斑块的阳性样本和没有易

图 5　预测斑块浅表微钙化和巨噬细胞浸润的网络结构

Fig.  5　Network structure for predicting superficial plaque microcalcification and macrophage infiltration

损斑块的阴性样本。对于单个阳性样本，数据集为

｛X1， X2｝。斑块的 BBox 标记为 X1 和 X2，即左右边界。

本 文 模 型 运 行 在 Linux 上 的 Ubuntu 18.0.4，并 使 用

RTX 3090 GPU。

3.1　斑块识别

在训练 Faster R-CNN 时，采用带动量的随机梯度

下降（SGD）法进行优化，其优点是实现简单、效率高，

适用于小规模的数据集和简单模型。实验结果表明，

当批量大小为 8 时网络性能达到最优；训练曲线表明，

在 70 个回合后网络性能趋于稳定，并在最高点附近振

荡，因此将训练回合数设置为 70。由于学习率呈梯度

下降，前 40 回合将其设置为 0.01，帮助网络快速收敛；

在第 41 和 61 回合，学习率衰减为前一回合的十分之一

以逐步达到最优解，同时稳定网络。本文还采用了线

性 WarmUp 策略［27］，使学习率在前两个训练回合中从

0.0001 逐渐增长至设定值 0.01。由于 IVOCT 图像中

的血管在首尾端是相连的，而极坐标图像忽略了这种

空间上的连续，为了增强数据的多样性，本文采用随机

循环移位法，通过在图像尾端选择随机数目的 A-Scan
并移动到最左侧实现，过程与结果如图 6 所示。

这种方法除了使易损斑块区域完整外，还增加了

斑块水平位置的多样性，同时使网络学习到的图像首

尾两端的空间联系起来。加入随机循环移位方法后，

网络表现出了更好的性能，如表 2 所示，对网络的评价

指标包括用来衡量检测精度的均值平均精度（mAP）、

交并比阈值为 50 时的均值平均精度（mAP50）、用来描

述正例样本中被预测正确的召回率（Recall）、用来表

示样本相似度的 Dice 系数（Dice）、帧速率。在表 2 中

逐项给出了 2.1 节中对 Faster R-CNN 进行优化的消融

实验结果。对比发现，经过随机循环移位增强数据的

方法改进后，网络对易损斑块的定位效果更佳，其中

mAP50 增加到 0.744，Dice 系数增加到 0.905。对比只

加入单项改动的结果，可以发现随机循环移位增强数

据法对网络性能的提升最大，这说明了先验知识的重

要性。定位结果如图 7（a）所示，改进后的网络在实际

测试中重合率更高，对应笛卡儿坐标系下的预测，如

图 7（b）所示。

此外，本文提出的定位方法相比于弱监检测（WSD）
方法［28］和基于显著区域的卷积神经网络（SRCNN）

方法［29］在召回率上分别提高了 0.028 和 0.012，Dice 系

数分别提高了 0.075 和 0.018，如表 3 所示。

图 6　随机循环移位。（a）实现过程，将实线标记的区域裁剪并拼接到左侧；（b）两个循环移位实例，左边是初始图像，右边是循环移

位的结果

Fig.  6　Random cyclic shift.  (a) Implementation process when area marked by solid line is cropped and spliced to left; (b) two cyclic 
shift instances, with initial image on left and result of cyclic shift on right
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损斑块的阴性样本。对于单个阳性样本，数据集为

｛X1， X2｝。斑块的 BBox 标记为 X1 和 X2，即左右边界。

本 文 模 型 运 行 在 Linux 上 的 Ubuntu 18.0.4，并 使 用

RTX 3090 GPU。

3.1　斑块识别

在训练 Faster R-CNN 时，采用带动量的随机梯度

下降（SGD）法进行优化，其优点是实现简单、效率高，

适用于小规模的数据集和简单模型。实验结果表明，

当批量大小为 8 时网络性能达到最优；训练曲线表明，

在 70 个回合后网络性能趋于稳定，并在最高点附近振

荡，因此将训练回合数设置为 70。由于学习率呈梯度

下降，前 40 回合将其设置为 0.01，帮助网络快速收敛；

在第 41 和 61 回合，学习率衰减为前一回合的十分之一

以逐步达到最优解，同时稳定网络。本文还采用了线

性 WarmUp 策略［27］，使学习率在前两个训练回合中从

0.0001 逐渐增长至设定值 0.01。由于 IVOCT 图像中

的血管在首尾端是相连的，而极坐标图像忽略了这种

空间上的连续，为了增强数据的多样性，本文采用随机

循环移位法，通过在图像尾端选择随机数目的 A-Scan
并移动到最左侧实现，过程与结果如图 6 所示。

这种方法除了使易损斑块区域完整外，还增加了

斑块水平位置的多样性，同时使网络学习到的图像首

尾两端的空间联系起来。加入随机循环移位方法后，

网络表现出了更好的性能，如表 2 所示，对网络的评价

指标包括用来衡量检测精度的均值平均精度（mAP）、

交并比阈值为 50 时的均值平均精度（mAP50）、用来描

述正例样本中被预测正确的召回率（Recall）、用来表

示样本相似度的 Dice 系数（Dice）、帧速率。在表 2 中

逐项给出了 2.1 节中对 Faster R-CNN 进行优化的消融

实验结果。对比发现，经过随机循环移位增强数据的

方法改进后，网络对易损斑块的定位效果更佳，其中

mAP50 增加到 0.744，Dice 系数增加到 0.905。对比只

加入单项改动的结果，可以发现随机循环移位增强数

据法对网络性能的提升最大，这说明了先验知识的重

要性。定位结果如图 7（a）所示，改进后的网络在实际

测试中重合率更高，对应笛卡儿坐标系下的预测，如

图 7（b）所示。

此外，本文提出的定位方法相比于弱监检测（WSD）
方法［28］和基于显著区域的卷积神经网络（SRCNN）

方法［29］在召回率上分别提高了 0.028 和 0.012，Dice 系

数分别提高了 0.075 和 0.018，如表 3 所示。

图 6　随机循环移位。（a）实现过程，将实线标记的区域裁剪并拼接到左侧；（b）两个循环移位实例，左边是初始图像，右边是循环移

位的结果

Fig.  6　Random cyclic shift.  (a) Implementation process when area marked by solid line is cropped and spliced to left; (b) two cyclic 
shift instances, with initial image on left and result of cyclic shift on right
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3.2　易损斑块的破裂风险评估

在 CCCV2017 IVOCT 数据集中随机选择了 300
张图像并标注了管腔面积，其中 200 张作为训练集，

100 张作为测试集。为了更直观地展示管腔面积的空

间关系，标记和分割过程均在笛卡儿坐标系中进行。

在极坐标系中，图像的大小为 720×352 像素点，转换

到笛卡儿坐标系中，其图像大小为 704×704 像素点。

分割网络的训练优化器选择 SGD，学习率设置为

0.01。训练回合基于批量（batch）计数，总共训练 4000
个 batch，批量大小设置为 4。管腔面积预测的评估指

标为交并比（IOU），最终 IOU 值为 0.9445。网络的预

测结果如图 7（c）所示。可见红色掩模区域几乎与管

腔区域完全一致。

在 3.2 节的子数据集上标记了纤维帽厚度，并对

253 个易损斑块区域进行了纤维帽厚度测试。评价指

标为均方根误差（RMSE）和拟合优度 R2，公式分别为

图 7　定位和风险评估结果（绿色标注为真实边框，蓝色标注为 Baseline 预测结果，红色标注为最终预测结果）。（a）极坐标图定位；

（b）直角坐标图定位；（c）DeepLabV3+分割结果；（d）病变累积角度；（e）巨噬细胞浸润的混淆矩阵；（f）浅表微钙化的混淆矩阵

Fig.  7　Positioning and risk assessment results (green mark is actual border, blue mark is Baseline prediction result, and red mark is 
final prediction result).  (a) Polar map positioning; (b) cartesian map positioning; (c) DeepLabV3+ segmentation result; (d) angle 

of lesion accumulation; (e) confusion matrix of macrophage infiltration; (f) confusion matrix of superficial microcalcification

表 2　引入各项改进后网络性能的对比

Table 2　Network performance comparison after introducing each improvement

Network
Baseline

Baseline + cyclic shift
Baseline+（X，W） encoding

Baseline + split branch
Baseline + cyclic shift +

（X，W） encoding
Baseline+cyclic shift+

（X，W） encoding+split branch

mAP
0.462
0.482
0.465
0.470

0.495

0.503

mAP50
0.717
0.716
0.728
0.720

0.733

0.744

Recall
0.861
0.895
0.853
0.884

0.891

0.912

Dice
0.890
0.895
0.882
0.893

0.901

0.905

Frame rate /（frame/s）
52.0
51.9
56.7
38.5

56.7

41.2

表 3　与现有方法的性能比较

Table 3　Performance comparison with existing methods

Network
WSD

SRCNN
Our method

Recall
0.884
0.900
0.912

Dice
0.830
0.887
0.905

RMSE = 1
n ∑

i= 1

n

( )ypre，i - yi ， （5）

R2 = 1 -
∑
i= 1

n

( )ypre，i - yi
2

∑
i= 1

n

( )-
y- yi

2
， （6）

式中：n为易损斑块数量；yi为第 i个斑块纤维帽的平均

厚度；ypre，i为第 i个斑块的预测纤维帽厚度；
-
y为数据集

中所有斑块纤维帽的平均厚度。测试结果 RMSE 为

1.17 pixel，即 16.62 μm，R2 为 0.62，验证了方法的可

行性。

根据 2.2 节描述的病变累积角度计算方法可以看

出，当区域定位准确时，对病变累积角度的评估也相应

准确，如图 7（d）所示。

使用 3.2 节所描述的子数据集，共检测了 253 个易

损斑块区域，包括 71 个浅表微钙化斑块、58 个巨噬细

胞浸润斑块和 16 个双阳性斑块。三种情况对应的样

本标签分别定义为［0，1］、［1，0］、［1，1］，阴性样本标签

定义为［0，0］。对这部分的少数阳性样本进行翻转扩

增，大致平衡阳性和阴性样本的数量。表 4 显示了正

负样本的分布，共计有 366 个样本，不同样本又按照

4∶1的比例划分成测试集和验证集。在图 7（e）和图 7（f）
中，混淆矩阵显示了模型在预测斑块表面微钙化和巨

噬细胞浸润方面的性能。预测微钙化的准确率为

0.962，召回率为 0.862，F1 分数 0.909，准确率为 0.932；
巨噬细胞浸润的准确率为 0.846，召回率为 0.917，F1
分数为 0.880，精密度为 0.919。

4　结　　论

基于临床诊断共识提出了一种识别易损斑块和评

估破裂风险的算法。该算法在准确定位易损斑块区域

的基础上，选取管腔面积、纤维帽厚度、病变累积角度、

浅表微钙化和巨噬细胞浸润等因素作为易损斑块破裂

风险的评估指标。首先针对 IVOCT 图像的特点对

Faster R-CNN 进行了改进，采用随机循环移位法，简

化了 BBox 编码方法，并增加了语义分割头以提高易

损斑块定位精度。同时根据临床判断依据，建立了易

损斑块破裂风险评估模型。

所提出的易损斑块定位算法在各项性能评价指标

方面均优于以往研究人员提出的算法，这将有助于临

床医生准确定位易损斑块位置和评估斑块易损性，减

少工作量，同时减少主观判断的影响。目前的研究工

作聚焦于斑块的检测任务，使用的数据集不能保证来

源于同一病人，后续工作将结合 IVOCT 成像的特性，

利用序列图像学习易损斑块的三维空间特征或相邻帧

的序列特征，从高维度对斑块进行精细分割。同时也

将依托临床平台，探寻易损斑块的各个单一风险因素

对总破裂风险的影响，构建全方面的斑块破裂风险评

估模型。未来将进一步对序列 IVOCT 图像数据进行

分析，研究易损斑块的破裂机制，争取实现对斑块的自

动识别与评估，为易损斑块破裂的早期诊断和急性冠

脉综合征的预防提供参考。
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Abstract
Objective　The rupture of vulnerable plaques caused by atherosclerosis has become one of the most serious threats to human health.  
Intravascular optical coherence tomography (IVOCT) can accurately identify vulnerable plaque characteristics, such as thin-cap 
fibroatheroma plaques, owing to its high resolution, and has gradually become the gold standard for the diagnosis of vulnerable 
plaques.  Typically, clinicians must manually mark the location of plaques in an image based on their experience.  However, this 
method is time-consuming and labor-intensive and is susceptible to the subjective assessment of the clinician.  Manual interpretation 
significantly reduces the speed and precision of vulnerable plaque diagnosis.  Some studies based on traditional machine learning have 
been conducted for the detection of vulnerable plaques and have achieved the classification of single-frame images.  However, the 
accuracy of frame-level information is insufficient to assist clinicians in determining treatment strategies.  These methods require a 
second interpretation by clinicians.  This study proposes an evaluation algorithm for vulnerable plaque identification in IVOCT images 
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based on an improved Faster R-CNN (regional convolutional neural network) framework.  In addition to accurately locating vulnerable 
plaques, the algorithm can quantitatively assess the risk of plaque rupture, providing diagnostic suggestions to clinicians and assisting 
in the formulation of treatment plans.  The comprehensive nature of this approach is expected to play an important role in improving 
the efficiency and precision of vulnerable plaque diagnosis.

Methods　 This study is divided into two parts: automatic identification of vulnerable plaques and assessment of vulnerable plaque 
rupture risk.  To identify vulnerable plaques based on the Faster R-CNN, this study proposes an improved strategy for enhanced cyclic 
shift data, (X, W ) encoding BBox, and the introduction of additional semantic segmentation heads according to the characteristics of 
IVOCT images.  The network is generally divided into four parts (feature extraction, region extraction, secondary detection, and 
A-scan classification), allowing the network to locate vulnerable plaques with higher accuracy.  In this study, the angle of 
accumulation of the lesion, the thickness of the fibrous cap, macrophage infiltration, superficial microcalcification, and vascular 
stenosis degree of vulnerable plaques are selected as indicators to assess the risk of rupture.  The vascular lumen area is used to 
characterize the degree of vascular stenosis in vulnerable plaques; the smaller the lumen area, the more severe the stenosis.  
Furthermore, an adaptive threshold method is designed to calculate the thickness of the fibrous cap, which is considered thin when the 
thickness is less than 65 μm.  The risk of plaque rupture is indicated by a lesion accumulation angle greater than 90°, and a polar graph 
is used to measure the lesion accumulation angle.  To identify superficial microcalcifications and macrophage infiltration, features are 
extracted from the images and reclassified.  The application of these methods makes our study more comprehensive and accurate.

Results and Discussions　 The proposed method is trained and tested using the public dataset CCCV2017 IVOCT.  This study 
presents the results of the ablation experiment for Faster R-CNN (Table 2).  The improved network performs well in positioning 
vulnerable plaques, with mAP50 increasing to 0.744 and the Dice value increasing to 0.905.  Compared with weakly supervised 
detection (WSD) and salient-region-based convolutional neural network (SRCNN) methods, the method proposed in this study 
significantly improves the recall and Dice values (Table 3).  The intersection of union (IOU) value of the lumen area is 0.9445, and the 
prediction result is consistent with actual result of the lumen area [Fig. 7(c)].  The root mean square error RMSE and the goodness of fit 
R2 are used to verify the feasibility of the calculation of the thickness of the fiber cap, and the test results are 1.17 pixel and 0.62, 
respectively.  After positioning the region accurately, the cumulative angle of the lesion is also accurately assessed [Fig. 7(d)].  To 
evaluate the performance of the model in predicting superficial plaque microcalcifications and macrophage infiltration, a 
comprehensive analysis is performed using a confusion matrix [Figs. 7(e) and (f)].  These results demonstrate that the proposed method 
achieves satisfactory results for multiple evaluation metrics and provides a reliable solution for the identification of vulnerable plaques 
and rupture risk assessment.

Conclusions　 In this study, the cyclic shift, (X, W ), and encoding BBox are added, and additional semantic segmentation heads 
are introduced to the Faster R-CNN network to improve the detection performance for vulnerable plaques.  Compared to the initial 
network and adding only a single change, the method proposed in this study significantly improves the mAP50 and Dice values of the 
network.  Compared with WSD and SRCNN, our method also achieves significant improvements in the recall rate and Dice value.  
Furthermore, to obtain accurate location results for the vulnerable plaque region, the angle of the plaque region is used to measure the 
angle of accumulation of the lesion, and the cumulative pixels of the fiber cap are used to calculate the thickness of the fiber cap.  Deep 
neural network features combined with gradient direction histogram features are used to analyze macrophage infiltration and superficial 
microcalcification, and the vascular stenosis degree is evaluated in the lesion lumen region.  Multiple single-evaluation results are used 
to measure the risk of rupture of vulnerable plaques.  The comprehensive method proposed in this paper achieves a significant 
breakthrough in vulnerable plaque detection and provides more comprehensive and reliable data support for clinical diagnosis in terms 
of rupture risk assessment.

Key words medical optics; atherosclerosis; intravascular optical coherence tomography; vulnerable plaques; automatic 
identification; risk assessment
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