
第３８卷　第２期 光　学　学　报 Vol．３８,No．２
２０１８年２月 ACTAOPTICASINICA February,２０１８

基于机器学习的可降解支架检测与分割算法

鲁逸峰１,２,金琴花３,荆晶３,陈韵岱３,曹一挥１,李嘉男１,朱锐１
１中国科学院西安光学精密机械研究所瞬态光学与光子技术国家重点实验室,陕西 西安７１００００;

２中国科学院大学,北京１０００４９;
３中国人民解放军总医院心血管内科,北京１００８５３

摘要　针对血管内光学相干断层扫描(IVOCT)成像系统,提出一种改进的自适应增强(Adaboost)算法及一种基于

动态规划的轮廓分割算法用于可降解支架的自动检测与分割,实现对支架贴壁情况的自动评估.在检测阶段,利
用多层决策树构建Adaboost分类器,实现对支架位置和大小的检测;基于检测结果,利用动态规划算法对支架轮

廓进行分割;最后,结合分割结果,对支架贴壁情况进行计算.实验结果显示,所提算法的检测召回率达到９１．６％,

精确率为８７．２％,轮廓分割的平均Dice系数为０．８０,表明所提算法能够实现IVOCT影像中可降解支架的准确检

测与分割,且具有较好的稳健性.
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１　引　　言

支架植入术是目前治疗心血管疾病最常用也是

最可靠的方法之一.相比传统的金属支架,可降解

支架(BVS)可显著降低晚期支架血栓的风险[１],因
而成为目前支架植入术中使用较多的支架类型.然
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而,由于BVS支架在X光造影环境下是不可见的,
如果医生在手术中操作不当,往往会引起支架贴壁

不良,大大提高了急性血管再狭窄和晚期支架血栓

的风险.因此,在BVS支架植入术中,需要实时检

测支架的贴壁情况.
血管内光学相干断层扫描技术(IVOCT)是目

前较为主流的血管内成像方式.在成像阶段,系统

样品臂通过导管等元件制成的探头进入血管对血管

壁进行成像[２],利用低相干干涉和光外差探测原理,
探测生物组织内部不同深度层面对入射光的后向散

射光强度,获得组织内部微结构特征[３].IVOCT利

用近红外线及光学干涉,其分辨率比血管内超声等

传统成像方式高出一个数量级,轴向分辨率达５~
１５μm,纵向分辨率达２５μm,探测深度约为２mm.
因此,可通过IVOCT对BVS支架精确成像,实现

对支架贴壁情况的分析[４].
为了评估支架的贴壁情况,需要准确检测和分

割出IVOCT图像中的BVS支架,并定量计算支架

与血管壁之间的距离.调研结果显示,目前针对

BVS支架的自动检测及分割研究极少.Xu等[５]提

出了一种基于脊线的检测算法,通过将二阶算子作

为脊线检测器,计算每个像素点黑塞矩阵的特征值,
由于支架的脊线结构,其所在区域的黑塞矩阵特征

值会呈现出特定的分布,通过设定阈值便可将支架

区域检测出来.然而该方法主要应用于金属支架的

检测,利用的是金属支架的局部特征,难以推广至复

杂背景下的BVS支架自动检测.Wang等[６]提出

了一种基于灰度特性曲线的自动检测算法,主要利

用BVS支架的灰度和梯度特性,通过设定阈值对灰

度特性曲线中波峰波谷的顶点、坡度及宽度进行界

定,从而检测BVS支架.然而,由于不同病人的

IVOCT图像的亮度和对比度存在很大差异,并且血

管中可能存在一些血液伪影,利用固定阈值进行自

动检测的方法存在较大的局限性,难以推广至各类

情况.
针对上述方法的局限性,提出了一种基于机器

学习的BVS支架自动检测算法,基于多层决策树模

型,利用Adaboost算法训练级联检测器,并将其用

于IVOCT图像中BVS支架的自动检测,从而得到

一系列局部感兴趣区域(ROI).接着在各ROI内

部,利用动态规划算法[７]进行支架轮廓的自动分割.
最后,基于分割结果,定量计算支架与血管壁之间的

最短距离,从而实现支架贴壁情况的自动分析.为

了客观评价所提方法的性能,将专家手动标记的结

果与所提方法自动检测和分割的结果进行对比,实
验结果表明,所提方法能够准确检测与分割复杂背

景下的BVS支架,并且具有较快的检测速度、较好

的稳健性和可推广性.

２　算　　法

BVS支架贴壁分析流程图如１所示,算法主要

包含３步:１)支架检测,主要用于检测BVS支架的

位置和尺寸,并形成局部ROI;２)支架分割,在每个

局部ROI内部对支架边缘进行准确分割;３)贴壁分

析,结合分割结果,对支架贴壁情况进行自动分析.
下面对各步骤进行详细介绍.

图１ BVS支架贴壁分析流程图(第一幅图中的局部放大图显示了其中一个BVS支架的结构)

Fig．１ WorkflowofBVSstrutmalappositionanalysis Localenlargeddrawinginthe
firstimageshowsstructureofoneoftheBVSstruts 

２．１　支架检测

采用并改造机器学习方法,并对支架的位置和

尺寸进行检测.过程主要分两步:特征提取和分类

器训练.其中分类器训练在第２．１．２节至第２．１．４
节中进行详细介绍.

２．１．１　特征提取

提取训练样本的 Haar特征用于分类器模型训

练.Haar特征最初由 Viola等[８]引入目标检测领

域,其计算方法主要基于区域像素和,基本思路是计

算一个特征模板内各个指定区域的像素和之差,并
在不同尺度对特征模板进行放大,同时逐步平移模

板,重复上述计算,直至完成所有特征模板的计算.
然而,由于特征模板的的尺度及位置变化范围

很大,一幅图像内的 Haar特征数量往往十分巨大,

０２１５００５Ｇ２
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因此要在原始图像中计算所有 Haar特征是极其费

时的.考虑到 Haar特征是基于区域像素和进行计

算的,因此采用预先计算图像积分图的方式减小

Haar特征的计算量.积分图的大小与原图相同,积
分图中某一点(x,y)的值I′(x,y)可通过对该点在

原图I(x,y)中左上角区域所有像素点的灰度值求

和得到,即

I′(x,y)＝∑
x

x′＝１
∑
y

y′＝１
I(x′,y′). (１)

　 　 在 得 到 积 分 图 后,任 意 一 个 矩 形 区 域

D(x１,y１,x２,y２)内的像素和为

D(x１,y１,x２,y２)＝I′(x１,y１)＋I′(x２,y２)－
I′(x１,y２)－I′(x２,y１),(２)

式中点(x１,y１)、(x２,y２)、(x１,y２)、(x２,y１)分别

为矩形区域D 的４个顶点.基于图像积分图,只
需查询４个点的值,便能计算一个矩形区域内的

像素和.这样,只需遍历一次原始图像,便能得到

整幅图的积分图,对于任意 Haar特征,都能通过

对积分图的几次查询得到其特征值,从而极大地

减小了计算量.

２．１．２　分类器训练

采用 Adaboost算法对训练样本进行学习,从
而挑选出最具分辨能力的 Haar特征构成分类器.

Adaboost算法最初由Freund等[９]提出,并被Viola
等[８]成功运用于人脸检测领域.其基本思想是通过

对不同弱分类器的组合构建一个强分类器,从而极

大地提升分类器的分类能力.
最简单的弱分类器是一个决策树桩,定义为

h(f,x,p,θ)＝
１, pf＞pθ
－１, else{ , (３)

式中f为特征值,x为训练样本,p为极性,θ为特征

阈值.训 练 时,N 个 样 本 被 标 记 为 (x１,y１),
(x２,y２),􀆺,(xN,yN).其中,对于正样本,yi＝１;
对于负样本,yi＝－１.每个样本都会被分类器h分

为１或－１.如果h＝yi,则认为样本被正确分类,
否则认为被错误分类.特征阈值θ由训练样本的特

征矩阵唯一确定.具体来说,特征矩阵的行表示不

同特征,列表示不同样本.对于某一特征,沿列遍历

所有训练样本在该特征上的特征值,并依次将每个

特征值设为阈值,计算该阈值下决策树桩的分类错

误率e,e最小时对应的阈值即为所求的特征阈值.
接着沿行遍历每个特征,将e最小的特征作为该决

策树桩所挑选的特征.一个典型的单树桩弱分类器

结构如图２(a)所示.
单个 弱 分 类 器 的 分 类 性 能 是 极 其 有 限 的,

Adaboost算法通过将多个弱分类器进行组合,得到

一个性能远胜于单个弱分类器的强分类器,极大地

提升了分类性能.为了得到强分类器,需要对一系

列弱分类器进行训练.每一个弱分类器的训练过程

基本一样,唯一的区别是训练样本的权重会在训练

过程中不断改变.其规则是:加大被前一个弱分类

器分错的样本权重,而减小被前一个弱分类器正确

分类的样本权重,从而使后续的弱分类器更加集中

于对困难样本的学习.在所有弱分类器训练完成

后,需要对每个弱分类器分配权重以组合成强分类

器.在Adaboost算法中,弱分类器的权重与其分类

图２ (a)单树桩弱分类器;(b)由图２(a)构建的强分类器;(c)三层决策树弱分类器;
(d)由图２(c)构建的强分类器

Fig．２  a SinglestumpＧbasedweakclassifier  b strongclassifierboostedbyFig敭２ a  

 c threeＧlayerdecisiontreeＧbasedweakclassifier  d strongclassifierboostedbyFig敭２ c 

０２１５００５Ｇ３
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性能有关.具体来说,在训练集上分类错误率越

小的弱分类器,其分类效果越好,所分配的权重也

就越大.最终的强分类器由各个弱分类器通过加

权组合而成,由弱分类器构建的强分类器如图２(b)
所示.

尽管Adaboost算法在特征选择方面是很高效

的,但是由于 Haar特征数量巨大,不同 Haar特征

之间往往存在很大的冗余性.一旦组合成强分类

器,其内部各弱分类器之间可能会因所选特征之间

的冗余性而难以达到最佳的分类性能.为了解决这

一问题,用多层决策树代替单层树桩构建弱分类器.
主要思想是通过最大化决策树内部相邻节点的分类

错误率之差减小特征冗余度,从而提高分类性能.
图２(c)为一个三层决策树弱分类器模型.具体训

练过程为:利用单层决策树桩的训练方式,寻找分类

错误率e最小的特征作为根节点;而后续节点的特

征通过最大化相邻节点分类错误率之差Δe进行选

择;重复这一过程直到达到树的最大分裂次数.在

本方法中,最大分裂次数设定为３次.
强分类器的训练过程与图２(b)所示的过程类

似.在训练过程中不断改变训练样本的权重分布,
使得后续的分类器更集中于对困难样本的学习上,
并依据分类错误率为各弱分类器分配不同的权重,
以构成强分类器.考虑到每个弱分类器内部不同节

点分类能力的差异,在所提方法中,依据叶节点的分

类错误率,对一个弱分类器内的每个叶节点分配一

个权重.所构建的弱分类器有４个叶节点,因而会

被分配４个不同的权重αj,１αj,２,αj,３,αj,４,构建得到

的强分类器如图２(d)所示.

　　为了进一步说明,以伪代码的形式在基于多层

决策树的Adaboost训练算法过程中输入训练样本

集(x１,y１),(x２,y２),􀆺,(xN,yN),对于正样本

yi＝１,对于负样本yi＝－１,指定训练轮数J.输

出为由J个弱分类器构成的强分类器.步骤为:

１)初始化样本权重分布,其中正样本权重ω１,i＝
１/２l,负样本权重ω１,i＝１/２m,l和m分别为正样本

与负样本的数量.

２)Forj＝１∶J

①归一化权重分布:ωj,i＝ωj,i ∑
N

i′＝１
ωj,i′;

②对于每个弱分类器cj,挑选３个特征作为树

节点hj,u(u＝１,２,３),挑选原则为:最小化桩节点

hj,１的错误率e,而最大化后续节点间的错误率之差

Δe.其中错误率e＝∑
i
ωj,i hj,u(xi)－yi /２,相

邻节点间错误率差Δe＝eparent_node－echild_node,eparent_node
为叶父节点错误率,echild_node为叶子节点错误率;

③对每个输出的叶子节点h′j,k(k＝１,２,３,４),
计算其权重αj,k＝０．５lg[(１－ej,k)/ej,k],其中ej,k

为第j个弱分类器的第k个叶子节点的错误率,h′j,k
为第j个弱分类器的第k个叶子节点,h′j,k＝１表示

判定为正,否则为负;

④更新样本权重:ωj＋１,i＝ωj,iβ１－εij ,其中βj＝
ej/(１－ej).对于分类错误的样本,εi＝１;对于分

类正确的样本,εi＝０.

３)最终的强分类器可表示为

H(x)＝
１, ∑

J

j＝１
cj －t＞０

０, else

ì

î

í

ï
ï

ïï

, (４)

式中cj＝αj,kh′j,k(k 值取决于从哪个叶节点输出),
表示第j个弱分类器的分数;t为一个分数阈值,根
据强分类器在验证集上的表现确定其值.具体来

说,人为设定强分类器的预期检测率DDR,当分类器

在验证集上的实际检测率刚好大于预期检测率时,
对应的阈值即为所求阈值.阈值确定后,强分类器

训练完毕.

２．１．３　强分类器级联

一个强分类器对单幅图像的检测耗时与其复杂

程度(包含的弱分类器个数)是成正比的.而一个性

能较好的强分类器往往包含上百个弱分类器,因此

在实际检测中,用单个强分类器对图像的每个子窗

口进行检测是极其耗时的,难以满足临床实时性的

要求.为了加快检测速度,使用一种级联结构将多

个强分类器级联起来,级联分类器结构如图３所示.
级联的每一级都是一个强分类器,输入的子窗口逐

级经过各强分类器并接受判定.一旦被某一级强分

类器判定为负,则直接被排除,并且不再接受后续强

分类器的判定.唯有被所有强分类器均判定为正才

能作为候选窗口.考虑到图像中大部分区域很容易

被判定为负的子窗口,可以被结构较简单的分类器

排除,只有极少数子窗口真正包含目标,需要利用更

加复杂的分类器进行判定.因此,在该级联结构中,
靠前的分类器结构比较简单,用于快速排除图像中

的大多数负窗口,而靠后的分类器结构较为复杂,用
于对少数难以判定的子窗口进行检测.这样,通过

逐级精细化的构造,使结构复杂、性能优越的强分类

器只需对少数窗口进行检测,从而极大加快了检测

速度,缩短了检测时间.
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图３ 级联分类器结构

Fig．３ Structureofcascadedclassifier

　　为了保证靠后的分类器具有更强的对困难窗口

的分辨能力,在构建级联分类器的过程中,每级强分

类器训练所用到的样本是不同的.具体来说,每级

的正样本保持不变,而负样本通过以下方法选取:将
当前的级联分类器在IVOCT图像中进行检测,并
将误报的负窗口收集起来,作为下一级强分类器的

负样本.
通常来说,一个子窗口在通过级联检测器的所

有级后,便被认为是包含目标的子窗口.然而,BVS
支架结构简单,且容易受血液伪影的干扰,使得误报

偏多.为了尽可能多地排除假阳性窗口,对每个强

分类器计算一个分数Ss,即

Ss ＝∑
J

j＝１
cs,j －ts, (５)

式中cs,j为第s个强分类器的第j个弱分类器;ts为

第s个强分类器的阈值,其值由预期检测率DDR唯

一确定.Ss实际上反映的是输入窗口被第s个强分

类器分类为正的得分.假设级联结构共有Na级,即
由Na个强分类器构成,那么所有强分类器的分数之

和∑
Na

s＝１
Ss反映输入窗口被整个级联分类器分类为正

的总得分,该分数越高,则输入窗口为正的可能性越

大.设定一个阈值T,使得同时满足

Hs(x)＝１,s＝１,２,􀆺,Ns

∑
Na

s＝１
Ss －T ＞０

ì

î

í

ï
ï

ïï

(６)

时,输入窗口被判定为正.至此,级联分类器构建完

成.利用该级联分类器,可以在IVOCT图像中进

行BVS支架的检测.

２．１．４　检测过程

检测流程图如图４所示.检测过程主要包含三

步:预处理、检测和后处理.

图４ 检测流程图.(a)输入图像;(b)检测区域;(c)滑窗示意图;
(d)用级联分类器检测;(e)BVS候选点;(f)输出图像

Fig．４ Workflowofdetection敭 a Inputimage  b detectionregion  c diagramofslidingsubＧwindow 

 d detectionthroughcascadedclassifier  e BVScandidates  f outputimage

　　首先,如图４(a)、(b)所示,输入的IVOCT图像

经过预处理,将血管壁、导管和保护鞘进行分割,构
成一个检测区域.这里,采用动态规划算法对上述

目标进行分割,具体内容可以参考文献[１０].分割

完成后,将血管壁向外扩展一个设定值,即血管壁扩

展阈值,这里ε＝３０pixel,以使所有支架均能包含

在血管壁扩展后所限定的检测范围内.扩展后的血

管壁外围、导丝内部和保护鞘内部均被排除,从而得

到如图４(b)所示的检测区域.
接下来通过滑窗的方式,基于训练好的级联分

类器 对 BVS 支 架 的 位 置 和 大 小 进 行 检 测.如

图４(c)、(d)所示,一个初始尺寸为L×L 的滑窗以
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步长K对输入图像进行遍历,并且利用级联分类器

判定每个滑窗内是否包含支架.由于支架大小不固

定,滑窗会以尺度系数σ＝[１,１．５,１．５２,１．５３,１．５４]
逐级增大,形成多尺度滑窗.如果成功检测到支

架,则支架的位置由相应滑窗的中心点表征,称之

为候选种子点.此外,由于支架大小不一,需要为

每个支架找到一个局部ROI以方便后续分割.这

里,采用一个圆形区域表征局部ROI,其半径R＝
σL/２,其中σ为滑窗尺度系数,L为滑窗初始尺寸.
尺寸较大的支架往往被尺度系数较大的滑窗检测

出,根据上述定义,其半径更大,则 ROI也更大.
图４(e)显示了一幅图中检测出的所有ROI及候选

种子点,其中黄色圆圈代表ROI,红点代表候选种

子点.
一个支架会在多个尺度σ被重复检测,并且考

虑到滑窗步长K远小于支架尺寸,因此同一个支架

往往会被多个子窗口检测出来,故在检测完成后需

采取后处理,将这些候选窗口聚类,并挑选出其中最

具代表性的窗口表征相应支架.主要策略是在一定

邻域内搜索分数∑Ss最大的窗口,并将其中心点和

对应ROI作为最终种子点和ROI.这里,用一个距

离阈值λ＝２０pixel来确定邻域范围.对于每个被

检测出的支架,都会挑选出一个得分最高的种子点

及其ROI,用以表征该支架.图４(e)、(f)显示了通

过后处理进行窗口挑选的结果.至此,支架检测部

分结束,每个被检测出的支架都由一个种子点和一

个ROI表征,输出图像如图４(f)所示.

２．２　支架分割

为了定量计算支架到血管壁的距离以实现支架

贴壁分析,需要对支架边界进行分割.在检测结果

的基础上,提出一种基于动态规划的支架轮廓分割

方法.图５为支架分割流程图.

图５ 支架分割流程图.(a)笛卡尔坐标系下的一个支架;(b)极坐标系下的一个支架;
(c)极坐标下的轮廓分割结果;(d)转回至笛卡尔坐标系下的分割结果

Fig．５ Procedureofstrutsegmentation敭 a StrutinCartesiancoordinatesystem  b strutinpolarcoordinatesystem 

 c segmentedcontourinpolarcoordinatesystem  d segmentedcontourtransformedbackintoCartesiancoordinatesystem

　　首先,将图５(a)所示的每个局部ROI都转至极

坐标空间,极坐标空间由角度γ和深度d表征.具

体转换过程可参考文献[１１].假设转换后的ROI
区域大小为M×R,则γ∈[１,M],d∈[１,R].支

架边界分割问题可定义为从第１列至第 M 列搜索

一条路径,使得代价函数C最小.考虑到支架边界

上相邻两点的连续性约束,该问题可分解为一系列

子问题并借助动态规划逐级解决.具体来说,代价

函数C定义为

C(γ,d)＝
E(γ,d),γ＝１
minC(γ－１,d∗)＋E(γ,d),１＜γ≤M{ ,

(７)
式中C(γ,d)为第一列到点(γ,d)的累积代价;

d∗∈[d－δ,d＋δ],δ为邻域系数,用以决定相邻列

的连接关系,这里取δ＝１pixel;E(γ,d)为点(γ,d)
处的能量函数,定义为

E(γ,d)＝I∗ω, (８)
式中I为极坐标下的局部ROI图像,ω为一个对水

平边界敏感的滤波器.通过对累积代价函数C进行

全局最小化,并反向搜索该路径,便可得到支架的边

界,极坐标下的轮廓分割结果如图５(c)所示.将得

到的图像及边界数据再转回至笛卡尔坐标系,得到

转回至笛卡尔坐标系下的分割结果如图５(d)所示,
其中绿色曲线即为分割出的支架边界.

２．３　贴壁情况计算

在获得支架分割数据后,便可基于支架和血管
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壁分割结果自动计算支架的贴壁情况.设血管壁轮

廓中心为Pc,每个支架边界上均可找到一个点Ps

使得其到Pc的距离最远.连接Pc与Ps并延长,将
其与血管壁的交点设为Pl,则Ps到Pl之间的距离

可视为支架到血管壁的距离.如果该距离小于

１０μm,则该支架贴壁良好,否则贴壁不良.具体内

容参见图６(d)~(f).

３　实　　验

３．１　实验材料

在实验中,所有支架均采用 ABSORB１．１BVS
支架(AbbottVascular,SantaClara,美国),IVOCT
图像均通过FDＧOCT系统(C７ＧXRsystem,St．Jude,
美国)获取.系统的成像分辨率为１０μm􀅰pixel－１,每
幅图像大小为７０４pixel×７０４pixel.实验总共选取

１６组回拉序列,每组序列包含２７１幅IVOCT图像.
这１６组回拉序列共包含１０５６１个支架,所有支架均

由专家手工标记,作为真实支架.这１６组回拉序列

中,４组作为训练集,４组作为验证集,剩下的８组作

为测试集.而８组测试集中,第１组至第４组同时

包含贴壁不良和贴壁良好支架,第５组至第８组包

含严重的血液伪影.

３．２　参数设置

实验中涉及到一些参数阈值,根据参数特性,将
其分为２类:不敏感参数和重要参数.

不敏感参数在一定范围内的取值对实验结果影

响不大,一般根据图像特点和工程经验进行设置.
包括:训练样本尺寸、正负样本数量、强分类器预期

检测率DDR、检测滑窗步长 K、窗口合并距离阈值

λ、血管壁扩展阈值ε以及滑窗尺度系数σ.具体来

说,由于常见的BVS支架宽度约为１５０μm
[１２],长

度变化范围为１５０~８００μm,为了保证训练样本能

完全包含支架同时又不包含太多背景,取训练样本

的宽度为普通支架的１．５倍,故样本尺寸为２４pixel×
２４pixel(２４０μm×２４０μm).对于大于或小于常见

尺寸的支架,采样窗口取其长宽中较大者的１．５倍,
并在提取完支架后放缩至２４pixel×２４pixel;尺度

系数设为σ＝[１,１．５,１．５２,１．５３,１．５４],从而保证最

大的支架依然能被滑窗完全包含在内;将每级强分

类器训练所用的训练样本数量设定为正样本数量

l＝１５００,负样本数量m＝４５００;每级强分类器的预

期检测率DDR＝９９％;血管壁扩展阈值设定为支架

厚度的２倍,即ε＝３０pixel,以保证所有支架均在检

测区域内;滑窗尺寸与样本尺寸相同,取２４pixel×

２４pixel;滑窗步长K＝３pixel,以保证图像的所有

子窗口都得到遍历;候选窗口合并时所用的距离阈

值设为最大支架长度的１/４,即λ＝２０pixel.
重要参数主要包括级联分类器阈值T,该值

对实验结果有显著影响.具体来说,T 值越高,表
明级联分类器判定标准越严格,在测试集上的召

回率和误报率越低;相反,T 值越低,表明级联分

类器判定标准越宽松,在测试集上的召回率和误

报率也越高.需多次对 T 进行取值并绘制 ROC
曲线来进行分析.详细内容将在第３．４．２节中进

行讨论.
另外,对于级联分类器每级的分类器设置,基

于越往后越复杂的原则,以每级增加２~２０个弱

分类器为标准,人为设定了每级强分类器的训练

轮数.具体来说,训练了一个２０级的级联分类

器,第１级只包含１个弱分类器,前５级以每级增

加２个弱分类器的方式构建,６~１０级每级增加

５~６个弱分类器,１１~１５级每级增加１０~１２个

弱分类器,１６~２０级每级增加１５~２０个弱分类

器,最终 得 到 一 个２０级 的 级 联 分 类 器,共 包 含

１３２６个弱分类器.

３．３　评价标准

为了定量评估所提方法的性能,对每组数据的

召回率Rre、精确率Rp和F值进行了计算,计算公

式为

Rre＝
NTP

NTP＋NFN

Rp＝
NTP

NTP＋NFP

F＝
２×Rre×Rp

Rre＋Rp

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï

, (９)

式中NTP为检测结果为支架且实际也是支架的窗口

数;NFP为检测结果为支架且实际不是支架的窗口

数;NFN为检测结果不是支架且实际是支架的窗

口数.
为了对支架检测进行定量评价,计算了中心点

误差(ECP),其定义为种子点到真实支架中心的距

离,计算公式为

ECP＝ (x１－x２)２＋(y１－y２)２, (１０)
式中(x１,y１)和(x２,y２)分别为种子点和真实支架

中心点的坐标.
为了对支架分割进行定量评价,计算了分割区

域与真实支架区域间的Dice系数(CDice)以衡量两

者间的重合度.Dice系数的定义为
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光　　　学　　　学　　　报

CDice＝
２×(A１ ∩A２)

A１＋A２
, (１１)

式中A１和A２分别为分割区域与真实支架区域.

３．４　结果分析

３．４．１　定性结果

图６为所提方法的部分支架贴壁分析结果图.
白色半透明区域为专家标记的真实支架,蓝点为种

子点,黄色圆圈为ROI,绿色和红色轮廓分别为分

割出的贴壁良好和贴壁不良支架.图６(a)为一张

普通的IVOCT图像,由图可见,几乎所有支架均被

正确检测和分割,并且没有误报.唯一未检测出的

支架在这帧图像中非常不清晰,其放大图显示在

图６(a)右上角.图６(b)、(c)为存在血液伪影的图

像,尽管如此,该方法仍然成功检测和分割出了所有

支架,并且图６(b)中没有误报,而图６(c)中出现了一

个误报,误报的主要原因是血液伪影形成了类似支架

的结构,其放大图如图６(c)左上角所示.图６(d)~
(f)为同时包含贴壁良好和贴壁不良支架的图像,其
中蓝色轮廓表示分割出的血管壁边界,对于贴壁不良

支架,所提方法自动计算并标记出其到血管壁的距

离.实验结果表明,无论是否有血液伪影,所提方法

均能准确检测和分割出几乎所有支架,并且很少发生

误报.此外,贴壁良好和贴壁不良支架也被准确识别.
以上定性分析显示所提方法对于BVS支架的

检测和分割是准确且稳健的,可用于复杂背景下可

降解支架的自动贴壁分析及评估.

图６ 支架贴壁分析结果图.(a)普通IVOCT图像;(b)(c)有血液伪影的图像;
(d)~(f)同时包含贴壁良好和贴壁不良支架(对于贴壁不良支架,以白色线段表征其到血管壁的距离)

Fig．６ Resultsofstrutmalappositionanalysis敭 a NormalIVOCTimages  b  c imageswithbloodartifacts 

 d Ｇ f imageswithbothapposedandmalapposedstruts Formalapposedstruts distancesbetweenstrutand
lumenarerepresentedbywhitelines 

３．４．２　定量结果

表１为支架检测与分割结果.评估检测性能

时,若种子点落在真实支架区域内部,则认为检测正

确,否则检测错误;评估分割性能时,以分割区域与

真实支架区域的Dice系数衡量分割性能的好坏.
如表１所示,所提方法达到了９１．６％的平均召回率

和８７．２％的平均精确率.通过对比第１组至第４组

(无血液伪影)和第５组至第８组(有严重血液伪影)
的结果可以发现,图像中无伪影时的检测结果略优

于有伪影时的检测结果,但二者差距极小,即使只观

察第５组至第８组,所提方法依然能达到９０．８％的

平均召回率和超过８５％的平均精确率,因此,所提

方法对于复杂背景下的BVS支架检测是具备较强

稳健性的.此外,８组测试集的平均中心点误差为

２７．４μm.考虑到支架的厚度往往达到１５０μm,而长

度变化范围为１５０~８００μm,该误差是可以接受的,
表明所提方法具有较高的检测准确性.平均F 值

为０．８９,表明所提方法具有较好的综合检测性能.
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表１ 支架检测与分割结果

Table１ Resultsofstrutdetectionandsegmentation

Dataset
Numberof

evaluatedframes
Numberof

groundtruth

Detection

Rre/％ Rp/％ F ECP/cm

Segmentation

CDice

No．１ ８１ ６９１ ９５．５ ８９．８ ０．９３ ２６．４ ０．８０

No．２ １１９ ９２８ ９１．３ ８９．８ ０．９１ ３１．２ ０．７９

No．３ １１８ １１７２ ９２．０ ８９．４ ０．９１ ３２．４ ０．８０

No．４ ７８ ６０４ ９０．７ ８８．４ ０．９０ ２１．３ ０．８２

No．５ １４７ １１８８ ９３．５ ８３．０ ０．８８ ２４．８ ０．８２

No．６ ８６ ６３５ ９０．７ ８４．６ ０．８６ ３０．０ ０．８０

No．７ ７６ ６０３ ８６．９ ８９．２ ０．８８ ２４．１ ０．７９

No．８ １５０ １２４０ ９２．１ ８３．２ ０．８７ ２９．１ ０．８０

Average Ｇ Ｇ ９１．６ ８７．２ ０．８９ ２７．４ ０．８０

　　为了验证所提方法训练误差的有界性,记录并

绘制了训练误差et随训练轮数Nt的变化曲线,训练

误差曲线如图７(a)所示.由图可以看到,在训练的

前２００轮,训练误差随训练轮数的增加迅速减小,表
明分类器的分类能力在迅速提升;而２００轮以后,曲
线逐渐平缓,表明分类器的分类能力缓慢提升并最

终趋于稳定.训练误差最终稳定在０．０３附近,表明

实验所用级联分类器的误差极限约为３％.
由于级联分类器阈值T 的设定会显著影响实

验结果,这里多次改变T 值并绘制了相应的ROC
曲线,如图７(b)所示,其中横坐标为误报率Rfp,纵
坐标为召回率Rre.结果显示,当召回率在９２％而

误报率在１２％左右时,检测性能达到最佳,此时

T＝１００.实际上,检测分割结果及贴壁分析均是在

T＝１００的条件下得到的.

　　对于分割结果,用自动分割区域与真实支架区

域间的平均Dice系数进行定量评估.由表１可知,
所提方法在８组测试集上的平均Dice系数为０．８０,
即分隔区域与真实区域的重合度达到８０％,表明所

提方法具有较高的分割准确性.为了评估所提方法

对支架分割的稳健性,计算了各测试组Dice系数的

方差,结果显示各组方差均小于０．０１,表明所提方法

对支架分割兼具较好的准确性和稳健性.

３．４．３　耗时结果

在实验中,采用 MATLAB２０１５b进行计算.
计算机配置为:IntelCorei５Ｇ４４６０,CPU３．２０GHz,
内存８G.对于一个回拉序列,所提方法的平均耗时

为１４．８１s,其中检测耗时１０．６９s,分割耗时４．１２s.
作为对比,传统的人工分析针对一个回拉序列往往

耗时多达５h.因此,所提方法显著提高了贴壁分

图７ (a)训练误差曲线;(b)测试ROC曲线

Fig．７  a Errorcurveoftraining  b ROCcurveoftesting

析的速度.

４　结　　论

提出了一种针对IVOCT图像中BVS支架贴

壁情况自动分析的方法框架.利用先检测、后分割

的框架流程,结合机器学习方法,对BVS支架进行

自动检测与轮廓分割,并对支架的贴壁情况进行自

动分析.实验结果显示所提方法对BVS支架的检

测与分割具有较高的准确性.对于有无伪影的图

０２１５００５Ｇ９
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像,所提方法均表现出较好的检测及分割性能,表明

所提方法对复杂背景具有较好的稳健性,可以实现

各种复杂背景下BVS支架的自动检测与分割.此

外,耗时评估表明所提方法具备较快的检测速度,可
实现支架贴壁情况的实时评估.
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