
第３９卷　第７期 光　学　学　报 Vol．３９,No．７
２０１９年７月 ActaOpticaSinica July,２０１９

基于角点检测的可降解支架轮廓分割算法

姚林林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７１０１１９;

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)影像中,使用动态规划(DP)算法进行可降解支架轮廓分割时,分割

结果容易受到血液伪影和支架内部断裂的影响,而导致支架轮廓分割准确度不高的问题,利用IVOCT影像中可降

解支架具有四边形外观的先验信息,提出一种使用支架的４个角点得到支架轮廓的算法.实验结果显示:所提出

的支架轮廓分割算法的平均Dice系数可达到０．８８,相较于DP算法提高了０．０８;所提出的支架自动分割算法能够

实现IVOCT影像中可降解支架的准确分割,且具有较好的稳健性,能更好地在临床应用中辅助医生进行支架贴壁

情况分析.
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１　引　　言

冠心病,作为一种最常见的心血管疾病,近几年

成为全球头号死亡病因[１].经皮冠状动脉介入术是

目前治疗冠心病的主要方法[２].随着冠脉介入治疗

的发展,从球囊扩张(POBA)到金属支架(BMS)再
到药物洗脱支架(DES),早期冠状动脉闭塞和再狭

窄率有所下降[３],然而有些术后风险是在DES置

入３~６个月后才会变得明显[４],长期来看仍有发生

晚期血栓的可能[５].因为可降解支架(BVS)在提供
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暂时的径向支撑后可自动降解,故可显著降低晚期

支架血栓发生的风险[６],并被认为是很有发展前景

的支架.但是如果医生在支架植入过程中操作不

当,就会导致支架和血管壁分离,引起支架贴壁不

良,这可能会导致晚期支架血栓的发生,给患者的生

命带来威胁.因此,在临床BVS支架植入术中,需
要实时分析和评估支架贴壁情况.

血管内光学相干断层扫描技术(IVOCT)是近

年来发展较快的一种最具发展前途的新型层析成像

技术,其轴向分辨率可达５~１５μm,纵向分辨率达

２５μm,探测深度约为２mm,可对血管和BVS支架

清晰成像,这为利用图像对BVS支架的贴壁情况进

行自动分析提供了可能[７Ｇ８].目前,支架贴壁情况主

要依靠专家进行人工定性分析,人工定性分析具有

主观性且不精确.与此同时,一个回拉中IVOCT
图像数目众多,每张IVOCT 图像中包含数十个

BVS支架,整个回拉中支架数量巨大,依靠专家进

行定量分析耗时耗力.因此,自动、准确、快速地进

行支架贴壁情况分析在临床中有很大的价值和需

求.为了实现支架贴壁情况自动分析,需要准确分

割出IVOCT图像中的BVS支架轮廓.
根据调研情况,目前关于可降解支架自动分析

方面的研究较少.Wang等[９]提出了一种基于灰度

和梯度特征来检测BVS支架的算法,该算法设置了

大量的固定阈值,对于不同病人的IVOCT图像亮

度和对比度存在较大差异的情况很难全部适应,且
对于支架周围存在血液伪影或支架内部断裂情况的

检测性能不佳.Lu等[１０Ｇ１１]提出一种将支架检测和

支架分割分开进行的算法,第一阶段进行支架位置

的检测,基于机器学习的方法检测支架所在的感兴

趣区域,第二阶段利用DP算法进行支架轮廓分割.
这种方法的泛化性较好,且利用机器学习的方法进

行支架检测的准确率也较高,但使用DP算法进行

轮廓分割时,要求遍历整个支架感兴趣区域来得到

全局能量最小的轮廓,而支架轮廓周围的血液伪影

和支架内部断裂都会影响到支架轮廓的分割效果,
支架分割效果有待提升.

针对前人方法的局限性,本文利用支架具有四

边形外观这一先验信息,提出了一种基于支架角点

得到支架轮廓的分割算法.该算法可以避免分割结

果受到如支架断裂、血液伪影和管腔轮廓等干扰信

息的影响.首先,基于扩展的哈尔特征,利用改进的

AdaBoost算法训练角点分类器;然后,使用该角点

分类器检测得到候选角点,从候选角点中选出４个

最优点作为支架角点;最后,基于４个角点得到分割

轮廓,实现支架轮廓的自动分割.基于分割结果,可
进行支架贴壁情况的自动分析.为客观公正地评估

该算法的性能,将专家手动标记的角点位置与本文

方法的角点检测结果进行比较,将使用DP算法进

行轮廓分割的结果与本文方法的分割结果进行对

比.实验结果证明,本文算法适用于分割复杂背景

下的BVS支架,且其分割性能优于DP算法,具有

很好的稳健性和泛化性.

２　本文算法

本文算法主要包含以下三个步骤:

１)构建角点分类器.主要目的是基于机器学

习方法训练用于检测支架角点的分类器.

２)支架４个角点检测.利用步骤１)中训练得

到的角点分类器,在支架感兴趣区域内检测得到候

选角点,再进行后处理得到用于轮廓分割的４个角

点,进而得到支架轮廓.

３)贴壁情况分析.基于支架轮廓分割结果,实
现支架贴壁情况的自动分析.

直角坐标系下植入支架的IVOCT图像如图１
所示,在图中分别对管腔轮廓、成像导管、导丝、血液

伪影、支架内部断裂、支架贴壁良好和支架贴壁不良

等进行标注.如图１(a)所示,IVOCT图像中支架

有明显的四边形外观;如图１(b)所示,支架轮廓由

专家标记的４个角点表示.根据专家标记的４个角

点,可以得到如图１(c)所示的支架轮廓.图１(d)为
直角坐标系下支架植入后的IVOCT图像.如图

２(a)和图２(b)中两幅极坐标下IVOCT影像所示,
可以直观看出相较于图２(a),图２(b)中极坐标下

IVOCT影像中的管腔轮廓和BVS支架更加水平,
且BVS支架形态更规则.因此,本文中用到的极坐

标图像均为基于管腔轮廓中心转换的图像.利用极

坐标IVOCT图像中BVS支架具有四边形外观的

先验信息,实现支架的精准分割,进而实现支架贴壁

情况的准确分析.

２．１　构建角点分类器

考虑到 Moravec等[１２Ｇ１４]常用的角点检测算法

在复杂背景下进行角点检测时,算法精度和稳健性

不佳,本文采用机器学习的方法训练得到角点分类

器.在机器学习方法中进行样本训练时,样本特征

和学习算法的选择至关重要.
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图１ 直角坐标系下支架植入后的IVOCT图像和支架轮廓可由专家标记的４个支架角点表示过程.(a)单个放大的支架;
(b)专家在单个支架标记４个角点;(c)基于４个标记角点得到支架轮廓图;(d)直角坐标系下支架植入后的IVOCT图像

Fig．１IVOCTimagesafterBVSstentinginCartesiancoordinatesystemandprocesswherestrutcontourcanberepresented
fromfourlabeledcornersbyexpert敭 a Singleenlargedstrut  b fourcornerslabeledonsinglestrutbyexpert  c 
strutcontourobtainedfromfourlabeledcorners  d IVOCTimageafterBVSstentinginCartesiancoordinate
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　system

图２ 基于不同转换中心得到的两种IVOCT极坐标图像.(a)以直角坐标下图像的图像中心为转换中心的IVOCT极

坐标图像;(b)以直角坐标下图像的管腔轮廓中心为转换中心的IVOCT极坐标图像

Fig．２IVOCTimagesshowninpolarcoordinatesbasedontwodifferenttransformedcenters敭 a IVOCTimageinpolar
coordinatesystemusingcenterofimageinCartesiancoordinatesystemastransformedcenter  b IVOCTimagein

polarcoordinatesystemusinglumenＧcontourcenterofimageinCartesiancoordinatesystemastransformedcenter

２．１．１　训练样本

如图３所示,基于极坐标图像上专家标记的角

点选择正负训练样本.如图３中右侧放大的单个

支架图像所示,考虑到在手动标记支架角点的过

程中,１~３pixel的误差是允许存在的,将专家标

记的角点拓展到其八邻域,如图３放大的单个支

架区域中所示的八邻域角点,即支架的每个角点

在误差允许范围内可以用９个标记点表示.根据

支架的实际尺寸,尺寸大小设定为 N×N 的样本

选取框在支架感兴趣区域中以步长 K 遍历,当样

本选取框的中心与对应的９个标记点中任意一点

重合时,该样本选取框内的样本被选择为正样本,
否则为负样本.

２．１．２　特征提取

选取正负训练样本后,需要提取训练样本特征.
大量检测算子和描述子在文献[１５Ｇ２１]中提出,其

中局部二值模式(LBP)、方向梯度直方图(HOG)和
Haar特征是三种应用广泛的特征.其中 Haar特

征最初由Viola等[２０]应用于目标检测之人脸检测领

域,人脸识别中使用了边缘、线性、中心和对角特征

组成的特征模板.结合支架特征和角点检测的需

求,选用Haar特征进行支架角点检测.

０７１５００１Ｇ３
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基于支架角点处的结构特征,将文献[２０]中提

出的基本Haar特征模板扩展到图４中所示的１０种

特征模板中,包含２个边缘特征、２个线特征、１个对

角特征、４个角点特征和１个T型特征,图４中(a)

~(e)是基本的哈尔特征模板,(f)~(j)是基于支架

角点特征的扩展模板,将这些特征模板组合起来,用
于提取能够有效检测支架角点的特征.Haar特征

值由黑色填充区域像素之和与白色填充区域像素之

和的差值得到,原始尺寸和扩展尺寸的特征模板在

子窗口上滑窗遍历,得到不同位置处的特征值,不同

尺寸和不同位置的特征模板得到不同的特征值,因
此,一幅图像上得到的 Haar特征数量巨大,在原始

图像上计算特征值,将是极其耗时的,在此,使用积

分图进行特征值的计算,以减少计算量.

图３ 选取正负训练样本

Fig．３ Selectionofpositiveandnegativetrainingsamples

图４ 基本哈尔特征模板及基于支架特征得到的扩展模板.(a)~(e)基本哈尔特征模板;(f)~(j)基于支架特征的扩展模板

Fig．４ BasicprototypeswithHaarＧlikefeaturesandextendedprototypescombinedwithstruts′features敭 a Ｇ e Basic

prototypeswithHaarＧlikefeatures  f Ｇ j extendedprototypescombinedwithstruts′features

２．１．３　训练角点分类器

选定特征模板后,挑选出最具分辨力的 Haar
特征来进行支架角点和非角点的分类尤为重要.在

此,应用Adaboost算法对训练样本进行学习,从而

挑选出最具有分辨力的 Haar特征构成角点分类

器.本文方法中,角点分类器的训练主要包含２个

阶段,即采用 Adaboost算法分别训练强分类器和

级联强分类器,以构成角点分类器.
采用Adaboost算法训练强分类器.Boosting

是一族可将弱学习器提升为强学习器的算法,已成

功应用于解决二分类问题.Adaboost算法作为

Boosting族最著名的代表,最初由Freund等[２２]提

出,其基本思想是:通过组合不同的弱分类器来构建

一个强分类器,从而极大提升分类器的分类性能.

Adaboost算法被 Viola等[２０]成功用于人脸检测领

域,本文采用Adaboost算法对训练样本进行学习,
从而挑选出最具有分辨能力的 Haar特征构成分类

器.Adaboost算法步骤如下:

１)输入训练数据集T＝{(x１,y１),(x２,y２),

􀆺,(xn,yn)},其中,每个样本点由实例xi和标记

yi组成,序号i＝１,２,􀆺,n,n 为样本数目.记X 为

实例(即样本)空间,Y 为标记集合.实例xi∈Rd,
标记yi∈{－１,１},对于正样本,yi＝－１,对于负样

本,yi＝１.其中,正样本数p 和负样本数q 满足

p＋q＝n.
２)输入弱学习算法,其具体步骤为:
(１)初始化训练数据的权值分布 Di＝{w１１,

w１２,􀆺,w１n},其中,权值w１i＝１/n.
(２)设定强分类器训练时的迭代次数M.
a)使用具有权值分布Dm 的训练数据,学习弱

分类器Gm(x):X→{－１,＋１}.
b)计算Gm(x)在训练数据集上的加权分类错

误率em,计算公式为

em ＝P[Gm(xi)≠yi]＝∑
n

i＝１
wmiI[Gm(xi)≠yi],

(１)
式中:m＝１,２,􀆺,M;P 为求解em 的函数;I 为不

等函数,当Gm(xi)≠yi 时,函数取值为１,否则为
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０;wmi为第m 轮训练中,第i个样本的权重.

c)计算Gm(x)的系数αm,αm＝
１
２ln

１－em

em
,αm

表示Gm(x)在最终分类器中的重要性,满足αm＞０

和∑
M

m＝１
αm＝１.

d)更 新 训 练 数 据 集 的 权 重 分 布 Dm＋１ ＝
{wm＋１,１,wm＋１,２,􀆺,wm＋１,n},计算式为

wm＋１,i＝

wm,i

Zm
exp(－αm),ifGm(xi)＝yi

wm,i

Zm
exp(αm),ifGm(xi)≠yi

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

,(２)

式中:Zm＝∑
n

i＝１
wm,iexp[－αmyiGm(xi)]为规范化因子.

(３)构 建 基 本 分 类 器 的 线 性 组 合 f(x)＝

∑
M

m＝１
αmGm(x),对于两类分类问题,得到最终的强分

类器为

G(x)＝sign[f(x)]＝sign∑
M

m＝１
αmGm(x)[ ] . (３)

　　级联强分类器为角点分类器.基于上述得到的

由M 个弱分类器构成的强分类器,样本可以分为正

样本或负样本.一个性能好的强分类器往往包含上

百个弱分类器,然而,强分类器中包含的弱分类器越

多,强分类器在检测时耗费的时间越长.如果只用

一个强分类器来检测角点的位置,将会花费极长的

时间.为解决该问题,通过级联s级强分类器来构

成角点分类器.对于每级强分类器,训练迭代的次

数不同,前几级强分类器构造简单,用来去除负样本

特征明显的子窗口,后几级结构复杂的强分类器用

于去除少量负样本特征不是很明显、较难判断的子

窗口,以加快支架角点检测的速度,从而满足临床实

时性的要求.
训练过程中,为保证下一级强分类器比上一

级强分类器对难以判断的子窗口具有更强的分类

能力,对前三级强分类器的训练负样本进行人工

设定,在之后的每一级强分类器训练过程中,采用

不同的负样本进行训练.具体来说就是将当前得

到的强分类器进行级联,级联分类器在用于生成

训练负样本的IVOCT图像上进行检测,将检测结

果与专家标记的真实结果进行比对,将误报窗口

作为下一级强分类器训练的负样本,而正样本保

持不变.
在检测过程中,将成功通过所有级强分类器的

子窗口判定为支架候选角点,为了衡量支架候选角

点被判定为支架角点的可能性,当子窗口通过所有

级强分类器时,为每个支架候选角点计算总得分S,

S 值大的候选角点更有可能是真实角点,两者呈正

相关,在后处理过程中利用S 值来尽可能多地排除

假阳性窗口.S 值的计算公式为

S＝∑
s

k＝１
Sk, (４)

式中:Sk 为第k级强分类器得分,其计算式为

Sk ＝∑
M

m＝１
ck,m(x)－tk, (５)

式中:ck,j(x)为第k 级强分类器的第m 个弱分类

器;tk 为阈值,是第k 级分类器基于相应的强分类

器在验证集上的性能自动学习得到的;M 为每级强

分类器中包含的弱分类器的个数.
至此,训练得到角点分类器,角点分类器在支架

感兴趣区域内自动检测得到候选角点及每个候选角

点对应的分数S,分数S 用来衡量支架候选角点成

为支架角点的可能性.

２．２　支架４个角点检测

如图５所示,支架分割过程主要包含三个部分:

１)支架候选角点检测;２)支架４个区域划分;３)支架

４个角点选择.

２．２．１　支架候选角点检测

此部分是利用４个角点进行支架分割的基础,
使用训练好的角点分类器在极坐标IVOCT图像中

支架感兴趣区域进行检测,得到支架候选角点.首

先,确定支架角点检测感兴趣区域,如图５(i)中

IVOCT图像上矩形框所示,支架检测感兴趣区域是

基于文献[１０]中的方法获取得到的.其次,如图

５(a)和５(e)所示,通过滑窗的方式,在支架感兴趣

区域内以步长K 遍历,进行支架候选角点检测,滑
窗大小设定为 N×N.使用角点分类器对子窗口

进行分类,将成功通过由s级强分类器构成的角点

分类器的所有级子窗口中心判定为支架候选角点,
角点分类器检测结果如图５(b)和５(f)所示,分布在

支架４个角落的点即代表角点候选点.每个角点候

选点都被角点分类器赋予一个衡量该候选角点是否

为支架角点的可能性分数,分数越高,就越有可能为

支架角点.

２．２．２　支架４个区域划分

在得到支架角点候选点位置后,从支架的所有

候选角点中选择４个最优点作为支架角点,理想情

况下具有最高分数的４个角点即可作为支架角点,
但因为支架角点检测过程中容易受到血液伪影和支

架内部断裂的影响,导致非角点位置检测出具有较

０７１５００１Ｇ５



光　　　学　　　学　　　报

高分值的角点候选点.为解决这一问题,考虑到以

管 腔 轮 廓 中 心 为 图 像 转 换 中 心 得 到 的 极 坐 标

IVOCT图像中,BVS支架形态较为规则且大部分

都平行于管腔轮廓,在此,利用这一先验信息进行支

架角点的选择.在极坐标IVOCT图像中,可以直

观地看出代表支架的４个角点分别落在以支架中心

为坐标中心的４个独立象限区域,相较于从所有支

架候选点中选择４个点作为支架角点的方法,从４
个区域的候选点中分别选择一个点作为支架角点的

方法更加准确有效,因此将支架感兴趣区域划分为

４部分,以选出最优候选角点作为支架角点.
理想情况下,极坐标IVOCT图像中,直接以支

架中心为直角坐标中心,水平横轴,竖直纵轴,十字

划分,即可将支架划分为包含４个角点的４个象限

区域;但在实际情况下,如图５(i)所示,并非所有支

架都呈水平状.因为IVOCT图像中管腔轮廓并非

都为规则圆形,在极坐标下管腔轮廓并非处处水平,
与管腔轮廓平行的支架存在非水平,即倾斜支架,所
以直接以支架中心为直角坐标中心进行十字划分不

适用于所有的支架.如图５(g)所示,在此定义了支

架角度θ,基于计算得到的支架角度进行支架４个

角点区域的精准划分.当支架角度θ小于设定的角

度阈值θt时,设定为水平支架,如图５(c)所示,使用

十字划分得到支架角点的４个区域;否则,如图５(g)
所示,对于倾斜支架,使用支架角度得到支架角点的

４个区域.

图５ 支架４个角点检测流程图.(a)~(d)使用十字划分方法得到支架的４个角点流程图;(e)~(h)使用支架角度划分

方法得到４个角点流程图;(i)支架角度获取方法

Fig．５Flowchartsoffourcornersdetectionofstruts敭 a Ｇ d FlowchartoffourcornersdetectionbycrossＧdivision
method  e Ｇ h flowchartoffourcornersdetectionbystrutＧangleＧdivisionmethod  i methodofgettingstrut
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　angle

　　如图５(i)极坐标图像中所示,支架平行于支架

对应的管腔轮廓段,本文方法利用管腔轮廓得到支

架角度θ.首先需要得到管腔轮廓,在此使用文献

[２３]中所用的管腔轮廓分割方法进行管腔轮廓分

割.检测得到的管腔轮廓的精准度决定了支架角度

计算的精准度.如图５(i)中所示,利用支架角点检

测感兴趣区域两侧与支架对应区间的管腔轮廓的交

点连线与水平线之间的夹角,计算支架角度,得到支

架角度后即可进行支架４个区域的划分,然后在这

４个角点区域进行支架角点选择,从而得到支架分

割结果.

２．２．３　支架角点选择

在得到如图５(c)和５(g)中所示精准划分的支

架４个区域后,根据支架候选点与支架中心之间所

成夹角大小,可以将支架候选点依次划分到这４个

区域,支架候选点划分结果如图５(c)和５(g)所示,
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很明显,每部分角点候选区域中都包含着该区域用

于分割支架轮廓的角点.
对于每部分支架区域,假设有 Nc 个支架候选

点,从 Nc 个候选点中选择一个最优点作为该部分

支架区域的角点.设定Si 为第i个支架候选点的

角点分类器得分,通过比较分数值Fi,取具有最高

分数值的支架候选角点为支架角点.理想情况下,
利用表达式

Fi＝Si,１≤i≤Nc, (６)
并根据角点分类器得到的分数,将该部分具有最高

分数的候选角点作为支架角点.然而,因为支架候

选角点检测过程中容易受到支架内部断裂和周围血

液伪影的影响,导致单纯依靠分类器分数来决定角

点位置的结果不准确,在此,采用表达式

Fi＝αS′i ＋βD′i,１≤i≤Nc, (７)
计算Fi,其中

S′i ＝
Si－Smin

Smax－Smin
,１≤i≤Nc, (８)

D′i ＝
Di－Dmin

Dmax－Dmin
,１≤i≤Nc, (９)

式中:Di 为该部分中,第i个支架候选点和支架中心

之间的距离;α和β分别为分数和距离在计算Fi 时

的比重;Smax、Smin分别为Nc 个支架候选点分数中的

最大值和最小值;Dmax、Dmin分别代表Nc 个支架候选

点距支架中心的最大值和最小值.分别使用(８)式和

(９)式对Si 和Di 进行归一化,得到S′i 和D′i;根据

(７)式,得到此部分Nc 个候选点各自的Fi 后,取最

大值对应的角点候选点为支架角点,依次分别得到支

架的４个角点,结果如图５(d)和５(h)所示.

２．３　贴壁情况计算

在得到所有支架的角点后,将支架角点从极坐

标系转化到直角坐标系下,得到直角坐标下的支架

分割结果.基于直角坐标下支架和管腔轮廓的分割

结果计算BVS支架的贴壁情况.计算贴壁情况的

方法同样使用文献[１０]中的方法,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,将直

线PcPs 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,则该支架贴壁不良,否则贴壁良好.

３　实　　验

３．１　实验材料

实验中,所有的IVOCT 图像都是通 过 FDＧ

OCT 系 统(C７ＧXRsystem,St．Jude,St．Paul,

Minnesota)获取的,所有支架均采用 ABSORB１．１
BVS支 架 (AbbottVascular,SantaClara,CA,

USA),直 角 坐 标 系 下 图 像 大 小 为 ７０４pixel×
７０４pixel,极 坐 标 系 下 图 像 大 小 为 ３５２pixel×
７２０pixel,系统的轴向成像分辨率为１０μm/pixel.
实验中共使用１６个回拉,包含４３３６张IVOCT图

像,其中有１７６７张包含BVS支架的有效图像,BVS
支架数目共计１０５６１个,所有BVS支架由专家进行

角点标记,作为真实值.在１６个回拉中,４个回拉

用作训练集,４个回拉用作验证集,其他８个回拉作

为测试集.

３．２　参数设置

实验中,支架检测感兴趣区域的大小根据文献

[１０]中得到的支架中心位置和半径确定.一般情况

下,支架的厚度约为１５０μm,长度为１５０~８００μm.
根据支架的长度和宽度范围,将支架感兴趣区域的

长度设定为支架半径的２．５倍,宽度设定为支架半

径的１．５倍.根据支架宽度的大小,将训练样本的

大小N×N 设置为１１pixel×１１pixel,即１１０μm
×１１０μm,以保证在每个子窗口中仅存在一个角

点.在候选角点检测过程中,将角点分类器级数s
设置为２３,滑窗步长K 设置为３,以保证可以检测

到角点的精准位置.每级的弱分类器个数Nw 逐级

增加,最终训练得到２３级强分类器构成的角点分类

器,一 共 包 括５６２４个 弱 分 类 器,训 练 一 共 耗 时

１２６h.在支架角点选择部分,将θt 设定为２０,α 设

定为１．８,β设定为１.

３．３　评价标准

为了定量地评价角点检测性能,计算支架检测

角点和专家标记真实角点之间的距离偏差(Ecp),计
算公式如下:

Ecp＝ (xD－xG)２＋(yD－yG)２, (１０)
式中:(xD,yD)和(xG,yG)分别代表分类器检测得到

的角点位置和对应的专家标记的真实角点的位置.
为了定量评估利用４个角点进行支架轮廓分割

的性能,使用Dice系数(CDice)来衡量分割区域与真

实支架区域两者间的重合度,其计算式为

CDice＝
２×|SD ∩SG|
|SD|＋|SG|

, (１１)

式中:SG 和SD 分别代表真实支架区域和分割支架

区域.

３．４　结果分析

为了公平公正地比较本文算法和DP算法的分

０７１５００１Ｇ７



光　　　学　　　学　　　报

割结果,在相同的数据集上测试这两种算法.需要

特别说明的是,两种方法在相同的支架检测感兴趣

区域内进行轮廓分割,基于分割结果进行定性和定

量评估.

３．４．１　定性结果

图６展示了DP算法和本文算法的一些分割

结果.白色轮廓为基于专家标记角点得到的支

架真实轮廓.图６(a)~(d)为使用 DP算法进行

轮廓分割的分割结果,图６(e)~(h)中的角点为

本文方法得到的角点检测结果,轮廓是基于检测

角点得到的轮廓分割结果.图６(e)~(h)中放大

的支架区域①和②分别代表存在血液伪影和支

架内部断裂的支架.通过对比图６(a)~(d)中

DP算法和图６(e)~(h)中角点检测算法的分割

结果,可以明显看出,受血液伪影和支架内部断

裂影响的支架,在使用 DP算法得到分割效果不

佳的情况下,使用本文算法可以得到较好的分割

结果.支架分割定性结果说明本文算法在分割

性能上优于DP算法.
为了能直观显示支架贴壁情况,使用 VTK进

行支架３D可视化,血管内BVS支架３D重建模型

横截面如图７(a)所示,图中导丝用中心柱状表示,
冠状动脉血管位于最外侧,血管内层为组织.BVS
支架３D重建模型横截面如图７(b)所示,图中柱状

物代表BVS支架,其中贴壁良好、内嵌和贴壁不良

的支架可以被直观显示出来.图中D代表远端,P
代表近端,很明显,冠状动脉血管近端一般比远端

直径大,支架更难贴合血管壁,所以存在更多的贴

壁不良支架.血管内BVS支架３D重建图有利于

更加直观和有效地进行支架贴壁情况分析.

图６ 支架分割结果对比图.(a)~(d)使用DP算法得到的支架分割结果;(e)~(h)使用本文中角点检测方法

得到的支架分割结果

Fig．６ Comparisonofstrutsegmentationresults敭 a Ｇ d ResultsofBVSstrutsegmentationusingDPalgorithm 

 e Ｇ h resultsofBVSstrutsegmentationusingproposedalgorithms

图７ BVS支架３D重建模型图.(a)含有冠状动脉血管的BVS支架３D重建图;(b)去除冠状动脉血管的BVS支架３D重建图

Fig．７ ３DreconstructionmodelsofBVSstruts敭 a ３DreconstructionmodelofBVSstrutwithcoronaryartery 

 b ３DreconstructionmodelofBVSstrutwithoutcoronaryartery
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３．４．２　定量结果

本文算法和DP算法分别在８个回拉上进行

测试,定量结果如表１中所示.表１中的第２列和

第３列分别为每个回拉中包含支架的有效IVOCT
图像的个数和支架的个数.第４列为８个回拉各

自的角点检测误差和全部回拉的平均误差,８个回

拉的平均角点检测误差为(２８．９９±１９．３９)μm,即
约为(２．９０±１．９４)pixel.考虑到支架的尺度和支

架角点范围,该角点检测误差是允许的.这说明

本文中提出的角点检测算法是准确有效的.第６
列和第７列分别为使用DP算法和本文算法得到

的８个回拉的定量分割结果,分割结果用Dice系

数进行评价.通过对比可以看出使用本文提出的

算法,每个回拉的Dice系数均得到有效提升,且８
个回拉的Dice系数均值由DP算法的０．８０提升到

了０．８８,Dice均值提升了０．０８,这对于支架贴壁情

况分析来说,具有很大的临床应用价值,也证明了

本文算法的有效性.
表１ 支架检测与分割结果

Table１ Resultsofstrutdetectionandsegmentation

Dataset No．F No．GT Ecp/μm
Segmentation(Dice)

MethodinRef．[１０] Proposed

No．１ ８１ ６９１ ２４．７７±１５．０８ ０．８０ ０．９０

No．２ １１９ ９２８ ２７．８８±２０．３９ ０．７９ ０．８９

No．３ １１８ １１７２ ３１．４５±２０．４８ ０．８０ ０．８７

No．４ ７８ ６０４ ２５．２７±１８．４５ ０．８２ ０．８９

No．５ １４７ １１８８ ３０．６８±１９．８４ ０．８２ ０．８８

No．６ ８６ ６３５ ２９．８０±１９．５４ ０．８０ ０．８９

No．７ ７６ ６０３ ２７．８４±１９．３６ ０．７９ ０．８９

No．８ １５０ １２４０ ３０．２３±１９．９６ ０．８０ ０．８７

Average － － ２８．９９±１９．３９ ０．８０ ０．８８

No．F:numberofframesevaluated;No．GT:numberofgroundtruth

４　结　　论

提出了一种基于角点检测进行IVOCT图像中

BVS支架轮廓分割的算法.该算法利用了支架具

有四边形外观的先验信息,由４个角点得到支架轮

廓.首先,使用机器学习的方法,训练角点分类器;
其次,检测支架候选角点,并后处理得到４个支架角

点;最后得到支架轮廓,从而可以进行支架贴壁情况

的自动分析.本文算法将BVS支架轮廓分割问题

转化为支架角点检测问题,避免了DP算法在分割

过程中受到血液伪影和支架断裂等问题的影响.实

验结果显示,本文算法对BVS支架分割具有较高的

准确性和较好的稳健性,且分割性能较DP算法有

较大的提升.基于有效的支架分割结果,可以实现

支架贴壁情况的自动分析.后续工作将围绕BVS
支架三维重建展开,以在支架植入过程中给予医生

临床上实时有效的指导.
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