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摘要    针对 X 射线造影(XRA)图像的分割, 首先分析了血管图像的基本特征和

先验知识, 提出血管结构的多特征模糊识别(MFFR)算法; 然后提出基于先验知识

引导的概率跟踪算子(PTO), 该算子能够迅速地跟踪动脉血管树, 并能够跨过因

干扰或预处理导致的血管局部消弱和断裂区域. 另外, 跟踪过程中同步地进行了

血管中心线和宽度的精确测量. 为正确评价该方法, 分别利用真实造影图像和二

维仿真动脉树进行实验评估, 结果表明该方法较传统方法高效, 一次选定跟踪的

起点, 平均 92.7%的可见血管段或分支可以自动提取出来, 结构识别正确率平均

达到 90.0%.  

关键词    冠状动脉造影  血管跟踪  血管结构判别  概率跟踪模型 

1  引言 
分割并描述 X 射线造影(XRA)图像中的冠状动脉树, 对于血管的三维重建、测量和诊断具

有重要的意义. XRA图像的基本特征包括 3方面: 一是由成像机理导致的特征, 如空间X射线锥

形束穿过目标区域导致的投影图像畸变、扭曲; 二是由成像条件和环境导致的图像特征, 如呼吸、

心脏搏动造成的伪影和各种噪声(如环境噪声和人体不同组织对 X 射线的不同衰减作用); 三是由

被观察目标“血管”所决定的管状目标特性.  
造影图像的分割的主要内容包括: 血管图像预处理、动脉树轴线估计和宽度测量等内容, 

其中预处理用来增强血管目标、降低背景和噪声的影响. 在各种血管分割技术中[1], 提取血管

特征并利用血管先验知识构造算法模型能够有效地分割出血管造影图像中的血管树. 然而, 
由于造影剂的分布不均和成像过程中的环境噪声以及复杂的血管形态(尤其是血管节点的多样

性和大曲率的血管段), 血管树的分割具有极大的挑战性.  
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基于血管跟踪的方法[2~10]进行血管分割时, 通常采用一个局部算子作用于血管树的某个初始

点并开始跟踪. 不失一般性, 跟踪模型的构造主要利用 3 种图像目标处理手段: 其一, 探测血

管边缘, 并利用边缘连续性信息构造跟踪算子[2~5]; 其二, 利用图像强度表面的脊, 优化地逼

近血管的中轴线[6,7]; 其三, 分析并获取连续的血管横截面的轮廓中心[6~10], 该应用多采用各种

血管特征及血管先验知识, 如: 血管截面的轮廓中心、图像强度的脊, 并结合连续的血管边缘、

血管方向、局部宽度进行跟踪. 基于跟踪的一类方法在跟踪的初始时刻通常规定相关的参数和

变量, 并在执行过程中周而复始地进行测量与决策.  
在解决跟踪面临的实际问题时, Yannis等[9]利用了严格定义的模糊C均值聚类算法跟踪血

管轮廓: 截面轮廓上的点属于“血管”或“非血管”被赋予了模糊隶属度, 并由聚类算法进行跟踪. 
其方法克服了人工初始化问题和复杂的轮廓建模问题, 而且额外提供了评价探测效果的检测

手段和血管分支、交叉的判别依据. 然而遗憾之处在于: 没能通过基于轮廓的模糊判别依据区

分血管分支和交叉结构, 因此无法对血管三维重建提供充分的支持. 从评价血管跟踪的效率

方面, Yannis等给出了理想的血管跟踪算法应具备的主要依据: (ⅰ)自动初始化, 即跟踪的整个

过程中应尽量避免人工交互参与; (ⅱ)自动中止, 即跟踪到在血管段结尾, 或所有血管段已被

提取和注册后应停止跟踪; (ⅲ)自动定义血管中心线和边缘; (ⅳ)有效处理血管节点(即血管的

分支点或交叉点).  
本文所采用的方法不仅充分接纳了Yannis等人提供的上述依据, 还充分考虑了Frangi等 

人[11]对血管特征函数的描述: 该函数是通过计算和分析图像的Hesse矩阵得到的, 对于预处理

造影图像并提取血管特征非常重要. Hesse矩阵中的各元素来自图像关于某一点的二阶偏导数, 
也就是该点的Taylor展开式的二阶项系数, 它广泛应用在图像特征分析领域. 以此为基础的特

征值/特征矢量分析也发展得相当成熟, 基本原理、方法、应用在文献[7,11,12]中有详尽描述. 
本文依据Hesse矩阵特征值设计了一种简洁的血管函数, 不含人为给定的控制参数, 因而能够

自动进行处理. 血管函数设计好需满足两个条件: (ⅰ)自动化性——要求最少的控制参数; (ⅱ)
能较好地增强血管目标、压制背景和噪声. 此外, 本文也涉及到低级处理算法, 如: 利用低阈

值、细化等方法处理血管特征图, 这使得血管亮度细节和连接信息产生部分损失; 作为补偿, 
Gabor方向滤波器被用在血管结构探测中. 考虑到Wink等人[13]利用该血管特征成功地构造了

跟踪的最小代价路径函数, 受此启发, 本文利用最大后验概率函数构造了一种基于多特征测

度的概率跟踪模型, 获得了“最小代价”路径函数类似的跟踪效果.  
为实现鲁棒的动脉树跟踪, 在利用 Hesse 矩阵分析血管特征的基础上, 本文提出了一种集

知识引导和模糊识别于一体的、智能的、全自动的概率跟踪模型. 文章内容主要包含特征提取、

跟踪和结构判别 3 部分. 第 2 节采用 Hesse 矩阵分析血管的亮度特征和方向特性; 第 3 节顺序

论述了血管跟踪的原理和算法, 定义了各项血管局部测度, 提出了概率跟踪模型(PTM)的后验

概率形式和多特征模糊识别算法(MFFR). 中心线优化和血管宽度测量算法在第 4 节进行了简

要论述; 经过第 5 节的系统实验和比较分析, 第 6 节得出了恰当结论.  

2  血管属性 
在分割一幅冠状动脉XRA图像之前, 首先分析血管的基本属性(即: 各种血管特征和先验

知识)尤为必要, 包括: (ⅰ)血管连续性属性[2,8], 如方向连续性、亮度连续性、空间位置连续性; 
(ⅱ)动脉树的基本拓扑结构, 如弯曲、交叉、重叠、末梢. 获取第 1 种基本属性时, 可以直接
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对原始血管图像取阈值, 粗略地获得图像中的血管. 但是这种手段多数情形下无法解决局部

阈值和全局阈值的不一致问题[14]. 获取第 2种基本属性时, 可以对亮度增强后的血管特征图二

值化, 并细化得到血管的粗略骨架线, 进一步通过结构识别算法判断动脉树的各种局部结构.  
如果对实际造影图像数据的灰度值取反, 使得血管目标和非血管背景的亮度分别为高、低

数值, 那么图像的强度表面一点 ( , )X x y 的Hesse矩阵[7,11,12] =)(XH ;,[ xyxx II ], yyyx II 可以反映该

点的曲率大小, 并且矩阵的特征值和特征矢量反映了图像在该点对应于血管亮度和方向的主

要特征. 事实上原始图像 I 的二阶偏导数 是由Gauss插值滤波器abI ( , )abh x σ 以给定血管尺度σ

卷积原始图像得到. 由于多参数控制的经典血管函数[11,12]不能满足血管分割的自动化要求, 因
此本文下述内容提出无参数血管函数是非常有意义的: 初始化血管尺度范围 ( 1,2, ,n n N )σ = "

之后, 如果一点 处Hesse矩阵特征值及特征矢量满足 |),( yx ||| 21 λ> , 那么血管函数可以写作 λ

 1 1
1

ln(| |) ,    2π ;( , )
0,                           .

n n
nZ λ σ λ σλ σ

⎧ + < −⎪= ⎨
⎪⎩ 否

1

 (1) 
则

上式为单尺度血管判别函数, 多尺度函数可写为 

 1 1, ,
ˆ ( ) max ( , ),nn N

Z Zλ λ σ
=

=
"

 (2) 

其中, σn 为适应于血管宽度范围的尺度因子. 采用多尺度函数(2)处理初始血管造影图像, 便能

够获得各种宽度的血管强度信息, 处理后的结果称为血管特征图 Ẑ (如图 1 所示). 进而, 血管

上一点 的方向可以通过分析 Hesse 矩阵特征矢量得到: 如果 | | |),( yx 1 2|λ λ> , 并且特征矢量V

和V 分别对应于特征值

1

2 1λ 和 2λ , 那么V 平行于血管轴线; 反之V 垂直于血管轴线.  2 1

 
 

图 1  利用血管判别函数获取血管特征图 
(a)原始造影图像; (b)血管特征图 

3  跟踪方法 
鲁棒的自动跟踪框架具备两个基本特征: (ⅰ)充分利用了血管的基本属性, 即血管特征与

先验知识; (ⅱ)结构探测器对血管属性进行分析后, 判断出血管的局部模式, 并以此引导跟踪

模型. 跟踪过程涉及自动初始化、采样、结构判别、过程控制等主要步骤. 预处理阶段获得的

基本属性集包括: 特征图 、血管方向场和基于常规细化算法的动脉树的二值骨架线

. 在跟踪阶段, 血管属性分别量化为模糊测度; 依据该测度, 基于多特征测度的概率跟

),(ˆ yxZ

),( yxC
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踪模型(PTM)沿血管路径计算并记录下样本中

的最佳候选点.  

3.1  跟踪框架 

血管跟踪的框架如图 2 所示. 与传统技术

类似, 跟踪过程中建立源列表存储跟踪的初始

点和血管节点. 跟踪过程分段进行: 从自动初

始化的血管种子点开始, 在血管的端、节点或

末梢处结束; 初始跟踪时, 源列表中的一个源

点被选出作为初始跟踪的血管位置, 结构识别

算法与跟踪同步进行: 分类出的节点也作为下

一段血管跟踪的起点顺序存储于源列表中; 每
段血管的跟踪独立于其他血管; 当所有的血管

点 0 1 1, , , ,t tX X X X +" 获取后, 进一步计算出血

管中心; 最后计算出的所有中心点通过样条插

值技术分段, 平滑地连接起来形成血管树的轴

线. 关键步骤和问题描述如下.  
跟踪的初始化: 跟踪过程从一初始种子点

开始, 该点并非唯一定位于动脉树的根部, 而
是自动定位在血管树骨架线上亮度较大的几个

点上. 然后通过执行基于轮廓的优化算法, 最先估计出初始点对应轮廓的血管中心, 同时该初

始点被存入源列表, 以供分段跟踪使用.  

 
图 2  血管跟踪流图 

候选点与采样: 后续血管点 的估计恰似通过 PTM 筛选候选点的低通滤波过

程, 在该过程中, 候选点的获取是通过一个中心位于当前血管点 的圆环模板与二值血管特

征图的重叠区域得到的. 如图  3(a)所示, 在实际过程中, 这种采样手段是非常有效的, 我们可

以使得圆环的内外直径自适应地随当前点处的血管宽度变化, 从而有效地获取样本, 并且决

定了跟踪的速度和探测器单步移动的最小距离. 对于 512×512像素大小的造影图像, 血管直径

大概分布在 8 至 14 像素之间.  

( 1, 2, )tX t = "

tX

 
 

图 3 
(a)造影图像中圆环模板沿血管路径采样; (b)圆周探测器获取血管局部测度; (c) 矩形窗标出存在局部特征消失或削弱的区域 
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M

分支和交叉点的识别: 现有的血管跟踪技术不能区分血管的分支和交叉结构, 本文提出

的 MFFR 算法能够有效解决这一问题. 执行过程中利用了一个圆周探测器截取血管骨架线

, 由此获得M个交点 , 交点处的相关的血管模糊隶属度可由MFFR算

法进行模式分类, 分类结果便反映探测器中心处的血管结构模式, 当检测到血管分支或交叉

点时, 应被保存在源列表中.  

( , )C x y ( ),  iP t 1, , ti = "

过程控制: 跟踪过程中, 当下述情形之一满足条件时, 系统自动终止当前计算: (ⅰ)当前

点 Xt 处发现新的节点; (ⅱ)特征响应很弱( 1( )tZ Xλ ε+ < ); (ⅲ)相邻两点跟踪方向α发生较大改变

( ), 或者新决策路径与已完成的跟踪路径相交或重合; (ⅳ)源列表为空, 或者没有发

现新的节点.  
100α∇ > D

3.2  跟踪模型 

跟踪模型从 t 到 1+t 步跟踪血管路径的过程中, 可以看作依据血管的基本属性和先验知识

进行最小代价路径选择的过程[12]. 不失一般性, 当血管的各种局部属性能够被测量, 并用恰当

的先验和似然概率条件表示出来后, 最大后验概率路径即为最小代价路径, PTM的最大后验概

率(MAP)表示如下:  

 1
ˆ arg max ( | ).i

t t
i

1 tX P X X+ = +  (3) 

上式表明: 下一点 的估计可以从当前点 的分布1+tX tX 2( , )tN X σ 中获得. 如果给定局部方差

和 分别表示样本候选点 到骨架线和最大响应点的距离, 那么候选点满足  

, . 实际执行中这一样本分布的初始化利用了环形模板与二值特征

图  

2
,tDσ 2

,tZσ i
tX 1+ ~1

i
tX +

),0( 2
,tDN σ ),0(~ 2

,1 tZ
i
t NX σ+

( ) {( , )B Z x yλ = | Zλ }ε≥ 的交集得到, 该环形模板将沿跟踪路径以可变步长和自适应的宽

度进行候选点初始化, 如图  3(a)所示. 由于血管中造影剂本身存在分布的不均匀的问题, 再加

上造影瞬间存在的时机问题, 图像亮度特征经常被噪声干扰, 产生局部中断、弱化、消失等特

异情形(如图 3(c)), 血管走向不能简单地等价于 . 为此, 下面引入多尺度 Gabor 方向响应函

数, 以此描述血管局部特征, 并能补偿各种特异情形下的血管测量问题.  
2V

跟踪的计算过程是通过最大后验概率算法, 估计样本集中的最佳候选点, 其采样和 PTM
概率事件的关系如下:  

 1 1 1 1
ˆ( , );  ( );  ( , )   ( |i i i

t t t t t td X C Z X V V X P X X+ + + +∠ → ).t  (4) 

令 {( , ) |B x y= 1
ˆ( ) }ZZ Tλ > 代表二值血管区域, 其细化后的血管初始骨架线为 C(x,y), 则样点

1
i
tX + 到 C(x,y)的最小距离 能够测量出来. 结合血管特征图),( Cxd Ẑ 与方向矢量特征, MAP 血管

跟踪的公式表示为  

  (5) 1 1 1max( ( ) ( ) ( ))i i i
t d t z t t

i
X p X p X p Xθ+ + += ⋅ ⋅ 1 ,+

)其中各项的概率密度函数 为对应测度下的局部概率条件, 反映了血管局部先验知识

和连续性等基本属性. 各概率密度函数可以表示为 

1( i
j tp X +

( )2
1 1( ) exp ( )i i .j t j j t jp X T f X σ+ += ⋅ −  
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当 j 取 , ,d Z θ 时, jf 为响应的测度函数, 分别取为 

2 2
1 1 max

ˆ ˆ( , ( , )),  | ( , ) | ,  | ( ) | ,i i
t t td X C x y V V Z Z X+ +∠ − 1

i
t+  

其中 为矢量 和max 1
ˆ ˆmax { ( )},i

i tZ Z X += 1 ( , )t tV V+∠ tV 1tV + 夹角的弧度. 如果所有局部测度的方差都已

经知道, 那么系数 Ti 应为常数: 21 2π ,d dT σ= 21 2π ,Z ZT σ= 21 2πTθ θσ= . (5)式计算得到

的血管点经过线性插值连接后得到近似血管轴线. 各测度函数在跟踪过程中的使用与相互关

系描绘在图 3(a)中.  

3.3  基于 MFFR 算法的血管结构判别 

当血管跟踪模型遇到血管分支和伪节点干扰正常的进程时, 传统方法经常需要手工纠正

和交互式引导. 本节利用 MFFR 算法来解决这一问题: 当圆周探测器沿跟踪路径扫描动脉树

的初始骨架线时, 在当前位置 tX 可以获得 tM 个交点 ,   1mP m tM< < ; 各个交点上的多特征测

度来自(ⅰ)血管特征图 ˆ ( ),Z m  (ⅱ) 由探测器中心指向交点 的方向矢量 , (ⅲ) Gabor 函

数

mP ,O mV

,| | e m ti
m

θψ� 的幅度响应. 各局部测度及其对应的模糊隶属度分析如下. 

3.3.1  Gabor 滤波器响应 

Gabor滤波器是由复指数调制的具有特定带宽、周期和方向的 2D Gauss函数, 被广泛应用

在图像纹理分析和边缘轮廓检测领域. 本文采用了下述形式的Gabor函数[15,16]:  

 
2 2

2
( )

2
,

1( , , ) e cos[( cos( ) sin( )) 2π ].
2π

x y

x y
x y

W S x yσω θ θ
σ σ

+
−

= ⋅ + ⋅θ ω   (6) 

X 射线造影存在对比剂分布和图像获取时间的不均匀性, 因此血管分支的局部特征经常

很弱. 依据多信道滤波技术, 一幅造影图像可以用一套不同方向、频率和相位的 Gabor 掩膜滤

波, 获取造影图像的纹理特征. 为获取血管方向和尺度的局部响应, 可定义下述算子:  

 0,
0

,

( , , ) ( , )
( ) ,

( , , )
s

i j X

i j

W S I i
X

W S

ω θ
ψ

ω θ

⋅
=

∑
∑

j

S

 (7) 

其中 , ( , , )i jW ω θ 为特定带宽ω、方向 θ和尺度 S 的 Gabor 掩膜窗 . 如果令  ,S M N= ×

, ( , , ) ,i jW Sβ ω θ β− ≤ ≤ . 那么掩膜滤波的响应满足 01 ( ) 1Xψ− < <  图像中一点 0X 处, 图像子块

0
( , )

sXI i j S与掩膜 , ( , , )i jW ω θ 的相关性可以用两者的乘积表示. 当掩膜特征近似于图像子块时, 

便可得到最大响应 0( )Xψ� . 令 ,W W W= Σ�  最大响应用归一化形式写为 

 ( )00
, ,

( ) max ( , , )
sXS

X W S I
ω θ

ψ ω θ= ⋅�� .  (8) 

如果取掩膜方向θ 平行于血管局部方向 , 便有最大响应发生, 由此可极大地减少计算

量. 计算出的 Gabor 掩膜窗的形态如图 4 所示.  

)( 01 XV

3.3.2  特征的模糊隶属度 

图 5 描述了沿血管路径跟踪时, 依据局部测度圆周探测器可以探测到血管的各种局部模

式, 如分支、交叉、局部并行等. 局部血管测度分析如下. 
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图 4  各种尺寸和方向条件下的 Gabor 掩膜窗 
(1) S1=8, θ1=π/2, ω1=0.63; (2) S2=8, θ2=π/4, ω1=0.63; (3) S3=8, θ3=0, ω3=0.63; (4) S4=12, θ4=π/2, ω4=0.43; (5) S5=12, θ5=π/3, 

ω5=0.42; (6) S6=12, θ 6=π/4, ω6=0.42 

 
 

图 5  圆周探测器和局部血管的分支、交叉、并行情形 
第 1 列为初始血管造影图像和感兴趣区; 第 2 列为感兴趣区对应的方向场; 第 3 列为感兴趣区对应的血管初始骨架线 

 

定义 1  在区域 ,
ˆ ˆ{ , ,  , , , | [1, ], [0,1], [0,1],t m m m O m t t m mX P Z V M m M ZΩ ψ ψ= ∠ ∈ ∈ ∈ , [0,O mV∠ ∈� �  

中, 假设2π], }t ∈N , ,Z mF , ,V mF ,mFψ 分别代表各交点 对应于特征( )mP t ˆ ,mZ   |, ,O mV ~| mψ 的模糊

子集, 那么各模糊子集所反映的交点 位于血管中心的隶属度可以分别由标准 Gauss 函数

表示为  

( )mP t

 

22
,max

, ,2 2

2
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, 2

ˆ ˆ (1 | cos ( ) |)( )
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1538 中国科学 E 辑 信息科学 第 37 卷 

 

 

 

圆周探测器进行血管探测时, 其情形可以由图 3(b)和图 5 描述. 捕获的交点数 tM 能够较

弱地反映血管的结构模式, 不妨称其为伪模式. 由于噪声和伪轮廓的影响, 经常有血管末梢处

存在 , 血管段处存在 , 分支处存在 , 交叉处存在 的情形, 因此

有必要建立伪模式数的模糊子集

1tM ≥ 2tM ≥ 3tM ≥ 4tM ≥

, ,i
M tF  并且可以给出其隶属度函数为 

 
2( ) /4,         

,
e
0,                       .

t

t

M i
i t
M t

,M iμ
−⎧⎪= ⎨

⎪⎩

≥

否
 (10) 

则

3.3.3  多特征模糊识别 

定义 2  在相同论域下, 如果 Ji(t)代表点 Xt 处血管的第 i 类结构模式, 那么它可以由该点

的模糊特征集 , ,m ZF , ,m VF ,mF ψ 和第 i 类伪模式集 ,
i

M tF 的交集唯一决定, 并可以表示为 

 ˆ , ,,
1 1 1

{ }
t t t

t

M M M
i
X m V mm Z

m m m
J F F F Fψ

= = =
, .i

M t

⎧ ⎫⎧ ⎫ ⎧ ⎫⎪ ⎪ ⎪ ⎪ ⎪= ⎨ ⎬ ⎨ ⎨ ⎬
⎪ ⎪ ⎪ ⎪

⎪
⎬

⎪ ⎪⎩ ⎭ ⎩ ⎭⎩ ⎭
∩∩ ∩ ∩ ∩ ∩  (11) 

进一步, 模糊集合 的隶属度函数可以写为 )(tJ i

  (12) ˆ , ,,
1 1 1

.
t t t

t t

M M M
i
X m V mm Z

m m m
ψμ μ μ μ μ

= = =

⎛ ⎞ ⎛ ⎞ ⎛ ⎞
= ⎜ ⎟ ⎜ ⎟ ⎜ ⎟⎜ ⎟ ⎜ ⎟ ⎜ ⎟

⎝ ⎠ ⎝ ⎠ ⎝ ⎠
∧ ∧ ∧ ∧ ∧ ∧ ,

i
M t

上式即为基于多特征测度的血管结构判别公式. 可以用阈值Tα 控制下的 ( )i
J tX Tαμ > 简化

描述该公式, 即: 第 类模式的结构能够采用阈值技术从图像中提取出来. 然而, 这一主观方

式无法满足自动计算的处理要求, 因此, 最优模式分类应利用下述最大隶属度原则进行:  
i

  (13) 0
4

1
( ) ( )

tt

i i
tX

i
Xμ

=
= ∨ .Xμ

上述表达式给出了当前血管点 处的最大隶属度对应于第 i0 类模式. 图 6 用数字标识给

出了沿跟踪路径计算出的血管局部模式, 由图可见血管分支处有多个最大隶属度对应着分支

模式, 我们称其为由探测器尺度造成的节点冗余性问题. 此时, 节点唯一性问题由邻域最大值

解决: 

tX

 0

01, ,num( )
( , ) max ( ( )),

t

i
m m Xt i

x y μ
=

=
"

t  (14) 

其中 为 模式的个数. 当某一血管点被唯一判断为血管节点模式时(分支点、交叉点), 

将被存入源列表中; 当被判断为血管端点时, 当前血管段(分支)的跟踪过程即被终止.  
0num( )i 0i

4  血管中心线 
概率模型能够依据血管连续性特征和先验知识描绘出血管近似的血管轴线, 并且能够跨

越因预处理、噪声、伪影产生的局部中断、弱化、消失等特异情形. 在此基础上, 我们采用一

种基于血管截面轮廓搜索算法进行血管中心线优化, 该过程由跟踪的每一步迭代计算完成.  
借助血管的截面轮廓进行分析, 不难发现沿血管垂直方向V X 处, 当前血管点2 ( )t tX 与实

际中心点 之间存在偏差cL 2( , ( ))t tX V Xδ . 在尺度因子 ( , )n x yσ 等于图像中最大血管直径 的

条件下, 有
mD

| ( ) | ( , )n x yδ σ⋅ < (见图 7). 为优化估计血管点 ( 1, , )t NX t T= " , 首先可以通过 Gauss 梯

度算子卷积初始图像并获取边缘增强的图像 ( , )g x y ; 从图 7 中观察血管断面的灰度轮廓有如 
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图 6  沿血管路径探测血管结构模式遇到的节点冗余性问题 
 
一对 Gauss 状脉冲曲线. 在当前点 tX 处, 如果用单像素宽的线段 ( 1, , )iP i K= " 捕获血管轮廓的

灰度数据, 最优中心点的计算可通过分析该灰度数据集{ ( ) | 1, , }ig P i K= " 和对应的强度数据

给出, 中心线定位算子表示为  

 
1:2

ˆ ( )
max ( ) ( ) ,

2 1n

k w
k

K k u k w

Z l
l g

wσ

+

= = −
u vl g l

⎡ ⎤
= ⎢ ⎥

+⎢ ⎥⎣ ⎦
∑  (15) 

其中, 对应的整数变量满足 minw = (2 , 1)n k kσ − − 和 ( ) / 2u v k+ = . 在(15)式中, 如果当

时获得最大值, 则位置

k j=

jl 对应于当前血管点 tX 的最优血管中心. 该算子利用了统计平均和特

征控制的搜索技术, 在此条件下最优血管直径可以表示为 
2 2 min(2 , 1)K nD w K K .σ= = ⋅ − −  

实践中, 上述中心点估计结果和直径测量结果是令人满意的: 评估中平均误差分别为 0.81 像

素和 1.00 像素.  

 
 

图 7  特征图中的血管截面轮廓与边缘增强后的血管截面轮廓示意图 

5  实验结果与分析 
实验中, 采用了 5 套原始冠状动脉 XRA 序列(每套 16 幅图像, 图像尺寸为 512×512×16  
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bit): 包括 1 套右冠状动脉造影(RCA)、4 套左冠状动脉造影(LCA), 以及 1 幅右冠脉树的仿真

图像, 血管最大参考直径的测量值为 max 14(pixels).d =  原始数据来自北京医科大学附属朝阳

医院心脏中心的设备: GE INC (INNOV 既有健康的又有病态的冠状动脉, 并涵

盖临床中常见的各种成像条件. 各种算法代码由 Matlab7.0 编制.  
主要过程包括如下 4 步: (ⅰ) 将原始图像中血管目标和背景分

A 2000). 图像中

别转变为高亮和低暗灰度

值; (  ⅱ) 计算血管特征图、方向场、并获取初始血管骨架; (ⅲ) 估计感兴趣目标上的初始点; 

(ⅳ) 判别血管结构、跟踪血管路径、优化中心线. 跟踪之初, 利用了特征图强度 ˆ ( )Z x 和细化

的骨架线 ( , )C x y 获取初始种子点; 然后跟踪器在选定的初始点周围自动判别有无 节点, 

再沿某一节 的血管分支开始跟踪; 跟踪实验中局部方差 2
i

血管

点对应 σ 与常系数 iT 的计算结果分别

为: 2 9.20,σ =  0.132;Td d =  2 0.481,σ =  0.575;TZ Z =  2 0.527σ = 0.550T,θ  .θ =  

CA 的处理与提取, 整个计算过程总耗时大约 32 左右, 其中实际跟踪所

如下构造了仿真血管模型来精确评估算法: 首先通过二值化和细化步骤获取一副血

管特

点之间的长

度为

结构判别方面: 实验从仿真模型图中截取了图 8(a)所示大小的窗口, 部分感兴

趣的

实验中, 针对一

幅 L  s 消耗的时间仅为

4~6 s.  
实验

征图中的动脉骨架线 , 并以此作为假设的血管中心线; 其次, 利用亮度和宽度控制的

Gauss 函数(沿着中心线)逐点逐段地顺序绘制血管, 便可生成仿真动脉血管树.  
实验采用的相关指标如下: rC 为血管局部结构识别的效率; 相邻血管段跟踪

SpL , 代表血管跟踪过程中单 迭代移动的距离(该距离不超过采样器半径); VL 为实际跟

踪到的动脉树长度; 血管跟踪效率C 为 L 占可见动脉长度的百分数; 动脉段提取效率为C ,

代表提取到的动脉段数目占可见动脉段(或血管分支)的比例; mind 为可探测血管最小直径, 

为动脉级数.  
在评估血管

步

V V S

k

基准点的位置和模式已经由心血管专家手工标出, 并将结果统计在表 1 中. 

 
 

图 8  在动脉仿真图像中判断局部血管结构 
(a) 动脉 分布 

 
血管中心线和宽度计算方面: 实验对仿真血管图像上叠加了

仿真图像; (b) 沿血管路径 N1~N4, 各类模式的隶属度

5σ =在 的Gauss噪声, 中心

线估计的平均误差为 0.23 像素、最大误差 2 个像素并分布在血管节点附近; 宽度测量的误差

分布有类似情形: 平均误差 0.51 像素、最大误差达到 3 个像素. 然而, 在未叠加上述Gauss噪
声前, 统计误差结果仅接近上述情形的一半. 该宽度评估结果小于当年Sun[2]给出的平均 0.95
像素的误差结果; 中心线平均误差也小于Aylward等[6]最近给出的 0.5 个像素的误差级别.  
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表 1  在仿真血管图像中进行血管隶属度、伪模式和结构的实际判别结果之间的比较 
真实结构 Mt 1 ( )J tXμ  2 ( )J tXμ  3 ( )J tXμ  4 ( )J tXμ  i0 

B 末梢 1 0.7107 0 0 0 1 

A 段点 2 0.1900 0.

分 0.

0. 3 

6174 0 0 2 

C 段点 2 0.1830 0.6412 0 0 2 

D 段点 2 0.2010 0.6920 0 0 2 

N1 支点 3 0.1823 0.4372 6512 0 3 

N2 分支点 3 0.1919 0.3911 0.7017 0 3 

N3 交叉点 4 0.1512 0.3611 0.3901 601 4 

N4 交叉点 4 0.1741 0.4002 0.5205 0.4309 3 

N5 交叉点 4 0.1603 0.3123 0.4980 0.6309 4 
 

在血管跟踪效果方面: 在无噪声条件下跟踪模型平均能够提取 86.3% 提取血

管分

的血管长度、

支占可见分支的 92.7%. 实验中, 在施加 5σ = 和 10σ = 级别 Gauss 噪声条件下, 依然具有

较高的鲁棒性: 不低于总长度的 70%和可见分 80 结构识别效率受到较大影响. 结果

见实际效果图 9 和表 2 的分类统计平均值.  
支的 %, 但

 

图 9  不同噪声级下的血管跟踪结果 
(a) 

表 血管跟踪的总体结果的分类统计(平均值) 
节点判别结果(单位: 个) 

噪声级σ = 0; (b) 噪声级σ = 5; (c) 噪声级σ = 10 

 
2  

总效果(单位: 像素) 
图像 数量 种子 时间

点数 rC SpL  VL  VC SC . mind k
消耗

分支  /s 点 误差 交叉点 误差

LCA 64 1.35 89.3 713. 3182. 84.2 91. 4.2 47 1 3 5.24 9.70 1.30 3.40 0.60 
RCA 16 1.15 92.8 532.4 2035.7 94.7 98.1 3.7 4 4.67 7.50 1.20 2.10 0.40 

平

仿真

均值

 
 

0
1.31 90.0 677.4 2952.8 86.3 92.7 4.0 4 5.13 9.26 1.28 3.14 0.56 

 1.0 1.00 98.0 519.0 2565.4 98.0 100.0 3.0 3 4.13 8.00 1.00 3.00 0.00 

 
比较本方法与现有方法[7,9,10]中公布的部分结果, 不难发现本方法具有明显优势: Yannis 

等 [9]宣布其探测到的血管分支为 SC = 79.41%; Grisan等 [10]公布的血管识别效率 0.87rC < ; 

Schrijver等[7]公布的血管跟踪效率 到 78%. 相反, 本文基于多特征模糊识别算

LCA和RCA的血管提取率分别达到

VC 不 法PTM对

SC = 91.3%与 98.1%, 识别效率 rC 达到 90%, 其他方面的

指标也有明显提高.  
依据上述统计和评估结果, 可以看出本方法已达到自动化程度高、跟踪动态范围大(能够

提取大面积的动脉树)、灵敏度高的特点(实际可探测到的最小血管直径 dmin 与最大直径 dmax 之
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主要过程表现为沿动脉路径判断血管结构、并从样本集中选择最佳的候选点作为

估计

而言之, 针对造影图像的冠状动脉树分割, 本文采用的 MFFR 算法引导二维跟踪模型

分割

.  

1 Kirbas C, Quek K H F. Vessel extraction . In: Proceedings of the 3rd IEEE Symposium 

2 rams by an adaptive tracing algo-

比 dmin/dmax<28.6%, 且能够跟踪至 4 级以上的微细血管).  

6  结论 
跟踪的

的血管段点, 并将其连接成血管中心线. 提取出的左、右冠状动脉有着较大差别: 左冠脉

树在根部开始分为两条二级血管分支, 而右冠脉树具有一条较长的一级血管; 左冠脉树的总

长度(或面积)远大于右冠脉树, 如图 7 和 9. 实验关于中心线和宽度测量误差在血管节点处较

大, 原因在于各血管段的节点连接处采用了线性平滑连接方式; 除此之外, 血管边缘增强图像

的噪声、血管节点处的不规则结构形式, 以及较大的血管局部曲率也会有限地影响估计的结

果.  
总

图像中的血管目标, 期间成功解决了管状目标混叠、非目标轮廓、伪边缘和噪声干扰等问

题. 基于跟踪的血管提取方法较大程度依赖于血管局部的分支、交叉、端点等结构的判别, 以
及对各种噪声情形的抗干扰性能. MFFR 算法能够在 X 射线造影图像中精确判断血管结构, 为
跟踪模型的精确提取血管提供了智能的引导, 并避免了血管特征图中存在的“非病理性局部血

管断裂”情形. 此外, 多尺度问题在本文中得到很好的解决: 在跟踪模型与探测器同步扫描和

提取血管的过程中, 沿跟踪路径的血管直径测量结果被选择为探测器和采样器的直径, 因此

达到了自适应跟踪与探测的要求, 提高了计算效率. 存在的不足是: 对三维空间相互交叉的血

管和分支情形, 不能准确地从二维投影上加以判断(尤其是相互交叉的血管直径又较相似的情

形). 当然, 这一问题的解决有赖于提出依据多平面投影图像的空间结构判别算法, 因此, 本文

所提出的二维算法向三维拓延将是下一步的主要工作. 在今后的研究中, 我们还将重点解决

冠状动脉的量化运动估计和基于双平面造影图像的动脉树重建工作.  
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