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基于局部形状结构分类的心血管内

超声图像中外膜边界检测
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　　摘　要：　本文提出了一种基于局部形状结构分类的心血管内超声（ＩｎｔｒａｖａｓｃｕｌａｒＵｌｔｒａｓｏｕｎｄ，ＩＶＵＳ）图像中外膜
边界检测方法．首先利用ｋ均值（ｋｍｅａｎｓ）聚类方法，确定局部形状结构类别；其次通过类别标号索引图像块，并对其
进行积分通道特征和自相似性特征提取，构建多分类随机决策森林模型；最后由分类模型寻找 ＩＶＵＳ图像的关键点，
采用曲线拟合方法，实现ＩＶＵＳ图像中外膜边界检测．实验结果表明，本文方法能够有效地解决ＩＶＵＳ图像中斑块、伪
影和血管分支等造成边缘难以准确检测的问题，与已有算法相比，其 ＪＭ（ＪａｃｃａｒｄＭｅａｓｕｒｅ，ＪＭ）达到了８８．９％，ＰＡＤ
（ＰｅｒｃｅｎｔａｇｅｏｆＡｒｅａＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅ，ＰＡＤ）降低了１９．１％，ＨＤ（ＨａｕｓｄｏｒｆｆＤｉｓｔａｎｃｅ，ＨＤ）减少了９．７％，更准确地识别目标边界
的关键点，成功地检测出完整的中外膜边界．
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边界检测
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１　引言
　　心血管内超声（ＩｎｔｒａｖａｓｃｕｌａｒＵｌｔｒａｓｏｕｎｄ，ＩＶＵＳ）是一
种微创断层成像技术，适用于冠状动脉造影结果不确

定及指导经皮冠状动脉介入治疗 （ＰｅｒｃｕｔａｎｅｏｕｓＣｏｒｏ
ｎａｒｙＩｎｔｅｒｖｅｎｔｉｏｎ，ＰＣＩ）［１］，是心血管疾病诊断的重要方
式［２］．心内科医生通过 ＩＶＵＳ图像可观察冠脉壁的两个
分界面，一个位于血管边际和内膜前缘，为管腔／内膜界
面；另一个为外弹力膜界面，位于低回声中膜和强回声

外膜的交界面［１］．中外膜／外弹力膜测量既是临床测量
心血管粥样硬化斑块的重要指标，也是在体评价动脉

重构程度和方向的重要特征［１］．目前临床上主要由医
生来人工勾画中外膜边界，易受主观影响，工作量巨大
且耗时．因此，自动、准确、快速、基于计算机辅助实现
ＩＶＵＳ图像的中外膜边界检测具有十分重要的临床
意义．

在ＩＶＵＳ图像采集过程中，常常因斑点噪声大［３］、

图像分辨率和对比度低、血管壁易损斑块、脉侧分支以

及运动伪影等各种因素造成内膜、中膜和外膜三层结

构组织间边界模糊不清，不利于ＩＶＵＳ图像中外膜准确
检测．目前，中外膜边界检测方法主要有基于直接检测
的方法［４～６］、基于统计与概率的方法［７，８］和基于有监督

学习的方法［８～１０］．基于直接检测的方法主要包括图搜
索、活动轮廓和图割模型．然而，这些方法的检测结果对
Ｈａａｒ、ＤｏＧ等梯度特征较敏感，这是因为如果强灰度梯
度响应在 ＩＶＵＳ图像钙化组织中出现，那么易造成检测
精度不高．在加入小波分解和纹理特征［１１］后，算法的检

测准确性有所改善．基于统计与概率的方法［７，８］越来越

受到重视，但这些方法仍然会受到超声阴影、纤维斑块

等因素的影响．在有监督分类方法中，基于支持向量机
（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）［８］、自适应提升（Ａｄａｐ
ｔｉｖｅＢｏｏｓｔｉｎｇ，ＡｄａＢｏｏｓｔ）［９］、纠错输出编码（Ｅｒｒｏｒｃｏｒｒｅｃ
ｔｉｎｇＯｕｔｐｕｔＣｏｄｅｓ，ＥＣＯＣ）［１０］的方法被采用．这些方法往
往结合多维特征，通过对样本特征的学习寻找最优分

类器，实现像素点的分类，非常适合 ＩＶＵＳ图像分割．但
是这类方法仅仅使用底层特征，算法其检测精度会受

到一定程度限制．
在视觉识别领域中，中层特征（ＭｉｄｌｅｖｅｌＦｅａｔｕｒｅｓ）

作为一种部件级信息，在基于像素的底层特征和高层

语义特征之间提供了一种纽带［１２］，其对有用的底层像

素信息进行抽象，而对不关联或噪声信号表现很高鲁

棒性．基于图像梯度统计量的特征称为像素级特征即
底层特征，比如ＨＯＧ、ＳＩＦＴ、ＳＵＲＦ，而把图像标记为某一
语义类别视作目标级特征即高层语义特征．底层特征
在ＩＶＵＳ图像中外膜边界检测中往往被采用，但如上文
所述，其检测结果易受外界干扰影响［１３］，而高层语义特

征在此类任务中表现出色［１０］．融合临床医生人工勾画
轮廓的先验信息，基于有监督学习算法缓解了上述检

测困难．但人工勾画过程费时费力，并且大规模标注数
据难以获取，这导致分类模型缺乏对数据共性特征的

有效表达．中层表示克服这两者的不足［１２］，一方面中层

特征通过对临床医生人工勾画边缘的学习而获取，既

解决了标注数据缺乏的问题，又表达了不同的整体边

界可分解为各种不同方向的局部结构这一特点；另一

方面中层特征对底层像素信息进行聚合，将区域梯度

统计量表达为较高层语义信息，即不同的局部区域代

表方向不同的边缘．前一个过程将中外膜分解为各类
局部形状结构，为自顶向下过程；后一个过程通过对局

部底层像素信息进行抽象聚合，为自底向上过程．
综上所述，本文提出一种结合随机决策森林［１４］和

中层表示分类的ＩＶＵＳ图像中外膜边界自动检测方法．
该方法模拟临床医生勾画中外膜边界的基本过程：先
观察ＩＶＵＳ图像中外膜边界容易识别的轮廓点即“关键
点”，再结合血管的先验形状信息，避免干扰区域的影

响，确定有效的中外膜边界．通过对大量临床 ＩＶＵＳ图
像数据进行实验和定量分析，以及使用交并比指数

（ＪａｃｃａｒｄＭｅａｓｕｒｅ，ＪＭ）、面积差异百分比（Ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅｏｆ
ＡｒｅａＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅ，ＰＡＤ）、豪斯多夫距离（ＨａｕｓｄｏｒｆｆＤｉｓ
ｔａｎｃｅ，ＨＤ）指标与现有算法进行比较，评估所提出中外
膜边界检测算法的性能．

２　基本原理
　　在本文中，中层表示一方面通过 ｋ均值聚类将中
外膜边界分解为各类不同方向的局部边缘，为分类模

型提供高层语义监督信息；另一方面在图像的特征提

取中，局部边缘可整合底层特征，降低分类模型易受干

扰因素影响的可能性，提高模型的抗干扰能力．前一个
方面体现在局部形状结构的构建过程中；后一方面则

表现在 ＩＶＵＳ图像的特征提取过程中．基于以上两个过
程，本文所提出的方法首先构建随机决策森林的训练

数据，然后进行分类器的训练和测试，最后选择分类结

果中的边缘关键点并利用曲线拟合方法实现 ＩＶＵＳ图
像中外膜边界的检测．
２１　局部形状结构的构建

在局部形状结构构建阶段中，本文采用Ｌｉｍ等人提
出的ＳｋｅｔｃｈＴｏｋｅｎｓ中层特征［１２］．该特征表示的有效性
已在自然图像轮廓识别和物体检测任务中获得了验

证．在ＩＶＵＳ图像中外膜边界检测中，本文将其定义为
局部形状结构（ＬｏｃａｌＳｈａｐｅＳｔｒｕｃｔｕｒｅ，ＬＳＳ）．各类ＬＳＳ表
达了异源 ＩＶＵＳ图像中外膜边界可分解为基于不同方
向的局部边缘，其构建步骤如下：

（１）含有局部边缘的二值图像划分．利用临床医生
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手工勾画边界标注信息，将完整的中外膜边界二值图
像Ｉｂｉｎａｒｙ分解为局部图像块集合Ｂ＝｛ｉ（ｘ，ｙ），Ｓ｝，其中图像
块的大小为Ｓ，坐标（ｘ，ｙ）表示局部边缘图像块的中心
点，显然这些图像块包含着高层语义信息．

（２）二值图像块的 Ｄａｉｓｙ特征提取．为了在局部边
缘位置上获得轻微的平移不变性，计算二值图像块集

合Ｂ的Ｄａｉｓｙ特征［１５］，得到一维向量集合Ｖ＝｛ｖｉ｝．
（３）ＬＳＳ中层特征的生成．将步骤（２）中的一维向

量特征集合Ｖ输入到ｋ均值聚类算法［１６，１７］中，设定ＬＳＳ
的类别数目为Ｃ，迭代终止后获取每一局部图像块Ｂｉ的
分类标号Ｃｊ，｛ｉ（ｘ，ｙ），Ｃｊ｝表示局部图像块 ｉ属于 ＬＳＳ中
层特征类别ｊ．

本文方法的训练样本集合由不同的 ＬＳＳ对应的局
部边缘和背景图像块组成，即一类样本代表某种方向

的局部边缘结构，一类样本代表各种复杂背景．这些不
同的ＬＳＳ是为了表达 ＩＶＵＳ图像中各种各样的局部边
缘结构，如图１所示．上述过程通过无监督学习，将中
外膜边界分解为各类局部形状结构，是一个自顶向下

过程．

２２　ＩＶＵＳ图像的特征提取
在 ＩＶＵＳ灰度图像特征提取阶段中，本文采用

Ｄｏｌｌａｒ等人提出的积分通道特征（ＩｎｔｅｇｒａｌＣｈａｎｎｅｌＦｅａ
ｔｕｒｅｓ，ＩＣＦ）［１８］、Ｓｈｅｃｈｔｍａｎ和 Ｉｒａｎｉ设计的自相似性描绘
子（ＳｅｌｆｓｉｍｉｌａｒｉｔｙＤｅｓｃｒｉｐｔｏｒ，ＳＳＤ）［１９］．ＩＣＦ可以自然地
整合异质局部图像块的丰富信息，因此能收集到患者

ＩＶＵＳ图像的不同底层特征．此外，ＩＣＦ具有比较少的参
数，并且对特定的参数设置不敏感，加上在计算上高效、

准确，所以比较适合鲁棒地检测大量 ＩＶＵＳ图像中的边
缘关键点．ＩＣＦ通过式（１）计算：

Ｃ＝ｆ（Ｉ） （１）
其中，ｆ（）为通道生成函数，Ｉ为输入图像，Ｃ为输出图
像，两图像大小是相同的．Ｃ＝Ｉ就是把灰度图像视作一
个通道图像．其他通道图像可以是线性变换，比如 Ｇａ
ｂｏｒ滤波、ＤｏＧ滤波；也可以是非线性变换，比如梯度强
度、Ｃａｎｎｙ边缘［２０］．除了采用ＩＣＦ，本文还利用了ＳＳＤ．图
像中的特征不仅存在于图像梯度值大的区域，而且会

分布在纹理边界上．ＳＳＤ可以有效地描述图像中的相似
纹理［１９］．ＳＳＤ被视为一种局部图像特性，适合 ＬＳＳ这样
的局部纹理分析．其在计算上采用对数极坐标表达，考
虑了局部仿射变形．为了捕获不同方向 ＬＳＳ的纹理特
点，本文采用ＳＳＤ度量ＬＳＳ的内部自相似性，寻找更有

意义的局部图像模式．ＳＳＤ通过式（２）计算：
ｆｉｊｋ＝ｓｊｋ－ｓｉｋ （２）

其中，ｆｉｊｋ表示在第 ｋ个积分通道图上由区域 ｊ和区域 ｉ
计算所得的自相关特征值，ｓｊｋ和ｓｉｋ分别为图像块中任意
两个互斥小区域内的积分通道值之和．定义一个 ｍ×ｍ
小区域和一个 Ｍ×Ｍ图像块，小区域可以将图像块填
满，并且小区域的数量为 ｎ＝（Ｍ／ｍ）２．ｓｊｋ或 ｓｉｋ就是 ｍ×
ｍ个通道值之和．某个图像块的ＳＳＤ特征值ｆｉｊｋ总数为Ｃ
（（Ｍ／ｍ）２，２），Ｃ（）为取组合数．这一过程通过两种特
征提取方法整合局部中外膜边界的底层特征，是一个
自底向上过程．
２３　随机决策森林的训练和分类

当输入一幅ＩＶＵＳ图像时，要使用已训练好的分类
器对图像中所有像素点进行分类即标记，其中类别可

以是ＬＳＳ的某一类，也可以是背景类．这要求分类器能
够进行多种类别判定，并可以进行快速推断，因此本文

采用随机决策森林（ＲａｎｄｏｍＤｅｃｉｓｉｏｎＦｏｒｅｓｔ，ＲＤＦ）算
法［１４，２１，２２］．该算法是一种以决策树为基学习器，对样本
进行学习并预测的集成学习方法．随机决策森林由多
棵分类回归决策树（ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｎｄＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎＴｒｅｅ，
ＣＡＲＴ）构成，其最终输出结果由各棵构成树的判定结
果综合决定．每棵ＣＡＲＴ所使用的训练集合是从总的训
练集合中有放回抽样获得的（样本扰动），所使用的划

分属性是从特征空间中按一定比例随机无放回抽样获

取的（特征扰动）．分类器的具体训练如下：
（１）ＲＤＦ训练条件的设定．给定总的训练集合 Ｄ，

每个图像块的特征向量维数为 ｄ，确定构成树的数量 Ｔ
以及每棵树的深度Ｌ，设置节点训练终止条件为每棵决
策树的叶子节点所具有的类别数目小于等于ｎ．

（２）ＲＤＦ训练数据的采样．从总的训练集合 Ｄ中，
通过有放回抽样获得由 ＬＳＳ正类和背景负类构成的训
练集合Ｄ（ｉ），作为根节点的样本，从根节点开始训练．

（３）ＲＤＦ的学习．若当前结点不满足终止条件，从
ｄ维特征中无放回随机选择ｄ／Ｔ维特征，在ｄ／Ｔ维特征
中选取信息增益比最高的一维特征 ｋ及其门限 Ｔｈ，并
把当前样本第ｋ维特征值小于 Ｔｈ的样本划分到左叶子
结点，剩余样本划分至右叶子结点；继续训练其他节点；

若当前结点满足终止条件，则把当前结点标记为叶子

结点．该节点的输出类别设定为当前节点所含样本最
多的一类．

（４）重复步骤（２）和（３）直到所有节点都被训练过
或者被标记为叶子结点．

（５）重复步骤（２）到（４）直到 Ｔ棵决策树都完成
训练．

在分类器的预测过程中，每一待分类样本首先计

算特征向量并同时进入所有决策树中，接着根据划分
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属性逐层深入，然后抵达对应的叶子结点获得属于 ＬＳＳ
或者背景类别的标号，最后通过简单平均法［２２］求得随

机决策森林的输出分类概率ｔｉｊ．ｔｉｊ为图像块ｘｉ属于局部
形状结构ｊ类的概率，而ｔｉ０为图像块ｘｉ属于背景类的概
率．由于每一类ＬＳＳ在其中心处存在边缘，所以本文使
用局部形状结构的概率之和来计算中心位置边缘的概

率，即图像块中心存在边缘的估计概率为：

ｅｉ＝∑
Ｃ

ｊ＝１
ｔｉｊ＝１－ｔｉ０ （３）

其中，Ｃ为局部形状结构的类别数目．一旦计算出局部
图像块中心位置属于边缘的概率，标准非最大抑制

（ＮｏｎｍａｘｉｍｕｍＳｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎ，ＮＭＳ）策略［２０］就用于寻找边

缘的峰值响应．图２（ａ）所示，为决策树判断某一测试图
像块属于何种局部形状结构的过程，图２（ｂ）和（ｃ）分别
是ＩＶＵＳ输入图像和随机决策森林的分类概率图．

２４　边缘关键点的选择和拟合
由于ＩＶＵＳ图像中存在复杂干扰因素，其边界检测

结果往往出现不少错误分类，如图２（ｃ）所示，所以针对
这个问题，本文采用结合先验知识方法和设置响应阈

值方法进一步抑制大部分的错误分类，接着进行边缘

关键点的拟合．对于导管及其邻近地方和最大圆圈处
的错误分类，根据先验知识，上述位置不可能出现中外
膜边缘点，因此可抑制这些误分点．经过上述的抑制之
后，再设置概率阈值Ｐｈ可进一步筛选某些边缘关键点，
即大于等于此阈值的坐标点赋值１，否则赋值０．如图３
（ａ）所示为利用所述两种方法抑制误分类点后获得的
概率图像．

完成上述步骤，本文采用椭圆曲线拟合方法对

ＩＶＵＳ边缘关键点进行拟合，完成整个 ＩＶＵＳ图像中外
膜组织的边界检测．利用最小化代数距离，可以求解椭
圆方程线性最小二乘拟合问题．不同的约束选择将得
到不同的椭圆拟合结果．在本文，希望所选择的约束在
欧式变换下具有不变性，即具有旋转和平移不变性，可

考虑的可能约束有三种：Ｆｉｔｚｇｉｂｂｏｎ约束［２３］、Ｇａｎｄｅｒ约
束［２４］和Ｂｏｏｋｓｔｅｉｎ约束［２５］．本文采用 Ｂｏｏｋｓｔｅｉｎ约束，因
为其具有普适性、简洁性和不变性．二维直角坐标系下
的椭圆一般方程为：

Ｑ（ｘ，ｙ）＝Ａｘ２＋Ｂｘｙ＋Ｃｙ２＋Ｄｘ＋Ｅｙ＋Ｆ＝０ （４）

也即

Ｆ（ｘ）＝ｘＴａｘ＋ｂＴｘ＋ｃ＝０ （５）

其中，ｘＴ＝（ｘ，ｙ），ａ＝
ａ１１ ａ１２
ａ２１ ａ( )

２２

，ｂＴ＝（ｂ１，ｂ２）．上述两

式的关系为：Ａ＝ａ１１，Ｂ＝ａ１２＋ａ２１，Ｃ＝ａ２２，Ｄ＝ｂ１，Ｅ＝ｂ２，
Ｆ＝ｃ．最小化代数距离即利用线性最小二乘法求解
∑Ｆ( )ｘ２．Ｆｉｔｚｇｉｂｂｏｎ约束、Ｇａｎｄｅｒ约束和 Ｂｏｏｋｓｔｅｉｎ约束
分别为：

ｄｅｔ（ａ）＝λ１λ２＝１ （６）
Ｔｒａｃｅ（ａ）＝λ１＋λ２＝１ （７）

λ２１＋λ
２
２＝１ （８）

其中，λ１和λ２是矩阵 ａ的特征值．如图３（ｂ）所示为拟
合椭圆叠加在原始ＩＶＵＳ图像上的结果．

３　实验结果及分析
　　针对ＩＶＵＳ图像中外膜边界检测问题，本文提出了
一种基于局部形状结构ＬＳＳ分类的方法．整个方法主要
分为３个部分实现：（１）局部形状结构构建和 ＩＶＵＳ图
像特征提取；（２）随机决策森林的训练和分类；（３）边
缘关键点的选择和拟合．本文的边界检测方法如图 ４
所示．
３１　实验材料和参数设置

实验数据使用从南方医科大学南方医院采集的

ＩＶＵＳ图像数据集（来源于７名患者，４男３女，年龄６２
±９岁，图像９１５±１４２帧，血管长度 ２５２４±２３７ｍｍ，
图像大小为５１２×５１２，２５６阶灰度，１３组 ＩＶＵＳ图像序
列）．本文实验实际采用１６５幅典型 ＩＶＵＳ图像，其中包
含分支、超声阴影、各类斑块、环晕伪影和导丝伪影等复

杂情况，每幅ＩＶＵＳ图像均有临床医生人工勾画中外膜
边界结果．这些图像可提取大约１２万图像块，作为训练
集和测试集．数据采集设备是波士顿科学公司的 ｉＬａｂＴＭ

ＵｌｔｒａｓｏｕｎｄＩｍａｇｉｎｇＳｙｓｔｅｍ，超声探头为机械式旋转型，
频率为 ４０ＭＨｚ，回撤速度为 ０５ｍｍ／ｓ，采样频率为 ３０
帧／ｓ．本文算法采用ＭＡＴＬＡＢＲ２０１４ｂ编程实现．实验参
数设置如下：（１）在２１节中，设置图像块大小Ｓ为３５，
聚类类别数量Ｃ为２０，积分通道特征数量在３３节详
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细介绍，自相似性描绘子中的小区域大小 ｍ为７，Ｍ值
与Ｓ值相等；（２）在２３节中，设置构成树的数量 Ｔ为
２５，树的深度Ｌ为２０，终止条件中的ｎ为４，每类ＬＳＳ正

样本为１０００，背景类负样本为８００；（３）在２４节中，概
率阈值Ｐｈ为０６．

３２　评价标准
中外膜边界检测性能评价指标［１３，２６］主要有交并

比指数（ＪａｃｃａｒｄＭｅａｓｕｒｅ，ＪＭ）、面积差异百分比（Ｐｅｒ
ｃｅｎｔａｇｅｏｆＡｒｅａＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅ，ＰＡＤ）和豪斯多夫距离（Ｈａｕｓ
ｄｏｒｆｆＤｉｓｔａｎｃｅ，ＨＤ），其中，ＪＭ越大、ＰＡＤ和ＨＤ越小，表
明算法的边界检测性能越好．这些评价标准的计算由
以下公式定义：

ＪＭ（Ｒａｕｔｏ，Ｒｍａｎｕａｌ）＝
Ｒａｕｔｏ∩Ｒｍａｎｕａｌ
Ｒａｕｔｏ∪Ｒｍａｎｕａｌ

（９）

ＰＡＤ（Ａａｕｔｏ，Ａｍａｎｕａｌ）＝
Ａａｕｔｏ－Ａｍａｎｕａｌ
Ａｍａｎｕａｌ

（１０）

ＨＤ（Ｃａｕｔｏ，Ｃｍａｎｕａｌ）＝ｍａｘａ∈Ｃａｕｔｏ
ｍｉｎ
ｂ∈Ｃｍａｎｕａｌ

ｄａ，( )[ ]{ }ｂ （１１）

其中，下标ａｕｔｏ和ｍａｎｕａｌ分别表示算法自动检测和临床
医生人工勾画的边界结果，Ｒ代表区域，Ａ代表面积，Ｃ代
表曲线．式（９）根据两条边界的坐标来计算两血管区域
面积，进而求取区域重叠或者吻合程度．当算法自动检测
的边界所围成区域与医生人工描画的区域完全重叠时，

ＪＭ的值为１；否则其值小于１．式（１０）计算两血管区域面
积的差异，从而评价两条中外膜边界的差异．一般来说，
ＪＭ值越小，ＰＡＤ的值也越小．式（１１）根据两条边界的坐
标来计算两曲线上离异最大的两个点的距离，其中ｄ（ａ，
ｂ）为欧式距离．从距离公式可见，ＨＤ指标首先找到点对
点的距离，然后取离异最大的距离．ＨＤ值会考虑图像分
辨率／大小，然后进行标准化处理，比如ＩＶＵＳ图像中的每
一像素点代表实际物理长度９／５１２≈００２ｍｍ．
３３　特征提取的分析

在２２节介绍的特征提取过程中，本文采用积分通
道特征 ＩＣＦ和自相似性描绘子 ＳＳＤ．其中，采用积分通
道共１４个，分别为１个灰度通道、２个梯度通道、３个梯
度强度通道和８个定向梯度强度通道，如图５所示．因
此，积分通道特征大小为３５×３５×１４＝１７１５０．ＩＣＦ主要
收集ＩＶＵＳ图像中的底层特征．对于自相似性特征，由
３５×３５图像块聚集成５×５个小区域，然后进行对称相
减，可获取 Ｃ（２５，２）×１４＝４２００维特征，如图６所示．
ＳＳＤ主要通过抽象底层特征寻找纹理边界，突显局部边
缘的对称性．因此，最终输入特征向量的维数为２１３５０．
所选取的两种特征适合描述ＬＳＳ，并且具有较高级语义

信息的ＬＳＳ可索引 ＩＣＦ和 ＳＳＤ特征，随机决策森林据
此可表达底层特征和高层语义特征之间的复杂非线性

关系．具体来说，图５中的（ａ）～（ｄ）、（ｅ）和（ｊ）可容易
观察到被突显的ＩＶＵＳ图像中外膜边界，而（ｆ）～（ｉ）和
（ｋ）～（ｎ）进一步提取４个固定方向的梯度强度信息；
图６中的来自不同 ＩＶＵＳ图像的正例和反例训练图像
块具有明显的差异，也即图 ６（ａ）和（ｂ）同属于某类
ＬＳＳ，因此有着相似的纹理特征，ＳＳＤ突显纹理边界／局
部边缘，而图６（ｃ）和（ｄ）同属于背景类，并没有相似的
局部纹理，更没有感兴趣ＩＶＵＳ中外膜局部边界．

３４　算法结果的分析
为评估本文方法进行 ＩＶＵＳ图像中外膜边界检测
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的有效性和鲁棒性，本文采用５折交叉验证［２７］的方法

测试所提出边界检测算法的性能．首先，将南方医院数
据集１６５帧代表性ＩＶＵＳ图像分成１６５／３３＝５组；然后，
使用１３２帧图像作为训练数据，把剩余３３帧图像作为
测试数据，一共进行５轮实验．如表１所示为５个分类
模型进行交叉验证的结果．注意，ＪＭ，ＰＡＤ和 ＨＤ分别
表示三个性能评价指标的平均值．根据表１三个评价
标准得分，实验结果表明，本文方法对５个测试子数据
集合进行中外膜边界检测是鲁棒的，其 ＪＭ达到了
８８９％，ＰＡＤ和ＨＤ分别７１４％、０３３９０ｍｍ．实验结果
还表明，在具有代表性的１６５帧 ＩＶＵＳ图像上，本文方
法的检测结果与临床医生人工勾画的结果非常接近．

表１　五个分类模型进行交叉验证的结果比较

模型 １ ２ ３ ４ ５ 平均

ＪＭ ０８７９５ ０９０７６ ０８７８６ ０８８０８ ０８９６５ ０８８８６

ＰＡＤ（％） ８４３ ５２８ ９７６ ６０７ ６１４ ７１４

ＨＤ（ｍｍ） ０３７８２ ０３０９７ ０３９２９ ０３２１４ ０２９２９ ０３３９０

　　为评估基于局部形状结分类方法的优越性，本文
方法的边界检测结果与基于直接检测的方法文献［４］、
基于监督学习的方法文献［１０］进行比较．文献［４］提出
一种结合硬斑块识别以及改进后的图像梯度信息的

ＩＶＵＳ图像中外膜边界检测算法．该算法的特点是通过
ｋ均值聚类对图像灰度值进行分割并识别出钙化斑块
和纤维斑块，解决硬斑块对中外膜边界检测算法的干
扰问题，同时补偿超声阴影区域能量值，克服声影造成

的信号缺失问题．而文献［１０］提出一种结合多类多尺
度序贯学习和先验形状信息的 ＩＶＵＳ图像中外膜边界
检测算法．该方法的特点首先利用监督学习对 ＩＶＵＳ图
像进行组织（７种）分割并获取内膜区域和外膜间关
系、然后收集外弹力膜轮廓的“关键点”，最后结合血管

横截面的先验形状信息———光滑的椭圆形状，成功检

测出目标边界，这两种算法是近年来性能较好的中外
膜边界检测方法，在南方医院数据集 １６５帧代表性
ＩＶＵＳ图像上，本文方法与文献［４，１０］两种算法进行了
性能评估和比较．根据表２ＪＭ评价标准得分，实验结果
表明，本文方法明显优于文献［４］的算法，稍微优于文
献［１０］的算法，其所获取的中外膜边界更贴近临床医
生人工勾画的轮廓．此外，根据表２ＰＡＤ和 ＨＤ两个评
价标准得分，实验结果表明，本文方法比文献［１０］的算
法更加紧致地检测出中外膜边界．

表２　三种边界检测方法在南方医院数据集上的结果比较

方法 ＪＭ ＰＡＤ（％） ＨＤ（ｍｍ）

文献［４］ ０８１３２ ２４１８ ０７３５６

文献［１０］ ０８８５０ ８８３ ０３７５５

本文 ０８８８６ ７１４ ０３３９０

　　如图７所示为采用本文方法、文献［４］和文献［１０］
获取的中外膜边界检测结果，其中包括了正常、含钙化
斑块、纤维斑块３种情况的 ＩＶＵＳ图像检测实例．实验
结果表明，与文献［４］基于图像梯度信息的算法和文献
［１０］基于组织区域信息的算法相比，本文算法和文献
［１０］提取的中外膜边界可以不受钙化斑块和超声阴
影的影响，如图７（ｂ）所示；而文献［４］的方法易受超声
阴影的干扰，这类影响甚至导致其检测失败．本文算法
通过检测超声阴影截断中外膜边界以外的关键点，利
用椭圆拟合的方法连接这些关键点，从而误差较少地、

紧凑地跨越声影区域／信号缺失区域．此外，本文算法
在正常情况下提取的目标边界可以不受导丝伪影影

响，如图７（ａ）第２行所示，也不受纤维斑块的影响，如
图７（ｃ）第２、４行所示．文献［４］和文献［１０］的算法对
图７（ａ）第３行血管分支实例图的检测有着非常大的误
差．文献［１０］的算法因有监督分类误判的血管区轮廓
符合冠脉血管的凹凸性要求而导致算法无法校正误

差，从而无法正确检测外弹力膜轮廓．当 ＩＶＵＳ图像存
在血管分支时，本文算法的检测就会受到一定的影响．
具体来说，当血管分支离中外膜比较远的时候，算法检
测结果就受到比较大的影响，如图７（ｃ）第２行所示；而
如果侧支血管离中外膜稍微近的时候，本文算法则受
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到的影响会比较小，如图７（ａ）第４行所示．因为血管分
支的轮廓和中外膜边界的局部形状结构在低级特征和
高级语义上都是相似的，所以本文方法误判侧支血管

的关键点为中外膜边界的关键点，从而造成算法存在
或大或小的检测误差．总之，本文算法采用各类 ＩＶＵＳ
图像中外膜共同具有的特点———ＬＳＳ以及有监督多分
类模型，较为成功地检测到中外膜边界的关键点；同
时，利用阈值处理收集具有高概率的边缘关键点，采用

满足血管曲率的椭圆拟合方法连接这些关键点，最终

较鲁棒、较准确地完成整条目标边界的检测．除此之
外，利用本文算法检测一幅ＩＶＵＳ图像的中外膜边界仅
仅需要２ｓ，可满足临床医生的处理需求．

４　结论
　　本文针对心血管内超声图像中钙化斑块、导丝伪
影、超声阴影等影响ＩＶＵＳ图像中外膜边界检测准确性
的困难，提出了基于局部形状结构分类的心血管内超

声中外膜边界检测算法．本文方法在挑选的具有代表
性的１６５帧ＩＶＵＳ图像进行实验，并与两种近年来性能
较好的算法进行比较．实验结果表明，本文方法能够有
效地克服典型影响中外膜边界检测准确性的问题，相
比已有算法，更准确地识别目标边界的关键点，从而成

功地检测出完整的中外膜边界．本文算法也存在一定
的局限性．具体地，对检测结果进行分析，发现血管分
支与目标血管的局部形状结构非常相似，导致本文分

类模型误判分支血管边界的关键点为目标血管的关键

点，从而造成检测误差较大或者直接检测失效，进一步

地损害了本文方法的自动化特性．
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