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摘要：针对现有血管内超声 (IVUS) 图像分割网络不能保证分割结果之间的拓扑关系符合医学先验知识，影响后续临

床参数计算的问题，提出了一种基于极坐标建模和密集距离回归网络的 IVUS 图像分割方法。首先通过极坐标建模将

含有先验知识的二维掩膜编码为一维距离向量；然后构建一个结合残差网络和语义嵌入模块的密集距离回归网络，用

于学习 IVUS 图像和一维距离向量之间的映射关系。同时提出联合损失函数约束网络的学习方向。预测结果最终通过

样条曲线拟合被重建为二维掩模。实验结果表明，所提方法在血管、管腔和斑块区域的分割结果拓扑关系 100% 符合

先验知识，Jaccard 测量值分别达到 0.89、0.87 和 0.74。该算法适用于一般的 IVUS 图像分割，分割结果中血管结

构定位准确，拓扑关系正确，可提供可靠的临床参数。
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中图分类号：R54；TP391.41 文献标志码：A

刘靖雨，蔡怀宇，郝文月，等. 结合极坐标建模与神经网络的 IVUS 图像分割 [J]. 光电工程，2023，50(1): 220118
Liu J Y, Cai H Y, Hao W Y, et  al.  Intravascular ultrasound image segmentation combining polar coordinate modeling and a
neural network[J]. Opto-Electron Eng, 2023, 50(1): 220118

 

Intravascular ultrasound image segmentation
combining polar coordinate modeling and a
neural network
Liu Jingyu1, Cai Huaiyu1*, Hao Wenyue1, Zuo Tingtao2,
Jia Zhongwei3, Wang Yi1, Chen Xiaodong1

1 Key  Laboratory  of  Optoelectronic  Information  Technology  Ministry  of  Education,  School  of  Precision  Instrument  &
Opto-electronics Engineering, Tianjin University, Tianjin 300072, China;

2 Lepu Medical Technology (Beijing) Co., Ltd., Beijing 102200, China;
3 Southwestern Lu Hospital, Liaocheng, Shandong 252325, China

 
 

收稿日期：2022−06−08；收到修改稿日期：2022−09−07
基金项目：血管超声三维实时成像算法研究及软件平台设计 (2021GKF-0422)
*通信作者：蔡怀宇，hycai@tju.edu.cn。
版权所有©2023 中国科学院光电技术研究所 

Opto-Electronic Engineering 

光 电 工 程 
Article

2023 年, 第 50 卷, 第 1 期

DOI: 10.12086/oee.2023.220118

220118-1

mailto:hycai@tju.edu.cn
https://doi.org/10.12086/oee.2023.220118


Abstract: Aiming at the problem that existing intravascular ultrasound (IVUS) image segmentation networks cannot
guarantee  that  the  topological  relationships  between  segmentation  results  conform  to  medical  prior  knowledge,
which has a negative impact on clinical parameter calculation, an IVUS image segmentation method based on polar
coordinate  modeling  and  dense-distance  regression  network  is  proposed.  This  method  converts  two-dimensional
(2D)  masks  to  one-dimensional  (1D)  distance  vectors  to  preserve  the  topology  of  the  vessel  structures  through
polar coordinate modeling with prior knowledge. Then a dense-distance regression network consisting of a residual
network  and  semantic  embedding  branch  is  constructed  for  learning  the  mapping  relationships  between  IVUS
images and 1D distance vectors. A joint loss function is proposed to constrain the network learning direction. The
prediction results are finally reconstructed as 2D masks by spline curve fitting. The experimental results show that
the proposed method achieves 100% topology preservation in the media, lumen, and plaque regions, and achieves
Jaccard  measure  (JM)  of  0.89,  0.87,  and  0.74,  respectively.  The  algorithm  is  suitable  for  general  IVUS  image
segmentation, with high accuracy, and can provide reliable clinical parameters.
Keywords: intravascular  ultrasound; polar  coordinate  modeling; residual  networks; semantic  embedding;
topological relationship preservation

 
 1   引　言

血管内超声 (Intravascular ultrasound, IVUS) 技术

作为一种断层成像技术，可以提供准确描述血管复杂

解剖结构的 IVUS 图像，被广泛应用于动脉粥样硬化

的诊断和介入式治疗[1]。其中，血管主要解剖结构的

准确识别是 IVUS 图像分析的重要过程之一，可为医

生提供可量化的临床参数，作为评价病变程度的重要

参考。血管主要解剖结构由内到外依次为管腔区域、

内膜边界、斑块区域和中-外膜边界。由于外膜与周

围组织的回声差异较小，没有明显边界区分，为便于

描述，将中-外膜边界所包围的区域称为血管区域。

IVUS 图像分割算法可用于血管主要解剖结构的

自动分割，可分为基于梯度的方法、基于主动轮廓的

方法、基于概率的方法和基于深度学习的方法。

1995 年，Sonka 等人提出了一种基于图像梯度信息和

启发式图形搜索的算法[2]。该算法构建了一个包含图

像边缘信息的成本矩阵，并设计了一个合适的成本函

数来检测内膜和中-外膜的边界。此类算法的后续研

究大多集中在算法自动化[3] 和损失函数的设计[4]。基

于主动轮廓模型的方法也受到了很多关注。Kovalski

等人通过优化内部和外部能量函数，在三维下实现了

基于 Snake 模型的内膜和中-外膜边界检测[5]。Hernandez

等人在应用 Snake 模型之前加入受限的各向异性扩散

过滤器对 IVUS 图像进行滤波处理[6]。Giannoglou 等

人则设计了不同的轮廓初始化方法[7]。与此同时，基

于统计和概率的方法的效果正在逐渐被认可。研究人

员使用各种轮廓建模[8] 和区域编码[9-11] 来寻找合适的

表达血管区域的方式。然而，多数传统分割算法仍面

临分割速度慢，易受血管分叉、钙化斑块等结构影响

的问题。

近年来，随着卷积神经网络的发展，基于深度学

习的 IVUS 图像分割算法表现出更加优秀和稳健的性

能，成为人们关注的目标。这类算法大多以语义分割

模型为基础。Yang 等人提出了第一个 IVUS 图像分

割网络，在 U 型网络结构的基础上引入了细化分支

来获取更丰富的图像特征，并将其命名为 IVUS-
Net[12]。后来他们又在此基础上进行了网络层数和卷

积细节的改进，提出了 DPU-Net[13]，并通过设计实时

增强控制器来改善训练策略，在分割精度上取得了有

效提升。Zhu 等人也从 IVUS-Net 中得到启发，以

UNet++为基本结构提出了 IVUS-U-Net++[14]。Kim 等

人则将多尺度输入应用于网络的 U 形结构[15]。在文

献 [16] 中，Xia 等人也利用了这种多尺度输入的思想，

通过添加深度监控和双向卷积 LSTM 模块来优化网络

结构。为实现更高精度的 IVUS 图像分割，Bajaj 等
人将 Pix2pix 条件生成对抗网络应用到 IVUS 图像分

割领域中，针对管腔和血管边缘的不同形态分别设计

数据扩增方案并进行训练[17]。Blanco 等人将 IVUS 图

像进行极坐标变换，利用 UNet 网络提供初步分割结

果，通过高斯过程回归获得最终的管腔和血管轮廓[18]。

最近，根据问题针对性的算法受到关注，Bargsten 等

人将胶囊网络架构应用于 IVUS 图像分割，以应对小

规模数据集的问题[19]。Nishi 等人则针对性地探究了
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深度学习分割方法在含支架 IVUS 图像上的表现[20]。

上述分割网络的研究重点多关注分割精度的提升，

也确实取得了良好的效果。但以上算法均将 IVUS 图

像的分割问题视为对每个像素的分类任务，从像素级

层面对分割准确性进行单独评估，而缺少对分割结果

整体结构的评价，导致此类算法的部分分割结果无法

有效保持其主要血管解剖结构的拓扑结构正确，具体

情况包括但不限于：管腔或斑块连通域数量不唯一、

斑块连通域未呈现闭合环状、管腔连通域内存在孔洞

等。这些错误的拓扑结构不仅不利于管腔直径、斑块

厚度等临床参数的准确测量，也不符合医学先验知识，

影响医生的后续诊断过程。部分文献通过设计一定的

后处理手段来应对这一问题。常用的方法包括 ROI
区域选择与填充、开闭操作、分割结果轮廓的椭圆拟

合等。此类后处理的方式能够显著改善分割结果，但

需要根据分割结果的表现具体定制，且计算量大，降

低了处理速度。Sinha 等人尝试将后处理步骤集成到

网络中[21]，使用基于 VGG 的正则化网络直接预测可

以代表内膜和中-外膜边界的椭圆参数，再对预测结

果进行重建，得到了比较好的结果。但该算法仍然面

临以下两个问题：1) 对于一些病变严重的血管，椭圆

并不能很好地拟合血管的形状；2) 分开预测代表内膜

和中-外膜边界的椭圆参数仍无法保证斑块区域拓扑

结构的正确。针对以上问题，在一阶段实例分割模

型 PolarMask[22] 的启发下，本文提出了一种基于极坐

标建模和密集距离回归网络的 IVUS 图像分割算法，

用于提供准确的、符合医学先验知识的血管、管腔和

斑块区域分割结果。

 2   理论推导

本文算法包括以下几个部分：基于先验知识的极

坐标建模、密集距离回归网络，损失函数，以及预测

结果重建。

 2.1  基于先验知识的极坐标建模

在深度学习分割领域，极坐标建模于 2018 年首

次应用于显微图像的细胞分割[23]。该方法后在一阶段

实例分割方法 PolarMask[22] 中被证实其泛用性，具有

良好的表现。这种建模理念与 IVUS 成像中的超声波

发射模式具有极高的相似性，原理上适用于描述

IVUS 图像中的血管结构，并对整体结构具有约束作

用。基于此，结合 IVUS 成像原理和血管解剖结构先

验知识，本文提出一种适用于 IVUS 图像掩膜的极坐

标建模方式，以解决 IVUS 图像分割结果拓扑关系的

保留问题。

 2.1.1  先验知识

基于 IVUS 成像原理和血管解剖结构的 IVUS 图

像先验知识总结如下：

1) 数量先验：属于管腔区域和斑块区域的连通域

数量唯一。根据 IVUS 成像原理，超声探头位于管腔

内部，每次扫描仅对一根冠脉的横断面进行完整成像，

因此可以理想地认为一张 IVUS 图像中具有唯一的管

腔区域和唯一的斑块区域。

2) 邻接先验：管腔区域一定不与非血管区域相邻，

且一定包含图像中心。这由 IVUS 技术成像方式和血

管解剖结构所决定。图像中心即为导管中心，因此一

定在管腔区域内部。而管腔区域与周围组织则由斑块

区域和膜结构隔开。

3) 拓扑先验：斑块区域一定为闭合连续的环状区

域，管腔区域一定为闭合的连通域。

 2.1.2  极坐标建模

极坐标建模的目的是将先验知识编码成神经网络

易于理解的形式。这一建模方式基于一种理想假设：

内膜边界或中-外膜边界到图像中心上的任意一点均

属于管腔区域或血管区域。符合理想假设的情况如

图 1(a) 所示，不符合理想假设的情况如图 1(b) 所示。

这一假设得到了专业医生的认同。仅有极少数存

在血管异常压迫或存在心肌桥时的 IVUS 图像可能出

现不符合理想假设的情况，但由于此类图像没有分割

需求，故不在本文算法的考虑范围内。因此，本文所

用数据集中的所有标准二维掩膜图像均满足上述三类

先验知识及这一理想假设。

n

2n

建模方式具体描述如下：模拟 IVUS 图像采集过

程中超声波的发射原理，以图像中心为原点，发射角

度间隔均匀的 条射线，射线分别与内膜边界和中-外
膜边界相交，得到 个交点。在各条射线上，以图像

中心到内膜边界交点的距离表示管腔区域，以内膜边

界交点到中-外膜边界交点之间的距离表示斑块区域，

如图 2 所示。通过这种方式，可以将 IVUS 图像的二

维掩膜图像转换为一维距离向量：

d = {dl
1,d

l
2, · · · ,dl

i , · · · ,dl
n,d

p
1 ,d

p
2 , · · · ,d

p
i , · · · ,dp

n} , (1)

dl
i i(i = 1,2, · · · ,n)

dp
i i(i = 1,2, · · · ,n)

其中：  表示第 条射线起点到内膜边界

交点的欧氏距离； 表示第 条射线与内

膜边界交点到射线与中-外膜边界交点的欧氏距离。
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 2.2  网络结构

网络结构的设计与建模方式密切相关。根据

PCM-PK 特点，建模中心与射线角度和数量固定，网

络仅需要对一维距离向量进行预测。因此本文将

SEB 模块[24] 与残差网络 ResNet[25] 相结合，构建一种

密集距离回归网络，用于一维距离向量的学习与预测，

具体网络结构如图 3 所示。

该网络选择经过预训练的 ResNet 骨架作为骨架

 

a b

图 1　理想假设示意图。(a) 符合理想假设；(b) 不符合理想假设

Fig. 1　Ideal hypothesis diagrams. (a) The mask image that meets the ideal hypothesis;
(b) The situation that does not meet the ideal hypothesis

 

 

a b

图 2　建模示意图。 (a) IVUS 原图；(b) 建模结果示意图。内膜边界和中-外膜边界分别用红色和绿色曲线标记，管腔区域

和斑块区域建模结果分别使用红色和绿色线段标记

Fig. 2　Modeling schematics. (a) Original image of IVUS; (b) Schematic diagram of modeling result. The intima contour and media contour are
marked with red and green curves, respectively. The modeling results of the lumen area and plaque area are

marked with red and green line segments, respectively
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图 3　密集距离回归网络结构

Fig. 3　The proposed dense distance of regression network
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网络结构，用于图像特征提取。ResNet 骨架网络不

仅通过跃层传播解决了深度网络中梯度消失的问题，

还有效减少了参数量，在多项任务中被证明具有优秀

的特征提取能力。另外，考虑到一维向量与空间位置

息息相关，该网络引入 SEB 模块[24] 以提高网络对空

间信息的关注能力。具体地，SEB 模块能够利用深层

特征抑制浅层特征中的背景噪声，并实现二者的有效

融合，为网络提供更干净的浅层特征，促使网络关注

更多的浅层空间信息。SEB 模块越多，对浅层特征的

关注度越高，但相应的运算量和参数量也越大。为了

平衡运算速度和对浅层特征的关注程度，算法最终选

择在网络中加入 2 个 SEB 模块。ResNet 结构和 SEB

模块的结合令网络兼顾了特征提取能力和对空间信息

的关注，有利于预测结果准确率的提升。

 2.3  损失函数

l1 l2 smoothl1

Ll

n dl

d̂l

为有效衡量 PCM-PK 建模方式下一维距离向量

在网络学习中的损失情况，本文受到离散交并比损失

函数 (Polar IoU Loss)[22] 的启发，构建联合损失函数

IVUS Polar IoU Loss。相比于经典的 , 和 等

回归损失函数，Polar IoU Loss 考虑了一维距离向量

中属于同一对象的元素之间的相关性，能够有效表示

一维距离向量管腔区域部分真值与预测结果的实际二

维交并关系，因此，使用 表示管腔区域的损失函数。

表示建模时预设的射线数量， 表示一维距离向量

管腔区域的真值； 表示一维距离向量管腔区域的预

测值。

Ll = log

∑n

i=1
dl

max∑n

i=1
dl

min

, (2)

dl
max =max(dl, d̂l), dl

min =min(dl, d̂l) , (3)

dl = {dl
1,d

l
2, · · · ,dl

i , · · · ,dl
n}, d̂l = {d̂l

1, d̂
l
2, · · · , d̂l

i , · · · , d̂l
n} . (4)

dl
i d̂l

i i

dp
i d̂p

i i

dm d̂m

但对于一维距离向量中的斑块区域来说，使用

Polar IoU Loss 形式无法准确反映真值与预测值中斑

块区域的二维交并关系，某一具体情况如图 4 所示,
绿色区域表示真值，紫色区域表示预测值。二者相交

的部分由红色阴影表示。 和 分别表示第 条射线上

管腔真值距离和预测值距离， 和 分别表示第 条

射线上斑块真值距离和预测值距离。尽管同一射线下

真值和预测值内表示斑块区域的距离值接近，但其对

应的二维掩膜在该射线方向上实际并未相交。针对这

一情况，本文设置代表血管区域真值和预测值的一维

距离向量 , 辅助判断。

dm = {dm
1 ,d

m
2 , · · · ,dm

n } = {(d
p
1 +dl

1), (dp
2 +dl

2), · · · , (dp
n +dl

n)}
d̂m = {d̂m

1 , d̂
m
2 , · · · , d̂m

n } = {(d̂
p
1 + d̂l

1), (d̂p
2 + d̂l

2), · · · , (d̂p
n + d̂l

n)}
.

(5)

i

d̂m
i dm

i

d̂l
n dl

n

对于斑块区域真值与预测值的实际相交情况，制

定如下判定原则：第 条射线上，血管区域预测值距

离 与真值距离 中的较小值，小于管腔区域预测

值距离 与真值距离 中的较大值时，认为斑块区域

在该射线方向上不相交，反之相交。据此，斑块区域

损失函数设计如下：

Lp = 1−

∑n

i=1
(dm

min− dl
max)×α∑n

i=1
(dm

max− dl
min)

, (6)

dm
min =min(dm, d̂m), dm

max =max(dm, d̂m) , (7)

α =

0,min(dm
i , d̂

m
i )−max(dl

i , d̂
l
i) < 0

1,min(dm
i , d̂

m
i )−max(dl

i , d̂
l
i) ⩾ 0

, (8)

α其中：n为建模过程中预设的射线数量， 表示第
 

l
di

p
di

l
di
ˆ

p
di
ˆ

图 4　真值与预测值斑块区域交并情况示意图。

注：为便于观察，将真值射线与预测值射线错开一定角度表示，实际二者在同一射线上

Fig. 4　Schematic diagram of the intersection of the true value and the predicted value patch area.
Note: For the convenience of observation, the true value ray and the predicted value ray are staggered

by a certain angle, and the two are actually on the same ray
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i(i = 1,2, · · · ,n)

Lm

IVUS Polar IoU Loss

条射线上真值与预测值中斑块区域的二

维相交情况。另外，由于斑块区域和管腔区域各自所

占实际面积较小，初期收敛相对困难，为此加入血管

区域损失函数 ，以加快收敛速度。最终损失函数为

管腔区域损失、斑块区域损失和血管区域损失的集合，

表示为 ，在公式中简写为 LU。

Lm = log

∑n

i=1
dm

max∑n

i=1
dm

min

, (9)

LU = Ll+Lm+Lp . (10)

 2.4  结果重建

为便于后续观察与评价，还需对网络预测结果进

行重建。本文根据预设的建模中心和射线数量，利

用 B 样条曲线拟合对网络预测出的一维掩膜向量进行

重建，获得对应的二维管腔区域和斑块区域。

 3   实验结果与分析

 3.1  数据集与数据扩增

为验证所提算法的有效性，在来自 4 位匿名患者

的 743 张临床 IVUS 图像构成的数据集上进行了训练

与测试评估。所有图像由市售成像系统采集，采集所

用的超声换能器频率为 20 MHz，采集时的检测深度

为 5 mm。原始图像分辨率大小为 500×500。数据集

的标准管腔区域和斑块区域由两名研究人员在心血管

疾病专业医生的指导下进行手动标注。考虑到数据来

源受限以及相同患者间 IVUS 图像的相似性，为确保

算法的泛化性得到一定验证，以患者为分折依据，采

用四折交叉验证作为训练与测试策略。客观评价方面，

各折下验证结果评价指标以验证数据量占总数据量比

例进行加权求和作为最终评价结果。患者与其图像数

量关系如表 1 所示。

为缓解模型训练过程中的训练集过拟合问题，本

文对训练集进行了实时数据扩增，具体方法如下：

1)  随机翻转：包括随机水平翻转和随机垂直

翻转。

2)  随 机 旋 转 ： 在 0~360°内 随 机 旋 转 一 定

角度。

3) 离散小波分解：将原图放大到 512×512 大小，

再通过离散小波分解的手段对其进行处理，将其处理

为一个尺寸为 256×256，通道数为 4 的输入图像，每

个通道分别对应离散小波处理结果的低频信息、垂直

高频信息、水平高频信息和对角高频信息。

值得说明的是，前两步数据扩增的方式仅在训练

时进行，而离散小波分解的处理在训练和测试时均需

进行。这一处理的根本目的是进行图像缩小的同时保

留原始图像的所有信息，尤其是对网络学习具有积极

影响的高频部分[26]，保证 IVUS 图像中的信息得到充

分利用。

 3.2  训　练

模型训练在 Windows10、Pytorch1.9.0、Python3.6

的环境下进行，使用单个 NVIDIA GeForce RTX 3060
GPU 进行加速。优化器采用 AdamW，学习率设置为

0.0001，训练批次大小设置为 4，根据网络宽度和深

度训练 200~300 个 epoch 不等。

 3.3  评价指标

本 文 采用 Jaccard 测 量 (Jaccard  measure,  JM)、
Hausdorff 距离 (Hausdorff distance, HD)、面积比差异

(percentage of area difference, PAD)[27] 以及拓扑结构错

误率 (topology error rate, TER)[28] 等 4 个评价指标，对

本文算法的分割性能进行综合评价。

JM =
Rtrue∩Rpred

Rtrue∪Rpred
, (11)

HD = max
a∈Cpred

{max[d(a,b)]
b∈Ctrue

} , (12)

PAD =
|Atrue−Apred|

Atrue
, (13)

T ER =
ET
T
, (14)

Rtrue

Rpred HD

a b Cpred

Ctrue d(a,b) a b

其中：JM 主要衡量分割结果和标准掩膜之间的区域

差异，值越大越好。其公式中， 表示标准掩膜区

域， 表示分割结果区域。 主要衡量分割结果

轮廓与标准掩膜轮廓之间的差异，该结果越小越好。

其公式中， , 分别为预测结果边界轮廓 上的点和

标准掩膜边界轮廓 上的点。 表示 与 之间

 

表 1　IVUS 数据集信息

Table 1　Information of the IVUS dataset

患者标号 1 2 3 4

图像数量 218 39 318 168
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PAD
Atrue

Apred TER

的欧氏距离。 衡量的是分割结果与标准掩膜之间

的面积差异，值越小越好。其公式中， 表示标准

掩膜的面积， 表示分割结果的面积。 是衡量

分割结果是否符合先验知识的重要指标，越小越好。

其公式中，ET表示测试数据中具有错误拓扑结构的

分割结果数量，T表示测试数据的数量。

 3.4  射线数量选择与建模精度

PCM-PK 建模是将二维掩膜抽象为一维距离向量

的过程，难以避免一定程度上的精度损失。其中，射

线数量的选择决定了本文算法的精度上限。本文测试

了从 n=8 到 n=72 内的多个射线数量对 IVUS 数据集

二维掩膜的建模情况，利用 JM 评估建模方式的准确

度。JM 变化情况如图 5 所示。

根据实验结果，建模准确度随着射线数量的增多

而上升。当射线数量达到 36 条及以上时，管腔、斑

块和血管区域的建模准确度均超过 0.93，重建效果良

好。当射线数量超过 36 条时，各区域建模准确度没

有明显提升。为避免射线数量过多导致网络收敛难度

加大，本文最终选择 36 作为建模中预设的射线

数量。

 3.5  实验结果及分析

实验主要包括以下内容：比较不同深度骨架网络

与不同数量 SEB 模块组合的分割结果，确定最佳网

络结构，并分析 SEB 模块的引入对分割性能的影响；

比较最佳网络结构下不同损失函数的分割结果，分析

所提损失函数对网络性能的影响；比较极坐标建模与

其他建模方式下的分割结果，验证极坐标建模方法的

合理性；比较本文方法与其他分割网络的分割效果，

验证本文算法的有效性；利用线性回归分析和 Bland-
Altman(BA) 分析评估本文算法分割结果所提供的关

键临床参数与标准掩膜所提供的关键临床参数的相关

性和一致性，验证本文算法的可靠性。

 3.5.1  不同深度骨架网络与不同数量 SEB模块组合的

实验结果比较

为明确该密集距离回归任务对网络深度以及

SEB 模块数量的实际需求，实验了多种深度骨架网络

与不同数量 SEB 模块的组合。一般情况下，为合理

应用网络中每个 block 的特征信息，当模块数量增加

时，SEB 模块以深度递进的方式进行叠加。如图 3 所

示，当 SEB 数量为 1 时，仅使用 SEB1，当 SEB 数

量为 2 时，在 SEB1 后叠加 SEB2。当 SEB 数量为

3 时，将在 SEB2 后继续叠加 1 个 SEB 模块以应用

block1 提取到的特征。实验结果如表 2 所示。

ResNet101 骨架网络结合 2 个 SEB 模块的结构取

得了综合最优的效果。在血管 (media)、管腔 (lumen)
和 斑块 (plaque) 区 域 的 JM 值 分 别 达 到 0.8934、
0.8738 和 0.7430。实验结果表明，当骨架网络深度较

浅时，SEB 模块的引入并无明显影响规律。当网络达

到一定深度后，SEB 模块的加入表现出积极影响。分

析认为，相较于深层网络，较浅的骨架网络在抽象特

征的提取方面略逊一筹，即使其最深层提取到的特征

信息也无法保证在关注浅层特征的同时抑制噪声干扰。

但骨架网络深度并非越深越好，SEB 模块数量也并非

越多越好。由于 IVUS 图像信息相对单一，过深的网

络结构和过多的 SEB 模块也可能产生结构冗余，无
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图 5　JM 随射线数量变化曲线图

Fig. 5　The graph of JM changing with the number of rays
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法进一步提升预测性能。

 3.5.2  不同损失函数的实验结果比较

根据实验一，明确最佳网络结构为 ResNet101-
2SEB。为验证所提联合损失函数对网络约束的有效

性，分析比较了最佳网络结构下不同损失函数的实验

结果，如表 3 所示。其中，本文设计的联合损失函数

令网络获得了最好分割效果。联合损失函数由管腔损

失、斑块损失以及血管损失函数共同组成。无论缺少

哪一部分，均无法获得最好的综合评价。这是因为各

部分损失函数仅对其相应区域的学习方向具有约束能

力，而管腔、斑块和血管区域在结构上却存在相互依

赖的关系，仅考虑其中两种损失的组合无法有效保证

结构间的相互关系得到有效约束。因此在该任务下，

使用联合损失函数能够获得更高的综合评价。此外，

无论是联合损失函数还是两两组合的其他损失函数，

其综合表现均优于 Smoothl1。这一结果表明，当预测

结果元素之间存在相关性时，联合约束优于独立

约束。

 3.5.3  建模方式比较

椭圆拟合 (Ellipse) 是保证 IVUS 分割结果拓扑结

 

表 2　不同深度的骨架网络与不同数量 SEB 模块组合实验结果

Table 2　The performance of the proposed method under different depths of backbone and different numbers of SEB modules

Backbone SEB num
JM HD/mm PAD TER

Med Lum Plaque Med Lum Med Lum -

ResNet18

0 0.8630 0.8589 0.6935 0.2361 0.1501 0.1077 0.1038 0

1 0.8658 0.8520 0.6947 0.2252 0.1603 0.1048 0.1174 0

2 0.8659 0.8634 0.6979 0.2167 0.1555 0.1078 0.1039 0

3 0.8655 0.8598 0.7016 0.2258 0.1513 0.1117 0.1038 0

ResNet34

0 0.8866 0.8674 0.7302 0.1906 0.1446 0.0849 0.0950 0

1 0.8803 0.8606 0.7173 0.2080 0.1475 0.0891 0.1013 0

2 0.8716 0.8610 0.7071 0.2357 0.1558 0.0979 0.1046 0

3 0.8818 0.8574 0.7167 0.2227 0.1559 0.0833 0.1077 0

ResNet50

0 0.8804 0.8692 0.7221 0.1855 0.1462 0.0937 0.0967 0

1 0.8738 0.8687 0.7131 0.2248 0.1385 0.0978 0.0946 0

2 0.8760 0.8671 0.7152 0.2266 0.1445 0.0901 0.0990 0

3 0.8805 0.8757 0.7211 0.2153 0.1351 0.0915 0.0879 0

ResNet101

0 0.8853 0.8665 0.7298 0.2014 0.1380 0.0860 0.0928 0

1 0.8910 0.8646 0.7346 0.1873 0.1553 0.0816 0.1099 0

2 0.8934 0.8738 0.7430 0.1761 0.1355 0.0794 0.1005 0

3 0.8902 0.8725 0.7337 0.1775 0.1396 0.0745 0.0827 0

ResNet152

0 0.8852 0.8646 0.7302 0.2012 0.1412 0.0881 0.1036 0

1 0.8845 0.8711 0.7256 0.2073 0.1402 0.0874 0.0958 0

2 0.8974 0.8708 0.7424 0.1879 0.1481 0.0736 0.0962 0

3 0.8849 0.8627 0.7255 0.2101 0.1545 0.0854 0.1088 0

 

表 3　不同损失函数下的实验结果

Table 3　Experimental results with different loss functions

Loss function
JM HD/mm PAD TER

Med Lum Plaque Med Lum Med Lum -

Smoothl1 0.8732 0.8698 0.7047 0.2131 0.1436 0.0999 0.0930 0

Ll+Lp 0.8850 0.8757 0.7319 0.2145 0.1350 0.0912 0.0929 0

Lm+Lp 0.8904 0.8636 0.7313 0.1997 0.1509 0.0794 0.1116 0

Ll+Lm 0.8808 0.8736 0.7183 0.2172 0.1447 0.0894 0.0892 0

IVUS Polar IoU Loss 0.8934 0.8738 0.7430 0.1761 0.1355 0.0794 0.1005 0
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构的另一处理手段，常见于分割结果的后处理，文

献 [21] 则将管腔与血管的椭圆拟合参数作为网络预测

的直接目标。为验证极坐标建模方式的合理性，在椭

圆拟合建模方式下进行网络训练并与其对比。实验使

用最优网络结构与 Smoothl1 损失函数，训练网络同

时预测管腔和血管的椭圆拟合参数，训练策略与极坐

标建模方式下相同。分割结果评价指标比较情况如

表 4 所示。

PCM-PK 建模下的分割结果各指标均优于椭圆拟

合的分割结果。椭圆拟合下需同时预测椭圆中心坐标、

旋转角、长轴和短轴长度，导致椭圆重建结果对各参

量预测结果误差敏感，造成 JM 等精度评价指标不高。

拓扑约束方面，椭圆拟合能够保证管腔与血管各自的

拓扑结构准确，但无法实现相对位置关系的有效约束，

造成部分斑块区域拓扑结构有误，如图 6 所示。极坐

标建模方式则解决了这些困扰，有效保留了管腔，血

管以及斑块的拓扑结构。

 3.5.4  与其他模型比较

如表 5 所示，相比于 SegNet 与 UNet 模型，本文

算法在管腔和斑块的 JM 值，管腔和血管的 HD 值，

管腔的 PAD 值以及整体的 TER 指标上的表现更加突

出，尤其是 TER 方面，实现了 0% 的拓扑结构错误

率，表明所提算法的分割结果的拓扑关系完全符合先

验知识。这得益于 PCM-PK 建模方式对先验知识的

有效编码，确保分割结果和标准掩膜具有拓扑结构一

致性，解决了该任务下关注的首要问题。相比于

Deeplabv3+[29]，在 JM 和 PAD 评价指标方面，本文算

法的部分指标呈现轻微劣势，分析认为主要受到

PCM-PK 建模精度损失的负面影响：抽象的表示方式

造成固有损失，下降程度与建模损失成正相关。但在

拓扑结构保留方面，本文算法仍占据优势。

图 7 展 示 了 标 准 掩 膜 、 SegNet[30]、 UNet[31]、

Deeplabv3+[29] 及本文算法分割结果的视觉效果对比情

况。如图中箭头所指，其他基于逐像素预测的分割网
 

表 4　不同建模方式下的实验结果

Table 4　Experimental results with different modeling methods

建模方式 Loss
JM HD/mm PAD TER

Med Lum Plaque Med Lum Med Lum -

Ellipse
Smoothl1

0.8208 0.8124 0.6100 0.2633 0.1793 0.1399 0.1402 0.0767

PCM-PK 0.8732 0.8698 0.7047 0.2131 0.1436 0.0999 0.0930 0

 

表 5　不同分割模型的性能比较

Table 5　Performance comparison of different segmentation models

Backbone
JM HD/mm PAD TER

Med Lum Plaque Med Lum Med Lum -

SegNet[30] - 0.8856 0.8618 0.7148 0.5367 1.5783 0.0948 0.1245 0.2328

UNet[31] - 0.8857 0.8846 0.7300 0.4700 0.1776 0.0956 0.0950 0.1319

Deeplabv3+[29] ResNet101 0.9026 0.8886 0.7567 0.2427 0.1302 0.0677 0.0787 0.0390

Ours ResNet101 0.8934 0.8738 0.7430 0.1761 0.1355 0.0794 0.1005 0

 

Groundtruth Ellipse PCM-PK

a b c

图 6　不同建模方式分割结果可视化

Fig. 6　Visualization of segmentation results of different modeling methods
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络均出现了拓扑错误的问题，例如第 1 行第 2、3 列

中出现了数量大于 1 的管腔连通域和斑块连通域，

第 2 行第 3 列出现了斑块区域的闭合环形形态被破坏，

以及第 3 行第 3 列出现了斑块区域存在多余的孔洞等。

诚然，部分拓扑错误问题可以通过一些形态学后处理

方法得到解决，但是对于斑块区域的闭合形态被破坏

的拓扑问题，仍没有一个通用的解决办法。而本文算

法的分割结果则没有出现任何拓扑错误的问题。其中，

对存在因声影或钙化影而造成局部成像缺陷的图像改

善更明显，因为该算法考虑了一维向量之间的相关性，

缺失部分可以通过周围没有缺陷的边缘结构进行预测。

但如果缺失范围过大，导致血管区域定义模糊，算法

分割性能将有所下降。此外，从视觉效果上来看，本

文算法的分割结果也显示出更为平滑流畅的边缘，更

符合实际血管形态。

 3.5.5  可靠性分析

IVUS 图像分割的最终目的是提供可靠的临床参

数。为评估本文算法的分割结果在提供关键临床参数

方面的可靠性，对所有结果进行关键临床参数计算，

并与标准掩膜提供的相应参数进行线性回归分析和

Bland-Altman 分析，以衡量参数的相关性和一致性。

关键临床参数选择管腔横截面积 (Lumen  cross-
sectional  area,  LCSA)、血管横截面积 (Vessel  cross-
sectional  area,  VCSA) 和斑块横截面积 (Plaque cross-

 

Groundtruth SegNet UNet Deeplabv3+ Ours

图 7　分割结果视觉效果对比

Fig. 7　Comparison of the visual effects of the segmentation results
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sectional area, PCSA)。
关键临床参数线性回归分析如图 8 所示，结果如

表 6 所示。LCSA、VCSA 和 PCSA 的 Pearson 相关系

数分别为 0.9427，0.9626 和 0.9432，表明本文算法的

分割结果能够提供和标准掩膜参数高度相关的三类关

键临床参数。其中，中膜区域相关性最高，这与 JM

等评价指标的结果一致。

Bland-Altman(BA) 分析作为临床上常用的一种分

析方法，能够直观反应两种测量方法的一致性程度。

图 9 展示了本文算法和人工标定法的关键临床参数

Bland-Altman 分析，结果如表 7 所示。BA 分析结果

显示，本文算法对 LCSA、VCSA 和 PCSA 分别低估

 

表 6　关键临床参数线性回归分析结果

Table 6　Results of linear regression analysis of key clinical parameters

斜率 截距 Pearson相关系数

LCSA 0.9825 0.2359 0.9427

VCSA 1.1259 −1.3911 0.9626

PCSA 1.2016 −1.5044 0.9432

 

表 7　关键临床参数 Bland-Altman 分析结果

Table 7　Results of Bland-Altman analysis of key clinical parameters

均值 均值偏移 偏移程度/% 离群值比例/%

LCSA 5.9898 −0.1320 −2.20 5.25

VCSA 15.8044 −0.5628 −3.56 6.59

PCSA 9.8146 −0.4308 −4.40 7.27
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图 8　关键临床参数线性回归分析

Fig. 8　Linear regression analysis of key clinical parameters
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图 9　关键临床参数 Bland-Altman 分析

Fig. 9　Bland-Altman analysis of key clinical parameters
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2.20%、3.56% 和 4.40%。分析认为，该现象主要源

于 PCM-PK 建模方式的固有损失趋势为重建结果面

积的减小，属于建模方式造成的系统误差。但这些区

域的估计误差均属于轻微偏移区间。此外，LCSA、

VCSA 和 PCSA 的异常值比例分别为 5.25%、6.56%
和 7.27%，因此可以认为本文算法分割结果所提供的

关键临床参数与人工掩膜的临床参数具有一致性。高

度的相关性和一致性表明，本文算法能够提供可靠的

关键临床参数，对心血管疾病临床诊断与研究具有积

极影响。

 4   结　论

针对现有分割网络无法保证 IVUS 图像分割结果

符合先验知识的问题，本文提出一种基于极坐标建模

和密集距离回归网络的 IVUS 图像自动分割方法。该

方法首先利用一种基于先验知识的极坐标建模方式

将 IVUS 图像二维掩膜图建模为一维欧氏距离向量，

然后利用一种结合了语义嵌入模块和残差网络的密集

距离回归网络学习 IVUS 图像与一维距离向量的映射

关系，并构建了一种联合损失函数 IVUS-Polar IoU
Loss 约束网络学习方向。实验结果表明，相较于其他

分割网络，本文算法不仅能够 100% 保证分割结果拓

扑关系符合先验知识，并且分割结果具有良好的分割

准确率和视觉效果，能够快速地提供可靠的关键临床

参数作为后续诊断的参考。
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Intravascular ultrasound image segmentation
combining polar coordinate modeling and a

neural network
Liu Jingyu1, Cai Huaiyu1*, Hao Wenyue1, Zuo Tingtao2,

Jia Zhongwei3, Wang Yi1, Chen Xiaodong1

Overview: Intravascular ultrasound (IVUS) is an important imaging modality for diagnosing cardiovascular diseases.
The  annotation  of  major  anatomical  structures  of  blood  vessels  in  IVUS  images  can  provide  necessary  clinical
parameters  for  lesion  severity  assessment,  which  is  a  necessary  step  for  physicians'  diagnosis.  However,  manual
annotation is laborious and inefficient. With the development of deep learning, convolutional neural networks perform
well  in this task and are able to achieve automatic and accurate segmentation and recognition of the main anatomical
structures of blood vessels. Existing IVUS image segmentation networks are mostly based on pixel-by-pixel prediction,
which  lacks  overall  constraints  on  the  main  structures  of  blood  vessels  and  cannot  guarantee  that  the  topological
relationships between main vessel structures conform to medical prior knowledge, which has a negative impact on the
calculation  of  clinical  parameters.  To  solve  this  problem,  this  paper  proposes  an  IVUS  image  segmentation  method
based  on  polar  coordinate  modeling  and  a  dense-distance  regression  network.  First,  a  prior  knowledge-based  polar
coordinate  modeling  is  designed  for  encoding  the  two-dimensional  mask  of  the  main  structure  of  blood  vessels
containing  prior  knowledge  into  a  one-dimensional  distance  vector  to  avoid  the  topological  relationship  of  the  blood
vessel  structure  from  generating  random  changes  in  the  network  prediction.  A  dense-distance  regression  network
consisting  of  a  residual  network  and  a  semantic  embedding  branching  module  is  then  constructed  for  learning  the
mapping relationship between IVUS images and 1D distance vectors. To effectively constrain the learning direction of
the  network,  a  joint  loss  function  is  proposed.  This  loss  function  takes  into  account  the  actual  spatial  relationship
between one-dimensional distance vectors and has a stronger supervisory capability. The network prediction results are
finally reconstructed as a two-dimensional mask by spline curve fitting. The proposed method is validated on a 20 MHz
IVUS image dataset. The experimental results show that the proposed method achieves 100% topology preservation in
the media, lumen, and plaque regions and achieves the Jaccard measure (JM) of 0.89, 0.87, and 0.74, respectively. The
advantage of  the algorithm in this  paper is  that  it  can provide a high accuracy and topologically correct  segmentation
results of the vessel structures, which is suitable for general IVUS image segmentation. The clinical parameters provided
are reliable and can be used as an important reference basis for physicians' diagnosis, reducing physicians' workload and
improving diagnostic efficiency, which has a promising future in clinical applications.

Liu J Y, Cai H Y, Hao W Y, et al. Intravascular ultrasound image segmentation combining polar coordinate modeling and
a neural network[J]. Opto-Electron Eng, 2023, 50(1): 220118; DOI: 10.12086/oee.2023.220118
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