
前 言

自 1990年至今，心血管病死亡率持增长趋势［1］。

目前，冠心病的诊断手段主要依靠的是CT血管造影

术（Computed Tomography Angiography, CTA）和冠状

动脉造影术（Coronary Arteriography, CAG）［2］。CTA

和CAG都需造影剂显影，CTA无需穿刺技术，只需在

CT设备上等待扫描，属于无创操作，但与CAG相比，

其成像精度相对较低。CAG作为诊断冠心病的金标

准，能有效地帮助医生诊断病情，制定诊疗方案，但

由于图像对比度较低，且存在伪影等现象，医生在识

别冠脉结构时有一定难度。为此，许多学者致力于

提取平整、光滑的冠状动脉中心线方面的研究，它不

仅可以呈现出冠状动脉的拓扑结构，同时也是血管

直径测量和三维可视化重建的前提条件［3］。

目前提取血管中心线的方法主要有拓扑细化

法［4］、距离变换法［5］、迭代追踪法［6］等。Wang 等［7］提
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【摘要】精确提取冠状动脉血管造影（CAG）中心线对血管疾病诊断具有重要意义，本文提出了一种基于全卷积神经网络

（FCN）的CAG中心线提取方法。首先利用基于Hessian矩阵的Frangi滤波器去除大部分伪血管噪声，突出CAG的血管

树，明显区分血管和背景；利用Steger算法获得血管截面中心亚像素点，将初步提取的中心线作为数据集，标注473张经处

理的 CAG 图像，其中 378 张为训练集，95 张为测试集。以像素准确率（PACC）、平均准确率（MACC）和平均重叠率

（MIoU）作为测试结果的评价标准。采用FCN模型分割数据集，将低层特征信息融合高层信息，对融合后的特征图进行

反卷积操作，PACC达到0.85，MACC达到0.92，MIoU达到0.82。结果表明本方法具有较高的精度，可有效提取CAG中心

线，为冠心病的诊断提供一种有效的辅助手段。
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Abstract: The accurate extraction of coronary artery centerline is of great significance for the diagnosis of vascular diseases.

Herein a coronary artery centerline extraction method based on fully convolutional network is proposed. The Frangi filter

based on Hessian matrix is used to remove most of the pseudo-vessel noise, highlight the blood vessel tree of coronary artery,

and clearly distinguish the blood vessels from the background; and the Steger algorithm is used to obtain the sub-pixel points

in the center of the blood vessel cross-section. The initially extracted centerlines are taken as a data set, and a total of 473

processed images are labeled, with 378 in training set and 95 in test set. The test results are evaluated in terms of pixel

accuracy (PACC), mean pixel accuracy (MACC), and mean intersection over union (MIoU). The FCN model is used to

segment the data set, fuse the low-level feature information with high-level information, and perform deconvolution on the

fused feature map. The highest PACC, MACC and MIoU reach 0.85, 0.92 and 0.82, respectively. The proposed method which

has high accuracy and can effectively extract the coronary artery centerline can serve as an auxiliary method for the diagnosis

of coronary heart diseases.

Keywords: image processing; centerline extraction; fully convolutional network; coronary angiography; deep learning

【收稿日期】2022-10-03

【基金项目】甘肃省自然科学基金（20JR5RA420）；兰州交通大学校青

年基金（1200060820）

【作者简介】崔奥宇，硕士研究生，主要从事图像处理、三维光学信息

处理研究，E-mail: 582698897@qq.com

【通信作者】许幸芬，博士，硕士生导师，主要从事三维光学传感、图像

处理等研究，E-mail: xuxingfen1982@163.com

DOI:10.3969/j.issn.1005-202X.2023.04.006

第40卷 第4期

2023年 4月

中国医学物理学杂志

Chinese Journal of Medical Physics

Vol. 40 No.4

April 2023

医学影像物理

-- 429



出基于波的传播原理，在一个蜂窝处理器阵列上用

简单的形态学操作代替模板匹配，该方法简单、快

速、可靠，但提取的中心线容易出现毛刺，给医生的

诊断带来一定的干扰。Aylward等［8］利用形态学操作

符对器官进行分割，自动选择种子点，运用动态尺度

增强提取出器官血管的中心线，但是提取出的中心

线不连续。Metz等［9］使用最低成本路径方法从感兴

趣的血管内发现尽可能多的动脉中心线，但中心线

中存在影像学伪影，如不规则心率伪影或严重的病

理，甚至由于局部图像信息不足以提取感兴趣血管

的全部信息而可能造成算法提前终止。Benmansour

等［10］利用血管的方向以及最优定向通量构建多分辨

率各向异性度量，从图像中提取局部几何形状描述

血管的尺度，结合该度量与各向异性最小路径技术，

能够找到管状结构的完整描述，但医生需要交互式

工具，单击少量的点来获得最小路径。王力等［11］对

冠状动脉血管的数字减影血管造影技术图像进行平

滑处理和均衡化处理获得血管中心线，但需对图片

进行弱化背景来增强骨架特征。由于 X射线曝光下

的CAG图像可能存在脉冲噪声、背景噪声、结构噪声

等，传统方法在提取冠状动脉中心线时，精度相对较

低。近年来，基于深度学习的目标提取方法被广泛

应用于各个领域中提取物体特征目标［12-14］，同时也被

应用于提取中心线［15］。Wolterink等［16］提出一种基于

深度学习的 CTA 中心线提取方法，该方法无需过滤

器确定冠状动脉的方向和大小，仅标注中心线，通过

训练稀疏采样得到的 patch 训练 CNN。但采取的是

自下而上合并提取中心线，仍需专家的质量控制、修

剪和添加冠状动脉分支等手段标注样本。曾雨鸿

等［17］利用改进后的 DeepLabv3+［18］对 CTA 影像进行

分割、重建，对重建后的冠状动脉进行骨架提取法操

作，获得冠状动脉中心线，但有部分的血管缺失问题

需要解决。

本文提出一种基于全卷积神经网络（FCN）的

CAG 中心线提取方法［19］，首先对 CAG 图像进行

Frangi 滤波预处理［20-21］，用 Steger 方法提取初始中心

线作为训练集［22-23］，训练 FCN得到像素级的分类；用

训练好的模型对CAG图片中每一个像素进行数据预

测，并提取出准确的中心线，采用反卷积操作恢复图

像原尺寸，进一步确定中心线在强噪声 CAG 图像中

的位置信息。实验表明本文所提方法确保血管中心

线的精度和准确度，可有效提高医生的诊断效率。

1 基本原理

1.1 Steger原理

CAG原始图像中，由于受其他器官的影响，在提

取中心线时存在伪血管现象。采用文献［20］中所提

方法，利用Frangi滤波器对血管树进行增强。假设滤

波后的 CAG 图像为 Z ( )x, y ，利用 Steger 算法求解

Hessian 矩阵的特征值和相对应的特征向量，以

( )x0, y0 为中心点，设其单位向量为 n = ( )nx, ny ，在法线

方向上将血管灰度分布进行泰勒多项式展开，从而

获得对应法线上的极值点，即所求的血管截面中心

亚像素点，坐标为( )x0 + tnx,y0 + tny ，像素灰度值为：

Z ( )x0 + tnx,y0 + tny = Z ( )x0,y0 + N ( )rx,ry

T
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1.2 FCN

2015 年，Long 等［19］提出 FCN，在图像语义分割

的应用中可以做到端对端、像素对像素的训练，在没

有任何预处理的操作下也可取得良好的分割效果。

本文拟采用FCN进行图像分割。基于VGG-Net16［24］

的FCN结构如图 1所示。从图 1可以看出，输入图像

经过 5 组卷积、池化后，尺寸缩小为原来的 1/32。为

了恢复至原尺寸维度，本文采用反卷积对最后一层

输出特征进行 32 倍上采样操作，得到的图像称

FCN-32s［25］。在卷积、池化的过程中，图像的部分特

征信息如空间关系等逐渐丢失，导致FCN-32s图像精

度低，无法保证提取出高精度的CAG中心线。

为了能提取出高精度的中心线，利用低层输出

层特征具有更多图片空间信息这一特点，将低层与

高层的输出特征进行融合。为确保低层输出与高层

特征融合时映射维度一致，在 Pool4 后添加 1×1×2 的

卷积核产生额外预测，再与卷积层Conv8的特征映射

图的 2倍上采样进行特征融合，对产生的特征融合图
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进行 16倍上采样得到 FCN-16s［25］。以同样的融合操

作 得 到 FCN-8s，如 图 2 所 示 。 其 中 Conv、Pool、

Deconv分别代表卷积层（Convolution Layer）、最大池

化层（Maxpooling Layer）、反卷积层（Deconvolution

Layer）。具体参数将会在2.2部分作详细介绍。

图1 基于VGG-Net16的全卷积神经网络

Figure 1 Fully convolutional network based on VGG-Net16

图2 上采样与特征融合过程

Figure 2 Process of up-sampling and feature fusion

2 实验仿真

2.1 数据集准备

FCN 在监督学习过程中需要大量的训练样本，

采用 Steger 操作后的图片与用 Labelme 进行标注的

分割图片进行训练。在网络训练开始前需要获取数

据集。本文的数据集由甘肃省中医院提供，共采集

了 75张CAG图片，在不影响原冠状动脉中心线特征

的情况下，对数据集进行微小的改变，如裁剪、比例

缩放、移位等数据增强操作将数据扩充到 473张。采

集的部分图像数据如图3所示。

首先，对采集的图片进行 Frangi滤波处理，调节

参数使每张图片运行时间约 0.02 s，部分图片的滤波
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结果如图 4所示。然后，采用 Steger算法对 Frangi滤

波后的数据进行操作，根据冠状动脉最小宽度调节

高斯滤波核大小、阈值等参数，约 1.76 s 获得冠状动

脉中心线，相应的部分数据如图 5 所示，最后，利用

Labelme 软件对所获得的中心线数据集进行人工标

注。相应的标注图如图6所示。

fd e
图3 部分图像数据集

Figure 3 Some of the collected images

ca b

e1：图3e对应的滤波图 f1：图3f对应的滤波图d1：图3d对应的滤波图

图4 部分Frangi滤波图

Figure 4 Some of the Frangi filtering results

e2：图4e1对应的Steger操作图 f2：图4f1对应的Steger操作图d2：图4d1对应的Steger操作图

图5 部分Steger操作图

Figure 5 Some of the Steger operation results

2.2 FCN模型参数

在图 2所示的FCN结构中，主要包含 8个卷积层

（Conv1~Conv8）、5个最大池化层（Pool1~Pool5）以及

5个反卷积层（Deconv1~Deconv5）。Conv1~Conv5由

2~3个完全相同的卷积层堆叠，且每个卷积层后都采

用运算简单却能加快模型收敛的Relu激活函数。为

防止图像的边缘不被修剪，第一个卷积层对输入图

像添加 100个像素边界，因此 Conv6采用 7×7的卷积
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核，但同时也带来了很多噪声，因此在反卷积之后加

入 Crop 层，二者配合获得原图尺寸。为了缓解过拟

合现象，在 Conv6 和 Conv7 后加 Dropout层提高模型

的稳健性。其他详细参数如表 1所示，其中将部分层

数合并表示。

2.3 FCN模型训练

FCN 模型训练环境配置为：Windows 10 操作系

统，内存为 15 GB，显卡为GPU：GeForce RTX 2080 Ti

（11G显存），CPU 2.10 GHz，在Matlab 2019b中实现。

用 Steger 操作后的图片和对应的人工标注图片

进行训练。采用Python编程将 473张CAG图像分为

训练集 378 张，测试集 95 张。为了提高训练模型效

率，图片大小均为 512×512。需要注意的是测试时依

旧用原图像大小对模型进行测试。在训练过程中用

到的训练参数为：初始学习率为 0.000 1，权重衰减系

数为 0.000 5，最大训练轮次为 40，最小批尺寸为 4。

采 用 文 献［19］中 的 评 价 标 准 ，用 像 素 准 确 率

（PACC）、平均准确率（MACC）和平均重叠率（MIoU）

3 个指标判定模型的分割精度。FCN-32s、FCN-16s、

FCN-8s的上采样结构训练结果如表2所示。

由表 2 可看出，相较于 FCN-32s 和 FCN-16s，

FCN-8s 的 PACC、MACC 以及 MIoU 都是最高的，分

别是 85.06%、92.05%、82.51%，表明FCN-8s可以准确

分割冠状动脉中心线，且具备很好的分割效果。图 7

是标注图与 FCN-32s、FCN-16s、FCN-8s 之间的对比

图，从图上可以明显看出，图 7b中FCN-32s提取的中

心线效果较差，有明显断裂痕迹；图 7c中 FCN-16s提

取的中心线整体上与人工标注图虽然比较接近，但

是细节处却有明显的差异；而在图7d中，由于FCN-8s

将高层特征信息与低层特征信息联系起来，提取的

中心线与图 7a吻合度最高，细节上更加精细准确，具

有较好的鲁棒性。

3 实物实验与分析

为了验证 FCN-8s提取中心线的有效性，将本文

所提方法得到的实验结果与拓扑细化法和距离变换

法提出的中心线结果进行对比，结果如图 8所示。图

e3：图5e2对应的标注图 f3：图5f2对应的标注图d3：图5d2对应的标注图

图6 部分标注图

Figure 6 Some of the labeled images

卷积层

Conv1

Pool1

Conv2

Pool2

Conv3

Pool3

Conv4

Pool4

Conv5

Pool5

Conv6~Conv8

DeConv1~DeConv3

DeConv4~DeConv5

卷积核大小

3×3×64,3×3×64

2×2

3×3×128,3×3×128

2×2

3×3×256,3×3×256,

3×3×256

2×2

3×3×512,3×3×512,

3×3×512

2×2

3×3×512,3×3×512,

3×3×512

2×2

7×7×4096,1×1×4096,

1×1×2

32×32×2,16×16×2,

8×8×2

4×4×2,4×4×2

移动步长

1,1

2

1,1

2

1,1

2

1,1,1

2

1,1,1

2

1,1,1

32,16,8

2,2

特征图填充

宽度

100,1

0

1,1

0

1,1

0

1,1,1

0

1,1,1

0

0,0,0

0,0,0

0,0

表1 网络结构参数

Table 1 Network structure parameters

上采样方式

FCN-32s

FCN-16s

FCN-8s

像素准确率

67.56

75.09

85.06

平均准确率

83.54

86.84

92.05

平均重叠率

75.01

78.98

82.51

表2 FCN-32s、FCN-16s、FCN-8s上采样结构的训练结果（%）

Table 2 Training results of up-sampling structures of
FCN-32s, FCN-16s and FCN-8s (%)

第4期 崔奥宇,等 .基于全卷积神经网络的冠状动脉中心线提取方法 -- 433



8a1~a4为 Frangi滤波后的血管造影图。图 8b1~b4为

用拓扑细化法得到的中心线结果，从图上可以很明

显地看出提取的中心线粗细不规则，且有明显的断

裂痕迹。图 8c1~c4 为距离变换法得到的中心线结

果，可以看出，由于噪声未能很好地消除，甚至少许

噪音反而增强，导致提取的中心线如峰峦起伏的山

丘，显然不能作为医生的诊断标准。图 8d1~d4 为采

用本文所提方法的提取结果，从图中可以看出，由于

迭代训练学习CAG中心线的特征，融合了CAG图像

高低层次之间的特征信息，进一步排除了噪声的干

扰，提取的中心线也没有断裂现象，在细节方面，提

取效果明显优于上述两种方法。

d：FCN-8sc：FCN-16s

图7 标注图与3种上采样结构的结果图

Figure 7 Labeled images and results obtained by 3 up-sampling structures

b：FCN-32sa：标注图

c2 c3 c4c1

a2 a3 a4a1

b2 b3 b4b1

d2 d3 d4d1

图8 3种算法的提取结果

Figure 8 Extraction results obtained by 3 algorithms
a1~a4：Frangi滤波图；b1~b4：拓扑细化法提取的冠状动脉中心线；c1~c4：距离变换法提取的冠状动脉中心线；d1~d4：FCN-8s提取的冠状动脉中心线
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为了进一步验证所提方法的精确性，以人工标注

图作为标准图，对这3种算法提取的中心线位置与标注

图中心线位置之间的均方根误差（RMSE）进行了比较，

结果如表3所示。从表3可知，FCN-8s提取图a1~a4的

RMSE结果分别为2.01、2.05、1.95、2.26，明显低于拓扑

细化法和距离变换法，表明FCN具有深度学习能力、良

好去噪能力，且能提取精度较高的CAG中心线。

4 结论

由于其他血管组织的存在、摄像机运动和光照不

均匀等因素的存在，提取CAG中心线有一定的难度。

本文提出了一种新的研究方法，即运用Frangi滤波滤去

大部分噪音，应用Steger算法提取出中心线特征信息，

采用FCN实现端对端的中心线提取。将本文所提方法

的提取结果与拓扑细化法和距离变换法的提取结果进

行比较，结果表明本文所提方法不仅可以完整地提取

出冠状动脉中心线，而且有效排除了噪声干扰。又对

随机4幅图片进行了中心线提取，结果表明采用本文所

提方法得到的均方差在2 pixel左右，远低于拓扑细化

法和距离变换法得到的均方差。综上所述，本文所提

方法不仅在伪血管等噪声影响下能够找到精确的冠状

动脉中心线，而且具有较高的精度，为冠心病的诊断提

供了一种新的、有效的、可行的方法。
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表3 结果图与标注图在冠状动脉中心线位置的RMSE
Table 3 RMSE of the result maps and labeled images at

the coronary centerline position

算法

FCN-8s

拓扑细化法

距离变换法

图8a1

2.01

5.22

4.70

图8a2

2.05

5.43

4.85

图8a3

1.95

5.81

5.24

图8a4

2.26

7.25

7.01
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