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基于血管内超声图像自动识别易损斑块
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摘要：为克服手工判别动脉粥样硬化易损斑块耗时耗力、主观性强、重复性差等缺点，研究了基于血管内超声自动识别易

损斑块的方法。首先将Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换与Ｓｎａｋｅ模型相结合进行斑块的图像分割，提取内腔轮廓与外弹力膜。接着实

现经典形态特征的计算机自动提取，并提取纹理、弹性两类新特征以量化斑块属性，其中纹理特征包括一阶统计量和灰

度共生矩阵特征，弹性特征的提取则基于非刚性图像配准。最后设计Ｆｉｓｈｅｒ线性判别、支撑向量机、广义相关学习矢量

量化３种分类器进行分类判决。对１２４例斑块（３６例易损，８８例非易损）的实验结果表明：２０个形态特征、２４个纹理特

征和６个弹性特征在两类斑块间存在显著性差异（犘＜０．０５）；采用三类特征由支撑向量机进行分类时效果最好，在测试

集上敏感性、特异性、准确率和约登指数分别达到９１．７％、９７．７％、９６．７％和８９．４％，表明利用血管内超声图像中斑块的

三类特征能自动、准确地识别易损斑块。
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１　引　言

　　全球每年有近２０００万人经历急性心血管病

事件，大多数人事先并无症状［１］，导致急性心血管

病事件的主要原因是动脉粥样硬化斑块破裂从而

引发血栓。并非所有斑块都会破裂、形成血栓；斑

块是否会破裂，取决于其易损性。易损斑块，即指

容易破损、形成血栓、可能快速发展从而引发冠状

动脉阻塞、死亡的斑块。因此，识别易损斑块是具

有重要意义的前瞻性课题。

影像学技术是检测易损斑块的重要手段，主

要包括血管内超声（ＩｎｔｒａｖａｓｃｕｌａｒＵｌｔｒａｓｏｕｎｄ，

ＩＶＵＳ）、冠脉血管镜、光学相干断层成像、冠脉内

近红外光谱仪、热成像等成像技术［２］。冠脉血管

镜、光学相干断层成像需要阻断血流，制约了成像

时间、增加了操作复杂性，同时给病人带来了安全

隐患；冠脉内近红外光谱仪、热成像等图像分辨率

低、易受心脏运动干扰。血管内超声成像技术通

过将超声导管送入动脉获得血管的横截面图像，

不需阻断血流，且可观察斑块内小至１００μｍ的

结构，因此在识别易损斑块的研究中发挥着越来

越重要的作用。

但是ＩＶＵＳ图像也存在自身缺点。它属于超

声图像，血液、组织散射引起的斑点噪声使其信噪

比欠佳，同时图像中还存在环晕伪影、导丝伪影等

干扰［１２］。这两方面原因导致目前基于ＩＶＵＳ的

易损斑块识别尚处于人工识别水平。人工识别的

过程分为图像分割、特征提取、分类判决３个步

骤，各步均需较多的肉眼观察、人工操作。图像分

割的目的是确定斑块的位置，传统方法采用手工

描记斑块轮廓（即内腔边界、外弹力膜两条轮廓

线）的方式确定斑块位置。特征提取的目的是抽

取图像中能反映易损与非易损斑块两个类别不同

特点的量化参数，传统方法主要提取形态学上的

经典参数，比如斑块面积、偏心指数等，但一部分

经典参数尚未实现自动化测量，例如在测量偏心

指数时，需要医生手工描点测定斑块的最大厚度、

最小厚度。分类判决即根据前一步提取的形态参

数及患者病史、临床症状、心电图等信息综合判定

斑块性质。

人工识别繁琐、费时费力，且依赖于医生的经

验，主观性强、重复性差。为了克服人工识别的缺

点，需要借助计算机图像分析自动识别易损斑块。

人工识别的３个步骤均要达到自动化，且满足较

高的精度。图像分割需摆脱传统手工描记的繁琐

操作，在噪声、伪影的干扰下实现精确的自动分

割。近年来出现了一些ＩＶＵＳ图像自动分割算

法，比如统计建模法［３］、高层知识建模法［４］等，但

这些模型精确 度不高；Ｇｉａｎｎｏｇｌｏｕ 等
［５］采用

Ｓｎａｋｅ模型（又称活动轮廓模型）分割图像，在目

标附近设定一条初始轮廓，通过轮廓形变收敛到

最终轮廓，但初始轮廓的提取仍需人工描点选定，

且轮廓形态过程易受噪声及伪影干扰。在斑块的

特征提取方面，需思考两个问题：第一，如何实现

经典形态学参数的自动提取；第二，除了形态学参

数，是否还可以提取其它有用特征以便更全面地

表征斑块属性？研究表明易损斑块含有大脂质

核，脂质在图像上表现为透声区［６７］，那么是否能

用量化参数度量透声区特性？斑块的易损性与其

弹性亦有关联［８］，那么是否可从图像中提取表征

弹性的特征？最后一步分类判决也需借助计算机
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自动实现［９１０］，即设计性能优越的分类器，以充分

运用提取出的诸多特征，综合判断斑块所属类别，

且达到高敏感性与特异性。

本文从上述３个步骤入手，提出自动识别易

损斑块的方法。首先，结合Ｓｎａｋｅ模型与Ｃｏｎｔ

ｏｕｒｌｅｔ变换准确自动地分割斑块、确定斑块所处

位置。接着自动提取斑块的形态、纹理、弹性３类

特征，全面准确地定量表征斑块属性。最后，将３

类特征作为特征集设计Ｆｉｓｈｅｒ线性判别、支撑向

量机、广义相关学习矢量量化３种分类器，比较３

者的分类性能。

２　血管内超声图像数据库的建立

　　本研究所用的血管内超声图像为在体数据，

由复旦大学附属中山医院心内科医生从２７例患

者体内采集得到。图像采集过程使用了３套

ＩＶＵＳ超声成像系统（ＣｌｅａｒＶｉｅｗ、Ｇａｌａｘｙ２和ｉＬ

ＡＢＴＭ）和２种ＩＶＵＳ机械式导管（３１２Ｆ３０ＭＨｚ

导管和３１０Ｆ４０ＭＨｚ导管）。所有成像系统及导

管均由波士顿公司（ＢｏｓｔｏｎＳｃｉｅｎｔｉｆｉｃＣｏｒｐｏｒａ

ｔｉｏｎ，Ｎａｔｉｃｋ，ＭＡ，ＵＳＡ）出产。成像系统的参

数由医生设定以使成像质量最佳。采集的原始数

据是视频序列，将其数字化，存入ＰＣ机以供离线

分析处理。将视频序列分离成静态的灰度图像，

深度为８位；３套成像系统的分辨率分别为５３，

６３，４５ｐｉｘｅｌ／ｍｍ。

选取１２４幅具代表性的静态ＩＶＵＳ图像，各

病人所选用的图像数量取决于其冠脉上斑块分布

的数量及范围，若某病人的斑块分布越多越广则

其图像数量越多。由有经验医生人工鉴别每幅图

像中斑块性质。首先手工描记内腔边界和外弹力

膜，并根据回声明暗肉眼判断斑块中是否存在脂

质核，若存在，则手工描记脂质核边界；接着计算

斑块形态学参数，根据前人研究总结的ＩＶＵＳ评

价易损斑块的参考标准［６］（脂质核面积＞１ｍｍ
２，

脂质核占斑块面积百分比＞２０％，纤维帽厚度＜

０．７ｍｍ，偏心指数＞０．５），并结合患者病史、临床

症状与体征、心电图检查等综合判定斑块是否为

易损斑块。据此，将全部１２４幅图像归为易损斑

块图像与非易损斑块图像两类，其中易损斑块图

像有３６幅，非易损斑块图像有８８幅。作为实例，

图１给出易损与非易损斑块各一幅图像。非易损

斑块几乎未见脂质核，且偏心指数（即１减去斑块

最小与最大厚度的比值，详见３．２．１节（３）式）较

小，而易损斑块有较大的脂质核，且偏心指数较大。

（ａ）非易损斑块　　　（ｂ）易损斑块

（ａ）Ｎｏｎｖｕｌｎｅｒａｂｌｅｐｌａｑｕｅ　（ｂ）Ｖｕｌｎｅｒａｂｌｅｐｌａｑｕｅ

图１　易损斑块与非易损斑块ＩＶＵＳ图像示例

Ｆｉｇ．１　Ｅｘａｍｐｌｅｓｏｆｖｕｌｎｅｒａｂｌｅａｎｄｎｏｎｖｕｌｎｅｒａｂｌｅｐｌａｑｕｅｓ

３　易损斑块的自动识别

３．１　斑块的图像分割

Ｓｎａｋｅ模型通过最小化图像中的能量函数使

预先定义的初始轮廓变形并收敛到目标边界，该

模型简单易行，在医学超声图像分割中得到了广

泛应用［５］。本文即运用Ｓｎａｋｅ模型分割ＩＶＵＳ斑

块图像，其目标即准确提取血管内腔边界、外弹力

膜两条轮廓线。分割时需解决两个难点：初始化

和鲁棒性。第一，要确定两条初始轮廓，分别尽可

能接近内腔边界和外弹力膜。第二，ＩＶＵＳ图像

受斑点噪声、环晕伪影、导丝伪影及斑块钙化灶后

方声影等因素干扰［１２］，分割算法需具有较好的鲁

棒性。为解决这两个难点，本文采用Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ

变换与 Ｓｎａｋｅ模型相结合的分割算法
［１１］。由

Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换将原图像分解为多分辨率低通分

量和多分辨率带通分量方向性子带［１２］。对低通

分量进行模板匹配，确定内腔边界和外弹力膜的

初始轮廓；对带通分量方向性子带进行各向异性

扩散滤波，抑制噪声的同时尽可能保留有用边缘，

之后结合边界矢量场（ＢｏｕｎｄａｒｙＶｅｃｔｏｒＦｌｏｗ，

ＢＶＦ）
［１３］使轮廓变形并收敛到目标边界，从而提

高分割算法的鲁棒性。

方法的具体步骤为：（１）对图像进行多尺度的

Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ分解。先由拉普拉斯金字塔将图像分

出低通分量与带通分量，再由方向性滤波器组对

带通分量进行方向性分解，得到方向性子带。各
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尺度的低通分量可视为一组由粗到细的多分辨率

图像，各尺度各方向的带通分量组成多分辨率的

方向性信号［１２］。（２）利用Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ多分辨率低

通分量提取Ｓｎａｋｅ初始轮廓。由于内腔边界和外

弹力膜大致都呈圆形，因而可通过对多分辨率图

像进行环形模板匹配［１１］来提取它们的初始轮廓。

设计内圆与环形的面积相等、灰度值分别为－１

与１的环形模板，求出使得模板和待分割图像乘

积的元素之和最大时环形的位置与大小，即表示

图中圆形目标所在位置及大小。需注意的是，环

形模板中环形以外区域的灰度值犕ｏｕｔ取大值时模

板匹配算法将找到较小的圆形目标。因此，提取

内腔边界时犕ｏｕｔ应取较大值（这里取经验值０．２），

提取外弹力膜时应取较小值（取经验值０）。匹配

过程采取多尺度分析技术：先在低噪声的低分辨

率图像上进行粗糙的模板匹配；再提高分辨率，在

上层匹配结果附近微调，从而由粗到细地实现初

始轮廓的提取。（３）利用Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ多分辨率带

通分量方向性子带提取Ｓｎａｋｅ最终轮廓。在不同

子带上根据边缘、噪声的特点进行各向异性扩散

滤波［１３］，以减少噪声，同时保留甚至强化有用边

缘。各子带信号滤波后，进行 Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ反变

换，对重建的图像计算ＢＶＦ场
［１３］，在ＢＶＦ场的

作用下Ｓｎａｋｅ变形、收敛到最终轮廓。这里，采用

ＢＶＦ场而非传统的Ｓｎａｋｅ外力场的原因是ＢＶＦ

场具有更广阔的边缘捕获范围且计算速度更快。

３．２　斑块的特征提取

首先针对经典的形态特征，实现特征提取的

自动化。接着提取其它类别的特征，更全面地量

化易损与非易损斑块间的差异。

易损斑块具有较大的脂质核，而脂质的声阻

抗较小，在超声图像中表现为均匀的低回声；非易

损斑块通常具有较多纤维，而纤维在图像中表现

为较高回声，且灰度整体差异较大、分布不均

匀［６］。因此在计算机自动识别斑块时，可提取表

征斑块内灰度统计分布规律的纹理特征，本文使

用一阶统计量和灰度共生矩阵提取该类特征。另

外，从弹性力学的角度考虑易损斑块与非易损斑

块的差异：脂质相对纤维弹性更大，同样的受力情

况下应变更大［８］。因此可从中提取量化特征表征

不同斑块弹性的差异。本文借助非刚性图像配准

估计组织应变，从而提取斑块的弹性特征。综上，

共提取三类特征，所有特征均由计算机提取，满足

了自动化要求。

３．２．１　形态特征提取

以往研究已定义了诸多形态特征［１４］。在进

行图像分割之后，一些特征可以由计算机自动测

量，如内腔面积（ＬｕｍｅｎＡｒｅａ，ＬＡ）、外弹力膜面

积（ＥｘｔｅｒｎａｌＥｌａｓｔｉｃＭｅｍｂｒａｎｅ，ＥＥＭＡ，又称血

管面积）、斑块面积（ＰｌａｑｕｅＡｒｅａ，ＰＡ）、斑块负荷

（ＰｌａｑｕｅＢｕｒｄｅｎ，ＰＤ），其中ＰＡ与ＰＤ的计算公

式为：

犘犃＝犈犈犕犃－犔犃 ， （１）

犘犇＝犘犃／犈犈犕犃 ， （２）

还可自动计算内腔和外弹力膜的周长（ＰＥＬ，ＰＥＥ）

和等效直径（面积的平方根，犇Ｌ，犇Ｅ），下标“Ｌ”与

“Ｅ”分别表示内腔与外弹力膜。

但是其它一些形态特征的提取通常还依赖于

人工操作，主观性强、重复性差。例如斑块最大厚

度、最小厚度、偏心指数等，医生仍通过肉眼观察、

手工描点予以测量［１４］。本文借助计算机算法自

动提取所有形态特征，其示意图见图２。

图２　斑块形态特征提取示意图

Ｆｉｇ．２　Ｍｏｒｐｈｏｌｏｇｉｃａｌｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ

由内腔轮廓确定内腔中心。以内腔中心为起

始点，沿着各角度的径线方向搜索两条轮廓与径

线的交点，并计算两者间的距离（该角度的斑块厚

度）；找到最大距离与最小距离即为斑块的最大厚

度 ＷＴｍａｘ与最小厚度 ＷＴｍｉｎ。而 ＷＴｍａｘ所在径线

反方向（相隔１８０°）的斑块厚度一般也非常薄，将

其称为近似最小厚度，记为 ＷＴ２ｍｉｎ。从 ＷＴｍａｘ所

在径线及其反方向径线上还可以计算内腔直径

（犇Ｌ）和血管直径（犇Ｖ）；与 ＷＴｍａｘ所在径线垂直的

径线上则可以提取垂直厚度（ＷＴｐ＝ＷＴ１ｐ＋
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ＷＴ２ｐ）、垂直内腔直径（犇Ｐ，Ｌ）和垂直血管直径

（犇Ｐ，Ｖ）。斑块的偏心指数（ｅｃｃｅｎｔｒｉｃｉｔｙｉｎｄｅｘ，ＥＩ）

计算公式为［１４］：

ＥＩ＝１－ＷＴｍｉｎ／ＷＴｍａｘ， （３）

将式中的 ＷＴｍｉｎ替换成 ＷＴ２ｍｉｎ，则称之为近似偏

心指数ＥＩ２。ＥＩ和ＥＩ２ 表征了斑块厚度的不均匀

性，取值范围在（０，１）。

除了上述参数，还对两条轮廓进行椭圆拟合，

计算椭圆的长轴径（ＭＡＡＬ）、短轴径（ＭＡＩＬ）、偏

心率（ＥＣＣ）等参数，其中偏心率ＥＣＣ定义为：

犈犆犆＝犱ｆ／犕犃犃犔， （４）

这里 犱ｆ 是椭圆两焦点间的距离。因此得到

ＭＡＡＬＬ，ＭＡＡＬＥ，ＭＡＩＬＬ，ＭＡＩＬＥ、ＥＣＣＬ，

ＥＣＣＥ６个参数。

３．２．２　纹理特征提取

为了反映斑块内部灰度分布的统计规律，提

取了两类纹理特征：一阶统计量和灰度共生矩阵

（ＧｒａｙｌｅｖｅｌＣｏｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅＭａｔｒｉｘ，ＧＬＣＭ）统计

特征［１５］。

一阶统计量包括 斑 块 内 部 灰 度 的 均 值

（Ｍｅａｎ）、标准差（ＳＴＤ）、差异系数（ＣｏＶ）、偏度

（Ｓｋｅｗ）、峰度（Ｋｕｒｔ）。此外，将直方图熵（犈狋犎）

也归为此类特征，其计算公式为：

犈狋犎 ＝－∑
２５５

犻＝０

狆犻ｌｏｇ２（狆犻）， （５）

其中狆犻（犻＝０，１，…，２５５）是灰阶犻在图像中出现

的概率，可以由图像直方图求出。

图像犐的灰度共生矩阵
［１５１６］定义为间隔距

离犱和方向θ的函数犌（犻，犼；犱，θ）。特定的θ方

向、间隔距离为犱的ＧＬＣＭ的第犻行犼列的元素

表示图像犐中起始像素取犻值、终止像素取犼值、θ

方向、间隔为犱的像素点对的个数。ＧＬＣＭ 的大

小取决于图像犐的灰阶数量，这里将原本２５６阶

的灰度图像变换为８阶图像，得到８×８的灰度共

生矩阵犌（犻，犼），（犻＝１，…，８；犼＝１，…，８）。将灰度

共生矩阵犌（犻，犼）归一化得到概率矩阵狆（犻，犼）：

狆（犻，犼）＝犌（犻，犼）／∑
８

犻＝１
∑
８

犼＝１

犌（犻，犼）． （６）

　　从狆（犻，犼）中可进一步求取反映图像纹理信

息的统计量，包括对比度（犆狋）、相关度（犚）、能量

（犈）、均一度（犎犿）、纹理熵（犈狋）
［１５］。

计算４个方向（θ＝０°，４５°，９０°，１３５°）、５个距

离（犱＝１，２，３，４，８ｐｉｘｅｌ）的ＧＬＣＭ，并将各方向

的ＧＬＣＭ统计量取平均值作为纹理特征，因此得

到２５个ＧＬＣＭ 纹理特征，用犆狋１、犆狋２、犆狋３、犆狋４、

犆狋８等表示，数字后缀为相应的距离犱。值得注

意的是，由于本文采集的ＩＶＵＳ图像具有３种不

同的分辨率，上述５个犱值是提取分辨率最差（４５

ｐｉｘｅｌ／ｍｍ）图像的ＧＬＣＭ 时所用的，当针对更高

分辨率的图像时，犱根据分辨率进行相应的放大。

３．２．３　弹性特征提取

血管搏动时，收缩压与舒张压的差异造成斑

块的形变；不同斑块的弹性状况不同，因此形变也

不同。可以从收缩期与舒张期的两幅ＩＶＵＳ图像

中检测斑块的形变，从而表征斑块的弹性特点。

本文首先从ＩＶＵＳ序列图像中自动抽取一对舒张

期和收缩期图像，接着借助非刚性图像配准估计

斑块的应变［８］，最后从应变分布中提取表征斑块

弹性状况的量化特征。

本文建立的斑块数据库中１２４幅ＩＶＵＳ图像

都是从视频序列图像中抽取出的单帧图像。对各

单帧图像所在的一段序列图像进行图像分割，得

到一系列分割结果，并计算内腔面积来获得内腔

面积随时间变化曲线。用巴特沃斯低通滤波器

（通带截止频率２．５Ｈｚ，阻带频率５Ｈｚ，通带波纹

３ｄＢ，阻带衰减６０ｄＢ）去除高频噪声，从光滑曲

线的波谷、波峰自动抽取一对舒张期图像犐Ｄ（狓，

狔）和收缩期图像犐Ｓ（狓，狔），分别作为后续非刚性

配准的待配准图像与基准图像。作为实例，图３

给出一个病例的内腔面积变化曲线，图３（ａ）是原

始曲线，从中可以明显地发现血管是周期搏动的，

图３（ｂ）是滤波平滑后的曲线。

（ａ）内腔面积变化曲线　　　（ｂ）经低通滤波

　（ａ）Ｌｕｍｅｎａｒｅａｓ （ｂ）Ａｆｔｅｒｌｏｗｐａｓｓｆｉｌｔｅｒｉｎｇ

图３　内腔面积随时间变化曲线

Ｆｉｇ．３　Ｐｕｌｓａｔｉｌｅｃｕｒｖｅｓｏｆｌｕｍｅｎａｒｅａｓ

图像配准的任务即求解将犐Ｄ（狓，狔）映射至

犐Ｓ（狓，狔）的非刚性变换。首先将犐Ｄ（狓，狔）与犐Ｓ
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（狓，狔）中离内腔中心狉ｍｉｎ至狉ｍａｘ的环形区域（如图

４（ａ）所示）通过极坐标变换展开成矩形（图４

（ｂ）），其中狉ｍｉｎ为小于内腔最小径若干像素的值，

狉ｍａｘ为大于外膜最大径若干像素的值，极坐标变换

中采用了双线性插值。两幅矩形图像分别以犐Ｄ

（狉，θ）与犐Ｓ（狉，θ）表示，其中（狉，θ）为极坐标系下的

距离（径向）与角度（周向）。极坐标系下，图像配

准任务即求解径向与周向的位移场犇＝［狌，狏］，

以使得变换后的图像犐犇（狉＋狌，θ＋狏）与基准图像

犐犛（狉，θ）尽量相似。

（ａ）极坐标变换前的环形区域　（ｂ）变换为矩形区域

（ａ）ＡｎｎｕｌｕｓｉｎａｎＩＶＵＳｉｍａｇｅ　 （ｂ）Ａｒｅｃｔａｎｇｌｅ

图４　经极坐标变换展开ＩＶＵＳ图像中斑块所处的环

形区域

Ｆｉｇ．４　ＡｎａｎｎｕｌｕｓｉｎａｎＩＶＵＳｉｍａｇｅｉｓｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｄ

ｉｎｔｏａｒｅｃｔａｎｇｌｅｕｓｉｎｇｐｏｌａｒｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｔｒａｎｓ

ｆｏｒｍ

由此得到图像配准的目标函数：

犈Ｒ（犇）＝犈ＩＳ（犇）＋α·犈ＩＣ（犇）＋β·犈ＳＣ（犇），

（７）

式中求和的三项分别为灰度相似度、非压缩性控

制项与应变平滑约束项［８］，其中α，β为求和加权

系数，本文根据实验效果，取经验值α＝１０，β＝

１００。

位移场由基于三次犅 样条的自由形态形变

模型构建［８］，即各像素点的位移量（狌犻，狏犻）由其周

围４×４个均匀分布的控制点的位移量（^狌犼，^狏犼）（犼

＝１，２，…，１６）经犅样条插值得到：

狌（狉犻，θ犻）＝∑
１６

犼＝１
狌^犼犅犼（狉犻，θ犻）

狏（狉犻，θ犻）＝∑
１６

犼＝１
狏^犼犅犼（狉犻，θ犻

烅

烄

烆 ）

， （８）

其中犅犼（狉犻，θ犻）表示犅样条基函数。

使用ＬｅｖｅｎｂｅｒｇＭａｒｑｕａｒｄｔ（ＬＭ）算法最小

化式求解自由形态形变模型的参数，即各控制点

的位移量［８］。解得位移场犇 后，计算形变梯度张

量犉犻
［８］：

犉犻＝

１＋
狌

狉犻

１

狉犻

狌

θ犻

（狉犻＋狌犻）
狏

狉犻
１＋
狌犻
狉（ ）
犻

１＋
狏

θ（ ）

熿

燀

燄

燅犻

，（９）

从而求出拉格朗日应变张量犈Ｌ，犻：

犈Ｌ，犻＝
１

２
（犉Ｔ犻犉犻－犐）＝

ε狉狉，犻 ε狉θ，犻

ε狉θ，犻 εθθ，
［ ］

犻

， （１０）

其中犐为２×２的单位阵，ε狉狉，犻、εθθ，犻和ε狉θ，犻分别为第

犻（犻＝１，２，…，犖）点的径向应变、周向应变和剪应

变。

一般情况下，从舒张期到收缩期，血管处于扩

张状态，因此周向应变εθθ为正值；血管内腔的扩

张程度大于外弹力膜的扩张程度，从内膜至外膜，

位移量依次下降，因此径向应变ε狉狉为负值。若斑

块的弹性越强，则径向应变和周向应变的幅值越

大［８］。由于易损斑块中含较多脂质，弹性较强，因

此可从ε狉狉和εθθ中提取表征斑块弹性状况的量化

参数用以鉴别斑块的易损性。

从应变的空间分布计算应变的概率密度函

数，并求函数的分位数。假设概率密度函数为

狆（狓），其α分位数狓α 满足：

∫
狓
α

－∞
狆（狓）ｄ狓＝α． （１１）

将ε狉狉和εθθ的α分位数分别记为ε狉α 和εθα。计算

不同α水平下的分位数作为斑块的弹性特征；这

里，α取值从０至１，间隔０．０５。当α为０时，即为

应变最小值；为１时，即为最大值。此外，还计算

应变平均值ε狉ｍｅａｎ和εθｍｅａｎ作为弹性特征。

３．３　斑块的分类判决

设计３种分类器自动判别易损斑块，包括

Ｆｉｓｈｅｒ线性判别、支撑向量机、广义相关学习矢量

量化。

Ｆｉｓｈｅｒ线性判别是经典的线性分类器。考虑

把犱维空间的样本投影到一条直线上，形成一维

空间，Ｆｉｓｈｅｒ线性判别准则的基本原理即寻找一

个最合适的投影轴，使两类样本在该轴上投影之

间的距离尽可能远，而每类样本内部的投影尽可

能紧凑，从而使分类效果最佳［１７］。

支撑 向 量 机 （Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ，

ＳＶＭ）是一种有监督的学习方法，广泛应用于统

计分类及回归分析［９１０］。与传统的基于经验风险
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最小化原则的分类器不同的是，ＳＶＭ追求结构风

险最小化，即寻找最优分类超平面：在控制错分样

本数（保证经验分险较小）的同时，使该超平面到

各类支撑向量的距离最大，也就是分类间隔达到

最大。因此，ＳＶＭ又被称为最大间隔分类器。由

于采取了基于结构风险最小化的学习原则，ＳＶＭ

在很大程度上解决了以往困扰很多机器学习方法

的问题，比如模型选择与过学习问题、非线性和维

数灾难问题、局部极小点问题等［１７］。

矢量量化、自组织映射等自组织方法给神经

网络领域带来一股新力量。若数据是经过类别标

记的，则矢量量化可以扩展为有监督的学习矢量

量化。为了提升学习矢量量化的性能，更快收敛

并处理更复杂的数据，Ｈａｍｍｅｒ与Ｖｉｌｌｍａｎｎ提出

了广义相关学习矢量量化（ＧｅｎｅｒａｌｉｚｅｄＲｅｌｅｖａｎｃｅ

Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｖｅｃｔｏｒ Ｑｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎ，ＧＲＬＶＱ）
［１８］。

ＧＲＬＶＱ对样本空间的各个维度分配不同的权

重，通过最小化能量函数在各类样本中寻找代表

点（称为原型）来表征整个数据集的空间分布；找

到原型后，ＧＲＬＶＱ便可以通过最近邻法实现分

类。假设在犱维特征空间中找到了犕 个原型狏犽

＝（狏１，犽，…，狏犱，犽），犽＝１，…，犕，其所属类别为犮
犽
∈

｛１，２｝，则一待分类样本狓＝（狓１，…，狓犱）的所属类

别犮狓 由下列两式判定：

犮狓＝犮
犓， （１２）

犓＝ａｒｇｍｉｎ
犽
‖狓－狏犽‖

２
λ＝ａｒｇｍｉｎ

－犽
∑
犱

犼＝１
λ犼（狓犼－

狏犼，犽）
２， （１３）

亦即将狓归为离其最近的原型所属的类别。式中

的距离度量‖·‖并非传统的欧氏距离，而是自

适应距离，其中引入了权重因子λ＝（λ１，…，λ犱），

λ犼≥０，犼＝１，…，犱，∑犼
λ犼 ＝１，以衡量各维特征

的重要程度，从分类的目标来讲λ即表征了各维

特征对分类的贡献程度。λ犼 越大，则对应的该维

特征越重要，对分类的贡献越大。因此，ＧＲＬＶＱ

通过引入λ对输入特征进行非均匀度量，提高了

分类的性能。

４　实验与结果

４．１　斑块的图像分割

对采集的１２４幅ＩＶＵＳ图像进行分割，取得

了令人满意的结果。相对于梯度矢量流Ｓｎａｋｅ分

割法［５］，本文方法的分割结果更接近于医生手工

勾画的轮廓。图５给出２例斑块图像分割结果。

例１的４点至７点钟方向、例２的７点至９点钟

方向由于受到斑点噪声的干扰，梯度矢量流

Ｓｎａｋｅ分割效果欠佳，而本文算法引入了Ｃｏｎｔ

ｏｕｒｌｅｔ变换，鲁棒性增强，分割结果比较吻合医生

手工描记的轮廓。

图５　两例斑块的图像分割结果，第一列为例１，第二

列为例２，第一行为原始图像，二至四行依次为

医生手工描记的轮廓、本文算法分割结果、梯

度矢量流Ｓｎａｋｅ分割结果

Ｆｉｇ．５　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｆｏｒｔｗｏｃａｓｅｓ．Ｅａｃｈ

ｃａｓｅｉｓｓｈｏｗｎｉｎｏｎｅｃｏｌｕｍｎ．Ｏｒｉｇｉｎａｌｉｍａｇｅｓａｒｅ

ｓｈｏｗｎｏｎｔｈｅｆｉｒｓｔｒｏｗ，ａｎｄｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｂｙｍａｎｕａｌ

ｔｒａｃｉｎｇ，ｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄａｎｄｔｈｅｇｒａｄｉｅｎｔｖｅｃ

ｔｏｒｆｌｏｗｓｎａｋｅｓｗｅｒｅｓｕｐｅｒｉｍｐｏｓｅｄｏｎｉｍａｇｅｓｏｎｔｈｅ

ｓｅｃｏｎｄ，ｔｈｉｒｄａｎｄｆｏｕｒｔｈｒｏｗｓ，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ
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４．２　斑块的特征提取

提取出２４个形态特征、３１个纹理特征和４４

个弹性特征，共９９个特征。计算这些特征在两个

类别（类别１为易损斑块，类别２为非易损斑块）

中的均值犿、标准差σ和类间距犛ｂｗ，其中类间

距［１７］定义为：

犛ｂｗ＝（犿１－犿２）／σ
２
１＋σ槡

２
２ ， （１４）

并用两样本狋检验比较两类间是否存在统计学差

异，得到犘值。

４．２．１　形态特征提取

结果表明，２０个形态特征在易损斑块与非易

损斑块间存在显著性差异（犘＜０．０５），其中１６个

特征差异非常明显（犘＜０．０１），１２个特征差异极

为明显（犘＜０．０００１）。类间距｜犛ｂｗ｜排名前五位

分别为斑块最大厚度（ＷＴｍａｘ，犛ｂｗ＝１．９６）、斑块

面积（ＰＡ，犛ｂｗ＝１．１７）、斑块负荷（ＰＢ，犛ｂｗ＝

１．１３）、近似偏心指数（ＥＩ２，犛ｂｗ＝１．０９）、偏心指数

（ＥＩ，犛ｂｗ＝０．９８）。前三位均反映斑块尺寸大小，

而第四、第五位表征斑块偏心性。说明大斑块、偏

心性斑块的易损性高，此结果与动物实验［６］及临

床随访［７］的观察一致。

４．２．２　纹理特征提取

２４个纹理特征在两类斑块间存在显著性差

异（犘＜０．０５），其中２３个特征差异非常明显（犘＜

０．００５），１４个特征差异极为明显（犘＜０．０００１）。

在犘＜０．００５的特征中，包含所有灰度共生矩阵

对比度（犆狋）、均一度（犎犿）、纹理熵（犈狋）和能量

（犈）特征，以及一阶统计量中的灰度标准差

（ＳＴＤ）、直方图熵（犈狋犎）和灰度均值（Ｍｅａｎ）。对

比度的类间距｜犛ｂｗ｜最大（对于犆狋８，犆狋４，犆狋２，

犆狋３，犛ｂｗ分别为－０．９５，－０．８７，－０．８４，－０．８３），

其次是灰度标准差（ＳＴＤ，犛ｂｗ＝－０．７７）。考察类

间距的正负号，还可发现易损斑块的犎犿和犈 较

大，非易损斑块的犆狋，ＳＴＤ，犈狋、犈狋犎 和 Ｍｅａｎ较

大。这些特征中，Ｍｅａｎ是灰度平均值（回声平均

强度），犎犿和犈 反映的是灰度分布的均匀度，而

犆狋，ＳＴＤ，犈狋，犈狋犎 反映的是灰度分布的非均匀

度，由此可知易损斑块中灰度分布更均匀，且灰度

值更低（回声更暗）。

４．２．３　弹性特征提取

在给出弹性特征的统计结果之前，先给出弹

性特征提取中关键步骤即非刚性配准估计应变的

结果，如图６所示。舒张期图像（ａ）与收缩期图像

（ｂ）进行非刚性图像配准，得到（ｃ）图中的位移场，

从中可知径向位移是朝外的，周向位移是顺时针

方向的，亦即从舒张期到收缩期，斑块各处由（ｃ）

图所示位置向外扩张、顺时针旋转，到达（ｂ）图中

所示的位置；由（ｃ）图位移场估计出径向应变（（ｄ）

图）和周向应变（（ｅ）图）。从图中可知斑块在靠近

（ａ）舒张期图像　　　（ｂ）收缩期图像叠加上内腔

中心、内腔轮廓、外弹力膜轮廓

（ａ）Ｉｍａｇｅａｔｄｉａｓｔｏｌｅ　　　（ｂ）Ｉｍａｇｅａｔｓｙｓｔｏｌｅ

ｓｕｐｅｒｉｍｐｏｓｅｄｗｉｔｈｌｕｍｅｎ

ｃｅｎｔｅｒ，ｌｕｍｅｎｂｏｒｄｅｒａｎｄ

ｅｘｔｅｒｎａｌｅｌａｓｔｉｃｍｅｍｂｒａｎｅ

（ｃ）舒张期图像叠加上内腔中心、内腔轮廓、外弹力

膜轮廓及位移场

（ｃ）Ｉｍａｇｅａｔｄｉａｓｔｏｌｅｓｕｐｅｒｉｍｐｏｓｅｄｗｉｔｈｌｕｍｅｎｃｅｎ

ｔｅｒ，ｌｕｍｅｎｂｏｒｄｅｒ，ｅｘｔｅｒｎａｌｅｌａｓｔｉｃｍｅｍｂｒａｎｅ，

ａｎｄｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔｆｉｅｌｄ

（ｄ）斑块径向应变

（ｄ）Ｒａｄｉａｌｓｔｒａｉｎｓｏｆａｐｌａｑｕｅ
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（ｅ）斑块周向应变

（ｅ）Ｃｉｒｃｕｍｆｅｒｅｎｔｉａｌｓｔｒａｉｎｓｏｆａｐｌａｑｕｅ

图６　非刚性图像配准估计斑块应变

Ｆｉｇ．６　Ｓｔｒａｉｎｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｆｏｒａｐｌａｑｕｅｕｓｉｎｇｎｏｎｒｉｇｉｄ

ｉｍａｇｅｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ

内腔处，径向应变达到 －８％，周向应变达到

１６％，从斑块顶部（离内腔近）到基底部（离内腔

远），应变幅值基本上呈递减趋势。说明斑块在周

向扩张的同时，径向有一定程度的收缩。

从径向应变与周向应变分布中提取出弹性特

征，其中６个特征（ε狉０．８，ε狉０．７５，ε狉０．８５，ε狉０，ε狉０．７，

ε狉０．９）在两类斑块间存在显著性差异（犘＜０．０５），

这些特征均为径向应变分位数ε狉α，其中ε狉０．８的犘

值最小（犘＝０．０３０９），｜犛ｂｗ｜最大（犛ｂｗ＝－０．３４）。

４．２．４　二维特征空间比较

为了更直观地观察特征提取的效果，绘出三

类特征的散点图，如图７所示。３幅子图均以类

间距｜犛ｂｗ｜最大的特征 ＷＴｍａｘ为纵坐标，横坐标分

别为｜犛ｂｗ｜第二大的形态特征ＰＡ，｜犛ｂｗ｜最大的纹

理特征犆狋８和｜犛ｂｗ｜最大的弹性特征ε狉０．８。由图

７（犪）可知，两个形态学特征虽然各自都有较大的

（ａ）

类间距，但两者组成二维空间时并未起到“强强联

合”的作用，其区分两个类别的能力仍然不是很

（ｂ）

（ｃ）

图７　三类特征的散点图；（ａ）（ｃ）３幅子图中，纵坐

标均为形态特征 ＷＴｍａｘ（斑块最大厚度），横坐

标分别为形态特征ＰＡ（斑块面积），纹理特征

犆狋８（灰度共生矩阵８距离对比度），弹性特征

ε狉０．８（径向应变０．８分位数）；图中直线表示两

维空间的ＳＶＭ最优分界线

Ｆｉｇ．７　Ｓｃａｔｔｅｒｐｌｏｔｓｆｏｒｔｈｒｅｅｔｙｐｅｓｏｆｆｅａｔｕｒｅｓ，

ｗｈｅｒｅｆｒｏｍｔｏｐｔｏｂｏｔｔｏｍ，狔ａｘｅｓｒｅｐｒｅｓｅｎｔ

ｔｈｅｍｏｒｐｈｏｌｏｇｉｃａｌｆｅａｔｕｒｅＷＴｍａｘ（ｍａｘｉｍｕｍ

ｔｈｉｃｋｎｅｓｓ），ａｎｄ狓ａｘｅｓｉｎｄｉｃａｔｅｔｈｅｍｏｒ

ｐｈｏｌｏｇｉｃａｌｆｅａｔｕｒｅＰＡ，ｔｈｅｔｅｘｔｕｒｅｆｅａｔｕｒｅ

犆狋８，ａｎｄｔｈｅｅｌａｓｔｉｃｆｅａｔｕｒｅε狉０．８．Ｌｉｎｅｓａｒｅ

ｔｈｅｏｐｔｉｍａｌｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔｐｌａｎｅｓｏｂｔａｉｎｅｄｂｙ

ｕｓｉｎｇＳＶＭ．

强，以ＳＶＭ求解二维空间最优分界线（图７（ａ）中

部直线），得到假阴性（ＦａｌｓｅＮｅｇａｔｉｖｅ，ＦＮ，即易

损斑块判为非易损斑块）为７，假阳性（ＦａｌｓｅＰｏｓｉ

ｔｉｖｅ，ＦＰ，即非易损斑块判为易损斑块）为６；而当

ＷＴｍａｘ与 犆狋８联合时，ＦＮ 降至６，ＦＰ 降至５；

ＷＴｍａｘ与ε狉０．８联合时，ＦＮ为７，ＦＰ降至５。究其

原因是因为两个形态特征间存在非常明显的相关

性（犚２＝０．７２），两者有较多冗余信息，而不同类

别特征间相关性并不强，比如 ＷＴｍａｘ与犆狋８间的
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犚２ 不大（０．３２），因此可相互补充信息。综上所

述，纹理特征与弹性特征是对形态特征的有益补

充，三类特征共同用于区分易损斑块，可能取得更

佳的分类效果（详见下文４．３节分类结果）。

４．３　分类判决

由于样本较少（狀＝１２４，其中３６例易损斑块、

８８例非易损斑块），采用留一法划分训练集与测

试集，即把总共狀个样本中的狀－１个作为训练集

训练分类器，而将剩余的一个作为测试集；共进行

狀次这样的划分，因此每个样本都被作为测试集

测试了一次［１７］。

使用全部三类特征，对各种分类器进行训练、

测试。分类器参数设置如下：ＳＶＭ采用的是线性

核，软间隔参数取为１；ＧＲＬＶＱ中，迭代次数为

２５次，原型个数占样本数的３０％，即易损类、非易

损类分别选用１１个和２６个原型。分类评价指标

是敏感性（ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ，ＳＥＮ）、特异性（ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ，

ＳＰＣ）、准 确 率 （ｃｏｒｒｅｃｔｒａｔｅ，ＣＲ）、约 登 指 数

（Ｙｏｕｄｅｎ’ｓｉｎｄｅｘ，ＹＩ）：

犛犈犖＝犜犘／（犜犘＋犉犖）

犛犘犆＝犜犖／（犜犖＋犉犘）

犆犚＝（犜犘＋犜犖）／（犜犘＋犉犖＋犜犖＋犉犘）

犢犐＝犛犈犖＋犛犘犆－

烅

烄

烆 １

，

（１５）

其中ＴＰ，ＦＮ，ＴＮ，ＦＰ分别为真阳性、假阴性、真

阴性和假阳性。由于易损斑块数量少于非易损斑

块的数量，敏感性一般、特异性很高的时候，准确

率也可能很高，因而准确率并不能确切反映敏感

性和特异性的平衡情况；而约登指数则能更好地

评价分类性能。

训练集和测试集上的分类结果分别如表１和

表２所示，ＳＶＭ 对训练集达到了完全正确的区

分，对测试集的４项指标也都很高，ＳＥＮ 达到

９１．７％，ＳＰＣ达到９７．７％，ＣＲ 和 ＹＩ分别达到

９６．７％和８９．４％，说明ＳＶＭ 具有较好的泛化能

力。而Ｆｉｓｈｅｒ线性判别虽然训练结果很好，ＣＲ

高达９８．４％，但是测试结果中ＣＲ只有７８．９％，

ＹＩ更是下降了近４０％，说明其泛化能力很差。

而ＧＲＬＶＱ分类器在测试集、训练集的分类结果

相差不大，ＳＰＣ均较高，但ＳＥＮ不强，测试集ＣＲ

和ＹＩ为９１．１％和７４．９％，次于ＳＶＭ 的分类性

能。

表１　留一法训练集上的分类性能

Ｔａｂ．１　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｎｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔｓｂｙ

ｕｓｉｎｇｌｅａｖｅｏｎｅｏｕｔｃｒｏｓｓｖａｌｉｄａｔｉｏｎ

分类器
均值±标准差

ＳＥＮ ＳＰＣ ＣＲ ＹＩ

Ｆｉｓｈｅｒ ９８．４％±８．６％ ９８．４％±８．９％ ９８．４％±８．８％９６．８％±１７．４％

ＳＶＭ １００％±０ １００％±０ １００％±０ １００％±０

ＧＲＬＶＱ８５．６％±４．６％ ９９．０％±１．２％ ９５．１％±１．５％ ８４．６％±４．６％

表２　留一法测试集上的分类性能

Ｔａｂ．２　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｎｔｅｓｔｓｅｔｓｂｙ

ｕｓｉｎｇｌｅａｖｅｏｎｅｏｕｔｃｒｏｓｓｖａｌｉｄａｔｉｏｎ

分类器 ＳＥＮ ＳＰＣ ＣＲ ＹＩ

Ｆｉｓｈｅｒ ８０．６％ ７７．３％ ７８．９％ ５７．８％

ＳＶＭ ９１．７％ ９７．７％ ９６．７％ ８９．４％

ＧＲＬＶＱ ８０．６％ ９４．３％ ９１．１％ ７４．９％

为了进一步研究ＳＶＭ 在使用不同特征集时

的分类性能，对３种特征集的情况进行训练和测

试：只使用２４个形态特征；使用２４个形态特征和

３１个纹理特征；使用全部３类共９９个特征。结

果如表３所示。只使用形态特征时，信息并不完

全，测试集上只能达到 ８８．６％ 的 ＣＲ，ＹＩ为

７１．５％，而结合形态、纹理两类特征后，ＣＲ提高

４．１％，ＹＩ提高１０．６％，继续加入弹性特征后，ＣＲ

继续增加４％，ＹＩ再增加７．３％。可见在自动识

别易损斑块时，本文提出的纹理和弹性特征是对

经典形态特征的有益补充。

表３　使用不同特征集时犛犞犕的分类性能（留一法测试集）

Ｔａｂ．３　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｎｔｅｓｔｓｅｔｓｂｙｌｅａｖｅｏｎｅｏｕｔ

ｃｒｏｓｓｖａｌｉｄａｔｉｏｎｗｈｅｎｖａｒｉｏｕｓｆｅａｔｕｒｅｓｅｔｓａｒｅｕｓｅｄ

特征集 ＳＥＮ ＳＰＣ ＣＲ ＹＩ

形态特征 ８０．６％ ９０．９％ ８８．６％ ７１．５％

形态加纹理 ８８．９％ ９３．２％ ９２．７％ ８２．１％

三类特征 ９１．７％ ９７．７％ ９６．７％ ８９．４％

５　讨　论

　　病理学研究表明易损斑块含有大脂质核。在

６１５２ 　　　　　光学　精密工程　　　　　 第１９卷　



ＩＶＵＳ图像中，脂质核表现为无回声或低回声的

分布较均匀的透声区［６７］。但是否存在透声区、透

声区有多大，是需要医生根据主观经验进行判断

的，而且还基本处于定性判断的阶段。本文由计

算机自动提取纹理特征定量表征斑块内灰度分布

特性，结果发现有２３个纹理特征能很好地衡量易

损斑块内回声低、分布均匀的特点（犘＜０．００５），

进而为识别易损斑块提供有用的量化信息。

除了图像上肉眼可观察的信息，本文还试图

从序列图像间的变化差异中提取隐匿信息以估计

斑块的弹性状况。通过一对舒张期与收缩期图像

间的非刚性配准估计径向与周向应变，从而提取

出弹性特征。研究结果发现６个径向应变分位数

特征在两类斑块间的差异存在统计学意义（犘＜

０．０５）。这些特征为易损斑块的准确判别起到了

补充作用。但是相对形态与纹理特征，各弹性特

征的类间距都比较小，如何提取差异性更明显、区

分能力更强的弹性特征是今后值得进一步研究的

方向。王志蕴等［１９］发现颈动脉斑块肩部高于纤

维帽顶部的收缩期最大运动速度、最大应变率。

因此，今后研究可侧重于斑块弹性的空间分布，从

不同的部位（如肩部、纤维帽顶部、基底部）提取局

域特征，以更好地表征斑块的易损性。

６　结　论

　　本文通过图像分割、特征提取、分类器设计３

个步骤开展基于ＩＶＵＳ自动识别易损斑块的研

究。首先将Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换与Ｓｎａｋｅ模型相结

合，准确自动地提取内腔轮廓与外弹力膜。接着

实现经典形态特征提取的自动化，并提取纹理、弹

性两类新特征，以便更全面准确地量化斑块属性，

其中纹理特征包括一阶统计量与灰度共生矩阵特

征，弹性特征提取依托于非刚性图像配准技术。

最后设计Ｆｉｓｈｅｒ线性判别、支撑向量机、广义相

关学习矢量量化３种分类器进行斑块性质的分类

判决。对１２４例斑块（３６例易损，８８例非易损）的

实验显示２０个形态特征、２４个纹理特征和６个

弹性特征在两类斑块间存在显著性差异（犘＜

０．０５）。分类结果表明，纹理特征和弹性特征是对

形态特征的有益补充；采用三类特征由ＳＶＭ 进

行分类，达到了最好的分类效果，在测试集上

ＳＥＮ、ＳＰＣ、ＣＲ和 ＹＩ分别达到９１．７％，９７．７％，

９６．７％和８９．４％，表明计算机算法能自动、准确

地识别易损斑块。
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●下期预告

快速大面积测量用ＡＦＭ的扫描速度

对测量结果的影响

崔玉国１，何高法２，荒井义和３，高伟３

（１．宁波大学 机械工程与力学学院，浙江 宁波３１５２１１；

２．重庆科技学院 机械与动力工程学院，重庆４０１３３１；

３．日本 东北大学 工学院，日本 宫城 仙台９８０－８５７９）

为了通过所构建的快速大面积测量用ＡＦＭ 系统无失真地测量光栅表面的微结构形貌，研究了不

同扫描模式下扫描速度对测量结果的影响。首先，分别测量了微悬臂探针在恒高模式与恒力模式下的

频谱，获得了这两种模式下微悬臂探针的有效带宽。接着，分别基于恒高模式与恒力模式，通过测量不

同扫描速度下光栅微结构表面上的一条直线与一个圆周，分析了扫描速度对测量结果的影响。基于该

ＡＦＭ系统，采用恒高模式下不失真扫描速度，对光栅微结构表面进行了快速、大面积三维形貌测量实

验，实验结果表明：测量光栅微结构表面上直径为４．０ｍｍ的圆形区域所用时间仅为４０ｓ。当扫描速度

不超过微悬臂探针有效带宽所对应的速度时，所构建的ＡＦＭ系统可无失真地实现微结构表面的快速、

大面积测量。
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