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本发明提供了一种通过以下方式来检测脉

管图像中的感兴趣特征的方法：接收来自第一模

态的信息，并且将来自所述第一模态的信息变换

到第一坐标空间中；接收来自第二模态的信息，

并且将来自所述第二模态的信息变换到第二坐

标空间中。将所述第一坐标空间与所述第二坐标

空间对齐，以将来自所述第一模态和所述第二模

态的信息组合为组合的数据集。所述方法还能够

涉及基于所述组合的数据集，来检测脉管图像中

的感兴趣特征。
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1.一种用于检测脉管图像中的感兴趣特征的方法，所述方法包括：

接收来自第一成像模态的信息，并且将来自所述第一成像模态的信息变换到第一坐标

空间中；

接收来自第二成像模态的信息，并且将来自所述第二成像模态的信息变换到第二坐标

空间中；

其中，所述第一成像模态和所述第二成像模态中的成像模态选自包括以下的组：血管

内超声(IVUS)、虚拟组织学血管内超声(VH‑IVUS)、光学相干断层摄影(OCT)、X‑射线血管造

影以及磁共振成像(MRI)；

其中，所述第一成像模态不同于所述第二成像模态；

将所述第一坐标空间与所述第二坐标空间对齐，从而将来自所述第一模态和所述第二

模态的信息组合为组合的数据集；

基于所述组合的数据集来检测从多个成像模态中选择的成像模态的所述脉管图像中

的感兴趣特征，

其中，对所述感兴趣特征的检测包括训练分类器(804、905)以基于所述组合的数据集

来检测所述感兴趣特征；

其中，所述感兴趣特征是在所述第一成像模态和所述第二成像模态中的一个的图像中

检测的，并且该信息用于对训练在所述第一成像模态和所述第二成像模态中的另一个的图

像中的特征检测进行初始化。

2.根据权利要求1所述的方法，其中，所述感兴趣特征是血管或腔壁。

3.根据权利要求1所述的方法，其中，所述感兴趣特征是支架。

4.根据权利要求1所述的方法，其中，检测所述感兴趣特征包括基于所述组合的数据集

对所述感兴趣特征的搜索进行初始化。

5.一种用于确定脉管图像中的感兴趣特征的系统，所述系统包括：

处理器(30)；以及

计算机可读存储介质(60)，其包括指令，所述指令当被运行时令所述系统：

接收来自第一成像模态的信息，并且将来自所述第一成像模态的信息变换到第一坐标

空间中；

接收来自第二成像模态的信息，并且将来自所述第二成像模态的信息变换到第二坐标

空间中；

其中，所述第一成像模态和所述第二成像模态中的成像模态选自包括以下的组：血管

内超声(IVUS)、虚拟组织学血管内超声(VH‑IVUS)、光学相干断层摄影(OCT)、X‑射线血管造

影和磁共振成像(MRI)；

其中，所述第一成像模态不同于所述第二成像模态；

将所述第一坐标空间与所述第二坐标空间对齐，从而将来自所述第一成像模态和所述

第二成像模态的信息组合为组合的数据集；并且

基于所述组合的数据集来检测从多个成像模态中选择的成像模态的所述脉管图像中

的感兴趣特征，

其中，检测所述感兴趣特征包括训练分类器(804、905)以基于所述组合的数据集来检

测所述感兴趣特征；并且
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其中，所述感兴趣特征是在所述第一成像模态和所述第二成像模态中的一个的图像中

检测的，并且该信息用于对训练在所述第一成像模态和所述第二成像模态中的另一个的图

像中的特征检测进行初始化。

6.根据权利要求5所述的系统，其中，所述感兴趣特征包括生物学感兴趣特征。

7.根据权利要求6所述的系统，其中，所述生物学感兴趣特征是血管或腔壁。

8.根据权利要求5所述的系统，其中，所述感兴趣特征包括非生物学感兴趣特征。

9.根据权利要求8所述的系统，其中，所述非生物学感兴趣特征是支架。

10.根据权利要求5所述的系统，其中，检测所述感兴趣特征包括基于所述组合的数据

集对所述感兴趣特征的搜索进行初始化。
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血管内图像中的多模态分割

[0001] 本申请为分案申请，其原申请的申请日是201 4年0 3 月0 7日，申请号为

201480012790.3，发明名称为“血管内图像中的多模态分割”。

[0002] 相关申请的交叉引用

[0003] 本申请主张2013年3月7日递交的美国临时申请序列号61/774154的利益和优先

权，通过引用将其内容并入本文。

技术领域

[0004] 本发明总体上涉及检测脉管图像中的感兴趣特征。

背景技术

[0005] 心血管疾病经常起因于动脉粥样物在血管腔内的沉积，尤其是冠状动脉的动脉腔

和其他脉管系统的内壁上的积累，从而导致已知为动脉粥样硬化的状况。这些沉积能够具

有广泛变化性质，其中，一些沉积是相对软的，并且其他的是纤维状和/或钙化的。在后者的

情况下，沉积经常被称为斑块。这些沉积能够限制血液流动，在更严重的情况下导致心肌梗

死。

[0006] 心血管疾病的评估和随后的处置常常利用各种成像模态来对血管系统的内部进

行成像。这些成像模态能够包括X射线透视成像，光学相干断层摄影(OCT)成像，血管内超声

(IVUS)成像以及虚拟组织学血管内(VH‑IVUS)成像以及其他。X射线透视法使用X射线来获

得结构或对象的实时移动图像。OCT使用反射光来创建深度分辨图像。IVUS利用超声回波来

采集血管和周围区的图像。VH‑IVUS是产生动脉血管的颜色编码图的成像技术，其中，不同

组织组分被分派不同的颜色。

[0007] 尽管所有这些模态以其自身方式是有用的，但是它们也具有它们的局限，尤其是

当检测特定感兴趣特征时。例如，常规灰度IVUS不能够用于对放置在血管内部的支架进行

成像，而没有值得考虑的困难。此外，常规IVUS也不能够容易地对腔的边界进行成像，这是

由于在血管中的血液的存在。这些成像模态的局限能够阻碍针对合适地诊断和处置心血管

疾病的努力。

发明内容

[0008] 本发明提供了一种用于基于从多个成像模态导出的共配准的数据集来检测脉管

图像中的感兴趣特征的方法。不同于依赖于仅一个成像模态来检测感兴趣特征的常规成像

技术，本发明使用来自多个成像模态的潜在地互补信息，并组合所提取的信息，以方便检测

感兴趣特征。本发明然后出于分析目的来使用成像数据的共配准的集合。例如，感兴趣特征

可以是心血管支架，这是难以使用常规灰度IVUS来检测的。在该范例中，本发明可以涉及使

用常规灰度IVUS来获得包括并且围绕支架的区的图像。信息然后从图像被提取并且被变换

为位置数据(即坐标集)。然后利用第二成像模态，例如VH‑IVUS，来对相同的区进行成像。尽

管在灰度IVUS中的支架难以检测，但是在VH‑IVUS中的支架具有可以容易地识别的独特的
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外观。凭借VH分析，VH‑IVUS数据集和灰度IVUS数据集被空间地共配准，从而提供共配准的

位置数据的组合的集合。从VH‑IVUS提取的特征能够与从灰度IVUS数据提取的特征组合，从

而然后训练搜索算法，所述搜索算法能够用于回来识别常规灰度IVUS中的支架。该多模态

检测方法的主要益处是利用从互补成像模态获得的额外的信息。该额外的信息可以改进或

促进脉管集中的感兴趣特征的检测。

[0009] 任何成像模态可用于实践本发明，包括灰度IVUS、VH‑IVUS、OCT、MRI、X线血管造影

以及光声成像。此外，本发明能够被应用于方便使用前述成像模态来检测任何感兴趣特征。

感兴趣特征可以是生物学的，例如，血管的边界或壁。感兴趣特征也可以是非生物学的。非

生物学感兴趣特征可以包括已被插入到身体腔中的医学设备，例如，支架、球囊或导管。

[0010] 本发明还涵盖用于实践上述方法的系统。本发明的特定方面尤其适于计算机实

施，例如，来自各种成像模态的信息的接收和变换，以及将来自多个模态的位置数据对齐到

组合的数据集中。因此，本发明的系统可以包括用于运行本发明的方法的计算机和处理器。

附图说明

[0011] 图1示出了用于实施血管内图像配准的系统。

[0012] 图2描绘了说明性血管造影图像。

[0013] 图3示出了安装在导管之上的射线不透明标记物的X射线透视图像。

[0014] 图4描绘了在横断面IVUS图像旁边的说明性增强放射图像。

[0015] 图5图示了根据特定实施例的用于实践本发明的方法的系统。

[0016] 图6描绘了用于识别感兴趣特征的示范性方法。

[0017] 图7描绘了用于训练用在实践根据本发明的方法中的搜索算法的示范性方法。

[0018] 图8图示了根据特定实施例的根据单幅图像数据集的基于特征的分割。

[0019] 图9图示了根据特定实施例的根据多幅/多模态图像数据集的基于特征的分割。

具体实施方式

[0020] 本发明提供了用于基于从多个成像模态导出的共配准的数据集来检测脉管图像

中的感兴趣特征的方法。本发明利用来自多个成像模态的潜在地互补的信息，并且组合从

模态提取的信息，以方便检测期望的感兴趣特征。在特定方面中，本发明可以涉及从第一成

像模态接收信息，并将信息从第一模态变换到第一坐标空间中，即变换为位置数据或坐标

的集合。本发明还可以涉及从第二成像模态接收信息，并将信息从第二模态变换到第二坐

标空间中。本发明还可以涉及将第一坐标空间与二坐标空间对齐，从而将来自第一模态和

二模态的信息组合为组合的数据集。本发明然后应用来自组合的数据集的信息，来搜索选

定的模态中的感兴趣特征。例如，信息可以用于训练搜索算法来检测感兴趣特征。一般而

言，本发明利用从共配准的数据集导出的信息来方便检测感兴趣特征。

[0021] 来自多个成像模态的位置数据的对齐通常被称为共配准。共配准通常是指重新对

齐图像(并且尤其是对齐或叠加来自从不同的模态的图像)的任何方法。共配准常常用于叠

加结构图像和功能图像，以及将功能扫描链接到解剖扫描。来自多个成像模态的图像和位

置数据的共配准是本领域中已知的。关于图像共配准的细节能够例如在美国专利

No.8298147和8620055；以及U.S.Pub.2012/0155734中找到，所述专利中的每个通过引用被

说　明　书 2/11 页

5

CN 113705586 A

5



并入本文。

[0022] 现在描述共配准的示范性方法，其使用X射线透视法和血管内超声来获得共配准

的血管内数据集。然而，本发明涵盖任何以及全部成像模态，包括但不限于，血管内超声

(IVUS)、光学相干断层摄影(OCT)、X射线血管造影、计算机断层摄影(CT)血管造影以及磁共

振(MR)血管造影。

[0023] 图1示出了对于血管造影或X射线透视图像和血管内超声图像的共配准而言有用

的本发明的系统。放射和超声图像数据采集子系统一般都是本领域中公知的。关于放射图

像数据，患者10被定位在血管造影台12上。血管造影台12被布置为提供足够的空间，来关于

在台12上的患者10将血管造影/X射线透视单元C型臂14定位在操作位置中。由血管造影/X

射线透视C型臂14采集的放射图像数据经由传送线缆16传到血管造影/X射线透视处理器

18。血管造影/X射线透视处理器18将经由线缆16接收的所接收的放射图像数据转换为血管

造影/X射线透视图像数据。血管造影/X射线透视(“放射”)图像数据初始存储在处理器18

内。

[0024] 关于与采集超声图像数据相关联的系统的部分，成像导管20，并且尤其是IVUS导

管，被插入在患者10内，使得其远端，包括诊断探头22(尤其是IVUS探头)，在血管的期望的

成像位置的附近。尽管没有具体在图1中被识别，但是定位在探头22附近的辐射不透明材料

提供探头22在放射图像中的当前位置的记号。通过范例，诊断探头22生成超声波，接收表示

邻近诊断探头22的区域的超声回声，并将超声回声转换为对应的电信号。对应的电信号沿

成像导管20的长度被发送到近端连接器24。探头22的IVUS版本有各种配置，包括单个换能

器元件布置和多个换能器元件布置。在多个换能器元件布置的情况下，换能器阵列可能被

布置为：沿成像导管20的纵轴线性地，关于导管20的纵轴曲线地，在纵轴的周围环绕地，等。

[0025] 导管20的近端连接器24通信地耦合到导管图像处理器26。导管图像处理器26将经

由近端连接器24接收的信号转换为，例如，血管段的横截面图像。此外，导管图像处理器26

生成对应于沿血管的长度获取的血管的切片的纵向横截面图像。由导管图像处理器26绘制

的IVUS图像数据初始存储在处理器26内。

[0026] 由诊断探头22采集的，并且由导管图像处理器26处理的诊断成像数据的类型根据

本发明的备选实施例而变化。根据特定的备选实施例，诊断探头22被装备有一个或多个传

感器(例如，多普勒和/或压力)，以提供血流动力学信息(例如，血流速度和压力)‑也被称作

为功能流测量。在这样的备选实施例中，由导管图像处理器26来处理功能流测量值。因此应

注意，术语“图像”旨在被广泛解释为涵盖表示血管信息的各种方式，所述血管信息包括血

压、血流速度/体积、血管截面组成、遍及血液的剪切应力、在血液/血管壁界面处的剪切应

力等。在采集针对血管的特定部分的血流动力学数据的情况下，高效诊断依赖于对血管系

统内的诊断探头22的当前位置进行可视化，同时观测指示心血管疾病的功能流度量的能

力。血流动力学图像和放射图像的共配准方便患病血管的精确处置。备选地，代替于安装传

感器的导管，传感器能够安装在导丝上，例如，在直径0.018”或更小的导丝上。因此，根据本

发明的实施例，不仅有各种探头类型被使用，还有各种柔性细长构件(例如，导管、导丝等)

被使用，这样的探头在远端处被安装到所述各种柔性细长构件。

[0027] 共配准处理器30经由线32从导管图像处理器26接收IVUS图像数据，并且经由线34

从放射图像处理器18接收放射图像数据。备选地，传感器与处理器之间的通信经由无线介
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质来执行。共配准处理器30绘制共配准图像，所述共配准图像包括从接接收的图像数据导

出的放射图像帧和IVUS图像帧二者。根据本发明的实施例，记号(例如，辐射不透明标记物

伪影)被提供在放射图像的对应于同时显示的IVUS图像数据的位置上。共配准处理器30初

始缓冲经由线34从放射图像处理器18接收的在图像数据存储器40的第一部分36中的血管

造影图像数据。此后，在插管术流程的过程期间，经由线32和34接收的IVUS和辐射不透明标

记物图像数据分别存储在图像数据存储器40的第二部分38和第三部分42内。存储的图像数

据的个体绘制的帧被适当地加标签(例如，时间戳、序列号等)以将IVUS图像帧与对应的放

射(辐射不透明标记物)图像数据帧进行相关。在实施例中，其中，血流动力学数据被采集，

而不是IVUS数据，血流动力学数据存储在第二部分38内。

[0028] 此外，额外的标记物能够被放置在血管造影/X射线透视成像设备的视场内的患者

的表面上或患者的附近内。这些标记物的位置然后用于在血管造影图像上将辐射不透明标

记物伪影定位在准确位置中。

[0029] 共配准处理器30根据先前存储在图像数据存储器40的第一部分36、第二部分38和

第三部分42内的数据来绘制共配准图像。通过范例，特定IVUS图像帧/切片从第二部分38被

选择。共配准处理器30识别对应于来自第二部分38的选定的IVUS图像数据的在第三部分42

内的X射线透视图像数据。此后，共配准处理器30将来自第三部分42的X射线透视图像数据

叠加在从第一部分36检索的血管造影图像帧上。此后，共配准的放射和IVUS图像帧在图形

显示设备50上同时彼此并排地被显示。驱动显示设备50的共配准的图像数据帧也存储在长

期存储设备60内，以用于在区别于采集存储在图像数据存储器40中的放射和IVUS图像数据

的流程的会话中的之后的查看。

[0030] 尽管图1中未示出，但是拉回设备被并入，其以受控的/测量的方式从患者拉出导

管20。这样的设备是本领域中公知的。这样的设备的并入使得计算当X射线透视法未激活时

在时间中的点处在视场内的探头22的当前位置容易。

[0031] 图2呈现了采取期望的投影(患者/血管取向)以及放大率的血管造影“路线图”图

像200，如由血管造影/X射线透视处理器18捕获的。通过范例，图200由在追踪去往患者的血

管系统内的感兴趣区域的IVUS导管之前执行的血管造影流程被初始捕获。在没有导管20在

血管中的情况下执行血管造影流程提供最大对比流，更好的血管填充，以及因此更好的整

体血管造影图像。因此，诸如侧分支210和其他血管界标的侧分支在显示在图形显示设备50

上的共配准图像的放射图像部分上能够清晰地被显示及看到。

[0032] 图3示出了在X射线透视图像中可见的导管辐射不透明标记物300。导管20被追踪

到它的开始位置(例如，其中IVUS拉回流程开始的位置)。通常，导管20在先前前进的导丝上

(未示出)被追踪。此后，获得X射线透视图像。在如图3所示的图像中，导管辐射不透明标记

物300被看到，但血管腔不是，这是由于缺乏对比流。然而，存在于血管造影图像和X射线透

视图像二者上的定位标记物的集合使得能够将标记物图像适当定位(叠加)在先前获得的

血管造影图像内。在查看了本文的技术之后，在血管造影图像的视场内适当定位辐射不透

明标记物图像的其他方式对于本领域的技术人员而言将是已知的。此外，标记物伪影能够

在叠加的图像帧上被自动调节(尺寸和位置二者)，以对应于换能器的近似位置。

[0033] 图4呈现了示范性共配准图像，其产生于在血管造影图像上交叠或叠加辐射不透

明标记物伪影。示范性共配准显示界面401(包括相关的放射和超声图像)描绘了血管的选
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定的横截面IVUS图像400。放射图像410同时在IVUS图像400的旁边显示在显示器50上。放射

影像410包括标记物伪影420，所述标记物伪影是根据由X射线透视图像帧绘制的放射图像

数据生成的，所述标记物伪影被叠加在根据存储器40的第一部分36绘制的血管造影背景

上。X射线透视图像帧对应于诊断探头22在正在观测中的血管内的当前位置。对在血管造影

图像和X射线透视图像二者中表示的视场的精确匹配(即，两幅图像的精确投影和放大率)

允许在图4中显示的共配准的图像的正确方格中的对对应于显示的IVUS图像400的IVUS探

头的当前位置的识别。在美国专利No.7930014中可以发现对图像共配准的论述，通过引用

将其并入本文。

[0034] 一旦共配准的数据集例如通过使用上述方法被获得，然后共配准的数据集就能够

被应用于使得检测给定的模态中的感兴趣特征容易。在特定实施例中，这可以包括使用共

配准数据集来训练用于检测给定的模态中的感兴趣特征的搜索算法。例如，感兴趣特征可

以是支架。可以利用两个成像模态，例如IVUS和VH‑IVUS，来对支架和周围血管系统进行成

像。特征从二者被提取并且被对齐，以获得共配准的数据集。该组合的数据集然后能够用于

训练搜索算法来检测常规灰度IVUS中的支架，在所述常规灰度IVUS中，支架的检测常常是

有问题的。现在将描述用于训练搜索算法的合适的方法。

[0035] 在特定方面中，通过使用已在共配准的血管内数据集上训练的搜索算法，来在成

像模态中识别感兴趣的特征。如上所述，共配准的血管内数据集包括来自多个成像模态的

关于感兴趣特征，例如血管壁的信息。基于提供在组合的数据集中的信息，搜索算法能够识

别在给定的成像模态中的感兴趣特征。所述算法赋予特定因子或参数，以便基于从多个成

像模态积累的位置和其他数据，进行综合性评估并且识别感兴趣特征。一般而言，所述过程

涉及利用第一成像模态获得图像，从所述图像提取感兴趣特征，并且将所述特征变换为位

置数据(即，坐标的集合)。所述过程还涉及利用第二成像模态获得区的至少第二图像，提取

感兴趣特征，并再次将特征变换为位置数据。来自第一和第二成像模态的位置数据然后经

由共配准组合为一个数据集，并且组合的数据集用于训练搜索算法，所述搜索算法被配置

为检测在给定的成像模态中的感兴趣特征。

[0036] 算法的训练可以包括迭代步骤的系列，其中，每个连续的步骤评估与在循环的先

前步骤中提交的全部数据(先前的成像模态)和关于感兴趣特征的相关信息组合的每个新

的数据(即，从一个额外的成像模态提供的)，直到针对分析输入或者提交的全部测试数据

(即，位置数据)被综合评估为止。在完成最后步骤之后，分析功能终止，并在分析功能完成

之后形成搜索结果。本发明还预期了基于从成像模态接收的新信息的对位置数据的修改或

更新，这被包括为算法的部分，因为这样的数据变得可用，并且将服务于改进搜索的准确

性。

[0037] 本发明的搜索算法可以实现在任何合适的应用中，例如，能够方便其使用的计算

机程序或代码中。实现应用的算法或应用可以存储在计算机的内部或外部硬盘驱动器、便

携式驱动器或磁盘、服务器，临时或永久性的存储器设备，或使得算法的使用和/或根据其

使用导出的结果的使用方便的任何其他存储设备。所述算法或应用优选地与使得预测性分

析容易的至少一个处理设备通信，例如，计算机或网络处理器。所述算法或相关的应用可以

局部地(例如，在单个的或联网的计算机上)或远程地(例如经由因特网或者经由以太网的

基于网站的网络)被访问。
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[0038] 可以经由对任何合适的装备的使用来方便对算法或应用的该访问，所述任何合适

的装备包括但不限于，电脑、因特网器具、电话设备、无线设备等。对算法、实现算法的应用

或通过使用算法获得的结果的访问，可以是被保护的或被限制于一般访问或者经由密码、

加密、生物特征激活或语音激活，或其他合适的保护措施使用的。

[0039] 如本发明预期的，上述函数和实施例能够使用软件、硬件、固件、硬连线或这些的

任何组合来实施。实施函数的特征也能够物理定位在变化位置处，包括被分布，使得函数的

部分被实施在不同的物理位置处。

[0040] 如本领域的技术人员将认识到，为必要的或者最适于执行本发明的方法的，本发

明的计算机系统或机器包括一个或多个处理器(例如，中央处理单元(CPU)、图形处理单元

(GPU)或二者)，主存储器和静态存储器，其经由总线彼此通信。本发明的系统包括计算机和

处理器以及计算机可读存储介质指令，所述计算机可读存储介质指令当被运行时，令计算

机从第一成像模态接收信息，并将信息变换到第一坐标空间中，从第二成像模态接收信息，

并且将信息变换到第二坐标空间中，并将第一坐标空间与第二坐标空间对齐，从而将来自

第一模态和第二模态的信息组合为组合的数据集。所述指令还可以令计算机基于组合的数

据集，来检测在第三成像模态中的感兴趣特征。

[0041] 图5图解示出了根据本发明的实施例的系统100。系统100优选地包括计算机249

(例如，膝上电脑、台式电脑、平板电脑或智能手机)。计算机249可以被配置为跨过网络109

进行通信。计算机249包括一个或多个处理器159和存储器163以及输入/输出机构154。在本

发明方法采用客户端/服务器架构时，本发明的方法的步骤可以使用服务器113来执行，所

述服务器包括处理器121和存储器129中的一个或多个，其能够获得数据、指令等，或经由接

口模块125提供结果或提供作为文件117的结果。服务器113可通过计算机249或端子267衔

接在网络109上，或者服务器113可以直接连接到端子167，所述端子包括一个或多个处理器

175和存储器179，以及输入/输出机构171。

[0042] 针对I/O  154或171中的任一项，根据本发明的系统100或机器还可以包括视频显

示单元(例如，液晶显示器(LCD)或阴极射线管(CRT))。根据本发明的计算机系统或机器还

能够包括字母数字输入设备(例如，键盘)、光标控制设备(例如，鼠标)、磁盘驱动单元、信号

生成设备(例如，扬声器)、触摸屏、加速度计、麦克风、蜂窝射频天线以及网络接口设备，所

述网络接口设备例如能够是网络接口卡(NIC)、Wi‑Fi卡或蜂窝调制解调器。

[0043] 根据本发明的存储器163、179或129能够包括机器可读的介质，实现本文描述的方

法或函数中的任何一个或多个的一个或多个指令集(例如，软件)存储在所述机器可读介质

上。在优选实施例中，本发明的计算机系统包括一个或多个存储器设备，所述一个或多个存

储器设备是有形非暂态存储器。所述软件还可以完全或至少部分地驻存于主存储器内和/

或处理器内，在它的通过计算机系统的运行期间，所述主存储器和处理器也构成机器可读

介质。所述软件还可以经由网络接口设备跨过网络被发送或接收。

[0044] 图6呈现了本发明的方法的步骤。应将理解，本文描述的方法，以及本文所公开的

系统和方法的任何部分，能够由计算机来实施，所述计算机包括上面描述的设备。优选地，

每个步骤由处理器或连接的医学成像设备来执行。使用给定的模态获得其中感兴趣特征需

要识别的图像201。所述模态例如可以是灰度IVUS，并且感兴趣特征是支架，其难以利用灰

度IVUS来检测。从成像模态提取关于感兴趣特征的信息。该特征被转换为包括关于感兴趣
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特征的位置数据的特征向量。该数据然后被输入到计算机的中央处理单元(中央处理器)中

202。CPU被耦合到用于存储指令的存储设备或存储器，所述指令用于实施本发明的方法，例

如搜索算法。指令当由CPU运行时，令CPU识别在成像模态中的选定的感兴趣特征。CPU通过

将来自成像模态的数据输入到在共配准的数据集上训练的算法中来提供该确定，所述共配

准的数据集是针对关于已知的感兴趣特征的位置数据从多个成像模态导出的203。共配准

的数据集可以局部地存储在计算机内，例如在计算机存储器内。备选地，共配准的数据集可

以存储在远离计算机的位置中，例如在服务器中。在该情况下，计算机跨过网络进行通信，

以访问共配准的数据集。然后，CPU基于输入到算法204中的数据，来识别在成像模态中的感

兴趣特征。

[0045] 在准备从多个成像模态导出的共配准的位置数据集之后，公知的技术，例如互相

关、主成分分析(PCA)、因子旋转、逻辑回归(LogReg)、线性判别分析(LDA)、特征基因线性判

别分析(ELDA)、支持向量机(SVM)、随机森林(RF)、递归分割树(RPART)、相关决策树分类技

术、收缩质心(SC)、步进AIC(stepAIC)、第k最近邻、推进(Boosting)、决策树、神经网络、贝

叶斯网络、支持向量机、以及隐马尔可夫模型、线性回归或分类算法、非线性回归或分类算

法、变异分析(ANOVA)、分层分析或聚类算法；使用决策树的分层算法；基于核的机器算法，

例如核部分最小二乘算法、核匹配追踪算法、核费舍尔判别分析算法或者核主成分分析算

法，或者其他数学和统计方法能够用于开发搜索算法。从多个成像模态导出的共配准的位

置数据集用于训练所述算法。为了识别成像模态中的选定的感兴趣特征，关于感兴趣特征

的位置数据被从多个成像模态获得，并组合到共配准的位置数据集中，所述共配准的位置

数据集然后被用作输入数据(到搜索算法中的输入，所述搜索算法被拟合到从个体的选定

的群体获得的共配准的位置数据)。任何公式或算法可以用于基于从各种成像模态提取的

感兴趣特征来组合位置数据。

[0046] 尽管此处描述了各种优选方法，但是除了本文所提及的并且在上面的定义中的这

些之外，若干其他模型和方法类型对于本领域中的技术人员而言是公知的。所使用的实际

模型类型或方法本身可以基于其在训练群体中的结果的性能和诊断准确性特性，来从潜在

的模型的领域被选择。方法本身的细节可以公共地从在相关训练群体中的选定的参数结果

导出。除其他用途之外，这样的方法可以旨在将从一个或多个选定的参数输入导出的特征

空间映射到对象类的集合，以使用贝叶斯方法导出风险的概率函数的估计，或者以估计类

条件概率，然后使用贝叶斯的规则产生类概率函数，如在先前的情况下。

[0047] 优选公式包括广泛类别的统计分类算法，并且尤其是对判别分析的使用。判别分

析的目标是根据先前识别的特征集来预测类成员。在线性判别分析(LDA)的情况下，特征的

线性组合被识别，从而最大化通过一些准则的在组之间的分离。能够使用具有不同阈值的

基于特征基因的方法(ELDA)或者基于多变量方差分析(MANOVA)的步进算法，来针对LDA识

别特征。向前、向后以及逐步算法能够被执行，其基于Hotelling‑Lawley统计来最小化没有

分离的概率。

[0048] 基于特征基因的线性判别分析(ELDA)是在Shen等的Eigengene‑based  linear 

discriminant  model  for  tumor  classification  using  gene  expression  microarray 

data，Bioinformatics，22(21)、第2635‑2642页(2006)中开发和报告的特征选择技术。所述

公式使用修改的特征分析来选择在多变量框架中的特征(例如，参数)，以识别与最重要的
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特征向量相关联的特征。“重要”被定义为这些特征向量解释在相对于特定阈值试图要被分

类的样本中间的在差异中的最多变化。

[0049] 支持向量机(SVM)是试图找到分离两个类的超平面的分类公式。这个超平面包含

支持向量，精确地是远离超平面的边缘距离的数据点。在没有分离超平面存在于数据的当

前维中的可能情况下，通过采取原始变量的非线性函数，通过将数据投影到更大的维中来

极大地扩展维度(Venables  and  Ripley，2002，Modern  Applied  Statistics  with  S  4Ed，

Springer  Verlag)。尽管不是要求的，针对SVM的特征的滤波常常改进预测。能够使用非参

数kruskal‑wallis(KW)检验来识别针对支持向量机的特征(例如，参数/生物标记物)，以选

择最好的单变量特征。随机森林或递归分割(REPART，Breiman等人，1984)也能够独立地或

组合被使用以识别最重要的参数组合。随机森林和递归分割在以下文章中进行了讨论：

Strobl等人的An  Introduction  to  Recursive  Partitioning:Rationale,Application 

and  Characteristics  of  Classification  and  Regression  Trees,Bagging  and  Random 

Forests，Psychol  Methods，14(4)、第323‑348页(2009)；Breiman的Random  forests，

Machine  Learning，45，第5‑32页(2001)；Breiman的Classification  and  Regression 

Trees,Boca  Raton:Chapman&Hall/CRC(1984)；美国专利8600917；以及美国专利8187830，

通过引用并入本文。KW和RF二者需要多个特征从总体被选定。RPART使用可用参数的子集来

创建单个分类树。

[0050] 可以使用其他的公式，以便在它们的提供到预测性公式之前，将个体选定的参数

测量值的结果预先处理为更有价值的信息格式。最值得注意的是，参考成员的平均值等的，

使用诸如对数函数或逻辑函数(Logistic  function)的任一常见数学变换的而作为常规或

者其他分布位置的对参数结果的归一化对本领域的技术人员而言是公知的。

[0051] 除了潜在地被归一化的一个对象的个体参数值之外，针对全部对象或者对象的任

何已知类的整体预测性公式其本身可以根据以下基于针对群体的成员的希望的流行率和

平均参数值的调节而被重新校准或以其他方式被调节：在D'Agostino等人的Validation 

of  the  Framingham  coronary  heart  disease  prediction  score:results  of  a 

multiple  ethnic  group  investigation，JAMA，286、第180‑187页(2001)中概述的技术或

其他类似的归一化和重新校准技术。这样的调节统计可以通过将过往数据的记录提供到模

型而连续地被捕获、改进和更新，所述记录可以是机器可读的或者其他方式的，所述调节统

计或者通过存储的样本的回溯询问或者参考这样的参数和统计的历史研究偶然地被捕获、

改进和更新。可以是公式重新校准或其他的调节的对象的额外的范例包括在研究中通过让

步比的限制使用的统计(参见Pepe等人的Limitations  of  the  odds  ratio  in  gauging 

the  performance  of  a  diagnostic ,prognostic ,or  screening  marker，Am  J 

Epidemiology，159(9)、第882‑890页(2004))以及在风险预测中的受试者操作特性(ROC)曲

线(参见Cook的Use  and  misuse  of  receiver  operating  characteristic  curve  in 

risk  prediction，Circulation，115(7)、第928‑35页(2007)；Wang等人的Multiple 

biomarkers  for  the  prediction  of  first  major  cardiovascular  events  and  death，

NEJM，355、第2631‑2639页(2006)；以及Grand&Sabin的Analysis  of  biomarker  data:

logs,odds,ratios  and  ROC  curves，Curr  Opin  HIV  AIDS，5(6)、第473‑479页(2010))。此

外，分类器公式自身的数值结果可以通过对选定的感兴趣特征已经被识别和确认的实际正
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控制的它的参考，在后处理中被变换。

[0052] 图7是表示用于模型开发的示范性方法300的流程图，所述示范性方法可以用于搜

索感兴趣特征。方法300可以使用图5的范例计算系统环境100来被实施，并且将用于解释环

境100的操作。然而，应认识到，方法300能够由不同于计算系统环境100的系统来实施。在方

框301处，关于选定的感兴趣特征的共配准的位置数据集，如本文已经描述的，从数据存储

设备被获得，所述数据存储设备例如是系统存储器129、内部或外部数据库或者其他计算机

存储介质。可以通过各种手段，包括捕获图像中的感兴趣特征的各种成像模态，来初始导出

共配准的数据集，其中，特征从成像模态被提取，并被转换为位置数据(即，坐标的集合)。

[0053] 在方框302处，共配准的数据集如需要地被准备，以满足将用于训练搜索算法的模

型或者分析的要求，如下面描述的。例如，数据集准备可以包括准备来自每个成像模态的位

置数据，或者其选择子集。当必要时，各种数据准备方法可以用于在训练算法之前准备数

据，所述各种数据准备方法例如是间隙填充技术(例如，最近邻插值或其他模式识别)、质量

检查、使用各种公式的数据组合(例如，统计分类算法)、规范化和/或变换，例如用于改变数

据的分布以满足模型的要求的对数函数(例如，基数10，自然对数等)。再次，所述特定的数

据准备流程取决于一个或多个模型，所述一个或多个模型将使用共配准的数据集来被训

练。用于各种不同模型类型的特定数据准备技术是已知的，并且不需要进一步描述。

[0054] 在方框303处，特定提取的特征被变换为位置数据，所述位置数据用于选择随后被

用在训练用于识别给定的成像模态中的感兴趣特征的搜索模型中的参数。对共配准的位置

数据的使用可以涉及利用来自提供最可重复结果的共配准的集合的仅位置数据。数据集验

证的范例可以包括，但不限于交叉验证和自举方法。根据参数选择，用于识别给定的成像模

态中的感兴趣特征的最佳搜索模型可以被确定和选择。然而，应注意到，并不是所有的模型

关于相同的数据集提供相同的结果。例如，不同的模型可以利用位置数据的不同方面并产

生不同的结果，从而增加了优化的模型中的选定的位置数据的显著性。因此，多选择模型可

以被选择并且与共配准的数据集，或共配准的数据集的子集一起被利用，以便识别用于识

别给定的模态中的感兴趣特征的最优搜索模型。可以用于从共配准的数据集选择位置数据

的特定的模型的范例，包括统计模型、算法等，在上面已被描述。

[0055] 针对与数据集或其子集一起使用的每个选择模型，基于模型中的其统计显著性来

选择位置数据。当被输入到每个模型中时，位置数据基于针对统计显著性的各种准则被选

择，并且还可以涉及累积投票和加权。针对统计显著性的测试可以包括退出测试和方差分

析(ANOVA)。所述模型可以包括分类模型(例如，LDA、逻辑回归、SVM、RF、树模型等)和生存模

型(例如，COX)，上面已经描述了其的许多范例。

[0056] 在方框304处，要用于识别感兴趣特征的搜索模型被选择、训练和验证。尤其是，领

先的候选模型可以基于一个或多个性能准则被选择，上面已经描述了所述性能准则的范

例。例如，根据利用各种模型来使用数据集或数据子集，不仅模型用于确定统计显着参数，

而且结果可以用于选择与参数一起的最优模型。这样一来，用于评估风险的评估模型可以

包括用作选择模型的这些中的一个，包括分类模型和生存模型。模型标记物(包括标记物子

集)的组合，可以在子集和个体数据集中被比较和验证。比较和验证可以被重复多次，以训

练和验证模型，并且选择适当的模型，所述适当的模型然后被用作用于评估糖尿病状况的

风险的评估模型。
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[0057] 现在将参考本发明在特定的情形中的应用。应理解，这些实施例不是限制性的。如

下面的范例所图示的，本发明涉及对在从多个数据集或成像模态导出的脉管图像中的感兴

趣特征的检测，所述感兴趣特征例如是血管边界和支架支柱。本发明的方法潜在地利用来

自多个成像模态的互补信息，并且组合从每幅图像提取的信息，来检测目标特征。

[0058] 图像分割是将数字图像划分为多个片段(像素的集合，也被称为超像素)的过程。

分割的目标是将图像的表示简化和/或改变为更有意义并且更容易分析之物。图像分割通

常用于在图像中定位对象和边界(线、曲线等)。分割的一种方法是计算并且提取来自图像

数据的特征。特征能够被组合为特征向量(例如，被变换为位置数据)，所述特征向量然后能

够与已知的特征向量(即，金标准信息)进行匹配或通过经训练的分类器(例如，神经网络或

其他算法)来运行以将图像数据分类到预先确定的类中。

[0059] 图8图解示出了将数字图像划分为多个片段的过程。如图8所示，并且图像被获得

801，并且特征从图像被提取802。特征然后被组合为特征向量803(例如，被变换为位置数

据)，所述特征向量然后能够用于训练搜索算法804，以识别在给定的模态中的选定的感兴

趣特征805。给定从多个成像模态导出的空间上共配准的血管内图像的集合，然而，特征能

够被计算并且从多幅图像被提取，并且被组合为单个特征向量。如果多模态源，基于多个成

像模态的共配准的数据集能够提供互补信息，所得到的特征向量包含比当从单个源提取时

更多的信息。因此，在该共配准的数据集上训练的搜索算法应当提供更准确的结果。

[0060] 图9图示了由多个成像模态捕获的图像901，并给出了图像分割过程的范例。如上

面指示的，能够根据本发明使用任何成像模态。例如，在图9中描绘的成像模态包括IVUS、X

射线血管造影以及OCT。在图像被获得901之后，特征从图像被提取902，并且被变换为位置

数据903。所述位置数据然后被组合并且被对齐到共配准的数据集904中。该共配准的数据

集904然后用于训练搜索算法905，所述搜索算法能够用于识别给定的模态906中的感兴趣

特征。本发明的方法能够容易地非限制地被应用于情形中。

[0061] VH‑IVUS(虚拟组织学‑血管内超声)和灰度IVUS(血管内超声)：支架已知为难以使

用常规灰度超声来检测。本发明的方法然而能够通过组合IVUS和VH‑IVUS的互补成像模态

来检测非生物学感兴趣特征，以提供更多信息。借助于VH分析，VH‑IVUS数据和灰度IVUS数

据已经被空间地共配准。VH‑IVUS中的支架具有不同外观，其能够容易地在IVUS图像中被识

别。该信息能够用于初始化用于灰度IVUS数据集中的支架检测的搜索方法，或者与从灰度

IVUS数据集提取的特征组合为支架检测算法的部分。

[0062] 灰度IVUS和OCT支架检测：如上面指出的，支架是难以单独使用灰度IVUS来检测

的。在该范例中，本发明的方法利用IVUS数据和OCT数据的共配准的集合来辅助支架检测。

给定空间共配准的灰度IVUS数据集和OCT数据集的集合，特征能够从每个模态被提取并被

组合为单个特征向量，如上面描述的。该范例能够被扩展到涵盖VH‑IVUS、灰度IVUS和OCT的

方法。

[0063] 灰度IVUS和OCT血管和腔边界检测：该范例与上面的相同，然而，感兴趣特征现在

是生物学的而不是非生物学的。成像模态的该特殊组合能够是显著有利的，因为单独利用

灰度IVUS的对腔边界的检测能够是非常具有挑战性的，这是由于血液的存在。另一方面，

OCT采集发红的血管中的图像数据，这使得对腔边界成像容易。如果感兴趣特征是血管边

界，那么OCT数据变得较不显著，除了血管边界总是在腔的外部并且OCT数据适于识别腔的
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事实。

[0064] 应理解，这些范例不是限制性的，并且，本发明包括所有成像模态和所有感兴趣特

征，无论它们是生物学的或者非生物学的。例如，该脉管多模态方法也能够被应用于与IVUS

和/或OCT数据集共配准的X射线血管造影和/或CT血管造影数据。此外，本发明不限于IVUS

和OCT作为仅血管内成像模态。其他合适的血管内成像模态包括MRT和光声成像。本文所描

述的多模态方法的主要益处是利用当可利用时从互补成像模态导出的额外的信息。该额外

的信息当根据所提供的方法被使用时，改进或促进对在脉管数据集中的感兴趣特征的检

测。

[0065] 通过引用并入

[0066] 在本公开内容中已经参考并且引用了其他文件，例如专利、专利申请、专利发表、

期刊、书籍、论文、网络内容。所有这样的文件在此出于全部目的通过引用被整体并入本文。

[0067] 等价方案

[0068] 本发明可以以其他特定形式来体现，而不背离本发明的精神或实质特性。因此，上

述的实施例要被视为在全部方面中是说明性的而非限制在本文中所描述的发明。本发明的

范围因此由权利要求书而非由上述描述来指示，并且因此进入权利要求书的等价方案的意

义和范围内的全部改变旨在被涵盖于本发明中。
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