
 

 

基于超声造影的颈部淋巴结灌注流向可视化①
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摘　要: 对于颈部淋巴结的超声造影视频病例, 可利用其时间强度曲线提取灌注特征进行病情诊断. 现有的研究方

法对感兴趣区域进行像素级的分析可以更准确地描述灌注特征, 然而很少有深入研究灌注流向可视化的方法. 本文

利用了像素级的时间强度曲线 TIC分析, 采取双重筛选方式对 TIC曲线进行筛选, 进而针对 TIC曲线提取二维灌

注参数对灌注流向进行可视化. 特征提取后生成的流线图像能够一定程度反映血管的分布, 对医生病情诊断有一定

的辅助价值, 也可以对微血管重构有一定的启发价值.
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Abstract: As for contrast-enhanced ultrasound video cases involving cervical lymph nodes, perfusion features can be
extracted from the time-intensity curve (TIC) to make a diagnosis. The existing research methods that analyze a region of
interest at the pixel level are able to describe perfusion features accurately. However, in-depth research on methods of
visualizing the perfusion flow direction is limited in number. In this study, pixel-based TIC analysis is performed, and the
TIC is screened by double screening. Then, two-dimensional perfusion parameters are extracted from the TIC to visualize
the perfusion flow direction. The streamline image generated after feature extraction can reflect the distribution of blood
vessels to a certain extent, thereby helping doctors with their diagnoses and providing implications to microvascular
reconstruction.
Key words: lymph node; contrast-enhanced ultrasound; time-intensity curve (TIC); perfusion parameters; visualization of
perfusion flow direction

 
 

颈部淋巴结会受甲状腺病变细胞转移的影响而发

生病变. 发生肿瘤转移的淋巴结, 肿瘤细胞会通过淋巴

管首先聚集于边缘窦, 继而逐渐侵入淋巴结实质; 其可

破坏淋巴结正常的动静脉结构, 诱导新生血管的形成. 肿

瘤细胞的转移会影响颈部淋巴结的血流情况. 基于超

声造影 (contrast-enhanced ultrasound, CEUS)可以通过

造影剂判断血流灌注的信息, 辅助医生进行病情诊断[1].

传统的灌注曲线 (时间强度曲线, TIC)是基于病灶
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区域每帧取强度值的平均值而沿时间轴成时间序列而

得. 然而, 由于感兴趣区域 (region of interest, ROI)的灌

注强度可能并不均匀, 这样将使提取的特征不准确[2].
因此, 本文对感兴趣区域进行像素级分析, 即视频的一

个坐标将沿时间轴拟合一条时间强度曲线. 所有感兴

趣区域内的曲线对一个灌注特征 (达峰时间、峰值

等)进行提取可以形成一个二维矩阵. 二维矩阵可以进

行编码显示成图, 也可以进一步提取更深层次的信息

来进行可视化.
本文主要的创新实验是, 基于达峰时间 (time to peak,

TTP) 二维矩阵进行研究, 猜测感兴趣区域中相距不远

的达峰时间接近的两坐标可能存在流向先后的关联性

并因此寻找血流流向的信息, 来进行灌注流向的成像

可视化. 

1   相关技术与研究现状 

1.1   研究现状

探头固定时, 颈部淋巴结采集的造影视频, 目标

跟踪过程是不考虑尺度变化的. 比如, Zhang 等人在

2011年认为颈部淋巴结在探头不动的情况主要会受呼

吸作用影响而做类似周期性的运动, 而直接利用基于

块匹配的方法来进行目标跟踪[3]. 其利用了最小化绝对

差和 (sum of absolute difference, SAD). 基于光流法也

能进行目标跟踪, 但是对光照要求太过严格[4]. Ta等人

在 2012年利用了基于互信息的方法来进行目标跟踪[5].
然而互信息始终计算量太大, 并且也不能很好地处理

异常帧. 而后, 林细林等人 2018 年利用了感知压缩跟

踪[6], 该方法通过改进可以处理异常帧的情况[7], 但压

缩感知跟踪的跟踪结果位置不够精确, 甚至位置还会

跑得很远[8]. 由此本文实验了 KCF (核相关滤波) 算法

来进行目标跟踪, 其利用了相关滤波理论与核函数技

术, 使得目标跟踪很鲁邦而且计算量不会很大[9].
时间强度曲线可以反映血液中的造影剂浓度变化.

Zhang 等人早期就对感兴趣区域提取亮度灰度值的平

均值, 随帧数生成时间强度曲线 (time intensity curves,
TIC), 提取出达峰时间、峰值 (peak value, PI)等灌注参

数来分析视频[3]. Gaia 分析类风湿性关节炎时, 指出可

以利用像素级的时间强度曲线, 即每个坐标点拟合一

条曲线. 然后对每一个灌注参数可以生成一个二维矩

阵, 可以编码成像来帮助医生诊断病情. 其拟合曲线时

利用的是 Gamma公式[10]. 王本刚等人分析肝脏病例也

进行了基于像素的时间强度曲线分析, 不过只是利用

了 savgol 滤波器进行曲线拟合[2]. 这些文献没有研究

怎么样将没有很好灌注趋势的曲线筛除, 本文将对此

进行研究.
针对灌注流向问题, 本文尝试利用流线与向量场

来进行实验. 自 Brian 等提出线积分卷积 (line integral
convolution, LIC)的方法后, 对向量场进行可视化大部

分是利用了 LIC 方法及其变体[11]. 虽然 Wegenkittl 等
人提出 Oriented LIC 方法来使结果纹理含有方向指向

信息[12]. 但本文病例感兴趣区域太小, 因此不能用该方

法表示方向. 本文使用了 Brain 提出的基本的 LIC 方

法, 同时利用颜色编码来表示坐标的先后关系. 

1.2   相关技术

第 1步. 对淋巴结进行目标跟踪.
实验中所采集的超声造影视频都为双模式并排显

示, 如图 1 所示, 左为超声灰阶 B 模式, 右为超声造影

模式. 目标跟踪在灰阶 B模式上面进行, 然后再将位置

信息应用到彩色造影模式中以分析灌注情况.
 

T C

 
图 1    双模式视频帧

 

由于淋巴结主要是因为呼吸会产生运动, 但没有

明显尺度变化. 所以可以由医生进行感兴趣区域的标

记, 然后提取出掩膜 mask 以便在视频中进行目标跟

踪, 如图 2所示.
这里手工标定的帧由医生选取, 被用来做目标跟

踪的起始帧, 被称为“参考帧”. 参考帧不一定是原视频

的第 1帧.
本文选择核相关滤波 (kernelized correlation filters,

KCF)[9] 和 Kalman滤波结合的方式进行目标跟踪[13].
第 2步. 进行像素级的时间强度曲线拟合.
基本思路是: 在 B 模式对淋巴结进行目标跟踪后,

将位置信息用到造影模式. 造影模式 ROI 每一个坐标

沿着时间轴都能拟合一条时间强度曲线 .  本文利用
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Gamma 公式模型, 同时也研究怎么筛选符合灌注特征

的曲线.
第 3步. 提取灌注特征参数. 因为是基于像素的分

析, 所以对符合标准的曲线提取灌注参数 (达峰时间、

峰值等), 形成二维矩阵. 对二维矩阵可以编码成像显

示, 辅助医生诊断病情.
第 4 步. 利用 TTP 参数二维矩阵可视化灌注流向

情况. 设种子点为 TTP值低于设定阈值的坐标点. 先找

种子坐标点, 每个种子点会找一条流线, 这些流线可以

进行可视化. 实验也尝试了利用流线信息生成向量场,
并利用线积分卷积的方式可视化.
 

T

 
图 2    提取 mask掩膜示意图

  

2   病灶跟踪 

2.1   淋巴结关于目标跟踪方面的特点

探头固定的情况下, 视频灰阶 B 模式相邻两帧之

间的运动变化很小可以忽略, 整体运动以呼吸运动的

影响为主, 而呼吸运动可以看成周期运动[3]. 在视频中

淋巴结很少发生巨大的尺度变化 (即缩放变化), 也不

会有大的形变 (指形状改变成另外的样子).
灰阶 B 模式采用的是基波, 造影模式采用的是谐

波. 造影剂的浓度变化会使彩色造影部分的亮度跟着

改变. 这也会对灰阶 B模式产生影响, 但亮度不会发生

很大变化.
视频中会出现短暂的异常帧, 持续时间很短, 并且

之后目标形态会恢复正常 .  异常帧常是由于信号噪

声、病人的较强的呼吸引来的其他平面信息等因素而

导致的, 主要表现是目标细节暂时丢失.
总结下来, 没有异常帧时可以利用简单目标跟踪

方法 (如基于灰度的模板匹配) 来处理. 有异常帧时就

要考虑如何检测与处理异常帧. 

2.2   目标跟踪模型

传统的基于灰度的模板匹配 (如最小化绝对差和

SAD、最小化平均绝对差 MAD、最大化归一化互相

关 NCC 等) 进行目标跟踪, 一帧一帧更换参考模板的

可以渐变地跟踪目标. 但是, 其并没有提出好的检测异

常帧的方法.
基于要处理异常帧的思路, 本文选择了相关滤波

的方法进行目标跟踪.
相关滤波的思想是利用信号的相关性, 设计一个

滤波模板, 利用模板与目标候选区做相关运算生成响

应图, 响应图上值越大的位置越可能是待搜索帧的目

标位置. 相关滤波跟踪的优点是可以利用卷积计算在

傅里叶域的性质减少计算量.
用 KCF (核相关滤波) 进行目标跟踪, 利用 HOG

特征会对光照变化有鲁邦性, 异常帧检测可以利用响

应图的峰值旁瓣比 (peak to sidelobe ratio, PSR)[9].
峰值旁瓣比公式为[14]:

PSR =
gmax−µs

δs
(1)

gmax

µs δs

其中,  为相关响应图最大峰值, 峰值周围半径为

11 像素大小的圆形区域之外为旁瓣,  与 分别为旁

瓣的均值与方差. 

2.3   卡尔曼滤波

卡尔曼滤波器是一种高效的递归滤波器, 能够从

一系列不完全包含噪声的测量中, 估计出动态系统的

状态[13]. 其常用在轨迹预测与目标定位中. 对于一般的

线性随机系统, 可表示为:
xk = Fk−1xk−1+Gk−1wk−1 (2)

zk = Hk xk + vk (3)

xk ∈ Rn zk ∈ Rm Fk

Gk Hk wk

vk wk Qk vk

Rk Qk Rk

其中,  表示状态向量,  表示测量向量,  与

表示状态转移矩阵,  表示测量矩阵,  是过程噪

声,  是测量噪声.  的协方差矩阵为 ,  的协方差矩

阵为 . 实验中假定 与 均为零均值高斯白噪声, 且
两者互不相关.

上述模型是线性的 Kalman滤波模型, 常有 5个基

本公式. 用 Kalman 滤波进行数据的滤波, 可以从后验

结果得到最终的数据滤波结果, 比如滤波后的曲线数

据; 用 Kalman 滤波进行预测, 可以从先验结果里得到

预测结果, 比如预测的位置信息. 

2.4   总的目标跟踪思路

视频中大部分时间淋巴结的运动速度都是较慢的,
但突发情况时会发生较快的运动. 较快的运动就会有

一些帧中目标变得模糊, 或产生伪影. 因此建立线性的
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卡尔曼模型来检测目标是否运动过快, 一旦速度超过

阈值, 就不对 KCF滤波模板进行更新[7].
最终, KCF 的模板大小为长宽 96 像素. 如果图像

太小, 模板边长要适当变小. PSR 的最小阈值为 40,
Kalman 预测位置与相关滤波检测位置的欧式距离最

大阈值为 60 像素.
如果上述两阈值条件都满足, 才更新 KCF 的滤波

模板. 对于 Kalman 模型的参数更新, 如果某帧不满足

PSR 最小阈值就用 Kalman 预测位置更新; 如果满足

PSR 最小阈值, 就用 KCF 检测位置更新. 目标跟踪中

的更新操作流程如图 3所示.
 

开始

从参考帧, KCF 滤波
模板初始化, Kalman

滤波器初始化

下一帧, KCF 检测出
位置, Kalman 滤波

预测位置

PSR>40
Kalman 参数更
新 (从预测位置)

KCF 检测位置与
Kalman预测位置
距离小于 60

KCF 虑波模板更新
(从检测位置)

Kalman 参数更
新 (从检测位置)

是

是

否

否

 
图 3    目标跟踪中的更新操作流程

  

3   进行像素级的时间强度曲线拟合 

3.1   二维平滑窗口的选择

时间强度曲线是每个坐标都沿时间轴提取一条曲

线. 但是会出现大量坐标的数据不能曲线拟合成功.
针对该问题, 猜测淋巴结内部各结构会随着呼吸

相对于淋巴结整体发生很细微的运动. 考虑利用一个

二维平滑窗口, 将呼吸引起的细微运动的轨迹笼罩住,
窗口内提取平均值. 平均值的变化就能符合灌注趋势

了. 这里平滑窗口高宽是“29×29”. 

3.2   TIC 曲线数据的提取

TIC (time-intensity curve)曲线即时间强度曲线. 将

造影图片从 RGB 颜色空间转换为“HSV”颜色空间[15].
生成 H分量的直方图之后发现数据分布集中在很窄的

一段, 如图 4, 即造影部分色调都比较接近. 因此, 图像

的色调不存在太多信息, 饱和度又不能说明亮度变化.
最终选择了“HSV”的“V”分量 (缩放到 [0, 255])来表示

“强度”.
每一坐标点可以沿时间轴得到一条 TIC曲线的原

始数据. 当 TIC的原始数据得到之后, 会首先采用 S-G
平滑滤波 (Savitsky-Golay 滤波器)[2], 多项式阶数是 2,
窗口大小是 81 (原视频帧率是 10 fps, 所以这里代表

8.1 s). 滤波目的是减弱噪声.
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(b) HSV 空间的 H 分量 
图 4    一帧造影与其 HSV空间的 H分量的直方图

  

3.3   基于 Gamma 公式的曲线拟合

Gamma模型公式[10] 为:

Y(t) =
{

B, t < AT
A(t−AT )Ce−k(t−AT )+B, t ⩾ AT (4)

A ⩾ 0 C > 0 k > 0 B t = 0

B AT

其中 ,   ,   ,   ,   是初始值即 时刻的

y 值.  为固定值, 不属于可变参数,   (arrival time)为
造影剂到达时间.

利用 Gamma公式进行曲线拟合, 可以描述造影剂

在血管中的洗入 (wash-in, 表现为曲线上升) 与洗出
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(wash-out, 表现为曲线下降) 的时间段情况, 便于提取

相关的灌注特征参数, 如图 5所示.
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图 5    原数据和 Gamma拟合图

  

3.4   曲线数据的筛选之粗筛选与细筛选

并非 ROI 内所有的点都能很好地拟合曲线, 考虑

原因是并非所有区域都是液态的有血流经过的区域.
因此, 需要将不符合的曲线数据筛除.

这里考虑用“粗筛选-细筛选”的方式, 只有两种筛

选都通过的曲线才能用于以后的实验.
第 1步, 粗筛选.
粗筛选大致分两个思路, 两个子筛选条件都满足

了才算通过粗筛选. 一个是真实值的判断, 一个是缩放

值的判断.
(1) 真实值判断, 就是对曲线原数据的峰值、起始

值判断大小.
比如在实验中, 峰值不能小于 30, 曲线起始值不大

于 100. 这里注意由于利用 HSV的方法, 所有曲线中强

度值范围可统一为 [0, 255], 如图 6所示.
 

140

160

180

200

120

100

80

60

40

0 200 400 600

Frame

800 1 000 1 200

In
te

n
si

ty

峰值

起始值

Data

 
图 6    真实值判断示意图

 

(2) 缩放值判断, 将曲线原数据值缩放到 [0, n],
n 为正整数, 这里为 8. 对数据中的第 2 峰值、后面

(1/2 时间之后) 最大值、起伏过程中的上升幅度、起

伏过程中的异常上升总次数等进行判断.
比如实验中, 第 2 峰值在数据后面不能大于 5, 在

前面不能相比之前的波谷上升超过 3. 后端 1/5时间段

最大值不能是 6. 上升幅度大于 3 为异常上升, 异常上

升次数不能多于 3个, 如图 7所示.
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图 7    缩放值判断示意图

 

第 2步, 细筛选.
满足粗筛选的曲线再次用细筛选进行处理. 细筛

选是利用 Gamma公式去拟合数据, 根据拟合情况对数

据进行最后筛选.
因为“R-squared”一般应用于线性拟合中的拟合度

评价准则, 所以没有使用在这里[16]. 本文的拟合度的评

价准则如下:
(1) NRMSE, 即归一化的 RMSE (均方根误差).
这里 RMSE 公式为:

RMSE =

√√
1
n

n∑
i=1

(ri− fi)2 (5)

ri fi其中,  是原始数据,  是拟合后的数据.
而 NRMSE 的公式为:

NRMSE =
RMSE

max( fi)
(6)

NRMSE的最大阈值为 0.15.
(2) Adjusted Cosine即修正的余弦相似性[17]. 公式为:

adcosine =

∑
(ri−u) ( fi−u)√∑

(ri−u)2
√∑

( fi−u)2
(7)

u r f其中,  即原数据 与拟合数据 合在一起共同的平均

值. 使用修正余弦相似性有一个重要条件, 需要两个时

间序列一样长.
考虑到拟合的曲线可能会直接平滑掉起伏频率高

的数据段, 可能出现 NRMSE 小但是跟原数据根本就不

像的情况. 因此, 利用余弦相似度进行衡量, 这里设置

的最小阈值为 0.75. 
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4   提取灌注特征参数 

4.1   提取 2-D 灌注参数特征

对于一条 TIC 曲线可以提取灌注参数, 而参数大

致分两类[5]: (1)基于时间的, 如 TTP (达峰时间)、MTT
(平均渡越时间); (2) 基于数值的, 如 AUC (曲线下面

积)、PI (峰值).
在视频中, 像素级提取时间强度曲线, 则对于一个

灌注特征参数可得到一个二维矩阵, 可称为“灌注参数

二维矩阵”.
另外, 曲线拟合成功与失败的坐标需要记录下来,

下文需要使用. 

4.2   灌注参数二维矩阵的可视化

曲线拟合成功的点才能进行正常的颜色编码来可

视化, 失败的坐标点将会设置为黑色.
首先会将参数二维矩阵中成功的坐标的值统一缩

放到 [0, 240] 之间. 因为在 HSV 颜色空间中, 色调分

量 H从“0到 240”会对应“红到蓝”. 将 S和 V统一设置

为 1 (或满值), 不同坐标点只需设置各自的 H 分量, 便
可得到一张彩色图.

然后, 对缩放后的二维矩阵进行编码可显示成图

片. 不过, 颜色编码方式需结合实际情况指定.
比如, 对于 TTP (达峰时间)来说, 达峰时间越小就

说明达峰时间早, 越早越是医生感兴趣的越偏向暖色

(红色). 此这一类数据采取“蓝到红, 大到小”的编码方

法, 如图 8.
 

T

TTP

11.900

24.100

 
图 8    TTP二维矩阵成像图

 

而对于 AUC (曲线下面积), 值越大说明灌注总量

越大, 越表示医生感兴趣的而偏暖色 (红色). 因此这一

类数据采取“蓝到红, 小到大”的编码方法, 如图 9.

T

AUC

18 781.872

8 885.867

 
图 9    AUC二维矩阵成像图

  

5   基于达峰时间的灌注流向估计与可视化 

5.1   灌注方向的求法

灌注大致方向对于病情的判断是有帮助的. 所以,
为了可视化灌注方向, 本课题利用了达峰时间二维矩

阵进行估计. 总体思路是, 造影会从 TTP 小的地方流

向 TTP大一点的地方. 

5.2   流线种子点的选取

针对达峰时间二维矩阵, 设置一个 TTP最大阈值,
将低于最大阈值的区域提取出来作为种子点.

对于 TTP 二维矩阵查找最大值 maxValue 和最小

值 minValue, 然后阈值 Th 为:

Th = minValue+ (maxValue−minValue)× f rac (8)

其中, frac 为“0”到“1”之间的小数, 这里 frac 设置为 0.3. 

5.3   每条流线的生成

流线是一条其上任意一点的矢量方向都与流线相

切的曲线. 流线方程定义如下[18]:

dµ (τ)
dτ
= v (µ (τ)) (9)

µ (τ) v (µ (τ))

v τ τ

其中,  代表空间中点的位置,  为流线上该点

的切线方向,  是 的函数,  可以是时间或弧长等参量.
本文一条流线可以利用一组具有先后顺序的采样

点来确定. 这里利用链表的形式给出, 为了理解, 这里

借用 C++的容器表示.
class Point{
int x;
int y;
};
std::vector<Point> streamlineList; //即一条流线的
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点组成的 list.
而这里寻找流线的思想: 每个点以自己为起点找

下一个符合的点, 并以找到的点为起点再找下一个点.
如图 10(a), 一条流线的例子, 从 A点开始, 直到 F点结

束就形成了一条流线的采样点.
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(a) 流线示意图 (b) 寻找流线下一点示意图 
图 10    寻找流线示意图

 

每次一个点为起点寻找下一个点时, 找大于该点

且时间差为“0.2”或“0.3”秒的最小值 (两个点不能同时

发生, 所以时间差要有最小阈值), 搜索范围并不是采

用固定的 8 邻域, 而是以当前点为中心, 一层一层 (1、
2 到 3 的顺序) 地搜寻外围的邻域点, 直到找到一个

TTP大于该点且超过一定数值的最小值.
如图 10(b), 以当前点 P搜索下一个候选点的过程

如下:
(1) 设当前参考点为 P, 并设置预定标准为下一点

是该点值是比当前参考点大 0.2的点的最小值.

(2) 搜索 P 点的 8 邻域点, 如图中标记为“1”的那

些点. 如果找到预定标准的候选点就结束; 否则将当前

点和其 8 邻域点加入一个点群 pointGroup, 然后进行

第 (3)步;
(3)继续搜索 pointGroup点群的 4邻域点 (比如上

次搜索标记为“1”, 这次搜索标记为“2”的那些点). 当前

参考点依旧为中心点 P (即第 (1) 步的点). 如果找到预

定标准的点就结束; 否则就将其周围点加入 pointGroup
点群, 重复本步骤. 另外, 此步骤中 pointGroup 点群的

长度大于限制值或 ROI内所有点都已经遍历也会终止. 

5.4   流线显示

找到每条流线采样点中, 一条流线上每相邻的两

个点可能在图上空间不相邻, 可以利用 Bresenham 直

线算法用一条近似直线的像素点连接两点[19].
可问题是, 方向怎么表示. 图像小, 不考虑用箭头

表示流向, 而利用 TTP参数成像图里的颜色 (色调)不
同进行标记.

另外, 对区域中每一个坐标点统计有多少条流线

经过 (遍历所有曲线得出), 可以生成一个流线计数二

维矩阵, 流线经过比较多的区域有很大可能是有血管

的区域. 由于流线计数图亮度低的区域的细节看不清.
可以利用 log增强技术来提高低灰度区域的对比度.

流线图、流线计数图以及流线计数图 log 增强图

都显示在图 11中.
 

(a) TTP 成像图 (b) 种子区域 Mask (c) 流线图 (d) 流线计数图 (e) 流线计数图 (log 增强) 

图 11    流线结果显示
 
 

6   生成向量场并可视化 

6.1   生成向量场

不同的种子点会有不同的流线, 可生成大小与原

参数成像图相同的向量场, 每个坐标点有一个向量, 为

了表示每一个坐标点的造影剂在下一时刻的可能去向[18].

一条流线可以利用 Bresenham直线算法填充空隙,

然后从前到后依次指向, 每个非终止点可以指向流线上

下一点而成向量. 而每一条流线的终点会设置成零向量.

可以用一张 mask 来表明某坐标是否已经因为一

条流线经过而被赋值过. 遍历每一条流线, 然后在向量

场相应位置修改向量值. 只有流线经过的点有非零的

向量, 其他点向量都为零向量. 当出现某个点有多条流

线经过的时候, 选取流线计数大的下一个点来作为下

一个最优指向. 

6.2   线积分卷积

LIC技术根据向量场, 用一维滤波器沿流线卷积白噪

声图像, 合成纹理. 该纹理与向量场的向量方向高度相关.

其生成过程需要输入向量场和一张噪声图 (通常

是白噪声)[11], 如图 12所示.

其基本思想是, LIC 会选择噪声图像作为输入背
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景纹理, 然后对每一个坐标点正反向去各追踪一条流

线, 流线上的每一个像素点根据卷积核算出的权重来

进行卷积计算, 得出纹理值. 而采用不同的核函数, 加
之不同的背景噪声, 最终得到的效果也不一样[20], 本实

验选择的是盒型核与白噪声.
 

矢量场 白噪声

LIC

输出图片 
图 12    LIC图生成示意图

  

6.3   灌注流向的向量场成像

生成 LIC图时要对零向量区域进行一步抑制, 缩小

其亮度范围, 利用了 TTP 成像图的颜色来着色表示坐

标点的先后关系 (越接近暖色即红色, 则达峰时间越小).
如图 13, 是对上面流线图的例子进行计算的结果.

其纹理显示了向量场的大致状态.
 

 
图 13    LIC结果图 

7   实验结果分析 

7.1   数据

本课题所选择的病例视频由四川成都华西医院提

供, 造影剂采用意大利博莱科公司生产的第二代造影

剂声诺维. 所有病例来自于同一个迈瑞的机器. 采集期

间, 探头固定, 嘱患者固定体位, 平稳呼吸, 勿做吞咽动

作. 目前实验数据共 18例病例, 12例良、6例恶. 

7.2   曲线拟合筛选后的有效点面积占比

如表 1所示, 18例视频都进行了实验. 有效坐标点

是上文曲线拟合成功坐标点. 有效坐标点占比是有效

坐标点数占 ROI内总点数的比重.

表 1     有效坐标点占比结果
 

有效坐标点占比

(拟合成功点数/总点数) (%)
个数

小计
良性 恶性

0–20 0 1 1
20–50 1 2 3
50–80 3 1 4
80–100 8 2 10
合计 12 6 18

 
 

对于造影视频, 符合灌注趋势的坐标应是有血流

经过的坐标. 有效坐标点占比太小则合格血管的覆盖

面积太少.
因为本文的重点是探寻灌注流向信息可视方法,

所以实验的数据不是很多. 但在已有的数据中, 大部分

良性视频的有效成功点数占比为“50%–100%”, 而有一

半的恶性视频的有效成功点数占比为“0–50%”. 如果发

生了有效成功点占比低于 50% 的事情, 样本极有可能

是恶性的, 也可能是采集异常, 可标记为“可疑的”. 

7.3   4 种不同面积占比的视频的灌注可视化结果

如图 14, 观察不同的拟合成功点占比下灌注情况

可视化结果. 其中, 每一行图片为一个视频的结果, 从
上而下有效坐标占比依次为“0–20%”“20%–50%”
“50%–80%”“80%–100%”. 每一行从左到右分别为

TTP 成像图、流线图、流线技术图 (log 增强)、LIC
结果图.

当有效坐标点占比过于小时 (低于 50% 时), 有关

灌注情况的效果会很差. 因此, 建议观察流向信息时,
有效坐标占比要超过 50%. 

7.4   总的结果分析

当确定 ROI 内基本是血管时, 可以将有效坐标点

占比小 (比如低于 50%)的视频标记为“可疑”视频供医

生分析. 有效坐标点 (拟合曲线成功的坐标) 占比太小,
不建议进行灌注可视化. 利用上述方法寻找到的流线,
流线图与流线计数图非常类似于血管的分布, 应具有

一定的研究价值.
 

0–20%

20%–50%

50%–80%

80%–100%

 
图 14    4种不同有效点面积占比的结果 
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8   结论与展望

本文研究了对造影视频的灌注特征的提取与可视

化. 提取灌注参数 (达峰时间、峰值等) 来编码成像可

以协助医生分析病情, 使用流线等方法可视化造影剂

在 ROI 内的流向信息. 结果中流线图与流线计数图中

的线条类似血管, 应具有一定的研究意义.
经历了目标跟踪、时间强度曲线拟合、灌注参数

提取、根据达峰时间二维矩阵进行灌注情况可视化共

4 个步骤. 目标跟踪根据视频的特点而选择了 KCF 与

Kalman滤波结合的方式. 时间强度曲线拟合是像素级

的, 经历了粗细筛选的方式, 将符合灌注特征的曲线留

下来. 灌注参数提取主要是提取达峰时间、峰值等. 像
素级的曲线拟合与提取参数可以形成一个二维矩阵,
可颜色编码成像显示, 也可做一些处理提取特征. 根据

达峰时间二维矩阵, 做了流向情况可视化, 最后可得到

流向可视化.
做流向情况可视化时, 有效坐标占比要大于 50%

才能有较好的可视化效果.
未来更进一步的实验将是: 更好的曲线拟合公式

与筛选方式, 因为目前 Gamma公式可能并非对灌注情

况描述最佳的公式, 虽然达峰时间误差小但峰值处并

不能很好地贴合原数据; 根据参数二维矩阵更好的寻

找流线的方式, 目前寻找流线的方式还需要进行更进

一步的标准; 使用更多的数据, 只有数据量足够才能找

到更精确的标准.
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