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抑制心血管图像序列中运动伪影的
无监督深度学习方法
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摘    要：血管内超声 (intravascular ultrasound, IVUS) 和光学相干断层成像 (optical coherence tomography, OCT) 是诊

断冠状动脉粥样硬化性病变的重要手段，但心脏运动和血流搏动会产生运动伪影，影响图像质量。为解决这一

问题，本文提出一种无监督深度学习方法，用于抑制 IVUS/OCT 图像序列中的运动伪影。设计一个深度神经网

络，包含特征提取、上采样、运动估计和运动校正模块，实现从连续回撤导管采集的图像序列到去伪影图像序

列的映射。利用临床 IVUS/OCT 图像进行无监督训练，实验结果表明，该方法能显著提高纵向视图中管壁边缘

的平滑度，标准差和帧间差异度指标得到显著改善。与其他方法相比，本文方法可使平均帧间差异度降低约

23%，标准差降低约 24%。该方法有效解决了 IVUS/OCT 图像序列因运动伪影造成的质量下降问题，优化了图

像视觉效果。
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Abstract: Intravascular ultrasound (IVUS) and optical coherence tomography (OCT) are important tools for diagnosing
coronary atherosclerotic lesions.  However,  cardiac motion and pulsatile  blood flow can cause motion artifacts  that  af-
fect  image  quality.  To  address  this  issue,  an  unsupervised  deep  learning  method  for  suppressing  motion  artifacts  in
IVUS/OCT  image  sequences  is  proposed  in  this  paper.  A  deep  neural  network  consisting  of  feature  extraction,  up-
sampling, motion estimation, and motion correction modules is designed, and it can map continuous pullback image se-
quences to artifact-free image sequences. The network is trained in an unsupervised manner using clinical IVUS/OCT
images.  Experimental  results  demonstrate  that  this  method  remarkably  improves  the  smoothness  of  the  vessel  wall
boundaries  in  the  longitudinal  view,  with  substantial  improvements  in  standard  deviation  and  interframe  dissimilarity
metrics. Compared with other methods, the proposed approach reduces average interframe dissimilarity and standard de-
viation  by  approximately  23%  and  24%,  respectively.  This  method  effectively  solves  the  image  quality  degradation
caused by motion artifacts in IVUS/OCT image sequences and optimizes the visual quality of the images.
Keywords: cardiac vascular imaging; intracoronary imaging; image sequences; motion artifact; motion compensation;
neural network; unsupervised learning; elastic registration

血管内超声 (intravascular ultrasound, IVUS) 和
血管内光学相干断层成像 (intravascular optical co-
herence tomography, IVOCT) 是临床诊治冠状动脉
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粥样硬化性病变的关键影像手段 [1-3]。二者成像

原理类似，都是在 X 射线透视指导下，将导丝插

入靶血管腔内并固定在远端，然后沿导丝将顶端

带有探头的特制导管插入管腔中并推送至远端。

在从远端向近端缓慢回撤导管的过程中，探头向

周围组织发射超声波或低相干宽带红外激光，探

测器采集周围组织反射/散射的超声波或光信号，

再根据信号特性重建图像，完整显示血管横断面。

运动伪影是冠状动脉内成像临床应用的主要

挑战。心脏的周期性收缩与舒张以及管腔内的搏

动血流可能引起导管顶端相对于管腔的侧向位

移，导致 B 模式图像中的血管结构发生变形和相

邻帧之间血管横截面的错位，以及沿血管长轴方

向的纵向视图中管壁呈现锯齿形。运动伪影不仅

严重影响图像的视觉效果，还会导致关键信息的

丢失，进而影响血管形态的定量测量[4]、血流动力

学分析[5]、组织成分的定量分析[6] 以及三维重建[7]

的精度。尽管最新的频域 IVOCT 技术能将图像

采集速度提升至 100 f/s 以上 [8]，但在对整段血管

进行成像时，导管与血管壁之间的相对运动仍会

影响成像精度。因此，抑制冠状动脉内图像序列

中的运动伪影，对于改善图像的视觉效果和为冠

心病的计算机辅助诊断提供准确信息具有重要

作用。

门控法是临床心脏成像中抑制运动伪影的主

要技术，分为前瞻性门控和回顾性门控两种方

式。前瞻性门控利用心电 (electrocardiogram, ECG)
触发装置，在心脏的特定相位 (如 R 波) 采集信号

或图像，形成门控图像序列[9-10]。该方法需要特殊

的触发采集装置，且由于每个心动周期只采集一

帧图像，会显著延长介入操作的时间。回顾性门

控则通过硬件和软件两种方式实现。硬件门控是

在连续回撤导管采集图像序列的同时同步记录

ECG 信号，并在采集结束后，对照 ECG 信号选择

相同心脏相位的图像组成门控帧序列[11]。这种方

法不会延长介入检查时间，但是 ECG 信号和介入

图像的采集可能不完全同步，影响门控的准确

性。软件门控则运用信号处理和图像分析技术，

从连续采集的图像序列中提取心脏时相信息，进

而选择出相同相位的图像组成门控序列。这种方

法克服了 ECG 门控的缺点，适用于没有同步记

录 ECG 信号的图像序列[12]。例如，采用近邻传播

(affinity propagation, AP) 聚类算法对连续帧图像

之间的相关矩阵进行聚类，提取出静态帧[13]。

近年来，深度学习在心脏图像序列后处理中

显示出巨大潜力，为回顾性门控提供了新的解决

方案 [14-15]。例如，基于无监督学习的 IBG-Net(im-
age-based gating network) 采用临床采集的图像数

据集对网络模型进行无监督训练，使其从连续回

撤导管采集的原始图像序列中自动提取门控帧[15]。

然而，门控技术仅保留特定心脏相位的图像，可

能丢失关键的诊疗信息，因此限制了其在动脉生

物力学特性和血管壁弹性研究中的应用。

考虑到门控技术的缺点，直接抑制方法成为

一种替代方案。这种方法不仅可以保证图像数据

集的完整性，还能提供更全面的心脏成像信息。

运动跟踪和图像配准是两种主要的解决方案。在

运动跟踪领域，经典方法如光流法 [16] 和块匹配

法 [17] 已被成功应用于 IVUS 图像序列的运动补

偿。数据驱动的光流估计和块匹配方法也在心脏

成像领域取得了显著进展。例如，基于监督学习

的 PWC-Net(CNNs for optical flow using pyramid,
warping, and cost volume)[18] 和无监督的 UPFlow
(upsampling pyramid for unsupervised optical flow
learning)[19] 有效提高了光流估计的准确性和鲁棒

性。但是，光流法对超声图像中的血液随机运动

和噪声非常敏感 [20]，块匹配法的精度则受限于相

似度计算的准确性，由于通常根据像素亮度计算

相似度，因此其准确度受到反射信号干涉模式的

帧间变化或者超声散斑的影响。此外，由于需要

对参数空间进行全面搜索，计算成本也较高。

图像配准法通过分析图像特征或血管结构的

周期性变化 [21] 来提取运动参数，目的是消除相邻

帧之间的运动差异。经典方法包括特征匹配和优

化方法，它们通过检测图像中的特征点 [22] 或计算

相似性度量[21,23] 实现图像配准。经典方法在实现

运动图像的精确对齐方面具有重要作用，但对噪

声和图像变形较为敏感，在图像质量较差或存在

大量噪声的情况下可能降低配准的准确性。基于

深度学习的运动图像配准方法包括监督学习和无

监督学习两类。监督学习方法如 DeepReg(deep
learning toolkit for medical image registration)[24]、ST-
FCN(spatial transformer fully connected network)[25]

和 FC-DenseReg(fully convolutional dense shape re-
gression)[26]，通过用大量带有配对标签的数据训练

神经网络[27-28]，使其学习图像之间的变换关系，能

够实现较高的配准精度。无监督学习方法则是利

用神经网络模型学习图像之间的变换关系，通过

最小化图像之间的差异或引入特定配准损失函数

训练网络，无需带标签的配对样本数据 [29-31]。例

如基于生成对抗网络 (generative adversarial net-
works, GAN) 架构的 MAC-Net(motion artifacts cor-
rection net)[32]，通过计算图像之间的变形场抑制运
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动伪影。MAC-Net 是采用仿真数据集训练的，而

仿真数据与在真实场景中采集的图像数据之间存

在差距，可能导致网络在处理植入支架后的血管

段、严重硬化导致的血管弹性丧失和分叉病变等

复杂场景时面临挑战。

本文提出一种直接抑制冠状动脉内图像序列

中运动伪影的无监督深度学习方法，实现从连续

回撤导管采集的图像序列到抑制伪影后图像序列

的直接映射。采用临床采集的 IVUS/OCT 图像序

列对算法进行无监督训练，并与基于深度学习的

离线门控法、基于图像配准的非学习方法、基于

近邻传播聚类的离线门控法以及 MAC-Net 进行

比较，以验证其在抑制运动伪影方面的优越性。
 

1   抑制冠状动脉内图像序列中运动
伪影的深度学习方法

本文设计并构建一个深度神经网络，命名为
弹性图像配准网络 (elastic image registration net-
work, EIR-Net)。EIR-Net 通过估计图像序列中相
邻帧 B 模式图像中对应像素之间的运动场，实现
二者之间的弹性配准，从而有效抑制运动伪影。

如图 1 所示，对于连续采集的图像序列，从首
帧 (第 i=1 帧) 开始，将当前帧 (第 i 帧) 作为校正
目标图像，后一帧 (第 i+1 帧) 作为待校正图像，依
次输入训练后的 EIR-Net 中。网络输出校正后的
第 i+1 帧图像。通过重复该过程，最终得到抑制
运动伪影之后的图像序列。

 
 

抑制伪影后的
图像序列

原始图像
序列

第 i 帧
(校正目标图像)

第 i+1 帧
(待校正图像)

EIR-Net

校正后的
第 i(i=2,3,…) 帧

 

图 1    采用无监督学习框架 EIR-Net 对冠状动脉内图像序列进行运动伪影抑制的方法流程

Fig. 1    Method flow of motion artifact suppression in intracoronary image sequences using the unsupervised learning frame-
work EIR-Net

  

1.1    EIR-Net 的架构

如图 2 所示，EIR-Net 由 4 个关键部分组成：

特征提取模块、运动估计模块、上采样模块和运

动校正模块。
  

运动估计模块 1

特征提取模块

上采样模块 2

EIR-Net

待校正图像

目标图像

校正后的图像

运动校正模块

Conv
Layer 1

Conv
Layer 2

Conv
Layer 3

Conv
Layer 4

Conv
Layer 5

运动估计模块 2

上采样模块 3

运动估计模块 3

上采样模块 4

运动估计模块 4

运动估计模块 5

上采样模块 5

上采样模块 1

 
图 2    EIR-Net 的结构

Fig. 2    Architecture of EIR-Net

首先，输入图像通过特征提取模块来提取多

尺度的特征。接着，运动估计模块根据特征提取

模块输出的特征图估计低分辨率运动场，在随后

的每一层中，该模块会基于前一层上采样后的运

动场并结合该层的特征信息，对运动场进行细

化。然后，上采样模块将低分辨率的运动场逐层

放大，并与高分辨率的图像特征结合，在逐步提

高分辨率的过程中，细化运动场，从而生成更高

分辨率的运动场。最终，通过运动校正模块将运

动场作用于待校正图像上，实现运动场到校正后

图像的转换。 

1.1.1   特征提取模块

Im It

(Fm,l,Ft,l)

特征提取模块包括 5 个层级，旨在分别从两

幅输入图像中提取不同尺度的特征对。如图 3 所

示，该模块由一对结构相同的孪生网络构成，分

别用于从输入的待校正图像 和目标图像 中提

取出 5 组不同尺度的特征对，即 ，其中

l=1, 2, 3, 4, 5。通过多个层级，可以获取不同尺度

上的特征对，较低层级的特征图具有较大的感

受野，能够捕捉全局信息，而较高层级的特征

图则具有较小的感受野，有助于捕捉局部细节。

然而，层级数过多会增加计算复杂度，提升训练
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成本，并增加过拟合的风险；层级数过少则可能

导致信息丢失，无法充分提取不同尺度上的特

征，从而影响模型的性能和泛化能力。因此，在

实际应用中，考虑到精度和效率，层级数通常选

择 5[18-19,33]。

每个孪生网络包含 5 个卷积层和 5 个下采样

层。卷积采用 3×3×T 的滤波核，步长为 1。下采

样使用 3×3×T的滤波核，步长为 2，填充为 same。
其中，T 表示每层卷积核的数量，依次为 16、32、
64、96 和 128。每个卷积层之后都应用带泄漏修

正的线性整流函数 (leaky rectified linear unit, Leaky
ReLU) 作为激活函数。

 
 

待校正图像 Im

3×256×256

目标图像 It

3×256×256
16×128×128

32×64×64

64×32×32
96×16×16 128×8×8

下采样+Leaky ReLU 卷积+Leaky ReLU特征层

16×128×128

32×64×64

64×32×32
96×16×16 128×8×8

Ft,1 Ft,2 Ft,3 Ft,4 Ft,5

Fm,1 Fm,2 Fm,3 Fm,4 Fm,5

 

图 3    特征提取模块的结构

Fig. 3    Structure of the feature extraction module
  

1.1.2   运动估计模块

与特征提取模块的 5 层结构相对应，EIR-
Net 中共包含 5 个运动估计模块。其中第 1 个模块

的构成如图 4(a) 所示，第 2～5 个模块的构成如

图 4(b) 所示，第 1 个模块相比其他模块增加了上

下文网络，能够利用周围像素细化光流场，提高

运动估计的精度。运动估计模块用于根据特征提

取模块输出的特征图估计低分辨率运动场。
 
 

(a) 第 1 个运动估计模块 (b) 第 2～5 个运动估计模块
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图 4    运动估计模块的结构

Fig. 4    Structure of motion estimation modules
 

(Fm,l,Ft,l)

V̂l+1 V̂l+1

第 l(l=1, 2, 3, 4) 个运动估计模块的输入包括

特征提取模块中第 l层提取的输入图像的特征图

对 以及第 l+1 个上采样模块输出的上采

样运动场 。具体操作为：首先，利用 对

Fm,l进行双线性插值变形，得到

Fm,l = Fm,l(x+ V̂l+1(x)) =∑
x′∈N(x+V̂l+1(x))

Fm,l(x′)
∏

d∈{0,1}

[1− |xd + V̂l+1,d(x)− x′d |]
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x Fm,l Fm,l x
V̂l+1

N(x+ V̂l+1(x)) x+ V̂l+1(x) x′

Fm,l(x′) x′

d ∈ {0,1}
xd x′d x x′

1− |xd + V̂l+1,d(x)− x′d | V̂l+1,d(x)∏
d∈{0,1}

[1− |xd + V̂l+1,d(x)− x′d |]

V̂l+1

式中： 是 中的像素， 是 处经过双线性插

值变形后的特征图， 是第 l+1 个上采样模块输

出的上采样运动场 (由水平分量和垂直分量组

成)， 是像素 的 4-邻域， 表

示该邻域中的一个像素， 是 的像素值，

是运动向量两个分量 (水平和垂直) 的标

号， 和 分别表示 和 的第 d个分量。该式通

过对邻域像素值的加权求和估算新像素值。

是 的线性函数，权重项

是多个线性函数的乘

积，因此该项是可微的。最后，求和部分是对各

邻域点的线性组合，因此整体表达式是可微的，

确保了网络在训练过程中可以通过反向传播优化

运动场 。

Ft,l Fm,l计算 与 之间的相关度，用代价体函数

(cost volume, CV) 表示：

CV,l(xt, xm) =
1
N

(Ft,l(xt))TFm,l(xm) (1)

xt xm Ft,l Fm,l

Ft,l(xt) xt xm

式中： 和 是 和 中的像素位置，N是列向

量 的长度。式 (1) 中的 和 满足条件：

|xt− xm|∞ ⩽CV

|xt− xm|∞ xt xm式中： 是 和 之间的无穷范数距离，

CV 是计算 CV 的有限范围，从第 1 层到第 5 层，

CV 值依次为 16、8、4、2 和 1。

Ft,l V̂l+1

Vl

Vl

V1

(Fm,5,Ft,5) Ft,5

Fm,5 Ft,5

V5

然后，采用 6 个级联的 3×3 卷积层 (每层卷积

核的数量依次为 128、128、96、64、32 和 2，除最后

一层外，每个卷积层之后均接有 Leaky ReLU 激活

函数 ) 对 、CV, l 和 进行多尺度特征提取 [17]，

生成粗运动场 。对于第 2、3、4 个运动估计模

块， (l=2, 3, 4) 即为该模块输出的低分辨率运动

场。对于第 1 个运动估计模块，粗运动场和倒数

第 2 个卷积层 (Conv 3×3, 32) 输出的特征图一并

输入上下文网络，最终输出低分辨率运动场 。

如图 2 所示，第 5 个运动估计模块的输入仅包括

，具体操作是：首先利用式 (1) 计算 与

之间的相关度 CV,5；然后将 和 CV,5 一起输

入级联卷积层中进行多尺度特征提取，最终输出

低分辨率运动场 。

上下文网络是一个前馈卷积神经网络，通过

结合粗运动场和特征图，利用周围像素对运动场

进行修正和精细化，从而提高运动估计的准确

性。该网络由 7 个级联的 3×3 卷积层构成 [18]，卷

积核步长为 1，每层卷积核的数量依次为 128、
128、128、96、64、32 和 2，膨胀因子依次为 1、2、
4、8、16、1 和 1。除最后一层外，每层卷积之后均

接有 Leaky ReLU 激活函数。 

1.1.3   上采样模块

EIR-Net 中共包含 5 个上采样模块。如图 5
所示，每个上采样模块由加权变形、双线性插值

变形、加权组合和密集块组成[19]。
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图 5    上采样模块的结构[28]

Fig. 5    Structure of the upsampling module[28]
 

Im It (Fm,0,Ft,0)
V1

Fm,l−1

Ft,l−1

Vl V̂l

第 1 个上采样模块的输入包括待校正图像

、目标图像 (即底层特征 )，以及第

1 个运动估计模块输出的低分辨率运动场 。第

l( l=2, 3,  4,  5) 个上采样模块的输入则是 、

以及第 l个运动估计模块输出的低分辨率运

动场 ，其输出为上采样运动场 。

Vl

第 l个上采样模块的具体操作如下，首先，对

进行加权变形，生成较高分辨率的初始上采样

运动场：

V l(p) =
∑

k∈N(q)

w(q, k) ·Vl(k)

其中

q = p/s
p

N(q) q
w(q, k) Vl

k N(q)

式中： 是较高分辨率运动场中的像素位置，s 是
比例放大倍数， 是由与 相邻的最近的 4 个

像素组成的集合 (即 4-邻域 )， 是对 进行

双线性插值的权重， 是集合 中的一个像素。

V l Fm,l−1接着，利用 对 进行双线性插值变形，

得到

Fm,l−1 = Fm,l−1(p+V l(p)) =∑
p′∈N(p+Vl(p))

Fm,l−1(p′)
∏

d∈{0,1}

[1− |pd +V l,d(p)− p′d |]

Fm,l−1 p
V l(p) p

N(p+V l(p))

p+V l(p) p′ pd

p′d p p′

式中： 是像素 处经过双线性插值变形后的

特征图， 是像素 处的初始上采样运动场 (由
水平分量和垂直分量组成 )， 是像素

的 4-邻域， 是该邻域中的像素， 和

分别是 和 的第 d个分量。

Fm,l−1然后，将变形后的特征图 与目标图像的
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Ft,l−1

Ul

Bl

Ul V l

特征图 一起输入密集块。密集块输出一个三

通道张量图，其中前两个通道表示插补流 ，最

后一个通道通过 sigmoid 层形成内插映射 ，用于

确定权值。接着，用插补流 对 进行加权变

形，得到

Ṽl(p) =
∑

k∈N(q)

w(q, k) ·V l(k)

其中

q = p+Ul(p)
Ṽl(p) V l

w(q, k)

式中： 是 经过插补流加权变形之后的结

果， 是权重。

V l Ṽl最后，对 和 进行加权组合生成最终的上

采样运动场：

V̂l = Bl⊙V l+ (1−Bl)⊙ Ṽl

⊙
Bl

式中“ ”是 Hadamard 乘积。由于双线性插值模糊

主要发生在目标边缘区域，因此内插映射 确保

模型在这些边缘区域进行有效的插值流学习。 

1.1.4   运动校正模块

如图 6 所示，运动校正模块由网格生成器和

采样器两部分组成。其输入包括待校正图像以及

校正目标图像与待校正图像之间的运动场，输出

为校正后的图像。
 
 

待校正图像

校正后的图像

运动场 网格生成器
规则网格 采样网格 采样器

运动校正模块

 
图 6    运动校正模块的结构

Fig. 6    Structure of the motion correction module
 

具体操作过程为：首先，网格生成器根据输入

待校正图像的尺寸生成规则网格，在运动场中查

找每个网格点对应的位移向量，并根据该位移向

量将每个网格点调整到新的位置，得到采样网

格。接着，采样器根据采样网格对待校正图像进

行校正，生成校正后的图像。该过程表示为

Im(p) = Im(p+V(p)) =∑
p′∈N(p+V(p))

Im(p′)
∏

d∈{0,1}

[1− |pd +Vd(p)− p′d |]

Im Im
p p′ V(p) p

式中： 和 分别是校正后和校正前的待校正

图像， 和 均表示像素位置， 是位置 处

N(p+V(p) p+V(p) pd p′d
p p′

的运动向量 (由水平分量和垂直分量组成 )，
是位置 的 4-邻域， 和 分别

是 和 的第 d个分量。 

1.2    数据集

数据集由临床采集的 IVUS 和 IVOCT 图像序

列构成，用于网络模型的训练和测试。IVUS 图

像序列通过配备 2.9 F、30 MHz 机械驱动导管的

Jomed Endosonic(Beringen, Switzerland) 成像系统

采集，导管回撤速度为 0.5 mm/s，B 模式图像的帧

采样率是 30 f/s，图像尺寸为 256×256 像素，灰度

范围为 [0, 255]。IVOCT 图像使用配备 2.7 F C7
Dragonfly OCT 导管的谱域 OCT 系统 (C7XRTM
OCT 系统，LightLab Imaging/St Jude Medical Inc, St
Paul, MN) 采集，导管回撤速度为 20 mm/s，以

120 kHz 的 A 线速率获得 B 模式图像，图像尺寸

为 240 像素×240 像素，实验中将其调整为 256 像

素×256 像素以构建数据集。原始图像序列中的

相邻两帧组成一个样本对，其中前一帧为目标图

像，后一帧为待校正图像。由于相邻帧之间具有

较强的相关性，逐帧校正可以确保图像序列的连

续性和一致性，从而提高整体校正精度。

原始 IVUS 和 IVOCT 数据集中分别包含 8 990
对和 11 990 对样本。将原始样本随机打乱，按照

6∶4 的比例划分为训练集和测试集。IVUS 数据

集中，训练集包含 5 394 对样本，测试集包含 3 596
对样本。IVOCT 数据集中，训练集包含 7 194 对

样本，测试集包含 4 796 对样本。为了防止过拟

合，使用随机旋转、随机水平/垂直翻转和随机平

移等数据增强技术扩充训练集，扩充后的 IVUS
和 IVOCT 训练集分别包含 16 182 对和 21 582 对

样本图像。测试集中的样本图像未在训练集中出

现过。在每个数据集上进行 5 次随机实验，并采

用随机实验的均值评估模型的性能。图 7 是一

个 IVOCT 图像序列中样本对的构造示例。
 
 

目标图像 1

目标图像 2

目标图像 3

目标图像 4

待校正
图像 1

待校正
图像 2

待校正
图像 3待校正

图像 4

...

...

 
图 7    IVOCT 图像序列中样本对的构造示例

Fig. 7    Sample pair construction in an IVOCT sequence 
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1.3    优化网络参数

网络的总损失函数定义为

L (Θ) = η1Lm (Θ)+η2Ld (Θ)+η3Ls (Θ)

Θ式中： 是网络中所有可学习参数的集合， η 1、

η2 和 η3 是超参数，本文实验将其设置为 η1=1、
η2=0.01 和 η3=0.05。

Lm是光度损失，衡量目标图像和待校正图像

之间的亮度差异，以确保校正后的图像与目标图

像在亮度上保持一致，定义为

Lm =
∑

p

Ψ(It(p)− Im(p+V(p)))

Ψ(x) =
(|x|+ε)q p V

It(p) Im(p)
p

式 中 ： Ψ ( · ) 是 鲁 棒 惩 罚 函 数 ， 定 义 为

，其中 q=0.4，ε=0.01； 是像素坐标； 是估

计出的运动场； 和 分别是目标图像和待

校正图像中像素 处的亮度值。

Ld是蒸馏损失，通过逐层比较估计的低分辨

率运动场与下采样后的运动场，确保各尺度运动

场估计的准确性，定义为

Ld =

5∑
l=1

∑
p

Ψ(Vl(p)−S↓(sl,V(p)))

Vl

S↓
式中： 是第 l 个运动估计模块输出的低分辨率

运动场， 是下采样函数，s l 是特征提取模块第

l层的比例放大倍数。

Ls是边缘感知平滑损失，用于保证运动场的

平滑性，定义为

Ls =
∑

p

Ψ(| ∂xV(p)|e−α| ∂x It(p)|)+
∑

p

Ψ(| ∂yV(p)|e−α| ∂y It(p)|)

∂x ∂y式中：α 是边缘权重， 和 分别表示 x 方向和

y方向上的偏导数。

使用 Adam 算法对网络参数进行优化，初始

学习率设置为 0.001，等间隔学习率调整的倍数

为 0.99，权重衰减为 10−4，最大 epoch 为 1 000，批
量大小为 32。训练过程中，网络损失函数曲线如

图 8 所示。
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图 8    训练 EIR-Net 的损失函数曲线

Fig. 8    Training loss of EIR-Net 

2   方法的性能评价

使用临床采集的 IVUS 和 IVOCT 图像序列验

证 EIR-Net 抑制运动伪影的可行性。通过对比抑

制伪影前后的纵向视图视觉效果，以及采用平均

帧间差异度和标准差作为评价指标，评估对运动

伪影的抑制效果。

标准差用于衡量各帧 B 模式图像中从图像中

心 (即导管中心) 到血管壁内膜上边缘的距离的

离散程度，定义为

s =

 
1
N

[(l1− l)
2
+ (l2− l)

2
+ · · ·+ (lN − l)

2
]

l

式中：N 是图像序列中的总帧数；li 是第 i 帧图像

中从图像中心到管壁内膜上边缘的距离 (单位：

像素 )，如图 9 所示； 是整个图像序列中 l i (i=1,
2,···, N) 的平均值。
 
 

l

 
图 9    从图像中心 (即导管中心) 到血管壁内膜上缘的距离
Fig. 9    Distance  from  the  image  center  (i.e.  the  catheter

center) to the upper edge of the vessel wall intima
 

平均帧间差异度是图像序列中相邻帧图像之

间特征差异度的平均值：

d =
1

N2

N∑
i=1

N∑
j=1

di, j

di, j式中 是第 i帧和第 j帧图像之间的差异值：

di, j = 1− sim(vi,v j)

sim(vi,v j)
vi v j

式中 是第 i 帧和第 j 帧图像的特征向量

和 之间的余弦相似度：

sim(vi,v j) =
vi

Tv j

∥vi∥ ·
∥∥v j

∥∥ (2)

式中||·||表示向量求模。

以基于深度学习的离线门控方法 IBG-Net[15]、

基于 AP 聚类的门控法 [13]、基于图像配准的非学

习方法 [ 2 1 ] 以及基于图像配准的深度学习方法

MAC-Net[32] 作为基线方法，与 EIR-Net 进行比较，

以验证其优势。 IBG-Net 采用无监督学习框架，

使用 1.2 节所述的临床图像序列构建训练集和测

试集。MAC-Net 使用仿真数据集训练，数据集构

建方法参见文献 [32]，测试集由 1.2 节所述的临床
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图像序列构成。

本文实验所用的计算机配置为 12th Gen Intel
(R) Core (TM) i7-12700H CPU、16 GB RAM 和

Windows 11 64 位操作系统，GPU 为 NVIDIA Tesla
P100-PCIE-16 GB，主频 1.328 5 GHz。网络搭建和

训练使用的编程语言为 Python 3.7，深度学习

框架为 PyTorch 1.7。实现基于图像配准的非学习

方法和基于 AP 聚类的门控法的编程环境为 Mat-
lab(R2016a, the Math Works, Inc., Natick, Massachu-
setts)。 

3   实验结果与分析

支架植入术是目前治疗冠心病的主要手术

方法，冠状动脉内成像对于指导支架植入、评估

手术效果及术后随访具有重要意义。本文采用

临床采集的支架植入前后的 IVUS/OCT 图像数

据测试训练后的网络性能，并对实验结果进行

分析。 

3.1    支架植入前的临床图像序列的实验结果

采用 EIR-Net 对支架植入之前的 IVUS/OCT
图像序列中的相邻帧进行配准，部分结果如图 10
所示。为了直观展示运动场，使用 HSV 颜色编码

将运动向量场转换成伪彩色图像，其中运动向量

的方向映射为色调分量，向量大小映射为饱和度

分量，较大的向量对应更高的饱和度和纯度。由

图 10 可知，经过配准的待校正图像在保留原有结

构信息的基础上，其管腔轮廓与目标图像高度匹

配。表 1 列出了运动校正前后的帧间相似度 (由
式 (2) 计算所得)，可以看出与校正前相比，目标图

像与校正后图像之间的相似度明显提高。
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(b) IVOCT 

图 10    采用 EIR-Net 对 B 模式 IVUS/OCT 图像进行运动校正的结果

Fig. 10    Results of motion correction for B-model IVUS/OCT images using EIR-Net
 
 
 

表 1    IVUS/OCT 图像序列中相邻两帧图像运动校正前后的帧间相似度
Table 1    Interframe similarity between adjacent images in IVUS/OCT image sequence before and after correction

 

配准前/后
IVUS IVOCT

样本1 样本2 样本3 样本1 样本2 样本3

配准前 0.939 9 0.875 2 0.917 1 0.907 7 0.872 1 0.944 8

配准后 0.984 5 0.953 9 0.971 6 0.942 5 0.906 6 0.972 8
 

图 11 是采用 EIR-Net 对 IVUS/OCT 图像序列

抑制运动伪影前后的纵向视图和血管三维空间

图。可以看出，抑制伪影后，图像序列的纵向视

图和三维血管图中管壁的平滑度显著提升。图 12
是采用不同方法抑制运动伪影前后 IVUS/OCT 图

像序列的平均帧间差异度和标准差对比。与抑制

之前相比，抑制伪影后图像序列的平均帧间差异

度和标准差均显著下降。同时，EIR-Net 抑制运动

伪影后的图像序列的平均帧间差异度和标准差明

显优于基线方法。这是由于 EIR-Net 通过上采样

模块和运动估计模块的协同工作，实现对运动场

的逐步细化。而且，在运动估计模块中引入了代

价体，以捕捉相邻帧之间的特征匹配信息，从而

提供高精度的运动场，将运动场作用于待校正图

像上，使得校正后图像与目标图像相似度更高，

运动伪影抑制效果更好。 
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图 11    采用 EIR-Net 对 IVUS/OCT 图像序列进行运动伪影抑制的结果

Fig. 11    Results of motion artifact suppression using EIR-Net on IVUS/OCT image sequences
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图 12    采用不同方法抑制运动伪影前后 IVUS/OCT 图像序列的平均帧间差异度和标准差对比

Fig. 12    Comparison of average interframe dissimilarity and standard deviation of IVUS/OCT image sequences before and
after motion artifact suppression

 

表 2 记录了不同方法的处理时间，其中 3 种

深度学习方法的处理时间不包括训练时长。

MAC-Net 需要利用 AP 聚类对图像序列进行静态

和动态帧的划分，而基于图像配准的非学习方法

需要对各帧图像进行分割以提取血管壁边缘，因

此两者的处理时间较长，很难满足实时性要求。

EIR-Net、AP 门控法和 IBG-Net 均采用端到端方

式处理图像序列，因此处理时间较短。相比之

下，IBG-Net 的网络模型更简单，计算效率略高，

但 IBG-Net 和 AP 门控法需要丢弃大量帧，可能造

成血管信息的丢失。EIR-Net 在保证图像序列完

整性的同时抑制了运动伪影，适用于血管三维重

建、血流动力学评估和生物力学特性分析等应用

场景。
 
 

表 2    不同方法的 GPU 运行时间
Table 2    GPU runtime of different methods

 

图像序列 序列长度/f
GPU运行时间/s

EIR-Net IBG-Net MAC-Net 图像配准法 AP门控法

IVUS I 600 54.24 15.31 675.83 727.01 91.30

IVUS II 600 53.96 15.19 676.56 726.37 90.60

IVUS III 600 53.11 15.26 677.03 726.85 91.70

IVOCT 1 200 90.83 8.29 1 074.20 1 171.16 51.10
 

在对临床 IVUS/OCT 图像序列进行运动伪影

抑制的研究中，由于无法获知血管段体积的真实

值，因此通常采用 ECG 门控的结果作为金标准[34]。

表 3 和图 13 给出了采用不同方法抑制伪影前后

图像序列中血管段的体积对比情况。可以看出，

采用 EIR-Net 得到的血管体积与 ECG 门控法的体

积最接近，表明 EIR-Net 能够在抑制伪影的同时

准确量化血管段体积并达到了较高的精度。 

 

表 3   抑制运动伪影前后 IVUS/OCT 图像序列中血管段的体积
Table 3    Volume of vascular segments in IVUS/OCT image sequences before and after suppressing motion artifacts

 

图像序列 序列长度/f
血管段体积/mm3

抑制伪影前 ECG门控 EIR-Net IBG-Net MAC-Net 图像配准法 AP门控法

IVUS I      600 265.453 246.962 248.143 251.842 243.631 240.916 239.764
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3.2    支架植入术后图像序列的实验结果

常用的心脏支架是可弯曲的金属网格，支架

的弹性与血管壁的弹性存在差异，心脏的周期

性运动对支架的影响相对较小。因此，传统的门

控法在抑制支架植入术后图像序列中的运动伪

影方面效果有限 [15]。采用 EIR-Net 对支架植入术

后图像序列的运动伪影抑制结果如图 14 所示。

可以看出，抑制伪影后，纵向视图中的血管壁

边缘变得平滑，平均帧间差异度和标准差也显著

降低。
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续表 3

图像序列 序列长度/f
血管段体积/mm3

抑制伪影前 ECG门控 EIR-Net IBG-Net MAC-Net 图像配准法 AP门控法

IVUS II 600 269.369 258.365 257.137 254.567 263.084 265.272 265.412

IVUS III 600 295.024 289.227 285.593 284.759 283.624 282.239 282.116

IVUS IV 300 116.003 101.736 97.891 96.473 94.340 93.087 92.848

IVUS V 300 142.672 131.880 126.841 125.664 124.158 122.937 122.454

IVUS VI 300 139.505 124.436 128.613 128.564 129.701 119.011 118.775

IVOCT I 1 200 529.816 512.068 516.208 517.112 518.271 519.372 519.654

IVOCT II 1 200 551.003 536.794 534.579 532.722 541.903 542.615 543.615

IVOCT III 1 200 551.683 528.982 531.592 533.226 536.538 537.724 538.046
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图 13    采用不同方法抑制运动伪影之后 IVUS/OCT 图像序列中血管段体积的比较

Fig. 13    Comparison  of  vascular  segment  volumes  in  IVUS/OCT image  sequences  after  suppressing  motion  artifacts  using
different methods
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图 14    采用 EIR-Net 对支架植入术后的 IVUS/OCT 图像序列抑制运动伪影的结果

Fig. 14    Results of using EIR-Net to suppress motion artifacts in IVUS/OCT image sequences after stent implantation
  

3.3    消融实验结果

本节结合对临床图像的实验结果，分析 EIR-
Net 中蒸馏损失和上采样模块两个重要组件对方

法性能的影响，并讨论所提方法相对于其他运动

伪影抑制方案的优势和不足。

设计如下消融实验：分别去除 EIR-Net 中的上

采样模块和蒸馏损失，得到的网络模型分别命名

为 Loss-model 和 Sgu-model。从训练损失和图像配

准结果两个方面对比分析 Loss-model 和 Sgu-model
与 EIR-Net 的表现。图 15 是各消融实验模型的训练

损失曲线。可以看出，Sgu-model 的收敛速度较慢

且收敛效果不佳。Loss-model 的训练损失震荡较大，

这是由于 Loss-model 不包含上采样模块，尽管降低

了网络模型的复杂性，但限制了模型学习信息的能

力，导致训练过程的不稳定。相比之下，EIR-Net
的收敛速度快且效果明显优于两个消融实验模型。

图 16 是分别采用 EIR-Net、Loss-model 和
Sgu-model 对两帧 IVUS/OCT 图像进行运动校正

的结果，图中用方框标注了部分细节。可以看

出，EIR-Net 校正后的图像与目标图像的管腔轮廓

更加一致，细节更为清晰。Loss-model 的校正后

图像与目标图像的管腔轮廓基本一致，但细节较

模糊。Sgu-model 的校正后图像与目标图像中的

管腔轮廓在细节和角度上均有差异。
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图 15    EIR-Net、Loss-model 和 Sgu-model 的训练损失曲线
Fig. 15    Training losses of EIR-Net, Loss-model and Sgu-model
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图 16    分别采用 EIR-Net、Loss-model 和 Sgu-model 进行图像配准的结果

Fig. 16    Results of image registration using EIR-Net, Loss-model, and Sgu-model, respectively
 

连续回撤导管采集图像的数据量非常大，在

回撤速度为 1 mm/s 且帧采样率为 20 f/s 的情况

下，对约 50 mm 长的血管段一次回撤导管即可获

得约 1 000 f 图像。因此，相邻两帧图像之间的内

容差别很小，难以从视觉上区分血管轮廓的位

置、大小和角度等细节变化。本文采用余弦相似

度作为评价指标，对各消融实验模型的配准结果

进行定量评价，结果如表 4 所示。显然与 Loss-
model 和 Sgu-model 相比，EIR-Net 校正运动后的

图像与目标图像的特征向量之间的余弦相似度更

高，证明当上采样模块和蒸馏损失共同作用时，

可以显著提高精度。
 
 

表 4    分别采用 EIR-Net、Loss-model 和 Sgu-model 进行
图像配准前后的余弦相似度

Table 4    Cosine similarity before and after image registra-
tion  using  EIR-Net,  Loss-model,  and  Sgu-model,
respectively

 

样本名称 配准前 EIR-Net Loss-model Sgu-model

样本1 0.939 9 0.984 5 0.953 3 0.906 1

样本2 0.875 2 0.953 9 0.902 1 0.863 8

样本3 0.872 1 0.906 6 0.881 4 0.859 9

样本4 0.944 8 0.972 8 0.958 9 0.929 6
 

4   讨论

针对 IVUS/OCT 图像序列中运动伪影的直接
抑制和补偿问题，本文提出了一种无需依赖预先
标记训练数据的解决方案。采用临床图像序列对
网络模型进行无监督训练，有效地识别运动场，
克服了现有模型对运动场已知的仿真数据集的高
度依赖性。该方法不仅提高了模型处理大规模未
标记 IVUS/OCT 图像数据集的能力，而且降低了
对标记数据的依赖。

采用光流法进行运动估计和校正时，需要基
于亮度恒定、空间一致和时间连续 3 个假设。然

而在介入血管内成像过程中，由于导管的快速移

动、血管的不规则形态和复杂的血流模式，相邻

帧图像记录的不是同一血管横截面，因此这些假

设很难同时满足。EIR-Net 以图像序列的首帧作

为目标图像，后续每帧图像以校正后的前一帧作

为目标图像进行配准，这种方式存在误差传递和

累积的问题。帧数越多，误差也越大，表现为横

截面图像的模糊和失真，以及纵向视图中细节的

模糊和丢失，使得 EIR-Net 不适合用于较长图像

序列中的运动伪影抑制。未来的工作可以考虑在

运动估计之前对图像进行去噪预处理，并对每次

配准后的待校正图像进行增强，以减少伪影抑制

过程中的误差积累。

在支架植入术后的图像中，支架支脚会遮挡

部分血管组织，被遮挡区域中的像素会导致运动

场的计算误差，进而影响图像配准精度。未来的

工作可以考虑采用自动图像分割技术标记支架遮

挡区域为无效区域，生成相应掩码，并将掩码应

用于损失函数中，使网络模型在训练过程中不受

支架遮挡区域的影响，以提高运动估计精度。

此外，未来将探索集成自监督学习等先进深

度学习技术，增强无监督环境下的模型泛化和特

征提取；同时计划实施多模态学习，整合 IVUS 和

OCT 数据，利用互补信息优化运动伪影抑制；还

将优化网络结构，引入注意力机制和深度可分离

卷积，降低计算负担，以适应实时临床需求。 

5   结束语

本文提出了一种抑制冠状动脉内图像序列中

运动伪影的深度学习方法。所搭建的深度神经网

络 EIR-Net 通过估计相邻两帧横截面图像之间的

运动场，并对各帧图像进行运动校正，达到抑制

运动伪影的目的。利用临床采集的 I V U S 和

IVOCT 图像序列对网络进行的无监督训练和测

试表明，EIR-Net 能在保持图像序列数据完整性的
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同时，有效抑制运动伪影。与原始图像序列相

比，处理后的纵向视图视觉效果显著提升，而且

平均帧间差异度和标准差等定量评价指标均表现

出明显改进。对比实验表明，EIR-Net 抑制运动伪

影的效果整体优于 IBG-Net、MAC-Net、AP 门控

法以及基于图像配准的非学习方法。消融实验进

一步表明，当 EIR-Net 中蒸馏损失和上采样模块

共同作用时，运动校正精度显著提升。
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