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摘要

在危重病人的诊断和治疗过程中

微循环监控起着重要的作用。侧流暗

场（SDF）成像设备已经用于可视化，

并支持监测微血管的血流。但是，由

于毛细血管的嵌入，等离子体的透明

度，成像噪声和功能缺乏等诸多问题

的存在，从而难以凭借 SDF 视频取得

可靠的生理数据。

因此，迄今为止微循环的视频已经

在巨额的投资下被临床专家进行手动

分析。在本文中，我们提出了一个可

以自动分析的过程框架。 它包括视

频稳定，增强和微血管提取的阶段，

并以此自动估算的微血流量的数据。

我们在得出结论之前已经严谨地记录

了测试动物诱导出血前期，中期和后

期的血液微循环状况，用以研究液体

复苏的效果。这种方法将微循环的测

量和临床经验相结合，它很可能发展

为危重病医学的有效工具。

1.简介

微循环发生在部分组织内循环系

统中，包括毛细血管等细胞吸收营养

物质和氧、除去二氧化碳和废物的交

换场所.微循环的监控有助于血管疾

病的诊断和心肺功能不全患者的监

测。侧流暗场（SDF）视频成像已被开

发为浅表性微血管流量的实时可视化

无创成像方法。然而，目前对这些视

频的分析局限于人工或半手工操作和

粗采样技术，这使得微循环状态和响

应定量分析具一定难度并受主观因素

影响。我们的目标是解决这一点。图 1

（a）所示是 一个便携式 SDF 成像装

置。如图 1（c）所示，照射是由排列

成环状的绿色发光二极管（LED）提供。

照明的波长（λ= 530 纳米）有利于血

红细胞对光线的最大化吸收.该组织

中光线经过毛细血管的散射和反射返

回相机，使得毛细管在较亮背景下显

现出暗色的曲线结构。LED 和透镜系统

会被光学隔离，以防止由 LED 产生的

光线影响成像。

尽管微循环成像技术经过了优化，

如图图 1（b）所示，从 SDF 视频获取

生理功能仍然不容易，以测血流速为

例，有以下几个原因：

（1）表面散射：光从毛细管回到摄像

机的过程中，散射会提高所观察到的

血管的亮度，从而降低了图像的对比

度;

（2）散焦：毛细管位于组织内不同的

深度，而照相机的景深是固定的，以

获得所需放大倍率.因此视野中的一

些毛细管显得模糊不清，使得估算其

特征更加困难;
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（3）传感器噪声进一步降低了图像的

质量;

（4）质地限制：

我们关注的低直径毛细管仅属于

图像中的一小部分，其他大部分是质

地松散的组织结构，此外，毛细血管

血浆是透明的，进一步弱化了其纹理

结构，因此传统的基于纹理图像的特

征提取方法很可能会失败;

（5）拍摄中发生传感器位移：

由心脏的跳动、个体的呼吸、观察

设备的移动引起的运动都将改变监控

区 域 。

图 1： 侧流暗场成像[ 6 ]

（a）用于微循环监测的手提式SDF

成像装置。

（b）微循环的视频中的一帧画面。

（c）发光二极管，透镜系统的排

列和光学隔离，优化光照促进红细胞

的吸收。由于设备散焦、次表面散射、

光传感器的噪声、传感器漂移和组织

纹理有限，很难从 SDF 视频提取生理

逻辑特征。

在本文中，我们提出了一个终端到

终端的，微循环的自动化实时分析框

架。其中包括血管检测，心率、呼吸

频率、血液流速估计，以及出血和修

复阶段中流量的分布随着时间的变

化。我们使新的研究成果应用于重症

监护，有助于找出心率和呼吸周期与

血液流动分布的关联，同时研究临床

护理中干预措施和协议的实时影响。

相对而言，前期的工作大部分要么显

然是非实时的人工交互，要么只收集

到对 SDF 视频无用的高品质二维图像

或三维体积。

我们的方法的基本原理是， 迅速

地提取有助于诊断的信息而非刻板照

搬，使用户能够参考实时微循环流量

测定信息，最终及时做出临床诊断。

为此，我们提出了一个由多个阶段组

成的框架，包括视频的稳定，增强，

微血管提取和 根据 SDF 视频对微血

流量统计信息的自动估计。

我们已经在重症监护实验中对不

同健康状况的受试者的血液微循环进

行了认真分析研究了。在实验中，健

康的猪被麻醉并诱导其慢出血（20 毫

升/分钟）约 2小时。然后受试者用过

液体复苏增大血管张力。全程通过捕

获实验的不同阶段的微循环的影像来

监控微管血流量变化。我们利用 SDF

成像设备收集了 18头猪的 96个出血/

复苏阶段的视频。

然后，我们用之前的方法提取视频

中的生理信息。其结果是，所提取的

微循环功能信息，与临床专家的判断

一致。

2.相关工作
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基于微循环血流测量的图像已经

供激光散斑进行研究 [1, 2]。最近，

基于激光散斑的皮肤灌注测量在[12]

中被提出。这类方法利用复杂的斑点

图案取代血液微循环的图像或视频。

在 SDF 成像系统[6]，分析血液微循环

时毛细管的标记通常是手工完成[4]。

通过使用滤波器[17，10]，强度分

布[14，11]，或经过修正的回归量

[13]，图像中的血管通常被检测为中

心线结构[14，17，13，9，11]。然后，

用水平集方法更精确地定位中心线

[8,18]。

在[15]中，研究分析了各种光流算

法。结果表明，通过应用于一个含非

定域项的目标，经典光流方案取得了

较好的实验结果。对于可变形物体的

运动，运动估计的优化问题通常的解

决策略有反向合成图像对齐算法

[10]，基于下降方向的监督学习和数

据驱动的下降[16]。对我们来说，高

频的噪音，易变形的血流模式，过细

的血管，使得跟踪以帧为基础的流动

非常困难。为了获得更明显，更容易

发现动作，视频移动放大方法已经在

[20]提出。扩展已提出要么降低经过

放大的运动视频的噪音[20]，要么使

其达到实时运行速度[19]。因为对 SDF

视频的高频噪声而言，直接采用以上

的任何方法也可能将噪声放大。

3.从视频提取微血管

SDF图像的对比度被表面散射和传

感器噪声大大削弱。这使得难以从视

频中的任意一帧检测到毛细血管。一

种方案是从最小熵的图像检测毛细血

管，即在帧间像素值在该像素位置被

设置为最小强度。但是，由于心跳，

呼吸和传感器的位置漂移引发的运动

使输入视频并不稳定。因此，在提取

血管骨架以前我们需要先稳定视频。

3.1.视频稳定

由心跳，呼吸和传感器的位置漂移

引发的运动被消除后，稳定化的视频

将凸显毛细血管中的血流。为了提高

效率，我们立足于用模板匹配帧之间

的匹配补丁使动作稳定。微循环的视

频必须仔细捕获，以避免传感器相对

于主体的不必要的运动，保证帧到帧

的变化是有限且平滑的。因此，在不

同帧补丁之间的一致性可以被估计。

此外，基于补丁的稳定化方法，可能

收获在一帧中由组织的变形引入的补

丁运动的变化。

由于视频实际上在许多帧的大部

分地区都没有纹理，我们需要选择最

佳的补丁在稳定化过程中达到效果。

在我们的实验中，我们选择了强度的

方差高于预先设定的阈值的补丁，使

得所选择的补丁有足够纹理方便匹

配。我们使用本地仿射模型来处理由

心跳和呼吸引发的组织的非刚性运

动。

3.2.血管骨架提取

视频稳定后，我们记录可以提取血

管骨架的帧。然而，如图 2 中的第一

列所示，由于表面散射和成像噪声，

单个帧的对比度过低以致无法提取血

管区段。更糟的是，一旦透明血浆流
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经毛细血管会导致血管在帧的某些部

分看不见。因此，我们首先需要血管

清晰的图像。鉴于含红血细胞的毛细

血管通常在图像中较暗，我们可以在

所有帧中选取各像素的极小值以实现

血管清晰化。此方法仅当血管的所有

像素中至少存在一帧有红血细胞通过

时才行之有效。由于微循环视频（20

秒）的持续时间足够血红细胞通过帧

中的所有活性血管，因此这个假设在

大多数情况下都成立。

然后强化的图像通过对其施加非

线性扩散滤波器去噪。它不仅降低了

成像噪声，同时在画质无损的情况下

保留了边缘，也使沿边缘之间的结构

的部分图像更加平滑。这益于血管部

分具有平滑的外观，使它们能够更容

易地被检测到。经滤波器增强的图像

示于图 2的第二列中。

为了检测血管骨架，我们首先估计

血管增强图像中每个像素的海森矩阵.

然后沿着对应于海森矩阵最大绝对特

征值的特征向量的方向提取每个像素

的轮廓。如果该像素轮廓在中间有一

个槽，并朝向该槽的两侧延伸，它将

被选择为一个血管骨架像素。为了找

到具有这种轮廓的血管骨架像素，我

们使用在文献[14]提到的方法来找到

曲线结构的中心线。

设向量
),( yx nnn 
是对应于海森

矩阵最大绝对特征值的特征向量的单

位方向向量。像素延 n 对 x 的二阶泰

勒展开由下式给出：

2

2
1)( trtrrtp nnn 

(1)

其中， )(tp 是在 x +tn 位置的像素

亮度; r， nr 和 nnr 分别是在 x处的像素

亮度，在 n 方向上的一阶导数和在 n

方向上的二阶导数。对于横穿血管的

轮廓，槽的中心在轮廓一阶导数的零

交叉点上：

nn

nr

Hr
rt T

T

nn

n 


(2)

其中， r 为在 x点图像的梯度。

在图像坐标中，x距零交叉点的偏移量

是
),(),( yxyx tntnpp 
，带入方程 2中估

算出的 t。像素 x 如果满足 2
1

xp
且

2
1

yp
那么该像素在血管骨架上。为

了消除由成像噪音引入的对血管的错

误检测，我们使用海森矩阵的最大特

征值来筛选检测到的血管骨架。

骨架提取的示例结果如图 2所示。

与专家手动标记血管相比，我们的血

管骨架提取方法已经可以标记大部分

的血管。尽管仍然存在一些错漏检测，

我们的主要目标已经基本达成，即提

取重要生理特征的统计信息，而非分

析某条独立的血管。因此，所获得的

骨架可作为可靠输入应用到后续处理

步骤。
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稳定视频的第一帧 去噪后最小化的图像 检测到的血管骨架 人工标记的血管

图 2： 从最小化的图像帧中提取血管骨架。

第一列：稳定视频的第一帧。由于等离子体的表面散射和透明性，很难从一个独

立的图像中检测出毛细管。

第二列：图像去噪后用最小化方法处理所有的 N帧图像（在此实验中，n = 200）。

处理后的图像不仅对比度增强而且血管容易被探测到，因此这样的血管骨架提取

方法可行。

第三列：提取血管骨架。

第四列：手工绘制血管。各行的索引和状态：猪 44，复苏前，猪 50，复苏前；

猪 53，基本结束；猪 60，基本结束。



数字图象处理作业 The task of Digital Image Processing

3.3.比较

我们比较了自己的方法和其他血

管提取方法的性能优劣。对于血管骨

架的提取，我们的方法产生了 87.90％

的查全率和 0.65％的误报率。相比之

下，在最小帧上应用 EF 滤波器[5]，

随后采用自适应阈值法的处理方法得

到的是 51.86％的准确率和 0.36％的

误报率。在最小帧上应用 2D OOF 过滤

器[9]，随后采用自适应阈值法的处理

方法得到的是 70.79％的准确率和

1.29％的误报率。值得注意的是，当

被用于次表面散射未经消除的原始视

频时，上述这些技术的表现会更糟。

4.视频生理检测

心跳和呼吸速率可以从视频稳定

化过程获得。所有生理检测数据和微

循环血流参数可以进一步应用于辅助

诊断和病人监护。据据观察微循环摄

像机放置的位置也将影响心跳和呼吸

引发的运动，所监测到的运动可以用

于引导临床医师来确定目标组织的诊

断位置。此外，尽管心脏和呼吸速率

的专门监测已存在于临床实践中，但

是它们的变化否以及如何影响生理组

织血液流量仍未可知。 在视觉上对

生命体征直接的直接估计提供了机

会，不论是在一个活受试者身上同时

精确地研究这些相互作用和流量信

息，还是对于更深层面的临床知识。

我们观察到的运动分解为基于他

们的心跳和呼吸频率的运动。更具体

地说,是运动组件的呼吸作用。[.1,.5]

赫兹频率范围的平均观察运动的傅里

叶变换的补丁un-stabilized视频;心

跳是[运动组件。[.5,.5]赫兹频率范

围。在这些频率范围,心跳和呼吸运动

的频率决定的频率大小的最大值在傅

里叶域中发生。频率的大小取决于主

体的地位和视频的位置。对于42号猪,

如图 3(a)所示,观察到大多数的运动

是由心跳引发。对于 44 号猪出血后期

而言,呼吸和心跳运动同样重要。对于

44 号猪出血之前,传感器漂移主导观

察到的运动,而另两个因素很稳定。这

最后的观察具有重要的实际意义,因

为对于从 SDF 成像中提取可靠的生理

信息的视频来说，显然完美固定主要

组织中的传感器探头没有必要。

在我们进行视频的稳定化之后，我

们就可以用骨骼来鉴别个体的血管组

织并且估计出血流速度了。虽然我们

现在已经拥有了放大后的血管图，要

从视频影像里计算血流的速度还是很

困难，因为图像的噪声太大以至于整

体的信噪比依然太低。为了让血流的

速度能够更加清晰地被检测到，我们

使用[20]中提到的动作放大的方法。

为了实现影像放大的目的，我们通常

会在一个给定的范围内放大每一个频

率元素。这种方法是基于视频中的一

个特定点作者重复性运动的前提，频

率大小的改变量取决于运动经过该点

的速度。之后，通过放大与之相关的

频率组件，我们就可以实现动作的放

大。图 4 展示了原始视频和放大后视

频的首帧。血浆和血细胞的对比我们
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在影像放大过程中进行了强调。另外，

图像的背景噪声也在此过程中被放大

了，因为噪声的频率和血流的频率范

围发生了重叠。

图 3：我们通过提取运动帧中的心跳和

呼吸运动周期估计心跳速率和呼吸速

率。（a）在基线（在出血前）的 42 号

猪。大多数观察到的运动源于心脏跳

动。（b）44 号猪，出血末期。显然有

心跳引起的运动和呼吸运动。（c）44

号猪，基线。在（c），传感器位置漂

移（棕色线）占平均观测到的运动的

主导地位，但生理成分仍能清楚识别。

血流的速度可以在影像放大过程

中测算出来，利用血管的结构。不同

形状和尺寸的血管以及个体心理的变

化，都会造成血流速度的巨大变化。

在我们的实验过程中，这样会使得可

见流方法很难精确地工作。图 5 展示

了一个例子。对于一个动作被放大的

影像，我们用特定的颜色来标记那些

用文献[15]中提到的方法得到的可见

流，如图 5(c)和图 5(d).与之相对应

的血管放大图是图 5(a).因为图像的

背景噪声，加之血流的难以追踪，产

生的可见流非常不稳定，这就使得这

种方法非常不稳定。

（a）原始视频 （b）运动放大视频

图 4: 原始视频和运动放大视频的第

一帧 原始视频中的干扰也随着血流

的放大而放大

图 5：使用光学的方法[15]估计血

流速度。（a）血管增强图象。（b）光

环表明了光流的方向和强度（c）第 8

帧的光流的颜色编码。（d）第 9 帧的

光流的颜色编码。

因为微循环过程中毛细血管的直

径是非常小的，所以在视频中血流的

动作变化可以相对近似地认为是一种

一维运动。因此血流速度可以用

EPI(Epipolar-Plane Image) 方法得

到。因为血管中血流的速度近似是恒

定的，所以我们在 EPI 图像中可以将



数字图象处理作业 The task of Digital Image Processing

其看作是条纹进而进行放大，我们在

图 6(b)中展示了这一活动。基于傅立

叶变换的特性，对一个模式在图像域

中进行特定角度的变换将会使得频率

域中产生相同角度的变换。因此，我

们可以在 EPI 图像的频域中预测血流

的速度。这种方法将原始图像中的线

条进行匹配，这样就能使下一时刻的

惯性达到最小。这是一个标准的惯性

最小化问题。如果您对此感兴趣，请

参阅相关的资料。我们在图 6(d)中展

示了通过最佳的角度匹配得到的频域

线条，用绿色表示。根据 FT 的变换规

则，EPI 图像中比较好的方向就是频域

中的方向顺时针转 90 度得到的结果，

我们在图 6(b)中展示了相关的结果。

由于通常的血流速度波动，EPI 图像中

存在许许多多的变换模式，即便如此，

我们上文中提到的方法还是可以进行

变换，这样就可以预测血流的速度。

图 6：血流速度估计。（a）经提取的血

管骨架。被估计速度的血管部分被标

记为蓝色。（b）图（a）中蓝色的血管

部分的 EPI 图像。（c）EPI 图像的傅立

叶变换。（d）傅立叶变换的主方向被

标为绿色。在 EPI 图像中相应（b）的

主方向被绘制成红色。

在我们的实验过程中，提出的方法

比可见流方法更加高效，因为我们的

方法考虑到了更多的连续帧，而可见

流方法通常只会考虑到两个帧。我们

的方法不是测量特定的一帧，而是测

量多个帧的平均血流速度，这样通常

能够减小图像噪声的影响。通过不同

的均值，我们可以控制血流速度预测

值的分辨率。我必须提到的一点是在

我们的影像中帧间噪声限制了预测过

程中的最小时间尺度。

5.关键的健康示例研究

本节我们将会将所有预测到的血

流速度关联到血液中的待测对象的状

态和相位，以便评估我们所用方法的

稳定性以及临床可用性，而且观测尺

度也会在整个被检测的视域内

该研究的过程展示在图 7 中。所

有的实验都按照 NIH 指导进行，基于

IACUCU 协议进行。YD 实验小猪(平均

重量 30.6kg)在实验前需要绝食。此

外， 还要进行麻醉和外科相关的准备

工作，这些流程在文献[7]中提到了。

简言之，我们进行了全身麻醉和局

部气管麻醉，动脉和中央静脉血管被

保留，实验动物会有 30 分钟时间用于

稳定化。在此期间，SDF 探测器会被固

定到一个钳子上，之后被伸进待测小

猪的嘴，以此来探测舌部的微循环。

为了得到一个长时间有效的稳定图

像，并且人工误差最小，以及比较好
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的虚拟化效果，我们进行了健康分析。

使用这些基于最佳焦距和照明的方法

来可视化毛细管的数量最多的参考

帧，这在文献 3中被提到。

在基线末期，初始影像会被收集。

所有的影像都会被分割成时长 20s，每

秒 10 帧的小视频。之后，实验小猪会

被以 20ml/min 的速度放血，直到动脉

的压力降到 30mmHg。一旦降到这个水

平，我们就停止放血过程，之后，再

进行第二个影像的录制工作。小猪会

在这种低血压状态保持 90min，我们会

录制 60min 的低血压状态影像，之后

在保持 90min。之后我们 Hextend 使实

验小猪回复正常的体液压力。最后，

我们在进行视频的录制。然后将待测

小猪以模式化的方式按照之前缩描述

的那样进行进一步的体力复苏，如果

心脏血液输出量小于基准水平和去甲

肾上腺素，另外，如果在另外的 120min

内，待测小猪的平均动脉压小于基准

水平，我们就进行最终的结果影像拍

摄。因为大多数动物在 90min 的处理

之前都会变得情绪不稳定，并且在之

后不能存活 120min，还有一些动物没

有放血前和放血后这两中时间点内拍

摄到的视频。

但从所观察到过程以及结果，结合

生理学现有知识的角度看，由于出血

过程中造成的血压下降，一般而言，

在血液流动的还原速度方面我们可以

做一些工作。

图 7：实验程序的设置。在实验中，18

只健康的猪已被麻醉和进行流血实验

2小时。然后被液体复苏扩张血管。一

个20秒的视频记录了微循环实验的各

个阶段以监测微血流的变化。

这一点应该体现的是血液流动速

度分布的速度的下限值的偏移量。尽

管体力回复过程应该是可以明显地导

致微循环中血流速度的提升，然而体

力回复和动脉血压之间的关系还是很

复杂，我们难以完全理解其中的机理。

我们可以预测到如果体力回复过程有

效的话，那么微循环中的血流速度应

该恢复到基准水平。

从以上方法中的相关影像得到的

血流速度的预测是比较稳定的。5只实

验小猪的实验结果展示在图 8中。为

了得到更好的虚拟会效果，我们在右

边的列中只展示了三个最终的的阶

段。对于编号为 40 和 60 的小猪，在

进行放血之后，由于血液压力下降，

并且小猪的生命迹象减弱，导致了毛

细血管的萎缩。这个结果被展示在了

图像中，是用绿色的曲线表示的，为

了和最低值作对比。另外，与放血刚

刚完成的状态进行比较，低速血流的

毛细血管数目在进行体力回复过程之
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后出现了下降。从生理学的角度来看，

这是符合预期结果的，表明在实验小

猪休克期间被关闭的毛细血管在此时

重新被打开。另外，了解这种机制我

们需要学习所有动物在出血之后的个

体反应，因为不通动物的血液压力是

不一样的。44 号小猪是 534ml，而 60

号小猪是 760ml，值得一提的是，这个

结果分别表示了他们总的血液容量的

23%和 36.7%。这个结果分析也表明了

44 号小猪为什么会在比较低的血流速

度下有相对更低的毛细血管增加量，

因为 60 号小猪的状况更加稳定，因此

反应更小，伤害也更小。

对于 47 号小猪，血流速度在放血

之前和之后的变化量相比于 44 和 60

号小猪来说更小。这是因为在基准水

平线上，更多的组织血液压力在影像

录制阶段被引入到结果中，这样就使

得血流在这一阶段更加平稳。我们的

方法在录制过程中反映了这样的人工

误差。对于 55 号小猪，我们只能记录

5个阶段，因为它在中途夭折了。

6.结论

我们针对实时处理微循环影像这

一课题提出了一个多阶段的框架。包

括影像稳定化，图像增强，微型导管

的展开。我们用这些方法在录制的 SDF

视频中进行血流速度的自动预测。我

们用我们的方法对实验动物的各个阶

段进行分析，包括放血之前，之后以

及体力恢复阶段。结果表明，通过使

用图像扩充和持续性的影像采样技

术，我们可以实现可靠的实时微循环

影像处理，尽管我们在微循环血流的

量化方面还面临许多挑战。在这种分

析中所述的参数表示应大幅 IM-新指

标证明 SDF 成像的效用评估微循环与

疾病及其治疗的变化。在未来，我们

将会改进 SDF 成像设备，这样就能够

得到更加可靠的，噪声更小的数据。

此外，在未来的研究中，我们将会研

究本地化的特征，包括本地血流速度

的变化，以及血流的间歇性，以此来

提升我们这个框架的功能性与临床上

的可用性。
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图 8：猪在不同阶段的血流速度分布估

计。对于每一个图表，X轴是在每帧的

像素里血流速度；Y轴是与血管分布密

度相应的流速。（a）血流速度分布在

三个关键阶段：基线，出血和复苏后

的终点。（b）血流速度分布的所有六

个阶段。阶段注释：基线（蓝）-恰在

出血过程之前；底线（红色）-出血结

束时；出血后期（绿色）-底线后 60

分钟；复苏前期（黑色）-在复苏前，

底线后 90 分钟，属于复苏前的过程；

EndHextend（紫色）-结束复苏的过程；

AfterHextend（黄色）-EndHextend120

分钟后。开始出血后血流速度降低。
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