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中文摘要 

本研究提出三維動態規劃演算法，可應用於

磁振影像序列中股動脈的邊界的偵測。本次研究

使用了模擬血管的影像，藉由添加不同的雜訊及

改變影像中前景(血管腔)與背景的對比來模擬真

實磁振影像中的血管訊號強度，增加影像的真實

性，另外在模擬影像的實驗中加入斑塊(plaque)

來觀察此演算法在斑塊存在的影像中，血管邊緣

偵測的準確性。最後我們將三維動態規劃演算法

應用於下肢股動未施打顯影劑的真實磁振影像

中，再將自動偵測的結果與專家手動描繪的結果

比較，其平均相對誤差皆小於 3%。另外，我們

也使用 anisotropic filter 降低股動脈影像中的雜

訊，再利用 Otsu 演算法進行血管分割做比較，

結果顯示，我們所提出的三維動態規劃演算法能

夠精確地偵測出磁振影像序列中的股動脈邊

界。 

關鍵詞―三維動態規劃、股動脈、邊緣偵測 

 

Abstract 
We proposes a 3D dynamic programming 

algorithm, which can be applied in MRA sequence 

to detect femoral boundary. Phantom studies with 

different added noises and are used different 

contrasts between foreground and background to 

simulate the signal intensity of real MR images. We 

also add a plaque in phantom image to observe the 

accuracy of proposed algorithm in deal with 

pathologic images. Finally we use the proposed 

algorithm to detect the boundary of superficial 

femoral artery in real MRA image sequences 

without contrast injection. The accuracy is 

performed via comparisons between the experts’ 

manual tracings and automated results. The 

averaged relative error is below 3%. In addition, we 

apply anisotropic filters in femoral artery to reduce 

noises, and use Otsu algorithm to perform vessel 

segmentation for comparison. The results 

demonstrate that the proposed method has batter 

performance batter than the method processed by 

anisotropic filters on vessel boundary detection on 

MRA image sequences. 

Keywords: 3D dynamic programming、

femoral artery、boundary detection 

一、緣由與目的 

在影像分割的領域中，已經存在許多邊緣偵

測的方法，但是隨著演算法不斷的精進，及先進

的造影技術的發展，高精確度的邊緣偵測是現今

所有演算法共同追求的目標。目前較常被使用於

血管邊緣偵測的演算法，其共通點為只能在單張



                                                                             

影像中進行動脈邊界偵測，我們可以定義一個值

函數將邊緣偵測簡化成在二維平面中，最佳路徑

的搜尋，而動態規劃常被應用於解決最佳化問

題，而值函數最佳解即為我們的血管邊界。在邊

界清楚的情況下，動態規劃可以準確地偵測出邊

界。假設在造影過程中，若血液流速太慢導致血

管訊號微弱造成影像模糊，可能會導致血管邊緣

偵測的精確度下降。在這種極端的狀況下，血管

邊界的特徵會消失，所以 MRA 影像序列中將會

有數張影像使得二維動態規劃無法偵測出血管

邊界。本研究的目的是使用二維動態規劃演算法

所延伸出的三維動態規劃演算法，以全自動化的

方式，利用三維空間中影像的資訊及考慮整組磁

振血管影像序列中血管邊界的連續性，精確偵測

出股動脈邊界並量化其面積。與我們合作的德方

研究人員，其研究假設是極限運動會改變動脈血

管的彈性使彈性更好，所以精確的血管截面積量

化的研究可提高日後血管硬化的評估的準確

度。藉由血管截面積的量化可以進一步用來計算

血管順應性(Compliance)。 

二、材料與方法 

(一) 三維動態規劃演算法 

首先，我們將整個影像序列 50 張影像堆疊

成一個三維矩陣，因為三維動態規劃演算法單方

向運算的特性，無法解決影像中封閉輪廓的問

題，所以必須將包含影像的三維矩陣由卡氏座標

轉換為極座標，再使用三維動態規劃法求出我們

所定義的值函數的最佳解，此最佳解再轉換回卡

氏座標即為股動脈邊界。 

假設矩陣大小為 M×N×P，M、N 分別為每

張影像的行與列，而 P 代表深度(每組影像序列

的張數)，此矩陣包含了我們所感興趣的影像特

徵(經方向梯度運算及極座標轉換)，在這個矩陣

R 中所有的值皆已被正規化(0<R(y,x,z)<1，x、y、

z為維度的索引值)。假設搜尋方向為 x=1到 x=N，

及 z=1 到 z=P，兩個控制平滑程度的參數為

d1≥|xy-xy-1|及 d2≥|yz-yz-1|，分別控制 xy 平面(N×M)

及 yz 平面(M×P)的平滑程度，其最佳化方程式

為： 

 

𝑥𝑦,𝑧
∗ = arg𝑚𝑎𝑥𝑥𝑦,𝑧 ∑ ∑ {𝑅(𝑥𝑦,𝑧)|1 ≤ 𝑦 ≤𝑃

1
𝑀
1

𝑀, 1 ≤ 𝑧 ≤ 𝑃}                            (1) 

 

x(y,z)為矩陣 R 中，x 座標在第 y 列第 z 張影

像的位置，M、N、P 代表矩陣 R 的維度，此最

佳化方程式所代表的意義為最後所找出的最佳

平面，其累加值必須為最大值，而疊代的成本函

數(Cost function)如下： 

C1(x, y, z) = max−d1≤j≤d1 {C1(x + j, y − 1, z) +

α1|j| +
β

|x+j−x0|+1
} + R(x, y, z)            (2) 

 

𝐶2(𝑥, 𝑦, 𝑧) = max−𝑑2≤𝑗≤𝑑2{𝐶2(𝑥 + 𝑗, 𝑦, 𝑧 − 1) +

𝛼2|𝑗|} + 𝐶1(𝑥, 𝑦, 𝑧)                        (3) 

 

𝐶3(𝑥, 𝑦, 𝑧) = max−𝑑1≤𝑗≤𝑑1 {𝐶3(𝑥 + 𝑗, 𝑦 − 1, 𝑧) +

𝛼1|𝑗| +
𝛽

|𝑥+𝑗−𝑥0+1|
} + 𝐶2(𝑥, 𝑦, 𝑧)            (4) 

 

C1、C2、C3 為 3 個紀錄運算結果的三維矩

陣，方程式(2)及(4)代表 xy 平面的成本函數，方

程式(3)代表 xz 平面的成本函數，R 為影像序列

經過方向梯度運算及極座標轉換後，含影像特徵

的三維矩陣，x、y、z 分別代表各矩陣之維度，

α1、α2分別為控制 xy 平面及 xz 平面邊界平滑

程度的加權因子，d1、d2為 xy 平面及 xz 平面累

加的搜尋範圍，j 代表本點與上一層被搜尋點的

距離，x0代表回溯至第一列的起始位置，β為控

制路徑起始點與終點一致的加權因子。 

方程式 (2)、 (4)及方程式 (3)分別為大小

M×N×P 及 M×P×N 的累加矩陣，而累加方向如

圖 1 所示： 



                                                                             

 

圖 1 (a)方程式(2)、(4)，(b)方程式(3)之運算示意圖 

 
 

圖 2 控制 xy 平面累加的搜尋範圍 d1，d1＝1 之搜尋範圍 

 

 

圖 3 控制 xz 平面累加的搜尋範圍 d2，d2＝6 之搜尋範圍 

方程式(2)必須在方程式(3)運算前先執行，所以

必須先進行每一層 xy 平面的累加運算，因為屬

於同一張影像所以血管邊界的變動很小，邊界點

較連續所以我們設定控制搜尋範圍 d1＝1。在 xy

平面中，由第二列(x=2)第一個值開始往前一列

(x=1)搜尋最大灰階值並累加，累加的所有情況如

圖 2，圖 2(b)為正常狀態下累加的情況，舉例來

說，假設要進行累加運算的點為 K 點，則累加的

搜尋範圍則以 K 點向上一列的 D 點及 D 點右邊

一個像素距離的 E 點及左邊一個像素距離的 C

點，找出 3 個位置中的最大灰階值，在選擇累加

的最大灰階值前，我們考慮了會影響平滑程度參

數的因子(Smooth factor) α1，α1為負值，我們先

將 α1與|j|相乘，假設 d1＝1，則 j = [-1 0 1]，相乘

後再分別與 C、D、E 這 3 個位置的值相加，再

找出其中的最大灰階值，並與 K 點相加，依序做

完第二列，接著做完所有 xy 平面。而圖 2(a)及

圖 2(c)兩種情況分別為累加的運算點為每一列的

最左邊及最右邊的情況，每一層 xy 平面累加的

示意圖如圖 1(a)。本研究中，為了確保極座標影

像中路徑的起始點與終點的一致性，因此加入 β

加權因子的計算，可以使得原本搜尋出的最大灰

階值不會因為周遭雜訊影響而失去原本正確的

路徑，在本研究中 β 設定為 0.5。 

接下來的方程式(3)中，需將方程式(2)運算

完的結果 C1 再進行方程式(3)的運算，在 xz 平面

中，因為不同影像間，血管可能會因為舒張及收

縮而產生邊界跳動的現象，所以必須將血管邊界

的搜尋範圍加大，來避免不同影像間，因為血管

的位移而偵測出錯誤的邊界，所以我們設定另外

一個控制 xz 平面搜尋範圍 d2＝6。在 xz 平面的

運算過程中，由第二列(z=2)第一個位置開始往前

一列搜尋最大值並累加，累加的示意圖如圖 1(b)

所示，圖 3(b)為正常狀態下累加的情況，舉例來

說，假設要進行累加運算的點為 N2 點，則累加

的搜尋範圍則以N2點向上一列的N點及N點右

邊六個像素距離內的 T 點及左邊六個像素距離

內的 H 點，共 13 個位置，找出 13 個位置中的最

大灰階值，在選擇累加的最大值前，我們一樣將

影響 xz 平面平滑程度參數的加權因子(Smooth 

factor) α2列入考慮，α2為負值，我們先將 α2與|j|

相乘，假設 d2＝6，則 j = [-6 -5 -4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4 

5 6]，相乘後再分別與 E 到 Q 這 13 個位置的值

相加，再找出其中的最大值，並與 K2 點相加，

依序做完第二列，然後做完所有 xz 平面。而圖

3(a)及圖 3(c)為左右兩種情況分別為累加的運算

點為每一列的最左邊及最右邊的情況，依序做完

每一層 xz 平面如圖 1(b)。為了要加強 xy 平面邊

界的連續性(d1≥|yx-yx-1|)，所以我們必須將方程式

(3)運算完的結果 C2 再利用方程式(4)進行運算，

而方程式(4)的累加運算是由方程式(3)運算後所

產生的矩陣 C2，由 C2 矩陣中最後一層 xy 平面 

(z=P) 開始進行運算，到第一層 xy 平面(z=1)，

累加方式如同方程式(2)，在 xy 平面的路徑計算

中為了要確保每一張影像中血管邊緣起始點與

(a) (b) 

(a) (b) (c) 

(a) (b) (c) 



                                                                             

終點的一致性所以必要考慮 β 加權因子的計算。 

得到運算後的三維矩陣 C3 後，我們就可以進行

路徑的回推，路徑的回推是將 C3 中每一層 xy

平面由最後一列開始，找出最後一列最大值後，

再依據運算過程中所記錄的最大值路徑，向前一

列(y(z-1))反推出最大值位置直到第一列，然後將

每一層 xy 平面的路徑另存成一個三維的矩陣，

而整個包含最大值路徑的三維矩陣也就是最佳

平面。 

(二) 假體影像 

為了驗證三維動態規劃演算法的準確性及

探討最佳參數，我們設計了一組假體影像序列，

並藉由加入不同程度的雜訊及改變不同的影像

對比來模擬真實磁振影像中血管訊號的強度。在

假體影像中我們定義前景為血管，背景為影像中

血管腔以外的範圍，每組假體影像序列的血管半

徑依序為 9 到 12(pixel)及 11 到 8(pixel)，序列中

每張影像大小為 41×41(pixel)，如圖 4 所示。 

 

圖 4 SNR＝5dB，背景＝0.4，前景＝1 之模擬血管影像 

雜訊強度為每個像素隨機分配，訊噪比

(Signal–Noise Ratio)定義如下： 

 

SNRdB = 10 log10 (
g

𝑛
)
2

                    (5) 

 

n及 g分別代表外加高斯雜訊(平均為 0的均

勻分布)強度及理想影像的方均根值(root mean 

square)，而影像強度值介於 0 到 1 之間，在加入

雜訊前由高斯函數 σ=0.5 進行影像平滑化，使影

像更符合真實影像。 

對比(Contrast)定義如下： 

 

Contrast =
𝜇𝑓𝑜𝑟𝑒𝑔𝑟𝑜𝑢𝑛𝑑

𝜇𝑏𝑎𝑐𝑘𝑔𝑟𝑜𝑢𝑛𝑑
                     (6) 

 

調整前景(foreground)及背景(background)的平均

值皆介於 0.1 到 1 之間，藉由調整雜訊程度、前

景及背景，這三個參數及來產生出模擬影像，並

利用這些模擬影像設計一系列的假體實驗，找出

此演算法中影響邊緣偵測準確度的最佳參數。 

(三) 真實磁振血管影像 

本研究使用移動式磁振造影儀(Siemens-type 

“Avanto
TM”, 1.5 T)，來取得下肢股動脈未施打

顯影劑的磁振造影影像，受試者為 11 位參與跨

歐洲超級馬拉松(TEFR09)運動員，在選手完成每

天的賽事後，進行影像的收集，而每一組磁振影

像序列中有 50 張影像。 

 

 

圖 5 紅框處為右側股動脈，(a)為收縮相所取得之影像 (b)

為舒張相所取得之影像 

在圖 5 中，我們所感興趣的部分為右側股動

脈(紅框處)，自動化 ROI 選取如[4]所描述，並將

ROI 影像利用方向梯度進行運算來強化邊界資

訊，再將方向梯度影像中的 ROI 轉換成極座標影

像，最後將每個影序列中 50 張極座標影像堆疊

成一個三維的影像，再利用三維動態規劃進行股

動脈邊界偵測。 

(四) 相對誤差 

在本研究中，我們利用三維動態規劃演算法

在每一張股動脈影像中將偵測到的血管腔邊界

所形成的面積與專家手動描繪的邊界所形成的

(a) (b) 



                                                                             

面積來計算相對百分誤差，定義如下： 

 

|𝜀𝑖| =
|𝐴𝑚𝑎𝑛𝑢𝑎𝑙(𝑖)−𝐴𝑎𝑢𝑡𝑜𝑚𝑎𝑡𝑒𝑑(𝑖)|

𝐴𝑚𝑎𝑛𝑢𝑎𝑙(𝑖)
× 100%        (7) 

 

Amanual(i)及 Aautomated(i)分別代表專家手動描

繪面積與三維動態規劃演算法在第 i 張所計算出

的面積，同時我們也進一步計算每一組影像序列

50 張影像中血管腔面積的平均值與標準差做為

股動脈邊緣偵測準確度判斷的數據。 

三、結果 

本研究將探討在不同放大倍率(Scaling)中是

否影響三維動態規劃演算法偵測血管邊界的準

確度，因此將放大倍率從 1 開始，每隔 0.1 到放

大倍率為 3 進行測試，本次實驗重複 20 次，取

其平均相對誤差。在模擬血管假體參數的部分，

背景(background)設定為 0.4，前景(foreground)

為 1，SNR 從 5dB 到 10dB(間隔為 1dB)，放大倍

率測試結果圖 6： 

 

圖 6 放大倍率在不同雜訊程度影像中所對應之平均相對

誤差 

放大倍率測試結果如下圖 7 所示，x 軸為放

大倍率，y 軸為每一種放大倍率所對應的相對誤

差，我們發現在每一組相同雜訊程度的血管假體

中，當放大倍率在 1.5 至 1.7 間，所對應的平均

相對誤差是最小的，因此在模擬血管的假體實驗

中，三維動態規劃最佳放大倍率為 1.6。 

在我們所提出的三維動態規劃演算法中，有

兩個可以控制邊界平滑程度的加權因子(Smooth 

factor)，α1、α2，這兩個參數的設定會影響邊

緣偵測的結果及面積量化的準確度，因此我們利

用不同雜訊程度的假體影像來測試三維動態規

劃演算中α1 及α2。假體參數設定如下： SNR

從 5dB 到 10dB(間隔為 1dB)，前景(foreground)

為 1，改變背景(background)從 0.1 到 0.6(間隔

1dB) ，α1及α2的測試結果如圖 8。 

 

圖 7 第一列 SNR=5，第二列 SNR=10，前景設定為 1，背

景由左至右為 0.1 至 0.6 之假體影像 

 
圖 8 加權因子α1及α2及其所對應之平均相對誤差 

α1及α2測試結果如下，我們利用不同顏色

的線及符號代表α1，x 軸為α2，範圍皆從 0.01

到 0.1，間隔 0.01，y 軸為每一組參數所對應的面

積平均相對誤差。圖 8 中，所有的結果皆為重複

10 次再取其平均值，由圖中結果我們可以發現，

當α1設定為 0.01 且α2也設定為 0.01 時，其對

應的平均相對誤差最小。因此在我們實驗中α1

及α2皆設定為 0.01。 

最後，我們使用同一組假體影像序列，在這

組影像序列中, 我們可以看到第 4 張影像中血管

邊界是消失的，我們將同一組影像序列分別利用
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三維動態規劃跟一般傳統的二維動態規劃來進

行邊緣偵測，結果如圖 9 及圖 10。在圖 9 及圖

10 中，可以很明顯的發現在第 4 張影像中三維動

態規劃可以藉由上下張影像的資訊及考慮三維

空間中邊界的連續性，所以能夠偵測出血管邊

界，但是在傳統的二維動態規劃中，所擁有的資

訊只有二維空間的影像資訊，因此當邊界消失

時，並無法偵測出血管邊界。 

 
圖 9 傳統二維動態規劃演算法進行邊緣偵測的結果 

 

圖 10 三維動態規劃演算法進行邊緣偵測的結果 

在 真 實 磁 振 影 像 中 ， 我 們 也 利 用

Bland–Altman plot 來表示其結果，x 軸為手動描

繪與三維動態規劃演算法所得到的面積的平均

值，y 軸為每組影像中三維動態規劃演算法與專

家手動描繪所得到的面積的差值，結果如圖 11，

而股動脈邊緣偵測結果如圖 12 所示，第一列為

原圖，第二列為手動描繪與自動偵測之結果。圖

13 為利用 anisotropic filter 及 Otsu 演算法所偵測

出的股動脈邊界，由結果我們發現，雖然

anisotropic filter 能夠有效降低雜訊，但是搭配

Otsu 所偵測出的血管邊界皆呈低估的結果，且與

專家描繪的平均相對誤差高達 24%±4.7%。 

 

圖 11 Bland-Altman Plot-自動偵測與手動描繪之比較 

 

圖 12 自動偵測(黃線)與手動描繪(紅線)之邊緣偵測結果 

 

圖 13 利用 anisotropic filter 及 Otsu 演算法所偵測出的股

動脈邊界 

四、討論與結論 

我們所提出的三維動態規劃演算法能夠利

用三維空間的資訊，有效的抑制雜訊干擾，準確

地偵測出 MRA 影像序列中股動脈的血管邊界，

且能夠有效地降低資料分析的時間。根據我們的

假體實驗，測試出影響三維動態規劃演算法邊緣

偵測準確度的最佳參數，藉由最佳參數的設定能

夠有效提升血管邊界偵測及面積量化的準確性。

由 MRA 影像序列的結果與手動描繪的結果比較

得知其平均相對誤差 2.1% ± 2.1%，這個結果顯
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示我們所提出的演算法具有一定的可靠性，可以

有效降低個體間誤差及群體間誤差，並可以取代

專家手動描繪。 
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