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摘    要   针对介入导航场景中的导丝轨迹重建问题, 提出一种保持因果性的序列估计方法. 不同于通用循环基线模型, 所
提方法将序列级常量特征 (包括导丝刚度、进入角度和有效摩擦描述符) 按时间步广播, 与动态几何量 (中心线坐标、直径

等)拼接, 经两层特征编码后由单向门控循环单元解码器逐时输出二维坐标. 为处理变长序列, 本文采用时间步长分类的训

练策略, 并结合掩码损失函数, 以抑制填充引入的无效梯度, 在不改变网络结构的前提下提升训练与推理效率. 基于覆盖多

类导丝与多进入角度的仿体实验平台, 所提方法在保持因果性的同时, 实现 0.40 ~ 0.54 mm的位置误差范围 (平均误差为

0.46 mm); 相较于未采用时间步分类策略的基线模型, 收敛 epoch降低 42%, 训练时间降低 52%, 单次推理时延降低 51%.
结果表明, 该方法可为导丝轨迹估计与术中导航提供可部署的算法基础.
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GRU-based Modeling for Predicting Guidewire Trajectories in Interventional Robotics

With Morphological Feature Fusion

ZHANG Ren-Fei1    DONG Lin-Jie1    WANG Xing-Song1    TIAN Meng-Qian1    SU Hao-Bo2

Abstract   We present a causality-preserving sequential estimator for guidewire trajectory reconstruction during in-
terventional navigation. Unlike generic recurrent baselines, the proposed model time-broadcasts sequence-level con-
stants (including guidewire stiffness, insertion angle, and an effective friction descriptor) and concatenates them
with dynamic geometric tokens (centerline coordinates and local diameter) before a two-stage feature encoder and a
unidirectional gated recurrent unit decoder that emits 2D positions stepwise. To cope with variable sequence
lengths, we adopt a time-step length classification training strategy with mask-based loss function, which limits pad-
ding-induced invalid gradients and improves training and inference efficiency without altering the network architec-
ture. On a phantom platform covering multiple guidewire types and insertion angles, the method achieves a 0.40 ~
0.54 mm position-error range (mean 0.46 mm) while preserving strict causality; relative to a baseline without the
time-step classification strategy, it reduces epochs-to-convergence by 42%, training time by 52%, and per-inference
latency by 51%. These results indicate a deployable, real-time basis for guidewire trajectory estimation and intraop-
erative navigation.
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在血管介入手术过程中, 导丝的引导路径直接

关系到术中导航的精度与手术的安全性[1−2]. 即使是

经验丰富的术者, 在面对解剖结构复杂、血管走形

不规则、视野信息受限的条件下, 仍可能面临操作

困难与路径判断偏差[3]. 当前越来越多的研究致力

于借助计算辅助技术实现导丝路径的建模与预测,

以提升术中操作的智能化水平, 尤其是在柔性器械

广泛应用的介入机器人系统中[4−6], 对导丝行为的感

知与预判成为智能引导的重要基础[7−8].

与刚性手术器械不同, 导丝作为一种被动柔性

工具, 其在体内的运动轨迹受到本体刚度、摩擦力、

血管形态等多种因素的耦合影响, 具有高度非线性
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与动态性[9]. 在实际手术中, 术者无法实时掌握完整

的血管结构信息, 常通过断续造影获取局部二维图

像, 仅能观察导丝在局部血管区域内的行为[10]. 在
传统介入手术中, 操作人员通过观察影像来确定手

术路径, 如图 1(a)所示. 介入机器人采用传统治疗

中导丝、导管相互配合的前进方式, 导丝提供引导,
细长机器人提供锚点, 如图 1(b)所示, 可以更灵活

地通过规划好的路径. 图 1(c)显示了手术进行时人

体内的导丝. 该类系统可称为细长机器人辅助引导

系统, 如图 1(d)所示.
细长机器人的控制与血管形态测量已有一些研

究[11−13]. 目前, 前期工作已研制一种直径为 3 mm的

细长机器人用于介入手术应用. 因此, 建立一种能

够在实时视觉反馈不完整的条件下仍能稳定应对柔

性导丝高度非线性行为的形状预测机制, 对于增强

介入式机器人在复杂血管结构中导航的能力具有关

键意义.
传统方法如有限元建模可对柔性导丝进行力学

仿真分析, 但难以满足实时性要求, 且对结构建模

与参数设定依赖性强[14]. 在已开展的研究中, 部分

工作尝试对导丝头部轨迹进行控制或跟踪, 然而导

丝头部轨迹与整体轨迹存在差异, 其预测结果无法

准确反映术中实际推进的导丝的完整走形[15]. 近年

来, 深度学习在处理复杂非线性时空建模任务中的

优势日益显现[16−17], 尤其在序列建模领域, 循环神经

网络在处理柔性器械的轨迹推理任务中展现出良好

的学习能力与泛化性能[18].
为解决上述问题, 本文提出一种基于多特征融

合的 GRU (gated recurrent unit)序列预测方法,
用于建模介入机器人系统中导丝引导器的二维整体

轨迹. 该方法以导丝物理参数、血管形态特征与环

境摩擦因素为输入, 输出不同时间步下导丝整体的

连续坐标序列. 考虑到导丝轨迹长度变化较大, 本
文设计一种基于时间步长的训练分类策略, 以提升

模型在不同序列条件下的稳定性与收敛效率. 此外,
本文构建了完整的用户实验平台, 对模型在实际插

入条件下的轨迹一致性与误差分布进行定量与可视

化验证, 进一步评估所提方法的部署可行性与泛化

能力.
本文的主要贡献如下:
1)提出一种融合形态特征测量的多特征 GRU

预测模型, 用于介入机器人中引导器的整体轨迹建

模任务, 具备可变时间步输入与连续轨迹输出能力.
2)设计时间步分类训练机制, 解决不同序列长

 

(a) 南京第一医院 (南京医科大学) 医生进行介入操作

(c) 血管内的导丝

(a) Physicians at Nanjing First Hospital (Nanjing
Medical University) perform an intervention

(c) The guidewire within the blood vessel

(b) 导向器与细长机器人

导丝导丝

引导导丝

手术机器人

(b) The guider and the slender robot

(d) 细长机器人辅助引导系统

(d) Slender robot assisted guidance system 

图 1    血管内介入与细长机器人辅助引导系统

Fig. 1    Endovascular intervention and slender robot assisted guidance system
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度带来的训练不稳定问题.
3)在统一评测协议下, 报告训练开销与在线推

理时延, 并以误差的最小值/均值/最大值等统计系

统评估精度与稳定性. 结果从实时性与准确性两方

面验证模型的实际预测能力与部署价值, 为柔性导

丝智能引导与术中导航系统设计提供关键算法支持.

 1　相关工作

 1.1　导丝路径规划算法

路径规划是介入手术中支持导丝导航的关键技

术, 早期方法多基于图搜索与采样策略, 在血管中

心线基础上构建推进路径[10]. 然而, 这些工作没有

考虑任何控制导管运动的运动学约束. 为增强模型

的物理适应性, Qi等[19] 将路径规划表述为连续体机

器人逆运动学下的优化问题, 但多采用局部解法,
未能考虑全局路径的长期代价. Li等[20] 引入曲率约

束, 如利用局部遗传算法规划导丝路径, 提升了解

剖匹配性, 但对血管模型的变形高度敏感. Gao等[21]

改进的蚁群算法则综合考虑了血管几何特征与导丝

结构参数, 虽然路径更具合理性, 但算法开销大, 难
以满足实时应用需求. 部分工作进一步引入深度

强化学习策略, 通过模拟环境中训练智能代理实

现策略学习, 有效提升了规划效率与泛化能力 [22].
Kweon等[23] 将路径规划框架与图像引导技术相结

合, 实现了在术中图像指导下导丝的自主导航.
尽管现有路径规划算法在导丝头部导航方面取

得了一定成果, 但多数方法假设导丝能沿血管中心

线顺利推进, 忽略了其在体内因柔性、摩擦等因素

导致的复杂形变行为. 在高曲率或强接触等场景约

束下, 其形变拟合误差或稳定性会显著波动, 性能

对任务设定较为敏感. 真实术中导丝常贴附血管壁

推进, 其整体形状与头部轨迹存在显著差异, 单纯

依赖尖端路径规划难以反映回弹、滞留等局部形态

问题.

 1.2　导丝形状模拟算法

针对路径规划方法难以反映导丝整体形态的局

限, 研究者逐步将关注焦点转向导丝全局形状的模

拟. 早期研究主要采用基于物理建模的方法, 如有

限元分析 (FEM)[24] 与 Cosserat梁模型[25]. 尽管这

类方法具有较强的理论基础和建模解释力, 但受限

于复杂的非线性微分方程求解, 计算效率低. 在需

要快速决策的临床场景中, 其实际部署能力受限.
Schafer等[26] 首次提出一种基于图搜索的能量

最小化导丝形状估计方法. 通过将血管划分为网格

点并创建相应的图来识别最低能量路径, 从而对导

丝的形状进行模拟. Qiu等[27] 和 Li等[28] 也对此类

方法做了大量工作, 并在能量方程、网格生成方法

和图搜索技术等方面进行了显著改进. 这类方法大

大降低了计算成本, 但由于其未能建模血管形态对

导丝形变的影响, 导致预测结果仅具有几何平滑性,
难以反映真实推进过程中的物理行为特征. 同时,
不同范式在建模精度、计算开销与部署条件之间呈

现可观察的权衡, 具体表现取决于数据形态与实现

假设. 这些局限促使研究者逐步转向以数据驱动为

核心的深度学习方法, 通过大规模数据学习导丝的

形态分布规律, 以期实现更强的表达能力与更优的

预测效率.

 1.3　基于深度学习的导丝轨迹预测

近年来, 深度学习在导丝形状建模方向取得了

显著进展. 一类代表性方法是基于深度学习对导丝

图像或其显式表示进行回归建模, 通过从术中二维

或三维图像中提取导丝结构信息, 重建中心线 [29].
这类方法具有良好的图像特征提取能力, 适合应用

于实时图像引导的辅助操作中, 但其高度依赖图像

质量与清晰度. 另一类研究采用深度学习与传感器

结合的方式感知形状[30], 该类方法不依赖图像输入,
但通常需要修改或定制标准导丝, 大大提高了成本

和整合难度[31]. 且上述方法都无法预测导丝的未来

走向.
Kuntz等[32] 通过深度神经网络构建了同轴管

机器人的无传感形状学习模型, 可以预测完整的机

器人轨迹序列, 但其忽略了本体参数、接触状态与

环境干扰等关键影响因素, 且对血管形态特征的显

式提取与量化尚不充分. 另一方面, 现有方法未针

对不同长度的导丝轨迹序列在训练过程中的稳定性

问题进行系统优化, 容易在训练过程中出现梯度震

荡或收敛缓慢等现象, 影响最终模型的实用性与部

署效率.
基于上述不足, 本文提出一种融合形态特征测

量的多特征 GRU预测模型, 用于建模介入机器人

中导丝引导器的连续形变轨迹. 通过特征设计与训

练机制优化, 本方法实现了对导丝行为的高效、鲁

棒建模, 并具备在介入手术机器人系统中实时部署

的潜力.

 2　融合形态特征的 GRU 预测网络建模

 2.1　问题定义

 2.1.1　研究目标

本研究旨在构建一种基于门控循环单元 GRU
的导丝二维形状预测模型, 用于辅助介入手术中导
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丝的路径规划、形态预测和接触力估计. 该模型基

于图像提取的导丝与血管几何结构特征以及时间序

列输入, 实现导丝在图像坐标系中的未来形状预测,
如图 2所示. 相较于有限元法等高计算量方法, 本
方法具有实时性强、推理效率高的优势, 适用于术

前模拟、术中导航等场景.
X模型输入为导丝时间序列特征矩阵 :

X = {x1, x2, · · · , xT }, X ∈ RT×d (1)

T d = 9其中  表示时间步数;   表示每个时间步的特

征维度, 涵盖血管形态 (迂曲度、弯曲角度)、导丝参

数 (直径、刚度)、环境参数 (进入角度、摩擦系数)、
血管直径序列及中心线坐标.

目标输出为代表导丝形状的二维坐标序列:

Ŷ = [ŷ1, ŷ2, · · · , ŷT ], ŷt ∈ R2 (2)

ŷt其中每个  为图像平面上的导丝位置坐标.
本研究的目标是学习从输入序列到输出坐标的

映射函数:

F : X → Ŷ (3)

 2.1.2　假设与条件

1)全局血管形态是已知的, 这可以通过实际血

管介入中的血管造影获得, 如图 2(a)所示, 导丝插

入任务的起始点和目标点手动设置. 血管的轮廓和

中心线被提取出来, 供后续测量形态特征使用, 如
图 2(b)所示. 在局部图像中, 可以测量从起始点到

目标点之间的形态特征, 并通过预测模型获得导丝

整体轨迹, 如图 2(c)和 2(d)所示. 在短时观测窗口

内, 临床影像重建的中心线与直径可作为准静态几

何先验输入.
2)尽管三维解剖图像的完整性更好, 但具有良

好实时性能的二维 DSA (digital subtraction an-
giography)图像仍然是血管介入手术决策的金标

准. 为了匹配当前的手术模式和习惯, 此处使用二

维图像完成血管形态特征的测量.
3)由于导丝的推进速度在 1 ~ 3 mm/s之间,

本研究把导丝的运动看作准静态过程, 因此血液对

导丝形状的影响可以忽略. 同时, 血液对导丝接触

产生的影响体现在摩擦系数中, 在模型输入中已考

虑这部分因素, 所以实际实验中模型并未添加液体.
摩擦系数通过稳态牵引试验完成一次性标定, 并结

合厂商技术资料进行范围校核. 其临床迁移可通过

少量条件标定完成, 与网络结构与训练流程解耦.
4)由于更复杂的模型成本较高, 且在实际组织

中测试还为时过早, 因此使用手动设计的刚性血管

模型 (根据人体解剖结构和医学训练模型)进行训

练样本收集和算法测试, 具体细节详见第 2.3节.

 2.2　网络结构设计

鉴于本研究任务是术中导丝整体轨迹预测, 其
输入为一段时间内的导丝参数、中心线几何及环境

状态等特征, 目标是基于当前和历史信息生成导丝

的完整二维形状. 因此, 该问题本质上属于单向的

时间序列预测任务, 不能借助未来信息进行推理.
为满足术中实时性和因果性要求, 本文采用单向

GRU网络结构, 避免模型在推理过程中依赖未来

帧信息 ,  从而确保结构适配实际临床使用需求 .
本文提出的导丝姿态预测模型采用典型的“特征提

取–时序建模–输出回归”结构, 包含两层全连接层、

一组堆叠式 GRU单元及一层输出层, 如图 3所示.

 2.2.1　特征提取与预处理

f

首先提取并量化多个关键特征, 包括弯曲角度、

迂曲度等. 这些特征组成结构化向量 , 与直径序

 

起始点

目标点

预测导丝轨迹

(a) 手动设置起始点和目标点
的血管造影

(c) 起点与目标点之间
形态特征的测量

(c) Morphological features
measured between the start

and target points

(d) Predicted guidewire shape
generated from the start to the

target point by the model

(d) 模型生成的从起点到目标点
的预测导丝形状

(b) 提取的血管轮廓与中心线

(b) Extracted vascular contour
and centerline(a) Angiographic image with

manually defined start and
target points

血管轮廓

血管中心线
直径序列

迂曲度

角度

 

图 2    导丝形状预测流程示意图

Fig. 2    Schematic illustration of the guidewire
shape prediction pipeline
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dt (xt, yt)列  和中心线坐标  拼接后构成模型每个时

间步输入向量:

xt = [f , dt, xt, yt] ∈ R9 (4)

最终输入矩阵为:

X = [x1, x2, · · · , xT ] ∈ RT×9 (5)

 2.2.2　特征编码层

xt每个时间步的输入特征  首先通过两层非线

性全连接网络进行升维:

h
(t)
1 = ReLU(W1xt + b1) (6)

h
(t)
2 = ReLU

(
W2h

(t)
1 + b2

)
(7)

h
(t)
1 h

(t)
2 t

W1 W2

b1 b2

其中,  、  为第  个时间步经两层全连接网络

变换后的中间特征向量;  、  为两层全连接网

络的权重矩阵;  、  为对应的偏置向量.
再经 Dropout层防止过拟合, 得到输入序列特

征张量:

H =
[
h
(1)
2 , · · · , h(T )

2

]
∈ RT×64 (8)

 2.2.3　时序建模层

将特征序列输入双层 GRU网络进行建模, 获
得每个时间步的隐藏状态:

ht = GRU
(
h̃t, ht−1

)
(9)

h̃t t

H ht

t ht−1

其中,   为输入到 GRU单元的第  个时间步特征

向量 (由  中对应时间步的特征提供);   为 GRU
在第  个时间步输出的隐藏状态向量;   为上一

时间步的隐藏状态.

得到的输出序列为:

HGRU = [h1, · · · , hT ] ∈ RT×64 (10)

 2.2.4　输出层

每个时间步的隐藏状态向量映射为二维坐标点:

ŷt = Wout · ht + bout (11)

Wout bout其中,  、  分别为输出层的权重矩阵和偏置

向量.
最终输出序列为:

Ŷ = [ŷ1, ŷ2, · · · , ŷT ] (12)

 2.3　形态特征提取与数据收集

xt

为增强模型对导丝与血管结构之间几何关系的

建模能力, 本文设计了一个基于图像分析的形态特

征提取与测量模块, 该模块不依赖医学图像语义分

割, 而是通过边缘检测、骨架提取、多段路径排序与

中心线重建等手段获得血管的结构轮廓与中心路

径, 并测量从起始点到目标点之间的血管形态特征.
为统一不同采集源的尺度, 首先依据影像标定将像

素坐标转换为物理尺度 (mm), 随后在中心线坐标

上执行固定步长的等弧长重采样, 并在计算曲率、

迂曲度等形态量前进行平滑、样条拟合以抑制量化

误差与高频噪声. 图 4给出了形态特征测量模块在

血管结构上的应用示例, 展示了其工作界面与几种

典型参数测量结果. 所有形态特征被编码为每步输

入特征  的组成部分.
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图 3    基于 GRU的导丝整体轨迹预测模型

Fig. 3    GRU-based model for whole guidewire
trajectory prediction
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图 4    血管结构的形态特征测量结果示意图

Fig. 4    Illustration of morphological feature
measurements results for vascular structures
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受伦理的约束, 从临床环境中获取大规模训练

数据在实践中存在较大困难. 为此, 本文构建了一

套专用于训练与验证导丝形状预测模型的实验室数

据采集平台. 该平台由血管模型、医用导丝、工业相

机以及导丝稳定装置等模块组成, 能够在可控条件

下持续采集高分辨率图像, 并对血管结构、中心线

轨迹以及导丝形状等关键参数进行精确测量.
在统一实验平台 (刚性)与单次插入任务的观

测时窗内, 血管中心线与直径保持稳定, 因而被视作

准静态几何先验并在各时间步输入到时序模型. 为
保证样本多样性, 实验设计共使用了 3种不同结构

形态的血管模型, 其中两种用于模型训练, 另一种

专用于后续的用户实验. 此外, 选用 8种具有不同刚

度和直径的导丝, 在 7种不同的进入角度下分别进

行插入操作. 该实验平台同时承担用户实验功能, 其
具体装置构成与实验流程将在第 3.1节中详细说明.

× ×

每一次导丝插入操作被定义为一个完整的演

示, 每段演示轨迹大约采集 20个时间步的数据. 每
个时间步构成一个样本, 包含 11维输入特征, 包括

导丝参数、血管形态、中心线坐标以及当前导丝形

状. 最终共采集 112个演示样本 (7角度  8导丝  2
模型), 删除不合格样本后, 构建出一个包含 2  000
个样本的数据集. 其中, 1 600个样本用于训练, 400
个样本用于验证.

需要注意的是, 在导丝插入过程中采样的时间

步数量存在变动, 不同样本的序列长度并不一致.
时间步的差异可能导致固定批次训练中出现样本

丢弃或无效填充等问题. 为兼顾训练效率与数据利

用率, 同时准确模拟临床环境下导丝推进时间的个

体差异, 本文在模型训练阶段引入了基于时间步长

的样本分类与变长序列处理机制, 具体策略详见第

2.4.2节.

 2.4　模型训练与推理过程

 2.4.1　输入构建与标准化

f

dt (xt, yt)

9 f T

每个时间步的原始输入向量由序列级常量  (迂
曲度、弯曲角度、导丝直径、刚度、进入角度、摩擦

系数)和动态几何量 (直径 、中心线坐标 )
构成, 维度为 . 将  在时间维度上复制  次, 并与

动态特征拼接后形成:

xt = [f , dt, xt, yt] ∈ R9 (13)

所有几何量均在物理尺度 (mm)下计算, 并在

等弧长重采样与平滑后加入特征向量, 随后按式

(14)进行标准化. 其中, 摩擦系数 (见第 2.1.2节)由
“导丝−介质”材料组合一次性标定获得, 标准化后

在序列内按时间步广播并与动态几何量拼接.

对前 6维特征进行标准化:

x̃
(j)
t =

x
(j)
t − µj

σj
, j = 1, 2, · · · , 6 (14)

x
(j)
t t j µj

j σj j

x̃
(j)
t

t j

其中,   为第  个时间步的第  维原始特征值; 

为第  维特征在训练集上的均值;   为第  维特征

在训练集上的标准差;   为经均值−标准差归一化

后的第  个时间步第  维标准化特征.
拼接标准化特征和原始几何特征后构成最终输

入张量:

X̃tensor ∈ R1×T×9 (15)

 2.4.2　模型训练方法

1)训练流程与损失函数设计

以导丝坐标序列的均方误差 (mean squared
error, MSE)作为损失函数:

LMSE =
1

T

T∑
t=1

∥ŷt − yt∥22 (16)

训练使用 Adam优化器, 参数更新如下:

θt+1 = θt − η · m̂t√
v̂t + ϵ

(17)

θt t η

m̂t

v̂t

ϵ

其中,   为第  次迭代时的模型参数;   为学习率;
 为 Adam中梯度一阶矩 (动量)的偏差校正估计;

 为 Adam中梯度二阶矩 (平方梯度均值)的偏差

校正估计;   为防止分母为零的数值稳定项常数.
η = 5× 10−4初始学习率设置为 , 当验证损失

停滞时触发学习率衰减:

ηnew = γ · ηold, γ = 0.5 (18)

ηnew ηold其中  表示衰减后学习率,   表示衰减前学习率.
10引入早停机制 ,  当验证集损失在连续   个

epoch内无明显下降时提前终止训练.
2)基于时间步长的样本划分与掩码优化

本文在模型训练阶段引入了基于时间步长的样

本分类与变长序列处理机制, 以提升模型在训练

过程中的稳定性与泛化能力, 支持多样化的数据

结构输入.
Sshort

Slong
Batch size Tthresh

本文根据时间步数将样本划分为短序列 

与 长 序 列  ,  并 分 别 设 定 训 练 批 量 大 小

. 记时间步阈值为 , 分类与批量配

置如下: 

Sshort =
{
X(i) | T (i) ≤ Tthresh

}
,

Batch size = m

Slong =
{
X(i) | T (i) > Tthresh

}
,

Batch size = n

(19)
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其中, m, n分别为短序列组与长序列组对应的训练

批量大小.
T

i N

T
(i)
1 , T

(i)
2 , · · · , T (i)

N

在构造数据加载器时, 先按时间步数  对数据

进行升序排序. 设第  个批次包含  个样本, 其各

自时间步为  , 该批次的最大时

间步定义为:

T (i)
max = max

(
T

(i)
1 , T

(i)
2 , · · · , T (i)

N

)
(20)

T
(i)
max对该批次中的所有样本统一填充至长度 ,

可构造输入张量如下:

X(i) ∈ RN×T (i)
max×d (21)

d其中,   表示每步的输入特征维度.

M (i) ∈ {0, 1}N×T (i)
max n

t

为保证训练过程中仅在真实时间步上进行有效

学习, 引入掩码张量 , 其第  行

第  列元素定义为:

M
(i)
n, t =

{
1, t ≤ T (i)

n

0, t > T (i)
n

(22)

最终, 在损失函数计算过程中仅对有效时间步

进行误差累积, 定义如下:

Lmasked =

∑N
i=1

∑Tmax
j=1 Mi, j (ŷij − yij)

2∑N
i=1

∑Tmax
j=1 Mi, j

(23)

Mi, j M i j

ŷij yij i j

其中,   表示掩码张量  在第  个样本、第  个

时间步的元素;   和  分别表示第  个样本、第 

个时间步的预测输出与真实输出.
该机制可有效避免填充值参与梯度计算所带来

的噪声, 从而提升模型的收敛速度与训练稳定性.

 2.4.3　推理过程与输出生成

模型训练完成后加载最优参数, 并进入推理模

式. 输入特征包括标准化后的导丝参数、局部直径

序列及中心线坐标, 拼接成三维张量:

X̃tensor ∈ R1×T×9 (24)

Mtrained(·)  为训练完成并固定参数的导丝形状

预测模型, 输入模型进行预测:

Ŷ = Mtrained

(
X̃tensor, lengths = T

)
(25)

x̂t

ŷt

输出为导丝尖端在图像平面中的轨迹序列,  、
 分别为轨迹的横、纵坐标:

ŷt = [x̂t, ŷt] (26)

最终结果导出为 Excel文件, 并可在图像中可

视化, 用于术前评估或术中导航. 本研究基于 Pyt-
orch和工作站 (配备 NVIDIA GTX-4090Ti GPU)
完成所提出的导丝形状预测模型的训练与测试.

 3　实验与分析

本节围绕所提出的基于形态特征测量的导丝

轨迹预测模型展开实验设计与性能评估, 旨在验证

其在二维图像条件下的建模能力及其在真实应用场

景中的可行性与稳定性. 通过用户实验验证, 考察

所提方法在实际导丝操作任务中的适应能力与误差

表现.
为验证所提出导丝轨迹预测模型在统一实验

平台中的应用潜力与泛化性能, 本文设计并实施了

一组用户实验, 对模型在实际条件下的形状预测能

力进行系统评估. 本节包括三方面内容: 实验平台

构建与任务配置、预测轨迹的可视化对比分析以及

预测误差的定量分析.

 3.1　实验平台构建与任务配置

为保障实验的可控性与数据的可重复性, 本文

构建了一套集图像采集、导丝插入固定与轨迹测量

于一体的用户实验平台, 如图 5所示. 该平台由工

业相机 (a)、导丝 (b)、导丝固定模块 (c)、血管模型

(d)与形态特征测量模块组成, 可在标准化环境下

持续采集导丝插入过程中的高分辨率图像, 提取血

管结构、中心线轨迹及实际导丝形状等关键参数.
实验所用血管模型与采集数据使用的血管模型

完全不同, 目的是测试模型在新型结构条件下的泛

化能力. 平台支持多种导丝型号与插入角度设定,
便于构建多样化任务场景. 用户实验共选取 4种代

表性导丝类型, 设置 4个典型插入角度, 每种组合

下执行 20个目标点插入任务, 其中导丝伸出的长

度在 65 ~ 170 mm之间, 模型中各分叉的直径在 3 ~
 

(a)

(b)

(c) (d) 

图 5    用户实验平台的组成结构示意图

Fig. 5    Schematic diagram of the user experiment
platform and its components
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15 mm之间. 由于不同采样密度对模型预测精度和

系统计算效率产生综合影响, 本研究选择表现出较

优平衡效果的采样密度 (2点/mm) 进行实验. 实验

过程中, 用户根据模型预测轨迹进行操作, 平台记

录实际导丝形状与系统预测结果, 所采集数据用于

后续的可视化展示与误差分析.

 3.2　实验结果可视化

为从视觉角度评估模型在真实任务中的预测

效果, 本文采用两种可视化方式: 多目标轨迹对比

图用于展示模型在多个目标点下的整体趋势与稳定

性; 实拍图像叠加图则更贴近实际操作, 突出模型

在视觉层面的形状一致性与感知效果. 两者分别从

全局形态和局部贴合两个层面反映模型性能, 互为

补充.
图 6展示了多个目标任务下, 模型预测轨迹与

真实导丝轨迹的整体重叠效果. 从整体趋势观察,
模型所预测的导丝轨迹在多数任务中与真实形变路

径保持较高的一致性, 能够准确捕捉导丝的弯曲趋

势与主干走向, 验证了其良好的全局形状建模能力.

 
 

导丝真实轨迹
导丝预测轨迹

 

图 6    多目标任务中导丝轨迹真实与预测对比图

Fig. 6    Comparison of actual and predicted guidewire
trajectories in multi-target tasks

 

图 7展示了 4组导丝插入任务中, 实际采集的

导丝图像与模型预测形状的重叠效果, 误差统计分

析见第 3.3节. 结果表明, 模型能够在实际图像背景

下有效复现导丝形变形态, 大多数预测轨迹均与图

像中真实轮廓高度重合, 视觉一致性良好, 具备实

际部署可行性.

 3.3　实验结果分析

本节进一步对模型在不同任务配置下的预测性

能进行了量化评估, 评估主要关注两个部分: 实时

性与准确性.
为评估实时性, 统计了达到稳定收敛所需的

epoch数、训练用时以及单序列前向推理时延, 并比

较是否采用时间步分类策略的影响. 结果如表 1所
示: 与未采用该策略的基线相比, 采用时间步分类

策略可使收敛 epoch 数下降 42%, 使训练与推理

效率提升约 2倍. 结果表明, 在不改变网络结构的

前提下, 该策略能够同时提升训练效率与在线推理

效率.
  

表 1    时间步分类策略对模型实时性的影响

Table 1    Impact of the time-step classification strategy
on model real-time performance

是否使用时间步

分类策略
epoch数量

训练用时

(h)
单次推理时延

(ms)

是 377 0.221 11.571

否 653 0.457 23.783
 

每组任务采用平均绝对误差 (mean absolute
error, MAE)衡量预测精度, 并以变异系数 (coeffi-
cient of variation, CV)评估预测结果的稳定性. 具
体而言, 每组导丝−角度组合包含 20个目标任务,
分别计算其MAE与 CV, 最终共获得 16组误差指

标用于分析.

 

 

图 7    导丝插入任务中实拍图像上模型预测轨迹可视化

Fig. 7    Visualization of model-predicted trajectories
overlaid on real captured images in

guidewire insertion tasks
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图 8(a)与图 8(b)分别展示了 MAE与 CV在

不同导丝类型与插入角度组合下的柱状图. 结果显

示, 在多数组合条件下, 模型预测误差维持在较低

水平, 误差波动较小, 表现出良好的稳定性与可靠

性. 当插入角度为  时, 导丝形状最为平滑, 预测

误差最小 (0.40 mm); 随着插入角度变化, 导丝形状

在固定端开始出现突变, 当插入角度为  时, 预
测误差最大 (0.54 mm), 提示模型在面对导丝形状

突变时仍有优化空间. 整体来看, 模型的平均预测

误差为 0.46 mm, 在面对未见结构与新型导丝时仍

保持较强的预测一致性与泛化能力.
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图 8    不同导丝与插入角度组合下的

MAE和 CV
Fig. 8    MAE and CV across different guidewire and

insertion angle configurations
 

 4　结束语

本文围绕导丝在术中复杂空间环境下的路径建

模问题, 提出一种融合多物理参数的 GRU序列预

测方法, 实现对导丝在二维空间中的轨迹连续预测.
模型以导丝本体参数、接触特征与环境因素为输入,
输出任意时间步长的坐标序列, 适应手术中导丝形

变轨迹的高度动态变化特性. 在模型设计方面, 引
入基于时间步长的分类训练策略, 以提升不同序列

长度条件下的训练稳定性与收敛速度. 与未采用该

策略的基线相比, 采用时间步分类策略可使训练和

推理速度提高 2 倍 ; 同时设置采样密度为 2 点/
mm, 平衡预测精度与计算效率, 为模型的临床部署

提供了参数依据. 在用户实验验证中, 模型在真实

导丝插入图像中的预测轨迹与实测轮廓高度一致,
最小平均误差为 0.40 mm, 表现出良好的视觉重合

度和预测稳定性. 在多组导丝类型与插入角度的组

合下, 模型整体误差控制良好, 验证了其在统一实

验平台中的可用性与鲁棒性.
本研究为柔性导丝的术中形状建模提供新的解

决思路, 并为介入手术机器人导航系统提供了可部

署的算法基础. 对于临床迁移问题, 本文输入为介

入导航通用的形态量与操作学量, 不依赖仿体的图

像外观, 因此从仿体到临床的主要差异体现在血管

顺应性与接触条件. 迁移时: 形态量可由临床 DSA/
CTA (computed tomography angiography)/MRA
(magnetic resonance angiography)等提取并作为

准静态几何先验输入; 针对临床影像与相机采集在

分辨率与成像链路上存在差异的问题, 本文通过尺

度标定–重采样–平滑–标准化, 使这类差异以输入

噪声的形式被门控时序模型所吸收; 摩擦系数可按

所用导丝与临床润湿条件进行一次性标定/范围校

核, 并执行与训练阶段一致的标准化与广播拼接;
必要时采用短窗平滑或心动门控以减小形态抖动.
在上述配置下, 本文 GRU模型可在不依赖未来帧

的前提下进行在线推理, 满足实时部署需求. 临床

迁移仅需完成形态量的常规提取与摩擦系数的一次

性标定, 网络结构与推理流程保持不变, 具有良好

的工程落地性. 同时, 在强顺应性、剧烈搏动或病变

导致的显著几何时变场景下, 需进一步引入时变几

何通道/域自适应等扩展, 并探索将轻量物理先验 (几
何可行域约束、接触一致性约束等)融入训练以增

强稳健性与可解释性, 该方向已在后续工作中规划.
未来研究将进一步拓展模型至更真实、复杂的

预测任务, 结合图像识别与图神经结构增强特征学

习能力, 构建端到端的图像引导式形状预测框架.
同时也探索将该模型与智能机器人系统深度融合,
推动其在智能介入手术、术前评估和术中导航等关

键任务中的应用.
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