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机器人辅助血管介入中, 导丝力感知易受温度应变交叉敏感性及血流引起的热扰动、漂移影响, 导致温

度补偿与远端力估计偏差, 从而削弱术中反馈的可信度与操作安全性. 针对该问题, 本研究构建基于因果机

器学习的双光纤布拉格光栅补偿框架, 将热-流-固耦合导丝多物理模型与结构因果推断融合. 显式分离热效

应与机械效应, 结合反事实推理与自适应参数更新抑制不同血流条件下的非线性干扰, 降低远端的力反馈误

差, 提高在动态环境下的稳定性. 体外实验在接近真实生理环境不同流速下验证: 温度补偿平均绝对误差较

双 FBG方法降低超过 50%, 远端力估计误差最高降低 70%. 结果表明, 该框架可在动态血流环境中提供更稳

定、可重复的力反馈, 有助于医生更准确判断导丝与血管壁接触状态、降低过大接触力相关风险, 从而提升

机器人介入操作的可靠性与一致性.
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 1   引　言

血管介入已成为心血管与脑血管疾病的重要

微创治疗方式, 但临床疗效仍在很大程度上依赖术

者在曲折血管内操控细长、柔顺导丝的经验与手感;

在感知受限且不可避免的辐射暴露条件下, 导丝导

航到达病灶的难度进一步增加 [1–3]. 在机器人辅助

血管内介入中, 远端交互力及器械形状/状态等关

键信息的可靠获取, 直接决定主从透明度与闭环安

全控制质量, 仍是提升安全裕度的关键瓶颈 [4,5]. 因

此, 面向血管机器人系统的力感知与力反馈受到广

泛关注, 既往研究强调安全操作所需的力复现与力

控制精度, 同时探索了学习驱动的力反馈策略 [6,7].

近年来, 国内外学者的研究指出, 提升“真实术中

条件下”的稳定感知能力是迈向更高自主性与更

强主从透明度的核心前提 [8]. 除远端力之外, 导丝

构型的准确估计同样关键. 血管壁接触、摩擦以及

血流驱动扰动会引起复杂变形, 进而导致导航误差

与主从透明度下降 [9]. 基于物理的研究通常采用

Kirchhoff/Cosserat杆力学对细长器械建模, 并结

合仿真实现器械状态对齐 [2,10]. 无监督学习的导丝

形状配准可更好对齐主从导丝点集, 从而提升透明

度与可靠性 [11].

在测量设备设计及其数据处理方面, 光纤布拉

格光栅 (fiber Bragg grating, FBG)传感器因尺寸

微型、电磁免疫、易与长柔器械集成等优势, 成为

血管内工具的有力候选 [12–14]; 大量研究已验证其
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在医疗器械多轴力感知与形状感知中的潜力, 并提

出了具有温度自补偿特性的结构设计 [15–17]. 然而,

现有的温度补偿方法主要依赖简化热假设和回归

模型, 但这些方法无法应对动态血流条件下的复杂

扰动. 传统的双 FBG传感方法通常在稳定环境中

有效, 但术中由于温度变化、血流速度变化等因素

的干扰, 其性能会退化 [18,19]. 尽管已有温度补偿策

略取得进展, 但许多方法仍依赖简化热假设、离线

标定或相关性回归模型, 当流速、环境温度与接触

状态在手术过程中并发变化时,  补偿性能易退

化 [16,19]. 与此同时, 其他导丝力检测路径 (如递送

过程的操作力检测)亦有探索, 但在动态血管内环

境中实现稳健的远端交互力估计仍具有挑战 [20].

上述问题表明, 仅依赖相关性拟合难以充分处理

热-力耦合感知中的潜在扰动与混杂因素, 迫切需

要一种更具机理约束且能够在分布漂移下保持鲁

棒性的“建模-学习”一体化框架. 因果学习近年来

被认为是提升分布偏移条件下泛化能力的有效途

径, 可通过聚焦不随环境变化的因果机制来减少伪

相关带来的失效风险 [21].

据此提出因果学习增强的双 FBG温度补偿框

架: 以热-流-固耦合模型刻画血流对流与摩擦生热

导致的温度-应变非平稳耦合, 在双 FBG解耦基础

上引入结构因果建模与反事实校正以抑制潜在混

杂, 结合异质性建模与在线自适应更新提升跨工况

稳定性. 体外实验表明, 该方法相较传统双 FBG

显著降低温度补偿误差并抑制高流速下力估计退

化, 为真实扰动条件下的可靠力反馈提供基础. 本

文贡献如下: 1)建立面向血流扰动的热-流-固耦合

导丝建模与双 FBG感知框架; 2)提出结构因果推

断与反事实补偿策略, 用于分离热效应与机械效应

并控制潜在混杂; 3)在三档流速体外实验中验证

跨工况性能提升, 温度补偿误差与力估计误差显著

下降, 且随流速增大的性能退化被抑制.

本文结构安排如下: 第 2节介绍导丝建模、动

态分析、温度补偿原理与因果机器学习框架; 第

3节给出实验平台与评估结果; 第 4节对结果进行

讨论与分析; 最后总结全文并展望未来研究方向.

 2   导丝建模与分析

血管介入导丝的动力学行为多基于 Cosserat

杆或 Kirchhoff 杆理论进行描述, 在假设材料参数

与环境条件稳定的前提下, 能够较好刻画导丝的弯

曲、扭转及轴向变形特性. 然而, 在实际血管介入

过程中, 导丝不可避免地受到血流冲击、血管壁接

触及摩擦作用的影响, 相关研究表明, 血流–结构

相互作用及摩擦生热会引起局部温度波动, 从而导

致材料力学特性与传感响应发生变化 [12,13]. 在此情

况下, 若仍采用忽略温度与血流扰动的传统动力学

模型, 或依赖静态标定建立力-应变映射关系, 易在

不同工况下引入力估计偏差, 影响力反馈的稳定性

与可靠性. 为此, 有必要在动力学建模中进一步考

虑相关扰动因素, 为后续力估计与补偿方法提供合

理的物理基础.

 2.1    热-流-固耦合导丝动力学建模

导丝动力学的精确建模是高精度导航与远端

力估计的前提. 针对传统模型忽略温度致材料漂移

与血流-结构耦合而在体内工况下退化的问题, 本

文提出热-流-固多场耦合导丝模型以提升预测保

真度.

 2.1.1    基于 Cosserat 杆理论与有限元相结

合的导丝几何描述

r(s, t) s ∈ [0, L]

d1(s, t), d2(s, t),

d3(s, t) d3

导丝是建立血管通路并完成微创诊疗操作的

关键器械. 本文将导丝建模为可拉伸、可弯曲且可

扭转的弹性 Cosserat 杆. 设导丝长度为 L, 其中心

线记为  , 其中   为弧长坐标、t 为时

间.  对每个截面引入随体正交基  

 表征截面取向, 其中  与中心线切向一致,

如 (1)式: 

d3(s, t) = r′(s, t)/|r′(s, t)|. (1)

[u, v, d3] d1 d2  为参考坐标系, 相对于  和  具有

旋转角 q. 该坐标系适用于各个形心中心线的演化

描述, 并用于在不发生拉伸的情况下表征弯曲与扭

转, 如图 1所示.
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图 1    导丝的有限元与 Cosserat结合建模

Fig. 1. Finite element and Cosserat wire combined model of

the guidewire.
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为适应导丝操控过程中出现的大变形, 将经典

的胡克 (Hooke)本构关系扩展为超弹性本构模型,

如 (2)式: 

W = C10(I1 − 3) + C01(I2 − 3) +
1

D
(J − 1)2, (2)

C10 =

0.1MPa C01 = 0.03MPa D = 0.001MPa−1

γ(s, t)

vshear(s, t) ϵ(s, t)

γ(s, t)

其中, W 表示应变能函数 ,  其材料参数    

 ,    , 以及   .

剪切应变记为  , 相应的剪切方向向量记为

 . 在同时考虑导丝的轴向拉伸应变 

与剪切应变   后, 中心线的修正切向方向可

表示为 

d3(s, t)=
r′(s, t) + ϵ(s, t)r′(s, t) + γ(s, t)vshear(s, t)∥∥r′(s, t) + ϵ(s, t)r′(s, t)+γ(s, t)vshear(s, t)

∥∥ .
(3)

Ω(s, t)

为更清晰地分析弯曲应力与剪切应力对导丝

的影响, 将   分解到该坐标系的各个方向上,

如 (4)式: 

Ω(s, t) = Ω1(s, t)d1 +Ω2(s, t) +Ω3(s, t). (4)

r(s, t)

[d1, d2, d3]

{dk}
Ω(s, t)

对于给定的 Cosserat曲线  , 中心曲线的

变化会引起  的相应变化. 根据微分几何

理论, 材料坐标系   关于弧长坐标 s 的导数与

 存在叉乘关系: 

d′
k(s, t) = Ω(s, t)× dk(s, t). (5)

由于导丝在血管介入中的动态行为受到血流、

摩擦以及温度变化等多因素的影响, 传统的力学模

型通常无法全面捕捉这些复杂的相互作用. 为在复

杂血管环境下更精确地刻画力学行为, 采用基于

Cosserat杆理论和超弹性本构模型的几何描述, 能

够更加精确地反映导丝在不同环境条件下的变形

和响应, 尤其是在复杂血管环境中的力学行为. 这

一建模方法为后续的温度补偿和力估计提供了更

可靠的物理依据, 能够有效提升导丝在血流和温度

扰动下的力反馈精度和稳定性.

 2.1.2    多物理场耦合动力学建模

基于哈密顿变分原理, 导丝的动力学控制方程

可表示为 (6)式: 

ρA
∂2r

∂t2
=

∂

∂s
(Nd3 +Q1d1 +Q2d2) + fext, (6)

ρA
∂2r

∂t2

Q

fext

其中  表示导管因运动而产生的“抗拒加速

度”的力,    为表示导管延方向 d 的剪切力, 外力

 包括血流冲击力以及血管壁接触力. 基于导丝

rn(s)位置  求解当前血流速度场和压力场, 血流由

不可压缩 Navier-Stokes方程描述为 (7)式:  
ρ

(
vm+1 − vm

∆t
+ vm · ∇vm

)
= −∇pm + µ∇2vm + fm

FSI,

∇ · vm+1 = 0.

(7)

Tn+1

通过求解导丝与血液之间的共轭传热, 量化摩

擦生热与对流冷却效应, 从而计算其温度场  .

血液与导丝的能量方程表示为  
ρcp =

(
∂T

∂t
+ v · ∇T

)
= k∇2T + µΦv,

ρscp,s
∂T

∂t
= ks∇2T + qfriction,

(8)

Φv qfriction

Tn+1 E(T ) µd(T )

c(T )

其中,    为黏性耗散函数;    为摩擦热源项.

根据  对其弹性模量  、摩擦系数  以

及黏性阻尼  进行动态调整, 以反映温度相关

效应, 分别如 (9)式—(11)式所示: 

E(T ) = E0e−αT (T−T0), (9)
 

µd(T ) = µd0

[
1− β tanh

(
T − Ttrans
Tscale

)]
, (10)

 

c(T ) = c0

(
1 + γ

T − Tref
Tref

)
. (11)

这一模型为导丝在动态环境下的行为提供了

更加准确的描述, 能够有效模拟血流对导丝的力学

响应以及温度对其材料特性的变化. 通过引入热-

流-固耦合模型, 能够更精确地捕捉温度变化对导

丝的影响, 并为后续的温度补偿和力反馈提供更强

的理论基础.

 2.2    双 FBG 传感信号的解耦与温度补偿

∆λ ϵ

∆T

为解决 FBG温度-应变交叉敏感, 本文采用

PS-FBG与普通 FBG级联, 并通过双通道响应差

异构建解耦模型. 单段光栅的   可近似写为   与

 的线性组合; 级联结构中两段光栅对轴向力

F 的应变灵敏度不同, 从而实现温度/应变可分离

估计, 其传感方程可写成矩阵形式:  [
∆λ1

∆λ2

]
=

[
K1F K1T

K2F K2T

][
F

∆T

]
, (12)

[
K1F K1T

K2F K2T

]
K1F K2F其中  为灵敏度矩阵,   ,   为力灵
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K1T K2T

Kϵ1KT2 ̸= Kϵ2KT1

敏度系数,    ,    为对应的温度灵敏度系数.

当  时, 无法实现解耦. 考虑到两

只传感器所处环境几乎一致、所经历的温度基本相

同, 在消去温度项后可得到解耦后的接触力, 并进

一步建立传感器测得的目标接触力与波长变化之

间的关系, 如 (13)式: 

F =
K2T∆λ1 −K1T∆λ2

K2TK1F −K1TK2F
. (13)

通过引入双 FBG传感器解耦模型 , 我们能

够有效克服温度和应变之间的交叉敏感性问题,

通过级联结构和灵敏度矩阵的构建, 本文提出的

双 FBG解耦方法能够准确分离温度与应变对信号

的影响, 减小了交叉敏感性所带来的误差. 这一方

法为温度补偿提供了更为稳定的基础, 尤其是在

血管介入过程中, 温度和血流速度的变化是不可避

免的.

 3   方　法

传统的双 FBG 解耦方法高度依赖精确的物

理标定, 难以应对血管介入环境中常见的未观测混

杂因素, 例如组织异质性、材料老化以及局部血流

动力学波动等. 为克服这些局限性, 我们提出一种

由因果推断驱动的补偿框架, 能够识别温度与应变

之间的潜在因果关系, 并对患者特异性与环境特异

性的变化进行动态自适应调整.

 3.1    结构因果模型建构与识别

为了解决温度与应变之间的交叉敏感问题, 我

们引入了结构因果模型 (structural causal model,

SCM)来揭示温度变化和应变之间的潜在因果关

系. SCM通过对可观测变量 (如 FBG波长漂移、

导丝表面温度等)和潜在变量 (如导丝材料老化程

度、组织黏弹性)进行建模, 识别变量之间的因果

路径. 通过引入反事实推理方法, 可以预测温度干

预下的应变变化, 从而补偿温度对 FBG传感器测

量结果的影响.

导丝-血管壁接触过程中, 摩擦与黏性作用会

导致局部发热, 且受材料状态变化影响; 同时, 血

流速度在导丝运动与心搏调制下呈非平稳变化, 使

波长漂移同时受到温度波动、流体作用与潜在混杂

的共同驱动. 基于上述关系, 本文构建如下结构方

程模型: 



X3 = α1U1 + α2U2 + β1X
2
4 + ϵ3,

X1 = γ1X3 + γ2X5 + δ1U2 + ϵ1,

X2 = γ3X3 + γ4X5 + δ2U1 + ϵ2,

X5 = η1X4 + η2 sin
2πt
Theart

+ ϵ5,

(14)

ϵiN(0, σ2
ϵi)

U1 X3 X2 U1

X3 X2

其中   为相互独立同分布的噪声项. 与该

方程组对应的有向无环图 (directed acyclic graph,

DAG)能够清晰揭示其中的混杂路径, 如图 2所

示.    同时影响温度   和信号   . 若不对   加

以控制, 将导致  和  之间出现虚假相关.
 
 

1

2

1

7

6

9

3

4

10

5

8

2

2: D2
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图 2　基于因果机器学习的有向无环图

Fig. 2. Directed  acyclic  graph  based  on  causal  machine

learning.
 

θ(k)

µU ΣU

θ = {α, β, γ, δ, η, σ}

潜在变量采用变分期望最大化 (expectation-

maximization, EM)算法对模型参数与隐状态进

行联合估计. 在给定当前参数估计   的情况下,

利用卡尔曼滤波与平滑对潜在变量的后验分布进

行推断, 得到其后验均值  与协方差  . 基于计

算得到的后验统计量, 通过最大化完整数据似然来

更新模型参数  , 如 (15)式: 

θnew =

(
N∑
i=1

E[UUT]

)−1( N∑
i=1

E[UXT]

)T

， (15)

其中 U 包含所有父变量. 通过交替迭代执行 E步

与M步直至收敛, 从而实现对模型参数的同时识别

与对潜在混杂因素状态的推断. 通过引入结构因果

模型刻画温度与应变之间的因果关系, 并识别血流

扰动、材料状态变化等潜在混杂因素, 从而弥补传统

基于相关性建模方法在动态工况下易失效的不足.

 3.2    用于干预效应计算的反事实推理

为评估温度对应变的因果效应, 我们引入一个
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(T = 37 ◦C)假想干预 do  , 在干预条件下进行反事

实应变估计, 得到校正后的 FBG信号为 

λcorrected = λmeasured −KT(T − 37 ◦C). (16)

XCF
2

FCF

随后将反事实应变信号  代入双 FBG解耦

模型, 计算对应的反事实接触力, 从而得到在温度

干预条件下应产生的力估计  如 (17)式, 该过

程能够将真实的机械贡献与由温度变化引入的伪

影效应分离开来. 

FCF =
K2T∆λCF1 −K1T∆λCF2
K2TK1F −K1TK2F

. (17)

为获得对处理效应的无偏估计, 采用逆概率加

权估计量在加权样本中匹配处理组与对照组, 构造

一个模拟的随机试验. 对每个个体 i 赋予权重得到

(18)式: 

ωi =
Ti

π(Xi)
+

1− Ti

1− π(Xi)
. (18)

通过对观测结果进行加权以构造加权条件期

望, 从而模拟随机对照试验. 通过构造能够平衡协

变量 X 分布的权重, 进一步采用增广逆概率加权

(augmented inverse probability weighting, AIPW)

估计量, 如 (19)式: 

τ̂AIPW =
1

n

n∑
i=1

[
TiYi

π(Xi)
− Ti − π(Xi)

π(Xi)
µ̂1(Xi)

]

−
[
(1− Ti)Yi

1− π(Xi)
− Ti − π(Xi)

1− π(Xi)
µ̂0(Xi)

]
. (19)

该双重稳健方法在倾向评分模型或结果回归模型

中只要有一个设定正确, 就能保持统计一致性, 从

而在真实手术环境中提升估计的稳定性与可靠性.

 3.3    因果机器学习的温度补偿

为刻画不同导丝材料、传感器布置引起的处理

效应异质性, 本文采用因果森林估计条件平均处理

效应, 在不同操作条件下实现温度干预对测量信号

影响的差异化校正, 并支持按工况自适应的补偿策

略. 模型分裂以处理效应异质性增益为准则, 定义

为 (20)式: 

∆ = L(Sparent)− [L(SL) + L(SR)]. (20)

当误差差值出现明显上升时, 就将这一临界点

设为分割阈值. 为提升模型在不同运行工况下的

泛化能力, 引入域自适应, 并使用平方最大均值差

异指标来衡量数据集 P 与 Q 之间的分布差异如

(21)式: 

MMD2 =
1

n2

n∑
i=1

n∑
j=1

k(xi, xj) +
1

m2

n∑
i=1

n∑
j=1

k(yi, yj)

+
1

mn

n∑
i=1

n∑
j=1

k(xi, yj). (21)

采用一种混合的 RBF-多项式核, 以同时刻画

局部非线性结构和高阶的全局交互作用, 从而提升

对异质性处理效应估计的鲁棒性.

 3.3.1    适应学习与动态适应算法

血管介入中的生理与力学条件具有显著非平

稳性. 为适应工况持续变化, 本文引入基于在线学

习的自适应模块 (FTRL), 在手术数据流到达时对

模型参数进行增量更新. FTRL 通过维护累积梯度

及其平方项, 可利用闭式解 (22)式直接更新参数,

避免迭代优化, 从而满足数值稳定性要求: 

ω
(t+1)
j =

η
(t)
j

λ+ η
(t)
j H

(t)
j

(
C

(t)
j −

t∑
s=1

σ
(s)
j ω

(s)
j

)
. (22)

我们构建了一个两阶段机器学习模型: 第一阶

段进行温度预测, 采用 Transformer时间序列模

型, 在滑动窗口内处理 FBG波长序列. 第二阶段

进行补偿与解耦, 在 SCM约束下通过反事实推断

消除温度相关混杂, 并利用因果森林刻画工况异质

性, 结合在线自适应更新实现跨工况稳定补偿.

 4   实验验证

为全面评估所提出的基于因果机器学习的温

度补偿与力感知框架的性能, 我们在自建的血管介

入手术仿真平台上开展了系统的体外实验. 实验旨

在验证三个关键方面: 1)集成的热-流-固耦合动力

学模型是否能够提升导丝行为预测的准确性;

2)因果机器学习框架是否能够有效解耦温度与应

变, 从而增强温度补偿效果; 3)在动态血流条件下,

所提方法是否能够保持稳定的力估计. 本节将给出

导丝形状感知精度、温度补偿性能、力估计精度以

及系统整体鲁棒性的定量结果, 并在此基础上进行

详细分析.

 4.1    实验设置

实验平台如图 3所示. 基于 Cosserat杆与有

限元耦合模型生成导丝构型与运动轨迹, 用于构建
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因果学习数据集. 在 3种流速 (5, 10, 20 cm/s)下,

采用搭建的血管介入仿真平台,  驱动导丝执行

10组标准化运动序列 (恒速插入、周期性横向摆

动、受控血管壁接触), 每组重复 5次以保证数据的

稳定, 共获得 150组同步样本. 每组样本包含 FBG

波长、视觉轨迹、接触力真值、温度与流量信息. 采

集到的实验数据经过信号预处理, 并采用相同的标

定参数进行补偿校正. 为确保模型评估的公正性,

数据按 80%/20%随机划分为训练集与测试集, 采

用均方根误差 (RMSE)和平均绝对误差 (MAE)

等指标对传统方法与本文提出的方法进行对比分

析, 以用于模型辨识与评估.

 
 

FBG传感器

血液模拟装置

流速计
摄像机

(a)

(b)

UR-5

图 3　基于 UR-5的实验平台, 用于方法验证和性能评估　

(a)导丝推进端; (b)环境模拟端

Fig. 3. UR-5–based experimental platform for method valid-

ation  and  performance  evaluation:  (a)  Guidewire  pushing

end; (b) environment simulation end.
 

 4.2    温度补偿与力反馈结果

血管内环境中温度变化与血流热扰动会引起

双 FBG测量漂移, 降低温度补偿与力估计可靠性.

为此, 本文在体外平台中显式引入温度-血流耦合

效应, 评估动态工况下的温度补偿精度. 本文对比

传统双 FBG补偿与所提因果学习框架: 通过因果

温度校正抑制不可观测混杂带来的偏差, 并利用因

果森林刻画工况异质性以自适应调整补偿参数, 从

而提升不同血流条件下的补偿稳定性.

E0=

2.1 MPa µd0=0.2 β=0.1 Ttrans = 37℃ Tscale =

5℃ γ = 0.05

本文计算了热-流体-固体耦合仿真结果与相应

实验测量之间的 RMSE, 取 (9)式—(11)式中 

 ,   ,   ,   ,  

 ,    . 此外, 在恒定插入力 0.15 N条件

下, 导丝在不同血流速度下穿越曲线血管段时的轴

向力与应力分布如图 4所示.
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图 4　导丝在不同血流速度下的轴向力/应力分布　(a)导

丝轴向力分布的跟踪; (b)导丝应力分布的跟踪

Fig. 4. Axial  force distributions of  the guidewire under dif-

ferent blood-flow velocities:  (a)  Tracking of  axial-force dis-

tribution  along  the  guidewire;  (b)  tracking  of  stress  distri-

bution along the guidewire.
 

将因果学习算法与反事实推理的神经网络相

结合, 实现了对与变量相关偏差的实时补偿. 如

图 5所示 ,  模型准确地跟踪了应变差异的时间
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轴
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图 5    动态补偿比较: 在离散时间步长下的实际与预测应

变差异曲线

Fig. 5. Dynamic  compensation:  Ground-truth  and  pre-

dicted strain-disparity trajectories.
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演化, 其预测值与真实值紧密匹配, 并稳定地保持

在临床可接受范围内. 因果学习算法有效捕捉变量

间的因果关系, 反事实推理则通过模拟不同情境下

的潜在结果, 提高了模型的准确性和稳定性. 该方

法避免了传统模型的误差累积问题, 为临床预测提

供了更精确的补偿机制.

由于血流速度对 FBG测量有显著影响, 所提

出的方法在代表性的 3种流速 (5, 10和 20 cm/s)

下进行进一步验证, 并将其温度补偿性能与传统

双 FBG方案进行了比较. 图 6中详细的实验结果

表明, 所提出的方法在不同流速下均能够保持较高

的温度补偿精度, 显著优于传统双 FBG方案. 该

实验验证了该方法在实际应用中的有效性, 尤其是

在动态变化的血流环境下, 能够提供更加稳定和精

确的温度补偿性能.

相应的平均误差总结如表 1所示. 与传统双

FBG方案相比, 所提出的 Causal ML方法在流速

为 5, 10和 20 cm/s的情况下, 分别将温度的MAE

从 0.34 ℃, 0.48 ℃ 和 0.68 ℃ 降至 0.16 ℃, 0.19 ℃

和 0.28  ℃,  改进幅度分别为 52.78%,  60.04%和

58.82%. 这些结果表明, 所提方法在温度补偿上的

显著优势, 能够在不同血流速率条件下提供更为精

确和稳定的温度测量.

图 7比较了传统方法与因果学习的方法在不

同流速下的温度误差分布. 该方法得到的分布更紧

凑, 四分位距减小了 57%—67%, 且所有数据点均

低于临床安全阈值 0.9 ℃, 而传统方法在较高流速

下存在明显的离群值. 此外, 因果ML方法的中位

误差显著较低, 且随着流速增大, 误差增长的速率

大幅减缓. 这些分布特性表明, 因果ML框架能够

有效补偿非线性热-流体耦合效应, 并为血管介入

手术提供更可靠的安全保障.
 
 

表 1    不同血流速度下, 传统双 FBG 方法与因果机器

学习方法温度补偿比较

Table 1.    Comparison  of  temperature  compensation  at

different blood-flow velocities: traditional dual-FBG meth-

od versus causal machine learning method.

血流
速度/(cm·s-1)

双FBG补偿
误差/℃

因果机器学习
误差/℃

效果
提升/%

5 ±0.42 ±0.19 55

10 ±0.51 ±0.24 53

20 ±0.64 ±0.28 56
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图 7　传统双 FBG 与因果机器学习补偿方法在不同流速

下温度误差分布比较

Fig. 7. Comparison of  temperature error  distribution under

different flow rates between dual-FBG and causal ML.
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图 6    采用传统双 FBG 与基于因果机器学习的补偿方法在不同流速下的温度补偿性能比较　(a) 5 cm/s时的力反馈; (b) 10 cm/s

时的力反馈; (c) 20 cm/s时的力反馈

Fig. 6. Comparison  of  temperature  compensation  performance  under  varying  flow  rates  using  conventional  dual  FBG and  causal

ML: (a) Force feedback at 5 cm/s; (b) force feedback at 10 cm/s; (c) force feedback at 20 cm/s.
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在 5, 10, 20 cm/s下对比传统双 FBG与因果

ML补偿 , 如图 8所示 , 平均力反馈误差由 0.08,

0.10, 0.11 N降至 0.02, 0.04, 0.05 N, 且传统方法

随流速升高的退化更明显, 因果ML抑制了误差增

长. 更小且更集中的误差表明反馈一致性提升, 有

助于降低工况变化下的误判风险.

为定量评估两种方法的性能差异, 表 2给出了

在不同血流速度条件下, 传统双 FBG 方法与因果

机器学习 (Causal ML)方法在温度补偿误差和力

反馈误差方面的详细对比数据. 可以清楚地看到,

因果机器学习方法在温度补偿误差和力反馈误差

上均表现出显著的优势, 尤其是在不同流速下, 表

现出了更高的精度和稳定性.
 
 

表 2    采用传统双 FBG 方法与因果机器学习方法不同

流速下温度补偿与力反馈误差的比较

Table 2.    Comparison  of  temperature  compensation  and

force feedback errors at different flow velocities using tra-

ditional  dual-FBG  method  vs.  causal  machine  learning

method.

血流
速度/(cm·s-1)

双FBG补偿
误差/N

因果机器学习
误差/N

效果
提升/%

5 ±0.082 ±0.024 71

10 ±0.103 ±0.042 60

20 ±0.114 ±0.051 55
 

表 2显示, 在 5—20 cm/s下, 因果学习将温补

误差降低 53%—56%, 并将力反馈误差降低 55%—

71%, 表明其可有效抑制热-流耦合扰动并提升动

态稳定性. 对血管介入手术而言, 更低且更集中的

误差意味着远端反馈在不同工况下更一致, 便于术

者更可靠地区分贴壁与卡顿摩擦等状态, 从而降低

温漂/噪声引起的误判风险并为闭环安全控制提供

更可靠观测.

 4.3    讨 论

三档流速体外实验表明, 本文方法相较传统

双 FBG补偿, 所提方法显著降低温度补偿误差并

抑制高流速下力反馈误差退化, 提高了不同血流条

件下反馈一致性, 为闭环安全控制提供更可靠观测

基础. 在温度补偿与远端力估计上具有更好的跨工

况一致性: 误差随流速升高的退化趋势得到抑制,

且误差分布更集中. 其原因在于, 血流对流换热与

摩擦生热引起的温度波动会同时影响传感信号与

导丝力学响应, 传统基于固定灵敏度/静态标定的

双 FBG补偿在工况变化时易产生参数失配并放大

系统偏差; 本文将温度扰动相关效应纳入统一建模

与校正流程, 从而提升了动态血流条件下的稳定性.

 5   结论与展望

本文针对血流热扰动与温度-应变交叉敏感引

起的远端力估计偏差, 提出因果学习的双 FBG温

度补偿框架. 该方法融合热-流-固机理建模与结构

因果推断, 通过反事实校正削弱温度扰动的非机械

贡献, 并结合异质性建模与在线自适应更新提升跨

工况稳定性. 能够为术者提供一种更准确且更稳定

的远端力触觉反馈, 有助于医生区分导丝与血管壁

之间的相互状态, 从而降低血管壁损伤风险并提升

主从操作的可控性与安全性.

尽管实验结果验证了所提方法在体外环境中
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图 8    基于因果机器学习的补偿方法在不同流速下误差更低且更稳定　(a) 5 cm/s 时的力反馈误差; (b) 10 cm/s 时的力反馈误

差; (c) 20 cm/s时的力反馈误差

Fig. 8. The  causal  ML compensation  achieves  lower  and more  stable  errors  across  flow velocities:  (a)  Temperature  compensation

error  distribution  at  5 cm/s;  (b)  temperature  compensation  error  distribution  at  10 cm/s;  (c)  temperature  compensation  error

distribution at 20 cm/s.
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的有效性, 但仍存在一定局限. 当前限于体外平台

实验, 尚未覆盖脉动流、血管顺应性与体温梯度等

生理复杂性; 同时, 端到端延迟与算力开销需在实

时部署场景下进一步量化与优化. 未来将开展更接

近生理条件的离体/体内验证, 并进行模型轻量化

与实时性评估, 以明确泛化边界并满足临床实时

需求.
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Abstract

Reliable  distal  force  feedback  is  essential  for  safe  guidewire  manipulation  in  robot-assisted  endovascular

interventions.  However,  fiber  Bragg  grating  (FBG)  sensors  suffer  from  inherent  temperature-strain  cross-

sensitivity,  and  blood-flow-induced  thermal  disturbances  further  introduce  measurement  drift  under  realistic

intraoperative  conditions.  These  effects  lead  to  inaccurate  temperature  compensation  and  biased  distal  force

estimation, thereby degrading the stability and reliability of force feedback.

　　This study proposes a causal  machine learning-based temperature compensation framework for dual-FBG

sensing.  A  thermo-fluid-solid  coupled  guidewire  model  is  established  to  describe  the  interaction  among  blood

flow, structural deformation, and temperature variation, providing a physics-informed representation of thermal-

mechanical coupling. Structural causal modeling is introduced to characterize the causal relationships between

temperature  variation,  sensor  signals,  and  mechanical  strain  while  accounting  for  latent  confounding  factors.

Counterfactual  inference  is  employed  to  estimate  strain  under  temperature  intervention,  enabling  effective

separation  of  thermal  disturbances  from  mechanical  effects.  Heterogeneous  treatment  effects  under  different

operating conditions are captured using a causal forest model, and an online adaptive learning strategy based on

Follow-the-Regularized-Leader (FTRL) is adopted to improve robustness under dynamic environments.

　　In  vitro  experiments  were  conducted  on  a  vascular  intervention  simulation  platform at  flow velocities  of

5,  10,  15  and  20  cm/s.  Compared  with  the  conventional  Dual-FBG  method,  the  proposed  approach  reduces

temperature-compensation mean absolute error by more than 50% and decreases distal force estimation error by

up to 70%, while suppressing performance degradation at higher flow velocities.

　　The  proposed  framework  improves  the  stability  and  consistency  of  distal  force  feedback  in  dynamic

vascular environments, enabling more reliable assessment of guidewire-vessel wall interaction and enhancing the

safety of robot-assisted endovascular interventions.
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