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基于深度学习的冠状动脉 ＣＴＡ 三维分割
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摘　 要： 手动分割大规模心血管疾病医学图像对于医生是极其耗时繁琐的任务，所以自动分割冠状动脉计算机断层血管造影

（ｃｏｍｐｕｔｅｄ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ ａｎｇｉｏｎｇｒａｐｈｙ，ＣＴＡ）是研究心血管疾病的重要基础。 本文提出了一种基于深度学习的分割方法，冠状

动脉 ＣＴＡ 图像结合对应标签作为全卷积神经网络的训练数据实现了血管精确分割。 本文所提出的方法在 ２ 种评价指标 Ｊａｃ⁃
ｃａｒｄ 系数与 Ｄｉｃｅ 系数上取得了 ０．７６３ 和 ０．８３４ 评分，能够对冠脉 ＣＴＡ 进行准确的三维分割，为医生提供辅助诊断的作用。
关键词： 深度学习； Ｖ－ｎｅｔ 网络； 冠状动脉三维分割； 辅助诊断

Ｔｈｒｅｅ－ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｏｒｏｎａｒｙ ＣＴＡ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ＬＩＵ Ｍｉｎ， ＦＡＮＧ Ｚｈｉｊｕｎ， ＧＡＯ Ｙｏｎｇｂｉｎ

（Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ ａｎｄ Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， Ｓｈａｎｇｈａｉ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｓｃｉｅｎｃｅ， Ｓｈａｎｇｈａｉ ２０１６２０， Ｃｈｉｎａ）

【Ａｂｓｔｒａｃｔ】 Ｍａｎｕａｌ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ｌａｒｇｅ － ｓｃａｌｅ ｃａｒｄｉｏｖａｓｃｕｌａｒ ｄｉｓｅａｓｅ ｉｓ ｅｘｔｒｅｍｅｌｙ ｔｉｍｅ － ｃｏｎｓｕｍｉｎｇ ａｎｄ
ｃｕｍｂｅｒｓｏｍｅ ｆｏｒ ｄｏｃｔｏｒｓ． Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ， ｃｏｍｐｕｔｅｄ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ ａｎｇｉｏｇｒａｐｈｙ （ＣＴＡ） ｉｓ ａｎ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｂａｓｉｓ ｆｏｒ ｓｔｕｄｙｉｎｇ ｃａｒｄｉｏｖａｓｃｕｌａｒ
ｄｉｓｅａｓｅｓ． Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ， ａ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ． Ｃｏｒｏｎａｒｙ ＣＴＡ ｉｍａｇｅｓ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ
ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｔａｇｓ ａｓ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａ ｏｆ Ｖ－ｎｅｔ ｎｅｔｗｏｒｋ ｒｅａｌｉｚｅ ａｃｃｕｒａｔｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｂｌｏｏｄ ｖｅｓｓｅｌｓ． Ｉｎ ｔｈｅ ｔｗｏ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ，
ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｈａｓ ｒｅｐｅｃｔｉｖｅｌｙ ａｃｈｉｅｖｅｄ ０．７６３ ｏｎ ｔｈｅ Ｊａｃｃａｒｄ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ａｎｄ ０．８３４ ｏｎ Ｄｉｃｅ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ， ｗｈｉｃｈ ｃａｎ
ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ ｓｅｇｍｅｎｔ ｔｈｅ ｃｏｒｏｎａｒｙ ＣＴＡ ａｎｄ ｐｒｏｖｉｄｅ ａ ａｕｘｉｌｉａｒｙ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｄｏｃｔｏｒ．
【Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ】 ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ； Ｖ－ｎｅｔ ｎｅｔｗｏｒｋ； ｔｈｒｅｅ－ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｏｒｏｎａｒｙ ａｒｔｅｒｉｅｓ； ａｕｘｉｌｉａｒｙ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ

哈尔滨工业大学主办 学术研究与应用●

作者简介： 刘　 敏（１９９５－），女，硕士研究生，主要研究方向：智慧医疗、图像处理、机器视觉； 方志军（１９７１－），男，博士，教授，电子电气工程学

院院长， 主要研究方向： 图像处理、视频编码、模式识别； 高永彬（１９８８－），男，博士，讲师，主要研究方向：信息科学和模式识别、图

像处理、计算机视觉等。

收稿日期： ２０１９－１１－１０

０　 引　 言

冠状动脉粥样硬化心脏病（Ｃｏｒｏｎａｒｙ Ａｔｈｅｒｏｓｃｌｅｒｏｔｉｃ
Ｈｅａｒｔ Ｄｉｓｅａｓｅ），简称冠心病，是一种由于冠状动脉

血管发生动脉粥样硬化病变而引起的血管腔狭窄或

堵塞，从而造成心肌缺血、缺氧或坏死而导致的心脏

病［１］。 而冠状动脉 ＣＴ 血管造影是冠心病早期筛查

的重要临床手段［２］，准确的冠脉血管情况的可视化

和分析，如狭窄和局部供血减少需要多种后处理方

法相结合［３－４］，然而不论是哪种方式，研究的前提都

是要通过图像处理技术实现冠脉血管的分割提

取［５］。 因此如何正确高效地分割冠状动脉血管成

为一种临床需求。
现有的传统算法主要通过基于区域和基于模型

的方法实现冠脉 ＣＴＡ 血管分割。 其中，基于区域分

割方法包括阈值法和区域生长法。 文献［６］提出允

许相似的像素被组装以生成单独的区域，能够从复

杂形状中提取连接区域。 文献［７］针对传统区域生

长法进行血管分割容易丢失末梢的问题，提出了一

种定向区域生长算法，可以在生长过程中跨越管道

结构中的低灰度区域，同时算法可以应用于任意维

的图像。 基于区域的方法实现简单，但缺点在于不

适用于冠状动脉这种结构复杂、边界模糊、灰度梯度

小的数据集。 常用的模型有参数活动轮廓模型和几

何活动轮廓模型［８］，文献［９］模拟基于血管几何的

分割曲线，实现了更好的性能，但耗时久，不适合在

线分割。 文献［１０］研究基于水平集框架的血管分

割算法，围绕血管的先验形状信息深入剖析了基于

正交张量不变量的多尺度血管增强算法、基于先验

形状活动轮廓模型的血管分割算法。 参数活动轮廓

模型表达紧凑，利于模型的快速实时实现，但是难以

处理模型的拓扑结构的变化。 几何活动轮廓模型能

够自然地处理拓扑结构的变化，但是效率不高，对噪

声比较敏感并且在冠脉分割上，对初始轮廓的位置

要求较高而且容易延伸到灰度相近的心脏区域。
传统的图像处理方法无法针对每个病例做出准

确分割。 卷积神经网络不需要对数据进行任何处理

就可以直接输入至网络模型中，根据图像特征自动

学习，具有很强的鲁棒性［１１］。 因此近年来，神经网



络在二维分割许多应用场景中显示出要胜过传统医

学图像处理方法的优势。 文献［１２］提出了 Ｕ－ｎｅｔ
神经网络，实现了对生物细胞图像的自动分割。 但

医疗数据通常为 ３Ｄ 形式，而现有的神经网络主要

是 ２Ｄ 形式，针对这个问题，本文提出了一种基于 ３Ｄ
卷积的全卷积神经网络用于冠脉 ＣＴＡ 图像分割，解
决了 ２Ｄ 网络忽略了第三维的空间信息的问题。
１　 全卷积神经网络结构

ＣＮＮ 模型由输入层导入数据，其后为多隐层结

构，基本构成中包括多层卷积层、下采样层和全连接

层，最后接分类器作为输出层［１３］。 本文提出的全卷

积网络将 ＣＮＮ 网络结构中的全连接层变为卷积层。
全连接层到卷积层的转变不但减少了运算参数，还
使得网络可以接受任意尺寸的图像［１４］。 全卷积神

经网络的设计结构如图 １ 所示，将传统 ＦＣＮ 中的卷

积核替换为三维卷积，网络输入三维体数据。 同时

采用跳跃连接构建编码器－解码器结构的全卷积神

经网络，将编码器部分对应的低层特征与高层语义

信息融合，通过反卷积操作进行上采样，解决了传统

卷积神经网络频繁池化导致的图像分辨率越来越低

的问题，构成一个对称的分割网络。
　 　 同时，利用残差块进一步学习细节和纹理特征。
网络的编码器－解码器分为不同的阶段，每个阶段

包括 １～ ３ 个卷积层，与文献［１５］中提出的方法类

似，每个阶段学习残差函数，这种结构可以保证网络

模型在短时间内收敛。 在每个阶段中使用卷积核为

５×５×５，步长为 １ 的卷积。 用卷积替换传统池化操

作，这样可以减小网络训练时的内存占用，每个阶段

的末尾使用卷积核为 ２×２×２，步长为 ２ 的卷积，特征

大小缩小一半，这样同样能减少内存占用。 整个网

络都是使用文献［１６］中的 ＰＲｅＬＵ 非线性单元，除最

后一层卷积外均使用 ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数，有效地增加

了模型的非线性。 网络最后一层使用大小为１×１×１
的卷积，处理成与输入一样大小的数据。 网络训练

分类任务是为了找到分离开各类样本之间的超平

面，但是对于血管分割， 研究时更希望找到倾向于

使血管特征分布更集中的投影面，这样处理会让所

有血管的分布更加集中，同时减少网络参数计算，加
快网络训练，模型收敛性更好，所以网络最后得到表

征每个像素是血管的概率值［１７］。

Conv3D5?5?5,stride:1+BN+PReLU
Conv3D2?2?2,stride:2+BN+PReLU
DeConv3D2?2?2,stride:2+BN+PReLU
Conv3D1?1?1
Fine-grainedfeaturesforwarding

图 １　 全卷积网络结构图

Ｆｉｇ． １　 Ｆｕｌｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

２　 损失函数

在医学图像中，感兴趣的分割区域仅占据扫描

的非常小的部分并不罕见。 这通常会导致学习过程

陷入损失函数的局部最小值，从而产生一个网络，其
预测偏向于背景。 造成前景区域经常丢失或仅部分

检测到的结果。 本文使用基于 ｄｉｃｅ 系数的损失函

数， Ｄ是一个介于 ０ 和 １ 之间的数值，网络的目标是

最大化 ｄｉｃｅ 系数，定义如下：
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　 　 其中， Ｎ 是体素的数量； ｐｉ ∈ Ｐ 是网络预测的

二值分割 ｖｏｌｕｍｅ； ｇｉ ∈ Ｇ 是 ｇｒｏｕｎｄ ｔｒｕｔｈ 二值分割。
３　 实验与实验结果

３．１　 实验环境

实验基于 Ｕｂｕｎｔｕ１６．０４，６４ 位操作系统，训练平

台为 Ｍａｔｌａｂ、ｋｅｒａｓ，硬件配置为 ＧＴＸ １０８０ Ｔｉ，数据来
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源于合作的上海中山医院，由专家逐个切片手动注

释数据。 其中包括随机筛选的 ７０ 名患者，共涉及

１１ ４８０张 ＣＴ 图像。 每个患者平均包括 １８１ 张切片，
并对每个病例选取 ９６ 张进行训练，共涉及６ ７２０张
数据。 数据集包含 ２ 类图片，一类是原始的 ＣＴＡ 图

像数据，另一类是标签图像。 ２ 类图片的尺寸大小

相同，２ 张图片叠加一起血管的分布完全重合。 原

始数据格式为 ＤＩＣＯＭ，标签数据为 ｔｉｆ 格式，送入全

卷积神经网络的数据为 ｍｈｄ、ｒａｗ 格式，ＣＴ 扫描的大

小为 ５１２×５１２。 对于冠脉血管 ＣＴ 切片，研究选择

５０ 名患者的４ ８００ 个切片进行训练，２０ 名患者进行

测试。 其中，测试集包含了原始图片和标签图片，测
试集只有原始图片。
３．２　 实验结果与分析

本文模型在一个 ＧＰＵ 上训练了 ５００ 个 ｅｐｏｃｈｓ，
训练时间为 １０ ｈ，并使用 Ａｄａｍ 算法用于优化网络

模型，初始学习率设置为０．０００ ０１， ｂａｔｃｈｓｉｚｅ 设置为

１。 实验中的三维冠脉 ＣＴＡ 数据大小为 ５１２×５１２×
１８１，由于运行内存设置，研究将数据输入大小设为

１２８×１２８×９６。
　 　 研究可知，全卷积网络分割冠脉血管的可视化

结果分为冠脉 ＣＴＡ 数据的 ３ 种不同阶段，对此可阐

释为：
（１）阶段一：对应于仅包含主动脉、冠状动脉尚

未出现的阶段。 全卷积网络分割主动脉的可视化结

果见图 ２。
（２）阶段二：对应于主动脉以及冠状动脉同时

存在的阶段。 全卷积网络分割冠脉血管的可视化结

果见图 ３。
（３）阶段三：对应于不存在主动脉仅包含细小

的冠脉血管的阶段。 全卷积网络分割细小的冠脉血

管的可视化结果见图 ４。
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图 ２　 主动脉血管分割可视化结果图
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图 ３　 主动脉及冠状动脉血管分割可视化结果图
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ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ

（ａ） 标签

（ａ） Ｌａｂｅｌ

（ｂ） 全卷积网络输出结果

（ｂ） Ｏｕｔｐｕｔｔｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆｕｌｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ
图 ４　 细小的冠状动脉血管分割可视化结果图

Ｆｉｇ． ４　 Ｔｉｎｙ ｃｏｒｏｎａｒｙ ａｒｔｅｒｉｅｓ ｖａｓｃｕｌａｒ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ

　 　 针对第三阶段仅存在细小冠状动脉不方便观察

问题，采用红色虚线标记框显示全卷积网络在细小

血管上表现欠佳的位置。 在图 ２ 中，可以观察到本

文提出的全卷积神经网络在分割主动脉的情况下，
血管定位与标签对比几乎吻合，并未出现假阴性和

假阳性情况。 在图 ３ 中的主动脉分割上不存在缺陷

问题，但图 ３（ｂ）左数第一幅和第四幅的冠脉血管存

在假阴性情况，图 ３（ｂ）左数第二幅和第三幅的分割

效果良好。 图 ４ 中仅存在细小冠脉血管，图 ４（ｂ）左
数第二幅和第四幅可以完全追踪到血管，图 ４（ｂ）左
数第一幅图中红色标记框未识别血管，存在假阴性

情况，图 ４（ｂ）左数第三幅图中红色标记框将其他组

织识别为细小血管，存在假阳性情况。
定量地，通过 Ｊａｃｃａｒｄ 指数和 Ｄｉｃｅ 相似系数得

分来评估冠状动脉分割的效果。 ２ 个值的范围介于

０ 和 １ 之间，值越高，分割精度越好。 Ｊａｃｃａｒｄ 和 Ｄｉｃｅ
的计算公式可以定义为：

Ｊａｃｃａｒｄ ＝
Ｙ ∩ Ｙｐ

Ｙ ∪ Ｙｐ
， （２）

４７ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １０ 卷　



Ｄｉｃｅ ＝
２ Ｙ ∩ Ｙｐ

Ｙ ＋ Ｙｐ
． （３）

　 　 其中， Ｙ 是真实标签， Ｙｐ 是预测的分割结果。
本文提出的方法在数据集上取得的平均 Ｊａｃｃａｒｄ 系

数和 Ｄｉｃｅ 系数为 ０．７６３ 和 ０．８３４。
４　 结束语

在大规模医学数据背景下，提出一种 ３Ｄ 全卷

积神经网络用于三维冠脉血管分割。 在自建数据集

上进行实验， 通过可视化以及 Ｊａｃｃａｒｄ 系数和 Ｄｉｃｅ
相似系数得分来评估冠状动脉分割的效果。 结果

表明本文算法能够准确地分割冠脉 ＣＴＡ 血管，后续

会对优化边缘轮廓以及去除其他组织对于分割的影

响进行研究。
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