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深度学习在主动脉影像自动分割中的研究进展

唐玉宁ꎬ潘天岳ꎬ董智慧ꎬ符伟国
(复旦大学附属中山医院血管外科ꎬ上海 ２０００３２)

摘要:在医学图像处理领域ꎬ准确的图像分割对于主动脉疾病的诊断和治疗规划至关重要ꎮ 深度学习技术ꎬ尤其

是卷积神经网络近年来在医学图像分割任务中取得了显著的进展ꎮ 本文基于深度学习模型应用于主动脉病变图

像自动化分割的研究进行综述ꎬ总结了目前这些技术对于提高分割精度和效率方面的贡献ꎬ探讨了现有方法所面

临的挑战和未来研究更多的可能性以及方向ꎮ
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　 　 «中国心血管健康与疾病报告 ２０２２»表明ꎬ目
前心血管疾病已成为我国城乡居民首要死亡原

因[１]ꎮ 主动脉是人体最大的动脉ꎬ负责将氧和血液

输送到全身各个组织和器官ꎬ以维持正常生命体征ꎮ
主动脉因血管壁的结构、遗传、疾病等多个因素会发

生病变ꎬ导致主动脉夹层( ａｏｒｔｉｃ ｄｉｓｓｅｃｔｉｏｎꎬ ＡＤ)和
主动脉瘤( ａｏｒｔｉｃ ａｎｅｕｒｙｓｍꎬ ＡＡ)等[２]ꎮ ＡＤ 和 ＡＡ
的发展往往迅速且急迫ꎬ尽早接受干预和治疗是挽

回患者生命的关键ꎮ 使用计算机断层扫描血管成像

(ｃｏｍｐｕｔｅｄ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ ａｎｇｉｏｇｒａｐｈｙꎬ ＣＴＡ) 和核磁

共振血管成像 (ｍａｇｎｅｔｉｃ ｒｅｓｏｎａｎｃｅ ａｎｇｉｏｇｒａｐｈｙꎬ
ＭＲＡ)技术可对主动脉病变进行定性、定位和定因

诊断ꎬ广泛应用于整个治疗和随访过程中ꎮ 然而ꎬ主

动脉影像受到容积效应影响ꎬ出现组织边缘清晰度

低、管腔内容物与邻近组织结构灰度值接近、主动脉

解剖结构形态变化等问题ꎬ导致自动化主动脉影像

分割技术发展较缓慢[３]ꎮ 而伴随着深度学习的出

现和发展ꎬ自动化医学图像分割取得了突破性的进

展ꎮ 自 ２０１６ 年 Ｒａｖì 等[４]首次提出在医学图像领域

可使用深度学习进行预测分析后ꎬ多位学者接连发

表相关论文及综述ꎬ指出深度学习对于医学图像检

测、识别以及分割具有难以替代的作用[５]ꎮ
本文简明介绍基于深度学习进行图像语义分割

的概念和结构ꎬ并探讨目前应用于主动脉自动化分

割的技术水平情况ꎮ 在此之前ꎬ也有多位学者关注

心血管医学图像自动分割领域将其整理编写为综
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述[６￣７]ꎬ说明深度学习未来可期ꎮ 本文聚焦于 ＡＤ 和

ＡＡ 的语义分割技术ꎬ进行最新研究综述ꎮ

１　 深度学习模型

早在 ２００６ 年 Ｈｉｎｔｏｎ 等[８]便提出了深度学习的

概念ꎮ 与传统阈值分割算法[９] 和边缘检测算法[１０]

相比ꎬ深度学习对于不同数据具有鲁棒性能自动调

整输入图像信息[１１]ꎮ 近些年来已经涌现出各种针

对于图像处理的分割模型[１２]ꎮ
目前医学图像分割中最经典的深度学习模型是

全 卷 积 神 经 网 络 ( ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ
ＦＣＮ) [１３]ꎮ 随后出现了很多基于 ＦＣＮ 的网络架构ꎬ
如 Ｕ￣Ｎｅｔ[１４]、ＰＳＰＮｅｔ[１５]、ＳｅｇＮｅｔ[１６]ꎮ 而 Ｕ￣Ｎｅｔ 在医

学图像分割领域表现尤为突出ꎬ此后 Ｕ￣Ｎｅｔ 及其变

体如 ＵＮｅｔ＋＋[１７]、ＵＮｅｔ ３ ＋[１８] 以及处理 ３Ｄ 图像的

Ｖ￣Ｎｅｔ[１９]被广泛用于医学图像分割任务ꎮ
１.１　 ＦＣＮ 概念

ＦＣＮ 是一种可用于图像识别、分类、医学图像

分析的语义分割模型ꎬ２０１５ 年 Ｓｈｅｌｈａｍｅｒ 等[１４] 提出

用于语义分割的 ＦＣＮꎮ ＦＣＮ 在医学图像 (ＭＲＩ、
ＣＴ、Ｘ 射线等)分割中取得了巨大成功ꎬ这主要得益

于结构调整带来的新突破:①将全连接层全部由卷

积层代替ꎻ②利用全卷积结构的参数共享机制ꎻ③经

连续卷积和上采样操作ꎻ④首个端对端像素级输出

的训练预测模型ꎻ⑤利用上采样将特征图还原至输

入图像原始分辨率ꎮ 经过上述改动在恢复图像的空

间信息的同时使用跳跃链接技术融合不同层次特

征ꎬ可防止模型过拟合ꎬ提升其泛化能力进一步提高

分割准确性ꎮ ＦＣＮ 结构见图 １ꎮ

图 １　 ＦＣＮ 架构图
Ｆｉｇｕｒｅ １　 ＦＣＮ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

１.２　 Ｕ￣Ｎｅｔ 及其变形

２０１５ 年由 Ｒｏｎｎｅｂｅｒｇｅｒ 等[１５] 提出编码器和解

码器结构的 Ｕ￣Ｎｅｔ 常被视为医学图像分析领域的一

个里程碑ꎮ 通过连续卷积和下采样(最大池化法)
来获得高级抽象的特征ꎬ再使用反卷积和上采样将

特征图还原到原始图像分辨率及大小ꎮ 然后每个像

素都被分类为目标区域或背景的一部分ꎬ最后输出

分割结果ꎮ 因左右对称被命名为“Ｕ￣Ｎｅｔ”ꎮ “Ｕ”型
对称结构能够有效地提取和连接多尺度特征图ꎮ 见

图 ２ꎮ

图 ２　 Ｕ￣Ｎｅｔ 架构图
Ｆｉｇｕｒｅ ２　 Ｕ￣Ｎｅｔ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ
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　 　 Ｕ￣Ｎｅｔ 在 ＦＣＮ 的基础上通过跳跃连接有效融

合低分辨率和高分辨率图像特征ꎬ现已成为医学图

像分割的基准网络[２０]ꎮ 紧接着多位学者基于Ｕ￣Ｎｅｔ
中跳跃链接机制而改进的 Ｕ￣Ｎｅｔ＋＋和 Ｕ￣Ｎｅｔ ３＋和
Ｒ２ Ｕ￣Ｎｅｔ 等 均 获 得 优 异 的 分 割 效 果[１７￣１８ꎬ２１]ꎮ
Ｉｂｔｅｈａｚ 等[２２]修改了 Ｕ￣Ｎｅｔ 架构ꎬ提出了 ＭｕｌｔｉＲｅｓ
块来从多个尺度中提取语义信息ꎬ利用 Ｒｅｓ 路径来

缓解两个对称编码器和解码器层之间的语义差距ꎮ
由于大多数医疗数据以 ３Ｄ 数据的形式存在ꎬ
Ｍｉｌｌｅｔａｒｉ等[１９]提出了一种基于 Ｕ￣Ｎｅｔ 使用 ３Ｄ 卷积

的三维神经网络架构 Ｖ￣Ｎｅｔ 并采用 Ｄｉｃｅ 系数的新

型损失层进行训练优化模型ꎬ可使处理三维医学图

像数据的效率直接提升三倍ꎮ
１.３　 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型用于语义分割

２０１７ 年 Ｖａｓｗａｎｉ 等[２３] 首次提出 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒꎬ
是第一个面向 ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｔｏ ｓｅｑｕｅｎｃｅ 任务的完全依

赖自注意力( ｓｅｌｆ￣ａｔｔｅｎｔｉｏｎ)来计算输入和输出的模

型ꎮ 这区别于序列对齐的递归神经网络或 ＣＮＮ 的

转换模型ꎬ为图像处理提供了新的思路ꎮ
２０２０ 年 Ｄｏｓｏｖｉｔｓｋｉｙ 等[２４]首次将纯 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ

结构独立应用于图像块序列并命名为 Ｖｉｓｉｏｎ Ｔｒａｎｓ￣
ｆｏｒｍｅｒ (ＶｉＴ) ꎬ ＶｉＴ 与 ＣＮＮ 相比在处理中小型图

像时更加优秀ꎬ且所需计算资源更少ꎮ 由于 Ｔｒａｎｓ￣
ｆｏｒｍｅｒ 的注意力机制能够很好的弥补 ＣＮＮ 下采样

时丢失图像信息的不足ꎬ２０２１ 年 Ｚｈｅｎｇ 等[２５] 提出

了 ＳＥＴＲꎬ在 ＶｉＴ 的基础上加入上采样、下采样ꎬ分
为三种处理方式ꎬ三种分割结构的平均交并比

(ｍｅａｎ Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ Ｕｎｉｏｎꎬ ｍｌｏＵ)为 ４８.０６％、
５０.０９％、５０.２８％ꎮ 随后 Ｃｈｅｎ 等[２６] 首次结合 Ｔｒａｎｓ￣
ｆｏｒｍｅｒ 和 Ｕ￣Ｎｅｔ 两者的优点将其结合应用于医学图

像处理领域命名为 ＴｒａｎｓＵＮｅｔꎮ 在充分提取上下文

输入序列的同时结合高分辨率特征图进行预测分

割ꎮ ２０２４ 年 Ｔａｎｇ 等[２７] 提出了名为 ＨＴＣ￣Ｎｅｔ 的医

学图像分割方法ꎬ其利用深度卷积网络学习局部信

息并结合 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 能够捕捉全局语义信息的优

势ꎮ 在 ＩＳＩＣ￣２０１７ 数据集和 Ｋｖａｓｉｒ￣ＳＥＧ 数据集评估

了 ＨＴＣ￣Ｎｅｔꎮ ｍＩｏＵ 值分别为 ８４. ０２％和 ８５. ９４％ꎮ
所提出的结构展现了良好的性能ꎬ也为未来医学图

像分割走上集成深度模型的道路提供思路ꎮ
１.４　 常用评估指标

Ｄｉｃｅ 相似系数(ｄｉｃｅ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔꎬ ＤＳＣ)
和 ｍＩｏＵ 均是一个用于评估图像分割模型性能的指

标ꎮ 语义分割分类情况见表 １ꎮ

表 １　 语义分割分类情况
Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｓｉｔｕａｔｉｏｎ

情况 真实值 预测 中文名称

ＴＰ(Ｔｒｕｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ) Ｐｏｓｉｔｉｖｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ 真阳性

ＦＮ(Ｆａｌｓｅ Ｎｅｇａｔｉｖｅ) Ｐｏｓｉｔｉｖｅ Ｎｅｇａｔｉｖｅ 假阴性

ＦＰ(Ｆａｌｓｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ) Ｎｅｇａｔｉｖｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ 假阳性

ＴＮ(Ｔｒｕｅ Ｎｅｇａｔｉｖｅ) Ｎｅｇａｔｉｖｅ Ｎｅｇａｔｉｖｅ 真阴性

　 　 ＤＳＣ 主要衡量分割结果与真实标注( ｇｒｏｕｎｄ
ｔｒｕｔｈ)之间的相似度ꎮ

见公式(１)ꎮ

ｓ＝ ２ ｜Ｘ∩Ｙ ｜
｜Ｘ ｜ ＋ ｜Ｙ ｜

(１)

分子为预测图和标签图逐元素点乘结果之

和ꎬ分母是预测图元素之和与标签图逐元素之和ꎮ
该指标范围从 ０ 到 １ꎬ１ 表示完美的分割结果ꎬ０ 表

示完全不匹配[２８] ꎮ 这种度量方式对于平衡分割结

果中的假阳性 ＦＰ 和假阴性 ＦＮ 特别有用ꎬ因此在

医学图像处理中ꎬＤｉｃｅ 系数是一个非常重要的评

价指标ꎮ
ｍＩｏＵ 为语义分割的标准度量ꎮ 其计算两个集

合的交并比ꎬ在语义分割的问题中ꎬ这两个集合为真

实值( ｇｒｏｕｎｄ ｔｒｕｔｈ) 和预测值( ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｓｅｇｍｅｎｔａ￣
ｔｉｏｎ)ꎮ

见公式(２)ꎮ

ｍＩｏＵ＝ １
ｋ ＋ １∑

ｋ

ｉ ＝ ０

Ｐ ｉｉ

∑
ｋ

ｊ ＝ ０
Ｐ ｉｊ ＋ ∑

ｋ

ｊ ＝ ０
Ｐ ｊｉ － Ｐ ｉｉ

(２)

等价于公式(３)ꎮ

ｍＩｏＵ＝ １
ｋ ＋ １∑

ｋ

ｉ ＝ ０

ＴＰ
ＦＮ ＋ ＴＰ ＋ ＦＰ

(３)

式中ꎬ分母中 ∑
ｋ

ｊ ＝ ０
Ｐ ｉｊ 表示 ｉ 的所有预测结果ꎬ即

ＦＮ＋ＴＰꎬ∑
ｋ

ｊ ＝ ０
Ｐ ｊｉ 表示所有预测为 ｉ 的值ꎮ ｍＩｏＵ 能够

表示模型在预测不同类别的对象时具有的准确度和

泛化能力ꎬ提供一个整体的性能指标ꎮ
１.５　 主动脉影像分割领域常用数据集

通常高质量的数据集往往能够决定模型最终的

训练效果和泛化能力ꎮ 选择数据集时往往会将高分

辨率、高清晰度的影像数据以及准确、详细的标注作

为标准之一ꎮ 因此本文汇总在主动脉影像分割领域
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常用高质量数据集如下:
①ＩｍａｇｅＴＢＡＤ２０２１[２９]:此数据集可用于 Ｂ 型

主动脉夹层的自动分割ꎮ 数据集由 １００ 张 ３Ｄ ＣＴＡ
图像组成ꎬ数据来自广东省人民医院ꎮ

②Ｔｈｅ Ａｏｒｔａ Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ Ｃｈａｌｌｅｎｇｅ (ＡＳＯＣＡ)
数据集[３０]:在 ＭＩＣＣＡＩ 上发布ꎬ用于评估主动脉分

割算法的性能ꎬ包含腹主动脉瘤相关数据ꎮ
③Ａｎｅｕｒｙｓｍ Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ Ｃｈａｌｌｅｎｇｅ (ＭＩＣＣＡＩ)

数据集[３１]:该数据集用于动脉瘤分割挑战ꎬ包含主

动脉瘤的影像数据ꎬ提供详细的分割标注ꎬ用于训练

和评估分割算法ꎮ
④ＡＭＯＳ[３２]:该数据集由深圳市大数据研究院

发布ꎬ提供了大量的 ＣＴ 扫描和 ＭＲＩ 扫描ꎬ包括了

１５ 个腹部多器官的体素级标注ꎮ 总之ꎬ优质且丰富

的数据集能够提升模型泛化能力以及鲁棒性ꎮ

２　 在 ＡＤ 中的应用

主动脉解剖结构包括内膜、中膜、外膜三个部

分ꎮ 当主动脉内膜发生破裂ꎬ血液会从破口处涌入

主动脉中膜而导致内膜逐渐剥离、扩展ꎬ在动脉内形

成真、假两腔ꎬ引起主动脉中膜分离ꎬ并沿主动脉长

轴方向撕裂ꎬ从而造成主动脉内膜和中膜与外膜之

间形成假腔ꎬ为 ＡＤ[２]ꎮ ＡＤ 患者需要终身影像监

测ꎬ但是实际临床环境中ꎬ随时对 ＡＤ 影像进行手动

分割会由于耗时、专业技能要求高等原因难以实现ꎮ
因此如何使用深度学习对 ＡＤ 影像进行自动化分割

并自动评估成像特征便成为国内外学者的研究目

标ꎮ 主要着力于对主动脉真腔( ｔｒｕｅ ｌｕｍｅｎꎬ ＴＬ)和
假腔( ｆａｌｓｅ ｌｕｍｅｎꎬ ＦＬ)的有效辨别ꎮ

Ｃａｏ 等[３３]开发了基于 ３Ｄ Ｕ￣Ｎｅｔ 的三种不同

架构深度学习算法ꎬ用于在接受胸部血管内修复

术的 ＴＢＡＤ 患者的对比增强 ＣＴ 扫描中自动分割

整个主动脉、ＴＬ 和 ＦＬ 的 ３Ｄ 体积ꎮ 其中 ＣＮＮ ３
的分割效果最佳ꎬ整个主动脉的 ＤＳＣ 为 ０.９３ꎬＴＬ
为 ０.９３ꎬＦＬ 为 ０.９１ꎮ 此研究采用了分步式的分割

方式ꎬ从结果也可以直观感受到恰当的分割策略

搭配合适的算法模型对于提升分割精度而言是十

分重要的ꎮ Ｃｈｅｎｇ 等[３４] 利用单个基于 Ｕ￣Ｎｅｔ 模型

在垂直于血管中心线的横截面上单独分割 ＴＬꎮ
最终与基线网络和Ｕ￣Ｎｅｔ网络的变形进行比较后

实现了 ０.９１ 的 ＤＳＣꎮ Ｃｈｅｎ 等[２６] 使用 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅ
模型将 ＶｉＴ 应用于医学图像分割中命名为 Ｔｒａｎ￣
ｓＵＮｅｔꎬ利用 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅ 优点表现 ＴｒａｎｓＵＮｅｔ 对于

全局特征的捕捉能力ꎬ利用 Ｕ￣Ｎｅｔ 表现 ＴｒａｎｓＵＮｅｔ
的高效图像分割能力ꎮ Ｃｈｅｎｇ 等[３４] 和 Ｃｈｅｎ 等[２６]

两团队均探讨了有关于 Ｕ￣Ｎｅｔ 及其变种的不同应

用ꎬ前者是针对于 ＴＬ 的精细分割ꎬ后者则结合

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅ 和 Ｕ￣Ｎｅｔ 的优势来提高全局特征捕捉

能力和分割效率ꎬ均体现了通过优化模型架构和

策略来提升医学图像分割效果的重要性ꎮ 在此基

础上ꎬＨａｈｎ 等[３５]使用ＴｒａｎｓＵＮｅｔ架构基于 ２Ｄ 图像

数据利用主动脉中心线进行分割ꎮ 在另一项研究

中ꎬＪｕｎｇ 等[３６] 同样基于 ＶｉＴ 内层机制利用 ｔｒａｎｓ￣
ｆｏｒｍｅｒ 和 Ｕ￣Ｎｅｔ 级联网络进一步开发ꎬ使用全景上

下文感知的 ３Ｄ 转换器来捕捉 ＡＤ 整体位置信息ꎬ
再利用 Ｕ￣Ｎｅｔ 模型对于局部细节进行纹理细化ꎬ
最后形成全景缩小定位 －放大细化分割的方案

(ＺＯＺＩ￣ｓｅｇ)ꎮ 以上模型为提高 ＡＤ 图像分割精度

均在尝试结合不同架构的优势ꎮ 而后三者[２６ꎬ３５￣３６]

同时使用 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 关注全局特征的感知ꎬ通过

Ｕ￣Ｎｅｔ 进行局部细节的捕捉ꎮ 虽然在分割策略和

部位各有侧重ꎬ但是其最终分割精度均取得不错

的提升ꎮ 见表 ２ꎮ
表 ２　 深度学习应用于主动脉实例

Ｔａｂｌｅ ２　 Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｏ ａｏｒｔｉｃ ｅｘａｍｐｌｅｓ
文献作者 图像类型 分割部位 网络架构 数据集 分割结局

Ｃａｏ 等[３３] ＣＴ 主动脉、
ＴＬ、ＦＬ

３Ｄ Ｕ￣Ｎｅｔ
(ＣＮＮ１ ＼ ＣＮＮ２ ＼ＣＮＮ３) ２７６ 例

整体 ＤＳＣ:０.９３
ＴＬ:０.９３
ＦＬ:０.９１

Ｃｈｅｎ 等[２６] ＣＴ 主动脉 基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅ 和 ＵＮｅｔ 的 ＴｒａｎｓＵＮｅｔ ７０ 例 整体 ＤＳＣ:０.８７

Ｈａｈｎ 等[３５] ＣＴ 主动脉 基于 ＴｒａｎｓＵＮｅｔ 并依据中心线精细切割 ４５ 例
验证集 ＤＳＣ:０.８７
测试集 ＤＳＣ:０.９０

Ｃｈｅｎｇ 等[３４] ＣＴ ＴＬ 基线网络和 Ｕ￣Ｎｅｔ 的变形 ６３ 例 整体 ＤＳＣ:０.９１

Ｊｕｎｇ 等[３６] ＣＴ ＴＬ、ＦＬ 和 ＦＨ 基于 ３Ｄ 转换器和
Ｕ￣Ｎｅｔ 的组合

２５３ 例

各部位 ＤＳＣ
ＴＬ:０.９１７
ＦＬ:０.８８２
ＦＨ:０.６３０
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　 　 深度学习模型在分割 ＡＤ 时表现出了优秀的性

能ꎬ全程自动化尽可能避免了因人为手动标注带来

的误差ꎬ用时远远小于人工标注且分割准确性高ꎬ这
无疑为未来真正应用于医学领域打下基础ꎮ 同时ꎬ
深度学习的鲁棒性依赖于专家预先标注的数据集质

量ꎮ 因此在 ＡＤ 自动分割模型搭建以及训练测试过

程中如何提高数据集质量仍是关键一环ꎮ 并且考虑

到主动脉病变形态的多样性ꎬ如不常见的夹层变异

(双管 ＡＤ)时ꎬ自动分割技术在此情况下的分割效

率以及准确率存在一定不足ꎬ无法深入进行准确的

识别分割ꎮ 所以ꎬ在主动脉自动分割技术真正应用

于临床上还有一段距离ꎬ需要继续进行研究ꎬ日后真

正意义上为医生助力ꎮ

３　 在 ＡＡ 中的应用

ＡＡ 主要包括胸主动脉瘤( ｔｈｏｒａｃｉｃ ａｏｒｔｉｃ ａｎｅｕ￣
ｒｙｓｍꎬ ＴＡＡ)和腹主动脉瘤( ａｂｄｏｍｉｎａｌ ａｏｒｔｉｃ ａｎｅｕ￣
ｒｙｓｍꎬ ＡＡＡ)ꎮ 由于 ＡＡＡ 发病率一般高于 ＴＡＡꎬ因
此本节主要聚焦于 ＡＡＡ 图像分割ꎮ 当腹主动脉最

大直径超过 ３ ｃｍ 或扩张超过其直径的 ５０％将被判

定为 ＡＡＡ[３７]ꎮ ＡＡＡ 位于肾动脉和髂动脉之间ꎬ发
病率和死亡率较高ꎮ 在过去几年中ꎬＡＡＡ 的外科治

疗已从手术转向微创腔内修复术(ｅｎｄｏｖａｓｃｕｌａｒ ａｏｒ￣
ｔｉｃ ｒｅｐａｉｒꎬ ＥＶＡＲ)ꎬ减少了动脉瘤囊的加压ꎬ降低了

壁破裂的风险[３８]ꎮ ＣＴＡ 是用于评估、管理和监测

ＡＡＡ 的主要成像技术ꎮ ＣＴＡ 扫描后的主动脉腔分

割结果是测量主动脉长度和直径的关键ꎮ
目前已经提出了几种传统的机器学习方法来分

割包括动脉瘤的不同表面和体积ꎬ包括壁与管腔、血
栓识别分割、管腔体积测量等ꎮ 其中图切割理论[３８]

是一种基于强度梯度的分割 [３９]和可变邻域搜索
[４０] 的方法ꎮ 由于血管壁与血栓表面图像数据接近

导致分割困难ꎬ所以许多研究集中于血栓与血管的

识别分割方向ꎮ Ｌóｐｅｚ￣Ｌｉｎａｒｅｓ 等[４１] 使用经过训练

的 ＣＮＮ 对 术 后 ＣＴ 图 像 进 行 了 血 栓 分 割ꎮ
Ｚｏｈｉｏｓ 等[４２]应用水平集方法检测血栓和外壁边界ꎮ
这种方法在处理复杂边界和形状时表现优异ꎬ有助

于更加准确评估主动脉瘤的状况ꎮ Ｄｒａｐｉｋｏｗｓｋｉ 和
Ｄｏｍａｇａｌａ[４３] 提出了一种基于轮廓的分割方法来提

取主动脉结构形态ꎮ
通过以上对比不难看出主动脉壁分割传统模型

具有两个特点:①需要用户进行干预 (半自动方

法)ꎬ效率相对较低ꎻ②需要对于输入数据进行预处

理ꎮ 但标注者之间操作存在差异性ꎬ并且不同患者

的动脉瘤解剖结构也有所不同ꎮ 所以将深度学习引

入主动脉瘤图像分割是有必要的ꎬ例如 Ｌóｐｅｚ￣Ｌｉｎ￣
ａｒｅｓ 等[４１]利用 ＣＮＮ 能够自动学习提取图像体征这

一能力来保障最终分割的准确性和效率ꎮ Ｈｗａｎｇ
等[４４]使用基于区域的 ＣＮＮ 进行了血栓分割ꎮ Ｂｒｕｔ￣
ｔｉ 等[４５]提出了一种全自动的深度学习模型ꎬ利用多

视图集成法将 Ｕ￣Ｎｅｔ 用于识别并分割血栓ꎬ再利用

管腔中心线自动提取并计算动脉瘤和管腔直径ꎮ
２０２３ 年 Ａｂｄｏｌｍａｎａｆｉ 等[４６]提出了一种基于 ＲｅｓＮｅｔ￣
１８ 架构的膨胀卷积编码器－解码器结构的全自动模

型ꎬ在设定计算成本、步幅和参数数量等参数与标准

卷积一致时ꎬ该模型可完整进行腹主动脉分割ꎬ包括

动脉壁、管腔、血栓和钙化ꎬ对于不同型号 ＣＴ 拍摄

图像均可适配ꎮ 这种全自动模型基于 ＲｅｓＮｅｔ￣１８ 架

构ꎬ在腹主动脉分割任务中展现出了很好的潜力和

性能ꎮ 其创新性的设计、适应性、通用性以及高密度

的输出特征为医学影像分析领域带来了新的启示ꎮ
２０２４ 年 Ｋｉｍ 等[４７] 比较了 ＵＮＥＴＲ、ＳｗｉｎＵＮＥＴＲ 和

ｎｎＵ￣Ｎｅｔ 在 ＡＡＡ 自动分割工作中的优势和不足ꎮ
其中 ＵＮＥＴＲ 基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的自注意力机制ꎬ虽
全局信息捕捉能力强ꎬ但训练时间长且 ＤＳＣ 表现未

优于其他模型ꎻＳｗｉｎＵＮＥＴＲ 采用 Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
编码器ꎬ在捕捉多尺度特征方面具有优势但训练复

杂度高ꎬ需要更多计算资源ꎻ而 ３Ｄ Ｕ￣Ｎｅｔ 的 ＤＳＣ 在

三者中是最佳ꎮ 因此ꎬ在选择模型时ꎬ需要权衡性能

和训练复杂度之间的关系ꎬ最终选择性价比高的模

型进行分割ꎮ
由上可知ꎬ在 ＡＡＡ 相关医学图像分析中深度

学习技术越来越凸显其优势ꎮ 目前深度学习模型依

据 ＣＴ 影像可自动分割出 ＡＡＡ 形态学结构ꎬ从而辅

助医生准确进行病灶的三维重建工作ꎮ 也可以预测

瘤体的增长速度和破裂风险ꎬ为临床决策提供有力

支持ꎮ 从长期来看ꎬ它还能实现对患者的自动化跟

踪与管理ꎬ及时监测瘤体变化ꎮ
自动分割模型不仅在 ＡＡＡ 和 ＡＤ 方面发挥出

优异的作用ꎬ在主动脉其他方向同样展露锋芒ꎮ 例

如:在主动脉瓣狭窄自动分割中ꎬＲｏｕｈｏｌｌａｈｉ 等[４８]为

能够准确分割升主动脉和病理性瓣膜形状构建了一

种基于 Ｕ￣Ｎｅｔ 架构的模型ꎻ在主动脉缩窄及主动脉

弓 分 割 中ꎬ Ｒａｍｉｒｅｚ 等[４９] 使 用 基 于 ３Ｄ Ｕ￣Ｎｅｔ、
ＤｅｎｓｅＮｅｔ１２１ 和 ＶｏｘｅｌＭｏｒｐｈ 相结合ꎬ联合训练后分

割准确率为 ０.９９(０.０１)ꎮ
尽管深度学习在主动脉诊疗分析中表现优异ꎬ

但模型最终的分割效果也需要依赖于高质量数据和

跨学科合作ꎮ 所以针对不同的影像技术也需要选择
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恰当的模型进行自动分割任务ꎮ 如:Ｉｍｒａｎ 等[５０] 提

出的 ＣＩＳ￣ＵＮｅｔ 模型ꎬ结合了 ＣＮＮ 和 Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓ￣
ｆｏｒｍｅｒꎬ在 ＣＴ 影像上的训练及测试中取得了优异的

效果ꎬＤＳＣ 为 ０.７１３ꎬ优于目前最先进的 ＳｗｉｎＵＮｅｔＲ
分割模型ꎮ 这表明通过结合不同的深度学习技术可

以进一步提高分割的准确性ꎮ Ｊｕｎｇ 等[３６] 利用

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 和 Ｕ￣Ｎｅｔ 的原理ꎬ设计了一种专门用于

ＣＴ 影像的 ＡＤ 分割模型ꎮ 这种创新性的结合提高

了分割的精度和稳定性ꎬ为临床应用提供了更可靠

的工具ꎮ Ｍａｎｏｋａｒａｎ 等[５１]使用 Ｕ￣Ｎｅｔ＋＋模型对三维

主动脉体积进行分割ꎬ在 ＭＲＡ 影像中获得了高

ＤＳＣꎬ显示了 Ｕ￣Ｎｅｔ＋＋在处理三维医学图像分割中

的强大能力ꎮ

４　 总结与展望

越来越多的科研人员开始利用人工智能的力量

来研究主动脉疾病ꎮ 尤其在深度学习技术发展的推

动下ꎬ主动脉自动分割技术逐渐向好ꎮ 当前的研究

重点不再局限于传统分类、分割算法ꎬ还包括了多任

务学习、生成对抗网络、３Ｄ 分割模型等新型分割方

式ꎮ 然而ꎬ主动脉成像仍然很大程度上是一个有待

深耕的领域ꎮ 本文探讨了基于深度学习的技术在主

动脉图像分割领域的最新进展和应用ꎬ重点关注

ＡＤ 和 ＡＡＡ 这两类重要的疾病ꎮ 通过回顾和分析

现有的研究文献ꎬ明确了深度学习ꎬ尤其是 ＦＣＮ 如

Ｕ￣Ｎｅｔ ꎬ以及近年来发展的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 架构对于提

高图像分割准确性和效率所起到的关键作用ꎮ 这些

先进的算法能够从丰富的训练数据中自动学习复杂

的图像特征ꎬ从而实现对主动脉疾病影像的高精度

分割ꎮ
未来主动脉自动分割技术将向着更加个性化、

更加高效率、跨模态以及更加全面的方面发展ꎮ 总

体而言ꎬ使用深度学习分割医学图像是一条可行的

道路ꎮ 随着技术的不断进步和多领域合作的加强ꎬ
基于深度学习的主动脉图像分割在未来的医疗健康

领域将展现更加广阔的应用前景ꎮ
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