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摘 要：颅内动脉瘤是一种具有较高致死和致残率的常见脑血管疾病。近年来，临床对基于影像的智

能化和精准化的疾病诊断策略提出了迫切需求，其中血管及病灶的精准分割是其重要基础。本文提出

了一种新型的颅内动脉瘤血管多结构分割框架，利用血管先验灰度特征建立了自适应的数据采样方

法，并设计了一种基于 Dense机制的深度网络模型实现血管分割。本文收集了 135例颅内动脉瘤患者

（年龄分布：54.7±12.7岁，75名男性）的飞行时间磁共振血管影像进行模型的训练和测试。相比于原

空间采样和图像压缩方法（平均 Dice相似性系数：0.829和 0.780），自适应采样方法可以明显提升血管

分割的精度（平均 Dice相似性系数：0.858）；与经典的 3D UNet、SegNet和 DeepLabV3+网络相比（平均

Dice相似性系数：0.854，0.824和 0.800），基于Dense机制的网络能够利用更少的计算资源实现更优的分

割效果，对于不同位置和大小的动脉瘤也表现出良好的分割鲁棒性。
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Abstract：Intracranial aneurysm is a common cerebral vascular disease with a relatively high lethiferous
and disable rate. An image⁃based intelligent and accurate diagnosis method of the disease is urgently needed
by the clinic in recent years，for which the accurate segmentation of the vessels and aneurysms is very
essential. In this work，we present a novel segmentation framework for the multi⁃structure intracranial
vessels with aneurysms. An adaptive image sampling method is designed using the prior gray⁃level vascular
features，and a Dense mechanism⁃based network is proposed for the vessel segmentation. Time⁃of⁃flight
magnetic resonance angiography images of 135 patients（age：54.7±12.7，75 males）with intracranial
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aneurysms are collected for training and testing the framework. Compared with the sampling in the original
space and image compression（mean DSC：0.829 and 0.780），the adaptive sampling can obviously
improve the accuracy of the vessel segmentation（mean DSC：0.858）. The Dense mechanism⁃based
network can achieve better segmentation result while using less calculation space than the traditional
models of 3D UNet，SegNet and DeepLabV3+（mean DSC：0.854，0.824 and 0.800）. It also shows good
robustness for the segmentation of aneurysms with various locations and sizes.
Key words: intracranial aneurysm; magnetic resonance angiography; vessel segmentation; deep learning;
adaptive sampling

引 言

颅内动脉瘤是一种相对常见的颅内血管疾病，通常瘤体形态较小，状态相对稳定，但仍然存在一定

的破裂风险。颅内动脉瘤的破裂会导致血液进入蛛网膜下腔区域，引起蛛网膜下腔出血［1⁃2］，造成高达

25%~50%的致死率，近一半的幸存者还会发生永久性残疾［3］。飞行时间（Time⁃of⁃flight，TOF）磁共

振血管造影（Magnetic resonance angiography，MRA）是临床最常用的颅内动脉瘤诊断影像模态之一［4］。

在传统诊断流程中，医生通常基于TOF⁃MRA从瘤体大小和发生位置等多元形态特征对颅内动脉瘤进

行风险评估［5］，从而决定是否开展介入干预［6］。医生在进行形态学分析时，通常经验化地对血管和动脉

瘤结构进行视觉估测，缺乏支持三维精准分析的标准体系。另外，人工进行血管三维重建和分析所需

要的时间成本极高，从诊断效率而言，这种流程无法适用于临床。因此，随着病患数量的逐年增加，临

床对于颅内动脉瘤疾病的快速诊断和精准规划的需求越来越明显。这种诊疗模式的优化对于减轻临

床工作压力、高效分配医疗资源以及推进精准诊疗建设都十分关键，而血管三维重建是实现这种优化

的重要基础。近年来，针对颅内动脉瘤疾病的医学工程研究也对快速精确的血管重建提出了需求。通

过在血管和病灶上测量三维参数，临床可开展疾病规律的统计学分析［7］或建立关于疾病风险评估的机

器学习模型［8⁃10］。此外，血管三维重建也为各类新型数字诊疗技术研究提供关键支持，例如虚拟支架技

术［11⁃12］可在术前模拟支架的选择并验证其部署效果，提升手术的安全性和有效性；结合血液动力学分析

技术，可计算颅内动脉瘤患者的三维血流功能特征，为疾病分析提供新的特征维度［13⁃15］。

很多团队针对颅内动脉开展了一系列的分割算法研究，这些方法可大致分为两类：基于规则的传

统分割方法和基于深度学习的智能分割方法。在传统方法中，以 Level⁃set为基础的分割策略较为常

见，例如有研究团队构建了一种局部化的混合 Level⁃set方法［16］，并在 TOF⁃MRA脑血管分割任务中进

行了测试。也有研究对结合血管增强技术的 3种不同的 Level⁃set方法进行了测试，分析它们在脑血管

分割中的应用性能［17］。其他研究者基于 Hessian矩阵［18］、Otsu［19］、优化聚类算法［18，20］以及主动轮廓模

型［21］等，设计了TOF⁃MRA颅内动脉的分割模型，也都取得了不错的效果。然而，对于具有复杂特征的

大规模血管影像而言，传统分割方法在泛化性上仍然具有一定的劣势。近年来，有许多团队结合深度

学习技术设计了颅内血管分割方法，主要是以 U⁃Net模型为基础［22⁃23］，结合图像滤波［24］或数据增强［25］

等方案进行模型设计，或者在模型结构上引入注意力机制［26］来实现泛化性较强的分割。然而，由于计

算资源的制约，这些方法都是基于 2D的图像块进行模型的训练和测试，缺乏对三维血管特征的理解。

有研究者建立了一种基于 3D U⁃Net的多尺度学习模型［27］，在输入 3D图像块的同时，压缩原始影像作

为输入以补充全局特征，在适应有限的计算资源的同时取得了不错的分割效果。以上研究均未面向颅

内动脉瘤疾病开展分割算法的设计和测试。此外，许多新型的数字诊断与疾病分析技术需应用于特定

的血管结构。例如，虚拟支架技术需将支架部署于含动脉瘤的血管区域，并模拟其与血管壁之间的力
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学交互［11⁃12］；血液动力学分析需以局部血管区段（例如基底动脉段、左或右侧大脑动脉等）作为求解域，

提升血流参数计算的准确性［13⁃14］；对于血管和病灶形态学特征的计算而言，特定血管区域的预识别能够

有效提升测量算法的执行效率和计算精度。上述技术均能够服务于颅内动脉瘤疾病的临床诊疗流程，

为其提供自动化和智能化的辅助，而血管多结构的自主识别是实现上述技术的关键基础。因此，颅内

动脉不同区域的识别与重建对于临床研究和辅助诊疗技术研发都具有重要意义，但现有算法研究尚未

对颅内动脉多结构分割的问题做出探索。因此，本文提出了一种面向颅内动脉瘤血管的三维分割框

架，采用自适应的数据采样机制和基于 Dense机制的深度卷积模型，从 TOF⁃MRA影像中自动实现基

底动脉和左、右大脑动脉 3个颅内血管区域的多类别分割。

1 颅内动脉瘤MRA数据收集与标注

基于首都医科大学附属北京天坛医院的影像平台，本研究收集了 2018—2020年共 166例颅内动脉

瘤患者的 TOF⁃MRA影像（包含男性患者 75例），患者年龄分布为 54.7±12.7岁。在该数据集中，影像

水平分辨率范围为 0.391~0.557 mm，垂直扫描层厚范围为 0.449~0.900 mm，其中 83.7%的数据在（z，
y，x）方向上的体素数量为（256，512，512）。部分患者的影像存在两方面问题：就成像空间的规范性而

言，扫描范围可能覆盖了主动脉等大量无关区域，或者并未覆盖完整的颅内血管结构；就成像质量而

言，血管远端细小分支造影不充分，或影像噪声严重十分严重。本文首先针对上述问题对数据进行清

洗，最终筛选出 135例影像数据形成最终数据集。为了更加客观地进行算法比较，本研究采用 5⁃fold交
叉验证机制训练和测试不同模型，在每组实验中训练数据与测试数据的比例为 4∶1，并用 5组测试结果

的平均值作为模型性能的衡量标准。

本文基于颅内血管的先验解剖结构，将整个血管树划分为 3个部分：（1）根据前交通动脉，将大脑

前、大脑中以及颈内动脉分为左、右对称的两个区域，分别记为 L和 R；（2）将基底动脉和两侧对称的大

脑后动脉归为同一区域，并根据后交通动脉将该区域与 L和 R分离，记为M。对于在血管解剖结构中不

存在后交通动脉，导致大脑后动脉与基底动脉未连通的患者，本文同样将大脑后动脉和基底动脉归于

同一类中，从而避免在不同患者的血管结构划分上产生歧义。本文全部入组数据均由 1位专家医生完

成标注，并通过了多位其他专家的验证，建立了最终的标注数据集。

2 本文方法

2. 1 基于血管灰度先验特征的感兴趣区域自适应计算

在MRA影像中，颅内动脉具有如下两种明显的形态学特征：颅内血管由近端到远端呈现出由粗渐

细的树状结构，结构曲率变化明显且十分复杂；血管远端的树状结构几乎分布于整个颅腔内，占据了较

大的成像空间，但单根血管非常细小，占据了极少量的体素。为了能够基于三维影像特征实现更加精

准的三维血管结构分析，有两种方案可以采取：（1）基于插值运算压缩全图进行分割，但由于颅内血管

过于细小，图像压缩必定会造成大量不可弥补的细节丢失；（2）对图像进行区块采样，通过增加采样率

来模拟全图视觉，但可能对于血管复杂的连接特征学习不充分，影响到血管分割的完整性。本文以图

像裁剪策略为基础，首先建立了一种自适应的感兴趣区域（Volume of interest，VOI）计算方法来预设采

样空间，旨在强化训练过程中数据裁剪的有效性。

图 1描述了VOI自适应计算的全过程。首先，已知 TOF⁃MRA影像中血管结构的先验灰度范围在

50~700之间，本文提取介于该范围的全部体素作为前景，实现图像的二值化，但由于部分骨性结构也

在该灰度范围内，特别是分布于外周的不对称颅骨可能会影响到 VOI的定位，可以通过形态学开运算

去除颅骨区域，随后取出最大连通域，剩余前景结构则主要由颅内血管组成。考虑到血管树远端的血
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管结构在 X和Y方向上分布更广，也更能够反映血管全局结构的实际位置，本文提取了 Z轴上半部分影

像中的前景结构，获取其在水平面内的最小边界框，并设定边界框的几何中心为 ( x0，y0 )。进一步地，本

文对边界框进行优化，预设在每个影像的 X‑Y平面内均提取边长为 S的方形空间作为VOI，并通过如下

方式计算其在每个原始影像中对应地实际采样区域，即

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

dmin = d0 -
S
2rs

dmax = d0 +
S
2rs

（1）

式中：d表示 x或 y；min/max描述在该维度上VOI空间的下/上边界；rs表示每例图像在 X/Y轴方向的原

始分辨率。本文保留了全部数据的原始分辨率，避免因插值造成细节特征丢失，并设置 S= 170 mm。由

于血管树分布于整个 Z轴空间，并未在 Z轴方向限定采样区间，最终提取的VOI区域进行灰度范围的约

束，即将灰度值低于 50或高于 900的背景和噪声区域置零。

2. 2 网络设计

本文借鉴 DenseNet网络［28］的设计理念，构建了 1种以 Dense模块为核心的分割网络模型，网络的

基本架构如图 2所示。在网络的降采样结构中，共建立了 3个具有不同深度的 Dense模块，每一个模块

的逐层信道增量均为 12，但深度不同。3个 Dense模块分别包含 4、8和 16层卷积层（Conv），每层 Conv
均采用 3× 3× 3的卷积核输出 12个特征信道，并基于 Batchnorm和 LReLU层进行归一化和特征激活。

为了更加适应有限的显存空间，在每一个 Dense模块前均设置了单层 Conv进行图像的下采样（卷积核

为 4× 4× 4，卷积步长为 2），每个下采样层同时接受上一个 Dense模块处理前、后的浅层和深层特征；

在网络的升采样结构中包含 3个升采样模块，每个模块由单个具有 3× 3× 3卷积核的反卷积层构成，

同时接受上一层的输出和来自同层级Dense模块的浅层与深层特征。最终，网络通过单层 Conv实现信

道收缩和输出，由于在该分割任务中需要实现背景和 3种血管结构的识别，输出层的输出信道设置为 4。
以 Dense模块为核心的网络模型具有较高的计算效率，能够用较少的计算参数进行高效的特征和梯度

传递，因此也易于用更少的计算空间实现高精度的分割任务。

图 1 基于血管先验灰度特征的VOI自适应计算

Fig.1 Adaptive VOI calculation based on the prior vascular gray⁃level feature
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2. 3 训练设置及评价指标

针对多类别结构的分割任务，在本研究中直接采用多类别Dice损失函数进行模型的优化，损失函数为

lDice =-
2
C ∑c= 1

C ||Y c ·Ŷ c ||1
||Y c ||22 + ||Ŷ c ||22

（2）

式中：C和 c分别表示任务中所需要分割的类别数和类别编号；Y c和 Ŷ c分别表示对应类别的标注结果

和预测概率。对于算法的数值评价，采用了两项评价指标，分别为Dice相似性系数（Dice similarity coef⁃
ficient，DSC）和 95% Hausdorff距离（95% Hausdorff distance，HD95），其中 DSC用于评价分割结果和标

注结果的全局重合性，但并不能充分反映细小血管的分割效果，而HD95对于小血管分割不良或噪声所

造成的边界差异则更加敏感。两种评价指标的计算公式为

DSC= 2|R ∩ G |
|| R + |G |

（3）

HD95=
P 95[ ]D ( )R，G + P 95 [ D (G，R ) ]

2 （4）

式中：R和G分别表示分割结果和标注结果；D ( R，G )描述了从 R中的每一个边界体素到G中边界体素

的最近距离的集合；P 95[ D ]计算了该集合中的 95%百分位的距离值。

在模型训练的过程中，本文设置的超参数如下：单次迭代采用的批数据量为 2，共执行约 30 000次
迭代；基于随机梯度下降算法优化模型参数，初始学习率为 0.01，并在每 10 000次迭代后衰减为原学习

率 的 10-1；模 型 权 重 的 衰 减 系 数 为 10-4。 所 有 模 型 均 部 署 于 Linux 服 务 器（显 卡 配 置 ：

Geforce RTX3090× 2）上开展训练和测试。本文设定训练过程中 3D图像裁剪的目标大小为 2563，单个

VOI中图像块采样频率为 40；在推理的过程中，算法首先计算测试数据的VOI，随后在VOI中紧邻图像

图 2 基于Dense模块的网络结构

Fig.2 The proposed network based on Dense block
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边缘取出数个大小为 2563的图像块，并确保任意 2个图像块间重叠最小，所有图像块可共同覆盖整个

VOI。由于图像块之间重叠的体素会被重复分割，本文采用这些体素在不同图像块中预测结果的均值

作为最终的分割结果。

3 实验验证

3. 1 自适应VOI计算模块作用分析

本文首先分析自适应 VOI计算模块对分割效果的影响，并与 2种传统的数据采样方案进行比较。

（1）原空间裁剪。直接在原始影像空间中多次随机提取三维图像块进行模型训练。本文设定图像块的

采样频率为 40，所提取的图像块大小同样为 2563，与自适应采样方法中提取的图像块大小一致。（2）图

像压缩。基于插值运算对原图进行压缩后训练模型。由于这种方案会造成训练样本量的锐减，在训练

的过程中设计了数据增强策略。首先，在［-60°，60°］的范围内随机选取转角，并使压缩后的图像在

X‑Y平面内旋转对应的角度；另外，鉴于颅内血管解剖结构的对称性，压缩后的影像可随机进行左右对

侧翻转，但在翻转后需对换标注中的 L和 R，避免造成左、右侧动脉的位置歧义。在该实验中，图像压缩

的目标大小同样为 2563，基于数据增强的图像采样率为 40。上述 3种采样方案均以本文构建的基于

Dense机制的网络为载体进行测试（2.2节），并在训练的过程中使用了同样的超参数（2.3节）。为了公

平比较数据采样方案的作用，在计算评价指标之前，本文首先通过插值运算将图像压缩策略下的分割

结果复原为原始分辨率。最终所有指标的计算均在原始空间分辨率下进行。

表 1展示了基于不同数据采集方案训练的模型在测试集上的分割效果，可以发现就 DSC而言，本

文提出的方法具有明显优势。该结果说明预先设定图像裁剪的 VOI区域可能强化了训练数据的有效

性，从而在训练过程中提供更加丰富的血管特征，能够在一定程度上减少血管断裂和假阳性分割，提高

模型的鲁棒性。图 3展示了 2个案例在 3种不同采样方法下分割结果的可视化，可以发现图像压缩策略

会明显造成血管特征失真，导致血管轮廓非常粗糙，难以用于进一步的测量和分析；在原始空间进行图

像采样时，模型难以充分理解血管的空间连续性，容易分割出断裂的血管片段，并且受到细小骨性结构

的影响，造成假阳性分割。

HD95所描述的是边界误差，但就该指标而言，本文构建的模型并未表现出明显的优势，而是图像压

缩方法表现出更好的效果。这主要是因为边界误差对于离散的分割结果和噪声十分敏感，图像压缩虽

然导致细节丢失，但完整的结构信息有利于模型区分血管和骨性区域，减少了假阳性分割和血管断裂

的发生。另外，在不同结构分割结果的比较中可以发现，L和 R的分割结果中表现出更多的离散噪声，

这可能是因为大脑上动脉和中动脉远端的小血管十分复杂，而且造影不均匀，更易产生不连续的血管

分割，引发更大的边界误差。

3. 2 多网络模型横向比较

为了验证基于 Dense机制的网络模型所具有的优势，引入了其他在医学或自然图像领域广泛应用

表 1 基于不同数据采集及训练方案的分割结果

Table 1 Segmentation results based on different image collection and training strategies

预处理策略

原空间裁剪

图像压缩

本文方法

DSC
M

0.831 (0.126)
0.781 (0.082)
0.861 (0.099)

L
0.831 (0.102)
0.781 (0.041)
0.862 (0.083)

R
0.825 (0.103)
0.777 (0.040)
0.852 (0.069)

HD95 / mm
M

7.157 (10.12)
4.563 (4.185)

5.032 (6.049)

L
5.885 (4.066)

5.960 (4.593)
6.941 (7.288)

R
9.902 (9.890)
5.655 (4.760)

8.886 (10.98)
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的模型进行横向比较，包括 3D U⁃Net［29］，SegNet［30］和DeepLabV3+［31］三种网络模型。本文在确保每种

网络的全局结构不变的条件下，对上述 3种网络的信道数量进行适当调整，使 GPU能够在训练过程中

容纳下尺寸为 2563的输入图像，并和 Dense机制网络占用相同大小的计算空间。所有训练均采用本研

究提出的基于 VOI的自适应图像裁剪方法进行数据采样，并使用与 2.3节中描述一致的超参数。不同

模型的参数规模及其在 2种指标上的测试结果均展示于表 2中。结果可以证明，以Dense模块为核心的

网络不仅可以提升参数利用效率，还能够进一步提高血管分割的精度。

3. 3 颅内动脉瘤分割定性分析

颅内动脉瘤血管结构的自动分割可以支持精确诊断、病灶测量以及手术规划等临床流程。其中，

对于动脉瘤病灶区域的精准分割在很大程度上反映了算法的实际应用价值。本文针对分布于不同血

管结构、具有不同大小的颅内动脉瘤分割结果进行定性分析，进一步验证模型的有效性。图 4展示了 3
个分别生长于左大脑动脉、基底动脉和右大脑动脉上的动脉瘤，以及对应的人工标注和自动分割结果。

可以发现，虽然颅内动脉瘤在形态和空间分布上均具有一定的随机性，本文所建立的分割框架对于瘤

体的分割仍表现出良好的泛化性。

表 2 基于不同网络模型的分割结果

Table 2 Segmentation results based on different network architectures

网络模型

3D U⁃Net
SegNet

DeepLabV3+
本文方法

参数规模/
106

3.63
6.59
303.41
2.84

DSC
M

0.860 (0.104)
0.827 (0.092)
0.806 (0.116)
0.861 (0.099)

L
0.857 (0.091)
0.820 (0.075)
0.800 (0.073)
0.862 (0.083)

R
0.845 (0.100)
0.824 (0.069)
0.793 (0.068)
0.852 (0.069)

HD95 / mm
M

6.080 (9.580)
4.774 (3.745)

5.565 (8.749)
5.032 (6.049)

L
6.352 (6.944)
6.347 (4.457)
5.806 (5.702)

6.941 (7.288)

R
7.450 (7.832)
7.832 (7.364)
6.942 (6.943)

8.886 (10.98)

图 3 基于不同数据采集方案的分割结果可视化

Fig.3 Visualization of segmentation results based on different image sampling strategies
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4 结束语

本文提出了一种面向 TOF⁃MRA中颅内动脉瘤血管的多结构自动分割框架。该框架基于血管灰

度先验特征，从原始影像中自适应计算血管区域的 VOI，通过限定数据采样空间来强化图像采样的有

效性。本文还构建了一种以 Dense模块为核心的网络模型，实现了基底动脉和左、右大脑动脉 3种血管

结构区域的高精度分割。实验结果表明，基于造影血管先验特征的自适应采样可以有效提升分割精

度；与传统网络模型相比，基于Dense机制的分割网络在计算效率和精度上均具有明显优势。本文提出

的分割框架不仅能够自动区分血管解剖区域，对于具有不同大小和生长位置的瘤体也表现出良好的分

割泛化性，因此具有良好的临床及科研应用价值。
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