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摘  要  心血管疾病是一种严重危害公众健康的重大疾病。与其他心血管疾病相比，冠心病是导致死

亡的最主要原因，精确的冠状动脉分割对冠心病的治疗有重要意义。目前，深度学习已经广泛应用于

医学影像领域，然而，像冠状动脉这样的小物体的分割仍然是一大挑战。针对冠状动脉精确分割的需

求，该研究提出了一种融合二维和三维卷积网络的方案，利用骨架作为桥梁，结合二维和三维卷积网

络，扩大了卷积网络的信息接受域。与其他深度学习方法相比，该方法在敏感度、Dice 系数、ROC 曲
线下方的面积、豪斯多夫距离上均有一定程度的提升，且可以检测其他方法无法识别的冠状动脉，一

定程度上解决了血管断连和血管缺失等问题。
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Abstract Cardiovascular disease is a major disease that seriously endangers public health. Coronary heart 



曾雨鸿，等：一种融合二维和三维卷积网络的两阶段冠状动脉分割方法3 期 99

1 引  言 

  2018 年，心血管疾病占我国城乡居民总死

亡原因的首位，属于危害公众健康的重大疾病。

据推算，心血管疾病现有患者人数 3.30 亿，其

中，冠心病患者有 1 139 万[1]。动脉粥样硬化引

起的冠状动脉狭窄是冠心病发作的重要因素[2]，

大部分斑块评估和狭窄的检测依赖于自动或半自

动化的冠状动脉分割[3]。精确的冠状动脉分割对

冠心病的治疗有重要意义，其中，冠状动脉血管

断层扫描(Computed Tomoraphic Angiography，
CTA)能无创伤地获得高分辨率的完整冠状动脉

树[4]，因此，CTA 在冠心病检测中起至关重要的

作用[5]。

  血管的增强和分割任务长期存在于医学图

像分析中，各种各样的传统方法被用于分割血

管[6]。传统分割血管的方法包括：区域增长[2]、

活动轮廓模型[7]、统计形状模型[8]、粒子滤波[9]、

路径追踪[10]等需要提供种子点的交互式方法；此

外，还有水平集[11]、图割[12]等无须交互的方法；

以及对血管结构的无监督增强方法，如 Frangi 滤
波[13]，这是一种对血管结构增强的滤波器。但分

割被认为是一个基于体素的分类问题，所以这些

方法可能会产生大量的假阳性或假阴性。自 2016 
年以来，深度学习在医学图像中的应用得到了长

足发展[14]，多种基于深度学习的冠状动脉分割方

法被提出。Tetteh 等[15]提出用 DeepVesselNet 网
络进行血管分割、中心线预测和分叉检测。Shen 
等[16]用 3D FCN 和水平集相结合的方法分割主动

脉和冠状动脉。Fu 等[17]使用 Mask R-CNN 分割

主动脉和冠状动脉。Huang 等[18]利用 3D U-Net 
在有血管中心线的 CTA 上进行冠状动脉分割，

这验证了中心线提取训练有助于血管分割。但

是，血管中心线是一个强相关的辅助标签，较难

获得，本文将研究一个全自动的冠状动脉分割方

法，实现冠状动脉的自动分割。

  本研究在 3D U-Net[19]的基础上结合二维卷

积网络，利用骨架为桥梁对冠状动脉进行分割。

disease is the leading cause of death compared with other cardiovascular diseases. Precise coronary artery 

segmentation is of great significance to the treatment of coronary heart disease. Deep learning has been 

widely used in the field of medical imaging, but the segmentation of small object like coronary arteries is 

still a challenge. Aiming at accurate coronary artery segmentation this research proposes a combination 

of 2D and 3D convolutional neural networks. Specifically, the proposed scheme uses skeleton as a bridge 

to combine the two kinds of convolution networks, and expand the information receiving domain of 

convolution network. Compared with other deep learning based methods, the proposed method exhibits 

a certain improvement in sensitivity, Dice coefficient, AUC, and Hausdorf distance, and can detect the 

coronary arteries that cannot be identified by other competing methods, which solves the problem of 

vascular disconnection and blood missing to a certain extent.

Keywords coronary artery segmentation; 2D convolutional network; 3D convolutional network
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2 材料和方法

2.1 数据

  本文使用数据为浙江大学附属第二医院收集

的 60 例患有心绞痛或心梗的病人的计算机断层

扫描血管造影图像。图像均由专家进行标注，标

注的过程概括为：(1)选用最优的序列，一般选

择厚度 0.75、相位 B26f 的 CTA 影像；(2)使用商

用医学影像分割软件 MIMICS 的自动标注功能来

获取初步标注；(3)根据分割出来的血管情况，

选择性地采用拼接或追加的方式修补血管；(4)
去除血管中的斑块；(5)使用 Geomagic 软件去

除血管杂质粘连；(6)结合细化、偏移、去除钉

状物、减少噪声、去除特征和快速光顺等操作快

速光滑血管。实验数据的尺寸为  512×512×275 
个像素点，扫描间隔为(0.326～0.196)mm×

(0.326～0.496)mm×0.5 mm。其中，训练数据集

为 45 组，验证数据集为 5 组，测试数据集为 10 
组。本实验采用数据增强的方式，包括任意镜像

翻转、90°旋转。

2.2 方法概叙

  本文使用二维和三维卷积网络相结合的方法

分割冠状动脉，结构图如图 1 所示。在训练阶

段，首先使用改进后的 DeepLabv3＋[20]网络初步

分割冠状动脉；然后对冠状动脉分割结果重建，

随后利用骨架细化算法提取冠状动脉重建结果的

骨架，并以骨架点为中心提取感兴趣区域；最后

对感兴趣区域用 3D U-Net 模型进行训练。在测

试阶段，首先用与训练阶段相同的方式得到 3D 
U-Net 模型的冠状动脉分割结果，并对冠状动脉

分割结果重建；然后对冠状动脉重建结果的骨架

去除小连通区域，去除的标准为在骨架提取区域

以 26 连通为连通方式，连通的骨架像素点小于 
280 个骨架对象；最后以去除小连通区域的骨架

点作为种子点，对三维卷积网络的冠状动脉分割

结果进行多种子点增长，得到最终的分割结果。

2.3 二维卷积模块

  本文将 CTA 影像的原始截断面作为二维卷

积网络的输入，输入的数据大小为[512,512]。
为了尽可能多地利用二维平面信息，本研究使

图 1 两阶段冠状动脉分割方法结构图

Fig. 1 The structure diagram of two-stage coronary artery segmentation method
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用以 ResNet[21]为骨干的 DeepLabv3＋ 作为基

础网络，其网络层数较深、感受野较大，能得

到充足的特征。此外，DeepLabv3＋ 还包含针对

多尺度信息优化的运算模块空洞空间金字塔池化

(Atrous Spatial Pyramid Pooling，ASPP)[20]，改进后

的 ASPP 模块分为：3×3 的空洞卷积，空洞率分

别为 12、24、38；1×1 的二维卷积；全局平均

池化。之后将 5 个输出进行拼接，并用一个 1×1 
的卷积减少通道数。二维卷积网络的目的是在保

证准确率的前提下，尽可能多地识别出冠状动

脉，所以本文使用加权交叉熵损失作为二维卷积

网络的损失函数。为了弥补二维卷积网络在三维

空间的信息缺失，以预测的原始横截面为中心，

取 3 张相连的原始横截面作为二维卷积网络的通

道进行补充输入，由中心横截面的标签作为网络

输出的标签进行训练。若补充信息过多，就会添

加过多无效信息，与预测区域差距过大，从而妨

碍分割。本文试验过将 5 张相连的原始横截面

作为二维卷积网络的通道进行补充输入，实验

结果反而较差。

2.4 三维卷积网络

  本文使用 3D U-Net[19]作为三维分割的基础

网络，由于计算力的限制和前后背景的均衡化，

将 CTA 影像裁剪为[64,64,32]的区域，在每个裁

剪块中，血管所在最大立方体平均占整个剪裁区

域的 38.3%，最大占据比例为 87.98%，最小为 
0%。这样，剪裁块既包括一定的背景信息，有

助于识别，又不会出现部分血管没有进行分割的

现象。

  在训练阶段，使用 Lee 等[22]的骨架细化方法

提取标签数据的骨架，在骨架点集中，以 1 为间

距提取骨架点，并以骨架点为裁剪中心，裁剪大

小为[64,64,32]的区域。将裁剪区域纳入分割区

域进行分割，本文使用 Dice 损失函数作为三维

卷积网络的损失函数。

  在测试阶段，为了增大远离剪裁中心的

特征点的有效感受野，裁剪的区域大小扩大

为[128,128,64]。由表 1 可知，当剪裁区域为

[64,64,32]时，裁剪大小会对预测效果产生影响。

2.5 损失函数

  二分类交叉熵损失是分割模型中常用的损失

函数，通常用来衡量两个概率分布之间的距离，

具体如公式(1)所示：

       
(1)

    
其中，  为二分类交叉熵损失函数；N 为像素

点个数；yi 为某像素值的真实类别；  为某像素

值的预测概率。

  在二分类交叉熵损失中，前景和背景在公式

中起同等作用。与误分割相比，在二维卷积网络

中需要尽可能多地识别出冠状动脉。所以本文使

用带权值的交叉熵损失函数，使其更倾向于分

割前景。加权交叉熵损失函数如公式(2)～(3)
所示：

    (2)

   

                             (3)

其中，  为加权交叉熵损失函数；N 为像素点

个数；w 为图像前后背景的比例；yi 为某像素值

的真实类别；  为某像素值的预测概率。

  Dice 损失函数可直接优化模型目标，使预测

和真实分割之间的 Dice 系数最大化。具体如公

式(4)所示：

       (4)
                                          
其中，  为 Dice 损失函数；X 为模型预测的概

率张量；Y 为真实的标签张量；  为 X 和 Y 
逐像素点相乘的和；  为预测概率的模；  为
真实分割概率的模；smooth 为防止分母为 0 预设

的量，一般设为 1。
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2.6 模型评估

  本实验采用常用的模型评价指标：Dice 相
似系数(Dice Similarity Coefficient，DSC)、敏

感性(Sensitivity)、ROC 曲线下方的面积(Area 
under the Curve of ROC，AUC)、豪斯多夫距离

(Hausdorff Distance，HD)评估本文研究方法的表

现，具体的计算如公式(5)～(9)所示：

       
(5)

                       
       

(6)
                    
       (7)

       (8)
                    

                      (9)

其中，TP 为真阳性(标记为前景、预测为前景)

的体素数目。FP 为假阳性(标记为背景、预测为

前景)的体素数目。FN 为假阴性(标记为前景、

预测为背景)的体素数目。HD 为描述两组点集

之间相似程度的一种量度，它是两个点集之间

距离的一种定义形式：假设有两个点集 A、B，

为 A 点集到 B 点集的单向豪斯多夫距

离； 为 B 点集到 A 点集的单向豪斯多夫

距离。  为点集 A 到点集 B 的距离范式，本文

使用欧式距离。豪斯多夫距离为一个点集到另一

个点集的最小距离的最大值，为了防止极端情况

发生，一般选用 HD95 作为指标，HD95 代表第 
95% 的 HD 距离。

3 实验与结果

3.1 实施细节

  本文 DeepLabv3＋ 利用 Tensorflow 实现。硬

件配置为 GeForceGTX 1080 Ti。训练时，batch 
size 为 2，使用 Adam 优化器，学习率为 10－5，

训练迭代次数约为 3.7×105，训练时间为 20 h。
3D U-Net 利用 PyTorch 实现，硬件配置为 Tesla 
V100。训练时，batch size 为 50，使用 Adam 优
化器，初始学习率 2×10－4，每迭代 8×103 次
学习率下降 0.2 倍，下降两次，总迭代次数约

为 2×104，训练时间为 25 h。训练时裁剪尺寸为

[64,64,32]，预测时裁剪尺寸为[128,128,64]。
3.2 结果

  3D U-Net 在训练集和测试集上 Loss 和 DSC
随训练轮次的变化曲线如图 2 所示。由图可知，

随模型的训练过程，训练集的 Loss 不断下降，

DSC 不断上升。验证集上没有出现过拟合现象，

说明模型的训练过程有效。该模型在训练集和验

证集上的 DSC 最高 可达 0.89 和 0.90。

图 2 3D U-Net 在训练集和测试集上 Loss 和 DSC 随训练轮

次的变化曲线

Fig.2 The variation curves of Loss and DSC of 3D U-Net on 

training and test sets with epochs

  在二维卷积网络模型中，本实验使用敏感性

和 DSC 作为评价指标。为了尽可能多地识别出冠

状动脉，使用本文提出的改进后的 DeepLabv3＋ 
作为二维卷积网络模型。由表 1 可知，该二维卷

积网络的敏感性为 0.937，比其他二维卷积网络的

敏感性高出 0.2 左右，比三维卷积网络的敏感性

也高 0.015 左右。

  在三维卷积网络模型中，本实验使用敏感
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性、DSC、AUC 和 HD95 作为评价指标。由表 1 

可知，当测试集的剪裁尺寸为[128,128,64]时，

与其他方法相比，本文方法取得了较好的分割效

果：在敏感性方面，本文方法较 3D U-Net 提高

了 0.035，较 Res-UNet 提高了 0.085；在 DSC 方
面，本文方法较 3D U-Net 提高了 0.082，较 Res-
UNet 提高了 0.141；在 AUC 方面，本文方法

较 3D U-Net 提高了 0.024，较 Res-UNet 提高了 
0.025；在 HD95 方面，本文方法较 3D U-Net 降
低了 40.809，较 Res-UNet 降低了 57.284。当测试

集的剪裁尺寸为[64,64,32]时，本文学习模型的

敏感性、DSC 和 AUC 评价指标均出现大幅度的

下降，但 3D U-Net 深度学习模型的敏感性、DSC 
和 AUC 等评价指标均未出现大幅度的下降。

  图 3 为不同网络结构的分割结果的三维重

建。每一行为一组数据的分割结果。第一列为标

签的三维重建，第二列为 3D U-Net 后处理去掉

杂质后的分割结果的三维重建，第三列为 Res- 
UNet 后处理去掉杂质后的分割结果的三维重

建，第四列为本文方法的分割结果的三维重建。

杂质的标准为与骨架没有连接的区域，红色箭头

指示的是本文方法相对于前两种多识别出来的冠

状动脉。

  图 4 为不同网络结构的分割结果在 CT 横断

面上的分割效果。每一行为 CT 横断面。第一列

为标签的分割效果，第二列为 3D U-Net 去掉杂

质后的分割效果，第三列为 Res-UNet 去掉杂质

后的分割效果，第四列为本文方法的分割结果。

4 讨  论

  由表  1  可知，除本文方法外，改进后的 
DeepLabv3＋ 是敏感性最高的分割网络，敏感性

可达 0.937，即其可以识别出最多的冠状动脉区

域。本文提出的二阶段分割方法中，第一阶段的

目的是得到一个粗分割结果，并用该结果提取合

理的骨架，而改进后的 DeepLabv3＋ 的 DSC 虽
然有所下降，但是其识别出的冠状动脉区域是最

多的，所以选择改进后的 DeepLabv3＋ 作为第一

阶段的网络。

  测试阶段使用的剪裁尺寸为[128,128,64]，
由表 1 可知，若使用和训练阶段一样的剪裁尺寸

[64,64,32]，以二阶段分割方案进行测试，其敏

感度、DSC、AUC 均会出现明显下降，特别是

敏感度下降了一半，说明有很多冠脉没有被识别

出，AUC 也下降了 0.260，说明预测结果很不稳

定。这可能是因为未处于骨架中心的区域没有

足够的有效感受野来预测所导致的。当把截取

表 1 不同深度学习模型在测试集上的指标对比

Table 1 The comparison of indicators of different deep learning models on the test set
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尺寸扩大一倍后，分割效果有了明显的提高，各

种指标都达到了最优水平，特别是敏感性达到了 
0.956，这表明本文方法对冠状动脉的识别能力

得到了提升。由图 3、图 4 可知，与 3D U-Net、

Res-UNet 相比，本文框架识别出许多这两个网

络没有识别出的冠状动脉，一定程度上解决了血

管断连和血管缺失的问题。但是，本文方法同时

误识别出了不是标签需要的血管结构，假阳性升

图 3 标签、3D U-Net、Res-UNet 和本文方法的分割结果的 3D 重建

Fig. 3 The 3D reconstructions of labels, 3D U-Net, Res-UNet, and this method
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高。这极大地影响了 DSC 指标的提升。

  由图 3 可知，本文提出的方法能够重建冠

状动脉的大致结构，不会出现 3D U-Net 和 Res-
UNet 整段没有被识别的情况，这说明本文方法

对血管的结构学习更优。但是，本文方法在血管

末端会出现多识别或少识别的情况，这是由于对

血管的终止边界训练不够，没有得到一致性的边

界条件导致的。此外，本文方法还识别出了未包

含在目标区域的血管，3D U-Net 和 Res-UNet 也
出现了这种情况，这是本文方法的缺点。在经过

多种子点增长得到的分割结果中，误分割冠状动

脉的结果主要有两类，一类为大量误识别的血管

图 4 在断层图像上标签、3D U-Net、Res-UNet 和本文方法的分割效果

Fig. 4 The segmentation effects of labels, 3D U-Net, Res-UNet and the method in this paper on the tomographic image
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集合，另一类为与冠状动脉有连接的血管。后续

应该对冠状的整体结构和冠状末端的终止条件进

行优化。若使用标签数据提取骨架，使用标签数

据的骨架进行测试，则识别出的非冠状动脉的血

管会有一定减少，DSC 可达 0.822。所以，还可通

过提高第一阶段识别骨架的准确度进行优化。

5 结  论

  本文提出一种两阶段的冠状动脉分割方法，

先使用改进后的 DeepLabv3＋ 做粗分割，用粗

分割结果重建并提取骨架，然后以骨架点为中心

截取 CTA 图像，使用 3D U-Net 做最终分割。通

过相关测试表明，本文方法对冠状动脉分割具有

良好的效果，可以检测出其他方法无法识别的冠

状动脉，一定程度上解决了血管断连和血管缺失

的问题。
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