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　　[提要]　主动脉疾病(如主动脉瘤、主动脉夹层等)严重危害患者生命健康,若患者得不到及时治疗,其后果

通常是致命的。借助图像分割技术精准识别出患者病灶区域,医生可以实现对疾病的精确诊断、术前规划或术后

监控等。最近深度学习在医学图像分割任务中展现出明显优势,越来越多的学者将其应用于主动脉疾病领域。
本研究旨在对基于深度学习的图像分割方法在主动脉疾病中的应用进行综述。
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Summary　Aorticdiseases,suchasaorticaneurysm,aorticdissection,etc.,seriouslyendangerpatients’

health.Ifpatientsarenottreatedintime,theconsequencesareusuallyfatal.Withimagesegmentationtoaccu-
ratelyidentifypatients’lesionarea,doctorscanachieveanaccuratediagnosis,preoperativeplanningorpostopera-
tivemonitoring.Recently,deeplearninghasshownobviousadvantagesinmedicalimagesegmentationtasks.An
increasingnumberofscholarsapplydeeplearningtoaorticdiseases.Thispaperaimstoreviewtheapplicationof
imagesegmentationmethodsbasedondeeplearninginaorticdiseases.
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　　主动脉是人体内最大的动脉,在电导、泵血、调
节全身血管阻力和心率相互作用中起着重要作

用[1]。主动脉可能受到先天性或后天性疾病影响,
形成主动脉瘤(AA)或主动脉夹层(AD)等,严重危

害患者生命健康[2]。AA 或 AD 患者若得不到及

时治疗,其后果通常是致命的。通过 CT、MRI、
CTA等成像方式获取患者影像数据,借助图像分

割技术精准识别出患者病灶区域,医生可实现对疾

病的精确诊断、术前规划或术后监控等。然而,医
学图像通常具有组织纹理复杂、边界区域模糊、对
比度低等特点,极大地限制了阈值法、区域生长法

等传统图像分割方法的效果和应用场景[3]。随着

计算机硬件和人工智能技术的快速发展,深度学习

在医学图像分割任务中展现出明显优势。国内外

学者已将深度学习应用于脑肿瘤、视网膜血管、胰
腺、前列腺和多器官分割等领域。近年来,深度学

习分割算法与主动脉疾病的结合也是研究热点。
最近国外已有综述对深度学习在主动脉疾病中的

应用进行总结[4],但该研究主要聚焦于人工智能和

机器学习整个领域,缺乏对深度学习的单独性总

结。因此,本文对基于深度学习的图像分割方法在

主动脉疾病中的应用进行综述。
1　深度学习算法与评估指标

医学图像分割是临床医生进行疾病诊断、监测

和治疗的必要条件。相对于传统图像分割方法和

机器学习,深度学习具有以下优点:①通过神经网

络以增量方式从数据中学习高级特征,以端到端的

方式 消 除 了 对 专 业 知 识 和 硬 特 征 提 取 的 依
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赖;②GPU 等软硬件使深度学习模型训练速度比

CPU快10~30倍;③越来越多的公开数据集可用

于研究,使得学者能够研究模型的新变体;④Drop-
out、Adam 优化器、ReLU 激活函数等高效优化技

术,使得模型可以更新权重并获得最佳性能。
1.1　深度学习分割算法

深度学习是指具有多层非线性处理单元的神

经网络,它使用网络层从数据中提取复杂图像特

征。现有深度学习算法包括堆叠自动编码器、卷积

神经网络(CNN)和生成对抗网络等[5],其中在图像

分割领域应用最广泛的是 CNN。CNN 最早用于

图像分类和目标识别等任务,自2012年以来已出

现 多 种 经 典 CNN 模 型,如 AlexNet、VGG、
GoogLeNet等。直到2015年,Long等[6]将这几种

CNN模型改编成全卷积神经网络(FCN),把深度

学习引入图像分割领域。
FCN是首个端到端学习的针对像素级预测的

全卷积网络。其最大特点是将CNN中的全连接层

转换为卷积层,实现图像的语义分割。在上采样过

程对输出特征图进行转置卷积,并引入跳跃连接,
融合深层、浅层信息,产生准确分割结果。FCN 的

优点是网络结构简单且非常有效,语义分割领域后

续许多研究均是建立在 FCN 基础上,其中最典型

的是适用于医学图像分割的 U-Net[7]。U-Net与

FCN结构类似,是典型的编码器-解码器结构。不

同点在于 U-Net增加了上采样操作次数和跳跃连

接,从而改进FCN上采样不足,提高分割精度。U-
Net一经提出,就在医学图像分割领域引起学者广

泛关注,许多学者针对 U-Net网络进行研究,同时

基于该网络开发新变体。
CNN性能提升可通过网络层数加深或者加宽

实现,这会增加网络复杂度,导致因梯度消失引起

的网络退化问题。一种解决方法是将密集连接加

入 U-Net架构[8]。密集连接通过特征复用减缓梯

度消失现象,使用深度监督在测试阶段进行剪枝,
减少模型推理时间。另一种解决方法是在 U-Net
架构中引入残差模块。Oktay等[9]结合残差模块

和注意力模块,提出用于胰腺分割的 AttentionU-
Net网络架构。在此基础上,Jha等[10]增加空洞空

间金字塔池化模块,提出用于结肠息肉分割的 Re-
sUNet++网络。

U-Net最初被设计用于2D图像的细胞分割,
而很多医学图像数据实际为3D体数据。尽管可以

将体数据拆分成2D图像序列进行处理,但这种方

式忽略了不同图层之间的位置关系,不利于网络学

习通用特征[3]。因此 Çiçek等[11]将2D 卷积层替

换为3D卷积层,构建3D U-Net,实现了3D 数据

的端到端处理。U-Net的另一种3D实现是 V-Net
架构[12]。与3DU-Net相比,V-Net架构的亮点是

在编码和解码阶段引入残差学习机制,在训练过程

中使用Dice相似系数(DSC)作为目标函数,以解

决类别不平衡问题。随后,为解决网络对数据集的

自适应问题,Isensee等[13]基于U-Net和3DU-Net
提出一种自动配置网络架构nnU-Net。
1.2　分割算法评估指标

为了公平比较深度学习算法的分割精度,深度

学习领域已经衍生出多种算法评估指标。在图像

的二元分类领域中,灵敏度、特异度、准确率等已经

用于疾病检测类评估。灵敏度和特异度可以在受

试者操作特征曲线(ROC)中进行绘制,整体性能可

以通过曲线下面积(AUC)来衡量。对于本文重点

关注的医学图像分割问题,典型的评估指标有

DSC、交并比(IoU)和 Hausdorff距离(HSD)等,其
分别表示为:

DSC=
2(X ∩Y)

X +Y
(1)

IoU=
X ∩Y
X ∪Y

(2)

HSD(X,Y)=max{max(min|x-y|),
max(min|y-x|)} (3)

公式(1)、(2)中,X表示专家手动标注的真实区域,
Y表示算法预测的分割结果。DSC、IoU 均用于衡

量算法预测区域与真实区域的重叠程度,IoU 在一

些论文中也称为Jaccard指数[14]。公式(3)中,|x
-y|是指欧氏距离,且x∈X,y∈Y。HSD表征算

法预测区域与真实区域点集间最近两点的最大距

离,是一种基于分割区域边界的评估指标[14]。
2　主动脉疾病中的应用

主动脉疾病,尤其是AA和AD,常发生在老年

人身上,且需要复杂的手术治疗和定期随访检

查[1]。CTA是初步诊断、围手术期评估和随访的

首选成像方法。除此之外也可借助 CT、MRI等成

像方式。尽管目前已有许多图像处理软件用于主

动脉分割,但在复杂几何条件下,尤其是在具有动

脉瘤或产生夹层的病变主动脉中,或存在血栓或异

物(如支架)时,这些软件容易出现分割错误[15]。
因此,深度学习被引入主动脉疾病领域,以解决该

问题。本节首先对主动脉分割进行概述,然后从

AA、AD、术后并发症等方面,对基于深度学习的图

像分割方法在主动脉疾病中的应用进行综述。
2.1　主动脉分割

FCN和 U-Net及其变体的出现极大促进了主

动脉分割研究。根据分割原理不同,主动脉分割研

究可分为针对二维切片进行的2D分割[16],以及针

对体积结构进行的3D分割[17-18]。Fantazzini等[18]

分别在轴向面、矢状面和冠状面对主动脉腔进行分

割,将3个正交网络的预测进行积分,得到主动脉

的3D分割结果。多器官分割任务[19]中也有关于
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主动脉分割的研究。吉淑滢等[19]以 U-Net网络为

基础,在编码部分引入金字塔卷积和密集连接来扩

大卷积层的感受野,从而提高多器官的分割精度。
最近国内学者报道了一项关于提升主动脉细小管

径分割精度的研究。向曦[20]使用八面体形状卷积

对特征图中所有像素点进行特征增强,并引入符号

距离场作为相似性度量,以实现主动脉更加精细化

的分割。主动脉分割的代表性研究见表1。

表1　主动脉分割的代表性研究

Table1　Summaryofrepresentativestudiesonaorticsegmentation

文献 影像来源 数据集 分割区域 网络介绍 分割结果

Baskaran等[16] 冠状动脉CTA
206例患者(Tr=144,

V=42,Te=20)
近端升主动脉

降主动脉
改进的 U-Net

DSC中位数分别

为0.97和0.95

Sieren等[17] CTA
191例患者

(Tr：V：Te=7：1：2)
主动脉、AA、AD 3DU-Net

DSC中位数为0.95,

HSD中位数为8mm

Fantazzini等[18] CTA增强扫描
80例患者(Tr=

64,V=6,Te=10)
主动脉及分支血管

3个正交的

2DU-Net
DSC为

0.92±0.01

吉淑滢等[19] 胸部CT图像
ISBI2019数据集

(Tr=40,Te=20)
胸主动脉 改进的 U-Net

DSC为0.94,

HSD为0.19mm

向曦[20] 心脏CT 87例患者 胸主动脉 改进的 V-Net
DSC为0.90,

IoU为0.81

　　注:Tr指训练集,V指验证集,Te指测试集。

2.2　AA
最近关于主动脉分割的许多工作都聚焦于

AA,包 括 胸 主 动 脉 瘤 (TAA)和 腹 主 动 脉 瘤

(AAA)。AA是指主动脉永久性血管扩张。据报

道,当主动脉直径超过5.5cm 时,需要进行手术以

避免并发症,因为当动脉瘤直径超过6cm 时,主动

脉破裂或产生夹层的风险从3%上升到7%[21]。
因此,对CTA、MRI等医学影像进行分割[22],以评

估主动脉大小及形状,对实现疾病的定量与定性监

控具有重要意义。
为实现 AA的定量分析,部分研究与 AA自动

直径测量相结合。Adam 等[23]利用InceptoMedi-
cal公司研发的软件解决方案,实现从升主动脉到

髂动脉的全主动脉直径测量。该研究取得了较好

的直径测量结果,软件测量误差接近人工标注误

差。在 TAA 自动直径测量[24-25]的研究中,Hepp
等[24]报道的测量结果与2名放射科医生手动测量

结果相似,Bratt等[25]证明了深度学习测量比手动

测量具有更高的读者间一致性,且平均 DSC优于

前者。然而,上述研究仅是针对临床数据开展的可

行性或有效性研究,最近已有学者关注到这一点。
Saitta等[26]报道了一项关于胸主动脉的全几何分

析,包括主动脉弓中心线曲率半径、最大直径、角度

和曲折度等,并将所提出的自动化管道推广到9例

TAA患者。AAA自动直径测量领域已有成熟软

件解 决 方 案 出 现,如 PRAEVAorta[14]和 Deep-
AAA[27]。二者均可进行主动脉自动分割和 AAA
轮廓分析,但PRAEVAorta还可计算完整主动脉、
主动脉腔以及腔内血栓的表面积和体积。

在AA腔内血栓分割方面,Brutti等[28]和Lar-

eyre等[29]报道的血栓分割结果,其平均 DSC均>
0.8。为提升血栓分割精度,Duo等[30]考虑到 MR
成像可以更好地区分血栓和软组织,而CT成像可

以清楚地显示主动脉钙化,因此研究一种多模态医

学影像的CNN融合模型,对主动脉、血栓和钙化区

域进行分割。AA的代表性研究见表2。
2.3　AD

国内外学者最近开始研究利用深度学习来表

征 AD。Cheng等[31]开展了主动脉分割与 AD 自

动检测的研究,检测结果的灵敏度均较高,但是特

异度较低。最近大部分研究关注于不同深度学习

网络在 AD分割中的应用,并对主动脉腔和撕裂内

膜[32]、、AD[33]、B型 AD(TBAD)[34-35]、TBAD真假

腔及假腔内血栓[36]进行分割。研究均取得了较高

的DSC值,但除了文献[34-35]外,其他研究训练

集较小,这在一定程度上影响3D 网络分割效果。
研究已使用数据增强[32-33,36]、2D-3D网络模型相结

合[32-33]等方法来解决该问题,但所报道的模型预测

结果仍然存在部分分割结构缺失。
最近有研究将 AD 分割与直径测量相结合。

Yu等[37]报道的直径测量结果,深度学习方法的平

均测量误差小于手动测量方法,且在手动测量方法

中发现了读者间差异性,但深度学习方法没有,这
证明了深度学习有望在 AD自动定量分析中发挥

重要作用。AD的代表性研究见表3。
2.4　术后并发症

在过去10年中,AA 的治疗已经从开放手术

转变为微创替代方案,称为血管内动脉瘤修复术

(EVAR)[1]。尽管围手术期死亡率和发病率较低,
但研究表明,由于出现称为内漏的EVAR并发症,
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2年内死亡率与开放手术相当[38]。因此,EVAR术

后患者至少需要每年进行 1 次随访,包括进行

CTA影像检查以检测内漏区域[39],测量腔内血栓

的直径、体积等参数[14,40],从而评估主动脉破裂风

险和术后监测能力。Hahn等[39]提出的算法能够

实现 AAA 和手术移植物体积的准确测量,然而对

内漏体积的测量却不太准确,DSC约为0.53。随

后,Talebi等[41]的研究报道了较高的准确率和

AUC,不仅如此,作者还对比了深度学习模型与不

同放射科医生的检测结果,且模型能与心血管成像

亚专科医生相媲美,优于普通放射科医生。术后并

发症的代表性研究见表4。

表2　AA的代表性研究

Table2　SummaryofrepresentativestudiesonAA

文献 影像来源 数据集 分割区域 网络介绍 分割结果

Comelli等[22]
心电图门控

CTA
72例患者

(Tr：Te=4：1)
升胸主动脉瘤

UNet、ENet和

ERFNet
三者 DSC均高于0.88

Adam 等[23] CTA
551个数据集

(Tr=489,V=62)
AA

(自动直径测量) V-Net架构
健康、疾病和术后:平均 DSC
分别为0.84、0.95和0.93

Hepp等[24] MRI
100个数据集

(Tr=70,Te=30)
TAA

(自动直径测量)
深度CNN 平均 DSC为0.85

Bratt等[25] CTA 2835例患者 TAA(自动直径测量) 改进的 U-Net 平均 DSC为0.96

Saitta等[26] 3DCT
465例患者

(Tr=395,Te=70)
TAA

(自动直径测量) 3DU-Net 平均 DSC为0.95

Caradu等[14] CTA 100例患者
AAA、腔内血栓

(自动直径测量)
类似 U-Net的

CNN网络

DSC为0.95±0.01,

HSD为(4.61±7.26)mm

Lu等[27] CT、CTA
378个数据集

(Tr+V=321,Te=57)
AAA

(自动直径测量) 3DU-Net 平均 DSC为0.91

Brutti等[28] CTA
85例患者(Tr=63,

V=8,Te=14)
腔内血栓 U-Net 平均 DSC为0.89

Lareyre等[29] CTA 93例患者 腹主动脉、血栓
U-Net和专家

系统混合模型

DSC中位数分别

为0.92、0.82

Duo等[30] CT,MRI
21例患者(Tr：V：

Te=8：1：1)
主动脉、血栓

和钙化
CNN融合模型 准确率超过98%

表3　AD的代表性研究

Table3　SummaryofrepresentativestudiesonAD

文献 影像来源 数据集 分割区域 网络介绍 分割结果

Cheng等[31] CT
20例患者(Tr：V：

Te=3：1：1)
主动脉分割与

夹层检测
改进的 U-Net

DSC为0.91,

IoU为0.95

Li等[32] CT 45例患者 主动脉、真腔 级联卷积网络
平均 DSC为

0.99、0.93

Lyu等[33] CTA
42例患者

(Tr：Te=5：1) AD 3DCNN 平均 DSC为0.92

Cao等[34] 术前CTA
276例患者

(Tr=246,Te=30)
TBAD的主动脉、

真腔、假腔
CNN变体

最佳平均 DSC为

0.93、0.93、0.91

Chen等[35] CTA 120例患者
TBAD真腔、假腔、

分支血管
级联神经网络

平均 DSC为

0.96、0.95、0.89

Wobben
等[36] CTA

40例患者

(Tr=28,V=6,Te=6)
TBAD真腔、

假腔、假腔内血栓
3DresidualU-Net

DSC中位数分别

为0.92、0.91、0.78

Yu等[37] CTA
139例患者

(Tr=99,V=15,Te=25)
TBAD的主动脉、

真腔、假腔
三维深度CNN

平均 DSC分别为

0.96、0.96、0.93
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表4　术后并发症的代表性研究

Table4　Summaryofrepresentativestudiesonpostoperativecomplications

文献 影像来源 数据集 分割区域 网络介绍 分割结果

López-Linares等[40] 术后CTA 13例患者 AAA腔内血栓 2DDCNN DSC为0.82

Hahn等[39] 术后CTA 191例患者
AAA、手术移植物

和内漏区域

ResNet-50和

3D-UNet

前两者 DSC为0.95±0.2,
内漏0.53±0.21

Talebi等[41] 术后CTA 50例患者 内漏区域 U-Net 准确率95%,AUC为0.99

3　总结与展望

本文叙述了经典的深度学习分割算法及常见

评估指标,对深度学习分割算法在主动脉分割、
AA、AD、术后并发症等中的应用进行了归纳和总

结。借助深度学习实现主动脉病灶区域的高精度、
快速分割,以及自动定量分析,这对医生实现主动

脉疾病的精确诊断、术前规划或术后监控等来说具

有重要意义。深度学习与主动脉疾病领域的结合

是近几年研究热点,深度学习方法的优势也极大推

动了主动脉疾病的研究。尽管最近已有相关软件

解决方案出现,但迄今为止大多数已发表研究仍处

于可行性验证阶段,未来可能需要更大规模的研究

来验证其临床应用价值。
此外,基于深度学习的多模态医学影像分割正

受到图像分割领域的高度关注。结合不同模态医

学影像的优点,对主动脉结构进行分割也可能是未

来研究重点。同时,将基于深度学习的主动脉自动

分割与术中导航结合,开拓其临床应用也是值得进

一步研究的问题。
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