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摘 要:冠状动脉的分割有利于医生快速诊断心血管疾病,针对冠状动脉复杂结构和其它血管组织干扰带来的难分

割,造成大量碎片分割的问题,保证模型对不同形态结构冠脉分割的自适应能力,提出了一种新的三维冠状动脉分割

网络模型CA-SegNet。融合CNN和Transformer为骨干网络,利用其优势和互补性,充分提取冠状动脉的局部和全

局特征。通过提出多尺度特征交互模块,提取冠脉多尺度特征的同时进行特征通道之间的交互。在解码阶段,提出注

意力加权特征融合模块,分别从空间和通道的角度对特征进行加权融合,使模型更加关注冠状动脉区域。实验结果表

明,提出的模型在Dice相似系数、Recall、Precision和HD95值分别达到了81.96%、84.24%、80.11%和14.94,优于当

前流行的分割网络模型,验证了CA-SegNet的有效性。
关键词:冠状动脉分割;卷积神经网络;Transformer;特征融合;注意力机制;多尺度特征
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Abstract:
 

Segmentation
 

of
 

coronary
 

arteries
 

is
 

crucial
 

for
 

the
 

rapid
 

diagnosis
 

of
 

cardiovascular
 

diseases.
 

Given
 

the
 

challenges
 

posed
 

by
 

the
 

complex
 

structure
 

of
 

coronary
 

arteries
 

and
 

the
 

interference
 

from
 

other
 

vascular
 

tissues,
 

which
 

often
 

result
 

in
 

fragmented
 

segmentation,
 

ensuring
 

the
 

model's
 

ability
 

to
 

adapt
 

to
 

segmenting
 

different
 

morphological
 

structures
 

of
 

the
 

coronary
 

artery,
 

a
 

novel
 

3D
 

coronary
 

artery
 

segmentation
 

network
 

(CA-SegNet)
 

is
 

proposed.
 

This
 

model
 

incorporates
 

a
 

combination
 

of
 

CNN
 

and
 

Transformer
 

as
 

the
 

encoder
 

and
 

decoder,
 

leveraging
 

their
 

advantages
 

and
 

complementarity
 

to
 

fully
 

extract
 

both
 

global
 

and
 

local
 

features
 

of
 

coronary
 

arteries.
 

By
 

proposing
 

a
 

multi-scale
 

feature
 

interaction
 

module,
 

the
 

model
 

simultaneously
 

extracts
 

multi-scale
 

features
 

of
 

coronary
 

arteries
 

while
 

facilitating
 

feature
 

channel
 

interaction.
 

In
 

the
 

decoding
 

stage,
 

an
 

attention
 

weighted
 

feature
 

fusion
 

module
 

is
 

proposed
 

to
 

weight
 

and
 

fuse
 

features
 

from
 

both
 

spatial
 

and
 

channel
 

perspectives,
 

enabling
 

the
 

model
 

to
 

focus
 

more
 

on
 

the
 

coronary
 

artery
 

regions.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

model
 

achieves
 

DSC,
 

Recall,
 

Precision,
 

and
 

HD95
 

values
 

of
 

81.96%,
 

84.24%,
 

80.11%
 

and
 

14.94
 

respectively,
 

surpassing
 

current
 

popular
 

segmentation
 

models
 

and
 

validating
 

the
 

effectiveness
 

of
 

CA-SegNet.
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0 引  言

  心血管疾病(cardiovascular
 

disease,
 

CVD)是中国乃至

全世界危害人类健康和导致死亡的主要原因。根据世界卫

生组织 WHO的报告[1],心血管疾病每年夺走数百万人的

生命,其中大部分由冠状动脉疾病引起。冠状动脉为心脏
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供血,其通畅程度与整个心脏的健康密切相关。当胆固醇

等脂肪沉积在冠状动脉壁上并转化为斑块时,容易导致冠

状动脉狭窄。严重的狭窄会限制血液流动,从而减少心肌

供氧。因此,量化冠状动脉狭窄对于冠心病的早期诊断和

患者 治 疗 至 关 重 要。冠 状 动 脉 计 算 机 断 层 血 管 造

影(computed
 

coronary
 

tomography
 

angiography,CCTA)作
为一种无创诊断方法,因其高分辨率和多方位可视化能力,
近年来被广泛应用于冠状动脉疾病的检测与评估。CCTA
不仅能够清晰地显示冠状动脉的解剖结构,还能区分钙化

和非钙化斑块,帮助临床医生更全面地评估冠状动脉狭窄

的程度及斑块特征。然而,目前CCTA图像中斑块的位置

及严重程度仍需放射科医师手工评估,不仅耗时,而且容易

受到医师技术水平的限制,导致误诊和遗漏。此外,面对日

益增长的影像数据量,传统手工评估方法的效率已难以满

足临床需求。因此,针对CCTA图像中冠状动脉的自动分

割研究逐步成为重点,为临床诊断提供技术支持。
传统的冠状动脉自动分割算法包括区域生长法[2-3]、基

于冠状动脉中心线的方法[4]、阈值法[5-6]、Hessian矩阵法[7]

等。传统的冠状动脉分割算法在一定程度上能够提取血管

结构,但也存在明显的局限性和不足,这些方法通常需要多

次复杂的预处理步骤,例如指定固定区域来引导分割过程。
另外,由于CT图像中血管边界与背景对比度较低,图像中

可能存在噪声、血管厚度变化、分叉、交叉等现象,准确得到

血管段是很困难的。近年来,深度学习方法[8-16]在血管分

割的效果明显优于非深度学习方法。U-Net[17]是一种常用

的血管分割有监督深度学习方法。受 U-Net结构的启发,
一系 列 基 于 UNet的 模 型 变 体 被 提 出,如 Attention-
UNet[18]、Mobile-UNet[19]等。一些其他各种架构也被设计

出来。Shen等[20]首先使用具有注意机制的3D-FCN网络

对冠状动脉和升主动脉进行分割,然后使用水平集方法对

网络的分割结果进行进一步优化。但在CCTA图像上,升
主动脉不仅显著且易于分割,而且其体积比例远高于冠状

动脉。因此,如果只分割冠状动脉,DSC将显著下降。Zhu
等[21]提出一种基于时空特征融合结构的 U 形网络,从
CCTA心脏图像的二维切片中分割冠状动脉。时空特征将

多个层次和不同感受野的特征组合在一起,得到更精确的

边界。但二维切片只是一例的一张,每次模型只学习一片

的特征,片与片之间的信息得不到保留。Wang等[22]提出

了一种新的冠状动脉分割框架,该框架结合了三维卷积输

入层和二维卷积网络。三维输入层利用图像序列中的时间

信息,将多幅图像融合成更全面的二维特征图,二维卷积网

络完成 分 割 任 务。Song等[23]首 先 使 用 二 维 分 类 网 络

Densenet对非冠状动脉切片进行筛选,使训练变得更高

效,再将其切块输入到三维分割网络。但其步骤繁琐,需先

分类再分割,且用于分割网络的切块较小,网络很难学习到

全面的三维冠脉特征。Tian等[24]将V-Net与级联 U型网

络结合,充分利用图像的上下文信息,通过位置偏移损失提

升冠状动脉分割的连贯性。但网络仅仅学习到冠脉结构的

局部信息,冠状动脉的整体轮廓,即全局信息丢失严重。
不同于上述方法,针对冠状动脉复杂结构和其它血管

组织干扰带来的难分割,造成大量碎片分割的问题。同时

保证模型对不同形态结构冠脉的适应能力,提高分割结果

的精度。本研究提出一种融合CNN和Transformer的三

维冠状动脉分割方法。为提升模型的全局和局部特征提取

能力,本研究设计了一个3D
 

Enc块,在编码阶段构建连续

堆叠的3DSwin-T块,通过使用常规窗口和移位窗口进行

特征采样和窗口信息交流,以获取全局信息。在3DSwin-T
块旁并连上3D卷积块,同时获取特征局部信息。在解码

阶段,为了使模型应对不同形态、大小的冠状动脉树具有一

定的 自 适 应 能 力,进 一 步 设 计 了 多 尺 度 特 征 交 互 模

块(multi-scale
 

feature
 

cross,
 

MFC)。该模块通过使用多

个不同扩张率卷积,使得模型能够从不同感受野进行冠状

动脉尺度特征信息的提取。此外,通道分割和重组的操作

进一步加强了不同尺度信息的融合。最后,为了减少分割

碎片的产生,设计了注意力加权特征融合模块(attention
 

weighted
 

feature
 

fusion,
 

AWFF)。该模块同时从通道和空

间的维度出发,使模型更加关注图像中冠状动脉区域,减少

来自背景中其他器官的噪声信息,保留更多有效信息。

1 本文方法

  本文所提方法包括3个步骤:首先是数据预处理部

分。然后,将预处理后的数据作为模型(coronary
 

artery
 

segmentation
 

network,
 

CA-SegNet)的 输 入。每 个 体 素

块的分割结果都是通过冠状动脉分割模型得到的。最

后,通过后处理对分割结果进行细化,主要是将每个体

素块分割结果合并成一个完整的冠脉形状。流程图如

图1所示。

图1 冠状动脉分割流程图

Fig.1 Flowchart
 

of
 

coronary
 

artery
 

segmentation

1.1 数据预处理
 

  数据预处理目的是提高血管体素对比度,便于模型特

征提取。本文预处理步骤为:

1)为了避免冠脉周围组织的影响,减少计算量,根据冠

脉掩模在图像中的位置,对 CT和标签图像提取感兴趣

(region
 

of
 

interest,
 

ROI)区域。
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2)使图像的体素间距相同,减少不同图像之间的不一

致性,对所有的图像重采样到[0.5,0.5,0.5]。

3)将图像的CT值限制在[-260,730]HU,过滤掉其

他器官,使模型更好地聚焦于冠状动脉区域。

4)对所有图像进行标准化,去除均值,除以标准差,最
后归一化,使所有数据映射到[0,1]的范围内,并将CT图

像裁剪到为128×128×128。

1.2 网络模型
 

  如图2所示为基于编码器-解码器架构的CA-SegNet。
编码器使用多个3D

 

Enc-blk作为骨干网络,用于同时提取

全局特征和局部特征。在编码器和解码器之间放置多个

AWFF模块代替跳跃连接,用于逐步融合特征,丰富底层

特征的语义信息。MFC模块设计在瓶颈层,增加感受野,
提取多尺度特征并实现尺度特征之间的交互。

图2 本文所提模型框架

Fig.2 The
 

overall
 

framework
 

of
 

the
 

model
 

proposed
 

in
 

this
 

paper

1.3 3D
 

Swin-T块

  对于三维医学图像数据,CA-SegNet在骨干网络中设

计了3D
 

Enc-blk作为每个编码块,如图3所示。在其中提

出了3D
 

Swin-T块,该块执行3D窗口划分操作并进行注

意力的计算,提取图像全局信息。3DSwin-T块超参数如

表1所示。

图3 3DEnc-blk
Fig.3 3D

 

Encoder
 

block

参考Swin
 

Transformer[25]的设计,本文使用了两种类

型的窗口划分操作:常规窗口和移位窗口,分别用3D
 

W-MSA和3D
 

SW-MSA表示。图4展示了划分窗口的操

作。3D
 

SW-MSA采用偏移窗口,输入特征图在每个方向

维度上依次移动
 

M/2
 

个体素,M 为窗口的大小。假设

3DSwin-T输入8×8×8的特征图,在第L 层使用4×4×4
(M=4)大小的窗口将其分为8个互不重叠的窗口。在第

L+1层,将特征图往H、W、D
 

3个维度移动M/2=2个体

   表1 3D
 

Swin-T块超参数

Table
 

1 Hyper-parameter
 

of
 

3D
 

Swin-T
 

block

参数名称 数量

Head 32
Num

 

heads (3,6,12,24)
窗口大小 4
MLP

 

ratio 4
Num

 

layers (2,2,6,2)
下采样因子 (2,2,2,2)

素。如图4所示,对于偏移后的L+1层,上方2×2×4大

小长方体块可以融合第L 层上方两个窗口之间的信息,下
方2×2×4大小长方体块可以融合第L 层下方两个窗口

之间的信息,对于左边和右边同理。中间4×4×4大小的

窗口(箭头处)可以融合第L 层所有8个窗口之间的信息。
因此,偏移窗口可以解决窗口与窗口间无法信息传递的问

题,使网络模型能够学习到全局特征。计算每个窗口中

token之间的注意力的过程可以用以下公式来描述。

Q =X×WQ,K =X×WK,V =X×WV (1)

attn=Softmax
Q×KT

dk  ×V (2)

  其中,X 为单个窗口内的token矩阵,每个WQ、WK、
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WV 是具有相同维度的可学习矩阵,dK 为K 的维数,attn
为计算得到的token之间的相似度。

图4 窗口划分方式

Fig.4 Window
 

partitioning
 

method

其它3DSwin-T的组成包括 MLP、层归一化(LN)和
残差连接。图2(a)描述了每个阶段内的3DSwin-T块,公
式为:

ŷl=3DW-MSA(LN(yl-1))+yl-1 (3)

yl= MLP(LN(yl))+ŷl (4)

ŷl+=3DSW-MSA(LN(yl))+yl (5)

yl+1= MLP(LN(ŷl+1))+ŷl+1 (6)

  其中,3DW-MSA和3DSW-MSA分别代表常规窗口

和偏移窗口机制,ŷl和yl 分别为3D(S)W-MSA和 MLP
在第L 层的输出。

1.4 3D
 

卷积块

  如图2(b)所示,3D
 

Conv块由3×3×3卷积层、

LayerNorm层、Relu层的顺序叠加两次,主要负责学习图

像的局部依赖关 系,提 取 局 部 特 征。该 模 块 的 计 算 过

程为:

Y1=Relu(LN(3DConv(X))) (7)

Y2=Relu(LN(3DConv(Y1))) (8)

Y =Y2+X (9)

  其中,X 表示3D
 

Conv块的输入,Y 表示3D
 

Conv块

的输出。为了避免该模块带来的额外计算量,使用深度可

分离卷积代替普通卷积。该模块的设计使模型能够更好

地拟合图像中的局部细节,提取局部信息。

1.5 多尺度特征交互模块(MFC)

  冠状动脉的尺度信息变化多样,因此多尺度上下文信

息的提取和特征整合至关重要。由于 U-Net及其变体感

受野固定,导致其在多尺度特征提取上存在不足。针对该

问题,Wang等[26]提出了一种结合标准卷积和多次扩张卷

积的U-Net变体,用于医学图像分割。然而,该方法在多

尺度特征之间缺少信息交互,且对不同形态和大小的分割

目标缺乏自适应性。本文基于此设计了多尺度特征交互

模块,利用不同扩张率的卷积获取多尺度特征,并通过通

道分割和重组增强特征交互效果。

MFC模 块 如 图 5 所 示。MFC 将 输 入 特 征 X ∈
RC×H×W×D 沿 着 通 道 维 度 划 分 为 4 个 不 同 的 头,生 成

(Xi)4i=1∈R
C
4×H×W×D。 然后,每个头部分别送入具有不同

扩张率的扩张卷积,得到 (X'i)4i=1 ∈R
C
4×H×W×D,以有效地

捕获多尺度的信息。卷积核的扩张率分别为为d1、d2、d3

和d4。

X'i =DConv(Xi) (10)

图5 多尺度特征交互模块

Fig.5 Multi-scale
 

feature
 

interaction
 

module

  其中,X'i 表示通过对第i个头部应用扩张卷积获得的

特征,DConv表示扩张卷积,采用的扩张率分别为i=1,3,

5,7。MFC通过通道分割和重组来增强特征表示。具体来

说,将X'i 分成单独的通道,对于每个头部,得到 (Xj
i)

C
4
j=1 ∈

R1×H×W×D。 接下来,将每个头部的单个通道交叉重组成

(hj)
C
4
j=1 ∈R4×H×W×D,从而增强了多尺度特征的多样性。

最后,利用点卷积进行组间和组间信息融合,得到输出Y
∈RC×H×W×D,实现轻量高效的聚合效果。

hj =Conv1(Cat(Xj
1,Xj

2,Xj
3,Xj

4)) (11)

Y =R(L(Conv1(Cat(h1,h2,…,hj)))) (12)
其中,Conv1 表示卷积核大小为1×1×1的点卷积,

Xj
i 表示第i个头部的第j个通道,hj 表示第j组特征(i∈

1,2,3,4;j∈1,2,…,
C
4
)。R 和L 分别表示Relu激活函

数和层归一化。

1.6 注意力加权特征融合模块(AWFF)

  大多数现有方法通常采用跳跃连接实现特征融合。
跳跃连接通过将上采样输出与对应层编码器特征图进行

拼接,修复下采样过程中丢失的细节信息。这种方式会导

致一些噪声的叠加。此外,不相关特征的拼接可能会导致

性能下降,甚至产生错误的分割碎片。
注意 力 特 征 融 合 (attention-guided

 

feature
 

fusion,

AGFF)[27]由通道注意构成,它计算通道维度上的注意力

权重。通道注意力计算出一个通道向量,用以重新校准特

征,从而提高冠状动脉分割精度。尽管AGFF引入了通道

注意力来加权特征,但没有考虑到特征的空间性。
由于冠脉是一个小目标,分割过程中不能忽略目标的

局部细节信息。为了增强目标与背景的可分辨性,动态地

表示信息区域,本文进一步设计了注意力加权特征融合模

块,充分混合通道注意力和空间注意力。如图6所示。
首先将来自编码器的特征X1 和同一层的解码器的特

征X2 相加为X,再输入到空间注意力和通道注意力中,通
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图6 注意力加权特征融合模块

Fig.6 Attention
 

weighted
 

feature
 

fusion
 

module

过以下公式计算相应的WC 和WS。

WC =Conv1(R(Conv1(X)))+
Conv1(R(Conv1(Pc

avg(X)))) (13)

Ws =Conv7(Cat(Ps
max(X),Ps

avg(X))) (14)
其中,Ps

max、Ps
avg和Pc

avg分别代表沿空间维度的全局最

大池化、全局平均池化和沿通道维度的全局平均池化;

Convk 表示卷积核大小为k×k×k的卷积;R表示Relu激

活函数;Cat表示通道维度的拼接操作。为了减少参数数

量并限制模型复杂度,第1次1×1×1卷积将通道维数从

C 降为C
r

 

(r为降维比),第2次1×1×1卷积将通道维数

扩展回C。在模型中,选择将r设置为4。
根据广播机制,通过加法运算将WC 和WS 融合在一

起,得到Wcs∈RC×H×W×D。WCS 和X 具有相同的特征维度。

WCS =WC +WS (15)

  通过学习到的权重WCS,使用Sigmoid函数获得注意

力系数α,最后采用加权求和的方法,动态地融合编码器部

分的低级特征和相应解码器的高级特征。可表示为:

Y =X1×(1-a)+X2×a (16)

  Y∈RC×H×W×D 为融合后的特征,AWFF模块如图6所

示。图6中虚线代表1-α,与α 一样,均取值在0~1之

间,使得模块可以对输入特征X1 和X2 进行注意力加权平

均。在CA-SegNet中,使用了4个注意特征融合模块,如
图2所示。

2 实验结果及分析

2.1 数据集

  本 实 验 使 用 的 数 据 集 为 广 东 省 人 民 医 院 公 开 的

ImageCAS[28]冠状动脉数据集,来自1
 

000例患者。图像

尺寸为512×512×(206~275)体素,平面分辨率为0.29~

0.43mm2,体素间距为0.25~0.45 mm。每张图像的左

右冠状动脉由两名放射科医生独立标记,标注结果经过交

叉验证。如果标注不一致,第3位放射科医生将重新标

记,最终 结 果 由 共 识 决 定。数 据 集 的 详 细 信 息 如 表2
所示。

表2 数据集

Table
 

2 Datasets

名称 ImageCAS
图像大小 512×512×(206~275)
裁剪大小 128×128×128
训练集 800
验证集 100
测试集 100

2.2 实验设置

  所有实验均使用深度学习框架PyTorch
 

1.16.0实现,
并在 NVIDIA

 

GeForce
 

GTX
 

3090Ti
 

GPU上完成。模型

参数通过Adamw进行优化,初始学习率设置为1×10-4,
采用余弦退火学习率衰减策略,权重衰减为1×10-4,训练

迭代次数为50轮。

2.3 评价指标

  为了定量比较该方法与最先进方法的分割性能,本文

采用了多种评估指标。通过计算血管分割的Dice相似系

数(dice
 

similarity
 

coefficient,
 

DSC)、精确率(Precision)、召
回率(Recall)和豪斯多夫距离(hausdorff

 

distance,
 

HD),
来比较分割的准确性。Dice相似系数表示预测正确结果

面积的两倍与预测标签和实际标签面积之和的 比 值。

DSC、Precision、Recall取值范围均为0~1,值越大,分割的

准确率越高。豪斯多夫距离用于描述两组点集之间的相

似程度,主要衡量边界的分割精度。本实验使用的是第95
百分位豪斯多夫距离(HD95),与其他相关研究中常用的

方法一致,对异常值的鲁棒性更强。HD95值越小,表示匹

配程度越高。各公式定义为:

DSC =
2TP

2TP+FP+FN
(17)

Precision=
TP

TP+FP
(18)

Recall=
TP

TP+FN
(19)

dH{A,B}=max{max
a∈A
min
b∈B

d(x,y),max
b∈B
min
a∈A

d(x,y)}

(20)
其中,TP 和FP 分别表示真阳性和假阳性,分别对应

被模型正确分割的血管体素数量和错误分割的背景体素

数量。FN 表示假阴性,对应血管体素被错误分割为背景

的数量。A 和B 是比较的两个点集,d(A,B)表示A 和B
之间的欧几里得距离。
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2.4 实验结果

  为了比较CA-SegNet与其他3D冠状动脉分割模型的

性能,本文复现了一些当前主流的医学图像分割模型,包
括 3D-Unet[29],Vnet[30],Att-Unet[18],SegresNet[31],

Unetr[32],Swin-Unetr[33]和3DUX-Net[34]。这些模型同样

使用此冠状动脉数据集进行训练和测试,并采用与CA-
SegNet相同的训练、验证和测试参数设置。

表3展示了CA-SegNet与其他三维分割模型的比较。
在所有4个评估指标中,本文提出的CA-SegNet比基线

Swin-Unetr取得了更好的结果。具体来说,与Swin-Unetr
相比,CA-SegNet的 DSC提高了2.75%,Recall提高了

2.4%,Precision提高了2.92%,HD降低了10.02
 

mm。

CA-SegNet在DSC、Recall、Precision和 HD方面也基本优

于其他模型。CA-SegNet在各种评估指标上的提升,表明

其在冠状动脉分割任务中的优势。Recall的提高表明更多

的冠状动脉被正确分割,DSC的提高表明整体分割结果更

好,更接近真实标签。虽然SegresNet在Precision上优于

CA-SegNet,这表明其错误将背景体素分割为冠状动脉的

数量较少,但其DSC和Recall均低于本文提出的模型,这
意味着它在分割结果中遗漏了更多的冠状动脉体素。

表3 不同模型分割结果对比

Table
 

3 Comparison
 

of
 

segmentation
 

results
 

of
 

different
 

models

模型 DSC/% Recall/% Precision/% HD/mm
3D

 

Unet[29] 77.81 78.42 77.76 30.28
Vnet[30] 76.87 83.90 71.60 36.93
Att-Unet[18] 79.15 85.07 74.42 38.08
SegresNet[31] 78.39 74.75 82.98 26.82
Unetr[32] 77.70 77.61 78.23 22.57

Swin-Unetr[33] 79.21 81.84 77.19 24.96
3D

 

UX-Net[34] 77.66 82.05 74.13 46.14
CA-SegNet 81.96 84.24 80.11 14.94

2.5 模型参数量与推理时间对比

  为了更加准确地分析模型性能,结合上述分割实验,
本文比较了CA-SegNet与其他三维分割模型的参数量、分
割精度以及平均推理时间的数据,如表4所示。本文模型

参数量为18.19
 

M,因为本文模型中多尺度特征交互模块

和注意力加权特征融合模块相对轻量化,同时3DSwin-T
块中(S)W-MSA窗口大小为4×4×4,相比于原始窗口大

小为
 

7×7×7
 

的
 

Swin-Unetr,参数量大大减少。与3D
 

UX-Net相比,参数量减少了34.82
 

M,而Unetr参数量甚

至达到了本文模型的5倍多。在分割平均推理时间方

面,本文模型的推理速度相较于3D
 

UX-Net和 Unetr更

快。但本文模型的在参数量较少的情况下平均分割精度

最高,因此本文模型的分割性能整体要优于其他7种分

割模型。

表4 模型参数量与推理时间对比

Table
 

4 Comparison
 

of
 

model
 

parameters
 

quantity
 

and
 

inference
 

time

模型 时间/s 参数量/M
3D

 

Unet[29] 34.34 7.75
Vnet[30] 42.58 23.43
Att-Unet[18] 43.63 45.60
SegresNet[31] 39.84 18.97
Unetr[32] 49.95 93.01

Swin-Unetr[33] 43.20 61.98
3DUX-Net[34] 57.90 53.01
CA-SegNet 48.27 18.19

2.6 模型对噪声鲁棒性验证

  预处理可以减少CT图像中的背景噪声,从而提升分

割模型的性能。为了验证CA-SegNet对背景中噪声信息

的鲁棒性,即模型在噪声存在情况下仍能保持稳定性能,
进行了对比实验,如表5所示。第1组实验直接使用未经

数据预处理(仅裁剪和归一化)的原始测试图像进行测试,
其中图像包含背景中其他器官或无关区域的信息;第2组

实验则是按照1.1节的数据预处理流程处理后进行测试

的。两组实验分别在相同的模型架构和参数设置下进行,
确保对比的公平性。

表5 模型对噪声鲁棒性验证

Table
 

5 Verification
 

of
 

the
 

robustness
 

of
 

the
 

model
 

to
 

noise

实验组别 DSC/% Recall/% Precision/% HD/mm
① 80.98 84.47 78.13 31.73
② 81.96 84.24 80.11 14.94

  实验结果表明,两组测试中CA-SegNet均表现出了较

高的分割精度。其中第1组(未经数据预处理)的主要指

标DSC略低于第2组(经过数据预处理),但差距非常小,
仅为0.98%,且优于现有的分割模型。这表明,尽管背景

中存在一定的噪声干扰,模型依然能够准确地分割目标区

域,整体性能表现相对稳定,体现出模型对背景噪声具有

较好的鲁棒性。但在 HD指标上,两者的差距较大。这一

结果表明,部分背景噪声被模型误判为冠状动脉区域,导
致边界偏差增大。同时也表明了数据预处理可以去除部

分噪声干扰,通过优化数据预处理流程可以进一步提升性

能的潜力。本实验验证了CA-SegNet在一定程度上能够

抵抗背景噪声的干扰,在主要分割指标上保持较高性能,
表现出良好的鲁棒性。

2.7 消融实验

  为了证明CA-SegNet中各模块相关性能的有效性,进
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行了消融研究,结果如表6所示。可以看出,与Baseline相

比,本文在Baseline上添加所提出的 MFC和AWFF模块

在4个评价指标上均有明显的提升。具体来说,添加 MFC
模块后的Precision提高了3.21%,而添加 AWFF模块后

的Recall提高了1.57%。

表6 消融实验的对比

Table
 

6 The
 

comparison
 

of
 

ablation
 

experiments

模型 MFCAWFF
DSC/

%
Recall/

%
Precision/

%
HD/

mm
Baseline 79.97 81.00 79.37 19.26
模型1 √ 80.98 79.82 82.58 16.30
模型2 √ 81.12 82.57 80.09 15.62

CASegNet √ √ 81.96 84.24 80.11 14.94

  消融研究结果表明,单独的 MFC和AWFF 模块在提

高分割性能方面是有效的。MFC模块有助于提高精确率,
而AWFF模块对召回率有较大的影响。通过结合 MFC和

AWFF模块,CA-SegNet在DSC、Recall、Precision和 HD方

面都具有良好的性能,突出了两个模块的互补优势。

2.8 分割结果可视化

  图7所示为 Unetr、Swin-Unetr、3D-UXNet和 CA-
SegNet从测试集中随机抽取的4例分割结果的冠状动脉

树最终三维重建可视化对比。可以看出,CA-SegNet的分

割效果优于其他几种方法,对冠脉细节和全局结构都有更

好的保留能力。结果表明所提出的CA-SegNet比其他方

法产生的误报更少,减少了分割碎片的产生,如图7圆形

框所示。同时,CA-SegNet使冠状动脉分割更连续,如图7
矩形框所示。

图7 不同模型分割结果可视化

Fig.7 Visualization
 

of
 

segmentation
 

results
 

from
 

different
 

models

  然而,在某些血管密集的区域,CA-SegNet表现出轻微

过度分割的情况,如图7第1行的案例,其它的模型也存在类

似的问题。这是因为模型误识别了与冠状动脉CT值相似的

其他结构,这种过度分割现象表明该模型在识别相似结构时

仍有改进空间。为了解决这一局限性,计划在后续研究中进

一步优化分割框架,以更好地区分这些相似的结构。

3 结  论

  本研究提出了一种新的三维冠状动脉分割网络模型

CA-SegNet,能有效减少因冠状动脉复杂结构和其它血管

组织干扰带来的难分割,造成的大量分割碎片的问题,同
时保证模型对不同形态结构冠脉的自适应能力。该模型

通过融合CNN和Transformer,利用它们的互补特性,同
时提取冠状动脉的局部和全局特征。在多尺度特征交互

模块中,采用级联结构提取冠脉多尺度特征,并通过通道

分割和重组,以实现特征交互,使模型应对不同形态、大小

的冠状动脉树具有一定的自适应能力。在解码阶段,设计

了注意力加权特征融合模块,分别从空间和通道的角度对
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特征进行加权融合,抑制背景噪声,使模型更加关注冠状

动脉区域,减少冠状动脉产生错误分割的问题。在大规模

数据集ImageCAS上的实验结果表明,本研究提出的CA-
SegNet优于当前主流的分割网络模型,消融实验验证了所

提模块的有效性。
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