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基于多模态卷积神经网络的脑血管提取方法研究 

秦志光，陈  浩，丁  熠，蓝  天，陈  圆，沈广宇  
(电子科技大学信息与软件工程学院  成都  610054) 

 
【摘要】提出了一种基于多模态的卷积神经网络对脑部CT血管造影图像(CTA)进行分割，从而实现脑血管的单独提取。

该方法首先对原始CTA图像进行高斯和拉普拉斯处理，并将处理后的图像与原始图像共同构成多模态图像作为输入，然后通

过多个并行的卷积神经网络对多模态图像进行分割，最终将所有的分割结果通过线性回归进行融合从而提取出脑血管。该文

通过一系列的实验不仅证明了卷积神经网络在脑血管分割上的有效性，而且证明了本文所提出方法的分割效果比现有的脑血

管分割算法更加出色。 
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Abstract  This paper presents a method based on multi-modal convolution neural networks to segment the 

brain CT angiography image (CTA) for brain vessel. This method firstly processes the original image by adopting 
the Gaussian and Laplacian filter, respectively, and constructs the multi model image as the input by combining 
processed images with the original image together. Next, these multi model images will be respectively segmented 
through a number of parallel convolutional neural networks. Finally, all the segmentation results are fused by 
employing the linear regression to extract the brain vessel. By evaluating the experiment with the real data acquired 
from the hospital, it can be proved that the convolution neural network is an effective method for segmenting the 
cerebral vessels. Moreover, the final result shows that our proposed segmenting method is more accurate than the 
existing algorithms. 
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因发病率、致残率、死亡率较高，脑血管病已

是严重威胁人类健康、甚至是导致死亡的三大疾病

之一。对脑血管病进行早期的诊断和及时的治疗尤

为重要：一方面对降低脑血管病的发病率、复发率、

致残率和死亡率具有重要的意义，另一方面对脑血

管病患者的预后和康复将发挥积极作用。 
脑血管的影像学检查方法历来被视为影像学研

究的重点之一。而脑血管的提取是影像学检查中最

基本且重要的问题。脑部CT血管造影(CTA)图像作

为一种简单、无创、操作便捷、价格低廉的影像学

诊断技术，在脑外科临床上具有广泛的应用。CTA
图像的精确分割不仅能提供对血管不同结构特征的

定量描述，还可提取出感兴趣区域进行单独观察，

为诊断和治疗提供重要的参考依据。提取的结果也

可用于血管的三维重建等其他分析任务中。但是由

于受成像噪声、复杂的血管结构、以及成像角度和

距离等因素的影响，血管影像通常表现为低对比度、

模糊、血管结构易受噪声和非血管结构干扰而呈现

不同的形式。虽然现在图像处理技术的相关理论和

方法已经较为成熟，但是针对脑血管影像分割领域，

由于其成像方式和形态的特殊性，尚未存在一种通

用的理论和方法。近年来，国内外很多学者在血管

分割领域也提出了不少新的理论和方法。目前，针

对脑部CTA图像的分割算法，主要分为5类：基于主
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动轮廓模型、基于追踪的方法、基于神经网络的方

法、基于管状物体检测的方法及基于统计学方法。

但是这些方法或多或少存在一些问题。如在分割过

程中需要人为介入，在分割之前需要先验知识，分

割中存在着过分割的情况，分割精确度较低等。因

此，本文提出了一种基于多模态的卷积神经网络

(convolutional neural network, CNN)对脑血管进行分

割。在这里，多模态是指通过一定的方法对原始图

像进行处理，从而得到经过处理后的多种模态的图

像，并与原始图像一起构成训练模型的输入，为后

面的训练模型提供更为丰富的图像细节信息，提升

分割或分类的准确率。该方法首先对原始CTA图像

进行高斯和拉普拉斯滤波处理，分别实现对原始图

像的平滑和锐化；然后使用并行的卷积神经网络分

割处理后的图像与原始图像；最后将分割结果进行

融合。经过最后的实验证明，本文所提出的脑血管

分割方法比现有的分割算法在分割效果上更加出色。 

1  相关工作 
1.1  传统分割方法 

基于主动轮廓模型：文献[1]运用三维Snake模型

来重建血管造影图的三维管状结构；文献[2]运用一

种改进的活动轮廓模型，在相位对比扫描法的流量

测量过程中进行血管结构的自动分割；文献[3]提出

了一种基于水平集的方法，该方法使用分布引导水

平集去捕捉血管边界；文献[4]提出一种自动的水平

集方法用于脑部血管分割，通过使用默认参数可以

无交互地实现自动分割；文献[5]提出一种由模糊血

管增强和各向异性的能量权重的组合水平集方法。 
基于追踪的分割方法：追踪法即是在图像局部

寻找血管特征，并以此为源头，追踪整个血管的过

程。文献[6]通过寻找灰度脊线来近似估计血管的中

心轴线；文献[7]运用该方法中所提取的中心点，沿

着追踪方向完成了序列图像的血管追踪；文献[8]提
出了一种基于中介真值程度测量的改进FCM算法用

于医学图像测量；文献[9]提出了一种新的血管追踪

算法：检测血管中心线、提供一个局部半径的估计、

提取血管表面的密集点集。 
基于神经网络的分割方法：神经网络一般用来

对生物学知识进行仿真，在模式识别领域也被广泛

使用。文献[10]提出了一种基于Gabor和不变矩特征

的人工神经网络方法用于血管分割；文献[11]提出了

一种基于LBP算子和演化神经网络的血管分割方

法；文献[12]提出一种新的监督方法用于血管分割，

该方法使用神经网络分类策略。 
基于管状物体检测的分割方法：这类方法聚焦

于如何从图像中提取管状结构。这些方法包括结合

轮廓和阴影的广义圆柱模型[13]、概率图与图分割算

法结合[14]等。文献[15]提出了一种基于形状识别的

算法用于DSA图像的血管分割；文献[16]提出了一种

使用线状谱分割脑血管和AVM的方法；文献[17]提
出了一种基于多方向圆柱模型的通量方法。 

基于统计学：统计学的思想是把图像中的各个

像素点的灰度值看作是具有一定概率分布的随机变

量。文献[18]提出了一种新的Allen-Cahn方程和释然

模型，能够以随意的初始化轮廓分割不同类型的造

影图像；文献[19]提出了一种脑血管分割的新方法，

使用基于贝叶斯选择策略的优化过程；文献[20]提出

一种自动统计的基于强度的方法分割三维脑血管结

构；文献[21]提出一种基于体素强度的概率模型的分

类方法，实现了脑血管的三维分割。 
1.2  卷积神经网络 

卷积神经网络自从在手写字识别中获得巨大成

功后[22]，逐渐开始应用于图像处理中。在ImageNet
比赛中的杰出表现[23]，表明了卷积神经网络在图像

特征提取、图像分类方面拥有杰出的表现。目前，

卷积神经网络已广泛用于图像处理中，文献[24]提出

了一种基于特征与整体学习的方法，该方法组合了

卷积神经网络(CNN)与随机森林(RF)两种分类器，

CNN作为一个可训练的分层特征提取器，RF作为分

类器。通过整合神经网络与传统分类器，该方法可

自动学习特征、分类，并且在DRIVE和SRARE数据

集上均取得了较好的效果。文献[25]提出了一种新的

CNN结构，并应用于分割脑肿瘤，在2013 BRATS数
据集上，该结构取得了极好的效果。文献[26]提出了

一种U型的CNN结构，用于生物医学图像分割，在

2015 ISBI的数据集上取得了最好的成绩。文献[27]
提出了一种新的3DCNN模型用于人体行为识别。文

献[28]通过组合稀疏自编码器和3DCNN，构建了一

种可根据MRI序列数据预测阿尔兹海默的方法。总

的来说，卷积神经网络能够获取输入和输出的高度

非线性表示，不需要预先提取图像特征，并且卷积

神经网络不需要对原始数据做过多处理，减少了图

像预处理操作，因此本文采用卷积神经网络来分割

脑血管。 

2  基于多模态CNN的脑血管提取方法 
本文采用了多模态卷积神经网络来分割脑部
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CTA图像。卷积神经网络的一个优势就是输入时只

需对原始数据进行简单的处理。但由于原始图像存

在许多噪声，导致最后的结果也含有大量的噪声。

文献[29]说明了将图像进行一系列变换并分别通过

平行的CNN网络能够提高图像的识别率。因此本文

通过对原始图像做一系列处理操作，来增强图像中

的部分细节，并通过多个平行的CNN网络来完成脑 

血管的分割。 
本文所采用的方法总体结构如图1所示，包括3

个部分，首先是图中的a部分，将原始图像进行一系

列处理来增强图像中的细节部分，其次将处理过的

图像同原始图像分别通过训练好的CNN进行分割，

最后如同图中b部分所示，将所有的分割结果进行融

合。下面将分别进行详细介绍。 

 

原始图像 

高斯处理 

拉普拉斯 

CNN

CNN

CNN

最终结果 

结果 2

结果 2

结果 3

a
b 

原始图像 

 

图1  总体框图

2.1  图像处理 
在选取处理方式中，虽然选择的处理方法越多，

获取的图像细节信息就会越多，对最后的结果更有

帮助，但考虑到处理方法的增多会增加CNN模型的

训练量，从而导致效率太低，因此，本文只选用了

两种处理方式，分别是高斯算子和拉普拉斯算子。 
图2为脑部CTA原始图像，可以看出原始图像中

高斯噪声比较强，有些噪声点的灰度值同血管点的

灰度值相同。高斯滤波是一种线性平滑滤波，适用

于消除高斯噪声。因此使用高斯滤波器对原始图像

进行滤波处理，可便于去除背景的噪声点。本文使

用均值为0、方差为0.5的高斯算子对图像进行卷积

处理。此外图2展示出的血管中，存在着细微血管结

构，本文希望能够将这些细微结构锐化出来，以便

于CNN的分割，因此采用拉普拉斯算子对其进行处

理。本文采用如下的4-邻接拉普拉斯算子对图像进

行卷积处理，并将原图像与拉普拉斯处理后的图像

相减，以此尽可能地去掉图像的负值。 

 

图2  脑CTA原始图像 

laplace

0 1 0
1 4 1
0 1 0

h
⎡ ⎤
⎢ ⎥= −⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

 

本文并没有采用在图像增强中常用的做法，即

对图像进行高斯平滑后再进行拉普拉斯锐化，这种

方法主要的问题在于会导致脑血管的细微结构被平

滑掉，因此针对脑血管的分割，本文将两种操作分

开，从而突出不同的细节特点。 
2.2  CNN结构 

将原始图像进行处理后，需要对原始图像和处

理后的两种图像所构成的多模态图像分别进行分

割。CNN网络用于分割时，通常是基于图像patch的
分割，即CNN的输入是一个图像patch，输出是该图

像patch的中心点类别，通过滑动取patch的方式完成

整个图像的分割。 
本文采用的是平行的CNN来对输入数据进行处

理，每个CNN都采用相同的结构，其结构如图3所示，

为6层网络，包括输入-卷积层1-下采样层1-卷积层

2-下采样层2-卷积层3-分类层-输出。 
CNN的输入为25∗25大小的patch，然后经过卷

积层1卷积，得到8个特征图，本文采用8个大小为4∗4
的卷积核进行卷积，因此卷积后的图像大小为

22∗22；卷积层1的输出经过2∗2的平均采样，得到8
个11∗11的特征图，之所以采用pooling层，一方面是

因为可减少数据大小，提高处理效率，另一方面是

pooling操作能够提高整个CNN网络的空间不变性；

pooling后的特征图经过16个大小为4∗4的卷积核卷
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积，得到16个8∗8大小的特征图，其连接方式类似于

LeNet-5中的连接方式，由人为指定；经过卷积层2
处理的特征图再经过2∗2大小的平均采样，得到16
个4∗4大小的特征图；再经过20个4∗4大小的卷积核

卷积，得到20个1∗1大小的特征图，其连接方式采用

全连接的方式，即每个卷积核卷积所有的特征图；

最后将20个1∗1大小的特征图作为特征向量，通过分

类层进行分类并输出。 
 

Conv1 Pooling1 Conv1 Pooling2 Conv3 
Logistics4∗4 

8@22∗22

4∗2 

8@11∗11

4∗4

16@8*8

2∗2 

20@1∗1 

2∗2

25∗25 

 

图3  CNN结构图 

其中所有卷积层的激活函数采用的是softplus
函数： 

ƒ( )  log(1 e )xx = +  

传统的激活函数有sigmoid函数和tanh函数，但这两

种函数随着训练次数的增加，会出现梯度消失的问

题，而Relu解决了这个问题，并且Relu收敛速度更

快。Relu所用的激活函数为： 
ƒ( ) max(0, )x    x=  

该函数在x=0时不可导，因此本文使用了Relu的近似

表达，即softplus函数。 
在图像识别中，由于需要进行多分类，因此常

用的是softmax分类器，但由于本实验是针对血管分

割，中心点只有血管或非血管两种类别，因此本文采

用logistics分类器。Logistics分类器采用sigmoid函数

作为假设函数，因此分类器层的激活函数采用

sigmoid函数作为激活函数。此外，该网络的损失函

数为： 

( )  log (1 )log(1 )
n

i i
i

J y p y pθ = + − −∑  

式中，p为训练样本输出结果；y为训练样本的标识；

N为样本数。 
2.3  CNN初始化及训练 

本文使用的CNN都采用相同的结构，因此所有

的CNN都使用相同的参数进行初始化，参数的初始

化为主要为卷积核的初始化和logistics分类层的初

始化，此外还有卷积层和分类层的偏置初始化。所

有的卷积核采用高斯分布N(0,0.4)进行初始化，

logistics分类层则使用高斯分布N(0,0.2)进行初始化。

此外，所有的偏置设置为零。 
训练CNN网络最常用的方法是随机梯度下降算

法(SGD)，通过损失函数的梯度下降使得损失函数收

敛到最小值附近。本文亦采用随机梯度下降算法进

行训练，采用简单的权值更新策略，公式如下： 

( )j j
j

Jθ θ α θ
θ
∂

= −  

式中，α 为学习率，取值0.03，且在训练过程中采

用固定学习率的方式。训练采用批量的梯度下降，

其中batch数为25，训练次数epoch = 40。 
2.4  数据融合 

由于图像经过不同的处理后，经由CNN分割，

得到多个分割结果，因此需要将所有的结果进行融

合得出最后的结果。文献[29]采用的是取平均值的方

法将多个分割结果融合为最终结果，本文亦同样采

用线性组合的方式，此外考虑到实际中经过不同处

理的图像经由CNN分割后，得到的分割结果存在着

不同的偏差，因此需要针对不同的分割结果，采用

不同的权值。本文使用了简单的线性回归来获取其

权值。 

3  实验结果及讨论 
3.1  实验数据 

本实验的数据来源于四川大学华西医院，共有

100张脑部CTA图像，切片图像间距为1 mm，每张

切片的像素间距为0.49 mm∗0.49 mm，每张切片的分

辨率是386∗323。在实验中，首先请华西医院的伽马

刀中心的专家将这100张CTA图像中的脑血管勾画

出来，然后将100张脑部CTA图像分为两部分，一部

分为训练数据，一部分为测试数据，并且各为50张。

即脑部的一半作为训练数据，另一半作为测试数据。

由于本文的方法是基于块的方法，因此将图片按照

滑动窗口的方式获取所需要的图像patch，并以此作

为CNN的输入。 
3.2  实验结果 

本文将脑部CTA的分割任务转化为了基于patch
的二分类问题，通过使用多模态的CNN对patch的特

征进行提取并分类。本实验选用50张图片作为训练

数据，50张图片作为测试数据，所有的图片转化为



  第4期                     秦志光，等:  基于多模态卷积神经网络的脑血管提取方法研究 

 

577  

25*25大小的图像patch，其中50张训练图像中中心点

为血管点的图像patch全部为正样本，并在剩余的

patch中随机选出数量同正样本数量相同的负样本，

每个CNN单独进行训练。由于判断的是patch的中心

点的类别，因此测试图像的边缘部分无法计算，但

由于边缘部分本身除了背景就是颅骨，因此将最终

分割图像的边缘部分设为非血管值0。CNN的输出结

果近0的表示非血管，近1的表示是血管，因此需要

设置一定的阈值。在实验中，每张图片为达到较好

的分割结果，阈值是不同的，但为了便于实验的开

展，本文采用统一的阈值来分割，这里选用阈值

t=0.95。因此结果可以表示为： 
0

( )
1

x t
f x

x t
      <⎧

= ⎨       ⎩ ≥
 

 

图4  实验结果图 

此外，由于是多个CNN并行处理，因此可以单

独观察不同图像的分割结果。图4展示了不同的实验

结果，本文只选取了3张图的分割结果进行展示，其

中第1行表示原始图像，第2行表示手动分割的结果，

第3行表示本文的多模态融合的结果，4、5、6行分

别表示了原始图像、高斯处理后的图像和拉普拉斯

处理后的图像的单独分割结果。 
从分割结果看，大部分血管可以被正常地分割

出来，但颅骨与脑实质之间的脑脊液存在着误分割，

此外，颅骨以外的血管也同样被分割出来，而且，

眼眶及其以下部位灰度和结构同血管近似，也导致

误分割的产生，这无疑减少了分割的准确率以及

Dice系数。 
3.3  实验分析 

从实验结果来看，虽然大体能看出CNN多模态

融合效果比较好，但3张图片的分割结果并不容易分

析分割算法的好坏，因此本节将对算法进行定量分析。 
为了评估分割效果，本文采用了Dice系数、正

确率和召回率来定量描述分割结果。令A和B分别是

两个二值图像，分别代表了手动分割结果(作为金标

准)和要测试的方法的分割结果，则Dice系数定义为： 
2

Dice
A B

A B
=

+
∩

 

正确率Accuracy定义为： 

Accuracy
A B

B
=

∩
 

召回率Recall定义为： 

Recall
A B

A
=

∩
 

式中，|A|、|B|代表了分割后的血管的个数，|A ∩ B|
作为两个二值图像的交集，代表了测试的方法分割

的正确部分。Dice系数、正确率和召回率取值在[0,1]
之间，Dice系数越高，代表着分割效果越好。召回

率反映了算法分割出的正样本情况，召回率越高，

代表分割出正确的血管点越多。正确率越高，代表

分割结果中正确的血管点所占比重就越多。 
测试数据共有50张图，本文采用统一的阈值进

行分割，但每张图在同一阈值下分割结果并不相同。

图5展示了50张测试图片在不同阈值下的分割结果，

从图中可以看出，虽然每张图的分割结果并不相同，

但每张图随着阈值变化而变化的态势是一样的。因

此为方便对比，本文采用50张测试图的平局值进行

对比，同时为了防止有些方法在个别图上效果特别
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好而给平均分割结果带来的偏差，本文会列出所有

分割结果查看其整体表现。 
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图5  所有测试图片分割效果 

1) 不同组合的对比 
本文采用两种处理方法，分别是高斯处理和拉

普拉斯锐化处理，然后分别对其进行分割，得到每

种模态图像的分割结果，最后将分割的结果与原始

图像的分割结果融合起来。但是不同的处理方法对

应了图像的不同细节，而且本文所使用的两种方法，

再加上原始图像处理的结果，会存在多种组合方式，

本文将验证多种组合方式对准确率的影响。 
图6展示了不同结果组合的对比结果，图6a中

“1”代表了原始图像分割结果，“2”代表了高斯处

理后的分割结果，“3”代表了拉普拉斯处理后的结

果，“+”代表了方法融合。从Dice系数来看，阈值

在0.95左右时分割效果整体表现最好，当阈值小于

0.8时，高斯和拉普拉斯组合的结果效果是最好的，

其次是3种结果融合的效果，最差的是原始图像的单

分割；当阈值设置在0.80～0.98时，3种结果的融合

效果最好，其次是高斯和拉普拉斯组合，最差的依

然是原始图像的单分割。此外，从图中的结果可以

看出，尽管原始图像和高斯组合的结果能够获取更

多的正确的血管点，但从整体看来，原始图像和拉

普拉斯的组合表现要大大优于原始图像和高斯的组

合，这展示出了在降低CNN误分割方面，拉普拉斯

锐化相比于高斯平滑具有更加良好的表现。 
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图6 不同结果组合的对比结果 

在图6中可以看出高斯和拉普拉斯组合的实验

效果同3种结果组合在平均表现上几乎相差无几，但

图7展示了这两种组合在50张图片上的表现，其中图

7a表示了在阈值0.85～0.97之间50张图的表现情况，

横坐标代表着50张图的标号，纵坐标代表两种组合

的Dice系数之差，每条曲线代表着一个阈值下50张
图的表现；图7b则表示了在阈值取0.95的情况下，

两种组合在50张图上的表现。从图中可以看出，在

大部分阈值情况下，3种结果的组合在大部分图像中

表现皆比这两种结果组合的要好，甚至当阈值在

0.95时，两者的平均分割效果几乎一样，但在图7所
有图片上的表现可以看出，在大部分图像中，3种结果

的组合要好于这两种结果的组合，差值最高可达2%。 
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 图像标号 
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      b. 0.95时dice之差 

图7  两种组合的效果对比图 

此外，本文还对比了结果融合中采用线性回归

和求平均的差异，图8展示了线性回归和取均值的差

异，其中图8d表示阈值选取为0.5～0.97范围时，两

者的区别，从图中明显可以看出随着阈值的降低，

线性回归要明显优于取均值。从召回率来看，尽管

取均值能够获取到更多的正确的血管点，但整体上

线性回归在抵抗噪声方面更加优秀，总体表现要好

于取均值融合。 
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图8  线性回归和求平均的对比效果 

此外，在实验环节中还增加了特征图的数量以

及增大输入的patch大小来观察最终的分割结果。首

先是增加特征图的数量，将之前的8-16-20改为

16-32-40。其次时增大输入的patch大小，将之前的

25∗25大小改为32∗32大小。 
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图9  增加特征图或增大输入patch大小的效果图 

图9展示了结果对比图，从图中可以看出，增加

特征图个数或者增大输入的patch大小导致了分割结

果的下降，因此在脑血管分割中并不能单纯增加特

征图的大小来提高分割的准确率，而且在分割脑血

管中，应采取较小的图像patch来提高分割结果。 
2) 同其他方法对比 
为了对比的需要，本文还实现了常用的两种脑

部血管分割算法：无参数的脑血管分割算法[30](使用

Q.vesselness指代该方法)和基于形态学的脑血管分

割[31](使用GPP指代该算法)。Q.vesselness方法主要

基于两个方面的考虑，一个是周围的像素点强度与

血管点的方差只有在少数方向上很小，另一个是血

管点的强度相对其他背景点较大，通过对每一个像

素点计算这两个部分的检测指数，最终将其相乘，

得到结果图，在结果图上根据经验设置阈值就可以

分割出血管。GPP算法是基于形态学的分割，通过

使用圆盘状作为形态元，并计算常用的基本的轮廓

函数(profile function)值，然后将基本的轮廓函数进

行组合，组合成其他的轮廓函数，并计算这些轮廓

函数值，通过一定策略，选出所需要的函数组合，

并利用该组合的轮廓函数来处理图像，最终将处理

的图像进行阈值分割得出分割的结果，然后在此基

础上进行三维的区域生长，去掉误分割的部分。 

表1  不同分割结果的Dice系数 

方法 最小值 最大值 平均值 

CNN_原始 0.459 6 0.646 1 0.541 2 

GPP 0.313 7 0.645 3 0.523 2 

Q.vesselness 0.164 2 0.442 9 0.288 1 

本文方法 0.622 0 0.765 9 0.705 5 

 
表1反映了不同方法在50张图的分割结果，CNN

的 分 割 结 果 选 取 大 于 0.95 的 点 为 血 管 点 ，

Q.vesselness选取大于104的点作为血管点，GPP算法

中，本文发现r的值为10的时候，结果最好(原文中r
的值为16)。从结果中可以看出，本文所提出的多模
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态融合的CNN网络分割效果最好，其次是原始的

CNN网络，然后是GPP算法，最后是Q.vesselness。 

4  结 束 语 
本文使用多模态CNN对脑部CTA图像进行分

割。通过对原始图像进行多模态处理，使其突显出

脑部CTA图像的不同细节，从而达到提高分割准确

率的目的。通过与原始图像的CNN分割结果对比看

出，多模态的处理融合的方式确实提高了分割的准

确率。而且通过结果可以看出，对原图像采取的处

理方法越多，分割效果就越好。此外，通过与其他

分割算法对比，凸显出了卷积神经网络在医疗图像

上的杰出表现。 
本文将分割任务转化为了基于patch的分类任

务。在对脑部血管进行分割时，实际上是将图像划

分为了多个独立的patch，因此丧失了图像patch之间

的空间联系。在脑部医学图像中，空间位置信息是

个极为重要的先验知识，比如本文所使用的CTA图

像。在进行脑血管的分割时，大多数医生只需获取

颅骨内的血管，而不需要考虑颅骨以外的血管。但

在实验过程中，本文发现实际的分割结果中包含了

很多颅骨外的血管，因此如何使用额外的空间联系

来限制颅骨外的血管以此提升本文所提算法的分割

效果是个值得研究的问题。此外，本文采用的CNN
结构较为简单，并未使用复杂的结构，但结果依然

很好，因此若采用更深的卷积神经网络预计会达到

更好的效果。另一方面，本文采用的方法是有监督

的学习，因此需要训练样本，但CTA图像的复杂性

使得人工勾画容易出现偏差，这会导致CNN的分类

准确率下降，而且人工勾画的效率比较低，导致训

练数据的数据量可能不足，影响CNN的表现，因此

未来会尝试使用无监督学习的方法来实现对脑血管

影像的分割。 
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术、图像处理、机器学习等方面

的研究。近年来，先后在各种重

要期刊和国际学术会议上发表

学术论文100 篇以上、获得四川省、重庆市科技进

步二等奖各一项、四川省科技进步三等奖一项、国

防科学技术三等奖一项、成都市科技进步二等奖和

三等奖各一项，以及获得软件著作权登记六项，专

利三项。 
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