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脑血管数字减影血管造影高分辨率分割网络设计
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摘　 要:针对现存卷积神经网络对脑血管数字减影血管造影分割精度不高的问题,本文提出了一种基于 U-Net 的

改进网络( IC-Net)。 通过融合使用 Inception 和 CAM 通道注意力模块,以多种感受域提取更丰富的血管特征信息,
并对特征信息进行筛选。 增加 7×7 卷积层,通过压缩特征层分辨率的方式减少训练过程中产生的数据量。 本文所

提模型与 U-Net、R2U-Net、Attention
 

U-Net 相比,IOU、Accuracy、F1-Score 和 ROC 曲线下面积 4 项指标平均提升了

1. 82%、0. 014%、1. 19%和 0. 73%。 结果验证了 IC-Net 模型明显提升了脑血管数字减影血管造影虚弱血管和血管

末端的检测能力,提升了分辨伪影噪声的能力,为医生识别脑血管中产生的病变提供有力参考。
关键词:图像分割;

 

特征提取;
 

脑血管;
 

数字减影血管造影;
 

U-Net;
 

Inception 模块;
 

通道注意力;
 

降维处理

DOI:10. 11990 / jheu. 202206003
网络出版地址:https: / / link. cnki. net / kcms / detail / 23. 1390. U. 20240131. 1031. 010
中图分类号:TP391　 文献标志码:A　 文章编号:1006-7043(2024)04-0786-08

Design
 

of
 

a
 

high-resolution
 

segmentation
 

network
 

for
 

digital
 

subtraction
 

angiography
 

of
 

cerebral
 

vessels

CUI
  

Ying1,
 

FU
  

Rui1,
 

ZHU
  

Jia1,
 

GAO
  

Shan1,
 

CHEN
  

Liwei1,
 

ZHANG
  

Guang2

(1.
 

School
 

of
 

Information
 

and
 

Communication
 

Engineering,
 

Harbin
 

Engineering
 

University,
 

Harbin
 

150001,
 

China;
 

2.
 

Department
 

of
 

Neurosurgery,
 

The
 

First
 

Affiliated
 

Hospital
 

of
 

Harbin
 

Medical
 

University,
 

Harbin
 

150001,
 

China)
 

Abstract:To
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

low
 

accuracy
 

of
 

existing
 

convolutional
 

neural
 

networks
 

for
 

cerebral
 

vascular
 

DSA
 

image
 

segmentation,
 

an
 

improved
 

network
 

based
 

on
 

U-Net
 

( IC-Net)
 

is
 

proposed.
 

By
 

fusing
 

the
 

use
 

of
 

inception
 

and
 

channel
 

attention
 

modules,
 

rich
 

vascular
 

feature
 

information
 

is
 

extracted
 

using
 

multiple
 

sensory
 

domains
 

and
 

feature
 

information
 

is
 

filtered.
 

A
 

new
 

7×7
 

convolutional
 

layer
 

is
 

added
 

to
 

reduce
 

the
 

amount
 

of
 

data
 

generated
 

dur-
ing

 

training
 

by
 

compressing
 

the
 

feature
 

layer
 

resolution.
 

Compared
 

with
 

the
 

U-Net
 

and
 

common
 

U-Net
 

improved
 

models,
 

the
 

improved
 

model′s
 

intersection
 

over
 

union,
 

accuracy,
 

F1-score,
 

and
 

area
 

under
 

the
 

curve
 

increase
 

by
 

1. 82%,
 

0. 014%,
 

1. 19%,
 

and
 

0. 73%
 

on
 

average,
 

respectively.
 

The
 

results
 

verify
 

that
 

the
 

IC-Net
 

model
 

remark-
ably

 

improves
 

the
 

model′s
 

capabilities
 

to
 

detect
 

weak
 

vessels
 

and
 

vessel
 

ends
 

in
 

cerebrovascular
 

digital
 

subtraction
 

angiography
 

images
 

and
 

distinguish
 

artifactual
 

noise.
 

The
 

model
 

provides
 

a
 

strong
 

reference
 

for
 

physicians
 

to
 

identi-
fy

 

lesions
 

within
 

cerebrovascular
 

vessels.
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　 　 脑血管疾病是颅内血液循环障碍造成脑组织损

害的一种疾病,日常所见的脑卒中(中风)、脑出血、
脑梗死、颅内动脉瘤等都属于脑血管疾病,因为其发

病率高、危害性大和死亡率高,已成为威胁中老年人

健康的主要疾病[1] 。

数字减影血管造影(digital
 

subtraction
 

angiogra-
phy,DSA)作为脑血管疾病诊断的金标准被广泛应

用于临床,主要用于观察血管病变、血管狭窄的定位

测量。 由于分辨率高且能提供真实立体的影像,是
多种介入治疗的必备条件。

利用图像分割的计算机辅助诊疗方法对 DSA
图像进行处理,能够为医生展示出难以用肉眼观察

的细微病变,避免因成像模糊、血管重叠、医生诊断

的主观差异造成的漏诊或误诊,对精确诊断有着重
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要意义。 与一般的影像数据集不同,DSA 医学数据

集的样本量比较小,数据集的处理和分析要求专业

的医学知识支持,给 DSA 医学图像智能分割技术带

来较大困难和挑战。
对于 DSA 图像的分割,最初使用的是基于区域

生长、阈值检测和匹配滤波等一系列的传统分割方

法。 Cui 等[2] 提出了一种模糊能量最小化方法,对
DSA 图像进行了分割。 江乾峰等[3] 提出了一种基

于多角度空间特征点集的分割算法,有效去除脑血

管 DSA 影像中的运动伪影,使用动态阈值和区域生

长的混合算法,精确分割出脑血管 DSA 影像中的血

管组织。 王光磊等[4] 提出了一种基于自适应阈值

分割、数字形态学等方法的自动随机游走分割算法,
对 DSA 血管图像实现自动分割。

近年来,越来越多的神经网络被应用于 DSA 图

像分割,在减少人为干预的同时提升了分割精度。
Nasr 等[5] 使用卷积神经网络 ( convolutional

 

neural
 

networks,CNN)对血管造影图像中的血管区域进行

检测。 Yang 等[6] 利用卷积神经网络以粗分割和细

分割相结合的方式,有效去除血管造影图像中的伪

影。 Fan 等[7]提出了将造影前后图像均用作多通道

输入的全卷积神经网络分割算法,进行血管造影图

像中冠状动脉的精确分割。 Jun 等[8] 将针对于医学

图像分割的神经网络 U-Net[9] 进行改进,提出了一

种嵌套编码器-解码器网络 T-Net,增强了特征层之

间的特征融合,有效分割冠状动脉造影图像。 Wang
等[10]提出了基于 U-Dense-net 的 DSA 冠状动脉血

管分割方法,融合使用密集残差块、注意力机制和传

统分割算法对血管进行分割。
目前,针对医学小数据集的分割网络 U-Net 在

DSA 影像分割方面表现出了不错的效果。 近年来

也出现了很多 U-Net 的改进网络,对各类医学数据

集的分割性能都有了一定的提升。 如 Oktay 等[11]

提出了一种针对肝脏图像分割的 U-Net 改进网络

Attention
 

U-Net,在跳跃连接层加入了空间注意力

门,并加入了软注意力思想,进行空间特征筛选。
Zahangir 等[12]提出了一种医学图像分割网络 R2U-
Net,使用循环卷积和残差结构对 U-Net 进行改进,
并在视网膜血管,肺部病变和皮肤癌 3 类医学数据

集分割上,表现出了不错的效果。 但是这些改进网

络大部分都比较复杂,对于高分辨率 DSA 脑血管图

片来说,分割过程中需要消耗巨大的存储资源,在对

硬件要求极高的同时部分有效特征提取能力反而下

降。 同时,由于使用的 DSA 数据集是医学小数据

集,分割过程中存在过拟合的问题。 本文基于以上

现状, 在 U-Net 模型的基础上, 融合使用 Incep-
tion[13] 和 CBAM[14] 中的通道注意力模块 ( channel

 

attention
 

modle,CAM),提出了一个针对于高分辨率

脑血管 DSA 分割的 Inception-通道注意力联合网络

(IC-Net)。

1　 基于 IC-Net 模型的分割算法

1. 1　 ICAM 联合模块

　 　 本文提出 IC-Net 模型的深层特征提取模块,引
用了 Inception-CAM 联和模块( inception

 

channel
 

at-
tention

 

modle,ICAM)。 该模块主要包含 Inception 结

构和通道注意力模块 2 部分。
本文的网络模型为了提升对 DSA 影像中微弱

血管的特征提取能力,使用 Inception 结构替代 3×
3 卷积级联模块进行特征提取。 该结构将 1×1 卷

积、3×3 卷积、5 × 5 卷积和 3 × 3 最大池化并行连

接,增加网络宽度和深度的同时,能够提取更多视

野的特征信息,将网络相关性强的特征利用卷积

和池化的方式进行汇集,提升网络的收敛速度。
此外,考虑到大尺寸卷积核会带来较大参数量的

问题,IC-Net 引用采取 1 × 1 卷积进行维度缩减的

Inception 模块,模型结构见图 1。 该结构的加入使

网络在一定程度上避免了过拟合和参数剧烈增加

的问题。

图 1　 进行维度缩减的 Inception 结构

Fig. 1　 Inception
 

structure
 

after
 

dimension
 

reduction

Inception 结构的加入能够增强网络对虚弱血

管的提取能力,但是 DSA 影像会因为拍摄时患者

的移动或设备本身的原因,存在非血管伪影。 由

于 Inception 结构中各模块处理得到的特征层以

通道的方式进行堆叠, ICAM 使用 CAM 模块对

Inception 模块提取的特征信息进行筛选,能够有

效解决 DSA 影像中的伪影问题。 CAM 结构如图
 

2 所示。
CAM 模块的关键是每个特征通道的权值计算。

CAM 模块在权值计算过程中,首先将输入大小为C×
H×W 特征层分别进行全域平均池化和最大池化以

聚合特征层的空间特征信息;然后将其输入由多层

感知器(multi-layer
 

perceptron,
 

MLP)和一个隐藏层

组成的共享网络。 在共享网络中,使用 1×1 的卷积

·787·
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层进行压缩和还原操作。 压缩过程中会将大小为

C×1×1 的空间上下文描述符压缩为 C / r×1×1。 其

中,r 表示缩放因子,r 会影响 CAM 模块的性能;最
后将两路空间上下文描述符按对应元素的方式进行

求和,利用 Sigmoid 函数激活输出,得到大小为 C×
1×1 的权值。 利用 CAM 模块得到权值后,再将输入

的特征层与对应通道的权值进行相乘运算,从而对

各通道的特征进行筛选。 每个特征通道的权值和筛

选分别为:

MC(F) = σ(MMLP(Pavg(F)) + MMLP(Pmax(F))) =
σ(W1(W0(Fc

avg)) + W1(W0(Fc
max))) (1)

F′ = MC(F) 􀱋 F (2)
式中:Mc 表示 CAM 运算;F 表示输入的特征层; σ
表示 sigmoid 激活函数;MMLP 为多层感知器算子;P
表示池化运算;W0 和 W1 表示多层感知器中的压缩

和激励操作,压缩和激励之间需要使用 ReLU 函数

进行激活操作;􀱋为对应通道元素相乘运算;F′表示

输出的特征层。

图 2　 CAM 模块

Fig. 2　 CAM
 

module

1. 2　 IC-Net 模型结构

　 　 IC-Net 网络结构见图 3,该网络模型与原有 U-
Net 结构相比,加入了 ICAM 联合特征提取模块,同时

在卷积和激活操作之间加入了批标准化[10] ,解决梯

度消失的问题,提升网络的泛化能力。 IC-Net 模型为

防止边缘信息的丢失,在 3×3 卷积中采用等分辨率卷

积,融合时直接采用等分辨率的通道堆叠。 随着网络

深度的增加和提取的抽象特征的感受视野扩大,
ICAM 中 Inception 模块的大尺寸卷积核的比例也相

应增加[13] ,Inception 模块具体的维度设置见表 1。

图 3　 IC-Net 结构

Fig. 3　 IC-Net
 

Structure
表 1　 Inception 模块维度设置

Table
 

1　 Inception
 

module
 

dimension
 

setting

层
1×1

(卷积)
3×3

(降维)
3×3

(卷积)
5×5

(降维)
5×5

(卷积)

3×3
(最大

池化)
5 层(编码) 192 96 208 16 48 64

6 层 384 192 384 48 128 128
5 层(译码) 192 96 208 16 48 64

　 　 针对深层的高维 Inception 模块仍然需要占用

大量计算资源的问题,IC-Net 加入步幅为 2 的 7×7
卷积层[11] ,对分辨率更小的特征层进行特征提取,
在节省计算资源的同时,更能充分发挥 Inception 结

构提取抽象特征的能力。 同时,为了避免表达性瓶

颈的问题[15] ,在编码模块特征层尺寸缩减前进行通

道数的扩张,在译码模块特征层分辨率还原后进行

·887·
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通道数的压缩。

2　 脑血管 DSA 分割实验结果与分析

2. 1　 数据集

　 　 实验中使用的高分辨率脑血管 DSA 影像包含

36 张分辨率为 1
 

024 × 1
 

024 的 3 通道 png 格式图

片。 在多位 DSA 影像专家的指导下,利用 labelme
标注生成 json 文件,并转换成 8 位 png 格式标签文

件。 实验中使用其中的 24 张作为训练集,12 张作

为测试集。 DSA 影像及标签文件样例如图
 

4 所示。

图 4　 DSA 图片及标签图片样例

Fig. 4　 Examples
 

of
 

DSA
 

pictures
 

and
 

label
 

pictures

2. 2　 实验结果及分析

　 　 本文采用了多组消融实验对 ICAM 的性能和最

佳添加位置、通道注意力模块的选择、CAM 模块最

佳缩放因子以及加深网络模型的方式等问题进行研

究,验证了模型及结构设置的优越性。 与当前常用

网络模型进行分割性能比较,总结出了本文提出模

型的特点。
2. 2. 1　 评价指标

　 　 本文使用 IOU、Accuracy、F1-Score 和 AUC 共 4
项评价指标分析各模型对 DSA 数据集的分割性能。

IOU 用来度量预测结果图片和标签图片重叠程

度的指标为:

I = D ∩ L
D ∪ L

(3)

式中:D 为预测结果数据集;L 为标签数据集。 为进

一步衡量分割性能,引入 Accuracy 和 F1-Score 两项

指标。

A =
R t + Rb

R t + Eb + Rb + E t
(4)

STPR = R t / (R t + E t) (5)
P = R t / (R t + Eb) (6)

F1 = 2 ×
P × STPR

P + STPR
(7)

式中:A 为正确预测的比例; R t 为正确预测为血管

的样本数; Eb 为将背景错误地预测为血管的样本

数; Rb 为正确预测为背景的样本数; E t 为错误地将

血管预测为背景的样本数; STPR 为真实血管像素点

中被预测正确的概率;P 为被预测为血管的样本中
真实为血管样本的比例;F1 为 P 和 STPR 的加权调和

平均,值越大表示分割性能越好。
为避免分类时阈值设定对分割结果产生影响,

引入了指标 AUC。 因为在不同的阈值情况下,会得

到不同的分类结果,而计算 AUC 时需要遍历所有阈
值并得到每个阈值结果的 STPR 和 SFPR,通过绘制以
SFPR、STPR 为横、纵坐标的 ROC 曲线,可以直观显示
不同阈值情况下 STPR 和 SFPR 的关系, AUC 即为
ROC 曲线下的面积,越接近 1 表示性能越好,其中
SFPR 为:

SFPR = Eb / (Eb + Rb) (8)
2. 2. 2　 联合模块对分割性能的改善。
　 　 本文对加入的 Inception 模块和 CAM 模块的有
效性进行了验证。 分割结果评价指标见表 2,Incep-
tion 模块加入后,IOU、Accuracy、F1-Score 和 AUC 分

别提升了 0. 66%、0. 02%、0. 19% 和 0. 16%。 加入
ICAM 联合模块后,IOU、Accuracy、F1-Score 和 AUC
进一步提升了 1. 29%、0. 10%、1. 02%和 0. 40%。 可
见,Inception 与 CAM 模块的加入对分割性能均有提
升。 分割可视化结果见图 5,Inception 模块的加入,
改进了模型对血管的提取能力,CAM 模块的加入,
模型对脑部骨骼等残余组织形成的伪影的辨别能力

得到了改善(模型设置均为后续实验验证的最佳情
况,各模块加入模型最深 2 层,缩放因子为 8)。

表 2　 加入各模块对分割性能的改善

Table
 

2 　 Improvement
 

of
 

segmentation
 

performance
 

by
 

adding
 

modules

Inception
模块

CAM
模块

IOU Accuracy F1-Score AUC

× × 0. 713
 

8 0. 980
 

4 0. 832
 

1 0. 967
 

3
√ × 0. 718

 

5 0. 980
 

6 0. 833
 

7 0. 968
 

8
√ √ 0. 727

 

8 0. 981
 

6 0. 842
 

2 0. 972
 

7

注:加粗字体为各项指标最优结果。
2. 2. 3　 ICAM 添加位置对性能的影响

　 　 在对 ICAM 添加位置进行讨论时,包含了 5 种
方式:第 1 种方式参考 Szegedy 等[13] 基于 Inception
模块提出的 GoogleNet 结构,将“ U 形网络” 中每一

层的 2 个 3×3 卷积级联模块替换为 ICAM;第 2 种
方式参考 Oktay 等[11] 提出的 Attention

 

U-Net 结构,
将译码部分的卷积级联模块替换为 ICAM;因为 In-
ception 模块能更好地提取小分辨率特征层的抽象

特征,为了验证 Inception 模块在多小分辨率的特征
层性能更佳,实验中设置了 3 种方式,分别在“ U 形
网络”的 4 ~ 6 层、5 ~ 6 层和第 6 层加入 ICAM。

分割结果评价指标如表 3 所示,
 

ICAM 在中、小
尺寸特征层的抽象特征提取方面表现出较好的效

果。 实验中设置了 3 种方式,分别在“U 形网络”的
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4 ~ 6 层、5 ~ 6 层和仅在第 6 层加入 ICAM。 在 5 ~ 6
层加入时,模型的 IOU、Accuracy 和 F1 -Score 均为

最优结果,分别达到了 0. 733
 

9、0. 982
 

2 和 0. 846
 

8。
AUC 为 0. 971

 

5,也只是略低于在整个网络加入

ICAM 的 0. 9760。 可见在 5 ~ 6 层加入 ICAM 时,标
签图片和预测结果的重叠率更高,预测正确的概率

更高,模型整体性能更好。 可视化分割结果见图
 

6,

在整个网络和在 4 ~ 6 层加入此模块的分割网络对

虚弱血管的分割能力较差;在译码部分加入此模块

的分割网络对伪影的分辨能力较差。 在 5 ~ 6 层和

仅在第 6 层加入此模块的网络分割结果都相对较

好,相比之下,在 5 ~ 6 层加入此模块的网络分割结

果细节效果更好。 综合分析,在 5 ~ 6 层加入此模块

的性能更优。

图 5　 各模块加入后的分割结果

Fig. 5　 Segmentation
 

results
 

after
 

adding
 

each
 

module
表 3　 ICAM 添加位置分割性能对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

segmentation
 

performance
 

of
 

dif-
ferent

 

adding
 

positions
 

of
 

ICAM

添加位置 IOU Accuracy F1-Score AUC
整个网路 0. 699

 

7 0. 979
 

6 0. 823
 

2 0. 976
 

0
译码模块 0. 727

 

0 0. 981
 

5 0. 841
 

8 0. 970
 

7
4~ 6 层 0. 720

 

8 0. 981
 

1 0. 837
 

6 0. 969
 

5
5~ 6 层 0. 733

 

9 0. 982
 

2 0. 846
 

8 0. 971
 

5
6 层 0. 731

 

7 0. 981
 

9 0. 844
 

5 0. 968
 

6

注:加粗字体为各项指标最优结果。
2. 2. 4　 通道注意力模块的选择

　 　 实验对比了 CAM 模块和 SE 模块[16] 2 种常见

的通道注意力结构。 在结构上,CAM 模块多了一条

最大池化支路。 分割结果评价指标见表 4,其中,
CAM 模块的分割性能优于 SE 模块,其分割结果的

IOU、Accuracy、F1-Score 和 AUC 相较于 SE 模块分

别高了 2. 33%、 0. 15%、 1. 45% 和 0. 26%。 可见,
CAM 模块中的最大池化通道对于平均池化通道有

较强的特征补偿作用。
见表 5,为了获取 CAM 模块的最佳缩放因子,

实验中参考 SE 模型的实验,将其分别设置为 2、4、
8、16 和 32 进行对比,可见当 r 为 8 时分割性能最

佳,4 个评价指标均高于其他情况。
2. 2. 5　 加深网络的方式

　 　 见表 6,实验对比使用了 2 种加深网络的方式:
1)按照原有 U-Net 结构,直接增加一层;2) 利用步

幅为 2 的 7×7 卷积同时进行维度的扩张和特征层

分辨率的降低。 可以看出,有更大感受域的 7×7 卷

积相较 于 前 者, 评 价 指 标 分 别 提 升 了 1. 33%、
0. 10%、0. 82%和 0. 02%。
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图 6　 ICAM 不同添加位置分割结果

Fig. 6　 Segmentation
 

results
 

of
 

different
 

adding
 

positions
 

of
 

ICAM
表 4　 通道注意力模块性能对比

Table
 

4　 Performance
 

comparison
 

of
 

attention
 

modules

模块 IOU Accuracy F1-Score AUC
CAM 模块 0. 733

 

9 0. 982
 

2 0. 846
 

8 0. 971
 

5
SE 模块 0. 717

 

2 0. 980
 

7 0. 834
 

7 0. 969
 

0

注:加粗字体为各项指标最优结果。
表 5　 最佳缩放因子

Table
 

5　 Optimum
 

reduction
 

ratio

r IOU Accuracy F1-Score AUC
2 0. 729

 

3 0. 981
 

7 0. 843
 

1 0. 970
 

7
4 0. 731

 

1 0. 981
 

8 0. 844
 

0 0. 970
 

4
8 0. 733

 

9 0. 982
 

2 0. 846
 

8 0. 971
 

5
16 0. 723

 

3 0. 981
 

5 0. 839
 

7 0. 968
 

9
32 0. 724

 

1 0. 981
 

7 0. 840
 

9 0. 965
 

7

注:加粗字体为各项指标最优结果。
表 6　 最佳加深网络深度的方式

Table
 

6　 The
 

best
 

way
 

to
 

deepen
 

the
 

network

加深方式 IOU Accuracy F1-Score AUC
U-Net 结构 0. 724

 

3 0. 981
 

2 0. 839
 

9 0. 971
 

3
7×7 卷积 0. 733

 

9 0. 982
 

2 0. 846
 

8 0. 971
 

5

注:加粗字体为各项指标最优结果。
　 　 相较于传统 U-Net 的 2 个 3×3 卷积级联模块有

更好的性能,将所有的 3×3 卷积级联模块换成 7×7
卷积。 实验将编码模块第 1 层换成 7×7 卷积与将

原有的 3×3 卷积级联模块全部换成 7×7 卷积进行

对比。 结果见表
 

7,2 种方式的评价指标相近,只将

编码模块第 1 层换成 7×7 卷积结构的 IOU、Accura-
cy 和 F1-Score 相较于后者略高了 0. 63%、0. 03%和

0. 31%,而 AUC 低于后者 0. 98%。 在性能相近的情

况下,7×7 卷积运算过程中会产生远大于 2 个 3×3
卷积级联模块的参数量,从轻量化角度考虑,过多的

加入 7×7 卷积是不划算的。
表 7　 7×7 卷积的特征提取特点

Table
 

7　 Feature
 

extraction
 

characteristics
 

of
 

7×7
 

convolu-
tion

7×7 卷积位置 IOU Accuracy F1-Score AUC
第 1 层 0. 733

 

9 0. 982
 

2 0. 846
 

8 0. 971
 

5
所有层 0. 729

 

3 0. 981
 

9 0. 844
 

2 0. 981
 

1

注:加粗字体为各项指标最优结果

2. 2. 6　 常用模型分割性能比较

　 　 实验将改进后的模型 IC-Net 与 U-Net 及 U-Net
多种常见的改进模型进行了比较。 见表 8,IC-Net
相较于改进前的 U-Net 模型, IOU、 Accuracy、 F1-
Score 和 AUC 分别提高了 2. 82%、0. 18%、1. 77%和

0. 43%。 相较于 R2U-Net 和 Attention
 

U-Net,IC-Net
的各项指标均为最高值。 各模型训练过程中的损失

函数变化曲线见图 7, 可以看出, IC-Net 相较于

U-Net 在收敛速度方面也有了提升,而 R2U-Net 模

型的收敛速度最快。
可视化分割结果的见图 8。 U-Net 在血管末端

的检测能力相对较弱,同时对于头部骨骼等残余组

织的伪影的辨别能力较差;R2U-Net 在复杂 DSA 影

像中对血管的检测性能较好,在伪影辨别方面也有

不错的表现,但是对于某些虚弱血管的检测能力较

差;Attention
 

U-Net 在某些血管的检测能力甚至优
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于 IC-Net,但是在复杂血管影像中存在很多不连续

的毛刺;IC-Net 在虚弱血管和血管末端的检测能力

有了一定提升,同时能够有效排除伪影的干扰。
表 8　 常见模型分割性能比较

Table
 

8　 Comparison
 

of
 

segmentation
 

performance
 

of
 

com-
mon

 

models

模型 IOU Accuracy F1-Score AUC
IC-Net 0. 733

 

9 0. 982
 

2 0. 846
 

8 0. 971
 

5
U-Net 0. 713

 

8 0. 980
 

4 0. 832
 

1 0. 967
 

3
R2U-Net 0. 721

 

2 0. 981
 

0 0. 837
 

2 0. 954
 

7
Attention

 

U-Net 0. 727
 

4 0. 981
 

1 0. 841
 

2 0. 971
 

3

注:加粗字体为各项指标最优结果。

图 7　 常见模型损失函数变化曲线

Fig. 7　 Loss
 

function
 

of
 

common
 

models

图 8　 常用模型分割结果

Fig. 8　 Segmentation
 

results
 

of
 

common
 

models

　 　 U-Net++[17] 和 U-Net3+[18] 模型计算复杂度较

高,分割过程中需要占用较大的存储空间,并不适

用于当前数据集的分割,所以实验中未使用以上

模型进行对比。 可见,从血管检测能力和占用计

算机资源等综合方面考虑,IC-Net 对于高分辨率脑

血管 DSA 影像的分割能力,明显优于当前其他

模型。

3　 结论

　 　 1)利用 CAM 模块对 Inception 模块提取的特征

信息进行筛选,有效去除冗余信息;采用更大感受域

的 7×7 卷积层,增加网络深度、提升网络特征提取

能力,并且通过缩小特征层尺寸的方式减少了分割

过程中产生的数据量。
2)该网络提升了对 DSA 影像中微弱血管和血

管末端的检测能力,能够有效分辨 DSA 影像中的非

血管伪影,为医生辨别病变提供有力参考。 与改进

前的 U-Net 模型和常用的 U-Net 改进模型相比,分
割性能明显优于其他模型。

目前,IC-Net 网络仍存在不足。 例如在血管末

端虚弱血管的检测能力仍有待提升;对直径极细的

血管分支检测能力较差。 所以,下一步需要继续提

升网络对虚弱血管和直径极细血管的提取能力。 同

时,DSA 影像往往有着极高的分辨率,这对处理过

程中使用的硬件设备有着极高的要求,所以需要将

模型进一步轻量化。
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