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摘 要： 医学影像分析中，血管和气道分割是备受关注的研究。通过对血管和气道异常的评估，例如动脉壁增厚和

硬化、脑血管破裂导致的出血以及肺部或气道内的肿瘤等，可以实现此类疾病的早期诊断和临床治疗指导。随着医

学成像技术的发展，影像分割技术在评估和诊断这些结构异常方面变得越来越重要。然而，由于其复杂的结构和病

理变化，血管和气道的准确分割仍然是一项具有挑战性的任务。许多研究都集中在特定类型的血管或气道分割上，

对多种类型的血管和气道分割方法的综合回顾相对缺乏。对各类血管和气道的综合回顾可以为医学专家和研究人

员提供更全面的临床参考价值。此外，不同类型的血管和气道具有形态上的相似性，一些算法和技术可以同时应用

于它们的分割中，综合回顾也增强了讨论的广泛性。因此，本文对近 20 年来具有代表性的视网膜血管分割、脑血管

分割、冠状动脉分割和气道分割 4 类研究工作进行了归纳，分别从传统方法、机器学习方法和深度学习方法 3 个方面

对每类研究进行综述，同时总结了各种方法的优缺点，为后续研究提供了理论参考。此外，本文还介绍了适用于医

学影像血管和气道分割的损失函数、评价指标，并收集了目前公开的各类血管和气道分割数据集。最后，本文讨论

了目前医学影像血管和气道分割方法的局限性以及未来研究的方向。
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Abstract： Vessel and airway segmentation are arouse considerable interest in medical image analysis.  Vessel and airway 
abnormalities， such as thickening and sclerosis of arterial walls， bleeding due to cerebrovascular rupture， and tumors in 
lungs or airways， must be evaluated for the corresponding early diagnosis and clinical treatment guidance.  The develop⁃
ment of medical imaging technology made image segmentation techniques important in the evaluation and diagnosis of such 
structural abnormalities.  However， the accurate segmentation of vessels and airways presents a challenge due to their com⁃
plex structural and pathological variations.  Most studies have focused on specific types of vessels or airway segmentation， 
and comprehensive reviews of various vessel types and airway segmentation methods are relatively lacking.  Medical experts 
and researchers can benefit from a comprehensive review of all types of vessels and airways， which can serve as a compre⁃
hensive clinical reference.  In addition， various types of vessels and airways show morphological similarities， and certain 
algorithms and techniques can be simultaneously applied in their segmentation， with a comprehensive review expanding the 
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breadth of discussion.  Therefore， this paper summarizes four types of representative research on retinal vessel segmenta⁃
tion， cerebral vessel segmentation， coronary artery segmentation， and airway segmentation in the past two decades and 
reviews each type of research from three aspects： traditional， machine learning， and deep learning methods， In addition， 
this review summarizes the advantages and disadvantages of these various methods to provide theoretical references for sub⁃
sequent studies.  Moreover， this paper introduces loss functions， evaluation metrics that apply to vessel and airway segmen⁃
tation in medical images， and collates currently publicly available datasets on various types of vessel and airway segmenta⁃
tion.  Finally， this paper discusses the limitations of the current methods for medical image vessel and airway segmentation 
and future research directions.  In our research， we have identified DRIVE and STARE datasets as prevailing public bench⁃
marks for retinal vessel segmentation tasks and established a standardized system for evaluation metrics.  Such development 
offers valuable insights and guidance in the advancement of this field.  However， in regard to cerebrovascular and coronary 
artery segmentation tasks， various research endeavor utilized datasets that s exhibit substantial heterogeneity and are sel⁃
dom publicly accessible.  Furthermore， various studies apply inconsistent evaluation metrics， which underscores the 
imperative need for increased attention and progress in this domain.  In addition， in the context of airway segmentation 
tasks， numerous research have adopted custom metrics， such as Branch Detected and Tree-length Detected， which enable 
precise assessment based on airway-specific attributes and are highly relevant to other types of segmentation tasks.  The vari⁃
ous subtypes of vessel and airway segmentation tasks share commonalities while also displaying distinctive features.  On one 
hand， conventional techniques， such as threshold segmentation and morphological transformations， are widely applied in 
each segmentation task， with a focus on the processing of raw and grayscale image data.  Traditional machine learning meth⁃
ods predominantly depend on the application of mathematical techniques and stochastic models to improve segmentation 
outcomes and focus on feature enhancement and noise reduction.  Conversely， deep learning methods address specific chal⁃
lenges unique to each domain in various tasks while adapting to particular issues encountered.  In the case of retinal vessel 
segmentation， most research initiatives concentrate on overcoming the challenges posed by capillaries.  Cerebrovascular 
and coronary artery segmentation face the challenges associated with data scarcity and compromised image quality due to 
the limited number of datasets.  In addition， airway segmentation is a relatively well-explored area， with ongoing research 
endeavors concentrating on the improvement and completeness of segmentation coherence to augment its clinical applica⁃
bility.  Deep learning methods have prevailed in current research due to their capacity for multilevel feature learning.  
Although notable progress has been achieved in the field of medical imaging for vessels and airway segmentation via deep 
learning， certain limitations persist， and pressing issues warrant attention.  First， vessels and airway datasets have limited 
sizes， which constrains the generalizability of deep-learning models and renders them susceptible to overfitting during train⁃
ing.  Second， the application of inconsistent evaluation metrics and undisclosed datasets in most studies hampers objective 
comparisons among algorithms in the same field and research progress.  Third， supervised methods continually dominate 
the vessel and airway segmentation landscape.  Notably， current endeavors are aimed at addressing the shortage of 
adequately labeled vessel image datasets through the use of unsupervised or semisupervised deep-learning techniques.  
Although these methods， which include approaches such as reinforcement learning， generative networks， and recurrent 
networks， may not be directly applicable to clinical vessel segmentation， they are garnering increased research interest.  
Furthermore， evaluation of vessels and airway segmentation models solely based on metrics， such as accuracy， intersection 
over union， and Dice coefficient， falls short.  A comprehensive and standardized evaluation framework specific to vessels 
and airway segmentation， which necessitates systematic and meticulous research and formulation， must be developed.  In 
addition， the evolution of imaging technology has resulted in production of high-resolution vessel and airway images but at 
the cost of increased computational demands.  Nonetheless， numerous clinical applications demand real-time processing， 
but limited attention has been devoted to addressing this issue.  Consequently， future research endeavors should focus on 
the reduction of the computational burden of segmentation algorithms.  The research on medical imaging vessels and tra⁃
cheal segmentation can be directed toward several key areas.  First， with the continual advancement of medical imaging 
technology， the integration of medical image data from various modalities has been expanding.  Consequently， medical 
imaging vessels and airway segmentation will increasingly focus on the exploration of the segmentation of multimodal images 
and effective strategies for the fusion of multiple image information.  Second， the precise assessment of segmentation algo⁃
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rithm performance and guide model improvement can be attained through the development of specialized metrics tailored to 
distinguishing the characteristics of vessels and airway segmentation， such as the clDice metric emphasizing connectivity.  
Third， the research focus will pivot toward real-time vessel and airway segmentation in medical imaging， which will facili⁃
tate immediate analysis and diagnosis， which is critical for intraoperative navigation and emergency medicine， during 
image acquisition.  Finally， despite the high number of methods developed for medical imaging vessels and airway segmen⁃
tation， a universal macromodel suitable for all applications is lacking.  Another crucial direction is the development of a ver⁃
satile macromodel for medical imaging vessels and airway segmentation， which will leverage powerful computational capa⁃
bilities and large-scale data training to construct accurate， efficient， and broadly applicable medical-image segmentation 
models.  This direction holds promise in the context of the complex and diverse nature of medical imaging data.
Key words： deep learning； medical image segmentation； retinal vessel segmentation； cerebrovascular segmentation； coro⁃
nary artery segmentation； airway segmentation； image processing

0　引 言

血管和气道是人体重要的解剖结构，在临床医

学中具有广泛的应用价值。血管病变的检测对于诊

断血管相关疾病具有重要意义。例如，动脉粥样硬

化是导致心血管疾病最常见的病因之一，它导致了

动脉硬化和狭窄，从而引起心肌梗死、心绞痛、缺血

性中风等疾病。视网膜血管病变可能导致糖尿病视

网膜病变、青光眼等。此外，检测脑血管病变还可以

及早发现脑血管疾病的风险，例如脑梗死、脑出血

等。而通过气道病变检测，可以及早发现慢性阻塞

性 肺 疾 病（chronic obstructive pulmonary disease，

COPD）风险、支气管哮喘风险和气道肿瘤等呼吸系

统疾病。因此，血管和气道病变检测对于血管和气

道疾病的早期诊断和治疗非常重要，能够及早发现

疾病风险，指导临床治疗，预防疾病的发生和恶化。

随着医学影像技术的发展，影像分割技术在对

这些结构进行评估和诊断中变得越来越重要（蒋希

等，2022）。然而，由于血管和气道的结构复杂性和

病变异常性，对其准确的分割一直是医学影像领域

中的一项难题。目前已经有一些关于单一血管或气

道 的 分 割 技 术 研 究（Mookiah 等 ，2021；雷 曼 等 ，

2022；Chen 等，2021），但对于多种血管和气道的综

合分割综述较少（Moccia 等，2018；Li 等，2022）。本

文参考了之前的各类分割综述工作，对每类研究进

行了更细致的整理和介绍。其中，先前的综合综述

强调了分割法在医学影像领域中的应用。本文的归

纳则是为了服务于医学影像领域的实际需要，对每

类研究工作的发展趋势和局限性进行深入解析，并

且进行了综合的比较分析，提供了一种更全面、更具

有借鉴意义的归纳。各类血管和气道都是临床上常

见的结构，将它们一起讨论对于临床参考更有实用

价值。并且各类血管和气道都是人体内重要的输送

和交换通道，在图形学上呈现一定分支形态的管状

结构，在形态上具有相似性。针对各类研究工作中

一些难题的解决方法具有一定的通用性，一起研究

能够使得讨论更具普遍性。此外，血管和气道的研

究也有一定的交叉性，例如在心血管疾病的诊断中，

可以通过同时分割心脏、肺和大血管等结构来进行

全面评估。同时，一些疾病也会同时影响到血管和

气道的结构，例如气道压迫综合征等，因此一起研究

它们的分割方法也有一定的交叉性。综上所述，将

多种血管和气道一起进行综述，有助于为医学工作

者和研究者提供一个全面的参考，以促进医学影像

分割技术的发展和进步。

本文首先介绍近 20 年用于医学影像血管和气

管分割的代表性传统方法、机器学习方法和深度学

习方法，包括视网膜血管分割、脑血管分割、冠状动

脉分割和气道分割 4 类研究工作。图 1 展示了医学

影像多血管和气道分割算法分类。接着，介绍用于

医学影像血管和气道分割的各种损失函数、评价指

标和目前可获取的各类公开数据集。最后，在此基

础上，讨论血管和气道分割技术在临床上的应用现

状和研究工作存在的问题，例如精度和效率等方面

的局限性，以及未来的研究方向。

1　分割算法

本节对医学影像中应用的各类血管和气道分割

算法进行回顾，并按照所示的分类整理进行介绍。

具体而言，介绍以下 4 种血管和气道分割类别：视网
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膜血管、脑血管、冠状动脉血管和气道。本文按照传

统方法、基于机器学习方法和基于深度学习方法对

分割算法进行分组，并对每种分组进行详细介绍。

虽然涉及的 4 种分割任务都属于医学影像分割领

域，但它们的具体应用背景和特有的挑战决定了它

们在方法和技术上的差异。对此，本文采用“整体论

述，独立分析”的方式，对每种任务进行单独讨论，以

更好地突出它们的不同性质，并为今后的工作提供

更有针对性的建议和指导。通过概述特定分割问题

的总体相似性和个体独特性，读者可以深入思考针

对血管、气道和相关生物医学影像领域分割任务的

固有问题进行优化的方法。

1. 1　视网膜血管分割

视网膜血管形态是眼科和心血管疾病的重要诊

断指标。例如，在糖尿病、高血压和动脉粥样硬化疾

病等方面（Abr􀅣moff 等，2013；Fraz 等，2012），医生可

以通过视网膜血管病变程度对此类疾病的发生、发

展和治疗进行诊断和监测（Azzopardi 等，2015；Guo
等，2020）。通过视网膜血管分割，可以提取各种形

态血管特征，这为定量分析此类疾病提供了可靠的

参考依据。

1. 1. 1　传统方法

传统的视网膜血管分割方法通常采用阈值分

割、噪声过滤和形态学操作算法进行血管分割。然

而，阈值分割的主要问题在于很难确定全局阈值，因

为不同区域的图像亮度和对比度可能不同，而且图

像中可能存在噪声或非血管边缘干扰。为了克服这

一问题，Jiang 和 Mojon（2003）引入自适应局部阈值

分割框架，采用基于先验知识的多阈值探测，相较于

全 局 阈 值 显 示 出 更 优 越 的 性 能 。 匹 配 滤 波 方 法

（matched filter，MF）是另一种简单有效的血管提取

方法，但由于对非血管边缘敏感，容易导致误检。为

克服此问题，Zhang 等人（2010）提出了一种基于高

斯 的 一 阶 导 数 改 进 的 MF 方 法（matched filter with 
first-order derivative of Gaussian，MF-FDOG），将原始

MF 与高斯的一阶导数（FDOG）结合，虽然减少了误

检，但对小血管仍存在难以检测的问题。为提高小

血管分割精度，Elena Martinez-Perez 等人（2007）提

图 1　医学影像多血管和气道分割算法分类

Fig. 1　Classification of multi-vessel and airway segmentation algorithms for medical imaging
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出基于多尺度特征提取的分割方法，用于检测小动

脉和小静脉的形态变化。然而，在对比度差或分辨

率低的图像上表现较差。Nguyen 等人（2013）通过

多尺度直线检测改进了彩色视网膜图像血管提取方

法，克服了同类方法的局限性。尽管性能较好，但计

算复杂度高，不适用于实时应用，且可能难以处理异

常图像或病理状况。Câmara Neto 等人（2017）提出

综合数学形态学算法和自适应阈值分割的分割策

略，通过高斯平滑、形态顶帽算子和血管对比度增强

实现背景均匀化和降噪。采用自适应局部阈值方法

进行粗分割，然后通过曲率分析和形态重建对粗分

割进行细化以减少误标记。

1. 1. 2　机器学习方法

传统视网膜血管分割方法对于非常复杂的图

像，如糖尿病性视网膜病变等疾病的图像，需要手动

提取一些特定的特征，例如血管的颜色、直径等，并

且需要调整不同的参数来适应不同的异常图像。这

种方法可能无法应对各种病变形态的变化，会导致

分割结果不准确。相比之下，基于机器学习的方法

可以自动学习不同形态和结构的特征，从而更好地

适应不同的视网膜血管病变形态。

基于机器学习的视网膜血管分割方法通常采用

聚类和高斯混合模型算法。Kande 等人（2010）提出

了一种基于聚类的分割方法，通过红色通道和绿色

通道的强度信息校正彩色眼底图像的不均匀照明，

利用匹配滤波增强血管与背景的对比度，然后采用

基于空间加权模糊的均值聚类的阈值分割来增强血

管。该方法能有效保持血管树段的空间结构，避免

在病理区域中发现假血管。Soares 等人（2006）提出

了基于 GMM（Gaussian mixture model）的自动分割视

网膜血管方法，使用贝叶斯分类器和描述为高斯混

合的条件概率密度函数实现快速分类和建模。该方

法通过使用二维 Morlet 小波和监督分类，将图像像

素分为血管和非血管，其中特征向量由像素的强度

和在多尺度下连续的二维 Morlet 小波变换响应组

成。然而，在高噪声水平和低分辨率的图像上表现

不佳。Roychowdhury 等人（2015）提出了更有效的基

于特征 GMM 的视网膜血管分割方法。该方法分为

3 个阶段：首先，通过高通滤波和绿色平面图像中红

色区域的 Top-Hat 重建得到两个阈值二值图像以提

取主要血管。接着，将两幅二值图像中的剩余像素

组合生成血管子图像。然后，利用 GMM 分类器对血

管子图像进行二分类。该分类器提取了 8 个特征，

包括像素邻域和一阶、二阶梯度图像。最后，将所有

被分类为血管的像素点与主要血管整合，得到最终

的视网膜血管分割结果。

还有一些工作致力于临床应用的轻量化方法研

究，Bibiloni 等人（2019）使用对比度受限自适应直方

图 均 衡 化（contrast-limited adaptive histogram equal⁃
ization，CLAHE）和延迟阈值来分割视网膜血管，在

Intel i53340 CPU 上达到了 37 ms 的单核执行速度。

此 外 ，在 嵌 入 式 移 植 和 执 行 速 度 优 化 工 作 方 面 ，

Koukounis 等人（2014）和 Bendaoudi 等人（2018）分别

提 出 了 基 于 匹 配 滤 波 方 法 的 FPGA（field-

programmable gate array），分 别 实 现 了 52. 3 ms 和

2 ms 的执行时间。

1. 1. 3　深度学习方法

尽管基于机器学习的方法可以在视网膜血管分

割方面取得良好的分割结果，但其对于输入图像的

特征提取能力有限，难以处理复杂的情况，例如视网

膜病变、糖尿病等导致的视网膜损伤。此外，基于机

器学习的方法需要人工选择和提取特征，这个过程

耗费时间和精力，而且可能需要领域专家的参与。

为了解决这些问题，基于深度学习的视网膜血管分

割方法应运而生。

基于深度学习的视网膜血管分割方法通常采用

U-Net（Zhou 等，2021b）架构为基础进行改进，或基于

生成对抗网络（generative adversarial network，GAN）

（Goodfellow 等，2020）思想开发分割方法，同时也采

用其他混合方法来提高分割性能。针对薄血管的分

割问题，Liskowski 和 Krawiec（2016）率先尝试了深度

学习自动分割方法，作者考虑了几种卷积神经网络

（convolutional neural network，CNN）架构和图像预处

理方法，并在 3 个图像数据集上验证结果，将结果与

以前的方法进行比较，并在视觉上仔细检查分割。

该方法在分类准确性和 ROC（receiver operating char⁃
acteristic ）曲线下面积两个主要性能指标上优于以

前的方法。Yang 等人（2021）提出了一种基于 U-Net
架构的视网膜血管分割网络，旨在解决视网膜图像

中难以准确分割厚血管和薄血管的问题。该方法采

用多任务分割网络，同时对粗血管和细血管进行特

征提取，并采用改进的 U-Net 网络作为基础网络。

此外，其设计了有效的损失函数，以适应两种不同的

血管分割任务，解决了粗血管和细血管比例不平衡
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的问题。在多个数据集上测试表明，该方法在保证

计算效率的前提下，对眼底图像中的厚血管和薄血

管均具有较高的分割精度。

图 2 展示了基于 GAN 的视网膜血管分割方法

（Park 等，2020）。该方法采用对抗训练，通过生成器

生成更准确的分割标签；使用条件生成对抗网络和

深度全卷积网络以平衡损失；引入自动颜色均衡预

处理以提高输入眼底图像的视网膜血管清晰度，从

而提高了分割精度并减少人工分割时间。为解决早

期视网膜血管异常诊断挑战，Zhou 等人（2021b）提

出了 SEGAN（symmetric equilibrium generative adver⁃
sarial network），结合了对称平衡生成对抗网络、多

尺度特征细化模块和注意力机制，增强了分割性

能。Zhao 等人（2020）使用 GAN 结合大感受野的方

法，将视网膜血管分割视为图像到图像的翻译任

务，在低对比度和噪声的图像上表现出良好性能。

Guo 等人（2020）结合 GAN 和 Dense U-Net 以解决传

统方法中血管与背景对比度低的问题，通过生成合

成 图 像 提 高 模 型 精 度 。 Lin 等 人（2019）提 出 了

DSSRN（deeply supervised and smoothly regularized 
network），其基于深度监督和平滑正则化，旨在解决

视网膜血管分布复杂、对比度低、光照和病理等挑

战。Tang 和 Yu（2021）提出了一种基于反向传播神

经网络的彩色眼底图像视网膜血管分割方法，通过

使用 4 种绿色通道图像增强特征向量，分割效果

良好。

此外，针对大量方法存在的高计算压力、仅可在

图像处理器（graphics processing unit，GPU）等高性能

设备上使用的缺陷，为实现在移动端和嵌入式系统

上进行实时分割，Laibacher 等人（2018）提出了 M2U-

Net（MobileNetV2 U-Net ）方 法 ，M2U-Net 采 用 编 码

器—解码器架构，其中编码器采用 MobileNetV2 的预

处理组件，解码器使用创新的收缩瓶颈模块和双线

性上采样方法，将可训练的参数数量从 31. 03 M 减

少 到 0. 55 M。 该 方 法 在 DRIVE（digital retinal 
images for vessel extraction）和 CHASE_DB1（child 
heart and health study in England dataset）两个数据集

上表现优秀，且在移动和嵌入式设备上，M2U-Net 的

平均分割时间介于 6 ms～15 s 之间。另外，Xu 等人

（2016）开发了一种能在移动设备三星 Galaxy S5 上

完成实现和测试的视网膜图像分析系统，包括一种

基于视觉显著性的血管分割方法和一个基于图论的

血管宽度测量方法，可作为点对点诊断和大规模人

群筛查的工具，具有很高的现实意义。

1. 1. 4　小结

在视网膜血管分割任务上，传统的方法包括自

适应局部阈值、多尺度特征提取和直线检测。虽然

在减少假阳性和检测小血管方面具有一定效果，但

受低对比度或低分辨率的影响较大。机器学习方法

通过颜色校正和空间加权模糊等来增强视网膜血管

特征以缓解这些影响，以及提出了贝叶斯分类器和

高斯混合模型来减少病理区域的错误检测。尽管如

此，这些方法仍然对高噪声和低分辨率图像敏感。

深度学习方法，如多任务分割网络、条件生成对抗网

络、多尺度特征细化模块、注意力机制和大感受野方

法，都在不同程度上解决了视网膜血管分割任务中

分割小血管、分割厚血管和薄血管、处理低对比度和

噪声的视网膜图像的挑战等。

1. 2　脑血管分割

在临床医学中，脑血管分割技术可以帮助医生

快速准确地诊断中风、动脉瘤、脑血管畸形等疾病，

辅助医生进行术前评估和术后复查，提高诊疗效率

和准确性。此外，脑血管网络的三维重建还可以为

神经外科手术提供重要的参考信息。在神经外科手

术和疾病管理方面，脑血管高精度分割起着非常重

要的作用。

1. 2. 1　传统方法

传统的脑血管分割通常使用形态变换和水平集

分割方法。Passat 等人（2006）在脑血管分割算法中

引入磁共振血管造影，并将解剖知识整合到算法中。

方法包括两种类型：1）将高级解剖知识建模到脑血

管图谱；2）利用图谱指导数学形态学工具进行血管

分割。另一方面，Klepaczko 等人（2016）使用基于区

域的水平集分割方法，通过数字大脑模型和核磁共

图 2　基于 GANs 的视网膜血管分割方法

Fig. 2　Retinal vessel segmentation based on GANs
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振模拟器，提出了模拟磁共振血管造影成像的方法。

然而，该模拟方法可能无法完全捕捉真实世界成像

的所有方面，影响实用性。

Law 和 Chung（2010）采用基于边的水平集分割

方法，专注于分割三维曲线结构。该方法旨在准确

定位结构边界，同时抑制由结构强度快速变化引起

的扰动。作者提出了一种新的活动轮廓模型，同时

考虑梯度对称和反对称，以在结构强度波动时鼓励

轮廓传播，避免轮廓泄漏。然而，基于边的水平集分

割主要依赖于图像边缘信息，容易丢失像素较少的

小目标，并且受噪声对边缘检测的准确性影响较大。

1. 2. 2　机器学习方法

基于机器学习的脑血管分割方法侧重于利用计

算机视觉和机器学习技术实现更精确、鲁棒的三维

血管特征提取和选择。相较于传统方法，这种方法

通过密集计算和大量数据训练来提高分割的准确

性。Parker 等人（2000）通过解决最大强度投影和其

他算法可能隐藏血管边界信息的问题，采用局部最

小二乘拟合来测量血管边界的粗糙度，并通过连通

性分离血管和背景。Gan 等人（2004）采用最大强度

投影和迭代方法逐步分割三维血管结构。Chapman
等 人（2004）研 究 了 基 于 TOF-MRA（time of flight 
magnetic resonance angiography）图像的颅内血管分

割 ，提 出 了 ZBS（Z-buffer segmentation）算 法 ，使 用

MIP Z-buffer（maximum intensity projection Z-buffer）
作为预处理步骤，并在小样本上证明其高度特异性

的分割能力，但需要在更大数据集上验证有效性。

Sabry 等人（2006）在 TOF-MRA 图像上采用两种随

机模型将体素分类为血管或背景噪声，通过马尔

可 夫 随 机 场 自 适 应 调 整 局 部 阈 值 以 提 高 分 割

质量。

1. 2. 3　深度学习方法

深度学习的不断发展正在改变脑血管分割方

法，大量研究都开始利用深度学习技术进行脑血管

分割。为了解决手动标注脑血管树的耗时和劳动密

集型过程，Fan 等人（2020）提出了一种基于深度神

经 网 络 和 隐 马 尔 可 夫 随 机 场 模 型（hidden Markov 
random field，HMRF）的分割方法。该方法通过使用

HMRF 标注来训练深度神经网络，从而减少了对庞

大训练数据集的依赖。同时，利用 HMRF 模型将空

间信息融入分割过程，提高了分割结果的准确性。

此外，为了解决三维血管造影体积中血管分割、中心

线预测和分叉检测的挑战，Tetteh 等人（2020）提出

了 DeepVesselNet。该模型利用 3D 上下文信息的 2D
正交交叉滤波器和类平衡交叉熵损失函数，以解决

全三维卷积网络执行速度低、内存需求高、血管体素

百分比低导致的高级不平衡以及缺乏用于曲线体积

结构的精确注释训练数据的限制。

在以往的模型方法中，由于图像上下文和脑血

管形态的复杂性，方法难以实现分割的高精度和鲁

棒性。为了解决这个挑战，Zhang 等人（2020a）利用

半监督混合概率模型从稀疏的人工标注中拟合脑血

管强度分布，以生成大量标记像素，之后错误标记的

点由 Clean-Mechism 模型纠正获取一个标记良好的

高 质 量 点 集 ，最 后 通 过 提 出 的 DD-CNN（dilated 
dense convolutional neural network）完成密集分割，分

割方法如图 3 所示。另外，基于 CT 血管造影（com⁃
puted tomography angiography，CTA）体积的脑血管分

割方法对于脑血管疾病的诊断和治疗具有巨大潜

力。Nazir 等人（2020）提出了一种名为 OFF-eNET
（optimally fused fully end-to-end network）的全端到端

网络，可用于自动密集三维血管分割。该方法包括

使用不同的架构模块逐步提高分割结果的准确性，

并且还采用了一种新的融合策略，将多个模型的输

出组合成一个单一的预测，进一步提高了分割的准

确性。

1. 2. 4　小结

在脑血管分割任务上，传统方法通常依赖于先

验解剖学知识来指导形态学操作。然而，这样的方

法容易受到边缘信息的限制，且可能丢失小目标对

象。相比之下，机器学习方法对该问题进行了改进，

如提出了最大强度投影和迭代方法来逐步分割三维

血管结构，并使用连续性标准作为预处理步骤。在

基于深度学习的研究工作中，有方法使用隐马尔可

夫随机场来减少对大型训练数据集的依赖。此外，

还有一些方法采用半监督的混合概率模型，从大脑

血管强度分布的稀疏人工注释中生成大量的标记样

本。同时，还有一些工作提出了二维正交交叉滤波

器和类平衡交叉熵损失函数等方法来提高准确率。

这些方法所提供的新思路和技术手段，为脑血管分

割任务的进一步发展提供了重要的推动力。

1. 3　冠状动脉分割

冠状动脉疾病目前仍是世界上发病率和死亡率

都极高的主要疾病之一（GBD 2016 Causes of Death 
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Collaborators，2017），严重威胁着人类的生命健康。

通过冠状动脉造影检测冠状动脉病变是常用的有效

诊断方法（刘昊 等，2021），通过冠状动脉造影可以

明确发现冠状动脉狭窄、畸形、扭曲、闭塞等动脉病

变情况，但诊断的准确性完全依赖于临床医生的经

验，并且过程耗时耗力。因此，利用计算机视觉技术

对 冠 状 动 脉 造 影 进 行 辅 助 处 理 和 分 类 具 有 深 远

意义。

1. 3. 1　传统方法

在早期研究中，Worz 和 Rohr（2007）采用了三维

圆柱参数强度模型，通过基于卡尔曼滤波的增量过

程直接拟合图像强度，实现了对血管中心线、形状、

局部血管半径以及三维位置和方向的估计。相对于

传统高斯模型，该方法基于 3D 圆柱模型匹配，更有

效地描述了平滑的高斯圆柱体，成功应用于从 3D 
MRA（3D magnetic resonance angiography）和 CT 扫描

血管造影中的血管分割。Bouraoui 等人（2010）采用

数学形态学技术，结合改进的灰度随机变换和区域

增长，处理数据中的噪声和对比度变化。该方法借

助先验解剖知识，表现出不错的稳健性。Cetin 等人

（2013）以扩散张量成像（diffusion tensor image，DTI）
为灵感，使用由定向强度测量构造的二阶张量进行

分割。该方法通过在单一种子点上初始化，结合分

支自动检测算法捕获整个血管树，但受到图像质量

的较大影响。为进一步改进，Cetin 和 Unal（2015）提

出了一种基于分支点自然建模的高阶张量（higher 

order tensor，HOT）方法，即 HOT 血管束描记术。该

方法从用户定义的种子点开始，使用最大张量范数

准则估计种子处的半径，然后再创建 4D 血管张量提

取血管方向，并用于推进到下一个中心线点。该方

法在冠状动脉狭窄区域表现良好，但在高度钙化的

部分受到基本钙化过滤器的限制而表现不佳。

1. 3. 2　机器学习方法

基于机器学习的冠状动脉分割方法涵盖水平

集、图割和分水岭（纪建鹏 等，2011）等技术。张梦璐

和杨孝平（2017）提出了一种利用活动窄带和符号压

力函数水平集的 CT 血管造影冠状动脉分割方法。

该方法通过形态学膨胀和腐蚀运算构建演化区域，

利用水平集算法将初始轮廓收敛至准确轮廓，并最

后通过形态学闭运算平滑曲线。Yang 等人（2007）
提出了一种多尺度血管滤波和贝叶斯概率方法的冠

状动脉三维自动分割方法。该方法通过贝叶斯规则

获得后验概率，允许更快速、更准确地停止在边界

处，并引入自适应传播项防止泄漏。在 7 个冠状动

脉 CTA 数据集上测试，平均误差为 0. 37 mm。在应

用图割方法的研究中，姜伟等人（2015）将区域生长

和图割方法结合，首先利用阈值区域生长方法简化

图像，去除无关像素，然后构造灰度和空间信息的网

络图，最终利用图割理论实现分割。Schaap 等人

（2009b）使用基于图切割和稳健核回归的方法获得

手 动 注 释 的 平 均 表 面 距 离 。 此 外 ，Schaap 等 人

（2011）基于非线性回归提出改进方法，利用标注数

图 3　脑血管分割方法示例（Zhang 等，2020a）
Fig. 3　Cerebrovascular segmentation method（Zhang et al. ， 2020a）
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据学习血管几何形状和外观，采用从粗到细的策略

估计血管边界，并使用鲁棒非线性回归技术细化位

置。该方法在心脏 CTA 数据集上进行了定性和定

量评估，但在具有噪声或伪影的影像上表现不佳。

1. 3. 3　深度学习方法

非深度学习方法虽然实现了冠状动脉分割和狭

窄分类，但这些方法通常依赖特征工程或先验知识

的指导，无法处理复杂背景的图像。目前，许多深度

学习方法主要致力于解决图像低质量、噪声和动脉

狭窄分类带来的挑战。X 线血管造影是目前冠状动

脉疾病诊断的黄金标准成像技术，然而这些图像往

往 存 在 质 量 低 和 噪 声 的 问 题 ，Nasr-Esfahani 等 人

（2016）对此提出使用像素块评估图像来提取血管区

域。该方法将输入血管造影图像先经过预处理增强

其对比度，随后通过使用像素块的方式向 CNN 传递

信息，且一共使用了 104 万个像素块对 CNN 进行训

练。Xia 等人（2020）针对造影图像低对比度和背景

结构干扰方面所带来的困难，提出了一种新的张量

表示中带有梯度稀疏的矩阵分解模型。该方法将提

取血管的过程视为血管视频分割问题，使用带有分

层血管输入的能量函数进行血管的检测和分割，在

移 除 背 景 伪 影 和 获 取 更 好 的 血 管 结 构 方 面 表 现

良好。

此外，在解决动脉狭窄分类问题方面，Zhang 等

人（2019）提 出 了 DMQCA（direct multiview quantita⁃
tive coronary angiography）模型。该方法旨在量化冠

状动脉病变的形态指数，如最小内径、参考血管内径

和病变长度等指标，这些指标是介入支架放置的重

要参考。DMQCA 模型包含多视图模块、关键帧模块

和回归模块等部分。其中，多视图模块通过三维卷

积对冠状动脉进行时空特征学习；注意力机制用于

准确定位病变区域和获取关键信息；关键帧模块利

用强化递归块提取病变细微特征；回归模块通过多

个特征生成指标估计。DMQCA 模型在来自两个视

点的 105 名导管患者中收集的 2 100 幅 X 线冠状动

脉血管造影图像上进行了测试，与其他直接量化方

法相比，具有更高的准确度和稳定性。之后，Zhang
等人（2020b）在这项工作的基础上继续推进，提出了

一种利用分层注意多视角学习（hierarchical atten⁃
tive ulti-view earning model，HEAL）在血管造影图像

上量化冠状动脉狭窄的新方法。该方法使用多视图

学习直接从 XRA（X-ray angiography）图像中估计动

脉狭窄的判别信息，并设计了一种改进的关键帧视

图模块以学习不同分辨率的互补信息。该方法将实

验扩展到了更大的多厂商 XRA 数据集并加入了更

多的验证和讨论。

1. 3. 4　小结

在冠状动脉分割任务上，传统方法通常采用三

维圆柱参数强度模型和基于分支点自然建模的高阶

张量等方法来拟合冠状动脉强度值和直接提取冠状

动脉。但会受到一些如基本钙化过滤器的限制和图

像质量的影响等。机器学习方法提出了一些新的思

路，例如基于活动窄带和符号压力函数水平集的方

法以及区域生长和图割方法的结合等，但这些方法

在处理噪声和伪影等影像问题时表现不佳。基于深

度学习的冠状动脉分割研究工作主要是解决图像低

质量、噪声和动脉狭窄分类等方面的挑战，例如使用

像素块评估图像和多识图模块来提取血管区域和量

化病变形态指数等。未来的研究工作需要更加注重

解决复杂血管结构和病变样本的问题，以提高算法

的泛化性。同时，应该采用更加全面和可靠的评估

指标，以建立公平统一的评估体系。最终，这些研究

成果将有助于为临床医学提供更加准确和可靠的冠

状动脉分割工具，促进冠心病等心血管疾病的诊断

和治疗。

1. 4　气道分割

气道分割是医学影像处理的重要领域之一，其

主要任务是对呼吸系统的解剖结构进行分割和三维

重建。在支气管肺癌的早期诊断和治疗中，气道分

割可以帮助医生更准确地定位肿瘤，还可以用于评

估患者的肺功能，检测肺炎和其他肺部疾病等。

1. 4. 1　传统方法

传统的气道分割方法通常使用区域生长和数学

形态学操作进行分割。Aykac 等人（2003）提出了一

种在 CT 切片上使用灰度形态重建的方法，用于识别

候选气道并重建连接的三维气道。然而，该方法的

整体气道分支检测灵敏度仅为 73%，不足以满足临

床需求。为提高算法精度和效率，Tschirren 等人

（2005）采用了具有多个子模糊连接的三维柱状感兴

趣区域（region of interest，ROI），以克服图像噪声和

梯度问题。虽然减少了气道泄漏，但在大型三维体

积输入下计算成本高。Graham 等人（2010）提出了

一种结合局部和全局信息的方法，通过对主要气道

进行保守分割，再对额外的候选气道位置进行详尽

2700



第 29 卷 / 第 9 期 / 2024 年 9 月
楼陆飞，应俊杰，蔡凯俊，辛宇 

医学影像多血管和气道分割方法综述

的局部搜索，最终通过全局图划分算法和初始分割

平衡收益和成本。另有研究采用自适应阈值方法

（Pu 等，2011），通过分析肺解剖结构和主曲率将气

道分割扩展到几何领域。虽然提高了气道特征提取

的准确性，但仍难以应对肺部形态变化或异常的情

况。此外，Fabijańska（2009）提出了一种双通道区域

生长方法，用于获取粗略气道和传递基于形态梯度

的细化气道，但计算成本较高。

1. 4. 2　机器学习方法

在基于机器学习开发的气道分割方法方面， Lo
等人（2010）提出了一种基于血管引导的肺 CT 图像

气道分割方法， 该方法将训练好的气道外观模型与

血管和气道方向信息结合起来， 使用 3D 区域生长

算法精确分割气道。作者有效结合了血管和气道的

相对关系， 实现了气道分割精度的显著提升。Lee
等人（2019）则采用多尺度滤波和支持向量机分类相

结合的方法， 首先采用基于管状结构的多尺度滤波

方法寻找初始候选气道区域， 其次通过对自定义标

志点的纹理分析训练支持向量机以区分气道和非气

道区域， 最后利用模糊连通性技术识别候选气道区

域。该方法在 EXACT’09（extraction of airways from 
CT）（Lo 等 ，2012）和 KOLD（Korean obstructive lung 
disease）（Park 等，2014）两个公共数据集上进行评

估， 显示出良好的分割效果， 但依旧存在少量假阳

性和泄漏风险。

1. 4. 3　深度学习方法

深度学习方法广泛应用于气道分割任务，主要

致力于解决类间类内不平衡、梯度侵蚀和膨胀以及

外周支气管难识别带来的挑战。其中，为了解决外

周 支 气 管 目 标 小 导 致 的 难 识 别 问 题 ，Yun 等 人

（2019）提出一种利用 2. 5D 方法对 3D CT 图像进行

气道自动分割的改进方法。该方法利用 2. 5D CNN
架构来结合 2D 和 3D 信息以提高气道分割的准确

性， 其分别在轴向、矢状和冠状 3 个正交方向取 3 个

相邻切片， 利用二维映射来过滤三维特征中的冗余

背 景 信 息 ， 提 高 对 小 目 标 的 关 注 。 Zhou 等 人

（2021a）认识到局部不连续和子结构的尺度差异对

识别小支气管的影响，提出一种三维多尺度特征聚

合网络（multi-scale feature aggregation network，MFA-

Net）来解决识别小支气管的挑战。MFA-Net 使用多

尺度特征聚合块和并行空洞卷积来捕获不同尺度的

上下文信息，提高了小支气管分割的灵敏度，解决了

局部不连续问题。

为了解决气道分割任务中前后景极度不平衡的

问题，Qin 等人（2020）提出一种对外周细支气管敏

感的气道分割方法。该方法基于 3D-UNet 进行改

进，采用基于通道压缩激励机制设计的重新校准模

块（Rickmann 等，2019；Zhu 等，2019），以最大限度地

提炼体积空间关联性，并通过利用注意力蒸馏模块

（Zagoruyko 和 Komodakis，2016；Hou 等，2019）提高小

支气管的语义特征强度。该方法的分割可视化效果

如图 4 所示，所提出的方法保持了较高的整体分割

精度，并且在分支检测（branch detect，BD）和树长检

测（tree-length detect，TD）（Lo 等，2012）指标上表现

优异，对复杂的细支气管具有更高的敏感性，但同时

也 带 来 了 更 高 的 假 阳 性 率 。 此 外 ，Zheng 等 人

（2021）通过解决反向传播过程中邻域体素的梯度侵

蚀和膨胀问题，解决了自动气道分割中严重类内类

间 不 平 衡 的 挑 战 。 作 者 提 出 了 带 有 群 体 监 督 的

WingsNet 来加强网络训练，并提出了一种新的通用

联合损失来解决大小支气管不平衡的问题。

此外，一种名为 AirwayNet（Qin 等，2019）的方法

解决了以往方法缺乏对气道连通性考虑的问题，进

一步提高了分割的准确性和连续性。AirwayNet 将

二进制分割任务转换为 26 个预测体素是否与其邻

居 连 接 的 任 务 。 通 过 显 式 学 习 体 素 连 通 性 ，Air⁃
wayNet 可以感知气道的固有结构，并沿着一定的连

通 性 方 向 对 气 道 体 素 进 行 分 类 。 Nadeem 等 人

（2021）提出了一种新的方法， 将传统的图像处理方

法冷冻生长传播与深度学习网络相结合。冷冻生长

方法从保守的分割参数开始， 通过迭代的体积冻结

和参数松弛逐步捕获更精细的细节。该方法从胸部

CT 扫描中计算气道管腔相似图，然后将基于深度学

习的腔似然图作为输入馈送到冻结—生长算法进行

分割预测。该方法已应用于正在进行的大型多部位

COPD（chronic obstructive pulmonary disease）相关研

究的总肺量（total lung capacity，TLC） CT 扫描， 显示

出巨大的临床应用潜力。Selvan 等人（2020）提出了

一种利用图细化和卷积神经网络进行气道分割的方

法，解决了病理或噪声导致的小支气管难以检测和

闭塞问题。该方法将气道提取作为图的细化任务，

从过完备图中提取感兴趣的子图，并提出了两种基

于平均场网络和图神经网络的图细化模型，允许提

取任意数量的子图，可用于获得子树的集合，作为对
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底层树结构的预测。

1. 4. 4　小结

在气道分割任务上，传统方法在 CT 切片上利用

灰度形态重建识别候选气道和采用多子模糊连接的

三维柱状 ROI 或双通道区域生长法来分割三维气

道。虽然这些方法有一定的分割准确性，但存在灵

敏度低和计算成本高等问题。机器学习方法则通过

先验气道外观模型和血管、气道方向信息，并结合

3D 区域生长算法进行气道分割。这一类方法表现

出较好的分割准确性，但仍存在假阳性率高和分割

泄漏的问题。针对计算成本高、类间类内不平衡、外

周支气管难以识别以及梯度侵蚀和膨胀等挑战，基

于深度学习的研究工作提出了例如利用 2. 5D CNN
对 3D CT 图像进行气道分割，采用多尺度特征聚合

模块和并行空洞卷积来捕获不同尺度的上下文信息

等方法，进一步提高了气道分割的整体准确性，并提

高了小支气管的识别灵敏度。未来的研究应该进一

步解决气道连通性和分割泄漏等问题，以提高算法

的临床应用水平。

总体而言，各类血管和气道分割任务既有一些

相似之处，又因其各自的特点而表现出独特性。同

时针对各自的问题特征，也有一些不同之处。

就相似性而言，传统方法通常应用在各分割任

务中，如阈值分割、形态学变换等技术，强调对原始

数值和灰阶图像数值的处理。此外，传统的机器学

习方法主要利用数学方法和随机模型来改进分割结

果，在特征增强和噪声处理方面贡献较大。

与之不同的是，深度学习方法在不同任务中的

具体应用主要是为了应对相关领域的特定挑战，依

赖于所面临的具体问题。在视网膜血管分割上，许

多研究工作都侧重于解决毛细血管带来的障碍；同

时，在脑血管分割和冠状动脉分割中，由于数据集有

限，还在关注解决数据稀疏和图像质量问题。此外，

气道分割是一个研究相对较多的领域，该领域目前

注重于探索分割连通性和完整性，以提高其临床转

化能力。

2　损失函数

在图像分割中，可以将分割任务看做二分类问

题，即将每个像素分为前景和背景两类。二元交叉

熵损失（binary cross-entropy loss）（Shannon，2001）是

一种常用于前后景分割任务上的损失函数，其基本

思想是将预测的概率分布与真实的标签进行比较，

图 4　气道分割结果可视化（Qin 等，2020）
Fig. 4　Visualize of airway segmentation results（Qin et al. ， 2020）
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通过最小化预测值与真实标签之间的交叉熵来更新

模型参数。

但在医学影像血管和气道分割任务中，只使用

二元交叉熵损失是不足的（Jin 等，2017；Meng 等，

2017），由于血管和气道等管状结构具有稀疏性，图

像中背景像素通常占主导地位。在训练的过程中，

大量的背景区域可能会主导网络的训练方向，导致

网络偏向于背景区域的预测，从而陷入局部最优解。

为了解决这个问题，可以采用 Dice Loss（Milletari 等，

2016）作为损失函数（Garcia-Uceda Juarez 等，2018），

其在训练过程中只计算样本为正且预测为正的比

例，可以指导模型倾向于前景区域的预测。

但 Dice Loss 依旧存在这样的问题：当图像中的

标注只有极少数时，一旦有部分预测错误，就会导致

损失值的大幅度变动，从而导致损失值振荡不稳定，

网 络 训 练 无 法 收 敛 。 因 此 ，有 研 究 工 作（Qin 等 ，

2020，2021）将 Dice Loss 和 Focal Loss（Lin 等，2017）
相结合，通过加权平均的方式来平衡两个损失函数

的影响，同时考虑前后景比例不平衡和难易样本不

平衡的问题，从而有效缓解了损失值振荡不稳定问

题，提高了模型的分割准确率。Focal Loss 计算式为

LFocal ( p, g ) =
ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

-∑
i = 1

N

α (1 - p ) γ log ( p )   g = 1
-∑

i = 1

N (1 - α ) pγ log (1 - p )   g = 0
 （1）

传统的损失函数，如 Dice Loss 和 Focal Loss，由

于无法评估树状拓扑结构的连通性，存在一定的局

限性。对此，Shit 等人（2021）提出一种新型拓扑保

持的损失函数，用于管状结构分割评估。该方法引

入了一种称为 clDice（centerline Dice）的相似度量，

用于计算分割掩码及其形态骨架的交集计算。具

体为

Tprec(SP,VL ) = || SP ∩ VL

|| SP

Tsens(SL,VP ) = || SL ∩ VP

|| SL

（2）

clDice (VP,VL ) = 2 × Tprec( )SP,VL × Tsens( )SL,VP

Tprec( )SP,VL + Tsens( )SL,VP

  （3）
式中，SP 和SL 分别代表从预测结果VP 和分割标注VL

中提取的骨架。随后计算位于VL 中的SP 的得分，表

示 为 Tprec(SP，VL )，反 之 亦 然 ，表 示 为 Tsens(SL，VP )。
clDice (VP，VL )则定义为两种度量的调和平均值。

作者在 2D 和 3D 分割下证明了 clDice 在同伦等

价方面保证了拓扑保持，并且进一步提出了一种计

算上高效且可微的损失函数（soft-clDice），可用于训

练任何分割网络。作者通过在包括脑血管、管道、道

路和神经元在内的 5 种公共数据集上进行验证。实

验表明，使用 soft-clDice 进行训练可以产生连通性更

好、相似度更高的分割结果。

此外，Zheng 等人（2021）为了缓解类别梯度失

衡问题，提出了一种基于距离加权的 Union-Based 损

失函数，称为 General Union Loss。该损失函数通过

调整每个气道体素的梯度比率以增强外周细支气管

的识别能力，同时避免了梯度侵蚀问题。该损失函

数将每个气道的距离作为体素权重，使得权重更加

关注外周细支气管，同时在不同的学习阶段调整梯

度比率，提高对外周细支气管的灵敏度。与常用的

Dice Loss 和 Focal Loss 等相比，General Union Loss 在

自适应调整梯度比率的基础上，通过加权距离和组

监督等方法增强了外周细支气管的识别度，在肺气

道分割任务中取得了良好的效果。

3　评价指标

准确度（accuracy，Acc）、灵敏度（sensitivity，Se）
和特异性（specificity，Sp）是最常用的衡量标准，Acc
是正确预测在所有样本中的比例，Se 是正确预测正

样本的比例，Sp 是正确预测负样本的比例。尽管

Acc、Se 和 Sp 是最常用的度量指标，但是它们并不能

全面评估模型在不同场景下的性能。在类别极度不

平衡的情况下，模型会倾向于预测数量较多的类别，

Acc 指标可能会高估模型的分割性能。并且模型可

能将分割结果分成多个不连通的部分，导致分割结

果与真实结果差异较大，但无法在 Acc、Se 和 Sp 指标

上体现。因此，许多研究工作也提出了其他衍生指

标，以更好地满足实际应用场景的需求。表 1 总结

了其他常见的衍生指标，如 DSC（Dice similarity coef⁃
ficient）（Milletari 等 ，2016）、IOU（intersection over 
union）（Rahman 和 Wang，2016）和 HD（Hausdorff dis⁃
tance）（Huttenlocher 等，1993）可以评估分割结果的

相似度，AUROC（area under receiver operating charac⁃
teristic curve）（Faraggi 和 Reiser，2002）可以评估模型

的准确性和鲁棒性，Connectivity（Gegundez-Arias 等，

2012）、Area（Gegundez-Arias 等 ，2012）和 Length
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（Gegundez-Arias 等，2012）等指标可以评估血管分割

结果的连通性、面积和轮廓线等特征，OV（overlap）
（Metz 等，2011）和 OF（overlap until first error）（Metz
等，2011）指标则是专用于评估 3D 血管分割模型追

踪能力和追踪精度的指标。

4　数据集

在视网膜、冠状动脉和气道等部位的分割研究

中，为了比较不同分割算法在相同尺度下的表现，很

多研究者公开了他们的数据集，以便其他研究者可

以使用这些数据集进行算法评估和对比。本文搜集

了 13 个视网膜血管数据集、5 个脑血管数据集、5 个

冠状动脉数据集和 8 个气道数据集。

表 2 为视网膜血管数据集，其中 STARE（struc⁃
tured analysis of the retina）和 DRIVE 是早期公开的

重要基础视网膜血管数据集。STARE 数据集包含

20 位受试者的 500 幅灰度视网膜图像，图像分辨率

为 605 × 700 像素。DRIVE 数据集包含 40 位受试者

120 幅灰度视网膜图像，图像分辨率为 565 × 84 像

素。由于其高质量和规模，这两个数据集成为许多

视网膜分割算法性能评估的标准。后来，其他数据

集也陆续得以公开，如 ARIA（automated retinal image 
analysis）、CHASE-DB1、HRF（high-resolution fundus）、

表2　视网膜血管数据集

Table 2　Retinal vessel dataset

名称

STARE（Hoover 等，2000）
DRIVE（Staal 等，2004）
ARIA（Farnell 等，2008）
DIARETDB1（Kauppi 等，2007）
REVIEW（Lin 等，2017）
CHASE-DB（Owen 等，2009）
ROC（Niemeijer 等，2010）
HRF（Odstrcilik 等，2013）
Messidor（Decencière 等，2014）
RC-SLO（Zhang 等，2016）
IOSTAR（Abbasi-Sureshjani 等，2015）
PREVENT（Giarratano 等，2020）
REFUGE（Orlando 等，2020）

成像类型

CFP
CFP
CFP
CFP
CFP
CFP
CFP
CFP
CFP
CFP
CFP
CFP
CFP

数量/
组

20
40

143
89
16
28

100
45

1 748
40
30
11

1 200

是否
公开

是

是

是

是

是

是

是

是

是

是

否

是

是

表 1　用于各类血管和气道分割模型的评估指标

Table 1　Evaluation metrics for various vessels and airway segmentation models

指标

DSC

IOU

AUROC

HD

Connectivity

Area

Length

OV

OF

定义

分割结果与真实结果的重叠程度

分割结果与真实结果的交集与并集

前后景分割模型预测能力的评估指标，表示 ROC 曲线下的
面积

分割结果到真实结果的最大距离

分割结果中连通区域的数量和大小与真实结果的相似程度，可
以用于衡量模型的连通性

分割结果与真实结果之间的区域面积差异，可用于衡量模型的
面积准确性

分割结果与真实结果之间的轮廓线长度差异，可用于衡量模型
的轮廓线准确性

模型分割完整血管的能力

第 1 个误差（TPRof）前参考点上的真阳性点数与总参考点数
（NR）之比

表达式

DSC = 2TP
TN + FN + 2TP

IoU = TP
TN + FN + TP

AUROC = ∫0

1
TPR (FPR-1 ( t ) )dt

HD ( X,Y ) = maxìí
î

sup
x ∈ X

inf
y ∈ Y

d(x, y), sup
y ∈ Y

inf fx ∈ X (x, y)üý
þ

Connectivity = 1 - min (1, |A - B|
A )

Area = )( )( )δr1 ( A) ∩ B ∪ ( )δr1 (B ) ∩ A

A ∪ B

Length = )( )ψ ( A) ∩ δr2 (B ) ∪ ( )δr2 ( A) ∩ ψ ( B )
ψ ( A) ∪ ψ ( B )

OV = TPMov + TPRov
TPMov + TPRov + FNov + FPov

OF = TPRof
TPRof + FNof
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Messidor、IOSTAR（IOSTAR retinal vessel segmenta⁃
tion dataset）等。其中 HRF 数据集是一个值得关注

的高分辨率视网膜血管数据集，包含了 45 位健康和

病态的受试者的眼底图像，并标注了血管金标准图

像 ，图 像 分 辨 率 为 3 504 × 2 336 像 素 。 REFUGE
（retinal fundus glaucoma challenge）数据集则是近年

公开的大规模青光眼图像数据集，用于青光眼分类

和 视 杯 分 割 ，共 收 集 了 1 200 幅 CFP（color fundus 
photography）图像和手工标注。REFUGE 奠定了一

个可比性强的算法性能评估方法的基础，促进了评

估青光眼的自动化识别分割算法的发展。

如图 5 所示，本文列出了在 DRIVE 和 STRVE 数

据集上进行验证的方法的分割性能。本文定量比较

了 4 个最常用的指标（Acc、AUROC、Se 和 Sp）以及在

深度学习方法中最常用的指标 DSC。总体而言，基

于深度学习的方法具有最佳的整体分割性能，其次

是基于机器学习的方法，最后是传统方法。传统方

法受图像噪声影响最大，根据 AUROC 指标可知其假

阳性率最大。虽然机器学习方法具有更好的去噪和

特征提取能力，但在分割灵敏度（Se）上仍有改进的

空间。然而，即使是深度学习方法，在分割灵敏度方

面仍然相对较低，这是一个值得关注的问题。

表 3 为脑血管数据集，在脑血管数据集上，由于

版权和法律等因素的限制，数据集的共享和使用存

在一定的困难，这给该领域的研究和发展带来了

挑战。

表 4 为冠状动脉数据集，早期公开的冠状动脉

数 据 集 有 ROTTERDAM （Rotterdam EyePACS 
AIROGS）、OSMSC（open source medical simulated 
coronary）、CASDQEF（coronary artery segmentation 
dataset for quantitative evaluation of frameworks）等 。

这些数据集包含了多种冠状动脉疾病的图像，如冠

心病、心肌梗死等。近年来，DeepVesselNet 的作者

Tetteh 等人（2020）整理并公开了两套数据集，其中

TOF MRA 数据集是一个由 20 个训练集和 20 个测

试集组成的真实临床数据集。每个数据的尺寸为

580 × 640 × 136，在冠状、矢状和轴上的空间分辨率

分别为 0. 312 5 mm × 0. 312 5 mm × 0. 6 mm。另一

个 Synthetic 数据集是基于 Schneider 提出的血管树

模拟器方法生成的数据集，共生成了 136 个图像分

辨率为 325 × 304 × 600 的数据。

图 5　在 DRIVE 和 STARE 视网膜血管标注数据集上的度量比较

Fig. 5　Metrics comparison on DRIVE and STARE retinal vessel labeling datasets

表 3　脑血管数据集

Table 3　Brain vessel dataset

名称

MIDAS21（Bullitt 等，2005）
1000PLUS（Hotter 等，2009）
7UP（Madai 等，2012）
SCAPIS（Bergström 等，2015）
PEGASUS（Martin 等，2015）

成像类型

TOF-MRA
TOF-MRA
TOF-MRA

CE-MRA
TOF-MRA

数量/组
109

1 200
9

194
74

是否公开

是

否

否

否

否

表 4　冠状动脉数据集

Table 4　Coronary artery dataset

名称

ROTTERDAM（Kirişli 等，2013）
OSMSC（Wilson 等，2013）
CASDQEF（Schaap 等，2009b）
TOF MRA（Forkert 等，2013）
Synthetic（Tetteh 等，2020）

成像类型

CTA
MRA，CT

CTA
TOF-MRA
TOF-MRA

数量/
组

32
93
48
40

136

是否
公开

否

是

否

是

是
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目前，用于气道分割的公开数据集也非常有限，

表 5 为气道数据集，本文介绍 3 个常见的气道分割数

据集。EXACT’09 数据集是一个针对上消化道内窥

镜图像的气道标注数据集，该数据集包含共 56 个上

消化道内窥镜图像序列，其中包括 28 个正常的气道

图像序列和 28 个异常的气道图像序列。正常图像

包括了食道、胃和十二指肠的气道区域；而异常图像

包括了溃疡、出血、肿瘤等病变。LIDC-IDRI（Lung 
image database consortium and image database 
resource initiative）数据集由 7 个学术中心和 8 家医

学成像公司共同制作。该数据集包含了 1 010 幅 CT
扫描图像，其中包括 888 个肺部扫描和 122 个胸部扫

描，涵盖了不同的扫描协议和扫描设备。每个 CT 扫

描图像都由 4 名经验丰富的放射科医生独立标注，

标注包括了肺部气道的位置和形状。该数据集不仅

提供了人工标注的气道分割掩膜和一些病理诊断结

果，还提供了一些附加的图像特征，如肿块直径、位

置、形状等信息。ATM22（airway tree modeling 22 ）
数据集是近年公开的用于肺气道分割的大规模数据

集，包含 500 个 CT 扫描。该数据集分为 300 例用于

训练，50 例用于验证，150 例用于测试。该数据集扩

展了以前的 LIDC-IDRI 数据集，验证集的数量已经

超过了以前使用的整个数据集，可以有效避免算法

的过拟合问题，极大地弥补了先前研究数据量不足

的问题。

表 6 总结了前文讨论的基于深度学习的研究中

采用的数据集以及分割性能评价指标。在视网膜血

管分割任务中，DRIVE 和 STARE 数据集已经成为最

常用的公共基准，并且已经建立一个相对公平和统

一的评价指标体系。这一领域的发展是有潜力和指

导意义的。然而，对于脑血管和冠状动脉分割任务，

各研究工作使用的数据集差别很大且少有公开，各

研究使用的评价指标也缺少统一的标准，亟待更多

的关注和开发。此外，在气道分割任务上，许多研究

工作都使用了如 BD 和 TD 等定制化指标，可以根据

气道特点进行更精确的评估，对其他类型的分割任

务具有重要借鉴意义。

5　结 语

本文详细介绍了关于视网膜血管、脑血管、冠状

动脉血管和气道的分割算法、数据集和评价指标。

这些分割算法包括代表性的传统方法、基于机器学

习方法和基于深度学习方法。深度学习方法以其多

层次的特征学习能力成为目前研究工作的主流。虽

然深度学习方法在医学影像血管和气道分割领域已

经取得了显著进展，但仍存在一些局限性和亟待解

决的问题：

1）血管和气道的数据集通常比较小，这使得深

度学习模型的泛化能力受到限制，在训练过程中容

易出现过拟合情况。

2）许多研究使用不一致的评估指标和不公开的

数据集，使得同一领域的算法间客观对比几乎是不

可能的，阻碍了该领域的研究进展。

3）有监督的血管和气道分割方法仍是目前该领

域的主流，有研究正致力于通过无监督或半监督的

深度学习方法克服缺乏充足标注血管图像数据集的

难题（Weston 等，2008），尽管这类方法还无法直接

应用于血管分割临床应用，但强化学习、生成网络和

递归网络等无监督或半监督的深度学习方法正越来

越受到关注。

4）仅使用 Acc、IOU 和 Dice 等指标无法完全评估

血管和气道分割模型的分割性能，缺乏一套完整的、

统一的血管和气道分割评价指标体系，需要更加系

统和细致地研究和制定。

5）成像技术的不断发展也提供了更高分辨率的

血管和气管图像，导致处理算法的计算成本越来越

高，但同时许多临床应用是需要实时处理的。很少

有研究直接关注到这一问题，在未来的研究工作中，

减少分割算法的计算成本和资源负担是不可避免的

问题。

表 5　气道数据集

Table 5　Airway dataset

名称

DLCST（Pedersen 等，2009）
COPDGene（Regan 等，2011）
EXACT’09（Lo 等，2012）
LIDC-IDRI（Armato 等，2010）
CF-CT（Kuo 等，2017）
KOLD（Park 等，2014）
LUNA16（Wang 等，2020）
ATM22（Zhang 等，2023）

成像类型

CT
CT
CT
CT
CT
CT
CT
CT

数量/组
32

400
56

1 010
24
65

345
500

是否公开

否

否

是

是

否

否

否

是
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表6　基于深度学习的医学影像多血管和气道分割算法性能汇总

Table 6　Summary of performance of various vessels and airway segmentation in medical imaging based on deep learning

类别

视网膜血
管分割

算法

Lin 等人（2019）

Tang 和 Yu
（2021）

Yang 等人
（2021）

Li 等人（2020）

Zhao 等人
（2020）

Park 等人（2020）

Zhou 等人
（2021a）

Jiang 等人
（2018）

Guo 等人（2020）
Liskowski 和

Krawiec（2016）
Laibacher 等人

（2018）

Xu 等人（2016）

Meyer 等人
（2008）

数据集

STARE
DRIVE

CHASE_DB1
STARE
DRIVE
STARE
DRIVE

CHASE_DB1
STARE
DRIVE
STARE
DRIVE
STARE

DRIVE
CHASE_DB1

HRF
STARE

DRIVE

CHASE_DB1

HRF
STARE
DRIVE

CHASE_DB1
HRF

DRIVE
DRIVE
STARE
DRIVE

CHASE_DB1
DRIVE
STARE
IOSTAR
RC-SLO

模态

CFP
CFP
CFP
CFP
CFP
CFP
CFP
CFP
CFP
CFP
CFP
CFP
CFP

CFP
CFP
CFP
CFP

CFP

CFP

CFP
CFP
CFP
CFP
CFP
CFP
CFP
CFP
CFP
CFP
CFP
CFP
CFP
CFP

分割性能评价指标

Acc = 0.960 3，Se = 0.742 3
Acc = 0.953 6，Se = 0.763 2
Acc = 0.958 7，Se = 0.781 5
Acc = 0.949 8，Se = 0.751 8，Sp = 0.973 4
Acc = 0.947 7，Se = 0.738 8，Sp = 0.97 3
Acc = 0.963 0，Se = 0.976 0，Sp = 0.982，DSC = 0.815 5
Acc = 0.956 0，Se = 0.813 0，Sp = 0.976，DSC = 0.819
Acc = 0.963 2，Se = 0.817，Sp = 0.977 6，DSC = 0.799 7
Acc = 0.979 1，AUROC = 0.989 4，Se = 0.821 7，Sp = 0.990 1，DSC = 0.825 4
Acc = 0.970 0，AUROC = 0.986 7，Se = 0.839 7，Sp = 0.982 7，DSC = 0.829 8
Acc = 0.968 4，AUROC = 0.985 3，Se = 0.839 0，Sp = 0.973 6，DSC = 0.846 5
Acc = 0.956 3，AUROC = 0.981 2，Se = 0.839，Sp = 0.973 6，DSC = 0.829 9
Acc = 0.987 6，Se = 0.832 4，Sp = 0.993 8，Pre = 0.841 7，DSC = 0.837，IOU = 
0.719 8
Acc = 0.970 6，Se = 0.834 6，Sp = 0.983 6，Pre = 0.830 2，DSC = 0.832 4，
IOU = 0.712 9
Acc = 0.973 6，AUROC = 0.985 9，DSC = 0.811 0
Acc = 0.976 1，AUROC = 0.985 2，DSC = 0.797 2
Acc = 0.967 1，AUROC = 0.986 3，Se = 0.881 2，Sp = 0.978 1，Pre = 0.795 2，
DSC = 0.835 9
Acc = 0.956 3，AUROC = 0.983 0，Se = 0.829 4，Sp = 0.981 2，Pre = 0.839 7，
DSC = 0.834 5
Acc = 0.963 0，AUROC = 0.987 2，Se = 0.843 5，Sp = 0.978 3，Pre = 0.801 3，
DSC = 0.821 8
Acc = 0.955 9，AUROC = 0.969 3，Se = 0.831 0，Sp = 0.973 0，Pre = 0.811 5，
DSC = 0.821 1
Acc = 0.965 3，AUROC = 0.985 7，Se = 0.782，Sp = 0.979 8
Acc = 0.959 3，AUROC = 0.958 0，Se = 0.712 1，Sp = 0.983 2
Acc = 0.959 1，AUROC = 0.958 0，Se = 0.721 7，Sp = 0.977 0
Acc = 0.966 2，AUROC = 0.977 0，Se = 0.768 6，Sp = 0.982 6
Acc = 0.954 2，AUROC = 0.977 2，Se = 0.828 3，Sp = 0.972 6，DSC = 0.821 5
Acc = 0.949 5，AUROC = 0.972 0，Se = 0.776 3，Sp = 0.976 8
Acc = 0.956 6，AUROC = 0.978 5，Se = 0.786 7，Sp = 0.975 4
Acc = 0.963 0，AUROC = 0.971 4，DSC = 0.809 1，Time = 6 ms
Acc = 0.970 3，AUROC = 0.966 6，DSC = 0.800 6，Time = 7 ms
Acc = 0.933，AUROC = 0.959，Sp = 0.955，Se = 0.786
Acc = 0.920，AUROC = 0.959，Sp = 0.931，Se = 0.825
Acc = 0.969 5，AUROC = 0.977 1，Se = 0.803 8，Sp = 0.980 1
Acc = 0.962 3，AUROC = 0.980 7，Se = 0.809 0，Sp = 0.979 4
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未来，医学影像血管和气管分割的研究方向可

以从以下几个方面进行：

1）随着医学影像技术的不断发展，越来越多的

医学影像数据是由多种不同的影像模态组合而成

的。因此，未来医学影像血管和气道分割将更加注

重多模态影像的分割，探索如何有效地融合多种影

像信息。

2）开发更多的针对血管和气道分割特点的定制

化指标，例如强调连通性的 clDice（Shit 等，2021）指

标，以更加准确地评估分割算法性能和指导模型

改进。

3）实时影像血管和气道分割将成为一个重要的

研究方向。实时影像分割可以实现采集过程中实时

分析与诊断，对术中导航和急救医疗具有重要意义。

4）多年来已经开发了大量用于医学影像血管和

气道分割方法，每个方法都有其特定需求，但没有一

个适用于所有应用的方法。在基础大模型盛行的当

下，建立一个通用的医学影像血管和气道分割大模

型是另一个重要的新方向。由于医学影像数据具有

很高的复杂性和多样性，需要大量的数据和计算资

源才能训练出高质量的模型。而基础大模型的强大

计算能力和大规模数据训练的能力，可以帮助我们

建立更加准确、高效和泛化的医学影像分割模型，具

有广泛的应用前景。
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EXACT’09
私有

私有

LUNA16

模态

TOF-MRA
TOF-MRA
TOF-MRA
TOF-MRA

CTA
CTA
CTA
CTA
CTA
CT
CT
CT
CT
CT
CT
CT
CT
CT
CT

分割性能评价指标
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