
  

·深度学习算法的医学应用·

基于 SE-CaraNet 的全方位最大密度投影图像

颅内动脉瘤自动检测方法
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【摘要】  传统的单一方位最大密度投影（MIP）图像在检测颅内动脉瘤时容易忽略部分形态特征，造成漏检

和误检。针对该问题，本文提出一种新的基于全方位 MIP 图像的颅内动脉瘤检测方法。首先，对三维磁共振血

管造影（MRA）图像进行全方位最大密度投影，获得 MIP 图像；然后，利用匹配滤波对颅内动脉瘤区域进行预定

位；最后，使用 Squeeze and Excitation（SE）模块对 CaraNet 模型进行了改进，并用改进后的模型对全方位 MIP 图

像中的预定位区域进行检测，确定是否患有颅内动脉瘤。本文收集了 245 例图像对所提方法进行了测试实验。

实验结果表明本文所提方法的精确率和特异性分别可以达到 93.75% 和 93.86%，显著提高了对 MIP 图像中颅内动

脉瘤的检测性能。
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Automatic detection method of intracranial aneurysms on maximum intensity
projection images based on SE-CaraNet
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【Abstract】 Conventional maximum intensity projection (MIP) images tend to ignore some morphological features
in the detection of intracranial aneurysms, resulting in missed detection and misdetection. To solve this problem, a new
method for intracranial aneurysm detection based on omni-directional MIP image is proposed in this paper. Firstly, the
three-dimensional magnetic resonance angiography (MRA) images were projected with the maximum density in all
directions to obtain the MIP images. Then, the region of intracranial aneurysm was prepositioned by matching filter.
Finally, the Squeeze and Excitation (SE) module was used to improve the CaraNet model. Excitation and the improved
model were used to detect the predetermined location in the omni-directional MIP image to determine whether there was
intracranial aneurysm. In this paper, 245 cases of images were collected to test the proposed method. The results showed
that the accuracy and specificity of the proposed method could reach 93.75% and 93.86%, respectively, significantly
improved the detection performance of intracranial aneurysms in MIP images.

【Key words】 Intracranial aneurysm detection; Maximum intensity projection; Squeeze-and-Excitation module;
CaraNet

 

0    引言

颅内动脉瘤（intracranial aneurysms）是由颅内

血管动脉壁的先天脆弱或后天损伤引起的异常隆

起。颅内动脉瘤在一般人群中的患病率约为

3%[1]，是蛛网膜下腔出血的主要原因[2]。颅内动脉

瘤一旦破裂会严重威胁患者的生命安全，具有较高

的致死率[3]。因此，在早期诊断中及时发现未破裂

的颅内动脉瘤具有十分重要的临床应用价值。

目前的颅内动脉瘤医学影像诊断方法主要通

过三维数字减影血管造影（digi ta l  subtract ion
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angiography，DSA）、CT 血管造影（computed
tomography angiography，CTA）和磁共振血管造影

（magnetic resonance angiography，MRA）等医学成

像技术进行[4]。其中，CTA 与 DSA 的成像分辨率

高，但是需要注射造影剂，有一定的药物过敏风

险。时间飞跃法磁共振血管造影（time of flight-
magnetic resonance angiography，TOF-MRA）成像技

术不使用造影剂，具有安全无创的优势，在颅内动

脉瘤检查与诊断中具有更大的应用潜力[5]。近年

来，可以提取不同投影角度下密度信息的最大密度

投影法（maximum intensity projection，MIP）逐渐被

应用于医学影像中[6]，放射科医师根据 MIP 图像直

接对病变区域进行诊断，相较于传统的基于三维图

像数据逐层筛查的方式，检测效率更高[7-9]。

颅内动脉瘤检测算法可以分为传统算法和深

度学习算法两类。传统算法通常基于颅内动脉瘤

的一种或多种特征进行检测。Rahmany 等[10] 在

DSA 图像上先使用 OTSU 算法提取血管结构，然后

利用 Zernike 矩和区域特征提取（maximally stable
extremal regions，MSER）检测器检测颅内动脉瘤。

Uchiyama 等[11] 在 MRA 图像上先采用灰度阈值和

区域生长算法对血管进行分割，然后利用梯度滤波

器进行颅内动脉瘤增强，最后根据图像几何特征去

除假阳性目标。Hentschke 等[12] 在多模态血管造影

图像上，先使用多尺度球状增强滤波器找到感兴趣

区域初始体积，再利用线性判别函数结合空间、形

状和概率信息去除假阳性目标。由于颅内动脉瘤

的形态及位置差异较大，传统算法在特征选择上较

为困难。深度学习算法以其强大的自学习能力和

图像处理适应性，被引入颅内动脉瘤检测领域[13]。

目前，大多数用于颅内动脉瘤检测的深度学习算法

采用编码器与解码器结构[14-15]。相对于传统算法，

深度学习算法利用深度特征可以提高颅内动脉瘤

的检测准确率，但是对算力和计算成本要求较

高[16]。为此，研究人员尝试使用 MIP 方法把三维

图像投影为二维图像来检测颅内动脉瘤，从而降低

对计算资源的要求。Nakao 等[17] 使用基于区域生

长的方法在血管周围获取感兴趣区域，然后从 9 个

方向上投影并生成 MIP 序列，将它连接成一个二

维图像后使用卷积神经网络（convolutional neural
networks，CNN）检测颅内动脉瘤。Hou 等[18] 使用

OTSU 和 Hessian 矩阵方法在三维 MRA 图像上沿

血管获取颅内动脉瘤的正负样本块，然后在每个样

本块上投影得到 9 幅 MIP 图像，并在一个方向上

累积像素生成一维向量，最后利用一维 CNN 模型

对它进行颅内动脉瘤检测。Stember 等[19] 首先手动

预定位颅内动脉瘤所在区域，并生成 MIP 图像，然

后使用 CNN 模型检测并测量 MIP 图像上的颅内动

脉瘤。

综上所述，采用深度学习算法对三维医学影像

的 MIP 图像进行颅内动脉瘤定位和检测已逐渐成

为研究趋势，但在颅内动脉瘤自动定位和全方位

MIP 密度信息的利用方面还存在不足。为此，本文

提出了一种基于全方位 MIP 图像的颅内动脉瘤自

动检测方法，利用解剖先验知识对全方位 MIP 图

像的颅内动脉瘤区域进行自动预定位，并改进

CaraNet 模型，对预定位区域内的颅内动脉瘤进行

准确检测。 

1    方法
 

1.1    整体流程

针对小目标的医学图像分割问题，Lou 等[20] 提

出了 CaraNet，它在结肠镜息肉和脑肿瘤分割任务

中表现良好。因此，本文采用 CaraNet 作为基础模

型，引入压缩激励（Squeeze and Excitation，SE）模块

对它进行了改进，同时结合自动预定位和全方位最

大密度投影方法，进一步提升颅内动脉瘤检测的准

确性和计算效率。本文所提方法的整体流程如

图 1 所示。 

1.2    全方位最大密度投影

最大密度投影通过计算沿着被扫描物体每条

射线上所遇到的最大密度像素而得到，当光线通过

体数据时，密度最大的像素被保存并投影到二维平

面上，进而形成 MIP 图像，MIP 图像能很好地显示

血管的狭窄、扩张等变化[21]。图 2 中左图为脑部三

维 TOF-MRA 的二维切片，右图是将三维 TOF-
M R A 图像旋转投影生成的 M I P 图像。可见

MIP 图像极大程度地保留了原始图像的密度信息，

相较于原始的三维图像层数更少，颅内动脉瘤的检

测效率更高。由于不同病例脑血管结构的差异以

及颅内动脉瘤发生位置随机，颅内动脉瘤只在特定

角度更易于观察，目前尚无有效的方法快速找出最

佳投影角度。

在实际临床诊断中，医生通常依据多张不同方

向投影的 MIP 图像诊断颅内动脉瘤，避免单一方

向 MIP 图像中可能出现的漏诊问题。因此，本文

对三维 TOF-MRA 图像进行全方位最大密度投影，

通过所有保存的 MIP 图像进行自动的颅内动脉瘤

检测。全方位最大密度投影过程如图 3 所示。每

个样本都是以 10°的投影角度将三维 TOF-MRA 图
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像进行投影并生成 MIP 图像，当旋转 180°之后共

得到 18 幅 MIP 图像，这 18 幅连续 MIP 图像作为

一个样本数据。 

1.3    基于解剖先验的颅内动脉瘤预定位

由于原始 MIP 图像尺寸较大，通常在送入模

型训练和测试之前需要进行随机裁剪，虽然弱化了

噪声的干扰，但也增加了计算花费。因此，我们提

出基于解剖先验的颅内动脉瘤区域预定位方法，如

图 4 所示。该方法利用颅内动脉瘤依附于血管出

现的先验知识，通过血管确定颅内动脉瘤可能出现

的区域，从而减低计算花费，并减少颅骨等目标干

扰，提高检测精度。

首先，原始图像经过匹配滤波处理，利用匹

配滤波器抑制颅内动脉瘤血管图像中的背景，

增强血管的对比度。匹配滤波器的内核可以表示

如下：

K (x, y) =–exp
(
–

x2

2σ2

)
， |y| ⩽ L

2
(1)

式中，σ 表示滤波器横截面强度的范围，L 代

表血管的长度，本文中 σ = 2，L = 9。
考虑到血管方向与垂直方向的夹角可以是任

意角度 θ（0 ≤ θ ≤ π），本文以 Δθ = 15°的间隔，利用

方向滤波器得到 12 个不同方向的滤波器响应，并

以最大响应值作为最后输出。设 θi 为第 i 个匹配

核的血管方向，旋转坐标系中对应的点 (u,v) 为：

[u, v] = [x, y]
[

cosθi –sinθi
sinθi cosθi

]
(2)

邻域范围的控制参数 N 取值为：

N =
{
(u, v) | |u| ⩽ 3σ, |v| ⩽ L

2

}
(3)
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图 1　本文算法整体流程

Fig.1　The overall process of algorithm in this paper

 

 
图 2　TOF-MRA（左）与 MIP 图像（右）

Fig.2　TOF-MRA (Left) and MIP (Right) images

 

10°

 
图 3　全方位投影示意图

Fig.3　Omni-directional projection diagram
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因此，由式 (1) 可得第 i 个核对应的权重为：

Ki (x, y) =–exp
(
–

u2

2σ2

)
，∀ (u, v) ∈ N (4)

设 A 表示邻域 N 中像素点的个数，则高斯模

板均值为：

M0 =
∑

(u,v)∈N

Ki (x, y)
A

(5)

则去除均值后的匹配滤波函数可以表示为：

(x, y) = Ki (x, y)–m0 (6)

同时，在图 4 中的原始图像上利用 OTSU 获得

图像掩膜，将匹配滤波的结果与图像掩膜相减得到

轮廓灰度图，随后进行中值滤波并膨胀，二值化后

生成血管轮廓二值图。然后，将二值化后的匹配滤

波结果与血管轮廓二值图相减得到去轮廓的血管

二值图。接着，用最大连通域检测去除血管以外的

噪声像素点得到最大连通域图像，计算其中心点坐

标。最后，利用中心点坐标在原图像中裁剪出颅内

动脉瘤可能出现的区域，得到预定位图像。本文的

实验部分中，设置了裁剪区域的大小为 192 像素 ×
192 像素。 

1.4    SE-CaraNet 颅内动脉瘤检测网络模型

本文以 CaraNet 的结构为主干网络，通过系列

改进使它适合于颅内动脉瘤检测。网络的架构如

图 5 所示，其中的通道注意力特征金字塔（channel-
wise feature pyramid，CFP）模块利用空洞卷积获得

多尺度的特征，并将不同通道的特征进行融合，最

终得到多尺度特征。注意力（Attention）模块由轴

向注意力[22] 与反向注意力[23] 组合而成。损失函数

采用了全局损失与局部损失结合的 IoU 和二进制

交叉熵（binary cross entropy，BCE）损失[24-25]。

在本文的研究中，引入了 SE 模块对 CaraNet
进行改进，其中（f1, f2, f3, f4, f5）是编码器输出的五

层特征，SE 模块组成如下所述。

CaraNet 在并行部分解码器、通道特征金字塔

都有多种高级特征的融合，利用不同策略将不同层

级特征信息进行聚合，能够有效地利用全局信息。

对于本文中的颅内动脉瘤检测任务，为了进一步提

升 CaraNet 获取不同层级深度特征的性能，本文模

型在 CaraNet 中引入 SE 模块[26] 聚合通道信息，进

而获得带有更多通道权重信息的深度特征。

SE 模块结构如图 6 所示，首先假设特征 f ∈
RH×W×C，其中 H 表示高度，W 表示宽度，C 表示通

道，特征 f 可以表示为：f = (f 1, f 2, …, f c) ，f c 表示

第 c 个通道的特征图，然后经过压缩操作（全局平

均池化）生成第 c 通道特征图的全局平均 ZC，可以

表示为：

zc = Fsq (fc) =
1

H × W

H∑
i = 1

W∑
j = 1

fc (i, j) (7)

然后通过激励操作捕获通道的依赖关系，在该

操作中，利用下列公式赋予每个通道不同的权重。

s = Fex (z,W) = σ (W2δ(W1z )) (8)

其中 σ 表示 sigmoid 激活函数，δ 表示 ReLU
激活函数[27]，W1∈RC×C/r 表示减小维度的全连接

层，W2∈RC/r×C 表示增加维度的全连接层，其中的

维度衰减因子 r 本文设置为 16。
最后的输出可以表示为：

 

原始图像 预定位图像

匹配滤波 二值化

掩膜图像 轮廓灰度图

中值滤波

膨胀

OTSU

中心点坐标

最大连通域检测

 
图 4　颅内动脉瘤预定位

Fig.4　Pre-position of intracranial aneurysm

生物医学工程学杂志 2024年4月第41卷第2期 • 231 •

http://www.biomedeng.cn 

http://www.biomedeng.cn
http://www.biomedeng.cn


f̄ = f ∗ s = [f1 ∗ s1, f2 ∗ s2, . . . , fc ∗ sc] (9)

SE 模块能够提高模型的全局学习能力，通过

添加 SE 模块可以进一步提升 CaraNet 在颅内动脉

瘤检测任务中的性能。

由于本文方法使用了全方位 MIP 图像作为检

测对象，SE-CaraNet 模型直接得到的是待检测数据

每个方位 MIP 的颅内动脉瘤分割结果，为了得到

该数据最终的检测结果，本文采用了一种基于阈值

的决策方法。该方法思路来源于临床上医生根据

多个方位的 MIP 图像来确诊患者是否患有颅内动

脉瘤的做法，当颅内动脉瘤在大于等于 N 个方位

MIP 图像中出现时，才确诊该患者患有颅内动脉

瘤。本文方法在获取全方位 MIP 图像的分割结果

后，将在大于等于 N 个方位的 MIP 图像分割中存

在颅内动脉瘤的患者标记为阳性，反之则标记为阴

性。经过临床医师的经验指导和多次的实验之后，

确认了最佳的阈值 N = 3。 

2    实验与结果
 

2.1    实验数据与环境

本文实验数据是从青岛大学附属医院收集的

2013 年 1 月至 2021 年 5 月的数据，样本集共有

615 名受试者，以 10°的投影角度将患者三维 TOF-
MRA 图像保存并生成 MIP 图像，得到 18 幅 MIP
图像，这 18 幅连续的全方位 MIP 图像作为一个样

本数据。其中 370 例样本作为训练集，包含大型颅

内动脉瘤样本 75 例、中型颅内动脉瘤样本 110 例、

小型颅内动脉瘤样本 20 例和阴性样本 165 例。

245 例样本作为测试集，包含大型颅内动脉瘤样本

 

PD

f1

f2 f3

f4

f5

CFP

CFP

CFP

Attention

Attention

Attention

Sigmoid

预测

f3'

f4'

f5'

Sg

S3

S4

S5

PD

深度监督

特征图传递

解码传递

加法器

并行解码

特征传递

SE模块

下采样

上采样

上采样

 
图 5　SE-CaraNet 网络架构

Fig.5　SE-CaraNet network architecture
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图 6　SE 模块结构

Fig.6　Structure of SE module
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49 例、中型颅内动脉瘤样本 62 例、小型颅内动脉

瘤样本 20 例和阴性样本 114 例。

本文实验均在 Windows 10 系统下完成，具体

配置为 Intel(R) Xeon(R) Si lver  4210R CPU @
2.40 GHz 2.39 GHz，GPU 为 NVIDIA RTX A6000，
本文算法实现采用了基于 Matlab 与 Python 的混合

编程，Matlab 版本为 2020，Python 版本为 3.7。 

2.2    评价标准

为了定量评估本文提出模型的性能，实验采用

以下四个指标作为检测性能的评价标准：正确率

（Accuracy）、精确率（Precision）、敏感度（Sensi-
tivity)、特异性（Specificity）。正确率表示正确检测

的样本占总样本的比例，精确率表示真阳性样本占

全部阳性样本的比例，敏感度表示阳性样本被正确

检测到的比例，特异性表示真阴性样本占全部阴性

样本的比例，计算方法如下列公式所示：

Accuracy =
TP + TN

TP + TN + FP + FN
(10)

Precision =
TP

TP + FP
(11)

Sensitivity =
TP

TP + FN
(12)

Specificity =
TN

TN + FP
(13)

其中，TP（true positive）表示阳性样本被正确

预测为阳性的数量，FN（false negative）表示阳性样

本被错误分类为阴性的数量，FP（false positive）表

示阴性样本被错误预测为阳性的数量，TN（true
negative）表示阴性样本被正确分类为阴性的数量。 

2.3    实验结果

我们将本文算法与 Res2Net、SE -Res2Net、
CaraNet 进行了检测性能的定性和定量比较。图 7
中三行依次为大型（10 mm）、中型（4 mm）、小型

（2.7 mm）三例颅内动脉瘤的检测结果，第一列为

医生手动标注的颅内动脉瘤，其余各列为不同模型

的检测结果。从第一行可以看出，对于 10 mm 的

颅内动脉瘤，Res2Net 并未找到颅内动脉瘤，而另

外三种模型均正确检测出目标。相比于 S E -
Res2Net，CaraNet 以及 SE-CaraNet 检测出的颅内动

脉瘤区域更加接近医生手动标记的结果。第二行

是 4 mm 尺寸的颅内动脉瘤患者检测结果，SE-
Res2Net 未检测到目标，Res2Net 检测出的是一个伪

目标，而 CaraNet 与 SE-CaraNet 均有效检测出颅内

动脉瘤。相较于前两行尺寸较大的颅内动脉瘤，小

型颅内动脉瘤的检测难度更高，加入 SE 模块的 SE-
Res2Net 与 SE-CaraNet 均有效检测出了颅内动脉

瘤，而另外两种模型均未检测出目标。

此外，本文还将改进的算法与 Res2Net、SE-
Res2Net 以及原始的 CaraNet 模型做了定量评估，

其结果如表 1 所示，从第一列可以看出无论是

Res2Net 还是 CaraNet，加入 SE 模块之后的模型正

确率在原始模型基础上均有提升，而本文模型获得

了最高的正确率。从后三列的比较可以看出，

CaraNet 模型相比于 ResNet 模型的优势在于其精

 

Ground truth

10 mm

4 mm

2.7 mm

Res2Net SE-Res2Net CaraNet SE-CaraNet

 
图 7　不同方法 MIP 图像检测结果

Fig.7　Results of MIP image detection by different methods
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确率以及特异性更高，缺点在于敏感度较低。加

入 SE 模块后，SE-CaraNet 的精确率和特异性没有

明显变化，但敏感度获得了显著的提升，超过了

Res2Net 和 SE-Res2Net。 

3    讨论

通过实验结果的对比可以发现，由于 SE 模块

能够输入特征图进行通道特征加强，提高模型的全

局学习能力，加入 SE 模块之后的 SE-Res2Net 和

SE-CaraNet 模型相对于 Res2Net 和 CaraNet 模型的

性能均有不同程度提升。这一点在 Res2Net 模型表

现为 4 种评价指标的整体提升，而在 CaraNet 模型

表现为敏感度的显著提升。这是由于 CaraNet 模型

在检测颅内动脉瘤时，虽然更不容易出现伪目标，

但对中等和小型的颅内动脉瘤容易出现目标丢失

问题。因此，CaraNet 模型虽然精确率和特异性较

高，但敏感度却较低。本文提出的 SE-CaraNet 可
以有效利用 SE 模块增强深度特征中的通道信息、

提高模型全局学习能力的特点，使得 CaraNet 模型

的敏感度显著提高，提升了对颅内动脉瘤的检测

性能。

受到颅内动脉瘤位置和形态的影响，MIP 图像

中的颅内动脉瘤往往仅在某些投影角度图像上易

于观察，而在其他投影角度上表现为正常血管的特

征，或被其他血管遮挡。因此，在实际应用中，单

一方位的 MIP 图像用于颅内动脉瘤诊断会有漏诊

风险，这也限制了 MIP 图像的临床应用价值。如

图 8 所示，该图是一名多发性颅内动脉瘤患者连

续 4 个方位的 MIP 图像，左侧颅内动脉瘤在 4 幅图

像中均可观察到，而右侧颅内动脉瘤在方位 1 中表

现为与正常血管无异，在方位 2 中也极易漏检，仅

在方位 3 和方位 4 中容易被观察到。因此，本文采

用全方位投影的 MIP 图像检测颅内动脉瘤，可以

有效解决单方位投影带来的漏诊问题。以不同方

位投影图像作为训练数据，本文模型也可以学习到

更丰富的颅内动脉瘤特征，进一步提升算法的鲁

棒性。

在 MIP 图像中，颅内动脉瘤被血管遮挡的现

象也常常会出现，会对检测算法造成干扰。如图 9
所示，MIP1-MIP4 是一名颅内动脉瘤患者 4 幅连续

角度投影图像，其中第一行是医生手动标注的颅内

动脉瘤，第二行是 CaraNet 的检测结果，第三行是

本文改进模型的检测结果。从第二行可以看到，

CaraNet 仅在 MIP1 和 MIP2 列检测出了颅内动脉

瘤目标，其中 MIP1 中为伪目标，最终检测结果中

的该例数据被标记为阴性。最后一行 SE-CaraNet
模型在三个方位的 MIP 图像中均检测出了颅内动

脉瘤，最终检测结果中将该例数据标记为阳性。值

得注意的是，在 MIP3 列 SE-CaraNet 在小部分遮挡

情况下仍能正确检测到目标；而从 MIP4 列可以看

到，遮挡面积较多的图像所有模型都未检测出颅内

动脉瘤。上述结果既证明了本文模型检测部分遮

挡颅内动脉瘤的鲁棒性，同时也说明了使用全方位

投影数据集检测颅内动脉瘤的优势，二者结合可以

有效提升临床 MIP 图像的颅内动脉瘤检测性能。

相对于直接对原始图像中的颅内动脉瘤进行

检测，先定位出颅内动脉瘤区域再进行检测的策略

通常更加高效，鲁棒性也更好。由于手动对颅内动

 

表 1　模型评估定量指标

Tab.1　Quantitative indicators of model evaluation
 

算法 Accuracy Precision Sensitivity Specificity

Res2Net 0.787 8 0.855 9 0.725 2 0.859 6
SE-Res2Net 0.840 8 0.896 6 0.793 9 0.894 7
CaraNet 0.795 9 0.935 5 0.664 1 0.947 4
SE-CaraNet（本文模型） 0.865 3 0.937 5 0.801 5 0.938 6

 

方位1 方位2 方位3 方位4
 

图 8　全方位 MIP 图像中的颅内动脉瘤

Fig.8　Intracranial aneurysms in omni-directional MIP images
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脉瘤区域进行定位会产生大量人工成本，因此一些

研究中提出了自动的定位方法。具有代表性的方

法是 Nakao 等[17] 以及 Hou 等[18] 提出的模型，这两

种模型均是对三维数据进行预定位，提取颅内动脉

瘤可能存在的三维图像区域，然后再进行最大密度

投影和检测。但本文的研究中，考虑到直接进行三

维定位需要较大的计算量，提出了先进行 MIP 投

影再定位的策略，对 MIP 图像使用基于匹配滤波

的定位算法获取颅内动脉瘤可能出现的区域，再进

行颅内动脉瘤的检测。实验表明，本文算法的敏感

度为 80.15%，高于 Nakao[17] 研究中报道的 70%。

这是由于在二维的 MIP 图像中进行预定位，可

以更好地应对伪目标的干扰，降低检测结果的假

阳性。 

4    结论

本文提出了一种改进的检测 MIP 图像颅内动

脉瘤的深度学习模型 SE-CaraNet。通过引入自动

预定位和 SE 功能模块，SE-CaraNet 可以提升颅内

动脉瘤检测的关键性能指标。此外，本文采用的全

方位投影 MIP 图像，克服了传统基于单一方位

MIP 图像容易漏检目标的缺点。通过本文收集的

245 例测试数据验证了所提出方法的检测性能，实

验结果表明本文方法对提高临床辅助诊断效率具

有良好的应用前景。下一步，我们将尝试本文算法

在多模态医学图像检测中的应用，并探索更有效的

算法优化方案。
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