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深度神经网络联合神经影像学在脑外伤中的研究进展

胡佳雯，朱瑞婷，张 明

（西安交通大学第一附属医院放射科，西安 710000）

【摘 要】脑外伤（traumatic brain injury，TBI）是 1种常见且复杂的神经系统损伤，涵盖从轻度到重度多种类型。轻度脑外伤虽

多缺乏明显影像学表现，但目前研究表明，早期容易漏诊或误判的边缘系统等特定脑区微小病灶可能与伤后长期认知障碍及

精神心理问题有关；重度脑外伤常伴有复杂病灶及扭曲结构，对颅内出血等关键病灶的快速定量影像诊断有较高需求。传统

神经影像学在病灶边界分割、微小病灶识别等方面存在明显局限，有限时间内采集图像的方式和图像信息则进一步限制了急

诊状态快速检出、微小病灶精准识别的需求。近年来，深度神经网络在医学影像自动识别与分析中的应用迅速发展，为脑外伤

的高效诊断与动态管理提供了新的解决方案。本文系统综述了深度神经网络联合神经影像学在脑外伤中的应用进展，重点关

注颅内出血自动分割、脑微出血（cerebral microbleeds，CMBs）的精准检测、图像质量提升等关键领域，并展望未来的发展方向。
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Research advances in the application of deep neural network combined with 
neuroimaging in traumatic brain injury

Hu　Jiawen，Zhu　Ruiting，Zhang　Ming
（Radiology Department，The First Affiliated Hospital of Xi'an Jiao Tong University）

【Abstract】Traumatic brain injury（TBI） is a common and complex neurological condition encompassing a wide spectrum from mild to 
severe injuries. Although mild TBI often shows no significant abnormalities on conventional neuroimaging，recent studies have shown 
that subtle lesions in specific brain regions，including the limbic system，are easily missed or misinterpreted in the early stage and may 
be associated with long-term cognitive deficits and neuropsychiatric symptoms，and severe TBI typically presents with complex lesions 
and distorted brain structures，thus requiring rapid and quantitative imaging assessment for critical pathologies such as intracranial 
hemorrhage. Traditional neuroimaging approaches face significant limitations in accurate lesion boundary delineation and detection of 
minute abnormalities，and constraints in imaging speed and quality within a limited time further hinder the rapid identification and pre⁃
cise detection of subtle lesions in emergency settings. In recent years，rapid development has been observed in the application of deep 
neural networks in automated identification and analysis of medical images，offering new solutions for the efficient diagnosis and dy⁃
namic management of TBI. This article systematically reviews the current advances in the application of deep neural networks and neu⁃
roimaging in TBI，with a particular focus on key areas including automated intracranial hemorrhage segmentation，precise detection of 
cerebral microbleeds，and image quality enhancement. This article also discusses the future research directions in this field.
【Key words】traumatic brain injury；deep neural network；neuroimaging；intracranial hemorrhage；cerebral microbleeds

脑外伤或创伤性颅脑损伤（traumatic brain injury，TBI）
是指由外力导致的颅脑结构损伤或病理改变，是神经系统最

常见的疾病之一。弥漫性轴索损伤是脑外伤的主要病理变

化，根据严重程度不同，还可能伴有颅内出血、水肿、颅骨骨

折、脑疝等改变。轻度脑外伤约占所有脑外伤的 70%~90%，

其中约 90%以上的常规计算机断层扫描（computed tomogra⁃
phy，CT）为阴性；然而，轻度脑外伤并非完全“轻度”，其可能
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发生的脑微出血（cerebral microbleeds，CMBs）、轴索损伤等

微结构改变，可能导致约 30%的患者发生慢性头痛、注意力

障碍及情绪异常等后遗症。中-重度脑外伤患者预后存在

较大异质性，具有较高的死亡率和致残率；如何实现对颅内

出血、弥漫性轴索损伤等关键病灶及时、准确的早期影像学

评估，建立个体化的治疗方案，对抢救生命、制定急诊手术及

干预策略至关重要。同时研究显示，脑外伤后长期的认知功

能下降及抑郁、焦虑等精神心理问题或与前额叶、边缘系统、

丘脑等认知情绪相关区域的脑微出血、轴索损伤等微结构及

功能改变相关，这些问题近年来在扩散张量成像、功能磁共

振成像等高级神经影像中研究广泛，却在临床应用中极大受

限。传统影像由于采集信息不足，可能混淆图像噪声与病

灶，以致低估脑结构损伤、长期认知功能下降及精神心理问

题被忽视。因此，提升传统神经影像的微小病灶检出能力及

影像质量，对于脑外伤患者的全病程管理具有重要价值，并

使临床常规应用的影像技术为疾病诊断、预后评估等提供更

充分的线索。

传统神经影像技术在精准分割病灶边界、分辨细微病

灶、处理低质量图像等方面仍存在诸多不足。脑外伤的病灶

类型复杂且动态演变迅速，现有的人工判读与传统分析方法

难以全面满足临床对高效、精准、动态监测的需求。近年来，

深度神经网络作为人工智能领域的重要分支，凭借其卓越的

图像识别与模式学习能力，在医学影像分析中取得了

明显进展，尤其在肿瘤识别、眼底图像分析和肺部疾病

检测等领域已较为成熟[1]。相较之下，在脑外伤这一复杂、

异质性极高的疾病中，深度神经网络的研究尚处于不断发展

和积累阶段。通过多种深度学习架构，研究者在脑外伤影像

相关的病灶自动分割、微小病灶检测、图像质量提升等方面

实现了一定的突破。深度神经网络快速、精准地分割与识别

影像图像，近些年逐步被应用到神经系统的疾病诊断和预后

评估中，可能为改善患者生存率与功能恢复提供帮助。

本文旨在系统综述深度神经网络联合神经影像学在脑

外伤中的研究进展，重点聚焦于颅内出血自动分割、脑微出

血精准检测、图像质量改良的应用领域，并进一步探讨深度

神经网络在脑外伤中的未来发展方向。

1　传统神经影像学在脑外伤中的应用

神经影像学技术是当前 TBI 评估的重要工具，CT 因其

快速性、高可用性和对出血等急性颅内损伤的高敏感性，成

为急诊情况下评估 TBI颅内出血等关键病灶的首选影像学

检查方法。磁共振成像（magnetic resonance imaging，MRI）在

检测微小皮质挫伤、弥漫性轴索损伤和脑微出血等方面比

CT更敏感，尤其适用于亚急性期及症状与CT结果不符的患

者，也可用于对 TBI患者脑萎缩、白质损伤和慢性脑损伤等

长期影响的评估。这些影像学方法在 TBI的诊断中具有不

可取代的价值，但仍存在病灶分割及早期微小病变检出困

难、图像质量不佳等尚待解决的瓶颈。

头颅 CT在颅内出血的快速识别中发挥了核心作用，但

在出血边界精确分割等方面仍存在局限。CT图像估算血肿

体积通常采用ABC/2公式，但该方法对不规则血肿估算常出

现明显误差，在某些形态下高估体积甚至可达 32%[2]。同

时，传统CT扫描在微小病灶快速识别方面存在明显局限，特

别是在低剂量扫描条件下，容易受到图像噪声、伪影干扰，导

致对细微病灶的漏检和误判，明显干扰了灰白质分界、微结

构病灶以及边界模糊病变的识别。

MRI的磁敏感加权成像（susceptibility weighted imaging，
SWI）序列在CMBs等小病灶的识别中较CT具有较高价值和

明显优势，但其在识别边界模糊、分布广泛的 CMBs 时常受

限于图像对比度低、伪影干扰等，存在一定程度的漏诊与误

判。同时，其存在采集时间长、重建效率低等问题，难以满足

急诊创伤患者对快速诊断的临床需求。

为克服传统神经影像的局限性，需要引入更先进的技术

以支持更为实时精准和高效的诊断。深度神经网络技术的

出现与发展则为此提供了具有巨大潜力的解决方案，联合神

经影像学的深度神经网络通过大量复杂图像数据的处理以

提升TBI诊断的质量和效率。

2　深度神经网络概述

深度学习是机器学习的一个子领域，其基于人工神经网

络的结构和算法，通过模拟人脑神经元的连接和信息处理方

式，实现对复杂数据模式的学习和识别，深度神经网络是深

度学习的核心工具。深度神经网络模型在医学影像处理与

分析中具有巨大的潜力，为TBI神经影像学的应用带来了重

大突破。这些网络通过训练大量的标注数据，可以自动学习

影像特征，识别出传统方法难以精准分割的病灶边界和难以

量化的病灶体积，以及难以察觉的细微损伤，从而提高诊断

的灵敏度和特异性[3]。同时亦可利用深度神经网络提高图

像重建速度、降低图像伪影，以提高影像学诊断的整体质量

和准确性。

卷积神经网络（convolutional neural network，CNN）是影

像图像分析中最常用的深度神经网络之一，主要用于处理结

构化的网格数据，在 CT和 MRI等二维影像数据的处理中显

示出巨大的优势[4]。目前，CNN已广泛应用于医学图像分割

等任务中，如基于 3D深度卷积神经网络实现脑肿瘤结构的

自动重建等[5]。CNN通过局部感知和权值共享的机制，能够

明显减少网络参数以提高模型的训练效率，在处理庞大的影

像数据集时尤为关键。通过多层特征提取器，CNN 可以有

效地提取并识别医学影像中的复杂模式和细微特征，对于检
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测TBI中的微出血等症状非常重要。

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

于影像数据的增强和生成、跨模态重建、图像去噪与超分辨

率等[4]，由生成器和判别器 2个网络组成。GAN能够合成真

实感极强的影像数据样本，提供在小样本情况下稳定的网络

性能。在TBI数据的建模中，GAN被用来生成逼真的脑部影

像数据，在帮助提高诊断模型准确性的同时，也有效降低了

数据获取成本。然而，其训练不稳定、计算资源需求高和解

释性差等局限性仍需进一步改进和优化。

Transformer 网络由于其独特的自注意力机制和并行计

算能力，在处理时间序列数据中展现出卓越的性能[6]。自注

意力机制是 Transformer 网络的核心，这种机制使得网络能

够学习到输入序列中不同元素之间的复杂依赖关系。与传

统循环神经网络相比，Transformer在处理长序列上没有梯度

长依赖性问题，且具备更高的训练效率[4]。Transformer在多

模态任务、位置信息处理、复杂运算等方面均显示出突出优

势。Transformer的多头注意力机制也可以帮助捕获不同脑

区间的活动交互，为理解脑损伤后的功能网络重组提供新的

视角[6]。

3　深度神经网络联合神经影像学在脑外伤中的

应用

3.1　基于CT与深度神经网络的颅内出血灶分割

颅内出血是TBI中最常见且最关键的病理改变之一，具

有极高的临床诊断与干预价值，不同类型的出血在影像学表

现和临床处理策略上具有明显差异。出血量和分布不仅在

一定程度上反映了损伤的严重程度，还与患者的神经功能预

后密切相关，同时能够辅助临床评估和进一步治疗方案的制

定。传统头颅CT在颅内出血定性和定量识别过程中存在与

实际情况的偏差会影响危险评估、是否施行清除术或导管引

流等进一步临床决策及手术计划，以致治疗过度或不足，甚

至可能使致残率和死亡率上升。深度神经网络的引入为颅

内出血的自动识别、分型及出血体积定量提供了更高效、精

准的解决方案，明显提升了影像诊断的临床适用性。

近年来，深度神经网络在 TBI 相关颅内出血的 CT 分割

任务中取得明显进展，研究者们在传统 CNN 基础上进行模

型结构创新、多模态融合和定量算法优化，有效提升了 TBI
颅内出血分割的准确性与实用性。Monteiro M等[7]基于欧洲

60个中心的大规模临床数据，构建了 1个两阶段训练框架的

CNN 模型，用于多类脑出血与水肿病灶的自动分割和体积

定量，在脑室内出血的量化上表现尤为出色，且初步突破了

既往研究数据量较小、真实世界泛化能力不足的瓶颈。为提

升模型对病灶边界及细粒度结构的识别能力，D’Angelo T
等[8]在传统 CNN 基础上引入注意力机制与多尺度特征融合

策略，并结合临床先验信息，明显提高了模型对颅内出血亚

型的识别准确率。Inkeaw P 等[9]则采用结合体素级标签的

3D U-Net模型，在识别体积小、边界模糊的出血灶方面优于

传统 2D 方法。针对分割与预后评估的联合需求，Yao HM
等[10]与Xu Y等[11]分别提出了多视图CNN与级联深度网络框

架，前者融合影像与非影像数据以预测 6个月死亡率；后者

实现了颅内出血分割、亚型分类及 14 d院内死亡风险预测。

为增强模型对复杂病灶的表达能力，Tran AT等[12]结合Trans⁃
former 与 CNN 架构，融合了 Transformer 的全局建模能力与

CNN 的局部特征提取优势，并利用贝叶斯机制引入预测不

确定性建模，在非增强 CT图像中实现了边界分割精度的明

显提升。Phaphuangwittayakul A等[13]构建的优化深度学习框

架结合 3D 多类别语义分割与精调分类网络，实现了 3 种颅

内出血亚型的三维掩膜生成与定量测量。

3.2　基于MRI与深度神经网络的脑微出血识别

弥漫性轴索损伤是TBI中1种极其重要且预后较差的病

理类型，在重度脑外伤患者中发病率较高，与意识障碍、昏

迷、植物状态等严重临床表现密切相关，是影响 TBI患者长

期功能恢复和生存质量的关键因素。作为 TBI中弥漫性轴

索损伤的重要影像标志，CMBs的存在与数量同患者的神经

功能预后、认知障碍风险和长期神经系统损伤密切相关。及

时发现脑微出血，有助于预防可能的出血进展或其他二次损

伤。精准识别 CMBs 具有重要的临床意义。深度神经网络

与神经影像学的结合为脑微出血的精准自动化检测与定位

提供了突破口，通过构建基于三维卷积神经网络、U-Net结
构或多阶段级联模型的智能检测框架，有望实现对SWI图像

中微出血灶的精确分割与识别。

早期CMBs自动检测与分割的研究集中于利用 3D CNN
从MRI图像中直接提取空间特征以检测脑部微出血，Dou Q
等[14]和 Suwalska A 等[15]分别构建了 3D FCN 结构和 CMB-
HUNT 系统，相较于二维模型，明显提高了检测的空间敏感

性与计算效率，尤其在假阳性控制方面表现出良好稳定

性。 Khaffafi B 等[16]进一步评估了多种 CNN架构，指出多通

道与稳定多尺度策略在灵敏度和特异度方面均优于传统算

法，为 CMBs 检测建立了高性能基线。随着研究的深入，多

项工作转向解决脑微出血在 MRI 图像中“体积小、对比度

低、边界模糊”等识别难点。Kim JH等[17]在 3D U-Net基础上

引入区域提议网络与特征融合机制，有效减少了假阳性识

别；Wei ZL等[18]则构建了级联式微病灶网络，通过注意力机

制和动态损失函数强化小病灶的边界识别能力，明显提升 2 
mm以下CMBs的检测表现。与此同时，Liu SF等[19]首次将相

位图像与 SWI联合输入深度模型，并提出基于 3D快速径向

对称变换生成候选区域，从而增强低对比病灶的识别能力，

并有效区分钙化、血管伪影等干扰结构。为进一步提升图像

特征表达的丰富性与细节保留能力，部分研究引入了更复杂
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的数据结构与模型框架，Duan CH 等[20]提出的复值神经网

络，通过处理磁共振原始复数数据，在重建 SWI图像过程中

保留了更多磁敏感信息，并在运动伪影抑制方面表现出明显

优势。除了图像层面的结构增强，部分前沿研究还引入跨模

态、跨领域的人工智能方法来进一步提高检测的智能化水

平。如 Chen C等[21]提出结合视觉 Transformer与语言模型的

视觉-语言融合框架，通过语义信息引导模型聚焦于关键病

灶区域，在增强模型解释性的同时优化了分类性能。在实际

检测流程的整合与自动化方面，Al-masni MA 等[22]提出 2 阶

段集成方法，分别执行病灶候选区域检测与精细识别，确保

了效率与精度之间的平衡。而在创伤性 CMBs 这一特定情

境下，Koschmieder K等[23]通过系统对比 3种不同神经网络模

型，验证了分割模型在低假阳性计数下的优势，为该类病灶

在复杂临床图像中识别提供了更可靠手段。

3.3　基于多模态影像与深度神经网络的图像质量改良

传统的神经影像学图像存在重建速度慢、微小病灶易与

噪声相互混淆以致误诊漏诊等问题。这种延迟可能导致患

者错过最佳治疗窗口期，引发不可逆的脑损伤并导致较差的

预后。微小出血若未被及时识别，可能导致病情进展得不到

有效干预，影响治疗时机及患者预后。CNN 等深度神经网

络通过有效抑制噪声、减少伪影、增强结构细节以及多模态

图像融合等方法，不仅提升了图像质量，同时实现了更快速

的图像重建，在TBI影像图像质量的改善方面展现出广阔的

应用前景。

Duan CH等[20]提出了 1种基于复数卷积神经网络的深度

学习模型，利用 SWI数据的复数特性，从高度加速数据中重

建高质量图像，显示出良好的临床实用性。GAN 在 MRI 图
像重建领域也取得了明显成果。Zhao X 等[24]提出了一种新

型的医学图像修复模型—sTBI-GAN，用于合成严重 TBI 患
者的标注 MRI 图像，以解决手动标注困难和数据不足的问

题。传统的数据增强技术如空间和强度变换无法有效合成

创伤性脑部的变形和病变，限制了后续分割任务的性能。

sTBI-GAN的创新之处在于能够同时生成TBI的MRI图像及

其相应的标签，这是此前医学图像修复方法未曾实现的。在

降低辐射剂量的同时保持图像质量是 CT 成像中的重要挑

战，崔津津等[25]探讨了深度学习重建算法在改善颅脑低剂量

CT图像质量方面的效果，该算法能够有效降低图像噪声和

伪影，并提高信噪比和对比噪声比，其中高强度重建算法图

像质量最佳，主观评分优于传统的自适应统计迭代重建算

法，具有明显的临床应用前景。然而，目前多数图像质量改

良模型仍局限于单中心、小样本或特定设备获取的影像，缺

乏在多中心、不同扫描参数及设备条件下的广泛验证，导致

模型泛化能力和临床推广价值受限。同时深度学习图像重

建与伪影抑制过程中，部分模型可能过度平滑，导致微小结

构信息丢失，进而影响后续病灶识别与诊断的准确性。多模

态图像融合仍面临配准误差、模态间信息不对称以及信号衰

减等技术难题，现有方法对复杂病灶及边界细节的还原仍不

够理想。

4　讨 论

本文系统综述了深度神经网络联合神经影像学在脑外

伤中的应用进展，重点总结了基于 CT和MRI的病灶自动分

割、脑微出血检测及图像质量改良等方面的重要研究成果。

深度神经网络

明显提升了颅内出血、脑微出血等关键病灶的检测灵敏

度与分割精度；在一定程度上提高了图像质量和重建效率；

在辅助诊断、预后评估以及全病程个体化管理中展现出广阔

前景，为精准治疗与康复干预提供了可能的技术支撑。

尽管相关技术发展迅速，但当前研究仍面临诸多挑战。

一方面，多数深度神经网络模型依赖单中心、小样本或特定

设备获取的数据，缺乏跨中心、跨设备、跨种族的大规模验

证，模型的泛化能力与临床适用性存在不足。另一方面，现

有多模态融合多停留在简单并行输入或特征拼接的层面，未

能深入挖掘影像间潜在的高阶交互及动态关联。此外，对于

颅内出血和脑微出血的检测，模型在复杂背景干扰、低质量

图像和运动伪影下的稳定性仍有待提升，部分图像重建与质

量改良算法也存在过度平滑、微小结构丢失的问题。并且,
现有研究多聚焦于静态单时相影像，尚缺乏针对脑外伤病灶

动态演变的纵向追踪与全病程闭环管理，深度学习“黑箱化”

问题仍限制其在高风险临床决策场景的应用。

未来研究应依托更大规模、多中心、多设备的异质性数

据集，开发具备更强泛化能力和鲁棒性的全病程管理系统。

多模态信息融合亟需突破现有技术瓶颈，重点发展跨模态时

序建模、病灶动态演变自动化追踪以及高精度图像质量提升

的新型网络结构。同时，应引入联邦学习、迁移学习等隐私

保护与模型共享机制，促进多机构数据协同，推动多中心模

型验证。进一步还应加强深度学习模型的可解释性设计，通

过可视化、因果推断等手段提升临床透明度，力求实现从影

像采集、自动解读、病灶动态监测到个体化干预推荐的全流

程闭环管理，加速脑外伤精准医疗的发展。
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