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　　［摘要］　目的　探索深度学习技术在脑出血是否破入脑室自动分类方面的应用。方法　收集
２０１０年１月到２０２０年１２月陆军军医大学第一附属医院神经外科收治的 １０２７例自发性脑出血患者的
颅脑ＣＴ影像，将每层图像划分到正常、未破入脑室、破入脑室 ３个类别，利用 ＤｅｎｓｅＮｅｔ１２１、ＲｅｓＮｅｔ５０、
ＲｅｓＮｅｔ１０１、Ｓｗｉｎｂａｓｅ、Ｖｉｔｂａｓｅ与ＶＧＧ１６等６种典型的深度网络分别构建用于判断脑出血是否破入脑
室的分类模型，并在内部数据集和外部数据集（ＣＱ５００）上分别进行测试。为增强深度学习网络的可解
释性，利用ＥｉｇｅｎＧｒａｄＣＡＭ方法制作热力图对深度模型的关注区域进行可视化。结果　利用精确率、召
回率、特异性、阴性预测值与 Ｆ１值评价深度模型性能，ＶＧＧ１６模型在内部测试集上，正常组分别取得
０．９８３、０．９７７、０．９８４、０．９７８与０．９８０，未破入脑室组分别取得０．９１７、０．９０２、０．９６５、０．９５８与０．９０９，破入
脑室组分别取得０．８７７、０．９１１、０．９６６、０．９７６与０．８９４；外部测试集上，正常组分别取得０．９６７、０．８７０、
０．９８５、０．９３８与０．９１６，未破入脑室组分别取得０．８２７、０．９３９、０．９０２、０．９６７与０．８７９，破入脑室组分别取得
０．９３８、０．９０６、０．９７０、０．９５４与 ０．９２２；内部测试集和外部测试集的准确率分别为 ０．９４０、０．９０５。基于
ＥｉｇｅｎＧｒａｄＣＡＭ方法制作的热力图表明ＶＧＧ１６能够合理关注到相关区域。结论　利用ＶＧＧ１６构建的深度
模型在判断脑出血是否破入脑室方面取得了最优的预测性能，表明深度学习可以应用于脑室出血的判断。
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　　脑室出血（ｉｎｔｒａｖｅｎｔｒｉｃｕｌａｒＨｅｍｏｒｒｈａｇｅ，ＩＶＨ）是指
脑室系统内的出血，是颅内出血最严重的一种亚型。

脑室出血的原因分为原发性和继发性两种［１］，原发性

脑室出血较为少见，病因多为脑室壁上脉络动脉的破

裂。继发性脑室出血在临床上较为多见，多源自于自

发性脑实质出血、颅脑外伤、脑动脉瘤破裂、脑血管畸

形破裂等出血破入脑室系统。

　　脑室出血严重影响着患者的治疗和预后，ＣＨＡＮ
等［２］认为脑室出血５～１０ｍＬ即可预测脑出血的预后
情况。ＴＲＩＦＡＮ等［３］报道约５４％的自发性脑实质出血
会破入脑室，继发的脑室出血是预测脑出血预后的独

立危险因素。ＨＥＭＰＨＩＬＬ等［４］发现入院时格拉斯哥

昏迷评分（Ｇｌａｓｇｏｗｃｏｍａｓｃａｌｅ，ＧＣＳ）、出血量、患者的
年龄、出血是否破入脑室以及是否源自幕下等５项指
标与患者 ３０ｄ病死率密切相关，遂提出脑出血
（ｉｎｔｒａｃｅｒｅｂｒａｌｈｅｍｏｒｒｈａｇｅ，ＩＣＨ）评分的概念。作为临
床上一项重要的评价指标，能够快速、准确地识别脑室

出血对于指导治疗及判断预后具有至关重要意义。本

研究首先构建了脑出血 ＣＴ影像数据集，利用 ６种经
典的深度模型分别对数据集中的图像是否存在脑出血

及出血是否破入脑室进行预测，并在内部和外部数据

集上分别测试分类性能，筛选出最优分类模型，为下一

步脑出血严重程度的智能评估提供依据，为临床决策

的选择提供支撑。

１　材料与方法

１．１　数据集的构建
　　采集陆军军医大学第一附属医院神经外科 ２０１０
年１月到 ２０２０年 １２月收治的脑出血患者的病例资
料，共计１０２７例，其中男性７３６例，女性２９１例，平均
年龄５６岁。所有 ＣＴ影像层厚４ｍｍ，为入院２４ｈ内
的ＣＴ影像。
　　对ＣＴ影像进行预处理，去除颈部、胸腹部的图层
后对头颅图层的 ＣＴ值进行开窗操作｛区间为［－６０，
１４０］｝，并进行归一化处理。剩余的头颅图层被划分
到正常、未破入脑室与破入脑室３个类别。由于正常
图像数量较多，为了解决类别不平衡的问题，本研究对

正常图像进行随机抽取，尽量保持不同类别图像数量

的相对均衡，最终构建 １个包括 ２３４３２张脑出血 ＣＴ
影像的数据集，以此来训练深度模型，并进行性能测

试。本研究方案获得陆军军医大学第一附属医院伦理

委员会审批通过（ＫＹ２０２１１８５）。

正常 脑出血未破入脑室 脑出血破入脑室

图１　脑出血破入脑室分类研究的ＣＴ影像展示
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　　ＣＱ５００数据集为脑卒中的国际公开数据集，包含
４９１例患者，共１９３３１７张 ＣＴ影像，涵盖颅内出血、颅
骨骨折、中线偏移、占位效应等病变类型［５］。本研究

从ＣＱ５００数据集中随机选取了部分脑出血病例作为
外部测试集，以此来评估深度模型的泛化性能。最终

训练集、内部测试集与外部测试集的数据划分情况如

表１所示。

表１　脑出血破入脑室分类研究ＣＴ影像数据分组情况 （张）

类别 训练集 内部测试集 外部测试集

正常 ９２４４ ２３０２ ７００
未破入脑室 ５２０１ １４３０ ７００
破入脑室 ４２５７ ９９８ ７００
合计 １８７０２ ４７３０ ２１００

１．２　深度模型的训练
１．２．１　分类模型的研究背景　　当前常用的深度学
习分类模型，如ＶＧＧ模型［６］是由牛津大学提出，在迁

移学习任务中表现优异，被广泛用于各种任务的特征

提取。ＤｅｎｓｅＮｅｔ模型［７］由 ＨＵＡＮＧ等提出，模型采用
密集连接的方式加强了特征的传递，同时缓解了网络

深度的增加导致的梯度消失问题。ＲｅｓＮｅｔ模型［８］由

ＨＥ等提出，其引入的残差结构有效缓解了网络深度
的增加带来的梯度消失问题。Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ［９］是 Ｇｏｏｇｌｅ
在２０１７年提出的一种以注意力机制为核心的编码到
解码的结构，在自然语言领域大放异彩。随着

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ结构在计算机视觉领域中的应用，诞生了
应用于图像块序列的 ＶｉｓｉｏｎＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ。在此基础
上，ＳｗｉｎＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ［１０］使用层级式的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ和滑
动窗口，降低模型复杂度的同时增加了感受野，在计算

机视觉领域的应用取得成功。

１．２．２　模型选择和训练策略　　本研究共选择６种
最具有代表性的深度学习分类网络进行研究，其中

ＶＧＧ１６、ＤｅｎｓｅＮｅｔ１２１、ＲｅｓＮｅｔ５０和ＲｅｓＮｅｔ１０１都是近年
来比较主流的分类网络；基础版的 ＳｗｉｎＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
（Ｓｗｉｎｂａｓｅ）与ＶｉｓｉｏｎＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ（Ｖｉｔｂａｓｅ）是目前较
为新颖的分类网络。本研究对深度模型的训练验证过

程如图２所示，首先对数据进行预处理，通过裁剪和重
采样将图像尺寸固定到 ２２４×２２４，然后通过 ３次 ５折
交叉验证的方法对６种模型分别进行训练。使用随机
旋转、随机水平翻转、随机亮度和对比度变换进行数据

增强，每次数据都随机进行划分。训练过程中使用交

叉熵作为损失函数，优化器选择 Ａｄａｍ，初始学习率设
置为０．０００１。每１折的ｅｐｏｃｈ设置为２０，不采用早停
策略，直接保存最优的深度模型，最后取模型３次５折

交叉验证结果的平均值作为最终评价。在训练最终的

深度模型过程中，数据增强方法、损失函数、优化函数

均与交叉验证阶段相同。初始训练ｅｐｏｃｈ设置为１００，
并采用早停策略，即当验证损失连续 ３个 ｅｐｏｃｈ上升
就停止训练，并保存模型。

图２　脑出血破入脑室分类研究深度模型构建研究方案流程图

１．３　深度模型的性能评价
　　使用曲线下面积（ａｒｅａｕｎｄｅｒｃｕｒｖｅ，ＡＵＣ）、准确率
（ａｃｃｕｒａｃｙ， ＡＣＣ）、精 确 率 （ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、特 异 性
（ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ）、召回率（ｒｅｃａｌｌ）、阴性预测值（ｎｅｇａｔｉｖｅ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅｖａｌｕｅ，ＮＰＶ）和 Ｆ１值对模型的分类性能进
行评价。若真阳性（ｔｒｕｅｐｏｓｉｔｉｖｅ，ＴＰ）代表真实阳性样
本被预测为阳性样本的数量，真阴性（ｔｒｕｅｎｅｇａｔｉｖｅ，
ＴＮ）代表真实阴性样本被预测为阴性样本的数量，假
阳性（ｆａｌｓｅｐｏｓｉｔｉｖｅ，ＦＰ）代表真实阴性样本被预测为阳
性样本的数量，假阴性（ｆａｌｓｅｎｅｇａｔｉｖｅ，ＦＮ）表示真实阳
性样本被预测为阴性样本的数量，各个指标的计算公

式为：

　　ＡＣＣ＝（ＴＰ＋ＴＮ）／（ＴＰ＋ＦＰ＋ＦＮ＋ＴＮ） （１）
　　Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝ＴＰ／（ＴＰ＋ＦＰ） （２）
　　Ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ＝ＴＮ／（ＴＮ＋ＦＰ） （３）
　　Ｒｅｃａｌｌ＝ＴＰ／（ＴＰ＋ＦＮ） （４）
　　ＮＰＶ＝ＴＮ／（ＴＮ＋ＦＮ） （５）
　　Ｆ１＝２×Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ×Ｒｅｃａｌｌ／（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＋Ｒｅｃａｌｌ）（６）
　　受试者工作特征曲线（ｒｅｃｅｉｖｅｒｏｐｅｒａｔｉｎｇｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ
ｃｕｒｖｅ，ＲＯＣ），它是以灵敏度（Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ）为纵坐标，假
阳性率（１Ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ）为横坐标绘制的曲线。ＡＵＣ为
ＲＯＣ曲线下的面积。

２　结果

２．１　训练测试结果
　　基于３次 ５折交叉验证的平均结果显示 ＶＧＧ１６
在综合性能上是最优的（表 ２）。交叉验证情况下的
ＲＯＣ曲线比较见图３，可见ＶＧＧ１６的 ＡＵＣ最高，说明
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ＶＧＧ１６在交叉验证过程中性能最优。６种模型在内部
测试集的性能对比见表３，ＲＯＣ曲线的对比结果显示

ＶＧＧ１６的ＡＵＣ最大（图４），说明 ＶＧＧ１６在内部测试
集上也取得了最优的性能。

表２　各深度模型的交叉验证结果

模型　　　 类别　　　 精确率 召回率 特异性 阴性预测值 Ｆ１ 准确率

ＤｅｎｓｅＮｅｔ１２１ 正常 ０．９７５ ０．９８３ ０．９７５ ０．９８３ ０．９７９ ０．９３１

未破入脑室 ０．８９０ ０．９００ ０．９５７ ０．９６１ ０．８９５

破入脑室 ０．８８５ ０．８５９ ０．９６７ ０．９５９ ０．８７２

ＲｅｓＮｅｔ５０ 正常 ０．９７８ ０．９８４ ０．９７９ ０．９８４ ０．９８１ ０．９４０

未破入脑室 ０．９０２ ０．９１６ ０．９６２ ０．９６７ ０．９０９

破入脑室 ０．９０３ ０．８７６ ０．９７２ ０．９６４ ０．８８９

ＲｅｓＮｅｔ１０１ 正常 ０．９６３ ０．９７０ ０．９６３ ０．９７１ ０．９６６ ０．９０２

未破入脑室 ０．８３５ ０．８６５ ０．９３４ ０．９４７ ０．８５０

破入脑室 ０．８５２ ０．８００ ０．９５９ ０．９４２ ０．８２５

Ｓｗｉｎｂａｓｅ 正常 ０．９７４ ０．９８２ ０．９７４ ０．９８２ ０．９７８ ０．９３０

未破入脑室 ０．８９２ ０．８９６ ０．９５８ ０．９６０ ０．８９４

破入脑室 ０．８８１ ０．８６０ ０．９６６ ０．９５９ ０．８７０

Ｖｉｔｂａｓｅ 正常 ０．９６３ ０．９８２ ０．９６３ ０．９８２ ０．９７２ ０．９３７

未破入脑室 ０．９１５ ０．９０３ ０．９６８ ０．９６３ ０．９０９

破入脑室 ０．９０６ ０．８８２ ０．９７３ ０．９６５ ０．８９４

ＶＧＧ１６ 正常 ０．９８６ ０．９８６ ０．９８７ ０．９８６ ０．９８６ ０．９６０

未破入脑室 ０．９２９ ０．９４８ ０．９７２ ０．９８０ ０．９３８

破入脑室 ０．９４０ ０．９１８ ０．９８３ ０．９７６ ０．９２９
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图３　各深度模型的交叉验证ＲＯＣ曲线图
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表３　各深度模型在内部测试集上分类性能的结果

模型　　　 类别　　　 精确率 召回率 特异性 阴性预测值 Ｆ１ 准确率

ＤｅｎｓｅＮｅｔ１２１ 正常 ０．９７１ ０．９８１ ０．９７２ ０．９８２ ０．９７６ ０．９２７
未破入脑室 ０．９１９ ０．８６７ ０．９６７ ０．９４４ ０．８９２
破入脑室 ０．８４１ ０．８８９ ０．９５５ ０．９７０ ０．８６４

ＲｅｓＮｅｔ５０ 正常 ０．９６７ ０．９８８ ０．９６８ ０．９８９ ０．９７７ ０．９３１
未破入脑室 ０．９１２ ０．８９２ ０．９６３ ０．９５３ ０．９０２
破入脑室 ０．８７０ ０．８５４ ０．９６６ ０．９６１ ０．８６２

ＲｅｓＮｅｔ１０１ 正常 ０．９５２ ０．９８３ ０．９５３ ０．９８４ ０．９６７ ０．９０９
未破入脑室 ０．８９３ ０．８５０ ０．９５６ ０．９３６ ０．８７１
破入脑室 ０．８２６ ０．８２０ ０．９５４ ０．９５２ ０．８２３

Ｓｗｉｎｂａｓｅ 正常 ０．９６３ ０．９８０ ０．９６４ ０．９８０ ０．９７１ ０．９１４
未破入脑室 ０．９１０ ０．８５２ ０．９６３ ０．９３８ ０．８８０
破入脑室 ０．８１２ ０．８５３ ０．９４７ ０．９６０ ０．８３２

Ｖｉｔｂａｓｅ 正常 ０．９５３ ０．９７６ ０．９５４ ０．９７７ ０．９６４ ０．９１１
未破入脑室 ０．９００ ０．８５９ ０．９５９ ０．９４０ ０．８７９
破入脑室 ０．８２８ ０．８３７ ０．９５４ ０．９５６ ０．８３２

ＶＧＧ１６ 正常 ０．９８３ ０．９７７ ０．９８４ ０．９７８ ０．９８０ ０．９４０
未破入脑室 ０．９１７ ０．９０２ ０．９６５ ０．９５８ ０．９０９
破入脑室 ０．８７７ ０．９１１ ０．９６６ ０．９７６ ０．８９４
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图４　各深度模型在内部测试集上ＲＯＣ曲线图

２．２　外部测试结果
　　在公共数据集上进行外部测试，结果显示 ＶＧＧ１６
仍然取得了综合最优性能（表４）。６种模型在外部测
试集上的ＲＯＣ曲线对比见图５，结果表明ＶＧＧ１６依然
能够保持最优的分类性能。

２．３　热力图
　　由于深度模型学习到的图像特征往往非常抽象，

为了增加模型的可解释性，探究ＶＧＧ１６对脑室出血分
类问题的关注点，本研究采用 ＥｉｇｅｎＧｒａｄＣＡＭ方法制
作热力图来对模型关注的区域进行可视化。从图６给
出的热力图来看，深度模型在内部测试集的关注点大

多集中在出血区域和脑室区域，说明ＶＧＧ１６能够关注
到与分类任务相关的重要区域，从而得到可靠和稳健

的分类结果。
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表４　各深度模型在外部测试集上分类性能的结果

模型　　　 类别　　　 精确率 召回率 特异性 阴性预测值 Ｆ１ 准确率

ＤｅｎｓｅＮｅｔ１２１ 正常 ０．９４４ ０．８８４ ０．９７４ ０．９４４ ０．９１３ ０．８７６
未破入脑室 ０．８３８ ０．８４３ ０．９１９ ０．９２１ ０．８４０
破入脑室 ０．８５１ ０．９００ ０．９２１ ０．９４９ ０．８７５

ＲｅｓＮｅｔ５０ 正常 ０．９１３ ０．８６９ ０．９５９ ０．９３６ ０．８９０ ０．８６９
未破入脑室 ０．８０５ ０．８８３ ０．８９３ ０．９３８ ０．８４２
破入脑室 ０．８９９ ０．８５６ ０．９５２ ０．９３０ ０．８７７

ＲｅｓＮｅｔ１０１ 正常 ０．９４２ ０．８０６ ０．９７５ ０．９０９ ０．８６９ ０．８３９
未破入脑室 ０．７７４ ０．７９６ ０．８８４ ０．８９６ ０．７８５
破入脑室 ０．８１９ ０．９１４ ０．８９９ ０．９５５ ０．８６４

Ｓｗｉｎｂａｓｅ 正常 ０．９５３ ０．８４０ ０．９７９ ０．９２４ ０．８９３ ０．８４０
未破入脑室 ０．８９０ ０．７２６ ０．９５５ ０．８７４ ０．８００
破入脑室 ０．７３１ ０．９５３ ０．８２５ ０．９７２ ０．８２７

Ｖｉｔｂａｓｅ 正常 ０．９１８ ０．７３６ ０．９６７ ０．８８０ ０．８１７ ０．８２９
未破入脑室 ０．７３６ ０．８５３ ０．８４７ ０．９２０ ０．７９０
破入脑室 ０．８６３ ０．８９７ ０．９２９ ０．９４８ ０．８８０

ＶＧＧ１６ 正常 ０．９６７ ０．８７０ ０．９８５ ０．９３８ ０．９１６ ０．９０５
未破入脑室 ０．８２７ ０．９３９ ０．９０２ ０．９６７ ０．８７９
破入脑室 ０．９３８ ０．９０６ ０．９７０ ０．９５４ ０．９２２
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图５　各深度模型在外部测试集上ＲＯＣ曲线图

３　讨论

３．１　深度模型的国内外研究进展
　　脑脊液主要由脑室脉络丛产生，从侧脑室经室间
孔流至第三脑室，再经中脑导水管流入第四脑室，然后

经第四脑室正中孔和外侧孔流入蛛网膜下隙，最后流

向大脑背面，经蛛网膜粒渗透到硬脑膜窦回流入

血［１１］。脑室系统内的出血凝固后可直接阻塞脑脊液

循环，造成脑室内压力增高、脑室扩张甚至脑积水，进

而压迫周围脑组织，造成神经功能损伤，这是脑室出血

造成损伤最主要的方面［１２］，同时血肿本身对脑组织的

压迫和血液及降解产物造成的脑组织水肿、细胞坏死

也是造成脑组织损伤的重要方面［１３］。
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图６　ＶＧＧ１６深度模型在脑室出血分类问题上的热力图

　　近年来，很多学者尝试将深度学习技术应用于脑
室出血方面的研究，ＺＨＡＯ等［１４］将基于 ｎｏｎｅｗＮｅｔ的
深度学习框架应用于脑室出血的自动分割与体积测

量，在测试集上的 Ｄｉｃｅ值为０．７９。ＺＨＵ等［１５］利用支

持向量机构建了１个放射学临床模型来预测自发性
脑出血破入脑室后血肿扩大的情况，在测试集中的

ＡＵＣ为０．７１。ＷＯＮＧ等［１６］利用卷积神经网络对急性

脑出血患者破入脑室的出血情况进行自动分割和体积

计算，在多中心数据集上分割脑室出血的 Ｄｉｃｅ值为
０．７６。王霁雯等［１７］采用脑卒中人工智能检测分析系

统构建模型，从而在 ＣＴ影像上分割和计算脑室出血
病灶的体积，测试集中Ｄｉｃｅ值为０．８５。作为颅内出血
的１种亚型，脑室出血的分类问题也有很多研究，
ＣＨＩＬＡＭＫＵＲＴＨＹ等［５］提出１种结合自然语言处理的
深度学习算法模型用于自动识别脑出血的各种亚型。

ＹＥ等［１８］使用１个端到端的深度网络在数据集上识别
脑室出血的ＡＵＣ达０．９３。ＷＡＮＧ等［１９］将１个二维卷
积神经网络和两个序列模型联合起来用于进行颅内出

血的亚型分类，在脑室出血上取得 ＡＵＣ为０．９９６。虽
然目前关于脑室出血的研究取得了很多成果［２０－２６］，很

多深度模型在出血的分割和分类任务上达到了专家级

水平，但是大多研究都集中在使用单一模型解决问题，

缺乏多个模型之间的对比。本研究选用多个模型进行

分类性能对比，并在多中心数据集上进行了测试，遴选

出最优模型为下一步智能化评估脑出血的严重程度提

供支撑。

３．２　深度模型的实验结果分析
　　分析本研究中６种模型的性能数据，在交叉验证
情况下ＶＧＧ１６取得了综合最优的效果。在正常组的
分类效果上，ＶＧＧ１６在内部测试集和外部测试集上的
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、Ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ与 Ｆ１值均高于其它模型，仅
Ｒｅｃａｌｌ比相应最高值分别低０．０１１和０．０１４，ＮＰＶ分别
低０．０１１和０．００６。Ｒｅｃａｌｌ又称为查全率，反映的是模
型检出患者的能力，ＮＰＶ反映的是诊断结果为阴性但
确实无病的概率；在未破入脑室组的分类效果上，

ＶＧＧ１６在内部测试集和外部测试集上 Ｒｅｃａｌｌ、ＮＰＶ与
Ｆ１值均高于其它模型，仅Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ比相应最高值分别
低０．００２和０．０１１，Ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ分别低０．００２和０．０５３。
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ又称为查准率，反映的是诊断结果为阳性者
确实有病的概率，Ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ又称为真阴性率，反映的
是鉴别非患者的能力；在破入脑室组的分类效果上，

ＶＧＧ１６在内部测试集上各项指标都是最优，在外部测
试集上Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、Ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ与Ｆ１值高于其他网络，仅
Ｒｅｃａｌｌ比相应最高值低０．０４７，ＮＰＶ低０．０１８。虽然在
个别指标上，ＶＧＧ１６略低于其它模型，但其在各类别
上的ＡＣＣ和ＡＵＣ均为最优，充分反映了 ＶＧＧ１６在判
断脑出血是否破入脑室分类任务上的优异性能。

　　从６个深度模型在交叉验证、内部测试和外部测
试的结果中可以发现，Ｖｉｔｂａｓｅ和 Ｓｗｉｎｂａｓｅ在脑出血
是否破入脑室的分类任务中表现并不突出。通过分析
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本研究的任务特性可以发现，任务的重点是在 ＣＴ上
找到低信号的脑室及高信号的血肿，最终根据位置信

息确定血肿是否破入脑室。因此，基于血肿和脑室的

纹理特征以及相对位置的全局信息是影响分类的重要

原因。由于卷积神经网络中拥有更丰富的多尺寸特

征，Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ结构缺乏对多尺寸特征的学习，导致
Ｖｉｔｂａｓｅ和 Ｓｗｉｎｂａｓｅ在本任务中性能并不突出。另
外，在交叉验证、内部测试和外部测试中，ＤｅｎｓｅＮｅｔ１２１
与ＲｅｓＮｅｔ５０表现较为接近，而 ＲｅｓＮｅｔ１０１在对破入脑
室和未破入脑室的识别能力均比 ＲｅｓＮｅｔ５０和
ＤｅｎｓｅＮｅｔ１２１低，并且对正常类的识别上也存在较大差
异，可能是ＲｅｓＮｅｔ１０１的卷积层数增加，虽然获得了更
丰富的纹理特征，但模型缺乏对位置信息的学习，导致

对破入脑室和未破入脑室的识别能力较差。

　　最后，ＶＧＧ１６在交叉验证、内部测试集和外部测
试集中的表现远远领先其他模型，分析可能与 ＶＧＧ１６
模型的结构有很大关系，其主要由１３个卷积层和３个
全连接层组成，输入是单层的头颅 ＣＴ图像，输出是类
别概率（图７）。ＶＧＧ１６多次使用堆叠操作将较小的
卷积核堆叠起来，以达到与较大卷积核相同感受野的

效果，堆叠的卷积核在本任务中不仅能充分提取脑室

和血肿的纹理特征，还保证了模型的感受野，降低了参

数量，对最后的位置信息判断提供了保障，从而在脑出

血是否破入脑室的任务中取得了理想效果。

图７　ＶＧＧ１６深度模型的结构图展示

　　除了对模型的分类性能进行统计评估外，本研究还
利用热力图可视化来展示ＶＧＧ１６模型所重点关注的区
域。图６显示了内部测试集中的４个示例，其中红色区
域表示对ＶＧＧ１６进行分类判决影响较高的区域。从这
些热力图可以看出 ＶＧＧ１６较为关注脑出血和脑室区
域，无出血区域关注度较低，这与人类专家关注的区域

基本一致，充分表明了ＶＧＧ１６分类结果的可靠性。

３．３　深度模型的临床应用价值
　　从模型的运行效率上看，ＤｅｎｓｅＮｅｔ１２１、ＲｅｓＮｅｔ５０、
ＲｅｓＮｅｔ１０１、Ｓｗｉｎｂａｓｅ、Ｖｉｔｂａｓｅ和 ＶＧＧ１６处理内部测
试集上 ４７３０张图像分别使用 １８７．１５、１１７．８４、
１７５．１３、２１８．９２、１２４．４８和１０７．１２ｓ，ＶＧＧ１６模型所用
时间最少，能大大提高临床的工作效率。

　　本研究也存在一定的局限，首先，训练集的数据全
部来源于单一机构，在一定程度上限制了模型的泛化

能力；其次，本研究建立的 ＣＴ影像数据集仅仅利用了
ＣＴ的层内信息，若能够充分利用 ＣＴ影像的层间信
息，可以进一步提高模型的分类性能。

　　本研究利用深度学习来判断脑出血是否破入脑
室，首先构建了大规模头颅 ＣＴ影像数据集，利用目前
常用的６种深度网络分别训练模型，训练阶段采用交
叉验证来进行模型评估与参数调整，然后将６个深度
模型在内部数据集和外部数据集上分别进行了性能测

试。实验结果表明，ＶＧＧ１６取得了综合最优的分类性
能。所建立的深度模型不但能够判断每层图像是否存

在出血，而且能够判断脑出血是否破入脑室，充分表明

了深度学习在该任务上的有效性，今后可以扩展到利

用深度学习对颅内出血的各种亚型进行精准分类，从

而为临床颅内出血的智能辅助诊断提供技术支持。
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ｏｒｒｈａｇｅ［Ｊ］．ＦｒｏｎｔＮｅｕｒｏｌ，２０１９，１０：２１７．ＤＯＩ：１０．３３８９／
ｆｎｅｕｒ．２０１９．００２１７．

［４］ＨＥＭＰＨＩＬＬＪＣ３ｒｄ，ＢＯＮＯＶＩＣＨＤＣ，ＢＥＳＭＥＲＴＩＳＬ，
ｅｔａｌ．ＴｈｅＩＣＨｓｃｏｒｅ：ａｓｉｍｐｌｅ，ｒｅｌｉａｂｌｅｇｒａｄｉｎｇｓｃａｌｅｆｏｒｉｎ
ｔｒａｃｅｒｅｂｒａｌｈｅｍｏｒｒｈａｇｅ［Ｊ］．Ｓｔｒｏｋｅ，２００１，３２（４）：８９１－
８９７．ＤＯＩ：１０．１１６１／０１．ｓｔｒ．３２．４．８９１．

［５］ＣＨＩＬＡＭＫＵＲＴＨＹＳ，ＧＨＯＳＨＲ，ＴＡＮＡＭＡＬＡＳ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｒｄｅｔｅｃｔｉｏｎｏｆｃｒｉｔｉｃａｌｆｉｎｄｉｎｇｓｉｎｈｅａｄＣＴ
ｓｃａｎｓ：ａｒｅｔｒｏｓｐｅｃｔｉｖｅｓｔｕｄｙ［Ｊ］．Ｌａｎｃｅｔ，２０１８，３９２（１０１６２）：
２３８８－２３９６．ＤＯＩ：１０．１０１６／Ｓ０１４０６７３６（１８）３１６４５３．

［６］ ＳＩＭＯＮＹＡＮＫ，ＺＩＳＳＥＲＭＡＮＡ．Ｖｅｒｙｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｌａｒｇｅｓｃａｌｅｉｍａｇｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

８２１ 　　　　　　　　　　　　　　陆军军医大学学报，２０２３，４５（２）　　 　　　　　　ｈｔｔｐ：／／ａａｍｍｔ．ｔｍｍｕ．ｅｄｕ．ｃｎ　



ｏｆＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＬｅａｒｎＲｅｐｒｅｓｅｎｔｉｏｎ，ＳａｎＤｉｅ
ｇｏ，ＵＳＡ，２０１５：１－１４．

［７］ＨＵＡＮＧＧ，ＬＩＵＺ，ＶＡＮＤＥＲＭＡＡＴＥＮＬ，ｅｔａｌ．Ｄｅｎｓｅｌｙ
ｃｏｎｎｅｃｔｅｄｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］／／，Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉ
ｔｉｏｎ．Ｈｏｎｏｌｕｌｕ，ＵＳＡ．ＩＥＥＥ，２０１７：２２６１－２２６９．ＤＯＩ：１０．
１１０９／ＣＶＰＲ．２０１７．２４３．

［８］ＨＥＫＭ，ＺＨＡＮＧＸＹ，ＲＥＮＳＱ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐｒｅｓｉｄｕａｌ
ｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｉｍａｇｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］，ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩＥＥＥＣｏｎ
ｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＬａｓＶｅ
ｇａｓ，ＵＳＡ．ＩＥＥＥ，２０１６：７７０－７７８．ＤＯＩ：１０．１１０９／ＣＶＰＲ．
２０１６．９０．［ＬｉｎｋＯｕｔ］

［９］ＤＯＳＯＶＩＴＳＫＩＹＡ，ＢＥＹＥＲＬ，ＫＯＬＥＳＮＩＫＯＶＡ，ｅｔａｌ．Ａｎ
ｉｍａｇｅｉｓｗｏｒｔｈ１６ｘ１６ｗｏｒｄｓ：Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓｆｏｒｉｍａｇｅｒｅｃｏｇｎｉ
ｔｉｏｎａｔｓｃａｌｅ．ａｒＸｉｖ：２０１０．１１９２９ｖ２［ｃｓ．ＣＶ］，２０２１．ｈｔｔｐｓ：
／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／２０１０．１１９２９．

［１０］ＬＩＵＺ，ＬＩＮＹＴ，ＣＡＯＹ，ｅｔａｌ．Ｓｗｉｎｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ：ｈｉｅｒａｒ
ｃｈｉｃａｌｖｉｓｉｏｎｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｕｓｉｎｇｓｈｉｆｔｅｄｗｉｎｄｏｗｓ［Ｃ］．Ｐｒｏ
ｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩＥＥＥ／ＣＶＦＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ
Ｖｉｓｉｏｎ，Ｍｏｎｔｒｅａｌ，Ｃａｎａｄａ，ＩＥＥＥ，２０２１：９９９２－１０００２．
ＤＯＩ：１０．１１０９／ＩＣＣＶ４８９２２．２０２１．００９８６．

［１１］柏树令，应大君．系统解剖学［Ｍ］．９版．北京：人民卫
生出版社，２０１８：４０３．
ＢＡＩＳＬ，ＹＩＮＧＤＪ．Ｓｙｓｔｅｍａｔｉｃａｎａｔｏｍｙ［Ｍ］．９ｔｈｅｄｉｔｉｏｎ，
Ｂｅｉｊｉｎｇ：Ｐｅｏｐｌｅ’ｓＨｅａｌｔｈＰｕｂｌｉｓｈｉｎｇＨｏｕｓｅ，２０１８：４０３．

［１２］ＧＡＲＴＯＮＴ，ＨＵＡＹ，ＸＩＡＮＧＪＭ，ｅｔａｌ．Ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓｆｏｒｉｎ
ｔｒａｖｅｎｔｒｉｃｕｌａｒｈｅｍｏｒｒｈａｇｅｒｅｓｅａｒｃｈａｎｄｅｍｅｒｇｉｎｇｔｈｅｒａｐｅｕｔｉｃ
ｔａｒｇｅｔｓ［Ｊ］．ＥｘｐｅｒｔＯｐｉｎＴｈｅｒＴａｒｇｅｔｓ，２０１７，２１（１２）：
１１１１－１１２２．ＤＯＩ：１０．１０８０／１４７２８２２２．２０１７．１３９７６２８．

［１３］ＸＩＡＤＹ，ＪＩＡＮＧＸＣ，ＬＩＺＢ，ｅｔａｌ．Ｅｘｔｅｒｎａｌｖｅｎｔｒｉｃｕｌａｒ
ｄｒａｉｎａｇｅｃｏｍｂｉｎｅｄｗｉｔｈｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｌｕｍｂａｒｄｒａｉｎａｇｅｉｎｔｈｅ
ｔｒｅａｔｍｅｎｔｏｆｖｅｎｔｒｉｃｕｌａｒｈｅｍｏｒｒｈａｇｅ［Ｊ］．ＴｈｅｒＣｌｉｎＲｉｓｋＭａｎ
ａｇ，２０１９，１５：６７７－６８２．ＤＯＩ：１０．２１４７／ＴＣＲＭ．Ｓ２０７７５０．

［１４］ＺＨＡＯＸＪ，ＣＨＥＮＫＸ，ＷＵＧ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｓｈｏｗｓ
ｇｏｏｄｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙｆｏｒａｕｔｏｍａｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎａｎｄｖｏｌｕｍｅｍｅａｓ
ｕｒｅｍｅｎｔｏｆｂｒａｉｎｈｅｍｏｒｒｈａｇｅ，ｉｎｔｒａｖｅｎｔｒｉｃｕｌａｒｅｘｔｅｎｓｉｏｎ，ａｎｄ
ｐｅｒｉｐｈｅｒａｌｅｄｅｍａ［Ｊ］．ＥｕｒＲａｄｉｏｌ，２０２１，３１（７）：５０１２－
５０２０．ＤＯＩ：１０．１００７／ｓ００３３００２００７５５８２．

［１５］ＺＨＵＤＱ，ＣＨＥＮＱ，ＸＩＡＮＧＹＬ，ｅｔａｌ．Ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇｉｎｔｒａ
ｖｅｎｔｒｉｃｕｌａｒｈｅｍｏｒｒｈａｇｅｇｒｏｗｔｈｗｉｔｈａｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ
ｂａｓｅｄ，ｒａｄｉｏｍｉｃｓｃｌｉｎｉｃａｌｍｏｄｅｌ［Ｊ］．Ａｇｉｎｇ，２０２１，１３（９）：
１２８３３－１２８４８．ＤＯＩ：１０．１８６３２／ａｇｉｎｇ．２０２９５４．

［１６］ＷＯＮＧＡ，ＢＡＩＧＳ，ＣＨＥＮＺＪ，ｅｔａｌ．Ａｂｓｔｒａｃｔ９７：ｄｅｖｅｌ
ｏｐｍｅｎｔａｎｄｖａｌｉｄａｔｉｏｎｏｆＡｄｅｅｐｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｔｏｏｌｆｏｒ
ａｕｔｏｍａｔｅｄｉｎｔｒａｖｅｎｔｒｉｃｕｌａｒｈｅｍｏｒｒｈａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎａｎｄｖｏｌ
ｕｍｅｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｕｓｉｎｇ３ｄｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ
［Ｊ］．Ｓｔｒｏｋｅ，２０２２，５３（Ｓｕｐｐｌ＿１）：９７－１００．ＤＯＩ：１０．
１１６１／ｓｔｒ．５３．ｓｕｐｐｌ＿１．９７．

［１７］王霁雯，林雨，熊建华，等．基于深度学习的自发性脑
出血ＣＴ影像分割算法精准计算病灶体积的应用探讨

［Ｊ］．中华放射学杂志，２０１９，５３（１１）：９４１－９４５．ＤＯＩ：
１０．３７６０／ｃｍａ．ｊ．ｉｓｓｎ．１００５？１２０１．２０１９．１１．００３．
ＷＡＮＧＪＷ，ＬＩＮＹ，ＸＩＯＮＧＪＨ，ｅｔａｌ．Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆ
ｓｐｏｎｔａｎｅｏｕｓｉｎｔｒａｃｅｒｅｂｒａｌｈｅｍｏｒｒｈａｇｅｂｙｕｓｉｎｇＣＴｉｍａｇｅ
ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎａｎｄｖｏｌｕｍｅａｓｓｅｓｓｍｅｎｔｂａｓｅｄｏｎｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ
［Ｊ］．ＣｈｉｎＪＲａｄｉｏｌ，２０１９，５３（１１）：９４１－９４５．ＤＯＩ：１０．
３７６０／ｃｍａ．ｊ．ｉｓｓｎ．１００５？１２０１．２０１９．１１．００３．

［１８］ＹＥＨ，ＧＡＯＦ，ＹＩＮＹＢ，ｅｔａｌ．Ｐｒｅｃｉｓｅｄｉａｇｎｏｓｉｓｏｆｉｎ
ｔｒａｃｒａｎｉａｌｈｅｍｏｒｒｈａｇｅａｎｄｓｕｂｔｙｐｅｓｕｓｉｎｇａｔｈｒｅｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ
ｊｏｉｎｔｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌａｎｄｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．Ｅｕｒ
Ｒａｄｉｏｌ，２０１９，２９（１１）：６１９１－６２０１．ＤＯＩ：１０．１００７／
ｓ００３３００１９０６１６３２．

［１９］ＷＡＮＧＸＹ，ＳＨＥＮＴ，ＹＡＮＧＳ，ｅｔａｌ．Ａｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏ
ｒｉｔｈｍｆｏｒａｕｔｏｍａｔｉｃｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆａｃｕｔｅｉｎ
ｔｒａｃｒａｎｉａｌｈｅｍｏｒｒｈａｇｅｓｉｎｈｅａｄＣＴｓｃａｎｓ［Ｊ］．ＮｅｕｒｏｉｍａｇｅＣｌｉｎ，
２０２１，３２：１０２７８５．ＤＯＩ：１０．１０１６／ｊ．ｎｉｃｌ．２０２１．１０２７８５．

［２０］ＬＥＥＨ，ＹＵＮＥＳ，ＭＡＮＳＯＵＲＩＭ，ｅｔａｌ．Ａｎｅｘｐｌａｉｎａｂｌｅ
ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｔｈｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｏｆａｃｕｔｅｉｎｔｒａｃｒａｎｉａｌ
ｈａｅｍｏｒｒｈａｇｅｆｒｏｍ ｓｍａｌｌｄａｔａｓｅｔｓ［Ｊ］．ＮａｔＢｉｏｍｅｄＥｎｇ，
２０１９，３（３）：１７３－１８２．ＤＯＩ：１０．１０３８／ｓ４１５５１０１８０３２４９．

［２１］ＣＨＯＪ，ＰＡＲＫＫＳ，ＫＡＲＫＩＭ，ｅｔａｌ．Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ
ｏｎｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎａｎｄｄｅｌｉｎｅａｔｉｏｎｏｆｉｎｔｒａｃｒａｎｉａｌｈｅｍｏｒｒｈａｇｅ
ｌｅｓｉｏｎｕｓｉｎｇｃａｓｃａｄｅｄｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｍｏｄｅｌｓ［Ｊ］．ＪＤｉｇｉｔＩｍａ
ｇｉｎｇ，２０１９，３２（３）：４５０－４６１．ＤＯＩ：１０．１００７／ｓ１０２７８
０１８００１７２１．

［２２］ＫＵＯＷ，Ｈ?ＮＥＣ，ＭＵＫＨＥＲＪＥＥＰ，ｅｔａｌ．Ｅｘｐｅｒｔｌｅｖｅｌ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｏｆａｃｕｔｅｉｎｔｒａｃｒａｎｉａｌｈｅｍｏｒｒｈａｇｅｏｎｈｅａｄｃｏｍｐｕｔｅｄ
ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙｕｓｉｎｇｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．ＰｒｏｃＮａｔｌＡｃａｄＳｃｉ
ＵＳＡ，２０１９，１１６（４５）：２２７３７－２２７４５．ＤＯＩ：１０．１０７３／
ｐｎａｓ．１９０８０２１１１６．

［２３］ＬＩＪＱ，ＦＵＧＨ，ＣＨＥＮＹＤ，ｅｔａｌ．Ａｍｕｌｔｉｌａｂｅｌｃｌａｓｓｉｆｉ
ｃａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｆｏｒｆｕｌｌｓｌｉｃｅｂｒａｉｎｃｏｍｐｕｔｅｒｉｓｅｄｔｏｍｏｇｒａｐｈｙｉｍ
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