
书书书

ＤＯＩ：１０．１６０１６／ｊ．２０９７－０９２７．２０２３１１０３３

创伤性脑出血体积定量的深度学习方法研究

陈地友１，２，时心怡３，吴鹏飞２，詹　力１，赵文兵２，谢静茹２，张　良２，赵　辉２　　４０００４２重庆，陆军特色医学中
心：放射科１，军事交通伤防治研究室２；４０１１３５重庆，重庆理工大学两江人工智能学院３

　　［摘要］　目的　基于 Ｔｒａｎｓ－ＵＮｅｔ模型构建创伤性脑出血（ｔｒａｕｍａｔｉｃｉｎｔｒａｃｅｒｅｂｒａｌｈｅｍｏｒｒｈａｇｅ，
ＴＩＣＨ）体积定量的深度学习方法，并与公式法进行比较。方法　收集我院放射科于２０１８年５月至２０２３年
５月收治的１４１例创伤性脑出血患者的ＣＴ资料，建立基于Ｔｒａｎｓ－ＵＮｅｔ模型的深度学习方法，以影像归
档与通讯系统（ｐｉｃｔｕｒｅａｒｃｈｉｖｉｎｇａｎｄｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍ，ＰＡＣＳ）人工勾画为金标准，对比其与公式法
（共１０种）在创伤性脑出血体积定量的准确性、一致性和测量耗时差异。结果　ＰＡＣＳ人工勾画的创伤
性脑出血中位体积为１．１６７ｍＬ，单个患者的测量中位时间为１３５ｓ。深度学习方法与ＰＡＣＳ人工勾画的
体积百分误差中位数为３．５９％，Ｓｐｅａｒｍａｎ相关系数为０．９９９（Ｐ＜０．００１），单个患者测量的中位时间仅为
４．３８ｓ；而公式法中，最低体积百分误差中位数为 １６．４５１％，最高 Ｓｐｅａｒｍａｎ相关系数为 ０．９８６（Ｐ＜
０．００１），单个患者测量的最低中位时间为２０ｓ。两类方法在体积百分误差和测量时间上的差异均具有
统计学意义（Ｐ均＜０．００１）。结论　本研究所构建的深度学习方法相较于公式法，在测量准确性和时效
上均表现更优。
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　　创伤性脑出血（ｔｒａｕｍａｔｉｃｉｎｔｒａｃｅｒｅｂｒａｌｈｅｍｏｒｒｈａｇｅ，
ＴＩＣＨ）是指头部受到外力引起的脑出血，占创伤性脑
继发性损伤的 １／３～１／２［１］。ＴＩＣＨ可导致 ４０％～５０％
的创伤人群死亡，也是创伤后致残重要因素［２－３］。

ＴＩＣＨ的治疗方式主要包括凝血治疗、脑室－腹膜分流术
和开颅手术等［４］。基于 ＴＩＣＨ体积的评分是临床常用
的分级系统［５］，也是判断是否需要手术治疗和确定手术

方式的关键指征。准确定量ＴＩＣＨ体积，并制定合理治
疗措施，对于改善患者预后具有重要的临床意义［６－９］。

　　目前，基于计算机断层扫描（ｃｏｍｐｕｔｅｄｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ，
ＣＴ）切片在影像归档与通讯系统（ｐｉｃｔｕｒｅａｒｃｈｉｖｉｎｇａｎｄ
ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍ，ＰＡＣＳ）上人工勾画完成的测量
是ＴＩＣＨ体积定量的金标准。然而，该方法过程费时，
诊断效率低。此外，基于 ＴＩＣＨ病灶最大切片几何参
数的公式法（如多田公式）是临床最常用的定量方法，

虽然可行性高，但准确性不足（特别是对于不规则形

状的病灶）［１０
－１１］。鉴于ＴＩＣＨ病情凶险，病灶形态多变

且分布较广，异质性高，临床亟待优化 ＴＩＣＨ的体积定
量方法。人工智能（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，ＡＩ）算法的发
展和应用，为 ＴＩＣＨ的快速精确定量提供了可能。既
往研究报道了一些具有良好性能的ＡＩ模型，但主要集
中在自发性脑出血领域［１２－１３］。由于缺乏高质量标签

和相邻切片信息，国内外目前对基于二维 ＣＴ的 ＴＩＣＨ
体积定量ＡＩ的研究报道较少。因此，本研究构建基于
Ｔｒａｎｓ－ＵＮｅｔ模型的深度学习方法，以 ＰＡＣＳ人工勾画
作为金标准，对比多田公式等１０种公式法，并探讨该
深度学习方法在 ＴＩＣＨ体积定量的可行性和准确性，
以期为ＴＩＣＨ的临床治疗方式选择提供参考。

１　材料与方法

１．１　一般资料
　　本研究纳入２０１８年５月至２０２３年５月期间在陆
军特色医学中心放射科接受颅脑 ＣＴ检查的 １４１例
ＴＩＣＨ患者，以脑挫伤型 ＴＩＣＨ为主，包含极少量的硬

膜下和硬膜外血肿。纳入标准：①病历描述中包含明
确外伤史，且经头颅 ＣＴ确诊为 ＴＩＣＨ；②无外院治疗
史；③年龄≥１８岁。排除标准：①首次ＣＴ扫描距离受
伤超过２４ｈ；②首次ＣＴ扫描前已完成头颅手术；③严
重ＣＴ伪影；④单纯外伤性蛛网膜下腔出血（体积较
小，不规则，不易勾画）；⑤幕下病灶。该研究已获得
陆军特色医学中心伦理委员会的批准（２０２３－１９４号）。
１．２　影像设备及扫描参数
　　头颅轴位 ＣＴ检查采用美国通用医疗 ６４排 ｖＣＴ
或荷兰飞利浦 １２８排 ｉＣＴ。扫描基线为听眶线，扫描
范围包含整个头部。具体参数：①６４排 ｖＣＴ：层厚
５ｍｍ，层间距５ｍｍ，管电压１２０ｋＶ，管电流 ３５０ｍＡ；
②１２８排ｉＣＴ：层厚５ｍｍ，层间距５ｍｍ，管电压１２０ｋＶ，
管电流２００ｍＡ。
１．３　ＴＩＣＨ体积定量方法
１．３．１　ＰＡＣＳ人工勾画　　以 ＰＡＣＳ人工勾画作为
ＴＩＣＨ体积定量的金标准并由２名工作经验超过８年
的ＣＴ影像技师独立完成。首先将原始 ＣＴ图像导入
ＰＡＣＳ，接着动态调整窗宽、窗位，手动勾画 ＴＩＣＨ病灶
边缘，获得体积（２次勾画取平均值）。
１．３．２公式法　　包括既往报道的以下 ２类（共
１０种）公式法［１０－１１，１４－１５］。一类是基于 ＴＩＣＨ病灶最大
切面的最长径的公式：ＡＢＣ／２、ＡＢＣ／３、２．５ＡＢＣ／６、
２ＡＢＣ／３、π／６ＡＢＣ；另一类是基于 ＴＩＣＨ病灶最大切面
的面积的公式：ＳＨ／２、ＳＨ／３、２．５ＳＨ／６、２ＳＨ／３和
π／６ＳＨ。其中，Ａ表示 ＴＩＣＨ病灶最大切面的最长径；
Ｂ表示ＴＩＣＨ病灶最大切面上与Ａ垂直的最长径；Ｓ表
示ＴＩＣＨ病灶最大切面的面积；Ｃ表示存在 ＴＩＣＨ病灶
的ＣＴ切片数；Ｈ表示ＴＩＣＨ病灶高度（切片数×切片厚
度）。存在多个病灶时，分别计算后累加。

１．３．３　深度学习方法
１．３．３．１　图像预处理　　一共包含 １４１例患者，由
２位工作经验５年以上的放射诊断医师采用开源软件
ＩｎｓｉｇｈｔＴｏｏｌｋｉｔＳＮＡＰ（ＩＴＫ－ＳＮＡＰ，ｈｔｔｐｓ：／／ｉｔｋ．ｏｒｇ／）［１６］

６２２２ 　　　　　　　　　　　　　　陆军军医大学学报，２０２４，４６（１９）　　 　　　　　　ｈｔｔｐ：／／ａａｍｍｔ．ｔｍｍｕ．ｅｄｕ．ｃｎ　



进行筛选和勾画，经过一系列数据预处理得到９１０张
存在ＴＩＣＨ阳性病灶的 ＣＴ切片。数据预处理过程如
下：首先将 ＤＩＣＯＭ格式影像转换为 ＮＩＦＴＩ格式数据，
设置恰当的窗宽、窗位后，将ＮＩＦＴＩ格式数据逐层转换
为ＰＮＧ图片（分辨率为２５６×２５６）。随机将病灶切片
按照８∶１∶１的比例划分为训练集、验证集和测试集，且
每个集合中均不存在数据交叉。最终，训练集、验证集

和测试集的切片数分别为７３２张、９０张和８８张。
１．３．３．２　图像分割　　采用Ｔｒａｎｓ－ＵＮｅｔ［１７］进行图像分
割（图１），同时与ＵＮｅｔ［１８］、Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ－ＵＮｅｔ［１９］、ＵＮｅｔ＋＋［２０］、
ＳＡ－ＵＮｅｔ＋＋［２１］、ＵＮｅｔ３＋［２２］、Ｄｅｅｐｌａｂｖ３＿ｒｅｓｎｅｔ５０［２３］和
ＨＲ－Ｎｅｔ［２４］分割模型进行比较。为减少训练波动，本
研究计算ｓｏｆｔＤｉｃｅ系数（即在常规Ｄｉｃｅ系数计算公式
的分子和分母各加上约１０－５大小的偏置项 ε）。使用
５折交叉验证法减少模型的过拟合，各分割模型在测
试集上的评价指标以 珋ｘ±ｓ表示。

图１　Ｔｒａｎｓ－ＵＮｅｔ模型框架图

１．３．３．３　体积计算　　借助逐像素点图像处理完成
ＴＩＣＨ体积计算（公式 １）。首先，计算某张切片上
ＴＩＣＨ病灶的像素点和，并将该像素点和与像素间距相
乘；接着，逐层累加该乘积（由于存在某个切片上的

ＴＩＣＨ病灶小于层厚的情况，所以乘上系数 １／２）；最
后，将上一步骤的求和结果乘上层厚即得到病灶的整

体体积（图２）。公式如下。式中，Ｖ表示体积，Ｎ表示
ＴＩＣＨ病灶切片层数，Ｔ表示像素间距与层厚的乘积
（常数项），Ａｉ表示第ｉ层切片的病灶的像素点和。

　　Ｖ＝
Ｔ
１０００

Ｎ－１

ｉ＝０

Ａ１＋Ａｉ＋１
２
（ｉ＝０，１，…Ｎ） （１）

图２　基于逐像素点图像处理的ＴＩＣＨ体积计算流程图

１．４　评价指标
　　主要比较不同定量方法的准确性、一致性和测量
耗时。我们使用百分误差（公式 ２）评估不同方法较
ＰＡＣＳ人工勾画的准确性。公式如下。Ｖ表示体积。
　　百分误差＝（Ｖ其他方法－Ｖ人工勾画）／Ｖ人工勾画×１００％ （２）
１．５　统计学分析
　　采用 ＳＰＳＳ２３．０软件进行统计学分析，Ｐ≤０．０５
被认为差异具有统计学意义。使用 Ｋｏｌｍｏｇｏｒｏｖ－
Ｓｍｉｒｎｏｖ检验对计量数据进行正态性检验，服从正态分
布的资料用 珋ｘ±ｓ表示；不服从正态分布的资料以
Ｍ（Ｐ２５，Ｐ７５）表示。接下来，采用 ＦｒｉｅｄｍａｎＭ检验来
比较不同体积定量方法之间的差异。在进行两两比较

时，使用 Ｂｏｎｆｅｒｒｏｎｉ校正来控制误差。为了检验一致
性，采用Ｂｌａｎｄ－Ａｌｔｍａｎ分析（均数－差值）和 Ｓｐｅａｒｍａｎ
相关分析。在绘制 Ｂｌａｎｄ－Ａｌｔｍａｎ分析图时，结合了
Ｐｙｔｈｏｎ中ｓｐｉｃｙ库的自定义分析方法。使用 Ｏｒｉｇｉｎ软
件作部分统计图。

２　结果

２．１　分割模型的效能评估
　　本研究采用 Ｔｒａｎｓ－ＵＮｅｔ模型进行图像分割。与
ＵＮｅｔ、Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ－ＵＮｅｔ、ＵＮｅｔ＋＋、ＳＡ－ＵＮｅｔ＋＋、ＵＮｅｔ３＋、
Ｄｅｅｐｌａｂｖ３－ｒｅｓｎｅｔ５０和ＨＲ－Ｎｅｔ在测试集上的分割效果
相比，本研究的模型在平均 Ｄｉｃｅ系数、平均精确率和
平均ＨＤ距离方面表现最优，分别为０．８２１、０．８７７和
３６．８ｍｍ。平均召回率为 ０．７８２，略低于 ＳＡ－ＵＮｅｔ＋＋
和ＵＮｅｔ，其余指标均处于较优水平（表１）。为直观比

７２２２　ｈｔｔｐ：／／ａａｍｍｔ．ｔｍｍｕ．ｅｄｕ．ｃｎ　　 　　　　　　陆军军医大学学报，２０２４，４６（１９）



较Ｔｒａｎｓ－ＵＮｅｔ模型与其他模型的分割效果，在测试集
上对靠近颅骨的 ＴＩＣＨ病灶的分割进行了对比展示
（图３），发现Ｔｒａｎｓ－ＵＮｅｔ模型能够更精准地捕获接近
颅骨内板区域的信息，与原片图像具有更好的一致性。

２．２　不同定量方法的ＴＩＣＨ体积及稳定性比较
　　本研究中计算得到的 ＴＩＣＨ体积及百分误差不服

从正态分布（Ｐ＜０．０５）。表２列出了不同方法获得的
ＴＩＣＨ体积、与 ＰＡＣＳ人工勾画的百分误差。Ｔｒａｎｓ－
ＵＮｅｔ模型预测得到的体积与 ＰＡＣＳ人工勾画最接近
（Ｐ＞０．０５，图４），百分误差中位数为３．５９０％。在余下
方法中，π／６ＳＨ百分误差最低，为１６．４５１％，而最常用
的多田公式（ＡＢＣ／２）的百分误差高达４０．４３６％。

表１　不同模型的分割效果（珋ｘ±ｓ）

模型名称 平均Ｄｉｃｅ系数 平均ＨＤ距离／ｍｍ 平均Ｊａｃｃａｒｄ系数 平均精确率 平均召回率

ＵＮｅｔ ０．７５２±０．１５０ ７５．６５４±３９．８４１ ０．６２３±０．１７１ ０．７５９±０．２０２ ０．７８９±０．１１８
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ－ＵＮｅｔ ０．７８８±０．１３６ ６０．８７０±４０．５６９ ０．６６７±０．１６３ ０．８５４±０．１３６ ０．７５６±０．１５６
ＵＮｅｔ＋＋ ０．７８３±０．１３３ ５８．３１３±３８．２２４ ０．６６０±０．１６０ ０．８４２±０．１４８ ０．７５８±０．１５０
ＳＡ－ＵＮｅｔ＋＋ ０．７９９±０．１２６ ５０．７０８±３８．６４８ ０．６８２±０．１５８ ０．８３５±０．１６０ ０．７９６±０．１３６
ＵＮｅｔ３＋ ０．６７８±０．１７８ ７９．０６４±３４．７５３ ０．５３７±０．１９１ ０．６６０±０．２２７ ０．７６３±０．１４２
Ｄｅｅｐｌａｂｖ３－ｒｅｓｎｅｔ５０ ０．７７５±０．１５２ ４４．９８３±３９．１９４ ０．６５８±０．１８６ ０．８６４±０．１４４ ０．７３４±０．１８１
ＨＲ－Ｎｅｔ ０．８０３±０．１２４ ３８．２８７±３６．９０９ ０．６８８±０．１６１ ０．８７０±０．１５１ ０．７６７±０．１３７
Ｔｒａｎｓ－ＵＮｅｔ ０．８２１±０．１４２ ３６．８００±４０．０４０ ０．７００±０．１６７ ０．８７７±０．１２４ ０．７８２±０．１６２

原片 掩膜
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图３　相同切片上不同模型对近颅骨ＴＩＣＨ的分割可视化结果对比

表２　不同定量方法的ＴＩＣＨ体积及百分误差［ｎ＝１４１，Ｍ（Ｐ２５，Ｐ７５）］

定量方法 血肿体积／ｍＬ 百分误差（％）
ＰＡＣＳ人工勾画 １．１６７（０．３７４，３．１７９） －

ＡＢＣ／２ １．４１７（０．３８９，４．０２２） ４０．４３６（１８．５３４，７６．９５１）
２．５ＡＢＣ／６ １．１８１（０．３２４，３．３５１） ３２．８６２（１５．００２，６０．１３８）

π／６ＡＢＣ １．４８４（０．４０８，４．２１１） ４３．４７４（２０．２４２，８５．３０３）
ＡＢＣ／３ ０．９４５（０．２６０，２．６８１） ３２．５８６（１７．３６３，５６．２８１）
２ＡＢＣ／３ １．８８９（０．５１９，５．３６２） ６６．３０８（３２．６８６，１３５．９３５）
ＳＨ／２ １．０７５（０．３４３，２．６９２） １９．４０８（８．７３９，２６．６００）

π／６ＳＨ １．１２６（０．３６０，２．８１９） １６．４５１（６．６８３，２５．３４９）
２ＳＨ／３ １．４３４（０．４５８，３．５８９） １８．９１１（６．９１７，３５．６３３）
ＳＨ／３ ０．７１７（０．２２９，１．７９５） ４０．７９１（３２．１８３，４８．９６８）
２．５ＳＨ／６ ０．８９６（０．２８６，２．２４３） ２６．９６４（１６．８６４，３６．７２４）
Ｔｒａｎｓ－ＵＮｅｔ模型预测 １．２００（０．３５８，３．２９２） ３．５９０（１．０９０，１０．１９０）

８２２２ 　　　　　　　　　　　　　　陆军军医大学学报，２０２４，４６（１９）　　 　　　　　　ｈｔｔｐ：／／ａａｍｍｔ．ｔｍｍｕ．ｅｄｕ．ｃｎ　
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Ａ：Ｔｒａｎｓ－ＵＮｅｔ模型预测的单层ＴＩＣＨ面积；Ｂ：ＰＡＣＳ人工勾画的单层ＴＩＣＨ面积；Ｃ：ＰＡＣＳ人工勾画与Ｔｒａｎｓ－ＵＮｅｔ
模型预测的ＴＩＣＨ体积箱线图

图４　Ｔｒａｎｓ－ＵＮｅｔ模型预测与ＰＡＣＳ人工勾画的ＴＩＣＨ体积比较

　　采用 ＦｒｉｅｄｍａｎＭ检验进一步探究不同方法量化
的体积差异，发现差异有统计学意义（

!

２＝８７５．１８３，Ｐ＜
０．００１）。经过Ｂｏｎｆｅｒｒｏｎｉ校正后，两两比较，除表３列
出的组合外，其余组间均存在显著性差异（调整后

Ｐ均＜０．０５）。不同定量方法的体积百分误差差异具
有统计学意义（

!

２＝５６３．０２８，Ｐ＜０．００１），其中２ＡＢＣ／３
的误差最大（６６．３１％）。经过 Ｂｏｎｆｅｒｒｏｎｉ校正后的两
两比较发现，Ｔｒａｎｓ－ＵＮｅｔ模型预测组均明显低于其他
组（调整后Ｐ均＜０．００１）。
２．３　不同定量方法与 ＰＡＣＳ人工勾画的一致性和相

关性

　　在各种方法和 ＰＡＣＳ人工勾画 ＴＩＣＨ体积之间的
差异方面，Ｔｒａｎｓ－ＵＮｅｔ模型预测的波动最小，其 ９５％

的计算限制范围（ｌｉｍｉｔｓｏｆａｇｒｅｅｍｅｎｔ，ＬＯＡ）为－０．９３５
至０．７８６ｍＬ，只有 ０．７０％（１／１４１）的数据点超出了
９５％的 ＬＯＡ范围。而 π／６ＳＨ、２ＳＨ／３、ＳＨ／２、２．５ＳＨ／６、
ＳＨ／３、ＡＢＣ／３、２．５ＡＢＣ／６、ＡＢＣ／２、π／６ＡＢＣ、２ＡＢＣ／３的
波动逐渐增加。这些方法在９５％的ＬＯＡ范围之外的数
据点的比例分别为 ４．９７％、４．２６％、５．６７％、４．９７％、４．
９７％、９．２２％、７．８０％、７．８０％、７．１０％和７．１０％（图５、６）。
　　各方法与ＰＡＣＳ人工勾画之间的Ｓｐｅａｒｍａｎ相关性
分析结果均显示出了较强正相关性（图７、８）。Ｔｒａｎｓ－
ＵＮｅｔ模型预测与ＰＡＣＳ人工勾画的Ｓｐｅａｒｍａｎ相关系数
（ｒｓ）为 ０．９９９；而 ＡＢＣ／２、２．５ＡＢＣ／６、π／６ＡＢＣ、ＡＢＣ／３、
２ＡＢＣ／３的 ｒｓ为 ０．９２８（Ｐ均＜０．００１）；ＳＨ／２、π／６ＳＨ、
２ＳＨ／３、ＳＨ／３、２．５ＳＨ／６的ｒｓ为０．９８６（Ｐ均＜０．００１）。

表３　ＴＩＣＨ体积定量方法的部分两两比较

对比项目 标准检验统计量 调整后Ｐ值

ＡＢＣ／３ｖｓ２ＳＨ／３ １．９３２ １．０００

ＡＢＣ／３ｖｓＳＨ／２ －２．４１１ １．０００

ＳＨ／２ｖｓ２．５ＳＨ／６ －２．９４０ ０．２１７

ＳＨ／２ｖｓ２．５ＡＢＣ／６ ３．０７２ ０．１４０

２．５ＳＨ／６ｖｓ２．５ＡＢＣ／６ ０．１３２ １．０００

２．５ＳＨ／６ｖｓＰＡＣＳ人工勾画 ０．９９１ １．０００

２．５ＳＨ／６ｖｓＴｒａｎｓ－ＵＮｅｔ模型预测 ２．０８１ １．０００

２．５ＡＢＣ／６ｖｓＰＡＣＳ人工勾画 ０．８５９ １．０００

２．５ＡＢＣ／６ｖｓＴｒａｎｓ－ＵＮｅｔ模型预测 １．９４９ １．０００

ＰＡＣＳ人工勾画ｖｓＴｒａｎｓ－ＵＮｅｔ模型预测 １．０９０ １．０００

ＡＢＣ／２ｖｓＰＡＣＳ人工勾画 －３．３５３ ０．０５３

ＡＢＣ／２ｖｓＴｒａｎｓ－ＵＮｅｔ模型预测 －２．２６３ １．０００

ＡＢＣ／２ｖｓ２ＳＨ／３ －２．０３１ １．０００

ＡＢＣ／２ｖｓπ／６ＡＢＣ －２．６４３ ０．５４３

２ＳＨ／３ｖｓπ／６ＡＢＣ ０．６１１ １．０００

９２２２　ｈｔｔｐ：／／ａａｍｍｔ．ｔｍｍｕ．ｅｄｕ．ｃｎ　　 　　　　　　陆军军医大学学报，２０２４，４６（１９）
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图７　Ｔｒａｎｓ－ＵＮｅｔ模型预测、基于病灶最大切面长轴Ａ的公式法与ＰＡＣＳ人工勾画的ＴＩＣＨ体积相关性分析
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２．４　不同定量方法的测量时间比较
　　表４列出了不同定量方法的单个患者平均耗时，
差异有统计学意义（Ｐ＜０．００１）。Ｔｒａｎｓ－ＵＮｅｔ模型预测
单个患者测量中位时间仅 ４．３８ｓ，远短于 ＰＡＣＳ人工
勾画的１３５ｓ。基于最大切面长轴 Ａ的公式（ＡＢＣ／２、
２．５ＡＢＣ／６、π／６ＡＢＣ、ＡＢＣ／３、２ＡＢＣ／３）的中位时间为
２１ｓ，而使用基于最大切面面积 Ｓ的公式（ＳＨ／２、
π／６ＳＨ、２ＳＨ／３、ＳＨ／３、２．５ＳＨ／６）的中位时间为 ２０ｓ。
两两比较发现，基于最大切面长轴 Ａ的公式与基于最
大切面面积Ｓ的公式之间没有显著性差异（Ｐ＞０．０５），
而其余比较均具有统计学意义（Ｐ＜０．００１）。

表４　不同定量方法的单个患者体积测量的中位时间
［ｎ＝１４１，Ｍ（Ｐ２５，Ｐ７５）］

定量方法 时间／ｓ

ＰＡＣＳ人工勾画 １３５．００（８１．００，２１６．００）

基于ＴＩＣＨ病灶最大切面长轴Ａ的公式 ２１．００（１７．００，２４．００）

基于ＴＩＣＨ病灶最大切面面积Ｓ的公式 ２０．００（１６．００，２２．００）

Ｔｒａｎｓ－ＵＮｅｔ模型预测 ４．３８（４．０３，４．９１）

３　讨论

　　外伤性脑损伤后脑出血对患者临床转归不利，给
公共卫生带来严重负担［３，２５］。血肿体积常作为判断

是否需要手术治疗的指征之一［６］，与患者预后密切相

关［７－８］。本研究采用 Ｔｒａｎｓ－ＵＮｅｔ模型进行图像分割，
并利用逐像素点图像处理计算 ＴＩＣＨ体积，是 ＡＩ在影
像数据分析中的新应用，并取得较好效果。

　　本研究采用 Ｔｒａｎｓ－ＵＮｅｔ模型分割 ＴＩＣＨ，效果优
于ＵＮｅｔ等分割模型。ＴＩＣＨ区别于自发性脑出血，具
有离散性分布特点，识别较困难。前期，本课题组在自

发性脑出血的数据集上成功建立了效果良好的分割算

法［２６］，并初步应用于 ＴＩＣＨ中，取得一定效果［２７］。在

此基础上，本研究尝试构建基于二维 ＣＴ影像的 ＴＩＣＨ
的ＡＩ定量方法。为减少训练波动，对 Ｄｉｃｅ系数计算
时，分别在分子和分母加上了一个偏置项（约 １０－５）。
本分 割 模 型 的 平 均 Ｄｉｃｅ系 数 达 到 ０．８２１，与
ＭＡＣＩＮＴＯＳＨ等［２８］的 ＶＩＯＬＡ－ＡＩ模型接近（０．８２）。
ＩＮＫＥＡＷ等［２９］采用三维卷积神经网络模型对不同

ＴＩＣＨ亚型进行分割，各亚型的 Ｄｉｃｅ系数中位数均超
过０．３７，低于本研究构建的模型。目前，已有一些改
进的Ｕ－Ｎｅｔ模型开始应用于 ＴＩＣＨ的分割，而这些模
型更注重体素方向上的病灶分割［３０－３１］。

　　本研究建立的 ＴＩＣＨ体积定量深度学习方法，准

确性优于传统公式法，在不规则出血体积计算上优势

更明显。临床工作中，主要采用基于椭球模型几何原理

的公式法计算血肿体积。ＡＢＣ／２是最常用的公式，尽管
操作便捷，但对分叶状和硬膜下血肿的计算误差大［３２］，

较实际体积偏大［１０］，高估率为 ８．５３％～２９．３０％［１５，３３］。
此外，ＡＢＣ／３常低估血肿体积［１５］，２ＳＨ／３对不规则血
肿计算更准确［１１］。ＺＨＡＯ等［１４］比较了 π／６ＡＢＣ、
ＡＢＣ／２、ＡＢＣ／３、２ＳＨ／３、ＳＨ／２、π／６ＳＨ和 ２．５ＡＢＣ／６的
准确性，认为ＳＨ／２和 π／６ＳＨ是计算血肿体积的最优
公式。与上述既往研究一致，本研究中，ＡＢＣ／２的百
分误差达到 ４０．４３６％，仅低于 ２ＡＢＣ／３（６６．３０８％）；
２ＳＨ／３的百分误差低至 １８．９１１％，ＡＢＣ／３低估了
０．２２ｍＬ；同时，ＳＨ／２和 π／６ＳＨ较金标准也显示出良
好的准确性，相关系数达到０．９８６。与公式法相比，深
度学习方法的体积百分误差仅为 ３．５９０％，比公式法
中最优的π／６ＳＨ低１２．８６０％，与ＰＡＣＳ人工勾画的相
关性较高（ｒｓ＝０．９９９），优于公式法中最大的 ＳＨ／２和
π／６ＳＨ（０．９８６），仅有０．７％的数据超出９５％一致性界
限。除准确性和一致性差异明显外，单个患者测量耗

时较基于ＴＩＣＨ病灶最大切面面积和长轴的公式法分
别节约１５．６２ｓ和１６．６２ｓ。
　　本研究建立的ＴＩＣＨ体积定量深度学习方法的效
率显著高于既往国内外脑出血 ＡＩ定量方法。贾永军
等［３４］的研究中，基于深度学习的计算机辅助诊断的平

均误差为６．０５％。田风选等［３５］采用卷积神经网络分

割硬膜下和硬膜外血肿，百分误差为２３．６２％，９４．８９％
的测值在 ９５％一致性界限内。李涛等［３６］基于改进

Ｕ－Ｎｅｔ（ＭＳＨＡ－ＵＮｅｔ）测量血肿体积，其百分误差为
８．２０％，与人工勾画的组内相关系数为 ０．９８７，９６％的
数据在９５％一致性界限内。窦末未等［３７］采用辅助分

诊软件（ｕＡＩ－ＨｅｍａｔｏｍａＣａｒｅ）自动计算 ＴＩＣＨ体积，与
手工勾画相比，ＴＩＣＨ的体积相关性为 ０．９４９，勾画时
间为４８ｓ。姜雪等［３８］采用ＡＩ软件测量的脑出血体积
中位数较人工勾画低２．５３ｍＬ，人工测量费时（１１２．３８±
１１３．００）ｓ，ＡＩ测量仅（５．２７±０．７１）ｓ，与本研究的结果
最接近。白珊韦等［３９］探讨双源ＣＴ虚拟平扫联合ＡＩ在
急性颅内出血的应用价值，与专家测量的组内相关系

数为０．９５９，测量中位时间节约６２．４ｓ。ＭＡＣＩＮＴＯＳＨ
等［２８］使用沿注意力正交水平相交的体素 ＡＩ（ＶＩＯＬＡ－
ＡＩ）对 ＴＩＣＨ进行量化，与手工勾画相比，体积中位数
略高估０．４７ｍＬ。ＪＡＩＮ等［３１］开发的基于 Ｕ－Ｎｅｔ的卷
积神经网络模型与专家勾画相比，ＴＩＣＨ体积中位数差

２３２２ 　　　　　　　　　　　　　　陆军军医大学学报，２０２４，４６（１９）　　 　　　　　　ｈｔｔｐ：／／ａａｍｍｔ．ｔｍｍｕ．ｅｄｕ．ｃｎ　



为０．０７ｍＬ，相关系数为０．９４，并完成了多中心数据集
验证。

　　本研究是 ＡＩ领域前沿技术在 ＴＩＣＨ诊断中的新
应用，建立的深度学习方法所取得的效果优于既往报

道。其主要原因可能为：①本研究采用Ｔｒａｎｓ－ＵＮｅｔ模
型，该模型同时结合了 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ和卷积神经网络的
优点，将来自卷积神经网络特征图的图像块编码为包

含上下文信息的序列［４０］。在考虑全局信息的同时，又

充分利用局部信息，达到了较为理想的 ＴＩＣＨ病灶区
域定位与边缘分割效果［１７］。而Ｕ－Ｎｅｔ、ＵＮｅｔ＋＋等模型
均仅基于卷积神经网络而设计，卷积运算发生在局部，

导致获取的信息局限，未能较好地建立信息的远程依

赖关系［１８，２０］。②本研究采用逐像素点图像处理保证
数据的完整性，而传统 ＡＩ借助积分求面积，因连通域
由边界像素点的中心点构成常导致边界像素点丢失，

从而计算值偏小，导致ＴＩＣＨ体积定量不准。
　　本研究存在以下不足：①样本量小且为单中心，可
能存在选择偏倚；②采用２Ｄ深度学习分割模型，虽然
进行了系数修正，但相邻层间的空间关系并不明确，对

于较小病灶的识别能力有待优化；③重点对脑挫伤型
ＴＩＣＨ进行分割，仅包含了极少的硬膜外和硬膜下血
肿，缺乏不同亚型的分割效果对比。

　　综上所述，本研究结合逐像素点图像处理，成功构
建了基于Ｔｒａｎｓ－ＵＮｅｔ模型的ＴＩＣＨ体积定量深度学习
方法。与传统公式法相比，本方法准确性更高，判读速

度更快，能够及时对ＴＩＣＨ患者进行分级，有助于临床
医师合理选择治疗方式。同时，为后续 ＴＩＣＨ的 ＡＩ定
量研究、预后研究奠定理论基础。
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