
作者单位:４３００３０　武汉,华中科技大学同济医学院附属同济医院放射科(李娟,汤翔宇,朱文珍);上海联影智能医疗科技有限
公司(沈逸,廖术,石峰)

作者简介:李娟(１９８５－),女,硕士研究生,主治医师,主要从事中枢神经影像诊断工作.
通信作者:朱文珍,EＧmail:zhuwenzhen８６１２＠１６３．com
基金项目:国家自然科学基金青年基金(５１９０７０７７)

本刊特稿
基于卷积神经网络的深度学习算法对颅内出血的类型识别及血
肿分割一致性的研究

李娟,汤翔宇,沈逸,廖术,石峰,朱文珍

【摘要】　目的:开发一种可以检测不同类型颅内出血并自动计算血肿体积的基于卷积神经网络的

深度学习算法,探讨其识别的准确性及血肿分割的一致性.方法:数据集１纳入９５９４例颅脑 CT 平扫

图像,随机选取２２３例颅内出血阳性患者作为颅内出血类型识别的测试集,剩余 CT 图像作为其训练

集,评估测试集中算法识别五种不同类型颅内出血的效能.数据集２选取另外８１９例已人工勾画出血

灶的CT图像,随机选取７４例作为测试集,以人工手动分割为金标准,验证测试集中算法分割与人工分

割的一致性.结果:在２２３例颅内出血阳性患者中,深度学习算法对五种类型颅内出血识别的曲线下面

积均大于或接近０．８５,特异度均大于０．９５;在７４例血肿分割测试数据中,算法自动测量的血肿体积与人

工手动分割测量的血肿体积之间达到较高的一致性,脑实质内出血、硬膜外出血、脑室内出血及硬膜下

出血体积测量的组内相关系数分别为１、０．９９０、０．９９６和０．８７８.结论:基于卷积神经网络的深度学习算

法可以较好地识别不同类型的颅内出血,并能精确测量血肿体积,具有一定的临床应用前景.
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Evaluationofintracranialhemorrhagesubtyperecognitionandhematomasegmentationconsistencyusing
convolutionneuralnetwork　LIJuan,TANG XiangＧyu,SHEN Yi,etal．DepartmentofRadiology,

TongjiHospital,TongjiMedicalCollege,Huazhong UniversityofScienceandTechnology,Wuhan
４３００３０,China

【Abstract】　Objective:TodevelopadeeplearningalgorithmbasedonconvolutionalneuralnetＧ
worktodetectdifferenttypesofintracranialhemorrhageandautomaticallycalculatethevolumeofheＧ
matoma．Andtoexploreitsaccuracyandconsistencyofhematomasegmentation．Methods:９５９４casesof
nonＧcontrastheadCTscanimageswereretrospectivelyincludedinDataset１．２２３positivecaseswere
randomlyselectedasthetestingdatasetforintracranialhemorrhagesubtyperecognition,andtherest
CTimageswereusedasthetrainingdataset．Theeffectivenessofthetestsetalgorithminrecognizing
fivedifferenttypesofintracranialhemorrhagewereevaluated．Another８１９manuallylabeledCTscans
wereenrolledinDataset２,fromwhich７４caseswererandomlyselectedasthetestingdataset．Manual
segmentationwastakenasthegoldstandardtoverifytheconsistencyofalgorithmsegmentationand
manualsegmentationinthetestset．Results:Among２２３patientswithpositiveintracranialhemorＧ
rhage,theareaunderthecurve(AUC)forfivetypesofintracranialhemorrhageinthesubtyperecogＧ
nitiontestingdatasetwereallaboveorapproximateto０．８５,andthespecificityweregreaterthan０．９５．
Amongthe７４casesofhematomasegmentationtestdata,therewasahighconsistencybetweenthe
volumeofhematomaautomaticallymeasuredbythealgorithmandthevolumeofhematomamanually
measuredbythealgorithm．Theintraclasscorrelationcoefficientsofintraparenchymalhemorrhage,

epiduralhemorrhage,intraventricularhemorrhageandsubduralhemorrhagewere１,０．９９０,０．９９６and
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０．８７８respectivelyinthehematomasegmentationtestingdataset．Conclusion:Deeplearningalgorithm
basedonconvolutionneuralnetworkhasgoodperformanceinintracranialhemorrhagerecognitionand
hematomasegmentation,whichhasacertainprospectofclinicalapplication．

【Keywords】　Convolutionneuralnetwork;Deeplearning;Intracranialhemorrhage;Hematoma
segmentation;Tomography,XＧraycomputer

　　颅内出血是临床常见急重症,具有极高的致死率

及致残率,严重危害患者的生命健康安全.颅内出血

的病因多种多样,常见病因包括外伤、血管性疾病及先

天发育异常等.根据出血部位的不同,颅内出血又可

以分为脑实质内出血(intraparenchymalhemorrhage,

IPH)、脑 室 内 出 血 (intraventricularhemorrhage,

IVH)、硬膜下出血(subduralhemorrhage,SDH)、硬
膜外出血(extraduralhemorrhage,EDH)及蛛网膜下

腔出血(subarachnoidhemorrhage,SAH)五种类型.
不同的出血类型及程度决定了患者是否需要外科手术

处理等干预措施,而出血量反映了出血的严重程度,与
患者的预后相关,并且是临床进行随访复查的重要指

标.对不同类型颅内出血的早期检出对于挽救患者的

神经功能乃至生命有重要意义,而对血肿体积的精确

测量则为临床决策提供了重要依据.

CT广泛应用于急诊科颅内出血的诊断.近几十

年来,全国每年进行 CT 检查的人数逐年增长.阅读

和分析大量的CT图像数据不仅耗费医生大量的时间

及精力,同时也增加了漏诊和误诊的可能性.目前,急
诊颅脑 CT 诊断,尤其是夜班的急诊颅脑 CT 初步诊

断多由低年资放射科医生提供,后期再由高年资放射

科医生进行二次审核.已有多项研究显示低年资放射

科医生提供的初步诊断存在不同程度的漏诊和误

诊[１,２].
近年来,人工智能(artificialintelligent,AI)特别

是深度学习(deeplearning)算法作为大数据处理的有

效手段,在医疗影像研究中得到了非常广泛的应用.
以卷积神经网络为代表的相关深度学习算法在肺结节

监测及良恶性判别[３,４]、肋骨骨折检测[５]、新型冠状病

毒肺炎诊断、病变分割及体积测量[６,７]、糖尿病视网膜

病变分类[８]、淋巴结组织学切片中转移的检测[９]及皮

肤癌图像的分级[１０]等方面取得了较好的效果,其精确

度可与专家评估相媲美.部分学者也尝试将深度学习

算法应用于颅内出血的研究[１１Ｇ１３],但均局限于单一的

出血检测或血肿分割,且多数研究建立在较小的训练

集样本量基础上.因此,我们开发了一套建立在较大

样本量训练集基础上的深度学习算法来检测颅内出血

并自动测量血肿体积,以期有助于提高临床诊断准确

率及降低误诊漏诊率,同时方便临床医生对血肿进行

随访评估,辅助临床决策.

材料与方法

１．数据集的采集

回顾性搜集２０１６年１月－２０１８年１２月期间我

院门诊及住院部以及qure．ai开源数据集的９５９４例颅

脑CT 平扫图像,其中颅内出血阳性６６４３例,阴性

２９５１例,所有患者信息已匿名处理.涉及的 CT扫描

机器主要包括 GE、西门子、东芝、飞利浦、联影等多种

机型及多种参数,图像层厚１．５~７．５mm 不等,多数为

５mm.qure．ai开源数据集所提供的图像数据由三位

资深放射科医师的一致诊断为金标准,当三位医师中

两位与另外一位的诊断意见不同时以多数者的诊断为

金标准;其余图像均由两位资深放射科医生的一致诊

断为金标准,当诊断意见不一致时通过协商达成一致.
图像排除标准为图像不全、伪影严重及颅脑术后.随

机选取２２３例颅内出血阳性患者的数据作为颅内出血

类型识别的测试集,剩余CT图像数据作为其训练集.
另选取我院门诊及病房８１９例已进行人工手动勾

画血肿边界的急性颅内出血CT图像数据来研究血肿

分割的精准性.排除标准为图像不全、严重伪影、颅脑

术后及同一患者复查.随机选取７４例颅内出血阳性

患者的数据作为测试集,剩余 CT 图像数据作为其训

练集.人工手动分割采用开源软件InsightToolkit
SANP(ITKＧSNAP)３．６．０进行分割,于 CT平扫横轴

面图像沿血肿边界进行勾画,标注后的血肿由软件生

成１个分割文件,并输出血肿体积.
颅内出血分类识别模型及血肿分割模型的构建由

上海联影智能医疗科技有限公司算法部门实施.

２．模型的建立及算法

首先进行CT 图像的数据输入,所有 CT 图像均

为标准的DICOM 格式.数据预处理包括图像摆正、
去头骨和灰度归一化.在横轴面数据中,基于深度学

习对脑中线两个端点的位置进行检测,并对横轴面

CT图像进行旋转,进而自动摆正脑部位置.然后,基
于深度学习自动对脑组织区域进行分割,自动剔除图

像中包括颅骨及之外的干扰信息.在将灰度归一化到

[－１,１]之后,根据五种出血类型及未出血共六个标

签,对图像的每一层调用残差网络(ResNet)进行分

类.对每一层的分类结果,调用循环神经网络(long
shortterm memorynetwork,LSTM)进行结果修正,
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图１　深度学习算法对五种不同类型颅内出血识别的示意图.a、b)深度学习算法对脑实质出血及硬膜外出血

的识别;c、d)深度学习算法对硬膜下出血的识别;e、f)深度学习算法对脑室内出血的识别;g、h)深度学习算法对

蛛网膜下腔出血的识别.

最终合并为基于患者个体的分类结果.算法细节参考

２０１９年RSNA脑出血分类竞赛[１４].
对于出血灶分割任务,在图像预处理之后,调用 V

型网络(VBＧNet)进行模型训练,并通过体素的统计和

间距的换算,自动得到每个出血量的统计从而计算血

肿体积.同时,采用同样网络对 CT 图像中侧脑室进

行分割,并通过与出血灶的匹配自动得到是否存在脑

室内出血的结果[１５].

３．统计学分析

所有数据采用SPSS２３．０和 MedCalc１９．０统计

软件进行处理与分析.算法识别颅内出血类型的效能

采用准确率(％)、敏感度、特异度及受试者操作特征

(receiveroperatingcharacteristic,ROC)曲线分析中

曲线下面积(areaundercurve,AUC)来评估.不同类

型的血肿体积先进行 KolmogorovＧSmirnov正态性检

验,符合正态分布的数据以均数±标准差表示,不符合

正态分布者以中位数(上、下四分位数)表示.人工手

动分割和卷积神经网络算法分割血肿体积之间的一致

性采用组内相关系数 (intraclasscorrelationcoeffiＧ
cient,ICC)分析并绘制BlandＧAltman图.以P＜０．０５
为差异有统计学意义.

结　果

１．深度学习算法对五种类型颅内出血的识别

２２３例 CT 图像数据纳入测试集,其中６２．７８％
(１４０/２２３)合并有两种或两种以上类型的颅内出血.
测试集中五种类型颅内出血的分布见表１,占比最高

的是 脑 实 质 出 血 (IPH ＞SAH ＞IVH ＞SDH ＞
EDH).深度学习算法对不同类型颅内出血识别的示

意图见图１.
表１　测试集不同类型颅内出血的分布　(例)

总病例数 IPH IVH EDH SDH SAH
２２３ １５６ ７７ ６０ ６３ １１５

深度学习算法对五种类型颅内出血的识别效能见

表２和图２,其 AUC均高于或接近０．８５,特异度均高

于０．９５,尤其是对于脑实质出血与脑室内出血,深度学

习算法具有良好的识别效能(AUC为０．９２２,９５％CI:

０．８７９~０．９５４).
表２　深度学习算法对五种类型颅内出血的识别效能

类型 准确率 敏感度 特异度 AUC ９５％可信区间

IPH ０．８９６９ ０．８５９０ ０．９８５１ ０．９２２ ０．８７９~０．９５４
IVH ０．９４６２ ０．８４４２ １ ０．９２２ ０．８７９~０．９５４
EDH ０．９１４８ ０．８０００ ０．９５７１ ０．８７９ ０．８２８~０．９１８
SDH ０．９０１３ ０．７１４３ ０．９７５０ ０．８４５ ０．７９０~０．８９０
SAH ０．８５６５ ０．７５６５ ０．９６３０ ０．８６０ ０．８０７~０．９０２
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表３　人工手动分割方法与深度学习算法测量血肿体积的一致性

类型 病例数
体积

(深度学习算法)
(mL)

体积
(人工手动分割)

(mL)
ICC ９５％可信区间

EDH ２０ １４．７９(５．５１~５０．９２) １５．３１(７．２５~５４．４４) ０．９９０ ０．９７５~０．９９６
IPH ２０ １１．０４(５．７４~２３．８７) １０．７５(５．８０~２３．５９) １．０００ ０．９９９~１．０００
IVH ２３ １７．５１(１０．２１~３１．６６) ２２．１３(１１．００~３３．８９) ０．９９６ ０．９９０~０．９９８
SDH １１ ５５．９８(２９．４６~８２．３５) ８３．１３(３４．０１~１１１．４８) ０．８７８ ０．６１２~０．９６６

图２　五种类型颅内出血的 ROC
曲线.a)EDH 的 ROC曲线,AUC
为 ０．８７９;b)IPH 的 ROC 曲 线,

AUC为０．９２２;c)SAH 的 ROC 曲

线,AUC为０．８６０;d)IVH 的 ROC
曲 线,AUC 为 ０．９２２;e)SDH 的

ROC曲线,AUC为０．８４５.

　　五种类型颅内出血中,算法识别准确率最高的为

脑室内出血(IVH＞EDH＞SDH＞IPH＞SAH),敏感

度最高的为脑实质出血(IPH＞IVH＞EDH＞SAH＞
SDH).

２．人工手动分割方法与深度学习算法测量血肿体

积的一致性

人工手动分割方法与深度学习算法对７４例人工

标注的不同类型的颅内出血体积测量结果的一致性见

表３及图３.对于四种不同的颅内出血类型,深度学

习算法与人工手动分割方法测量的出血体积之间均显

示了较好的一致性,其中硬膜下出血、脑实质内出血和

脑室内出血体积测量的ICC接近于１,硬膜下出血体

积测量的ICC接近０．９.

讨　论

本研究结果显示,我们开发的基于卷积神经网络

的深度学习算法对不同类型颅内出血具有良好的识别

效能(AUC大于或接近０．８５,特异度均高于０．９５),且
对除蛛网膜下腔出血以外的其他类型的颅内出血血肿

分割具有较高的一致性(ICC 高于或接近０．９).Ye
等[１３]及 Kuo等[１２]采用不同的深度学习算法对颅内出

血亚型进行检测,前者对不同亚型颅内出血识别的

AUC达到０．８以上,后者更是达到专家水平,但前者

的训练集仅包含２８３６例CT图像,后者的结果则建立

在单中心小样本训练集上,测试集中颅内出血阳性仅

２５例.Chilamkurthy等[１６]的研究纳入了印度２０余

家医疗中心的３０余万例CT图像数据,对各种亚型颅

内出血识别的 AUC接近或高于０．９,但该研究未涉及

对血肿体积的测量.我们开发的模型纳入了较大样本

量的CT数据,对不同类型颅内出血的识别效能高于

或接近既往研究结果,同时可以自动测量血肿体积,更
适合于临床应用与推广.

硬膜下出血和蛛网膜下腔出血是颅内出血中最容

易漏诊或误诊的类型[１７],给深度学习算法的识别带来

了很大挑战.Ye等[１３]开发的深度学习算法对蛛网膜

下腔出血识别的敏感度仅为０．６９,本模型对蛛网膜下

腔出血和硬膜下出血识别的敏感度分别为０．７５６５和

０．７１４３.６２．７８％(１４０/２２３)的病例合并有两种或两种
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图３　人工手动分割方法与深度学习算法测量血肿体积的一致性 BlandＧ
Altman图.a)硬 膜 外 出 血 (EDH):９５％ 一 致 性 界 限 (９５％LoA)范 围 为

－９．４１~６．２２mL,１０％(２/２０)的点在９５％LoA 以外;b)脑室内出血(IVH):

９５％LoA 范围为－８．１８~２．８４mL,８．７％(２/２３)的点在 ９５％LoA 以外;c)脑

实质出血(IPH):９５％LoA 范围为－０．６６~０．９８mL,１０％(２/２０)的点在９５％
LoA 以外;d)硬膜下出血(SDH):９５％LoA 范围为８．７１~１１９．９４mL,０％(０/

１１)的点在９５％LoA 以外.

以上类型的颅内出血可能是本模型敏感度低的原因之

一.对模型中不同类型颅内出血假阴性病例进一步分

析,发现２８例蛛网膜下腔出血假阴性病例中３５．７１％
(１０/２８)为 脑 挫 裂 伤 合 并 少 许 蛛 网 膜 下 腔 出 血,

２１．４３％(６/２８)为脑室积血合并少许蛛网膜下腔积血;

１８例硬膜下出血假阴性病例中４４．４４％(８/１８)被误诊

为硬膜外出血(同时也增加了硬膜外出血的假阳性

率),１６．６７％(３/１８)为脑挫裂伤合并少许硬膜下出血;

２２例脑实质出血假阴性病例全部合并有两种或两种

以上出血类型,其中６３．６４％(１４/２２)为脑挫裂伤合并

少许脑实质出血,１８．１８％(４/２２)为脑室周围脑实质出

血破入脑室被误诊为原发性脑室内出血.深度学习算

法对脑挫裂伤合并少量脑实质出血或蛛网膜下腔出血

的识别以及对硬膜外出血与硬膜下出血的鉴别有待进

一步提升.
目前比较公认的出血体积测量的金标准是人工手

动勾画分割测量,但需要耗费大量的时间及精力,无法

在临床大规模推广应用.对于脑实质出血,临床普遍

采用多田公式(V＝a×b×c×１/２,其中 V代表血肿体

积,a、b分别是CT片中血肿最大层面的最长径、最宽

径,c是CT 片中出现血肿的层面数)来计算血肿体

积[１８].多项研究显示多田公式得

到 的 血 肿 体 积 存 在 较 大 误

差[１９,２０],特别是在血肿体积较小

或形态不规则的情况下[２１],而且

测量的主观性较强,可重复性不

高.而其它类型的颅内出血则没

有公认的测量标准,部分研究中硬

膜下出血和硬膜外出血延用了多

田公式或调整的多田公式计算体

积[２２Ｇ２４],但由于多田公式的计算建

立在血肿为椭球形的基础上[１８],
而硬膜下出血及硬膜外出血的形

态多为新月形及梭形,这种测量方

式得到的血肿体积与实际出血量

之间必然存在误差.我们开发的

深度学习算法自动计算的出血体

积与人工手动分割得到的血肿体

积之间有很好的一致性,尤其是对

于脑实质内出血(ICC为１),与既

往研究结果一致或高于既往研究

结果[２５];而且深度学习算法测量１
例出血体积耗时约１０秒,明显快

于多田公式测量或人工手动勾画

分割.鉴于蛛网膜下腔出血体积

测量的临床意义较低,未将其纳入

本研究中.
本研究存在一定局限性:首先,本研究为回顾性研

究,可能存在选择偏倚;其次,虽然纳入了较大样本量

的CT数据作为训练集,但测试集样本量较少,结果可

能存在误差,后续仍需加大样本量进行验证.
综上所述,基于卷积神经网络的深度学习算法可

以较准确地识别各种类型的颅内出血,并精确测量出

血体积,有望应用于临床帮助减轻放射科医生的工作

负担并降低其漏诊误诊率,为辅助临床决策提供依据.
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