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影像技术学
利用深度学习实现腹盆部CT图像范围及期相分类:临床验证研究

孙兆男,崔应谱,刘想,张晓东,王霄英,刘伟鹏,王祥鹏,黄嘉豪

【摘要】　目的:探讨基于深度学习的分类模型对腹盆部 CT 图像范围及期相进行自动分类的可行

性.方法:回顾性搜集本院２０１９年１０月１４日－２０１９年１０月１８日PACS中连续４１６例患者的腹盆部

CT图像(数据集 A).按照扫描范围分为腹部、腹盆部、盆部三类,按照扫描期相分为平扫、动脉期、门

静脉期、延迟期和排泄期五类.以３DＧResNet为基础架构,训练CT图像范围及期相的分类模型.利用

该模型预测２０２０年１月１日－２０２０年１月３日本院连续６５７例患者的腹盆部 CT 图像(数据集 B).
以影像医师的分类结果为金标准,采用混淆矩阵评价模型的分类效能.结果:在数据集B中,扫描范围

分类模型在腹部、腹盆部和盆部的符合率分别为９５．７％(２４３/２５４)、９８．４％(３６２/３６８)和９４．３％(３３/３５).
对数据集 B中的腹部图像进行分析,扫描期相分类模型在平扫、动脉期和门静脉期的符合率分别为

１００．０％(７７/７７)、９７．６％(８２/８４)和１００．０％(１１/１１);对数据集B中腹盆部图像进行分析,扫描期相分类

模型在平扫、动脉期、门静脉期、延迟期和排泄期的符合率分别为９６．６％(１４４/１４９)、１００．０％(９/９)、

１００．０％(１０６/１０６)、６６．７％(４４/６６)和１００．０％(３２/３２);对数据集B中盆部图像分析,扫描期相分类模型

在平扫、门静脉期、延迟期和排泄期的符合率分别为１００．０％(１３/１３)、７０．０％(７/１０)、８８．９％(８/９)和

１００．０％(１/１).结论:通过深度学习模型建立腹盆部 CT 图像性质分类模型的准确性基本可达到临床

要求.
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DeeplearningforclassificationofrangeandphaseofabdominalandpelvicCTscanning:aprospective
validationstudyinclinicalworkflow　SUNZhaoＧnan,CUIYingＧpu,LIU Xiang,etal．Departmentof
Radiology,theFirstAffiliatedHospitalofBeijingUniversity,Beijing１０００３１,China

【Abstract】　Objective:Toexplorethefeasibilityofaclassification modelestablishedbydeep
learningforclassifyingthescanrangeanddynamiccontrastenhancedphaseofabdominalandpelvic
CTimages．Methods:TheabdominalandpelvicCTimagesof４１６consecutivepatientswereretrospecＧ
tivelycollectedfrom Oct１４,２０１９toOct１８,２０１９(datasetA)．Accordingtothescanningrange,all
subjectsweredividedintothreegroups:abdomen,abdomenandpelvis,pelvis．Andaccordingtothe
scanningphase,theyweredividedintofivegroups:plainscan,arterialphase,portalvenousphase,deＧ
layedphaseandexctretoryphase．TheCTimagerangeandphaseclassification modelweretrained
basedon３DＧResNet．Themodelwasusedtopredict６５７consecutiveCTimagesofabdomenandpelvis
fromJanuary１,２０２０toJanuary３,２０２０ (DatasetB)．Theclassificationresultsofradiologistwere
takenasthegoldstandard,theconfusionmatrixwasusedtoevaluatetheclassificationefficiencyofthe
model．Results:InDatasetB,theaccuracyofthescanningrangeclassificationmodelintheabdomen,

abdomenandpelvis,pelviswas９５．７％ (２４３/２５４),９８．４％ (３６２/３６８)and９４．３％ (３３/３５),respectively．
IntheabdomenimagesofDatasetB,theaccuracyofplainscan,arterialandportalvenousphasewas
１００．０％ (７７/７７),９７．６％ (８２/８４)and１００．０％ (１１/１１),respectively．Intheabdomenandpelvisimages
ofDatasetB,theaccuracyofplainscan,arterialphase,portalvenousphase,delayedphaseandexctreＧ
toryphasewas９６．６％ (１４４/１４９),１００．０％ (９/９),１００．０％ (１０６/１０６),６６．７％ (４４/６６)and１００．０％
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(３２/３２),respectively．InthepelvisimagesofDatasetB,theaccuracyofpelvicscanphaseclassification
modelinplainscan,portalvenousphase,delayedphaseandexctretoryphasewas１００．０％ (１３/１３),

７０．０％ (７/１０),８８．９％ (８/９)and１００．０％ (１/１),respectively．Conclusion:Theaccuracyofabdominal
andpelvicCTimageclassificationmodelestablishedbydeeplearningisaccurateandcanmeetthecliＧ
nicalrequirements．

【Keywords】　Tomography,XＧraycomputed;Deeplearning;Imageclassification;Qualitycontrol

表１　腹盆部器官各期增强扫描的延迟时间　(s)

期相 胃 肠道 肝脏/胆/
胰腺/脾脏

肾上腺 肾脏 输尿管/
膀胱

生殖系统

动脉期 ２５~４０ ２５~３５ ２５~３５ ２５~３０ ２５~４０ ２５~４０ －
门静脉期 ６０~７０ ５０~７０ ６０~７０ ５０~６０ ７０~９０ － ６０~７０
延迟期 １２０~１５０ １５０~１８０ １２０~１８０ １８０s １８０s １２０~１８０ ＞１５０
排泄期 － － － － － ＞１０min －

　　在传统影像诊断模式中,某些疾病的诊断需基于

特定期相或序列,如脂肪肝的 CT 诊断需测量平扫图

像的肝实质密度,肾结石检出在平扫图像上较敏感,怀
疑肝细胞肝癌需关注动脉期及门脉期的强化方式等.
因此获取合格的图像是进一步完成影像诊断任务的前

提,扫描期相不准确和扫描范围不足等图像质量问题

有可能影响疾病的诊断,是医学影像质控的关注点之

一.
人工智能(artificialintelligence,AI)是一种模仿

人类思维方式的技术,在训练 AI模型时,研究者通常

基于传统影像诊断经验,针对不同任务收集特定扫描

时相及扫描范围的图像[１Ｇ２].由于真实临床工作中机

型多样、命名规则冗杂和扫描方案差异等因素,缺乏有

效的整理方法,即特定 AI任务相关的患者队列选择,
这是 AI模型的主要瓶颈之一.AI辅助诊断软件在实

验阶段效能很好,但临床验证过程中,发现许多模型预

测错误的病例是由于图像质量不合格导致的[３],而提

升图像质量会明显提高模型效能.因此,亟需高效的

方法筛选出满足临床应用场景的图像,去除无关的冗

余图像.无论是医生承担的传统影像诊断任务还是基

于 AI模型的辅助诊断,其共性需求是提供合格的图

像[２].本研究目的是研发腹盆部CT图像扫描期相及

范围 AI分类模型,并利用对模型进行临床验证,探索

其植入临床实践流程的可靠性.

材料与方法

本研究获得 了 伦 理 审 查 委 员 会 的 批 准 (２０１７Ｇ
１３８２),按照本单位 AI模型训练规范执行研究方案.

１用例定义

根据本单位 AI训练管理方法,首先定义研发腹

盆部CT图像范围分类模型的用户样例(usecase),内
容主要包括腹盆部 CT 图像性质分类 AI模型的ID、

临床问题、场景描述、模型在实际工作中的调用流程及

模型输入输出数据结构等.AI模型返回结果的定义:
图像范围模型返回结果为“腹部”或“盆部”或“腹盆

部”;扫描期相模型的返回结果为“平扫”或“动脉期”或
“门静脉期”或“延迟期”或“排泄期”.

２研究队列的建立

本研究图像来源于本院放射科４台 CT 扫描仪:

SiemensSomotom DefinitionFlash CT,GE LightＧ
speedVCT,PhilipsBrilliance２５６iCT 和 GEDiscoＧ
veryCT７５０HD.腹盆部 CT 增强扫描各期相延迟时

间的确定采用自动跟踪触发和固定时间两种模式.使

用自动触发扫描模式时,触发点设置在第１２胸椎椎体

水平的腹主动脉内,触发阈值为１００HU;固定时间扫

描模式中,不同目标脏器的增强扫描方案均按临床规

范执行,详见表１.其它扫描参数:１２０kV,自动毫安

秒,螺距 ０．６００~０．９８４,采集层厚５．０mm,重建层厚

１．０mm,矩阵５１２×５１２,对比剂为碘佛醇(３５０mgI/mL),
注射流率４．０~５．０mL/s,注射剂量为０．５gI/kg或采

用固定值９０mL,随后注射２０mL生理盐水冲管.
研究数据的分组情况详见图１.模型训练数据集

(数据集 A)为回顾性搜集２０１９年１０月１４日－２０１９
年１０月１８日本院PACS中连续４１６例行腹盆部 CT
平扫及增强检查患者的所有图像.临床验证数据集

(数据集B)为２０２０年１月１日－１月３日本院连续

２６８例患者的腹盆部CT平扫及增强检查图像.
按照临床实践规则,将图像范围分为三个类别,三

个类别的定义如下.腹部:从膈面到髂嵴,肝脏可见,
膀胱未见;盆部:从髂嵴到盆底,膀胱可见,肝脏未见;
腹盆部:从膈面到盆底,肝脏、膀胱均可见.

不同目标脏器的检查方案略有差异,按照定义规

则将扫描期相分为５个.平扫:任何器官均不含对比

剂 ;动脉期:腹主动脉、肝动脉明显强化,脾脏呈“花斑

２５５ 放射学实践２０２１年４月第３６卷第４期　RadiolPractice,Apr２０２１,Vol３６,No．４



图１　研究队列的数据分组情况.

样”强化,肾脏皮髓质界限清晰,门静脉可有对比剂,肝
静脉没有对比剂;门静脉期:门静脉、肝静脉可见对比

剂充盈,肾脏皮髓质界限不清晰,脾脏均匀强化无“花
斑样”;延迟期:主动脉无明显强化,肾实质均匀高密

度,肾盂有少量对比剂,输尿管可有对比剂,膀胱内小

于１/３对比剂,肝脉管结构模糊;排泄期:集合系统可

见对比剂充盈,膀胱内对比剂大于２/３其余器官未见

对比剂.

３数据处理

将训练数据图像导入数据管理平台,将 DICOM
格式转换为 NIFTI格式,按照图像大小将１．４M 以下

图像排除,以去除定位像、跟踪触发图像和重组图像等

无效图像.

４模型训练

训练腹盆部CT 扫描范围及期相分类模型时,将

４１６例数据随机分为训练集(trainset,)３３２例、调优

集(validationset)４２例和测试集(testset)４２例.输

入图像的窗设置为窗宽３００HU、窗位３０HU,图像大

小为９６×１２８×１２８,输出数据为对模型分类的预测结

果.图像扩增方法包括±１０°以内的水平及垂直旋转,
上下、左右随机平移的最大幅度为图像大小的１０％和

体素值上下浮动万分之一的随机噪声(０．０００１).训练

３DＧResNet深度学习模型时,硬件为 GPU NVIDIA
TeslaP１００１６G,软件包括Python３．６、Pytorch０．４．１、

Opencv、Numpy和SimpleＧITK[４].使用 Adam 作为

训练优化器.模型训练时批尺寸(batchsize)设定为

４０,学习率(learningrate)为０．００１,训练迭代次数设置

为３００个周期(epoch).

５模型的临床验证

临床验证数据集(数据集B)为２６８例患

者的６５７个序列的腹盆部CT图像.模型自

动预测得到分类结果,以两位影像医师的分

类结果为金标准,使用混淆矩阵进行模型分

类结果与真实值的比较.

结　果

１扫描范围分类模型在数据集 B中的

预测结果

以扫描序列为单位统计,表２为扫描范

围分类模型在数据集 B中的预测结果.分

类模型在腹部、腹盆部和盆部的符合率分别

为９５．７％ (２４３/２５４)、９８．４％ (３６２/３６８)和

９４．３％(３３/３５).分类正确的６３８个序列均

是执行标准扫描规范的图像,１９个序列的分

类结果为未知类别,均是由于扫描范围不足

或过多所导致,具体情况:６个腹盆部序列的

图像由于扫描范围下限不足,未包全膀胱及耻骨联合;

２个盆部序列的图像为同一患者的薄层及厚层图像,
由于扫描范围整体上移,未包全膀胱及耻骨联合;１１
个腹部序列的图像由于扫描范围过大,扫描范围内包

括了部分盆腔(图２).
表２　扫描范围分类模型在数据集B中的预测结果

模型预
测结果

真实值

腹部
(n＝２５４)

盆部
(n＝３５)

腹盆部
(n＝３６８)

腹部 ２４３ ０ ０
盆部 ０ ３３ ０
腹盆部 ０ ０ ３６２
未知 １１ ２ ６

２．扫描期相分类模型在数据集B中的预测结果

扫描期相分类模型在数据集 B的腹部图像中的

预测结果见表３.扫描期相分类模型在平扫、动脉期、
门静脉期的符合率分别为１００．０％(７７/７７)、９７．６％
(８２/８４)和１００．０％(１１/１１),腹部图像中无延迟期和排

泄期图像.对１７２个腹部扫描序列的图像进行分析,

１７０个序列分类正确,２个序列将动脉期误判为门静脉

期,此２个序列为同一例患者的动脉期薄层及厚层图

像,模型均预测错误.
扫描期相分类模型在数据集 B的腹盆部图像中

的预测结果见表４.扫描期相分类模型在平扫、动脉

期、门静脉期、延迟期和排泄期的符合率分别为９６．６％
(１４４/１４９)、１００．０％(９/９)、１００．０％(１０６/１０６)、６６．７％
(４４/６６)和１００．０％(３２/３２).对３６２个腹盆部扫描序

列进行分析,３３３个序列分类正确,模型对平扫序列的

分类效能较好.误判情况分析:仅４个平扫序列误判

为排泄期,其中２个序列为腹主动脉及分支弥漫粥样
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图２　数据集 B中模型预测结果为未知类别的三种情况.

a)正 常 腹 盆 部 扫 描 范 围;b)测 试 集 中 腹 盆 部 图 像 (层 厚

５mm)的扫描范围下限不足,未包全膀胱及耻骨联合;c)正

常腹部扫描范围;d)测试集中腹部图像的扫描范围过大,包

括了部分盆腔;e)正常盆部扫描范围;f)测试集中盆部图像

(层厚５mm)的扫描范围整体上移,未包全膀胱及耻骨联合.

表３　扫描期相分类模型在数据集B腹部图像中的预测结果

模型预
测结果

真实值

平扫
(n＝７７)

动脉期
(n＝８４)

门静脉期
(n＝１１)

延迟期
(n＝０)

排泄期
(n＝０)

平扫 ７７ ０ ０ ０ ０
动脉期 ０ ８２ ０ ０ ０
门静脉期 ０ ２ １１ ０ ０
延迟期 ０ ０ ０ ０ ０
排泄期 ０ ０ ０ ０ ０

硬化,１个序列是在前者基础上合并腹部术后金属伪

影,另外１例为标准的平扫图像;１个平扫序列被误判

为动脉期,分析原因为腹主动脉及分支弥漫粥样硬化

及腹部术后金属伪影.模型对延迟期图像的分类效能

欠佳,仅４４个序列分类正确,误判情况分析:１个序列

被误判为排泄期,分析发现图像采集时间稍晚于标准

延迟期,膀胱内可见小于１/３对比剂;２１个序列的图

像被误判为门静脉期,其中１１个图像采集稍早于标准

延迟期,另１０个序列为标准延迟期,模型分类错误.
表４　扫描期相分类模型在数据集B的腹盆部图像中的预测结果

模型预
测结果

真实值

平扫
(n＝１４９)

动脉期
(n＝９)

门静脉期
(n＝１０６)

延迟期
(n＝６６)

排泄期
(n＝３２)

平扫 １４４ ０ ０ ０ ０
动脉期 １ ９ ０ ０ ０
门静脉期 ０ ０ １０６ ２１ ０
延迟期 ０ ０ ０ ４４ ０
排泄期 ４ ０ ０ １ ３２

扫描期相分类模型在数据集 B的盆部图像中的

预测结果见表５.扫描期相分类模型在平扫、门静脉

期、延迟期和排泄期的符合率分别为１００．０％(１３/１３)、

７０．０％(７/１０)、８８．９％(８/９)和１００．０％(１/１),盆部图

像中无动脉期图像.对３３个盆部序列的图像进行分

析,２９个序列分类正确,３个门静脉序列被误判为延迟

期,１个延迟期序列被误判为门静脉期.

表５　扫描期相分类模型在数据集B的盆部图像中的混淆矩阵

模型预
测结果

真实值

平扫
(n＝１３)

动脉期
(n＝０)

门静脉期
(n＝１０)

延迟期
(n＝９)

排泄期
(n＝１)

平扫 １３ ０ ０ ０ ０
动脉期 ０ ０ ０ ０ ０
门静脉期 ０ ０ ７ １ ０
延迟期 ０ ０ ３ ８ ０
排泄期 ０ ０ ０ ０ １

讨　论

利用 AI提升医学影像服务全流程的安全、质量

和效率是其临床应用的方向.目前已有很多研究报告

了深度学习和影像组学工具在病灶分割[５]、疾病分

类[６]和预后预测[７]中发挥了较好的作用,而且在临床

工作中可将多个诊断模型组成 AI诊断系统植入到影

像报告流程中[８],提升诊断任务的工作效率,并提升诊

断诊断率.本研究不是从影像诊断角度利用 AI工

具,而是探索了 AI对图像质量的应用可能性,目的是

提高 AI诊断模型输入数据的质量,以保证 AI诊断模

型的达到较高效能.
腹盆部CT由于检查费用低、成像速度快和密度

分辨率高等优势,在我国各级医院广泛开展,在影像科

整体工作量中占比较高.数据是人工智能的最核心和

最关键的组成部分,CT检查数据量是相当可观的,有
效分类管理这些数据是当前需要解决的问题.本研究

基于深度学习方法建模,对腹盆部 CT 图像做出扫描

范围与期相的分类,临床验证结果显示,模型对分类任

务的准确性可基本达到临床需求.这与近期研究结论

相似[９],该研究表明不同的网络结构对于 CT 期相多

分类任务均表现出较好的分类效能.利用深度学习自

动分类前列腺 MR图像序列研究亦有相似的结论[１０].
本研究中对于扫描规范合格的图像,扫描范围分类模
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型效能很好,而对于扫描范围过多或不足的图像,模型

会分为未知类别,以将非标准范围的图像筛选出来.
综合分析扫描期相分类模型,腹盆部图像的门静脉期

和延迟期两类的分类效果欠佳,分析原因为个体循环

差异、扫描时间差异等原因,导致图像本身特征差异不

明显,其余期相分类效能较好.
临床中执行规范的腹盆部 CT 扫描协议,理论上

所产生的图像应该是符合规范的,可以通过 RIS中既

定筛选条件及 PACS中的 DICOM Tag收集目标图

像.但实际工作中,由于命名规则不统一、机器型号不

同、特殊病例的个性化扫描等潜在原因,存在真实图像

与扫描规范要求匹配不一致情况.临床工作或科学研

究时涉及图像收集的任务时,往往先通过既定条件从

RIS中筛选目标检查项目,再通过医生阅图分类,使图

像分类整理任务繁琐.腹盆部CT图像性质自动分类

模型可辅助解决上述问题,简捷、高效地完成腹盆部目

标图像的筛选任务,并且可服务于后续其他 AI诊断

模型,保证输入合格图像,不合格的图像则无法进入

AI模型,而由医师诊断,以得到真实可靠的预测值.
在临床实际工作中,由于扫描技师个人失误、患者

配合欠佳等特殊情况,使得扫描范围不合规范或扫描

期相采集不准确,往往是诊断医生发现图像质量不合

格后,反馈给技师和患者进行补扫或加扫图像,整个沟

通时间长且容易产生医疗纠纷.未来腹盆部CT图像

性质自动分类模型可植入临床工作流程中,在扫描完

成时立即判断图像质量是否合格,如果不合格,可通过

AI模型修正或提升图像质量[１１],也可通过信息系统

实时反馈给技师,实现快速沟通,以便采取相应措施补

救,降低甚至规避临床风险[１２].
本研究存在一定局限性.腹盆部CT图像性质多

分类模型在实际应用中配合其他数据预筛方法共同完

任务,并不是单独承担所有数据处理工作.首先是对

于一项检查所产生的所有图像数据进行预筛.一项检

查会产生部分对图像诊断无效图像数据,比如去除定

位像、跟踪触发图像和重组图像等,经统计,这些图像

在 NIFTY格式下文件大小通常小于１．４M,当前临床

数据首先通过图像大小滤过小于１．４M 的无效数据,
再输入模型,临床验证时发现此方法不能完全达到目

的,存在极少数大于１．４M 的无效数据没有被过滤,输
入模型后导致模型诊断效能受一定影响,未来可叠加

其他方式做图像预筛,是后续研究内容之一.
腹盆部CT图像性质自动分类只是图像质控方面

的一个小分支,未来从患者登记、扫描、判断最佳扫描

方案、扫描参数设定、图像质控、图像诊断、结构化报告

等各个环节都有可能通过 AI辅助全流程[１４].在这个

过程中,AI不仅可用于分析图像,而且分析文本信息,
结合多种信息做出辅助决策,从而实质性地改变医学

影像工作流程[１５Ｇ１６].
综上,以３DＧResNet为基础架构的多分类模型效

能是临床可接受的,模型植入临床工作流程可行,未来

应进一步推广临床验证.
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