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影像组学与人工智能
利用 UＧnet算法在头CT平扫图像上分割脑梗死的初步探究

李晓庆,王可欣,额图娅,李昌欣,王祥鹏,张晓东,王霄英

【摘要】　目的:基于深度学习方法训练辅助诊断模型,探究对头 CT 平扫(NCHCT)图像中脑梗死

病灶自动分割的可行性.方法:搜集自２０１８年５月１日－２０２０年８月３１日影像诊断报告中诊断印象

包含“梗死”关键词的NCHCT连续病例１１８５例,筛选出最终证实为脑梗死的数据３６２例.由两位医师

结合最终结果手工标注脑梗死区域.将数据按８:１:１的比例随机分为训练集(trainingset,n＝２８８)、调

优集(validateset,n＝３７)和测试集(testset,n＝３７ 例).训练２DUＧnet模型分割脑梗死病灶,分割结

果自动输入到结构化报告中.对测试集的预测结果和人工标注的结果进行比较,统计梗死病灶体积、径
线的差异,使用 Dice相似系数(DSC)、体积相似度(VS)和 Hausdorff距离(HD)评价模型的预测效能.
使用BlandＧAltman评价模型预测的病灶体积、径线和 CT 值与手工标注的一致性.结果:测试集中平

均 DSC为０．６６(９５％ CI:０．６０~０．７２),平均 VS为０．７５(９５％CI:０．６９~０．８２),平均 HD 为３９．６９mm
(９５％CI:３２．３８~４７．０１).BlandＧAltman图显示模型预测与手工标注对病灶大小和 CT 值测量的一致

性较高,体积、径线和CT值数据点位于９５％一致性界限(９５％limitsofagreement,９５％ LoA)外的数

据为２．８％~１１．１％.结论:基于深度学习的辅助诊断模型可用于分割 NCHCT 中的脑梗死病灶,并自

动生成报告,对患者分诊有一定作用.
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ApreliminarystudyofcerebralinfarctionsegmentationonCTimagesbasedonUＧNetalgorithm
LIXiaoＧqing,WANGKeＧxin,ETuＧya,etal．DepartmentofRadiology,PekingUniversityFirstHospiＧ
tal,Beijing１０００３４,China

【Abstract】　Objective:ToexplorethefeasibilityofcerebralinfarctionsegmentationonnonＧconＧ
trastheadCT(NCHCT)imagesbyusingdeeplearningalgorithms．Methods:Totally１１８５NCHCTcaＧ
ses,diagnosedas＂infarction＂inradiologicreports,wereretrospectivelycollectedfrom May１,２０１８,to
August３１,２０２０．Inthesecases,３６２caseswerefinallyincludedinourstudy,whichclinicallyconfirmed
ascerebralinfarction．First,theinfarctionrangesofthesecasesweremanuallylabeledbytwoexperiＧ
encedradiologists．Then,thesecaseswererandomlyallocatedtothetrainingset(n＝２８８),validation
set(n＝３７),andtestset(n＝３７),andweretrainedby２DUＧnetmodel．Meanwhile,thepredictionreＧ
sultswereautomaticallyoutputtothestructuredreportofthepatient．Finally,theinfarctionvolume,

diameterandCTvalue,whichpredictedby２DUＧnetmodel,werecomparedwiththemanuallabeled
results,byusingBlandＧAltmanplot．Besides,thedicesimilaritycoefficient(DSC),volumesimilarity
(VS),and Hausdorffdistance(HD)wereusedtoevaluatetheefficacyofthemodel．Results:The
BlandＧAltmanplotshowedtheresultspredictedby２DUＧnetmodelweremostlyconsistentwithmanＧ
uallabeledresults,and２．８％to１１．１％datawithinthe９５％limitsofagreement(９５％ LoA)．Besides,

theaverageDSC,VS,andHDinthetestsetwere０．６６(９５％ CI:０．６０~０．７２),０．７５(９５％CI:０．６９~
０．８２),and３９．６９mm (９５％CI:３２．３８~４７．０１),respectively．Conclusion:Itisfeasibletosegmentcerebral
infarctiononNCHCTbyusingdeeplearningalgorithms．Andtheautomaticstructuredreportingcould
beclinicallyusedforthetriageofpatientswithstroke．
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图１　研究数据入组和训练流程.

【Keywords】　Deeplearning;Tomography,XＧraycomputed;Braininfarction;Researchreport

　　我国现患脑卒中人数世界第一,脑卒中已成为导

致成年居民发死亡和残疾的首位病因[１],其中又以脑

梗死(缺血性脑卒中,ischemicstroke)占比为多.颅

脑CT平扫(nonＧcontrastheadCT,NCHCT)是目前

疑似脑卒中患者的首选影像学检查方法[２],也是医学

影像科最常见的检查项目之一.在急诊或常规非急诊

场景下,对于临床疑似存在脑血管事件风险的患者,在
首先除外出血性脑卒中之后,使用辅助诊断软件在大

量 NCHCT 受检者中快速筛选出脑梗死阳性发现患

者并增加其诊疗优先级,提高影像科医生诊断效率,为
临床医师尽快选择治疗干预决策提供帮助,有利于优

化实际医疗工作中的诊疗流程.近年来,人工智能

(artificialintelligence,AI)技术在医学影像中的应用

探索越来越多,对图像分类[３,４]、脏器分割[５,６]、病灶检

出[７]等均有较多应用,在提升诊断准确性的同时提高

工作效率.
本研究拟使用深度学习算法研发影像智能辅助诊

断工具,对疑诊脑卒中患者的 NCHCT中存在的脑梗

死病灶进行分割,自动生成结构化报告,有助于患者快

速分诊,进而优化临床卒中管理模式.

材料与方法

本研究为回顾性研究,获得了医院伦理委员会的

批准,按照本单位人工智能 AI模型训练规范执行研

究方案.

１用例定义

根据本院人工智能(artificialintelligence,AI)项
目管理方法,首先定义研发CT颅脑平扫分割 AI模型

的用例,包括:AI模型的名称(identitydocument,

ID)、临床问题、场景描述、模型在实际工作中的调用

流程、模型输入输出数据结构等.AI生成的结果自动

返回到结构化报告的“病灶列表”(图１).

２回顾队列建立

从本院影像归档和通讯系统(picturearchiveand
communicationsystem,PACS)搜集检查时间２０１８年

５月１日－２０２０年８月３１日共１１８５例影像学诊断中

包含“梗死”的颅脑 CT平扫图像,由两名影像医师再

次读片,结合近期 MR或CT随访、临床病程证实为脑

梗死.入组标准:脑卒中发作时间＜７２h.排除标准:

①缺乏临床或影像学证据,无法证明病灶为脑梗死;②
患者同时有其他脑实质病变,并与脑梗死病变有范围

重合;③因患者配合欠佳、或者体位因素造成扫描图像

质量过差.经上述标准筛选病例,最终共有３６２例

NCHCT检查纳入本研究.头颅CT平扫图像采集于

不同的 CT 设备(表１).
表１　CT图像采集参数

设备制造商 Siemens GEMedical
Systems

GEMedical
Systems

设备型号 LightSpeed
VCT

SOMATOM
DefinitionFlash

Discovery
CT７５０HD

图像性质 CT CT CT
管电压(kV) １２０．０ １２０．０ １２０．０
层厚(mm) ５．０ ５．０ ５．０
层间距(mm) ５．０ ５．０ ５．０

３图像标注

在进行图像标注前,所有医学数字成像和通信

(digitalimagingandcommunicationsinmedicine,DIＧ
COM)格式的CT图像都被转换为神经信息技术协议

(neuroimaginginformaticstechnologyinitiative,NIFＧ
TI)格式.由一位具有２年工作经验的影像科医生使

用ITKＧSNAP(version３,Philadelphia,PA)软件对脑

梗死病灶进行标注,并由一位有１５年以上工作经验的

影像医师修改和确认.标注时结合CT图像特征并参

考患者临床综合信息以确定脑梗死病灶的位置.CT
图像特征包括可识别的早期脑梗死征象,如脑实质低

密度、灰白质界限消失、脑回肿胀、脑沟变浅,岛带征,
豆状核模糊及大脑中动脉高密度征[８]等.临床综合信

息包括 NCHCT 检查时的临床表现、CT 灌注成像

(computedtomographyperfusionimaging,CTP)、CT
血 管 造 影 (computed tomography angiography,

CTA),或 NCHCT 检查后１个月内的 MR 或 CT 复

查影像,以及患者的临床诊断、治疗记录等.对于发病

时影像中见的陈旧脑梗死病灶或软化灶也给予标注.

４模型训练

０７６ 放射学实践２０２２年６月第３７卷第６期　RadiolPractice,Jun２０２２,Vol３７,No．６



图２　测试集中的脑梗死分割结果.白箭指示脑梗死病灶,黄色区域为手工标注范围,红色区域为模型预测范

围.a)左侧额顶叶、放射冠大面积梗死及右侧放射冠小面积梗死,主要病灶均被识别,预测范围与手工标注范

围相差较小;b)右侧额顶颞岛叶、基底节区、胼胝体大面积脑梗死,主要病灶被识别,预测范围与手工标注范围

相差较小;c)左侧额顶叶、放射冠大面积梗死,主要病灶被识别,预测范围与手工标注范围相差较小.

　　将３６２例脑梗死患者的 NCHCT检查随机按８:

１:１的比例随机分为训练集 (２８８例)、调优集(３７例)
和测试集(３７例).深度学习的模型为２D UＧNet[９].
将 NIFTI格式的 NCHCT 图像分辨率设置为２５６×
２５６.采用随机噪声、平移、左右翻转、仿射变换等图像

扩增方法.使用 ADAM 梯度下降优化算法,初始学

习率(learningrate)为１×１０－４,每次读取的图像数量

(batchsize)为２４.训练次数(Epoch)为２００,研究所

使用的程序语言为Python.模型训练的硬件为 GPU
NVIDIATeslaP１００１６G,软件包括 Python３．６、PyＧ
torch０．４．１、Opencv、Numpy、SimpleITK等.

５模型评价

模型输出结果包括脑梗死病灶区域,使用最小体

积包围盒算法[１０]计算的病灶的三维径线,基于预测标

签计算的病灶体积和 CT值,生成的结果自动输入到

结构化报告中.
以 Dice 相 似 系 数 (dicesimilaritycoefficient,

DSC)评估模型预测结果与手工标注的重合度,计算公

式:DSC(A,B)＝２|A∩B|/|A|＋|B|,其中 A
是手工标注的体素数,B是模型分割的体素数.以体

积相似度(volumesimilarity,VS)评估模型预测的病

灶体积与手工标注病灶体积的一致性,以 Hausdorff
距离(Hausdorffdistance,HD)评价模型预测的病灶

与手工标注病灶形态相似度.

６统计方法

使用 R４．１．０软件进行统计分析.符合正态分布

的计量资料以均值±标准差表示,不符合正态分布的

连续变量表示为中位数(四分位间距)及中位数的

９５％置信区间.使用 BlandＧAltman评价模型预测的

病灶体积、径线和CT值与手工标注的一致性.

结　果

１研究数据特征

所有３６２例患者平均年龄(６８．９±１３．７)岁,均为

后续能证实存在脑梗死病变的患者.患者的年龄、性
别等临床特征如表２.
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图３　测试集中 DSC值＜０．５的６例脑梗死分割结果.细白箭指示脑梗死病灶,粗白箭指示非脑梗死病灶的

低密度区域,黄色区域为手工标注范围,红色区域为模型预测范围.a)模型预测范围相对手工标注范围小;

b)模型将邻近的脑白质脱髓鞘病变包含入脑梗死病灶预测范围;c)模型将病变临近脑沟低密度包含入脑梗

死病灶预测范围;d)模型将贴近颅底的低密度误预测为脑梗死病灶;e)模型将不对称的单侧基底节区结构

错误预测为脑梗死病变;f)模型未能检出梗死灶.

表２　入组病例临床信息

参数 训练集 调优集 测试集

检查数 ２８８ ３７ ３７
平均年龄(岁) ６８．７±１３．８ ７０．５±１２．９ ６８．６±１３．８
按P去重性别
比(男:女) １５６:９５ ２５:１２ ２３:１４

２模型预测结果

在测试集共３７例检查图像中,３１例 DSC 值≥
０．５,主要脑梗死病灶均被识别,且预测范围与手工标

注范围相差相对较小(图２).另外的６例 DSC值＜
０．５,其中(图３):①４例预测病变范围相对手工标注范

围小,或者存在多个病灶仅能预测其中部分(图３a);

②３例将邻近的脑白质脱髓鞘病变包含入脑梗死病灶

预测范围(图３b);③２例将病变临近脑沟低密度包含

入脑梗死病灶预测范围(图３c);④１例将贴近颅底的

低密度错误预测为脑梗死病灶(图３d);⑤１例将不对

称的单侧基底节区结构错误预测为脑梗死病变(图

３e).此外,尚有１例数据未能检出梗死灶(图３f).
在测试集所包含的３７例病例中,依照连通域计算

共９７个病灶,其中,有８２个病灶位于前循环供血区,
占测试集数据的８４．５％;１５个病灶位于后循环供血

区,占测试集数据的１５．５％.上述病灶具体累及各脑

区的分布如表３.

３模型定量评估

测试集中平均DSC为０．６６(９５％CI:０．６０~０．７２),
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图４　测试集定量评估.a)DSC和 VS的分布.b)测量值的缺口箱线图.
从左到右的５组数据分别代表病灶体积、CT 值、最小径、中径、最长径的

参考值(蓝色)和预测值(黄色)的统计量;这５组数据的预测值和参考值

中位数的９５％置信区间有重叠.

图５　测试集中手工标注和模型

预测的 BlandＧAltman分析.a)
病灶体积BＧA 分析结果;b)病灶

CT值 BＧA 分析结果;c)病灶最

小径BＧA 分析结果;d)病灶中径

BＧA 分析结果;e)病灶最长径 BＧ
A 分析结果.

表３　测试集中病灶的分布

病灶累及的脑区 病灶数量(个)
额叶 ２９
顶叶 ２１
颞叶 １４
岛叶及基底节区 ４７
丘脑 ３
脑干 ３
小脑 ６
枕叶 ３

平均 VS为０．７６(９５％CI:０．６９~
０．８２),平均 HD为３９．６９mm(９５％
CI:３２．３８~４７．０１).计算模型输

出的病灶体积、径线和CT值与相

对应的手工分割测量值的中位数

及其９５％置信区间,缺口箱线图

(图４)显示两组间各个观察值中

位数的９５％置信区间有重叠[１１].

BlandＧAltman分析显示模型预测

与手工标注对病灶大小和 CT 值

测量 的 一 致 性 较 高,２．８％ ~
１１．１％的测量值位于９５％一致性

界限 (９５％ limitsofagreement,

９５％ LoA)外(图５).

讨　论

脑卒中具有发病时间早、发病

人数多和患病人群庞大等特点[１２],随着老龄化加剧,
脑卒中成为我国医疗系统乃至社会需要面对的重要问

题之一.NCHCT是脑卒中的首选检查方法[１３],影像

医生应从 NCHCT图像中尽早识出脑梗死征象,从而

辅助临床医师及时制定治疗干预决策,这对改善病人

预后具有积极影响[１４].
本研究在 NCHCT上分割脑梗死病灶,是在前期
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NCHCT正常、异常二分类的基础上[１５],进一步用 AI
方法检出脑梗死病变,为使用AI技术全面评估NCHＧ
CT图像进行阶段性探索.本研究结果显示使用深度

学习模型对于脑梗死的早期识别诊断具有可行性,值
得进一步深入研究.研究者观察到模型在部分病例中

预测的范围与手工标注的范围有出入,除外手工标注

的问题后,我们认为这可能与模型自身的局限性相关;
此外,部分病例模型预测存在误诊,模型将脑室周围脱

髓鞘病变、脑沟或者不对称的基底节区结果误认为脑

梗死,研究者分析认为可能与这些病变 与 梗 死 在

NCHCT中同样显示为相对低密度,且与主要病灶位

置相近有关.对于不能成功预测的１例病灶,研究者

推测与病灶位于脑干,邻近硬化伪影重相关;此外,对
于位于颅底、头顶的病灶模型的预测也存在偏差,研究

者考虑除伪影等因素外,与病变自身像素占图层比例

小可能有关.
本研究目前的定位是作为辅助分诊工具,在扫描

完成后即刻筛查出有明确梗死灶的患者,发出提示信

息,并将结果生成到结构化报告中.在结构化报告脑

梗死重点病灶评估的“CT 平扫表现”模块中,左侧分

类列项提示梗死病灶在 NCHCT 中可能存在的影像

学表现,包括脑实质密度减低、灰白质界限模糊、脑沟

消失、大脑中动脉致密征及出血转化等,而位于右侧的

图示将同时提供在听眦线层面、鞍上池层面、室间孔层

面、半卵圆中心等主要层面的病变位置信息(图１).
这一流程有利于缩短报告时间,提高救治效率.

近年来,关于脑梗死的影像辅助诊断研究是本领

域的热点问题之一.AnetaLisowsk等[１６,１７]使用卷积

神经网络(convolutionneuralnetwork,CNN)方法检

测 NCHCT中的缺血性病变,认为使用该方法检测

NCHCT中的缺血性病变是可行的.Wu等[１８]使用了

一种机器学习(machinelearning,ML)方法对 NCHＧ
CT中的急性缺血性脑卒中病变进行分割,证实了该

方法在 NCHCT图像中分割结果与 DWI序列显示的

急性缺血性卒中病灶具有较好的一致性.PaulBentＧ
ley等[１９]的 ML研究基于影像预测中风治疗结果,提
示 ML预测卒中预后较传统方法有更高的预测性能.

Manuel等[２０]对于 NCHCT 中脑梗死进行分类,研究

了数据集偏差可能存在的影响.与既往类似研究比

较,本研究同样验证了用 AI检出 NCHCT 中缺血性

脑卒中病变的可行性,提示了 AI在医学影像识别方

面可能的广袤前景.本研究关注重点是病灶的形态学

分割,并得到基于体素的定量测量值;本研究与既往类

似研究相比数据量较大,分割结果较好;并且本研究中

模型生成的结果未来可自动输入到结构化报告中,对
促进临床流程、优化方法有一定的作用.

本研究存在许多不足之处.第一,脑梗死病灶的

选取和标注有一定局限性.尽管本研究在可行范围内

严格规范了入组病例的入选及排除标准,结合影像与

临床信息对病灶进行标注,但本研究的参考标准并非

真正的病理诊断,可能对研究结果造成一定影响,这也

是多数同类研究的共同局限[１４,２１,２２].同时,由于我们

回顾性搜索并选择影像学诊断包含“梗死”的病例,因
而最终纳入研究的脑梗死病灶不包含人眼难以识别的

超急性期脑梗死,对于这部分病变的识别我们的模型

仍存在欠缺.第二,部分患者出现神经系统症状时的

CT图像中不仅有急性脑梗死病灶,且同时存在陈旧

梗死病灶.后者可能与当前症状无关,但考虑到这些

病灶也属于图像识别的任务,并可以反映患者脑血管

的背景状态,所以最终研究将其一并纳入标注.因此,
模型输出的结果既有新鲜梗死,也有陈旧梗死,未来研

究者将对此开展工作,进一步将二者区分开来,更有利

于临床治疗决策的制定.第三,对急性脑梗死的评估,
临床需要基于定位信息完成半定量评估指标(如 AlＧ
bertaStrokeProgram EarlyCTscore,ASPECTS评

分)[２３],本研究未给出 ASPECTS评分,这是下一步研

究的内容.最后,本研究作为初步研究,仅使用了回顾

性数据验证模型的效能,未来还应进行外部验证,以进

一步评估模型的泛化性能.
总之,基于深度学习算法训练的辅助诊断模型可

用于分割 NCHCT中的脑梗死病灶并自动生成报告,
对脑卒中患者影像检查后分诊有一定作用.

志谢:感谢北京赛迈特锐医学科技有限公司张虽虽在结构

化报告工作中的贡献.
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