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深度学习在小儿中枢神经系统影像学的应用进展

甘桐嘉,石晶晶,邵剑波,朱文珍

【摘要】　多模态医学影像信息在中枢神经系统疾病的辅助诊断以及预后预测中发挥着不可替代的

作用.近些年来,人工智能的高速发展对医学大数据的处理以及精准医疗的发展带来巨大潜力.深度

学习提取影像信息中高通量数据客观分析,在影像学中取得了长足的进展.本文就深度学习技术在小

儿中枢神经系统影像学的应用现状进行综述,包括小儿脑组织分割、脑发育、小儿脑肿瘤、脑积水、癫痫、
自闭症等,并结合临床实际总结目前存在的问题,以及对其应用前景进行展望,旨在为未来深度学习的

相关影像学研究提供参考.
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　　随着医学图像信息学技术和医学影像学技术的不

断发展,医学图像数据在疾病的发生发展的诊断和预

后评估中不可或缺,在小儿中枢神经系统疾病中尤为

重要.但是受限于医生对病变的主观定性分析经验,
如病灶的形态、位置、均匀性、强化模式以及对周围组

织的浸润等,因而需要全面深入发掘影像资料中未被

利用的信息.深度学习能够提取影像科医生肉眼不可

见的客观信息,提高诊断准确率和效率的同时评估预

后,在小儿影像学中有着深远的影响,甚至成为未来影

像学研究的发展趋势.

深度学习的基本概念

深度学习是人工智能的重要分支,它通过高效的

算法自动提取图像信息,通过多层非线性神经网络层

将数据的低级别特征进行组合并转换成高级别、复杂

的抽象特征,以完成复杂任务的学习[１].相比于传统

机器学习、影像组学需要提取人为筛选的特征有独特

的优势,避免了选择偏倚.深度学习过程主要分为三

个阶段:图像预处理,特征筛选和特征建模,最终模型

验证和输出[２].最常用的模型评价指标包括 ROC曲

线、准确率、敏感度、特异度和 Dice系数[３].ROC曲

线是检查可视化深度学习分类问题性能的最重要的评

价指 标 之 一,ROC 曲 线 下 面 积 (areaundercurve,

AUC)越高,模型预测的能力越好.准确率、敏感度和

特异度是广泛用于评估深度学习分类任务的性能指

标.Dice系数是评估自动分割任务的定量指标.
综合分析和监测多种影像学资料在小儿中枢神经

系统疾病中至关重要,但是小儿中枢神经系统随年龄

发育阶段不同异质性较高,深度学习研究相较于成人

受限.

深度学习在小儿脑组织分割中的应用

婴幼儿脑组织结构的准确分割(脑灰质、脑白质、
脑脊液)是提取脑成像生物标志物的关键处理步骤.
应用深度学习算法有助于小儿脑组织精准分割,IEEE
上报道[４]在ISEGＧ２０１９年挑战赛中探讨了深度学习

算法在婴儿(年龄６个月)脑组织分割中应用的准确

性,其 MRI信息来自多中心数据,最终 Dice系数为:
白质分割０．９０~０．８６,灰质分割０．９２~０．８２;脑脊液

０．９２~０．８３.其次,深度学习在关键脑血管准确迅速

分离也有临床应用价值.有研究对４８例儿童 MR图

像(非血管成像)进行卷积神经网络建模,得到 Dice系

数为０．７５,分割时间为８．３秒,对比人工１~２小时优

势明显[５].另外,在９８例早产儿 MR图像(T２WI)构
建３DResUＧnet模型对弥漫性白质异常分割的Dice系

数达到０．９０７.外部验证 Dice系数达到０．８７７[６].因

此,深度学习在小儿正常组织和病变组织分割中都有

巨大潜力.

深度学习在小儿脑发育评估中的应用

脑发育监测和评估一直是小儿中枢神经系统关注

的重点.有报道以６５９例胎脑常规 T２WI图像为基

础,建立基于注意力的深层残差网络,预测胎脑年龄的

总体平均误差为０．７６７周,R２为０．９２０,并且对常见脑

畸形(脑室扩大、小头畸形)进行鉴别诊断,ROC曲线
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AUC可达０．９[７].Rafael等[８]收集１３０名足月新生儿

常规 MR图像信息,构建深度学习模型(卷积神经网

络),实现自动检测新生儿小脑发育不良,准确率达

０．９８５.为新生儿脑发育自动化检测和分类诊断提供新

的见解.同时也有收集０~２４月婴儿 T１WI和 T２WI
图像建模分析,预测婴儿年龄以及监测髓鞘发育进展,
与专家预测效果相当,平均误差为 ８．２ 周 (１．９ 个

月)[９].因此,基于 MRI图像的深度学习技术能客观

监测小儿脑发育,并为小儿脑发育相关疾病研究奠定

基础.
早期脑影像预测预后对临床决策评估有重要意

义.通过极早产儿(平均胎龄为２８周)以及早产儿纠

正胎龄４１周时扫描DTI图像信息构建脑结构连接体

借助不同深度学习建模(转移学习增强卷积神经网络

模型和BrainNetCNN)预测２岁时预后(认知、语言、
运动)[１０Ｇ１１].He等[１２]利用３２周内早产儿扫描fMRI
信息测试深度神经网络模型来预测认知,ROC 曲线

AUC为０．８４.一般３~５岁才能做出认知缺陷的准确

诊断.因此,深度学习有助于早产儿在纠正足月时进

行风险分层,并在大脑发育最佳神经可塑性时期(３岁

内)早期干预,改善早产儿发育结局.

深度学习在小儿脑肿瘤中的应用

深度学习在小儿脑肿瘤中的应用是研究热点,包
括肿瘤组织的自动分割、诊断分级等方面.根据２９例

平均年龄 ５．７ 岁儿童交叉视路胶质瘤的 MR 图像

(T２WI和增强后 T１WI),构建深度学习模型(UＧNet
＋ResNet),进行肿瘤组织自动分割,最终得到Dice系

数为０．７３６[１３].对７９４名儿童(高级别胶质瘤、髓母细

胞瘤和软脑膜种植肿瘤)构建UＧnet神经网络在T１ 增

强和 T２FLAIR图像上自动分割肿瘤,测量肿瘤体积

大小,最终准确率达０．９１２[１４].根据多中心的６１７名

后颅窝肿瘤儿童(脑桥中线弥漫性胶质瘤、髓母细胞

瘤、毛细胞性星形细胞瘤、室管膜瘤)和正常对照儿童,
构建深度学习模型进行分类鉴别诊断,ROC 曲线

AUC达０．９９,与４位放射科医生的诊断准确率相当.
模型肿瘤分类准确率为０．９２,F１评分为０．８０[１５].另

外,收集儿童造釉细胞型颅咽管瘤 CT 和 MRI数据,
进行深度学习建模,对单独CT、MRI以及CT和 MRI
组合数据集的测试准确率分别 为 ０．８５３、０．８３３ 和

０．８７８[１６].所以,深度学习模型在小儿脑肿瘤中有应用

潜力,能提高分诊效率,并且早期及时有效的非侵入性

诊断方法代表临床实质性进步.

在小儿中枢神经系统其他疾病中的应用

儿童脑积水是影响脑发育的一种疾病,并影响儿

童预后.目前深度学习在儿童脑脊液的自动量化有深

入发展.如 Grimm 等[１７]选取４３例平均年龄５岁儿

童脑积水患者常规 MR 图像,选用深度学习(卷积神

经网络)模型进行分割,准确率达到０．９,Dice系数为

０．８６.另外,有研究使用脑积水患者８０例 CT图像进

行 UＧNet卷积神经网络建模,用以分割和评估脑脊液

的体积.结果显示接近专家评估水平,并且 Dice系数

为０．９１７[１８].因此,深度学习能够客观评估脑脊液同

时改善放射科医生内部评估异质性,具有潜在的应用

前景.
癫痫是儿科中枢神经系统中重要疾病,目前深度

学习技术主要应用于癫痫病灶识别和预后评估.通过

研究３４例平均年龄为１２岁的皮质发育不良患者 MR
图像信息,构建深度学习模型,从而自动化检测和预测

癫痫病灶部位,敏感度为０．７４,同时保持１．０的特异

度[１９].另外也利用４６例３D T１ 和fMRI图像建模

(MLP多层感知器)学习,通过静息态磁共振图像构建

脑网络功能连接,从而判断局灶性癫痫部位.最终达

到０．８９的准确率.相比其他传统机器学习不到０．７１
的准确率有明显的优势[２０].以及收集癫痫儿童 DWI
和fMRI图像进行卷积神经网络建模病灶定位,准确

率达０．７３以上[２１].这对癫痫病灶的精确快速识别以

及后续治疗提供思路.Jeong等[２２]收集３７例(１１．８±
３．１岁)耐药性局灶性癫痫儿童的扩散张量纤维束成

像(diffusiontensortractography,DTT)图像,构建深

度卷积神经网络来预测语言功能预后,表明 DTT 可

能有助于预测语言障碍的严重程度,并可能为更好地

理解儿童癫痫相关语言障碍的生物学机制提供帮助.
深度学习在儿童精神类疾病应用中具有巨大潜

力.如深度学习早期诊断自闭症,从而促进临床早期

干预并减轻发育损伤.借助２７６名患者不同年龄阶段

(６个月、１岁、２岁)的 MR图像,建立深度学习模型自

动分割海马和杏仁核并测量体积,发现体积改变,准确

率可达０．９２３[２３].有研究通过３３５名精神分裂症患者

和３８０ 名自闭症谱系障碍(autismspectrum disorＧ
ders,ASD)患者的常规 MRI和rsMRI图像信息,建立

深度学习模型,鉴别这两种精神疾病的准确率达０．８５
以上[２４].深度学习还可以联合结构 MRI和功能 MRI
综合诊断,通过收集自闭症脑成像数据交换(autism
brainimagingdataexchange,ABIDE)中３６８例自闭

症儿童的图像构建多层感知器(multiＧlayerpercepＧ
tron,MLP)分析最终达到０．８５０６的准确率[２５].因

此,在临床准确行为评估之前利用客观的影像信息进

行评估对早期干预以及后期恢复有重要意义.

深度学习在小儿中枢神经系统应用挑战

目前深度学习技术在小儿中研究相对成人较少,
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一方面大型训练数据集短缺阻碍了深度学习发挥其最

大潜力.可用的高质量标签数据集特别有限,因为小

儿招募比在成人招募要困难得多[２６].建立全球公开

数据库是提高数据量的一种方式,如 ABIDE数据集

和新生儿发展人类连接组计划 (developinghuman
connectomeproject,DHCP)数据集[２７].或者在数据

预处理阶段用数据增强的方式或者迁移学习的方

案[２８].另一方面与成人相比,运动伪影的出现频率更

高,且胎儿、新生儿的大脑较小,扫描时间较短,对比噪

声比(contrasttonoiseratio,CNR)较低,未来需要在

MR图像扫描过程中对图像参数和运动伪影进行改

善,或深度学习技术应用于扫描过程[２９],以便进行准

确诊断.
目前深度学习暂未广泛应用于临床主要原因如

下:第一,研究阶段参与深度学习的病例数量没有统一

标准,这是一个不可忽视的问题[３０].一方面引起选择

偏倚,另一方面应用到临床同质性降低.第二,影像技

术发展速度快,图像参数标准不统一使图像质量参差

不齐,引起外部验证测试阶段效能降低,导致难以实现

多中心诊断一致性[３１].第三,深度学习模型存在过拟

合情况,因此在临床广泛应用之前需要进行模型优化.
第四,深度学习模型特征可解释性不强,使研究者们难

以理解其基本生物学含义[３２],模型结果可视化和可解

释性是目前研究的重要领域.
综上所述,深度学习在小儿中枢神经系统影像学

的研究广泛,在未来数据共享时代,可实现多中心诊断

的同质性,不仅能减轻影像科医生的压力,而且可提高

诊断的准确性及促进精准化临床决策.
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«CT/MR/DSA/乳腺技师业务能力考评全真模拟与解析(第二版)»
出版发行

　　王骏、王宗成、赵海涛、袁滨主任主编的«CT/MR/DSA/乳腺技师业务能力考评全真模拟与解析(第

二版)»由辽宁科学技术出版社出版发行.
该书根据新编考试大纲要求,涵盖了CT、MRI、DSA、乳腺技师业务能力考评的全部系列,是１０余

家教学单位３０余位专家、学者知识积累与相互协作的成果.«CT/MR/DSA/乳腺技师业务能力考评全

真模拟与解析(第二版)»与“思维导图”式的«CT/MR/DSA/乳腺技师业务能力考评应试指南(第二版)»
及“图文并茂”式的«CT/MR/DSA/乳腺技师业务能力考评核心考点与精选试题(第二版)»互为姊妹篇.
建议大家在复习«应试指南»的基础上,通过«核心考点»的复习之后,再利用这本«全真模拟»进行复习效

果会更佳.欢迎采用实名制＋单位加王骏的微信:１１４５４８６３６３,交流您的学习体会.
(王骏)
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