
前 言

颅内出血（Intracranial Hemorrhage, ICH）是一个

常见的重大公共卫生问题，出血性脑卒中是仅次于

缺血性脑卒中的第二常见脑卒中类型，具有高发病

率、死亡率及致残率的特点［1］。快速精准区分出血性

与缺血性脑卒中并对出血进行精准定量对于进一步

诊治工作具有决定性价值。非对比增强 CT（Non-

Contrast Computed Tomography, NCCT）是临床上区

分出血性与缺血性脑卒中的重要依据，虽然基于

NCCT对二者的鉴别不存在困难，但是由于实际工作

中常面临患者量大、放射医师不足等原因而无法满

足临床对 ICH快速筛检、精准定量等评估要求［2］。人

工智能（Artificial Intelligence, AI）能快速实现对病变

的定性及定量诊断，辅助放射医师更高效地完成疾

病的精准诊断。近年来，AI 成为 ICH 影像学研究与

应用的热点，各类性能优异的AI模型不断涌现，快速

把握该领域的研究进展对了解研究现状及明确进一

步研究方向具有重要的价值，目前尚缺乏该领域研

究进展的综述。为此，本研究系统梳理了近年来 AI

在 ICH影像学中的研究，并聚焦于 ICH的检测、量化

和预测等研究热点，以期为快速精准把握该领域的

研究进展做出贡献。

1 AI的理论基础

自计算机辅助诊疗系统被提出作为临床放射学

的辅助工具使用以来，AI 已应用于医学图像分析的

多个领域。机器学习（Machine Learning, ML）是人工

智能技术的核心，可对计算机算法进行训练以分析

数据，传统的ML算法包括聚类算法（如模糊聚类）以

及分类算法（如决策树、支持向量机、逻辑回归分类

器等）［3-4］。随着 2012 年 Krizhevsky 等［5］在 ImageNet
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挑 战 赛 上 提 出 AlexNet 模 型 ，深 度 学 习（Deep

Learning, DL）算法逐渐开始被广泛应用。

DL 是 ML 的一个重要分支，其基本方法已存在

了几十年。直到近几年并行图形处理单元的蓬勃发

展，图像存档和通信系统的广泛应用，加上 DL 理论

本身的进步，使 DL 的应用成为可能。DL 本质是一

种采用多层非线性变换方式，学习训练数据特征并

建模的算法，通过神经网络模型学习和表征训练数

据中的有效特征，进而预测或识别具有已学习特征

的数据［6］。

神经网络是DL方法的基础。迄今为止，最普遍

应用的图像分析模型是卷积神经网络（Convolutional

Neural Networks, CNN）［6］，它的基本结构包括输入

层、隐藏层和输出层，隐藏层又包括用于特征图像提

取的卷积层，用于压缩特征图、减少计算量、抑制过

拟合、提高鲁棒性的池化层，以及用于接受特征图的

全连接层，CNN 通常通过隐藏层中连续的卷积层及

池化层分别提取图像特征和执行特征压缩，将浅层

特征变为高层语义特征，随后将高层语义特征平铺

为一维特征向量，最后经过全连接层和输出层完成

分类，进而得到最终输出［7］。近年来，AI得到快速的

发展，DL算法已成为目前解决 ICH临床问题的主流

技术。

2 DL在 ICH影像学中的应用

2.1 DL在 ICH自动检测中的应用

出血性脑卒中与缺血性脑卒中常采用截然相反

的治疗方案，但二者的临床表现却大多相似，因此借

助 NCCT 完成对 ICH 快速精准的筛检具有重要临床

价值。目前，已有大量研究借助DL方法对 ICH进行

检测。Chilamkurthy 等［8］使用 2D CNN 架构的 DL 算

法基于 2D NCCT图像分别在大数据集上进行训练和

验证，结果显示 ICH 检测的 ROC 曲线下面积（Area

Under Curve, AUC）达 0.91，虽然该模型表现出良好

的检测效能，但存在无法利用NCCT空间立体特征的

局限性。为此，第一种解决方案是在算法中将递归

神经网络（Recursive Neural Networks, RNN）作为补

充，即把 2D CNN提取的每个 2D CT特征依次堆叠以

模拟其空间结构，然后由RNN进行分析。Alis等［9］采

用此种 CNN-RNN 联合模型实现了较单纯 2D CNN

模型更好的检测效能（AUC 0.960，准确性 99.41%，独

立外部验证准确性 96.02%）。第二种方案是由 Lee

等［10］提出的插值技术，对 4 个著名的 CNN 模型进行

迁移学习，通过插值技术使输入的图像结合其空间

位置上下层图像的特征，该集成模型使用更少的

NCCT 图像获得了比 Chilamkurthy 等［8］更好的性能。

以上两种方法功能类似，均是在 2D CNN模型上加以

改进，但在包含相邻层面数量方面，插值技术不如

RNN灵活。第三种方案则是构建 3D CNN以直接处

理 3D 图像信息，3D CNN 以 3D 数据作为输入，需要

更多的模型参数才能完成数据的处理。Arbabshirani

等［11］开发了一个包含 5 个卷积层和 2 个全连接层的

简单 3D CNN架构，基于多中心大数据对 ICH进行检

测，在临床测试中将诊断 ICH 的中位时间从 512 min

降为 19 min，但其得出的诊断效能相对较低（AUC为

0.846），这可能与硬件水平限制了模型的复杂性以及

使用放射报告作为评价标准有关。此外，Ker等［12］采

用对CT图像进行阈值转换的预处理提高 3D CNN模

型训练效率，并实现了比 Arbabshirani等［11］更高的检

测效能（F1-score 为 0.950），但该结果是通过与训练

集相同且样本数量更小的数据验证得到，存在高度

偏倚风险。总之，多项研究已证实DL算法在 ICH检

测中的可行性，在当前有限数据集和硬件条件制约

的大背景下，基于 2D CNN模型的 ICH检测算法具有

更大的临床转化潜能，未来随着硬件水平的提高以

及更大、更多中心数据集的建立，3D CNN 模型值得

进一步研究。

2.2 DL在 ICH自动分型中的应用

单纯 ICH的检测模型仅提示患者是否存在血肿，

但是无法明确出血的部位和类型，如是否破入脑室

等。根据出血部位，ICH 可分为 5 种亚型，包括硬膜

外出血（Epidural Hemorrhage, EDH）、硬膜下出血

（Subdural Hemorrhage, SDH）、蛛 网 膜 下 腔 出 血

（Subarachnoid Hemorrhage, SAH）、脑 实 质 出 血

（Intraparenchymal Hemorrhage, IPH）和脑室内出血

（Intraventricular Hemorrhage, IVH），因为 ICH 的类型

与预后和治疗密切相关，所以准确判断 ICH的部位和

类型是对其精准诊治的先决条件。基于 DL 的 ICH

自动分型模型与检测模型结构相似，都是使用 CNN

对 CT图像的特征进行提取，两者的不同在于对 ICH

的自动检测是对有或无 ICH进行二分类，而自动分型

则是在 ICH 基础上根据血肿亚型进行 5 分类。

Chilamkurthy等［8］利用残差神经网络（ResNet）结合随

机森林、Alis等［9］和Ye等［13］使用CNN-RNN模型实现

在所有 ICH 亚型中的 AUC均大于 0.8。Nguyen等［14］

在经典的 CNN-RNN 模型上做了改进，提出 CNN 和

双向长短期记忆层结合的方法：CNN-BiLSTM，双向

长短期记忆层的引入缓解了RNN在训练时梯度消失

和爆炸的问题，改进后的模型对各 ICH 亚型的 AUC

均超过 0.96，特别是在最具分类挑战性的 SAH，该模

型获得了目前所有算法中最高的识别准确性。理论

上，Lee等［10］通过插值技术减少部分容积效应和颅内
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钙化对 ICH分型的干扰，相比CNN-RNN模型效果更

好，但该算法最终对 ICH分型的敏感性显著下降，所

以关于插值技术类模型对 ICH自动分型还需进一步

探索。尽管大部分 ICH自动分型模型已展示出优异

的性能，但目前仍存在出血亚型分布不均，未考虑各

出血亚型之间的关联等问题。

2.3 DL在 ICH自动分割中的应用

ICH 患者的初始血肿体积和血肿扩张速度对其

治疗和预后具有决定性的影响，在NCCT图像上精确

分割血肿是使用AI进行更深入分析的前提［15］。目前

所有 ICH 自动分割模型的 DL算法都基于 CNN 和全

卷积神经网络（Fully Convolutional Network, FCN）两

大框架之上。Monteiro等［16］提出一种基于深层CNN

的DL模型用于 IPH、IVH、脑外出血以及病灶周围水

肿的分割，在 CQ500 数据集上进行外部验证的结果

显 示 该 模 型 分 割 IPH 的 Dice 相 似 系 数（Dice

Similarity Coefficient, DSC）为 0.65。Yao等［17］使用多

视图CNN将脑血肿作为一个整体进行分割而没有区

分 亚 型 ，最 终 得 到 的 ICH 分 割 的 DSC 为 0.697。

Inkeaw 等［18］使用硬膜血肿窗和骨窗两种不同的 CT

图像作为输入，结合CNN和传统的区域生长算法，对

IPH、EDH 和 SDH 进行分割，获得的 IPH、SDH 和

EDH的DSC中位数分别为0.37、0.48和0.71。

FCN 是 DL 应用于图像分割领域最具代表性的

模型，它可以对图像进行像素级别的分类，在 ICH分

割方面展现出显著的优势。Kuo等［19］使用相对较小

的训练集展示一个执行联合分类和分割的patch FCN

模型，与手动分割相比对异常定位的平均 DSC 为

0.75。Cho 等［20］使用级联的 CNN 和双 FCN 模型对 5

种 ICH 亚型进行识别与分割，在可接受 DSC 设定为

0.25 时，5 种出血亚型分割的整体平均准确度为

80.19%。由 FCN 改进和拓展出的另一经典模型就

是近几年在 ICH 分割领域使用最多的 U-Net 模

型，它遵循FCN的分割思路，在医学分割任务中表现

优异。Hssayeni 等［21］使用小数据集训练的 U-Net 模

型对 ICH及其 5种亚型进行血肿分割，但是 5倍交叉

验证的结果显示 ICH 分割的平均 DSC 仅为 0.31，造

成DSC较低的原因主要是训练模型的数据集较小以

及在骨骼附近得到的假阳性结果较多。在使用更大

的数据集进行 U-Net 训练的研究中，Abramova 等［22］

基于 3D U-Net架构，结合挤压和激励模块对 IPH进行

分割，获得了0.86±0.074的平均DSC。Zhao等［23］同样基

于 3D U-Net 结构进行改进，提出的 nnU-Net 模型在

ICH、IVH和周围水肿的分割中，DSC分别达到 0.92、

0.79和 0.71。就血肿的自动分割而言，目前提出的基

于DL的分割模型虽然已展现出良好的表现，但其对

颅内血肿，特别是 IVH 和 SAH 等亚型的分割准确度

不足，且普遍依赖于较大的标签数据集，在较小的数

据集中表现欠佳，故目前更多的研究是将DL与传统

ML 分割方法相结合，随着未来更大、更多中心数据

集的建立，基于 U-Net 结构的 DL 模型有待进一步

探索。

2.4 DL在 ICH自动量化中的应用

针对不同类型出血性脑卒中病人施行外科手术

的时机主要依据出血量决定，目前无创性测量颅内

血肿体积的金标准是CT定量法，又称计算机辅助容

积分析，该方法测量准确，但是受到设备条件限制，

需在专用的后处理工作站上才能完成，且耗时较长，

不适用于临床紧急情况。因此，使用 AI辅助自动量

化血肿体积是帮助 ICH患者快速制定精准治疗方案

的重要手段。在基于 DL 的自动量化模型中，Patel

等［24］采用 3D CNN 分别提取局部和整体的特征信息

并结合得到输出，在单一亚型的 ICH图像中估算 IPH

体积，其自动测量结果与手工测量的标准高度一致。

Phaphuangwittayakul等［25］使用基于 CNN的采用经过

微调的多标签分类和预训练的多类分割算法，自动

测量得到的 IPH 体积与人工标准差异的平均值为

0.43 mL，且可同时获得比较准确的SDH和EDH的厚

度测量结果。上述研究表明目前DL对 IPH自动量化

的效能较好，但对于其他亚型的出血的量化还有待

进一步研究。此外，ICH患者脑组织结构改变也是直

接影响手术决策制定的因素，但对其进行精准描述

和评估一直是诊断中的一大难题，已有学者针对病

灶周围水肿、脑脊液和脑疝等的分割与评估进行初

步研究，如 Jain 等［26］使用一种基于 3D U-Net的 CNN

扩展模型 icobrain同时获得 ICH图像的中线位移、血

肿体积以及脑池体积，与专家手动测量结果相比，血

肿、脑池和中线的中位差异分别为 0.07 mL、0.01 mL

和 0.22 mm。伴随 AI技术的进步，开发敏感度强、准

确度高的 DL 算法辅助手术医生对 ICH 患者脑组织

结构改变做出精准判断也成为未来重要的研究

方向。

2.5 DL在 ICH血肿扩大风险预测中的应用

ICH 患者中超过三分之一会发生继发性血肿扩

大，其中 73%的血肿扩大出现在 24 h之内［27］，对血肿

扩大的预防和临床干预是降低 ICH患者死亡率的重

要手段，因此，早期预测血肿扩大对选择临床治疗方

案至关重要。Teng等［28］开发一种基于 U-Net的人工

智能模型，称为 BioMind，由分割模型和预测模型两

部分组成，分割模型基于经典的U-Net架构并结合扩

张卷积更好地捕捉血肿的特征，然后以分割模型的

结果作为预测模型的输入，生成影像组学特征和
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CNN特征，最后连接两种特征得到最终预测结果，该

模型预测脑出血血肿扩大的敏感性为 89.3%，特异性

为 77.8%。Guo 等［29］使用 BioMind模型在 102例 ICH

患者中验证其在预测血肿扩大方面的效能，同样具

有较高的准确性、敏感性和特异性。

目前在 ICH血肿扩大风险预测的研究中，基于传

统 ML 和影像组学特征的方法较多，采用 DL 的研究

较少，在实际应用中DL可以挖掘图像中更深层次的

特征，并且可以利用NCCT数据的 3D立体特性，充分

结合上下文信息，为临床医生提供更准确的意见，在

该领域有很大的研究潜力。

3 对影像学数据的外部验证

评价DL算法的性能时，算法的稳定性和通用性

是至关重要的［30］，目前判断算法性能是否稳定的重

要手段是外部验证，但是最近的一项 Meta分析显示

在有关 ICH检测算法开发方面的研究中，只有 6%的

研究者对算法性能进行外部验证［31］，大多数研究仅

采用从初始数据集中分割出来的保留样本进行测试

以评估算法性能，因为不同研究者所使用的数据集

差异大，不同类型的样本分布不均衡，所以即使这些

研究报告了有效而优异的算法性能，也并不能代表

该算法在真实的临床环境中可以有如此稳定的发

挥。Ginat等［32］对基于DL的 ICH检测软件（Aidoc）进

行的前瞻性测试显示，DL软件检测 ICH的性能因患

者的就诊位置而异，在急诊科患者中的 ICH检测准确

度显著高于住院患者，究其原因可能是住院患者治

疗后脑CT图像中具有更多的干扰特征，易形成假阳

性结果，这项研究充分证明了在评估模型时考虑数

据集来源以及外部验证的重要性。因此AI领域创建

了很多用于 DL 算法研究的公共数据库，其中 RSNA

2019 brain hemorrhage challenge dataset、PhysioNet 和

CQ500等都是针对 ICH研究的公共数据库，未来亟待

建立更大规模、更多中心、分布更均衡的高质量公共

数据库。

4 存在的问题

目前基于 DL 的 AI在出血性脑卒中应用方面还

面临着如下主要问题：（1）缺乏足够的数据集。由于

缺乏足够庞大的数据集进行训练和测试，所以算法

训练中易发生过拟合，导致其性能被高估；其次因为

缺乏来自不同中心、不同时间点、不同类型均衡的数

据集，所以无法进行可靠的外部验证，以致算法稳定

性难以保证。（2）从目前的研究可以看出，建立一个

由AI协助放射科医生的临床环境可以提高脑出血的

诊断效率，但也应该从社会经济和患者经济负担的

角度进一步考虑其广泛应用的可行性。（3）AI模型的

评价缺乏标准化的体系，造成围绕 AI产品的监管比

较困难，基于AI软件作为医疗设备在 2018年获得美

国食品与药品管理局的监管许可，近期美国食品与

药品管理局提出了关于AI软件的“全产品生命周期”

监管方法，旨在促进 AI算法快速更新的同时保障其

有效性［33-34］，但是软件的不确定性依然存在，其他关

于数据隐私、算法错误结论造成不良结果时的法律

责任分配等仍未明确［34］，这些都是 AI应用于临床时

至关重要的问题。（4）AI模型缺乏可使临床医生理解

的计算过程，仅给出计算结果难以令人信任，大大降

低临床医生的接受程度。（5）由于各个研究所使用的

扫描技术、扫描机器类型、CNN模型架构和参考标准

等差异大，这些类型的研究难以比较，降低结论的有

效性和普遍性。

5 总结与展望

DL算法作为一个拥有巨大潜力的研究领域，以

其快速、精准、高效的特点在 ICH的检测、分型以及血

肿的分割、扩大预测等方面取得了显著进展，有助于

辅助临床医生准确评估 ICH的病情并快速为治疗决

策提供有效的解决方案，但是也存在缺乏完备的高

质量数据库和标准化评价体系等问题。此外，作为

一个典型的医工跨学科交叉领域，DL底层算法的创

新是该领域发展的原动力；嵌入临床实际场景、解决

临床实际问题是该领域研究的根本目的。目前大量

非临床医学专业的文章缺乏对真实临床场景和病理

学的认识，设计的评价指标比较简单，期待未来更多

的临床工作者能加入该领域，以解决临床问题为导

向，展开更深入具体的研究，实现该领域核心技术的

突破。
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