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摘　要: 急性缺血性脑卒中是临床上最常见的卒中类型, 因其症状突发且治疗时间窗较短等特点, 成为全球导致残

疾和死亡的重要因素之一. 随着人工智能领域的迅速发展, 深度学习技术在急性缺血性脑卒中的诊疗中展现出巨大

的潜力. 深度学习模型能够快速高效地根据患者脑部图像对病灶进行分割与检测. 本文介绍深度学习模型的发展历

程和用于脑卒中研究的常用公开数据集. 针对计算机断层扫描 (computerized tomography, CT) 和磁共振成像

(magnetic resonance imaging, MRI)衍生出的多种模态和扫描序列, 详细阐述了深度学习技术在急性缺血性脑卒中

病灶分割与检测领域的研究进展, 总结并分析了相关研究的改进思路. 最后, 指出了深度学习在该领域现存的挑战

并提出了可能的解决方案.
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Abstract: Acute ischemic stroke is the most common type of stroke in clinical practice. Due to its sudden onset and short
treatment time window, it becomes one of the important factors leading to disability and death world wide. With the rapid
development of artificial intelligence, deep learning technology shows great potential in the diagnosis and treatment of
acute ischemic stroke. Deep learning models can quickly and efficiently segment and detect lesions based on patients’
brain images. This study introduces the development history of deep learning models and commonly used public datasets
for stroke research. For various modalities and scanning sequences derived from computerized tomography (CT) and
magnetic resonance imaging (MRI), it elaborates on the research progress of deep learning technology in the field of
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research. Finally, it points out existing challenges of deep learning in this field and proposes possible solutions.
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脑卒中又称中风, 是指大脑血管突发性破裂或者

血管堵塞, 导致大脑部分区域的血液供应受到影响的

疾病. 这一病症可能导致大脑细胞因氧气和养分不足

而受损或死亡, 进而引发一系列严重的健康问题[1]. 脑
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卒中是公认的急性脑血管疾病, 是世界范围内导致残

疾和死亡的第 2 大主要因素, 脑卒中不仅对患者和患

者家庭带来了沉重的经济负担与心理负担, 同时脑卒

中也对社会医疗资源带来了不小压力[2]. 脑卒中通常分

为两大类型: 缺血性脑卒中和出血性脑卒中. 缺血性脑

卒中是由于大脑血管被血栓或者动脉粥样硬化物堵塞,
导致血液供应中断. 而出血性脑卒中则是由于脑血管

破裂, 血液泄漏到脑组织中. 据统计, 脑卒中主要以缺

血性脑卒中为主, 约占所有脑卒中病例的 80%–85%[3].
然而急性期脑卒中治疗的时间窗一般为发病后 6 h.

因此它需要临床医生的快速决策和适当干预[4]. 如图 1
所示, 以 CT和MRI所代表的神经影像学技术, 已成为

急性脑卒中检测和预后的关键工具. 由于其生成的脑

卒中病变在强度和形状上与 CT 或 MRI 伪影相似, 因
此给影像科医生带来了巨大的挑战[5]. 在过去的几十年

里, 各种机器学习技术, 包括支持向量机、决策树、随

机森林等技术的应用已经在脑卒中图像分割中取得了

较好的效果[6], 然而传统的机器学习主要使用特征工

程, 需要进行人工提取和数据清洗. 图像特征优化、易

受多模态图像干扰等问题仍需要进一步探索和改进[7].
 
 

诊断急性缺血性脑卒中的
影像技术

计算机断层扫描 (CT) 磁共振成像 (MRI)

非对比增强计算机断层扫描
(NCCT)

计算机断层扫描血管造影
(CTA)

计算机断层扫描灌注成像
(CTP)

T1 加权序列
弥散加权成像

(DWI)

快速、广泛可用、
低成本、对钙化和
出血等血管事件有
较高的敏感性

可以更清晰地显示
血管结构和血流状

态

提供对脑组织的灌
注和代谢情况的详

细信息

能够显示脑组织的
形态和解剖学位置

能够快速检测出脑
组织中的局部缺血

 
图 1    诊断急性缺血性脑卒中常用的成像技术及其特点

 

近几年迅速发展的人工智能技术, 尤其是深度学

习为解决这些问题带来新的途径. 它能够进行端到端

学习, 从而可以提供更为精准的医疗信息和更合理的

临床决策. 与传统机器学习方法相比, 在定位脑卒中病

灶核心的 CT或MRI图像方面深度学习能够自动提取

并表达数据中的复杂特征[8–11]. 这种方法不仅节省了影

像科医生的时间和精力, 还能够捕获病变的像素级信

息, 从而有助于提高诊断的准确性. 在图像识别领域中

最具代表性的深度学习模型是卷积神经网络 (convo-
lutional neural network, CNN), 它是用于处理图像和空

间数据的一类特殊神经网络. 如图 2所示, 其结构包括

卷积层、池化层和全连接层[12]. 卷积层的作用是通过

卷积操作从输入图像 (数据集) 中提取特征. 池化层通

过对输入特征图进行池化操作, 降低图像的空间分辨

率. 全连接层通过整合来自卷积层和池化层的特征, 学
习更高级的特征表示, 使网络能够更好地理解输入数

据[13,14], 基于 CNN, 一系列深度卷积神经网络模型相继

提出, 它们通过不断加深网络结构并改进训练技术, 在
各类图像识别、目标检测等任务中取得了卓越成绩. 其中,
在医学图像处理领域中的经典网络主要有: VGGNet[15]、
U-Net[16]、ResNet[17]、DenseNet[18]、GoogLeNet[19]等.
现如今在医学图像分割识别领域的许多模型也都是基

于以上的经典网络加以改进和调整的. 虽然如今的深

度学习模型数量众多且各有特点, 但针对脑卒中图像

的模态多样性, 不同模型的性能表现也是不同的[20].
在脑卒中病灶分割与检测领域, 近年来发表了几

篇优秀综述[21–23], 文献[21]总结了基于深度学习的脑卒

中病灶分割方法的创新与进展, 但仅总结了 MRI 图像

上的研究. 文献[22]对人工智能在急性缺血性脑卒中影

像的研究进展做了简要介绍, 但并未对基于深度学习

的缺血性脑卒中病灶分割与检测进行系统的概述. 文
献[23]综述了人工智能在脑卒中诊断与预测中的研究

进展, 但并未提及对现存问题可能的解决方法. 针对上

述不足, 本文将围绕脑卒中患者的 CT 图像和 MRI 图
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像, 回顾近几年深度学习技术在上述图像中分割与检

测脑卒中病灶的研究进展, 旨在总结深度学习技术应

用于脑卒中图像的方法, 优缺点及优化思路, 最后讨论

了在该领域研究中存在的挑战以及可能的解决途径.
 
 

卷积层 卷积层池化层 池化层 全连接层
 

图 2    CNN结构
  

1   数据集介绍

深度学习中的数据集是指用于训练、验证和测试

深度学习模型的一组数据[24]. 在缺血性脑卒中病灶的

识别与检测任务中, 常用的公开数据主要有以下 5 个,
表 1汇总了这些数据集的模态、创立时间、样本数量

和特点. 如图 3中示例显示, 它们涵盖了多种模态.
 
 

表 1    用于脑卒中病灶分割的常用公开数据集总结
 

数据集 扫描模态 创立年份 样本数量 数据集特点

ATLAS v1.2 MRI T1序列 2018 304 样本数量较多, 但扫描序列单一且不包含单独的测试集

ATLAS v2.0 MRI T1序列 2021 955 样本数量多且创立年份较新, 但扫描序列单一

ISLES 2015-SISS MRI T1、T2、FLAIR、DWI序列 2015 64 涵盖多扫描序列且标注详细, 但样本数量较少

ISLES 2018 CTP、MRI DWI序列 2018 103 涵盖多模态且标注详细, 但样本数量较少

ISLES 2022 MRI FLAIR、DWI序列 2022 400 样本数量较多、标注详细且年份较新, 但测试集并未公开
 

 
 

计算机断层扫描 弥散加权成像 磁共振成像 T1 加权序列
 

图 3    缺血性脑卒中的部分模态图像示例
 

● ATLAS 数据集: 这是一个用于脑卒中研究的重

要数据集, 使用了 T1 加权序列作为主要模态, 由医学

影像学家和神经科学家共同创建. 该数据集收集了来

自多个中风患者的 MRI 扫描图像, 并通过手动标注来

标识患者脑卒中病灶的轮廓. 发展至今, ATLAS 共有

两个版本. 2018 年发布的 v1.2 版本涵盖了全球 11 个

研究中心的 304 个病例, 虽然这些病例的图像得到了

专业医生的手动分割标注, 但它并不包含单独的测试

集, 这使得使用该数据集的研究者很难可靠地评估算

法的性能[25]. 在 2021 年, ATLAS 数据集又更新到了

v2.0 版本. 目前, ATLAS v2.0 已全面覆盖了 ATLAS
v1.2. 与之前的版本相比, 新版的数据集拥有更大的数

据量, 并且划分了训练集和测试集, ATLAS v2.0提供了 1 271

例图像. 其中, 955例为公开图像, 分为 655例训练集图

像和 300 例带有隐藏标注的测试集图像. 另外, 还有

316例来自新的样本组的、之前未公开过的图像[26].
● ISLES 2015-SISS: ISLES 2015 挑战赛是一个国

际性的比赛, 旨在推动自动化脑卒中病灶分割算法的

发展. 随之诞生的另一个重要数据集是 ISLES 2015-
SISS. 该数据集收集了临床上 64例亚急性缺血性脑卒

中患者的图像数据 ,  包含的 MRI 扫描序列有 T1 加

权、T2 加权、液体衰减反转恢复 (fluid attenuated
inversion recovery, FLAIR) 和弥散加权成像 (diffusion
weighted image, DWI), 这些图像都由经验丰富的专家

手动分割标注, 手动分割的工作主要在 FLAIR 序列上

进行 ,  其他序列则为其提供附加信息 ,  数据集包括

28 个训练样本和 36 个测试样本[27]. 目前 ISLES 2015-
SISS也已经成为该研究领域的重要数据集.

● ISLES 2018数据集: 这是在 2018年举办的 ISLES
挑战赛的背景下诞生的公开数据集, 挑战的目标是准

确地从计算机断层扫描灌注成像 (computed tomography
perfusion imaging, CTP) 中分割出梗死核心. 这些梗死

核心已经在患者的 DWI 图像中得到专家的精确标注,
以此来检验深度学习模型分割的准确性. 来自 3 个美

**** 年 第 ** 卷 第 * 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

3

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


国中心医院和 1个澳大利亚中心医院的 103例急性大

动脉闭塞前循环缺血性脑卒中患者构成了 ISLES 2018
数据集. 这些患者在脑卒中发作后 8 h内就诊并在 CTP
扫描后 3 h内接受了MRI 扫描. 其中 40名患者被纳入

了这项挑战的测试集, 其余 63 人为训练集[28]. 该数据

集不仅包括不同患者的 CTP 图像. 此外数据集还包括

DWI图像以及详细的脑卒中病变标注.
● ISLES 2022 数据集: 这是一个专家标注的、多

中心的 MRI 数据集, 用于分割急性和亚急性缺血性脑

卒中病灶. 数据集包括 400 张患者的 MRI 图像, MRI
模态涵盖了 FLAIR 和 DWI. 其中, 病灶大小、病灶数

量和病灶位置的差异性很大. ISLES 2022 包括 250 个

训练集样本和 150 个测试集样本. 所有训练集数据已

经公开发布. 但测试集数据仅用于模型验证, 并不对公

众发布[29]. 该数据集作为 ISLES 2022 挑战的基础, 旨
在寻找算法与方法, 以实现对缺血性脑卒中分割模型

的开发和基准测试. 

2   急性缺血性脑卒中 CT图像上的研究

CT 在临床上对脑卒中的诊断、治疗和监测起到

了重要作用, 其扫描速度快的优点非常适合于紧急情

况下急性脑卒中的诊断[30]. 另外, CT 具有广泛的可用

性, 此外, 相比于 MRI, CT 扫描的成本通常更低. 在脑

卒中的诊断领域, 非对比增强计算机断层扫描 (non-
contrast enhanced computed tomography, NCCT)、计算

机断层扫描血管造影 (computed tomography angio-
graphy, CTA) 和 CTP 的应用尤其广泛. NCCT 是急诊

科最常用的工具, 其优势在于快速性和低成本, 它可以

快速排除出血性脑卒中的可能性, 所以 NCCT 更常用

于缺血性脑卒中的前期筛查中[31]. CTA 结合了 CT 和

血管造影技术, CTA通过注射造影剂进入患者的血管,
然后使用 CT扫描仪进行成像, 以获取高分辨率的血管

图像[32]. CTP 则是通过结合 CT 和注射造影剂来获取

关于脑部血流的信息, 它可以提供关于脑组织血流的

定量信息, 包括脑血管的灌注量、血流速率、峰值时

间等参数. 这些参数对于评估脑卒中患者的病情和预

测患者的预后具有重要意义[33]. 基于此, 目前大多数在

急性缺血性脑卒中 CT 上的深度学习研究都围绕着这

3种成像技术展开. 

2.1   NCCT 的深度学习研究

NCCT 由于应用广泛、检查时间短、检查费用较

低, 以及可准确检查蛛网膜下腔出血和脑实质出血等

优点, 已经成为急性脑卒中的一线影像学检查方法, 但
它不能发现早期梗死的显著变化. 为解决此问题, Lu
等[34]开发了一个用以识别 NCCT中早期不可见缺血性

脑卒中的深度学习模型 ,  该模型的定位模块建立在

YOLOv3上, 它可以将整个图像划分为多个区域, 并预

测每个区域的边界框和概率. 分类模块则使用了 ResNet
网络. 该模型结合了定位和分类网络的优势, 可以告知

病变的区域和疾病的风险程度. 同样使用了 ResNet网
络的还有 Pan等[35], 他们的实验采用 ResNet网络结合

最大后验概率模块和后处理方法在 NCCT图像上检测

梗死核心. 构建的最大后验概率模块可以将不同尺寸

的小块病灶分类结果和领域信息进行整合, 有效的弥

补了 ResNet在梗死区域识别方面的局限. 在此基础上,
模型还运用了决策曲线分析法建立模型, 分析了该方

法在临床中的应用价值. 该实验的结果显示, 在一个

142例患者组成的数据集中进行训练和测试后, 该模型

在 NCCT上检测梗死核心的识别准确率可以达到 75.9%.
相比于 NCCT, 先前的研究更多的将研究方向集

中在MRI图像上的病灶分割, 其中一种名为 DeepMedic
的 CNN 模型取得了较好的评价指标并获得了广泛的

认可[36]. 与 MRI 图像相比, 由于 NCCT 图像中的缺血

性变化更不明显, 因此 NCCT 上的病灶分割更具挑战

性. 在随后的研究中, Tuladhar等[37]基于 DeepMedic模
型, 针对 NCCT脑卒中病变分割进行了修改, 通过交叉

验证对网络参数进行优化. 除此之外, 模型还加入了后

处理机制, 后处理可以排除由噪声造成的伪影, 从而进

一步提高分割准确性. 这为开发更先进的 NCCT 图像

自动病变分析工具奠定了基础.
综上所述, 近年来在基于深度学习的缺血性脑卒

中病灶分割与检测领域, 针对 NCCT图像的研究较少.
原因是 NCCT 图像中早期梗死组织与正常脑组织的

区别度较弱, 肉眼难以观测出病灶位置, 甚至对深度

学习模型来说也是不小的挑战. 然而, NCCT 应用广

泛, 成本低且可以快速成像. 考虑到脑卒中的特点, 若
能利用 NCCT图像快速筛查脑卒中病灶, 将节省患者

的诊疗时间. 大多数最近的研究采用现有的神经网络,
在现有模型的基础上增加模块或优化算法, 取得了更

好的检测结果. 然而, 针对 NCCT上的分割与检测, 仍
存在一些局限性. 首先, 模型准确率不够高, 难以达到

临床应用标准. 其次, 缺乏公开数据集作为训练和测
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试的标准, 导致实验结果缺乏可比性. 最后, 一些实验

所用数据集的采集流程不够严格, 可能影响实验结果

和严谨性. 表 2 汇总了上述研究的主要贡献、局限性

和评价指标等.
 
 

表 2    深度学习技术在 NCCT上分割与检测缺血性脑卒中病灶的研究总结
 

参考文献 年份 研究模型 主要贡献 局限性 Dice系数 准确率

Lu等[34] 2022 YOLOv3+ResNet 可以筛查早期病灶, 且具有较高的检测准确率 CT和MRI的扫描时间间隔长 — 0.89
Pan等[35] 2021 ResNet+MAP 结合最大后验概率模块和后处理方法以提高准确率 训练样本存在类不平衡问题 — 0.76

Tuladhar等[37] 2020 DeepMedic 将DeepMedic应用于NCCT图像中 小病灶分割效果仍需改进 0.50 —
  

2.2   CTA 的深度学习研究

CTA 最关键的应用是检测大血管阻塞 ( la rge
vessel occlusion, LVO). 大血管阻塞是指脑卒中患者大

脑主要血管中发生的严重阻塞或闭塞情况. 这些主要

血管包括中大脑动脉 (middle cerebral artery, MCA)、
内大脑动脉 (internal carotid artery, ICA) 等. 大血管阻

塞通常是由血栓或栓子形成, 阻塞了大脑血管, 导致血

流受限, 从而引发脑卒中[38]. 大血管阻塞是一种严重的

脑卒中类型, 因为它可能导致更广泛的脑组织受损, 造
成更严重的神经系统症状. 患有大血管阻塞的中风患

者通常呈现出较严重的卒中症状, 如瘫痪、失语、失

明等.
在许多西方国家, 影像科正面临着日益增加的工

作量, 这往往导致人员短缺, 基于这种背景下, 一些企

业已经开发了多种商业软件, 用于大血管阻塞的自动

检测. 目前, 通过 CTA 图像检测识别脑卒中病灶的技

术已经较为成熟, CTA 上大血管阻塞自动检测的商用

软件平台有 Brainomix e-CTA [39 ]、Rapid CTA [40 ]、

Rapid LVO[41]、Viz LVO等[42]. 尽管这些商业软件都是

基于 CNN算法来检测大血管阻塞, 但每个供应商都对

该网络进行了不同的修改, 并且可能以牺牲特异度为

代价来追求高召回率, 反之亦然. 在这些商业软件的基

础上, Brugnara等[43]开发了一种基于 RetinaNet的人工

神经网络 (artificial neural network, ANN). 该神经网络

由编码器、解码器和检测头组成, 能在 2 min内自动检

测血管异常, 标记血管闭塞, 且无先验限制. 其优势在

于处理高分辨率 CTA 的数据时无需大量预处理. 该
ANN 使用 Heidelberg 队列数据集进行训练和测试, 结
果显示在测试集中预测 CTA血管闭塞的召回率为 94%,
特异度为 83%. 与两种商业软件相比, 该 ANN 召回率

显著提高, 尤其在中等血管阻塞情况下表现最佳.
在临床中通过 CTA图像诊断脑卒中, 主要是观察

其中是否存在大血管阻塞. 然而, 现有的一些基于深度

学习技术的方法往往存在局限性. 例如, 他们的方法大

多需要较长的预测时间, 且当处理涉及 ICA 起源的血

块和近端重建的情况时, 可能会遇到一些麻烦. Kumar
等[44]提出了一种基于 ResNet 的模型, 它用于从 CTA
扫描中检测 ICA 和 MCA 中的大血管阻塞. 该实验引

入了一种新的框架, 该框架利用斑块级预测并汇总它

们以获得最终决策, 有效的解决了上述的问题. 同时,
所提出的模型可以在 40 s内对大血管阻塞进行检测并

分类, 这对于帮助影像科医生和临床医生快速诊断并

治疗脑卒中患者具有重要意义. 除了以上这些基于传

统 CTA 图像的研究, 多种由 CTA 延伸的成像技术在

临床上的应用也尤为广泛, 它们相较于传统的 CTA
有更多的维度、更快的扫描速度和更高的空间分辨率

等优势. 许多用于分割和检测急性缺血性脑卒中病灶

的深度学习模型也尝试在其中得到应用. 四维计算机

断层扫描血管造影 (four-dimensional computed tomo-
graphy angiography, 4D CTA) 是一种能够可视化脑血

流动力学的成像方式, 在包括急性脑卒中在内的各种

神经血管疾病的诊断评估中发挥着越来越重要的作用.
Mejis等[45]使用三维 CNN架构构建了一种用于自动检

测颅内前循环动脉闭塞的模型, 它可以用于分析 4D
CTA图像. 为了在缩小的 3D空间中捕获时间信息, 研
究团队导出了 4D CTA 的归一化时间信号图, 最终该

模型表现良好. 除了 4D CTA, 多相计算机断层扫描血

管造影 (multiphase computed tomography angio-
graphy, mCTA)可用于评估侧支血管的状况, 它与传统

的单相 CTA相比, mCTA具有更高的互连可靠性以及

对侧支状态评估更高的准确性, 但这种检查的人工视

觉评估是耗时的. Huang等[46]提出了一个旨在利用 CNN
建立 mCTA 侧支状态的人工智能自动预测模型. 最终

的实验结果表明该模型的预测准确率可达到 70%以上,
这证明深度学习模型用于自动评估侧支状态是可行的.

先前的许多研究主要集中在对前循环卒中 (anterior
circulation stroke, ACS) 进行分割和检测, 但对于后循

环卒中 (posterior circulation stroke, PCS)的相关研究明
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显缺乏. 与 ACS 患者的血栓形成相反, PCS 患者的血

栓发生在脑干周围更有限的区域. 该特性可用于改进

基于 CNN 的血栓定位和分割方法的性能. CNN 可以

学习如何将移动的感兴趣体积集中在脑干上, 并评估

血栓可能性高的位置. 基于此种特征, Zoetmulder等[47]

开发了一种在 CT上自动定位和分割 PCS患者血栓的

模型 (Polar-UNet). 它可以在发生遮挡的区域内进行分

割, 并可以有效排除小物体的干扰. 实验结果表明, 将
感兴趣体积限制在脑干可以有效提高血栓定位准确率.
除此之外, Polar-UNet 有效的减少了分割小病灶时误

报的数量.
综上所述, 近几年基于 CTA图像的深度学习研究

主要集中在检测大血管阻塞, 在实验模型方面, ResNet

网络因其结构层次深和泛化能力强而备受青睐. 最新

研究通过改进 ResNet 网络的模块从而解决了受干扰

影响时模型性能不佳的问题, 同时也解决了在处理极

端位置病灶时遇到的一些麻烦. 随着医学成像技术的

进步, 一些实验也在关注延伸的 CTA 技术, 相关的实

验结果表明, 将 CNN 模型应用于这些延伸的 CTA 技

术时也可以取得较好的准确率和召回率. 但由于训练

和测试的图像数量有限, 模型的泛化性可能存在不足.
在 PCS 方面, 尽管研究相对较少, 但基于 CNN 的新方

法可自动定位和分割脑干区域的血栓, 减少小目标误

报, 但精确度仍待提高, 且需建立针对 PCS的大型数据

集. 表 3 汇总了上述研究的主要贡献、局限性以及评

价指标等.
 
 

表 3    深度学习技术在 CTA上分割与检测缺血性脑卒中病灶的研究总结
 

参考文献 年份 研究模型 主要贡献 局限性 Dice系数 准确率 召回率

Brugnara等[43] 2023 RetinaNet
在中等血管阻塞情况下的检测表现

较好, 且检测所需时间较短
数据集中存在类不平衡问题 — — 0.94

Kumar等[44] 2023 ResNet
模型计算复杂度较低,  检测所需时间

较短且准确率高
数据集样本较少且无法检测远端闭塞 0.90 0.91 0.89

Mejis等[45] 2020 3D CNN 可以在4D CTA中检测病灶 无法分类或定位不同类型的闭塞 — — 0.95
Huang等[46] 2023 CNN 可以在mCTA中自动评估侧支状态 数据集规模较小且类不平衡 — 0.75 —

Zoetmulder等[47] 2022 Polar-UNet
可以分割PCS患者的病灶,  并有效的

减少了分割小病灶时误报的数量

数据集规模较小且定位和分割椎动脉

和后颅内动脉中的血栓时不够准确
0.44 0.65 0.75

 
 

2.3   CTP 的深度学习研究

CTP目前已经成为临床上诊断脑卒中的一种常见

造影技术, CTP 成像是为患者注射造影剂, 通过 CT 扫

描连续成像大约 60 s. 然后, 将 4D CT体积序列总结为

某些 3D 脑血流定量图. 4 个常用的图谱是脑血容量、

脑血流量、平均传输时间和峰值时间[48]. 在临床上, 这
些图谱用于检测受缺血性卒中影响的脑区域. 目前用

于分割缺血性卒中病变的临床标准是通过 CTP 图谱

的阈值而设定的.
在脑卒中病灶分割领域不可绕开的话题是 ISLES

挑战赛, 2018年的 ISLES挑战赛是在 CTP图像上分割

脑卒中的梗死组织, 并使用 DWI 作为参考标准[49]. 来
自中国的 3 个研究团队包揽了这项挑战赛的前 3 名.
获得冠军的是 Song等[50], 他们使用了一种生成对抗网

络 (generative adversarial network, GAN)算法, 并使用

CTP数据来创建基于 U-Net架构的伪 DWI图像, 他们

把基于 U-Net 架构生成的伪 DWI 图像使用鉴别器将

其与真实 DWI图像进行比较, 并区分所呈现图像的真

伪和特征. 然后将区分的特征反馈到生成器中, 以此来

提高其预测病变的能力.
Liu等[51]获得了挑战赛的亚军, 他们采用了一种基

于残差连接的二维 U-Net的卷积神经网络作为模型主

干. 为了平衡训练阶段正负区域的梯度并突出脑卒中

损伤, 他们提出了一种新的损失函数, 该函数包含权重

交叉熵损失和广义 Dice 系数损失. 在训练阶段的实验

中, 研究团队发现这种混合损失函数具有较好的稳定

性. 挑战赛的季军是 Chen等[52], 他们使用了一个 2.5维
框架, 该框架基于包括 U-Net在内的网络集合, 可以从

不同的模式中提取并融合信息. 这项挑战的结果显示

了将深度学习应用于脑卒中患者的优势, 特别是证明

了顶尖团队开发的算法在 CTP 图像中检测梗死核心

方面具有不俗的准确率, 该挑战赛为后续的研究指明

了方向. 基于 ISLES 2018数据集的这些实验也有一些

局限性, 这些局限性主要是由于数据集采集时严格要

求患者的 CTP 和 DWI 图像的间隔时间小于 3 h, 因此

数据集的数量相对较小. 其次, 将 DWI 图像作为 CTP
图像上分割和识别的参考标准可能会造成结果并不完

全匹配, 这也是由于两种模态数据采集时的时间间隔
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可能会导致病灶进一步扩大. 最后, 由于该数据集是在

2004–2012年期间获取的, 因此一些扫描是在较旧的设

备上进行的. 虽然这些年间在改善 CTP 对比度和噪声

方面没有重大突破, 但扫描仪在过去 20 年中对脑部

CTP 图像的 Z 轴覆盖范围有所增加, 这间接导致了数

据库图像的偏差.
随后几年的研究在此挑战赛的基础上取得了新的

进展, Wang 等[53]的思路与 2018 年 ISLES 挑战赛中摘

得冠军的 Song 等[50]的方法相似, 他们提出了一种基于

灌注参数图合成伪图像的框架, 以获得更好的图像质量,
从而实现更准确的分割. 该框架首先使用特征提取器获

取原始图像的低级和高级紧凑表示. 其次, 使用生成器

将 CTP 灌注参数图和提取的特征合成为伪 DWI 图像.
最后, 从合成的图像中分割损伤区域. 实验得到的结果明

显优于 Song等[50]提出的方法. 2018年的 ISLES挑战赛

不仅影响着上述研究者的研究方向与思路, 挑战赛所留

下的数据集依然被后续研究所采用. 同样使用了 ISLES
2018数据集的还有 Shi等[54], 与先前在现有模型基础上

改进的思路不同, 他们开发了一种新的深度学习网络

C2MA-Net, 该网络采用了一种跨模态和交叉注意力机

制, 该机制建立了不同模态特征之间的空间关系, 并通过

群体注意块进行动态群体的重新校准. C2MA-Net 具有

多路径编码器-解码器架构, 其中每个模态在编码路径上

的不同流中进行处理, 并且相关的参数模态可以通过

C2MA 模块在多模态信息之间建立注意力连接. 研究团

队将这种模型在 ISLES 2018数据集上进行了测试评估,
通过与其他几种优秀的模型进行比较, C2MA-Net 将召

回率提高了 6%. 将 ISLES 2018 作为研究数据集的还

有 Soltanpour等[55], 他们提出了一种新的端到端缺血性

脑卒中病灶分割模型 (MultiRes U-Net), 该模型可以从

CTP图像中分割病灶. 提出的模型是基于原始 U-Net的
修改版本, 原始 U-Net结构如图 4所示.

 
 

3×3 卷积核做卷积然后再用
ReLU 激活函数输出特征通道

2×2 池化核进行最大池化/下采样

2×2 卷积核做反卷积/上采样

1×1 卷积核做卷积

跳跃连接 
图 4    U-Net结构

 

改进后的模型经过重新设计, 在检测各种尺度和

不规则外观的物体方面具有鲁棒性. MultiRes U-Net在
原始 U-Net 的基础上做了两处修改, 首先是扩展了卷

积操作, 这使得MultiRes U-Net的 CNN层更有能力进

行多分辨率分析. 第 2 个修改是加入了简单的跳过连

接, 这解决了原始 U-Net 将来自不同层次的特征组合

在一起时可能导致的语义差距的问题. 实验的最后, 研
究团队使用 ISLES 2018 数据集对所提出的方法进行

了评估. 结果表明, 与现有的分割方法相比, 该方法在

分割任务的精确度上有了很大提高. 这种方法虽然有

所进步和创新, 但也忽略了其他对检测缺血性脑卒中

病灶至关重要的因素, 例如血液检查结果、年龄、性

别等. 未来的研究可以加入相关的因素来进一步提高

方法的准确性. Kasasbeh等[56]注意到了这一问题, 基于

此, 他们设计了一种 ANN来对急性脑卒中患者的缺血

核心进行优化预测. 该神经网络经过改进后可以结合

患者的临床数据. 这种模型是一种具有监督训练的前

馈神经网络, 并利用反向传播方法以监督的方式调整
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神经网络连接的权 值. 对该模型的验证与测试结果显

示, 在最佳阈值下, 预测缺血核心的召回率为 0.90, 特
异度为 0.62. 最大 Dice 系数为 0.48. 将 CTP 数据与就

诊时可用的临床数据结合使用后, 召回率和特异度分

别为 0.91和 0.65. 该项研究表明结合 CTP数据和临床

数据的人工神经网络可以更准确地预测缺血核心.
先前 CTP 数据的自动分割研究常使用预处理的

3D 参数图, 另一种方法是逐层使用原始 CTP 数据作

为 2D+时间输入. 这些处理方式忽略了体积上的空间

信息, 此外, 这些方法主要侧重于分割缺血核心区域,
忽略了对于半暗带的检测和分割. Tomasetti 等[57]的一

项研究中利用了整个原始 4D CTP作为输入, 这种方法

可以充分利用时空信息, 并且可以对缺血核心区域和

半暗带进行有效的分割和检测. 本项研究提出了一个

四维卷积层, 并利用它构建了一个深度神经网络模型:

4D mJ-Net. 此外, 研究团队还在先前研究的基础上构

建了 4D+time mJNet 模型. 两种模型在分割缺血核心

和半暗带的任务中都取得较好结果.
综上所述, 在深度学习领域一直不乏对 CTP 图像

的研究. 先前的研究已证明 U-Net 网络在分割任务中

表现优异, 最新的研究多致力于改进 U-Net的性能, 如
加入残差连接、引入新损失函数、改变网络维度或扩

展卷积操作等. 虽然这些方法提高了模型精确度, 但忽

略了识别缺血性卒中病变的重要因素, 如年龄、性别

等. 个别研究注意到了这一问题, 通过加入反向传播机

制并结合临床数据的方法, 有效的提高了分割的召回

率. 另一些研究采用 GAN 网络生成伪 DWI 图像或引

入交叉注意力机制, 提高了模型检测的准确率, 证实了

优化改进方法的有效性. 表 4 总结了上述研究的主要

贡献、局限性和评价指标等.
 
 

表 4    深度学习技术在 CTP上分割与检测缺血性脑卒中病灶的研究总结
 

参考文献 年份 研究模型 数据集 主要贡献 局限性 Dice系数 精确度 召回率

Song等[50] 2018 U-Net ISLES 2018
使用GAN合成伪图像,  提高了模型分

割病灶的能力
数据集样本量较小 0.51 0.55 0.55

Liu等[51] 2018 U-Net ISLES 2018
优化损失函数使其能平衡正负区域的

梯度, 并突出脑卒中的损伤区域

数据集中的CTP图像与

参考标准并不完全匹配
0.49 0.56 0.53

Chen等[52] 2018 U-Net ISLES 2018
构建可以从不同模式中提取并融合信

息的2.5维框架

数据集中部分样本采集

年份久远
0.48 0.59 0.46

Wang等[53] 2020 SLNet ISLES 2018
提出了一种基于灌注参数图合成伪图

像的框架, 从而实现更准确的分割

合成的伪DWI图像和真

实图像之间存在域偏移

从而造成过拟合

0.54 0.69 0.64

Shi等[54] 2021 C2MA-Net ISLES 2018
构建了一种具有跨模态和交叉注意力

机制的网络,  以解决模态之间的信息

交互问题

将注意力模块应用于多

个层会导致过拟合
0.48 0.48 0.59

Soltanpour等[55] 2021
MultiRes
U-Net

ISLES 2018
在原始U-Net基础上扩展卷积操作并

加入跳过连接, 使其更具鲁棒性

忽略了对识别缺血性卒

中造成影响的其他因素
0.68 — —

Kasasbeh等[56] 2019 ANN
128个样本组成的

非公开数据集

构建了一种具有监督训练的前馈神经

网络, 并整合了临床数据

模型容易高估缺血核心

的体积
0.48 — 0.90

Tomasetti等[57] 2023 4D mJ-Net
152个样本组成的

非公开数据集

构建了一个具有四维卷积层的网络,
可以在4D CTP中分割病灶

数据集缺乏多样性 0.53 — —

 
 

3   急性缺血性脑卒中MRI图像上的研究

众所周知, CT 和 MRI 是检测脑卒中病变的常用

成像技术. 虽然 CT具有成像速度快、成本较低和受噪

声影响较小等优点, 但大脑的一些病变在 CT中并不是

清晰可见的. 并且 CT往往会伴随着召回率较低、对软

组织分辨率较差等问题. 虽然 MRI 扫描时间长、成本

较高, 但它能够有效的克服 CT 的一些缺陷, 并且能够

在 CT 之前更早的发现大脑中的梗死区域. 因此, 目前

MRI更常用于发现大脑中的病灶[58]. 然而MRI有多种

扫描序列, 在 MRI 的深度学习研究领域, T1 加权序列

和 DWI 是深度学习模型在诊断缺血性脑卒中患者时

最常用的扫描序列[59].
 

3.1   MRI T1 加权序列的深度学习研究

T1 加权序列具有较好的信噪比和对比度, 并且可

以清晰地显示脑部的解剖结果, 因此 T1加权序列在临

床上常用于脑卒中的诊断. 深度学习结合 T1加权序列

分割和检测病灶的研究因其在促进脑卒中精确诊断和

手术规划方面的能力而备受关注. 基于MRI T1加权序
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列, Paing 等[60]开发了一个三维 U-Net 模型, 用于对梗

死区域进行逐块分割. 作为主要创新, 他们提出的模型

结合了变分模态分解. 首先将变分模态分解应用在预

处理阶段, 以区分梗死区域与不需要的非梗死组织. 其
次, 提出了重叠块策略, 以减少基于深度学习模型在分

割任务中的工作量. 最终在 ATLAS数据集上测试的结

果显示, 该模型获得了 0.67 的 Dice 系数. 然而, 关于

在 MRI T1 加权序列上分割脑卒中病灶仍然存在许多

挑战, 包括处理不同位置的病灶、病灶尺度的变化以

及模糊的病灶边界. 为了解决这些挑战, Liu 等[61]提出

了一种名为多尺度深度融合网络 (MSDF-Net) 的深度

网络架构, 其中使用了 Atrous 空间金字塔池化来提取

不同尺度的特征. 并且包含了胶囊网络以处理复杂的

相关实体. 所提出的方法本质上是一个端到端的深度

编码器-解码器神经网络. 编码器和解码器之间的交叉

连接保证了特征映射的高分辨率. 同样使用了胶囊网

络的还有 Sahayam等[62]提出的一种名为MUDCap3 的
U 形 3D 胶囊网络, 它由一系列卷积层和以 U-Net 形式

聚集的卷积胶囊组成, 采用局部约束动态路由算法进

行图像分割. 该模型解决了空间信息丢失的问题, 采用

的算法不仅提高了分割的准确性, 同时也减少了胶囊

网络中参数膨胀的问题. 由于存储在胶囊网络中的特

征信息具有矢量化和仿射不变性, 并且使用了局部约

束的路由算法, 有效的解决了类别不平衡的问题. 与
Sahayam 的方向类似, Li 等[63]也将研究方向放在解决

类不平衡问题上, 他们提出了一种面向目标的监督残

差学习框架 (TSRL-Net) 用于脑卒中病灶的分割. 考虑

到正负样本的不平衡问题, 设计了一种创新的面向目

标的损失函数, 以扩张强注意区域, 高度关注正样本损

失, 并补偿目标周围负样本损失. 然后, 研究团队开发

了一个粗粒度残差学习模块, 以减轻由类内模糊性引

起的假阴性数量高的问题. 尽管研究提出的损失函数

能够应对类别不平衡的挑战, 但当前的损失函数并不

适用于多目标分割任务. 在未来的研究中, 还需探索损

失函数在多目标分割中的应用, 收集更多的训练样本

来提高分割精度.
近年来, 以 Transformer为代表的注意力机制成为

深度学习领域热门的技术, 目前也不乏将这一机制引

入到脑卒中病灶分割领域的实验, 其中实验结果较好

的是Wang等[64]开发的一种基于自注意力和空间-通道

注意力机制的高效网络 (METrans). 它克服了 U-Net无
法实现长距离上下文交互的缺点. 与传统分割方法不

同, 使用了具有不同尺度的 4 个编码器以提取多尺度

特征. 然后, 将特征图馈送到 Transformer 模块进行全

局特征建模. 所提出的方法在 ATLAS v1.2、ISLES 2015
和 ISLES 2018 数据集上进行了测试. 在 ISLES 2018
中的实验结果表明, METrans 在分割任务上实现了与

现有技术相比明显的进步, 测试结果令人印象深刻. 其
中在 ISLES2018 数据集中得出了 0.67 的 Dice 系数和

0.64 的召回率. 在 ATLAS v1.2 数据集上更是达到了

0.93的 Dice系数和 0.91的召回率.
综上所述, 最新关于 T1加权序列的脑卒中分割与

检测领域的深度学习模型大多采用 U-Net 架构, 但研

究者们根据不同的问题进行了一些针对性修改. 例如,
在 U-Net中加入重叠块可减少工作量并提升分割性能,
而基于 U-Net架构的胶囊网络则通过局部约束动态路

由算法解决了空间信息丢失的问题, 并在处理复杂相

关实体时表现优越. 针对类不平衡问题, 优化损失函数

和引入粗粒度残差学习模块都取得了有效结果. 近年

来, 注意力机制的发展使其在脑卒中病灶分割与检测

领域受到关注 ,  相关实验证明基于注意力机制的

Transformer 能够增强病灶特征表示, 提高分割的准确

率和鲁棒性. 表 5 总结了上述研究的主要贡献、局限

性以及评价指标等. 

 

表 5    深度学习技术在 MRI T1加权序列上分割与检测缺血性脑卒中病灶的研究总结
 

参考文献 年份 研究模型 数据集 主要贡献 局限性 Dice系数 召回率

Paing等[60] 2021 U-Net ATLAS
利用变分模态分解进行预处理并

引入重叠快策略, 减少了模型的计

算复杂度

模型只适用于T1序列

的MRI图像
0.67 —

Liu等[61] 2019 MSDF-Net ATLAS
使用ASPP提取不同尺度的特征,
并加入了胶囊网络以处理复杂的

相关实体

该方法是非概率模型

无法量化结果的不确

定性

0.69 0.82

Sahayam等[62] 2020 MUDCap3 ATLAS
在模型中加入局部约束动态路由

算法, 克服了池化层丢失重要信息

的缺点

网络参数过大 0.67 —
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3.2   DWI 的深度学习研究

作为MRI的一种扫描序列, DWI在临床诊断脑卒

中领域里有举足轻重的地位, DWI 可反映水分子的扩

散情况, 在脑卒中的早期诊断中应用尤为广泛, 有人又

称其为“卒中序列”[65]. 同时, 它也是判断急性脑卒中患

者最终梗死体积的常用影像学检查手段. 针对这一扫

描序列, Liu 等[66]开发了一种深度学习网络模型 (3D
DAGMNet), 该模型在 2 348例急性和亚急性缺血性脑

卒中患者的临床 DWI数据集上进行了训练和测试, 并
在外部数据集 STIR (Stanford image reconstruction) 的
280例图像上进行了进一步的泛化测试. 他们提出的这

一模型与其他模型相比 (FCN、U-Net 和 DeepMedic)
在小病变方面表现更为优秀, 具有更低的假阳性率, 更
高的精确度和召回率, 并且对数据扰动 (例如伪影、低

分辨率等) 具有鲁棒性. Yu 等 [67]的研究团队同样将

DWI 作为主要的扫描序列, 他们先是构建了一个名为

Attention-Gated U-Net的神经网络, 该网络在 U-Net的
基础上加入了注意力机制. 然后基于这一网络, 研究团

队探索了 3种改进的方法, 分别是预训练法, 分离法和

阈值法. 首先将研究的患者分为 4类: 最小灌注、部分

灌注、主要灌注和未知灌注. 简而言之, 预训练法是使

用部分和未知再灌注的患者开发单一模型, 然后微调

以创建最小和主要再灌注的两个独立模型. 实验结果

表明, 在对危险组织和缺血核心的检测中, 预训练法明

显好于其他两种方法. 预训练法可以最大限度地利用

所有可用的数据来提高检测准确率. 同样为了提高模

型分割的准确率, Cui 等[68]的研究团队为在 DWI 图像

上分割脑卒中病变提供了新的思路, 他们构建了一种

名为 DeepSym-3D-CNN的卷积神经网络, 该网络可以

将 3D DWI 脑图像分成左右半球输入到两个路径中,
通过 L2 归一化计算出两个路径的特征之后, 再经过

4 个多尺度卷积层产生最终预测结果. 此外, 该模型还

引入了 Inception 模块. 在与另外 3 个脑卒中分割与检

测的模型对比后, DeepSym-3D-CNN以 0.85的准确率

显著优于 3 种比较模型. 在之前的脑卒中分割工作中,
许多研究尚未完全考虑到脑部图像的不变性. 卷积操

作在本质上是平移不变的; 然而, 输入图像的旋转和翻

转可能会扭曲卷积输出. 虽然许多研究引入数据增强

来提高鲁棒性, 但这并不能保证脑部图像的不变性. 针
对这一问题, Wong等[69]开发了一个具有对图像旋转和

翻转较强鲁棒性的深度学习模型, 该模型是建立在一

个旋转-翻转等变 U-Net 上的, 使用了分组卷积神经网

络和 Dice 损失函数. 面对输入图像的 90°旋转、翻转,
该网络结构更具高效性和鲁棒性, 保证了与常规输入

图像相同的图像输出. 这使得该模型可以准确地从由

各种不同 MRI 扫描仪生成的图像中分割梗死区域. 除
了输入图像的旋转与翻转会对输出结果造成影响, 基
于深度学习的脑卒中病灶分割与检测也经常受到数据

库规模较小的阻碍. 例如, ISLES 2015–SISS 数据集仅

包含 64个脑卒中病例, 先前使用该数据集的研究也都

受此制约, 因为收集大量标记图像涉及伦理和隐私问

题, 在可预见的未来, 很难指望用于训练深度学习模型

的医学图像数量会有实质性的改善. 针对这一问题,
Federau等[70]开发了一种强大的算法, 这种算法通过从

临床图像中提取卒中病变的一般特征, 并将这些特征

与正常的 DWI图像结合起来, 以此来生成逼真的卒中

病变的合成 DWI 图像. 由于组合的可能性, 这样的算

法可以生成数量庞大的训练数据集, 并且由于病变是

人工生成的, 因此真实的病变位置是确切已知的. 基于

人类标注的数据集和算法生成的合成数据集, 研究团

队使用 3D U-Net展开了多种组合实验. 实验结果表明,
在人类标注的数据集和算法生成的合成数据集的组合

训练下, 3D U-Net 模型的分割和检测性能明显优于仅

在人类标注的数据集上训练的模型. 这种方法可以提

高 3D U-Net在检测 DWI图像上的急性卒中病变方面

的性能, 所提出的方法可能适用于其他病理情况, 并且

可能会在医学成像应用中实质性地改善深度学习模型

的性能.

表 5　深度学习技术在 MRI T1加权序列上分割与检测缺血性脑卒中病灶的研究总结 (续)
参考文献 年份 研究模型 数据集 主要贡献 局限性 Dice系数 召回率

Li等[63] 2023 TSRL-Net
ATLAS和
ISLES

2015–SISS

为构建的网络设计了新的损失函

数, 解决了类不平衡和类内模糊的

问题

损失函数并不适用于

多目标分割任务

0.63 (ATLAS)
0.64 (ISLES
2015–SISS)

0.65 (ATLAS)
0.67 (ISLES
2015–SISS)

Wang等[64] 2022 METrans
ATLAS和
ISLES 2018

提出了一种新的多编码器转换器,
克服了U-Nets无法模拟远程上下

文交互的缺点

模型参数庞大可能会

导致分割与检测速度

偏慢

0.93 (ATLAS)
0.67 (ISLES 2018)

0.91 (ATLAS)
0.64 (ISLES 2018)
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综上所述, 在小病变分割方面, 最新的实验证明在

不同尺度的感受野上水平捕获语义特征可以提高模型

分割的准确率. 在模型的训练策略方面, 研究发现采用

预训练和微调相结合的方法能够充分利用数据, 以此

提高模型性能. 针对数据集规模较小的问题, 有研究提

出了合成伪图像的思路, 还有研究采用了具有图像旋

转和翻转功能的分组卷积, 这些方法都有效解决了这

一难题. 此外, 最新的研究还聚焦于提高模型在分割任

务中的准确性和鲁棒性, 相关研究通过采用多尺度卷

积和路径归一化等方法, 优化了脑部图像的分割效果,
取得了显著进展. 表 6 总结了上述研究的主要贡献、

局限性以及评价指标.
 
 

表 6    深度学习技术在 DWI上分割与检测缺血性脑卒中病灶的研究总结
 

参考文献 年份 研究模型 主要贡献 局限性 Dice系数 准确率 召回率

Liu等[66] 2021 3D DAGMNet
修改了感受野的尺度,  使其在小病灶的分割

和检测方面表现更优越

数据集中部分样本存在颅骨

剥离错误
0.84 — 0.78

Yu等[67] 2021
Attention-Gated

U-Net
在U-Net的基础上加入了注意力机制并探索

了3种改进的方法
并未考虑其他临床因素 0.57 — —

Cui等[68] 2021
DeepSym-3D-

CNN
构造了一种深度对称三维CNN,  提高了模型

分割与检测的准确率

数据集样本较少导致泛化性

难以验证
— 0.85 —

Wong等[69] 2022 U-Net
在原始U-Net中加入分组卷积和新的损失函

数, 增强了对输入图像翻转、旋转的鲁棒性

难以检测脑干区域的中风病

灶
0.88 0.75 —

Federau等[70] 2020 3D U-Net
开发了一种可提取特征并合成图像的算法,
可以有效地扩充数据集的样本量

数据集缺乏多样性 0.72 — 0.91
  

4   总结与分析

随着深度学习技术在医学图像处理领域的迅速发

展, 研究者们针对深度学习技术在分割与检测缺血性

脑卒中病灶时遇到的不同困难, 提出了不同的优化策

略和改进方法. 本节将汇总近几年相关研究的改进思

路, 并分析其改进方法的优势.
(1) 在提高模型分割与识别的准确率方面, 研究者

的思路是在模型中加入最大后验概率模块、Inception
模块、和后处理机制. 其中, 最大后验概率模块能够整

合不同尺寸的小块病灶分类结果和领域信息, 有效地

弥补了 ResNet 在梗死区域识别方面的不足. Inception
模块则可以同时使用不同大小的卷积核来提取多尺度

的特征, 有助于提高模型对不同大小病灶分割与识别

的准确率. 后处理机制的加入可以排除由噪声造成的

伪影, 从而进一步提高分割准确率. 例如, Pan 等[35]利

用 ResNet 网络结合最大后验概率模块和后处理方法,
在 NCCT上对脑卒中病灶的检测准确率达到 75.9%. Cui
等[68]将 Inception模块加入到模型后, 准确率可达 85%,
此外, 生成伪图像、在建模时使用预训练法也都被证

明能有效的提升分割准确率. 例如, Song 等[50]把基于

U-Net 架构生成的伪 DWI 图像使用鉴别器将其与真

实 DWI图像进行比较, 以此来提高其预测病灶的准确

率. Yu 等[67]在 U-Net 的基础上加入了注意力机制, 并
且证明了所提出的预训练法是一种很有前途的方法,
可以最大限度地利用所有可用的数据来提高分割的准

确率.
(2) 在优化对模糊病灶的分割能力、增强模型鲁

棒性方面, 研究者们的思路是修改感受野尺度和对抗

图像的旋转、翻转, 也有研究者通过扩展卷积并加入

跳跃连接来解决此类问题. 例如, Liu 等[66]构造了一种

可以从输入图像的不同尺度的感受野水平捕获语义特

征的模型, 他们提出的这一模型与其他模型相比在小

病变方面表现更为优秀, 并且对数据扰动更具鲁棒性.
Wong 等[69]开发了一个具有对图像旋转和翻转较强鲁

棒性的深度学习模型, 该模型保证了与常规输入图像

相同的图像输出. 这使其可以准确地从由各种不同MRI
扫描仪生成的图像中分割梗死区域. Soltanpour 等[55]

在 U-Net 的基础上扩展了卷积操作, 这使得模型更有

能力进行多分辨率分析. 在加入了简单的跳跃连接后,
解决了原始 U-Net将来自不同层次的特征组合在一起

时可能导致的语义差距的问题. 这些改进都使模型在

检测各种尺度和不规则病灶方面具有鲁棒性. 此外, 还
有研究证明胶囊网络结合 Atrous空间金字塔池化可以

优化对模糊病灶的分割能力. 例如, Liu 等[61]提出了一

种多尺度深度融合方法, 将胶囊网络的特点和 Atrous
空间金字塔池化在多尺度预测中的优点相结合, 该方

法充分利用全局上下文来减少病灶边缘模糊对病灶分

割的影响.
(3) 在降低计算复杂度、缩短分割所用时间方面,

生成高质量的最大强度投影被证实有助于缩短分割时
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间, 变分模态分解和堆叠块策略的引入则可以帮助降

低模型的计算复杂度. 例如, Kumar等[44]通过生成高质

量的最大强度投影, 使得所提出的模型可以在 40 s 内
对大血管阻塞进行检测. Paing等[60]提出的模型结合了

变分模态分解. 变分模态分解可以区分梗死区域与不

需要的非梗死组织. 重叠块策略则以减少模型的计算

工作量. 此外, 也有研究者利用原始时空的 CTA 图像

合成更高质量的伪 DWI, 研究证明此方法有助于减少

任务所需的内存和计算时间. 例如, Wang 等[53]提出的

框架首先使用特征提取器获取原始时空 CTA 图像的

低级和高级紧凑表示. 其次, 使用伪 DWI 生成器将

CTP灌注参数图和提取的特征合成为伪 DWI图像. 最
后, 从合成的伪 DWI图像中分割损伤区域.

(4)区别于传统扫描方式, 在 4D CTA和 mCTA中

的分割与检测方面, 一些研究已经将 CNN模型应用到

了其中, 并且取得了较好的评价指标. 例如, Mejis等[45]

使用三维 CNN 架构构建了一种用于自动检测颅内前

循环动脉闭塞的模型, 它可以用于分析 4D CTA 图像.
Huang 等[46]则提出了一个旨在利用 CNN 建立 mCTA
侧支状态的人工智能自动预测模型.

(5) 在解决模态之间的信息交互问题上, 跨模态交

叉注意力机制给出了答案. 例如, Shi 等[54]提出了一种

全新深度学习网络. 该网络采用了跨模态和交叉注意

力机制, 用于捕捉不同模态特征之间的空间关系. 这一

机制通过群体注意块进行动态群体的重新校准, 证明

了注意力机制在跨模态相互作用的潜力.
(6) 在解决输入数据缺乏临床信息的问题上, 相关

研究表明, 结合了图像数据和临床信息的 ANN可以更

准确的检测缺血核心. 例如, Kasasbeh 等[56]开发了一

种 ANN, 旨在优化对急性脑卒中患者缺血核心的检测.
该模型经过改进, 能够结合患者的临床数据. 结合后的

检测召回率和特异度分别提高了 0.01和 0.03. 

5   挑战与展望

深度学习在急性缺血性脑卒中病灶分割与检测方

面正处于快速发展的阶段, 其已经展现出了广阔的应

用前景和良好的潜力, 但目前仍然有许多亟待解决的

问题.
(1)脑卒中数据集获取和标注困难

获取大规模且高质量的带标注的脑卒中图像数据

集是一项巨大的挑战. 对于急性缺血性脑卒中的图像

数据, 牵扯到患者的数据隐私和临床部署的设备不足

等问题, 增加了数据集获取的难度. 此外临床医生对于

病灶区域的手动标记是病灶分割任务的金标准, 然而,
大多数临床医生经常忙于医院一线的诊疗工作. 因此

数据获取和标注困难是困扰这一领域的难题之一.
解决脑卒中图像数据集获取和标注困难的问题可

以采取以下策略, 首先可以利用合成数据技术生成合

成脑卒中图像数据, 以填补真实数据的不足. 这可以通

过使用 GAN 网络、开发合成算法等技术来生成具有

真实特征的合成图像, 以增加数据集的规模和多样性.
最后, 研究并应用自动标注技术, 减轻临床医生手动标

注的负担也是解决方案之一.
(2)病灶的边界模糊

脑卒中病灶边界模糊也是深度学习在脑卒中病灶

分割与检测中常见的问题之一, 由于其病理本身特征

的复杂性, 脑卒中病灶的形态、大小和分布可能受多

种因素影响如病变类型、病程阶段、个体差异等. 这
些复杂性导致了病灶边界的不规则性和模糊性.

针对这些问题, 可以考虑设计与边界相关的损失

函数, 通过优化损失函数从而提高模型对边界的注意

力. 其次, 可以考虑将 CT和MRI模态的图像结合分析

以提供更全面的信息, 这有助于更准确地检测和分割

脑卒中病灶. 最后, 结合图像处理技术对图像进行预处

理, 如边缘增强、分割平滑等也可以有效解决此类问题.
(3)检测和分割精度难以满足临床要求

对于脑卒中病灶的分割与检测, 精确度至关重要.
ATLES数据集的创建者认为, 如果一个模型在MRI图
像上对病灶的识别精度达到 Dice系数 0.85以上, 那么

才能认为这个模型具有替代人工识别的能力[29]. 显然,
目前对于大多数模型来说, 达到这个分数是困难的. 虽
然有个别的研究宣称自己开发的模型可以达到 Dice
系数 0.85 以上, 但这些研究的模型大多都是在非公开

数据集中进行训练或测试, 所以实验结果缺乏可比性

与可信度. 由此可知, 虽然脑卒中病灶的自动分割与检

测具有巨大潜力, 但距离真正的临床应用还有一段路

要走.
解决此类问题的方法可以考虑在现存较为成熟的

神经网络中加入注意力机制, 还可以修改卷积块以更

好的捕捉图像中的特征信息, 从而达到提升分割与检

测准确率的目的[75]. 此外, 将图像与患者的年龄、性别

等临床信息结合后进行训练也可以有效解决此问题.
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