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深度学习在脑小血管病影像学标志物中的研究进展

白雪冬 张小雷 夏爽

【摘要】 随着人工智能技术的飞速发展，特别是深度学习算法的应用，使脑小血管病典型影像学标

志物的检测及量化评估速度增快、准确性提高。本文拟综述深度学习算法在脑微出血、脑白质高信号、

扩大的血管周围间隙、腔隙、近期皮质下梗死及脑萎缩等脑小血管病影像学标志物中的研究进展，以为

脑小血管病的精准医疗提供支持。
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【Abstract】 With the rapid development of artificial intelligence (AI) technology, especially the
application of deep learning (DL), the detection and quantitative evaluation of typical imaging markers of
small cerebral vascular disease (CSVD) has been accelerated and the accuracy has been improved. In
recent years, it has attracted much attention in the field of medical imaging. This paper intends to
summarize the research progress and problems of deep learning in the imaging markers of CSVD such as
cerebral microbleeds (CMBs), white matter hyperintensities (WMH), enlarged perivascular space (EPVS),
lacunes, recent small subcortical infarcts (RSSI) and cerebral atrophy, so as to provide support for the
precise treatment of CSVD.
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脑小血管病（CSVD）系多种危险因素影响颅内

小动脉、微动脉、毛细血管、微静脉和小静脉导致的

一系列临床、影像和病理综合征，具有起病隐匿、症

状复杂、异质性大、动态变化、可预防的特点，约占

脑卒中病因的 25%、痴呆病因的 45%［1］。临床主要

表现为认知功能下降、痴呆及步态障碍。神经影像

学血管性改变报告标准（STRIVE）提出 6种脑小血

管病影像学标志物，即脑微出血（CMBs）、脑白质高

信号（WMH）、扩大的血管周围间隙（EPVS）、腔隙、

近期皮质下梗死（RSSI）、脑萎缩［2］。目前的影像学

评估主要依靠人工阅片，存在费时费力、主观性大、

易出错等问题，随着人工智能（AI）技术的飞速发

展，基于深度学习（DL）算法的医学影像学分析技术

简便快捷、准确性高，可重复性佳，备受医学影像学

领域的关注［3］，其在脑小血管病研究中的应用也越

来越广泛。本文拟综述深度学习算法在脑小血管

病影像学标志物中的研究进展，以期提高脑小血管

病影像学标志物的诊断效率和准确性，以为疾病精

准医疗提供支持。

一、深度学习算法简介

深度学习是机器学习（ML）算法的一种，一般意

·大数据与人工智能赋能新医疗·
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义指具有更深层次结构的神经网络，“深度”指其算

法结构模型中设计更深、更精巧的结构，有助于该

算法在数据中提取更高层次的特征；“学习”指该算

法为数据驱动型，可自动化学习数据特征，可模仿

如文字识别、图片分类、行为检测等人类行为［4］。深

度学习的本质是构建含有大量可优化参数的针对

大数据的数学模型，通过对大数据的分析、特征提

取和规律学习，对数据进行分类和预测［5］。相较传

统的 Logistic回归（LR）、随机森林（RF）、支持向量机

（SVM）、决策树（DT）等浅层学习，深度学习具有以

下优势：第一，可自动化提取数据特征，省略人工设

计特征的复杂环节；第二，准确性随数据规模的增

大而提高，可仅通过增大数据规模以获得更好的模

型性能；第三，具有更深的结构设计，可包含更多的

参数和学习单元，使其在各领域的表现均优于浅层

学习模型。卷积神经网络（CNN）作为深度学习算法

中最重要的算法，是在传统神经网络基础上发展起

来的，模型结构与神经网络有很大相似性，但也有

区别［6］：卷积神经网络主要由输入层、卷积层、归一

化层、池化层、全连接层、输出层组成，而传统神经

网络仅由输入层、全连接层和输出层组成。卷积神

经网络主要通过一系列连续的线性层和非线性层

将成像滤波器与神经网络相结合，从图像中学习越

来越高级的特征，并将图像输入映射至所需的输

出，在图像分类、检测、分割、配准任务中显示出巨

大潜力［7］。深度学习算法可以用于处理大规模医学

影像学数据，为疾病筛查、诊断、疗效评价提供科学

方法［8］。

二、深度学习在脑小血管病影像学标志物中的

应用

1.对脑微出血的自动检测及鉴别 脑微出血表

现为 T2*⁃梯度回波序列（T2*⁃GRE）孤立或散在分布

的直径 2 ~ 10毫米的点状、圆形或类圆形低信号灶。

SWI的检出率较高，但受限于人工阅片以及钙化、髓

静脉、铁沉积等可能与脑微出血相似的表现［9］，亟待

探究一致性较高、应用广泛的脑微出血定量检测方

法。近年来，基于卷积神经网络的脑微出血检测备

受关注且检测效能显著提高。该方法自动检测脑

微出血主要分为两阶段，即潜在风险候选区域的检

测阶段和假阳性数减少的判别阶段［10］。有研究提

出一种利用 SWI图像自动检测脑微出血的两阶段

卷积神经网络算法，以 3D完全卷积网络（FCN）作为

检测阶段、3D卷积神经网络作为判别阶段，可消除

大量冗余计算，显著增快检测进程，同时可提取脑

微出血具有代表性的高级特征，从而获得更高的检

测精度［11］。天津市第一中心医院夏爽教授团队与

美国韦恩州立大学 Haacke教授团队合作研发出基

于 SWI图像的检测阶段以及基于 SWI和相位图像的

判别阶段的 3D深度学习残差网络，该模型检测脑微

出血的灵敏度为 95.80%、精确度为 70.90%，假阳性

数为 1.6［12］。亦有研究提出一种高效检测脑微出血

的全自动两阶段集成深度学习算法，即用于检测阶

段的基于区域 YOLO算法（You Only Look Once）和

用于判别阶段的 3D卷积神经网络，检测阶段结果显

示，基于区域 YOLO算法可有效检出脑微出血，灵敏

度为 93.62%，每位受试者在五次交叉验证中的平均

假阳性数为 52.18；判别阶段结果显示，基于 3D卷积

神经网络可使假阳性数降至 1.42［13］。两项研究均

表明深度学习算法用于脑微出血的检测具有较高

的敏感性。Rashid等［14］基于具有更高分辨率层数

的 U ⁃Net 模 型 ，结 合 T2WI、SWI 和 定 量 磁 敏 感 图

（QSM），研发出一种基于深度神经网络（DNN）的深

度学习分割方法，可提高脑微出血与铁沉积鉴别诊

断的敏感性和准确性。由此可见，深度学习算法用

于脑微出血研究具有巨大应用潜力，可提高诊断效

能和准确性。

2.对脑白质高信号的自动分割及变化预测 脑

白质高信号通常呈现 T2WI或 FLAIR成像高信号，其

自动分割对探究脑小血管病、认知功能障碍和运动

障碍性疾病等的病理生理学机制具有重要意义［15］。

传统的手动分割方法费时费力，且存在过拟合问

题，限制模型的训练和分割性能。深度学习算法在

一定程度上解决了上述问题。有研究基于 U⁃Net模
型经典的编码器⁃解码器结构，借鉴密集连接和多次

卷积思想，构建一种新的集成模型，可进一步提高

算法的鲁棒性和分割性能，为分析脑白质高信号特

征提供重要的算法支撑［16］。但卷积神经网络缺乏

将解剖位置特征纳入决策过程的能力，临床实践中

解剖位置特征对疾病的准确诊断至关重要。鉴于

此，有研究提出采用多尺度补丁或在模型训练时采

用显示解剖位置特征的深度卷积神经网络模型并

应用于大数据集，结果显示，整合解剖位置特征的

深度卷积神经网络对脑白质高信号的分割精度显

著优于传统手动分割方法或不整合解剖位置特征

的卷积神经网络［17］。Sundaresan等［18］提出一种准

确的脑白质高信号自动分割方法，即采用 3D U⁃Net
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集成网络（TrUE⁃Net）对头部 MRI图像进行分析，并

进行 5 个外部数据集的验证，发现该方法评估脑深

部和脑室周围白质高信号的鲁棒性和可比性最佳。

他们还在脑白质高信号自动分割的基础上进一步

探究转移学习方法和领域对抗性学习方法（包括领

域对抗性神经网络和领域遗忘），可提高 TrUE⁃Net
的通用性，其中领域对抗性神经网络的诊断性能最

佳，对脑白质高信号自动分割的鲁棒性最高［19］。应

注意的是，脑白质高信号有可能在一段时间内自行

演变（缩小或扩大），一旦发生演变即可能成为无法

预知的临床危险因素，预测上述变化极具挑战性。

疾病演变预测模型（DEP）是 Rachmadi等［20］提出的

一种端到端的训练模型，该模型以生成对抗网络

（GAN）和 U⁃残差网络（UResNet）作为深度学习算法

的基本架构，自动预测和空间估计脑白质高信号的

动态演变，临床医师可通过该模型及时评估脑白质

高信号的位置、范围和严重程度，从而选择更有效

的治疗方法。上述研究表明，深度学习算法在脑白

质高信号研究中具有巨大应用潜力，可显著提高自

动分割和预测精度。

3.对扩大的血管周围间隙的自动识别及量化

血管周围间隙（亦称 Virchow⁃Robin间隙）是静脉

或动脉与软脑膜之间的间隙。典型的扩大的血管

周围间隙 T2WI呈高信号、FLAIR成像呈低信号，病

变较小且形态各异，手动标识极具挑战性且耗时，

故自动识别方法的研发迫在眉睫。Frangi过滤器是

最早的扩大的血管周围间隙分割方法，但仅可对单

个病变进行手动分割，耗时较长且准确性较低［21］。

此后，研究者转变思路，不再进行单个扩大的血管

周围间隙的分割，而是采用支持向量机表述为二分

类评分（即很少或很多扩大的血管周围间隙）［22］。

随后，Dubost等［23］进一步深化研究，将二分类评分

改为连续评分，使评价标准更接近扩大的血管周围

间隙的实际数量，该项研究首次对较大数据集

（2000次 MRI扫描）的扩大的血管周围间隙进行量

化，并提出一种基于 3D回归卷积神经网络的自动评

分方法以量化评估基底节区扩大的血管周围间隙

数量，结果显示，仅 200次MRI扫描的训练集即已获

得良好诊断性能；训练集为 1000次 MRI扫描时，该

评估方法与视觉评估（肉眼观察）之间的组内相关

系数（ICC）达 0.74，一致性较高且可重复性较高。该

方法在扩大的血管周围间隙自动量化方面的优势

超过基于强度、尺度不变特征变换和随机森林等传

统自动化方法。除外基底节区，该方法还可扩展应

用于中脑、海马和半卵圆中心等区域。后续研究进

一步引入包括人口统计学、心血管危险因素、载脂

蛋白 E（ApoE）基因型等信息，可以在流行病学和临

床研究领域取代传统视觉评分，推进对扩大的血管

周围间隙病因学及其作为小血管疾病危险因素潜

力的研究，且量化评估方法逐步成熟和稳定。

4.对腔隙的自动检测及识别 腔隙在 FLAIR成

像上主要表现为中央脑脊液样低信号和周围边缘

高信号［24］。腔隙的自动检测对影像学和临床研究

具有重要意义，计算机辅助检测系统提出多种自动

化检测方法：Uchiyama等［25］首先通过区域生长技术

在 T1WI图像上分割脑区，再对分割脑区的 T2WI图
像采用顶帽变换和多相位二值化的数字图像处理

办法，进而研发出一种检测腔隙的计算机辅助诊断

方法，该方法对腔隙的检出率达 96.77%（90/93），假

阳性数为 0.76；随后，他们基于规则和支持向量机分

类器，采用特征空间模板匹配的假阳性数约简方法

（一种深度学习算法），结果显示，这种联合方法检

测腔隙的灵敏度为 96.8%，每层图像的假阳性数降

至 0.47［26］。考虑到解剖位置特征在腔隙分析中的

重要性，有研究者提出一种基于卷积神经网络的两

阶段自动识别方法，首先通过完全卷积网络进行初

筛，再采用 3D卷积神经网络排除假阳性，然后结合

多尺度分析和明确位置特征的方法，构建 3D深度卷

积神经网络，并在大数据集上对卷积神经网络进行

训练、验证和测试，该方法可自动检出 94%的腔隙，

与传统手动分割方法相比，卷积神经网络与解剖位

置特征整合方法检测腔隙的灵敏度达 97.4%，每层

图像的假阳性数降至 0.13［27］。

5.对近期皮质下梗死的自动分割及检测 近期

皮质下梗死在 DWI上表现为高信号，可资与陈旧性

梗死相区别。传统的聚类分析技术和机器学习算

法在近期皮质下梗死分割中应用较多，但分割精度

有待提高。基于局部信息的模糊 C均值聚类算法

（FLICM）是一种深度学习算法，图像分割过程中不

仅考虑每个像素的域信息，而且通过不断迭代更新

参数，可有效提高图像分割精度。Ma等［28］引入

Canny边缘检测算法和傅里叶形状描述子（Fourier
descriptor）对模糊 C均值聚类算法进行优化，该算法

优化后 Jaccard系数、Dice系数、峰值信噪比、结构相

似性指数、运行时间和分割精度均提高［28］。CT平

扫是疑诊急性缺血性卒中的推荐检查方法，但无法
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检出疾病早期梗死灶的变化。Finck等［29］报告一种

弱监督深度学习算法，主要用于检测急性缺血性卒

中患者 CT特征性表现，结果显示，该方法鉴别诊断

近期皮质下梗死与其他类型脑梗死的准确性较高

（曲线下面积为 0.98，95%CI：0.970 ~ 1.000），灵敏度

达 100%、特异度为 40.6%，阳性预测值为 80.6%、阴

性预测值为 100%，为缺血性卒中的鉴别诊断、分诊

治疗提供有效方法。还有研究分析基于深度学习

智能压缩感知技术的 T2⁃FLAIR成像对近期皮质下

梗死的检测效能，该方法在图像质量、信噪比、对比

噪声比等方面与传统 T2⁃FLAR成像无显著差异，但

扫描时间减少 40%［30］。

6.对脑萎缩的自动分割及精准测量 精准的脑

形态测量对深入了解脑部病变性质至关重要。常

用的定量脑形态测量方法有基于体素的形态学分

析（VBM），但为手动分割、测量工作量大且准确性

较低，而基于深度学习算法的脑萎缩自动分割和测

量解决了上述问题，相关研究既有横断面研究，又

有队列研究。（1）横断面研究：著名的开源 FreeSurfer
算法可提供包括脑组织体积、皮质厚度和曲率等在

内的多项影像学标志物［31］，但计算量较大、耗时较

长，严重阻碍其临床应用。Rebsamen等［32］提出一种

基于 FreeSurfer 6.0的深度学习算法，可直接基于

T1WI图像测量皮质下兴趣区（ROI）体积、平均皮质

厚度和曲率，进而定量检测脑萎缩程度，在保证检

测准确性的同时，将图像处理时间缩短至数秒钟。

（2）队列研究：相关队列研究要求量化脑萎缩的深

度学习算法可以检出不同扫描时间点的脑形态变

化，但传统手动分割繁琐、耗时且易出错，自动分割

亦存在不准确性，因此，队列研究评估脑形态变化

的准确性较低。深度学习生成合成图像方法可以

解决这一问题，用于评估模型配准、估计和纠正纵

向分析偏差、生成缺失模式和增加训练集等［33］，如

模拟脑组织损失的转换模型以及模拟对抗生成网

络等。 2021年，Bernal等［34］提出一种深度学习模

型，根据分割图像的要求对 T1WI进行变形以生成纵

向数据集，该模型包含一个级联多路径 U形网络，该

网络通过多目标损耗进行优化，允许其路径精确生

成不同脑区，准确生成纵向数据集，从而纵向评估

脑萎缩程度，该项研究在 MRI图像上采用完全卷积

网络和组织分割准确生成合成脑萎缩变化图像的

深度学习算法，从而显著提高脑萎缩的分割效率和

精度。

三、深度学习在脑小血管病影像学标志物应用

中存在的问题及展望

深度学习算法在脑小血管病影像学标志物研

究中的应有越来越广泛，但仍存在诸多问题。

1.算法过拟合和频谱偏差 机器学习算法本质

上易出现过拟合和频谱偏差，且目前还未建立专门

针对脑小血管病机器学习算法的质量评估标准［35］。

未来尚待构建一个稳健的研究设计以减少这种偏

差，提高临床应用的普遍性。

2.大数据集获取难度大 深度学习算法需大量

的模型训练数据，而大数据集价格昂贵且难以获

得。鉴于隐私保护和获取成本的原因，大多数脑小

血管病影像学数据集规模较小，样本之间不平衡。

未来尚待探究更高效的深度学习算法，如从有监督

学习转向弱监督和无监督学习，以及从无模型方法

转向基于模型的方法等是未来发展方向。

3.多中心数据库建设滞后 国内多中心合作的

标准化、规范化、智能化多模态脑小血管病影像学

数据库建设滞后，对人工智能的临床转化尚未形成

助力；不同类型设备和参数所产生的数据集之间存

在显著差异，使数据集之间难以比较和合并。未来

尚待建设标准化、规范化、智能化多模态脑小血管

病数据库，以助力深度学习算法在脑小血管病精准

医疗中的应用，实现产学研用、数据合作共享，多中

心数据无障碍沟通以及保护数据隐私等领域将有

极大发展潜力。

综上所述，基于深度学习算法的影像学分析技

术在脑小血管病影像学标志物中的应用将脑小血

管病的图像分析带入一个新层次，取得诸多进展。

未来将进一步助力深度学习算法在脑小血管病精

准医疗中的应用，充分发挥医学影像学、计算机科

学、生物医学工程学、数据科学等学科优势，形成可

持续发展的人工智能以及医学影像学产学研用新

范式，为脑小血管病的精准医疗奠定基础。
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·小词典·

中英文对照名词词汇（一）

阿尔茨海默病 Alzheimer's disease（AD）
阿尔茨海默病神经影像学计划
Alzheimer's Disease Neuroimaging Initiative（ADNI）

闭锁综合征 locked⁃in syndrome（LIS）
标记后延迟时间 post label delay（PLD）
表面肌电信号 surface electromyography（sEMG）
部分容积效应 partial volume effect（PVE）
低频振荡振幅
amplitude of low⁃frequency fluctuation（ALFF）

电子病历 electronic health record（EHR）
β⁃淀粉样蛋白 amyloid β⁃protein（Aβ）
定量磁敏感图 quantitative susceptibility mapping（QSM）
动脉自旋标记 arterial spin labeling（ASL）
短潜伏期体感诱发电位
short latency somatosensory⁃evoked potential（SSEP）

多学科诊疗模式 multi⁃disciplinary team（MDT）
分类回归树 classification and regression tree（CART）
弗莱明翰卒中量表 Framingham Stroke Profile（FSP）
辅助运动区 supplementary motor area（SMA）
改良 Ashworth量表 modified Ashworth Scale（MAS）
感觉运动节律 sensorimotor rhythm（SMR）
工业机器人双侧康复系统
industrial robot⁃based bilateral rehabilitation system
（IRBRS）

功能独立性评价 Function Independent Measure（FIM）
功能性步行分级量表
Functional Ambulation Category Scale（FAC）

功能性电刺激 function electrical stimulation（FES）
功能性神经系统疾病 functional neurological disorder（FND）
功能性运动障碍 functional movement disorder（FMD）
CT灌注成像 CT perfusion imaging（CTP）
灌注成像 perfusion⁃weighted imaging（PWI）

光纤布拉格光栅 fiber Bragg grating（FBG）
国际功能性神经疾病学会
Functional Neurological Disorder Society（FNDS）

国际疾病分类法⁃11
International Classification of Disease⁃11（ICD⁃11）

国际运动障碍协会 Movement Disorder Society（MDS）
盒子和阻碍物测验 Box and Block Test（BBT）
Logistic回归 Logistic regression（LR）
昏迷恢复量表⁃修订版
Coma Recovery Scale⁃Revised（CRS⁃R）

Glasgow昏迷量表 Glasgow Coma Scale（GCS）
机器辅助 robot⁃assisted（RA）
机器学习 machine learning（ML）
基于体素的形态学分析 voxel⁃based morphometry（VBM）
经颅磁刺激 transcranial magnetic stimulation（TMS）
静息态脑电图 resting⁃state electroencephalography（rsEEG）
局部信息的模糊 C均值聚类算法
fuzzy local information C⁃means clustering（FLICM）

局部一致性 regional homogeneity（ReHo）
卷积神经网络 convolution neural network（CNN）
决策树 decision tree（DT）
扩大的血管周围间隙 enlarged perivascular space（EPVS）
扩展的 Glasgow昏迷量表
Glasgow Coma Scale⁃Extended（GCSE）

连续式动脉自旋标记
continuous arterial spin labeling（CASL）

洛桑急性脑卒中登记分析
Acute Stroke Registry and Analysis of Lausanne（ASTRAL）

脉冲式动脉自旋标记 pulsed arterial spin labeling（PASL）
美国癫痫协会 American Epilepsy Society（AES）
美国国家老龄化研究所⁃阿尔茨海默病学会
National Institute on Aging⁃Alzheimer's Association
（NIA⁃AA）
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