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摇 摇 摘摇 要:摇 针对阿尔兹海默症、病变(如脑肿瘤)和健康老化的 3 类脑部 CT 图像分类问题,本文提出了一种改进

的 ResNet鄄10 卷积神经网络模型. 该模型在网络的残差映射结构中加入残差混合注意力模块,解决了原模型提取的特

征分辨性弱的问题,精确捕捉了脑部组织在 CT 图像中的位置和内容信息;此外,本文设计了全局平均池化层,简化了

模型的复杂度,并在其后引入 Dropout 机制,缓解了过拟合. 在训练阶段,该模型建立了标签平滑交叉熵损失函数,使模

型在样本数量有限的情况下仍有较强的泛化能力. 系列实验证明了改进后的 ResNet鄄10 网络模型在分类脑部 CT 图像

时达到 97郾 47%的分类精度.
关键词: 摇 残差混合注意力模块; 标签平滑; 脑部 CT; 卷积神经网络

中图分类号: 摇 TP399摇 摇 摇 文献标识码: 摇 A摇 摇 摇 文章编号: 摇 0372鄄2112 (2021)05鄄0984鄄08
电子学报 URL: http: / / www. ejournal. org. cn摇 DOI: 10. 12263 / DZXB. 20200881
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Abstract:摇 To classify three types of brain CT(computerized tomography) images in Alzheimer's disease,lesion (e.
g. ,brain tumor) and healthy aging,an improved ResNet鄄10 convolutional neural network is proposed in this papers. A resid鄄
ual hybrid attention module is embedded in the residual identity mapping to capture the location and content information of
brain tissue in brain CT images,solving the original model to extract weak distinguish features problems. In addition,to sim鄄
plify the improved model and alleviate the overfitting,several techniques such as global average pooling and Dropout are
used in the model. Moreover,to have strong generalization ability in the case of limited sample quantity,tag smoothing cross鄄
entropy loss function is adopted to train the model. Experimental results show that the improved ResNet鄄10 achieves 97郾 47%
accuracy in classifying brain CT images.
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1摇 引言

摇 摇 近些年,医学影像技术得到了快速发展,已成为研

究各项疾病不可或缺的重要工具. 电子计算机断层扫

描(Computerized Tomography,CT)因其无创、廉价且方

便等特点被广泛应用于各项医学影像中,帮助医生早

期评估诊断癌症[1]、肿瘤[2] 以及骨头坏死[3] 等症状. 同
时,CT 也是诊断脑部疾病的首选影像工具,能早期发现

脑部潜在的病症,如阿尔兹海默症( Alzheimer爷 s Dis鄄
ease,AD),使患者及时得到治疗. 近年来,AD 和病变
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(脑肿瘤)发病率呈显著上升趋势,临床中确诊其病症

是一个漫长且复杂的过程. 为了帮助医生早期发现患

者大脑出现异常症状,减少人工诊断的差异性,Gao 等

人[4]针对本文使用的脑部 CT 图像数据首次开展了对

AD、病变(如脑肿瘤)和健康老化的 3 类脑部 CT 图像分

类的研究. 因脑部 CT 影像含有大量噪声,与肝胆等部

位的影像相比分辨率较低,不易提取相关特征,导致分

类准确率较低. 因此,提取脑部 CT 图像中分辨性强的

特征对早期筛查脑部疾病至关重要.
深度学习作为机器学习的一个重要分支,由于其

强大的特征学习能力被广泛应用于医学图像分析的各

个领域,比如乳腺癌、肿瘤筛查[5,6]、肺结节分类[7] 以及

先心病的诊断[8] 等. 当前,深度学习在脑部 CT、MRI
(Magnetic Resonance Imaging)医学图像方面的应用也逐

渐流行. Pereira 等人[9] 提出了自动分割脑部肿瘤的卷

积神经网络模型,该模型采用小卷积核来缓解因增加

模型深度而产生的过拟合问题. Derikvand 等人[10] 通过

组合不同的卷积神经网络提取脑部肿瘤的局部和全局

特征,提升肿瘤的分割效果. Kumar 等人[11] 利用集成方

法对医学图像进行分类. 通过集成不同的卷积神经网

络模型学习脑部 CT 等医疗图像不同层次的特征,得到

各种图像分辨性较强的特征信息. 类似地,Farooq 等

人[12]设计了 4 个不同的卷积神经网络模型对 AD、轻度

认知功能障碍、重度认知功能障碍以及健康的脑部 MRI
图像进行分类,并通过管道的方式集成分类结果,达到

了较好的分类效果. 可见,深度学习在脑部医疗图像方

面的研究越来越成功.
因此,本文采用卷积神经网络构建分类模型对 AD、

病变(如脑肿瘤)以及健康老化的 3 类脑部 CT 影像数

据进行分类. 针对本文所使用的脑部 CT 图像数据集,
Gao 等人[4]首次采用深度学习的方法设计了一个简单

的卷积神经网络模型,该模型对三种类别的分类准确

率达到了 86郾 32% . 为了提高在该数据集的分类精度,
Zahedinasab 等人[13] 提出了一个 7 层卷积神经网络模

型,通过结合不同的激活函数,使得模型的分类准确率

达到了 88郾 67% . 显然,在该数据集上的分类精度远没

有达到令人满意的效果.
实际上,卷积神经网络是深度学习的典型代表之

一. 通过深度卷积神经网络学习医疗图像深层次的特

征,在表达图像时具有更好的识别性和鲁棒性. 然而,现
有的大部分深度学习方法均从整张 CT 图像中学习特

征,这不仅包括有关脑部病变的特征,还包括背景区域

等混杂特征. 背景区域包含的其他组织的特征极可能

混入提取的脑部特征,使得提取到的特征分辨性不强,
模型分类不准确.

视觉注意力机制在图像分类[14 ~ 16] 和目标检测[17]

等视觉任务中展示出了优越性. 该机制符合人类的视

觉系统,不会试图一次处理整个视觉场景信息,而是在

需要的时候聚焦整个视觉空间中突出的部分. 视觉注

意模块通过引导模型向具有特定信息的图像区域学

习,帮助模型提取图像中最像大脑部位的动态特征.
Wang 等人[14]提出了一个残差注意力模块,该模块采用

下采样和上采样的方式提取注意力特征映射. Hu 等

人[15]重点关注特征映射每个通道之间的联系,提出了

一个通道注意力模块. 将该模块简单地堆叠成注意力

网络模型大幅提升分类效果. 在卷积网络提取特征时,
不仅要关注特征映射每个通道之间的相关性,其空间

关系也很重要. 因此,Woo 等人[16]融合了通道信息和空

间信息,提出了一个混合注意力模块 ( Convolutional
Block Attention Module,CBAM),并在 ImageNet 数据集

进行分类测试,验证了通道信息和空间信息结合的有

效性. 但该注意力模块主要采用池化操作处理特征映

射,容易较多地损失特征映射的关键信息.
针对 AD、病变(如脑肿瘤)以及健康老化的 3 类脑

部 CT 图像分类问题,本文的主要贡献如下:
(1)提出了一个残差混合注意力模块(Residual Hy鄄

brid Attention Module,RHAM). 与 Woo 等人[16] 的方法不

同,残差混合注意力模块主要采用卷积操作提取特征映

射的相关信息,并加入残差跳连结构,在捕捉脑部组织的

位置和内容信息时降低关键特征损失程度. 该注意力模

块具有良好的移植性,将其融入到网络模型中,可使模型

提取更具分辨性的脑部特征,提高模型分类的准确率.
(2)改进了 ResNet鄄10[18]残差网络模型. 首先,使用

全局平均池化层代替平均池化层,不再限制输入图像

的尺寸. 在全局平均池化层之后加入 Dropout[19],进一

步缓解了过拟合,得到了 MResNet鄄10;其次,在 MRes鄄
Net鄄10 的残差映射结构中加入 RHAM 模块,并将改进

后的模型命名为 RHAM鄄MResNet鄄10,该模型在分类脑

部 CT 图像时大幅提升了分类精度.

2摇 基于残差混合注意力机制的脑部 CT 图像
分类模型

摇 摇 针对 AD、病变以及健康老化的 3 类脑部 CT 图像分

类问题,本文提出了一个基于残差混合注意力机制的

卷积神经网络模型 RHAM鄄MResNet鄄10郾 本节将对该模

型的设计进行细致阐述.
2郾 1摇 RHAM鄄MResNet鄄10

当前,深度卷积神经网络已经在提取图像特征上

表现出了优越性. 然而,随着卷积神经网络模型不断加

深,极易出现梯度消失或爆炸,导致模型性能下降. 残差

网络模型因其特殊的跳连结构能够有效缓解梯度消失

或爆炸,被广泛应用于各类任务. 深度卷积神经网络拥
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有较多的参数,在数据样本充足的情况下(如 ImageN鄄
et)能够达到极好的分类效果. 但本文所使用的脑部 CT
图像样本数量较少,每个类分别约 1100 张. 直接使用较

深的网络模型极易产生过拟合,导致模型性能下降. 因

此,本文提出了 RHAM鄄MResNet鄄10 网络模型,如图 1 所

示,将残差混合注意力模块 RHAM 嵌入 MResNet鄄10 残

差网络模型中,充分捕获脑部 CT 图像信息,提高模型

分类的准确率.

摇 摇 从图 1 可以看出,RHAM鄄MResNet鄄10 网络模型的

输入是一张脑部 CT 图像,输出是该 CT 图像属于 AD、
病变 (如脑肿瘤) 以及健康老化 3 类的类别概率.
RHAM鄄MResNet鄄10 首先采用 1 次卷积对输入的图像进

行处理,过滤器的尺寸为 7 伊 7,设置步长为 2,将输出的

特征映射降维至原来的 1 / 2郾 在每次卷积后,均采用

Batch Normalization[20] 以进一步缓解过拟合;Leaky Re鄄
LU 激活函数充分利用梯度信息,保证模型不断收敛.
之后,采用过滤器大小为 3 伊 3、步长为 2 的最大池化操

作减少特征映射的参数,并将其降维至原始图像的 1 /
4郾 然后,采用了 4 个残差注意力卷积组提取特征映射

的高级特征,每个残差注意力卷积组包含 2 次卷积和 1
次残差混合注意力操作. 每组卷积操作的过滤器大小

均为 3 伊 3,过滤器的数量分别为 64、128、256 和 512郾 最

后,利用全局平均池化层提取最后一次卷积输出特征

映射的空间信息,降低了模型的参数数量. 如同 Li 等
人[21],在其后加入了 Dropout 防止过拟合. 经过全连接

层,使用 Softmax 激活函数输出分类的结果概率.
2郾 2摇 残差混合注意力模块

在卷积神经网络中加入注意力机制能够让网络模型

更加关注感兴趣区域,使得模型聚焦所要提取的重要特

征,忽略不相关特征.本文提出的残差混合注意力模块包

括残差通道注意力模块和残差空间注意力模块,同时用

于关注特征映射的空间域和通道域信息,如图 2 所示.
从图 2 可以看出,残差混合注意力模块是把残差

通道注意力模块与残差空间注意力模块按顺序堆叠.
给定一个输入特征映射,残差混合注意力模块不仅能

够学习特征映射中特定目标有意义的信息,还能探索

特定目标在特征映射中的位置,忽略其他不重要的目

标特征. 实际上,残差混合注意力机制并没有增加模型

的深度,而是扩展了整个模型架构的宽度,在提升模型

性能方面有较大的帮助. 接下来,分别对残差通道注意

力模块和残差空间注意力模块进行详细地介绍.
残差通道注意力模块(Residual Channel Attention

Block,RCA) 摇 为了研究特征映射通道之间的关系,本
文提出了一个残差通道注意力模块,如图 3 所示.

残差通道注意力模块主要关注特征矩阵中有价值

的信息,提取特定目标的分辨性较强的特征. 在普通的

卷积操作中,受到感受野范围的限制,卷积核每次只能

关注特征映射的某一局部区域,不能捕获该局部区域

以外的上下文信息. 为了更加有效地探索特征映射整

个空间的语义,在残差通道注意力模块中,本文首先采

用全局平均池化操作,将输入的特征映射 M沂RRH 伊W 伊 C

的整个空间信息融合为一个通道标识符Ic沂RR1 伊 1 伊 C . 从
实现的角度,一个通道标识符Ic沂RR1 伊 1 伊 C是特征映射从

2 维空间缩减到 1 维空间得到的. 为了能够提取通道标

识符的有效信息,本文使用了 2 个卷积操作捕获通道
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标识符中每个通道之间的非线性关系. 为了控制两个

卷积操作的复杂度,将第一个卷积层设置为降维层,正
如 Hu[15]和 Woo[16]等人,降维比率设置为 16 来降低通

道标识符的通道维度. 第二个卷积层是用来把维度升

维到输入特征映射的维度;然后,利用 sigmoid 激活函数

对两次卷积处理之后的通道标识符执行简单的门控控

制,得到一个逻辑化的通道信息结构体U忆c . 之后,逻辑

化的空间结构体与输入的特征映射进行一次加权和操

作得到通道注意力特征矩阵Uc沂RRH 伊W 伊 C:
U忆c = 滓(W2L(W1I)) (1)

Uc = U忆c 伊M (2)

其中,L( . )表示 Leaky ReLU 激活函数,W1沂RR
C
r 伊 C

和W2

沂RR
C 伊 C

r
分别表示第一次卷积和第二次卷积的权重,滓( . )

表示 sigmoid 激活函数.
最后,为了减少输入特征映射信息的损失,本文将

输入的特征映射与得到的通道注意力特征映射通过残

差结构进行信息融合,得到最终的通道注意力特征映

射軒Uc沂RRH 伊W 伊 C:
軒Uc = Uc +M (3)

摇 摇 残差空间注意力模块(Residual Spatial Attention
Block,RSA)摇 为了探索特征映射局部区域之间的空间关

系,本文提出了一个残差空间注意力模块,如图 4 所示.
空间注意力模块的功能与通道注意力模块不同,

它主要关注的是目标物体在输入特征映射的位置信

息. Woo 等人[16]在通道维度上采用了平均池化和最大

池化操作得到了两种不同的特征映射. 本文认为直接

采用池化的操作容易造成输入特征映射信息的大量丢

失. 从图 4 可以看出,首先采用了一层卷积核尺寸为 7
伊 7 的卷积神经网络对输入特征映射进行初步处理. 通
过融合输入特征映射通道维度的信息,得到了一个空

间标识符Is沂RRH 伊W 伊 1 . 然后,利用 sigmoid 激活函数对空

间标识符进行简单的门控控制,得到一个逻辑化的空

间信息结构体U忆s . 之后,逻辑化的空间信息结构体与输

入的特征映射执行一次加权和操作得到空间注意力特

征矩阵Us沂RRH 伊W 伊 C:
U忆s(M) = 滓(Conv7 伊 7(M))) = 滓(Is) (4)

Us = U忆s 伊M (5)
其中,滓( . )代表 sigmoid 激活函数,Conv7 伊 7 ( . )表示卷

积核尺寸大小为 7 伊 7 的卷积操作. 最后,与残差通道注

意力模块类似,本文将输入的特征映射与得到的空间

注意力特征映射通过残差结构进行信息融合,得到最

终的空间注意力特征映射軒Us沂RRH 伊W 伊 C:
軒Us = Us +M (6)

2郾 3摇 损失函数

为了使模型在脑部 CT 数据有限的情况下仍有较

好的泛化能力,在训练模型时,先对分类标签平滑处

理,再使用交叉熵计算模型的损失,使模型不仅关注正

确分类标签的损失值,还能考虑错误分类标签的损失.
标签平滑后的交叉熵损失函数如下[22]:

y忆k = (1 - 自) 伊 yk + 自 伊 u(k) (7)

摇 摇 H(y忆,y) = - 移
K

k = 1
y忆log( ŷ)

= (1 - 自)H(y,ŷ) + 自H(u,ŷ) (8)
其中,k 表示第 k 个类别;yk 表示第 k 个标签的真实值;
自 表示平滑因子,本文取值为 0郾 1;u(k)表示均匀分布,
本文取值为 1 / 3;y忆k表示第 k 个平滑后的标签值;ŷ 表示

预测类别概率.
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3摇 实验

3郾 1摇 数据集与评估方法

本文使用的 3D 脑部 CT 数据集来自文献[4],该
数据集共包含 285 个 3D CT 图像. 其中,AD 类的有 57
个,病变类的有 113 个,健康老化类的有 115 个,每个

3D CT 图像包含 20 张不同的 2D 大脑 CT 切片,本文

使用 2D 大脑 CT 切片训练模型,部分样本图片如图 5
所示.

对于 AD 和健康老化类,所有的 2D 大脑 CT 切片

均用来训练模型,对于病变类的数据,只有包含病变信

息(如脑肿瘤)的 2D 切片才被用来训练模型.
为了验证模型的分类性能,本文仍然采用了与文

献[4,13]相同的评估方法:

Accuracy = TP + TN
TP + TN + FP + FN (9)

其中,TP 指将正类预测为正类的数量;TN 指将负类预

测为负类的数量;FP 指将负类预测为正类的数量;FN
指将正类预测为负类的数量.

3郾 2摇 模型参数设置

在脑部 CT 图像分类的实验中,训练模型所需超参

数设置如下:采用小批量样本的方式训练模型,小批量

样本大小设置为 32;采用 Adam[23] 算法优化损失函数,
初始的学习率设置为 0郾 0001,同时加入了 L2 正则化对

权重参数进行惩罚约束,惩罚因子设置为 0郾 0001;训练

过程中,采用指数衰减策略调整学习率,并将 gamma 设

置为 0郾 98;其他参数详细设置见表 1郾 除此之外,采用

随机水平翻转、随机垂直翻转以及调整亮度、对比度和

饱和度的方法对训练数据进行增强,提高模型的泛化

能力. 本文所有的模型均是使用 Pytorch 深度学习框架

实现,并在 NVIDIA 2080Ti GPU 训练得到的.
表 1摇 RHAM鄄MResNet鄄10 参数设置

Layer name Output size Parameters

Conv1 100 伊 100 7 伊 7,64,stride 2

Max Pool 50 伊 50 3 伊 3,stride 2

Residual Unit 1 50 伊 50
3 伊 3,64
3 伊 3,( )64

Attention Module 50 伊 50 RHAM

Residual Unit 2 25 伊 25
3 伊 3,128
3 伊 3,( )128

Attention Module 25 伊 25 RHAM

Residual Unit 3 13 伊 13
3 伊 3,256
3 伊 3,( )256

Attention Module 13 伊 13 RHAM

Residual Unit 4 7 伊 7
3 伊 3,512
3 伊 3,( )512

Attention Module 7 伊 7 RHAM

Global Average Pool 1 伊 1

Dropout 0郾 5

FC,Softmax 3
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3郾 3摇 实验结果

目前,主流的残差卷积神经网络模型有 ResNet鄄10、
ResNet鄄18、ResNet鄄34 以及 ResNet鄄50,模型的深度依次

增加. 为了选择匹配本文脑部 CT 数据复杂度的模型,
分别采用上述残差网络模型对脑部 CT 图像数据集进

行训练,得到的分类结果如表 2 所示.
表 2摇 残差网络模型分类结果对比

Model Accuracy(% )

ResNet鄄50 86郾 32 依 1郾 3

ResNet鄄34 87郾 25 依 1郾 2

ResNet鄄18 89郾 21 依 0郾 6

ResNet鄄10 90郾 31 依0郾 4

摇 摇 表 2 表明,ResNet鄄10 在脑部 CT 数据集上的分类效

果最好,说明该模型与数据集的复杂度基本匹配. 因
此,选择 ResNet鄄10 进行改进得到 MResNet鄄10,作为本

文的骨干网络模型.
分别在上述残差网络模型中加入抑制过拟合的方

法,得 到 MResNet鄄10、 MResNet鄄18、 MResNet鄄34 以 及

MResNet鄄50 等骨干网络模型. 将这些骨干网络模型分

别对脑部 CT 图像进行分类,分类结果如表 3 所示.
表 3摇 骨干网络模型分类结果对比

Model Accuracy(% )

MResNet鄄50 88郾 64 依 1郾 1

MResNet鄄34 89郾 86 依 1郾 2

MResNet鄄18 90郾 02 依 1郾 0

MResNet鄄10 92郾 41 依0郾 9

摇 摇 表 3 表明,深度卷积神经网络虽然在大规模数据

集上能够表现出好的分类效果. 但面对小规模数据集

时易产生过拟合现象,导致分类性能变差. 因此,设计

一个与数据集复杂度相匹配的网络模型尤为重要.
将本文提出的 RCA、RSA、RHAM 以及 Woo 等人[16]

提出的 CBAM 分别加入到上述骨干网络模型,在脑部

CT 数据上进行分类,结果见表 4郾 训练模型时,验证集

的损失变化曲线以及准确率变化曲线见图 6 和图 7郾
通过对比表 4 中加入注意力模块后的骨干模型分

类准确度,可以得到以下 2 点结论:
(1)与单一通道域注意力模块或空间域注意力模

块相比,混合域注意力模块更加有效地提升模型的分

类效果.
(2)与 Woo 等人[16]提出的 CBAM 混合域注意力模

块相比,本文提出的 RHAM 混合域注意力模块采用卷

积操作代替了池化操作,引入了残差跳连结构,在提取

注意力特征映射时有效避免了关键信息的丢失,保证

了模型的稳定性. 与 CBAM 相比,RHAM 在帮助骨干模

型提升脑部 CT 分类效果时更加有效.

将本文提出的 RHAM鄄MResNet鄄10 网络模型应用于

脑部 CT 图像分类任务,并与 Gao 等人[4] 和 Zahedinasab
等人[13]提出的方法进行比较,比较结果见表 5郾

通过对比表 5 中所有模型的分类准确度,可以得

到以下 2 点结论:
(1)与 Gao 等人[4]的分类结果相比,说明了在普通

的卷积神经网络模型中加入注意力机制,能够有效提

升模型的性能. 同时也验证了本文提出的残差混合注

意力模块能够帮助模型聚焦脑部相关组织的位置和内

容信息,提取更具有分辨性的特征,提升模型的分类

精度.
(2)与 Zahedinasab 等人[13] 的分类结果相比,说明

了加入注意力机制同时结合抑制过拟合方法的模型,
在提升模型的分类效果时比仅修改激活函数更有效.
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表 4摇 不同的注意力模块分类结果对比

Model Accuracy(% )
RCA鄄MResNet鄄50 89郾 32 依 0郾 6
RSA鄄MResNet鄄50 89郾 60 依 0郾 7
CBAM鄄MResNet鄄50 89郾 71 依 0郾 2
RHAM鄄MResNet鄄50 89郾 89 依1郾 2
RCA鄄MResNet鄄34 89郾 65 依 0郾 4
RSA鄄MResNet鄄34 89郾 95 依 0郾 1
CBAM鄄MResNet鄄34 90郾 48 依0郾 3
RHAM鄄MResNet鄄34 90郾 18 依 0郾 4
RCA鄄MResNet鄄18 90郾 21 依 0郾 2
RSA鄄MResNet鄄18 90郾 42 依 0郾 1
CBAM鄄MResNet鄄18 90郾 76 依 0郾 4
RHAM鄄MResNet鄄18 90郾 91 依0郾 2
RCA鄄MResNet鄄10 92郾 98 依 0郾 2
RSA鄄MResNet鄄10 93郾 02 依 0郾 8
CBAM鄄MResNet鄄10 95郾 20 依 1郾 0
RHAM鄄MResNet鄄10 97郾 47 依1郾 1

表 5摇 不同的模型分类结果对比

Module Accuracy (% )
2D SIFT[4] 85郾 61 依 1郾 1
2D KAZE[4] 86郾 31 依 1郾 0
2D CNN[4] 86郾 32 依 0郾 0

Mixed LReLU / ELU CNN[13] 87郾 12 依 8郾 1
GATED LReLU / ELU CNN[13] 87郾 44 依 9郾 0
MixedPReLU / PELU CNN[13] 87郾 85 依 8郾 3
GATED PReLU / PELU[13] 88郾 59 依 9郾 3

RHAM鄄MResNet鄄10 97郾 47 依1郾 1

4摇 总结与展望

摇 摇 为了帮助医生早期诊断患者大脑出现异常症状,减
少人工诊断的差异性,本文提出了一个 RHAM鄄MResNet鄄
10 残差网络模型对 AD、病变(如脑肿瘤)和健康老化的 3
类脑部 CT 图像进行分类. 在该模型的残差映射结构中加

入残差混合注意力模块,不仅能够关注大脑在图像中的

位置信息,还能重点捕捉脑部相关组织的特征信息,极大

降低噪声的影响,提升模型的分类准确率. 在样本数量有

限的情况下,加入全局平均池化以及 Dropout 等技巧,并
结合标签平滑交叉熵损失函数,缓解了过拟合现象,提升

了模型的泛化能力. 系列实验证明了提出的 RHAM鄄
MResNet鄄10 残差网络模型在脑部 CT 图像分类问题的有

效性. 未来的工作中,将继续探索脑部 CT 图像包含的病

理信息,采用 3D 卷积神经网络同时处理每个病人的 20
张切片,不仅提取切片的静态信息,还要捕获切片之间的

渐变信息,能够更好地预测疾病的发展趋势.
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