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共享浅层参数多任务学习的脑出血图像分割与分类

赵　凯 安卫超 张晓宇 王　彬 张　杉 相　洁
太原理工大学信息与计算机学院　太原０３０６００
　(５７３２３９６６８＠qq．com)

　
摘　要　非增强 CT扫描是急诊室诊断疑似脑出血的首选方法,医疗人员通常借助 CT 图像对疑似急性脑出血患者病灶部位

进行手动分割,进而根据临床经验进行分类,这种人工诊断的方式对医师的经验要求较高,主观性较强,将分割和分类任务分开

执行,不能充分利用两个任务间相关联的特征信息,时间成本高,增大了基于 CT图像快速进行脑出血病灶部位分割及分类的

难度.针对上述问题,文中提出了一种共享浅层参数多任务学习的脑出血图像分割及分类模型,一方面,根据不同任务学习的

难易程度对损失函数的权值进行优化,另一方面,在多任务学习网络的浅层实现公有信息共享,深层提取不同任务的私有信息,

获取更具代表性的特征,从而快速、准确地对脑出血患者的 CT图像进行分割及分类.实验结果表明,共享浅层参数多任务学

习网络生成的分割标注与真实标注有较好的视觉一致性.在最优权值下所有被试的平均 Dice系数(DSC)为０．８２８,敏感度为

０．８４２,特异度为０．９８５,阳性预测值(PPV)为０．８３８.共享浅层参数多任务学习网络分类的准确率、敏感度、特异度和AUC 值

分别为９５．００％,９０．４８％,１００．００％和０．９８２.与单任务深度学习、YＧNet以及借助分类辅助的多任务学习相比,该方法更加有

效地利用了相关任务信息,同时通过调节损失函数权值,提升了出血病灶区域的分割和分类精度.

关键词:脑出血;CT;３DUＧNet;卷积神经网络;多任务学习
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IntracerebralHemorrhageImageSegmentationandClassificationBasedonMultiＧtask
LearningofSharedShallowParameters
ZHAOKai,AN WeiＧchao,ZHANGXiaoＧyu,WANGBin,ZHANGShanandXIANGJie

CollegeofInformationandComputer,TaiyuanUniversityofTechnology,Taiyuan０３０６００,China

　

Abstract　NonＧenhancedCTscanningisthefirstchoiceforthediagnosisofsuspectedcerebralhemorrhageintheemergency

room．MedicalstaffsusuallyuseCTimagestomanuallysegmentthelesionsofpatientswithsuspectedacutecerebralhemorＧ

rhage,andthenclassifythembasedonclinicalexperience．Thismethodofmanualdiagnosisrequiresthephysician’sexperience

andishighlysubjective．Moreover,thesegmentationandclassificationtasksareperformedseparately,andthecharacteristicinforＧ

mationassociatedbetweenthetwotaskscannotbefullyutilized,andthetimecostishigh,whichincreasesthedifficultyofquickly

segmentingandclassifyingcerebralhemorrhagelesionsbasedonCTimages．Inresponsetotheaboveproblems,thepaperpropoＧ

sesamodelforsegmentationandclassificationofcerebralhemorrhageimagesbasedonmultiＧtasklearning．Ontheonehand,the

weightofthelossfunctionisoptimizedaccordingtothedifficultyoflearningdifferenttasks．Ontheotherhand,publicinformaＧ

tionsharingisrealizedintheshallowlayerofthemultiＧtasklearningnetwork,andprivateinformationofdifferenttasksisextracＧ

teddeeplytoobtainmorerepresentativefeatures,soastoquicklyandaccuratelysegmentandclassifytheCTimagesofpatients

withcerebralhemorrhage．TheexperimentalresultsshowthatthesegmentationannotationsgeneratedbythemultiＧtasklearning

networkhavegoodvisualconsistencywiththerealannotations．Undertheoptimalweight,theaverageDicecoefficient(DSC)of

allsubjectsis０．８２８,thesensitivityis０．８４２,thespecificityis０．９８５,andthepositivepredictivevalue(PPV)is０．８３８．TheaccuＧ

racy,sensitivity,specificityandAUCvalueofmultiＧtasklearningnetworkclassificationare９５．００％,９０．４８％,１００．００％ and

０．９８２,respectively．ComparedwithsingleＧtaskdeeplearning,YＧNetandmultitasklearningassistedbyclassification,thismethod



makesmoreeffectiveuseofrelevanttaskinformation,andatthesametimeimprovesthesegmentationandclassificationaccuracy

ofhemorrhagelesionsbyadjustingtheweightofthelossfunction．

Keywords　Cerebralhematoma,CT,３DUＧNet,Convolutionalneuralnetwork,MultiＧtasklearning
　

１　引言

在我国,脑出血病例占全部脑卒中病例的３０％左右,病

死率和致残率较高,常见的脑出血病因有高血压[１]、淀粉样变

性[２]和脑动静脉畸形[３]等.其中脑动静脉畸形(ArterioveＧ

nousMalformation,AVM)出血由动脉和静脉直接连通形成

结构异常的血管团造成[４],是临床上常见的颅脑血管病变,占

所有畸形类型中９０％以上[５].由于畸形血管团邻近脑实质

常发生脑萎缩甚至缺血性坏死,因此对脑动静脉畸形的早期

诊断是一个亟需解决的问题.

非对比增强 CT(NonＧcontrastＧEnhancedCT,NECT)扫

描是急诊室诊断疑似急性脑出血的首选方法,医疗人员通常

使用疑似急性脑出血患者的 NECT图像对病灶部位进行手

动分割和分类.这样的方式不仅耗时,还依赖医疗人员的专

业知识和临床经验,诊断结果带有较强的主观性.因此,计算

机辅助分割和分类工具的开发成为近年来的热点话题.

随着人工智能技术的发展,深度学习被广泛应用于医学

图像分割领域,主要算法有全卷积网络(FullyConvolutional

Networks,FCN)[６]和 UＧNet[７]网络.Dhar等[８]使用全卷积

网络模型实现了对脑出血图像出血及水肿部的分割;Ironside
等[９]受到 UＧNet网络结构的启发,构建了一个由３１个卷积层

和７个池化层组成的网络结构,该结构通过收缩和扩张路径

实现了脑出血图像的端对端学习;Ye[１０]等提出了一种融合时

序模型与注意力机制的分割网络,实现了对脉络膜新生血管

的分割;Wang等[１１]提出了一种包含logistic和 Dice复合损

失函数的 VＧNet网络,将扩张路径的各层输出结果放大到与

原始图像相同的尺寸做深度监督,并构建带有深度监督的 VＧ

NET网络,以分割脑动静脉畸形出血;Cicek等[１２]提出了３D

UＧNet用于医学图像的分析,与 UＧNET相比,３DUＧNet能更

好地提取医学图像的空间特征.

目前,医学图像分类领域广泛使用卷积神经网络(ConvoＧ

lutionalNeuralNetworks,CNN)来构建深度学习模型.HaＧ

midian等[１３]提出两阶段检测网络,第一阶段使用三维 FCN
筛选疑似病灶区域;第二阶段使用三维 CNN 对被试进行分

类.Gao等[１４]提出将二维CNN和三维CNN结合,根据得到

的Softmax分数的平均值协调两个 CNN 网络分类.Silva
等[１５]采用粒子群优化(PSO)算法对 CNN中的网络超参数进

行优化,提高了分类网络的性能.

上述分割或分类的方法只针对单一的任务,在获取特征

时往往会忽略一些任务之间相关联的信息,不能得到更佳的

分割或分类性能.为了更好地利用分割和分类任务之间的关

联信息,提升分割和分类的精度,He等[１６]使用了多任务学习

(MultiＧTaskLearning,MTL)模型,该模型的编码部分使用

DenseNet/ResNet结构,解码部分使用上采样和级联操作,其

呈现出非对称结构的端对端学习网络,在最后分为分割和分

类两支输出,借助分类任务辅助学习关联信息,提升分割精

度.YＧNet[１７]采用了两阶段结构,第一部分像 UＧNet一样输

出分割掩模;第二部分在底层热图处添加输出分类标签的并

行分支.但是,脑动静脉畸形出血相比其他类型出血在成分

上不均匀,且出血周围扩张的静脉可能会使边界凹陷,在形态

上出现差异[１８],因此需要尽可能多地提取分类任务深层的私

有特征.He等[１６]提出的将分割和分类任务参数全部共享的

模型不能提取两个任务深层的私有特征,而 YＧNet网络在编

码部分底层实现并行分支,共享了全部编码参数和部分分类

参数,但不能提取分割任务深层的私有特征.

基于上述研究,本文提出了一种共享浅层参数的多任务

学 习 (MultiＧtask LearningofSharedShallow Parameters,

MLSSP)模型,用于脑出血图像的分割和分类.该模型从３D

UＧNet浅层输出多任务分支,既能共享图像浅层的公有特征,

又可以在网络深层分别提取各个任务需要的深层私有特征,

有效利用了多个任务之间不同层次的特征来获取更加丰富的

信息.此外,本文还对多任务复合损失函数的权值进行了优

化,从网络结构和损失函数的角度提升了脑出血 CT 图像语

义分割和分类的精度,为脑出血诊断提供新的视角.

２　MLSSP脑出血分割及分类模型

为了更好地共享两个任务的公有信息并提取不同任务的

私有信息,提升分割和分类任务的精度,本文使用了脑出血分

割及其相关的分类任务结合构造共享浅层参数的多任务学习

模型.MLSSP模型包含脑出血语义分割模块和脑出血分类

模块两部分.脑出血语义分割模块整体基于３D UＧNet结

构,脑出血分类模块选用CNN结构.

MLSSP模型将脑出血的 VOI作为网络的输入,在两次

卷积后分为两个分支:分割分支传入基于３D UＧNet的脑出

血分割网络,分类分支传入基于卷积神经网络的脑出血分类

网络.因为两个网络的浅层卷积层都起到了提取图像低阶特

征的作用,而深层卷积层的目的是提取不同任务需要的高阶

特征,所以通过浅层卷积层实现硬参数共享来构建多任务学

习模型是可行的.与文献[１６]提出的借助分类辅助学习输出

和 YＧNet在编码部分底层实现并行分支相比,本文所提模型

不仅可以提取两个任务的浅层公有特征进行硬参数共享,还

能够在网络深层分别提取两个任务需要的深层私有特征,有

效利用了两个任务之间不同层次的特征来获取更加丰富的信

息,提高了两个任务的训练效果.UＧNet,YＧNet和 MLSSP

的体系结构如图１所示.
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图１　UＧNet,YＧNet和 MLSSP体系结构的比较

Fig．１　ComparisonofUＧNet,YＧNetandMLSSParchitectures

２．１　脑出血分割模块

脑出血分割模块采用３DＧUNet网络结构,脑出血图像由

输入层接收并传入呈对称结构的网络,网络左侧为４层收缩

路径,每一层都由两个大小为３×３×３、步长为１的卷积层和

一个大小为２×２×２、步长为２的下采样卷积核组成,使用

ReLU作为激活函数,防止数据过拟合.下采样４次,通过三

维卷积来获取各个层级的语义信息.网络右侧为扩张路径,

对应收缩路径,扩张路径进行４次上采样操作,每一层都有特

征图与对应收缩路径的跳跃连接进行级联作为输入,经过两

个大小为３×３×３、步长为１的卷积层和一个大小为２×２×

２、步长为２的反卷积层,使用 ReLU作为激活函数,将高级语

义特征图恢复到原始图片的分辨率.在收缩路径和扩张路径

的同一阶段使用跳跃连接,补充卷积过程中丢失的低阶特征

信息,同时在扩张过程中融合不同尺度的特征,提升分割精

度.最后使用大小为１×１×１、激活函数为Sigmoid的卷积层

进行语义分割.

本文使用 Dice系数作为脑出血语义分割算法的损失函

数,如式(１)所示:

LossDSC(G,P)＝１－２×V(G∩P)＋ε
V(G)＋V(P)＋ε

(１)

其中,V 表示区域的体积;G 表示真实分割图像;P 表示预测

分割图像;ε设为常数１,以防止计算时分母出现０的情况.

２．２　脑出血分类模块

本文的脑出血分类算法选择了卷积神经网络.网络第一

层为输入层,用于接收大小为６４×６４×６４的脑出血图像,输

入层之后经过两个卷积层,接下来的分类网络由５个块组成,

前两个块结构相同,包括大小为３×３×３、步长为１的卷积层

和一个大小为２×２×２、步长为２的最大池化层,使用 ReLU
作为激活函数.第３个和第４个块使用大小为６４的全连接

层,激活函数为 ReLU.第４层的输出全连接到第５层,通过

Sigmoid激活函数得到２个输出.这２个输出即为输入脑出

血图像类型的概率.

在训练 脑 出 血 分 类 算 法 时,本 文 使 用 了 交 叉 熵 损 失

(crossentropy)作为损失函数,如式(２)所示:

LossCE(y,y
∧)＝－[y􀅰log(y

∧)＋(１－y)􀅰log(１－y
∧
)](２)

其中,y表示样本的期望输出,即标签值;y
∧ 表示样本经过模

型的预测输出.

２．３　损失函数

本文通过计算 Dice系数分割损失和交叉熵损失的加权

和来作为多任务学习网络的损失函数,如式(３)所示:

LossMTL＝αLossDSC＋(１－α)LossCE (３)

其中,α为语义分割和脑出血分类任务损失权重所占的比重,

通过对每项任务损失的比重进行调节,使两项任务的训练效

果达到最优.

２．４　评价标准

２．４．１　分割评价指标

为了评估脑出血分割的性能,本文计算了４个指标:Dice
系数(DSC)、敏感度(Sensitivity)、特异度(Specificity)和阳性

预测值(PositivePredictedValue,PPV).其表达式如下:

DSC＝ ２TP
２TP＋FP＋FN

(４)

Sensitivity＝ TP
TP＋FN

(５)

Specificity＝ TN
TN＋FP

(６)

PPV＝ TP
TP＋FP

(７)

其中,TP 表示真阳性,即在标记真实出血区域内预测的脑出

血体素;FP 代表假阳性,即在标记真实出血区域外预测的脑

出血体素;TN 表示真阴性,即在标记真实出血区域外预测的

背景体素;FN 表示假阴性,即在标记真实出血区域内预测的

背景体素.

２．４．２　分类评价指标

对于分类任务,本文计算了分类准确率、敏感度和特异

度,并绘制了 ROC曲线进行评估.分类准确率指正确分类的

出血在所有被试中所占的比例.敏感度指正确分类的畸形出

血占所有畸形出血被试的比例.特异度指正确分类的非畸形

出血占所有非畸形出血被试的比例.ROC曲线以被试在不

同阈值设置下所得真阳性率(TPR)和假阳性率(FPR)的曲线

生成.

３　模型验证与分析

３．１　数据来源

本实验的 NECT 数据来自北京天坛医院神经放射科.

实验使用了３８位 AVM 患者和４２位其他类型出血患者作为
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被试.实验数据不包括位于小脑和脑干的出血.在被试出现

出血６小时内使用西门子SOMATOMSensation１６型CT扫

描仪采集图像.扫描能量为１２０kVp,自动 mAs调制,层厚

４．５mm,像素间距０．４０８×０．４０８cm２.所有数据均具有出血

类型标签及语义分割标签.其中语义分割标签由两位有丰富

诊治经验的放射科主任医师对 NECT图像进行手工标注,以

划定实质内出血的区域,如图２所示,白色区域为出血病灶区

域,将其像素值标记为１,其余区域像素值标记为０.

图２　AVM(A)和其他类型出血(B)的CT图像及语义分割

Fig．２　CTimagesofAVM (A)andothertypesofhemorrhage(B)

andsemanticsegmentation

３．２　数据预处理

(１)颅骨剥离.使用基于轮廓进化技术的脑组织提取方

法,从获取的 NECT图像中逐层提取脑组织[１９Ｇ２０].

(２)重采样.在CT图像采集过程中,不同的采集参数会

使空间分辨率存在差异,不同扫描面的像素尺寸和粗细粒度

也有差异,不利于之后网络的训练.因此需要将图像体素重

采样到标准体素大小,即１×１×１mm３的各向同性分辨率,以

确保输入网络的图像体素大小相同.

(３)灰度归一化.选择窗位为５０Hu、窗宽为１００Hu来增

强图片对比度,将此范围内的图像灰度归一化到[０,１]区间.

(４)提取 VOI.为了降低计算成本,将 CT图像裁剪为包

含病灶部位的大小为６４×６４×６４的体素感兴趣体积(VOI)

作为网络输入.

(５)数据扩充.对数据进行随机排列,通过对图像沿Y
轴、Z轴旋转９０°,沿 X 轴、Y 轴、Z 轴翻转以及对数据矩阵进

行转置操作,将数据扩充为原有数据的３×８×２＝４８倍的数

据量.

３．３　实验细节

在训练过程中,采用 He等[２１]提出的权重初始化方法,使

用 Adam(AdaptiveMomentEstimation)算法作为优化器,计

算每个参数的自适应学习率,其梯度一阶矩和二阶矩估计的

系数分别为０．９和０．９９９.初始化学习率设置为０．００００１,经

过一个epoch衰减５％.使用５折交叉验证策略对多任务模

型性能进行评估,训练数据集和测试数据集保持基本相同的

数据分布,避免数据不平衡导致模型训练结果不能真正反映

实际情况的问题发生.

３．４　脑出血分割对比实验

３．４．１　不同权值损失的脑出血分割实验

为了对比 MLSSP模型两个分支的损失函数权值对分割

性能的影响,本实验选取的分割权重在０．３~０．７区间,每隔

０．１对模型进行训练,５个权值的模型表示为 MLSSP_０．３—

MLSSP_０．７.表１为共享浅层参数的多任务学习下不同α测

试的结果.图３给出了权值为 MLSSP_０．４的模型的 DSC、

敏感度、特异度和PPV指标.

表１　不同α下 MLSSP语义分割结果对比

Table１　ComparisonofsemanticsegmentationresultsofMLSSP

withdifferentα
方法 平均 DSC 敏感度 特异度 PPV

MLSSP_０．３ ０．８１４ ０．８１４ ０．９８５ ０．８２６
MLSSP_０．４ ０．８２８ ０．８４２ ０．９８５ ０．８３８
MLSSP_０．５ ０．８１１ ０．８２９ ０．９８９ ０．８０１
MLSSP_０．６ ０．７９２ ０．８１５ ０．９８４ ０．８００
MLSSP_０．７ ０．７８０ ０．７９６ ０．９８２ ０．７９８

(a)DSC (b)Sensitivity

(c)Specificity (d)PPV

图３　MLSSP_０．４模型的指标

Fig．３　IndexofMLSSP_０．４model

本实验对比分析了损失函数取不同权重的情况下模型的

分割学习能力.由于 DSC能够直观反映分割结果的相似度,

因此将 DSC作为主要的分割评价指标,其次的评价指标是

PPV,其含义是预测出血体素占预测总体素的比值.表１结

果显示,在５个不同权值网络中,MLSSP_０．５的网络特异度

达到５个权值模型中特异度的最大值０．９８９;而在 MLSSP_０．４
的多任务学习模型中,平均 DSC、敏感度和 PPV 均达到５个

模型的最大值,分别为０．８２８,０．８４２和０．８３８.图３结果显

示,在 MLSSP_０．４模型下被试的分割指标分布大多较集中.

由于分割与分类任务选取的损失函数不相同,当α取０．４时,

MLSSP模型能够达到较好的脑出血图像病灶分割效果,为脑

出血分割的进一步研究提供了基础.

３．４．２　不同模型的脑出血分割实验

为了对比不同模型对分割性能的影响,本实验对比了相

同权值比下 MLSSP模型、YＧNet模型、He等[１６]提出的多任

务学习模型以及３DＧUNet模型的平均 DSC指标,对比结果

如图４所示.

图４　４种方法分割结果的对比

Fig．４　Comparisonofsegmentationresultsoffourmethods

相比单任务３DＧUNet模型,加入多任务学习模型后得到
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的分割结果的平均 DSC指标更优.多任务学习模型更好地

利用了分割和分类任务之间的关联信息,提升了分割精度.

同时,MLSSP模型的平均 DSC高于 YＧNet以及 He等[１６]提

出的多任务学习模型,其平均 DSC达到最优.相比 He等[１６]

利用分类辅助任务共享全部参数和 YＧNet共享全部编码参

数,MLSSP模型能更好地提取分割任务的私有特征,从而提

升分割精度.

４种模型在５个被试上对脑出血切片的分割效果如图５
所示.其中图５(a)、图５(c)两列为 AVM 型出血,图５(b)、图

５(d)、图５(e)三列为非 AVM 型出血.且图５(a)、图５(b)、图

５(e)三列均为直径大于３．０cm 的出血,图５(c)、图５(d)两列

的出血直径小于３．０cm.实验结果显示,MLSSP_０．４模型对

大尺寸脑出血和小尺寸脑出血均能进行较为完整的分割,对

AVM 型脑出血和非 AVM 型脑出血均有较好的分割效果.

MLSSP_０．４模型对脑出血的边缘区域分割更加精准,在图

５(a)、图５(d)脑出血病灶边缘的突出部分的分割精度更高.

同时,对于图５(b)、图５(e)中体积较小的不连续出血区域,

MLSSP_０．４模型表现出比其他模型更好的分割性能.这得

益于 MLSSP_０．４模型具有共享浅层公有特征,并能分别提

取深层私有特征的特性.

图５　语义分割结果

Fig．５　Semanticsegmentationresults

３．５　脑出血分类对比实验

３．５．１　不同权值损失的脑出血分类实验

本实验使用准确率、敏感度、特异度和 AUC评价模型在

脑出血图像分类上的性能,敏感度表示被分类正确的 AVM
数量与所有 AVM 的比值,特异度表示被分类正确的其他类

型出血与所有其他类型出血的比值.表２列出了 MLSSP在

５个α取值下的测试结果.

表２　MLSSP在不同α下的分类结果对比

Table２　ComparisonofclassificationresultsofMLSSPwith

differentα
方法 准确率/％ 敏感度 特异度

MLSSP_０．３ ８８．７５ ０．８８１ ０．８９５
MLSSP_０．４ ９５．００ ０．９０５ １．０００
MLSSP_０．５ ９２．５０ ０．８８１ ０．９７４
MLSSP_０．６ ９３．７５ ０．９０５ ０．９７４
MLSSP_０．７ ９０．００ ０．９０５ ０．８９５

　　本实验对比了损失函数取不同权重情况下模型的分类学

习能力.结果显示,在５个不同权值网络中,MLSSP_０．４模

型的准确率、敏感度和特异度均优于其他权值网络.实验结

果证明,当α取０．４时,MLSSP模型能够达到较好的分类性

能,为脑出血分类的进一步研究提供了基础.

３．５．２　不同模型的脑出血分类实验

为了对比不同模型对分类性能的影响,本实验对比了相

同权值下 MLSSP模型、YＧNet模型、He等[１６]提出的多任务

学习模型以及CNN模型的准确率、敏感度和特异度,如表３
所列.图６为上述模型的 ROC曲线.

表３　分类结果比较

Table３　Comparisonofclassificationresults

方法 准确率/％ 敏感度 特异度

MLSSP ９５．００ ０．９０５ １．０００
YＧNet ９３．７５ ０．８８１ １．０００
He等 ９３．７５ ０．９０５ ０．９７４
CNN ９２．５０ ０．８８１ ０．９７４

(a)MLSSP (b)YＧNet

(c)He等 (d)CNN

图６　ROC曲线

Fig．６　ROCcurve

相同权值下,相比其他３种方法 MLSSP模型在准确率、

敏感度和特异度方面均达到最优.其分类准确率较 YＧNet
模型以及 He等[１６]提出的多任务学习模型提升了１．２５％,较

CNN分类准确率提升了２．５０％;其敏感度与 He等[１６]提出

的多任务学习模型持平,但较 YＧNet模型和 CNN 提升了

２．３８％;其特异度与YＧNet模型持平,但较其余两个模型提升

了２．６３％;在 AUC值方面,MLSSP表现最优,达到０．９８２.

实验证明,同等数据下多任务学习模型优于单任务模型,同时

MLSSP模型通过共享浅层有限的公有特征,并提取各个任务

的私有特征,表现出比 YＧNet模型与 He等[１６]提出的多任务

模型更优的分类结果.

结束语　目前,基于 CT图像的脑出血分类和分割是对

脑出血患者进行诊断的重要手段,传统的手动分割及分类方

式不但耗时且带有较强主观性判断,因此计算机辅助诊断开

始成为帮助医生提高诊断质量的新方法.本文提出一种共享

浅层参数的多任务学习模型,使用了复合损失函数,探究了在
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多任务学习过程中复合损失函数权重的设置策略.并利用

３DＧUNet模型和卷积神经网络的浅层参数共享,实现了在浅

层网络进行公有特征共享,而在深层网络提取各自任务的私

有特征中,得到比单任务模型及其余结构多任务模型更丰富

的特征,实现了对脑出血 CT 图像进行病灶区域分割和对脑

动静脉畸形出血与其他类型出血的分类,提升了语义分割和

畸形Ｇ非畸形出血分类的性能,为计算机辅助脑出血诊断提供

了新方法.但是本文中的损失函数权重也存在一定的缺点,

即选取的权重不连续,最佳权重有可能存在于所选权重附近,

这个问题未来可以通过权值自适应[２２]等方法进行改进.
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