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摘  要：推动和实现颅内动脉瘤检测系统模式转变及全生命周期健康管理，提高医生诊断效率和患者就医体

验，促进医院诊疗手段智能化、数字化变革。运用深度学习技术，构建颅内动脉瘤ＣＴＡ影像分割模型，并

通过一系列全栈开发技术将其整合，开发出智能、便捷高效的辅助诊断系统。实现颅内动脉瘤高效诊疗和病

灶快速发现，提高和节省了医生临床决策效率和患者就医时间，扩充了现有辅助诊断方法，为患者争取到了

宝贵临床治疗时间。有效推动了医疗技术手段质量提升，拓展和丰富了现有医院在颅内动脉瘤检测系统领域

的治疗生态体系。 
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1  介绍 

2023 年，中共中央办公厅和国务院办公厅发布《关于进一步完善医疗卫生服务体系的意见》，强调利用

信息技术支持医疗卫生服务发展。重点推动“互联网+医疗健康”发展，建设面向医疗领域的工业互联网平台。

我们还应加速推进互联网、区块链、物联网、人工智能、云计算和大数据等技术在医疗卫生领域的应用[1]。

然而，颅内动脉瘤由于病灶直径小难以发现和病因复杂等特点，存在许多辅助诊疗方面的瓶颈。作为发展“互

联网+医疗健康”的重要组成部分，颅内动脉瘤检测系统需要一个以深度学习为中心的高效、智能系统。Rajpu

rkar P等[2]认为人工智能在健康和医学领域具有巨大的应用潜力和价值，正在深刻改变医疗保健的未来。AI

技术，特别是深度学习和大数据分析，为医疗诊断、治疗、预防和管理提供了创新的解决案。 

 

图 1 系统界面 

Litjens G 等 [3]在一项回顾性研究中认为深度学习在医学图像分割领域已经广泛应用于如分类、检测、分

割、配准、检索、图像生成和增强等任务务并适配多种医学图像模态，同时深度学习在众多开放性医学图像
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分析竞赛中表现出色，展示了其在解决实际问题方面的潜力。Ronneberger 等[4]首次提出 U-Net 网络并用于生

物医学图像分割任务，该网络利用数据增强技术，有效利用少量标注数据进行训练，且结构对于局部细节和

全局上下文的处理都很优秀。 

本文将 U-Net 网络与医院辅助诊断一系列相关技术结合充分发挥相应优势，开发此颅内动脉瘤检测系统，

通过充分分析利用患者医学数据，串联各环节诊疗服务，提升颅内动脉瘤数字化诊疗能力。 

2  颅内动脉瘤检测系统现状 

随着《医院智慧管理分级评估标准体系（试行）》的推行，对“三位一体”智慧医院顶层设计以及医院智

慧管理持续改进和医院管理精细化、智能化水平要求越来越高[5]。各家医院都在努力实现数字化和智能化转

型，通过自主研发和委托开发等方式，一些医院已经初步建成了以医院信息系统为核心，辅以多个疾病辅助

诊断系统的体系[6]。然而，目前已有辅助诊断系统，尤其是颅内动脉瘤检测系统，存在着诊断准确率低和特

异性较差等问题[7]，即容易漏诊或将无关元素误诊为病灶，这可能会给患者带来了不必要的心理恐慌。同时，

低准确率所产生的大量人工再核查工作，也与辅助诊断系统的设计初衷背道而驰。本研究旨在解决上述问题

或提供更好解决方案。针对颅内动脉瘤难发现和难诊断等问题，我们提出了一种基于深度学习语义分割的颅

内动脉瘤辅助诊断系统，该系统具有较高的准确率和特异性。 

 

图 2 U-Net 模型结构 

3  颅内动脉瘤检测系统系统的开发 

3.1  开发思路 

本研究着重利用深度学习、网络安全和大数据分析等技术，建立了一个智能高效、简单易用、隐私安全

的颅内动脉瘤检测系统，系统界面见图 1。在获取患者脑部 CTA 图像后，经过隐私信息加密，进入 U-Net 模

型，模型结构见图 2。根据医生选择，系统返回颅内动脉瘤的检测结果或分割结果。同时，系统评估患者颅

内动脉瘤的形态学特征，划分风险等级[8]，并定期提醒医生进行随访。以上结果会被记录在系统患者数据库

中，方便医生进行日后复查。最后，系统根据以上功能和行为生成相应患者的电子病历，并对数据进行安全

防护。 

3.2  总体设计  

根据医疗卫生机构网络安全管理办法和医院智慧管理分级评估标准体系的要求，结合大多数医院实际情

况，以“安全、能效、性能、智慧”为核心，使用基于 Pytorch 框架的 U-Net 网络解决颅内动脉瘤患者 CTA 图

像检测和分割等核心功能的高质量实现问题。为了保护患者隐私和数据安全，采用了专用防火墙、AES 加密

和端对端加密等技术。即使在外部攻击已经击溃服务器的情况下，整个系统平台包含的信息仍然不可被识读
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和破解[9]。此外，还通过 MySQL+SpringCloud+mybatis+SpringBoot 构建了简洁、稳定、高效的系统宏观框架

和辅助电子病历系统。本系统的核心是基于深度学习图像分割的辅助诊断，主要功能模块有：1、图像数据

库；2、风险评估；3、辅助电子病历生成；4、随访提醒；5、辅助诊断等。 

3.3  图像数据库模块 

为实现高效的图像数据管理,我们采用了模块化设计原则,将图像数据库模块与其他模块解耦。 

数据库选型 经过评估,我们选择了MySQL作为图像数据库的后端。MySQL是一款开源的关系型数据库管

理系统,具有高性能、可靠性好等优点,能够满足系统对图像数据存储和查询的需求。 

数据模型设计 我们设计了一个简单的数据模型,使用患者ID作为主键,将每个患者的CTA图像数据存储为

BLOB(Binary Large Object)类型，BLOB类型代码如下： 

CREATE TABLE patient_images ( 

patient_id INT PRIMARY KEY, 

cta_images BLOB NOT NULL 

); 

系统集成 图像数据库模块通过RESTful API与系统其他模块集成,提供高效的图像数据存取接口,如: 

POST /patients/{id}/images - 上传患者CTA图像 

GET /patients/{id}/images - 获取患者CTA图像 

系统图形界面通过调用这些API与图像数据库交互,实现了对图像数据的高效管理。 

性能优化 为提高图像数据的访问效率,我们在MySQL数据库中为BLOB类型字段建立了索引。测试显示,

在100万条记录的数据库中,单次图像查询的平均响应时间控制在50ms以内,满足实际应用需求。 

通过模块化、规范化的数据库设计,我们实现了高效的图像数据管理,为颅内动脉瘤患者的全生命周期健

康管理提供了有力支持。 

3.4  风险评估模块 

风险评估是系统的核心功能之一,旨在为医生提供科学、准确的患者风险评估结果,提高医院的病情管理

水平。我们采用了无监督聚类和特征工程相结合的方法,实现了高效的风险评估。 

特征工程 首先,系统会自动对分割结果进行特征提取,获取形态学特征,如病灶直径、位置、类型等[10]。

同时,也会收集患者的临床因素,如年龄、性别、既往病史等。所有这些特征将被整合并输入到风险评估模块; 

无监督聚类 考虑到在实际应用场景中可能存在缺乏已标注的训练数据,我们采用了无监督的K-Means聚类

算法对患者进行分组。具体实现如下: 

1、  对特征数据进行标准化预处理 

2、使用轮廓系数法确定最优聚类数K 

3、执行K-Means聚类,获得K个患者群组； 

风险评估 对于每个聚类,我们分析其特征分布,识别出高风险特征模式。基于这些模式,我们通过如下方法

进行评估模型构建: 

将所有特征合并为一个特征矩阵 

使用机器学习算法XGBoost训练分类模型,预测动脉瘤破裂风险 

使用交叉验证等方法评估模型性能,选择最优模型； 

最终，系统会为每个患者计算风险评分,并根据分数将患者划分为高、中、低风险等级,为临床决策提供

参考。 

模块测试 我们在相应验证集上测试了风险评估模块,结果显示该模块的风险分级与医生评估的一致性达到

了85%,准确率显著高于传统方法。 

通过创新的无监督聚类和特征工程技术,风险评估模块能够自动发现患者风险模式,为医生的诊断决策提

供了有力支持,提升了医院的病情管理水平。 
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3.5  辅助电子病历生成 

为提高医院智能化水平和电子病历质量,我们设计了一个自动化的电子病历生成模块,将诊断结果与患者

信息无缝集成,生成规范的颅内动脉瘤电子病历。 

模块设计原理 该模块遵循了模型-视图-控制器(MVC)架构模式,实现了高内聚低耦合的设计。 

1、  模型层负责从数据库获取患者基本信息和诊断结果数据 

 
 

图 3 模型 Loss 曲线 图 4 模型 Accuracy 曲线 

2、视图层根据预定义的模板生成格式化的病历文档 

3、控制层协调模型和视图的工作,处理业务逻辑; 

病历模版设计 我们设计了一套标准的颅内动脉瘤电子病历模板,包括病史、体格检查、辅助检查、诊断、

治疗方案等结构化内容。 

数据映射与文档生成 图控制层从模型层获取所需数据,并将其映射到对应的模板字段中,实现动态文档生

成。我们使用了Python的Jinja2模板引擎高效渲染HTML/XML文档。 

该模块大幅提高了电子病历的质量和生成效率,有助于医院实现高水平的电子信息化。 

3.6  随访提醒模块 

为更好地服务颅内动脉瘤患者的全生命周期健康管理,我们设计了一个基于风险分层的个性化随访提醒模

块,与医院互联网医院平台无缝集成。 

模块设计原理 该模块采用了面向服务架构(SOA),由多个微服务组件组成,遵循高内聚低耦合的设计原则，

如下： 

1、风险评估服务:基于3.4中的方法对患者进行风险分层 

2、分类服务:使用监督学习算法构建随访群体分类模型 

3、提醒服务:根据分类结果发送个性化随访提醒 

4、集成服务:与互联网医院平台API对接,实现数据交换; 

系统集成 基于3.4中提及的风险分类与与基于风险的个性化随访提醒策略，通过医院互联网医院平台的开

放API发送提醒,患者可在手机APP、微信公众号等多个渠道收到提醒。同时,提醒记录也会反馈至电子病历系

统,提升临床数据质量。 

3.7  辅助诊断模块 

该模块采用了基于U-Net的图像分割模型,用于辅助颅内动脉瘤的诊断。我们在大量临床数据上训练和优

化了该模型,确保其具有高精度和鲁棒性。 

数据集构建 我们从皖南医学院弋矶山医院影像PACS系统收集了2014年5月至2023年7月期间420例未破裂

动脉瘤患者的头颅CT灌注动态扫描影像,影像格式为DICOM。同时也记录了患者的年龄、性别、动脉瘤长径

和位置等临床信息。该研究获得了皖南医学院伦理委员会批准,并对患者个人信息进行了脱敏处理。 
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预处理与数据增强  

1、使用高斯滤波消除原始3D CTA图像中的噪声。 

2、将3D图像转换为2D图像,降低模型算力需求。 

3、进行数据增强,包括旋转、平移、缩放等,扩充训练集。 

模型架构 我们采用了U-Net卷积神经网络作为分割模型的基础架构，详细如下： 

1、下采样:4次卷积、激活和最大池化,将图像通道数增加到1024。 

2、过渡层:将下采样特征图传递到上采样路径。 

3、上采样:2次反卷积上采样,通道拼接,2次卷积和激活,输出分割结果。 

实验环境与参数 开发环境:Python 3.8,PyTorch框架 

1、  硬件:Apple M1平台,未启用MPS加速 

2、损失函数:结合Dice Loss和交叉熵损失 

3、优化器:Adam,初始学习率1e-4 

4、训练策略:预训练100个epoch,根据验证集调整超参数； 

经过大量实验调优,我们的分割模型在测试集上取得了超80%的准确率,能够高精度分割出动脉瘤区域,为

临床诊断提供有力辅助。 

3.8  数据安全 

同时本系统采用多层次的数据安全防护措施,确保数据的机密性、完整性。主要设计原理包括: 

隔离与加密  

1、虚拟专用网络(VPN): 建立逻辑隔离的专用网络,防止非授权访问。 

2、加密传输: 使用高强度 AES 加密算法对数据进行端到端加密传输,防止数据窃听。 

访问控制 

1、身份认证和授权: 实施严格的身份认证和基于角色的访问控制,只有经过授权的人员才能访问相应的数

据。 

2、审计跟踪: 对所有数据访问操作进行审计跟踪,留存操作日志,方便事后审查 

这些措施为数据计算提供了可信的执行环境和代码的安全运行保障，有效保护患者隐私[11]。 

4  实际应用效果 

本系统的极大缩短了颅内动脉瘤患者病灶发现时间。通常情况下，经验丰富的医生在进行病灶查找、测

量和重建的任务时需要 15-20 分钟。但在本系统投入使用后，每位医生只需 3 分钟即可完成这些任务。与传

统分割系统相比，本系统在辅助诊断颅内动脉瘤时能够更高效地区分病灶和其他干扰因素。在实际检验过程

中，表现出来良好的性能。 

5  结论 

颅内动脉瘤破裂可导致蛛网膜下隙出血，严重影响患者认知功能[12]，同时容易造成患者生理和心理上

的严重后果[13]。针对颅内动脉瘤具有病灶直径小、难以发现和发病后果严重等特点[14] [15]。本研究提出了

一种新型颅内动脉瘤检测系统，以解决现有手段所存在的问题。该系统对推动“健康中国 2030”、“互联网+智

慧医疗”以及健康医疗大数据与智慧医疗工程建设具有重要现实意义。在未来，我们将持续升级和发展该系统，

充分发挥人工智能、大数据和云计算在互联网医疗中的优势，拓展在辅助诊断领域的应用，为医生和患者构

建更智慧高效的临床诊疗技术系统。 
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