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基于3D卷积神经网络的中耳疾病高分辨率CT图像

辅助分类诊断模型的应用
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[ 摘 要] 目的： 慢 性 化 脓 性 中 耳 炎 (chronic suppurative otitis media， CSOM) 和 中 耳 胆 脂 瘤 (middle ear

cholesteatoma，MEC)是两类临床上最常见的慢性中耳疾病。在诊疗过程中，该两类疾病因具有类似的临床表现，容

易造成误诊及漏诊。高分辨率计算机断层扫描(high resolution computed tomography，HRCT)能清晰地显示颞骨的精细

解剖结构，准确地反映中耳病变情况及病变范围，对慢性中耳疾病的鉴别诊断具有优势。本研究开发一种基于颞骨

HRCT影像数据，对慢性中耳疾病实施自动信息提取与分类诊断的深度学习模型，旨在提高临床上对慢性中耳疾病

的分类诊断效率，减少漏诊及误诊的发生。方法：回顾性收集2018年1月至2020年10月于湘雅医院耳鼻咽喉科住院

的慢性中耳疾病患者的临床病历及颞骨HRCT影像资料。由2名经验丰富的耳鼻咽喉科医师独立审查患者的医疗记

录，并对最终诊断达成一致结论。最终纳入499例患者(998侧耳)，将998侧耳分为3组：MEC组(108侧耳)、CSOM

组(622侧耳)、正常组(268侧耳)。使用不同方差的高斯噪声进行数据集样本扩增处理，以此消除组间样本数量的不平

衡。经扩增后的实验数据集样本量为 1 806侧耳，实验中随机选择 75%(1 355侧耳)用于训练，10%(180侧耳)用于验

证，剩余的15%(271侧耳)用于测试并评估模型性能。模型整体设计为串联式结构，设置具有3种不同功能的深度学

习模型：第一种是区域推荐网络算法，从整体HRCT图像中搜索中耳部分的图像进行切割、保存；第二种是基于孪

生网络结构的图像对比卷积神经网络(convolutional neural network，CNN)，从切割好的图像中搜索与HRCT图像关键

层面匹配的图像，并进行 3D数据块的构建与保留；第三种是基于 3D-CNN操作，用于对 3D数据块进行分类诊断，

并给出最后的预测概率。结果：基于孪生网络结构的特殊层面搜索网络在 10个特殊层面上表现出了 0.939的平均

AUC值。基于3D-CNN的分类网络整体准确度为96.5%，整体召回率为96.4%，3种判类结果的平均AUC值为0.983。

预测结果中的CSOM病例召回率为93.7%，MEC病例召回率为97.4%。在后续进行的对比实验上，一些经典的CNN

平均精确度为79.3%，平均召回率为87.6%。本研究构建的深度学习网络的准确度比普通的CNN提升约17.2%，召回

率提升约8.8%。结论：本研究构建的深度学习网络模型可以自动从患者颞骨HRCT影像数据中提取含有中耳特征的

3D数据块，在降低数据整体规模的同时保存了对应图像间的关系，可进一步使用3D-CNN进行CSOM与MEC的分

类诊断。该模型的设计很好地结合了HRCT数据的连续性，实验结果准确度高，适应性广，优于目前常用的CNN

方法。
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ABSTRACT Objective: Chronic suppurative otitis media (CSOM) and middle ear cholesteatoma

(MEC) are the 2 most common chronic middle ear diseases. In the process of diagnosis and

treatment, the 2 diseases are prone to misdiagnosis and missed diagnosis due to their

similar clinical manifestations. High resolution computed tomography (HRCT) can clearly

display the fine anatomical structure of the temporal bone, accurately reflect the middle ear

lesions and the extent of the lesions, and has advantages in the differential diagnosis of

chronic middle ear diseases. This study aims to develop a deep learning model for

automatic information extraction and classification diagnosis of chronic middle ear

diseases based on temporal bone HRCT image data to improve the classification and

diagnosis efficiency of chronic middle ear diseases in clinical practice and reduce the

occurrence of missed diagnosis and misdiagnosis.

Methods: The clinical records and temporal bone HRCT imaging data for patients with

chronic middle ear diseases hospitalized in the Department of Otorhinolaryngology,

Xiangya Hospital from January 2018 to October 2020 were retrospectively collected. The

patient’s medical records were independently reviewed by 2 experienced

otorhinolaryngologist and the final diagnosis was reached a consensus. A total of 499

patients (998 ears) were enrolled in this study. The 998 ears were divided into 3 groups: an

MEC group (108 ears), a CSOM group (622 ears), and a normal group (268 ears). The

Gaussian noise with different variances was used to amplify the samples of the dataset to

offset the imbalance in the number of samples between groups. The sample size of the

amplified experimental dataset was 1 806 ears. In the study, 75% (1 355) samples were

randomly selected for training, 10% (180) samples for validation, and the remaining 15%

(271) samples for testing and evaluating the model performance. The overall design for the

model was a serial structure, and the deep learning model with 3 different functions was set

up. The first model was the regional recommendation network algorithm, which searched

the middle ear image from the whole HRCT image, and then cut and saved the image. The

second model was image contrast convolutional neural network (CNN) based on twin

network structure, which searched the images matching the key layers of HRCT images

from the cut images, and constructed 3D data blocks. The third model was based on 3D-

CNN operation, which was used for the final classification and diagnosis of the 3D data

block construction, and gave the final prediction probability.
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Results: The special level search network based on twin network structure showed an

average AUC of 0.939 on 10 special levels. The overall accuracy of the classification

network based on 3D-CNN was 96.5%, the overall recall rate was 96.4%, and the average

AUC under the 3 classifications was 0.983. The recall rates of CSOM cases and MEC cases

were 93.7% and 97.4%, respectively. In the subsequent comparison experiments, the

average accuracy of some classical CNN was 79.3%, and the average recall rate was

87.6%. The precision rate and the recall rate of the deep learning network constructed in

this study were about 17.2% and 8.8% higher than those of the common CNN.

Conclusion: The deep learning network model proposed in this study can automatically

extract 3D data blocks containing middle ear features from the HRCT image data of

patients’ temporal bone, which can reduce the overall size of the data while preserve the

relationship between corresponding images, and further use 3D-CNN for classification and

diagnosis of CSOM and MEC. The design of this model is well fitting to the continuous

characteristics of HRCT data, and the experimental results show high precision and

adaptability, which is better than the current common CNN methods.

KEYWORDS chronic suppurative otitis media; middle ear cholesteatoma; siamese network; 3D

convolutional neural network

中耳位于颞骨岩部，由鼓膜、听骨链、鼓室、

咽鼓管及乳突等结构组成。中耳的主要功能是将空

气中的声波振动能量高效地传递到内耳淋巴液，其

中鼓膜和听骨链在声音传递过程中起重要作用[1]。由

于其特殊的解剖结构，中耳疾病在耳部疾病中的占

比最高，也是造成听力损失的主要原因之一[2]。其中

以慢性化脓性中耳炎(chronic suppurative otitis media，

CSOM) 及 中 耳 胆 脂 瘤 (middle ear cholesteatoma，

MEC)两类疾病最常见。CSOM是一类产生于中耳黏

膜、骨膜或深达骨质的慢性化脓性炎症[3]。而 MEC

是一种位于中耳内的囊性结构，囊的内壁为复层鳞

状上皮，产生角蛋白的鳞状上皮异常积聚在中鼓室、

上鼓室、乳突、岩尖等部位[4]。这两类疾病均可表现

为反复耳溢液、不同程度的听力下降及耳鸣等，具

有一定相似性。但二者的治疗目的与原则需要区分

开来：MEC首选手术治疗，尽可能完整地清除病灶；

而CSOM则可根据病变情况选择药物治疗或手术干

预。故二者的鉴别诊断对于患者的临床诊疗和预后

判断具有重要意义[4-5]。

颞骨高分辨率计算机断层扫描 (high resolution

computed tomography，HRCT)是目前诊断中耳疾病

的一种相对准确的影像学方法，其能清晰地显示中

耳内部解剖结构和病变，加之多种图像后处理技术

的开发和利用，能从三维(three dimensions，3D)角度

展现颞骨精细的解剖结构。由于颞骨HRCT检测中耳

病变的灵敏度高，目前已成为中耳疾病影像检查的

首选方法[6]。

CSOM 和MEC的HRCT图像均可表现为中耳腔

和乳突腔内的软组织肿块样低密度影部分填充。而

MEC的典型HRCT影像可出现中耳听力结构和相邻

颅骨的进行性破坏，如上鼓室盾板结构破坏、鼓室

窦口扩大等[7]。本研究基于 CSOM 和 MEC 的 HRCT

影像学特点，结合HRCT图像数据天然的连续性，利

用计算机视觉算法优化图像网络数据输入规模，并

采 用 3D 卷 积 神 经 网 络 (3D convolutional neural

network，3D-CNN)构建一种人工智能辅助快速诊断

模型，以期用该模型从患者颞骨HRCT扫描数据中自

动筛选并构造出具有中耳结构特征的3D数据块，最

终通过3D-CNN来完成诊断。

1 资料与方法

1.1 数据来源

本研究经中南大学湘雅医院医学伦理委员会批

准(审批号：201703336)。收集 2018年 1月至 2020年

10月于湘雅医院耳鼻咽喉科住院实施中耳手术患者

的病历资料及颞骨HRCT影像资料。由2名具有副主

任医师职称的耳鼻咽喉科医师(年资均大于15年)独立

审查所有患者的医疗记录并达成一致结论。经对病

历进行筛查，排除先天性中耳畸形、再次手术患者

及急慢性分泌性中耳炎的患者，最终纳入499例患者

(998 侧耳)进行本次研究。患者年龄 5~72(38.75±
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14.38)岁，其中男 199 例，女 300 例。颞骨 HRCT 扫

描的水平位影像可以显示双耳，998侧耳被分为3组：

MEC组(108侧耳)、CSOM组(622侧耳)、正常组(268

侧耳)。所用数据集的内部信息见表1。

用 256 排 Revolution CT 扫 描 仪 ( 美 国 GE

Healthcare公司)进行颞骨HRCT检查。扫描参数为：

管电压100 kV，管电流325 mA，螺距系数0.688，矩

阵 512×512，视场 20 cm，层厚 0.625 mm。HRCT 扫

描体位为标准头颅前后位，扫描方式为螺旋扫描，

窗宽 3 000~4 000 HU，窗位为 300~500 HU。对于已

进行手术的患者，最终的诊断结论是依据术后病理

结果；而未手术的正常耳的诊断，则由专科医师结

合病史、体检、听力学检查和影像学检查综合评估。

在所使用的病例数据中，存在22侧耳是MEC合并慢

性中耳炎，其优先被诊断为MEC。

1.2 模型运行硬件环境与设定

整体模型的所有实验均在个人服务器(i5-10400F

六核 2.90 GHz 处理器、64 GB RAM 和一个 NVIDIA

GeForce GTX 2070s 显卡)上进行，在 Python 中使用

PyTorch 框架实现。实验中其他超参数设定为固定

值，其中学习率设定为 0.0001，训练周期 epoch设定

为100，训练批次大小设定为100。

1.3 图像预处理

在专科医师的指导下，对HRCT图像原始数据进

行系统的手工标注。选取中耳结构作为目标值，用

一个100像素×100像素的框裁剪原有HRCT图像，然

后按照裁剪区域作为方案头部算法输入的有效图像

分析区域。图 1为手工标记的示例。对于分类模型，

根据数据的后缀名生成与处理后图像相对应的CSV

文件，以获得正确的诊断标签。

表1 数据集的构造

Table 1 Structure of dataset

组别

CSOM组

MEC组

正常组

合计

左耳/侧

314

46

139

499

右耳/侧

308

62

129

499

合计/侧

622

108

268

998

CSOM：慢性化脓性中耳炎；MEC：中耳胆脂瘤。

图1 单侧中耳结构数据标记示例

Figure 1 Example of data labeling for a middle ear structure

A: Schematic representation of middle ear markers in normal adults; B: Schematic representation of middle ear markers in patients

with chronic suppurative otitis media.
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由于3组病例的数据量不对等，在整体数据集的

占比上存在严重偏差，导致数据集呈现一种严重的

数据不平衡的现象，可能出现模型更偏向于学习大

样本类别的数据，从而导致小样本类别的数据在测

试或实际应用中无法得到充分的解析与诊断。为了

应对数量偏差，本研究对原始图像数据集进行了高

斯滤波处理[8]。通过正态分布来调整每个像素点上的

数值，以达到微量干扰图像质量的效果。在实现上，

高斯噪声利用设定好均值和方差的正态分布取随机

数，并对图像每个像素点进行归一化(将 0~255的整

数压缩至 0~1的浮点数)，加上随机数引入噪声干扰

(将取到负值的像素点取值为 0)，然后将像素值放缩

使之回至常规范围，最后保存处理后的图像。基于

数据不平衡问题，本研究使用不同的方差来对原始

图像数据集进行数量上的增强。除了使用高斯噪声，

在实现中构建结构性数据集时还使用了随机细小角

度倾斜图像、翻转图像及在图像边缘进行细微切割

等常规数据增强手段，以此来增大算法所接受的数

据量的整体规模。这样的数据增强方法可使模型在

学习小样本类别的数据时具有一定的泛化性。

1.4 模型设计

本研究中诊断模型的基本思想是对原始HRCT图

像数据进行自助辅助诊断。在分析数据时，笔者发

现水平位高密度HRCT扫描图像具有层数多、存在上

下连续性且图像噪声大等特性。因此本研究将模型

整体设计分为3个部分：1)使用区域推荐网络对每个

HRCT图像的中耳部分进行识别与切割，以此来去除

不需要的图像以及图像中非中耳区域的信息；2)使用

基于孪生网络结构的图像对比网络，从切割出来的

图像中筛选出与特殊层面相似度高的目标图像并构

建 3D 特征数据块，以此来解决数据规模过大的问

题，在保证图像上下连续性的同时降低整体输入数

据的规模；3)针对构建的 3D 图像数据块，基于 3D-

CNN的方法，利用HRCT数据的天然连续性，对最

后的分类置信度进行输出，完成最后的诊断工作。

图2为模型的整体结构，图3为模型中部分模块的细

节设置。

1.5 区域推荐网络算法

本模型使用的自动提取特征图像方法为区域推

荐网络(region proposal network，RPN)算法。这种算

法是已广泛应用于计算机视觉目标检测任务中的区

域卷积神经网络(region convolutional neural network，

R-CNN)系列方法[9-10]。该方法在输入图像上通过设置

待推荐区域的锚点，通过卷积过程中在特征图上的

映射得到大量的备选区域，然后输出大多数区域的

分类概率值(基于训练样本)，并选择概率最大的区域

作为感兴趣区域。整体RPN计算过程可以分为两大

部分：第一部分为锚点的寻找；第二部分为候选框

的设定。在构建此模块时，本研究沿用了R-CNN系

统方法中所设定的损失函数：

L ({pi},{ti}) = 1
Ncls
∑
i
Lcls( pi,P*i ) +

λ 1
Nreg
∑
i
p*i Lreg( )ti,t*i 。

(1)

其中，i为批量训练中的第 i个锚点，表示第 i个锚点

为前景的概率，p*i ∈ {0,1}为锚点是否为前景的真实

概率，ti表示预测的选区框的坐标，t*i 为选区框的真

实标记。

对于 RPN 模块的设计，本研究根据原始 HRCT

图像的大小将选择框设置为100像素×100像素的固定

大小，并确定中耳结构位于图像的中心，对本研究

所构建的中耳特征图进行标准化。

为了提取颞骨HRCT扫描中耳特征图像的两侧，

笔者对图像的输出进行了不同的概率判别，以此来

完成对于图像左侧(右耳)和右侧(左耳)的同时输出。

在此设置中，可以降低该部分的时间复杂度，同时

可以通过调整选择特征图的概率阈值来确保非中耳

结构的特征图像不会选择到区域推荐网络的输出结

果中。在单个患者的RPN算法输出中，单侧可能有

40~80个中耳结构图，为下一个模块构建中耳特征块

保留了较多的原始特征。

1.6 基于孪生网络的对比算法

在HRCT图像的成像过程中，患者头部姿势的变

化会直接影响HRCT图像的扫描角度，致使目标选取

的多个中耳特征结构(如水平半规管、鼓室窦口、内

听道)未显示在同一张HRCT扫描图像中，从而导致

待选择的中耳特征图混淆于所有的RPN输出结果中。

对此，本研究选择基于孪生网络[11]结构的算法来解决

此类问题。孪生网络是用于计算同一领域下的图像

相似度的方案。通过共享参数与结构的卷积神经网

络构建两张图像的深层语义表征向量，并通过训练

好的全连接网络来输出两张图的相似概率值。式(2)

给出了相似度度量的标准。

DW(X1,X2 ) =  NW (X1 ) - NW (X2 ) 。 (2)

其中，X1和X2表示两个输入的对比度图像，NW表示

共享参数W的分析图像卷积网络，DW表示带参数W
的两个图像之间的距离。最后，两个图像的相似性

通过上述定义的距离来测量。

在该部分，模型将区域推荐网络所生成的特征
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图与预设的 10张特殊部位的中耳结构标准图进行相

似度对比，并按照对比结果构建患者的左、右中耳

图像特征块，左耳、右耳各5张。图2左下角显示了

这个部分的结构细节。模型根据问题需求使用两种

特殊模块。第一种是普通下采样块(图 2 中橙色块)。

它由单个的最大池化、批量归一化和2D卷积操作组

成。第二种是残差卷积块(图 2中粉色块)。为了使构

建的孪生网络拥有较高的图像泛化能力，在残差卷

积块中构建了更深的卷积操作，并利用批量归一化

和残差连接结构解决多层卷积中分布不稳定导致的

梯度消失和梯度爆炸问题。图3中的A部分结构展示

了单个残差卷积块的设计。最后孪生网络会将 10张

备选图像拼接成2个中耳特征数据块，并输入到后续

的3D-CNN中。

1.7 3D-CNN

3D-CNN 注重通道之间的上下文语义，进行 3D

层面的信息分析。3D-CNN在训练过程中，层级网络

中使用跨通道的滤波块来对输入数据进行3个方向的

滑动式解析计算，并学习得到符合损失最低的滤波

参数，从而达到分析图像块深层语义的目的。式(3)

和式(4)为通过一次一组3D卷积后所生成的特征图的

过程。

Fn = { f ni,j,k}。 (3)

f ni,j,k = ∑
k = 1

c1 ∑
j = 1

c2 ∑
i = 1

c3
f n - 1i + l,j + m,k + n × σi,j,k。 (4)

其中，f n表示第n层的特征图块，而 f ni,j,k表示第n层特

征图块上对应位置 i, j, k的信息。l,m, n表示操作的起

始位置。c1, c2, c3分别表示卷积核在 3D方向的大小；

在本文中 c1 = c2 = c3 = 3。而σ则表示卷积核。模型

最后经过 3层交替的 3D卷积块操作并经过全连接模

块后，会输出一个3D的张量，代表样本对于三分类

的置信度结果。

在3D-CNN输入前，孪生网络部分会将提取的5

张中耳特征图像拼接，得到了一个尺寸为 100×100×

3×5的中耳特征图像数据块(默认输入的图像为彩色

的RGB三通道图像)。如图 2中所展示的 3D-CNN部

分，笔者通过3次递进的3D卷积模块(卷积核尺寸为

3×3×3)与池化操作，用原尺寸的特征图像块编码尺

寸为4×4×1×64的特征块。

在3D-CNN中，每个3D卷积块操作由2个3D卷

积操作及 2个LeakyRelu交替组成，通过设定卷积过

程中是否延拓控制图像的收缩过程。图3中的第2个

结构为本文模型中的3D卷积模块。经过3轮采样后，

笔者将所获得的特征图重塑尺寸为1024的特征向量。

并经过稠密全连接模块对提取出来的特征进行最后

的分析。图 3 中的第 3 个结构为稠密全连接层的

结构。

图2 模型的整体结构

Figure 2 Structure of model
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1.8 模型实施与训练细节

本实验将数据集划分为3个部分：训练集(75%)、

验证集(10%)和测试集(15%)。图4为本研究的实验流

程图。3个部分数据集均为实验数据集中按比例随机

抽取构成，首先通过训练集得到模型的主要参数集，

然后通过验证集对模型进一步微调，最后，利用训

练好的模型对测试集图像进行测试，并输出测试结

果。将预测结果与准确的标签进行比较，最终返回

预测精度。

在构建不同的网络模块时，模型根据不同阶段

的需求和目标设定相应的优化方法和损失函数。

在区域推荐网络中，将损失函数定义为 dice−
coefficient，其主要度量网络切割出来的图像与训练图

像的差异程度。方程如式(5)：

Dice =
2 ×∑

i,j
m in (xij,yij )

∑
i,j
xij +∑

i,j
yij

。 (5)

其中，xij, yij代表模型预测的感兴趣区域的像素灰度

值和原始预测图的像素灰度值(黑色为背景、白色为

划定区域)，i, j为不同像素图像的坐标值，min代表

选择括号中的最小值。

在基于孪生网络的特征图相似度对比网络中，

使用的损失函数是binary−crossentropy，其公式如下：

Loss = - 1
outputsize ∑i = 1

outputsize

yi × log ŷi +
(1 - yi ) × log (1 - ŷi )。

(6)

在最后的 3D-CNN中，笔者选择LeakyRelu作为

激活函数，Adam 为优化器，交叉熵损失为损失函

数。LeakyRelu的计算公式如下：

LeakyRelu (x) = { x x > 0ax x ≤ 0。 (7)

Adam作为优化器，其依靠在反向传播时计算同

层参数的梯度来构建梯度的一阶矩和二阶矩，使得

学习率在训练过程中拥有自适应性[12]，公式如下：

θt = θt - 1 - α m̂t

v̂t + ϵ
。 (8)

其中α为学习率，m̂t和 v̂t为矫正偏差后的梯度均值和

方差，ϵ为防止分母为0的极小常数。

交叉熵损失函数用于评价当前训练得到的概率

分布与真实分布之间的差异。交叉熵的值越小，两

个概率分布越接近，公式如下：

Loss = - ∑
i = 1

outputsize

yi × logŷi。 (9)

其中 ŷi为预测输出值，yi为真实值。

本研究还对其他几种常见的卷积神经网络进行

了特点分析与实验(表 2)，结果显示相关参数的设置

与训练本研究模型时提出的一致。

受试者工作特征(receiver operating characteristic，

ROC)曲线常用于描述智能算法的适用性。在后续实

验中，我们采用 ROC 曲线、曲线下面积(area under

图3 模型内部分模块设置细节

Figure 3 Detail diagram of module setup in model

A: Residual connected sampling convolution module; B: 3D convolution module; C: 3D-CNN fully connected module

图4 实验流程示意图

Figure 4 Schematic diagram of experimental process
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the curve，AUC)值以及混淆矩阵的指标来评判模型

的性能。本模型的第 2部分采用ROC曲线描述了针

对不同特定位置时孪生网络的泛用性能力。当AUC

值越接近1时，说明该网络的泛化性越强。

2 结 果

2.1 数据预处理结果

经过高斯噪声分类别对原始数据集扩充后，

MEC 组数据分别经过了均值为 0，方差为 0.001~

0.005的6倍数据增强，病例由原来的108侧耳扩增为

648侧耳；正常组数据分别经过了均值为 0，方差为

0.001的2倍数据增强，病例由原来的268侧耳扩增为

536侧耳，整体数据集由 998侧耳扩增至 1 806侧耳。

训练集 1 355 侧耳，验证集 180 侧耳，测试集 271

侧耳。

2.2 孪生网络实验结果与可视化

在孪生网络相似度对比实验中，将所有提取出

来的中耳特征图与设定好的特定位置范例中耳特征

图进行比较，然后输出对应位置计算相似程度最大

的置信度对应的图像作为选择结果。图5为相似度对

比的可视化过程，每个子图的上下一对图为一次对

比结果。结构相似的图像置信度为 90%以上，而结

构非明显相似的图像置信度只有 70% 左右(图 5A)；

对比图像左右不一样时，相似程度的置信度为 0(图

5B)。本研究结果显示，ROC曲线结果显示孪生网络

在该模型中的平均AUC为0.939(图6)。

2.3 模型最终诊断结果

经过前面的筛选之后，模型通过 3D卷积网络最

后输出的置信度来确定整体的分类结果。结果显示：

最后诊断的准确度为 96.5%，总体召回率为 96.4%，

F1得分为0.964，总体结果分类精度较高。

混淆矩阵分别对应不同的预测情况，以反映每

一个样本的真实标签与被预测的情况，其中对角线

上的元素代表被正确诊断的类别。结果显示：3D-

CNN 在分析 HRCT 连续数据上具有较好的适用性，

仅有小部分 CSOM 图像被误诊为 MEC。图 7 为分类

结果的混淆矩阵。

经过模型前两个算法处理，测试集中的中耳特

征块在最后 3D-CNN判类算法上表现出高精度结果。

3种判类结果的平均AUC值为0.983。图8为最后3D-

CNN的ROC曲线图。

图5 孪生网络对比结果可视化

Figure 5 Visualization result of siamese networks

A: Comparitive results of similar images; B: Comparitive results of dissimilar images

表2 常见的卷积神经网络模型

Table 2 Common convolutional neural network models

名称

ResNet[13]

VGG16[14]

Inception-V3[15]

DenceNet[16]

Shufflenet[17]

特点

引入残差链接，实现了更深层的分析

经典的多阶段卷积神经网络

利用分块卷积和aggressive正则提高模型

效率

引入稠密链接，使得网络易于训练

利用通道混排，减少了计算量并且提高了

模型的稳定性
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2.4 与其他方法的对比实验结果

笔者针对一些常规的卷积神经网络方法、既往

研究和本研究模型进行对比实验。在实验过程中，

为体现实验结果的可靠性，超参数的设定均与前述

模型训练一致。在数据集方面，为了使实验具有对

比性，笔者记录了每次划分数据集的随机数种子，

在相同的随机数种子下进行对比试验，并得到精度

的评价指标。表3为针对CSOM所进行的实验获得的

准确度对比，结果显示：本研究提出的辅助诊断模

型的准确度优于其他模型。

3 讨 论

在对中耳疾病的研究及认识过程中，病因及与

其临近器官的相互影响作用逐步明确，使得中耳疾

病的治疗趋于系统化、规范化[18-19]。CSOM的治疗原

则为控制感染、通畅引流、清除病灶、恢复听力、

消除病因；而MEC具有破坏周围骨质的特点，治疗

原则为彻底清除病变组织、预防并发症，在可能的

情况下重建中耳传音结构，故对MEC的早发现、早

诊断、早治疗具有重要意义[20-21]。

在中耳疾病诊疗过程中，颞骨HRCT能清晰地显

示耳部及其邻近组织的精细解剖结构，对耳部先天

畸形、各种中耳炎症及某些耳源性颅内并发症等具

有较高的诊断价值，还可以帮助临床医生评估病变

的程度，指导手术方案的制订等[22-25]。CSOM与MEC

可有相同的HRCT影像特征，可能会导致MEC的误

诊或漏诊。 Singh 等[26] 采用术前 HRCT 影像诊断

MEC，并与术后病理分析结果比对，结果显示术前

HRCT 诊断 MEC 的准确度为 82%。减少疾病的误诊

和漏诊是临床医师的工作目标，除临床经验的积累

外，将患者信息与人工智能相结合，对疾病进行快

速、准确的诊断是医学发展的大势所趋。

临床上，耳科疾病的诊断常需结合病史、体征、

耳内窥镜检查、听力学检查、HRCT和MRI检查，其

图6 孪生网络对比结果的受试者工作特征曲线图

Figure 6 Receiver operating characteristic curve of

siamese network

图7 模型诊断结果混淆矩阵

Figure 7 Confusion matrix of diagnosis results

图8 模型诊断结果的受试者工作特征曲线图

Figure 8 Receiver operating characteristic curve of

diagnosis results

表3 几种卷积神经网络模型的训练结果

Table 3 Result of trainning by several convolutional

neural network models

名称

ResNet

VGG16

Inception-V3

DenceNet

Shufflenet

Pre-work

本研究的模型

准确度/%

80.6

77.8

77.4

80.6

82.9

76.7

96.5

召回率/%

92.8

88.6

88.2

89.5

91.5

75.0

96.4

F1得分

0.863

0.829

0.827

0.848

0.870

0.758

0.964
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中，基于深度学习的卷积神经网络在医学图像的快

速诊断中显示了其优越性。Hallac等[27]基于卷积神经

网络算法，通过耳廓体征诊断耳廓畸形。Cha等[28]构

建的卷积神经网络模型在多种鼓膜、外耳道及中耳

病变的诊断中取得了满意的效果，分类准确度达

93.67%。Nie等[29]设计了新的卷积神经网络用于分析

宽频声导抗图像报告，以此辅助诊断耳硬化症。

Heutink 等[30] 使用多种卷积神经网络算法对颞骨

HRCT数据进行分析，分割和自动测量双耳重度或极

重度患者耳蜗的大小及形态，指导人工耳蜗的植入。

Cho等[31]应用CNN分割钆造影MRI内耳影像，量化

内淋巴囊积水，对梅尼埃病的诊断及预后评估有较

好的作用。以上案例均说明卷积神经网络与疾病诊

疗的关系越来越密切，且卷积神经网络具有较大的

应用前景及发展空间。

既往相关的人工智能辅助诊断模型多数基于单

一图像，通过卷积神经网络来分析图像。而对于

HRCT图像而言，其断层扫描的方式使得自身上下图

像存在关联性，若单纯使用卷积神经网络就忽略了

这一点。为了更好地解决这些问题，本研究提出了

一种中耳疾病人工智能辅助诊断模型，模型中应用

了3D-CNN方法，使得整体模型能够分析图像集的上

下关联信息，使整体分析结果更合理、更准确。为

进一步提高模型的诊断效率，该模型通过在3D卷积

判类网络前部署了串联式的区域推荐网络算法和孪

生网络算法，对输入图像集进行降噪和筛选处理。

区域推荐网络算法用于从原始HRCT图像上获得中耳

部分的特征图，孪生网络算法用于自动选取5张中耳

特征图像(包括上半规管平面、水平半规管平面、外

耳道平面等)。通过这两个算法的部署，整体模型实

现了从 100~300张高密度HRCT图像中自动选取 5张

中耳特征图像的功能，并确保输入数据的简洁性与

上下连续性。实验结果显示本模型具有高效性、可

行性。基于区域推荐网络中得到的中耳特征图，孪

生网络算法对定义的10个特殊层面的平均AUC值为

0.939。3D-CNN 在最终诊断阶段的准确度为 96.5%，

总 体 召 回 率 为 96.4%， F1 评 分 为 0.964。 其 中 ，

CSOM 的召回率为 93.7%，MEC 的召回率为 97.4%。

在最后分类的AUC平均值为0.985。总体而言，该模

型优于目前对CSOM和MEC进行智能诊断的其他模

型，且稳定性高，更符合HRCT图像数据的连续性本

质。而且，该模型能够很好地区分3类不同的HRCT

图像，且整体准确度较高、适用性广；但在错误分

类情况方面，CSOM被误诊为MEC这一分类上测试

病例较多。这可能是由于该部分数据的CSOM患者

中耳炎症较重，从图像上可观察到该部分病例的中

耳腔内被积液(或增生肉芽)填充，在影像特点上可能

与MEC类似，造成了误判。在后续的研究中，为了

强化这方面的诊断，可以加入新数据对模型进行强

化训练，加大真实病例的数据量，使模型对多种情

况进行全面地学习，完善该模型的整体运行。

综上所述，本研究提出的深度学习模型为耳鼻

咽喉科人工智能的发展和推广提供了一个很好的方

案，有利于人工智能在智慧医疗系统中的稳定运行

和云端部署。未来可以扩充数据集对该模型进行更

新，同时根据预测结果对预诊断确诊病例进行个体

三维重建，为医患沟通提供更好的媒介。
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