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基于卷积神经网络GoogLeNet算法构建
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【摘 要】目的 评价基于卷积神经网络的GoogLeNet算法在颅内动脉瘤自动分类诊断中的应用效果。 方法 本项研究回顾性的收集了

2020年1月至2023年1月的234例颅内动脉瘤患者和正常对照者的计算机断层扫描血管造影图像作为研究对象，采用Pytorch框架构建基于

GoogLeNet算法的卷积神经网络模型，并使用He初始化方法和Adam优化器进行模型参数初始化和优化，采用交叉熵作为损失函数，并使用批

标准化和dropout技术进行模型训练和防止过拟合。 结果 基于GoogLeNet算法构建的颅内动脉瘤诊断模型在测试集上获得了较高的准确度

和较低的损失函数值，受试者工作特征曲线显示训练集的曲线下面积为0.891，测试集为0.851，证明了该模型在颅内动脉瘤诊断中具有很好的

应用前景。 结论 基于卷积神经网络的GoogLeNet算法可以有效地应用于颅内动脉瘤诊断，并且具有较高的准确度和较低的损失函数值，可以

为颅内动脉瘤的早期诊断和治疗提供参考依据。
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【Abstract】 Objective To explore the application effect of GoogLeNet algorithm based on convolutional neural network（CNN）
in automatic classification and diagnosis of intracranial aneurysms.Methods This study retrospectively collected computed tomography
angiography images of 234 patients with intracranial aneurysms and normal controls from January 2020 to January 2023 as research sub⁃
jects. A convolutional neural network model based on the GoogLeNet algorithm was constructed using the PyTorch framework. The
model parameters were initialized and optimized using the He initialization method and the Adam optimizer. Cross-entropy was used as
the loss function，and batch normalization and dropout techniques were employed for model training and to prevent overfitting. Results
The intracranial aneurysm diagnostic model based on the GoogLeNet algorithm in this study achieved high accuracy and low loss func⁃
tion value on the test set. The ROC curve showed that the AUC of the training set was 0.891 and the test set was 0.851，which proved
that the model had a good application prospect in the diagnosis of intracranial aneurysms. Conclusion The GoogLeNet algorithm based
on convolutional neural network could be effectively applied to the diagnosis of intracranial aneurysms with high accuracy and low loss
function value，which provided reference for the early diagnosis and treatment of intracranial aneurysms.
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颅内动脉瘤（intracranial aneurysm，IA）是一种脑血

管疾病，指血管壁出现异常局部膨胀，血管壁变薄并且

容易破裂，导致血液渗漏到脑内，引起蛛网膜下腔出血

（subarachnoid hemorrhage，SAH）等严重后果，颅内动脉

瘤破裂后引起的 SAH具有极高的致残率，致死率更是

高达 40%[1-2]。颅内动脉瘤破裂患者预后极差，极大地

论 著
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降低了患者的生活质量[3-5]。因此，颅内动脉瘤早期及

时的检查诊断对改善患者预后尤为重要。现阶段数字

血管造影（digital subtraction angiography，DSA）是检测

诊断颅内动脉瘤的“金标准”，但由于DSA检查费用较

高，会给患者带来一定的经济压力[6]。计算机断层扫描

血管造影（CT angiography，CTA）是快速早期诊断颅内

动脉瘤的检查方法，相对其他影像学检查技术，CTA扫

描更具有经济性。近年来CT技术的持续发展使得影

像分辨率得到大幅提高，促进了疾病的早期精确诊断，

但部分微小动脉瘤仍难以清楚辨别从而导致误诊、漏

诊的情况时有发生[7]。因此，开发一种基于深度学习的

人工智能辅助诊断模型将有助于临床医生对动脉瘤进

行诊断。

卷积神经网络（convolutional neural networks，CNN）
是一种深度学习算法，近年来在医学影像分析领域得

到了广泛的应用[8]。CNN通过学习数据的特征和规律，

构建基于影像学的诊断模型，实现自动分割、诊断和分

类等任务[9-11]。CNN能够实现高效准确的自动化诊断，

具有较好的可迁移性和适应性，并且可解释性强。用

于二分类诊断问题的CNN模型多是以LeNet-5算法为

主的经典神经网络模型，但这种CNN算法由于卷积核

和池化层的设计比较简单，LeNet-5在特征提取和数据

增强方面的能力比较弱，且在算法中使用的Sigmoid函
数在训练过程中容易出现梯度消失问题，影响模型的

学习能力[12-13]。该算法性能受限于网络结构和训练数

据的质量等，容易出现欠拟合或过拟合等问题。难以

应对复杂的图像识别和分类任务。GoogLeNet算法是

近年来出现的一种使用了 Inception模块的CNN深度学

习算法，Inception模块是由多个并行的卷积层和池化

层组成，这些层的输出被级联在一起，形成一个更丰富

的特征集合[14]。由于 Inception模块具有多个分支，每

个分支采用不同的卷积核大小，因此可以处理不同尺

度的特征，使得模型更具有鲁棒性，适用于更复杂的图

像分类任务[15]。
因此，在本项研究使用 CNN的GoogLeNet算法针

对颅内动脉瘤患者头部CTA影像进行图像识别与分

类，构建颅内动脉瘤诊断模型。旨在提高颅内动脉瘤

的自动诊断和预测的准确性和效率，为临床诊断决策

提供帮助。

1 方法

1.1 研究对象与方法

本研究选取了2020年1月至2023年1月于西南医

科大学附属医院进行的头部CTA扫描的图像资料。纳

入标准：①患者有完整的头部 CT影像资料和相关病

史、临床资料；②患者年龄在18岁及以上。排除标准：

①已接受手术或其他治疗的颅内动脉瘤患者；②合并

其他脑部疾病或外伤的患者；③CT影像质量不佳或存

在明显伪影或运动伪影的患者。最终有234例纳入本

项研究，其中包括122例被确诊为颅内动脉瘤的患者，

112例正常对照患者。采用分层抽样法随机抽取 70%
的数据作为训练集，30%的数据作为验证集。其中训

练集包含被确诊为 IA的患者85例，非 IA对照者78例。

验证集中包含 IA患者 37例，非 IA对照者 34例。分层

抽样法能够确保样本集更好地反映总体的分布特点，

从而减少样本选择偏差，使训练集和验证集中 IA患者

和非 IA对照者的比例与总体中的比例一致，从而更准

确地评估模型的性能。

该研究经西南医科大学附属医院伦理委员会批准

（批件号：KY2023041）。研究通过以下 6个步骤进行：

①收集颅内动脉瘤患者影像学资料；②对CTA扫描图

像进行预处理；③按纳入标准和排除标准筛选影像资

料；④将纳入数据进行分组处理；⑤构建卷积神经网络

GoogLeNet模型；⑥使用测试集验证模型性能。

1.2 CTA影像采集与预处理

所有 CT图像来自飞利浦 IQon 光谱 CT。扫描方

式：螺旋扫描，扫描方向为从足侧向头侧。扫描参数：

100 ～ 120 kVp，自动毫安秒技术，X线管旋转时间

0.33 s/周 ，螺 距 1.046，FOV 为（200 ～ 250）mm ×
（200～ 250）mm，窗宽 600 HU、窗位 300 HU，层厚 0.90
mm，间隔0.90 mm，探测器宽度8 cm。采用对比剂自动

跟踪触发扫描技术，监测层面为主动脉弓，触发阈值

80～ 120 HU，标准重建算法 Standard/B30。所有采集

到的CTA图像数据以DICOM格式保存，所有数据保存

前经过信息脱敏处理以保护患者隐私。采用直方图均

衡和灰度拉伸技术对CT图像进行增强和调整，以提高

图像的清晰度和对比度。其中，直方图均衡的参数为

clahe[clipLimit = 2.0，tileGridSize =（8，8）]，灰度拉伸的

参数为min = 0.1，max = 0.9。采用中值滤波和小波去

噪技术对图像进行去噪处理，以减少噪声对诊断的干

扰。其中，中值滤波的核大小为3 × 3，小波去噪的参数

为 sigma = 0.1。对CT图像进行灰度标准化，将不同图

像之间的灰度差异降至最小，以提高模型的准确度和

泛化能力。其中，采用了Z-score标准化方法，即将图

像的像素值进行均值为 0、标准差为 1的标准化处理。

采用图像旋转、缩放、翻转等技术进行数据增强，以增

加训练集的样本数量，提高模型的稳定性和泛化能力。

其中，采用了随机旋转和随机水平翻转等数据增强技

术，旋转的角度范围为（-15，15）度，缩放的范围为

（0.8，1.2）倍。

1.3 感兴趣区域勾画

所有 IA患者CTA影像的感兴趣区域（region of in⁃
terest，ROI）的勾画是通过3D Slicer软件进行的。IA患

者ROI是由两名具有 5年经验以上的神经放射医师参
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考CT重建图像以及DSA图像信息考虑血管的形态、位

置以及周围组织结构进行勾画，如两位医师的ROI勾
画具有争议则交由第三位经验更加丰富的神经放射医

师进行判别，所有参与ROI勾画的医师均知晓患者的

诊断结果。

1.4 实验环境

本项研究的数据处理与模型构建是在Windows系
统下完成的，硬件环境为：CPU：11th Gen Intel（R）Core
（TM） i7-11800H @ 2.30GHz，GPU：NVIDIA GeForce
RTX 3060 8GB，RAM：32GB DDR4。深度学习模型构

建是通过PyTorch框架进行的。

1.5 基于CNN的GoogLeNet算法模型构建

1.5.1 模型框架构建 首先定义输入层，输入数据为单

通道的CTA图像，输入的图像像素大小为 256 × 256 ×
24。接着构建多个卷积层和池化层，以提取图像的特

征。GoogLeNet采用了 3个卷积层及 9个 Inception模
块，每个模块包含不同的卷积核和池化层，Inception模
块示意图如图 1所示。Inception模块的设计可以通过

不同大小和不同类型的卷积核、池化操作和1 × 1卷积

来提取不同级别的特征，然后将这些特征合并到一起。

这样的设计可以减少参数数量，降低过拟合的风险，最

终提高模型的性能。

图1 Inception结构示意图
Figure 1 Schematic of the Inception structure

此外，为了减少特征图的维度，还采用了 1 × 1卷
积层。在经过多个卷积和池化层之后，将特征图进行

展开，并连接到两个全连接层。为了防止过拟合，采用

了批标准化和 dropout技术。批标准化可以对每一批

数据进行标准化，以防止输入数据的分布变化，从而提

高模型的稳定性和性能。而 dropout技术则可以在训

练过程中随机地丢弃一部分神经元，从而降低模型的

复杂度和泛化误差，在每个训练批次中，将每个神经元

以概率 p随机丢弃，保留概率为1 - p。具体地，对于第

l层的输出 y ( l )，以及该层的dropout的保留概率 p( l )，可以

得到以下公式：

r ( l )~Bernoulli ( p( )l )
ŷ ( l ) = r ( l )⊙y ( l )
其中，⊙表示元素级别的乘法操作，r ( l )是由 Ber⁃

noulli分布产生的随机向量，其元素为0或1，且概率为

p( )l。最终的输出 ŷ ( l ) 是通过将 r ( l ) 与 y ( l ) 按元素相乘得

到的。

在最后一层采用了全局平均池化层代替全连接

层，可以减少模型的参数数量和计算复杂度，并避免过

拟合。该层可以对每个特征图进行平均池化，得到通

道的特征向量，最后将这些向量进行拼接并输入到

softmax层从而实现分类，基于GoogLeNet算法构建颅

内动脉自动诊断分类模型如图2所示。

图 2 基于GoogLeNet构建的CNN模型结构示意图
Figure 2 Schematic diagram of the CNN model structure based on

GoogLeNet
1.5.2 模型参数初始化、编译、训练 在模型构建完成

后，还采用了He初始化方法优化神经网络，有效地防

止梯度消失或梯度爆炸，从而提高模型训练的效果和

速度。该方法使用均匀分布随机初始化每一层的权

重，并将其除以该层输入神经元个数的平方根，以保持

均值和方差的稳定性。该层处理公式如下：

W [ l ]~U (- 6
n[ ]l - 1 , 6

n[ l - 1]
)

其中，W [ ]l 表示第 l层的权重矩阵，n[ ]l - 1 表示第 l -
1层神经元个数。

在模型初始化完成后需要对其进行编译。本项研

究采用了交叉熵作为损失函数，处理公式如下：

J ( )θ = - 1m∑i = 1
m ∑j = 1

C y (i)j log ŷ (i)j
其中，m表示样本数量，C表示分类数，y (i)j 表示样

本 i的真实标签中第 j个类别的标签值（0或1），ŷ (i)j 表示

预测的类别 j的概率值，θ表示网络参数。

使用 Adam优化器进行参数优化，优化器公式

如下：

mt = β1mt - 1 + ( )1 - β1 gt
vt = β2vt + ( )1 - β2 g2t
m̂t = mt1 - β t1
v̂t = vt1 - β t2
θt + 1 = θt - α

v̂t + ϵ
m̂t

其中，mt和 vt分别表示当前时间步 t的梯度一阶矩

估计和二阶矩估计，β1和 β2分别为梯度一阶矩和二阶
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矩的指数衰减率，m̂t和 v̂t分别表示偏差校正后的梯度

一阶矩估计和二阶矩估计，ϵ是一个很小的常数，α表

示学习率，θt表示网络参数，在本研究中指神经网络的

权重和偏置。

设置初始学习率为0.0001，批次大小为32，最大迭

代次数为300，并采用了早期停止技术以防止过拟合和

提高模型的泛化能力。

1.5.3 模型评价和验证 模型在验证集上进行验证，利

用准确率、特异性、灵敏度、阴性预测值、阳性预测值以

及受试者工作特征曲线（receiver operating characteris⁃
tic curve，ROC）和曲线下面积（area under the curve，
AUC）对该模型进行评估，以验证该模型的有效性[16]。

2 结果

2.1 模型训练

基于GoogLeNet的颅内动脉瘤诊断模型训练过程

的损失函数（loss function，Loss）变化见图3。由Loss图
观察发现，该模型在训练集和验证集上均获得了较好

的收敛，在0～ 100次训练期间模型收敛速度较快，随

后在100～ 300次训练中模型逐渐趋于稳定。说明模

型在训练和验证过程中不断优化参数，减小了误差。

同时，训练集和验证集Loss值的趋势相似，说明模型在

验证集上也表现良好，具有良好的泛化能力，能够有效

的避免过拟合。诊断模型训练过程的准确度（Accu⁃
racy）变化见图 4。由Accuracy图观察发现，该模型在

训练集和验证集上的准确度均呈现上升的趋势，在训

练集中模型经过 174次训练后Accuracy值保持稳定在

90%以上，且在验证集上的Accuracy值也一直维持在

较高的水平。这表明该模型可以很好地区分颅内动脉

瘤和非动脉瘤图像，具有较好的泛化性能。同时，在训

练过程中，准确度的变化与损失函数的变化趋势相反，

即当损失函数下降时，准确度上升，符合预期。综上所

述，该模型在训练和验证集上都表现出了良好的性能。

图3 基于GoogLeNet算法的CNN模型在训练过程的损失函数
（Loss）变化曲线

Figure 3 The changing curve of Loss function of CNN model based on
GoogLeNet algorithm during training

图4 基于GoogLeNet算法的CNN模型在训练过程的准确率函数
（Accuracy）变化曲线

Figure 4 Accuracy curve of CNN model based on GoogLeNet algorithm
during training

2.2 训练集和验证集性能指标评估

在本研究的训练集中，构建的模型呈现出了良好

的性能。模型在识别阳性样本时灵敏度为 84%，识别

阴性样本时特异性为82%，有效减少了误诊率。同时，

模型在训练集上的准确率为 83%，这反映其在整体预

测中的良好表现。此外，阳性预测值为97%，强调了模

型在判定真实疾病情况时的高可信度。然而，阴性预

测值为41%，尚有改进的空间。在验证集上，模型的性

能也相对稳定。虽然灵敏度稍低，为77%，但仍然能够

较好地捕捉到阳性样本。特异性方面表现出色，为

84%，可有效区分阴性样本。准确率为77%，显示了模

型在验证集中的整体性能。类似于训练集，模型阳性

预测值为 97%，而阴性预测值稍低，为 32%，需进一步

进行模型优化，以提升其对阴性样本预测的准确性以

及临床使用的适用性。

2.3 通过受试者工作特征曲线下面积进行模型评估

为了进一步评价所构建的基于GoogLeNet的颅内

动脉瘤诊断模型的预测性能，采用ROC曲线和AUC值

作为评价指标。ROC曲线是以灵敏度（true positive
rate，TPR）（Sensitivity）为纵轴、特异度（false positive
rate，FPR）（1-Specificity）为横轴的曲线，可以反映模型

在不同阈值下的分类性能。AUC是ROC曲线下的面

积，通常取值范围在 0.5～ 1之间，越接近 1则表示模

型预测性能越好。本项研究的训练集和验证集的AUC
值分别为 0.891和 0.851，如图 5所示。可以看出，两条

曲线的AUC值均较高，说明所构建的基于GoogLeNet
的CNN颅内动脉瘤诊断模型具有较好的预测性能。同

时，根据曲线形态可以得知，在 FPR较低的情况下，

TPR能够较快地上升，这意味着该模型能够较准确预

测颅内动脉瘤，避免误诊。
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图5 GoogLeNet算法构建的CNN模型的ROC曲线图
Figure 5 ROC curve of the CNN model constructed by the

GoogLeNet algorithm
3 讨论

本研究使用基于CNN的GoogLeNet算法构建了颅

内动脉瘤诊断模型，并在验证集上获得了良好的预测

性能。结果表明，该模型能够对颅内动脉瘤进行准确

的诊断，并能够对正常血管进行有效的区分。具体来

说，准确度高达90%以上，并在训练集和验证集的AUC
值分别为 0.891和 0.851，这表明模型在诊断颅内动脉

瘤方面具有较高的可靠性和准确性。此外，还采用了

批标准化和dropout技术以防止模型过拟合，利用He初
始化技术更好地防止梯度消失和梯度爆炸的问

题[17-18]。最后，使用Adam优化器对梯度的一阶矩估计

和二阶矩估计来更新网络参数。它能够根据梯度的状

况自适应地调整学习率，从而提高模型的收敛速度和

性能[19-20]。另外，通过可视化损失函数图和精确度图

来分析模型的学习过程，发现模型能够有效地提取颅

内动脉瘤的特征，并对其进行分类。对模型的泛化能

力进行测试，发现该模型在验证集上的表现与训练集

上的表现相当，这表明该模型在颅内动脉瘤诊断方面

具有广泛的适用性。

GoogLeNet算法也被称为 Inception-v1，是由Google
团队提出的深度卷积神经网络，该算法在 2014年的

ImageNet挑战赛中取得了第一名的成绩 [21]。其特点是

Inception模块的使用，该模块主要解决了深度神经网

络中参数数量和计算量过大的问题，可以在保证网络

性能的同时减少模型的计算负担和内存占用[22-24]。In⁃
ception模块采用多个不同尺寸的卷积核和池化层，并

将它们的输出在通道维度上进行拼接，形成一个更大

的输出。在CTA图像处理中，不同部位的血管可能具

有不同的尺度和形态，使用 Inception模块可以更好地

提取这些不同尺度的特征[25]。另外，为了减少特征图

的维度，采用了1 × 1卷积层，在处理高分辨率的CT图
像时，可以更快地提取特征并进行分类，从而提高模型

的 性 能 并 减 轻 计 算 压 力 。 除 了 Inception 模 块 ，

GoogLeNet还使用了多个池化层和全局平均池化层。

在池化层之间，使用了 1 × 1卷积层来进行特征降维，

进一步减少计算复杂度。在全局平均池化层之后，使

用了一个 softmax分类器来进行最终的分类。与其他

卷积神经网络相比，GoogLeNet具有更少的参数和更高

的准确率。它的优点是可以在更深的网络中保持梯度

的流动性，而不会出现梯度消失的问题[26]。因此，使用

GoogLeNet进行颅内动脉瘤的诊断，可以提高准确性和

诊断效率，为临床医生提供良好的辅助诊断工具。

尽管本研究建立的模型在当前数据下诊断颅内

动脉瘤时表现出色，但仍存在一些限制。首先，本研究

的数据集仅包含单个机构的数据，存在一定的局限性。

其次，本研究的样本数量相对较小，后续的研究需要进

一步扩大数据集以提高模型的泛化能力和可靠性。此

外，本研究仅对CTA图像进行了分析，对其他成像技术

的适用性需要进一步研究。后续研究还可以尝试应用

迁移学习的方法，将已经训练好的模型用于其他相关

任务，以提高模型的效率和精度。

4 结论

本研究证明了基于CNN的GoogLeNet算法构建的

颅内动脉癌诊断模型，在颅内动脉瘤诊断方面具有较

高的应用价值，可以为医学影像诊断和治疗策略的制

定提供一种新的方法，并为临床医生的诊断提供有价

值的参考。
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