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Abstract
Objective To establish and evaluate a deep learning prognostic model that combines head CT scans 
and clinical information to predict long-term outcomes after severe traumatic brain injury (STBI). 
Methods A retrospective analysis was conducted on the clinical data of 537 STBI patients admitted to 
our hospital from January 2020 to April 2023. The head CT convolutional neural network was used 
to predict mortality and adverse outcomes after 6 months, forming a global fusion model. 220 STBI 
patients were included in the same period to evaluate the model, and the fused model was compared 
with the international prognostic and clinical trial analysis TBI model (IMPACT) and the predictions of 
three specialists. The area under the AUC curve was used as the main performance indicator of the 
model. Results On the internal dataset, the fusion model had a higher AUC than the IMPACT model in 
predicting mortality (AUC, 0.92 [95% CI: 0.86, 0.97] vs 0.80 [95% CI: 0.71, 0.88]; P=0.001) and adverse 
outcomes (AUC, 0.88 [95% CI: 0.82, 0.94] vs 0.82 [95% CI: 0.75, 0.90]; P=0.04). In the traumatic brain 
injury trial, there was no evidence to suggest a significant difference in predicting mortality between 
any model and the IMPACT model (AUC, 0.83; 95% CI: 0.77, 0.90). The imaging model (AUC, 0.73; 95% 
CI: 0.66-0.81; P=0.02) and fusion model (AUC, 0.68; 95% CI: 0.60, 0.76; P=0.02) did not perform as well 
as the IMPACT model (AUC, 0.83; 95% CI: 0.77, 0.89) in predicting adverse outcomes. The performance 
of the fusion model exceeded the predictions of specialist doctors. Conclusion Deep learning models 
based on head CT and clinical information can be used to predict the prognosis of severe traumatic 
brain injury at 6 months.
Keywords: Severe Traumatic Brain Injury; CT Learning Model; Image Model; Traumatic Brain Injury Test

　　重度颅脑损伤(STBI)患者复苏后格拉斯哥昏迷评分小于或等于8分，死亡率接近
40%[1]。由于这些患者的昏迷状态和相关的影像特征，包括脑水肿和颅内出血，预测长
期临床结果具有挑战性。临床医生在评估创伤后急性阶段的STBI时，可能不能准确地指
定预后[2]。尽管如此，专科医生经常使用他们主观预测来指导决定，包括是否提供挽救
生命的外科手术，如去骨瓣减压术等。多变量模型，如国际脑损伤预后和临床试验分析
模型(IMPACT)，试图使用急诊科提供的信息将结果分配给患者。然而，IMPACT旨在指
导临床试验，而不是将结果分配给个别患者，而且它在临床实践中并未广泛使用[3]。事
实上，目前没有国家指南建议在脑外伤患者决策中使用预后模型。
　　最近，深度学习改变了医学影像诊断和预测[4]。深度卷积神经网络(CNN)模型可以
识别放射图像中的异常，以辅助各种疾病的计算机辅助诊断，但这些技术尚未被广泛应
用于专科疾病的预测。我们假设，基于成像的深度学习模型可以用来预测颅脑损伤后的
长期结果[5]。这项研究的目的是建立和评估一个结合头部CT和临床信息的深度学习的预
后模型，以预测颅脑损伤后的长期结果。

1  资料与方法
1.1 研究资料  回顾性分析本院2020年1月至2023年4月收治的537名STBI患者的临床
资料，患者平均年龄40.5±6.7岁，422名男性，115名女性。该研究得到了医院伦理审
查委员会的批准(YL2023104)，主要围绕创伤性脑损伤的转化研究和临床研究(TRACK-
TBI)进行。排除既往有神经外科疾病患者；干预前没有进行入院CT头部扫描患者；有大
量运动伪影的患者。专科医生使用格拉斯哥预后量表(1=死亡，2=持续植物状态，3=重
度残疾，4=中度残疾，5=低残疾)在3、6和12个月时通过结构化访谈评估神经学结果。
IMPACT中的人口学、临床和定性影像变量从数据库中收集。与IMPACT相似，我们预测
6个月后死亡率和不良(格拉斯哥预后评分1-3)或有利(格拉斯哥预后评分4-5)预后。
1.2 研究方法  所有CT图像断层厚度为5mm。对于Track-TBI数据库，用不同的扫描仪
获得CT图像，层厚2-6mm。头部CT的代表性子体积，横跨侧脑室身体的中点到中脑，
用于建模。我们挑选了三名专科医生，从107名患者的UPMC测试队列中随机选择了50
名患者。专科医生可以获得融合模型相同临床信息，并可以获得CT扫描。对于每个患
者，三名专科医生对6个月后的死亡率(活着的或死亡的)和不利的(有利的或不利的)结果
进行了二元预测。
　　我们建立了四个机器学习模型[1,3,6]，使用不同的输入对死亡率和不利结果进行6个月
的预测。(1)成像模型。使用头部CT扫描作为输入，并使用预先训练了ImageNet数据集
的AlexNet模块构建定制的CNN模型。CNN模型被设计来分析从中脑到侧脑室的每一次
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【摘要】目的 评估一个结合头部CT扫描和临床信息
的深度学习预后模型，以预测重型颅脑损伤(severe 
traumatic brain injury，STBI)预后的长期结果。
方法 回顾性分析本院2020年1月至2023年4月收治
的537名STBI患者的临床资料，应用头部CT卷积神
经网络预测6个月后死亡率和不良结局，形成整体
融合模型等。并纳入同期的220名STBI患者对模型
进行评估，将融合模型与国际预后和临床试验分
析TBI模型(IMPACT)和三位专科医生的预测进行比
较，AUC曲线下面积被用作主要模型性能指标。结
果 在内部数据集上，融合模型在预测死亡率(AUC，
0.92[95%CI：0.86，0.97]vs 0.80[95%CI：0.71，
0.88]；P=0.001)和不良结局(AUC，0.88[95%CI：
0.82，0.94]vs 0.82[95%CI：0.75，0.90]；P=0.04)
方面比IMPACT模型有更高的AUC。在创伤性脑损
伤试验中，与IMPACT模型(AUC，0.83；95%CI：
0.77，0.90)相比，没有证据表明任何模型在预测死
亡率方面存在显著差异。影像模型(AUC，0.73；
95%CI：0.66-0.81；P=0.02)和融合模型(AUC，
0.68；95%CI：0.60，0.76；P=0.02)在预测不良
结局方面不如IMPACT模型(AUC，0.83；95%CI：
0.77，0.89)。融合模型的表现超过了专科医生的预
测。结论 头部CT和临床信息的深度学习模型可以用
来预测重型颅脑损伤后6个月的预后。
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CT扫描的子体积。(2)临床模型。我们建立了一个线性判别分析模
型，使用与影响相同的输入，加上性别和损伤机制。分类变量(如
损伤机制)在输入线性判别分析模型之前被转换为虚拟变量。(3)
融合模型。我们使用整体叠加技术将成像模型与临床模型结合在
一起。(4)碰撞-融合模型。与融合模型类似，我们使用系综叠加
技术将CNN成像模型与IMPACT融合在一起。这使我们能够评估
CNN成像模型是否提供了额外的预后信息。
　　使用内部测试队列(UPMC)和外部测试队列对预测模型进行评
估，对于UPMC的评估，我们使用了格拉斯哥结果量表的分层随
机抽样程序和不同的重建核心[7]，将内部队列分为70%、10%和
20%，分别用于培训、验证和测试。对于Track-TBI评估，我们使
用整个UPMC队列来训练预测模型，使用在内部评估中学习的参
数，并使用Track-TBI队列对该模型进行测试[8]。Track-TBI为模型
开发团队提供了CT成像和临床输入。
1.3 统计学方法  所有统计分析使用R软件和SAS软件进行。使
用受试者工作特征曲线下面积(AUC)、准确性、敏感度和特异度
来评估模型性能。采用双侧DeLong检验评估两组AUC之间差异
的显著性。对于多次测试校正，将误检率控制在0.05。我们使用
PEPE方法估计了固定特异度的敏感度。敏感度的95%可信区间是
使用朴素精确的二项式和Linnet校正技术估计的。

2  结　果
2.1 关于内部测试队列的模型测试  具体如图1所示，在UPMC
测试队列中，IMPACT对死亡率的AUC为0.80(95%CI：0.71，
0.88)，对不良结局的AUC为0.82(95%CI：0.75，0.90)。仅
使用CT扫描的成像模型在预测死亡率(AUC，0.86；95%CI：
0.79，0.94；P=0.21)或不良结局(AUC，0.83；95%CI：0.75，
0.92；P=0.88)方面没有明显差异。临床模型在预测死亡率方面
有更好的表现，AUC为0.85(95%CI：0.78，0.93；P=0.01)，
而对不良结局的预测没有发现显著差异，与IMPACT相比，AUC
为0.82(95%CI：0.74，0.90；P=0.91)。性能最好的是融合模
型，它结合了头部CT扫描和临床信息。在预测死亡率(AUC，
0.92；95%CI：0.86，0.97；P=0.001)和不良结局(AUC，0.88；
95%CI：0.82，0.95；P=0.04)方面，它的表现优于IMPACT。

2.2 Track-TBI的预测分析  如表1、图2所示，与预测死亡率的
IMPACT相比，任何模型的性能都有显著差异。影像模型预测死
亡率的AUC为0.83(95%CI：0.76，0.89；P=0.90)，撞击融合模
型预测死亡率的AUC为0.85(95%CI：0.79，0.91；P=0.64)。影
像模型(AUC，0.73；95%CI：0.66，0.81；P=0.02)和融合模型
(AUC，0.68；95%CI：0.60，0.76；P=0.002)在预测不良结果方
面的性能都低于IMPACT。对于UPMC测试集，当特异度设置为
100%时，死亡率的敏感度为56%(95%CI：31，68)。将特异度降
至90%，灵敏度为76%(95%CI：54，90)。对于死亡率的预测，
当CNN成像模型设置为100%时，敏感性为10%(95%CI：6，
16)，当其设置为90%时，敏感性为52%(95%CI：44，60)。

图1 融合模型的影像学、融合性能与国际预后和创伤性脑损伤临床试验分析任
务(IMPACT)的比较，IMPACT对生存和不良结局的影响。AUC比较(A)死亡率和(B)
不利结果，以及TRACK-TBI验证的(C)死亡率和(D)不利结果。

1

2.3 专科医生的预测分析  如图2所示为模型预测的正确和错误
病例。而拥有1年和25年经验的专科医生在死亡率(准确率分别为
76%和64%)和不良结果(准确率分别为66%和86%)方面的表现各
不相同。相比之下，机器学习模型(融合模型)对死亡率的准确率
为86%，对不良结果的准确率为82%，这与两位神经外科医生预
测准确率相当。

图2 模型对患者预测示例。(左)一名44岁男子的正确预测，他卷入机动车碰
撞。他接受了紧急减压半骨切除术(DHC)，双侧肺损伤，最终在创伤后第6天发
生肺栓塞，缺氧困难死亡。该模型正确地预测了死亡率。(右)对一名28岁男子
的错误预测，模型预测该患者将存活。患者在一场摩托车碰撞中头部轻微受伤
并伴有脑室内出血。创伤后几周，他患上了克雷伯氏脑室炎和肺炎，导致严重
低血压发作。他随后发展为恶性脑水肿，并按脑死亡标准死亡。

2

表1 不同特异性阈值下的模型敏感性
                            特异性(%)	    敏感性(%)  

                                                   死亡率(%)   不良结局(%)

融合模型(UPMC)		

                                 100	                 56	   60

                                 95	                  66	   71

                                 90	                  76	   73

成像模型(TRACK-TBI)		

                                 100	                 10	   8

                                 95	                  42	   16

                                 90	                  52	   30

冲击融合模型(TRACK-TBI)		

                                 100	                 5	 	   7

                                 95	                  52	   17

                                 90	                  58	   43
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3  讨　论
　　专科医生经常在严重创伤性脑损伤(STBI)患者入院时做出时
间敏感的决定，提供挽救生命的手术。为了帮助这些决策，我们
建立了一个深度学习模型，将头部CT图像与临床数据相结合，
以预测sTBI患者的长期结果[9]。我们模型的内部测试在6个月时
的死亡率(受试者操作特征曲线下的面积[AUC]，0.92比0.80；
P=0.001)和不良结果(AUC，0.88比0.82；P=0.04)方面都优于
IMPACT，我们的模型保持了对死亡率和不利的长期结果的区分
能力。我们的成像模型，仅使用头部CT建立，在影响死亡率方面
表现不差(AUC，0.83比0.83；P=0.90)，消除IMPACT所需的繁琐
数据收集工作。本研究表明，头部CT的深度学习分析可以产生预
后信息，指导颅脑损伤患者的干预[10]。
　　虽然脑外伤后昏迷的恢复轨迹尚不清楚，但最近的研究表明，
脑外伤幸存者的恢复潜力巨大。尽管如此，大多数(55%-72%)脑外
伤后的死亡是由于停止生命维持治疗，通常是在受伤后72小时内，
而且是基于医生对预后不良的看法[11]。撤除维持生命的治疗与提
供干预的机构的关系比与潜在的患者特征更密切，这表明当地撤除
干预的做法模式可能比伤害本身更重要[12]。认识到为指导生死决
策而设计的模型的错误成本很高，我们评估了当调整为零假阳性率
时的性能(即在存活的患者中永远不会不适当地取消维持生命的治
疗)[13]。在这些严格的条件下，我们对内部队列死亡率的敏感度为
56%，在跟踪-脑外伤队列中的敏感度为10%。当我们将参数降低
到5%的假阳性率时，Track-TBI队列中的这一比例增加到42%。这
些数字表明，在颅脑损伤早期对头部CT成像数据进行定量分析，
可能会避免不适当的生命维持治疗，从而使sTBI患者得到更有效的
干预[14]。以前的建模工作主要使用具有中等效应量的标准统计技术
[15]。IMPACT是一种多变量模型，已在大量数据集上进行了外部验
证，但尚未得到广泛采用，部分原因是临床医生不信任旨在指导临
床试验而不是预测个体患者预后的模型[16]。
　　在临床实践中，医生依赖于他们自己的预测，这缺乏足够的
准确性来指导维持生命的治疗决策的退出[7]。我们的模型被定位
为潜在的快速点干预测试在急诊室早期指导个性化干预决定，在
手术干预之前。我们的研究没有包括其他诊断测试，如脑电或核
磁共振，因为在急诊神经外科手术之前进行这些测试是不可行
的，因为在紧急神经外科手术中必须迅速做出治疗决定[17]。总体
而言，我们的结果支持这样一种信念，即深入的CNN图像分析能
够识别大脑成像中的异常，以预测长期结果。在UPMC和Track-
TBI测试队列中，与专科医生和IMPACT的预测相比，我们的成像
模型在预测长期结果方面表现良好[18]。当我们的模型在独立的
Track-TBI队列上进行测试时，融合模型的性能下降。一个潜在
的原因可能是由于Track-TBI队列与UPMC队列相比的特征差异，
Track-TBI队列具有更严重的伤害标志，例如更高的无反应瞳孔比
率、更低的格拉斯哥昏迷评分、更低的血红蛋白水平和更低的缺
氧率，但与UPMC相比，结果更好[19]。如果我们将UPMC数据和
Track-TBI数据结合起来训练一个更新的预测模型，预计更新后的
模型将表现出比目前看到的更稳健的性能，我们计划在下一步的
工作中探索这一点[20]。我们的模型与专科医生预测进行了比较，
揭示了重要的见解。最有经验的专科医生对死亡率预测的准确率
最低，但对不良结局预测的准确率最高，这反映了人类专家预测
的难度和定性[21]。为了指导救命手术的决定，专科医生必须就患
者是否能在损伤中存活做出关键的临床决定。与专科医生的预测
相比，我们的模型显示出更高的准确性，这表明我们的模型可能
会改善对脑外伤的预测，而不是进行定性评估[22]。
　　总之，我们开发并评估了一个结合头部CT和临床信息的深度
学习模型，用于预测重型颅脑损伤(STBI)后早期6个月的预后。我
们证明，头部CT图像的定量分析可以改善预后预测。由于其易于
实施，我们的模型可以部署为快速和自动化的干预点工具，以帮
助医生预测sTBI患者的长期结果。
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