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一种基于残差多尺度注意力生成对抗网络的
颅内动脉瘤血流动力学预测方法
李中凯 1 李晓琴 1 高斌 1 卢旺盛 2 杨光明 2 印胤 2

摘 要 目的 颅内动脉瘤是一种严重威胁患者生命安全的疾病，其速度、压力和涡量的血流动力

学预测对于诊断和治疗具有重要的临床意义。计算流体力学（computational fluid dynamics， CFD）能够

有效地模拟血流动力学特征，但其计算成本较高。为此本文建立一种新型的深度学习架构，用于快速

预测颅内动脉瘤的血流动力学。方法 基于 210例颅内动脉瘤患者的形状数据进行计算流体力学模拟，

并根据计算结果构建压力、速度和涡量数据库。设计了一种结合了残差-挤压激励-模块（Res-SE-

Block）和多尺度注意块（multi-scale attention block，MAB）的残差多尺度注意力生成对抗网络（residual 
multi-scale attention generative adversarial network，RMAGAN），基于动脉瘤的形状信息来进行压力、速度

和涡量的血流动力学预测。生成器采用了残差多尺度U-Net架构，用以提高网络的性能和预测能力，判

别器采用了马尔可夫判别器，来提高网络的运行速度，损失函数结合了 CGAN的损失函数与 Smooth损

失函数。最后使用均方根误差（root mean square error， RMSE）、归一化平均绝对误差（normalized mean 
absolute error， NMAE）和皮尔逊相关系数（r）指标对本文的深度学习模型进行评估，同时与多层感知机

和卷积神经网络进行了比较。结果 深度学习模型的预测结果与计算流体力学模拟的速度、压力和涡量

非常吻合，两种方法的相似度和准确性达到RMSE<0. 280 4， NMAE<12. 509 6%， r>0. 815 3，同时减少了

1 500倍的计算成本。结论 本文的深度学习模型能够进行血流动力学的快速预测，并且大幅降低计算

成本，为血流动力学模拟提供了一种全新的解决思路，在颅内动脉瘤的临床诊断和治疗研究中具有

潜力。
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【Abstract】 Objective Intracranial aneurysm is a disease that seriously threatens the life and safety of 
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patients， and the hemodynamic prediction of velocity， pressure， and vorticity holds clinical significance for 
their diagnosis and treatment.  Computational fluid dynamics （CFD） effectively models hemodynamic 
characteristics， it incurs high computational costs.  The study proposes a novel deep learning architecture for 
the rapid prediction of intracranial aneurysm hemodynamics. Methods The CFD simulations were conducted 
based on the shape data of 210 intracranial aneurysm cases， and a database of pressure， velocity， and 
vorticity was established according to the simulation results.  A residual multi-scale attention generative 
adversarial network （RMAGAN） combining residual squeeze-and-excitation blocks （Res-SE-Block） and 
multi-scale attention block （MAB） was designed to perform hemodynamic prediction of pressure， velocity and 
vorticality based on the shape information of aneurysms.  The generator employed a residual multi-scale U-Net 
architecture to enhance network performance and predictive capability， while the discriminator utilized a 
Markov discriminator to improve computational efficiency.  The loss function integrates the CGAN loss function 
with a Smooth loss function to optimize training stability and prediction accuracy.  The performance of our deep 
learning model was evaluated by using root mean square error （RMSE）， normalized mean absolute error 
（NMAE）， and Pearson correlation coefficient（r）， and was compared with that of multi-layer perceptron 
（MLP） and convolutional neural network（CNN）. Results The predicted results of the deep learning model 
closely matched the velocity， pressure， and vorticity from the CFD simulations.  The similarity and accuracy 
between the two methods achieved RMSE < 0. 280 4， NMAE < 12. 509 6%， and r > 0. 815 3， while reducing 
the computational cost by a factor of 1 500. Conclusions Our deep learning model enables rapid prediction of 
hemodynamics and significantly reduces computational costs， providing a novel solution for hemodynamic 
simulations.  It holds potential for clinical diagnosis and treatment of intracranial aneurysms.

【Keywords】 intracranial aneurysm；computational fluid dynamics；hemodynamics；deep learning；
generative adversarial network

0　引言

颅内动脉瘤（intracranial aneurysm， IA）是指发

生在大脑动脉血管的局部扩张或突出，一旦破裂，

就会对人体造成严重的伤害［1］。在诊断和治疗的过

程中，速度、压力和涡量等血流动力学指标对于评

估颅内动脉瘤是有意义的［2］。计算流体力学是一种

应用广泛且能够准确预测血流动力学的方法［3］，但
由于其庞大的计算时间和大量的内存需求影响了

其临床适用性［4］。
随着人工智能（artificial intelligence， AI）的发

展，深度学习在医疗领域得到了广泛应用［5］，并且在

血流动力学中表现出了比传统的计算流体力学方

法更加出色的预测性能，显著降低了计算成本［6］。
Itu 等［7］采用全连接网络预测冠状动脉计算机断层

扫描的分流储备计算。Gharleghi等［8］利用卷积神经

网络预测冠状动脉分叉处的瞬态壁面剪应力。Su
等［9］将多层感知器网络和卷积神经网络相结合用于

预测冠状动脉壁剪应力。Lv 等［10］利用点云网络预

测升主动脉的时间平均壁剪应力参数。Wang等［11］

将点云网络应用于颈动脉狭窄血流动力学预测。

Morales Ferez 等［12］利用全连接网络、卷积神经网络

预测左心耳血栓风险指数。Liang等［13］利用深度神

经网络预测人胸主动脉血流动力学。然而，这些方

法仍然存在一定局限性。全连接网络难以捕捉空

间特征，卷积神经网络需要对输入数据进行裁剪处

理，而点云网络计算成本较高，并且大多数方法需

要对计算流体力学计算结果进行预处理，无法充分

利用计算结果的信息。

近年来，生成对抗网络（generative adversarial 
network， GAN）［14］广泛应用到了医学影像领域［15］，

其中Pix2pixGAN［16］，在医学图像生成和翻译［17］方面

取得了显著的成功，帮助医疗人员进行疾病诊断和

评估。然而，目前很少有使用生成对抗网络预测血
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流动力学参数的实例。本文将生成对抗网络与计

算流体力学结合，设计了一种新颖、快速、高精度的

生成对抗网络架构，基于动脉瘤形状信息进行压

力、速度和涡量的血流动力学预测，而且能够直接

利用计算流体力学的结果，不受限于二维动脉瘤模

型大小。

1　研究方法

本研究符合医学伦理要求，伦理审查获得了首

都医科大学宣武医院伦理委员会的批准。所有医

学研究数据均已获得签署的知情同意书。

1. 1　数据库制作

首都医科大学宣武医院，基于原始影像数据重

建 210个颅内动脉瘤三维模型。为验证所提方法的

可行性，采用二维数据进行实验。首先，将三维模

型沿动脉瘤最大直径所在平面切片，获取动脉瘤二

维截面。载瘤动脉被简化为长 20 mm、直径 2 mm的

直管，并沿直径所在平面切片，与脉瘤二维截面拼

接后形成二维动脉瘤模型。

利用 Ansys 2020 R2 软件对得到的 210 例二维

动脉瘤模型进行计算流体力学模拟，计算域采用

0. 005 mm 的三角形网格 ，血液被视为密度为

1 050 kg/m3，粘度为 0. 003 5 Pa·s 的湍流牛顿流

体［18］。动脉壁被视为刚性边界，并施加无滑移条

件。将载瘤动脉左侧设置为入口，右侧设置为出

口。入口速度设为 0. 8 m/s，出口压力设置为 0 Pa。
最大迭代次数设置为 1 000，保证数值收敛，残差小

于10-4。

使用 Ansys-Ensight来提取速度、压力和涡量的

计算结果。首先视图设置为-Z，图形窗口尺寸设置

为 512×512，后续保持不变。取消所有参数渲染，输

出图像得到动脉瘤的形状信息。使用入口速度对

速度进行归一化处理，得到无量纲的归一化速度，

将其应用到动脉瘤区域实现动脉瘤的归一化速度

着色，设置调色板的范围为 0~0. 2 和 21 个颜色等

级，输出图像得到动脉瘤的速度信息。将压力应用

到动脉瘤区域实现动脉瘤的压力着色，设置调色板

的颜色范围为 0~150 Pa和 21个颜色等级，输出图像

得到动脉瘤压力的信息。将涡量应用到动脉瘤区

域实现动脉瘤的涡量着色，设置调色板范围为 0~
500 s-1和 21个颜色等级，输出图像得到动脉瘤的涡

量信息。最终获得了 210 套二维动脉瘤数据，包含

动脉瘤的形状信息，以及速度、压力和涡量信息，部

分结果如图1所示。

图1　数据库部分实例

Figure 1　Partial instances of the database
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1. 2　深度学习模型

本文提出的残差多尺度注意力生成对抗网络

（residual multi-scale attention generative adversarial 
network，RMAGAN）由一个生成器和判别器组成，如

图 2所示，网络设计参考了Pix2pixGAN，共享二维颅

内动脉瘤的形状信息。

生成器将动脉瘤的形状信息作为输入，来生成

动脉瘤速度、压力和涡量的血流动力学信息。生成

器基于 Pix2pixGAN 的 U-Net结构［19］进行了改进，采

用了引入 Res-SE-Block 和 MAB 的残差多尺度注意

力 U-Net （RMAU-Net）［20］来提高整体的预测性能。

生成器的网络架构由一个编码器和一个解码器组

成，各由 5 层组成，每层使用一个 Res-SE-Block 模

块。编码器中的每一层通过 2×2 的最大池化层连

接，解码器的每一层通过上采样模块连接。上采样

模块的结构由 3×3 的上卷积层、批归一化层和

LeakyReLU激活层组成。编码器和解码器的每层之

间通过跳跃连接融合高维和低维特征。通过一个

MAB模块来连接解码器和编码器的底端，并在解码

器的最后连接一个 MAB 模块和一个 3×3 上采样层

来输出最终的生成结果。生成器的输入尺寸为 4×
512×512，输出尺寸为 4×512×512，其中前 4个通道、

中间 4 个通道和最后 4 个通道分别用于生成速度、

压力和涡量。

判别器的任务是对传入的速度、压力和涡量进

行真假判别。为了提高计算效率，RMAGAN的判别

器采用了马尔可夫判别器（PatchGAN）。该判别器

对尺寸更小的、具有更少参数的 Patch 进行真假判

别，有助于加快判别器的处理速度。判别器由 4个

层组成，每个层的结构如图 2所示。判别器的输入

尺寸为 16×512×512，对最终大小为 1×128×128 的

Patch进行真假判别。

损失函数由两部分组成，第一部分采用 CGAN
的损失函数：

LcGAN (G，D ) = Ex，y [ ln D ( x，y ) ] +
Ex，z [ ln (1 - D ( x，G ( x，z ) ) ) ] （1）

式中：G最小化此损失；而D最大化此损失。

第 二 部 分 采 用 了 SmoothL1 损 失 函 数［21］。

生成器学习从动脉瘤形状到速度、压力和涡量的映射；判别器对输入数据进行真假判别

图2　RMAGAN深度学习网络

Figure 2　The RMAGAN deep learning network
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SmoothL1 损失结合了 L1 损失和 L2 损失的优点，在

训练的早期阶段能够快速收敛，在训练的后期阶段

收敛更加稳定，因此 SmoothL1 损失更具鲁棒性，使

得生成的结果尽可能接近真实结果。第二部分的

损失函数如下：

SmoothL1( x ) = ì
í
î

0.5x2             if || x < 1
|| x - 0.5       otherwise （2）

将两部分损失相结合，并在 SmoothL1之前施加

一个可调节的超参数λ。总损失函数为：

G* = arg min
G

 max
D

  LcGAN (G，D ) + λSmoothL1(G )  （3）
1. 3　实验设置

本研究首先设置五折交叉验证实验。首先将

数据库中的 200 套均分为 5 组，每组 40 套数据。选

取 4组训练，在训练结束时保存生成器权重。在测

试阶段使用剩下的一组，调用保存的权重生成血流

动力学结果，并与计算流体力学结果对比，以最小

误差选取最优权重，该过程重复 5次。完成交叉验

证后，使用数据库的剩下 10 套进行预测，采用 5 组

最优权重独立预测，并对结果取平均融合，以提升

模型的泛化能力，获得更稳定、平滑的预测结果。

实验在Windows 10服务器系统上进行，使用的

软件为 Python 3. 9. 13 和 PyTorch 1. 13. 1+cu117，使
用两个NVIDIA GeForce RTX 3090 GPU上进行并行

计算，每个 GPU 的内存容量为 24 GB。训练过程的

超参数如下：选用 Adam 优化器，Beta1 为 0. 5，Beta2
为 0. 999，学习率（learning rate）为 0. 001，批次数

（batch size）为32，轮次数（epochs）为1 000，λ为15。
采 用 均 方 根 误 差（root mean square error， 

RMSE）和归一化平均绝对误差（normalized mean 
absolute error， NMAE）来评估深度学习模型的预测

结果与计算流体力学模拟结果之间的准确性。利

用皮尔逊相关系数（r）来评估深度学习模型的预测

结果与计算流体力学模拟结果的一致性。3个评价

指标的计算公式如下。

RMSE = 1
N × ∑n = 1

N ( yn - xn )2 （4）

NMAE = 1
N × ∑n = 1

N |yn - xn|
max|xn| - min|xn| × 100% （5）

r = ∑n = 1
N ( xn - x̄ ) ( yn - ȳ )

∑n = 1
N ( xn - x̄ ) 2 ∑n = 1

N ( yn - ȳ ) 2
（6）

式中：yn 为深度学习模型预测的血流动力学图

像中的动脉瘤区域的像素值；ȳ 为 y 的均值；xn 为计

算流体力学模拟得到的血流动力学图像中的动脉

瘤区域的像素值；x̄ 为 x 的均值；N 为图像中动脉瘤

区域的像素总数。

2　结果

对五折交叉验证的实验结果进行了统计和记

录，实验结果为：速度的 RMSE 为 0. 075 6±0. 003 8，
NMAE 为 2. 652 7％ ±0. 175 2％，压力的 RMSE 为

0. 036 7±0. 003 6，NMAE 为 1. 747 3％±0. 166 7％，

涡 量 的 RMSE 为 0. 065 1±0. 001 6，NMAE 为

2. 421 7％±0. 076 9％。五折交叉验证的结果表明

深度学习模型在预测速度、压力和涡量方面表现出

准确性、稳定性和泛化性。

表 1展示了深度学习模型最终预测结果的评价

指标，实验结果表明深度学习模型具有良好的精度

（RMSE < 0. 280 4， NMAE < 12. 509 6%），并且预测

结果与计算流体力学模拟结果之间存在较强的一

致性（r > 0. 815 3）。经过测试，深度学习方法的预

测时间为 0. 866 7 s，而计算流体力学消耗的时间为

1 306 s，因此本文方法降低了1 500倍的计算成本。

图 3 展示了速度、压力和涡量的可视化预测结

果。与计算流体力学结果相比，深度学习模型成功

地预测了动脉瘤内部的流场，能够展示动脉瘤内部

的流动轨迹。计算流体力学结果显示存在一个红

色的高速度、高压力和高涡量区域（图中箭头所

指），即血液流入动脉瘤的区域。深度学习模型也

成功地预测了这个区域，同时还预测出了动脉瘤内

的中心低压区域和动脉瘤内部血流漩涡的形状和

大小。

表1　深度学习模型最终预测结果的评价指标

Table 1　Evaluation indicators of the final prediction 
results of deep learning models

变量

速度

压力

涡量

RMSE
0. 087 4±0. 033 7
0. 055 5±0. 024 0
0. 185 3±0. 095 1

NMAE
2. 932 8％±1. 240 8％
2. 286 2％±0. 961 3％
7. 935 4％±4. 574 2％

r

0. 979 5±0. 015 7
0. 990 9±0. 006 1
0. 894 2±0. 078 9
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3　讨论

在这项研究中，参照 Pix2pixGAN 的思想，提出

了一种融合了 Res-SE-Block 和 MAB 模块的残差多

尺度注意力生成对抗网络架构用于颅内动脉瘤的

速度、压力和涡量的血流动力学预测。Res-SE-

Block将挤压激励模块与残差模块相结合，有助于缓

解梯度消失和梯度爆炸的问题并能够提高生成结

果的质量。MAB 模块引入了多尺度特征信息和注

意力机制，能够更好地捕捉通道和空间之间的

关系。

根据图 3的实验结果，深度学习模型对于速度、

压力和涡量的血流动力学的预测结果和计算流体

力学的结果十分接近，颅内动脉瘤内的高速血流区

与低速血流区对比明显。然而，高速血流的轨迹相

对较短，说明深度学习模型虽然能够预测高速度、

高压力、高涡量区域，但是预测能力有一定的限制。

五折交叉验证结果表明深度学习模型具有良好的

稳定性和泛化性。根据表 1的实验结果，最终预测

结果也具有较高的精度（RMSE<0. 280 4， NMAE<
12. 509 6%， r>0. 815 3），其中速度最大误差小于

4. 18%，压力最大误差小于 3. 25%，涡量最大误差小

于 12. 51%。对比以往的研究，Lv 等［10］的最大误差

小于 12. 6%，Wang 等［11］的最大误差小于 12. 5%，

Liang等［13］的最大误差小于 10. 4%，可见本文的深度

学习模型和计算流体力学模拟结果是比较接近的。

此外，Wang 等［11］和 Liang 等［13］的实验结果表明，压

力的误差小于速度的误差，这与本文的实验结果也

是一致的。根据本实验结果，涡量的误差最大，压

力的误差最小，原因可能是涡量的分布比压力的分

布更为复杂。综合所有实验结果，本文的深度学习

模型能够实现对速度、压力和涡量的血流动力学的

快速预测，同时显著降低了计算成本，这表明深度

学习模型对于血流动力学的预测具有一定的潜力。

Itu等［7］、Su等［9］和Morales等［12］采用基于多层感

知机的方法进行血流动力学预测，但是模型难以捕

捉复杂的细节和全局信息。Gharleghi 等［8］，Su 等［9］

和 Morales等［12］采用卷积神经网络进行血流动力学

预测，但是需要对原始数据进行拉平和裁剪，容易

导致图像失真。Lv等［7］和 Wang等［11］利用点云网络

进行血流动力学预测，但受限于数据规模和训练时

间。Liang等［13］采用深度神经网络进行血流动力学

图3　计算流体力学模拟与深度学习模型预测的速度、压力和涡量的结果对比

Figure 3　Comparison of velocity， pressure， vorticity results between CFD simulations and deep learning model predictions
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预测，但要求使用固定数量的网格，限制了模拟的

灵活性和准确性。现有的深度学习方法通常需要

对计算流体力学结果进行标准化的预处理操作，这

导致深度学习模型无法充分利用流体的信息。本

文提出的基于生成对抗网络的血流动力学预测方

法具有显著优势。该方法可直接利用计算流体力

学模拟结果进行训练和预测，无需数据预处理，从

而最大程度保留流体信息，避免数据修改和丢失，

确保生成结果的真实性和可靠性。此外，提取的计

算流体力学结果的尺寸大小固定，因此不受二维动

脉瘤模型大小的影响，显著加快了训练过程。

尽管本文方法已取得良好效果，但仍面临诸多

挑战。首先，由于颅内动脉瘤数据库规模有限，并

采用了简化模型，其对更真实动脉瘤形状的预测性

能尚不确定。然而，本研究的主要目标是验证方法

的可行性，目前结果已展现出较高的准确性。未

来，课题组计划通过扩充数据库，使用更丰富、更真

实的动脉瘤形状，以进一步提升模型性能。此外，

尝试了三维颅内动脉瘤血流动力学预测，但由于计

算资源限制，训练时间和内存需求显著增加，现有

硬件难以支持。后续工作将优化深度学习模型架

构，并结合更强计算资源，以实现高效、精准的三维

血流动力学预测。

4　结论

本文建立了一个高质量的二维颅内动脉瘤数

据库，并设计了残差多尺度注意力生成对抗网络架

构，实现了颅内动脉瘤速度、压力、涡量的血流动力

学的快速预测。实验结果表明，该方法在保持较高

预测准确性的同时，将计算成本降低了 1 500倍，与

计算流体力学模拟结果具有较强一致性。
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