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脑肿瘤图像分割方法研究
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摘
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要!针对肿瘤细胞图像与正常组织图像之间具有强相似性$边界模糊以及染色变化大等特点!提出

了基于
/Y5-JR:0+

网络的优化改进分割模型"此分割模型在以
/Y5-JR:0+

为主干网络的基础上于编码器

部分引入注意力机制!抑制不相关的部分以突显深层特征的语义信息"同时!改变上采样过程中的融合方

式!引入
,̂]*J,'-

模块进行选择性地融合!从而使特征数据能够保留更多高分辨率细节信息"该分割模型

在
V5

..

30

脑部低级别胶质瘤数据集上验证"实验结果表明!改进后算法的均交并比!召回率和平均精度均

值分别为%

@L<">O

!

@@<@>O

和
@a<L#O

!与目前医学图像分割的主流方法相比具有更优的性能"

关键词!脑肿瘤#医学图像分割#注意力机制#特征融合

中图分类号!
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脑肿瘤是指生长在颅腔内的新生物&是一种恶

性程度很高的肿瘤&生长速度非常快&对人类神经

系统的功能有很大的危害(不过大量科学研究表

明&在脑肿瘤体积较小时进行手术治疗的患者预后

效果更好(因此&早诊早治是提高脑肿瘤预后最为

有效的手段(在临床当中脑肿瘤的诊断方法主要

是通过影像学的检查以及病理学化验共同进行确

认的(其中&核磁共振成像#

N5

.

-0+,1\0J'-5-10

G(5

.

,-

.

&

N\G

$是诊断脑肿瘤疾病的首选措施&这

种方法具有很高的分辨率&能够很清晰地看到脑肿
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瘤部位的具体形态(但是由于
N\G

图像多模态和

复杂的特点&给医生手动分割带来极大的挑战&且

全凭专家经验的手工标注分割效率低&分割精度也

难以保证(因此&如何构建一种高效,精确的脑肿

瘤分割模型是当下的研究热点&对肿瘤的早诊早治

和良好预后有着极为重要的意义(

目前的分割算法层出不穷&大体可以分为两

类)传统分割方法和基于深度学习的分割方法-

>

.

(

传统分割方法普遍存在分割精度低的问题&且对图

像语义信息运用不充分&效果较差(近年来&深度

学习技术迅速发展&取代传统算法成为当下主流的

分割算法&尤其是卷积神经网络#

&'-W6*+,'-53

:0*Y53:0+D'YIJ

&

&::

$被广泛地应用于医学图

像分割中(

#$>!

年&

XF:T

等-

#

.提出
]&:

#

]*33

4

&'-W'3*+,'-53:0+D'YIJ

$网络&建立了一个只包含

卷积层的网络&通过固定输入图像尺寸&可用于各

种大小的图像分割(

#$>?

年&

\F::B̂ B\TB\

等-

"

.提出编解码结构对称分布的
RC:0+

模型&解

决了
]&:

在恢复图像特征信息时定位精度低的问

题&同时加入跳跃连接操作使得上采样恢复的特征

图中包含更多浅层的语义信息&提升了分割结果的

精细程度(

EF:T

等-

!

.在
Ŷ5/M#$>?

-

?

.脑肿瘤

N\G

数据集上运用
RC:0+

模型进行分割&取得了

不错的效果(针对
RC:0+

在特征处理上缺乏空间

关注度,分割特定图像时缺乏最佳尺度意识等缺

点&多种改进模型被提出(其中&

&SB:

等-

%

.提出

\0J,6*53RC:0+

模型用于脑肿瘤分割&在原始的

RC:0+

中引入残差结构&将编码器和解码器直接连

接以提高分割精度&可以在一定程度上减少处理时

间(此外&

FV/7U

等-

L

.提出
7++0-+,'-RC:0+

模

型&引入注意力机制&可以在抑制输入图像中不相

关区域的同时突出特定局部区域的显著特征&提高

了模型的灵敏度和预测的精度(

虽然基于卷积神经网络的模型在众多医学图

像分割任务中取得了无与伦比的效果&但是
&::

在捕获全局上下文信息方面缺乏效率(现有工作

通过生成非常大的感受野来获取全局信息&需要连

续下采样和堆叠卷积层直到足够深&这可能会带来

特征重用衰减,局部信息丢失等问题(

#$>L

年&

/Y5-J['Y(0Y

的提出能够有效克服
&::

的缺点(

/Y5-J['Y(0Y

用于序列到序列的预测&已经成为具

有先天性全局自我注意力机制的替代体系结构&但

是由于低层次细节不足&可能会导致定位能力有

限(

&SB:;,0-0-

.

等-

a

.结合
/Y5-J['Y(0Y

和
RC

:0+

提出
/Y5-JR:0+

网络&结合
R

形对称编解码

结构&将图像转换成序列处理来编码全局信息&有

效地利用浅层的
&::

特征(

cS7:T

等-

@

.提出

一种并行分支的
/Y5-J]*J0

网络&结合
/Y5-JC

['Y(0Y

和
&::

两种网络架构&能同时捕获全局依

赖关系和低水平的空间细节&在降低参数数量和提

高推理速度方面得到很大的提升(

综上所述&

/Y5-J['Y(0Y

可以作为医学图像分

割任务的强大编码器(同时&结合注意力机制能够

有效地提高网络模型的精确度(受相关研究启发&

本文围绕
/Y5-JR:0+

骨干网络开展以下工作-

>$

.

)

#

>

$在编码器部分引入坐标注意力机制
&7

#

&''Y6,-5+07++0-+,'-

$模块(此模块将通道注意

力分解成两个沿着不同方向聚合特征的
>E

特征

编码过程&可以在沿着一个空间方向捕获长程依赖

的同时沿着另一个方向保留精确的位置信息&以增

强感兴趣部分的表示-

>>

.

(

#

#

$引入
,̂]*J,'-

模块用于改变上采样过程

中相应特征图的融合方式(此模块主要由通道注

意力和空间注意力组成&可以有效融合编解码部分

的多层级特征&精准捕获低级空间特征和高级语义

上下文(

@

!

网络模型

整体网络结构主要由编码器,解码器,注意力

&7

模块以及特征融合
,̂]*J,'-

模块这四部分组

成(设计模型框架如图
>

所示(

@<@

!

主干网络

模型采用
/Y5-JR:0+

作为骨干网络&它是由

编码器和解码器组成的
R

形网络架构(编码器将

图像的特征编码为高级映射&解码器利用细节信息

生成与输入相同维度的最终掩码(

与传统的
RC:0+

不同&

/Y5-JR:0+

使用混合

&::C/Y5-J['Y(0Y

架构作为编码器&学习来自
&::

的高分辨率空间信息和来自
/Y5-J['Y(0Y

的全局上

下文信息(在编码器部分&首先对输入图像做三层

卷积下采样&然后将
&::

用于特征提取器产生一个

特征图作为输出&接着对输出进行图像块嵌入并加

上位置编码&最后将块嵌入后的一维向量输入到
>#

层
/Y5-J['Y(0Y

结构中(这样的混合编码可以很好

地把握全局信息以及低分辨率下的图像细节(同

时&从原始
&::

中移除参数最多的最后一层&并利

用
/Y5-J['Y(0Y

分支来获取全局上下文信息&不仅可

以得到更浅的模型&而且能够保留更加丰富的局部

信息(解码器部分较为简单&通过常规的转置卷积

@@
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上采样恢复图像像素&同时级联从编码器的
&::

下

采样对应过来的同层分辨率特征(

本文基于
/Y5-JR:0+

骨干网络&在编码器的

&::

部分添加移动网络注意力机制
&7

模块&并

改变上采样过程中特征融合的方式&希望使其性能

表现优于
RC:0+

及其相关网络(

图
>

!

整体网络框架

@<A

!

层级特征融合模块

,̂]*J,'-

模块用于融合编码器分支和解码器

分支的特征图&主要由通道注意力和空间注意力组

成(空间注意力采用
&̂ 7N

块&将其作为空间滤

波器增强局部细节&并抑制不相关区域(由于卷积

特征处理全局上下文能力较弱&且容易受到噪声的

干扰&因此对编码器分支的特征图进行空间注意力

处理(通道注意力采用
MB

块&可以增强对局部细

节的提取能力&而经过
/Y5-J['Y(0Y

处理后的解码

器分支特征图相对而言容易缺失局部细节&因此采

用通道注意力进行处理(具体来说&通过以下操作

获得融合特征
4

C

&
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&
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>
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$&
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C

'
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U

C

=

C

>
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W

C

=

C

#

$&

=

C

>

$

C

#

C
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7

C

&

=

C

#

$

C
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C

2

7

C

&

^B^

是
S565(5Y6

积&

&'-W

是一个
"k"

大小的卷积层(

,̂]*J,'-

结构如图
#

所示(

首先将来自两个分支的结果经过
S565(5Y6

乘积得到一个中间结果&即交互特征
M

!

C

(接着将

编码器分支的特征图经过空间注意力得到结果

W

!

C

&同时将解码器分支的特征图经过通道注意力得

到结果
U

!

C

(最后将交互特征
M

!

C 和注意特征
W

!

C

,

U

!

C

在通道维度上进行拼接并通过残留块(所得到的

特征
4

C能有效地捕获当前空间分辨率的全局和局

部上下文(

@<B

!

注意力模块

&7

模块又称坐标注意力&是近年来提出的一

种新型高效注意力机制(目前较为流行的通道注

意力机制&通常忽略了位置信息&而位置信息对于

生成空间选择性注意力图至关重要-

>#

.

(

&7

模块

很好地改善了这一问题&它通过在通道注意中嵌入

位置信息&使深度神经网络模型能够在避免大量计

算开销的同时增大感受野(同时&

&7

模块灵活且

轻量&可以很容易地插入经典模块&不但可以捕捉

到不同的通道&而且可以捕捉方位和方位的信息(

这样可以使模型能够更准确地找到并确定所需的

对象&给分割任务带来巨大的增益(

为了解决全局池化造成的位置信息丢失的问

题&

&7

模块将通道注意力分解为两个平行的一维

特征&分别沿着两个空间方向进行聚合(这两个嵌

入特定方向信息的特征图被分别编码到两个注意

$$>
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力图中&每个注意力图捕获输入特征图沿一个空间

方向的长期依赖关系(然后通过乘法将这两种注

意力图应用到输入特征图中&以此来加强感兴趣区

域的表示(这样&在空间方向上得到了一个远距离

的依赖关系&并且在另外一个空间方向上保持了精

准的定位(

图
#

!

,̂]*J,'-

模块图

!!

&7

注意力模块通过坐标信息嵌入和坐标注

意力生成这两个步骤来编码通道关系和远程依赖

关系(

&7

模块架构如图
"

所示(

图
"

!

&7

模块

可以看出&

&7

模块通过两组池化操作&并按

照
K

方向和
O

方向分别提取嵌入方向的注意力特

征信息(

><"<>

!

坐标信息嵌入

通道注意力一般采用全局池化的方法来实现

空间信息的编码&其较为暴力地将全局信息压缩到

通道描述符中&且池化后难以保存位置信息(

&7

模块有所不同&为了使注意力块在空间上捕捉到精

确的位置信息&将下式进行分解&使全局池化变成

一对一维的特征向量)

\
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,

5
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,

=

D

'

>

K

@

#

C

&

D

$ #

#

$

该全局池化操作被分成两部分&即沿水平和垂

直方向分别进行&由此得到
K

&

O

轴的相关定位信

息(

水平方向得到的一维特征为)

\

>

@

#

>

$

'

>

=

,

$

#

C

;

=

K

@

#

>

&

C

$ #

"

$

垂直方向得到的一维特征为)

\

?

@

#

>

$

'

>

5

,

$

#D;

5

K

@

#

D

&

?

$ #

!

$

上述两类转换在两个空间方向上进行融合&并

产生了一对具有定向特性的图像(这两种变换不

仅可以使注意力模块在某一空间上获得长期的相

关性&还可以在不同的空间方向上保持精确的位置

信息&从而使该网络能够更准确地找到所需目标(

><"<#

!

坐标注意力生成

上述坐标嵌入过程中&式#

"

$和式#

!

$得到输入

>$>
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特征的全局感受野&并对其进行了精准定位(接

着&基于以下三个准则来产生坐标注意力)转换简

洁有效,精确定位感兴趣区域且能够有效地捕捉通

道之间的关系(

将式#

"

$和式#

!

$的横纵向数据结合起来&然后

输入
>k>

大小的卷积得到注意力的
N5

)

)

4

'&

-

E

>

#-

\

>

&

\

?

.$. #

?

$

其中&

&

是非线性激活函数&

E

>

是将水平和垂

直的池化结果连接的操作&

4

$C

@

)

k

#

5e=

$

&

)

是控

制模块大小的超参数(在得到非线性数据之后&按

照水平和垂直方向&将结果分成两组)

W

>

'+

-

E

>

#

4

>

$. #

%

$

W

?

'+

-

E

?

#

4

?

$. #

L

$

在经过
>k>

卷积处理后&采用
M,

.

(',6

函数

进行加权处理&最后将输入特征图与水平和垂直加

权相乘&得到了一个具有代表性的
N5

)

&如下式所

示(

O@

#

C

&

D

$

'

K

@

#

C

&

D

$

2

W

>

@

#

C

$

2

W

?

@

#

D

$ #

a

$

综上所述&与仅注重通道权重的通道注意力机

制不同&该方法还将空间信息纳入到了计算中(将

&7

模块加入编码器部分的
&::

模块中&可以更

准确地定位特征图的确切位置&从而达到更好的分

割效果(

A

!

实验与结果分析

A<@

!

数据集与网络参数设置

为验证上述方法的有效性&本文选用
V5

..

30

脑部低级别胶质瘤数据集(这些图像来自癌症成

像档案#

/&G7

$&包含大脑
N\G

图的
]X7G\

像以

及带有经杜克大学董事会认证的放射线医生批准

的分割掩膜(该数据集包括
>>$

个训练样本&它们

对应于癌症基因组图谱#

/&T7

$低级别胶质瘤集

合中的
>>$

名患者&至少有流体衰减反转恢复

#

]X7G\

$序列和基因组簇数据可用(每个案例横

截面图像数量不同&且采用!

+,[[

"格式存储&数据已

做过预处理&不需要对其进行矫正&数据集地址为)

2++

)

J

)++

DDD<I5

..

30<1'(

+

65+5J0+J

+

(5+0*JKZ*C

65

+

3

..

C(Y,CJ0

.

(0-+5+,'-

(

医学图像分割由于数据的稀缺性&通常会导致

过拟合(为了防止训练过程中产生此问题&首先对

待分割的图像进行预处理&包括随机裁剪,随机翻

转,随机高斯,亮度调节和锐化操作&将数据集扩充

至初始的
#

倍&以此来保证训练的数据量&使得模

型拥有更好的泛化能力(

本次实验基于
Q,-6'DJ>$

系统&使用
:W,6,5

\/b"$%$/,TPR

在通用
P

4

+'Y12

框架上进行网

络的开发(实验中
V5

..

30

脑肿瘤数据集的所有图

像大小采用原始的
##!k##!

尺寸&并以
a

)

#

的比

例将扩充后的数据集划分为训练集和测试集(对

网络进行训练时&采用
MTE

优化器&使得模型能够

更快收敛&从而加快训练速度(批次大小为
a

&动

量为
$<@

&权重衰减为
>0=!

&最大迭代次数
(5_

*

0

)

'12

为
>$$

&初始学习率
$<$>

&并采用
$<$>k

#

>=0

)

'12

+

(5_

*

0

)

'12

$

$<@的学习率更新策略&终

止次数为最大迭代次数(

A<A

!

损失函数

针对数据训练样本中的类不平衡问题&采用交

叉熵#

&Y'JJB-+Y'

)4

&

&B

$和
E,10

损失相结合的混

合损失作为模型的损失函数&以此来达到更好的效

果(

交叉熵损失函数定义为)

7

&B

'I

,

9

C

'

>

,

7

D

'

>

-#

WC

D

3'

.-C

D

$

6

!

#

>

I

WC

D

$

3'

.

#

>

I

-C

D

$. #

@

$

其中&

9

表示预测图中像素集合&

7

表示真实

标签像素集合&

WC

D

表示真实类别&

-C

D

表示预测值(

使用交叉熵作为损失函数&能够很好地解决梯度扩

散问题&使整个网络更稳定(但是对于类不平衡图

像&会偏向于类别多的样本&影响分割效果(

E,10

损失函数定义为)

7

E,10

'

>

I

#

,

9

C

'

>

,

7

D

'

>

WC

D

-C

D

6/

,

9

C

'

>

,

7

D

'

>

WC

D

6

,

9

C

'

>

,

7

D

'

>

-C

D

6/

#

>$

$

其中&为了防止损失函数中出现分母为
$

的情

况&引入光滑算子
/

(

E,10

损失函数能够解决正负

样本不平衡的问题&并且可以自动学习网络参数&

以使预测结果更加靠近真实值(

综上&混合损失函数定义为)

7

(,_

'

$&?

2

#

7

&B

6

7

E,10

$ #

>>

$

A<B

!

评价指标

通过
"

个医学影像中常见的指标对此模型进

行量化评价&包括)均交并比
J

G'R

,召回率#

\01533

$

!

和平均精度均值
,

7P

(涉及相关指标计算的参

数有)

N

P

表示真阳性#

/Y*0P'J,+,W0

$&即确诊阳性

的阳性病例数'

N

:

表示真阴性#

/Y*0:0

.

5+,W0

$&即

诊断为阴性的阴性病例数'

E

P

表示假阳性#

]35J0

P'J,+,W0

$&即确诊阳性的阴性病例数'

E

:

表示假阴

性#

]53J0:0

.

5+,W0

$&即诊断为阴性的阳性病例

#$>
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卷第
#

期 朱玉婷&等)基于改进
/Y5-JR:0+

模型的脑肿瘤图像分割方法研究

数-

>"

.

(

#

>

$均交并比
J

G'R

&它是一个标准的语义分割

指标&用来计算所有样本预测值和真实值两个集合

的交集和并集之比的平均值-

>!

.

)

J

%/(

'

N

P

N

P

6

E

:

6

E

P

#

>#

$

#

#

$召回率
!

&也叫查全率&用于计算实际为阳

性的样本中被预测为阳性样本的概率)

!

'

N

P

N

P

6

E

:

#

>"

$

#

"

$平均精度均值
,

7P

&也即平均准确率&是深

度学习中模型好坏的一种指标&其值越接近于
>

&

模型效果越好)

,

7P

'

+

>

$

1

#

!

$

6!

#

>!

$

其中&

1

指准确率&表示分类正确的样本占总

样本的比例)

1

'

N

P

N

P

6

E

P

#

>?

$

A<G

!

实验结果与分析

#<!<>

!

消融实验

通过对不同网络结构的性能对比&可以很好地

描述不同模块对分割效果的影响&实验结果如表
>

所示(其中&!

PY'

)

'J06N0+2'6

"表示
/Y5-JR:0+

融合
&7

和
,̂]*J,'-

两个模块&即本文提出的网

络模型(最优的结果在表
>

中用粗体表示(

表
@

!

不同网络结构的性能比较

模型
J

G'R

!

,

7P

/Y5-JR:0+ $<@?@" $<@aa? $<@L#>

/Y5-JR:0+e&7 $<@%"L $<@@aa $<@L@@

/Y5-JR:0+e ,̂]*J,'- $<@L#$ $<@@@$ $<@a%?

S6.

+

.#"(D"-N.( ZC[LB@ ZC[[[@ ZC[\LA

由表
>

可以看出&

/Y5-JR:0+

基础网络能够

获得较好的分割效果&但是各项指标都有待提升(

通过加入
&7

和
,̂]*J,'-

模块&

J

G'R

&

!

和
,

7P

三

项指标都有所改善&这说明所提
&7

模块和
,̂]*C

J,'-

模块在脑肿瘤图片特征提取方面具有较好的

能力(最后&对二者进行组合&可以获得最优的性

能指标&充分证明了文中方法的正确性(

#<!<#

!

对比实验

在
V5

..

30

脑肿瘤数据集上&将本文设计的网

络模型与有代表性的分割网络进行比较&以此来验

证其性能(对比网络包括
RC:0+

&

M0

.

:0+

&

E00

)

C

35ZW"e

和
/Y5-JR:0+

网络(结果如表
#

所示&其

中粗体表示最优结果(

表
A

!

>'

%%

,"

脑肿瘤数据集上的性能比较

模型
J

G'R

!

,

7P

RC:0+ $<@L>! $<@a@@ $<@a!?

M0

.

:0+ $<@%!> $<@a!> $<@La@

E00

)

35ZW"e $<@L>@ $<@@L$ $<@a!%

/Y5-JR:0+ $<@?@" $<@aa? $<@L#>

S6.

+

.#"(D"-N.( ZC[LB@ ZC[[[@ ZC[\LA

由表
#

可以看出&本文提出的模型能够获得较

好的综合性能(

J

G'R

为
$<@L">

&

!

为
$<@@@>

&

,

7P

为
$<@aL#

(与
/Y5-JR:0+

网络相比&

J

G'R

高出

><"aO

&

!

高出
><$%O

&

,

7P

高出
><?>O

(与其他

的轻量级网络相比&分割精度均有提升(此结果一

方面验证了本文所提方案的可行性'另一方面&

/Y5-JR:0+

作为骨干网络&充分验证了改进方案

的可行性(

为了更直观地展示改进算法的分割效果&给出

本文方法与其他轻量级网络在脑肿瘤图像上分割

结果的对比图&如下图
!

所示(

从视觉上可以直接观察到&各类模型均能分割

出脑肿瘤不同区域的位置和大体轮廓&但是在各区

域形状不规则或模糊的边缘位置&本文模型能得到

与真实标签最为接近的结果&这与表
#

中的结果保

持一致(

综上所述&本文所提方法在分割精度方面较经

典模型有了明显的提升&其结果可为临床诊断提供

更为精确的指导(

B

!

结
!

论

脑肿瘤的精准分割对于脑癌的早期诊断至关

重要(根据
N\G

脑肿瘤图像的特点以及针对目前

分割算法中存在的问题&提出了改进的
/Y5-JRC

:0+

网络(通过在编码器部分加入坐标注意力
&7

模块&使模型定位更精确&同时加强对待分割区域

的关注&取得更好的分割结果(同时&在上采样过

程中&改变特征融合的方式&加入
,̂]*J,'-

模块来

同时获得局部和全局信息&大大提升了分割的精确

度(将模型在
V5

..

30

脑肿瘤数据集上进行实验&

结果表明&本文提出的改进
/Y5-JR:0+

网络的

J

G'R

&

!

和
,

7P

分 别 为
@L<">O

&

@@<@>O

和

"$>
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@a<L#O

&相比
/Y5-JR:0+

以及
RC:0+

等主流网

络有较为明显的精度优势(但是该模型以
#E

数

据集为划分依据&不能充分挖掘
"E

空间信息(所

以&如何构建
"E

模型&并更加有效地提升分割效

果是下一步研究的重点(

图
!

!

与其他经典网络的分割对比图
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