
第５６卷　第１０期 激 光 与 光 电 子 学 进 展 Vol．５６,No．１０
２０１９年５月 Laser&OptoelectronicsProgress May,２０１９

一种基于级联卷积网络的三维脑肿瘤精细分割
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摘要　提出了一种基于级联的２．５维(２．５D)卷积神经网络.将该任务拆分为脑肿瘤整体分割、肿瘤核分割、增强肿

瘤分割三个子任务,并将三个结果合并生成最终结果.在每个子任务中,对三维(３D)图像进行轴向、矢向和冠向的

裁取,生成２．５D图像;将２．５D图像输入至所提２．５DVＧNet中进行训练;将２．５D分割结果拼接成３D结果,生成不

同子任务的分割结果图.结果表明,所提方法对肿瘤整体、肿瘤核和增强肿瘤分割的平均dice值分别可达０．９０７１、

０．８５４２和０．８１４０,基本满足临床需要.
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１　引　　言

脑肿瘤是一种致死率极高的肿瘤,死亡率占人

体肿瘤发病比例的２．４％,脑肿瘤中脑胶质瘤是发病

率最高、预后最差的原发性肿瘤.胶质瘤包括胶质

母细胞瘤(高级别细胞瘤,HGG)与低级别细胞瘤

(LGG)两种,具有不同程度的侵略性及预后.一般

来讲,脑胶质瘤包含水肿区域、坏死核心与非增强肿

瘤核心区域、增强肿瘤核心区域.准确识别肿瘤及

其各子区域的位置、轮廓信息是医生制定精确诊断

和治疗方案(如预测病患存活期、放射治疗等)的前

提.临床上,医生个人医疗知识的积累、经验水平的

差异以及视觉疲劳等不确定因素,都会影响对图像

结果的分析.因此,构建脑肿瘤精细分割的系统模

型是极其重要的.
通常,医生通过脑部多模态三维(３D)磁共振成

像(MRI)对患者进行诊断.MRI技术是一种通过

产生、采集磁共振信号并对其进行空间编码与傅里
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叶采样等操作实现的医学病灶成像技术[１].３D
MRI技术即将顺序排列的二维 MRI图像序列重建

为３D图像,是脑肿瘤检测任务中最主要的成像方

法.与X射线平片、血管造影扫描等二维医学影像

相比,３DMRI可为医生提供空间中任意坐标点的

影像信息,方便工作人员进行定量与定性的数学、医
学分析.在３DMRI过程中,由于造影剂等辅助条

件的差异可扫描出不同模态的 MRI图像.对于脑

部 MRI而言,常见的模态有４种:磁共振成像液体

衰减反转恢复序列(FLAIR)图像、T１加权像(T１
weightedimage)、T１ce 图 像 (postＧcontrastT１Ｇ
weightedimage)与 T２ 加 权 像 (T２ weighted
image),不同模态的 MRI图像对肿瘤或其内部不同

子区域具有不同的成像效果.例如:T１加权像可较

准确地识别肿瘤核心的位置和轮廓;T２加权像对水

肿区域具有较高识别度;T１ce可较准确检测肿瘤核

心中是否存在增强肿瘤;FLAIR可较清晰地扫描出

肿瘤整体的轮廓.可见,根据多模态３DMRI,医生

可以多角度观察脑肿瘤,也能够获取更充足的脑部

信息,避免了信息的遗漏,提高了诊断的准确性.
由于肿瘤微环境的异质性以及脑肿瘤不同子区

域的外观不同,从多模态 MRI图像中进行精细分割

是很复杂的.传统分割方法如基于图论与最大流的

graphcut、grabcut、denseCRF等机器学习算法[２Ｇ３]

可实现多种前景与背景的分割,在自然图像上取得

了较精准的分割效果.由于这些方法大多通过利用

图像的颜色信息与边界反差信息来实现分割,而医

学影像的特征不如自然图像清晰,且轮廓欠鲜明,所
以分割效果并不理想[４Ｇ８].

自２０１２年起,随着深度学习的普及以及全卷积

网络(FCN)[９]的提出,基于深度卷积网络的图像分

割方法得到了发展和应用,取得了出色的效果.

DeepLab网络[１０Ｇ１２]通过引入空洞卷积[１３],在不加降

采样层的前提下扩大感受野以获取全局信息,提高

分割精度.金字塔场景分解网络(PSPNet)[１４]在空

间金字塔池化(SPP)[１５]思想的基础上,将不同尺度

降采样的特征进行融合,获得更全面的深层信息.
类似地,基于卷积神经网络的分割算法在二维自然

图像上均取得了较好的分割效果[１６Ｇ１７].
对于医学图像而言,VＧNet[１８]的提出解决了３D

医学影像的分割问题,提高了三维图像的分割准确

率.VＧNet是一个用３D卷积搭建的类似二维 UＧ
Net[１９Ｇ２０]的网络结构.此外,VＧNet在卷积中加入了

残差学习[２１Ｇ２２],并采用DiceLoss函数[１８]的损失函

数,在二类分割问题上取得了很好的效果.由于大

多数医学影像的分割问题均属于二分割,VＧNet在

医学图像分割领域非常实用.但在脑肿瘤分割任务

中,由于需要对肿瘤内部子区域进行精细分割,经实

验发现,仅将VＧNet修改为多类分割并不能取得较

好的效果.此外,脑肿瘤分割任务中,如何处理多模

态的３D图像同样是亟待解决的难点之一.目前,
对３D图像的处理方式主要有两种.一种是使用

３D卷积网络进行图像处理,由于３D卷积核的空间

特点,其提取的特征会更加充分,包含数据各个维度

的信息.Kamnitsas等[２３]使用３D卷积神经网络提

取脑肿瘤样本的特征,并结合全连接条件随机场等

后处理手段完成了多模态脑肿瘤 MRI图像的分割

任务.Chen等[２４]将残差学习的思想扩展到３D卷

积,设计了Voxresnet的网络结构,同样完成了３D
图像的分割任务.但是,３D图像通常数据量较少,
且在实际训练过程中３D图像所占的图形处理器

(GPU)显存过大,不利于网络的加深,所以３D卷积

方法的分割精度难以提高.另一种是使用二维

(２D)卷积网络进行图像处理.Pereira等[２５]将３D
图像裁剪为若干二维图像序列,并使用２D卷积核

对每张二维图像进行特征提取,获得了较出色的分

割效果.Havaei等[２６]将级联思想运用到分割中来,
并通过２D卷积进行特征的提取,实现了全自动的

脑肿瘤分割.由于每个３D图像可裁剪为若干张二

维图像,所以２D卷积网络的数据量比３D卷积网络

更加充分.对于深度学习这类数据驱动算法来说,

２D卷积网络的训练效果通常更好.但是,２D卷积

核不能提取空间特征,单纯将２D的分割结果拼接

成３D分割结果,可能会出现锯齿、断层等问题,影
响分割的精度.

为解决上述问题,本文提出了一种基于级联的多

帧二维卷积神经网络,即级联２．５维(２．５D)卷积网络,
并搭建了一个支持多模态的脑肿瘤精细分割系统.实

验证明,所搭建的网络结构在脑肿瘤内各部分均可获

得较高的分割精度.在临床诊断中,所提脑肿瘤精细

分割系统可以较好地辅助医生诊断.例如,为医生提

供辅助信息,医生可根据计算机标明的位置进一步判

断肿瘤的性质、判断患者预后,或者辅助医生制定手术

方案,根据肿瘤位置确定更准确的开刀位置等.

２　算法原理

２．１　总体框架

在脑肿瘤分割的任务中,若直接对脑部的３D

１０１００１Ｇ２
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MRI图像进行分割,会造成不同子区域之间的误判

以及模糊的边界,且易在脑后、脑干等非肿瘤区域误

检出肿瘤.为提高脑肿瘤整体、肿瘤核和增强肿瘤的

分割精度、减少假阳性,提出了一种基于级联的多帧

二维卷积神经网络,即级联２．５D卷积网络.如图１
所示,级联２．５D卷积网络将肿瘤及其子区域分割任

务逐级细分为对肿瘤整体(WT,包括肿瘤内各部分)
的分割,对肿瘤核(TC,包括增强肿瘤、非增强肿瘤及

肿瘤坏死区域)的分割和对增强肿瘤(ET)的分割,这
种级联的网络结构提高了脑肿瘤精细分割的准确度.

如图２所示,所搭建的级联２．５D卷积网络包括

图１ 脑肿瘤整体、肿瘤核和增强肿瘤位置关系图

Fig敭１ Positionrelationshipamongwholetumor 
tumorcoreandenhancingtumor

图像裁取模块、肿瘤整体分割模块、肿瘤核分割模块

和增强肿瘤分割模块.

图２ 基于级联２．５D卷积神经网络的分割系统

Fig敭２ Segmentationsystembasedoncascaded２敭５Dconvolutionalneuralnetwork

　　１)对四模态的３D MRI进行图像裁取得到

２．５D图像.２)将２．５D图像输入到肿瘤整体分割模

块中进行处理,得到肿瘤整体分割图像.３)将肿瘤

整体的分割图像和２．５D图像一起输入到肿瘤核分

割模块中,得到肿瘤核的分割图像.４)将肿瘤核的

分割图像与２．５D图像一起输入到增强肿瘤分割模

块中,得到增强肿瘤的分割图像.５)将肿瘤整体分

割图像、肿瘤核分割图像和增强肿瘤分割图像进行

合并,得到最终的肿瘤分割图像.

２．２　图像裁取模块

在卷积神经网络的实现过程中,由于３D图像

占用显存过大,提出了一种多帧的二维图像格式.
为和单帧的二维图像区分,称之为２．５D图像.假设

一个四 模 态 的３D 图 像 大 小 为４×１２８pixel×
１２８pixel×１２８pixel(４表示图像的四个模态),则
可将其看作１２８张大小为１２８pixel×１２８pixel的

四模态２D图像序列,其中任取连续的 N 张图像即

可组成２．５D图像.假设 N＝１１,２．５D图像大小为

４×１１×１２８pixel×１２８pixel,可将其理解为１１层

连续的四模态２D图像.在裁取过程中,１２８张序列

图像的任意一张均可作为１１层连续２D图像的中

心,因此,每个４×１２８pixel×１２８pixel×１２８pixel
大小的３D图像可生成１２８个４×１１×１２８pixel×
１２８pixel的２．５D图像(若中心层在３D图像两端则

通过向外填充补全１１层).此外,由于裁取角度的

不同,可按照空间中不同坐标轴的指向重复上述裁

取过程,称之为轴向裁取、矢向裁取和冠向裁取.因

此,通过这个过程,每个４×１２８pixel×１２８pixel×
１２８pixel大小的３D图像可被裁取成１２８×３＝３８４
个２．５D图像,用于网络训练.

在训练过程中,２．５D图像的裁取包括图像裁取

与标签裁取两部分.图像裁取过程如前文所述,标
签裁取过程指将２．５D图像的中心３层的标签图裁

取出 来. 例 如,前 文 获 得 了 大 小 为 ４×１１×
１２８pixel×１２８pixel的２．５D图像,将其中间３层,
即大小为４×３pixel×１２８pixel×１２８pixel的图像

的分割标签图称为２．５D标签.
一般来讲,基于卷积网络的分割算法[２３Ｇ２６]在训练

过程中,图像与标签的大小是相同的,但如上文所述,
在所提算法中二者的大小并不相同,这是因为所设计

的２．５DVＧNet具有不同大小的输入和输出.本文将

在２．３小节详细论述２．５DVＧNet网络的机理.

１０１００１Ｇ３
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２．３　２．５D卷积网络

对经典网络结构 VＧNet进行了改进,搭建了

２．５DVＧNet网络结构.如图３所示,网络结构主要

采用层内卷积与层间卷积两种卷积操作实现,由编

码器、解码器和跳层连接三个部分组成.

图３ 所提２．５DVＧNet网络结构图

Fig敭３ Structuraldiagramofproposed２敭５DVＧNet

　　所采用的层内卷积和层间卷积均通过改变３D
卷积层的卷积核大小来实现.层内卷积层将３D
卷积层的卷积核大小设置为１×３×３,使得卷积层

只提取层内信息,而不提取层间信息.因此.层

内卷积层的实质是同时对多张二维图像进行２D
卷积,即可用来提取２．５D数据中每层平面图像的

特征,层内卷积层通过对输入数据进行边缘填零

来保持数据输入与输出大小的一致,假设某层内

卷积层包含６４个卷积核,若其输入大小为１６×
１１×１２８pixel×１２８pixel,则卷积层的输出为６４×
１１×１２８pixel×１２８pixel的特征.层间卷积层通

过将３D卷积层的卷积核设置为３×１×１,使卷积

层只提取层间信息,而不提取层内信息.另外,层
间卷积层采用非填零卷积操作,因此卷积本身会

改变数据的大小,例如,某层间卷积层包含６４个

卷积核,其输入数据大小为６４×１１×１２８pixel×
１２８pixel,则其输出为６４×９×１２８pixel×１２８pixel
的特征.

如图３所示,编码器由４个编码卷积块组成,用
于提取特征与特征降维.其中,每个编码器卷积块

通过多个层内卷积、一个层间卷积、一个降采样层的

级联 来 实 现.这 里,降 采 样 层 采 用 滑 窗 大 小 为

１×２×２的最大池化层,类似于层内卷积层,降采样

层仅对特征进行层内池化,例如某降采样层的输入

大小为６４×９×１２８pixel×１２８pixel,则其输出为

６４×９×６４pixel×６４pixel的特征.
解码器由４个解码卷积块组成,用于图像重建

与尺度恢复.解码卷积块通过一个反卷积层、多个

层内卷积层的级联来实现.其中,反卷积的卷积核

大小为１×２×２,可以看作是降采样层的反变换,例
如某反卷积层的输入大小为２５６×３×３２pixel×
３２pixel,则其输出为２５６×３×６４pixel×６４pixel
的特征.

跳层连接部分用于深层特征与浅层特征的融

合.由于在每条跳层连接之前,浅层特征与深层特

征大小并不相等,因此,本文在不同跳层中加入数量

不等的层间卷积层,使两组特征具有空间上相等的

大小,方便融合.
通过在 VＧNet的基础上进行改进,实现了其

２．５D版本.如图３所示,在２．５DVＧNet结构中,每

１０１００１Ｇ４
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条支路上的特征均进行了４次层间卷积,因此,假设

输入大小为４×１１×１２８pixel×１２８pixel,则网络输

出大小为c×３×１２８pixel×１２８pixel,即输入的

２．５D图像中间部分的分割结果,其中c表示分割的

种类数.例如,若分割种类包括肿瘤与背景两类,

则c＝２.

２．４　肿瘤整体分割模块

为降低脑后、脑干等区域的假阳性,提高肿瘤整

体的分割精度,设计了一个肿瘤整体分割模块,得到

肿瘤整体的分割图像,如图４所示.

图４ 肿瘤整体分割模块结构图

Fig敭４ Structuraldiagramofwholetumorsegmentationmodule

　　首先,对３DMRI进行裁切,由于脑肿瘤仅存在

于脑内区域,而脑内区域仅占３DMRI的中心部分,
因此在训练网络之前,对原始 MRI进行裁切,取出

其中心的４×１２８pixel×１２８pixel×１２８pixel以进

行２．２小节所述的２．５D图像裁取工作,可获得１２８
个轴向２．５D图像、１２８个矢向２．５D图像和１２８个

冠向２．５D图像.将这３组图像输入到２．３小节所

述２．５DVＧNet中,可得到３组２．５D分割图像.通

过拼接每组２．５D分割图像,可以获得３个３D分割

图像,之后,对３个分割图像进行融合,可获得最终

的肿瘤整体分割图像.

２．５　肿瘤核分割模块

由于在进行肿瘤核分割时,部分样本易造成边

界预测不准确,假阳性显著的问题.为获得准确的

肿瘤核边界,采用一个肿瘤核分割模块,将肿瘤整体

分割图像作为辅助信息,同４个模态的２．５D图像共

同作为分割网络的输入,以此来修正肿瘤核的分割

边界,提高分割精度,分割流程图如图５所示.

图５ 肿瘤核分割模块结构图

Fig敭５ Structuraldiagramoftumorcoresegmentationmodule

　　首先,将肿瘤整体的分割结果与前一步大小为

４×１２８pixel×１２８pixel×１２８pixel的３DMRI进行

合并,得 到 大 小 为 ５×１２８pixel×１２８pixel×
１２８pixel的３D图像,其中５表示４个 MRI模态与

１个肿瘤整体分割结果的叠加.之后,利用肿瘤整

体分割结果对肿瘤进行定位,将肿瘤所在体素块裁

切出来,并对其进行尺度归一化处理,生成大小为

５×９６pixel×９６pixel×９６pixel的３DMRI以进行

２．５D图像裁取.类似肿瘤整体分割过程,将轴向、
矢向、冠向２．５D数据输入网络,获得３组肿瘤核的

２．５D分割图像.通过对每组２．５D分割图像进行拼

接,可以获得３个３D分割图像,之后,通过对３个

分割图像进行融合,可获得最终的肿瘤核分割图像.

２．６　增强肿瘤分割模块

利用一个增强肿瘤分割模块,将肿瘤核分割图

像作为辅助信息,同４个模态的２．５D图像共同作为

分割网络的输入,以此来获得较准确的增强肿瘤分

割结果,分割流程图如图６所示.
与２．５小节类似,将肿瘤核的分割结果与前一

步大小为４×９６pixel×９６pixel×９６pixel的３D
MRI图像进行合并,生成大小为５×９６pixel×
９６pixel×９６pixel的３D 图像,其中５表示４个

MRI模态与１个肿瘤核分割结果的叠加.之后,利
用肿瘤核分割结果对肿瘤核进行定位,将肿瘤核所
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图６ 增强肿瘤分割模块结构图

Fig敭６ Structuraldiagramofenhancingtumorsegmentationmodule

在体素块裁切出来,并对其进行尺度归一化处理,生
成大小为５×６４pixel×６４pixel×６４pixel的３D
MRI以进行２．５D图像裁取.类似肿瘤核分割过

程,将轴向、矢向、冠向２．５D数据输入网络,获得３
组增强肿瘤的２．５D分割图像.通过对每组２．５D分

割图像进行拼接,可以获得３个３D分割图像,之
后,通过对３个分割图像进行融合,可获得最终的增

强肿瘤分割图像.

２．７　损失函数

DiceLoss是一种常用于二类分割问题的损失

函数,其表达式为

D＝１－
２×∑

i∈V
pili

∑
i∈V

p２
i ＋∑

i∈V
l２i

, (１)

式中:V 为３D图像中的所有体素点;pi 为体素点i
被预测为目标类的概率;li 为该体素点的实际标签.
类似地,JaccardLoss也是可用作二类分割问题的

损失函数,其表达式为

J＝１－
∑
i∈V

pili

∑
i∈V

p２
i ＋∑

i∈V
l２i －∑

i∈V
pili

. (２)

　　DiceLoss[１８]具有收敛快、精度高的优点,但在

训练后期随着分母数值的增加,收敛速度骤降,不利

于分割精度进一步提高.JaccardLoss[２７]通过在分

母中减去∑
i∈V

pili,有效避免了该问题,但其在训练

前期收敛较慢.此外,由于该损失函数对假阳性体

素的惩罚力度较小,容易造成分割结果较大、边界不

准.因此,提出一种加权的损失函数,其表达式为

L＝α∑
k
Dk ＋(１－α)∑

k
Jk, (３)

式中:Dk 和Jk 分别为目标类为第k 类的DiceLoss
与JaccardLoss;α为二者的权重关系.训练过程中,

α＝０．９９tep, (４)
式中:tep为该训练过程所处的训练周期次数;α 随

tep的增加而减小.

３　实验及结果

３．１　数据集与评价指标

本文所用数据集来源为BraTS２０１８[２８Ｇ３０],数据

包括２１０例 HGG数据和７５例LGG样本,每例数

据包括配准后的FLAIR、T１、T１ce、T２四种模态的

３DMRI影像,不同模态图像的相同坐标体素值对

应患者脑中的同一位置,图像大小为１５５pixel×
２４０pixel×２４０pixel.如图７所示,胶质瘤可分为

多种异质性子区域,如水肿区域(绿色)、坏死核心与

非增强肿瘤核心区域(红色)、增强肿瘤核心区域(黄
色).本文将２８５例样本随机分为数量相当的１０
份,以进行十折交叉验证.

图７ 不同模态的 MRI在三个截面上的图像.(a)T１图

像;(b)T２图像;(c)FLAIR图像;(d)T１ce图像;

　　　　　　(e)精细分割标签图

Fig敭７ MRIimagesinthreesectionsfordifferentmodes敭

 a T１images  b T２images  c FLAIR
images  d T１ceimages  e labelmaskforfine
　　　　　　　segmentation
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采用相似系数Dice作为评价指标用于评估分

割结果,通过比较脑肿瘤及其各部分的Dice值来评

估精细分割的效果,Dice值越高表示分割精度越

高.Dice的计算公式为

RDice＝
２× VPred∩VGT

VPred ＋ VGT
, (５)

式中:VPred为网络输出的分割结果二值图;VGT为数

据给定的分割标签二值图;∩为两张二值图对应体

素点 之 间 的 与 运 算;  为 二 值 图 的 代 数 求

和运算.

３．２　参数设置

类似其他３D医学图像的预处理步骤,对多模

态 MRI图像的预处理包括归一化、裁取及数据增

强[２３Ｇ２６].裁取并归一化后的图像是 原 图 中 心 的

１２８pixel×２２４pixel×２２４pixel的３D体素块;本文

采用的数据增强方法包括图像翻转、图像旋转和图

像弹性形变.本文网络结构基于PyTorch [３１]框架

实现,所用GPU为NvidiaGTX１０８０Ti.训练过程

中采用ADAM[３２]优化器,优化器中的相关参数设

置为α＝０．１,β＝０．００１,学习率初始化为５×１０－３.

３．３　结果分析

分析讨论了级联VＧNet(CascadedVＧNet)与传

统端到端分割卷积神经网络的效果.如表１所示,
实验对比了传统多类分割VＧNet与３D、２D、２．５D级

联分割VＧNet的效果,表中数据为各算法在训练集

上的交叉验证结果.
表１　十折交叉验证的各类算法比较

Table１　ComparisonofvariousalgorithmsfortenＧfoldcrossＧvalidation

Method EndＧtoＧendＧVＧNet CascadedVＧNetＧ３D CascadedVＧNetＧ２D CascadedVＧNetＧ２．５D
DiceWT ０．８７１４ ０．８８３２ ０．８９８６ ０．９０７１
DiceTC ０．７５６２ ０．７９２４ ０．８４１３ ０．８５４２
DiceET ０．６５２４ ０．７１２２ ０．７９１９ ０．８１４０

　　表１中,DiceWT、DiceTC、DiceET分别表示

肿瘤整体(包含肿瘤各部分)、肿瘤核(包含坏死核心

区域及增强/非增强肿瘤核心区域)、增强肿瘤的分

割相似系数.EndＧtoＧendＧVＧNet所表示的网络结构

是与 VＧNetＧWT网络结构相似的３D卷积分割网

络.在训练过程中,网络输出为４通道的热力图,分
别代表各体素点属于水肿、增强肿瘤、非增强肿瘤及

坏死、背景的概率.
由表１可知,CascadedVＧNetＧ３D网络相比同

等规模的EndＧtoＧendＧVＧNet网络表现出更加突出

的网络性能,这说明对于脑瘤精细分割的任务,将多

类分割转换为多个二类分割网络的级联有助于降低

网络的训练难度,并提高脑肿瘤的分割精度.
表１中还对比了基于VＧNet的３D、２D、２．５D网

络对分割效果的影响.经实验发现,２D网络相比

３D网络具有更好的网络性能.一种合理的解释为,

２D网络具有更充分的数据量,假设输入样本大小为

z×h×w,２D网络的数据量为３D网络的z＋h＋w
倍,因此２D网络的分割结果更加准确.对于增强

肿瘤区域,２D网络的 DiceＧET比３D网络提高了

０．０７９７,假阳性样本点明显减少.该现象说明,３D
网络结构由于样本稀缺,易预测较多的假阳性样本

点,对于增强肿瘤分割,部分LGG样本不存在或仅

存在少量该区域,因此３D网络的假阳性缺陷更明

显.此外,与２D网络相比,２．５D网络进一步提高了

分割精度.因为２．５D网络提取层间信息,对于每个

体素点,可以提取到更加丰富的特征.而且２．５D网

络具有与２D网络规模相同的训练样本数量,可集

成２D与３D网络的优势,获得较高的性能.表１中

的各网络分割效果如图８所示.
图８和图９所用样例１、２来源均为BraTS２０１８

数据集的验证集部分,由于该部分数据标签未公开,
未列出所示样例的金标准.２．５DVＧNet有效减少

了各个分割模块中的假阳性体素点,且可预测出更

加准确的轮廓.
如表２所示,实验分析了２．５DVＧNet对轴向、

矢向及冠向的分割效果及融合之后的分割效果,证
明了多方向融合的分割精度高于单方向.从表２可

以看出,三个方向的分割结果有差异,一种合理的解

释是,由于不同方向上的图像标注本身存在优劣差

异,且这在图像标注工作中不可避免,因此经训练的

网络模型会体现出不同方向的预测差异.如表２所

示,冠向预测结果通常低于另外两个方向.轴向、矢
向及冠向融合前后的预测效果如图１０所示.由图

１０可见,融合可解决网络的假阳性问题,同时提高

分割的边界精度.
最后,对采用不同损失函数的分割效果进行了

对比.如 表３所 示,DiceLoss比 CrossEntropy
Loss略有提高.一种合理的解释为,本文第２节中

所提的三个卷积网络,分割任务类别较少,且不同
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图８ 不同网络结构在三个方向对样例１的分割结果.
(a)T１ce图像;(b)endＧtoＧendVＧNet;(c)cascaded
VＧNetＧ３D;(d)cascadedVＧNetＧ２D;(e)cascadedVＧ
　　　　　　　　NetＧ２．５D

Fig敭８Segmentationresultsofdifferentnetworksinthree
directionsforsample１敭 a T１ceimages  b endＧ
toＧendVＧNet  c cascadedVＧNetＧ３D  d cascaded
　　　VＧNetＧ２D  e cascadedVＧNetＧ２敭５D

图９ 不同网络结构在三个方向对样例２的分割结果.
(a)T１ce图像;(b)endＧtoＧendVＧNet;(c)cascaded
VＧNetＧ３D;(d)cascadedVＧNetＧ２D;(e)cascadedVＧ
　　　　　　　　NetＧ２．５D

Fig敭９Segmentationresultsofdifferentnetworksinthree
directionsforsample２敭 a T１ceimages  b endＧ
toＧendVＧNet  c cascadedVＧNetＧ３D  d cascaded
　　　VＧNetＧ２D  e cascadedVＧNetＧ２敭５D

表２　输入不同方向图片时２．５DVＧNet分割效果比较

Table２　Segmentationperformancecomparisonof２．５DVＧNetfedbyimagesindifferentdirections

Direction Horizontalprediction Coronalprediction Sagittalprediction Fusedprediction
DiceWT ０．８９８９ ０．８８０８ ０．８９１２ ０．９０７１
DiceTC ０．８４５７ ０．８３６７ ０．８４０１ ０．８５４２
DiceET ０．８０８１ ０．７９２２ ０．８００１ ０．８１４０

图１０ 融合前后分割结果的定性对比.(a)FLAIR图像;(b)T１ce图像;(c)水平向;(d)冠向;(e)矢向;(e)融合结果

Fig敭１０ Qualitativecomparisonofsegmentationresultsbeforeandafterfusion敭 a FLAIRimages  b T１ceimages 

 c horizontalprediction  d coronalprediction  e sagittalprediction  f fusedprediction

类别样本点差异较大,因此CrossEntropyLoss难

以体现其优势.另外,当训练进行到一定阶段,Dice
Loss会逐渐降低,对于仍然误分割的点惩罚减弱,

因此文中所提DiceLoss与JaccardLoss的加权损

失函数,会进一步优化分割效果.
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表３　基于不同损失函数的分割效果对比

Table３　Segmentationperformancecomparisonbased

ondifferentlossfunctions

Loss
function

Cross
entropy

Diceloss
Diceloss＋
Jaccardloss

DiceWT ０．９０４２ ０．９０５１ ０．９０７１
DiceTC ０．８４１１ ０．８５０１ ０．８５４２
DiceET ０．７９０８ ０．８０８９ ０．８１４０

４　结　　论

提出了一种基于级联卷积神经网络的多模态脑

肿瘤精细分割,通过实验对比,论证了级联的二类分

割网络结构与端到端的卷积神经网络结构相比,对
脑肿瘤的精细分割准确率更高.此外,还对比分析

了在卷积神经网络结构相同的前提下,采用３D、２D
和２．５D网络性能的优劣.经实验证实,２．５D网络

在３D图像精细分割中最具优势.因为与３D网络

相比,２．５D网络具有更大的样本规模,而且可以通过

多方向的融合提高分割精度;与２D网络相比,２．５D
网络可以提取更丰富的图像特征用以预测.最后,
提出了加权损失函数DiceLoss与JaccardLoss,可
进一步提升网络分割效果.最终实现的级联卷积网

络可实现脑肿瘤(包括高级别细胞瘤与低级别胶质

瘤)的高精度精细分割,且具有较高稳健性.
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