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摘要 针对深度学习算法在脑肿瘤分割中存在标记数据不足的问题,提出了一种基于条件生成对抗网络(CGAN)

的低级别胶质瘤(LGG)磁共振(MR)图像自动分割方法。首先,使用原始数据集训练CGAN并生成LGG图像以

扩充原始数据集;然后,利用生成图像预训练分割网络;最后,在预训练模型的基础上训练分割模型。实验结果表

明,相比常规数据扩充方法,本方法的Dice系数提高了4.39%,Jaccard指数提高了4.42%,为基于 MR图像的

LGG分割计算机铺助诊断系统提供了参考。
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Abstract In
 

order
 

to
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the
 

problem
 

that
 

deep
 

learning
 

algorithm
 

has
 

insufficient
 

labeled
 

data
 

in
 

brain
 

tumor
 

segmentation 
 

in
 

this
 

paper 
 

an
 

automatic
 

segmentation
 

method
 

of
 

low-grade
 

gliomas
 

 LGG 
 

magnetic
 

resonance
 

 MR 
 

images
 

based
 

on
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generative
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 CGAN 
 

is
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original
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CGAN
 

and
 

generate
 

LGG
 

images
 

to
 

expand
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Then 
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to
 

pre-train
 

a
 

segment
 

network 
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on
 

the
 

basis
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pre-training
 

model 
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

compared
 

with
 

traditional
 

data
 

augmentation
 

methods 
 

the
 

proposed
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Dice
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by
 

4 39%
 

and
 

Jaccard
 

index
 

by
 

4 42% 
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diagnosis
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LGG
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based
 

on
 

MR
 

images 
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1 引  言

低级别胶质瘤(LGG)是最常见的脑肿瘤[1],具
有高度侵袭性[2]。临床上通常采用粗略测量的方法

评估[3],因此,实现脑肿瘤的自动分割和定量分析具

有重要意义。虽然目前对脑肿瘤的自动分割结果已

经达到了熟练的放射科医师水平[4],但主要针对的

是高级别胶质母细胞瘤,而不是LGG。开发基于磁

共振(MR)图像中的LGG分割模型,可为临床LGG

的自动化诊断过程提供参考。Shen等[5]用条件生

成对抗网络(CGAN)生成的乳腺癌图像扩充数据

集,得到了很好的分割结果。Buda等[6]根据LGG
的分割结果研究了肿瘤形状与基因之间的关系。随

着深度学习在图像分割领域的发展[6-8],对脑肿瘤的

自动分割结果越来越准确[6]。但深度学习需要大量

的标记数据[7],而医学图像标记数据的获取十分困

难[8]。可通过两类生成图像的方法缓解标记数据的

稀缺问题,第一类是基于仿射变换的方法,通过对真
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实图像进行平移、旋转、翻转、缩放等生成新的图

像[6];第二类是基于生成模型的方法[5,9-12]。
生成对抗网络(GAN)[13]可以很好地泛化不可

见数据[14],但生成的图像没有精确的分割掩膜。针

对上述问题,本文提出了一种基于CGAN[15]生成标

记图像扩充数据集的方法。

2 相关理论

U-Net在全卷积网络(FCN)架构的基础上[6],
将编码层的特征映射到解码层,使下采样部分的大

量上下文信息传播到更高分辨率的网络层中,避免

在编码过程中丢失信息,从而应用于各种生物医学

分割问题。

GAN由生成器(G)和判别器(D)两部分组成,针
对GAN生成结果不稳定的问题,Mirza等[15]提出了

在生成器和判别器中同时加入具有条件信息的

CGAN。生成的图像需要尽可能地接近真实图像,且
生成图像需具有精确的分割掩膜。令手工分割掩膜

为条件信息x,真实图像为y,生成图像为y',随机噪

声为z,则CGAN需学习从条件信息x 到随机噪声z
再到输出y'的映射。条件信息的添加使生成器G 的

生成结果是输入手工分割掩膜的函数,利用手工分割

掩膜的形状特征,可将CGAN的损失函数表示为

LCGAN(G,D)=Ex,y[logD(x,y)]+
Ex,zlog1-D x,G(x,z)      , (1)

式中,E(·)为分布函数的期望,D(x,y)为输入真

实图像的概率,D[x,G(x,z)]为输入生成图像的

概率,概率的分布范围均为[0,1]。仅使用对抗性损

失无法将输出表达为期望的肿瘤形状,因此,需要增

加L1 距离损失,以改善学习过程。L1 距离损失可

表示为

L1(G)=Ex,y[‖y-G(x,z)‖1], (2)
式中,‖‖1 为绝对值符号。将CGAN的损失函数

与L1 距离函数相结合,得到生成器和判别器的损

失函数分别为

G* =argmin
G

 
Lgen(G,D)=

argmin
G
 max

D
 
LCGAN(G,D)+λL1(G), (3)

D* =argmin
D

 
Ldis(G,D)=

argmin
G
 max

D
 
LCGAN(G,D), (4)

式中,Lgen(G,D)为生成器损失,Ldis(G,D)为判别

器损失,λ为超参数。

3 本文方法

3.1 整体框架

实验提出的LGG分割框架由生成系统和分割

系统组成,如图1所示。生成系统包括生成模型训

练阶段和图像生成阶段。在模型训练阶段,用真实

图像y 和手工分割掩膜x 训练生成模型;在图像生

成阶段,根据输入的手工分割掩膜x,用生成器模型

自动生成图像y'。分割系统基于改进的 U-Net,包
括预训练阶段和训练阶段。预训练阶段利用生成图

像y'和手工分割掩膜x 预训练U-Net;在预训练模

型的基础上,训练阶段用真实图像y 和手工分割掩

膜x 继续训练 U-Net。最后在测试集上测试训练

结果。

图1 分割LGG的整体框架图

Fig 
 

1 Overall
 

framework
 

of
 

segmentation
 

LGG

3.2 条件生成对抗网络

用U-Net架构作为CGAN的生成器网络,生
成器的网络结构和设置如图2(a)所示。为了使人

工生成的图像具有多样性,在解码器的d1~d4 层
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使用dropout作为随机噪声z。判别器采用典型的

卷积神经网络(CNN)结构,如图2(b)所示,其中,
BN为批归一化,激活函数为带泄露修正线性单元

Leaky
 

ReLU。图3为分割LGG的U-Net模型。

图2 CGAN的结构。(a)生成器网络;(b)判别器网络

Fig 
 

2 Structure
 

of
 

CGAN 
 

 a 
 

Generator
 

network 
 

 b 
 

discriminator
 

network

图3 分割LGG的U-Net模型

Fig 
 

3 U-Net
 

model
 

of
 

segmentation
 

LGG

  实验使用的 U-Net与原始 U-Net[8]主要有三

个差异:1)卷积过程中图像大小保持不变;2)解码器

与 编 码 器 在 每 层 都 存 在 特 征 映 射 拼 接;3)用

Sigmoid函数替换输出层的Softmax函数。实验使

用的Dice损失函数可表示为

LDice=1-
2|y∩y'|
|y|+|y'|

。 (5)

4 实验与结果分析

4.1 数据集

实验使用的LGG图像数据来源于癌症影像档

案(TCIA),包含癌症基因组图谱(TCGA)对应的

MR图像。标记数据集来自美国杜克大学医学院放

射 学系[6],包括TCGA-LGG的110例患者,取10
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例为测试集,100例为训练集,MR图像包括前对比

(pre-contrast)、流体衰减反转恢复(FLAIR)和后对

比(post-contrast)三个序列。使用的LGG
 

MR图像

和手工分割掩膜如图4所示。由于LGG在MR图像

中的肿瘤增强十分罕见,其肿瘤形态是根据FLAIR
序列图像的异常情况进行评估的。CGAN和U-Net
使用的框架为PyTorch,在GPU为NVIDIA

 

GeForce
 

GTX
 

1080
 

Ti的计算机上完成实验。

图4 LGG的 MR图像和分割掩膜。(a)前对比;(b)
 

FLAIR;(c)后对比;(d)分割掩膜

Fig 
 

4 MR
 

images
 

and
 

segmentation
 

mask
 

of
 

LGG 
 

 a 
 

Pre-contrast 
 

 b 
 

FLAIR 
 

 c 
 

post-contrast 

 d 
 

segmentation
 

mask

4.2 评价指标

对LGG图像的分割是对每个像素的二分类,
用敏感性(sensitivity)、特异性(specificity)、准确性

(accuracy)、Dice系数、Jaccard指数和马修斯相关

系数(MCC)作为评价分割性能的度量指标。所有

定量测量在手工分割掩膜与分割结果之间逐像素计

算,用Dice系数和Jaccard指数衡量分割结果与手

工分割掩膜的相似性,1表示最优结果,0表示最差

结果。MCC可衡量像素分类的质量。

4.3 实验结果分析

本方法生成的LGG图像如图5所示,可以发

现,生成图像与手工分割的掩膜具有相似的形状特

征,即与真实 MR图像具有相似的纹理特征。生成

器的生成图像在每个像素上都接近真实图像,手工

分割掩膜与生成图像虽然外观不同,但具有相似的

底层结构和形状特征,验证了 CGAN 生成各 种

LGG图像的有效性。

图5 CGAN生成的LGG图像。(a)前对比;(b)
 

FLAIR;(c)后对比;(d)分割掩膜

Fig 
 

5 LGG
 

images
 

generated
 

by
 

CGAN 
 

 a 
 

Pre-contrast 
 

 b 
 

FLAIR 
 

 c 
 

post-contrast 
 

 d 
 

segmentation
 

mask

  为了对比本方法与常规扩充方法对分割结果的

影响,分别在四种数据集上训练分割网络。1)原始

数据集(dataset1),只包含真实数据集;2)原始数据

集+生成数据集(dataset2);3)原始数据集+常规扩

充数据集(dataset3);4)原始数据集+常规扩充数据

集+生成数据集(dataset4)。其中,常规扩充采用旋

转、缩放和翻转等仿射变换方法。
本方法在不同训练集上训练过程中的损失函数

如图6所示,可以发现,相比没有进行数据增强和使

用传统数据增强的方法,本方法在训练过程中的损

失函数收敛更平稳,原因是本方法的预训练模型相

当于初始化分割网络的参数。四种训练模型在测试

集上的定量评估结果如表1所示,可以发现,相比

dataset1训练的模型,dataset2训练得到的四种模

型Dice系数分别提高了5.37%、4.39%、4.01%,

Jaccard指数分别提高了5.42%、4.42%、3.89%。
相比常规数据扩充的Buda[6],本方法得到模型的

Dice系数提高了4.8%。由于脑肿瘤在空间位置和

形状上具有高度可变性,本方法在生成器的解码层

d1~d4 以dropout形式添加随机噪声,因此生成的

221004-4
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图像与原始图像在每个像素上相似,但整体存在较

大差异。与原始数据集相比,常规扩充方法得到的

数据集Dice系数仅提高了0.98%,原因是常规扩充

方法对图像整体进行仿射变换,生成图像与原始图

像在肿瘤区域几乎没有区别,经变换后的生成结果

可能存在与手工分割掩膜不匹配的现象。

图6 不同数据集上的训练过程。(a)
 

Dataset1与dataset2;(b)
 

dataset3与dataset4
Fig 

 

6 Training
 

process
 

on
 

different
 

datasets 
 

 a 
 

Dataset1
 

and
 

dataset2 
 

 b 
 

dataset3
 

and
 

dataset4

表1 四种训练模型在测试集上的结果

Table
 

1 Results
 

of
 

the
 

four
 

trained
 

models
 

on
 

the
 

testset

Dataset Sensitivity
 

/% Specificity
 

/% Accuracy
 

/% Dice
 

/% Jaccard
 

/% MCC
Dataset1 79.95 99.83 99.62 81.43 71.89 104.7074
Dataset2 83.59 99.89 99.70 86.80 77.31 118.4762
Dataset3 84.21 99.77 99.60 82.41 72.89 102.7782
Dataset4 84.29 99.87 99.69 86.42 76.87 116.3193

  本方法在不同数据集上的分割结果如图7所

示,连续线条区域是LGG的手工分割掩膜区域,含
有离群曲线的区域是该模型的分割结果。边界由手

工分割掩膜和分割结果在尺寸为3×3的邻域上检

测的肿瘤区域边缘得到。可以发现,在dataset1与

dataset3的分割结果中存在离群区域,而本方法则

消除了离群区域,结果更接近真实的肿瘤形态。原

因是本方法从各种手工分割掩膜的形状特征和真实

图像的纹理特征中学习真实数据集的潜在分布并生

成新样本,生成图像在肿瘤形态上与原始图像相似,
但存在一些差异,而常规扩充方法在肿瘤形态上与

原始图像没有差别。

图7 不同方法的分割结果。(a)
 

Dataset1;(b)
 

dataset2;(c)
 

dataset3;(d)
 

dataset4
Fig 

 

7 Segmentation
 

results
 

of
 

different
 

methods 
 

 a 
 

Dataset1 
 

 b 
 

dataset2 
 

 c 
 

dataset3 
 

 d 
 

dataset4
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5 结  论

LGG的自动分割对临床诊断和治疗计划的制

定有重要意义,因此,通过对抗性学习生成带有精确

分割掩膜的图像,扩充了训练数据集并提高了LGG
分割网络的性能。实验结果表明,本方法生成的带

精确掩膜的LGG图像可成功应用于LGG分割网

络中。在测试集上的评价和分割结果表明,用本方

法生成的图像扩充数据集训练的网络分割结果优于

原始数据集和常规扩充数据集训练的网络,可为

LGG在医学影像分析中得到更加鲁棒的电脑辅助

诊断系统提供参考。
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