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基于改进U-Net的磁共振成像脑肿瘤图像分割

牟海维1,2,
 

郭颖1,2,
 

全星慧1,2*,
 

曹志民1,2,
 

韩建1,2
1东北石油大学物理与电子工程学院,

 

黑龙江 大庆 163318;
2东北石油大学黑龙江省高校共建测试计量技术及仪器仪表研发中心,

 

黑龙江 大庆 163318

摘要 针对医学图像分割中网络深度过深和上下文信息欠缺导致的分割精度降低等问题,提出了一种基于改进

U-Net的磁共振成像(MRI)脑肿瘤图像分割算法。该算法通过嵌套残差模块和密集跳跃连接组成一种深度监督网

络模型。为了减小编码路径和解码路径特征图之间的语义差距,将U-Net中的跳跃连接改为多类型的密集跳跃连

接;为了解决网络过深导致的退化问题,加入残差模块,以防止网络梯度消失。实验结果表明,本算法分割肿瘤整

体、肿瘤核心、增强肿瘤的Dice系数分别为0.88、0.84、0.80,满足临床应用的需求。
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1 引  言

众所周知,脑肿瘤是发病率和致死率极高的肿

瘤之一,死亡率占人体肿瘤发病比例的2.4%,通常

通过脑部多模态的磁共振成像(MRI)对患者进行检

查和诊断[1]。对于脑部 MRI图像而言,常用的多模

态有液体衰减反转恢复序列(FLAIR)图像、T1加

权图像、T1ce图像和T2加权图像4种,不同模态的

MRI图像对不同肿瘤区域的成像效果不同[2]。受

不同医生实战经验、个人知识积累以及工作时长等
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因素的影响,对同一图像的分析结果可能会产生较

大差异。因此,设计精细的 MRI脑肿瘤图像分割算

法具有重要意义。
基于传统分割算法的阈值分割[3]、分水岭分

割[4]、区域分割[5]算法具有高效、简单和易实现等优

点,但通常利用图像浅层区域信息与边界范围的反差

信息实现分割,分割结果大多依赖于指定参数和图像

预处理。全卷积神经网络(FCN)[6]的提出使基于神

经网 络 的 图 像 分 割 算 法 得 到 了 广 泛 的 研 究。

DeepLab[7]通过加入扩张卷积(Dilated
 

convolutions)
扩大感受野,从而获取大量的全局信息,提高分割精

度。金字塔场景分析网络(PSPNet)[8]通过聚合多尺

度上下文信息提升网络利用全局上下文信息的能力。
分割 网 络 (SegNet)[9]通 过 将 低 分 辨 率 特 征 图

(Feature
 

map)映射为高分辨率特征图的方法获得

精确的边界分割结果。U-Net[10]通过扩展路径和收

缩路径组成的卷积自动编码解码器在图像分割上取

得了较好的效果。虽然基于卷积神经网络(CNN)
的分割算法在图像分割上的效果较好,但在医学图

像分割中,依然存在语义信息不全面和上下文信息

联系不紧密导致的分割精度低等问题。为了解决上

述问题,本文提出了一种基于改进 U-Net的 MRI
脑肿瘤图像分割算法。

2 网络结构及算法原理

2.1 算法原理

2.1.1 密集跳跃连接

跳 跃 连 接 是 由Shelhamer等[6]提 出 并 用 于

FCN进行语义分割的。Ronneberge等[10]在跳跃连接

基础上,提出了用于医学图像语义分割的 U-Net架

构。FCN和U-Net架构的不同之处在于如何将上采

样的解码器特征图与来自编码器网络中相同比例的

特征图融合在一起。FCN使用求和运算进行特征融

合,而U-Net将特征组合起来后再应用卷积和非线性

方法。跳跃连接有助于恢复完整空间分辨率,从而使

全卷积方法适用于语义分割,并进一步用于现代神经

网络结构,如残差网络[11]和密集网络[12],促进了梯度

流动并提高了分类网络的整体性能。图1为部分密

集跳跃连接的结构图,其中,IRB为改进的残差模块。
在改进的U-Net中,不仅新增加了短跳跃连接(短虚

线部分),也包含了原始 U-Net中的长跳跃连接(长
虚线部分),新生成的密集跳跃连接能在多个残差模

块紧密传递特征信息,使深层肿瘤特征信息和浅层

肿瘤特征信息更精准快捷的进行融合。

图1 密集跳跃连接的结构图

Fig 
 

1 Structure
 

diagram
 

of
 

the
 

dense
 

jump
 

connection

2.1.2 改进的残差模块

对多层神经网络进行深入研究可提高其性能,
但会增 加 训 练 时 间,且 可 能 出 现 退 化 问 题。He
等[11]提出了由一系列堆叠残差模块组成的残差神

经网络,极大提升了网络的性能,但没有解决网络的

退化问题。为了克服这些问题,用改进的残差模块

构建网络,每个残差模块可表示为

xl+1=
XReLU F xl,Wl

i  +xl  ,if
 

Xsize F xl,Wl
i    =Xsizexl  

XReLU F xl,Wl
i  +Wl

pxl  ,if
 

Xsize F xl,Wl
i    ≠Xsizexl   , (1)

式中,xl 为第l个残差块的输入向量,xl+1 为第l个

残差块的输出向量,XReLU 为修正线性单元(RELU)
激活函数,F(xl,Wl

i)为一个可学习的残差映射函数

(即残差学习需要学习的东西,当学习到0时,xl=
xl+1,从而实现恒等映射[13])。残差映射函数可以

由许多层组成(下标i为指定层),Xsize 为特征图的

维度,Wl
i 为第l个残差块第i层的卷积。当输入xl

和映射函数F(xl,Wl
i)的特征图维度不同时,需在

shortcut上添加可学习的线性投影矩阵Wl
p,将xl

的维度转化成映射函数F 的维度,从而继续进行加

法操作。

图2为改进残差模块设计的多层残差,其中,

Conv+FRN+TLU为模块中的某一层,Conv表示

图2 改进的残差模块结构

Fig 
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improved
 

residual
 

module
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尺寸为3×3的卷积层,FRN和TLU分别为标准化

层和激活函数层。在shortcut上添加1×1的卷积

层和标准化层,可在输入和映射函数尺度一致,通道

数不一致时进行通道转化数操作。改进的残差模块

在不影响训练的同时,可以有效防止网络退化和消

失等问题,从而提高网络的性能。

2.1.3 标准化层和激活层

深度学习有5种标准化层,分别为批量归一化

(BN)层[14]、层归一化(LN)层[15]、实例归一化(IN)
层[16]、群组归一化(GN)层[17]和切换归一化(SN)
层[18]。5种标准化层均可增大学习率、抑制过拟合,
同时减弱对初始化的强依赖性,保持隐藏层中数值的

均值、方差不变,从而使数值更稳定,为后面的网络提

供坚实的基础。目前,BN层已经成为标配,但训练过

程中需要在batch上计算中间统计量,使BN层严重

依赖batch。为解决该问题,谷歌提出了FRN层[19],
如图3所示,包括FRN和TLU两部分。

图3 FRN层的结构

Fig 
 

3 Structure
 

of
 

the
 

FRN
 

layer

FRN不仅可以消除模型训练过程中对batch
的依赖,且当batch

 

size较大时性能优于BN层。但

FRN之后需要进行缩放和平移变换,原因是FRN
缺少去均值操作,可能导致标准化结果任意地偏向

0值。如果FRN之后是ReLU激活层,可能会产生

很多0值,不利于模型的训练和性能。为了解决该

问题,在FRN之后采用阈值化的ReLU,即激活层

TLU。测试实验发现,组合FRN+TLU 比BN+
ReLU对 MRI脑肿瘤图像的分割效果更好。

2.2 网络结构

为了提高分割结果的准确性,提出了一种基于

改进U-Net的 MRI脑肿瘤图像分割算法,包括残

差模块和密集跳跃连接。其中,残差模块有助于网

络收敛,可以解决网络退化问题,从而促进网络训

练;密集跳跃连接有助于浅层特征和深层特征的信

息传递,防止网络性能降低,使设计具有更少参数的

神经网络成为可能。
基于改进U-Net的 MRI脑肿瘤图像分割网络

结构如图4所示,可以发现,该网络保留了原U-Net
的优点,即端对端的网络结构。改进的网络包括编

码路径、密集跳跃连接和解码路径三部分。编码路

径由多个残差模块和最大池化层组成,用于提取特

征与特征降维。其中,每个残差块通过2个3×3的

卷积层、1个3×3的卷积层、多个FRN和TLU连

接实现。每个2×2的最大池化层对特征维度进行

池化。当输入图像的大小为160×160×64时,经过

残差模块和最大池化层操作,输出图像的大小为

80×80×128。密集跳跃连接部分又分为长跳跃连

接和短跳跃连接,长跳跃连接用于同一行首尾残差

块的连接,短跳跃连接用于同一行中间多个残差块

的紧密连接。改进的密集跳跃连接部分有利于深层

特征信息与浅层特征信息的融合,避免训练过程中

的特征丢失问题。解码路径由多个残差模块和上采

样层组成,用于图像重建与尺度恢复,其卷积块结构

与编码路径相同。上采样层的大小为2×2,可看作

是最大池化层的反变换。当输入图像的大小为

20×20×512时,经残差模块和上采样层操作,输出

图像的大小为40×40×256。最后用大小为1×1
的卷积层输出大小为160×160×3的分割图像。

图4 改进网络的结构

Fig 
 

4 Structure
 

of
 

the
 

improved
 

network
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2.3 混合损失函数

本算 法 采 用 像 素 级 交 叉 熵 损 失(Pixel-wise
 

cross-entropy
 

loss)和软骰子系数损失(Soft
 

dice-
coefficient

 

loss)相结合的混合损失函数。混合损失

函数有两种损失函数的优化特点,即对平滑梯度的

优化处理[20]和对类不平衡的优化处理[21]。交叉熵

损失能保证背景被正确分割,大大提高了分割精度。
软骰子系数损失将Dice系数最大化,使其接近于0,
从而使模型快速收敛[22]。混合损失函数可表示为

LDybrid=-
1
N∑

N

n=1
∑
C

c=1
yn,clog10pn,c +

2yn,cpn,c

y2
n,c +p2

n,c  ,
(2)

式中,yn,c 为batch中第c类和第n 个像素的目标标

签,pn,c 为batch中第c类和第n个像素的预测概率,

C 为类的数量,N 为一个batch中像素的数量。

3 实验结果与分析

3.1 分割任务与数据集

实验分割任务为精确分割脑肿瘤患者的三个肿

瘤区域,分别为包含所有肿瘤类别的全部完整肿瘤

(WT)区域、包含所有坏疽类别的肿瘤核心(TC)区
域,包含所有增强肿瘤类别的增强肿瘤(ET)区域。
使用的数据集为BraTS2018和BraTS2019[23-25]中
的部分数据集,包括259名高级别胶质瘤(HGG)患
者的MRI图像和76名低级别胶质瘤(LGG)患者的

MRI图像,每名患者均包含配准后的4种模态图像

和真实标签(GT)图像,每个模态和真实分割标签均

有大小为240
 

pixel×240
 

pixel的155张不同层的

扫描图像。图5为两名患者的4种模态 MRI图像

及GT图像。

图5 脑肿瘤的 MRI图像。(a)
 

FLAIR;
 

(b)
 

T1;
 

(c)
 

T1ce;
 

(d)
 

T2;
 

(e)
 

GT
Fig 

 

5 MRI
 

image
 

of
 

brain
 

tumor 
 

 a 
 

FLAIR 
 

 b 
 

T1 
 

 c 
 

T1ce 
 

 d 
 

T2 
 

 e 
 

GT

3.2 评价指标

实验使用4种评价指标评价算法的分割精度,
包括 Dice 系 数、阳 性 预 测 值 (PPV),敏 感 度

(Sensitivity)和 Hausdorff距离。Dice系数、PPV
和Sensitivity可评估真实值和预测结果内部填充像

素的重叠情况,Hausdorff距离可用来计算真实值

边界和预测区域边界的距离,可表示为

XDice=
2XTP

XFP+2XTP+XFN
, (3)

XPPV=
XTP

XFP+XTP
, (4)

XSensitivity=
XTP

XTP+XFN
, (5)

XHaus(T,P)=
maxst∈Top∈Pdt,p  ,

 

sp∈Pot∈Tdt,p    ,(6)
式中,XTP、XTN 分别表示像素为真阳性和真阴性,
XFP、XFN 分别表示像素为假阳性和假阴性,s为上

确界,o为下确界,T 为人工标注的肿瘤区域,t为

T 上的点,P 为预测的肿瘤区域,p 为P 上的点,

d(t,p)为两点之间距离的函数。

3.3 实验结果分析

实验环境:操作系统为 Windows10
 

DircetX12
 

64位,内存为32
 

GB,处理器为Intel
 

Core
 

i7-8700
 

3.20
 

GHz六 核,显 卡 为 Nvidia
 

GeForce
 

GTX
 

1080Ti。网络结构使用PyTorch框架实现,batch
 

size为16,在CUDA8.0架构平台计算,学习率为

0.001,训练迭代次数为200,用CuDNN神经网络计

算库加速运算,优化方法采用批量随机梯度下降

(SGD)法。网络训练前,将多模态 MRI脑肿瘤图像

进行预处理,先进行裁剪、统一化和剔除无病灶切片,
经图像裁剪和标准化后,图像的大小为160

 

pixel×
160

 

pixel;继续采用翻转、旋转和弹性形变等方法进

行数据增强。采用测试数据增强(TTA)[26]方法对图

0410022-4
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像进行多种变换,包括翻折、旋转、裁剪、缩放和添加

随机噪声,将其输入模型中并对多个版本数据进行计

算,得到平均输出后作为最终输出。使用十折交叉验

证,避免数据偏差过大,将190名 HGG患者和65名

LGG患者的 MRI图像作为训练样本,69名HGG患

者和11名LGG患者的MRI图像作为测试集。网络

输入为每名患者的数据,包括预处理后的FLAIR、

T1、T1ce、T2模态的MRI影像和GT。网络输出为每

名患者的分割图,包含整体肿瘤区域、坏疽区域、增强

肿瘤区域和背景区域4类分割标签。
图6为4种分割算法对7名患者4种模态MRI

脑肿瘤图像的预测分割结果,可以看出,FCN8能够

图6 不同算法对 MRI图像的分割结果。(a)患者1~(g)患者7
Fig 

 

6 Segmentation
 

results
 

of
 

MRI
 

images
 

by
 

different
 

algorithms 
 

 a 
 

Patient1-- g 
 

patient7
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大致分割出背景和分割任务要求的三个区域,但完

整肿瘤区域存在错误分割,肿瘤核心区域被增强肿

瘤区域覆盖并与增强肿瘤区域粘连,且增强肿瘤区

域中存在一些细小、零散和块状的完整肿瘤部分。

U-Net得到的分割结果比FCN8好,完整肿瘤区域

的分割准确率有所提高,但仍有较多的孤立散点,存
在将背景区分割为完整肿瘤区域的情况;虽然肿瘤

核心区和增强肿瘤区边界较清晰,错误覆盖情况减

少,但部分区域仍有粘连,存在明显的过分割情况,
分割效果一般。残差网络(ResNet)分割的完整肿

瘤区域错误率有所降低,但分割结果凌乱且存在细

小的散点,肿瘤核心区和增强肿瘤区的边界比较明

显,但在肿瘤核心区存在过分割情况,分割出的脑肿

瘤边界不够细腻。相比其他算法,本算法可以获得

与分割标签相似的分割结果,完整肿瘤区域没有碎

片式的错误分割,背景区与完整肿瘤区域界限明显

且孤立散点较少,没有出现过分割与欠分割;肿瘤核

心区与另外两个区域不存在粘连情况,分割出的边

界更加细腻,特征信息并未过度丢失,可有效识别出

脑肿瘤的边界信息;在最难分割的增强肿瘤区,能分

割出点状、不连续和肉眼难以分辨的细小肿瘤,可进

行高难度、高精准和高密度的特征采样。这表明本

算法具有较高的抗干扰能力,且稳定性和准确性

较高。

表1为4种模型的分割评估结果,可以看出,在

Dice、PPV 和Sensitivity指标方面,ResNet和 U-
Net比 FCN8的分数更高。但 U-Net在 Dice和

Sensitivity指标中的 TC区域增长较少,这表明该

算法针对脑肿瘤核心区域细节的处理水平较低,敏
感度不高。添加残差结构的ResNet虽然整体肿瘤

区域、坏疽肿瘤区域和增强肿瘤区域的分割效果均

优于 U-Net,但在Sensitivity指标中,WT区域和

ET区域没有改变,Dice和PPV指标中的 WT区

域、TC区域和ET区域提升较小,这表明该算法在

脑肿瘤信息提取中仍存在特征丢失,最终分割效果

不佳。在Hausdorff指标方面,ResNet和U-Net的

WT区域、TC区域和ET区域比FCN8小,说明真

实边界和预测边界距离变小,但提升幅度不大。本

算法在Dice、PPV和Sensitivity评分上有大幅度提

高,Hausdorff评分数值明显减小。主要取决于网

络结构中改进的残差模块和密集跳跃连接,说明编

码路径和解码路径中的残差模块可将脑肿瘤信息充

分提取并完整恢复,没有出现网络退化问题;密集跳

跃连接可使上下文信息传输更密切,大幅度减少信

息丢失的情况。尤其是整体肿瘤区域的Dice评分

表现超过0.88,肿瘤增强区域的 Dice评分高达

0.80,这表明改进的算法在性能、准确率和敏感度等

方面均优于其他算法。
表1 4种模型的肿瘤分割结果

Table
 

1 Tumor
 

segmentation
 

results
 

of
 

the
 

4
 

models

Algorithm
Dice PPV Sensitivity Hausdorff

WT TC ET WT TC ET WT TC ET WT TC ET

FCN8 0.81 0.80 0.70 0.79 0.82 0.69 0.85 0.88 0.75 2.98 1.85 3.20

U-Net 0.83 0.81 0.76 0.85 0.84 0.77 0.86 0.89 0.82 2.66 1.75 2.84

ResNet 0.84 0.82 0.77 0.86 0.85 0.79 0.86 0.90 0.82 2.63 1.72 2.81

Ours 0.88 0.84 0.80 0.90 0.86 0.82 0.89 0.91 0.84 2.52 1.51 2.66

  本算法与现有其他算法的肿瘤分割结果如

表2 所 示,可 以 看 出,本 算 法 在 Dice指 标 和

Hausdorff指标方面,WT、TC、ET区域分别达到

0.8843、0.8402、0.8098 和 2.5252、1.5144、

2.6616,相比其他算法,Dice指标提高了0.04~
0.15,Hausdorff指标提高了0.3~0.9,这表 明

本算法 在 不 同 分 割 区 域 上 均 表 现 出 了 较 好 的

性能。
表2 不同算法的肿瘤分割结果

Table
 

2 Tumor
 

segmentation
 

results
 

of
 

different
 

algorithms

Algorithm
Dice Hausdorff

WT TC ET WT TC ET

Ref.
 

[27] 0.7385 0.6931 0.5772 3.4852 2.2848 3.5821
Ref.

 

[28] 0.8106 0.7823 0.7017 3.0646 2.0548 3.1425
Ref.

 

[29] 0.8335 0.8051 0.7634 2.8368 1.8267 2.8459
Ours 0.8843 0.8402 0.8098 2.5252 1.5144 2.6616
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4 结  论

针对基于CNN的分割算法计算复杂度高、精
度不高、深度过深和上下文信息联系欠缺等问题,提
出了一种基于改进 U-Net的 MRI脑肿瘤图像分割

算法。用残差模块替代原有卷积层,防止深度过深,
通过密集跳跃连接将低级细节信息和高级语义信息

紧密联系,同时用性能更高的FPN替换标准化层。
实验结果表明,相比FCN8、U-Net、ResNet算法,本
算法在肿瘤整体区域、肿瘤核心区域和肿瘤增强区

域上的Dice系数均有所提升,分别为0.88、0.84和

0.80。这表明本算法使用的网络结构更精细,有利

于简化深度网络的训练,防止上下文信息联系丢失,
有效解决了 MRI脑肿瘤图像的过分割与欠分割问

题,实现较高的分割精度。但实际应用中,仍存在样

本标注工作量大和模型分割时间长等问题,因此,还
需进一步改进本算法,使网络快速分割和医生高效

诊断成为可能。
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