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一种级联改进U-Net网络的脑肿瘤分割方法
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摘要 提出了一种基于深度学习的3D脑肿瘤核磁共振图像(MRI)自动分割方法。为了降低分割难度,采用三级

级联网络的策略分割脑肿瘤的三个子区域;为了进一步提高三维分割的精度,采用帧间卷积和帧内卷积,加入额外

的多层特征融合机制和空洞卷积;为了进一步细化分割结果,将条件随机场构建的循环神经网络整合到网络结构

中。在模型训练中结合了两种损失函数,进一步提高了准确率。该方法在BraTS
 

2018
 

数据集上进行验证,对于脑

肿瘤整体、肿瘤核以及增强肿瘤,其分割结果的Dice系数分别达到了0.9093、0.8254
 

和
 

0.7855,Hausdorff距离达

到3.8188、7.8487和4.3264,优于大多数脑肿瘤图像分割方法。
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Abstract We
 

proposed
 

a
 

deep
 

learning
 

approach
 

for
 

automatic
 

segmentation
 

of
 

three-dimensional
 

gliomas
 

magnetic
 

resonance
 

images MRI  
 

First 
 

we
 

used
 

a
 

three-stage
 

cascaded
 

strategy
 

to
 

sequentially
 

segment
 

the
 

subregions
 

of
 

gliomas 
 

Second 
 

to
 

further
 

improve
 

the
 

segmentation
 

accuracy 
 

we
 

used
 

intraslice
 

and
 

interslice
 

convolutions 
 

introduced
 

additional
 

multi-levels
 

feature
 

fusing 
 

and
 

implemented
 

dilated
 

convolution 
 

Third 
 

to
 

produce
 

a
 

fine-
grained

 

output 
 

conditional
 

random
 

fields
 

as
 

recurrent
 

neural
 

network
 

were
 

adopted
 

as
 

a
 

part
 

of
 

network
 

structure 
 

Finally 
 

we
 

combined
 

two
 

types
 

of
 

loss
 

functions
 

in
 

the
 

training
 

procedure
 

to
 

further
 

improve
 

the
 

segmentation
 

accuracy 
 

We
 

applied
 

our
 

method
 

on
 

the
 

BraTS
 

2018
 

dataset
 

and
 

achieved
 

a
 

Dice
 

score
 

of
 

0 9093 
 

0 8254 
 

and
 

0 7855
 

and
 

the
 

Hausdorff
 

distance
 

of
 

3 8188 
 

7 8487 
 

and
 

4 3264
 

for
 

the
 

whole
 

tumor 
 

tumor
 

core 
 

and
 

enhanced
 

tumor 
 

respectively 
 

The
 

proposed
 

methods
 

achieved
 

better
 

performance
 

than
 

most
 

brain
 

tumor
 

segmentation
 

methods 
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1 引  言

神经胶质瘤是人体中最常见的原发性脑肿瘤,
具有较高的致死率,神经胶质瘤可分为高级别胶质

瘤(HGG)和低级别胶质瘤(LGG),前者具有较强的

侵略性。核磁共振图像(MRI)常被用来观测胶质

瘤。神经胶质瘤可以划分为水肿区域、肿瘤核区域、
增强肿瘤区域、非增强肿瘤区域以及坏死区域。放

射科医生需要根据不同模态的核磁共振图像来确定

肿瘤的具体位置和区域范围,不同模态的图像侧重

点不同,常见的模态有4种:T1图像、T1增强图像

(T1ce)、T2 图 像 以 及 液 体 衰 减 反 转 恢 复 序 列
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(FLAIR),分别侧重于肿瘤核、增强肿瘤区域及坏

死区域、水肿区域、肿瘤整体区域,为分割肿瘤图像

提供了互补信息。肿瘤区域的评判对于评估疾病和

选择治疗方案至关重要,而手动分割肿瘤非常费时

且容易出错。因此有必要开发一种准确、高效且可

重复的脑肿瘤分割系统。
脑肿瘤分割具有挑战性,这是因为肿瘤不会以

特定的形状和尺寸出现在固定的位置,且边界也较

为模糊[1]。近年来,卷积神经网络在图像分割领域

具有突出的表现[2]。Shelhamer等[3]提出了全卷积

网 络 (FCN)用 于 语 义 分 割,FCN 将 CNN
(Convolutional

 

Neural
 

Network)末尾的全连接层

替换为卷积层,通过实现与输入图像尺寸相同的输

出,产 生 了 较 为 准 确 的 分 割 结 果。Ronneberger
等[4]在FCN的基础上进行修改和拓展,提出了 U-
Net结构,U-Net采用对称的编码-解码结构和跳层

连接,融合上下文特征和细节特征,提高了分割准确

度。Milletari等[5]提出了V-Net网络结构,使用3D
卷积分割3D图像,并加入残差结构,缓解了梯度消

失的问题。Chen等[6]提出 DeepLab用于语义分

割,加入空洞卷积[7]增大卷积核感受野;提出空洞空

间金字塔卷积,对目标和图像背景进行多尺度捕捉;
加入条件随机场[8]弥补由于降采样导致的误差。

Chen等[9-10]对 DeepLab结构加以改进,将 ASPP
(Atrous

 

Spatial
 

Pyramid
 

Pooling)修改为并行模

式,拓展为编码-解码结构。Wang等[11]提出了级联

各向异性结构用于脑肿瘤分割,使用级联框架和各

向异性卷积,极大地减少了参数量。Myronenko
等[12]沿用了编码-解码结构分割脑肿瘤图像,在解

码路径上添加变分自动编码器分支,对解码器施加

额外的约束。
本文提出了一种级联 U-Net网络用于多模态

3D核磁共振图像的脑肿瘤分割,实现了对脑肿瘤图

像中肿瘤整体(WT)、肿瘤核(TC)和增强肿瘤(ET)
三个子区域的多类分割。首先,针对多类分割任务

难度较大,且分割结果中假阳点多的问题,使用三级

级联网络策略分割脑肿瘤图像的三个子区域,将前

一级网络的分割结果作为当前网络的输入,将多类

分割任务化简为多个二类分割任务。其次,为了进

一步提高分割精度和网络性能,在每一级网络中改

进U-Net网络结构:1)针对3D卷积核参数量大、占
用GPU内存多,2D卷积无法提取空间特征的问

题,使用帧内卷积和帧间卷积代替3D卷积核来分

别提取帧内特征和帧间特征;2)为了进一步融合上

下文特征和细节特征,在网络的解码路径加入多层

特征融合机制,用于整合解码器中不同层的多深度

特征;3)针对为了扩大卷积核感受野而频繁降采样

带来的损失细节特征的问题,加入空洞卷积,并减少

降采样层数量。最后,为了进一步细化分割结果,提
升分割精度,本文使用条件随机场构建的循环神经

网络作为网络结构的一部分,与卷积神经网络一起

作为一个整体参与训练。此外,为了弥补Dice损失

函数的缺陷,本研究采用了Dice损失函数和交叉熵

损失函数相结合的方式进行训练。

2 基本原理

2.1 三级级联策略

级联策略已经被证明是分割多类图像的有效方

法[13-14],由于脑胶质瘤的子区域是分层次的,即肿瘤

整体区域包含肿瘤核区域,肿瘤核区域包含增强肿

瘤区域,本文针对这种子区域分布的结构提出三级

级联策略,依次对脑胶质瘤的三个子区域进行二类

分割。三级级联网络将多类分割任务简化为三个二

类分割子任务,如图1所示,第一级网络(WT-Net)
将核磁共振图像分割为健康的组织区域和肿瘤整体

区域,然后根据肿瘤整体区域设定边界框并进行裁

剪,作为下一级网络的输入;第二级网络(TC-Net)
将 WT区域分割为水肿区域和肿瘤核区域,根据

TC区域设定边界框进行裁剪,并将裁减部分作为

最后一级网络的输入;最后一级网络(ET-Net)将增

强肿瘤区域从TC区域分割出来,剩下的区域为非

增强肿瘤区域和坏死区域。
 

此外,每一级分割任务

都包含轴向、矢向和冠向三个方向的分割,在每一级

网络中对三个方向分别进行训练,再使用Softmax
进行融合。级联策略能够使每一级网络模型更加容

易训练,并且将后一级网络分割区域限定在前一级

图1 三级级联框架

Fig 
 

1 Three
 

stages
 

cascaded
 

architecture
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网络分割的区域内,能够有效减少出现在限定区域

之外的假阳点。

2.2 帧内卷积和帧间卷积

3D卷积可以直接从3D特征图中提取空间特

征,但代价是会大量占用 GPU内存;2D卷积可以

减轻GPU负担,但代价是只能提取到切片的内部

特征,无法提取到空间特征。因此,本文结合使用帧

内卷积和帧间卷积对保全3D空间特征和减少GPU
内存消耗进行权衡。将原始3D图像切分成尺寸为

144×144×19的切块,而后帧内卷积和帧间卷积可

以将每个3D的切块作为一组2D的切片序列,即为

19张大小为144×144
 

的2D切片。卷积核尺寸为

3×3×1
 

的帧内卷积用于提取每张切片内部的特

征,卷积核尺寸为1×1×3
 

的帧间卷积用于提取同

一组序列中切片之间的特征。将帧内卷积与帧间卷

积结合使用便可以提取切块的空间特征,由此不仅

可以减少卷积核的参数,而且能够提取到特征图的

空间特征信息。由于切片平面尺寸的数据量与切片

数量之间不平衡,本文采用的帧内卷积数量远远多

于帧间卷积,并在连接编码路径和解码路径特征图

的跳层结构中加入帧间卷积,以充分提取切片之间

的信息。

2.3 多层特征融合机制

传统的U-Net[4]网络可以根据其结构划分为很

多层,编码路径和解码路径在同一层具有尺寸相同

的特征图,跳层结构可将编码路径与解码路径同一

层特征图连接,使得后继卷积层可以利用编码路径

上的含有上下文信息的特征图与解码路径上的含有

细节信息的特征图来得到更加准确的分割结果。然

而传统U-Net的输出只取决于解码路径的最后一

层卷积,丢失了解码器中前几层包含上下文信息的

特征图。因此,本文在解码器上拓展出了多层特征

融合机制,用于连接解码路径中不同层的特征图,以
充分利用传统 U-Net网络在解码路径中丢失的特

征信息。如图
 

2所示,本文提取了解码器中每一层

的特征图,其中较低层的特征图包含了更多的上下

文信息,较高层的特征图包含了更多细节信息;在多

层特征融合机制中,将提取的每层特征图通过反卷

积层恢复为原来的尺寸,再通过通道数维度的连接方

式进行拼接,由此得到能够进一步整合上下文特征与

细节特征的输出。与传统的U-Net相比,输出可以参

考更多的上下文特征,能够得到较好的分割结果。

2.4 空洞卷积

卷积核的感受野大小受限于其尺寸,一般为了

图2 多层特征融合

Fig 
 

2 Multi-levels
 

feature
 

maps
 

fusing

减少参数数量,需将卷积核限制在一个较小的尺寸

内,然后通过降采样操作或者加入空洞卷积来增大

感受野。然而重复的降采样操作会损失特征图的分

辨率,丢失了很多细节特征信息,无法通过上采样操

作恢复。所以本文在帧内卷积中加入空洞卷积并减

少降采样层的数量,使网络能够在提取帧内特征时

拥有较大的感受野。对于二维图像的空洞卷积来

说,
 

w 为空洞卷积核,i为特征图上的每个像素点,
输入特征图x 与输出特征图y 的关系为

y[i]=∑
k
x[i+r·k]w[k], (1)

式中:r为扩张率,代表空洞卷积的采样间隔;k 为

空洞卷积过程中除中心像素点之外的其他像素点。
如图

 

3所示,在空洞卷积中,卷积核尺寸是固定的

(3×3),当扩张率增大时,卷积核的采样间隔增大,
感受野也相应增大。本文将空洞卷积应用在U-Net
网络靠近底部的卷积层中,通过调整扩张率来得到

合适的感受野,进而可以减少降采样层的数量,避
免因过多降采样操作带来的不可逆的细节特征

丢失。

图3 空洞卷积

Fig 
 

3 Dilated
 

convolution

2.5 条件随机场构建循环神经网络

条件随机场(CRFs)常被用作与CNN分离的
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后处理,用于细化分割结果。然而,单独的CRFs不

与CNN一起参与训练,因而不能充分利用CRFs的

优点。本文受文献[15-16]的启发,使用条件随机场

构建循环神经网络(CRF-RNN),并将其整合到改

进的 U-Net网络当中,利用反向传播方法进行训

练、优化参数。在
 

CRF-RNN结构中,将CRFs的均

场近似作为迭代器,一次均场迭代可以作为CNN
网络中的一组层,能够参与训练。均场应用了高斯

空间滤波器和双边滤波器,通过消息传递、赋予权

重、兼容性变换、添加一元势函数和正则化操作,使
得CRFs可以在训练阶段通过反向传播算法优化参

数。如图
 

4所示,使用多次均场迭代构建循环神经

网络。给定原始输入图像I 和一元势函数信号U,

CRF-RNN的过程可以表示为

H1(t)=
Softmax(U), t=0
H2(t-1), 0<t≤T , (2)

H2(t)=fω,μ(I,U,H1(t)), (3)

Y=
0, t<T

H2(t), t=T , (4)

式中:Softmax(·)为激活函数;T 为均场迭代器的

迭代次数;fω,μ是一次均场迭代的变换关系;ω、μ

为均场推断中赋予权重和兼容性变换时需要训练的

参数。图4中G1 和G2 是门函数,可以控制 H1 和

Y 的输出。

图4 条件随机场作循环神经网络

Fig 
 

4 Condition
 

random
 

fields
 

as
 

recurrent
 

neural
 

network

本文提出的网络模型如图5所示,使用帧内卷

积和帧间卷积结合的方式,每个卷积层后都有一个

批归 一 化 层(BN)[17]和 一 个 参 数 线 性 整 流 单 元

(PReLU)[18],解码路径上加入多层特征融合机制,
网络底部加入空洞卷积,在网络末尾额外添加了

CRF-RNN的结构。考虑到后两级网络输入的切块

分辨率较小,本研究减少了 TC-Net
 

和
 

ET-Net网

络中降采样层和反卷积层的数量。

图5 改进U-Net结构

Fig 
 

5 Modified
 

U-Net
 

structure

3 实验结果分析

3.1 三维脑肿瘤核磁共振图像数据集

本文使用
 

MICCAI
 

Brain
 

Tumor
 

Segmentation
 

(BraTS)
 

2018[19-20]
 

(亦可参见网址https:∥www.
cancerimagingarchive.net/)数据集进行验证,

 

其中

包含训练集和验证集。训练集有285例脑胶质瘤患

者的3D
 

核磁共振图像,其中有75例患有LGG和
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210例患有 HGG,每个病例的图像包含4种模态

(T1、T1ce、
 

T2
 

和
 

FLAIR)
 

,且包含专家手动标注

的标签。标签将脑胶质瘤划分为3种区域:肿瘤整

体区域、肿瘤核区域以及增强肿瘤区域,3种区域之

间为分层次的包含关系。验证集包含66例脑胶质

瘤患者的3D
 

核磁共振图像,肿瘤类型未知且没有

标签。图
 

6为数据集中同一组图像的4种模态的核

磁共振图像以及专家手动标注的标签图。每个核磁

共振图像的尺寸为240
 

pixel×240
 

pixel×155
 

pixel。
本文将训练集的285例核磁共振图片裁剪成大小为

144
 

pixel×144
 

pixel×19
 

pixel的切块作为训练集,
使用验证集的66例核磁共振图片作为测试集用于

测试训练后的模型,由于验证集缺少标签,本文使用

BraTS
 

2018比赛官网的评分作为实验结果。

图6 不同模态的核磁共振图像及标签图

Fig 
 

6 Different
 

modalities
 

of
 

MRI
 

and
 

label
 

images

3.2 实验设置

本文实验使用内存为11
 

GB的 NVIDIA
 

1080
 

Ti
 

显卡在 TensorFlow[21]框架下基于 NiftyNet[22]

进行,使用285组3D
 

核磁共振图像(75组LGG和

210组 HGG)训练模型,每一组将4种模态的图像

同时作为输入。本文按照 WT-Net、TC-Net
 

和
 

ET-
Net的顺序依次训练模型,在级联网络的每一级当

中分别对图像的轴向、矢向和冠向进行训练。由于

GPU内存的限制,本文在训练时将 WT-Net、TC-
Net

 

和
 

ET-Net
 

的批量处理数据规模分别设为1、2
和4,使用 Adam(adaptive

 

moment
 

estimation)算
法作为训练优化器,初始学习率为10-4,使用L2 正

则化,权重为10-7,将CRF-RNN的迭代次数T 设

为5。由于GPU内存的限制,在训练阶段,将原始

的3D核磁共振图像裁剪成若干尺寸为144
 

pixel×
144

 

pixel×19
 

pixel的切块作为 WT-Net
 

的输入,
在 WT-Net

 

训练阶段结束后,根据 WT的分割结果

设定感兴趣区域的边界框作为TC-Net
 

的输入,而
后再根据TC的分割结果设定边界作为最后一级网

络ET-Net的输入。训练阶段结束后,用验证集的

66组无标签的 MR 图像进行 测 试,通 过 BraTS
 

2018官方网站,得到 WT、TC和ET三个子区域分

割结果的Dice系数[23]和Hausdorff
 

距离[24]。

3.3 实验结果分析

本文进行了一系列的对比实验,以证明本文在

U-Net网络中改进的方法有效。将含有帧内卷积和

帧间卷积的级联U-Net网络作为基准(Base),分别

加入空洞卷积(DC)、多层特征融合机制(MFF)以及

CRF-RNN(CRF)对 比 分 割 结 果 的 Dice系 数 和

Hausdorff距离(HD)。此外,比较了两种损失函数

的作用:Dice损失函数[5]以及Dice和交叉熵相结合

的损失函数(Dice+CE)[25]。Dice系数的高低反映

了两张图片的相似度大小,在训练阶段可以通过降

低Dice损失函数的值来提高分割结果与标签的相

似度,然而Dice损失函数依然存在缺陷:如果标签

和分割结果中目标区域都很小,损失函数的梯度会

变得很大,导致训练过程不稳定,所以需要添加交

叉熵损失函数作为补充项来弥补单个Dice损失函

数的 不 足。在 对 比 实 验 中,默 认 的 损 失 函 数 为

Dice损失函数,Dice损失函数与交叉熵损失函数的

公式为

LDice=1-
2·∑

i
pi×gi

∑
i
pi+∑

i
gi

, (5)

LCross-Entropy=-∑
i
gi·log

exp
 

pi

∑
i
exp

 

pi

, (6)

其中pi 和gi 分别为预测图与标签中目标的像素

点,将两种损失函数相加可以实现Dice损失函数和

交叉熵损失函数的结合。
表

 

1为上述对比实验中 WT、TC和ET三个子

区域分割的Dice系数和 Hausdorff距离,结果表明

加入空洞卷积、多层特征融合机制和CRF-RNN对

分割结果有积极作用,Dice和交叉熵结合的损失函

数比只用Dice损失函数的分割结果要好。图
 

7为

从BraTS
 

2019数据集中的训练集挑选样例的分割

结果,与专家手动分割的标签[图
 

7(a)]相比,Base
[图7(b)]中 的WT区 域 含 有 大 块 的 假 阳 点 区
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表1 用BraTS
 

2018数据集中验证集(66例)对不同的方法比较Dice系数和 Hausdorff距离

Table
 

1 Dice
 

scores
 

and
 

Hausdorff
 

distances
 

on
 

BraTS
 

2018
 

validation
 

set
 

(66
 

cases)
 

with
 

different
 

methods

Model DiceWT DiceTC DiceET HDWT HDTC HDET

Base 0.89150 0.80173 0.77798 14.90034 8.63881 5.17406

Base+DC 0.90298 0.81979 0.77562 8.07772 8.34964 5.23973

Base+DC+MFF 0.90587 0.82019 0.78639 5.72804 8.42580 4.39199

Base+DC+MFF(Dice+CE) 0.90749 0.82053 0.77983 5.51981 8.67849 3.06801

Base+DC+MFF+CRF(Dice+CE) 0.90932 0.82536 0.78549 3.81877 7.84873 4.32642

图7 分割结果图

Fig 
 

7 Results
 

of
 

segmentation

域,并且存在一小块ET区域的假阴点区域,Base+
DC[图7(c)]和Base+DC+MFF[图7(d)]的分割

结果中 WT的假阳点区域有所改善,改用Dice和交

叉熵结合的损失函数[图7(e)]后改善了ET的假阴

点区域,最后添加CRF-RNN[图7(f)]之后的分割

结果进一步得到改善,与标签的相似度最高。
本文方法与其他方法进行比较,比较BraTS

 

2018
数据集中验证集(66例)分割结果的 Dice系数和

Hausdorff距离。Myronenko[12]在编码-解码结构

中加入额外的 VAE分支,McKinley等[26]在浅层

类U-Net网络结构中的密集连接块中加入空洞卷积,

Wang等[27]在级联FCN网络中加入各向异性卷积和

空洞卷积,并做了数据增强,
 

Mehta等[28]使用了3D
 

U-Net网络,
 

Hua等[29]使用级联V-Net网络。表2
为本文使用的方法与其他方法在肿瘤整体、肿瘤核、
增强肿瘤三个子区域的比较,使用BraTS

 

2018数据

集中的验证集(66例)对Dice系数和 Hausdorff距

离进行比较。通过对比可以看出,在使用单个模型

的前提下,本文使用的方法在肿瘤整体的Dice系数

和Hausdorff距离指标上具有较强优势。
表2 使用BraTS

 

2018数据集中验证集(66例)对比本文方法和其他方法

Table
 

2 Performance
 

comparison
 

of
 

segmentation
 

methods
 

on
 

BraTS
 

2018
 

validation
 

set
 

(66
 

cases)

Model Dice
 

WT Dice
 

TC Dice
 

ET HD
 

WT HD
 

TC HD
 

ET

Ours 0.90932 0.82536 0.78549 3.81877 7.84873 4.32642

Myronenko[12]
 

(single
 

model) 0.9042 0.8596 0.8145 4.4834 8.2777 3.8048

Mehta
 

et
 

al[28]
 

(ensembles) 0.9092 0.8530 0.8137 4.4519 7.1535 2.7092

Mehta
 

et
 

al[28] 0.909 0.825 0.788 4.923 8.316 3.520

Wang
 

et
 

al[27] 0.908 0.869 0.807 5.86 6.09 3.01

Hua
 

et
 

al[29] 0.9048 0.8364 0.7768 5.1759 6.2780 3.5123

McKinley
 

et
 

al[26] 0.903 0.847 0.796 4.17 4.93 3.55
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4 结  论

本文提出一种级联改进型 U-Net网络结构,使
用4种模态的3D脑肿瘤核磁共振图像,将患者的

脑肿瘤图像划分为三个子区域。首先,使用三级级

联的策略将多类分割任务简化为三个二类分割任

务,依次对 WT、TC以及ET三个子区域进行分割,
将前一级网络的输出作为后一级网络的输入,降低

了分割难度和网络复杂度,并且有效减少了假阳点。
其次,在每一级网络中使用改进的 U-Net网络:

1)将3D卷积核替换为帧内卷积核与帧间卷积核,
分别提取切片内部和切片之间的特征,在提取空间

特征的同时节省了 GPU内存;2)在解码路径上加

入额外的多层特征融合机制,将解码器中每层特征

图进行连接,融合上下文特征和细节特征作为输出,
提高了分割准确度;3)使用空洞卷积扩大卷积核感

受野,同时减少降采样层的数量,减少了细节特征的

损失。此外,加入条件随机场构建的循环神经网络,
结合改进的U-Net网络一起训练,进一步细化了分

割结果。最后,将Dice损失函数替换为Dice与交

叉熵结合的损失函数,克服了单个Dice损失函数的

不足。基于本文方法对BraTS
 

2018数据集的66组

验证集进行测试,获得肿瘤整体、肿瘤核、增强肿瘤

的平均 Dice系数为0.90932、
 

0.82536、0.78549,

Hausdorff距离为3.81877、7.84873、4.32642。结

果表明,本文方法优于脑肿瘤图像分割的大多数方

法,可以得到精度较高的分割结果。
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