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多模态磁共振脑肿瘤图像自动分割算法研究
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摘要　脑肿瘤图像自动分割的难点在于肿瘤形态各异,且类别不平衡情况比较严重,常规的卷积神经网络难以预

测出高精度分割图像.针对以上问题,在原始３DＧUnet的基础上提出一种改进模型,以混合膨胀卷积模块代替常

规卷积模块,指数级地增大神经元的感受野,同时减小网络深度,避免上采样时无法恢复小目标的情况.同时以混

合损失函数代替原来的Dice损失函数,加强稀疏类分类错误时对模型的惩罚,迫使模型更好地学习分类错误的样

本.实验结果表明,混合膨胀卷积模块与混合损失函数能分别提高整个肿瘤区域和肿瘤核心区域的预测精度,提
出的３DＧHDCＧUnet模型改善了脑肿瘤自动分割的多项性能参数.
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Abstract　Automaticsegmentationofbraintumorimagesisdifficulttoachieveowingtothediversityintumor
shapesandsevereimbalanceinthesegmentationcategories敭Conventionalconvolutionalneuralnetworkcanhardly
predicthighprecisionsegmentationimages敭Tosolvetheabovementionedproblems animprovedmodelbasedon
theoriginalthreeＧdimensional ３D ＧUnetwasproposed whichreplacedtheconventionalconvolutionmodulewitha
hybriddilatedconvolutionmoduletoexponentiallyincreasethereceptivefieldofneurons reducingthenetwork
depthandavoidingscenarioswhereinsmalltargetscouldnotberecoveredduringupＧsampling敭Furthermore the
hybridlossfunctionwasusedtoreplacetheoriginalDicelossfunctiontoincreasethepenaltyfacedbythemodel
whenclassificationerrorsofsparseclassesoccurred forcingthemodeltolearnthefeaturesoftheseclassesbetter敭
Experimentresultsshowedthatthehybriddilatedconvolutionmoduleandthehybridlossfunctioncouldrespectively
improvethepredictionaccuracyofthewholetumorregionandthecoretumorregion敭Multipleperformance
parametersofbraintumorautomaticsegmentationwereimprovedusingthis３DＧHDCＧUnetmodel敭
Keywords　imageprocessing braintumorautomaticsegmentation convolutionalneuralnetwork hybriddilated
convolution hybridlossfunction magneticresonanceimage
OCIScodes　１００敭４９９６ １７０敭３８８０ １００敭３００８

　　收稿日期:２０１９Ｇ０８Ｇ１９;修回日期:２０１９Ｇ１１Ｇ２０;录用日期:２０１９Ｇ１１Ｇ２８
基金项目:四川省教育厅２０１８自然科学重点科研项目(１８ZA０３０７,１８ZA０３０８)

　∗EＧmail:５３０２０８０５８＠qq．com;∗∗EＧmail:８３９０００４２９＠qq．com;∗∗∗EＧmail:１６４８２７７６２９＠qq．com

１　引　　言

从医学图像中准确分割脑肿瘤区域对于疾病诊

断、制定放射治疗计划等意义重大.磁共振成像

(MRI)因其具有亚毫米级的空间分辨率,常用于肿

瘤检测[１].MRI有４种成像模态:T１、T１c、T２和

Flair,不同的模态用于突出显示不同的肿瘤区域[２].
手动分割肿瘤区域是一项耗时且高度依赖医生个人

经验的工作.其难点在于肿瘤形态各异,且可能分

布于大脑的任意区域,快速、准确、自动地描绘出患

者的肿瘤区域难度较大.
医学图像分割的根本问题是提取像素或体素的

特征,然后对其分类.技术发展路线可分为手动分

割、基于强度的分割、基于地图集的分割以及深度学

习的方法.
手动分割是最原始的方法,耗时、繁琐,且存在
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人工差异.基于强度的分割主要是将像素的灰度值

与某一个或多个阈值相比较来区分不同的组织[３].
常用的方法有区域分割法和聚类分割法,区域分割

法具有较低的计算负荷,但对噪声很敏感,聚类分割

法对初始化参数敏感,且难以考虑空间信息或像素

间的依赖关系[４].
“地图集”就是人工标记完备的数据库,基于地

图集的分割就是将测试图像与当前数据库的数据进

行非刚性配准,然后用标签传播的方法将地图集的

标签映射到测试图像中.但非刚性配准的准确度不

高,且计算复杂度高[５].

２０１２年以来,以深度神经网络为代表的深度学

习方法性能大幅超过传统算法的性能.深度学习方

法不依赖手工制作的特征,可以直接从数据中自动

地学习特征的各个层次结构[６].Shelhamer等[７]提

出全卷积网络(FCN),将原始卷积神经网络中最后

用于分类的全连接层换成卷积层,以处理任意输入

尺寸的图像.Ronneberger等[８]在FCN的基础上

设计了２DＧUnet网络,该网络由对称的“收缩路径

(Contracting Path)”和 “扩 展 路 径 (Expanding
Path)”组成,收缩路径用于捕捉上下文信息,扩展路

径用于定位感兴趣的结构,且在同一深度的收缩层

和扩展层之间添加跳跃连接.此模型达到了２０１５
年２D医学图像分割的最先进水平.然而大部分医

学图像是３D的,２D切片会丢失相邻切片之间的三

维空间信息,降低分割精度,且单纯地将２D分割结

果拼接成３D分割结果,可能会出现锯齿、断层等问

题[９].Çiçek等[１０]利用３D卷积核将其拓展为３DＧ
Unet网络.Milletari等[１１]在３DＧUnet的基础上加

入残差模块,缓解了网络过深时梯度消失的问题.

Kayalibay等[１２]在最先进的３DＧUnet架构下采用

Jaccard损失函数,改善了类别不平衡问题,取得了

BraTS２０１５数据集的最好成绩.
本文以BraTS２０１７脑肿瘤数据集作为实验数

据,在３DＧUnet架构基础上,构建４通道全卷积神

经网络.在收缩路径中加入混合膨胀卷积模块

(HDC)以扩大每一层的感受野.在扩展路径中,将
上采样得到的特征映射(FeatureMaps)与本层的特

征映射进行拼接,生成不同分辨率下的预测图,然后

通过逐元素相加得到最终预测图.损失函数方面,
受文献[１３]的启发,将多类别 Dice损失函数和

Focal损 失 函 数[１４]相 结 合,得 到 混 合 损 失 函 数

(HLF),加强稀疏类分类错误对模型的惩罚,有助

于改善类别不平衡问题.

２　自动分割方法

２．１　数据集与预处理

实验数据选取BraTS２０１７数据集[１５],其中包

含２１０位高级别胶质瘤(HGG)和７５位低级别胶质

瘤(LGG)患者的４种 MRI模态图像,原始尺寸为

２４０mm×２４０mm×１５５mm,分别来自于１９个机

构的临床数据.每位患者的肿瘤图像都由４位放射

科医生手动标注出４类标签,分别代表３种肿瘤亚

型与背景:１)标签１代表坏死的(Necrotic,NCR)和
非增强肿瘤(NonＧEnhancingTumor,NET)核心;

２)标签２代表瘤周水肿(PeritumoralEdema,ED);

３)标签４代表增强肿瘤(EnhancingTumor,ET);

４)标签０代表除肿瘤以外的背景.不同模态的图像

可以突显不同的肿瘤亚型:Flair图像突显整个肿瘤

(WholeTumor,WT)区域;T２图像突显由 NCR和

NET组成的肿瘤核心(TumorCore,TC)区域;T１c
图像突显增强肿瘤(EnhancingTumor,ET)区域.

BraTS２０１７数据集图像已经剔除了头骨部分

并配准到相同的解剖模板,分辨率为１mm×１mm×
１ mm.经 过 观 察,将 图 像 裁 剪 为 １２８ mm×
１２８mm×１２８mm,进一步减少了无关信息但并未

减少有用的肿瘤区域信息.为了避免数据不足可能

导致的过拟合风险,在每次训练开始之前应用随机

旋转、缩放、弹性变形、镜像等数据增强技术对数据

集进行扩充.

２．２　３DＧHDCＧUnet模型架构

３DＧHDCＧUnet模型如图１所示.CＧM 代表卷

积模块,HDC代表混合膨胀卷积模块,SＧC代表跨

步卷积模块,UP代表上采样模块,LＧM代表定位模

块,SＧL代表分割层.代表矩阵相加,ⓒ代表矩阵

拼接,下方数字表示数据经过当前层之后的尺寸,例
如１６×１２８３ 代 表 输 入 数 据 经 过 １６ 个 尺 寸 为

１２８mm×１２８mm×１２８mm的３D卷积核处理后,
输入数据尺寸变为１６层１２８mm×１２８ mm×
１２８mm的图像.

模型的左半部分为收缩路径.第一个CＧM 模

块是由１６个尺寸为３×３×３的卷积层、实例标准化

(InstanceNormalization,IN)层和PReLU层组成

的卷积模块.卷积层将输入的(４,１２８,１２８,１２８)体
素块转换为１６个的１２８mm×１２８mm×１２８mm
的体素块,相比起全连接网络,卷积操作的稀疏交互

和参数共享两个特性,使得需要优化的参数数量大

大缩减,每一层的神经元只响应前一层局部区域范
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围内的神经元,提高了模型的训练效率,提升了模型

的可扩展性.普通３D卷积运算如图２(a)所示,普
通的３D卷积核的膨胀率r可视为１,该卷积核的感

受野,即能覆盖的区域为３mm×３mm×３mm.

图１ ３DＧHDCＧUnet模型结构示意图

Fig．１ Schematicdiagramof３DＧHDCＧUnetmodelstructure

图２ ３D卷积与输入体素块的点乘运算示意图.(a)普通３D卷积运算;(b)膨胀率r＝２的３D膨胀卷积运算

Fig．２ Dotproductoperationdiagramof３Dconvolutionwithinputvoxelblock敭 a Original３Dconvolutionoperation 

 b ２Ｇdilated３Dconvolutionoperation

　　IN层是针对整幅输入图像的所有像素值的灰

度值作归一化处理,使所有体素块的灰度值服从均

值为０、方差为１的正态分布,避免网络中每一层的

输入的数据分布差异过大.

PReLU层 实 质 为 带 参 数 的 线 性 整 流 单 元

(ParametricRectifiedLinearUnit),定义了来自上

一层神经网络的某通道输入变量Xm 的非线性输出

结果,即

f(x)＝
Xm, if　Xm ＞０

amXm,if　Xm ≤０{ , (１)

式中:am 是可学习的参数,采用带动量的更新方式

使其在反向传播中逐渐确定[１６].然后数据被送入

混合膨胀残差模块,进行特征提取.前向传播时第

l层的３D卷积核的权重Wl 与第l－１层体素块

Xl－１卷积之后,加上偏置项b 后经过PReLU函数

f 处理,即可得到第l层的特征映射Fl
[１７],即

Fl ＝f ∑
l
Wl∗Xl－１＋b( ) , (２)

式中:b为偏置项b组成的矩阵.

混合 膨 胀 残 差 模 块 如 图３所 示,由IN 层、

PReLU层和３组膨胀率分别为１、２、３的膨胀卷积

层共同构成.
首先是在常规卷积的基础上引入变化的膨胀率

(Dilation).膨胀卷积(DilatedConvolution)可以增加

单个神经元的感受野(ReceptiveField),如图２(b)所
示.膨胀卷积通过在普通卷积核的相邻元素之间插

入零值来扩大卷积核的尺寸,相邻元素间隔的步长即

膨胀率r.大小为k×k×k的３D卷积核,得到的膨

胀卷积核大小为kd×kd×kd,其中kd＝k＋(k－１)
(r－１),对 应 第l 层 的 感 受 野 变 为(２l＋１－１)×
(２l＋１－１),卷积核的参数量不变,但感受野呈指数增

大.若膨胀率不变,神经元只能以棋盘的方式查看信

息,这种方式会产生棋盘效应,不利于图像分割[１８].
本研究采用膨胀率变化的混合膨胀卷积核来减

弱棋盘效应.例如对于原来r＝２的层,将３个级联

的膨胀卷积层作为一个组,分别将其膨胀率设置为

１、２、３,这样顶层可以访问更大范围的体素信息.这

一操作对于模型识别较大的对象非常重要.混合膨
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胀卷积能在模型参数个数保持不变、下采样次数较

少的情况下,大大增加三维卷积层的感受野[１９],如
图４所示.图中的正方形区域为混合膨胀卷积的感

受野.在混合膨胀卷积模块的首尾两端引入残差连

接[２０],使网络更容易优化,避免了网络过深后的梯

度消失问题.

图３ 混合膨胀残差模块

Fig．３ Hybriddilatedconvolutionalresidualmodule

　　　　　Note:Inlayer３４５,thesizeofimagesisenlargedtoscaleforbetterdemonstration．
图４ 收缩路径中输入图片降采样与混合膨胀卷积模块的感受野示意图

Fig．４ SketchmapofinputimagessubＧsamplingandHDCreceptivefield

　　最后再将数据送入下一层步长为２的３×３×３
的跨步卷积层进行下采样,将体素块３个维度的尺

寸减半,特征映射层数加倍,一方面可以提升卷积层

的感受野,另一方面可以降低存储空间需求,最终实

现效率和精度的平衡.随着网络的加深,输入图像

块的分辨率越低,特征的抽象程度越高.抽象程度低

的特征映射用于捕捉边缘、转角等特征,抽象程度高

的特征映射用于捕捉相邻体素的非线性强度关系.
扩展路径中,首先利用双线性插值法对低分辨

率的特征映射进行上采样,将３个维度的尺寸扩大

一倍,然后利用３×３×３的卷积将其特征映射的数

量减半.同时,将此特征映射与同一层级的收缩路

径中的特征映射在通道维度上进行拼接,再通过定

位模块将其重新组合,以低空间分辨率编码上下文

信息,并将该信息传送到更高空间分辨率的特征中.

定位模块由两组重复的CＧM模块组成.
在扩展路径的第３、２、１层分别进行不同分辨率

的预分割.分割层首先由卷积层将特征映射的通道

维数降至４,然后再接IN层和PReLU层.经过上

采样后分别与上一层的特征映射进行矩阵相加.通

过整合网络不同层级上的分割层,生成最终的预测

图,最 后 利 用 Softmax 层 进 行 体 素 级 预 测.

Softmax函数也称为归一化指数函数,用于计算输

入张量X 属于某类标签Y 的概率P(y＝Y|X),定
义为

P(y＝Y|X)＝
exp(WT

YX)

∑
K

k＝１
exp(WT

kX)
, (３)

式中:exp(WT
YX)表 示 标 签 为 Y 的 体 素 张 量

(Tensor)X 经过神经网络各层加权之后的值,K＝４

０６１０００１Ｇ４
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代表类别个数,输出为一个４维张量(Y１,Y２,Y３,Y４),

Yi∈(０,１),对应该体素属于各类别标签的概率,概率

值最高的项对应的标签为该体素的预测标签.

２．３　混合损失函数

训练数据中的类别不平衡是阻碍模型精度提高

的一大障碍,表１列出了BraTS２０１７数据集中各类

别体素占总体素的百分比[１２].可以看到标签０的

体素是标签１和标签４体素的百倍之多,这导致稀

疏类预测错误对于模型整体损失来说影响甚小,不
利于稀疏类预测精度的提高.

表１ BraTS２０１７数据集中各类别体素占总体素的比值

Table１ Ratioofdifferenttypesofvoxelstototalvoxel
intheBraTS２０１７dataset

Label Label０ Label１ Label２ Label４

Percentage/％ ９６ ０．８ ２．４ ０．８

　　为此,本研究构造了一种结合 Dice损失和

Focal损失的混合损失函数来克服这个问题.Dice
相似系数(DSC)是一种集合相似度的度量函数,用
于计算预测区域与真实分割区域的重叠程度.Dice
损失函数为负的DSC,定义为

LDice＝－
２PTP,x

２PTP,x ＋PFN,x ＋PFP,x
, (４)

式中:PTP,x(y)、PFN,x(y)和PFP,x(y)分别是将体素

x 预测为类别y 的真阳、假阴和假阳的概率,定义为

PTP,x ＝∑
X

x＝１
px(y)tx(y), (５)

PFN,x ＝∑
X

x＝１

[１－px(y)]tx(y), (６)

PFP,x ＝∑
X

x＝１
px(y)[１－tx(y)], (７)

其中px(y)是将体素x 预测为类别y 的预测概率,

tx(y)是体素x 对应的真实标签的oneＧhot编码值,

X 为输入 MRI图像的体素总数,K 为标签类别总

数,本研究中取４.多类别分类时的Dice损失函数

为

LDice＝K －∑
K－１

y＝０

２PTP,x

２PTP,x ＋PFN,x ＋PFP,x
. (８)

　　FocalLoss是通过降低易分类样本的损失权

重,提高难分类样本(比如稀疏样本)的权重,来迫使

模型更好地学习分类较差的样本,定义为

LFocal＝
１
X ∑y＝０,１,２,４

∑
X

x＝１

[１－px(y)]γtx(y)log[px(y)].

(９)
(９)式相当于在标准交叉熵损失前添加一个调节因

子[１－px(y)]γ,γ∈N 为聚焦参数,其功能在于:

１)当样本分类错误,px(y)值较小时,调节因子接近

于１,该体素对损失函数贡献正常的惩罚值;当样本

分类容易,px(y)较大时,调节因子接近于０,该体

素对损失函数的贡献降低.２)聚焦参数γ 可以调

整易分类体素对损失函数权重降低的速率.当γ＝
０时,LFocal相当于标准交叉熵损失,γ 越大,易分类

体素对损失函数的贡献越小.例如γ＝１,px(y)＝
０．８时易分类样本与标准交叉熵损失相比损失值降

低为１/５,这也变相地增加了纠正错误分类样本的

重要性[１４].γ 的取值对损失函数f 的影响如图５
所示,γ 一定时,模型对某体素预测正确的概率越

高,经过衰减后其对损失函数的贡献越低;γ 越大,
这种趋势越明显.

图５ γ的取值对损失函数的影响

Fig．５ Effectofγonattenuatedloss

本文的损失函数由LDice和LFocal混合而成,即

L＝LDice＋λLFocal＝

K － ∑
y＝０,１,２,４

２PTP,x

２PTP,x ＋PFN,x ＋PFP,x
－

λ１X ∑y＝０,１,２,４
∑
X

x＝１

[１－px(y)]tx(y)log[px(y)],

(１０)
混合比例由λ 调节.由实验可得,当λ＝０．５,γ＝１
时,模型的综合性能最佳.

３　仿真实验

３．１　评价指标

为了定量评估此模型的性能,选取医学图像分

割中常用的４种评价指标:Dice系数(Dsc)、灵敏度

(Sen)[２１]、特异度(Spe)、Hausdorff距离(DHD).Dsc

表示预测肿瘤区域与真实肿瘤区域的重叠程度;灵
敏度又称为真阳性率、召回率,表示真实肿瘤区域中

被预测为肿瘤的比例;特异度又称为真阴性率,表示
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健康组织区域中被预测为健康的比例;Hausdorff
距离用于度量两个点集的最大不匹配程度,对分割

出的边界比较敏感.其定义为

Dsc＝
２PTP,x

２PTP,x ＋PFN,x ＋PFP,x
, (１１)

Sen＝
PTP,x

PTP,x ＋PFN,x
, (１２)

Spe＝
PTN,x

PTN,x ＋PFP,x
, (１３)

DHD＝dH(P,T)＝
maxsup

p∈P
inf
t∈T

d(p,t),sup
t∈T
inf
p∈P

d(p,t){ },(１４)

(１４)式中的P 和T 分别表示模型预测的肿瘤区域

和真实肿瘤区域在二维图像上的像素集,p 和t分

别表示各自像素集中的像素点.

３．２　实验结果

从BraTS２０１７数据集的２８５名患者中随机选

出５名作为测试集,将剩余２８０名患者均分成５组,
每组５６人,在BraTS２０１７数据集上进行５次交叉

验证(５ＧfoldCrossＧvalidation),如图６所示.每一

次都将其中一组作为验证集,其余４组作为训练集,
如此训练出５个模型,将这５个模型在验证集上算

出的评价指标的平均数作为最终模型的性能参数.

图６ ５次交叉验证

Fig．６ ５ＧfoldcrossＧvalidation
每次训练一位患者的 MRI图像,总共训练３００

轮,每一轮训练２２４幅图像.优化器选用Adam,在
反向传播时,首先利用

gl ←
１
X

ÑW∑iL(f(xi;Wl－１),yi), (１５)

计算第l层的损失函数关于前一层l－１的梯度gl,
然后根据

ml ←β１ml－１＋(１－β１)gl, (１６)

vl ←β２vl－１＋(１－β２)g２
l, (１７)

定义的一阶动量mt 和二阶动量vt,分别初始化为

m１＝g１,v１＝g２
１,β１ 和β２ 分别采用建议值０．９和

０．９９９,利用

m̂l ＝
ml

(１－βl
１)
,v̂l ＝

vl

(１－βl
２)

(１８)

对其进行偏差纠正后,再根据

Wl ＝Wl－１－α
m̂l

v̂l ＋ε
(１９)

对权重值进行更新,步长α＝０．００１.
利用 Keras＋TensorFlow深度学习框架搭建

此模型,在 NvidiaGTX１０７０GPU 上进行约３６h
的训练,训练好的模型大约需要５s来完成一名患

者的 MRI图像的分割.
为了探究 HDC模块和 HLF各自对脑肿瘤分

割性能的提升程度,在原始３DＧUnet模型基础上分

别添加 HDC模块和 HLF,训练出两个模型:３DＧ
Unet＋HDC和３DＧUnet＋HDC＋HLF,连同使用

普通Dice损失函数的双通道３DCNN网络,普通

３DＧUnet网络,K均值聚类(KＧmeansClustering),
混合水平集(HybridLevel),结合了FCM、自动阈

值 法 和 混 合 水 平 集 的 混 合 算 法 (Hybrid
Algorithm)、随机森林(RandomForests),记录他们

在测试集上的４种参数性能,分割的区域包括 WT
(标签１、２、４)、TC(标签１、４)和ET(标签４).结果

记录于表２.由于传统算法FCM、混合水平集、混
合算法等近年来很少使用,在以BraTS数据集为测

试集的分割结果中,只有 WT的参数,并未区分不

同肿瘤区域.由表２可知,随着 HDC和 HLF的加

入,肿瘤分割的各项参数均有不同程度的提升,尤其

以Hausdorff距离提升最为明显,这是因为它对边

缘的匹配程度最为敏感.３DＧHDCＧUnet的测试集

DSC箱型图如图７所示.
表２ ８种模型的评价指标数据对比

Table２ Comparisonofevaluationindexdataofeightmodels

Model
DSC Sensitivity Specificity Hausdorffdistance

WT TC ET WT TC ET WT TC ET WT TC ET
TwoＧpath３DCNN[２１] ０．８５ ０．７８ ０．７３ ０．８０ ０．７６ ０．７５ ０．９７ ０．９７ ０．９６ １０．６ １５．４ ７．７０

３DＧUnet[２２] ０．８８ ０．７６ ０．７２ ０．９０ ０．７８ ０．７５ ０．９８ ０．９８ ０．９８ １３．６ ２２．３ １３．８
３DＧUnet＋HDC ０．９０ ０．７５ ０．７１ ０．９２ ０．７８ ０．７３ ０．９９ ０．９９ ０．９７ ６．０６ ７．８５ ５．３３
KＧmeans[２３] ０．７９ － － ０．９４ － － ０．９８ － － － － －

Hybridlevelset[２３] ０．８０ － － ０．７７ － － ０．９８ － － － － －
Hybridalgorithm[２４] ０．９０ － － ０．８９ － － ０．９８ － － － － －
Randomforests[２４] ０．８６ ０．７８ ０．６６ ０．８３ ０．７２ ０．５７ ０．９９ ０．９９ ０．９９ ７．６１ ８．７０ ３．７６
Proposedmethod ０．９０ ０．８０ ０．７７ ０．９２ ０．８４ ０．８１ ０．９９ ０．９９ ０．９７ ６．０６ ７．６９ ５．２０
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图７ ３DＧHDCＧUnet测试集DSC箱型图

Fig．７ ３DＧHDCＧUnettestsetDSCboxdiagram

　　本文提出的模型算法流程图如图８所示.以某

位患者４种模态的多切片数据作为原始数据,经过

裁剪、随即旋转、缩放、扭曲等操作得到增强后的数

据,然后送入收缩路径,经过４次下采样得到４种不

同尺度下的特征映射,然后再经过扩展路径的４次

上采样,并将第３、４次的上采样结果作预分割,最终

合成出与原始输入图片同尺寸的肿瘤区域分割图.
以 患者Brats１７_TCIA_１６７_１为例,分割结果

如图９所示,(a)~(c)为患者的 MRI三种模态的图

像,Flair和T２能明显看出 WT的轮廓,T１c能明显

看出TC和ET的轮廓.(d)~(f)、(g)~(i)和(j)~
(l)分别为４２．５３１,６９．０９４,９０．３４４mm处的轴向分割

图,从左到右依次为真实分割图、３DＧUnet分割图和

３DＧHDCＧUnet分割图,可以看到本文提出的网络能

够准确地分割出整个肿瘤的区域,能够比较准确地

判断肿瘤核心和增强肿瘤的区域.相比原始的３DＧ
Unet,３DＧHDCＧUnet在目标边缘处、ET和 TC的

部分与真实分割图更接近.
结合表２的统计数据可以看出,HDC模块有助

于提升模型识别大区域目标的准确性,在BraTS
２０１７训练数据集上能达到０．９０的DSC.而 HLF
有助于提升模型识别小区域目标的准确性,对较难

分割的TC和ET部分的DSC提升较大.SEN的

数值与DSC相似,模型对健康组织(背景)几乎没有

误判,一方面是因为健康组织体素的灰度值差异较

小,另一方面是因为背景所占的体素很多,可以使模

型充分学习到其特征.

图８ 算法流程图与各阶段图像处理结果

Fig．８ Algorithmflowchartandimageprocessingresultsofeachstage
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图９ 分割结果图

Fig．９ Segmentationresultdiagram

　　由于BraTS２０１７的在线评估端口已经关闭,无
法测试此模型在官方测试集上的具体性能结果,根
据文献[２２]中的数据,可知模型在官方未公开发布

的测试集上的性能相比从训练数据中分割出的测试

集的性能来说,会有５％以内的下降.但至少从训

练数据中得到的性能参数可以看出,３DＧHDCＧUnet
仍然取得了领先成绩.
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４　结　　论

在原始３DＧUnet的基础上,本研究加入 HDC
模块以增加神经元的感受野,可在较浅的网络中实

现多尺度特征提取,并大大降低模型参数规模.用

混合损失函数替换单一的Dice损失函数,提高了稀

疏类对损失函数的贡献,迫使模型更好地学习不易

分类的样本,从而提升了３DＧHDCＧUnet在BraTS
２０１７数据集上的分割性能.经过３６h的训练,模
型在训练数据分割出的验证集上的 WT、TC、ET的

平均Dice系数为０．９０、０．８０、０．７７,均优于原始３DＧ
Unet模型.
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