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摘要 近几年,深度学习在生物医学图像处理中的应用得到了广泛关注。从深度学习的基本理论和医学领域应用

出发,提出了一种改进的三维双路径脑肿瘤图像分割网络,用于提高核磁共振成像序列中对脑肿瘤各个区域的检

测精度。所提算法以3D-UNet为基础架构,首先,使用改进的双路径网络单元构成类似于 UNet的编码-解码器结

构,该网络单元在保留原有特征的同时,还可以在脑肿瘤的纹理、形状和边缘等方面产生新特征,来提高网络分割

精度;其次,在双路径网络模块中加入多纤结构,在保证分割精度的同时减少了参数量;最后,在每个网络模块中的

组卷积之后加入通道随机混合模块来解决组卷积导致的精度下降问题,并使用加权Tversky损失函数替代Dice损

失函数,提 高 了 小 目 标 的 分 割 精 度。所 提 模 型 的 平 均 Dice_ET、Dice_WT 和 Dice_TC均 优 于3D-ESPNet、

DeepMedic、DMFNet等算法。该研究结果具有一定的现实意义和应用前景。
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Abstract In
 

recent
 

years 
 

the
 

application
 

of
 

deep
 

learning
 

in
 

biomedical
 

image
 

processing
 

has
 

received
 

widespread
 

attention 
 

Based
 

on
 

the
 

basic
 

theories
 

of
 

deep
 

learning
 

and
 

medical
 

applications 
 

this
 

paper
 

proposes
 

an
 

improved
 

three-dimensional
 

dual-path
 

brain
 

tumor
 

image
 

segmentation
 

network
 

to
 

improve
 

the
 

detection
 

accuracy
 

of
 

brain
 

tumors
 

in
 

nuclear
 

magnetic
 

resonance
 

imaging
 

sequences 
 

The
 

proposed
 

algorithm
 

is
 

based
 

on
 

3D-UNet 
 

First 
 

the
 

improved
 

dual-path
 

network
 

unit
 

is
 

used
 

to
 

form
 

the
 

encoder-decoder
 

structure
 

similar
 

to
 

UNet 
 

While
 

retaining
 

the
 

original
 

features 
 

the
 

network
 

unit
 

can
 

also
 

generate
 

new
 

features
 

in
 

texture 
 

shape 
 

and
 

edge
 

of
 

the
 

brain
 

tumor
 

to
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

network
 

segmentation 
 

Second 
 

the
 

multi-fiber
 

structure
 

is
 

added
 

to
 

the
 

dual-path
 

network
 

module 
 

which
 

reduces
 

the
 

amount
 

of
 

parameters
 

while
 

ensuring
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

segmentation 
 

Finally 
 

after
 

the
 

group
 

convolution
 

in
 

each
 

network
 

module 
 

the
 

channel
 

random
 

mixing
 

module
 

is
 

added
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

accuracy
 

reduction
 

caused
 

by
 

group
 

convolution 
 

and
 

the
 

weighted
 

Tversky
 

loss
 

function
 

is
 

used
 

to
 

replace
 

the
 

Dice
 

loss
 

function
 

to
 

improve
 

the
 

segmentation
 

accuracy
 

of
 

small
 

targets 
 

The
 

average
 

Dice_ET 
 

Dice_WT 
 

and
 

Dice_TC
 

of
 

the
 

proposed
 

model
 

are
 

better
 

than
 

3D-ESPNet 
 

DeepMedic 
 

DMFNet 
 

and
 

other
 

algorithms 
 

The
 

research
 

results
 

have
 

certain
 

practical
 

significance
 

and
 

application
 

prospects 
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1 引  言

脑肿瘤是颅内肿瘤的简称,脑肿瘤由无法控制

的脑部细胞组成,任何脑肿瘤都会占据颅内的空间

并导致各种致命的健康问题。脑胶质瘤是最常见的

原发性颅脑恶性肿瘤,脑胶质瘤形状不规则、体积不

定,可能出现在大脑中的任何位置。万幸的是,和其

他肿瘤一样,早期诊断可以改善脑肿瘤的治疗过程、
增加患者的生存机会,因此对脑肿瘤的准确分割具

有重要意义[1]。现在有很多技术手段可以对脑肿瘤

进行成像,其中最常用的是核磁共振成像(MRI),脑
肿瘤图像在 MRI序列中对比度明显,可以给医疗工

作者提供丰富的脑肿瘤信息[2]。
目前,随着卷积神经网络(CNN)的快速发展,

很多研究人员将深度学习应用于医学图像领域[3]。
童云飞等[4]和任璐等[5]采用模糊C均值算法对脑

肿瘤进行分割,但该算法属于半自动算法且容易陷

入局部 最 优,导 致 分 割 精 度 不 高。Ronneberger
等[6]提出的UNet网络结构使用二维(2D)卷积对医

学图像进行分割处理,其中的编码器和解码器可以

将网络中的低级特征和高级特征连接起来,但2D
卷积只能提取单张切片的信息,会导致脑肿瘤立体

信息的丢失。褚晶辉等[7]对2D图像处理后拼接起

来形成三维(3D)图像,但拼接图像可能会出现锯

齿、断层等问题。Çiçek等[8]在UNet基础上扩展为

3D-UNet,可以充分提取整体信息,提高了算法的精

度。何承恩等[9]在3D-UNet基础上使用混合膨胀

卷积代替常规卷积,但最终分割精度不高。邢波涛

等[10]使用全卷积神经网络对融合了三种模态的脑

肿瘤图像进行粗分割,然后使用条件随机场进行细

分割,但融合后的图像丢失了较多特征信息,最终分

割精度不高。Chen等[11]在3D-UNet基础上提出

了 MFNet与DMFNet脑肿瘤分割算法,使用多纤

结构减少了参数量并保证了精度,同时使用了类似

3D-ESP[12]的网络结构,该结构使用多个膨胀率不

同的卷积核对输入图像分别卷积,然后将上一步生

成的卷积结果按照一定规则拼接起来得到最终结

果,由于使用了过多的膨胀卷积,该结构在增加感受

野的同时丢失了许多图像特征。
为此,本文提出一种改进的三维双路径脑肿瘤

图像分割网络,该网络以3D-UNet为基础架构,使
用改进的双路径网络单元作为基本模块,该模块可

以增加脑肿瘤的抽象特征,有效提高网络的分割精

度。在改进的双路径网络单元中引入多纤结构,该

结构不仅参数量较少而且保证了脑肿瘤分割精度,
并在此基础上将原本的常规卷积变为分组卷积,在
分组卷积之后加入通道随机混合模块[13],以降低分

组卷积导致的精度下降影响。在损失函数方面,本
文在Tversky损失函数[14]的基础上引入类别权重

得到加权损失函数(WTL),降低了在小目标分类时

误分类的梯度变化影响,提高了对于小目标的分割

精度。

2 脑肿瘤分割网络框架

2017年,Chen等[15]提出了双路径网络(DPN),
该网络融合了残差网络[16]和密集连接网络[17]的优

点。为了提高脑肿瘤分割精度,本文以双路径网络

的核心模块作为脑肿瘤分割基础网络模块,并在该

模块中引入多纤结构和通道随机混合模块,使用

WTL作为损失函数,使训练中的梯度变化更加稳

定。最终形成拥有多纤结构的双路径脑肿瘤图像分

割网络(DPN-MS)。

2.1 DPN-MS网络结构

残差网络提高了特征的再利用率,但不擅长挖

掘新的特征。密集连接网络善于挖掘新的特征,但
同时也带来了较多的冗余特征。双路径网络综合了

残差网络和密集连接网络的优点。
 

DPN-MS网络以3D-UNet作为主干特征提取

网络,在网络中加入双路径结构、多纤结构和通道随

机混合模块形成双路径脑肿瘤图像分割网络,DPN-
MS网络结构如图1所示。方框里的数字是特征图

像的大小(深度×宽度×高度×通道),连接线上的

数字是卷积核的大小(通道深度×宽度×高度)。首

先对输入图像进行步长为2的卷积操作,该卷积将

输入图像的尺寸变小,相比于池化操作其精度更高。
然后在编码网络中,使用下采样层和三个连续的

DPN-MSUint对输入图像进行处理。最后在解码网

络中,特征图由上采样层和DPN-MSUint进行处理,
然后将解码网络与编码器网络中的对应层使用拼接

操作将低级特征和高级特征连接起来。低级特征可

以提供类别识别依据,高级特征可以提供精确分割的

定位依据,这种连接结构适用于医学图像处理。

2.2 DPN-MSUint
本文对双路径网络的基本模块进行改进,在该

模块中加入多纤结构,并且在分组卷积之后增加通

道随机混合模块,用来提高分割精度,最终形成双路

径模块DPN-MSUint。图2为DPN-MSUint的示

意图。
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图1 DPN-MS网络结构

Fig 
 

1 Structure
 

of
 

DPN-MS

图2 DPN-MSUint模块结构

Fig 
 

2 Module
 

structures
 

of
 

DPN-MSUint

  从图2可以看出,该模块相比 MFUint模块增

加了密集连接,密集连接善于挖掘数据中新的特征,
可以提高最终的分割精度,该模块可以表示为

y=G{x[d:]+F(x)[d:],F(x)[:d],x[:d]},
(1)

式中:y 为双路连接的整体特征图;F 为卷积层;G
为Relu激活函数;d 为超参数,表示进行密集连接

后增加的特征;[:d]表示从起始通道到d 的通道

数;[d:]表示从d 到末尾通道的通道数;x[d:]+
F(x)[d:]为 残 差 连 接 部 分。将 残 差 连 接 部 分、

F(x)[:d]以及x[:d]三部分进行拼接,最终通过

Relu激活函数输出。
图3为图2中的多纤结构,该结构将1×1卷积

替换为两个1×1卷积,然后将中间通道变为输入通

道的1/4,该结构在保持分割精度的同时,减少了一

半的参数量。

2.3 分组卷积

使用3D-UNet网络架构的脑肿瘤分割会产生

较多的参数量,因此如何在使用较少参数量的同时

保持脑肿瘤分割精度是个很重要的问题。分组卷积

可以减少参数量,将输入特征图和输出特征图的通

道进行分组,然后在每个组内进行卷积,这样会使卷

图3 多纤结构

Fig 
 

3 Structure
 

of
 

multiplexer

积核的尺寸按分组数量减少,从而大幅减少参数量。
但连续使用分组卷积会导致不同组之间的特征图互

相没有联系,降低了特征提取能力。为了尽量消除

分组卷积带来的影响,本文引入ShuffleNet[13]中的

通道随机混合模块,该模块将经过分组卷积后的通

道均匀打乱并混合起来,增强了整体的特征提取

能力。
图4为常规卷积、分组卷积和使用了通道随机

混合模块的分组卷积等三种卷积在二维图像中的示

意图。图4(a)为常规卷积,图4(b)为分组卷积,图

4(c)为使用了通道随机混合模块的分组卷积。图4
中 H1、W1、C 分别表示输入图像的高度、宽度以及

通道数,H2、W2、N 分别表示输出图像的高度、宽度

以及通道数,k为卷积核的尺寸,g 为分组数。图像

经过分组卷积之后,该图像中的几个组之间联系较
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图4 三种卷积的对比示意图。(a)常规卷积;(b)分组卷积;(c)使用了通道随机混合模块的分组卷积

Fig 
 

4 Comparison
 

diagram
 

of
 

three
 

convolutions 
 

 a 
 

Conventional
 

convolution 
 

 b 
 

group
 

convolution 

 c 
 

group
 

convolution
 

with
 

channel
 

random
 

mixing
 

module

少,不利于特征的整体提取,由图4(c)可以看出,经
过通道随机混合模块之后,各个组之间的联系加强。

2.4 加权损失函数

在脑肿瘤分割中某些脑肿瘤仅占据脑部很小的

一部分,属于小目标分割,在训练过程中容易陷入局

部极小值,影响网络的分割精度。为了解决这个问

题,本文提出一种基于Tversky损失改进的加权损

失函数,Tversky损失函数定义为

LT=1-
PTP,i

PTP,i+αPFP,i+βPFN,i
, (2)

式中:PTP,i(l)、PFP,i(l)和PFN,i(l)分别是类别l在

第i个像素点处的真阳性、假阳性和假阴性的预测

概率,假阳性和假阴性之间的权衡由α 和β 两个参

数控制。以上三种预测概率的具体定义分别为

PTP,i(l)=∑ipliqli, (3)

PFN,i(l)=∑i
(1-pli)qli, (4)

PFP,i(l)=∑ipli(1-qli), (5)

式中:pli 为类别l在第i个像素点处的预测概率值;

qli 为类别l在第i个像素点处的标签。在进行多分

类时,该损失函数效果不理想,因此本文使用权重参

数ωl 对多个类别的损失函数进行调整。ωl 定义为

ωl =
1

∑
n

i=1qli  2+ε
。 (6)

  为了保证分母不为零,ε=1×10-5,本文改进后

的加权损失函数定义为

LWT=1- ∑
k

l=1ωl∑ipliqli

∑
k

l=1ωl ∑ipliqli+α∑ipli(1-qli)+β∑i
(1-pli)qli  

。 (7)

  本文中取α+β=1.0。由实验可知,当α=β=
0.5时,网络的分割精度最高。

3 实验结果与分析
 

3.1 实验环境与数据集

本文的实验环境如下:CPU
 

Intel
 

Core
 

i9-
9900X

 

3.5
 

GHz,GPU
 

Nvidia
 

RTX2080Ti(11GB)×4,

Ubuntu
 

16.04操作系统,Pytorch深度学习框架。
实验 采 用 脑 肿 瘤 数 据 库 BRATS

 

2018[18],

BRATS
 

2018的训练集有285个病例,测试集有66
个病例,每个病例都有四种模态(T1、T1ce、T2、

FLARE),每种模态的图像大小均为240×240×
155×1,真实标签由1~4位经验丰富的医师手动标

定。该数据集拥有一个在线评估服务器,可以用来
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验证算法的有效性。本文设计的脑肿瘤图像分割实

验均在BRATS-18数据集上进行训练,在该数据集

的在线服务器上进行测试。

3.2 评价标准

从有效性和复杂度两方面对算法进行评估。算

法的有效性可以使用分割精度和豪斯多夫距离

(DHD)两个指标进行衡量,分割精度主要取决于相

似系数(Dsc)。相似系数表达式为

Dsc=2×
P∧T
P + T

, (8)

式中:P 为预测的结果;T 为医师标记的标签。由于

相似系数对于边缘的刻画不够敏感,而DHD 对于分

割出的边界比较敏感,因此使用DHD 作为另一指标

对实验结果做出补充。DHD 的表达式为

DHD=dH(X,Y)=
maxsup

x∈X
inf
y∈Y

d(x,y),sup
y∈Y
inf
x∈X

d(x,y)  。 (9)

  算法的复杂度可以使用参数量和计算量(OFP)
进行量化,参数量可以对应算法的空间复杂度,计算

量可以对应算法的时间复杂度,参数量和计算量的

表达式为

P=(kd×kh×kw×Cin+1)×Cout, (10)

OFP=[(kd×kh×kw×Cin)+
(kd×kh×kw×Cin-1)+1]×Cout×d×h×w,

(11)
式中:kd、kh、kw 分别表示卷积核的深度、高度和宽

度;Cin、Cout分别表示输入和输出的通道数量;d、h、

w 分别表示图像的深度、高度和宽度。
医师将脑肿瘤区域分为四类,分别是:背景(标记

为0)、坏死核心和非增强肿瘤(标记为1)、水肿区域

(标记为2)和增生性肿瘤(标记为4)。对于增强肿瘤

区ET(标签1)、整体肿瘤区 WT(标签1、2和4)以及

核心肿瘤区TC(标签1、4),该数据集在线评估服务器

的Dsc分数可以分为Dice_ET、Dice_WT和Dice_TC。

3.3 参数设置

由于该数据集数据量较少,为了增加训练数据,
本文对大小为240×240×155的脑肿瘤 MRI序列

进行随机裁剪处理,裁剪后的大小为128×128×
128,然后通过沿任意轴向的镜像翻转操作,将裁剪

后的图像在-10°~10°之间随机旋转。网络使用

Adam优化器,学习率的初始值为0.001,使用L2
范数作为正则化系数,初始值设定为1×10-5,为了

充分使用实验设备的显存资源,本文将批处理量设

定为8,共训练500轮。在训练过程中,学习率随训

练轮数的增加而降低,确保训练趋于稳定。

3.4 结果与分析

为了验证本文提出的加权损失函数中参数α和

β对算法性能和分割结果的影响,本文设置了5组

不同的取值。表1对比了不同取值下的算法在数据

集上的分割精度,可以看出,当α=β=0.5时,损失

函数在测试集中的ET、WT、TC三个指标上取得了

领先的结果。在 DHD 的 ET区没有显著差异,在

WT和TC两个区域上差距较大。
表1 不同参数在脑肿瘤图像分割中的性能对比

Table
 

1 Comparison
 

of
 

different
 

parameters
 

in
 

brain
 

tumor
 

image
 

segmentation

Penalties
Dsc

 /% DHD

ET WT TC ET WT TC
α=0.5,β=0.5 80.56 90.23 86.28 2.91 3.97 5.65
α=0.4,β=0.6 79.23 89.89 85.02 2.50 5.11 6.05
α=0.3,β=0.7 80.16 89.92 84.59 2.43 3.92 6.21
α=0.2,β=0.8 80.30 90.02 84.06 2.58 4.15 6.38
α=0.1,β=0.9 79.09 89.48 82.16 2.63 4.14 7.86

  为了验证本文算法的性能和分割结果,分别将

本 文 算 法 与 3D-UNet[8]、3D-ESPNet[12]、

DeepMedic[19]、 MFNet[11]、 DMFNet[11] 和

NVDLMED[20]等深度学习算法对脑肿瘤图像的分

割结果进行对比,对比结果如表2所示。由表2可

知,本文提出的DPN-MS网络在ET、WT、TC上的

Dsc 分别达到了80.56%、90.23%、86.28%。与该

数据集上分割精度最高的网络模型NVDLMED相

比,本文算法在ET区和 WT区与其相差1.17%和

0.45%,在TC区比该算法高0.26%。但该网络的

参数量和计算量达到了40.06
 

M和1495.5
 

G,是本

文网络的6.57倍和59.31倍。实验结果表明,本文

所提模型在算法复杂度较低的情况下,可以有效提

高脑肿瘤图像分割的精度。
图5为 DMFNet和本文算法在测试集上的

Dice箱型图,箱型图可以很好地说明算法的稳定

性。图5中最上方和最下方的线段表示数据的最大

值和最小值,其中矩形上方和下方的线段分别表示
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第三四分位数和第一四分位数,矩形中间的线段表

示中位数。从图5和表2的Dice结果中可以看出,
本文算法与DMFNet相比,在ET和TC区域的稳

定性都较高,在 WT区的稳定性不如DMFNet。但

从算法的精度与复杂度来看,本文算法的整体性能

优于其他算法。
表2 不同算法在脑肿瘤图像分割中的性能对比

Table
 

2 Comparison
 

of
 

different
 

algorithms
 

in
 

brain
 

tumor
 

image
 

segmentation

Model P
 

/M OFP
 /G

Dsc
 /% DHD

ET WT TC ET WT TC
3D-UNet[8] 16.21 1669.53 75.96 88.53 71.77 6.04 17.10 11.62
3D-ESPNet[12] 3.63 76.51 73.70 88.30 81.40 - - -
DeepMedic[19] 9.45 203.96 78.75 90.47 81.35 3.81 4.32 7.56
MFNet[11] 3.19 20.61 79.91 90.43 84.61 2.68 4.68 6.31
DMFNet[11] 3.88 27.04 80.12 90.62 84.54 3.06 4.66 6.44
NVDLMED[20] 40.06 1495.50 81.73 90.68 86.02 3.82 4.52 6.85
DPN-MS 6.09 25.21 80.56 90.23 86.28 2.91 3.97 5.65

图5 测试集的Dice箱型图。(a)
 

DMFNet;(b)
 

DPN-MS
Fig 

 

5 Dice
 

box
 

diagram
 

on
 

test
 

set 
 

 a 
 

DMFNet 
 

 b 
 

DPN-MS

图6 分割结果图。(a)
 

Flair;(b)
 

T1;(c)真实标签;(d)
 

DPN-MS
Fig 

 

6 Graph
 

of
 

segmentation
 

results 
 

 a 
 

Flair 
 

 b 
 

T1 
 

 c 
 

GT 
 

 d 
 

DPN-MS

  图6为本文算法在部分病例上的可视化分割结

果图,分别为大脑的水平面、矢状面和冠状面的胶质

瘤图像。通过图7中的Flair和T1模态可以看出

脑肿瘤各个区域的边界,其中 GT代表真实标签。

与真实标签的对比可以看出,本文算法在该病例的

WT和ET区的预测结果与真实标签几乎没有差

别,当矢状面和冠状面上的TC区形状不规则时,本
文模型预测结果也和真实标签相差不多。
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图7为Flair、GT、3D-EPSNet、DMFNet以及本文

算法在部分病例上的分割效果对比图,在图7第一行

的对比中可以看出,本文算法在整体形态上与真实标

签最接近,其他算法在TC区与真实标签的差别较大。
在图7第二行的对比中可以看出,对小目标进行分割

时,本文算法得到的最终分割图与真实标签最为接近。

图7 分割结果对比图。(a)
 

Flair;(b)真实标签;(c)
 

3D-ESPNet;(d)
 

DMFNet;(e)
 

DPN-MS
Fig 

 

7 Comparison
 

of
 

segmentation
 

results 
 

 a 
 

Flair 
 

 b 
 

GT 
 

 c 
 

3D-ESPNet 
 

 d 
 

DMFNet 
 

 e 
 

DPN-MS

4 结  论

针对现有脑肿瘤分割算法精度不高的问题,本
文提出一种改进的三维双路径脑肿瘤图像分割网

络,目的是提高 MRI序列中对脑肿瘤各个区域的检

测精度。该算法一方面使用改进的双路径网络单元

作为网络中的基本模块,该单元通过引入多纤结构

和通道随机混合模块,在参数量较少的情况下保证

了分割精度。另一方面在Tversky损失函数的基础

上加以改进,形成了加权损失函数,该损失函数提高

了小目标的分割精度。在Brats-18数据集上的实

验结果表明,本文算法的平均Dice_ET、Dice_WT
和 Dice_TC 分 别 达 到 了 80.56%、90.23% 和

86.28%。从最终的分割精度和算法的整体复杂度

来 看,本 文 算 法 优 于 3D-ESPNet、DeepMedic、

DMFNet等算法。
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