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摘   要：针对磁共振图像(MRI)进行脑胶质瘤检测及病灶分割对临床治疗方案的选择和手术实施过程的引导都有

着重要的价值。为了提高脑胶质瘤的检测效率和分割准确率，该文提出了一种两阶段计算方法。首先，设计了一

个轻量级的卷积神经网络，并通过该网络完成MR图像中肿瘤的快速检测及大致定位；接着，通过集成学习过程

对肿瘤周围水肿、肿瘤非增强区、肿瘤增强区和正常脑组织等4种不同区域进行分类与彼此边界的精细分割。为

提高分割的准确率，在MR图像中提取了416维影像组学特征并与128维通过卷积神经网络提取的高阶特征进行组

合和特征约简，将特征约简后产生的298维特征向量用于分类学习。为对算法的性能进行验证，在BraTS2017数

据集上进行了实验，实验结果显示该文提出的方法能够快速检测并定位肿瘤，同时相比其它方法，整体分割精度

也有明显提升。
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Abstract: The glioma detection and focus segmentation in Magnetic Resonance Imaging (MRI) has important

value for the therapeutic schedule selection and the surgical operations. In order to improve the detection

efficiency and segmentation accuracy for glioma, this paper proposes a two-stage calculating method. First, a

light convolutional neural network is designed to implement rapidly detection and localization for the glioma in

MR images. Then, the peritumoral edema, non-enhancing tumor, enhancing tumor, and normal are classified

and segmented from each other through an Ensemble Learning (EL) process. In order to improve the accuracy

of segmentation, 416 radiomics features extracted from multi-modal MR images and 128 CNN features

extracted by a convolutional neural network are mixed. The feature vector consisting of 298 features for

classification learning are formed after a feature reduction process. In order to verify the performance of the

proposed algorithm, experiments are carried out on the BraTS2017 dataset. The experimental results show that

the proposed method can quickly detect and locate the tumor. The overall segmentation accuracy is improved

distinctly with respect to 4 state-of-the-art approaches.
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1    引言

脑胶质瘤是一种常见的，致死率较高的脑部肿

瘤[1]，呈弥漫、浸润性生长，肿瘤边界不清晰。此

外，脑胶质瘤生长速度快，初发时没有明显的临床

症状，但是病情进展较快，大约只有5%的脑胶质

瘤患者具有5年以上的生存期[2]，这使得对脑胶质

瘤的早期检测及病灶形态识别在临床诊断和治疗方

案的选择中具有价值。磁共振成像(Magnetic Re-
sonance Imaging, MRI)是目前主要的脑胶质瘤诊

断工具。MRI能够无创地对脑组织进行成像，为临

床提供病灶的定位和定性信息。目前主要依靠医师

肉眼对MR图像中的肿瘤组织进行识别，需时长效

率低，且目前国内各大医院影像诊断经验丰富的医

师相对比较缺乏。因此，利用机器学习技术来帮助

医师降低工作强度，同时提高医学影像中肿瘤的识

别效率和病灶分割准确率就具有了较高的临床应用

价值。

传统的脑胶质瘤检测方法大都采用一种基于特

征进行分类的思想。如Sachdeva等人[3]在每个图像

的感兴趣区域中选择纹理、强度和局部二值模式特

征，采用PCA进行降维并使用人工神经网络进行

脑胶质瘤检测。Soltaninejad等人[4]将预处理后的图

像划分成尺寸和强度值大致类似的不规则补丁，对

每个补丁计算特征，并采用极端随机树对肿瘤图像

和非肿瘤图像进行分类。Song等人[5]从图像中提取

灰度共生矩阵、定向梯度直方图、局部二值模式和

强度等混合特征，并通过核支持向量机进行脑胶质

瘤检测。上述方法中往往引入了滤波器或者使用了

单一的特征集合，滤波器可能导致分类器分类性能

不佳[5]，同时单一特征集合无法提供足够的信息，

导致训练模型存在欠拟合的风险。随着深度学习技

术的发展，基于CNN的方法在肿瘤检测中也得到

了广泛的应用。Cao等人[6]采用深度学习方法在超

声图像中进行乳腺肿瘤的检测。Shkolyar等人[7]提

出了CystoNet用于膀胱肿瘤检测。Özyurt等人[8]基

于具有超分辨率的模糊C均值和极限学习机提出了

一种卷积神经网络模型用于脑肿瘤检测。基于CNN
的肿瘤检测方法步骤简洁，省去了手动提取特征的

步骤，结合CNN自身的优势，相比传统检测方法

提高了肿瘤检测的效率。

与此同时，基于CNN的医学图像分割方法也

取得了显著成果。Kumar等人[9]通过全卷积网络进

行脑胶质瘤的分割和分类。Zhao等人[10]将全卷积网

络和条件随机场整合到一个框架中用于脑胶质瘤分

割。Yang等人[11]提出了一种基于U-Net的自动化脑

胶质瘤分割方法。CNN的优势在于它可以自然地

从MR图像中进行特征提取，并将这些特征组合后

用于脑胶质瘤分割。虽然基于深度学习的分割方法

非常有效，但是这类方法包含大量超参数和显著的

内存与计算需求。更重要的是CNN类方法对图像

中一定范围内的纹理特征更为敏感，对纹理较模糊

的组织边界区域则不易实现多种组织的分类。此

外，基于集成学习(Ensemble Learning, EL)的方法

也有了进一步的发展。Amiri等人[12]提出了一种基

于树的集成分类器用于自动化的脑胶质瘤分割。

Mudgal等人[13]基于XGBoost模型开发了一个自动

化脑胶质瘤分割系统。随机森林比其它常见的机器

学习方法具有更高的预测精度[14]，Rajagopal等人[15]

使用优化的蚁群特征训练了一个权重随机森林分类

器用于脑胶质瘤的检测和分割。随机森林等集成学

习方法在处理具有高维特征的多分类问题时具有天

然的优势。但这类方法的结果与特征提取的数量和

质量密切相关。而且上述方法所使用的特征集结构

和提取方法依然单一。

显然，特征集的质量对组织分类和边界分割的

结果有直接影响。在处理与医学图像相关的问题

时，现有的方法大都使用影像组学特征。如Cho等

人[16]基于直方图、形状和灰度共生矩阵提取影像组

学特征进行脑胶质瘤的良恶性分类。Chaddad等人[17]

提出了一组新颖的影像组学特征，通过联合强度矩

阵将标准灰度共生矩阵推广到多序列图像中进行脑

胶质瘤患者的生存期预测。影像组学特征能够表达

图像中的隐藏信息并进行量化，但是影像组学特征

对图像全局信息表达能力不足，同时过滤噪声能力

较弱，如在计算影像组学特征时对包含伪影、空腔

和骨头等结构的信息需要进行特殊处理。CNN本

身就是一个性能优良的特征提取器，并能够获得全

局性的高阶特征，如罗会兰等人[18]利用带扩张卷积

的深度残差网络进行特征提取。Kido等人[19]通过局

部区域的CNN特征进行肺部异常检测。CNN可以

通过多层非线性机制自动地获得高阶抽象特征，这

类特征对物体的位置和大小等不敏感。但是通过卷

积得到的特征图分辨率较低，且丢失了原图中很多

底层的细节信息。综上可见，任何一类特征提取方

式都有其优势和局限性。

以CNN为基础的方法能够直接从图像中获得

信息用于决策，在处理医学图像时，这种端到端的

处理模式具有相对较高的计算效率，但是这类方法

在前向传播时通常需要相对较大的存储和计算资

源；EL类方法的可解释性相对较强且基于像素分

类的分割过程具有更好的图像细节识别能力，但对

特征提取的质量和数量依赖度高。显然，在单一的
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计算模式下很难同时突出处理的效率和准确率。为

了更有效地平衡二者间的关系，本文提出了一种两

阶段计算方法，首先采用CNN模型从海量的图像

中快速筛查出包含病灶的图像，再通过像素级的集

成分类过程对病灶区域进行精细化分割。本文的主

要贡献包括：

(1) 设计了一个轻量级的卷积神经网络(LocNet)
在大量MR图像中实现包含脑胶质瘤图像的快速筛

检和大致定位。LocNet提高了整体计算速度，轻

量化的网络设计降低了对计算资源的要求，为实际

应用提供了条件。此外，肿瘤的大致定位也有助于

缩小肿瘤组织边界分割的计算范围。

(2) 尝试从影像组学和CNN两个角度分别提取

特征，再通过特征融合来构造表达更为丰富的特征

向量集合。

(3) 针对肿瘤和正常组织相互浸润的边界区

域，在提取此区域中像素点的特征时，提取以目标

像素点为中心的一个较小邻域内的信息来构成此像

素点的特征向量。通过考量像素点及其邻域的相互

关联性，实现了对边界较为模糊区域的病灶分类及

边界分割。

本文的主要内容组织如下：第2节详细介绍本

文提出的两阶段脑胶质瘤检测和分割方法；第3节
进行实验并对实验结果进行分析；第4节是对本文

工作的总结。 

2    本文方法

本研究认为有效解决在MR图像中检测脑胶质

瘤并进行病灶组织分割的关键在于平衡整体计算效

率和分割准确率间的关系。前述相关研究显示，基

于CNN的相关方法具有更高的计算效率，而基于

集成学习的相关方法则具有更佳的模糊分类性能。

针对这一规律，本文提出了一种两阶段计算方法，

其主要流程如图1所示。在第1阶段中，首先对输入

的MR图像进行网格化处理，并利用一个轻量级的

网络(LocNet)快速检测每个网格中是否存在肿瘤组

织。这一过程也同时实现了肿瘤的大体定位；在第

2阶段中，首先融合影像组学特征和CNN提取的高

阶抽象特征构造表达更有效的特征集，再基于该特

征集通过集成学习方法来实现不同病灶组织边界的

分割。 

2.1  基于LocNet的肿瘤检测和大体定位

为了提高肿瘤检测及定位速度，本文先将MR
图像进行网格化处理，再依次将网格输入LocNet
进行识别计算及分类标记。其流程如图1中蓝色虚

线框所示。该方法共有3个步骤，具体步骤为：

gl × gl

步骤1   MR图像包含F la i r ,  T1 ,  T1增强

(T1+c)和T2 4个图像序列。首先对MR图像进行网

格化处理，将Flair, T1, T1+c和T2划分成大小为

的网格。

gl/2步骤2  采用 为步长在网格图像中进行遍

历，将每次的遍历结果输入LocNet，则输入

LocNet的子图集合可表示为

P_i = {p_(i, flair), p_(i, t1), p_(i, t1c),

p_(i, t2), i ∈ 1, 2, ···, n} (1)

gl × gl其中每个子图的大小均为 ，n为输入LocNet
的子图集合数量。

Pi

cl cl

Mask Pi

步骤3  将 输入LocNet计算并输出其所属类

别 。 为1表示存在肿瘤组织，否则为0。在检测

过程中采用与MR图像网格化结构相同的矩阵

记录每个 的标记信息

MaskPi =

{
1, loc (Pi) = 1

0, 其它
(2)

 

 
图 1 两阶段计算方法
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loc (Pi) Pi

MaskPi

其中， 表示LocNet对 进行分类的结果。

的标记结果将在边界分割中使用。

为对网格化的MR图像进行处理，LocNet采用

了一种双通道结构，如图2所示，具体信息如下：

4× gl×
gl

(1) LocNet结构。两个通道的输入均为

。通道A由13×13的卷积核和丢弃率为0.5的Dropout
层组成，使用大的卷积核保证模型具有大的感受

野，获得丰富的图像信息。通道B由典型的网络结

构组成，通道B使用了多个小的卷积核，以保证模

型能够获得图像的细节信息。在融合通道中，首先

将通道A和通道B得到的特征图进行合并，然后通

过卷积层和全连接层进行特征图融合，最终得到分

类结果。

4× gl × gl

4× gl × gl

(2) 训练细节。训练LocNet时，根据训练数据

集中的Ground-Truth将MR图像划分为肿瘤区域和

非肿瘤区域。随机地从肿瘤区域和非肿瘤区域中采

样 的矩形块作为训练样本，并给训练样

本加上相应的标签。训练时取批训练样本数为16，
训练轮次为20，使用Adam优化器，其学习率为0.005，
衰减系数为0.1，动量为0.9。在训练集中随机采样

1500张大小为 的正样本和负样本，在上

述参数下的训练准确率为0.988。 

2.2  多类别病灶组织分割

Mask在 记录的基础上，对标记为1的网格区域

进行合并，并在该区域内进行病灶组织分类及边界

分割。 

2.2.1  多维特征提取

为了提高特征集的有效性，本文采用了一种多

层次特征提取方法。该方法主要有4个步骤，具体

内容如下：

fFla fT1 fT1c fT2

步骤 1  在Flair, T1, T1+c和T2中分别进行影

像组学特征提取，所提取的影像组学特征包括1阶
统计特征(如均值、标准差、峰度和偏度等15维特

征)和2阶纹理特征(如灰度共生矩阵、局部二值模

式和方向梯度直方图等89维特征)共104维，记为

, , 和 。

步骤 2  将Flair, T1, T1+c和T2组合成4通道图

像，通过CNN特征提取器完成MR图像的高阶特征

提取。如图3所示，本文所采用的特征提取器使用

了文献[20]中的CNN结构，该特征提取器专为小的

局部图像区域的特征提取所设计。此步骤共提取了

128维CNN特征。

步骤 3  将4个图像序列上提取的影像组学特征

进行合并，如式(3)所示

FRad = fFla ∪ fT1 ∪ fT1c ∪ fT2 (3)

合并影像组学特征和CNN特征形成一个544维
的特征集F，可表示为

F = FRad ∪ FCNN (4)

F

F ′
步骤 4  特征选择。采用L1正则化Lasso对 进

行特征处理，产生了一个298维的特征集 ，见图4。 

2.2.2  病灶组织分类和边界分割

在集成学习方法中，病灶组织分割问题被转化

为像素的特征分类问题。针对不同组织相互浸润的

边界区域，确定像素点的归属是一个模糊分类问

题。本文提出的方法是考虑目标像素点与其邻域之

间的关联性来产生特征向量，这种方式可产生信息

更为丰富的特征向量，相比于单独的像素点特征或

针对整张图像产生的特征信息，更有利于对边界较

为模糊的组织间进行分类和边界分割。

 

 
图 2 LocNet模型结构
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Mask
Mask

i

这一过程的具体流程如图5所示。首先，合并

2.1节中 上标记为1的连通区域，记录每个合并

区域的边界坐标(肿瘤区域粗定位结果)。若 记

录中存在k个合并区域，则第 个区域的边界坐标集

合可表示为

Li = {(xi,1, yi,1) , (xi,2, yi,2) , ···,
(xi,m, yi,m)} , 0 ≤ i ≤ k (5)

m i

Li

(xi,j , yi,j)

(
x′
i,j , y

′
i,j

)
Gx′

i,j ,y
′
i,j

Seg Gx′
i,j ,y

′
i,j

4× gs × gs

其中，k为肿瘤区域定位总数， 表示第 个区域的

边界长度。接着，以边界坐标集合 中的每个像素

点 为中心，按照步长1分别从8个方向进行

搜索，即D={0°, 45°, 90°, 135°, 180°, 225°, 270°,
315°}。针对待搜索像素点 ，按照2.2.1节

中的方法在其邻域 中提取特征向量，再将

特征向量输入集成分类器获得分类结果，记录在

中。 的大小为 。具体流程如

算法1所示。

此过程中的集成分类器采用了XGBoost。其训

练过程为：针对肿瘤周围水肿区域、肿瘤非增强区

域、肿瘤增强区域和正常组织4种类别各提取了

1000例数据，每例数据包含298维特征向量和1维类

别标签。训练后得到的模型中包含了125棵基础树

模型，每棵树的最大深度为6，叶节点允许的最小

样本数为10，训练准确率为0.928。

算法1 病灶组织分类和边界分割

{Li}输入：

Seg输出：

Ω = ∅1. 初始化已遍历坐标点集合 ；

j := 1, 2, ···,m2. for待计算区域的像素点下标  do
j Li j (xi,j ,

yi,j)

3 .  根据下标 从 中获取第 个坐标点

；

t := 1, 2, ···, 84. for 搜索方向的下标  do
t D θt5. 根据 从 中获取遍历方向 ;

6. while 搜索的像素点在脑区内 do
(xi,j , yi,j) θt

(x
′

i,j , y
′

i,j)

7. 以 为起始点， 为方向，步长为

1获得下一待搜索像素点 ；

(x
′

i,j , y
′

i,j) /∈ Ω8. if  do
(x

′

i,j , y
′

i,j)

Gx′
i,j ,y

′
i,j

9. 以像素点 为中心，在Flair, T1,

T1+c和T2中得到领域集合 ；

Gx′
i,j ,y

′
i,j

F ′10. 从 中提取特征向量 ；

Segx′
i,j ,y

′
i,j

= XGBoost (F ′)11. 计算类别 ；(
x′
i,j , y

′
i,j

)
Ω := Ω∪{(

x′
i,j , y

′
i,j

)}12.  将点 划入已遍历集合  

；(
x′
i,j , y

′
i,j

)
13. if 的类别为正常组织 do
14. 结束本次while循环，从下一个方向继续

搜索；

15. end if
16. end if
17. end while
18. end for
19. end for 

3    实验

使用Brain Tumor Segmentation Challenge
2017(BraTS2017)数据集[21]对所提出的两阶段计算

方法进行验证。BraTS2017数据集包含了285例经

 

 
图 3 CNN特征提取

 

 
图 4 特征的多层次融合约简
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240× 240

过手术证实的脑胶质瘤患者，每例患者包含T1, T2,
Flair和T1增强(T1+c)4组序列的图像，每组序列的

图像包含155张大小为 的断层图像。同时

针对每例患者还提供了医师的手工标注(Ground-
Truth)，每个肿瘤被标注为肿瘤周围水肿区域(标
签2)、肿瘤非增强区域(标签1)和肿瘤增强区域(标
签4)3个类别。在实验验证时，用3种标签的组合结

果进行评估，分别为整体肿瘤区(Whole Tumor,
WT)(包含了标签1、标签2和标签4)、肿瘤核(Tumor
Core, TC)(包含了标签1和标签4)和肿瘤增强区

(Enhancing Tumor, ET)(包含了标签4)。

gl = 26

gs = 10

本文所采用的实验环境为Inter® Core(i5)
2.3 GHz CPU, 8 GB RAM和英伟达DGX-1(包含

了8块Tesla V100 GPU)(128 GB RAM)，搭建LocNet
模型时使用的框架为Keras2.2.4，实验所有的代码

使用Python3.6实现。此外，实验中肿瘤检测阶段

的网格大小为 ，精细化分割阶段的采样邻域

大小 。

从原始数据集中生成10000组MR图像，每组

MR图像包含Flair, T1, T1+c, T2和Ground-Truth
等5个部分。采用5折交叉验证对模型效果进行评

估。为了对分割结果进行量化评价，本文使用Dice
系数、灵敏度和特异性(Specificity)来衡量分割结

果的优劣性。 

3.1  实验统计结果

表1为实验获得的Dice系数、灵敏度和特异性

等指标的统计结果。由表1可以看出，针对WT,
TC和ET区域，Dice系数、灵敏度和特异性3个指

标的平均值均在0.8以上，其中，特异性的结果最

好，平均值均接近1并且其标准差都小于0.01，表

明分割结果的误检率低。同时，结合均值和标准差

可以发现本文方法的分割结果较为稳定，8个评价

指标的离散程低于0.1，表明本文提出的方法能够

完成精细化的肿瘤分割任务。

图6是采用本文所提出的方法进行肿瘤精细化

分割的部分结果，图6(a)—图6(d)为4个典型病例，

分别代表了不同大小、形状和位置的肿瘤。图中的

第1列和第2列是原始的Flair和T1+c图像，第3列为

Ground-Truth，第4列为本文方法的分割结果。将

本文方法的分割结果和Ground-Truth进行比较，

在图6(a)—图6(d)中可以发现本文方法已能较准确

地分割出3类肿瘤组织和彼此的边界，清晰地刻画

出肿瘤轮廓和位置。此外，如图6(b)所示，本文方

法可将肿瘤内部组织的坏死区域(肿瘤中的孔洞部

分)很好地分割出来。可视化结果表明，针对不同

形态的病例，本文提出的分割方法都具有较好的

效果。 

3.2  实验结果对比

将本文的方法与近些年提出的一些典型方法进

行对比，如表2所示。其中，Chen等人[22]构建了一

种基于图像块的13层卷积神经网络用于脑胶质瘤分

割。Wang等人[23]提出了一个级联的全卷积网络，

将多分类问题分解为3个二分类网络。Islam等人[24]

将Flair, T1和T1+c输入到VGG-16中提取像素的描

述符并送入多层感知机进行非线性优化。Zhou等
人[25]提出了一种基于补丁的卷积神经网络对脑区的

所有像素进行分类，并通过条件随机场优化分割

结果。

从表2中可看出本方法对ET的分割结果均优于

其它方法，说明本文提出的方法可以有效识别肿瘤

增强区。本方法在WT和TC上的平均Dice系数分别

为0.882和0.846，优于文献[22]和文献[25]，表明本

 

 
图 5 病灶组织分类与边界分割
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文的方法可以较为准确地分割出肿瘤轮廓。本方法

在WT和TC上的平均灵敏度系数分别为0.922和
0.904，优于文献[22]、文献[23]和文献[24]，说明本

文提出的方法具有较低的漏检率。文献[24]中采用

了一种像素级的分类方法对图像中的4种肿瘤组织

进行分类，这种方法有助于提高整体识别精度，但

表 1  实验统计结果

方法
Dice系数 灵敏度 特异性

WT TC ET WT TC ET WT TC ET

均值 0.882 0.846 0.802 0.922 0.904 0.879 0.993 0.993 0.998

标准差 0.055 0.084 0.121 0.069 0.073 0.063 0.010 0.006 0.002

中值 0.904 0.845 0.795 0.938 0.932 0.875 0.996 0.994 0.999

第1四分位数 0.863 0.799 0.765 0.885 0.841 0.829 0.993 0.991 0.997

第3四分位数 0.938 0.896 0.865 0.981 0.967 0.919 0.998 0.997 0.999

表 2  实验结果对比

方法
Dice系数 灵敏度 特异性

WT TC ET WT TC ET WT TC ET

本文方法 0.882 0.846 0.802 0.922 0.904 0.879 0.993 0.993 0.998

文献[22] 0.868 0.738 0.649 0.888 0.758 0.777 0.992 0.996 0.9972

文献[23] 0.897 0.825 0.764 0.912 0.841 0.775 0.994 0.997 0.999

文献[24] 0.909 0.866 0.711 0.897 0.831 0.771 0.995 0.998 0.998

文献[25] 0.854 0.708 0.722 0.928 0.766 0.754 0.986 0.994 0.997

 

 
图 6 典型病例分割结果
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是对每个像素进行特征提取时需要较大的计算开

销。本文的方法在LocNet产生的可疑区域中进行

像素分类，这种方法在TC和ET上取得了较好的效

果。尤其当需要处理的图像较多时，在保证一定准

确率的同时可以显著提高整体效率。但代价是

LocNet在仅含极少量瘤周水肿组织的边界区域存

在一定的识别误差，导致疑似区域未覆盖少量肿瘤

组织的边界区域，一定程度上影响了WT的评分结果。

同时，本文采用雷达图将本文方法和文献[22–25]
中的方法进行整体比较。如图7所示，从图中可以

看出，本文提出的方法虽然在个别指标上并没有达

到最佳，比如在Dice-WT和Dice-TC上略低于文献[24]，
但是综合9个指标的评价结果来看，本文提出的方

法在图7中所占的面积最大，说明本文提出方法的

整体效果优于上述方法。

另外，为了验证本方法对计算效率和准确率的

平衡效果，采用随机森林(RF)、XGBoost和U-Net
进行了对比实验，并将上述方法的计算效率和准确

率与本文方法进行了比较。从表3中可以看出，基于

U-Net对图像进行整体分割所需的计算时间最短，

但是分割精度相较其它方法整体较低。相反，由于

RF和XGBoost采用和本文方法相同的特征向量，

其分割准确率只略低于本文的方法，但其整体需时

明显更长。显然，本文的方法在分割效率和分割精

度之间达到了更佳的平衡。 

3.3  讨论 

3.3.1  特征结构效果分析

为了衡量影像组学特征与CNN特征的融合效

果，本文分别对416维影像组学特征(Radiomics)、

128维CNN特征(CNN)和298维融合特征(CNN +
Radiomics)进行聚类，并采用调整互信息(Adjus-
ted-Mutual-Information, AMI)、均一性(Homo-
geneity)和V-Measure系数评价聚类结果，其中，

3种评价系数都采用真实标签进行计算，评价系数

的数值越大表明聚类效果越好。如图8所示表示3组
特征集的聚类结果，其中0, 1, 2和4分别表示正常

组织、水肿、非增强和增强区域。表4表示对3组聚

类效果的评价结果。结合图8和表4的结果可以发

现，融合后的特征集合聚类效果更加明显，不同类

簇之间的边界清晰并且同一类簇内聚性高，同时从

聚类评价指标中也可以看出融合特征集合的AMI、
均一性和V-Measure分别为0.4796, 0.4798和0.4816，
均高于其它两个单一特征集合的聚类结果。实验

表明融合后的特征集合能够提高不同病灶组织的区

分性。 

3.3.2  特征规模效果分析

为了观察特征集约简效果对分类准确率的影

响，本文设置了不同阈值来产生不同结构的特征

集。实验结果如图9所示。从图9中可以看出，在整

个阈值跨度内，特征维度越高，模型分类准确率整

体相对越高。但当阈值在0～0.3范围内时，特征维

度的增加会使分类准确率略有下降。虽然，特征维

度越高，特征集合包含的有效特征越多，越有利于

分类器做决策。但是，部分特征的干扰也会导致模

型准确率的降低。可见，特征选择对保证模型准确

率具有很大的积极作用。 

3.3.3  网格大小与运算效率和准确率的关系

gl在肿瘤检查阶段，网格的大小 是一个影响检

 

 
图 7 分割结果对比图

第 4期 陈  皓等：一种在MR图像中进行脑胶质瘤检测和病灶分割的方法 999



gl

gl

gl

gl = 26

测速度和定位精度的关键参数。如果 选取过小，

则整个网格中包含的有效信息太少，对周围信息的

感知不够，无法准确地区分肿瘤和非肿瘤区域。相

反， 选取越大则网格内包含的信息越多，混入噪

声的概率也就越大，这并不利于准确识别肿瘤。同

时，网格的大小对检测速度也有一定的影响， 越

小，整张图像所划分成的网格数量越大，计算次数

也就越多，反之亦然。图10表示网格大小对定位速

度和准确率的影响，其中定位准确率采用定位框和

实际肿瘤区域的Dice系数衡量。从中可以发现，网

格越大，需时越少，但检查精度越低，反之亦然。

通过对网格的大小进行搜索，当网格大小 时

模型的定位速度和准确率相对较优。 

3.3.4  采样邻域大小与运算效率和准确率的关系

gs

gs

gs

gs

gs

gs

采样邻域的大小 直接影响特征提取的结果，

而特征决定了最终的分割结果。如果 过大，则邻

域中包含过多其它组织，导致特征提取结果不准

确，增加分类误差。如果 过小，邻域中提取的特

征信息量不足，不具有普遍的统计意义。同时 的

大小也会对计算量产生影响。 越大邻域中包含的

像素点也就越多，提取特征时计算量也就越大，反

之亦然。如图11所示为 对分割结果和计算量的影

响，其中分割结果为WT, TC和EC三者的平均

Dice系数，计算量采用针对邻域进行特征提取、特

征组合、特征选择和分类所用的时间进行衡量。从

表 3  实验效率对比

Dice-WT Dice-TC Dice-ET 时间(s)

本文方法 0.882 0.846 0.802 258.3

RF 0.854 0.802 0.770 796.5

XGBoost 0.882 0.845 0.802 814.6

U-Net 0.796 0.769 0.681 4.2

表 4  3组特征聚类结果的评价结果

方法 AMI 均一性 V-Measure

CNN 0.4361 0.4363 0.4657

Radiomics 0.2972 0.2974 0.3105

CNN + Radiomics 0.4796 0.4798 0.4816

 

 
图 8 3组特征集合聚类结果

 

 
图 9 不同特征数量对分类准确率的影响

 

 
图 10 网格大小对定位结果的影响

 

 
图 11 邻域大小对精细化分割的影响
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图11可以发现，随着邻域的增大，特征提取和融合

所需要的时间逐步增大，分割结果的Dice系数先增

大再逐渐降低，当采样邻域大小在10左右时分割效

果最好，既保证了邻域中提取特征的有效性，又保

证了特征提取、融合和筛选所用时间相对较优。 

4    结束语

为了平衡脑胶质瘤识别和病灶分割中的效率与

准确率，本文提出了一种两阶段计算方法。首先，

对多序列MR图像进行网格化处理，再利用LocNet

进行识别运算。相比于传统方法，本文提出的方法

可以显著提高肿瘤识别效率，在处理大规模MR图

像时具有一定实用性。在组织分割阶段，LocNet

实现了肿瘤的大致定位，有效压缩了分割计算的范

围。同时将影像组学特征和CNN特征进行融合，

生成了更为精简有效的特征集。基于该特征集的集

成学习过程提高了整体的病灶组织分类和边界分割

准确率。为验证此方法，在BraTS2017数据集上进

行测试，同时与近年相关文献中的算法进行了对

比。结果显示，本文所提出的方法具有较高的整体

准确率。最后，讨论了本文所采用的特征融合和选

择方法以及两个重要参数的选取与计算效率和准确

率间的关系。
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