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基于多序列 ＭＲ 图像融合的脑肿瘤自动分割算法
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摘　 要： 准确、高效的脑肿瘤分割，对脑肿瘤的精准诊断具有重要意义。 由于脑肿瘤 ＭＲ 图像存在对比度低、易出现噪声、偏
移场和容积效应等问题，现有脑肿瘤分割模型的分割精度较低。 为了提高脑肿瘤分割精度，提出了基于双通道全卷积神经网

络和条件随机场的多序列 ＭＲ 图像融合的脑肿瘤分割算法。 双通道全卷积神经网络可提取更丰富的图像特征，条件随机场

能克服训练过程的局部极小值和输入图片中噪声产生的不利影响。 该算法在脑肿瘤分割挑战数据集 ＢＲＡＴＳ２０１８ 中测试，其
ＤＳＣ、ＰＰＶ、Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ 系数均较传统分割方法有显著提高。
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０　 引　 言

脑肿瘤致死率、致残率极高，严重威胁人类的健

康，而医生拟定的精准治疗方案以精确的脑肿瘤分

割为前提［１］。 因此，精准的脑肿瘤分割是脑肿瘤诊

疗的关键。 目前，脑肿瘤的分割主要依靠脑科学专

家的主观经验，但由于不同医师的技能、知识和临床

经验不同，脑肿瘤分割结果多样且耗时［２］。 因此，

如何正确、有效、自动化地进行脑肿瘤分割，是一个

重要的研究目标。
脑磁共振（ＭＲ）图像在医学诊断中扮演着至关

重要的角色，尤其是在脑肿瘤的检测与分割方

面［３］。 然而，这些图像常常受到噪声、偏移场和容

积效应等问题的干扰，导致以往的机器学习算法对

脑肿瘤提取与分割的准确率较低。 由于多序列 ＭＲ
图像是通过融合多种序列的 ＭＲ 图像，对其不同种



序列的 ＭＲ 图像进行融合，则可使脑肿瘤 ＭＲ 图像

的特征更全面更丰富［４］，从而可以提高脑肿瘤的分

割精度，有助于医师更好的进行判断。
传统的图像分割方法包括基于区域的图像分割

方法［５］、基于阈值的图像分割方法［６］、基于边缘检

测的图像分割方法［７］、基于深度学习的图像分割方

法［８］等等。 其中，基于深度学习的图像分割方法包

括卷积神经网络、循环神经网络等。 这些方法虽然

可以通过训练数据，自动更新相关参数以提升分割

精度，但在处理医学图像时，尤其是涉及脑肿瘤的

ＭＲ 图像，经常面临诸多挑战，这些图像往往显示出

较低的对比度，使得不同软组织之间的界限，或者软

组织与病灶之间的分界线变得模糊不清。 脑肿瘤因

其大小、外观各异，可能出现在大脑的任何位置，其
组织与周围的白质、灰质及其他脑组织之间存在相

似的灰质特征，这使得区分变得复杂。 同时，微细血

管和神经系统的复杂结构和形态分布，以及组织间

特征的可变性较大，也增加了脑肿瘤识别的难度。
此外，传统的卷积神经网络在处理 ＭＲ 脑肿瘤图像

时，受限于卷积核的尺寸尤其是 ＭＲ（磁共振）脑肿

瘤图像，往往难以捕获全局信息。 同时，ＣＮＮ 中的

卷积和池化操作在降低图像分辨率的同时，也可能

导致网络浅层的一些重要信息丢失。 这些信息对于

精确分割脑肿瘤等细微结构至关重要，进而影响到

脑肿瘤分割的准确性。
针对上述问题，本文设计了一种基于双通道全

卷积神经网络（Ｔｗｏ－ｃｈａｎｎｅｌ Ｆｕｌｌ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ Ｎｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＴＦＣＮＮ）和条件随机场（Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ Ｒａｎｄｏｍ
Ｆｉｅｌｄ，ＣＲＦ）的多序列 ＭＲ 图像融合的脑肿瘤分割算

法，用来完成多序列 ＭＲ 图像融合的脑部肿瘤的全

自动分割任务。 由于训练过程的局部极小值和输入

图片中的噪声会导致分割结果较差，为了优化结果，
本文将条件随机场嵌入双通道全卷积神经网络来进

行优化和平滑化。

１　 脑肿瘤自动分割算法

本文提出的脑肿瘤自动分割算法包括多序列

ＭＲ 图像预处理阶段、训练阶段、归类阶段、分割等

阶段。 通常的脑肿瘤 ＭＲＩ 序列有 ４ 种成像序列：液
体抑制的反转恢复（ＦＬＡＩＲ）序列、Ｔ１ 增强序列图像

（Ｔ１Ｃ）、Ｔ２ 权重序列图像、Ｔ１ 权重序列图像［９］。 预

处理的方式主要有图像配准［１０］、图像融合［１１］ 以及

图像对比增强等。
训练阶段是将预处理后的多序列 ＭＲ 图像分为

两部分，一部分用于训练局部通道，另一部分则用于

训练全局通道。 通过双通道全卷积神经网络

（ＴＦＣＮＮ）模型，分别对这两种通道的数据进行独立

训练，以充分捕捉脑肿瘤图像的局部和全局特征，利
用 Ｓｏｆｔｍａｘ［１２］对训练过程提取到的特征信息进行分

类，再将专家标记的 ＭＲ 脑肿瘤图像的标签和训练

好的数据放入 ＣＲＦ 模型中。
归类阶段利用高斯滤波器进行滤波，对 ＣＲＦ 的

输入数据分配权重进行相乘并相加求和，得到相应

数值，利用 Ｇｉｂｂｓ 能量函数求取势能量，即像素归为

某个标签的概率。 最终将测试数据集应用到已经训

练完成的模型中，以便对包含多个序列的脑肿瘤磁

共振成像（ＭＲ）图像执行精确的分割操作。

２　 基于 ＴＦＣＮＮ 和 ＣＲＦ 的脑肿瘤图像分割

方法

　 　 将预处理后的多序列 ＭＲ 图像数据作为输入数

据，利用 ＴＦＣＮＮ 模型分别训练局部通道数据和全局

通道数据，最后利用 ｓｏｆｔｍａｘ 对训练过程提取到的特

征信息进行分类，输入图片中的噪声和训练时产生

的局部极小值有可能导致预测结果较差。 为了优化

结果，也为了获得更好地分割效果，特在 ＴＦＣＮＮ 模

型后利用全连接条件随机场（ＣＲＦ）进行平滑化和优

化。
２．１　 全卷积神经网络 ＦＣＮ

２０１５ 年，ＵＣ Ｂｅｒｋｅｌｅｙ 的 Ｊｏｎａｔｈａｎ Ｌｏｎｇ 等［１３］ 提

出了 Ｆｕｌｌｙ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ （ ＦＣＮ）用于图像

的分割，其解决的一个核心问题便是进行图像像素

级别的分类。
ＦＣＮ 的网络架构如图 １ 所示，主要包含全卷积和

反卷积两部分。 全卷积部分借鉴了一部分经典的卷

积神经网络的网络架构，经典的卷积神经网络结构最

后一般是全连接层，而 ＦＣＮ 把全连接层部分的结构

改成继续卷积的结构，通常是 １∗１ 的卷积。 增加卷

积部分主要是为了使提取特征更加容易，从而形成热

点图。 反卷积部分把尺寸较小的热点图利用双线性

插值法上采样，即可获得原来大小的分割图像。
２．２　 ＴＦＣＮＮ 网络模型架构

通过改变卷积网络的卷积核尺寸，即可获取不

一样的图像信息。 如果增加卷积核的大小，即可得

到图像更多的信息，用这种方式获得的信息被称之

为全局信息［１４］。 由于传统的卷积神经网络的卷积

核大小有一定限制，其只能获取到图像的局部信息。
为了既可以获得图像的全局信息，又可以获得图像
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的局部信息，本文在全卷积神经网络的基础上做出

了改 进， 提 出 一 种 双 通 道 全 卷 积 神 经 网 络

（ＴＦＣＮＮ） ［１５］，网络架构图如图 ２ 所示。 将全局信息

与局部信息连结在一起，即可获得更加丰富的图像

特征［１６］。 ＴＦＣＮＮ 网络架构图中具有两种信息获取

的通路，包含获取局部信息的通路和提取全局信息

的通路。
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图 １　 ＦＣＮ 网络结构
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Fuse3 Fuse2 Fuse1

图 ２　 ＴＦＣＮＮ 网络架构

Ｆｉｇ． ２　 ＴＦＣＮＮ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

　 　 由 ＴＦＣＮＮ 网络架构图可见，Ｄａｔａ 分为两个信

息获取通路，即获取局部信息的通路和提取全局信

息的通路。 Ｃｏｎｖ１ 到 Ｃｏｎｖ８ 为获取局部信息的通

道，每一个 Ｃｏｎｖ 中都具备池化层、卷积层、激活函数

层。 与此同时，本文方法在每一个卷积层后都加入

了批量正则化（Ｂａｔｃｈ Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ，ＢＮ）层，从而使

网络训练时间简短，网络训练加快，模型的训练结果

更好。 其中图像的边缘、位置等信息都可通过卷积

层获得；池化层通过对提取的特征进行降维操作，来
保存卷积层中获得的特征信息。 本文所采用的网络

架构通过不同池化层得到不同特征信息，从而使特

征信息的多级融合（Ｆｕｓｅ）实现［１７］。 第一次上采样

是在 Ｃｏｎｖ８ 卷积层的输出之后，上采样的主要功能

是增大特征矩阵，其主要通过反卷积的方法。 第一

次采样（Ｕｐ１）所得的特征向量矩阵与 Ｃｏｎｖ４ 中第四

次池化所得的特征向量矩阵进行第一次融合；第二

次对 Ｕｐ２ 所得的特征向量矩阵与 Ｃｏｎｖ３ 中第 ３ 次池

化所得的特征向量矩阵进行融合；再对 Ｕｐ３ 所得的

特征向量矩阵与 Ｃｏｎｖ２ 中第三次池化所得的特征向

量矩阵进行融合，此局部信息通道一共进行三轮融

合，将最后得出的特征矩阵进行第四次采样，从而输

出与原图相同尺寸的图像。 在获取局部信息的通路

中，通常会使用较小的卷积核（即 ３∗３），这对应于

较小的感受野从而专注于图像的局部特征。
全局通道一般使用 ９∗９ 像素的卷积核，因此全

局信息提取通道对应相较局部信息提取通道更大的

感受野，更大的感受野即可使其获取更加丰富的图

像特征信息，也可称为全局信息。 获取全局信息的

通路 Ｄａｔａ 直接进入 Ｃｏｎｖ９，与局部信息提取通道相

同，Ｃｏｎｖ 中也具备卷积层、池化层、激活函数层。 而

与局部信息提取通道不同的是，在全局通道中

Ｃｏｎｖ９ 卷积后直接进行上采样（Ｕｐ５），即可获得与

原图尺寸一致的图像。
全局信息提取通道与局部信息提取通道都可获

得与原图尺寸大小一致的图像，这样可以使得从局

部通道和全局通道中提取得到的特征信息全都传递

到全连接层（ＦＣＬ）。 在分类层（ＰＣＬ）中，为了对其

进行多分类，使用非线性函数 Ｓｏｆｔｍａｘ，得到输出属

于各个类别的概率。 本模型共输出 ５ 种结果，分别

是通过模型输入图像各个像素属于这 ５ 种的概率，
最终选取概率最大所对应的种类作为该图像像素点

的种类。 该模型可分割出背景（健康组织）、坏死、
水肿、增强肿瘤与非增强肿瘤这 ５ 种结果。
２．３　 嵌入条件随机场的 ＴＦＣＮＮ 模型

本文使用 Ｋａｍｎｉｔｓａ 等［１８］ 提出的全连接条件随
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机场（ＣＲＦ）嵌入双通道全卷积神经网络模型中，用
来消除训练过程中的局部最小导致的假性输出，以
及使噪声消减。 为处理与分析 ３Ｄ 图像，一般采用

两个高斯核，ＣＲＦ 模型可以建立在任意大小的三维

像素邻域集。
本文主要考虑条件随机场 （ Ｉ，Ｘ） 的情况，其中 Ｉ

表示输入图片数据，Ｘ 表示标签。 目标就是求 Ｘ，使
得后验概率（见公式（１）） 最大，使用的Ｇｉｂｂｓ能量函

数如下：
Ｐ（Ｘ ｜ Ｉ） ＝ ｅｘｐ（ － Ｅ（Ｘ ｜ Ｉ）） （１）

Ｅ（ ｚ） ＝ ∑
ｉ
φｕ（ ｚｉ） ＋ ∑

ｉ， ｊ， ｉ≠ｊ
φｐ（ ｚｉ，ｚ ｊ） （２）

　 　 其中， φｕ（ ｚｉ） ＝ － ｌｏｇＰ（ ｚｉ‖Ｉ）， 标签融合函数

φｐ（ ｚｉ，ｚ ｊ） ＝ μ（ ｚｉ，ｚ ｊ）ｋ（ ｚｉ，ｚ ｊ），μ（ ｚｉ，ｚ ｊ） ＝ ［ ｚｉ ≠ ｚ ｊ］， 其

惩罚附近的被给予不同标签的相似体素。 在全连接

的情况下，其惩罚所有不同标签的体素。 这里的核

函数使用线性 Ｇａｕｓｓ 核函数：

ｋ（ ｆｉ，ｆ ｊ） ＝ ∑
Ｍ

ｍ ＝ １
ω（ｍ） ｋ（ｍ）（ ｆｉ，ｆ ｊ） （３）

　 　 本文采用两个高斯核［１９］：Ｓｍｏｏｔｈｎｅｓｓ ｋｅｒｎｅｌ 和
Ａｐｐｅａｒａｎｃｅ ｋｅｒｎｅｌ。 其中，Ｓｍｏｏｔｈｎｅｓｓ ｋｅｒｎｅｌ 的函数

式如公式（４）所示，Ａｐｐｅａｒａｎｃｅ ｋｅｒｎｅｌ 的函数式如公

式（５）所示。

ｋ（１）（ ｆｉ，ｆ ｊ） ＝ ｅｘｐ（ － ∑
ｄ ＝ ｘ，ｙ，ｚ

｜ ｐｉ，ｄ － ｐ ｊ，ｄ ｜ ２

２σ２
ａ，ｄ

） （４）

　 　 Ｓｍｏｏｔｈｎｅｓｓ ｋｅｒｎｅｌ 是用对角协方差矩阵定义

的，其中 ｐｉ，ｄ 是体素的坐标。 参数 σａ，ｄ 对应于每个

坐标轴，表示周围鼓励相同标签的尺寸与程度。
从定义式中可见，如果不同标签的体素离得越

远，后验概率就越大，离得越近，后验概率越小，这与

实际相符，因为大部分区域靠的近的一般是同一类。

ｋ（２）（ ｆｉ，ｆ ｊ） ＝ ｅｘｐ（ － ∑
ｄ ＝ ｘ，ｙ，ｚ

｜ ｐｉ，ｄ － ｐ ｊ，ｄ ｜ ２

２σ２
β，ｄ

－

∑
Ｃ

ｃ ＝ １

｜ Ｉｉ，ｃ － Ｉ ｊ，ｃ ｜ ２

２σ２
γ，ｃ

） （５）

这样定义的原因是观察到一般附件的有相似颜

色的体素很有可能是同一类， 注意这里的 Ｉｉ 表示颜

色特征， 也就是输入图面的每个体素的特征向量。
最后， 代表两个因子的相对重要性。 注意，这里所

有的参数都是通过 ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ 实验（通过随机搜

索）学习出来的。
ＣＲＦ 配置：对于多分类问题来说，需要为 ＣＲＦ

找到一组可以持续改进的全局参数，用于所有类的

分割。 因此，需要将每个类别预测的概率图合并成

一个“全肿瘤”图，用于 ＣＲＦ 后处理。 这个 ＣＲＦ 除

了会细化肿瘤和背景之间的界限，还可以消除孤立

的假阳性。

３　 实验结果与分析

３．１　 数据集

实验采用 ＢＲＡＴＳ ２０１８ 数据集。 ＢＲＡＴＳ 数据集

是脑肿瘤分割比赛数据集，ＢＲＡＴＳ ２０１８ 中的训练集

（ Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ） 有 ２８５ 个病例，其中包含 ２１０ 例 ＨＧＧ
病例，ＨＧＧ 即高级别的胶质瘤（ＷＨＯ３～４ 级），７５ 例

ＬＧＧ 病例，ＬＧＧ 是低级别的胶质瘤（ＷＨＯ１～２ 级），
每个病例有 ４ 个模态（Ｔ１、Ｔ２、ＦＬＡＩＲ、Ｔ１Ｃ），需要分

割 ３ 个部分：Ｗｈｏｌｅ Ｔｕｍｏｒ （ＷＴ）， Ｅｎｈａｎｃｅ Ｔｕｍｏｒ
（ＥＴ）， ａｎｄ Ｔｕｍｏｒ Ｃｏｒｅ （ ＴＣ）。 Ｔ１、Ｔ２、ＦＬＡＩＲ、Ｔ１Ｃ
可以理解为核磁共振图像的 ４ 个不同纬度信息，每
个序列的图像 Ｓｈａｐｅ 为（１５５，２４０，２４０）。 最终结果

会参考专家给出的手动分割结果。 分割完毕后的数

据集以 ｎｉｉ 格式存储。
３．２　 数据预处理

首先，对 ＭＲ 图像进行 ｎ４ＩＴＫ 偏差校正后，进行

预处理操作，即对多序列 ＭＲ 图像进行配准融合、对
比增强，多序列 ＭＲ 图像的配准、融合部分图像如图

３ 所示。 然后将 ＲＯＩ 中的数据强度标准化为零均

值、单位方差空间，如果强度不在该值范围内，训练

效果会显著变差。

原始T1图像 配准后的T2图像

加权系数0.2,0.8融合后的图像 加权系数0.5,0.5融合后的图像

图 ３　 多序列 ＭＲ 图像配准、融合的部分图像

Ｆｉｇ． ３　 Ｐａｒｔｉａｌ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ｍｕｌｔｉ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ＭＲ ｉｍａｇｅ ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ ａｎｄ
ｆｕｓｉｏｎ

　 　 脑肿瘤 ＭＲ 图像的分割结果如图 ４ 所示。 ＭＲ
图像的像素被分为 ５ 类，其中灰色部分表示为脑部

健康脑组织，绿色部分表示为水肿，黄色部分表示为

增强脑肿瘤，红色部分表示为坏死，还有一部分表示

非增强肿瘤（图中未具体标出）。 数据集在完成预

４２１ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １４ 卷　



处理后，即可作为 ＴＦＣＮＮ 的模型输入，构成训练数

据集。

T1 T1C

T2 Flair

图 ４　 脑肿瘤 ＭＲ 图像的分割结果

Ｆｉｇ． ４　 ＭＲ ｉｍａｇｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｂｒａｉｎ ｔｕｍｏｒ

３．３　 模型参数设置与训练过程

３．３．１　 参数设置

表 １ 列出了本章使用的方法中所需要的参数。
将 ｂａｒｔｓ２０１８ 数据集划分为训练集和测试集，对于每

个病例图像，无规则地选取 ４ 个切片，再从这 ４ 个切

片中无规则地选择一些点，使其作为训练样本，其余

病例图像的切片作为测试数据。 由于每个类别的像

素点数之间存在较大的差异，因此需要确保在每个

类别的像素点中选择数量相同的训练样本。

表 １　 参数配置

Ｔａｂｌｅ １　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ Ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ

步骤 参数 参数值

预处理 图像块

ω × ω × ｋ
３３×３３×４

归一化后的向量大小 ４３５６

每个类别的训练样本数量 ２４０×２４０×１５

训练 ＴＦＣＮＮ 模型 局部通道

卷积层

激活函数 ＲｅＬＵ
池化层

上采样

卷积核

１
８ 个（３３×３３）

８
８ 个（３×３）

３
８ 个（３×３）

全局通道

卷积层

激活函数 ＲｅＬＵ
池化层

上采样

卷积核

１
２ 个（３３×３３）

２
２ 个（３×３）

１
２ 个（９×９）

输出层分类器 ５

３．３．２　 训练过程

权重衰减系数对于网络的过拟合程度具有一定

影响，本文比较了不同的权重衰减系数下该网络的

训练精度和准确率。 从表 ２ 的数据可以看出，当网

络中权重衰减系数太小时，对权重的衰减效果并不

明显，则导致降低网络训练的准确率；而当网络中权

重衰减系数太大时，网络就会导致一定的过拟合，训
练的准确率有所降低。 因此，本文最终选择权重衰

减系数值为 ０．００５。
　 　 将 ＢＲＡＴＳ ２０１８ 数据集作为模型输入来训练基

于 ＴＦＣＮＮ 和 ＣＲＦ 的脑肿瘤自动分割模型，得到的

Ｃｌａｓｓ０～Ｃｌａｓｓ４ 训练结果如图 ５ ～ 图 ９ 所示。 其中，
Ｃｌａｓｓ０ 表示健康组织部分，Ｃｌａｓｓ１ 表示坏死核心部

分，Ｃｌａｓｓ２ 表示水肿部分，Ｃｌａｓｓ３ 表示非强化部分和

Ｃｌａｓｓ４ 表示强化核心部分。

表 ２　 不同权重衰减系数下网络训练准确率

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｗｅｉｇｈｔ
ａｔｔｅｎｕａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ

权重衰减系数 训练准确率

０．０００ １
０．０００ ２
０．０００ ４
０．０００ ５
０．０００ ６
０．００１ ０
０．００２ ０

０．７３４ ８
０．７６７ ２
０．８３４ ９
０．８５７ ９
０．８４２ ６
０．８５１ ３
０．８０３ ８
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图 ５　 Ｃｌａｓｓ０ 的模型训练结果

Ｆｉｇ． ５　 Ｍｏｄｅｌ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｃｌａｓｓ０
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图 ６　 Ｃｌａｓｓ１ 的模型训练结果
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图 ７　 Ｃｌａｓｓ２ 的模型训练结果
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图 ８　 Ｃｌａｓｓ３ 的模型训练结果
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图 ９　 Ｃｌａｓｓ４ 的模型训练结果
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３．３．３　 实验结果分析

模型经过训练后即可对模型进行测试，经过对

模型的多次测试，并且与普通 ＦＣＮ 脑肿瘤分割的相

关分数对比，其结果数据见表 ３。
表 ３　 测试结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

ＤＳＣ ＰＰＶ Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ

ＦＣＮ ０．８０９ ０．８３３ ０．８５７

Ｕ－ＮＥＴ ０．８３０ ０．８２１ ０．８６２

ＴＦＣＮＮ ０．９１５ ０．９１１ ０．８９１

ＴＦＣＮＮ＋ＣＲＦ ０．９３４ ０．９２２ ０．９０１

　 　 表 ３ 显示了 ＢＲＡＴＳ２０１８ 在本文模型和其他脑

肿瘤分割模型的对比实验结果。 结果表示，本文使

用的基于 ＴＦＣＮＮ 和 ＣＲＦ 的脑肿瘤分割方法的 ＰＰＶ
指标为 ０．９２２，ＤＳＣ 指标为 ０．９３４，Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ 指标为

０．９０１。 对比之下，不使用条件随机场的 ＴＦＣＮＮ 模

型的 ＤＳＣ 指 标 为 ０． ９１５， ＰＰＶ 指 标 为 ０． ９１１，
Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ 指标为 ０．８９１。 ＰＰＶ、ＤＳＣ 以及 Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ
这 ３ 个指标值越高，意味着分割结果的准确性越高。

在这几种方法中，本文采用的基于双通道全卷

积神经网络和条件随机场方法的相关评价指标明显

高于其它方法，这也验证了本文方法在 ＭＲ 脑肿瘤

分割应用中的优势。

４　 结束语

针对脑肿瘤 ＭＲ 图像分割，本文通过训练卷积

７２１第 ８ 期 陈梦雨， 等： 基于多序列 ＭＲ 图像融合的脑肿瘤自动分割算法



神经网络，可以得到一个训练好的模型，该模型能够

精确地对脑肿瘤 ＭＲ 图像进行分割，从而帮助医生

诊断与治疗脑肿瘤。 使用卷积神经网络对脑肿瘤进

行分割是一种全自动分割方式，这种方式摆脱了人

为干预，且效率较高。
本文 提 出 基 于 双 通 道 全 卷 积 神 经 网 络

（ＴＦＣＮＮ）和条件随机场（ＣＲＦ）的脑肿瘤分割方法。
利用 ＴＦＣＮＮ 既能具备网络浅层信息，同时又能兼具

全局信息的双通道全卷积神经网络模型完成多序列

ＭＲ 图像融合的脑部肿瘤的全自动分割任务。 将条

件随机场（ＣＲＦ）嵌入 ＴＦＣＮＮ 来进行优化和平滑化

以消除训练过程中的局部极小值和图像噪声导致的

分割结果较差问题。 该方法在脑肿瘤分割挑战数据

集 ＢＲＡＴＳ２０１８ 中测试，其 ＤＳＣ 指标为 ０． ９３４，ＰＰＶ
指标为 ０．９２２，Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ 指标为 ０．９０１，取得了较好

的脑肿瘤分割结果。
在后续的工作中，将增加 ＢＲＡＴＳ ２０１７ ／ ＢＲＡＴＳ

２０１９ 数据集，更深层次的对该网络模型进行测试和

训练， 以进一步提高脑肿瘤分割效果； 同时在

ＴＦＣＮＮ 和 ＣＲＦ 的基础上增加更多不一样的信息提

取通道，研究不同数量的通道是否会对分割效果产

生影响。
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