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摘要!传统的人工分辩脑肿瘤医学影像费时费力*浅层的卷积神经网络模型分类准确率较低(为了提高脑肿瘤图像

分类的高效性和准确率(提出了一种基于改进
B̀W@B7%(

网络的脑肿瘤分类模型$该模型以
B̀W@B7%(

残差网络作为骨干

网络(结合多尺度特征提取思想(采用多尺度输入模块作为
B̀W@B7%(

网络的第一层(将
532B

8

75M3V"

模块作为残差下采

样层$再通过通道注意力机制模块(从通道域的角度赋予图像不同通道不同的权重(得到更重要的特征信息$经过五折

交叉实验后的结果表明(改进后的新网络模型的平均分类准确率约为
+,<,"=

(比
B̀W@B7%(

提升约
&<&=

(且模型参数

数量仅为原模型的
,#=

$这说明改进后的网络不仅提高了准确率(还减少了模型复杂度(达到了参数更少(准确率更高

的分类效果%

关键词!图像处理$改进
B̀W@B7%(

$脑肿瘤分类$多尺度输入$注意力机制$
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引言

随着现代社会的高速发展和生活方式的变迁(人们

的健康问题也日益凸显%其中(脑肿瘤作为一种严重的

疾病(正逐渐成为困扰着社会的健康隐患%脑肿瘤是指

在人体的脑组织中形成的一类肿瘤(它可以影响人的认

知*行为*感知和运动能力(其患者的死亡率占人体肿

瘤发病率的
"<(=

&

&

'

%脑肿瘤有多种类型(其中最常见

的是胶质瘤*脑膜瘤和垂体瘤&

"

'

%临床上诊断脑肿瘤最

常用的方法为核磁共振成像&

%(

'
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具有多序列和多类型成像能力(
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#

能够清晰地显示人体的软组织结构(为明确病变性质提

供更加丰富的影像信息%因此(如何高效准确地判断

_ 0̀

影像中是否含有肿瘤*含有哪种类型的肿瘤是临

床上急需解决的问题%

早期的
_ 0̀

影像检测是由人工肉眼去看脑部
_ 0̀

图片(由于数据量大(而且脑肿瘤的具体类型不同(这

种方法耗时长(容易出现人为错误(所以引入计算机辅

助诊断&

$

'是必要的%近年来(卷积神经网络在许多领域

的应用中取得了巨大成功(如图像处理*语音识别*自

然语言处理*目标跟踪*医疗诊断&

'

'等%伴随着这股研

究浪潮(最近几年(越来越多的学者们将卷积神经网络

引入到医学影像领域%

:MWWA53

等人&

-

'分别用传统分类

器和深度学习中卷积神经网络两种方法对脑肿瘤检测进

行研究(研究结果显示通过利用卷积神经网络的方法得

到的检测效果明显优于传统分类器的检测效果%

;L5\56

3A3[A

&

,

'也将卷积神经网络 !

X@@

(

2M3VMRQ75M3AR3BQNAR

3B7\MN4

"应用在脑肿瘤分类中(通过简单卷积网络实

现了胶质瘤(脑膜瘤和垂体瘤的三分类任务(虽然准确

率略低(但仍然可以与基于区域预处理的传统算法的准

确率相媲美%

gA34[M7UQ

等人&

+

'结合
X@@

与长短期记

忆(构建出一个新卷积网络(在
4A

CC

RB

脑肿瘤数据集

上实现了胶质瘤*脑膜瘤*垂体瘤和无肿瘤的四分类(

得到了
+"=

的准确率%

;

J

A[5

等人&

&#

'构建了一个
&&

层

的卷
X@@

对
O5

C

QNB

数据集中的脑肿瘤图像进行
%

分类(

获得了
+(<-(=

的准确率%这些模型都是浅层意义上的

X@@

(还没有达到深层次的
X@@

范畴%

IUA3

等人&

&&

'

用一个简单的
X@@

模型实现了脑肿瘤的良恶性分类(

达到了
&##=

的准确率(但因其样本太小(总共只有

"$%

张图片(难以摆脱单一数据集中小样本问题对模型

泛化性能的影响%

随着
X@@

网络被应用于诸多领域(学者们发现随

着卷积层的不断加深(会出现梯度消失或梯度爆炸现

象(使得准确率大幅下降%而残差网络可以缓解这个现

象%

IQYAN

等人&

&"

'通过残差网络和全局平均池化对脑

肿瘤数据集进行三分类(将全局平均池化代替全连接层

来缓解过拟合问题(获得了
+-<(,=

的准确率%

B̀W6

@B7

&

&%

'残差网络可以训练非常深的神经网络(有效缓解

了训练时梯度消失和梯度爆炸现象(能加速网络收敛(

提高模型的表达能力和性能$其中的残差连接可以保留

原始特征(使得网络的学习更加顺畅和稳定(进一步提

高了模型的精度和泛化能力%但
B̀W3B7

网络是从单一

尺度上去提取特征的(没有融合多个尺度的卷积核提取

的特征%在
X@@

中大的卷积核具有更大的有效接受野

和更高的形状偏差(小的卷积核则更注重纹理偏差&

&(

'

%

因此结合不同尺寸的卷积核从多个尺度对输入数据进行

处理可以适当提高模型的性能%

*5AT

等人&

&$

'将多尺度

方法应用于深度
X@@

中(对公开脑肿瘤数据集的
%#'(

张
_ 0̀

图片进行三分类(得到了
+-<%=

的分类准确

度%黄敏等人&

&'

'将多尺度思想融入残差网络中(使残

差块具有多个分支(从而控制通道数量(使得在每次卷

积过程中感受到的信息及提取的特征都不相同%除此之

外(在对输入数据进行处理时(采用注意力机制能够从

大量信息中筛选高价值信息&

&-

'

(对关键信息赋予更多

的关注度(使模型能够更好地表达关键特征(同时也能

降低噪声和冗余特征的敏感性(提高模型的泛化能力%

针对传统的人工分辩脑肿瘤医学影像费时费力*浅

层的
X@@

模型分类准确率较低以及堆叠深度网络又易

出现梯度消失等问题(本文结合多尺度思想以及注意力

机制的优点(对能够缓解梯度消失问题的深度残差网络

进行研究(主要研究方面为)

&

"采用
B̀W3B7%(

残差网

络作为模型的骨干网络(其中的残差模块可以有效缓解

深层网络的梯度消失问题$

"

"在主干网络中引入多尺

度特征提取思想(对主干网络的第一层卷积层和下采样

层进行多尺度特征提取和拼接(以丰富提取的特征信息

并确保在下采样时对输入特征的充分利用$

%

"最后在

网络中添加
H?

通道注意力机制模块(以提高重要特征

的表示能力%通过这些研究提出新网络(以提高脑肿瘤

分类的准确率%

C

!

网络结构

CDC

!

I'+>'&FK

残差结构

B̀W@B7%(

是
B̀W@B7

系列网络的一个具体实现(其

主 要 架 构 包 括 卷 积 层*池 化 层*残 差 块 !

NBW5[QAR

LRM24

"以及全连接层%在
B̀W@B7

中(残差块是其核心

思想之一(而其中的快捷连接 !

WUMN72Q72M33B275M3

"

分支允许浅层特征直接映射到深层网络中%这种快捷连

接的设计有助于缓解深度神经网络随着层数增加而带来

的准确率下降问题%残差块的结构如图
&

所示(它的核

心思想在于通过跨层连接来实现残差学习(这使得网络

在训练过程中可以更轻松地学习到残差信息(从而提高

了模型的性能和收敛速度%这一架构的创新性大大推动

了深度卷积神经网络的发展(使得我们能够构建更深层

次的神经网络而不会受到性能下降的制约%

图
&

中右边的分支
$

表示残差结构的恒等映射(表

示像素点逐个相加%公式如下)

X

!

$

"

+

T

!

$

"

5

$

!

&

"

式中(

X

!

$

"为底层映射(

T

表示经过两个卷积层的计算

过程 !包括
B̀KQ

激活操作"(

$

为输入%

残差映射
T

!

$

"

+

X

!

$

"

-

$

(当网络达到相对饱

和(即
T

!

$

"足够小时(输出
X

!

$

"就会近似地变为
$

(

这就变成了恒等映射函数
X

!

$

"

+

$

(恒等映射保证了

网络性能不会下降(使得网络在输入特征的基础上学习

!
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图
&

!

残差块结构图

到新的特征(且恒等映射不会给网络增加额外的参数和

计算量(却可以加快模型的训练速度(优化训练效

果&

&,

'

%因此(随着网络的深度加深(反向传播中梯度

不会消失(这使得残差网络被广泛应用于多个领域%

CDE

!

改进的
I'+>'&FK

网络模型

为了改进
B̀W@B7%(

网络并克服其一些局限性(本

研究对
B̀W@B7%(

进行了优化%改进后的网络模型仍以

B̀W@B7%(

作为骨干网络结构(但在架构上进行了调整%

首先(将
B̀W@B7%(

的首层
-̂ -

卷积替换为多尺度输入

模块(这一模块能够运用多种尺寸的卷积核对图像进行

特征提取(从而提高了特征信息的丰富性和多样性%其

次(将
B̀W@B7%(

中的残差下采样模块替换为本文提出

的下采样模块%这一新型下采样模块不仅引入了多尺度

思想(还能够充分利用所有输入信息(进一步增强了模

型的性能%最后(为了进一步提高网络的表现(在每个

残差块中引入了
H?

注意力机制(这有助于网络更聚焦

地学习和利用关键特征%网络结构如图
"

所示%

CDF

!

下采样模块

下采样是用于减小图像或信号的尺寸或分辨率的一

种操作(可以降低模型的计算量%在
B̀W@B7%(

网络中(

除了采用卷积核大小为
%^%

(步距为
"

的最大池化下

采样层(还包括一种基于残差结构的下采样模块(如图

%

所示%需要注意的是(图
%

中下采样模块的快捷连接

是一个卷积核大小为
&^&

(步距为
"

的卷积层(这意

味着经过此卷积层的输入特征会经历信息损失(其中可

能包括一些重要信息%为了解决这一问题(再结合多尺

度和
532B

8

75M3

模块的思想(本文提出了将
532B

8

75M3V"

模块作为下采样模块(把原
&̂ &

卷积核分支改为
%^%

的卷积核(网络结构如图
(

所示%图
(

中
2UA33BRW

表示

通道数(

X

*

U

分别表示输入特征图的高和宽(

W7N5[B

表示卷积操作的步长(

W7N5[Bj"

表示进行下采样操作(

将输入特征图的尺寸减小为原来的一半%该下采样模块

有
(

个分支(各个分支运算完后进行通道拼接(每个分

支的最终输出通道数都相同(拼接后的通道数为输入通

图
"

!

改进的
B̀W3B7%(

网络结构图

道数的两倍%

图
%

!

残差块下采样模块

CDK

!

多尺度输入特征提取模块

不同大小的卷积核在特征提取方面表现出差异(

大卷积核主要关注形状信息(而小卷积核则更注重捕

捉纹理细节&

&(

'

%多尺度特征提取的核心思想在于利用

!
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网络的脑肿瘤分类方法研究 #

&,-

!!

#

图
(

!

532B

8

75M3V"

下采样模块

不同大小的卷积核分别提取特征(然后将它们的输出

相加或拼接(从而获得更加丰富的特征信息%本文采

用的多尺度输入特征提取模块首先将输入数据经过卷

积核大小分别为
%^%

*

$^$

*

-^-

和
&&^&&

的
(

个

卷积层进行特征提取%随后(这
(

个输出分别两两相

加(生成两个中间输出%接下来(这两个中间输出分

别经过卷积核大小为
%^%

和
$^$

的两个卷积层(最

终通过通道拼接的方式将它们合并%这种多尺度特征

提取策略有助于更全面地捕捉图像中的各种特征信息%

具体的结构如图
$

所示(其中的
%"

和
'(

分别表示输

出通道数%

图
$

!

多尺度输入模块

CDO

!

通道注意力机制

在卷积*池化过程中(默认特征图的每个通道的重

要性是相同的(而在实际的问题中(不同通道的特征重

要性可能存在差异%为了更准确地捕捉特征图中通道之

间的差异(本文引入了
H?

通道注意力机制&

&+

'

(它可以

通过一个权重矩阵(从通道域的角度赋予图像不同通道

不同的权重(以突出更为重要的特征信息%

H?

主要包

含压缩 !

W

e

QBBTB

"*激发 !

B]257A75M3

"和重置 !

W2ARB

"

这
%

个部分%

压缩部分是通过全局平均池化 !

F;P

(

C

RMLARAVBN6

A

C

B

8

MMR53

C

"将输入特征图的大小从
X^U^.

压缩为

&̂ &̂ .

(即将特征图的每个通道的所有像素点求平均

值得到唯一的一个值(公式如下)

E

:

+

T

#

W

!

M

:

"

+

&

X

,

U

$

X

4

+

&

$

U

3 +

&

M

:

!

4

(

3

" !

"

"

式中(

E

:

表示输入特征图第
:

个通道的全局压缩特征(

T

#

W

表示压缩过程(

M

:

表示输入特征图第
:

个通道的特征

图(

X

*

U

分别表示输入特征图的高和宽%

激发部分是通过两个全连接层和一个激活层对压缩

部分得到的集合
E

进行处理(得到想要的权重值
#

(

#

中

不同的数值表示不同通道的权重信息%公式如下)

#

+

T

C$

!

E

(

U

"

+#

&

U

"

3

!

U

&

E

"' !

%

"

式中(

T

C$

为激发过程$

E

为压缩部分得到的输出$

U

为

全连接层(

U

&

*

U

"

分别表示第一和第二个全连接层(

3

表示
B̀KQ

激活层(

#

表示
W5

C

YM5[

激活函数%

重置部分是将激活部分所得到的每个通道的权重值

#

与压缩步骤之前的输入进行对应通道相乘(以达到对

不同通道赋予不同权重的目的%公式如下)

M

<

:

+

T

W2ARB

!

M

:

(

#

:

"

+

#

:

M

:

!

(

"

式中(

N

<

:

+

&

$

=

&

(

$

=

"

(

$

=

%

(

<<<

((

$

=

:

'(

$

=

&

+

#

&

M

&

(

T

W2ARB

表示

重置过程(

M

:

为输入特征(

#

:

为输入特征
M

:

经过压缩和

激活两个过程后得到的输出权重%

E

!

实验与分析

EDC

!

实验环境及参数设置

本实验采用的是
P

J

7MN2U

深度学习模型框架(编程

语言为
P

J

7UM3%

(并在
P

J

2UANY

编译软件中进行开发(

操作系统为
G53[M\W&&

(

XPD

为
037BR5-6&"$##:

(

FPD

则为
@g0*0;̀ 9>%#+#

(以利用强大的图形处理单元进

行计算%在网络训练过程中(训练时的
B

8

M2U

设置为

%##

(每个
B

8

M2U

使用的
LA72UW5TB

设置为
'(

%采用
;[AY

优化算法(并设置初始学习率为
#<##&

(采用学习率线

性衰减策略(即学习率每经过
&##

个
B

8

M2U

就衰减为原

来的
#<&

倍(以加快模型收敛(缓解震荡和过拟合%

EDE

!

数据集与预处理

本实验使用的脑肿瘤
_ 0̀

数据集来自
O5

C

WUANB

官

网中的
%#'(

张脑肿瘤
_ 0̀

图片&

"#

'和
8

A

8

BN\57U2M[B

网

站中的
&(%'

张无肿瘤
_ 0̀

图片&

"&

'

%其中
O5

C

WUANB

中的

%#'(

张脑肿瘤图片收集了
"%%

例脑膜瘤 !

-#,

片"*胶

质瘤 !

&("'

片"和垂体瘤 !

+%#

片"

%

种脑肿瘤的患

者(每张切片的肿瘤类型都由放射科医生标记%该数据

集是当前各脑肿瘤分类任务中用得最多的一个公共数据

集(以
_A7RAL

数据格式提供的(每个文件储存一个包

含图像信息的结构体(如肿瘤类型与真值标签之间的关

!
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卷#

&,,

!!

#

系 !

&

表示脑膜瘤(

"

表示胶质瘤(

%

表示垂体瘤"%将

_A7RAL

格式文件转为图片文件后的不同类型的脑肿瘤

以及无肿瘤
_ 0̀

图片如图
'

所示%

图
'

!

脑肿瘤及无肿瘤图片

数据集全部转换为图片文件后(随机筛选其中的五

分之一作为测试集(然后将剩余的数据集按
(

)

&

的比

例随机划分为训练集和验证集(详细分布情况如表
&

所

示%在将数据集送入训练网络之前(需要对数据集进行

预处理操作%首先(对每张图片进行随机裁剪(将其调

整为固定的
""(^""(

大小(以便于输入网络%接着(

对裁剪后的图片进行标准化处理(这样可以消除尺度差

异(提高梯度下降的稳定性%由于数据集相对较小(为

了增加数据集的多样性(采用数据增强操作&

""

'

(对输

入图片进行随机水平翻转*随机垂直翻转和随机提亮操

作(确保每个训练周期输入网络的数据不完全相同(以

缓解模型训练时可能出现的过拟合问题(提高模型的泛

化性能%

表
&

!

数据集分布情况

9QYMN7

J8

BW 9NA5353

C

WB7 gAR5[A75M3WB7 9BW7WB7 7M7AR

_B353

C

5MYA ($( &&% &(& -#,

FR5MYA +&% "", ",$ &("'

P57Q57AN

J

$+' &(, &,' +%#

3M7QYMN +"# ""+ ",- &(%'

EDF

!

评价指标

评价指标是用来衡量模型训练的好坏程度(本文采

用以下评价指标作为实验结果的标准)

&

"准确率)表示测试结果中预测值与真实值相同

的样本数占总样本的比例(公式如下)

*::MIF:

=

+

?>

5

?J

?>

5

T>

5

?J

5

TJ

!

'

"

!!

"

"精确率)表示测试结果中预测值为正的样本中

真实值(也为正的样本数的占比(公式如下)

>IC:4#4"(

+

?>

?>

5

T>

!

-

"

!!

%

"召回率)表示测试结果中真实值为正的样本中

预测值(也为正的样本数的占比(公式如下)

8C:F!!

+

?>

?>

5

TJ

!

,

"

!!

(

"特异度)表示测试结果中真实值为负的样本中

预测值(也为负的样本数的占比(公式如下)

7

D

C:4

;

4:4B

=

+

?J

?J

5

T>

!

+

"

!!

$

"

T

&W2MNB

)表示精确率与召回率的一个加权平均(

T

&W2MNB

越高(说明模型越稳健(公式如下)

T

&W2MNB

+

"

,

>IC:4#4"(

,

8C:F!!

>IC:4#4"(

5

8C:F!!

!

&#

"

!!

上述公式中的
?>

表示模型正确地将正类别的样本

分类为正类别(即为模型成功识别的正类别样本数量$

?J

表示模型正确地将负类别的样本分类为负类别(即

为模型成功识别的负类别样本数量$

T>

表示模型错误

地将负类别的样本分类为正类别(即为模型错误地将负

类别样本标记为正类别的数量$

TJ

表示模型错误地将

正类别的样本分类为负类别(即为模型错误地将正类别

样本标记为负类别的数量%

EDK

!

实验结果

为了深入研究所提方法的有效性以及改进后的各个

模块对原始
B̀W@B7%(

网络准确性的影响(本文将
B̀W6

@B7%(

网络分别与
532B

8

75M3V"

模块*多尺度输入模块

和注意力机制模块相结合(采用消融实验验证方法(通

过将这些模块集成到
B̀W@B7%(

网络中(并在训练数据

集上进行训练%将这
$

个模型的性能在测试数据集上进

行了评估(其平均测试结果见表
"

(同时在表
%

中列示

了各模型的其他评价指标%这一实验设计旨在全面评估

不同模块对模型性能的影响(为模型的优化提供了深刻

的见解%

表
"

!

各模型的测试平均准确率

_M[BR B̀W@B7%( ; S X *::MIF:

=

.

=

&

O

^ ^ ^ +-!-&

"

O O

^ ^ +,!%%

%

O

^

O

^ +,!""

(

O

^ ^

O

+,!",

$

O O O O

+,!,"

表
"

中(

;

表示
532B

8

75M3V"

模块(

S

表示多尺度

输入模块(

X

表示
H?

注意力机制模块%

_M[BR&

表示

只有
B̀W@B7%(

网络(

_M[BR"

表示将
532B

8

75M3V"

模块

替换
B̀W@B7%(

中的下采样层后构成的新网络(

_M[BR%

表示
B̀W@B7%(

结合多尺度输入模块构成的新网络(

_M[BR(

表示在
B̀W@B7%(

中加入
H?

注意力机制模块构

成的新网络(

_M[BR$

表示在
B̀W@B7%(

中融入
;

*

S

*

X

共
%

个模块构成的新网络%这
$

种不同架构的网络在

测试集上的平均准确率结果显示(添加了新模块的改

进网络在脑肿瘤图像分类中的准确率都高于原网络(

说明这些模块都提升了原模型对脑肿瘤图像分类的性

能(其中聚合
%

个模块的网络模型的准确率最佳(达

到了
+,<,"=

(相较于
B̀W@B7%(

网络提升了约
&<&

个

百分点%

!
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网络的脑肿瘤分类方法研究 #

&,+

!!

#

表
%

!

各模型的平均评价指标
=

_M[BR 9

J8

B >IC:4#4"( 8C:F!! 7

D

C:4

;

4:4B

=

T

&

&

C

R5MYA +,!&, +,!"$ ++!&$ +,!"&

YB353

C

5MYA +(!#' +%!+# +,!,+ +%!+-

3M7QYMN &## ++!%# &## ++!'$

8

57Q57AN

J

+'!", +-!%& ++!#" +'!-+

AVBNA

C

B +-!&% +-!&+ ++!"- +-!&'

"

C

R5MYA +-!+" ++!&" ++!#" +,!$"

YB353

C

5MYA +'!#, +$!-( ++!"- +$!+&

3M7QYMN &## ++!(, &## ++!-(

8

57Q57AN

J

+,!&# +-!%& ++!$& +-!-&

AVBNA

C

B +,!#% +-!+& ++!($ +-!+-

%

C

R5MYA +,!+( +,!(" ++!$& +,!',

YB353

C

5MYA +(!(& +$!-$ +,!+$ +$!#-

3M7QYMN &## ++!,% &## ++!+&

8

57Q57AN

J

+-!%& +-!%& ++!%# +-!%&

AVBNA

C

B +-!'- +-!,% ++!(( +-!-(

(

C

R5MYA +,!(( ++!&" ++!&# +,!'#

YB353

C

5MYA +'!#+ +$!-$ ++!"- +$!+"

3M7QYMN &## +,!+$ &## ++!(-

8

57Q57AN

J

+-!$+ +-!,$ ++!%- +-!-"

AVBNA

C

B +,!#% +-!+" ++!(( +-!+%

$

C

R5MYA ++!"( +,!,, ++!-( ++!&'

YB353

C

5MYA +'!&" +-!,- ++!"' +'!+,

3M7QYMN &## ++!-+ &## ++!+#

8

57Q57AN

J

+-!+$ +-!-( ++!(- +-!,$

AVBNA

C

B +,!%% +,!$- ++!'" +,!(-

表
%

中
7

J8

B

下的
C

R5MYA

*

YB353

C

5MYA

*

3M7QYMN

和

8

57Q57AN

J

分别表示胶质瘤*脑膜瘤*无肿瘤和垂体瘤(

AVBNA

C

B

表示三者平均值%根据表
"

和表
%

的详细数据

分析(可以明确观察到(在模型性能的多个评价指标

上(包括精确率*召回率*特异度和
T

&

(模型
"

*

%

*

(

和
$

均优于模型
&

%这一结果证明了经过改进的各网络

模型在性能上的提升(相较于原始网络(改进后的模型

在各项评价指标上均表现出更高的水平%

为了确保模型的可靠性和鲁棒性(采用了五折交叉

验证的方法进行广泛的实验验证%图
-

为其中一次改进

后的模型与原
B̀W@B7%(

模型的训练损失和验证准确率

的对比(其中改进后的网络模型的训练损失比原模型

低(验证准确率也高于原模型(说明改进后模型的训练

结果更接近真实值%测试结果的混淆矩阵有助于更详细

地了解模型的分类结果和性能表现(所以统计了每次验

证后的混淆矩阵(如图
,

所示%其中横轴为真实值(纵

轴为预测值(可以看到(每一类仅有极少的脑肿瘤

_ 0̀

图片被错误的预测为其他类(绝大多数脑肿瘤

_ 0̀

图片都能被正确分类(且无肿瘤预测效果几乎为

&##=

%通过混淆矩阵还可以计算出模型在多项评价指

标上的表现(详见表
(

%

图
-

!

改进后的网络与
NBW3B7%(

网络的训练损失和

验证准确率曲线

表
(

!

改进后网络模型的五折交叉验证的平均评价指标
!!

=

I6EMR[ *::MIF:

=

>IC:4#4"( 8C:F!! 7

D

C:4

;

4:4B

=

T

&

& ++!## +,!'( +,!,( ++!'- +,!-(

" +,!'- +,!&$ +,!$, ++!$+ +,!%$

% +,!,+ +,!$, +,!'" ++!'$ +,!'#

( +,!'- +,!&- +,!(( ++!$+ +,!%#

$ +,!,+ +,!$( +,!'" ++!'$ +,!$,

AVBNA

C

B +,!," +,!(" +,!'" ++!'% +,!$&

通过对表
(

中数据的深入分析(观察到改进后的模

型在
$

次交叉验证中展现出了相近的测试准确率(表明

其性能的稳定性%除了准确率(还对模型的精确率*召

回率*特异度以及
T

&

分数等关键性能指标进行了全面

的评估%这些指标在
$

次验证中也显示出了相似的结

果(进一步证实了改进模型的可靠性和鲁棒性%为了更

全面地评价模型的性能(将其与当前学术和实践领域中

广泛采用的几种分类算法进行了详尽的比较%所有模型

在同一测试集上进行性能评估(其详细结果已在表
$

中

呈现%

此外(本文还对新模型与
B̀W@B7%(

模型的参数数

量进行了详细统计(

B̀W@B7%(

网络模型的参数数量约

为
"&<%_

(而提出的新模型网络的参数约为
&-<%_

(
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卷#

&+#

!!

#

图
,

!

改进后网络模型的
$

折交叉验证的预测混淆矩阵

表
$

!

改进后网络其他分类网络的平均评价指标
=

_M[BR *::MIF:

=

>IC:4#4"( 8C:F!! 7

D

C:4
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参数量的
,#=

(这表明新模型在保持高

性能的同时还降低了空间复杂度(为资源有效性和模型

轻量化提供了可行性%将本文提出的新模型与最近几年

的脑肿瘤分类领域的相关研究进行比较(如表
'

所示(

我们的模型准确率相对更高%

表
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与近几年相关研究的准确率比较

;Q7UMN dBAN ;

88

NMA2U *::MIF:

=

.

=

H\A75B7AR

&

"%

'

"#&+ gFF&+c E53B9Q353

C

+(<,"

IA

8

RA3B7AR

&

"(

'

"#"# KSP +$<$'

IQYANB7AR

&

&"

'

"#"&

B̀W@B76$#c FRMLAR

;VBNA

C

BPMMR53

C

+-<(,

:QA3

C

B7AR

&

&'

'

"#"" _QR75W2ARB B̀W5[QAR@B7\MN4 +,<$,

MQNW

-

B̀W@B7%(c _QR75W2ARB

03

8

Q7Wc032B

8

75M3V"c H?

+,<,"

F

!

结束语

针对传统的人工分辩脑肿瘤医学影像费时费力*浅

层的
X@@

模型分类准确率较低以及堆叠深度网络又易

出现梯度消失等问题%本文是将
B̀W@B7%(

残差网络模

型与多尺度思想*注意力机制模块相结合(应用于脑肿

瘤
_ 0̀

图像的四分类任务%通过利用残差网络强大的

缓解深度神经网络中随深度带来的梯度消失的能力(使

卷积神经网络能够堆叠到一定深度%为了解决
B̀W6

@B7%(

从单一尺度进行特征提取和下采样残差块可能导

致信息损失的问题(本文引入了多尺度输入和
532B

8

6

75M3V"

模块(以确保多样性的特征提取(同时避免信息

丢失%此外(还加入了
H?

注意力机制模块(以从通道

域的角度赋予图像不同通道不同的权重(从而更有效地

捕捉关键特征信息%最后通过五折交叉验证进行实验(

结果显示改进后的新模型的平均准确率为
+,<,"=

(相

对于
B̀W@B7%(

模型提高了约
&<&=

(而且网络模型的

参数数量也更少%与其他分类算法和近几年的相关研究

相比(该模型准确率也相对更高%

改进后模型应用于脑肿瘤图像分类的具体过程和

实现步骤为)

&

"首先将脑肿瘤图像数据集分为训练

集*验证集和测试集$

"

"对数据集进行裁剪*标准化

和转换等预处理操作$

%

"用改进后的网络模型通过训
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网络的脑肿瘤分类方法研究 #

&+&

!!

#

练模块对处理后的训练集进行训练(从而生成训练权

重$

(

"将每次得到的训练权重在验证集上进行测试(

通过验证准确率来保留最优的训练权重$

$

"得到最优

的训练权重后(用其对测试集进行测试(若其在测试

集上表现的性能也很好且较为稳定(就可以将训练权

重与测试代码模块结合部署到诊断软件或医疗健康系

统中(从而实现对脑肿瘤类型的检测(这将有助于医

生更精准地诊断脑肿瘤类型(可以提高诊断的效率和

准确性%

参考文献!

&

&

'褚晶辉(李晓川(张佳祺(等
!

一种基于级联卷积网络的

三维脑肿瘤精细分割 &

.

'

!

激光与光电子学进展(

"#&+

(

$'

!

&#

")

'- -'!

&

"

'

;H0EH

(

):;/ _

(

X:?@ > :

(

B7AR!S_ 0̀6@?9

)

A

[BB

8

W7A24B[B3WBYLRBYM[BROMNYQR7562RAWWLNA537QYMN

2RAWW5O52A75M3ONMY _ 0̀5YA

C

BW

&

.

'

!037BN[5W25

8

R53AN

J

H256

B32BW

)

XMY

8

Q7A75M3ARK5OBH25B32BW

(

"#"%

)

& &'!

&

%

'

;S*?0I;*?̀ 0

(

>DF)

(

):;@FH

(

B7AR!*5OOBNB375AR

[BB

8

2M3VMRQ75M3AR3BQNAR3B7\MN4YM[BROMNLNA537QYMN

2RAWW5O52A75M3

&

.

'

!SNA53H25B32BW

(

"#"&

(

&&

!

%

")

%$"!

&

(

'江宗康(吕晓钢(张建新(等
!_ 0̀

脑肿瘤图像分割的深

度学习方法综述 &

.

'

!

中国图象图形学报(

"#"#

(

"$

!

"

")

"&$ "",!

&

$

'郑光远(刘峡壁(韩光辉
!

医学影像计算机辅助检测与诊

断系统综述 &

.

'

!

软件学报(

"#&,

(

"+

!

$

")

&(-& &$&(!

&

'

'林景栋(吴欣怡(柴
!

毅(等
!

卷积神经网络结构优化综

述 &

.

'

!

自动化学报(

"#"#

(

('

!

&

")

"( %-!

&

-

'

:/HH;0@9

(

H:0H:0̀ EH

(

;H:̀ ;E _

(

B7AR!SNA53

7QYMN[B7B275M3QW53

C

2M3VMRQ75M3AR3BQNAR3B7\MN4

&

X

'..

"#&+&W7037BN3A75M3ARXM3OBNB32BM3;[VA32BW53H25B32B

(

?3

C

53BBN53

C

A3[ M̀LM752W9B2U3MRM

CJ

!

0X;H?̀ 9

"

!0???

(

"#&+

)

& '!

&

,

'

;S0G0@;@*;@

(

:;@0E_

(

:?H;PD9̀ ;H9

(

B7AR!

SNA537QYMN2RAWW5O52A75M3QW53

C

2M3VMRQ75M3AR3BQNAR3B76

\MN4

&

X

'..

GMNR[XM3

C

NBWWM3_B[52ARPU

J

W52WA3[S5M6

YB[52AR?3

C

53BBN53

C

"#&,

(

PNA

C

QB

(

XTB2U B̀

8

QLR52

!

gMR!

&

"

!H

8

N53

C

BNH53

C

A

8

MNB

(

"#&,

)

&,% &,+!

&

+

'

g;@I*/9:D`

(

:;_??*_;

(

E;90_;:!;LNA53

7QYMN5[B375O52A75M3A3[2RAWW5O52A75M3QW53

C

[BB

8

RBAN353

C

LAWB[M3X@@6KH9_YB7UM[

&

.

'

!XMY

8

Q7BNWA3[?RB27N56

2AR?3

C

53BBN53

C

(

"#""

(

&#&

)

&#-+'#!

&

&#

'

;d;*0G

(

?K:;_)0G

(

X:;̀ E00

(

B7AR!*BB

8

X@@

OMNLNA537QYMN2RAWW5O52A75M3

&

.

'

!@BQNARPNM2BWW53

C

KB76

7BNW

(

"#"&

(

$%

)

'-& -##!

&

&&

'

I:;@:;

(

.D?G

(

_DH:9;f_

(

B7AR!SNA537QYMN

2RAWW5O52A75M353_ 0̀5YA

C

BQW53

C

2M3VMRQ75M3AR3BQNAR3B76

\MN4

&

.

'

!_A7UBYA752ARS5MW25B32BWA3[ ?3

C

53BBN53

C

(

"#"#

(

&-

!

$

")

'"#% '"&'!

&

&"

'

ID_;̀ ` K

(

I;I;̀ K;.

(

0HD@D̀ 0S g

(

B7AR!

_QR7562RAWWLNA537QYMN2RAWW5O52A75M3QW53

C

NBW5[QAR3B76

\MN4A3[

C

RMLARAVBNA

C

B

8

MMR53

C

&

.

'

!_QR75YB[5A9MMRW

A3[;

88

R52A75M3W

(

"#"&

(

,#

)

&%("+ &%(%,!

&

&%

'

:?I _

(

):;@F>d

(

?̀@Hf

(

B7AR!*BB

8

NBW5[QAR

RBAN353

C

OMN5YA

C

BNB2M

C

3575M3

&

X

'..

PNM2BB[53

C

WMO7UB

0???XM3OBNB32BM3XMY

8

Q7BNg5W5M3A3[PA77BN3 B̀2M

C

6

3575M3

!

XgP̀

"(

"#&'

)

--# --,!

&

&(

'

*0@F> :

(

):;@F>d

(

:;@.F

(

B7AR!H2AR53

C

Q

8

J

MQN4BN3BRW7M%&]%&

)

B̀V5W5753

C

RAN

C

B4BN3BR[BW5

C

353

233W

&

X

'..

PNM2BB[53

C

WMO7UB0???

.

XgEXM3OBNB32BM3

XMY

8

Q7BN g5W5M3 A3[ PA77BN3 B̀2M

C

3575M3

!

XgP̀

"(

"#""

)

&&+'% &&+-$!

&

&$

'

*0;)6P?̀ @;HE.

(

_;̀ 90@?)6);̀ )D?K; _

(

;@6

9/@6̀ /*̀ 0FD?)_

(

B7AR!;[BB

8

RBAN353

C

A

88

NMA2U

OMNLNA537QYMN2RAWW5O52A75M3A3[WB

C

YB37A75M3QW53

C

A

YQR75W2ARB2M3VMRQ75M3AR3BQNAR3B7\MN4

&

X

'..

:BAR7U6

2ANB

(

_*P0

(

"#"&

(

+

!

"

")

&$%!

&

&'

'黄
!

敏(熊正云(朱俊琳
!

基于多尺度残差网络的
_ 0̀

脑肿瘤分类 &

.

'

!

磁共振成像(

"#"%

(

&(

!

&

")

&"(

&"+!

&

&-

'艾玲梅(李天东(廖福元(等
!

基于注意力
D6@B7

的脑

肿瘤磁共振图像分割 &

.

'

!

激光与光电子学进展(

"#"#

(

$-

!

&(

")

"-+ ",'!

&

&,

'周
!

涛(霍兵强(陆惠玲(等
!

残差神经网络及其在医

学图像处理中的应用研究 &

.

'

!

电子学报(

"#"#

(

(,

!

-

")

&(%' &((-!

&

&+

'

:D.

(

H:?@ K

(

HD@ F!H

e

QBBTB6A3[6B]257A75M33B76

\MN4W

&

X

'..

PNM2BB[53

C

WMO7UB0??? XM3OBNB32BM3

XMY

8

Q7BN g5W5M3 A3[ PA77BN3 B̀2M

C

3575M3

!

XgP̀

"(

"#&,

)

-&%" -&(&!

&

"#

'

*??P;IH

(

;_??̀ P_!SNA537QYMN2RAWW5O52A75M3Q6

W53

C

[BB

8

X@@OBA7QNBWV5A7NA3WOBNRBAN353

C

&

.

'

!XMY6

8

Q7BNW53S5MRM

CJ

A3[_B[5253B

(

"#&+

(

&&&

)

&#%%($!

&

"&

'

H0@F:P

(

H0)0I/g;?

(

X0̀ /̀@?.!X;HH

)

2NMWWAN6

2U57B27QNARWBRO6WQ

8

BNV5W5M3OMNYB[52AR5YA

C

BA3AR

J

W5W

&

.

'

!

;N]5VPNB

8

N537;N]5V

)

""#'<#(&-#

(

"#""!

&

""

'马岽?(唐
!

娉(赵理君(等
!

深度学习图像数据增广

方法研究综述 &

.

'

!

中国图象图形学报(

"#"&

(

"'

!

%

")

(,- $#"!

&

"%

'

HG;90)@I

(

):;/f

(

I;S0̀ _

(

B7AR!SNA537QYMN

2RAWW5O52A75M3OMN_`5YA

C

BWQW53

C

7NA3WOBNRBAN353

C

A3[

O53B67Q353

C

&

.

'

! XMY

8

Q7BN5TB[ _B[52AR0YA

C

53

C

A3[

FNA

8

U52W

(

"#&+

(

-$

)

%( ('!

&

"(

'

I;PK;@ I

(

I;d; d

(

ID@X;@ _

(

B7AR!SNA53

7QYMN2RAWW5O52A75M3QW53

C

YM[5O5B[RM2ARL53AN

J8

A77BN3W

!

KSP

"

OBA7QNBB]7NA275M3YB7UM[W

&

.

'

!_B[52ARU

J8

M7UB6

WBW

(

"#"#

(

&%+

)

&#+'+'!

!

投稿网址!

\\\!

1

W

1

2R

J

4T!2MY


