
第 !" 卷#第 $! 期#%&!" 年 !! 月

!'(!!!)!*"%&!"#$!+&&()+&'

#

科#学#技#术#与#工#程

,-./0-/1/-2034356708 905.0//:.05

#

;34<!"#=3<$!#=3>?%&!"

!

#%&!"#,-.<1/-2<905:5<

基于多模态 'K@?CC8特征提取的
IUV脑肿瘤分割方法

罗#蔓#黄#靖)

#杨#丰
"南方医科大学生物医学工程学院$广州 *!&*!*#

摘#要#针对目前N]d脑肿瘤分割中的无监督特征提取方法无法适应脑肿瘤图像的差异性!提出一种基于多模态 $W卷积神

经网络(F==Y)特征提取的N]d脑肿瘤分割方法" 将 %W的多模态N]d图像组合成 $W原始特征!通过 $W+F==Y提取特征!更

有利于提取各模态之间的差异信息!去除各模态之间的冗余干扰信息!同时缩小原始特征邻域大小!以适应同一病人不同图

像层肿瘤大小的差异变化!进一步提高N]d脑肿瘤的分割精度" 实验结果证明!能适应不同病人各模态之间的差异性和多变

性!以提高脑肿瘤的分割精度"
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N]d#能够提供高分辨率&高品质的图像$对大脑的

解剖结构进行准确地描述$是当前医学图像分析领

域的研究热点之一+!,

%也是脑肿瘤诊断的重要辅助

手段$对脑肿瘤的诊断&治疗及手术引导具有重要的

意义+%,

* 为了充分利用图像中的解剖信息$为临床

诊断提供量化&直观的参考$首先必须精确的对脑肿

瘤进行分割* 然而$由于脑肿瘤形状多变&结构复杂

以及灰度不均匀$脑肿瘤边界多伴有水肿存在$不同

病人不同模态图像之间差异信息大$使得 N]d脑肿

瘤分割仍是一个值得深入研究的问题+$$",

*

基于像素的 N]d脑肿瘤分割方法一直以来是

研究的一大热点+",

* 研究内容主要针对特征提取&

特征选择和分类器设计$好的特征提取能使得分类

器的工作变得简单+*,

* 特征提取按方法主要分为

统计方法&模型方法和信号处理方法$其各有优势和

不足+',

*

"

统计方法简单$易于实现$对小图像具有

一定的优势$但其对全局信息的利用不足$与人类视

觉模型脱节%模型方法能够兼顾纹理局部的随机性

和整体上的规律性$具有很大的灵活性$不足是模型

系数难以求解$参数调节不方便%信号处理方法善于

捕捉纹理的细节信息$能同时在空间和频域上表现

纹理特征$然而小波往往忽视高频信息$不善于提取

非规则纹理特征* N]d的不同模态图像能提供不

同的纹理边界信息$由于个体差异$不同病人同一模

态所表现的信息也大不相同+(,

* 由上可见$没有一

种特征提取方法适合所有N]d脑肿瘤的分割*

由_7GP/F[0等人提出的卷积神经网络"-30>+

34[I.30740/[:740/Ic3:bY$F==Y#

+),是有监督深度学

习+D,方法的一种$已在众多领域取得巨大的成功$

如图像识别+!&$!!,

&语音识别+!%$!$,

&自然语言处

理+!",

* F==Y通过对原始输入数据进行循环卷积下

采样$以有监督训练的方式获取卷积权重$最终实现

直接从原始输入中提取有利于分类的特征$在图像

识别中特征表现为纹理&形状&结构等$但是由于

F==Y需要多次卷积与下采样$输入对象通常是一

幅图像$邻域值较大$并不适用于细节纹理丰富&变

化多样的N]d脑肿瘤图像特征提取*

结合N]d多模态信息$将 F==Y扩展到 $W$由

多个模态共同构成 $W的原始数据$用 $W卷积模板

提取有利于分割的特征$并将提取到的特征通过支

持向量机 " ,;N# 分类器实现分割* 首先$引入

F==Y作为N]d脑肿瘤分割的特征提取方法$有监

督的方法使得分类特征是根据不同病人的差异信息

自动生成$克服了无监督特征提取方法只对某类特

征具有针对性的缺点%其次$将 %W+F==Y扩展到多

模态 $W+F==Y$三个方向同时获取纹理信息$不仅解

决了 %W+F==Y原始输入需要大邻域的缺点$同时能

更好的提取各模态之间的差异信息$实现适应范围

更广的N]d脑肿瘤分割*



!"多模态 'K@?CC8

!#!"?CC8基本原理

F==Y

+),自 !DD) 年首次提出后$便作为一种高

效识别方法受到研究者的广泛重视* 随着 %&&' 年

深度学习+D,概念的提出$F==Y作为有监督深度学

习的代表$再一次成为众多学科领域的研究热点之

一$在图像识别领域$由于该网络直接输入原始图

像$而不需要对图像进行复杂的前期预处理$因而得

到了广泛的应用*

F==Y通过三个方法来实现特征的抽取+!*,

)局

域感受野&权值共享和次抽样* 局域感受野指每一

层网络层的神经元只与上一层的一个小邻域内的神

经单元连接$通过局域感受野$每个神经元可以提取

初级的视觉特征$如方向线段&端点&角点等* 权值

共享使得卷积神经网络具有更少的参数$需要相对

少的训练数据* 次抽样可以减少特征的分辨率$实

现对位移&缩放和其他形式扭曲的不变性*

在卷积层$前一层的特征图与一个可学习的核

进行卷积$卷积的结果经过激活函数后得到这一层

的特征图* 常用的激活函数有 ,.5G3.8 函数和双曲

正切函数+!',

$双曲线正切函数如式 "!#$当 : &

!<(!* D$]&%,$时$#" !̂# & !̂%每一个输出的特

征图可能与前一层的几个特征图的卷积建立关系*

一般地$卷积层的形式如式"%#所示*
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式中$ =代表层数$ A是卷积核$ [

%

代表输入特征图

的一个选择* 每个输出图有一个偏置]*

次抽样层对输入进行抽样操作* 如果出入的特

征图为 ;个$则经过次抽样层后特征图的个数仍为

;$但是输出的特征图要变小* 次抽样层的一般形

式如式"$#*
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式"$#中$83c0"-#表示次抽样函数* 次抽样函数

一般是对该层输入图像的一个 ; 1; 大小的区域求

和$因此$输出图像的大小是输入图像大小的 !,;*

每一个输出的特征图有自己的
&

和]*

!#&"多模态 'K@?CC8特征提取

经典的 %W卷积神经网络结构图+!*,如图 ! 所

示$若原始输入层为 $% i$%$将原始输入分别经过 '

个 * i* 邻域卷积后得到F! 层$其包含 ' 个特征图%

F! 层下采样后得到 ,% 层$其大小为 %) i%)%经过两

次卷积与下采样后得到一维特征M* 层$再用径向基

函数对特征进行分类$分类结果反向传播来修改各

个层的卷积权值与偏置$构成一个有监督的深度学

习算法*

图 !#经典 %W+F==Y结构图

M.5<!#,I:[-I-27:I3RF47YY.-74%W+F==Y

经典的 %W+F==Y主要用于数字识别$其输入的

图像总能大小固定$然后对整幅图像提取特征$将其

运用到N]d脑肿瘤分割会出现如下问题)首先$要

对脑肿瘤图像进行分割$必须对单个像素点进行分

类$所以原始输入只能是单个像素点的邻域$而这个

邻域的大小难以把握%其次$不同病人脑肿瘤大小不

一$同一病人不同图像层脑肿瘤的大小也不一样$即

使通过训练层确定了原始输入层的邻域值$也难以

保证此邻域适合这个病人所有的肿瘤点%第三$如何

充分利用 N]d的多模态信息$实现更高精度的

分类*

为了解决上述问题$对经典的 %W+F==Y做出如

下改进*

多模态 $W+F==Y如图 % 所示$取四个模态的相

同位置的小邻域如 !" i!""具体邻域大小根据训练

数据网格寻优所得#$组成 $W"!" i!" i"#原始输

入层$用 ' 个权值共享的大小为 $ i$ i% 的卷积模

板对原始输入层进行卷积$得到 ' 个 !% i!% i$ 特

征图F!%' 个F! 层的特征图分别经过 %W平均下采

样得到 ,% 层%,% 层所有特征求和后经过 !% 个 $ i

$ i%的卷积模板后得到 !% 个 ' i' i% 的特征图 F$

层%F$ 层经过平均下采样后得到 ," 层%," 层按列

归一化后得到 D' 维的特征向量M**

图 %#多模态 $W+F==Y

M.5<%#N[4I.G3874$W+F==Y

多模态 $W+F==Y原始输入层由四个模态共同

构成$通过 $W卷积$自动提取各个模态之间的差异

信息%有监督学习方法实现了针对不同病人差异信

息提取不同的分类特征%下采样使得特征提取包含

更多的结构边缘信息$同时剔除冗余信息和噪声%多

D(

$! 期 罗#蔓$等)基于多模态 $W+F==Y特征提取的N]d脑肿瘤分割方法



模态共同输入使得原始输入需要更少的邻域信息$

以适应不同图像层的肿瘤点$提高脑肿瘤的分割

精度*

&"基于多模态 'K@?CC8特征提取的

IUV脑肿瘤分割

##基于多模态 $W+F==Y特征提取的 N]d脑肿瘤

分割分为图像预处理&特征提取&特征选择&训练分

类器&分割图像等过程* 本文具体分割过程如图 $

所示*

在特征提取方面$多模态 $W+F==Y虽能提取更

有利于分类的各模态间的差异信息$但深度学习会

导致原始输入信息有部分损失$而L77:小波变换作

为一种简单有效的信号处理方法$是基于像素的

N]d脑肿瘤分割中的首选特征提取方法+!(,

* 故在

获取多模态 $W+F==Y特征的同时$参考文献+!),$

采用各个模态N]d图像的 $W邻域灰度信息&邻域

内均值&标准差&L77:小波低频系数与多模态 $W+

F==Y特征共同构成本文分割方法的初始特征$其

中 $W邻域取 * 1* 1* $并采用主成分分析"KFA#

方法对初始特征集进行特征选择$达到降维和剔除

冗余信息的目的* 选用基于径向基核函数的支持向

量机",;N#作为像素分类器$在分类器的训练上$

随机选取病人一层含中肿瘤图像$肿瘤内外各取 '&

个点作为训练样本*

图 $#本文方法系统流程图

M.5<$#M43c8.75:7G3RI2/I/YI.05Q27Y/

3RI2/Q:3Q3Y/8 G/I238

在多模态 $W+F==Y参数的训练上$随机选择一

层含肿瘤层图像$选择所有的肿瘤点和相同数目的

背景点作为训练样本$由于不同病人肿瘤位置不一$

肿瘤周围的邻域信息不近相同$故对于不同病人$通

过网格寻优的方法$自适应确定最优的原始输入层

邻域大小%确定邻域大小后$通过对训练样本的多次

学习获得最终的多模态 $W+F==Y各层卷积权值与

偏置等参数*

'"实验结果与分析

在本节实验中$我们首先通过实验确定多模态

$W+F==Y原始输入层邻域的取值范围%然后用加入

多模态 $W+F==Y特征的方法实现对脑肿瘤 N]d图

像的分割$并逐一分析相较于未加入多模态 $W+

F==Y特征的方法$不同病人所表现出来的差异性%

最后将基于多模态 $W+F==Y特征的方法和基于多

模态 %W+F==Y特征的方法进行对比$以验证本文方

法的有效性与必要性$采用 8.-/系数"8.-/Y.G.47:.I6

-3/RR.-./0I#&,/0Y.I.\.I6

+$,和假阳性率"MK#

+!),等技术

指标评价分割结果$其中 8.-/系数表示实验分割结

果与专家手动分割结果的相似程度$,/0Y.I.\.I6表示

分割正确的肿瘤点所占比例* 计算环境为 N7I+

47\%&!!7$FK[$<"& BLZ$]AN"<&& BE$T.083cŶ K

K:3R/YY.3074*

这里所用的N]图像来自同文献中相同的在线

图库 NdFFAd%&!% " 2IIQ)UUccc<.GG<8I[<8bUQ:3+

k/-IYUE]A1,%&!%#$该图库由 E<N/0Z/$ A<C7b7\$

,<E7[/:$ N<]/6/Y$ N<K:7YI7c7和e<;70P//GQ[I

等人组建$有包括 91L [̀:.-2$ f0.>/:Y.I63RE/:0$

f0.>/:Y.I63RW/\:/-/0和f0.>/:Y.I63RfI72在内的机

构提供完全匿名的病人数据* 图库中给出病人的

MPAd]&1!&1%&1!F四种已配准图像"*!% i*!% i

!('$! i! i!GG#* 选择 !& 例真实病人数据进行脑

肿瘤分割实验*

'#!"参数范围确定

多模态 $W+F==Y的原始输入层要经过两次卷

积和两次下采样才能得到初始特征$故原始输入层

大小必须是 "!& '";# 1"!& '";# 1"$其中 ;为自

然数* 图 " 是不同邻域大小对同一病人训练层平均

分割结果$从图中可以看出$最优邻域大小在 !" g

%' 出现$且考虑分割时间与小肿瘤部位分割精度$

邻域值不宜取得过大$故邻域寻优范围为 !& g$&*

'#&"不同病人本文方法结果分析

图 * 为 !& 个病人各自训练层的分割结果$从图

中可以看出$病人 !&%&'&(&) 加上多模态 $W+F==Y

特征后分割精度无明显变化$这是由于邻域灰度和

L77:小波低频系数已经能很好的描述各像素点的

特征$而对于病人 $&"&*&D&!&$加上 $W+F==Y特征

&) 科#学#技#术#与#工#程 !" 卷



图 "#多模态 $W+F==Y与输入邻域大小"Y.Z/#

关系曲线图

M.5?"#F[:>/5:7Q2 3RG[4I.G3874$W+F==Y708 0/.52\3:Y.Z/

后$训练层的分割精度得到明显的改善$这是由于多

模态 $W+F==Y自适应的提取了有利于分类的特征*

实验证明即使是训练层$主观的特征提取适用性并

不高*

图 *#不同特征训练层分割结果对比

M.5?*#12/-3GQ7:.Y30 3R8.RR/:/0IR/7I[:/Y

.0 I:7.0.05476/:

表 !"N 个病人平均分割结果

)*+,-!")B-*F-0*E-8-E.-61*14760-82,175N /*14-618

特征种类 8.-/UV Y/0Y<UV MKUV

5:76x277: )$<$) p$<'$ )(<$& p*<!& !D<D" p!!<$'

5:76x277:x

$W+F==Y

)(<!" p$<(% D%<%& p"<!( !D<*D p)<%)

##图 ' 为其中 ( 个病人的分割结果的不同系数表

示$表 ! 为与之相对应的 ( 个病人的平均分割结果$

从图 ' 和表 ! 可以看出$对于这 ( 个病人$加上多模

态 $W+F==Y特征后$( 个病人的 8.-/系数都有不同

程度的提高$且主要体现在 Y/0Y.I.\.I6系数上$即假

阴性率得到明显改善$平均 8.-/系数从 )$<$) 提高

到 )(<!"* 实验结果证明$多模态 $W+F==Y这种有

监督的特征提取方法$大邻域的原始特征能获得更

多的边界信息$通过机器学习得到的卷积模板能获

得更有利于分类的特征信息$同时下采样又去掉了

部分冗余信息$使得特征数不是过于庞大$使得最终

的分割精度得到大的改善*

##但并不是所有的病人$加上多模态 $W+F==Y特

征后分割精度都会得到提高$如图 ( 所示$对病人

'&(&) 这三个病人$加上新特征后$8.-/系数并无明

显变化$这是由于对于这三个病人$肿瘤周边水肿区

域小$肿瘤区域与肿瘤区域灰度及纹理特征明显$邻

域灰度加L77:小波系数已经能很好的区分肿瘤点

与非肿瘤点*

图 ) 为病人 *"上排#和病人 '"下排#的多模态

N]d图$从图中可以看出$对于病人 *$肿瘤与周边

水肿区分度极差$1! 模态基本上不能提供任何灰度

和纹理信息用于分类$1!F模态肿瘤中心区域纹理

信息丰富$但 1!F和 1% 模态都很难区分肿瘤和非

肿瘤区域边界$从训练层到测试层$病人 * 的分割精

度都显著提高%而对于病人 '$MPAd]和 1! 模态的

灰度信息$1!F和1% 模态的纹理信息都能很好的区

分肿瘤点与非肿瘤点$且肿瘤周边水肿少$因此仅用

邻域灰度和L77:小波低频系数便能得到高的分割

精度$而病人 ' 的分割进度并无改善*

图 D 为病人 * 训练层的分割结果$从真值中可

以看出$肿瘤与非肿瘤的边界很模糊$对于邻域灰度

和L77:小波特征$分割结果将周围大面积水肿区域

划分成了肿瘤$加上多模态 $W+F==Y特征后$这种

情况得到明显改善*

'#'"与 &K@?CC8方法比较

表 % 为 !& 个病人分别用邻域灰度和L77:小波

图 '#不同特征测试层分割结果对比

M.5<'#12/-3GQ7:.Y30 3R8.RR/:/0IR/7I[:/Y.0 I/YI476/:Y

!)
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图 (#不同特征测试层分割结果

M.5?(#12/-3GQ7:.Y30 3R8.RR/:/0IR/7I[:/Y

.0 I/YI476/:Y

图 )#多模态N]d图

M.5?)#N[4I.G3874N]d.G75/Y

图 D#病人 * 分割结果

M.5?D#,/5G/0I7I.30 3RQ7I./0I*

低频系数"基本特征#&基本特征加多模态 $W+F==Y

及基本特征经典 %W+F==Y提取特征的平均分割结

果$其中经典 %W+F==Y是对 " 个模态分别用不同邻

域大小的 " 个 F==Y进行特征学习$邻域大小通过

网格寻优在 %& g*& 内获得* 表 % 结果说明$多模态

$W+F==Y特征提取方法明显优于经典 %W+F==Y$加

上多模态 $W+F==Y特征$8.-/系数变成 ))<$(V$明

显优于经典 %W+F==Y的 )$<D$V%且加上经典 %W+

F==Y特征后$分割结果比仅用邻域灰度和 L77:小

波低频系数还差* 这是由于$首先$脑肿瘤一般都接

近于球形$同一病人不同层肿瘤大小不一样$在训练

层上训练得到的 %W+F==Y模型很难适应整个病人

肿瘤层图像%其次$分别对 " 个模态进行 %W+F==Y

特征提取$理论上能获得更丰富的不同模态之间的

差异信息$但过多的特征信息增加了各像素线性不

可分的程度$使得分割结果反倒变得更差%多模态

$W+F==Y$不仅克服了以上经典 %W+F==Y的不足$

四个模态的三维结合$更有利于各模态间差异信息

的结合$同时去除冗余信息$促进有效分类的实现*

表 &"!: 个病人平均分割结果

)*+,-&")B-*F-0*E-8-E.-61*14760-82,175!: /*14-618

特征提取方法 8.-/UV Y/0Y<UV MKUV

5:76x277:x$W+F==Y ))<$( p$<'* D!<)" p$<** !'<&( p)<D"

5:76x277:x%W+F==Y )$<D$ p"<*! D!<)* p"<"! %(<*% p!%<&)

5:76x277: )*<(! p"<)& ))<!D p"<"" !'<$! p!!<&$

9"结论

提出一种基于多模态 $W+F==Y特征提取的

N]d脑肿瘤分割方法* 图像分割中的特征提取方

法很多$但由于所有特征提取方法都是根据主观经

验事先设定好的$并不适合脑肿瘤大小&形状&灰度

的特异性* F==Y是一种针对分类对象特异性学习

的一种有监督特征提取方法$已在很多领域有成功

的应用$但对于图像分割$尤其是多模态 N]d脑肿

瘤分割$常规的 %W+F==Y并不能很好的实现特征提

取已达到高精度分割的目的* 针对以上$结合多模

态N]d图像的特点$本文提出一种多模态 $W+F==Y

特征提取方法$既能充分利用各个模态的差异信息$

同时兼顾肿瘤大小的差异变化$提取更丰富的邻域

信息及边界信息$更好的区分边界模糊的肿瘤点与

非肿瘤点* 实验结果表明$该方法能够适应多变化

的多模态N]d脑肿瘤图像$准确地分割脑肿瘤*

在接下来的研究中$将进一步分析如何更好的

结合多模态和同模态 $W邻域 F==Y$使得特征提取

时能更充分利用 $W的 N]d图像信息$以及如何更

有效的提高分割速度$以期进一步完善本文所提出

的分割策略*
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