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一种两阶段的由粗到细的多模态

脑肿瘤分割框架

陈    浩，秦志光*，丁    熠
(电子科技大学信息与软件工程学院　成都　610054)

【摘要】从核磁共振图像中提取脑肿瘤在临床诊断及手术规划中起到关键作用。该文提出了一种两阶段的由粗到细的自

动分割框架对多模态脑肿瘤图像进行分割。该框架分为粗分割及细分割两部分。粗分割部分采用一个深度卷积神经网络对脑

肿瘤五分类，生成 4种肿瘤组织的粗分割概率图；细分割部分将这些概率图作为掩膜促使卷积网络关注高概率区域。此外，

为了减轻数据不均衡，细分割部分采用了双分支输出，一个支输出五分类结果，并采用带掩膜的交叉熵损失函数；另外一个

分支输出二分类结果来标记整个脑肿瘤，采用了均方误差。利用 BRATS 2015数据集进行验证，结果表明该方法具有很好的

效果。
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A Two-Stage Coarse-to-Fine Brain Tumor Segmentation Framework
CHEN Hao, QIN Zhi-guang*, and DING Yi

(School of Information and Software Engineering, University of Electronic Science and Technology of China　Chengdu　610054)

Abstract　The accurate extraction of brain tumor from magnetic resonance imaging (MRI) images is the key
of clinical diagnostics and treatment planning. A two-stage coarse-to-fine brain tumor segmentation framework is
proposed for brain tumor segmentation in multi-modal MRI images. There are two parts in our framework. One is
coarse segmentation part, the other one is fine segmentation part. A five-classification task is performed in coarse
segmentation part with a deep convolutional neural network. Four coarse probability maps are generated according
the five-classification results. The fine segmentation part takes these coarse maps as the mask to guide the network
to pay more attention on regions of  high probability.  Besides,  to  alleviate  the data imbalance problem, there is  a
two-branch output  structure  in  fine segmentation part.  One branch outputs  five-classification results  with  a  mask
soft-max cross entropy loss function. The other branch outputs a binary result which labels the whole tumor with a
mean-square  loss  function.  Our  proposal  was  validated  in  the  BRATS  2015  dataset.  It  can  be  proven  that  our
approach achieves a competitive result.
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脑胶质瘤是一种最常见的原发性脑肿瘤。根据

国际卫生组织的脑肿瘤分级系统，可以将脑胶质瘤

分为 4级。其中，1级和 2级脑胶质瘤被称为低级

胶质瘤，3级和 4级胶质瘤被称为高级别胶质瘤。

高级别胶质瘤具有很高的死亡率，病人经治疗后平

均存活时间不足两年。目前，手术是最成熟的治疗

方式，并且疾病的诊断及术后恢复情况的评估主要

依赖于核磁共振成像 (magnetic resonance imaging,
MRI)技术。常用的核磁共振图像有 T1加权成像

(T1-weighted  MRI,  T1)、钆增强对比的 T1加权

(T1-weighted  MRI  with  gadolinium  enhancing
contrast,  T1c)、 T2加 权 成 像 (T2-weighted  MRI,
T2)和液体衰减反转恢复的 T2加权成像 (T2-weighted
MRI  with  fluid-attenuated  inversion  recovery,
FLAIR)。脑肿瘤分割就是从这 4种影像中将脑组

织分为 5个部分，分别是正常组织、水肿、坏死、

非增强肿瘤和增强肿瘤，其中坏死、非增强肿瘤和

增强肿瘤称之为核心肿瘤。由于数据量很大，人工 
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分割效率很低，因此脑肿瘤分割需要自动化或半自

动化分割方法。

随着深度卷积神经网络的发展，已广泛应用于

脑肿瘤分割。目前，基于深度学习的脑肿瘤分割主

要基于 FCN[1] 网络和 U-Net[2] 网络。在此基础上，

许多文献提出了很多的改进方法。一部分改进聚焦

于提升网络的特征获取能力，包括使用 ResBlock[3]

来加深网络及采用多尺度特征[4-8]、多层次特征[9-10]。

一部分改进则是通过增加训练数据[11-12] 或改进损失

函数[13-14] 来提升网络的效果。虽然这些改进提升了

网络的效果，但在脑肿瘤分割中，仍然存在数据不

均衡问题。例如，在有些病人中，增强肿瘤在整体

脑组织的占比不到 1%。因此，很多工作采用了由

粗到细的方法[15-17]。这些方法采用了三阶段方式，

也称之为由整体到局部的方式，即先分割脑肿瘤区

域，然后在脑肿瘤区域中分割出核心肿瘤区域，最

后在核心肿瘤区域中分割出增强肿瘤区域。这种方

法在脑肿瘤分割上取得了很好的效果，但是仍存在

一些不足。首先，该方法对脑肿瘤进行了三分类，

减少了很多细节信息；其次，该方法利用三阶段方

式，会采用 3个网络或 3次训练；最后，后一阶段

的结果依赖于前一阶段的结果，此外，由于缩小了

输入范围，导致后面的网络缺乏更丰富的特征。因

此，本文提出了一个二维的基于注意力的两阶段由

粗到细的脑分割框架，该框架包含两部分，分别是

粗分割部分和细分割部分。其中粗分割部分给出一

个初步五分类概率图，然后细分类部分将这些概率

图作为掩膜使得网络更加关注高概率区域，两阶段

任务减少了网络个数或训练的次数。此外，由于细

分割部分将整幅图像作为输入，因此，为了减轻数

据不均衡及获取更多特征，细分割部分采用了双分

支输出。一支输出五分类结果，并且采用带掩膜的

交叉熵损失函数，主要用来学习肿瘤内不同组织的

特征及误分割区域的特征；另一支输出二分类结

果，该结果用来标注脑肿瘤区域，该分支采用了均

方误差损失函数，用来学习正常组织和肿瘤组织之

间的特征。该方法在 BRATS 2015数据集上测试，

结果表明效果良好。

1　相关工作

1.1　基于深度卷积神经网络的脑肿瘤分割

深度卷积神经网络已广泛应用在脑肿瘤分割

上，根据输入及输出方式，可以将基于深度卷积神

经网络的脑肿瘤分割方法分为两类：1) 基于块的脑

肿瘤分割；2) 端对端的脑肿瘤分割。在基于块的脑

肿瘤分割方法中，网路输入是以滑动窗口方式从图

像中选取固定大小的块，网络输出则是该块的中心

像素的类别。文献 [18]提出了一个单尺度的二维

卷积神经网络，实现了基于块的脑肿瘤分割。但是

单尺度特征并不能很好地表示不同的脑肿瘤组织，

因此文献 [4,19]提出了使用不同大小的块来获取中

心像素点的多尺度特征。上述方法都是基于二维的

块，虽然可以减少大量的显存占用，但是二维块缺

乏图像之间的上下文信息，因此文献 [5]提出了三

维多尺度卷积神经网络来提取三维体素的多尺度特

征。虽然基于块的脑肿瘤分割方法占用显存较少，

但是由于滑动窗口的原因，导致大量的重复计算，

耗时较高。不过基于块的方法可以通过平衡不同肿

瘤组织块及正常脑组织块的数量，极大减轻数据不

均衡问题。

不同于基于块的脑肿瘤分割方法，端到端的脑

肿瘤分割方法则是将整幅图片或部分图片作为输

入，输出同样大小的概率图。端到端的脑肿瘤分割

方法主要基于 FCN网络或 U-Net网路。输入图像

通过多层卷积层获取不同尺度的特征，然后网络利

用上采样或者双线性插值的方法获取每个像素点的

特征，并利用这些特征获取像素点的类别概率。文

献 [6,20]给出了基于 FCN网络或 U-Net网络的脑

肿瘤分割方法。类似于基于块的多尺度方法，文

献 [9,21-22]提出了多层次方法。在端到端的分割

网络中，低层卷积层获取的特征是低级特征且对应

的输入图像区域较小，高层卷积层获取的特征是高

级特征且对应较大的输入图像区域，因此，多层次

方法是将低级特征同高级特征结合起来，从而得到

更丰富的特征来分割脑肿瘤。相比于基于块的分割

方法，端到端的分割方法更加方便快捷，但易受数

据不均衡问题的困扰。

1.2　由粗到细的脑肿瘤分割

由于数据不均衡问题在端到端的脑肿瘤分割算

法中比较凸显。一种方法是通过改进损失函数[13-14,23]

来减轻这个问题；另一种方法是通过缩小输入大

小，也就是由粗到细或由整体到局部的分割方法。

文献 [15]采用了 3个级联的网络来分割脑肿瘤。

其中第 1个网络分割整体肿瘤区域；第 2个网络以

肿瘤区域为输入来分割核心肿瘤区域；第 3个网络

以核心肿瘤区域为输入来分割增强肿瘤区域。在此

基础上，文献 [17]采用基于块的方法通过共用特
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征及增加卷积层来减少网络的个数，首先训练整体

肿瘤区域分割网络；其次保留该网络的特征，并增

加新的卷积层来训练核心肿瘤区域分割；最后保留

这些特征，继续增加新的卷积层来训练增强肿瘤区

域分割。然而，这些方法只是对脑肿瘤区域进行粗

略了划分，缺少了很多细节信息。此外，每次训练

的输入数据范围都受到了限制，尽管文献 [17]保
留了之前训练的特征，但由于使用了 3次串联训

练，易导致网络不能获取更丰富的特征。

2　两阶段的脑肿瘤分割方法

本文提出了一个二维的由粗到细的两阶段脑肿

瘤分割方法，该方法分为粗分割和细分割两部分。

总体的框架如图 1所示，粗分割网络输入 4种模态

的 MRI图像，输出每个像素的联合概率分布；然

后该联合概率分布转化为不同肿瘤区域的概率图，

作为细分割网络的注意力；最后由细分割网络得到

最终结果。
 
 

输
入
图
像

240×240×4
64

128 128
128 128

128 128
128 128 256 256

二
分
类
输
出128 128

128 128
128 128

240×240×5

细分割网络

概
率
图
像

输
入
图
像

240×240×4

64

128 128
128 128

128 128
128 128 256 256

输
出

128 128
128 128

128 128

240×240×5粗分割网络

五
分
类
输
出

3×3卷积

双卷积层
(Res)

3×3解卷积 

1×1卷积 

点乘

并联

图 1    总体框图
 

 

2.1　粗分割部分

受限于显存大小，本文采用二维图像作为输

入。该方法第一阶段是粗分割网络对输入图像做分

割，粗分割网络采用了编码−解码的结构，如图 1
所示。首先，网络使用了多个块获取输入图像的特

征，其中，每个块包含一个步长为 2的卷积核和一

个残差块，残差块由两个步长为 1的卷积构成，为

自下而上的提取特征；然后，提取的特征经过一系

列的解卷积及残差块，得到最终的概率图，同样可

以看作是自上而下的提取特征。此外，通过水平连

接，可以将自上而下的特征与自下而上的特征相结

合，更有利于脑肿瘤的分割。

粗分割的输出是每个像素的类别概率，因此采

用了一个简单的交叉熵损失函数：

L1 = −
1
N

N∑
i=1

yi log P(xi)

yi

P(xi)

式中，i表示训练样本数量； 表示第 i个像素点的

真值，为 one-hot形式； 表示第 i个像素点的

概率向量。

2.2　细分割部分

细分割部分是在粗分割结果的基础上对图像进

行再次分割，不同于其他三阶段方法不断缩小输入

区域，细分割网络的输入同粗分割网络一样，是整

个四模态图像。细分割网络采取注意力的机制，由

于第一阶段给出了基本的分割结果，因此第二阶段
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要使网络更加关注第一阶段给出的高概率区域。细

分割网络包含注意力流和分割流两个流，如图 1所
示。分割流的输入为整个四模态图像，其框架与粗

分割网络相似；注意力流的输入则是粗分割的概率

结果作为输入指导分割流关注高概率像素点。

i ∈ [1,4] Pi(x)

{C1,C2,C3,C4}

由于粗分割网络的概率图为联合概率，给出的

是图像中每个像素点的类别概率，本文希望网络更

加分别关注单一区域的情况，因此首先将五分类的

联合概率图利用阈值法 (阈值选择 0.5)转化为 4个
二分类的结果，其中 ， 为第 i类肿瘤区

域的概率，设这 4个二分类图为 。

{Fi1,Fi2, · · · ,Fil, · · · ,Fin}
i(i ∈ [1,m])

{Ai1, Ai2, · · · , Ail, · · · , Ain}

注意力流是为了给分割流提供注意力机制，因

此使用卷积层提取概率图的概率特征来指导分割流。

如图 1所示，注意力流采用多层卷积层提取概率特

征，卷积层的层数同分割流中特征提取层层数相

同。设m为特征提取层层数，

为第 层特征提取层的特征，n为第 i层特

征提取层的特征数， 为注意

力流第 i层卷积层提取的特征图。注意力流是为了

给分割流提供注意力机制，因此分割流中第 i层特

征层的输出为：

Oil = Sigmoid(Ail)∗Fil l ∈ [1,n]

式中，*为矩阵点乘操作。

尽管采用注意力方式，但是为了获取更多的特

征，细分割网络将整个四模态图像作为输入，因此

依然存在数据不均衡的问题。为了缓解这个问题，

其他由粗到细的方法是缩减输入的区域，而本文则

采用缩减损失函数区域，通过缩小损失函数关注的

区域来缓解数据不均衡。在粗分割网络中已经给出

了高概率区域，因此，可以将粗分割网络结果作为

掩膜，促使细分割网络的损失函数也关注高概率区

域。本文采用交叉熵损失函数，因此损失函数可以

表示为：

Lmsc = −
1
N

N∑
i=1

I

 4∑
k=1

Ck +CGT

 y log P(x)

I[a] a CGT

y

P(x)

式中， 为示性函数，即 大于 0函数值为 1；
为整体脑肿瘤真值； 为 one-hot形式的标签真值；

为输出值。

当使用带掩膜的交叉熵损失函数时，由于掩膜

覆盖的区域绝大多数都是脑肿瘤及少量误分割区

域，因此会导致网络倾向于提取脑肿瘤区域的特

征，从而减少正常组织的特征。因此，本文提出了

一个均方误差损失函数来标记整体脑肿瘤区域，该

损失函数表示为：

Lmse =
1
N

N∑
i=1

(Pwt(xi)− yi
wt)

2

Pwt(xi) xi

yi
wt

式中， 为网络像素点 的整体肿瘤概率；

表示该像素点的真值。

Lmsc

Lmse

在上述的损失函数中， 主要是学习不同肿

瘤区域的特征，而这些特征亦可以作为脑肿瘤特征

用于标记整体脑肿瘤区域；同样  学习的正常组

织特征有助于减少带掩膜的五分类任务中的误分

割。因此，在细分割网络中本文采用一个双分支输

出，如图 1所示，双分支输出共享同一特征空间，

同一特征分别经过两个 1×1卷积，然后再分别通过

两个解卷积层来得到一个五分类和一个二分类结

果。因此，细分割网络的总体损失函数为：

L = α1Lmsc+α2Lmse

α1 α2式中， 与 为细分割网络的超参数。

因为两个输出分支所关注的不一样，导致两个

分支结果不一致，因此本文方法最终结果是通过融

合这两个分支的结果来得到。首先，选取阈值

0.5对整体肿瘤输出结果进行二值化处理；然后将

二值化结果作为掩膜来获取最终的五分类结果。

3　实验结果及讨论

3.1　实验数据及评价指标

本文实验数据来源于网络公开数据集 BRATS
2015，该数据集包含两个子数据集，分别是训练集

和测试集。其中，训练集分为高级别肿瘤和低级别

肿瘤，高级别肿瘤有 220个病人影像，低级别肿瘤

有 57个病人影像。测试集是将高级别肿瘤和低级

别肿瘤混合起来，共有 110个病人影像。不论是训

练集还是测试集，每个病人影像有 4种模态数据，

每个病人的影像大小为 155×240×240。本文所有方

法都是在训练集上进行训练，然后在测试集上测

试，所有测试集的分割结果上传到 Brats网站，并

由网站评估结果。

本文方法是将脑影像分为 5类，分别是正常组

织或背景、水肿、坏死、非增强肿瘤和增强肿瘤。

但在测试时，是进行三分类测试，其中坏死、非增

强肿瘤和增强肿瘤称为核心肿瘤，核心肿瘤加上水

肿区域为完整肿瘤，三分类测试就是评估完整肿

瘤、核心肿瘤和增强肿瘤的分割。

本文采用 Dice系数来定性描述分割结果，令
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A和 B分别是两个二值图像，分别代表了真值和方

法的分割结果，则 Dice系数定义为：

Dice =
2 |A∩B|
|A|+ |B|

3.2　数据预处理

本文方法的输入数据为四模态 MRI图像，由

于采集的设备不同以及不同模态 MRI图像的采集

参数不同，因此不同 MRI图像的最大灰度值范围

在 300～4 000之间。为了使网络更好地工作，本

文对数据进行了预处理，采用了文献 [10]中的数

据预处理方法：首先对 MRI图像中的脑组织区域

数据进行 0均值标准化；其次对所有数据进行截

取，将其截取到 [−5.0,5.0]，然后将数据缩放到

[0,1.0]，最后将原始MRI图像中像素值为 0的像素

点设为 0。
3.3　实验设置

本文的方法运行在单个 NVIDIA GTX 1080显
卡上，所有网络的详细结构参数已在图 1中给出。

该方法包含粗分割和细分割两个阶段，在粗分割网

络和细分割网络的分割流中，除去第一层卷积和输

出层，所有的卷积层及解卷积层后都连接一个

instance  norm层 [24]， 紧 随 instance  norm层 的 是

lrelu激活函数。所有网络的卷积核和解卷积核都采

用正态分布 N(0, 0.2)来初始化，偏置初始化都为

0。本文方法中，第二阶段要依赖于第一阶段，所

以在训练中首先训练粗分割网络，然后在此基础上

训练细分割网络。所有的网络都是在训练集上进行

训练，并在测试集上进行测试。

α1 α2

在本文中，两个阶段的训练方法均采用 Adam
优化算法[25]，其中 momentum为 0.9。所有网络在

274个病例上训练，每个病例的一个模态从横断面

截取可以获得 155张 240×240的二维图像，网络训

练时的批大小选为 5，训练周期设为 40。训练时初

始化学习率为 0.000 7，采用指数衰减的方式降

低，衰减基数设为 0.75，衰减步数为每 4个周期衰

减一次。在训练细分割网络时，超参数 与 分别

设为 1.0和 10.0。
3.4　实验结果及分析

1) 二阶段分割结果

本文提出二阶段的由粗到细的分割框架，首先

使用了一个基础的分割网络来获得初始结果，然后

将初始结果作为下一个分割网络的注意力完成脑肿

瘤分割。为此，将粗分割网络作为基准网络与本文

方法进行对比，结果如表 1所示。本文方法在脑肿

瘤分割上的表现全部高于基准网络，也就是单一的

基础分割网络。此外，为了更好地对比，还提出了

使用基准网络生成一个整体肿瘤 (whole  tumor,
WT)概率图，利用该概率图缩减图像区域，然后

利用同样的基准网络分割缩减后的图像区域。从

表 1的结果看，单纯缩减图像区域后，增强肿瘤的

分割 Dice系数下降了 1%，可能是因为缩减了图像

区域，导致第二个网络不能学到更丰富的特征。同

时，为了更好对比，本文提出了另外一个二阶段方

法，该方法利用基准网络 (粗分割网络)获取二分

类的整体肿瘤概率图，然后利用概率图作为细分割

网络的注意力。表 1显示，该方法在整体肿瘤和核

心肿瘤分割上的表现都有提升，但在增强肿瘤分割

上效果并没有提升。对比结果显示本文方法在所有

的肿瘤区域分割上效果均有提升。
  

表 1    二阶段分割结果
 

方法 整体肿瘤 核心肿瘤 增强肿瘤

基准 0.84 0.69 0.59
基准(WT)+基准 0.84 0.69 0.58
基准(WT)+细分割 0.85 0.70 0.59

本文方法 0.85 0.70 0.61
 
 

2) 双分支输出结果

在细分割网络中，为了缓解数据不均衡问题，

本文提出了双分支输出，一支输出五分类结果并使

用带掩膜的交叉熵损失函数，另一支输出二分类结

果使用均方误差损失函数。此外，Dice损失函数[21]

与 Focal损失函数 [23] 也同样能够减缓数据不均衡

问题。

如表 2所示，Dice损失函数表现较差，甚至

不如常规的交叉熵损失函数，尤其是在增强肿瘤分

割上，一个可能的原因是由于增强肿瘤区域的大小

在不同病人上变化非常大，导致了 Dice损失函数

在增强肿瘤分割的训练不稳定。相较于常规的交叉

熵损失函数，Focal损失函数在核心肿瘤分割上带

来了一定的提升。本文提出的双分支输出及带掩膜

的交叉熵损失函数在核心肿瘤和增强肿瘤上都有提

升，此外本文方法几乎不需要增加额外的计算，且

易于训练。

3) 同其他方法对比

受限于显存限制，本文的方法运行在二维图像

上，因此，本节同其他常用的最新的二维分割算法

进行了对比，结果如表 3所示。在这些方法中，前
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两个是基于块的分割方法，文献 [18]采用了传统的

卷积神经网络来分割脑肿瘤，文献 [4]在此基础上

采用了多尺度的方法来分割脑肿瘤。不同于上面两

个基于块的分割方法，U-Net和 FCNN则是常用的

端到端的分割方法。除了这些基于卷积神经网络的

分割方法，最后两个是基于对抗生成网络的分割方

法[27]。CB-GAN使用了 GAN网络来生成更多虚拟

训练数据，从而变相地实现训练数据增强 [11]。而

SegAN则直接采用 GAN网络作为生成模型来分割

脑肿瘤，在 SegAN中使用 1个生成网络和 3个判

别网络来实现脑肿瘤三分类，生成网络生成 3个脑

肿瘤区域，分别是整体肿瘤区域、核心肿瘤区域和

增强肿瘤区域。
 
 

表 2    双分支输出的结果
 

方法 整体肿瘤 核心肿瘤 增强肿瘤

常规的交叉熵损失函数 0.85 0.69 0.60
Dice损失函数 0.85 0.68 0.51
Focal损失函数 0.85 0.70 0.60

本文方法 0.85 0.70 0.61

 
 

表 3    同其他方法对比
 

方法 整体肿瘤 核心肿瘤 增强肿瘤

Pereira[18] 0.78 0.65 0.75
Havaei[4] 0.79 0.58 0.69
U-Net[2] 0.80 0.63 0.60
FCNN[6] 0.80 0.68 0.61

CB-GAN[11] 0.84 0.63 0.57
SegAN[26] 0.85 0.70 0.66
基准 0.84 0.69 0.59

本文方法 0.85 0.70 0.61
 
 

从结果可以看出，本文的方法在整体肿瘤区域

和核心肿瘤区域分割效果上超过其他方法，但在增

强肿瘤分割上，Pereira方法效果最好。同时，证明

了基于块的方法在缓解数据不均衡问题上要优于端

到端的方式。此外，本文方法在基准方法上有很大

的提升，而且可以选择不同的基准网络。

4　结 束 语
本文提出了一个二维的两阶段由粗到细的脑肿

瘤分割方法，不同于别的三阶段由粗到细分割方法

将脑肿瘤分为 3类，本文的方法只需要 2个阶段，

且将脑肿瘤分为 4类，具有更多的细节信息。此

外，部分由粗到细的分割方法不断缩减输入区域，

导致网络不能获得更丰富的特征，本文方法则是采

用了注意力机制，将粗分割的结果作为注意力来指

导细分割网络，从而不用缩减输入的图像区域。同

时，为了减缓数据不均衡问题，本文提出了双分支

输出，一支输出图像五分类结果并采用带掩模的交

叉熵损失函数，另一支输出图像二分类结果用来标

记整体脑肿瘤区域并采用均方误差损失函数，最终

结果则是通过融合这两个结果得到。由于受显存大

小的影响，本文方法运行在二维图像上，但可以扩

展到三维图像上。此外，本文方法可以使用不同的

基准网络模型。经过 BRATS 2015数据集验证，证

明了本文方法在整体肿瘤分割和核心肿瘤分割上具

有很好的效果。
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