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摘　要: 针对脑肿瘤磁共振成像 (MRI)勾画数据少、类别不平衡以及各个私有的数据库具有较大差异导致脑肿瘤

MRI图像分割困难的问题, 提出了一种基于局部－全局自适应信息学习 (ALGIL)分割算法. 该方法只需要少量的

勾画数据, 解决了传统监督学习中对勾画数据数量的依赖问题. 通过融合图像的空间域信息和频域信息, 利用小波

变换将图像从空间域转换到频域, 从低频和高频子带中分别提取统计特征和纹理特征, 解决了传统单一领域特征提

取的局限性; 利用局部－全局自适应信息学习算法, 首先通过随机森林算法得到特征权重对图像进行赋权并构造相

似性矩阵, 然后利用指数衰减函数自适应调整标注样本对算法的影响程度, 解决了因勾画数据少导致分割不理想的

问题. 所提方法在公开数据集 Brats2018 上的实验结果显示, 该方法与其他先进模型相比, 各项评价指标均有所提

升, 并且减少了对勾画样本量的需求, 大幅提高了图像分割的效率, 为脑胶质瘤的自动精确分割提供了新的思路.
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Abstract: Segmentation of brain tumors in magnetic resonance imaging (MRI) is a difficult job due to the delineation data
shortage, class imbalance, and significant differences among private databases. To solve those problems, we propose an
adaptive local-global information learning (ALGIL) segmentation algorithm. This method only requires a small amount of
delineation data, which solves the problem of traditional supervised learning depending on the amount of delineation data.
The spatial-domain and frequency-domain information of the image is fused to convert the image from the spatial domain
to the frequency domain through wavelet transform, and statistical features and texture features are extracted from the
low-frequency and high-frequency sub-bands respectively. The limitations of traditional single-domain feature extraction
are thereby resolved. With the ALGIL segmentation algorithm, we construct a similarity matrix by weighting the image
according to the feature weights obtained through the random forest algorithm. Then, an exponential decay function is
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employed to adaptively adjust the degree of influence of the labeled samples on the algorithm. In this way, we solve the
problem of poor segmentation results caused by the delineation data shortage. The experimental results of the proposed
method on the public data set Brats2018 show that compared with other advanced models, the method has greatly
improved the efficiency of image segmentation by enhancing various evaluation indicators and reducing the need for
delineation samples. It provides a new idea for the automatic and accurate segmentation of brain gliomas.
Key words: brain glioma; supervised learning; wavelet transform; texture feature; random forest

 
 

脑胶质瘤 (glioma)是中枢神经系统中最常见的原

发性肿瘤 [ 1 ] .  成年人中 ,  脑胶质瘤占所有脑肿瘤的

30%~40%, 占脑部恶性肿瘤的 80%左右[2]. 世界卫生组

织 (world health organization, WHO)中枢神经系统肿瘤

分类将胶质瘤分为 I~IV 级, 其中 I、II 级为低级别脑

胶质瘤 (low grade glioma, LGG), III、IV级为高级别脑

胶质瘤 (high grade glioma, HGG). 我国脑胶质瘤发病

率为每 10 万人有 5~8 人, 5 年病死率在全身肿瘤中仅

次于胰腺癌和肺癌[3].
磁共振成像 (magnetic resonance imaging, MRI)

具有无辐射损伤、高对比度等多种特点, 使得它成为

了非侵入式鉴别脑肿瘤的重要技术之一, 广泛应用于

临床检测[4]. 目前, MRI 的 4 种成像技术常用于胶质瘤

的临床诊断, 分别为平扫 T1加权 (T1-weighted MRI, T1)、
对比增强 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). 不同成像模态能够提供各方面的信息来分析

脑肿瘤信息, 临床上通常结合以上 4 种图像共同诊断

脑肿瘤出血、坏死、水肿等病灶组织的信号强度、占

位情况, 确定肿瘤病变的侵袭范围[5]. 由于脑部MRI序
列图像的数据量庞大, 人工分割不仅费时而且效率低

下, 并且人工分割的结果受医生的专业知识和操作熟

练度的影响, 可能会产生较大差异的结果. 因此, 脑肿

瘤分割仍然是一项艰巨的任务[6].
近年来, 对 MRI 影像中脑肿瘤病灶进行分割的研

究是脑胶质瘤影像辅助诊断治疗的热点之一[7]. 常见的

脑肿瘤 MRI 图像分割方法主要分为以下几类方法: 基
于阈值的分割方法[8,9]、基于区域增长的分割方法[10,11]、

基于机器学习的分割方法[12–14]、基于深度学习的分割

方法等[5,15,16]. 基于阈值的分割方法通过将图像的灰度

值与阈值进行比较, 从而实现图像的分割. 但是这种方

法需要人为的设置阈值, 容易产生过分割或欠分割. 基
于区域生长的分割方法实现简单, 对灰度单一, 纹理清

晰的图像分割结果较好, 但是容易受到局部噪声和不

均灰度的影响导致过度分割. 基于机器学习的分割方

法通过人工构造特征, 然后利用随机森林[17] 或支持向

量机[18] 等分类器进行分类. Nabizadeh 等[19] 通过提取

统计特征、纹理特征和 Gabor 特征, 然后利用 SVM
对其进行分类, 得到最终的分割结果. 但是在特征提取

阶段, 只在单个空间域或者频域上提取特征, 如果只考

虑到单个领域的信息, 有可能会丢失其他领域中某种

重要的信息.
目前, 深度学习已广泛应用于医学图像处理当中.

Long 等[20] 提出了全卷积神经网络 (fully convolutional
neural networks, FCNN), 通过利用卷积层替代了卷积

神经网络 (convolutional neural networks, CNN) 中的

全连接层,  实现从图像级分类到像素级分类的转化.
Ronneberger 等[21] 对 FCN 进行了网络结构改进提出了

U-Net 网络, 通过利用跳跃连接的方式将图像的深层信

息和浅层信息相结合, 实现了对医学图像分割, 夺得了

2019年脑肿瘤挑战赛冠军. Huang等[22] 利用 DenseNet
和注意力机制改进卷积神经网络, 获得了较好的结果. 虽
然基于深度学习的分割方法能够获得较好的分割结果,
但是需要依赖大量的标记数据进行训练. 然而在医学图

像的分割任务中, 对数据集进行人工标注不仅费用高昂

而且需要大量的时间与精力, 并且对标注人员还要求具

有相关的专业技术, 因此无法获得大量的标注数据.
半监督学习[23] 是介于传统监督学习和无监督学习

之间的一种机器学习方法. 其思想是在标注样本数量

较少的情况下, 通过利用大量的无标注样本对模型进

行训练, 从而解决监督学习中训练样本不足的问题. 它
的核心问题是先验假设的一致性, 其一是距离较近的

样本较大可能具有相同的标签; 其二就是流形假设, 即
假设数据分布在一个流形结构上, 邻近的样本拥有相
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似的输出值. 在标记样本很少的情况下, 通过在模型训

练中引入无标记样本来避免传统监督学习在训练样本

不足时出现性能退化的问题. 一方面解决了获取标记

样本成本过高的问题, 另一方面能够取得与传统监督

学习算法相近甚至更好的效果. 图半监督学习作为半

监督学习中的一种分支, 通过将少量的标注样本和大

量的无标注样本构造成图, 然后将图中的无标注样本

进行标注. Zhou 等[24] 利用拉普拉斯矩阵, 将无标注样

本进行传播, 对其进行标注. Iscen 等[25] 通过利用最小

化信息熵获得置信度高的预测分布作为伪标签, 并作

为标准交叉熵损失来训练目标.
综上, 针对脑肿瘤的分割任务, 本文提出了一种局

部-全局自适应信息学习分割算法. 通过利用空间域和

频域相结合的方法对 4个模态分别提取特征, 得到增强

特征用于表达脑部结构信息; 并将 4个模态提取到的特

征进行融合, 得到最终的融合特征; 采用 ALGIL 算法,
可以用于标注数据较少的分割任务当中. 本文首先利用

小波变换将图像从空间域变换到频域当中, 从低频和高

频中提取统计特征和纹理特征; 通过从专家的粗略标注

结果中随机选取标注数据, 利用随机森林算法生成最终

的特征集并且获得特征权重; 利用 ALGIL 算法, 通过

将随机森林算法得到的特征权重对图像进行加权构造

相似性矩阵, 然后利用指数衰减函数自适应调整初始标

注样本对算法的影响程度获得最终的分割结果. 实验结

果表明该方法在减少标注数据的同时保证肿瘤分割的

精度, 显著提高图像分割效率, 所产生的量化指标为脑

胶质瘤核磁的早期临床诊断提供了依据. 

1   本文方法

为了解决上述的问题, 本文提出一种局部-全局自

适应信息学习分割算法, 包括特征提取、特征选择以

及 ALGIL算法. 本文提出的方法的流程如图 1所示.
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图 1    局部-全局自适应信息学习的脑肿瘤磁共振

图像分割流程

如图 1 所示, 首先利用小波变换将图像从空间域

转化到频域, 将图像分解为 1 个低频子带和 3 个高频

子带; 然后从低频子带中提取统计特征, 从 3个高频子

带中提取纹理特征, 将提取到的特征进行融合; 接着利

用随机森林算法对提取到的特征进行选择, 得到最终

的特征子集和特征权重; 最后利用 ALGIL 算法, 利用

特征权重对图像进行加权构造相似性矩阵, 并且使用

指数衰减函数自适应调整初始标注数据对算法的影响

程度, 得到肿瘤分割结果. 

1.1   空间域和频域相结合的特征提取方法

基于影像组学的脑胶质瘤特征提取是进行脑胶质

瘤分割的关键一步. 对于传统的特征提取方法来说, 仅
考虑单个领域里的特征信息, 并没有考虑到不同领域

直接是否存在着某种联系. 并且如果仅考虑单个元素,
会忽视元素和邻域元素之间的关系. 因此本文提出小

波统计纹理特征 (wavelet statistical texture feature) 提
取方法. 通过利用小波变换将图像从空间域变换到频

域上, 然后用大小为 5×5 的窗口分别从低频和高频处

提取相应的空间信息. 本文总共从 MRI 图像中提取了

224 个定量图像特征, 分别为小波统计特征 (wavelet
statistical features, WSF) 和小波纹理特征 (wavelet
texture features, WTF).

小波变换[26] 具有多分辨率分析的特征, 能够将图

像从空间域转换为频域, 并且可以在不同尺度下对图

像进行分解和可视化. 离散小波变换的定义如下:

W j,k(t) = 2
− j
2 ∂(2− jt− k) (1)

j,k ∈ Z j k

∂(t)

其中,  ,  表示小波函数在频域上的伸缩,  表示小

波函数的平移,  表示小波函数. 在二维小波变换中,
图像由 1 个近似图像和 3 个细节图像表示, 分别代表

图像的低频和高频信息. 图 2(a) 为经过二维离散小波

变换的分解过程, 经过一次离散小波变换图像被分解

为 4个子带. LL代表经过两层离散小波分解后的低频

部分, LH, HL, HH 分别代表水平、垂直和对角方向的

细节, 是图像的高频部分.
本文重构所采用的小波为 Symlet 小波, 该小波为

双正交小波, 近似对称, 可以应用于离散小波变换. 通
过实验, 本文采用 sym4小波函数作为小波母函数, 对MRI
图像进行分解, 小波母函数图形如图 2(b)所示. 图 2(c)
表示为分解后的各个子带的图像. WSF 从小波的低频

子带中提取, WTF则从高频子带中提取.
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图 2    离散小波图像分解

  

1.1.1    小波变换的统计特征提取

在经过离散小波变换以后, 将图像分解为低频和

高频两个部分, 强度特征能够直接反应图像的物理特

性. 因此本文从 4 个模态的 MRI 图像的 LL 子带中提

取小波统计特征, 分别为均值、最大值、最小值、中

值、方差、标准差、偏度、峰度. 最后获得 32维特征

向量. 

1.1.2    小波变换的纹理特征提取

d = 1 θ = 0◦,

45◦,90◦,135◦

小波纹理特征则通过高频子带借助灰度共生矩阵

(gray level co-occurrence matrix, GLCM)得到的. GLCM

通过计算像素相对距离 ( )和 4个不同的方向 (

), 并且对原始图像灰度级量化成 16 级得

到的. 计算出的 12 个 Haralick 纹理特征为: 对比度、

相关性、能量、同质性、角二阶矩、方差、差异性、

熵、自相关、共生和方差、共生和熵、共生差方差.

最后获得 192维特征向量. 

1.2   随机森林特征选择

特征之间的相关性和冗余性会降低分类的准确率,
并且特征过多将会提高分类器的复杂度, 造成过拟合,
降低分类器的泛化能力, 因此需要对特征集合进行选

择和优化. 随机森林是一种集成的机器学习方法, 通过

利用 Bootstrap抽样技术生成不同的特征子集, 利用不

同的特征子集训练生成不同的决策树. 对于每棵树给

出最优的分类结果, 最终结果为 k 棵决策树中得票最

多的选择.

(xn,yn) (1−1/N)N

由于利用 Bootstrap 抽样技术, 因此会有部分样本

没有被选到, 这部分样本被称为“out of bag (OOB)”. 对
于样本 中, OOB 样本数量大约为 . 因
为 OOB 样本集能够用来当作测试集, OOB 误差被用

作验证随机森林的泛化误差, 公式如下:

Eoob(G) =
1
N

∑N

n=1
err(yn,G−n (xn)) (2)

Eoob(G)其中,  为加入噪声以后的 OOB 误差. 每个特征

参数的最终重要度得分是所有树的平均值:

VI(x j) =

∑N

t=1
VI(t)(x j)

N
(3)

N其中,  为决策树的数量. 通过最后得到的特征的重要

性程度进行排序, 取重要性程度较高的部分特征作为

最终的特征子集. 本文中最终从 224 维特征中选择了

32维特征作为最终的特征子集. 

1.3   局部-全局自适应信息学习分割算法

为了解决医学图像中标注信息过少的问题, 本文

提出了一种自适应的局部-全局信息学习分割算法. 该
算法基于特征加权的思想, 通过从随机森林获得的特

征权重, 利用权重向量构造相似性矩阵, 并且引入指数

衰减函数自适应调整标签对算法的影响程度. 该算法

的过程如下:
X = {x1, · · · , xm, xm+1, · · · , xn} ⊂ R

L = {1, · · · ,c} Xl (l < m)

Xu (m+1 < u ⩽ n)

Ync xi y j Yi j = 1

Yi j = 0 Yi j

假设样本集为 ,  样
本标签为 . 记有标签的数据为 , 无
标签的数据为 . 定义一个 one-hot矩阵

来标记初始信息, 如果样本 的标签为 , 则 ,
否则 ; 且未标注的样本 为零向量.

ex j/
∑n

i=1
exi

w,
∑n

i=1
wi = 1

W i , j Wi j = exp(
−d
(
xi, x j
)2
/2σ2

)
wi

σ

1)首先利用随机森林算法得到的特征的重要性程

度, 然后利用 对权重向量进行归一化, 得到

权重向量 . 利用高斯核函数与权重向量

构造一个样本间的相似性矩阵 , 当 时

, 并且令样本本身的值为 0. 其中 xi,

xj 为样本,  为常数.

Dii =
∑n

j=1
Wi j

S = D−1/2WD−1/2

2) 计算 W 的对角矩阵 D,  , 即计算

矩阵 W 的第 i 行之和. 然后建立矩阵 .
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F (0) = Y3)初始化 , 利用迭代对无标注的样本进行

标注并更新, 迭代公式如下:

F (t+1) =
(
1− exp(−ut)

)
QF (t)+ exp(−ut)Y (4)

exp(−ut)其中,  为指数衰减函数, u 为衰减权重, 本文设

置为 0.2, t 为迭代次数. 为了自适应调整初始标签对模

型的影响, 通过设置指数衰减函数, 在迭代初期, 为了

使模型保持良好的准确率, 初始标签的权重较高; 随着

迭代次数的增加, 模型趋于稳定, 初始标签的权重也随

之减小.

F*

xi

4)  代表式 (4) 在迭代一定次数后收敛的结果,
则 的标签为:

yi = argmax
y⩽c

F∗
i j

(5)
 

2   实验与结果分析

本文构建了基于定量影像组学的肿瘤分割方法,
首先对数据集进行预处理; 然后通过空间域和频域相

结合的方法提取图像的 WSF 和 WTF 特征, 利用随机

森林选取最终的特征子集和特征权重; 最后利用 ALGIL
算法对肿瘤进行分类, 得到最终的分割结果. 在标注

数据的选取方面, 由于精确的标注数据不仅费时, 而且

需要消耗标注人员的大量精力, 而粗略的勾画对标注

人员来说只需要少量的时间并且不需要太多的精力就

能够完成. 因此本文在选取标注样本时, 在保证勾画的

类别没有错误的前提下让专家对每个病例的 2–3 张

MRI 图像进行粗略勾画. 为了降低样本不平衡带来的

影响, 在初始选取标注样本时对正常区域的选取比例

变大, 增加正常区域的标注样本. 为了验证本文方法的

有效性, 本文通过一系列的对比实验进行比较, 分别通

过改变初始标记的样本个数以及改变模型的迭代次数.
此外, 本文还通过与其他方法进行比较来验证本文提

出的性能. 

2.1   Brats 数据集

本文实验使用的数据集来源于脑肿瘤公开数据集

Brats2018, 该数据集由训练集、验证集和测试集组成.
其中, 训练集包含 210例高级别肿瘤病例和 75例低级

别肿瘤病例, 并且提供了相应的分割结果. 每个病人影

像分别由 T1、T1c、T2 和 FLAIR 四种序列以及专家

手动标注的标签组成. 标签将脑胶质瘤划分为 3 个区

域, 分别为: 整体肿瘤 (whole tumor, WT)、肿瘤核心

(tumor core, TC) 和增强肿瘤核心 (enhancing tumor

core, ET). 图 3 为数据集中同一组图像的 4 种模态的

MRI 图像以及专家手动标注的标签图像, 其中蓝色部

分为水肿区域、粉红色部分为肿瘤核心区域、绿色部

分为增强肿瘤区域. 这些数据集是经过预处理后提供

的, 即共同注册到相同的解剖模板, 内插到相同的分辨

率 (1 mm3)和颅骨剥离, 每个MRI序列的大小为 240×
240×155. 

 

(a) T1 (c) T2(b) T1c

(d) FLAIR (e) Label 
图 3    不同模态的MRI图像以及专家手动标注的标签图

 

2.2   预处理与后处理

[0,1]

首先由于数据集中 4 个模态的序列对比度不同,
因此对每个模态的图像除黑色背景以外的区域归一化

至 , 具体归一化公式为:

Xnorm =
X−Xmin

Xmax−Xmin
(6)

Xmax Xmin其中,  为 MRI 图像的最大值,  为 MRI 图像的

最小值. 并且为了得到更为光滑的分割结果, 采用形态

学操作对最终的分割结果进行后处理. 

2.3   评价指标

为了衡量本文分割方法的准确性, 本文采用 Dice、
Sensitivity、Hausdorff distance (HD)作为评价指标, 公
式分别如下:

Dice 相似系数 (dice similarity coefficient, DSC)
用于衡量两个样本之间的相似程度, 是一种几何相似

度度量的指标, DSC 值越大说明两个样本的相似性程

度越高. 计算公式为:

Dice =
2T P

T P+2FP+FN
(7)

灵敏度 (Sensitivity)表示在所有阳性样本中预测出
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真阳性所占的比例, 计算公式为:

S ensitivity =
T P

T P+FN
(8)

dH(A,B) dH(A,B)

豪斯多夫距离表示预测结果的边界与专家手动标

注的标签边界之间的距离, 是分割误差最大的标志. 预
测结果越好,  值越小,  的定义为:

dH(A,B) = max
{
supa∈∂Adm(a,b), supb∈∂Bdm(a,b)

}
(9)

 

2.4   初始标注样本对模型性能的影响

为了验证初始标注样本数量对模型性能的影响, 本
文通过随机从专家粗略标记的标签中随机抽取样本数

进行试验, 并且由于肿瘤与正常组织样本差异过大, 为
了解决正常组织样本过多的问题, 本文在样本数量的设

置上对正常组织样本的数量有所增加. 本文通过对 3种
肿瘤样本数量分别设置为 10–200, 每次增加 10个样本;

正常组织的样本数量设置为 2  500–5  000, 每次增加

250 个样本. 不同标注样本数量对模型性能的实验结果

如图 4 所示, 其中紫色方柱表示精度, 蓝色折线表示灵

敏度. 图 5为不同标注样本数量的分割结果对比图.
 

0 25 50 75 100 125 150 175 200
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图 4    不同初始标注样本的实验结果

 

(a) T1 (c) T2(b) T1c (d) FLAIR

(e) Tumors num=50

Normal num=1250

(f) Tumors num=100

Normal num=2250

(g) Tumors num=150

Normal num=3750

(h) Ground truth

 

图 5    不同初始标注样本的结果对比

 

由图 4 可知, 模型性能的准确性在 0.9 以上, 但是

不同的标注样本的数量对模型的精度有一定的影响.

因此本文根据实验结果选取肿瘤样本数量为 150, 正常

组织样本数量为 3 750.

由图 5可以看出, 在初始标注样本数量较少时, 分

割效果较差, 有很大一部分的肿瘤被标注成正常组织.

随着初始标注样本的增加, 分割结果越来越接近于专

家手动标注的结果.
 

2.5   与目前先进方法进行比较

为验证本文所提出模型的有效性, 利用 Brats2018

数据集测试, 测试了该模型在各类分割区域的平均分

割精度. 图 6 为本文分割模型对其中 3 名病例的 4 种

模态的 MRI 图像脑肿瘤预测分割结果, 其中图 6(a)–

图 6(d)为 4种模态图像, 图 6(e)为专家手动标注的标

签图, 图 6(f)为本文分割模型的预测分割结果.

由图 6 可见, 本文所提出的分割模型得到的分割

结果与专家手动标注的结果相近, 并且对于难以精确

分割的增强肿瘤区域, 分割结果也与专家标注的结果

较为接近. 表明本文所提出的模型具有较高的稳定性

和准确性.
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(a) T1 (c) T2(b) T1c (d) TLAIR (e) Ground truth (f) Our 

图 6    本文模型分割结果对比
 

本文分割模型在各个肿瘤区域的分割评价指标如

表 1 所示. 本文所提出的分割模型在各肿瘤区域的分

割效果都达到了令人满意的结果, Dice 相似系数与灵

敏度均高于 0.8. 其中, 整体肿瘤的 Dice 相似系数与灵

敏度均高于肿瘤核心与增强肿瘤核心, 说明自动分割

结果与标注结果的内部相似性较高, 但 HD95较高, 这

可能是由于肿瘤浸润导致边缘模糊, 使分割结果与标

注结果的形状相似性较差. 而相对于整体肿瘤和肿瘤

核心, 对增强肿瘤核心的分割效果较差, 这可能是肿瘤

的内部结构复杂, 有坏死、囊变或钙化等成分, 在增强

MRI上呈低信号, 而肿瘤实性组织呈高信号, 出现信号

不均从而导致增强肿瘤的分割效果较低.
 

表 1     各个肿瘤子区域分割结果对比
 

肿瘤区域 Dice Sensitivity HD95
WT 0.947 0.921 3.791
TC 0.849 0.803 2.667
ET 0.830 0.815 2.036

本文分别对 Brats2018 数据集的分割结果进行定

量评价, 由于本文方法需要对每个病例的 2–3 张肿瘤

图像进行粗略标注, 因此本文仅在训练集上进行测试.

本文分别与 Aboelenein[27] 提出的 HTTU-Net、Gates [28]

提出的MSCNN、Weninger[29] 提出的 3D-Unet三种不

同的模型进行比较. 表 2 为不同模型在不同类型的肿

瘤的分割结果的平均指标.
 

表 2     不同模型的肿瘤分割结果对比
 

模型
Dice Sensitivity HD95

WT TC ET WT TC ET WT TC ET
HTTU-Net 0.852 0.812 0.741 0.885 0.820 0.768 8.250 3.301 3.304
MSCNN 0.896 0.753 0.733 0.886 0.733 0.843 5.149 8.476 6.205
3D-Unet 0.860 0.817 0.763 0.784 0.787 0.747 7.01 7.88 5.63
本文 0.947 0.849 0.830 0.921 0.803 0.815 3.791 2.667 2.036

 
 

从表 2可以看出本文所提出的分割模型所得的脑

胶质瘤分割结果在一定程度上优于其他模型. WT、TC

和 ET 的 Dice 指标都优于其他模型, 分别为 0.947、
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0.849和 0.830. 而 Sensitivity 指标分别为 0.921、0.803
和 0.815. 并且 HD指标要优于其他模型, 分别为 3.791、
2.667和 2.036.

本文方法的分割结果与真实数据之间平均 Dice
指标达到 0.875, 平均 Sensitivity 指标达到 0.846, 平均

HD95指标达到 2.831. 与其他模型相比, 本文方法具有

更好的鲁棒性, 每种类型的平均指标相对稳定, 并且相

对于其他模型来说, 本文所提出的分割模型为半监督

学习的分割方法. 只需要少量的标注样本就能够达到

其他监督学习的模型效果. 不仅节省了大量标注所需

要的时间, 同时也节省了标注时所需的大量费用. 

3   结论与展望

MRI脑肿瘤精确分割对准确的诊断和手术治疗方

案具有重要意义. 但是肿瘤的大小、形状、位置和灰

度值等特征变化大并且复杂, 而手动分割耗时且会受

到主观差异的影响. 因此自动精确分割肿瘤是一项艰

巨的任务.
在脑肿瘤分割任务方法中, 本文针对传统机器学

习中提取特征单一化的缺陷, 并且针对监督学习中所

需标记的样本数据量大, 而无监督学习中分割效果较

差等缺陷, 提出了一种基于局部-全局自适应信息学习

的分割算法. 本文所提出的方法将空间域和频域结合

进行特征提取, 采用随机森林算法获取特征子集及特

征权重, 最后通过局部-全局自适应信息学习分割算法

对图像进行分割. 实验结果表明, 通过将空间域的图像

转化到频域上, 能够更准确地提取图像中的有效信息.
此外本文提出的分割模型相较于普通的全监督学习方

法, 在少量标注数据的条件下, 预测结果达到甚至超过

全监督方法, 在内部结构更为复杂的 TC和 ET中分割

结果也近似于专家的标注结果.
对于医学图像中标记样本稀缺的情况下, 本文方

法利用半监督学习的思想, 仅用少量的标注数据就能

够得到较为准确的分割结果. 不仅解决了监督学习中

需要大量的标记样本的问题, 还确保了最终分割结果

的精度不因为标记样本的减少而下降. 同时本文中也

存在些许不足, 例如全连接测量整张图像的像素之间

的距离而导致耗时较长; 在标记样本的选取中, 还需要

专家对图像进行标注. 为来考虑利用稀疏矩阵的方法

构造相似性矩阵, 提升模型的计算速度; 利用无监督聚

类的思想对数据集进行初始聚类, 得到聚类中心, 选取

置信度高的样本作为标注样本, 省去专家标注的步骤.
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