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摘　要: 近年来基于卷积神经网络 (CNN)的图像分割应用已十分广泛, 在特征提取的部分取得了很大进展. 然而随

着卷积层数越来越深, 感受野不断增大, 使模型丢失局部特征信息进而影响模型性能. 使用图卷积网络 (GCN)
处理图数据结构的信息, 能够在保留局部特征同时不随层数的加深而丢失局部信息. 本文主要研究将基于 CNN结

构的对称全卷积网络 (U-Net)特征提取与基于 GCN的图像分割结合, 提取全局与局部、浅层与深层的多尺度特征

集应用于多模态脑胶质瘤核核磁共振 (MR)序列图像分割, 可分为两个阶段: 第 1阶段利用 U-Net 对多模态脑核磁

共振胶质瘤MR序列图像进行特征提取, 通过多个池化层实现多尺度特征提取及上采样进行特征融合, 其中底层输

出较低级别特征, 高层输出更加抽象的高级特征; 第 2阶段通过膨胀邻域及稀疏化处理将 U-Net 获得的特征图数据

转化为 GCN 所需的图结构数据, 将图像分割问题转化为图节点分类问题, 最后通过余弦相似度量对图结构数据进

行分类. 在 BraTS 2018公开数据库上的实验结果取得分割准确度 0.996、灵敏度 0.892的效果. 相比其他深度学习

模型, 本方法通过多尺度特征融合, 利用 GCN 建立高低级别特征的拓扑连接, 确保局部信息不丢失以取得较好的

分割效果, 能够胜任临床脑胶质瘤核磁共振图像的分析需求, 进而有效提高脑胶质瘤诊断精度.
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Abstract: In recent years, image segmentation applications based on convolutional neural networks (CNNs) have been
quite extensive, and great progress has been made in feature extraction. However, with convolutional layers increasingly
deep, the receptive field is continually enlarged, which makes the model lose local feature information and affects model
performance. Using graph convolution network (GCN) to process information on graph data structures preserves local
features without losing local information as the layers deepen. This study focuses on combining U-Net (a kind of
symmetric full convolutional networks) feature extraction based on CNN structure with GCN-based image segmentation
to extract global and local, shallow, and deep multi-scale feature sets for multimodal glioma MR sequence image
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segmentation. The process can be divided into two stages. Firstly, U-Net is used to extract features from brain multimodal
glioma MR sequence images, and multiple pooling layers are used to realize multi-scale feature extraction and up-
sampling for feature fusion, in which the bottom layer outputs lower-level features, and the top layer outputs more abstract
high-level features. Secondly, the feature map data obtained by U-Net is converted into the graph structure data required
by GCN by dilating neighborhood and sparsification, and the image segmentation problem is converted into the graph
node classification problem. Lastly, the graph structure data is classified by cosine similarity. Experimental results
achieved segmentation accuracy of 0.996 and sensitivity of 0.892 on the BraTS 2018 public database. Compared with
other deep learning models, this method, by fusing multi-scale features and using GCN to establish topological
connections between high and low level features, ensures that local information is not lost to achieve better segmentation
results, which meets the needs of analyzing clinical glioma MR images, and then effectively improves the diagnostic
accuracy of gliomas.
Key words: gliomas; magnetic resonance image; image segmentation; graph convolution network (GCN)

脑胶质瘤为颅内原发恶性肿瘤, 在我国年发病率

为每 10万人 5–8例, 目前该疾病的发病机制可能与高

剂量电离辐射暴露、相关基因遗传突变等有关, 其临

床表现主要包括颅内压增高、神经功能及认知功能障

碍和癫痫发作 3 大类[1]. 2021 年版 WHO 中枢神经系

统肿瘤分类将脑胶质瘤分为 1–4级, 其中 1、2级为低

级别脑胶质瘤, 3、4 级为高级别脑胶质瘤[2], 2022年美

国国立综合癌症网络 (NCCN)指南还将胶质瘤进一步

细分为 5类[3].
影像学检查作为该疾病的重要诊断与鉴别诊断方

法之一, 其能够定位, 即肿瘤位置大小等形态, 并能初

步定性, 即初步判断肿瘤的恶性程度, 有助于胶质瘤分

级, 故对于胶质瘤的诊断、治疗、甚至预后判断均有

十分重要的作用. 作为软组织病变, 相比于电子计算机

体层扫描 (CT), 因核磁共振 (MR) 检查利用氢原子成

像, 故对于脑组织更具有优势, 对于脑胶质瘤疾病全程

管理, 均起到重要的指导作用.
脑胶质瘤的 MR 扫描通常需要取得 T1 加权图

像、T2 加权图像、液体衰减反转恢复图像 (FLAIR)
序列的图像, 以及进行加入对比剂的MR增强扫描, 即
实现多模态的图像获取. 在胶质瘤的MR影像上, 通常

呈现长 T1、长 T2的信号影, FLAIR俗称压水象, 其设

计之初即为主要应用于颅脑, 通过使正常脑脊液信号

衰减, 从而肿瘤水肿区域征象更为明显. 增强扫描则征

象各异, 根据不同性质的肿瘤会有不同的结果. 通常边

缘轮廓清晰平整光滑、周围水肿不明显是低级别胶质

瘤的表现; 而边缘轮廓不整、周围大片水肿并伴坏死

则常常提示高级别胶质瘤, 同时还可能具脑中线结构

移位、脑池、脑沟受压等征象, 并且会有更加明显的

不同类型的异常强化影. 如图 1 所示为典型脑胶质瘤

MR 影像学表现, 其中, 图 1(a) 为 FLAIR 图像, 图 1(b)
为 T1 加权图像, 图 1(c) 为 T1 加权增强图像, 图 1(d)
为 T2 加权图像. 可见额颞叶占位, T1 等信号, 边缘见

略高信号, T2高信号, FLAIR仍呈高信号表现, 周围见

水肿影, 增强扫描见边缘环形强化, 右侧脑室受压变形;
中线结构左侧偏移.
  

(a)

(c)

(b)

(d)

 
图 1    脑胶质瘤MR影像学表现

 

图像分割是实现计算机辅助诊断的重要步骤, 近
年来, 较多方法被应用于脑胶质瘤的核磁共振图像分

割, 包括传统基于图像处理的方法, 如使用基于阈值的

分割方法, 如全局阈值、局部阈值等[4,5]; 基于区域的分

割方法, 如区域生长、活动轮廓、分水岭[6–8]等, 目前

已广泛应用于脑胶质瘤核磁共振图像分割, 这些方法

操作简单、速度快, 但会出现过度分割问题. 基于传统
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机器学习的图像分割方法, 是一种通过对已知的数据

或者某种规律性特点学习来预测推理出未知的样本类

别. 根据算法是否依赖于标记的训练集, 机器学习方法

能够分成监督、无监督和半监督 3 种方法. 监督方法

借助标签指导, 通过手工提取脑胶质瘤图像部分的特

征, 例如图像像素、纹理、梯度等, 将其提供给分类器

如决策树、随机森林以实现分割, 手工提取的大量图

像特征未必能完全表示脑胶质瘤图像信息, 会导致一

般化能力下降, 而小样本数据或过于低维度的数据分

类器分类效果会出现下降的问题. 聚类 (clustering) 是
一种无监督机器学习方法, 如 K 均值聚类方法已被用

于脑胶质瘤核磁共振图像分割[9], 这种方法实现速度

快, 然而受初始状态影响较大, 取得分割结果较不稳定.
近年来, 基于深度学习的方法也广泛应用于脑胶质瘤

核磁共振图像分割[10], 这种方法可以通过精致设计的

神经网络来更好地提取特征[11], 从而实现更加精准的

分割结果, 其中基于典型的基于全卷积网络[12]的 U-Net
方法被设计用于医学图像的分割[13], 采用跳跃连接的

方法, 能够将图像的深层信息和浅层信息相结合, 实现

对医学图像的分割任务.
而过于深层的神经网络, 其感受野不断增大, 虽捕

获更多全局特征, 但会使得模型丢失了局部的特征信

息, 图卷积网络 (GCN)应运而生[14], 其用来对图数据结

构进行处理, 每个节点的参数和权值在全程共享, 通过

传递节点的信息从而更新节点的状态, 其结果是该结

构能够实现对局部信息的更多关注. 由于脑胶质瘤本

身高度异质性, 其大小形态不一, 可生长于颅脑中任何

部位, 其常见于大脑及脑干, 绝大部分为浸润性生长,
使得影像学表现不规则, 边缘部分模糊, 部分病例常见

的水肿征象及增强时的不均匀强化甚至经过治疗后可

能出现的难以区分坏死和复发征象等进一步加大对图

像该部分精确分割的难度; 同时 MR 影像的众多模态

增加分割需要的众多必要信息的同时引入不必要的信

息, 如 T1增强图像中肿瘤部分由于血脑屏障破坏对比

剂渗入导致其呈现高信号, 而正常硬脑膜中因有丰富

的毛细血管网, 亦可呈现高信号, 故可能干扰分割结果.
作为图像中局部信息, 利用 GCN结构可以对 U-Net生
成的特征图进行进一步细致处理, 结合邻接关系, 从而

获得更加准确分割结果, 对上述问题具有一定帮助. 图
数据结构是一种不同于传统的欧氏结构的数据, 而常

见的 CNN通常只能处理欧氏结构的数据. 图具有节点

和边的特点, GCN 能够借助图结构, 获得深层次的特

征, 并且随着图节点保存信息, 而不会随着网络的加深

丢失局部的特征信息.
综上, 本文将 CNN 和 GCN 结合, 利用 GCN 将图

像分割问题转化为图节点分类问题来实现对脑胶质瘤核

磁共振图像的分割. 本文将分为 3 部分叙述: 首先介绍

GCN 的基本原理, 阐述方法的相关步骤; 其次介绍实验

所使用的数据集、实验环境、评价指标以及实验结果;
最后对本文方法进行总结并给出展望. 

1   本文方法

本文方法分为两个阶段进行, 如图 2所示, 第 1阶
段将多模态即 T1 加权、T2 加权、T1 增强、FLAIR
序列整合为 4通道的脑核磁共振图像输入 U-Net, 通过

上采样、下采样及跳跃连接的方式, 提取多尺度特征;
并将浅层特征和深层特征相结合、多模态特征进行融

合; 第 2 阶段, 利用 U-Net 的输出中的 64 维向量进行

输入, 将 U-Net 获得的数据转化为 GCN 所需的图结构

数据, 重新构造边的结构, 输入 GCN, 随即图像分割问

题转化为图节点分类问题, 关注图的节点之间关系问

题, 利用 GCN 对图结构数据进行分类. 

1.1   基于 U-Net 的特征提取

如图 2 所示, 本文特征提取部分所采用的 U-Net
网络是一个编码器-解码器结构, 两部分内容相互对称.
图 2 主要为 U-Net 网络的结果示意, 左半部分即编码

器, 亦被称为收缩部分, 右半部分为解码器, 亦被称为

扩展部分. 收缩部分用于获取上下文信息, 由堆叠的卷

积、池化操作实现下采样, 扩展部分用于精确的定位,
由转置的卷积 (反卷积)操作实现上采样.

在收缩部分包含多个收缩块 ;  每个块包括两个

3×3 卷积层, 然后是一个 2×2 池化层, 它使用校正线性

单元 (ReLU) 激活函数[15,16]. 随着网络层次递进, 特征

图的数量逐渐增加, 从而能够有效地学习复杂结构, 将
特征图数量增加到 1 024, 此部分的每个模块输出还设

置有丢弃 (dropout) 操作[17], 使一定概率的神经元失活

不再向前传播, 以避免过拟合, 提高一般化能力.
扩展部分中的每个块由两个 3×3 卷积层和一个

2×2 上采样层组成. 为了保持对称性, 从每个块到下一

块, 特征图的数量减少一半. U-Net 中使用跳过连接

(copy and crop) 将相应收缩层的特征图附加到每个扩

展部分的末尾, 使用拼接 (concatenate) 的方法实现特
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征融合, 这些连接保证了收缩部分特征将用于图像重

建. 最后一层是 1×1卷积层, 用于生成分割结果.
池化层实现了网络对图像的多尺度特征识别, 共

有 5个池化层结构, 实现 5尺度特征识别. 图 2中位于

前层的卷积层将输出低级别特征图, 识别出肿瘤的大

致位置及轮廓, 位于深层则输出高级别特征图, 得到更

细致的肿瘤边缘细节. 如图 2 右侧部分, 本文将截取

U-Net 网络输出中间层部分的特征图, 它是通过下采

样、上采样、在不同连接层提取的多尺度、多级别特

征, 作为后续 GCN的输入内容.
 
 

输入: 综合4种模态的单层切片MR原始图像

输出: 各卷积层所得到的不同层次特征图像

图卷积操作

膨胀邻域 & 稀疏化操作

1×1卷积

2×2反卷积跳过连接

3×3卷积 2×2最大池化

2

1 024

512

256

128

64

 
图 2    U-Net网络结构

 
 

1.2   GCN 结构设计

图卷积网络将传统数据的卷积操作推广至图结构

数据中. 其总体思想为生成一个函数 f, 通过聚合操作

获得节点自身的特征以及邻接节点的特征.
图结构数据一般表示为, G = (V, E). V 表示图的顶

点 (节点)集合, E 表示图的边集合, 图在计算机中可使

用邻接矩阵存储, 邻接矩阵表示图的各个顶点 (节点)
的关系, 其各个元素表示图各个顶点 (节点) 之间的相

邻关系.
图卷积网络通常分为基于空间域以及基于谱域的

图卷积网络, 本文使用基于谱域的图卷积网络. 基于谱

的图卷积网络利用图的拉普拉斯矩阵的特征值及特征

向量实现特征提取, 如将特征分解后的拉普拉斯矩阵

L 表示为:

L = UΛUT (1)

则图的 Fourier变换为:

f̂ = UT f (2)

其中, 左侧为 Fourier 系数, f 则被定义为图信号, 图的

Fourier逆变换为:

f = U f̂ (3)

由此, 根据卷积定理, 图数据结构的卷积是两者

Fourier变换的乘积的逆变换, 表示为:

( f ∗g)G = U(UT f ·UTg) (4)

图卷积网络的图卷积操作为[14]:

H(l+1) = σ(D̂−
1
2 ÂD̂−

1
2 HlW l) (5)

σ A其中,  表示激活函数,  为单位矩阵, Hl 表示表示节点

在第 l 层的特征向量, Hl+1 表示经过卷积后节点在第

l+1 层的特征向量, Wl 表示第 l 层卷积的参数, 拉普拉

斯矩阵分解后的特征向量即为图的 Fourier 变换的基,
其特征值即为 Fourier的频率. 图卷积操作实际为节点

的特征向量和图卷积核相乘的 Fourier反变换的结果.
通过多层卷积, 图卷积网络提取出各个节点的信

息, 从而进行之后的分割任务. 图卷积操作先单独对每
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个节点特征进行变换, 而后通过聚合来实现获取邻接

节点的特征信息, 多层卷积层则可以接收到来自更远

的节点特征, 不同于 CNN, 在其中每一层图卷积层的

参数是共享的. 如图 3, 本文将使用两层卷积层的图卷

积网络, 将 U-Net输出的特征图转换为图结构 G, 此后

进行膨胀邻域、稀疏化处理后 ,  输入 GCN, 图 3 中

V 为输入 GCN的节点信息结构, 其大小 N 与原始图像

有关, 本文使用 U-Net 输出的 64 维特征图作为 GCN
的输入, 图 3 中 E 为经过边膨胀邻域、稀疏化处理的

边结构, GCN 卷积层使用谱域下的图卷积操作, 结果

为产生若干个特征图, 使用 ReLU单元激活, 最终对图

节点进行分类.
 
 

U-Net输出的特征图

输入

特征图···

图卷积 图卷积

特征图···
···

ReLU ReLU

聚合操作

Fourier逆变换

Fourier变换

特征矩阵 邻接矩阵

节点分
类结果

图结构数据

N×64

膨胀邻域、稀疏化处理

G

G

V

V

E

E

 
图 3    基于 GCN的MR图像分割流程

 
 

1.3   图结构边的重构

本文方法中, GCN所输入训练的数据, 需要将 U-Net
训练获得到的中间特征转换为图数据结构. 在此使用

余弦相似度考虑像素点至图结构节点的转换关系:

cos(θ) =

∑n

i=1
xi× yi√∑n

i=1
(xi)2×

√∑n

i=1
(yi)2

(6)

余弦相似度用于表示两个节点之间的相似程度,
相似性越大则余弦相似度越大, 若两个点的相似度过

于小 (本文设置为小于 0.75), 则舍弃该条边. 通过设置

膨胀邻域的方法, 对边结构进行重塑, 不仅考虑原始像

素的 4 邻域或 8 邻域的邻接节点信息, 亦通过改变不

同的膨胀值, 增大邻接关系, 以增加深层特征的学习

能力.
此外, 增加邻接关系同时可能也增加了实际无用

的边, 本文运用稀疏化剪枝处理以再次去除低相似度

的边[18], 通过计算每一个节点的权值[19], 按照权重升序

排列插入将每个节点的权重及边加入队列, 将前 e 条

边移出队列并放入集合中, 此后找到并删除集合中重

复的边, 如图 4为膨胀邻域和稀疏化处理过程, 其中输

入为特征图像素间原始邻接关系结构, 经过建立新的

邻接关系并删除相似度低的弱关系, 得到处理后的图

结构. 若关注中心的点, 原始的图为 4 邻域, 经过膨胀

邻域增加了 4个邻接关系, 而后通过稀疏化处理, 假设

图中的 e 为 6, 即处理后的图中心节点最多保留 6 条

边, 实线为通过计算后需要保留的边, 虚线为只保留一

个节点的边, 最终得到处理后的图结构.
 
 

膨胀邻域

稀疏化

e=6

 
图 4    GCN中的膨胀邻域和稀疏化处理
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利用边缘构建策略, 其倾向于关注附近节点和具

有相似特征的节点, 这些节点不仅关注本地信息, 而且

能够访问远程信息, 增加更多的邻接关系, 不同区域的

脑肿瘤之间的关系通过同结构实现有效地学习. 与传

统卷积神经网络的有限感受野相比, 图卷积模块具有

更大的全局感受野, 这使得每个节点的信息在图学习

的前向传播中完全整合其他节点的信息. 

2   实验结果与分析

在实际实验中, 本文使用的数据集为国际医学图

像计算和计算机辅助干预协会 (MICCAI) 提供的

BraTS 2018, 该数据集共有 285 名病例, 且已知其中

210例为高级别胶质瘤, 75例为低级别胶质瘤. 每个病

例均有 T1 加权图像 (T1WI)、T2 加权图像 (T2WI)、
FLAIR 图像及 T1WI 引入钆类对比剂 (GD-DTPA)
的增强图像共 4 种模态的图像, 4 种模态每个序列共

有 155个断层面, 图像尺寸均为 240×240像素, 每个病

例图像已整合 4 个模态形成四维数据, 本文保留每个

病例、每个模态中第 50–130张断层面, 以舍弃部分不

含肿瘤的断层面, 其范围基本覆盖幕上及部分幕下范

围. 该数据集已事先进行偏置场校准、颅骨分离、插

值, 并按照相同解剖模板进行配准; 并提供已分割的标

准标签, 根据数据集的定义, 给出的分割区域有整体肿

瘤区域 (whole tumor, WT) 和增强肿瘤区域 (enhance
tumor, ET)以及肿瘤核心区域 (tumor core, TC), 本文的

实验测试结果也以该定义为准.
对于实验环境, 本文采用基于 Python 3的 PyTorch

1.7.1 深度学习框架, 运行于 Ubuntu 20.04.3 操作系统

上, 所使用的图形处理单元 (graphics processing unit,
GPU)为 GeForce RTX 3090. 在参数设置上, 对于 U-Net
部分, 训练的 batch size 大小为 32, 使用 Adam 作为优

化算法, 学习率设置为 10−3, 衰减权重为 10−4. 为了加速

训练, 假如损失函数的值超过 20 轮不再减小, 则提早

停止训练. 对于 GCN 部分, 训练的 batch size 大小为

32, dropout比率设置为 0.5, Adam作为优化算法, 学习

率设置为 3×10−3, 衰减权重为 10−4.
集真实分割标签为标准, 使用 Dice 损失函数[20],

公式如下:

Dice(g, p) = 1−
2
∑n

i=1
pigi∑n

i=1
(p2

i +g2
i )

(7)

其中, g 表示图像的真实标签, p 表示网络的预测结果,

n 表示图像的像素点个数.
对于 GCN部分, 使用交叉熵损失函数, 公式如下:

L = − 1
m

∑m

i=1

∑n

j=1
yi j log(x′i j) (8)

x′i j其中, m 为数据集样本数量, n 为类别数量,  为模型预

测样本 i 为 j 类的概率, yij 为样本 i 为 j 类的真实概率.
实验先对数据集进行预处理, 设置训练集和测试

集的比例为 70%和 30%, 将图像大小调整为 160×160,
选择 128 张断层面的图像进入实验, 然后将数据集的

4个模态即 4个序列的图像连接成 4×128×160×160作
为输入数据. 然后进行归一化处理, 将图像中灰度值小

于 30 的像素点设置为 0, 接着将每个像素点减去非

0 部分的均值, 最后再除以非 0 部分的标准差. 并对训

练集进行小于 20°的随机旋转、随机平移等操作, 概率

值为 0.4. 

2.1   消融实验及对比实验

本文所提出的方法, 结合了 U-Net 和 GCN, 因此

实验对单独使用 U-Net 方法, 单独使用 GCN 方法, 以
及结合 U-Net和 GCN的方法进行测试.

为验证本文方法的性能, 除 U-Net外, 实验还选取

其他常用于医学图像分割任务的先进方法进行比较,
分别为 FCN[12]、HTTU-Net[21]. FCN 是一种用于语义

分割的方法, 适用于多种自然场景的通用图像. 它通过

对基于 CNN的分类网络进行改造, 使用卷积层替换全

连接层从而实现对图像的分割. HTTU-Net是设计专用

于脑胶质瘤核磁共振图像分割的方法, 其基于原始 U-
Net 的编码器-解码器结构, 它将处理流程划分为具有

不同大小的卷积核双通道[21], 之后通过卷积和 Softmax
操作得出分割结果.

如图 5所示为编号 001病例第 95张切片结果, 从
左至右依次为原始影像、单独使用 U-Net方法的分割

结果、结合使用 U-Net 和 GCN 的结果以及真实分割

的结果; 真实分割结果为 BraTS 2018数据集中带有的

专家标注的标签的可视化展示, 作为金标准, 是实验各

项性能的参考. 从上至下依次为 FLAIR、T1WI、T1 增
强、T2WI影像. 其可见: 右侧脑室旁占位, 脑室受压变

形, 中线结构偏移, 呈长 T1 长 T2 信号, 增强见边缘强

化. 其中第 2、3列的红色为真实分割的轮廓叠加表示.
从中可见, 相比于单独使用 U-Net方法, 结合使用 GCN
以后, 其与真实分割的边缘重合度更高 (红色边缘),
FLAIR 及 T2WI 上见不规则的水肿区域边缘与真实分
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割结果接近; 同时增强肿瘤区域对应于 T1 增强图像的

边缘环状高信号, 说明对于增强肿瘤区域判断正确; 且
3种区域的交界位置也得到了更加细致的结果, 更加接

近真实分割效果.
 
 

(a) (c)(b) (d)

FLAIR

T1WI

T1增强

T2WI影像

 
图 5    第 75张切片分割结果多模态图例显示

 

为对实验进行定量分析, 使用准确度 (accuracy,
ACC)、灵敏度 (sensitivity, SEN)、Dice 来度量实验效

果, 公式如下:

ACC =
T P+T N

T P+FP+T N +FN
(9)

SEN =
T P

T P+FN
(10)

Dice =
2T P

T P+2FP+FN
(11)

其中, TP 为正确分类肿瘤区域的数量, TN 表示正确分

类背景区域的数量, FP 表示背景区域被错误分类为肿

瘤区域的数量, FN 为肿瘤区域被错误分类为背景区域

的数量.
表 1为测试不同方法在 BraTS 2018数据集中整体

平均水平, 以数据集中自带的分割标签为标准, 计算利用

不同方法预测的结果与标准分割的差异. 从表 1 实验结

果可以看出, 定量测试本文方法在 Dice 指标、敏感度、

准确度上各项数值均相比于单独使用 U-Net 的方法有

了提升, 其中准确度已达到 99.6%, 灵敏度达到 89.2%,
说明结合使用 U-Net和 GCN方法, 从该定量结果上看,
对于分割脑胶质瘤核磁共振图像具有较好的效果.
 
 

表 1    消融实验测试结果
 

方法 Dice 灵敏度 准确度

单独使用U-Net 0.821 0.852 0.991
单独使用GCN 0.847 0.883 0.993

结合U-Net和GCN 0.855 0.892 0.996

根据上文所提数据集分割区域的定义, 分别测试本

文的方法对 3个区域分割的性能, 为验证本方法进一步

的一般化能力, 扩展至 BraTS 2018 数据集的所有序列

图像进行综合计算后, 结果如表 2 所示, 同分割的图像

结果相对应, 根据分区域的分割结果, 相比其余两个区

域, 定量测试本文方法对WT即整体肿瘤区域分割效果

较佳, 其中准确度、灵敏度、Dice 均超过 95%, 体现本

文方法在该数据集上运行稳定, 具有一定的一般化能力,
该区域能够获得更好的效果, 因为WT区域实际上包括

了增强肿瘤、肿瘤核心即 ET、TC区域, 其作为最大的

亚区域, 故提高了整体的性能值; 对于肿瘤核心区域

TC, 本文方法在准确度、灵敏度、Dice 均超过 93%的

结果; 对于增强肿瘤区域 ET, 其指标略有下降, 准确度

为 92%, 考虑其原因应是增强肿瘤区域仅于 T1 增强图

像显示较明显高信号, 呈现边缘环状强化影, 其余模态

显示增强边缘部分不清, 区分度不高, 结合多模态图像

计算指标后, 略降低了性能, 图 5印证了此结果.
  

表 2    结合 U-Net和 GCN的肿瘤区域分割结果
 

区域 Dice 灵敏度 准确度

增强肿瘤 (ET) 0.890 0.919 0.923
肿瘤核心 (TC) 0.942 0.938 0.935
整体肿瘤 (WT) 0.953 0.952 0.951

表 3 为将本文方法分别与 FCN、HTTU-Net 进行

对比的测试结果, 从中可看出通过结合 3 个区域的平

均性能, 本文方法在准确度、灵敏度及 Dice 指标均不

逊于上述两方法, 其中准确度、灵敏度具有更加明显

的优势, 其验证了本文方法取得了较好的结果.
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表 3    与其他方法对比测试结果
 

方法 Dice 灵敏度 准确度

FCN 0.778 0.825 0.989
HTTU-Net 0.802 0.824 0.996
本文方法 0.855 0.892 0.996

  

2.2   图像序列三维重建实验

为便于观察整体分割效果, 利用 ITK-SNAP[22]和

3D-slicer[23]中的三维重建模块, 对叠加分割结果 FLAIR
图像中第 50–130张断层面进行三维重建, 图 6(c)显示

的是第 95张断层面, 图 6(d)为冠状位、图 6(e)为矢状

位的重建结果, 十字线中心指向肿瘤核心区域的大致

位置; 上方为本文方法分割结果的三维视图, 图 6(a)为
叠加分割结果颅脑右侧观, 其可见肿瘤区域的体表投

影; 图 6(b) 为单独肿瘤部分重建结果, 图中的 RAS 坐

标按照解剖学方位定义: R (right)表示以患者为中心右

侧, L (left)表示左侧, A (anterior)表示前方, S (superior)
表示上方, I (inferior) 表示下方. 其中矢状面重建可见

肿瘤前后生长侵袭程度, 冠状面重建可见右侧脑室受

压变形情况; 三维肿瘤视图可见肿瘤核心区域大部位

于颞叶, 边缘另见大量体积水肿区域. 原断层面显示肿

瘤部分边缘与脑组织界限不清, MR 信号相近, 难以区

分, 通过叠加分割肿瘤三维重建后的图像, 可从各个方

向及任意角度观察肿瘤位置、形态结构, 可见其形状

与运用本文方法分割结果相吻合, 体现本文方法分割

该区域的有效性.
 
 

(a)

(c)

(b)

(d) (e)
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图 6    叠加分割的三维重建影像

  

3   结论与展望

脑胶质瘤作为一类严重的神经系统恶性肿瘤, 实
现对该疾病的计算机辅助诊断, 对于该疾病的全程管

理具有帮助, 作为影像学检查中的重要部分, 核磁共振

对该疾病诊断及治疗具有十分的意义[24], 本文着重研

究脑胶质瘤核磁共振图像分割问题.
本文使用一个结合了图卷积网络和卷积神经网络

的方法, 来实现对脑胶质瘤核磁共振图像的分割. 第
1 步先通过 U-Net 网络训练输入的多模态胶质瘤核磁

共振图像, 生成中间特征图, 在第 2步将中间特征图转

化为图数据结构后输入 GCN网络, 对图的各个节点进

行分类, 从而实现对图像的分割. 同传统的卷积神经网

络相比, 使用图卷积网络的分割方法, 图的节点在非欧

氏空间中工作, 大大增加了灵活度, 使其可以处理任意

形状任意大小的图像信息, 并且能自动学习图像的局

部特征, 提高了分割的准确度, 而适用于局部信息的图

神经网络, 恰适合如本文的脑胶质瘤图像的应用, 本文

使用基于谱域的两层图卷积网络, 即可实现对图节点

的良好分类.
对公开数据集的实验结果可知, 本文的方法取得

了较好的分割效果, 采用结合 U-Net 结构进行特征提

取可以改善随着网络层数不断增加而丢失局部的信息

的问题. 与此同时, 图卷积网络结构能够有效关注局部

特征, 减小了同类像素内的差异, 增大了不同类间像素

的差异, 适合本文的脑胶质瘤核磁共振图像分割; 除此

之外, 其亦可适用于类似需要关注局部信息的图像分

割等问题, 该方法将有可能拓展至其领域使用的可能.
后续的研究中通过改进图结构的构造方式, 可以进一

步降低计算量, 提高分割效果.
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