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基于 ＭＤＭ⁃ＲｅｓＮｅｔ 的脑肿瘤分类方法

摘要
脑肿瘤是世界上最致命的癌症之

一．由于脑肿瘤的多样性，其图像分类成
为了当代研究的热点．近年来，深度神经
网络（ＤＮＮ）常用于医学图像分类，但随
着深度的增加网络会出现梯度消失和过
拟合的问题，而残差网络（ＲｅｓＮｅｔ）通过
引入恒等映射可以缓解这些问题．因此，
本文 基 于 ＲｅｓＮｅｔ 提 出 了 一 种 ＭＤＭ⁃
ＲｅｓＮｅｔ 网络，该网络由多尺寸卷积核模
块（Ｍｕｌｔｉ⁃ｓｉｚｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｋｅｒｎｅｌ ｍｏｄｕｌｅ）、
双 通 道 池 化 层 （ Ｄｕａｌ⁃ｃｈａｎｎｅｌ ｐｏｏｌｉｎｇ
ｌａｙｅｒ）和多深度融合残差块（Ｍｕｌｔｉ⁃ｄｅｐｔｈ
ｆｕｓｉｏｎ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｂｌｏｃｋ）组成．本文实验在
Ｆｉｇｓｈａｒｅ数据集上展开，采用数据增强操
作对图像进行预处理，并利用 ５ 倍交叉
验证方法对网络性能进行评估．最终实
验结果表明 ＭＤＭ⁃ＲｅｓＮｅｔ 能够对脑膜瘤
（Ｍｅｎｉｎｇｉｏｍａ）、胶质瘤 （Ｇｌｉｏｍａ）和垂体
瘤（Ｐｉｔｕｉｔａｒｙ ｔｕｍｏｒ）进行有效分类．
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０　 引言

　 　 脑肿瘤类型有 １２０多种，最常见的类型是脑膜瘤（占脑肿瘤患病

率的 ３５％）、胶质瘤（占脑肿瘤患病率的 １６％）和垂体瘤（占脑肿瘤患

病率的 １４％） ［１］ ．早期发现肿瘤有助于专家在脑肿瘤生长的初期阶段

制定出准确的治疗计划．在临床诊断中，磁共振成像 （ Ｍａｇｎｅｔｉｃ
Ｒｅｓｏｎａｎｃｅ Ｉｍａｇｉｎｇ，ＭＲＩ）因具有高分辨率、多参数成像等特点成为了

最常用的脑肿瘤诊断技术［２］ ．医生对海量 ＭＲＩ 图像进行手工诊断并

发现早期脑肿瘤是一项非常耗时的工作，而计算机辅助诊断技术可

以帮助解决这一难题．
近年来，深度学习因其高精度的性能在计算机视觉［３⁃５］、图像处

理［６⁃７］、认证系统［８］和语音识别［９⁃１０］等研究领域迅速发展．深度学习中

的卷积神经网络（ＣＮＮ）被认为是目前最成功的图像处理方法［１１］ ．
ＡｌｅｘＮｅｔ［１２］、ＶＧＧ［１３］等 ＣＮＮ 的发展表明增加网络深度能够在一定程

度上提高网络性能．但若只通过简单的网络层堆叠来增加深度就会导

致网络出现梯度消失的情况［１４］ ．本文通过研究多种残差网络（Ｒｅｓ⁃
Ｎｅｔ） ［１５］，提出了一种基于 ＭＤＭ⁃ＲｅｓＮｅｔ网络的脑肿瘤多分类方法，具
体贡献如下：

１）传统 ＣＮＮ结构中单通路的卷积层对局部上下文信息的接受度

是有限的，然而利用不同大小的卷积核可以提取到更全面的特征信

息．因此，本文提出了多尺寸卷积核模块．
２）考虑到将最大值池化和平均池化相结合可以使两者提取到的

高维信息进行互补，本文提出了双通道池化层．
３）通过对多种 ＲｅｓＮｅｔ中残差块的研究，本文提出了一种多深度

融合残差块，该残差块将不同 ＲｅｓＮｅｔ 中“跳跃连接”跳过的卷积单元

相结合，同时保留“跳跃连接”，在结合多种卷积方式的同时也增加了

残差块的宽度．
将以上三种结构融合组成了本文的分类网络，即 ＭＤＭ⁃ＲｅｓＮｅｔ．

１　 相关工作

脑肿瘤的分类已经得到了广泛的关注，在过去的几年中研究者

们提出了多种分类方法．Ｃｈｅｎｇ 等［１６］提出了一种基于 ＤＮＮ 的方法对

大脑正常和异常的 ＣＴ图像进行分类，并采用灰度共生矩阵（ＧＬＣＭ）
进行特征提取，该方法的平均分类准确性为 ８３％；Ａｂｄ⁃Ｅｌｌａｈ 等［１７］研



　 　 　 　究了一种两相多模型脑肿瘤自动诊断系统，其中分

类阶段的模型由三部分组成，分别是预处理、ＣＮＮ特

征提取和纠错输出码⁃支持向量机（ＥＣＯＣ⁃ＳＶＭ），该
模型对脑肿瘤良恶性分类获得的最高平均准确性

为 ９９􀆰 ５５％．
但以上研究都只是对脑肿瘤进行二分类．２０１８

年，Ａｂｉｗｉｎａｎｄａ等［１８］提出了一种 ＣＮＮ结构，该结构中

每一个卷积层、最大值池化层和 ｆｌａｔｔｅｎ 层后面都跟有

一个隐藏的全连接层，此方法对脑膜瘤、胶质瘤和垂

体瘤的平均分类准确性为 ８４􀆰 １９％．２０１９ 年，Ｇｈａｓｓｅｍｉ
等［１９］提出了一种新的深度学习方法用于脑肿瘤的

ＭＲＩ图像分类，该方法首先在不同数据集上预训练一

个 ＤＮＮ作为生成对抗网络（ＧＡＮ）的鉴别器，以提取

ＭＲＩ图像的鲁棒性特征并学习 ＭＲＩ 图像在其卷积层

中的结构，然后用 ｓｏｆｔｍａｘ 层替代网络的全连接层，将
整个深度网络训练成分类器，该方法对脑膜瘤、胶质

瘤和垂体瘤的平均分类准确性为 ９３􀆰 ０１％．
上述方法［１６⁃１９］都基于深度网络，然而，随着层数

的增加网络通常会出现梯度消失的情况． ２０２１ 年，
Ｋｕｍａｒ等［１］提出了一种将 ＲｅｓＮｅｔ５０ 和平均池化结

合的模型来克服深度网络中梯度消失和过拟合的问

题，最终实验证明该方法对脑膜瘤、胶质瘤和垂体瘤

的分类具有高准确性．

２　 本文方法

ＲｅｓＮｅｔ由残差块搭建而成，这类模块使得网络

不仅没有出现退化问题，还大大降低了错误率．在许

多具有挑战性的图像识别任务中，ＲｅｓＮｅｔ 已经表现

出了 优 异 的 性 能［２０］ ． 本 文 通 过 研 究 ＲｅｓＮｅｔ１８、
ＲｅｓＮｅｔ３４和 ＲｅｓＮｅｔ５０ 等网络，提出了一种 ＭＤＭ⁃
ＲｅｓＮｅｔ网络用于脑肿瘤分类，该网络由多尺寸卷积

核模块、双通道池化层和多深度融合残差块组成，其
结构如图 １所示．

２􀆰 １　 多尺寸卷积核模块

文献［２１］中提出了一种 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ ｖ１结构，该结

构将 ＣＮＮ中常用的卷积（１×１，３×３，５×５）和池化操

作（３×３）堆叠在一起，最后通过 ｃｏｎｃａｔ 函数对四条

路径的运算结果进行通道上的合并．其中 ５×５ 大小

的卷积核能够覆盖大部分接受层的输入，且该结构

在卷积的同时再进行一个池化操作，有利于减少网

络空间大小，降低过度拟合．此结构不仅增加了网络

的宽度，还增加了网络对尺 度 的 适 应 性． 受 到

Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ ｖ１ 的启发，本文提出了一种类似于它的多

图 １　 ＭＤＭ⁃ＲｅｓＮｅｔ结构

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＭＤＭ⁃ＲｅｓＮｅｔ

尺寸卷积核模块，该模块的结构如图 ２ 所示．多尺寸

卷积核模块与 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ ｖ１ 的区别在于：不使用

ｃｏｎｃａｔ函数连接各个分支，而采用的是 ａｄｄ 函数．
ｃｏｎｃａｔ函数用于通道数的合并，即只是增加了描述

图像本身的维度（通道数），每一维度下的特征信息

并没有增加；而 ａｄｄ 函数的作用是没有增加描述图

像本身特征的维度，但每一维度下的特征信息量在

增加，这对最终图像的分类是有益的．

图 ２　 多尺寸卷积核模块结构

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｍｕｌｔｉ⁃ｓｉｚｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｋｅｒｎｅｌ ｍｏｄｕｌｅ

２􀆰 ２　 双通道池化层

ＲｅｓＮｅｔ只在残差块前后有池化层，分别是最大

值池化和平均池化．最大值池化的目的是将感受野

区域中激活的最大值作为最终的池化输出，它侧重

于纹理信息，能够平衡卷积参数误差引起的估计均

３１２
学报（自然科学版），２０２２，１４（２）：２１２⁃２１９

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ），２０２２，１４（２）：２１２⁃２１９



值的偏移［２２］ ．平均池化的目的是将感受野区域中激

活的平均值作为最终的池化输出，它更侧重于背景

信息，可以减小由于邻域大小限制而导致估计方差

增大带来的误差．因此本文把两种池化方式结合提

出了一种双通道池化层结构：上一步输出的特征分

两条路径同时经过最大值池化和平均池化，然后通

过 ａｄｄ函数将两条路径的输出结果合并起来共同进

入下一步的运算．双通道池化层的结构如图 ３所示．

图 ３　 双通道池化层结构

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｄｕａｌ⁃ｃｈａｎｎｅｌ ｐｏｏｌｉｎｇ ｌａｙｅｒ

２􀆰 ３　 多深度融合残差块

ＲｅｓＮｅｔ５０中的基础残差块可以使得网络在增加

深度的同时，还能降低计算复杂度并解决梯度消失

的问题．但它的缺点是网络在进行反向传播时并不

能保证可以流经每一个残差块的 ｗｅｉｇｈｔｓ，因此在整

个训练过程中，只有极少数的残差块能够学习到有

用的特征表达，而绝大多数的残差块起到的作用并

不大［２３］ ．卷积的目的是将输入图像与卷积核进行互

相关运算，由此抽取图像的特征，而多层卷积在每次

卷积过程中，感受到的信息及抽取的特征都不相

同［２４］ ．因此，本文提出了多深度融合残差块，它的结

构如图 ４所示．
图 ４ａ和图 ４ｂ中，中间路径“１×１—３×３—１×１”

和右边路径中的“３×３—３×３”卷积模式是 ＲｅｓＮｅｔ５０、
ＲｅｓＮｅｔ３４等在“跳跃连接”中跳过的卷积单元．一般

来说，深度更深的 ＲｅｓＮｅｔ 效果稍好，其残差块形态

类似卷积模式“１×３—３×３—１×１”；但 ＲｅｓＮｅｔ１８ 和

ＲｅｓＮｅｔ３４训练时间短，也能够取得良好的效果，其残

差块形态类似卷积模式“３×３—３×３”．本文的多深度

融合残差块将两类 ＲｅｓＮｅｔ 中“跳跃连接”跳过的卷

积单元相结合，同时保留“跳跃连接”，并在“３×３—
３×３”卷积模式后添加 １∗１卷积用于控制通道数量，

图 ４　 多深度融合残差块

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｍｕｌｔｉ⁃ｄｅｐｔｈ ｆｕｓｉｏｎ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｂｌｏｃｋ

最终联合输出后可获得不同维度的特征．另外，多深

度融合残差块相对基础残差块而言增加了宽度，从
而网络在进行反向传播时能够保证更多的 ｗｅｉｇｈｔｓ
参与到学习训练中．其中，３×３ 卷积层由多个网络层

组成，包括 ３ × ３ 卷积层、激活函数、批量归一化和

ｄｒｏｐｏｕｔ层．
ＲｅｓＮｅｔ１８在通道数量为 ６４、１２８、２５６、５１２ 时各

有 ２个残差块，而 ＲｅｓＮｅｔ３４和 ＲｅｓＮｅｔ５０在每种通道

上分别有 ３、４、６、３ 个残差块．为降低网络复杂度，本
文的分类网络设定每一种通道数对应 ２ 个多深度融

合残差块，分别是图 ４中的多深度融合残差块（ａ）和
多深度融合残差块（ｂ），整个网络共计 ８个残差块．

３　 实验结果与分析

３􀆰 １　 数据集与预处理

本文使用的脑肿瘤数据集来自 ｈｔｔｐｓ：∥ｆｉｇｓｈａｒｅ．
ｃｏｍ．该数据集由 ２３３ 名患者的脑肿瘤 ＭＲＩ 图像组

成，其中包含 ７０８ 张脑膜瘤切片、１ ４２６ 张胶质瘤切

片和 ９３０张垂体瘤切片，共计 ３ ０６４张图像．
丰富的数据是有效搭建深度学习模型的关

键［２５］ ．本文使用数据增强方法来扩大数据集，其中最

常用的方式是对图像添加噪声或应用几何变换，这
有助于防止网络模型出现过度拟合．因此，本文对数

据集中的图像进行了一系列扩展：首先将所有图片

大小统一为 ２２４×２２４；然后将数据集按照 ８ ∶２的比例

分成训练集和验证集；最后对训练集图像使用旋转、
水平翻转、垂直翻转和添加椒盐噪声的数据增强方

法，验证集不做数据增强．

３􀆰 ２　 评价指标

为了全面的评价 ＭＤＭ⁃ＲｅｓＮｅｔ 的性能，本文将

利用以下指标作为实验结果的评判标准，它们的具

体描述如下：

４１２
夏景明，等．基于 ＭＤＭ⁃ＲｅｓＮｅｔ的脑肿瘤分类方法．

ＸＩＡ Ｊｉｎｇｍｉｎｇ，ｅｔ ａｌ．Ｂｒａｉｎ ｔｕｍｏｒｓ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＭＤＭ⁃ＲｅｓＮｅｔ．



１）准确性（Ａｃｃｕｒａｃｙ，Ａ）：表示样本中预测正确

的数目与样本总数的比值，计算公式如下：

Ａ ＝ ＴＰ ＋ ＴＮ
ＴＰ ＋ ＴＮ ＋ ＦＮ ＋ ＦＰ

． （１）

２）精度（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，Ｐ）：表示正确预测为正的样

本与全部预测为正的样本比值，计算公式如下：

Ｐ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

． （２）

３）召回率（Ｒｅｃａｌｌ，Ｒ）：又称查全率，表示正确预

测为正的样本与所有正样本的比值，计算公式如下：

Ｒ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

． （３）

４）Ｆ１ Ｓｃｏｒｅ（Ｆ１）：该指标同时兼顾了分类模型

的精度和召回率，可看作是模型精度和召回率的一

种加权平均，它的计算公式如下：

Ｆ１ ＝ ２ × Ｐ × Ｒ
Ｐ ＋ Ｒ

． （４）

上述公式中的 ＴＰ、ＦＰ、ＴＮ、ＦＮ 分别表示：预测

为正、实际为正；预测为正、实际为负；预测为负、实
际为负；预测为负、实际为正．

３􀆰 ３　 实验参数与训练策略

本文提出的 ＭＤＭ⁃ＲｅｓＮｅｔ网络模型由 ｐｙｔｈｏｎ３􀆰 ６
版本中的 Ｋｅｒａｓ 库搭建而成，采用随机梯度下降法

（ＳＧＤ）训练网络，训练批次大小设置为 ２０，训练轮次

设置为 １００，初始学习率设置为 ０􀆰 ００２，动量（ｍｏｍｅｎ⁃
ｔｕｍ）设置为 ０􀆰 ９，权值衰减 （ ｗｅｉｇｈｔ ｄｅｃａｙ）设置为

０􀆰 ０００ ２．在实验中本文采用 ５ 倍交叉验证方法来分

析网络性能［２６］ ．５ 倍交叉验证的训练集与验证集实

施方 案 如 图 ５ 所 示． 本 文 所 有 实 验 在 ＮＶＩＤＩＡ
ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ２０８０ Ｔｉ ＧＰＵ上进行．

３􀆰 ４　 实验结果与分析

为了确定多尺寸卷积核模块对 ＭＤＭ⁃ＲｅｓＮｅｔ 网
络分类准确性的影响，本文分别在该网络的残差单

元前面使用 ７×７卷积层和多尺寸卷积核模块进行了

２次实验，实验在交叉验证方案 ａ 上展开，具体实验

结果如表 １所示．

表 １　 在残差单元前面使用不同卷积方式的准确性对比

Ｔａｂｌｅ １　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｕｓｉｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄｓ ｂｅｆｏｒｅ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｕｎｉｔ

实验 方法 平均分类准确性 ／ ％

Ａ ７×７卷积层 ９１􀆰 ３７

Ｂ 多尺寸卷积核模块 ９３􀆰 ６８

图 ５　 ５倍交叉验证的训练集与验证集实施方案

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｓｃｈｅｍｅ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ ａｎｄ
ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ ｆｏｒ ｆｉｖｅ⁃ｆｏｌｄ ｃｒｏｓｓ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ

表 １显示，实验 Ｂ的准确性高于实验 Ａ，这表明

不同大小的卷积核能够提取到输入图像中不同大小

的特征，而在进入残差块前拥有更丰富的信息有利

于提高最终的分类准确性．
为了确定 ＭＤＭ⁃ＲｅｓＮｅｔ中改进池化层的最优方

法，本文在把 ＭＤＭ⁃ＲｅｓＮｅｔ 残差块前面的卷积方式

确定为多尺寸卷积核模块的情况下进行了以下实

验，该实验在交叉验证方案 ａ 上展开．具体实验结果

如表 ２所示．

表 ２　 不同位置改进池化层的准确性对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｐｏｏｌｉｎｇ ｌａｙｅｒ
ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｏｓｉｔｉｏｎｓ

实验 方法
平均分类
准确性 ／ ％

１ 残差块前面的最大值池化→双通道池化层 ９２􀆰 ３６

２ 残差块后面的平均池化→双通道池化层 ９１􀆰 ３９

３ 同时进行 １和 ２的方法 ９３􀆰 ６８

表 ２ 显示，将残差块前面的最大值池化层变为

双通道池化层比将残差块之后的平均池化层变为双

通道池化层分类效果好，这表明平均池化相比最大

值池化而言在脑肿瘤分类中扮演着更重要的角色，
揭示了复杂医学图像中全局信息的不可替代性．而
实验 ３ 将 ＲｅｓＮｅｔ 中的两个单一池化层都变为双通

道池化层，平均分类准确性达到 ９３􀆰 ６８％，这表明双

通道池化层最大限度地利用了最大值池化和平均池

化的优点，使两者提取到的高维特征信息相互补充，
弥补了各自的缺点．

ＲｅｓＮｅｔ５０［１９］利用残差块解决了增加网络深度带

来的梯度消失问题，在不增加额外参数的情况下，可

５１２
学报（自然科学版），２０２２，１４（２）：２１２⁃２１９
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以单纯通过增加网络深度来加快收敛速度和提高准

确性．为了体现多深度融合残差块的效果，本文在把

ＲｅｓＮｅｔ５０中 ７×７卷积层和单一池化层分别改进为多

尺寸卷积核模块和双通道池化层的情况下与 ＭＤＭ⁃
ＲｅｓＮｅｔ进行了实验对比，该实验在交叉验证方案 ａ
上展开，结果如表 ３所示．

表 ３　 改进的 ＲｅｓＮｅｔ５０ 和 ＭＤＭ⁃ＲｅｓＮｅｔ 的准确性对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ
ＲｅｓＮｅｔ５０ ａｎｄ ＭＤＭ⁃ＲｅｓＮｅｔ

方法 平均分类准确性 ／ ％

改进的 ＲｅｓＮｅｔ５０ ９３􀆰 ４９

ＭＤＭ⁃ＲｅｓＮｅｔ ９３􀆰 ６８

图 ６　 ＭＤＭ⁃ＲｅｓＮｅｔ网络分类准确性训练与验证的可视化过程

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｏｆ ＭＤＭ⁃ＲｅｓＮｅｔ ｎｅｔｗｏｒｋ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｎ ｆｉｖｅ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｃｈｅｍｅｓ

根据表 ３ 可知，ＭＤＭ⁃ＲｅｓＮｅｔ 对于脑膜瘤、胶质

瘤和垂体瘤的平均分类准确性为 ９３􀆰 ６８％，相比于改

进的 ＲｅｓＮｅｔ５０，准确性小幅度地提高了 ０􀆰 １９ 个百分

点．这表明本文提出的多深度融合残差块对网络最

终的分类效果是有益的．多深度融合残差块将不同

残差网络中残差块内的卷积单元结合，能够在卷积

过程中抽取不同的信息和特征，且 ＭＤＭ⁃ＲｅｓＮｅｔ 在

不同的通道数量上只设有 ２ 个多深度融合残差块，
这使得所有的残差模块都能够学习到有用的特征表

达，从而有利于提高最终的准确性．
ＭＤＭ⁃ＲｅｓＮｅｔ网络 ５ 次交叉验证中平均分类准

确性训练和验证的可视化过程如图 ６ 所示．其中纵

坐标为准确性，横坐标为训练轮次，蓝线和红线分别

表示训练和验证过程．
由图 ６可以看到 ＭＤＭ⁃ＲｅｓＮｅｔ 最初的准确性较

低，通过 １００次的迭代训练，验证集上的准确性在 ４０
个批次后逐渐稳定．每次验证之间的准确性误差为

０􀆰 ０９２％左右， ５ 次交叉验证的平均分类准确性

为 ９３􀆰 ５１％．
ＭＤＭ⁃ＲｅｓＮｅｔ网络的预测分类效果可以由混淆

矩阵展现，图 ７提供了 ５次验证下的混淆矩阵，其中

行表示实际类别，列表示预测类别．
从图 ７ 可知，由于数据集中胶质瘤的图片数量

最多，５ 次验证下的所有分类情况中胶质瘤被正确

分类的概率最高．同时可以发现，每次验证中胶质瘤

被分类成垂体瘤的概率最小，这是因为胶质瘤属于

恶性肿瘤，而垂体瘤生长在垂体附近，属于良性

６１２
夏景明，等．基于 ＭＤＭ⁃ＲｅｓＮｅｔ的脑肿瘤分类方法．
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图 ７　 ５次验证中的混淆矩阵

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ｆｉｖｅ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｃｈｅｍｅｓ

肿瘤．
为了更详细地展现 ＭＤＭ⁃ＲｅｓＮｅｔ 的分类效果，

本文在平均分类准确性最高的验证方案 ａ 上，取脑

膜瘤、胶质瘤和垂体瘤在 Ａｃｃｕｒａｃｙ、Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、Ｒｅｃａｌｌ
和 Ｆ１ Ｓｃｏｒｅ ４ 项评价指标上的表现做详细分析，各
项指标数据如表 ４所示．

表 ４　 验证方案 ａ 上 ＭＤＭ⁃ＲｅｓＮｅｔ 的评价指标值

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｔｈｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ ｖａｌｕｅ ｏｆ ＭＤＭ⁃ＲｅｓＮｅｔ
ｏｎ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｃｈｅｍｅ ａ ％

类别 Ａｃｃｕｒａｃｙ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｒｅｃａｌｌ Ｆ１ Ｓｃｏｒｅ

脑膜瘤 ９３􀆰 １４ ８５􀆰 ７１ ８４􀆰 ５０ ８５􀆰 ０９

胶质瘤 ９３􀆰 １４ ８６􀆰 ７３ ９１􀆰 ３９ ８８􀆰 ９９

垂体瘤 ９４􀆰 ７７ ９５􀆰 ６６ ９２􀆰 ９８ ９４􀆰 ２９

均值 ９３􀆰 ６８ ８９􀆰 ３６ ８９􀆰 ６２ ８９􀆰 ４５

由表 ４可知，ＭＤＭ⁃ＲｅｓＮｅｔ 对脑膜瘤、胶质瘤和

垂体瘤的分类准确性分别为 ９３􀆰 １４％、９３􀆰 １４％和

９４􀆰 ７７％，平均分类准确性为 ９３􀆰 ６８％． ＭＤＭ⁃ＲｅｓＮｅｔ
在 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、Ｒｅｃａｌｌ和 Ｆ１ Ｓｃｏｒｅ上的平均值也分别达

到了 ８９􀆰 ３６％、８９􀆰 ６２％和 ８９􀆰 ４５％．

本文将 ＭＤＭ⁃ＲｅｓＮｅｔ与其他文献中使用相同数

据集的方法进行了对比，对比结果如表 ５所示．

表 ５　 不同方法的平均分类准确性对比

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｖｅｒａｇｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ａｃｃｕｒａｃｙ ｂｅｔｗｅｅｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ

方法 平均分类准确性 ／ ％

文献［１９］ ９３􀆰 ０１

文献［２７］ ９１􀆰 ２８

ＭＤＭ⁃ＲｅｓＮｅｔ ９３􀆰 ５１

Ｃｈｅｎｇ等［２７］将图像放大后的增强肿瘤区域作为

感兴趣区域（ＲＯＩ），然后再将 ＲＯＩ 分割成更细致的

环状区．他们使用强度直方图、ＧＬＣＭ 和字袋模型

（ＢｏＷ）３种特征提取方式来分别对提出的模型进行

验证，该方法使用环形区作为输入获得的最高平均

分类准确性为 ９１􀆰 ２８％．但是该方法是利用传统的机

器学习方式对肿瘤进行分类，且通过手工方法提取

特征，非常损耗时间．Ｇｈａｓｓｅｍｉ等［１９］提出了一种新的

多类脑肿瘤分类模型，该方法首先在不同数据集上

预训练一个 ＤＮＮ 作为 ＧＡＮ 的鉴别器，然后用

７１２
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ｓｏｆｔｍａｘ层替代网络的全连接层，将整个网络训练成

分类器，该方法获得了 ９３􀆰 ０１％的平均分类准确性，
不过由于 ＧＡＮ 的限制，输入图像的大小必须是 ６４×
６４．本文 ＭＤＭ⁃ＲｅｓＮｅｔ 获得的平均分类准确性为

９３􀆰 ５１％．实验结果表明 ＭＤＭ⁃ＲｅｓＮｅｔ 中的多尺寸卷

积核模块和多深度融合残差块能够提取丰富的特

征，且该网络有效地结合了最大值池化和平均池化

的优点，使两者提取到的信息得以相互补充，因此本

文网络在分类准确性上表现较好．

４　 结语

针对脑膜瘤、胶质瘤和垂体瘤的分类问题，本文

提出了一种 ＭＤＭ⁃ＲｅｓＮｅｔ 网络，该网络由多尺寸卷

积核模块、双通道池化层和多深度融合残差块组成．
其中多尺寸卷积核模块由包含不同大小卷积核的卷

积分支构成，从而能够提取到输入图像中丰富的特

征信息；双通道池化层结合了最大值池化和平均池

化的优点，使两者提取到的细节信息和背景信息可

以相互补充；多深度融合残差块通过将不同 ＲｅｓＮｅｔ
中残差块内的卷积单元结合，在利用多种卷积模式

提取信息的同时也增加了残差块的宽度，使得网络

在进行反向传播时能够保证更多的 ｗｅｉｇｈｔｓ 参与到

学习训练中．本文实验在 Ｆｉｇｓｈａｒｅ 数据集上展开，使
用 Ａｃｃｕｒａｃｙ、Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、Ｒｅｃａｌｌ 和 Ｆ１ Ｓｃｏｒｅ 作为网络

性能的评价指标并采用 ５倍交叉验证方法来分析网

络的分类效果，最终 ＭＤＭ⁃ＲｅｓＮｅｔ 对脑膜瘤、胶质瘤

和垂体瘤的平均分类准确性为 ９３􀆰 ５１％．
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ｂｒａｉｎ ｔｕｍｏｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｎｄ
ｇｌｏｂａｌ ａｖｅｒａｇｅ ｐｏｏｌｉｎｇ［ Ｊ］．Ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ Ｔｏｏｌｓ ａｎｄ Ａｐｐｌｉ⁃
ｃａｔｉｏｎｓ，２０２１：１⁃１０．ＤＯＩ：１０􀆰 １００７ ／ ｓ１１０４２⁃０２０⁃１０３３５⁃４

［ ２ ］　 葛婷，詹天明，牟善祥．基于多核协同表示分类的脑肿
瘤分割算法［ Ｊ］．南京理工大学学报，２０１９，４３（５）：
５７８⁃５８５
ＧＥ Ｔｉｎｇ，ＺＨＡＮ Ｔｉａｎｍｉｎｇ，ＭＯＵ Ｓｈａｎｘｉａｎｇ．Ｂｒａｉｎ ｔｕｍｏｒ
ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｕｌｔｉ⁃ｋｅｒｎｅｌ
ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ［ Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１９，４３
（５）：５７８⁃５８５

［ ３ ］　 Ｍｕｈａｍｍａｄ Ｋ，Ａｈｍａｄ Ｊ，Ｌｖ Ｚ，ｅｔ ａｌ．Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｄｅｅｐ ＣＮＮ⁃
ｂａｓｅｄ ｆｉｒｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ｉｎ ｖｉｄｅｏ ｓｕｒｖｅｉｌｌａｎｃｅ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｓｙｓｔｅｍｓ，Ｍａｎ，ａｎｄ
Ｃｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ：Ｓｙｓｔｅｍｓ，２０１９，４９（７）：１４１９⁃１４３４

［ ４ ］　 Ｕｌｌａｈ Ａ，Ａｈｍａｄ Ｊ，Ｍｕｈａｍｍａｄ Ｋ，ｅｔ ａｌ．Ａｃｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
ｉｎ ｖｉｄｅｏ ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ ｂｉ⁃ｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ＬＳＴＭ ｗｉｔｈ

ＣＮＮ ｆｅａｔｕｒｅｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥ Ａｃｃｅｓｓ，２０１８，６：１１５５⁃１１６６
［ ５ ］　 Ｍｕｈａｍｍａｄ Ｋ，Ａｈｍａｄ Ｊ，Ｂａｉｋ Ｓ Ｗ． Ｅａｒｌｙ ｆｉｒｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

ｕｓｉｎｇ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｄｕｒｉｎｇ ｓｕｒｖｅｉｌｌａｎｃｅ
ｆｏｒ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｄｉｓａｓｔｅｒ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ［ Ｊ］． Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，
２０１８，２８８：３０⁃４２

［ ６ ］　 Ａｈｍａｄ Ｊ， Ｍｕｈａｍｍａｄ Ｋ， Ｌｌｏｒｅｔ Ｊ， ｅｔ ａｌ． Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
ｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎ ｏｆ ｄｅｅｐ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｔｏ ｃｏｍｐａｃｔ ｂｉｎａｒｙ ｃｏｄｅｓ ｕｓｉｎｇ
Ｆｏｕｒｉｅｒ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ ｂｉｇ ｄａｔａ［ Ｊ］． ＩＥＥＥ
Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ， ２０１８， １４ （ ７）：
３２０５⁃３２１５

［ ７ ］　 Ａｈｍａｄ Ｊ， Ｍｕｈａｍｍａｄ Ｋ， Ｂａｉｋ Ｓ Ｗ． Ｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｅ
ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｗｉｔｈ ｃｏｍｐａｃｔ ｂｉｎａｒｙ ｃｏｄｅｓ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｉｎ
ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｄｏｍａｉｎ ｕｓｉｎｇ ｈｉｇｈｌｙ ｒｅａｃｔｉｖｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｆｅａ⁃
ｔｕｒｅｓ［Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｍｅｄｉｃａｌ Ｓｙｓｔｅｍｓ，２０１７，４２（２）：２４．
ＤＯＩ：１０􀆰 １００７ ／ ｓ１０９１６⁃０１７⁃０８７５⁃４

［ ８ ］　 Ｓａｊｊａｄ Ｍ，Ｋｈａｎ Ｓ，Ｈｕｓｓａｉｎ Ｔ，ｅｔ ａｌ．ＣＮＮ⁃ｂａｓｅｄ ａｎｔｉ⁃ｓｐｏｏ⁃
ｆｉｎｇ ｔｗｏ⁃ｔｉｅｒ ｍｕｌｔｉ⁃ｆａｃｔｏｒ ａｕｔｈｅｎｔｉｃａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ［ Ｊ ］．
Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ Ｌｅｔｔｅｒｓ，２０１９，１２６：１２３⁃１３１

［ ９ ］　 Ａｈｍａｄ Ｊ，Ｍｕｈａｍｍａｄ Ｋ，Ｋｗｏｎ Ｓ Ｉ，ｅｔ ａｌ．Ｄｅｍｐｓｔｅｒ⁃Ｓｈａｆｅｒ
ｆｕｓｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｇｅｎｄｅｒ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｆｏｒ ｓｐｅｅｃｈ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｐｐｌｉ⁃
ｃａｔｉｏｎｓ［Ｃ］∥２０１６ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｐｌａｔｆｏｒｍ
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ａｎｄ Ｓｅｒｖｉｃｅ （ ＰｌａｔＣｏｎ）． Ｆｅｂｒｕａｒｙ １５ － １７，
２０１６， Ｊｅｊｕ， Ｋｏｒｅａ （ Ｓｏｕｔｈ ）． ＩＥＥＥ， ２０１６： １⁃４． ＤＯＩ：
１０􀆰 １１０９ ／ ＰｌａｔＣｏｎ．２０１６􀆰 ７４５６７８８

［１０］　 Ｂａｄｓｈａｈ Ａ Ｍ，Ｒａｈｉｍ Ｎ，Ｕｌｌａｈ Ｎ， ｅｔ ａｌ． Ｄｅｅｐ ｆｅａｔｕｒｅｓ⁃
ｂａｓｅｄ ｓｐｅｅｃｈ ｅｍｏｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｆｏｒ ｓｍａｒｔ ａｆｆｅｃｔｉｖｅ ｓｅｒｖ⁃
ｉｃｅｓ ［ Ｊ］． Ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ Ｔｏｏｌｓ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ， ２０１９， ７８
（５）：５５７１⁃５５８９

［１１］　 ＬｅＣｕｎ Ｙ，Ｂｅｎｇｉｏ Ｙ，Ｈｉｎｔｏｎ Ｇ．Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．Ｎａｔｕｒｅ，
２０１５，５２１（７５５３）：４３６⁃４４４

［１２］　 Ｋｒｉｚｈｅｖｓｋｙ Ａ，Ｓｕｔｓｋｅｖｅｒ Ｉ，Ｈｉｎｔｏｎ Ｇ Ｅ．ＩｍａｇｅＮｅｔ ｃｌａｓｓｉｆｉ⁃
ｃａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．Ｃｏｍ⁃
ｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ＡＣＭ，２０１７，６０（６）：８４⁃９０

［１３］ 　 Ｑｉａｏ Ｓ Ｙ，Ｚｈａｎｇ Ｚ Ｓ，Ｓｈｅｎ Ｗ，ｅｔ ａｌ．Ｇｒａｄｕａｌｌｙ ｕｐｄａｔｅｄ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｌａｒｇｅ⁃ｓｃａｌｅ ｉｍａｇｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ［ Ｊ］．
ａｒＸｉｖ ｅ⁃ｐｒｉｎｔ，２０１７，ａｒＸｉｖ：１７１１􀆰 ０９２８０

［１４］　 周祥全，张津．深层网络中的梯度消失现象［ Ｊ］．科技
展望，２０１７ （２７）：２８４
ＺＨＯＵ Ｘｉａｎｇｑｕａｎ， ＺＨＡＮＧ Ｊｉｎ． Ｇｒａｄｉｅｎｔ ｖａｎｉｓｈｉｎｇ ｉｎ
ｄｅｅｐ ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ Ｏｕｔｌｏｏｋ，２０１７（２７）：２８４

［１５］　 Ｈｅ Ｋ Ｍ， Ｚｈａｎｇ Ｘ Ｙ， Ｒｅｎ Ｓ Ｑ， ｅｔ ａｌ． Ｄｅｅｐ ｒｅｓｉｄｕａｌ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｉｍａｇｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ［ Ｃ ］ ∥ ２０１６ ＩＥＥＥ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
（ＣＶＰＲ）．Ｊｕｎｅ ２７－３０，２０１６，Ｌａｓ Ｖｅｇａｓ，ＮＶ，ＵＳＡ．ＩＥＥＥ，
２０１６：７７０⁃７７８

［１６］　 Ｃｈｅｎｇ Ｄ，Ｚｈａｎｇ Ｈ，Ｓａｎｇ Ｙ．Ｂｒａｉｎ ＣＴ ｉｍａｇｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｗｉｔｈ ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ １８ｔｈ
Ａｓｉａ Ｐａｃｉｆｉｃ Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ ｏｎ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ａｎｄ Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ
Ｓｙｓｔｅｍｓ， ２０１５， １： ６５３⁃６６２． ＤＯＩ： １０􀆰 １００７ ／ ９７８⁃３⁃３１９⁃
１３３５９⁃１⁃５０

［１７］　 Ａｂｄ⁃Ｅｌｌａｈ Ｍ Ｋ，Ａｗａｄ Ａ Ｉ，Ｋｈａｌａｆ Ａ Ａ Ｍ，ｅｔ ａｌ． Ｔｗｏ⁃
ｐｈａｓｅ ｍｕｌｔｉ⁃ｍｏｄｅｌ ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｂｒａｉｎ ｔｕｍｏｕｒ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ
ｓｙｓｔｅｍ ｆｒｏｍ ｍａｇｎｅｔｉｃ ｒｅｓｏｎａｎｃｅ ｉｍａｇｅｓ ｕｓｉｎｇ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ［ Ｊ］． ＥＵＲＡＳＩＰ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｎ
Ｉｍａｇｅ ａｎｄ Ｖｉｄｅｏ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１８，２０１８（１）：１⁃１０

［１８］　 Ａｂｉｗｉｎａｎｄａ Ｎ，Ｈａｎｉｆ Ｍ，Ｈｅｓａｐｕｔｒａ Ｓ Ｔ，ｅｔ ａｌ．Ｂｒａｉｎ ｔｕｍｏｒ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ［Ｍ］∥
ＩＦＭＢＥ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ． Ｓｉｎｇａｐｏｒｅ： Ｓｐｒｉｎｇｅｒ Ｓｉｎｇａｐｏｒｅ，

８１２
夏景明，等．基于 ＭＤＭ⁃ＲｅｓＮｅｔ的脑肿瘤分类方法．

ＸＩＡ Ｊｉｎｇｍｉｎｇ，ｅｔ ａｌ．Ｂｒａｉｎ ｔｕｍｏｒｓ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＭＤＭ⁃ＲｅｓＮｅｔ．



２０１８：１８３⁃１８９
［１９］　 Ｇｈａｓｓｅｍｉ Ｎ，Ｓｈｏｅｉｂｉ Ａ，Ｒｏｕｈａｎｉ Ｍ．Ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

ｗｉｔｈ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｐｒｅ⁃ｔｒａｉｎｉｎｇ ｆｏｒ ｂｒａｉｎ
ｔｕｍｏｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＭＲ ｉｍａｇｅｓ［Ｊ］．Ｂｉｏｍｅｄｉｃａｌ
Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ａｎｄ Ｃｏｎｔｒｏｌ， ２０２０， ５７： １０１６７８． ＤＯＩ：
１０􀆰 １０１６ ／ ｊ．ｂｓｐｃ．２０１９􀆰 １０１６７８

［２０］　 Ｓｅｎｇｕｐｔａ Ａ，Ｙｅ Ｙ，Ｗａｎｇ Ｒ，ｅｔ ａｌ．Ｇｏｉｎｇ ｄｅｅｐｅｒ ｉｎ ｓｐｉｋｉｎｇ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ： ＶＧＧ ａｎｄ ｒｅｓｉｄｕａｌ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓ ［ Ｊ ］．
Ｆｒｏｎｔｉｅｒｓ ｉｎ Ｎｅｕｒｏｓｃｉｅｎｃｅ，２０１９，１３：９５． ＤＯＩ：１０􀆰 ３３８９ ／
ｆｎｉｎｓ．２０１９􀆰 ０００９５

［２１］　 Ｓｚｅｇｅｄｙ Ｃ，Ｌｉｕ Ｗ，Ｊｉａ Ｙ Ｑ，ｅｔ ａｌ．Ｇｏｉｎｇ ｄｅｅｐｅｒ ｗｉｔｈ ｃｏｎ⁃
ｖｏｌｕｔｉｏｎｓ ［ Ｃ］ ∥ ２０１５ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ
Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ （ ＣＶＰＲ）． Ｊｕｎｅ ７ － １２，
２０１５，Ｂｏｓｔｏｎ，ＭＡ，ＵＳＡ．ＩＥＥＥ，２０１５：１⁃９

［２２］　 Ｃｈａｎｇ Ｊ，Ｚｈａｎｇ Ｌ Ｍ，Ｇｕ Ｎ Ｊ，ｅｔ ａｌ．Ａ ｍｉｘ⁃ｐｏｏｌｉｎｇ ＣＮＮ
ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｗｉｔｈ ＦＣＲＦ ｆｏｒ ｂｒａｉｎ ｔｕｍｏｒ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｊ］．
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｖｉｓｕａｌ Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｉｍａｇｅ Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａ⁃
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