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基于卷积神经网络的脑膜瘤亚型影像自动分级
方谦昊ꎬ朱　 红ꎬ何瀚志ꎬ胡俊峰

(徐州医科大学医学信息学院ꎬ江苏 徐州 ２２１００４)

[摘要] 　 脑膜瘤是颅内常见第二大肿瘤. 脑膜瘤的术前分级有助于临床制定治疗方案和评估预后. 本文对卷积

神经网络 ＬｅＮｅｔ－５ 模型从 ｓｏｆｔｍａｘ 层、网络结构、迭代下降速率、ｅｐｏｃｈ 几个方面进行改进ꎬ用于对脑膜瘤亚型影

像的自动分级. 该模型不需要对病变组织进行提取ꎬ大大提高了脑膜瘤影像自动分级效率. 实验表明:改进的卷

积神经网络模型对脑膜瘤亚型影像分级取得良好效果ꎬ最高正确率达到 ９１.１８％.
[关键词] 　 脑膜瘤ꎬ卷积神经网络ꎬＬｅＮｅｔ－５ꎬ脑膜瘤亚型影像分级

[中图分类号]ＴＰ１８１　 [文献标志码]Ａ　 [文章编号]１００１－４６１６(２０１８)０３－００２２－０６

Ａｕｔｏｍａｔｉｃ Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ Ｍｅｎｉｎｇｉｏｍａ Ｓｕｂｔｙｐｅ Ｉｍａｇｅ
Ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ
Ｆａｎｇ ＱｉａｎｈａｏꎬＺｈｕ ＨｏｎｇꎬＨｅ ＨａｎｚｈｉꎬＨｕ Ｊｕｎｆｅｎｇ

(Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｍｅｄｉｃａｌ ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎꎬＸｕｚｈｏｕ Ｍｅｄｉｃａｌ ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬＸｕｚｈｏｕ ２２１００４ꎬＣｈｉｎａ)

Ａｂｓｔｒａｃｔ:Ｍｅｎｉｎｇｉｏｍａ ｉｓ ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ ｍｏｓｔ ｃｏｍｍｏｎ ｔｕｍｏｒ ｉｎ ｔｈｅ ｂｒａｉｎ. Ｔｈｅ ｐｒｅｏｐｅｒａｔｉｖｅ ｇｒａｄｉｎｇ ｏｆ ｍｅｎｉｎｇｉｏｍａ ｃａｎ ｈｅｌｐ
ｄｅｖｅｌｏｐ ｃｌｉｎｉｃａｌ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｐｌａｎｓ ａｎｄ ｅｖａｌｕａｔｅ ｐｒｏｇｎｏｓｉｓ. Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒꎬｔｈｅ ＬｅＮｅｔ－５ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｓ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｆｒｏｍ ｓｅｖｅｒａｌ ａｓｐｅｃｔｓ ｗｈｉｃｈ ｉｎｃｌｕｄｅ ｓｏｆｔｍａｘ ｌａｙｅｒꎬｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅꎬ ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｒａｔｅ ｏｆ ｄｅｃｌｉｎｅꎬａｎｄ
ｅｐｏｃｈ ｆｏｒ ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｕｂｔｙｐｅ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ｍｅｎｉｎｇｉｏｍａ. Ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｄｏｅｓ ｎｏｔ ｒｅｑｕｉｒｅ ｔｈｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｓｅａｓｅｄ
ｔｉｓｓｕｅꎬｗｈｉｃｈ ｇｒｅａｔｌｙ ｉｍｐｒｏｖｅｓ ｔｈｅ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｏｆ ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｍｅｎｉｎｇｉｏｍａ ｉｍａｇｅｓ. Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ
ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ ｈａｓ ａ ｇｏｏｄ ｅｆｆｅｃｔ ｏｎ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｍｅｎｉｎｇｉｏｍａ ｓｕｂｔｙｐｅ ｉｍａｇｅｓꎬａｎｄ
ｔｈｅ ｈｉｇｈｅｓｔ ｃｏｒｒｅｃｔ ｒａｔｅ ｒｅａｃｈｅｓ ９１.１８％.
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ:ｍｅｎｉｎｇｉｏｍａꎬｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＬｅＮｅｔ－５ꎬｍｅｎｉｎｇｉｏｍａ ｓｕｂｔｙｐｅ ｉｍａｇｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

脑膜瘤(Ｍｅｎｉｎｇｉｏｍａ)是起源于脑膜及脑膜间隙的衍生物ꎬ是颅内第二大常见肿瘤ꎬ占颅内肿瘤的

１３％~２６％[１] . 患者在患脑膜瘤期间可能出现视力下降、失明、偏瘫、癫痫等症状ꎬ情况严重者会有突然死

亡的风险. 目前脑膜瘤分级的手段依旧是影像诊断结合临床经验ꎬ为帮助脑膜瘤分级ꎬ关鉴等人[２]研究脑

膜瘤的 ＭＲＩ 表现及其病理学意义ꎬ将 ＭＲＩ 征象与脑膜瘤分级结合起来进行统计分析ꎬ研究出瘤周水肿程

度及有无周围组织结构受侵等影像学表现与脑膜瘤的良恶性具有相关性ꎬ在一定程度上达到帮助预测肿

瘤良恶性的目的. 谢韬等人[３]采用免疫组化脑膜瘤病理标本中 Ｖｉｍｅｎｔｉｎ、ＥＭＡ、Ｓ－１００、ＧＦＡＰ、Ｋｉ６７、Ｐ５３ 的

表达ꎬ分析以上分子与脑膜瘤亚型分级以及术后复发相关性ꎬ最终得出结论:Ｖｉｍｅｎｔｉｎ 和 ＥＭＡ 的组织表达

阳性可作为脑膜瘤的分子诊断特征ꎻＫｉ６７ 和 Ｐ５３ 与脑膜瘤恶性程度密切相关ꎬ可以作为良恶性鉴别的分

子标志物ꎻＫｉ６７ 可作为脑膜瘤复发的预后指标之一.
深度学习[４]作为一类多层神经网络学习算法ꎬ不仅学习输入和输出之间的非线性映射ꎬ还学习输入

数据向量的隐藏结构[５] . 通过组合低层特征形成更加抽象的高层表示属性类别或特征ꎬ以发现数据的分

布式特征表示[６] . 在人脸识别、语音识别、图像识别等领域深度学习均取得突破性进展ꎬ在医疗领域也有

其广泛应用. 唐涔轩等人[７]提出基于深度学习与先验知识的端到端切片识别方法ꎬ对超声心动图切片进

行识别ꎻ应俊等人[８]利用大量临床样本ꎬ提出基于深度学习慢性阻塞性肺疾病危重程度自动分类算法ꎻ余
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镇等人[９]打破传统方法ꎬ提出基于深度学习的胎儿颜面超声标准切面自动识别算法ꎬ最终取得良好效果.
卷积神经网络是深度学习网络中的一种ꎬ其局部连接、权值共享及池化操作等特性使之可以有效地降

低网络的复杂度ꎬ减少训练参数的数目ꎬ使模型对平移、扭曲、缩放具有一定程度的不变性ꎬ并具有强鲁棒

性和容错能力ꎬ且也易于训练和优化[１０] . 卷积神经网络给影像疾病诊断提供不小帮助ꎬＫｉｍ Ｂ Ｃ 等[１１]提出

在卷积神经网络基础上对肺结节良恶性进行分类ꎬ最终分类率高达 ９５.５％ꎻＷａｎｇ Ｄ 等[１２]将深度学习预测

系统与病理学专家诊断相结合ꎬ提升乳腺转移瘤分类的正确率ꎬ最高可达 ９９.５％ꎻＧｕｌｓｈａｎ Ｖ 等[１３] 使用深

度卷积神经网络创建一种能通过视网膜眼底照片自动检测糖尿病性视网膜病和糖尿病性黄斑水肿的算

法ꎬ最终得到 ＥｙｅＰＡＣＳ－１ 数据集灵敏性为 ９７％、Ｍｅｓｓｉｄｏｒ－２ 数据集特异性为 ９８.１％的优异结果ꎻＥｓｔｅｖａ Ａ
等[１４]使用卷积神经网络对皮肤癌进行分类诊断ꎬ分类灵敏度可达 ９１％. 由于脑膜瘤亚型等级之间差异并

不明显ꎬ在临床诊断中对脑膜瘤等级误判情况时有发生. 浅层的脑膜瘤的等级分级方法不仅耗费人力物

力ꎬ而且分类效率不足以准确地辅助临床诊断. 因此ꎬ本文将卷积神经网络与脑膜瘤相结合ꎬ辅助解决脑

膜瘤亚型分级问题.

１　 脑膜瘤及分级方法

绝大部分脑膜瘤是世界卫生组织(Ｗｏｒｌｄ Ｈｅａｌｔｈ ＯｒｇａｎｉｚａｔｉｏｎꎬＷＨＯ)Ⅰ级良性肿瘤ꎬ生长缓慢ꎬ手术完

全切除后不易复发ꎬ预后良好. ２０％~２５％脑膜瘤为Ⅱ级非典型性肿瘤ꎬ１％ ~６％为Ⅲ级恶性肿瘤ꎬ这些类

型脑膜瘤具有较强的侵袭能力ꎬ生长迅速ꎬ术后易复发[１５] . 因此ꎬ脑膜瘤的术前分级有利于临床诊断和治

疗方案的制定. ２０１６ 年 ＷＨＯ 中枢神经系统肿瘤分类仍保持脑膜瘤“９３３”分型模式ꎬ即 ９ 个 ＷＨＯⅠ级亚

型(有较低复发危险性和侵袭能力)、３ 个 ＷＨＯⅡ级亚型和 ３ 个 ＷＨＯ Ⅲ级亚型(有较高复发危险性和侵

袭能力) [１５] . 详见表 １、表 ２. 现已有的脑膜瘤分类方法都需要将病灶区域单独提取出来进行分类ꎬ效果并

不是特别理想ꎬ且在实际临床诊断中也经常会出现一种误诊情况:因考虑肿瘤复发将 ＷＨＯⅠ级亚型过诊

为 ＷＨＯⅡ级亚型ꎬ这样会导致患者接受不必要的术后放射治疗[１５] . 为提高就诊效率ꎬ本文利用卷积神经

网络对脑膜瘤进行分级. 由于 ＷＨＯⅡ级亚型和 ＷＨＯ Ⅲ级亚型都有较高危险性和侵袭能力ꎬ二者的分级

标准并不非常明确ꎬ因此对脑膜瘤Ⅰ级亚型和Ⅱ级亚型分级的意义更大.
表 ２　 有较高复发危险性和侵袭能力的脑膜瘤组织学

亚型和生物学行为特征

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｈｉｓｔｏｌｏｇｉｃａｌ ｓｕｂｔｙｐｅｓ ａｎｄ ｂｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｂｅｈａｖｉｏｒａｌ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｍｅｎｉｎｇｉｏｍａ ｗｉｔｈ ｈｉｇｈ ｒｉｓｋ

ｏｆ ｒｅｃｕｒｒｅｎｃｅ ａｎｄ ｉｎｖａｓｉｖｅｎｅｓｓ

亚型 ＷＨＯ 分级 ＩＣＤ－Ｏ 编码

脊索样型
透明细胞型
非典型性
乳头型

横纹肌样型
间变型

Ⅱ级
Ⅱ级
Ⅱ级
Ⅲ级
Ⅲ级
Ⅲ级

９５３８ / １
９５３８ / １
９５３９ / １
９５３８ / ３
９５３８ / ３
９５３０ / ３

表 １　 有较低复发危险性和侵袭能力的脑膜瘤组织学

亚型和生物学行为特征

Ｔａｂｌｅ １　 Ｈｉｓｔｏｌｏｇｉｃａｌ ｓｕｂｔｙｐｅｓ ａｎｄ ｂｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｂｅｈａｖｉｏｒａｌ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｍｅｎｉｎｇｉｏｍａ ｗｉｔｈ ｌｏｗｅｒ

ｒｉｓｋ ｏｆ ｒｅｃｕｒｒｅｎｃｅ ａｎｄ ｉｎｖａｓｉｖｅｎｅｓｓ

亚型 ＷＨＯ 分级 ＩＣＤ－Ｏ 编码

脑膜上皮细胞型
纤维(纤维母细胞)型
过渡细胞(混合)型

砂砾体型
血管瘤型
微囊型
分泌型

富于淋巴浆细胞型
化生型

Ⅰ级
Ⅰ级
Ⅰ级
Ⅰ级
Ⅰ级
Ⅰ级
Ⅰ级
Ⅰ级
Ⅰ级

９５３１ / ０
９５３２ / ０
９５３７ / ０
９５３３ / ０
９５３４ / ０
９５３０ / ０
９５３１ / ０
９５３１ / ０
９５３１ / ０

２　 卷积神经网络模型原理

卷积神经网络包含一个由卷积层和子采样层构成的特征抽取器. 本文采用的模型为 Ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ
Ｔｏｏｌｂｏｘ 中 ＬｅＮｅｔ－５ 模型. 在输入层ꎬ网络以固定尺寸大小的图像数据集作为输入ꎻ卷积层通过卷积核对输

入图像进行卷积提取局部特征ꎬ卷积核减少了网络各层之间的连接ꎬ同时降低了过拟合的风险ꎻ池化层利

用下采样对特征图像降维并进行特征选择ꎻ随后根据实际情况重复卷积和池化操作ꎬ最终将结果传递到全

连接层上ꎬ将各类特征的输出概率排为一个列向量作为最终输出ꎬ每一个输出分别代表每种类型的概率大

小ꎬ取最大概率值作为最终预测结果.
卷积神经网络(ＣＮＮ)主要分为 ３ 层:卷积层、池化层、全连接层.
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２.１　 卷积层(Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ)
卷积层的每一个神经元与上一层局部连接ꎬ卷积层的特征值是每个像素点与卷积核权重进行点乘相

加后并激活得到的结果. 卷积核按照固定步长移动ꎬ对上层图像全部像素进行局部特征提取. 局部连接减

少了网络参数ꎬ降低时间复杂度ꎬ有利于网络对图像的训练. 卷积层数学表达式:

ｘｎ
ｊ ＝ ｆ ∑ ｉ∈Ｆ ｊ

ｘｎ－１
ｊ ∗ｋｎ

ｉｊ ＋ ｂｎ
ｊ( ) ꎬ (１)

式中ꎬｎ 表示卷积层所在层数ꎬｆ( )是激活函数ꎬＦ ｊ 是上一层的特征图ꎬｋ 为卷积核ꎬｂ 为偏置ꎬｉ 表示输入神

经元节点ꎬｊ 表示输出神经元节点.
２.２　 池化层(Ｄｏｗｎ￣Ｐｏｏｌｉｎｇ)

池化层也称下采样层ꎬ对卷积层输出的特征图进行池化操作ꎬ从而降低维度. 该层主要是对上一层卷

积层卷积后的特征图像进行特征提取. 池化层数学表达式:
ｘｎ
ｊ ＝ ｆ(βｎ

ｊ ｄｏｗｎ(ｘｌ－１
ｊ )＋ｂｎ

ｊ )ꎬ (２)
式中ꎬｆ( )是激活函数ꎬｄｏｗｎ( )表示次抽样函数ꎬβ 表示子采样层系数ꎬｂ 为偏置ꎬｊ 表示输出神经元节点.

池化操作分为两种ꎬ最大池化(Ｍａｘ ｐｏｏｌｉｎｇ)和平均池化(Ａｖｅｒａｇｅ ｐｏｏｌｉｎｇ) . 基本操作步骤与卷积层类

似ꎬ池化层以过滤器尺寸为标准ꎬ按照固定步长ꎬ利用最大值池化或平均值池化的方式对卷积后特征图像

降维ꎬ对图像每块像素根据过滤器尺寸和步长大小进行特征选取.
２.３　 全连接层(Ｆｕｌｌｙ Ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ Ｌａｙｅｒ)

全连接层是连接卷积层和普通层的普通层ꎬ将从父层(卷积层、池化层)得到的特征数据铺平以作为

输入ꎬ利用激活函数进行变换ꎬ并根据输出结果对图像进行分类.
全连接层每个神经元的输出为:

ｈｗ.ｂ(ｘ)＝ ｆ(ｗＴｘ＋ｂ)ꎬ (３)
式中ꎬｈｗ.ｂ(ｘ)表示输出值ꎬｆ( )代表激活函数ꎬｗ 为权重ꎬｘ 表示特征向量ꎬｂ 为偏置.

３　 卷积神经网络模型改进

３.１　 增加 Ｓｏｆｔｍａｘ 分类层

实验所用卷积神经网络模型为 Ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ Ｔｏｏｌｂｏｘ 中的模型ꎬ该模型在进行全连接之后直接使用

Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数归一化ꎬ利用 ｍａｘ 方法将其归一化后的概率数值的最大值取出作为最终输出结果ꎬ但在

原模型下测试所分类的都为Ⅰ级亚型脑膜瘤ꎬ未能将Ⅱ级亚型脑膜瘤区分开ꎬ结果并不理想. 因此ꎬ在全

连接层之后ꎬ加上一层 Ｓｏｆｔｍａｘ 分类层ꎬ对结果进行改进.
Ｓｏｆｔｍａｘ 函数公式为:

ｙ＝ｅｚｃ / ∑
ｃ

ｄ ＝ １
ｅｚｄꎬ (４)

输入数据是维度为 ｃ 的向量 ｚꎬ输出结果是维度为 ｃ 的向量 ｙ.
３.２　 ＣＮＮ 网络架构改进

五层卷积神经网络作为经典模型ꎬ对 ｍｎｉｓｔ 手写体识别的准确率已经达到 ９９％以上. 然而脑膜瘤图像

作为医学图像ꎬ内容复杂ꎬ维度较高ꎬ原始五层神经网络不足以较好地提取脑膜瘤图像的特征. 因此ꎬ经过

反复试验ꎬ在原有五层网络的情况下ꎬ新加入一层卷积层和池化层ꎬ同时ꎬ对网络中的参数作出相应调

整. 第一层卷积层中将原始的 ６ 张特征图增加为 ８ 张ꎬ第一层池化层中将原始大小为 ２×２ 的过滤器改为

４×４的过滤器ꎻ第二层卷积层中将特征图增加为 １６ 张ꎬ第二层池化层中将过滤器改为 ３×３ 大小ꎻ新增的第

三层卷积层将特征图增加到 ３２ 张ꎬ５×５ 的卷积核也改为 ２×２ 大小ꎬ最后一层池化层中过滤器尺寸为

２×２. 具体网络结构见图 １.
３.３　 迭代下降速率

迭代下降速率负责训练过程中权重和偏置大小的更新ꎬ迭代下降速率的改变影响神经网络在每次训

练完成后偏移量大小. 利用原本迭代下降速率分类的正确率很低ꎬ说明原偏移量不能对网络进行有效更

新. 因此ꎬ实验对迭代下降速率进行反复调整ꎬ最终选择较为合适的改进参数.
—４２—





方谦昊ꎬ等:基于卷积神经网络的脑膜瘤亚型影像自动分级

图 １　 改进后网络结构图

Ｆｉｇ １　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

３.４　 ｅｐｏｃｈ
原网络模型中的 ｅｐｏｃｈ 为 １ꎬ该数量对脑膜瘤数据集并不足以有效地进行权重更新. 因此ꎬ实验将增

加 ｅｐｏｃｈ 数量ꎬ不断优化学习过程ꎬ以固定数量的 ｅｐｏｃｈ 对网络进行训练ꎬ选取最适合的 ｅｐｏｃｈ.

４　 实验分析

４.１　 实验平台

本实验所涉及的软硬件环境如下:
软件环境:Ｗｉｎｄｏｗｓ７(６４ 位)操作系统ꎬＭａｔｌａｂ Ｒ２０１６ｂ.
硬件环境:Ｉｎｔｅｌ Ｃｏｒｅ ｉ５ ６５００－３.２ ＧＨｚꎬ４.０ Ｇｂｙｔｅ 内存.

图 ２　 添加 Ｓｏｆｔｍａｘ 层前后对比

Ｆｉｇ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ
ａｆｔｅｒ ａｄｄｉｎｇ Ｓｏｆｔｍａｘ ｌａｙｅｒ

４.２　 医学图像数据集制作

实验采用的脑膜瘤数据集由徐州医科大学附属医院提供. 实验采集了 ２２２ 张 Ｏｃｏｒ(冠状位)方位的脑

膜瘤 ＭＲ 图像ꎬ将 １８８ 张脑膜瘤图像作为图像训练集ꎬ将 ３４ 张脑膜瘤图像作为图像测试集ꎬ并设置相应标

签. 由于训练样本数量较少ꎬ易导致模型过拟合ꎬ因此ꎬ本实

验利用 ｉｍａｄｊｕｓｔ 函数的灰度变化特性对脑膜瘤图像进行图像

增强ꎬ并将增强图像扩充到原有训练集ꎬ使训练集数量增加

１ 倍. 原始 ＭＲ 图像尺寸均为 ５１２×５１２ꎬ以原始尺寸在 Ｍａｔｌａｂ
上运行经常出现由于时间过于冗长程序报错的情况. 因此ꎬ
为提升实验效率ꎬ本实验将图像尺寸统一设定为 １２８×１２８.
４.３　 Ｓｏｆｔｍａｘ 层对分级结果的影响

图 ２ 为 Ｓｏｆｔｍａｘ 层添加前后对比图ꎬ横坐标表示测试样本

数量ꎬ纵坐标表示Ⅰ级亚型和Ⅱ级亚型分类类别. 未添加

Ｓｏｆｔｍａｘ 层时ꎬ输出结果直接由 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数输出ꎬ测试结

—５２—
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果均为Ⅰ级亚型ꎻ添加 Ｓｏｆｔｍａｘ 层之后ꎬ可将Ⅰ级亚型和Ⅱ级亚型区分开ꎬ由此可见 Ｓｏｆｔｍａｘ 分类层对于脑

膜瘤图像分级具有重要意义.
４.４　 ＣＮＮ 网络架构改进前后对比

原网络架构对脑膜瘤亚型分级准确率低ꎬ因此ꎬ实验改进原本五层网络架构ꎬ并对卷积核大小、特征图

数量、过滤器大小、迭代速率大小以及 ｅｐｏｃｈ 数量大小进行改进ꎬ最终形成一个七层网络架构. 表 ３ 列举部

分网络更改后的参数对脑膜瘤分级错误率影响ꎬ图 ３、图 ４ 表示原网络与改进后网络的错误分布.
表 ３　 不同网络结构对脑膜瘤分级错误率影响

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ ｏｎ ｔｈｅ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｍｅｎｉｎｇｉｏｍａ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

网络层数 特征图数量 卷积核大小 过滤器大小 迭代速率大小 ｅｐｏｃｈ 错误率

５
５
５
５
５
５
５
５
７
７
７
７
７
７
７
７
７
７

６ꎬ１２
６ꎬ１２
６ꎬ１２
６ꎬ１２
８ꎬ１６
８ꎬ１６
８ꎬ１６
８ꎬ１６

８ꎬ１６ꎬ３２
８ꎬ１６ꎬ３２
８ꎬ１６ꎬ３２
８ꎬ１６ꎬ３２
８ꎬ１６ꎬ３２
８ꎬ１６ꎬ３２
６ꎬ１２ꎬ２４
６ꎬ１２ꎬ２４
８ꎬ１６ꎬ１６
１２ꎬ２４ꎬ４８

５×５ꎬ５×５
５×５ꎬ５×５
５×５ꎬ５×５
５×５ꎬ５×５
３×３ꎬ２×２
３×３ꎬ２×２
３×３ꎬ２×２
３×３ꎬ２×２

５×５ꎬ５×５ꎬ２×２
５×５ꎬ５×５ꎬ２×２
５×５ꎬ５×５ꎬ２×２
５×５ꎬ５×５ꎬ２×２
５×５ꎬ５×５ꎬ２×２
５×５ꎬ５×５ꎬ２×２
５×５ꎬ５×５ꎬ２×２
５×５ꎬ５×５ꎬ２×２
５×５ꎬ５×５ꎬ２×２
５×５ꎬ５×５ꎬ２×２

２×２ꎬ２×２
２×２ꎬ２×２
２×２ꎬ２×２
２×２ꎬ２×２
２×２ꎬ２×２
２×２ꎬ２×２
２×２ꎬ２×２
２×２ꎬ２×２

４×４ꎬ３×３ꎬ２×２
４×４ꎬ３×３ꎬ２×２
４×４ꎬ３×３ꎬ２×２
４×４ꎬ３×３ꎬ２×２
４×４ꎬ３×３ꎬ２×２
４×４ꎬ３×３ꎬ２×２
４×４ꎬ３×３ꎬ２×２
４×４ꎬ３×３ꎬ２×２
４×４ꎬ３×３ꎬ２×２
４×４ꎬ３×３ꎬ２×２

０.００１
０.００１
０.００５
０.００５
０.００１
０.００１
０.００５
０.００５
０.００１
０.００１
０.００３
０.００３
０.００７
０.００７
０.００１
０.００１
０.００１
０.００１

１
４
１
４
１
４
１
４
４
５
４
６
４
８
１
４
４
４

４７.０６％
４４.１２％
４７.０６％
２３.５４％
２６.４７％
２０.５９％
２０.５９％
１１.７６％
８.８２％
１１.８２％
１１.７６％
１１.７６％
８.８２％
１４.５６％
１７.６５％
２３.５３％
１４.７１％
５２.９４％

　 　 由表 ３ 可知ꎬ改进后的七层网络正确率最高可达 ９１.１８％. 从表中可看出ꎬ当 ｅｐｏｃｈ ＝ ４(ｅｐｏｃｈ 高于 ４
时ꎬ错误率升高或不变)ꎬ网络层数增加ꎬ卷积核和过滤器依照层数由大到小递减且特征图数量成倍增加

时ꎬ网络模型对脑膜瘤亚型分级相对准确.

图 ３　 五层网络错误分布

Ｆｉｇ ３　 Ｅｒｒｏｒ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｌａｙｅｒ ５ ｎｅｔｗｏｒｋ
图 ４　 七层网络错误分布

Ｆｉｇ ４　 Ｅｒｒｏｒ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｌａｙｅｒ ７ ｎｅｔｗｏｒｋ

如图 ３ꎬ在 ３４ 个测试样本中ꎬ使用原网络架构对脑膜瘤图像进行分级ꎬ最终有 １３ 幅图像被错误分

级. 如图 ４ꎬ使用改进网络架构对脑膜瘤图像进行分级ꎬ３４ 个测试样本中仅有 ３ 幅图像被错误分级. 实验

结果表明ꎬ改进后的网络结构分级准确率较改进前提高.

５　 结语

本文将卷积神经网络模型用于脑膜瘤图像亚型分级ꎬ并验证了此模型的可用性ꎻ随后阐述 Ｓｏｆｔｍａｘ 分

类层对Ⅰ级亚型和Ⅱ级亚型分级效果影响ꎻ最后ꎬ通过改变卷积神经网络模型结构ꎬ从中探讨网络层数、特
征图数量、卷积核大小和下采样过滤器滑块大小以及迭代下降速率大小对脑膜瘤分类效果的影响ꎬ并将这

些参数加以调整ꎬ以达到分级最优. 上述实验说明对于脑膜瘤图像的亚型分级ꎬＣＮＮ 模型需要进行调整以

学习不同等级脑膜瘤病灶纹理信息. 优化提升脑膜瘤分级准确率以及脑膜瘤亚型的三分级是进一步要研

究的工作.
—６２—
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