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摘　要　脑肿瘤是由于颅脑内部组织出现癌变而导致的高危害疾病,及时诊断脑肿瘤对其治疗及预后至关重要.现阶段不同

的网络模型有不同的分类效果,单一的网络模型很难在多个评价指标上有突出的表现.文中基于集成学习提出了一种分类功

能强大的TreerＧNet模型,它是以TransFG,ResNet５０,EfficientNetB４,EfficientNetB７和ResNeXt１０１为基础模型,通过集成学

习的加权平均的结合策略得到的模型.文中将其在脑肿瘤 MRI二分类、三分类和四分类的公开数据集上训练完成分类任务.
实验数据和结果表明,TreerＧNet模型在脑肿瘤三分类数据集上的准确率、精确率、召回率和 AUC分别高达９９．１５％,９９．１６％,

９９．１５％和９９．８７％,通过对比分析,充分验证了所提的集成学习方法具有精准、快捷的优越性,更适用于临床辅助诊断脑肿瘤.
关键词:肿瘤;集成学习;图像分类;核磁影像

中图分类号　TP３９１
　

IntelligentDiagnosisofBrainTumorwithMRIBasedonEnsembleLearning
LIXinrui１,ZHANGYanfang２,KANGXiaodong１,LIBo３andHANJunling１,４

１SchoolofMedicalImaging,TianjinMedicalUniversity,Tianjin３００２０２,China

２ChongqingUniversityQianjiangHospital,Chongqing４０９０００,China

３TianjinThirdCentralHospital,Tianjin３００１７０,China

４TianjinFirstCentralHospital,Tianjin３００１９２,China

　
Abstract　BraintumorsarehighＧriskdiseasescausedbycancerouschangesintheinternaltissuesofthebrain,andtimelydiagnoＧ
sisofbraintumorsiscrucialfortheirtreatmentandprognosis．Atpresent,differentnetworkmodelshavedifferentclassification
effects,andasinglenetworkmodelisdifficulttoachieveoutstandingperformanceonmultipleevaluationindicators．Thispaper

proposesaTreerＧNetmodelwithpowerfulclassificationfunctionbasedonensemblelearning,whichisbasedonTransFG,ResＧ
Net５０,EfficientNetB４,EfficientNetB７andResNeXt１０１,andisobtainedthroughtheweightedaveragecombinationstrategyof
ensemblelearning．ThispapertrainsittocompletetheclassificationtasksonthepubliclyavailabledatasetsofbraintumorMRI
binary,tertiaryandquaternaryclassifications．Experimentaldataandresultsshowthattheaccuracy,precisionrecallandAUCof
theTreerＧNetmodelinthethreeclassificationdatasetsofbraintumorsareupto９９．１５％,９９．１６％,９９．１５％and９９．８７％respecＧ
tively．Throughcomparativeanalysis,itfullyverifiesthattheensemblelearningmethodinthispaperhastheadvantagesofaccuＧ
racyandspeed,andismoresuitableforclinicalauxiliarydiagnosisofbraintumors．
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１　引言

脑肿瘤具有强扩散性,当其占据一定空间时,会不断压迫

周围组织,进而损害中枢神经系统,威胁患者生命[１],因此及

早诊断脑肿瘤的类型对患者极为重要.核磁共振成像(MagＧ
neticResonanceImaging,MRI)是放射成像领域常用的技术,

其因为具有无损伤、无电离辐射、软组织成像对比度大等优

点,已成为诊断脑肿瘤的首选成像方法[２].然而,MRI扫描

的大部分数据是肉眼无法检测到的,如与肿瘤形状、纹理或图

像强度相关的细节.除此之外,脑肿瘤的诊断需要影像医师

大量阅读医学图像,这会导致诊断错误率提升.

近些年,图像分类算法在医学诊断方面取得了广泛应

用[３].现在深度学习已经成功应用于医疗诊断领域,有效地

提高了准确率,降低了医生的工作量[４].

He等[５]提出了一种新的细粒度识别框架 TransFG.在

细粒度图像分类算法中,基于特征提取的传统算法中的局部

特征选择过程繁琐,表述能力有限,其自身也存在一定缺陷,

即忽略了不同局部特征之间的关联以及与全局特征之间的位
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置空间关系,因此并没有取得令人满意的结果.然而,随着深

度学习的兴起,从神经网络中自动获得的特征,比人工特征具

有更强大的描述能力,在一定程度上极大地促进了细粒度图

像分类算法的发展.

Ayadi等[６]提 出 了 一 种 用 于 脑 肿 瘤 分 类 的 多 层 深 度

CNN,用３个数据集,即 Figshare、Radiopaedia和分子脑肿瘤

数据存储库(REMBRANDT),评估了该模型的有效性.该模

型表现出了令人印象深刻的性能,与以前的方法相比,所需的

预处理更少.Ali等[７]通过对预先训练的ImageNet权重进行

迁移学习并微调卷积神经网络,在 HAM１００００数据集上训练

了 EfficientNetsB０ＧB７,其中最好的模型 EfficientNetB４的

F１得分为８７％,准确率为８７．９１％.Jiang等[８]提出了一种

基于SEＧResNeXt１０１网络的分类框架对神经胶质瘤进行分

类,并采用了３种优化策略来提高精度,使用的两个数据集的

准确度分别达到了９７．４５％和９８．９９％.Wang等[９]提出了一

种与 ResNeXt１０１和BiＧLSTM 融合的网络３D_RexNeXt_BiＧ
LSTM,用于从神经成像中分类和识别阿尔兹海默病(AD)和
正常对比度(NC),分类准确率高达９８．９７％.

综上,不同模型对脑肿瘤数据集有不同的判别优势,然
而,个体网络模型在处理某个问题时很容易遇到模型泛化瓶

颈,不能保证在解决多种问题时有出色的表现[１０].集成学习

可以将多个模型结合,获得比单一模型显著优越的泛化性能.
在深度卷积神经网络的背景下,集成学习被定义为模型

的组合,以产生更好的分类性能.正如Ju等[１１]和 Müller
等[１２]所述,医学影像数据集通常很小,因此有效训练数据使

用的集成学习技术特别受欢迎.从经验上讲,基于集成学习

的管道往往更优越,这符合这样一种假设,即不同模型的组装

有优势,将它们的优势结合在一起,专注于不同的特征,同时

平衡模型的个体能力[１１].尽管多位作者如 Ganaiea等[１３]对

一般集成学习进行了广泛的综述,但只有少数文献开始调查

深度学习集成领域,集成学习策略在基于深度学习的脑肿瘤

MRI分类中还没有得到充分的应用.
目前关于脑肿瘤分类的深度学习相关工作基本上是针对

单个模型的改进和创新,并没有提出基于多个模型的集成算

法.本文提出将集成学习应用于脑肿瘤 MR图像分类中,为
验证此方法在 MRI分类领域的优异表现,本文实验思路如

下:首先,用 TransFG 模型、ResNet５０模型、EfficientNetB４
模型、EfficientNetB７模型和 ResNeXt１０１模型训练脑肿瘤

MR影像二分类、三分类和四分类数据集,然后采用加权平均

的集成学习算法,得到 TreerＧNet模型,并将其与上述５种模

型进行对比分析,验证 TreerＧNet的可靠性和准确性.同时,
为验证此方法可适用于各种脑肿瘤 MR 图像并为临床分类

工作提供参考意义,本文将 TreerＧNet模型与过去的相关工

作的分类结果进行对比分析.实验结果表明,对于脑肿瘤

MR影像三分类数据集,本文方法在准确率(accuracy,Acc)、
精确率(Precision)、召回率(recall)、AUC这４个指标上均高

于用于集成算法的５个网络模型.并且,对于不同的脑肿瘤

MR数据集,本文方法表现出了较好的优异性,可为临床脑肿

瘤 MR影像分类工作提供参考,具有使用价值.

２　基础理论

２．１　TransFG模型

TransFG模型的结构如图１所示.

图１　TransFG的结构

Fig．１　ArchitectureofTransFG

细粒度分类研究工作主要集中在如何定位差异性图片区

域,以此提高网络捕捉微小差异的能力,而大部分工作主要通

过使用不同的模型来提取特定区域的特征,但这种方式会使

流程复杂化,并从特定区域提取出大量冗余特征.用于细粒

度分类的 Transformer结构 TransFG将所有原始注意力权重

整合至注意力映射中,以此来指导模型高效地选取差异性图

片区域[５].
首先,简单介绍 Transformer的框架,展示如何进行一些

预处理步骤,并将其扩展到细粒度识别中.

１)局部选取模块(PSM)
首先假设模型中具有K 个自注意首部,各层注意力权重

如式(１)所示:

al＝[a０
l,a１

l,a２
l,􀆺,aK

l ],l∈１,２,􀆺,L－１

ai
l＝[ai０

l ,ai１
l ,ai２

l ,􀆺,aiN
l ],i∈０,１,􀆺,K－１

(１)

其中,al指第l层K 个首部注意力权重.
如式(２)所示,将所有层的注意力权重进行矩阵相乘,

afinal捕捉了图像信息从输入到更深层的整个过程,相比原有

ViT,其包含 了 更 多 信 息,更 加 有 助 于 选 取 具 有 识 别 性 的

区域.

afinal＝ ∏
L－１

l＝０
al (２)

选取afinal中K 个不同注意力首部的最大值A１,A２,􀆺,

AK并将其与分类token进行拼接,其结果如式(３)所示.该步

骤不仅保留了全局信息,也让模型更加关注与不同类别之间

的微小差异.

Zlocal＝[z０
L－１;zA１

L－１,zA２
L－１,􀆺,zAK

L－１] (３)

２)对比损失

如式(４)所示,对比损失的目标是最小化不同类别对应的

分类tokens的相似度,并最大化相同类别对应的分类tokens
的相似度.

Lcon＝１
B２∑

B

i
[∑

B

j:yi＝yj

(１－Sim(zi,zj)＋ ∑
B

j:yi≠yj
max((Sim(zi,

zj)－α),０))] (４)
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其中,zi和zj用l２归一化进行预处理,并且Sim(zi,zj)是zi和

zj的点积.
图１中,图像被分割成小块(显示非重叠的分割)并投影

到嵌入空间中.变压器编码器的输入包括补丁嵌入以及可学

习的位置嵌入.在最后一个 Transformer层之前,PSM 被应

用于选择与判别图像补丁相对应的标记,并且仅使用这些选

择的标记作为输入.最终分类标记上的交叉熵损失和对比损

失有助于 TransFG的训练[５].

２．２　ResNet５０模型

ResNet５０模型解决了由于网络的加深会造成梯度爆炸

和梯度消失的问题.针对这一问题,文献[１４]提出引入跳跃

连接线来建立深度残差网络,以加深网络的层数,如图２所

示.输入x进入第一层权重层后得到映射函数 F(x);使
用 RelU 激活函数进入第二层权重层,同时加入x的跳跃

连接,得到最终的映射函数F(x)＋x.该结构的优势是能

使浅层特征直接映射到深层,以加深两层的沟通[１５].构

建块的定义为:

y＝F(x,{Wi})＋x (５)
其中,x 和y 是所考虑的层的输入和输出向量.函数 F(x,
{Wi})表示要学习的残差映射.对于图２中有两层的例子,

F＝W２σ(W１x),其中σ表示 ReLU 和被忽略的偏差.操作

F＋x是通过快捷连接和元素相加来执行的.该模型采用加

法后的秒非线性(即σ(y),见图２).
式(５)中,x和F 的尺寸必须相等.

图２　残差单元结构图

Fig．２　Residualunitstructurediagram

ResNet５０主要包括卷积层、池化层、全连接层和残差模

块,其中残差模块可分为恒等残差块(IdentityBlock)和卷积

残差块(Conv４Block)[１５].

２．３　EfficientNet模型

传统的神经网络通常通过加深网络深度、加宽网络通道

大小和提高图像数据分辨率来获得更加复杂的网络.其不仅

提高了网络的识别精度,还带来了梯度爆炸参数的计算成本.

EfficientNet模型是 Tan等[１６]提出的一种可以通过设置合适

的合成比例系数来平衡网络的宽度、深度和分辨率的深度学

习网络,以此在拓展网络的三维时可以获得更好的模型性能.

２．４　ResNeXt模型

ResNeXt网络[１７]引入了分组卷积的概念,把同一卷积层

中包含较多通道数的卷积模板平均分成若干组通道数相同的

卷积模板[１８],ResNeXt的结构如图３所示.

图３　ResNeXt的结构[１７]

Fig．３　ArchitectureofResNeXt[１７]

ResNeXt结构的第一个卷积层中１×１的卷积模板的作

用是减少输入特征图的通道数,降低训练网络过程中产生的

计算量.第二个分组卷积层首先将第一层的输出通道分成每

组通道数相同的３×３卷积模板,然后将卷积后的特征图级联

在一起作为输入传到下一个卷积层.当分组数设置为３２时,
卷积模板通道数从１２８变为４,每个分组都采用相同的拓扑

结构.第三个卷积层通过１×１的卷积模板把分组卷积层级

联后的特征图提高到原来的维度,也就是卷积后得到的特征

通道数为２５６.图３中“弯曲箭头”表示残差结构的恒等映

射,⊕表示输入特征图与输出特征图逐个像素点相加,得到一

个新的输出特征图.

y＝∑
C

i＝１
Ti(x)＋x (６)

式(６)表示 ResNeXt结构的运算过程,其中τ表示为

１×１→３×３→１×１一系列的卷积操作.

２．５　迁移学习

迁移学习是把已训练好的模型参数迁移到新的模型上,
更好地帮助新模型训练,从而加快并优化模型的学习效率.
本文使用的迁移学习方法是把５种基础模型在ImageNet数

据集上训练好的参数作为预训练参数,ImageNet是一个包含

１４０万个图像、１０００个类的大型数据集.

３　本文方法

本文提出利用集成学习实现脑肿瘤 MR 图像分类.本

文方法包括数据集预处理、模型训练和集成学习优化３个

步骤.
首先,本文对脑肿瘤 MR 数据集进行预处理操作,对数

据实现归一化,平滑和简化图像中各项目的轮廓[１９];将图片

的(h,w)均转换为(２５６,２５６);对图片进行水平和垂直翻转;
把数据进行标准化处理,标准差为０．５,均值为０．５.

其次,通过两个相关实验设计验证基于集成学习脑肿瘤

MR图像分类的有效性.首先,将 TransFG 模型、ResNet５０
模 型、EfficientNet B４ 模 型、EfficientNet B７ 模 型 和

ResNeXt１０１模型同时应用于脑肿瘤 MR二分类、三分类和四

分类数据集,然后把这５类基础模型通过集成学习的加权平

均的联合算法得到 TreerＧNet模型.对比分析评价指标(准
确率、精确率、召回率和 AUC),验证集成学习在脑肿瘤 MR
图像分类中的有效性.对比实验中,进一步将 TreerＧNet模

型与过去的相关工作进行对比,利用评估指标对实验结果进

行定量与定性的分析,展现集成学习更好的分类指标,证明其

应用于临床脑肿瘤 MR 影像分类工作中的参考意义以及临

床使用价值.
模型集成是将多个训练好的模型进行融合,基于某种方

式来实现测试数据的多模型融合,使最终的分类结果能“取长

补短”,把多个模型的学习能力融合起来,提高 TreerＧNet模

型的泛化能力.
本文依据权重将５个模型的分类结果进行集成,以得到

更准确的分类结果,TreerＧNet模型的集成表达式为:

result＝x１􀅰n１＋x２􀅰n２＋x３􀅰n３＋x４􀅰n４＋x５􀅰n５ (７)
其中,result为脑肿瘤最后的分类结果,n１,n２,n３,n４,n５分别

为５个模型的分类结果,x１,x２,x３,x４,x５分别为５个模型的

权重,且∑
i＝５

i＝１
xi＝１;模型权重的初始值为:x１＝x２＝x３＝x４＝

x５＝０．２,为得到更精确的分类结果,需要不断对权重更新迭

代,当模型分类结果达到最优时,即分别得到５个模型的最优

权重.经过实验证明,x１＝x２＝x３＝x４＝x５＝０．２是最优权

重,如表１－表３所列.
本文算法的流程如图４所示.
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表１　不同权重下 TreerＧNet模型在二分类上的实验结果

Table１　ExperimentalresultsofTreerＧNetmodelontwoclassificationswithdifferentweights

weight
model

TransFG ResNet５０ EfficientNetB４ EfficientNetB７ ResNeXt１０１
ResultsofTreerＧNet/％

Accuracy Precision Recall AUC
I ０．１ ０．１ ０．２ ０．４ ０．２ ９６．９９ ９６．０６ ９７．６８ ９９．７７
II ０．２ ０．１ ０．３ ０．３ ０．１ ９６．９０ ９５．９７ ９７．５５ ９９．７７
III ０．１ ０．１ ０．４ ０．３ ０．１ ９６．３７ ９５．３４ ９７．１４ ９９．７４
IV ０．２ ０．１ ０．２ ０．４ ０．１ ９６．９９ ９６．０６ ９７．６８ ９９．７７
V ０．２ ０．２ ０．２ ０．２ ０．２ ９８．０５ ９７．３７ ９８．５０ ９９．８１

　　　　注:表中加粗数据为最优结果.

表２　不同权重下 TreerＧNet模型在三分类上的实验结果

Table２　ExperimentalresultsofTreerＧNetmodelonthreeclassificationswithdifferentweights

weight
model

TransFG ResNet５０ EfficientNetB４ EfficientNetB７ ResNeXt１０１
ResultsofTreerＧNet/％

Accuracy Precision Recall AUC
I ０．１ ０．１ ０．２ ０．４ ０．２ ９８．４３ ９８．４４ ９８．４３ ９９．８６
II ０．２ ０．１ ０．３ ０．３ ０．１ ９８．５５ ９８．５５ ９８．５５ ９９．８７
III ０．１ ０．１ ０．４ ０．３ ０．１ ９８．３１ ９８．３２ ９８．３２ ９９．８５
IV ０．２ ０．１ ０．２ ０．４ ０．１ ９８．４３ ９８．４３ ９８．４３ ９９．８６
V ０．２ ０．２ ０．２ ０．２ ０．２ ９９．１５ ９９．１６ ９９．１５ ９９．８７

　　　　注:表中加粗数据为最优结果.

表３　不同权重下 TreerＧNet模型在四分类上的实验结果

Table３　ExperimentalresultsofTreerＧNetmodelonfourclassificationswithdifferentweights

weight
model

TransFG ResNet５０ EfficientNetB４ EfficientNetB７ ResNeXt１０１
ResultsofTreerＧNet/％

Accuracy Precision Recall AUC
I ０．１ ０．１ ０．２ ０．４ ０．２ ９７．９４ ９７．９７ ９７．８３ ９９．９５
II ０．２ ０．１ ０．３ ０．３ ０．１ ９８．２５ ９８．２４ ９８．１６ ９９．９７
III ０．１ ０．１ ０．４ ０．３ ０．１ ９７．９４ ９７．９２ ９７．８３ ９９．９４
IV ０．２ ０．１ ０．２ ０．４ ０．１ ９７．９４ ９７．９６ ９７．８３ ９９．９６
V ０．２ ０．２ ０．２ ０．２ ０．２ ９９．２４ ９９．２６ ９９．２０ ９９．９８

　　　　注:表中加粗数据为最优结果.

１)https://www．kaggle．com/datasets/jakeshbohaju/brainＧtumor
２)https://www．kaggle．com/datasets/mahdinavaei/brainＧtumorＧmriＧimagesＧhuge

图４　本文方法的流程图

Fig．４　Flowchartoftheproposedmethod

４　实验设计与实验结果

４．１　数据集

本文共使用３个公开数据集进行实验.３个公开数据集

分别是脑肿瘤 MR 影像二分类、三分类和四分类数据集,均
来自kaggle网络平台.

脑肿瘤二分类数据集是具有图像一阶和二阶特征的脑肿

瘤数据集,共３７６２张图像,其中有脑肿瘤的图像有１６８３张,
没有脑肿瘤的图像有２０７９张,是较平衡的数据集,如图５所

示.训练集和测试集的比例是８∶２,原始图像分辨率是２４０×

２４０,图像格式为JPG１).

(a)有肿瘤 (b)无肿瘤

图５　二分类脑肿瘤数据集

Fig．５　Binaryclassificationbraintumordataset

脑肿瘤三分类数据集中,训练集内有３个文件夹,分别是

胶质瘤(６３０１张切片)、脑膜瘤(５９５１张切片)、垂体瘤(６１４６
张切片),共１８３９８张图片.测试集内有３个文件夹,分别是

胶质瘤(２８６张切片)、脑膜瘤(２７０张切片)、垂体瘤(２７２张切

片),共８２８张图片.该数据集总共１９２００张图像,图像格式

为PNG,如图６所示２).

(a)胶质瘤 (b)脑膜瘤 (c)垂体瘤

图６　三分类脑肿瘤数据集

Fig．６　Threeclassificationbraintumordataset

２３０６０００４３Ｇ４

ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．６A,June２０２４



脑肿瘤四分类数据集中,测试集内有４个文件夹,分别是

胶质瘤(３００张切片)、脑膜瘤(３０６张切片)、无肿瘤(４０５张

切片)、垂体瘤(３００张切片),共１３１１张图片.训练集内

有４ 个 文 件 夹,分 别 是 胶 质 瘤 (１３２１ 张 切 片)、脑 膜 瘤

(１３３９张切片)、无肿瘤(１５９５张切片)、垂体瘤(１４５７张

切片),共５７１２张图片.该数据集总共７０２２张图像,图像

格式为JPG,如图７所示１).

(a)胶质瘤 (b)脑膜瘤 (c)无肿瘤 (d)垂体瘤

图７　四分类脑肿瘤数据集

Fig．７　Fourclassificationbraintumordataset

训练集用于训练模型;验证集用于调整模型的超参数,对
模型的能力进行初步评估,并判断何时停止训练;测试集用来

评估最终模型的泛化能力.

４．２　数据处理平台

本实验以 Pytorch框架为实验环境,操作系统为linux,

GPU的版本为１１．２,内存与显卡均为２４GB.采用 Adam 优

化器,epoch的训练轮数为５０,初始设置的学习率为０．０００１.

１)https://www．kaggle．com/datasets/masoudnickparvar/brainＧtumorＧmriＧdataset

４．３　实验评价指标

基于对脑肿瘤 MR影像的分类,本文中评估模型的质量

主要通过４个指标进行,分别是准确率、精确率、召回率和

AUC.这些指标的定义中涉及如表４所列的混淆矩阵术语.

表４　 混淆矩阵定义

Table４　Confusionmatrixdefinition

Class Statement Formula

TruePositive
属于生病患者的图像,并且模型

正确地知道这些图像
TP

TrueNegative 属于健康且模型正确认识的患者的图像 TN
FalsePositive 属于健康但被模型诊断为患病的患者的图像 FP
FalseNegative 属于生病但被模型诊断为健康的患者的图像 FN

表１中的测量值分别按下述条件确定.

１)准确性

准确预测事件的百分比除以预测事件的总数称为准

确度.

Accuracy＝ TP＋TN
TP＋FP＋TN＋FN

(８)

２)精确率

精确率是真阳性的数量除以真阳性的总数加假阳性的

数量.

Precision＝ TP
TP＋FP

(９)

３)召回率

召回率是所发现的相对相关事件总数的百分比[１９].

Recall＝ TP
TP＋FN

(１０)

４)AUC
AUC是衡 量 学 习 器 优 劣 的 一 种 性 能 指 标,可 通 过 对

ROC曲线下各部分的面积求和得出.AUC的统计意义是从

所有正样本随机抽取一个正样本,从所有负样本随机抽取一个

负样本,对应的预测可能性中该正样本排在负样本前面的

概率.式(１１)、式(１２)中,M 为正样本个数,N 为负样本个数.

CorrectPair＝ ∑
i∈正样本集合

　ranki－M(M＋１)
２

(１１)

AUC＝CorrectPair
MN

(１２)

４．４　实验过程及结果

消融实验将本文提出的 TreerＧNet模型与常见的医学图

像分类模型TransFG,ResNet５０,EfficientNetB４,EfficientNet
B７和 ResNeXt１０１分别应用于脑肿瘤二分类、三分类和四分

类数据集并进行对比研究,基于医学图像分类标准,得出对比

实验结果,如表５－表７所列.

表５　本文方法在二分类上的实验结果

Table５　Experimentalresultsoftheproposedmethodontwo

classification
(％)

Algorithm Accuracy Precision Recall AUC
TransFG ９８．４９ ９８．０３ ９８．７２ ９９．１４
ResNet５０ ９９．１１ ９８．７７ ９９．３２ ９９．９８

EfficientNetB４ ９４．４２ ９３．１９ ９５．４１ ９７．０７
EfficientNetB７ ９４．８６ ９３．７４ ９５．５２ ９８．５１
ResNeXt１０１ ９８．５８ ９８．０６ ９８．９１ ９９．６５
TreerＧNet ９８．０５ ９７．３７ ９８．５０ ９９．８１

　　注:表中加粗数据为最优结果.

图８　二分类训练损失曲线

Fig．８　Binarytraininglosscurve

图９　二分类验证损失曲线

Fig．９　Binaryvalidationlosscurve

表６　本文方法在三分类上的实验结果

Table６　Experimentalresultsoftheproposedmethodonthree

classification
(％)

Algorithm Accuracy Precision Recall AUC
TransFG ９７．８３ ９７．８４ ９７．８４ ９９．５３
ResNet５０ ９８．９１ ９８．９０ ９８．９０ ９９．５３

EfficientNetB４ ９６．０１ ９６．０７ ９５．９９ ９９．１６
EfficientNetB７ ９７．２２ ９７．２２ ９７．２０ ９８．８７
ResNeXt１０１ ９７．９５ ９７．９４ ９７．９５ ９９．６９
TreerＧNet ９９．１５ ９９．１６ ９９．１５ ９９．８７

　　注:表中加粗数据为最优结果.
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图１０　三分类训练损失曲线

Fig．１０　Threeclassificationtraininglosscurve

图１１　三分类验证损失曲线

Fig．１１　Threeclassificationvalidationlosscurve

表７　本文方法在四分类上的实验结果

Table７　Experimentalresultsoftheproposedmethodonfour

classification
(％)

Algorithm Accuracy Precision Recall AUC
TransFG ９８．８６ ９８．７６ ９８．８４ ９９．６１
ResNet５０ ９９．６９ ９９．６９ ９９．６７ ９９．９７

EfficientNetB４ ９６．３４ ９６．２５ ９６．１２ ９９．１５
EfficientNetB７ ９５．１２ ９５．００ ９５．１３ ９８．６０
ResNeXt１０１ ９８．３２ ９８．３４ ９８．１８ ９９．６０
TreerＧNet ９９．２４ ９９．２６ ９９．２０ ９９．９８

　　注:表中加粗数据为最优结果.

图１２　四分类训练损失曲线

Fig．１２　Fourclassificationtraininglosscurve

图１３　四分类验证损失曲线

Fig．１３　Fourclassificationvalidationlosscurve

消融实验的结果表明,本文提出的 TreerＧNet模型在二

分类和四分类数据集上的分类结果不如 ResNet５０模型.然

而,该算法应用于脑肿瘤 MR 三分类数据集上的准确率、

精确率、召回率和 AUC分别高达９９．１５％,９９．１６％,９９．１５％
和９９．８７％,在本文中所涉及的４项评估指标上均优于其他

基础网络,表现优异.

在对比实验中,为进一步证明本文提出的 TreerＧNet模

型确实有效和验证准确性,以及将其应用于脑肿瘤 MR影像

中的临床价值,将本文的集成算法与过去的相关工作进行对

比分析,如表８－表１０所列.

表８　二分类数据集在相关工作中的分类结果对比

Table８　Comparisonofclassificationresultsofbinaryclassification

datasetsinrelatedwork
(％)

RelatedWork Model Accuracy
Latif等[２０] SVM ９６
Khan等[２１] VGGＧ１９ ９４

Yahyaoui等[２２] DenseNet ９２
Bhatele等[２３] HybridEnsemble ９５．２
Murthy等[２４] CNNEnsemble ９５

－ VGG１６ ９７．０８
ours TreerＧNet ９８．０５

　　　　注:表中加粗数据为最优结果.

表９　三分类数据集在相关工作中的分类结果对比

Table９　Comparisonofclassificationresultsofthreeclassification

datasetsinrelatedwork
(％)

Algorithm Accuracy Precision Recall AUC
VGG１６ ９５．４１ ９５．４２ ９５．４３ ９８．３０
ours ９９．１５ ９９．１６ ９９．１５ ９９．８７

　注:表中加粗数据为最优结果.

表１０　四分类数据集在相关工作中的分类结果对比

Table１０　Comparisonofclassificationresultsoffourclassification

datasetsinrelatedwork
(％)

RelatedWork Accuracy Precision％ Recall
Deepak等[２５] － ９４．７０ ９６．００

Ghassemi等[２６] － ９５．２８ ９４．９１
OÖzkaraca等[２７] － ９６．００ ９６．５０

RAli等[２８] ９８．４０ ９７．００ ９６．７５
VGG１６ ９７．６４ ９７．５５ ９７．６０
ours ９９．２４ ９９．２６ ９９．２０

　　注:表中加粗数据为最优结果.

实验结果表明,本文提出的集成学习算法在３个数据集

上的分类结果均优于过去的相关工作.

结束语　针对脑肿瘤 MR影像分类,本文提出了一种基

于集成学习的脑肿瘤 MR影像图像分类算法.首先,把 MR
进行归一化处理,以完成对数据集图像的预处理;然后,应用

TransFG,ResNet５０,EfficientNet B４,EfficientNet B７,

ResNeXt１０１模型分别训练３个数据集,接着采用集成学习的

加权平均的联合算法得出分类结果.与上述５个基础模型的

实验结果进行对比,TreerＧNet模型在三分类数据集上的评估

指标最优.实验结果同时表明,该模型可以更好地对脑肿瘤

进行分类.但是该方法也存在一些局限性,例如在二分类和

四分类数据集上的分类效果有待加强,这主要是因为二分类

和四分类数据集过小,导致集成模型种类预测性能变差,如何

在较小的数据集上取得更好的集成效果,这也是我们今后进

一步的研究方向.
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