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基于卷积神经网络的医学图像分割的数据增强方法研究

高　琦

包头医学院　包头　014040

摘　要：医学图像分割在病理图片的自动分析、放疗区域的靶区勾画以及常见疾病的早期筛查中有广泛应用。本文提出了

一种基于卷积神经网络的数据增强方法，即病变镜像技术。该技术可以在原始图像的基础上以 50% 几率随机生成新的图像

和注释，让医学图像中的病变区域更加清晰，从而达到医学图像分割的目的。为了验证该技术的应用效果，设计了传统数

据增强（TDA）与Mixup、Cutmix、病变镜像的对照实验，并选择Dice 相似系数作为评价标准。结果显示，病变镜像对

医学图像的分割结果优于其他 3种技术，数据增强效果明显。
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在智慧医疗发展背景下，医学影像的自动化和智能化

处理，为医学鉴定图像和诊断疾病提供了巨大帮助。特别是

对于脑部疾病，使用医学图像分割技术能够对脑损伤进行定

量分析，节约了人工标注图像的时间，提高了病变区域的划

分精度。在医学图像分割中，数据增强技术可以起到加强病

变区域的效果，让医学图像中病变区域与背景区域的对比更

加显著、边界更加清晰、分割更加彻底。基于卷积神经网络

的医学图像分割，通过构建深度学习模型的方式，以海量的

医学图像作为训练样本，经过多次训练后进一步提高了数据

增强效果和图像分割精度，具有广阔的应用前景。

1 基于卷积神经网络的数据增强方法

运用医学图像分割技术可以准确区分病变区域与正常

区域，为医生确定病人的病情，以及制定相应的治疗方案提

供了重要帮助。但是在实际应用中，许多医学图像的病变区

域复杂、边界模糊不清，很难做到清晰、准确的图像分割。

这种情况下就需要采取图像增强措施。基于卷积神经网络

（CNNs）的数据增强技术，可以对医学图像做旋转、平移、

翻转等处理，同时配合图像组合与随机擦除等技术，让图

像分割更加精确。另外，卷积神经网络在深度学习方面也

有突出优势，可以将待处理的医学图像直接作为网络输入，

而省略了繁琐的特征提取与数据重建等处理步骤，对提高处

理效率和分析精度有积极帮助。

病变镜像是一种基于卷积神经网络的数据增强方法，

其原理如下：假设有两组脑损伤图像，分别记为 Ai、Aj，

这里的 i和 j表示组内第 i和 j张图像，对应的图像注释记

为 Bi、Bj。在病变镜像中采用二元分割思想，将医学图像

中病变区域的强度设为 1，表示病变；将非病变区域的强度

设为 0，表示背景。用符号“＆”表示体素级乘法。经过病

变镜像分割后生成的新图像（A）与新注释（Y）分别为：

* * *& (1 ) &i i i iA A B A B= − +
* * *& (1 ) &i i i iB B B B B= − +

上式中，Ai 表示未进行任何处理的脑损伤图像，Bi 表

示该图像中的病变区域，Ai* 表示原始图像经过旋转、平移

等变换处理后的图像，Bi* 表示病变区域经过旋转、平移等

处理后的图像。以原始脑损伤图像的中心为原点，建立 XYZ

三维坐标系。计算机以 50% 概率随机选择是否将 Ai 和 Bi 进

行镜像对称。在体素上，Ai* 和 Bi* 的数学表示式为：

经过病变镜像处理后，脑损伤图像中病变区域与非病

变区域之间的界限变得更加清晰，可以辅助医生更加准确、

直观地了解病患脑损伤的位置与面积。

2 数据增强方法在医学图像分割中的应用对比

早期的脑疾病诊断主要依赖于 CT 断层扫描影像，但是

由于脑组织结构复杂，如何将病变区域与非病变区域准确分

割成为影响疾病诊断的主要因素。传统的自动分割算法具有

易受噪声干扰、鲁棒性低等弊端，无法满足精准诊断的需求。

随着人工智能（AI）和虚拟现实（VR）等技术的发展，基于

神经网络的图像分割逐渐受到重视。
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2.1 实验方法

随着图像处理技术的发展，目前可用于医学图像的数

据增强方法有若干种，除了上文介绍的病变镜像外，还有

Mixup 技术、Cutmix 技术等。Mixup 技术采用随机线性组合

的方式处理多张带有注释的医学图像，从而创造大量新的训

练图像，按照特定的规则将训练图像与对应的注释一起转

换，从而达到图像分割的目的；Cutmix 技术可以生成新图

像，新图像中的一个区域来自于图像 A，其他区域来自于图

像 B，新图像中的不同区域的面积是随机的，按照特定规则

进行线性组合，组合后产生新的图像和注释，达到数据增强、

图像分割的目的。从实际应用效果来看，Mixip 和 Cutmix

技术虽然都具备图像分类的功能，但是也存在一定的弊端。

例如 Mixup 技术对两张医学图像进行线性结合，并未体现

出病变区域在图像中的占比情况；而 Cutmix 技术没有考虑

原始图像在新图像中的比例。相比之下，病变镜像增强技术

则采用了 nnU-Net 分割框架，可以模拟旋转、缩放、镜像、

平移等传统数据增强方法。为了验证本文提出的病变镜像数

据增强技术的应用效果，使用上述 3种数据增强技术设置了

对照试验。对照组采用传统数据增强（TDA），实验组分别

使用 Mixip、Cutmix 和病变镜像技术。

2.2 实验内容

选择 300 张具有 1mm 各向同性体素的医学图像，将其

中 50 张作为测试集，剩余的 250 张作为训练集。在开始网

络训练前，需要对医学图像进行预处理。将脑肿瘤核磁共振

图片裁成 160mm×160mm 大小，并提出其中的无病灶切片。

完成上述处理后，继续采用翻转、旋转、添加噪声等方式，

实现数据增强。从训练集中，分别使用了 250、125、63、

31 个标注训练图像，分别占可用标注图像总数的 100%、

50%、25%、12.5%，训练次数为 500 次。分别使用 TDA、

Mixup、Cutmix 和病变镜像四种数据增强技术进行训练、测

试。

为了消除实验结果的误差，在网络训练中包括 TDA 在

内的 4种数据增强技术均采用相同的训练次数和批量处理。

医学图像分割方法如下：

步骤 1：从医学图像测试集中随机选取样本图像，即为

x；分别使用 4 种技术对 x 进行数据增强处理，完成树立后

输出新的样本图像 x1；

步骤 2：将 x1 作为输入量，输入到含有 N 个卷积块的

编码器中；

步骤 3：利用卷积神经网络对样本图像做卷积、池化处

理后，再进行图像数据的归一化处理，得到卷积神经网络的

最终输出结果 y，如下式：

iy xλ β= +

上式中，λ 表示输入数据分布的方差，β 表示输入数

据分布的偏移，xi 表示第 i个样本图像；

步骤4：将最终输出值y作为输入，经过解码器解码后，

得到不同尺寸的特征编码，以集合形式表示 m={m1，m2，…

mn}；

步骤 5：对 m 做反卷积处理，记录最后一个卷积块的输

出值；

步骤 6：重复步骤 1～ 5，直到达到最大迭代次数为止。

输出此时生成的医学分割图像。

完成图像分割后，本文使用 Dice 相似系数作为评价标

准，对比两个样本之间的相似度。取值范围为 [0,1]，越接

近1，说明图像分割效果越好；越接近0，说明分割效果越差。

2.3 实验结果

图像分割结果见表 1。

表 1：分割结果（%）

数据增强
方法

训练数量

100% 50% 25% 12.5%

TDA 58.40 55.13 48.66 40.95

Mixup 58.22 57.31 48.09 41.60

Cutmix 55.20 53.36 40.20 24.48

病变镜像 59.27 55.53 51.26 47.05

结合表 1数据可知，在相同训练数量下，病变镜像的图

像分割结果在 4 种方法中表现较好。当训练数量为 100%、

25% 和 12.5% 时，病变镜像的图像分割结果最优；当训练数

量为 50% 时，病变镜像的图像分割结果仅次于 Mixup。

在医学图像分割的基础上，对病变镜像的应用效果进

行定性评估。横向对比医学图像的原始图像，以及经过人工

标注处理后的图像、TDA 图像、Mixup 图像、Cutmix 图像、

病变镜像图像。可以发现使用病变镜像技术处理后的图像分

割结果，与注释最为接近，说明本文使用的病变镜像技术能

够显著提高医学图像的分割精度，让图像中病变区域和非病

变区域之间的界限更加清晰，为医生判断病人的病情以及制

定科学的治疗方案提供了参考。

3 结语

精准的医学图像分割在帮助医生进行临床诊断以及确

定资料方案等方面发挥了重要价值，成为智慧医疗发展背景

下的一项热门研究课题。将卷积神经网络应用到医学图像分

割中，在深度学习的基础上利用数学模型从医学图像中自
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动提取特征信息，并经过一系列的变换处理后，让病变区

域从背景区域中凸显出来，保证了病变区域边界更加清晰，

达到了图像增强、精准分割的效果。从对比情况来看，基于

卷积神经网络的病变镜像数据增强技术，在医学图像分割方

面比 TDA、Mixup 等技术表现出更好的应用效果，具有广泛

应用前景。
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