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周围神经MicroCT图像中神经束轮廓获取算法的改进
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摘 要: 采用原始的蒙皮区域卷积神经网络 (Mask R-CNN)获取周围神经MicroCT图像中的神经束轮廓时存在收

敛慢、精度低等问题.首先构建两个数据子集,然后提出一种密集连接型网络结构,提取神经束区域特征.此外,改

进目标检测部分候选框的得分评价规则,并结合迁移学习策略改进原始算法的训练方式.采用准确率和交并比指

标评价算法的准确度,精细度阈值指标评价轮廓获取的精度,并确定了精细度阈值的最佳值.实验结果表明,改进

后算法在两个数据子集中的准确率和交并比均在83 %和87 %以上.在精细度阈值为0.85时,获得的神经束轮廓

最佳.由此可见,改进后算法能够良好地实现从周围神经MicroCT图像中获取神经束轮廓的目标,为周围神经内

部结构的三维可视化奠定基础.
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Abstract: An improved mask region-convolutional neural network (Mask R-CNN) algorithm is proposed to conquer the
shortcoming such as the slow convergence rate, low accuracy in the original Mask R-CNN algorithm to obtain contours of
fascicular groups from MicroCT images of peripheral nerve. Firstly, the dataset of images is constructed and divided into
two subsets. Then, the network architecture with dense connection is proposed to abstract the feature of fascicular groups.
Furthermore, the regulation of proposal box scores in object detection part is improved, the transfer learning strategy is
combined with the Mask R-CNN in training process. The average precision (AP) and the intersection over union (IoU)
are adopted as evaluation indices of algorithm accurate, and the precision threshold is adopted as the evaluation index
of algorithm precision, and the best value of the precision threshold is identified. Experiment results show that the
AP and the IoU of the improved approach exceed 83 % and 87 % in the two peripheral nerve MicroCT image subsets.
The improved algorithm has the best contours of fascicular groups at the threshold of 0.85. Experiments show that the
improved algorithm can extract the contours of fascicular groups exactly and lay the foundation for the three dimensional
visualization of the internal structure of peripheral nerve.
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0 引 言

周围神经损伤是外科临床上的常见疾病[1-2].在
周围神经损伤修复术中,三维可视化技术可辅助实现
具有相同类型的神经束对接[3-4],使恢复神经的传导
和控制功能成为可能.神经束三维可视化所需要的
信息主要来自于神经束轮廓,因此获取神经束的轮
廓信息是神经束三维可视化的关键步骤之一,周围神
经中神经束轮廓的精度将直接影响三维可视化的结

果[5-6].神经束轮廓获取,对于外科临床的神经修复手
术而言,主要是在手术的准备阶段,提供一个神经束
在空间的三维模型与受损部位进行对照,进而可以精
确度量神经束间距,判断神经束延伸趋势,协助医生
进行精确的神经束修复[7].
在周围神经图像中的神经束轮廓提取方面,文献

[8]针对乙酰胆碱酯酶染色后的二维全景图像,采用
改进的K-means聚类方法及像素点“蚕食”的方法获
取神经束边界,但需要人工干预来保证其准确性.文
献 [9]针对周围神经CT图像提出一种交互式的神经
束轮廓分割算法,利用像素灰度和邻域位置信息切割
图形,可有效地抑制图像中的噪声,但该分割算法是
对人工选定的区域和粗糙的边缘进行校正,不能实现
全自动分割.文献 [10]提出基于贝叶斯的分层聚类
方法,该方法虽不需要任何先验信息,但在一些形状
不规则的神经结构中,该算法会失效.文献 [11]采用
深度学习中的稀疏自动编码机方法,可自动地对每一
副图像进行特征提取后训练神经网络模型,该方法无
需人工提取神经束轮廓特征,但需要人工标注一副图
像的轮廓信息作为迭代的开始,属于半交互式方法.

在对原始的蒙皮区域卷积神经网络(mask region
-based convolutional neural network, Mask R-CNN)进
行改进方面,文献 [12]删除了mask分支,引入Light-
Head RCNN,并且调整了 RPN网络中锚点框的比
例.改进后的算法极大地提高了目标检测的速度,检
测时间减少两倍以上,但是没有提高算法的准确率.
文献 [13]使用PrRoIPooling代替RoiAlign,可将目标
检测的准确率提高至90 %以上,但轮廓分割准确率
仅为70 %.文献 [14]将Mask R-CNN算法与均值移位
跟踪器相结合进行改进,实现动态手势的实时分割.
针对Mask R-CNN算法在周围神经MicroCT图

像中神经束轮廓获取时存在的收敛慢、精度低等问

题,对其进行改进,使其在收敛速度、准确率 (average
precision, AP)、交并比 (intersection over union, IoU)等
方面取得优势.本文在阈值概念的基础上,提出了分
割精细度阈值的评价指标,并首次确定了周围神经
MicroCT图像中获取神经束轮廓过程中精细度阈值
的最佳取值.
首先,设计了基于Mask R-CNN算法的周围神经

MicroCT图像中神经束轮廓获取的总体架构;其次,
针对不同染色方式获取的神经图像,构建图像数据
集;然后,提出密集连接型的网络结构进行特征提取,
并从目标检测部分候选框的得分规则以及模型的训

练方式等方面改进原始算法;最后,将改进前后算法
应用于周围神经MicroCT图像中进行对比、评估.

1 总体架构设计

本文设计的周围神经MicroCT图像中神经束轮
廓获取算法的改进方法总体架构如图1所示.
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图 1 周围神经MicroCT图像中神经束轮廓获取算法的改进方法总体架构
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由图1可见,周围神经MicroCT图像中神经束轮
廓获取算法的改进方法的总体架构包括构建数据集、

构建分割模型、测试与评估3大过程.
构建数据集包括图像制备、图像标注和分组过

程.分组过程是指将一个数据集中的所有图像随机
地分为训练集和测试集.训练集用于神经网络模型
的训练,寻找模型的最优参数,构建最佳的神经网络
模型.然后,使用测试集中的原始图像对网络模型进
行测试,其对应的标注后的图像作为一个基准,用于
评估模型的分割效果.
构建分割模型阶段,针对原始的Mask R-CNN算

法进行3个方面改进: 1)提出一种密集连接型网络结
构,用于提取图像中的神经束区域特征; 2)改进原始
算法中目标检测部分候选框的得分评价规则; 3)将
迁移学习策略结合到Mask R-CNN算法的训练过程
中.
测试与评估过程,主要使用训练阶段的损失函数

曲线、测试阶段的准确率、交并比、精细度阈值等数

据,对改进前后的算法进行对比评估.

2 构建图像数据集

2.1 图像的制备

受限于当前的技术手段,暂时无法获得活体的周
围神经束断面图像.在获取标本的神经束断面图像
过程中,主要是对标本进行冻干无染色和饱和氯化
钙染色处理.标本经过冻干无染色处理后扫描获得
的图像[15],神经束轮廓比较清晰,神经束内部像素特
征与外部特征差异性比较明显,但是神经束的外形
有一定的变形,没有呈现饱满的类圆形.标本经过饱
和氯化钙染色处理后扫描获得的图像[11],神经束轮
廓有一定的模糊,神经束内部像素特征与外部特征
差异性明显,神经束的外形呈现为饱满的类圆形.为
了提高本文算法针对不同染色方法获取图像的通用

性,本文以冻干无染色和饱和氯化钙染色的标本所获
取的MicroCT图像为案例,研究如何改进深度学习算
法,期望用一种算法即可获取任意染色标本的精确的
神经束轮廓,解决染色方法选择问题.这对于外科临
床手术具有重要意义.
首先,采集5 cm左右的周围神经段,在−80 ℃的

环境下冷冻后使用冰冻切割机切割为长度 3 mm的
小段;然后采用无染色、饱和氯化钙染色两种方式
对其进行染色;最后,将制备好的周围神经标本通过
MicroCT设备扫描,得到周围神经的断层MicroCT图
像 (DICOM图像).两种染色方式得到的周围神经图
像如图2(a)和图2(b)所示.

(a) !"#$%&'()* (b) +,-./$%
&'()*

(c) (a)0123 45(
Ground  Truth- )*

(d) (b)0123 45(
Ground Truth- )*

图 2 不同染色方式的周围神经MicroCT图像

2.2 图像标注

使用Labelme工具对每一张周围神经MicroCT
图像进行人工轮廓获取、标注标签.因为图像中只
有神经束轮廓这一种待提取的目标,故标注的目标物
只有背景和神经束两类. Mask R-CNN算法是一种实
例分割算法,每个神经束后面需加上不同的阿拉伯数
字,同一张图像中数字从 1开始递增,不同图像中数
字可重复.由于MicroCT设备扫描获得的DICOM图
像无法直接被计算机处理,对标注完成后的图像进
行格式转换,得到真实图像 (Ground-Truth图像)如图
2(c)和图2(d)所示.

Ground-Truth图像不仅用于训练Mask R-CNN算
法, 而且作为评价的基准,用于评估算法的轮廓获取
效果.

2.3 训练集与测试集构建

图 2(a)为冻干无染色标本的MicroCT图像,图
像尺寸为 1 024∼ 1 024 pixels.图 2(b)为饱和氯化钙
染色标本的MicroCT图像,图像尺寸为 890× 1024
pixels.由于经过不同染色方式所得到的图像特征具
有较大差异且尺寸不同,将所有图像分为两个子数据
集:冻干无染色数据集和氯化钙染色数据集,且将所
有图像归一化为704× 704 pixels.

子集 1 (冻干无染色数据集):通过冻干无染色
脱水处理方式得到的 MicroCT图像及其对应的
Ground-Truth图像.

子集 2 (氯化钙染色数据集):通过饱和氯化钙
染色方式得到的MicroCT图像及其对应的Ground-
Truth图像.

每个子集按照 3:1的比例再细分为训练集与测
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试集,训练集与测试集之间的数据互不交叉.

3 Mask R-CNN算法的改进
3.1 原始算法

原始的Mask R-CNN算法[16]在Faster R-CNN算
法的基础上进行了一些改进,包括增加了实现掩码分
割的Mask分支,使用ROI Aligen以解决特征图与原
图缩放后候选框位置的像素偏差问题,即不匹配问题
(misalignment).且将Resnet101网络[17]与特征金字塔

网络[18]结合,共同作为特征提取器,使Mask R-CNN
网络可避免随着网络层数增加训练集准确率下降的

缺点,这也是深度学习中较普遍存在的网络退化问
题[19].因此, Mask R-CNN成为目前为止最优秀的图
像分割算法之一,可良好地实现实例分割任务[20-21].

3.2 Mask R-CNN算法的改进

3.2.1 密集连接型的特征提取网络结构(改进1)

原始的Mask R-CNN算法采取特征金字塔结构,
实现高级与低级特征的互相结合,提升了特征提取的
性能.但是其只对上下两层的特征进行融合,对于多
层特征图的利用并不充分.

针对上述不足,本文提出密集型连接的特征提取
网络结构.将低层特征的高分辨率和高层特征的高
语义信息通过上采样技术进行融合,将多个尺度检测
的特征层上采样相应倍数后进行密集相连,使每一层
的输入都包含了所有较早层的特征图,强化了特征的
传递,可更充分地复用提取到的特征.

type filters size output size

conv 2 048 11×111×1

conv 512 11×113×3

conv 512 11×111×1

conv 1 024 22×221×1

conv 256 22×223×3

conv 256 22×221×1

conv 512 44×441×1

conv 128 44×443×3

conv 128 44×441×1

conv 256 88×881×1

conv 64 88×883×3

conv 64 88×881×1

maxpool 64 176×1763×3

conv 64 7×7 176×176
C1

conv 256 1×1

conv 256 1×1

conv 256 1×1

conv 256 1×1
C2

C3

C4

C5

P2

P3

P4

P5

2x

2x

2x

3x

23x

4x

3x

1x

4x

4x

8x

图 3 密集连接型的特征提取网络结构

本文所使用的密集连接型特征提取网络结构如

图3所示,输入图像尺寸为704× 704 pixels,经过5个
卷积块后提取的特征图C1、C2、C3、C4、C5分别为
176× 176、88× 88、44× 44、22× 22、11× 11pixels.横
向连接为1× 1的卷积操作,其在不改变特征图尺寸
的前提下,统一将特征图转换为 256通道,为不同层
之间的融合提供基础. P4是由P5经过2倍上采样后
与C4经过横向连接后相融合得到的特征图,故P4的
输入包含了所有较早层的特征图. P3、P2同理.
3.2.2 目标检测算法中得分评价规则的改进(改进2)
原始的Mask R-CNN算法采用非极大值抑制算

法去除重复框[22].其基本思想为:将与得分最大的候
选框的交并比大于某个精细度阈值的候选框直接舍

弃.该方法虽可去除重复框,但在两个目标距离很近,
两个候选框的交并比大于设定的精细度阈值时,得分
规则会直接将得分较低的候选框舍弃,这将会出现漏
检现象.
研究表明, Soft-NMS算法在检测距离较近的两

个目标时准确率更高[23].因此,根据 Soft-NMS算法
思想,对目标检测算法中的得分评价规则进行改进.
改进后的候选框得分评价规则为:将交并比的

值作为输入,并遵循交并比的值越大候选框得分越低
的原则 (交并比的值越大,越有可能是对同一目标的
重复候选框),再与其候选框本身的得分相乘作为该
候选框的最终得分.
改进后的候选框得分公式为

si =

si, IoU(M, bi) < Nt;

si(1− IoU(M, bi)), IoU(M, bi) ⩾ Nt.
(1)

其中: si为该候选框的得分;M 为得分最高的候选
框; bi为第 i个候选框; IoU(M, bi)为两个候选框的交

并比;Nt为设定的精细度阈值,其大小决定获取到的
候选框的精细程度.
式(1)是不连续的,因此最终的得分公式为

si = si exp− IoU(M, bi)
2

Nt
, ∀bi /∈ D, (2)

其中D是最终候选框的集合.
改进后的候选框得分评价规则不是简单地删除

候选框,而是降低其置信度,因此可一定程度上降低
漏检.
3.2.3 结合迁移学习策略改进Mask R-CNN算法的

训练方式(改进3)
深度学习依赖于大量标注数据,但周围神经

MicroCT图像的获取相对比较困难,因此图像数
量较少.引入迁移学习可降低算法对数据量的要
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求[24]. Girshick等[25]提出,对卷积神经网络进行预训
练,而后进行模型参数迁移,可以有效提高模型的泛
化能力和准确度,并显著减少训练的时间.

COCO数据集[26]是一个大型的、丰富的数据集,
专为图像检测、语义分割、实例分割任务而设计,可以
用于Mask R-CNN算法的预训练.因此结合迁移学习
的策略中,使用COCO数据集对神经网络模型进行预
训练.

4 实验过程与结果分析

4.1 实验环境配置

实验硬件平台: CPU为 i7-6700K, 32 G内存, GPU
为英伟达公司的 GTX1070 显卡, 8 G 显存, 硬盘
1T, 1 920个CUDA核心,内存带宽256 GB/s.
实验软件平台: Linux操作系统,深度学习专用

编程框架 CUDA9.0以及 cuDNN7.0,高层神经网络
API库Keras、TensorFlow和Python 3.6.

4.2 实验设计

为了避免训练阶段中配置信息不同带来的轮廓

获取误差,本文均采用相同的迭代次数与学习率调整
方式,共进行100轮迭代训练 (每进行100次训练,记
为一“轮”迭代),学习率为0.001.
在构建好的两个数据子集上对改进前后的算法

进行了测试,主要对比了4种算法:
1)原始的Mask R-CNN算法;
2) 原始的Mask R-CNN算法+密集连接型网络

结构,简称为改进1算法;
3) 原始的Mask R-CNN算法+密集连接型网络

结构+候选框得分评价规则的改进,简称为改进2算
法;

4) 原始的Mask R-CNN算法+密集连接型网络

结构+候选框得分评价规则的改进+结合迁移学习

策略的训练方式,简称为改进3算法.
为了评估改进后算法的效果,分别对子集1、子

集2进行如下实验:
1) 采用数据子集中的训练集对4种算法分别进

行训练,记录训练过程的损失函数曲线;
2) 使用数据子集中的测试集对收敛后的4种算

法进行分别测试,在不同的精细度阈值下记录4种算
法的交并比、准确率等数据;

3) 对比评估4种算法在训练阶段与测试阶段的
数据结果.

为了使交并比、准确率、精细度阈值3个评价指
标均达到较优水平,实现神经束轮廓获取具有较高的
精细度的同时,也具有较好的交并比和准确率,进行

了精细度阈值的选取实验.以改进 3算法为例,在相
同的精细度阈值区间下进行分析,探究精细度阈值的
最佳选取.

4.3 评价指标

采用交并比[27-28]、准确率[29-30]和精细度阈值[23]

对改进前后的算法性能进行比较.
交 并 比 为 真 实 值 (ground-truth) 和 预 测 值

(predicted segmentation)的交并比,即

FIoU =
Sa

∩
Sg

Sa

∪
Sg

. (3)

其中:Sa为产生的候选框 (proposal box);Sg为原标记

框(ground-truth box);FIoU为它们的交叠率,即它们的
交集与并集的比值.最理想情况是完全重叠,即FIoU

为1.
准确率为检测模型在测试集上的平均准确率,它

由精确度 (precision)与召回率 (recall)共同来决定,如
下所示:

p =
TP

TP + FP , (4)

r =
TP

TP + FN , (5)

AP =
w 1

0
p(r)dr. (6)

其中: TP为正确预测正样本数; FP为错误预测为正类
的负样本数; FN为错误预测为负类的正样本数. AP
值为在 0到 1之间所有召回值的精确平均值,即P-R
曲线 (precision-recall curves)下的面积. AP值越接近
1,说明算法的效果越好.
精细度阈值是在轮廓获取中满足精细度分割要

求的最低值.该值设定的越高,测试过程中的预测框
精度越高,轮廓获取结果越精细.
精细度阈值的取值范围为 [0.5, 0.95][31],步长为

0.05.当精细度阈值为0.5时,FIoU至少为0.5,否则为
负. AP值中,预测为正样本的概率大于等于0.5时判
定为正样本,否则为负,负样本同理.

4.4 实验结果与分析

4.4.1 子集1的实验结果
子集1中共包含图像1 046张,其中训练集784张,

测试集262张.在训练阶段, 4种算法分别使用子集1
中的训练集进行训练,得到的损失函数曲线如图4所
示.由图4(a)、4(b)可看出,原始的Mask R-CNN算法、
改进 1算法和改进 2算法起始的损失函数值分别为
21、31和24,具有一定差异,因为改进1算法与改进2
算法均增加了网络的复杂度,所以起始的损失函数值
比原始的Mask R-CNN算法高.最终3条曲线几乎稳
定于同一个值0.7,即训练过程达到收敛.
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图 4 子集1中训练阶段的损失函数曲线

经过 4轮迭代训练,改进 1算法和改进 2算法的
平均斜率大约为0.06和0.05,比原始的Mask R-CNN
算法的平均斜率 0.04,分别增大了 50 %和 25 %.此
后, 3条曲线斜率变化较小,直至收敛.
改进 3算法不仅起始的损失函数值很低,约为

2.3,收敛速度也明显加快,在第1轮迭代时趋于稳定,
并且最终收敛的损失函数值也更低,约为0.38.说明
本文所提出的改进方法,能显著提高算法的收敛速度
和训练效果.在测试阶段, 4种算法分别在子集1的测
试集中进行测试,在不同精细度阈值下得到的准确率
曲线和交并比曲线如图5所示.
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图 5 子集1中测试阶段的准确率曲线和交并比曲线

由图5(a)和5(b)可看出,在相同的精细度阈值下,
随着对原始Mask R-CNN算法的逐步改进: 1)准确率
和交并比在逐渐提高,且改进3算法的准确率和交并
比最高,分割效果最好; 2)曲线间的距离有所不同,改
进3算法与改进2算法的曲线间距离最大,其次是改
进2算法与改进1算法、改进1算法与原始的Mask R-
CNN算法.这说明随着算法的逐步改进,对准确率和
交并比的提升效果在逐步增加,且改进3算法的提升
效果最显著.
随着精细度阈值的增加,图5(a)中4条曲线都呈

现下降趋势,说明精细度阈值设定越高,满足精细度
阈值条件的分割结果越少,故准确率开始下降.但改
进3算法始终比原始的Mask R-CNN算法、改进1算
法和改进2算法的准确率值高,说明其改进3算法在
轮廓获取方面的性能更好.图5(b)中4条曲线都呈现
出上升的趋势,说明随着精细度阈值的增加,对预测
框的精度要求越高,最终留下来的真实框与预测框的
交并比越大.
4.4.2 子集2的实验结果

子集2中共包含图像456张,其中训练集342张,
测试集114张.在训练阶段, 4种算法分别使用子集2
中的训练集进行训练,得到的损失函数曲线如图6所
示.
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图 6 子集2中训练阶段的损失函数曲线

由图6可看出: 4种算法起始的损失函数值有较
大差异,大约为11、10.7、15和2,但是原始的Mask R-
CNN算法、改进1算法和改进2算法几乎收敛于同一
个值,约为0.6,即3个算法收敛.改进3算法不仅起始
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的损失函数值最低,收敛速度最快,在 6轮迭代时基
本趋于稳定,并且最终收敛到的损失函数值也更低,
约为0.3.说明本文所提出的改进方法,在子集2中也
能显著提高算法的收敛速度和训练效果.
在测试阶段, 4种算法分别在子集2的测试集中

进行测试,在不同精细度阈值下得到的准确率曲线和
交并比曲线如图7所示.
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图 7 子集2中测试阶段的准确率曲线和交并比曲线

由图7可以看出,在精细度阈值小于0.8时, 4条
曲线没有发生变化,准确率均为100 %,交并比均在
90 %以上.说明4种算法在子集2中都表现良好,且对
于精细度阈值的变化具有一定的稳定性.
精确度阈值大于0.85时,改进1算法的准确率和

交并比高于改进2算法和改进3算法.因为子集2中
的神经束不存在相互重叠的现象,所以在目标检测算
法中,改进后的得分评价规则不如原始的得分评价规
则对其适用性强.
在图7(a)中,准确率最高的曲线为原始的Mask

R-CNN算法,因为子集2的训练集数量较少,难以满
足训练复杂度较高的改进1算法,并且图像中神经束
的轮廓具有一定的规律性,因此不使用迁移学习的效
果更佳.图7(b)中改进1算法的交并比最高,说明密
集型、连接型的网络结构可提高特征的提取效果,因
此候选框与真实框的比例最大.改进3算法的交并比
曲线在精细度阈值大于0.875后快速上升,超过了原
始的Mask R-CNN算法曲线,说明本文提出的改进方
法,在精细度阈值较高时,具有较好的分割精细度.

4.4.3 精细度阈值的选取实验

由上述实验可以看出,不同的精细度阈值对交并
比和准确率有较大影响,且随着精细度阈值的增加, 4
种算法的交并比与准确率之间为负相关的关系如图

5、图7所示.当精细度阈值较大时,预测框与真实框
的交并比越大,轮廓获取的精细度越大,但是准确率
将会减少.因此,需要根据交并比和准确率进行综合
考虑,选择一个在周围神经MicoCT图像中获取神经
束轮廓任务中最佳的精细度阈值.
以改进 3算法为例,探究在周围神经MicroCT

图像中获取神经束轮廓的最佳精细度阈值.由图5
和图 7可知,改进 3算法在子集 1中的准确率为 0 %
∼ 90 %,交并比为87 %∼ 93 %.在子集2中的准确率
为 0%∼ 100 %,交并比为91 %∼ 93 %.同一数据集中
的准确率与交并比范围差距较大.因此,对两个子集
中的准确率和交并比进行归一化处理,并放入同一坐
标系中,如图8所示.
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图 8 不同精细度阈值下的交并比与准确率曲线

如图 8所示,改进 3算法在两个子数据集中的
准确率曲线与交并比曲线均在精细度阈值大约为

0.85时相交.此时,准确率与交并比两个指标达到均
衡.因此,选择精细度阈值为0.85时,可以较好地平衡
准确率与交并比两个成反比的指标,使轮廓获取的准
确率达到较好的同时具有较高的交并比值.对周围
神经MicroCT图像中获取最佳的神经束轮廓具有重
要意义.
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5 䇘 䇪

由训练阶段中两个子集的损失函数曲线图可

知,改进3算法不仅初始的损失函数值最低,收敛速
度最快,而且最终收敛到的损失函数值也更低.本文
提出的改进方法对于两种染色方式获取的周围神经

MicroCT图像,都可提高算法的训练效果.
测试阶段共获得了多个精细度阈值下的准确率

和交并比,选取精细度阈值0.7和0.75作为参考,汇总
实验所得数据,结果如表1所示 (加粗字体为最优结
果).

表1 算法改进前后的对比结果 %

数据集 算法 AP70 AP75 IoU70 IoU75

子集1

原始的Mask
75.1 67.4 85.8 86.9

R-CNN算法

改进1算法 75.6 69.0 86.3 87.3

改进2算法 76.3 69.5 86.9 87.8

改进3算法 88.0 83.4 87.8 88.5

子集2

原始的Mask
100 100 91.3 91.3

R-CNN算法

改进1算法 100 100 91.3 91.3

改进2算法 100 100 90.4 90.4

改进3算法 100 100 91.1 91.1

AP50和AP75指的是精细度阈值设定为 0.5和
0.75时的准确率, IoU50和 IoU75指的是精细度阈值
设定为0.5和0.75时的交并比.
表1的汇总结果表明在子集1中:
1)改进3算法的准确率与交并比最高.
2)在相同的精细度阈值下,原始的Mask R-CNN

算法、改进1算法、改进2算法、改进3算法的准确率
和交并比的增长幅度逐渐增大.改进3算法相比于
原始的Mask R-CNN算法AP70和AP75分别提高了
12.9 %和16.0 %, IoU70和 IoU75分别提高了2.0 %和
1.6 %.
说明对于无染色方式获取的周围神经MicroCT

图像,本文提出的改进方法可显著提高神经束轮廓获
取的效果.

在子集2中:
1) 4种算法的准确率都为 100 %,交并比都在

90 %以上,并且在每一种算法中, AP70的值与AP75
的值相同, IoU70与 IoU75的值相同,说明4种算法在
子集2中都表现良好,且准确率与交并比对于精细度
阈值的变化具有一定稳定性.

2)原始的Mask R-CNN算法与改进1算法的交并
比的值相同且为最高.因为子集2中的神经束不存在
相互重叠的现象,所以改进后的得分评价规则不如原
始的得分评价规则对其适用性强,故改进2算法与改
进3算法的交并比较低.

3) 改进3算法的交并比值比改进2算法的高,因
为改进3算法虽然增加了网络的复杂度,但是结合了
迁移学习的策略,一定程度上提高了网络的训练效
果.
在精细度阈值的选取实验中,改进3算法经过归

一化处理后的交并比与准确率曲线,在两个子集中均
在精细度阈值为0.85时相交.因此,在精细度阈值为
0.85时,可以较好地平衡准确率与交并比两个成负相
关关系的指标,可以较好地获取周围神经MicroCT图
像中的神经束轮廓.

6 结 䇪

本文研究了基于Mask R-CNN算法的周围神经
MicroCT图像中获取神经束轮廓的方法.本文的主要
贡献有:

1)提出了一种密集连接型网络提取图像中的神
经束区域特征,在训练样本数量不变的情况下,使算
法可以更好地挖掘和复用图像中的特征.

2)在1)的基础上,改进了目标检测部分候选框的
得分评价规则,提高目标检测的精度.

3)在2)的基础上,结合迁移学习策略改进Mask
R-CNN算法的训练方式,解决医学图像训练集不充
足导致的模型不收敛、过拟合等问题.

4)在阈值概念的基础上,提出了分割精细度阈值
的评价指标,并首次确定了在周围神经MicroCT图像
中获取神经束轮廓任务时的最佳取值.
实验结果表明:
1)本文提出的改进方法对于两种染色方式获

取的周围神经MicroCT图像中的神经束轮廓提取都
有较好的效果,准确率均在83 %以上,交并比均高于
87 %.

2)在图像特征较为复杂的子集1中, 3种改进措
施可逐步提高算法的准确率和交并比,且本文所提出
的改进3算法的提高效果最显著,具有收敛速度快、
训练效果好、准确率高的特点,最适合于由无染色方
式获取的周围神经MicroCT图像中神经束轮廓的获
取任务.

3)在训练集图像数量较少且神经束轮廓具有一
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定规律的子集2中, 4种算法的准确率和交并比均在
90 %以上,且对于精细度阈值的改变具有一定的稳
定性.其中改进2算法在精细度阈值较高时交并比最
高,具有更好的轮廓获取精细度.

4)在精细度阈值的选取实验中,改进 3算法在
两个子集中均在精细度阈值为0.85时相交.此时,可
以较好地平衡准确率与交并比两个成负相关的指

标.该发现尚属首次.该发现对于评价基于CNN的
图像分割、图像中目标识别等任务的完成效果具有

重要价值.
在分析实验结果的过程中可以发现,对于图像特

征较为复杂的子集1,虽然改进后的网络模型对分割
的准确率和交并比有了显著的提升,但是仍在90 %
以下.因此,这将是今后的工作中要解决的主要问题
之一.
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