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摘  要 

生命科学和计算机科学技术的迅猛发展不仅带动了人们对肿瘤疾病机制的认识，而且随着人工智能、机

器学习技术的成熟，在治疗方面也提高了脑部治疗的精准程度。脑癌的肿瘤标志物——甲基转移酶是判

断脑部肿瘤良恶的检查标志。为提高重要生物遗传标志状态，解决生物遗传标志的预测问题，本文采用

ResNet网络对脑癌治疗中重要生物遗传标志的状态检测，通过对公开的脑胶质瘤重要生物遗传标志数据

集进行分析，对重要生物遗传标志特征进行分析，通过对数据模型进行训练，并在测试集进行实验验证，

实验结果表明该方法能有效检测遗传标志。 
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Abstract 
The rapid development of life science, computer science and technology not only promotes the un-
derstanding of people’s tumor disease mechanism, but also improves the accuracy of brain treat-
ment with the maturity of artificial intelligence and machine learning technology. Methyltransfe-
rase—a tumor biogenetic marker of brain disease, is an examination marker to judge whether 
Glioma is good or bad. In order to improve the status of important biogenetic markers and solve 
the prediction problem of biogenetic markers, this paper uses ResNet network to segment the 
status of important biogenetic markers in brain cancer treatment, analyzes the data set of impor-
tant biogenetic markers of glioma, and analyzes the characteristics of important biogenetic mark-
ers. Experimental results show that this method can effectively segment genetic markers. 
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1. 引言 

随着人们对生命健康的意识提高，人们越来越重视健康。脑健康是影响人体健康的一项重要指标。

脑肿瘤中的脑胶质瘤是一种脑疾病。脑胶质瘤是一种常见的原发性颅内肿瘤，起源于神经胶质细胞，占

中枢神经系统肿瘤的 40%~50%。目前常应用 MRI、正电子发射体层成像(PET)和 CT 等影像方法区别脑

胶质瘤与正常脑组织，但基于人类视觉的医学影像分析仅能分辨肿瘤的形态和灰度信息[1] [2] [3] [4]。近

年来发展的基于不同成像的影像组学可以描述生理学、病理学及基因变化等与脑胶质瘤影像异质性相

关的深层信息，对胶质瘤的诊断和预测有很好的辅助作用。计算机科学技术的发展对脑胶质瘤的预测

起到了很大的推动作用[5] [6] [7] [8]。计算机科学技术领域的人工智能深度学习模型，能够在医学影像

领域挖掘常规影像所不能显示的内部特征，反映脑胶质瘤复杂的异质性信息。而影像组学与传统的长

时间、复杂程序性的脑胶质瘤病理组织学检查相比，具有更好的性能，甚至高于传统影像医生的诊断水

平[9]。 
生命科学技术的发展与计算机科学技术的发展密不可分，尤其是计算机图像处理与识别技术。通过

建立影像与肿瘤异质性、基因表达等信息之间的联系，进而提供更为精准的临床决策。目前脑胶质瘤的

影像组学研究基于不同的成像方法，可以提取肿瘤灰度直方图特征、形态特征和表征肿瘤异质性的纹理

特征等[5]-[14]，应用于脑胶质瘤的分级和鉴别、预测基因表达及评估生存期和治疗反应等。为提高脑胶

质瘤整体治疗中的预测性能，需要使用人工智能的方法辅助医生实现。因此，当前精准和高效的模型在

脑胶质瘤的标志预测中应用广泛。本文脑胶质瘤 MRI 图像特征，采用 ResNet50 残差神经网络对脑胶质

瘤的甲基转移酶进行预测[7] [8] [10] [11] [12] [15]。 
O6-甲基鸟嘌呤-DNA 甲基转移酶是一个 DNA 修复酶，该酶能逆转由烷化剂引起的 DNA 损伤，导致

肿瘤对替莫唑胺和亚硝基脲为基础的化疗产生抵抗。当 MGMT 的启动子甲基化后则压制了 MGMT，使

得肿瘤细胞对烷化剂治疗更加敏感[16] [17]。 
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2. ResNet 模型 

2.1. ResNet 残差网络 

残差网络(ResNet)是在简单网络的基础上，其特点通过插入快捷链接将其转化为对应的残差，其不直

接拟合目标，而是拟合残差。 
ResNet 引入“hortcut connection”，其中包含一个“shortcut connection”的多层网络被称为一个残差

块(shortcut connection，即图 1 中右侧从 x 到⨁的箭头)。若模型是在函数 F(x)的空间寻参，那么残差网络

就是在 x + f(x)的空间寻参。其中，输入 X，分为两路，X 为恒等映射，F(X)为残差映射，两者求和进入

激活函数，再输出 Relu (F(X) + X) (图 1 所示)。 
 

 
Figure 1. ResNet residual block 
图 1. ResNet 残差块 

 
其中，F(X)与 X 相加时，格式必须相同，若 F(X)的数据维数变化(如 stride > 1 降维)，则 X 也需要进

行相应的变化(如对 X 做 1 × 1 的卷积)。求 F(X)残差的卷积均使用 3 × 3 conv，下采样维数降了一半。由

于恒等映射 X 的存在，反向传播时，梯度可以从深层直接给到浅层，避免了梯度消失与爆炸。 

2.2. ResNet 模型 

ResNet 具有以下优点： 
1) 将靠前若干层的某一层数据输出直接跳过多层引入到后边的输出部分。意味着后面的特征层的内

容会有一部分由前面的某一层贡献。 
2) ResNet 提高了深度加深时的效率和准确度。 
广泛应用的是 ResNet34、ResNet50 和 ResNet101，模型参数如表 1 所示。 
由表 1 可知，网络层数与处理速度、精度都具有很大关系，层数越大的计算量越大，精度越高，而

ResNet101 层数过多，过度在意细节而忽略整体，因此本文选择选择 ResNet50 对脑胶质瘤重要生物标志

物进行检测。 

2.3. ResNet50 

ResNet50 网络结构主要包括以下几部分： 
1) Identity Block：输入和输出的维度相同，可以串联多个，可直接相加，维度不变(input shape = output 

shape)。 
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Table 1. Widely-used ResNet model [7] [8] [10] [11] 

表 1. 应用较广泛的 ResNet 模型[7] [8] [10] [11] 

 
 

2) Conv Block：输入和输出的维度是不一样的，不能连续串联，它的作用本来就是为了改变特征向

量的维度不能连续串联，以让维度相等然后相加改变维度(input shape! = output shape)。 
3) 残差：观测值与估计值之间的差。需求解的映射为：H(x)求解网络的残差映射函数，也就是 F(x)，

其中 F(x) = H(x) − x。这里 H(x)就是观测值，x 就是估计值(也就是上一层 ResNet 输出的特征映射)。 

3. ResNet50 脑胶质瘤生物标志预测 

3.1. 脑胶质瘤生物遗传标志特征 

生物遗传标志的检测主要依据核磁共振图像 MRI。不同 MRI 序列下病灶部位的表现形式不同。T1
序列主要用于观察解剖结构，T2序列用于确定病变部位信息，Flair序列用于观察病变部位周遭情况，T1CE
序列用于观察肿瘤内部情况，鉴别肿瘤与非肿瘤性病变。 

如图 2 所示 Flair 图像，在 T2 中能抑制脑脊液的高信号(使脑脊液变暗)，从而让邻近脑脊液的病灶显

示清楚(变亮)。Flair 序列与 T2 序列相比，能很好地表现肿瘤部位周遭情况，清晰的表现出浮肿区域。 
在 T1 图像中，短的弛豫时间导致明亮的对比，在一定范围内也与造影剂浓度正相关。如图 3 所示。 
T1CE 序列是在做 MR 之前往血液打造影剂(颜料)，亮的地方血供丰富，强化显示说明血流丰富，而

肿瘤部位正是血流很快的部位，进一步显示肿瘤内情况，鉴别肿瘤与非肿瘤性病变(也就是坏疽部位)如图

4 所示。 
T2 通过长 TR 和长 TE 的扫描序列来取得。用 T2 加权像可以显示病变部位出现大量水的聚集因此，

T2 加权像在确定病变范围上有重要的作用。如图 5 所示。 
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Figure 2. Flair image 
图 2. Flair 图像 

 

 
Figure 3. T1 image 
图 3. T1 图像 

 

 
Figure 4. T1CE image 
图 4. T1CE 图像 
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Figure 5. T2 image 
图 5. T2 图像 

 
基于不同 MRI 图像中脑图像的特征，脑胶质瘤重要生物遗传标志(甲基转移酶)根据以上特征在

ResNet 中进行处理。 

3.2. 脑胶质瘤甲基转移酶标志检测 

本文以流体衰减反转恢复(Flair)，T1 加权预对比度(T1)，T1 加权造影后(T1CE)，T2 加权(T2)四种脑

部 MRI 图像为研究对象。 
 

 
Figure 6. Detection of methyltransferase marker in glioma based on ResNet 
图 6. 基于 ResNet 脑胶质瘤甲基转移酶标志检测 
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首先，选择数据集，实验使用两个用于脑肿瘤检测的基准数据库：Test 以及 
rsna-miccai-brain-tumor-radiogenomic-classification-privateleaderboard 数据集。Test 数据集是来自 300 名胶

质瘤患者的脑肿瘤图像合集，其中训练集包含未知级别的患者的图像。数据标签共 4 类，即流体衰减反

转恢复(Flair)，T1 加权预对比度(T1)，T1 加权造影后(T1CE)，T2 加权(T2)四种脑部 MRI 图像。 
其次，重点读取 T1CE 的 MRI 图像。通过改变图像的宽和高，将图片转化为数组，对图像进行归一

化等操作对数据集进行预处理。 
再次，依据 T1 看解剖结构，T2 看病灶的特点，将这四种数据结果图输入到 ResNet50 模型，经过如

图 6 处理，再经过 1024 × 1000 的 FC 层(Fully Connected，全连接层)，使用 BN (Batch Normalization，数

据归一化方法)加快模型训练时收敛速度，稳定训练过程[4] [15]，最终用 softmax 函数输出 1000 类的概率

值的概率值。 
最后，输出 ResNet50 模型检测检测到脑胶质瘤基因的 O6-甲基⻦瞟-DNA 甲基转移酶标志。 
基于 ResNet 脑胶质瘤甲基转移酶标志检测具体处理过程为输入图像、数据分析、目录和读取目录下

文件。为了方便处理图像和分析，进行库的格式转换，实验将图像分析成数据后用构建神经网络对输入

的图像解析出的数据再分析。实验同时构建高层神经网络模型进行图像分析和数据统计。将此模型的预

训练输出，随后加载数据集定义 DICOM 数据，读取 DICOM 数据将数据转化成数组。创造训练集后分析，

构建模型，编译创建好的模型，而后储存，进行调用。接下来对图形进行更改设置图像标题比例生成图

框，便于调用准备好的模型进行测试。 

4. 实验分析 

4.1. 数据集及实验环境 

实验数据来源于 Predict the status of a genetic biomarker important for brain cancer treatment。其中包括

患者的脑部 dicom 图像，流体衰减反转恢复(Flair)，T1 加权预对比度(T1)，T1 加权造影后(T1CE)，T2 加

权(T2)四种脑部 MRI 图像，数据量的总大小为 136.85 GB，数据集类型分为 95%的训练集和 5%的测试集。

实验所用的两个预处理文件中用于脑肿瘤检测的来自 300 名胶质瘤患者的脑肿瘤图像合集和未知级别的

患者脑肿瘤图像合集导入到 ResNet50 模型中，读取相关数据后将数据转化成数组并创造训练集。实验在

python 环境下运行，硬件为 Intel® Core™ i7 Standard Voltage Processors i7-12650H，10 核；核心频率：2.30 
GHz；内存：16 GB DDR5；显卡：RTX 3050；64 位 Windows 操作系统。 

4.2. 结果分析 

本实验采用 ResNet50 模型进行分批次多次重复循环实验，分别经过 10 轮、20 轮、50 轮、100 轮测

试(如表 2)最后得到相应的实验结果。从实验结果可知分批次多次重复循环减少了实验数据过少以及实验

次数过多从而导致的梯度消失与梯度爆炸问题，可尽可能地保证数据的精确度。用训练集进行实验得到

的实验结果显示脑胶质瘤切片图像准确率和损失率变化曲线，当在 10 个 epoch 训练集的结果可知，数据

的精度是随着 epoch 个数的增加在从 0.407 逐步提高到 0.578，而在前第 4 个 epoch 模型看出损失率迅速

减少从 0.98 减少至 0.82，效果较为明显，4 个 epoch 模型后逐渐平稳。当在 20 个 epoch 训练集中训练，

随着 epoch 个数的增加损失率从 0.98 持续下降到 0.436，准确率在第 8 个 epoch 模型迅速上升到 0.578，
并持续上升至 0.784。当在 50 个 epoch 训练集中训练，在第 10 个 epoch 模型准确率迅速上升，效果较为

明显，在第 30 个 epoch 模型时开始收敛，损失率在前 30 个 epoch 模型呈迅速减小趋势，而后逐渐平稳，

收敛速度较快，最后收敛于 0.824；与之相对应的损失率则是随着 epoch 个数的增加逐步震荡下降，最后

下降至 0.309。当在 100 个 epoch 训练集中训练，从 0~30 个 epoch 模型准确率迅速从 0.521 上升至 0.805，
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效果较为明显，而在 30 个 epoch 模型之后的准确率出现缓慢上升，最终在接近于 70 个 epoch 时开始收

敛，最终准确率稳定在 0.835；损失率的变化在前 30 个 epoch 呈迅速减小的趋势，震荡幅度在接近 40 个

epoch 后逐渐平稳，收敛速度较快，最后收敛于 0.268。 
在测试集中 87 个样本完成对基于上述训练集下得到的 ResNet50 残差网络模型的测试，测试结果如

表 2。 
 

Table 2. Experimental results of 100 epoch test sets 
表 2. 100 个 epoch 测试集的实验结果 

序号 BraTS21ID 
甲基转移酶(MGMT)值 

10 轮 20 轮 50 轮 100 轮 

0 1 0.984496 1.000000 0.9612240 0.968992 

1 13 0.914729 0.992248 0.852713 0.829457 

2 15 1.000000 0.967105 0.855263 0.851974 

3 27 0.983553 0.990132 0.835526 0.806184 

4 37 0.992248 1.000000 0.868217 0.914729 

... ... ... ... ... ... 

82 826 0.862500 0.987500 0.712500 0.850000 

83 829 0.407407 1.000000 0.703704 0.829638 

84 833 0.578125 0.979167 0.552083 0.968992 

85 997 0.805556 0.944444 0.500000 0.829457 

86 1006 0.806452 1.000000 0.822581 0.851974 

 
表 2 中的 BraTS21ID 为测试集，甲基转移酶(MGMT)值表示模型对测试集中的图像检测状态的准确

率。根据多轮实验可看出 10~50 轮训练次数少，准确值不稳定，而表 2 可知，在整个抽样后组成的

BraTS21ID 测试集上使用 Resnet50 模型进行测试的输出结果准确率都在 0.8 以上，只有三张病理图像预

测的准确率在 0.78 ± 0.1 浮动。结果表明基于 ResNet50 的残差网络模型的深度学习网络能有效地检测

MGMT(O6-甲基鸟瞟-DNA 甲基转移酶——MGMT 基因甲基化不仅是脑胶质瘤重要的发病机制，能有效

检测个体化治疗的潜在靶点状态，为脑胶质瘤治疗中的重要生物遗传标志的状态预测提供有效帮助。 

5. 结语 

本文基于ResNet50残差网络模型获得更高效的察觉脑胶质瘤MRI图像中甲基转移酶(MGMT)检测精

度。本文为证明本文方法的有效性，分别使用了不同 MRI 图像流体衰减反转恢复(Flair)，T1 加权预对比

度(T1)，T1 加权造影后(T1CE)，T2 加权(T2)四种脑部 DICOM 图像。本文仅在脑胶质瘤 MRI 检测任务上

验证了本文方法的有效性，并未在新增的不确定性评估任务上进行研究。在后续工作中，将使用 ResNet50
网络模型来有效利用 3D 图像数据，对肿瘤像素点的不确定性评估任务进行尝试，从而进一步提升脑胶

质瘤甲基转移酶(MGMT)重要生物标志的检测精度。 
虽然 ResNet50 残差神经网络在提升脑胶质瘤甲基转移酶(MGMT)重要生物标志的检测的图像处理领

域取得了突破性的进展，并且将准确率精确至 0.8 以上，但是仍然面临离不开大规模的高质量精确标注

数据集的支持这一问题。ResNet50 网络学习需要大量的图像数据，但绝大多数图像数据缺乏有效的数据
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标注且数量有限，而 ResNet50 模型对于稀疏标注或未标注数据进行学习，ResNet50 模型的完成过程相对

简单且模型的泛化能力较弱。因此优质的数据源和好的数据标注非常重要，如何实现在标注数据集不完

善的情况下进行弱监督学习，在 ResNet50 图像处理未来的研究中具有重要意义。 
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