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摘 要:脑肿瘤是一类具有高度侵袭性的神经系统疾病,其早期准确诊断对于制定个性化治疗方案至关重要。基于

深度学习的计算机辅助诊断(CAD)技术在医学成像分析中取得了显著进展,但在分类准确性、计算效率及可解释性方

面仍存在不足。为此,研究提出了一种基于迁移学习和微调策略优化的EfficientNet模型,通过改进部分卷积层和全

连接层,并在网络顶部添加全局平均池化层与Dropout层,以增强模型的特征提取能力与分类性能。同时,引入Grad-
CAM技术实现模型决策过程可视化,有效突出脑肿瘤的关键判别特征区域,从而增强模型的可解释性与临床应用可

信度。在Figshare数据集上的实验结果表明,所提模型在显著降低参数量与计算复杂度的同时,测试集上的准确率达

到99.35%,主要性能指标均优于VGG16、ResNet152V2及 Vision
 

Transformer等模型。此外,跨数据集验证实验中

模型的准确率达到92.51%,进一步验证了其良好的稳定性与泛化能力。
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Abstract:Brain
 

tumors
 

are
 

highly
 

invasive
 

neurological
 

diseases,
 

and
 

accurate
 

early
 

diagnosis
 

is
 

crucial
 

for
 

developing
 

personalized
 

treatment
 

plans.
 

Computer-aided
 

diagnosis
 

(CAD)
 

based
 

on
 

deep
 

learning
 

techniques
 

has
 

achieved
 

significant
 

progress
 

in
 

medical
 

image
 

analysis,
 

but
 

limitations
 

remain
 

in
 

terms
 

of
 

classification
 

accuracy,
 

computational
 

efficiency,
 

and
 

interpretability.
 

To
 

address
 

these
 

issues,
 

this
 

study
 

proposes
 

an
 

optimized
 

EfficientNet
 

model
 

based
 

on
 

transfer
 

learning
 

and
 

fine-tuning
 

strategies.
 

The
 

model
 

improves
 

certain
 

convolutional
 

and
 

fully
 

connected
 

layers
 

and
 

adds
 

a
 

global
 

average
 

pooling
 

layer
 

and
 

a
 

Dropout
 

layer
 

at
 

the
 

top
 

of
 

the
 

network
 

to
 

enhance
 

feature
 

extraction
 

capability
 

and
 

classification
 

performance.
 

Additionally,
 

gradient-weighted
 

class
 

activation
 

mapping
 

(Grad-CAM)
 

is
 

introduced
 

to
 

visualize
 

the
 

model's
 

decision-making
 

process,
 

effectively
 

highlighting
 

key
 

discriminative
 

regions
 

of
 

brain
 

tumors,
 

thereby
 

improving
 

interpretability
 

and
 

clinical
 

reliability.
 

Experimental
 

results
 

on
 

the
 

Figshare
 

dataset
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

model
 

achieves
 

an
 

accuracy
 

of
 

99.35%
 

on
 

the
 

test
 

set
 

while
 

significantly
 

reducing
 

parameter
 

count
 

and
 

computational
 

complexity,
 

outperforming
 

baseline
 

models
 

including
 

VGG16,
 

ResNet152V2,
 

and
 

Vision
 

Transformer
 

across
 

all
 

major
 

metrics.
 

Furthermore,
 

cross-dataset
 

validation
 

shows
 

that
 

the
 

model
 

attains
 

an
 

accuracy
 

of
 

92.51%,
 

further
 

demonstrating
 

its
 

robust
 

stability
 

and
 

generalization
 

capability.
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0 引  言

  人脑作为调控生理功能的主要器官,易受到多种疾病

的侵袭,脑肿瘤是常见且侵袭性较强的一种,可生长在脑内

任何位置,通过压迫周围正常组织影响神经功能,严重时可

危及生命[1]。脑肿瘤生长速度、分期及位置是评估预后的
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关键因素,因此,在确定治疗方案前需明确脑肿瘤类型及病

变程度。医学影像技术是诊断脑肿瘤的主要手段,常用方

法包括核磁共振成像(magnetic
 

resonance
 

imaging,
 

MRI)、
计算机断层扫描(CT)等。其中,MRI具备高分辨率和多参

数成像优势,可直观呈现肿瘤形态、大小与边界,其弥散加

权成像能分析脑组织的微观结构变化,有助于评估脑肿瘤

区域的血流特征[2-3]。而当前人工诊断方法存在主观性强、
耗时久与误判风险高等缺点,且脑肿瘤在大小、形状和分期

等方面存在差异,进一步增加了检测和分类难度。
近年来,深度学习凭借自动特征提取和分类能力被广泛

用于医学影像分析。研究表明,深度学习技术能够从大规模

影像数据中自动提取深层特征,有效提高检测准确性与临床

诊断效率[4-5],加快治疗决策。Sadad等[6]基于卷积神经网络

(convolutional
 

neural
 

network,
 

CNN)提出NASNet模型,在
多类别脑肿瘤分类中的准确率高达99.6%,优于ResNet50
和 MobileNetV2模型。Maqsood等[7]将支持向量机与深度

神经网络融合,在多模态脑肿瘤分类任务上取得了96%的

准确率。Noreen等[8]提出了一种基于迁移学习的融合特征

方法,提取Inception-V3与DenseNet201的深度特征进行串

联,准确率达到了99.34%和99.51%。Rajinikanth等[9]探索

了基于CNN分类的CAD技术,发现SVM在10倍交叉验证

中准确率为97.0%,DenseNet201等CNN模型准确率仅为

89%。Ye等[10]采用遗传算法进行脑肿瘤 MRI图像分割,在
不同 数 据 集 上 达 到 了98.6%和99.1%的 分 类 准 确 率。

Elhadidy等[11]将Swin
 

Transformer与EfficientNet-B7模型用

于脑肿瘤多分类任务,精确率分别为98.08%与98.72%。
随着深度学习在图像诊断中的广泛应用,模型的可解释性问

题在临床实践中引发关注。Hossain等[12]比较了VGG16与

InceptionV3多种CNN的分类性能,并引入LIME实现可视

化分析,增强模型可解释性。
尽管现有研究在脑肿瘤分类领域中取得了显著进展,

但在计算成本与运行效率、模型可解释性等方面仍存在局

限。部分模型(如Swin
 

Transformer)虽能在一定程度上提

高网络性能,但其参数规模及计算资源消耗较大,难以满足

实际临床应用的效率要求;此外,已有研究引入LIME等方

法提升模型可解释性,但缺乏深入的可解释性分析。针对

上述问题,本文基于EfficientNet架构进行改进,提出了一

种分类性能强且计算复杂度低的脑肿瘤 MRI图像分类方

法,并引入Grad-CAM技术。该方法充分利用自动缩放网

络的深度、宽度和图像分辨率的优势,在提升分类准确率的

同时提高模型效率、降低计算复杂度,增强其在临床场景中

的应用性与可信度。研究的主要创新点和贡献为:

1)在预训练的EfficientNet系列模型基础上优化部分

卷积层和全连接层结构,并在骨干网络顶部添加全局平均

池化层与Dropout层,以增强特征泛化能力,从而构建高性

能的EfficientNet-B2脑肿瘤分类模型。

2)系统评估多种主流深度学习模型,在公共脑肿瘤 MRI
数据集上对VGG16、ResNet152V2、Vision

 

Transformer(ViT)
及改进的 EfficientNet模 型 进 行 对 比 实 验。结 果 表 明,

EfficientNet-B2模型在有效控制参数规模与计算资源消耗

的同时,表现出优异性能。

3)引入梯度加权类激活映射(weighted
 

class
 

activation
 

mapping,
 

Grad-CAM)技术[13]增强模型可解释性,有效突

出了脑肿瘤的关键判别特征区域,验证了其在临床应用中

的潜在价值。

1 方  法

  脑肿瘤 MRI图像分类的整体框架如图1所示。考虑

到数据有限性及类别不均衡问题,首先对图像进行预处理

及数据增强。随后,基于优化的EfficientNet模型进行图像

特征提取与分类,该模型由多层堆叠的 MBConv模块的卷

积块构成,能够高效提取多尺度图像特征;通过全局平均池

化有效保留图像的关键信息。此外,结合迁移学习策略对

模型进行训练,并引入Grad-CAM技术进行可视化分析。

图1 整体框架

Fig.1 Overall
 

framework

1.1 EfficientNet模型

  EfficientNet是一种高效卷积神经网络架构[14],基于

神经架构搜索(neural
 

architecture
 

search,NAS)技术以结

构化的方式扩展网络架构,在显著减少参数量和计算开销

的同时展现出卓越性能[15-16]。考虑脑肿瘤图像数据规模、
模型参数量及计算资源等因素,本研究选择EfficientNet-
B0至EfficientNet-B4模型作为脑肿瘤分类的骨干网络,模
型结构如图2所示。整体网络架构包括Stem层、7个主模
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块及输出层。其中,Block1采用扩展因子为1的MBConv1
模块,结合3×3卷积核提取初级特征,而其余Block采用

MBConv6模块,卷积核尺寸在3×3和5×5之间变化,以
捕获更广泛的上下文信息,增强复杂背景下对脑肿瘤的识

别能力。上述模块通过逐步提取和整合图像特征,增加感

受野和特征丰富度,实现高效特征提取和分类。

图2 EfficientNet模型架构

Fig.2 EfficientNet
 

architecture

1)SE注意力机制

SE(squeeze
 

and
 

excitation)[17]注意力是一种通道注意

力机制,其核心思想是对原始特征进行重构得到更重要的

特征信息并抑制无关的特征信息。SE注意力机制主要包

含特征压缩、激活映射和通道加权3个关键步骤,其结构

如图3所示。图3中U 为特征图像;W 为图像的宽;H 为

图像的高;C 为图像的通道数;X 为经过SE注意力处理

后输出的特征图像。

图3 SE注意力模块

Fig.3 SE
 

attention
 

module

第1层将平均值向量压缩为1×1×C 的特征,以减少

计算开销,计算公式为:

Fsq(u)=
1

H ×W∑
H

i=1
∑
W

j=1
uc(i,j) (1)

其中,W 和H 分别为输入特征的宽和高;uc(i,j)为

通道i和j上的单一元素点。
第2层为激活层,使用Sigmoid 或ReLu 激活函数学

习各通道的权重,表达式为:

Fex(z,W)=σ(g(z,W))=σ(W2δ(W1z)) (2)
其中,σ为ReLu 激活函数;δ为Sigmoid 激活函数;

W1 为降维层的参数;W2 为升维层的参数。
第3层,通过特征加权Fscale(·,·)逐通道加权到原特

征图上完成通道维度上的注意力机制计算,计算公式为:

Fscale(uc,sc)=scuc (3)
其中,sc 为第C 个通道的裁剪系数,uc 为第C 个通道

的特征图。

2)MBConv模块

EfficientNet模型主要由 MBConv核心模块组成,其
具有与 MobileNetV2[18]网络类似的倒残差结构,如图4所

示。该模块首先对输入的特征图通过1×1卷积扩展维度

以增强网络的表示能力,随后利用深度卷积提取高维特

征,并通过1×1卷积进行降维,以减少计算量。

图4 MBConv结构

Fig.4 MBConv
 

structure

在深度卷积后引入SE注意力机制,以有效增强通道

间的特征表达能力;加入批量归一化(batch
 

normalization,
 

BN)操作能够在训练过程中动态调整归一化参数。此外,

MBConv采用残差连接结构,将输入特征图与深度可分离

卷积的输出相加,有助于缓解梯度消失问题。

1.2 改进的EfficientNet-B2结构

  研究基于迁移学习技术对 EfficientNet模型进行微

调,以EfficientNet-B2模型为例,改进的网络架构如图5
所示。在结构设计上,保留了模型原有的7个模块、Swish
激活函数、SE注意力机制及批量归一化操作等,这些结构

能够更好地捕捉MRI图像的复杂细节,提升模型的特征提

取能力。
在特征提取阶段,将输入图像经过结合SE的卷积层

进行初步特征提取,随后通过多层堆叠的 MBConv模块进

一步提取图像特征。通过在网络顶部引入全局平均池化

层,将特征图的空间维度压缩到固定大小以有效提取图像

的关键信息,降低过拟合风险;同时添加Dropout层,在训

练过程中随机丢弃部分神经元,确保模型不会过度依赖于

特定的数据点或模式;最后,添加了一个包含3个神经元

的全连接层,并使用Softmax激活函数输出概率分布。此

外,为避免特征提取阶段参数过度更新、降低模型的过拟

合风险,在引入Dropout层前,选择性地冻结EfficientNet
网络中部分初始卷积块。

2 数据处理与实验设置

2.1 数据集介绍

  研究采用Figshare数据集[19],该数据集于2005年~
2010年期间从广州南方医院和天津医科大学总医院获得,
包含233名患者的3

 

064张加权增强 MRI图像,涵盖3类

脑肿瘤:脑胶质瘤(glioma,1
 

426张)、脑膜瘤(meningioma,

708张)和垂体瘤(pituitary
 

tumor,930张),如图6所示。
每张图像均为2D切片,由3名经验丰富的神经放射科医

生手工标注肿瘤与正常组织的边界,能够清晰呈现脑部结

构与病变区域的细节信息。

2.2 数据预处理

  为了提升模型在脑肿瘤 MRI分类任务中的鲁棒性与
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图5 微调的EfficientNet-B2模型结构

Fig.5 Structure
 

of
 

the
 

EfficientNet-B2
 

model

性能,对原始图像进行数据预处理。由于伪影和脑组织在

灰度分布上具有显著差异,采用基于全局阈值的二值化策

略,这里采用cv2.threshold()函数并设定阈值T 为50,将
灰度值低于T 的伪影、背景等干扰信息像素点设为0,而
灰度值大于或等于T 的部分保持不变,作为感兴趣区域

(region
 

of
 

interest,
 

ROI)。随后使用5×5高斯核进行模

糊处理并分别执行两次腐蚀和两次膨胀操作,进一步去除

孤立小噪声区域与伪影干扰。为准确获取肿瘤区域,从处

理后的图像中提取面积最大的外部轮廓以确定上、下、左、
右4个边界坐标,并在此基础上外扩10~15个像素,在保

留关键病灶区域信息同时剔除背景噪声和冗余部分。最

终将图像裁剪为240×240×3,以满足后续模型的输入

要求[20]。
为避免在模型训练中引入图像数据序列偏差,在实验

前将所有样本随机打乱,采用splitfolders.ratio工具,设定

图6 不同类型的脑肿瘤图像

Fig.6 Image
 

of
 

different
 

brain
 

tumor
 

types

随机种子seed=3,按照8∶2的比例划分训练集和测试集,
数据集分布如表1所示。

表1 数据集分布情况

Table
 

1 Dataset
 

distribution
类别 原数量 训练集数量 测试集数量

Glioma 1
 

426 1
 

140 286
Meningioma 708 566 142
Pituitary

 

tumor 930 744 186
合计 3

 

064 2
 

450 614

  为防止模型过拟合并提升泛化能力,研究采用旋转、
平移、翻转等5种数据增强策略[21]扩充样本,增强模型鲁

棒性,数据增强的具体参数设置如表2所示。

表2 数据增强的参数设置

Table
 

2 Data
 

augmentation
 

parameters
参数设置 作用

rotation_range=10 图像随机旋转±10°

width_shift_range=0.1
图像水平平移,范围为图像

宽度的10%

height_shift_range=0.1
图像垂直平移,范围为图像

高度的10%
horizontal_flip=True 随机水平翻转

vertical_flip=True 随机垂直翻转

fill_mode='nearest'
由于变换导致的图像边缘出现

空白区域,使用最近邻策略填充

  为避免影响模型评估准确性,研究仅在训练集上执行

数据增强,测试集不作处理。同时,将脑胶质瘤、脑膜瘤和

垂体瘤图像分别增强至原始数量的2倍、5倍和4倍以平

衡数据集的类别分布,数据增强后的图像数量如图7所

示。最后,将胶质瘤、脑膜瘤和垂体瘤的标签分别编码为
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0、1和2,并进行独热编码处理,为后续模型训练做准备。

图7 数据增强后的样本分布

Fig.7 Sample
 

distribution
 

after
 

data
 

augmentation

3 实验结果与分析

3.1 实验配置

  本实验环境为64位 Windows10操作系统,编程语言

为Python
 

3.10,采用 TensorFlow2.10.0为主要框架,结
合 CUDA11.2 实 现 GPU 加 速,硬 件 配 置 为 NVIDIA

 

GeForce
 

RTX
 

4060,第12代Intel􀅺
 

CoreTM
 

i7-12650H处

理器(2.30
 

GHz)。
训练过程中的训练集由原始图像及增强图像组成,验

证集仅包含原始图像,以避免数据泄露。采用Adam优化

器,使模型更好地学习脑肿瘤图像中的判别特征;选择交

叉熵损失函数确定预测损失,该损失函数适用于处理多类

别任务中one-hot编码标签,计算公式为:

Loss= -∑
N

i=1
pilog(qi) (4)

pi=
1, y =i
0, y≠i (5)

其中,N 为类别数;qi 表示模型的预测概率。
模型训练参数如下:EfficientNet模型训练轮数设为

30,VGG16、ResNet152v2及 ViT模型设为50轮,批处理

大小 均 为 32。为 防 止 过 拟 合 并 提 高 训 练 效 率,引 入

ReduceLROnPlateau回调机制:当验证准确率在连续5个

周期内无明显提升时,将初始学习率0.001以衰减因子

0.3进行降低,设定最小变化阈值为0.001,训练过程通过

回调函数保存验证集表现最佳的模型权重,便于后续性能

比较与分析。此外,在训练时加入早停机制,当验证准确

率连续5个周期内未提升时提前终止训练,并恢复验证性

能最佳时的模型权重。针对特征提取阶段可能出现的过

拟合问题,在引入Dropout层前冻结部分初始卷积模块,减
少特征提取阶段的过度更新。

3.2 性能评估指标

  为全面评估模型在脑肿瘤分类任务中的性能,研究引

入了多种常用的性能评价指标进行分析,包括准确率

(Accuracy)、精确率(Precision)、召回率(Recall)、F1分数

(F1)、敏感性(Sensitivity)和特异性(Specificity)。相关计

算公式如式(6)~(11)所示。

Accuracy =
TP+TN

(TP+TN +FP+FN)
(6)

Precision=
TP

TP+FP
(7)

Recall=
TP

TP+FN
(8)

F1=
2×Recall×Precision
Recall+Precision

(9)

Sensitivity =Recall=
TP

TP+FN
(10)

Specificity =TNR =
TN

TN +FP
(11)

其中,真阳性(true
 

positive,
 

TP)表示预测和实际值均

为正类;真阴性(true
 

negative,
 

TN)表示预测和实际值均

为负类;假阳性(false
 

positive,
 

FP)表示预测为正类,实际

为负类;假阴性(false
 

negative,
 

FN)表示预测为负类,实际

为正类。

3.3 对比实验

  1)模型性能对比

在脑 肿 瘤 的 多 分 类 任 务 中,分 别 对 VGG16、ViT、

ResNet152V2及微调后的EfficientNet-B0至EfficientNet-
B4模型的分类性能进行评估,实验结果如表3所示。由

表3可知,微调后的EfficientNet-B2模型在所有评估指标

上均表现最优;同时,模型在脑膜瘤类别上的识别敏感性

相对较差,可能与其在测试集中样本数量相对较少有关。
由表4可知,EfficientNet-B2模型在测试集上表现出优越

性能,准确率 为99.35%,精 确 率 为99.36%、召 回 率 为

99.35%,F1分数为99.35%。
为评估EfficientNet-B2模型在训练过程中的性能变

化,绘制在训练集和验证集上的准确率与损失变化曲线。
由图8(a)可知,模型在训练初期收敛速度较快,随后趋于

稳定,在第22个epoch时模型已基本收敛。图8(b)显示

训练损失持续降低并最终接近零,表明模型有效优化参数

以最小化预测误差。
图9展示了模型在测试集上的多类别混淆矩阵,可以

看出,胶质瘤的286例均被正确分类;脑膜瘤中的139例被

正确识别,其中3例被误分类为胶质瘤;垂体瘤有185例被

正确识别,仅1例被误判为胶质瘤,模型对各类肿瘤的识

别总体准确。对于少数脑膜瘤和垂体瘤样本误判为胶质

瘤,可能与不同肿瘤类型间影像特征的重叠或图像细节的

细微相似性有关[22]。模型在判断胶质瘤时通常更关注脑

部边缘区域,而部分脑膜瘤在该区域具有与胶质瘤相似的

图像特征,可能导致模型误判[23]。此外,胶质瘤和垂体瘤

在训练集中样本量较少,这种差异造成的类别不平衡可能

会影响模型的判别能力。

2)数据增强对所模型泛化能力的影响

为验证数据增强的效果,分别在原始数据集和增强数
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  表3 不同模型对比实验

Table
 

3 Comparative
 

experiments
 

of
 

models
 

different
 

models %
模型 类别 Pre Sen Spe F1 模型 类别 Pre Sen Spe F1

VGG16
Glioma 0.959

 

8 0.916
 

4 0.957
 

0 0.937
 

7
Meningioma0.901

 

5 0.896
 

2 0.875
 

0 0.898
 

8
Pituitary 0.982

 

0 0.991
 

0 0.970
 

0 0.986
 

4
EfficientNet-B1

Glioma 0.979
 

4 0.996
 

5 0.981
 

7 0.987
 

9
Meningioma0.992

 

7 0.957
 

7 0.997
 

9 0.974
 

9
Pituitary 1.000

 

0 1.000
 

0 1.000
 

0 1.000
 

0

ResNet152V2
Glioma 0.945

 

4 0.938
 

6 0.951
 

0 0.941
 

9
Meningioma0.915

 

8 0.972
 

0 0.915
 

2 0.943
 

1
Pituitary 0.945

 

3 0.965
 

0 0.949
 

0 0.955
 

1
EfficientNet-B2

Glioma 0.993
 

0 1.000
 

0 0.993
 

9 0.994
 

8
Meningioma1.000

 

0 0.978
 

9 1.000
 

0 0.989
 

3
Pituitary 1.000

 

0 0.994
 

6 1.000
 

0 0.99
 

73

ViT
Glioma 0.912

 

0 0.906
 

1 0.918
 

0 0.909
 

0
Meningioma0.919

 

0 0.917
 

0 0.918
 

3 0.918
 

0
Pituitary 0.922

 

7 0.933
 

8 0.923
 

0 0.928
 

2
EfficientNet-B3

Glioma 0.986
 

0 0.986
 

0 0.987
 

8 0.986
 

0
Meningioma0.971

 

2 0.950
 

7 0.991
 

5 0.960
 

9
Pituitary 0.984

 

1 1.000
 

0 0.993
 

0 0.992
 

0

EfficientNet-B0
Glioma 0.986

 

2 0.996
 

5 0.987
 

8 0.993
 

1
Meningioma0.992

 

9 0.978
 

9 0.997
 

9 0.985
 

8
Pituitary 0.994

 

7 1.000
 

0 0.997
 

7 0.997
 

3
EfficientNet-B4

Glioma 0.993
 

0 0.986
 

0 0.993
 

9 0.989
 

5
Meningioma0.936

 

6 0.993
 

9 0.956
 

8 0.977
 

9
Pituitary 1.000

 

0 0.981
 

3 0.978
 

9 0.958
 

8

表4 EfficientNet模型的性能表现

Table
 

4 Performance
 

of
 

EfficientNet
 

model %
模型 Accuracy Precision Recall F1

EfficientNet-B0 0.986
 

2 0.993
 

5 0.991
 

8 0.992
 

6
EfficientNet-B1 0.988

 

6 0.988
 

7 0.988
 

6 0.988
 

5
EfficientNet-B2 0.993

 

5 0.993
 

6 0.993
 

5 0.993
 

5
EfficientNet-B3 0.982

 

1 0.982
 

0 0.982
 

1 0.982
 

0
EfficientNet-B4 0.978

 

8 0.979
 

1 0.978
 

8 0.978
 

7

图8 准确率和损失变化曲线

Fig.8 Accuracy
 

and
 

loss
 

curves

图9 分类结果混淆矩阵

Fig.9 Confusion
 

matrix
 

of
 

classification
 

results

据集上训练模型并进行性能比较,对比结果如图10所示。
结果显示,当采用数据增强策略时,模型在各项指标上均

取得更优表现,数据增强使模型的分类准确率提升了

1.63%,有效增强了模型的泛化能力。

3)与前沿方法比较

表5总结并对比了本文模型与多种深度学习方法在

脑肿瘤分类任务中的性能表现。结果显示,EfficientNet-
B2模型在测试集上取得了99.35%的准确率,优于其他模

型,进一步验证了所提方法在复杂临床图像分类中的有效

性和应用潜力。

4)计算复杂度和参数量对比

除分类性能外,本文模型在参数量和计算资源消耗方

面也具有明显优势,EfficientNet-B2模型在保证高精度的
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图10 使用数据增强技术前后的性能对比

Fig.10 Performance
 

before
 

and
 

after
 

data
 

augmentation

表5 性能比较分析结果

Table
 

5 Results
 

of
 

performance
 

comparison
 

analysis
%

来源 模型 Acc
文献[24] UL-DLA+GLCM 99.23
文献[25] Adaptive

 

fusion
 

network 98.98

文献[26]
Densenet121 91.30
YOLO3 96.70

文献[27] MobileNetV3 98.50
文献[28] NeuroNet19 99.31
文献[29] Customized

 

EfficientNet-B7
 

model 98.40
文献[30] Ensemble

 

(Inceptionv3+Xception) 96.89
本文方法 Proposed

 

EfficientNet-B2 99.35

同时,显著降低了模型体积与计算开销。在推理效率上,

EfficientNet-B2模 型 相 较 于 VGG16提 速 超 过 两 倍,较
ResNet152V2提升约1.5倍,显著增强了对 MRI图像的

处理能力。进一步比较EfficientNet-B0至B4模型,随着

参数量从4.05×106 增大至17.70×106,模型EfficientNet-B3
  

与EfficientNet-B4的分类准确率并未提升,具体如表6所

示。结果表明,EfficientNet-B2模型在中等参数规模下准

确率达到99.35%,高于其他模型,参数量为7.7×106,计
算复杂度仅为1.64×109

 

FLOPs,在减少模型体积与计算

成本的同时具有优越性能,为医学图像分类提供了一种快

速、高效的轻量化解决方案。

表6 模型的参数量,FLOPs及分类性能

Table
 

6 Model
 

parameters,
 

FLOPs,
 

and
 

performance

模型 输入尺寸
参数量

(×106)
FLOPs
(×109)

Acc/

%
VGG16 224×224 58.34 30.71 94.21

ResNet152V2 224×224 17.68 25.36 92.60
ViT 224×224 86.84 16.85 91.35

EfficientNet-B0 224×224 4.05 0.96 98.62
EfficientNet-B1 224×224 6.58 1.42 98.86
EfficientNet-B2 224×224 7.77 1.64 99.35
EfficientNet-B3 224×224 10.79 2.38 98.21
EfficientNet-B4 224×224 17.70 3.72 97.97

3.4 使用Grad-CAM进行可视化分析

  在脑肿瘤分类领域,模型的可解释性对辅助临床决策

有重要意义。Grad-CAM 能够突出显示输入图像中对某

类别预测最具贡献的区域,该方法利用目标梯度的概念,
将传递到最后一个卷积层和激活层,生成一张表示不同空

间位置对预测贡献程度的定位图。从EfficientNet-B2模

型的最后一个卷积层提取特征,得到的可视化结果如图11
所示。在图11中,最下方为原始脑肿瘤 MRI图像;中间为

生成的特征空间注意力图与原始图像叠加所形成的红色

区域,表示对预测贡献最大的区域,最上方则为模型提取

的特征注意力图。从图中可以看出,模型聚焦的重点区域

与肿瘤及瘤周区域高度一致,为分类结果提供了可靠依

据。Grad-CAM的应用可以帮助医生更好地理解模型决

策,为脑肿瘤的识别与诊断提供有效支持。

图11 Grad-CAM热力图

Fig.11 Grad-CAM
 

heatmaps
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3.5 泛化实验

  为验证本文EfficientNet-B2模型在其他数据集上的

泛化能力与稳定性,本文在公开的 Kaggle脑肿瘤 MRI数

据集上[31]进行泛化实验,该数据集有3
 

264张图像,包含脑

胶质瘤、脑膜瘤、垂体瘤和无肿瘤4种类别。由于所提模

型未针对正常情况进行训练,因此在验证中排除了正常类

别。在保持原本数据处理流程和超参数设置不变的情况

下将泛化数据集送入模型中进行实验,表7展示了本文的

改进的Efficient系列模型的实验结果。

表7 Kaggle数据集实验结果

Table
 

7 Kaggle
 

dataset
 

experiment
 

results %
模型 Accuracy Precision Recall F1

EfficientNet-B0 0.891
 

8 0.896
 

2 0.891
 

8 0.892
 

5
EfficientNet-B1 0.888

 

9 0.903
 

2 0.888
 

9 0.890
 

2
EfficientNet-B2 0.925

 

1 0.925
 

6 0.925
 

1 0.925
 

2
EfficientNet-B3 0.841

 

2 0.854
 

7 0.841
 

2 0.842
 

7
EfficientNet-B4 0.888

 

2 0.895
 

4 0.888
 

2 0.888
 

4

  由实验结果可知,其他4种模型在原始数据集上表现

良好,但 在 该 泛 化 数 据 集 上 表 现 一 般,而 本 文 提 出 的

EfficientNet-B2模型在Figshare数据集和公开的 Kaggle
脑肿瘤 MRI数据集上均表现出最佳性能,其准确率、精确

率、召回率和F1分数分别为92.51%、92.56%、92.51%和

92.52%,进一步证实了其在泛化适应性方面的显著优势。

4 结  论

  本文对脑肿瘤MRI图像进行分类研究,所提模型在公

开脑肿瘤数据集上展现出卓越的分类能力,并有效控制了

参数规模与计算资源。同时,引入Grad-CAM可视化技术

增强模型决策过程的可解释性。改进后的EfficientNet-B2
模型在测试集上的各项评价指标上均优于对比模型,表现

出较高的分类能力。考虑到本研究仅使用 MRI图像数据

进行训练,未能充分捕捉真实临床场景中数据的多样性,
未来研究可将患者病史等多源临床数据相整合,进一步增

强模型的预测能力和对代表性不足的患者群体的诊断能

力,实现个性化和精确诊断。其次,未来可在本研究基础

上进一步探究如单一脑转移瘤、胶质瘤亚型分级等具体分

类任务,以推动模型的临床适用性。
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