
腦部腫瘤MRI影像之
分類模型建立
Brain Tumor MRI images Classification 

指導教授：邱銘傳教授

組別：第二組

學生： 110034402 黃彥蓉

110034403 祝煜恆

110034552 陳庚鼎

110034587 曾琮祐



背景介紹01

研究方法02

模型訓練與績效03

結果與未來展望04

CONTENTS



背景介紹01



背景介紹

患有腦癌的人5年生存率:  男性～34%；女性～36%

腦腫瘤及其特性的複雜程度，手動檢查可能容易出錯

加上MRI非常依賴醫生的經驗，有機會因經驗不足而辨識錯誤

從MRI判斷腫瘤報告變得非常具有挑戰性和耗時

運用卷積神經網路(CNN)，建立腦部腫瘤MRI影像的分類模型，
藉由模型辨識MRI影像中的腦腫瘤之類別，讓醫生作為診斷參考，
減輕事務繁雜的醫生的負擔，並提升MRI掃描生成報告之速度及準確率，
期望能讓病患及其家屬盡早了解身體狀況 研究目的

背景與動機
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MRI人工閱片複雜耗時
需依賴醫生的經驗

經驗不足而導致辨識錯誤

病患有腦腫瘤疑慮需進
行MRI影像分析時

提供醫生作診斷參考根據
減少閱片時間及

降低人工辨識錯誤機會

病患、
病患家屬、
神經外科醫生

醫院、放射科、
神經外科

卷積神經網絡
(CNN)模型訓練

Who

WhenWhat

Why

Where How
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CNN 網路架構名稱

EfficientNetB0

EfficientNetB1

EfficientNetB2

EfficientNetB3

EfficientNetB4

EfficientNetB5

EfficientNetB6

EfficientNetB7

DenseNet121 

DenseNet169

DenseNet201

InceptionResNetV2

InceptionV3

選出 EfficientNetB5 、 DenseNet121 、
InceptionV3這三個模型作進一步研究

• 訓練速度快和穩定
• 相對少的epoch數達到高Accuracy
• 較新且知名的模型

CNN 網路架構名稱

VGG16

VGG19

Xception

MobileNet

MobileNetV2

MobileNetV3Laege

MobileNetV3Small

NASNetMobile

ResNet50

ResNet50V2

ResNet101

ResNet101V2

ResNet152



EfficientNetB5 (1/2)

• Google提出的新基準網路

• 不同的深度/寬度/解析度會影響準確
度，但需要平衡調優

• 應用固定的縮放係數均勻地縮放：

Depth（網絡層數）
Width（通道數）
Resolution（圖片大小）

優點：

-固定資源限制下達到更好的精確度



EfficientNetB5 (2/2)



Inception V3 (1/3)

• GoogLeNet – Inception V1

• 使用了 Inception 模塊，對輸入圖像並行
執行多個操作，將結果拼接成特徵圖

• 全連接層替換成全局平均池

• 中間層使用輔助分類節點

優點：-減輕梯度消失的問題
-大幅地減少了參數計算量



Inception V3 (2/3)

• 將大濾波器分解成數個小濾波器

• 優化輔助分類節點 2 => 1

• 更複雜的池化層

• Label Smoothing Regularization(LSR)

優點：-加速計算速度
-提高訓練精準度
-降地模型過擬合程度



Inception V3 (3/3)



DenseNet121 (1/2)

• 提出了一個更激進的密集連接機制

• 通過特徵在channel上的連接來實現

特徵重用(feature reuse)

優點：-加強了特徵的利用
-減輕梯度消失的問題
-大幅地減少了參數計算量



DenseNet121 (2/2)



Transfer Learning

• 遷移學習(Transfer Learning)是一種機器學習方法

• 把一個領域(源領域)的知識，遷移到另外一個領域(目標領
域)，使得目標領域能夠取得更好的學習效果。

• 當目標域數據量較小或者數據的標籤很難獲取，可以通過

數據量充足或者容易獲取標簽且和該任務相似的任務(源域)
來遷移學習。

• 從頭建立模型會較複雜且耗時，因此通過遷移學習可以加

快學習效率。
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本研究使用Kaggle網站中腦腫瘤MRI圖像的公開資料集。

資料集中包含四種腦瘤類別之MRI圖像，分別為

膠質瘤 (glioma tumor)、腦膜瘤 (meningioma tumor)、

腦下垂體腫瘤 (pituitary tumor)及無腫瘤(no tumor)。

資料介紹

腫瘤類別 訓練集數量 測試集數量

glioma tumor(膠質瘤) 826張 100張

meningioma tumor(腦膜瘤) 822張 115張

no tumor(無腫瘤) 395張 105張

pituitary tumor(垂體瘤) 827張 74張

資料來源

分為 train及 test兩個資料集

訓練資料集 (train)包含 2870筆資料

測試資料集 (test)包含 394筆資料

合共 3264筆數據

原始資料集

glioma tumor no tumor

meningioma tumor pituitary tumor



資料前處理 (1/3)

檢查資料集狀況

使圖片大小統一

資料檢查

檢查資料集中是否有空白
或模糊影像

Step 1
圖片大小統一

應用resize手法統一圖片大小
Step 2



資料前處理 (2/3)

Label轉碼

應用one hot encoding方式
將label轉碼

Step 3
資料數據增強

應用水平與垂直翻轉兩種數據
增強方式

Step 4

label轉碼 數據增強



資料前處理 (3/3)

資料混和+重新分割

將訓練與測試集混和再以
9:1重新分割訓練與測試集

Step 5

資料分割 (訓練與驗證集)

以9:1將訓練集分割成訓練與
驗證集

Step 6



模型建立與訓練 (1/3)

利用TensorFlow開源軟體庫進行訓練，使用其中預訓練過的CNN網路架構

額外加入2D全局平均池化層減少模型參數，避免過擬合; 以及加入Dropout層減少訓練的時間，
最後再利用Softmax函數確保能更有效的分類



模型建立與訓練 (2/3)

使用Optimizer自動調整學習率，加快訓練速度，與避免學習率過大導致無法收斂。

應用了 ReduceLROnPlateau函數，只要連續幾個 epoch 正確率無提高時，
學習率便會乘上一個小於 1 的倍數，幫助訓練。



模型建立與訓練 (3/3)

模型架構圖:



參數優化 (1/2)

• 以三種CNN網路架構 (EfficientNetB5 , InceptionV3,  DenseNet121)，預訓練時得到的最佳參數模型為基礎，
針對我們選擇的四種參數，去做參數優化的實驗

• 利用了實驗設計中的田口方法，有效減少調整參數的總次數，並獲得相同的結果。
• 選擇了上述所提到的四項參數作為四個因子，並使用三水準，應用L9直交表來幫助參數優化。
• 每個實驗皆使用 30 epoch

因子 說明 水準1 水準2 水準3
A Dropout 0.4 0.5 0.6
B Optimizer Adam AdaDelta Adagrad
C Batch Size 2 4 8
D Data Augmentation 無 水平翻轉 垂直翻轉



參數優化(2/2)

實驗 Dropout Optimizer Batch Size Data augmentation

1 0.4 Adam 2 無

2 0.4 AdaDelta 4 水平翻轉

3 0.4 Adagrad 8 垂直翻轉

4 0.5 Adam 4 垂直翻轉

5 0.5 AdaDelta 8 無

6 0.5 Adagrad 2 水平翻轉

7 0.6 Adam 8 水平翻轉

8 0.6 AdaDelta 2 垂直翻轉

9 0.6 Adagrad 4 無

L9 實驗設計參數組合:



實驗設計：EfficientNetB5

實驗 Dropout Optimizer Batch Size Data augmentation Test Accuracy

1 0.4 Adam 2 無 0.95918

2 0.4 AdaDelta 4 水平翻轉 0.89796

3 0.4 Adagrad 8 垂直翻轉 0.98129

4 0.5 Adam 4 垂直翻轉 0.98810

5 0.5 AdaDelta 8 無 0.78571

6 0.5 Adagrad 2 水平翻轉 0.86224

7 0.6 Adam 8 水平翻轉 0.98469

8 0.6 AdaDelta 2 垂直翻轉 0.86054

9 0.6 Adagrad 4 無 0.93197



Minitab結果：EfficientNetB5

因子 說明 水準1 水準2 水準3
A Dropout 0.4 0.5 0.6
B Optimizer Adam AdaDelta Adagrad
C Batch Size 2 4 8
D Data Augmentation 無 水平翻轉 垂直翻轉



進一步調參： EfficientNetB5

實驗 備註 Dropout Optimizer Batch Size Data augmentation Test Accuracy

10 最佳組合 0.4 Adam 4 垂直翻轉 0.98



實驗 Dropout Optimizer Batch Size Data augmentation Test Accuracy

1 0.4 Adam 2 無 0.87075

2 0.4 AdaDelta 4 水平翻轉 0.95918

3 0.4 Adagrad 8 垂直翻轉 0.97279

4 0.5 Adam 4 垂直翻轉 0.96769

5 0.5 AdaDelta 8 無 0.90816

6 0.5 Adagrad 2 水平翻轉 0.98639

7 0.6 Adam 8 水平翻轉 0.9989

8 0.6 AdaDelta 2 垂直翻轉 0.88095

9 0.6 Adagrad 4 無 0.97619

實驗設計：InceptionV3



Minitab結果： InceptionV3

因子 說明 水準1 水準2 水準3
A Dropout 0.4 0.5 0.6
B Optimizer Adam AdaDelta Adagrad
C Batch Size 2 4 8
D Data Augmentation 無 水平翻轉 垂直翻轉



實驗 備註 Dropout Optimizer Batch Size Data augmentation Test Accuracy

10 最佳組合 0.5 Adagrad 4 水平翻轉 0.9932

進一步調參：InceptionV3



實驗 Dropout Optimizer Batch size Data augmentation Test Accuracy

1 0.4 Adam 2 無 0.8980

2 0.4 AdaDelta 4 水平翻轉 0.9354

3 0.4 Adagrad 8 垂直翻轉 0.9813

4 0.5 Adam 4 垂直翻轉 0.9677

5 0.5 AdaDelta 8 無 0.8912

6 0.5 Adagrad 2 水平翻轉 0.9694

7 0.6 Adam 8 水平翻轉 0.9864

8 0.6 AdaDelta 2 垂直翻轉 0.8622

9 0.6 Adagrad 4 無 0.9864

實驗設計：DenseNet121



Minitab結果：DenseNet121

因子 說明 水準1 水準2 水準3
A Dropout 0.4 0.5 0.6
B Optimizer Adam AdaDelta Adagrad
C Batch Size 2 4 8
D Data Augmentation 無 水平翻轉 垂直翻轉



實驗 備註 Dropout Optimizer Batch Size Data augmentation Test Accuracy

10 最佳組合 0.6 Adagrad 4 水平翻轉 0.9864

進一步調參：DenseNet121



結果與未來展望04



模型 Dropout Optimizer Batch Size Data augmentation Test Accuracy

EfficientNetB5 0.4 Adam 4 垂直翻轉 0.98

InceptionV3 0.5 Adagrad 4 水平翻轉 0.9932

DenseNet121 0.6 Adagrad 4 水平翻轉 0.9864

最佳水準組合

最佳精確度組合

結果討論

模型 Dropout Optimizer Batch Size Data augmentation Test Accuracy

EfficientNetB5 0.5 Adam 4 垂直翻轉 0.9881

InceptionV3 0.6 Adam 8 水平翻轉 0.9989

DenseNet121
0.6 Adam 8 水平翻轉 0.9864
0.6 Adagrad 4 無 0.9864

具顯著影響的因子水準：Adam&Adagrad > AdaDelta、進行資料增強



貢獻

侷限性

適用性

未來展望

• 統整各個常見的CNN網路架構，
分別測試對腦腫瘤圖片分類的有
效性。

• 提供公開可檢視的數據，讓大家
能依各自在精確度或訓練速度上
的需求，選用最適合自己的網路
架構。

• 此次使用的資料集圖片品質較佳，
訓練時並未考量到低畫質與模糊
圖片的情況。

• 若用於測試的圖片有經過擾動，
可能會導致分類精確度的下降。

• 數據增強手法過於單一，可能錯
失使精確度更加提升的增強手法。

• 最終結果佳可以應用於臨床
實施的機率非常大

• 模型高精確度快速做出判斷，
提供醫生建議，醫生只須依照相
關知識進行最後確認

• 除了腦腫瘤類別的辨識，我們
認為可以再進一步框出腫瘤的
位置，讓醫生的判讀速度可以
更加快速

• 可以將此模型應用於其餘部位
的腫瘤MRI圖片，來確認模型的
泛化性。



Thank You!


