
前 言

近年来，全球平均每年有 880 万人死于癌症，约

占全球每年死亡总人数的 16.7%［1］。磁共振成像

（Magnetic Resonance Imaging, MRI）技术由于其高对

比度、无侵害性、无骨像伪影等优势成为脑肿瘤诊断

的首选方式。由专家从脑肿瘤MRI图像切片中手动

勾画肿瘤区域的分割方式虽然准确，但效率低下，主

观误判率较高，影响患者后续的治疗［2］。传统的脑肿

瘤分割方法主要有基于阈值的方法以及基于边缘轮

廓的方法等。为提升脑肿瘤分割精度，万俊等［3］提出

基于内容的主动轮廓模型，该模型使用主动轮廓内

部的强度和纹理信息区分肿瘤与非肿瘤组织。基于

机器学习的脑瘤分割方法主要是通过提取影像特

征，利用分类器对提取的特征进行分类，从而实现脑

肿瘤的分割。Lee 等［4］提出一种虚假-条件随机场模

型，并将其作为一种正则判别分类器，依据MRI图像

中的体素及其相邻体素的特征进行分类。

近年来，作为机器学习的重要研究方向之一，深

度学习以其良好的表现性能在人工智能领域中得到

快速发展，也使得脑肿瘤分割的研究实现较大的突

破［5］。2006年，Hinton等［6］率先提出区别于浅层学习

的深度学习方法，在此基础上，AlexNet［7］、VGG［8］、
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GoogLeNet［9］、ResNet［10］等网络结构相继提出，不断

增强 MRI 图像分割的能力。此后，基于端到端的分

割网络逐渐发展，并得到较广泛的应用，这种网络的

输入是影像块或整幅影像，能对输入影像中的体素

进行分类，最后输出与输入图像尺寸相同的分割结

果图，一般具有编码-解码的结构。Long等［11］基于传

统的卷积神经网络（Convolutional Neural Network,

CNN），提出全卷积神经网络（Fully Convolutional

Network, FCN），实现像素级的分类，同时引入跳跃连

接改善经上采样得到较粗糙的像素定位。U-Net 在

FCN 的基础上融合更多特征信息，相较 FCN，U-Net

在脑肿瘤分割中有着更高的分割精度［12］。

由于 U-Net 存在参数量较大、网络深度不够，且

连续的卷积和池化层会造成全局空间信息损失等问

题，不仅会导致网络模型占用内存较大，而且还降低

图像边界的分割精度，影响普适性与扩展性。针对

U-Net 在医学图像分割中信息丢失、模型参数量大、

多模态图像的病灶分割精度较低等问题，本研究在

传统的 U-Net基础上，增加轻量级残差模块、轻量级

自注意力模块以及增强视野平均池化模块，提出一

种轻量级残差注意力增强网络（Lightweight Residual

Attention Enhanced Unet, LRAE-Unet)）模型，不仅可

以减少计算量，而且在脑肿瘤分割上能得到较高的

精度。

LRAE-Unet通过加入轻量级残差模块可以构造

深层网络，使网络的卷积层数达到 90层，弥补 U-Net

网络不够深，对特征的表达不够准确的缺陷，并降低

网络参数，实现网络模型的轻量化；通过加入轻量级

自注意力模块，充分利用脑肿瘤 MRI 图像的空间信

息和上下文信息，进一步提高模型的分割精度；最后

设计增强视野平均池化模块，减少特征图的空间和

模型中的参数量，节省计算资源，控制网络过拟合现

象，相较传统平均池化具有更大的感受野，能获取更

多语义信息。

1 LRAE-Unet全自动脑肿瘤分割模型

为增强网络对全局特征的获取能力，本研究提

出一种 LRAE-Unet 模型，用于全自动脑肿瘤分割。

主要改进如下：（1）在 U-Net网络特征提取部分增加

轻量级残差块，构建具有 90 个卷积层的轻量级残差

网络 LR-Unet，使原有 U-Net网络模型拥有更深的网

络结构，增强特征表达的准确度，同时减少参数量，

使网络轻量化，提高计算效率。（2）在上述LR-Unet的

上采样层连接部分引入轻量级自注意力模块，构建

具有轻量级残差注意力机制的 LRA-Unet网络，使深

层网络能充分挖掘全局信息，增强重要特征获取，抑

制不必要特征的干扰，更准确地提取病灶边界的细

节信息，同时减少网络参数量，使网络轻量化，提高

网络的分割效果。（3）设计增强视野池化模块，不仅

能扩大感受野，捕获更多特征信息，而且能避免训练

过程中出现过拟合现象，尽可能准确地划分病灶区

域边界。LRA-Unet 网络引入增强视野平均池化模

块，替换传统的平均池化方法，构建具有增强视野的

轻量级残差注意力网络LRAE-Unet，网络架构如图 1

所示，该网络不仅可以提取图像中更丰富的特征信

息，同时可以降低内存消耗，提高分割效率和精确

率，更高效准确地完成脑肿瘤分割任务。

1.1 深度可分离卷积

深度可分离卷积［13-15］将标准卷积拆分为深度卷

积和 1× 1 逐点卷积，其过程如图 2 所示。其中，深度

卷积使用单个滤波器映射到每个输入通道，逐点卷

积通过 1× 1 卷积的形式，将输入与深度卷积组合在

一起。利用一次 2D 卷积运算，在一个步骤中既可以

过滤输入，又可以将输入组合成新的输出。深度可

分离卷积将卷积分解为两层，一层用于过滤，另一层

用于组合；通过因式分解的方式降低模型计算量和

模型大小。相对于标准2D卷积，深度卷积非常有效，

然而它只过滤输入通道，并没有组合它们来融合特

征信息，因此，通过加上逐点卷积计算深度卷积的输出。

图1 LRAE-Unet网络结构图

Figure 1 LRAE-Unet structure

深度可分离卷积
最大池化
增强视野平均池化
上采样
轻量级自注意力模块

3通道输入 过滤器*3 过滤器*4 特征图*3

图2 深度可分离卷积模块

Figure 2 Depth-separable convolution module
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2D深度可分离卷积的计算量是深度卷积和1× 1逐

点卷积的计算量之和，即 D2
G × N × M + D2

K × M ×

D2
F，其与2D标准卷积的计算量之比如式（1）所示：

D2
G × N × M + D2

K × M × D2
F

D2
K × N × M × D2

G

= D2
F

D2
G × N +

1
D2
K

（1）

其中，DF 表示输入特征图维度的大小，M表示输入通

道的大小。输出的特征图为 G = D2
G × N，其中 DG 表

示输出特征图维度的大小，N 表示输出通道的大小。

卷积核为K = D2
K，DK表示卷积核的大小。从式（1）可

以看出，相较 2D 标准卷积，2D 深度可分离卷积极大

减少卷积过程中产生的计算量。

1.2 轻量级残差模块

本研究将残差思想引入到经典的语义分割网络

U-Net 中，设计一个基于编码和解码的残差网络，一

方面简化网络训练，避免因加深网络层数而造成梯

度消失问题，另一方面在残差网络中使用融合连

接［16］，容易得到更多的语义信息，同时低层次的细节

特征能补偿较高层次的语义特征，达到优化分割的

效果，既保留了 U-Net网络的优秀能力，又加深了网

络的深度。残差网络由多个残差单元构成，残差单

元实现的一般形式如式（2）和式（3）所示：

yz = h ( )xz + F ( )xz, gz （2）

xz + 1 = δ ( )yz （3）

其中，xZ、gz 表示网络深度为 z 时残差块的输入，xz + 1

表示残差块的输出，h(.)表示对当前输入信息的处理

函数，δ是一个激活函数，F是残差函数。

为降低 3D MRI脑肿瘤分割模型计算成本［17］，实

现轻量级网络模型，本研究使用深度可分离卷积替

换残差模块里的标准卷积，如图 3所示，不仅降低网

络参数，而且可以减少内存消耗，在不减少精确度的

情况下实现网络轻量化。

1.3 轻量级自注意力模块

本研究将注意力门［18-20］中的标准卷积替换为深

度可分离卷积，如图 4所示。该轻量级自注意力机制

可以在不降低模型的灵敏度和预测精度的情况下，

实现降低网络计算损耗，降低计算内存的作用。注

意力机制可以在深层网络充分挖掘全局信息，增强

重要特征获取，抑制不必要特征的干扰，更准确地提

取病灶边界的细节信息。

图3 轻量级残差模块

Figure 3 Lightweight residual module
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图4 轻量级自注意力机制

Figure 4 Lightweight self-attention mechanism

1.4 增强视野平均池化模块

池化层通常放置在卷积层的后面，主要作用是

逐渐减少特征图的空间尺寸，减少模型中参数量，节

省计算资源，控制网络过拟合现象。目前主要包括

最大池化和平均池化的两种池化方式。平均池化如

图 5所示，取每个视野块的平均值，提取特征图中所

有特征的信息进入下一层。

因为在网络前面的层，图像存在噪声和很多无

用的背景信息，只包含少量有用信息，所以在本文网

络模型的前两层采用最大池化，以此避免较多冗余

信息的介入。由于网络深层包含比较丰富的语义信

息，如果继续使用最大池化会丢失很多重要信息，因

此在网络模型的后两层采用增强视野平均池化模

块。本研究提出的增强视野平均池化模块除了标准
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平均池化模块的功能外，还具有更大的感受野（图6）。

因为在网络的后几层的特征区域都包含丰富的语义

信息，增大感受野不仅不会丢失一些重要的语义信

息，而且具有二次采集重要语义信息的功能，从而提

高模型的分割精度。

1.5 客观评测标准

本 研 究 使 用 Dice 相 似 系 数（Dice Similarity

Coefficient, DSC）、灵敏度（Sensitivity）和阳性预测值

（Positive Predictive Value, PPV）［21］来验证本文方法的

可行性和有效性［22］。其中，DSC 是用来衡量预测结

果和专家标注真实标签之间的相似性，其结果为0~1；

灵敏度表示分割正确的肿瘤区域占肿瘤真实区域的

比例；PPV用来衡量模型分割正确的脑肿瘤区域占模

型分割的脑肿瘤区域的比例［23］。DSC、灵敏度和PPV

越大越好。3 种评测指标具体如式（4）、（5）和（6）

所示：

DSC =
2TP

FP + 2TP + FN
（4）

PPV =
TP

TP + FP
（5）

Sensitivity =
TP

TP + FN
（6）

假设脑肿瘤组织为正样本，则正常脑组织为负

样本。TP即判定为正样本并且事实上为正样本，代

表像素的真阳性；若事实上为负样本则为FP，代表像

素的假阳性。TN是判定为负样本并且事实上为负样

本，代表像素的真阴性；若事实上为正样本，则为FN，

代表像素的假阴性。

2 实验结果与分析

2.1 数据集

本研究使用的数据集来自于国际医学图像计算

和计算机辅助干预协会（Medical Image Computing

and Computer Assisted Intervention Society, MICCAI）

举 办 的 脑 肿 瘤 分 割 挑 战 赛（Brain Tumor

Segmentation, BraTS）的 公 开 数 据 集［24］。 数 据 集

BraTS 2019，患者数据尺寸为 240×240×155，共有 480

个样本，选取其中 355 个作为训练样本，其余为测试

样本［25］。

数据集 BraTS 2019 每个病例均包含 4 种模态的

MRI 序列，分别为 FLAIR（Fluid Attenuation Inversion

Recovery）、T1（Spin-Lattice Relaxation）、T2（Spin-Spin

Relaxation）、T1CE（T1-Contrasted）［26］以及专家标注好

的标签图像，如图7所示。

图7 4种模态的MRI序列以及医生标注结果实例

Figure 7 Four different MRI sequences and the ground truth annotated by doctors

FLAIR T1 T2 TlCE Truth
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图5 标准平均池化模块

Figure 5 Standard average pooling module

图6 增强视野平均池化模块

Figure 6 Enhanced average pooling module with a
larger field of perception
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2.2 实验结果分析

为验证本文方法对模型分割精确度的有效性，

对仅使用轻量级残差模块组成的网络（LR-Unet）、轻

量级残差模块+增强视野平均池化模块组成的网络

（LRE-Unet）、轻量级残差模块+轻量级自注意力模块

组成的网络（LRA-Unet），以及轻量级残差模块+轻量

级自注意力模块+增强视野平均池化模块组成的网

络（LRAE-Unet）进行对比实验。

实验配置如下：在 Windows 10系统下，GPU为 1

块 NVIDIA GeForce RTX 3060 Ti，编码框架 PyTorch

1.12.0，CUDA11.0，编译环境为 PyCharm。训练时

Batchsize 设置为 12，学习率为 0.000 1，迭代 epoch 为

200次，终止次数为所设置的迭代次数 20，采用Adam

优化器。实验结果如表 1所示。WT、TC、ET分别表

示完整肿瘤、肿瘤核心与增强肿瘤区域。

模型

U-Net

LR-Unet

LRE-Unet

LRA-Unet

LRAE-Unet

DSC

WT

88.89

91.01

91.13

90.54

91.24

TC

82.92

88.09

88.19

87.19

88.64

ET

86.91

87.28

87.80

86.19

88.32

阳性检测率

WT

85.74

89.73

89.57

88.41

91.20

TC

81.67

85.98

86.20

84.71

87.42

ET

91.38

87.21

88.04

84.54

88.66

敏感度

WT

90.73

92.85

93.11

93.27

91.64

TC

87.40

92.06

92.57

92.09

91.62

ET

83.78

88.85

88.47

89.88

88.73

表1 对比实验结果（%）

Table 1 Comparative experimental results (%)

从表 1 可以看出，LR-Unet 模型在 WT、TC 和 ET

上的DSC分别为91.01%、88.09%和87.28%，优于U-Net

模型，说明轻量级残差模块可使网络模型提高特征

表示的准确性。与WT中的LR-Unet相比，LRA-Unet

的敏感度有所提高，说明轻量级自注意力模块使深

度网络能充分利用全局信息，增强对重要特征的获

取，抑制不必要特征的干扰。LRAE-Unet 模型在

WT、TC 和 ET 中的 DSC 分别为 91.24%、88.64% 和

88.32%，表明改进后的平均池化模块能更好地提取

图像特征，LRAE-Unet 较 LRA-Unet 提高了大部分

指标。

为验证 LRAE-Unet 的有效性和可行性，选用目

前流行的U-Net［8］、HybridResUnet［27］、DeepResUnet［28］

网络模型进行对比实验。表 2 列出不同模型的参数

量，实验结果如表3所示。

模型

U-Net

HybridResUnet

DeepResUnet

LRAE-Unet

参数量

39 400 067

31 565 635

32 613 835

7 256 303

表2 各模型参数量大小

Table 2 Number of parameters in each model

模型

U-Net

HybridResUnet

DeepResUnet

LRAE-Unet

DSC

WT

88.89

90.37

90.93

91.24

TC

82.92

86.57

87.35

88.64

ET

86.91

86.26

85.68

88.32

阳性检测率

WT

85.74

92.69

93.00

91.20

TC

81.67

87.72

89.79

87.42

ET

91.38

90.98

90.42

88.66

敏感度

WT

90.73

88.83

89.48

91.64

TC

87.40

88.11

87.17

91.62

ET

83.78

83.58

83.45

88.73

表3 BraTS 2019数据集各种算法的实验对比结果（%）

Table 3 Comparison among various algorithms on BraTS 2019 dataset (%)

从表 2 可以看出，U-Net 网络模型参数量最大，

LRAE-Unet模型的参数量最小，不到其 1/5，因此具有

更轻量化的特征，能降低内存损耗，提高运行效率。

从表 3 可以看出，LRAE-Unet 模型在 WT、TC 和
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ET中的 DSC分别为 91.24%、88.64%和 88.32%，与其

他模型相比性能最佳，说明 LRAE-Unet 是一种有效

的脑肿瘤分割模型。LRAE-Unet模型 WT的 DSC 比

U-Net 模 型 高 2.35%，比 HybridResUnet 模 型 高

0.87%，比 DeepResUnet模型高 0.31%；阳性检测率比

U-Net 网络高 5.46%；敏感度比 U-Net 模型高 0.91%，

比 HybridResUnet 模型高 2.81%，比 DeepResUnet 模

型高2.16%。

图 8 和图 9 是不同网络和病例的脑肿瘤分割可

视化对比结果。图 8 中从上到下为选取病例不同视

角的分割结果。黑色为背景区域，红色为非增强肿

瘤（Non-Enhancing Tumor, NET），绿色为水肿区域

（Peritumoral Edema, ED），黄 色 为 增 强 肿 瘤

（Enhancing Tumor, ET）。WT 包含 NET、ED、ET，TC

包含NET、ET［29］。

图8 2D分割可视化结果的视觉对照

Figure 8 Comparison of 2D segmentation visualization results

a：U-Net c：DeepResUnet d：LRAE-Unet e：专家手动分割（金标准） f：原始图像b：HybridResUnet

从上到下为选取病例不同视角的分割结果。黑色为背景区域，红色为NET，绿色为ED，黄色为ET

图9 3D分割可视化结果对比实例

Figure 9 Comparison of 3D segmentation visualization results

文本

a：U-Net b：HybridResUnet c：DeepResUnet d：LRAE-Unet e：专家手动分割（金标准）

从图 8 可以看出 LRAE-Unet 的分割结果相比于

其他 3 个网络没有较多的碎块。与 U-Net 相比，对

WT没有出现过多的缺损；与HybridResUnet相比，ET

的分割没有出现过多的碎块。从整体的视觉效果上

来看，LRAE-Unet 的分割结果与金标准的重叠度

更高。

从图 9可以明显观察到神经胶质瘤的异质性，并

且可以观察到 LRAE-Unet的分割结果相较其他 3 个
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网络，与金标准的重叠度更高、碎块少、更准确和完

整。与DeepResUnet相比，ET区域分割缺损少；与U-Net

和 HybridResUnet 相比，WT 区域碎块更少。从整体

的视觉效果上来看，LRAE-Unet 的分割结果相比其

他3种网络更接近金标准。

3 结 语

针对经典 U-Net 存在参数量较大、网络深度不

够、全局信息提取不充分以及分割边界不够清晰而

导致分割误差等问题，本研究提出一种结合轻量级

残差块、轻量级自注意力机制和增强视野池化模块

的全自动脑肿瘤分割网络 LRAE-Unet，该网络不仅

可以充分利用编码器与解码器不同层次的语义特

征，而且在降低网络参数的情况下，也能得到更高的

精度，且分割性能不亚于其它经典的 3D图像分割网

络，能在配置较低的计算机上运行。LRAE-Unet 将

助力临床应用中脑肿瘤结构精准的分割任务，为脑

肿瘤病情诊断和治疗方案制定提供科学依据。
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