
前 言

胶质母细胞瘤是颅内神经胶质细胞产生突变导

致的原发性神经系统肿瘤，一般分为高级胶质瘤和

低级胶质瘤［1-2］。脑瘤只有尽早诊断和治疗，才能有

效地控制肿瘤扩散，延长患者存活时间［3］。人工手动

划分肿瘤区域依赖于诊察人员的专业经验，并且费

时费力、易受到主观不确定性的影响，导致手动标注

的脑瘤分割训练样本数量有限［4］。因此，自动、快速、

精准的脑瘤分割为脑瘤患者后续治疗和诊断提供有

力的技术支持［5］。核磁共振成像（MRI）可以根据肿

瘤病变的复杂性和异质性，生成多模态MRI图像，可

以提供更为准确的肿瘤信息，是目前广泛应用的脑

瘤分析和诊察的数据依据［6-7］。然而不同图像模式下

对比度和像素值不一致，且脑瘤位置、尺寸大小和形
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【摘要】针对脑瘤图像分割网络的跳跃连接引起的语义特征传递不平衡，以及多尺度特征关联不足，导致细节特征丢失，从

而造成对细小目标肿瘤的分割精度不佳的问题，提出一种改进的Res-Unet框架的分割模型。该模型引入多尺度注意力融

合模块，通过混合多尺度特征使模型更好地适应不同尺寸的肿瘤；该模型在跳跃连接中引入空间注意力模块，增强特征表

达同时避免无用信息的干扰，保留特征图空间细节特征；最后通过辅助分类器模块，在解码器部分对不同尺度特征图进行

特征预测。使用BraTS2020数据集进行实验和评估，使用Dice系数来评估模型分割效果。结果显示，改进的网络在全肿

瘤区域、肿瘤核心区域和增强肿瘤区域的Dice系数分别为0.887 7、0.822 9、0.802 7，相比于通道注意力模型增强肿瘤区域

和肿瘤核心区域的系数分别提升2.6%和0.14%，证明改进模型在脑瘤核磁共振图像分割的有效性和精确性。
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Abstract: Given that the imbalance of semantic feature transfer caused by the skip connection of the brain tumor image

segmentation network and the insufficient correlation of multi-scale features lead to the loss of details, resulting in poor

segmentation accuracy for small tumors, an improved segmentation model of the Res-Unet framework is proposed. The

model introduces a multi-scale attention fusion module which makes the model better adaptable to tumors of different sizes

by mixing multi-scale features, and adds a spatial attention module to the skip connection to enhance feature expression while

avoiding the interference of useless information, preserving the spatial details of feature maps. Through the auxiliary

classifier module, the decoder performs feature prediction on feature maps of different scales. The BraTS2020 dataset is used

for experiments and evaluations, and the model segmentation performance is evaluated with Dice score. The results show that

the improved network achieved average Dice scores of 0.887 7, 0.822 9, and 0.802 7 for whole tumor, tumor core, and

enhancing tumor, respectively. Compared with the channel attention model, the improved model increases the scores of

enhancing tumor and tumor core by 2.6% and 0.14%, respectively, which proves its effectiveness and accuracy for brain

tumor MR image segmentation.
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状的不确定性，使得脑瘤自动分割成为一项富有挑

战性的任务［8］。

随着深度学习技术的发展，医学图像分割技术

成为研究热点。Ronneberger 等［9］在 MICCAI 会议上

提出U-Net网络模型，该模型的编码器和解码器结构

可以对分割目标位置进行详细的刻画，可有效应对

图像分割中目标位置和物体尺寸大小变化问题，比

较适用于医学图像的分割。Res-Unet将编码路径的

卷积层替换为残差网络模块，解决了普通卷积网络

模型随深度增大不易训练的问题。有关研究人员在

Res-Net结构基础上做出改进，提出适用于医学图像

的模型。夏峰等［10］提出CSPU-Net脑瘤分割网络，在

上下采样过程中分别加入两种跨阶段局部网络模

块。Colman等［11］在网络结构中加入瓶颈形状的残差

模块，通过编码器部分重复残差模块设计出 104层的

类 U-Net网络模型。Zhou等［12］采用三维密集连接架

构为主干，设计三维分层特征金字塔模块融合多尺

度上下文同时提高感受野。然而，在 Res-Unet 的深

层结构中，跳跃连接结构直接将从编码器提取到的

低级特征传递到解码器层融合，忽略编码器中多尺

度特征的互补信息对当前尺度特征的指导作用，容

易造成语义特征差距引起细节特征丢失，影响模型

对细小目标肿瘤的分割精度。

注意力机制能够强化语义细节特征，提升医学

图像的分割性能，广泛用于机器视觉的图像分类、分

割、目标检测等领域［13-15］。Attention-Unet是在 U-Net

构架中引入注意力机制，提高特征提取能力而构建

的分割网络［16］。Chen等［17］通过将低级特征、隐式形

状信息和高级上下文结合在一起，提出VoxResNet的

自动上下文版本脑瘤分割网络。Lee 等［18］提出一种

基于补丁的 U-Net 架构，该模型能保留更多局部信

息，提高肿瘤分割精度。罗恺锴等［19］在脑瘤 MRI 图

像分割研究中，提出注意力机制和多视角融合U-Net

算法，用多尺度特征融合模块代替传统的卷积层，进

行多尺度特征图的提取与融合。Noori 等［20］设计一

种基于二维U-Net的低参数网络，采用通道注意力机

制自适应地给每个通道赋予不同权值来防止模型的

冗余。但是解码器简单的使用上采样和卷积层逐层

恢复特征图，忽略解码器部分各层的多尺度特征图

对分割预测的辅助作用，在深层传递中可能会丢失

纹理和轮廓的低级特征。

针对当前网络模型语义细节特征差距和多尺度

特征联系不足的问题，提出一种改进的多尺度细节

增强网络，本文主要有以下几点改进：引入多尺度注

意力融合模块在多尺度方面增强编码器低级语义特

征间关联性，更好地适应不同尺寸的肿瘤；瓶颈残差

模块减少信息的冗余，更大程度感知细节特征；设计

空间注意力模块，提高显著目标的同时避免无用信

息的干扰，保留特征图的长距离依赖关系和空间细

节特征；解码器部分添加辅助分类器模块，对不同尺

度特征图进行密集预测，提高解码器特征判别性。

1 方 法

1.1 网络结构

本文提出一种改进的 Attention-Unet 网络，网络

结构如图 1 所示。编码路径在多尺度瓶颈残差层提

取低级语义特征，解码器路径恢复分辨率实现图像

语义分割，使用跳跃连接在编码器和解码器之间保

留特征语义信息，设计多尺度注意力混合（MAFM）

模块，保留不同尺度的细节特征，通过拼接块将提取

的低级语义特征和高级语义特征进行整合。

瓶颈残差块 拼接块 最大池化2×2 反卷积2×2 多尺度注意
力混合模块

A 空间注意力门MAFM

辅助分类器

解码器部分编码器部分

MAFM

A

A

A

A

L1
L2
L3

图1 基于多尺度细节增强的改进模型结构

Figure 1 Structure of the improved model based on multi-scale detail enhancement
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编码器路径有 4层网络结构，每一层都包含瓶颈

残差块，瓶颈残差块结构见图 2，采用一种形似瓶颈

形状设计，其层叠顺序为 1×1卷积层、3×3卷积层，然

后是 1×1卷积层。瓶颈残差模块一方面增加网络深

度，使提取低级语义特征更加充分，残差结构能保留

细节特征的同时减少信息冗余；另一方面瓶颈设计

减少网络的参数数量以及特征通道数，训练参数量

减少能够提高模块训练效率。每个卷积操作后面都

嵌入有批量归一化（BN）和ReLU函数激活运算。解

码器路径由 4 层瓶颈残差块组成。每个解码器层使

用跳跃连接和注意门与相应的编码器层连接。上采

样使用 2×2的反卷积，上采样将特征图通道数减半，

特征图尺度增加一倍。最终输出特征图被上采样到

240×240 大小，并通过分类层和 Softmax 激活函数得

到最终预测输出，Softmax激活函数将特征映射转换

成像素级别预测，最终与真实值进行比较计算损失。
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图2 瓶颈残差块结构

Figure 2 Bottleneck residual block structure

1.2 空间注意力模块

空间注意力模块学习相关特征区域的空间注意

力系数来抑制不相关区域低级特征的提取，突出相

关显著特征。注意力模块如图 3所示，在将编码器特

征图与注意力系数进行像素级相乘，得到经注意力

聚焦的特征图。注意力门可以抑制图像中不相关区

域特征的激活，注意力模块的输入分别是对应层的

编码器输出和下方解码器层输出的门信号，输入的

特征图包含对应层中上下文信息以及空间信息。通

过步长分别为 1 和 2 的卷积将两种输入调整一致大

小后进行像素相加，经过激活函数、卷积、线性插值

等处理后与原输入信号像素相乘，得到输出注意力

信号。在跳跃连接中添加空间注意力模块，提取编

码器特征图的全局特征，缩短不同层间语义特征差

距，保留特征图空间细节特征，增强特征表达能力，

能更准确定位肿瘤区域。

图3 空间注意力门结构

Figure 3 Spatial attention gate structure
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1.3 多尺度注意力混合模块

不同层的感受野有大小差异，能够感知不同尺

度的特征细节更好地获得全局特征信息。使用一种

多尺度注意力融合模块，也称为MAFM模块，通过对

多尺度特征下采样后进行拼接，运用注意力模块来

提取和融合不同尺度特征图的特征信息。如图 4 所
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示，不同层大小不一的特征图通过注意力模块进行

特征提取并细化，然后拼接细化。通过捕获不同尺

度的图像特征，混合多尺度的信息从而感知更广泛

的上下文细节信息，增强多尺度全局特征，更好地适

应不同尺寸的肿瘤。多尺度注意力混合模块计算过

程用式（1）表示：

F′i = Fi⊙(σ (Ci ( [ A ( Fi), M ( Fi) ]) ) )

i ∈ { low, mid, high }
（1）

其中，⊙是哈达玛积，Fi 和 F′i 是第 i 层输入特征图和

经过注意力模块后的特征图，i 层由高到低分别代表

对应 high、mid、low层编码器路径。A 和 M 表示平均

池化和最大池化层操作，σ指的是Sigmoid激活函数，

Ci表示卷积层，卷积层 Chigh、Cmid、Clow分别使用 3×3、

5×5、7×7 卷积核进行多尺度卷积操作。然后将注意

力加权后的特征图下采样到相同尺度大小，最后输

出各层特征图的拼接融合结果。

图4 多尺度注意力融合模块

Figure 4 Multi-scale attention fusion module
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1.4 辅助分类器

每层解码器层的输出传递到辅助分类器中，各层

通过辅助分类器与真值计算损失来实现深度监督操

作。深度监督也称为中继监督，做法是在中间层使用

辅助分类器作为网络分支来对网络进行监督，添加额

外的损失函数，将更多的损失整合到学习过程的目标

函数中来更新权重。深度监督是使用辅助分类器作

为网络分支来对网络进行监督，添加额外的损失函

数，辅助分类器模块结构见图 5。输入特征图分别进

行数次上采样到 240×240大小，最终通过卷积操作将

特征映射的通道数量减少到 4个通道，再使用激活函

数将特征图转换为概率预测。因此，辅助分类器中输

出的每个通道都成为特定类的概率映射，然后将这些

输出与真值进行损失计算。引入深度监督机制能够

避免多尺度特征信息丢失，保留解码器层多尺度预报

结果，从解码器多层感知多尺度的特征信息以提高网

络分割精度。此外，深度监督还可缓解梯度消失问

题。在解码器模块后添加辅助分类器模块，通过多尺

度密集预报方式挖掘不同层级细节上下文信息细节。

1.5 损失函数

模型的性能不仅取决于网络结构，还依赖于损失

函数的选择。在图像分割任务中，常用的损失函数是

交叉熵损失函数，交叉熵损失可以让网络准确分割区

域，使模型倾向于学习标签数量较多的样本，提升分

割精度［21］。但是在脑瘤分割任务中，绝大多数标签

是背景标签，存在类别不平衡问题，会导致分割性能

不佳［22］。广义骰子损失（GDL）是适合医学图像分割

领域使用的损失函数，能够有效缩小真值和模型预测

值之间的差距，且受类别不平衡问题的影响较小，能

图5 辅助分类器模块结构

Figure 5 Auxiliary classifier structure
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使骰子系数（Dice系数）更快接近 1，Dice系数越接近

1 表明预测分割与真值相似度越高。本文使用一种

将 GDL 与交叉熵损失组合的损失计算方法，将两种

损失相结合以解决类别不平衡的问题，加快收敛速

度。组合损失函数计算见式（2），本文将 λ设置为

1.25。P是模型对n类的预测输出，G是n类的真值：

L = LGDL (G, P ) + λLCE (G, P ) （2）

LGDL是GDL函数，公式为：

LGDL = 1 -
2∑Y true × Ypred

∑Y true +∑Ypred

（3）

交叉熵损失见式（4）：

LCE = -
1

N∑n

N∑c

C Y true
n
c × log (Ypred

n
c ) （4）

其中，Yture是真值标签，Ypred是网络模型的最终预测值。

辅助分类器对每层解码器进行预测，将各个中

间层的加权损失传递到最终的损失计算中，可以提

高模型分割精度。最终损失函数计算如式（5）所示：

LAll = αLoutput + βL1 + εL2 + γL3 （5）

其中，Loutput是最终输出预测的组合损失，L1、L2和L3是

辅助分类器各层计算的组合损失。α、β、ε和 γ分别对

应各损失权重，由于最后的输出层是模型的预测结

果，因此赋予Loutput更大的权重。经实验，权重值大小

设置为：α=0.5，β=ε=γ=0.125。

2 实 验

2.1 数据集

多模态脑瘤分割（BraTS）是公认的一项国际医

学图像分割挑战［23］，实验数据使用 BraTS2020 数据

集，是国际医学图像计算和计算机辅助干预协会

（MICCAI）提供的公共数据集。脑瘤数据包含低级

别胶质瘤和高级别胶质瘤两种类别，将数据集的 369

例患者的训练数据作为训练集和验证集，125例患者

的验证数据作为测试集。每例患者图像数据包含有

4种 MRI图像，分别为 T1、T1ce、T2、Flair的 MRI图像。

患者的MRI图像数据的大小是 244×244×155，且图像

都对齐到同一公共空间，并进行头骨剥离操作。训

练集包含由专家手动注释标签的肿瘤分割掩码，注

释的标签有 4种，分别是增强肿瘤（ET）、水肿（ED）、

坏死（NET）以及背景。分割任务目标是对全肿瘤

（WT）、肿瘤核心（TC）、ET子区域进行准确分割，WT

区域包括 ET、ED 和 NET 标签，TC 区域包括 ET 和

NET标签，ET区域包括ET标签。

2.2 数据预处理和数据增强

对BraTS2020数据集进行图像处理，首先将各个

样本的三维MRI图像进行切片操作，一个样本有 155

个切片。MRI 图像切片在训练之前，使用数据标准

化对其进行预处理。使用式（6）进行标准化：

v =

ì

í

î

ïï
ïï

254, v > mean + 3 × SD

(v - mean ) + 127

3 × SD/128
, otherwise

0, v < mean + 3 × SD

（6）

其中，mean 表示平均值，SD 表示标准差。将每一个

切片保存为单个 PNG 图像，预处理后数据的输入大

小为 244×244×4，244×244是每个图像的大小，4表示

序列模态数量，一个通道代表一个 MRI 模态序列。

应用的图像增强方法是随机对图像进行左右或者上

下翻转，翻转的概率为 50%，这样能有效防止模型过

拟合和增加图像数量，提高模型泛化能力。

2.3 评价指标

为了评价模型的性能和分割效果，本文对 ET、

WT 和 TC 区域使用 Dice 系数和豪斯多夫距离度量

（HD95）系数进行评价。Dice系数是反映两个集合相

似度的指标［24］，值越大说明肿瘤分割的精度越高，且

Dice ∈ (0, 1)，其计算公式见式（7），式中A和B分别表

示预测值和真值：

Dice =
2 ( || A ⋂ B )

|| A + || B
（7）

HD95是两个子集之间的距离，能体现两个点集

之间的相似度，表示预测分割与标签真值两个点集

之间最短距离的最大值［25］。本文使用 HD95 作为评

估指标，主要是为了减小离群点对结果的影响，由式

（8）计算：

H ( A, B ) = max [ ]h ( A, B ) , h ( B, A ) （8）

其中，h ( A, B )=max min
a∈A b∈B  a-b ，h ( B, A )=max min

b∈B a∈A  b-a 。

2.4 参数设置

在模型进行训练过程中，本文提出的模型批量

大小设置为 10，Epoch 大小是 50，一个 Epoch 的训练

迭代次数是 3100 次，使用学习率为 0.000 1 的 Adam

优化器。在本文模型每一层使用批量标准化来提高

模型的稳定性，采用L2正则化来进行正则化，在每个

卷积操作后添加正则化项防止过拟合，L2 正则化参

数是 0.000 001。本文架构在 Keras 中实现，且带有

tensorflow后端。实验中使用的是具有 16 GB内存的

Tesla P100图形卡执行，CUDA 11.4架构平台。

3 结 果

本文使用包含 125 例患者的验证数据集对提

出的模型架构进行评估，且使用训练数据相同的

方式进行数据预处理。后将二维的预测分割结果

掩码组合为三维的 nii 图像，最后将结果上传到 IPP
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在线评估网站，该网站对上传的病变分割结果进行

计算评估，得到 Dice 系数、HD95、灵敏性、特异性结

果。Dice 和 HD95 应用于评估 ET、WT、TC 3 种分

割区域的模型性能。图 6 对比了模型训练过程中

提出模型与 U-Net 网络模型中 Dice 系数随 Epoch 增

加的变化曲线，可以看出本文提出的模型提高图像

分割的精度，检测出更细微的肿瘤细节，收敛速度

更快。图 7 和图 8 分别为分割结果的 Dice 系数盒

图和 HD95 系数盒图，模型预测分割结果如图 9

所示。

Dic
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数
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Epoch
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图6 训练过程中不同模型Dice系数变化对比图

Figure 6 Comparison of Dice score changes of different models
during training
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Figure 7 Box plots of Dice score
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图9 提出的模型对训练数据集和验证数据集的视觉分割结果

Figure 9 Visual segmentation results of the proposed model on the BraTS 2020 training and validation datasets
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3.1 消融实验

通过消融实验测试本文提出模型中各个模块性

能，本文以经典 U-Net网络为基础，依次添加注意力

模块和辅助分类器模块来检验各个模块的效果，验

证提出方法中模块的有效性和必要性。结果如表 1

所示，Attn表示添加多尺度注意力混合模块和空间注

意力模块，deep supervised是辅助分类器模块。辅助

分类器模块增强多尺度全局特征，一定程度提高WT

区域的Dice系数得分。而多尺度注意力混合模块和

空间注意力模块提高分割难度更大的 ET区域和 TC

区域的关注，提高细节特征的提取能力，优化该区域

的 Dice 系数。随着将注意力模型、深度监督模块添

加到 U-Net 网络模型中，分割结果得到改进，在 ET、

WT、TC 区域的 Dice 系数分别提高 0.086 7、0.074 0、

0.129 4。本文提出的模型能实现对WT、TC、ET区域

获得更满意的分割结果，表明提出模型的各个模块

对分割结果有一定提高。

3.2 对比实验

在验证集上，本文将提出的网络结构与目前有

关脑瘤医学图像语义分割模型进行比较。从表 2 可

以看出，WT 区域的分割精度要高于 ET 和 TC 区域，

原因是病变肿瘤区域结构复杂，ET标签和NET标签

难以识别。本文提出的模型在各种指标中达到较好

的性能，DR-Unet104模型［13］引入瓶颈残差块，但本文

提 出 模 型 的 ET 和 TC 区 域 的 Dice 系 数 要 高 于

DR-Unet104 模型，原因是本文模型的空间注意力机

制可以对形状更细小、结构更复杂的肿瘤区域识别

更加敏感，所提出的模型生成的预测分割图像与真

值更接近。Noori等［20］使用的通道注意力模块，在特

征图通道维度上提高模型性能。对比 Noori 等［20］方

法的评估结果，本文 WT区域的 Dice系数较低，原因

是通道注意力更注重通道维度中全局特征的挖掘，

能更有效分割WT区域。

最后，深入研究融合损失函数的参数设置对模

型分割精度的影响，并进行对比实验。对比结果如

表3所示，经过对比实验，证明权重值大小设置为：α=0.5

和β = ε = γ = 0.125，使得模型的整体效率达到最佳

效果。

4 结 语

针对脑瘤 MRI 图像自动分割问题，基于多尺度

细节增强提出了 U-Net改进模型。模型引入空间注

意力机制，突出显著目标特征，避免信息冗余；添加

多尺度注意力融合模块，整合各层特征信息；使用深

度监督模块，较大程度保留解码器层预测。实验结

果表明，本文提出的方法能提高特征提取能力，能有

效分割脑瘤 MRI 图像，具有鲁棒性和高效性。虽然

本研究模型取得精准的分割效果，但是添加注意力

模块和辅助分类器加深网络层数，一定程度增加了

模型参数，在模型轻量化方面需要继续改进。后续

将尝试探索网络结构轻量化，改进模型网络结构以

及损失函数算法，减小模型参数量，同时保存分割

性能。
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