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摘 要： 目的　U-Net 是医学图像分割领域中应用最为广泛的基础分割网络，然而 U-Net 及其各种增强网络在跳跃

连接时仅利用相同尺度特征，忽略了具有互补信息的多尺度特征对当前尺度特征的指导作用。同时，跳跃连接时编

码器特征和解码器特征所处的网络深度不同，二者直接串联会产生语义特征差距。针对这两个问题，提出了一种新

型分割网络，以改进现有网络存在的不足。方法　首先，将编码器不同层级具有不同尺度感受野的特征进行融合，

并在融合特征与编码器各层级特征间引入加性注意力对编码器特征进行指导，以增强编码器特征的判别性；其次，

在编码器特征和解码器特征间采用加性注意力来自适应地学习跳跃连接特征中的重要特征信息，以降低二者间的

语义特征差距。结果　在多模态脑肿瘤数据集 BraTS2020（multimodal brain tumor segmentation challenge 2020）上评

估了所提出的网络模型，并进行了消融实验和对比实验。实验结果表明，所提出的网络在 BraTS2020 验证数据集上

关于整个肿瘤、肿瘤核心和增强肿瘤的平均 Dice 分别为 0. 887 5、0. 719 4 和 0. 706 4，优于 2D 网络 DR-Unet104（deep 
residual Unet with 104 convolutional layers）的分割结果，其中肿瘤核心和增强肿瘤的分割结果分别高出后者 4. 73%

和 3. 08%。结论　所提出的分割网络模型，通过将编码器中具有互补信息的多尺度特征进行融合，然后对当前尺度

特征进行加性注意力指导，同时在编码器和解码器特征间采用加性注意力机制来降低跳跃连接时二者间的语义特

征差距，能更精准地分割 MR（magnetic resonance）图像中脑肿瘤子区域。
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Abstract： Objective　U-Net can be as the basic network in medical image segmentation.  For U-Net and its various aug⁃
mented networks， the encoder can extract features from input images in terms of a series of convolution and down-sampling 
operations.  With the convolution and down-sampling operations at each layer of the encoder， the feature map sizes are 
decreased and the receptive field sizes can be remained to increase.  For the network training， each level of the encoder can 
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learn discriminative feature information at the current scale.  To improve its feature utilization， the augmented U-Net 
schemes can melt skip connections between the encoder features and the decoder features into feature information-reused of 
shallow layers.  However， the same scale are concatenated the features only via the skip-connected channel， and the role of 
multi-scale features with complementary information can be ignored.  In addition， encoder features are oriented at a rela⁃
tively shallow position in the overall network structure， while decoder features are based on a relatively deep position.  As a 
result， a semantic feature gap is required to be bridged between encoder features and decoder features when skip connec⁃
tions are made.  To optimize the U-Net and its augmented networks model， a novel segmentation network model is devel⁃
oped. Method　We construct a segmentation network in terms of multi-scale feature fusion and additive attention mecha⁃
nism.  First， the features are fused in relevant to multi-scale receptive fields at different levels of the encoder.  To guide the 
encoder features and enhance their discrimination ability， additive attention is introduced between the fused features and 
the encoder features at each level of the encoder.  Second， to bridge the gap between the two semantic features， encoder 
and decoder features-between additive attention is used to learn important feature information in skip connections features 
adaptively.  Experiments are carried out based on five-fold cross-validation.  Multimodal magnetic resonance（MR） images 
of 234 high-grade glioma （HGG） samples and 59 low-grade glioma （LGG） samples in the BraTS2020 training dataset are 
used as the training data.  MR images of 59 HGG samples and 15 LGG samples from the BraTS2020 training dataset are 
regarded as the validation data.  The validation dataset of BraTS2020 is used as the final test data.  The images of each 
modality are normalized using the Z-Score approach on the basis of the original data.  The loss function is used in terms of 
the categorical cross-entropy loss function.  Our model proposed is equipped with Ubuntu 18. 04 operating system using 
Pycharm based on Keras， and the network model is trained and predicted on a workstation with a 16 GB graphics memory 
NVIDIA Quadro P5000 GPU.  An ADAM optimizer is used in terms of a learning rate of 0. 000 1 and the parameters in the 
network are initialized using the he_normal parameter initialization method.  Our batch size for training the network is set to 
12 and the model took 3 days to train after 150 iterations. Result　To evaluate the performance of the proposed model， the 
Dice coefficient and the 95% Hausdorff distance （HD95） are used as evaluation metrics for the segmented regions of whole 
tumor（WT）， tumor core（TC） and enhancing tumor（ET）.  To obtain quantitative evaluation results for these evaluation met⁃
rics， network-based segmentation results are uploaded to the BraTS2020 online evaluation platform.  First， the segmenta⁃
tion effectiveness of the proposed network is verified on the BraTS2020 validation dataset.  The experimental results show 
that the average Dice of the proposed network in relevant to ET， WT and TC are 0. 706 4， 0. 887 5 and 0. 719 4 of each.  
Then， the proposed network is investigated in ablation experiments to validate the effectiveness of the proposed multi-scale 
feature fusion module， the fused feature additive attention module， and the encoder-decoder additive attention concatenate 
module.  The results of the ablation experiments show that the addition of the proposed multi-scale feature fusion module to 
the backbone network improves the average Dice of the network of ET， WT and TC by 2. 23%， 2. 13% and 0. 97%， respec⁃
tively.  In addition， the average Dice values of the network about ET， WT and TC are increased by 1. 54%， 0. 58% and 
1. 45% more after adding the proposed multi-scale feature fusion and fused feature additive attention modules to the net⁃
work.  The average Dice values of the network related to ET， WT and TC are increased by 2. 46%， 0. 82% and 3. 51% fur⁃
ther after the proposed encoder-decoder additive attention concatenate module is added to the network.  Finally， our optimal 
network is compared to U-Net and popular augmented networks， as well as other non-U-Net segmentation networks.  The 
proposed network to the 2D network DR-Unet104 is optimized by 4. 73%， 3. 08% and 0. 13% for TC， ET and WT.  Further⁃
more， the visualization results show that the proposed network can segment the boundaries of different tumor regions more 
accurately and achieve a better overall segmentation effect. Conclusion　To segment brain tumor sub-regions in MR images 
more accurately， we develop a novel segmentation network model.  It can fuse multi-scale features with complementary 
information in the encoder， and additive attention guidance can be applied to the features in the current scale.  To reduce 
the gap between the two semantic features， additive attention mechanism is also used between the encoder features and the 
decoder features when skip connections are made.
Key words： medical image segmentation； brain tumor； magnetic resonance （MR） images； U-Net； multi-scale feature 
fusion； additive attention
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0　引 言

胶质瘤是最常见的原发性中枢神经系统脑肿

瘤，约占所有中枢神经系统肿瘤的 27%，约占恶性中

枢神经系统肿瘤的 80%（Ostrom 等，2015）。磁共振

成像技术具有非侵入式、对人体无害且获得的图像

非 常 清 晰 等 优 点 ，广 泛 应 用 于 临 床 脑 肿 瘤 诊 断

（Bauer 等，2013）。为了更好地辅助医生对病人进行

诊断治疗，需要知道准确的脑肿瘤的大小、形状和位

置。但是，医生手动从 MR 图像中分割脑肿瘤需要

花费大量的时间和精力，并且由于脑肿瘤外观的高

度复杂性，很容易出现误差。因此，脑肿瘤 MR 图像

的自动分割可以极大提高医生的诊断效率。然而，

由于不同患者脑肿瘤的大小、形状和位置存在高度

变化性，且在同一患者大脑中，正常软组织与病变组

织之间的边界比较模糊（任璐 等，2018），准确的自

动分割仍然是一项艰巨的任务。

卷 积 神 经 网 络（convolutional neural network，

CNN）在图像分割领域取得了重大突破。Long 等人

（2015）基于 CNN 提出了全卷积网络（fully convolu⁃
tional network，FCN）用于语义分割，通过使用卷积层

替换卷积神经网络结尾的全连接层，得到与输入图

像相同大小的输出，并取得了较为准确的分割效果。

Ronneberger 等 人（2015）在 FCN 的 基 础 上 提 出 了

U-Net 分割网络，主要包括编码器、解码器、桥接模块

和跳跃连接等 4 部分，是目前医学图像分割领域中

应用最为广泛的基础网络。为了提出更有效的医学

图像分割模型，基于 U-Net 网络的各种增强版本应

运而生。Xiao 等人（2018）基于注意力机制和残差连

接（He 等 ，2016）提 出 了 加 权 Res-UNet 网 络

（weighted Res-UNet），并 用 于 视 网 膜 图 像 的 分 割 。

该网络通过在 U-Net 网络的各个组件中引入残差连

接 ，进 一 步 提 高 了 特 征 的 利 用 率 。 Colman 等 人

（2020）通过将 U-Net 编码器中各个层级的卷积块替

换为堆叠的 bottleneck 残差块，提出了 DR-Unet104
网络并用于脑肿瘤分割任务，取得了 2020 年脑肿瘤

2D 分割任务中 SOTA（state-of-the-art）的分割效果。

Ibtehaz 和 Rahman（2020）基于扩展的多分辨率块和

改进的残差跳跃连接，提出了 MultiResUNet 网络用

于皮肤癌分割任务，将 U-Net 网络中的卷积块替换

为扩展的多分辨率块。另外，在编码器特征与解码

器对应层级特征拼接之前，对编码器特征进行残差

卷积操作，以降低两者间的语义特征差距。Oktay 等

人（2018）基 于 加 性 注 意 力 机 制 提 出 了 attention 
U-Net 分割网络，通过在 U-Net 中引入编码器和解码

器特征间的门控注意力机制，以突出跳跃连接特征

中的重要特征信息。

在 U-Net 及其增强网络中，编码器通过一系列

的卷积和下采样操作逐渐对输入图像进行特征提

取。随着卷积和下采样操作的进行，编码器中各层

级特征图的大小在逐渐减小，而感受野在逐渐增大。

随着网络的训练，编码器各个层级特征学习到了当

前尺度下关键性的判别特征信息。U-Net 中的跳跃

连接，直接向解码器中引入了网络浅层的编码器特

征信息，进一步提高了特征的利用率。然而，观察

U-Net 及其增强网络发现，跳跃连接时仅利用了相同

尺度的特征按通道进行拼接，忽略了编码器中具有

不同感受野的多尺度特征间的互补信息。因此，本

文提出将编码器中具有不同感受野的各尺度特征进

行融合，融合特征中兼具输入图像的局部细节特征

信息和全局高级语义特征信息。然后，通过在融合

特征与各尺度特征间引入加性注意力机制对各尺度

特征进行指导。融合特征来自于各尺度特征，又通

过加性注意力机制反作用于各尺度特征，二者相辅

相成。相较于原始编码器特征，被指导后的编码器

特征更具判别性。此外，编码器特征在整个网络结

构中处于相对较浅的位置，而解码器特征处于相对

较深的位置。因此，跳跃连接时，编码器特征和解码

器特征间存在语义特征差距。为了降低跳跃连接时

二者由于所处网络深度不同而产生的语义特征差

距，本文在经过指导的编码器特征和解码器特征间

引入加性注意力机制。通过加性注意力机制来自适

应的学习跳跃连接特征中的重要特征信息。

本文的贡献主要分为以下 3 部分。1）向 U-Net
网络中引入了多尺度特征融合模块（multi-scale fea⁃
ture fusion，MSFF）。该模块将编码器中具有不同感

受野的各尺度特征进行融合，融合特征中兼具局部

细节特征信息和全局高级语义特征信息。然后，基

于 MSFF 模 块 ，提 出 了 融 合 特 征 加 性 注 意 力 模 块

（fusion feature additive attention，FFAA）。通过在融

合特征与编码器各尺度特征间引入加性注意力机制

对各尺度特征进行指导。相较于原始编码器特征，

被指导后的编码器特征更具判别性。2）提出了编码
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器—解码器加性注意力拼接模块（encoder-decoder 
additive attention concatenate，E-DAAC）。该模块在

经过融合特征指导的编码器特征和解码器特征间采

用加性注意力机制，以降低跳跃连接时二者由于所

处网络深度不同而产生的语义特征差距，即通过加

性注意力机制来自适应地学习跳跃连接特征中的重

要 特 征 信 息 。 3）基 于 多 模 态 脑 肿 瘤 分 割 挑 战 赛

BraTS2020 验证数据集的实验结果表明，在相同的

实验环境下，本文提出的 2D 网络取得了最好的分割

效果。关于整个肿瘤（whole tumor，WT）、肿瘤核心

（tumor core，TC）和增强肿瘤（enhancing tumor，ET）

的平均 Dice 分别为 0. 887 5，0. 719 4，0. 706 4。

1　相关工作

1. 1　脑肿瘤图像分割

基于 CNN 的脑肿瘤分割方法取得了显著成就，

尤其是基于 U-Net 的分割网络。何康辉和肖志勇

（2021）提出了一种轻量级的脑肿瘤快速语义分割网

络（light-weighted rapid semantic segmentation net⁃
work，LRUNet），通过缩减 U-Net 网络中的特征通道

数，并引入深度可分离卷积，以降低参数量、提高计

算效率。Awasthi 等人（2021）提出了一种基于 Atten⁃
tion U-Net 的多阈值分割模型 MTAU（multi-threshold 
attention U-Net），采用多路径分割，为不同的脑肿瘤

子区域分别建立独立的子模型。Xu 等人（2021）提

出了一种用于脑肿瘤分割的深监督模型 U-Attention 
Net（deep supervised U-attention net），向 U-Net 中引入

了注意力机制和深监督，即使对于较小的肿瘤区域，

依然能够实现高低分辨率的特征表示。夏峰等人

（2022）向 U-Net 网络中引入了跨阶段局部网络结构

来提取特征，并改进了损失函数以消除训练样本类

别不均衡的影响，从而提高脑肿瘤的分割精度。

1. 2　U-Net及其改进

U-Net 网络是目前医学图像分割领域中应用最

为广泛的基础网络。U-Net 及其各种增强版本应用

于 医 学 图 像 处 理 的 众 多 领 域 。 Ronneberger 等 人

（2015）提出并利用 U-Net 赢得了 2015 年生物医学成

像国际研讨会（International Symposium on Biomedi⁃
cal Imaging，ISBI）细胞追踪挑战赛的冠军。Çiçek 等

人（2016）提出使用 3D 卷积操作来替换 U-Net 中所

有的 2D 卷积操作，所提出的 3D U-Net 网络更适用于

医学图像体素处理任务。但是 3D 卷积具有巨大的参

数量，训练耗时且对于硬件的要求较高。受到残差

连接（He 等，2016）的启发，Ibtehaz 和 Rahman（2020）
提出了多分辨率块和残差跳跃连接，与 U-Net 结合后

得到了 MultiResUNet 模型并用于皮肤癌图像的分

割。Zhou 等人（2018）基于密集连接（Huang等，2017）
和 U-Net 提 出 了 带 有 深 监 督 模 块 的 嵌 套 型 网 络

UNet++（a nested U-Net），为了降低跳跃连接时编码

器和解码器特征间的语义差距，提出在编码器特征

和解码器特征间使用嵌套的、密集的跳跃路径进行

连接。

1. 3　多尺度特征分割网络

目前，也存在一些分割方法通过改进多尺度特

征来提高网络的分割性能。如金字塔场景解析网络

PSPNet（pyramid scene parsing network）中通过采用

多尺度特征池化模块，从同一特征引入具有不同尺

度感受野的池化特征，以增强局部特征和全局特征

的互补作用（Zhao 等，2017）。Wang 等人（2018b）通

过利用卷积神经网络不同层中编码的互补信息，提

出了一种配备有深度注意力特征模块的新型深度神

经网络，以实现经直肠超声 TRUS（transrectal ultra⁃
sound）中更好的前列腺分割。Sinha 和 Dolz（2021）
在融合提取特征时得到的多尺度特征信息的基础上，

尝试在融合特征与局部特征间使用引导的自注意力

机制，以捕获更丰富的上下文依赖关系。该方法能够

将局部特征与其相应的全局依赖关系进行集成，并以

自适应方式突出显示相互依赖的通道图。Shi 等人

（2020）在分割小目标海马体时将多分辨率图像输入

网络以获取多分辨率的特征信息，并利用密集连接将

编码器和解码器的各分辨率特征同时利用以加强特

征传播，从而改善编码器和解码器之间的信息交互。

1. 4　注意力机制

注意力机制广泛应用于图像处理领域中的目标

检测、分类和分割。自注意力机制（Jetley 等，2018；

Wang 等，2018a）被提出用于消除对外部信息的依赖

性。Hu 等人（2018）通过采用通道注意力机制来建

模特征通道之间的相互依赖关系，从而以自适应的

方式调整特征中各通道的重要性程度。Woo 等人

（2018）在通道注意力机制的基础上，提出采用空间

注意力来对特征图上各个位置间的依赖关系进行建

模，可以得到各位置间的相关性系数矩阵。基于自

注意力机制的 Transformer（Valanarasu 等，2021；Liu
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等，2021）用来捕获特征间的长范围依赖。加性注意

力机制最初用于句子到句子的翻译（Bahdanau 等，

2014；Shen 等，2018）领域中，最近才应用于图像领

域。加性注意力机制通过将两个输入特征进行线性

变换后的特征相加，再分别经过激活函数和线性变

换。将变换后的特征通过 sigmoid 函数进行激活，用

来 表 征 两 个 特 征 间 的 相 似 性 关 系 。 Oktay 等 人

（2018）在加性注意力的基础上，提出在 U-Net 中引

入编码器和解码器特征间的门控注意力机制，进而

用来突出跳跃连接中重要的特征信息。注意力机制

的引入，使得神经网络对重要特征分配更多的权重，

进一步提高了网络的分割性能。

通过分析以上的领域知识发现，U-Net 及其增强

网络在跳跃连接时仅利用了相同尺度的特征进行拼

接，忽略了编码器中多尺度特征间的互补特征信息。

因此，本文提出将编码器中具有不同感受野的各尺

度特征进行融合，融合特征同时包含输入图像的细

节特征信息和高级语义特征信息。然后，通过在融

合特征与各尺度特征间引入加性注意力机制对各尺

度特征进行指导，经过全局特征信息指导后的编码

器特征更具判别性。此外，由于经过全局特征信息

指导后的编码器特征和解码器特征所处的网络深度

不同，因此两者之间仍存在语义特征差距。为了降

低二者由于所处的网络深度不同而产生的语义特征

差距，本文在经过指导的编码器特征和解码器特征

间采用加性注意力机制来自适应的学习跳跃连接特

征中的重要特征信息。本文阐明了所提出模块的实

现方式，并基于脑肿瘤医学图像数据集 BraTS2020
来验证所提出网络模型的有效性。

2　基于多尺度特征融合和加性注意力

的脑肿瘤MR图像分割网络

本文网络模型结构主要由 6 部分构成。除了编

码器模块、解码器模块和桥接模块，还有提出的融合

编码器各尺度特征信息的多尺度特征融合模块、用

于指导编码器特征的融合特征加性注意力模块和用

于降低语义特征差距的编码器—解码器加性注意力

拼接模块。具体结构如图 1 所示，图中蓝色的矩形

表示特征图，矩形左下角的数字表示特征图的尺寸

图 1　本文网络结构图

Fig. 1　Structure of the proposed network
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大小，左上角的数字表示特征图的通道数，不同颜色

的箭头表示不同的操作。

2. 1　编码器模块

编码器模块通过一系列的卷积和下采样操作对

输入网络的整个图像进行特征编码，用于提取输入

多模态 MR 图像中脑肿瘤的特征信息。编码器模块

中包含有 4 层降采样。在这 4 次降采样过程中，采用

最大池化操作来降低特征图的尺寸大小。最大池化

可以加快网络模型的训练速度，提高运行效率。另

外，通过卷积操作将特征图的通道数增加 1 倍以获

得不同维度的特征信息。本文对编码器模块中每一

层级上的特征均使用了两次叠加的批归一化（Ioffe
和 Szeqedy，2015）、mish 激活函数（Misra，2019）和卷

积操作。

2. 2　多尺度特征融合模块

由于编码器模块经过一定数量的卷积和下采样

操作，因此编码器模块中各个层级特征图的尺寸在

逐渐缩小，而特征图的感受野在逐渐增大。最终，随

着网络模型的训练，浅层编码器特征捕获脑肿瘤的

颜色和纹理等关键的局部细节判别特征信息，而深

层编码器特征捕获脑肿瘤的全局高级语义判别特征

信息。本文通过将编码器模块中的各尺度特征信息

上采样到编码器中特征的最大分辨率后进行拼接。

然后，通过卷积操作以融合多尺度特征信息。具体

细节如图 1 中 MSFF 所示。因此，多尺度特征通过卷

积得到的融合特征FF中既包含了局部的细节特征

信息，又包含了全局的高级语义特征信息。

2. 3　融合特征加性注意力模块

U-Net 及其各种增强网络模型中，编码器特征处

于整个网络结构中的浅层，而解码器特征处于深层。

因此，编码器与解码器相同层级特征间的跳跃连接

在一定程度上利用了浅层特征信息。但是，仅利用

相同尺度特征进行跳跃连接，会忽略编码器模块中

各层级特征图间互补的特征信息对当前尺度特征的

指导作用。因此，本文提出在多尺度融合特征和编

码器特征间引入加性注意力。通过兼具局部和全局

信息的多尺度融合特征对编码器模块中各尺度特征

进行加性注意力指导。其中，融合特征来源于各尺

度特征，又通过注意力机制反作用于各尺度特征。

相较于原始编码器特征，经过融合特征加性注意力

指导后的编码器特征更具判别性。在学习判别性特

征的过程中，加性注意力机制起到了关键性作用。

缩放后的融合特征FF′和编码器各尺度特征间

加性注意力操作的具体实现方式如图 2 所示。图中

FF′表示融合特征 FF下采样后得到的特征。由于

融合特征FF中既包含脑肿瘤的纹理、颜色和边界等

局部细节特征信息，又包含脑肿瘤的全局高级语义

特征信息。那么 FF′同样包含局部和全局特征信

息。首先，将缩放后的融合特征FF′与相同尺度的

编码器特征分别进行一次 1 × 1 卷积操作，以获得相

同的特征通道数。随后，将得到的两个维度相同的

特征相加求和，再分别经过 mish 激活函数、1 × 1 卷

积操作和 sigmoid 激活函数。此时，经过上述操作后

得到的特征图表示缩放后的融合特征FF′关于当前

尺度编码器特征的加性注意力权重。然后，将该加

性注意力权重作用于编码器特征上。最后，将经过

加性注意力加权的编码器特征和输入编码器特征相

加后输入到下一个模块中。

2. 4　编码器—解码器加性注意力拼接模块

经过融合特征加性注意力模块指导后的编码器

特征更具判别性。但是，由于指导后的编码器特征

和解码器特征在整个网络结构中所处的深度不同，

因此跳跃连接时两者之间仍存在语义特征差距。为

了降低由于网络深度不同所产生的语义特征差距，

本文在经过指导的编码器特征和解码器特征间采用

加性注意力机制。通过加性注意力机制来自适应地

学习跳跃连接特征中的重要特征信息。

如图 3 所示，E-DAAC 模块的输入分别是经过融

合特征指导的编码器特征FFM，以及来自解码器模

块中下一尺度的特征FFD。E-DAAC 模块中加性注

意力的操作与 FFAA 模块类似。首先，将输入的解

码器特征 FFD 进行上采样，再与指导编码器特征

FFM分别经过 1 × 1 卷积操作后进行相加。接着，将

⊕： 按位加 􀱋： 按位乘

图 2　融合特征加性注意力模块框图

Fig. 2　Flow chart of the fusion feature additive attention module
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得到的求和特征再分别经过 mish 激活函数、1 × 1 卷

积和 sigmoid 激活函数。此时，经过上述操作后得到

的特征图表示解码器特征关于当前跳跃连接的指导

编码器特征的加性注意力权重。然后，将该加性注

意力权重作用于指导编码器特征上。最后，将经过

注意力加权的指导编码器特征与上采样后的解码器

特征进行拼接作为下一个操作的输入。与 FFAA
模块中的加性注意力机制建模融合特征对于单尺

度特征进行指导不同，E-DAAC 模块中的加性注意

力机制用于建模解码器特征和指导编码器特征间

的相关性程度。通过该加性注意力机制的指导，用

于降低经过指导的编码器特征和解码器特征在跳

跃连接时由于所处网络深度不同而产生的语义特

征差距。

值得注意的是，E-DAAC 模块中所采用的操作

和 Attention U-Net（Oktay 等，2018）中的门控注意力

有所不同。如图 4 所示，在门控注意力中，首先，将

输入编码器特征进行下采样后再与解码器特征进行

加性注意力计算。然后，将得到的注意力权重上采

样至输入编码器特征的分辨率后再作用于编码器特

征。最后，将经过注意力加权的编码器特征与经过

上采样的解码器特征进行拼接作为下一个操作的输

入。而在 E-DAAC 中，直接将解码器特征上采样后

与编码器特征进行加性注意力操作。简言之，E-

DAAC 简化了门控注意力中复杂的操作。

2. 5　解码器模块

在解码器模块中，逐步采用卷积并插值上采样

操作，以恢复特征图大小至网络输入图像的原始分

辨率大小，并在解码器结尾进行最终脑肿瘤 MR 图

像的逐像素多标签分类。与编码器模块类似，解码

器模块中具有 4 个上采样层，每个上采样层将特征

图的大小加倍而通道数减少为输入的一半。值得注

意的是，与编码器模块中采用的操作略有不同。解

码器模块中关于各个尺度特征的操作仅使用了 1 次

批归一化、mish 激活函数和卷积操作。解码器中每

个层级的输入来自于编码器—解码器加性注意力拼

接模块的输出特征。

在所提出网络的桥接模块中，本文采用了 3 次

叠加的批归一化、mish 激活函数和卷积操作。在本

文网络结构的最后，使用 1 × 1 卷积对解码器模块的

最后一层输出特征进行卷积和 sigmoid 激活，以达到

将解码器模块的输出特征映射到期望分割出的类别

数。通过 1 × 1 卷积生成按像素分类的分割结果，分

别表示 3 种脑肿瘤和背景的像素分类类别，该类别

数即为网络模型最后输出的通道数。另外，在编码

器 模 块 中 每 个 尺 度 的 输 出 之 后 还 使 用 了 dropout
（Hinton 等，2012），用于防止训练网络模型时出现过

拟合，从而提高泛化能力。所提网络模型的输入是

一个 4 通道的 2D 便携式网络图形（portable network 
graphics，PNG）图像，其中每个通道代表每个样本相

同轴向位置的不同模态 MR 图像切片。

3　实验及结果分析

3. 1　实验数据集

实 验 数 据 采 用 多 模 态 脑 肿 瘤 分 割 数 据 集

BraTS2020（Menze 等，2015；Bakas 等，2017，2018）。

该数据集是通过不同的临床协议，从 19 个机构的

MR 扫描仪中获取的。所有的图像数据都经过了相

同的解剖模板配准、头骨剥离和插值等预处理操作。

经过预处理后，所有图像的分辨率均为 1 mm3，尺寸

均为 240 × 240 × 155。

BraTS2020 训练集中每个样本包括 FLAIR、T1、

T1ce 和 T2 等 4 个模态的 3 维 MR 图像，以及一个分

图 3　编码器—解码器加性注意力拼接模块框图

Fig. 3　Flow chart of the encoder-decoder additive 
attention concatenate module

图 4　Attention U-Net 中门控注意力模块框图

Fig. 4　Flow chart of attention gate module in Attention U-Net
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割掩码图像（ground truth，GT）。其中，分割掩码图

像是由 1～4 个专业标记人员按照相同的标注协议

手动分割得到的，并通过了具有丰富经验的神经放

射科医生的认证。标注示例如图 5 所示，包括 GD 增

强 肿 瘤（GD-enhancing tumor，ET）、肿 瘤 周 围 水 肿

（peritumoral edema，ED）、坏疽（necrotic，NCR）和非

增 强 肿 瘤 核 心（non enhancing tumor core，NET）等

4 个区域。为了方便评估，对标注结果进行合并可

得到 3 个脑肿瘤子区域，分别是整个肿瘤（WT），肿

瘤核心（TC）和增强肿瘤（ET）。在 GT 分割掩码图像

中，NCR 和 NET（绿色和红色）用标签 1 标记，ED（黄

色）用标签 2 标记，ET（蓝色）用标签 4 标记，其他区

域用标签 0 标记。与训练集不同，验证集和测试集

中的每个样本不包括分割掩码图像。

由于测试集仅对参赛人员开放，因此本文使用训

练集和验证集进行网络模型的训练、验证和测试。实

验采用 5 折交叉验证避免偏差。数据具体划分如下，

将 BraTS2020 训练集中 234 个高级别胶质瘤（high-

grade glioma，HGG）样本和 59 个低级别胶质瘤（low-

grade glioma，LGG）样本作为训练数据。将BraTS2020
训练集中 59 个 HGG 样本和 15 个 LGG 样本作为验证

数据。将BraTS2020的验证集作为最终的测试数据。

由于数据集中 4 种模态的 MR 图像具有不同的

对比度，因此需要对各模态图像分别进行 Z-Score 标

准化处理，将其标准化为零均值和单位标准差。由

于 GT 是多标签二值掩码图像，因此不需要进行标准

化处理。具体操作如下，首先计算每个样本的各个

模态 MR 图像中体素值大于零区域的均值和标准

差；然后再对每个模态图像进行标准化计算。经过

Z-Score 标准化处理后的 MR 图像数据符合标准正态

分布。其计算为

v′ =
ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï

ï
ïï
ï

ï

254 v > μ + 3 × σ
v - μ

3 × σ
128

+ 127 其他

0 v < μ - 3 × σ

（1）

式中，v 和 v′分别表示初始模态以及标准化后的 3D 
MR 图像体素值，μ和 σ分别表示初始模态的 3D MR
图像中体素值大于零区域的均值和标准差。

3. 2　评价指标

为了评估所提出的网络模型，本文对 WT、TC 和

ET 的分割区域使用 Dice 系数和 95% 的 Hausdorff 距

离作为评价指标。将网络产生的分割结果上传到

BraTS2020 在线评估平台，以获得关于这些评价指

标的定量评估结果。

1）Dice 系数（Dice coefficient）用于计算两个样

本集之间的重叠程度，是一种几何相似度度量的指

标。其范围在 0～1 之间。Dice 系数越高，表示分割

的精度越好。其计算为

Dice (S,L ) = 2 || S ∩ L
|| S + || L

× 100% （2）
式中，S和L分别表示实际分割预测结果和真实分割

标签的集合。

2）豪斯多夫距离（Hausdorff distance，HD）用来

表示两个样本集之间的最大不匹配程度。HD 值越

小，表示分割的效果越好。Hausdorff 95（HD95）表示

将计算得到的 HD 值乘以 95%，目的是消除离群值

对计算结果的影响。其计算为

图 5　标注示例

Fig. 5　Annotation example
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HD (S,L ) = max ( max
s ∈ S

min
l ∈ L

 s - l , )max
l ∈ L

min
s ∈ S

 l - s

（3）
式中，S和L分别表示实际分割预测结果和真实分割

标签的集合。

3. 3　实现细节

本文网络采用多模态 MR 图像转化的 2D PNG
图像作为输入，并输出像素级分类的语义分割结果。

具体操作是将MR图像进行Z-Score规范化和转换，以

得到 2D 的 PNG 图像切片。另外，网络模型训练过程

中采用的图像增强方式是在左右和上下方向随机翻

转图像，概率为 50%。在测试时，对测试数据进行了

与训练数据相同的预处理，但是没有进行数据增强。

在定量评估时，将网络模型输出的分割结果转换为3D
文件后上传至在线评估平台获取定量评估结果。

本文网络模型是在 Ubuntu18. 04 操作系统上使

用 Pycharm 基于 Keras 实现的，并且在带有 16 GB 显

存 NVIDIA Quadro P5000 GPU 的 工 作 站 上 进 行 训

练 、验 证 和 测 试 。 本 文 使 用 学 习 率 为 0. 000 1 的

ADAM 优化器，并使用 he_normal（He 等，2015）参数

初始化方法对网络模型进行初始化。由于受到显存

大小的限制，训练时所采用的批处理大小设置为 12，

并且经过 150 次迭代训练，最终保存的结果是在验证

数据上表现最好的网络模型参数。此外，在编码器

模块中使用了 dropout 为 0. 2 的正则化，可以避免训

练过程中出现过拟合，并提高网络模型的泛化能力。

3. 4　损失函数

本文使用的损失函数是分类交叉熵损失函数

（categorical cross entropy，CE），其计算为

CE = - 1
N ∑

c = 1

C ∑
n = 1

N

Y ctrue n × log (Y cpred n ) （4）
式中，N 表示的是输入图像中像素的总个数，C 表示

的是分割类别数，Y ctrue n 和 Y cpred n 分别表示第 n 个像素

关于第 c 个类别的真实标签值和预测结果值。

3. 5　结果和讨论

本节基于 BraTS2020 验证数据集，首先展示了

所提网络模型的分割效果；然后，进行了消融实验，

以验证所提出模块的有效性；最后，与其他分割模型

进行了对比实验，以验证所提出网络的优越性。

3. 5. 1　实验结果

本文在 BraTS2020 验证数据集上验证了所提网

络的分割效果。以下定量评价指标是将模型的分割

结果提交至官方网站后得到的。该网站计算并评估

提交的分割结果，并输出 Dice 和 HD95 等分割评价

指标。

所提网络在 BraTS2020 验证集上的分割结果如

表 1 所示。其中关于 ET、WT 和 TC 的平均 Dice 分别

为 0. 706 4、0. 887 5 和 0. 719 4。可以看出，提出的

网络模型对脑肿瘤的 WT 区域有更好的分割效果，

且明显优于 ET 和 TC 子区域的平均分割结果。出现

这种情况的原因是 WT 的区域范围最大，更容易分

割。此外，神经外科医生、神经放射科医生和放射科

医生报告称，ET 和 TC 区域标签之间的边界具有高

度的不确定性（Bakas 等，2017）。这也是 ET 和 TC 的

分割精度低于 WT 的原因。

3. 5. 2　消融实验

消融实验在 BraTS2020 验证数据集上进行，主

要包括 6 组实验。a 组实验用于验证基础网络关于

ET、WT 和 TC 的分割效果。b 组实验用于验证向基

础网络中添加多尺度特征融合模块 MSFF 后的分割

效果。值得注意的是，这里本文先将融合特征下采

样，再经过 1 × 1 卷积后直接加到跳跃连接的编码器

特征上，即此时没有加性注意力的相关操作。c 组

实 验 用 于 验 证 同 时 向 基 础 网 络 中 加 入 MSFF 和

FFAA 模块后的分割效果。d 组实验用于验证编码

器—解码器特征加性注意力拼接模块 E-DAAC 的作

用。e 组实验用于验证向基础网络中添加 Attention 
U-Net 中的门控注意力模块后的分割效果。f 组实验

用于验证同时增加本文提出的 3 个模块后网络所取

得的分割效果。

表1　所提网络的分割结果

Table 1　Segmentation results of the proposed network

统计量

Mean
StdDev
Median
25quantile
75quantile

Dice
ET

0.706 4
0.304 8
0.832 7
0.711 3
0.890 4

WT
0.887 5
0.082 2
0.913 4
0.867 3
0.936 1

TC
0.719 4
0.308 7
0.878

0.594 5
0.928

HD95
ET

41.9
109.14

2.45
1.41
8.93

WT
14.13
22.42
4.24
2.45

11.75

TC
17.42
49.32
4.24

2
14.04

注：Mean，StdDev，Median，25quantile，75quantile 分别表示验

证集样本分割结果的平均值、标准差、中位数、第 25 个百分

点值以及第 75 个百分点值。
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消融实验结果如表 2 所示 ，通过逐渐向基础

U-Net 中添加模块至提出的网络模型。在表 2 中，

a 组表示基础网络，b 组表示向基础网络中添加提出

的多尺度特征融合模块。对比 a 组和 b 组的分割结

果发现，MSFF 模块的引入提升了网络的分割精度。

其中 ET、WT 和 TC 的平均 Dice 分别提高了 2. 23%、

2. 13% 和 0. 97%。c 组表示在 b 组实验基础上，添加

融合特征加性注意力模块。对比 b 组和 c 组的分割

结果发现，添加加性注意力操作后，模型关于 3 个区

域分割结果的平均 Dice 进一步提高。这表明编码

器各尺度特征经过全局融合特征加性注意力的指导

后更具判别性。对比 c 组和 a 组，观察到关于 ET、

WT 和 TC 的平均 Dice 值分别提高了 3. 77%、2. 71%

和 2. 42%。这得益于多尺度特征融合和加性注意力

共同作用的结果。d 组表示向基础网络中添加编码

器—解码器加性注意力拼接模块。对比 a 组和 d 组

分割结果发现，向基础网络中添加 E-DAAC 模块后，

关于 ET、WT 和 TC 的平均 Dice 分别提高了 2. 94%、

2. 21% 和 2. 25%。这说明通过在编码器和解码器特

征间引入加性注意力机制可以降低二者由于所处网

络深度不同而导致的语义特征差距。并且，对比

c 组和 d 组实验结果发现，MSFF 和 FFAA 模块的引入

对于网络分割性能的提升优于 E-DAAC 模块。e 组

表示在 c 组实验的基础上，向网络中添加 Attention 
U-Net 中的门控注意力模块。对比 e 组和 c 组发现，

增加门控注意力模块后，网络的参数增加了约 2 M，

但是模型的分割结果仅有略微提升。f 组表示同时

向基础网络中添加本文提出的 3 个模块，即提出的

网络模型结构。对比 a、b、c、d 和 f 五组实验结果发

现，所提网络在 3 个肿瘤区域上取得了最好的分割

效果。相较于基础网络，本文网络模型关于 ET、WT
和 TC 的 平 均 Dice 分 别 提 高 了 6. 23%、3. 53% 和

5. 93%。此外，对比 e组和 f组发现，f组模型的参数比

e 组少约 1. 6 M，但是分割结果远高于后者。这表明

提出的 E-DAAC 模块与门控注意力模块相比，具有更

少的参数且对于分割结果的提升具有更好的效果 。

这 些 结 果 表 明 了 提 出 的 MSFF 、FFAA 和 E-DAAC
模块对于脑肿瘤 MR图像分割问题的有效性。

此外，观察表 2 最后一列发现，提出的网络模型

在增加少量计算量的前提下，可以显著提升分割效

果。对比 a、b 和 c 三组实验以及 d 和 a 两组实验，发

现 c 组实验相对于 b 组实验计算量增加了 0. 17 M，

d 组实验相对于 a 组实验计算量增加了 0. 52 M，但是

关于 ET、WT 和 TC 的分割结果均有不同程度的提

升。另外，对比 f、e 和 c 三组实验发现，相较于门控

注意力模块，提出的编码器—解码器加性注意力拼

接模块降低了约 7. 51 M 的计算量，却得到了更好的

分割效果，这体现了提出模块的优越性。

3. 5. 3　对比实验

为了证明所提出网络模型的优越性，本文与

U-Net 及其经典的、最新提出的改进模型，如 Res-

UNet（Xiao 等 ，2018）、Attention U-Net（Oktay 等 ，

2018）、UNet++（Zhou 等，2018）、MultiResUNet（Ibte⁃
haz 和 Rahman，2020）、DR-Unet104（Colman 等 ，

2020）、 MTAU（Awasthi 等 ，2021）、U-Attention Net
（Xu 等 ，2021）、MVP U-Net（multi-view pointwise 
U-Net）（Zhao 等，2021）等，以及非基于 U-Net 的优秀

分割模型 HRNet（high-resolution network）（Wang 等，

2021）和 DeepLab V3+（Chen 等，2018）进行了比较。

表2　消融实验结果

Table 2　Results of ablation experiments

实验组

a
b
c
d
e

f（本文）

方法

U-Net
√
√
√
√
√
√

MSFF

√
√

√
√

FFAA

√

√
√

E-DAAC

√

√

AG

√

Dice
ET

0.644 1
0.666 4
0.681 8
0.673 5
0.685 5
0.706 4

WT
0.852 2
0.873 5
0.879 3
0.874 3
0.880 8
0.887 5

TC
0.660 1
0.669 8
0.684 3
0.682 6
0.688 6
0.719 4

HD95
ET

58.21
55.67
47.61
50.42
46.35
41.90

WT
31.54
23.72
16.79
20.10
22.51
14.13

TC
21.95
25.44
26.81
27.82
24.99
17.42

Params/
M

23.96
26.55
26.64
24.23
28.56
26.91

FLOPs/
M

47.88
53.05
53.22
48.40
61.71
54.20

注：加粗字体表示各列最优结果。MSFF 表示多尺度特征融合模块，FFAA 表示融合特征加性注意力模块，E-DAAC 表示编码器

—解码器特征加性注意力拼接模块，AG 表示门控注意力模块。

1166



第 28 卷 / 第 4 期 / 2023 年 4 月
孙家阔，张荣，郭立君，汪建华 

多尺度特征融合与加性注意力指导脑肿瘤MR图像分割

对比实验结果如表 3 所示。表 3 中各模型的分

割 指 标 结 果 ， 除 了 DR-Unet104、DeepLab V3+ 、

MTAU、U-Attention Net 和 MVP U-Net 模型是来自算

法原论文中的实验数据外，其他各网络关于整个肿

瘤、肿瘤核心和增强肿瘤的分割指标结果均是从原

论文指定网站下载模型源码后，重新训练所得。之

所以需要重新训练是因为暂时没有这些网络在脑肿

瘤数据集 BraTS2020 上的验证结果。所有模型的训

练均采用 5 折交叉验证避免偏差。在训练过程中所

采用的软、硬件配置和实验细节中所描述的完全相

同。最终保存的结果是在验证数据上表现最好的模

型参数。最后将测试数据输入到训练好的模型中，

得到输出结果后，上传到官方评价网站以获取分割

结果的各项定量评价指标，最终得到如表 3 中所展示

的分割结果。观察表 3 发现，本文模型关于 ET、WT
和 TC 取得了显著的分割效果。在 Dice 指标上，所提

网络关于 ET、WT 和 TC 的分割结果均优于其他网络。

在 HD95 指标上，所提网络关于 ET、WT 和 TC 的分割

结果在所有网络中取得了第 2、第 4 和第 3，分别比第

1 低了 1. 29、6. 19 和 1. 68。这证明了所提出网络的

优越性。值得注意的是，所提出模型关于 3 个分割区

域的平均 Dice 值均高于 DR-Unet104 的分割结果。

其中关于 TC、ET 和 WT 分割结果的平均 Dice 值分别

超出 DR-Unet104 有 4. 73%、3. 08% 和 0. 13%。这些

实验结果表明所提出的网络具有优越性。

为了进一步证明所提出网络整体分割效果的优

越性。在图 6 中展示了各种模型在 BraTS2020 验证

数据集上关于 3 个区域分割结果的 Dice 值箱形图统

图 6　各种模型在 BraTS2020 数据集上关于 ET、WT 和 TC 的 Dice 值箱形统计图

Fig. 6　Box statistics of Dice values of various models for ET， WT and TC on BraTS2020 validation dataset

表3　对比实验结果

Table 3　Comparative experimental results

模型

U-Net
Res-UNet
Attention 
U-Net
UNet++
MultiResU⁃
Net
MTAU
U-Attention
Net
MVP U-Net
HRNet
DeepLab 
V3+
DRU-net104
本文

Dice
ET

0.644 1
0.645 4
0.670 5
0.646 6
0.650 9
0.570 0
0.673 6
0.671 0
0.654 1
0.652 4
0.675 6
0.706 4

WT
0.852 2
0.848 1
0.857 9
0.863 7
0.841 3
0.730 0
0.860 8
0.862 0
0.871 9
0.877 1
0.886 2
0.887 5

TC
0.660 1
0.691 7
0.635 5
0.673 6
0.699 3
0.610 0
0.704 2
0.623 0
0.684 9
0.681 3
0.672 1
0.719 4

HD95
ET

58.21
60.58
45.90
56.09
58.83
47.22
40.61

47.33
53.09
49.10
47.62
41.90

WT
31.54
33.64
27.12
21.90
37.11
24.03

7.94

12.58
22.88
14.87
12.11
14.13

TC
21.95
23.87
36.72
20.08
27.37
31.53
15.75
50.15
27.11
17.96
15.74

17.42
注：加粗字体表示各列最优结果。
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计，其中箱体中间的水平线代表一组数据的中位数，

箱体上下两端分别表示这组数据的上四分位数和下

四分位数。最上面和最下面的两个短横线分别代表

上界和下界。

从图 6 可以看出，本文网络关于 ET、WT 和 TC 分

割结果的 Dice 值波动非常小。在所有网络的分割

结果中，本文模型的 Dice 值集中在较高值处。这表

明所提网络的整体分割效果优于其他分割模型。

为了更加直观地评估本文模型分割效果的优越

性，本文对各网络的分割结果进行可视化，结果如

图 7 所示。图 7 上方的 BraTS20_Valid_P_Q 表示验

证数据中样本 ID 为 P 的第 Q 幅切片。第 1 行表示网

图 7　各网络分割结果可视化

Fig. 7　Visualization of the segmentation results of each network
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络的输入，它是经过 Z-Score 预处理并且合并后的

PNG 图像，是一个 4 通道的 RGBA 图像。第 2 行表示

对应输入的真实分割标签，红色区域表示增强肿瘤

区域，黄色和红色区域共同表示肿瘤核心区域，绿

色、黄色和红色区域共同表示整个肿瘤区域。其他

图像表示各网络的实际分割预测结果。

图 7 中的蓝色矩形框表示各模型分割结果和真

实标签存在显著差异的区域。观察发现，与基于

U-Net 的分割网络进行比较，非基于 U-Net 的分割网

络 HRNet 关于 ET、WT 和 TC 的分割结果具有明显的

锯齿状边缘，这表明在医学图像分割领域中，基于

U-Net 的分割网络更具优势。对比图中基于 U-Net
的分割示例发现，U-Net、Res-UNet 和 Attention U-Net
等网络在分割不同区域时易出现混淆，与真实标签

相比存在显著差异。UNet++和 MultiResUNet 等网

络的分割结果非常接近真实标签，但不同肿瘤区域

边界容易出现错误分割。在此基础上，本文网络可

以较为准确地分割不同肿瘤区域的边界，达到更好

的整体分割效果。这表明本文网络可以准确地分割

病变子区域，证明了本模型在脑肿瘤 MR 图像分割

方面的潜力。

4　结 论

本文提出了用于多模态脑肿瘤 MR 图像自动分

割的多尺度特征融合加性注意力网络。首先，将

U-Net 编码器中具有互补信息的多尺度特征进行融

合，然后对各尺度特征进行加性注意力指导，以增强

编码器特征的判别性。此外，本文提出在编码器特

征和解码器特征间采用加性注意力机制，以降低跳

跃连接时编码器特征和解码器特征由于所处网络深

度不同而产生的语义特征差距。最后，在 BraTS2020
数据集上进行了训练、验证和测试。实验结果表明，

所提网络模块可以显著提升分割精度，所提网络模

型优于经典的、最新提出的 U-Net 增强网络，以及非

基于 U-Net 的优秀分割网络模型，能更精准地分割

MR 图像中脑肿瘤子区域。

虽然本文网络模型取得了显著的分割效果，但

是仍存在问题。与整个肿瘤相比，肿瘤核心和增强

肿瘤的分割精度相对较低。这是由于整个肿瘤区域

范围最大、更容易分割，且肿瘤核心和增强肿瘤区域

之间的边界具有高度不确定性。因此，后续将对损

失函数进行改进，引导网络模型更加关注于对肿瘤

核心和增强肿瘤特征的学习，从而达到与整个肿瘤

相近的分割效果。
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