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摘  要 

针对核磁共振图像(MRI)脑胶质瘤分割过程中存在特征信息丢失、边界模糊、错误分割等问题，设计一种

脑胶质瘤分割算法。该算法基于DenseU-Net网络模型构建了混合型损失函数，提升网络的综合性能，并

结合多尺度卷积并行合并结构，减少肿瘤边缘细节特征信息的丢失。借助部署在网络底层的池化单元，

采集多感受野下脑胶质瘤的轮廓特征，提高特征信息的重复利用率，利用注意力机制使模型更加关注肿

瘤区域。在脑胶质瘤数据集上进行本文算法有效性验证实验，本文算法的WT Dice值可以达到87.94%，

证明了本文算法在脑胶质瘤分割任务中的有效性。 
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Abstract 
To address issues such as feature information loss, blurred boundaries, and incorrect segmentation 
in the segmentation of gliomas from magnetic resonance imaging (MRI) scans, a glioma segmentation 
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algorithm was designed. This method constructs a hybrid loss function based on the DenseU-Net net-
work model to enhance the network’s overall performance. It also incorporates a multi-scale convo-
lutional parallel merging structure to reduce the loss of detailed edge features in tumor margins. By 
utilizing pooling units deployed in the shallow layers of the network, it captures contour features of 
gliomas under multiple receptive fields, improving the reuse rate of feature information. The atten-
tion mechanism is employed to make the model focus more on tumor regions. Experiments on glioma 
datasets validate the effectiveness of this algorithm, achieving a WT Dice score of 87.94%, demonstrat-
ing the efficacy and superiority of the proposed network in glioma segmentation tasks. 
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1. 引言 

脑胶质瘤是一种恶性概率较高的脑肿瘤，根据肿瘤细胞在病理学上的恶性程度，可将脑胶质瘤分为

低级别脑胶质瘤(LGG)和高级别脑胶质瘤(HGG) [1]，HGG 致死率非常高，患者的平均生存期仅为 12 个

月左右，随着脑胶质瘤细胞剧烈繁殖，LGG 可转化为 HGG，因此，及早发现并治疗脑胶质瘤可以帮助提

高患者的生存率。 
在脑肿瘤医学图像处理任务中，通常使用核磁共振成像技术获得不同模态的图像，每种模态能够为

临床诊断提供不同的肿瘤信息[2]。由于脑胶质瘤为渗透性肿瘤，其位置随机且边界模糊[3]，现有工作仍

无法在临床上取得满意效果[4]，因此，获得高精度的脑胶质瘤分割结果仍具有很大挑战。 
近年来，计算机视觉和深度学习技术的快速发展为 MRI 脑胶质瘤分割任务提供了新的研究方向，其

中，基于卷积神经网络的分割方法展现出巨大的应用潜力[5] [6]。SHELHAMER 等[7]提出了全卷积网络

(Fully convolution network, FCN)，实现了脑肿瘤图像像素级别的分类。受 FCN 的启发，Ronneberger 等人

[8]提出了 U-Net 模型，模型很好地适应了医学图像分割任务，也成为脑肿瘤分割的主流算法之一。KERMI
等[9]提出了一种全自动高效脑肿瘤分割方法，采用两种损失函数进行实验，提高了网络的脑肿瘤分割性

能。ZHOU 等[10]提出了一种基于特征增强和多模态特征融合的 DNNs 模型，用于分割缺失模态下 MR 图

像中的脑肿瘤。Isensee 等人[11]提出了一种用于脑肿瘤分割的改进 U-Net 网络，通过跨步卷积和深度监

督模块提高模型分割肿瘤区域的精度。柴文光等[12]结合多任务学习结构和 U-Net 网络，提出了一种基于

TDDU-Net 的脑肿瘤分割算法，通过采用三个不完全相同的解码器对三个分割区域进行解码，准确地分

割出 MRI 中较小的肿瘤区域。SINGH 等[13]将 3D-Unet 进行调整，在模型中添加额外的卷积块，并将上

一卷积块的特征传递到下一卷积块的输出中，使模型能够有效提取到各个模态的肿瘤特征信息。Zhao [14]
等提出了一种多模态脑肿瘤分割网络，通过三编码器网络提取多模态 MRI 信息，并设计基于注意力机制

的融合模块关注分割重要特征。毋小省等[15]基于注意力机制设计了 MMS-Net 网络，提高了模型对不同

模态特征之间联系的捕获，更高效地定位肿瘤位置以及识别边界特征。也有研究者将 Dense 块、密集连

接引入 U-Net，改进后的两个模型均引入了多级特征融合机制，获得了更精确的脑肿瘤分割结果[16]-[20]。 
尽管基于深度学习的脑胶质瘤分割方法虽具有良好的特征提取能力和泛化能力，但分割过程中仍存

在特征信息丢失、肿瘤边界分割不清等情况。并且，采用 2D 切片建模，相较于 3D 方式，虽计算高效，
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但难以捕捉脑胶质瘤的层间连续性与三维空间结构，层间特征关联和全局几何信息被削弱，在肿瘤上下

端边界及小病灶分割上易产生偏差。为克服前述局限，本文构建一种脑胶质瘤分割网络，减轻特征损失，

优化肿瘤分割效果。 

2. 研究方法 

本文以DenseU-Net网络[21]模型为主体框架，在模型底部嵌入空洞空间金字塔池化(ASPP)模块[22]，
并向横向跳跃连接处引入非局部自注意力(Non-local)机制[23]，同时将网络中稠密块部分的标准卷积替换

为一种多尺度卷积并行合并(MSC)结构，如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. Network structure diagram of this article 
图 1. 本文网络结构图 
 

模型采用编码器–解码器架构和跳跃连接方式，网络接收多模态 MRI 数据，输入张量规格设定为 4 
× 160 × 160，4 代表成像模态通道，图像平面大小为 160 × 160。本文对 DenseU-Net 稠密块内部卷积单元

进行改造，采用 MSC 结构代替原有标准卷积。稠密单元配合上采样操作共同搭建解码器。卷积后的特征

送入上采样层，设置步长为 2，在恢复特征图空间分辨率的同时压缩通道维度，实现图像空间结构与特征

表示的重构。非局部自注意力模块部署在编解码器之间的跨层连接位置，削弱无效背景信息带来的干扰，

提升网络对肿瘤特征的感知能力。 

2.1. 多尺度卷积并行合并结构 

为改善模型在多模态 MRI 胶质瘤任务上的特征提取效果，降低特征信息损失，本文通过 Inception 
[24]的多分支思想，设计 MSC 结构增强肿瘤表征学习，并在 DenseU-Net 中集成此结构，对稠密块内原

有的两个基础卷积进行替换，实现特征挖掘，调整后的稠密块结构如图 2 所示。 
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Figure 2. Improved dense block structure 
图 2. 改进后稠密块结构 

 
稠密块经过重新设计，内部卷积层之间保持密集连接，具体计算公式如下式(1)所示： 

 [ ]( )1 2 0, , ,i i i iX H X X X− −=    (1) 

i 是当前层序号， iX 表示第 i 层输出， [ ]1 2 0, , ,i iX X X− −  是由前置各层特征在通道维度拼接后， ( )iH ⋅ 是

对特征图施加非线性计算。 
MSC 结构采用多分支并行架构，各个分支拥有 1、3、5 不同规格的感受野，小感受野卷积能够捕捉

肿瘤的细节特征；大感受野分支可以挖掘像素间的位置关联，获取更多空间上下文。上述机制有助于减

少特征信息损失，MSC 结构如图 3 所示。 
 

 
Figure 3. MSC structure 
图 3. MSC 结构 

 
在 MSC 结构中，单个 5 × 5 卷积可拆解为两级相连的 3 × 3 卷积，多层卷积堆叠会增设更多激活单

元，提升网络的非线性表达，在感受野保持一致的情况下，该策略能够降低模型参数规模。 

2.2. 非局部自注意力机制 

MRI 脑胶质瘤分割任务中，背景干扰会影响深度模型的预测效果，使分割出的肿瘤边界不够清晰。
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本文模型将非局部自注意力应用于编码器所有层级输出的特征图[25]，以此应对该问题，非局部自注意力

机制结构如图 4 所示。 
 

 
Figure 4. Non-local self-attention structure 
图 4. 非局部自注意力结构 

 

非局部自注意力在本网络中的运算步骤描述如下。编码器各层输出特征图分别输入注意力模块，经

过三次 1 × 1 卷积映射，生成 Q、K、V 三组特征矩阵。该操作可以压缩通道维度，减少计算开销，相关

计算如式(2)： 

 ( ) ( ) ( )Expand , Expand , ExpandQ K VQ XW K XW V XW= = =   (2) 

( )Expand ⋅ 表示经过降维处理的特征，通过维度调整，转换为(B, C/2, H × W)的张量形式。 
完成 Q 的转置后，计算其与 K 的矩阵乘积，借助 Softmax 归一化得到注意力系数，权重矩阵进一步

和 V 矩阵相乘，运算结果的张量维度是(B, C/2, H × W)，重塑为四维张量(B, C/2, H, W)。又通过卷积和通

道拼接的方式，得到输出，相关公式见式(3)： 

 ( )( )( )TConv1 flod SoftmaxY Q K V X= ⋅ +   (3) 

其中，Y 表示模块最终输出，Conv1 为代表 1 × 1 卷积层，用于完成通道维度的调整， ( )flod ⋅ 为矩阵展平

的逆运算，用来恢复张量的空间维度。 

2.3. 空洞空间金字塔池化 

针对 MRI 脑胶质瘤分割过程中出现的错误分割、过度分割情况，本文在模型底部嵌入一种空洞空间

金字塔池化模块，模块内部配置膨胀系数互不相同的卷积核。该设计能够拓展感受野，同时不会增加参

数与计算开销，模型由此增强多尺度特征感知能力，减少预测阶段的错分与过分割。该模块的详细结构

如图 5 所示。 
输入特征数据借助 1 × 1 卷积、不同膨胀率空洞卷积与自适应平均池化提取全局上下文，将各路分支

特征在通道维度融合，再通过 1 × 1 卷积完成通道维度的映射，得到输出特征。 
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Figure 5. ASPP structure 
图 5. ASPP 结构 

2.4. 损失函数 

二元交叉熵损失(BCE) [26]是医学图像分割中较为通用的损失选择。脑胶质瘤分割存在类别不均衡现

象：肿瘤形态多样，微小病灶像素占比很小，背景像素远多于肿瘤像素，会让模型训练偏向学习背景特

征。Dice 系数用来评估集合相似度，对应的 Dice 损失把同一类别所有像素作为整体，计算交集占比，不

容易被大量背景像素影响，适合样本不均衡场景[27]。但 Dice 损失对噪声较为敏感，容易丢失边界细节，

造成目标轮廓分割效果欠佳。因此本文结合 BCE 损失与 Dice 损失，构建混合损失函数，二者计算公式

见式(4)、式(5)。 
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其中 N 代表输出图谱中全部像素的数量， iy 记录第 i 个像素的真实类别信息，并且 ip 为模型在第 i 个像

素位置输出的预测结果。 
综上，本文的混合型损失函数如式(6)所示： 

 Dice BCEL L Lα β= +     (6) 

其中 α和 β代表权重系数，本文使用基础模型 DenseU-Net 在测试集上进行五组实验，从而确定 α = 1、β 
= 0.5 为最优值。 

3. 实验结果与分析 

3.1. 数据集 

本文采用 MICCAI 脑肿瘤分割挑战赛 BraTS2018、BraTS2019 数据集，用来训练模型并评估胶质瘤
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分割效果。BraTS2018 数据集内包含 210 例高级别胶质瘤、75 例低级别胶质瘤，验证子集包含 66 例病

例；BraTS2019 在 BraTS2018 基础上，新增 49 例 HGG 样本与 1 例 LGG 样本。本文将 BraTS2018 数据

划分成训练、验证子集，BraTS2019 新增的 50 组样本用作测试数据。每位受试者的 MRI 数据包含四种

模态：T1、T1CE、T2 以及 FLAIR 序列图像。数据配套的分割真值图，由临床经验充足的医师手动勾画

标注。图 6 为脑胶质瘤样本实例图像。 
 

 
Figure 6. Example of a glioma sample 
图 6. 脑胶质瘤样本实例 

3.2. 实验设置 

本文提出的脑胶质瘤分割模型基于 Windows 11 操作系统，GPU 为 NVIDIA A10 (24 GB)，深度学习

框架选用 PyTorch1.13，GPU 加速版本为 CUDA12.1。利用 SGD 优化算法[28]更新网络权重参数，初始学

习率配置为 0.0002，训练 100 轮，批次设置为 10。 

3.3. 数据预处理 

由于不同的 MR 图像采集设备和采集参数不同，使序列之间的最大强度在 300 到 4000 之间，为了让

不同模态的数据强度均衡，帮助模型充分利用不同模态间的互补信息，对训练和测试数据进行归一化处

理，归一化操作如式(7)所示。 
将图像大小裁剪至 160 像素 × 160 像素 × 155 的大小，降低无关背景的影响。由于输入 3D 图像的

模型训练周期长，故在将原始 3D 数据切片为 2D 数据，并将切片中不含有病灶部分的数据及标签舍弃，

防止无关数据对模型肿瘤特征提取能力造成影响。 
经上述处理，最终得到 18,923 张切片数据，以 8:2 的比例划分为训练集和验证集。对 BraTS2019 中

增加的 50 组数据也进行相同处理，得到 3219 张切片数据作为本文实验的测试集。 

 
x xz
λ
−

=   (7) 

其中，x 代表输入图像的像素值， x 是输入图像的像素平均值，λ 是输入图像的像素标准差，z 是经过归

一化处理后的图像。 

3.4. 评价指标 

本文采用多项量化指标评估模型效果，选取 Dice 相似系数、阳性预测值 PPV、豪斯多夫距离，分别评

价 WT、TC、ET 肿瘤子区域。Dice 指标用于衡量模型预测分割区域与真值标注之间的重合程度，PPV 衡

量了在所有预测为阳性的样本中，真实为阳性的比例，豪斯多夫距离关注两组点集里相距最远的匹配点。

先计算某一集合所有点到另一集合的最近距离，再取这些距离里的最大值。该指标可以体现真实轮廓与模

型预测轮廓之间的最大偏差。本文取豪斯多夫距离第 95 分位值即 HD95，以避免少量离群值的影响。 
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3.5. 消融实验 

为了验证本文提出各模块的有效性，设置消融实验，并使用 Dice 值、PPV 值、HD95距离、参数量和

计算量(每秒浮点运算次数)进行评估。消融实验结果如表 1 所示，实验组 a~h 为逐渐增加模块至所提出的

分割方法，对比 b、e 两组实验，引入非局部自注意力能够提升模型在三个肿瘤区域的分割性能。对比 b
组和 f 组，增加 MSC 结构后，三个区域的分割效果同样得到改善。这证明在编码器与网络底层开展多尺

度特征提取，能够帮助网络捕获更丰富的细节特征。g 组通过加入非局部自注意力机制，特征聚合过程中

可动态调整特征间的依赖联系，降低融合阶段的信息损耗。h 组实验是在基础网络中同时搭载设计的三

个模块，也就是最终模型。综合八组消融实验结果进行对比，该模型在三个目标区域的各项指标表现较

好。本文模型总参数量为 2.102 M，计算量为 61.416 G，和 a 组基线模型相比，参数规模与计算开销略有

增加。实验表明，在该参数与计算成本下，模型整体性能得到提升。 
 
Table 1. Quantitative analysis results of ablation experiment 
表 1. 消融实验定量分析结果 

实验 ASPP Non-local MSC 
Dice/% PPV/% HD95/mm 参数量

/M 
计算量

/G WT ET TC WT ET TC WT ET TC 

a × × × 78.24 70.26 78.67 82.30 78.31 83.78 2.7369 2.8603 1.6493 1.892 49.063 

b √ × × 79.48 71.51 79.35 83.66 79.37 84.48 2.7103 2.8463 1.6464 1.967 53.287 

c × √ × 79.04 71.70 80.91 83.34 79.06 84.38 2.7101 2.8492 1.6335 2.025 55.240 

d × × √ 81.30 72.62 81.73 84.90 79.92 85.01 2.7054 2.8250 1.6377 1.901 51.359 

e √ √ × 83.37 72.82 81.62 85.03 81.53 85.14 2.6705 2.8198 1.6274 2.095 59.671 

f √ × √ 84.80 74.10 83.01 87.31 83.30 86.44 2.6819 2.8178 1.6205 1.979 55.114 

g × √ √ 85.09 77.54 83.46 86.80 84.86 87.62 2.6652 2.8029 1.6128 2.035 57.062 

h (本文模型) √ √ √ 87.94 79.01 86.92 88.25 85.04 90.67 2.6024 2.7730 1.5731 2.102 61.416 

 
另外，为深入验证非局部自注意力模块的实际作用，本文进一步对网络首层特征图开展了可视化分

析，并将加入该模块前后的输出结果进行对照，如图 7 所示。其中，图 7(a)给出的是包含病灶的原始 MR
切片，图 7(b)则对应引入非局部自注意力机制后的特征响应图。对比可见，加入该机制后，病灶区域在

特征图中呈现出明显的高亮响应，说明该模块能够有效引导网络聚焦于病灶位置，进而改善肿瘤边缘的

分割效果。 
 

      
(a) 原始图像         (b) 引入 Non-local 注意力输出图像 

Figure 7. Attention diagram visualization 
图 7. 注意力图可视化 
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3.6. 对比实验 

为检验所提模型的分割性能，在保证相同实验数据的情况下，将本文模型与其他现有模型，如传统

网络模型 U-Net、U-Net++、基础网络模型 DenseU-Net、当前先进的 3D 网络模型 nnU-Net [29]、TransBTS 
[30]、Swin-UNet [31]和 SDS-MSA-Net [32]在选取的测试集上进行对比，各模型采用与本文模型相同的数

据预处理方式，利用 Dice 等评价指标对测试集结果的平均值进行评估，对比实验结果如表 2 所示。 
 
Table 2. Quantitative analysis results of comparative experiments 
表 2. 对比实验定量分析结果 

模型 
Dice/% PPV/% HD95/mm 

WT ET TC WT ET TC WT ET TC 

U-Net 76.84 70.85 76.86 79.62 72.35 82.35 2.7775 2.9524 1.6920 

U-Net++ 78.13 72.41 78.22 82.15 75.47 84.40 2.7252 2.8551 1.6466 

DenseU-Net 78.24 70.26 78.67 82.30 78.31 83.78 2.7369 2.8603 1.6493 

nnU-Net 78.68 74.45 77.26 81.69 78.56 87.12 2.7260 2.9274 1.7157 

TransBTS 83.99 77.79 80.46 84.32 79.13 86.21 2.6886 2.8110 1.6273 

Swin-UNet 82.78 74.72 84.00 85.48 80.60 87.33 2.6887 2.8210 1.6063 

SDS-MSA-Net 85.30 77.90 81.73 85.01 80.86 87.44 2.6752 2.7978 1.6079 

本文模型 87.94 79.01 86.92 88.25 85.04 90.67 2.6024 2.7730 1.5731 
 

所有对比模型的结果显示，本文模型分割性能整体更佳，肿瘤核心区域的改善效果较为突出。TC 区

域的 Dice 指标，比 DenseU-Net 基线高约 8.25%，比原始 U-Net 高 10.06%，该结果说明模型可以更好地

学习胶质瘤轮廓细节与肿瘤核心特征。HD95 指标结果表明，3D 模型 SDS-MSA-Net 在三个区域的 HD95

优于 U-Net 系列和 TransBTS，轮廓与真值更加接近。本文模型的 HD95指标优于 SDS-MSA-Net，证明新

增的三类模块强化肿瘤特征提取，分割边缘更贴合真实标签。在 PPV 指标上，本文模型同样领先其他对

比方案。WT 区域 PPV 相比 Swin-Unet 提升约 2.77%，TC 区域 HD95相比 nnU-Net 低 0.1426 mm，说明本

文模型的肿瘤特征提取性能更好。为直观检验模型性能，将各对比网络的分割预测结果可视化，并标注

出核心分割区域，如图 8 所示。 
 

 
Figure 8. Display of segmentation results 
图 8. 分割结果可视化 
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从图 8 中可以看出，U-Net 处理第一例影像时，水肿区域存在过分割问题，第二例中，肿瘤核心区域

被该模型误识别为水肿与正常脑组织，第三例存在轻微错分，部分正常脑组织被划分成肿瘤水肿区域。

由于 U-Net 模型在下采样过程中会出现重要特征信息的丢失现象以及 U-Net 模型中仅有普通 3 × 3 卷积

使模型感受野受限进而特征信息提取不全面，使得该模型的分割效果一般。TransBTS 和 SDS-MSA-Net
网络结构更复杂，病例 1 肿瘤分割结果贴近真值，但在病例 2 和病例 3 上，仍然存在一定程度的过分割

现象。nnU-Net 和 Swin-Unet 模型具有良好的自适应能力，在三个病例的预测结果上较好地保留了分割区

域的细节信息，但在分割精度的综合表现上仍有提升空间。对比其余模型，本文模型在三个肿瘤区域的

分割结果更贴近人工标注金标准，模型预测得到的病灶轮廓具备更高的准确度。实验结果说明，本文向

模型引入了 MSC 结构，同时加入空洞空间金字塔池化模块，从不同尺度上提取肿瘤特征信息并进行融

合，减轻误分割，减少特征信息丢失，非局部自注意力帮助模型捕捉像素间长距离依赖，缓解分割边界

模糊的问题。 

4. 结束语 

在 MRI 脑胶质瘤分割任务中，深度学习模型架构丰富多样，模型容易受到无关背景信息干扰，进而

产生特征丢失、分割边界模糊、区域错分等问题。本文将 MSC 结构、Non-local 机制和 ASPP 模块加入到

DenseU-Net 模型中，搭建面向磁共振脑胶质瘤图像的分割网络，并在 BraTS2018、BraTS2019 数据集上

进行实验，通过设置消融实验和对比实验，验证了本文方法中提出的各个模块的有效性。实验结果表明，

本文方法可以有效提取多模态 MRI 中不同区域的肿瘤特征，预测出的肿瘤各区域完整且边界清晰，在

Dice 值、PPV 值和 HD95 值上均具有一定优势。 
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