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基于多编码器的多模态 MRI脑肿瘤分割

戴天虹 宋洁绮
东北林业大学机电工程学院　哈尔滨１５００４０
　(th_２０００＠sina．com)

　
摘　要　脑胶质瘤是起源于脑神经胶质细胞的原发性肿瘤,发病率约占全部颅内肿瘤的４５％,其核磁共振图像(MRI)的精准

分割有着非常重要的临床意义.文中提出了一种基于多编码器的脑肿瘤自动分割方法,模型采用 U 型网络结构,扩充单收缩

路径为多路径以深度挖掘不同模态语义信息;提出结合空洞卷积的Inception模块作为网络基础卷积层以获取图像多尺度特

征;在网络瓶颈层和解码器中引入轻量型通道注意力 EfficientChannelAttention(ECA)模块,使得模型更多地关注与分割相关

的信息,忽略通道维度的信息冗余,从而进一步提高网络分割的精确率.在 BrainTumorSegmentationChallenge２０１８(BraTS
２０１８)数据集上进行验证,提出的网络在整体肿瘤、肿瘤核心、增强肿瘤３个区域的平均 Dice系数分别为０．８８０,０．７８４,０．７５７,
结果表明所提算法实现了准确有效的多模态 MRI脑肿瘤分割.
关键词:图像处理;脑肿瘤分割;多编码器;空洞卷积;通道注意力

中图法分类号　TP３９１
　

MultimodalMRIBrainTumorSegmentationBasedonMultiＧencoderArchitecture
DAITianhongandSONGJieqi
CollegeofMechanicalandElectricalEngineering,NortheastForestryUniversity,Harbin１５００４０,China

　
Abstract　Gliomaisaprimarytumororiginatingfromglialcellsinthebrain,accountingforabout４５％ofallintracranialtumors．
Accuratesegmentationofbraintumorinmagneticresonanceimaging(MRI)imagesisofgreatclinicalsignificance．Inthispaper,

anautomaticbraintumorsegmentationmethodbasedonmultiＧencoderarchitectureisproposed．ThemodeladoptsaUＧshaped
networkstructurewhichexpandsthesinglecontractingpathintomultiplepathstodeeplyexploitsemanticinformationofdiffeＧ
rentmodalities．Inordertoobtainthemultiscalefeaturesofimages,aninceptionmodulecombinedwithdilatedconvolutionisdeＧ
signedasthebasicconvolutionallayer;alightweightattentionmechanismknownasefficientchannelattention(ECA)blockis
thenintroducedintothebottlenecklayerandthedecoder,sothatthemodelpaysmoreattentiontothesegmentationＧrelatedinforＧ
mationandignorestheredundancyofthechanneldimension,therebyfurtherimprovingthesegmentationresults．UsingtheBrain
TumorSegmentationChallenge２０１８(BraTS２０１８)datasetforverification,theproposedmodelgetsaverageDicecoefficient
valuesof０．８８０,０．７８４,and０．７５７forthewholetumor,tumorcoreandenhancingtumorrespectively．Experimentresultsshow
thattheproposedmethodachievesaccurateandeffectivemultimodalMRIbraintumorsegmentation．
Keywords　Imageprocessing,Braintumorsegmentation,MutiＧencoder,Dilatedconvolution,Channelattentionmechanism
　

１　引言

脑胶质瘤是最常见的原发性颅内恶性肿瘤,按照肿瘤细

胞的恶性程度可将其划分为高级别胶质瘤(HGG)和低级别

胶质瘤(LGG).核磁共振是脑肿瘤检测的主要手段,它可以

提 供 T１Ｇweighted (T１)、contrastＧenhanced T１Ｇweighted
(T１ce)、T２Ｇweighted(T２)和 FluidＧattenuatedinversionrecoＧ

very(FLAIR)４种模态的脑肿瘤图像.通过 MRI图像呈现的

脑肿瘤包括坏死和非增强肿瘤核心、水肿区域以及增强肿瘤

核心区域,基于医生手动分割的方法需要扎实的解剖知识基

础并且可能存在人为误差,因此寻求可靠的脑肿瘤自动分割

方法具有重要的研究价值,脑肿瘤的精确自动分割不仅可以

减轻医生的工作负担,对于提高肿瘤的诊断水平、制定患者手

术计划和预测患者预后也具有重要意义.

在深度 学 习 快 速 发 展 的 背 景 下,基 于 卷 积 神 经 网 络

(ConvolutionalNeuralNetwork,CNN)的图像分割方法体现

出相较于传统医学图像分割方法的优越性,涌现出了以全卷

积神经网络(FullyConvolutionalNetwork,FCN)、UＧNet为主

的在医学图像处理领域表现优异的语义分割网络.FCN 网

络实现了端到端的像素级别的语义分割,UＧNet是基于 FCN
发展而来的改进网络,具有经典的 U 型编码Ｇ解码(EncoderＧ

Decoder)结构,能够充分利用医学图像的低层特征与高层
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语义信息.此外BrainTumorSegmentationChallenge的举办

使得更多的研究者开始关注并解决脑肿瘤自动分割的难题.

对于多模态 MRI脑肿瘤数据,当前的研究成果大都采用早期

融合的方法,将 T１,T１ce,T２,FLAIR这４种模态进行叠加后

输入网络训练.Kamnitsas等[１]提出了 DeepMedic网络,采

用具有不同卷积核大小的并行双通道提取多尺度信息,最后

引入条件随 机 场 进 行 后 处 理 以 改 善 分 割 边 缘 细 节.MyＧ

ronenko[２]在EncoderＧDecoder结构的基础上引入变分自编码

器分支,用 于 重 构 脑 肿 瘤 输 入 图 像.Isensee等[３]提 出 了

nnUＧNet自适应架构,可以针对脑肿瘤数据集特点在数据增

强、网络训练以及后处理等方面实现动态调整.Hatamizadeh
等[４]将具有强大全局特征提取能力的 Transformer直接加入

到 UＧNet网络的编码器部分.然而一些研究证明采用不同

模态晚期融合的策略可以提升医学图像分割准确率.Nie
等[５]设计 multiＧFCNs网络,T１,T２ 和 FractionalAnisotropy
(FA)３种模态各自对应一条全卷积路径并在高层进行特征

融合,解决婴儿脑灰质、脑白质和脑脊液的分割.Dolz等[６]

基于 UＧNet网络在缺血性脑卒中病灶分割上证实了多模态

晚期融合的有效性,另外提出了一种 HyperＧDense连接方式

用于进一步提取多模态 MRI图像特征.本文尝试在脑肿瘤

分割任务上进行各模态的晚期融合,从而更好地实现各脑肿

瘤区域的自动分割.

基于以上研究,本文提出了一种新的多模态 MRI脑肿瘤

自动分割算法.针对多模态脑肿瘤特征的提取方式,不同于

直接叠加各模态 MRI图像输入单编码器,该模型不同模态对

应独立的特征编码器,所有路径在网络瓶颈层实现特征的晚

期融合.为了充分提取图像的多尺度信息且考虑较少内存需

求,提出了 DilatedＧInception卷积替代传统卷积层.最后为

了进一 步 提 升 网 络 分 割 性 能,引 入 注 意 力 机 制 Efficient

ChannelAttention模块赋予特征通道权重.

２　实验方法

２．１　多编码器结构

不同模态 MRI脑肿瘤图像提供不同的脑部信息,病变区

域与正常组织对比存在一定差异,其中 T１模态更加强调解

剖结构,T１ce模态为肿瘤核心区域提供较好的对比度[７],T２
模态更多地表达病灶位置,FLAIR 模态中水肿区域比较明

显,因此,在脑肿瘤分割任务中融合多模态图像能够提高分割

表现.多模态数据的融合方式主要包括早期融合和晚期融

合,早期融合主要实现数据层面的融合,将多个模态数据融合

成单一表示输入到神经网络中训练;晚期融合方式则是从不

同模态的数据分别提取特征,然后通过平均值、最大值等融合

方式进行特征交互.对于脑肿瘤分割任务,当前研究工作大

多采用单编码路径(见图１(a))提取早期融合图像的特征,因

而只学到单一的特征表示,无法利用多模态 MRI脑肿瘤图像

的互补性.本文设计的多编码器架构(见图１(b))分别提取

不同模态 MRI脑肿瘤图像的特征信息,学习各模态独立的特

征表示.各编码器能够针对性地学习到不同权重系数,获取

更为丰富的特征信息,最终在底层实现特征的晚期融合.

(a)Singleencoderwithearlyfusion

(b)MultiＧencoderwithlatefusion

图１　两种编码器结构

Fig．１　Twoencoderstructures

２．２　DilatedＧInception卷积

在脑肿瘤分割任务中,由于不同病例肿瘤体积大小、形

状、位置具有多变性,因此,为卷积操作选取合适的卷积核大

小成为了一个具有挑战性的问题.InceptionNet利用多种大

小的卷积核并行运算,可以实现对同一特征图的多尺度感知,

但是存在计算代价较大的缺点.然而,在不增加额外参数量

的前提下,空洞卷积可以通过改变扩张率调整感受野大小.

假设空洞卷积的卷积核大小为k,扩张率(Dilationrate)为d,

则卷积核各元素之间嵌入(d－１)个０,其等效的卷积核为

k′＝k＋(k－１)∗(d－１),因而在k固定的前提下,改变d的

值获得的感受野相较于普通卷积有所增加.为了结合不同感

受野的脑肿瘤特征,提高网络的特征提取能力,本文采用InＧ

ception模块的思想,结合带有不同扩张率的空洞卷积,提出

如图２所示的 DilatedＧInception卷积结构.

图２　DilatedＧInception卷积结构

Fig．２　StructureofDilatedＧInceptionconvolution

DilatedＧInception卷积模块的输入首先执行３×３标准卷

积操作,随后将３个并行空洞卷积的卷积核尺寸均设置为

３×３,扩张率分别设置为１,２,４,所有支路的输出拼接之后送

入１×１卷积降维得到融合的特征图.最后该模块还加入了

残差连接,以解决神经网络的梯度消失问题,加速模型的收

敛.本文将提出的 DilatedＧInception卷积作为网络基础卷积

结构,能够以较小的网络参数量获取多尺度上下文信息,更好

地适应脑肿瘤分割任务.

２．３　EfficientChannelAttention模块

通过多编码器结构能够获取到各模态丰富的语义信息,

但是由于不同模态对分割结果的贡献不同,因此如何更好地

合并这些特征信息值得思考.以SqueezeＧandＧExcitation(SE)

模块[８]为代表的通道注意力的使用提高了 CNN 模型的性

能,SE模块(见图３(a))首先通过全局平均池化获得特征

２２０２００１０８Ｇ２
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映射的全局分布,然后 引 入 两 个 全 连 接 层 获 取 通 道 权 值.

ECA模块(见图３(b))是对SE模块的改进,它优化了特征权

值的获取方式,以一种不降低通道维数的方式来实现跨通道

信息交互,相比 SE 模块有着更小的参数量和更好的表现.

基于此,本研究引入通道注意力ECA模块[９]以获取各个特征

通道的重要程度,增强分割相关特征.

(a)Squeezeandextraction(SE)block

(b)Efficientchannelattention(ECA)block

图３　两种通道注意力模块结构

Fig．３　Twochannelattentionblockstructures

ECA注意力机制将输入F∈ℝH×W×C(其中 H,W,C 分

别代表特征图的高、宽和通道维度)视为C 个通道特征fi∈

ℝH×W (i＝１,２,􀆺,C)的结合,沿该方向进行全局平均池化操

作获得向量z∈ℝ１×１×C,因此z具有各个通道的全局空间信

息,其中第n个元素计算式为:

zn＝ １
H×W　∑

H

i＝１
　∑

W

j＝１
fn(i,j) (１)

保持z的维度不变,利用卷积核大小为k的一维卷积实

现各通道与其k个近邻的交互,所有相邻的k个通道共享权

重,经过sigmoid函数后映射到(０,１)区间范围,于是 ECA

模块学到的通道注意力为ω＝σ[Conv１Dk(z)],其中Conv１D
代表１维卷积,σ代表sigmoid函数.针对卷积核k的大小,

ECA模块采用非线性自适应的选择策略,k与通道数C 存在

如下关系:

k＝ψ(C)＝ log２C
γ ＋b

γ odd
(２)

其中,超参数b＝１,γ＝２,|∗|odd代表取∗最近邻的奇数.然

后reshapeω至空间ℝH×W×C,将此通道权值与输入特征图

elementＧwise相乘,最终得到重标定的特征图F
~.由上述过程

可知ECA注意力机制仅包含k个参数,能够以较小的模型复

杂度捕获局部跨通道交互,本文网络通过引入此模块可以获

取更有代表性的特征表示,降低了无用特征的通道权重.

２．４　网络结构

U型卷积神经网络在医学图像处理领域具有出色的表

现,本文基于 U型EncoderＧDecoder架构,提出了如图４所示

的网络模型.多个编码器分别以 T１,T１ce,T２和 FLAIR脑

肿瘤图像作为输入,充分获取对应模态的多尺度特征表示

F１,􀆺,FM(M＝４);网络瓶颈层首先利用通道拼接操作得到

晚期融合 特 征 FfusionＧ１ ＝concat[F１,F２,F３,F４],随 后 通 过

ECA模块获取FfusionＧ１各通道重要程度,实现了各模态信息的

加权组合;共享解码器使用瓶颈层输出逐步恢复空间信息,各
层均引入通道注意力 ECA 抑制冗余信息的影响.各编码器

与共享编码器之间存在跳跃连接,为了减少网络参数和计算

量,跳跃连接通过elementＧwiseadd操作进行不同分辨率级

别上的特征聚合,即:

Fl
fusionＧ２＝ ∑

N＝４

n
Fl

n＋Fl－１
up (３)

其中,l(l＝１,􀆺,４)代表解码器的第l层,n代表编码器编号,

Fl
n 是来自对应编码器层的特征图,Fl－１

up 代表来自前一层的上

采样特征图.此操作一方面完成了各模态特征的低级交互,
另一方面,与上采样特征的结合提高了对脑肿瘤边缘细节分

割的准确率.

图４　本文提出的网络结构

Fig．４　Structureoftheproposednetwork

２２０２００１０８Ｇ３

戴天虹,等:基于多编码器的多模态 MRI脑肿瘤分割



　　本文提出的网络能够实现端到端的学习.各模态编码器

组成相同,均包括４个 DilatedＧInception卷积层和４个２×２
最大池化层.首先,大小为１９２×１６０、通道数为１的不同模

态 MRI脑肿瘤图像被送入对应编码器,各层输出特征的通道

数依次为３２,６４,１２８和２５６,最终各编码路径得到尺寸为１２
×１０×２５６的语义特征图;网络瓶颈层concatenate特征至１２
×１０×１０２４,并包括 ECA 模块以及１个 DilatedＧInception卷

积层;瓶颈层输出特征１２×１０×５１２送入解码器,上采样通过

卷积核大小为３×３、步长为２的反卷积实现,特征分辨率扩

大一倍、通道数减半,各层add融合操作只增加特征信息量而

不改变尺寸,另外包括１个 ECA 模块以及 DilatedＧInception
层.最终图像恢复至原始分辨率,经过１×１卷积和softmax
激活函数获得像素级脑肿瘤分割结果,在网络其余卷积操作

之后添加BatchNormalization增加网络的泛化能力,并采用

RectifiedLinearUnit(ReLU)激活函数增加非线性.

２．５　采用的混合损失函数

脑肿瘤 MRI图像存在严重的类不平衡性,背景区域占比

高达９８％左右,待分割肿瘤区域只占图像极小部分.为了减

少这个问题对预测结果的不利影响,本文采用了结合多分类

交叉熵损失函数(CE)和 GeneralizedDice损失函数(GDL)的
混合损失函数,前者能够加速网络收敛,后者能够缓解类不平

衡问题.两种损失函数的计算式分别如式(４)和式(５)所示:

LCE(Y,P)＝－１
N ∑

N

i＝１
　∑

M

j＝１
yijlogpij (４)

LGDL(Y,P)＝１－２
∑
M

j＝１
(Wj∑

N

i＝１
yijpij)

∑
M

j＝１
[Wj∑

N

i＝１
(yij＋pij)]

,Wj＝ １
(∑

N

i＝１
yij)２

(５)

以上两个计算式中y代表真实标签,p代表预测结果,M
代表类别数量,N 代表像素个数.yij代表第i个像素在类别

j的标签值,pij代表第i个像素属于类别j 的预测概率.式

(５)中Wj 代表第j类的权重值,用于平衡难易样本对损失的

贡献.

最终网络的损失函数如式(６)所示:

Ltotal＝LCE＋λLGDL (６)

其中λ用于实现两个损失函数的平衡.本文所有网络的训练

都基于该损失函数且λ取值为１.

３　实验结果与分析

３．１　实验数据及预处理

本文采用的数据集为 MICCAI提供的 BraTS２０１８脑胶

质瘤数据集[１０Ｇ１２],该数据集由１９个机构采用不同的 MRI扫

描仪获得,统一进行初步预处理,利用相同解剖模板配准、颅
骨剥离并插值到各向同性１mm３ 分辨率.训练集包括２１０例

高级别胶质瘤患者、７５例低级别胶质瘤患者共２８５个病例,

每个病例包含 T１,T１ce,T２和 FLAIR 这４种模态 MRI图

像,大小均为２４０×２４０×１５５.数据由专家手动标注,标签值

与区域的对应关系为:０对应背景区域、１对应坏死和非增强

肿瘤核心(NecroticandNonＧEnhancingTumor)、２对应水肿

区域(Edema)、４对应增强肿瘤核心(EnhancingTumor).示

例之一(患者 Brats１８_TCIA０２_３７０_１)如图５所示.另有

６６例验证集,但是不提供标签并且肿瘤级别未知.

(a)T１ (b)T１ce (c)T２ (d)FLAIR (e)Label

图５　MRI脑肿瘤图像以及专家标注

Fig．５　MRIbraintumorimagesandexpertannotation

本文首先最大程度地裁剪图像并提取轴向切片,为了防

止训练过程中出现过拟合问题,进一步将其中不含和含有较

少有用脑组织信息的切片去除.由于不同模态 MRI切片之

间存在强度值差异问题,因此我们将各切片强度值限定在

１％~９９％之间以消除极端值影响,再对获取的切片执行 ZＧ
Score标准化,减去均值并除以标准差.此外本文还通过数据

增强扩充数据集.最终实验采用的脑肿瘤２D切片数据尺寸

为１９２×１６０.

３．２　实验环境及参数设置

本 文 使 用 的 GPU 型 号 为 NVIDIA GeForce RTX
２０８０Ti,内存大小为１１GB.搭建 CUDA１０．１架构平台实现

并行计算,利用深度神经网络加速库cuDNN７．６．５进行加

速.所有实验基于以 TensorFlow为后端的 Keras实现,采用

AdaptiveMomentEstimation(Adam)优化器对模型进行优

化,初始学习率设置为０．０００３,batchsize大小为１６,训练

epoch设置为１２０.

３．３　评价标准

网络性能表现由 Dice系数、Hausdorff距离两种指标进

行量化.需 要 说 明 的 是,评 价 指 标 基 于 整 体 肿 瘤 (Whole
Tumor,WT)、肿瘤核心(TumorCore,TC)和增强肿瘤(EnＧ
hancingTumor,ET)三大区域,其中 WT区域对应标签值１,２
和４,TC区域对应标签值１和４,ET区域对应标签值为４.

Dice系数计算分割结果和真实标签的重叠度,是目前评

估医学图像分割准确性最常用的指标.Dice系数的取值范围

为[０,１],值越接近于１代表分割精度越高.具体公式如下:

Dice＝ ２TP
２TP＋FN＋FP

(７)

其中,TP 为真阳性,代表预测值与标签值一致的肿瘤像素部

分;FN 为假阴性,代表被预测为非肿瘤区域的肿瘤像素部

分;FP 为假 阳 性,代 表 被 预 测 为 肿 瘤 区 域 的 非 肿 瘤 像 素

部分.

Hausdorff距离计算分割结果和真实标签两个点集之间

最近距离的最大值,在结果评价上对 Dice系数做了一定的补

充,其值越小代表边界轮廓相似度越高.具体公式如下:

dH (Y,P)＝max{max
y∈Y

{min
p∈P

{d(y,p)}},max
p∈P

{min
y∈Y

{d(y,

p)}}} (８)
其中,点集Y 和点集P 分别代表标签和分割结果,d(y,p)代
表y和p 两点之间的欧几里得距离.本文在式(８)的基础上

取９５分位值即 Hausdorff９５,以避免少量离群值的影响.

３．４　消融实验

首先进行消融实验以验证网络主要部分即多编码器结构

和通道注意力ECA模块的有效性.将２８５个带有标签的病

例按照８∶２的比例用于训练和测试,为了避免样本不平衡问

题,随机划分时保持各部分 HGG和 LGG的占比不变.本文

２２０２００１０８Ｇ４
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baseline为单编码器网络,记为Singleencoder网络,叠加 T１,

T１ce,T２,FLAIR这４种模态切片为４通道,以１９２×１６０×４
的尺寸作为其输入,与 MultiＧencoder网络,Singleencoder＋
ECAblock网络,以及 MultiＧencoder＋ECAblock网络(本文

方法)进行对比.需要说明的是,各网络均以 DilatedＧIncepＧ
tion卷积提取肿瘤特征信息,此外训练时使用相同的超参数

配置以确保比较的公平性.表１为 Dice系数和 Hausdorff９５
距离评估的实验结果,可以看出多编码器的采用和ECA模块

的引入都可以提高网络的分割性能.相较于第一组,第二组

实验３类肿瘤分割的 Dice系数都有不同程度的提升,TC区

域分割精度提升最为明显,所有类别的 Hausdorff９５值都有

较大改善,说明多编码器网络相较于单编码器具有优越性,能
够学习到更加丰富的多模态脑肿瘤特征.由第一、三组对比

实验可知,ECA模块同样可以提高网络的性能表现,证实了

其能合理地对特征分配权重.最终本文提出的脑肿瘤分割网

络两类指标值均达到总体最优,在３类肿瘤上的 Dice系数与

baseline相比分别提高了０．７％,１．８％,２．９％,Hausdorff９５
分别降低了１．９８,０．２３,１．０９.

表１　消融实验

Table１　Ablationexperiments

Model
Dicecoefficient

WT TC ET
Hausdorff９５

WT TC ET
Singerencoder ０．８７３ ０．７５５ ０．７２３ ８．０４ １２．４３ ５．３２
MultiＧencoder ０．８７９ ０．７６５ ０．７３１ ７．２１ １１．２７ ４．５３

Singerencoder＋
ECAblock

０．８７６ ０．７６２ ０．７３８ ７．０９ １２．２８ ４．４０

MultiＧencoder＋
ECAblock

０．８８０ ０．７７３ ０．７５２ ６．０６ １２．２０ ４．２３

本文选择了脑肿瘤大小、形状和位置存在较大差异的３
个患者,对消融实验结果可视化(本文的分割结果均覆盖在对

应的FLAIR切片上).图６各行对应不同病例,图６(a)－图

６(f)分别为 FLAIR 轴向切片、真实标签以及 Singleencoder
网络、MultiＧencoder网络、Singleencoder＋ECAblock网络、

MultiＧencoder＋ECAblock网络的分割结果.对于病例１,

Singleencoder网络将部分水肿区域误分割为 TC区域,而多

编码器结构的采用极大地改善了这一问题;对于病例２,前３
种网络的欠分割问题较为明显,对比可以看出本文网络较为

完整地分割出了不规则 WT区域,且对 TC区域和 ET 区域

的分割最为精确;对于病例３,MultiＧencoder＋ECAblock网

络相比前３种网络能够准确地分割出极小部分的 ET 区域.
总体来说本文方法分割更加精细,预测结果更加接近真实

标签.

３．５　不同解剖学平面分割效果

脑肿瘤 MRI图像为３D数据,为了进一步验证提出的网

络的分割性能,本文随机选取了测试集中 HGG病例和 LGG
病例各１例,堆叠２D切片观察３种不同解剖学平面的分割效

果.图７各行分别对应轴状面、矢状面和冠状面,前三列和后

三列分别代表 HGG病例和 LGG 病例的 FLAIR切片、真实

标签、分割结果.通过对比可以看出本文虽然使用２D 轴向

切片进行训练学习,但是矢状面和冠状面中各类肿瘤区域内

部的衔接性好,不同肿瘤区域之间边界清晰,预测结果在这两

个解剖面也与专家标注结果的相似程度高,说明模型具有不

错的整体分割效果.

(a) (b) (c) (d) (e) (f)

图６　消融实验可视化结果

Fig．６　Visualizationresultsofablationexperiments

(a)HGG (b)LGG

图７　HGG和LGG病例分割结果在３种解剖面的可视化

Fig．７　VisualizationofHGGandLGGsegmentationresultsinthreeanatomicalplanes

３．６　对比实验

为了保证对比实验的公平性,本文将BraTS２０１８训练集

的２８５个病例全部用于训练,并对验证集的６６个病例进行预

测,最后上传预测结果至在线评估平台得到平均 Dice系数

值.由于训练样本数量由２２８例增加至２８５例,本文提出的

模型的泛化能力得到提高,表２中肿瘤核心区域和增强肿瘤

区域的 Dice值相比表１有所提升.Çiçek等[１３]提出了３DUＧ

Net网络结构;Ma等[１４]提出了结合空洞卷积的３D轻量型卷

积分割网络,设计级联结构实现了不同区域的脑肿瘤分割;

Albiol等[１５]ensemble包括Inception网络在内的４种模型;

Hu等[１６]提出了多尺度特征提取网络 MCCNN,另外引入条

件随机场CRFs细化分割结果;Zhou等[１７]在３DFCN网络中

加入空洞卷积特征金字塔;Akbar等[１８]设计了一种新型２．５D
UＧNet网络.通过对比可以看出本文方法肿瘤核心区域的

２２０２００１０８Ｇ５
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Dice系数值最高,增强肿瘤区域的 Dice值为次高,整体肿瘤

的分割精度与 Akbar等提出的方法相当,总体性能表现具有

竞争力.

表２　在BraTS２０１８验证集上与其他方法的对比结果

Table２　ComparisonwithothermethodsonBraTS２０１８validation

dataset

Methods
Dicecoefficient

WT TC ET
Çiçek等 ０．８６４ ０．７６６ ０．７３４
Ma等 ０．８７２ ０．７７３ ０．７４３

Albiol等 ０．８８１ ０．７７７ ０．７７３
Hu等 ０．８８２ ０．７４８ ０．７１８

Zhou等 ０．８６６ ０．７６９ ０．７４４
Akbar等 ０．８８８ ０．７７３ ０．７５７

Ours ０．８８０ ０．７８４ ０．７５７

结束语　为了有效利用多模态 MRI脑肿瘤图像,本文提

出一种基于多编码器的 U 型分割网络.各编码器路径通过

DilatedＧInception卷积充分挖掘 T１、T１ce、T２、FLAIR轴向切

片的多尺度上下文信息,在网络瓶颈层实现晚期融合并结合

共享解码器恢复高分辨率图像.轻量型通道注意力模块的引

入抑制了无用特征的影响,实现了各模态信息的加权融合.
消融实验结果表明相比单编码器结构,采用多编码器的脑肿

瘤分割精度高,ECA 模块进一步提升了预测结果评价指标,

说明本文算法能够更好地提取和融合多模态数据的特征信

息.最终网络基于BraTS２０１８验证集得到的平均 Dice系数

为整体肿瘤０．８８０、肿瘤核心０．７８４、增强肿瘤０．７５７.与其他

算法相比,本文提出的网络很好地实现了精确的脑肿瘤自动

分割.未来的研究方向是考虑引入脑肿瘤 MRI切片间的关

系信息,获取更有代表性的多模态脑肿瘤特征,提升网络模型

的泛化性能.
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