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摘　要　脑肿瘤是一种严重威胁人类健康的疾病,脑肿瘤精确分割在临床诊疗中非常重要.由于脑肿瘤形状大小各异、位置不

固定和边界模糊等,实现高精度脑肿瘤自动分割仍是一项具有挑战性的任务.近年来,UＧNet凭借其简洁的架构和优秀的性能

成为解决医学图像分割任务的主流模型,但其也存在局部感受野有限、空间信息丢失和未充分利用上下文信息等问题.为此,
提出一种基于动态卷积和非局部注意力机制的级联 UＧNet新模型(CDAUＧNet)用于脑肿瘤分割任务.首先,将两阶段级联三

维 UＧNet作为主体架构,来重建更精细的高分辨率脑肿瘤空间信息;进而,在级联网络横向连接上添加期望最大化注意力,通

过提高网络捕获长距离依赖能力来更好利用肿瘤上下文信息;最后,在级联网络中将普通卷积替换为具有局部自适应能力的动

态卷积,可进一步增强网络局部特征捕获能力.在公开的BraTS２０１９Ｇ２０２０数据集上进行了大量实验并与其他代表性方法进行

对比,实验结果表明了所提方法在脑肿瘤分割任务上的有效性.其中,在 BraTS２０１９/２０２０验证集上获得的全部肿瘤、肿瘤核

心和增强肿瘤分割 Dice值分别为０．８９７/０．９０３,０．８２６/０．８２８和０．７８１/０．７８６,表现出了良好的脑肿瘤分割性能.
关键词:脑肿瘤分割;UＧNet;级联网络;动态卷积;期望最大化注意力
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Abstract　Braintumorisacommonbraindiseasethatheavilythreatenshumanhealth,soaccuratebraintumorsegmentationisviＧ
talforclinicdiagnosisandtreatmentofpatients．Duetodifferentshapesandsizes,unstablepositionsandfuzzyboundariesof
braintumors,itisachallengingtasktoachievinghighＧprecisionautomaticbraintumorssegmentation．Recently,UＧNethasbeＧ
comethemainstreammodelformedicalimagesegmentationduetoitsconcisearchitectureandexcellentperformance．Butitalso
hassomeproblems,suchaslimitedlocalreceptivefield,spatialinformationlossandinsufficientuseofcontextinformation．
Therefore,weproposeanewcascadeUＧNetmodelbasedondynamicconvolutionandnonＧlocalattention mechanism,named
CDAUＧNet．Firstly,atwoＧstagecascade３DUＧNetarchitectureisproposedtoreconstructmoredetailedandhighＧresolutionspaＧ
tialinformationofbraintumors．Then,theexpectationＧmaximizationattentionisaddedtotheskipconnectionofCDAUＧNet,and
thetumorcontextinformationisbetterutilizedbyimprovingthenetwork’sabilitytocapturelongＧdistancedependencies．Finally,

thenormalconvolutionisreplacedbythedynamicconvolutionwithlocaladaptiveabilityinCDAUＧNet,whichcanfurtherenＧ
hancethelocalfeaturecaptureabilityofthenetwork．ExtensiveexperimentsareconductedonpublicdatasetBraTS２０１９/２０２０
andcomparedwithotherrepresentativemethods,andexperimentalresultsshowthattheproposedmethodiseffectiveinbrain
tumorsegmentation．TheCDAUＧNetobtainedtheDicevaluesofwholetumor,tumorcoreandenhancingtumorsegmentationon
BraTS２０１９/２０２０verificationsetsare０．８９７/０．９０３,０．８２６/０．８２８and０．７８１/０．７８６,respectively,whichachievesgoodbrain
tumorsegmentationperformance．
Keywords　Braintumorsegmentation,UＧNet,Cascadenetwork,Dynamicconvolution,ExpectationＧmaximizingattention
　

１　引言

脑肿瘤是一种生长在大脑中的异常细胞,可分为良性

肿瘤与恶性肿瘤[１],无论是良性或恶性脑肿瘤,都会在密闭的

颅骨内产生额外的压力而伤害附近脑组织,对人类健康具有

较大威胁[２].临床实践表明,早期发现脑肿瘤对治疗较为关

２２１１００１８０Ｇ１



键.磁共振成像(MagneticResonanceImaging,MRI)是目前

最常用的一类脑肿瘤检测手段,可产生不同类型组织对比图

像来为脑肿瘤诊疗提供有效信息.由于医生手动分割和分析

MRI中脑肿瘤是一项艰巨而耗时的任务[３],就产生了对计算

机辅助脑肿瘤自动分割的迫切需求.然而,脑肿瘤存在着

形态各异、大小不一、边界不清晰无规律等特点,导致自动

化高精度分割脑肿瘤仍然是当前医疗影像分析中的难点

任务.
近年来,深度学习被有效应用于脑肿瘤分割任务中并逐

渐成为领域主流方法.２０１４年,Long等[４]将卷积神经网络

(ConvolutionalNeuralNetwork,CNN)中的全连接层替换为

卷积层而构造出全卷积网络(FullyConvolutionalNetwork,

FCN),解决了图像分割中的空间不连续问题并有效实现图像

像素级分类,成为深度学习图像语义分割的奠基性工作.针

对医学图像分割任务,考虑到 FCN 对特征图恢复不够精细、
缺乏空间一致性等问题,Ronneberger等[５]提出了 FCN 的变

体网络 UＧNet,该网络由对称的编码器与解码器构成,采用跳

跃连接对下采样和上采样特征进行拼接来保留更多的维度信

息和空间信息,因其简洁的网络架构和优异的分割性能,其迅

速成为包括脑肿瘤分割在内的一系列医学图像分割任务的主

流方法.考虑到二维 UＧNet对三维 MRI脑肿瘤图像空间上

下文信息捕获的局限性,研究者提出了三维 UＧNet[６]并大幅

提升了二维网络模型的脑肿瘤分割性能.此外,针对基于三

维 UＧNet在小尺度和不规则脑肿瘤区域的高分辨率特征表

示能力不足问题等,研究者将自编码器[７]、注意力机制[８Ｇ１０]和

级联架构[１１Ｇ１６]等引入网络中,极大促进了三维 UＧNet脑肿瘤

分割网络模型的发展.其中,在脑肿瘤分割级联网络上,MyＧ
ronenko[１１]将自编码器(VariationalAutoEncoder,VAE)分支

级联到三维 UＧNet中,有效提升了脑肿瘤分割精度,该方法

在２０１８年脑肿瘤分割挑战赛(BrainTumorSegmentation,

BraTS)上获得第一名;随后,Jiang等[１２]和 Buatois等[１３]使用

级联三维 UＧNet分割脑肿瘤,在第一阶段获得粗略预测分割

结果,在第二阶段将粗略分割结果和三维脑肿瘤 MRI图像拼

接起来作为输入预测出更精细的分割结果,其中Jiang等[１２]

的方法获得了 BraTS２０１９挑战赛第一名;此外,Li等[１４]、Liu

等[１５]和 Yang等[１６]同样设计了由粗略到精细的多阶段级联

三维 UＧNet方法并充分利用多尺度信息.以上方法有效表

明了级联网络在脑肿瘤分割中的优越性能,也使其成为该领

域研究的一个重要分支.
本文借鉴三维级联网络在脑肿瘤分割任务上的突出效

果,考虑 UＧNet网络中存在局部感受野有限、空间信息丢失

和未能充分利用上下文信息等问题,着重在三维级联网络基

础上提升网络全局特征关注表达和自适应调整感受野能力.
首先,从加强脑肿瘤全局上下文信息与扩大感受野着手,将一

种轻量级的非局部注意力期望最大化(ExpectationＧmaximizaＧ
tionAttention,EMA)模块[１７]引入级联网络中;此外,针对使

用普通卷积难以有效捕获不同形状大小的肿瘤特征问题,尝
试在网络中引入基于注意力的动态卷积[１８](DynamicConvoＧ
lution),由输入动态决定卷积核来更好地适应脑肿瘤不同图

像差异巨大的情况,可在不加深或加宽网络的情况下进一步

提升网络性能.综上,本文构建了一种融合 EMA 和动态卷

积的三维级联 UＧNet脑肿瘤分割新模型———级联动态注意

力 UＧNet(CascadeDynamicAttentionUＧNet,CDAUＧNet),主
要贡献可概况如下:(１)以三维级联脑肿瘤分割网络架构为基

础,从增强网络的肿瘤全局上下文信息表达能力以及对不同

尺度肿瘤的感受野自适应调整角度着手,提出了一种新的三

维级联脑肿瘤分割网络.(２)CDAUＧNet在第二阶段网络第

四层横向连接中引入一种轻量级非局部注意力期望最大化注

意力模块以提高网络捕获长距离依赖特征的能力,同时将第

二阶段网络中所有普通卷积替换为动态卷积来自适应匹配局

部特征感受野,实现在整体上提升网络的脑肿瘤分割性能.
(３)在BraTS２０１９和 BraTS２０２０数据集上对 CDAUＧNet方

法进行了验证,消融实验结果和对比实验结果均证明了所提

方法的有效性,其能够获得与领域先进方法具有一定竞争力

的性能.

２　网络框架及算法原理

２．１　完整网络框架

本文提出的三维级联动态注意力 UＧNet脑肿瘤分割网

络架构如图１所示.

图１　基于级联动态注意力 UＧNet的脑肿瘤分割网络架构

Fig．１　ArchitectureofcascadedynamicattentionＧbasedUＧNetforbraintumorsegmentation

２２１１００１８０Ｇ２
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　　为重建更精细的高分辨率空间信息,在网络主体上采用

级联架构,将两个具有４层上下采样层的三维 UＧNet级联形

成两阶段网络,来实现对脑肿瘤区域的从粗糙到精细的分割

结果.其中,第一阶段使用三维 UＧNet对脑肿瘤进行粗略分

割,网络输入的多模态脑肿瘤尺寸为４×１２８×１２８×１２８,输
出尺寸同样为４×１２８×１２８×１２８;第二阶段网络输入为粗略

分割结果与多模态三维脑肿瘤 MRI的聚合结果,其尺寸为８
×１２８×１２８×１２８,通过学习聚合信息使粗略分割结果指导网

络从三维脑肿瘤 MRI学习更精细的分割结果,最后的输出尺

寸仍为４×１２８×１２８×１２８.由于三维 UＧNet在横向连接上

使用的是常规的直接连接方式,在描述脑肿瘤图像的长距离

特征依赖关系上存在局限性,为此引入轻量级非局部注意力

期望最大化注意力 EMA 模块,考虑到计算代价只在第二阶

段中第四层横向链接位置上添加 EMA 模块,该模块输入特

征尺寸为１２８×１６×１６×１６,在增加全局信息描述的同时也

可扩大网络感受野.此外,将第二阶段三维 UＧNet中编解码

模块中的普通卷积替换为动态卷积,可根据肿瘤尺寸自适应

调整网络感受野,从而加强肿瘤图像的局部特征提取能力.

EMA模块和动态卷积的具体情况将在下文中进行介绍.此

外,为能更好地进行网络训练,将第一阶段的输出和第二阶段

的输出分别与真值图像计算损失值,然后合并为最终损失值

共同监督网络.

２．１．１　期望最大化注意力

全局信息对于脑肿瘤分割较为重要,引入非局部自注意

力可以增强肿瘤图像长距离特征依赖,但常规非局部自注意

力需要逐点计算空间注意力和生成注意力图,在与三维卷积

结合时会导致模型计算代价急剧增加.为此,使用轻量级非

局部的期望最大化注意力 EMA 模块[１７],其是通过一组重建

特征来计算非局部注意力,由于重建基的体素比输入特征图

的体素少得多,可以大幅降低非局部注意力的计算代价.

EMA模块具体结构如图２所示,其使用１×１×１的卷积改变

特征图X 通道数,并将其输入到虚线框中的 EM 算法以计算

非局部注意力,为了避免过拟合,将输入特征图以残差的方式

与重构特征图求和.

在模块具体优化计 算 上,EMA 模 块 使 用 期 望 最 大 化

(ExpectationＧmaximization,EM)算法迭代出一组紧凑的基,

进而 在 这 组 基 上 计 算 注 意 力. 给 定 输 入 特 征 图 X ∈
RC×D×H×W 和初始基μ∈RC×K,其中C 是通道数,D×H×W
是输入特征图大小,K 是基的个数,基μ和非局部自注意力

Z∈RD×H×W×K分别学习参数和潜在变量.EM 算法的目标

是寻找最优的可学习参数使数 据 似 然 最 大 化.EM 实 现

时主要分期望(Expectation,E)步和最大化(Maximization,

M)步,E步估计 Z的期望,M 步通过最大化似然更新,具
体过程为:

Z(t)＝softmax(XT(μ
(t－１))) (１)

μ
(t)
k ＝

∑
V

n＝１
(Z(t)

nkXn)

∑
V

n＝１
Z(t)

nk

(２)

其中,t为迭代次数,V＝D×W×H,Znk为位置n 处第k 个通

道的注意力向量.文中t设置为３,即E 步和M 步交替执行

３次.最后,通过收敛的μ和归一化注意力Z 重构特征映射

X,表示如下:

X
~
＝μZT (３)

其中,X
~
为重构后的特征映射.在网络中嵌入EMA模块可有

效聚合长距离上下文信息,并实现在保持类间差异的同时缩

小类内部差异,从而提升级联脑肿瘤分割网络的分割性能.

图２　期望最大化注意力模块结构图

Fig．２　StructureofEMAmodule

２．１．２　动态卷积

深度神经网络使用普通卷积时,网络训练完成后所有卷

积核参数会固定并且卷积会共享卷积核参数,一般需要通过

加宽或加深网络来学习更多的参数以产生更好的性能.为在

不增加网络深度或宽度的情况下提升模型性能,Chen等[１８]

提出了动态卷积的概念,使卷积层能够根据输入图像的特性

来自适应调整感受野能力.

在具体实现上,动态卷积使用一组 K 个并行卷积核而不

是每层使用一个卷积核,其卷积核根据输入图像的关注度动

态聚合多个平行卷积核,并以非线性方式聚合来获得更强的

特征 表 示 能 力.同 时,动 态 卷 积 使 用 压 缩 和 激 励 模 块

SENet[１９]计算卷积核注意力,通过使用全局平均池化压缩输

入的全局空间信息,然后使用两个全连接层和一个中间的非

线性层结构对特征进行降维.其中,对第一个全连接层进行

降维,第二个全连接层将维度减少至 K,最后经过softmax为

K 个卷积核生成归一化的注意力权重πk.为促进注意力πk的

学习,πk被约束为∑
k
πk(x)＝１.与SENet不同的是,动态卷积

将注意力加在并行的卷积上,因此增加的注意力计算成本很

低.动态卷积的具体结构如图３所示.

由于 MRI脑肿瘤图像是三维图像,本文将原始二维动

态卷积扩展到三维,进一步将级联网络中第二阶段中所有

普通卷积替换为三维动态卷积,使网络对不同输入脑肿瘤

图像自适应建立卷积核参数,从而获取更好的脑肿瘤分割

效果.
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图３　动态卷积结构图

Fig．３　Structureofdynamicconvolution

２．２　损失函数

损失函数是指导脑肿瘤分割网络训练的重要因素.考虑

到脑肿瘤分割任务中存在着严重的类不平衡问题,在损失函

数上结合采用交叉熵损失函数LCE和 Dice损失函数LDC.其

中,交叉熵损失减少了预测结果与真值图像的误差,Dice损失

函数是医疗影像分割中常用的损失函数,很好地解决了类不

平衡问题,其计算公式分别为:

LCE＝－∑
N

i＝０
yilogy

∧
i (４)

LDC＝１－
２∑

N

i＝０
yiy

∧
i

∑
N

i＝０
(yi＋y

∧
i)

(５)

其中,y表示真值图像,y
∧
表示预测的分割结果,N 为样本标签

总数.
本文方法在使用损失函数时分为两阶段进行.其中,网

络第一阶段的输出与真值图像计算使用交叉熵损失函数,网
络第二阶段的输出与真值图像使用交叉熵损失函数和 Dice
损失函数的结合.此后,再将两阶段损失函数按照比例相加,

完整的损失函数Loss可表示为:

Loss＝０．５×LCE１＋０．５×(LCE２＋LDC２) (６)

其中,LCE１和LCE２分别表示脑肿瘤分割网络第一阶段和第二

阶段交 叉 熵 损 失 函 数,LDC２ 表 示 网 络 第 二 阶 段 Dice损 失

函数.

３　实验和结果

３．１　实验环境与配置

实验硬件环境为Intel(R)Xeon(R)Gold５２２２CPU ＠
３．８０GHZ和１个 NvidiaRTX３０９０GPU 显卡(２４GB),在代

码实施上采用 Pytorch深度学习框架,模型训练使用 Adam
优化器,初始学习率为０．００１,动量为０．９５,权重衰减系数为

１×１０－５.鉴于三维脑肿瘤分割模型需要消耗较大的内存,受
硬件配置资源限制,训练中batchＧsize大小设置为３,模型训

练迭代次数设置为５５０.

３．２　数据集与预处理

使用 公 开 的 MRI脑 肿 瘤 分 割 数 据 集 BraTS２０１９ 和

BraTS２０２０[２０]来验证本文方法的有效性.BraTS２０１９数据

集包含训练集３３５个病例和验证集１２５个病例,其中训练集

中高级胶质瘤(HighＧgradeGlioma,HGG)有２５９个病例进行

了,低 级 胶 质 瘤 (LowＧgradeGlioma,LGG)有 ７６ 个 病 例;

BraTS２０２０数据集在 BraTS２０１９数据集的基础上对 HGG
病例扩充,包含训练集３６９个病例和验证集１２５个病例,其中

训练集中高级胶质瘤 HGG有２９３个病例,低级胶质瘤 LGG
有７６个病例.每个病例包含Flair,T１,T２和 T１ce这４种模

态,每张 MR图像大小为２４０mm×２４０mm×１５５mm,同时训

练集还提供由专业医师手动分割的脑肿瘤结果.为确保脑肿

瘤分割结果的公平性,验证集不公开分割真值图像(Ground
Truth)标签,需要将分割结果提交至在线评估平台来评测模

型分割性能.脑肿瘤影像数据标签包含４类,分别为健康部

位(标签０)、坏死区域(标签１)、水肿区域(标签２)和增强肿

瘤(标签４),可形成的肿瘤病灶区域包括全部肿瘤(Whole
Tumor,WT)、肿瘤核心(TumorCore,TC)和增强肿瘤(EnＧ
hancingTumor,ET)这３类.每类肿瘤病灶区域包含一至多

个标签,具体来说:WT 包含标签１,２,４,TC包含标签１,４,

ET包含标签４.图４给出了２个代表性的 MRI脑肿瘤图像

样本示例,其中上图为 HGG样本,下图为 LGG样本,另外图

中红色代表坏死区域,绿色代表水肿区域,黄色代表增强

肿瘤.

(a)Flair (b)T１ (c)T１ce (d)T２ (e)GroundTruth

图４　４种模态与真值图像的脑肿瘤 MRI

Fig．４　MRIimagesindifferentmodesandgroundtruth

在脑肿瘤图像数据的预处理上,首先使用ZＧscore方法对

数据集标准化,即

z′＝z－μ
δ

(７)

其中,z是输入图像,z′是归一化图像,μ是输入图像平均值,δ
是输入图像标准差.由于脑肿瘤图像中存在大量无用的背景

信息,其后将多模态三维脑肿瘤 MRI图像随机裁剪为４×
１２８×１２８×１２８的尺寸作为网络输入;此外,使用随机旋转、

翻转和强度变换等策略对图像数据进行增强.

３．３　评价指标

采用医疗影像分割中常用的 Dice相似系数(DiceSimiＧ

larityCoefficient,DSC)和 Hausdorff距离作为模型评价指标.

Dice相似系数用来评估分割结果与真值图像的相似度,取值

范围在０~１之间,具体为:

Dicescore＝ ２TP
FP＋２TP＋FN

(８)

其中,TP,FP,TN 和FN 分别表示被正确预测为脑肿瘤的

体素个数、被预测为肿瘤的非肿瘤体素个数、被预测为非肿瘤

的体素个数和未被检测到的肿瘤体素个数.

Hausdorff指标用来评估分割结果边界和真值图像边界

之间的距离,表示为:
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HD(T,P)＝max{sup
t∈T
　inf

p∈P
　d(t,p),sup

p∈P
　inf

t∈T
　d(t,p)} (９)

其中,t和p 分别表示在真值图像区域T 和预测区域P 上的

点,d(t,p)是计算点t和点p 之间的距离函数.为了消除离

群值中非常小的子集的影响,本文将 Hausdorff最终结果值

乘以９５％,即 Hausdorff９５.

３．４　实验和结果

为验证所提出的CDAUＧNet脑肿瘤分割模型的有效性,

首先在BraTS２０２０数据集上实施消融实验,再与其他具有代

表性的脑肿瘤分割网络进行结果比较;同时,为验证 CDAUＧ
Net的泛化性能,还给出了在BraTS２０１９数据集上与其他模

型的对比实验结果;最后,给出了比较的可视化分割结果来进

一步说明所提模型的效果.

３．４．１　消融实验结果

为充分验证模型的消融结果,消融实验在 BraTS２０２０
训练集和验证集上实施,使用三维 UＧNet作为基线方法,

在此基础上将三维 UＧNet修改为三维级联 UＧNet,进而在

第二阶段分别添加 EMA 和动态卷积模块进行结果验证.

为方便比 较,用 CUＧNet表 示 三 维 级 联 UＧNet模 型,用 ＋
EMA和＋DConv分别表示添加期望最大化注意力和动态

卷积结果.

在 BraTS２０２０训练 集 消 融 实 验 上,将 该 数 据 集 中 脑

肿瘤图像按８∶２的比例随机划分成新的训练集和验证集.

同时,综合训练时间与结果稳定性两方面的因素,每个模

型使用两次训练结果的平均值,具体消融实验结果如表１
所列.

表１　BraTS２０２０训练集的消融实验

Table１　AblationexperimentsonBraTS２０２０trainingdataset

分割方法
DSC

ET WT TC 平均值

UＧNet(基线方法) ０．７８４ ０．９００ ０．７９７ ０．８２７

CUＧNet ０．７８８ ０．８９７ ０．８１６ ０．８３４

CUＧNet＋EMA ０．８０３ ０．８９８ ０．８１５ ０．８３９

CUＧNet＋DConv ０．７９７ ０．９０５ ０．８４０ ０．８４７

CDAUＧNet ０．８１３ ０．９０５ ０．８３６ ０．８５１

由表１中结果可见,基线模型三维 UＧNet在增强肿瘤

ET、全部肿瘤 WT 和肿瘤核心 TC上获得的 DSC值分别是

０．７８４,０．９００和０．７９７,当采用基础级联模型 CUＧNet时相应

值变为０．７８８,０．８９７和０．８１６,尽管较基线模型在 WT 结果

上略微有所下降,但在ET和 TC结果上均有所提升,特别是

在 TC上取得了１．９％的精度提升,验证了级联架构的有效

性.进一步,当在级联模型中单独加入 EMA 模块或动态卷

积模块时,相比基础级联方法整体上性能均有所提升.特别

地,加入 EMA 模块时 ET值可提升１．５％,加入动态卷积时

ET和 TC分别可提升０．９％和２．４％,有效表明了这两个模

块在小尺度脑肿瘤分割上的效果.最后,当把两个模块同时

加入级联架构上形成 CDAUＧNet后,在 ET,WT 和 TC上分

别可获得 DSC值为０．８１３,０．９０５和０．８３６,较级联基础模型

CUＧNet分别获得２．５％,０．５％和２％的性能提升,较基线方

法 UＧNet更是分别有２．９％,０．５％和３．９％的性能提升,表明

所提出CDAUＧNet模型在脑肿瘤分割上的良好效果,其原因

在于加入模块可以更好地捕获肿瘤全局上下文信息和自适应

调整对肿瘤区域的感受程度.

为进一步保证消融实验结果的合理性,另外还在 BraTS
２０２０验证集上进行消融实验,使用 BraTS２０２０训练集全部

数据训练模型,然后使用训练好的模型对BraTS２０２０验证集

中１２５例脑肿瘤实施分割,最后将分割结果提交至 BraTS在

线评估平台,由平台返回最终指标评测结果,具体实验结果如

表２所列.

表２　BraTS２０２０验证集上的消融实验

Table２　AblationexperimentsonBraTS２０２０validationdataset

分割方法
DSC

ET WT TC 平均值

UＧNet(基线方法) ０．７６９ ０．８９４ ０．７９９ ０．８２１

CUＧNet ０．７７３ ０．８９７ ０．８０８ ０．８２６

CUＧNet＋EMA ０．７８７ ０．８９９ ０．８１５ ０．８３４

CUＧNet＋DConv ０．７７８ ０．８９５ ０．８３３ ０．８３５

CDAUＧNet ０．７８６ ０．９０３ ０．８２８ ０．８３９

从表２可知,基线方法三维 UＧNet在 ET,WT 和 TC上

的 DSC结果为０．７６９,０．８９４和０．７９９,级联网络后在３个指

标上分别可提升０．４％,０．３％,０．９％.进一步,在级联网络

之上分别添加EMA模块和动态卷积时,与三维 UＧNet相比

在 WT指标上差距很小,但在 ET 结果上分别提升１．８％和

０．９％,在 TC结果上分别提升１．６％和３．４％,证明了所引入

的两个模块在脑肿瘤分割上的效果.最后,当同时引入级联、

EMA模块和动态卷积形成 CDAUＧNet后,在 ET,WT和 TC
分别可获得０．７８６,０．９０３和０．８２８性能结果,与三维 UＧNet
相比分别提高１．７％,０．９％和２．９％,进一步证明了级联架构

与两个模块结合的有效性.另外,从表中数据可以发现,虽然

最终结果并未达到每个指标的最优,但是综合３个指标的平

均结果性能确是最优的.

３．４．２　与代表性方法对比结果

为进一步验证所提出方法的有效性和竞争力,在 BraTS
２０１９和BraTS２０２０验证集上与其他代表性脑肿瘤分割方法

进行对比,结果如表３和表４所列.
由表３可见,CDAUＧNet在 BraTS２０１９验证集上 DSC

可获得的ET,WT和 TC结果分别为０．７８１,０．８９７和０．８２６,
三者平均值为０．８３４.在进行对比的方法中,Zhang等[２１]使

用三维 UＧNet＋＋网络并改进损失函数,Xia等[２２]将跨阶段

局部网络结构引入三维 UＧNet中构建出新的于脑肿瘤分割

模型,二者分别获得平均 DSC值０．７９９和０．７８８;Liu等[８]提

出一种上下文感知网络(ContextAwareNetwork,CANet),
该方法从特征图中捕获具有上下文的高维特征并提出上下文

引导的注意条件随机场.与 Zhang等和 Xia等的方法相比,

CDAUＧNet具有较为明显的优势,与Liu等方法相比,在 ET,

WT和 TC上分别提升２．２％,１．２％和降低２．５％,整体上仍

优于CANet模型.与Buatois等[１３]和Li等[１４]提出的由粗到

细的多阶段级联网络相比,本文方法在平均值上分别提升

３．３％和１．１％,一定程度证明了其有效性.此外,还与 Wang
等[２３]提出的 TransBTS方法进行了对比,该方法将视觉中近

期广受关注的 Transformer引入三维脑肿瘤分割中,从结果

上看二者在平均值上比较接近.从 Hausdorff距离 上 看,

CDAUＧNet方法在 ET,WT 和 TC 上分别为３．３９,５．９１和

７．７７,平均 Hausdorff距离为５．６９,在表中排名第三.整体来

说,结合DSC和 Hausdorff距离的结果,本文方法与其他代表

性方法相比具有良好的竞争性.
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表３　BraTS２０１９验证集上与代表性方法对比结果

Table３　ComparisonresultswithrepresentativemethodsonBraTS２０１９validationset

分割方法
DSC

ET WT TC 平均值

Hausdorff９５
ET WT TC 平均值

Zhang等[２１] ０．７０９ ０．８７３ ０．８１４ ０．７９９ １２．３０ １５．４５ １２．４７ １３．４０
Xia等[２２] ０．７０７ ０．８７８ ０．７７９ ０．７８８ － － － －
Liu等[８] ０．７５９ ０．８８５ ０．８５１ ０．８３２ ４．８０ ５．８９ ６．５６ ５．７５

Buatois等[１３] ０．７５０ ０．８５４ ０．８００ ０．８０１ ３．０８ ７．０４ ５．９６ ５．３６
Li等[１４] ０．７７１ ０．８８６ ０．８１３ ０．８２３ ６．０３ ６．２３ ７．４１ ６．５５

Wang等[２３] ０．７８９ ０．９００ ０．８１９ ０．８３６ ３．７３ ５．６４ ６．０４ ５．１４
CDAUＧNet(本文方法) ０．７８１ ０．８９７ ０．８２６ ０．８３４ ３．３９ ５．９１ ７．７７ ５．６９

　　在表４中的 BraTS２０２０验证集消融实验结果上,Akbar
等[９]在三维 UＧNet中使用空洞卷积并在跳跃连接中添加注

意力的改进三维 UＧNet,所提出方法较之有明显的性能优势.

Zhang等[１０]提出将 EMA 模块添加到 DMFＧNet模型横向链

接中,与之相比,CDAUＧNet在 ET上领先其１．６％,但在 TC
上落后其１．１％,在平均值上有０．４％的性能提升.在级联网

络对比上,Liu等[１５]提出一种级联三个子分支和一个主分支

的分割网络,其中子分支捕获不同脑肿瘤特征,主分支使用空

间通道融合块聚合多模态特征;Lyu等[７]使用两阶段 VAE级

联网络并在网络中添加注意力门.相比Liu等和Lyu等的级

联脑肿瘤分割网络,CDAUＧNet方法在平均值上领先 Liu等

的方法２．３％,领先 Lyu等方法０．１％.此外,CDAUＧNet方

法与Jiang等[２４]在三维 UＧNet中添加 SwinTransformer的

SwinBTS方法 对 比,在 ETWT 和 TC 上 分 别 领 先 １．２％,

１．２％和２．５％.以上结果有效表明了所提方法在脑肿瘤分

割上的效果.从 Hausdorff距离结果上看,CDAUＧNet方法

在 WT上可达到４．５７,但是在ET和 TC上略有不足,原因在

于CDAUＧNet未使用更多后处理过程,会对个别不含有 ET
的LGG做出不准确预测,这种假阳性导致 Hausdorff距离变

为默认上限最大值,显著影响了模型评估结果.

表４　BraTS２０２０验证集上与代表性方法对比结果

Table４　ComparisonresultswithrepresentativemethodsonBraTS２０２０validationset

分割方法
DSC

ET WT TC 平均值

Hausdorff９５
ET WT TC 平均值

Akbar等[９] ０．７２９ ０．８８６ ０．８０２ ０．８０６ ３１．９７ １０．２６ １３．５８ １８．６０
Zhang等[１０] ０．７７０ ０．８９６ ０．８３９ ０．８３５ ３２．４０ ７．７０ １１．７０ １７．２６
Liu等[１５] ０．７６４ ０．８８２ ０．８０１ ０．８１６ ２１．３９ ６．４９ ６．６８ １１．５２
Lyu等[７] ０．７９０ ０．８９７ ０．８２９ ０．８３８ ２４．１４ ６．１７ ７．０４ １２．４５

Jiang等[２４] ０．７７４ ０．８９１ ０．８０３ ０．８２３ ２６．８４ １５．７８ ８．５６ １７．０６
CDAUＧNet(本文方法) ０．７８６ ０．９０３ ０．８２８ ０．８３９ ３５．０３ ４．５７ １４．５８ １８．０６

３．４．３　结果可视化

为更加直观地显示脑肿瘤分割效果,还对BraTS２０２０训

练集中的数据结果进行可视化,具体如图５所示.图５中选

取３个代表性病例进行展示,每一行从左到右分别演示了

Flari、真值图像(GroundTruth)、三维 UＧNet和 CDAUＧNet
的分割结果,其中真值图像、三维 UＧNet和 CDAUＧNet的

分割结果覆盖在Flari图像上.此外,为了更直观地展示脑肿

瘤分割结果,并将肿瘤区域放大,同时使用蓝色线条标出

CDAUＧNet优于 UＧNet的分割结果位置.通过可视化图像

能看出,所提方法可以很好地分割增强肿瘤、全部肿瘤和肿瘤

核心,结果优于三维 UＧNet,但与真值图像相比还有一定差

距,分割性能还有进一步提升的空间.

(a)Flair (b)GroundTruth (c)３DU (d)CDAUＧNet

图５　BraTS２０２０训练集分割结果示例(电子版为彩图)

Fig．５　ExamplesegmentationresultsonBraTS２０２０trainingdataset

　　结束语　本文提出了一种新的三维级联动态注意力 UＧ Net脑肿瘤分割网络 DAUＧNet,其以级联三维 UＧNet架构为

２２１１００１８０Ｇ６
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基础,将期望最大化注意力模块和动态卷积同时引入,有效提

高了网络对肿瘤全局信息和局部信息的捕获能力.在公开的

BraTS２０１９和BraTS２０２０数据集上的消融实验结果表明了

所引入模块在脑肿瘤分割上的有效性,与领域代表性方法的

比较结果进一步证明了所提方法的竞争力.在今后的工作

中,除在级联架构下探索更高特征表达能力的卷积和自注意

力模块外,还将考虑引入更先进的数据增强策略和后处理方

法,从而进一步提高脑肿瘤分割的准确度.
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