
 

 

多尺度非局部自注意力 MRI 脑肿瘤分割网络①
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摘　要: 针对 U-Net模型在MRI脑肿瘤分割上存在的感受野受限和全局信息捕获不足问题, 通过引入非局部自注

意力机制与多尺度的金字塔卷积提出一种改进 U-Net模型—PyCSAU-Net. 该模型以三维 U-Net作为基础网络, 在
第 4层横向连接位置引入扩展的三维非局部注意力模块, 通过改善网络因卷积核大小受限导致的长距离建模能力

不足问题来提升脑肿瘤分割精度; 此外, 在网络下采样阶段将普通卷积替换为具有多尺度特点的三维金字塔卷积,
在多级别和分辨率下来提取更具判别性的脑肿瘤深度特征. 在公开的 BraTS 2019和 BraTS 2020验证集上在完全

肿瘤、增强肿瘤和肿瘤核心分割上分别取得了 0.904/0.901、0.781/0.774 和 0.825/0.824 的分割精度, 表明所提出

PyCSAU-Net方法在脑肿瘤分割任务上的有效性和竞争力.
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MRI Brain Tumor Segmentation Network Using Multi-scale Non-local Self-attention
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Abstract: To address issues of the limited receptive field and insufficient global information of the U-Net model in MRI
brain tumor segmentation, this study proposes an improved U-Net model, i.e., PyCSAU-Net, by introducing non-local
self-attention mechanism and multi-scale pyramidal convolution. The given model leverages the three-dimensional U-Net
as the baseline and introduces the extended three-dimensional non-local attention to the horizontal connection of the
fourth layer, which solves the issue of insufficient long-term modeling ability caused by the limited convolution kernel
size to a certain extent, thus improving the segmentation performance. Moreover, it replaces the normal convolution by
three-dimensional pyramidal convolution with multi-scale characteristics to capture more discriminant deep features of
brain tumors at multi-levels and multi-resolutions. The segmentation results of 0.904/0.901, 0.781/0.774, and 0.825/0.824
are achieved on the publicly BraTS 2019 and BraTS 2020 validation datasets on the whole tumor, enhanced tumor, and
tumor core, respectively. It demonstrates the effectiveness and competitiveness of PyCSAU-Net for the brain tumor
segmentation task.
Key words: brain tumor segmentation; U-Net; self-attention mechanism; pyramid convolution; image segmentation

胶质瘤是脑肿瘤中最常见类型, 按肿瘤恶性程度

可划分为高级别胶质瘤 (high-grade gliomas, HGG) 和

低级别胶质瘤 (low-grade gliomas, LGG)[1]. 其中, 高级

胶质瘤生长速度迅速、治愈率极低、危害性更大, 是
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一种恶性肿瘤. 核磁共振成像 (magnetic resonance
imaging, MRI) 因其成像清晰且对人体无伤害的特点,
已被广泛应用于临床医学的诊断和治疗[2]. 由于脑肿瘤

为渗透性肿瘤, 其外观高度异质、位置随机并且各子

区域体素数量相差悬殊[3], 现有工作仍无法在临床MRI
脑影像分割上取得满意效果 [4]. 因此, 获得高精度的

MRI脑肿瘤图像自动化分割仍具有很大挑战.
自 2014年来, MRI脑肿瘤的分割工作随着卷积神

经网络 (convolutional neural network, CNN) 的火热逐

渐形成以深度学习为主流架构的研究趋势. 早期, Zikic
等人[5]探索了将 CNN 应用于脑肿瘤分割, 其没有对输

出图像进行后处理操作便取得了较好的分割效果. 考
虑到 CNN 在医学图像分割上的局限性, 受全卷积网

络 (fully convolutional network, FCN) 方法[6]的启发,
Ronneberger等人[7]于 2015年提出了 U-Net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. 其中, Isensee等人[8]提出了一种用于脑肿

瘤分割的改进的 U-Net, 通过修改 Dice 损失函数和进

行数据增强来防止过拟合以提高分割精度. 研究者也

将 Dense块[9], 空洞卷积[10]引入来进一步扩展 U-Net并
获得了更精确的脑肿瘤分割结果. 考虑到基于二维U-Net
架构的分割方法在进行输入图像切片操作时不可避免

地会丢失脑肿瘤的空间信息, 为了更好地从原始三维

数据中提取丰富的特征信息, Milletari 等人[11]提出了

U-Net 的变体三维版本, 并构建新的 Dice coefficient
损失函数来更好应对类别不平衡问题. 基于三维 U-Net
模型, Chen 等人[12]在上采样部分通过聚合多尺度的预

测结果来对网络添加约束, 以此增强模型性能; Liu 等

人[13]在网络中添加了一个额外的精细类预测, 以防止

网络进行过度分割; Tang 等人[14]将三维 U-Net 与变分

自动编码器进行结合, 以此来提高网络的分割性能;
Zhang 等人[15]则通过使用多个编码器来降低提取特征

的难度 ,  进一步提高模型性能; 在此基础上 ,  Huang
等人[16]增加了一个距离变换的解码器, 可使解码器生

成分割轮廓更加准确的分割图; Zhang 等人[17]通过引

入不对称的期望最大化注意力来增加分割的准确程度.
Guo等人[18]和 Cheng等人[19]在此基础上把重心放在对

损失函数的修改, Guo 等人[18]通过加权处理来更好的

约束网络, Cheng 等人[19]则提出采用混合损失来监督

网络. 此外, Li 等人[20]将级联思想用到脑肿瘤分割中,
将前一阶段的粗分割结果作为下一阶段网络先验信息

来获得更精细的分割; Cheng 等人[21]在级联网络的基

础上通过减少通道数并使用多尺度特征模块来增强特

征的表现力使网络在使用更少计算资源的情况下还可以

保持不错的精度. 近年, 随着 Transformer在自然语言处

理任务中的成功应用, Chen 等人[22]提出的 TransUNet
将 Transformer引入医学图像分割领域中, 来弥补 CNN
在显式建模长程依赖关系方面的局限性; 从三维角度

出发, Wang 等人[23]将 Transformer 引入到脑肿瘤分割

任务中, 结合 Transformer和三维 U-Net网络来提升分

割任务精度.
借鉴三维 U-Net在脑肿瘤分割任务中的优异表现,

考虑到网络感受野被卷积核大小限制和易忽略全局特

征问题, 着重于来提升网络的全局特征提取能力和表

达能力. 首先, 从加强全局其他信息着手, 将非局部自

注意力 (non-local)模块[24]引入网络中; 此外, 为加强卷

积的特征提取能力, 将下采样部分的普通卷积替换为

金字塔卷积[25], 可在不增加参数的情况下进一步提升

网络的分割性能. 综上, 本文构建了融合非局部自注意

力和金字塔卷积的多尺度非局部自注意力脑肿瘤分割

网络 (PyCSAU-Net). 本文主要贡献如下: 1) 以经典脑

肿瘤分割网络架构 U-Net 为基础, 从改善网络因卷积

核大小受限导致的长距离建模能力不足问题角度着手,
提出了一种基于非局部自注意力机制的新脑肿瘤分割

网络 PyCSAU-Net. 2) PyCSAU-Net在网络第 4层横向

连接中引入扩展的三维非局部注意力模块以提高网络

捕获长距离依赖特征的能力, 同时将网络中下采样阶

段将普通卷积替换为具有多尺度特点的三维金字塔卷

积来提取更具判别性的脑肿瘤深度特征, 实现在整体

上提升网络的脑肿瘤分割性能. 3) 在公开的 BraTS 2019
和 BraTS 2020 数据集上对所提出方法进行了充分验

证, 消融实验和对比实验结果证明了所提出方法的有

效性和竞争力. 

1   网络架构及算法原理 

1.1   网络架构

在 U-Net网络的下采样模块中, 由于输入图像的

尺寸不断减小, 不可避免地会丢失一些空间信息和细

节信息. 鉴于脑肿瘤本身存在形状复杂、大小不一和

边界模糊等问题, 导致 U-Net在小尺寸肿瘤的分割任

务中分割效果上还有所不足. 对于所构建的多尺度非

局部自注意力脑肿瘤分割网络 PyCSAU-Net, 是以三
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维 U-Net网络作为主体框架, 在网络第 4层横向连接

中引入扩展的三维非局部注意力模块, 同时在下采样

阶段采用具有多尺度特点的三维金字塔卷积操作, 来
形成可有效获取全局的特征信息和多尺度局部精细

特征信息的脑肿瘤分割网络 , 网络整体架构如图 1
所示.

具体来说, PyCSAU-Net 沿用传统 U-Net 网络架

构, 由编码器部分和解码器部分组成, 两者中间通过横

向连接操作进行连接. 网络输入图像大小为 4×128×128×
128 像素, 其中 4 为通道数, 128×128×128 为输入脑肿

瘤图像的大小. 在编码部分, 使用金字塔卷积模块替换

U-Net 中的标准卷积模块. 此外, 将步长为 2 的三维最

大池化操作单元置于下采样层, 经过一次下采样操作

后, 脑肿瘤图像大小减半, 通道数增加一倍.
 
 

SA

16×1283

128×163

256×83

16×1283

32×643 32×643

64×323 64×323

128×163

Input

Element-wise addition

Downsampling Upsampling

Skip connection

Output

Pyramidal

convolution

Standard

convolution
Self-attention 

block

 
图 1    PyCSAU-Net的网络框架图

 

网络解码部分由 4 个上采样模块组成, 使用 4 个

标准卷积模块进行特征图的恢复. 在上采样的过程中,
通过反卷积使特征图大小增加一倍, 通道数量减半, 以
恢复特征图的空间信息和输入的原始大小. 将非局部

自注意力机制模块嵌入到第 4 层横向连接, 计算单个

样本元素之间的相互作用, 可以增强细小特征提取和

表达能力, 促进模型更加关注小尺寸脑肿瘤分割. 在解

码器的最后部分, 通过使用 1×1×1 卷积和上采样操作

将 3 个解码器块的输出进行融合, 作为最终的脑肿瘤

分割结果. 

1.1.1    非局部自注意力模块

自注意力机制是一种具有较强全局关注能力的方

法, 相较于传统的卷积操作, 其通过简单查询与赋值可

获取特征图全局空间信息. 其中, 非局部自注意力机制

是自注意力的变体, 可以有效捕捉长远依赖关系来提

高模型的性能和表达能力, 更好表征脑肿瘤图像中其

他像素对当前肿瘤像素的重要关系. 因此, 借助非局部

自注意力模块去有效进行脑肿瘤分割任务. 同时, 为适

应三维 U-Net 架构, 将非局部注意力模块从二维扩展

至三维, 扩展后模块具体结构如图 2所示.

 
 

Q K V
×

×Softmax

1×1×1 Conv

+

WQ: 1×1×1 WK: 1×1×1 WV: 1×1×1

Input feature:

X (B, C, H, W, D)

(B, C/2, H×W×D) (B, C/2, H×W×D) (B, C/2, H×W×D)

(B, H×W×D, H×W×D)

(B, C/2, H×W×D)

(B, C/2, H, W, D)

(B, C, H, W, D)

Output feature: Y 
图 2    非局部自注意力结构图

 

X

(WQ,WK ,WV )

X (B,C/2,H×W ×D)

在 PyCSAU-Net 中, 三维非局部自注意力模块的

计算可分为 3步. 首先, 将在 U-Net下采样提取的紧凑

特征图 经线性变换操作, 该线性变换操作通过 3个独

立的 1×1×1 卷积 操作实现, 将输入特征

图 的通道数减半, 得到维度为 的如
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(Q,K,V)下 3个特征向量 :

Q=Unfold(XWQ), K = Unfold(XWK), V = Unfold(XWV )
(1)

Unfold(·) (B,C/2,H,W,D)

(B,C/2,H×W ×D)

其中 ,   表示将 的向量展开为

的向量.
Q,K

A

V

然后, 经过矩阵 的点乘操作, 获得注意力得分

矩阵 , 得到图像中每个像素对全局其他所有像素的自

相关性; 并使用 Softmax 函数对注意力得分矩阵进行归

一化处理, 将所得注意力得分矩阵对应乘回特征矩阵

中, 恢复与线性变换操作后一致的维度大小, 公式

如下:

A = Softmax
QT

K
√

C

 , O = AV (2)

O (B,C/2,H,W,D)其中, 输出矩阵 的维度大小为 .
X

Y

然后, 使用残差连接将输入特征图 与其相加, 获
得最终的非局部自注意力模块输出结果 , 该过程可以

简化为式 (3):

Y =Conv1
(
fold (O)

)
+X (3)

Conv1

Unfold(·)
其中,  为扩展通道数的 1×1×1 卷积操作, fold(·)
是函数 的逆操作, 用于还原输入特征的维度大小.

非局部自注意力模块的主要作用是实现脑肿瘤图

像像素之间的长距离依赖性, 克服传统卷积操作的限

制, 更直接地捕获像素全局信息, 有利于在模型得到更

加精确的脑肿瘤分割结果. 

1.1.2    金字塔卷积模块

金字塔卷积是包含多个级别, 每个级别包含不同

类型的核的金字塔结构卷积, 主要致力于扩大图像的

感受野大小, 通过并行增加内核大小来处理图像. 它在

脑肿瘤分割任务中可以捕获不同级别、多个尺度上的

局部精细特征与小尺寸肿瘤. 在不增加计算成本或模

型复杂性的情况下, 通过在不同核尺度上处理输入, 提
高模型性能. 金字塔卷积模块结构如图 3所示.

为能够在金字塔卷积模块的每个级别上使用不同

深度的内核, 将输入的特征图分为不同组, 并对每个输

入特征图独立应用不同大小的内核. 这被称为分组卷

积, 图 4 展示了其中两个例子. 在这些例子中, 有 8 个

输入和输出特性映射. 图 4(a) 显示了一组输入特征图

组成的情况. 其中内核的深度等于输入特征图的数量,
每个输出特征图都被连接到所有的输入特征图 .  在
图 4(b)中, 可观察到输入特征图被分成两组, 并且将内

核独立地应用于每个组, 这种技术被称为分组卷积, 它
使得内核深度减少了 2倍. 当组数增加时, 内核的连通

性会随之减小.
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图 3    金字塔卷积结构图

 

 
 

1 2 3 4

Input feature maps

Output feature maps

(a) Groups=1 (b) Groups=2

Output feature maps

Input feature maps

5 6 7 8

1 2 3 4 5 6 7 8

1 2 3 4 5 6 7 8

1 2 3 4 5 6 7 8

 
图 4    分组卷积示例图[25]

 

在三维 U-Net 架构中嵌入金字塔卷积模块, 可以

在多个尺度上解析输入, 并捕获更详细的特征信息. 同

时, 结合非局部自注意力模块计算全局特征的相似性,
获得全局的特征信息. 将局部精细特征与全局的特征

信息相结合之后, 生成更多有利于分割的特征表示, 有
助于脑肿瘤分割性能的进一步提升. 

1.2   损失函数

LDC

LCE

在损失函数上, 采用 Dice 损失函数 和交叉熵

损失函数 结合作为 PyCSAU-Net 网络的最终损失

函数. 其中, Dice 损失被广泛应用于医学图像分割领

域, 能够有效地处理类别不平衡的样本; 交叉熵损失则
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可有效解决多任务不平衡问题, 减少训练样本与评价

指标之间的差异. 两个损失函数的计算公式分别为:

LDC = 1−
2
∑N

i=0
yiŷi∑N

i=0
(yi+ ŷi)

(4)

LCE = −
∑
i∈N

∑
l∈L

yi log ŷi (5)

LDCE组合函数 的定义如式 (6)所示:

LDCE = αLDC+ (1−α) LCE (6)

LDCE

类别不平衡问题是脑肿瘤分割任务中长期存在的

挑战, 采用 Dice损失和 Cross-Entropy损失的组合损失

函数 可在一定程度上优化该问题. 

2   实验和结果 

2.1   实验环境与配置

所提出的脑肿瘤分割模型采用 PyTorch 深度学习

框架实现, 并在搭载有双卡 24 GB 内存的 GTX 3090
GPU的硬件环境下进行训练和测试. 实验中采用 Adam
优化器, 初始学习率为 0.001, 动量为 0.95, 权重衰减为

1E–5, 批量大小为 4, 训练轮数为 500轮. 

2.2   数据集与预处理

为评估 PyCSAU-Net在脑肿瘤分割任务中的性能,
采用 BraTS 2019 和 BraTS 2020 两个公开数据集进行

评估. BraTS 2019 数据集包含训练数据集和验证数

据集, 其中训练数据集包括 335 例胶质瘤患者, 其中

259 例为高级别胶质瘤 (HGG) 病例, 76 例为低级别胶

质瘤 (LGG) 病例; 验证数据集则包含 125 例未知级别

患者病例. 在 BraTS 2020 数据集中, 训练数据集扩展

了到 369 例但不再区分 HGG 和 LGG, 而验证数据集

保留了 125例未知等级病例.
在两个数据集中, 每个患者的 MRI 扫描包括原生

T1 加权 (T1)、对比后 T1 加权 (T1CE/T1Gd)、T2 加

权 (T2) 和液体减毒反转恢复 (FLAIR) 4 种模态. 图 5
给出了数据库中典型脑肿瘤的样本示例情况. 图 5 中,
从左至右依次是 FLAIR、T1、T1CE/T1Gd、T2 这

4 种模态和真实标签 (ground truth). 其中, 每个图像的

真实标签由多年相关经验的专业医师手动分割标记,
每一种颜色分别代表着一种标签, 红色 (标签 1) 代表

着坏死和非增强区域, 绿色 (标签 2) 代表着水肿区域,
黄色 (标签 4) 代表着增强肿瘤. 分割评估指标考虑的

是有各子区域组成的 3 个肿瘤区域, 即整个肿瘤 (WT,
标签 1、2 和 4 的组合区域)、肿瘤核心 (TC, 标签 1、
4的组合区域)和增强肿瘤 (ET, 标签 4). 训练数据集的

真实标签由 BraTS 的组织者提供, 由于验证数据集的

标签不对公众开放, 需通过提交官方网站对模型的预

测结果进行评估以确保结果的权威性和公正性. 在脑

肿瘤图像处理上, 为解决类别不平衡问题, 将原始的数

据大小裁剪为 128×128×128, 这样可以消除大量无关

背景和无用的像素的影响. 并且对每张图像进行 Z 值

归一化处理、将图像在[−10°, +10°]范围内进行随机旋

转并且进行[−0.1, 0.1]之间的随机强度偏移.
 
 

 
图 5    MRI脑肿瘤多模态图像及标签示例

  

2.3   评价标准

评估网络模型的分割精度主要通过 Dice 相似度

分数 (DSC)和 95% Hausdorff距离 (HD95)这两个指标

来衡量, 它们将用于 3个肿瘤子区域: 完全肿瘤 (WT)、
增强肿瘤 (ET) 和肿瘤核心 (TC) 的分割评估. DSC 是

测量网络模型的体素分割预测和真实标签之间的重合

度 (相似性), 其定义如式 (7)所示:

DS C (Y,P) = 2× |Y ∩P|
|Y | ∪ |P| = 2× Y ·P

Y2+P2 (7)

Y P其中,  和 分别表示体素真实值和预测概率.
HD95 通常用作基于边界的度量来测量体素分割

预测的边界与真实值之间距离, 其定义如式 (8)所示:

HD95 (Y,P) =max {dYP,dPY } (8)

dYP

dPY

其中,  是预测体素与真实值间的最大第 95百分位距

离,  是真实值与预测体素间的最大第 95百分位距离. 

2.4   实验结果与分析

为验证 PyCSAU-Net 的有效性, 采用 BraTS 2019
和 BraTS 2020 数据集进行模型评估. 首先, 在 BraTS
2020 训练和验证数据集上进行金字塔卷积 (PyConv)
和非局部自注意力 (SA)模块的消融实验, 以评估对脑

肿瘤分割的有效性, 进而在 BraTS 2019和 BraTS 2020
验证数据集上完成对比实验. 

2.4.1    消融实验结果

在 BraTS 2020 训练数据集上, 利用五折交叉验证
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来测试金字塔卷积和非局部自注意力模块及其组合在

脑肿瘤分割任务上的效果, 即使用三维 U-Net 作为基

线模型, 将金字塔卷积模块单独嵌入到 U-Net 下采样

过程中形成 PyConvU-Net, 将非局部自注意力模块单

独加入到第 4 层的横向连接中形成 SAU-Net, 将两个

模块组合来形成 PyCSAU-Net 进行测试比较, 具体消

融实验结果如表 1所示.
  

表 1    BraTS 2020训练集 DSC 指标的消融实验结果
 

分割方法 WT ET TC
U-Net (基线方法) 0.901 0.783 0.823

SAU-Net 0.906 0.790 0.836
PyConvU-Net 0.909 0.788 0.834
PyCSAU-Net 0.910 0.792 0.846

 

表 1 可见, PyCSAU-Net 在表中列出的 4 个模型

中 DSC 得分最高, 在完全肿瘤、增强肿瘤和肿瘤核心

分别实现了 0.910、0.792、0.846的 DSC 分割精度, 分
别超过其基线方法 0.9%、0.9% 和 2.3%. 此外, 对于单

独引入金字塔卷积模块和非局部自注意力模块形成的

SAU-Net和 PyConvU-Net模型, 其中 SAU-Net 在完全

肿瘤、增强肿瘤和肿瘤核心分别实现了 0.906、0.790、
0.836 的 DSC 分割精度, 与基线方法相比分别增加

0.5%, 0.7% 和 1.4%, 特别是在肿瘤核心上的提升结果,
可有效证明非局部自注意力模块可以更加关注小尺寸

肿瘤分割. 同样, PyConvU-Net在完全肿瘤、增强肿瘤

和肿瘤核心分别实现了 0.909、0.788、0.834 的 DSC
分割精度, 与基线方法分别增加 0.8%, 0.5% 和 1.1%,
也说明金字塔卷积模块在脑肿瘤分割的有效性. 综上,
实验结果可说明金字塔卷积模块和非局部自注意力模

块对于脑肿瘤分割任务的有效性.
为进一步验证 PyCSAU-Net 各个模块的有效性,

继续在 BraTS 2020 验证数据集上进行消融实验, 利用

369 张 MRI 图像在 BraTS 2020 训练数据集上训练模

型, 然后将模型预测的 125 个验证数据集结果提交到

官方 BraTS网站进行统一评估. 实验结果如表 2所示.
  

表 2    BraTS 2020验证集 DSC 指标的消融实验结果
 

分割方法 WT ET TC
U-Net (基线方法) 0.894 0.762 0.799

SAU-Net 0.900 0.774 0.816
PyConvU-Net 0.901 0.765 0.816
PyCSAU-Net 0.902 0.774 0.824

 

从表 2 中可以看出, PyCSAU-Net 在 BraTS 2020
验证数据集上也取得了最好的结果, 这与在训练集上

的结果保持了一致. 实验结果表明, PyCSAU-Net 在
完全肿瘤、增强肿瘤和肿瘤核心分别实现了 0.902、
0.774、0.824 的 DSC 分割精度, 与基线方法相比分别

增加 0.8%, 1.2% 和 2.5%, 再一次证明了 PyCSAU-Net
在脑肿瘤分割上的有效性. 在 BraTS 2020 验证数据集

上, 增强肿瘤和肿瘤核心的分割性能也得到了改进, 这
进一步表明, 金字塔卷积模块和非局部自注意力模块

的组合可以使整个网络模型更加关注到细节特征信息,
以准确分割肿瘤区域. 

2.4.2    对比实验结果

此后, 在 BraTS 2019和 BraTS 2020验证数据集上

与先进方法进行比较, 来进一步验证所提出模型的泛

化性和有效性. 表 3 和表 4 分别显示所提出网络模型

在这两个数据集上的比较结果.
 
 

表 3    BraTS 2019验证集 DSC 和 HD95 指标的比较结果
 

分割方法
DSC HD95

WT ET TC WT ET TC

Chen等人[12] 0.903 0.756 0.793 4.49 4.77 8.19
Liu等人[13] 0.901 0.775 0.833 5.86 3.70 6.61
Guo等人[18] 0.903 0.773 0.833 7.10 4.44 7.68
Li等人[20] 0.886 0.771 0.813 6.23 6.03 7.41

Cheng等人[21] 0.902 0.777 0.824 5.41 5.28 7.26
PyCSAU-Net 0.904 0.781 0.825 4.54 2.71 6.01

 
 

表 4    BraTS 2020验证集 DSC 和 HD95 指标的比较结果
 

分割方法
DSC HD95

WT ET TC WT ET TC

Tang等人[14] 0.889 0.698 0.784 4.51 34.32 10.12
Zhang等人[15] 0.883 0.702 0.739 7.02 38.61 30.21
Huang等人[16] 0.860 0.700 0.772 6.74 39.12 15.12
Cheng等人[19] 0.894 0.780 0.814 7.13 24.43 12.70
Wang等人[23] 0.890 0.785 0.814 6.52 16.74 10.51
Jiang 等人[26] 0.891 0.774 0.803 8.54 26.86 15.78
PyCSAU-Net 0.901 0.774 0.824 4.52 25.22 9.12

 

从表 3中可看出, PyCSAU-Net在完全肿瘤、增强

肿瘤和肿瘤核心的 DSC 值分别为 90.4%、78.1% 和

82.5%. 很明显, PyCSAU-Net 在完全肿瘤和增强肿瘤

的 DSC 值中优于其他模型得分, 进一步说明所提出模

型更加关注脑肿瘤图像细节特征, 有助于增强肿瘤的

分割. 在 HD95 指标上, PyCSAU-Net 在完全肿瘤、增

强肿瘤和肿瘤核心分别得到了 4.54, 2.71 和 6.01 的结

果. 同样, PyCSAU-Net 在增强肿瘤分割上取得了最好

的结果. 因此, 上述实验结果再次证实了 PyCSAU-Net
模型在脑肿瘤分割任务上的有效性.
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同时, 也在 BraTS 2020 验证数据集进行了与领域

代表性方法的比较实验, 实验结果如表 4 所示. 从表 4
中可以看出, PyCSAU-Net在完全肿瘤、增强肿瘤和肿

瘤核心的 DSC 值分别为 90.1%、77.4% 和 82.4%, 在
完全肿瘤和肿瘤核心上的 DSC 值中优于其他模型. 在
6个所比较模型中, Huang等人[16]、Wang等人[23]以及

Jiang 等人[26]引入由 CBAM 模块和 Transformer 架构

的自注意机制等组成的注意模块来构建分割网络, 其
余 3个模型属于非注意方法. 从实验结果来看, 引入注

意力机制的模型平均 DSC 值要高于无注意机制的模

型结果, 这也说明了注意机制对脑肿瘤分割任务有效

性. 在 HD95 指标上, PyCSAU-Net 在肿瘤核心分割上

获得了最优结果, 在另外两个任务上也表现出较好竞

争性. Wang 等人将三维 Transformer 引入到 U-Net 结
构中, 利用 Transformer 来捕获肿瘤全局信息, 获得了

更高的增强肿瘤分割结果, 但在 3 个任务总体上与所

提出模型结果仍然相当. 因此, 比较结果显示了 PyCSAU-
Net的良好竞争性能. 

2.4.3    结果可视化

为更加直观说明所提出模型的有效性, 还进行了

脑肿瘤分割结果的可视化实验, 如图 6所示. 在图 6中,
从左到右分别为 ground truth (真实标签), 基线方法和

PyCSAU-Net分割结果, 此外将基线方法和 PyCSAU-Net
分割结果放大. 在脑肿瘤分割图像中, 用不同颜色表示

不同肿瘤类别, 黄色区域代表增强肿瘤, 绿色区域表示

水肿, 红色区域为坏死和非增强.
 
 

Ground truth Baseline PyCSAU-Net 
图 6    网络模型分割结果对比图

 

通过观察分割结果示例图可知, 在与真值图像进

行对比后, 可以发现 PyCSAU-Net和三维 U-Net (base-

line) 在这几个肿瘤图像上均能够获得较好的分割结

果, 表明这两个方法在脑肿瘤分割任务中均是有效的.

通过观察放大区域可以发现, PyCSAU-Net模型获得了

优于基线的脑瘤分割结果, 尤其是在小尺寸脑肿瘤的

分割结果上, 这也在一定程度说明了注意力机制在该

医学图像任务上的效果. 

3   结论

本文将非局部自注意力模块和金字塔卷积模块嵌

入到三维 U-Net中构建出了 PyCSAU-Net脑肿瘤分割

模型, 该模型在三维 U-Net 横向连接位置引入扩展的

三维非局部注意力模块来提升 U-Net的长距离特征建

模能力, 并在网络下采样阶段以金字塔卷积模块替代

传统卷积来更好地捕获脑肿瘤图像多个尺度上的局部

精细特征, 从而在整体上提升脑肿瘤分割模型的性能.

广泛的消融实验和对比实验结果也证明了所提出模型

在脑肿瘤分割任务上的良好竞争力. 在未来工作中将

考虑在包括器官分割、脊柱分割等其他典型医学分割

任务上来评测所提出 PyCSAU-Net 模型的泛化能力;

另一方面, 也将探索引入更先进的 Transformer自注意

力模块来进一步提升脑肿瘤分割网络的性能.
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