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摘　要: 针对脑肿瘤多模态信息融合不充分以及肿瘤区域细节信息丢失等问题, 提出了一种跨模态融合的双注意力

脑肿瘤图像分割网络 (CFDA-Net). 在编码器-解码器的基础结构上, 首先在编码器分支采用密集块与大内核注意力

并行的新卷积块, 可以使全局和局部信息有效融合且可以防止反向传播时梯度消失的问题; 其次在编码器的第 2、
3 和 4 层的左侧加入多模态深度融合模块, 有效地利用不同模态间的互补信息; 然后在解码器分支使用 Shuffle
Attention注意力将特征图分组处理后再聚合, 其中分组的子特征一分为二地获取空间与通道的重要注意特征. 最后

使用二进制交叉熵 (binary cross entropy, BCE)、Dice Loss与 L2 Loss组成新的混合损失函数, 缓解了脑肿瘤数据的

类别不平衡问题, 进一步提升分割性能. 在 BraTS2019 脑肿瘤数据集上的实验结果表明, 该模型在整体肿瘤区域、

肿瘤核心区域和肿瘤增强区域的平均 Dice 系数值分别为 0.887、0.892和 0.815. 与其他先进的分割方法 ADHDC-Net、
SDS-MSA-Net等相比, 该模型在肿瘤核心区域和增强区域具有更好的分割效果.

关键词: 脑肿瘤; 多模态; 深度融合; 注意力机制; 图像分割

引用格式:  张鹏跃,马巧梅.跨模态融合的双注意力脑肿瘤分割算法.计算机系统应用,2024,33(1):119–126. http://www.c-s-a.org.cn/1003-
3254/9361.html

Brain Tumor Segmentation Algorithm Based on Cross-modal Fusion Dual Attention
ZHANG Peng-Yue1, MA Qiao-Mei1,2

1(School of Software, North University of China, Taiyuan 030051, China)
2(Shanxi Medical Imaging Artificial Intelligence Engineering Technology Research Center (North University of China), Taiyuan
030051, China)

Abstract: This study proposes a cross-modal fusion dual attention net (CFDA-Net) for brain tumor image segmentation to
solve the insufficient multi-modal information fusion of brain tumors and detail loss of the tumor regions. Based on the
encoder-decoder architecture, a new convolutional block with dense blocks and large kernel attention parallel is first
adopted in the encoder branch, which can effectively fuse global and local information and prevent the gradient vanishing
during backpropagation. Secondly, a multi-modal deep fusion module is added to the left sides of the second, third, and
fourth layers of the encoder to effectively utilize the complementary information among different modalities. Then, in the
decoder branch, Shuffle Attention is adopted to group the feature maps and aggregate them, and the subfeatures of the
group are divided into two parts to obtain important attention features of space and channels. Finally, binary cross entropy
(BCE), Dice Loss, and L2 Loss are employed to form a new hybrid loss function, which alleviates the category imbalance
of brain tumor data and further improves the segmentation performance. The experimental results on the BraTS2019 brain
tumor dataset show that the average Dice coefficient values of the model in the whole tumor region, tumor core region,
and tumor enhancement region are 0.887, 0.892, and 0.815 respectively. The proposed model has better segmentation
performance in the core and enhanced regions of tumors than other advanced segmentation methods such as ADHDC-Net

计算机系统应用 ISSN 1003-3254, CODEN CSAOBN E-mail: csa@iscas.ac.cn
Computer Systems & Applications,2024,33(1):119−126 [doi: 10.15888/j.cnki.csa.009361] http://www.c-s-a.org.cn
©中国科学院软件研究所版权所有. Tel: +86-10-62661041

① 基金项目: 山西省自然科学基金 (20210302123019)
收稿时间: 2023-07-13; 修改时间: 2023-08-11; 采用时间: 2023-08-18; csa在线出版时间: 2023-11-24
CNKI网络首发时间: 2023-11-29

System Construction 系统建设 119

mailto:maqiaomei@nuc.edu.cn
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9361.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9361.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9361.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9361.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9361.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9361.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9361.html
mailto:cas@iscas.ac.cn
http://doi.org/10.15888/j.cnki.csa.009361
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


and SDS-MSA-Net.
Key words: brain tumor; multimodal; deep fusion; attention mechanism; image segmentation

脑肿瘤是大脑中异常细胞的团块或集合体, 其反

过来破坏大脑的组织功能. 脑肿瘤可主要分为恶性肿

瘤和良性肿瘤. 恶性脑肿瘤是目前最严重的癌症之一,
日益威胁着人类的健康[1]. 脑肿瘤被世界卫生组织划分

为 I–IV级, 脑肿瘤的级别越高, 患者的生存时间越短[2, 3],
所以对脑肿瘤早期的诊断和治疗十分重要. 手动分割

脑肿瘤耗时长而且不同医生对同一病患的分割结果也

参差不一, 因此脑肿瘤算法的研究对高效地诊断脑肿

瘤具有重要的科学价值和临床意义.
随着深度学习方法的发展, 卷积神经网络成为诊

断脑肿瘤区域的主要方法. 尤其是基于编码-解码结构

的 UNet[4]经典分割网络. 之后 UNet类型的结构得到进

一步发展, 如嵌套和密集连接的 UNet++[5]、使用数据

相关型上采样与残差块的改进 UNet++[6] 、DenseNet[7]

网络与 UNet结合的 DenseUNet[8]、用于体积分割 Vnet[9]

结构. 这些结构虽加强了对局部特征的提取, 但缺乏获

取远程特征依赖和多尺度信息的能力.
对此 ,  文献[10]提出了 TransBTS 网络 ,  首次将

Transformer 集成到 3D CNN 的编码-解码结构中, 加
强对全局特征的提取. 文献[11]提出了不同扩张率的分

层卷积与肿瘤区域关系引导的注意力的轻量级的

ADHDC-Net 网络. 文献[12]设计了 SDS-MSA-Net, 它
分别从 3D和 2D输入中提取特征, 并使用选择性深度

监督来辅助输出, 加快了模型的收敛速度, 但同时对

3D和 2D资源处理, 加大了计算量. 以上改进的结构分

别加强了全局特征和多尺度注意特征的提取能力, 但
目前大多数网络都局限于多模态脑肿瘤数据输入级简

单的拼接融合, 不能充分利用不同模态对之间互补的

融合信息. 因此文献[13]设计了多模态图像的像素级融

合与特征级融合的两阶段网络, 以实现对多模态信息

更精细地利用, 但该网络核心肿瘤区域的分割精度还

有待提升.
针对上述问题, 本文提出了一种跨模态融合的双

注意力脑肿瘤图像分割网络 (cross-modal fusion dual
attention net, CFDA-Net). 为解决普通卷积感受野受限,
本文设计了密集并行大核注意力的新卷积块, 可以有

效提取全局和局部信息; 为了加强不同模态对之间的

深度融合, 提出了多模态深度融合模块, 更好地利用模

态的互补信息; 为关注重要特征信息, 消除对冗余特征

的关注, 在解码器分支使用 Shuffle Attention[14]注意力

以获取空间和通道注意重要特征. 针对类别不平衡问

题, 本文使用了二进制交叉熵、 Dice 与 L2 组成的混合

损失函数, 进一步提升脑肿瘤分割精度. 

1   本文方法 

1.1   CFDA-Net 网络总体结构

本文提出的跨模态的双注意力脑肿瘤分割网络的

整体结构如图 1所示.
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图 1    CFDA-Net网络结构
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图 1中左侧的编码器分支有 5个密集并行大核注

意卷积 (dense parallel large kernel attention convolution,

DPLC) 模块, DPLC 块一方面利用密集卷积加强特征

重用, 防止梯度消失; 另一方面利用 VAN 视觉注意力

网络提出的大内核注意力卷积 (large kernel attention,

LKA)块[15]来加强获取远距离特征依赖的能力, 将这两

个模块并行相加融合, 可以很好解决普通卷积特征提

取时的感受野不足的问题, 进而使局部与全局信息融

合更充分. 然后在编码器的第 2、3和 4层左侧添加多

模态深度融合 (multimodal deep fusion module, MDFM)

模块, 有效地利用不同模态对间的互补信息, 使信息融

合更充分. 另外除了第 3、第 4 层 MDFM 模块后的下

采样采用特殊的步长为 4、步长为 8的 3×3卷积外, 其

余部分都使用步长为 2的 3×3卷积来进行下采样.
将编码器的各层级分支通过跳跃连接, 与右侧对

应的解码器分支经过上采样后进行通道级拼接融合,
融合后使用 SA (shuffle attention)注意力块进行分组后

使用空间注意力和通道注意力, 为了加强对重要特征

的关注, 最后再经过一个 1×1 卷积将对应通道数减半.
在最后一个解码器的 SA模块后使 1×1卷积与 Softmax
激活函数得到整体肿瘤区域、核心肿瘤区域和增强肿

瘤区域的 3 通道网络模型预测图, 其中每个通道代表

一个肿瘤分割区域. 

1.2   密集并行大核注意卷积模块

为了解决普通卷积特征提时感受野受限的问题,
本文设计了密集并行大核注意卷积 (DPLC) 模块, 如
图 2所示.
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图 2    密集卷积并行大核注意模块结构图

 

首先第 1 个分支引用了经典的 DenseNet 网络的

密集块, 它可以加强特征重用且能防止梯度消失, 本文

为了减少参数和计算量 ,  将密集块中的层数设定为

2 层, 每个层将所有先前层的输出作为其输入, 并将其

自身的特征传递给后续层. 然后再通过 1×1 卷积来降

低通道数, 该密集块如式 (1)所示:

Xl = H ([X0, · · · ,Xl−1]) (1)

其中, [X0, …, Xl–1]代表第 0, …, l–1层输出特征图在通

道维度进行拼合, 密集块分支的 X0 即为该模块初始的

输入 X . 非线性变换 H(·)由 3×3卷积、批归一化和 ReLU
激活函数组成. 然后将密集特征再经过 1×1 卷积降维

通道以得到第 1分支的输出特征图 y1.
第 2 个分支使用视觉注意网络 VAN[15]中提出降

低参数量的大核注意力卷积 (LKA) 块, 该网络提出了

一种适用于大核卷积的分解方式, 一个 K×K 的卷积核可

以分解为 3部分: 一个 (2d–1)×(2d–1)的逐通道 (DWConv)
卷积; 一个 K/d×K/d 的逐通道膨胀 (DW-D-Conv)卷积;
一个 1×1卷积. 其中 K 为卷积核大小, d 为膨胀率. LKA
计算公式如式 (2)所示:

LKA = Conv1×1(DW-D-Conv(DWConv(X))) (2)

σ

然后将 LKA 经过 Sigmoid激活函数得到包含全局

信息的注意力系数, 将注意力系数与第 3 个恒等连接

分支进行元素级相乘得到特征图 y2, 如式 (3) 所示. 其
中 为 Sigmoid激活函数.

y2 = X ·σ (LKA) (3)

最后将 y1 与 y2 特征图进行元素级相加生成该模

块的最终输出, 如式 (4)所示:

y = y1+ y2 (4)
 

1.3   多模态深度融合模块

如今大多数网络模型针对多模态数据只是输入级

的简单拼接, 不能有效利用模态间的互补信息, 为了更

好地利用模态对之间的互补信息, 本文提出了多模态

深度融合 (MDFM)模块. 并在编码器的第 2、3和 4分
支左侧分别添加了 T1-T2、T2-T1ce与 T1ce-Flair的模

态对作为MDFM模块的输入, 这样可以对编码器主分

支不断地补充空间特征信息, 使特征信息融合更加充

分[16], 有利于提取脑肿瘤的增强和坏死区域的细节特

征. 图 3为MDFM多模态深度融合模块结构图.
图 3 以图 1 中第 2 层编码器左侧的 MDFM 模块

为例, 该模块输入的 ModelA 为 T1 模态、ModelB 为
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T2 模态, 这两个模态的空间大小都为 160×160、通道

数为 1, 本文首先将这两个模态进行拼接融合得到 T1-
T2 的双通道特征, 将 T1-T2 的双通道特征分别输入到

3个分支, 对 3个分支开始处依次使用逐通道卷积、全

局平均池化、全局最大池化, 同时对三分支的结尾处

使用 ReLU 激活函数、1×1 卷积进行通道升维得到特

征图 F1、F2 和 F3. 最后将 3 个分支的特征图相加, 再
将相加后的特征图使用 Sigmoid 函数得到融合权重系

数 α. 将模态 A使用 1×1卷积升为 C维后再与 α 相乘,
同理另一个模态 B 升维后与 (1–α) 乘积, 将两个乘积

结果进行相加后, 得到该模块的输出特征 S. 该模块如

式 (5)–式 (9)所示:

F1 = Conv1×1(δ (DWConv[A,B])) (5)

F2 = Conv1×1 (δ (GAP [A,B])) (6)

F3 = Conv1×1 (δ (GMP [A,B])) (7)

α = σ (F1+F2+F3) (8)

S = Conv1×1(A) ·α+Conv1×1(B) · (1−α) (9)

σ

其中, DWConv(·) 是逐通道卷积, Conv1×1(·) 目的是进

行通道升维, δ(·) 为 ReLU 激活函数,  (·) 为 Sigmoid

激活函数, GAP(·) 为全局平均池化, GMP(·) 为全局最

大池化, α 为从激活函数中得到的融合权重系数.
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图 3    多模态深度融合模块结构图
  

1.4   改进的 Shuffle Attention 注意力模块

之前的大多数网络都是在跳跃连接处添加相应的

注意力机制, 但是这样只加强了对应编码器分支重要

的特征关注, 而忽视了对应解码器分支对后续特征的

影响, 因此本文在解码器分支引入了轻量级的 SA[14]

注意力模块 ,  本文在 SA 模块的最后增加了 1×1 卷

积、BN 归一化和 ReLU 激活函数来对解码器分支进

行降维. 改进后的 SA模块结构如图 4.
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c
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图 4    Shuffle Attention注意力结构图

 

对于输入特征映射 X∈RC×H×W, 其中 C 是通道的

数量, H、W 分别为空间的高度和宽度, SA 最初在通

道维度上将 X 划分为 G 个组, 即 X=[X1, …, Xk, …, XG],
Xk∈RC/G×H×W. 然后, 分组的子特征 Xk 在信道维度中被

分成两个分支: Xk1, Xk2∈RC/2G×H×W. 一个分支通过获取

重要关注的信道序列, 另一个分支获取空间重点目标

区域. 对于通道注意分支, 先使用全局平均池化来嵌入

全局信息 s∈RC/2G×1×1 来产生信道统计量, 如式 (10)所示.

s = Fgp(Xk1) =
1

H×W

H∑
i=1

W∑
j=1

Xk1(i, j) (10)

σ

这里通道注意分支结果为 X'k1, 其中 W1∈RC/2G×1×1,

b1∈RC/2G×1×1 用于缩放和移位来增强 Xk1 的特征表示,

如式 (11)所示. 这里的 (·)是 Sigmoid激活函数.

X′k1 = σ(Fc(s)) ·Xk1 = σ(W1s+b1) ·Xk1 (11)

对于空间注意分支, 首先对 Xk2 进行分组归一化
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(GN)得到空间统计量, 其中 W2∈RC/2G×1×1, b2∈RC/2G×1×1

用于缩放和移位来增强 Xk2 的特征表示如式 (12)所示:

X′k2 = σ(W2 ·GN(Xk2)+b2) ·Xk2 (12)

X′k = [X′k1,

X′k2] ∈ RC/G×H×W

然后将通道和空间分支拼接得到子特征

得, 将子特征聚合后使用 Channel shuffle

使跨组信息能够沿着通道维度流动, 最后使用 1×1 卷

积降低通道维数, 并对特征图进行批归一化和用 ReLU
激活函数提高非线性特征. 

2   实验设置 

2.1   数据集

本文数据来源为 (brain tumor segmentation, BraTS)
竞赛 2019 年公开的数据集, 其中 BraTS2019 数据集

有 76 例低级别脑胶质瘤病例与 259 例高级别脑胶质

瘤病例, 本文将 BraTS2019 数据集按照 8:2 的比例对

训练集和测试集的数据进行划分. 

2.2   数据预处理

由于使用 3D 格式图像进行训练时间周期长, 并且

需要更好的 GPU 和更多内存, 因此选择使用 2D 切片

训练本文提出的网络 .  每个模态的 3D 数据大小为

240×240×155, 由于脑肿瘤数据的外边缘区域有很多无

用的背景信息, 会出现数据类别不平衡的问题. 所以本

文首先将 3D数据的空间大小裁减为 160×160×155, 以
消除无用空间背景信息, 然后再沿着通道方向对数据

切片, 将 3D数据变为 155张 160×160的 2D切片以满

足本文模型训练的需要.
因其成像机制不同, 不同模态的影像对比度也不

同, 所以使用归一化操作让不同模态的数据强度变得

均衡, 有利于模型利用不同模态间的互补信息. 归一化

操作如式 (13)所示:

z =
x− x̄
λ

(13)

x̄

λ

其中, x 是裁减后的 2D切片图像,  是输入图像的平均

值,  是输入图像的标准差, z 是经过归一化处理后的图像.
如图 5 所示, 经过本文预处理后的某一病例切片

的 4 种模态和真实标签的图像, 从左到右依次为 T1、
T1ce、T2、Flair 和 GT (ground truth) 标签. 其中网络

模型预测图和真实标签中的绿色为整体肿瘤区、黄色

为增强肿瘤区与红色为坏死和非增强肿瘤区域. 

2.3   实验环境配置

本文模型使用的深度学习框架是 PyTorch 1.11.0,

Cuda 11.3 的软件版本, 硬件环境为 CPU 是 15 vCPU
AMD EPYC 7543 32-Core Processor、30 GB内存与使

用的 GPU是 NVIDIA RTX A5000, 显存大小是 24 GB.
网络模型使用 Adam (adaptive moment estimation) 算法[17]

作为优化器来更新模型的权值, 初始学习率为 0.003,
动量值设定为 0.09, 权重衰减系数为 1E–5. 设定的批

量大小为 20, 训练周期数为 100.
  

(a) T1 (b) T1ce (c) T2 (d) Flair (e) GT 
图 5    经过预处理后的 4种模态图像与 GT真实标签

  

2.4   评价指标

为评测模型的性能, 本文对整体肿瘤区域、核心

肿瘤区域和增强肿瘤区域均使用 Dice 相似系数 (Dice
similarity coefficient)来评测模型性能, 如式 (14)所示.
Dice 数值越临近于 1, 说明脑肿瘤分割结果与人工标

签结果越相似, 分割效果也就越好. 而 Dice 数值越接

近于 0, 分割效果则越差.

Dice =
2|Y ∩P|
|Y |+ |P| (14)

Y ∩P

其中, Y 为人工分割标签的集合, P 为模型预测值的集

合,  表示为人工标签和模型预测分割集合的交集. 

2.5   损失函数

在不同医学数据集的分割任务上常使用 (binary cross
entropy, BCE)二进制交叉熵作为损失函数, 如式 (15)所示:

LBCE = −
1
N

N∑
i=1

[
yi log(pi)+ (1− yi) log(1− pi)

]
(15)

其中, N 是输出像素的总数, yi 是对应于第 i 个像素的

标签值, 并且 pi 是第 i 个像素的模型预测值. 由于 BCE
损失函数对前景像素和背景像素赋予相同权重, 但是多

模态脑肿瘤的前景像素和背景像素比例差别大, 前景像

素仅占其中的少数, 数据存在类别不平衡的问题, 为解

决数据类别不平衡的问题, 本文在 BCE 损失函数的基

础上增加了 Dice 损失函数, Dice 损失函数如式 (16)所示:

LDice = 1−
2

N∑
i

piyi+ε

N∑
i

pi+

N∑
i

yi+ε

(16)
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为了保证数据稳定性, 将参数 ε 的值设为 10−6. 另
外在模型训练过程中容易出现过拟合, 所以在此基础

上又引入了 L2 损失来缓解训练模型过程中的过拟合

问题, 有利于网络的收敛. L2 损失函数如式 (17) 所示:

L2 =
1
N
ΣN

i (yi− pi)2 (17)

综上, 本文的混合损失函数如式 (18)所示:

L = LDice+αLBCE +βL2 (18)

本文使用控制超参变量的方法来试验最佳参数,
首先将 β 设置为 0, 以试验最佳的超参 α, 如图 6 所示,
α 的波动范围在 0–1 之间, 当 α 为 0.5 时, 本文模型在

整体肿瘤 (whole tumor, WT)、核心肿瘤 (tumor core,
TC) 与增强肿瘤 (enhancing tumor, ET) 区域上达到最

高峰值点, 说明此时模型性能达到最优.
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图 6    超参 α 对模型性能的影响

 

在此基础上, 继续试验最佳的超参 β, 如图 7所示,
其中 β 的波动范围在 0–0.1 之间. 最终确定参数 α 为

0.5, β 为 0.05 时本文模型在 WT、TC 和 ET 区域上的

Dice 系数达到 0.887、0.892与 0.815, 模型预测性能达

到了最好.
将最佳超参 α=0.5 与 β=0.05 带入混合损失函数

中, 当模型训练迭代次数为 100轮时, 模型的训练损失

值和验证损失值达到最佳, 如图 8所示. 

2.6   消融实验

为了验证本文设计和添加模块的有效性, 在 UNet
的架构上添加不同的模块, 使用相同的损失函数和参

数实验. 结果如表 1所示.
表 1 中 DPLC 代表密集卷积并行大核注意模块、

MDFM 代表多模态深度融合模块、SA 代表 Shuffle
Attention 注意力模块. 在将 DLCB 模块添加到 UNet

后, 在模型的整体肿瘤、核心肿瘤与增强肿瘤区域中

分别增加了 1.7%、3.6%和 1.4%. 随着MDFM模块的

加入, 模型在核心肿瘤区和增强区的表现也得到了进

一步地提高. 最后, 增加了改进的 SA 注意力. 该方法

在 3 种不同类型的肿瘤中均取得了良好的分割效果,
证明了该方法的有效性.
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图 7    超参 β 对模型性能的影响
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图 8    模型训练 Loss变化

 
 

表 1    模块消融对比实验
 

网络模型
Dice精度

WT TC ET
UNet 0.834 0.823 0.769

UNet+DPLC 0.851 0.859 0.783
UNet+DPLC+MDFM 0.879 0.873 0.791

UNet+DPLC+MDFM+SA (本文) 0.887 0.892 0.815
 

为了测试在解码器分支添加不同注意力的有效

性, 本文将 SA 注意力机制分别与 SE 通道注意力[18]、

CBAM 通道空间注意力[19]、ECA 高效通道注意力[20]

进行对比, 如表 2 所示, 在解码器分支使用改进的 SA
注意力机制相比使用 SE 注意力, 在模型的整体肿瘤、
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核心肿瘤与增强肿瘤区域中分别增加了 4.2%、3.5%
和 4.4%, 加强了模型捕获重要特征信息的能力.
  

表 2    添加不同注意力模块的实验
 

网络模型
Dice精度

WT TC ET

(UNet+DPLC+MDFM)+SE[18] 0.845 0.857 0.771
(UNet+DPLC+MDFM)+ECA[20] 0.858 0.862 0.797
(UNet+DPLC+MDFM)+CBAM[19] 0.867 0.882 0.785
(UNet+DPLC+MDFM)+SA (本文) 0.887 0.892 0.815

  

2.7   实验结果

为了进一步验证本文方法对多模态脑肿瘤MR图

像分割的有效性, BraTS2019 部分数据集作为测试集

来与其他先进方法进行比较, 结果如表 3所示.
相比与 UNet、UNet++与 DenseUNet 的经典 2D

网络, 本文模型在整体、核心与增强肿瘤区域都有较

大的性能提升. 而与先进的 TransBTS、ADHDC-Net
与 SDS-MSA-Net等 3D模型对比时, 3D模型因其空间

连续在整体肿瘤分割中占有优势, 但本文 2D模型在核

心与增强肿瘤区具有更好的分割性能, 且相较于 3D模

型, 降低了对高显存硬件资源的依赖.
最后本文对 BraTS2019 测试数据集的样例进行

分割对比, 模型的输入图像与分割结果对比如图 9 所

示, 每一行代表一个病例患者, 第 1–4 列依次为 T1、
T1CE、Flair、T2的不同脑肿瘤模态, 第 5列为高级医

师的黄金分割标准. 从图 9可以看出, UNet对第 1个病

例的水肿区域存在过分割现象; 当前先进的 TransBTS
与 SDS-MSA-Net 的 3D 网络因其空间连续, 对绿色的

整体肿瘤区域分割效果良好, 但其在第 2 与第 3 病例

上将部分水肿区域误分割为红色的核心肿瘤区域, 本
文提出的分割模型在 TC和 ET肿瘤区域上, 比先进 3D
网络的 SDS-MSA-Net分别提升了 3.5%、1.9%, 相比之

下本文方法对肿瘤核心和增强区域有更好的分割效果.
 
 

表 3    在 BraTS2019测试集上与先进算法的比较
 

维度 网络模型
Dice精度

WT TC ET
2D UNet 0.834 0.823 0.769
2D UNet++ 0.848 0.860 0.784
2D DenseUNet 0.847 0.862 0.781

3D TransBTS[10] 0.900 0.819 0.789
3D Liu等人[13] 0.893 0.823 0.771
3D ADHDC-Net[11] 0.899 0.838 0.779
3D SDS-MSA-Net[12] 0.902 0.857 0.796
2D CFDA-Net (本文) 0.887 0.892 0.815

 
 

(a) T1 (b) T1CE (c) Flair (d) T2 (e) GT (g) TransBTS (i) 本文(h) SDS-MSA-Net(f) UNet 
图 9    分割结果直观对比

  

2.8   网络模型复杂度对比分析

为了更好地检测模型的性能, 在相同输入大小的条

件下, 对网络模型的参数量 (Params)和计算量 (FLOPs)
进行对比, 如表 4 所示. 本文模型的参数量相比基础网

络 UNet减少了约 55.17%, 计算量降低了约 19.85%. 且
与先进的 3D 模型 SDS-MSA-Net 相比, 本文的参数量

减少了约 45.42%, 计算量降低了约 69.57%. 综上所述,

本文模型在具有较低参数量和计算量的条件下, 对脑肿

瘤的核心和增强区域的分割性能达到了最优状态. 

3   结束语

为了解决脑肿瘤多模态信息融合不充分以及肿瘤

区域细节信息丢失的问题, 本文在编码器-解码器结构

的基础上进行改进 ,  将本文设计的多模态深度融合
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MDFM 模块、密集并行大核注意卷积 DPLC 模块与

改进的 Shuffle Attention引入到架构中, 提出了一种跨

模态融合的双注意力脑肿瘤分割方法. 其中MDFM模

块可以增强不同模态对间的互补信息, 使肿瘤区域特

征融合更充分; 编码器分支使用 DPLC 模块有效提取

了全局和局部信息; 解码器分支使用改进的 SA 模块,
通道分组后一分为二地捕获重要的空间和通道特征;
设计了新混合函数, 缓解了脑肿瘤数据类别不平衡问

题与网络训练时存在的过拟合问题. 实验结果证明, 本
文模型在核心肿瘤和增强肿瘤区域优于其他先进模型;
在整体肿瘤区域, 虽然提高了检测效率, 但切片间的连

续信息会有丢失. 因此在后续工作中, 将使用 2.5D 网

络或者低参数的 3D 网络来进一步加强对整体肿瘤区

域的分割, 提升对脑肿瘤的分割精度.
 
 

表 4    不同网络模型的复杂度对比
 

网络模型 Params (M) FLOPs (G)
UNet 69.71 28.46
UNet++ 34.96 23.53

TransBTS[10] 32.99 333.00
Liu等人[13] 66.97 117.65

SDS-MSA-Net[12] 57.26 74.95
CFDA-Net (本文) 31.25 22.81
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