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基于双路径特征融合的轻量级脑肿瘤分割网络 

李 锵，阮方号，关 欣 

(天津大学微电子学院，天津 300072) 

摘 要：脑肿瘤是世界上最致命的癌症之一，从三维核磁共振图像(MRI)中快速、准确地分割正常脑组织和恶性肿

瘤组织，对临床诊断和手术治疗都至关重要．近年来，基于卷积神经网络的分割架构，特别是 3D U-Net 架构在脑

肿瘤分割方面取得了巨大成功．然而，现有的基于 3D U-Net 的网络存在下采样信息丢失的问题，缺乏自动聚焦小

尺度病灶的能力，编码器和解码器之间的全局上下文信息交互不够充分，并且参数量大、计算开销高．针对上述问

题，提出一种双路径特征融合的轻量级脑肿瘤分割网络．首先，该网络通过增加一条分支路径，将原始数据中的低

级细节信息添加到编码器的各层中，弥补下采样带来的特征信息损失．其次，提出一种多层金字塔制导模块代替传

统的跳跃连接，增强解码器不同层次的全局上下文信息获取能力．最后，在输出层引入多视图级联注意力模块，利

用肿瘤不同区域的包含关系，使网络从各个视图自动聚焦小尺度肿瘤区域．在 BraTS2020 数据集上的实验结果表

明，采用 0.55×106 参数量和 41.21×109 浮点运算次数，该网络在增强肿瘤、全肿瘤和肿瘤核心的 Dice 系数分别可达

78.64%、89.51%和 83.77%．此外，在 BraTS2018 数据集上进一步评估该网络的性能，实验结果表明：该网络在保持

较小计算量的同时，显著提高了对脑肿瘤各病灶区域的定位能力和分割性能，在临床实践中具有重要意义． 

关键词：核磁共振图像；脑肿瘤分割；轻量级；双路径；多视图级联；多层金字塔制导 
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Lightweight Brain Tumor Segmentation Network  

Based on Dual-Path Feature Fusion 

Li Qiang，Ruan Fanghao，Guan Xin 

(School of Microelectronics，Tianjin University，Tianjin 300072，China) 

Abstract：Brain tumors rank among the most lethal forms of cancer worldwide. The fast and accurate segmentation of 

normal brain tissue and malignant tumor tissue from 3D magnetic resonance imaging(MRI)scans is crucial for clinical 

diagnosis and surgical treatment. In recent years，convolutional neural network-based segmentation architectures，

particularly those using 3D U-Net architectures，have shown exceptional success in this area. However，the existing 

3D U-Net-based networks often face significant challenges，including loss of information during down-sampling.

They also cannot automatically focus on small-scale foci，fail to incorporate sufficient global context information 

interaction between encoder and decoder，and possess a large parameter size that induces high computation costs. To 

overcome these limitations，we propose a lightweight brain tumor segmentation network that utilizes dual-path fea-

ture fusion. First，our network enriches each encoder layer with low-level details from the original data through an 

additional branch path. This design compensates for the loss of feature information typically caused by down-

sampling. Second，we introduce a multilayer pyramid guidance module. This module serves as a sophisticated alter-

native to traditional skip connections，significantly enhancing the acquisition of global context information at differ-

ent levels of the decoder. Lastly，our network features a multiview cascading attention module in the output layer. 

This module automatically focuses on small-scale tumor regions from each view，utilizing the inclusion relationship 
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between different tumor regions. Our extensive testing on the BraTS2020 data set has yielded promising results，with 

Dice coefficients of 78.64%，89.51%，and 83.77% for enhanced tumor region，whole tumor region，and tumor 

core，respectively. These achievements were accomplished using only 0.55×10
6
 parameters and involving 41.21×10

9

floating point operations. Further validation of the BraTS2018 data set confirmed the network’s superior performance 

in localizing and segmenting various focal regions of brain tumors while maintaining a small computational load，

which is particularly significant in clinical practice. 

Keywords：magnetic resonance imaging(MRI)；brain tumor segmentation；lightweight；dual-path；multiview

cascading；multilayer pyramid guidance(MPG) 

 

脑肿瘤是发病率和致死率极高的癌症之一，根据

国家癌症中心在 2022 年发布的数据显示[1]，2016 年

中国脑肿瘤发病人数达 10.90 万人，死亡人数高达

5.85 万人．目前在医学上常用核磁共振成像(mag-

netic resonance imaging，MRI)进行脑部病变检查．对

于脑部MRI来说，常见的模态图像有以下 4种：流体

衰减反演恢复图像(FLAIR)、t1 加权图像(T1)、对比

度增强 t1加权图像(T1CE)和 t2加权图像(T2)
[2]．由

于恶性脑肿瘤的攻击性强，生长速度快，病人的预期

寿命不到两年．因此，精确分割肿瘤的位置和结构，

对于脑肿瘤的诊断和治疗计划的制定都至关重

要．但脑肿瘤通常具有形态不同、边界各异和大小不

一等特点[3]，人工分割往往错误率高，耗时耗力．因

此，研究一种自动、准确的脑肿瘤分割系统具有重要

意义． 

近年来，深度学习尤其是卷积神经网络

(convolutional neural network，CNN)已被广泛应用于

医学图像分类[4-5]、检测[6]、分割[7]等图像处理任务[8]. 

Ronneberger 等[9]提出编解码 U-Net 网络，与传统的

全卷积网络(fully convolutional network，FCN)[10]相

比，编码器与解码器之间的特征映射拼接可以保持较

完整的上下文信息，但不可避免地丢失了三维空间特

征信息和背景信息．Çicek 等[11]将 U-Net 网络由 2D

扩展为 3D，可以更好地利用空间特征信息，提升了

分割精度，然而在编码器下采样阶段会造成部分特征

信息损失．Chen 等[12]将变压器(transformer)
[13]与 U-

Net 相结合，通过变压器对 CNN 特征图标记化图像

补丁进行编码，实现脑肿瘤的精确定位．但其模型的

复杂度和计算量大大增加，对硬件资源的要求更

高．为了降低计算开销，轻量级分割网络已成为研究

热点．例如，Chen 等 [14]提出一种扩张多纤维网络

(dilated multi-fiber network，DMF-Net)，在 3D U-Net

基础上引入各种大小的扩张卷积，在显著降低模型计

算成本的同时保持较高分割精度．然而，编解码器间

信息交换不良的问题没有得到解决．Zhou 等[15]提出

一种有效的 3D 残差神经网络(efficient 3D residual 

neural network，ERV-Net)，引入带有残差的解码器避

免退化，但是编码器各层的特征提取能力明显不

足．Luo 等[16]提出一种轻量级的分层解耦卷积网络

(hierarchical decoupled convolutional network，HDC-

Net)，使用分层解耦卷积单元替代三维卷积，高效地

探索多尺度多视图空间背景，进一步降低了计算开

销．但是伪三维卷积对有用特征映射的聚焦不足，存

在脑肿瘤小区域分割精度不足的缺点. 

针对上述轻量级网络的问题，本文提出一种基于

双路径特征融合的轻量级脑肿瘤分割网络(network 

based on dual-path feature fusion，DPFF-Net)，进一步

提高分割精度和保持较低的计算成本．首先，该网络

主体采用两条下采样路径相融合的架构，其中从原始

数据延伸的路径能够很好地弥补编码器下采样路径

中丢失的细节特征信息，增强网络的特征提取能

力．其次，设计轻量级的动态解耦特征提取(dynamic 

decoupling feature extraction，DDF)模块，将两条路径

得到的特征进行多尺度提取和融合．然后，提出多层

金字塔制导(multilayer pyramid guidance，MPG)模块

来代替传统的跳跃连接，为解码器提供编码器中不同

层次的全局上下文信息，提高编解码器之间的语义信

息交 互 水 平．最 后，引 入 多 视图级联 注意力

(multiview cascading attention，MVCA)模块，自动聚

焦小目标区域，提高小尺度病灶的分割精度． 

1 网络模型 

1.1 整体网络框架 

图 1 显示本文所提网络 DPFF-Net 的完整框架，

包括 3 个重要部分，其中卷积块上面的数字表示相应

特征图的大小(通道×深度×宽度×高度). 

(1) 由并行特征提取网络(parallel feature extrac-

tion network，PFE-Net)组成的基准网络．在编码阶

段，第 1、2、3 层都使用周期性下移操作(period 

down-shuffling，PDS)[17]对原始数据进行下采样，这

是一种只对图像进行切割和拼接的下采样操作，因此

能够保持图像的完整信息．在 PDS 操作得到的原始

数据特征和卷积下采样得到的特征拼接后，使用
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DDF 模块将拼接后的特征图进行多尺度、多视图提

取和融合．在解码阶段，采用步长为 2 的 3× 3× 3 反

卷积进行 3 次上采样，将图像的分辨率逐层恢复到原

始图像的尺寸． 

(2) 多层金字塔制导(MPG)模块．利用 MPG 模

块将编码器不同层级的语义信息进行组合后，与解码

器阶段对应层次的特征信息进行融合，为解码器不同

层次挖掘和融合丰富的全局或局部上下文信息，实现

图像特征信息的充分利用． 

(3) 多视图级联注意力(MVCA)模块．在经过

网络粗分割的基础上，利用 MVCA 模块提高对小区

域的关注和定位，实现对小目标区域的精细分割，然

后输出对应的三维分割结果． 

 

图 1 DPFF-Net网络框架 

Fig.1 DPFF-Net network framework 

1.2 并行特征提取网络 

本文设计的基准网络——并行特征提取网络

(PFE-Net)，以分层解耦卷积(hierarchical decoupled 

convolution，HDC)为基本单元，该单元使用两种伪三

维卷积分解代替传统的三维卷积，并且分层进行特征

提取，增强模型的空间信息感知能力，仅用低维核来

提升精度，在精确分割脑肿瘤的同时显著减少了计算

开销，实现了轻量级的要求． 

然而，HDC 单元在降低计算量的同时，使用伪三

维卷积将会丢失部分细节信息，导致特征提取不足，

影响小病灶分割精度．为了解决这一问题，本文提出

一种多级 PDS 模块作为分支路径的双路径特征采样

架构，用来补充原始数据信息，如图 1 所示．使用不

同大小的 PDS 模块为不同层次、不同尺寸的编码器

特征提供相对应的原始数据特征，能够有效加强深层

特征和浅层特征的联系，提高细节信息的利用率和模

型的拟合能力． 

  为了使原始数据的浅层特征和经过 HDC 单元下

采样后的深层特征能够更好地匹配和融合，本文提出

一种动态解耦特征提取(DDF)模块，如图 2 所示，其

中 3× 3× 1、1× 3× 3 表示三维卷积核大小，d 表示空

洞卷积扩张率，d＝1，2，3，4．该模块首先将输入通

道数为 n的特征图切分为 4 组，对每组特征图使用扩

张率不同的伪三维卷积(3× 3× 1 卷积)，在扩大感受

野的同时减少参数量，然后将提取到的特征图进行融

合．同时，对融合过的特征图再使用第 2 次伪三维卷

积(1× 3× 3 卷积)，用于提取互补视觉图上的空间上

下文特征．接着利用残差连接与原分组特征进行融

合，以此来增强对空间信息和细节信息的捕获，弥补

伪三维卷积的缺点．最后在整个 DDF 模块的外部再

次采用残差连接，可以将原始图像特征信息从下层传

递到上层，补充下采样过程中丢失的信息． 

1.3 多层金字塔制导模块  

本文提出一种多层金字塔制导(MPG)模块用来

代替传统的跳跃连接，第 1 层 MPG 模块如图 3 所

示．在 MPG 模块中，将每层的特征映射和高层的特

征相结合重构跳跃连接，可以将编码器阶段深层和浅

层的全局语义信息逐步引入到解码器的不同阶段，实

现多阶段语义信息互通，解决传统跳跃连接上下文信

息提供能力不足的问题，提高了模型对脑肿瘤边界、

类别等的分割能力． 

具体而言，首先通过不同膨胀率的 3× 3× 3 空洞 
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图 2 动态解耦特征提取(DDF)模块结构 

Fig.2 Structure of the dynamic decoupling feature extraction(DDF)module 

 

图 3 多层金字塔制导(MPG)模块结构 

Fig.3 Structure of the multilayer pyramid guidance(MPG)module 

卷积将所有层的特征映射到与第 1 层相同的通道空

间，再采用残差连接将原始特征图融合到空洞卷积提

取后的特征图中．接下来，将生成的特征映射 F2 和

F3上采样到与 F1相同尺寸，得到特征映射 F21、F31，

将特征图 F11、F21 和 F31 进行通道拼接．然后，为了

从不同层次的特征映射中提取到全局上下文信息，本

文使用膨胀率分别为 1、2 和 4 的 3 个并行的可分离

卷积(Dsconv@1，Dsconv@2，Dsconv@4)，并再次使

用残差连接．值得注意的是，随着层次的不同，采用

平行路 径的数量和膨 胀率也不同．最 后，使用

3× 3× 3 卷积输出最终的特征图．综上所述，各层次

的MPG模块可以总结为  

  

{ }

3
2

3

3

DConv ( ) [ ,3], 1,2

( & 2 )

Conv (Dsconv@2 ( ))

−=

−

−

⎧ = + ∈ =
⎪⎪ =⎨
⎪ = +⎪⎩

iik i id

i k

k k i

i k

k k ik k

i k k

C

C

F X X

G F

M F G

(1)

式中：k为网络第 i 层 MPG模块的层数；i为网络第 i

层输出特征的层数，当 k＝1 时，i＝1，2，3(即网络第

1 层 MPG 模块的输入为网络第 1、2、3 层的输出特

征)；当 k＝2 时，i＝2，3(即网络第 2 层 MPG 模块的

输入为网络第 2、3 层的输出特征)；
k

M 为第 k 层

MPG 模块的输出；
i

F 为网格第 i 层的输出特征经过

空洞卷积和残差连接的输出；&2
i k− 为速率 2

i k− 的上

采样操作； 3

k
C 为网络第 k 层到第 3 层特征的连接操

作 ； 3
2

DConv −= i
d

为 空 洞 率 3
2

i− 的 空 洞 卷 积 ；

Dsconv@2 −i k为空洞率 2
i k− 的深度可分离卷积．为降

低模型参数量，实现轻量级分割，本文只使用 2 个

MPG模块． 

1.4 多视图级联注意力模块 

脑肿瘤分割算法的最终目标是实现脑肿瘤图像

中 3 个子区域(全肿瘤(whole tumor，WT)、肿瘤核心

(tumor core，TC)和增强肿瘤(enhanced tumor，ET))

的多类分割． 

如图 4 的真值标签所示，从层次结构上来看，绿
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色区域为肿瘤周围水肿(peritumoral edema，ED)，黄

色 区 域为 ET，红 色 区 域为坏死及 非增强肿瘤

(necrotic and non-enhancing tumor，NCR & NET). 

WT 则由水肿和 TC 组成，TC 由坏死、非增强性肿瘤

和 ET 组成，因此 WT、TC、ET 呈相互包含的关

系．由此可以根据子区域层次关系，利用模型级联

(model cascading，MC)
[18]策略将多类分割问题转为

化为多任务问题． 

 

图 4 真值标签 

Fig.4 Ground truth 

然而，使用该策略的缺点是需要将 3 个任务集成 

到一个网络中，3 个几乎相同的网络训练方式大大增

加了模型冗余，并且多个网络之间缺乏相关性．为了

解决单个模型中的上述问题，本文提出一种轻量级的

多视图级联注意力网络(multiview cascading attention 

network，MVCAN)，如图 5 所示．首先通过本文提出

的轻量化网络(PFE-Net＋MPG 模块)对输入图像进

行粗分割，然后在粗分割的基础上进行通道分离产生

3 个两类分割任务，即 WT、TC和 ET分割任务，在不

同任务分支之间引入 MVCA 模块，从多视图的角度

捕获层次区域间潜在的相关性，为子区域的精细分割

提供隐式指导．MVCAN结构用公式可表示为 

   
wt 3 3 3 wt

Conv ( )× ×=Y X  (2)

   
tc tc wt tc

(MVCA( ))= ⊗ ⊕Y X Y X  (3)

   
et et wt tc et

(MVCA( ( ; ))= ⊗ ⊕CY X Y Y X  (4)

   [ ]out s wt wt tc tc et et
( ; ; )= + + +F CY Y X Y X Y X  (5)

式中：
wt

X 、
tc

X 、
et

X 为每一个任务分支的输入特征

图；
wt

Y 、
tc

Y 、
et

Y 为每一个任务分支的输出特征图；

out
Y 为 MVCAN 的输出结果；

s
F 为 softmax 操作；C

为连接操作；MVCA (·)为经过 MVCA 注意力模块

生成的注意图；⊗ 表示将两个特征图做乘积运算；⊕
表示将两个特征图做加法运算． 

 

图 5 多视图级联注意力网络(MVCAN)结构 

Fig.5 Structure of the multiview cascading attention network(MVCAN) 

如图 5 所示，MVCAN 注意力网络具体实现过程

如下．首先，将输入 X 按通道切片划分为 3 个任务分

支输入，
wt

X 使用 3× 3× 3 卷积来提取特征并生成该

分支的输出
wt

Y ．其中
wt

Y 包含 TC 和 ET 区域的特征

信息，将
tc

X 和
wt

Y 特征图添加到 MVCA 注意力模块

中，能够利用
wt

Y 注意图来指导 TC 区域的分割，生成

该分支的输出
tc

Y ．然后，将
wt

Y 、
tc

Y 的特征映射拼接

起来，指导 ET 区域分割，生成该分支的输出
et

Y ．最

后，将每个分支的输出
wt

Y 、
tc

Y 、
et

Y 与原始输入
wt

X 、

tc
X 、

et
X 进行残差连接后拼接起来，通过 1× 1× 1 卷

积和 softmax 后，得到 MVCAN 注意力网络的输出特

征映射
out

Y ．其中MVCA模块用公式表示为 

   ( )( ) ( )( ) ( )( )a R B 1 R B 2 R B 3
= ⊕ ⊕F F F F F FF F F F  

  (6)

   ( )out sigmoid a= ⊗ ⊕FM F X X  (7)

式中：X 为注意力模块的输入；
out

M 为 MVCA 注意

力模块的输出；
1

F 、
2

F 、
3

F 分别为来自 WT 或 TC 区

域的特征经过 1× 3× 3、3× 1× 3、3× 3× 1 空洞卷积得

到的输出；
B

F 为批归一化；
R

F 为 ReLU 激活函数；

sigmoidF 为 sigmoid 层；⊗ 表示两个特征图做乘积运

算；⊕ 表示两个特征图做加法运算． 
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  MVCA 模块的详细结构如图 6 所示．来自 WT

或者 TC 区域的特征映射
wt

Y 、
tc

Y 经过伪三维空洞卷

积提取大区域的多视图信息，再由 sigmoid 层生成注

意力映射．将来自 TC 或者 ET 区域的特征输入与相

对应的注意力映射相乘，然后通过残差结构与自身相

加，从而实现对待分割小区域病变的精确定位．实验

中发现，仅 TC 分支无法给 ET 区域提供足够的位置

信息，因此在本研究中将
wt

Y 、
tc

Y 连接起来，扩充足够

的定位信息，指导 ET任务分割． 

 

图 6 多视图级联注意力(MVCA)模块结构 

Fig.6  Structure of the multiview cascading attention

(MVCA)module  

2 实验与结果 

2.1 实验环境与数据集 

本文实验使用 PyTorch 深度学习框架，服务器为

Ubuntu 16.04、CPU Inter® Core i9-9900x(3.5 GHz)、

GPU Nvidia GTX2080Ti(11 GB)×4．实验参数设置

如下：批处理量为 8，最大迭代次数为 900．使用

Adam 优化器对网络进行优化，初 始学习率为
3

0
1 10

−= ×l ．本文采用 L2 范数作为归一化系数，初始

值为 1×10
-5．在网络训练过程中，对训练集采用随

机裁剪、随机旋转、随机强度偏移的数据增强方法来

增加训练数据量，增强算法的鲁棒性和泛化能力． 

为了验证网络的通用性和泛化性，本文使用两个

数据集进行实验，分别为 BraTS2018 数据集(包括

285 名患者的训练集样本和 66 名未标记患者的验证

集样本)和 BraTS2020 数据集(包括 369 名患者的训

练集样本和 125 名未标记患者的验证集样本)．训练

集的每个样本包括 4 个 MRI 模态图像(FLAIR、T1、

T1CE、T2)和一个真值标签．所有 MRI 图像的尺寸

为 240mm×240mm×155mm，体素间距为 1mm×

1mm×1mm．真值标签如图 4 所示，包括肿瘤周围

水肿(ED)，标签值为 2；增强肿瘤(ET)，标签值为 4；

坏死及非增强肿瘤(NCR & NET)，标签值为 1．全肿

瘤(WT)由标签 1、2和 4 组成，肿瘤核心(TC)由标签

1和 4 组成，ET由标签 4 组成．由于验证集不包括真

值标签图，因此预测分割结果需要上传到在线平台

(https：//ipp.cbica.upenn.edu)进行验证． 

2.2 评估指标 

本文通过计算网络复杂度和分割精度作为综合

指标，来评价脑肿瘤分割算法的性能．分割精度采用

Dice 系数和豪斯多夫距离(HD)来衡量．Dice 系数表

示预测肿瘤和真实肿瘤之间的相似度．Dice 系数越

高，表示算法对脑肿瘤的分割效果越好，用公式可表

示为 

   
| |

Dice 2
| | | |

= ×
+
∩P T

P T
 (8)

 

豪斯多夫距离(HD)表示两组点之间的最大不匹

配程度，用来衡量预测的分割结果与真值标签之间的

距离，用公式表示为 

   HD ( , )= =d P T  

     { }max sup inf ,sup inf ( , )∈ ∈ ∈ ∈p P t T t T p P
d t p (9)

 

式中：P、T 分别表示预测脑肿瘤区域和真实标记脑

肿瘤区域的体素集；p、t分别表示两个体素集中的

体素． 

通过网络参数量M 和浮点运算次数 F对计算复

杂度进行定量分析，用公式分别表示为 

   
in out

= × × × ×
d h w

M k k k C C  (10)
 

   
in out

2 ( )= × × × × × × × ×
d h w

F k k k C C d h w  (11)
 

式中：
d
k 、

h
k 、

w
k 分别表示卷积核的深度、高度和宽

度；
in

C 、
out

C 表示输入和输出的通道数量；d 、h、w

分别表示图像的深度、高度和宽度． 

2.3 实验结果与分析 

2.3.1 在 BraTS2020 数据集上的消融实验 

本文所有消融实验均在 BraTS2020 数据集上进

行，实验结果如表 1 所示．实验采用本文提出的并行

特征提取网络 PFE-Net 作为基准网络，同时在 PFE-

Net中加入不同的改进策略来观察分割效果． 

本文采用的基准网络 PFE-Net 是在 HDC-Net 的

基础，通过增加一条多级 PDS 模块的分支路径所构

成．PFE-Net 相较于 HDC-Net 的模型参数量和计算

量略有增加，但是 ET、TC 区域 Dice 系数分别提升

1.50%和 0.43%．这表明 PFE-Net 通过增强对细节特

征的充分提取和利用，显著提高了分割精度．此外，

在 PFE-Net 上加入 MVCA 注意力模块，参数量和计

算量基本上没有变化，但是 ET、WT、TC 区域的 Dice

系数分别提升 0.16%、0.26%和 0.47%，这表明 MVCA

模块能够在对较小肿瘤区域分割时提供更准确的定

位．其次，在 PFE-Net上加入 MPG模块，分割精度得
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到进一步提升，ET、TC 区域的 Dice 系数分别提升

0.51%和 1.73%，这表明 MPG 模块可以增加解码器

获取全局上下文信息的能力，提升整体分割效果．最

后，在基准网络 PFE-Net上同时加入 MVCA和 MPG

模块，即为本文所提的网络 DPFF-Net，Dice 系数和

豪斯多夫距离总体上达到了最佳性能．  

  图 7 显示消融实验三视图分割结果的可视化图

像，图中的每一行代表不同的病例，DPFF-Net的分割

结果比单一网络更接近真值标签，具有更好的分割效

果，进一步验证了本文改进方法的有效性． 

表 1 在 BraTS2020数据集上的消融实验 

Tab.1 Ablation experiments on the BraTS2020 validation set 

Dice 系数/%  HD/mm 
网络 参数量/106

浮点运算

次数/109 ET WT TC ET WT TC 

HDC-Net 0.29 25.62 76.42 89.02 80.86 35.82 9.61 13.02 

PFE-Net(HDC-Net＋PDS) 0.38 26.57 77.92 89.45 80.71 27.24 5.73 13.59 

PFE-Net＋MVCA 0.38 26.74 78.08 89.71 81.18 29.33 4.93 17.78 

PFE-Net＋MPG 0.55 41.03 78.43 89.50 82.44 29.23 8.17 09.61 

DPFF-Net(PFE-Net＋MVCA＋MPG) 0.55 41.21 78.64 89.51 83.77 26.33 7.43 08.36 

 

 

（a）FLAIR 模态 （b）HDC-Net （c）本文基准网

络 PFE-Net

（d）PFE-Net＋

MVCA 

（e）PFE-Net＋

MPG 

（f）本文所提出 

的网络 DPFF-

Net 

（g）真值标签

 

图 7 消融实验分割结果的可视化图像 

Fig.7 Visualization of the segmentation results from the ablation experiments 

2.3.2 非轻量级脑肿瘤网络对比实验 

为了验证本文所提网络的有效性，本文比较了

DPFF-Net与其他非轻量级模型在 BraTS2020数据集

上的分割性能，实验结果如表 2 所示．对于多区域脑

肿瘤分割，由于 3D U-Net 及其变体具有较强的竞争

力，因此本文选取 Akbar等[19]提出的基于单层 3D U-

Net 的 脑 肿 瘤 分 割 网 络 、ME-Net
[20] 、

CASPIANET++[21]等先进 U-Net 网络进行比较．此

外，基于 Transformer 的网络能打破 CNN 远程建模

的局限性，在脑肿瘤分割上取得了领先的分割精度，

因此本文选取 SwinBTS
[22]、TransBTS[23]等先进

Transformer网络进行对比． 

表 2 结果[11-12,19-27]表明，与先进 TransBTS 模型

相比，DPFF-Net 的参数量减少 32.25×10
6，浮点计算

次数减少 291.88×10
9，而在 ET、WT、TC 区域的 Dice

系数分别提升 0.14%、0.51%、2.41%．与其他非轻量

级网络相比，所提出的 DPFF-Net 不仅具有低复杂

度、低计算量的优势，而且分割精度得到大幅提升. 

因此，DPFF-Net 在非轻量级网络中具有较强的竞 

争力． 

2.3.3 轻量级脑肿瘤网络对比实验 

为了验证本文所提网络的综合性能，本文依据低

复杂度、高分割精度的原则，选取 DMF-Net 等高性

能的轻量化网络与 DPFF-Net 进行对比．实验结果见

表 3和图 8，表 3中的数据为使用 BraTS2020数据集

对模型再训练所得． 

从表 3 可以看出，DPFF-Net 只使用了 3D ESP-

Net
[26]

1/6 左右的参数量和 1/2 左右的浮点运算次数，
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而 ET、WT 和 TC 的 Dice 系数有了大幅提高，分别

提升 9.64%、2.41%和 5.17%．与 DMF-Net 相比，

DPFF-Net 的参数量减少 85.80%，而 Dice 系数平均

提升 1.31%．以上分析表明，本文所提出的轻量化改

进方法是可行的． 

表 2 非轻量级脑肿瘤网络对比实验 

Tab.2 Comparison experiment of non-lightweight brain tumor network  

Dice 系数/%  HD/mm 
网络 参数量/106

浮点运算

次数/109 ET WT TC ET WT TC 

3D U-Net[11] 16.21 1 669.53 68.76 84.11 79.06 50.98 13.37 13.61 

V-Net[24] — — 68.79 86.11 77.90 43.52 14.49 16.15 

ME-Net[20] — — 70.00 88.00 74.00 38.60 06.95 30.18 

Residual U-Net[25] — — 71.63 83.46 76.47 37.42 12.43 13.11 

Attention U-Net[26] — — 71.83 85.57 75.96 32.94 11.91 19.43 

Akbar 等[19] — — 72.91 88.57 80.19 31.97 10.26 13.58 

CASPIANET++[21] — — 77.37 89.26 81.56 27.13 07.22 09.45 

Vu 等[27] — — 77.17 90.55 82.67 27.04 04.99 08.63 

SwinBTS[22] — — 77.36 89.06 80.30 26.84 08.56 15.78 

TransUNet[12] 105.000 1 205.76 78.42 89.46 78.37 12.85 05.97 12.84 

TransBTS[23] 32.80 1 333.09 78.50 89.00 81.36 16.67 06.47 10.47 

DPFF-Net(本文网络) 00.55 1 0 41.21 78.64 89.51 83.77 26.33 07.43 08.36 

 

  本文的基准网络以 HDC-Net 为基础，但由于

HDC-Net 网络设计过于简化，导致其在肿瘤 3 个区

域的分割指标上表现欠佳．与 HDC-Net 相比，DPFF-

Net在 ET、WT 和 TC 上 Dice系数分别提升 2.22%、

0.49%和 2.91%，HD 分别缩短 9.49 mm、2.18 mm 和

4.66 mm． 

DPFF-Net 尽管在网络参数量和浮点运算次数上

略有增加，但在肿瘤亚区边界和子区域大小的分割

上，特别是对边界小病灶的精确分割上，表现更为优

异．下面通过可视化分析验证其性能，本文选取具有

竞争力的轻量级网络 DMF-Net 和 HDC-Net 进行分

割结果的可视化分析．图 8 分别展示了 BraTS2020

训练集的 3 个随机病例．如图 8(b)所示，HDC-Net

能够分割出肿瘤的大致形状，但对于单独的小病变区 

表 3 轻量级脑肿瘤分割网络对比实验 

Tab.3 Comparison experiment of the lightweight brain tumor segmentation network  

Dice 系数/%  HD/mm 
网络 参数量/106

浮点运算

次数/109 ET WT TC ET WT TC 

3D ESP-Net[28] 3.36 76.51 69.00 87.10 78.60 31.29 7.10 14.61 

DMF-Net[14] 3.88 27.04 76.41 90.08 81.50 35.17 7.17 12.17 

HDC-Net[16] 0.29 25.62 76.42 89.02 80.86 35.82 9.61 13.02 

DPFF-Net(本文网络) 0.55 41.21 78.64 89.51 83.77 26.33 7.43 08.36 

 

 （a）FLAIR 模态       （b）HDC-Net         （c）DMF-Net        （d）DPFF-Net       （e）真值标签 

 

图 8 不同网络分割结果的可视化图像  

Fig.8 Visualizations of different network segmentation results 
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域，其分割效果并不理想．DMF-Net 的分割结果如图

8(c)所示，其在零星病变区域和边界分割上存在过度

分割的现象，与真值标签存在较大差距．DPFF-Net

的分割结果如图 8(d)所示，其分割出的肿瘤区域与

真值标签更为接近，尤其是全肿瘤区域和边界病变方

面，充分验证了 DPFF-Net的优异性能． 

2.3.4 在 BraTS2018 数据集上的对比实验 

为了评估 DPFF-Net 的广义性能和泛化能力，本

文还比较了 DPFF-Net 与其他轻量级模型在 BraTS 

2018数据集上的分割性能． 

  在 BraTS2018 数据集上得到的结果如表 4 所

示．DPFF-Net 在 ET、WT、TC 区域的 Dice 系数分别

为 80.93% 、90.74% 、85.11% ，与 3D ESP-Net 和

DMF-Net 相比具有更少的参数和更高的分割精度，

与 Akbar等[19]提出的网络相比，在 ET、WT、TC 区域

的 Dice 系数分别提升 3.22%、1.15%、5.34%，HD 分

别减少 1.25 mm、4.09 mm、3.71 mm．因此，DPFF-Net

在轻量级和非轻量级网络中展现出更强的竞争力． 

表 4 在 BraTS2018数据集上的对比实验 

Tab.4 Comparative experiments on the BraTS2018 data set 

Dice 系数/%  HD/mm 
网络 参数量/106

浮点运算

次数/109 ET WT TC ET WT TC 

3D U-Net[11] 16.210 1 669.530 0 75.96 88.53 71.77 6.04 17.100 11.620

3D ESP-Net[28] 3.36 76.51 73.70 88.30 81.40 5.30 5.46 7.85 

DMF-Net[14] 3.88 27.04 80.12 90.62 84.54 3.06 4.66 6.44 

HDC-Net[16] 0.29 25.62 80.90 89.70 84.70 2.43 4.62 6.12 

Akbar 等[19] — — 77.71 89.59 79.77 3.90 9.13 8.67 

Zhang 等[29] — — 78.20 89.60 82.40 3.57 5.73 9.27 

DPFF-Net(本文网络) 0.55 41.21 80.93 90.74 85.11 2.65 5.02 4.96 

 
 

3 结 语 

本文提出一种双路径特征融合的轻量级脑肿瘤

分割网络 DPFF-Net，在保持低复杂度的同时，有效提

高了脑肿瘤不同区域的分割精度．通过双路径结构，

最大限度地充分融合原始特征信息，补充下采样过程

中丢失的细节信息．采用 MPG 模块代替传统的跳跃

连接，填补传统跳跃连接由于接受域不匹配而产生的

语义缺口，动态挖掘和融合多尺度上下文信息．同

时，在粗分割的基础上使用 MVCA 模块，利用肿瘤

区域相互关联的性质进行精细分割，提高肿瘤小区域

的分割精度． 

在 BraTS2020 数据集上的实验结果表明，DPFF-

Net 在 ET、WT 和 TC 区域上的平均 Dice 系数分别

达到 78.64%、89.51%和 83.77%，参数量仅为 0.55×

10
6

，浮点运算次数仅为 41.21×10
9

．同时，通过与当

前先进的轻量级网络进行对比，验证了 DPFF-Net 在

分割精度和运算资源消耗方面具有显著的优势，可以

为临床医生进行脑肿瘤分割提供有力的参考．  
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