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０　 引言

脑胶质瘤是一种严重威胁人类健康的中枢神

经系统疾病[１]ꎬ由大脑和脊髓胶质细胞癌变导致ꎬ
其发病率约占所有脑肿瘤的 ７０％ ~ ８０％[２￣３]ꎮ 根据

肿瘤侵入程度和患者预后情况ꎬ脑胶质瘤分为高级

别胶质瘤和低级别胶质瘤ꎮ 高级别胶质瘤具有较

强的浸润性和侵袭性[４]ꎬ其患者死亡率较高ꎬ存活

期较短ꎮ 相对而言ꎬ低级别胶质瘤生长较为缓慢ꎬ
患者有较长的存活期ꎮ 然而ꎬ低级别胶质瘤如果没

有及时治疗ꎬ往往会演变为高级别胶质瘤ꎮ 因此ꎬ
脑胶质瘤的精准影像学诊断具有重要临床价值ꎮ

核磁共振成像 (ｍａｇｎｅｔｉｃ ｒｅｓｏｎａｎｃｅ ｉｍａｇｉｎｇꎬ
ＭＲＩ) [５]作为一种非侵入式的成像技术ꎬ具有软组

织对比度强、分辨率高等特点[６￣７]ꎬ是目前检查脑胶

质瘤的主流方式ꎮ 临床医生通常会结合核磁共振

成像对肿瘤区域进行手动分割ꎮ 然而ꎬ脑组织种类

复杂ꎬ结构之间边界模糊、相似性高ꎬ脑胶质瘤的空

间位置、尺寸和形状多变ꎬ导致手动分割感兴趣区

域( ｒｅｇｉｏｎ ｏｆ ｉｎｔｅｒｅｓｔꎬ ＲＯＩ)工作耗时费力且分割结

果一致性较差ꎮ 因此ꎬ设计一种精确度较高的分割

算法辅助脑胶质瘤分割ꎬ对临床的早期诊断和干预

治疗具有重要作用ꎮ
近年来ꎬ脑胶质瘤辅助诊断算法的研究取得了

一些重要进展ꎮ 早期的分割算法主要利用阈值、像
素相似度等先验知识对胶质瘤区域进行分割[８￣１０]ꎬ
但由于胶质瘤患者脑部各组织灰度分布杂乱并且

混叠ꎬ很难选择合适的先验知识对病灶区域进行划

分ꎬ因而此类方法往往分割性能不佳ꎮ 卷积神经网

络(ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＣＮＮ) [１１￣１３]因其出

色的局部采样和特征提取能力ꎬ广泛应用于脑胶质

瘤分割任务中ꎮ 文献[１４]提出一种双通道 ＣＮＮ 结

构用于脑胶质瘤分割ꎬ采用级联结构对输入的图像

块进行特征提取ꎬ分别关注胶质瘤的细节特征和背

景区域ꎻ文献[１５]将注意力门机制添加至跳连接操

作中以扩展基础 Ｕ￣Ｎｅｔꎬ通过自动学习参数提高脑

组织中重要目标的权重ꎻ文献[１６]结合密集连接块

和 Ｕ￣Ｎｅｔ 中跳连接层的优点ꎬ更有效地聚合胶质瘤

中低层次的视觉特征和高层次的语义特征ꎻ文献

[１７]通过在解码器中添加变分自编码器分支修改

Ｕ￣ｎｅｔꎬ提高了泛化性能ꎬ在 Ｂｒａｔｓ ２０１８ (ｂｒａｉｎ ｔｕｍｏｒ
ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ２０１８)挑战赛中取得第 １ 名ꎮ

虽然上述方法在胶质瘤分割任务中取得了较

好的效果ꎬ但卷积对图像信息的提取是区域性的ꎬ

每个卷积核只能观察到特定区域ꎬ这使得 ＣＮＮ 网

络学习全局相关性的能力较弱ꎮ 如果增大卷积特

征提取的视野ꎬ则需要加深网络以提取高维的特

征ꎬ但这又会更加难以区分模糊的组织边界ꎮ 如何

构造更大的感受野进行上下文建模ꎬ既能提取全局

特征又尽量不损失细节信息ꎬ一直是医学图像分割

领域中研究的重要问题ꎮ
自注意力机制是一种用于提取数据内部全局

相关性的特征提取方法[１８￣２０]ꎮ 与 ＣＮＮ 相比ꎬ自注

意力机制可以在任意长度的序列中对特征之间的

相关性建模ꎬ许多研究将其与 ＣＮＮ 结合以弥补

ＣＮＮ 全局特征提取能力不足的缺陷[２１]ꎮ 文献[２２]
提出一种基于 Ｕｎｅｔ 的自注意分割网络 ＴｒａｎｓＵｎｅｔꎬ
将自注意力机制添加至编码器末端ꎬ以较小的计算

量提取病灶区的全局特征ꎬ但这种方法只将自注意

力应用于深度网络后期的低分辨率特征图中ꎬ丢失

了细节信息ꎻ文献[２３]提出了 ＴｒａｎｓＦｕｓｅꎬ以并行的

方式将自注意力机制与 ＣＮＮ 分层融合弥补 ＣＮＮ
全局信息提取的不足ꎬ但将单层 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 提取到

的不完整位置信息与 ＣＮＮ 分层结合ꎬ可能会降低

特征图的准确性ꎻ文献[２４]提出一种基于编码器解

码器结构 ＴｒａｎｓＢＴＳꎬ将自注意力机制应用于 ３Ｄ 脑

胶质瘤分割中ꎬ在挖掘和建模局部全局信息的同

时ꎬ将 ＣＮＮ 和自注意力机制结合起来提高性能ꎬ但
这种方法只在多次下采样后使用自注意机制ꎬ提取

全局信息能力不足ꎻ文献[２５]提出一种基于轴向自

注意力机制的模型 ＭｅｄＴꎬ在提取全局特征的同时

降低了模型的复杂度ꎬ较好地学习了病灶区域与正

常组织之间的全局相关性ꎬ然而该方法将图像分割

成块提取特征ꎬ会导致丢失图像块之间的联系与边

缘的细节特征ꎮ
为提取脑胶质瘤的细节特征的同时ꎬ更精准地

提取全局特征ꎬ本研究提出一种用于脑胶质瘤分割

的多尺度融合注意网络 ＭＬＡ￣Ｎｅｔ (ｍｕｌｔｉ￣ｌｅｖｅｌ ａｘｉａｌ￣
ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ)ꎮ 网络基于 ＭＲＩ 图像自动分割肿

瘤区域ꎬ采用全局特征融合模块提取多尺度的全局

信息ꎬ该模块使用多层级的轴向自注意模块不断聚

合临近的特征ꎬ并在不同尺度学习它们的相对位置

关系ꎮ 为了适应脑胶质瘤多变的形态特征ꎬ更精确

地指导特征重构ꎬ本研究设计的混合偏移轴向自注

意力模块ꎬ可根据相对位置关系的重要程度调整可

学习的相对位置编码ꎬ更准确地学习特征之间的全

局相关性ꎮ 另外ꎬＭＬＡ￣Ｎｅｔ 并行地使用基于 ＣＮＮ
的局部特征分支学习细节特征ꎬ并将其与全局特征

融合ꎬ减少下采样造成的特征丢失ꎮ 最后ꎬ为解决
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脑胶质瘤图像边界模糊和数据样本不均衡的问题ꎬ
还设计了一个混合损失函数ꎮ 试验证明 ＭＬＡ￣Ｎｅｔ
在脑胶质瘤 ＭＲＩ 图像分割任务中ꎬ可获得优良的分

割性能ꎬ算法具有一定的优越性ꎮ

１　 方法

本研究设计的 ＭＬＡ￣Ｎｅｔ 整体网络架构如图 １
所示ꎮ 由图 １ 可知ꎬＭＬＡ￣Ｎｅｔ 有 ２ 个分支:基于自

注意力机制的全局特征融合分支和基于 ＣＮＮ 的局

部特征提取分支ꎮ 全局特征融合分支由 ２ 条支路构

成ꎬ分别为:(１)使用混合偏移轴向自注意机制的特

征提取支路ꎻ(２)使用轴向自注意机制的特征融合

支路ꎮ 全局分支在输入特征图后ꎬ经过不同尺度的

混合偏移轴向注意层提取相对位置关系ꎬ并行通过

八层轴向注意层聚合全局的特征ꎬ最后将多尺度特

征图融合得到丰富的全局特征信息ꎮ 局部分支利

用由多个 ＲＳＵ 模块[２６]构成的 Ｕ 型结构提取细节特

征ꎬ最后将全局特征和细节特征融合ꎬ经过混和损

失函数训练和输出预测图ꎬＲＳＵ 结构如图 １ 中 ＲＳＵ
块所示ꎬ其中ꎬｎ 为编码器层数ꎬｍ 为 ＲＳＵ 内部层通

道数ꎮ

图 １　 ＭＬＡ￣Ｎｅｔ 整体架构
Ｆｉｇ.１　 Ｏｖｅｒａｌｌ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ＭＬＡ￣Ｎｅｔ

１.１　 全局特征融合分支

１.１.１　 轴向注意力机制

轴向注意力机制在文献[２７]中提出ꎬ它应用了

局部约束[２８]的思想ꎬ显著降低了视觉自注意力机制

的计算成本ꎮ 轴向注意力机制首先将图像宽度轴

上的轴向注意层定义为简单的一维位置敏感的自

我注意ꎬ并对高度轴使用相同的定义ꎬ这种计算方

式保留了自注意力机制对全局的视野ꎬ同时提高了

注意力机制的运算效率ꎬ将模型复杂度从原始自注

意机制的 Ｏ(ｈ２ｗ２)优化至 Ｏ(ｈｗ)ꎮ 具体来说ꎬ轴向

注意力机制的输入通常为一个高为 ｈꎬ宽为 ｗꎬ通道

数为 Ｃ 的输入特征图ｘ０∈Ｒｈ×ｗ×Ｃｉｎꎬ经过计算可得到

经过自注意层后的输出ｙ０∈Ｒｈ×ｗ×Ｃｏｕｔꎬ沿宽度轴的轴

向注意层的定义为:

ｙ０ ＝∑
Ｗ

ｗ ＝１
ｓｏｆｔｍａｘ(ｑＴ

ｉｗｋｉｗ＋ｑＴ
ｉｗｒｑｉｗ＋ｋＴ

ｉｗｒｋｉｗ)(ｖｉｗ＋ｒｖｉｗ)ꎬ

式中:ｑＴ
ｉｗ为查询向量ꎬｑＴ

ｉｗ ＝ＷＱｘｉｗꎻｋＴ
ｉｗ 为键值向量ꎬ

ｋＴ
ｉｗ ＝ＷＫｘｉｗꎻｖｉｗ为特征值向量ꎬ都是基于输入特征 ｘ

在宽度轴上的线性投影ꎬｖｉｗ ＝ＷＶｘｉｗꎻＷＱ、ＷＫ、ＷＶ 皆

为可学习矩阵ꎻｒｑｉｗ、ｒｋｉｗ、ｒｖｉｗ表示基于 ｑｉｗ、ｋｉｗ、ｖｉｗ生成

的权重矩阵ꎬ这个矩阵额外考虑了 ｑｉｗ、ｋｉｗ、ｖｉｗ的相

对位置关系ꎬ并将其融入进位置编码中ꎮ 这些位置

编码是可学习的ꎬ并已证明具有编码图像空间结构

的能力[２９]ꎮ 类似的公式也用于沿高度轴应用的轴

向注意力ꎬ它们共同组成了一个高计算效率的自注

意模型ꎮ
１.１.２　 混合偏移轴向自注意力机制

在医学领域的脑胶质瘤分割任务中ꎬ不同患者

之间的病灶形态差异很大ꎬ很难学习固定的相对位

置关系ꎬ利用位置信息编码进行交互时也会具有不

确定性ꎬ在学习到的相对位置编码不够准确的情况

下ꎬ利用位置信息指导特征重构反而降低了分割的

准确率ꎮ 为了更好地学习特征之间的相对位置关

系ꎬ指导特征重构ꎬ本研究提出了一种改进的轴向

注意模块ꎬ可以根据相对位置关系的重要程度调节
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可学习偏移参数ꎬ具体结构如图 ２ 所示ꎮ

图 ２　 自注意力机制对比示意图
Ｆｉｇ.２　 Ｓｅｌｆ￣ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 根据所提出的修改ꎬ应用在宽度轴上的自注意

机制可以正式写成:

ｙ０ ＝∑
Ｗ

ｗ ＝１
ｓｏｆｔｍａｘ(ｑＴ

ｉｗｋｉｗ＋(１＋ＤＱ)ｑＴ
ｉｗｒｑｉｗ＋

(１＋ＤＫ)ｋＴ
ｉｗｒｋｉｗ)(ｖｉｗ＋ｒｖｉｗ)ꎬ

式中ꎬＤＱ、ＤＫ 为可学习的偏移参数ꎬＤＱ、ＤＫ∈Ｒꎬ 它

们分别对 ｑＴ
ｉｗｒｑｉｗ、ｋＴ

ｉｗｒｋｉｗ实现偏移机制ꎬ根据位置重要

程度使学习到的位置编码权重 ｒｑｉｗ、ｒｋｉｗ发生偏移ꎮ 通

常情况下ꎬ如果一个特征点的位置非常重要ꎬ那么

其相对位置编码会在特征重构时赋予更高的权重ꎬ
而如果某个相对位置关系出现次数较少且学习困

难ꎬ其相对位置关系就会赋予低权重ꎮ
１.１.３　 多级特征融合模块

在数据尺度较大的图像分割任务中ꎬ轴向注意

力机制相对于原始自注意机制具有更高的计算效

率和运算速度ꎬ它在理论上保留了全局视野ꎬ 但是

浅层轴向自注意机制无法提取在斜角方向上的特

征ꎬ 这会导致部分位置相关性的缺失ꎬ如图 ３ 所示ꎮ

图 ３　 轴向注意力机制视野范围
Ｆｉｇ.３　 Ａｘｉａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｆｉｅｌｄ ｏｆ ｖｉｅｗ

　 　 针对脑胶质瘤分割任务ꎬ斜角特征和临近的特

征应该赋予同样的权重ꎮ 为了提高对病灶区域整

体的理解ꎬ本研究设计了基于轴向自注意力机制的

多级特征融合模块ꎮ 该模块分为 ２ 条支路ꎬ特征提

取支路使用轴向自注意模块ꎬ在不同尺度下进行多

次注意力计算ꎬ以提取完整的全局特征ꎬ并经过 ３ 次

特征重构使相邻的特征汇聚起来ꎻ特征修正支路使

用混合偏移轴向自注意模块在原始尺度和单次下

采样后提取更精确的位置信息ꎬ并经过混合偏移模

块修正位置信息ꎮ 最后ꎬ将 ２ 个支路的输出特征融

合ꎬ传递给 １×１ 的卷积层ꎮ 此模块利用低计算量的

轴向注意堆叠和聚合特征ꎬ利用偏移轴向注意在全

局提取准确的相对位置关系ꎬ然后在多尺度下进行

特征重构ꎬ在减少轴向自注意机制斜角特征丢失问

题的同时ꎬ提高了性能ꎮ
１.２　 局部特征提取分支

在脑肿瘤图像分割任务中ꎬ若仅使用注意力机

制提取特征ꎬ可能会造成部分细节信息遗漏ꎬ最终
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导致算法性能欠佳ꎮ 为了更好地提取局部细节特

征ꎬ网络使用 ＲＳＵ(ＲｅＳｉｄｕａｌ Ｕ)特征提取模块提取

多尺度的特征ꎮ ＲＳＵ 主要由输入卷积层、Ｕ 型编解

码器结构和残差连接组成ꎮ 输入卷积层首先提取

局部特征信息ꎬ将输入特征转换为中间特征映射ꎬＵ
型结构用来学习提取和编码多尺度上下文信息ꎬ其
中网络的深度越深ꎬＵ 型结构的层数越少ꎻ网络深度

越浅ꎬ池化操作越多ꎬ接受域范围越大ꎬ局部和全局

特征越丰富ꎮ 此模块从多尺度获取了全方位的特

征ꎬ减少了下采样造成的细微细节损失ꎮ 最后通过

残差连接将多尺度特征和初始局部特征融合ꎮ
１.３　 混合损失函数

胶质瘤区域边界模糊且形状不规则ꎬ绝大多数

图像中病灶区域较小ꎬ样本不平衡ꎬ如图 ４ 所示ꎮ

图 ４　 脑胶质瘤 ＭＲＩ 成像示意图
Ｆｉｇ.４　 ＭＲＩ ｉｍａｇｉｎｇ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｇｌｉｏｍａ

　 　 本研究使用交叉熵损失函数作为基准ꎬ引入

ｄｉｃｅ 和 ｉｏｕ Ｌｏｓｓ( ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ ｕｎｉｏｎ ｌｏｓｓ)解决样

本不均衡的问题[３０￣３１]ꎮ 引入 ｓｓｉｍ(ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｓｉｍｉｌａｒｉ￣
ｔｙ)函数解决胶质瘤边界不清晰的问题[３２]ꎮ 在网络

训练阶段ꎬ将损失函数 ｌ 定义为混合损失ꎬ即:
ｌ＝αｌｂｃｅ＋βｌｓｓｉｍ＋λｌｄｉｃｅ＋θｌｉｏｕꎬ (１)

式中ꎬｌｂｃｅ、ｌｓｓｉｍ、ｌｄｉｃｅ、ｌｉｏｕ分别表示 ｂｃｅ ｌｏｓｓ、ｓｓｉｍ Ｌｏｓｓ、
ｄｉｃｅ Ｌｏｓｓ 和 ｉｏｕ Ｌｏｓｓ 的损失函数ꎬα、β、λ、θ 为权重ꎮ
其中 ｂｃｅ Ｌｏｓｓ[３３] 是二值分类和分割中应用最广泛

的损失函数ꎬ定义为:
ｌｂｃｅ ＝ －∑ (ｘꎬｙ)

[Ｇ(ｘꎬｙ) ｌｏｇ(Ｓ(ｘꎬｙ))＋

　 　 　 (１－Ｇ(ｘꎬｙ) ｌｏｇ(１－Ｓ(ｘꎬｙ))]ꎬ
(２)

式中:Ｇ ( ｘꎬ ｙ) 为 像 素 ( ｘꎬ ｙ) 的 真 实 值 标 签ꎬ
Ｇ(ｘꎬｙ)∈{０ꎬ１}ꎻＳ(ｘꎬｙ)为显著目标的预测概率ꎮ

ｉｏｕ 函数最初用作度量 ２ 个集合的相似度ꎬ后来

作为一个标准的评价指标用于目标检测和分割ꎮ
最近ꎬ它用作训练损失ꎬ定义为:

ｌｉｏｕ ＝

１－
∑
Ｈ

ｘ ＝１
∑
Ｗ

ｙ ＝１
Ｓ(ｘꎬｙ)Ｇ(ｘꎬｙ)

∑
Ｈ

ｘ ＝１
∑
Ｗ

ｙ ＝１
[Ｓ(ｘꎬｙ) ＋Ｇ(ｘꎬｙ) －Ｓ(ｘꎬｙ)Ｇ(ｘꎬｙ)]

ꎮ

(３)
ｄｉｃｅ 函数的设计思想是加大前景区域的权重以

避免学习过程陷入损失函数的局部最小值ꎬ定义为:

ｌｄｉｃｅ ＝ １－
∑
Ｈ

ｘ ＝１
∑
Ｗ

ｙ ＝１
Ｓ(ｘꎬｙ)Ｇ(ｘꎬｙ)

∑
Ｈ

ｘ ＝１
∑
Ｗ

ｙ ＝１
[Ｓ(ｘꎬｙ) ＋ Ｇ(ｘꎬｙ)]

ꎮ (４)

ＭＲＩ 成像的肿瘤区边界较为模糊ꎬ为了得到肿

瘤区清晰的边界、提升区域分割的准确性ꎬ使用 ｓｓｉｍ
函数捕捉脑胶质瘤图像中的结构信息ꎮ

令 ｘ 和 ｙ 分别是由预测概率图 Ｓ 和二值标签 Ｇ
裁剪的 ２ 个对应 ｐａｔｃｈ 的像素值ꎬ定义 ｘ 和 ｙ 的 ｓｓｉｍ
函数值为:
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ｌｓｓｉｍ ＝ １－
(２μｘ μｙ＋Ｃ１)(２σｘｙ＋Ｃ２)
(μ２

ｘ＋μ２
ｙ＋Ｃ１)(μ２

ｘ＋μ２
ｙ＋Ｃ２)

ꎬ (５)

式中ꎬμｘ、 μｙ 和 σｘ、σｙ 分别为 ｘ、ｙ 的均值和标准差ꎬ
σｘｙ为它们的协方差ꎬ设置 Ｃ１、Ｃ２ 为极小值以避免分

母为零ꎮ

２　 试验

２.１　 试验环境与数据集

ＭＬＡ￣Ｎｅｔ 算法采用 Ｐｙｔｏｒｃｈ１.７.１ 深度学习框架编

写ꎮ 算法在 Ｉｎｔｅｌ ８２６８ ＣＰＵ、ＮＶＩＤＩＡ Ｔｅｓｌａ Ｖ１００ ３２ ＧＢ
ＧＰＵ 上进行训练和测试ꎮ 算法初始学习率设置为

０.００１ꎬ使用 Ａｄａｍ 作为优化器ꎬ动量参数为 ０. ９ꎮ
Ｂａｔｃｈｓｉｚｅ 设置为 ６４ꎮ 网络训练约在 ２００ 轮后达到收

敛ꎬ每轮训练时间约 ５００ ｓꎮ 采用了以下数据增强技

术:(１)将 ３Ｄ 数据从 ２４０ 像素×２４０ 像素×１５５ 像素×
４ 像素随机裁剪为 ２Ｄ 数据ꎬ大小为 １２８ 像素 ×
１２８ 像素×４ 像素ꎻ(２)随机镜像以概率 ０.５ 翻转冠

状面ꎮ
本研究使用的数据集来源于脑肿 瘤 分 割

(ＢｒａＴＳ)２０１７、２０１８ 和 ２０１９ 挑战赛[３４￣３５]ꎬ其中 ２０１７
年数据集包括高级别胶质瘤病例 ２１０ 例和低级别胶

质瘤病例 ７５ 例ꎬ２０１８ 年数据集包括胶质瘤病例 ２８５
例ꎬ２０１９ 年数据集在 ２０１８ 年的基础上增加了 ５０
例ꎮ 每个样本由 ４ 种方式的 ＭＲＩ 扫描组成ꎬ即 Ｔ１
加权、Ｔ１ 序列、Ｔ２ 加权和液体衰减反转序列ꎬ每个

模态都有一个 ２４０ 像素×２４０ 像素×１５５ 像素的 ３Ｄ
序列以及专家手工标注的标签ꎮ ＢｒａＴＳ 挑战赛数据

集包括训练集、验证集和测试集ꎬ其中测试集和验

证集只在比赛中使用ꎬ不对外公开ꎮ 本研究将 ２０１７
年数据集随机分为 ２４５ 例的训练集和 ４０ 例数据的

测试集ꎬ将 ２０１８ 年数据集中训练集的 ７０％用于训

练ꎬ剩余 ３０％用于验证ꎬ２０１９ 年新增数据的训练集

用于测试ꎮ
２.２　 试验设计与评价标准

为了验证 ＭＬＡ￣Ｎｅｔ 各组件的有效性ꎬ本研究分

别针对多级特征融合模块、局部特征提取分支、混
合偏移轴向自注意力机制和混和损失函数设计了

消融试验ꎮ 在针对局部特征提取分支的试验设计

中ꎬ本研究分别测试了去除局部特征提取分支的

ＭＬＡ￣Ｎｅｔ￣ｎ 和使用 Ｕｎｅｔ 替换细节分支后的 ＭＬＡ￣
ｕｎｅｔꎮ 在针对多级特征融合模块的试验设计中ꎬ本
研究测试了去除多级特征融合模块的 ＡＬ￣ｎｅｔꎬ并分

别在 Ｕｎｅｔ 和 Ｕｎｅｔ＋＋网络中添加多级特征融合模块

对比前后性能ꎮ 为了测试混合偏移轴向自注意力

机制的有效性ꎬ本研究测试了将混合偏移轴向自注

意力机制替换为原始的轴向自注意机制的网络ꎮ
为了验证混和损失函数的有效性ꎬ依次对比使用混

合损失函数和使用添加 ｄｉｃｅ、 ｂｃｅ、 ｉｏｕ 和 ｓｓｉｍ 后

ＭＬＡ￣Ｎｅｔ 的效果ꎮ 为了确定损失函数各部分权重

参数的最优值ꎬ本研究分别设计了针对损失函数各

部分权重的对比试验ꎮ
为了对比 ＭＬＡ￣Ｎｅｔ 在脑胶质瘤分割任务中与

卷积网络和其他自注意力网络的效果ꎬ本研究设计

了对比试验ꎮ 对于卷积基线ꎬ试验比较了 Ｕ￣Ｎｅｔ、
Ｕ￣Ｎｅｔ＋＋、Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｕｎｅｔ、ＤＡＲＴＳ、ＳｅｇＲｅｓＮｅｔＶＡＥ 和

Ｕ２ｎｅｔꎬ对于基于自注意机制的基线ꎬ使用了医学图

像分割网络 ＭｅｄＴ 和基于 Ｒ￣Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的脑胶质

瘤分割网络 ＥＲＴＮꎮ
对于分割结果ꎬ本研究使用 ｄｉｃｅ、ｍｉｏｕ 和 Ｈａｕｓ￣

ｄｏｒｆｆ (ＨＤ)距离验证分割方法的精度ꎬ使用 Ｄ 表示

ｄｉｃｅ 系数ꎬＩ 表示 ｍｉｏｕ 系数ꎬＨ 表示 Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ 距离ꎮ
其定义分别为:

Ｄ(ＡꎬＢ)＝ ２Ｓ(Ａ∩Ｂ)
Ｓ(Ａ)＋Ｓ(Ｂ)

ꎬ

Ｉ(ＡꎬＢ)＝ Ｓ(Ａ∩Ｂ)
Ｓ(Ａ∪Ｂ)

ꎬ

Ｈ(ＡꎬＢ)＝ ｍａｘ(ｍａｘ
ａ∈Ａ

(ｍｉｎ
ｂ∈Ｂ

ｄ(ａꎬｂ))ꎬｍａｘ
ｂ∈Ｂ

(ｍｉｎ
ａ∈Ａ

ｄ(ｂꎬａ)))ꎬ

式中ꎬＳ(Ａ)、Ｓ(Ｂ)分别表示自动分割结果和专家手

工标注结果的面积ꎬＳ(Ａ∩Ｂ)表示自动分割结果和

专家手工标注结果重叠部分的面积ꎬＳ(Ａ∪Ｂ)表示

自动分割结果和专家手工标注结果并集的面积ꎬ
ｄ(ａꎬｂ)表示 ａ、ｂ 两个点的欧氏距离ꎮ

３　 试验结果与分析

３.１　 消融试验

ＭＬＡ￣Ｎｅｔ 各组件消融试验如表 １ 所示ꎮ 在表 １
中ꎬ由针对多级特征融合模块的试验可知ꎬ在对

Ｕｎｅｔ、Ｕｎｅｔ＋＋添加多级特征融合模块后[３６]ꎬｄｉｃｅ 系数

分别由 ８２.０４、８１.７３ 提高至 ８３.２７、８２.９１ꎬＨａｕｓｄｏｒｆｆ 距
离分别由 ２.６１７、２.６４２ 降至 ２.５９６、２.６３１ꎮ 对 ＬＡ￣ｎｅｔ
添加混合偏移轴向自注意机制形成多级特征融合模

块后ꎬｄｉｃｅ 系数由 ８２.９７ 提高至 ８４.３３ꎮ 由针对局部特

征提取分支的试验可知ꎬ在 ＭＬＡ￣Ｎｅｔ 中删除细节分

支后ꎬｄｉｃｅ 系数由 ８４.３３ 降至 ８２.５１ꎬ使用 Ｕｎｅｔ 替换细

节分支后ꎬｄｉｃｅ 系数由 ８４.３３ 降至 ８３.２７ꎬ证明了局部

特征提取分支的有效性ꎮ 在针对混合偏移轴向自

注意力机制的试验中ꎬ使用原始轴向自注意机制替

换混合偏移轴向自注意机制后ꎬｄｉｃｅ 系数由 ８４.３３
降至 ８３.６７ꎬＨａｕｓｄｏｒｆｆ 距离由 ２.５８７ 增加至 ２.６１０ꎮ
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表 １　 算法各组件消融试验结果
Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ａｂｌａｔｉｏｎ ｔｅｓｔ ｏｆ ｅａｃｈ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

试验模块 方法 Ｄ Ｉ Ｈ

多级特征融合模块

Ｕｎｅｔ[３７] ８２.０４ ７４.１６ ２.６１７
ＭＬＡ￣ｕｎｅｔ ８３.２７ ７５.０８ ２.５９６
Ｕｎｅｔ＋＋[３６] ８１.７３ ７３.７１ ２.６４２

ＭＬＡ￣ｕｎｅｔ＋＋ ８２.９１ ７４.６３ ２.６３１
ＬＡ￣ｎｅｔ ８２.９７ ７４.７２ ２.６２８

局部特征提取分支
ＭＬＡ￣Ｎｅｔ￣ｎ ８２.５１ ７４.４８ ２.６６０
ＭＬＡ￣ｕｎｅｔ ８３.２７ ７５.０８ ２.５９６

混合偏移轴向自注意力机制 ＭＬＡ￣Ｎｅｔ￣ｏｒｉｇｉｎ ８３.６７ ７５.４２ ２.６１０

本研究方法 ＭＬＡ￣Ｎｅｔ ８４.３３ ７６.０１ ２.５８７

　 　 ＭＬＡ￣Ｎｅｔ 的 ２ 个分支都对网络分割结果做出

贡献ꎮ 对于多级特征融合模块ꎬ试验将其作为组件

添加到 Ｕｎｅｔ 和 Ｕｎｅｔ ＋ ＋网络中ꎬ分割性能提升ꎮ
Ｕｎｅｔ 和 Ｕｎｅｔ＋＋网络都通过下采样扩大卷积视野ꎬ这
导致了全局信息提取不足ꎬ试验将多级特征融合模

块添加至网络中后ꎬ丰富了网络提取的全局特征ꎬ
证明了全局特征的重要性ꎮ 此外ꎬ试验将多级特征

融合模块拆分并删除特征融合层分支得到 ＬＡ￣ｎｅｔꎬ
分割效果变差ꎬ证明了轴向自注意机制需要多次

特征重构以获取全局的视野ꎬ也证明了多级特征

融合模块的有效性ꎮ 在局部特征提取分支的试验

中ꎬ结果表明ꎬ该分支对网络分割效果提高做出了

贡献ꎬ且分割效果优于 Ｕｎｅｔꎬ证明了局部特征提取

分支的有效性ꎮ 在混合偏移轴向自注意力机制的

试验中ꎬ将混合偏移轴向自注意力机制替换为原

始轴向自注意机制后ꎬ分割效果降低ꎬ证明原始轴

向自注意机制不能很好地提取脑胶质瘤的复杂结

构特征ꎬ本研究提出的混合偏移轴向自注意机制

对其作出了改进ꎬ使其更适合分割物形态不固定

的任务ꎮ
损失函数消融试验结果如表 ２ 所示ꎮ 在组件有

效性试验中依次添加 ｄｉｃｅ、ｂｃｅ、ｉｏｕ 和 ｓｓｉｍ 函数并

测试效果ꎬ网络性能依次提升ꎬ证明了 ｄｉｃｅ、ｂｃｅ、ｉｏｕ
和 ｓｓｉｍ 函数在混和损失函数中的有效性ꎮ 添加 ｂｃｅ
ｌｏｓｓ 函数后 ｄｉｃｅ 系数提高了 ０.８６ꎻ添加 ｉｏｕ 函数后ꎬ
ｄｉｃｅ 系数提高了 ０.１９ꎻ添加 ｓｓｉｍ 函数后ꎬｄｉｃｅ 系数

提高了 ０. ３４ꎬＨａｕｓｄｏｒｆｆ 距离降低了 ０. ２１ꎬ证明了

ｓｓｉｍ 函数可提高分割网络对于边界的敏感程度ꎮ
表 ２　 损失函数消融试验结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ａｂｌａｔｉｏｎ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ
试验类型 参数选择 Ｄ Ｉ Ｈ

组件有效性试验

ｄｉｃｅ ｌｏｓｓ(α＝ ０、β＝ ０、λ＝ １、θ＝ ０) ８２.８４ ７４.６１ ２.６４０
ｄｉｃｅ＋ｂｃｅ ｌｏｓｓ(α＝ １、β＝ ０、λ＝ １、θ＝ ０) ８３.７０ ７５.５１ ２.６２８

ｄｉｃｅ＋ｂｃｅ＋ｉｏｕ ｌｏｓｓ(α＝ １、β＝ ０、λ＝ １、θ＝ １) ８３.８９ ７５.７４ ２.６１５
ｄｉｃｅ＋ｓｓｉｍ＋ｂｃｅ＋ｉｏｕ ｌｏｓｓ(α＝１、β＝１、λ＝１、θ＝１) ８４.２３ ７５.９３ ２.５９４

权重参数试验

(１) Ｍｉｘ ｌｏｓｓ(α＝ １、β＝ １、λ＝ ０.２、θ＝ ０.２) ８３.９０ ７５.６９ ２.６０２
(２) Ｍｉｘ ｌｏｓｓ(α＝ ３.２、β＝ ４、λ＝ １、θ＝ １) ８３.９７ ７５.７７ ２.５９８
(３) Ｍｉｘ ｌｏｓｓ(α＝ １、β＝ ２、λ＝ １、θ＝ １) ８３.２１ ７５.０２ ２.６５２
(４) Ｍｉｘ ｌｏｓｓ(α＝ １、β＝ １.５、λ＝ １、θ＝ １) ８３.６７ ７５.４３ ２.６３４
(５) Ｍｉｘ ｌｏｓｓ(α＝ １、β＝ ０.９、λ＝ １、θ＝ １) ８３.８０ ７５.５８ ２.６１６
(６) Ｍｉｘ ｌｏｓｓ(α＝ １、β＝ ０.５、λ＝ １、θ＝ １) ８３.６７ ７５.４５ ２.６３７

(最终参数) Ｍｉｘ ｌｏｓｓ(α＝１、β＝１.２、λ＝１、θ＝１) ８４.３３ ７６.０１ ２.５８７

　 　 混合损失函数使用 ｄｉｃｅ 和 ｉｏｕ Ｌｏｓｓ 解决胶质瘤

图像前后景不均衡情况ꎬ混合损失函数使用 ｄｉｃｅ 和

ｉｏｕ Ｌｏｓｓ 解决胶质瘤图像前后景不均衡情况ꎬ但在

极端情况下即标签和预测值极端小时ꎬ梯度会非常

大ꎬ这导致训练不稳定ꎬ故在权重参数试验(１、２)
中ꎬ测试能否在降低 ｄｉｃｅ 和 ｉｏｕ Ｌｏｓｓ 权重的同时ꎬ解

决前后景不均衡的问题ꎮ 试验证明ꎬ降低 ｄｉｃｅ 和

ｉｏｕ Ｌｏｓｓ 权重分割性能下降ꎮ 脑胶质瘤形态多变ꎬ
边界模糊ꎬ在混合损失函数中添加 ｓｓｉｍ 函数提高网

络对边界信息的关注程度ꎬ试验(３~６)调整 ｓｓｉｍ 函

数权重ꎬ测试分割效果最优时 β 取值ꎮ 试验证明ꎬβ
取值从两侧趋近于 １.２ 时ꎬ网络性能提升ꎬ
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在 β＝ １.２ 时网络有最优分割效果ꎮ
３.２　 算法分割结果对比

外部对比试验结果如表 ３、４ 所示ꎬ在脑胶质

瘤分割任务中ꎬＵ２ｎｅｔ 算法在卷积基线取得了最好

性能ꎬ在 Ｂｒａｔｓ２０１８＆２０１９ 中 ｄｉｃｅ 系数为 ８３. ４ꎬ在
Ｂｒａｔｓ２０１７ 中 ｄｉｃｅ 系数为 ８２.２０ꎬ该算法在多级优

化的过程中关注到了不同尺度的特征ꎮ 在注意力

基线中ꎬＭｅｄＴ 利用轴向注意网络实现多分支分

割ꎬ提取了全局的位置信息ꎬ但其使用 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
切分图片作为输入数据ꎬ带来切分后各图像块间

的位置关系被忽略的问题ꎮ ＥＲＴＮ 结合 Ｒ￣Ｔｒａｎｓ￣
ｆｏｒｍｅｒ 与 Ｕ￣Ｎｅｔ 构建一个双分支网络ꎬ以此捕获复

杂的语义特征和全局上下文信息ꎬ分别在两数据

集中实现了 ｄｉｃｅ 系数为 ８３.２７ 和 ８３.１０ꎬ在鲁棒性

上具有优越性ꎮ 本研究的架构结合了卷积网络和

注意力网络的优势ꎬ融合了细节特征与全局特征ꎬ
同时没有将图片分片输入ꎬ保证了特征的完整性ꎬ
在两数据集中ꎬ与最优卷积基线网络相比ꎬｄｉｃｅ 系数

分别提高了 １.２０ 和１.０１ꎬ与全注意网络相比分别提

高了 ０.４９ 和 ０.１１ꎮ
３.３　 试验结果的可视化分析

为直观显示本研究 ＭＬＡ￣Ｎｅｔ 的分割效果ꎬ对部

分分割结果进行可视化ꎬ如图 ５ 所示ꎮ 对于边缘不

规则的病灶区ꎬＵｎｅｔ、Ｕ２ｎｅｔ、ＭｅｄＴ 等方法的分割结

果会分割出错误的尖锐边界ꎬＡｔｔ￣Ｕｎｅｔ、Ｕｎｅｔ＋＋等方

法会将病灶区域的延伸误识别为病灶区ꎬＭＬＡ￣Ｎｅｔ
分割边界更加平滑ꎬ对于尖锐区域分割效果较好ꎮ

对于离散、成像模糊的病灶区ꎬ大部分卷积和注意

力方法将正常组织识别为肿瘤区ꎮ 本研究的方法

成功消除了被错误分割的边界部分ꎬ降低了误识别

率ꎬ提高了分割精度ꎮ

表 ３　 Ｂｒａｔｓ２０１８＆２０１９ 中算法分割结果对比
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｉｎ Ｂｒａｔｓ２０１８＆２０１９
类型 方法 Ｄ Ｉ Ｈ

卷积基线

ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＵｎｅｔ[１５] ８１.３６ ７３.２８ ２.６６４
Ｕｎｅｔ＋＋[３６] ８１.７３ ７３.７１ ２.６４２
Ｕｎｅｔ[３７] ８２.０４ ７４.１６ ２.６１７

ＤＡＲＴＳ[１６] ８１.５５ ７３.２３ ２.６７８
ＳｅｇＲｅｓＮｅｔＶＡＥ[１７] ８３.０１ ７５.０７ ２.６０５

Ｕ２ｎｅｔ[２６] ８３.４０ ７５.５６ ２.５８４

注意力基线
ＭｅｄＴ[２５] ８１.１３ ７２.４１ ２.６９８

ＥＲＴＮ[３８] ８３.８４ ７５.８９ ２.５９０

本研究方法
ＭＬＡ￣ｕｎｅｔ ８３.２７ ７５.０８ ２.５９６

ＭＬＡ￣Ｎｅｔ ８４.３３ ７６.０１ ２.５８７

表 ４　 Ｂｒａｔｓ２０１７ 中算法分割结果对比
Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｉｎ Ｂｒａｔｓ２０１７
类型 方法 Ｄ Ｉ Ｈ

卷积基线

Ｕｎｅｔ[３７] ８１.１８ ７２.４３ ２.６９８
ＳｅｇＲｅｓＮｅｔＶＡＥ[１７] ８１.７９ ７３.８７ ２.６５５

Ｕ２ｎｅｔ[２６] ８２.２０ ７４.２０ ２.６４６

注意力基线
ＭｅｄＴ[２５] ７９.６５ ７０.１３ ２.７２８
ＥＲＴＮ[３６] ８３.１０ ７５.５４ ２.６１６

本研究方法 ＭＬＡ￣Ｎｅｔ ８３.２１ ７５.４１ ２.６０１

图 ５　 分割结果可视化对比
Ｆｉｇ.５　 Ｖｉｓｕａｌ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ
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４　 结论

为提高脑胶质瘤 ＭＲＩ 图像分割精度及质量ꎬ本
研究提出了一种基于混合偏移轴向自注意机制的

脑胶质瘤分割算法 ＭＬＡ￣Ｎｅｔꎮ 该算法在轴向注意

力机制基础上进行改进ꎬ使用混合偏移轴向自注意

机制提取全局特征ꎬ在降低算法复杂度的同时提取

更精确的全局相对位置关系ꎬ聚合多尺度的全局特

征和局部细节特征ꎬ减少下采样造成的特征丢失ꎬ
促进有效特征的表达ꎮ 针对脑胶质瘤边界模糊ꎬ结
构不清晰ꎬ设计了一种混和损失函数ꎬ以提升网络

对细节结构特征的敏感程度ꎬ精确地分割胶质瘤模

糊边界ꎮ 研究结果表明ꎬ本研究设计的 ＭＬＡ￣Ｎｅｔ 算
法有较好的分割性能ꎬ为临床医生诊断脑胶质瘤并

确定患者的治疗方案提供了有价值的参考ꎮ 但在

本研究试验中ꎬ没有区分低级别胶质瘤与高级别胶

质瘤ꎬ在后续的工作中可以根据脑胶质瘤种类的不

同ꎬ设计更优的深度学习算法ꎬ进一步提升脑胶质

瘤分割的精度和质量ꎮ
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