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基于双解码路径DD-UNet的脑肿瘤图像分割
算法
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摘要:针对医学图像中病灶区域尺度不一、边界模糊和周围组织强度不均匀所导致的分割精度降

低问题,提出了一种基于双解码器的脑肿瘤图像分割模型。为了增强特征的表征力,提出了高阶

微分残差模块并使用不同空洞率的扩张卷积用于提取特征编码,提高了网络模型的分割性能;引
入上下文语义信息感知模块(multiscaledilation,MSD),从不同的目标尺度中提 取 更 多 的 精 细 信

息,提高了对结构细节信息的捕获能力,同时减少了编解码器之间的特征差 异;在 空 间 解 码 路 径

中使用选择性聚合空间注意力模块(spatialaggregationattentionmodule,SAAM),增加了对有效空

间特征的权重比例,减少 了 无 效 的 特 征 干 扰。在 脑 肿 瘤 数 据 集 上 进 行 了 实 验 验 证,实 验 结 果 表

明,所提算法的 Dice系数、平均交并比、敏感性、特异性、准确率等指标分别为:93.35%、90.71%、

91.15%、99.94%、96.75%。
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Abstract:Inviewofthereductionofsegmentationaccuracycausedbydifferentscalesoffocusarea,fuzzy
boundaryandunevenintensityofsurroundingtissuesinmedicalimages,abraintumorimagesegmenta-
tionmodelbasedondoubledecoderisproposed.Inordertoenhancetherepresentationoffeatures,a
high-orderdifferentialresidualmoduleisproposed,andtheexpandedconvolutionwithdifferentvoidrates
isusedtoextractthefeaturecoding,whichimprovesthesegmentationperformanceofthenetworkmod-
el;Thecontextsemanticinformationperceptionmoduleisintroducedtoextractmorefineinformation
fromdifferenttargetscales,whichimprovestheabilitytocapturestructuraldetailsandreducesthefea-
turedifferencesbetweencodecs.Theselectivespatialaggregationattentionmodule(SAAM)isusedin
thespatialdecodingpathtoincreasetheweightproportionofeffectivespatialfeaturesandreducethein-
terferenceofinvalidfeatures.Experimentalverificationondifferentbraintumordatasetsiscompleted.
TheexperimentalresultsshowthattheDicecoefficient,averageintersectionunionratio,sensitivity,spe-
cificityandaccuracyoftheproposedalgorithmare93.35%,90.71%,91.15%,99.94%and96.75%,
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0 引 言

  大脑是中枢神经系统最大最精密的器官。它

是人们的生命中枢,控制 着 人 的 一 切 生 命 活 动。
脑肿瘤是指脑内的一些异常 细 胞 的 生 长 以 及 堆

积,它是不可控的,而脑肿瘤具有高发病率和致死

率,是世界上最致命的癌症之一,严重影响了人们

生命安全。现 在 医 疗 机 构 普 遍 采 用 世 界 卫 生 组

织[1]提出的分类标准,按照脑肿瘤在其病理学上

恶化程度可划分为低级别胶质瘤(lowgradeglio-
ma,LGG)和 高 级 别 胶 质 瘤(highgradeglioma,
HGG),其中 HGG通常细胞分化不良、扩散迅速、
难以根除、预后较差,LGG具有良好分化、扩散缓

慢的特点,通过良好的治疗可以取得相对比较好

的预后效果[2]。
  在 临 床 诊 断 中,电 子 计 算 机 断 层 扫 描 图 像

(computedtomography,CT)[3]和 磁 共 振 成 像

(magneticresonanceimaging,MRI)是最常用的诊

断手段,而 MRI诊断是临床医生分析脑部时的首

选,其中 MRI是 一 种 非 入 侵 式 的 软 组 织 成 像 技

术,它具有高分辨率、多维度成像的特点,可对人

体各部位360°扫描成像,能够客观、具体地显示人

体内的各个组织、器官的相对位置关系,更精确地

提供脑肿瘤的外观、大小、位置等有用信息。因而

成为脑肿瘤成像的主要手段。
  随着深度学习技术的不断发展,深度学习在

自然图像集中的图片分类、图片检测、图片分割等

领域都取得了非常好的成绩。迄今为止,深度学

习技术在医学领域的应用受 到 研 究 学 者 们 的 青

睐,采用深度学习模型的分割方法一方面解决了

传统的脑肿瘤分割方法中,如灰度阈值分割[4]、小
波多尺度变换[5]和模糊核聚类[6]等精度较差和需

要先验知识的问题,另一方面解决了手工标记易

错、耗时的问题。2015年,SHELHAMER等[7]提

出了全卷积神经网络(fullyconvolutionalnetworks
forsemanticsegmentation,FCN)用于语义分割,用
全卷积层替代全连接层,采用端到端的训练方式,
实现了图像级分类到像素级分类的转变。RON-
NEBERGER等[8]在FCN的设计思想上进行改进

并提出了一种新的编码器-解码器的网络结构,
该网络 结 构 呈 U 型,编 码 器 使 用 下 采 样 提 取 特

征,再输入到解码器使用上采样还原特征尺寸大

小。同时编解码之间使用了跳跃连接,结合上下

文信息特征映射到解码器,将编码信息映射成二

值分割掩膜。证明了特征连接的有效性,并激发

了众多的研究者寻找最有效的特征连接,许多的

图像分割算法[9-12]都是基于 U-Net进一步优化。

ZHOU等[13]提出的 U-Net++,使用的一种紧密

连接的编解码器网络,可以集成不同尺度的特征

信息;HUANG等[14]提出的 U-Net3+简化了 U-
Net++的编码和解码路径之间的连接,从而提高

了全卷积网络获取全局信 息 的 能 力 以 及 训 练 效

率,然而,上述方法在其结构上仍存在局限性。一

方面,这些方法考虑了编码路径、解码路径或其他

路径之间的特征连接,但未能合理有效地进行组

合。另一方面,由于脑肿瘤具有形状不一、病灶区

与非病灶区之间的灰度分布交叉重叠以及不同的

组织学亚区等特点,导致肿瘤区域的轮廓、空间位

置信息难以识别。
  基于以上研究,本文提出了用于脑肿瘤分割

的双解码(doubledecoderUnet,DD-UNet)网络模

型,实现脑肿瘤 MRI图像的高效分割。编码器部

分采用本文提出的一种基于数值分析的高阶残差

编码(higherorderencoding,HOE)模块,解决了提

取细节信息不连续的问题;同时,引入上下文语义

信息感知模块(multiscaledilation,MSD),用于连

接解码路径与编码部分,并采用了一种跨层级的

特征融合连接策略。此外,在设计的双路径解码

器中,上下文语义解码路径用于对语义信息进行

粗粒度分割,空间路径中引入选择性聚合空间注

意 力 模 块 (spatialaggregationattention module,
SAAM)对粗粒度语义分割图与空间信息联合映

射,最终提取到的信息更加丰富,使得分割精度

更高。

1 相关工作

1.1 总体结构

  本文提出了用于脑肿瘤分割的双解码模型DD-
UNet,该网络包含一个编码器和两个解码器,如图1
所示。编码部分:使用尺寸大小为256×256的3通

道脑肿瘤图片作为输入,编码模块包含5个 HOE模

块,在不增加参数量的情况下,每一个卷积层采用了

不同大小的空洞率来增大感受野,使用步长因子为2
的3×3卷积来压缩特征图大小,同时将特征通道数

增加为上一次下采样的两倍。编码器与上下文语义

解码路径部分(contextdecoderpath)通过 MSD相

连接,并采用了一种跨层级的特征融合连接策略。
值得注意的是,对于不同尺寸大小、通道的特征,采
用不同大小的池化层,即2×2、4×4和8×8(图1中

分别用不同的虚线表示),以确保相连接特征的分辨

率一致,且为聚合语义特征提供了相同数量的特征

通道。解码器部分:左解码器部分为上下文语义路

径,使用U-Net变体模型将提取到的语义特征进行

粗粒度分割;右解码器部分为空间路径(spatialdeco-
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derpath),应用SAMM对粗粒度语义分割图与空间

信息联合映射到空间路径进行细粒度分割,使得单

一信息的融合变成了有选择性地对脑肿瘤的空间位

置信息进行提取、筛选、融合的过程,最后再经过一

层1×1卷积并通过sigmoid归一化获得脑肿瘤预测

分割图。
1.2 编码HOE模块

  语义特征提取的连续性可以较好地提高模型的

分割性能,本文以数值微分的思想,设计出了 HOE
模块[15-17],如图2(c)所示。本文改变了传统方法中

使用多个一阶残差块堆叠的方式,而采用四阶龙格

库塔方法中的比例因子自适应地去拟合输入的特

征,减少了图像在编码阶段提取特征时的损失。其

中HOE模块使用了8层空洞卷积,其中空洞率大小

为ri =1,1,2,2,3,3,5,5。在深层语义特征提取

中,从多个感受野学习不同目标区域的特征信息,从
而捕获更多结构的细节信息。
  一般地,一阶残差模块如图2(a)所示,如式(1)
所示:

  Xl+1 =hΨ Xl;wl    +Xl,
1≤l≤N-1, (1)

式中,hΨ Xl;wl    为残差部分,Xl 为特征输入,
Xl+1 为特征输出。
  对于更深的层,如图2(b)所示,从上一个隐藏状

态XL 到下一个深度L 层的残差块,如式(2)所示:
  XL+1 =hΨ XL;wL    +XL,

1≤L≤N-1。 (2)
  本文使用四阶龙格-库塔方法作为编码阶段的

特征提取模块,如式(3)所示:

XL+1 =XL +16
(k0+2k1+2k2+k3)

k0 =hΨ XL;wL    

k1 =hΨ XL +12k0
;wL    ,1≤L≤N-1

k2 =hΨ XL +12k1
;wL    

k3 =hΨ XL +k2;wL    ,        (3)

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

式中,wL 为权值矩阵,XL 为特征输入,XL+1 为最终

图1 DD-UNet网络结构

Fig.1 DD-UNetnetworkstructure

的特征输出。

1.3 多尺度上下文语义信息感知模块

  多尺度语义表达可以有效增强特征表征能力,
减少编解码器特征信息之间的差异性。本文在编码

器与上下文解码路径中引入了 MSD,其结构如图3
所示。其设计方法是将几个带有空洞率的卷积层采

用级联的方式连接,随着空洞率以斐波那契序列规

律增加而产生锯齿波的形式[18-21],能更好地满足对

不同尺度大小的物体进行特征提取,同时有助于梯

度在低层级和高层级的传递。

  这种设计的目的是由一系列卷积操作产生不同

尺度大小的感受野,其最终大小可以完全覆盖一个
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正方形区域,没有任何缺失的“孔”,并从更广泛的像

素范围中获取信息。假设有 N 层卷积层,其中卷积

核大小为k×k,空洞率大小为 r1,...,ri,....rn  ,
对于每个卷积层i,其对应的扩张卷积的核大小为

kdi ×kdi ,其中kdi =k+(k-1)×(ri-1),ri 是空

洞率。接下来,将扩张卷积层内两个非零值之间的

最大距离定义为如式(4)所示:

mi =maxmi+1-2ri,mi+1-2mi+1-ri  ,ri  ,(4)
式中,mn =rn ,m2 ≤k。

  该模块采用了一种空洞率以斐波那契序列规律

的方式增长,而不是让空洞率以传统的指数序列规

律增长,斐波那契序列被定义为如式(5)所示:

  ri = 1
5

× 1+ 5
2  

i

- 1- 5
2  

i􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁 。 (5)

  与通常采用的指数序列相比,它的扩张速率较

小,因此可以抑制网格效应。本文创建了一个8层

的扩张卷积网络,其中以ri=1、1、2、3、5、8、13、21的

扩张速率增加。假设输入的特征为X0∈RH×W×C ,融
合的特征输出图为XMSD∈RH×W×C ,总体的特征融合

公式化如下:

  ΠC =Xr=1
1×1(X0)⊕Xr=1

3×3(X1)⊕Xr=2
3×3(X2)⊕

Xr=3
3×3(X3)⊕Xr=5

3×3(X4)⊕Xr=8
3×3(X5)⊕

Xr=13
3×3 (X6)⊕Xr=21

3×3 (X7),    (6)

  XMSD =σ(f(m,ΠC))+α,       (7)

式中,Xi表示第i层的特征输入(i≥0),ΠC 表示不

同尺度特征通道之和,Xrik×k(·)表示输入的特征图通

过卷积核大小k×k且空洞率为ri 的卷积操作,m 表

图2 残差编码块:(a)传统一阶残差编码块;(b)一阶8层残差编码块;(c)HOE编码块

Fig.2 Residualcodingblock:(a)Traditionalfirst-orderresidualcodingblock;
(b)First-order8-layerresidualcodingblock;(c)HOEcodingblock

图3 多尺度上下文信息感知模块

Fig.3 Multiscalecontextinformation
awarenessmodule

示卷积权重,f(·)表示卷积运算,σ表示ReLU激活

函数,α表示卷积偏置。

1.4 选择性全局聚合空间注意力模块

  本文提出了用于选择性聚合空间信息特征的注

意力模块SAAM,如图4所示。该结构延续了传统

的CBAM 注 意 力 机 制[22]的 设 计 思 想。本 文 的

SAAM分为两部分:第一部分对输入的特征图应用

通道注意力机制,将特征图 Min ∈RH×W×C 输入到通

道注意力机制进行关键信息的提取,提取到的通道

注意图为fc∈RH×W×C ,再对生成的注意图进行选择

性空间特征提取,与输入的原始特征图Min 进行元素

相乘,生成的空间注意图为Fsc1∈RH×W×C ;第二部分
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是对输入的特征Min∈RH×W×C 应用空间注意力机制 生成空间注意图,该操作的实现是首先将输入的特

征进行最大池化操作处理,得到fmax-pool ∈RH×W×1 ,
之后将其输入到1×1conv,进行通道参数压缩,然
后经过一个sigmoid激活函数并与特征输入进行元

素乘积运算得到Fs1 ∈RH×W×C 。最后将第一部分和

第二部分所提取到的空间特征采用叠加的方式聚合

得到Fsc2 ∈RH×W×C 。简而言之,聚合的二维空间注

意力图提取过程公式化如式(8)—(10)所示:

  Fsc1 =fsc1 fc Min  ⊗Min  ⊗Min, (8)

  Fs1 =fs1(Min)⊗Min, (9)

  Fsc2 =Fsc1+Fs2 , (10)
式中,fc ·  、fsc1 ·  以及fs1 ·  分别表示Chan-
nel-Spatial-Attention注意力模块中的通道注意图生

成、空间注意图生成和Spatial-Attention模块的空间

注意图生成,Fsc1 表示Spatial-Channel-Attention注

意力模块的特征生成图,Fsc2 表示SAAM 空间注意

力模块最终提取的注意力特征图。

图4 选择性全局聚合空间注意力机制模块

Fig.4 Selectiveglobalspatialaggregationattentionmechanismmodule

2 实验结果与分析

2.1 实验环境及参数设置

  实验所用的操作系统为Windows64位,内存

16GB,处 理 器 为Zen536006-CoreProcessor
3.60GHz 六 核,显 卡 为 Nvidida GeForce GTX
3060,显存12G。本文所设计的模型方法使用深度

学习Tensorflow2.5框架和Python3.8进行实验,网
络训练过程中使用的优化器为 Adam优化器,初始

学习率0.001,批数量(batchsize)设置为16,训练迭

代次数为150轮,并且使用在线数据增强。

2.2 实验数据集

  本文实验使用的数据集来自癌症基因组图谱数

据库(thecancergenomeatlas,TCGA),从TCGA低

级别胶质瘤样本中筛选了110例患者,对应于110个

肿瘤序列图片组,每个病例都包含4个不同的 MRI
序列,分别是TI、T1ce、T2和Flair序列,每个序列患

者 切片数量15-90不等,实验数据有效图片一共

3929张,其中每张图像大小为256×256。另外,将
增强后的数据集随机抽取80%的图像作为训练集,

20%的图像作为测试集,且对图片进行了颅骨分离,
使 得网络在训练的时候,能更集中训练大脑内部

区域。

  经过统计得出,本文使用的TCGA数据集正负

样本比例失衡,其比约为3∶2,所以本文使用的损失

函数(lossfunction)采用 ABRAHAM 等[23]提出的

(focaltverskyloss,FTL),如式(11)-(12)所示,解
决 了正负样本数量不平衡,从而影响分割精度的

问题。

  TIC =

∑
N

i=1picgic +ε

∑
N

i=1picgic +δ∑
N

i=1pi􀭰cgic +β∑
N

i=1picgi􀭰c +ε
,

(11)

  FTLC =∑
C

(1-TIC)
1
γ , (12)

式中,ε是为了防止分母为零而引入的一个正常数,
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pic 表示病变类别c在第i个像素的标准值,gic 表示 为病变类别c在第i个像素的预测值,pi􀭰c 表示非病

变类别c在第i个像素的标准值,gi􀭰c 表示为非病变

类别c在第i个像素的预测值。通过调整超参数δ和

β来提高召回率以及通过调整γ 值来增强对感兴趣

区域(ROI)的关注度,从而增强了对边界轮廓信息模

糊以及病灶周围对比度低等的识别能力。其中,δ=
0.7,β=0.3,γ=0.75。

2.3 评价指标

  为了评估网络模型的分割效果,本文通过5个

分割评估指标进行了比较:Dice系数(Dicecoeffi-
cient,Dice)、平均交并比(meanintersectionoveru-
nion,mIoU)、敏感性(sensitivity,Se)、特异性(speci-
ficity,Sp)、准确率(accuracy,Acc)。如式(13)-
(17)所示:

  MmIoU = TP

FN +TP +FP
, (13)

  DDice = 2TP

FP +2TP +FN
, (14)

  SSe = TP

TP +FN
, (15)

  SSp = TN

TN +FP
, (16)

  AAcc = TP +TN

TP +FP +TN +FN
, (17)

式中,TP (真阳性)表示能正确分割的脑肿瘤病灶区

的像素数目,FP (假阳性)表示被错误分割为脑肿瘤

病灶区的背景像素值,TN (真阴性)表示被正确分割

的背景区域的像素数目,FN (假阴性)表示错误标记

为背景的脑肿瘤像素数目。

2.4 实验结果分析

2.4.1 HOE块对分割结果的影响

  为了验证本文提出的四阶残差编码块对病灶区

的分割效率,使用Unet模型在TCGA数据集上进行

实验,用模型的参数量和5个常用指标进行了实验

对比,如表1所示,其中M 代表可训练参数量(表2、
表3同指)。对比图2(b)深度为8层的一阶残差模

块,四阶残差编码块的参数量不仅没有增加,并且在

mIoU、Dice、Se、Acc指标上分别提升了1.77%、

2.79%、1.98%、1.13%。所以本文推断出,高阶残

差在提取特征信息时更具连续性,有效提升了脑肿

瘤分割精度,证明了本文提出的四阶残差编码块的

有效性。

表1 高、低阶残差编码块对比实验

Tab.1 Comparisonexperimentofhighandlow-orderresidualcodingblocks

Methods mIoU Dice Se Sp Acc M(×106 )

U-Netbase 0.8604 0.8652 0.8458 0.9989 0.9304 7.55

U-Net(Res) 0.8746 0.8757 0.8695 0.9990 0.9318 10.63
U-Net(HOE) 0.8923 0.9036 0.8893 0.9992 0.9431 10.63

2.4.2 消融实验

  为了验证添加的各个模块对脑肿瘤的分割性

能,从基础模型U-Netbase到最后的DD-UNet共进

行了5次消融实验,其中baseline仅由一个编码器和

两个解码器构成,在此基础上添加不同的模块,分别

凸显了HOE、MSD和SAAM 模块对脑肿瘤分割精

度的影响。

  实验结果如表2所示,在baseline基础上加入

HOE模 块 后 ,Dice和mIoU 的 指 标 分 别 提 升 了

2.95%和3.23%;然后添加 MSD后,Dice的指标提

升了1.97%;最后添加选择性SAAM,mIoU 和Dice
的指标分别提升了1.44%和1.02%,相比基础模型

U-Netbase,本文方法在mIoU、Dice、Se、Acc指标上

分别提升了4.67%、6.83%、6.57%、3.11%。其中

HOE、MSD对识别目标区域边缘轮廓信息以及不同

尺度 大 小 的 图 片 较 为 敏 感,SAAM 可 以 精 确 定

位 病灶区的空间位置信息,证明了所添模块的有

效性。

2.4.3 算法对比实验结果分析

  为了进一步证明本文方法的有效性,本文将提

出的DD-UNet与FCN-8、U-Net、DeepLabV3+、U-
Net3+、AttentionU-Net、DoubleU-Net、U2Net共7
种目前表现较好的算法模型进行分割性能对比,结
果如表3所示,可以看出本文基于DD-UNet模型的

分割算法在mIoU、Dice、Se、Sp、Acc指标上分别达

到90.71%、93.35%、91.15%、99.94%、96.15%。
虽然本文方法比FCN-8、U-Net、DeepLabV3+、U-
Net3+、AttentionU-Net参数多,但其分割性能远超

过这几种方法。根据表3的实验结果可知,Dou-
bleU-Net和U2Net的参数量均超过本文方法,尤其
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是U2Net方法的参数量比本文高出近2400万参数,
但与本文算法相比,本文算法在mIoU、Dice、Se、Acc
指标 上 比U2Net分 别 提 升 了2.75% 、1.24% 、

1.11%、1.12%,说明了本文方法的优越性,与其他

方法相比,本文在参数量和精度之间找到了一个平

衡点,使其获取更优的分割结果。

  不同分割算法在TCGA数据集上分割脑肿瘤的

可视化结果图,如图5所示。从图中可以看出DD-
UNet网络与其他网络相比,该网络在不同尺度大

小、形状不规则、轮廓边界模糊以及病灶区域对比度

低等多种情况下,均取得了很好的分割效果。其分

割结果最接近真实标签,与表3的实验数据相吻合。
表2 改进方案对分割结果的影响

Tab.2 Theimpactoftheimprovedschemeonthesegmentationresults

Methods mIoU Dice Se Sp Acc M(×106 )

UNetbase 0.8604 0.8652 0.8458 0.9989 0.9304 7.55
baseline 0.8722 0.8741 0.8584 0.9979 0.9332 8.03

baseline+HOE 0.9045 0.9036 0.9093 0.9994 0.9593 11.77
baseline+HOE+MSD 0.8927 0.9233 0.9116 0.9991 0.9561 15.86

baseline+HOE+MSD+SAAM 0.9071 0.9335 0.9115 0.9994 0.9615 21.27

表3 不同脑肿瘤分割算法对比实验

Tab.3 Comparativeexperimentofdifferentbraintumorsegmentationalgorithms

Methods mIoU Dice Se Sp Acc M(×106 )

FCN-8 0.8516 0.8108 0.8167 0.9986 0.8972 0.71
U-Net 0.8604 0.8652 0.8458 0.9989 0.9304 7.55

DeepLabV3+[24] 0.8732 0.8893 0.8948 0.9989 0.9394 16.34
U-Net3+ 0.8406 0.9199 0.9224 0.9989 0.9535 6.32

AttentionU-Net[25] 0.8549 0.9208 0.8928 0.9994 0.9548 13.62
DoubleU-Net[26] 0.8478 0.9172 0.9026 0.9990 0.9538 29.59
U2Net[27] 0.8796 0.9211 0.9004 0.9993 0.9503 44.83

DD-UNet(ours) 0.9071 0.9335 0.9115 0.9994 0.9615 21.27

图5 不同算法脑肿瘤分割可视化结果

Fig.5 Visualizationresultsofbraintumorsegmentationwithdifferentalgorithms
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3 结 论

  为了优化脑肿瘤分割,本文提出了DD-UNet算

法。编码器采用HOE模块,再利用空洞卷积的技术

优势,对脑肿瘤病灶的轮廓信息、空间位置信息的提

取能力大幅度提升。模型使用了两个解码器,分别

为上下文路径解码器和空间路径解码器,它们分别

被设计用来对特征图进行粗粒度分割和细粒度分

割。在空间路径解码器中采用选择性SAAM,加强

了有效信息的获取,减少了无效信息的干扰。最后

对比其他基于 U-Net改进的方法,本文方法的分割

性能最优。然而,它也有一定的局限性,该实验是基

于二维数据进行分割的,并没有充分利用三维的空

间信息,忽略了切片之间相关性,阻碍了分割性能,
后续将 进 一 步 探 索 并 研 究 更 高 效 的 脑 肿 瘤 分 割

算法。
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