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基于多模态融合的2DMR脑肿瘤图像分割算
法研究

李 楠,张宏立*

(新疆大学 电气工程学院,新疆 乌鲁木齐830004)

摘要:针对不同模态 MR脑肿瘤图像呈现的肿瘤状态差异以及卷积神经网络(convolutionalneural
networks,CNNs)提取特征局限性的问题,提出了一种基于多模态融合的 MR脑肿瘤图像分割方

法。分割模型以 U-net网络为原型,创新一种多模态图像融合方式以加强特征提取能力,同时引

入通道交叉注意力机制(channelcrosstransformer,CCT)代替 U-net中的跳跃连接结构,进一步弥

补深浅层次的特征差距 与 空 间 依 赖 性,有 效 融 合 多 尺 度 特 征,加 强 对 肿 瘤 的 分 割 能 力。实 验 在

BraTS数据集上进行了多目标分割结果验证,通过定量分析对比前沿网络分割结果,表明该方法

确有良好的分割性能,其分割出三种肿瘤区域的 Dice系数分别达到80%、74%、71%。
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Researchon2D MRbraintumorimagesegmentationalgorithm
basedonmultimodalfusion
LINan,ZHANGHongli*
(CollegeofElectricalEngineering,XinjiangUniversity,Urumqi,Xinjiang830004,China)

Abstract:AimingatthedifferencesintumorstatuspresentedbydifferentmodalitiesofMRbraintumor
imagesandthelimitationsoffeatureextractionbyconvolutionalneuralnetworks(CNNs),amethodof
braintumorimagesegmentationbasedonmultimodalfusionisproposed.Thesegmentationmodelis
basedontheU-netnetwork,whichinnovateamultimodalimagefusionapproachtoenhancethefeature
extractioncapability,whileachannelcrosstransformer(CCT)moduleisintroducedinsteadofthejump
connectionstructureintheU-nettofurtherthedeepandshallowfeaturedisparityandspatialdependen-
cy,fusingthemulti-scalefeatureseffectivelyandenhancingthetumorsegmentationcapability.There-
sultsofmulti-objectivesegmentationareverifiedontheBraTSdataset.Quantitativeanalysisandcom-
parisonoffrontiernetworksegmentationresultsshowsthattheproposedmethodhasgoodsegmentation
performance.TheDicecoefficientsofthreetumorregionsare80%,74%and71%respectively.
Keywords:braintumorsegmentation;U-net;multimodalfusion;channelcrosstransformer(CCT)

0 引 言

  根据《美国医学会杂志》2020年发布的全球

最 新 癌 症 负 担 报 告[1],脑 肿 瘤 发 病 率 占 比 约

1.5%,死亡率高达3%。脑肿瘤生长侵袭速度极

快、组织异常且具有一定转移性。计算机辅助诊

断系统(computer-aideddiagnosis,CAD)可以帮助

人们更好地了解病情,也是辅助医生进行诊断和

临床治疗的依据。图像分割作为 CAD系统的主

要支撑技术,通过算法精确分割出病变区域,完美

结合了医学领域与计算机视觉领域。因此,研究

脑肿瘤分割技术对于患者的早期诊断和治疗,提
高患者的生存率具有重要意义。
  磁 共 振 成 像 (magneticresonanceimaging,
MRI)具有对软组织的敏感性和优越的图像对比

度,被认为是处理脑诊断的首选成像类型。MRI
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由3D灰度体素组成,并呈现出 T1、T2、T1c、Flair
多模态图像,同时,脑影像中组织结构复杂,边界

模糊且存在偏移场效应、容积效应等因素,导致分

割难度加大。
  图像分割算法整体分为传统图像分割算法与

基于深度学习的图像分割算法。前者主要包括阈

值、区域生长和合并、聚类、边缘检测等方法,后者

主要依靠深度卷积网络实现分割。然而传统图像

分割算法已经不能满足当前临床需求,基于神经

网络的图像分割手段由于其优秀的表现能力成为

当今智能医疗领域的主流趋势。自LONG等[2]提

出了全卷积网络框架后,该架构成为了图像分割

领域的主流架构,但其不能满足医学数据对分割

精度的要求。针对此问题,RONNEBERGER等[3]

提出了 U-net网络,有效的编码-解码结构与跳跃

连接结构,有效地防止了信息丢失,但 U-net在长

期依赖性方面存在局限性。ZHOU等[4]通过改进

U-net的跳跃连接结构提出 UNet++网络,使用

嵌套和密集连接使编码器和解码器的语义特征更

接近,但 计 算 参 数 较 多 且 容 易 丢 失 边 缘 信 息。

CHEN等[5]提出 DeeplabV3+网络更加细化了分

割结果边界。PENG等[6]提出了一种多尺度的三

维 U网络体系结构,使用多个 U网络捕获不同分

辨率下的远距离空间信息,提高分割精度的同时

产生了大量计算参数。OZAN等[7]提出了一种集

成注意力机制的 AttentionU-net网络,通过加入

注意力模块自动聚焦目标,提高模型预测精度,但
模型参数量大、耗费时间长。随着深度学习的不

断进步,Transformer一种自我注意机制的替代结

构促使分割任务迈向新的台阶。CAO等[8]提出

一 种U型Transformer网 络,虽 在 一 定 程 度 上 提

高了 分 割 准 确 率,但 计 算 量 爆 炸 且 兼 容 性 差。
CHEN等[9]将卷积神经网络(convolutionalneural
network,CNN)与 Transformer结合提出了 Tran-
sUNet模型,恢复了局部空间信息,更加关注细节

特征,分割结果证明了 CNN与 Transformer结合

的有效性,但仍会出现低层次特征提取不足、定位

能力较差的问题。WANG等[10]提出了使用通道

交叉注意力机制(channelcrosstransformer,CCT)
模块代替 U-net跳跃连接结构的 UCTransNet网

络,弥补了深浅层特征间的语义差距,实现了多尺

度特征间的融合,但仍会造成特征冗余。
  目前,国内外大多数有关 MR脑肿瘤的图像

分割方法均采用并行的多模态融合方式处理 MR
图像,并未充分了解 MR多模态图像的成像原理,
因此,本文依据 MR的成像特点,创新多模态图像

融合方法,丰富了图像的特征表达,提取到更细致

的特征图像。同时,基于神经网络的医学图像分

割算法大多依靠CNN提取特征,并没有考虑到特

征之间的长距离依赖关系以及深浅层次特征间的

差距,因此,文章在 U-net跳跃连接部分引入CCT
模块代替传统CNN网络进行多尺度信息融合,缩
短了特征间差异。现阶段,为解决3DMR图像分

割算法产生大量参数而导 致 存 储 空 间 不 足 的 问

题,文中实验将3D MR图像全部切片成2D MR
图像进行处理,节省了设备资源与运行时间。

1 本文方法介绍

  基于深度学习的脑肿瘤分割分为3个步骤,首
先对数据集进行预处理与切片操作,以适应设备和

网络的需求,减少计算量;随后搭建分割网络模型,
提取肿瘤区域特征,实现精准分割;最后将图像数据

可视化并对比前沿算法验证本文算法性能。
1.1 总体框架

  本文总体框架如图1所示,以U-net网络作为本

图1 本文网络框架

Fig.1 Networkframework
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文基础网络框架,图1左侧部分为多模态融合与下

采样模块,根据 MR成像原理,在编码阶段不断进行

下采样与特征融合操作,通过残差分组融合增加网

络特征提取能力;图1中间部分为CCT注意力机制

模块,使用Transformer结构代替U-net跳跃连接结

构以加强各切片间的空间联系,实现浅层次特征融

合、上采样恢复图像分辨率,完成对脑肿瘤区域的

分割。

  本文提出了一种具有Transformer的多模态融合

U网络(multimodalfusionwithtransformerbasedon
U-netnetwork,MTU-net),有效结合了多模态 MR图

像信息,残差分组融合多模态病灶特征,提取多尺度

特 征 图 像,并 通 过 CCT 注 意 力 机 制 增 强

切 片间的空间与全局联系,更好地分割目标肿瘤

区域。

1.2 多模态图像融合

  单模态医学图像所提供的信息有限,不能满足

临床诊断需求。为获得更好的图像对比度和高质量

图像,需进行图像的多模态融合来提高图像的临床

适用性。一般来说,按融合时间的不同可分为:早期

融合和晚期融合。早期融合实现在早期输入的数据

层面,最常用的方法是对各模态信息进行叠加。晚

期融合发生在中后期环节,即融合不同结合策略的

输出结果。晚期融合图像特征复杂多样,可以产生

相比于早期融合好的效果。区别于其他多模态融合

方法:融合单模态分割结果[11]、多模图像早期融合、
多路径提取多模态特征[12]等方法,本文通过分析

MR成像原理,组合早晚期融合方式,实现多模态的

分组融合,丰富图像特征,提高网络识别能力。

  如图1所示,多模态融合发生于整个网络的编

码阶段,通过残差连接不断叠加特征图像。根据 MR
成像原理[13]可知,T1、T2模态作为分析脑部状况的

主要图像,成像相对恒定,T1组织纵向弛豫,可以清

晰分辨脑部白质、灰质和脑脊液的分布,水肿区域在

T1模态上呈深色,T1模态更注重组织的解剖细节。

T2组 织 横 向 弛 豫,T2模 态 更 能 突 显 病 灶 区 域。

Flair模态利用水抑制技术成像,浮肿区域呈低信号。

T1c作为T1的特殊成像方式,可以显示血液供氧情

况,判定肿瘤边缘,因此,通过T1和T1c可以清晰观

察脑的解剖结构和相关肿瘤情况,对鉴别肿瘤和非

肿瘤区域具有很强的参考价值;Flair和 T2模态成

像均与液体信号有关,通过像素值亮度差异反映出

水肿区域与浮肿区域的轮廓、位置及大小。

  本文提出的多模态融合方法依据 MR成像原理

将T1与T1c、T2与Flair模态分成两组后并行输入

网络,通过4次卷积和池化操作,残差叠加相应模态

特征图,最终融合两组图像所有特征图,实现特征互

补。多模态图像融合参数如表1所示。

表1 多模态图像融合参数表

Tab.1 Multimodalimagefusionparametertable

Coding Inputsize Outputsize

Conv1 224×224×1 224×224×32
Maxpoolinglayer1
(aftermerging)

224×224×32
224×224×64

112×112×32
112×112×64

Conv2 112×112×32
112×112×64

112×112×64
112×112×128

Maxpoolinglayer2 112×112×64
112×112×192

56×56×64
56×56×192

Conv3 56×56×64
56×56×192

56×56×128
56×56×384

Maxpoolinglayer3 56×56×128
56×56×512

28×28×128
28×28×512

Conv4 28×28×128
28×28×512

28×28×256
28×28×1024

Maxpoolinglayer4 28×28×1280 14×14×1280
Middlebridge 14×14×2560

1.3 CCT
  为提取多尺度图像特征,有效融合深浅层信息,
减小特征差异,引入CCT注意力机制代替 U-net跳

跃连接结构,CCT具体结构如图2所示。输入图片

经卷积块(两个3×3卷积、批量归一化层和Relu函

数)和池化(2×2,步长为2)后,分别生成112×112、

56×56、28×28、14×14大小的特征图像。CCT将

生成的4种尺寸特征图像融合后与相应解码层的解

码图像连接起来,上采样还原图像分辨率,最后通过

1×1卷积和Softmax函数确定肿瘤区域。

图2 CCT结构图

Fig.2 StructurediagramofCCT
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  为保留二维切片的空间联系,引入CCT模块融

合4种尺度图像。Transformer最早应用在语义分

割领域,由于其良好的性能后被广泛应用在图像分

割领域,但仍需要大量的数据训练作为支撑,将 MR
图像转换成二维切片图像恰恰解决了医学数据稀缺

以及Transformer所需训练数据量的问题。本文的

Transformer注意力机制模块内部主要由多尺度特

征嵌入、多头通道交叉注意模块以及多层感知器

(multi-layerperceptron,MLP)构成。其特征图的嵌

入为二维矩阵,因此首先将图像变为N×(P2×C)序
列,即将图像切分成 N 小块后展平。其中,P 是图像

块的大小,本文将特征图重塑为大小 P、P/2、P/4、

P/8的二维平面序列作为注意力机制的输入,保留了

原始通道尺寸。随后,将4层Ti(i=1,2,3,4)标记相

连记为T∑,4个Ti 作为多头注意力查询Q(query),

T∑作为注意力地址K(key)和值V(value)。通过式

(1)、(2)、(3),可计算出Qi、K、V 为:

  Qi =TiWQ, (1)

  K=T∑WK, (2)

  V =T∑WV。 (3)

  本文C1=128,C2=384,C3=1024,C4=2560通

过CCT得到相似矩阵Mi,通过Mi 对V 特征值进行

加权,通过式(4)得到:

  CAi =MiVT =σ[φ(
QT

iK
C∑

)]VT =

σ[φ(
WT

QiT
T
iT∑WK

C∑
)]WT

VTT
∑, (4)

式中,φ()和σ()分别代表实例归一化和Softmax函

数,多 头 交 叉 注 意 后 的 输 出MCAi计 算 如 式(5)
所示:

  MCAi =CA1
i +CA2

i +…+CAN
i

n
, (5)

式中,n代表头的数量,设置为4。随后应用简单的

MLP 模块和残差算子,由式(6)得到输出Oi:

  Oi =MCAi+MLP(Qi+MCAi)。 (6)

  将输出O1、O2、O3、O4 输入到解码层中,通过与

上采样特征相连接,更好地融合多尺度特征图像,消
除编码与解码特征间的歧义。

2 实验过程与分析

2.1 数据集及预处理

  本实验使用的数据集为BraTS2018数据集,是
由 MICCAI协会举办的肿瘤分割比赛数据集,该数

据集包括285个病例。数据格式为.nii.gz,分别包含

4种模态图像和一个标签图像 T1、T2、T1c、Flair,

seg,其中seg是由诸多专家手动标注的真实标签,具
有很强的参考性。每张图像大小为240×240×155。
标签按像素灰度值标记,实验中需要分割的3块肿

瘤区域分别记为核心肿瘤区域(tumorcore,TC)、整
个肿瘤区域(wholetumor,WT)和增强肿瘤区域

(enhancetumor,ET)。标签标注区域如图3所示。

图3 标签标注图

Fig.3 Groundtruth

  为减少计算成本,本文将3DMR图像及标签切

分成155张240×240大小的二维图片,图4为4种

模态和标签的切片图像。

图4 4种模态和标签的切片图像

Fig.4 Slicesoffourmodalitiesandlabel

  其次,由于不同病人的肿瘤区域位置、形状以及

对比度差异均会影响肿瘤在 MR图像上的强度变

化,导致其与健康脑组织强度值重叠,增加分割难

度。因此,采用z-score归一化方法将图像强度转换

到固定范围,本文首先去除图像顶部和底部1%的强

度,随后对非零区域归一化,z-score归一化公式如

(7)所示:

  F(x,y)= {f(x,y)-mean[f(x,y)]}/

std[f(x,y)], (7)
式中,F()与f()代表像素值,x、y代表像素坐标。

  同时,在MRI机器扫描过程中,不均匀磁场会产
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生伪影,造成信号强度低频变化。由此会导致医学

图像处理方法性能显著下降,被称为偏置场[14]效应。
因此,在进行分割之前,需要校正 MR图像的偏置

场。N4ITK算法[15]是目前校正医学图像偏置场最

流行、最有效的算法。本文采用N4ITK算法对 MR
图像进行校正。除此之外,为减少无关背景影响,本
文将2DMR图像统一裁剪为224×224×155大小,
并 进行翻转、平移等数据增强操作以防止模型过

拟合。

2.2 实验内容

2.2.1 评价指标

  为验证脑肿瘤分割结果的准确性以及本文网络

的可靠性,本文采用4种经典指标对脑肿瘤分割结

果进行测评。

  1)Dice相似性系数(dicesimilariycoefficient,

DSC),用来判断分割结果与真实标签间元素的相似

度,是一种比较综合的评价指标,适用于医学图像分

割,取值范围为[0,1],DSC 越高代表分割结果越好,
如式(8)所示:

  DSC = 2TP
FP+2TP+FN

, (8)

式中,TP 代表预测结果完全正确,即预测结果是正

类,真实也是正类,FP 代表预测结果错误,预测结果

是正类,真实是负类,FN 代表预测结果错误,预测结

果是负类,真实是正类。

  2)灵敏度(sensitivity,S),取值范围为[0,1],
统计像素点正确分类的像素比例,衡量分割正确区

域的能力,S值越高代表模型越灵敏,如式(9)所示:

  S= TP
TP+FN

。 (9)

  3)阳 性 预 测 值 (positivepredictivevalue,

PPV),取值范围为[0,1],在医学领域应用广泛,通

常用于判断预测所有阳性病例中真阳性个数,应用

在图像分割领域里表示预测为阳性的像素点占真阳

性像素点的比例,PPV 越接近1分类正确率越高,如
式(10)所示:

  PPV = TP
TP+FP

。 (10)

  4)Jaccard相似性指数,用于描述两个集合之间

的距离,Jaccard值越大相似度越高,如式(11)所示:

  J(A,B)= A∩B
A∪B =

A∩B
A + B - A∩B

, (11)

式中,A代表真实值,B为预测结果,通过交并比反映

出真实值和预测结果之间的相似性与差异性。

2.2.2 实验过程

  本文实验在NVIDIAGTX-3060Ti的工作站进

行训练,编程环境为python3.7。采用五折交叉验

证方法,batch设置为20,epoch设置为100,使用

Adam优化器进行权重更新,初始学习率为0.0001,
使用交叉熵损失函数作为本文损失函数L,其如式

(12)所示:

  L= 1N∑Li =-1N∑
M

c=1
yiclog∑(pic), (12)

式中,M 为类别数量,yic为符号函数,样本i的真实

类别为c,pic为i属于c的预测概率。

  为验证本文多模态融合方法的有效性,本文通

过消融实验对比常用并行多模态融合方法,实验对

照组设置为U-net网络。数据结果如表2所示,可以

看出采用本文多模态融合方法的结果数据在4种指

标上大多高于使用并行多模态融合方法,除S 指标

表现效果略差,其他指标均高于未使用本文多模态

融合方法的1%—4%左右,尤其是在划分TC与 WT

表2 消融实验

Tab.2 Ablationexperiments

Method DSC S PPV Jaccard

Label/% TC WT ET TC WT ET TC WT ET TC WT ET

U-net+Parallel
fusionmethod 68.9675.35 60.3 77.29 74 63.1 68.5181.2571.7258.9863.1248.97

U-net+Newfusion
method 69.9376.9760.7278.2473.1264.0269.7483.9673.6261.5466.8952.41

MTU-net+Parallel
fusionmethod 72.9078.1670.2478.1177.6271.2876.8382.3984.4466.3765.7859.31

MTU-net+New
fusionmethod 74.4380.0271.2580.2376.1871.8178.6686.8985.7469.5467.1361.42
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上表现更优,充分验证了本文多模态融合方法的有

效性。

2.2.3 实验结果

  本文提出的方法与主流医学图像分割算法进行

对比实验,实验数据如表3所示。其中,U-net网络

为本文改进的基础网络框架;DeeplabV3+网络可以

有效提取多尺度特征图像,在分割领域中表现优秀;
Swin-Unet为具有 U型结构的Transformer新型分

割网络。本实验对比以上3种前沿网络,实验数据

更具说服力。
表3 实验数据

Tab.3 Experimentaldata

Parameters/% Network TC WT ET

DSC

DeeplabV3+ 73.65 73.71 65.94
U-net 68.96 75.35 60.3

Swin-Unet 72.94 71.06 63.28
MTU-net 74.43 80.02 71.25

S

DeeplabV3+ 74.4 71.08 64.43
U-net 77.29 74 63.1

Swin-Unet 76.14 70.69 67.34
MTU-net 80.23 76.18 71.81

PPV

DeeplabV3+ 76.97 82.57 80.13
U-net 68.51 81.25 71.72

Swin-Unet 70.4 84.53 81.64
MTU-net 78.66 86.89 85.74

Jaccard

DeeplabV3+ 66.57 62.55 56.98
U-net 58.98 63.12 48.97

Swin-Unet 66.17 65.94 59.39
MTU-net 69.54 67.13 61.42

  MTU-net网络在DSC、S、PPV 以及Jaccard系

数的TC、WT、ET表现分别为74/80/71、80/76/72、

79/87/86、69/67/61百分点。3块分割区域中本文

MTU-net的DSC 较 U-net网络提升5—11个百分

点,S 提升2—9百分点,PPV 提升6—14百分点,

Jaccard系数提升4—12百分点;MTU-net较Deep-
labV3+的DSC 高出1—6百分点,S高出5—8百分

点,PPV 高出2-6百分点,Jaccard系数高出3—4
百 分 点;MTU-net与Swin-Unet相 比,DSC提 升

1.5—9百分点,S提升4—5.5百分点,PPV 提升2—

8百分点,Jaccard系数提升1—3百分点。对比数据

可知 MTU-net的分割指标均优于以上3种前沿分

割网络,足以证明本文网络性能的优越性。

  本实验的分割结果如图5所示。其中,(a)为U-
net的分割结果,(b)为DeeplabV3+的分割结果,(c)
为Swin-Unet的分割结果,(d)为 MTU-net的分割

结果,(e)为真实标签。对比真实标签,可以看出 U-
net和Swin-Unet存在明显漏分和误分现象。通过

量化指标分析与分割结果可视化图均可证明本文方

法分割准确率高,更具临床意义。

3 结 论

  本文提出了一种2DMR多模态脑肿瘤分割方

法。根据 MR成像原理设计多模态图像融合方法,
在编码阶段利用残差分组融合T1与T1c模态、T2
与Flair模态,精准提取脑肿瘤目标位置及形状。引

图5 4种模态分割图像:(a)U-net;(b)DeeplabV3+;(c)Swin-Unet;(d)MTU-net;(e)Groundtruth
Fig.5 Fourmodalsegmentationimages:(a)U-net;(b)DeeplabV3+;(c)Swin-Unet;(d)MTU-net;(e)Groundtruth
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入CCT模块替代U-net的跳跃连接结构,消除深浅

层次特征间差异,关注切片间的空间联系与全局依

赖性。通过实验证明,本文提出的方法可以更有效

地提取脑部不同区域的肿瘤信息。与其他前沿分割

方法相比,本文提出的方法在性能上更优,为 MR多

模态图像分割提出了新的解决思路。未来的工作更

多是探索多模态三维体素图像分割方法,寻求计算

参数所需设备要求与精度之间的最优值,进一步提

升网络在医学图像中的适用性。
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