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摘要：U 型网络结构的脑肿瘤自动分割方法由于多次卷积和采样操作会造成信息损失，导致分割效果不佳。为解决这一

问题，提出了能够利用语义信息流引导上采样特征恢复的特征对齐单元，并在此基础上设计轻量级的双重注意力特征对

齐网络（DAFANet）。首先，将特征对齐单元分别引入 3D UNet、DMFNet和 HDCNet三个经典网络，以验证其有效性和

泛化性。其次，在 DMFNet基础上构造轻量级的双重注意力特征对齐网络 DAFANet，利用特征对齐单元强化上采样过

程中的特征恢复，3D 期望最大化注意力机制同时作用于特征对齐路径和级联路径，用于重点获取上下文的全程依赖关

系。同时使用广义 Dice 损失函数提升数据不平衡时的分割精度并加快模型收敛。最后，在 BraTS2018 和 BraTS2019 公

开数据集进行验证，文中所提算法在 ET，WT 和 TC 区域的分割精度分别达到 80. 44%，90. 07%，84. 57% 和 78. 11%，

90. 10%，82. 21%。相较于当前流行的分割网络，具有对增强肿瘤区域更好的分割效果，更擅长处理细节和边缘信息。
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Abstract： The automatic segmentation method for brain tumors based on a U-shaped network structure of⁃
ten suffers from information loss due to multiple convolution and sampling operations， resulting in subopti⁃
mal segmentation results.  To address this issue， this study proposed a feature alignment unit that utilizes 
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semantic information flow to guide the up-sampling feature recovery and design designed a lightweight Du⁃
al Attention Feature Alignment Network （DAFANet） based on this unit. Firstly， to validate its effective⁃
ness and generalization， the feature alignment unit was introduced separately into three classic networks， 
namely 3D UNet， DMFNet， and HDCNet.  Secondly， a lightweight dual-attention feature alignment net⁃
work named DAFANet was proposed based on DMFNet.  The feature alignment unit enhanced feature 
restoration in the up-sampling process， and a 3D Expectation-Maximization attention mechanism was ap⁃
plied to both the feature alignment path and cascade path to capture the full contextual dependency.  The 
generalized Dice loss function was also used to improve segmentation accuracy in the case of data imbal⁃
ance and accelerate model convergence. Finally， the proposed algorithm is validated on the BraTS2018 
and BraTS2019 public datasets， achieving segmentation accuracies of 80. 44%， 90. 07%， 84. 57% and 
78. 11%， 90. 10%， 82. 21% in the ET， WT， and TC regions， respectively. Compared to current popu⁃
lar segmentation networks， the proposed algorithm demonstrates better segmentation performance in en⁃
hancing tumor regions and is more adept at handling details and edge information.
Key words： brain tumors； image segmentation； feature alignment； attention mechanism； lightweight

1 引  言

脑肿瘤是颅内肿瘤的简称，由脑部非正常增

长的神经细胞组成，相较于其他肿瘤具有更高的

致命性。脑胶质瘤是所有脑肿瘤中最常见、最具

有侵袭性的恶性肿瘤［1］。据世界卫生组织报道，

根据其显微图像和肿瘤行为可分为四个等级［2］，

Ⅰ，Ⅱ级 为 低 级 别 胶 质 瘤（Low Gliomas grade，
LGG），Ⅲ级和Ⅳ级为高级别胶质瘤（High Glio⁃
mas grade，HGG），级别越高，致命性越强。磁共

振成像（Magnetic Resonance Imaging，MRI）作为

一种高性能的软组织成像手段，能够显示不同模

态的信息，现已成为脑肿瘤检测和诊断的重要

工具［3］。

在临床实验中，脑肿瘤的精细分割主要依靠

经验丰富的医生，注意力不集中、疲劳以及缺乏

相关工作经验等因素会影响分割结果［4］。尽管研

究人员已经进行了深入研究，但是由于脑肿瘤的

位置、大小和形状具有不确定性，病变组织和正

常组织之间的低质量成像和边界模糊使得在实

际操作中难以获得足够的分割精度，脑肿瘤分割

仍然面临很大挑战［5］。近年来，深度学习技术广

泛应用于图像分析与处理、语音识别等领域，并

取得突破性进展，现已成为脑肿瘤图像分割的主

要技术手段［6］。

卷 积 神 经 网 络（Convolutional Neural Net⁃
works，CNN）因其强大的特征提取能力，广泛应

用于图像处理领域［7］。Ronneberger 等［8］在全卷

积 神 经 网 络（Fully Convolutional Networks，
FCN）［9］的基础上首次提出 UNet 模型，实现了端

到端的自动分割，已成为医学图像分割领域的主

流网络。Çiçek 等［10］将 UNet 扩展到 3D UNet，改
进后的网络能够更好地学习 MRI 图像不同维度

的信息，并且各项指标的参数均优于二维的 UN⁃
et 网络。 MultiResUNet［11］作为 UNet 的增强版

本，利用具有学习能力的残差块代替简单的跳跃

连接，能同时对 3D 和 2D 图像产生更好的分割效

果，尤其是对多模态数据集的处理。随着注意力

机制有效性被证实，研究者们尝试将注意力机制

引入卷积神经网络，Oktay 等［12］通过将注意力门

控机制嵌入跳跃连接，实现了对特定目标结构的

自动学习。Wang［13］和 Jiang［14］将基于自注意力机

制的 Transformer 和 SwinTransformer 与 UNet 融
合，进一步实现了对脑肿瘤的精确分割。

现有模型在获得高级语义信息时会损失重

要的边缘和细节信息，杨坚华等［15］构建了并行多

路径网络，使用同时进行特征提取和融合策略减

少语义信息丢失；梁礼明等［16］通过在编码部分级

联高分辨率网络减少特征缺失，增强病变像素传

递，但是过多的卷积操作导致网络结构冗余复

杂。Huang 等人［17］在编码阶段设置并行路径，在

下采样的同时融合细节信息，从输入端降低采样

造成的信息损失，但忽视了不同层级的语义信息

差。Aboelenein 等［18］针对肿瘤形式和大小差异
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性，设计层数不同、卷积核大小不同的双轨道

UNet 结构，降低了小尺度特征在训练中的损失，

但缺少对边缘细节信息的关注。Lu 等［19］则利用

多层的 DenseNet实现特征重用，保留低级信息。

针对传统卷积带来的模型参数量大，计算消

耗高等问题，Chen 等［20］提出 DMFNet 网络，使用

多纤维单元构成基础卷积层，利用不同扩张率的

空洞卷积获取多尺度特征表达，显著降低了参数

量和计算量，但是过多空洞卷积造成了图像特征

丢失。Luo 等［21］通过对标准卷积进行跨信道和空

间域的分层解耦，提出了一种轻量级的伪 3D 模

型 HDCNet，在减少信息冗余的同时完成对空间

上下文信息的学习，极大地降低了参数量和计算

复杂度，但是对增强区域分割欠佳。Zhou 等［22］利

用计算效率较高的 3D ShuffleNetV2 作为编码

器，利用逐点卷积和通道重排，降低计算复杂度

和内存消耗，不足之处是忽略了解码器对模型效

率和精度的影响。

由上述研究内容可知，通过简单地叠加模型

结构，增加额外路径或者多尺度融合等方法，无

法很好地缓解因网络层次加深导致的信息损失

问题，同时还会造成网络自身的复杂度提高。为

更好地解决特征信息损失和模型复杂度过高的

问题，本文提出了一种轻量级的双重注意力特征

对齐网络（Dual Attention Feature Align Net，DA⁃
FANet）。首先，在网络解码阶段使用特征对齐

单元减少上采样造成的信息损失，改变传统分割

模型对上采样阶段特征恢复的直接操作，显示地

学习不同层级之间存在的语义流差异性，校正语

义信息差，实现更准确的特征恢复。其次，针对

脑肿瘤图像的三维数据形式，将 2D 期望最大化

注意力机制扩展为 3D 变体，分别作用于特征对

齐单元和级联路径，有助于网络更好地利用图像

的体素信息，同时促进网络对全局依赖关系的获

取，双路径形式能更好地减少输入噪声，降低输

入特征的差异性，强化特征恢复过程。最后，使

用广义 Dice 损失函数提升数据不平衡条件下的

分割精度，加快网络收敛。

2 脑肿瘤图像分割方法

本文提出的 DAFANet模型是基于实时分割

网络 DMFNet 改进，其网络结构如图 1 所示。4
通道对应脑肿瘤的四个模态。模型采用 U 型编

码解码结构，在编码阶段首先采用步长为 2 的

3×3×3 卷积初步采样，使用如图 2 所示的多纤

维（Multi-Fiber，MF）单元和扩张多纤维（Dilated 
Multi-Fiber，DMF）单元作为卷积块，并在下采样

中设置组卷积数为 16，其中扩张多纤维单元用于

解决在分辨率较低时感受野较小的问题，可学习

的权重系数 ω1，ω2，ω3分配给每个扩张分支，最后

三个分支相加。多纤维结构通过使用 3 个并行的

纤维单元将具有 Cin通道的输入分为三组，将复杂

的神经网络切片替换成由多个纤维组成的集合，

图 1　DAFANet整体结构图

Fig. 1　Overall network architecture of our DAFANet model
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结合具有通道变换功能的多路复用器，极大地提

高模型的效率，最终形成轻量级的 3D 网络结构。

其中多路复用器的具体结构如图 2（b）所示，由两

层 1×1×1 卷积组成，用于不同纤维块之间的信

息交互。

解码阶段由特征对齐（Feature Align，FA）单

元和多纤维单元构成，最后经过一层 1×1×1 卷

积和 softmax 层得到最后的分割图。特征图在执

行上采样和级联操作之前，特征对齐单元会显示

地学习编码阶段和解码阶段特征映射之间的语

义信息差，利用信息差形成第一层采样层，随后

和上采样特征相加，最后和编码路径的信息级联

生成最后的特征信息。第三采样层在跳跃连接

路径和特征对齐路径融入 3D 期望最大化注意力

机 制 （Expectation-Maximization Attention，
EMA），用于获取上下文信息，降低输入噪声。

2. 1　特征对齐单元

医学图像分割更加注重图像细节和边缘，脑

肿瘤 MRI 图像中的细节部分在临床中包含更多

分割信息，单纯的上采样只能处理一些固定的和

预定义的特征错位问题，缺少对细节和边缘的特

殊处理。而多次重复的上采样和下采样会造成

特征图之间信息失调更加复杂，导致高级语义信

息和低级语义信息简单级联会产生信息差，这种

信息差在 UNet 的 concate 操作中就已经有体现。

Li 等［23］针对这一问题提出了能够减少采样造成

的信息差问题的流对齐单元，受此启发，本文通

过深入研究语义流，提出能够引导信息对齐的特

征对齐单元，并应用到脑肿瘤图像分割领域。

特征对齐单元将特征的逐层传递抽象为

“流”的形式，语义信息流可以简单概述为具有语

义差的特征在减少错位问题时信息流动所形成

的差值域，其核心思想是用深层语义信息弥补浅

层语义信息的缺失。通过学习不同分辨率之间

的语义信息，动态地建立特征图之间的位置对应

关系，降低相邻级别特征图的语义信息差，促使

网络得到更加丰富的空间和语义信息。特征对

齐单元以不同层级的特征信息作为输入，通过评

估不同层级之间的特征差异得到合适的语义流

场，该流场会自动调整两层之间的差异，给出有

效的特征对齐信息。网络构成如图 3 所示。

多次递归使用下采样操作，导致上采样的特

征映射与对应层的特征映射存在可预测的空间

错位，通过简单地元素添加或者通道融合都会损

害目标边界的预测。特征对齐单元通过动态学

习特征映射之间的语义信息差，进而减少空间错

位的产生，实现更准确的特征恢复。整体流程可

分为如下两步：（1）获取显著映射区域；（2）特征

重采样。

实现特征对齐的关键是寻找两个相邻特征

层之间的对应点，由于脑肿瘤图像前景和背景之

间像素极不平衡，实际分割区域在脑肿瘤图像占

比不足，那么特征图中的绝大多数显著区域可以

当做信息传播的关键点，也是实现特征对齐的关

键信息。

首先，对于给定的两个相邻层级的特征映射

F l ∈ RCl × Dl × H l × W l 和 F h ∈ RCh × Dl

2 × H l

2 × W l

2（C 为通道

图 2　多纤维单元和扩张多纤维单元结构图

Fig. 2　Structural diagram of Multi-Fiber unit and Dilated Multi-Fiber unit
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数，D，H，W 分别代表三维图像的深度、长度和宽

度值，h 代表高级别语义信息层，l 代表低级别语

义信息层），分别使用 1×1×1 卷积调整至相同的

通道数，将 Fh通过三线性插值上采样到与 Fl相同

的大小，得到的输出与 Fl连接，连接后的特征映

射输入到一个 3×3×3 的子网络中，通过初步特

征提取获得显著区域的特征映射，得到的输出即

为预测的语义信息场 Ω ∈ RDl × H l × W l × 3，其中包含

特征对齐所需要的关键位置信息和特征重采样

需要的偏移量。数学上，整体步骤可以通过公式

（1）描述：

Ω = conv3 × 3 × 3[ cat (F h，F l) ]， （1）
其中：cat（∙）代表级联操作，conv3×3×3 代表卷积核

3×3×3 的卷积操作。

经过Ω流域的预测，Fl所处的空间灰度域中

的每一个位置 pl 都可以被映射到高级语义信息

层的点 ph 上，最后将 Fh 和 Ω经过 warp 操作得到

最后的特征映射。对于矫正之后的深层特征，Li
等人［23］采用与浅层特征信息融合的方式来获取

最终的结果。但是对于像脑肿瘤这种实际分割

占比不足而且分割区域呈现嵌套形式的图像数

据，当学习到的语义信息具备的对齐效果不佳

时，会影响各个子区域的边界分割效果。为此，

本文采用模板匹配的方式，通过生成与 Fh同样大

小的灰度规则网格 grid，将 Ω中对应坐标点的像

素赋值到 grid 的相应位置，基于语义相似度将低

分辨率特征图的样本提升到高分辨率的大小，实

现对高级语义信息的重采样。Warp 核心是通过

使用学习到的关键位置点和偏移量调整卷积核

中每个采样点的位置，实现将上采样的特征映射

对齐到一组特征映射 grid 中去，最后输出的特征

图 F将会有特征对齐的特性。在数学上，可以通

过公式（2）描述：

F= sample [F h，(grid + Ω ) ]. （2）

2. 2　期望最大化注意力机制

在像素级别的脑肿瘤图像分割过程中，详细

的上下文信息对分割任务至关重要，而卷积操作

只能获取卷积核区域内像素的相邻关系，无法建

立与其他像素之间的联系。自注意力机制通过

计算像素点之间的特征加权和获取特征表示，以

此捕获远程信息。传统自注意力机制需要在所

有位置上计算所需的注意力图，导致较高的计算

复杂度。Li 等人［24］从期望最大化迭代（Expecta⁃
tion-Maximization，EM）算法的角度对自注意力

机制优化，使用 EM 算法迭代得到一组紧凑的

基，在基上计算权重，从而降低计算量。这一过

程主要通过 E 步更新注意力图，M 步更新这组基

实现，其中 E、M 需要交替执行，直至收敛。本文

在原有的注意力机制基础上进行改进，将其扩展

为 3D 形式，以更好地适应脑肿瘤的三维图像模

式，使其能够更好地捕获全面的空间信息。

EMA 的具体流程可以描述为，对于给定的

输入大小为 C×D×H×W 的特征图 X，首先将

其重塑为 N×C 大小，其中 N=D×H×W，选择

初始基 μ∈ RK × C（K 为基的个数），E 步估计隐变

量 Z ∈ RN × K，Z表示每个基对像素的权责，则第 K

图 3　特征对齐单元

Fig. 3　Feature align unit
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个基对第 n 个像素 xn的权责可以计算为：

znk =
P ( )x n，μ k

∑j = 1
K P ( )x n，μ j

， （3）

其 中 ：1≤k≤K，1≤n≤N，内 核 P (a，b) 选 择

exp (aT b)的形式。则第 t 次迭代中的步骤 E 可以

表示为：

Z ( t ) = softmax ( λX ( μ( t - 1 ))
T)， （4）

其中，λ 作为超参数控制 y形 = ∑
i = 0

m

yi /m 的分布。

用 M 步更新基 μ，μ被计算作为 X的加权平

均，则第 k个基被更新为：

μ ( t )
k = ∑n = 1

N z( t )
nk x n

∑m = 1
N z( )tmk

. （5）

EMA 算法交替执行 E 步和 M 步算法 T 次之

后，近似收敛的 μ和 Z对 X进行重估计得 X̄，公

式为：

X̄= Z ( T )μ( T ). （6）
其主要流程如图 4 所示，对于输入的特征图

X，交替执行 E 步、M 步直至收敛，使用收敛的 μ

和生成的注意力图 Z对 X进行特征重构得到 X̄，

两个 1×1×1 卷积分别用于变换输入的值域和将

估计值 X̄映射到残差空间，最后经由残差运算得

到加强后的特征信息。

2. 3　损失函数

脑肿瘤的病变区域占整个输入空间的一小

部分，存在目标区域和背景区域分布占比不平衡

的问题，而传统的 Dice 损失函数不利于小目标区

域的分割，小目标区域部分像素的错误预测会引

起 Dice 系数大幅度波动，不利于模型收敛。为

此，本文选择使用广义 Dice 损失函数（General⁃
ized Dice Loss，GDL）缓解小目标区域预测效果

不佳时对模型的影响。GDL 在 Dice Loss 的基础

上引入权重以改善对小目标检测不利的情况，同

时将多个类别预测情况下的结果进行整合，使用

一个指标作为分割结果的预测指标。脑肿瘤图

像分割作为对健康组织和病灶的二分类任务，此

时广义 Dice 损失函数如公式（7）所示：

LGDL = 1 -
2∑i = 1

m ωi∑j = 1
N rij pij

∑i = 1
m ωi∑j = 1

N ( )rij + pij

， （7）

其中：m 为类别数，rij 为类别 i 在第 j 个像素处的

标准值，pij 为类别数 i在第 j个像素处的预测值，ω

为每个类别的权重，由类别中的像素个数决定，

具体如式（8）所示：

ωi = 1

( )∑j = 1
N rij

2 . （8）

3 实验结果与分析

3. 1　实验环境

本 文 所 用 实 验 环 境 为 ：CPU：15 vCPU 
AMD EPYC 7543 32-Core Processor，GPU：

RTX 3090（24 GB） * 1；ubuntu18. 04 操作系统，

Pytorch 深度学习框架。

3. 2　数据集

实验数据集使用脑肿瘤（BraTS）分割挑战

赛 BraTS2018 和 BraTS2019 数据集，数据集的数

据构成如表 1 所示，其中使用 BraTS2019 做主要

实验，BraTS2018 用于不同数据集的泛化验证。

每个病例都有四种模态，包括 T1 加权（T1）、T2

图 4　期望最大化注意力机制整体架构

Fig. 4　Structure of expectation-maximization attention
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加权（T2）、T1 对比（T1ce）和液体衰减向内恢复

（FLARE）序列，每种模态的图像大小都是 240×
240×155。所有训练集均有标签，验证集没有标

签，病例的真实标签均有多位经验丰富的医师标

注。论文中的所有结果均在 BraTS 挑战赛的在

线评估服务器进行测评，验证算法的有效性。图

5 为同一病例不同模态的脑肿瘤图像和真实分割

标签。

3. 3　评价指标

为对分割结果进行有效评估，采用多指标综

合评判方法。选择 Dice 相似系数、灵敏度（Sensi⁃
tivity）、特 异 性（Specificity）和 豪 斯 多 夫 距 离

（Hausdorff95 distance）对脑肿瘤的浮肿（Whole 
Tumor，WT）区域、坏疽（Tumor Core，TC）区域

和增强肿瘤（Enhance Tumor，ET）区域进行评

价。其中 Dice 相似系数用来计算分割结果和图

像真实标签的相似程度，取值范围为［0，1］，Dice
值越大说明分割精度越高。计算公式为：

Dice = 2TP
FN + FP + 2TP

. （9）

灵敏度和特异性用于衡量结果和真实值之

间的体素重叠程度，具体计算方式为：

Sensitivity = TP
TP + FN

， （10）

Specificity = TP
TP + FP

， （11）

其中：TP 表示真阳性，FP 为假阳性，FN 为假

阴性。

Hausdorff95 距离用来评估模型的分割结果

和真实标签边界之间的距离，是分割结果边界

中的某个点到真实标签边界中的最近点的最大

值 ，距 离 越 小 说 明 分 割 精 度 越 高 。 计 算 公

式为：

HD ( X，Y )=

max
ì
í
î

sup
x ∈ X

inf
y ∈ Y

d ( x，y )，sup
y ∈ Y

inf
x ∈ X

d ( x，y )
ü
ý
þ
，（12）

其中：sup（∙）用于寻找集合下确界，inf（∙）寻找集

合上确界，d（x，y）表示 x，y 两点之间的欧式距

离，X 和 Y 分别为网络预测的脑肿瘤区域和真实

标签区域的体素集，x，y 分别为两个体素点的

距离。

3. 4　参数设置

实验过程中使用自适应矩阵估计（Adam）进

行训练，设置初始学习率为 10-3，使用衰减率为

10-5的 L2 范数作为正则化系数；使用数据增强技

术扩充数据集，包括将图像从 240×240×155 随

机剪裁为 128×128×128，以 0. 5 的概率沿任意

轴向对图片进行随机镜像翻转，对剪裁后的图像

在［-10°，10°］范围内随机旋转等操作。在 EMA
模块中设置基集数 k 的值为 64，迭代次数 T 为 3，
超参数 λ 为 1。根据实验设备资源情况，设置批

处理大小为 4，训练 500 轮基本收敛。

3. 5　特征对齐单元的有效性验证

为更好地证明所提模块的有效性和泛化性，

分别在 DMFNet、HDCNet 和 3D UNet 网络进行

实验，结果如表 2 所示。实验结果表明，结合 FA
单元后的三个基础网络综合性能均得到提升，其

中 Dice 相似系数的效果最为明显，表明经过处理

之后的特征映射具备信息对齐的效果，证明了特

征对齐单元在减少特征错位问题上的有效性。

尤其是改进后的 3D UNet 在 Dice 系数和灵敏度

指标上较原网络都有大幅提升，嵌入 FA 的 3D 
UNet 在 ET，WT 和 TC 三个区域的 Dice 相似系

数分别提升了 1. 97%，1. 03%，1. 74%，灵敏度分

别提升了 4. 13%，1. 06%，3. 23%。 DMFNet 在
TC 区域的 Dice 相似系数增加了 0. 79%，HDC⁃
Net 在 WT 区域的 Dice 精度增加了 0. 41%，在其

他区域的精度也都有小幅提升。同时改进后的

三个网络在特异性和 Hausdorff95 距离方面也有

不同程度的改善，充分证明了特征对齐单元的有

效性和泛化性。

表 1　数据集构成

Tab. 1　Datasets composition

Datasets
BraTS2018
BraTS2019

Train
285
335

Valid
66

125

图 5　不同模态的脑肿瘤图像与真实分割标签

Fig. 5　Brain tumor image and real segmentation tags 
with different modalities
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3. 6　DAFANet的消融实验

为验证本文所提模块的有效性，在 DMFNet
网络的基础上分别使用特征对齐单元（FA），期

望最大化注意力机制（EMA），对比不同网络结

构下 Dice 相似系数和 Hausdorff95 距离，验证不

同模块对分割结果的有效性，结果如表 3 所示。

表中的“up”和“down”分别表示在特征对齐

路径和跳跃连接路径使用 EMA，“2EMA”表示

在两条路径同时使用 EMA。结果表明，不同结

构下的 Dice 相似系数较基础网络都有不同程度

的提升，本文提出的 DAFANet 模型 Dice 相似系

数达到了 78. 11%，90. 10%，82. 21%，对比原网

络 分 别 提 升 了 1. 43%，1. 63%，2. 02%。 Haus⁃
dorff95 距离在 ET 和 WT 区域均有减少，但在

TC 区域略有增加；引入 EMA 之后的效果更佳，

尤其是在 ET 和 TC 区域的分割，对跳跃连接和

特征对齐引导路径同时使用 EMA 的综合效果优

于单独使用 EMA。为进一步验证 EMA 位置对

模型整体的影响，分别在网络第一层、第二层和

第三层使用 EMA，验证其位置对分割精度和模

型参数的影响，结果如表 4 所示。由表 4 可以看

出，在第三层使用 EMA 的分割效果优于在其他

位置的分割值，同时计算量低于其他位置，此时

模型的整体性能达到最优。

表 2　不同模型使用 FA后的效果

Tab. 2　Comparison of effects of different models using FA

Methods

DMFNet
FA+DMFNet

3D UNet
FA+UNet

HDCNet
FA+HDCNet

Dice/%
ET

76. 68
76. 78
72. 68
74. 65
76. 98
77. 17

WT
88. 47
88. 54
87. 18
88. 21
89. 15
89. 56

TC
80. 19
80. 98
70. 88
72. 62
81. 51
81. 55

Sensitivity/%
ET

77. 79
77. 53
70. 15
74. 28
77. 63
78. 94

WT
88. 31
88. 70
86. 72
87. 78
92. 26
92. 22

TC
79. 14
79. 49
65. 81
69. 04
80. 61
80. 78

Specificity/%
ET

99. 81
99. 82
99. 84
99. 88
99. 83
99. 81

WT
99. 42
99. 52
99. 49
99. 47
99. 26
99. 28

TC
99. 73
99. 75
99. 89
99. 83
99. 75
99. 71

Hausdorff95/mm
ET

3. 341
3. 134
5. 341
5. 422
4. 159
3. 079

WT
5. 407
5. 385
9. 172
5. 430
6. 433
5. 769

TC
6. 138
6. 148
9. 461
9. 652
8. 009
7. 133

表 3　DAFANet模型的消融实验

Tab. 3　Ablation experiment of DAFANet model

Methods

DMFNet
DMFNet+EMA

FA+DMFNet
FA+DMFNet+EMA（up）

FA+DMFNet+EMA（down）
FA+DMFNet+2EMA

Dice/%
ET

76. 68
77. 14
76. 78
76. 81
77. 09
78. 11

WT
88. 47
89. 69
88. 54
89. 78
89. 59
90. 10

TC
80. 19
81. 25
80. 98
81. 61
81. 54
82. 21

Hausdorff95/mm
ET

3. 341
3. 960
3. 134
3. 742
2. 677
3. 072

WT
5. 407
5. 181
5. 385
4. 863
4. 959
4. 360

TC
6. 138
7. 091
6. 148
6. 954
6. 125
6. 229

表 4　EMA位置的消融实验

Tab. 4　Ablation experiment of EMA position

Methods

Layer 1
Layer 2
Layer 3

Dice/%
ET

76. 72
74. 85
78. 11

WT
88. 35
87. 66
90. 10

TC
78. 67
76. 25
82. 21

Hausdorff95/mm
ET

4. 316
3. 241
3. 072

WT
5. 972
8. 451
4. 360

TC
6. 871
7. 628
6. 229

Params/M

4. 11
4. 13
4. 23

FLOPs/G

30. 51
31. 04
30. 50
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3. 7　基数 k值选择

基集的初始值会影响 EMA 收敛到全局最大

值的进程，在迭代过程中尤为重要。为更好地发

挥算法性能，本文针对 k 的取值做如表 5 所示的

对比实验，验证 k 取不同数值的分割效果，Dice 系

数的显式对比如图 6 所示。结果表明，分割效果

随 k 的取值表现出明显的差异性，k=16 和 k=64
优于 k=32 的分割效果，特别地，当 k=64 时，在

TC 区域的分割精度值较 k=32 增加了 2%，能够

实现整体效果最佳。

3. 8　与经典模型的结果对比

本文的 DAFANet 模型与 3D UNet、注意力

UNet、DMFNet等经典脑肿瘤分割模型的性能指

标对比结果如表 6 所示，从表中可知 DAFANet
网络的整体分割效果优于其他六个模型，Dice 分

割精度有不同程度提高，Hausdorff95 距离也有不

同程度减少。在参数量和计算量（每秒浮点运算

次数）上，DAFANet 的整体参数量为 4. 23 M，比

原网络和 3D ESPNet 略有增加，远小于注意力

UNet 和 TransBTS，约为注意力 UNet 和 Trans⁃
BTS 参 数 的 1/8，约 为 3DUNet 参 数 的 1/3，较

HDCNet 增 加 了 3. 94 M；在 计 算 量 上 ，约 为

TransBTS 的 1/11，约为 3D UNet 的 1/6，约为注

意力 UNet 和 3D ESPNet 的 1/2。相较于 HDC⁃
Net，DMFNet 和 3D ESPNet，DAFANet 能够在

较少增加计算量或者参数量的基础上，分割精度

得到有效提升。

为更好地显示数据分散性，对 DAFANet 和
DMFNet 的 Dice 相似系数做箱线图比较。图 7
中最上方和最下方的线段分别代表最大值和最

小值，箱体自上而下分别代表第三四分位数、中

位数和第一四分位数。由图 7 可知 DAFANet 整
体数据的平均水平较高，在 ET 和 TC 区域的

Dice 相似系数稳定性高于 DMFNet，离散数据值

更接近第一四分位数值。综合而言，DAFANet
相对于 DMFNet 能够在保持分割稳定性的同时

拥有更好的分割效果。

表 5　超参数 k的对比实验

Tab. 5　Comparative experiment of superparameter k

k

64
32
16

Dice/%
ET

78. 11
76. 01
78. 16

WT
90. 10
89. 38
90. 03

TC
82. 21
80. 21
80. 73

Hausdorff95/mm
ET

3. 072
3. 246
3. 022

WT
4. 306
5. 027
4. 682

TC
6. 229
6. 071
6. 326

图 6　k取不同值的对比图

Fig. 6　Comparison chart of different values of k

表 6　与经典模型的分割结果对比

Tab. 6　Comparison of segmentation results with classical models

Methods

TransBTS［13］

3D UNet［10］

3D ESPNet［25］

Attention UNet［12］

DMFNet［20］

HDCNet［21］

DAFANet

Dice/%
ET

78. 93
72. 68
77. 35
75. 96
76. 68
76. 98
78. 11

WT
90. 00
87. 18
89. 30
88. 81
88. 47
89. 15
90. 10

TC
81. 94
70. 88
81. 83
77. 20
80. 19
81. 51
82. 21

Hausdorff95/mm
ET

3. 736
5. 341
4. 190
5. 020
3. 341
4. 159
3. 072

WT
5. 644
9. 172
6. 740
7. 756
5. 407
6. 433
4. 360

TC
6. 049
9. 461
7. 980
8. 258
6. 138
8. 009
6. 229

Params/M

32. 99
13. 12
3. 63

34. 90
3. 88
0. 29
4. 23

FLOPs/G

333. 00
176. 61
76. 51
51. 30
27. 04
24. 00
30. 50

573



第  32 卷光学  精密工程

3. 9　不同数据集的泛化实验

为验证该模型在其他数据集上的效果，基

于 BraTS2018 验证集开展进一步实验，在三个

区域最终的 Dice 分割精度分别达到 80. 44%，

90. 07%，84. 57%，对 应 的 Hausdorff95 距 离 分

别达到 2. 75 mm，4. 70 mm，5. 49 mm。将两个

数据集的分割结果和当前流行方法进行比较，

结果如表 7 所示。本文所提算法在两个数据集

ET 区域的分割几乎都可以获得可观的 Dice 精

度，侧面验证了算法对细小区域分割的有效

性 。 相 对 最 新 的 Liu 等［29］和 Chang 等［30］的 模

型，DAFANet 的结果虽然在 TC 或者 WT 的分

割值略低，但在其他区域都有不同程度的提

升，进一步说明在获取细节和边缘轮廓信息上

有一定的可行性。综合对比，本文的综合效果

更佳。

图 7　DAFANet和 DMFNet的箱线图对比

Fig. 7　Comparison of box diagram between DAFANet and DMFNet

表 7　不同数据集下的 Dice系数和 Hausdorff95距离同其他模型的结果对比

Tab. 7　Comparison of Dice coefficient and Hausdorff95 distance with other models under different datasets

Dataset

BraTS2019

BraTS2018

Methods

Nuechterlein［25］

Chen［20］

Zhang［26］

Sheng［27］

Akbar［28］

Liu［29］

Chang［30］

Ours
Nuechterlein［25］

Chen［20］

Zhang［26］

Sheng［27］

Akbar［28］

Liu［29］

Chang［30］

Ours

Dice/%
ET

77. 35
76. 68
70. 90
72. 40
74. 20
77. 91
78. 20
78. 11
73. 70
80. 11
77. 20
77. 10
77. 71
80. 41
79. 50
80. 44

WT
89. 30
88. 47
87. 00
87. 50
88. 48
89. 94
89. 00
90. 10
88. 30
90. 61
87. 20
87. 60
89. 59
89. 85
90. 00
90. 07

TC
81. 83
80. 19
70. 90
78. 80
80. 98
83. 89
81. 20
82. 21
81. 40
84. 54
80. 80
81. 10
79. 77
85. 44
83. 90
84. 57

Hausdorff95/mm
ET

4. 19
3. 34
N/A
5. 79
6. 67
4. 03
3. 82
3. 07
5. 30
3. 06
5. 69
3. 22
3. 90
2. 24
2. 92
2. 75

WT
6. 74
5. 41
N/A
9. 35

10. 25
5. 45
8. 53
4. 36
5. 46
4. 66

12. 60
8. 42
9. 13
4. 05
6. 51
4. 70

TC
7. 98
6. 14
N/A

11. 47
10. 83
6. 56
7. 43
6. 23
7. 85
6. 44
9. 62

10. 56
8. 67
5. 76
5. 71
5. 49
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3. 10　结果的可视化比较

为更直观地显示分割效果，对部分分割结果

进行可视化，如图 8 所示（彩图见期刊电子版）。

本文 DAFANet 网络相比其他网络更接近真实

值，能显著减少分类错误。DMFNet、注意力 UN⁃
et和 UNet的分割结果图比较光滑，但是丢失了许

多细节信息，导致轮廓分割模糊。3D ESPNet 虽

然对小目标区域有一定优势，但在分割子区域的

重 叠 部 分 会 产 生 较 多 错 误 分 类 ，HDCNet 和

TransBTS的分割效果虽然优于其他网络，但是在

处理小目标区域以及核心区域细节部分上仍有不

足。DAFANet相对于其他网络，对肿瘤的小目标

区域识别更加细腻，轮廓分割也更加准确，尤其是

在红色 ET 区域的分割效果，优于其他网络。

4 结  论

为了获取更加丰富的细节信息，降低临床操

作中因边缘模糊导致的分割失误，本文通过对语

义信息流概念的深入分析，设计了能够减少因多

次采样造成信息损失的特征对齐引导单元，在探

索特征对齐单元可行性的基础上，提出了一种轻

量 级 融 合 注 意 力 的 特 征 对 齐 引 导 网 络 DA⁃
FANet。首先使用特征对齐单元缓解因网络层

次加深造成的信息退化，减少了网络上采样过程

中的信息损失，使得模型本身能够兼顾特征的深

度获取和细节保留；其次，在跳跃连接和特征对

齐路径中融入 3D 期望最大化注意力机制，既能

获取全局依赖关系，又能降低输入噪声。最后，

利用广义 Dice 损失函数降低类别不均衡对分割

精度的影响。实验结果显示，本文所提方法在

BraTS2018 和 BraTS2019 数据集的平均分割精

度达到了 85. 03%，83. 47%，表明 DAFANet 模
型具有一定的优越性和较高的临床价值，能够更

好地帮助医生诊断病情。而特征对齐单元作为

一种即用即改的模块，目前主要在 U 型网络进行

测试，未来会尝试将其应用到其他网络架构和其

他医学图像数据集。
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