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多视图卷积轻量级脑肿瘤分割算法

单成响， 李锵*， 关欣
天津大学微电子学院，天津  300072

摘要  脑肿瘤分割对医学图像处理领域发展与人类健康都具有积极意义。针对三维卷积神经网络存在复杂度大且对硬

件设备要求高等问题，提出一种多视图卷积轻量级脑肿瘤分割算法。首先使用复用器模块有效融合各通道间的信息，并

为模型增加提取非线性特征的能力。其次使用伪三维卷积分别从轴向位、矢状位和冠状位进行卷积，并加入组卷积以节

约计算资源和降低设备显存使用。最后使用可训练参数权衡不同视图下提取的特征的重要性，提高模型分割精度。此

外，实验使用分布式数据并行方法训练模型，以提升图形处理器的利用率。在 2019 年脑肿瘤分割大赛公开数据集上的实

验结果表明，所提算法的平均 Dice 相似度系数仅低于第一名算法 2. 52 个百分点，然而参数量与浮点运算次数分别降低了

84. 83% 和 96. 67%，且平均 Dice 相似度系数高于第二名算法 0. 05%。通过对比实验分析，验证了所提算法的精确与轻

量，为脑肿瘤分割模型的广泛应用提供了可能性。
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Lightweight Brain Tumor Segmentation Algorithm Based on 
Multi-View Convolution

Shan Chengxiang, Li Qiang*, Guan Xin
School of Microelectronics, Tianjin University, Tianjin 300072, China

Abstract Brain tumor segmentation is significant in the development of medical image processing and human health.  
Owing to the high complexity and sophisticated requirements for the hardware equipment of 3D convolutional neural 
networks, this paper proposes a lightweight multi-view convolutional brain tumor segmentation algorithm.  First, a 
multiplexer module is used to effectively fuse the information between each channel, and the extraction ability for nonlinear 
features is added to the model.  Second, pseudo 3D convolution is used to perform convolution from axial, sagittal, and 
coronal positions, and group convolution is added to save computing resources and reduce device memory usage.  Finally, 
trainable parameters are used to weigh the importance of features extracted from different views to improve the 
segmentation accuracy of the model.  In addition, the distributed data parallel method is used to train the model to improve 
the graphics processing unit (GPU) usage.  Experiments on the public dataset of the 2019 Brain Tumor Segmentation 
competition demonstrate that the average Dice similarity coefficient of the proposed algorithm is only 2. 52 percentage 
points lower than that of the first-place algorithm, however, number of parameters and floating-point operations are 
reduced by 84. 83% and 96. 67% respectively, and the average Dice similarity coefficient is 0. 05% higher than that of the 
runner-up algorithm.  A comparative experimental analysis verifies the accuracy and lightness of the proposed algorithm, 
indicating the possibility for wide applicability of brain tumor segmentation models.
Key words multi-view; convolutional neural network; brain tumor segmentation; deep learning; lightweight

1　引   言

脑肿瘤是脑中生长异常的细胞群［1］，时刻威胁着

人们的生命。脑肿瘤可分为良性与恶性肿瘤，良性肿

瘤细胞分化良好且预后较好，恶性肿瘤细胞分化不良，

通常难以治愈。数据显示，脑肿瘤发病率约占全身肿
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瘤发病率的 1. 4%，死亡率超过 2. 4%［2］，全球脑肿瘤死

亡病例约占所有癌症死亡病例 2. 5%［3］。

原发性中枢神经系统淋巴瘤与胶质瘤是成年人中

最常见的脑肿瘤类型，其中胶质瘤占恶性肿瘤 80% 以

上［4］。根据世界卫生组织制定的分级系统，胶质瘤可

分为低级别胶质瘤（LGG）与高级别胶质瘤（HGG）。

LGG 发展较慢，可通过手术进行治疗，HGG 通常难以

治愈，生存时间较短。因此，快速有效分割胶质瘤对人

类健康有着重要意义。

核磁共振成像技术（MRI）具有无侵入性、多参数

成像等优点［5］，目前已成为脑肿瘤诊断中使用的主要

技 术 手 段 之 一 。 脑 肿 瘤 MRI 数 据 包 括 T2（T2-

weighted）、FLAIR（fluid attenuated inversion recovery）、

T1（T1-weighted）和 T1c（contrast enhanced T1-weighted）
4种模态图像，且不同模态图像强调不同信息。

Krizhevsky 等［6］在 2012 年 ImageNet 图像分类大

赛［7］上凭借卷积神经网络（CNN）以远超第二名的好成

绩夺冠后，CNN 迅速进入到大众的视野，并广泛应用

于各类图像处理领域。

国内外使用 CNN 对脑肿瘤进行分割的方法大致

可以分为基于二维 CNN 和三维 CNN 两种。尽管已有

基于 U-Net［8］、FCN［9］、GoogLeNet［10］等相关模型的二

维 CNN 脑肿瘤分割算法，并且这些算法取得了不错的

分割效果，然而脑肿瘤 MRI 是三维图像，使用二维

CNN 方法进行分割容易忽略三维数据间的联系，且在

最终分割结果中会出现锯齿、断层等问题。由此可知，

在硬件资源条件允许的情况下，三维 CNN 是脑肿瘤分

割任务中的首选方法。Jiang 等［11］利用级联三维 CNN
方法，首先获取第一个三维 CNN 模型的粗略输出结果，

其次将此结果结合原始脑肿瘤 MRI数据作为第二个三

维 CNN 的输入，得到细化分割结果，取得了 2019 年脑

肿瘤分割大赛（BraTS）第一名的好成绩。Zhao 等［12］通

过三维 CNN 融合半监督学习、架构设计等方法对脑肿

瘤 MRI 进行端到端分割，取得了 2019 年 BraTS 第二

名。 McKinley 等［13］将局部注意力机制与 CNN 相结

合，提高对特征的选择能力，有助于提升算法的分割准

确率。AMPNet［14］使用多尺度模块，用于解决原始输

入数据在训练过程中信息丢失的问题。González 等［15］

提出一种多尺度输入模块，对脑肿瘤 MRI 的 4 个模态

数据进行处理后再送入模型进行训练，有效提高分割

精度。Xu 等［16］将注意力机制引入三维 CNN 中，帮助

网络专注图像中与任务相关的区域，提升模型的灵活

性。Bhalerao 等［17］将残差连接与 3D U-Net［18］结合，并

使用随机失活缓解过拟合现象。尽管上述三维 CNN
脑肿瘤分割方法均取得了不错的效果，然而存在显存

占用多、参数量与计算量大等缺点，致使模型训练过程

中对设备需求与计算资源要求均较高，阻碍了相关研

究的发展。

针对上述问题，本文提出一种基于伪三维卷积的

多视图轻量级脑肿瘤分割算法，该算法不仅能够取得

较好的分割结果，与此同时，具有减少参数量、节省计

算资源和降低显存占用等优势，为提升三维 CNN 图像

分割模型的高效性提供了参考。

2　算法框架及原理

2. 1　算法整体框架

所提算法以多视图卷积（MVC）单元为基础结构，

算法整体框架如图 1 所示。算法沿用 3D U-Net［19］解码

与编码两条路径。编码路径中的第一层级使用尺寸为

3 × 3 × 3、步长为 2 的卷积核进行下采样，降低显存占

用。在下采样中，初始输入数据尺寸大，使用较大尺寸

卷积核时会增加网络引入的参数量，降低计算性能，使

用较小尺寸卷积核时感受野较小，有用特征提取受限。

为了减少算法参数量并融合多视图特征，其他层级通

图 1　所提算法的整体框架

Fig. 1　Overall diagram of the proposed algorithm

过一个步长为 2 的 MVC 单元与一个步长为 1 的 MVC
单元组成的编码卷积块进行下采样，提取脑肿瘤 MRI
数据中的深层次特征。解码路径中使用三线性插值操

作以节约计算资源，并结合一个 MVC 单元组成解码

卷积块，逐步恢复特征尺寸为原始输入尺寸，同时拼接

来自同级编码卷积块的输出，以融合不同路径中的特

征信息。解码路径中的第一层级首先通过三线性插值

得到与原始输入数据相同尺寸的输出，其次使用一个

尺寸为 1 × 1 × 1、步长为 1 的卷积核进行卷积，融合各

通道间的特征信息，最后通过一个 Softmax 层得到分

别对应于背景区域、坏死与非强化肿瘤区域、水肿区

域、增强肿瘤区域 4 个部分的概率值，实现端到端

分割。

如图 2 所示，MVC 单元由复用器模块［19］和伪三维

卷积模块组成，并且通过残差连接［20］来缓解梯度消失

问题。如图 2（a）和图 2（b）所示，当输入与输出特征通

道数量相同时，将输入与输出相加实现残差连接；当输

入与输出通道数量不同时，首先使用尺寸为 1 × 1 × 1
的卷积核对输入进行卷积，其次与输出特征进行相加

实现残差连接。为了减少模型中参数量并节约计算资

源，伪三维卷积模块中引入了分组卷积。针对三个不

同视图角度伪三维卷积的输出，MVC 单元使用三个可

训练的参数为各个视图输出赋予权重，提高有效特征

的占比并抑制不利于提升分割精度的特征。

2. 2　算法原理

为了提升不同通道间信息的流动性并增加模型提

取非线性特征的能力，使用复用器模块作为 MVC 单

元的组成部分。如图 2（c）所示，复用器模块由两个级

联的尺寸为 1 × 1 × 1、步长为 1 的卷积核组成，其中 r
为通道压缩因子，可根据需要进行设定，M in、M out 分别

表示复用器模块的输入与输出特征数量。复用器模块

的参数量为

p1 =M in × M in

r
+ M in

r
×M out = M in ( M in +M out )

r
。（1）

传统三维卷积参数量大，且随着网络的加深容易

出现过拟合现象。Wang 等［21］将传统 3 × 3 × 3 尺寸的

卷积核拆分为 3 × 3 × 1 尺寸的切片内卷积核和 1 ×
1 × 3 尺寸的切片间卷积核，有效降低了参数量。然而

仅从两个维度进行卷积并且感受野不同，提取的特征

代表性不强。为了克服此缺陷，Wang 等分别使用三

个不同视图角度的切片内卷积核与切片间卷积核组成

基础卷积单元训练模型，得到三个基于不同视图的模

型，最终对三个模型的结果进行融合，实现精确分割，

然而此方式较为繁琐。因此，所提算法在单个模型中

使用伪三维切片内卷积，即尺寸分别为 3 × 3 × 1、3 ×
1 × 3 和 1 × 3 × 3 的卷积核，从三个不同视图角度进

行卷积并通过可训练权重参数对结果进行融合，实现

高效分割。

图 3 为使用的伪三维卷积核从不同角度进行卷积

的示意图，MVC 单元从三个不同视角进行卷积并通

过可训练权重参数进行相加，有效降低参数量。如

图 2（a）与图 2（b）所示，其中 C in、C out 分别表示伪三维

卷积块的输入与输出特征数量，且 C in =M out。三个伪

三维卷积块卷积的参数量为

p2 = k 2C inC out

g
+ k 2C inC out

g
+ k 2C inC out

g
= 3k 2C inC out

g
，

（2）
式中：k 2 和 g分别表示伪三维卷积核参数量和分组卷

积的分组数量，分组数量为 10。在所提算法中，当

MVC 单元的输入通道数量，即复用器模块的输入通道

图 2　MVC 单元示意图。（a）输入与输出特征数量相同时的 MVC 单元；（b）输入与输出特征数量不相同时的 MVC 单元；

（c）复用器模块

Fig. 2　Schematic of MVC unit.  (a) MVC unit when feature numbers of the input equals to the output; (b) MVC unit when feature 
numbers of the input does not equal to the output; (c) multiplexer module
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过一个步长为 2 的 MVC 单元与一个步长为 1 的 MVC
单元组成的编码卷积块进行下采样，提取脑肿瘤 MRI
数据中的深层次特征。解码路径中使用三线性插值操

作以节约计算资源，并结合一个 MVC 单元组成解码

卷积块，逐步恢复特征尺寸为原始输入尺寸，同时拼接

来自同级编码卷积块的输出，以融合不同路径中的特

征信息。解码路径中的第一层级首先通过三线性插值

得到与原始输入数据相同尺寸的输出，其次使用一个

尺寸为 1 × 1 × 1、步长为 1 的卷积核进行卷积，融合各

通道间的特征信息，最后通过一个 Softmax 层得到分

别对应于背景区域、坏死与非强化肿瘤区域、水肿区

域、增强肿瘤区域 4 个部分的概率值，实现端到端

分割。

如图 2 所示，MVC 单元由复用器模块［19］和伪三维

卷积模块组成，并且通过残差连接［20］来缓解梯度消失

问题。如图 2（a）和图 2（b）所示，当输入与输出特征通

道数量相同时，将输入与输出相加实现残差连接；当输

入与输出通道数量不同时，首先使用尺寸为 1 × 1 × 1
的卷积核对输入进行卷积，其次与输出特征进行相加

实现残差连接。为了减少模型中参数量并节约计算资

源，伪三维卷积模块中引入了分组卷积。针对三个不

同视图角度伪三维卷积的输出，MVC 单元使用三个可

训练的参数为各个视图输出赋予权重，提高有效特征

的占比并抑制不利于提升分割精度的特征。

2. 2　算法原理

为了提升不同通道间信息的流动性并增加模型提

取非线性特征的能力，使用复用器模块作为 MVC 单

元的组成部分。如图 2（c）所示，复用器模块由两个级

联的尺寸为 1 × 1 × 1、步长为 1 的卷积核组成，其中 r
为通道压缩因子，可根据需要进行设定，M in、M out 分别

表示复用器模块的输入与输出特征数量。复用器模块

的参数量为

p1 =M in × M in

r
+ M in

r
×M out = M in ( M in +M out )

r
。（1）

传统三维卷积参数量大，且随着网络的加深容易

出现过拟合现象。Wang 等［21］将传统 3 × 3 × 3 尺寸的

卷积核拆分为 3 × 3 × 1 尺寸的切片内卷积核和 1 ×
1 × 3 尺寸的切片间卷积核，有效降低了参数量。然而

仅从两个维度进行卷积并且感受野不同，提取的特征

代表性不强。为了克服此缺陷，Wang 等分别使用三

个不同视图角度的切片内卷积核与切片间卷积核组成

基础卷积单元训练模型，得到三个基于不同视图的模

型，最终对三个模型的结果进行融合，实现精确分割，

然而此方式较为繁琐。因此，所提算法在单个模型中

使用伪三维切片内卷积，即尺寸分别为 3 × 3 × 1、3 ×
1 × 3 和 1 × 3 × 3 的卷积核，从三个不同视图角度进

行卷积并通过可训练权重参数对结果进行融合，实现

高效分割。

图 3 为使用的伪三维卷积核从不同角度进行卷积

的示意图，MVC 单元从三个不同视角进行卷积并通

过可训练权重参数进行相加，有效降低参数量。如

图 2（a）与图 2（b）所示，其中 C in、C out 分别表示伪三维

卷积块的输入与输出特征数量，且 C in =M out。三个伪

三维卷积块卷积的参数量为

p2 = k 2C inC out

g
+ k 2C inC out

g
+ k 2C inC out

g
= 3k 2C inC out

g
，

（2）
式中：k 2 和 g分别表示伪三维卷积核参数量和分组卷

积的分组数量，分组数量为 10。在所提算法中，当

MVC 单元的输入通道数量，即复用器模块的输入通道

图 2　MVC 单元示意图。（a）输入与输出特征数量相同时的 MVC 单元；（b）输入与输出特征数量不相同时的 MVC 单元；

（c）复用器模块

Fig. 2　Schematic of MVC unit.  (a) MVC unit when feature numbers of the input equals to the output; (b) MVC unit when feature 
numbers of the input does not equal to the output; (c) multiplexer module
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数量M in 小于 MVC 单元的输出通道数量 C out 时，复用

器模块的输出M out 等于M in，反之等于 C out，且通道压缩

因子 r= 4。由此可得，输入小于输出通道与输入大于

输出通道两种情况下 MVC 单元所需参数量分别为

p3 = p1 + p2 + C 2
out =

M in ( )M in +M out

r
+ 3k 2C inC out

g
+ C 2

out =

M in ( )M in +M in

r
+ 3k 2M inC out

g
+ C 2

out =

2gM 2
in + 3rk 2M inC out + grC 2

out

gr
， （3）

p4 = p1 + p2 + C 2
out =

M in ( )M in +M out

r
+ 3k 2C inC out

g
+ C 2

out =

M in ( )M in + C out

r
+ 3k 2C 2

out

g
+ C 2

out =

gM 2
in + gM inC out + ( )3k 2 + g rC 2

out

gr
。 （4）

而传统卷积单元参数量为

p5 = k 3M inC out， （5）
式中：k 3 为传统卷积核参数量。由式（3）~（5）可知，当

MVC 单元的输入通道小于输出通道和输入通道大于

输出通道时，其与传统卷积单元参数量之比分别为

p3

p5
= M in

2k 3C out
+ 3

10k + C out

k 3M in
， （6）

p4

p5
= M in

4k 3C out
+ 1

4k 3 + 3C out

10kM in
+ C out

k 3M in
。 （7）

由此可得，当 k≥ 3 时，两种情况下，MVC 单元的

参数量与传统卷积单元参数量之比分别约等于 3/10k
和 3C out /10kM in。本文中，k的值为 3，则当输入通道数

量小于输出通道数量时（M in < C out），MVC 单元参数

量仅为传统卷积单元参数量的 1/10；当输入通道数量

大于输出通道数量时（M in > C out），MVC 单元参数量

与传统卷积单元参数量之比为 C out /10M in，小于 1/10，
此时减少参数量效果更突出，并且随着卷积核大小 k
的增加，MVC 单元相比传统卷积单元减少参数量的效

果更明显。

3　实验与结果分析

3. 1　数据集与预处理

所有实验均在 2019 年 BraTS 提供的数据集上进

行，其中训练集与验证集分别包含 335 例与 125 例脑肿

瘤患者的 MRI数据。每例数据中含有 T2、FLAIR、T1
和 T1c 四个模态的数据。此外，训练集中包含专家手

动分割的真值标签数据。对所有原始数据均进行

1 mm×1 mm×1 mm 分辨率插值、颅骨剥离等预处理

操作。

由于四个模态数据的分布区间不同，在模型训练

过程中会出现拟合困难问题。因此，在数据送入模型

进行训练前先对数据进行归一化处理。首先提取四个

模态中的非背景区域作为感兴趣区域，其次分别获取

四个模态数据中感兴趣区域的均值与标准差，最后对

每个数据通过减去均值并除以标准差的方式进行归一

化，具体公式为

y= x- μ
σ

， （8）

式中：x、y、μ、σ分别表示输入数据、输出数据、均值与

标准差。为了节约设备资源并增加模型的鲁棒性，引

入了数据裁剪、随机翻转、强度转换等的数据增强

方法。

3. 2　实验

实验中使用基于 Python 的开源深度学习框架

PyTorch，并通过三个并行的 Nvidia GTX2080Ti 图形

处理器（GPU）加速模型训练，每个 GPU 的实际显存

不足 11 GB。经过实验，所提模型训练过程中的参数

设定如表 1 所示。由于脑肿瘤 MRI 数据中背景区域、

坏死与非强化肿瘤区域、水肿区域、增强肿瘤区域 4 个

部分的比例严重不均衡，使用广义 Dice 相似度损失函

数（GDL）［22］来解决类别不均衡引起的分割准确率降

低问题。GDL 具体公式为

LGDL = 1 - 2 ∑k
wk∑n

pkn tkn

∑k
wk∑n ( )pkn + tkn

， （9）

式中：k与n分别表示数据中的类别数量与体素点数

量；pkn和tkn分别表示第 n个体素点预测为第 k类别的概

率和第 n个体素点对应的标签值，当前体素点属于第 k

图 3　不同视图的伪三维卷积核卷积示意图。（a）轴向位；（b）矢状位；（c）冠状位

Fig. 3　Schematic of pseudo three-dimensional convolution kernel convolution from different views.  (a) Axial; (b) sagittal; (c) coronal

类别时，标签值为 1，否则为 0；wk = 1/( ∑n
tkn )2 表示

第 k类别对损失函数的贡献。在计算损失函数过程

中，出现体素越多的类别对应的 wk越小的现象，以降

低体素数量多的类别对损失函数的贡献，反之增加体

素数量少的类别对损失函数的贡献，以此达到抑制类

别不均衡的目的。

使用多 GPU 训练模型时，传统数据并行训练方法

需要将每个 GPU 上的运算结果汇总至总 GPU 上并进

行相关计算，导致多 GPU 显存使用不均，同时影响每

批次训练数据个数，降低模型训练效率。分布式数据

并行训练方法在每个 GPU 上分别开辟一个进程进行

管理，通过多个进程实现数据交换，数据交换量小，效

率更高。所提算法在三个 GPU 上使用传统数据并行

训练方法时，批尺寸最高为 9，除了主 GPU 外，其余两

个 GPU 仍有过多显存未被使用；使用分布式数据并行

训练方法时，批尺寸能够达到 12，且每个 GPU 显存使

用均匀。在相同实验环境下，分别使用传统数据并行

训 练 方 法 与 分 布 式 数 据 并 行 训 练 方 法 训 练 模 型

600 次，耗时分别为 500 min 与 450 min。由此可见，分

布式数据并行方法效率更高。

脑肿瘤分割结果的评估指标包括 Dice 相似度系

数（Dice）和豪斯多夫距离（HD95），用于评价模型的分

割准确率。此外，引入参数量（parameters）、浮点运算

数（FLOPs）和模型训练过程中一个数据所需的设备

内存空间对模型复杂度进行衡量。

3. 3　结果与分析

通过所提算法训练好的模型，对验证集中 125 例

脑肿瘤 MRI 数据进行分割，并将分割结果上传至

BraTS 提供的在线评估平台，获取模型的分割结果，如

表 2 所示。所提算法在肿瘤增强区（ET）、肿瘤整体区

（WT）和 肿 瘤 核 心 区（TC）的 Dice 得 分 分 别 为

78. 32%、89. 63% 和 82. 1%，参数量与浮点运算数分

别为 0. 71×106 和 6. 64×109。与 2019 年 BraTS 比赛

第一名［11］相比，所提算法对三个肿瘤区域的平均 Dice
得分仅降低 2. 52 个百分点，然而参数量与浮点运算数

分别降低了 84. 83% 和 96. 67%。所提算法对三区域

的平均 Dice 得分高于 2019 年 BraTS 第二名［9］与其他

相关前沿算法，且在效果较难提升的肿瘤增强区域的

表现更为突出。如表 2 所示，本文使用 Chen 等［24］提出

的轻量级脑肿瘤分割算法源码训练获取模型，同时参

照 Çiçek 等［18］使用的尺寸为 3 × 3 × 3 的卷积核构成基

础对比模型 3D U-Net，取得其在 2019 年 BraTS 验证

集上的结果，所提算法在计算量与参数量均远低于该

算法的前提下，取得了更精确的分割结果。由此可见，

所提算法能够在保持较高分割精度的同时降低模型的

复杂度。

表 3 为不同算法的实验环境与设置。文献［11］中

的算法在模型训练过程中一个数据占用超过 12 GB 显

存，对比同等块大小（patch size）为 128 × 128 × 128 的

所提算法，实际训练过程中仅需 2. 5 GB，降低了约

79. 17%。对比其他算法同样可以发现，所提算法有效

降低了模型在训练过程中对显存的需求。因此，所提

算法不仅能够获得与前沿算法相当的效果，而且具有

节约计算资源、训练过程中对设备要求低等优点，打破

了相关领域对模型训练设备的高要求，推动轻量级卷

积神经网络的发展。

图 4 为脑肿瘤四种模态图像、所提算法分割结果

与专家手动分割结果标注在 FLAIR 模态图像上的对

表 1　模型训练时的参数设定

Table 1　Parameter setting during model training

表 2　不同算法在 2019 年 BraTS 验证集上的分割效果对比

Table 2　Segmentation effect comparison of various algorithms on BraTS validation set in 2019
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类别时，标签值为 1，否则为 0；wk = 1/( ∑n
tkn )2 表示

第 k类别对损失函数的贡献。在计算损失函数过程

中，出现体素越多的类别对应的 wk越小的现象，以降

低体素数量多的类别对损失函数的贡献，反之增加体

素数量少的类别对损失函数的贡献，以此达到抑制类

别不均衡的目的。

使用多 GPU 训练模型时，传统数据并行训练方法

需要将每个 GPU 上的运算结果汇总至总 GPU 上并进

行相关计算，导致多 GPU 显存使用不均，同时影响每

批次训练数据个数，降低模型训练效率。分布式数据

并行训练方法在每个 GPU 上分别开辟一个进程进行

管理，通过多个进程实现数据交换，数据交换量小，效

率更高。所提算法在三个 GPU 上使用传统数据并行

训练方法时，批尺寸最高为 9，除了主 GPU 外，其余两

个 GPU 仍有过多显存未被使用；使用分布式数据并行

训练方法时，批尺寸能够达到 12，且每个 GPU 显存使

用均匀。在相同实验环境下，分别使用传统数据并行

训 练 方 法 与 分 布 式 数 据 并 行 训 练 方 法 训 练 模 型

600 次，耗时分别为 500 min 与 450 min。由此可见，分

布式数据并行方法效率更高。

脑肿瘤分割结果的评估指标包括 Dice 相似度系

数（Dice）和豪斯多夫距离（HD95），用于评价模型的分

割准确率。此外，引入参数量（parameters）、浮点运算

数（FLOPs）和模型训练过程中一个数据所需的设备

内存空间对模型复杂度进行衡量。

3. 3　结果与分析

通过所提算法训练好的模型，对验证集中 125 例

脑肿瘤 MRI 数据进行分割，并将分割结果上传至

BraTS 提供的在线评估平台，获取模型的分割结果，如

表 2 所示。所提算法在肿瘤增强区（ET）、肿瘤整体区

（WT）和 肿 瘤 核 心 区（TC）的 Dice 得 分 分 别 为

78. 32%、89. 63% 和 82. 1%，参数量与浮点运算数分

别为 0. 71×106 和 6. 64×109。与 2019 年 BraTS 比赛

第一名［11］相比，所提算法对三个肿瘤区域的平均 Dice
得分仅降低 2. 52 个百分点，然而参数量与浮点运算数

分别降低了 84. 83% 和 96. 67%。所提算法对三区域

的平均 Dice 得分高于 2019 年 BraTS 第二名［9］与其他

相关前沿算法，且在效果较难提升的肿瘤增强区域的

表现更为突出。如表 2 所示，本文使用 Chen 等［24］提出

的轻量级脑肿瘤分割算法源码训练获取模型，同时参

照 Çiçek 等［18］使用的尺寸为 3 × 3 × 3 的卷积核构成基

础对比模型 3D U-Net，取得其在 2019 年 BraTS 验证

集上的结果，所提算法在计算量与参数量均远低于该

算法的前提下，取得了更精确的分割结果。由此可见，

所提算法能够在保持较高分割精度的同时降低模型的

复杂度。

表 3 为不同算法的实验环境与设置。文献［11］中

的算法在模型训练过程中一个数据占用超过 12 GB 显

存，对比同等块大小（patch size）为 128 × 128 × 128 的

所提算法，实际训练过程中仅需 2. 5 GB，降低了约

79. 17%。对比其他算法同样可以发现，所提算法有效

降低了模型在训练过程中对显存的需求。因此，所提

算法不仅能够获得与前沿算法相当的效果，而且具有

节约计算资源、训练过程中对设备要求低等优点，打破

了相关领域对模型训练设备的高要求，推动轻量级卷

积神经网络的发展。

图 4 为脑肿瘤四种模态图像、所提算法分割结果

与专家手动分割结果标注在 FLAIR 模态图像上的对

表 1　模型训练时的参数设定

Table 1　Parameter setting during model training

Parameter
Weight decay coefficient

Weight initialization
Initial learning rate

Optimizer
Training times

Batch size

Content
0. 00001

He initialization［23］

0. 001
Adam

600
12

表 2　不同算法在 2019 年 BraTS 验证集上的分割效果对比

Table 2　Segmentation effect comparison of various algorithms on BraTS validation set in 2019

Algorithm

Proposed algorithm
Algorithm in Ref.［11］
Algorithm in Ref.［12］
Algorithm in Ref.［13］
Algorithm in Ref.［14］
Algorithm in Ref.［15］
Algorithm in Ref.［16］
Algorithm in Ref.［17］
Algorithm in Ref.［24］
Algorithm in Ref.［18］

Parameters /106

0. 71
4. 68

5. 90
33. 55

3. 88
13. 08

FLOPs /109

6. 64
199. 69

1534. 99
293. 76

27. 04
233. 36

Dice /%
ET

78. 32
80. 21
75. 40
77. 00
75. 57
72. 31
75. 90
66. 68
77. 60
77. 60

WT
89. 63
90. 94
91. 00
91. 00
90. 29
88. 82
89. 30
85. 27
90. 00
88. 40

TC
82. 1
86. 47
83. 50
83. 00
79. 32
78. 33
80. 70
70. 91
81. 50
79. 60

HD95 /mm
ET

3. 22
3. 15
3. 84
3. 92
4. 77
4. 91
4. 19
7. 27
2. 99
4. 48

WT
4. 78
4. 26
4. 57
4. 52
4. 49
8. 12
6. 94
8. 08
4. 64
9. 11

TC
6. 20
5. 44
5. 58
6. 27
8. 19
7. 56
7. 66
9. 57
6. 22
8. 68
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比。其中，红色、绿色和蓝色分别代表坏死与非强化肿

瘤区域、水肿区域和增强肿瘤区域。对所提算法在三

个不同肿瘤区域上的分割效果与专家手动分割结果进

行对比，可以看出，所提算法的准确度较高，尤其表现

在水肿区域和增强肿瘤区域上。

为了进一步探究 MVC 单元组成的合理性，通过

削减 MVC 单元的组成部分进行相关实验。如图 2 所

示，将去除复用器模块、左边伪三维卷积模块、中间伪

三维卷积模块、右边伪三维卷积模块与可训练权重参

数的模型分别记为模型 1、模型 2、模型 3、模型 4 与模

型 5。分别获取 5 个模型在验证集上的结果，具体对比

如表 4 所示。与模型 1 进行对比发现，所提算法中复用

器模块的引入提升了对脑肿瘤三个子区域的分割准确

率；与模型 2、模型 3 和模型 4 进行对比发现，所提算法

表 4　不同 MVC 单元的分割效果对比

Table 4　Comparison of segmentation result of different MVC units

Parameter

Dice /%

HD95 /mm

Area
WT
TC
ET
WT
TC
ET

Proposed algorithm
89. 63
82. 10

78. 32

4. 78
6. 20
3. 22

Model 1
89. 10
80. 00
76. 19

7. 61
9. 00

32. 41

Model 2
89. 47
80. 78
76. 50

7. 70
15. 89
35. 40

Model 3
89. 54
81. 97
77. 02

5. 30
5. 76

2. 95

Model 4
90. 08

80. 18
76. 30

4. 52

6. 39
3. 40

Model 5
89. 71
81. 29
77. 05

5. 09
6. 68
2. 84

Note: bold font is the optimal value for each line.

图 4　分割结果对比。（a） T1； （b） T1c； （c） T2； （d） FLAIR；（e）所提模型分割结果；（f）专家手动分割结果

Fig. 4　Comparison of segmentation results.  (a) T1; (b) T1c; (c) T2; (d) FLAIR; (e) segmentation results of the proposed model; (f) expert 
manual segmentation results

表 3　不同算法的实验环境与设置

Table 3　Experimental environment and settings of various algorithms

Algorithm
Proposed algorithm

Algorithm in Ref.［11］
Algorithm in Ref.［12］
Algorithm in Ref.［13］
Algorithm in Ref.［15］
Algorithm in Ref.［16］
Algorithm in Ref.［24］
Algorithm in Ref.［18］

Experiment device
Three parallel Nvidia GTX2080Ti（11 GB） GPUs

One Nvidia Titan V GPU with 12 GB
Two Titan GPUs with 12 GB

One Nvidia Tesla V100 32 GB GPU
One Nvidia Titan Xp 12 GB GPU

Two GeForce GTX 1080 Ti（11 GB）
Four parallel Nvidia GTX2080Ti（11 GB） GPUs

Three parallel Nvidia GTX2080Ti（11 GB） GPUs

Batch size
12
1
1
1
1
2

12
9

Patch size
128 × 128 × 128
128 × 128 × 128
128 × 128 × 128
160×224×160

128 × 128 × 128
128 × 128 × 128
128 × 128 × 128
128 × 128 × 128

中每一个视图的伪三维卷积块对提升模型分割精度均

起到了积极的作用；与模型 5 进行对比发现，所提算法

中权重参数的引入对肿瘤核心区和肿瘤增强区的分割

准确率提升较为明显。图 5 为所提模型中 9 个 MVC
单元中的可训练权重参数随训练次数变化而变化的示

意图，可以发现每个单元中的权重参数最终都处于一

个收敛的状态，体现了不同视图伪三维卷积块的作用。

因此，所提出的 MVC 单元的设计较为合理，各个部分

均对模型分割准确度的提升做出了贡献。

4　结   论

基于三维卷积神经网络的脑肿瘤分割算法精度较

高，但较为复杂且在训练过程中对设备要求较高。对

此，提出一种基于伪三维卷积并结合组卷积、复用器的

脑肿瘤分割算法，使用分布式数据并行方法训练模型，

实现精确分割的同时降低模型复杂度与提高设备空间

的利用率。所提算法在肿瘤增强区、肿瘤整体区与肿

瘤 核 心 区 的 Dice 得 分 分 别 为 78. 32%、89. 63% 和

82. 1%，参数量与浮点运算次数分别为 0. 71×106 和

6. 64×109，与当前最优算法相比，三个肿瘤区域的平

均 Dice 得分仅相差 2. 52 个百分点，然而模型的参数量

与浮点运算数分别降低了 84. 83% 和 96. 67%，并且模

型训练时占用设备内存降低了 79. 17%。所提算法具

有分割准确率高、复杂度低、节约设备空间等优点。由

此可见，对于三维卷积神经网络脑肿瘤分割算法复杂

度高的问题，通过改变基础卷积方式、引入高效卷积模

块等方法能够得到一定缓解。所提算法在脑肿瘤分割

问题上效果较好，但并未对其普遍适用性进行相关验

证。此外，模型训练过程中保存的参数类型默认是单

精度浮点数，每个参数需要 4 个字节的存储空间进行

存储，对设备要求较高，并且降低了模型的训练速度。

对此，能否使用单精度与半精度结合的混合精度方式

训练模型，以降低模型训练过程中对设备内存空间的

占用并提升训练速度，这将在今后的工作中进行探求。
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图 5　权重参数随训练次数变化而变化的示意图

Fig. 5　Schematic of weight parameters changing with training times
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中每一个视图的伪三维卷积块对提升模型分割精度均

起到了积极的作用；与模型 5 进行对比发现，所提算法

中权重参数的引入对肿瘤核心区和肿瘤增强区的分割

准确率提升较为明显。图 5 为所提模型中 9 个 MVC
单元中的可训练权重参数随训练次数变化而变化的示

意图，可以发现每个单元中的权重参数最终都处于一

个收敛的状态，体现了不同视图伪三维卷积块的作用。

因此，所提出的 MVC 单元的设计较为合理，各个部分

均对模型分割准确度的提升做出了贡献。

4　结   论

基于三维卷积神经网络的脑肿瘤分割算法精度较

高，但较为复杂且在训练过程中对设备要求较高。对

此，提出一种基于伪三维卷积并结合组卷积、复用器的

脑肿瘤分割算法，使用分布式数据并行方法训练模型，

实现精确分割的同时降低模型复杂度与提高设备空间

的利用率。所提算法在肿瘤增强区、肿瘤整体区与肿

瘤 核 心 区 的 Dice 得 分 分 别 为 78. 32%、89. 63% 和

82. 1%，参数量与浮点运算次数分别为 0. 71×106 和

6. 64×109，与当前最优算法相比，三个肿瘤区域的平

均 Dice 得分仅相差 2. 52 个百分点，然而模型的参数量

与浮点运算数分别降低了 84. 83% 和 96. 67%，并且模

型训练时占用设备内存降低了 79. 17%。所提算法具

有分割准确率高、复杂度低、节约设备空间等优点。由

此可见，对于三维卷积神经网络脑肿瘤分割算法复杂

度高的问题，通过改变基础卷积方式、引入高效卷积模

块等方法能够得到一定缓解。所提算法在脑肿瘤分割

问题上效果较好，但并未对其普遍适用性进行相关验

证。此外，模型训练过程中保存的参数类型默认是单

精度浮点数，每个参数需要 4 个字节的存储空间进行

存储，对设备要求较高，并且降低了模型的训练速度。

对此，能否使用单精度与半精度结合的混合精度方式

训练模型，以降低模型训练过程中对设备内存空间的

占用并提升训练速度，这将在今后的工作中进行探求。
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