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【摘要】  目的　脑胶质瘤及其子区域的全自动分割是计算机辅助肿瘤临床诊断的基础，卷积神经网络在脑部磁共振

成像（magnetic resonance imaging, MRI）分割过程中，小卷积核只能提取局部特征而无法有效融合全局特征，缩小了对影像

信息的感知范围，从而导致分割精度不足的问题。本研究旨在利用膨胀卷积，针对三维（three-dimensional, 3D）-UNet不能

充分提取全局特征的问题进行改进。 方法　 ①算法构建：本文提出一种带有三条全局上下文特征提取通路的3D-UNet模

型，即3DGE-UNet模型。使用脑部肿瘤分割挑战赛（Brain Tumor Segmentation Challenge, BraTS）2019提供的公开数据集

（335例患者），设计一种全局上下文特征提取（more global contextual feature extraction, GE）模块，并将该模块引入到3D-

UNet网络的第一、二、三条跳跃连接处，利用该模块充分提取图像的不同尺度全局特征，并与上采样得到的特征图叠加，

扩大模型感受野，实现不同尺度特征的深层融合，从而完成端到端的脑肿瘤全自动分割。②算法验证：图像数据来源于

BraTs2019数据集（335例患者术前MRI图像，包括T1、T1ce、T2和FLAIR四种模态图像和一张医生标注的肿瘤标签图像），

将数据集分别按照8∶1∶1划分为训练集、验证集和测试集。以医生标注的肿瘤标签图像为金标准，使用Dice系数（综合

评价有效性）、敏感度（病灶区域的查全率）和95%Hausdorff距离（肿瘤边界的分割精度）在测试集中评估算法对完整肿瘤

区域（whole tumor, WT）、核心肿瘤区域（tumor core, TC）和增强肿瘤区域（enhancing tumor, ET）三种区域的分割性能，分别

使用无GE模块的3D-UNet模型和有GE模块的3DGE-UNet模型进行检测，内部验证GE模块设置的有效性。使用3DGE-

UNet模型、ResUNet、UNet++、nnUNet、UNETR检测上述性能指标，并比较5种算法模型的收敛性，外部验证3DGE-

UNet模型的有效性。结果　①在内部验证中，改进的3DGE-UNet模型在测试集中分割WT、TC和ET区域的Dice均值分别

为91.47%、87.14%和83.35%，与传统的3D-UNet模型相比（89.79%、85.13%和80.90%），综合评价达到了最优值，对于三个

区域的分割精度都有提升（P<0.05）。3DGE-UNet模型与3D-UNet模型相比，ET区（86.46% vs. 80.77%）具有更高的敏感度

（P<0.05），在查全率方面表现更为优越，在面对病灶区域时，3DGE-UNet模型更倾向于正确识别并捕获更全面的阳性区

域，更为有效地避免漏诊发生。3DGE-UNet模型在肿瘤WT区域边缘分割的出色性能，其95%Hausdorff距离均值优于3D-

UNet模型（8.17 mm vs. 13.61 mm，P<0.05），但在TC区（8.73 mm vs. 7.47 mm）和ET区（6.21 mm vs. 5.45 mm）的性能表现与

3DUNet模型相似。②在外部验证中，其余4种算法仅TC的Dice均值（87.25%）、WT的敏感度均值（94.59%）、TC的敏感度均

值（86.98%）和ET的平均95%Hausdorff距离（5.37 mm）优于3DGE-UNet模型，但差异无统计学意义。3DGE-UNet模型可以

在训练阶段快速收敛，速度优于其他外部模型。结论　3DGE-UNet模型可以有效地提取和融合不同尺度的特征信息，提

高脑肿瘤分割的准确性。
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【Abstract】   Objective　The  fully  automatic  segmentation  of  glioma  and  its  subregions  is  fundamental  for
computer-aided  clinical  diagnosis  of  tumors.  In  the  segmentation  process  of  brain  magnetic  resonance  imaging  (MRI),
convolutional  neural  networks  with  small  convolutional  kernels  can  only  capture  local  features  and  are  ineffective  at
integrating global features, which narrows the receptive field and leads to insufficient segmentation accuracy. This study
aims to use dilated convolution to address the problem of inadequate global feature extraction in 3D-UNet. Methods　1)
Algorithm construction: A 3D-UNet model with three pathways for more global contextual feature extraction, or 3DGE-
UNet,  was  proposed  in  the  paper.  By  using  publicly  available  datasets  from  the  Brain  Tumor  Segmentation  Challenge
(BraTS) of 2019 (335 patient cases),  a  global  contextual  feature extraction (GE) module was designed. This module was 
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integrated  at  the  first,  second,  and  third  skip  connections  of  the  3D  UNet  network.  The  module  was  utilized  to  fully
extract global features at different scales from the images. The global features thus extracted were then overlaid with the
upsampled  feature  maps  to  expand  the  model's  receptive  field  and  achieve  deep  fusion  of  features  at  different  scales,
thereby  facilitating  end-to-end  automatic  segmentation  of  brain  tumors.  2)  Algorithm validation:  The  image  data  were
sourced from the BraTs 2019 dataset, which included the preoperative MRI images of 335 patients across four modalities
(T1,  T1ce,  T2,  and  FLAIR)  and  a  tumor  image  with  annotations  made  by  physicians.  The  dataset  was  divided  into  the
training,  the validation, and the testing sets at  an 8∶1∶1 ratio.  Physician-labelled tumor images were used as the gold
standard. Then, the algorithm's segmentation performance on the whole tumor (WT), tumor core (TC), and enhancing
tumor  (ET)  was  evaluated  in  the  test  set  using  the  Dice  coefficient  (for  overall  effectiveness  evaluation),  sensitivity
(detection  rate  of  lesion  areas),  and  95% Hausdorff  distance  (segmentation  accuracy  of  tumor  boundaries).  The
performance was tested using both the 3D-UNet model without the GE module and the 3DGE-UNet model with the GE
module  to  internally  validate  the  effectiveness  of  the  GE  module  setup.  Additionally,  the  performance  indicators  were
evaluated  using  the  3DGE-UNet  model,  ResUNet,  UNet++,  nnUNet,  and  UNETR,  and  the  convergence  of  these  five
algorithm models was compared to externally validate the effectiveness of the 3DGE-UNet model. Results　1) In internal
validation, the enhanced 3DGE-UNet model achieved Dice mean values of 91.47%,  87.14%,  and 83.35% for segmenting
the  WT,  TC,  and  ET  regions  in  the  test  set,  respectively,  producing  the  optimal  values  for  comprehensive  evaluation.
These scores were superior to the corresponding scores of the traditional 3D-UNet model,  which were 89.79%,  85.13%,
and 80.90%, indicating a significant improvement in segmentation accuracy across all three regions (P<0.05). Compared
with the 3D-UNet model, the 3DGE-UNet model demonstrated higher sensitivity for ET (86.46% vs. 80.77%) (P<0.05) ,
demonstrating better performance in the detection of all the lesion areas. When dealing with lesion areas, the 3DGE-UNet
model  tended  to  correctly  identify  and  capture  the  positive  areas  in  a  more  comprehensive  way,  thereby  effectively
reducing  the  likelihood  of  missed  diagnoses.  The  3DGE-UNet  model  also  exhibited  exceptional  performance  in
segmenting the edges of WT, producing a mean 95% Hausdorff distance superior to that of the 3D-UNet model (8.17 mm
vs.  13.61  mm, P<0.05).  However,  its  performance  for  TC  (8.73  mm  vs.  7.47  mm)  and  ET  (6.21  mm  vs.  5.45  mm)  was
similar to that of the 3D-UNet model.  2) In the external validation, the other four algorithms outperformed the 3DGE-
UNet model only in the mean Dice for TC (87.25%), the mean sensitivity for WT (94.59%), the mean sensitivity for TC
(86.98%),  and the mean 95% Hausdorff  distance for ET (5.37 mm). Nonetheless,  these differences were not statistically
significant  (P>0.05).  The 3DGE-UNet  model  demonstrated rapid convergence  during the  training phase,  outpacing the
other  external  models. Conclusion　The  3DGE-UNet  model  can  effectively  extract  and  fuse  feature  information  on
different scales, improving the accuracy of brain tumor segmentation.
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胶质瘤是最常见的脑肿瘤，起源于大脑中的癌性胶

质细胞。胶质瘤可以分为低级胶质瘤（low-grade gliomas,

LGG）和高级胶质瘤（high-grade gliomas, HGG）两种亚型[1]。

HGG具有侵袭性，生长迅速，生存预后差，通常需要手术

和放疗 [1 ]。目前临床上通常使用磁共振成像（magnetic

resonance imaging, MRI）对脑胶质瘤进行诊断和标注。

医生手动标注肿瘤位置及病灶区域不仅费时费力，同时

对诊断经验要求也较高，且具有较大主观性，导致不同专

业人员标注的结果可能不尽相同。随着计算机技术的发

展，使用计算机和MRI技术相结合的方法，辅助医生诊断

脑胶质瘤，具有效率高、客观性强等优势[2]。

近年来，计算机视觉在疾病诊断中的应用已经取得

了显著的成果[3-6]，尤其基于深度学习的图像算法在脑胶

质瘤全自动分割领域的应用也得到了广泛关注 [ 7 - 8 ]。

MYRONENK等 [9 ]提出了一种三维（three-dimensional,

3D）-UNet（3D-UNet）网络架构，在BraTS2017数据集中取

得了较高的分割精度。LOPEZ等[10]提出了用于脑胶质瘤

分割的膨胀残差网络，并通过patch提取训练和测试证明

了膨胀卷积的效果。DING等[11]提出了一种结合卷积和

膨胀卷积的残差网络，提高了网络的特征提取能力。

BALA等[12]提出了基于膨胀卷积的多尺度扩展的初始模

块。然而，目前方法通常使用尺寸较小的卷积核，小尺寸

卷积核会缩小对MRI影像信息的感知范围，降低模型的

分割精度[13]。

针对3D-UNet不能充分提取全局特征的问题，本文

对3D-UNet进行改进，提出一种带有三条更全局上下文

特征提取通路的3D-UNet网络（improved 3D-UNet with

three pathways of more global contextual feature extraction,

3DGE-UNet），设计一种更全局上下文特征提取（more

global contextual feature extraction, GE）模块，并将该模块
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引入到3D-UNet网络的第一、二、三条跳跃连接处，利用

该模块充分提取图像的不同尺度全局特征，扩大模型感

受野，并与上采样得到的特征图叠加，实现不同尺度特征

的深层融合，从而完成端到端的脑肿瘤全自动分割。

 1     对象和方法

 1.1    数据预处理

本研究使用的患者影像数据来源于脑部肿瘤分割挑

战赛（Brain Tumor Segmentation Challenge, BraTS）

2019提供的公开数据集[1,14]。BraTS2019共有335例患者数

据。在采集图像时，由于成像设备、成像原理以及个体自

身差异的影响，原始图像一般会出现亮度不均匀、噪声等

现象[15]。因此，在进行分割之前，数据需要进行偏置场校

正与标准化等预处理工作，以减少误诊，提高诊断准确性[16]。

本文使用N4ITK偏置场校正法去除图像的不均匀性，处

理前后的脑肿瘤图像实例如图1所示。由于原始数据来

自不同机构，由不同扫描仪器获得，各组数据的数值范围

也会不一致，因此使用Z-Score标准化方法，将所有数据的

数值统一到一个较小的范围内，同时使图像的数值呈现

正态分布，以便于模型在训练过程中的数值计算。本研

究对每位患者的四幅模态图像单独做标准化处理，Z-

Score标准化公式如式（1） 所示：

X =
X−X
Xstd

(1)

X式(1)中：X表示患者的一幅模态图像， 为X所有体

素的平均值，Xstd为X所有体素的标准差值。

 1.2    3D-UNet网络

本文提出算法总体网络框架如图2所示。针对脑肿

瘤MRI影像特点，为保证分割效果，本文引入3D-UNet作

为基础网络，由编码段和解码段组成，编码段提取输入图

像的高水平语义特征，解码段依据提取到的特征，重新定

位出不同语义区域的位置。编码段由下采样模块和残差

卷积模块组成，下采样模块为步长为2的3×3×3卷积。残

差卷积模块如图2B所示，包含两个步长为1的3×3×3卷积

层和残差连接，第一层卷积核为16，每经过一次下采样，

卷积核数量加倍，卷积后采用实例标准化（ Instance

Normalization, IN）和Leaky Relu激活函数。解码段主要

由卷积模块和上采样模块组成，卷积模块如图2C所示，包

含两个步长为1的3×3×3的卷积层，卷积后同样采用实例

标准化和Leaky Relu激活函数，上采样模块包含一个步长

为2的2×2×2反卷积层。解码段使用4次上采样操作，将从

编码段提取的低分辨率特征图转换为高分辨率的特征

图，在网络中加入步长为1的1×1×1的卷积层作为分割层，

结果送入sigmoid层，得到模型的输出概率图[17]实现端到

端的分割。
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图 1  偏置场矫正结果

Fig 1  Bias field correction results

A, Original image. B, Corrected result.
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图 2  总体网络架构图

Fig 2  The framework of overall network architecture

A, The framework of GE-UNet. B, Residual convolution module. C, Convolution module. D, GE module.
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另外，3D-UNet的跳跃连接结构是其能够获得良好

效果的原因之一，该结构将同一水平编码器的输出与解

码器的输入在通道维度进行拼接，从而使网络编码段中

浅层的、低级的、局部的特征与解码段中深层的、高级

的、全局的特征相结合，进而弥补特征图在流向解码器后

逐渐出现浅层信息丢失的问题。然而，3D-UNet中的跳

跃连接结构只对高低层的特征图进行了简单拼接，其拼

接后的特征只包含了来自编码器的单一尺度且感受野较

小的特征，即原始的跳跃连接结构并未充分采集到包含

不同尺度的编码器特征。

 1.3    设计的GE模块

GE模块的主要作用是以较大的感受野和不同尺度

的特征提取方式捕捉语义特征。该模块主要包含3条并

联的膨胀卷积通路，3条通路均使用了膨胀卷积层，其卷

积核尺寸均为3×3×3，步长均为1，但是由于距离越远，信

息的相关性越弱，因此，为了不影响数据的一致性，通过

实验验证，设定膨胀比率依次为1、2、3，会获得比较好的

结果。每一个膨胀卷积层后依次连接一个IN层和一个

leaky ReLU函数，IN层用于标准化，leaky ReLU函数用于

非线性激活。使用膨胀卷积是为了在没有增加任何参数

的情况下，以更大的比例捕捉图像的上下文信息，即增大

模型的感受野。3条通路膨胀卷积的比率设置不同，是为

了使用不同的采样率对输入特征图进行多次重采样，从

而提取到多个尺度不同层次的特征。膨胀卷积的感受野

大小计算如式（2）所示：

r = (n−1)× (ksize+1)+ ksize (2)

ksize式（2）中表示膨胀比率为n、卷积核大小为 的膨

胀卷积的感受野大小，通过式（2）可知，本文GE模块在

3条通路的感受野范围依次为3×3×3、7×7×7、11×11×11。

由于3条通路中的膨胀卷积对输入特征图的采样率

不同，所以导致3条通路的输出特征图尺寸不一致，为使

其输出特征图的尺寸大小完全相同，以便后续进一步融

合，也为了防止图像边缘信息的丢失，本研究在对特征图

进行卷积操作之前，会在其边界填充0，具体将3条通路中

卷积的padding参数依次设置为1、2、3。在输入特征图分

别通过3条膨胀卷积通路后，本研究将3种输出特征图在

通道维度进行拼接，从而将包含不同尺度信息的特征图

有效地结合，并获取到该结构的输出特征图。GE模块的

结构如图2D所示。

outputGE模块的输出 与输入x的关系如式（3）所示：

output = [F11 (x) ,F22 (x) ,F33 (x)] (3)

Fln (x)

Fln(·)
式（3）中， 表示第l（l=1, 2, 3）条通路生成的特征

图， 表示复合函数，由3个连续操作构成，依次是：卷

[F11 (x) ,F22 (x) ,F33 (x)]

积核大小为3、膨胀比率为n的三维膨胀卷积计算，leaky

ReLU函数激活，以及IN层。 表示将

3条通路产生的特征图按通道维度拼接在一起，GE模块

生成的特征图会与解码段的特征图进一步拼接，形成包

含高低层语义的融合特征。

 1.4    3DGE-UNet模型

针对3D-UNet不能充分提取全局特征的问题，同时

考虑到该网络的跳跃连接结构具有一定的局限性，本文

设计了一种全局特征提取模块，简称为GE模块，该模块

的输出与输入特征图在宽、高维的尺寸相同，因此，可将

该模块加入到原始网络中的任意一条跳跃连接处，也可

在网络输入端将输入图像通过该模块后与解码段的输出

特征图进行融合。通过在原始网络的不同位置设置

GE模块，会产生不同的脑瘤分割效果，本文在经过多次

对比实验后，最终将GE模块同时引入到3D-UNet的第

一、二、三处跳跃连接中，形成3DGE-UNet，从而实现了

高低层语义特征的有效融合。3DGE-UNet的网络结构如

图2A所示。

 1.5    验证方案

内部验证：分别使用无GE模块的3D-UNet模型和有

GE模块的3DGE-UNet模型进行Dice系数、敏感度和

95%Hausdorff距离检测，验证GE模块设置的有效性。

外部验证：通过对比3DGE-UNet模型与其他深度学

习方法的Dice系数、敏感度和95%Hausdorff距离、收敛

性，验证本算法的有效性。利用BraTs2019数据集，将其

与其他4种先进的方法进行比较，包括R e s U N e t [ 1 8 ]、

UNet++[19]、nnUNet[17,20]、UNETR[21]。其中ResUNet结合了

经典Resnet和Attention思想，UNet++使用了更加丰富的

跳跃连接，nnUNet做了十分丰富的预处理工作，UNERT

成功将Transformer应用到了三维医学图像分割任务。

指标见1.5.2。

 1.5.1    数据集分割

本研究基于Pytorch深度学习框架与Python3.7搭建

网络模型，使用Nvidia RTX 2 080 Ti GPU实现算法计算。

图像数据来源于BraTs2019数据集（共有335例患者数

据），将数据集按照8∶1∶1划分为训练集、验证集和测试

集。训练集用于训练模型，验证集用于训练过程对模型

优化方向的监督，测试集用于最终评估模型的能力。后

续实验均以各模型在测试集的表现进行对比，以体现公

平性和泛化性。图像扫描参数如表1所示，所有数据均已

经过图像配准、空间标准化，以及去头盖骨操作，并使用

线性插值在轴向方向上将所有图像重新采样至1 mm各

向同性分辨率，使图像分辨率均为240×240×155体素。这
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些数据是术前MRI图像，包括T1、T1ce、T2和FLAIR四种

模态图像和一张医生标注的肿瘤标签图像，如图3所示。
 

表 1    图像扫描参数

Table 1    MRI acquisition parameters
 

Image Acquisition parameters

T1 Axial 2D acquisition, with 1-6 mm slice thickness

T1ce 3D acquisition and 1 mm isotropic voxel size

T2 Axial 2D acquisition, with 2-6 mm slice thickness

FLAIR Axial 2D acquisition, with 2-6 mm slice thickness

 

 
 

T1 T1ce T2

Ground truthFLAIR

 
图 3  某位患者的4种模态MRI图像与医生标注脑肿瘤图像实例

Fig 3  Four modal MRI images and a physician-labeled brain tumor

image of a patient
 

 1.5.2    评价指标

4种模态的MRI影像作为4个通道并联输入，分割算

法将从患者多模态MRI影像中分割出临床需要的完整肿

瘤区域（whole tumor, WT）、核心肿瘤区域（tumor core,

TC）和增强肿瘤区域（enhancing tumor, ET），其中WT由

水肿、坏死与非增强肿瘤、增强肿瘤构成，TC由坏死与非

增强肿瘤以及增强肿瘤组织构成，ET即为增强肿瘤组

织。本文使用Dice系数、敏感度和95%Hausdorff距离评

估模型对3种区域的分割性能。其中Dice系数是最具综

合性的评价指标，Hausdorff距离度量模型对肿瘤边界的

分割精度，敏感度也称为召回率，衡量的是模型对病灶区

域的查全率。3种指标的表达式分别如式（4）～（6）

所示。

Dice(P,T ) =
|P∧T |

(|P|+ |T |)/2 (4)

Specificity(P,T ) =
|P0∧T0|
|T0|

(5)

Hausdorff (X,Y) =

max
{

max
x∈X

min
y∈Y

d (x,y) ,max
y∈Y

min
x∈X

d (x,y)
}

(6)

∧

式中：P表示模型预测出的病灶区域，T表示真实的病

灶区域， 表示逻辑“与”操作，x表示T区域表面X的点，

y表示P区域表面Y的点，函数d计算点x与y的距离。

为分析本算法的收敛性，采用相同的参数，记录

ResUNet、UNet++、nnUNet、UNETR四种算法在

BraTs2019数据集训练过程中验证集的损失收敛过程。

 1.5.3    操作方法

实验输入图像块的尺寸为128×128×128体素，使用

Adam优化器对网络进行优化，并使用焦点损失函数最小

化损失值，初始学习率为1e－04，动量为0.9，衰减率为

1e－05，dropout=0.5，批量大小为2，epoch个数为190，使

用早停法避免过拟合。实验的基本流程为：第一步，对

BraTs2019数据集中的MRI影像进行偏置场校正和标准化

预处理；第二步，对预处理后的MRI影像进行基本的数据

增强，如平移、翻转、旋转、镜像等；第三步，对训练集取

图像块；第四步，使用预处理完的数据训练优化3DGE-

UNet模型；第五步，使用测试数据测试模型的性能，评估

分割结果。

 1.6    统计学方法

本文所有对比评价均以数据集中医生标注的肿瘤标

签图像为金标准。

内部检验中Dice系数、敏感度和95%Hausdorff距离

采用配对t检验，P<0.05为差异有统计学意义。

外部检验不同模型组间比较中Dice系数、敏感度和

95%Hausdorff距离采用单因素方差分析，结果表明至少

有一个组与其他组存在显著差异后，进一步使用Bonferroni

校正进行两两比较以明确差异的来源，P<0.05为差异有

统计学意义。

各算法在BraTs2019测试集上的评估结果以均数的

形式呈现数据。本文在测试改进有效性时希望验证“增

大模型感受野能否提升模型对不同患者图像分割精度的

稳定性”，故通过箱型图直观观察分割Dice系数的整体分布。

 2     结果

 2.1    内部验证

无GE模块的3D-UNet模型和有GE模块的3DGE-

UNet模型在BraTs2019测试集上的分割结果如表2所示。

与3D-UNet模型相比，3DGE-UNet模型由于有效融

合了多尺度信息，在BraTs2019测试集上的3个区域的综

合评价达到了最优值，Dice均值的差异有统计学意义
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（P<0.05）。

 2.1.1    肿瘤的分割精度评价

从图4的结果可以发现，由于3D-UNet无法提取全局

特征，感受野较小，所以在细节处会出现错误分割，且在

边缘处出现了过分割现象，将正常脑区分为了水肿区域，

而提出的3DGE-UNet由于融合了局部与全局特征，获得

了大感受野信息，减少了因感受野限制导致的分割不合

理现象，其分割结果更加贴合真实图像，出现的假阳性区

域十分微小。且如图5所示， 3DGE-UNet对于3个区域的

分割精度都有更好提升，差异有统计学意义（P<0.05），且

方差较小，离群点少，分割结果更为稳定，鲁棒性强。

 
 

Axial

Segittal

Coronal

Ground truth 3DGE-Unet3D-UNet

 
图 4  医生标注、3D-UNet和3DGE-UNet算法分割脑肿瘤图像

Fig 4  Brain tumor segmentation images by physician annotation and

3D-UNet and 3DGE-UNet algorithms
Green indicates edema; yellow indicates enhancing tumor; red indicates

necrotic and non-enhancing tumor.
 

 2.1.2    病灶区域的查全率评价

从表2可知，与3D-UNet相比，3DGE-UNet对WT区域

与ET区域具有更高的敏感度，差异有统计学意义（P<

0.05），在查全率方面表现更为优越，在面对病灶区域时，

改进模型更倾向于正确识别并捕获更全面的阳性区域，

更为有效地避免漏诊发生。

 2.1.3    肿瘤边缘的分割精度评价

本文采用平均95%Hausdorff距离用于量化医生标注

与模型预测肿瘤形状之间的差异。由表2可知，3DGE-

UNet在肿瘤WT区域边缘分割的出色性能（P<0.01），但

在TC区和ET区的性能表现与3D-UNet模型相似（P>

0.05）。

 2.2    外部验证

 2.2.1    有效性综合评价

表3的结果显示，3DGE-UNet模型由于有效融合了多

尺度信息，在BraTs2019测试集上的3种区域大多数指标

的评价达到了最优值。其余4种算法仅TC的Dice均值

（87.25%）、WT的敏感度均值（94.59%）、TC的敏感度均值

表 2    3DGE-UNet与3D-UNet在BraTs2019测试集上的评估结果

Table 2    Comparison of the segmentation results of GE-UNet and 3D-UNet on the BraTs2019 test set

Model n
Mean Dice/% Mean sensitivity/% Mean 95% Hausdorff/mm

WT TC ET WT TC ET WT TC ET
3D-UNet 35 89.79 85.13 80.90 94.08 87.46 80.77 13.61 7.47 5.45

3DGE-UNet 35 91.47* 87.14* 83.35* 94.50 86.26 86.46* 8.17** 8.73 6.21

　WT: whole tumor; TC: tumor core; ET: enhancing tumor. The best results have been highlighted with a bold font. * P<0.05, ** P<0.01, vs. 3D-UNet.

表 3    3DGE-UNet与其他经典模型在BraTs2019测试集上的评估结果

Table 3    Comparison of the segmentation results of 3DGE-UNet and other classic models on the BraTs2019 test set

Model n
Mean Dice/% Mean sensitivity/% Mean 95% Hausdorff/mm

WT TC ET WT TC ET WT TC ET
ResUNet 35 89.93 83.55 78.40 93.12 85.25 79.35 12.35 11.20 7.53
UNet++ 35 90.27 84.16 79.55 94.23 85.77 80.41 10.21 9.72 6.78

nnUNet 35 91.22 85.02 81.46 93.79 86.05 83.57 10.03 8.82 5.37d

UNETR 35 91.07 87.25a, b 81.65 94.59 86.98 85.47 8.26 9.52 8.84
3DGE-UNet 35 91.47 87.14 83.35a 94.50 86.26 86.46a, c 8.17a, c 8.73a 6.21

　WT: whole tumor; TC: tumor core; ET: enhancing tumor. The best results have been highlighted with a bold font. a  P<0.05, vs. ResUNet; b P<0.05, vs.
UNet++; c P<0.05, vs. nnUNet; d P<0.05, vs. UNETR.
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图 5  改进前后3种病灶区域的评估结果箱型图

Fig 5  Boxplot of the evaluation results for three tumor regions (WT, TC,
and ET) before and after the model improvement

WT: whole tumor; TC: tumor core; ET: enhancing tumor. * P<0.05, vs. 3D-

UNet.
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（86.98%）和ET的平均95%Hausdorff距离（5.37 mm）优于

3DGE-UNet模型，但差异无统计学意义（P>0.05）。

 2.2.2    收敛性评价

结果如图6所示。可以看出，3DGE-UNet模型在损失

函数曲线图上，没有剧烈震荡，逐渐趋于平稳，且收敛速

度快于其他4种模型，模型训练效果很好。
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图 6  模型在BraTs2019验证集上的训练损失收敛图

Fig 6  Training loss convergence diagram for the model on the BraTs2019
validation dataset

 

 3     讨论

目前常用的基准网络3D-UNet可以直接对3DMRI影

像进行处理，不仅可以提取影像各切片的特征，还可以提

取到切片间的特征。但因输入数据为4种模态的三维

MRI影像，网络在训练中需要使用大量的参数进行运算，

导致耗费较多的内存与计算资源。为避免该问题，一般

在3D-UNet中使用尺寸较小的卷积核。然而尺寸较小的

卷积核会缩小对MRI影像信息的感知范围，使得模型对

图像的感受野范围较小，从而更倾向于提取MRI影像的

局部特征，忽略影像中的全局特征，影响模型对图像语义

的理解，降低模型的分割精度。

本研究使用脑部MRI图像335张提出了一种基于

3DGE-UNet网络的脑胶质瘤全自动分割算法。将4种模

态原始脑部MRI图像及病灶区域分割标签作为输入，提

出的算法模型可以准确识别以下病灶区域：水肿、坏死与

非增强肿瘤、增强肿瘤，结果显示与3D-UNet网络相比，

由于GE模块利用了膨胀卷积提升感受野并且融合了多

尺度的思想，使3种病灶区域所得结果平均准确率均得到

提升，分割稳定，更有利于临床应用。

与先进模型进行外部验证时， 3 D G E - U N e t在

BraTs2019测试集上模型收敛速度快于其他4种模型，且

3种区域大多数指标的评价达到了最优值。同样采取扩

大模型感受野改进思路的UNETR模型在3项指标中达到

了最优值，但与3DGE-UNet模型所有指标差异无统计学

意义，由此说明扩大模型感受野可以有效提高脑肿瘤

MRI影像分割的精度。本文提出的3DGE-UNet模型在几

乎不增加模型参数量的情况下提高了模型感受野，具有

一定有效性，在跳跃连接处加入GE模块的方式具有可

行性。

然而，本研究存在一定的局限性：样本量相对较小，

由于获取医生标注的医学影像较为困难，模型的泛化性

可能不足。因此，课题组下一步的研究目标包括进一步

扩大样本量，并持续优化模型以适应大样本量的数据。

这将有助于提高模型的性能和泛化能力，为此项研究提

供更准确和可靠的结果。
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