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基于融合去噪的多模态脑肿瘤 MR图像分割

申俊丽,蔺崇玉,海玉曼

(河南师范大学 计算机与信息工程学院(人工智能学院),河南 新乡453007)

摘 要:针对多模态脑肿瘤MR图像分割面临模态融合困难和融合过程中易产生噪声的问题及模态处理后全

局和局部特征提取不充分造成分割精度降低的问题.首先设计了结合ViT(visionTransformer)和反卷积(transposed

convolution)的模块,用于实现多模态 MR图像的高效融合与深度去噪.然后创建了融合Transformerskipconnection
模块(TSC),利用Transformer的多头交叉注意力机制,对传统跳跃连接进行了革新,用于捕获融合去噪后模态特征

图的全局和局部特征,进一步提升分割精度.最后在公开数据集BraTS2021上的实验结果表明,该方法在分割肿瘤

时,精度达到了88.39%,Dice指数为83.44%,Hausdorff距离仅为2.3566.
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在脑肿瘤的医学图像分析中,磁共振成像通常用于获取不同模态的图像(T1、T2、T1CE、FLAIR),每种

模态提供有关肿瘤的不同信息.具体来说,T1模态描绘肿瘤的解剖结构,T2模态显示病灶的位置和大小,

T1CE模态揭示肿瘤的内部状况,FLAIR模态则突出显示肿瘤周围及水肿区域.然而,多模态图像在融合过

程中往往会产生噪声和伪影,使得有效的特征融合和噪声处理成为当前的研究热点.
鉴于脑肿瘤大小、位置分布不均,边界复杂多变,因此精准分割极具挑战性.深度学习技术,尤其是 U-

Net[1]模型及其变体,在脑肿瘤分割领域展现出巨大潜力.其中,UNet++[2]模型通过引入密集连接路径,扩
展原始的跳跃连接,缩小语义编码器与解码器子网络特征图之间的差距,构建更为复杂的嵌套U型结构,提
升分割的精度[3].AttentionGateResU-net[4]首次在跳跃连接中引入注意力机制,考虑不同模态特征之间的

关联,提高了多模态脑肿瘤图像的分割精度.
本文设计了2个模块:1)VTC(visionTransformertransposedconvolution)模块,在编码器阶段融合了

ViT(visionTransformer)[5],利用全局自注意力机制[6]对特征融合和重建过程进行优化.解码器结合反卷积

层实现上采样,并有效减少噪声干扰.同时,利用自编码器和跳跃连接提升图像质量.2)TSC(Transformer
skipconnection)模块,融合多头交叉注意力机制的跳跃连接块,捕获全局上下文信息,解决了图像分割过程

中造成的语义信息缺失问题,并在瓶颈层引入 ResNet[7]块,有效缓解了深层网络训练中的梯度问题.在

BraTS2021[8]数据集上的实验结果显示不仅显著提升了图像处理和分割的精度与效率,还为临床诊断提供

了技术支撑.
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1 模型

1.1 整体网络架构

图1给出了整体网络架构.在图像处理阶段,选择了去噪自编码器(denoisingautoencoder,DAE),这是

一种用于去除数据噪声并提取有用特征的深度学习模型.它是一种自编码器的变体,专门用于处理噪声数

据,并提高模型的鲁棒性和性能.与生成对抗网络等模型相比,这种变体在图像重建方面能够表现出更好的

性能.在此基础上,以多模态脑肿瘤 MR图像(FLAIR、T1、T1c和 T2)作为输入,每种模态的图像通过独立

的卷积层进行初步特征提取.
为了进一步提升图像质量并实现多模

态图像融合去噪,设计了 VTC模块.该模块

在编码器部分嵌入了ViT,并在解码器部分

添加了反卷积层,以获得融合去噪的高质量

单模态图像.在获得这些高质量单模态图像

后,进一步构建了一个专门用于图像分割的

网络架构.该网络在 U-Net架构的基础上进

行改进,它将处理后的单模态图像输入编码

器进行深度特征提取,随后解码器对这些特

征进行还原和优化.该模块在编码器和解码

器之间引入了一个包含Transformer的跳跃连接.由于传统U-Net在各个阶段的编码器和解码器之间存在

语义差距,从而限制了分割性能,用加入了Transformer的跳跃连接取代了普通的跳跃连接,在医学图像分

割任务中取得了更好的性能.
1.2 用于融合去噪的VTC模块设计

在多模态医学图像处理过程中,由于多模态图像的特征分散,有必要整合来自不同模态的信息,以获得

包含所有区域特征的单一模式图像.通过从该单一模式图像中提取特征,可以提高分割性能.通过多模态融

合技术,能够学习每个通道的特征,从而增强对特定区域的检测能力.在图像融合过程中,噪声干扰是常见问

题.通过使用去噪自编码器和噪声生成方法,可以提高图像重建质量,增强图像保真度,从而改进病灶区域的

检测和分割.
针对噪声干扰的难题,ATLASON等[9]提出了一种基于卷积自编码器的无监督脑病变分割方法.该方

法通过自编码器在磁共振图像中学习深度特征,并利用解码器重建病变区域,从而显著减少对大量标注数据

的依赖,为处理稀缺标注的医学图像数据集开辟了路径.此外,KASCENAS等[10]在大量正常脑部 MR图像

上训练去噪自编码器后,发现经典的去噪自编码器模型具有应用潜力,尤其强调了跳跃连接在提高图像保真

度方面的重要性.他们设计了一种噪声生成方法,可以将低分辨率噪声升级,从而实现高质量的重建.通过适

当的噪声生成,去噪自编码器的重建误差可以推广到高强度病灶分割,并在脑部 MR图像的无监督肿瘤检

测中达到最先进的性能,超过了最新的分割方法.
在多模态融合领域,DOSOVITSKIY等[5]提出的 ViT首次将全局自注意力机制应用于完整图像,在

ImageNet分类任务中取得了卓越表现.ZHOU 等[11]通过在通道层次上融合多模态图像,学习各通道的特

征,从而提升分割效果.HUANG等[12]提出了差分特征图,通过放大多模态图像中的肿瘤区域进行特征提

取,增强对肿瘤区域的检测能力.毋小省等[13]提出融合注意力机制的多模态脑肿瘤 MR图像分割方法,通过

三重注意力模块(TAM)捕捉不同模态间的特征联系,增强特征间的语义相关性,有效减少了不相关信息的

干扰.ZHANG等[14]研发的mmFormer(多模态医学Transformer)模型,进一步扩展了Transformer的应用

范围,实现了跨模态的局部与全局上下文建模.全局Transformer通过多头交叉注意力机制,全面捕捉图像

的整体结构与细节信息,充分融合不同模态的特征,便于进行下游任务.
虽然上述基于多模态融合和去噪的方法在脑肿瘤分割中已经取得了较好的效果,但仍存在未充分考虑
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各模态间深层联系、特征捕获不全面、对噪声等干扰处理不完善的问题.为了进一步解决这些问题,设计了

VTC模块,该模块框架如图2所示.

多模态脑肿瘤 MR图像提供了完整的结构信息,对脑肿瘤的精确诊断和分割至关重要.然而,多模态数

据的异质性和噪声问题增加了处理的难度.提出了一种新的网络架构,用于多模态图像处理.去噪自编码器

包括编码器和解码器2个部分,在此基础上,将Transformer层集成到编码器中,实现多模态特征的高效融

合,并在解码器中使用反卷积层进行去噪和上采样.
为了提升网络对噪声的鲁棒性,在输入层引入了高斯噪声,将随机生成的噪声添加到每个输入图像中.

去噪自编码器的任务是去除这些噪声并重建原始输入图像.通过学习区分健康大脑图像模式和随机噪声模

式来执行去噪.因此,在测试阶段,噪声生成对成功检测异常至关重要.噪声被添加到输入图像中.对于每个输

入图Im,添加高斯噪声生成噪声图像􀭹Im;􀭹Im =Im +N(0,σ2),其中,m ∈{1,2,…,N}.N(0,σ2)是从均值为

0,方差为σ2 的正态分布中采样的噪声图像.
在编码器部分加入ViT以捕捉全局上下文信息,每个头独立计算注意力权重,然后将结果拼接在一起:

Fattention(Qm,Km,Vm)=Fsoftmax(
QmK

T
m

dkm

+NM(􀭹Im))Vm,Xhead,i=Fattention(Q
i
m,K

i
m,V

i
m),其中,Qm,Km,Vm 分别为

不同模态的查询、键和值矩阵,dkm
表示键的维度,NM(􀭹Im)是输入图像噪声的掩码,表示噪声对注意力权重

的修正,并可以根据噪声水平进行调整.
解码器包括多个反卷积层,用于上采样和去噪.滤波器对输入特征进行反卷积操作,并通过噪声掩码抑

制噪声:Ydeconv=Fdeconv(Zlatent+Wdeconv)+b-NM(Zlatent),其中,Zlatent是编码器输出的潜在表示,Wdeconv是反卷

积核,NM(Zlatent)表示潜在表示中噪声的掩码,用于减少噪声对反卷积输出的影响.最终,在输出层得到多模

态融合后去噪的高分辨率图像.
1.3 用于脑肿瘤 MR图像分割的TSC模块设计

基于VTC模块,进一步设计TSC模块,该模块充分考虑模态融合去噪过程中可能忽略的全局和局部特

征,针对融合去噪后的单模态特征图进行分割处理,提高分割精度.
以往对于跳跃连接的改进,ZHOU等[2]提出的U-Net++,基于U-Net分割架构,以其深度监督的特性

和嵌套的密集跳跃连接,显著缩小了编码与解码特征图之间的语义差异,展现了卓越性能.MultiResUNet[15]

聚焦于解决跳跃连接中的语义不匹配问题,通过引入残差路径(ResPath)优化特征融合,进一步提升分割效

果.AttentionU-Net[16]在传统U-Net基础上融入注意力机制,通过注意力门控制跳跃连接中的特征传递,强
化有用特征,抑制无关特征,从而精准定位病变区域,提高分割精度.

基于注意力机制的改进,GCAUNet[17]提出的细节恢复(DR)路径和群体跨通道注意力(GCA)模块,结
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合多尺度输入特征,与注意力机制共同作用,从多个维度增强了对图像细节与重要特征的捕捉能力.Tran-
sUNet[6]与TransBTS[18]等模型将Transformer的强大全局建模能力引入医学图像分割领域,通过编码器-
解码器架构与Transformer的深度融合,实现了对图像局部与全局信息的捕获.

通过设计TSC模块,解决在融合去噪过程中模态的全局和局部特征丢失问题.通过利用跳跃连接优化

特征融合,解决了编码和解码特征图之间的语义差异和特征传递问题,从而提高了分割精度.引入Trans-
former[19]的全局建模能力,实现对图像局部与全局信息的捕获,提升脑肿瘤分割的效果.利用ResNet块,缓
解深度网络训练中的梯度问题,确保训练稳定性和分割精度,并提升网络架构性能[20].通过综合利用多头注

意力机制和深层网络架构的优势,解决了全局上下文信息缺失的问题,增强对图像细节与重要特征的捕捉,
为脑肿瘤核磁共振图像的精准分割提供有力支持,该模块架构如图3所示.

在图像分割过程中,使用改进的U-Net结构对去噪后的图像进行分割.为了解决跳跃连接问题,设计了

新的模块TSC,它融合了多尺度编码器的特性和Transformer[19]的长距离依赖优点.模块TSC包含3个关

键点:多尺度特征嵌入、多头交叉注意机制和多层感知器[21],其中,多尺度特征嵌入能够同时捕捉不同层次

的信息,提高模型对多样化输入的适应能力.
TSC模块的主要组成部分是多头交叉注意力机制.由结构图可见,来自不同尺度的特征被传送到模块

TSC,经过多头交叉注意力机制处理后,再传送至多头交叉注意力模块,最终进入具有残差结构的多层感知

器,进行通道和依赖关系的编码,从而精炼每个 U-Net编码器级别的多尺度特征.TSC模块的具体计算过

程:MTSC,i=σ[ψ(
QT

iK

CΣ

)]VT,其中,ψ(·)和σ(·)分别表示实例归一化和softmax函数,CΣ 为缩放因子.与原

始自注意力机制不同,该机制在通道轴而非补丁轴上进行注意力运算,并采用实例归一化.这种机制对相似

性映射中的每个实例矩阵进行归一化,从而有效传播梯度.多头交叉注意后的输出计算:M MCA,i =(M1
TSC,i +

M2
TSC,i+…+MN

TSC,i)/NTSC,其中,NTSC为TSC模块的数量.
ResNet残差块中的跳跃连接允许梯度直接通过网络层反向传播,有助于保持梯度大小,使网络训练更

加充分.残差块能够帮助网络更快地收敛,减少了训练时间,帮助优化器更容易找到局部最优解,最大限度加

快模型的训练速度,提高图像分割性能.
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2 实验

为了评估多模态融合去噪效果及基于U-Net的脑肿瘤图像分割方法的性能,进行了以下实验.
2.1 实验环境与数据准备

实验 中,使 用 BraTS2021[8]数 据 集 和 单 个

NvidiaGPURTX4080(32G),通过PyTorch深度

学习环境进行数据处理和训练,ITK-SNAP用于图

像可视化.BraTS2021数据集中的每个图像经过专

业医学专家手动标注,提供了精确的肿瘤分割标

签,包括增强肿瘤核心区、非增强肿瘤核心区、坏死

区和肿瘤水肿区.加载单个患者的 MR图像(T1、

T2、T1CE、FLAIR)及其标签.每个模态的数据大小

均为240×240×155,并共享分割标签.分割标签

为:[0,1,2,4];label0:背景;label1:坏疽(necrotic
tumorcore,NT);label2:浮 肿 区 域(peritumoral
edema,PE);label4:增 强 肿 瘤 区 域 (enhancing
tumor,ET),4种模态数据的可视化结果及地面实

况(见图4).
2.2 数据预处理

实验设置:采用去噪自编码器(DAE)作为最初的研究框架.DAE是一种常见的无监督学习方法,通过学

习数据的隐层表示来实现自动编码和解码,从而实现图像去噪和异常检测.对每个模态的图像进行归一化处

理,并添加噪声以模拟实际情况.模型架构输入层将每个模态的图像大小设置为64×64.编码器中的Trans-
former层主要使用多头自注意力机制进行特征融合,头数设置为8,隐藏层大小为256.前馈神经网络隐藏层

大小设置为256,进行层归一化.潜在空间经过编码器处理后,输出的潜在特征维度为256×256.解码器使用

的反卷积层包括3个反卷积操作,内核大小为3×3,步长为2,每层后接ReLU激活函数和批归一化.噪声掩

码对潜在特征进行去噪处理.最后输出去噪后的高分辨率图像,大小为64×64.
评价指标:精度(AP)0~1,数值越高表示模型性能越好.

AP=∑
n

(Rn -Rn-1)Pn,

其中,n 根据相关文档的排名进行索引,Rn 表示检索结果中相关文档的数量,Pn 是检索结果的准确率.Dice
指数(IDice)是一种用于衡量2个样本相似度的度量方法:

IDice=(2×|A ∩B|)/(|A|+|B|),
其中,A 表示预测区域,即模型预测为异常的区域,B 是真实区域.IDice取值范围为[0,1],数值越靠近1表明

2个样本相似性越高,模型性能越好.
损失函数:VTC模块使用均方误差(MSE)损失函数,计算预测值与真实值之间差值的平方的平均值,损

失函数LVTC
[10]为

LVTC=
1

NVTC
∑
N

i=1

((yi-ŷi)
2·mi),

其中,NVTC 表示批次中样本的数量,yi 表示真实标签,̂yi 表示模型的预测值,mi 是掩码,用于在计算损失时忽

略某些不重要或不相关的像素区域,从而专注于图像中有意义的部分,LVTC 表示最终所有样本损失的平均值.
实验结果:在实验中,将对比LRc-GAN[22]、AE-GAN[23]、DAE[10]模型,以评估本文方法的性能(见图5

和表1).CCfiltering指连通分量滤波,±表示3次运行的标准差,↑表示越大越好,↓表示越小越好.从上面

的可视化实验结果可以看出,VTC模块相比于原始DAE,A提高了约11个百分点,Dice指数提高了约

12个百分点,证明了VTC模块在图像融合去噪处理中是有效的.
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2.3 图像分割

实验设置:使用U-Net作为基准模型,以对比本文提出的融合Transformer和跳跃连接的改进方法.
分割网络使用改进的U-Net架构,训练过程采用

的损失函数为Dice损失函数(LDice)和交叉熵损失函

数(LCE)的加权和(LTSC).学习率设置为0.001,动量参

数β1=0.900,β2=0.999,批量大小为2.为了充分学习

注意力机制,训练2000轮.
评价指标:AP、IDice和 Hausdorff距离(DH).DH

用于衡量2个点集之间相似性,常用于评估图像分割

结果的精度.对于2个点集A 和B,定义DH(A,B)=
max(sup

a∈A
inf
b∈B
‖a-b‖,sup

b∈B
inf
a∈A
‖b-a‖),为这2个点

集中最近点之间的最大距离,其中,‖·‖表示欧氏距离.
表1 图像处理定量对比(BraTS2021)

Tab.1 QuantitativeComparisonofImageProcessing(BraTS2021)

网络模型 AP IDice IDice(+CCfiltering)

LRc-GAN[22] 0.7221±0.008 0.7195±0.010 0.7008±0.007

AE-GAN[23] 0.7382±0.006 0.7398±0.004 0.7445±0.005

DAE[10] 0.7753±0.004 0.7560±0.008 0.7857±0.006

VTC(ours) 0.8814±0.005↑ 0.8771±0.006↑ 0.8884±0.005↑

  损失函数:交叉熵损失主要应用于分类问题.它通过衡量预测概率分布与实际标签分布之间的差异来评

估模型性能.在图像分割中,每个像素点视为一个分类问题,定义交叉熵损失LCE=-∑
N

i=1

(yilnpi +(1-

yi)ln(1-pi)),其中,yi 表示第i个像素的真实标签,pi 表示第i个像素属于目标类的预测概率.
骰子损失是基于指数定义的,用于衡量预测结果与真实标签之间的重叠程度,因此适用于不平衡数据

集.定义骰子损失LDice=(2×|P ∩G|)/(|P|+|G|),其中,P 和G 分别表示预测结果和真实标签.
为了结合交叉熵损失和骰子损失的优势,定义总体损失函数LTSC=αLCE+βLDice,其中,α和β是损失函

数的权重系数,设置α=β=0.5.
实验结果:对比了4种方法 U-Net[1]、U-Net++[2]、TransBTS[18]、UC-TransNet[21](见附录图 S1

和表2).
以上方法均使用融合去噪后的图像.实验结果表明TSC模块优于其他方法的分割效果.

表2 定量结果对比(BraTS2021)

Tab.2 Comparisonofquantitativeresults(BraTS2021)

网络模型 AP IDice DH

U-Net[1] 0.8306±0.005 0.7695±0.004 3.3541±0.006

U-Net++[2] 0.8470±0.006 0.7798±0.004 2.9256±0.005

TransBTS[18] 0.8493±0.003 0.7860±0.006 2.8803±0.003

UC-TransNet[21] 0.8503±0.005 0.7860±0.004 2.6564±0.004

TSC(ours) 0.8839±0.006↑ 0.8344±0.005↑ 2.3566±0.006↓

2.4 消融实验

为了验证各模块对最终图像分割的影响,进行了消融实验.(a)baseline(U-Net);(b)baseline+TSC:在

baseline中集成了TSC模块,但未使用多模态融合去噪图像处理方法,而是在改进后的TSC模块基础上进

行实验,以验证TSC模块的分割性能;(c)baseline+TSC+VTC:在baseline中同时集成了TSC和VTC模
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块,验证VTC的关键作用.
从表3可以看出,在加入TSC模块后提高了分割的性能,结合对比实验可以证明该模块的有效性.在使

用VTC模块后得到的实验结果比单独使用TSC时的结果要好,表明了该模块在分割任务中的关键作用.
表3 消融实验定量结果(BraTS2021)

Tab.3 Ablationexperimentquantitativeresults(BraTS2021)

模块名称 AP IDice DH

(a)baseline 0.8306±0.005 0.7695±0.005 3.1541±0.003

(b)baseline+TSC 0.8601±0.003 0.8009±0.002 2.6641±0.002

(c)baseline+VTC+TSC 0.8839±0.004↑ 0.8344±0.003↑ 2.3566±0.003↓

3 结 论

为了实现多模态 MR图像去噪与精确分割,本文提出了VTC和TSC模块.相比以往的多模态融合方

法,既充分考虑噪声干扰问题,VTC模块实现多模态 MR图像的融合去噪,辅助脑肿瘤分割,又解决了分割

精度的问题.TSC模块基于U-Net模型,结合Transformer和跳跃连接对模态融合和去噪后的图像进行分

割,深度提取全局和局部特征,提高了分割效果.实验结果表明,该方法显著提高了含噪声的多模态 MR图像

的分割精度.提出的2种方法比同类方法更好地融合了多模态特征,去除噪声,提高脑肿瘤的分割精度.未
来,将尝试更多数据集,以提升模型的泛化能力.

  附录见电子版(DOI:10.16366/j.cnki.1000-2367.2024.07.17.0001).
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MultimodalbraintumorMRimagesegmentationbasedonfusiondenoising

ShenJunli,LinChongyu,HaiYuman

(SchoolofComputerandInformationEngineering(SchoolofArtificialIntelligence),HenanNormalUniversity,Xinxiang453007,China)

Abstract:ThesegmentationofmultimodalbraintumorMRimagesfacestheproblemsofdifficultyinmodalfusion,eas-
ygenerationofnoiseduringthefusionprocess,andinsufficientextractionofglobalandlocalfeaturesaftermodalprocessing,

resultinginreducedsegmentationaccuracy.Thispaperfirstdesignsamodule(VTC)thatcombinesvisionTransformerandde-
convolutiontoachieveefficientfusionanddeepdenoisingofmultimodalMRimages.Then,askipconnectionmodule(TSC)

fusedwithTransformeriscreated.Thetraditionalskipconnectionisinnovatedbyusingthemulti-headcross-attentionmecha-
nismofTransformertocapturetheglobalandlocalfeaturesofthemodalfeaturemapafterfusionanddenoising,furtherim-

provingthesegmentationaccuracy.Finally,theexperimentalresultsonthepublicdatasetBraTS2021showthatthismethoda-
chievesanaccuracyof88.39% whensegmentingtumors,aDicecoefficientof83.44%,andaHausdorffdistanceofonly
2.3566.

Keywords:braintumorMR;fusiondenoising;U-Net;Transformer;imagesegmentation
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