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摘  要：针对脑肿瘤分割研究中对肿瘤边缘分割不够精确，分割目标较小而背景因素过大的问题，提出改进的

V-C-Net卷积神经网络模型。在原始的V-Net模型基础上，加入CBAM混合注意力机制，使模型更关注脑肿瘤图像

的病变部分，结合三种损失函数优点并与训练次数间建立联系提出改进的联合损失函数，并对核磁共振脑肿瘤3D多

模态医学图像做重叠分块预处理，利用改进的模型对BraTs数据集进行分割实验，并与FCN全卷积网络、3D-Unet神

经网络、传统V-Net神经网络模型的分割效果做对比分析。模型在测试集上的Dice系数(DSC)、交并比(IoU)、敏感度

(Sensitivity)、精确率(Precision)及豪斯多夫距离(HD)五个性能指标平均值分别为90.78%、89.68%、91.70%、96.48%、

0.451，实验结果表明改进的V-C-Net模型对脑肿瘤病变部分分割性能更优。
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Abstract: Aiming at the problems of inaccurate tumor edge segmentation, small segmentation target and excessive 
background factors in brain tumor segmentation, this paper proposes an improved V-C-Net convolutional neural network 
model. On the basis of the original V-Net model, CBAM (Convolutional block attention module) attention mechanism is 
added to make the model pay more attention to the pathological part of the brain tumor image. Combined with the advantages 
of three loss functions and the establishment of links between the three loss functions and the training times, an improved 
joint loss function is proposed, and the preprocessing of overlapped blocks is conducted for the 3D multimodal medical 
image of brain tumor in MRI (Nuclear Magnetic Resonance). The improved model is used to perform the segment test on the 
BraTs dataset, and its segmentation results are compared with those of FCN full convolution network, 3D-Unet network and 
the original V-C-Net network model. The average values of the five performance indexes of the model on the test set, namely, 
Dice Similarity Coefficient (DSC), Intersection over Union (IoU), Sensitivity, Precision and Hausdorff distance (HD), are 
90.78%, 89.68%, 91.70%, 96.48% and 0.451 respectively. The experimental results show that the improved V-C-Net model 
has better segmentation performance for brain tumor lesions.

Keywords: brain tumor segmentation; V-C-Net convolutional neural network; CBAM attention mechanism; joint loss 
function; preprocessing of overlapped blocks
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1  引言(Introduction)
脑胶质瘤的产生是大脑和脊髓胶质细胞发生癌变引起

的，是一种常见的原发性颅脑肿瘤，近年来在我国的发病率

不断升高[1]。脑核磁共振图像是对脑胶质瘤的常用观察方式[2]，
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随着医学成像技术的快速发展，借助算法客观地分析脑肿瘤

图像，已经成为现代医学研究的关键问题。

脑核磁共振图像相对于常规图像，其边界分割较为困难

主要源于存在容积效应、高噪声、低对比度及遮挡等问题，

并且脑核磁共振图像中通常含有较高比例的不规则小区块分

割目标，相对于大尺度分割目标，小尺度区块目标具有成像

体积小、细节特征缺失等特点，所以针对小尺度区块分割的

精确度往往会偏低。近年来，学者尝试从多个角度解决小尺

度目标分割难的问题，本文针对V-Net模型[3]进行改进，提

出通过改进的联合损失函数提升网络模型对病变点的分割效

率，同时试图通过添加时间与空间的双注意力机制解决脑肿

瘤边界分割困难的问题，最终得到一个对脑肿瘤分割性能更

优的神经网络模型。

2   实验方法(Experimental method)
2.1   图像分割模型改进

如图1所示，本文所改进的基础网络模型为V-Net模型，

该模型常应用于3D医学图像的分割实验，有编码和解码两条

对称的路径，编码器由卷积层、池化层及残差链接构成，对

输入的图像进行压缩，采用下采样的操作，解码器通过对图

像的反卷积恢复图像的大小，并实现像素点级别的分割[4]。同

时，该模型通过编码和解码部分的特征融合结构把浅层语义

特征和深层语义特征相结合，使模型加强对图像的细节特征

提取，实现像素到像素的分割效果。

图1 改进的V-C-NET模型结构示意图

Fig.1 Structure diagram of improved V-C-NET model

卷积神经网络在对图像数据的通道特征学习过程中，卷

积核计算通道的局部感受野[5]忽视了特征图的前后层连接信

息，在感受野较小的情况下，网络丢失信息严重。注意力机

制可以增大模型的感受野，同时丰富信息的结合，为了使网

络更加关注脑肿瘤图像病变部分的特征，在编码器和解码器

交接位置添加了联合注意力模块，减少网络模型关注与脑肿

瘤分割无关的信息，加强对脑肿瘤微小特征的关注程度，最

终增强模型对图像有效特征的提取效果，实现对脑肿瘤图像

更精准的分割。

2.1.1   模型下采样与上采样编码模块

首先输入大小为128×128×64的图像块，通过一个大

小为5*5*5的卷积核进行卷积操作，并设置步长为1，填充

Padding为2的填充操作使通过卷积层后图像的大小不变，得

到通道数为16的特征图，然后通过一次残差连接融合特征，

融合特征后使用大小为2*2*2的卷积核、步长为2的卷积操作

聚合图像特征，使特征图的大小压缩为原来的一半。之后，

重复下采样过程直至得到大小为8×8×4、通道数为256的特

征图。

在解码部分，对压缩路径得到的结果进行一次反卷积处

理，使特征图大小变为16×16×8、通道数变为128通道，然

后将其与压缩路径中经过残差连接后大小为16×16×8、通

道数为128的特征图进行拼接，得到大小不变，通道数为256

的特征图，之后将拼接后的特征图经过三次卷积和一次残差

链接操作完成上采样过程。重复上采样过程直至得到大小为

128×128×64、通道数为32的特征图，之后通过一个1*1*1的卷

积核卷积处理减少通道数，得到通道数为3的大小不变的特征

图完成图像分割。

2.1.2   注意力机制模块

注意力机制是通过网络训练计算输入数据对输出的分割

结果的权重大小，计算图像各个子区域被关注的程度高低，

通过赋予各个区域或者通道不同的权重，从而增加受关注区

域的显著特征。

通道注意力机制[6]对网络输入的特征层，分别进行一次全

局平均池化和全局最大池化的操作来生成两个特征向量，并

对经过池化操作后的两个特征向量矩阵，利用共享的全连接

层处理，学习通道维度的特征和各通道的重要性，将经过全

连接处理后的两个特征向量矩阵相加，用sigmoid激活函数激

活，便获得了输入特征层每一个通道的权值矩阵，然后将原

输入特征层与权值矩阵相乘，就得到了添加通道注意力权重

的特征层，如图2所示。

图2 通道注意力机制

Fig.2 Channel attention mechanism

空间注意力机制[7]对输入的特征层，在每一个特征点的

通道上取最大值和平均值，之后将获得两个结果进行堆叠操

作，并通过大小为1*1*1的卷积核卷积操作调整通道数为1，

之后通过sigmoid激活函数激活，便获得了输入特征层每一个
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特征点的权值矩阵。同样，将这个权值矩阵与原输入特征层

相乘，就得到了添加空间注意力权重的特征层，如图3所示。

图3 空间注意力机制

Fig.3 Spatial attention mechanism

如图4所示在V-Net模型下采样编码与上采样编码部分添

加CBAM混合注意力机制[8]，就是将通道注意力机制和空间注

意力机制相结合，对输入的特征层先添加通道注意力机制后

再添加空间注意力机制。脑肿瘤图像是灰度图，通道间的灰

度值区分度较小、灰度不均匀、对比度低及边界模糊，因此

需要多方面考虑空间信息和通道信息，从而有效弥补网络对

图像特征提取不充分的缺点。通过对模型添加CBAM混合注

意力机制赋予中间特征图不同的权重，充分利用有效信息的

同时抑制无用信息，最终使特征图中有效的区域权重增加，

无效的区域权重变小，有效提高了模型分割的精度。

图4 CBAM混合注意力机制

Fig.4 CBAM attentional mechanism

2.2   损失函数的改进

损失函数是影响网络分割性能的重要因素，是用来优化

预测值和标准值的误差函数，通过反向传播到先前的神经网

络层，用来更新和优化模型的权重参数[9]。通过联合分割任务

中常用的三种损失函数，使改进的损失函数与网络训练次数

相联系，提升脑肿瘤图像分割的精度。 

2.2.1   基于区域和目标距离的损失函数

交叉熵损失函数是基于区域计算的损失函数[10]，该损失

函数会检查图像中每个像素点，通过对比网络输出与标签真

实值的差距计算损失，本文用来计算三维数据的损失，交叉

熵损失函数如式(1)所示：
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式(1)中， p 表示网络预测的图像中某像素属于分割目标

的概率， g 表示该像素点的标签真实值。

Dice系数[11]是一种传统的用于评估分割性能的度量指标其

原理是基于区域计算的损失函数，用来评估图像标签真实值

和预测图像之间的拟合度，也是一种像素级的测量，其范围

在0—1，当Dice系数等于1表示完美重合。Dice损失函数如式

(2)所示。
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BD损失函数[12]是一种计算目标距离的损失函数，通过区

域积分的方式计算预测结果与标签边界之间的距离，如式(3)

所示。

             
( ) 2, di i

G

Dist p g p g g= −∫ 	 (3)

其中，G 表示图像真实标签的边界，边界上的点与预测边界

上的点相对应。

2.2.2   改进的混合损失函数

交叉熵损失能提高图像分割的精度，保证脑肿瘤区域和

背景均匀分割，Dice损失函数计算损失时忽略了图像背景，可

以有效地对目标区域计算损失，BD损失函数计算的是轮廓空

间的距离，关注预测分割结果和标签图像之间的区域，训练

过程中不断减小边界部分的分割错误。将交叉熵和Dice损失

这种基于区域的损失函数与BD损失这种基于目标距离的损失

函数结合，能够很好地解决分割任务中前景与背景不均衡导

致的问题，重要的是基于距离的损失函数解决了基于区域的

损失函数在样本不均衡状况下发挥不稳定的问题，区域损失

函数能让训练过程更加稳定，能够有效分割脑肿瘤这类小样

本。本文试图通过混合的损失函数把三种损失函数的优势相

结合。改进的混合损失函数如式(4)所示：
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其中，α作为超参数控制三种损失函数在联合损失函数中的权

重，通过在实验过程中根据实验结果好坏得出，随着训练次

数的增加应逐步提高BD损失函数在混合损失函数中的比重，

进而有效提高目标边界的分割效果，我们制定了超参数α调整

表，见表1。

表1 超参数调整表

Tab.1 Adjustment table of super-parameter 

超参数 第一轮训练 第二轮训练 第三轮训练 第四轮训练

训练次数/次 0—25 26—50 51—75 76—100

参数α 0.5 0.6 0.7 0.8

三种损失函数的结合弥补了各自的不足，可以最大化不

同损失函数在训练中的作用，有效解决了脑肿瘤图像分割中

目标的像素比例小且分割目标有重叠和嵌套的问题，通过改

进的联合损失函数使网络更关注较小的病变区域，并在保留

图像所有信息的情况下优化网络，实现模型对小目标、多层

次的精确分割。
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3  脑肿瘤数据介绍与预处理(Introduction and 
preprocessing of brain tumor data)

3.1   Brats脑肿瘤数据集介绍

Brats脑肿瘤数据集有285 个病例，有t1、t2、t1ce、flair

四个模态[13]和人工手动标注的肿瘤标签数据如图5所示。多模

态是利用不同的核磁共振成像模式生成的，利用不同的模态

图像进行分割实验，可以有效地提升分割准确率，同时不同

的模态也增加了分割实验的难度。t1、t2模态是因为进行核磁

共振成像时电磁波的物理量不同，所以产生了两种不同的序

列，t1脑肿瘤图像中白质、灰质、脑脊液颜色区分明显，所以

t1模态图像容易看出各种断层结构，t2脑肿瘤图像信号与大脑

中水含量有关，病变部分的t2信号要强于周围的正常脑组织，

所以t2模态图像更容易看出大脑病变的区域，t1ce模态是在做

核磁共振成像之前把造影剂打入血液，使脑肿瘤图像中供血

丰富的地方变亮，其是病变组织的可能性就越大，flair模态是

进行核磁共振成像时常用的序列模态，名称为液体衰减反转

回复序列模态。

对脑肿瘤图像做三个部分的分割，即浮肿区域(ED)、增

强肿瘤区域(ET)、坏疽区域(NET)[14]，然后这些区域合并为

3 个嵌套的子区域，即 WT=ED+ET+NET 区域，TC=ET+NET区

域，和单独的ET区域相当于对脑肿瘤图像的每个像素点做四

分类任务。

                    

(a)t1模态

(b)t2模态

                    

(c)t1ce模态

(d)flair模态

(e)肿瘤标签

图5 BraTs脑肿瘤多模态数据

Fig.5 BraTs brain tumor multimodal data

3.2   3D重叠分块预处理

核磁共振脑肿瘤图像是一个三维数据结构，图像像素大

小为155×240×240，将四种不同模态的图像和肿瘤对应的标

签数据图像前后共加入5 个黑色切片，使图像像素大小都变为

160×240×240，方便分块处理，并对脑肿瘤数据四种不同模

态的图像通过减去均值除以标准差的方式[15]进行标准化处理，

通过图像数据的归一化方便训练模型。

脑肿瘤数据中黑色为背景像素，在整个图像数据中占据

较大比例，并且背景像素对于肿瘤分割没有任何帮助。为了让

网络更好地注意到肿瘤区域，可以通过裁剪的方式减小黑色背

景信息，同时减少网络训练的数据量，提升网络的性能。

由于硬件资源的限制，脑肿瘤图像不能完整地输入到网

络中，需要对图像数据和对应的标签数据进行分块处理[16]。

经过裁剪后的图像和标签数据大小为160×128×128，传统

的分块方式是从深度方向上分为5 个32×128×128大小的分

块，分块是独立的每个分块没有重叠的部分，并且分块后的

大小和完整图像是倍数的关系，通过模型预测的结果进行

直接拼接，就可以变成完整的图像。传统的分块方式简单，

但存在一个问题，在每个分块中层与层的结构关系模型可

以学习到，但只学习了一个分块中的结构关系，块与块之

间是断开的，网络模型无法学习完整的3D图像结构。本文

提出一种新的分块办法，让分块与分块之间有相互重叠的

部分，这样可以让分块与分块之间相互联系。块的大小变

为64×128×128，分块移动的步长为32，最终分为大小为

64×128×128的4 个分块且分块与分块之间有一半重叠部分，

这样就可以使网络完整学习图像的3D结构，如图6所示。

图6 重叠分块处理

Fig.6 Overlapped block processing

将经过标准化和分块处理后的脑肿瘤图像数据的四个不

同的模态合并成四个通道，保存后的数据形状为(64，128，

128，4)。同样，对相应的标签进行分块，然后将WT、TC、

ET分割区域合并成三个通道，数值为0或1，保存后的数据形

状为(64，128，128，3)作为模型学习的标签。

4  脑肿瘤分割实验(Brain tumor segmentation 
experiment)

4.1   实验环境介绍

实验通过Pytorch的深度学习框架实现，使用Pycharm
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编译器，GPU是NVIDIA GeForce GTX 1650Ti，CUDA

是11.0版本，操作系统是Windows 10，编程语言使用

Python 3.8，在实验中超参数Epoch设为100，这是通过实验

发现的最佳值，Adam的学习率初始化为0.0001，学习率衰减

以0.1的倍数变化，并且最小学习率设置为e-5。为了防止过拟

合，采用“早停”的训练策略，当损失函数值稳定后并在十

轮训练中没有变化即停止训练。

4.2   评价指标

为了评估改进的模型对脑肿瘤的分割效果，也方便将改

进的V-C-Net与3D U-Net等其他模型进行比较，实验结果

通过Dice系数(DSC)、交并比(IoU)、敏感度(Sensitivity)、精确率

(Precision)及豪斯多夫距离(HD)五个性能指标进行评价[17]，其评

价公式如式(5)—式(9)：

               	  (5)               

               	 (6)

               
TPSensitivity

TP FN
=

+ 	 (7)                

               	  (8)

        

             

(9)

式(5)—式(8)中的参数解释如下：假设用 表示真实脑肿

瘤区域， 表示其他正常脑区域， 表示预测的脑肿瘤区域，

表示其他预测的正常脑区域，正样本为脑肿瘤，负样本为

正常脑组织，则有如下表示：TP(True Positive)被判定为正

样本，事实上也是正样本，即真实脑肿瘤区域与预测的脑肿

瘤区域的交集 ；TN(True Negative)判定为负样本，事

实上也是负样本，即其他正常脑区域与预测的正常脑区域交

集；FP(False Positive)被判定为正样本，但事实上是负样本

，即预测的脑肿瘤区域减去真实脑肿瘤区域与预测的

脑肿瘤区域的交集 1 1 1( )P T P− ∩ ；FN(False Negative)被判定为

负样本，但事实上是正样本，即真实脑肿瘤区域减去真实脑

肿瘤区域与预测的脑肿瘤区域的交集 1 1 1( )T T P− ∩ 。式(9)中，

变量 X 表示真实脑肿瘤区域边界，Y 表示预测的脑肿瘤区域

边界， d 表示真实脑肿瘤区域边界与预测的脑肿瘤区域边界的

距离。

4.3   实验结果及分析

为了验证改进的V-C-Net模型在脑肿瘤分割上的性能，

将其与FCN模型、3D-Unet模型、传统V-Net模型进行脑肿瘤

图像分割实验对比分析，表2中列举了不同的模型在脑肿瘤分

割实验中的结果，四种模型的五项评估指标详见表2。

表2 脑肿瘤分割指标评价表

Tab.2 Evaluation table of segmentation index of brain tumor

方法 分割模块 Dice系数/% 交并比/% 敏感度/% 精确率/%
豪斯多

夫距离

FCN32s

WT 75.42 77.95 79.54 82.47 3.2184

TC 76.28 78.61 82.49 88.46 2.1462

ET 56.27 61.55 67.24 86.17 3.4286

3D-Unet

WT 90.68 90.89 92.63 92.64 1.4643

TC 85.62 86.21 86.49 90.14 0.8645

ET 86.25 85.22 82.45 91.67 1.3458

V-Net

WT 91.46 91.93 94.21 96.42 0.9167

TC 87.61 86.46 89.45 94.28 0.5448

ET 89.54 88.67 86.12 94.17 0.8714

本文改

进方法

WT 92.46 92.85 96.47 97.42 0.4045

TC 89.24 87.48 90.23 95.54 0.2521

ET 90.65 88.71 88.39 96.47 0.6964

从表2的五项评价指标中我们可以看出，通过添加联合

注意力机制改进的V-C-Net模型，在各个指标中均具有更好

的表现，对脑肿瘤图像做三个部分的分割，即浮肿区域、增

强肿瘤区域、坏疽区域，每个部分的分割都优于其他三个模

型，在测试集上的平均Dice系数达到90.78%，平均交并比系

数达到89.68%，平均敏感度达到91.70%，平均精确率达到

96.48%，平均豪斯多夫距离达到0.451。

3D-Unet模型和传统V-Net模型具有深入特征融合结

构，对于脑肿瘤病变区域的分割融合不同深度的语义信息，

因此分割精度明显优于FCN模型，但是传统V-Net对脑肿

瘤图像的所有特征都进行分割计算，不仅造成计算资源的浪

费，在脑肿瘤边缘轮廓与脑部图像对比度低时，分割效果并

不好，通过添加联合注意力机制和改进损失函数，改进的

V-C-Net方法在平均Dice系数和交并比上对比传统V-Net，

分别提升了1.24%和0.66%，平均敏感度和平均精确率分别提

高了1.77%和1.52%。在改进V-C-Net模型的基础上又改进

了模型损失函数，使得模型更关注脑肿瘤病变区域的细微边

缘信息，大大降低了把正常脑组织图像像素误分割为脑肿瘤

像素的概率，使网络模型的预测结果和图像标签之间的最大

不匹配度更小，相比传统V-Net模型，其豪斯多夫距离减小

0.3266。由以上结果可知，改进的V-C-Net模型有着更强的

优越性和竞争力。
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图7展示出了不同分割模型在测试集上的分割效果图。

图7(a)、图7(b)分别是脑肿瘤分割的原图和对应标签图，图

7(c)—图7(f)分别为FCN网络模型、3D-Unet网络模型、传

统V-Net网络模型和改进的V-C-Net网络模型得到的脑肿

瘤分割效果图。从图7(c)中可以看到，FCN模型对脑肿瘤坏

疽区域中心位置的定位不错，但是出现漏检和过检的现象，

我们可以明显观察到模型对浮肿区域和正常脑组织没有辨识

全面，出现漏检现象，对增强肿瘤区域和浮肿区域有混淆。

3D-Unet模型分割的脑肿瘤边缘轮廓信息比FCN清晰，对

整体浮肿区域的识别较为完整，对脑肿瘤坏疽中心位置的分

割较为清晰，分割效果有了一些改善，但不是很精确。传统

V-Net网络模型的分割效果优于3D-Unet网络模型，对脑肿

瘤浮肿区域、增强肿瘤区域分割明显，但对脑肿瘤中心坏疽

区域识别过多出现过检现象。相比其他方法，改进的V-C-

Net网络模型能够更好地分割脑肿瘤细小、模糊的边缘轮廓，

能充分识别浮肿区域、增强肿瘤区域，并对脑肿瘤中心坏疽

区域精确分割，明显改善了过分割和欠分割现象[18]，得到了与

标签最接近甚至超过标签的效果，具有很好的分割性能。

             

(a)脑肿瘤核磁共振图                                                     

(b)人工标注标签

   

                     

(c)FCN模型分割效果图                                                      

(d)3D-Unet模型分割效果图

(e)V-Net模型分割效果图

(f)改进的V-C-Net模型分割效果图

图7 模型分割效果图

Fig.7 Model segmentation effect diagram

损失函数收敛得越快，则说明模型学习的参数与对脑肿

瘤病变区域正确分割的参数越接近，模型学习的效率越高，

模型起始学习参数越小，说明模型对脑肿瘤区域分割的起始

精度越高，学习时间更短。图8是改进的V-C-Net模型与其

他三种分割模型对脑肿瘤区域分割过程的损失函数收敛图，

共进行100 轮训练。从图8中我们看到改进的V-C-Net模型比

其他三种模型损失函数起始值更低，并且收敛速度更快，进一步

证实了改进的V-C-Net模型有着更强的优越性和竞争力。

图8 损失函数收敛图

Fig.8 Loss function convergence diagram

4.4   消融实验

同时，我们通过消融实验，研究CBAM混合注意力块和

改进的联合损失函数对整体实验结果的影响，分别设计了只

添加CBAM混合注意力机制的V-Net网络将损失函数改为交

叉熵损失函数和在原始V-Net基础上只添加改进的联合损失

函数的神经网络进行对比实验，其实验的结果如表3所示。

表3 改进V-C-NET神经网络的消融实验

Tab.3 Ablation experiment of improved V-C-NET

         neural network

方法 分割模块
Dice系
数/%

交并比/% 敏感度/% 精确率/%
豪斯多

夫距离

传统V-Net 

WT 91.46 91.93 94.21 96.42 0.9167

TC 87.61 86.46 89.45 94.28 0.5448

ET 89.54 88.67 86.12 94.17 0.8714

只添加注意

力模块的

V-Net 

WT 91.84 91.97 94.47 96.41 0.8145

TC 88.62 86.78 90.04 94.91 0.6219

ET 90.47 88.22 87.75 95.62 0.7514

只改进联合

损失函数的

V-Net 

WT 91.49 92.45 95.71 97.17 0.4124

TC 89.61 87.04 90.14 94.82 0.2968

ET 89.84 89.01 87.57 95.36 0.6775

本文提出的

V-C-Net 

WT 92.46 92.85 96.47 97.42 0.4045

TC 89.24 87.48 90.23 95.54 0.2521

ET 90.65 88.71 88.39 96.47 0.6964

从表3中可以看到，在只添加注意力模块的情况下，

脑肿瘤浮肿区域、增强肿瘤区域、坏疽区域三个分割模块
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相对于传统V-Net神经网络，豪斯多夫距离的值分别下

降到0.8145、0.6219、0.7514，在精确率方面分别提高到

96.41%、94.91%、95.62%，这是因为脑肿瘤图像是灰度图，

通道间的灰度值区分度较小，对比度低及边界模糊，通过添

加注意力模块的同时考虑空间信息和通道信息有效弥补网络

对图像特征提取不充分的缺点，提高了模型分割的精度，以

及模型对分割边界的准确率。

同时，在原始V-Net模型的基础上只添加改进的联合损

失函数实验中，脑肿瘤浮肿区域、增强肿瘤区域、坏疽区域

三个分割模块相对于传统V-Net神经网络，豪斯多夫距离的

值分别下降到0.4124、0.2968、0.6775，在精确率方面分别

提高到97.17%、94.82%、95.36%，这是因为提出的联合损失

函数中交叉熵损失能提高图像分割的精度，保证脑肿瘤区域

和背景均匀分割，同时Dice损失函数计算损失时忽略了图像背

景，可以有效地对目标区域计算损失，同时超参数控制BD损

失函数在计算中的比重使得模型根据训练次数的增加而更关

注轮廓空间的距离，能更好地预测分割结果和标签图像之间

的边界，并在训练过程中不断减小边界部分的分割错误，提

高分割精度与减少分割边界距离。

最后我们注意到，在同时添加注意力模块与改进联合损

失函数的V-C-Net网络中，脑肿瘤三个分割模块相对于传

统V-Net神经网络，各个指标具有更好的表现，对脑肿瘤图

像做三个部分的分割，即分割为浮肿区域、增强肿瘤区域、

坏疽区域，每个部分的分割都优于单独添加的其他两个模

型，在注意力模块和联合损失函数的优势互补中，模型在测

试集上的Dice系数、交并比、敏感度、精确率和豪斯多夫距

离五个性能指标平均值分别为90.78%、89.68%、91.70%、

96.48%、0.451，实验结果表明改进的V-C-Net模型可以更

好地对脑肿瘤病变部分进行分割。

5   结论(Conclusion)
本文针对传统V-Net模型无法有效地集中注意力到病变

区域，造成模型分割困难与边界分割的精度低等问题，提出

了一种改进的V-C-Net模型。通过实验结果分析得到在传统

V-Net模型中加入CBAM混合注意力机制，同时使用改进的

混合损失函数，提高了模型分割精度，在Dice系数、交并比、

敏感度、精确率和豪斯多夫距离五个性能指标中的表现都优

于同级别神经网络模型，在脑肿瘤分割实验中得到了更精确

的分割图。本文的实验为深层卷积神经网络分割3D医学图像

时出现的边缘分割不够精确、分割目标较小而背景因素过大

等问题提供了解决思路和方案。 
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