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摘　要: 针对联邦学习框架下, 基于卷积注意力模块的多客户端脑肿瘤分类方法对于MRI图像中肿瘤区域细节提

取能力不足、通道注意力与空间注意力相互干扰的问题, 以及针对多点医疗肿瘤数据分类准确性低的问题, 提出了

一种融合联邦学习框架和改进的 CBAM-ResNet18 网络的脑肿瘤分类方法. 利用联邦学习特性联合多点脑肿瘤数

据, 采用 Leaky ReLU激活函数代替 ReLU激活函数以减轻神经元死亡, 将卷积注意力模块中的通道注意力模块由

先降维再升维改成先升维再降维, 充分提高网络对图像细节的提取能力, 将卷积注意力模块中的通道注意力模块与

空间注意力模块由级联结构改为并联结构, 使得网络的特征提取能力不会受到二者先后顺序的影响. 通过在

Kaggle 公开的脑肿瘤 MRI 数据集上的进行实验, 该方法的准确率、精准度、召回率与 F1 值分别为 97.78%、

97.68%、97.61%与 97.63%, 比基准模型分别高 6.54%、4.78%、6.80%、7.00%. 实验结果证明, 该方法不仅能够打

破数据孤岛, 实现多点数据融合, 而且比多数现有主流模型的性能更好.
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Abstract: The multi-client brain tumor classification method based on the convolutional block attention module has
inadequate extraction of tumor region details from MRI images, and channel attention and spatial attention interfere with
each other under the federated learning framework. In addition, the accuracy in classifying medical tumor data from
multiple points is low. To address these problems, this study proposes a brain tumor classification method that
amalgamates the federated learning framework with an enhanced CBAM-ResNet18 network. The method leverages the
federated learning characteristic to collaboratively work with brain tumor data from multiple sources. It replaces the
ReLU activation function with Leaky ReLU to mitigate issues of neuron death. The channel attention module within the
convolutional block attention module is modified from a dimension reduction followed by a dimension increment
approach to a dimension increment followed by a dimension reduction approach. This change significantly enhances the
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network’s ability to extract image details. Furthermore, the architecture of the channel attention module and spatial
attention module in the convolutional block attention module has been shifted from a cascade structure to a parallel
structure, ensuring that the network’s feature extraction capability remains unaffected by the order of processing. A
publicly available brain tumor MRI dataset from Kaggle is used in the study. The results demonstrate that FL-CBAM-
DIPC-ResNet has a remarkable performance. It achieves impressive accuracy, precision, recall, and F1 score of 97.78%,
97.68%, 97.61%, and 97.63%, respectively. These values of accuracy, precision, recall, and F1 score are 6.54%, 4.78%,
6.80%, and 7.00% higher than those of the baseline model. These experimental findings validate that the proposed method
not only overcomes data islands and enables data fusion from multiple sources but also outperforms the majority of
existing mainstream models in terms of performance.
Key words: brain tumor classification; federated learning; convolutional block attention module (CBAM); residual
network (ResNet); data island

脑肿瘤是位于脑部或其附近出现的任何肿瘤, 其
异质性强, 占全球癌症病例的大约 3%, 男性比女性更

常见[1]. 早期发现脑肿瘤患者所患肿瘤的类型, 及时制

定方案会提高治疗的生存率. 评估患者的脑肿瘤影像

是一项重要的工作, 传统人工筛选肿瘤影像需要评估

人具有一定的专业知识, 而且工作人员工作量大, 容易

引起疲劳, 进而影响评估结果. 因此, 寻找一种高效而

准确的脑肿瘤自动诊断方法是当前医学影像领域的迫

切需求之一.
近年来, 计算机辅助诊断 (computer aided diagnosis,

CAD)对生物医学领域有重要影响, 特别是将深度学习

和医学影像结合能帮助医生提高诊断结果的准确率[2].
各种深度学习模型在脑肿瘤分类中取得了一系列令人

瞩目的结果. 然而, 现有研究往往在处理脑 MRI 图像

时存在一定的局限性, 对肿瘤区域特征关注不足, 易损

失细节特征, 影响了诊断的准确性. 在此背景下, 已有

学者提出了多种改进模型的方法.
Deepak等[3]将深度迁移学习用于三分类脑瘤识别,

达到了 98.00% 的准确率, 但存在小数据过度拟合问

题. Ghassemi 等[4]先将深度神经网络 (DNN) 作为生成

对抗网络 (GAN) 在脑肿瘤数据集进行预训练, 再替换

全连接层, 并将整个 DNN 用来区分脑肿瘤类别, 达到

了 95.60% 的准确率, 但由于 GAN 的限制网络输入大

小只能为 64×64. Brindha 等 [5]比较了人工神经网络

(ANN) 和卷积神经网络 (CNN) 在脑肿瘤分类中的性

能, CNN准确率为 89.00%, 高于 ANN的 65.21%, 表明

在脑肿瘤分类上, CNN 比 ANN 有更好的效果. Sultan
等[6]提出一种基于 CNN 的深度学习模型, 并在两个公

开的脑肿瘤数据集上验证进行实验, 分别得到 96.13%
和 98.70%的准确率, 但没有在合并两个数据集的情况

下实验. 夏景明等[7]将多尺寸卷积核、双通道池化层和

多深度融合残差模块组合成 MDM-ResNet 网络, 在
脑肿瘤数据集上达到了 93.51%的准确率, 但多深度融

合残差模块造成残差模块变宽, 有较大的计算负担.
由此可见, 已有不少研究者进行了将深度学习与脑肿

瘤医学影像结合的研究. 但脑 MRI 图像肿瘤区域小,
这些研究对肿瘤区域特征的关注不足, 容易损失细节

特征.
Özbay 等[8]提出一种结合可解释性与特征融合的

精确哈希方法, 能够关注肿瘤区域, 搜索精度较其他模

型提升了 0.88%–5%. 张晓倩等[9]将高效通道注意力

(efficient channel attention, ECA)和瓶颈注意力 (bottleneck
attention module, BAM)加入 SE-Net网络, 对脑肿瘤识

别的准确率达到 99.47%. Xu 等[10]将卷积注意力模块

(convolutional block attention module, CBAM) 加入 U-Net
网络, 在脑肿瘤分类中的准确率达到了 94.23%, 但原

始 CBAM注意力不足. Ljaz等[11]在癌组织病理学数据

集中训练了 VGG模型用作特征提取器, 并在卷积块的

第 1 个卷积层增加了 GAP 层和 CBAM, 实现了特殊

的 VGG模型, 达到了 98.96%的准确率, 但其是二分类

模型, 无法保证在脑肿瘤多分类任务中的性能. 安晨等[12]

将注意力机制、关系网络和元学习相结合, 在无线胶

囊内镜图像数据集上的准确率达到了 90.28%, 但其仅

针对小样本图像分类, 模型泛化能力不足. 由此可见,
已有部分研究者将注意力机制用在医学图像分类任务

中. 尽管这些方法在一定程度上改进了诊断性能, 但大
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部分都没有改进注意力机制, 仍存在一些共性问题, 如
注意力模块的不足和对小样本数据的局限性, 并且少

有处理多点脑肿瘤数据的研究.
Adnan 等[13]针对组织病理学分类设计了联邦学习

框架, 准确率与集中训练相当, 表明联邦学习在医疗方

面的可靠性, 但该框架仅针对二分类任务. Che等[14]提

出一个通用多视图联邦学习框架来分析双向情感研究

中的 3 种类型的元数据, 最高达到 88.92% 的准确率,
但其是针对文本数据, 无法分析图像. 许亚倩等[15]基于

联邦学习对多源数据训练疾病得分预测模型, 虽然模

型很稳定, 但与其所对比的方法相比并不突出. 段聪颖

等[16]提出一种基于联邦学习的皮肤病图像分类算法,
准确度达到 75.9%, 但其没有关注图像细节. 曹润芝等[17]

将联邦学习用于肺炎图像分类, 得到 95.2% 的准确率,
但该方法没有针对肺炎图像细节进行特征提取. 由此

可见, 已有不少研究者将联邦学习用于医疗数据, 但在

脑肿瘤分类中应用联邦学习的研究较少.
由上可知, 现实中仍然存在以下问题: (1) 医疗数

据存在数据孤岛现象, 不同医院数据分布存在差异, 单
一医院训练的模型泛化能力不足; (2)传统深度学习大

多只能进行集中式训练; (3)结合卷积注意力的残差网

络特征提取能力不足, 卷积注意力先降维再升维的设

置会导致细节特征的损失, 且空间注意力的计算会受

到通道注意力的影响.
针对以上问题, 本文提出了一种结合联邦学习框

架 (federated learning, FL)、改进残差网络 (residual
network, ResNet) 和改进卷积注意力模块 (convolu-
tional block attention module-dimension increment-
parallel connections, CBAM-DIPC) 的方法 (federated
learning-convolutional block attention module-dimension
increment-parallel connections-residual network, FL-
CBAM-DIPC-ResNet). 用 Leaky ReLU 激活函数替换

残差网络中的 ReLU 激活函数, 减少神经元死亡的问

题; 将卷积注意力模块中通道注意力由原先的先降维

再升维改成先升维再降维, 减少图像特征细节的损失;
将通道注意力模块 (channel attention module, CAM)[18]

和空间注意力模块 (spatial attention module, SAM)[19]由
级联结构替换为并联结构, 使两个注意力模块直接学

习原始输入特征图, 而无须关注通道注意力和空间注

意力的先后顺序; 最后融合联邦学习框架处理多点医

疗数据, 解决数据孤岛现象. 

1   相关理论 

1.1   残差网络

自 LeNet [20]网络的提出给深度学习带来了新突

破后, 之后又涌现出许多优秀网络, 如 AlexNet [21 ]、
VGG[22]、GoogLeNet[23]等网络. 但随着网络层数的增

加开始出现梯度消失的情况. He等[24]提出深度残差网

络 (residual network, ResNet)网络, 引入残差模块解决

了梯度消失问题. 残差网络能通过增加网络深度来提

高模型的精度, 其内部残差模块使用跳跃连接实现恒

等映射, 解决了过去深度神经网络由于加深网络层数

而产生梯度消失的问题. 

1.2   卷积注意力模块

Woo 等 [25]提出卷积注意力模块 (convolutional
block attention module, CBAM), CBAM 由通道注意力

模块和空间注意力模块处理输入特征图. CBAM 首先

计算输入特征图 F 的通道注意力, 得到通道注意力加

权的特征图 F1. 然后在 F1 的基础上进行空间注意力

计算, 得到空间注意力加权的特征图 F2. 这是一个“级
联”结构, 公式见式 (1)、式 (2):

F1 = Mc(F)⊗F (1)

F2 = Ms(F1)⊗F1 (2)

F ⊗
Mc(F) F

Ms(F1) F1

其中,  表示原始输入特征图,  表示特征图加权的乘

法操作, 式 (1) 中 表示特征图 经过通道注意力

计算后的输出, 式 (2) 中 表示特征图 经过空

间注意力计算后的输出. 

1.3   联邦学习

联邦学习[26]是一种特殊的分布式计算框架, 由服

务器与多个客户端组成, 能让客户端在各自本地处理

数据, 并融合这些数据的特征进行建模分析. 图 1是联

邦学习训练过程. 首先进行任务初始化, 参与者被选择

并向其分配一个训练任务, 然后参与者下载全局模型

并在本地训练模型. 在全局模型聚合阶段, 参与者上传

模型参数到服务器, 全局模型被更新, 以便下一轮训练

使用. 全局模型聚合公式如式 (3):

ωt+1 =
∑
k∈V

nk

n
ωk

t+1+
∑
k<V

nk

n
ωt (3)

k V

n nk

ωt ωt+1

其中,  是参与客户端的个数,  是选中的客户端集合,
是参与聚合客户端的样本总数,  是每个客户端训练

数据的数量,  是当前全局模型,  是更新的全局

模型.
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模型
拥有者

数据
拥有者

第 1 步: 任务初始化

第 2 步: 训练并更新本地模型

全局模型 本地模型 1 本地模型 2 本地模型 n

第 3 步: 全局模型聚合并更新

客户端 1 ··· 客户端 n客户端 2

服务器

 
图 1    联邦学习训练过程

  

2   FL-CBAM-DIPC-ResNet方法

本文以建立多点脑肿瘤数据模型、提升脑肿瘤分

类的准确性为目标. 首先基于联邦学习框架, 将残差网

络中的 ReLU激活函数替换成 Leaky ReLU激活函数,
然后把卷积注意力模块中通道注意力先降维再升维改

成先升维再降维, 并把通道注意力与空间注意力用并

联方式连接, 然后将改进后的卷积注意力模块引入基

于联邦学习的改进残差网络中, 最终实现脑肿瘤分类

的 FL-CBAM-DIPC-ResNet模型. 

2.1   改进 ResNet 网络

x < 0

本研究改进了 ResNet-18网络, 旨在提高模型对脑

肿瘤图像特征的提取能力. 标准的 ResNet-18 网络使

用 ReLU 激活函数, 然而当输入 x 为负的时候, ReLU
激活函数会出现神经元死亡的问题. 为了解决这一问

题, 本研究选择采用 Leaky ReLU 激活函数, Leaky
ReLU是 ReLU的优秀变体, 拥有 ReLU所有优点的同

时能够保留输入的负值信息[27]. Leaky ReLU在 时

得到一个负数梯度值, 解决了 ReLU神经死亡问题, 如
图 2所示. ReLU激活函数与 Leaky ReLU激活函数公

式分别如式 (4)、式 (5)所示:

ReLU(x) =
{

max(0, x), x ⩾ 0
0, x < 0 (4)

Leaky ReLU(x) =
 x, x ⩾ 0
αx, x < 0

(5)

x α α其中,  是输入,  是泄露系数, 且 小于 1.
采用 Leaky ReLU 激活函数的改进, 有助于缓解

梯度消失问题, 使得 ResNet 网络更能够适应深层次

的学习任务 , 进而提高对脑肿瘤图像特征的建模能

力. 这一改进能确保模型在处理脑肿瘤图像时更加鲁

棒和有效.
 
 

y

yi=xi

yi=0

y

yi=xi

yi=αxi
x xo o

(a) ReLU 激活函数 (b) Leaky ReLU 激活函数 
图 2    激活函数对比图

  

2.2   改进卷积注意力模块

脑 MRI 是医学影像领域中一种重要的图像模态,
脑组织具有复杂结构和多样性. 在脑 MRI 图像中, 由
于其高分辨率和生物医学特性, 涉及丰富的细节特征.
原始卷积注意力模块先降维再升维会造成重要信息丢

失和噪声引入, 而且先计算通道注意力再计算空间注

意力的方式会导致空间注意力的计算受到干扰, 使模

型不稳定. 因此原始卷积注意力模块在处理脑 MRI 图
像面临挑战, 存在细节提取能力不足, 以及模型稳定性

易受到通道注意力与空间注意力计算先后顺序的影响.
本节将针对这些问题对卷积注意力模块进行通道升维

和并联结构的改进, 以提高模型对脑肿瘤图像细节特

征的提取能力以及提高模型的稳定性.

F

1×1×C

MLP 1×1×C

1×1×C/r

1×1×C

1×1×C/r 1×1×C

1×1×C 1×1× rC

1×1×C

CBAM 由 CAM 和 SAM 组成. CAM 对输入特征

图 进行平均池化和最大池化操作 ,  并使其压缩成

格式. 压缩后的特征图经过含有降维隐藏层的

两次 网络 ,  使压缩后的 特征图降维至

. 由于脑肿瘤图像肿瘤区域尺寸小且数据集

较少, 因此该降维操作会导致 CBAM不能很好地注意

到图像中的细节. 本研究将改进 CAM中的通道降维操

作, 如图 3 所示. 原 CAM 先将图像从 降维到

, 再升维到 . 改进的 CBAM 先升维

再降维, 即先将图像从 升维到 , 再降

维到 . 对于细节特征丰富的脑肿瘤图像, 先升

维有助于增加特征的细粒度表示, 再降维可以将关注

点重新集中到最重要的通道上. 这样可以更好地保留

原始特征, 减少信息损失, 提升 CBAM 提取脑肿瘤图

像细节的能力.
原本的 CBAM 先进行通道注意力计算, 再进行空
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间注意力计算. 从某种程度上, 空间注意力的计算会受

到通道注意力计算的影响, 对模型产生干扰, 导致模型

不稳定. 本研究将原来 CBAM 中 CAM 和 SAM 由原

来的“级联”方式改进为“并联”方式, 因此, CAM和 SAM
将直接学习原始特征图, 一个注意力的计算不会受到

另一个注意力计算影响. 改进的 CBAM 如图 4 所示,

并联公式如式 (6):

F1 = ((Mc(F)⊗F)⊕ (Ms(F)⊗F))⊗F (6)
F Mc(F) F

Ms(F) F

⊗
⊕

其中,  表示原始输入特征图,  表示特征图 经

过通道注意力计算后的输出,  表示特征图 经过

空间注意力计算后的输出,  表示特征图加权的乘法操

作,  表示特征图加权的加法操作.
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图 3    CBAM升维感知机
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图 4    CBAM并联替换级联

 

同时将 CBAM 由先降维再升维改进成先升维再

降维, 并将 CAM与 SAM由“级联”改成“并联”, 其整体

结构如图 5 所示. 通道注意力计算公式如式 (7)、空间

注意力公式如式 (8).

Mc(F) = σ(MLP(AvgPool(F))+MLP(MaxPool(F))
= σ(W1(W2(Fc

avg))+W1(W0(Fc
max))) (7)

Ms(F) = σ( f 7×7[AvgPool(F); MaxPool(F)])

= σ( f 7×7([F s
avg; F s

max])) (8)

σ W0 W1

Fc
avg F s

avg Fc
max F s

max

f 7×7 7×7

其中,  表示 Sigmoid激活函数,  、 表示升维MLP
权重,  和 表示平均池化特征,  和 表示

最大池化特征,  表示 的带过滤器的卷积操作. 

2.3   FL-CBAM-DIPC-ResNet 框架

不同医院数据分布存在差异, 用单一医院数据训

练出来的模型泛化能力较弱, 整合多个医院的数据有

利于提升模型的泛化能力. 联邦学习是一种服务器-客
户端架构, 可以整合多个医院的数据, 得到鲁棒性更强

的模型. 在训练过程中, 每个医院的客户端使用本地数

2024 年 第 33 卷 第 4 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Special Issue 专论•综述 43

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


据进行模型的训练, 而无需将敏感数据传输到中心服

务器. 通过联邦学习, 模型可以从多个医院的数据中学

到更全面和具有代表性的特征, 从而提高对不同医院

数据的适应能力.
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图 5    改进的 CBAM

 

本研究将联邦学习框架与改进的 CBAM-ResNet18
相结合, 使用一个中心服务器协调多个客户端进行分

布式协同训练, 使得模型能够在考虑不同医院数据特

点的同时, 通过改进的网络结构更好地捕获脑肿瘤图

像的细节特征.
以脑肿瘤MRI图像四分类为例, FL-CBAM-DIPC-

ResNet 算法的流程图如图 6 所示. 首先对原始数据进

行数据预处理, 将数据按照联邦学习要求划分成多个

客户端, 然后 FL-CBAM-DIPC-ResNet 算法对训练集

进行训练. 在全局聚合时, 每个客户端的数据仅在本地

训练, 客户端仅上传训练好的模型参数. 通过该算法,
最终实现脑肿瘤 MRI 图像的分类. 这种综合方法有望

提高脑肿瘤分类模型的性能, 并使其更适用于多医院

的实际应用场景.

另外本研究的联邦学习算法如算法 1所示.

算法 1. FL-CBAM-DIPC-ResNet算法

client j (1⩽ j⩽J)

e ls t∈T
输入: 从每轮聚合客户端比例 C (0–1); 客户端  ; 学习率

, 本地迭代次数 , 全局拟合轮数 .
输出: 全局 FL-CBAM-DIPC-ResNet模型权重.

1) 初始化 FL-CBAM-DIPC-ResNet模型;
2) 每轮选择一部分客户端参与训练;
3) for t in T:

m←max(C·J,1)3.1.  ;
Vt←3.2.  选择的 m 个客户端的子集;
client j∈Vt i∈ls3.3.  , 训练轮数 , 本地训练;
ωi, j,t=ωi−1, j,t−e∇ℓ j,t(ωi−1, j,t;b), i∈ls3.4.  , 各客户端通过下载全局模型参

数进行本地训练;
ωi+1←

∑
k∈V

nk
n ω

k
t+1 client j ω j,t3.5.  , 根据每个 的参数 选择 m 个客户端

进行模型聚合;
4) 训练结束.
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图 6    FL-CBAM-DIPC-ResNet算法流程图

  

3   实验分析 

3.1   实验环境

本研究实验环境为 Ubuntu 16.04.6 LTS, Intel(R)

Core(TM) i7-6850K CPU @ 3.60 GHz 处理器, 8 GB
NVIDIA GeForce GTX 1070Ti显卡, 64 GB内存, 1 TB
硬盘, 编程语言为 Python, 实验框架基于 PyTorch. 
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3.2   数据集与预处理

本研究使用的数据集来自 Kaggle 公开的脑肿瘤

MRI数据集[28]. 该数据集由 Figshare、SARTAJ和 Br35H
这 3 个数据集组成, 分为 4 类: 神经胶质瘤、脑膜瘤、

无肿瘤和垂体瘤. 数据集共有 7 023 张人脑 MRI 图像,
其中神经胶质瘤 1  621 例、脑膜瘤 1  645 例、无肿瘤

2 000 例和垂体瘤 1 757 例. 部分人脑 MRI 图像如图 7
所示. 参考文献[6,8,9]对脑肿瘤数据集的划分方式, 本
实验将训练集与测试集比例划分为 3:1. 由于该数据集

图像统一且分布均匀, 因此裁剪图像尺寸为 224×224,
并进行归一化操作. 同时将数据集分割成数量相同的

3 个客户端, 当图像数量无法均分时, 将多余的图像划

分到第 3 个客户端, 分别是 client0、client1、client2,
如表 1所示.
 
 

(d) 垂体瘤(c) 无肿瘤(b) 脑膜瘤(a) 神经胶质瘤 
图 7    部分人脑MRI图像

 
 
 

表 1    数据集划分 (张)
 

客户端 神经胶质瘤 脑膜瘤 无肿瘤 垂体瘤

client0 540 548 666 585
client1 540 548 666 585
client2 541 549 668 587

  

3.3   评估指标

为全面评价 FL-CBAM-DIPC-ResNet 的性能, 采
用准确率 (Accuracy, ACC)、精准率 (Precision, P)、召

回率 (Recall)与 F1值 (F1)作为评价标准, 公式分别见

式 (9)–式 (12):

ACC =
T P+T N

T P+T N +FP+FN
(9)

P =
T P

T P+FP
(10)

Recall =
T P

T P+FN
(11)

F1 =
2P×Recall
P+Recall

(12)

T P T N

FP

FN

其中,  指分类为正且实际为正的数量,  指分类有

误且实际为反例的数量,  指分类为正但实际为反例

的数量,  指分类有误但实际为正的数量. 

3.4   实验结果

本节使用 Kaggle 公开脑肿瘤 MRI 数据集[28]进行

实验. 其中, 客户端设置为 3个, 批次大小为 32, 学习率

为 0.01, 本地迭代次数为 5, 全局拟合轮数为 30. 实验

基准模型为基于联邦学习框架下的 ResNet-18网络, 命
名为 FL-ResNet. 本研究完成以下实验内容: (1) 比较

CBAM 在 FL-ResNet 中不同位置的影响;  (2) 比较

ReLU与 Leaky ReLU激活函数的性能; (3)比较卷积注

意力模块中 CAM升至不同维度的性能; (4)比较 CAM
与 SAM级联与并联的性能; (5)比较 FL-CBAM-DIPC-
ResNet模型与其他主流模型的性能. 

3.4.1    CBAM在 FL-ResNet不同位置的性能

本节将 CBAM 分别放在 FL-ResNet 网络的不同

位置, CBAM在残差模块内部的网络命名为 CBAM-In,
CBAM在 ResNet-18网络的第 1层与最后一层的网络

命名为 CBAM-ResNet .  实验结果如表 2,  CBAM-
ResNet 的准确率、精确率、召回率、F1 值比基准模

型 FL-ResNet分别高 4.26%、2.41%、4.42%、4.57%,
且比 CBAM-In分别高 1.59%、1.01%、2.00%、1.81%.
结果表明 CBAM能够增强网络性能, 且由于 ResNet-18
残差模块前后网络小, CBAM 对 ResNet-18 网络的残

差模块前后影响更大.
 
 

表 2    CBAM在残差模块不同位置 (%)
 

模型 ACC P Recall F1
FL-ResNet 91.24 92.90 90.81 90.63
CBAM-In 93.91 94.30 93.23 93.39

CBAM-ResNet 95.50 95.31 95.23 95.20
  

3.4.2    ReLU与 Leaky ReLU性能比较

本节将加入了 CBAM 的 FL-ResNet 网络中的激

活函数换成 Leaky ReLU 激活函数, 并命名为 CBAM-
LR. CBAM-LR与 CBAM-ResNet实验对比结果如表 3.
CBAM-LR 中准确率、精确率、召回率、F1 值比

CBAM-ResNet分别高 0.35%、0.29%、0.33%、0.37%.
该结果表明 Leaky ReLU 激活函数能够减轻神经元死

亡对模型性能造成的影响.
 
 

表 3    ReLU与 Leaky ReLU的对比 (%)
 

模型 ACC P Recall F1
CBAM-LR 95.85 95.60 95.56 95.57

CBAM-ResNet 95.50 95.31 95.23 95.20
  

3.4.3    通道注意力升维的最佳维度

本节将探究卷积注意力中 CAM升维的最佳维度,
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1×1/16

× ×

第 (1)组为第 3.4.1节中的 CBAM-ResNet模型, CBAM-
ResNet 是先降维到 , 再升维到 1×1×C. 第 (2)–
(6) 组分别是在第 (1) 组的基础上, 将通道维度先升维

到 1×1×2C、1×1×3C、1×1×4C、1 1 5C、1×1×10C,
再降维到 1×1×C. 第 (7)组是不采用 CBAM的模型, 实
验结果如表 4. 该结果表明对通道注意力模块升维能够

提升网络对特征图的提取能力 ,  并且综合分析参数

量、训练时长与准确率, 在不明显提升参数量与训练

时长的情况下, 对通道注意力模块升维的最佳维度是

3维.
 
 

表 4    CBAM中 CAM不同升维维度性能
 

组 升维策略 特征图大小 参数量 训练时长 (轮/s) ACC (%)
(1) 原CBAM 1×1×C/16 123 380 540 122.5 95.50
(2) 1×1×2 1×1×2C 134 729 020 124.4 96.41
(3) 1×1×3 1×1×3C 140 586 300 124.9 96.76
(4) 1×1×4 1×1×4C 146 443 580 125.2 96.53
(5) 1×1×5 1×1×5C 152 300 860 125.7 95.33
(6) 1×1×10 1×1×10C 181 587 260 127.6 93.00

(7) 不采用CBAM — 123 012 304 100.0 91.24
  

3.4.4    CAM与 SAM的级联与并联性能比较

本节将比较卷积注意力模块中 CAM 与 SAM 级

联与并联之间的性能差异. 级联模型是第 3.4.1节中的

CBAM-ResNet 模型 ,  将改进后的并联模型命名为

CBAM-ResNet-PC. 实验结果如表 5 所示 ,  CBAM-
ResNet-PC 中准确率、精确率、召回率、F1 值比

CBAM-ResNet分别高 1.20%、1.15%、1.27%、1.27%.
该结果表明 CAM 与 SAM 并联将直接学习原始特征

图, 后一个注意力的计算不会受到前一个注意力的影

响, 因此表现的性能更加好.
 
 

表 5    CAM、SAM级联与并联对比 (%)
 

模型 ACC P Recall F1
CBAM-ResNet-PC 96.70 96.46 96.50 96.47
CBAM-ResNet 95.50 95.31 95.23 95.20

  

3.4.5    消融实验

为了验证模块改进的有效性, 本节进行了消融实

验. 消融实验结果如表 6 所示, 其中第 (1) 组是基于联

邦学习框架的 RseNet-18 基准模型 FL-ResNet. 第 (2)
组是在 FL-ResNet 模型残差模块的前后加入 CBAM
的模型 CBAM-ResNet, 该模型有利于提升 FL-ResNet
模型的注意力. 第 (3)组是将 CBAM-ResNet模型中的

激活函数替换为 Leaky ReLU激活函数的模型 CBAM-
LR, 该模型能够缓解网络中神经元死亡问题. 第 (4)组

是将 CBAM-LR 中通道注意力升 3 维, 充分提取脑肿

瘤图像的细节特征. 第 (5)组是对 CBAM-LR中通道注

意力与空间注意力进行并联操作, 避免空间注意力的

计算被通道注意力影响. 第 (6)组是将 CBAM-LR中通

道注意力升 3维的同时与空间注意力并联的最终模型

FL-CBAM-DIPC-ResNet.  改进后的模型准确率达

97.78%, 在 FL-ResNet模型中加入 CBAM, 更换 Leaky
ReLU激活函数, 将通道注意力维数提升 3维并与空间

注意力并联后, 较基准模型 FL-ResNet 提升了 6.54%,
充分验证了改进后模型的有效性.
  

表 6    FL-CBAM-DIPC-ResNet消融实验
 

组
加入

CBAM
使用Leaky
ReLU

CAM通道升维
CAM与

SAM并联
ACC (%)

(1) × × × × 91.24
(2) √ × × × 95.50
(3) √ √ × × 95.85
(4) √ √ √ × 97.32
(5) √ √ × √ 97.10
(6) √ √ √ √ 97.78

  

3.4.6    与其他模型的对比

为了验证 FL-CBAM-DIPC-ResNet 模型的分类效

果, 将其与目前主流的经典模型进行比较. 多数模型是

基于 ResNet 和 DenseNet 改进的, 本文将与 ResNet-
50、Res2NeXt-50[29]、ResNeXt-50[30]、ResNeSt-50[31]、
DenseNet-121[32]、DPN-107[33]、文献[9]进行比较. 各
项指标结果如表 7所示.
  

表 7    本文方法与经典模型对比 (%)
 

模型名 ACC P Recall F1 数据分布 数据孤岛现象

ResNet-50 82.30 81.72 81.20 80.97 单点分布 存在

Res2NeXt-50 83.30 83.37 82.08 82.23 单点分布 存在

ResNeXt-50 88.02 88.03 87.24 87.49 单点分布 存在

ResNeSt-50 93.97 94.19 93.59 93.82 单点分布 存在

DenseNet-121 96.02 95.86 95.82 95.82 单点分布 存在

DPN-107 97.56 97.44 97.61 97.52 单点分布 存在

文献[9] 99.47 99.45 99.42 99.43 单点分布 存在

本文方法 97.78 97.68 97.61 97.63 多点分布 打破数据孤岛
 

由表 7可以看出本文方法的各项指标高于大多数

主流模型, 仅比文献[9]的指标低. 其中 ResNet-50准确

率最低, 仅 82.30%, 因其网络结构不足以表示多尺度

和多样化的特征, 感受野范围有限. Res2NeXt-50 准确

率也仅 83.30%, 虽然 Res2Net 增加了网络层感受野的

范围, 但提升效果不明显. ResNeXt-50引入了变换集合

大小来补充深度和宽度之外的维度, 使得结果准确率

提升到 88.02%. 尽管 ResNeSt-50在不同分支上应用了
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通道注意力机制, 但其对于脑肿瘤图像细节提取能力

不足, 准确率只有 93.97%. DenseNet-121 将每一层与

前馈方式下的每一层连接起来 ,  虽然准确率达到了

96.02%, 但是会非常消耗内存与时间. DPN-107结合了

DenseNet 和 ResNeXt 的优点, 准确率达到了 97.56%.
文献[9]在 Se-Net中加入 ECA和 BAM, 达到了 99.47%
的准确率. 但是和现有其他方法一样, 该方法针对单点

脑肿瘤数据进行深度学习分析, 而本文方法利用联邦

学习技术建立处理多点数据融合的模型, 并且兼具一

定的隐私保护功能.
FL-CBAM-DIPC-ResNet 的混淆矩阵对比如

图 8所示. 可以看出, 模型正确地预测了 371个神经胶

质瘤、402 个脑膜瘤、520 个无肿瘤和 425 个垂体瘤,
错误地预测了 19 个神经胶质瘤、14 个脑膜瘤、1 个

无肿瘤和 4 个垂体瘤. 由于神经胶质瘤属于恶性肿瘤,
而垂体瘤是垂体附近的良性肿瘤, 因此神经胶质瘤被

误分类成垂体瘤的概率小; 神经胶质瘤生长快速, 脑膜

瘤生长缓慢, 因此, 刚开始生长的神经胶质瘤与脑膜瘤

具有较高相似性, 此时神经胶质瘤可能被误判成脑膜

瘤; 由于垂体瘤的病灶区域较小, 模型将其误判成脑膜

瘤; 由于脑膜瘤生长缓慢, 因此刚生长发育的脑膜瘤有

可能会被误判成无肿瘤, 而其他肿瘤即使被误判也能

确定有肿瘤, 从而最大程度地提醒患者.
 
 

神经胶质瘤

脑膜瘤

无肿瘤

垂体瘤

神经胶质瘤 脑膜瘤 无肿瘤 垂体瘤

预测标签

真
实
标
签

371 17 0 2

3 402 5 6

0 1 520 0

1 4 0 425

 
图 8    FL-CBAM-DIPC-ResNet混淆矩阵

 

另外对比 FL-CBAM-DIPC-ResNet模型和第 3.4.1
节中未改进的 FL-ResNet 模型, 分析二者对神经胶质

瘤、脑肿瘤、无肿瘤、垂体瘤分类的准确率、精准

率、召回率和 F1 值 ,  各项指标数据如表 8, 其中第

(1)组为 FL-CBAM-DIPC-ResNet模型, 第 (2)组为 FL-
ResNet 模型. 由表 8 可知, FL-CBAM-DIPC-ResNet 对
神经胶质瘤、脑肿瘤、无肿瘤、垂体瘤的分类准确性

分别为 95.13%、96.63%、99.81% 和 98.84%, 而 FL-
ResNet的分类准确性分别为 83.08%、94.23%、99.62%
和 85.58%. FL-CBAM-DIPC-ResNet 对肿瘤的识别率

比 FL-ResNet分别高出 12.05%、2.4%、0.19%、13.26%.
相较于 FL-ResNet, FL-CBAM-DIPC-ResNet 在神经胶

质瘤和垂体瘤分类中展现了更显著的识别率提升.
 
 

表 8    FL-CBAM-DIPC-ResNet(1)与 FL-ResNet(2)
指标对比 (%)

 

类别 组 ACC P Recall F1

神经胶质瘤
(1) 95.13 98.95 95.26 97.05
(2) 83.08 83.83 83.83 88.65

脑膜瘤
(1) 96.63 94.59 96.55 95.55
(2) 94.23 94.32 94.32 86.24

无肿瘤
(1) 99.81 99.02 99.81 99.41
(2) 99.62 99.62 99.62 97.45

垂体瘤
(1) 98.84 98.15 98.84 98.49
(2) 85.58 85.46 85.46 90.20

均值
(1) 97.60 97.68 97.62 97.63
(2) 90.63 90.81 90.81 90.63

 

FL-CBAM-DIPC-ResNet 在神经胶质瘤、脑肿

瘤、无肿瘤、垂体瘤分类下表现优异, 其准确率、精

准率、召回率与 F1 值的均值分别达到了 97.60%、

97.68%、97.62% 和 97.63%. 相较之下, FL-ResNet 在
相同分类任务上的性能相对较低 ,  其准确率、精准

率、召回率和 F1 值的均值仅为 90.63%、90.81%、

90.81% 和 90.63%. FL-CBAM-DIPC-ResNet 比 FL-
ResNet 分别高出了 6.97%、6.87%、6.81% 和 7.00%,
凸显了其在图像分类任务中的卓越性能和对多类别疾

病的高效识别能力.
上述实验结果充分证明, FL-CBAM-DIPC-ResNet

相对于 FL-ResNet在医学图像分类领域具有显著的优

越性, 为神经胶质瘤、脑肿瘤、无肿瘤、垂体瘤等多

类别疾病的准确分类提供了有力的支持. 尽管脑 MRI
图像因其具有挑战性的细微特征而备受关注, 然而 FL-
CBAM-DIPC-ResNet 在面对这些挑战时仍然表现出

色, 显著超越了 FL-ResNet的性能水平. 这进一步突显

了 FL-CBAM-DIPC-ResNet 对输入图像细节特征的更

加细致和全面的提取能力, 为脑肿瘤的精准分类奠定

了可靠的基础. 这一研究为深度学习在医学影像领域

的应用提供了实质性的贡献, 拓展了对于脑部疾病自
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动诊断的技术边界, 为未来医学影像分析领域的研究

和应用提供了有益的参考与借鉴. 

4   结论与展望

本文提出了一种新的网络模型 FL-CBAM-DIPC-
ResNet, 建立处理多点脑肿瘤数据的模型, 更大程度地

保留脑肿瘤的特征, 从而提高了脑肿瘤识别的准确率.
该方法的主要创新点是: (1) ReLU 激活函数容易

造成神经元死亡, 而用 Leaky ReLU激活函数替换后减

轻了神经元死亡造成的影响; (2) 脑肿瘤 MRI 图像细

节特征小, 原本的 CBAM在提取特征时通道注意力先

降维再升维会损失图像细节特征, 而先升维再降维能

够较大程度地提取到肿瘤的细节特征; (3)原本的 CBAM
先计算通道注意力再计算空间注意力, 后者难免会受

到前者的影响, 而将二者并联起来能够最大程度地减

轻它们先后顺序的影响; (4)以往关于脑肿瘤的研究很

少关注医疗多点数据融合的问题, 而使用联邦学习框

架能够打破数据孤岛、建立处理医疗多点数据的模型.
后续将会验证该模型在更多医疗数据集上的泛化

能力, 并且会针对各个客户端进行个性化算法设计.
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