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摘 　 要:对于脑胶质瘤图像分割这类密集预测的医学影像分割任务,局部和全局依赖关系都是不可或缺的,针对卷

积神经网络缺乏建立全局依赖关系的能力,且自注意力机制在局部细节上捕捉能力不足等问题,提出了基于卷积

和可变形注意力的脑胶质瘤图像分割方法。 设计了卷积和可变形注意力 Transformer 的串行组合模块,其中卷积用

于提取局部特征,紧随其后的可变形注意力 Transformer 用于捕捉全局依赖关系,建立不同分辨率下局部和全局依

赖关系。 作为一种 CNN-Transformer 混合架构,所提方法不需要任何预训练即可实现精准的脑胶质瘤图像分割。
实验结果表明:所提方法在 BraTS2020 脑胶质图像分割数据集上平均 Dice 系数和平均 95% 豪斯多夫距离分别为

83. 56%和 11. 30
 

mm,达到了与其他脑胶质瘤图像分割方法相当的分割精度,同时降低了至少 50% 的计算开销,有

效提升了脑胶质瘤图像分割的效率。
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　 　 脑胶质瘤是一种具有高发病率和高致死率的原

发性脑肿瘤,对人体的健康造成极大的危害。 对脑

胶质瘤核磁共振图像的分割可以帮助医生观察和分

析脑胶质瘤的外部形态,从而进行诊断治疗。 近年

来,随着深度学习的发展,以 U-Net[ 1] 为主的全卷积

神经网络在医学影像分割任务中占据主导地位。
U-Net 通过构建具有跳跃连接的非对称编码器-解码

器结构,达到了良好的医学影像分割效果。 其中,编
码器由一系列卷积层和下采样层组成,用于提取深

层次特征;解码器将深层次特征逐步进行上采样,另
外,解码器通过跳跃连接与编码器不同尺寸的特征

进行融合,以补充下采样过程中带来的空间信息丢

失。 此后,基于
 

U-Net 的一系列网络也在医学图像

分割领域得到应用,如 Res-UNet[ 2] 、V-Net[ 3] 等。
然而,缺乏长距离依赖关系捕捉能力使得卷积

神经网络并不能满足工业界的分割精度要求。 尽管

一些工作采用了空洞卷积 [ 4- 5] 来克服这一缺陷,但

仍然存在局限性。 近年来, Transformer[ 6] 在计算机

视觉领域取得突破性成就,开始被应用于医学影像

分割领域,如 TransUNet[ 7] 、 AA-TransUNet[ 8] 、 Trans-
BTS[ 9] 等。 TransUNet[ 7] 首次探索了 Transformer 在

医学 图 像 分 割 领 域 的 可 行 性, 其 总 体 架 构 遵 循

U-Net 的设计,利用 Transformer 将来自卷积神经网

络的特征图编码为提取全局上下文的输入序列。 同

样,TransBTS[ 9] 将 Transformer 用于编码器末端进行

全局信息建模,实现了良好的脑胶质瘤图像分割效

果。 但以上方法并未考虑大尺寸特征图下的长距离

依赖关系。 另外,其采用的 Transformer 自注意力机

制耗费内存且计算量大。
为了解决自注意力机制内存和计算量消耗过大

的问题,研究者们设计了不同的稀疏自注意力机制。
PVT[ 10] 通过空间减少注意力( spatial-reduction

 

atten-
tion)降低计算量,Swin

 

Transformer[ 11] 则是限制在一

个窗口中计算自注意力,以此降低计算量。 很快,这
2 种方法也被应用于医学影像分割任务中,如 Swin-
UNet[ 12] 、UTNet[ 13] 等。 但是,这 2 种方法中自注意
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力机制的设计可能会丢失关键信息,限制自注意力

机制建立长距离关系依赖的能力。 最近,具有可变

形注意力的 Transformer[ 14] 通过设计一种名为可变

形注意力的稀疏自注意力机制来缓解这一缺陷,并
取得了更好的效果。

此外,Transformer 的自注意力机制缺乏局部上

下文 信 息 提 取 能 力, 为 了 解 决 上 述 问 题, CoAt-
Net[ 15] 、CMT[ 16] 等将卷积引入 Transformer 模型中,
增强视觉 Transformer 的局部性,从而获得了更优的

性能,这也验证了 CNN 与 Transformer 混合方法的有

效性。
受上述研究的启发,本文提出一种基于 CNN-

Transformer 混合的脑胶质瘤图像分割方法( Med-Ca-
DA) 。 不同于 TransUNet、 TransBTS 仅仅将 Trans-
former 应用于小尺寸特征图,本文采用了稀疏自注

意力机制,并将其应用于各个尺寸特征图中提取全

局上下文信息,建立不同分辨率下局部和全局的依

赖关系。 此外,将卷积的瓶颈残差模块和可变形注

意力 Transformer 组成串行模块,命名为 CaDA 块,该
模块既保留了卷积局部上下文提取的优势,又借助

了 Transformer 全局信息捕捉的能力。

1　 基于卷积和可变形注意力的脑胶质瘤图

像分割方法

　 　 图 1 为 Med-CaDA 整体架构和 CaDA 块。 Med-
CaDA 的整体架构如图 1( a) 所示,其遵循 U-Net 的

编码器-解码器架构设计,由 6 个部分组成:嵌入层、
CaDA 块、下采样层、上采样层、扩展层和跳跃连接。
输入为 X∈RH×W×D×K,其中 H、W、D 和 K 分别表示空间

分辨率的高度和宽度、切片深度和模态数量。

图 1　 Med-CaDA 整体架构和 CaDA 块

Figure
 

1　 Overall
 

architecture
 

of
 

Med-CaDA
 

and
 

CaDA
 

block

1. 1　 嵌入层和扩展层

嵌入层和扩展层如图 2 ( a) 、 2 ( c) 所示,图中

GELU 表示激活函数, LN 表示 LayerNorm 标准化。
嵌入层由 2 个步长为 2 的 3×3×3 卷积组成,逐步将

输入 图 像 X ∈ RH×W×D×K 映 射 为 特 征 向 量 X e ∈

R
H
4 × W

4 × D
4 ×C

,用于更精确地编码图像的像素级空间

信息。
与嵌入层相对应,扩展层是一个步长为 4 的 4×

4×4 卷积,负责将高维度张量还原回输入图像尺寸

Y∈RH×W×D×N ,其中 N 表示分割类别数量。
1. 2　 下采样层和上采样层

下采样层和上采样层是构建编码器-解码器分

图 2　 嵌入层、扩展层、下采样层和上采样层示意图

Figure
 

2　 Schematic
 

diagram
 

of
 

embedding,
 

expanding,
 

down-sampling
 

and
 

up-sampling
 

layer

层架构的关键,如图 2( b) 、2( d) 所示,下采样层采

用步长为 2 的 2×2×2 卷积,逐步将特征图编码为尺
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寸更小、维度更高的深层特征。 上采样层与下采样

层对应,是一个步长为 2 的 2 × 2 × 2 反卷积,用于将

深层特征图尺寸加倍,维度减半。
1. 3　 CaDA 块

卷积和自注意力机制分别擅长局部上下文信息

提取和长距离依赖捕捉,两者对于脑胶质瘤图像分

割这类密集预测任务都至关重要。 因此,本文设计

了由卷积的瓶颈残差模块和可变形注意力 Trans-
former 串行组成的 CaDA 块,如图 1 ( b) 所示,图中

BN、GELU、DWConv 分别表示 BatchNorm 标准化、激
活函数和深度可分离卷积。

(1)瓶颈残差模块。 图 1 ( b) 上半部分是瓶颈

残差模块,依次由 1 × 1 × 1 卷积、3 × 3 × 3 深度可分离

卷积、1 × 1 × 1 卷积构成,采用深度可分离卷积可大

幅度降低计算量和参数量。 另外,不同于 Mobile-
NetV2[ 17] 中 2 个 1×1×1 卷积用于先升维后降维,本
文则先降维再升维,从而在计算 3×3×3 卷积时进一

步降低计算量。 计算过程可以表述为

Z l = Bottleneck(Z l - 1 ) + Z l - 1 ; (1)
Bottleneck(X) = Conv(DWConv(Conv(X)))。 (2)

式中:Conv(·)和 DWConv(·)分别表示 1×1×1 卷积

和深度可分离卷积。
( 2)可变形注意力 Transformer。 图 1 ( b) 下半

部分显示的是可变形注意力 Transformer,由可变形

注意力机制、前馈神经网络 FNN 和残差连接组成。
受 DAT [ 14] 启发,本文实现了三维数据下的可变形

注意力机制,如图 3 所示。 可变形注意力机制的

键值向量和值向量是在原图上采样特征投影得到

的,这些采样特征由查询向量通过一个偏置学习

网络学习的采样点经过双线性插值得到。 具体实

现过程如下。

图 3　 可变形注意力机制示意图

Figure
 

3　 Schematic
 

diagram
 

of
 

deformable
 

attention

假设给定输入 X∈RH×W×D×C ,首先对输入投影产

生查询向量 Q,同时根据输入 X 的尺寸生成一个大

小为 P ∈ R
H
F × W

F × D
F × 3

的均匀网格点 ( F 为预定义参

数) ,称之为参考点,参考点的值是线性间隔的三维

坐标 (0,0,0) ,…,
H
F

-1,
W
F

-1,
D
F

-1( ){ } 。 然 后 对

参考点的值归一化到[ -1,1] ,那么三维坐标将变成

{ ( -1,-1,-1) ,…,(1,1,1) } 。 随后,将查询向量 Q
输入到偏置学习子网络 Offset(·) 以生成每个参考

点的偏移量 ΔP(为了防止偏移量过大,采用可变参

数 s 和 tanh(·)去控制) ,然后通过参考点和偏移量

ΔP 相加得到变形点,根据变形点所对应的坐标位

置在输入上采用双线性插值采样得到采样后的特征

图 X z ,随后投影产生键值向量 K 和值向量 V。 最

后,对得到的 Q、K 和 V 计算多头自注意力输出结

果。 可变形多头注意力机制( deformable
 

multi-head
 

attention,DMHA)计算公式为

Q = XW q ; (3)
ΔP = s·tanh( Offset(Q) ) ; (4)

X z = BI(X,P + ΔP) ; (5)
K = X zW k ; (6)
V = X zW v ; (7)

Z (m) = Softmax
Q (m) K (m) T

d( ) V (m) ,m = 1,2,…,h;

(8)
DMHA(Z) = Concat(Z ( 1) ,Z ( 2) ,…,Z (m) )W o 。 (9)
式中:Offset(·)是依次由 1 × 1 × 1 卷积、深度可分离

卷积和 1×1×1 卷积组成的子网络;ΔP∈R
H
F × W

F × D
F × 3

表

示参考点的偏移量; BI (·) 表示双线性插值;W q ∈
RC×C 、W k ∈RC×C 、W v ∈RC×C 分别表示查询向量 Q∈
RN×C 、键值向量 K∈RM×C 和值向量 V∈RM×C 的投影

矩阵,其中 N =H×W×D,M = H / F×W / F×D / F;Q (m) ∈
RN×d,K (m) 、V (m) ∈RM×d 分别代表第 m 个头部下的 3

个向量;d = C
h

代表每一个头部的维度,h 为头部数

量;Z (m) ∈RN×d 为第 m 个头部的注意力输出;W o ∈
RC×C 是可变形多头注意力机制的输出投影矩阵。

另外, 前 馈 神 经 网 络 ( feedforward
 

neural
 

net-
work,FNN)由 2 个全连接层和 1 个深度可分离卷积

组成,如图 1( b)所示。 将深度可分离卷积引入前馈

网络中可以为 Transformer 模块增加局部性。
最终,结合可变形多头注意力、前馈神经网络和

残差连接,可变形注意力 Transformer 计算公式可以

表示为
 

Z l

(

= DMHA( LN(Z l) ) + Z l; (10)

Z l + 1 = FNN( LN(Z l

(

) ) +Z l

(

。 (11)
式中: DMHA (·) 表 示 可 变 形 多 头 注 意 力 机 制;
LN(·)表示 LayerNorm 标准化;FNN(·) 表示前馈神

经网络。
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2　 实验与分析

2. 1　 数据集构成

本文采用 BraTS2020 脑胶质瘤图像分割数据

集,训练集和验证集分别由 369 个和 125 个 3 维
 

MRI 组成,每个 MRI 包括 4 种模态: T1、 T1ce、 Flair
和 T2。 需要分割的 3 个类别分别为整个肿瘤区域

( whole
 

tumor,WT) 、肿瘤核心区域( tumor
 

core,TC)
以及活动肿瘤区域( enhance

 

tumor,ET) 。 本文在训

练集上进行训练,在验证集上进行测试,并将验证集

上的预测标签上传到 BraTS2020 比赛官网以得到分

割结果。
2. 2　 实验环境和参数设置

实验采用的编程语言为 Python
 

3. 8,深度学习

框架为 Pytorch
 

1. 7. 1,使用的显卡为 2 张 Tesla
 

T4,
显存一共为 32

 

GB。 实验中,设置 Med-CaDA 模型

不同阶段预定义参数如表 1 所示,预定义参数包括

每阶段的分辨率、循环次数 N、通道数 C、可变形注

意力的预定义参数 F 和 s、多头注意力机制的头数

h。 在训练过程中,沿用了 TransBTS[ 9] 的随机裁剪、
随机镜像翻转和随机强度偏移 3 种数据增强策略。
采用 Adam 优化器,学习率设置为 1 × 10- 4 ,batch

 

size
为 4,训练轮数为 800。 另外,采用余弦学习率衰减

策略控制学习率大小,便于模型收敛;采用 L2 正则

化去缓解模型过拟合问题 ( 权重衰减设置为 1 ×
10- 5 ) 。

表 1　 不同阶段预定义参数设置

Table
 

1　 Predefined
 

parameters
 

setting
 

at
 

different
 

stages

阶段 分辨率 相关系数

阶段一 32×32×32 N = 1,C = 96,F = 4,s = -1,h = 3
阶段二 16×16×16 N = 1,C = 192,F = 2,s = -1,h = 6
阶段三 8×8×8 N = 2,C = 384,F = 1,s = 2,h = 12
阶段四 4×4×4 N = 1,C = 768,F = 1,s = 2,h = 24

2. 3　 评估指标

在脑胶质瘤图像分割实验中采用了浮点运算次

数衡量模型的复杂度。 采用 Dice 系数和 95% 豪斯

多夫距离 2 个评估指标衡量 2 个点集合间的相似程

度,Dice 系数对集合内部填充比较敏感,95%豪斯多

夫距离对边界比较敏感。 可以表示为

Dice(A,B) = 2 | A ∩ B |
| A | + | B |

; (12)

HD(A,B) = max(h(A,B) ,h(B,A) ) ; (13)
h(A,B)= max

a∈A
min
b∈B

‖a - b‖; (14)

h(B,A) =max
b∈B

min
a∈A

‖b - a‖。 (15)

式中: | A∩B | 表示 A、B 间交集的元素个数; | A | 和

| B | 分别表示 A 和 B 的元素个数;h(A,B)的实际意

义为计算集合 B 到集合 A 每个点距离最近的距离

并排序,然后选择距离中的最大值。
2. 4　 实验结果分析

2. 4. 1　 推理实验

损失函数用来估量模型的预测值与真实值不一

致的程度,损失函数越小,模型效果就越好。 训练过

程中损失函数变化曲线如图 4 所示。 由图 4 可知,
损失值随着训练轮数的增加逐步减少,逐渐趋近于

0,说明预测值越来越接近于真实值,模型的性能越

来越好,进而说明将该模型用于 BraTS2020 数据集

的分割是有效的。

图 4　 损失函数变化曲线

Figure
 

4　 Curve
 

of
 

loss
 

function

　 　 另外,为了验证所采用的可变形注意力机制的

有效性,采用了几种不同的稀疏自注意力机制并进

行实验,包括空间减少注意力 [ 10] ( SRA) 、窗口注意

力 [ 11] ( WA)以及可变形注意力( DA) 。 实验结果如

表 2 所示。 由表 2 可知,采用可变形注意力在 Dice
系数指标上完全优于其他的注意力机制,在 95%豪

斯多夫距离指标上 ET 和 TC 的效果也优于其他注

意力机制。 由此表明,可变形注意力以数据依赖的

方式选择键值向量和值向量,更有助于建立长距离

依赖关系。
表 2　 不同稀疏注意力机制在 BraTS2020 数据集中的结果

Table
 

2　 Results
 

of
 

the
 

BraTS2020
 

dataset
 

under
 

different
 

sparse
 

self-attention

注意力

机制

Dice 系数 / % 95%豪斯多夫距离 / mm
ET WT TC ET WT TC

SRA [ 10] 76. 06 89. 71 80. 42 21. 37 4. 96 18. 69
WA [ 11] 76. 70 89. 60 82. 65 24. 09 5. 12 11. 75

DA 77. 87 90. 05 82. 76 19. 08 5. 81 9. 03

2. 4. 2　 对比实验

为了验证 Med-CaDA 在脑胶质瘤分割的有效

性,在 BraTS2020 脑胶质瘤图像分割数据集上进行

对比实验。 选择了 3 种基于卷积的经典方法、2 种
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基于卷积的先进方法以及 2 种引入 Transformer 的

先进方法进行对比,分别为 3D U-Net[ 18] 、 V-Net[ 3] 、
3D

 

Res-UNet[ 19] 、 MMTSN [ 20] 、 MDNet[ 21] 、 TransU-
Net[ 7] 及 TransBTS[ 9] ,对比实验结果如表

 

3 所示。
表 3　 不同方法的对比实验结果

Table
 

3　 Comparative
 

experimental
 

results
 

of
 

different
 

methods

方法
复杂度 / GFLOPs Dice 系数 / % 95%豪斯多夫距离 / mm

单个样本 单个切片 ET WT TC 平均值 ET WT TC 平均值

3D
 

U-Net[ 18] 1
 

669. 53 13. 04 68. 76 84. 11 79. 06 77. 31 50. 98 13. 37 13. 61 25. 99
V-Net[ 3] 749. 29 5. 85 61. 79 84. 63 75. 26 73. 89 47. 7 20. 41 12. 18 26. 76

3D
 

Res-UNet[ 19] 407. 37 3. 18 71. 63 82. 46 76. 47 76. 85 37. 42 12. 34 13. 11 20. 96
MMTSN [ 20] — — 76. 37 88. 23 80. 12 81. 57 21. 39 6. 68 6. 49 11. 52
MDNet[ 21] — — 77. 17 90. 55 82. 67 83. 46 27. 04 4. 99 8. 63 13. 55

TransUNet[ 7] 1
 

205. 76 9. 42 78. 42 89. 46 78. 37 82. 08 12. 85 5. 97 12. 84 10. 55
TransBTS[ 9] 333. 09 2. 60 78. 73 90. 09 81. 73 83. 52 17. 95 4. 96 9. 77 10. 89
Med-CaDA 103. 72 0. 81 77. 87 90. 05 82. 76 83. 56 19. 08 5. 81 9. 02 11. 30

　 　 由表 3 可以看出, Med-CaDA 在 ET、 WT、 TC
 

3 个分割指标中,取得的 Dice
 

系数及其平均值分别

为 77. 87%、 90. 05%、 82. 76% 和 83. 56%; 95% 豪斯

多夫距离及其平均值分别为 19. 08、5. 81、9. 02 及

11. 30
 

mm。 与 3 个经典的方法相比,Med-CaDA 在 2
个评价指标上均有显著的提升。 与 2 种基于卷积的

先进方法和 2 种引入 Transformer 的先进方法相比,
Med-CaDA 在 Dice 系数指标上虽然只在 TC 上超过

其他方法,但是在平均水平上会高于其他方法。 同

时,Med-CaDA 的单个样本和单个切片下复杂度下

降了 50% ~ 90%。 在 95%豪斯多夫距离上虽然未达

到最佳,但在平均水平上与最好的方法仅仅相差

0. 75
 

mm。 所以,Med-CaDA 在保证脑胶质瘤图像分

割精度的同时,大幅度提高了分割效率。

3　 结论

本文提出了一种基于卷积和可变形注意力的脑

胶质瘤图像分割方法,该方法继承了卷积建模局部

上下文信息的优势,还利用了 Transformer 学习全局

语义相关性,这种 CNN-Transformer 混合架构可以在

没有任何预训练的情况下实现医学影像的精准分

割。 在 BraTS2020 数据集上的实验结果表明,与其

他方法相比,本文提出的模型在保证分割精度的同

时降低了至少 50%的计算开销,有效提升了脑胶质

瘤图像的分割效率。 所以,在脑胶质瘤图像这类医

学影像分割任务中,采取稀疏的方法降低参数量同

样可以达到良好的分割效果。
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Abstract:
 

For
 

medical
 

image
 

segmentation
 

tasks
 

such
 

as
 

glioma
 

image
 

segmentation
 

with
 

dense
 

prediction,
 

both
 

lo-
cal

 

and
 

global
 

dependencies
 

were
 

indispensable.
 

To
 

address
 

the
 

problems
 

that
 

convolutional
 

neural
 

networks
 

lacked
 

the
 

ability
 

to
 

establish
 

global
 

dependencies
 

and
 

the
 

self-attention
 

mechanism
 

had
 

insufficient
 

ability
 

to
 

capture
 

local
 

details,
 

a
 

convolutional
 

and
 

deformable
 

attention-based
 

method
 

for
 

glioma
 

image
 

segmentation
 

was
 

proposed.
 

A
 

ser-
ial

 

combination
 

module
 

of
 

convolution
 

and
 

deformable
 

attention
 

Transformer
 

was
 

designed,
 

in
 

which
 

convolution
 

was
 

used
 

to
 

extract
 

local
 

features
 

and
 

the
 

immediately
 

following
 

deformable
 

attention.
 

Transformer
 

was
 

used
 

to
 

capture
 

global
 

dependencies
 

to
 

the
 

establishment
 

of
 

local
 

and
 

global
 

dependencies
 

at
 

different
 

resolutions.
 

As
 

a
 

hybrid
 

CNN-Transformer
 

architecture,
 

the
 

method
 

could
 

achieve
 

accurate
 

brain
 

glioma
 

image
 

segmentation
 

without
 

any
 

pre-
training.

 

Experiments
 

showed
 

that
 

the
 

average
 

dice
 

score
 

and
 

the
 

average
 

95%
 

Hausdorff
 

distance
 

on
 

the
 

BraTS2020
 

glioma
 

image
 

segmentation
 

dataset
 

were
 

83. 56%
 

and
 

11. 30
 

mm,
 

respectively,
 

achieving
 

comparable
 

segmentation
 

accuracy
 

compared
 

with
 

other
 

methods,
 

while
 

reducing
 

the
 

computational
 

overhead
 

by
 

at
 

least
 

50%
 

and
 

effectively
 

improving
 

the
 

efficiency
 

of
 

glioma
 

image
 

segmentation.
Keywords:

 

deep
 

learning;
 

brain
 

glioma
 

image
 

segmentation;
 

CNN;
 

Transformer;
 

self-attention
 

mechanism


