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融合 CNN 与 Transformer 的 MRI 脑肿瘤图像分割

刘万军，姜岚，曲海成，王晓娜，崔衡
（辽宁工程技术大学 软件学院, 辽宁 葫芦岛 125105）

摘    要：为解决卷积神经网络 (convolutional neural network, CNN) 在学习全局上下文信息和边缘细节方面受到很

大限制的问题，提出一种同时学习局语义信息和局部空间细节的级联神经网络用于脑肿瘤医学图像分割。首

先将输入体素分别送入 CNN 和 Transformer 分支，在编码阶段结束后，采用一种双分支融合模块将 2 个分支学

习到的特征有效地结合起来以实现全局信息与局部信息的融合。双分支融合模块利用哈达玛积对双分支特征

之间的细粒度交互进行建模，同时使用多重注意力机制充分提取特征图通道和空间信息并抑制无效的噪声信

息。在 BraTS 竞赛官网评估了本文方法，在 BraTS2019 验证集上增强型肿瘤区、全肿瘤区和肿瘤核心区的

Dice 分数分别为 77.92%，89.20% 和 81.20%。相较于其他先进的三维医学图像分割方法，本文方法表现出了更

好的分割性能，为临床医生做出准确的脑肿瘤细胞评估和治疗方案提供了可靠依据。
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MRI brain tumor image segmentation by fusing CNN and Transformer

LIU Wanjun，JIANG Lan，QU Haicheng，WANG Xiaona，CUI Heng
(School of Software, Liaoning Technical University, Huludao 125105, China)

Abstract: This study presents a cascaded neural network that learns both global semantic information and local spatial
details for medical image segmentation of brain tumors, solving the problem that convolutional neural networks(CNN)
are greatly restricted in learning global contextual information and edge details. First, the input voxels are fed into the
CNN and Transformer branches separately. After the encoding phase, a two-branch fusion module is used to effectively
combine the features learned in both branches to achieve the fusion of global and local information. The two-branch fu-
sion module uses Hadamard products to model the fine-grained interactions between the two-branch features, while us-
ing multiple attention mechanisms to fully extract the feature map channels and spatial information and suppress the in-
valid  noise  information.  The  method  of  this  paper  has  been  evaluated  on  the  BraTS  competition  website,  with  Dice
scores of 77.92%, 89.20% and 81.20% for the enhanced tumor region, full tumor region and tumor core region on the
BraTS2019 validation set,  respectively.  Compared with other advanced 3D medical image segmentation methods, this
method shows better segmentation performance, which provides a reliable basis for clinicians to make accurate brain tu-
mor cell assessment and treatment plans.
Keywords: medical image segmentation; brain tumor; cascaded neural network; convolutional neural networks; Trans-
former; feature fusion; multiple attention; residual learning
 

胶质瘤是成年患者中最常见的原发性脑肿

瘤，具有不同程度的侵袭性，占脑肿瘤的 81%[1]。

目前，脑肿瘤的检查和分析主要应用核磁共振成

像 (magnetic resonance imaging, MRI) 技术。然而，
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由于胶质瘤在多模态磁共振成像中的形状和外观

多变，导致脑肿瘤的精确分割成为了一项极具挑

战性的医学图像分析任务。通常脑肿瘤及其子区

域的精确描绘由经验丰富的神经放射科医生手动

完成，这种方式成本高、耗时长、可重复性差，容易出

现人为的错误导致不正确的预后和治疗[2]。因此，临

床对于自动分割脑肿瘤的方法提出了较高的要求。

随着深度学习发展至今，“U 型”编解码结构

已在各种医学图像分割任务中展现出卓越的性

能[3-5]。对于典型架构 U-Net[6]，编码器通过下采样

操作捕捉图像的底层细节特征，解码器通过上采

样对编码器得到的底层特征进行还原，恢复到原

始输入尺寸来实现图像的精确分割。同时，利用

跳跃连接将编解码器同一层级的输出结合起来以

捕捉图像的多尺度信息。因此出现了许多基于

U-Net 及其变体网络应用于脑肿瘤分割。Myron-
enko[7] 将 3D U-Net 与附加的变分解码器分支相结

合，为编码器分支提供附加的监督和正则化，并

对原始输入的脑肿瘤图像进行重构，提高了脑肿

瘤分割模型的泛化性能。Chen 等 [8] 提出了一种

新的 3D 多纤维空洞卷积网络 DMFNet，使用空洞

卷积扩大输入特征图的感受野并通过将卷积通道

分割为多组来减少特征图与内核之间的连接，在

不过多降低脑肿瘤分割精度的情况下，显著提升

了脑肿瘤的分割效率。张睦卿等[9] 提出了一种多

尺度伪影生成对抗网络的脑肿瘤图像分割方法，

解决了肿瘤空间信息变化大和精细样本少的问

题。Valanarasu 等[10] 设计了一种过完备卷积结构

Kite-Net，将输入图像映射到更高维度，限制了感

受野在网络深层的增加，同时通过交叉残差块与

U-Net 结合来学习互补特征，实现了对脑肿瘤边

缘细节以及小肿瘤目标的精确分割。Isensee 等[11]

应用 nnU-Net 框架对数据后处理、基于区域的训

练、数据增强和 nnU-Net 管道的修改进行了特定

的 BraTS 设计，大幅提高了分割性能。尽管这些

网络表现出了较好的分割性能，但它们在捕获远

距离依赖方面存在局限性，这可能严重影响图像

分割的性能。

最近，基于自注意力的 Transformer[12] 被用于

建模长距离依赖关系来捕获序列到序列任务中任

意位置间的相关性并且在脑肿瘤分割任务上达到

了最先进的性能。Hatamizadeh 等 [13] 提出了 UN-
ETR 模型，使用 Transformer 作为编码器来捕获远

程依赖关系，同时采用类似 U-Net 网络中的跳跃

连接以有效地融合脑肿瘤图像的多尺度信息。

Valanarasu 等[14] 提出了一个门控的轴向注意力模

型 (即 medical Transformer，MedT)，该模型通过在

自我注意力中引入一个总结性的控制机制，能够

精确控制输入脑肿瘤图像的位置嵌入，扩展了现

有的卷积神经网络架构。Jiang 等 [15] 设计了一个

ETrans 模块增强对脑肿瘤细节特征的提取。

Cao 等 [16] 基于 Swin-Transformer 块构建了一个具

有跳跃连接的对称编解码结构 Swin-UNet，它利

用块扩展层在不使用卷积或插值操作的情况下实

现了上采样和特征维数的增加，取得了较好的分

割性能。Lin 等 [17] 在 Swin-UNet 的基础上提出了

DS-TransUNet，首次将分层 Swin-Transformer 结合

到 U 型编解码结构中，同时设计了一种融合模

块，利用自注意力机制有效捕获了不同尺度特征

之间的相关性。同样，虽然 Transformer 能很好地

学习全局上下文信息，但它不能很好地捕捉输入

图像的局部信息，进而导致不能很好地分割小目

标肿瘤。

为了解决上述脑肿瘤分割方法存在的问题，

提出了一个双分支级联神经网络，将学习局部高

级特征的卷积神经网络 (convolutional neural net-
work, CNN) 与捕获全局多尺度信息的 Transfo-
rmer 通过基于多重注意力机制的双分支融合模块

结合在一起，实现了全局与局部信息的融合。相

比于其他融合 CNN 与 Transformer 的 3D MRI
脑肿瘤图像分割方法，本文采用将 Transformer 作
为单独的分支来捕获全局多尺度信息，避免了输

入体素在进行卷积操作和不断的下采样过程中导

致重要信息丢失。实验结果证明，提出的网络实

现了全局信息与局部信息的有效融合，提高了脑

肿瘤的分割准确率。 

1   本文方法

本文提出的方法旨在将 CNN 和 Transformer
结合在一起学习更有效的医学图像分割表示来实

现脑肿瘤的精确分割。网络整体结构如图 1 所

示，它由用于捕捉空间和深层特征的 CNN 编码

器、学习输入体的序列表示并有效地捕获全局多

尺度信息的 Transformer 编码器以及用于分割的

解码器组成。 

1.1    CNN 编码器

RC×H×W×D H W

D
C

CNN 编码器是一种广泛用于对局部特征进

行 的 MRI 扫描图像，其中 、 为扫描图

像的高度和宽度， 为扫描的二维图像切片数，

为通道数。通过一个 3D 卷积层和 dropout[18] 层

对输入体素进行初始化，然后是 4 个阶段的

3D 残差块，数量分别为 1、2、2、4。下采样操作采

用步长为 2 的卷积代替池化操作，最终得到

128×16×16×16 大小的输出特征图。
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图 1    本文模型整体结构

Fig. 1    Overall structure of the model in this paper
 
  

1.2    Transformer 编码器

X ∈ RC×H×W×D

X ∈ RN×(P3 ·C) (P,P,P)

N = (H×W ×D)/P3

CNN 编码器由于自身的局限性不能有效地

捕获输入体素的远距离相关性。为此，使用

Transformer 编码器进行全局上下文建模。首先，

将输入体素 重塑为均匀不重叠的块

，其中 表示每个块的分辨率，

为输入序列的长度。使用线性

层将块映射到 K 维嵌入空间中，其在整个 Trans-
former 层中保持不变。为了编码空间位置信息，

在块嵌入中添加了一维可学习的位置嵌入中来保

留位置信息。公式可以表示为

Z0 =
[
x1E; x2E; · · · ; xN E

]
+Epos

E ∈ R(P3 ·C)×K Epos ∈ RN×K式中： 为块嵌入投影， 为位置

嵌入。

L

i

最终，Transformer 编码器由 层多头自注意

力 (multi-head attention, MHA) 和多层感知器

(multi-layer perceptron, MLP) 模块组成，每个子层

中采用加性跳跃连接策略来避免梯度消失。因

此，第 层的输出可以表示成：
Z′i = Tmha (Tln (Zi−1))+Zi−1, i = 1,2, · · · ,L

Zi = Tmlp (Tln (Z′i))+Z′i, i = 1,2, · · · ,L
Tln(·) Tmha

Tmlp

i L

式中： 为层归一化， 为多头自注意力，

由具有 GELU[19] 激活函数的 2 个线性层组成，

为中间块标识符， 为 Transformer 的层数。

Transformer 编码得到输出特征图经过一个步

长为 2 的反卷积层后得到与 CNN 编码后相同大

小的输出特征图，通过 DBF 模块将 Transformer
和 CNN 编码阶段学习到的全局信息与局部信息

融合。 

1.3    DBF 模块设计

F(x) S(x)

∧
F(x)

∧
S (x)

F(x) S(x)

G (x)
∧
F(x)

∧
S (x) G(x)

Z(x)

为了有效地结合 CNN 和 Transformer 分支的

编码特征，提出了一种新的融合模块−DBF
(dual branch fusion) 模块，其结构如图 2 所示。将

编码阶段得到的特征图 和 分别送入空间

注意力 (spital attention, SA) 模块和通道注意力

(channel attention, CA) 模块得到输出特征 和

。为了对特征之间的细粒度交互进行建模，

和 在 1×1×1 卷积和批归一化后通过哈达玛

积使对应位置特征进行加权，然后经过 3×3×3
卷积、批归一化和 R e L U 激活得到交互特征

。将得到的特征 、 和 沿通道维度

拼接起来，使用 1×1×1 卷积进行特征降维后通过

瓶颈残差模块得到最终的特征输出 。DBF 模

块实现了全局信息与局部信息的融合，弥补了

CNN 与 Transformer 只能分别关注单一特征的不

足，并通过注意力机制实现了目标特征增强和噪

声抑制的目的。本文设计改进的 SA 模块和 CA
模块结构如图 3 所示。

F(x)

1) SA 模块。空间注意力表示图像中不同区

域像素点之间的权重关系。由于 CNN 低层特征

存在较多噪声并且在不断的下采样过程中导致空

间位置信息丢失，CNN 分支利用空间注意力来增

强局部特征并抑制不相关的区域，提高小目标肿

瘤的分割结果。首先使特征图 沿通道维度应

用最大池化和平均池化，并将它们拼接成一个有

效的特征图。接着使用 7×7×7 卷积进行通道降维
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∧
F(x)

并通过 Sigmoid 激活函数得到空间注意力的特征

权重，最后与输入特征相乘得到输出特征 ，公

式可以表示为

∧
F(x) = F(x) ·σ

(
f 7 ([Zgmp (F(x)) ;Zgap (F(x))

]))
σ (·) f 7

Zgmp Zgap

式中： 为 Sigmoid 函数， 为 7×7×7 卷积，

为全局最大池化，  为全局平均池化。
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图 2    DBF 模块结构

Fig. 2    DBF module structure
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图 3    SA 模块和 CA 模块结构

Fig. 3    SA module and CA module structure
 
 

S(x)

2) CA 模块。通道注意力表示不同通道之间

特征的重要程度。Transformer 分支通过每个特征

通道的权重大小对当前脑肿瘤分割任务相关或无

关的特征进行增强或抑制，从而提高去噪和获取

准确信息的能力。首先对输入特征 同时使用

全局最大池化和全局平均池化操作，为了避免降

维对于通道注意力特征学习的影响，因此使用

1 维卷积（Conv1D）替代经典通道注意力中的全

连接层降低模型复杂度，同时增强跨通道信息获

取能力[20]，公式可以表示为

Smax = Conv1D
(
Zgmp (S (x))

)
Savg = Conv1D

(
Zgap (S (x))

)
Smax Savg式中 和 分别为输入特征应用最大池化和平

均池化后进行 1 维卷积后的特征。

R1×1×1×C Smax Savg

∧
S (x)

将大小为 的权重向量 和 进行对

应像素相加操作并通过 Sigmoid 激活函数得到通

道注意力的特征权重，最后与输入特征相乘得到

输出特征 ，公式可以表示为
∧
S (x) = σ

(
Smax+Savg

) ·S (x) 

1.4    解码器

(H×W ×D)

解码器是纯 CNN 架构，使用转置卷积将特征

图逐步上采样到输入分辨率 ，并且在上

采样过程中使用 3D 残差块细化特征图。最后，

使用 1×1×1 卷积和 softmax 激活函数将特征映射

为概率分割结果。此外，编码器和解码器之间使

用跳跃连接以保留更多的底层信息，提高脑肿瘤

的分割精度。最后，本文方法采用多标签损失 [21]

作为训练过程中的损失函数来解决正负样本之间

的极端不平衡问题。具体可以表示为

ML(G,P) = 1− 2
C

C∑
j=1

N∑
i=1

Gi, jPi, j+ s

N∑
i=1

G2
i, j+

N∑
i=1

Y2
i, j+ s

C N Pi, j

Gi, j i j

式中： 为类的数量， 为输入体素的数量， 和

为表示输入体素 在类 的预测值输出和真实标
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s签， 值设置为 1×10−5。 

2   实验及结果分析
 

2.1    数据和评估指标

本文采用多模态脑肿瘤分割挑战赛 (Mul-
timodal Brain Tumor Segmentation Challenge 2019，
BraTS 2019) 公开数据集 BraTS 2019(https:/ /
ipp.cbica.upenn.edu/) 来训练和评估所提出的方

法。训练数据包含 335 例患者的 MRI 图像及真

实分割标签，包括 259 例高级别胶质瘤（high-
grade glioma，HGG）患者和 76 例低级别胶质瘤

（low-grade glioma，LGG）患者。验证集为 125 例

无标签患者的 MRI图像。由官网在线评估服务器

评估在验证集上的分割结果，以此验证所提出

的方法的有效性。每个样本有 T1、T1ce、T2 和

FLAIR 共 4 种模态，所有模态体积均为 240×
240×155。数据集标签共有背景 (标签 0)、坏疽 (标
签 1)、浮肿区 (标签 2) 和增强肿瘤区 (标签 4)4 个

标签，通过 Dice 分数和豪斯多夫距离来评估整体

肿瘤区 (WT，标签 1、2、4)、肿瘤核心区 (TC，标签

1、4) 和增强肿瘤区 (ET，标签 1、2、4)。 

2.2    预处理

鉴于每个病例的 4 种模态的 MRI 图像大小均

为 240×240×155，且共享分割标签，因此将 4 种模

态堆叠成一个 4D 图像 (H×W×D×C，C=4)。然后

裁剪每个体积边界上的冗余背景体素 (体素值为

零)，因为它们不提供任何有用信息，可以被神经

网络忽略。随后，对于每张图像的灰度区域进行

z−score 标准化处理，背景区域体素始终保持为零。

对于数据增强采用以下技术：1) 对 MRI 图像

进行尺寸从 240×240×155 体素到 128×128×128 体

素的随机裁剪；2) 以 0.5 的概率在轴向、冠状面和

矢状面上进行随机翻转；3) 随机旋转角度范围为

[−10°，+10°]；4) 随机强度在 [−0.1，0.1] 偏移，尺度

在 [ 0 . 9， 1 . 1 ]。在测试阶段，将 M R I 图像从

240×240×155 填充到 240×240×160，并使用测试时

间增强技术进一步提高模型的性能，该技术已得

到验证[22]。 

2.3    实验环境配置

实验使用的计算机操作系统为 Ubuntu18.04，
硬件环境为 NVIDIA GeForce RTX 3 090 显卡，In-
tel(R) Xeon(R) Gold 6 330 CPU @ 2.00 GHz 处理

器，360 GB 内存。

实验过程中使用深度学习框架 PyTorch 进行

分布式训练，采用 Adam 优化器，批大小为 8，初
始学习率为 4×10−4 并随每次迭代以 0.9 的幂次进

行衰减，同时使用权重衰减率为 1×10−5 的 L2 范数

进行正则化，模型的最大迭代轮数为 1 000。 

2.4    实验结果与分析 

2.4.1   实验结果

为了评估所提出模型的分割性能，在 BraTS-
2019 验证集上与 4 种模型进行对比：

1）3D U-Net。对称编解码结构，同一维度添

加了跳跃连接。

2）Attention U-Net。在跳跃连接处增加了门

控注意力。

3）UNETR。遵循 U 型编解码设计的纯基于

Transformer 的结构。

4）TransBTS。CNN 编码器最后一层级应用

Transformer 多头自注意力对全局依赖关系进行建模。

定量结果见表 1，本文模型在增强肿瘤区、整

体肿瘤区和肿瘤核心区的 Dice 分数分别为 77.92%、

89.20% 和 81.20%，豪斯多夫距离分别为 3.214、
5.444 和 6.915 mm。与 3D U-Net 和 Attention U-Net
相比，所提出的方法在 3 个肿瘤区域的分割准确

率上都有显著的提升，这说明通过 DBF模块将

Transformer 与 CNN 结合在一起有效地实现了全

局信息与局部信息的融合，同时揭示了利用 Tran-
sformer 建模全局关系的好处。完全基于 Trans-
former 的 UNETR 在脑肿瘤分割任务上并没有实

现很好的分割效果，这是由于其对局部信息的捕

获能力上不如卷积神经网络。最后，与同样将

CNN 与 Transformer 结合的 TransBTS 相比，在相

同的实验设置情况下，所提出方法的分割性能更

好。这是由于 TransBTS 只是对 CNN 编码得到的

最后一层输出特征图进行局部全局关系建模，而

本文方法则是将 Transformer 作为单独的分支来

捕获全局多尺度信息，避免了输入体素在进行卷

积操作和不断的下采样过程中导致重要信息丢失。
 

表 1   各种模型的实验结果对比

Table 1    Comparison  of  experimental  results  of  various
models

 

方法
Dice分数↑/% Hausdorff95↓/mm

ET WT TC ET WT TC

3D U-Net[6]
69.78 87.18 75.75 8.026 6.255 8.896

Attention
U-Net[23] 76.05 88.82 77.77 4.732 7.656 9.676

UNETR[11]
74.61 87.06 78.11 7.297 14.087 10.975

TransBTS[24]
76.20 89.08 80.54 3.133 5.879 6.235

本文方法 77.92 89.20 81.20 3.214 5.444 6.915

注：加粗字体为最优结果，↑表示越高越好，↓表示越低越好，

下同。
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图 4 给出了 5 种方法在 BraTS2019 无标签在

线验证集的分割示例。图 4 中 ET、WT、TC 表示

每个病例的 Dice 分数，其中，绿色区域表示水

肿区，黄色区域代表示增强肿瘤区，红色区域表

示坏疽。可以看出，与其他方法相比，本文方法

的分割预测更接近真实的分割结果。这是因为与

其他方法相比，本文方法同时实现了对全局信息

与局部信息的获取，并通过带有注意力机制的

DBF 模块有效结合在一起，提高了特征提取的

质量。
 

 

ET:92.19               ET:93.44                   ET:93.35                  ET:93.23                   ET:94.09
WT:89.16              WT:88.11                  WT:85.41                WT:86.75                 WT:89.25
TC:70.37               TC:91.27                   TC:94.19                  TC:94.51                  TC:94.61

ET:65.81                ET:71.19                    ET:73.34                  ET:70.83                  ET:73.34
WT:90.38               WT:90.44                  WT:92.80                WT:92.22                WT:92.36
TC:89.46                TC:90.58                   TC:93.03                 TC:91.77                  TC:91.83

ET:83.81                 ET:86.46                  ET:85.74                  ET:86.41                  ET:87.34
WT:94.42                WT:95.21                 WT:93.26                WT:95.62                 WT:95.03
TC:87.03                 TC:87.59                  TC:89.48                 TC:91.13                  TC:91.84

(a) 3D U-Net (b) Attention U-Net (c) UNETR (d) TransBTS (e) 本文方法 

图 4    各模型分割效果对比

Fig. 4    Comparison of segmentation effect of each model
 
  

2.4.2   与其他方法比较

为了进一步验证本文方法在小目标脑肿瘤分

割任务上的有效性，将本文方法在 BraTS2019 验

证集上的分割结果与其他先进的方法进行比较，

结果见表 2。相比于近两年提出的 3D 脑肿瘤分

割模型，对于整体肿瘤区和肿瘤核心区，本文取

得了与其他方法相当或更好的分割表现。而对于

增强肿瘤区，本文方法的分割精确度有明显的提

升，取得了最好的分割性能。这说明通过带有注

意力机制的 DBF 模块将 CNN 分支与 Transformer
分支有效结合在一起，增强了模型对重要目标特

征的提取，显著提升了对小目标肿瘤的分割性能。
 

  
表 2    与其他先进方法的比较

Table 2    Comparison with other advanced methods
 

方法
Dice分数↑/% Hausdorff95↓/mm

ET WT TC ET WT TC

Valanarasu等[10]
73.21 87.60 73.92 6.323 8.942 9.893

Huang等[25]
73.00 82.70 78.80 6.100 8.500 9.200

Vadacchino等[26]
73.30 89.60 79.10 — — —

Li等[27]
74.00 89.50 81.70 — — —

Xu等[28]
74.00 90.00 82.00 3.490 4.510 6.250

Akbar等[29]
74.20 88.48 80.98 6.670 10.83   10.25   

Liang等[30]
76.64 88.32 81.07 4.968 6.635 7.105

本文方法 77.92 89.20 81.20 3.214 5.444 6.915
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2.5    消融实验

为了评估所提出的框架并验证在不同条件下

的性能，进行了各种消融研究，包括不同模块的

选择、补丁分辨率和 Transformer 规模。 

2.5.1   不同模块的选择

表 3 为不同模块对模型的影响结果。表 3 第

1 行是由 2 个分支 (BaseLine) 直接结合在一起的

基线网络，其不包含跳跃连接 (skip connection,
SK) 以及双分支融合模块 (dual branch fusion,
DBF)。然后依次添加跳跃连接和双分支融合模

块以观察不同模块对所提方法的影响。表 3 给出

了对本文方法中不同模块的消融研究结果。与基

线网络相比，添加双分支融合模块后，在脑肿瘤

3 个区域的 Dice 分数分别提高了 1.35%、1.41%
和 3.56%，说明通过 DBF 模块将 CNN 分支与 Trans-
former 分支编码得到的特征结合在一起，改善了

特征融合的效果，实现了全局信息与局部信息的

有效融合。同样添加跳跃连接后 Dice 分数分别

提高了 1.22%、1.83% 和 2.5%，说明跳跃连接使解

码器在上采样过程中获得了更多高分辨率信息，

更好地保留了原始图像的细节特征。通过表 3
及以上分析可以得出，脑肿瘤的分割性能会随着

网络中每个块的增加而得到一定提升。
 

  
表 3    不同模块对模型 Dice 分数的影响结果

 

Table 3    Results of the effect of different modules
on the model Dice score %

 

方法 ET WT TC

BaseLine 75.86 87.61 76.24

BaseLine+SK 77.08 89.44 78.74

BaseLine+DBF 77.21 88.98 79.80

BaseLine+SK+DBF(本文方法) 77.92 89.20 81.20
 
  

2.5.2   补丁分辨率

本文研究了补丁分辨率对所提出模型的影

响。由于 Transformer 的序列长度与补丁分辨率

的立方成反比，输入的补丁分辨率越小，序列长

度则越长，从而产生较高的内存消耗。表 4 中实

验结果表明：减小补丁分辨率 (增加序列长度) 可
以提高模型性能，这是由于 Transformer 为更长的

输入序列编码每个元素之间更复杂的依赖关系。

具体而言，在脑肿瘤分割任务中，将补丁分辨率

从 32 降到 16，除了整体肿瘤区指标没有明显变

化，增强肿瘤区和肿瘤核心区的 Dice 分数分别提

高了 0.85% 和 1.2%。参照 ViT[10] 中的设置，本文

中使用 16×16×16 作为默认的补丁分辨率大小，同

时由于内存限制，没有实验更低的尺寸设置。
  

表 4    补丁分辨率对模型 Dice 分数的影响结果
 

Table 4    Results of the effect of patch resolution on
the model Dice score %

 

补丁分辨率 ET WT TC
16 77.92 89.20 81.20

32 77.07 89.29 80.00
 
  

2.5.3   Transformer 规模

Transformer 的规模受隐藏层尺寸和 Trans-
former 层数的影响。因此，本文通过修改隐藏层

尺寸和 Transformer 层数来验证 Transformer 规模

对分割性能的影响。“基础”模型 (Base) 的隐藏层

尺寸和注意力头数分别设置为 512 和 8，而“大型”
(Large) 模型的超参数设置为 768 和 12，实验结果

见表 5。从表 5 中可以看到较大的模型使脑肿瘤

分割性能只得到了略微提升，但这带来额外的计

算成本，使得模型训练时间增长。为了提高效

率、减小计算成本，本文采用“基本”模型进行所

有实验。
 

  
表 5    Transformer 规模对模型 Dice 分数的影响结果

 

Table 5    Results of the effect of Transformer size on
the model Dice score %

 

Transformer规模 ET WT TC

基础模型 77.92 89.20 81.20
大模型 78.08 89.34 80.65

 
  

3   结束语

本文提出了一种双分支级联网络用于脑肿瘤

的准确分割。其中，CNN 分支通过卷积运算提取

输入特征图的局部信息；Transformer 分支通过多

头自注意力和多层感知器学习输入图像全局上下

文信息。在编码阶段结束后，2 个分支使用 DBF
模块结合在一起，通过不断地进行上采样操作最

终生成脑肿瘤的分割预测。实验结果表明，所提

方法实现了全局信息与局部信息的有效融合，提

高了脑肿瘤的分割精度，为临床医生做出准确的

脑肿瘤细胞评估和治疗方案提供了可靠依据。但

是，本文方法由于使用了 Transformer 导致模型参

数量较大，使得模型训练速度与传统卷积神经网

络相比较慢。在后续工作中，将使用更加轻量化

的 Transformer 结构，使得模型在保持分割精度的

基础上减少运算量。
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