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摘  要 

脑肿瘤的语义分割是一项基本的医学图像分析任务，可以协助临床医生诊断患者，并持续关注病灶部分

的变化情况。得益于深度学习的发展，医学图像自动分割取得了很大的进步。然而，现有的深度学习分

割模型依赖于庞大的训练数据支撑，在临床上，医学数据通常数据量较小。为了改善这些问题，本文提

出了一种新的深度医学图像分割框架，称为Residual Mulitse Transunet (RM Transunet)，以提高小样

本医学图像的语义分割质量。本文提出的RM Transunet遵循了Transunet的设计，融合了CNN和

Transformer，并引入了Residual Block和MuilSE，有效地在不同尺度的特征之间建立全局依赖关系，

以便充分利用这些获得的多尺度特征表示。针对医学图像分割的实验证明了RM Transunet的有效性，并

表明我们的方法明显优于当下的方法。本研究的贡献不仅在于提供了一种新的思路来解决医学图像领域

小样本数据的挑战，同时也为临床决策和治疗优化提供了有益的参考。 
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Abstract 
Semantic segmentation of brain tumors is a basic medical image analysis task that can assist clini-
cians in diagnosing patients and continuously paying attention to changes in the lesions. Thanks to 
the development of deep learning, great progress has been made in automatic segmentation of 
medical images. However, existing deep learning segmentation models rely on the support of huge 
training data. In clinical practice, medical data usually have a small amount of data. To improve 
these problems, this paper proposes a new deep medical image segmentation framework called 
residual mulitse transunet (RM Transunet) to improve the semantic segmentation quality of small 
sample medical images. The RM Transunet proposed in this article follows the design of Transunet, 
integrates CNN and Transformer, and introduces Residual Block and MuilSE to effectively estab-
lish global dependencies between features at different scales in order to make full use of these 
obtained multi-scale feature representations. Experiments on medical image segmentation dem-
onstrate the effectiveness of RM Transunet and show that our method significantly outperforms 
current methods. The contribution of this study is not only to provide a new idea to solve the chal-
lenge of small sample data in the field of medical images, but also to provide a useful reference for 
clinical decision-making and treatment optimization. 
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1. 引言 

脑肿瘤分为原发性和继发性肿瘤。原发性脑肿瘤起源于脑细胞，而继发性肿瘤是指从其他器官转移

到大脑[1]。肺癌是中国及世界发病率和死亡率均为第一位的恶性肿瘤，且发病率逐年上升。肺癌脑转移

作为一类瘤继发性肿瘤，是肺癌患者最常见的并发症之一，且脑转移瘤是肺癌常见的死亡原因之一[2]。
当患者出现脑转移瘤，患者预后情况通常非常不理想，生活质量大幅度下降。 

随着医学成像设备的快速发展和普及，成像技术在临床中得到了广泛应用。医学图像在诊断和治疗

过程中起着至关重要的作用，而医学图像处理和分析是一个复杂而关键的步骤。医学图像分割能够从特

定组织图像中提取关键信息，实现医学图像信息可视化。分割后的图像被提供给医生用于组织体积的定

量分析、诊断、病理改变组织的定位、解剖结构的描绘、治疗计划等不同任务。因此，准确且高效的分

割脑肿瘤区域在临床上有重要意义。基于现代科技的发展，深度学习算法在计算机视觉领域取得了显著

成就。深度学习算法所具备的自动、高效等优点，已被证实在医学图像的分割领域同样具有较高的准确

性。通过算法对医学图像中具有特殊意义的部分进行特征提取，获取相关信息并进行自动化地精准分割，

可以为临床诊断和病理研究提供可靠的依据，帮助医生做出更准确的诊断。 
尽管深度学习分割方法在许多领域都取得了显著进展，但在医学图像处理领域还存在一定挑战。首

先，现有的深度学习模型通常需要大量的标注数据进行训练，而在医学图像等领域，获取大规模标注数

据是一项耗时且费力的任务当数据集非常小时，深度学习算法的性能会受到限制，传统的机器学习算法

和深度学习算法通常难以发挥出其应有的效果。其次，医学图像病理信息复杂且无规律可循，对于不同
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的病理数据特征各异，现有的视觉领域的深度学习模型通常在训练数据上表现出色，但泛化能力有限，

预测效果可能表现不佳。此外，深度学习模型通常需要大量的计算资源进行训练，这对于许多实际应用

来说是一个挑战，尤其是在一些复杂任务和深层网络结构中。因此，如何在小样本数据情况下准确分割

出肺癌脑转移瘤区域，成为了医学图像分割领域中的一个难题。 
针对上述问题，本文提出了一种针对小样本数据的肺癌脑转移瘤分割算法，结合 CNN 和 transformer

的优点，将 Residual Block 引入编码器，在下采样期间构建远程依赖关系和全局上下文连接，在跳过链接

部分利用多尺度的自我注意机制有效地在不同尺度的特征之间建立全局依赖关系，在上采样过程中充分

挖掘数据信息，最后将融合的特征逐渐恢复到与像素级预测的输入图像相同的分辨率。得益于这些改进，

我们高效利用了小样本数据。我们评估了 RM Transunet 在小样本数据上的分割性能，并对比了当下热门

的分割网络结构，实验结果证明了本文所提出的方法相较于传统的深度学习方法，在准确性方面有显著

的提高。 

2. 相关工作 

图像分割是指将图像中感兴趣的结构或区域进行像素级别的标记，以实现精确的定位和量化分析[3]。
神经网络发展初期的医学图像分割领域主要由卷积神经网络(CNN)主导。2015 年，Ronneberger [4]等学者

提出了 U-net 模型，模型采用对称的编码器–解码器架构，并在之间运用了跳跃连接，有效捕获局部和

全局特征，从而提高分割精度。U-net 在多个医学图像分割任务中广泛应用，被认为是医学图像分割领域

的经典模型之一。Attention U-net [5]是 U-net 的一种变体，它引入了注意力机制，通过对不同区域的特征

进行加权，使得网络可以更加关注与局部区域，帮助网络更加专注地学习和关注图像中的重要特征，且

能够更好地适应不同场景和不同尺度下的图像分割任务，从而提高图像分割的准确性和效率。在[6] [7] [8] 
[9]中研究者们使用带有注意力机制的 U-net 结构进行肿瘤区域的分割和病理预测等任务，并取得了有效

突破。通常情况下，适量的加深网络层次有利于更多的信息发掘，但随着层次的加深，梯度消失和梯度

爆炸，网络退化问题等问题也相继出现。Resnet [10]网络通过残差学习的思想解决了深度神经网络的退化

问题，促进了神经网络的进一步发展。在[11]中，通过引用残差结构和注意力机制，有效提高了分割性能。

尽管利用 CNN 的卷积操作提取图像局部特征对于识别图像和分割等任务非常有效，但是 CNN 在进行卷

积操作时，没有考虑输入序列中不同位置之间的关系，而只是从局部区域中提取特征，因此 CNN 的位置

信息处理能力相对较弱，在某些任务中存在一定的局限性，如处理多尺度信息和边缘细节。此外，CNN
对于位置的变换比较敏感，这可能导致模型在对数据进行平移、旋转等预处理操作时鲁棒性较差[12]。 

为了解决这个问题，Google Brain 的研究人员提出了 Transformer [13]结构，一种基于自注意力机制

的神经网络架构。Transformer 通过自注意力机制来捕捉输入序列中各个位置之间的依赖关系，从而更有

效地建模长距离依赖关系，并对图像的全局特征进行提取。2020 年 Google 提出视觉 Transformer [14]结
构，用来处理计算机视觉任务的模型。视觉 Transformer 将输入的图像划分成一组固定大小的图像块，并

将这些图像块表示为序列。取得了与传统 CNN 相当的性能，并具有更好的可扩展性、模型可解释性和泛

化能力。基于此，图像分割领域涌现出大量优秀的模型结构[15] [16] [17] [18]，在 Transformer 基础上进

行了创新和改进，以更好地适应不同的分割任务和数据特征。然而，Transformer 模型的自注意力机制需

要大量的计算资源和内存，对于大规模的图像数据，可能需要巨大的模型和计算能力，使得其在实际应

用中可能受到限制。 
最近的研究表明，将 Transformer 模块结合到 U 形全卷积结构中，可以充分发挥两种结构各自的优

势。例如，可以先使用 CNN 进行特征提取，然后利用 Transformer 进行全局关系建模或上下文理解，或

者将两者结合起来以满足特定任务的需求，同时学习图像的局部和全局特征[19]。Chen [20]等人将 
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Transformer 模块引入到 U-Net 结构中，设计了用于医学图像分割的 Transunet 网络结构。在[21]中将

Transformer 模块作为编码器和解码器之间的残差长连接部分，用于学习不同尺度特征图的全局信息，在

[22]中将 Transformer 模块作为最底层的特征提取模块，获取全局信息的同时尽可能地优化参数量。除了

将卷积和 Transformer 进行基础的融合，在[23] [24]中，研究者们将融合后的结构中加入注意力机制，进

一步优化模型能力。 
注意力机制作为一种常用的深度学习技术，其主要目的是通过在模型中引入可学习的注意力权重，

使模型能够动态地关注输入数据中的重要部分，从而提高模型的性能。根据其在模型中的应用方式和设

计特点，注意力机制可以分为多种不同类型。其中，Transformer 中的自注意力机制[13]是一种常用于序

列数据处理的技术，它允许模型根据序列中不同位置的信息动态地调整注意力权重；注意力池化[25]将注

意力机制引入到池化层中，使得网络能够有选择性地关注和提取最相关的特征信息，从而提高了模型的

性能；Woo 等人[26]在其研究中提出了空间注意力和通道注意力两种常用于图像处理任务的注意力机制。

前者旨在通过学习图像中不同区域的重要性权重来定位目标，而后者则专注于学习不同通道之间的关系，

以提取更具有区分性的特征表示。这些不同类型的注意力机制为模型提供了处理复杂数据的灵活和有效

能力。Hu 等人[27]提出的 SE 注意力机通过动态调整通道的重要性权重，有效地增强模型对于重要特征

的关注度，并降低对于无关特征的干扰，进而提高模型的性能表现。在图像处理领域，通过学习和应用

注意力机制，模型能够更有效地感知输入数据中的关键信息，更好地理解图像的局部和全局特征，从而

在图像分割等任务中更准确地定位和识别目标。 

3. 数据和方法 

3.1. 数据集 

肺癌脑转移瘤数据：我们利用浙江省人民医院收集的 100 例肺癌脑转移瘤的病例对所提出的方法进

行验证。在专业医生的协助下，我们对收集到的数据进行了肿瘤区域的分割，并将其作为后续实验的金

标准。 
 

 
Figure 1. View of brain metastases from lung cancer 
图 1. 肺癌脑转移瘤视图 

 
由于 MRI 图像中还包含非大脑区域，如硬脑膜、颅骨、脑膜和头皮等。这些非大脑区域的存在通常

会降低模型在分类任务中的性能。因此，我们首先对所有数据进行了颅骨剥离，并进行了归一化处理、

偏置场校正和图像配准等预处理步骤。通过这些预处理步骤，我们获得了更规范、更清晰的图像数据。

处理后的鳞癌脑转移瘤和腺癌脑转移瘤的可视化如图 1 所示。 
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3.2. 模型介绍 

RM Transunet 的网络结构图如图 2 所示，主要包括编码器，解码器和加入了多尺度注意力机制的跳

跃连接三部分。 
 

 
Figure 2. RM Transunet network structure diagram 
图 2. RM Transunet 网络结构图 

 

编码器：编码器的主要任务是对输入图像进行特征提取和压缩，并且保留重要的特征信息。编码器

部分主要经历 CNN 和 Transformer 两个阶段。对于输入图像，首先经过 3 个次下采样，通过一系列卷积

层和池化层逐渐改变图像的空间尺寸和特征通道数。每次下采样过程将分辨率减半，并在每个中间阶段

将通道维度加倍。对于给定的大小为 H × W × C 的输入，输出特征被重塑为 H/2i × W/2i × D / 2i 
( { }i 1, 2,3∈ )的大小。在该过程中，每次进行下采样后的结果都要经过一个 Resblock，并将 Resblock 的输

出与最后一次下采样的结果相加，经过线性映射后输入第二阶段，Resblock 部分的具体操作如图 3 所示。

在第二阶段，我们使用了 12 层 Transformer 结构对第一阶段提取的特征进行进一步提取，以便细化特征

并建立全局联系。在编码器部分我们进行了这些层的组合，使网络能够充分提取图像中的局部和全局特

征。 
 

 
Figure 3. Resblock part specific operation diagram 
图 3. Resblock 部分具体操作示意图 

 

解码器：解码器的任务是将编码器所提取的低维表示还原为像素级别的分割结果，从而完成肿瘤分

割任务。网络整体结构遵循 U 型结构，编码器第一阶段提取的特征表示通过跳过连接的方式传递给解码
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器。在编码器的第二阶段，底层特征直接作为底层解码器的输入，经过上采样后与跳过连接的输出逐层

相加。随后，一系列卷积层和上采样层逐步将特征图的分辨率增加，使其恢复到原始输入图像的尺寸。

解码器的最后一层采用一个 1 × 1 × 1 的卷积层作为分割头，在不改变输出结果大小的同时，将每个像素

点分配到不同的类别中，实现图像分割。通过这种设计在解码器中建立长期依赖关系和全局上下文交互，

以获得更好的解码性能。 
多尺度的注意力机制：在跳过链接部分，我们加入了一个多尺度的注意 
力机制 Mulit Attention SE (MASE)，具体操作过程如图 4 所示。在 MASE 中，输入特征首先经过多

尺度的卷积操作，再通过 SEblock 以产生加权的特征表示。最后，将不同尺度的 SEblock 输出特征相加。

该机制在不同尺度上对输入特征进行多层次的关注，从而捕捉到更加丰富和多样化的特征信息。这种方

法有效地利用输入特征中的信息，提升对信息的关注度和特征提取能力，从而有助于在解码阶段实现更

好的性能表现。 
 

 
Figure 4. Mulit Attention SE multi-scale attention mechanism 
图 4. Mulit Attention SE 多尺度注意力机制 

3.3. 损失函数 

针对本文的分割任务，我们选用了 Dice 损失函数。Dice 系数通常被用作一种集合相似度度量函数，

用于衡量两个样本之间的相似程度。其取值范围在 0 到 1 之间[28]。数值越接近 1，表示两个样本之间的

相似度越高，即分割结果越准确。Dice 系数的计算公式如下所示： 

2
Dice Coefficient

X Y
X Y

∩
=

+
                               (1) 

其中 X Y∩ 表示集合 X 和 Y 的交集， X 和 Y 分别表示 X、Y 中元素的个数，对于分割任务而言， X 和

Y 分别表示分割的 Ground True 和 Predict mask。 
Dice Loss 的目标是最小化预测分割结果与真实分割结果之间的差异，以使 Dice 系数尽可能地接近 1，

从而提高分割模型的性能，进而提高分割模型的性能。Dice损失和Dice系数的关系是：Dice Loss = 1 – Dice 
Coefficient，由此得到 Dice Loss 的公式为： 

2
Dice Loss 1

X Y
X Y

∩
= −

+
                                 (2) 
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3.4. 实现细节 

针对我们的实验数据，考虑到数据量较少可能导致结果的偶然性，我们将所有病人数据转换成 2D
切片，并从中筛选出所有包含病变区域的数据进行实验。具体地，我们将筛选之后的 602 个数据按照 7:1:2
的比例随机分为训练集，验证集，测试集。即 421 个病例切片作为训练集，用于模型的训练过程，60 个

病例切片作为验证集，用于调整模型的超参数和监测训练的进展，121 个病例切片作为测试集，以检验

实验结果。我们的测试数据集在病变大小、位置和卒中类型等方面具有高度的多样性，旨在验证模型的

泛化能力和鲁棒性。 
我们使用了两张 NVIDIA RTX 3090 GPU 进行模型训练，批量大小设置为 8，学习率为 1e-4，权值衰

减为 1e-6。经过多次实验对比，发现在训练 50 次后，模型已经达到了较好的效果，并且性能相对稳定，

每次训练过程大约需要 1.7 小时。 
为了更好地进行对比研究，我们进行了消融实验。在消融实验中，我们使用了不包含 Resblock 和

MuilSE 的原始模型结构进行训练。在这些实验中，我们保持了与之前一致的参数设置，即批量大小为 8，
学习率为 1e-4，权值衰减为 1e-6，训练次数为 50 次，并使用相同的数据划分。 

通过实验的评估，我们能够全面了解模型的性能和稳定性。这种实验设计使得我们能够对肺癌脑转

移瘤的分割任务进行可靠且细致的研究。 

4. 实验结果 

4.1. 消融研究及实验结果 

我们首先进行消融研究，以评估加入 Resblock 和 MuilSE 的重要性。为了使评估结果更准确可靠，

我们选取了多个评价指标，共同评估模型在分割任务中的不同方面的性能表现，包括对目标的准确识别、

像素级的预测准确度等。实验结果如表 1 中所示。消融研究的结果显示，当 Resblock 被移除时，模型失

去了残差连接和深层特征复用的能力，导致了性能下降。同样地，当 MuilSE 模块被移除时，模型无法有

效地利用多尺度的特征信息和注意力机制，进而影响了分割性能。因此，这两种设计模块的加入对于模

型的整体性能起到了关键作用。这证实了这两种设计对于模型性能的重要性。 
 
Table 1. Ablation study experimental results 
表 1. 消融研究实验结果 

Resblock MuilSE DICE IOU ACC REC PRE 

√ √ 0.9065 0.8474 0.9989 0.9199 0.9159 

√ × 0.9041 0.8408 0.9989 0.9176 0.9085 

× √ 0.9034 0.8442 0.9989 0.9122 0.9170 

× × 0.9007 0.8382 0.9987 0.9043 0.9169 

4.2. 与现有分割方法的比较 

针对我们的模型特点和结构，我们对比了经典的全卷积网络结构 U-net 和引入了注意力机制的

Attention U-net 两种经典的分割模型。在对比实验中，均采用 U-Net 和 Attention U-Net 验证集上的最优模

型进行测试，实验结果如表 2。其中，在准确率和精确率方面，U-net 与我们的模型相当，这表明 U-net
在正确分类像素方面具有很高的准确性，然而，Unet 的召回率和精确率低于我们的模型，而 Attention U-net
的各项指标结果均不佳，我们推测是因为样本数据量一定程度上影响了其性能。这些都证实了我们的模
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型在小样本分割任务中能够产生高度准确的结果，并且对目标的识别和定位都具有很好的表现。 
 
Table 2. Comparative study experimental results 
表 2. 对比研究实验结果 

Model DICE IOU ACC REC PRE 

Our Model 0.9065 0.8474 0.9989 0.9199 0.9159 

U-net 0.8820 0.8057 0.9984 0.8511 0.9409 

Attention U-net 0.6466 0.5275 0.9955 0.7504 0.6930 

 
在图 5 中，我们展示了在实验数据集上我们的模型与其他基线模型相比较的定性结果，白色区域表

示标签 1，即肿瘤标签部分。上到下分别是三个不同病例数据的图像，从左到右分别是精标准 GT，本文

提出的模型，U-net 结构和 Attention U-net 的分割结果。我们可以观察到基线模型不能很好地预测分割边

界，尤其是不规则的病变区域边缘，且会遗漏较小的病变区域。相比之下，我们提出的模型可以较为准

确地预测分割边界，即使对于非常小的病变也可以精准地刻画。这是由于我们的模型有效地使用 CNN 和

Transformer 的优点来捕获细粒度的像素级细节，并通过残差和注意力机制建长距离联系。 
 

 
Figure 5. Visualization of segmentation results 
图 5. 分割结果可视化 

5. 讨论与结论 

在本文中，我们介绍了 RM Transunet，这是一种利用残差结构和多尺度注意力机制对小样本脑肿瘤

进行语义分割的新架构。我们提出的模型遵循 Transunet 的网络设计，并在编码器部分引入了残差连接，

以辅助特征提取。在编码器与解码器的中间引入了加入不同尺度的注意力机制的跳跃连接，以获取更全

面的特征，充分挖掘小样本数据的信息。我们对该方法进行了充分验证，证明了其有效性。 
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在未来的研究中，我们计划收集更多不同类型的样本用于模型训练，以增强模型的鲁棒性和泛化能

力。通过引入更多样本，可以更好地适应不同情况下的变化，从而提高模型的性能和适用性。我们也将

持续改进算法性，如改进注意力机制、优化损失函数或网络结构等，以进一步提高分割精度和效率。 
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