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基于 Transformer的轻量级脑肿瘤图像分割算法

侯蓓蓓， 关赛宗， 王亚敏
（河南理工大学 计算机科学与技术学院， 焦作 454000）

摘要： 脑肿瘤分割是医学图像分析领域的关键任务，且脑肿瘤及其亚区域具有复杂和不规则的边界结构。 针对现

有脑肿瘤分割算法在建模长距离依赖和资源开销方面的不足，提出了一种轻量级的脑肿瘤图像分割算法。 具体而

言，设计了一种融合卷积神经网络（CNN）与 Transformer的混合轻量级编码器。 在浅层特征提取阶段引入深度可分

离卷积，以降低计算复杂度；在深层特征提取阶段，提出局部-全局双分支特征提取模块（SFB），结合 Transformer与
ShuffleNet v2 的优势，实现局部与全局上下文信息的融合。 此外，在 Transformer模块中引入轻量级全局注意力模块

和局部感知模块，分别用于建模长距离依赖关系和增强局部特征感知能力。 最后，在 BraTS 2019 数据集上进行了

充分的实验。 实验结果表明，该模型在仅使用 0. 98 M参数量和 54. 60 G每秒浮点运算次数的条件下，分别在整体

肿瘤（WT）、肿瘤核心（TC）和增强肿瘤（ET）区域达到了 93. 1% 、92. 2%和 91. 2%的戴斯相似性系数。 在保持极低

计算成本的同时，模型在各关键区域的分割精度整体优于现有主流方法，实现了在效率与性能之间的最佳权衡。
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Lightweight Brain Tumor Image Segmentation Algorithm
Based on Transformer

HOU Beibei， GUAN Saizong， WANG Yamin
（School of Computer Science and Technology， Henan Polytechnic University， Jiaozuo 454000）

Abstract： Brain tumor segmentation is a key task in medical image analysis due to the heterogeneous and
irregular nature of tumor regions. To address the limitations of existing methods in modeling long-range
dependencies and reducing resource consumption， we propose a lightweight segmentation model based on
a hybrid convolutional neural network （ CNN ） and Transformer encoder. Depthwise separable
convolutions are employed in shallow layers to reduce computation， while the proposed shuffle former
block （ SFB） integrates Transformer and ShuffleNet v2 to effectively capture both global and local
context. Furthermore， lightweight attention modules are introduced to model long-range dependencies and
enhance local perception. Experimental results on the BraTS 2019 dataset demonstrate that our model
achieves Dice scores of 93. 1% in whole tumor （WT）， 92. 2% in tumor core （TC）， and 91. 2% in
enhancing tumor （ET）， with only 0. 98 M parameters and 54. 60 G floating point operations per second，
achieving a superior balance between segmentation accuracy and computational efficiency for deployment
in resource-constrained clinical settings.
Key words： lightweight； Transformer； brain tumors； image segmentation



  在医学图像分析的各种任务中，脑肿瘤分割引

起了研究界的广泛关注[1]。 脑胶质瘤由于其症状

隐蔽，且脑组织的特殊性质限制了手术和治疗方法，
导致高发病率和致死率[2]。 核磁共振成像（MRI，
magnetic resonance imaging）在脑部肿瘤的诊断和治

疗方面发挥着重要作用。 临床上，常用的 MRI 序列

有 t1，t2，t1ce，flair，这些序列提供了丰富的互补信

息。 通常，脑胶质瘤包含水肿区域、坏死核心与非增

强肿瘤核心区域、增强肿瘤核心区域[3]。 通过脑部

多模态 3 维磁共振自动、准确地分割这些恶性肿瘤，
对于临床诊断具有重要意义[4]。

近年来，卷积神经网络 （ CNN， convolutional
neural networks）已广泛应用于图像分割领域[5]。 U
型网络 （U-Net， u network） [6] 是在全卷积神经网

络[7]的基础上采用对称的编-解码结构，显著提高

医学图像分割精度。 许多 U-Net 的变体，如 U-
Net ++ [8]，Attention U-Net[9]，Res-UNet[10] 等网络，
均取得了良好的性能。 但由于 CNN的局部感受野，
模型的全局上下文信息提取能力有限。 基于此，分
割 Transformer（ SETR，segmentation transformer） [11]、
Segmenter[12]、 检 测 Transformer （ DETR， detection
transformer） [13]等模型使用 Transformer 结构代替堆

叠卷积层，捕获长距离依赖关系。 然而在分割中，局
部特征和全局特征都至关重要[14]。 因此，学者们提

出 了 结 合 CNN 和 Transformer[15] 的 方 法。
TransUNet[16]、TransFuse[17]、基于 Transformer 的脑

肿瘤分割网络（TransBTS，transformer for brain tumor
segmentation） [18]、 Swin-UNet[19]、收缩 3 重注意力

（ STA-Former， shrinkage triplet attention in a hybrid
CNN-transformer model） [20]等模型通过 3 维 CNN 在

体积空间上提取局部特征，将每个体素作为 Token
输入 Transformer进行全局特征建模，实现对 3 维图

像的全分辨率分割。 但是，由于模型参数庞大、计算

成本高、内存占用量大等问题，限制了它们在移动医

疗应 用 等 场 景 中 的 可 行 性。 在 此 背 景 下，
MobileNet[21]、 ShuffleNet[22]、 Mobile-Former[23]、
SeaFormer[24]等轻量化模型通过各种策略实现语义

分割任务中精度和推理延迟之间的有效权衡。 然而

Transformer中的自注意力机制在处理长序列时存在

较高的时间和空间复杂度。
针对上述问题，提出了一种基于 Transformer 的

轻量级脑肿瘤 3 维分割算法。 算法采用轻量级的编

码器，分为浅层特征提取和深层特征提取 2 部分。

在浅层特征提取阶段，采用了深度可分离卷积。 在

深层特征提取阶段中引入了局部-全局双分支特征

提取模块（SFB， shuffle former block），将 Transformer
与 ShuffleNet v2 相结合。 此外，在 Transformer 模块

中引入轻量级的注意力模块和局部感知模块，分别

用来捕获长距离依赖关系和强化局部特征感知。 进

一步提升了在实际应用中的效果和性能。 所提算法

模型架构如图 1 所示。

1 算法描述

1. 1 局部-全局双分支特征提取模块

在图 1 中，编码器逐渐将输入图像编码为高级

特征，输入图像的尺寸（D， W， H）逐渐缩小为（D /
16， W / 16， H / 16），通道维度 C = 4 最终变为 C =
128。 编码器分为浅层特征提取、深层特征提取 2 部

分。 为减少模型计算复杂度，在浅层特征提取阶段，
模型使用 3 × 3 × 3（步长为 1）的深度可分离卷积

（DWConv， depthwise separable convolution）对多模

态融合数据进行初步特征提取，可表示为

X = f0（X0） （1）
对于给定的输入图像 X0，通过浅层特征提取操

作 f0（·），得到图像的初始特征矩阵 X∈RC × D ×W × H。
为了更好地集成局部和全局语义信息，在深层特征

提取阶段，所提模型使用了局部-全局双分支特征

提取模块 SFB。 通过改进 ShuffleNet v2 下采样架

构，使用 MetaFormer[25]架构替代左分支的卷积，目
的是在获得局部信息的同时，也能捕获全局上下文

信息。 MetaFormer 作为从 Transformer 中抽象出来

的通用架构，通过不指定具体的 Token 混合器，为研

究者提供了一种新的思路。
SFB右分支使用了 1 × 1 × 1 Conv，3 × 3 × 3

DWConv，1 × 1 × 1 Conv 来获取输入特征的局部信

息。 左分支使用块嵌入和 Transformer 模块来获取

全局上下文信息。 定义经过 2 条分支得到的特征矩

阵分别是 X，Y∈RC × D ×W × H，SFB 使用拼接融合了

2 条分支的局部信息和全局上下文信息：
Z = SE（Shuffle（Concat（X，Y）））∈RC × D ×W × H （2）

其中：Shuffle表示通道混洗操作，Concat表示拼接操作，
随后通过 SE 注意力机制调整每个通道的权重，最终

获得特征 Z。
最后，使用 1 × 1 × 1 卷积来降低输入特征图的

深度，减小计算复杂度，降低网络参数量，得到最终

特征矩阵 Z′为
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图 1 所提算法模型整体架构图
 

Z′ = Conv（Z，1 × 1 × 1） （3）
1. 2 Transformer模块

为了在 SFB 中构建轻量且快速的 Transformer
分支，所提模型基于 MetaFormer 架构提出了一种新

的 Transformer 模块。 如图 2 所示，Transformer 模块

图 2 Transformer分支的整体分层结构图

由局部感知模块（LPM， local perception module）和
长距离注意力模块 （ LAB， long-distance attention
block）堆叠构成。

给定输入特征 I，首先经过块嵌入层，通过使用

3 维卷积操作，使用了 2 × 2 × 2 的卷积核，步幅为 2，
映射为嵌入向量 X∈RC × D ×W × H：

X = Emb（ I） （4）
其中 Emb表示块嵌入。

LAB保留了 MetaFormer 的部署优势，在保证模

型轻量的同时，也获得了 Transformer 块的优秀性

能。 LAB部分是为了建模长距离依赖关系而设计
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的，它引入了一种通道与空间注意力联合模块

（CSM， channel-spatial module），将特征提取在通道

和空间上分开进行。 这种设计使得模型能够更好地

理解数据中的全局上下文信息，并且能够关注对当

前任务更为重要的区域。 LAB可以表述为

Y = CSM（LN（X）） + X （5）
Z =MLP（LN（Y）） + Y （6）

其中：LN 表示归一化层，LAB 遵循 MetaFormer 的通

用架构，CSM是 MetaFormer 架构中基于注意力的令

牌混合器模块，用数学表达式表示为

L（X） =Wν2ReLU（LN（Wν1（Wk（X）） （7）
g（X） = Conv（AP（X，7 × 7 × 7）） （8）
X′ = X⊗σ（L（X）⊕g（X）） （9）

其中：L（X）表示上下文分支，Wk 表示上下文建模，
Wν1，Wν2表示 1 × 1 × 1 卷积运算，g（X）表示空间分

支，其中 AP 表示平均池化。
为了解决 Transformer 容易忽视局部信息的问

题，提出 LPM模块。 LPM使用残差结构和深度可分

离卷积操作来捕捉图像中的局部信息。 给定输入特

征矩阵 X，输出特征矩阵 Z：
Y = BN（ReLU（Dw（X））） + X （10）
Z = BN（ReLU（Pw（Y））） + Y （11）

其中：Dw表示分组卷积，分组数等于通道数，Pw使用

1 × 1 × 1 的卷积核对深度上的每个位置进行卷积。
总之，LPM是在保持计算效率的同时，提高模型对

输入数据的局部特征提取能力，确保图像细节不会

在层层传递中被模糊或丢失。
最后，采用了 LPM × 2 + LAB × 2 的堆叠策略，

实现了局部和全局信息的融合。

2 实验及分析

2. 1 实验环境

所有实验均在 NVIDIA GeForce RTX 3090 图形

处理器（GPU，graphics processing unit）硬件平台上

进行，并采用 PyTorch 1. 12. 1 深度学习框架以构建

和评估所提出的算法模型。 鉴于 3 维医学数据的复

杂性，原始数据被裁剪至 192 × 192 × 140。 在训练

阶段，通过实施数据增强策略（包括随机裁剪、翻
转、强度偏移、缩放等）提升模型的鲁棒性。 模型的

输入数据和网络输出的尺寸均统一设置为 128 ×
128 × 128。 模型的分割结果通过 3 线性插值方法恢

复到裁剪前的原始尺寸（192 × 192 × 140），并与相

同尺寸的标签图像（192 × 192 × 140）进行对比，进

而计算各项性能指标。 由于受到 GPU 内存限制，实
验选择了较小的批大小，设定为 2 进行模型训练，总
的训练周期为 300。 优化器选用随机梯度下降优化

器，其初始学习率设置为 0. 001。
2. 2 数据集和评估指标

实验使用官方的 BraTS 2019、 BraTS 2020 和

BraTS 2021 的数据集进行训练和验证，标签结果为

整体肿瘤（WT， whole tumor）、肿瘤中心（TC， tumor
core）和增强肿瘤（ET， enhancing tumor）。

由于 BraTS 2019 的训练集在 BraTS 2018 的基

础上增加了 50 例数据，实验将 BraTS 2018 数据集

随机分为训练集（256）、验证集（29），并将新增的

50 例数据作为测试集。 另外，使用了 BraTS 2020 数

据集进行训练，从 BraTS 2021 数据集中随机抽取了

50 个病例作为独立验证集。
对于医学图像，戴斯相似性系数 （Ddice， Dice

similarity coefficient）对 mask 的内部填充比较敏感，
而 95% 豪 斯 多 夫 距 离 （ Dhd95， 95% Hausdorff
distance）对分割出的边界比较敏感。 因此，实验同

时使用 Ddice和 Dhd95来评价分割精度。
Ddice是一种常用的评估图像分割算法精度的指

标，特别是在医学图像分割中，其表达式为

Ddice = （2 |P∩T | ） / （ |P | + |T | ） （12）
其中：P和 T 分别表示预测和真实的肿瘤区域， | P |
和 | T |分别表示预测和真实肿瘤区域的像素数。
Ddice越接近 1，表示预测和真实的结果越相似。

Dhd95则是另一种评价图像分割算法精度的指

标，它衡量的是 2 个非空点集之间的最远距离。 在

图像分割中，其表达式为

Dhd95 = max（h95（P，T），h95（T，P）） （13）
其中 h95（P，T）表示从预测肿瘤区域 P 到真实肿瘤

区域 T的豪斯多夫距离的 95th百分位数：
h95（P，T） = maxp∈P mint∈T d（p，t） （14）

其中 d（p，t）表示点 p和点 t之间的欧氏距离。

表 1 在 BraTS 2019 数据集上的消融实验

基线模型 LAB LPM SFB Ddice Dhd95

√ - - - 0. 892 4. 285

√ √ - - 0. 908 3. 750

√ - - √ 0. 905 4. 206

√ √ - √ 0. 911 3. 345

√ √ √ - 0. 914 3. 381

√ √ √ √ 0. 922 2. 876
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2. 3 消融实验结果

为了验证所提算法对类别不平衡的脑肿瘤图像

分割的有效性，在 BraTS 2019 数据集上进行消融实

验，评估了不同模块对模型性能的影响。 基线模型

在 MetaFormer的基础上进行了改进和扩展，采用了

MetaFormer 作为编码器，并增加了相应的解码器

模块。
由表 1 可知，基线模型的 Ddice为 0. 892，Dhd95为

4. 285。 基线模型加入 SFB架构后，Ddice升至 0. 905，
Dhd95降至 4. 206。 在基线模型中引入 LAB 模块，
Ddice升至 0. 908，Dhd95降至 3. 750。

当同时加入 LAB和 SFB模块时，模型性能进一

步提升，Ddice为 0. 911，Dhd95 为 3. 345。 同时，引入

LAB和 LPM 模块，Ddice为 0. 914，Dhd95为 3. 381。 最

后，当加入所有模块时，模型性能达到最佳，Ddice为
0. 922，Dhd95降至 2. 876。 以上结果表明，所提算法

的每个模块均对提高模型性能具有显著贡献。
2. 4 对比实验结果

为了验证所提算法的有效性，所提算法与 V 型

网 络 （ V-Net， v-shaped network ） [26]、 TransBTS、
NestFormer[27]、 U 型 Transformer （ UNETR， u-net
transformer） [28]、伴注意力的扩张分层解耦卷积网络

（ADHDC-Net， dilated hierarchical decoupled
convolution network with attention） [29]、3 维轻量化卷

积 网 络 （ 3D UX-Net， 3 dimensional lightweight
convnet） [30]和 UNETR + + [31]算法在相同的数据集

和实验环境下进行实验对比，结果如表 2 ～ 表 5
所示。

表 2 不同算法在 BraTS 2019 数据集上的 Ddice结果

方法
Param /
M

FLOPs /
G

Ddice

WT TC ET 均值

V-Net 9. 450 100. 760 0. 874 0. 883 0. 870 0. 875

NestFormer 10. 290 209. 020 0. 922 0. 926 0. 895 0. 914

UNETR 148. 560 41. 190 0. 915 0. 895 0. 896 0. 902

UNETR ++ 19. 979 137. 520 0. 926 0. 916 0. 900 0. 914

ADHDC-Net 0. 300 25. 800 0. 785 0. 860 0. 834 0. 826

TransBTS 30. 630 177. 740 0. 827 0. 841 0. 839 0. 836

3D UX-Net 10. 310 389. 700 0. 928 0. 919 0. 898 0. 915

笔者方法 0. 980 54. 600 0. 931 0. 922 0. 912 0. 922

  由表 2 可知，所提算法在 WT，TC，ET 上分别取

得 了 93. 1% ，92. 2%和 91. 2%的 Ddice，平 均 Ddice为

表 3 不同算法在 BraTS 2019 数据集上的 Dhd95结果

mm

方法
Dhd95

WT TC ET 均值

V-Net 6. 453 4. 500 2. 490 4. 481

NestFormer 3. 266 3. 262 2. 038 2. 855

UNETR 5. 322 5. 075 2. 626 4. 341

UNETR ++ 4. 411 4. 464 3. 118 3. 998

ADHDC-Net 12. 703 10. 072 4. 798 9. 191

TransBTS 12. 584 16. 852 13. 083 14. 173

3D UX-Net 3. 731 2. 781 2. 062 2. 858

笔者方法 4. 258 2. 670 1. 700 2. 876

表 4 不同算法在 BraTS 2020 数据集上的 Ddice结果

方法
Ddice

WT TC ET 均值

V-Net 0. 895 0. 879 0. 869 0. 881

NestFormer 0. 900 0. 882 0. 859 0. 880

ADHDC-Net 0. 845 0. 861 0. 823 0. 843

TransBTS 0. 823 0. 838 0. 818 0. 827

笔者方法 0. 905 0. 900 0. 882 0. 896

表 5 不同算法在 BraTS 2020 数据集上的 Dhd95结果

mm

方法
Dhd95

WT TC ET 均值

V-Net 9. 208 5. 668 4. 182 6. 353

NestFormer 7. 298 5. 492 3. 387 5. 392

ADHDC-Net 9. 724 9. 467 7. 630 8. 940

TransBTS 12. 534 14. 142 9. 586 12. 087

笔者方法 6. 196 4. 353 3. 364 4. 638

92. 2% ，总体优于其他几种算法。 平均 Ddice比 V-
Net，TransBTS，NestFormer，UNETR，ADHDC-Net，3D
UX-Net 和 UNETR ++ 算 法 分 别 领 先 了 4. 7% ，
8. 6% ，0. 8% ，2. 0% ，9. 6% ，0. 7%和 0. 8% 。 在 TC
区域 NestFormer表现最佳，为 91. 4% 。 在模型复杂

度方面，虽然 ADHDC-Net仅使用 0. 30 M参数 25. 80 G
浮点运算，但是由于 ADHDC-Net只关注局部特征信

息，导致分割性能较低。 相比而言，所提算法模型的

参数数量（ Param， parametres）和每秒浮点操作数

（FLOPs， floating-point operations per second）在相差

不大的同时，仅使用了 0. 98 M 参数和 54. 60 G
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FLOPs达到了更高的性能指标。
由表 3 可知，所提算法在 3 个区域上的 Dhd95分

别为 4. 258，2. 670 和 1. 700。 其中，平均 Dhd95 为
2. 876，与最优的 NestFormer 相差 0. 021。 这可能因

为 NestFormer使用了嵌套模态感知特征聚合模块来

实现多模态融合。 但是，这加大了模型的复杂度，相
比而言，所提算法具有较少的参数数量和计算复杂

度，在提高分割性能的同时，保持了较高的效率。
由表 4 和表 5 可知，所提算法在 BraTS 2020 数

据集进行训练，在 BraTS 2021 数据集随机抽取的

50 例验证表明，所提算法在 3 个区域的 Ddice和 Dhd95
均表现最优。 实验说明，所提算法在脑肿瘤分割中

的性能更为鲁棒，更为准确。

图 4 各算法分割掩膜与标签掩膜的对比图

如图 3 所示，可以清楚地观察到所提算法在

BraTS 2019 测试集中的 50 个样本在 WT，TC，ET 上

的 Ddice。 其中，3 个区域的中位数分别达到 94% ，
96% ，93% 。 外部包裹的就是核密度图，区域对应图

形面积越大，该区域值附近分布的概率越大，可以看

出，模型的结果具有较高的可靠性，不太容易出现偶

然性的波动。
2. 5 可视化结果分析

如图 4 所示，使用可视化软件 ITK-SNAP 对比

所提算法与 V-Net，TransBTS，NestFormer，UNETR 这

4 种算法在 BraTS 2019 数据集上的分割掩膜与标签

掩膜。 图 4 中绿色为浮肿区域 （ ED， peritumoral
edema）、黄色为 ET、红色为坏疽（NET， necrotic and
non-enhancing tumor）。 可以发现，所提算法在脑肿

图 3 在 BraTS 2019 测试集上的戴斯系数小提琴图
 

瘤及瘤周水肿区域分割上更接近标签。 通过引入

LAB和 LPM模块，模型有效捕获长距离依赖与局部

特征，结合 SFB 融合局部与全局语义信息，从而提

升分割精度与结果质量。
如图 5 所示，所提算法与 TransBTS，UNETR 等

算法的分割结果在随机 2 维切片 60 层和 70 层中进

行差异热力图对比，蓝色区域集中显示了模型分割

结果与标签不一致的部分。 对于其他算法，蓝色区

域较为明显且范围更广，特别是在肿瘤边界复杂或

形状不规则的区域，分割误差较大。 而所提算法的

热力图中蓝色部分显著减少，说明模型在这些区域

的分割更精确，特别是在边界和关键区域对标签的

拟合度更高。

3 结束语

针对脑肿瘤图像分割的需求，提出了一种基于
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图 5 各算法在 BraTS 2019 测试集上的 2 维切片差异热力图
 

Transformer的轻量级 3 维医学图像分割算法，通过

结合 CNN 和 Transformer 的优点，实现了快速、准确

的分割。 模型仅使用 0. 98 M 参数和 54. 60 G 浮点

运算，在 BraTS 2019 数据集上 WT，TC和 ET的戴斯

系数分别达到 93. 1% ，92. 2%和 91. 2% 。 编码器采

用 2 阶段设计：在浅层特征提取阶段，采用深度可分

离卷积进行初步特征提取；在深层特征提取阶段，使
用 SFB同时获取图像的局部信息和全局上下文信

息。 总体而言，所提算法在保持分割性能的同时，有
效降低了计算成本，适用于脑肿瘤分割的移动端应

用场景。 下一步将探索将 Mamba 机制引入模型中，
以增强模型对长程依赖的建模能力。
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