
前 言

直肠癌已成为全球第 3大常见癌症，也是第 2大

癌症死亡原因［1］。在临床实践中，放射科医生需要结

合病人 CT 以及 MRI 等图像手动定位直肠癌病变的

区域，为后续的治疗方案做准备，然而人工的定位方

式耗时，因此一个能自动分割多类医学图像的系统

能够对后续的诊断治疗提供较大的帮助。

近年来，深度学习方法已广泛应用于各个领域

且取得显著的成效，其中在医学图像分割方面也取

得巨大成功［2-3］。目前大多数较为成熟的医学图像分

割模型，如 U-Net 模型［4］，都是以全监督学习技术为

基础，对训练图像的标签进行学习以后，再对新的图

像进行分割，这使得一个模型的训练常常需要大量

的有标签的图像，标签常常是费时且昂贵的，而这一
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Abstract: In response to the limitation of some medical image segmentation models for rectal cancer auxiliary diagnosis that

are only applicable to single-modality images, a medical image segmentation method based on a cross attention mechanism

that is applicable to both CT and MRI modalities is presented. Considering the different feature representations of CT and

MRI images, a cross attention mechanism is proposed to unify the feature representations of the two types of images. In view

of the small lesions on rectal cancer images, an improved Swin Transformer segmentation network with 3 branches is

established, and the cross attention mechanism is incorporated into it, enabling the model to segment lesion areas in both

types of images. The proposed method is validated using CT and MRI image data from patients with rectal cancer. Compared

with ADDA, CycleGAN, and SIFA methods, the proposed method improves the accuracy by 2.94%, 3.05%, 0.71% on CT

images, and 3.31%, 4.55%, 1.76% on MRI images, respectively, demonstrating its superior segmentation performance for

both types of images.
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问题在医学图像领域尤其突显，受各种原因影响，研

究人员常常无法获得大量的、对应的且带有标签的

医学图像数据对一个全监督模型进行训练。因此，

如何充分利用这些已有的、少量的有标签图像以及

对应的无标签图像，成为目前医学图像分析领域的

一个重要研究方向。

目前，已有许多工作致力于开发除完全监督学

习技术之外的方法，如自监督［5-9］、半监督［10-12］和弱监

督学习方法［13-15］。然而，这些方法大多是为单一领域

的场景设计的，忽略了实际临床应用场景，图像数据

的来源常常是多种多样的，包括不同的医院和不同

的成像扫描仪器。这导致了各种图像数据分布在不

同的域中［16-17］。因此，在一个域（即源域）上训练的模

型通常不能很好地泛化到另一个域（即目标域）上收

集的数据，模型在目标域上的性能严重下降。为了

提高模型跨域的泛化性能，一种简单有效的方法是

使用目标域新标注的数据对源域数据训练好的模型

进行微调［18］。然而，标记来自新领域的数据会花费

额外的时间和费用成本。

无 监 督 域 自 适 应（Unsupervised Domain

Adaptation, UDA）方法可以解决在没有目标域数据

注释情况下的域转移，通过利用源域有标记的数据

和目标域未标记的数据来最小化域之间的差异，从

而提高模型跨域的自适应性能。大多数UDA都是基

于 卷 积 神 经 网 络（Convolutional Neural Network,

CNN）方法［19］，然而基于 CNN 的方法对目标域生成

伪标签的噪音鲁棒性不强，无法实现精准的域对

齐［20］。随着 Transformer 在自然语言处理（Natural

Language Processing, NLP）与计算机视觉（Computer

Vision, CV）领域的成功，Li 等［21］发现 Transformer 中

的交叉注意力机制可以对齐不同分布的数据，甚至

是不同的模态，例如图像对图像、图像对文本、文本

对语音等。结果表明，该方法对伪标签中的噪声具

有一定的鲁棒性。因此，本文将 Transformer 应用于

UDA 任务，利用其对噪声的鲁棒性以及能够将特征

对齐的优点来改良CNN方法中的问题。

综上所述，本文的主要贡献如下：（1）改进了基

于 Swin Transformer 骨干网络的图像分割网络；（2）

搭建了一个共享权重的三支路框架，将交叉注意力

机制模块加入模型中，提高模型对图像噪声的鲁棒

性以提升模型分割性能；（3）广泛挖掘两个领域的知

识，将两个特征域的知识自适应融合，实现跨领域的

图像分割。将本文模型应用于 CT 和 MRI 两种类型

的医学图像中，对这两种直肠癌图像中的肿瘤进行

精确分割，综合结果和分析表明，本文提出的框架比

现有的UDA方法具有更好的性能。

1 直肠癌CT与MRI图像分割方法

1.1 基于自注意力机制的改进交叉注意力模块

为解决直肠癌 CT 和 MRI 图像中均存在的病灶

区域较小、正负样本不平衡问题，本文在图像特征编

码阶段引入Vision Transformer（ViT）网络的自注意力

机制［22］，如图 1所示，强化图像中正样本之间的特征

关系。

令长为 H 像素，宽为 W 像素，通道数为 C 的 CT

图像组 Is和MRI图像组 It构成数据集R={Is, It}。利用

ViT 的编码结构，将 R 中的任意图像 I 分成 N 个图像

块（patch），对其中任意第 i 个 patch 平展为二维向量

x i ∈ RN × ( D2 ⋅ C )。其中，D 为 patch 的边长像素，N =

H∙W/D2 为 I 的 patch 数。则 I 的特征可用矩阵 X =

[ x1, x2,⋯x i⋯, xN]T 表示，Xs和 Xt分别表示 Is和 It的特

征可用矩阵。

以ViT网络模型中的自注意力机制为依据［23］，将

Xs线性映射为Qs、Ks和Vs 3个特征矩阵：

Qs = XsWQ （1）

Ks = XsWK （2）

Vs = XsWV （3）

其中，Qs为CT图像 Is中由每个 patch位置信息构成的

矩阵，Ks为 Is中由每个 patch与其他 patch间位置关系

构成的矩阵，Vs为 Is中每个 patch 特征信息构成的矩

阵。WQ、WK、WV分别为可通过网络学习实时更新的

参数矩阵。

令Ks的维度为 dk，结合式（1）和式（2）可获得 Is的

各个patch间相似度关系为：

DD =
Qs K T

s

dk

（4）

对式（4）进行 softmax 归一化，得到相似度的权重

矩阵Ws：

W s = softmax (DD ) （5）

结合式（3）和式（5）可得式（6），从而实现对图像

Is的各个 patch 间关系的关注度，即强化对 Is的特征

关注。

Attself (Qs, Ks, Vs) = W sVs （6）

同理，针对MRI图像组 It，可获得关于 It的 3个特

输出图像输入图像
自注意力

模块

图1 图像特征编码流程

Figure 1 Image feature coding process

上
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征矩阵Qt、Kt和Vt，相似度的权重矩阵Wt，则图像 It的

自注意力特征表征如式（7）所示：

Attself (Q t, K t, V t) = W tV t （7）

式（6）和（7）分别关注R中的CT图像组 Is和MRI

图像组 It，不能互通使用。这也增加了训练过程的工

作量和样本规模。

本文据此构建一种基于直肠癌 CT 和 MRI 图像

的交叉注意力模块，考虑到在不同类型直肠癌影像

数据中，病灶区具有位置信息大致相同，但呈现出特

征分布不同的特点，构建式（8）来描述R中 Is与 It图像

组任意两张图像间patch关系：

Attcross (Qs, K t, V t) = softmax (
Qs K T

t

dk

)V t （8）

其中，Qs由式（1）获得，Kt和 Vt由图像组 It经式（2）和

式（3）计算获得。交叉注意力模块计算出的每个输

出，包含了 Is与 It图像中不同 patch 之间的相似度关

系。由此，通过交叉注意力模块，可将分别来自 CT

和MRI的两张直肠癌图像中的相似特征进行聚合。

1.2 基于Swin Transformer的改进分割网络

一般来说，数据集 R中的图像分辨率较大，若沿

用 ViT 模型，一方面不能提取多尺度特征信息；另一

方面在保持 patch尺寸大小不变的同时，进行每一层

网络实现输入和输出，会增加 ViT 模型的计算复杂

度。相比之下，Swin Transformer 在每一层网络的输

出 patch 维度更小，提取多尺度特征信息的能力更

优［24］。但Swin Transformer在解决R中直肠癌图像病

灶区域较小的问题时，因 R的数据集规模较小，网络

训练至深层时会使病灶特征丢失，导致过拟合。因

此，本文对 Swin Transformer模型进行 U 型网络结构

改进，并添加跳跃连接，以达到将网络底层信息直传

上层，优化网络学习的特征质量，减少训练数据过拟

合的目的（图2）。
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图2 改进的Swin Transformer网络结构

Figure 2 Improved Swin Transformer network structure

输入大小为 H×W×1 的 Is 或 It 图像。经过 patch

Partition 层后，可得到 16 个 H/4×W/4 大小的 patch。

再经 Linear Embedding 层可得 C 个大小为 H/4×W/4

的 patch，即将原有的多个 patch由全连接层编码成维

度更高的特征，使得图像可用更多数量的 patch表示。

其中，设 C=32，即为原有 patch数的两倍。再在 Swin

Transformer Block 对每个 patch 做自注意力计算，即

得 维 度 为 H/4×W/4×C 的 patch。 最 后 ，在 Patch

Merging层，将每个 patch拆分成两个大小为H/8×W/8

的 patch，即获得维度为 H/8×W/8×2C 的 patch。将每

个 patch 对应的特征点位置进行如图 3 所示的标序，

并按照序号位置拼接，可得维度更小，数量更多的

patch，重复上述操作，在 4次下采样后可获得维度为

H/16×W/16×4C，用于表征图像特征的patch向量。

依据U型对称原则，使用插值法在解码器中进行

4次上采样操作。此过程将两个相邻 patch拼接为一

个，即对 Patch Merging反操作，将特征向量逐步还原

为与原图大小相同的分割结果图。

1.3 基于交叉注意力的三支路并行分割网络

若将数据集R中的任意图像输入至章节 1.2所述

的单个网络模型进行训练，会因 Is和 It图像组的特征

不同，导致模型混淆训练特征，使得对病灶区域的分

割性能下降。为此，本文提出一种三支路并行分割

网络结构（图4）。

图3 Patch Merging过程示意图

Figure 3 Patch Merging operation process
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定义 3 条支路分别为源分支 Zs、目标分支 Zt、自

适应分支 Za。Zs对应学习 CT 图像 Is（源域）数据，Zt

对应学习MRI图像 It（目标域）数据，Za用于两个域公

共的数据特征表示，如图5所示。

在 Zs 与 Zt中，使用自注意力模块来学习一类图

像的特征表示。Za中Qs、Kt和Vt依据式（8）分别来自

于 Zs和 Zt，即利用交叉注意力模块聚合 Zs和 Zt支路

上的特征信息，输出将两个域数据对齐以后的特征。

在数据集 R进行学习时，当网络传播到深层，因

数据集规模较小，使得模型容易丢失浅层的特征信

息。为此，本文在三支路并行分割网络中添加残差

连接（Residual Connection），将每一层的特征输出与

Source domain Is
Target domain It

Za

Zt

Zs

LB,LD

LI

LB,LD

Feature Fusion

Feature Fusion

图4 模型整体框架

Figure 4 Overall framework of the model

Feature Fusion

Zs Za Zt

Residual Connection Residual Connection Residual Connection

MLP MLP MLP

NormNormNorm

Vs Ks Qs Qs Kt Vt

WV WK WQ WQ WK WV

Residual Connection Residual Connection Residual Connection

Kt Vt Qt

WQWVWK

Multi-Head Self
Attention

Multi-Head Self
Attention

Multi-Head
Cross Attention

图5 三支路特征编码融合过程

Figure 5 Three-branch feature coding fusion process

上一层的输出叠加，使网络能够始终在上一层学习

结果的基础上进行下一层学习，从而避免因梯度消

失/爆炸、参数无法更新而导致的网络训练失败。

1.4 损失函数

损失函数由 3 部分组成：二元交叉熵损失函数、

Dice 损失函数和结构一致性损失函数。其中，交叉

熵损失函数定义如式（9）所示：

LB = -
1

N∑i = 1

N

( yilog ( pi) + (1 - yi)log (1 - pi) ) （9）

其中，N为像素点的数量，yi为第 i个像素点真实的类

别，Pi表示模型分割结果中的第 i个像素点属于真实

类别的概率。利用式（9）对图像分割结果中的每个

像素点进行计算。

另一方面，在利用深度学习网络解决医学图像

分割任务时，常面临正负样本不平衡问题，即背景像

素点远大于前景像素点。此时，仅用二元交叉熵损

失函数会使模型越来越关注背景像素类的分割准确

率，而忽略前景像素点。为此，本文引入如式（10）所

示的Dice损失函数：

LD = 1 -
2 || X ⋂ Y

|| X + || Y
（10）

其中，X表示网络模型分割结果值，Y表示图像病灶区

域经标注后的真实值。 || X ∩ Y 为X集合与 Y集合中

具有相同元素的个数， || X 与 || Y 分别表示 X 集合与 Y

集合中的元素个数。Dice损失函数反映了模型的分

割结果与真实标注图像之间的整体相似性。

对于目标分支与自适应分支，希望两个网络 Zt、

Za 在对同一张图像的分割结果上尽量保持一致，因

此使用结构一致性损失函数：

LI =
1

N∑i = 1

N

 ( -T s
i log (T s

i ) ) - ( -T t
i log (T t

i ) )
2
（11）

其中，Ti
s表示Zs支路中图像第 i个像素点的值。综合

式（9）~式（11），构建最终损失函数如式（12）所示：

L = LB + LD + LI （12）
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2 实验结果与分析

2.1 数据集与实验环境

本实验所用数据集 R 由课题合作单位上海交通

大学医学院采集标注，共采集 50例直肠癌患者的CT

及MRI影像。将所得三维影像数据沿Z轴方向进行

切片，其中选取包含直肠部位的二维图像共1 564张。

本文算法实验运行环境为 Ubuntu 18.04 的操作

系统，硬件采用 Intel i7-10700K 处理器和 NVIDIA

GeForce GTX3080 显卡，软件架构平台为 PyTorch

1.90。模型训练时，所有图像的分辨率统一为256×256，

利用随机梯度下降算法优化训练过程，设置学习率

为 0.000 1，权重衰减系数为 0.001，批量大小为 4，共训

练200个 epoch。

2.2 评估指标

本文采用医学影像分割问题常用的准确率

（ACC）、交 并 比（IoU）、Dice 相 似 性 系 数（Dice

Similariy Coefficient, DSC）作为模型的性能评估指

标，各指标定义如式（13）~（15）所示：

ACC =
TP + TN

TP + TN + FP + FN
（13）

IoU =
TP

TP + FP + FN
（14）

DSC =
2TP

2TP + FP + FN
（15）

其中，TP为真阳性，即模型分割结果与标签同为正样

本的数量；TN为真阴性，即分割结果与标签同为负样

本的数量；FP 为假阳性，即分割结果为正样本，标签

为负样本的数量；FN 为假阴性，即分割结果为负样

本，标签为正样本的数量。

此外，本文还采用参数量（Parameter, Params）和

浮 点 运 算 符（Giga Floating-Point Operations Per

Second, GFLOPs）指标分别表征模型的大小和计算

复杂度。

2.3 对比实验

将本文模型与ADDA［25］、CycleGAN［26］和SIFA［27］

等先进UDA方法在数据集R上进行比较，结果如表 1

所示。从表中可看出，本文模型在ACC上比ADDA、

CycleGAN 和 SIFA 的方法在 CT 图像上分别提高了

2.94%、3.05%、0.71%，在 MRI 图像上的 ACC 分别提

高了 3.31%、4.55%、1.76%。特别是在从源域下的CT

图像自适应到目标域的 MRI 图像时，因交叉注意力

模块的作用，将两个域中图像相似部分距离拉近，使

模型学到了两个域间的公共特征，从而显著提升分

割准确率。但是 3个网络并行学习方法的使用，也使

得本文模型具有较大的参数量与计算复杂度。

图 6 为本文模型以及对比模型在对不同患者的

CT 图像或 MRI 图像分割的可视化结果。从图中可

以看出，针对于两种不同模式直肠癌图像的肿瘤分

割，本文模型在对 CT 图像或 MRI 图像分割时，都能

取得更好的分割效果，最接近人工标注的结果。

2.4 消融实验

对本文模型进行消融实验，如表 2所示。由表 2

可见，加入残差连接之后，与基线模型相比，模型的

ACC在 CT图像上提升 4.97%，但在 MRI图像分割的

ACC 仅提升 1.87%。而交叉注意力模块能够在模型

跨域分割时发挥巨大的作用，使网络能够对 MRI 图

像进行分割时不至于损失太多的性能，在加入了交

叉注意力模块以后，与基线模型相比，对MRI图像分

割的准确率提升11.61%。

3 结 语

本文针对在利用机器视觉作为直肠癌辅助诊断

过程中，因CT与MRI两种模态病灶图像特征表示不

同而难以通过深度学习网络统一参数进行分割的问

题，提出一种可聚合两种模态特征的交叉注意力机

制，以更好地提取 CT 与 MRI 图像的共性特征。同

时 ，本 文 将 该 模 块 引 入 三 支 路 的 改 进 Swin

模型

ADDA

CycleGAN

SIFA

本文模型

Params/M

120.42

140.50

163.14

190.36

GFLOPs/G

94.26

57.78

50.34

64.46

ACC/%

CT

92.46

92.35

94.69

95.40

MRI

90.80

89.56

92.35

94.11

IoU/%

CT

75.85

72.48

77.54

79.84

MRI

70.89

68.16

74.36

77.26

DSC/%

CT

84.54

80.56

87.34

88.36

MRI

79.60

75.26

83.50

86.62

表1 模型评价指标对比结果

Table 1 Model evaluation index comparison results
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Transformer 分割网络中，实现可对两种模态图像同

时进行分割的网络模型。经实验验证，本文模型在

ACC、IoU、DSC 方面显著优于 ADDA、CycleGAN 和

SIFA等现有的模型方法。由于使用 3个网络并行学

习，使得模型整体参数量较大、推理速度较慢。未来

笔者将在此模型的轻量化方面继续开展后续研究。
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