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摘 要： 目的　乳腺癌在女性中是致病严重且发病率较高的疾病，早期乳腺癌症检测是全世界需要解决的重要难

题。如今乳腺癌的诊断方法有临床检查、影像学检查和组织病理学检查。在影像学检查中常用的方式是 X 光、CT
（computed tomography）、磁共振等，其中乳房 X 光片已用于检测早期癌症，然而从本地乳房 X 线照片中手动分割肿块

是一项非常耗时且容易出错的任务。因此，需要一个集成的计算机辅助诊断（computer aided diagnosis，CAD）系统来

帮助放射科医生进行自动和精确的乳房肿块识别。方法　基于深度学习图像分割框架，对比了不同图像分割模型，

同时在 UNet 结构上采用了 Swin 架构来代替分割任务中的下采样和上采样过程，实现局部和全局特征的交互。利用

Transformer 来获取更多的全局信息和不同层次特征来取代短连接，实现多尺度特征融合，从而精准分割。在分割模

型 阶 段 也 采 用 了 Multi-Attention ResNet 分 类 网 络 对 癌 症 区 域 的 等 级 识 别 ，更 好 地 对 乳 腺 癌 进 行 诊 断 医 疗 。

结果　本文模型在乳腺癌 X 光数据集 INbreast 上实现肿块的准确分割，IoU（intersection over union）值达到 95. 58%，

Dice 系数为 93. 45%，与其他的分割模型相比提高了 4%～6%，将得到的二值化分割图像进行四分类，Accuracy 值达

到 95. 24%。结论　本文提出的 TransAS-UNet 图像分割方法具有良好的性能和临床意义，该方法优于对比的二维图

像医学分割方法。
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Abstract： Objective　Breast cancer is a serious and high-morbidity disease in women.  Early detection of breast cancer is 
an important problem that needs to be solved all over the world.  The current diagnostic methods for breast cancer include 
clinical， imaging， and histopathological examinations.  The commonly used methods in imaging examination are X-ray， 
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computed tomography（CT）， and magnetic resonance imaging.  etc. ， among which mammograms have been used in early 
cancer to detect； however， manually segmenting the mass from the local mammogram is an very time-consuming and error-
prone task.  Therefore， an integrated computer aided diagnosis（CAD） is needed to help radiologists perform automatic and 
precise breast mass identification. Method　In this work， we compared different image segmentation models based on the 
deep learning image segmentation framework.  At the same time， on the based UNet structure， we adopt the Swin architec⁃
ture to replace the downsampling and upsampling processes in the segmentation task ，to realize the interaction between 
local and global features.  At the same time we use a Transformer to obtain more global information and different hierarchi⁃
cal features to replace short connections and realize multi-scale feature fusion to achieve accurate segmentation.  In the seg⁃
mentation model stage， we also use so as Multi-Attention ResNet classification network to identify the classification of can⁃
cer regions Better diagnosis and treatment of breast cancer.  During segmentation the Swin Transformer and atrous spatial 
pyramid pooling （ASPP） modules are used to replace the common convolution layer through analogy with the UNet struc⁃
ture model.  The shift window and multiple attention are used to achieve the integration of feature information inside the 
image slice and extract information complementarity between non-adjacent areas.  At the same time， the ASPP structure 
can achieve self-attention of local information with an increasing receptive field.  A Transformer structure is introduced to 
correlate information between different layers to prevent the loss of shallow layers of important information during downsam⁃
pling convolution.  The final architecture not only inherits advantages Transformer’s in learning global semantic associa⁃
tions， but also uses different levels of characteristics to preserve more semantics and more details in the model.  As the 
input dataset of classification networks， binarized images obtained by the segmentation model can be used to identify differ⁃
ent categories of breast cancer tumors.  Based on ResNet50， this classification model adds multi-type attention modules and 
overfitting operations.  squeeze-and-excitation（SE） and selective kernel（SK） attention can optimize network parameters， 
so that it only pays attention to the differences in segmentation regions improving the efficiency of the model.  Thus proposed 
model by us achieved accurate segmentation of the lump on the breast cancer X-ray dataset INbreast， and we also compared 
it with five segmentation structures： UNet， UNet++， Res18_UNet， MultiRes_UNet， and Dense_UNet.  After the segmenta⁃
tion model， a more accurate binary map of the cancer region was obtained.  Problems， such as feature information blending 
of different levels and self-concern of the local information of the convolutional layer， exist in up-sampling and downsam⁃
pling based on the UNet structure.  Therefore， the Swin Transformer structure， which has a sliding window operation and 
hierarchical design， is adopted.  Window Attention is shifted mainly by the Window Attention module and the Shifted win⁃
dow attention module， which enables the input feature graph to be sliced into multiple windows.  The weight of each window 
is shifted in accordance with the shifted self-attention， and the position of the entire feature graph is shifted.  It can realize 
the information interaction within the same feature graph.  In upsampling and downsampling， we use four Swin Transformer 
structures.  and in the process of fusion， we use the pyramid ASPP structure to replace the common feature graph channel 
addition operation， which can use multiple convolution check feature graphs and channel fusions， and the given input can 
be sampled in parallel with cavity convolution at different sampling rates.  Achieve multiple scale capture image context 
information is obtained.  In order to better integrate high- and low-dimensional spatial information， we propose a new multi-
scale feature graph fusion strategy and use a Transformer with skip connections to enhance spatial domain information repre⁃
sentation.  Each cancer image was classified into normal， mass， deformation， and calcification according the introduction 
of the INbreast dataset.  Each category was labeled and then sent to the classification network.  The classification model we 
adopted takes ResNet50 as the baseline model.  On this basis， two different kinds of attention， i. e. ， SE and SK， are added.  
SK convolution replaces 3 × 3 convolution at every bottleneck.  Thus， more image features can be extracted at the convolu⁃
tional layer.  Meanwhile SE belongs to channel attention， and each channel can be weighted before the pixel value is output⁃
ted.  Three methods， namely， Gaussian error gradient descent， label smoothing， and partial data enhancement， are intro⁃
duced to improve the accuracy of the model. Result　In the same parameter environment， the intersection over union（IoU） 
value reached 95. 58%.  Dice coefficient was 93. 45%， which was 4%‒6% higher than that of the other segmentation mod⁃
els.  The binary segmentation image is classified into four categories， and the Accuracy reached 95. 24%. Conclusion　

Experiments show that our proposed TransAS-UNet image segmentation method demonstrates good performance and clinical 
significance which is superior to those of other 2D image medical segmentation methods.
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0　引 言

癌症是世界人口死亡率最高的主要原因，而在

女性中乳腺癌是最常见的癌症疾病（Bray 等，2018），

世界卫生组织报告称，每年约有 62. 67 万女性死于

癌症相关疾病，2018 年诊断出 200 多万新病例（Bray
等，2018）。而在早期对患者病情的发现与治疗，可

以大大降低死亡率和医疗成本，这对患者和医疗资

源紧缺的国家来说具有至关重要的作用。尽管医疗

水平不断发展，但现存的医疗手段仍存在很多弊端。

主要使用的检查手段包括乳腺 X 射线、磁共振成像、

热成像和超声波成像，这些成像结果只能确定癌症

可疑区域，并不能判断患者是否患癌和癌症级别

（Saad 等，2016）。在早期乳腺癌治疗中，X 光检查被

认为是最有效的方法（George 和 Sankar，2017），可用

于检测癌症预后早期良性和恶性肿块，然而肿瘤检

测是基于对乳房感兴趣区域（region of interest，ROI）
的精确分割。因此，乳房 X 线计算机辅助诊断中乳

房肿块的分割在医学图像的定量和定性分析中起着

重要作用，它对早期癌症的分析和治疗有直接影响。

早期 Zhang 等人（2010）基于从像素的共现矩阵

计算出的能量描述符（Haralick 描述符），使用纹理

分析来识别乳房 X 线照片中的可疑肿块； Ke 等人

（2009）引入了小波变换模最大值，以自动方式识别

乳房 X 线片中的肿块，并通过提取其轮廓来细化检

测到的肿块；Jai-Andaloussi 等人（2013）首先使用迭

代阈值算法在乳房 X 光检查中发现可疑肿块的感兴

趣 区 域 。 然 后 从 应 用 BEMD（bivariate empirical 
mode decomposition）二维经验模式分解方法获得的

第 1 模式中提取感兴趣区域的轮廓，最后通过提取

的轮廓来识别肿块；Yang 等人（2023）提出了一种改

进的多策略差分进化算法，采用基于新型差分进化、

二维 Kapur 熵和二维直方图的多级阈值图像分割框

架来分割肿块。

在传统的机器学习方法中，主要采用有监督和

无监督方法分割乳腺癌肿块，从输入图像学习不同

具 有 代 表 性 的 特 征 来 学 习 和 预 测 癌 症 。 Salih 和

Kamil（2018）提出了一种基于模糊集和阈值技术的

乳房 X 光图像分割方法，该方法产生了 86. 0% 的

Dice 系 数 、66. 0% 的 召 回 率 和 20. 0% 的 准 确 度 ；

Cardoso 等人（2017）提出了乳房 X 光图像中的肿块

分割，并与深度和定制特征进行比较，结合 CRF（con⁃
ditional random fields）和 SSVM（structured support 
vector machine）的深度学习特征的第 2 和第 3 模型。

然而，随着深度学习在医学影像上的发展，Sun
等人（2020）开发了一种新的注意力引导密集上采样

网络 AUNet，用于整个乳房 X 光检查中的乳房肿块

分割；经典的医学分割网络 UNet（Ronneberger 等，

2015）主要采用具有跳跃连接的对称编码—译码结

构 ；按 照 这 一 技 术 路 线 ，UNet++（Zhou 等 ，2018）、

Res-UNet（ResNet-UNet ）（Xiao 等 ，2018）和 UNet3+
（Huang 等，2020）等各种延伸网络用于医学成像模

式的图像和视频分割。Cho 等人（2022）设计了一个

乳腺肿瘤集成分类网络（breast tumor ensemble clas⁃
sification network，BTEC-Net）来对是否包含乳腺肿

瘤进行分类；Iqbal 和 Sharif（2023）提出一种结合数

据 扩 展 网 络（dynamically expandable networks，

DEN）、概率映射生成网络（probabilistic mapping gen⁃
eration，PMG）和 U 型 金 字 塔 扩 张 网 络（U-shaped 
pyramid-dilated network，PDF-UNet）的半监督学习方

案；Nelson 和 Krishna（2023）开发一种使用基于深度

学习方法的自动核分割算法，利用星凸多边形方法

的像素级分析获得更准确的分割结果；Chen 等人

（2023）开发了一种新的细化残差卷积网络，该网络

利用不同膨胀率来捕捉更多的全局信息。

在分割阶段，使用残差特征选择 UNet （residual 
feature selection-UNet，RFS-UNet）对 BTEC-Net 分类，

为异常的图像进行专属分割，He 等人（2023）提出了

一种混合 CNN-Transformer 网络（hybrid CNN- Trans⁃
former network，HCTNet）来提高超声图像中乳腺病

变的分割。但是实际的临床医学图像分辨率不高，

并且上下文不相连，很少关注不同区域内部和相邻

之间的联系，忽略整个图像的全局特征和远程信息

交互，导致对肿瘤分割存在误差。在本次实验中，不

仅将 Transformer 结构与普通的卷积层之间作为模块

相连，更关注在不同采样之间使用 Transformer 来融

合特征信息，高效地将两个模块相结合，从而在模型

训练中各自体现网络的优势，识别的乳腺肿块很少

有分割和分类相继进行，对分割的不同类型的肿瘤
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缺 少 评 定 。 本 文 提 出 TransAS-UNet（Transformer 
atrous spatial pyramid pooling Swin UNet ）网络，实现

不同层次的特征信息交融和卷积层局部信息的自我

关注，同时提出一种新的多尺度特征图融合策略，采

用具有跳跃连接的 Transformer 增强了空间域信息表

示。实验表明，本文提出的分割算法优于对比方法，

性能指标得到提升。

本文的主要贡献如下：1）提出新的高效分类网

络 TransAS-UNet，在上下采样阶段基于 UNet 分割网

络引入 Swin 和 ASPP（atrous spatial pyramid pooling），

可以实现对不同层次的深浅特征信息交融，增加卷

积层的感受野来达到局部信息的自我关注。2）为了

准确地捕获空间域信息，通过在跳跃连接上引入

Transformer 来增强空间域信息，构建了一种新的多

尺度特征图融合策略，以增强高维和低维空间信息

的融合。3）在分割出乳腺癌的肿块上采用第 2 阶段

分类网络，基于 ResNet50（residual network 50）上使

用 SK（selective kernel）卷积代替模型中间卷积层，并

结合 SE（squeeze-and-excitation）对输入图像的通道

分配权重，使用 ERF（error function）梯度下降和标签

软化等方法实现精准分类。4）本文模型在乳腺癌 X
光数据集 INbreast 上实现肿块的准确分割，交并比

（intersection over union，IoU）值达到 95. 58%，Dice 系

数 为 93. 45%，与 其 他 分 割 模 型 相 比 提 高 了 4%～

6%，将 分 割 的 肿 块 进 行 四 分 类 ，Accuracy 值 达 到

95. 24%。在许多临床医学分割和分类应用中，本文

方法比大多数模型具有更高的精度。

1　方 法

实验中，基于 UNet 结构的上下采样存在不同层

次的特征信息交融（徐磊 等，2023）和卷积层局部信

息的自我关注等问题，本文采用了 Swin Transformer
结 构 ，该 结 构 具 有 滑 窗 操 作 和 层 级 设 计 ，主 要 由

Window Attention 模块和 Shifted Window Attention 模

块组成，可以实现将输入乳腺 X 光特征图切片成多

个窗口，根据自我注意力来分配每个窗口的权重，同

时也能对整个特征图的窗口位置进行移动，实现同

一特征图内部的信息交互。本文在上下采样过程中

各使用 4 个 Swin Transformer 结构，在切片融合中使

用金字塔结构 ASPP（Chen 等，2018）替换普通的特

征图通道相加操作，能够运用多个卷积核对原图卷

积得到不同的特征图再通道相融，给定的输入以不

同采样率的空洞卷积并行采样，实现多个比例捕捉

图像的上下文信息。为了更好地融合高维和低维空

间信息，本文提出了一种新的多尺度特征图融合策

略，采用具有跳跃连接的 Transformer 增强了空间域

信息表示。对于乳腺 X 光图像，需要识别的肿瘤区

域相对于整个乳腺部位占比较小，通过增加局部信

息关注可以有效训练。经过分割网络对乳腺癌肿块

分割得到二值图像作为第 2 阶段分类网络的输入，

在基线模型 ResNet50（He 等，2016）上融入 SK 和 SE
多种注意力，通过非线性方法融合来自不同核的特

征，进而实现感受野不同尺寸的调整，在数据过拟合

中添加 ERF 梯度下降和标签软化方法。图 1 展示了

本文实验采用的模型框架。

1. 1　Conv 模块

为了处理复杂的医学图像分割任务，本文使用

卷积块作为编码器和解码器的每一层。该模块类似

于小型 UNet 结构，这样可以提取更多细节。卷积层

进行的处理就是卷积运算（文可 等，2023），对于输

入数据卷积运算以一定间隔滑动滤波器的窗口，将

各个位置上滤波器的元素和输入的对应元素相乘再

求和，并将这个结果保存到输出的对应位置。将这

个过程在所有位置都进行一遍，就可以得到卷积运

算的输出。

在分割结构中，卷积模块主要实现两个步骤：对

整幅图像的切片处理（侯佩和齐亚莉，2021）和嵌入

向量。首先利用二维卷积将 stride，kernelsize 设置为

patch_size 大小，patch_size 在本次实验中前期预处

理为 4，这样经过卷积操作形成 4 × 4 个尺寸大小为

（H/4，W/4）特征图，乳腺癌 X 光数据集中大部分的肿

瘤较小并且像素值较大，通过切片操作可以加快模

型的训练和减小单次训练参数。接着对四维向量

（N， C， H/4， W/4）利用降维函数实现维度重建（N， 
C， H/4 × W/4），再交换通道维度和特征图维度的位

置，最后经过归一化函数计算每幅特征图的均值和

方差。具体卷积模块流程如图 2 所示。

1. 2　STA（Swin Transformer and ASPP） 网络

随着Transformer在自然语言处理领域的发展，其

在计算机视觉方面也得到应用，同时也存在很多挑

战。一方面视觉实体变化大，在不同场景下视觉

Transformer 性能未必很好；另一方面图像分辨率高、

像素点多，Transformer基于全局自注意力的计算导致
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计算量较大。Swin Transformer（Liu等2021）基于以上

问题采用滑动窗口的方法来实现局部性的自我注意

力，为了解决传统的Transformer都是基于全局来计算

注意力的计算量大问题，Swin Transformer则将注意力

的计算限制在每个窗口内，进而减少了计算量。利用

层级设计将两级Transformer相连，可以使模型适合不

同的视觉实体。图 3显示了 Swin Transformer结构，由

归一化（layer normalization，LN）层、残余短连接、多层

感知层（multi-layer perceptron，MLP）、基于窗口的多头

自我注意力和基于移位的多头自我注意力组成。

多头自我注意力可以通过提供编码远距离依赖

或异构交互的能力来补充骨干网络（Cao 等，2019），

与 Transformer 全局注意力计算方式不同的是加入了

相对位置编码，计算为

S = F ( )QK T

d
+ B V （1）

式中，Q，K，V 分别表示 query 矩阵、key 矩阵和 value
矩阵，B 中的值取自偏置矩阵，F 代表 softmax 函数，S

代表计算权重。普通的切片注意力值计算是将其分

为多个有序的窗口来分配权重，为了更好地与其他

窗口进行信息交互，在 Swin Transformer 第 2 阶段是

采用移位窗口，经过打乱切片的特征图可以学习到

不相邻区域之间的信息。

如图 4 所示，乳腺 X 光片经过移位窗口操作带

来的效果是窗口数增加。左边是没有重叠的 Win⁃
dow Attention，右边是将窗口进行移位的 Shift Win⁃
dow Attention。移位后的窗口包含了原本相邻窗口

的元素，但也带来窗口的个数翻倍，由原本 4 个窗口

变成了 9 个窗口。而最后计算方式是通过对特征图

移位，并给 Attention 设置 mask 来间接实现的，能在

保持原有的窗口个数下实现结果等价。对于乳腺 X

图 1　实验分割和分类的网络框架

Fig. 1　Network framework for experimental segmentation and classification

图 2　卷积模块

Fig. 2　Conv block

图 3　Swin Transformer 模块

Fig. 3　Swin Transformer block
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光图通过移动方式得到 9 个窗口数，对每个窗口计

算自注意力方式采用循环移位操作，如图 5 所示，整

幅图像分为 4 部分，经过移位左上角切片移动到右

下角，使得相邻的部分进行信息交互。

本 文 在 编 码 和 解 码 阶 段 都 使 用 两 个 连 续 的

Swin Transformer，降低了普通分割网络 UNet 中卷积

层的局限性，使网络更好地让全局和远程语义信息

交互，既能学习到癌症肿块和其他肌肉之间的不同，

又能寻找自身的特征信息。在进行不同层次特征信

息提取之前，采用空洞卷积金字塔结构 ASPP（Zhao
等，2017）将不同切片之间的信息融合再送入下一个

Swin Transformer block。在每个阶段开始前做降采

样，用于缩小分辨率，调整通道数，进而形成层次化

的设计，同时也能节省一定运算量。图 6 是 ASPP 金

字 塔 模 块 结 构 。 该 网 络 将 Swin Transformer 中 的

patch merging 中的全连接层替换为 4 种卷积核进行

通道数相加，其中包括普通的 1 × 1 卷积、padding 和

dilation 为 6，核大小为 3 × 3 的卷积、padding 和 dila⁃
tion 为 12，核大小为 3 × 3 的卷积、padding 和 dilation
为 18，核大小为 3 × 3 的卷积，最后将这 4 层的输出

进行 concat，并用 1 × 1 卷积层降维至给定通道数，得

到最终输出。在 3 × 3 的空洞卷积核中设置多个膨

胀因子，目的是获取不同尺度的感受野，实现自由的

多尺度特征提取。在下采样过程中，为了满足分割

网络的输入尺寸要求，通常采用切片的方式输入网

络，而每个切片在 Swin Transformer 中自我注意力计

算量过大，会设置不同的窗口分别计算，ASPP 就是

对多个窗口空洞卷积，在输入尺寸多变的情况下实

现输出固定。

1. 3　Transformer 模块

原始的 Transformer 应用在自然语言处理领域，

解决了长距离的信息不能有效地提取和记忆，导致

信息大量丢失和在引入 Attention 之后对关系的捕捉

不足而出现翻译效果不理想等问题，Transformer 引

入 self-attention 的机制将 3 种关系全部进行学习，提

出 multi-head attention 机制，分别学习对应的 3 种关

系，使用了全 Attention 的结构；对于词语的位置，

Transformer 使用 positional encoding 机制进行数据预

处理，增大了模型的并行性，取得了更好的实验效

果。在本次实验中，不仅将 Transformer 结构与普通

的卷积层之间作为模块相连，更关注在不同采样之

间使用 Transformer 来融合特征信息，高效地将两个

模块结合，从而在模型训练中各自体现网络的优势。

之前的研究特征融合是通过简单地拼接特征来实现

的 ，但 特 征 金 字 塔（feature pyramid network，FPN）

（Lin 等，2017）通过从网络架构的不同层提取不同尺

度的特征来进行预测，从而为多特征融合创建了一

种新的特征金字塔方法。此外，FastFCN（faster fully 
convultional network）（Wu 等，2019）通过在卷积后组

合不同大小的特征而更具语义。对于网络来说，高

级和低级特征信息是互补的，需要高效地结合各自

的优势。本文还在 Transformer 的输入部分引入位置

编码赋予每个切片，然后利用 dropout 防止模型的过

拟合，再将变换器块添加到跳跃连接，防止编码器部

分在更丰富的全局卷积特征的情况下将特征图分辨

率降得太低。图 7 显示了 Transformer 模块的具体实

现过程。通过这种设计，防止乳腺癌 X 光图像经过

图 4　移位窗口的实现方式

Fig. 4　Shift window implementation

图 5　移位循环操作

Fig. 5　Shift cycle operation

图 6　ASPP 结构

Fig. 6　ASPP structure
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下采样过程像素值较高的癌症区域信息丢失，也是

为了对正常乳腺组织和非正常组织的特征差异对

比，从而实现有效分割。

该模型中首先对输入的数据进行嵌入，将嵌入

后的结果融入位置信息后输入到网络中，得到 XL-1。

输入信息输入到注意力层中来捕获多维度的上下文

信息，得到的张量参数经过短连接操作与输入信息

融合，计算为

XL' = M [ N ( XL ) ] + XL - 1 （2） 
XL' = M ( XL') + XL （3） 

式中，M代表多头注意力（multi-head attention，MHA）机

制模块，XL和 XL-1代表 Transformer模型的输出，N 和 M

是归一化和多层感知机操作，式中自注意力计算为

M = F ( )Q × K
d （4）

A = M × V （5）

式中，Q 类比于询问，K 类比于索引，V 类比于回答，

d 是特征值，F 代表通过 softmax 函数将原始权重标

准化，A 是自注意力权重。

1. 4　基于ResNet50多注意力网络

本文基线模型 ResNet50（He 等，2016）的网络

结构如图 8 所示， 网络中包含了 49 个卷积层、1 个

全连接层。该网络与其他模型相比不仅能够解决

梯度消失问题，而且具有较少的参数量和计算量。

同时考虑到处理复杂的图像信息时，实验中加入了

SE（Hu 等，2017）通道注意力机制，可以让网络聚焦

于感兴趣的癌症区域，提高分类效果。然而标注的

卷积神经网络中每个神经元的感受野是相同的，为

了使神经元对于不同尺寸的输入信息能够自适应

地调整其感受野的大 小 ，本 文 采 用 SK（Xiang 等 ，

2019）卷积替换普通 3 × 3 卷 积 ，通 过 非 线 性 的 方

法融合来自不同核的特征，进而实现感受野不同

尺寸的调整。在数据处理方面，本文对部分类别

较少的样本进行随机翻转和裁剪，再进行所有的

数据归一化操作。同时还进行了标签软化，将真

实 的 硬 标 签 平 滑 处 理 以 及 将 损 失 函 数 分 配 不 同

的 注 意 力 权 重 来 平 衡 正 负 样 本 。 在 学 习 率 衰 减

方式上，本文对比了随机梯度下降和高斯误差调

度器。

SE 模块主要是由压缩和激励组成，在输入图像

的通道位置上赋予一定的注意力权重，克服卷积运

算局部感受野和通道所占的重要性不同带来的缺

点，借助于卷积运算实现全局提取特征。SE 模块结

构如图 9 所示。

与 SE 模块相同的是，SK 也是通道注意力，如

图 10 所示，但是生成的注意力权重方式有差异，实现

对不同尺寸的输入特征自适应调整感受野大小。在

加入模型中，SK卷积是通过替换普通的卷积使网络在

训练时选择合适的卷积尺寸，而SE则通过给予通道权

重。SK 主要分为分割、融合和选择操作（Xiang 等，

2019）。

图 7　Transformer 结构

Fig. 7　Transformer block

图 8　ResNet50 网络结构

Fig. 8　ResNet50 network structure

图 9　SE 网络结构

Fig. 9　SE network architecture
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本文在分割结果数据集上进行多模型对比，以

ResNet50 为基线模型，然后添加 SK 和 SE 注意力方

法来对比实验指标，SK 卷积主要在每个 BottleNeck
替换 3 × 3 卷积，将每层相同大小感受野的卷积层转

化为神经元对于不同尺寸的输入信息进行自适应调

整感受野大小（马吉权 等，2022），从而在卷积层可

以提取更多的图像特征。通过在此基础上增加注意

力 SE，同时引入高斯误差梯度下降法、标签平滑、部

分数据增强技术和损失函数赋予权重 4 种方法来提

高模型的精度。

2　实 验

2. 1　数据集

INbreast 数据库是一个乳腺摄影数据库，其中

的图像是从大学医院（葡萄牙波尔图的乳腺癌中

心，圣若昂医院）的乳腺癌中心获取的。 INbreast 共

有 115 例（410 幅图像），其中 90 例来自双乳女性（每

例 4 幅图像），而 25 例来自乳房切除术患者（每例

2 幅图像）。 包括几种类型的病变（肿块、钙化、不对

称 和 变 形），专 家 还 以 XML（extensible markup lan⁃
guage）格式提供了精确的轮廓。像素尺寸为 70 mm，

对比度分辨率为 14 位。图像矩阵是 3 328 × 4 084 像

素或 2 560 × 3 328 像素，图像以 DICOM（digitalimag⁃
ing and communications in medicine）格式保存。数据

库包括正常乳房 X 光片、肿块乳房 X 光图、钙化乳房

X 光照片、乳房变形、不对称和多个发现的图像，如

图 11 所示。

良性钙化大于与恶性肿瘤相关的钙化，通常较

粗糙，为圆形缘光滑，更容易看到。与恶性肿瘤相关

的钙化通常很小。结构畸变被定义为正常乳房 X 线

摄影模式的局部中断，通常表现为星形畸变，没有明

显的肿块。不对称性缺乏肿块的凸状外边界，可以

用 3 种方式表示：大小不对称、局部不对称和全局不

对称。对所有数据集先进行 DCOM 到 PNG 的格式

转化，然后作为模型训练的原图，根据其提供的不同

类型癌症分割图为标签，同时读取 XML 文件以确定

每个癌症区域的精准位置。为了验证模型的有效性

和在训练过程中是过拟合还是欠拟合，在实验中对

数据集按 7∶3 划分为训练集和测试集。图 12 显示了

该数据集中的一部分乳腺癌 X 光图像。

2. 2　评价指标

在分割和分类实验中，本文使用不同的评价指

图 10　SK 网络结构

Fig. 10　SK network architecture

图 11　INbreast 数据库中的不同类型所占的比例饼状图

Fig. 11　Pie chart of the proportion of different 
types in the INbreast database

图 12　INbrest 部分乳腺癌 X 光图

Fig. 12　INbrest partial breast cancer X-ray
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标来衡量网络模型的性能，同时与其他相关模型进

行对比。主要评价指标为 Dice 系数、准确率、精确

率、召回率和混肴矩阵。在评价指标中有 4 个主要

变 量 ，TP（true positives）是 真 正 类 、TN（true nega⁃
tives）是 真 负 类 、FN（false negatives）是 假 负 类 、FP

（false positive）是假正类。

医 学 图 像 研 究 中 最 常 用 的 指 标 是 骰 子 系 数

（Dice），是一种集合相似度度量函数，用于确定两个

样本的相似程度，在医学图像分割上它从边界获取

细粒度信息至关重要，其计算方法为

fDice = 2 × TP
FP + 2 × TP + FN

（6）
准确率可以衡量预测正确的正负样本占总样本

的比例，具体为

facc = TP + TN
TP + FN + FP + TN

（7）
为了解决样本不平衡性使得准确率不能完全评

价模型的优劣性的局限，本文采用部分数据增强方

式使准确率具有代表性，在多分类中准确率可以代

表模型对所有类别的整体评价。

同时，本文将交并比（IoU）作为分割评价标准，

对于图像分割而言是计算预测掩码和真实掩码之间

的交并比，具体为

fIoU = TP
TP + FP + FN

（8）
为了衡量像素点集之间的相似度，本文采用双

向豪斯距离，式（9）中 A 和 B 分别代表两组点集合，

为了排除离群点之间的影响，使用 95% 分位最大值

距离作为评价指标，用 HD95表示，其计算式为

h ( A,B ) = max
a ⊆ A

{ min
b ⊆ B

||a - b|| }
H ( A,B ) = max (h ( A,B ),h (B,A) ) （9）

在分类模型中，本文还将精确率和召回率用来

衡量模型的有效性。精确率指当模型预测为正样

本，实际为正样本的概率，计算式为

fpre = TP
TP + FP

（10）
召回率是当真实标签为正样本，预测为正样本

所占的比例，计算为

frecall = TP
TP + FN

（11）
2. 3　实验结果

2. 3. 1　肿瘤区域分割

对乳腺癌肿瘤区域分割的过程中，实验中将转

化的图像格式和二值化标签送入分割网络，通过 4 次

采样图像分辨率减少和通道数成倍增加，网络特征

图从轮廓、形状等浅层特征到纹理、肿瘤的部位，编

码阶段以 STA 网络结构作为提取特征图的主要方

法，关注肿瘤的全局特征信息，以增加卷积层的感受

野，获取更多的局部自我关注。在上采样过程中还

原图像的分辨率，与编码阶段同层次的特征信息进

行交融送入 CST（convolution and Swin Transformer）
模块中，每层输出的特征图都可以作为分割图像的

结果，因此本文利用多尺度融合策略避免重要信息

的丢失。最后的肿瘤分割效果可以准确地对 X 光图

像 区 域 进 行 分 割 ，同 时 与 其 他 分 割 模 型 UNet、
UNet++、Res18_UNet、MultiRes_UNet（Ibtehaz 和 Rah⁃
man，2020）、Dense_UNet（Kaku 等，2019） 5 种网络进

行对比，分割效果图更准确，边缘轮廓更清楚，如

图 13所示。

为了网络训练更加鲁棒，模型参数更加准确，本

文在网络模型中设置的训练轮数为 1 500，但大多数

模型在前 1 000 轮就已经取得比较好的分割结果，后

续的训练结果反而变差。模型的其他参数都保持一

致，其中 batch_size 为 4，无监督，学习率为 0. 001，下

降方式为余弦函数图像下降法，优化器为随机梯度

下降法。输入数据做统一预处理，主要是归一化、随

机旋转 90 度、上下和水平翻转、亮度增强等数据增

强方法，损失函数为交叉熵。本文首先对比了不同

模型在 INbreast 数据集上训练集和测试集的结果，

以 7∶3 划分总的数据集，以 IoU 为指标可以看出，训

练数据在模型中表现良好，但在测试集上 IoU 与训

练集相差 10%～15%，如表 1 所示。

经过多次实验得出，指标的差异性原因是模型

的过拟合，如图 14 所示，模型的过拟合问题与模型

结构关系不是很明显，所以重要原因是模型设置的

参数和优化过拟合的方法。本文在此基础上改变学

习率的变化方式，以 0. 1 为初始值，设置每 10 轮指标

未得到提升，就开始学习率衰减，使用的衰减方式为

ERF 下降法，同时在计算损失函数时，输出像素值利

用标签软化的方式将其不局限于 0 和 1，缩小损失

值，在数据增强上增加多种方法来减少过拟合现象。

利用上述方法解决过拟合问题，本文在不同模

型上重新训练，以 Dice 和 IoU 作为评价标准，结果如

表 2 所示。可以看出，TransAS-UNet 相比于其他 5 种

模 型 ，IoU 指 标 有 4%～6% 的 提 高 ，达 到 95. 58%，
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Dice 系数为 93. 45%，在降低 HD95方面相比于其他模

型也具有优势。从实验中可以看出，本文方法能够

取得最佳结果，利用 Swin-Transformer、金字塔结构

ASPP、将 Transfomer 作为同层之间的短连接以及构

建多尺度融合策略能促进乳腺癌肿瘤区域的分割。

本文方法优于对比方法。

2. 3. 2　实验对比

为 了 探 究 视 觉 大 模 型 SAM（segment anything 

model）在乳腺癌 X 光数据集的有效性，本文将其放

在同等设备环境中进行模拟，结果如表 3 所示。可

以发现，IoU 及其他指标不如 TransASwin-UNet 模型，

说明 SAM 模型（Kirillov 等，2023）在涉及小目标分割

上存在弊端，同时对于尚未见过的乳腺癌 X 光图像

缺少泛化能力。

同时，为了进一步验证模型的有效性和泛化能

力，选用 MIAS 乳腺癌 X 光数据集进行对比实验，该

图 13　不同模型分割对比图

Fig. 13　Comparison of segmentation results of different models
（（a）input；（b）our；（c）MultiRes_UNet；（d）Res18_UNet；（e）UNet++；（f）Dense_UNet；（g）UNet；（h）ground truth）
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数据集包含 161 名患者的左右乳房图像，由 322 幅

图像组成，主要包含 3种类型：正常 208 个、良性 63个

和恶性（异常）51 个。选用在 INbreast 数据集上效果

较好的 UNet、Res18_UNet、Dense_UNet 3 种模型进

行对比，最终对比实验结果如表 4 所示。由实验结

果可以看出，本文 TransAS-UNet 模型在提升 IoU 和

减少 HD95 距离上效果明显，说明该算法在乳腺癌数

据集上具有良好的分割性能，通过结合局部信息重

要特征的关注和全局信息之间的交互可以实现肿瘤

的有效分割。

2. 3. 3　肿瘤类型识别

经过分割模型得到较准确的癌症区域二值图，

根据 INbreast 数据集介绍可以找出每幅癌症图像所

属的类别，本文将其分为正常、肿块、变形和钙化，对

每个类别给予标签，再送入分类网络（阮旭凌 等，

图 14　不同模型在训练集和测试集上 IoU 对比

Fig. 14　Comparison of IoU among different models in training set and test set
表2　不同模型测试集上的指标对比

Table 2　Comparison of indicators of different 
models on test set

模型

UNet
UNet++
Res18_UNet
MultiRes_UNet
Dense_UNet
TransAS-UNet

IoU
0.911 2
0.894 5
0.912 0
0.900 1
0.902 2
0.955 8

Dice
0.916 6
0.900 0
0.912 6
0.892 3
0.886 9
0.934 5

HD95

22.145
25.542
31.128
20.827
26.379
20.242

注：加粗字体表示各列最优结果。

表3　提出的模型与大模型SAM实验效果对比

Table 3　Comparison of experiment results between the 
proposed model and the large model SAM

模型

SAM
TransAS-UNet

IoU
0.927 6
0.955 8

Dice
0.905 5
0.934 5

HD95

36.558
20.242

注：加粗字体表示各列最优结果。

表4　在MIAS数据集上实验效果对比

Table 4　Comparison of experimental effects on 
MIAS dataset

模型

UNet
Res18_UNet
Dense_UNet
TransAS-UNet

IoU
0.916 8
0.933 0
0.925 3
0.966 4

HD95

28.448
16.220

25.826
17.454

注：加粗字体表示各列最优结果。

表1　不同模型 IoU对比

Table 1　Comparison of IoU among different models

模型

UNet
UNet++
Res18_UNet
MultiRes_UNet
Dense_UNet
TransAS-UNet

Train_IoU
0.940 0
0.931 6
0.944 2
0.934 2
0.934 2
0.965 8

Test_IoU
0.850 0
0.779 0
0.799 6
0.782 0
0.778 2
0.873 3

注：加粗字体表示各列最优结果。
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2022）。本文采用的分类模型以 ResNet50 为基线模

型，通过在此基础上增加两种不同的注意力 SE、SK，

SK 卷积主要在每个 BottleNeck 上替换 3 × 3 卷积，将

每层相同大小感受野的卷积层转化为神经元，对于

不同尺寸的输入信息自适应调整感受野大小，从而

在卷积层可以提取更多的图像特征；而 SE 属于通道

注意力，可以在像素值输出之前对各个通道赋予权

重。同时本文引入了高斯误差梯度下降法、标签平

滑和部分数据增强技术 3 种方法来提高模型的精

度。高斯误差梯度下降法解决随机梯度在梯度下降

时具有随机性的问题，每次迭代的损失函数虽然朝

着全局最优但并不是局部最优，而我们既要寻找全

局最优又要局部最优；标签平滑是利用软标签解决

预测错误导致误差大、增加模型的泛化能力和解决

过拟合问题；部分数据增强技术缓解四分类中样本

不平衡，减少少量样本的预测误差。

本文的实验结果在 INbrest 公开数据集上采用

SK-SE-ResNet50 准 确 率 达 到 95. 24%，精 确 度 达 到

94. 80%，召回率为 95. 80%。由表 5 可见，增加注意

力可以促进网络更快提取特征来区分不同类别的

差异。

3　结 论

本文提出了一种新的基于 UNet 和 Transformer
的 TransAS-UNet 结构的乳腺癌区域分割和分类方

法，该结构主要分为肿瘤区域的分割和肿瘤类型的

识别。在分割过程中类比于 UNet 结构模型，将 Swin 

Transformer 和 ASPP 模块替换普通的卷积层，利用移

位窗口和多头注意力达到图像切片内部的特征信息

交融和不相邻区域之间的信息互补，同时 ASPP 结构

可以在增加感受野的情况下达到局部信息的自我关

注。在不同层之间本文引入 Transformer 结构来关联

信息，防止在下采样卷积中浅层重要信息的丢失，最

终的体系结构不仅继承了 Transformer 在学习全局语

义关联方面的优势，还使用了不同级别的特征，以使

模型保留更多的语义和更多的细节。分割模型得到

的二值化图像作为分类网络的输入数据集，本文可

以实现不同类别的乳腺癌肿瘤的识别，该分类模型

以 ResNet50 为基础，添加多类型注意力模块和防止

过拟合操作，SE、SK 两种注意力可以优化网络参数，

使其只关注分割区域差异，从而提高模型的效率。

本文模型在乳腺癌 X 光数据集 INbreast 上实现

肿块的准确分割，并与 UNet、UNet++、Res18_UNet、
MultiRes_UNet、Dense_UNet 5 种分割结构进行对比，

在同一个参数环境中，IoU 值达到 95. 58%，Dice 系数

为 93. 45%，与 其 他 的 分 割 模 型 相 比 提 高 了 4%～

6%，本文将分割的肿块进行四分类，Accuracy 值达

到 95. 24%。

在未来，将聚焦于实现乳腺癌分割和分类网络

一体化，网络参数和结构可以不用二阶段分步训练，

提高网络的效率。同时，将在分割数据集预处理上

采用 ROI，这样可以避免无用特征信息的多次提取。

为了验证模型的广泛性，后面的工作也会在其他癌

症数据集上进行实验。相信利用深度学习技术可以

实现医学上更多难关突破，减少医生的工作量，给临

床带来更大的价值。
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