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摘　要：　当前，越来越多的医学图像分割模型都采用Transformer模型作为基础结构，然而，Transformer模型的计

算复杂度与输入序列呈二次关系且需要大量的数据进行预训练才能取得较好的结果，在数据量不足的情况下无法发

挥优势；此外，Transformer往往无法有效提取图像的局部信息 . 相比于Transformer，卷积神经网络则能够很好地规避上

述两个问题 . 为了充分发挥卷积神经网络与Transformer的各自优势并进一步挖掘卷积神经网络的潜力，本文提出一

个多尺度卷积调制网络模型（Multi-Scale Convolution Modulation Network，MSCMNet），该模型将视觉Transformer领域模

型结构设计方法融入传统卷积网络 . 采用卷积调制和多尺度特征提取策略，构建基于多尺度卷积调制机制的特征提

取模块（Multi-Scale Convolution Modulation，MSCM）. 并提出高效的 patch组合与 patch分解策略分别用于特征图的下采

样以及上采样，进一步提升模型的表征能力 . 在腹部多器官、心脏、皮肤癌以及细胞核四个不同类型以及不同规模的

医学图像分割数据集上取得的mDice分别为 0.805 7、0.923 3、0.923 9、0.854 8，以较低的运算量和参数量取得了最好的

分割性能，为卷积神经网络以及Transformer在医学图像分割领域提供了一个新颖而高效的模型结构设计范式 .
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Abstract:　Currently, more and more medical image segmentation models are using Transformer as their basic struc⁃
ture. However, the computational complexity of the Transformer model is quadratic with respect to the input sequence, and 
it requires a large amount of data for pre-training in order to achieve good results. In situations where there is insufficient da⁃
ta, the Transformer's advantages cannot be fully realized. Additionally, the Transformer often fails to effectively extract lo⁃
cal information from images. In contrast, convolutional neural networks can effectively avoid these two problems. In order 
to fully leverage the strengths of both convolutional neural networks and Transformers and further explore the potential of 
convolutional neural networks, this paper proposes a multi-scale convolution modulation network (MSCMNet) model. This 
model incorporates the design methodology of visual Transformer models into traditional convolutional networks. By using 
convolution modulation and multi-scale feature extraction strategies, a feature extraction module based on multi-scale con⁃
volution modulation (MSCM) is constructed. Efficient patch combination and patch decomposition strategies are also pro⁃
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posed for downsampling and upsampling of feature maps, respectively, further enhancing the model's representation abili⁃
ty. The mDice scores obtained on four different types and sizes of medical image segmentation datasets - multiple organs in 
the abdomen, heart, skin cancer, and nucleus - are 0.805 7, 0.923 3, 0.923 9 and 0.854 8, respectively. With lower computa⁃
tional complexity and parameter count, MSCMNet achieves the best segmentation performance, providing a novel and effi⁃
cient model structure design paradigm for convolutional neural networks and Transformers in the field of medical image 
segmentation.
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1　引言

医学图像分割是智慧医疗领域的重要组成部分，

为医疗诊断、治疗和研究提供了关键的信息和支持，如

精确的病灶定位和分割、自动化的病变检测和诊断、量

化的疾病评估和监测、智能影像导航和手术辅助等［1］，
具有重要的临床应用价值 . 然而，由于医学影像本身的

特点如低对比度、噪声、图像复杂性等使自动分割任务

依然面临许多挑战，因此，开发准确、高效、鲁棒的医学

图像分割算法，对于提高医学图像处理的准确性和效

率具有重要的意义 . 近年来，深度学习技术的不断发展

和创新使其在智慧医疗领域的应用前景越来越广阔，

为医疗系统的智能化和个性化提供了重要的支持，不

仅提高了医疗效率和准确性，还为患者提供了更好的

医疗体验和健康管理服务 .
卷 积 神 经 网 络［2］（Convolutional Neural Network，

CNN）是目前医学图像分割领域的主要方法，现有方法

主要基于 U-Net［3］结构 . 近年来，随着医学图像分割性

能要求的提升，针对 U-Net 结构也在不断地改进和扩

展，比如编解码器的改进、外接特征金字塔［4］、构建块优

化［5，6］等，U-Net++［7］、Attention U-Net［8］、SAU-Net［9］（Self-
Attention U-Net）等均基于 U-Net 进行改进并取得较为

不错的性能 . 由于医学图像通常是三维体积数据，传统

的二维方法可能无法充分利用三维图像的空间相关

性，因此同时有研究人员将 U-Net 扩展到 3D 医学图像

分割领域，例如 3D-UNet［10］和VNet［11］，3D U-Net的网络

结构与 2D U-Net 相似，包括编码器和解码器部分 . 3D
医学图像分割方法的关键优势在于它能够处理三维图

像数据的空间信息，在三个空间方向上进行特征提取

和重建，更准确地捕捉目标在三维空间中的形状和结

构，然而，3D医学图像分割方法也存在一些挑战，如计

算资源需求较高、训练数据的获取和标注困难等 . 此

外，由于CNN感受野有限，只能对局部区域的依赖关系

进行建模，缺乏全局上下文建模能力 .
Transformer［12］最初提出时用于自然语言处理领

域，它能够捕获输入序列之间的长距离依赖关系，可以

有效解决 CNN 不能对全局上下文建模的问题 . 随着

ViT［13］（Vision Transformer）和 DETR［14］（Detection Trans⁃
former）等模型的提出，越来越多的研究人员开始尝试

利用 Transformer的优势来解决计算机视觉领域中的各

种问题 . TransUNet［15］首次将 Transformer引入医学图像

分割领域，它首先利用卷积神经网络来提取低级特征，

然后通过 Transformer 来模拟全局信息交互，结合跳跃

连接，TransUNet在CT多器官分割任务中刷新了新的记

录 . 在 TransUNet之后，为了提高对全局上下文建模的

效率，同时保持对底层细节的强掌握，TransFuse［16］提出

了一种新的并行分支架构，以并行的方式结合了Trans⁃
former和 CNN. UTNet［17］则将自注意力整合到卷积神经

网络中，在编码器和解码器中都应用了自注意力模块 .
上述模型均同时结合 CNN 与 Transformer 而设计，Swin 
UNet［18］则在Swin Transformer［19］的基础之上提出一个完

全基于 Transformer 的医学图像分割模型，该模型在 U-

Net 的基础之上，将基础构建块替换为 Swin Trans⁃
former，通过PatchMerging和PatchExpand分别进行下采

样以及上采样 . MISSFormer［20］在 Swin UNet的基础上引

入增强型 Transformer 块重新设计前馈网络，并提出一

种带有增强型 Transfomrer块的上下文桥接模块对分层

Transformer编码器生成的多尺度特征的远程依赖关系

和局部上下文进行建模 . 然而基于 Transformer 的模型

也有较明显的缺陷，首先，其计算复杂度与输入序列长

度成二次关系；其次，Transformer通常需要大量的数据

预训练才能够达到较好的结果，不同于自然图像，获取

大量的医学图像数据是一件极为困难的事情，且医学

图像标注有较高的专业要求 . 此外，Transformer虽然能

够捕获全局依赖关系，但是无法捕获局部细节信息，而

对于医学图像来说，局部细节信息至关重要 . 虽然

Transformer 具有上述缺陷，但视觉 Transformer 广泛使

用的模型结构设计策略已被证明有益于提升卷积神经

网络在视觉任务中的表现 . 首先，Transformer将输入图

像进行基于 patch的嵌入表示，该过程会大幅降低模型

后续的计算复杂度，减轻了 Transformer 自注意力模块

带来的计算压力 . 其次视觉 Transformer广泛使用 patch
合并策略用于特征图的下采样，该方式优于卷积神经

网络中传统的池化以及步幅为 2 的卷积下采样方式 .
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另外在 Swin-UNet［18］医学图像分割模型中，引入 patch
扩展策略用于特征图的上采样，该方式也被证明优于

卷积网络中的转置卷积以及插值 . 此外，Transformer结
构中为输入 patch 添加位置编码信息能够有效提升

patch的特征表示能力 .
基于 Transformer 结构存在的缺陷，部分研究转而

站在 Transformer模型结构的视角来重新探索卷积网络

的潜力，代表性模型有 VAN［21］（Visual Attention Net⁃
work）、SegNeXt［22］以及 ConvNeXt［23］. VAN 和 SegNeXt二
者的核心思想是一种卷积调制机制，旨在解决 Trans⁃
former模型在语义分割任务中的性能瓶颈问题，与传统

的卷积神经网络不同，卷积调制是一种将卷积层的输

出与上下文信息相结合的技术，该机制可以更有效地

捕获图像中的语义信息，并能够在保证模型性能的同

时减少模型的计算复杂度，二者在自然图像分割任务

中均取得出色的性能 . 此外，VAN中提出了一种高效的

大核卷积分解方法，通过将较大卷积核分解为相对简

单且高效的多个组件，在实现卷积网络高效特征提取

的同时大幅降低计算复杂度 . SegNeXt则提出了一种多

尺度模块作为卷积调制权重的生成器，并同时应用大

核卷积的思想，与VAN不同的是，为了避免较大卷积核

所带来的计算开销，作者将大核卷积分解为两个分别

沿着宽度和高度方向的条形卷积，在自然图像分析中

取得了较好的性能，但医学图像中往往更多的是块状

组织结构，因此 SegNeXt无法应对较为复杂的医学图像

处理任务 . ConvNeXt 则在 ResNet［24］模型的基础上，仿

照 Swin Transformer 的结构进行逐步改进而得到，并发

现在此过程中导致性能差异的几个关键组件，模型在

精度和可扩展性方面可以与 Transformer 相当，同时保

持了卷积网络的简单性和效率 .
基于上述分析，本文充分利用 Transformer 的模型

结构设计优势，将其深度融合到卷积神经网络结构当

中 . 同时采用卷积调制以及多尺度和大核卷积特征提

取策略构建特征提取模块，提取更加丰富的语义信息，

并设计更为高效的上采样和下采样策略，为卷积神经

网络在医学图像分割领域探索一种全新的模型结构设

计范式，以轻量级的卷积网络结构获取能够超越Trans⁃
former 的性能 . 本文的主要贡献如下：（1）引入卷积调

制机制，同时采用大核卷积以及多尺度特征提取策略，

构建了多尺度卷积调制模块，通过提取的多尺度信息

指导调制权重的生成，该模块以较少的参数量和运算

量实现了高效的特征提取，在有效避免 Transformer 计
算代价高以及需要大量数据进行预训练的缺陷的同时

具备超越 Transformer 结构的性能；（2）受现有视觉

Transformer 模型结构设计方法的启发，将其与卷积网

络结构深度融合，并提出新颖而高效的 patch 组合

（PatchCombining）以及 patch 分解（PatchDecomposing）
策略分别用于特征图的下采样以及上采样，使模型具

备更优的性能，进一步挖掘卷积神经网络的潜能；（3）
提出了 MSCMNet模型，并将其应用于医学图像分割领

域，在四个不同类型以及不同规模的医学图像分割数

据集上均取得最好的分割性能，为卷积网络与 Trans⁃
former 在医学图像分割领域提供了一个新颖而高效的

模型结构设计范式 .
2　MSCMNet模型设计

MSCMNet 模型遵循 U-Net 标准的编码器和解码器

结构，模型的结构概览如图1所示 .
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图1　模型结构图概览
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相比 UNet及其过往的改进模型，我们在编码器的

输入新增卷积茎干模块，用于提取输入图像的全局结

构化信息并降低分辨率，从而降低后续模块的计算复

杂度，进一步提高模型的运行效率 . 在解码器的尾部新

增分割头模块用于获取分割结果 . 在卷积茎干模块后

紧接着对特征图进行可重叠的 patch嵌入表示，基础构

建块从U-Net的 3 ´ 3卷积修改为MSCM模块，编码器共

分为 4 个阶段，每个阶段先进行下采样，随后使用 2 个

MSCM模块提取特征 . 除第一阶段使用 patch嵌入表示

降低分辨率之外，其它阶段均首先通过对 patch进行组

合实现下采样 . 在解码器中使用 patch分解策略实现上

采样 . 我们基于不同的通道数和基础通道数设计了不

同规模的模型，模型规模对应的参数设置见表1.

2. 1　MSCM模块

MSCM 模块综合借鉴了卷积调制和大核卷积的思

想，并同时采用多尺度特征提取策略，综合利用不同尺

度信息指导卷积调制权重生成过程，使生成的权重具

备更好的鲁棒性，从而促使特征提取过程更为高效 . 并

在每个模块的输入部分添加位置编码 . 具体来说，

MSCM 模块由四部分组成：位置编码模块、局部特征提

取模块、多尺度卷积调制模块以及特征映射模块，如图

2所示 .

位置编码对于以 patch 划分特征图的 Transformer
结构来说可以显著提升其特征表示能力，比较常用的

位置编码包括绝对位置编码、相对位置编码以及条件

位置编码，绝对位置编码需要输入图像尺寸固定，不能

适应任意分辨率的输入图像，相对位置编码依赖于参

考点的选择，条件位置编码［25］（Conditional Position En⁃
coding，CPE）简单高效，只需要一个卷积核大于或等于

3、填充值为 0的深度卷积即可，并且通过实验证明其具

有较好的位置信息表示能力，本文在 ConvNeXt［23］的基

础之上，探索了将 Transformer 结构中的位置编码融入

到卷积神经网络后对模型的影响 .
局部特征提取模块主要用于提取局部区域特征，

相较于 SegNeXt［22］中的局部特征提取模块仅由一个简

单的 5 ´ 5 的深度卷积构成，没有考虑通道维度之间的

信息交互，本文模型借鉴 ConvNeXt［23］中的特征提取方

式，在提取局部特征的同时，更好的考虑特征图通道维

表1　不同规模模型4个阶段通道数以及基础通道数设置

模型规模

MSCMNet-S
MSCMNet-B
MSCMNet-L

通道数

[32,64,128,256]
[48,96,192,384]

[96,192,384,768]

基础通道数

32
48
96

7×7大核

卷积， C

9×9大核卷

积，C

11×11大核

卷积，C

1×1卷积，C

3×3深度卷积，C

1×1卷积，4C

1×1卷积，C

Act

1×1卷积，C

Norm

Dropout

局部特

征提取

通道交互

特征映射

多尺度卷

积调制

残差连接

3×3深度卷

积， C

Norm

CPE
条件位

置编码

 
图2　MSCM模块
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度之间的信息交互，更充分的挖掘图像的特征，有效提

取局部区域信息 .
多尺度卷积调制模块在局部特征提取模块的基础

之上通过多个不同分支提取不同尺度区域局部信息 .
对于医学图像分割任务来说，病灶区域或器官常常呈

现不同的大小，单一尺度无法同时应对大目标与小目

标，通过多种不同尺度卷积核，可以有效覆盖不同病灶

区域或器官，从而避免较大卷积核无法有效提取小目

标与较小卷积核无法有效提取大目标的问题 . 卷积调

制机制是一种受 Transformer自注意力机制启发而设计

的一种自调制机制，它通过自身提取的调制权重与特

征值以逐元素相乘的方式实现特征图在整体空间位置

上的重新加权，该机制同时具备卷积网络的轻量性与

Transformer的高性能，医学图像往往对比度低、边界模

糊，待分割目标与周边区域不易区分，通过卷积调制机

制则能够有效关注重要区域，实现更精确的分割 . 具体

来说，多尺度卷积调制模块由一个基础的 DW3 ´ 3 分支

以及多个不同尺度的大核卷积分支组成 . 近年来大核

卷积已被证明对于密集预测任务有很好的效果，

VAN［21］中提出了一种高效的大核卷积分解方法，它表

明一个K ´K(K > 3)的大核卷积可以分解为一个扩张率

为 d、核大小为 é ùK d ´ é ùK d 的深度卷积以及一个核大

小为 (2d - 1) ´ (2d - 1)的深度卷积和一个对通道进行

自适应选择的点卷积 . 在本文模型中，我们将最后一个

用于对通道进行自适应选择的点卷积抽离出来放在多

尺度融合之后，以用于对不同尺度特征图之间的通道

关系进行建模 . 这样，通过多尺度融合信息指导卷积调

制权重的生成，进而获取更加准确的权重矩阵 . 最后将

生成的卷积调制权重与输入特征图进行逐元素相乘，

得到经过空间位置自调制的特征图 . 最后通过特征映

射模块实现通道信息的自适应选择 . 调制权重的加权

过程如以下公式所示：

f =DW(3 ´ 3) (x)+∑
i = 1

n

L i （1）
c = PW(1 ´ 1) ( f ) （2）
m =Dropout(c) （3）

y =mf （4）
其中，n表示大核卷积分支的个数，L i表示第 i个大核卷

积分支，DW 表示深度卷积，PW 表示点卷积，表示哈

达玛乘积（Hadamard Product）. 需要注意的是，在单个

MSCM模块的处理过程中，最终的输出通道数与输入通

道数保持一致 . 总的来说，MSCM模块的整体计算过程

如以下公式所示：

x =CPE(x)+ x （5）
l = LocalFeature(norm(x)) （6）

s =MSCM(l) （7）
y = Projection(s)+ x （8）

2. 2　编码器

2. 2. 1　输入卷积茎干

视觉 Transformer 中采用 patch 划分方式的研究倾

向于直接将输入图像进行 patch嵌入表示，同时直接将

输入图像分辨率降低 4倍以减少模型的计算复杂度，造

成模型无法有效提取全局特征表示，而全局特征表示

对于后续网络模块的训练和推理至关重要，因为它包

含了输入图像的全局结构化信息，这对于语义分割任

务来说至关重要 . 为此，在MSCMNet模型中，输入图像

首先经过卷积茎干模块，该模块由三个 3 ´ 3 卷积堆叠

而成，通过堆叠扩大卷积核的有效感受野，更好的提取

输入图像的全局结构化信息，中间一个 3 ´ 3 卷积同时

用于将输入特征图的分辨率减半，从而降低后续模块

的计算复杂度 . 卷积茎干模块的结构如图3所示 .

2. 2. 2　PatchCombining
CNN 网络普遍使用池化或 stride 设置为 2 的卷积

操作实现下采样，在视觉 Transformer 模型结构中则使

用 patch 合并的方式 . patch 之间的合并方式会在极大

程度上影响模型的泛化能力，这是一个非常重要且

关键的问题，需要在设计模型结构时给予高度重视 .
在 Swin transformer［19］中使用了一种 PatchMerging 合并

方式用于下采样，具体来说，首先将输入 patch 划分为

4 个不同部分，随后在通道维连接，从而实现分辨率

减半且通道数随之增加 4 倍，最后通过一个线性层将

通道数减少为输入特征图通道数的 2 倍 . 然而这样

的合并方式没有考虑被划分为相同部分的特征图中

patch 之间的信息交互，导致模型的泛化能力相对较

弱 . 本文通过深入研究和实践，基于 PatchMerging 设

 

s p

图3　卷积输入茎干
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计了一种全新而又高效的 patch 组合方式（PatchCom⁃
bining）实现下采样 . 具体来说，PatchCombining 包含

两个部分：组内 patch 信息融合、组间通道信息交互，

如图 4 所示 .

在将分辨率为H ´W、通道数为C的输入 patch分为

4 个部分之后（H ´W ´C® H 2 ´ W 2 ´ 4C），我们首先

将其进行分组，组数等于输入 patch的通道数C，然后将

每个分组通过一个核大小K ≥ (3´ 3)的深度卷积映射到

通道数为 2C 的 patch 表示空间（即组内变换为 H 2 ´
W 2 ´ 4® H 2 ´ W 2 ´ 2），通过这种方式，在组合过程

中不仅可以实现被划分为相同部分的特征图中一个局

部区域之间的信息交互，同时 4个部分的相同局部区域

之间的 patch对应着原始输入之间一个较大的区域，也

即最终组合得到的特征图中每个patch都是输入特征图

中一个较大区域之间patch信息交互的结果（见图4中大

箭头以及突出显示区域），从而使得到的patch表示包含

更加丰富的语义信息，显著提升模型的泛化能力 . 最后

通过一个点卷积实现特征图通道之间的信息交互 .

2. 3　解码器

2. 3. 1　PatchDecomposing
在基于 CNN 的模型中，上采样的方式有转置卷积

以及线性插值，在基于 Transformer 的模型中，Swin-

UNet［18］引入了PatchExpand操作来实现上采样，具体来

说，对于一个分辨率为H ´W、通道数为C的特征图，首

先通过一个线性层将通道数增加 2倍（H ´W ´C®H ´
W ´ 2C），然后通过重新排列操作将特征图的分辨率扩

大 2 倍，通道数相较于原始输入减少 2 倍（H ´W ´
2C®H ´W ´ 2 ´ 2 ´ C 2 ® 2H ´ 2W ´ C 2）. 实验也证

明PatchExpand的做法要优于线性插值以及转置卷积 .
同上述 PatchCombining 过程，我们对 PatchExpand 做进

一步的优化，并将其命名为 PatchDecomposing，如图 5
所示 .

PatchDecomposing主要利用分组思想，首先将特征

图分成 Cb 组，将每一组的特征图表示空间分解到 4 个

不同的子空间（H ´W ´C®H ´W ´ 4C），随后将获取的

特征图进行重新排列，在此过程中实现分辨率加倍

（H ´W ´ 4C® 2H ´ 2W ´C），然后以每 Cb 个通道为一

组，将每组 patch表示空间压缩到 1 2表示空间，从而实

现通道减半（2H ´ 2W ´C® 2H ´ 2W ´ C 2）. 最后通过

一个点卷积对通道进行自适应选择 . 具体的实现过程

如以下公式所示：

xf =DW(1 ´ 1) (xgroups =Cb ) （9）
xr =Restructure(x f ) （10）

xc =DW(1 ´ 1) (x r groups =Cb ) （11）
y = PW(1 ´ 1) (xc ) （12）

如上述公式所示，在具体实现中，我们使用一个核

大小 1 ´ 1、组数为 Cb 的深度卷积实现多组特征图的分

解过程，其中Cb(Cb ≤ C )表示基础通道数（见表 1），即每

个 PatchDecomposing 中组数固定 . 使用一个核大小 1 ´

3×3分组

卷积

重排

Group

1×1卷积

Group

组内patch信息融合

组间通道信息交互

CWH  C
WH

2
22
 C

WH
2

22
C

WH
4

22


 
图4　单个通道特征图的PatchCombining实现过程

重排
1×1分组

卷积

patch在通道维度压缩 通道交互

patch分解

2C 



1×1分
组卷

积
1×1

卷积

C2C C

CWH  CWH CWH 2C
WH

2
22
 C

WH
8

22


X C2

X 2

X1

 
图5　PatchDecomposing实现过程
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1、组数为 Cb 的深度卷积实现多组 patch 重建并压缩的

过程，促使压缩后的特征表示更有助于分割任务 . 最

后，我们使用一个 1 ´ 1 的点卷积实现通道之间的关系

建模 . 需要注意的是模型中的最后一个 PatchDecom⁃
posing 操作在通道压缩的过程中不改变输入的通道数

（即通道压缩过程变为普通映射：2H ´ 2W ´C® 2H ´
2W ´C）.
2. 3. 2　跳跃连接层

为了适应基于 patch 划分方式实现的卷积网络结

构，本文的跳跃连接层与原始跳过连接略有不同，共

包含两个部分，首先是一个特征连接部分，用于连接

低层特征与高级特征，两者在通道维进行连接，这一

部分也即原始的跳过连接，其次是一个特征映射部

分，由一个点卷积实现，用于将连接后的特征图通道

映射到较低维度，方便后续模块进行特征处理 . 如式

（13）所示：

y = PW(1 ´ 1) (Concat(xe)) （13）
其中 PW( )1 ´ 1 表示点卷积，x 表示解码器输入特征图，e

表示编码器对应阶段的输出特征图 .
2. 3. 3　分割头

在 Swin-UNet［18］中，模型最后使用一个 4 倍的 Pat⁃
chExpand来将特征图分辨率直接扩大 4倍，这种做法很

有可能会降低模型的精度，为此，我们使用一个与卷积

茎干相对应的分割头来逐渐的恢复特征图分辨率，避

免可能出现的精度丢失，分割头的结构如图 6所示，其

中转置卷积操作将特征图分辨率扩大2倍 .

2. 4　其它设计

2. 4. 1　添加Dropout
Dropout通常用于防止模型过拟合［26］，但我们通过

实验发现，将生成的调制权重通过Dropout随机舍弃部

分，每次训练只更新部分权重值的做法能够提高调制

权重的准确性，在避免模型过拟合的同时显著提高模

型的泛化能力 .
2. 4. 2　使用LayerNorm代替BatchNorm

原始Transformer结构中使用LayerNorm［27］作为数据

标准化方式，而在卷积神经网络中往往使用 Batch⁃
Norm［28］，近些年基于 Transformer 的视觉模型中也广泛

使用LayerNorm作为数据标准化方式，ConvNeXt［23］中的

一个卷积设计理念就是将BatchNorm替换为LayerNorm，

模型在原有的基础之上性能得到0.1%的提升，但由于深

度学习模型参数初始化的影响，在GPU上的训练结果带

有一定的随机性，这一实验结果不具备LayerNorm优于

BatchNorm的验证能力，并且在 SegNeXt［22］中，作者表明

文中模型使用 BatchNorm 的结果要优于 LayerNorm. 基

于此，本文在所有的数据集上都将 BatchNorm 替换为

LayerNorm，进一步探索使用 LayerNorm 替换 BatchNorm
对模型的影响，实验结果表明，对于MSCMNet模型来说，

LayerNorm要远远优于BatchNorm.
3　实验结果与分析

3. 1　数据集

我们选取了不同部位以及不同类型和不同规模的

医学图像分割数据集来验证本文提出模型的泛化能

力，包括腹部多器官分割、心脏分割、皮肤癌以及细胞

核分割，各数据集的详情如见表2.
AMOS22［29］ （Abdominal Multi-Organ Segmenta⁃

tion22）数据集：来源于MICCAI 2022腹部多器官多模态

分割挑战赛（Multi-Modality Abdominal Multi-Organ Seg⁃
mentation Challenge 2022），共15个目标类别 .

ACDC［30］（Automated Cardiac Diagnosis Challenge）：

为自动心脏诊断挑战数据集，共包含 100例从不同患者

收集到的 MRI（Magnetic Resonance Imaging）扫描图像，

每个图像标注了 3 个器官，分别为左心室（Left Ven⁃
tricle，LV）、右心室（Right Ventricle，RV）以及心肌（Myo⁃
globin，MYO）.

ISIC2018［31，32］（International Skin Imaging Collabora⁃
tion2018）数据集：来自 MICCAI 2018 Workshop，主要目

的在于使用计算机辅助自动诊断皮肤癌，对黑色素瘤

检测的皮肤病变进行分析 .
MoNuSeg［33，34］（Multi-organ Nuclei Segmentation）：是

一个细胞核数据集，通过仔细标注在多家医院确诊的

不同器官肿瘤患者的组织图像而获得 . 该数据集是通

过从 TCGA（The Cancer Genome Atlas）档案库下载以 40
倍放大率拍摄的H&E染色组织图像创建 .

3×3卷积

3×3转置卷积

3×3卷积

Act

Norm

Act

Norm

 
图6　分割头
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3. 2　评估指标

本文使用医学图像分割的常用评估指标［4］来评估模

型的性能，主要包括 mDice 和 mIoU. mDice 是通过在每

个类上计算Dice相似系数之后计算平均得到，Dice相似

系数常用于度量两个集合的相似度，计算方式如下：

Dice = 2
|P ∩ G|
|P| + |G|

= 2
TP

FP + 2TP + FN
（14）

其中，TP表示正类样本被成功预测为正类样本的个数，

FP表示负类样本中被错误预测为正类样本的个数，FN

表示正类样本中被错误预测为负类样本的个数，P表示

预测值，G表示真实值，| P ∩ G |表示预测值和真实值中

相交的部分，| P |表示预测值中元素的个数，|G |表示真

实标签中元素的个数 . mIoU 则是语义分割的标准度

量，它通过在每个类上计算交并比（IoU）之后计算平均

得到，计算方式如下：

mIoU =
1

k + 1∑
i = 0

k pii

∑
j = 0

k

pij +∑
j = 0

k

pji - pii

=
1

k + 1∑
i = 0

k TP
FN + FP + TP （15）

其中，k + 1表示样本类别个数（包含一个背景类），pii 表

示预测正确的数量，pij 和 pji 分别表示假正和假负的数

量 . 对于 AMOS22 以及 ACDC 数据集，使用 mDice 作为

评估指标，并分别记录每个目标类别的Dice相似系数，

对于 ISIC2018 以及 MoNuSeg 数据集，使用 mDice 以及

mIoU作为评估指标 .
3. 3　实验设置

模型基于 PaddlePaddle 框架，使用 Paddleseg 套件

构建分割模型训练方法，使用单个 V100 16 GB GPU 进

行训练 . 训练细节如表 3 所示，取训练过程中在验证

集上性能最好的模型用于测试 . 对于所有数据集的训

练集部分，图像和标签输入到模型之前首先将其缩放

到 224 ´ 224，对于验证数据集以及测试数据集，首先

将图像缩放到 224 ´ 224，随后将模型的预测结果通过

插值恢复到原始分辨率，最后与标签进行对比并计算

相应的评估指标 . 在模型的训练过程中，学习率逐步

下降到 0，初始训练阶段的 1 500 次迭代用于 Warm 
Up，Warm Up 阶段的初始学习率设置为 0.00 000 1. 使

用的激活函数均为 GELU. Dropout 操作的丢弃概率值

设置为 0.5.

3. 4　对比分析

为了验证本文模型优于传统的CNN模型结构以及

现有的卷积调制结构，同时为了表明本文模型与Trans⁃
former结构具有可匹敌的性能表现，分别选取了基于卷

积神经网络、基于卷积调制以及基于 Transformer 的代

表性网络作为对比模型，并分析其在 4个不同类型以及

不同规模医学图像分割数据集中的性能，实验结果如

表4~7所示：

综合表 4~7的实验数据可以看出本文提出的MSC⁃
MNet模型在 4个数据集上均取得了最优的评估结果 .
需要特别留意的是 SegNeXt 模型在 MoNuSeg 数据集上

的表现非常差而在其它数据集上的表现较好，可能原

表3　各数据集上的训练参数设置

数据集

AMOS22
ACDC

ISIC2018
MoNuSeg

迭代次数

260 000
120 000
80 000
10 000

批大小

16

8

优化器

AdamW

学习率

0.000 6

权重衰减

0.01

数据增强策略

随机旋转、

随机翻转、

随机亮度、

随机对比度

损失函数

交叉熵损失

+
Dice损失

评估指标

mDice、各目标类别Dice

mDice、mIoU

表2　数据集详情表

数据集

AMOS22

ACDC

ISIC2018

MoNuSeg

模态

CT

MRI

RGB

数字显微组织图像

部位

腹部

心脏

皮肤

细胞核

数量

300(41 430张切片)

100(1 902张切片)

3 694

44

数据划分

训练集:120(16 361张切片)
验证集:60(8 430张切片)

测试集:120(16 639张切片)
训练集:70(1 304张切片)
验证集:10(182张切片)
测试集:20(416张切片)

训练集:2 594
验证集:100
测试集:1 000
训练集:24
验证集:6
测试集:14

类别数

15

3

2

2

输入分辨率

512 ´ 512、

768 ´ 768

224 ´ 224

512 ´ 512

1 000 ´ 1 000

特点

数量多、

类别多、

难度大

数量少、

类别适中、

难度适中

数量少、

类别少、

较容易

数量很少、

边界密集、

难度适中
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因是 MoNuSeg 数据集包含非常多的细胞核，而这些细

胞核基本都呈现块状结构，SegNeXt使用的条状卷积在

分割这些细胞核时很容易在核边界产生误差，而由于

MoNuSeg 数据集的核边界数量非常多，误差累积导致

效果极差，此外结合图 7的分割结果可以看出 SegNeXt
对目标的分割趋向于将块状结构分割为条状结构，从

中可以看出，条状卷积不适用于包含很多块状结构的

医学图像处理任务 .
另外基于 Transformer 的模型在 AMOS22 数据集上

的分割能力普遍较弱，而基于卷积以及卷积调制机制

的模型则能够较好工作，一个重要原因就是 Trans⁃
former无法有效提取局部细节信息，AMOS22数据集由

于目标类别众多，多种器官之间对比度低，此时局部细

节信息至关重要 . 而除了本文所提模型，SegNeXt在其

中 2个数据集中均取得次优的结果，值得注意的是 Seg⁃
NeXt也基于卷积调制机制，充分表明卷积调制机制在

医学图像分割领域具备很好的应用前景 .
除了对模型的性能做对比之外，我们还对模型的

运算量和参数量进行了分析，如表 8所示，我们提出的

MSCMNet-S和MSCMNet-B的参数量和运算量远远小于

表4　AMOS22数据集上的测试性能

方法

Spleen
Right kidney
Left kidney
Gallbladder
Esophagus

Liver
Stomach

Aorta
Inferior vena cava

Pancreas
Right adrenal gland
Left adrenal gland

Duodenum
Bladder

Prostate/uterus
mDice

UNet
0.885 5
0.862 7
0.874 2
0.746 7
0.735 7
0.928 9
0.836 1
0.894 2
0.803 2
0.739 3
0.641 2
0.589 5
0.643 5
0.877 5
0.733 1
0.786 1

UNet++
0.881 2
0.851 6
0.853 1
0.700 5
0.701 8
0.926 2
0.820 8
0.890 1
0.787 9
0.720 3
0.594 1
0.507 7
0.579
0.867
0.733 1
0.761

Swin-UNet
0.876 4
0.806 8
0.822 5
0.661 9
0.633 2
0.915
0.792 5
0.858 6
0.728
0.661 3
0.230 1
0.000 3
0.532 8
0.842 3
0.706 2
0.671 2

TransUNet
0.846 3
0.743 2
0.752 8
0.0
0.537 6
0.904 7
0.720 5
0.814 5
0.671 4
0.585 5
0.0
0.0
0.399 1
0.799
0.576 1
0.556 7

MISSFormer
0.857 3
0.755 4
0.771
0.584 7
0.601 9
0.904 8
0.732 9
0.820 5
0.687 2
0.632 3
0.432 3
0.376 5
0.459 3
0.825 2
0.672 1
0.674 2

SegNeXt-L
0.931 4

0.880 9
0.894 2
0.7813
0.711 8
0.947 5

0.862 4
0.899 7

0.791 6
0.746 5
0.563 5
0.509 6
0.646 4
0.891 8

0.784 5

0.789 5

MSCMNet-S
0.915 8
0.877 6
0.884 4
0.711 8
0.705 6
0.927 7
0.816 3
0.894 6
0.792 2
0.705 6
0.569 1
0.519
0.615 9
0.858
0.736 5
0.768 7

MSCMNet-B
0.912 6
0.879 9
0.881 4
0.753 3
0.723
0.931 6
0.821 6
0.892 5
0.791 5
0.736
0.585 7
0.540 7
0.627 8
0.857 7
0.765 9
0.780 1

MSCMNet-L
0.923 7
0.891 3

0.907 9

0.782 5

0.749

0.941 4
0.863 1

0.894 5
0.815 8

0.767 5

0.631 7

0.596 1

0.680 5

0.872 5
0.768 5
0.805 7

注：粗体表示最优

表5　ACDC数据集上的测试性能

方法

RV
MYO
LV

mDice

UNet
0.894
0.893 8
0.956 7
0.914 8

UNet++
0.885 5
0.892 1
0.958 2
0.911 9

Swin-UNet
0.885 8
0.882 5
0.953 9
0.907 4

TransUNet
0.887 4
0.884 3
0.954 3
0.908 7

MISSFormer
0.691 8
0.724 6
0.881 6
0.766

SegNeXt-L
0.894 9
0.896
0.957 3
0.916 1

MSCMNet-S
0.896 1
0.898 4
0.959 6
0.91 8

MSCMNet-B
0.907 2

0.902 1

0.960 6
0.923 3

MSCMNet-L
0.901 4
0.901 8
0.960 9

0.921 4
注：粗体表示最优

表6　ISIC2018数据集上的测试性能

方法

mIoU
mDice

UNet
0.845 9
0.915 2

UNet++
0.838 6
0.910 9

Swin-UNet
0.858 6
0.922 9

TransUNet
0.855 4
0.921 1

MISSFormer
0.842 8
0.913 4

SegNeXt-L
0.839 3
0.911 4

MSCMNet-S
0.860 4

0.923 9

MSCMNet-B
0.858 3
0.922 7

MSCMNet-L
0.851
0.918 4

注：粗体表示最优

表7　MoNuSeg数据集上的测试性能

方法

mIoU
mDice

UNet
0.743 2
0.845 2

UNet++
0.733 7
0.839 2

Swin-UNet
0.751 5
0.851 0

TransUNet
0.725 3
0.832 4

MISSFormer
0.715 8
0.825 9

SegNeXt-L
0.521 6
0.655 1

MSCMNet-S
0.744 7
0.846 6

MSCMNet-B
0.756 3

0.854 8

MSCMNet-L
0.745 6
0.847 2

注：粗体表示最优
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其它模型（基于输入形状为（3，224，224）计算），充分证

明了本文模型的高效性 .
3. 5　消融分析

为了验证多尺度卷积调制模块中各个组成部分的

有效性和不可或缺性，以及 PatchCombining 下采样和

PatchDecomposing 上采样策略的有效性和模型中一些

细节设计的重要性，我们从以下两个方面入手对 MSC⁃
MNet 模型进行消融分析：结构设计与细节设计 . 为了

方便对模型结构进行消融分析，我们基于 MSCMNet-S
设计了一个Baseline模型，该模型的基础构建块只包含

MSCMNet-S中 MSCM 模块的局部特征提取以及特征映

射部分 . 在 Baseline 模型的基础之上，我们选择在 4 个

数据集上以增量的方式分析MSCMNet中各个部分的有

效性和不可或缺性，实验结果如表9所示 .

在表 9 中，SSCM 表示单一尺度卷积调制（只包含

DW3 ´ 3分支，不包含大核卷积分支），MSCM表示多尺度

卷积调制（同时包含DW3 ´ 3和 3个大核卷积分支），通过

实验我们可以看出：单一尺度的卷积调制（V4）与没有

调制权重加持的模型（V2）在性能上均有较大提升，充

分表明了卷积调制机制的高效性 . 而多尺度的卷积调

制加持的模型（V5）mDice 则在 4 个数据集中均高出单

一尺度卷积调制模型（V4），有效证明了多尺度所蕴含

的丰富的语义信息能够指导生成更可靠的调制权重 .
为了更进一步验证本文提出的多尺度卷积调制确实有

效，而不是完全得益于所提取的多尺度信息，我们将哈

达玛乘积修改为求和操作，构成单纯的多尺度卷积结

构，并在 4 个数据集上进行对比实验，使用 mDice 评估

模型，结果如表10所示 .
通过表 10的实验结果可以看出多尺度卷积调制结

构在 4个数据集上均明显优于单纯的多尺度结构，充分

证明了卷积调制机制的有效性 . 另外通过表 9 可以看

出向模型的构建块添加条件位置编码（V5）相比于没有

位置编码的模型（V3）在性能上有较为显著的提升，表

明通过引入 Transformer的位置编码能够有效提升模型

的泛化能力 . 而相比于Baseline（V1）模型，仅添加位置

编码（V2）或者仅添加多尺度卷积调制模块（V3）并不能

保证在所有数据集上均能优于Baseline，尤其是仅添加

位置编码时除了在ACDC数据集上性能有所提升外，在

另外 3个数据集上均会导致性能有较大幅度的下降，而

同时添加了位置编码与多尺度卷积调制模块的模型

（V5）则能够确保在 4 个数据集上均能取得最优的性

能，充分证明了 MSCM 构建块中各个部分的不可或

缺性 .
为了进一步挖掘卷积神经网络的潜力，提供一个较

优的卷积网络模型结构设计方法，我们在上面分析了模

U-Net U-Net++原图 标签 TransUNet Swin-UNet
MISSF

ormer
SegNeXt

MSCM

Net-S

MSCMN

et-B

MSCMN

et-L

ACDC

ISIC2018

MoNuSeg

AMOS22

 
图7　模型分割结果对比

表8　模型的运算量以及参数量对比

模型

Flops/G
Params/M

UNet
23.79
13.41

UNet++
22.91

8.37

Swin-UNet
5.86

27.15

TransUNet
24.57

105.13

MISSFormer
7.18

35.45

SegNeXt-L
9.47

45.11

MSCMNet-S
1.54

2.13

MSCMNet-B
3.31
4.65

MSCMNet-L
12.64
18.01

表9　模型在4个数据集上的消融分析结果

方法

V1 (Baseline)
V2 (Baseline+CPE)

V3 (Baseline+MSCM)
V4 (Baseline+SSCM+CPE)
V5 (Baseline+MSCM+CPE)

AMOS22
0.763 3
0.759 9
0.742 6
0.765 1
0.768 7

ACDC
0.909 6
0.913 7
0.911 4
0.917 2
0.918

ISIC2018
0.918 8
0.908 5
0.918 8
0.919 1
0.923 9

MoNuSeg
0.821 4
0.804 8
0.838 5
0.835

0.846 6

表10　多尺度卷积与多尺度卷积调制结构对比

方法

多尺度卷积

多尺度卷积调制

AMOS22
0.756 3
0.768 7

ACDC
0.910 7
0.91 8

ISIC2018
0.921 7
0.923 9

MoNuSeg
0.838 3
0.846 6
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型结构设计的基础之上同时分析了不同标准化方式以

及下采样和下采样方式以及Dropout等细节设计对MSC⁃
MNet模型性能的影响，使用mDice作为评估指标 .

从表 11 的实验结果可以看出在 MSCMNet 模型中

应用BatchNorm效果较不理想，甚至在AMOS22数据集

上无法分割任何目标类别，而使用 LayerNorm 代替

BatchNorm在 4个数据集上均能够为模型带来很好的性

能提升，表明LayerNorm不只在自然语言处理领域具备

优势，在视觉任务中也能够发挥很好的作用，结合 Seg⁃
NeXt中 BatchNorm 优于 LayerNorm 的实验结果，我们可

以看出在不同的模型中使用哪种标准化方式并没有统

一的标准，需要根据具体的模型而定 . 此外，与 Patch⁃
Merging 下采样方式相比，我们提出的 PatchCombining
不仅拥有更少的参数量，而且在 4个数据集上均显著提

升了模型性能，充分显示了 PatchCombining 的高效性，

PatchDecomposing同样以更低的参数量在4个数据集上

均取得了优于 PatchExpand 的性能 . 另外通过表 11 的

实验结果可以看出向生成的调制权重应用 Dropout 有
助于提高模型的泛化能力，尤其在 ISIC2018 以及 Mo⁃
NuSeg数据集上使模型的性能显著提升，由此可以看出

通过在训练过程中随机更新部分调制权重值，能够迫

使模型学习更加鲁棒的调制权重 .

4　总结

针对视觉 Transformer在医学图像分割领域运算代

价高、需要预训练以及不能有效提取局部细节信息的

问题，本文提出了一个基于多尺度卷积调制机制的医

学图像分割方法 MSCMNet，该方法采用了大核卷积策

略，并结合多尺度以及自调制机制构造了一个多尺度

卷积调制模块，有效规避了 Transformer 在医学图像分

割任务中存在的缺陷，同时提出了高效的 patch组合与

patch分解策略用于特征图下采样以及上采样 . 大量实

验表明，MSCMNet 模型在 4 种不同类型以及不同规模

的医学图像分割任务中均以较低的运算量和参数量取

得最优的性能表现 . 然而MSCMNet在训练时需要更多

的迭代次数才能够很好的拟合数据，后续将对模型训

练时的收敛速度进一步优化 .
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