
第 11 期
2024 年11 月

电 子 学 报
ACTA ELECTRONICA SINICA

Vol. 52    No.11
Nov.    2024

SwinT-Unet：基于双通道自注意力机制的超声图像
分割方法

宋艳涛 1，2，路云里 1

（1. 山西大学大数据科学与产业研究院，山西太原 030006；2. 山西大学计算机与信息技术学院，山西太原 030006）

摘　要：　超声图像分割在疾病诊断和治疗中扮演着关键的角色，但由于超声图像的低对比度、噪声干扰以及病

灶在形状、大小和位置上的差异等特点，导致准确地分割出感兴趣的区域仍然是一个具有挑战性的任务 . 为了解决这

一问题，本文提出了一种双通道自注意力机制U型网络（SwinT-Unet），该网络利用 Swin-Transformer与Unet编码器同时

进行特征提取 . 为了有效融合 Swin-Transformer和Unet编码器提取到的不同层级的特征，本文还提出了一个门控双层

特征融合模块（Gated Dual-layer Feature Fusion，GDFF），通过门控机制实现了整体特征与局部特征的有效融合，从而提

高分割结果的精确度和鲁棒性 . 本文在 2个不同的超声图像分割数据集上进行了实验，结果表明，本研究所提出的模

型在分割准确性和鲁棒性方面均优于现有的卷积神经网络和基于Transformer的网络模型 . 本文为超声图像分割领域

提供了一种新的方法，并为临床医学诊断和治疗提供了更准确、可靠的支持 .
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Abstract:　Ultrasound image segmentation plays a key role in disease diagnosis and treatment, but accurately seg⁃
menting the regions of interest is still a challenging task due to the low contrast, noise interference, and variability in shape, 
size, and location of the lesions in ultrasound images. To address this problem, we propose a dual-channel self-attention 
mechanism U-shaped network (SwinT-Unet), which utilizes Swin-Transformer and Unet encoder to simultaneously extract 
features. To effectively fuse the different-level features extracted by Swin-Transformer and Unet encoder, we also propose a 
gated dual-layer feature fusion module (GDFF), which achieves the effective fusion of global and local features through the 
gating mechanism, thereby improving the accuracy and robustness of the segmentation results. We conduct experiments on 
two different ultrasound image datasets, and the results show that our proposed model outperforms the existing convolution⁃
al neural network and Transformer-based models in terms of segmentation accuracy and robustness. Our paper provides a 
new method for ultrasound image segmentation, and offers more accurate and reliable support for clinical medical diagnosis 
and treatment.
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1　引言

超声图像是通过超声设备利用超声声束扫描人

体，对反射信号进行接收、处理、获得的器官图像，进而

得到人体相应位置的器官信息，具有无创、无辐射、便
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携、低成本等优点 . 超声影像设备约占医学影像设备总

保有量的 74.44%［1］，是医学图像中最为广泛使用的一

种成像方式，在疾病诊断和治疗中扮演着关键的角色，

广泛应用于心脏病学、妇产科、肿瘤学、神经科等领域 .
然而，由于超声图像的低对比度、噪声干扰以及疾病在

形状、大小和位置上的差异，导致准确地分割出超声图

像中感兴趣的区域仍然是一个具有挑战性的任务 . 目

前超声图像的识别与分割工作仍然主要依靠富有经验

的医生，因此对超声图像的自动分割算法具有很强的

应用前景与现实意义 .
为了有效地对医学图像进行分割，研究者们提出

了多种方法，其中，深度学习模型因其对复杂数据的卓

越学习能力备受国内外学者关注［2］. 2015 年 Ronne‑
berger 等人［3］提出了一种称为 Unet 的基于卷积神经网

络（Convolutional Neural Network，CNN）的图像分割方

法，该方法采用了一种对称的编码器-解码器结构，通过

跳跃连接将编码器的特征图与解码器的特征图进行拼

接，以保留更丰富的上下文信息和精确的定位能力 . 由

于其可以较好地融合底层特征，Unet 被广泛应用于医

学图像分割 . 随后，基于 Unet 的医学图像分割模型被

接连提出，如 R2u-net［4］，V-net［5］等 . Vaswani 等人［6］在
2016 年提出了注意力机制，由于其具有在全局提取特

征的特点而引起了研究者的广泛关注 . 随后，Rajamani
等人［7］于 2020 年将注意力增强卷积（Attention Aug‑
mented Convolution，AAC）模块嵌入到 Unet 的瓶颈层

中，得到基于 Unet 的改进模型 Attention-Augmented U-

Net 以实现更精确的空间聚合 . AAC将自注意力特征图

与卷积特征图进行拼接，从而捕捉长距离的交互进而

可以有效地提高分割任务中复杂任务和低对比度的分

割性能 .
随着 Transformer 在自然语言处理领域的成功应

用，研究者们开始思考将其引入计算机视觉领域 . 其

中 ，Dosovitskiy 等 人［8］在 2020 年 提 出 了 ViT（Vision 
Tansformer），ViT通过将图像打成图像块并且利用自注

意力机制来提取图像中的全局特征，采用多层 Trans‑
former结构进行特征建模 . ViT在大规模图像任务中取

得了出色的性能，并在图像分割领域引起了广泛关注 .
在此基础上，Chen 等人［9］提出了 Trans-Unet，该网络利

用Transformer对Unet所提取的深层次特征进行进一步

编码，并使用Unet解码器模块对提取的特征进行解码，

在多个医学图像数据集上取得了较好的分割效果 . Va‑
lanarasu 等人［10］将 Transformer 应用于医学图像领域提

出了MedT（Medical Transformer），该模型利用门控轴向

注意力和局部全局训练策略，同时考虑医学图像中的

远程依赖关系和细节信息 . Liu 等人［11］在 2021 年提出

了 基 于 滑 动 窗 口 自 注 意 力 机 制 的 Swin-T（Swin-

Transformer），该网络引入了分层注意力机制和窗口化

的卷积操作，以有效解决 ViT 在图像分割任务中的限

制 . Swin-T在精度和效率方面取得了显著的提升，成为

图像分割领域的重要模型之一 . 随后，Cao等人［12］在此

研究的基础上提出了 Swin-Unet，该网络使用 Swin-T 构

建了一个 U 形架构，来处理医学图像中的局部和全局

语义信息 . 尽管神经网络模型尤其是基于 Transformer
的方法在图像分割方面已经取得了较好的效果，但由

于超声图像较低的信噪比和对比度特点，目前基于

Transformer结构的医学图像分割网络往往缺乏对局部

特征的充分利用与融合而导致在超声图像分割上表现

不佳 .
文献［13］将 CNN与基于注意力机制的 ViT网络进

行了对比，研究结果显示 ViT 比标准的 CNN 网络更能

模仿人类的视觉系统 . 这是由于卷积操作的固有特点，

使得网络往往从一个卷积核大小的区域中进行特征提

取，进而导致卷积操作更加偏向于从细节纹理的角度

来理解图像信息 . 另一方面，由于自注意力机制的特

点，使得 ViT 更加偏向于从整体形状上来理解图像信

息 . 综上考虑，为了将传统卷积操作与自注意力机制两

者的优势相结合，从而提升对于数量较少，纹理模糊，

容易受到噪声影响的超声图像的分割精度，本文提出

了一种双通道注意力U型网络（SwinT-Unet）. 该网络整

体上为U形结构，使用两个通道的编码器，Unet编码器

与 Swin-T 编码器来分别对图像进行特征提取，为了进

一步增强模型的特征表示能力，本文提出了一个门控

双层特征融合模块（Gated Dual-layer Feature Fusion， 
GDFF），用于耦合 Swin-T 和 Unet 编码器提取到的不同

层级的特征信息，通过门控机制选择性地对特征进行

融合，从而有效提高分割结果的精度 .
本文的主要贡献可以总结如下：（1）提出一种融合

了 Swin-T 和 Unet 的医学超声图像分割方法 SwinT-

Unet，有效地结合CNN和Transformer两种机制，既保留

了CNN对于图像细节信息的捕捉能力，又利用了Trans‑
former对于图像全局信息的感知能力，解决传统的医学

图像分割方法对超声图像边缘分割不准确的问题，进

一步提高分割准确性和鲁棒性 .（2）构造了门控双层特

征融合方法，通过带有门控机制的双层特征融合模块，

将 Swin-T 编码器与 Unet 编码器所提取到的不同通

道、不同层级的语义特征进行融合，实现了整体特征

与局部特征的有效融合，进一步提升了特征表示能

力 .（3）在 TN3K（Thyroid Nodule region segmentation da‑
taset）与 BUSI（Breast UltraSound Image）两个医学超声

图像数据集上进行了验证，实验证明本文提出的

SwinT-Unet网络能够更加精确地对超声图像进行分割，

实验结果优于所有对比模型 .
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2　相关工作

2. 1　Unet以及衍生网络

Unet是一种广泛应用于生物医学图像分割的全卷

积网络，它有一个对称的U形结构，包括一个压缩路径

和一个扩展路径，具体如图1所示 .

在Unet网络中，压缩路径用于提取图像特征，扩展

路径用于恢复图像分辨率 . 在扩展路径中，每一层都会

与压缩路径中对应层的特征进行拼接，以融合位置信

息和语义信息 . 此外，Unet还通过带边界权值的损失函

数和数据扩充的方法来提高分割的精度和鲁棒性 .
Unet的提出为医学图像分割领域带来了重要的突破 .
它在很大程度上解决了传统方法中对上下文信息利用

不足和分割细节损失的问题 . 随后，基于 Unet 思想的

各种改进方法相继被提出［14~18］. 其中，2017年 Zhang等
人［14］提出了 Res-UNet，该网络通过在编码器和解码器

中加入多个残差连接，有效缓解了梯度消失和低频信

息提取不足等问题，进一步提高了网络分割精度和鲁

棒性 . 2018 年 Zhou 等人［15］提出了 Unet++，该网络使用

了相互联系的解码器子网络，使得不同深度的 Unet可
以共享同一个编码器，并通过密集连接来实现更多层

次的特征融合，从而增强了特征表示能力和细节恢复

能力，在监督方法上使用了深度监督机制，使得每个解

码器子网络都可以输出一个分割结果，并通过加权求

和来得到最终的分割结果，从而增强了梯度传播和优

化效果，在多个医学图像分割任务上都表现出了优于

Unet 的性能 . 2020 年 Cai 等人［16］提出了 Dense-Unet，该
网络在Unet的基础上，使用了密集连接的方式，增强了

特征的传递和复用，提高了网络的性能和效率 . 在医学

图 像 分 割 方 面 ，2021 年 Baccouche 等 人［17］提 出 了

Connected-Unets，该网络通过连接多个 Unet网络，并且

通过修改后的跳跃连接来实现更多层次的特征融合，

从而提升医学图像分割性能 . Rehman 等人［18］提出了

BU-Net，该网络使用残差扩展跳跃（Residual Extended 
Skip，RES）和宽上下文（Wide Context，WC）模块，以及

定制的损失函数来改进基准 Unet架构，从而挖掘更丰

富的特征，并增加有效感受野 . 尽管基于 Unet 网络的

方法在医学图像分割任务中取得了较大的成功，但是

由于 Unet 采用的常规卷积操作受限于 CNN 本身的缺

陷，其本质上仅限于局部特征的获取，因而不能充分利

用空间信息与上下文信息，而这些信息对于超声图像

这样的复杂图像分割任务十分重要 .
2. 2　自注意力机制

自注意力机制可以应用于不同的维度或者层面，

如通道、空间、时间等，通过计算每个单元（通道与通道

之间、像素点与像素点之间、词语与词语之间）的值，进

而对远程空间依赖关系进行建模，提高精确度或者表

达能力 . 自注意力机制的计算公式如下：

Attention(QKV )= softmax ( )(QK T )

dk

V （1）
其中，Q、K、V 分别为查询矩阵、键矩阵和值矩阵，dk 表

示键矩阵的维度 . 其计算过程如下：首先对于每个输入

元素（比如一个向量），分别乘以 3 个系数 W Q、W K、W V

得到 Q、K、V的值，这里的系数就是模型需要学习的参

数 . 其次，利用得到的Q和K计算每两个输入元素之间

的相关性，即计算注意力的值 α，再对 α矩阵进行 soft‑
max操作得到 α'，这样可以保证每个元素的权重在 0到

1之间，并且和为 1. 最后利用得到的α'和V计算每个输

入元素对应的自注意力层的输出B，计算式如下：

B =V × α' （2）
自注意力机制可以看作是一种网络结构，它可以

嵌入到其他模型中，比如 Transformer［6］、ViT［8］等 . 自注

意力机制可以更好地捕捉输入数据中不同部分之间的

关系和依赖，提高模型的性能和泛化能力，因此，自

2016 年提出后被广泛应用于计算机视觉等相关领

域［19~22］. 其中，Wang 等人［19］首次将自注意力机制引入

计算机视觉任务中，提出了Non-Local模块，通过非局部

操作捕获长距离依赖关系 . 在医学图像分割领域，2018
年 Oktay 等人［20］提出了 At-Unet（Attention-Unet），这是

一种在跳跃连接中通过使用注意力门（Attention-Gate）
来重新调整编码器输出特征的方法，该方法在腹部胰

腺CT图像分割中取得了较好的分割结果 . Schlemper等
人［21］提出了注意力门网络，通过注意力门控模块来选

择性地聚焦于感兴趣的区域，并过滤掉不相关的区域，

在超声波扫描平面检测数据集上取得了很好的效

果 . 2021年Petit等人［22］提出了U-Transformer，该网络利
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图1　Unet网络结构图
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用基于自注意力与交叉注意力的 Transformer结构构建

了一个 U 形架构的网络，并在 Unet 解码器中进行精细

的空间恢复，从而克服 Unet无法建模长距离上下文交

互和空间依赖的问题 .
2. 3　Swin-Transformer

近年来，Transformer 模型在自然语言处理领域展

现出了强大的建模能力，它利用自注意力机制来捕捉

序列中的长程依赖关系，同时具有并行化和可解释性

强的优势 . 因此，将Transformer应用于计算机视觉领域

成为了一个研究趋势［10~14，23］. 其中，Xie等人［23］在2021年

提出了 SegFormer，该网络使用了多个不同层次的

Transformer编码器，从而产生多个不同尺度的输出，并

且在解码器中使用了MLP（MultiLayer Perceptron）层，使

模型最终能够有效结合全局与局部注意力，来提升图

像分割性能 . 此外，Transformer也被应用于医学图像分

割任务 . 其中，MedT［10］网络提出了门控轴向注意力模

型，通过在自注意力模块中引入一个额外的门控机制

来扩展现有的架构 . ViT则是将Transformer直接应用于

图像分类任务的方法，它将图像切分为固定大小的图

像块，并将每个图像块视为一个 token，然后输入到

Transformer 编码器中 . 此外，ViT 使用了预训练和微调

的策略，利用大规模的图像数据集来学习通用的视觉

特征表示，然后在小规模的数据集上进行微调 . ViT证

明了Transformer在图像分类任务上的有效性，但也存在

一些问题，如忽略了图像中的局部信息，以及对数据量

和计算资源的依赖等 . 针对ViT存在的问题，文献［11］
提出了一种改进方法Swin-T模型，它使用了分层和移位

的窗口来提取多尺度和长程的视觉特征，其模块结构

如图 2所示 . Swin-T将图像切分为不重叠的窗口，并在

每个窗口内部进行自注意力计算，然后通过移位操作

来交换相邻窗口之间的信息 . 此外，Swin-T还采用了金

字塔结构，逐渐减少窗口数量和增加窗口大小，从而形

成多层次的特征表示，因此 Swin-T 具有灵活性和线性

复杂度，可以作为通用的视觉主干网络 . 另一方面，文

献［12］通过将图像分块输入基于 Swin-T的U形编码器-

解码器结构，并利用跳跃连接进行连接，使网络能够对

图像的局部与全局特征进行学习 . 这些研究证明了

Transformer 结构在医学图像分割任务上的潜力，但也

存在一些问题，如忽略了局部卷积信息，以及对显存消

耗较大等 .
3　SwinT-Unet网络

如图 3 所示，SwinT-Unet 网络由三部分组成：Unet
与 Swin-T 结合的双通道编码器模块、特征融合模块以

及解码器模块 . 在图 3中，编码器模块由 Swin-T与Unet
构成，两个模块会分别通过滑动窗口自注意力操作和

卷积操作对图像进行特征提取，再通过下采样操作得

到更加深层次的特征图并使通道数翻倍 . 在获得两个

特征提取模块所提取到的不同层级的特征图后，通过

GDFF，将两者所提取到的特征进行融合，再使用与编

码器结构相对应的解码器拼接两个编码器所提取的特

征，并通过逐层的上采样与卷积来实现对两部分编码

器提取特征的解码，减少通道数，逐渐恢复特征图的尺

寸，从而得到最终的分割结果 .
相比于传统的 Transformer 结构，Swin-T 使用了分

层特征表示和移位窗口自注意力机制，使得其具有更

高的计算效率和更低的内存消耗，促进了其在视觉任

务上的优异表现 . 此外，使用基于卷积操作的 Unet 作
为分割头，相比于传统的全连接层或者上采样层，Unet
能够更好地保留图像特征信息，并且通过跳跃连接实

现了低层特征和高层特征的融合 . 因此，本文提出的

SwinT-Unet 网络将 CNN 和 Transformer 两种机制相结

合，同时考虑图像的细节和全局特征，从而提高了分割

精度和鲁棒性 .
3. 1　编码器

编码器旨在从输入图像中提取高级语义特征，用

于后续的分类或分割任务 . 本模型同时使用 Trans‑
former与CNN来分别提取全局特征与局部特征，即对于

输入图像XÎR (H ´W ´ 3)（H和W分别为图像的高和宽）分

别从 Swin-T和Unet两个通道进行编码提取不同的层次

特征 .
3. 1. 1　Swin-T编码器

在 Swin-T编码器中，包括四个阶段的处理，每个阶

段主要由线性嵌入、堆叠的 Swin-T 模块以及图像块合

并（Patch Merging）模块等操作组成，进而通过窗口以及

滑动窗口的自注意力机制来提取图像的信息得到最终

的特征 . 具体过程如下 .
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图2　Swin-T模块结构图
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在 Swin-T 编码器的第一阶段，首先进行输入图像

序列化，图像块分割（Patch Partition）中的卷积操作将尺

寸为H ´W ´ 3的输入图像X分解为大小为P ´ P的N个

图 像 块 N =
H ´W
P ´ P

，并 将 其 展 平 为 线 性 序 列 x =

{x i ÎR3 ´ P2

|i = 12N}. 之后在线性嵌入（Linear Em‑
bedding）层通过卷积操作对上述序列 x做线性变换，并

将其映射到维度为C（C预设为 96）的空间中，得到新维

度为
H
P

´
W
P

´C的序列 x l，l为编码层 . 随后，如图 2所

示，将上述的新序列输入到 Swin-T 中的窗口自注意力

和滑动窗口自注意力两个模块中，通过这两个模块对

序列 x l - 1 进行更新得到 x l 和 x l + 1 两层特征向量，具体计

算公式如下所示：

x̂ l =W­ MSA(LN(x l - 1 ))+ x l - 1 （3）
x l =MLP(LN(x̂ l ))+ x̂ l （4）

x̂ l + 1 = SW ­ MSA(LN(x l ))+ x l （5）
x l + 1 =MLP(LN(x̂ l + 1 ))+ x̂ l + 1 （6）

其中，x̂ l 与 x l 表示第 l层（滑动）窗口自注意力模块和多

层感知机模块的输出，x̂ l +1 与 x l +1 则表示更新后第 l + 1

层的输出 . 函数 LN（Layer Norm）为层归一化，函数

MSA（Multi-Head Self-Attention）为多头自注意力，函数

W‑MSA（Window based Multi-head Self-Attention）为窗

口 自 注 意 力 ，函 数 SW ­ MSA（Shifted Window based 
Multi-head Self-Attention）为滑动窗口自注意力，这样就

完成了一个基本的滑动窗口自注意力层 .
第二阶段首先通过对图像块进行补丁合并操作，

即将相邻的四个图像块按深度拼接成一个新的图像

块，从而实现对输入特征的 2倍下采样，同时将特征维

度增加 1倍 . 经过这一步操作后，输入特征的尺寸变为

H
8

´
W
8

´ 2C，随后通过对补丁合并后的图像块进行

Swin-T 模块的处理，该模块包含一个窗口自注意力层

和一个滑动窗口自注意力层，实现对图像特征的深层

次提取 .
第三和第四阶段与第二阶段类似，首先都会通过

补丁合并操作对特征进行深度拼接，从而实现特征下

采样，使特征维度分别调整为
H
16

´
W
16

´ 4C 和
H
32

´

W
32

´ 8C，在第三阶段中 Swin-T模块层数为 6层，而在第

四阶段中 Swin-T 模块层数为 2 层 . 在经过整个 Swin-T
编码器模块后，就得到了维度为

H
32

´
W
32

´ 8C 的深层

次特征FSwin ­T.
3. 1. 2　Unet编码器

在 Unet编码阶段，编码器通过堆叠的两个 3 ´ 3卷

积、批归一化、激活函数以及一个以 2 ´ 2最大池化实现

的下采样层来提取图像不同层级的特征 . 图像进入编

码器后，每经过一个池化层，图像的分辨率就会减半，

特征的通道数就会加倍，因此，在Unet编码器进行特征

提取后，各个阶段分别会得到特征维度为
H
2

´
W
2

´

128，
H
4

´
W
4

´ 256，
H
8

´
W
8

´ 512，
H
16

´
W
16

´ 1 024 的

特征向量FUnet.
3. 2　GDFF

经过 Swin-T 编码器与 Unet 编码器进行特征提取

后，得到了不同尺度的特征 FSwin ­T 和 FUnet，为了将不同

层级不同编码器的特征进行深度融合，本文提出了

GDFF 模块 . 如图 4 所示，首先使用转置卷积将 Swin-T
编码器所提取到的维度为

H
32

´
W
32

´ 8C的特征 FSwin ­T

(%''

图3　本文网络结构图
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进行上采样，从而将其特征维度调整为
H
16

´
W
16

´ 8C，

之后将Unet编码器所提取到的特征FUnet的特征维度通

过卷积调整为
H
16

´
W
16

´ 1 024，将所得到的两组特征

向量进行拼接 . 具体计算如下：

Fconv =DC(TP(FSwin ­T ))     （7）
FConcat =Concat(Fconv FUnet ) （8）

其中，函数 DC 由两个卷积层、批量归一化以及激活函

数所组成，TP 表示将特征进行转置卷积操作，函数

Concat表示拼接操作 .

拼接后的模块会经过带有门控的卷积模块进行选

择性的特征提取 . 为了进一步对提取的特征进行优化，

从而实现对有用特征的加强和无用特征的弃用 . 本模

块提出了一种基于卷积操作的门控机制 Gate. 具体来

说，通过一组可学习参数即带有 Sigmoid激活函数的卷

积层，来计算输入特征的权重 . 在同一个局部区域内，

特征之间的相关性越高，那么这些特征的贡献就越大，

对应的权重也越大，反之亦然 . 则FConcat 经过Gate后得

到特征权重WG，其计算式如下：

WG = Sigmoid(Conv(FConcat )) （9）
其中，Conv表示 1 ´ 1卷积层，Sigmoid表示 Sigmoid激活

函数 . 因此，经过门控卷积模块的处理，模型可以根据学

习到的特征权重WG，实现有选择性的特征提取 . 随后，

将这些权重与输入特征相乘，得到最终融合特征FFuse：

FFuse =WG⊗Conv(FConcat ) （10）
经过门控卷积模块后，得到维度为

H
16

´
W
16

´ 1 024

的双通道融合特征，该特征融合了自注意力机制对于

全局信息的特征以及卷积机制对于图像细节纹理的

特征 .
3. 3　解码器

解码器模块的作用是将编码器提取的高级语义特

征进行逐步恢复和重建，以获得与输入图像相同分辨

率的分割结果 . 本网络中所使用的解码器，与编码器类

似，主要由双通道、四个阶段所构成，在每一个阶段都

使用了编码器下采样过程中的信息以及特征融合模块

所构建的特征向量，从而实现对医学超声图像的精准

分割 . 在解码过程中，首先将门控卷积特征融合模块所

提取出的特征与经过上采样的 Swin-T编码器所提取到

的特征，通过转置卷积进行´2上采样将特征维度转换

为
H
8

´
W
8

´ 512，与 Unet 编码器模块对应层次所提取

的特征进行拼接与双层卷积、批归一化与激活操作 . 在

得到本层级的输出之后，下一层解码器会再次将上一

层的特征与 Swin-T 编码器进行上采样操作，再次与对

应层次的Unet编码器模块进行拼接并卷积 . 这样在之

后的三个阶段中，就会分别得到维度为
H
4

´
W
4

´ 256，

H
2

´
W
2

´ 128以及 H ´W ´ 64的特征向量，之后在经过

两次 3 ´ 3 卷积，得到最后维度为 H ´W ´ 1 的分割预测

结果 .
4　实验结果

4. 1　数据集

本实验采用了 TN3K［24］数据集和BUSI［25］数据集作

为实验数据 . 其中 TN3K数据集由 3 493张包含甲状腺

结节的超声图像、3 585张甲状腺超声图像以及由专家

手工标注的真值标签组成 . BUSI数据集则包含了780张

乳腺超声图像，其中133例为正常病例、487例为良性病

例和 210例恶性病例，以及相应的真值标签 . 本实验选

取了BUSI数据集中的良性病例和恶性病例进行分割 .
所有数据集按照 8：1：1的比例随机划分为训练集、验证

集与测试集 .
4. 2　参数设置与评价指标

在模型训练的过程中，将大小不一的图像分辨率

统一调整为 224´224 并且进行随机水平翻转与垂直翻

转来增强网络的泛化性能，初始学习率设置为 0.01，训
练轮次为 200，批量大小为 8，使用动量为 0.9的随机梯

度算法，权重衰退率为 10-4，实验中使用了余弦退火法

来进行学习率衰退 . 所有的实验都在单张 NVIDIA 
GTX TITAN GPU上进行训练 .

实验使用 Dice 系数，召回率 Recall，交并比（Inter‑
section over Union，IoU），精确度Precision与豪斯多夫距

离（Hausdorff Distance，HD）来评估模型预测结果与真

值标签的相似程度 . 具体计算公式如下：

Dice = 2 ´
precision ´Recall
precision +Recall

（11）
Recall =

TP
TP + FN

（12）
IoU =

TP
TP + FP + FN

（13）
Precision =

TP
TP + FP

（14）

图4　门控双层特征融合模块结构图

3840



第 11 期 宋艳涛:SwinT-Unet:基于双通道自注意力机制的超声图像分割方法

HD =max ( max
xÎX

min
yÎ Y

d(xy)  max
yÎ Y

min
xÎX

d(yx))（15）
其中，TP为预测结果中的真正例，FP与 FN为假正例与

假负例 . X 和 Y 分别表示分割结果边界与分割标签边

界，x和 y则分别为X和Y中的像素 .
实验中使用Dice损失，其定义如下：

LDice = 1 -
2∑

i = 1

N

pi gi

∑
i = 1

N

pi
2 +∑

i = 1

N

gi
2

（16）

其中，p为预测结果，g为真实标签 .
4. 3　实验结果与分析

4. 3. 1　与其他方法的对比

首先，将文本方法与经典网络模型进行对比，对比

模型包括以 CNN 为骨干结构的 Unet［3］、Unet++［15］、At-
Unet［20］，以 及 以 Transformer 为 骨 干 结 构 的 Trans-

Unet［9］、MedT［10］、Swin-Unet［12］网络 . 表 1展示了各种方

法在TN3K数据集上的分割结果 .
从表 1中可以看出，在甲状腺结节的超声图像分割

任务中，引入注意力机制的分割网络（如At-Unet、Trans-

net和 MedT）的性能普遍优于仅仅依靠卷积的网络（如

Unet和 Unet++），在 Dice、Recall和 IoU这三项指标上均

有 2 个百分点以上的提升 . 这是由于引入注意力机制

的基于卷积操作的网络（如At-Unet）能够利用注意力机

制的全局视野感知能力，加强网络对于高噪声、低信噪

比的医学超声图像的理解能力，从而提高分割精度；而

基于纯Transformer机制的网络（如 Swin-Unet）并不一定

能够构建一个有效的 U 型网络，其分割效果可能弱于

基于卷积操作的网络（如At-Unet和Unet++），可能是由

于 Transformer机制对于医学超声图像的细节信息捕捉

能力不足 . 与引入注意力机制的分割网络 At-Unet 相
比，本文网络在 Dice、Recall 和 IoU 指标上存在 0.41、
0.05和 0.80个百分点的优势 . 此外，本文网络结果整体

优于同样采用混合网络结构的 TransUnet方法，具体来

说在Dice、Recall和 IoU指标上分别高于TransUnet方法

0.65、0.61 和 1.06 个百分点，Precision 高出 Unet 方法

2.95 个百分点 . 这意味着本文所提出的 SwinT-Unet 能
够更好地融合 CNN 和 Transformer 的优点，通过 Swin-

Transformer 作为骨干结构对图像的整体信息进行提

取，同时使用基于卷积操作的 Unet作为分割头对图像

的局部信息进行提取，进而获得了最佳的分割效果 .

对于 BUSI数据集，同样使用上述不同骨干网络模

型与本文网络进行对比实验，实验结果如表 2所示 . 与

上述实验结果一致，采用 CNN 与 Transformer 混合结构

的网络（如 Trans-Unet和 At-Unet）的分割结果整体优于

单独的 CNN网络结构或者 Transformer网络结构 . 与基

线方法 Unet 相比，本网络在 Dice、Recall 以及 IoU 指标

上分别提高了 6.52、6.46和 7.40个百分点 . 本文方法在

Dice、Recall、IoU 指标上分别优于第 2 名 0.91、0.13 和

1.15个百分点，HD相比于Unet与第 2名的TransUnet分
别降低了 3.73 与 1.32. 进一步验证了本文模型在图像

分割方面的有效性 .
4. 3. 2　实验结果可视化

图 5 展示了本文所提出的分割网络在 TN3K 与

BUSI 数据集上的部分分割结果，其中（A）、（B）两行为

表1　本文网络与对比方法在TN3K数据集上的分割精度

网络

CNN

Transformer

Hybrid

Unet
Unet++
At-Unet

SwinUnet
MedT

TransUnet
SwinT-Unet

Dice/%
77.67±0.46
79.43±0.37
80.85±0.26
78.61±0.35
79.86±0.31

80.61±0.45
81.26±0.33

Recall/%
80.06±0.46
82.11±0.42
83.92±0.28

81.54±0.38

82.21±0.29

83.36±0.43

83.97±0.27

IoU/%
67.01±0.47
69.58±0.44
71.37±0.35
70.96±0.54
70.02±0.39

71.11±0.34
72.17±0.41

Precision/%
81.04±0.34
82.01±0.36
83.95±0.24
81.06±0.37
81.80±0.24
82.71±0.35
83.99±0.26

HD
23.00±0.25
19.46±0.45
13.23±0.41

22.67±0.46
16.23±0.34
14.26±0.52
13.63±0.32

表2　本文网络与对比方法在BUSI数据集上的分割精度

网络

CNN

Transformer

Hybrid

Unet
Unet++
At-Unet

SwinUnet
MedT

TransUnet
SwinT-Unet

Dice/%
75.34±0.41

77.44±0.36
80.74±0.27
76.23±0.35
79.46±0.49

80.95±0.36
81.86±0.31

Recall/%
76.93±0.40

78.26±0.42

82.61±0.35

77.81±0.54

82.57±0.26

83.26±0.34

83.39±0.36

IoU/%
65.01±0.37
68.28±0.32

71.37±0.35
65.69±0.42

70.77±0.37

71.26±0.37
72.41±0.31

Precision/%
78.06±0.31
83.35±0.44
85.58±0.23

79.35±0.33
79.14±0.31
83.74±0.24
84.39±0.28

HD
23.01±0.47
21.49±0.41
26.40±0.31
25.26±0.42
22.67±0.27
20.60±0.26
19.28±0.36
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甲状腺结节的超声图像，（C）、（D）两行为乳腺癌变的超

声图像 . 从左到右分别为原图、Unet、Unet++、At-Unet、
Swin-Unet、Trans-Unet、本文网络与Ground Truth.

从图中可以看出，本文所提出的 SwinT-Unet 模型

在各种情况下都能够得到与数据标注结果最为接近的

分割效果 . 具体来说，图 5（A）行中，基于Unet的网络容

易将无关区域也划分为甲状腺结节，尤其是 Unet误将

超声的阴影当成了甲状腺结节，而 Unet++和 Attention 
Unet 虽然有所改善，但仍然存在这一问题 . 而基于

Transformer的网络相对于Unet能够更准确地分割出甲

状腺结节 . 尤其是本文所提出的网络能够更细致地刻

画分割边缘，避免过分割的现象 . 在图 5（B）行中，所有

的网络对于图像的大致位置都有了准确的把握，但是

在具体细节上基于Unet的网络仍然因为过于注重纹理

而丢失了一部分甲状腺结节区域，而基于 Transformer
的网络能够更好地捕捉到甲状腺结节的形状信息，尤

其是本文所提出的网络能够更精确地分割出甲状腺结

节的边界 . 在图 5（C）行中，分割难度较大的区域为乳

腺癌变区域的右侧，该区域的上半部分为大片的阴影，

下半部分为与背景区分度不高的渐变区域 . 对于该图

像，基于Unet的网络难以处理阴影和渐变区域，导致分

割结果不准确或不完整 . 而基于 Transformer 的网络如

Trans-Unet能够更好地分割出图像的边缘细节区域，尤

其是本文所提出的网络能够更完整地分割出乳腺癌变

区域 . 在图 5（D）行中，乳腺癌变区域面积过小导致基

于 Unet的网络普遍无法关注到图像中的目标区域，而

基于 Transformer的网络能够更敏感地捕捉到图像中的

细微变化，得到了较好的分割结果 . 综上所述，本文所

提出的超声图像分割网络能够有效地利用 Swin-T编码

器提取深层次特征，并且在解码器中进行多层次特征

融合，从而提高了对超声图像细节信息和整体形状信

息的理解和表达能力，在信噪比低、目标边缘模糊不清

等复杂情况下仍然能够实现高精度、高鲁棒性、高泛化

性的超声图像分割 .

4. 3. 3　Swin-T编码器性能分析

为了验证 Swin-T编码器所提取的深层次特征对网

络解码器的有效性，本文对不同层次的解码器是否使

用 Swin-T 编码器所提取的深层次特征进行了消融实

验 . 针对四层解码器中使用的 Swin-T特征，设置了 4种

情况：（1）不融合 Swin-T 编码器提取的特征，即解码器

部分不使用Swin-T编码器所提取的特征（0层）；（2）仅在

解码器的第一层融合 Swin-T编码器提取的特征（1层）；

（3）仅在解码器的第一、二层融合 Swin-T编码器提取的

特征（2层）；（4）仅在解码器的第一、二、三层融合 Swin-

T编码器提取的特征（3层）. 实验结果如表 3所示，最后

一行为本文四层解码器均使用 Swin-T编码器所提取特

征的网络模型 .
从表 3可以看出，随着解码器对深层次特征的融合

层数的减少，在两个数据集中的分割精度都呈现下降

趋势，即不使用 Swin-T 编码器以及减少都会造成分割

精度的损失 . 当完全不使用 Swin-T编码器所提取的特

征时，分割精度接近 Unet，侧面验证了本文网络中的

Swin-T编码器所提取的深层次特征对网络解码器有着

重要的指导作用，能够帮助网络更好地理解图像的细

      原图     Unet        Unet++   At-Unet        Swin-Unet   Trans-Unet       SwinT-Unet   Ground Truth
图5　本文网络与对比方法在TN3K与BUSI数据集上的分割可视化结果

表3　不同层数Swin‑T编码器引导解码器消融实验结果  单位：%
使用层数

0
1
2
3

SwinT-Unet

TN3K
Dice
78.94
79.77
80.26
80.75
81.26

IoU
69.24
70.05
70.81
71.64
72.17

BUSI
Dice
77.41
78.41
80.24
81.01
81.86

IoU
67.61
68.98
70.16
71.23
72.41
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节信息和整体形状信息，从而提升分割精度 . 解码器消

融实验可视化结果如图 6 所示，该图展示了逐层消融

Swin-T编码器所提取的特征后的网络在BUSI数据集上

的部分分割结果，从图中可以看出，当解码器使用的编

码器信息逐渐减少时，网络降低了对乳腺癌区域整体

形状等长距离语义信息的理解，分割结果的边缘区域

逐渐变得不平滑，并且出现了较大的空洞，甚至将一些

正常的区域也识别为了癌变区域 . 进一步验证了解码

器对于 Swin-T编码器所提取的特征的使用能够提升网

络避免卷积神经网络的缺陷，实现更加精准地分割 .
4. 3. 4　不同特征融合方式性能分析

为了研究特征融合方式对网络性能的影响，本实

验选取了三种特征融合方式进行对比实验：（1）门控融

合；（2）双层特征融合；（3）本网络融合方式：GDFF. 具

体来说，在将两个层级不同通道的特征图进行上采样

以及卷积转换为维度与通道数相同的特征图后，门控

融合机制会将两个特征直接相加，进而通过门控机制

进行特征筛选；而双层特征融合仅仅通过卷积操作来

实现特征融合；门控双层特征融合方法使用了带有门

控机制的卷积操作来将特征进行有选择性地融合两个

层级的特征 . 具体实验结果如表4所示 .
由表 4 可知，本文提出的 GDFF 模块在 TN3K 与

BUSI 两个数据集上与门控机制相比，在 Dice 与 IoU 指

标方面分别提升了 2.59 个百分点、2.76 个百分点与

4.48个百分点、4.08个百分点；比双层特征融合机制提

升了 0.47 个百分点、1.16 个百分点与 0.55 个百分点、

0.54 个百分点 . 实验结果表明 GDFF 模块能够更好地

对两个编码器所提取到的深层次特征进行融合，加强

了网络对于纹理细节与整体结构的理解，有效地提升

了模型的性能 .
为了进一步验证本文特征融合算法的有效性，

图 7 展示了一组 TN3K 数据集中甲状腺结节的超声

图像在不同的特征融合方式下的分割结果的比较 .
其中，图 7（A）行为门控机制特征融合后的分割图

像，图 7（B）行为双层特征融合后的分割结果，图 7（C）
行为本文特征融合算法 GDFF 的分割结果 . 同理为了

更好地显示分割结果，在原图中选取了一些图像块进

行放大对比，其中，黄色曲线为不同融合方式下的分

割结果，蓝色曲线为标准分割结果 . 通过细节对比图

可知，本文所提出的融合算法的分割结果与专家手工

分割结果更为接近，其余算法尤其是在边缘区域均产

生了较多的误分割 . 因此本文提出的特征融合算法能

够在获得较好分割结果的同时最大可能地保留图像

的细节信息 .

4. 3. 5　模型规模的性能分析

为了研究不同的 Swin-T编码器模型大小对于网络

性能的影响，本文选取了 Swin-T 模型的四个版本进行

对比，分别是 T（Tiny）、S（Small）、B（Base）和 L（Large），

它们分别对应不同的特征维度、滑动窗口自注意力模

块层数以及注意力头数量，具体参数设置如表 5所示 .
在实验中，由于 L版本的参数过多，因此将批量大小统

一设置为4. 实验结果如表6所示 .
从表 6中可以看出，Swin-T模型的大小与其分割性

能呈正相关，即模型越大，分割效果越好 . 四个版本的模

型从 T 到 L，对应的参数量从 29 M 逐渐增加到 197 M.

Dice 和 IoU 指数也随着版本规模的扩大而逐步提高 .
但相应的，编码器的规模越大，训练时间也越长 . 例如，

在 BUSI 数据集上，L 的 Dice 和 IoU 指标分别达到了

82.98% 和 74.04%，但训练时间为 11 h，而 T 的 Dice 和

IoU分别为 81.32%和 71.98%，训练时间仅为 4 h. Swin-T
模型能够随着模型大小的增加而提高分割精度，但同

时也会显著增加计算量和内存消耗 . 为了兼顾性能与

分割精度，在本实验中，选取Tiny网络作为骨干网络 .
4. 3. 6　对复杂样本的处理能力

为了更全面地评估模型的有效性，验证模型对于

复杂样本的处理能力 . 根据文献［26］，本文将Dice分数

表4　不同特征融合方式在TN3K与BUSI上的分割精度   单位：%
网络

门控融合

双层特征融合

GDFF

TN3K
Dice
78.67
80.79
81.26

IoU
69.41
71.01
72.17

BUSI
Dice
77.32
81.31
81.86

IoU
68.33
71.87
72.41

      原图  Ground Truth      本文网络   3           2 1  0
图6　解码器消融实验可视化
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低于第 2 优方法（即表 1 中，TN3K 数据集上 At-Unet 网
络的 80.85% 和表 2 中 BUSI 数据集上 TransUnet 网络的

80.95%）的样本定义为复杂样本 . TN3K与BUSI数据集

上针对复杂样本的定量比较结果如表 7所示，其中黑体

表示最优结果，下划线为次优 .
在所有比较方法中，本文所提出的网络达到了整

体最优性能，在TN3K数据集上Dice、Recall、IoU指标分

别为 65.97%、69.62%、52.56%. 尽管 SwinT-Unet 的 Re‑
call略低，但是本网络的 Dice与 IoU与次优成绩相比分

别提升了 1.54个百分点与 2.11个百分点 . 而在BUSI数
据 集 上 本 网 络 的 Dice、Recall、IoU 分 别 为 67.08%、

67.66% 与 55.38%，这些指标分别与次优成绩相比提升

了 2.31、0.20、1.27个百分点 . 实验表明本文所提出的网

络，在复杂样本上的有效性整体优于所对比的网络，进

一步验证了本文模型的有效性 .
5　结论

本文提出了一种基于双通道自注意力机制的超声

图像分割方法，将传统的 Unet网络与滑动窗口自注意

力机制相结合，形成一个具有双分支的编码器结构，进

而获得更具鉴别性的图像纹理细节与整体形状特征 .
为了将两个编码器所提取的特征进行融合，本文提出

了门控双层特征融合模块，与两个编码器一起指导

Unet 解码器进行解码，解决了传统的医学图像分割方

法对超声图像边缘分割不准确的问题 . 在 TN3K 与

BUSI数据集上进行模型性能验证，实验结果表明，本文

所提出的 SwinT-Unet网络能够更好地平衡超声图像的

整体形状与局部细节，取得了优于现有算法的分割性

能 . 进一步的消融实验结果验证了本文提出的门控双

层特征融合以及解码器结构的有效性 . 在复杂样本上

进行的实验进一步证明了本模型在处理高噪声、低对

比度等复杂医学超声图像上的优异性能 . 尽管本文使

用了小规模 Transformer 模型，但是依然需要较长训练

时间，本文在今后的工作中将对网络模型的轻量化继

续进行改进与优化 .
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