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面向肺部肿瘤分类的跨模态Light-3Dformer模型
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摘　要：　基于深度学习的三维多模态正电子发射型断层扫描/计算机断层扫描（Positron Emission Tomography/
Computed Tomography，PET/CT）肺部肿瘤识别是一个重要的研究方向 . 肺部肿瘤病灶的空间形状不规则、与周围组织

边界模糊，导致模型难以充分提取肿瘤特征，且模型在三维任务中需要较高的计算复杂度 . 针对上述问题，本文提出

一种跨模态Light-3Dformer的三维肺部肿瘤识别模型 . 本文的主要创新工作有以下几个方面 . 首先，采用主、辅网络结

构，其中主干网络提取PET/CT图像特征，辅助网络提取PET图像和CT图像特征，并采用轻量化跨模态协同注意力实

现多模态特征增强和交互式学习 . 其次，设计Light-3Dformer模块，在该模块中，将Transformer的 2次矩阵乘法操作更

新为全局注意力机制Lightformer的线性元素乘法操作；设计级联Lightformer结构，其输出特征图和最初的输入特征图

融合，通过并行和融合更多的深浅层特征，可以实现轻量化和提取丰富的梯度信息；设计无参数的注意力，该机制能从

通道、空间和断层3个方面增强肺部肿瘤特征提取能力 . 再次，设计轻量化跨模态协同注意力模块（Light Cross-modal Col⁃
laborative Attention Module，LCCAM），该模块能充分学习三维多模态影像的跨模态优势信息，对深浅层特征进行交互

式学习 . 最后，进行消融实验和对比实验，在自建的肺部肿瘤三维多模态数据集中，本文模型在计算量和运行时间最

优的前提下，准确率和曲线下面积（Area Under the Curve，AUC）值分别达到 90.19%和 89.81%，与 3D-SwinTransformer-S
模型相比，参数量降低 117倍，计算量降低 400倍 . 实验结果表明：本文模型能更好地提取肺部肿瘤病灶的多模态信

息，这为深度学习三维模型轻量化和多模态交互提供了新思路 .
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Abstract:　Recognition of 3D multimodal positron emission tomography/computed tomography (PET/CT) lung tumor 
using deep learning is an important research area. In medical images of lung tumors, the spatial shape of lesions is irregular 
and the boundary between the lesions and the surrounding tissues is blurred, which makes it difficult for the model to fully 
extract tumor features, and the computational complexity of the model is higher in three-dimensional tasks. To solve the 
above problems, a cross-modal Light-3Dformer 3D lung tumor recognition model is proposed in this paper. The main contri⁃
butions of this paper are as follows. Firstly, the backbone network extracts PET/CT image features, and the auxiliary net⁃
work extracts PET image features and CT image features. Multi-modal feature enhancement and interactive learning are re⁃
alized by lightweight cross-modal collaborative attention. Secondly, Light-3Dformer module are designed. In this module, 
Updating the 2 times matrix multiplication operation of Transformer to the linear element multiplication operation of Light⁃
former; The cascade Lightformer structure is designed, the output feature map of the cascade Lightformer structure and the 
initial input feature map are fused, through parallel and deep and shallow feature fusion, lightweight and rich gradient infor⁃
mation can be realized; Designing with parameter less attention, this structure can enhance the ability of lung tumor feature 
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extraction from three aspects: channel, space, and tomography image. Thirdly, lightweight cross-modal collaborative atten⁃
tion module (LCCAM) is designed, which can fully learn the cross-modal advantage information of 3D multi-modal images 
and carry out interactive learning of deep and shallow features. Finally, ablation experiments and comparative experiments. 
In the self-built 3D multi-modal data set of lung tumor, the accuracy and area under the curve (AUC) values of the model 
are 90.19% and 89.81%, respectively, under the premise of optimal computation and running time. Comparing with the 3D-

SwinTransformer-S model, the computation quantity is reduced by 117 times, and the calculation quantity is reduced by 400 
times. The experimental results show that the model can better extract multi-modal information of lung tumor lesions, 
which provides a new idea for lightweight and multi-modal interaction of deep learning 3D models.

Key words:　lung tumor; multimodal images; Transformer; Light-3Dformer; light cross-modal collaborative attention
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1　引言

癌症被认为是世界上死亡和发病的关键原因，文

献［1］指出预计 2030年之前将有 2 700万新癌症病例 .
早期识别和治疗肺部癌症可以降低死亡率，器官病灶

的影像结构复杂，不同成像方式提供的诊断价值各异

和信息多样，计算机断层扫描（Computed Tomography，
CT）图像的密度分辨率较高和解剖关系明确，正电子发

射型断层扫描（Positron Emission Tomography，PET）图像

中，肿瘤由于更快的新陈代谢而具有较高对比度，图像

分辨率较低导致肿瘤边缘模糊和强度不明显，单模态

成像技术难以精准识别肺部肿瘤 . 肺部肿瘤的分析与

诊断是一个复杂的过程，大量的阅片工作使得漏诊、误

诊率高 . 因此，研发计算机辅助诊断系统以快速识别肺

部肿瘤，从而有效提升诊断效率，是至关重要的 .
深度学习模型通过学习影像数据获得优良特征表

达，可以协助医生对疾病做出更精准诊断 . 文献［2］提

出低剂量CT肺结节分类的自监督方法，利用邻近特征

构建监督信息进行去噪，并通过联合去噪和分类获得

了较高性能；文献［3］提出用于 CT 肺部肿瘤识别的双

路 径 卷 积 神 经 网 络（Convolutional Neural Network，
CNN），分别学习局部和全局特征，通过判别相关分析

进行集成获得了较好性能；文献［4］将三维肺部肿瘤CT
转换为二维断层切片，输入到 CNN 中获得了 99.8% 准

确率的识别性能；文献［5］提出二维三维级联的策略识

别肺部肿瘤，然后进行精准的分割和分类，在肺部图像

数据库联盟（Lung Image Database Consortium，LIDC）数

据库中获得了 90.01% 的敏感度；文献［6］提出 22 层卷

积结构的肺癌自动诊断模型，学习CT和医疗物联网数

据的潜在特征，实现了 91.6% 的准确率和 4 级肺癌分

类；文献［7］针对图像病变区域形状复杂、大小不一，与

周围组织的边界模糊，提出新冠肺炎胸部X-ray图像识

别模型 M3 Res-Transformer，在胸部 X-ray图像识别任务

中有效地提升了识别精度 .
医学图像分类识别模型的轻量化设计是一个重要

研究方向，其中针对肺部肿瘤疾病设计适合移动设备

高效和易于部署的轻量级模型十分必要，基于 CNN 的

轻量化通常使用分组操作、轻量级卷积操作、缩减模型

层数和通道数等；文献［8］提出轻量级三维 AlexNet 肺
部肿瘤分类模型，在 LUNA16 上实现了 97.17% 的准确

率，并利用梯度类激活进行可视化；文献［9］提出双分

支并行的轻量 SqueezeNet，在 LUNA16 数据集上获得

93.2%的二维影像准确率和 94.3%的三维影像准确率；

文献［10］提出三维多尺度双路径网络，降低了模型的

复杂性，同时考虑三维CT的特性，获得了较高准确性；

文献［11］提出基于重参的增强双流网络，提高识别小

病变能力的同时减少了参数量，在性能和成本之间实

现了很好的权衡 .
深度学习在三维肺部影像上应用广泛，文献［12］提

出三维放射学肺癌分类CT模型，获得了 84%曲线下面

积（Area Under the Curve，AUC）的较高性能；文献［13］提
出多分辨率三维模型，学习肺部CT图像中不同分辨率

的三维体积数据，获得 87%的准确率；文献［14］提出三

维肿瘤追踪方法，双编码器学习CT图像特征进行分割

和分类，获得 92%的召回率；文献［15］提出多视图卷积

递归网络，利用 CT 肺部肿瘤的形状、大小和跨断层变

化，获得了更好的泛化和稳健学习能力；Vision Trans⁃
former［16］广泛应用于智能医学图像处理领域，文献［17］
提出三维 Transformer识别肺部肿瘤，将三维 CT图像转

换为向量特征进行预测；文献［18］提出向量对局部和全

局信息编码的 MobileViT，将卷积中的局部处理方式替

换为全局处理，模型兼具CNN和Transformer的特性，用

少量参数和简单的训练方法，就可实现轻量高效的

模型 .
深度学习在 PET/CT多模态肺部影像上应用广泛，

文献［19］利用CNN获得PET与CT空间变化的融合图，

量化每个不同模态特征的重要性以获得多模态互补表

示，获得了 99.29% 的识别准确度；文献［20］利用集成

CNN 学习肺部肿瘤 CT、PET、PET/CT 多模态图像，以更

少耗时获得了较高的识别准确率；文献［21］利用 PET/
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CT 肿瘤图像在标准剂量和低剂量下获得 95.9% 和

91.5%的敏感度；文献［22］采用残差网络（Residual Net⁃
work，ResNet）学习 PET 和 CT 特征，支持向量机学习临

床数据，获得 82%AUC结果；文献［23］提出跨模式三维

网络预测肺癌，学习三维肿瘤块、临床特征和病理标

签，在 401 个病例中取得了 92.6%AUC 的较优性能；文

献［24］利用预训练的三维 VGG19 对 PET/CT 图像进行

良恶性肿瘤识别，在 2 557 个病灶中实现了 88% 的准

确率 .
上述研究表明，面向三维影像数据的CNN和Trans⁃

former模型在肺部肿瘤识别中应用广泛，结合多模态图

像的信息可以获得更准确的疾病信息 . 在实际的三维

肺部肿瘤识别任务中，三维影像信息更丰富和复杂，且

肺部肿瘤存在形状不规则、差异性大等特点，导致模型

的特征提取不充分 . 而基于 CNN或 Transformer的方法

通常通过更大数据集来提高性能，或者是引入更复杂

的网络结构，这些策略都不同程度地增加了模型的时间

复杂度和空间复杂度，导致需要的计算和存储资源都增

加，限制了模型在复杂场景中的应用 . 为此，本文提出一

种基于跨模态 Light-3Dformer 的三维 PET/CT 肺部肿瘤

分类识别模型，该方法的创新点主要有以下方面：

（1）为充分挖掘三种模态的特征，提高模型学习跨

模态医学图像互补信息的能力，设计主辅结构的跨模

态 Light-3Dformer 模型，主干网络提取 PET/CT 图像特

征，辅助网络提取PET图像和CT图像特征，网络有 4个

阶段，每个阶段提取不同尺寸的特征，并在不同尺寸特

征之间采用跨模态注意力对多个模态特征进行交互式

学习 .
（2）针对肺部肿瘤特征提取不充分和三维模型计

算复杂度高的问题，设计轻量化的特征提取模块Light-
3Dformer，采用 Lightformer 结构和深浅层融合方式，采

用线性元素乘法，高效提取多模态肺部肿瘤的深浅层

特征；利用无参数的注意力机制，从通道、空间和断层

3个方面对深浅层融合后的特征进行增强 .
为充分学习三维多模态影像的跨模态优势信息，

设计轻量化跨模态协同注意力模块（Light Cross-modal 
Collaborative Attention Module，LCCAM），对不同模态的

深浅层特征进行交互式学习，利用Lightformer学习跨模

态图像的语义相关性和建模多模态特征的远距离相互

依赖关系，Q和K由不同模态特征产生，交互式增强跨

模态肺部肿瘤特征，使模型可学习到更关键的功能和

解剖信息，以获得更优的识别能力 .
2　Light-3Dformer方法模型

三维跨模态Light-3Dformer模型在四个阶段的不同

分辨率特征图中，将 PET图像和CT图像特征拼接合并

后，与 PET/CT图像特征通过轻量化跨模态协同注意力

进行交互式互补，从三种模态图像中同时学习病灶特

征，其中交互增强后的 PET图像和CT图像还需按通道

数切分，跨模态Light-3Dformer结构如图1所示 . 其中特

征提取模块 Light-3Dformer，在保持轻量化同时充分提

取 PET、CT 和 PET/CT 信息，每阶段之间采用轻量化跨

模态协同注意力进行交互式学习，增强肺癌特征，后经

过三维全局池化层和分类层进行肺癌识别 .

2. 1　Light-3Dformer
CNN 通过局部相邻像素点之间的联系提取丰富

的局部特征，在图像特征提取方面表现出较好的优

势，但忽略了对全局上下文特征建立远程依赖关系的

重要性 . Transformer 中的自注意力机制能够建模图像

全局信息，采用更有效的空间信息编码方法获得了更

优秀的表现，但对局部细节信息的关注能力不足，在

足够大的数据集上进行训练，局部信息关注问题能得
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图1　跨模态Light-3Dformer整体结构图
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到缓解，大小有限的肺部肿瘤数据集会导致性能受

限，并且在处理高分辨率图像时，Transformer导致的计

算成本非常大 . 三维模型相比于其他网络架构需要更

多的资源消耗，在三维 PET/CT多模态影像上直接采用

Transformer，不仅性能有限而且资源消耗过多 . 此外，

在肺部肿瘤识别任务中，三维影像信息更丰富和复

杂，而肺部肿瘤存在形状不规则、差异性大等特点，因

此，不合理的设计会导致特征提取不充分的问题 .
为此，本文设计 Light-3Dformer 模块，其特征提取

采用了级联 Lightformer 结构，级联 Lightformer 结构的

输出特征图和最初的输入特征图融合，其注意力部

分利用无参数的注意力，从通道、空间、断层这 3 个方

面对深浅层融合后的特征进行增强，结构如图 2 所

示 . Light-3Dformer 通过并行更多的梯度流分支，在保

证轻量化的同时获得更丰富的梯度信息，进而实现更

高的效率和更优异的性能 . 其中 Lightformer 结构引入

了一种新颖的高效全局注意机制，该机制有效地用线

性元素乘法取代了二次矩阵乘法运算，K与 V交互可

以用线性层代替，而不牺牲任何精度，Lightformer 消除

了矩阵乘法运算需要的较大资源消耗，显著降低了模

型的计算复杂性；由于只使用Q与 K交互，Lightformer
复杂度 O(T ´ D)，与三维断层数 T和序列数量 D具有线

性复杂性，相比于 Transformer复杂度O(H ´ W ´ T ´ D)，

从二次幂的复杂度下降到线性复杂度，且无需考虑特

征图的空间尺寸，因此，该全局注意力设计可用于所

有阶段，在不同尺寸中均可高效地捕获上下文信息 .

Transformer 通过线性层 Linear获得的查询（Q）、键

值（K）和值（V），Q和K进行计算，生成注意力权重并应

用于输入特征的值 V，D 为 Q的维度，T 为矩阵转置，

Transformer输出特征图XTrans如式（1）所示：

XTrans = Softmax ( )QK T

D
×V （1）

不同于 Transformer 的矩阵乘法，本文采用高效全

局注意机制Lightformer，使用线性元素乘法和有效的相

加注意力来编码全局上下文 . 通过元素乘法来利用序

列之间的成对交互，而不是使用点积运算来捕获全局

上下文；K与 V交互可以在不牺牲性能的情况下被删

除，并且只需通过线性变换有效地编码查询键交互，以

及使用更适于视觉任务的相加方式进行合并，就足以

学习序列之间的关系 . 通过全局Q与K交互来学习全

局上下文信息，然后进行线性转换来计算全局上下文

感知的注意力矩阵，该矩阵WQK如式（2）所示：

WQK = Linear ( )K ´ ( )E ( )Add ( )∑
i = 1

n

Qi ×
Wi

D
（2）

其中，Add为将第 2个维度的值全部相加；E为将第 2个

维度的值进行填充 . 首先，Lightformer使用元素乘法对

全局查询Q和和键K矩阵之间的交互进行编码，获得的

全局上下文感知的注意力矩阵与 Transformer中的注意

矩阵相似，两者均可以从每个序列中捕获信息，但

Lightformer可以更灵活地学习到输入序列中的相关性，

且计算成本较低，仅与序列长度呈线性复杂度 . 其次，

通过有效的相加注意力来编码全局上下文，对输入Q
进行归一化（Norm）以保证梯度流的稳定 . 最后，采用

线性层对 Q与 K进行交互，以学习序列的隐藏表示，
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特征图

Linear

Linear

1×1×1
卷积

Light
former

Light
former

Light
former

BN ReLU

W1

H×W×T×C

1×1×T×C

H×W×T×1

沿着空间池化

沿着通道池化 W2

W3

Q

K

··
·

1

2

N

1

2

N

··
·

WN

/ 

D×1

1×N×T×D

1×1×T×1

Add
(维度 = 2)

1×N×T×D

1×1×T×D

C

WN

/ 

WN

/ 

1×1×T×D

扩展
(维度 2)

1×T×D 1×N×T×D

1×N×T×D

1

2

N

··
·

1×N×T×D

Norm

Linear Linear

Q的全局权重

全局注意力

··
·

1
2

N

Linear

Linear

Q

V

··
·

1

2

N

1
2

N

··
·

1×N×T×D

1×N×T×D

1

2

N

··
·

1×N×T×D

Linear全局注意力

1×N×T×D

Linear

K
T

1

2

N

··
·

1×N×T×D

Softmax

1

2

N

··
·

1×N×T×1

1×H×W×T×C

Transformer Lightformer

Sigmoid

相乘

C 相拼

T

相加

转置

2

H×W×T

H×W×T

H×W×T

( )

( )

0.5
(H×W×T)

i

j
j

x x

x x

 

1×H×W×T×C

2

=1
+

D

D

D

图2　Light-3Dformer结构

954



第 3 期 周 涛:面向肺部肿瘤分类的跨模态Light-3Dformer模型

Lightformer输出特征图XLight如式（3）所示：

XLight = Linear ( )WQK +Norm(Q) （3）
如图 2所示，在Light-3Dformer模块中，有三个级联

的Lightformer结构，这三个级联Lightformer结构的输出

特征图和最初的输入特征图融合，通过并行和融合更

多的深浅层特征，可以实现轻量化和提取丰富的梯

度信息 . Light-3Dformer 特征提取部分的输出 XLight3D 如

式（4）所示：

XLight3D = X© ( )fLight (X ) © ( )f 2
Light (X ) © ( )f 3

Light (X ) （4）
其中，©为沿通道维度拼接 .

三维肺部肿瘤数据不同于点云类型的三维数据，

而是一段连续且厚度较小的断层数据组成，断层之间

病灶的相对位置是固定的，如本文采用的 PET/CT断层

影像，尽管扫描区域为整个肺部，但由于肺部肿瘤形状

不规则和所占区域偏小，会导致较多断层均为无关的

背景信息 . 为充分考虑轻量化需求和肺部肿瘤特点，本

文在Light-3Dformer的注意力部分设计了一种三分支并

行结构的三维无参数注意力，在通道和空间注意力分

支中，采用无参数的池化操作，分别对通道和空间维度

进行增强，同时，对断层维度也进行了增强，在第 3分支

中，计算特征值与特征平均值之间的差值，差值越大，

表明该特征包含的信息量越多 . 根据每个特征的信息

量，赋予其不同的重要性，即实现逐像素权重 .
通道注意力分支沿着通道对空间维度进行平均计

算，以此学习每个通道和断层数中重要的肺部肿瘤特

征，增强通道维度的特征表征能力 . 空间注意力分支沿

着空间维度对通道维度进行平均计算，以此学习每个空

间位置中重要的肺部肿瘤特征，实现对空间和断层数维

度中肺癌特征的增强 . 第3条逐像素注意力分支不引入

额外参数，仅需少量计算量就可提高模型的特征表达能

力，计算每个特征值与当前通道特征平均值
-
x H ´W ´ T之间

的差值，为避免部分特征与平均值之间差异不明显，逐

像素注意力分支中使用平方的加权方式可产生更大的

特征差异化，获得更多的易区分特征，也易于网络的优

化训练，最终逐像素计算生成权重Wi，如式（5）所示：

Wi = (xi -
-
x H ´W ´ T )2

æ

è

ç

ç

ç

ç
ççç
ç

ç

ç

ç

ç
ö

ø

÷

÷

÷

÷
÷÷÷
÷

÷

÷

÷

÷∑
j = 1

H ´W ´ T

(xj -
-
x H ´W ´ T )2

H ´W ´ T
+ 0.5    （5）

其中，Wi 为对每个特征依次进行计算；xi 为输入特征图

的当前通道上第 i个空间特征值；H、W和 T分别为输入

特征图的高度、宽度和断层数 . 三维无参数注意力生成

的通道、空间和逐像素权重，加权到原始特征图中以增

强肿瘤特征和抑制背景信息 . 三维无参数注意力被添

加至每个 Light-3Dformer末端，其可以在保持轻量化和

较高计算效率的前提下，提升网络的信息捕获能力和

识别性能，使网络更好地聚焦于肿瘤特征 .
Light-3Dformer 通过控制浅层和深层的梯度路径，

使网络能够高效地学习到有效特征，具有较强的鲁棒

性，Lightformer 所采用的高效全局注意机制，将模型复

杂度与空间尺寸的相关性解耦，且由二次型有效地

降低到线性型，可以较好地兼顾模型性能和计算负

担，充分学习三维多模态肺部肿瘤的丰富特征 . Light-
3Dformer结合无参数三分支注意力，无参数增加和极少

的计算量消耗，便可更好地捕获到形状不规则、差异性

大的肺部肿瘤 .
2. 2　轻量化跨模态协同注意力模块

成像机理不同的三维多模态图像之间存在很多不

一致的信息，尽管通过 Light-3Dformer中的无参数注意

力，可以对各模态特征通道、空间和断层进行学习和重

新校准，但在多模态肺部肿瘤识别中使用不合理的跨

模态特征融合，会导致 PET、CT 和 PET/CT 多模态图像

中包含肿瘤信息的关键特征难以有效提取和增强，从

而导致识别精度较低 . 此外，深层语义信息可以辅助不

同模态的浅层定位信息，需要考虑不同模态深层特征

和浅层特征之间信息传递的必要性 . 为获取多模态丰

富的细节和语义信息，并实现识别精度和识别速度的

折中，本文设计LCCAM，对不同模态的深浅层特征进行

交互和学习，具体结构如图 3 所示，其中，利用 Light⁃
former充分学习跨模态图像的语义相关性，学习多模态

特征的远距离相互依赖关系并进行重新校准，交互式

增强多模态图像中肿瘤特征 .
多模态融合包括像素级融合、特征级融合和决策

级融合，像素级融合是将数据类型转化一致后进行拼

接，特征级融合是将多模态数据经过各自的特征提取

后进行拼接，决策级融合是将特征提取后会融合全部

分支，由于本文识别对象为肺部肿瘤，决策级融合操作

与特征级融合相同 . 而像素级融合和特征级融合只对

能对多模态数据融合一次，无法对关键特征进行捕获

和增强，为此，本文现将 PET 和 CT 特征图拼接为 PET-

CT特征图，设计如图 3所示的 4种融合方式，如图 3（a）
跨模态融合注意力所示，在同一尺寸多模态特征图中，

利用 PET-CT 对 PET/CT 进行增强 . 如图 3（b）跨模态协

同注意力所示，在同一尺寸多模态特征图中，利用PET-

CT 和 PET/CT 特征图进行交互式的协同增强 . 其中，

Transformer用于编码PET-CT特征和PET/CT特征，主分

支将特征映射为Q，再与另一分支映射的K和V进行全

局特征学习，通过在不同模态特征图内学习和交互，实

现对三维多模态图像中病灶信息进行增强 .
如图 3（c）轻量化跨模态融合注意力所示，替换跨

模态融合注意力中的 Transformer为高效全局注意机制

955



电 子 学 报 2025 年

Lightformer，其中，PET/CT特征被映射为K，K与PET/CT
特征映射的Q之间通过Lightformer进行增强，使用线性

元素乘法和有效的相加注意力来编码跨模态全局上下

文，融合跨模态特征并增强肺部肿瘤信息 . 如图3（d）轻
量化跨模态协同注意力所示，对PET-CT和PET/CT特征

图进行高效的交互式协同增强，其使用仅与序列长度呈

线性复杂度的 Lightformer对输入序列中的相关性进行

灵活学习，主分支将特征映射为Q，再与另一分支映射的

K使用较低计算成本进行全局特征学习，然后通过有效

的相加注意力来编码跨模态全局上下文，实现对不同模

态特征图序列内的学习和交互，从而使模型可以高效地

增强和学习三维跨模态肺部肿瘤病灶信息 .
3　实验和讨论

3. 1　实验数据集和评价指标

本文实验数据集选用的是宁夏某三甲医院在2014年
1月至 2021年 7月期间收集的 733例正常和 845例肺部

肿瘤临床患者，在Discovery MI仪器中进行肺部及躯干

部图像采集，获取已配准的 PET、CT 和 PET/CT 三维肺

部肿瘤图像 . 同时合并由 1 176例正常和 419例肺部肿

瘤患者的 Data Science Bowl 2017 数据集，每例大约有

102~289 张肺部断层切片 . 按 6∶2∶2 比例分成训练集、

验 证 集 和 测 试 集 进 行 实 验 ，本 次 实 验 为 内 嵌

Ubuntu18.04 LTS 子系统的 64 位 Windows11 专业版系

统，128 GB内存，搭载 2块 Intel Xeon E5-2696v3的 36核

CPU处理器，并使用 4块TITAN Xp显卡加速图像处理，

采用自适应矩估计（Adaptive moment estimation Weight，
AdamW）优化器进行优化，采用 0.01的初始学习率和每

10 周期 0.9 的衰减策略，设置权重衰减值为 1×10−5，训
练周期为300，训练批处理大小为24.

本文使用分类常用评价指标，根据模型预测结果

分类错误和正确的个数，得到真正类（True Positive，
TP）、假正类（False Positive，FP）、假负类（False Nega⁃
tive，FN）、真负类（True Negative，TN）. 准确率（Accu⁃
racy）为全部类预测正确的比例，精确率（Precision）为正

类且模型预测正确占所有正类的比例，召回率（Recall）
为模型所预测出的正类占所有正类的比例，F1分数（F1）
如式（6）所示：

F1=
2 ´ Precision ´Recall

Precision +Recall
（6）

将受试者工作特征（Receiver Operating Characteris⁃
tic，ROC）曲线以敏感度即真正类率（True Positive Rate，
TPR）为纵轴、假正类率（False Positive Rate，FPR）为横

轴进行绘制，TPR 值等于召回率，FPR、特异度（True 
Negative Rate，TNR）如式（7）、式（8）所示：

FPR =
FP

FP + TN
（7）

TNR =
TN

FP + TN
（8）

ROC 曲线下面积定义为 AUC，越靠近左上角 AUC
值越大，表示模型的排序和分类性能会越好，评价指标
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图3　轻量化跨模态协同注意力模块
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均是值越大表示模型越好 .
3. 2　消融实验与分析

为了评估模型每个模块的有效性，本文在 3.1节所

述肺部肿瘤 PET/CT 多模态三维数据集上进行消融实

验 . 使用 3D-Mobile-ViT作基础模型进行 8组实验，在这

8组实验中，实验 1到实验 3采用的是单模态模型，实验

4到实验 8采用的是多模态模型 . 实验 1到实验 3是在

3D-Mobile-ViT 模型基础上逐渐加入 Lightformer、深浅

层融合以及无参数的注意力 3 部分，实验 1 在 PET/CT

影像上使用 Lightformer，实验 2 对 Lightformer 进行深浅

层融合方式，实验 3在实验 2的基础上使用无参数注意

力；实验 4在实验 3的基础上使用三种多模态图像进行

特征级融合，实验 5在改进特征级融合为跨模态融合注

意力，实验 6 使用跨模态协同注意力，实验 7 使用轻量

化跨模态融合注意力，实验 8使用轻量化跨模态协同注

意力 . 实验结果对比如表 1 所示，主要从参数量、计算

量、准确率、AUC 值、召回率、F1分数、精确率以及训练

时间8个指标上对实验进行分析 .

实验 1、实验 3和实验 8的热力图如图 4所示，选取
3个患者的部分断层数据进行分析，3个患者的断层数

分别为 3 个、2 个和 2 个，CT 图像肿瘤和正常组织密度

差异不明显，PET图像中肿瘤区域代谢旺盛，呈高亮，因

此多模态图像可以更好地识别和定位病灶 . 图 4 中伪

彩被用来表示网络对图像不同区域的关注程度，红色

程度越深表示网络对这个区域的关注度越高，反之，蓝

色表示网络对该区域关注度越低 .
图 4 第 1 行为三维 PET/CT 肺部肿瘤图像，已对部

分病灶区域进行了标注，如表 1 所示，实验 1 到实验 3
为 Light-3Dformer 各组件的消融数据 . 与 3D-Mobile-

ViT 相比，实验 1 参数量和计算量下降 40.88% 和

52.67%，准确率提升 0.83%，表明 Lightformer 将模型复

杂度由二次型有效地降低到线性型，可以较好地兼顾

模型性能和计算负担 . 实验 2的参数量下降 80.64% 且

训练时间缩短 13.75%，指标整体上小幅提升，表面深

浅层特征融合方式可以进一步轻量化，同时，获得更

丰富的梯度信息 . 其中，召回率降低表示肺癌病症的

聚焦能力不足，从图 4 第 3 行的热力图也可看出模型

关注区域较大，对病灶区域的关注存在较大误差且容

易关注到非肺部区域 . 实验 3相比于实验 2，无需增加

额外参数，仅需部分计算量，所需额外计算时间较少，

准确率和 AUC 值提升 1.36% 和 1.79%，表明这种无参

数的注意力在保证轻量化同时可提升模型识别肺癌

的鲁棒性，从通道、空间和断层数维度，以及利用特征

值与平均值的差计算信息量生成逐像素权重，使模型

可以学习到更多的可区分特征，从图 4 第 4 行的热力

图也可以看出模型可以较好地关注肺部肿瘤区域，但

对于大小不明显和与器官特征相近的肺部病灶区分

较难，如第 2和 8列关注区域均存在明显误差 .
如表 1所示，实验 4到实验 8为轻量化跨模态协同

注意力的消融数据 . 实验 4 相比于实验 3 的准确率和

AUC值提升 0.94%和 1.02%，PET、CT和 PET/CT多模态

三维图像进行跨模态语义信息的特征互补，三模态进

行特征级融合可以较好地增强模型对病灶的聚焦能

力 . 实验 5 跨模态融合注意力通过 Transformer 建模多

模态特征的远距离相互依赖关系，将 PET、CT 对 PET/
CT进行增强和融合，使得模型更易识别出肺部肿瘤；实

验 6 跨模态协同注意力是在实验 5 的基础上，使用

Transformer 将 PET/CT 对 PET、CT 进行增强和交互，准

确率和AUC值进一步提升 1.32%和 1.33%，表明充分利

用三维多模态图像的功能和解剖信息，可对包含肿瘤

信息的特征进行有效增强 .
实验 7 轻量化跨模态融合注意力是在实验 5 的基

础上将 Transformer 替换为高效全局注意机制 Light⁃
former，计算量降低 19.59%的前提下提升 0.92%的准确

率，表明使用线性元素乘法和有效的相加注意力来编码

跨模态全局上下文，既可避免二次矩阵乘法运算的复杂

度较高问题，又可以增强肺部肿瘤信息和融合跨模态特

征 . 实验8轻量化跨模态协同注意力是在实验6的基础

表1　消融实验结果对比

实验

—

1
2
3
4
5
6
7
8

模态

单模态

多模态

模型

3D-Mobile-ViT[15]

+Lightformer
+深浅层融合方式

+无参数的注意力

特征级融合三模态

跨模态融合注意力

跨模态协同注意力

轻量化跨模态融合注意力

轻量化跨模态协同注意力

参数量

2.03 M
1.20 M

402.38 K
402.38 K
403.17 K
453.06 K
502.95 K
410.14 K
417.09 K

计算量

1.08 G
523.39 M
144.35 M
144.42 M
144.69 M
196.37 M
248.05 M
157.89 M
170.55 M

准确

率/%
84.23
84.93
85.51
86.68
87.50
88.20
89.37
89.02
90.19

AUC
值/%
83.47
84.21
84.54
86.06
86.94
87.77
88.94
88.59
89.81

召回

率/%
79.77
80.65
79.77
82.99
84.16
85.63
86.80
86.51
87.98

F1分
数/%
80.12
81.01
81.44
83.24
84.29
85.26
86.68
86.26
87.72

精确

率/%
80.47
81.36
83.18
83.48
84.41
84.88
86.55
86.01
90.19

训练时间/s
32 457
30 236
27 991
28 038
28 093
29 054
29 308
28 511
28 749
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上使用 Lightformer，降低计算量的同时准确率和 AUC
值提升 0.91% 和 0.97%，实现模型对不同模态深浅层特

征之间进行高效学习和有效交互，从图4第5行的热力图

可看出，模型充分利用多模态交互信息对病灶进行定

位和识别，对多模态图像的语义相关性进行充分挖

掘，可有效提高模型识别能力和检测精度 . 实验 8 相

比于 3D-Mobile-ViT，参数量降低 4.98 倍，计算量降低

6.48倍，准确率和AUC值提升 7.07%和 7.59%.
3. 3　对比实验与分析

在肺部肿瘤 PET/CT多模态三维数据集上，本文将

提出的模型 Light-3Dformer 与 2 个 CNN 三维模型、3 个

Transformer三维模型，以及5个CNN结合Transformer的
三维轻量化模型进行了对比实验，各个模型的具体分

类结果如表 2所示，实验结果表明：本文模型具有最小

的参数量、计算量和运行效率，并获得较高的效率和较

好的识别能力，对肺部肿瘤的识别能力显著 .
相比于 2 个纯 CNN 三维模型，本文模型 Light-

3Dformer较参数量最小的 3D-EfficientNet-b3，运行效率

快了 16.11%. 相比于 3个纯Transformer三维模型，本文

模型计算效率大幅提高同时获得性能提升，较 3D-

PoolFormer-S24 模型训练时间缩短了 23.30%，5 项指标

（准确率、AUC值、召回率、F1分数、精确率）提升的平均

值约为 6.58%；较用于视频识别的 3D-BEVT 模型，5 项

指 标 分 别 提 高 了 4.76%、4.89%、5.64%、6.09% 和

9.88%. 本文模型相比于 5 个 CNN 结合 Transformer 三
维轻量化模型，其参数量、计算量和训练时间在肺部

肿瘤识别方面均具有明显优势；3D-Mobile-ViT 将

Transformer 向 CNN 嵌入，为尽可能降低计算量和提高

推理速度，每阶段仅使用一次，而本文模型采用仅 1/6
计算量，精确率提升 12.07%；与深度可分离全局注意

力轻量化模型 3D-EdgeNeXt-S 相比，本文模型仅以超

1/12 的计算量实现了 5.62% 的准确率提升和 6.42% 的

AUC值提升 .
本文模型 Light-3Dformer 相比于性能较好的 CNN

结合 Transformer 模型，以较高计算效率对肺部肿瘤进

行更精准的识别，在肺部肿瘤 PET/CT多模态三维数据

集上具有较高的识别精度和较好的分类能力 . 3D-CVT-

13 结合 CNN 移位、缩放和失真不变性的特性和 Trans⁃

PET和CT
影像

PET/CT影像
基础模型

(全部错)
实验1

(2、3错)
实验3
(3错)

实验8
(无错)

图4　各模型在肺部肿瘤影像上的热力图
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former 动态注意力、全局上下文和更好的泛化性能，与

3D-CVT-13相比，本文模型的训练时间缩短了 21.06%，

5项指标提升的平均值约为 8.51%；3D-CMT-S在全局特

征提取中引入卷积操作进行细粒度特征提取，并采用

模块层次化堆叠以提高性能和节省计算开销，与之相

比，本文模型的训练时间进一步缩短了 19.86%，5项指

标提升的平均值约为 6.5%；此外，在工业部署场景中设

计的 CNN-Transformer 混合架构 3D-NextVit-S 上，本文

模型的训练时间缩短了 17.60%，并且在 5 项指标上分

别提高了3.76%、4.19%、6.39%、5.14%和7.13%.
图 5为 11种模型的 ROC 曲线，Light-3Dformer 曲线

整体位于左上角，其分类性能良好，具有更好的鲁棒

性，能较好地学习肺部肿瘤病灶信息 . 图 6为 11种模型

的 PR 曲线，Light-3Dformer 的曲线面积最大，可以看出

本文模型性能明显最优 .
4　结论

为解决特征提取不充分和模型轻量化程度不足问

题，本文提出一种用于肺部肿瘤识别的三维跨模态

Light-3Dformer模型，主辅助网络学习具有功能和解剖信

息的PET、CT和PET/CT三维多模态肺部肿瘤特征，设计

Light-3Dformer实现轻量化的同时获得更丰富的梯度信

息，其中，全局注意机制 Lightformer将模型复杂度与空

间尺寸的相关性解耦，可以较好地兼顾模型性能和计算

代价，充分学习三维多模态肺部肿瘤的丰富特征，设计

轻量化跨模态协同注意力机制，通过交互式增强方式，

提升多模态图像中肿瘤特征的表征能力 . 在肺部肿瘤

PET/CT多模态三维数据集进行实验，结果表明：本文模

型获得了 417.09 K 和 170.55 M 的最高效率，准确率为

90.19%、AUC 值为 89.81%、召回率为 87.98%、F1分数为

87.72%和精确率为 90.19%的最优识别性能 . 热力图可

视化技术表明：本文模型具有较好的鲁棒性，该模型对

表2　不同模型在肺部肿瘤PET/CT多模态三维数据集上的实验结果

对比模型

3D-ResNet50[22]

3D-EfficientNet-b3[20]

3D-SwinTransformer-S[17]

3D-PoolFormer-S24[25]

3D-BEVT[17]

3D-Mobile-ViT[18]

3D-EdgeNeXt-S[26]

3D-CVT-13[27]

3D-CMT-S[27]

3D-NextVit-S[28]

Light-3Dformer

参数量

46.203 M
1.624 M

48.751 M
31.687 M
86.628 M
2.028 M
6.461 M

21.430 M
27.278 M
19.900 M
417.090 K

计算量

39.981 G
205.719 M
68.210 G
32.020 G

121.158 G
1.082 G
2.024 G

26.657 G
23.048 G
34.610 G

170.550 M

准确率/%
81.07
82.59
83.64
85.75
86.09
84.23
85.39
84.69
86.09
86.92
90.19

AUC
值/%
79.47
80.53
83.09
85.43
85.62
83.47
84.39
84.01
85.38
86.20
89.81

召回率/%
71.55
70.38
80.35
83.87
83.28
79.77
79.47
80.65
81.82
82.69
87.98

F1分数/%
75.08
76.31
72.25
82.42
82.68
80.12
81.26
80.76
82.42
83.43
87.72

精确率/%
78.96
83.33
76.64
81.02
82.08
80.47
83.13
80.88
83.04
84.18
90.19

训练时间/s
36 256
34 271
38 589
37 486
41 718
32 457
34 012
36 422
35 874
34 891
28 749

图5　各模型的ROC曲线

图6　各模型的PR曲线
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三维多模态肺部肿瘤分类识别具有积极的意义，为深度

学习三维模型轻量化和多模态交互提供了新思路 .
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