
 第62卷 第5期 吉 林 大 学 学 报 (理 学 版 ) Vol.62 No.5
 2024年9月 JournalofJilinUniversity(ScienceEdition) Sep 2024

doi:10.13413/j.cnki.jdxblxb.2023391

基于移位窗口自注意力机制的
新生儿脑区域图像分割

张啸成1,2,王 涛1,2,田 昕3,张永刚2,4

(1.吉林大学 软件学院,长春130012;

2.吉林大学 符号计算与知识工程教育部重点实验室,长春130012;

3.吉林大学第二医院,长春130062;

4.吉林大学 计算机科学与技术学院,长春130012)

摘要:通过改进SwinTransformer编码解码网络,结合跳跃连接和深度监督机制,针对新生

儿脑部核磁共振成像(MRI)图像分割面临的低信噪比、组织对比度差等问题,提出一种新的

基于移位窗口自注意力机制的新生儿脑区域图像分割方法.该方法经过对 MRI图像的预处

理后,能实现新生儿脑部图像多功能区域的精确分割,并采用最大连通域算法进一步提高了

分割精度.在数据集dHCP上的实验结果表明,该方法优于现有方法,为早期发现和干预新

生儿脑部损伤提供了潜在的可能性.
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Abstract:ByimprovingtheSwinTransformercodinganddecodingnetwork,combinedwiththeskip-
linkinganddepthsupervisionmechanisms,weproposdanewimageregionsegmentationmethodof
neonatalbrainbasedonself-attentionmechanismofshiftedwindowstoaddresstheissuesoflow
signal-to-noiseratioandpoortissuecontrastinsegmentationofnuclearmagneticresonanceimaging
(MRI)images ofthe neonatalbrain.The method could achieveaccuratesegmentation of
multifunctionalregionsoftheneonatalbrainimagesafterpreprocessingtheMRIimages,andfurther
improvethesegmentationaccuracybyusingthe maximum connecteddomainalgorithm.The



experimentalresultsonthedHCPdatasetshowthatthemethodissuperiortoexistingmethods,

providingpotentialpossibilitiesforearlydetectionandinterventionofneonatalbraininjury.
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近年来,随着新生儿护理技术的不断发展,新生儿存活率显著提高,但临床研究显示新生儿仍有

发育迟缓和脑损伤等问题[1-2].研究新生儿大脑发育,旨在了解新生儿独特能力的获得方式以及早期

脑损伤对新生儿发育的影响[3-4].
目前,核磁共振成像(MRI)技术广泛应用于神经系统研究中,但手动标记脑部结构耗时且较难.

神经网络在医学图像分割领域可取代手动勾画,加快精准器官图像区域划分研究[5-6].不同器官图像

自动化分割难度不同,新生儿脑部图像分割尤具挑战,需考虑低信噪比和组织对比度.
SwinTransformer模块[7]作为一种高效网络模块,将Transformer[8]结构用于计算机视觉,降低

了网络的复杂度和内存消耗.其移位窗口模块与传统滑动窗口模块不同,减少了硬件需求,提高了运

行速度,扩大了感受野,提升了模型精度.
本文沿用移位窗口方法,加入深度监督机制,并配合全尺度的跳跃连接,搭建出一个全新的网络

模型.其中,全尺度跳跃连接技术是通过在网络各层次之间建立跳跃连接,将低层的特征图与高层的

特征图进行连接,从而使模型可同时考虑不同层次的特征信息,有效提高了模型性能.深度监督机制

通过在深度神经网络的不同层级间进行监督训练,将底层网络的输出与标签进行对比,使梯度可以在

底层网络中进行有效传递,从而解决了梯度消失及过拟合等问题,并提高了网络的收敛速度.此外,
本文提出了一个端到端的新生儿脑部图像多功能区域分割框架,主要包括医学影像预处理、网络模型

训练、模型预测及预测结果后处理等模块,可替代传统的手工勾画流程,得到新生儿脑部图像各区域

分割模型,以协助医生或研究人员做进一步的新生儿脑部发育研究.

1 本文方法

图像分割算法在医学图像分析上具有重要意义,目前已从传统的基于阈值、基于区域的分割

算法,发展到基于神经网络的卷积算法及Transformer算法,医学图像分割精度不断提高,特征表达

能力不断增强.但对应用广泛的卷积神经网络,其自身不可避免地存在感受野低的问题,无法捕获远

距离的特征,同时由于需要Pooling层进行下采样,导致丢失了图像的位置及细节信息,而这些问题

Transformer网络能解决.由于Transformer网络本身来自于自然语言任务,虽然已经开发出了适应

视觉任务的ViT[9]版本,但由于它的全局自注意力机制导致其学习能力较弱,需要大量数据训练,
计算复杂度较高,因此不适合小数据量的医学数据集.本文使用移位窗口自注意力模块,其是由Swin
Transformer网络提出,区别于传统的多头自注意力(MSA)模块,其由两个模块构成,分别为基于窗

口的多头注意力(W-MSA)模块和基于移位窗口的多头自注意力(SW-MSA)模块.基于此模块本文提

出基于移位窗口自注意力模块的新生儿脑部图像多功能区域分割网络,该网络以移位窗口自注意力模

块作为主要模块,搭建出类似Swin-Unet[10]的网络结构,同时结合深度监督技术以及全尺度的跳跃连

接技术优化网络模型,提高网络精度,增强其特征提取能力.此外,本文还提出一个端到端的脑部图

像区域分割框架,包括新生儿脑部 MIR图像预处理、训练、后处理等措施,进一步完成分割操作,同

时在公开数据集dHCP上评估了其对新生儿脑部图像区域分割的性能,得到了优于 UNet[11],

TransUnet[12]和Swin-Unet的结果.
1.1 框架设计

端到端的新生儿脑部 MRI影像分割框架主要分为数据预处理,网络模型训练和分割结果后处理

3个阶段,如图1所示.第一阶段为图像预处理,由于采集到的图像因采集机器、环境、个人技术等因

素会使采集磁场发生变化,导致 MRI图像采集强度不均匀,从而导致成像可能会出现忽明忽暗的现

象,这种变化称为偏置场.这样的图像可能会影响网络性能,所以需要用N4偏置场矫正技术纠正磁
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场.为增强 MRI影像中各部分区域的差异化,提高各部分区域的辨识度,可使用平衡对比度增强技术

(BCET)[13]增强影像的对比度,从而达到提高图像分割精度的目的.第二阶段为模型训练部分,本文

基于移位窗口自注意力模块设计一个新的Transformer网络,网络主体结构与Swin-Unet类似,同时

结合深度监督机制和全尺度跳跃连接技术提高网络模型能力.第三阶段为分割结果后处理,由于脑部

图像区域存在相似性,可能会导致错误分割出部分不正确区域的问题,因此为提高模型精度,在得到

分割结果后还会经过后处理阶段,通过最大连通域算法[14],将存在误差的区域去除,以提高预测结果

精度.

图1 脑部 MRI影像分割框架

Fig.1 SegmentationframeworkofbrainMRIimages

1.2 图像预处理

1.2.1 图像裁剪

由于医学图像的特殊性,需要针对其特性做一些预处理,从而帮助模型更好地捕获图像特征,
本文预处理方法主要有图像裁剪、N4偏置场校正[15]和平衡对比度增强.

图像裁剪是图像分割最常用的预处理措施,其目的首先是为保证输入网络的图像符合网络要求,
其次是对医学图像这种感兴趣区域基本在相同位置的图像进行图像裁剪,去除一些明显不感兴趣的

区域,从而增大感兴趣区域所占图像的百分数,有利于网络捕获图像特征.最后,当训练数据匮乏时,
进行一些随机的裁剪可以增强数据,有益于帮助网络收敛,防止过拟合,增强网络稳定性.
1.2.2 N4偏置场矫正

N4偏置场校正是提高 MRI图像质量的重要方法,主要用于避免环境或人为因素导致的 MRI磁

场分布不均匀现象,如果不对这种现象做修正,将会降低图像质量,干扰网络特征捕获能力,降低网

络分割精度.N4偏置场校正算法是专门针对该现象的图像校正技术,是对N3校正技术的改进,效果

如图2所示.

图2 N4偏置场校正效果

Fig.2 CorrectioneffectofN4biasfield

1.2.3 平衡对比度增强技术

平衡对比度增强技术是在不改变图像直方图分布的情况下提高图像的对比度,从而使计算机更好

地捕获到图像特征.该技术有两种实现方式,分别是基于二次函数的BCETP及基于三次函数的

BCETC,本文主要使用二次函数对图像进行预处理,公式如下:
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y=a(x-b)2+c, (1)
其中y为输出图像,x为输入图像,该二次函数通过a,b,c3个系数控制.a由x 中的最大灰度值h、
最小灰度值l及想要得到的y 中的最大灰度值H、最小灰度值L决定,公式如下:

a= H-L
(h-l)(h+l-2b).

(2)

系数b和c为二次函数的转折点,计算公式如下:

b=h2(E-L)-s(H-L)+l2(H-E)
2[h(E-L)-e(H-L)+l(H-E)]

, (3)

c=L-a(l-b)2. (4)

  通过BCET技术对图像进行预处理,提高图像对比度,使图像获得更具表现力的细节,效果如

图3所示.

图3 平衡对比度增强技术效果

Fig.3 Balancecontrastenhancementtechniqueeffect

1.3 网络模型

1.3.1 模型结构

在网络结构部分,本文针对新生儿脑部MRI影像特点设计一个全新的网络结构,使用移位窗口自

注意力模块作为主要模块,搭建出类似Swin-Unet的网络结构.通常增加神经网络的深度可在一定程

度上提高网络的特征提取能力[16],所以为增强网络的特征学习能力,本文将网络深度定为4层,同时

为防止由于网络深度过深而导致的梯度爆炸和梯度消失等问题,本文还加入了全尺度的跳跃连接以及

深度监督机制,具体结构如图4所示,其中:紫色箭头即为深度监督机制,从上采样的图像中选出

3层,通过PatchExPanding和LinearProjection层直接产生分割结果,用于计算相应的损失;黑色箭

头为全尺度跳跃连接,通过传入不同尺度的特征,提高深层网络的感受野,进一步优化网络.
网络仍采用经典的U型结构,即编码器-解码器结构构成.编码器部分的输入图像需先经过一个

PatchPartition层,该层主要将输入图像转换为4×4的patches分辨率图像,每个patch视为一个

token,其中Token_feature为48,经过本层处理即将图像分辨率编码为 H/4×W/4×48,再经过

LinearEmbedding将Token_feature转换为需要的维度96,至此得到需要输入网络的图像编码.网络

的主要特征编码模块由4层相同的移位窗口和PatchMerging模块构成,移位窗口为网络的主要特征

提取模块,PatchMerging模块主要进行图像的下采样操作,将图像最终编码为 H/64×W/64×16C,
其中C为所需的通道数.下采样后会经过一个瓶颈结构,由4层移位窗口模块构成,之后不再进一步

下采样.解码器部分与编码器部分基本相同,使用PatchExPanding模块进行图像的上采样操作,将

图像逐步恢复为原来大小,最后经过LinearProjection输出分割结果.
1.3.2 移位窗口模块

移位窗口模块由SwinTransformer提出,主要在降低计算复杂度的同时提高窗口之间的相互通

信能力,从而解决了普通窗口自注意力模块限制了自注意力只能覆盖局部而忽略了全局信息,导致精

度降低的问题.但移位窗口模块自注意力计算的过度不平滑,所以本文在SwinTransformer的基础上

改进图像特征捕获过程,在SwinTransformer先经过 W-MSA再经过SW-MSA特征捕获过程的基础
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上增加两个移位窗口模块,如图5所示,其中:Layer1表示常规的窗口划分方式,相当于移位窗口的

初始状态,类似于ViT中的划分,将特征图划分大小相同的4个窗口,在每个窗口内进行单独的自注

意力计算;Layer2是将原始状态的窗口以步长为2向右滑动,此时针对分割后的窗口分别计算即得到

左右两个窗口间的通信信息;Layer3和Layer2相似,是将原始状态的窗口以步长为2向下滑动,
此时针对分割后的窗口分别计算即得到上下两个窗口间的通信信息;Layer4将所有窗口中的特征相

融合,窗口以步长为2向右下方移动,分别计算各窗口.从而使整幅图像的各位置信息都得到良好的

通信.

图4 基于移位窗口模块的模型结构

Fig.4 Modelstructurebasedonshiftedwindowmodule

图5 移位窗口模块Layer
Fig.5 ShiftedwindowmoduleLayer

1.3.3 深度监督模块

深度监督模块可提高网络中隐藏层学习过程的直接性和透明度[17-18],可在网络早期阶段提高特征

学习的辨别力以及学习的稳健性,同时面对网络中可能出现的梯度消失及梯度下降等问题有很好的抑

制作用.
深度监督模块的核心思想是为隐藏层提供一个直接监督层,用来引导网络的训练,而不是仅监督

最后的输出层,这种监督同样通过反向传播达到优化网络的目的.通常情况下,使用更多的特征判别

分类器将具有更高的性能,因此,可利用深层次隐藏层输出的特征图训练判别分类器,以评估这些隐
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藏层的质量,并不断优化,从而实现全局优化的目标,同时能有效提高神经网络的训练速度和准确性.
对于小型训练数据和相对较浅的网络,针对分类准确性和学习特征问题,深度监督可以提供强大的纠

正以及加速特征学习的能力,通过改善深层次有问题的收敛行为提升网络的性能.

2 实验设计

2.1 数据集

数据集dHCP提供了目前最新并且庞大多样的新生儿脑部区域 MRI影像分割数据[19],该数据集

中的图像是从24~45周出生的婴儿脑部区域成像获得的.
2.2 评价指标

本文使用Dice系数和95%Hausdorff距离(95% Hausdorffdistance,95HD)[20]两个指标从不同

的角度评估模型的精度.Dice系数是基于区域重合度进行评价,主要评估分割区域的相似程度,取值

范围为0~1,数值越大分割效果越好,表示其结果与目标区域相似度越高.95HD是基于两个点云之

间距离进行评价,它将一个点云的每个点与另一个点云中的所有点计算距离,并选择距离最近那个点

的距离值,然后取这些距离值中的最大值.在此基础上,选择95%分位数获得一个较稳健的距离值.
Dice系数是一种根据交并集衡量集合相似度的度量函数,常被用于衡量图像分割算法中分割结果

与真实标注之间的相似度,其取值范围为0~1,计算公式为

s=2X∩Y /(X + Y ), (5)
其中: X∩Y 表示目标区域X 和分割结果Y 之间的交集; X 和 Y 分别表示其中非零元素个数,
因为分母存在重复计算X 和Y 之间共同元素的行为,所以分子系数为2.Dice损失计算方式为1-s,
比较适合正负样本严重不平衡的场景,这种情形在医学图像中较常见,所以Dice损失在医学图像分割

模型中经常使用,效果相比于其他的损失函数也相对较好.
95HD是用于比较两组点集相似度的一种度量方式,其描述了两个点集之间距离的定义形式,即

假设两个集合A={a1,a2,…,ap},B={b1,b2,…,bq},则这两个点集之间的Hausdorff距离定义为

H(A,B)=max{h(A,B),h(B,A)}, (6)

h(A,B)=max
a∈A
{min

b∈B
‖a-b‖}, (7)

h(B,A)=max
b∈B
{min

a∈A
‖b-a‖}, (8)

其中‖·‖是点集A 和点集B 之间的距离范式.95HD就是取两个点集之间最大距离的95%的量化

值,在模型中一般都使用95%最大距离表示,这是为避免可能出现的少数极端异常值的影响,有利于

提高系数的说服力.
2.3 环境及训练参数

为避免实验设备或环境导致的误差,本文对比的所有模型都在同一环境下完成.不同模型的训练

参数也进行了统一:批处理大小为24,优化器为Adam,初始化学习率为1×10-3,输入图像大小为

256×256×203,最大迭代次数(epoch)为50.

3 实验结果与分析

3.1 多功能区域分割结果

本文选取几种目前较流行的卷积神经网络以及Transformer结构网络在数据集dHCP上对9个不

同的脑部区域图像分割结果进行定量比较,分别对分割结果的Dice-Similaritycoefficient(DSC)以及

95HD系数做出比较,综合评估网络性能.实验结果列于表1和表2.由表1可见,本文方法在多区域

分割任务中的DSC和95HD评价指标都有提升,特别在95HD上提升更明显.由DSC系数可见,相

比于卷积网络Unet,Unet++和 Unet3P,TransUnet和Swin-Unet这种Transformer结构网络在多

区域分割上性能更优.本文网络相比于卷积神经网络中效果最好的Unet++在DSC上提升1.31个百

分点,在HD95上提升2.86mm,相比于Transformer网络中效果最好的Swin-Unet在DSC上提升
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0.42个百分点,在HD95上提升5.34mm.实验结果表明,无论是在区域还是在边缘上,本文提出的

网络均能达到更好的效果.
表1 多区域DSC和95HD结果

Table1 Multi-regionDSCand95HDresults

方法
评价指标

DSC/% 95HD/mm
方法

评价指标

DSC/% 95HD/mm
Unet 94.54 22.31 TransUnet 95.31 20.76

Unet++ 95.22 18.06 Swin-Unet 96.11 20.54
Unet3P 94.63 33.88 本文 96.53 15.20

  表2为对单个区域分别进行分析所得的结果.表2中共划分9个区域,分别为Cerebrospinalfluid
(CSF),CorticalGraymatter(cGM),Whitematter(WM),Background,Ventricle,Cerebellum,Deep
GreyMatter(GM),Brainstem和Hippocampus.由表2可见,本文网络在大多数的区域中分割效果最

好.卷积神经网络相比于Transformer结构网络在一些小目标的分割上精度更准确,而在一些大目标

的分割效果不如Transformer结构网络,这可能是其结构特性所致.卷积神经网络获取全局信息能力

较差,感受野也层层递减,导致其分割大目标时边界确定不好,而Transformer结构网络更注重全局

注意力信息的提取,更容易确定大的边界信息,如CorticalGraymatter(cGM)区域分割精度.对于一

些小目标,由于Transformer结构网络的注意力机制过多地关注了全局信息,而丢失了局部细节,从

而使一些小目标特征区域能力不如卷积神经网络,如Hippocampus区域分割精度.本文方法由于加入

了全尺度跳跃连接机制以及深度监督机制,其性能无论是在小目标还是大目标的分割精度上都较均

衡,在大目标 的 任 务 上 精 度 仍 优 于 卷 积 神 经 网 络,在 小 目 标 任 务 上 其 精 度 比 Swin-Unet这 类

Transformer结构网络更优.
表2 单区域DSC结果

Table2 Single-regionDSCresults %

方法
DSC

CSF cGM WM Background Ventricle Cerebellum GM Brainstem Hippocampus
Unet 94.58 95.87 96.50 90.46 93.77 97.98 97.46 97.12 91.63

Unet++ 95.71 95.98 97.61 94.36 97.12 98.34 98.18 98.21 93.14
Unet3P 95.41 97.63 98.39 94.02 96.79 98.35 97.90 98.17 93.15
TransUnet 96.24 97.56 97.08 93.50 96.20 97.21 97.23 97.92 92.56
Swin-Unet 96.99 97.27 98.51 93.57 96.89 97.91 97.55 94.66 91.39

本文 96.56 97.88 97.34 94.91 96.55 98.50 98.34 96.21 92.78

3.2 消融实验

为确定本文方法的有效性,本文进行一系列的消融实验从多方面验证各结构的有效性,其中包括

是否添加全尺度的跳跃连接、是否加入深度监督机制以及各种不同的移位窗口模块.
表3列出了针对是否添加全尺度跳跃连接模块以及深度监督机制所得的实验结果,其中:SW 表

示仅使用本文提出的移位窗口模块,其他两者都未添加;SW+SC表示仅添加全尺度跳跃连接;

SW-DS表示仅添加深度监督机制.
表3 全尺度跳跃连接及深度监督机制消融实验结果

Table3 Resultsoffullscaleskip-linkinganddepthsupervisionablationexperiments %

方法
DSC

CSF cGM WM Background Ventricle Cerebellum GM Brainstem Hippocampus
SW 94.79 95.67 96.45 91.56 93.71 95.18 95.86 94.12 90.56

SW+SC 95.51 96.68 97.22 94.16 96.53 97.44 98.10 96.17 91.14
SW+DS 95.89 96.13 97.16 94.51 96.41 97.15 97.89 96.10 91.56

本文 96.56 97.88 97.67 94.91 97.24 98.50 98.34 96.66 92.78

  由表3可见,仅添加全尺度跳跃连接有效,使模型可同时考虑不同层次的特征信息,从而提高网
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络的特征提取能力,优化模型效果.由仅添加深度监督机制的模型结果可见,深度监督机制单独使用

的效果提升较小,主要解决深层次神经网络训练时可能出现的梯度消失及收敛速度过慢等问题,提高

了网络效率.将全尺度跳跃连接和深度监督机制相结合可以使网络从全尺度的聚合特征图中学习层次

信息,融合低层的特征信息和高层的特征信息,效果得到进一步提高.
表4列出了移位窗口模块的消融实验结果,本文针对3种不同的移位窗口模块对比做出分析,

其中窗口表示仅使用图4所示的Layer1×4进行实验,Swin-W是SwinTransformer中提出的移位窗

口,即图4中(Layer1+Layer4)×2.分别将这两种移位窗口模块与本文提出的移位窗口模块进行对

比.由表4可见:使用窗口模块的网络精度较低,主要因为其丢失了部分全局注意力,将图片窗口化

后,各窗口之间缺少联系;Swin-W优于加入了Layer4方法,加强了各窗口之间的联系,弥补了窗口

的缺点,效果较好.但Swin-W中各窗口之间的联系不太紧密,且窗口之间的注意力过度不平滑,所以

本文加入了Layer2和Layer3使各窗口之间的注意力过渡更平滑,增强窗口之间的联系.实验结果表

明该方法有效,可以提高网络精度.
表4 移位窗口模块消融实验结果

Table4 Resultsofshiftedwindowmoduleablationexperiments %

方法
DSC

CSF cGM WM Background Ventricle Cerebellum GM Brainstem Hippocampus
窗口 91.23 93.16 94.55 90.64 92.37 93.33 93.86 92.16 89.37
Swin-W 95.68 96.22 96.95 95.05 97.24 97.86 97.89 96.45 92.22

本文 96.56 97.88 97.34 94.91 96.55 98.50 98.34 96.21 92.78

  综上所述,本文提出了一个端到端的新生儿脑部图像多功能区域分割框架,该框架包含预处理、
网络训练及后处理三部分.在预处理阶段分别使用了图像裁剪、N4偏置场校正和平衡对比度增强技

术(BCET)增强图像的可训练性,同时加速网络收敛提高后续步骤的可靠性.网络训练阶段使用

Transformer结构的网络,以SwinTransformer模型为基础,创建一个全新的移位窗口模块,用4个

层层递进的移位窗口平滑窗口之间的注意力过渡,增强各窗口之间的联系,同时加入多尺度跳跃连接

和深度监督机制,帮助网络快速收敛,可在网络的每层都获取到全尺度的特征信息.后处理阶段使用

最大连通域算法,帮助纠正一些分割错误的区域,进一步提高框架的分割精度.在数据集dHCP上实

验评估了本文提出的框架,分析了新生儿脑部图像9个区域的分割结果在DSC和95HD两个评估指

标上的精度,同时对比了 Unet,Unet++,Unet3P,TransUnet和Swin-Unet5个网络.实验结果表

明,本文提出的网络得到了较好的分割结果.最后为证明网络中各结构的有效性,进行了消融实验评

估对网络改进的效果,包括添加全尺度跳跃连接和深度监督机制的必要性以及不同的移位窗口模块的

有效性.实验结果表明,添加全尺度跳跃连接和深度监督机制有效,同时本文提出的4层移位窗口模

块优于原有的两层结构,实验结果更优.
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