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localswin：基于 swin-transformer 的高效胃癌病理图像分割
毛松仁 1  刘  杰 2,3
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 摘　要            医学图像分割技术在疾病诊断中发挥着重要作用，但是 CNN 在处理图像时缺乏全局上下文信息，而

transformer 对于局部信息处理能力相对较弱，这都影响分割任务的准确性。针对这一问题，提出名为

localswin 的高性能分割网络，在 U-Net 架构的基础上，编码部分使用 swin transformer 模块，将反向残

差块中所使用的深度卷积引入前馈网络中，增强了对局部特征的提取能力。利用所提出的策略来融合全

局和局部特征，提高了模型的性能和效果。在公开的 BOT 胃切片数据集上评估了所提出的网络。实验

结果表明，localswin 与其他深度分割模型相比，在分割任务上有更好的效果，对基于切片的分割的准

确率达到 86.27%。   
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0   引言

医学图像分割作为医学图像处理中的重要步骤，其目的

是将医学图像中器官和病灶等关键区域分割出来，为医生的

诊断提供依据。部分病灶图像具有目标区域与背景区域的对

比度低、病灶边界难以被区分的特点。胃癌 [1-2] 是最常见的

恶性肿瘤之一，2020 年居世界发病率第 5 位，死亡率第 4 位，

2020 年有超过 100 万新发病例和大约 77 万死亡病例，胃癌

是中国第二大高发癌症，2020 年中国约有 46.96 万宗胃癌病

个案，约有 34.12 万宗死亡病例，占全球胃癌死亡病例总数

的 44.4%。我国近半数患者确诊时已为晚期，即使接受根治

术后仍有大约 50% 患者会复发转移，因此具有分期晚、肿瘤

负荷大、异质性强及预后差的特点。病理检查是胃癌最常用

的诊断方法之一，它提供了明确的疾病诊断来指导患者的治

疗和管理决策 [3-4]。组织病理学图像是癌症诊断 [5] 的金标准。

苏木精和伊红（H&E）染色的全载玻片图像（WSIs）是

手术评估不可或缺的参考，准确的 WSI 分割可以提供肿瘤微

环境 [6] 的详细分析。但是，传统的病理学分析是人工通过显

微镜进行检查，因此在对医学图像的诊断耗费了大量的精力

的同时，也会因为长时间进行机械和重复性的工作让医生由

于过度疲劳而产生误判。所以迫切需要一种全自动、高效、

可靠的WSI分割方法，这样可以大大减轻病理学家的工作量。

随着计算机技术和人工智能的飞速发展，出现了许多

深度神经网络，如全卷积网（fully convolutional networks，

 FCN）[7]、U-Net[8]、SegNet[9] 和密集网络（dense convolution-

al network，DenseNet）[10] 等，这些技术的出现，极大影响着

分割任务。在医学图像分割以及辅助疾病诊断方面有着广阔

的应用前景。

虽然，卷积神经网络已经成为当今医学图像分割中的标

准，然而由于卷积中归纳偏置的局部性和权重共享，这些网

络使用的卷积操作不可避免地在建模远程依赖方面存在局限

性。虽然 CNN 具有一些难以解决的问题，但是这些问题却

能被 transformer 处理。transformer 是一种基于自注意力机制

的序列建模方法，最初主要用于自然语言处理（natural lan-

guage processing，NLP）领域 [11]，但现在引起了计算机视觉

研究人员的极大兴趣。Dosovitskiy 等人 [12] 提出了纯自注意

力视觉转换器（vision transformer,ViT），并首次将其应用在

计算机视觉领域，它将图像分类问题转化为序列建模问题，

在大型外部数据集上进行预训练，这个模型在 ImageNet[13] 上

具有较好的结果。Zheng 等人 [14] 提出的分割 transformer (seg-

mentation transformer，SETR)，在传统的、基于编码器解码

器的网络中用 transformer 替换编码器，从而成功地在自然图

像分割任务上获得最先进的结果。随后，swin transformer[15]

通过引入基于滑动窗口的自注意力机制，结合了局部感受野，

提高了计算效率和准确率。该模型在多种计算机视觉任务上

取得了显著的性能提升。swin transformer V2[16] 进一步优化了
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原始 swin transformer的结构，提高了模型性能和训练稳定性。

Han 等人在他们的研究中详细介绍了 transformer 在计算机视

觉领域的最新研究进展。

为解决上述问题，本文提出 localswin，即在 U 型架构的

基础上，编码部分使用 swin transformer 模块，将反向残差块

中所使用的深度卷积引入前馈网络中，从而为其引入局部性。

解码部分 swin transformer 模块输出的细化特征逐级上采样，

分别与编码部分各级分辨率的特征图进行跳跃连接。最终实

验结果得知，该方法增强了模型对图像中不同区域的关联性

建模能力，从而获得了更好的分割效果。

1  基础知识

本节简要介绍本文中使用的相关基础知识。首先，第 1.1

节介绍整个 swin transformer 体系结构；然后，第 1.2 节介绍

swin transformer block；最后，第 1.3 节介绍移动窗口自注意

力 SW-MSA。

1.1  swin transformer 框架

整个 swin transformer 架构由 4 个 stage 构建，如图 1 所

示，每个 stage 中都是类似的重复单元，和 ViT 类似。通过

patch partition 将输入图片 H×W×3 划分为不重合的 patch 集

合，其中每个 patch 尺寸为 4×4，那么每个 patch 的特征维

度为 4×4×3=48，patch 块的数量为 H/4×W/4。stage1 部分，

首先通过一个 linear embedding 将划分后的 patch 特征维度变

成C。其次送入 swin transformer Block。stage2-stage4操作相同，

先通过一个 patch merging，将输入按照 2×2 的相邻 patches

合并，这样子 patch 块的数量就变成了 H/8×W/8，特征维度

就变成了 4C。然后和 stage1 一样使用 linear embedding 将 4C

压缩成 2C。最后送入 swin transformer Block，如图 1 所示。

图 1  swin transformer 体系结构

1.2   swin transformer Block

图像在输入到 swin transformer 模块之前通过 patch merg-

ing 层进行下采样，生成一张高深度的特征图，经过分块和

展平后作为向量输入到 swin transformer 模块中。输入向量首

先经过一个 LN（layer norm）层，再输入到窗口化多头自注

意力（Windows multi-head self-attention，W-MSA）层中。不

同于普通的 MSA（multi-head self-attention）[17] 层对于特征图

中每个像素（token）在 Self-Attention 计算过程中需要和所有

的像素去计算，引入 W-MSA 模块是为了减少计算量。首先

将特征图以的大小划分成一个个窗口，然后对每个窗口内部

单独进行 Self-Attention 计算，可大大降低模型计算量并加快

训练速率，最后通过残差结构得到输出向量，再进入下一个

LN 层。

如图 2 所示，两个连续的 swin transformer Block。其

中一个 swin transformer Block 由一个带两层 MLP 的 shifted 

window based MSA 组成，另一个 swin transformer Block 由一

个带两层 MLP 的 window based MSA 组成。在每个 MSA 模

块和每个 MLP 之前使用 LayerNorm(LN) 层，并在每个 MSA

和 MLP 之后使用残差连接。

图 2  swin transformer Block

1.3  移动窗口自注意力 SW-MSA

transformer 初衷是理解上下文，是一种信息的传递交互，

但采用 W-MSA 模块时，只会在每个窗口内进行自注意力计

算，所以窗口与窗口之间是无法进行信息交流。为此引入了

shifted Windows multi-head self-Attention（SW-MSA）模块来

解决这个问题，即进行偏移的 W-MSA。如图 3 所示，左右

两幅图对比能够发现窗口发生了偏移，即窗口从左上角分别

向右侧和下方各偏移了 M /2 个 patch。

图 3  W-MSA 和 SW-MSA 对图像的窗口化计算
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在 L1 层 使 用 的 是 W-MSA，L1+1 层 使 用 的 是 SW-

MSA，在 L1 时只能同一个窗口里的 patch 相互学习，而到了

L1+1 层时，由于窗口的移动，导致一些 patch 进入新的窗口。

这些带有上一层窗口信息的 patch 可以和其他带有上一层前

窗口信息的 patch 相互学习，所以 L1+1 层中心的 4×4 窗口

的学习就是 L1 层四个窗口的绝大部分相邻信息融合。因此，

SW-MSA 可以使得窗口之间可以进行信息交流，增强了空间

特征信息的提取。

2 localswin 模型结构

为了提高模型分割的准确性，图像中的语义和空间上下

文信息是必不可少的。CNN 受限于卷积核的固定大小，无法

对全局语义信息进行建模。transformer 可以通过自注意力计

算获得全局语义信息，但自注意力计算需要将 patch 拉伸为

一维向量，并且会丢失 patch 内部的空间信息。为了解决这

些问题，在 U-Net 架构的基础上，编码部分使用 swin trans-

former 模块，将反向残差块中所使用的深度卷积引入前馈网

络中，为其引入局部特征。如图 4 所示为 localswin 的网络结

构，其提高了特征表示能力，在医学图像分割上表现出良好

的性能。

图 4  localswin 的网络框架图

2.1 前馈网络中引入深度卷积

前馈网络和反向残差都通过 1×1 的卷积展开和压缩隐

藏维数，唯一的区别是在反向残差块中存在深度卷积。深度

卷积在每个通道上应用一个 k×k（k > 1）卷积核。图 5（a）

所示为视觉变压器中前馈网络的卷积版本，由于仅对特征

图应用了 1×1 卷积，因此相邻像素之间缺乏信息。此外，

transformer 的自注意力部分仅捕获所有令牌之间的全局依赖

关系。因此，在图 5（c）中为了应对卷积操作，通过“Seq2Img”

和“Img2Seq”添加了序列和图像特征图之间的转换，通过

这种机制来建模附近像素之间的局部依赖关系。

（a）为视觉变压器

中前馈网络的卷积

(b) 为反向残差块 (c) 为将局部性机制

引入变压器的网络

图 5  视觉变压器中前馈网络的卷积版本、反向残差块和引入

局部性机制的变压器网络之间的比较 

考虑到这一点，在变压器的前馈网络中重新引入了深度

卷积。而计算结果可以表示为： 

                            （1）

式中： kkd
d RW ×××∈ 1γ  是深度卷积的核心。

2.2  损失函数

整个网络利用加权骰子损失和交叉熵损失
w
ce

w
dice LLL += 进

行端到端训练。同时，还采用了深度监督的方法，通过额外

监督 Fusion2 和 Fusion4 与辅助分割头来解决梯度消失和慢收

敛问题。因此，将总训练损失函数为：

 （2）

式中：α、 β、 γ、为可调超参数，实现分割头生成像素级预测，

G 为地面真相。fi 为 Fusioni 模块的输出。由于 Fusion4 是网

络的第一个上采样块，并且没有来自上一个模块的输入，因

此 Fusion4 模块可以计算为：

                                                       （3）

Fusion2,3 模块可以计算为：

                                       （4）

而 Fusion1 模块可以计算为：
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                                                            （5）

式中：xi 为编码器中的特性，M 为转置卷积的总数，SC 为跳

跃连接过程。在 Fusion1 中设置 M 为 4，在 Fusion2,3,4 中设置

M 为 2。

通过对 Fusion1 模块的输出使用线性投影（LP）层来获

得图像 x 的像素级分割。

                               （6）

3  实验结果与分析

3.1  实验环境

本文的实验是在 Python 3.8 和 PyTorch 1.11.0 上进行的。

在实验开始阶段对所有的数据样本进行了水平翻转、垂直翻

转和随机 [−90°,90°] 旋转，来增强数据的多样性。这些数

据集均被随机分为 0.8:0.2 的训练集和测试集。模型训练 30

个 epoch，batch size 为 16，训练批次大小为 24。α、β、γ 的

值分别设为 0.5、0.3、0.2，采用学习率为 1e−4 的 adam 优

化器。本文采用的实验显卡为 NVIDIA GeForce RTX3090，

内存容量 64 GB，Windows10 专业版操作系统，开发工具为 

JetBrains PyCharm 2021.2 专业版。

3.2  数据集与预处理

本研究的数据集来自 BOT 胃癌病理切片识别 AI 挑战赛

（网址为：http://www.datadreams.org/）。数据集包含 560 个

胃癌切片和140个正常切片。切片用苏木精 -伊红（H&E）染色，

放大倍数为 20 倍。胃切片的分辨率为 2048×2048，肿瘤区

域部分由数据提供者标注。由于深度学习网络的规模太大，

无法直接处理。从胃图像中裁剪大小为 224×224 的补丁，

形成训练集。对于正常的胃切片，在整个图像上滑动该窗口

来生成训练补丁，而该窗口只位于胃癌切片的癌症区域之上。

因为数据匮乏，为扩大训练集，对所有的数据样本进行了水

平翻转、垂直翻转和随机 [−90°,90°] 旋转。在实验中，随机

选择 80% 的胃切片（正常和癌症）进行网络训练，而剩下的

20% 的切片用于测试。

     

（a）胃癌（阳性）                   （b）胃正常（阴性）  

图 6  胃的病理样本图                         

3.3 评价指标

为了定量评价方法的性能，采用 Dice 相似系数（dice 

similarity coeffi  cien，DSC）、准确率（accuracy，Acc）作为

评价指标。

Dice 为相似系数：相似系数表示预测目标区域与实际目

标区域的相似性。对测试集中所有测试结果的相似系数总和，

记作 Dice。Dice 的公式表示为：

                                           （7）

Acc 为准确率：准确率表示正确分类的像素个数和总像

素个数之间的比值。准确率越高，分类性能越好。Acc 的计

算公式为：

                                        （8）

式中：TP、TN、FP、FN 的真阳性数，分别代表了特征中属

于真阳性、真阴性、假阳性和假阴性的图片像素点数目。

3.4  实验结果

评估了提出的深度学习网络和几个著名的网络的性能，

对 比 U-Net、Res-UNet、FCN、DeeplabV3、ConvNeXt、

swin transformer 等先进模型分割精度的对比结果，如表 1

所示。

表 1  BOT 胃切片数据集的分割性能

Model Dice/% Acc/%

U-Net 83.67 78.63

Res-UNet 86.81 78.92

FCN 84.92 76.95

DeeplabV3 87.67 80.10

ConvNeXt 88.05 81.50

swin transformer 90.13 85.54

localswin 91.79 86.27

从表 1 中可以得出，和以往的模型相比，localswin

在 Dice、Acc 指标上效果较好，各指标分别为 91.79% 和

86.27%，比 U-Net 分别高出 8.12% 和 7.64%，比 Res-UNet 分

别高出 4.98% 和 7.35%，比 FCN 分别高出 6.87% 和 9.32%，

比 DeeplabV3 分别高出 4.12% 和 6.17%，比 ConvNeXt 分别

高出 3.74% 和 4.77%，比 swin transformer 分别高出 1.66% 和

0.73%。由此可见，localswin 在 BOT 胃切片数据集上分割的

效果更好。

4  结论与展望

在本文中，提出了一个深度学习框架分割胃癌图像，即

localswin。在 U-Net 架构的基础上，编码部分使用 swin trans-
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former 模块，将反向残差块中所使用的深度卷积引入前馈网

络中，从而为其引入局部性。利用 swin transformer 模块能有

效地将特征图像分块，加快了模型训练的速率。同时将特征

图各分块之间的特征信息有效融合用于 WSI 分割，在公开的

BOT 胃切片数据集上进行了评估。实验结果表明，localswin

的分割准确率达到了 86.27%。
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