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摘  要 

多序列磁共振成像在肝脏肿瘤诊断中提供了丰富的时空信息，但现有分析方法存在跨序列信息交互不足

和时空特征整合不充分的问题。针对该问题，本文提出了一种基于时空特征与动态融合的Transformer
模型。该模型根据多序列MRI的成像特性对强相关序列进行分组处理，通过动态瓶颈桥接模块在不同序

列间建立信息交互通道，结合动态权重机制调节序列重要性；同时采用时空特征协同融合模块利用双向

注意力机制实现空间与时间特征的语义对齐，并通过融合策略实现时空特征的有效整合。在LLD-MRI 
2023数据集上的实验表明，该方法取得了84.62%的准确率、96.58%的曲线下面积、84.04%的F1分数

和81.13%的Kappa系数，在多数指标上优于现有方法。 
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Abstract 
Multi-sequence magnetic resonance imaging provides rich spatio-temporal information for liver 
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tumor diagnosis, but existing analysis methods suffer from insufficient cross-sequence information 
interaction and inadequate spatio-temporal feature integration. To address these problems, a Trans-
former model based on spatio-temporal features and dynamic fusion is proposed in this paper. The 
model groups strongly correlated sequences according to the imaging characteristics of multi-se-
quence MRI, establishes information interaction channels between different sequences through the 
Dynamic Bottleneck Bridge module, and adjusts sequence importance by combining a dynamic 
weighting mechanism. Meanwhile, the Spatio-Temporal Fusion module is employed to achieve se-
mantic alignment of spatial and temporal features using a bidirectional attention mechanism and 
realizes effective integration of spatio-temporal features through a fusion strategy. Experiments on 
the LLD-MRI 2023 dataset demonstrate that the method achieves 84.62% accuracy, 96.58% area un-
der the curve, 84.04% F1-score, and 81.13% Kappa coefficient, outperforming existing methods on 
most metrics. 
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1. 引言 

肝癌是目前我国第四位常见恶性肿瘤及第二位肿瘤致死病因，严重威胁我国人民的生命和健康[1]。
在肝脏肿瘤诊断中，磁共振成像(Magnetic Resonance Imaging, MRI)可以提供丰富的病变信息，各个序列

具有不同的成像特点和诊断价值[2] [3]。 
早期多序列 MRI 分析方法主要处理单一序列类型。针对非增强序列，Wojciechowska 等[4]、Chlebus

等[5]和 Trivizakis 等[6]采用传统深度学习网络提取特征。例如，Wojciechowska 等仅利用 T1 序列区分充

液囊肿与其他局灶性肝脏病变，然而，单一序列的信息量有限，缺乏多模态信息的协同作用，影响了诊

断的准确性。Mo 等[7]和 Xiao 等[8]引入了额外序列信息并增强了边缘感知能力，但无法扩展到多序列分

析，存在序列信息利用不充分的问题。针对对比增强序列，Hu 等[9]、Qiu 等[10]、Kumar 等[11]和 Phan
等[12]通过图像级融合或并行卷积核提取增强特征，但忽略了序列间的时序变化信息，未能评估不同肝脏

肿瘤的动态病理特征。其中，Hu 等提出的双输入网络分别处理静脉期和动脉期影像，采用稀疏连接提升

计算效率，但在多期相特征融合时采用简单拼接方式，未能筛选特征重要性，导致保留了大量无关的正

常组织信息。Kumar 等引入空间–通道联合注意力模块，结合位置编码与跨相位交互突出关键区域特征，

但这些方法仍忽略了序列间的时序变化信息，未能充分评估不同肝脏肿瘤的动态病理特征。 
随着技术发展，研究者开始整合增强与非增强序列信息。Wang 等[13]使用 3D ResNet 处理七个 MRI

序列，但重采样策略可能丢失细粒度结构信息，且独立编码器架构导致参数冗余和融合效率低下。近期

方法尝试改进这些问题：Lou 等[14]提出了 SDR-Former 模型，采用双分辨率 CNN-Transformer 架构，通

过专用分支处理不同分辨率序列，但缺乏不同序列间的信息交互，未充分利用不同序列之间的互补信息；

Wang 等[15]提出 LCA-DB 模型，基于多实例学习的空间信息建模，但仅依赖局部注意力权重融合，难以

有效处理特征冗余问题；Huang 等[16]提出 STM-Former 模型，结合瓶颈桥接与双向 LSTM 建模时序模

式，但依赖手工特征且采用简单平均融合，无法充分发挥强相关序列的互补优势，同时难以减轻多类别
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病变信息混叠造成的干扰；Hu 等[17]提出了 Auto-Classification 模型，通过注意力引导数据增强提升多级

信息利用，但主要关注多分辨率特征，忽略了序列间时序关联的重要性。 
现有方法主要存在两方面不足：一是缺乏有效的跨序列信息交互机制，多数方法采用独立处理或简

单拼接策略，未能充分利用不同序列间的互补信息，同时采用静态权重分配难以根据样本特征进行自适

应调节；其次，时空特征整合不充分，未能建立有效的序列间语义对应关系，特别是忽略了 MRI 序列中

丰富的时间动态信息。 
为解决上述问题，本文提出基于时空特征和动态特征融合的 Transformer 模型(Dynamic Spatio-Tem-

poral Fusion Former, DSTF-Former)。该模型首先根据多期相 MRI 的成像特性将强相关序列进行分组处理，

通过设计两个核心模块实现有效的特征交互和融合：设计了动态瓶颈特征桥接(Dynamic Adaptive Bottle-
neck Bridge, DABB)模块，通过少量可学习的瓶颈特征在不同序列间建立信息交互通道，并结合动态权重

机制自适应调节序列的重要性，有效缓解了多序列 MRI 特征冗余问题；同时设计时空特征融合(Spatio-
Temporal Fusion, STF)模块，利用双向注意力机制实现空间与时间特征的语义对齐，并通过自适应融合策

略充分捕捉动态增强序列的时序模式，从而提升模型对相似病灶的区分能力。 

2. 本文方法 

2.1. 整体网络结构 

本文提出一种 DSTF-Former 方法，用于多序列 MRI 条件下的肝脏肿瘤分类，其整体框架如图 1 所

示。该方法在多序列 MRI 中同时建模空间特征与时间动态信息，实现时空特征的协同学习。 
 

 
Figure 1. Structural diagram of the DSTF-Former 
图 1. DSTF-Former 结构图 

 
根据不同 MRI 序列的成像机制与诊断价值，本文将多序列影像划分为三个处理流，以突出互补信息

并降低冗余。第一组包括 DWI 与 T2WI 序列，用于表征肿瘤组织结构及瘤周水肿信息；第二组为 T1WI
正相位与反相位序列，主要反映病灶内部成分差异；第三组为动态增强 MRI 的四个期相，用于刻画肿瘤

血流动力学特征及其随时间的变化模式。通过该分组策略，模型在保持各序列物理属性差异的同时，实
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现跨序列特征交互。 
整体网络主要由多流空间编码器、DABB 模块、时间编码器和 STF 模块构成。多流空间编码器采用

三分支并行结构，分别提取不同序列组的空间特征。DABB 模块在各空间分支之间建立跨序列特征交互，

并通过动态权重机制实现特征融合，从而增强判别性空间特征表达。 
时间编码器对动态增强序列进行时间建模，捕获肿瘤强化过程中的时序演变特征。STF 模块进一步

融合空间与时间特征，通过注意力机制实现时空特征对齐与加权，形成统一的特征表示。最终，融合后

的特征经分类器输出肝脏肿瘤类别。 

2.2. DABB 模块 

在多序列医学影像分类任务中，不同 MRI 序列通常包含互补信息，但也不可避免地引入冗余，从而

对模型的判别能力产生干扰。此外，现有多序列融合方法主要存在两类不足：一方面，简单的特征拼接

虽然能够整合多序列信息，却显著增加了计算复杂度；另一方面，固定权重的融合策略忽略了不同样本

中各序列贡献度的差异性，难以实现对序列重要性的自适应调节。为解决上述问题，本文提出了 DABB
模块，其结构如图 2 所示。 

该模块的核心思想是引入少量可学习的瓶颈特征 1 2 3, , , , b
b

n C
nB b b b b R × = ∈  ，其中 bn 为瓶颈特征的

数量，C 为特征维度，B 为跨序列信息交互的桥梁。这些轻量级的特征仅承担信息传递与整合的作用，从

而在保持各分支特征独立建模的同时，实现跨模态的融合。此时，输入到多流 Transformer 中的第 i 个流

的输入特征表示如公式(1)所示： 

[ ] ( ); i bT n C
i i iZ F B R + ×= ∈                                   (1) 

其中， iT C
iF R ×∈ 定义为： 

{ }1
, 1; , 2; , 3

ei W T CF F i F i F i= = = =  

在该模块中，本文将所有跨通道注意力交互限制在这些瓶颈特征上。对于第 l 层，更新过程如公式

(2)、公式(3)所示： 

( )( )MHA Lˆ Nl l l
i i iZ Z Z= +                                 (2) 

( )( ) 1 MLP LN ˆ ˆl l l
i i iZ Z Z+ = +                                 (3) 

其中，LN 表示归一化层，MHA 表示多头注意力机制。 l
iZ 和 ˆ l

iZ 分别表示第 l 层中第 i 个流的特征表示和

其更新后的中间表示。 
在特征更新后，首先对每个分支输出的瓶颈特征 l

iB 进行全局平均池化，得到各自的全局表示。进一

步对其平均得到上下文语义向量，并通过 MLP 层得到动态调整因子 [ ]1,1δ ∈ − 。计算过程如公式(4)所示： 

( )
3

1

1MLP
3

l
i

i
Avg Bδ

=

 =  
 
∑                                  (4) 

其中， l
iB 表示第 l 层中第 i 个流输出的瓶颈特征。最后，动态权重的计算如公式(5)所示： 

( )Softmaxl
i bQ α λδ= +                                  (5) 

其中， l
iQ 为对应 l

iB 的权重， bα 是可学习的基础权重参数，初始取值为[0.33, 0.33, 0.34]。λ 为调整强度系

数，控制动态调整的幅度，本文基于经验性分析设置为 0.15，该取值在保证训练稳定性的同时，允许适

度的动态调整。 
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瓶颈特征最后进行加权特征融合，如公式(6)所示： 

1

1

3
l l l

i i
i

B w B+

=

= ∑                                      (6) 

其中， l
iw 为第 l 层中第 i 个分支对应的动态权重系数。 

 

 
Figure 2. Structural diagram of the DABB module 
图 2. DABB 模块结构图 

2.3. STF 模块 

在多序列医学影像分析中，空间编码模块提取的多流特征与时间编码模块获得的时序特征在语义层

面存在显著差异。空间特征关注病灶的形态学特征和空间分布，而时间特征则捕获序列间的时序动态变

化模式。传统的特征融合方法通常采用简单的拼接或平均策略，忽略了不同模态间的语义关联性和互补

性，难以充分利用时空特征的协同效应。为解决上述问题，本文提出了 STF 模块，其结构如图 3 所示。 
该模块包含时空特征对齐和协同融合两个主要部分。时空特征对齐部分通过双向注意力机制建立空

间与时间特征的语义对应关系，协同融合部分实现增强特征的有效整合。设输入的空间特征为 3 C
spF R ×∈ ，

时间特征为 1t C
EF R ×∈ 。 

在时空特征对齐部分，为建立空间–时间特征的双向依赖关系，模块通过计算不同的查询、键、值

矩阵实现时间特征对空间特征和空间特征对时间特征的交互，分别得到空间特征 t sF→ 和时间特征 s tF → ，

计算过程如公式(7)、公式(8)所示： 
T

softmax t s
t s s

k

Q KF V
d→

 
=   

 
                                (7) 

T

softmax s t
s t t

k

Q KF V
d→

 
=   

 
                                (8) 

其中， tQ 、 sK 、 sV 分别为时间特征的查询矩阵和空间特征的键、值矩阵， sQ 、 tK 、 tV 为相应的反向投
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影， kd 为注意力头的特征维度。增强的特征表示通过残差连接计算得到，如公式(9)、公式(10)所示： 

RS sp s tF F F →= +                                      (9) 

t
RT E t sF F F→= +                                     (10) 

将对齐后的时空特征进行融合。首先对增强的空间特征 RSF 展平为 3flat C
sF R∈ ，再通过 MLP 网络进

行特征整合，计算公式如公式(11)所示： 

( )( )MLP Reshapefused C
s RSF F R= ∈                             (11) 

随后，将融合后的空间特征与增强的时间特征拼接得到特征 ConF ，计算过程如公式(12)所示： 
2;fused C

Con s RTF F F R = ∈                                  (12) 

得到融合输入后，利用自适应权重网络计算空间与时间模态的相对重要性，计算过程如公式(13)所示： 

( )( )2 1 1 2Softmax ReLU Conw W W F b b= + +                           (13) 

其中， 1W 和 2W 为权重矩阵， 1b 和 2b 为偏置向量。最后使用 fused
sF 和 RTF 加权得到输出的时空融合特征 outF ，

计算过程如公式(14)所示： 
fused

out s s t RTF w F w F= × + ×                                (14) 

其中， sw 和 tw 为融合权重。 
 

 
Figure 3. Structural diagram of the STF module 
图 3. STF 模块结构图 

3. 实验结果分析 

3.1. 数据集介绍 

LLD-MRI 2023 数据集源自 2023 年 MICCAI 肝脏病灶诊断挑战赛，旨在推动计算机辅助诊断系统的
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发展。数据集包含 498 例带注释的多序列肝脏 MRI 影像，涵盖七类肝脏病灶：肝细胞癌(HCC)、肝内胆

管癌(ICC)、肝转移瘤(HM)、肝囊肿(HC)、肝血管瘤(HH)、局灶性结节增生(FNH)和肝脓肿(HA)。影像包

括八个不同的成像阶段。数据集已预先划分为训练集(316 例)、验证集(78 例)和测试集(104 例)。七类病灶

在训练集、验证集和测试集中的病例数如表 1 所示。 
 
Table 1. Sample counts of seven tumor categories in dataset partitions 
表 1. 七类病灶在数据集划分中的样本数量 

类别 HH ICC HA HM HC FNH HCC 

训练集 50 37 34 32 34 29 100 

验证集 13 9 8 8 8 7 25 

测试集 16 13 12 10 11 10 32 

3.2. 训练设置及实验设备 

实验环境采用 PyTorch 深度学习框架，采用两块 NVIDIA RTX 3090 (24 GB) GPU 并行训练。训练中，

采用 AdamW 优化器，初始学习率为 0.0001，并使用余弦退火调度动态调整学习率以优化性能。为防止

过拟合，应用了 0.05 的权重衰减。训练过程持续 300 轮，其中前 5 个周期作为热身阶段，学习率逐渐提

升。使用标准的交叉熵损失函数比较模型的输出与真实标签。由于硬件限制，batch_size 大小设置为 4，
每个病变体积统一调整为 16 × 128 × 128。为了进一步减轻过拟合，采用了多种数据增强技术，包括随机

旋转、擦除和沿不同解剖轴翻转。在训练阶段，随机裁剪病变体积为 14 × 112 × 112，在评估时提取相同

大小的中心裁剪。 
为评估模型的临床部署可行性，在测试集上测试了模型的推理效率。在上述硬件环境下，模型对 114

例测试样本的总推理耗时为 40.8 秒，平均单例推理时间约为 357 ms。 

3.3. 评价指标 

为验证模型的有效性，本文采用准确率、AUC、F1 分数和 Kappa 系数来评价分类结果。其中，准确

率衡量模型对正类预测的精确程度，其计算方式如公式(15)所示： 
TP TNAccuracy

TP TN FP FN
+

=
+ + +

                             (15) 

F1 分数为准确率与召回率的调和平均，用于衡量分类结果在精确性与完整性之间的平衡，计算方式

如公式(16)所示： 

( )
( )

2 Precision Recall
F1

Precision Recall
× ×

=
+

                               (16) 

Kappa 系数用于评估分类结果与真实标签之间的一致性，其计算方式如公式(17)所示： 

Kappa
1
o e

e

P P
P
−

=
−

                                   (17) 

其中，TP 表示真阳性，即模型将正类别样本正确分类为正类别，FP 表示假阳性，即模型将负类别样本错

误分类为正类别。FN 表示假阴性，即模型将正类别样本错误分类为负类别。 oP 是观察到的比例一致性，

即评估者在所有样本上达成一致的比例。 eP 是预期的随机一致性比例，即在假设评估者独立且随机进行

分类的情况下，他们达成一致的概率。 
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3.4. 对比实验 

本文提出的 DSTF-Former 模型与多个经典和先进的模型进行了对比，包括 ResNet2D-50 [18]、Dense-
Net-121 [19]、MSCSNN [23]、ResNet3D-50 [13]、BoTNet-50 [20]、H2Former [22]、UniFormer [21]、SegMamba 
[24]、LCA-DB [15]、SDR-Former [14]、STM-Former [16]和 Auto-Classification [17]。其中，H2Former 和
SegMamba 主要用于分割，因此在实验中只使用了它的编码器，STM-Former 中未使用手工提取的放射组

学特征。 
各模型指标对比如表 2 所示。从表中可以看出，本文方法在所有评价指标上均取得最优结果。与传

统卷积网络相比，引入 Transformer 编码结构的模型整体性能更优，表明其在多期相 MRI 特征建模中的

优势。与基于单一编码器的模型相比，多分支编码结构能够更充分地挖掘不同期相之间的互补信息。 
在此基础上，本文方法通过自适应特征融合策略进一步提升了模型性能，说明在多序列特征建模过

程中，同时考虑时空信息对齐与动态权重分配，有助于增强模型对关键判别信息的表达能力。 
 
Table 2. Comparison of performance metrics in comparative experiments 
表 2. 对比实验性能指标对比 

方法 ACC AUC F1 Kappa 

ResNet2D-50 [18] 0.6923 0.9298 0.6898 0.6244 

DenseNet-121 [19] 0.7404 0.9346 0.7171 0.6797 

MSCSNN [23] 0.7115 0.9379 0.7089 0.6536 

ResNet3D-50 [13] 0.6730 0.9480 0.6590 0.5980 

BoTNet-50 [20] 0.7212 0.9314 0.7139 0.6628 

H2Former [22] 0.7212 0.9311 0.7342 0.6660 

UniFormer [21] 0.7115 0.9021 0.7115 0.6433 

SegMamba [24] 0.6827 0.9078 0.6753 0.6065 

LCA-DB [15] 0.6925 0.8856 0.6599 - 

SDR-Former [14] 0.7885 0.9536 0.7910 0.7467 

STM-Former [16] 0.7788 0.9330 0.7649 0.7312 

Auto-Classification [17] 0.8590 0.9710 0.8390 - 

本文方法(DSTF-Former) 0.8462 0.9658 0.8404 0.8113 

3.5. 消融实验 

3.5.1. 消融实验指标分析 
为验证各模块的有效性，在相同实验设置下对模型进行了消融实验，结果如表 3 所示。基线模型由

三分支 UniFormer 空间编码器与单分支时间编码器组成。 
 
Table 3. Comparison of performance metrics in ablation experiments 
表 3. 消融实验性能指标对比 

方法 ACC AUC F1 Kappa Params FLOPs 

Base 0.7692 ± 0.028 0.9312 ± 0.025 0.7576 ± 0.026 0.7183 ± 0.027 90.72 M 172.56 G 

Base + STF 0.8077 ± 0.024 0.9491 ± 0.022 0.7689 ± 0.023 0.7669 ± 0.024 102.58 M 194.91 G 

Base + DABB 0.8173 ± 0.021 0.9526 ± 0.019 0.7880 ± 0.020 0.7749 ± 0.021 92.38 M 175.52 G 

Base + STF + DABB 0.8462 ± 0.015 0.9658 ± 0.013 0.8404 ± 0.014 0.8113 ± 0.015 104.24 M 198.06 G 
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从表中可以看出，引入任一模块均可提升模型性能。加入 STF 模块后，准确率、AUC、F1 分数和 Kappa
系数均有所提高，说明该模块能够有效融合空间与时间特征，增强模型整体判别能力。加入 DABB 模块后，

模型性能进一步提升，表明跨序列特征交互与动态权重机制有助于抑制冗余信息并突出关键序列特征。 
当同时引入 STF 和 DABB 模块时，模型在各项评价指标上均取得最优结果，验证了两个模块在多序

列 MRI 特征建模中的互补性与协同作用。 

3.5.2. 混淆矩阵可视化与分析 
为进一步分析不同模块对分类性能的影响，对消融实验的混淆矩阵进行了对比，如图 4 所示。基线

模型在部分病灶类别间存在明显混淆，尤其是 HCC、HM 与 ICC 之间的误分类较为突出。 
引入 STF 模块后，整体分类性能有所改善，部分类别的误分情况得到缓解，但对影像特征高度相似

类别的区分能力仍有限。引入 DABB 模块后，HCC 与 ICC 的识别准确率进一步提升，说明跨序列特征

交互有助于增强模型对关键信息的建模能力。 
当 STF 与 DABB 模块联合使用时，各类别的分类性能均得到进一步改善，混淆现象明显减少，表明

时空特征对齐与跨序列动态融合的协同作用能够有效提升模型的整体判别能力。 
 

 
(a) Base                                      (b) Base + STF 

 
(c) Base + DABB                                       (d) 本文方法 

Figure 4. Comparison of confusion matrices of different models on the liver tumor classification task  
图 4. 不同模型在肝脏肿瘤分类任务中的混淆矩阵对比 

 
进一步对 ICC 混淆为 HCC 的案例分析，其对比增强图像如图 5 所示，部分被误判为 HCC 的 ICC 病
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例在动态增强过程中未表现出典型的渐进性强化模式，而在动脉期呈现较为明显的整体强化表现，并在

后续期相中出现一定程度的强化减退趋势。其时间维度上的强化变化更接近“快进快出”的模式，而未

体现典型 ICC 的持续强化特征。此外，该类病灶未显示清晰的靶样强化结构，边缘强化不典型，使得其

影像学表现与 HCC 存在一定重叠。在此情况下，模型在时间建模过程中更倾向于依据强化强度变化趋势

进行判别，从而产生误分类现象。 
 

 
(a) 动脉期            (b) 静脉期            (c) 延迟期 

Figure 5. Misclassified ICC on enhanced image of HCC 
图 5. ICC 误判为 HCC 的增强图像 

3.5.3. t‑SNE可视化与聚类指标分析 

 
(a) Base                                         (b) Base + STF 

 
(c) Base + DABB                                      (d) 本文方法 

Figure 6. t-SNE visualization results of feature distribution for different models 
图 6. 不同模型 t-SNE 特征分布可视化结果 

 
为直观展示不同消融模型在特征空间中的分布情况，采用 t-SNE 对高维特征进行降维可视化，结果
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如图 6 所示，相关聚类指标如表 4 所示。 
基线模型在特征空间中类别重叠较为明显，类间分离度较低。引入 STF 模块后，类间分离度有所提

升，但类内紧致性仍然不足。引入 DABB 模块后，特征分布更加紧凑，类内一致性得到改善。 
本文方法在轮廓系数、簇间/簇内距离比和戴维斯–鲍丁指数等指标上均取得最佳结果，t-SNE 可视

化结果显示其类别边界更加清晰，验证了 STF 与 DABB 模块在提升特征判别性方面的互补优势。 
 
Table 4. Clustering performance metrics comparison of different models in the truth label space 
表 4. 不同模型在真实标签空间的聚类性能指标对比 

指标 Base Base + STF Base + DABB 本文方法 

轮廓系数(↑) 0.3944 ± 0.025 0.3807 ± 0.026 0.4123 ± 0.023 0.4260 ± 0.018 

簇间/簇内距离比(↑) 29.5266 ± 3.85 43.4693 ± 3.22 41.2704 ± 3.48 44.1949 ± 2.95 

戴维斯–鲍丁指数(↓) 1.2593 ± 0.085 1.2903 ± 0.092 1.3295 ± 0.098 1.1671 ± 0.072 

3.6. 病灶区域热力图分析 

本研究利用梯度加权类激活映射技术生成了可视化热力图，以展示模型在三类关键 MRI 序列上的聚

焦区域，增强模型的可解释性。如图 7 所示，热力图按行排列，自上而下分别对应动态增强 MRI (Dynamic 
Contrast-Enhanced Magnetic Resonance Imaging, DCE-MRI)、弥散加权成像与 T2 加权成像的融合序列，以

及 T1 加权成像的内外相位序列，从左至右展示了病灶区域的连续层面切片。 
 

 
Figure 7. Heatmaps corresponding to 3D MRI of different streams in the spatial branch 
图 7. 不同流的 3D MRI 在空间分支中对应的热力图 

 
在 DCE-MRI 中，高响应区域与病灶位置高度一致，部分切片呈现边缘强化并随深度逐渐向内部扩

展，表现出由环状至不均匀的强化模式。这说明模型能够捕捉对比剂进入与洗脱过程中的血供差异，关

注肿瘤血流动力学特征及血管生成的空间异质性。 
在 DWI 与 T2WI 融合序列中，热力图高响应主要集中于病灶核心区，与弥散受限区域高度重叠，表

明模型对细胞密度较高的部位尤为敏感。同时，部分切片的高响应区也覆盖了 T2WI 的高信号带，提示

模型在判别时兼顾了瘤周水肿及结构改变，从而更全面地刻画病灶的病理环境。 
在 T1WI 正反相位序列中，热力图响应集中在病灶边界和囊性低信号区，并未出现明显的信号差异

https://doi.org/10.12677/jisp.2026.152015


黄龙光，邵虹 
 

 

DOI: 10.12677/jisp.2026.152015 185 图像与信号处理 
 

或局灶性高信号。这表明在该病例中，模型主要利用解剖边界与液体特征来进行判断，而相位差特征并

未发挥显著作用。这种表现与肝囊肿的影像学性质相符，说明模型能够根据不同病灶类型灵活调整关注

重点。 
总体来看，三类序列的热力图结果显示，模型在判别过程中能够有针对性地聚焦于不同模态中的关

键信息：DCE-MRI 突出血流动力学差异，DWI 与 T2WI 融合反映细胞密度与水肿情况，T1WI 内外相位

强调解剖与液体特征。这种多模态互补聚焦与临床判读规律一致，提升了模型的可解释性。 

4. 结束语 

本文针对多序列 MRI 肝脏病灶分类中存在的特征异质性和跨序列冗余问题，提出了一种融合时空特

征与动态加权策略的 DSTF-Former 模型。该模型通过 STF 模块实现空间与时间特征的有效对齐与融合，

并结合 DABB 模块在瓶颈桥结构中建立序列间的交互与动态权重分配，从而充分挖掘多序列特征的互补

性。实验结果表明，该方法在多项评价指标上均优于现有先进模型，能够更好地区分影像学表现相似的

肝脏病灶类别。 
尽管如此，模型在区分影像学特征高度相似的病灶时仍存在一定局限，部分类别之间的混淆尚未完

全消除。未来研究可考虑将模型提取的特征与手工提取的影像学特征相结合，充分利用临床知识与先验

信息，以进一步提升模型在复杂病例中的鲁棒性和判别力。 
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