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摘  要 

脑胶质瘤良恶性分级对术前个体化诊疗方案的制定具有重要临床价值。磁共振成像(MRI)是胶质瘤无创

诊断的首选工具，但人工阅片受主观因素影响，诊断一致性难以保证。针对现有深度学习方法存在的感

受野受限、通道特征自适应建模不足及小样本泛化能力弱等问题，本文提出一种基于改进MobileViT的
脑胶质瘤良恶性分类方法。在MobileViT骨干网络基础上，引入空洞卷积金字塔模块(Efficient Spatial 
Pyramid module, ESP模块)构建多膨胀率并行分支与层级特征融合结构，增强对病灶多尺度上下文特征

的捕获能力；引入通道注意力模块(Channel Attention module, CA模块)自适应生成通道注意力权重，强

化判别性通道特征响应；并结合学习率线性衰减、标签平滑及医学图像迁移学习三种策略优化训练过程。

在BraTS2019数据集上的病例级五折交叉验证结果表明，本文方法ACC达98.87%，SEN、SPE、PPV、
NPV分别为98.21%、99.53%、99.52%及98.23%，模型参数量仅7.6 M，综合性能优于MobileNetV2、
ResNet101、EfficientNetB3等经典网络及现有同类方法。 
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Abstract 
Accurate preoperative malignancy grading of glioma is essential for individualized treatment plan-
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ning. Although magnetic resonance imaging (MRI) is the preferred modality for non-invasive glioma 
diagnosis, manual interpretation is susceptible to subjective bias and inconsistency. To address the 
limitations of existing deep learning methods, including constrained receptive fields, insufficient 
channel feature modeling, and poor small-sample generalization, this paper proposes an improved 
MobileViT-based glioma grading method. An Efficient Spatial Pyramid (ESP) module is introduced 
for multi-scale contextual feature extraction, and a Channel Attention (CA) module is incorporated 
to reinforce discriminative channel responses. Three training strategies—linear learning rate de-
cay, label smoothing, and medical image-based transfer learning—are further applied. Five-fold 
cross-validation on BraTS2019 yields an accuracy (ACC) of 98.87%, with sensitivity (SEN), specific-
ity (SPE), positive predictive value (PPV), and negative predictive value (NPV) of 98.21%, 99.53%, 
99.52%, and 98.23%, respectively. With only 7.6 M parameters, the proposed method outperforms 
MobileNetV2, ResNet101, and EfficientNetB3, achieving a favorable balance between lightweight 
design and classification performance. 
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1. 引言 

脑胶质瘤是中枢神经系统最常见的原发性颅内肿瘤，起源于脑组织中的神经胶质细胞，占成人恶性

原发性脑肿瘤的 75% [1]。依据世界卫生组织(WHO)病理分级标准，胶质瘤被划分为Ⅰ至Ⅳ级，其中Ⅰ、Ⅱ
级为低级别胶质瘤(LGG)，临床上通常归为良性；Ⅲ、Ⅳ级为高级别胶质瘤(HGG)，即恶性胶质瘤[2]。良

性胶质瘤手术切除后预后相对较好；恶性胶质瘤侵袭性强，术后须长期放化疗，整体预后差，长期生存

率低[3]。两类肿瘤在治疗策略与预后走向上差异显著，术前准确判断良恶性是制定个体化诊疗方案的重

要前提[4]。 
磁共振成像(MRI)凭借多序列成像、软组织对比度高、无电离辐射等特点，已成为胶质瘤无创诊断与

术前评估的首选影像工具[5]。然而，MRI 影像的解读高度依赖医师的临床经验，阅片结论易受主观判断

与疲劳因素影响，诊断一致性难以保证[6]。并且胶质瘤形态高度异质、边界模糊，良恶性病灶在影像表

现上存在一定交叠，人工判读难度较大。随着临床影像检查量的持续增长，研发客观、高效的计算机辅

助诊断系统已成为该领域的迫切需求[7]。早期计算机辅助诊断方法以放射组学为代表，通过手工提取直

方图统计量、几何形态及纹理等特征，结合传统分类器完成良恶性判别[8]。该类方法可重复性较好，但

特征工程依赖专家先验知识，流程繁琐，面对多中心数据时泛化能力不足[9]。深度学习的兴起为上述问

题提供了新的解决路径，以卷积神经网络(CNN)为代表的方法能够以数据驱动方式自动学习多层次特征

表示，推动了医学图像分类研究的快速发展[10]。在基于深度学习的胶质瘤良恶性分类研究中，迁移学习

是最常见的技术路线。Yang 等人[11]对预训练 CNN 进行微调，在常规 MRI 上取得了 90.9%的分级准确

率；Sajjad 等人[12]引入大规模数据增强策略，实现四级脑肿瘤分类，整体准确率达 90.67%。赵尚义等人

[13]在 U-Net 架构中引入多层次特征融合机制，将浅层纹理特征与深层语义特征相结合构建分类系统，分

类准确率达 91.67%。此后，注意力机制、多尺度特征融合及残差连接等结构相继被引入，模型的特征表

达能力与分类精度进一步提升。然而，现有方法仍存在若干共性局限：标准卷积感受野受限，难以有效
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建模病灶的多尺度上下文信息；对特征图各通道的差异性贡献缺乏自适应建模，冗余特征干扰分类决策；

主流网络参数量大、推理延迟高，在临床资源受限场景下部署困难。上述问题制约了现有方法在真实临

床环境中的推广应用。 
针对以上不足，本文提出一种基于改进 MobileViT 的脑胶质瘤良恶性分类方法。主要改进如下：(1) 

将空洞卷积金字塔模块(Efficient Spatial Pyramid module，ESP 模块)引入 MobileViT 骨干网络，构建多膨

胀率感受野金字塔，增强对胶质瘤病灶多尺度上下文特征的捕获能力；(2) 引入通道注意力模块(Channel 
Attention module，CA 模块)，自适应强化判别性通道特征响应；(3) 提出针对小样本 MRI 分类场景的复

合训练优化策略，提升模型的收敛稳定性与泛化性能。所提方法兼顾轻量化与分类精度，旨在为脑胶质

瘤术前无创良恶性分级提供高效可靠的智能辅助诊断支撑。 

2. ESP-CA-MobileViT 网络 

2.1. 网络整体框架 

在对特征信息复杂、数据维度高的脑胶质瘤 MRI 图像进行良恶性分类时，不仅需要考虑网络对多尺

度病灶特征的提取能力，还需兼顾模型的参数规模与推理效率。MobileViT 将轻量级 MobileNetV2 (MV2)
倒残差模块[14]与 Transformer 全局建模机制有机结合，在保持较低参数量的同时兼顾局部特征提取与全

局上下文建模，适合在医学小样本场景下部署应用。为此，本文选用 MobileViT 作为骨干网络，并针对

胶质瘤良恶性分类任务的特点进行改进。 
具体改进思路如下：首先，在主干网络的中高层特征提取阶段引入 ESP 模块，通过构建多膨胀率并

行分支的金字塔结构，在同一层次上同时捕获不同尺度的上下文语义特征，实现局部纹理特征与大范围

语义信息的协同表达；其次，在特征融合阶段引入 CA 模块，增强网络对病灶判别性特征的关注度，降

低冗余通道特征对分类决策的干扰；最后，采用学习率线性衰减、标签平滑及迁移学习三种优化策略的

组合，提升模型训练效率与泛化能力。图 1 为本文提出模型的网络整体结构。 
 

 
Figure 1. The structure of proposed model 
图 1. 模型结构图 
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2.1.1. 空洞卷积 
标准卷积操作的感受野由卷积核尺寸直接决定，若要扩大感受野则须增大卷积核或加深网络层数，

前者显著增加参数量，后者则带来更高的计算开销与过拟合风险。空洞卷积[15]通过在卷积核相邻元素之

间插入间隔，在不引入额外参数的前提下有效扩大感受野，为多尺度特征提取提供了一种高效的实现途

径。设卷积核大小为 K ，膨胀率为 d ，则空洞卷积的等效感受野如公式(1)所示： 
 ( )( )1 1dR K K d= + − −  (1) 

图 2 为不同膨胀率的空洞卷积。以 3K = 为例，当 1d = 时等效于普通 3 × 3 卷积，感受野为 3 × 3；
当 2d = 时感受野扩大至 5 × 5；当 3d =  时感受野进一步扩大至 7 × 7。三种情况下参数量均保持与 3 × 3
卷积一致，仅为 9 个可学习权重。 

 

 
Figure 2. Dilated convolutions with different dilation rates 
图 2. 不同膨胀率的空洞卷积 

 
对于输入特征图 F ，膨胀率为 d 的空洞卷积输出可表示为公式(2)： 

 ( ) ( ) ( )
k

y p w k F p d k
∈

= ⋅ + ⋅∑


 (2) 

其中 P 为输出特征图上的位置坐标，k 为卷积核内的偏移索引， ( )kω 为对应的卷积核权重，d 为膨胀率。

当 1d = 时，式(2)退化为标准卷积。 

2.1.2. ESP 模块 
脑胶质瘤病灶在 MRI 影像中具有明显的尺度差异性：肿瘤核心区域边界较为清晰，局部纹理特征丰

富，而瘤周水肿区域范围较广，与正常组织之间存在模糊过渡。传统单尺度卷积难以同时兼顾局部细节

信息与全局上下文语义。针对上述问题，本文在网络中引入 ESP 模块[16]进行多尺度特征提取。该模块

利用多分支空洞卷积结构扩展感受野，并结合层级特征融合策略，在控制参数量与计算量的同时，有效

增强了模型对不同尺度病灶区域的表征能力。ESP 模块结构如图 3 所示。 
设输入特征图为 F ，ESP 模块首先通过 1 × 1 点卷积对输入进行通道降维，将通道数压缩至 4C 以降

低后续多分支计算的参数量，该过程表示为公式(3)： 

 ( )1 1ConvF F×′ =  (3) 

降维后的特征图 F ′被送入四路并行分支，本文将四路分支膨胀率设置为{1, 2, 4, 8}，对应等效感受

野分别为 3 × 3、5 × 5、7 × 7 和 9 × 9，依次覆盖肿瘤核心局部纹理、近周边过渡区域至瘤周水肿大范围

上下文，实现对胶质瘤病灶多尺度空间结构的完整建模，第 i 路分支的输出表示为公式(4)： 

 ( )3 3DConv , 1,2,3,4id r
iE F i=

× ′= =  (4) 

其中 1 2 3 41, 2, 4, 8r r r r= = = = ， ( )3 3DConv id r=
× ⋅ 表示膨胀率为 ir 的 3 × 3 空洞卷积操作。 

为抑制较大膨胀率下空洞卷积产生的网格效应，保证特征图的空间连续性，本文采用层级特征融合

策略(Hierarchical Feature Fusion, HFF)对四路分支输出进行逐级累加，而非直接拼接。该策略使每一级的
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输出均在前一级结果的基础上叠加当前分支特征，从而使较大膨胀率分支的输出中隐含更小感受野的上

下文信息，层级累加过程表示为公式(5)： 

 1

1

1
2,3,4i

i i

E i
K

K E i−

=
=  + =

 (5) 

其中 iK 表示第 i 级累加后的融合特征，四路累加输出 1 2 3 4, , ,K K K K 在通道维度上进行拼接，经 1 × 1 卷积

与批归一化完成特征融合与通道数对齐，最终通过残差连接与输入特征图 F 相加，保留原始特征信息并

缓解梯度消失问题，该过程表示为公式(6)： 

 [ ]( )( )1 1 1 2 3 4BN Conv Concat , , ,outF K K K K F×= +  (6) 

其中 [ ]Concat ⋅ 表示沿通道维度的拼接操作，残差项 F 通过跳跃连接与融合特征直接相加，确保输入输出

通道数一致。 
 

 
Figure 3. Architecture of the ESP module 
图 3. ESP 模块结构图 

2.1.3. CA 模块 
CA 模块[17]基于压缩–激励网络的通道注意力思想，通过全局平均池化与全局最大池化分别生成通

道统计描述符，经参数共享的多层感知器提取通道间非线性依赖关系，利用 Sigmoid 函数生成归一化的

通道注意力权重，对特征图进行逐通道重标定，以增强判别性通道响应、抑制冗余特征干扰，CA 模块的

结构如图 4 所示。CA 模块的具体计算流程如下：对输入特征图 H W CF R × ×∈ ，分别沿空间维度进行全局平

均池化与全局最大池化操作，将空间信息压缩为通道描述符如公式(7)和公式(8)所示： 

 ( ) 1 1

1 1

1 ,
H W

avg C
c

i j
F F i j R

H W
× ×

= =

= ∈
× ∑∑  (7) 

 ( ) 1 1

1 ,1
max ,max C

c i H j W
F F i j R × ×

≤ ≤ ≤ ≤
= ∈  (8) 

两路压缩特征分别输入参数共享的多层感知器(Multi-Layer Perceptron, MLP)，MLP 由两个全连接层

构成，中间以 ReLU 激活，降维系数为 r ，用于在压缩通道维度的同时提取通道间的非线性依赖关系，通

道注意力权重生成过程如公式(9)所示： 

 ( ) ( )( ) ( )( )( )1 0 1 0
a g max

CA c cM F W W F W W Fνσ= +  (9) 

其中 0
C r CW R ×∈ 与 1

C C rW R ×∈ 为两层全连接的共享权重矩阵，r 为降维系数(本文取 16r = )， ( )σ ⋅ 为Sigmoid
激活函数，将输出归一化至(0, 1)区间作为各通道的注意力权重。 

最终将通道注意力权重与输入特征图逐通道相乘，完成特征重标定，如公式(10)所示： 

 ( )CAF M F F′ = ⊗  (10) 
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其中⊗表示逐通道的广播乘法操作， H W CF R × ×′∈ 为重标定后的输出特征图。 
CA 模块引入的额外参数量仅为共享 MLP 的权重，如公式(11)所示： 

 
222CA

C CP C
r r

∆ = × × =  (11) 

以 96, 16C r= = 为例，额外参数量仅约为 1152 个，相较于整体网络参数量可忽略不计，计算开销极低。 
 

 
Figure 4. Architecture of the CA module 
图 4. CA 模块结构图 

2.2. 基于 ESP-CA-MobileViT 网络的优化策略 

网络结构决定了模型的特征提取能力，但训练策略同样对模型的收敛行为与泛化性能有重要影响。

为提高 ESP-CA-MobileViT 网络的学习能力，本文采用学习率线性衰减策略[18]、标签平滑策略[19]以及

基于医学图像的迁移学习策略[20]三种优化策略的组合对网络进行训练优化，并选用带动量的随机梯度

下降算法(SGDM)作为优化器。学习率线性衰减策略使模型在训练后期以更小步长细化参数，有效提升收

敛稳定性，避免后期震荡。标签平滑策略将硬标签软化为软标签，在保留主要监督信号的同时为模型引

入适度不确定性约束，缓解过拟合。迁移学习方面，采用在 ImageNet 上预训练的 MobileViT 权重初始化

骨干网络，使网络在训练初始阶段即具备基础视觉特征提取能力，有效改善小样本条件下的泛化性能。 

3. 实验设计 

3.1. 实验环境及参数设置 

本文实验基于 PyTorch 深度学习框架，以 Python 为编程语言，开发环境为 PyCharm，硬件配置为 2 
× NVIDIA Tesla P100 GPU (每卡显存 16 GB)。优化器选用 SGDM，动量系数 0.9，初始学习率设为 0.01，
于第 20 训练轮次线性衰减至 0.001，总训练轮次 50，批次大小 16，标签平滑系数 0.01。骨干网络以

ImageNet 预训练的 MobileViT 权重初始化，其余模块权重采用 Kaiming 正态分布随机初始化，随后在

BraTS2019 数据集上进行全参数微调。为降低结果随机性，所有实验均采用五折交叉验证策略，以 5 次

结果的均值作为最终性能评估指标。 

3.2. BraTS2019 数据库 

本文实验采用多模态脑肿瘤分割挑战赛 (Brain Tumor Segmentation Challenge, BraTS)所公开的

BraTS2019 数据集。该数据集由 2019 年国际医学图像计算与计算机辅助介入会议(MICCAI)组织构建，是

脑胶质瘤分级研究中最具代表性的基准数据集之一，已被广泛用于深度学习方法的评测与对比。
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BraTS2019 数据集共包含 259 例高级别胶质瘤(HGG)和 76 例低级别胶质瘤(LGG)的多模态 MRI 扫描数

据，每例病例均提供 T1、T1C (T1 对比增强)、T2 及 FLAIR 四种模态的 MRI 序列，每个序列包含 155 张

轴向切片，图像分辨率为 240 × 240 像素。图 5、图 6 为 4 种模态下的 HGG 和 LGG 肿瘤图像。四种模态

在病灶信息表现上各有侧重：T1C 模态在病灶区域注射造影剂后，HGG 的增强区域信号显著增强，肿瘤

边界更为清晰，有助于区分良恶性病灶；T2 与 FLAIR 模态则对瘤周水肿区域更为敏感。综合考量各模态

的判别性信息，本文选用 T1C 模态图像作为模型输入。 
 

 
Figure 5. HGG tumor images across four modalities 
图 5. 四种模态下的 HGG 图像 

 

 
Figure 6. LGG tumor images across four modalities 
图 6. 四种模态下的 LGG 图像 

3.3. 数据预处理 

由于 BraTS2019 数据集中 HGG 与 LGG 样本数量比例约为 3.4:1，类别分布高度不均衡，若直接训练

极易导致模型偏向多数类。为此，对 LGG 样本实施数据扩增操作，包括随机水平翻转、随机旋转及随机

擦除，将 LGG 样本数量扩充至与 HGG 相当的水平。同时，对训练集中全部样本施加随机旋转与随机擦

除增强操作，增大同一病例不同切片间的视觉差异性，提升模型对形态变化的泛化能力。所有数据增强
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操作仅应用于训练集，测试集仅执行尺寸缩放与归一化处理，以保证评价结果的客观性。 
在切片提取阶段，考虑到 MRI 体积两端切片通常包含较少的肿瘤组织信息，仅保留每个病例轴向切

片总数中间 60%区间内的切片参与训练与评估。为进一步降低相邻切片间的高度相关性、减少冗余样本，

采用步长为 3 的等间隔采样策略，即每隔 3 张切片抽取 1 张，在保证样本多样性的同时有效控制数据规

模。为避免数据泄漏问题，本文采用病例级五折交叉验证策略，即同一患者的所有切片仅出现在训练集

或测试集中的一个集合内，不参与交叉混合。所有图像经预处理后统一缩放至 224 × 224 像素，以适配

MobileViT 骨干网络的输入规格。 

3.4. 评价指标 

本文从准确率(Accuracy, ACC)、灵敏度(Sensitivity, SEN)、特异度(Specificity, SPE)、阳性预测值

(Positive Predictive Value, PPV)及阴性预测值(Negative Predictive Value, NPV)五个维度对分类结果进行全

面评价。上述指标基于混淆矩阵计算：设 TP 为被正确判定为 HGG 的样本数，TN 为被正确判定为 LGG
的样本数，FP 为 LGG 被误判为 HGG 的样本数，FN 为 HGG 被误判为 LGG 的样本数，各指标定义如式

(12)至式(16)所示。 

 ACC TP TN
TP TN FP FN

+
=

+ + +
 (12) 

 TPSEN
TP FN

=
+

 (13) 

 SPE TN
TN FP

=
+

 (14) 

 PPV TP
TP FP

=
+

 (15) 

 NPV TN
TN FN

=
+

 (16) 

3.5. 实验结果与分析 

3.5.1. 消融实验 
为验证 ESP 模块、CA 模块及优化策略各自的有效性，以 MobileViT 为基线，分别构造 ESP-MobileViT 

(仅含 ESP 模块)、CA-MobileViT (仅含 CA 模块)及 MobileViT + Opt (仅含优化策略)进行对照，并进一步

设置不含优化策略的 ESP-CA-MobileViT 作为结构完整但未经训练优化的中间变体，所有变体在

BraTS2019 数据集上采用相同配置进行五折交叉验证，结果见表 1。 
 

Table 1. Ablation study 
表 1. 消融实验 

模型 ACC% SEN% SPE% PPV% NPV% 

MobileViT 89.09 83.17 95.00 94.56 83.45 

ESP-MobileViT 94.66 91.87 97.44 97.30 92.32 

CA-MobileViT 93.85 92.16 95.55 95.42 92.44 

MobileViT + Opt 92.08 90.47 93.70 93.60 90.86 

ESP-CA-MobileViT 96.01 93.80 98.21 98.14 94.07 

ESP-CA-MobileViT + Opt 98.87 98.21 99.53 99.52 98.23 
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由表 1 可知，单独引入优化策略后基线 ACC 提升至 92.08%，验证了复合训练策略对小样本收敛质

量的改善效果；单独引入 ESP 模块后 SEN 显著提升，说明多尺度空洞卷积有助于捕获肿瘤边界特征；单

独引入 CA 模块后 ACC 与 SEN 均有提升，表明通道注意力能有效抑制冗余特征干扰。在完整结构基础

上叠加优化策略后，模型各项指标均达最优，ACC 为 98.87%，验证了结构改进与训练优化策略的协同有

效性。 

3.5.2. 本文整体性能分析 
图 7 为本文所提模型在 BraTS2019 数据集五折交叉验证中的汇总混淆矩阵。由图 7 可知，模型共正

确识别 LGG 样本 7991 例，误判为 HGG 的仅 38 例；正确识别 HGG 样本 7885 例，漏诊 144 例。LGG 的

识别准确率高于 HGG，这与两类样本在 T1C 模态下的影像特征差异有关——LGG 缺乏明显增强区域、

特征相对单一，而部分 HGG 病灶边界模糊、与正常组织存在信号交叠，判别难度更大，导致 HGG 方向

的漏诊率略高。总体而言，模型在两类样本上的误分类数量均处于较低水平，与表 2 中 SEN 和 SPE 的定

量结果相互印证，表明所提方法具备较可靠的良恶性判别能力。 
 

 
Figure 7. Confusion matrix 
图 7. 混淆矩阵 

3.5.3. 与其他模型的对比实验 

Table 2. Comparison of classification results with other methods 
表 2. 与其他模型分类结果对比 

模型 ACC% SEN% SPE% PPV% NPV% Params 

MobileNetV2 86.88 84.33 95.57 98.48 64.16 12,233,920 

Resnet101 87.32 86.65 89.61 96.60 66.32 68,204,610 

Resnet50d 92.95 92.73 93.70 98.04 79.08 49,231,714 

Efficientnetb3 93.86 93.07 96.54 98.92 80.35 25,070,378 

MobileViT 89.09 83.17 95.00 94.56 83.45 7,399,714 

Rubio V S et al. [21] 97.00 95.71 98.15 98.53 94.64 - 

本文 98.87 98.21 99.53 99.52 98.23 7,614,242 
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为进一步评估所提方法的整体性能，将本文所提模型与 MobileNetV2、ResNet101、Resnet50d、Ef-
ficientNetB3 等经典网络及 Rubio V S et al.所提方法在相同数据集上进行对比，所有方法均采用相同的五

折交叉验证协议与优化策略组合，结果见表 2。由表 2 可见，本文方法在 ACC、SEN、SPE、PPV、NPV
五项指标上均达到最优，分别为 98.87%、98.21%、99.53%、99.52%和 98.23%。与性能次优的 Rubio V S 
et al.相比，本文在各项指标上均有不同程度提升，且参数量仅为 7,614,242，远低于 ResNet101 等重型网

络。结果表明，本文方法在保持轻量化模型结构的同时实现了更优的分类性能，具备较强的实用部署潜

力。 

4. 结论 

本文提出一种基于改进 MobileViT 的脑胶质瘤良恶性分类方法。在 MobileViT 骨干网络基础上，引

入 ESP 模块扩展多尺度感受野，融合 CA 模块对判别性通道特征进行自适应增强，并结合学习率线性衰

减、标签平滑及基于医学图像的迁移学习三种优化策略，提升模型在小样本条件下的学习能力与泛化性

能。在BraTS2019数据集上的五折交叉验证结果表明，本文方法相较MobileViT基线及ResNet、EfficientNet
等经典网络在分类准确率和鲁棒性上均有所提升，ACC 达 98.87%，模型参数量仅 7.6 M，具备较好的轻

量化特性。在后续研究中，可考虑引入生成对抗网络扩充医学图像训练样本，缓解小样本问题；同时探

索 MRI 多序列模态信息(如 T1、T2、FLAIR 序列)的融合策略，以提供更全面的肿瘤影像特征，进一步提

升模型的分类性能与泛化能力。 
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