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Abstract: With the improvement  of  hardware computing power and the development  of  deep learning
algorithms, a revolution of “artificial intelligence (AI) + medical image” is taking place. Benefiting from
diversified modern  medical  measurement  equipment,  a  large  number  of  medical  images  will  be   pro-
duced in the clinical process. These images improve the diagnostic accuracy of doctors, but also increase
the labor burden of doctors. Deep learning technology is expected to realize an auxiliary diagnosis and
improve diagnostic efficiency. At present, the method of deep learning technology combined with atten-
tion  mechanism  is  a  research  hotspot  and  has  achieved  state-of-the-art  results  in  many  medical  image
tasks. This paper reviews the deep learning attention methods in medical image analysis. A comprehen-
sive  literature  survey is  first  conducted to  analyze  the  keywords  and literature.  Then,  we introduce the
development  and  technical  characteristics  of  the  attention  mechanism.  For  its  application  in  medical
image analysis, we summarize the related methods in medical image classification, segmentation, detec-
tion, and enhancement. The remaining challenges, potential solutions, and future research directions are
also discussed.
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1. Introduction

Artificial intelligence (AI)  augmented healthcare systems and services are changing the routine medical  prac-
tice [1]. In modern medicine, the large amount of medical data provided by the advanced biological signal and medi-
cal imaging equipment has greatly promoted medical treatment, but has also greatly increased the cost of data analy-
sis. AI technology is good at summarizing the patterns in large amounts of data to mimic human experts. Therefore,
AI-augmented healthcare systems play a significant role in the entire medical process including preventive medicine,
accurate  diagnosis,  and  rehabilitation.  The  development  of  deep  learning  technology  and  the  increased  computing
power  of  hardware  devices  are  undoubtedly  the  key  to  launching  the  “AI  +  medical  image”  revolution  [2].  Deep
learning technology has good learning ability and can be applied to a variety of medical images, and its end-to-end
overall structure can greatly improve the convenience of practical application by doctors.  In the actual clinical pro-
cess,  medical  images  are  qualitatively  analyzed  by  professional  physicians,  but  there  exists  an  experience  gap
between  different  physicians,  which  may  lead  to  the  bias  of  qualitative  analysis.  The  deep  learning  approach  can
assist clinical processes to reduce experience differences and reduce time and labor costs.

In recent years, the medical image analysis method based on attention mechanism combined with deep learning
has attracted wide attention. These methods achieved the most advanced performance in multiple deep learning med-
ical image tasks [3,4].  This paper summarizes the application of deep learning attention methods in medical image
analysis.  The  attention  mechanism  is  inspired  by  the  human  cognitive  system  and  can  be  regarded  as  a  dynamic
selection process. Generally, the attention mechanism improves the performance by weighting important parts of data
or building data correlations [5]. One of the important reasons that the two can be well combined and used in medi-
cal image analysis is that the attention mechanism has good embeddedness. The attention mechanism is usually used
as a module of deep learning methods. The traditional convolutional neural network (CNN) is usually composed of
basic layers such as the convolutional layer and pooling layer [6],  and the receptive field range is  very small  (e.g.,
only 3 or 5 pixels). The visual attention module can be easily embedded between CNN layers to model global fea-
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tures and analyze feature importance. Thus, the good embeddedness is not limited to CNN, and the attention mecha-
nism can be applied to many methods in deep learning. For example, graph convolutional network (GCN) has good
effect  on  graph  data  analysis  in  recent  years,  which  is  developed  based  on  the  graph  neural  network  (GNN)  and
CNN. Many data can be summarized as graph data, which has specific nodes and edges. The input of GCN includes
the node features and the adjacency matrix formed by the edges. GCN can learn and update the relationship between
nodes  according  to  node  features,  or  integrate  all  node  features  to  form  an  overall  graph  representation.  Medical
images can be constructed into graph data by feature extraction and analyzed by GCN in many cases.  Li et  al.  [7]
proposed a region aggregation GCN, which divided the hand bone X-ray image into multiple regions, and the atten-
tion mechanism integrated the features of the multiple regions for bone age prediction. In addition, another benefit of
attention mechanism and deep learning in medical images is that it can improve the interpretability of deep learning
[8]. The essence of the medical image analysis method is to serve the clinical process well, and the lesion attention
information provided by the attention mechanism can give doctors intuitive clinical guidance.

The literature survey of the medical image analysis based on attention mechanism and deep learning is shown
in Figure  1.  The  literature  survey  is  conducted  on  the  Web  of  Science  database.  We  first  searched  the  keywords
“Deep learning” and “Medical image”, and the keyword network graph and the number of publications are shown in
Figure 1 (a). As can be seen, the application of deep learning in the medical image is a hot research field, with the
number of publications exceeding 4000 in each of the last three years. Then, we conducted a search using the key-
words “attention mechanism” and “medical image”, and the keyword network graph and the number of publications
are  shown in Figure  1  (b).  It  should  be  noted  that  the  methods  in Figure  1  (b) are  not  necessarily  related  to  deep
learning, as there are also many attention mechanisms used in traditional methods. Finally, we conducted the search
using the keywords “deep learning”, “attention mechanism” and “medical image”, and the keyword network graph
and the number of publications are shown in Figure 1 (c). The methods shown in Figure 1 (c) are a pure combination
of deep learning and attention mechanism, which is the focus of this paper. As can be observed, the keyword of these
approaches coveres many of the methodological subfields of deep learning. In addition, there are multiple categories
of medical images appearing in the keyword network in Figure 1 (c), including “ultrasound”, “MRI”, etc., multiple
major diseases, including “COVID-19”, “brain tumor”, etc. As the deep learning attention method is widely used in
medical images, we conducted a comprehensive analysis of the existing methods.
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Figure 1.  Keyword network graph of the researched literature and the number of publications.
 

Channel  attention,  hybrid  attention,  and  transformer  are  the  three  main  categories  of  attention  mechanisms.
Hybrid attention mechanism can integrate various attention mechanisms including channel attention and change the
connection method of various attention mechanisms. Transformer is essentially a spatial attention mechanism, which
decomposes  the  whole  image  into  multiple  patches,  and  then  constructs  the  overall  spatial  relationship  and  spatial
long-distance dependence. In most methods, the three attention mechanisms are independent of each other, and are
combined by some algorithms in the way of hybrid attention mechanism.

In this paper, the application of channel attention, hybrid attention, and transformer in medical image analysis is
mainly introduced. The main content of this paper is shown in Figure 2. The rest of this paper is given as follows.
The second section introduces the concept, development, and attention mechanism technical characteristics. Section 3,
Section  4,  and  Section  5  respectively  introduce  the  application  of  channel  attention  mechanism,  hybrid  attention
mechanism, and transformer in medical image tasks. In addition, we defined the medical image task as image classi-
fication task, image segmentation task, image detection task, and image enhancement task. Since the image classifi-
cation task, image segmentation task and image detection task are three large fields in the medical image task, they
are  introduced  separately.  We  combine  reconstruction,  denoising,  registration,  and  super-resolution  as  the  image
enhancement task. Section 6 describes the remaining challenges and potential solutions. Section 7 is the conclusion of
this paper.
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Figure 2.  The main content of this paper.
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2. Technical Concept of Attention Mechanism

2.1. Concept and Development
In recent years, attention mechanism has received widespread concern in AI research. The development of the

attention mechanism is inspired by the human biological cognitive system and its information processing mechanism
[9].  The human biological  cognitive  system usually  does  not  equally  treat  all  information when processing a  large
amount of external information. Based on previous life experience, the human cognitive system will first determines
the importance of all information [10]. Then, the human brain will prioritizes important information and gives such
information  more  thinking  resources,  while  unimportant  information  is  often  selectively  ignored.  For  example,  the
human eye is a part of the human cognitive system, and the high-resolution image only occupies a small part of the
visual field of the eye, and all the peripheral images are low-resolution images [11]. The high-resolution part is called
the fovea. The eye extracts feature from the fovea through continuous saccade movements [12]. Moreover, this pro-
cess  (information  reception→importance  discrimination→priority  information  processing)  is  learnable.  As  humans
grow older and gain more life experience, the biological cognitive system will be enhanced through learning, which
improves the efficiency and accuracy of information processing. The process of information processing in the human
biological cognitive system is summarized as the attention mechanism.

In  the  1980s,  the  concept  of  attention  mechanisms  was  applied  to  engineering.  Many  researchers  combined
engineering, psychology, and biology to study AI technology in early studies. VISIT [13] is a visual attention model
that uses psychophysical data and visual brain partitions biological data in the modeling process to improve the plau-
sibility of attention mechanisms. They also explored the relationship between the model and the primary visual cor-
tex, occipital,  superior colliculus,  and posterior parietal  regions.  Zhang et al.  [14] combined computer vision object
detection with  human eye  movement,  and the  model  was  consistent  with  the  real  human eye  movement  measure-
ment data, including fixation times, cumulative probabilities and saccade paths, etc. Larochelle et al. [15] proposed an
image  classification  system based  on  the  fovea  of  the  human  eye,  which  includes  a  restricted  boltzmann  machine
(RBM) and a gaze controller that are jointly trained to classify images. In the following research [16], a new atten-
tional  model  for  target  tracking  and  recognition  was  developed.  The  model  is  closer  to  the  human  visual  system,
which consists of two interacting pathways. The first path models the object’s appearance and category, and the sec-
ond path simulates the location, orientation, scale, and speed of the object. It can be seen that early attention studies
combined with  biology mainly  simulated the  attention area  of  human eyes  to  the  object,  or  simulated the  thinking
process of the human brain.

Before deep neural networks became the research hotspot, traditional machine learning was usually used as the
carrier of attention mechanism. Fukushima et al. [17] designed a recognition system for hyphens in cursive. A com-
posite graph was usually composed of multiple patterns. The proposed method adopted the attention mechanism to
identify one pattern separately, and then focus attention on other patterns. Milanese et al. [18] studied the combina-
tion of data regions concerned by the attention model. They decomposed the image into features and saliency maps as
cues, and then combined cues using a top-down approach. In addition, reinforcement learning was also applied to the
attention model to learn object the order in object recognition [19]. The method of combining neural networks with
attention mechanisms also appeared in early research. It should be noted that neural networks are mostly shallow net-
works rather than deep networks. Postma et al. [20] presented a signal channel attention network, which is a sparsely
connected neural network and performs spatial selection through covert attention. In addition, reinforcement learning
(RL) can also guide the learning process of attention. DasNet [21] used RL to select attention mechanisms and extract
features from images. It also had feedback connections to optimize network parameters. Salah et al. [22] developed a
neural network with selective attention, which used the Markov model to improve visual pattern recognition and was
applied to handwritten digit recognition and face recognition.

After 2014, the attention mechanism and deep learning network have been well combined, and significant per-
formance improvement has been achieved in multiple learning tasks. Bahdanau et al. [23] proposed RNNsearch for
solving machine translation tasks. Although RNNsearch is not explicitly defined as an attention mechanism method
in the original paper, its working principle is consistent with the characteristics of attention mechanism. In the previ-
ous work, using an encoder and decoder to build an end-to-end neural network is the basic solution to the sequence-to-
sequence problem in machine translation tasks. However, the method based on an encoder and decoder has a large
amount of computation for long sentences, and the translation accuracy is low because the correlation between words
is  not  considered.  RNNsearch combines translation and alignment  together  and uses the source sequence weighted
sum of the encoder hidden layer when generating words in the target sequence, which greatly improves the transla-
tion  accuracy.  In  subsequent  research,  the  attention  mechanism was  extended  from natural  language  processing  to
machine vision.  Self-attention is  a  typical  attention mechanism that  was originally proposed in [24] .  Self-attention
constructs image features into specific vectors and computes the correlation. The correlation represents the relation-
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ship  between the  global  pixels  of  the  image and is  finally  used to  weigh image features,  which can also  be  easily
embedded in a variety of image task frameworks, including image segmentation [25], image classification [26], video
action recognition [27], object detection [28], etc. Compared with traditional machine learning algorithms, the combi-
nation  of  attention  mechanism and  deep  learning  algorithm has  more  obvious  advantages.  Specifically,  features  in
deep learning  have  achieved  learnable  extraction  and  optimization,  while  many  traditional  machine  learning   algo-
rithms still rely on manual construction of features. In addition, the feature extraction and final decision in deep learn-
ing realize  an end-to-end process,  while  traditional  algorithms (e.g.,  traditional  machine learning,  feature  extraction
and decision) are two-stage processes. Finally, existing tasks usually have a huge amount of data. Deep learning net-
works can flexibly construct the network structure and the number of parameters, which provides more advantages
for learning a large amount of data.

As an important branch of machine vision, a number of visual attention systems have been modified for medi-
cal images. Since 2017, deep learning attention mechanism has gradually appeared in medical image analysis. Hu et
al. [29] designed a surgical tool recognition method with an attention mechanism, which included a global network
and a local network. The global network can obtain the visual attention map and predictions, and the local network
can refine the prediction results. Nie et al. [30] designed a semi-supervised segmentation network based on regional
attention, which can incorporate unlabeled data into training. Xiao et al. [31] proposed an encoder-decoder structure
with a weighted attention mechanism which is capable of processing small and fine blood vessels and improving the
recognition ability of the optic disc region of the eye.

2.2. Technical Characteristics

In this part, we take RNNsearch (the first successful application in deep learning networks) and self-attention (a
typical computer vision attention mechanism) as examples to introduce how the attention mechanism operates, affects
deep learning networks and improves performance. The network structure and data flow of the two attention meth-
ods are shown in Figure 3.
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In the RNNsearch, the machine translation task is to translate a source sequence (sentence)   of length   into a
target sequence (sentence)   of length   :

x = [x1, x2, · · · , xn] (1)

y = [y1,y2, · · · ,ym] (2)
−→
hi←−

hi

The encoder in RNNsearch uses bidirectional RNN and obtains the hidden state of forward propagation   and
the hidden state of backward propagation  . In order to obtain the context information of the sentence, RNNsearch
splices the forward hidden state and the backward hidden state as the hidden layer state of the encoder:

hi = [
−→
hi

T ;
←−
hi

T ]T , i = 1, . . . ,n (3)

The hidden layer state of the target sequence word at time t in the decoder network is:

st = f (st−1,yt−1,ct) (4)
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ct

ct

  is the context vector, computed by the decoder attention mechanism, which represents the context relation-
ship between the current output and each word of the entire input sequence.   can be denoted as

ct =

T∑
j=1

αt jh j (5)

αt j αt j =
exp(et j)∑T

k=1 exp(etk)
e αt j x j

j yt t α

where    is  the  attention weight  and  .    is  an  alignment  model  that  computes   based on 

(input at time  ) and   (output at time  ).   is the core of the method, which defines the weight of each output word
for each input hidden state, so as to simulate the human attention mechanism.

In the self-attention mechanism, the input image feature is defined as Query (Q), Key (K), and Value (V), and
the attention mechanism is to calculate the attention weight between the query and key, and then used to strengthen
the  value.  Since  Q,  K,  and V all  come from the  same image feature,  it  is  called  self-attention.  To be  specific,  the
image feature is X, and after a feature mapping function, K, Q, and V can be obtained. The features in the space of K,
Q, and V roughly follow the same distribution. Then, K and Q can get the feature similarity matrix by matrix trans-
pose  and  dot  product  operation.  The  similarity  matrix  is  applied  to  the  Softmax  activation  function  to  obtain  the
attention map between 0 and 1, which can be represented as:

αi j = S o f t max(
QKT

√
d

) (6)

αi j jth ith d represents the contribution between the feature of the   position and the   position in the image feature, 
is the length of the feature. The final output of attention is calculated as follows:

o j =
∑

j

αi j× v j (7)

v j jth o j is the   feature in the V,   is the output.

3. Channel Attention

In  this  section,  we  first  introduce  the  technical  development  of  the  channel  attention  mechanism.  Then  the
applications in medical image classification, segmentation, detection, and image enhancement are introduced. These
methods are summarized in Table 1.
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3.1. Channel Attention Technical Description

In the deep learning network, after multiple convolutional operations, the image will finally change to a multi-
channel  feature  map.  Deep  learning  feature  maps  of  two-dimensional  images  generally  have  three  dimensions,
namely length, width, and channel. For example, an image with an input size of (H, W) will change to a feature map
of size (H, W, 32) after passing through a convolutional layer with 32 convolution kernels. This calculation process is
to decompose the input image into 32 information components, which have the key information of the original image

 

Table 1    Publication summary of the channel attention in medical image analysis
Method Disease Organ Image Dataset Highlight Performance

Classification task

ResGANet
[39]

Abnormal lesions
in the digestive
system

Intestine CT CAD-CAP WCE Two branches for WCE
image classification. ACC = 93.17%

IL-MCAM
[40]

Colorectal
cancer Colorectal CT HE-CRC-DS

Combines attention
mechanisms into
convolutional neural
networks.

ACC = 99.78%

Yao et al.
[41] Breast cancer Breast X-Ray BACH2018

Bioimaging2015

The parallel structure of
deep neural network using
CNN and RNN with an
attention mechanism.

The state-of-the-art
methods

MANet
[42] Brain tumor Brain MRI BraTS'2018 Includes both spatial and

cross-channel attention. ACC = 96.51%

Segmentation task

HDA-ResUNet
[43]

Liver and lung
tumors

Liver
Lung CT

LiTS 2017
DSB 2018
SBI 2012

Fully utilize advantages of
U-Net, attention
mechanism, and
dilated convolution.

DICE = 97.03%

Sinha et al.
[44]

Abdominal
organs
Cardiovascular

SpleenLiverKidn
eys CT CHAOS

The enhanced ability to
model rich contextual
dependencies over local
features.

ACC(DSC) = 92.25%
ACC(VS) = 97.85%
ACC(MSD) = 92%

CA-Net
[45] Brain tumor Fetal brain CT ISIC 2018

Proposing a joint spatial
attention module to make
the network focus more on
the foreground region.

Dice = 95.88%

Detection task
GCA-Net
[47] Cerebrovascular Blood vessel CTA Private dataset Combines a four-branch at

the shallow feature. Dice = 96.51%

Fan et al.
[48] COVID-19 Lung X-Ray

COVID-19 Chest
X-ray Dataset
Initiative

A novel multi-kernel-size
spatial-channel attention
model.

ACC = 98.2%.

CAR-UNet
[49]

Eye-related
diseases Retinal vessel MRI DRIVECHASE DB1

STARE

This method preserves
performance while greatly
reducing the network
complexity in computer
vision tasks.

The state-of-the-art
performance

ResUNet ++
[50] Colorectal cancer Colon Colonoscopy Kvasir-SEGCVC-ClinicDB

The architecture takes
advantage of the residual
blocks, the squeeze and
excitation block, ASPP,
and the attention block.

Dice = 81.33%

Enhancement task

DRAN [51] Medical Image
Denoising Brain, skin

X-ray
MRI
CT

a.Radiology data
b.Microscopy data
c.Dermatology data

This study alleviates
challenging denoising tasks
by learning residual noise
from a substantial extent of
data samples.

a.SSIM = 0.0992
a.PSNR = 13.75
b.SSIM = 10.91
b.PSNR = 0.1137
c.SSIM = 11.17
c.PSNR = 0.3065

Rahman et al.
[52]

Tomographic
image
reconstruction

Brain MRI Private dataset

Combines the multi-
resolution features which
lead to better preservation
of the structural details.

SSIM = 85.48%
PSNR = 93.83%

CA-Morph
[53]

3D Medical
Image
Registration

Brain MRI a.OASIS
b.LPBA40

Effectively improve the
registration accuracy of
3D medical images.

a.Dice = 85.2%
b.Dice = 71.2%

MedSRGAN
[54] Super-resolution Brain CTMRI MOS

MedSRGAN not only
preserves more texture
details but also generates
more realistic patterns on
reconstructed SR images.

The average PSNR
and SSIM
outperform other
methods

IJNDI, 2023, 2(1): 93−116. https://doi.org/10.53941/ijndi0201006

 
99



(different  components  contain  different  information).  In  the  previous  introduction,  we  mentioned  that  the  attention
mechanism is to mimic humans to find important information. The channel attention mechanism is to calculate the
importance of channel component information and weighs the channels with key image information. In this section,
we introduce the development of several channel attention mechanisms. From the original SE network to the PCA
network,  many new methods have been proposed to  solve this  problem, and the network structure  development  is
shown in Figure 4.
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Figure 4.  The Channel attention network structure development.
 

Squeeze-and-excitation network (SENet) [32] is the first one to use channel attention methods. The key part of
SENet is an SE block mainly used to gather the global message, and obtain channel-wise relevance to enhance the
ability of representation. The SE block compresses features into channel dimensions through the global pooling layer
to obtain channel weights. This operation ignores the information in the width and height dimensions, reducing the
ability to model higher-order statistics. To correct this defect, Gao et al. [33] designed a global second-order pooling
(GSoP) method. GSoP uses covariance matrices to scale features on the channel dimension and to compute second-
order  statistics  in  features.  Another  advantage  of  GSoP  is  that  the  covariance  matrix  can  be  extended  for  spatial
dimensions. Inspired by the SENet, Zhang et al.  [34] proposed a new method named the context encoding module
(CEM). The global context information of the shallow network is introduced into the loss function to strengthen the
scene category information in the image segmentation task. Specifically, the shallow network features use the fully
connected layer to encode the category information into the SE loss, and the other pathway uses a weighted scale to
weigh the category of each channel. However, this method fails to achieve its goal of directly corresponding models
between inputs and weight vectors. To solve this problem, Wang et al. [35] developed the efficient channel attention
(ECA) method that mainly adopted a 1D convolution technique to control the channel interaction. Motivated by the
ECA,  Lee  et  al.  [36]  proposed  the  lightweight  style-based  recalibration  module  (SRM).  This  method  successfully
makes style transfer combined with the channel attention mechanism. Yang et al. [37] raised the gated channel trans-
formation (GCT) block. This method achieves the goal to gather the information together and can exactly model the
channel-wise relationships too. To prove mathematically that the traditional global average pool is a special case of
eigendecomposition in the frequency domain. Qin et al. [38] designed a new Frequency Channel Attention Network
(FcaNet), where the discrete cosine transform was used to compress the channel.

3.2. Channel Attention in Medical Image Classification Task
Some deep learning architectures have been raised and used in many fields such as classification, segmentation,

and detection. Channel attention in medical image classification has been extensively used in medical image analysis
and disease treatment, and many methods have been proposed to deal with this problem. Guo et al. [39] designed a
semi-supervised ResGANet for recognizing bleeding, polyp, ulcer and other abnormal lesions in the digestive system.
This method achieved 93.17% overall accuracy in fourfold cross-validation, thus proving efficient and convenient for
image classification. Besides, Chen et al. proposed IL-MCAM [40] that was used for recognizing colorectal cancer.
This  method  can  be  applied  to  solve  colorectal  cancer  histopathology  image  classification  tasks  where  attention
mechanism was embeded into convolutional neural networks. Yao et al. [41] also proposed a new method that com-
bines CNN and RNN to identify breast cancer, the proposed model performed perfectly on three datasets, showing
the advantages of combined CNN and RNN. MANet [42] provided a way to utilize channel attention mechanisms to
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recognize  and  classify  brain  tumor  images  too.  This  method  achieves  high  accuracy  in  recognizing  brain  tumor
images and makes better progress in several existing models for the tumor recognition task.

3.3. Channel Attention in Medical Image Segmentation Task
Channel attention in medical image segmentation is a crucial tool for analyzing a medical image and recogniz-

ing disease; and there are many methods raised to enrich this field. HDA-ResUNet [43] has been used for recogniz-
ing the disease of liver and tumor segmentation. This method fully combines the advantages of attention mechanism,
U-Net,  and dilated convolution.  Besides,  when facing fewer parameter  problems,  this  method performs better  with
higher accuracy in the segmentation results than U-Net and also solves the slow convergence speed problem of U-
Net. Multi-scale guided attention network for medical image segmentation proposed by Sinha et al.  [44] is another
method that has been used to solve this problem, and this method is mainly used for the treatment of cardiovascular
structures, brain tumors, and abdominal organs. The model achieves a better performance than all previous methods
qualitatively and quantitatively. This demonstrates the effectiveness of the approach of making accurate and reliable
segmentations of the medical images. After that, a new method proposed by Gu et al. [45] named CA-Net was used
for the recognition of brain tumors, where the collective spatial attention module was first used to let the model pay
more  attention  to  the  foreground region and mainly  focusing  on  enhancing the  accuracy of  segmentation  which  is
hard to explain, it aims at designing a network with better comprehensive property, high accuracy, and efficiency at
the same time. Mou et al. [46] proposed a new vascular structure segmentation network based on channel attention
mechanism, which can obtain long-term dependency relationship and effectively use multi-channel space for normal-
ization. It is effective in 2D and 3D vascular segmentation.

3.4. Channel Attention in Medical Image Detection Task
Besides the above methods mentioned in different application fields, channel attention has also been used in the

medical image detection task. Many methods have been raised to solve this problem. Ni et al. [47] proposed a GCA-
Net  used  for  the  detection  task  of  liver  and  lung  tumors.  This  method  perfectly  gains  global  context  information
which aims at preserving more details of the feature by implementing a four-branch method at the shallow feature,
and  its  performance  is  better  than  previous  methods.  Multi-kernel-size  spatial-channel  attention  method  which  has
been used to justify whether this disease is COVID-19 or not raised by Fan et al. [48], is another method for COVID-
19 detection. This method enables early diagnosis from X-ray images; and the method makes the representation and
the accuracy of COVID-19’s check and measure better. After that,  Guo et al.  raised a new approach named CAR-
UNet  [49]  that  was  used  for  the  detection  of  eye-related  diseases  and  achieved  better  performance  and  greatly
reduced the complexity of the model in the task. The result of this projected CAR-UNet performs better than previ-
ous on all three datasets. There is also a new method named ResUNet + +[50] that made great progress in the detec-
tion of colorectal cancer. The ResUNet ++ model based on the deep residual U-Net (ResUNet) is an architecture that
absorbs the highlights of deep learning but also obtains the advantages of U-Net. As a result, this method performs
well in the medical image detection task.

3.5. Channel Attention in Medical Image Enhancement Task
Sharif et al. [51] proposed the DRAN that can significantly reduce image noise and enhance the analysis out-

comes of various medical images. The DRAN learns residual noises from a large number of data examples to achieve
significant denoising tasks. Besides, another method named efficient U-Net with a symmetric decoder was proposed
by Rahman et al. [52] and had been used for the construction of the tomographic image. This decoder model com-
bines  the  multi-resolution  features  generated  by  the  EfficientNet  encoder  using  increased  feature  dilation  tactics,
which can better preserve the detail of the structure in reconstructed images. Yin et al. [53] also projected a creative
method named CA-Morph to tackle the matter of 3D Medical Image Registration. Through the combination of the
above techniques, the method greatly ameliorates the accuracy in the registration of 3D medical images. The method
achieves the purpose of capturing more important features required for registration from many aspects. MedSRGAN
proposed by Gu et al. [54] achieved the goal of realizing super-resolution of medical images. The method not only
contains more details and key points but also obtains more features through reconstructed SR images. To summarize,
this method reaches a better result than previous methods when reconstructing feature and texture details on data and
the outcomes are much more similar to the actual images.

In all, with the development of the attention mechanism, channel attention has been extensively used in medi-
cal image classification, segmentation, detection, and enhancement task. All of them have achieved great progress in
promoting the combination of medical images and deep learning.

4. Hybrid Attention

In this section, the technical development of the hybrid attention mechanism will be described in detail. Then,
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the  applications  in  medical  image  classification,  segmentation,  detection,  and  image  enhancement  are  introduced.
These methods are summarized in Table 2.
 
 

Table 2    Publication summary of the hybrid attention in medical image analysis
Method Disease Organ Imgae Dataset Highlight Performance

Classification task

HIENet [62] Adenocarcinoma Endometrial Histopatholo
gical

Histopathological
image dataset for
endometrial
disease
diagnosis

The proposed HIENet network was
adopted to classify endometrial
histopathological images and
achieve high performance.

a. AUC = 0.96
b. AUC = 0.98

PCAM [63] Macular Retina OCT UCSD, NEH,
and Duke

The hybrid attention is presented to
extract inter-class discriminative
features by focusing on the feature
space of each level of CNN.

ACC = 99.79%

BASCNet [64]Breast cancer Breast MammogramDDSM and
INbreast

The BASCNet is proposed, which
adaptively pays attention to
discriminative features in spatial
and channel dimensions.

a. ACC = 85.10%
b. ACC = 90.51%

Segmentation task

FFANet [70] Abdominal disease
and melanoma

Abdominal
and skin

MRI and
dermoscopic

CHAOS and
ISIC2017

The hybrid attention module is
adopted to consider the relevance
of each space and channel.

a. Dice = 90.90%,
b. Dice = 86.10%

TA-Net [46] Diabetes,
melanoma,

Retina, skin,
intracranial
vessels, cell

CT,
dermoscopic,
electron
microscope
sectioning

DRIVE, STARE,
ISBI 2012, ISIC
2017, intracranial
blood vessels

The TA-Net is proposed to explore
the ability of attention mechanisms
to simultaneously identify global
contextual information in the
channel, spatial, and feature interior
domains.

a. Dice = 90.62%
b. Dice = 86.67%

ω-Net [71]
Cancers of the
kidney, pancreas
and liver

Kidney,
pancreas and
liver

CT KiTS19, Decathlon

The multidimensional self-attention
is developed to highlight salient
features and suppress irrelevant
features continuously in spatial and
channel dimensions.

a. Dice = 90.47%
b. Dice = 64.95%
c. Dice = 91.11%

Detection task

Improved
Faster
RCNN [74]

Chapped tongue Tongue Original
image Private datasets

The hybrid attention mechanisms
were used to emphasize local
lesion information and suppress
background tongue information.

Precision = 80.39%

EGCD [75] Stomach cancer Stomach Gastroscopy
images

Dataset provided
by Chongqing
University
Cancer
Hospital

Combined with CBAM to enhance
the characteristic expression of
tumor targets in channel and space,
highlighting tumor targets and
suppressing background
information.

mAP = 94.16%

Attention-
YOLO [76] Potential diseases Cell Blood cell

images BCCD, RBCS

Attention-YOLO uses filtered and
weighted feature vectors instead of
original feature vectors for residual
fusion to improve network
detection accuracy.

mAP = 94.30%

Enhancement task

DR-GAN [80] Diabetes Retina Retinopathy
images EyePACS, FGADR

A multi-scale space and channel
attention module were designed to
improve the generation of
synthetic small details.

ACC = 89.45
Kappa = 88.11

FA-GAN [81] None
Cardiac,
brain, knee,
MMWHS

MRI MICCAI 2013

Channel attention module, self-
attention module, and fusion
operations are used, aiming to
enhance the important features of
MR images.

a. PSNR = 38.58
b. PSNR = 44.11
c. PSNR = 36.58
d. PSNR = 39.78

RED-MAM
[85] None

Heart, head
circumfere-
nce

Ultrasound
image FH, HC18, CAMUS

Multi-attention fusion attention is
introduced to make the model focus
on ultrasound image texture
structure information and enhance
the denoising effect on ultrasound
images.

PSNR = 38.39
MSE = 0.0013
MAE = 0.0229

 
4.1. Hybrid Attention Technical Description

The network structure development of hybrid attention is shown in Figure 5. In the process of employing deep
learning technology to extract features from images, the contribution of images in different regions to the model task
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is unbalanced, and the task-related regions contain key information that the model needs to focus on. Spatial attention
only considers the spatial feature information [125,126], and performs the same processing on the features of differ-
ent channels, resulting in the information interaction between different channels ignored. Similarly, channel attention
only  considers  channel  feature  information,  and  performs  the  same  processing  on  spatial  features  within  the  same
channel, resulting in the information interaction between different spatial features ignored. Hybrid attention is usually
composed of spatial attention and channel attention in series, parallel, or fusion improvement, and the advantages of
both are fully utilized. To be specific, the parallel hybrid attention sets separate network paths for channel attention
and spatial attention. Its advantage is that it fully considers the channel information and spatial information of feature
maps.  However,  the  channel  and spatial  dimension of  the  parallel  hybrid  attention do not  interact  sufficiently  with
each  other,  which  reduces  the  critical  spatial  information  within  the  important  channels.  Series  hybrid  attention
achieves more reasonable attention weight distribution by sequentially computing the information in the spatial and
channel dimensions. However, series hybrid attention destroys the independence of information in spatial and chan-
nel dimensions, and it is difficult to extract each channel interaction and spatial information within the channel. The
two connection modes are widely used in most image tasks, and the connection method is usually selected according
to the characteristics of the image.
  

2018.09 2019.09 2020.06 2021.08 2022.03 2022.06 2022.09

Figure 5.  The hybrid attention network structure development.
 

In the previous section, channel attention has been described in detail and will not be repeated in this section.
Next,  spatial  attention  is  briefly  described.  Spatial  attention  is  employed  to  consider  global  information  in  spatial
dimensions while assigning higher weights to key locations in task-relevant regions and suppressing redundant infor-
mation with irrelevant regions. The computation process of spatial attention is shown as follows:

Msp = M⊗Fsp (M) (8)

Msp Fsp(·)where M and   are the input and output features of spatial attention, respectively, and   is the computational
processes  of  spatial  attention.  Concatenating  spatial  attention  and  channel  attention  is  a  common  hybrid  attention
method,  and the output  feature  result  is  determined by the concatenation order  of  hybrid attention.  The calculation
process is given as follows:

Mh = Fsp (Fch(M)) (9)

Mh Fch(·)where M and   are the input and output features of hybrid attention, respectively,   is the computational pro-
cesses of channel attention. The computation of attention is implemented in various ways, such as similarity compu-
tation, training nonlinear network layers,  global pooling combined with nonlinear network layers,  etc.  Furthermore,
hybrid attention is constructed by parallel connections:

Mh = Concat
(
Fsp (M) ,Fch(M)

)
(10)

(·)where Concat  represents the process of feature concatenation. Finally, the fusion improvement strategy is a com-
mon way of constructing hybrid attention. Channels and spatial positions on the feature map are regarded as a whole,
and hybrid attention is used to assign attention weights to it. The calculation process is given as follows:

Mh = Fh (M) (11)
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(·)where Fh  represents the calculation process of mixed attention based on the fusion improvement strategy.
Recently, hybrid attention has been widely developed due to its excellent feature extraction capability. The con-

volutional block attention module (CBAM) presented by Woo et al. [55] consists of spatial and channel attention in
series, which effectively extracts the spatial and channel information of the image. Subsequently, the hybrid residual
attention block (HRAB) was suggested by Muqeet et al. [56] that effectively integrates the spatial and channel atten-
tion modules in parallel. Liu et al [57] suggested a lightweight attention module called attention discard convolution
module (ADCM), and the discard strategies in channel and location attention mechanisms were fully adopted by this
module. Furthermore, a nonlinear hybrid attention mechanism (NHAM) was adopted by Guo et al. [58]. The param-
eters associated with each attentional branch of this hybrid attentional mechanism can be adjusted, which gives the
attentional module better flexibility and self-adaptability.  Sheng et  al.  [59] proposed a multi-scale residual attention
module  (MSRA),  which  uses  null  convolution  at  different  scales  to  extract  multi-scale  information  under  different
perceptual fields, enhancing the ability of the model to describe contextual information. The channel-space attention
mechanism (CSAM) proposed by Zhang et  al.  [60] was applied to enhance the feature extraction capability of  the
model. In this module, adjacent spatial and channel attention modules are connected, and channel and spatial features
are fused to construct the CSAM. A hybrid attentional module (HAM) was proposed by Li et al. [61]. The channel
attention  is  used  to  generate  channel  refinement  features,  and  spatial  attention  divides  channel  refinement  features
along  channel  axes  to  generate  spatial  attention  descriptors.  The  spatial  sub-module  generates  the  final  refinement
features by applying spatial attention descriptors with adaptive emphasis on important regions.

4.2. Hybrid Attention in Medical Image Classification Task

Hybrid attention pays attention to the key regions of medical images and effectively improves the classification
performance of the network. Therefore, hybrid attention has been developed in the field of medical image classifica-
tion. The model based on combining hybrid attention and CNN was proposed by Sun et al. [62] for computer-aided
diagnosis of endometrial histopathological images. Hybrid attention consists of positional and channel attention mod-
ules  in  parallel,  which are  adopted to  extract  the  contextual  information of  images  and the  importance  of  different
semantic information, respectively.  The improved model achieves the best performance in the classification task of
endometrioid  adenocarcinoma.  The  perturbed  composite  attention  model  was  presented  by  Mishra  et  al.  [63].  The
model  consists  of  two  modules:  multi-level  perturbation  spatial  attention  (MPSA)  and  multi-dimensional  attention
(MDA). The perturbation mechanism in MPSA is used to process the spatial features of macular optical coherence
tomography (OCT) images,  and MDA is employed to process and encode channel information in different dimen-
sions  of  the  deep network.  For  the  problem of  breast  density  classification  in  mammograms,  Zhao et  al.  [64] pro-
posed a bilateral adaptive space and channel attention network. Adaptive spatial  and channel attention modules are
used to explore discriminative information for breast density classification, which achieves the best performance on
the mentioned public  datasets.  A dual  attention network was proposed by Wei et  al.  [65]  to  assist  in  learning skin
lesion classification. This dual attention effectively improves the feature extraction capability of the model and high-
lights  important  local  patterns  in  the  skin  lesion  region.  Furthermore,  the  attention  module  consists  of  spatial  and
channel attention modules. Spatial attention pays attention to the features of the skin damage area and reduces irrele-
vant  artifactual  features.  Meanwhile,  the  global  features  of  the  lesion  region  are  acquired  by  the  channel  attention
module, which generates the feature channel complex weight vectors to extract the important local pattern features of
the  lesion  region.  The  three-dimensional  CNN with  hybrid  attention  was  proposed by  Qin  et  al.  [66]  for  the  early
diagnosis  of  Alzheimer’s  disease.  The  channel  and  spatial  attention  in  the  hybrid  attention  are  fully  utilized  to
improve the feature extraction capability of the network and also combined with the residual connectivity of the clas-
sification network to further improve the diagnostic accuracy of the model. The ISANET based on CNN and hybrid
attention was proposed by Xu et al. [67] for the classification of lung cancer. Pathological regions are attended to by
models with embedded channels and spatial attention, resulting in the superior performance of the model in classify-
ing lung cancer.

4.3. Hybrid Attention in Medical Image Segmentation Task

Hybrid attention is widely adopted in the field of medical image segmentation due to its excellent channel and
spatial feature extraction capabilities. An asymmetric U-Net model with hybrid attention was proposed by Chen et al.
[68]  for  kidney  ultrasound  image  segmentation.  Furthermore,  the  hybrid  attention  guides  the  network  to  focus  on
regions related to the kidney, and extract more important kidney feature representations to improve the segmentation
accuracy. For the lung tumor image segmentation task, Hu et al. [69] proposed a parallel deep learning algorithm with
a hybrid attention mechanism. The hybrid attention consisting of spatial and channel attention modules enhances the
feature  extraction capability  of  the  model  while  improving the  segmentation accuracy.  The feature  fusion attention
network  proposed  by  Yu et  al.  [70]  is  used  for  medical  image  segmentation,  and  the  similarity  of  each  space  and
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channel is considered by the hybrid attention to obtain global dependencies and contextual features, which refine the
segmentation results of the model in the up-sampling stage. Yang et al. proposed TA-Net, a triple attention network
for medical image segmentation, whose attention simultaneously recognizes information in channel, spatial and fea-
ture domains. Furthermore, to address the long-range dependence of pixels, a channel self-attentive coding module is
used  to  learn  their  latent  features.  To make  the  model  focus  on  the  location  information  of  useful  pixels,  a  spatial
attention  up-sampling  module  is  used  to  fuse  the  network  features  of  different  layers.  A  dual-supervised  medical
image segmentation network with multi-dimensional hybrid attention was proposed by Xu et al.  [71]. The multidi-
mensional self-attention in the network highlights salient features and suppresses irrelevant information through two
self-attention modules, and extracts dependencies between features in both channel and spatial dimensions. The med-
ical  image segmentation network embedded with  hybrid  attention was  proposed by Chen et  al.  [72],  which reuses
inter-channel  relations  and  spatial  point  features.  Meanwhile,  by  embedding  the  hybrid  attention  module  into  the
shrinking and expanding paths, respectively, the feature extraction ability and detail restoration effect of the network
are enhanced. An attention mechanism fusion network MDAG-Net for the multi-object segmentation of tumors was
proposed by Lu et al. [73]. The attention is able to extract multi-dimensional mixed features of the pancreas and pan-
creatic tumors and learn contextual information within the U-Net. At the same time, small object features are local-
ized in spatial and channel dimensions to avoid the interference of redundant information in shallow features. In addi-
tion, hybrid attention is paid to enhance the feature representation of pancreatic tumors to boost segmentation capa-
bilities.

4.4. Hybrid Attention in Medical Image Detection Task

The hybrid attention mechanism enhances the spatial and channel feature information and suppresses the back-
ground information to boost the detection precision of the detection model. Detection of localized lesions identified in
the  tongue  helps  determine  the  progression  of  the  disease  and the  physical  condition  of  the  patient.  The  improved
Faster RCNN based on ResNet50 and hybrid attention was proposed by Chen et al. [74]. The model employs hybrid
attention to emphasize local lesion information and suppress background tongue information. Li et al. [75] proposed a
detection model based on CNN and hybrid attention. Endoscopic early gastric cancer is irregular in shape and unclear
in  the  boundary.  To address  this  problem,  CBAM was proposed to  enhance the  characteristic  expression of  tumor
targets in the channel and space, highlight tumor information and suppress interference information. Blood cell counts
play  an  important  role  in  the  field  of  clinical  medicine  diagnosis.  To  efficiently  automate  blood  cell  counting,  a
method based on Attention-YOLO was proposed by Jiang et al. [76], which was accomplished by introducing chan-
nel and spatial attention in the feature extraction network. Attention-YOLO replaces the original feature vectors with
filtered and weighted feature vectors for residual fusion to boost the detection accuracy of the network. Most detec-
tion models cannot handle the scale variations of various acute pancreatitis lesions, leading to inaccurate detection and
occasionally false-positive small lesions in the vicinity of large lesions. To overcome this problem, a dual-attention-
based method for detecting acute pancreatitis lesions in CT images was proposed by Zhang et al. [77]. To be specific,
channel attention was employed to capture relationships between channels of the feature map to downplay meaning-
less channels that  are not  relevant to the lesion,  while spatial  attention was utilized to motivate the network to pay
attention to regions that are more relevant to the lesion. The multi-scale contextual information fusion cascade hybrid
attention model was presented by Pan et al. [78] for the detection of nasopharyngeal lesions. Among them, the cas-
caded hybrid space and channel attention modules aim to transfer attention between the convolutional blocks of the
front and back cascades. Simultaneously, the attention between different convolutional modules is fused to strengthen
the effective features and inhibit the ineffective ones. A multi-scale CNN with channel and spatial attention was sug-
gested by Zhao et al. [79] for lung nodule detection. A multi-scale feature extraction module and an attention mecha-
nism were  inserted  into  the  residual  block  of  the  model,  which  allows  better  learning  of  the  features  of  candidate
nodes.

4.5. Hybrid Attention in Medical Image Enhancement Task

Hybrid  attention  has  been  rapidly  developed  in  the  fields  of  super-resolution  reconstruction,  image  synthesis,
and  image  registration  of  medical  images.  Diabetic  retinopathy  causes  vision  loss  and  even  blindness  in  diabetic
patients.  Therefore,  a  generative  adversarial  network  (GAN) with  multiscale  spatial  and  channel  attention  modules
was presented by Zhou et al. [80]. This network was applied to synthesize high-resolution fundus images with fine-
grained lesions to identify and grade the severity of diabetic retinopathy. High-resolution MRI images provide fine
anatomical information, but acquiring the data requires long scanning times. Jiang et al. [81] introduced a framework
called  fused  attention  GAN for  generating  super-resolution  magnetic  resonance  (MR)  images  from  low-resolution
MR  images.  Hybrid  attention,  including  channel  attention,  self-attention,  and  fusion  operations,  was  designed  to
strengthen the  important  features  of  MR images.  The  model  based  on  the  U-Net  structure  increases  the   computa-
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tional speed while improving the registration effect. However, feature loss is prone to occur during the up-sampling
of such structures. Therefore, an unsupervised generative adversarial network based on a fused dual attention mecha-
nism was presented by Meng et al. [82] for the registration of deformable medical images. During the up-sampling of
the proposed model, hybrid attention including both channel and location attention is introduced to boost the feature
recovery. A dual attention network for super-resolution reconstruction of lung cancer images was suggested by Zhu et
al. [83]. Hybrid attention effectively integrates channel attention and spatial attention, learns the relation between spa-
tial regions and channel  pixels,  distinguishes important  features  from insignificant  ones,  and strengthens the recon-
struction of high-frequency information. For the blurred edges and unclear texture of traditional computed tomogra-
phy (CT) images, a super-resolution network of CT images based on hybrid attention and global feature fusion was
presented by Chi et al. [84] for CT image restoration. The hybrid attention mechanism adaptively maps feature infor-
mation from feature maps at different levels, and the connections between feature maps at different levels are estab-
lished by the hybrid attention mechanism. Li et al. [85] suggested a residual network with multiple attention fusion
for  image  denoising  to  enhance  the  clarity  of  ultrasound  images.  The  abundant  detailed  information  in  ultrasound
images is extracted by the model. In addition, important information from multiple feature domains is attended to by
merging information from various attentions. Residual connectivity is inserted in the multi-attention fusion attention
block to prevent missing important information during the ultrasound image reconstruction. The denoising capability
of the network is verified on several public ultrasound datasets.

5. Transformer

In this section, we first introduce the technical development of the transformer. Then, the applications in medi-
cal image classification, segmentation, detection, and image enhancement are introduced. These methods are summa-
rized in Table 3.
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Table 3    Publication summary of the transformer in medical image analysis
Method Disease Organ Image Dataset Highlight Performance

Classification task

He et al.
[96] Brain Age Brain MRI

BGSP, OASIS-3,
NIH-PD,
IXIABIDE-I,
DLBS, CMI, CoRR

Image-level and patch-level
attentive fusion. -

Li et al.
[97] COVID-19 Lung CT CC-CCII, Transformer combine

multi-instance learning ACC = 98.6%
Wang et al.
[98]

Knee Cartilage
Defect Knee MRI - Applying Transformers

on 3D medical images ACC = 70.2%
Verenich et al.
[99]

COVID-19, viral
pneumonia Lung X-ray COVID-19

Radiology Dataset
Transformer combine
CNN. ACC = 94.0%

Wu et al.
[100]

Melanocytic
Lesions Skin Skin biopsy MPATH-Dx Representing multi-scale

features with Transformers ACC = 60.0%
Barhoumi et
al.
[101]

Intracranial
Hemorrhage Brain MRI RSNA intracranial

hemorrhage dataset

Multi CNNs as feature
generator, feature aggregation
by Transformers.

ACC = 98.0%

Segmentation task
Sun et al.
[102]

Brain tissue
segmentation Brain MRI a.MRBrainS

b.iSeg-2017
Multi-path strategy for multi-
modal fusion

a. Dice = 83.47%
b. Dice = 87.16%

Hatamizadeh
et al. [103]

Brain tumor
segmentation Brain MRI BraTS2021 dataset Swin Transformer Dice = 91.3%

Gao et al.
[104]

Cardiac
segmentation Cardiac MRI M&Ms Hybrid Transformer combine

CNN Dice = 88.3%

Ji et al.
[105]

a. Cell segmentation
b. Polyp
segmentation
c. Skin lesion
segmentation

a. Cell
b. PolyP
c. Skin

a. Pathology,
b. Colonoscopy,
c. Dermoscopy

a. Pannuke
b. KCCEE
c. ISIC2018

Multi-scale feature
a. Dice = 68.40%
b. Dice = 92.30%
c. Dice = 90.35%

Fu et al.
[106]

a. Cardiac
segmentation
b. Multi-organ
segmentation

a. Cardiac
b. Multi-
organ

a. MRI
b. CT

a. ACDC
b. Synapse multi-
organ CT

Transformer combine
U-Net

a. Dice = 91.72%
b. Dice = 85.46%

Xie et al.
[107]

Multi-organ
segmentation Multi-organ CT BCV dataset

Multi-scale feature,
deformable Transformer
combine CNN

Dice = 85.0%

Detection task
Ma et al.
[108]

Coronary arteries
significant stenosis

Coronary
arteries MPR - Transformer combine

CNN ACC = 92.0%
Jiang et al.
[109] Caries Tooth Caries images - Transformer for feature

extraction mAP = 56.9%

Kong et al.
[110]

Chest abnormality
detection Chest X-ray

a. inbig Chest X-
Ray dataset
b. ChestX Det-10
dataset

Context-aware feature
extractor, deformable
Transformer detector

a. AP50 = 36.3
b. AP50 = 43.6

Tao et al.
[111]

Vertebra detection
and localization Spine CT

a. VerSe 2019
challenge
b. MICCAI-CSI
2014 challenge

Spine-Transformer a. ld-Rate = 97.22%
b. ld-Rate = 92.2%

Chen et al.
[112]

a. retina disease
b. hemorrhage
c. brain tumors

a. Retina
b. Head
c. Brain

a. OCT
b. CT
c. MRI

a. Retinal- OCT
b. Head-CT
c. Brain-MRI

Multi-scale feature

a. image-level
AUROC = 98.38%
b. image-level
AUROC = 93.00%
c. image-level
AUROC = 95.81%

Enhancement task

Feng et al.
[113]

Brain MRI
reconstruction &
super-resolution

Brain MRI a. IXI
b. Clinical dataset

Transformer combine
multi-task

a. PSNR = 29.397
(scale = 2x)
b. PSNR = 30.400
(scale = 2x)

Wang et al.
[114]

Liver lesions CT
denoising Liver CT

2016 NIH-AAPM-
Mayo clinic LDCT
Grand Challenge
dataset

Symmetric token-to-
token Transformer SSIM = 0.9144

Korkmaz et al.
[115]

Brain MRI
reconstruct Brain MRI a. IXI

b. fastMRI Cross-attention Transformers

a. PSNR = 30.7
(MRI T2- > T1)
b. PSNR = 33.4
(MRI T2- > T1)

Shin et al.
[116]

Brain image
synthesis (MRI-
>PET)

Brain MRI, PET ADNI Transformer combine GAN PSNR = 47.52

Song et al.
[117]

Brain image
registration Brain MRI OASIS Transformer combine

CNN Dice = 74.16%
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5.1. Transformer Development and Technical Description

Transformer [86] has dominated the field of NLP and made great contributions to many tasks, including speech
translation [87], speech synthesis [88], and language generation [89]. Inspired via the success of Transformers in the
NLP field, a number of attempts have been made to apply Transformers to visual tasks in the computer vision (CV)
field, the most iconic of which are the detection transformer (DETR) [90], vision transformers (ViT) [91], data-effi-
cient image transformers (DeiT) [92], pyramid vision transformer (PVT) [93], swin-transformer [94], and deformable
attention transformer (DAT) [95]. Figure 6 briefly summarizes the representative transformer-based works in the deep
learning aera.
 
 

2017 2020.08 2020.10 2021.07 2021.10 2022.06

Figure 6.  The transformer network structure development.
 

Transformer: The  typical  transformer  with  an  encoder-decoder  structure  is  free  of  convolution  and only  con-
sists of the multi-head attention mechanism. In [86], the authors found that hierarchical features of the input can be
better  captured  through  multiple  self-attentions,  where  a  multi-head  attention  (MHA)  mechanism  was  defined  by
concatenating the calculated attentions:

headi = Attention(QWQ
i ,KWK

i ,VWV
i ) (12)

MultiHead(Q,K,V) = Concat(head1,head2, . . . ,headh)WO (13)

WQ
i ,W

K
i ,W

V
i ,W

O Q,K,V,where   denote the weights of the linear transformation matrix, which map   and calculated
attention to different subspaces, respectively. The encoder and decoder in the transformer are concatenations of con-
secutive identical blocks. The blocks in the encoder are mainly composed of two parts and both parts use the residual
connection, where the bottom part employs multi-head attention and layer normalization, and the top part employs a
fully  connected feed-forward network (which consists  of  two fully  connected layers)  and layer  normalization.  In  a
similar way to the encoder with some minor adaptations, the blocks in the decoder consist of three parts. Specifically,
the bottom part has a similar structure to that of the encoder, except for the masked MHA; the middle part is similar
to the bottom part of the encoder, which takes the encoder output as the input; and for the top part, its structure is the
same as the corresponding part of the encoder. The residual connections are also applied to these three parts in the
decoder.

DETR: DETR was proposed by Carion et  al.  [90] in 2020 to solve the task of object  detection,  where  trans-
formers were introduced to the CV field.  DETR mainly consists  of a backbone,  transformer,  and prediction heads.
The  input  images  first  go  through  the  backbone  network  for  feature  extraction.  Then,  a  transformer  encoder  and
decoder are, respectively, adopted to model the correlations between the features and generated object queries. Fol-
lowed by a fully connected feed-forward network, the classes and generates suitable boxes for targets are identified.

ViT: ViT basically follows the design of the vanilla transformer and can be applied to solve large-scale image
recognition tasks [91]. In ViT, the input image passes through the linear projection, transformer encoder, and multi-
layer perception (MLP) three modules, and the class of image is predicted finally. Specifically, the image is divided
into a series of patches, and a position embedding vector is constructed to represent the position information of these
patches. Then, a learnable class token and patches are fed into the transformer encoder to learn patch embedding. By
following this, an MLP is adopted to perform classification tasks based on the learned class token.

DeiT: The limitation of ViT is that it requires expensive training costs to obtain ideal generalization ability. For

IJNDI, 2023, 2(1): 93−116. https://doi.org/10.53941/ijndi0201006

 
108



DeiT, it does not need a large amount of dataset or computing resources to obtain classification performance as com-
pared  to  (CNNs).  Based  on  ViT,  Touvron  et  al.  [92]  introduced  knowledge  distillation  into  the  transformer  and
adopted  a  generic  teacher-student  framework  for  knowledge  distillation,  wherein  a  distillation  token  was  added  to
allow the student to learn according to the knowledge distilled by the teacher.

16×16
PVT: To achieve better dense prediction, Wang et al. [93] introduced the pyramid structure into the transformer

and designed PVT. Unlike ViT, which controls the size of patches to  , PVT converts the images to a series of
patches with smaller sizes and uses a progressive shrinking strategy to control the sizes of the output feature maps at
different stages. Since PVT needs to deal with high-resolution features, the spatial-reduction attention (SRA) layer is
designed to take place of the conventional  MHA layer in the transformer encoder,  which can reduce the computa-
tional complexity.

Swin-Transformer: In order to deal with the scale variations of visual entities in scene understanding tasks, Liu
et  al.  [94]  proposed  a  Swin-Transformer  with  a  hierarchical  design  that  includes  shifted  window  operations.  The
shifted  window  operations  contain  two  windows,  namely,  non-overlapping  local  windows  and  overlapping  cross
windows, both of which can restrict the computation of attention in local windows and model the cross-window rela-
tionships. Moreover, these shifted window operations introduce the locality of convolution operations and save com-
putation.

DAT: Due to the use of sparse attention, both PVT and Swin-Transformer may have limitations on the long-
range relations modeling. To mitigate the impact of these limitations on the classification or dense prediction tasks,
Xia et al. [95] proposed DAT. The deformable self-attention module serves as the basis for DAT to inherit the idea of
deformable convolution and therefore can pay more attention to the important regions in the feature maps than nor-
mal  convolution  layers.  Under  the  guidance  of  offsets,  the  module  can  effectively  model  the  correlations  among
tokens. In DAT, the vanilla MHA layers in the transformer encoder are replaced by deformable attention, which can
be applied to various vision tasks that require multi-scale feature maps.

5.2. Transformer in Medical Image Classification Task
Classification, as one mainstream task in medical image analysis, is a process that classifies the given medical

data into specific categories to assist in disease diagnosis or prognosis. CNN-based methods have been widely devel-
oped for this task and achieved superior results. Recently, transformer-based methods have been investigated in clas-
sification  by  many  researchers.  The  work  of  He  et  al.  [96]  introduced  a  global-local  transformer  to  perform rapid
brain age assessment based on brain MRI. The global-local transformer mainly contains two flowing ways for fea-
tures, namely, the global-pathway and the local-pathway. The former is to perform feature extraction from the input
MRI,  which  can  better  focus  on  the  global-context  information.  The  latter  is  to  capture  the  local  fine  granularity
information from the local patches. Then, the global- and local-context information is fused via a global-local atten-
tion mechanism, followed by a revised global-local transformer to estimate brain age. Li et al. [97] combined multi-
instance learning (MIL) with a transformer to model the global relations within the data. They proposed an explain-
able MIL strategy to consider the relation between local features and class representation, in which a transformer MIL
pooling  layer  was  applied  to  the  instance-level  feature  maps  produced  by  CNN to  obtain  embedding-level  feature
maps  and  bag  representation.  Thus,  the  interferences  of  false  positive  instances  were  reduced.  Their  work  also
explored the explainability of the deep learning-based method. They endowed the model with some interpretability by
the attention mechanism in the explainable MIL strategy. Wang et al. [98] designed a 3D transformer to explore the
application  of  a  transformer  on  3D medical  images.  They  adopted  3D convolutional  operations  to  extract  features
from 3D patches, instead of linear embedding. A teacher-student framework for knowledge distillation was used to
learn the parameters of the transformer from a CNN teacher, which addressed the data-hungry issue. Verenich et al.
[99] considered that ViTs lack translation invariance and equivariance. The CNNs have these two properties which
are particularly useful for the tasks of detecting manifested abnormalities. As a result, they introduced ViT to CNN
architectures,  intending to combine the advantages of both,  which enables the model to maintain spatial  invariance
and equivariance while extracting global correlations among salient features. Wu et al. [100] proposed the ScATNet
to learn multi-scale representations for melanocytic skin lesions. The ScATNet has two transformers, in which one is
used to learn inter-patch representations based on the local patch-wise embeddings captured by a CNN, and another is
used to learn inter-scale representations from the multi-scale patch embeddings. Thus, the ScATNet can weigh multi-
ple  scale  representations  and  automatically  distinguish  whether  the  information  is  relevant  to  the  diagnosis  or  not.
Barhoumi et al. [101] took an ensemble backbone consisting of several CNNs as a feature generator, which gener-
ates  middle  features  as  the  inputs  of  ViTs.  They  stacked  the  features  extracted  by  multiple  CNNs  and  used  the
stacked features as the input of a ViT. Through this operation, the input features of ViT can be made more abundant
than that extracted by a single CNN, claiming that 1) the proposed method can make the ViT focus on relevant fea-
tures at multiple scales; and 2) ViT attends to calculate global attention among patches as the feature content gradu-
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ally enriches.

5.3. Transformer in Medical Image Segmentation Task

For  mainstream  segmentation  task  in  medical  image  analysis,  there  are  also  a  number  of  transformer-based
methods applied to various segmentation tasks. Sun et al. [102] proposed the HybridCTrm network for multi-modal-
ity  brain  segmentation  based  on  transformers  and  CNNs.  In  this  work,  two  different  strategies  were  presented,
including a single-path strategy and a multi-path strategy. In the single-path strategy, two input modalities MRI-T1
and MRI-T2 were combined as a multi-channel image and then fed into several convolution blocks and transformers
for encoding and subsequent decoding. The single-path strategy mainly focuses on the interactions between different
modalities. The multi-path strategy is designed to combine and utilize the information or features extracted from those
modalities, which has a similar structure to the single-path strategy except for the different input. Inspired by the suc-
cess of Swin-Transformer,  Hatamizadeh et al.  [103] presented a segmentation model termed Swin UNETR for 3D
brain  tumor  segmentation.  Swin  UNETR is  a  U-shaped  network  design,  wherein  Swin-Transformer  and  CNN are
respectively used as the encoder and decoder. Specifically, they reformulate the semantic segmentation as a sequence-
to-sequence prediction, in which a hierarchical Swin-Transformer as the encoder is used to encode the 1D sequence
of embedding.  Feature  maps  with  different  resolutions  were  extracted  by  the  Swin-Transformer  encoder  and   con-
nected to each resolution of the CNN-based decoder by skip connections. Gao et al. [104] proposed a hybrid trans-
former architecture  termed UTNet that  introduces self-attention into a  UNet  for  the segmentation of  enhancing the
medical image. To model the remote dependency at different scales with minimum expenses, both the encoder and
decoder in UTNet apply the self-attention mechanism. With the relative position encoding, the proposed self-atten-
tion  modules  can  effectively  model  the  global  relations  between  different  scales  and  reduce  the  complexity  from
O(n2) to approximate O(n). Ji et al. [105] presented a unified transformer network termed MCTrans to consider the
dependencies  of  different  pixels  at  different  scales,  the  consistency  of  different  feature  representations  at  specific
regions, and the correspondence of different labels. In MCTrans, multi-scale feature maps are embedded as a series of
tokens, and both intra-scale and inter-scale self-attention are performed to construct the cross-scale dependencies. At
the same time, a learnable embedding is introduced, and self-attention and cross-attention are used to model semantic
relations and enhance feature representations. As a result, MCTrans is a unified framework that incorporates feature
representation  learning  and  semantic  structure  mining.  Fu  et  al.  [106]  proposed  a  fully  automated  segmentation
method that combines U-Net and transformer, wherein the transformer blocks replace the convolutional layers in the
encoder and decoder of vanilla U-Net. In this work, CNN was used to extract features and encode spatial information
of inputs, and a transformer was used for adding long-range dependencies to deep features and modeling multi-scale
features. Xie et al. [107] proposed a 3D medical image segmentation framework termed CoTr that efficiently bridges
a transformer and a CNN. In CoTr, a deformable transformer is designed to construct the remote dependencies on the
features  extracted  by  a  CNN.  The  deformable  transformer  introduces  the  deformable  self-attention  mechanism  to
focus on key positions of feature maps.

5.4. Transformer in Medical Image Detection Task

For  detection  tasks  in  medical  image  analysis,  the  number  of  transformer-based  methods  is  limited.  Most  of
them adopt both transformers and CNN blocks as the main components of models, wherein the CNN performs fea-
ture extraction based on medical data and the transformer performs feature enhancement for the downstream detec-
tion task. Ma et al. [108] proposed the TR-Net that incorporates both CNN and transformer, and such a TR-Net was
used for automatically detecting significant stenosis and completing the diagnosis of coronary artery disease. In this
work,  a  shallow 3D CNN was used to efficiently perform local  semantic feature extraction from coronary arteries.
Then, these extracted semantic features of cubic volume were fed into a transformer, and the transformer can learn
the correlations between features in each region of a multiplanar reformatted (MPR) image. Thus, based on local and
global image information, significant stenosis in coronary arteries can be accurately detected by TR-Net. Jiang et al.
[109]  presented  a  caries  detection  framework  based  on  YOLOv5s,  where  the  transformer  was  incorporated  in  the
backbone network to perform feature extraction from input data, and the FReLU activation function was adopted to
the activation of visual-spatial information, which can achieve the accurate and efficient detection of caries. Kong et
al. [110] proposed an end-to-end abnormality detection model for chest X-ray images termed CT-CAD, which con-
tains context-aware transformers. They encoded context information at multiple scales and enlarged receptive fields
through  a  context-aware  feature  extractor.  Then,  classification  and  location  regression  were  performed  by  a
deformable  transformer  detector.  The deformable  transformer  blocks  deal  with  a  small  set  of  key sampling points,
which enables CT-CAD to focus on the feature subspace and speed up the convergence. Tao et al. [111] presented a
3D object  detection  method  based  on  transformers  to  achieve  auto-detection  and  location  of  vertebrae  in  arbitrary
field-of-view (FOV) Spine CT, and suggested that auto-detection of vertebrae in arbitrary FOV CT can be seen as a
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pairwise set prediction problem. They proposed a Spine-Transformer to model the relationships of vertebrae at differ-
ent levels and to construct global context information. Based on Spine-Transformer, all positions of vertebrae can be
obtained in parallel. Chen et al. [112] introduced a transformer-based anomaly detection framework termed UTRAD.
In UTRAD, the word tokens were the pre-trained features that are generated by transformer-based autoencoders. A
multi-scale pyramid hierarchy was incorporated into UTRAD to detect the structural and non-structural anomalies at
multiple scales, and the residual connections were applied in the pyramid hierarchy.

5.5. Transformer in Medical Image Enhancement Task
Transformer  models  have  also  been  verified  to  have  powerful  learning  capabilities  in  various  medical  image

enhancement  tasks,  including  image  super-resolution  [113],  denoising  [114],  reconstruction  [115],  synthesis  [116],
and registration [117]. Feng et al. [113] introduced an end-to-end task transformer network termed T2Net, allowing
feature  representations  to  be  shared  and  transferred  between  MRI  reconstruction  and  super-resolution  tasks.  They
incorporated  MRI  reconstruction  and  super-resolution  tasks  into  T2Net,  and  used  two  sub-branches  to  output  the
results  of  these tasks respectively.  To promote joint  learning and exchanging task-related information between two
tasks, the task-specific features were extracted by two separate branches. After that, those extracted task-specific fea-
tures were expressed as queries and keys, and a task transformer module took these features as input to calculate the
relationship between the tasks. The work of Wang et al. [114] was the first one to introduce the transformer on low
dose CT (LDCT) denoising task,  which enlarged the categories  of  LDCT denoising algorithms.  Wang et  al.  [114]
proposed a TED-net, which is an encoder-decoder dilation network based on ViT and free of convolution. TED-net
has a symmetric U-shaped architecture and its encoder-decoder blocks consist solely of the transformer. The TED-net
has been verified that it can accomplish superior denoising results. Korkmaz et al. [115] presented an unsupervised
reconstruction method termed SLATER to perform MRI reconstruction, which incorporated zero-shot learning and
adversarial  learning  into  transformers.  SLATER  is  an  unconditional  deep  adversarial  network  with  cross-attention
transformers, which consists of a synthesizer, a mapper, and a discriminator. The cross-attention transformers, as the
key  component  of  the  synthesizer,  are  designed  to  capture  long-range  spatial  dependencies  without  computational
burden. Shin et al. [116] combined generative adversarial network (GAN) with BERT to perform PET synthesizing
from MRI images. They supposed that synthesizing PET from MRI can benefit from the self-attention over these two
modality images on the premise of sufficient training samples, and thus they introduced BERT to consider and calcu-
late the self-attention over these two modalities  for  better  image synthesis.  Song et  al.  [117] combined transformer
and CNN, and proposed a U-shaped hybrid network termed TD-Net. In TD-Net, a CNN is used for feature extrac-
tion from MRI images, and a transformer encoder is employed to capture global information, wherein the encoding
features are concatenated to the corresponding decoding blocks. Thus, the decoding process can utilize the CNN to
fuse the local and global information extracted by a transformer.

6. Key Challenges and Potential Solutions

(1) Deep learning models are often regarded as black-box models, and the main users of medical image analy-
sis  models  are  doctors,  most  of  whom  have  no  engineering  research  backgrounds  [118, 119].  Interpretable  deep
learning  models  are  more  friendly  to  doctors  in  clinical  applications.  Existing  deep  learning  attention  methods  can
provide interpretability with limitations, namely visual interpretation. These methods show the important parts of the
model decisions in the form of saliency mapping. For example, Seo et al. [120] proposed a multiscale 3D super-voxel
model  for  Alzheimer’s  disease  (AD)  diagnosis,  and  its  significance  map explained  the  regional  information  of  the
model in discriminating Alzheimer’s diseased patients and normal human brains. However, most of the existing deep
learning  attention  models  only  provide  qualitative  interpretable  analysis,  which  only  answers  the  question  “where
does the model  focus on?”.  These methods lack quantitative interpretable research and do not  answer the question
“how  much  does  the  model  focus  on?”.  Therefore,  a  potential  research  direction  is  the  quantitative  deep  learning
attention models for medical image analysis.

(2) The execution process of the deep learning model requires a large number of computing resources, such as
advanced GPU devices[121]. Since radiologists can’t always use expensive high-performance computing equipment
during the diagnosis process, the lightweight models are a potential research direction. At present, the common design
idea is to use the attention module to replace multiple groups of convolutional layers in the model, and use the atten-
tion  module  to  improve the  performance.  For  example,  Zhao et  al.  [122]  designed a  lightweight  feature  extraction
module  combining  deep  separable  convolution,  residual  connection,  and  attention  mechanism,  which  replaced  the
convolution layer with high computational demand and was successfully applied to the medical image segmentation
task.  Unfortunately,  this  design  approach  only  focuses  on  the  deletion  or  replacement  of  part  layers  of  the  model,
without considering the model as a whole. Distillation learning is expected to achieve the lightweight design of the
overall model, which uses the knowledge learned from the large model to guide the training of the small model so
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that (a) the small model has the same performance as the large model; and (b) the number of parameters is greatly
reduced, achieving model compression and acceleration.

(3) There are various types of medical  images,  including computed tomography (CT),  ultrasound (US),  mag-
netic resonance imaging (MRI), optical coherence tomography (OCT), etc. In clinical diagnosis, doctors may need to
make judgments based on a variety of data. The attention model is a good way to analyze the multi-modality data,
which relies on its powerful screening and weighting functions for the multi-modality data. Therefore, multi-modal-
ity medical image analysis based on deep learning attention is also a potential research direction.

(4) The fourth potential research direction is to use the prior knowledge of doctors to improve the performance
of deep learning models [123]. In the existing models, prior knowledge is summarized and injected into the model
once and for all. For example, Saha et al. [124] proposed a multi-stage 3D prostate cancer diagnostic model in which
the deep attention network detects lesion structures and then probabilistic anatomical priors encode the spatial preva-
lence and region of cancer. However, in the actual clinical process, the doctor’s clinical knowledge will change with
the progress of diagnosis. The method based on human-in-the-loop can realize multiple injections of prior knowledge.
The essence of the human-in-the-loop is an interactive human-machine model. The prior knowledge of doctors can be
injected into the deep learning network in batches, and each injection will update the model to improve the perfor-
mance. Each prior knowledge injection is an effective introduction to human judgment, which can be summarized as
adding the right knowledge at the right time.

7. Conclusion

Deep learning technology and attention mechanism have demonstrated powerful performance in medical image
analysis. This paper has reviewed the application of existing deep attention networks in medical image analysis. We
have  introduced  the  technical  details  of  the  channel  attention  network,  hybrid  attention  network,  and  transformer
according to the categories of attention. Then, recent methods have been introduced about the applications of these
techniques in solving the medical image classification task, segmentation task, detection task, and enhancement task.
The  remaining  challenges  and  potential  directions  have  been  also  discussed,  including  interpretability,  lightweight
network design, multimodal learning, and prior knowledge.
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