
前 言

在临床诊断中，医学图像分割的任务是从通过X

射线、计算机断层扫描、核磁共振成像及超声等方式

得到的生物医学图像中精准勾勒出器官或病灶等待

观察对象，以帮助医生对人体器官和组织中发生的

病变进行定量分析和形态分析。传统的手动分割方

法虽然准确，但其对专业知识有很强的依赖性，不仅

耗时还可能存在标注不一致的问题。自动医学图像

分割方法可减少人工干预，大幅度提高工作效率，然

而其仍存在以下问题。首先，由于医学图像分割任

务是在特定的局部进行分割，医学样本内部之间的

差异很小，但样本之间的差异却十分显著。近期研

究基于自注意力模块或其变体来改进模型，而这些
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Abstract: The research on medical image segmentation is of great significance in advancing efficient and accurate automated

image processing techniques. To address the problem of inaccurate segmentation results caused by significant variations in

organ tissue shapes and blurred boundaries present in medical images, a novel network named MFMANet is proposed. Built

upon a "U"-shaped architecture, the network integrates multi-scale information fusion modules and multi-attention modules.

Specifically, multi-scale information modules capture multi-scale information in the shallow layers of the network to bridge

the semantic gap between encoder and decoder features, thereby enhancing the network's ability to handle large variations in

organ sizes. Regarding the issue of blurred boundaries, multi-attention mechanism utilizes Swin Transformer as the deep

encoder-decoder network, employing channel and spatial attention instead of traditional skip connections to achieve finer

feature extraction. Experimental results on the ACDC and Synapse public datasets show that the proposed method achieves
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effectiveness in enhancing segmentation network accuracy.
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方法在建模样本之间的关系还存在一定缺陷。其

次，医学图像中的解剖结构通常具有复杂的形态和

组织结构，导致难以准确地判断物体位置或形状，而

利用多尺度信息是解决结构复杂性的关键策略之

一。基于此，本文结合卷积和注意力机制，提出一种

融合多尺度特征的多重注意力网络。其主要思想

是，在网络浅层融合来自编码器的多尺度特征，最大

限度地提高不同尺度特征信息利用率，从而捕获更

复杂的通道依赖关系。在网络深层阶段，将通道、空

间 注 意 力 引 入 跳 跃 连 接 中 ，协 同 网 络 深 层 的

Transformer模块，对图像特征进行精细化建模，帮助

模型更准确地定位边界，并减少边界模糊对分割的

影响。

1 研究现状

UNet是常用的医学图像分割模型，是一种具有

U 形架构的编码器-解码器模型［1］，由于 UNet的简单

性和可扩展性优势，许多研究人员以它为基础提出

了改进模型，并已被证明对许多不同的分割任务有

效［2-5］。尽管 UNet 及其变体在医学图像分割中取得

了很大的成就，但其在捕获远程依赖能力方面依旧

受到限制。这种限制源于卷积操作的内在局部性，

即卷积主要关注在有限的感受野中捕获局部模式和

空间关系。因此，如何克服这种局限性，仍然是CNN

架构领域最关键的挑战之一。

空间金字塔池化（Spatial Pyramid Pooling, SPP）

和空洞空间卷积金字塔池化（Atrous Spatial Pyramid

Pooling, ASPP）等结构已经证明，有效地结合多尺度

特征可以显著提高感受野并提高模型性能［6-7］。为了

充分利用多尺度上下文信息，Zhou等［2］和Huang等［5］

引入了多级特征融合机制，相较于原始的 UNet模型

具有更深的网络结构，通过使用密集跳跃连接聚合

不同语义的特征，可以捕获更复杂的特征和信息层

次。Jha 等［8］采用两个 UNet 叠加的方式以捕获更多

语义信息，并在瓶颈层引入ASPP以有效提取高分辨

率特征图，进一步提升模型性能。为了更好地获得

全局信息以准确定位待分割区域，研究人员将ViT的

自注意力机制（Self-Attenton, SA）引入到 UNet［9-15］

中。Transformer等注意力机制的加入协助模型能够

在全局范围内理解图像的语义关系。这使得模型能

够捕获图像中的长距离依赖关系，并在分割任务中

更好地整合全局信息。Chen 等［10］提出将 UNet 与

Transformer 相结合，利用 Transformer 对卷积神经网

络的特征图谱进行标记，并将其作为输入序列，以获

取整体上下文信息。在上采样过程中，解码器将其

与高分辨率的 CNN 特征图相结合，从而实现准确的

定位效果。这样的组合得到了出色的分割结果，并

且成功将“卷积+Transformer”这种网络结构引入了

医学图像分割领域。Cao 等［12］在 UNet 的结构基础

上，将 Swin-Transformer 模块作为基本模块，提出了

一种纯 Transformer 的 UNet 网络。Hatamizadeh 等［16］

采用“收缩-扩展”模式，使用一堆Transformer模块组

成 UNTER，采用 Transformer 作为编码器部分，但在

解码器中仍然使用 UNet 的卷积。Wang 等［17］受到

TransUnet的启发，基于 encoder-decoder结构，提出了

一种新的混合 Transformer 模块，用于同时进行样本

内外部关系学习，在浅层阶段，它依赖卷积运算来提

取特征，进入深层后，它首先运用局部-全局高斯权重

自注意力模块来计算注意力，随后借助外部注意力

模块，深入探索样本之间的关联。

Cai等［18］建立了一种多尺度机制，将中间层不同

尺度的全局上下文信息直接聚合为最终特征表示，

并利用额外的注意力机制来提高医学图像分割的预

测精度。然而，一步级联可能会忽略大规模上采样

过程中一些有价值的细节，仍然存在信息丢失的现

象。Wang 等［19］深入分析跳跃连接对分割工作的贡

献之后，发现跳跃连接并不总是对分割有利，且简单

的复制并不适合特征融合，因此提出了Ctrans模块来

替代简单的跳跃连接实现更好的分割性能。这进一

步证实了为更好地实现特征融合引入更合适的连接

方式的必要性。Wu 等［20］将高阶交互机制引入模型

之中，并将多级和多尺度信息融合机制添加到跳跃

连接路径中，以最大限度地提升不同阶段的特征信

息的使用。Ruan等［21］提出通道注意桥模块和空间注

意桥模块替代跳跃连接，对多级特征进行全局和局

部融合，生成有效注意力图。Ates 等［22］通过顺序捕

获多尺度编码器特征之间的通道和空间依赖关系，

来解决编解码器之间的语义差距。

2 研究方法

本文提出了一种融合多尺度信息的多重注意力

医学图像分割网络模型（Fused Multi-Scale Feature

Multi-Attention Net, MFMANet）。模型框架如图 1

所示。

延续之前医学图像分割任务工作，MFMANet建

立在标准的“编码器-解码器”U型架构上。编解码器

部分采用“C-C-C-T-T”的基础结构，其中，“C”是指两

步卷积或反卷积，每一步卷积均包含“3×3卷积+批归

一化+ReLU激活函数”的组合，以此来实现下采样或

上采样中的通道扩展或挤压。“T”则代表包含

Transformer 的模块，为网络注入强大的全局信息处

理能力，具体内容见 2.2.1。网络在浅层使用卷积可
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以更好地提取局部信息［23］，在深层则使用 Swin

Transformer提取全局特征［24］。卷积网络得益于归纳

偏置先验，展现出强大的泛化能力和快速的收敛速

度，而注意力层则拥有更强的建模能力，对大数据集

更有益。通过将卷积和注意力层结合，MFMANet得

以在医学图像分割任务中，充分提取医学图像的局

部和全局信息，进而提升模型的分割性能。

针对前言部分提到的挑战，本文设计了多尺度信

息融合（Multi-Information Fusion, MIF）模块和多重注

意力（Multi-Attention）模块。MIF模块旨在抓取并融合

不同层次的特征信息，通过密集连接不同语义尺度的

通道特征，实现更全面的信息利用。而多重注意力模

块的设计，则使网络能够更精准地聚焦于关键信息，显

著提升分割结果的准确性。与基础UNet相比，MFMANet

在充分利用多尺度信息、增强跳跃连接的有效性以及

提高信息利用能力方面均展现出显著优势，从而能够

进一步提高医学图像分割结果质量。

2.1 多尺度信息融合模块

多阶段和多尺度信息的获取在分割不同大小的

目标及边缘信息提取中发挥着重要作用，这两者的

有效融合已被证明是提高性能的关键［19］。MIF模块

通过将扩张卷积层和通道注意力相结合，取代简单

的跳跃连接，这一设计使网络能够融合不同尺度的

特征，生成精细的通道注意图，保留更多有用特征信

息，帮助网络更好地捕捉特征之间的关联性。MIF模

块首先对浅层网络提取的信息进行逐元素叠加式融

合，再利用扩张卷积层，使特征在不同尺度上同时卷

积再聚合。这一步骤有效整合了多尺度信息，为后

续处理提供了丰富的特征基础。随后使用通道注意

力捕获局部跨通道交互，使网络通过协作学习的方

式更加高效地融合多尺度通道特征，弥补特征之间

的语义差距。MIF模块示意图如图2所示。

Transformer
conv block

Transformer
conv block

Transformer
block

Transformer
conv block

Transformer
conv block

Conv block
MIF
block

CBAM

CBAM

Multi-Attention

Conv 3×3

BN

ReLU

H×W×3
H
2 ×
W
2 ×64

H
4 ×
W
4 ×128

H
8 ×
W
8 ×256

H
16×

W
16×512

H
32×

W
32×1024

×2

a:网络结构 b:卷积模块

图1 MFMANet网络结构与卷积模块

Figure 1 MFMANet architecture and convolutional block

Conv block

Conv blockConv block

Conv block

Conv block

Conv block

Conv2dDilated Conv2d Additon
d=3

d=2

d=1

S
igm

oid

F
C

F
C

R
eL

U

A
vg_pool

图2 多尺度信息融合模块

Figure 2 Multi-scale information fusion block

具体而言，特征图 Xinput∈RH×W×C（H、W 和 C分别指

图像高度、宽度和特征通道数）输入到网络之后，编

码器浅层网络将捕获到不同层次的特征 X1∈RH×W×C，

X2∈RH/2×W/2×2C，X3∈RH/4×W/4×4C。为了解决每个编码器块
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的特征映射之间分辨率不匹配的问题，避免网络偏

爱维度较大的特征图从而引起偏差的现象，模块采

用卷积池化对低维度特征进行下采样，以及反卷积

操作对高维度特征进行上采样的方法，统一特征图

分辨率及维度。随后将这些经过处理之后的特征图

Xi进行逐元素叠加，得到融合后的特征图X。其中，i=

1, 2, 3，j=2。

Xi =

ì

í

î

ïï
ïï

Upsample ( )Xi , i > j

Xi, i = j

Downsample ( )Xi , i < j

（1）

X = X1 + X2 + X3 （2）

随后，特征图 X 被进一步送入扩张率分别为

{1, 2, 3}的扩张卷积层，这些卷积层能够在不同尺寸

上同时进行卷积操作，并将处理后的特征叠加起来

得到新特征X '。这一步骤能够将相关性较强的特征

聚集起来，同时弱化非关键特征的影响。为进一步

优化特征，得到的特征 X '还需要经过一个 3×3 的卷

积，并与原始特征进行叠加。随后，叠加后的特征被

送入通道注意力模块，该模块由平均池化、ReLU 激

活函数和 Sigmoid 函数组成。在扩张卷积层后加入

通道注意力可根据每个通道的重要性动态调整特征

图的权重，降低冗余信息，提高网络计算效率和泛化

能力。具体过程如下：

X '=X +conv ( )conv( )rate=1 ( )X +conv( )rate=2 ( )X +conv( )rate=3 ( )X

（3）

Y = X + Sigmoid ( )ReLU ( )Mean ( )X ' （4）

其中，conv(rate=i)表示扩张率为 i的扩张卷积，conv表示普

通2D卷积。Mean表示全局平均池化，ReLU和Sigmoid

分别对应两个激活函数，X '表示经过扩张卷积层之后

得到的特征，Y表示MIF模块最终得到的特征。

最后将得到的特征 Y 还原到对应解码器的特征

大小Y1∈RH×W×C，Y2∈RH/2×W/2×2C，Y3∈RH/4×W/4×4C，再与上层解

码器的输出按元素相加。

2.2 多重注意力模块

多重注意力模块由网络深层Transformer conv模

块和跳跃连接中的卷积块注意模块（Convolutional

Block Attention Module, CBAM）构 成［25］ 。 在

Transformer conv 模块中，窗口注意力通过分层的注

意力机制，能够同时捕获全局信息和局部信息，确保

模型在理解数据时能够全面而深入地洞察数据内在

结构。CBAM 使用通道、空间混合注意力进一步优

化特征提取过程，这一模块不仅增强了模型对关键

特征的敏感度，还使其能够更好地捕获空间和通道

之间的相关性，进而提升了特征表达的准确性和丰

富性。结合以上两种注意力模块，能够使网络同时

关注全局和局部特征，提取重要特征抑制无关特征，

全面理解输入数据。这种结构有助于网络了解整体

的病变结构及其与背景的关系，从而更准确地定位

病变区域。

2.2.1 Transformer conv 模块和瓶颈层 Transformer

conv 模块包括两层的 Swin Transformer（以下简称

SwinT）模块和一层两步卷积，每个 SwinT 模块都包

含一个层归一化（LayerNorm, LN）和一个多头自注

意力（Multi-head Self Attention, MSA）模块、一个残差

连接和一个具有 GELU 非线性激活函数的两层

MLP。MFMANet 网络模型将基于窗口的多头自注

意 力（Window-based Multi-head Self Attention, W-

MSA）和 基于移位窗口的多头自注意力（Shifted

Window-based Multi-head Self Attention, SW-MSA）分

别应用于这两个连续的 SwinT 模块，构造如图 3 所

示，窗口大小为 7。这种方法能增强模型对远程依赖

的捕获能力以及对全局、局部语义信息交互的能力。

相比于简单的插值方法操作，本模型在 Transformer

模块之后使用卷积进行上/下采样，能够更好地捕获

图像中的局部特征和结构信息，保留输入特征图的

空间信息，从而产生更准确的采样结果。模型瓶颈

层使用的 Transformer模块仅包括两个连接的 SwinT

模块。在瓶颈层中，特征大小和分辨率保持不变，以

确保特征表示的一致性。

2.2.2 CBAM 为了能够更好地保留图像信息，该网

络在深层 Transformer 编解码器的基础上，引入

CBAM作为网络的跳跃连接。CBAM由通道注意力

和空间注意力构成。通道注意力负责调整不同通道

的重要性，以便网络更好地关注对分割任务有效的

特征，提高特征表示的表现力和判别能力。通道注

意力部分主要由全局平均池化、全局最大池化和多

层感知机（Multilayer Perceptron, MLP）实现，池化用

于获取通道的全局特征表示，通过 MLP 来学习每个

通道权重以调整重要性。空间注意力则关注特征图

中不同空间位置，使网络更好地捕获图像中不同区

域的细节信息，提高特征的鲁棒性和区分度。空间

注意力部分主要依赖卷积操作实现，根据输入特征

图动态调整每个位置的权重，以实现空间注意力的

图3 Swin Transformer模块

Figure 3 Swin Transformer block

LN

SW-MSA

W-MSA

LN

LN

LN MLP

MLP
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作用。具体实现过程如图4所示。计算步骤如下：

CA=X⊗Sigmoid ( )MLP ( )Max ( )X +MLP ( )Mean ( )X

（5）

SA=CA⊗Sigmoid ( )conv ( )concat ( )MAX ( )CA ,

Mean ( )CA
（6）

其中，CA表示通道注意力特征图，SA表示空间注意

力特征图。⊗表示逐元素相乘，Max 表示全局最大

池化，Mean 表示全局平均池化。concat 表示按通道

拼接，Sigmoid对应Sigmoid激活函数。

这种混合通道、空间注意力结构的加入可促进

通道和空间维度中注意权重的动态分布，同时也保

证了较低的计算复杂度，避免除 Transformer 外更大

的计算开销。

Add Sigmoid Conv2d 逐元素相乘

Avg_pool

Max_pool

M
ax_pool

A
vg_pool

M
L

P
×

2

图4 卷积块注意力模块

Figure 4 Convolutional block attention module

3 分析与讨论

3.1 数据集和评价指标

Synapse是一个公共腹部多器官分割数据集，包

含 30 例对比增强腹部临床 CT 病例，总计 3 779 张轴

向切片。每个 CT 扫描都包涵 85~198 个 512×512 像

素的切片，并对每个图像进行了 8种腹部器官或组织

（主动脉、胆囊、脾脏、左肾、右肾、肝脏、胰腺、脾脏和

胃）的标注。按照文献［10］的划分，其中 18 个病例

（共 2 212个轴向切片）用于训练，12个案例（共849个

轴向切片）用于测试。

ACDC 是一个由 100 次检查组成的公共心脏

MRI数据集。此MRI数据集由一系列覆盖心脏基底

到左心室顶端的短周期案例组成。对于每个病例的

短轴切片，有两种不同的模式：心脏舒张末期帧（ED）

和心脏收缩末期帧（ES），相应的标签包括左心室

（LV）、右心室（RV）和心肌（MYO）。数据集分为 70

个训练样本（共 1 930个轴向切片）、10个验证样本和

20个测试样本。

3.2 实验设置

本文使用PyTorch框架来构建MFMANet网络模

型，并在 Nvidia GTX 2080Ti GPU（11 GB）上对其进

行训练和实验。具体来说，实验将批量大小设置为

12，并使用学习率为 1e-4的 Adam 优化器。在进行实

验之前需要将所有图像输入大小调整为 224×224，实

验所使用的数据增强方法包括随机旋转和随机翻

转。除此之外，模型并没有使用预训练的方法。

3.2.1 评估指标 为了评估模型在图像分割中的性能，

实验使用骰子相似系数（Dice Similarity Coefficient,

DSC）和 95% 豪斯多夫距离（95% Hausdorff Distance,

HD95）评估分割精度，DSC衡量预测结果和标签内部

填充相似性，HD95衡量边界相似性。

DSC =
2TP

FP + 2TP + FN
（7）

其中，TP 表示实际为真且被预测为真的样本，FP 表

示实际为假但预测为真的样本，FN表示实际为真且

预测为假的样本。

豪斯多夫距离（HD）如下式所示：

HD = max{ }dXY, dYX = max{ }max
x ∈ X

min
y ∈ Y

d { }x, y ,

max
y ∈ Y

min
x ∈ X

d { }x, y
（8）

其中，X表示预测结果，Y表示真实标签，d表示X和Y

之间的距离，dXY表示对 X中的每个点 x到距离此点 x

最近的 Y中点 y之间的距离||x-y||。首先，对距离进行

排序，选取最大值作为 dXY，dYX同理，取这两者中最大

值作为 HD，在实际计算时，为排除可能由离群点引

起的不合理距离，采用排名前 95% 的距离值，记为

HD95，以确保整体数值的稳定。

3.2.2 损失函数 实验采用的损失函数为交叉熵-Dice

混合损失函数，见式（9）~（11）。交叉熵损失函数被

用作像素级别的标签预测与真实标签之间的差异度

量，衡量两个概率分布之间的相似性。Dice 损失函

数不关注每个像素的分类，而是关注预测结果与真

实结果的重叠情况，这使得它对于类别不平衡的图

像分割任务效果更好，尤其是在背景像素占主导地

位的情况下。以上两个损失函数混合使用可以综合

考虑模型的分类准确性和相似性，从而更好地训练

模型。
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LBCE = -
1

N∑i = 1

N

( y × log ( )p + (1 - y ) × log (1 - p ) ) （9）

LDice = 1 - Dice = 1 -
2TP

FP + 2TP + FN
（10）

L = α × LBCE + β × LDice （11）

其中，LBCE表示交叉熵损失，LDice表示 Dice 损失，L 表

示最终的损失函数，y表示期望的输出，p表示实际的

输出，α和 β分别为两个损失函数的权重。通过调整

这两个权重的值，可以在一定程度上平衡交叉熵损

失函数和 Dice 损失函数在最终损失值上的影响，本

实验设定α、β都为0.5。

3.3 消融实验

为了研究网络组成部分是否有助于医学图像分

割，本文在 ACDC 数据集上选用不同的网络架构进

行实验。

3.3.1 MFMANet网络组成消融实验 表 1 数据结果

表明，首先，UNet+SwinT的组合要优于 R50_UNet和

Swin-UNet这两个基线模型，这种卷积和Transformer

组合实现了全局信息和局部信息的有效融合，使得

模型能够更好地理解输入数据的整体结构和局部细

节。其次，MIF模块和多重注意力模块的加入进一步

提高了模型的分割结果，充分展现了多尺度特征信

息的整合及注意力机制的恰当运用在医学图像分割

任务中的重要性。最后，由以上模块组合成的

MFMANet网络达到了最佳的分割结果，证明了该模

型在医学图像分割任务上的有效性。

3.3.2 MIF模块消融实验 MIF模块由扩张卷积层和

通道注意力组成，为了深入探究扩张卷积层和通道

注意力在特征提取中的增益效果，实验将这两个模

块分别独立地加入网络浅层。由表 2的结果可知，当

两个模块以“扩张卷积层-通道注意力”的顺序组成

MIF模块时，DSC指标达到最高，分割结果最好。这

是因为MIF模块不仅能够考虑不同尺度下的特征信

息，还能动态调整特征图中不同通道的重要性，从而

获得更全面、更丰富的特征表示。这样的设计有助

于网络获取区域边缘和角落细节信息，使预测更加

完整。

3.3.3 多重注意力模块消融实验 为了验证不同注意

力机制对网络的增益效果，本文将不同注意力加入

到网络跳跃连接的不同位置。多重注意力机制消融

实验结果由表 3 所示。结果显示，当编解码器中

Transformer模块的跳跃连接上分别加入混合注意力

时（按通道注意力、空间注意力的顺序加入其中），分

割性能达到最高。这证明多重注意力机制有助于模

型了解整体待分割结构及其与背景的关系，能够更

准确地定位病变区域，协助模型更好地捕获分割图

像的全局信息。除此之外，本文还尝试将编码器第

4、5层得到的特征叠加之后输入混合注意力，再将得

到的特征输入对应的解码器中。这种方法得到的

DSC指标并不是最佳，这表明对于低分辨率特征，简

单叠加这种融合方式虽然能够提升模型的分割结

果，但并不是融合特征的最佳选择。

3.4 实验结果分析

3.4.1 ACDC 数据集实验结果分析 与 TransUNet、

SwinUNet、MTUNet等几种流行的模型架构相比，本文

提出的网络实现了91.94%的DSC，达到了最好的分割

指标结果，相比于MTUNet这种同样基础架构的方法

提 升 了 1.51%，同 时 也 比 最 新 的 方 法

TransCASCADE［26］提 高 了 0.31%。 由 表 4 可 知 ，

MFMANet 对左心室和右心室的分割效果也优于其

他方法。图 5显示了部分分割方法的可视化结果，红

色区域代表左心室，蓝色区域代表右心室，绿色区域

则代表心肌，如图所示，与其他基于Transformer的方

网络结构

R50_UNet

Swin-UNet

UNet+SwinT

UNet+SwinT+MIF模块

UNet+SwinT+卷积块注意模块

MFMANet

平均值

87.55

90.00

91.42

91.53

91.68

91.94

右心室

87.10

88.55

88.73

89.19

89.60

90.05

心肌

80.63

85.62

89.68

89.86

89.58

89.93

左心室

94.92

95.83

95.85

95.55

95.86

95.85

表1 网络组成消融实验（DSC, %）

Table 1 Ablation study of network composition (DSC, %)

模块内容

扩张卷积层

通道注意力

MIF模块

扩张卷积层

√

×

√

通道注意力

×

√

√

平均值

91.76

91.38

91.94

右心室

89.26

88.56

90.05

心肌

90.02

89.84

89.93

左心室

95.98

95.75

95.85

表2 多尺度信息融合模块消融实验（DSC, %）

Table 2 Ablation study of multi-scale information fusion block (DSC, %)
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法相比，本文方法对右心室的边界分割更加准确，这

一结果证明了本文方法在理解结构形态和组织特征

方面具有更优异的性能。

3.4.2 Synapse数据集实验结果分析 如表 5所示，本

文 提 出 的 MFMANet 获 得 了 最 好 的 DSC 结 果

（79.88%）。特别是胆囊、胰腺等这些边界不明显、

形状变化大导致难以分割的结构，相较于 MTUNet

分别获得了 6.33% 和 2.16% 的提升。测试集部分分

割结果可视化如图 6 所示，在案例 1 中，MFMANet

在肝脏（黄色）上突出了正确的显著区域，其像素准

确性和边界分割精度方面优于其他方法。在案例 2

中，MFMANet 在胃部（亮蓝色）、胰腺（红色）、肝脏

（黄色）的内部填充和边界轮廓上分割更准确。不同

的方法比较和可视化结果证明了 MIF模块和多重注

意力的有效性，本方法使得模型能够在保留详细形

状信息的同时，生成更精细的分割结果。与此同时，

由表 5 中的 HD95 指标结果可知，尽管 DSC 指标表

现良好，但模型在 HD95 指标方面仍存在改进空间，

这可能是因为腹部器官存在更加复杂的器官边界或

者相互重叠的现象。

注意力组合方式

通道注意力

空间注意力

卷积块注意力模块

卷积块注意力模块

两个SC共用一个模块

卷积块注意力模块

SC4

√

√

√

×

√

√

SC5

√

√

×

√

√

√

平均值

91.70

91.80

91.83

91.27

91.65

91.94

右心室

88.91

89.33

89.73

88.06

89.15

90.05

心肌

90.15

90.12

89.94

89.97

90.14

89.93

左心室

96.04

95.95

95.82

95.79

95.66

95.85

SC表示跳跃连接，SC4、SC5分别表示网络中跳跃连接第4层和第5层

表3 多重注意力模块消融实验（DSC, %）

Table 3 Ablation study of multi-attention block (DSC, %)

模型

R50+UNet

R50+AttnUNet

TransUNet

SwinUNet

MTUNet

PVT-CASCADE［26］

TransCASCADE［26］

MFMANet

平均值

87.55

86.75

89.71

90.00

90.43

91.46

91.63

91.94

右心室

87.10

87.58

88.86

88.55

86.64

88.90

89.14

90.05

心肌

80.63

79.20

84.53

85.62

89.04

89.97

90.25

89.93

左心室

94.92

93.47

95.73

95.83

95.62

95.50

95.50

95.85

表4 ACDC数据集实验结果（DSC, %）

Table 4 Experimental results on ACDC dataset (DSC, %)

舒张末期

a：真实标签

收缩末期

b：TransUNet c：SwinUNet d：MTUNet e：MFMANet

图5 ACDC数据集可视化结果

Figure 5 Visualization results on ACDC dataset
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模型

R50+UNet

R50+AttenUNet

TransUNet

SwinUNet

MTUNet

MFMANet

平均HD95/mm

36.87

36.97

31.69

21.55

26.59

28.70

DSC/%

主动脉

84.18

55.92

87.23

85.47

87.92

88.39

胆囊

62.84

63.91

63.13

66.53

64.99

71.32

左肾

79.19

79.20

81.87

83.28

81.47

83.02

右肾

71.29

72.71

77.02

79.61

77.29

79.55

肝脏

93.35

93.56

94.08

94.29

93.06

93.80

胰腺

48.23

49.37

55.86

56.58

59.46

61.62

脾脏

84.41

87.19

85.08

90.66

87.75

86.93

胃

73.92

74.95

75.62

76.60

76.81

74.44

平均值

74.68

75.57

77.48

79.13

78.59

79.88

表5 Synapse数据集实验结果

Table 5 Experimental results on Synapse dataset

b：真实标签 c：TransUNeta：真实图像

图6 Synapse数据集可视化结果

Figure 6 Visualization results on Synapse dataset

案例2

d：MTUNet e：MFMANet

案例1

4 总 结

为解决医学图像分割中器官组织形状变化差异

大和成像边界模糊等问题，本文提出的 MIF 模块增

强了对多尺度特征信息的利用，采用多重注意力协

助网络捕获局部-全局信息，成功缩小了编码器和解

码器之间的语义差距，表现出良好的分割性能。在

ACDC数据集和Synapse腹部多器官数据集上与其他

现有模型进行比较，本文提出的MFMANet具有出色

的分割性能和泛化能力，进一步证明利用多尺度信

息和同时关注信息对象和重要区域，可以有效应对

器官形态变化和成像边界模糊等挑战，获得更好的

分割性能。未来，研究将密切关注领域最新进展，继

续优化模型，进一步增强对多尺度信息的利用，提高

HD95的指标结果，以进一步提升网络在边界区域的

表现效果。
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