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摘　要：　医学图像分割是智慧医疗领域的关键技术，旨在精准识别并分割影像中的器官或病变区域，为临床诊

断与治疗决策提供可靠的量化依据 . 近年来，基于卷积神经网络（Convolutional Neural Network，CNN）的医学图像分割

方法因其优异的局部特征提取能力得到广泛应用 . 然而，受限于卷积操作固有的局部感受野，CNN在建模长距离空间

依赖和全局上下文信息方面仍存在不足 . 尽管基于Transformer的方法通过自注意力机制实现了对全局特征的建模，

但计算复杂度随序列长度的平方增长，制约了其实际应用效率 . 针对上述问题，本文提出一种新的医学图像分割网

络，该网络包含交叉视觉状态空间（Cross-Vision State Space，C-VSS）和多分支交互注意力（Multi-Branch Interactive At⁃
tention，MBIA）两个核心模块 . C-VSS模块融合卷积操作的局部感知优势与状态空间的长序列建模能力，通过双分支协

作策略，在保持线性计算复杂度的同时，实现对局部和全局特征的有效提取与融合 . MBIA模块则通过多分支架构增

强多尺度上下文信息的表征能力，并在编码器与解码器之间建立双向信息交互通道，实现跨层特征的动态融合，从而

提升模型对复杂结构的感知能力 . 为验证所提方法的有效性，在 CVC-ColonDB、ISIC2017、ISIC2018和 COVID-19这 4
个公开医学图像分割数据集上开展试验 . 结果表明：与次优方法相比，本文方法在交并比（Intersection over Union，IoU）
指标上分别提升了约 0.94、0.83、1.04和 2.28个百分点，在Dice相似系数（Dice Similarity Coefficient，DSC）指标上分别提

升了约 0.63、0.50、1.56和 1.51个百分点 . 此外，平均数（Average，Avg）指标在 4个数据集上分别达到 91.51%、91.74%、

91.30%和 88.78%，均优于所有对比方法，展现出最优性能，充分验证了所提方法在分割性能上的优越性 . 进一步开展

消融实验以验证核心模块的作用，实验表明：单独移除C-VSS模块后，IoU指标分别下降 3.62、2.15、1.69和 2.13个百分

点，DSC指标分别下降 2.25、1.29、1.02和 1.40个百分点；单独移除 MBIA模块后，IoU指标分别下降 10.11、0.50、1.08和

1.97个百分点，DSC指标分别下降 6.54、0.30、0.65和 1.30个百分点 . 实验结果充分证明C-VSS与MBIA模块的有效性，

且MBIA模块对性能提升的贡献更为显著，二者协同作用可进一步优化模型性能 .
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Abstract:　Medical image segmentation is a key technology in the field of smart healthcare, aiming to accurately iden⁃
tify and segment organs or pathological regions within images, thereby providing reliable quantitative evidence for clinical 
diagnosis and treatment decision-making. In recent years, medical image segmentation methods based on convolutional neural 
network (CNN) have been widely adopted due to their excellent capability in extracting local features. However, due to the 
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inherent local receptive field of convolution operations, CNN still suffers from limitations in modeling long-range spatial de⁃
pendencies and global contextual information. Although Transformer-based methods achieve global feature modeling 
through the self-attention mechanism, their computational complexity grows quadratically with sequence length, limiting 
their efficiency in practical applications. To mitigate the aforementioned issues, this paper proposes a new medical image 
segmentation network, which mainly consist of two core modules: cross-vision state space (C-VSS) and multi-branch inter⁃
active attention (MBIA). The C-VSS module integrates the local perception advantage of convolutional operation with the 
long-sequence modeling capability of state space model. Through a dual-branch collaborative strategy, it achieves effective 
extraction and fusion of local and global features while maintaining linear computational complexity. The MBIA module en⁃
hances the representation of multi-scale contextual information through a multi-branch architecture and establishes bidirec⁃
tional information interaction pathways between the encoder and the decoder to enable dynamic fusion of cross-level fea⁃
tures, thereby improving the model’s ability to perceive complex structures. Experimental results on four public medical im⁃
age segmentation datasets, including CVC-ColonDB, ISIC2017, ISIC2018, and COVID-19, demonstrate that our method 
outperforms the second-best approach by approximately 0.94, 0.83, 1.04, and 2.28 percentage points in intersection over 
union (IoU) and 0.63, 0.50, 1.56, and 1.51 percentage points in dice similarity coefficient (DSC), respectively. In addition, 
the proposed method achieves average (Avg) scores of 91.51%, 91.74%, 91.30%, and 88.78% on the four datasets, respec⁃
tively, all of which are higher than those of the comparative methods, demonstrating its superior segmentation performance. 
Furthermore, ablation studies show that removing the C-VSS module alone leads to a decrease of 3.62, 2.15, 1.69, and 2.13 
percentage points in IoU, and 2.25, 1.29, 1.02, and 1.40 percentage points in DSC, respectively. Removing the MBIA mod⁃
ule alone results in a decline of 10.11, 0.50, 1.08, and 1.97 percentage points in IoU, and 6.54, 0.30, 0.65, and 1.30 percent⁃
age points in DSC, respectively. The experimental results fully verify the effectiveness of the C-VSS and MBIA modules, 
indicate that the MBIA module contributes more significantly to performance improvement, and reveal a notable synergy 
between the two.

Key words:　medical image segmentation; cross-visual state space module; multi-branch interactive attention mod⁃
ule; dynamic feature fusion; convolutional neural network; Transformer
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1　引言

医学图像分割在智慧医疗领域具有重要的研究价

值，其目标是将器官、病灶、血管等感兴趣区域从计算

机断层扫描（Computed Tomography，CT）、磁共振成像

（Magnetic Resonance Imaging，MRI）、超声等医学图像中

分离出来［1］. 早期的分割主要依赖于传统的图像处理

技术，如基于阈值分割方法、基于边缘检测分割方法

等［2］，这些方法对医学图像的质量和噪声敏感，泛化能

力较弱［3］. 随着深度学习的发展，基于卷积神经网络

（Convolutional Neural Network，CNN）和 Transformer［4］的
医学图像分割方法实现了从输入图像到分割结果的直

接映射，提升了分割的精度与效率 . 其中，具有代表性

的基于CNN的方法包括迭代边界优化小样本分割网络

（Iterative Boundary Refinement Few-Shot Segmentation 
Network，IBR-FSS-Net）［5］、结构重参数化与多尺度深度

监督网络（Structural Reparameterization and Multi-scale 
Deep Supervision Network，SR&MDS-Net）［6］和 MADGNet
（Modality-Agnostic Domain Generalizable medical image  
segmentation by multi-frequency in multi-scale attention）［7］.
这些方法通过引入不同的注意力机制，细化特征的提

取过程，从而增强模型对关键区域的感知能力 . 但由于

卷积操作具有局部感受野的固有特性，CNN 在建模图

像的长程依赖关系上存在局限性［8］，难以有效捕捉医学

图像中相距较远的结构间的语义关联 . 基于 Trans⁃
former的方法通过引入位置编码和自注意力机制，实现

对图像全局上下文信息的直接建模，有效捕捉了图像

中不同结构间的关系，代表性工作包括UCTransNet（re⁃
thinking the skip connections in U-Net from a Channel - 
wise perspective with Transformer）［9］、多尺度卷积调制网

络（Multi-Scale Convolution Modulation Network，MSC⁃
MNet）［10］和多分支多尺度注意力网络（Multi-branch and 
multi-scale Attention Network，M2ANet）［11］等 . 为进一步

结合 CNN 与 Transformer 的优势，文献［12］提出一种将

U-Net（用于生物医学图像分割的卷积网络）［13］与 Swin-

Unet（用于医学图像分割的类 Unet纯 Transformer）结合

的双分支网络，实现了局部和全局信息的有效融合 . 文

献［14］将 Swin Transformer与U-Net编码器结合，提出一

种基于双通道自注意力的分割方法 . 上述方法取得了

良好性能，但普遍受限于 Transformer 的二次计算复杂

度，在处理高分辨率医学图像时，易受硬件和内存资源

的限制 .
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状态空间模型（State Space Model，SSM）尤其是结

构化状态空间模型（Structured state space model，S4）［15］

的引入提供了一种新的解决方案 . SSM 利用状态空间

方程，在保持线性计算复杂度的同时，有效地对长序列

依赖关系进行建模［16］. 在此基础上，文献［17］提出一种

具有选择性的 SSM模型：Mamba，该模型通过参数化网

络中的参数，使其能够依据不同序列内容动态调整其

状态转移过程，进一步提升了 SSM 模型在处理长序列

任务中的性能与效率 . 随后，文献［18］提出 Vision 
Mamba，该模型集成双向的 SSM模块，实现了更高效的

全局特征建模，并在效率和性能方面超越了传统的

Transformer 架构 . 文献［19］引入 2D 选择扫描（2D Se⁃
lective Scan，SS2D）机制，通过从 4个方向的扫描对图像

中的全局特征进行建模 . SS2D作为Mamba模型向二维

视觉任务扩展的关键技术之一，提升了 SSM 在视觉表

达方面的能力，使其能够直接应用于图像处理任务中 .
此外，文献［20］提出 SMM-UNet 模型，通过有效整合局

部和全局特征，在降低模型计算复杂度的同时，提升了

其对形态多变的分割任务的适用性 . 尽管 SS2D在图像

中表现出良好的全局建模能力，但其对图像中的所有

区域（包括感兴趣区域和背景区域）均采用统一的关注

机制，缺乏对关键局部结构的针对性建模能力 . 如图 1
所示，SS2D将输入沿着不同的扫描路径展开为序列，对

每条序列独立应用 SSM进行特征变换 . 然而，这种方法

为所有特征赋予相同的权重，未区分语义重要性不同

的区域，导致边界或微小病灶区域在全局状态更新过

程中被平滑，从而影响模型在复杂医学图像分割任务

中的性能 .

针对这一问题，本文在 SS2D的基础上进一步拓展

SSM 在医学图像分割任务中的适用性，提出一种交叉

视觉状态空间（Cross-Vision State Space，C-VSS）模块，

以提升模型对关键区域的建模精度和语义表达能力 .
此外，U-Net［13］作为最具有代表性的医学图像分割框架

之一，其采用对称的编码-解码结构，并利用跳跃连接以

补充下采样丢失的细节信息，这对于医学图像分割至

关重要 . 目前，包括 ACC-Unet（A Completely Convolu⁃
tional Unet model for the 2020s）［21］、SMESwin Unet［22］、
Mamba-UNet（UNet-like pure visual Mamba for medical 
image segmentation）［23］在内诸多模型证明了 U-Net框架

在医学图像分割任务上的有效性 . 受此启发，本文以C-

VSS为基础单元构建U型结构，提出了基于C-VSS与多

分支交互注意力（Multi-Branch Interactive Attention，
MBIA）的分割网络 . 本文的主要贡献如下：

（1）C-VSS 模块，用于提取并融合图像的局部和全

局特征 . C-VSS模块结合卷积运算与 SSM的优势，通过

引入双分支协作策略，实现对卷积操作提取的局部特

征与SSM提取的全局依赖关系的多层次融合 .
（2）提出 MBIA 模块，以增强不同尺度信息间的交

互能力 . MBIA模块通过在编码器和解码器之间建立双

向信息传递通道，实现跨层级的动态特征融合，提升多

尺度特征的表示能力 .
（3）基于C-VSS模块与MBIA模块，提出基于C-VSS

与 MBIA 的 网 络（Cross-Visual state space and Multi-
Branch interactive Network，CVMBNet）用于医学图像分

割 . 实验结果表明：与现有主流方法相比，CVMBNet在
多个数据集上均表现出更优的性能，实现了分割精度

的提升 .
2　相关工作

2. 1　基于CNN与Transformer的分割

CNN 通过局部感受野与滑动窗口机制，有效捕获

医学图像中的边缘、纹理等局部特征，为病灶分割和器

官识别等任务提供可靠的特征表示 . 然而，这种基于局

部感受野的特征提取方式难以建模医学图像中长距离

依赖关系［24］. 为了缓解这一局限性，文献［25］设计了一

种多尺度减法聚合模块，通过计算不同尺度特征间的

差异信息并融合到解码器，增强了模型对像素级和结

构级特征的辨别能力 . 文献［26］提出一种基于深度卷

积的多尺度解码器，通过结合多尺度信息与注意力机

制，细化了模型的特征解码过程 . 上述方法均在卷积运

算的基础上，引入多尺度处理或注意力机制等手段，以

提高模型对特征的提取和融合能力 . 与之不同的是，文

献［27］提出一种层次化的 Swin Transformer 模型，通过

滑动窗口机制以及跨窗口交互策略，在降低模型计算

复杂度的同时，实现了对长距离依赖关系的建模 . 在此

基础上，文献［28］将 Swin Transformer 块作为网络的基

础单元，构建了一个完全基于 Transformer 的 U-Net 网

1 2

4

3

5 6

7 8 9

1 2 3 4 8 9...

1 4 7 2 6 9...

9 8 7 6 2 1...

9 6 3 8 4 1...

1 2

4

3

5 6

7 8 9

1 2 3 4 8 9...

1 4 7 2 6 9...

9 8 7 6 2 1...

9 6 3 8 4 1...

(a) 扫描扩展

1 2

4

3

5 6

7 8 9

1 2 3 4 8 9...

1 4 7 2 6 9...

9 8 7 6 2 1...

9 6 3 8 4 1...

1 2

4

3

5 6

7 8 9

1 2 3 4 8 9...

1 4 7 2 6 9...

9 8 7 6 2 1...

9 6 3 8 4 1...

(b) 扫描合并

图1　SS2D结构[19]
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络 . CASCADE（CASCADE attention decoding）［29］在Trans⁃
former的基础上，融合卷积注意力模块设计了一种层级

化级联注意力解码器，用于增强模型提取上下文语义

信息的能力 . 此外，部分研究通过重构自注意力机制的

计算形式，在提升模型性能的同时提高了计算效率 . 例

如，MultiTrans［30］调整了标准自注意力机制中矩阵乘法

的运算顺序，并通过引入头共享机制，降低了自注意力

模块的计算复杂度 . 文献［31］提出一种轻量级的极化

多尺度特征自注意力网络，通过将每个注意力点的关

键向量的计算简化为全局关键向量的计算，将标准自

注意力的计算复杂度从二次复杂度降低到一次复

杂度 .
上述方法均是在CNN与Transformer架构上引入多

尺度信息和注意力机制来提高模型对多层次上下文信

息和关键区域特征的感知能力，在一定程度上取得了

良好的性能 . 然而，基于 CNN 的方法在全局特征提取

上具有局限性，基于 Transformer 的方法其计算复杂度

与输入序列二次方成正比 . 尽管已有研究提出重构标

准自注意力机制来降低模型计算复杂度，但此类方法

仍在性能与效率的平衡上面临挑战，为此，本文提出一

种基于 SSM 架构的医学图像分割网络，在保持线性计

算复杂度的同时，提高模型的性能 .
2. 2　基于SSM的分割

SSM利用方程和矩阵对输入序列进行系统化建模

与分析，从而增强模型在处理长距离依赖关系方面的

能力 . 作为主流的 SSM模型，Mamba［17］结合选择性机制

和硬件感知技术，在保持计算效率的同时，有效地捕捉

序列中的长距离依赖关系 . SS2D［19］将Mamba的适用范

围从一维扩展到二维空间，提高了 Mamba 的视觉表达

能力 . 在随后的研究中，文献［32］结合SSM与CNN，提出

了用于医学图像分割的Mamba模型：U-mamba. 文献［33］
在 SS2D 基础上提出视觉状态空间（Visual State Space，
VSS）模块来构建 VM-UNet，这是医学图像分割中首个

完全基于SSM的U-Net模型 . VM-UNet V2（rethinking Vi⁃
sion Mamba UNet for medical image segmentation）［34］改进

了 VM-UNet，通过引入新的跳跃连接实现高级和低级

语义信息的融合 . Swin-UMamba（mamba-based unet with 
imagenet-based pretraining）［35］在 VSS 块的基础上，进一

步引入上采样块来恢复图像的分辨率 . 文献［36］将

SS2D 引入到高阶视觉领域，提出了 H-vmunet（High-

order vision mamba UNet）用于医学图像分割任务 .
上述方法基于 U-Net 架构，通过引入 SS2D 改进其

编码器、解码器及跳跃连接，在提升分割性能的同时，

推动了 SSM 在医学图像分割领域的应用 . 然而，SS2D
存在一定的局限性，其在建模全局依赖关系时，削弱了

模型整合边缘纹理等局部特征的能力，从而影响分割

边界的准确性 . 针对上述问题，本文提出C-VSS模块以

构建 U-Net 的编码器和解码器 . 与现有方法不同，

C-VSS模块采用双分支并行结构，两条分支对不同的通

道特征使用交叉 SS2D（Cross-SS2D，C-SS2D）模块和卷

积运算以提取全局和局部特征，并通过交叉相乘机制

实现动态融合，增强了特征的表达能力 . 此外，为了进

一步强化多尺度特征的双向信息交互能力，本文提出

MBIA 模块 . MBIA 模块将编码器输出的多尺度特征沿

通道划分为 4 个子块，并引入 Mamba 机制对各子块进

行跨分支特征交互，从而增强不同尺度信息间的上下

文关联 .
3　本文方法

3. 1　总体结构

如图 2（a）所示，本文提出的 CVMBNet网络采用经

典的编码器-解码器架构，主要由输入层、编码器、解码

器、MBIA模块和输出层构成 . 输入层采用 7 × 7卷积核

进行特征映射，用于将输入图像转换为模型所需的中

间特征维度；相应地，输出层使用 7 × 7卷积核作为分割

头，以实现特征图到分割结果的转换 . 编码器与解码器

均采用本文所提的C-VSS模块作为基础构建单元，其中

编码器通过下采样操作逐层降低空间分辨率并扩展特

征维度，解码器则通过上采样操作逐步恢复图像分辨

率和特征维度 . 特别地，在输入层和输出层、对应层级

的编码器与解码器之间，本文设计了MBIA模块作为跳

跃连接，该模块能够有效促进不同尺度信息之间的双

向信息交互，增强网络对多尺度特征的融合能力 . 下面

将详细解释本文所提的模块 .
3. 2　C-VSS模块

基于 SS2D，本文提出C-VSS模块，用于提取图像中

的局部细节信息和全局上下文信息 . 进一步分析可知，

单一分支结构的提取方式在兼顾局部细节与全局上下

文时，存在表征能力有限的问题；相比之下，双分支结

构不仅能够提高模型性能，还可以降低计算复杂度，基

于此，本文采用双分支协作策略，以促进特征的提取和

融合 . 具体而言，输入特征在通道维度上被均匀划分为

两个子分支，每个分支独立处理其对应的通道特征 . 在

此基础上，本文对两路特征进行逐元素交叉相乘，实现

非线性互补融合；随后将经变换后的双路特征沿通道

维度拼接，以得到完整语义信息的输出特征 . 下面将详

细介绍C-VSS模块的构成 .
3. 2. 1　SS2D

SS2D 是 SSM 的一种二维扩展形式 . 如图 1 所示，

SS2D包含扫描扩展与扫描合并两个阶段 . 在扫描扩展

阶段，输入的特征图首先沿着 4个不同的方向（左上到

右下、左下到右上、右下到左上、右上到左下）进行展
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开，转换为一维向量 . 每个一维向量独立送入 SSM中进

行特征提取，这种方式使得图像中的每一个元素能够

整合不同的位置信息，从而捕捉更加丰富的空间依赖

关系 . 在扫描合并阶段，从 4个方向得到的序列按照原

来方向进行合并相加，这一过程将输出信息重新映射

回二维空间，并恢复到输入图像的大小 . 通过上述扫描

扩展与合并机制，SS2D能够有效建模图像在高度和宽

度两个维度上的依赖关系，从而更全面地捕捉图像中

的全局结构 .
3. 2. 2　C-SS2D

如图 2（c）所示，C-SS2D 主要由 SS2D、层归一化

（LayerNorm，LN）和多层感知机（MultiLayer Perceptrons，
MLP）组成的 . 对输入图像 x'ÎRBs ´Cs ´H ´W（其中，Bs 为
批大小，Cs为通道数，H和W分别为高度和宽度），首先

通过LayerNorm层进行归一化以缓解内部协变量偏移，

提升训练的稳定性 . 其次，特征图经过 SS2D 模块以建

模空间长程依赖关系 . 该模块的输出与原始输入特征

通过残差连接进行初步融合，得到包含全局信息的增

强表示 . 再次，融合后的特征经过LayerNorm层，并通过

MLP 层完成非线性特征变换 . 最后，将 MLP 层的输出

与前一阶段的输出经过二次残差连接以缓解深层网络

中的梯度消失问题 . 上述过程表示如下：

o = SS2D ( )LN(x') + x'

oC - SS2D =MLP ( )LN(o) + o
（1）

其中，o 表示中间结果；oC - SS2D 表示 C-SS2D 模块的

输出 .
3. 2. 3　C-VSS模块

如图 2（b）所示，C-VSS 模块主要由卷积块和 C-

SS2D 模块组成 . 其中，卷积运算是为了提取图像中的

局部细节信息，而 C-SS2D模块是为了提取图像中的全

局上下文信息 . 具体地，输入图像 xÎRBs´Cs´H ´W 首先通

过卷积层以进行初步特征提取，随后沿着通道维度将其

划分为两个子特征图 f1ÎRBs´
Cs
2

´H ´W
和 f2ÎRBs´

Cs
2

´H ´W
，

并分别对 f1 和 f2 使用 C-SS2D 模块以提取特征 mi j /ni j.
其次，对于上述输出特征，采用交叉相乘的方式进一步

融合空间与通道维度的信息，以增强特征表达能力 . 再

次，分别对上述输出结果使用卷积操作和 C-SS2D来进

一步提取图像中的局部特征和全局上下文特征，得到

f̄ i j. 最后，将两路处理后的特征沿着通道维度进行拼接

和卷积操作，以融合完整的语义信息 . 上述过程表示

如下：

fi j ¬Conv(x)其中ijÎ[12]且i ¹ j

mi j = ni j = oC - SS2D ( fi j )

f̄ i j = oC - SS2D( )Conv(mi j*nj i )

oC - VSS =Conv ( )Cat( f̄ i j )

（2）

其中，i、j表示子特征图的下标；Conv表示卷积操作；Cat

表示拼接操作；oC - VSS表示C-VSS模块的输出结果；mi j =

ni j、f̄ i j表示中间结果 .
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                                       （a）  CVMBNet总体网络架构                                       （b）  C-VSS模块架构       （c）  C-SS2D模块架构      
图2　网络架构
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3. 3　MBIA模块

如图 3（a）所示，本文设计MBIA模块作为网络的跳

跃连接，其核心组成 Inter-kernel如图 3（b）所示 . 对 5个

不同尺度的输入 Enk ÎRBs ´Csk ´H ´W  kÎ[15]，Inter-kernel
首先将输入沿通道维度进行拼接并归一化得到

Enall ÎRBs ´ ∑
k = 1

5

Csk ´H ´W. 紧接着，将 Enall 分为 4 个子块，每

个子块包含来自不同尺度的通道特征以便于特征交

互 . 其次，采用Mamba模块对 4个子块进行全局特征交

互，在此基础上，引入乘加操作（Multiply Add Opera⁃
tion，MAO），即式（3）来优化梯度，从而增强深层网络训

练的稳定性 . 再次，完成特征交互后，将 4 个通道特征

图进行融合，并通过 LayerNorm 层进行归一化处理 . 最

后，将融合后的特征图通过MLP层进行特征变换，再通

过 BN（BatchNorm）和 ReLu 激活函数，进一步优化特征

表达 . 上述过程表示如下：
ls ¬ LN(Enall )sÎ[14]

l̄s =MAO ( )Mamba(ls )

oInter - kernel =ReLu ( )BN ( )MLP ( )LN ( )Cat(l̄s )
（3）

其中，ls 表示特征图Enall 的分割结果；l̄s 表示中间结果；

MAO 表 示 乘 加 操 作 ；MAO ( )Mamba(ls ) = ls*(1 +
Mamba(ls ))；oInter - kernel 表示 Inter-kernel的输出 . 为了与

解码器的结构相对应，本文将 oInter - kernel 沿通道维度

划分为 5 个分支，并对 5 个分支进行 MAO 操作，即式

（4）以增强特征的复用，MBIA 模块的数学表达式

如下：
Enall =Cat(Enk )

------
De k ¬ oInter - kernel (Enall )

Dek =MAO(
------
De k )kÎ[15]

（4）

其中，
------
De k表示将 oInter - kernel沿通道划分的结果；Dek表示

MBIA 的 5 个输出结果；MAO(
------
De k )=Enk*(1 + ------

De k )=

Enk*( )1 + oInter - kernel (Enall )  .

3. 4　损失函数

本文采用二元交叉熵（Binary Cross Entropy，BCE）
损失和Dice损失的混合损失来优化模型 . 其中，BCE损

失用于提升像素级别的分类准确性，而 Dice 损失主要

用于增强预测区域与真实标注之间的空间重叠度 . 为

了准确地表达该损失函数，以N表示图像总像素数量，

yi 表示第 i个像素的真实标签，pi 表示其预测结果，BCE
损失表示为

LBCE =-
1
N∑

i = 1

N

[ ]yiln(pi )+ (1 - yi )ln(1 - pi ) （5）
Dice损失表示为

LDice = 1 -
2∑

i = 1

N

pi yi + ϵ

∑
i = 1

N

pi +∑
i = 1

N

yi + ϵ
（6）

其中，ϵ表示平滑项 . 综上所述，本文所使用的总损失函

数为LTotal = LBCE + LDice .
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图3　MBIA结构及核心设计部分 Inter-kernel

3336



第 9 期 薛 伟等：基于交叉视觉状态空间与多分支交互注意力的医学图像分割

4　实验设置

4. 1　数据集处理

CVC-ColonDB①是结直肠息肉分割数据集，其训练

集包含 304张图像，验证集和测试集各包含 38张图像，

所有图像均包含有医学专家手工标注的像素级息肉分

割掩模 . 在本实验中，沿用上述数据集的划分方法，将

CVC-ColonDB数据集分为训练集、验证集和测试集 .
ISIC2017②包含 2 000张皮肤镜图像，有 3种不同类

型的皮肤疾病 . 在本实验中，对该数据集进行划分，其

中 1 250张作为训练集，150张作为验证集，剩余 600张

作为测试集，以评估模型的泛化性能 .
ISIC2018③包含 2 594张图像，有 7种不同类型的皮

肤病变 . 所有图像均配有高质量的分割标签 . 在本实

验中，对该数据集进行划分，分别选取 1 750 张、250 张

和 594张图像作为实验的训练集、验证集和测试集，以

用于模型的训练、超参数调优以及性能评估 .
COVID-19④是用于肺结节分割任务的肺部CT图像

数据集，该数据集包含有 2 534张带有相应分割标签的

CT图像，将该数据集依据 1 750∶250∶534的比例划分为

训练集、验证集和测试集，用于模型训练、参数调优及

性能评估 .
为提升模型的泛化性能，本文在数据预处理阶段

对所有的数据集均采用随机增强操作 . 具体而言，对输

入数据进行标准化处理，并且依次采用随机水平和垂

直翻转、随机缩放、随机旋转操作，以扩充样本的多样

性 . 此外，为保持输入数据空间维度的一致性，所有样

本在输入前均采用双线性插值算法缩放至 256 ´ 256

大小 .
4. 2　评价指标

本文使用交并比（Intersection over Union，IoU）、

Dice相似系数（Dice Similarity Coefficient，DSC）、准确率

（Accuracy，Acc）、特异度（Specificity，Spe）、敏感度（Sen⁃
sitivity，Sen）和平均数（Average，Avg）作为分割性能的评

价指标，以避免单一指标的局限性 . 其中，IoU =
TP/(TP + FP + FN)用于衡量预测结果与真实结果之间

的重叠程度；DSC = 2TP/(2TP + FP + FN)用于衡量预测

值与真实值之间的相似程度；Acc = (TN + TP)/(TN +

TP + FP + FN)用于衡量模型正确预测样本占总样本数

的比例；Spe = TN/(TN + FP)反映模型正确识别负类样

本的能力；Sen = TP/(TP + FN)用于衡量模型正确识别正

类样本的能力；Avg = (IoU +DSC +Acc + Spe + Sen)/5用

于量化模型输出指标的集中趋势 . 在上述指标中，TP

表示真正例，FP 表示假正例，FN 表示假反例，TN 表示

真反例 .

4. 3　对比算法与参数设置

本文选取多种具有代表性的模型进行对比实验，

具体如下：基于 CNN 架构的 U-Net［13］、ACC-UNet［21］和
MADGNet［7］；基于 Transformer 架构的 UCTransNet［9］、
Swin-Unet［28］；基于 SSM 架构的 VM-UNet［33］、VM-UNet 
V2［34］和H-vmunet［36］. 在模型优化方面，本文采用AdamW
优化器进行参数更新以提升训练过程的稳定性和收敛

速度 . 具体训练设置如下：初始学习率设为 1×10−3，并
结合余弦退火学习率调度策略进行动态调整；所有模

型均训练250个轮次，以保证各个模型都能充分收敛 .
5　实验结果

本文在保持相同实验设置的前提下，对每组实验

独立重复 3次，取指标的平均值和标准差作为最终评估

结果，在固定随机种子的条件下，能够保持复现性 .
5. 1　定量结果

为了定量评估所提方法的分割性能，表 1~表 4 分

别列出了所有对比方法在各项指标上的实验结果 . 其

中，粗体表示在对应指标上的最优性能，下划线表示次

优结果 . 特别说明的是，本文所提到的提升，均是与次

优结果进行对比 . 从实验结果可以看出，本文所提方法

在 4个数据集上的多个评价指标中均取得了最优表现，

充分验证了本文方法在医学图像分割任务上的优越

性能 .
在 CVC-ColonDB 数据集上，CVMBNet 在前 5 个评

价指标上均取得最优结果，相较于次优的方法，性能分

别提升约 0.94（IoU）、0.63（DSC）、0.06（Acc）、0.02（Spe）
和 0.80（Sen）个百分点 . 这表明：CVMBNet 在结肠息肉

分割数据集上优势明显，尤其是在 IoU和DSC值上提升

明显 . 在 ISIC2017 数据集上，CVMBNet 在 IoU、DSC 和

Spe这 3项指标中取得最优结果，相较于次优的方法，分

别提升了约 0.83、0.50 和 0.11 个百分点 . 然而，在该数

据集的 Acc 和 Sen 指标上，VM-UNet V2 和 ACC-UNet的
表现更优 . 这一结果表明：CVMBNet 在 ISIC2017 数据

集上具有良好的形态学建模能力，能够有效识别负类

样本，但在准确性和敏感度上还有进一步优化的空间 .
在 ISIC2018 数据集上，CVMBNet 在前 4 项评价指标上

均取得了最优的性能，分别较次优结果提升了 1.04、
1.56、0.37和 0.13个百分点，但是其在 Sen评价指标上没

有取得最优 . 同样地，在COVID-19数据集上，CVMBNet
① https://www.kaggle.com/datasets/pavancshekar/cvc-colondb/data.
② https://challenge.isic-archive.com/data/#2017.
③ https://challenge.isic-archive.com/data/#2018.
④ https://www.kaggle.com/datasets/piyushsamant11/   pidata-new-names/

data?status=pending&suggestionBundleId=974&selectedOnly=true.
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在前 4 项评价指标中均表现最佳，提升幅度分别为

2.28、1.51、0.05 和 0.02 个百分点 . 上述实验结果表明：

CVMBNet在两个不同医学图像数据集上均展现出良好

的泛化能力和稳定性，但是在病灶的敏感度上仍然有

提升的空间 . 进一步地，实验结果表明：本文提出的方

法在 4个数据集上的Avg指标均优于其他方法，分别达

到 91.51%、91.74%、91.30%和 88.78%，充分验证了该方

法在不同数据集上的有效性和稳定性 .
值得注意的是，在4个数据集的实验结果中，次优的

结果主要集中在VM-UNet、VM-UNet V2和H-vmunet中，

这些模型均是基于 SSM 架构构建的，这从侧面验证了

SSM 在医学图像分割任务上的可行性，以及本文使用

SSM进行全局特征提取策略的合理性 . 此外，如图 4所

示，CVMBNet的计算复杂度为 4.69 G，参数量为 2.99 M，

相较于其他方法，CVMBNet在保持较好的分割性能的同

时，有着更高的计算效率，更适合于资源受限的临床

场景 .
5. 2　定性结果

图 5~图 8 展示了所提方法及对比方法在 4 个数据

集上的定性结果，其中：（a）表示原始图像，（b）表示分

表1　CVC-ColonDB数据集结果 单位：%
指标

对比

IoU
DSC
Acc
Spe
Sen
Avg

U-Net
2015

72.97±1.87
81.41±1.41
98.60±0.12
98.88±0.01
83.14±2.09
87.00±1.10

ACC-UNet
2023

73.98±0.14
82.33±0.36
98.31±0.01
98.32±0.00
87.58±0.46
88.10±0.19

MADGNet
2024

78.25±1.81
86.21±1.46
98.61±0.21
98.86±0.28
88.08±1.31
90.00±1.01

UCTransNet
2022

77.78±0.36
85.91±0.31
98.83±0.00
98.92±0.01
86.87±0.39
89.66±0.21

Swin-Unet
2022

69.06±0.50
79.92±0.34
98.40±0.09
99.03±0.13
81.42±0.90
85.57±0.39

VM-UNet
2024

70.92±7.63
82.75±5.23
98.03±0.57
99.05±0.22
81.51±6.19
86.45±3.97

VM-UNetv2
2024

78.99±0.24
88.26±0.15
98.69±0.00
99.57±0.07
84.42±1.21
89.99±0.33

H-vmunet
2025

79.98±3.99
88.82±2.46
98.79±0.24
99.41±0.04
88.00±3.83
91.00±2.11

CVMBNet
Ours

80.92±0.65
89.45±0.39
98.85±0.04
99.43±0.04
88.88±0.14
91.51±0.25

表2　ISIC2017数据集结果 单位：%
指标

对比

IoU
DSC
Acc
Spe
Sen
Avg

U-Net
2015

78.46±3.33
86.30±2.63
95.97±0.19
97.06±0.04
89.78±1.49
89.51±1.54

ACC-UNet
2023

80.61±2.66
87.91±2.02
96.29±0.16
96.67±0.25
91.27±0.45
90.55±1.11

MADGNet
2024

80.79±2.62
87.96±1.97
96.40±0.17
97.37±0.09
89.84±1.32
90.47±1.23

UCTransNet
2022

80.91±1.93
88.09±1.32
96.34±0.07
97.01±0.14
90.67±0.55
90.60±0.80

Swin-Unet
2022

79.71±3.28
87.43±2.22
96.26±0.29
96.95±0.51
90.73±0.44
90.22±1.35

VM-UNet
2024

77.79±7.41
87.31±4.70
97.09±0.02
98.20±0.19
88.89±2.46
89.86±2.96

VM-UNetv2
2024

78.15±5.67
87.62±3.57
97.18±0.32
98.17±0.26
85.64±4.11
89.35±2.79

H-vmunet
2025

83.01±0.51
90.71±0.30
96.43±0.11
98.55±0.05
87.85±0.36
91.31±0.27

CVMBNet
Ours

83.84±0.02
91.21±0.01
96.61±0.00
98.66±0.04
88.36±0.18
91.74±0.05

表3　ISIC2018数据集结果 单位：%
指标

对比

IoU
DSC
Acc
Spe
Sen
Avg

U-Net
2015

79.88±0.87
87.58±0.46
94.53±0.92
95.86±0.63
89.57±0.99
89.48±0.77

ACC-UNet
2023

81.05±1.00
88.10±0.56
94.81±1.19
95.22±1.83
89.86±0.59
89.81±1.03

MADGNet
2024

81.58±1.21
88.77±0.69
94.91±1.13
94.52±1.50
92.03±0.03
90.36±0.91

UCTransNet
2022

80.90±1.09
88.11±0.75
94.64±1.19
94.92±1.03
90.67±1.00
89.85±1.01

Swin-Unet
2022

81.08±1.20
88.45±0.68
95.06±1.10
94.80±1.50
91.86±0.84
90.25±1.06

VM-UNet
2024

75.93±5.42
86.21±3.50
95.55±0.06
97.40±0.06
85.98±2.90
88.21±2.39

VM-UNetv2
2024

74.52±6.48
85.24±4.26
95.32±0.24
97.44±0.21
84.31±3.63
87.37±2.96

H-vmunet
2025

80.09±2.55
88.92±1.57
94.69±1.32
96.57±1.64
88.46±0.43
89.75±1.50

CVMBNet
Ours

82.62±0.28
90.48±0.17
95.92±0.08
97.57±0.12
89.93±0.06
91.30±0.14

表4　COVID-19数据集结果 单位：%
指标

对比

IoU
DSC
Acc
Spe
Sen
Avg

U-Net
2015

69.34±0.24
80.13±0.11
99.36±0.03
99.43±0.03
86.28±0.72
86.91±0.23

ACC-UNet
2023

71.30±0.24
81.97±0.11
99.41±0.04
99.55±0.03
85.97±0.11
87.64±0.11

MADGNet
2024

69.99±0.25
80.89±0.25
99.38±0.01
99.45±0.01
86.71±0.18
87.28±0.14

UCTransNet
2022

69.25±0.50
80.02±0.65
98.33±1.00
98.93±0.45
86.98±0.40
86.70±0.60

Swin-Unet
2022

62.74±0.20
75.24±0.17
99.20±0.00
99.28±0.01
84.41±0.49
84.17±0.17

VM-UNet
2024

62.09±8.35
76.28±6.37
99.29±0.17
99.69±0.06
73.84±7.48
82.24±4.49

VM-UNetv2
2024

72.41±0.07
83.99±0.04
99.51±0.00
99.77±0.00
82.76±0.02
87.69±0.03

H-vmunet
2025

72.06±1.01
83.76±0.68
99.50±0.02
99.76±0.01
83.03±0.59
87.62±0.46

CVMBNet
Ours

74.69±1.41
85.50±0.93
99.56±0.02
99.79±0.00
84.34±1.36
88.78±0.74
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割图像的真实标签，（k）表示本文所提方法的分割结

果，（c）~（j）表示其他对比方法的分割结果 . 定性结果

表明：本文提出方法能够准确区分目标组织与周围的

区域并生成边界清晰、结构完整的分割结果，有效避

免了现有方法在边缘模糊或过度分割上存在的问题 .
具体而言，如图 5（a）所示，在 CVC-ColonDB 数据集上，

由于息肉区域与邻近非息肉区域在结构和纹理特征上

的相似性，现有方法出现了将非息肉区域误判为息肉区

域，导致分割结果出现息肉区域尺寸不一致［如图5（c）~

图5（f）］、轮廓模糊［如图 5（g）］或者假阳性［如图 5（h）］
等现象 . 相比之下，本文提出的模型能够同时关注息肉

区域与非息肉区域在局部细节以及整体结构上的差

异，从而有效降低因区域相似带来的误分割的风险 .
如图 6（a）和图 7（a）所示，在 ISIC2017和 ISIC2018数据

集上，由于皮肤病区域边界通常表现出不规则、模糊

的特性，现有方法在边缘分割的精度不高，出现了边

界过于平滑［如图 6（d）和图 7（j）］或者锯齿状［如

图 6（g）和图 7（h）］的情况 . 与之相比，本文提出的方

法通过 C-VSS 模块实现对边缘信息的自适应特征选

择，并通过 MBIA 模块对多分支上下文信息进行交互

与融合，提升了模型对复杂边缘特征的表达能力 . 同

样地，如图 8（a）所示，在 COVID-19 数据集上，由于肺

部病灶区域边界高度不规则、正常区域与肺部病灶区

域的对比度较低，现有方法出现了病灶区域粘连、将

邻近血管误判为病灶的情况，如图 8（c）~图 8（h）. 本文

所提方法通过 C-VSS模块的局部和全局信息的提取以

及MBIA模块对跨层级特征的双向信息传递，可以在保

持清晰的分割边界的同时，降低肺部病灶区域的误

判率 .

上述定量与定性结果表明：本文提出的方法在 4
个公开数据集上优于当前的主流方法，取得良好的分

割性能 . 具体而言，C-VSS 模块通过双分支协作策略，

实现了局部细节特征与全局上下文信息的有效融合，

进而提升了模型对模糊边界的识别能力；同时，MBIA
模块引入多分支注意力机制，通过跨尺度特征信息的

传递与融合，增强了模型对复杂病灶形态的建模

能力 .
5. 3　消融实验

为了进一步验证所提方法的有效性，本文通过逐

步引入不同模块设计了一系列的消融实验，其结果如

图 9所示 . 其中，蓝色柱状图表示U-Net（with Conv），即

没有使用C-VSS和MBIA连接模块的消融结果；橙色柱

状图表示 U-Net（with MBIA），即只使用 MBIA连接模块

的消融结果；黄色柱状图对应U-Net（with C-VSS），即只

使用C-VSS模块的消融结果；绿色柱状图则表示完整的

CVMBNet，即同时使用C-VSS和MBIA两个模块的实验

结果 . 如图 9 所示，本文提出的 C-VSS 模块和 MBIA 模

块在消融实验中均表现出明显的性能提升效果，具体

表现如下：C-VSS模块的引入增强了模型在局部细节特

征和全局上下文特征的提取能力，从而提升了模型整

体分割性能 . 而 MBIA 模块的引入进一步增强了多尺

图4　模型间Params和FLOPs对比

(a) 原图

(f) UCTransNet (g) Swin-Unet

(b) 标签

(h) VM-UNet

(c) U-Net

(i) VM-UNet V2

(d) ACC-UNet

(j) H-vmunet

(e) MADGNet

(k) CVMBNet(Ours)
图5　CVC-ColonDB数据集的定性结果
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(a) 原图

(f) UCTransNet (g) Swin-Unet

(b) 标签

(h) VM-UNet

(c) U-Net

(i) VM-UNet V2

(d) ACC-UNet

(j) H-vmunet

(e) MADGNet

(k) CVMBNet(Ours)
图7　ISIC2018数据集的定性结果

(a) 原图

(f) UCTransNet (g) Swin-Unet

(b) 标签

(h) VM-UNet

(c) U-Net

(i) VM-UNet V2

(d) ACC-UNet

(j) H-vmunet

(e) MADGNet

(k) CVMBNet(Ours)
图8　COVID-19数据集的定性结果

(a) 原图

(f) UCTransNet (g) Swin-Unet

(b) 标签

(h) VM-UNet

(c) U-Net

(i) VM-UNet V2

(d) ACC-UNet

(j) H-vmunet

(e) MADGNet

(k) CVMBNet(Ours)
图6　ISIC2017数据集的定性结果
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度特征间的交互和融合，无论是在 U-Net（with MBIA）
还是 CVMBNet，均表现出更强的特征表示能力 . 具体

而言，在 CVC-ColonDB 数据集上，相较于 U-Net（with 
Conv）的消融结果，U-Net（with MBIA）在 5 个评价指标

上分别提升了 4.33、5.79、0.00、0.40 和 3.67 个百分点，

而相较于 U-Net（with C-VSS），CVMBNet 模型则分别

提升了 10.11、6.54、0.55、−0.19 和 13.50 个百分点 . 与

此同时，相较于 U-Net（with Conv），U-Net（with C-VSS）
在 DSC 和 Spe 指标上分别提升了 1.50 和 0.74 个百分

点 . 这一结果表明：在该数据集上，相较于 C-VSS 模

块，MBIA 模块在该数据集的作用更明显 . 值得注意

的是，CVMBNet 在 Spe 指标上出现 0.19 个百分点的下

降，其潜在的原因是结肠镜图像中息肉与非息肉区

域纹理非常相似，导致模型对负类样本的识别能力

受到一定影响 . 在 ISIC2017 数据集上，与 U-Net（with 
Conv）和 U-Net（with C-VSS）的消融结果相比，U-Net
（with MBIA）和 CVMBNet 模型分别在前 4 个指标上有

不同程度上的提升，其中 U-Net（with MBIA）提升了

3.23、3.62、0.19、1.59 个百分点，而 CVMBNet 则分别提

升了 0.50、0.30、0.11、0.10 个百分点 . 此外，相较于

U-Net（with Conv），U-Net（with C-VSS）在前 4 个指标上

分别提升了 4.88、4.61、0.53 和 1.50 个百分点 . 上述结

果表明：本文所提 MBIA 模块在一定程度上提高了模

型对边界识别的能力 . 同时，U-Net（with C-VSS）相较

于 U-Net（with Conv）的提升进一步验证了 C-VSS 模块

在局部细节与全局上下文信息融合方面的有效性，

同时也说明所提方法在处理病灶边界模糊、结构复

杂等挑战性场景中具备良好的适应性和稳定性 . 在

ISIC2018 数据集上，相较于 U-Net（with Conv）的消融

结果，U-Net（with MBIA）在 IoU、DSC、Acc 和 Spe 指标

上分别提升了 1.05、1.88、1.14 和 2.64 个百分点，而与

U-Net（with C-VSS）相比，CVMBNet 在 IoU、DSC、Acc 和

Sen 指标上分别提升了 1.08、0.65、0.20 和 2.12 个百分

点 . 与此同时，相较于 U-Net（with Conv），U-Net（with 
C-VSS）在 IoU、DSC、Acc 和 Spe 指标上分别提升了

1.66、2.25、1.19 和 2.03 个百分点 . 这一结果表明：在

该数据集上，C-VSS 模块与 MBIA 模块展现出一定的

互补性，C-VSS 模块通过局部和全局特征的协同提

取，降低了模型在分割过程中的假阳性；而 MBIA 模

块则通过多分支特征的交互与融合，增强了模型对

复杂病灶区域的特征的表达能力，从而共同推动整

体性能的提升 . 在 COVID-19 数据集上，从消融结果

来看，相较于 U-Net（with Conv），U-Net（with MBIA）在

IoU 和 DSC 指标上分别提升了 3.22 和 3.97 个百分点，

而相较于 U-Net（with C-VSS）的消融结果，CVMBNet
则分别提升了 1.97 和 1.30 个百分点；此外，相较于
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图9　消融实验结果
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U-Net（with Conv），U-Net（with C-VSS）在 IoU 和 DSC 指

标上分别提升了 3.38 和 4.07 个百分点 . 上述结果表

明：本文所提模块能够有效增强模型对病灶区域的

定位精度以及对复杂边界的识别能力 . 进一步分析

显示，相较于 U-Net（with Conv）与 U-Net（with C-VSS），

U-Net（with MBIA）与 CVMBNet 在 Acc 和 Spe 指标上分

别提升了 0.15、0.32 和 0.05、0.05 个百分点；而 U-Net
（with C-VSS）相比 U-Net（with Conv）在 Acc 和 Spe 上也

分别提升了 0.15 和 0.31 个百分点 . 这说明：所提方法

不仅在病灶边界分割方面具有优势，还在整体分类

准确性与特异性方面表现出良好的性能提升效果，

进一步验证了模型在低对比度、高复杂度医学图像分

割任务中的鲁棒性与实用性 . 此外，为了进一步验证

C-SS2D 模块的性能，本文将其核心组件 C-SS2D 结构

替换为标准的 SS2D 结构进行实验 . 然而，在训练过

程中发现模型无法正常反向传播，导致训练无法继

续进行 . 这一现象表明：C-SS2D 结构在保证网络训

练的稳定性和特征表达的完整性起到至关重要的

作用 .
综上所述，本文提出的C-VSS和MBIA模块在多个

医学图像分割任务中均表现出良好的性能 . 实验结果

表明：C-VSS模块通过局部与全局特征的协同提取，有

效降低了假阳性率；MBIA模块通过增强多尺度特征间

的交互与融合，提升了模型的整体表达能力 . 上述结果

充分验证了所提方法在不同模态医学图像分割中的有

效性与鲁棒性 .
5. 4　可解释性实验

为了更直观地评估模型的性能，本文通过纹理图

可视化模型内部的注意力分布区域，结果如图 10~图 13
所示，其中：（a）表示原图，（b）表示原图的分割标签，（c）
表示纹理图，（d）表示本文分割结果 . 可以看出，尽管不

同模态的图像在形态上存在差异，本文模型通过局部

和全局特征的协同提取与融合，能够有效地恢复图像

中的纹理信息 . 进一步分析（c）部分的纹理图可以看

出，本文模型对病灶区域的纹理重建比其他区域更为

清晰，这表明本模型不仅能够有效恢复图像的整体纹

理信息，还特别强调对病灶区域的关注 . 这种特性有助

于提高病灶区域的识别精度和边界分割质量，从而进

一步验证了本文所提方法的有效性 .

6　结论

医学图像分割任务因其结构复杂、边界模糊及噪

声干扰等特性，对算法的精度与效率提出了较高的要

求 . 尽管当前基于 CNN与 Transformer等架构的方法在

局部特征提取与全局上下文建模方面取得了一定进

展，但仍面临计算复杂度高、边缘分割精度不足等问

题 . 为应对上述挑战，本文提出一种融合 C-VSS 与

MBIA 的医学图像分割方法 . 其中，C-VSS 模块通过双

分支协作策略实现局部和全局信息的提取与融合，提

升了 SSM在医学图像分割中的适用性；MBIA模块则通

过构建编码器与解码器之间的双向信息交互机制，实

现多层级特征的动态融合，增强了模型对多尺度信息

的表达能力 . 为验证所提方法的有效性，在 4个公开医

学图像数据集上的实验结果表明：所提方法在分割精

度与计算效率方面均优于当前主流方法，展现出良好

的性能优势 . 未来工作将聚焦于该模型在三维医学图

像分割任务中的扩展与优化 .
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