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摘    要：以 Mamba 为代表的状态空间模型 (state space models，SSM) 凭借其出色的长程依赖建模能力与较低的线性计
算复杂度，在医学图像分割领域展现出广阔的应用前景。但该类方法对图像逐像素展平的处理方式会破坏图像空间
结构，导致局部细节提取不足，且缺乏对器官与病灶的聚焦机制，在复杂背景下易引入冗余背景信息。为解决上述问
题，本文提出了一种融合谱域动态特征与注意力机制的医学图像分割网络——频域动态注意力 U 型 Mamba(spectral
dynamic attention U-Mamba，SDA U-Mamba)。该网络采用分层 U 型结构设计，分别从空间连续性建模和区域聚焦能
力两方面对 Mamba 进行优化。在网络浅层设计 Mamba 空频注意力模块，通过融合空域卷积、频域变换和金字塔自注
意力结构以提升模型的局部信息感知能力与多尺度上下文建模效果；在网络深层引入双极路由注意力模块，通过动态
路由选择与稀疏激活机制增强模型对医学图像器官或病灶的表征。实验结果表明，SDA U-Mamba 在 BUSI、CVC-
ClinicDB 与 CHAOS-Liver 这 3 个公开医学数据集上的分割性能显著优于当前主流方法，平均交并比 (intersection
over union，IoU) 提升 2.61%。本文所提算法可用于临床医学图像分割。
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PENG Chenyang1,2，HE Lifeng1，WANG Mengxi1,2，DU Xiaogang1,2，

WANG Yingbo1,2，LU Yan3，LEI Tao1,2

(1. School of Electronic Information and Artificial Intelligence, Shaanxi University of Science and Technology, Xi’an 710021, China;
2. Shaanxi  Provincial  Joint  Laboratory  of  Artificial  Intelligence,  Shaanxi  University  of  Science  and  Technology,  Xi’an  710021,
China; 3. School of Light Industry Science and Engineering, Shaanxi University of Science and Technology, Xi’an 710021, China)

Abstract: State space models(SSM) represented by Mamba have demonstrated broad application prospects in medical
image segmentation owing to their excellent long-range dependency modeling and low linear computational complexity.
However, the pixel-wise flattening operation used in these methods destroys the spatial structure of images, leading to
insufficient extraction of local details. Additionally, they lack a mechanism to focus on organs and lesions, making them
prone to introducing redundant background information in medical images with complex contexts. To address these issues,
this study proposes spectral dynamic attention U-Mamba(SDA U-Mamba), a medical image segmentation network that
integrates spectral-domain dynamic features with attention mechanisms. The network adopts a hierarchical U-shaped ar-
chitecture, optimizing Mamba in two aspects: spatial continuity modeling and regional focusing capability. Specifically,
a  Mamba Spatial-Frequency Attention module  is  introduced into  the  network’s  shallow layers.  This  module  enhances
the model’s local information perception and multi-scale context modeling performance by fusing spatial convolution,
frequency-domain  transformation,  and  a  pyramid  self-attention  structure.  Furthermore,  a  Bipolar  Routing  Attention
module is introduced in the deep layers, strengthening the network’s representation of organs and lesions in medical im-
ages through dynamic routing selection and sparse activation mechanisms. Experimental results show that SDA U-Mamba
achieved significantly better segmentation performance than current state-of-the-art methods across three public medic-
al datasets (BUSI, CVC-ClinicDB, and CHAOS-Liver), with an average improvement in intersection over union(IoU) of
2.61%. The results indicate that the proposed algorithm can be applied to clinical medical image segmentation.
Keywords: Mamba; medical image segmentation; state space model; spectral-dynamic feature fusion; Fourier trans-
form; attention mechanism; U-Net architecture; multi-scale feature modeling.

随着视觉表征学习的不断发展，卷积神经网

络 (convolutional neural network，CNN)[1-4] 和视觉

Transformer[5-7] 已成为计算机视觉领域的两类主

流框架。CNN 通过局部感受野的层级堆叠有效
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提取空间特征，但其固定尺度的卷积核在建模全

局上下文关系方面存在固有局限。相比之下，ViT
利用自注意力机制实现跨空间范围的全局特征交

互，显著提升了长距离依赖建模能力，然而，其注

意力矩阵的计算复杂度呈平方增长，导致模型在

处理高分辨率图像时面临较高的计算负担。这种

互补性的架构特点促使研究者探索能够兼顾全局

建模能力与计算效率的新型网络范式。

近年来，以 Mamba 为代表的状态空间模型

(state space models，SSM) 凭借其在长程依赖建模

方面的优势以及线性计算复杂度的特性，受到了

研究人员的广泛关注。但现有 Mamba 系列分割

方法仍存在明显局限：大多数网络虽通过调整结

构适配图像空间特性，却多局限于空域单维度优

化，既未针对医学图像的关键边缘纹理开展频域

信息建模，也缺乏对器官、病灶的显式聚焦机制，

难以有效规避背景冗余信息干扰。为此，本文提出

一种融合谱域动态特征与注意力机制的医学图像

分割网络—频域动态注意力 U 型 Mamba(spectral
dynamic attention U-Mamba，SDA U-Mamba)，该网

络能够增强模型对二维空间结构的保持能力及对

病灶或器官的聚焦能力。具体而言，其通过空频

协同建模弥补现有 Mamba 方法频域信息缺失的

短板，借助双极路由注意力机制实现对病灶与器

官的主动聚焦，显著区别于现有 Mamba 方法的全

局无差别建模与单一空域优化思路。在乳腺肿

瘤、息肉和腹部器官 3 个分割任务中的实验结果

表明，所提方法在多个性能指标上均优于现有主

流方法。本文的主要贡献如下：

1) 针对 Mamba 在医学图像分割中存在的空

间结构断裂、频域信息缺失的问题，提出了用于

Mamba 的空频注意力模块。该模块以视觉状态

空间模块 (visual state-space block，VSS-Block) 为核

心，通过引入谱动态特征融合模块 (spectral dy-
namic feature fusion，SDFF) 增强模型对图像中边

缘纹理和频域信息的建模能力，同时嵌入自注意

力金字塔池化模块 (self-attention pyramid pooling，
SAPP) 缓解 U 型网络上下采样过程中的语义不匹

配问题，进而提升模型的多尺度上下文建模能力。

2) 针对 Mamba 在医学图像分割中缺乏对器官

或病灶聚焦建模、易引入冗余背景信息的问题，

本文在 U 型网络深层引入双极路由注意力模块

(bipolar routing attention，BRA)。该模块通过构建动

态稀疏注意力路径，实现特征之间的选择性激活

与抑制，从而有效增强模型对图像中器官或病灶

的语义响应能力，削弱无关背景对分割结果的干扰。

3) 基于频域动态特征融合与双极路由注意力

建模，本文提出了面向医学图像分割的 SDA U-
Mamba 网络，该网络不仅能够捕捉医学图像的局

部细节信息，而且能够有效建模医学图像的长距

离上下文信息，实现对医学图像的精准分割。实

验结果显示，该方法在 BUSI、CVC-ClinicDB 和

CHAOS-Liver 数据集上平均交并比（intersection over
union，IoU）分别高达 65.73%、86.46% 和 96.67%，

较次优方法平均提升了 2.61%。 

1   状态空间模型及医学图像分割相
关工作

 

1.1    状态空间模型

SSM 作为一种描述系统动态行为的数学框

架，长期以来由于其较高的计算复杂度与内存开

销，难以在实践中广泛应用。为解决这一瓶颈问

题，S4[8] 创新性地对系统矩阵进行正态低秩参数

化，并利用伍德伯里恒等式重构卷积计算过程，

成功将其计算复杂度降至线性水平，显著降低了

模型的训练成本。在此基础上，S6[9] 提出了输入

依赖的动态参数替代静态结构约束，同时结合硬

件友好的并行扫描算法，将理论上的线性复杂度

有效转化为 GPU 上的实际高效计算，使其训练速

度较 S4 提升 3 倍以上。Mamba[9] 则进一步基于

S6，提出了选择性状态空间机制，通过动态稀疏

化策略降低冗余状态传递，同时设计了内存优化

方案，缓解了中间状态存储带来的瓶颈，显著提升

了长序列建模的效率，这一系列改进为 Mamba
在视觉任务中的广泛应用奠定了坚实基础。

随着 Mamba 相关技术的快速发展，研究者开

始将其引入视觉建模领域，并针对不同视觉任务

展开优化与适配。VMamba[10] 作为首个适配二维

视觉任务的 Mamba 架构，通过引入双向扫描机制

与跨窗口状态共享策略，有效缓解了 Mamba 在方

向敏感性强及局部与全局特征耦合方面的不足。

针对图像分类任务，Vision Mamba[11] 结合双向状

态建模与位置编码，提出了具备空间感知能力的

Vim 模块，显著提升了模型对空间结构的理解能

力。针对语义分割任务，Pan-Mamba[12] 构建了多

尺度特征金字塔，并创新性地采用分层状态共享

机制，实现了从局部细节到全局语义信息的有效

协同与优化。针对移动端部署，EfficientVMamba[13]

提出了可分离状态空间核与动态通道剪枝策略，

在显著降低计算开销和内存占用的同时，有效提

升了模型的精度和部署效率。针对医学图像分割

任务，Mamba-SEA[14] 结合状态空间模型与边缘增
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强机制，通过引入专门的边缘感知模块，强化了

模型对解剖结构边界的捕捉能力，同时利用自适

应状态调整策略，提升了模型对复杂医学图像细

节信息的表征能力。

综上所述，状态空间模型经历了从理论突破

到高效应用的关键演进。S4 与 S6 的创新显著提

升了计算效率和训练速度，为 Mamba 风格架构的

广泛应用奠定了基础。Mamba 通过选择性状态

空间机制和内存优化，进一步推动了其在长序列

建模中的应用发展。未来，随着深度学习技术与

计算机硬件的不断进步，状态空间模型有望在复

杂视觉任务中发挥更重要的作用。 

1.2    医学图像分割网络

随着深度学习技术的快速发展，医学图像分

割领域已涌现出大量的基于深度学习的高效方

法。当前主流的医学图像分割方法大致可以分为

基于 CNN 的医学图像分割方法、基于 Transformer
的医学图像分割方法和基于 Mamba 的医学图像

分割方法 3 类。

基于 CNN 的医学图像分割方法通过局部感

受野的卷积运算分层提取图像特征，其典型的编

解码器架构利用下采样学习高层语义特征，再通

过上采样恢复分辨率，最终结合跳跃连接实现病

灶与器官的精准分割。其中，U-Net[15] 作为该范

式的开创性模型，首次将这种编解码器结构与跳

跃连接机制应用于医学图像分割任务，显著提升

了分割精度，并奠定了后续研究的基础。针对

CNN 架构中 U-Net 网络的改进主要从二维医学

图像分割和三维医学图像分割两个维度展开。在

二维医学图像分割领域，研究聚焦于优化二维卷

积网络架构，U-Net++[16] 通过引入嵌套式密集跳

跃连接并结合深度监督，有效缩小了编码器与解

码器特征之间的语义差距；U-Net3+[17] 构建了全

尺度特征金字塔，利用密集特征融合策略增强多

分辨率特征间的互补性；SelfReg-UNet[18] 则进一

步深挖 UNet 的固有局限，针对编码器与解码器

间监督信号不对称导致的语义丢失以及深层特征

冗余问题，设计了语义一致性正则化与内部特征

蒸馏双机制，以即插即用的方式平衡监督信号并

减少冗余特征。而在三维医学图像分割领域，研

究致力于设计高效的三维卷积网络以处理体数

据，V-Net[19] 率先采用 3D 卷积实现端到端的体数

据分割，设计了包含残差连接的编解码器结构，

有效增强了模型在三维空间的特征提取能力；在

此基础上，DenseVNet[20] 引入了 DenseNet 风格的

密集连接结构，强化了特征重用与梯度流动，进

一步提升了模型在三维分割任务中的训练稳定性

与性能表现，特别适用于具有复杂结构的多器官

分割场景；MedNeXt[21] 则以纯 3D 卷积架构为核

心，通过迭代增大卷积核尺寸的策略避免医疗小

数据下的性能饱和，结合带残差的编解码块保持

跨尺度语义丰富性，在多模态 3D 分割任务中刷

新榜单，展现了现代纯卷积架构的潜力。

基于 Transformer 的医学图像分割方法依托

注意力机制实现全局特征建模，显著增强了模型

对长程依赖关系的捕获能力。现有研究按注意力

实现形式主要分为标准自注意力与改进型注意力

两类。在标准自注意力中，TransUNet[22] 提出混合

架构，将 CNN 提取的局部特征图转化为序列输入

预训练好的 ViT 编码器，再与 U-Net 解码器集成

以协同局部与全局特征；UNETR[23] 则设计了纯

Transformer 架构，直接采用 ViT 处理图像块序列，

并利用跳跃连接将多尺度编码器特征传递至卷积

解码器。然而，这类方法在高分辨率图像下面临

计算开销大、局部特征表达不足的问题。为此，改进

型注意力应运而生。Swin-Unet[24] 构建了基于移

位窗口的分层 Swin Transformer 架构，在非重叠局

部窗口计算自注意力并实现跨窗口连接；DC-
SAU-Net[25] 引入了可变形卷积与双通道空间注意

力块，前者通过自适应采样提升形变鲁棒性，后

者利用通道注意力与空间注意力加权关键特征；

SAT[26] 则通过引入多模态解剖学知识注入与文本

提示交互机制，实现了多类别医学目标的通用分

割能力，显著降低模型对任务专用设计的依赖。

基于 Mamba 的医学图像分割方法利用结构

化状态空间方程对序列数据进行建模，能够以亚

线性的计算复杂度高效捕获全局上下文信息，有

效解决了传统方法在处理大尺寸医学图像时面临

的长距离依赖建模与计算效率之间的平衡难题。

根据模型中状态空间模块的构成方式，现有方法

主要可分为纯 SSM 架构与混合 SSM 架构两大

类。在纯 SSM 架构研究中，VM-UNet[27] 率先构建

了基于视觉状态空间模块的 U 形网络，并通过门

控选择模块在跳跃连接中动态调制跨层特征流的

空间与通道权重；SegMamba[28] 则提出了层级化

的 Mamba-in-Mamba(MiM) 架构，将 3D 医学体数

据划分为非重叠的块序列，在外层利用状态空间

模型建模全局块间依赖关系，内部通过双向状态

空间扫描机制实现对局部切片内空间上下文信息

建模，并进一步设计跨层级特征融合模块实现全

局语义与局部细节的协同优化。在混合架构研究

中，Swin U-Mamba[29] 结合了滑动窗口机制与状态
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空间模型，将二维医学图像划分为非重叠的局部

窗口，在每个窗口内部利用状态空间层高效建模

局部上下文信息，并通过层级化的窗口移位设计

实现跨窗口的信息交互和多尺度特征融合；CM-
UNet[30] 则采用分阶段特征提取，浅层保留 CNN
对图像的局部特征提取优势，深层引入状态空间

模块建模图像的长程依赖，兼顾解剖细节刻画与

全局上下文理解。 

2   基于 Mamba 的医学图像分割方法
 

2.1    网络架构

为了解决 Mamba 模型在医学图像分割中存

在的频域特征提取不足、器官或病灶区域建模不

足及空间连续性断裂等问题，本文提出了 SDA U-
Mamba 模型。该模型通过在 VMamba 的视觉状

态空间模块中引入空频融合模块和注意力机制，

有效提升了模型对图像中器官或病灶的感知能力

与多尺度特征融合能力，其整体网络架构如图 1(a)
所示。从图 1(a) 中可以看出，该框架采用经典的

U 型结构，利用编解码特征的跳跃连接实现了低

层细节特征与高层语义信息的有效融合。但与传

统 U 型架构不同的是，本模型设计了分层 U 型架

构，其中前 3 层引入了 Mamba 空频注意力模块，

而后两层则采用了双极路由注意力模块。具体而

言，Mamba 空频注意力模块用于增强全局语义建

模并有效捕捉图像的频域特征，而双极路由注意

力模块则专注于器官或病灶的自适应聚焦，这种

设计使模型在浅层网络侧重全局上下文建模，深

层网络专注器官或病灶语义信息增强，从而整体

提升了模型在医学图像分割中的精度。
 
 

Mamba 空频
注意力模块 下采样 上采样

双极路由
注意力模
块

Layer Norm

Linear

DD Conv

SS2D

Layer Norm

Liner

Liner

H×W×C H×W×C

H×W×C H×W×1

F
la

tt
en

C
o
n
ca

t

C×M

H×W×C

SAPP SDFF

VSS-
Block

Q

K

V

重塑

重塑

H×W×C H×W×C

金字塔池化

(a) SDA U-Mamba 网络架构

(b) Mamba 空频注意力模块

(c) 视觉状态空间模块

(d) 自注意力金字塔池化模块 (e) 金字塔池化模块 

图 1    网络整体架构及各组合模块结构

Fig. 1    Overall architecture of the network and structures of each composite module
 
 

2.2    Mamba 空频注意力模块

为解决传统 Mamba 模型在医学图像分割中

存在的空间结构连续性断裂、频域信息缺失等问

题，本文提出了一种 Mamba 空频注意力模块，如

图 1(b) 所示，该模块由视觉状态空间模块、谱动

态特征融合模块和自注意力金字塔池化模块组

成，构建了并行协同的全局−局部特征学习框架，

并实现了跨空间频率维度的信息融合与优化。

其中，VSS-Block 作为长程建模分支，摒弃了

传统 Mamba 在处理图像时采用的逐像素扫描策

略，它创新性地设计了双向扫描机制，在状态转

移过程中保持了图像固有的二维空间结构连续

性，从而能够高效捕获医学图像全局上下文中的

长距离依赖关系，显著强化了模型的全局语义表

达能力。然而，VSS-Block 在医学图像边缘纹理

和局部细节的建模上仍然存在不足。为此，本文
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设计了谱动态特征融合模块，该模块融合傅里叶

频域分析与可变形卷积操作，增强了模型对医学

图像中频域信息与复杂边界区域的响应能力。此

外，针对 U 型架构中下采样导致的高层语义信息

丢失及上采样过程中的语义非对齐问题，本文设

计了自注意力金字塔池化模块，该模块结合空间

金字塔池化的多尺度上下文捕获能力与空间注意

力机制的区域感知特性，实现上下文特征的精细

校准，显著增强了模型对医学图像多尺度上下文

信息的建模能力和复杂语义区域的表征能力。

综合来看，VSS-Block 实现了对医学图像的

全局特征建模能力，谱动态特征融合模块强化了

对医学图像局部信息的表征，而自注意力金字塔

池化模块则有效提升了模型对医学图像多尺度语

义的动态适配能力。三者协同构建的 Mamba 空

频注意力模块实现了更精细、更全面的特征表达，

在提升医学图像分割精度方面展现出显著优势。 

2.2.1   视觉状态空间模块

视觉状态空间模块作为 VMamba 架构的核心

模块，其结构如图 1(c) 所示，旨在解决二维视觉

数据的长程依赖建模难题，其核心功能单元 SS2D
通过四向正交展开策略将二维特征图分解为水

平、垂直及对角方向的伪序列流，分别在每个方

向实施选择性状态空间建模。这一过程不仅充分

利用了图像的空间信息，还通过多方向的展开和

融合，增强了模型对图像中复杂结构的捕获能

力。具体实现如下：

Zd = expand(Z,d)

Zv = S6(Zd)

Z =merge(Z1,Z2,Z3,Z4)

Z Z d

expand(·) merge(·)
式中： 为输入的特征图， 为输出特征图， 为

4 个不同的扫描方向， 和 分别为

扫描扩展操作和扫描合并操作。 

2.2.2   谱动态特征融合模块

医学图像中的器官或病灶往往具有不规则形

状和复杂纹理，这对模型的细节建模能力提出了

更高要求。然而，传统卷积运算卷积核尺寸固

定、感受野受限，即使通过堆叠多层卷积扩大感

受野范围，依然难以充分捕捉局部细节和模糊边

缘信息。为此，本文提出谱动态特征融合模块作

为对 VSS-Block 的有效补充，其结构如图 2(a) 所

示。该模块既增强了模型对细粒度纹理的感知能

力，又提升了模型对频率信息的解析能力。
 
 

傅里叶卷积 可变形卷积

H×W×C/2

H×W×C

H×W×C

H×W×C/2

Conv-BN-ReLU

FU LFU
划分 Concat FU

空间
变换

Conv-BN-ReLU

Real FFT2d

Conv-BN-ReLU

Inv Real FFT2d

Conv

2N

偏移感受野 偏移量

H×W×C/4
H/2×W/2×C H/2×W/2×C

H×W×C

(a) 谱动态特征融合模块

(b) 傅里叶卷积

(d) FU 结构

(c) LFU 结构

(e) 可变形卷积 

图 2    谱动态特征融合模块及各组成部分结构

Fig. 2    Spectral dynamic feature fusion module and structures of each component
 

基于傅里叶变换的谱分析理论 [31]、频域分量

与全局特征的高度耦合为频域卷积提供了坚实的

数学基础，即单一频谱分量的调整即可触发全局

特征的重构，使频域操作能够高效建模全局上下

文，其结构如图 2(b) 所示。与之互补的可变形卷

积通过引入可学习的偏移参数，动态调整卷积核

采样点的空间分布，突破了传统卷积核几何结构

的刚性限制，其结构如图 2(e) 所示。该模块通过

融合傅里叶变换的频域建模能力与可变形卷积的

空间自适应性，构建了具备空频协同感知能力的

混合卷积机制，通过频域分支解析纹理的频率分

布规律以强化细粒度特征表达，同时利用可变形

卷积动态调整采样位置以适配不规则病灶形态，

既解决了传统卷积感受野与细节感知失衡的问

题，又弥补了单一空频建模对医学图像复杂场景

适配不足的短板。具体过程如下：

X ∈ RH×W×C H
W C

首先，给定输入特征图 ，其中 、

、 分别表示图像的高度、宽度与通道数。模块
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将输入划分为空域分支与频域分支进行并行建

模。在频域分支中，首先通过 1×1 卷积、批归一

化及激活函数对输入特征进行通道压缩与映射，

得到初步特征表示。

Xc = ReLu(BN(Conv1×1(X)))
随后，对空间特征施加二维傅里叶变换得到

复数频谱，并通过可学习的 1×1 卷积层联合调制

频谱的实部与虚部分量，再经逆傅里叶变换重构

空间特征，实现对全频段信息的自适应增强建模。

Ffu = FU(Xc)
同时，将特征分块后送入局部傅里叶变换对

低频信息进行处理，得到低频增强特征，因为在医

学图像中，低频信息决定器官或病灶的整体形态

和位置，而高频分量则包含细节和噪声，通过增强

低频特征，可以提升模型对整体结构的把握能力。

Flfu = LFU(Xc)
频域分支的最终输出通过逐元素相加融合压

缩特征、FU 输出与 LFU 输出，并通过 1×1 卷积投

影得到：

Ffre = Conv1×1(Xc+Ffu+Flfu)

3×3 X ∆pn ∈ RH×W×C

在空域分支中，为增强模型对语义边界的建

模能力，模块引入可变形感知机制。首先，利用

卷积对输入图像 生成空间偏移场 。

∆pn = Conv3×3(X)
随后，结合该偏移信息调整标准卷积核的采

样位置，实现对局部结构的动态感知。输出特征

表示为

Fdef(p0) =
∑
p0∈R

wn ·X(p0+ pn+∆pn(p0))

p0 R
wn

式中： 为当前卷积中心位置， 为标准感受野，

为卷积权重。最终，模块将频域增强特征与可

变形感知特征进行加权融合，输出结果为

Fout = αFfre+ (1−α) ·Fdef

α ∈ [0,1]式中融合系数 ，固定设置为 0.5，反映频域

与空域特征在融合过程中的相对贡献。 

2.2.3   自注意力金字塔池化模块

尽管 U 型结构在医学图像分割中已广泛应

用，其编解码对称设计有助于整合多尺度特征，

但在下采样和上采样过程中，模型常因固定感受

野、尺度缩放及插值操作导致语义信息损失和上

下文表达不一致，表现为对图像中器官或病灶的

结构重建不完整、边界模糊等问题。特别是对于

形态复杂或尺寸变化显著的器官或病灶区域，模

型缺乏对多尺度上下文的动态适配能力，难以兼

顾局部细节与全局结构表达。

为缓解上述问题，本文提出自注意力金字塔

池化模块，如图 1(d) 所示。区别于传统金字塔池

化仅侧重多尺度特征聚合或单一自注意力仅聚焦

局部区域的局限，该模块创新性地将多尺度上下

文感知与空间注意力机制进行协同优化设计，通

过在不同池化尺度上动态分配注意力权重，使模

型能根据医学图像中器官与病灶的语义优先级，

自适应强化关键尺度的特征表达，同时抑制无关

尺度的冗余信息。该模块被嵌入至编码器和解码

器的主干路径中，通过融合多尺度上下文感知与

空间注意力机制，增强模型在上下采样过程中的

语义适配能力与区域表达能力。

具体而言，SAPP 首先采用不同尺度的自适应

平均池化 (如 1×1、3×3、6×6 和 8×8 网格划分) 提

取多粒度上下文信息，并通过双线性插值还原至

原始特征图尺寸后进行拼接，构建出一个多尺度

上下文特征金字塔，其结构如图 1(e) 所示。随后

引入空间注意力机制，对各尺度特征进行逐位置

的显式加权，增强模型对图像中器官或病灶的响

应能力，并抑制背景干扰，从而实现上下文信息

的选择性聚合与结构引导。

该模块不仅在局部到全局层面维持了空间结

构的连续性，也有效缓解了因固定感受野和尺度

缩放带来的上下文语义偏移问题，从而提升了模

型对结构变化剧烈或语义复杂区域的适应能力。

其核心计算过程如下式所示：

Yk = Pool2d(X, (k,max(1,⌊ar× k⌋)))
Z = Concat(Flatten(Y1),Flatten(Y2),

Flatten(Y3),Flatten(Y4))

ar (H/W) Pool2d
Flatten

Z

式中： 为宽高比 ； 为自适应平均池化

操作； 为将特征图展平为一维向量，并在最

后一个维度拼接起来，得到最终的输出特征图 。 

2.3    双极路由注意力模块

在医学图像分割任务中，器官或病灶通常呈

现边界模糊、形态多变等特征，使得模型在深层

特征表达过程中容易出现语义扩散现象，即对目

标区域的响应被背景信息稀释，导致模型对医学

图像器官或病灶的聚焦能力减弱。尤其对于 Mamba
这类以长程依赖建模为主的状态空间模型，尽管

其具备优秀的全局上下文建模能力，但由于缺乏

显式的位置引导与区域选择机制，在全局上下文

建模中易引入大量冗余背景信息，从而削弱模型

对图像中器官或病灶的判别能力。

为解决上述问题，本文在 U-Net 架构深层引

入了双极路由注意力模块 [32]，该模块的核心双层

动态路由框架借鉴自 BiFormer，但在其基础上针

对医学图像分割需求进行了优化。其结构如图 3
所示，以实现对图像中器官或病灶的聚焦建模。
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图 3    BRA 模块结构

Fig. 3    Structure of the BRA module
 

该模块采用双层动态路由策略，首先在区域

级别筛选语义相关性最强的位置，再在细粒度层

面进行局部特征聚合与语义强化，构建由粗至细

的多级注意力引导机制。与此同时，BRA 引入了

结构感知增强模块，融合局部上下文信息，进一步

提升模型对器官或病灶边缘与微小结构的响应能

力，并有效抑制背景区域的冗余干扰。此外，BRA
模块通过引入令牌压缩与稀疏激活策略，大幅降

低了计算复杂度和内存占用，保证在资源受限的

硬件环境下仍具备高效的推理能力和良好的实时

性能。双极路由注意力模块算法的伪代码如下：

x ∈ RB×H×W×C输入：

y ∈ RB×C×H×W输出：

x← F.pad
(
x,padr,padb

)
;1) 

x← Reshape(x) ∈ (N,P2,h,w,C);2) 
(q,kv)← QKVLinear(x);3) 
qpix← Reshape(q) ∈ (N,P2,hw,C)4) ；

kvpix← Downsample(kv);5) 
qwin←Meanh,w(q),kwin←Meanh,w(kv

[
: Cqk

]
);6) 

lepe← DWConv(kv
[
Cqk :

]
);7) 

(rw,ridx)← TopkRouting(qwin,kwin);8) 
kvsel← KVGather(ridx,rw,kvpix);9) 

(kpix,vpix)← Split(kvsel);10) 
attn← Softmax(qpix · kpix/

√
d);11) 

out← attn · vpix;12) 
out← Rearrange(out)+ lepe;13) 
y←Wo(out);14) 

autopad = True y← Crop(y);15) if  then
算法 1 中用伪代码对算法进行了总结，下面

将给出具体计算过程：

X ∈ RH×W×C S ×S

Xr ∈ RS 2×HW/S 2×C Q K
V ∈ RS 2×HW/S 2×C

1) 区域划分和线性投影：将 2D 输入特征图

划分为 个不重叠的区域，获得

每个区域的特征维数，随后将得到的特征图

通过线性投影导出查询 、键 、值

。

Q = XrWq,K = XrWk,V = XrWv

Wq,Wk,Wv ∈ RC×C式中 为投影矩阵。

Q K Qr,Kr ∈ RS 2×C

Qr Kr

Ar ∈ RS 2×S 2 topkIndex()
Ir ∈ RS 2×k

2) 区域间路由：首先分别计算每个区域的

和 的平均值，产生区域级查询 ，

接着通过应用 和 之间的矩阵乘法导出区域

到区域邻接矩阵 ，最后使用

运算符得到路由索引矩阵 ，仅保留每个

查询区域的 top-k最相关区域：

Ar = Qr(Kr)T

Ir = topkIndex(Ar)
3) 令牌对令牌注意：由于路由区域可能在空

间上分散在整个特征图上，因此需要收集路由区

域中的键和值张量，然后细粒度的令牌对令牌注

意力被应用于这些键值张量。

Kg = gather(K, Ir),Vg = gather(V, Ir)
Attention(Q,Kg,Vg) =

softmax((Q(Kg)T)/
√

C)Vg+LCE(V)

Kg,Vg ∈ Rs2×kHW/s2×C

LCE(·)
式中： 是收集的键和值张量，函

数 使用深度卷积进行参数化。 

3   实验结果与分析
 

3.1    数据集

为验证所提出方法在多种医学图像分割任务

中的通用性与鲁棒性，本文在乳腺超声图像数据

集 (breast ultrasound images，BUSI)、结肠镜图像数

据集 (colorectal cancer-clinic dataset，CVC-ClinicDB)
以及肝脏 CT 数据集 (combined healthy abdominal
organ segmentation，CHAOS-Liver)3 个公开数据集

上进行了系统评估。BUSI 数据集包含 780 张乳

腺超声图像，涵盖正常、良性及恶性 3 类样本，图

像质量受噪声、阴影等伪影影响严重，主要用于

乳腺肿块分割任务，测试模型在低信噪比条件下

的病灶定位与边界感知能力；CVC-ClinicDB 是一

个用于结肠镜图像中息肉分割的公开数据集，共

包含 612 张高分辨率图像，具有丰富的色彩变化

与形态复杂性，是评估模型在自然腔镜环境中进

行精细分割性能的重要基准；CHAOS-Liver 数据

集来源于 MICCAI 2019 CHAOS挑战，包含 T1 和 T2
加权的磁共振 (magnetic resonance，MR) 及计算机

断层扫描 (computed tomography，CT) 扫描影像，图

像分辨率高、对比度差异显著，适用于验证模型

在大尺度器官结构下的区域建模与边界保持能力。 

3.2    实验设置

本研究采用 PyTorch 框架，在 NVIDIA RTX
3090 GPU 平台上进行实验。为保障实验一致性，

对 3 类医学图像数据集进行了统一预处理，将所

有图像尺寸调整为 224 像素×224 像素。实验设

置方面采用 Adam 优化器 (初始学习率为 0.000 1)，

第 21 卷 智　能　系　统　学　报 ·290·

 



批处理大小设为 2，选用二元交叉熵 (binary cross-
entropy，BCE) 损失与戴斯相似系数 (Dice similar-
ity coefficient，DICE) 损失的加权组合作为损失函

数，以兼顾整体分割精度和小目标区域的识别性

能。为公平比较模型性能，所有实验均不使用预

训练权重或后处理技术。在数据增强方面，仅采

用随机旋转和翻转两种基础增强方式，在保证数

据多样性的同时避免过强的先验干扰。每个数据

集均训练 400 个 epoch 以确保充分收敛。通过在

解剖结构和病灶类型各异的医学图像数据集上进

行验证，本实验方案能够全面评估所提方法在不

同分割任务中的适用性与鲁棒性。 

3.3    实验结果

与其他方法对比以此来评估本文的模型，基

于 CNN 和 Transfomer 的模型：U-Net[15]、Swin-Uet[24] 和

CiT[33]；基于 Kan 的模型：U-Kan[34]；基于 MLP 的

模型：Rolling-Unet[35]；基于 Mamba 的模型：VM-

Unet[27]、VM-UnetV2[36]、Swin U-Mamba[29] 和 Ultra-
Light VM-Unet[37]。并采取 IoU、Dice、HD95 和 HD
作为评估指标。

表 1~3 分别给出了 SDA U-Mamba 在 BUSI、
CVC-ClinicDB 和 CHAOS-Liver 数据集上的实验

结果。图 4 为不同模型各个数据集上分割结果。结

果表明，SDA U-Mamba 在 3 个数据集上的 IoU 和

Dice 指标均优于现有方法，说明模型在预测区域

与真实分割区域之间具有更高的重叠度和语义一

致性，能够有效应对医学图像中的噪声干扰及组

织结构不均等挑战。尤其是 Dice 系数对小体积

目标更为敏感，其提升进一步验证了 SDA U-Mamba
在小目标分割中的优势，既保持了大目标的分割

性能，又兼顾了边界细节和细粒度区域的准确表

达。此外，3 个数据集涵盖了不同成像模态与器官

结构，结果显示 SDA U-Mamba 在多样化数据分布

下表现稳定，体现了良好的鲁棒性和泛化能力。
 
 

表 1    BUSI 数据集实验结果
Table 1    Experimental results on the BUSI dataset

 

Methods Backbone IoU ↑ Dice ↑ HD↓ HD95↓ 参数量/MB

U-Net[15] CNN 58.39 72.56 51.54 16.43 34.53

Swin-Unet[24] Transformer 58.92 74.72 33.73↓3.37 5.05 27.15

Cit[33] CNN+Transfomer 58.89 72.92 41.53 17.26 20.55

U-Kan[34] Kan 60.80 75.54 37.58 4.97 6.35

Rolling-Unet[35] MLP 61.87 76.34 40.14 3.58↓0.98 28.32

VM-Unet[27] Mamba 61.26 75.37 56.26 13.77 34.62

VM-Unet V2[36] Mamba 56.62 72.28 38.16 4.56 17.91

Swin U-Mamba[29] Mamba 60.67 74.70 48.50 18.78 55.06

UltraLight VM-UNet[37] Mamba 52.51 67.66 55.11 27.56 0.04
SDA U-Mamba Mamba 65.73↑4.47 78.72↑2.38 37.10 5.20 7.56

注：红色代表最优结果，蓝色代表次优结果，箭头后数字为较次优方法提升指标。
 
 

表 2    CVC-ClinicDB 数据集实验结果
Table 2    Experimental results on the CVC-ClinicDB dataset

 

Methods Backbone IoU ↑ Dice↑ HD↓ HD95↓ 参数量/MB

U-Net[15] CNN 84.96 90.2 33.51 2.98 34.53

Swin-Unet[24] Transformer 60.51 76.87 39.77 5.95 27.15

Cit[33] CNN+Transfomer 70.45 82.6 39.56 17.86 20.55

U-Kan[34] Kan 78.08 87.66 35.08 2.64↓0.28 6.35

Rolling-Unet[35] MLP 86.17 91.70 18.82↓2.55 2.92 28.32

VM-Unet[27] Mamba 70.22 81.84 38.28 12.4 34.62

VM-Unet V2[36] Mamba 63.63 77.57 32.35 5.05 17.91

Swin U-Mamba[29] Mamba 82.12 89.53 34.76 7.25 55.06

UltraLight VM-UNet[37] Mamba 48.83 62.98 50.44 26.01 0.04
SDA U-Mamba Mamba 86.46↑0.29 92.52↑0.82 21.37 3.32 7.56

注：红色代表最优结果，蓝色代表次优结果，箭头后数字为较次优方法提升指标。
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表 3    CHAOS-Liver 数据集实验结果
Table 3    Experimental results on the CHAOS-Liver dataset

 

Methods Backbone IoU ↑ Dice↑ HD↓ HD95↓ 参数量/MB

U-Net[15] CNN 96.35 97.65 7.01 0.050 34.53

Swin-Unet[24] Transformer 92.73 95.94 13.35 0.723 27.15

Cit[33] CNN+Transfomer 94.74 96.83 7.89 0.111 20.55

U-Kan[34] Kan 96.48 97.72 9.92 0.060 6.35

Rolling-Unet[35] MLP 96.01 97.48 8.74 0.530 28.32

VM-Unet[27] Mamba 96.11 98.01 7.36 0.009 34.62

VM-Unet V2[36] Mamba 95.90 97.70 7.77 0.056 17.91

Swin U-Mamba[29] Mamba 95.79 97.32 6.57↓0.79 0.036↓0.007 55.06

UltraLight VM-UNet[37] Mamba 93.99 96.60 8.09 0.170 0.04
SDA U-Mamba Mamba 96.67↑0.19 98.28↑0.27 7.75 0.043 7.56

注：红色代表最优结果，蓝色代表次优结果，箭头后数字为较次优方法提升指标。
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图 4    不同模型各个数据集上分割结果

Fig. 4    Segmentation results of different models on various datasets
 

需要指出的是，尽管在多个指标上表现出色，

SDA U-Mamba 在 3 个数据集上的 HD95 指标未达

到最优，表明模型在边界定位方面仍存在一定的

改进空间。造成这一现象的可能原因包括：一是

数据样本规模有限，限制了模型对边界变化的充

分学习；二是空频注意力模块虽能捕捉边缘纹理

的空频特征，但在特征优化优先级上更侧重全局

上下文建模，对边界细节的强化程度不够；三是

双极路由注意力模块主要聚焦器官与病灶的整体

区域聚焦，未针对边界像素设计专门的特征引导

机制，这些因素共同导致 HD95 指标未能达到最

优。未来工作将重点致力于提升模型对边界细节

的表达能力，以进一步增强其在复杂临床场景中

的泛化表现。 

3.4    消融实验

为了研究各个模块对模型性能的影响，本文

在 BUSI 数据集上进行了消融实验。如表 4 所示，

本文给出了 SAPP 与 SDFF 对模型性能的影响。

结果表明，SDFF 在提升效果上最为显著，SAPP

k

次之，而两者联合使用时性能最佳，说明两模块

在空间与频域特征提取上具有良好的互补性，能

有效增强 Mamba 在医学图像分割中的表现。表 5
进一步分析了不同尺度的金字塔池化窗口对分割

效果的影响，当窗口大小设置为 (1，3，6，8) 时，模

型性能最优，说明合理的多尺度配置有助于更全

面地捕捉图像上下文特征。最后，表 6 给出了

BRA 模块中路由区域数 k 对注意力机制的影响，

结果发现 =4 时模型表现最佳，表明在保持局部

空间相关性的同时，限制路由区域的数量有助于

减少冗余信息干扰，提升模型对图像中器官或病

灶的聚焦能力与整体分割性能。
 
 

表 4    各模块消融实验
Table 4    Ablation experiments for each module

 

SAPP SDFF BRA IoU Dice HD HD95
√ 62.11 75.90 40.42 12.48

√ √ 65.04 77.63 38.25 9.66
√ √ 65.18 78.19 41.65 12.47

√ √ 65.37 78.14 38.21 5.09
√ √ √ 65.73 78.72 38.10 7.20
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表 5    金字塔池化模块不同尺度消融实验
Table 5    SPP ablation experiments at different scales

 

SPP尺度 IoU Dice HD HD95
(1,2,3,6) 64.26 77.40 49.43 15.37

(1,2,8,12) 64.29 77.56 46.22 13.04

(1,3,6,8) 65.73 78.72 38.10 7.20
 

 
 

表 6    BRA 不同 top-k消融实验
Table 6    Ablation experiments of BRA with different top-k

values
 

top-k IoU Dice HD HD95

3 64.67 77.96 38.73 10.54

4 65.73 78.72 38.10 7.20

5 63.25 76.54 42.32 14.17

6 63.01 76.67 44.85 12.48
  

4   结束语

本研究提出了一种融合频域动态特征与注意

力机制的医学图像分割网络 SDA U-Mamba，旨在

应对传统 Mamba 模型在医学图像中存在的空间

结构连续性受损与器官或病灶聚焦能力不足方面

的挑战。具体而言，SDA U-Mamba 在网络浅层设

计 Mamba 空频注意力模块，通过空域卷积、频域

变换与金字塔自注意力机制的联合建模，有效提

升模型对边缘细节与多尺度上下文的感知能力，

强化空间信息的表达连续性；在网络深层引入双

极路由注意力模块，采用稀疏动态路由策略显式

增强模型对器官或病灶的响应能力，同时维持

Mamba 在建模长程依赖中的计算优势。此外，

SDA U-Mamba 具有良好的模块化特性，关键模块

可即插即用地集成至多种主干架构中，适应不同

任务需求。未来，本研究将进一步挖掘 Mamba 架

构在医学图像分割中的潜力，持续优化其结构设

计与建模机制，以提升其在复杂临床场景中的泛

化能力与实用价值。
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