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摘　要: 医学影像精准分割常因病灶与邻近组织形态与色彩高度相似而边界模糊, 降低了分割精度与诊断可靠性.
本研究提出基于残差差分卷积的模糊边缘增强网络, 设计边缘感知细节提取模块, 通过梯度特征编码强化边缘信息.
在瓶颈层引入全局边缘细节双层级路由注意力, 融合上下文实现精准建模; 构建残差边缘感知定位模块, 实现模糊

边缘精细定位. 实验结果表明, 在结直肠癌、皮肤病变和乳腺超声图像公开数据集上, 该方法显著减少参数量与计

算复杂度的同时, 分割性能均稳超现有先进方法. 系统消融研究进一步验证各组件在提升边缘检测效能方面的协同

作用, 充分展示了该方法提升医学图像分析可靠性的潜在应用价值.
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Abstract: Accurate medical image segmentation is often challenged by blurred boundaries caused by the high
morphological and color similarity between lesions and surrounding tissue, thus compromising both segmentation
accuracy and diagnostic reliability. To this end, this study proposes a fuzzy edge enhancement network based on residual
differential convolution and designs a feature extraction module for edge awareness detail to enhance edge information
via gradient feature coding. Meanwhile, the global edge detail bi-level routing attention is introduced in the bottleneck to
integrate contextual information for precise modeling. Furthermore, a residual edge-aware localization module is
constructed to enable refined localization of fuzzy edges. The experimental results show that on public colorectal cancer,
skin lesion, and breast ultrasound images datasets, the proposed method significantly reduces the parameter count and
computational complexity, with even stronger segmentation performance than existing state-of-the-art methods.
Systematic ablation studies further validate the synergistic contribution of each component to edge detection, fully
showcasing the potential application significance of the proposed method in improving the reliability of medical image
analysis.
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 1   引言

基于深度学习的医学图像分割在计算机辅助诊断

(computer-aided diagnosis, CAD)系统中至关重要. 准确

高效的图像分割不仅能准确识别病变区域的特征, 还
能为临床诊断和疾病研究提供可靠的定量依据[1]. 然而

目前医学图像分割任务仍然面临边界模糊的严峻挑战.
例如, 由于前景和背景之间的像素差异极小, 皮肤病变

图像常表现出边界模糊, 从而使准确的边界区分变得

复杂. 其次, 在结肠息肉图像中, 息肉区域的大小和数

量变化很大, 再加上其像素特征与背景区域非常相似,
使得分割任务更加复杂[2]. 此外超声图像具有灰度对比

度低、边界模糊、噪声干扰强的特点, 对分割模型的

细节捕捉能力要求较高.
随着医学图像分割技术发展, 针对组织边界模糊

导致的分割精度问题, 研究者基于卷积神经网络 (convo-
lutional neural network, CNN) 提出系列创新算法.
2015 年 U-Net[3]通过对称编解码结构提升细节提取能

力, 但跳跃连接引入噪声. 2018 年 UNet++[4]采用密集

连接实现多层特征融合, 却因缺乏全局建模, 对多变病

变分割效果有限. UNeXt[5]提出了一种两阶段特征提取

策略, 在 MLP 阶段则通过引入 Tok-MLP 实现全局特

征建模, 增强了网络对潜在空间表示的捕捉能力, 但缺

少细节捕获能力. DCSAU-Net[6]整合紧凑型分裂注意

力机制融合高低层语义, 但其卷积操作的局部感受野

特性仍限制了全局特征建模能力, 影响分割精度与边

界细节检测.
Transformer[7]在自然语言处理中的全局建模能力

推动着其在视觉领域的应用. 其强大的全局建模能力

可实现精确全局信息建模, 催生了诸多混合 CNN-Trans-
former方法. 改进 TranUnet[8]在跳跃连接中设计跨尺度

局部增强模块, 借助半密集融合策略将编码器多层高

分辨率细节进行融合, 却可能加剧浅层特征冗余. 在
LeViT-UNet[9]中, 全局特征捕获模块被引入网络架构,
增强了对图像全局信息的捕捉能力, 但在应对边界模

糊问题时, 局部细节描述仍不足. 陶惜婷等人[10]设计

CNN 与 Transformer 并行, 同时捕获局部细节与全局

上下文, 有效平衡皮肤病变的纹理特征与长程依赖关

系, 但对高度不规则的病变边界分割效果较差.
XBound-Former [11]引入了一种跨尺度边界感知

Transformer, 将边界先验知识与自我注意机制相结合,
以解决模糊边界分割问题, 但在检测关键边界点方面仍

不明确. MGCBFormer[12]提出了一种多尺度网格先验和

类间边界感知变换器, 在多个公共息肉数据集上实现了

较好的结果. 但由于使用的卷积核较大, 导致参数推断

速度较慢. LM-Net[13]通过轻量化多分支模块与局部和

全局特征 Transformer 设计, 有效增强了多尺度特征融

合与全局和局部语义互补, 但在面对极低对比度模态

(如超声图像)的边界模糊区域时, 其多尺度特征的深度

语义关联能力仍存在提升空间. 王朝欣等人[14]提出MSC-
LSAM 算法, 采用双编码器结合多尺度交叉注意力和

高效通道注意力, 在实验结果上优于主流算法, 但其处

理皮肤病等模糊边界时, 存在颜色特征利用不足、纹理

细节捕捉有限等问题. U-Net v2[15]提出鲁棒高效的 U
型变体, 基于 Encoder-Decoder 架构, 通过深度编码器

提取多级特征, 利用 Hadamard乘积融合高层语义与低

层细节, 并通过新颖跳跃连接增强特征表示. 但其在处

理低对比度模态或复杂解剖结构时, 跨层级特征交互与

长距离依赖建模效率有待提升. 王骁崴等人[16]设计了

MoFormer 网络, 通过编码器中融合 Transformer 学习

机制, 扩大上下文感知视野, 提升局部与全局信息的多

尺度特征提取能力. 该模型在多种医学图像数据集上表

现出良好分割精度, 不过模型编码器输出特征图通过跳

跃连接送入解码器时存在忽略内在细节的风险.
针对医学图像分割中的边缘模糊与全局依赖问题,

本文提出融合差分卷积的方法, 核心工作包括: (1) 设
计边缘感知细节提取模块, 通过梯度特征编码强化边

缘信息捕获; (2) 构建残差边缘感知定位模块, 强化模

糊边缘的细节定位; (3)在瓶颈层引入全局细节双层级

路由注意力, 融合上下文与边缘细节实现病灶精准建

模. 通过实验证明该方法在分割精度、边界定位与参

数效率上均显著提升.

 2   方法介绍

图 1 为本文方法示意图, 原始图像首先输入细节

特征保留模块 (detailed feature retention, DFR), 通过扩

大感受野提取广泛特征并保留细节; 随后特征图经编

码器中的边缘感知细节特征提取模块 (edge awareness
detail feature extraction block, EADBlock) 处理高级语

义信息, 传递至瓶颈层的全局边缘细节双层级路由注

意力机制 (global edge detail bi-level routing attention,
GEDBAttention) 生成含全局边缘细节的特征图. 解码

器采用与编码器对应的结构, 同时编码器特征图通过
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跳跃连接输入残差边缘感知定位模块 (residual edge-
aware localisation block, REALBlock)增强边缘细节定

位. 解码时融合跳跃连接特征与上一层特征以恢复空

间分辨率, 最终由分割头生成预测结果.
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图 1    本文分割算法

 

 2.1   边缘感知细节特征提取模块

FIN FIN

在医学图像分割中, 捕捉边界和梯度信息至关重

要. 为了增强该能力, 本文引入了混合差分卷积, 并设

计边缘感知细节特征提取模块. 如图 2所示, 边缘感知

细节特征提取模块核心是混合差分卷积 (mixed diff-
erential convolution, MDC), 它集成了标准卷积和 4 种

像素差分卷积: 中心差分卷积 (central difference convo-
lution, CDC)、自适应差分卷积 (adaptive difference
convolution, ADC)、水平差分卷积 (horizontal difference
convolution, HDC)和垂直差分卷积 (vertical difference
convolution, VDC). 这种设计改进了边缘和细节提取.
此外为减少并行运行 4个卷积所增加的参数和推理时

间, 本文采用权重融合策略. 这种方法整合了多个差分

卷积的优势, 增强了模型捕捉各种边缘和梯度信息的

能力. 具体来说, 4 个差分卷积核相加形成一个等效卷

积核. 给定输入特征图 ,  首先应用普通卷积, 然

KSUM

FOUT

后合并 4 个差分卷积核的输出, 构建最终核 . 然
后使用混合差分卷积的权重和偏置计算输出 , 如
式 (1)和式 (2) 所示:

FOUT =Conv (FIN)×KSUM (1)

KSUM =

4∑
i=1

Ki (2)

 2.2   细节特征保留

7×7 1×1

在深度特征图中, 小病变和模糊边界往往会在反

复下采样过程中丢失, 从而降低分割精度. 为此, 本文

提出了一种细节特征保留方法, 如图 3 所示. 原始图

像输入首先经过MDC处理, 生成富含边缘细节的浅层

特征图. 然后, 这些图进入具有扩展感受野卷积核大小

为 的深度卷积, 在此过程中, 使用 的点式卷积整

合通道信息, 每次操作后都会应用 ReLU 和批量归一

化. 与传统的卷积堆叠不同, 深度卷积存在梯度消失的
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风险并增加了模型的复杂性, 而本文在深度卷积之前

加入了残差连接模块, 以防止梯度损失. 通过将深度可

分离卷积与残差连接相结合, 该方法保留了边缘细节,
减少了计算开销和内存需求, 提高了模型效率和稳定性.
  

3×3 Conv

3×3 Conv
HDC ADC

混合差分卷积

VDC CDC

MDC

 
图 2    边缘感知细节特征提取模块

  

输
入

M
D
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度
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图 3    细节特征保留

 2.3   全局边缘细节双层级路由注意力机制

针对医学影像中病灶形态多样化的挑战, 本文提

出了一种高效的全局边缘细节双层级路由注意力机

制, 相较于传统视觉 Transformer中全局自注意力机制

的高计算复杂度问题, 本方法通过动态路由策略实现

稀疏化全局建模. 如图 4(a)所示, 该模块由MDC与双

路由注意力计算[17]两部分构成: 首先通过具有残差校

准的 MDC 强化深层语义特征的边缘-细节表征能力,
随后在瓶颈层注入动态路由注意力进行全局上下文

建模.

X ∈ RH×W×C S×S
HW
S 2 X Xr ∈ RS 2× HW

S 2 ×C

如图 4(b) 所示, 双层级路由注意力是一种稀疏注

意力机制, 它利用自我注意和双路由机制动态选择最

相关的相邻特征区域. 其核心思想是将输入特征图划

分为多个区域, 每个区域自适应地选择最相关的相邻

区域, 同时过滤掉不相关的区域. 具体而言, 给定输入

, 将其划分为 个非重叠区域, 每个区域

包含 个特征向量. 然将 重构为 , 再

根据式 (3)计算线性映射:

Q = Xr ×WQ, K = Xr ×Wk, V = Xr ×WV (3)

Qr Kr ∈ RS 2×C Q Kr Ar ∈
RS 2×S 2

Ar

在区域级路由选择阶段 ,  通过对区域平均特征

和 , 再计算 和 的点积, 得到矩阵

, 其中 用来衡量区域的相关性, 计算方法如式 (4)
所示:

Ar = Qr(Kr)T (4)
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图 4    全局边缘细节双层级路由注意力机制
 

Ar

k Ir ∈
NS 2×k

接下来, 在粗粒度级别对 进行滤波操作, 动态筛

选出每个区域前 个最相关邻域形成索引矩阵

, 计算过程如式 (5)所示:

Ir = topkIndex(Ar) (5)

Ir Kg

Vg

随后, 依据路由索引 , 聚集相关键值特征 和

, 如式 (6)和式 (7):

Kg = gather(K, Ir) (6)

Vg = gather(V, Ir) (7)

最后, 通过注意力权重计算实现特征校准, 得到特

征图输出, 如式 (8)所示:

Output = Softmax
(

Q× (Kg)T

√
C

)
×Vg (8)
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 2.4   残差边缘感知定位模块

在医学图像分割任务中, 模型需精准聚焦于病变

区域, 但病灶尺度差异显著、对比度低及边界模糊等

问题严重阻碍了定位精度. 现有方法常采用扩张卷积

或 Transformer架构以扩大感受野, 但此类设计在增加

参数量与计算复杂度的同时, 易在特征图中引入高频

噪声干扰. 为此, 本文提出残差边缘感知定位模块, 其
核心架构如图 5 所示, 通过边缘梯度强化与注意力协

同机制来优化模糊区域分割. 残差边缘注意力增强模

块首先通过 MDC 执行边缘细化, 随后, 通道注意力

(channel attention, CA) 模块通过通道维度重标定强化

病灶敏感特征, 而空间注意力 (spatial attention, SA)模
块则通过空间权重映射聚焦模糊区域的结构[18]. 两模

块输出的注意力特征图经点乘运算实现跨维度交互,
显著提升弱对比区域的响应强度. 最终通过MDC单元

对增强后的特征进行边缘细节整合, 并采用残差连接

融合深层语义与浅层边缘信息. 该设计通过差分卷积

的定向边缘检测与注意力机制的特征筛选, 在避免复

杂计算的同时, 显著提升了模型对模糊病变区域的边

界定位能力.
 
 

输入 MDC MDC

CA

CA

SA

SA Spatial attention Channel attention
 

图 5    残差边缘感知定位模块
 

 3   实验及结果分析

 3.1   实验准备

 3.1.1    数据集

本文使用公开数据集 ISIC2018[19]、CVC-ClinicDB[20]

和 BUSI[21], 并按照训练集、验证集、测试集比例为 7:1:2
进行划分.
 3.1.2    实验环境与参数设置

本文所有实验均在配备 Linux 操作系统的工作站

上进行, 采用 PyTorch 框架, 其中 CPU 型号为 Intel
Xeon(R) Platinum 8269CY, 显卡型号为 NVIDIA
GeForce GTX A5000, 内存大小为 128 GB.

鉴于上述 3个数据集在尺寸、分辨率和病变特征

方面存在显著差异, 为了使实验条件标准化, 本文将输

入图像的大小调整为 256×256, 并使用数据增强技术增

BCE Dice

y∆

y

强训练集, 以提高分割性能. 在训练过程中, 采用 Adam

优化器, 学习率为 0.001, 训练迭代次数为 200次, 批量

大小为 8. 采用 和 损失相结合的方法进行训

练, 其中具体的损失函数定义如式 (9)所示. 其中,  表

示预测值,  表示目标值.

L = 0.5BCE(y∆,y)+Dice(y∆,y) (9)

 3.2   评价指标

本文采用骰子系数 (Dice similarity coefficient,
Dice)、平均交并比 (mean intersection over union,

mIoU)、准确度 (accuracy, ACC).
Dice●  : 骰子系数, 预测分割与真实分割区域空间

重叠程度, 对边缘模糊、小尺寸病灶的分割误差敏感,

是评估肿瘤、息肉等不规则结构吻合度的核心指标,

如式 (10)所示:

Dice =
2×T P

2×T P+FP+FN
(10)

mIoU●  : 平均交并比, 计算病变组织与正常组织

预测区域与真实标注的交并比均值, 如式 (11)所示:

mIoU =
T P

T P+FP+FN
(11)

ACC●  : 准确度, 计算整个图像预测准确性, 包括

病变区域和正常区域, 如式 (12)所示:

ACC =
T P+T N

T P+FP+FN +T N
(12)

T P

T N

FN

FP

其中,  指实际属于病变的像素被正确识别为病变

区域;  表示实际为正常组织的像素被准确归类为背

景;  对应实际病变像素被误判为背景, 反映漏分割

风险;  则为正常组织像素被错误标记为病变, 提示

过分割问题.

 3.3   对比实验

为验证本文模型的有效性, 将其与 9 种代表性方

法进行比较, 包括 U-Net[3]、UNet++[4]、DeepLabv3+[22]、

UNeXt[5]、TransAttUnet[23]、SwinPA-Net[24]、DCSAU-

Net、LM-Net[13]和 U-Net v2[15].
如表 1 所示, 在 ISIC2018 数据集上, 本文与 9 种

方法进行了比较. 由于噪声过滤和模糊边界处理不足,
U-Net和 UNet++表现不佳. UNeXt的参数量和计算复

杂度较低, 且使用了移位和标记化的 MLP 块, 但由于

缺乏全局特征建模, 因此表现不佳. TransAttUnet 虽然

通过变换器进行了全局建模, 但在处理模糊的皮损边
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界时遇到了困难, 从而导致错误. 使用 Swin Transformer
模块和 LPA 模块的 SwinPA-Net 实现了 88.94% 的

mIoU 和 94.18%的 Dice. DCSAU-Net的 mIoU 和 Dice
分别达到了 89.90% 和 94.68%, 这要归功于其更深的

结构和紧凑的分割注意力模块. 本文的方法相比其他

方法在 3 项指标中取得了最优结果, 同时保持了较低

的参数量和计算复杂度. 同时本文的 ACC 也达到了

98.84%, 优于所有其他方法. LM-Net 凭借轻量化设计

实现 90.52% mIoU 与 94.31% Dice, 但多尺度特征融合

灵活性有限, 在复杂皮损边界处理中存在细节丢失风

险. U-Net v2 受限于传统跳跃连接的长距离依赖建模

不足, mIoU 与 Dice 分别为 89.85%、94.02%, 在极低

对比度区域易出现边界分割偏移, 两项方法指标均低

于本文方法. 图 6 前两行显示了 ISIC2018 数据集上的

分割结果, 本文方法在提取边界变化明显和毛发遮挡

区域的边缘细节方面更为有效, 即使在毛发遮挡的情

况下也能准确识别皮损轮廓.
  

表 1    ISIC2018数据集对比实验结果
 

方法 Params (M) FLOPs (G) mIoU (%) Dice (%) ACC (%)

U-Net[3] 31.04 41.91 87.33 93.13 97.42

UNet++[4] 9.16 27.73 88.27 93.79 97.50

DeepLabv3+[22] 54.70 15.95 88.22 93.79 97.46

UNeXt[5] 1.48 0.44 86.21 92.55 97.32

TransAttUnet[23] 22.65 67.97 82.55 90.57 96.51

SwinPA-Net[24] 102.59 23.06 88.94 94.18 97.56

DCSAU-Net[6] 2.60 5.29 89.90 94.68 97.77

LM-Net[13] 5.41 4.76 90.52 94.31 98.23

U-Net v2[15] 26.03 5.42 89.85 94.02 98.01
Ours 6.26 2.61 91.39 95.45 98.84

注: 加粗字体表示最优结果, 下划线表示次优结果
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图 6    本文方法与其他 9种方法在 ISIC2018、CVC-ClinicDB、BUSI上的可视化结果

 

在 CVC-ClinicDB 数据集上的实验结果如表 2 所

示, 本文方法展现出显著优势. 与次优模型 DCSAU-Net
相比, 本方法在 mIoU、Dice 和 ACC 指标上分别达到

94.43%、97.12% 和 99.38%, 这 3 项指标均居首位. 这
表明所提方法对边缘模糊区域具有较强鲁棒性, 且在

小型息肉及复杂形态病灶分割任务中表现突出. 本文

方法能精准聚焦目标区域并有效抑制背景噪声干扰,
显著降低误分割风险.

图 6第 3、4行展示了 CVC-ClinicDB数据集的可

视化结果, 可见本文方法在边缘细节模糊区域仍能保

持完整分割效果, 而其他方法在同类场景下则出现分

割断裂或区域缺失现象. 特别值得注意的是, 本文方法

对微小病灶及形态复杂的病变区域展现出优异的形态

保持能力.
在 BUSI数据集上的对比实验结果如表 3所示, 本

文方法在乳腺超声图像分割任务中展现出显著优势.
与次优模型 LM-Net相比, 本文方法的 3项指标分别提

升至 85.94%、91.04%、98.53%, 在灰度对比度低、边

界模糊且噪声密集的超声模态下实现了更高的分割精

度. 这表明模型通过边缘感知细节提取与全局细节双

层级注意力机制, 有效增强了对低信噪比图像中模糊

病灶的边界捕获能力, 尤其在微小乳腺病变及腺体结

构复杂区域表现出更强的特征区分度. 图 6第 5、6行
显示了 BUSI数据集上的可视化结果, 在因噪声干扰出
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现分割断裂的场景中, 本文方法仍能保持连续的病变

轮廓和清晰的区域划分, 显著抑制了背景噪声对分割

结果的干扰. 对于超声图像中常见的低对比度微小钙

化灶, 本文方法实现了病灶形态的精准还原, 验证了其

在高挑战性医学影像任务中的泛化能力.
  

表 2    CVC-ClinicDB数据集对比试验结果 (%)
 

方法 mIoU Dice ACC

U-Net[3] 92.16 95.79 99.13

UNet++[4] 92.29 96.01 99.21

DeepLabv3+[22] 92.72 96.16 99.24

UNeXt[5] 92.22 95.92 99.19

TransAttUnet[23] 92.94 96.27 99.24

SwinPA-Net[24] 93.63 96.71 99.29

DCSAU-Net[6] 93.83 96.79 99.31

LM-Net[13] 93.90 96.85 99.32

U-Net v2[15] 93.50 96.60 99.30
Ours 94.43 97.12 99.38

 
  

表 3    BUSI数据集对比试验结果 (%)
 

方法 mIoU Dice ACC

U-Net[3] 79.06 87.82 97.73

UNet++[4] 80.52 88.51 97.85

DeepLabv3+[22] 81.50 88.23 97.96

UNeXt[5] 82.71 89.17 98.25

TransAttUnet[23] 82.51 90.14 98.06

SwinPA-Net[24] 83.02 89.51 98.07

DCSAU-Net[6] 84.50 90.30 98.39

LM-Net[13] 85.21 90.83 98.45

U-Net v2[15] 84.89 90.62 98.40
Ours 85.94 91.04 98.53

 

 3.4   消融实验

为了评估本文方法的特征提取能力及其模块的有

效性, 在 CVC-ClinicDB 数据集上进行了消融实验, 使
用 mIoU 和 Dice 作为指标, 并以 U-Net 作为基线. 如
表 4 所示. 模型 2 将 U-Net 编码器和解码器的卷积结

构替换为 EADBlock, mIoU 和 Dice 分别提升至 93.29%
和 96.41%. 模型 3 将 U-Net 的第 1 个编码器替换为

DFR 块, 通过 DFR 块的特征保留能力, mIoU 和 Dice
均有所提升. 为进一步验证关键模块的有效性, 在模型 4
和模型 5 中分别将 GEDBAttention 和 REALBlock 模

块加入 U-Net. 实验表明, Dice 系数分别提升 0.21%和

0.45%. 融入 GEDBAttention 后, 模型的全局建模与边

缘细节捕捉能力增强, 使模型能充分捕获全息边缘信

息. 融入 REALBlock 后, 模型在病灶区域定位方面表

现更优, 尤其在形态不规则、边界模糊的病灶区域. 上

述结果全面验证了 GEDBAttention的全局边缘建模能

力与 REALBlock的边界感知定位增强. 这种增强不仅

提升了模型分割精度, 还强化了模型在复杂场景中对

边缘区域的感知能力.
  

表 4    本文所提出方法的消融实验 (%)
 

模型
消融类型 结果

EADBlock DFR GEDBAttention REALBlock mIoU Dice
1 (U-Net) — — — — 92.16 95.79

2 √ — — — 93.29 96.41
3 — √ — — 92.42 96.12
4 — — √ — 92.27 96.00
5 — — — √ 92.65 96.24
6 √ √ — — 93.58 96.68
7 √ √ √ — 93.63 96.71
8 √ √ — √ 94.08 96.94

9 (Ours) √ √ √ √ 94.43 97.12
 

本文模型通过集成 DFR、EADBlock、GEDB-
Attention和 REALBlock (模型 6–8)验证了多模块的协

同效应, 实验显示模型 8的 mIoU 和 Dice 较原始 U-Net
分别提升 1.92% 和 1.15%. 最终模型 9 通过全模块集

成实现最优性能, 在 mIoU、Dice 等指标上达到峰值.
得益于模块间的协同机制, 网络同时强化全局特征建

模与局部边缘细化能力, 显著提升对模糊边界目标的

处理鲁棒性, 验证了本文方法在分割精度上的综合优势.

 4   结论与展望

本文提出了一种高效的医学图像分割网络, 旨在

解决医学图像中存在的模糊边界问题. 该网络在编码

器-解码器结构中集成了边缘感知细节提取模块, 将残

差边缘感知定位模块与全局边缘细节双层级路由注意

力机制相结合. 这种设计能有效聚合上下文语义和局

部边界信息, 解决病变类型不同、对比度低和病变形

状复杂等难题. 在 ISIC2018、CVC-ClinicDB 和 BUSI
数据集上进行的大量实验证明了该方法在分割性能和

特征学习方面的显著优势. 总体而言, 这一方法为医学

影像分割问题提供了一种极具前景的解决方案, 对推

动医学影像分析技术的发展具有重要意义.
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