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摘　要: 针对腹部 CT图像多器官分割面临的不同器官大小形态不一、相邻器官边界难以确认以及低对比度等挑

战问题, 提出一种特征增强的双分支多器官分割模型. 模型总体采取编码器-解码器结构: 编码器采取主/从双分支

结构, 主分支使用Mamba捕捉多器官全局依赖信息, 从分支使用 CNN逐层提取多器官局部信息, 同时设计级联上

下文模块将从分支局部细节特征补充到主分支中; 解码器设计多尺度特征融合模块和深度特征增强模块, 多尺度特

征融合模块对跨层级特征信息进行融合, 增强多器官边界分割锐度, 深度特征增强模块应用交叉注意机制提高器官

前景与背景的对比度, 减少背景信息对分割的干扰. 在 Synapse和 ACDC两组公开数据集上的实验结果表明, 与近

几年主要基线模型相比, 所提模型的 Dice相似系数 (DSC)、HD95指标均具有一定的提升.
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Abstract: To address the challenges in multi-organ segmentation of abdominal CT images, such as varying organ sizes
and shapes, difficulties in distinguishing boundaries between adjacent organs, and low contrast, this study proposes a

feature-enhanced dual-branch multi-organ image segmentation model. The model adopts an encoder-decoder architecture,

with a master-slave dual-branch structure in the encoder. The master branch leverages Mamba to capture global

dependencies among organs, while the slave branch employs CNN to hierarchically extract local features of multiple

organs. A cascade context module is introduced to transfer detailed local features from the slave branch to the master

branch. In the decoder, a multi-scale feature fusion module integrates cross-level feature information to enhance boundary

sharpness in multi-organ segmentation, and a deep feature enhancement module applies a cross-attention mechanism to

improve the contrast between organ foregrounds and backgrounds, mitigating the interference of background noise.

Experimental results on two public datasets, Synapse and ACDC, demonstrate that the proposed model achieves notable

improvements in Dice similarity coefficient (DSC) and HD95 indexes compared to recent baseline models.
Key words: multi-organ image segmentation; Mamba; convolutional neural network (CNN); cross-attention mechanism

计算机系统应用 ISSN 1003-3254, CODEN CSAOBN E-mail: csa@iscas.ac.cn
2025,34(6):21−32 [doi: 10.15888/j.cnki.csa.009872] [CSTR: 32024.14.csa.009872] http://www.c-s-a.org.cn
©中国科学院软件研究所版权所有. Tel: +86-10-62661041

① 基金项目: 广东省重点领域研发计划 (2023B1111050010)
收稿时间: 2024-11-27; 修改时间: 2024-12-17; 采用时间: 2025-01-07; csa在线出版时间: 2025-03-24
CNKI网络首发时间: 2025-03-25

Special Issue 专论•综述 21

mailto:phchen@gdut.edu.cn
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9872.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9872.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9872.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9872.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9872.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9872.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9872.html
mailto:cas@iscas.ac.cn
http://doi.org/10.15888/j.cnki.csa.009872
https://cstr.cn/32024.14.csa.009872
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


医学图像分割旨在从医学影像中自动提取目标区

域, 为临床诊断和治疗提供精确的结构信息. 作为医学

图像分割的关键分支, 多器官分割旨在同时分割多个

不同器官, 其广泛应用于复杂疾病诊断、放射治疗计

划和外科路径模拟等场合[1]. 相较于单器官分割, 多器

官分割面临更多挑战, 包括各器官形态的不确定性、

器官之间边界模糊以及低对比度区域的背景干扰等问

题, 这对模型的鲁棒性和精度提出了更高的要求.
传统的单器官分割方法主要是机器学习方法, 依

赖于手工提取特征, 如阈值分割、区域生长和支持向

量机 (support vector machine, SVM)等. 手工提取特征

方法难以适应复杂的形态变化和背景干扰. 随着深度

学习的发展, 基于深度学习的多器官分割方法逐渐成

为研究的热点[2]. 目前, 基于深度学习的多器官分割方

法大致可分为基于卷积神经网络 (convolutional neural
network, CNN)的方法、基于 Transformer的方法、基

于 CNN 与 Transformer 混合方法、基于 Mamba 的方

法等 4种类型. 基于 CNN的方法通过卷积层自动提取

图像特征, CNN 通过层级结构捕捉局部特征并逐层构

建更复杂和抽象的特征表示, 然而, 这种方法在处理大

尺寸器官或需要捕捉长距离依赖关系的场景时表现出

不足. 基于 Transformer的方法利用自注意力机制捕捉

图像中的长距离依赖和全局特征, 这使得它在构建更

复杂和抽象的特征表示方面表现出色, 然而却在提取

小器官的细节特征时表现不足, 同时对计算资源和数

据量要求较高[3]. 基于 CNN 与 Transformer 的混合方

法结合了 CNN的局部特征提取能力和 Transformer的
全局特征捕捉优势, 能够同时捕捉图像中的局部细节

和长距离依赖关系, 从而构建更加丰富且多层次的特

征表示, 然而, 简单的特征融合机制难以协调不同器官

的特征差异, 尤其在边界模糊和低对比度区域时, 小器

官的细微特征容易被大器官的全局信息所掩盖, 从而

影响分割精度. 最近, 基于 Mamba 的多器官分割方法

引起了研究人员的广泛关注, Mamba[4]作为一种现代状

态空间模型 SSM (state space model) 引起研究人员的

广泛研究. 它不仅在经典 SSM研究的基础上建立了长

距离依赖关系, 还表现出与输入规模线性相关的计算

复杂度, 因此Mamba在语言理解、一般视觉任务等多

个领域都得到大量应用研究. 这些研究表明, Mamba
在捕获长程依赖和动态权重调整方面具有显著优势,
尤其在密集预测任务中. 然而, 与基于 Transformer 的

方法相比, Mamba 的选择机制在一定程度上限制其性

能[5].
考虑到已有研究无法同时解决多器官分割中存在

的器官间形态差异、分割边界模糊与低对比度等问题,
本文提出了一种特征增强的双分支多器官分割模型

MCCNET (Mamba and CNN collaborative network). 模
型采取编码器-解码器架构, 编码器采取主/从双分支结

构, 主分支使用Mamba提取全局信息和高层语义特征,
从分支使用 CNN提取细节特征和低层次空间信息. 设
计级联上下文模块 (cascading context module, CCM)
将从分支局部细节特征补充到主分支中, 实现主/从编

码器特征的整合, 并增强模型对不同尺度器官的感知

能力. 在解码器中, 引入多尺度特征融合模块 (multi-
scale feature aggregation, MCA) 和深度特征增强模块

(deep feature augmentation, DFA). MCA模块通过融合

多尺度特征, 使模型充分利用不同层级特征的边界信

息, 提升对器官边界的感知能力; DFA模块进一步提取

和增强特征图中的重要信息, 并抑制无关的背景噪声.
通过上述方法, 模型可有效缓解多器官分割问题, 实现

多器官影像的精确分割.
综上, 本文贡献有以下几方面.
(1) 针对不同器官相对大小存在较大差异问题, 提

出主/从双分支编码器结合级联上下文模块, 提升网络

对不同大小、形态器官的感知能力.
(2) 针对相邻器官的空间界限难以确认以及低对

比度问题, 提出多尺度特征融合模块MCA和深度特征

增强模块 DFA, 提升网络的分割精度和鲁棒性.
(3) 在多器官分割公开数据集上进行对比实验, 验

证了模型的有效性和竞争性. 

1   相关工作

近年来, 医学图像分割领域涌现了许多先进的深

度学习方法. 本文重点介绍 4 类典型的多器官分割技

术, 包括基于 CNN 的分割方法、基于 Transformer 的
分割方法、基于 CNN 与 Transformer 混合的分割方

法, 以及 Vision Mamba 及其相关技术. 这些方法在处

理复杂的多器官分割任务时表现出了卓越的性能, 为
相关研究提供了重要支持. 

1.1   基于 CNN 的方法

医学图像分割在计算机视觉和医疗诊断中起着重

要作用, 目前基于 CNN的方法在多器官分割领域已经
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表现出了很好的性能[6]. 全卷积网络 (fully convolution
network, FCN) 和 U-Net 是其中两个具有代表性的模

型. FCN[7]通过将全连接层替换为卷积层, 使得网络可

以处理任意大小的输入图像, 并进行像素级预测. U-Net[8]

通过编码器-解码器结构, 结合跳跃连接在不同层次的

特征之间传递信息, 从而有效捕捉器官的边界信息, 显
著提高多器官分割的准确性. U-Net 的系列变体, 例如

U-Net++[9]、Attention U-Net[10]和 EGE-UNet[11] , 通过

不同的优化策略进一步提高了网络性能, 使其在处理

多器官分割任务时表现优异. 然而, CNN 由于其固有

的感受野限制, 难以全面捕捉大尺寸器官之间的全局

上下文信息, 进而影响多器官分割任务精度. 

1.2   基于 Transformer 的方法

Transformer 最初用于自然语言处理 (natural lan-
guage processing, NLP) 任务中的序列建模, 其基于自

注意力机制的全局建模能力可以有效捕捉长距离依赖

关系. 在视觉任务中, 卷积神经网络 (CNN)擅长捕捉局

部特征, 但在处理全局信息时存在局限. 研究者们意识

到 Transformer的强大潜力, 并将其应用到视觉任务中,
开启了视觉 Transformer (vision Transformer, ViT)[12]的
研究潮流.

在医学图像分割领域 Swin Transformer[13]通过引

入层次化的分层结构, 提升了多尺度特征建模的能力,
使其在处理不同大小和形状的器官时具有良好的表现.
Swin-Unet[14]是将 Swin Transformer与经典 U-Net结构

结合的模型. 在编码器部分, Swin Transformer 被用来

提取全局和局部特征; 而在解码器部分, U-Net 的跳跃

连接被保留, 确保在分割过程中能够充分利用不同层

次的特征信息. 这种结合方式使得 Swin-Unet 在处理

器官边界模糊或低对比度区域时具有良好的表现, 因
为其能够在保持全局信息的同时, 也注重局部细节的

精确性. Swin-Unet的多层级特征建模能力对于同时处

理多个形态差异较大的器官尤为有效. 然而, 基于 Trans-
former的方法虽然在捕捉全局信息和长距离依赖关系

方面表现出色, 但由于计算资源需求较高, 且在局部细

节上表征不足, 给多器官分割任务带来了挑战. 

1.3   基于 CNN 与 Transformer 混合的方法

相较于基于 CNN 方法和基于 Transformer 的方

法, 基于 CNN与 Transformer混合的方法结合了 CNN
对局部特征的提取能力与 Transformer 在全局信息捕

捉上的优势, 从而在处理多尺度、多形态的器官时展

现出更为优异的表现.
TransUNet[15]将 Transformer与 U-Net架构相结合,

利用 Transformer 的全局自注意力机制弥补 CNN 在

捕捉长距离依赖上的不足, 通过 Transformer的全局特

征建模能力增强对复杂边界和低对比度器官的分割效

果. 这种方法尤其适合器官边界模糊的情况, 能够显著

提高分割精度. 然而, 由于不同器官间的层次关系和特

征表达缺乏一致性, 尤其是在处理边界模糊或低对比

度区域时, 模型在特征融合过程中难以有效捕捉这些

器官的细微差异, 导致分割效果不理想. 此外, 在小器

官特征处理中, 其局部细节容易被大器官的全局特征

所掩盖, 导致细节保留不足, 进而影响对小器官的精确

分割. 

1.4   Vision Mamba
近年来, 深度学习技术在医学图像分割领域取得

了巨大的进步[16]. 然而精确的多器官分割需要将局部

特征和全局特征相结合. CNN和 ViT这两种主流的做

法在长相关性建模方面都有着自身的局限性. CNN 因

其固有的局部感受野, 这限制了其捕捉长距离依赖关

系. ViT 展现了其在处理全局上下文和长距离依赖性

的能力, 然而 ViT受到其注意力机制的限制, 在长序列

建模中存在二次时间复杂度.
最近状态空间模型 (SSM)证明了其在长序列建模

中的有效性和效率. 与 Transformer 相比, SSM 可随序

列长度线性或接近线性地扩展, 同时保持对长距离依

赖建模的能力, 这使得其在处理连续长序列数据分析

如基因组分析中获得了显著效果. 此外视觉 Mamba
(vision Mamba, ViM)[17]和视觉状态空间模型 (visual
state space model, VMamba)[18]探索了Mamba在视觉领

域的有效性. ViM 提出了一种新的通用视觉骨干网络,
网络采用双向Mamba块, 通过位置嵌入标记图像序列,
并利用双向状态空间模型压缩视觉表示 .  VMamba
建立了一个基于Mamba的视觉骨干, 在没有牺牲全局

感受野的前提下, 实现了与图像分辨率线性相关的复

杂度. 此外 VMamba通过引入交叉扫描模块 (cross-scan
module, CSM)解决因序列与图像之间的差异而导致的

方向敏感性问题. 

1.5   基于 Mamba 的方法

对于医学图像分割, U-Mamba[19]提出了一种新型

的通用网络架构, 它结合了 CNN的局部特征提取能力

和 SSM 处理长序列能力, 设计了一种混合 CNN-SSM

2025 年 第 34 卷 第 6 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Special Issue 专论•综述 23

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


块. U-Mamba 为医学图像分割有效建模长距离依赖关

系提供了新途径. SegMamba[20]提出了一种基于 SSM
的 Mamba 架构, 有效捕捉了 3D 影像全体积特征的长

距离依赖性. VM-UNet[21]引入了视觉状态空间块 (visual
state space, VSS) 作为基础模块, 以捕获广泛的上下文

信息, 并构建了不对称的编码器-解码器结构. 这些模型

取得的效果, 展现了Mamba在医学图像分割中的潜力. 

2   MCCNET模型结构

MCCNET 模型结构如图 1 所示. 与传统的仅使用

单一分支的编码器相比, 提出了一种主/从双分支编码

器结构. 在主分支编码器中, Mamba能够有效地捕捉全

局上下文和长距离依赖并保持线性复杂度, 特别是在

处理肝脏和肾脏等大器官时展现出优势, CNN 构成的

从分支编码器专注于提取局部特征, 尤其在处理胰腺

和胆囊等小器官时, CNN 能够更准确捕捉细节信息.
为加强主/从分支联系, 从分支编码器提取的特征通过

级联上下文模块 CCM传递到主分支编码器中, 以进一

步增强模型的整体特征表达能力. 主/从双分支编码器

结构能够有效平衡大小器官之间的形态差异, 提升模

型在多器官分割任务中的整体性能. 经主/从双分支编

码器后, 输出的特征图会传递到解码器部分. 在解码器

部分, 引入了多尺度特征融合模块MCA和深度特征增

强模块 DFA. MCA 模块融合多尺度特征, 使模型在保

留细节信息的同时, 提升对整体结构的感知能力. DFA
模块进一步提取和增强特征图中的重要信息, 同时抑

制无关的背景噪声. 下面将就上述各个模块进行详细

介绍.
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图 1    MCCNET网络总体结构

 
 

2.1   主/从双分支结合级联上下文模块

如图 1 所示, 编码器由并行的主/从双分支结构构

成. 主编码器用于提取多器官图像下不同分辨率的主

特征图. 首先, 输入图像经过 Patch embedding操作, 将

其划分为多个不重叠的小图像块, 并映射到指定的维

度; 随后, 特征图依次通过 Mamba 块、CCM 模块和

Patch merging操作, 生成多分辨率特征图, 其中, Mamba

块为主编码器特征提取的核心组件, 负责全局关系建

模, 由 VMamba 的 VSS Block 组成; CCM 模块用于将

相应分辨率下从特征图中的细节信息补充到主编码器

的特征图中, 以弥补主编码器特征图中缺失的细节信

息; Patch merging 则负责缩小特征图维度并调整通道

数, 每次将特征图维度缩小为原来的一半同时将通道

数扩大至原来的两倍.
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Mamba 块的处理流程图如图 2 所示. 特征图经过

层归一化后被送入两个分支, 在第 1 个分支中输入经

线性层、深度可分离卷积和 SiLU 激活函数后馈送到

核心模块 SS2D (2D-selective-scan), 随后经过 Layer
norm 对特征图进行归一化操作; 在第 2 个分支中输入

依次经线性层和 SiLU 激活函数处理. 随后将两个分支

的输出使用逐元素相乘的操作进行合并. 合并后的特

征经过线性层对特征进行混合, 并通过残差连接直接

馈送到输出, 形成最终的 Mamba 块输出.
 
 

DW-Conv

Activation

SS2D

Activation

Addition

Element-wise production

Output feature map: 

H′×W′×Cout

Linear layer

Layer norm

Linear layer

Linear layer

Layer norm

Input feature map: 

H×W×Cin 
图 2    Mamba块处理流程

x ∈ RB×L×D

∆,B,C

exp(∆A)

(∆A)−1(exp(∆A)− I) ·∆B

A B

ht ht = Aht−1+Bxt

yt ht Dxt

y = [y1,

y2, · · · ,yt, · · · ,yL]

SS2D 由 3 个部分组成: 扫描扩展操作、S6 块和

扫描合并操作. 如图 3(a)所示, 扫描扩展操作先将特征

图沿 4 个不同的方向展开为序列; 随后, 这些序列由

S6模块进行特征提取; 最后, 如图 3(b)所示, 扫描合并

操作对来自 4 个方向的序列求和并合并, 最终将输出

特征图恢复至与输入相同大小. S6模块在 S4[22]的基础

上根据输入调整 SSM 参数, 引入选择机制, 这使得模

型在区分和保留关键信息的同时过滤掉不相关的信息.
S6 模块的伪代码如算法 1 所示. 输入序列

通过线性投影操作动态计算 SSM 参数 , 这使得

S6模块能够感知输入数据中所嵌入的上下文信息, 从而

确保权重具有动态适应性. 随后, 通过指数映射

和离散化公式 对连续状态演化

进行离散化处理, 得到状态矩阵 和控制矩阵 . 在时

间步 t, 状态向量 通过递推关系 进行

更新, 而输出 由状态向量 和线性映射项 共同生

成. 最终, 所有时间步的输出序列 y 被拼接得到

.

算法 1. S6模块伪代码

x∈RB×L×D A D

Linear(·)
输入:  (批量大小 ,  序列长度 ,  维度); 参数:  、 ; 操作:

, 线性投影层.
y∈RB×L×D输出:  .

∆,B,C=Linear(x),Linear(x),Linear(x)1. 
A=exp(∆A)2. 
B=(∆A)−1(exp(∆A)−I)·∆B3. 
ht=Aht−1+Bxt4. 
yt=Cht+Dxt5. 
y=[y1,y2,··· ,yt ,··· ,yL]6. 

y7. return 
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(a) Scan expanding (b) Scan merging 
图 3    SS2D中的扫描扩展操作和扫描合并操作

 

X ∈ RH×W×C

H W C

H/4×W/4 H/8×
W/8 H/16×W/16 D 2D

从编码器由 ResNet-50[23]组成, 用于提取多器官图

像下不同分辨率的从特征图. 对于输入图像 ,
其中空间维度为 和 , 通道为 . 从编码器包含 3 层,
每层依次将特征图分辨率缩小至 、

和 , 同时通道数依次增加至 、 和

4D 1×1. 此外 CNN 提取的 3 个层次特征图依次通过

的卷积操作连接至相应分辨率的主编码器中, 从而补

充主编码器中丢失的信息并恢复局部空间信息.
CCM模块的处理流程如图 4所示. 由于主编码器

擅长提取全局上下文和长程依赖、从编码器则关注局
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部细节特征, 这二者特征具有互补性. 同时由于主/从编

码器分别处理不同层次的特征, 直接将两种特征简单

相加容易导致特征不一致, 从而影响网络性能, 故通过

CCM模块的主/从注意力机制分别学习深层特征, 使主/
从分支特征在级联前分别适应各自特性, 以确保更高

的表达一致性. CCM模块的输入分别为主特征图和从

特征图, 从特征图用于增强主特征图. 主/从编码器输入

的特征图经过 Layer norm 后输入到主/从注意力机制

中, 在主/从注意力机制中分别使用不同的方式学习深

层特征, 考虑到主分支特征是由具有长程特性的 VSS
获得的, 故使用卷积学习局部细节; 从分支特征是通过

具有局部性质的卷积运算获得的, 故使用基于 window
的多头注意建模长程依赖. CCM模块中使用多个跳跃

连接让模块更多的注意主分支特征.
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图 4    CCM模块处理流程

 
 

2.2   多尺度特征融合模块

F1 F2 F3

F2 F3

F1

F2′ = Upsample(F2) F3′ =

Upsample(F3) F2′ F3′

F1

Fcat

如图 1 所示, 针对相邻器官空间界限难以确认问

题, 提出了多尺度特征融合模块 MCA. 具体来说, 主/
从双分支结合级联上下文模块提取了 3个不同尺度的

特征图 、 和 , 分别代表浅层、中层和深层特

征. 为了在保留低层特征细节信息的同时增强高层特

征的语义表达, MCA 模块对深层次特征图 和 采

用双线性插值进行上采样, 使其空间维度与 对齐. 上
采样后的特征图分别记为 ,  

. 接着, 将上采样后的特征图 和 与

浅层特征图 进行通道维度上的拼接, 形成融合特征

图 , 表示为:

Fcat =Concat([F1,F2′ ,F3′ ];axis = channel) (1)

Concat

Fcat 1×1

Fconv

其中,  表示拼接操作. 最后为了压缩通道数并减

轻计算负担, 对拼接后的特征图 进行 的卷积操

作得到最终输出 . 

2.3   深度特征增强模块

F1 F3

深度特征增强模块 DFA 旨在进一步提取和增强

特征图中的重要信息, 同时抑制不相关的背景噪声. 具
体来说, 将主/从双分支结合级联上下文模块提取的最

浅层特征 ( )有效集成至最深层特征 ( )中, 最终得

到富含语义和细节信息的深层特征.

F1

F3

CLS s CLS l

CLS s

DFA 模块的处理流程如图 5 所示. 浅层特征 和

深层特征 分别经过全局平均池化 (global average
pooling, GAP) 后, 得到两个类令牌信息 和 .
类令牌信息起着重要作用, 它包含了输入特征的核心

信息. 得到两个类令牌后, 分别经过 Transformer Encoder
捕捉特征图中更广泛的空间依赖关系, 并细化特征表

示. 最后使用交叉注意机制将浅层特征对齐至深层特

征, 得到富含语义和细节信息的深层特征, 从而突出关

键器官区域, 同时抑制背景中不相关的信息. 在交叉注

意机制中, 浅层特征的类令牌信息 首先被投影到
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F3

CLS s′ CLS s′ F3

CLS s′

Z s

维度上, 投影是为了更好地共享跨级别令牌信息. 投
影后的类令牌表示为 ,  与 进行通道上的

拼接, 作为交叉注意机制的 Key和 Value、 作为

Query, 计算注意力分数. 最终的输出 可以用式 (2)表
示为:

ys = f s(CLS s)+MCA(LN([ f s(CLS s) ||F1])) (2)

Z s = [F3||gs(ys)] (3)

f s CLS s F1 MCA其中,  表示将 投影到 维度;  表示交叉注

LN || gs

F1 F3 Z s

意机制;  表示层归一化;  表示拼接操作;  表示将

特征维度从 维度投影到 维度;  表示富含语义和

细节信息的深层特征.

1×1

最后, DFA 模块生成的特征图采用双线性差值方

式恢复特征图维度; MCA 模块生成的特征图则使用

卷积调整通道数. 处理后的 DFA 特征图和 MCA
特征图进行逐元素相加, 得到联合掩码特征, 该联合掩

码特征随后通过上采样恢复至原图像大小, 并最终通

过分割头生成精确的分割输出.
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图 5    DFA模块处理流程

 
 

2.4   损失函数

L
LCE LDice

本文采用了交叉熵损失函数 (cross entropy loss,

CE)和 Dice损失函数 (Dice loss)构成的联合损失来优

化模型. 具体而言, 联合损失函数 由两部分组成:交叉

熵损失函数 和 Dice损失函数 . 交叉熵损失函

数的表达式为:

LCE = −
∑

i

[yi log(pi)+ (1− yi) log(1− pi)] (4)

yi pi其中,  表示真实标签,  表示预测概率. Dice 损失函

数的表达式为:

LDice = 1−
2
∑

i
yi pi+ε∑

i
yi+
∑

i
pi+ε

(5)

ε其中,  是一个小的常数, 用于避免分母为 0的情况. 最

终的联合损失函数被定义为:

L = 0.4×LCE+0.6×LDice (6)

这一联合损失函数通过平衡像素级的分类误差和

目标区域的形状相似性, 来提升模型在多器官分割任

务中的性能. 

3   实验结果与分析 

3.1   数据集与评估指标

本文采用 Synapse和 ACDC两个公开的多器官分

割数据集进行实验来评估所提模型的性能效果.
Synapse 数据集收集了 30 例患者的 3 779 张腹部

轴向临床 CT 图像. 为确保实验一致性, 与 TransUNet
的数据集划分保持一致, 18例患者数据用于模型训练,
12例患者的数据用于模型测试.

ACDC数据集由 100个心脏磁共振成像序列组成,
每个序列包含收缩末期和舒张末期的图像, 覆盖左心

室、右心室和心肌等心脏结构. 为确保实验一致性, 同
样参考 TransUNet的划分策略, 将 70个样本用于训练,
10个样本用于验证, 20个样本用于测试.

为了分析模型在多器官分割数据集上的实验表现,
本文使用平均 Dice 相似系数 (Dice similarity coe-
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fficient, DSC) 和平均 95% Hausdorff 距离 (Hausdorff
distance, HD95) 作为评估指标来衡量分割结果的精度

和边界质量.
DSC 是一种常见的评价分割效果的指标, 其定义

如式 (7):

DSC =
2|X∩Y |
|X|+ |Y | (7)

X Y

|X∩Y |
其中,  和 分别表示预测的分割结果和真实的分割区

域,  表示他们的交集区域的大小. DSC 的值介于

0–1之间, 值越大表示分割结果与真实标签越接近.
Hausdorff距离衡量的是两个边界之间的最大最小

距离, 其定义为:

H(X,Y) =max
{

max
x∈X

min
y∈Y

d(x,y),max
y∈Y

min
x∈X

d(y, x)
}

(8)

d(x,y) x y其中,  表示点 和点 之间的欧几里得距离. Haus-
dorff 距离越小, 说明分割结果的边界与真实边界越接

近. HD95 是通过 Hausdorff 结果值乘以 95%, 目的是

消除离群值的一个非常小的子集的影响. 

3.2   实施细节

本实验基于 PyTorch 1.13深度学习框架, 使用 Python
3.8版本, CPU Intel i911900K/F, 内存 64 GB, 显存为 24
GB的 NVIDIA GeForce RTX 3090. 实验开始阶段对数

据集进行随机旋转和翻转预处理, 以增强数据的多样

性和鲁棒性.
模型的输入图像大小为 224×224, 初始学习率为

0.01, 批量大小设置为 10, 使用 SGD 优化器进行优化,
动量设置为 0.9, 权重衰减为 0.000 1. 此外, 主/从编码

器都在 ImageNet上进行了预训练. 

3.3   基线模型介绍

为验证MCCNET模型的有效性, 本文选择了如下

几种基线模型进行对比, 这些基线模型包括基于 CNN
的方法、基于 Transformer的方法、基于 CNN与 Trans-
former混合的方法和基于Mamba的方法.

DARR[24]: 一种无监督域适配方法, 用于多器官分

割. 通过学习器官相对位置的空间关系, 结合超分辨率

网络标准化不同域分辨率, 并在测试时自适应优化.
U-Net: 采用编码器-解码器结构, 通过跳跃连接将

不同层次的特征结合.
Att-UNet[25]: 提出一种基于 CNN的注意力门模块,

用于自动聚焦多器官图像中的关键区域.
Swin-Unet: 基于 Swin Transformer 的医学图像分

割模型, 利用分层的窗口自注意力机制来捕捉多尺度

特征, 结合 U-Net的编码器-解码器结构.
TransUNet: 结合 Transformer 和 U-Net 的混合架

构, 通过 Transformer 捕捉长程依赖关系, 同时利用 U-
Net的跳跃连接和卷积操作增强局部特征.

MT-UNet[26]: 一种混合 Transformer和 U-Net的分

割模型, 提出混合 Transformer (MTM)模块, 通过同时

捕捉局部和全局依赖关系以及一个可学习的高斯矩阵,
提升复杂器官分割性能.

PVT-CASCADE[27]: 设计了 CASCADE解码器, 结
合了多级特征表示, 利用注意力机制和卷积模块进行

特征提取和融合.
VM-UNet: 一种基于纯状态空间模型的分割模型,

通过视觉状态空间块 (visual state space block, VSS)
捕获长距离上下文信息, 实现了线性计算复杂度. 

3.4   实验结果

在展示所提模型与基线模型在公开数据集上的对

比结果之前, 先对所提模型的训练过程进行分析. 图 6
展示了模型在 Synapse 训练过程的损失收敛曲线, 包
括总损失 (total loss)、交叉熵损失 (cross entropy loss)
和 Dice损失 (Dice loss).
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图 6    所提模型在 Synapse数据集上的损失收敛曲线

 

可以看到, 训练初期所有损失值迅速下降, 表明模

型在早期阶段有效地学习到了 CT图像的基本特征. 随

着训练的进行, 损失值逐渐趋于平稳, 尤其在第 250个

epoch 后, 总损失及各项损失不再显著下降, 显示出模

型训练过程的稳定性和良好的收敛效果. 此外, Dice损

失在训练初期数值较高且波动较大, 反映出模型在优

化目标区域边界的复杂性, 而后期随着训练深入, 该损

失逐渐平稳, 说明模型对分割性能的进一步优化趋于
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收敛. 整体而言, 图 6表明模型的训练过程稳定且收敛

良好, 总损失及其组成部分均呈现出合理的下降趋势,

训练后期的稳定性验证了模型在多器官分割任务中的

有效性.

基于良好的收敛性与稳定性, 本文进一步将所提

模型与基线模型在两个公开数据集上的对比实验结果

进行量化分析, 结果如表 1和表 2所示, 其中加粗数值

为最优结果.
 
 

表 1    Synapse数据集上与其他算法性能对比
 

模型 年份 平均DSC (%) HD95 (mm)
DSC (%)

主动脉 胆囊 左肾 右肾 肝脏 胰腺 脾脏 胃

DARR 2020 69.77 — 74.74 53.77 72.31 73.24 94.08 54.18 89.90 45.96
R50 U-Net 2021 74.68 36.87 87.47 66.36 80.60 78.19 93.74 56.90 85.87 74.16
U-Net 2015 76.85 39.70 89.07 69.72 77.77 68.60 93.43 53.98 86.67 75.58

R50 Att-UNet 2021 75.57 36.97 55.92 63.91 79.20 72.71 93.56 49.37 87.19 74.95
Att-UNet 2019 77.77 36.02 89.55 68.88 77.98 71.11 93.57 58.04 87.30 75.75
TransUNet 2021 77.48 31.69 87.23 63.13 81.87 77.02 94.08 55.86 85.08 75.62
Swin-Unet 2022 79.13 21.55 85.47 66.53 83.28 79.61 94.29 56.58 90.66 76.60
MT-UNet 2022 78.59 26.59 87.92 64.99 81.47 77.29 93.06 59.46 87.75 76.81

PVT-CASCADE 2023 81.06 20.23 83.01 70.59 82.23 80.37 94.08 64.43 90.10 83.69
VM-UNet 2024 81.08 19.21 86.40 69.41 86.16 82.76 94.17 58.80 89.51 81.40

MCCNET (ours) 2024 81.17 16.49 86.56 71.34 85.73 79.24 94.62 58.23 91.70 81.98
 
 
 

表 2    ACDC数据集上与其他算法性能对比
 

模型 平均DSC (%)
DSC (%)

左心室 心肌 右心室

R50 U-Net 87.55 87.10 80.63 94.92
R50 Att-UNet 86.75 87.58 79.20 93.47
TransUNet 89.71 88.86 84.53 95.73
Swin-Unet 90.00 88.55 85.62 95.83
MT-UNet 90.43 86.64 89.04 95.62

PVT-CASCADE 91.46 88.90 89.97 95.50
MCCNET (ours) 92.60 91.72 91.08 95.00

 

表 1展示了所提模型与其他基线网络在 8个腹部

器官的平均 DSC 和 HD95 方面的比较. 所提模型在平

均 DSC 系数上达到了 81.17%, 在平均 HD95 上降低

至 16.49 mm, 两个评价指标上均展现出最佳性能. 具体

而言, 无论是在小型腹部器官 (胆囊、脾脏) 还是较大

型器官 (肝脏)所提模型相较于其他模型均展现出最佳

性能. 与 VM-UNet相比, 所提模型在平均 DSC 指标上

提升了约 0.1%, 虽提升不大, 但在 HD95评价指标上却

提高了约 2.7 mm, 这展现了主/从双分支结合级联上下

文模块相较于纯Mamba作为编码器的优势.
为了更加直观地展示分割效果, 图 7 展示了不同

网络在腹部多器官任务中的可视化效果. 对比模型包

括 Swin-Unet、TransUNet、VM-UNet 和 U-Net. 可以

看出, 由于 Transformer 在捕捉细节信息方面的不足,
Swin-Unet在分割胆囊器官时出现了误分割现象. 类似

地, 基于纯 Mamba 的 VM-UNet 在分割胆囊器官时也

出现了误分割现象, 这是由于Mamba更适合长距离关

系的建模, 但在细节信息的捕捉上较弱. 而由于卷积本

身的局限性, 难以捕捉长距离依赖, U-Net 在分割肝脏

和胃等大器官时, 明显存在过分割问题. 本文提出的模

型不仅能够有效处理不同大小和形态的器官, 还加强

了相邻器官之间的边界识别, 并缓解了低对比度的问

题. 从可视化结果来看, 所提模型的分割效果更加准确,
不同器官之间的边界更加清晰.

表 2展示了所提模型与其他基线模型在 ACDC数

据集上的平均 DSC 比较. 所提模型在平均 DSC 上达到

了 92.60%, 在所有的基线模型中展现出最佳性能. 相
较于 PVT-CASCADE, 所提模型在平均 DSC 指标上提

升约 1.1%. 实验结果表明, 所提模型能够有效地识别

和分割心脏结构. 

3.5   消融实验

为了验证主/从双分支结合级联上下文模块、多尺

度特征融合模块和深度特征增强模块对于提升多器官

分割性能大小, 本文进行了消融实验, 并在 Synapse 数
据集上进行实验和评估.

多尺度特征融合与深度特征增强模块的验证: 为
了验证MCA模块和 DFA模块在提升分割精度和处理

边界模糊问题中的有效性, 本文设计了针对二者的消

融实验, 通过逐步移除或添加这些模块来评估它们的

实际贡献. 实验结果如表 3所示.
首先, 在MCA和 DFA模块均启用的情况下, 模型

取得了最佳的分割效果, 平均 DSC 达到了 81.17%, HD95
仅为 16.49 mm. 这表明, MCA 和 DFA 模块的结合可

以有效地解决相邻器官的空间界限模糊和低对比度问

2025 年 第 34 卷 第 6 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Special Issue 专论•综述 29

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


题, 从而提高分割精度. 当仅启用MCA模块时, 模型的

平均 DSC 保持在较高水平, 但 HD95 值显著增加. 这
说明 MCA 模块在融合多尺度特征以处理器官边界问

题方面起到重要作用, 但缺乏 DFA模块的深度特征增

强, 分割效果仍存在不足, 尤其是在低对比度区域. 相
反地, 仅启用 DFA模块时, 尽管 HD95值有所改善, 但
平均 DSC 下降到 76.14%, 表明 DFA 模块对低对比度

问题的改善有限, 而缺少 MCA 模块的多尺度特征融

合, 使得模型在处理复杂边界时的能力下降. 最后当

MCA 模块和 DFA 模块均未启用时, 而是简单采用将

特征图通过上采样方式还原至原 CT图像分辨率, 模型

表现最差, 平均 DSC 下降至 74.75%, HD95 值增加至

19.64 mm, 验证了这两个模块在提升分割精度和鲁棒

性的重要性.
 
 

GT MCCNET TransUNet VM-UNet

主动脉 胆囊 左肾 右肾 肝脏 胰腺 脾脏 胃

U-NetSwin-Unet 
图 7    不同网络在 Synapse数据集上的分割可视化效果

 
 

表 3    MCA块与 DFA块在 Synapse数据集上的消融研究
 

模块
平均DSC (%) HD95 (mm)

DSC (%)
MCA DFA 主动脉 胆囊 左肾 右肾 肝脏 胰腺 脾脏 胃

√ √ 81.17 16.49 86.56 71.34 85.73 79.24 94.62 58.23 91.70 81.98
√ × 79.25 20.99 85.86 66.95 83.74 77.62 94.12 58.16 89.50 78.06
× √ 76.14 17.68 80.36 62.13 80.58 76.39 92.67 50.98 87.04 79.01
× × 74.75 19.64 79.92 61.52 77.27 73.29 92.64 49.15 87.57 76.66

 

主/从双分支结合级联上下文模块的验证: 为了验

证主/从双分支结合级联上下文模块相较于单一编码器

架构在对不同大小、形态器官的感知能力上的优势.
本文设计了针对主/从双分支结合级联上下文模块的消

融实验. 通过逐步移除 CCM模块、从编码器和主编码

器, 以评估这些组件在分割不同大小器官中的作用. 实
验结果如表 4所示.

首先, 完整模型在所有组件都启用的前提下, 达到

了最优的分割效果. 这表明主/从双分支结合级联上下文

模块的设计能够有效应对不同器官大小的挑战, 尤其是

在肾脏、胃等大器官和胰腺、胆囊等小器官分割中. 当
移除 CCM模块时, HD95值显著升高, 表明 CCM模块

在提升全局上下文信息的同时, 显著增强了小器官的分

割能力, 尤其是对于胰腺和脾脏等器官. 移除从编码器

导致小器官 (如胰腺和胆囊)的分割性能下降, 这表明从

编码器对于小器官的细节捕捉的重要性, 从编码器的存

在显著提升了小器官的分割性能. 而移除主编码器导致

整体感知能力下降, 尤其是在大器官 (如胃和肾脏)的分

割精度显著降低. 这进一步证明了主/从双分支结合级联

上下文模块在多器官分割中的关键作用.
 
 

表 4    主/从双分支结合级联上下文模块在 Synapse数据集上的消融研究
 

方法 平均DSC (%) HD95 (mm)
DSC (%)

主动脉 胆囊 左肾 右肾 肝脏 胰腺 脾脏 胃

完整模型 81.17 16.49 86.56 71.34 85.73 79.24 94.62 58.23 91.70 81.98
−CCM 80.49 20.66 86.61 72.48 83.86 79.95 94.43 57.69 88.67 80.23

–从编码器 79.61 17.33 83.64 70.95 86.35 81.97 94.13 56.25 88.17 75.41
–主编码器 78.17 22.15 86.23 63.57 83.08 73.69 94.65 59.86 90.00 74.26
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4   结论与展望

本文针对不同器官大小存在较大差异问题, 提出

特征增强的双分支多器官分割模型. 主分支利用Mamba
建模全局依赖信息, 从分支利用卷积神经网络建模局

部空间信息 ,  同时从分支特征通过级联上下文模块

CCM引入至主分支中, 用于补充主分支中缺少的局部

空间信息. 此外针对相邻器官空间界限难以确认以及

低对比度问题, 本文引入了多尺度特征融合模块MCA
和深度特征增强模块 DFA, 从而显著提升了分割的精

度. 实验结果表明, 与现有基线方法相比, 本文方法在

多器官分割数据集上展现出了更高的分割性能和较强

的竞争力. 未来的工作将聚焦于进一步优化模型的泛

化能力, 并探索其在更复杂的医学图像分割任务中的

应用潜力.
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