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基于边界感知与特征融合的病理图像分割网络
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摘要:针对病灶形态多样性引发的病理图像识别精度不足及特征融合过程中的语义鸿沟问

题,提出一种融合Transformer与注意力机制的改进型U-Net架构.首先,设计边界感知模

块强化病理图像的病灶边缘特征表达,提升模型对复杂结构的感知能力;其次,在瓶颈层引

入正则化大核注意力模块以建模长程依赖,并通过逐层正则化策略缓解过拟合风险;最后,
进一步引入可学习的视觉中心模块,增强全局与局部特征之间的互补.在数据集 MoNuSeg
和GlaS上的实验结果表明,该方法在分割精度、边界清晰度方面均优于当前主流模型.
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Abstract:Aimingattheproblemsofinsufficientaccuracyofpathologicalimagerecognitionand
semanticgapsinfeaturefusionprocesscausedbythediversityoflesionmorphology,weproposedan
improvedU-NetarchitecturethatintegratedTransformerandattention mechanisms.Firstly,we
designedaboundary-awaremoduletoenhancetheexpressionoflesionedgefeaturesinpathological
images,therebyimprovingthe model’sabilitytoperceivecomplexstructures.Secondly,we
introducedaregularizedlarge-kernelattentionmoduleatthebottlenecklayertomodellong-range
dependencies,andmitigatedoverfittingriskthroughalayer-wiseregularizationstrategy.Finally,we
furtherintroducedalearnablevisualcentermoduletostrengthenthecomplementaritybetweenglobal
andlocalfeatures.ExperimentalresultsontheMoNuSegandGlaSdatasetsshowthattheproposed
methodoutperformscurrentmainstream modelsintermsofsegmentationaccuracyandboundary
clarity.
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医学成像技术是辅助临床评估疾病、优化预防与控制策略的重要工具.其中,目标区域的精确分



割与定量分析为病理研究提供关键信息,尤其在治疗决策、疾病监测和预后预测中具有重要意义.当

前主流的语义分割方法[1-3]多采用基于卷积的编码器-解码器架构:编码器提取低分辨率特征,解码器

将其上采样生成像素级分割图.U-Net[4]是其中应用最广泛的结构之一,通过跳跃连接融合多层次语

义与空间特征,有效提升分割精度和空间还原能力.
尽管U-Net在医学图像分割中被广泛应用,但其仍存在若干关键局限[5].首先,卷积操作受限于

感受野大小,难以有效建模全局上下文;其次,语义特征通常分布广泛,且背景与目标差异不显著,仅

依赖局部卷积难以从复杂背景中准确提取分割区域;再次,U-Net的编码器与解码器之间存在语义鸿

沟,简单拼接或加和难以实现不同尺度特征的有效融合,易导致细粒度信息丢失[6].因此,当前U-Net
扩展面临两个挑战:1)如何有效连接编码器与解码器特征层,缓解语义差异并增强全局上下文建模;

2)如何在保留其局部特征提取能力的同时,引入对全局信息的建模,提升整体分割性能.
为缓解编码器与解码器间特征不兼容的问题,近年来已提出了多种改进方法.TA-MOSC[7]通过

注意力机制,关注全局特征信息提高分割性能;UNet++[8]通过嵌套密集跳跃路径替代传统跳跃连

接,有效缩小语义差距,显著提升了分割性能;非线性变换也被用于增强跳跃连接,平衡语义不一

致[9].此外,Transformer[10]凭借其强大的全局建模能力,成为近年来的研究热点[11],但其高计算成

本和对大规模预训练数据的依赖限制了其在医学图像中的应用.为提升效率,SwinTransformer[12]引
入分层与移位窗口机制,增强多尺度建模能力.特征金字塔网络(FPN)[13]通过多尺度特征融合,缓解

语义丢失.Uctransnet[5]结合Transformer长程依赖建模与跳跃连接优化,提升小目标识别性能,并行

融合卷积神经网络(CNN)与Transformer的编码结构[14]提供了融合卷积与Transformer的新思路,
增强了特征表达的鲁棒性.H-DenseUNet[15]将分层聚合体积上下文信息,在保持计算效率的同时提升

分割性能.TransFuse[16]结合U-Net与Transformer,兼顾局部与全局建模,在保证效率的同时取得了

优异分割效果.
然而,现有方法在处理病理图像中复杂边界与背景区分方面仍面临挑战.因此,本文提出一种基

于边界感 知 与 特 征 融 合 的 病 理 图 像 分 割 网 络(pathologyimagesegmentationnetworkbasedon
boundarysensingandfeaturefusion,BFFNet),旨在优化 U-Net架构中的特征连接与融合策略.
BFFNet引入边界感知编码器,通过可变形卷积[17]提供多样化感受野以适应非刚性结构,并结合空间

组增强模块(SGE)[18]有效抑制噪声和不相关模式的干扰.在跳跃连接路径中,设计可学习的显示视觉

中心(explicitvisualcenter,EVC)模块[19],增强全局与局部特征交互.解码阶段引入注意力融合模块,
以缓解语义鸿沟,提升特征整合效果.同时,在瓶颈层构建正则化大核注意力模块,结合大核深度卷

积与空洞卷积[20]扩展感受野,有效提取关键的大尺度特征.整体架构实现了对复杂变形结构的更强感

知能力,显著提升分割性能.实验结果表明,BFFNet在数据集 MoNuSeg上的Dice系数和交并比

(IoU)分别达82.51%和72.02%,在数据集GlaS上的Dice系数和IoU分别达92.20%和85.53%,显

示出优异的分割效果和良好的泛化能力.

1 本文方法

图1为BFFNet的整体架构.这是一种为提升病理图像分割性能而设计的改进版U-Net框架,针

对复杂背景和非固定结构特征的医学图像分割挑战提供了解决方案.该架构基于 U-Net的编码器-解
码器结构,在特征提取和特征融合过程中表现出色.

在编码器部分,每层依次采用边界感知编码器模块,对医学图像的多尺度特征进行提取和增强.
普通卷积负责提取局部边缘和纹理等基本特征,而可变形卷积则通过引入动态偏移量自适应调整卷积

核的位置,使其更灵活地捕捉复杂的非固定几何形状(如非固定形状细胞和器官等).这一特性增强了

模型在复杂医学场景下的特征捕获能力.此外,空间组增强模块根据每个空间位置动态分配注意力权

重,强化感兴趣区域的表达,抑制背景噪声和不相关信息.
在瓶颈层设计中,本文采用大核注意力模块,使用卷积层模拟全局建模能力.该模块结合了7×7

深度卷积和5×5空洞卷积,通过扩展感受野捕捉全局信息,并加强对全局上下文的理解.此外,引入
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L2 正则化以防止过拟合,特别是在医学图像分割任务中,数据集通常较小且样本不平衡,正则化技术

有效地提高了模型的泛化能力,减少了对小数据集的过拟合影响.

图1 基于边界感知与特征融合的病理图像分割网络架构

Fig.1 Architectureofboundary-awareandfeaturefusion-basedpathologicalimagesegmentationnetwork

在跳跃连 接 路 径 中,设 计 了 显 式 视 觉 中 心 模 块.显 示 视 觉 中 心 模 块 利 用 轻 量 级 的 视 觉

Transformer结构和可学习视觉中心双流结合网络,通过对全局特征和通道重要性的学习,强化了全

局信息的建模能力.相比于传统U-Net中的跳跃连接,显示视觉中心模块有效缓解了编码器和解码器

之间的语义鸿沟,确保特征在不同阶段的融合更一致,减少了细粒度特征的丢失.
BFFNet架构中各模块注重医学图像中具有复杂背景的目标特征提取,以及局部特征和全局特征

的提取与融合,使其在医学图像分割任务中具有卓越的性能,尤其在复杂、非固定形状目标和小数据

集条件下展现了强大的适应性和稳健性.
1.1 边界感知模块

1.1.1 边界感知编码器

本文提出的边界感知编码器模块旨在解决传统卷积神经网络在处理背景特征不明显与复杂几何结

构图像时的局限性.该编码器整合了普通卷积、可变形卷积和空间群智能增强模块,旨在提升网络识

别复杂背景和处理形变特征的感知能力,增强分割精度和鲁棒性.图2为边界感知编码器的架构.
初始阶段,采用3×3的普通卷积核对输入图像进行初级特征提取.该过程的重点是捕获局部纹理

及边缘特征,为后续的复杂特征处理奠定基础.普通卷积层提供了可靠的局部特征表达,但在面对具

有复杂形变或非刚性结构的目标时性能有限,易忽略局部几何变形特征.针对上述问题,本文通过引

用可变形卷积,利用可学习偏移量使卷积核的采样位置可自适应地调整,从而更精确地捕捉具有非固

定形状的目标特征.其核心机制通过预测动态偏移值实现,公式化描述如下:

offset=Conv(F), (1)

Foutput=∑
n

k=1
Wk·F(p0+pk+offset(pk)), (2)

其中F为输入特征图,offset为从偏移预测层学习到的偏移量,Conv为卷积操作,Wk 为卷积核权重,
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图2 边界感知编码器结构

Fig.2 Structureofboundary-awareencoder

pk 为卷积核中的位置偏移,Foutput为矩阵的输出结果.
为进一步提升特征的语义表达能力,空间群智能增强模块将特征图按通道分组,并在每组内部通

过全局信息整合生成缩放因子,从而动态调整每组特征的重要性.该模块不仅增强了关键区域的特征

表达,还有效抑制了噪声和不相关模式的干扰.其过程可公式化表示为

Gi=Norm(∑
n

i=1
Fi), (3)

Si=σ(Gi·Fi), (4)
其中:Fi 表示第i组的特征;Gi 是全局池化后的组特征,用于计算缩放因子;σ表示Sigmoid激活函

数;Si 表示最终缩放后的特征图.通过集成普通卷积、可变形卷积和空间群智能增强模块,该方法在

理论上提出了创新的多视野特征提取机制,并在实际应用中表现出卓越的性能.在医学图像分割和自

然场景解析等高级任务中,该方法展现了良好的适应性和实用性,尤其在处理具有复杂几何和多尺度

变化的目标时,能显著提升分割精度和模型的鲁棒性.
1.1.2 正则化大核注意力模块

正则化大核注意力模块的设计目的是引入正则化大核注意力(regularizedlargekernelattention,

RLKA),并在全网络中应用L2 正则化.该架构旨在解决传统U-Net在处理复杂场景和目标多样性时

瓶颈层处理细粒度特征的局限性,通过增大感受野捕获大尺度特征,该模块尤其适用于特征形状不固

定及具有复杂背景的医学图像分割任务.正则化大核注意力模块结构如图3所示.RLKA模块通过创

新的卷积核分解方法,增强了对大尺度特征和远程依赖关系的处理能力.具体实现包括:

Xlocal=DC(X,kernelsize=(2d-1),(2d-1)), (5)

Xdilated=DDConv(Xlocal,dilation=d), (6)

Xchannel=Conv(Xdilated,kernelsize=(1,1)), (7)

图3 正则化大核注意力模块结构

Fig.3 Structureofregularizedlargekernel
attentionmodule

其中:DC为深度卷积,使用深度卷积提取捕获局

部特征;d为窗口大小;DDConv为深度空洞卷积;

dilation为空洞系数.输入特征经过深度卷积得到

局部特征Xlocal,之后经过深度空洞卷积,扩张感受

野,得到扩张感受野特征 Xdilated,最后经过一个

1×1卷积层进行通道整合,实现远程特征扩展,进

一步扩大感受野,提升语义表达能力.通过L2 正

则化,抑制大权重值以防止过拟合:

Ltotal=Ldata+λ∑
i
w2

i, (8)

其中Ldata表示基于训练数据的损失,λ为正则化系

数,求和项表示所有模型权重的平方和,Ltotal表示

得到的总损失函数.本文通过逐层正则化策略,在降低高分辨率计算负担的同时,显著抑制了模型在
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小数据集上的过拟合风险.该策略通过分层约束(如权重衰减或稀疏化)参数空间,迫使模型学习更泛

化的特征表示,而非过度依赖训练数据噪声.
1.2 全局-局部特征平滑融合模块

1.2.1 显式视觉中心

为解决传统跳跃连接在特征融合过程中存在的局部特征限制和语义鸿沟问题,本文提出一种创新

的显式视觉中心(explicitvisualcenter,EVC)模块,旨在从全局和局部两个视角增强特征表达,特别

适用于复杂结构和语义信息密集的医学图像分割任务.总体思想是利用轻量级Transformer[21]的全局

特征提取能力与可学习视觉中心的局部特征提取能力相融合,改善跳跃连接中产生的语义鸿沟问题.
图4为显式视觉中心模块结构及特征传递路径.首先对特征进行增强,然后对跳跃连接的输入特征采

用卷积操作提取初步特征,再通过深度卷积(DConv)和组归一化(GN)强化特征表达,公式为

Xout=DConv(GN(X))+X, (9)
其中X 为输入特征,Xout为输出特征.通过深度卷积过程增强了特征的深度表达能力,并保留连接中

的语义信息.对于增强后的特征,利用轻量级的VisionTransformer[21]和可学习视觉中心机制分别提

取全局和局部视觉信息.EVC中的可学习视觉中心(learnablevisualcenter,LVC)模块先对输入特征

进行编码,生成一组固有的码本和对应的可学习比例因子;然后利用这些比例因子对输入特征进行加

权融合,增强特征表达能力,并以较低的计算开销完成全局信息的补充.公式化为

LVC(Xout)=FFN(Norm(MHA(SR(Norm(Xout)))+Xout))+Xout, (10)

X=Cat(LVT(Xout),LVC(Xout)), (11)
其中:X 为经过线性层初步提取特征,并进行归一化调整数值分布;SR为空间归约,降低空间维度提

取关键的空间信息并减少复杂度;MHA为多头注意力,同时关注输入数据的不同部分,捕捉输入序

列中不同位置的依赖关系;FFN为前馈网络;Cat为拼接操作,将双路特征进行融合,优化了特征传

递过程的效果.

图4 显式视觉中心模块结构及特征传递路径

Fig.4 Explicitvisualcentermodulestructureandfeaturetransmissionpath
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EVC模块有效提升了模型对图像复杂区域的特征捕获能力,同时保持较低的计算开销.这种改进

提高了分割任务的精度和模型整体性能,适用于需要高精度和强鲁棒性的医学图像分割任务.
1.2.2 注意力引导的特征上采样方法

在解码器部分,本文引入了StokenAttention模块[22],注意力引导的特征上采样方法受启发于注

意力特征融合[23]技术,旨在缓解跳跃连接和上采样导致的特征语义鸿沟.该模块通过动态采样和注意

力机制提升全局与局部特征的融合质量.其公式为

S=SP(X,Y;θ), (12)

S′=SA(S), (13)

Z=MP(S′,X,Y;φ), (14)

Z=X+Y+M(X+Y), (15)
其中:SP为StokenAttention的快速采样算法,使用动态采样算法学习超标记空间(S),自适应提取

局部特征并压缩冗余信息;SA表示自注意力,通过自注意力对S进行处理,捕获特征间的长程依赖关

系,增强特征表达一致性;MP为映射回原始空间,基于学习参数的映射函数将增强特征重新分布到

原始标记空间,实现细节补充;M(X+Y)表示融合特征,实现特征权重的动态分配,优化全局与局部

特征的融合质量.通过设计精细的特征融合框架,本文实现了上下文感知与线性特征调整的统一处

理.该方法全面提升了图像的融合质量,并确保了特征映射的准确性.

2 实验结果与分析

2.1 数据集和实验环境

本文采用公开数据集GlandSegmentation(GlaS)[24]和 MoNuSeg[25]对提出的方法进行全面评估.
数据集GlandSegmentation包含85张训练图像和80张测试图像,主要用于腺体分割任务,是评估模

型在组织结构分割中的重要基准.数据集 MoNuSeg包含30张训练图像和14张测试图像,专注于细

胞核分割任务,为复杂形态的生物医学图像分割提供了典型测试场景.通过实验可系统验证本文方法

在多种医学图像分割任务中的适用性和鲁棒性.实验仿真基于百度云平台(AIStudio)进行,实验环境

配置为PaddlePaddle2.2.2,计算平台为NVIDIA3090GPU,配备32GiB内存和16GiB显存.模型

训练采用交叉熵损失函数,并使用AdamW 优化器,实验迭代次数设为13000,训练批量大小为16,
初始学习率为1×10-4.一阶和二阶矩估计的指数衰减率分别设为0.9和0.99,权重衰减系数为

1×10-6.为应对过拟合问题,采用水平翻转、垂直翻转和随机旋转在线数据增强策略,并且未使用任

何预训练权重训练本文模型.在实验设置中,对于数据集GlaS和 MoNuSeg,批处理大小设为4.两个

数据集的输入图像都被调整到224×224像素,且Token尺寸设为16.
2.2 定性比较

图5为在数据集 MoNuSeg和GlaS上不同网络分割结果的定性比较.由图5可见,本文方法在医

学图像分割任务中优势明显.与U-Net相比,尽管U-Net在整体分割结构上有一定精度,但其在细节

捕捉和边界处理方面表现不足,易出现细节丢失和边界模糊的情况,而本文方法能更准确地还原细节

特征,边界处理更清晰.相较于 MultiResUNet,虽然 MultiResUNet通过多分辨率特征融合提升了分

割性能,但其在复杂纹理区域仍存在信息丢失现象,而本文方法则能更好地保留目标区域的细节和纹

理特征,分割结果更贴近真实标签.与TransUNet相比,TransUNet在全局特征建模方面有一定优

势,但在小目标分割和细节处理上存在不连续问题,而本文方法在全局一致性和小目标区域分割能力

上均表现更优.相比MedT[26],尽管MedT在大目标区域分割上较稳定,但其边界处理存在模糊现象,
而本文方法在边界的完整性和精确性方面显著优于 MedT,能更贴近真实标签.SwinUNet[27]的提取

结果在复杂背景下对细粒度特征效果不理想,在与UCTransNet的对比中,虽然UCTransNet的分割

性能已非常接近真实标签,但在复杂边界区域仍存在轻微不连续现象,而本文方法则表现出更强的适

应能力和细节还原能力.总体可见,本文方法通过高效的特征提取和融合策略,显著提升了医学图像

分割的精度,特别是在细节处理、小目标分割和边界完整性方面,展示了其卓越的性能和实用价值.
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图5 在数据集 MoNuSeg和GlaS上不同网络分割结果定性比较

Fig.5 QualitativecomparisonofsegmentationresultsofdifferentnetworksonMoNuSegandGlaSdatasets

2.3 定量比较

表1列出了不同网络在数据集 MoNuSeg和GlaS上分割结果的定量比较.由表1可见,本文方法

在数据集GlaS和MoNuSeg上的分割性能显著优于现有主流模型,充分展示了其在医学图像分割任务

中的卓越性能和强大的鲁棒性.在数据集GlaS上,本文方法的Dice系数达92.2%,IoU为85.53%,
分别比目前性能最好的UCTransNet和USCT-UNet高2.02百分点和1.04百分点.该结果表明,本

文方法在病理图像分割任务中不仅能更精确地捕捉目标区域的细节特征,还能更好地处理复杂边界,
确保分割结果与真实标签高度一致.其他方法(如 UNet++,MRUNet,TransUNet等)尽管在一定

程度上提升了图像的分割性能,但仍存在细节丢失和边界模糊的现象,而本文方法在这些方面的显著

改进突显了其对病理图像分割任务的适配性和优越性.在数据集 MoNuSeg上,本文方法的Dice系数

为82.51%,IoU为70.20%,同样优于其他对比方法.与 MBUTransNet[28]相比,本文方法的Dice系

数提升0.96百分点,IoU提升1.35百分点.与性能较好的USCT-UNet[29]相比,本文方法的Dice系

数提升2.44百分点,IoU提升3.44百分点.数据集 MoNuSeg的分割任务聚焦于复杂形态的细胞核

分割,而本文方法能有效处理细胞核在形态、大小及分布上的复杂性,表明其在多尺度特征提取和语

义信息融合方面的优势.尤其是在预测结果的细节还原能力和边界清晰度方面,本文方法验证了其在

生物医学图像分割任务中的强大适用性.
表1 不同网络在数据集 MoNuSeg和GlaS上分割结果定量比较

 Table1 QuantitativecomparisonofsegmentationresultsofdifferentnetworksonMoNuSegandGlaSdatasets %

方法
GlaS

Dice IoU
MoNuSeg

Dice IoU
U-Net 85.45 74.60 76.45 61.88

U-Net++ 87.56 77.87 77.01 62.61
AttUNet 88.80 79.86 76.47 61.90
MRUNet 88.73 79.74 78.22 64.23
TransUNet 88.40 79.21 78.53 64.65
SwinUNet 89.58 82.12 77.69 63.52
UCTransNet 90.18 82.96 79.08 65.40
MBUTransNet 90.20 82.15 81.55 68.85
USCT-UNet 91.16 83.76 80.07 66.76

本文 92.20 85.53 82.51 70.20

  通过对比经典模型U-Net和 UNet++以及目前性能较好的先进模型(如 AttUNet,SwinUNet,

TransUNet,MedT等)可见,本文方法在Dice和IoU这两个关键指标上均领先,不仅反映了本文方法

在全局语义建模和局部细节保留上的创新性设计,同时也展现了其对复杂场景的医学图像分割任务的

高适配性.
尽管部分方法在性能上接近于本文方法,但在极端条件下或复杂目标区域的分割任务中,仍无法

达到本文方法的细节还原效果和边界精确度.本文方法在数据集GlaS和 MoNuSeg上的实验结果表

785 第3期    陈海鹏,等:基于边界感知与特征融合的病理图像分割网络    



明,其能在不同的医学图像分割任务中超越现有主流方法.无论是在Dice系数还是IoU指标上,本文

方法均实现了高精度和强鲁棒性的分割性能,从而进一步验证了其在医学图像分割领域的广泛适用性

和实用价值.
使用 数 据 集 Synape 对 本 文 方 法 进 行 泛 化 性 分 析 实 验,与 U-Net,MedT,TransUNet,

SwinUNet和UCTransnet等5种方法进行比较.采用平均Dice系数(mDice)和平均 Hamming距离

(mHD)作为评价指标.表2列出了不同方法在数据集Synape上的分割结果.由表2可见,本文方法

没有在多器官分割上达到最佳性能,说明本文模型是一种专为病理图像设计的模型,泛化能力不足.
首要原因是当前模型针对对比度较高的复杂边界区域进行分割,对低对比度的病灶,器官的分割泛化

性不足;次要原因是不同医疗中心的设备参数、成像协议差异导致数据分布不一致,模型未进行针对

性优化.
表2 不同方法在数据集Synape上的分割结果

        Table2 SegmentationresultsofdifferentmethodsonSynapsedataset           %

方法 mDice mHD
U-Net 68.81 —

MedT 76.87 39.70
UCTransnet 77.48 31.69
TransUNet 77.49 31.68
SwinUNet 79.12 21.55

本文 78.98 25.89

2.4 消融实验

表3列出了本文方法在数据集 MoNuSeg上的消融实验结果.由表3可见,通过在U-Net架构中

逐步引入正则化大核注意力模块、边界感知编码器模块(boundary-awareencoder,BAE)、注意力融合

模块(attentionfusion,AF)和显式视觉中心模块,模型的分割性能得到显著提升.在基础U-Net上仅

添加RLKA模块后,Dice系数由76.45%提升至78.51%,说明RLKA模块在增强特征捕捉能力和全

局语义信息建模方面发挥了重要作用.进一步加入BAE模块后,Dice系数提升至79.12%,表明深度

卷积模块在优化局部特征表达和细节保留方面有明显贡献.当结合RLKA,BAE和AF模块时,Dice
系数达到81.07%,展现了注意力融合模块在多尺度特征整合和语义信息提取中的关键作用.在完整

引入EVC模块后,模型的Dice系数进一步提升至82.51%,验证了EVC模块在改进全局与局部特征

交互方面的有效性.
表3 本文方法在数据集 MoNuSeg上的消融实验结果

Table3 AblationexperimentresultsofproposedmethodonMoNuSegdataset

RLKA BAE AF EVC Dice/%
76.45

√ 78.51
√ √ 79.12
√ √ √ 81.07
√ √ √ √ 82.51

  本文通过消融实验考察了L2 正则化系数对模型性能的影响.实验结果表明,正则化系数在控制

模型复杂度和防止过拟合中起关键作用.表4列出了L2 正则化系数消融实验结果.由表4可见,当L2
系数为0.5时,模型性能最佳,Dice系数达82.51%,表明中等强度的正则化能在抑制过拟合与保持

模型学习能力之间取得平衡.较小或较大的正则化系数(如0.1,0.9)均导致模型性能下降,可能是由

于过拟合抑制不足或模型复杂度被过度限制所致.该研究为图像分割任务中优化正则化参数提供了重

要依据.
综上所述,针对医学图像分割中存在的特征表征局限性与多尺度信息融合难题,本文提出了一种

BFFNet模型,系统性地构建了多维度优化框架.BFFNet模型引入了边界感知编码器,动态适配多样
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化感受野,有效提升了对非固定几何结构和感兴趣区域边界特征的捕捉能力.正则化大核注意力模块

通过大核深度卷积和深度空洞卷积扩展感受野,全面建模全局和局部特征,并通过正则化策略有效抑

制小样本数据集上的过拟合现象.跳跃连接部分采用了显式视觉中心模块,通过轻量级视觉

Transformer和可学习视觉中心建模特征依赖关系,显著提升了全局与局部信息融合的效果.解码阶

段,注意力引导的特征上采样方法优化了局部与全局特征的交互过程,实现了边界细节和小目标区域

的精准分割,显著增强了对复杂背景下细粒度语义信息的捕捉能力.实验结果表明,BFFNet模型在

多个公开医学图像数据集上显著优于现有先进方法,展现出卓越的分割性能、鲁棒性和泛化能力.该

结果进一步证明了多尺度动态建模、正则化大核注意力和视觉中心模块等机制的有效性,并显示了全

局语义信息与局部细节特征融合的重要性.
表4 L2 正则化系数消融实验结果

         Table4 AblationexperimentresultsofL2regularizationcoefficient           %

正则化系数值 Dice IoU
0.1 81.92 69.43
0.3 82.11 69.64
0.5 82.51 70.22
0.7 82.22 69.85
0.9 81.89 69.32
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