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摘 要： 目的　腹腔出血病情凶险，快速准确诊断至关重要。为了解决超声图像出血分割中存在的低对比度、强噪

声和边界模糊等挑战，提出了一种基于空间域和频域结合的双域多尺度注意力 U 型网络（dual-domain and multi-
scale attention U-Net，DMA-UNet）用于超声图像腹腔出血区域分割。方法　核心架构包含 3 个关键创新：编码器的空

洞注意力卷积模块集成并行卷积注意力机制与空洞卷积，在保证效率的同时增强小目标特征捕获；中间层的快速傅

里叶卷积残差块通过频域变换有效建模全局上下文；跳跃连接的联合注意力结构实现跨层级特征优化。三者协同

构成双域结合的多尺度注意力分析框架。结果　实验基于上海长征医院和复旦大学附属华山医院 363 幅腹腔出血

超声图像，通过数据增强对模型进行训练、验证与测试。结果表明，本文提出的模型 Dice 和交并比（intersection over 
union，IoU）指标在两个中心的测试集中分别达到了 0. 879 7、0. 796 1 和 0. 933 9、0. 876 2，消融实验验证了所设计模

块对模型性能提升的有效性。与主流的分割模型相比，分割性能也具有显著的提升。结论　提出了一种双域多尺

度注意力分析网络，通过在多个核心模块中引入注意力机制，有效融合了空间域和频域特征，显著增强了 DMA-UNet
全局上下文建模能力、信息融合效率和模型的泛化性能，为腹腔出血区域分割网络的设计提供了新思路，具有较高

的临床应用价值。
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Abstract： Objective　Abdominal hemorrhage is a critical medical condition characterized by a dangerous clinical course， 
making rapid and accurate diagnosis imperative.  This study addresses the challenges in ultrasound image segmentation for 
abdominal hemorrhage， including low contrast， high noise， and blurred boundaries， which often hinder the precise delin⁃
eation of bleeding regions.  To overcome these limitations， we propose a novel dual-domain and multiscale attention U-Net 

（DMA-UNet） that integrates spatial-and frequency-domain features for enhanced segmentation of abdominal hemorrhage in 
ultrasound images.  This life-threatening condition typically results from trauma， ruptured aneurysms， or postoperative com⁃
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plications.  Its abrupt onset and rapid progression can swiftly lead to hemorrhagic shock and multiple organ failure， render⁃
ing time a decisive factor in determining patient outcomes.  In such critical scenarios， ultrasonography has become an indis⁃
pensable first-line diagnostic tool because of its portability， absence of radiation exposure， and capability for rapid bedside 
assessment.  Accurately identifying and quantifying the extent of hemorrhage on ultrasound scans directly influence clinical 
decision-making， such as choosing between conservative management or urgent surgical intervention， and provides crucial 
prognostic information.  However， achieving precise automated segmentation of hemorrhage regions presents multiple inher⁃
ent challenges.  Ultrasound images are inherently characterized by low signal-to-noise ratios， pervasive speckle noise， poor 
tissue contrast， and various artifact interferences.  The heterogeneity of pathological manifestations further compounds this 
difficulty： hemorrhage areas may present as anechoic， hyperechoic， or mixed echogenicity patterns， often with irregular 
and poorly defined boundaries that blend with surrounding parenchymal or adipose tissues.  This combination of technical 
limitations and pathological variability makes traditional manual segmentation methods time consuming and operator depen⁃
dent and subject to substantial interobserver variability.  Moreover， complex factors in the clinical examination environment 
pose additional challenges.  Ultrasound examinations are frequently conducted under suboptimal conditions， including 
patient movement， limited acoustic windows， uneven probe pressure， and intestinal gas interference， all of which consider⁃
ably degrade image quality and consistency.  In emergency and intraoperative settings， the inherent tension between diag⁃
nostic speed requirements and accuracy demands creates substantial pressure on medical personnel.  Although deep learn⁃
ing techniques， particularly convolutional neural network architectures represented by U-Net and its variants， have 
achieved remarkable progress in medical image analysis for modalities， such as CT and MRI， their direct application to 
abdominal ultrasound image segmentation continues to face fundamental challenges.  These models are typically designed 
for images with high contrast and standardized spatial characteristics.  When processing ultrasound data， they often exhibit 
limited receptive fields， insufficient global contextual relationship modeling， and inefficient multiscale feature fusion.  This 
phenomenon results in suboptimal performance when segmenting diffuse， low-contrast hemorrhage regions and frequently 
leads to under-segmentation of scattered bleeding areas or over-segmentation of anatomically similar soft tissues. Method　

To bridge this technological gap， we propose a sophisticated deep learning architecture called dual-domain multiscale atten⁃
tion network （DMA-Net）.  This framework is meticulously designed around three synergistic and innovative core modules， 
each specifically optimized to address the distinct limitations of conventional segmentation models when processing complex 
ultrasound data.  The core architecture incorporates the following key innovative modules.  1） Multiscale atrous attention 
module in the encoder： This module employs a parallel multibranch architecture that systematically expands the receptive 
field through atrous convolutional layers with varying dilation rates while adaptively calibrating feature weights via dual 
channel-spatial attention mechanisms.  Each branch integrates contextual information at different scales， thereby enhancing 
the sensitivity to subtle hemorrhage regions while preserving feature map resolution.  A residual attention pathway is specifi⁃
cally designed to retain original texture details.  The module dynamically suppresses speckle noise interference through 
learnable spatial masks， and its hierarchical dilation design captures local vascular structures and global bleeding distribu⁃
tion patterns.  This multiscale fusion strategy substantially improves the detection accuracy of early-stage and scattered hem⁃
orrhage foci under challenging acoustic conditions.  2） Frequency-domain global modeling module in the bottleneck layer： 
This module implements a frequency-spatial dual-stream architecture that transforms feature maps into the spectral domain 
via fast Fourier transform， enabling holistic analysis of hemorrhage distribution patterns.  In the frequency pathway， learn⁃
able spectral filters suppress ultrasound-specific artifacts while amplifying hemorrhage-related frequency components.  The 
spatial pathway maintains convolutional operations to preserve anatomical details.  Through residual connections and 
frequency-domain attention gates， the module selectively enhances cross-region dependencies that are critical for identify⁃
ing discontinuous bleeding patterns.  This approach effectively bridges the gap between localized feature extraction and 
global contextual understanding and is particularly valuable for segmenting diffuse hemorrhage regions with irregular bound⁃
aries.  The integrated design achieves computational efficiency while remarkably improving the model’s ability to interpret 
complex acoustic signatures in abdominal ultrasound imaging.  3） Cross-level joint attention fusion module： a dynamic fea⁃
ture selection mechanism is introduced in the encoder-decoder skip connections.  Through multiscale feature cross-

computation， it generates adaptive attention weights that intelligently filter semantic features across different levels， sup⁃
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press noise transmission， and promote the optimized fusion of deep semantic information with shallow spatial details for 
accurate boundary reconstruction. Result　The experimental framework was established using a clinically heterogeneous 
dataset comprising 363 intra-abdominal hemorrhage ultrasound images sourced from two independent medical centers to 
ensure anatomical and acquisition variability.  A comprehensive data augmentation pipeline was implemented to enhance 
model robustness and generalizability； this pipeline incorporates spatial transformations （rotation， scaling， and elastic 
deformation）， intensity variations， and speckle noise simulation.  Quantitative evaluation on hold-out test sets from both 
institutions demonstrated the model’s strong segmentation performance and cross-center adaptability.  For Center A， the 
model achieved a Dice similarity coefficient of 0. 879 7 and an intersection over onion （IoU） of 0. 796 1.  For Center B， the 
Dice similarity coefficient and IoU reached 0. 933 9 and 0. 876 2， respectively， reflecting consistent reliability across dif⁃
ferent imaging protocols and patient populations. Conclusion　DMA-UNet introduces an ultrasound-adapted segmentation 
framework that effectively integrates spatial- and frequency-domain representations through coordinated attention mecha⁃
nisms.  By jointly enhancing global context modeling， multiscale feature fusion， and imaging artifact resilience， the net⁃
work offers a clinically viable solution for rapid and accurate hemorrhage assessment in critical care.  Its strong performance 
across independent datasets underscores its translational potential for use in bedside decision support systems.
Key words： abdominal hemorrhage； fast Fourier convolution（FFC）； multi-scale representation； joint attention structure

（JAS）； ultrasound image segmentation

0　引 言

腹腔作为人体最大的潜在性浆膜腔，其内发生

的出血症状是一种危及生命的急症。在腹腔出血的

早期诊断中，影像学检查至关重要。Kristensen 等人

（1971）首次将超声技术应用于钝性创伤患者的腹腔

游离液检测，开创了无创诊断的先河。现有研究表

明（Soyuncu 等，2007），超声诊断腹腔出血的敏感度

与特异性分别可达 86% 和 99%，使其成为急诊科创

伤评估的重要检查手段。然而，超声诊断的准确性

在很大程度上依赖于医师的主观经验。因此，开发

自动化算法以实现腹腔出血区域的精准分割，对于

减少诊断差异、实现病灶定量化评估及辅助临床决

策具有重大意义。

尽管超声技术应用广泛，但其成像固有的物理

特 性 为 自 动 化 分 割 带 来 了 严 峻 挑 战（George 和

Anita，2022）。具体而言，图像中普遍存在的斑点噪

声会显著降低信噪比；同时，目标区域与背景之间对

比度低、病灶边界模糊且尺度差异大，进一步增加了

准确分割的难度。上述因素导致临床诊断仍高度依

赖医师经验，存在主观性强、效率有限以及诊断一致

性不足等问题。因此，开发能够实现精准自动分割

的算法，不仅有助于对出血区域进行定量形态学评

估，也可为疾病诊断、治疗规划与疗效监测提供客观

依据，具有重要的临床转化价值。

近年来，人工智能技术的突破性进展显著推动

了医学图像分割领域的发展（Zhu 等，2025），作为深

度学习中的核心架构之一，卷积神经网络（convolu⁃
tional neural network，CNN）凭借其局部感知与权值

共享特性，在图像处理任务中取得了广泛成果。以

U-Net（Ronneberger 等，2015）为代表的 U 型编解码

架 构 已 成 为 主 流 解 决 方 案 。 其 衍 生 模 型 ，包 括

U-Net++（Zhou 等，2018）、U-Net 3+（Huang 等，2020）、

Attention U-Net（Oktay 等 ，2018）及 V-Net（Milletari
等，2016）等已成功应用于心脏分割、多器官分割及

息肉检测等多种医学影像模态，展现出卓越的临床

适用性。这些成果充分验证了 CNN 在医学图像语

义特征学习方面的强大能力。

这些基于 CNN 的工作极大地促进了超声图像

中的病灶分割。然而，此类工作缺少对长程空间依

赖关系建模（石军 等，2025）。尽管研究者尝试通过

空洞卷积、自注意力机制和多尺度金字塔等策略进

行改进，但对全局上下文信息的捕获能力仍未取得

突破性提升（Ruan 等，2024）。

Transformer 架构为突破这一瓶颈提供了新思

路。ViT（vision Transformer）（Dosovitskiy 等，2020）率

先将自注意力机制成功引入视觉任务，通过建模图

像块（patch）间的全局关系捕获长程依赖。随后，研

究者探索将 Transformer 与 U 型架构相结合，以兼顾

全局语义与局部细节。例如，TransUNet（Chen 等，

2021）在 编 码 器 中 融 入 Transformer 模 块 ；MedT
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（medical Transformer）（Valanarasu 等 ，2021）则 针 对

医学图像设计了门控轴向注意力机制；而 Swin-UNet
（Cao 等，2023）基于 Swin-T（Swin Transformer）构建了

分层的 U 型架构（Liu 等，2021），在效率和精度上取

得了良好平衡。

尽管基于 Transformer 的方法在建模全局依赖方

面优势明显，并在一系列医学图像分割任务中展现

出优越性能，但其在应用于超声图像时仍面临特定

挑战：1）缺乏局部归纳偏置导致对超声图像中斑点

噪声和微钙化灶的敏感性不足；2）边缘分割精度下

降；3）模型训练需要大规模标注数据，在小样本场景

下泛化性能显著降低。

为了解决先前研究中存在的局限性，本文提出一

种基于多尺度注意力机制的双域协同分析模型——

双域多尺度注意力 U 型网络（dual-domain and multi- 
scale attention U-Net，DMA-UNet），以实现超声腹腔

出血的精准分割。

本文的主要贡献如下：1）设计以空洞注意力卷

积（atrous attention convolution，AAConv）模块为核心

构建的编码结构，通过通道注意力机制动态学习

特征通道的重要性权重。其中，并行卷积块注意

力模块（parallel convolutional block attention module，

P-CBAM）通过两条路径并行处理平均池化和最大池

化，减少了由于共享多层感知机可能造成的信息损

失，从而使模型聚焦于图像中的关键区域，改善了在

腹腔出血超声图像上边缘分割效果不佳的问题。2）
引入快速傅里叶卷积残差块（fast Fourier convolution 
residual block，FFC-ResBlock）作为编解码器的桥梁

（瓶颈层），将输入特征通道分解为局部路径（空间域

卷积）和全局路径（频域变换）。通过双域协同机制

处理语义信息，从而增强模型的长程依赖捕获能

力。3）通过多级扩张卷积结合注意力结构对传统

的跳跃连接进行了重新设计，提出了联合注意力结

构 块（joint attention structure，JAS），旨 在 解 决 语 义

分割中上下文信息不足的问题，从而提高模型的可

解释性。

1　方 法

1. 1　网络架构

U 型网络由于其优越的性能和优雅的架构，在

医学图像分割中得到广泛应用。本文提出一种新的

U 型编码器—解码器神经网络，用于超声图像中腹

腔出血的分割，如图 1（a）所示。在腹腔出血超声图

像分割任务中，原始图像分辨率通常为 512 × 512 像

素，而出血病灶的尺寸和形态具有高度可变性：少量

渗出性出血可能仅占据数十像素的模糊区域，而大

量出血则可能形成数百像素的不规则斑块。这种动

态变化的尺度特性与病灶边缘的低对比度、纹理异

质性共同构成了分割任务的核心挑战。过度的下采

样操作可能导致小尺度出血特征丢失，或对大尺度

病灶的局部细节建模不足。为了解决这个问题，本

文提出了一个基于 CNN 的编码器—解码器框架，以

AAConv 模块为核心构建编码器，如图 1（b）所示，解

码器模块同时接收编码器信息和下层解码器信息，

通过双卷积层和修正线性单元（rectified linear unit，
ReLU）将融合后的信息进行提炼，最后通过 2 × 2 卷

积 进 行 上 采 样 ，从 而 逐 步 恢 复 和 放 大 分 辨 率 。

AAConv Block 如图 1（c）所示，由一个标准卷积块、一

个空洞卷积和 P-CBAM 注意力机制组成，然后在每

一级（除第 1 阶段外）进行一次下采样操作。此外，

为了解决边缘小目标分割问题，本文在跳跃连接阶

段引入了联合注意力结构块 JAS。JAS 通过交叉计

算联合优化权重，跨维度串联通道和空间注意力，从

而增强编码器和解码器特征之间的信息融合，缓解

长程依赖丢失，显著提升特征融合的效率和质量。

最后，通过 FFC 模块串联编码器和解码器解决长程

依赖捕获难题，从而实现对腹腔出血区域更精确地

分割。

1. 2　P-CBAM模块

计算机视觉领域的注意力机制研究已取得显著

进展，其中通道注意力与空间注意力是两个核心研

究方向。在通道注意力方面，代表性工作如 SE 网络

（squeeze-and-excitation network，SENet）（Hu 等，2018）
通过自适应地重标定通道特征响应，有效提升了网

络的特征判别能力。其核心思想是通过学习通道间

的依赖关系，增强重要特征通道的权重。在空间注

意力方面，典型方法如空间变换网络（spatial Trans⁃
former network，STN）（Jaderberg 等，2015）能够对输

入数据进行空间变换，自动定位并增强关键区域特

征。该方法通过可学习的空间变换参数，实现对目

标区域的几何不变性建模。基于上述单维度注意力

机制的突破性成果，研究者进一步提出了混合注意

力 模 型 。 其 中 ，卷 积 块 注 意 力 模 块（convolutional 
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block attention module，CBAM）创新性地将通道注意

力与空间注意力以级联方式结合（Woo 等，2018），通

过双重注意力机制协同建模通道间依赖与空间位置

关系，显著提升了复杂场景下的特征表征能力。然

而，共享多层感知机无法最优化地提取和放大任一

种池化方式带来的独特信息，形成了表征瓶颈，限制

了模型的表达容量，从而可能导致优化过程存在冲

突和干扰，使得训练效率降低，难以收敛到最优解。

因此，为了增强网络对超声图像中噪声的鲁棒性，在

AAConv模块中嵌入一种高效的注意力机制P-CBAM，

用于实现模型的鲁棒性和泛化能力。P-CBAM 区别

于传统的 CBAM 注意力，通过并行计算通道注意力，

独立处理平均池化和最大池化，为全局平均池化

（global average pooling，GAP）和 全 局 最 大 池 化

（global max pooling，GMP）分别提供独立的多层感知

机，避免由于共享多层感知机（如 CBAM）可能造成

的信息损失，从而提升了模型的整体性能和泛化能

力，具体结构如图 2 所示。

对 于 CNN 卷 积 层 输 出 的 特 征 F ∈ RC × H × W ，

P-CBAM 模块首先推断一个一维的通道注意力特征

向量M c ∈ RC × 1 × 1，然后推断一个二维的空间注意力

特征图M s ∈ R1 × H × W。其中，原始特征 F的通道数、

高度和宽度分别为 C、H 和 W。整个过程可以表示为

F′ = Mc(F ) ⊗ F （1）
F″ = Ms(F′) ⊗ F′ （2）

式中，⊗表示 Hadamard 乘法，即逐元素乘法。在逐

元素乘积的过程中，通道注意力值将会沿空间维度

图 1　DMA-UNet 腹腔出血分割模型

Fig. 1　DMA-UNet abdominal hemorrhage segmentation model
（（a）overall framework network；（b）decoder block；（c）atrous attention convolution block）

图 2　P-CBAM 模块示意图

Fig. 2　Schematic diagram of P-CBAM module
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传播；F' 为空间注意力模块的输入特征，F'' 为 P-

CBAM 模块的输出特征。

1. 3　FFC-ResBlock
长距离的像素关系对于捕获图像的整体模式和

全局语义信息至关重要（朱智勤 等，2026）。快速傅

里叶卷积残差模块（FFC-ResBlock）（Chen 等，2023）
作为瓶颈层使 DMA-UNet 能够同时提取全局依赖和

局部表示，从而实现对腹腔出血区域更精确的空间

分割，如图 3（a）所示。FFC-ResBlock 是一种结合频

域和空间域处理的卷积方法，FFC-ResBlock 将输入

通道分为局部路径和全局路径。局部路径使用标准

卷积处理信息；全局路径则通过傅里叶变换进行捕

捉，这样既保留了局部特征（例如边缘、纹理），又能

通过频域变换增强全局特征（例如形状、结构）。

该模型首先在频谱变换块中通过快速傅里叶变

换（fast Fourier transform，FFT）捕 获 全 局 上 下 文 信

息，缓解因下采样导致的高频信息丢失，然后通过压

缩激励（squeeze-and-excitation，SE）层，依次执行压

缩、激励和重加权操作。SE 层通过学习自动获取每

个特征通道的权重，然后根据权重对有利特征进行

增强，对不再有利的特征进行抑制。通过使用 SE层，

使模型更加关注到图像中有用的特征，而不是这些

符号的特征。最后，再将局部路径和全局路径的输

出进行融合。具体步骤如图 3（b）（c）所示。

1. 4　JAS跳跃连接通道

由于超声图像的低信噪比特性，噪声和干扰往

往会导致图像质量的显著下降。在图像分割任务

中，大多数深度学习模型无法很好地分割小目标区

域。此外，腹腔出血的超声图像中往往包含一些视

觉上与积液相似的区域，这进一步增加了分割任务

的复杂性。JAS 有效解决了这一问题，显著提升了

模型对超声图像中相对位置与空间关系的理解能力

（Lei 等，2024）。联合注意力结构特征融合模块采用

多级膨胀卷积结合注意力结构，如图 4 所示，其结构

类似于空洞空间金字塔池化（atrous spatial pyramid 
pooling，ASPP）。ASPP 模块是深度学习中常用的模

块（Chen 等，2018），主要用于图像分割任务，旨在解

决语义分割中上下文信息不足的问题。

图 3　FFC-ResBlock 模块

Fig. 3　FFC-ResBlock module（（a）FFC-ResBlock；（b）spectral Transformer block；（c）SE layer）
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JAS 模块使用多个并行的不同采样率的膨胀卷

积层，进一步处理每个采样率在单独分支中提取的

特征，并将它们融合生成最终结果。整个过程的计

算式可以表示为

F jas = Cat (Cat (DC l = 18, DC l = 12 ) T ×
DC l = 6, SimA(DCl = 3 ) ) （3）

式中，DC 表示膨胀卷积，l 表示步长，Cat 表示连接。

JAS 具有多尺度特征提取和融合能力，可以有效提

高网络的泛化性能。与 ASPP 不同，本文将多尺度膨

胀卷积获得的特征图与自注意力融合，然后与无参

简单注意力模块（simple attention module，SimAM）增

强的特征图连接。SimAM 是基于注意力机制的模

块，用于计算每个特征图的权重。该模块包含全局

平均池化和全连接层两部分。首先，通过全局平均

池化计算每个特征图的全局特征向量；随后，全连接

层将该向量映射为表示各特征图重要性的注意力权

重向量。最终，利用这些权重对输入特征图的相应

通道进行加权，生成输出特征图。

SimAM 同时考虑了通道和空间信息来计算注

意力。它不像 CBAM 那样将通道和空间注意力分

离，也不像 SENet 那样只关注通道，而是为每一个像

素点（每一个通道的每一个位置）计算一个独一无二

的权重。遵循 SimAM（Yang 等，2021）的设计，为每

个神经元（空间和通道维度上的每个点）定义一个能

量函数 e*
t ，该函数用于衡量该神经元与同一通道内

其他神经元的可区分性。能量值越低，表明该神经

元越显著。最终的特征增强可以表示为

X͂ = fsigmoid( 1
E )⊙X （4）

式中，E是所有神经元能量值 e*
t 构成的能量图，fsigmoid

是 sigmoid 激活函数，⊙ 表示逐元素相乘。

1. 5　基于频域感知的损失函数

基于频域感知（frequency domain aware，FD）的

Dice 损失函数是一种结合了传统 Dice 系数和频域信

息的图像分割损失函数（Qu 等，2024），旨在提高模

型对图像中不同频率成分的感知能力，特征适用于

具有多尺度特征（如不同大小的病变）的医学图像，

整个过程的计算式可以表示为

Dice = 2·| X ∩ Y | / (| X | + |Y | ) （5）
L fdice = ∑ωi·(1 - Dicei ) （6）

式中，X是预测分割，Y是真实分割，Dicei 是第 i 个频

率分量上计算出的 Dice 系数，ωi 是赋予第 i 个频率

分量的权重系数。

2　实 验

2. 1　数据集

实验采用上海长征医院和复旦大学附属华山医

院的腹腔出血超声图像数据集，用于模型的训练、验

证与测试，所有的分割标签均由有经验的临床医师

进行勾勒。本文所使用的腹腔出血超声图像数据集

均获得上海长征医院与复旦大学附属华山医院伦理

委员会的批准，所有患者均签署了知情同意书。

由于高质量的腹腔出血超声图像数据在临床实

践中比较有限，为了在有限数据的基础上提升模型

的泛化能力和鲁棒性，在腹腔出血超声图像的预处

理阶段，针对 211 幅上海长征医院原始超声图像，实

验中采用了数据增强的方法对原始的腹腔出血超声

图像数据集进行处理，其中包括线性变换调整图像

灰度分布、模拟不同成像条件下的组织表现以及分

别添加高斯噪声（模拟传感器噪声）和椒盐噪声（模

拟传输干扰），增强模型对噪声污染的鲁棒性。通过

上述方法生成 4 倍于原始上海长征医院数据的新数

据集（共 844 幅），并按照 8∶1∶1 的比例划分为训练

集、验证集和测试集，其中源自同一原始数据集中的

图像不在训练集、验证集和测试集中交叉出现。此

外，为了验证模型的泛化性能，采用了源自复旦大学

附属华山医院的 152 幅腹腔超声图像对训练完成模
图 4　JAS 模块

Fig. 4　JAS module
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型的分割性能进行了验证。

2. 2　参数设置

所有模型均在 PyTorch 框架上实现，实验设备为

带有 NVIDIA GTX4060 GPU 的工作站。选择 Adam
优化器进行 DMA-UNet 的训练。训练轮次和批次大

小分别设置为 100 和 4。初始学习率 baselr 按 0. 001
给定，并且按如下方式进行调整，即

lr = baselr × (1.0 - i
N ) 0.9

（7）
式中，lr为当前学习率，i表示当前迭代次数，N表示最大

迭代次数。所有超声图像尺寸调整为512 × 512像素。

模型训练过程中，对于 Swin-UNet 和 TransUNet，
遵循其原论文的通用实践，使用了在 ImageNet-1K 数

据集上的预训练权重来初始化其编码器，这符合此

类架构的标准用法，并能体现其最佳性能。所有基

于 CNN 的模型（如 U-Net、UNet++、MobileUNet）以及

本文提出的 DMA-UNet，为了控制变量，均未使用任

何预训练权重，均采用相同的初始化方法和模型训

练超参数。这一设置旨在平衡不同架构的固有特性

与对比的公平性。此外，所有模型使用完全相同的

训练集、验证集和测试集进行性能评价。

2. 3　评价指标

实 验 采 用 Dice 系 数 、交 并 比（intersection over 
union，IoU）、豪 斯 多 夫 距 离（Hausdorff distance at 
95%，HD95）与平均表面距离（mean surface distance，

MSD）评估模型预测结果与真值标签的相似程度。

2. 4　实验结果与分析

2. 4. 1　与其他深度学习模型比较

为了评价本文提出的 DMA-UNet 模型在超声图

像腹腔出血区域分割的优越性，在两个不同中心的

数据集上与其他用于医学图像分割的深度学习方法

进 行 比 较 ，包 括 基 于 CNN 架 构 的 方 法（U-Net、
UNet++ 、Attention-UNet、MobileUNet）、基 于 Trans⁃
former 架 构 的 方 法（SwinUNet）和 基 于 混 合 CNN-

Transformer 架构的方法（TransUNet）。定量评价和

显著性分析对比结果如表 1 和表 2 所示。

表1　不同模型在上海长征医院数据集的分割性能比较

Table 1　Comparison of segmentation performance of different models on the dataset of Shanghai Changzheng Hospital

模型

U-Net
MobileUNet
Swin-UNet
TransUNet
UNet++
Attention-UNet
DMA-UNet（本文）

Dice↑
0.813 0±0.06
0.857 9±0.05
0.773 0±0.06
0.814 1±0.07
0.845 2±0.05
0.831 3±0.04
0.879 7±0.04

IoU↑
0.706 6±0.10
0.773 5±0.08
0.650 5±0.13
0.706 9±0.10
0.752 0±0.09
0.750 3±0.09
0.796 1±0.07

HD95↓
6.845 5±1.21
6.443 6±0.82
7.266 1±1.45
6.874 8±1.21
6.520 0±0.89
6.773 4±1.06
6.298 4±0.53

MSD↓
7.616 0±2.58
5.187 4±1.71
9.970 7±3.80
8.648 0±2.11
5.800 0±1.96
6.234 1±2.08
3.515 4±1.30

p 值

< 0.001
< 0.050
< 0.001
< 0.001
< 0.010
< 0.010
-

注：加粗字体表示各列最优结果。“↑”表示值越大越好。“↓”表示值越小越好。“-”表示基线模型。

表2　不同模型在复旦大学附属华山医院数据集的分割性能比较

Table 2　Comparison of segmentation performance of different models on the dataset of Huashan Hospital， Fudan University

模型

U-Net
MobileUNet
Swin-UNet
TransUNet
UNet++
Attention-Unet
DMA-UNet（本文）

Dice↑
0.826 7±0.06
0.852 1±0.04
0.804 8±0.07
0.816 2±0.07
0.859 8±0.05
0.862 1±0.05
0.933 9±0.01

IoU↑
0.766 2±0.10
0.793 2±0.07
0.676 3±0.10
0.712 3±0.10
0.753 3±0.09
0.799 7±0.08
0.876 2±0.05

HD95↓
8.853 7±2.86
6.127 5±1.08
9.490 0±3.24
6.875 5±1.21
6.522 1±0.89
6.493 6±1.03
3.237 4±0.79

MSD↓
7.610 9±2.58
5.190 6±1.71
8.643 4±2.83
8.654 8±2.11
5.801 2±1.96
5.331 2±1.35
4.035 1±0.66

p 值

< 0.001
< 0.001
< 0.001
< 0.001
< 0.010
< 0.010
-

注：加粗字体表示各列最优结果。“↑”表示值越大越好。“↓”表示值越小越好。“-”表示基线模型。
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从表 1 可以观察到，DMA-UNet 在上海长征医院

数据集上 4 个评价指标都取得了最好的结果，分别

是 Dice 为 0. 879 7，HD95 为 6. 298 4，IoU 为 0. 796 1，

MSD 为 3. 515 4。 相 比 第 2 优 方 法（MobileUNet），

Dice 和 IoU 分别提升了 0. 021 8 和 0. 022 6，在 HD95
和 MSD 上则分别降低了 0. 145 2 和 1. 672。相比于

其他方法（U-Net、UNet++、Attention-UNet、Swin-UNet、
TransUNet），Dice 和 IoU 平 均 提 升 了 0. 064 4 和

0. 082 8，HD95和MSD平均降低了0. 557 9和4. 138 3。

上述结果表明，本文提出的 DMA-UNet 模型，通过集

成注意力机制和双域协同策略，可以有效地捕获超

声图像中腹腔出血的语义和临床层面之间的空间关

系，显著提升了模型的分割精度。

在复旦大学附属华山医院数据集上进行实验的

结 果 如 表 2 所 示 。 从 表 2 可 以 看 出 ，本 文 提 出 的

DMA-UNet 的 Dice 为 0. 933 9%，IoU 为 0. 876 2%，

HD95 为 3. 237 4，MSD 为 4. 035 1。与其他分割模型

相比，DMA-UNet 与 Swin-UNet 的差距最为明显，其

中 Dice、IoU 分别提高了 0. 129 1 和 0. 199 9，而 HD95
和 MSD 分别降低了 6. 252 6 和 4. 608 3。相比其他

分割方法，DMA-UNet 的所有指标也都表现出最好

的性能，其 Dice 分别比 U-Net、MobileUNet、TransU⁃
Net、UNet++和 Attention-UNet 高出 0. 107 2、0. 081 8、

0. 117 7、0. 074 1、0. 071 8。

为了评估性能提升的统计显著性，以 Dice 为主

要指标，对 DMA-UNet 与所有模型进行了 T 检验统

计分析。结果如表 1 与表 2 所示。可以观察到，在两

个独立的数据集上，DMA-UNet 相对于所有模型在

分割性能上存在统计学差异（P < 0. 05）。并且，与

部分模型相比（例如与 Swin-UNet、U-Net 等模型相

比），存在更为显著的统计学差异（P < 0. 001）。上

述统计分析结果表明了本文提出的 DMA-UNet 模型

在腹腔出血分割任务上的优越性。

2. 4. 2　对比实验结果可视化

DMA-UNet 与先前分割方法在不同的数据集上

进行了一系列的可视化对比，如图 5 所示。从图中

可以看出，本文 DMA-UNet 模型在各种情况下都能

够得到与数据标注结果最为接近的分割效果。通过

这些图像可以清晰地观察到，在处理边界清晰、周围

腔出血超声图像时，多数模型都能够较为准确地识

别并分割出病变区域。然而，当遇到如图 5 第 3 行所

示的边界不规则等干扰因素的复杂情况时，多个模

型的分割效果出现了明显的偏差。

2. 4. 3　消融实验结果分析

为了系统评估各个模块的贡献，在不同的数据

集上分别开展了消融实验验证，并对各模块的性能

进 行 了 量 化 分 析 。 实 验 中 ，以 U-Net 作 为 基 准 模

型，依次引入 P-CBAM 注意力机制、频域感知（FD）

损失函数、空洞卷积（AC）、FFC-ResBlock，以及 JAS
模块，分别在两个不同测试集上对模型进行了评

价 ，实 验 结 果 如 表 3 所 示 ，可 视 化 分 析 如 图 6
所示。

图 5　对比实验可视化

Fig. 5　Visualization of comparative experiments
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实验结果表明，随着各模块的逐步引入，模型在

边界刻画能力和信息获取能力方面均有显著提升，

腹腔出血区域的分割效果逐步增强。最终，与原始

U-Net 模型相比，本文提出的模型在两个测试集上的

Dice 指标分别提高了 0. 066 7 和 0. 107 2，充分体现

了各模块对模型分割性能的积极贡献。

2. 4. 4　图像特征可视化

为了更加直观地展示 FFC-ResBlock 模块中核心

算子频域卷积（spectral convolution）的功能（章东平 
等，2025）。对经过空间域卷积、频域卷积以及双域

协同处理前后的特征图进行了频谱可视化，如图 7
所示。从结果中可以发现，原始频谱呈现典型的超

声图像频谱特征，中心区域为明亮的黄绿色（高频

能量集中区），向外辐射逐渐过渡到蓝色背景。经

过空间域卷积处理后的频谱图中心能量集中区被

扩散和拉长，形成沿网格方向分布的明亮十字形线

条，背景噪点的视觉强度相较于原始图像呈现出

明显减弱。而经过频域卷积处理后的频谱图像，

中心区域被深色方块滤除的低频成分取代，背景

噪点显著减少，仅保留外围的明亮线条和斑块（增

强的高频成分）。这表明频域卷积能够抑制低频

信 息 ，去 除 了 均 匀 组 织 的 冗 余 信 息 ，减 少 背 景 干

扰，同时突出了边缘和纹理的频谱能量（如血肿边

界、积液分层）。双域协同处理后的频谱图像综合

了前述的特点，中心能量被有效抑制，但保留了空

间域处理带来的结构性高频线条，同时背景更为

纯净。这种量化效果表明，双域处理不仅优化了

信噪比，更通过频谱能量的重新分配，显著增强了

表3　消融实验结果分析

Table 3　Analysis of ablation experiment results

模型

U-Net（基准）

+P-CBAM
+FD
+AC
+FFC-ResBlock
+JAS

上海长征医院数据集

Dice↑
0.813 0±0.06
0.855 4±0.03
0.858 3±0.05
0.864 0±0.03
0.877 5±0.04
0.879 7±0.04

IoU↑
0.706 6±0.10
0.763 2±0.05
0.765 7±0.08
0.773 5±0.06
0.792 7±0.07
0.796 1±0.07

HD95↓
6.845 5±1.21
6.531 9±0.55
6.448 0±0.48
6.443 6±0.65
6.362 2±0.71
6.298 4±0.21

MSD↓
7.616 0±2.58
6.165 6±2.49
5.187 4±1.29
4.974 8±2.00
3.558 2±1.41
3.515 4±1.30

复旦大学附属华山医院数据集

Dice↑
0.826 7±0.06
0.903 4±0.04
0.913 4±0.03
0.928 7±0.02
0.931 6±0.03
0.933 9±0.01

IoU↑
0.766 2±0.10
0.802 2±0.05
0.825 2±0.06
0.867 7±0.04
0.873 4±0.02
0.876 2±0.01

HD95↓
8.853 7±2.86
7.923 4±1.86
7.303 1±1.47
7.625 4±1.18
6.493 2±1.24
3.237 4±0.79

MSD↓
7.610 9±2.58
6.650 9±2.24
4.765 5±1.64
5.036 2±1.12
4.379 1±0.96
4.035 1±0.66

注：加粗字体表示各列最优结果，“↑”表示值越大越好，“↓”表示值越小越好。

图 6　消融实验可视化

Fig. 6　Ablation experiment visualization
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病灶边界、组织异质性等诊断关键特征的频谱响

应灵敏度。

2. 4. 5　模型复杂度分析

模型复杂度分析如表 4 所示。尽管本文 DMA-

UNet 模型的参数量（19. 27 M）和 FLOPs（161. 46 G）

并非最低，例如高于轻量级模型 MobileUNet（参数

量 3. 45 M，FLOPs 3. 311 G），但这种适度的复杂度

增加能够带来性能的显著提升。

DMA-UNet 的 Dice 相 比 MobileUNet 提 高 了 约

2. 18%。同时，推理延迟（66. 44 ms）低于 U-Net 和

TransUNet，与 UNet++、Attention-UNet 较为接近，但

是分割精度同样有显著的提升，展现了其在效率和

精度之间的良好平衡。

综上所述，DMA-UNet 通过优化模型结构，在

保持可接受复杂度的前提下，实现了最先进的分

割 性 能 ，验 证 了 其 在 实 际 应 用 中 的 有 效 性 和 实

用性。

2. 4. 6　局限性与不足

上述实验结果表明了 DMA-UNet 的有效性和优

越性。然而，本文模型在面对伪影和边界模糊等因

素干扰时，仍然存在分割错误的情况，如图 8 所示。

具体地，如图 8 第 1 行和第 3 行所示，出血区域与周

围组织的灰度差异较小（低对比度），且出血可能呈

现弥散性弱回声，模型将邻近正常组织误判为出血，

导致本文模型在定位出血区域时出现误判，进而产

生了错误分割。又如图 8 第 2 行所示，由于腹腔出血

图 7　频域卷积作用结果可视化

Fig. 7　Visualization of the results of convolution in the frequency domain

表4　模型复杂度分析（上海长征医院测试集）

Table 4　Analysis of model complexity （test set of Shanghai Changzheng Hospital）

模型

U-Net
MobileUNet
Swin-UNet
TransUNet
UNet++
Attention-UNet
DMA-UNet（本文）

参数量/M
17.26

3.45
27.16

105.91
19.83
18.21
19.27

Dice
0.813 0
0.857 9
0.773 0
0.814 1
0.845 2
0.831 3
0.879 7

mIoU
0.706 6
0.773 5
0.650 5
0.706 9
0.752 0
0.750 3
0.796 1

FLOPs/G
160.76

3.311
5.916

129.29
147.62
138.47
161.46

推理延迟/ms
71.46

9.35
13.52
77.18
63.75
58.33
66.44
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与周围组织的声阻抗差异导致回声渐变，模型未能

准确捕捉边界过渡特征，导致边界信息的挖掘出现

较大失误。另外，从图 8 的第 4 行中可以观察到，由

于超声的物理伪影特性未被模型充分学习，尤其在

腹腔积液或气体干扰下伪影更显著，进而导致将超

声伪影（如混响伪影或声影）误识别为出血点等现

象。基于上述失败案例，计划在之后的工作中，进一

步探究在伪影和边界模糊影响下的腹腔出血区域的

精准分割模型。

3　结 论

本文提出的 DMA-UNet 模型旨在解决腹腔出血

超声图像分割这一关键挑战。通过以 AAConv Block
为核心构建编码器，有效缓解下采样过程中的细节

丢失的问题以及增强小目标特征捕获的能力，并采

用 FFC 模块连接编码器与解码器，实现了空间域和

频域的双重信息提取和融合，显著提升了特征提取

精度，有效减少了因下采样导致的细节损失。在跳

跃连接部分引入的 JAS 联合注意力机制，能够精准聚

焦于出血病灶区域，抑制无关背景干扰。这些模块

协同工作，使模型在保持较高分割精度的同时，对边

界模糊与形态多变的病灶也表现出良好的鲁棒性。

然而，本文仍存在一定局限性。在极端复杂病

例（如严重边界模糊或病灶高度不规则）中，其分割

精度仍有提升空间。因此未来工作将聚焦于：1）优

化模型架构以提高鲁棒性；2）开发轻量化版本以降

低计算成本；3）针对复杂边界和多尺度特征进行专

项改进；4）探索模型在其他医学图像分割任务中的

迁移应用潜力，以验证其泛化性能。
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