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摘 要： 目的　针对结肠镜息肉图像边界模糊、尺度变化范围大的问题，现有分割模型常因计算冗余、特征表征能

力不足，难以兼顾分割精度与处理效率。为此，本文提出一种基于 Mamba 架构的多级多尺度特征融合增强网络

（multi-level and multi-scale feature fusion enhanced network， MMF-MambaNet），通过轻量化网络架构与高效上下文感

知机制，提升模型对息肉边界细节的捕捉能力。方法　MMF-MambaNet 以 Mamba 变体网络 VSSM（visual state space 
model）作为骨干网络，通过嵌入局部序列样式转换增强模块对特征均值与方差进行随机重参数化处理，有效增强骨

干特征多样性，网络核心包含三大关键模块：1）引入跨尺度上下文自感知注意力（cross-scale aware self-attention，

CASA），通过深层特征引导，使各层级特征在保留细节的同时融入高层语义上下文；2）构建自适应细节增强模块

（adaptive detail enhancing module， ADEM），以某一尺度为锚点，融合其他尺度的结构信息，构建语义完整的息肉细

节表示；3）构建自适应全局—局部融合门控（adaptive global-local integration gate， AGLI），以轻量结构实现细粒度语

义引导，助力网络聚焦语义可靠、边界清晰息肉区域，提升分割精度。此外，模型设计反向特征融合路径，将编码器

输出的深层全局语义特征与浅层细节特征有机结合，最终生成包含清晰边界线索的精细化分割掩膜。结果　在

CVC-300、CVC-ClinicDB、Kvasir、CVC-ColonDB 及 ETIS-LaribPolypDB 五大公开数据集上开展实验，将 MMF-MambaNet
与 PraNet、VM-UNet（vision Mamba UNet）V2 和 Polyp-Mamba 等 8 种医学图像分割领域的先进算法进行对比。在 5 个

数据集上，与 VM-UNet 相比，mDice 评估指标分别提升 1. 1%、5. 0%、4. 2%、9. 1% 和 2. 6%。此外，CVC-ColonDB 数据

集上的实验结果表明，与 VM-UNetV2 相比，在 mDice 和 mIoU 上分别提升 4. 6%、6. 2%。结论　本文提出的 MMF-

MambaNet 克服了在处理息肉边界模糊、尺度多变问题时的息肉区域提取精度与效率失衡局限，为结肠镜息肉的精

准分割提供了高效可行的模型支撑。
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Abstract： Objective　Accurate segmentation of colorectal polyps in colonoscopy images is essential for the early diagnosis 
and prevention of colorectal cancer.  However， colonoscopy images often exhibit blurred boundaries， irregular shapes， and 
large-scale variations， making automated segmentation highly challenging.  Conventional convolutional neural network 

（CNN）-based methods struggle to capture long-range dependencies， often leading to inaccurate boundary localization and 
missed detection of small lesions.  Although Transformer-based models improve global context modeling， they present qua⁃
dratic computational complexity and high memory consumption when processing high-resolution medical images.  The 
Mamba architecture， built upon selective state space models， has recently shown strong potential for efficient sequence 
modeling with linear computational complexity.  Despite its advantages， directly applying Mamba-based models to polyp 
segmentation remains challenging due to its limited capability to extract local features and insufficient multiscale feature 
interaction.  Aiming to address these issues， this paper proposes a multilevel and multiscale feature fusion enhanced net⁃
work based on the Mamba architecture （MMF-MambaNet）， which intends to improve segmentation accuracy while main⁃
taining computational efficiency. Method　MMF-MambaNet adopts an encoder-decoder architecture and employs the visual 
state space model， a variant of Mamba， as the backbone to efficiently capture long-range contextual dependencies.  Aiming 
to enhance feature diversity and robustness， a local sequence-wise style transformation augmentation module is integrated 
into the backbone.  This module performs stochastic re-parameterization by perturbing the mean and variance of feature dis⁃
tributions， thereby improving model generalization under varying imaging conditions.  Three specialized modules are also 
incorporated to strengthen multi-scale representation and boundary perception.  First， a cross-scale aware self-attention 

（CASA） module is introduced to facilitate hierarchical feature interaction by using deep semantic features to refine shallow 
features.  By combining channel and spatial attention mechanisms， CASA effectively fuses multilevel features while preserv⁃
ing fine boundary details.  Second， an adaptive detail enhancing module （ADEM） is designed to improve structural repre⁃
sentation across different scales.  Using an anchor-scale fusion strategy， this module adaptively integrates information from 
different scales to construct highly comprehensive detail representations of polyps， thereby enhancing boundary structures 
and improving the segmentation of small lesions.  Third， an adaptive global-local integration （AGLI） gating module is intro⁃
duced in the decoder stage.  This lightweight mechanism adaptively combines global semantic features with local detailed 
features from skip connections， enabling the model to emphasize reliable regions while suppressing background interfer⁃
ence.  Furthermore， MMF-MambaNet introduces a reverse feature fusion pathway that progressively combines deep seman⁃
tic features with shallow spatial information through upsampling and feature aggregation.  A pyramid pooling module is also 
employed to capture multiscale global contextual information， thereby improving semantic consistency in the segmentation 
results.  The model is optimized using a hybrid binary cross-entropy and dice loss， which balances pixel-level classification 
accuracy with region-level overlap while alleviating class imbalance in medical image segmentation. Result　Extensive 
experiments were conducted on five publicly available colorectal polyp segmentation datasets： CVC-300， CVC-ClinicDB， 
Kvasir-SEG， CVC-ColonDB， and ETIS-LaribPolypDB.  The proposed MMF-MambaNet was compared with eight state-of-
the-art segmentation methods， including PraNet， VM-UNetV2， and Polyp-Mamba.  Experimental results demonstrate that 
MMF-MambaNet achieves competitive and stable performance across multiple datasets.  Compared with the VM-UNet base⁃
line， MMF-MambaNet improves the mean Dice coefficient （mDice） by 1. 1%， 5. 0%， 4. 2%， 9. 1%， and 2. 6% on the 
CVC-300， CVC-ClinicDB， Kvasir-SEG， CVC-ColonDB， and ETIS-LaribPolypDB datasets， respectively.  On the challeng⁃
ing CVC-ColonDB dataset， the proposed model further outperforms VM-UNetV2， achieving improvements of 4. 6% in 
mDice and 6. 2% in mean intersection over union （mIoU）.  Visual comparisons show that MMF-MambaNet can accurately 
delineate polyp boundaries even under challenging cases， such as low contrast， irregular shapes， and small lesion sizes.  In 
addition to segmentation accuracy， the model also demonstrates favorable computational efficiency.  With 18. 84 M param⁃
eters and 5. 74 GFLOPs， MMF-MambaNet maintains a relatively lightweight architecture while achieving an inference 
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speed of 57. 58 frames per second.  Ablation studies further confirm the effectiveness of the proposed modules， revealing 
that CASA， ADEM， and AGLI each contribute to enhanced segmentation accuracy and improved boundary preservation.
Conclusion　This study presents MMF-MambaNet， a Mamba-based network that integrates multilevel and multiscale fea⁃
ture fusion mechanisms designed for colorectal polyp segmentation.  By combining efficient sequence modeling with adap⁃
tive feature interaction strategies， the proposed method effectively addresses the challenges such as blurred boundaries and 
scale variations in colonoscopy images.  Experimental results demonstrate that MMF-MambaNet exhibits strong segmenta⁃
tion performance while maintaining lightweight computational complexity， making it a promising approach for computer-
aided colonoscopy diagnosis and assisting the early detection of colorectal cancer.
Key words： Mamba； multi-scale； multi-level； polyp detection； deep learning

0　引 言

结肠癌是常见的恶性肿瘤之一，其早期诊断和

治 疗 对 患 者 的 生 存 率 和 生 活 质 量 具 有 重 要 意 义

（Fang 等，2019）。然而，在结肠镜检查及手术领域，

图像反馈的病灶区自动定位问题仍然是一个亟待解

决的难题。目前，结肠镜检查主要依赖医生的经验

和肉眼观察，存在以下问题：结肠镜操作过程中，病

灶区域定位不准确，容易导致漏诊和误诊（Yu 等，

2022）；人工定位病灶区域耗时较长，增加患者痛苦

和手术风险；结肠镜图像反馈存在一定局限性，无法

精确勾勒病灶区域边界（De Cristofaro 等，2023）。

早期探索阶段，Jerebko 等人（2003）采用 Canny
边 缘 检 测 器 来 分 割 计 算 机 断 层 扫 描（computed 
tomography，CT）结肠造影中的息肉候选图像。Yao
等人（2004）提出了一种基于知识引导的强度调整和

模糊 C 均值聚类相结合的方法，用于 CT 结肠成像中

自动分割结肠息肉，引入了更多的图像处理技巧，以

提高分割的准确性。Gross 等人（2009）提出了第 1
个 针 对 结 肠 镜 窄 带 图 像 的 息 肉 自 动 分 割 算 法 。

Hwang 和 Celebi（2010）提出了一种无监督方法，用于

在无线胶囊内窥镜视频中检测息肉。

深度学习在计算机视觉领域的突破性进展为结

肠息肉分割带来了新的机遇（吴琪琪 等，2026）。研

究者们开始将深度学习模型应用于息肉分割任务。

Ronneberger 等人（2015）提出了一种用于生物医学

图像分割的 UNet 网络，该网络在 ISBI（International 
Symposium on Biomedical Imaging）细胞追踪挑战赛

中取得了较好的成绩，为后续的息肉分割研究提供

了新的框架。Tajbakhsh 等人（2016）提取图像边缘

图，依托边缘信息区分息肉与非息肉结构，剔除非息

肉 边 缘 后 ，结 合 形 状 特 征 实 现 息 肉 区 域 的 定 位 。

Fang 等人（2019）提出了一个具有息肉面积和边界

约束的选择性特征聚合网络，进一步提高了分割的

精度。Fan 等人（2020）提出了一种平行反向注意网

络，用于结肠镜图像中的息肉准确分割，该方法强调

了上下文信息的利用。Zhang 等人（2021）提出了一

种基于 Transformer 的并行分支架构，将 Transformer
和卷积神经网络（convolutional neural network，CNN）

相结合，为息肉分割提供了新的视角。Ling 等人

（2023）提出了一种高斯概率引导的语义融合方法，

该方法通过逐步融合息肉位置的概率信息与解码器

的输出，进一步提升了分割性能。Gu 和 Dao（2023）
提 出 了 Mamba 模 型 ，通 过 结 合 选 择 性 状 态 空 间 

（selective state space， SSM）和 Transformer 架构，使其

在自然语言处理、时间序列分析等多个领域具有广

泛的应用潜力。

目前，基于 CNN 和 Transformer 的医学图像分割

面临着许多挑战。如 CNN 在长距离建模能力上存

在不足，而 Transformer 则受到其二次计算复杂度的

制约。Mamba 模型因其在语言处理、基因组学和音

频分析等各个领域的应用而脱颖而出。Mamba 模型

采用线性时间序列建模架构，结合选择性状态空间，

可在不同模式中提供较好性能。Mamba 的主要优势

之一是能够应对传统 Transformer 在处理长序列时的

计算复杂度挑战。通过将选择机制集成到其状态空

间模型中，Mamba 可以根据序列中每个 token 的相关

性有效地决定是传播还是丢弃信息。该选择性方法

可加快推理速度，吞吐率比标准 Transformer 高出

5 倍。现有模型在结肠镜息肉分割任务中仍存痛

点，CNN 存在长距离建模能力不足的缺陷，易造成

微小息肉漏检、病灶边缘定位模糊，难以满足临床精

度需求；Transformer 受二次计算复杂度制约，在处理
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高分辨率结肠镜图像时，计算效率低下且显存消耗

过大，不利于常规硬件部署；Mamba 虽然具备线性复

杂度与高效长序列建模优势，但直接迁移至该任务

仍面临挑战，包括局部特征提取薄弱、显存占用较高

等。结合息肉分割任务特性和 Mamba 架构优势进

行针对性网络结构设计，是实现息肉分割性能优化

的关键。

本文贡献概括如下：1）提出了一种基于 Mamba
架构的多级多尺度特征融合增强的息肉检测网络

（multi-level and multi-scale feature fusion enhanced 
network，MMF-MambaNet），该网络引入经区域特征

强化的 VSSM（visual state space model）主干，同时结

合 跨 尺 度 上 下 文 自 感 知 注 意 力（cross-scale aware 
self-attention， CASA），以及自适应全局—局部融合

门控（adaptive global-local integration gate， AGLI），实

现边界细节与语义信息的协同优化。2）设计了反向

特征融合路径，通过上采样聚合编码器深层全局特

征，并融合浅层细节信息，有效解决息肉边界模糊与

尺度变化问题，提升分割掩膜的精细化程度。3）在

CVC-300、CVC-ClinicDB、Kvasir、CVC-ColonDB 及

ETIS-LaribPolypDB 多个数据集上的实验表明，MMF-

MambaNet 在平均 Dice（mDice）和平均交并比（mean 
intersection-over-union，mIoU）上优于现有先进方法，

且模型更轻量，验证了其在结肠息肉分割任务中的

有效性。

1　相关工作

Ruan 等 人（2025）提 出 的 VM-UNet（vision 
Mamba UNet），将 Mamba 结构融入 UNet 的模型，VM-

UNet 引入了视觉状态空间（visual state space，VSS）
块作为基础块以捕捉广泛的上下文信息，并构建了

一 个 非 对 称 的 编 码 器 — 解 码 器 结 构 ，在 ISIC17、

ISIC18 和 Synapse 数 据 集 上 超 越 UNet++/UNetV2。

Wu 等人（2025）提出了一种用于处理深度特征的并

行视觉 Mamba 策略，在保持总体处理通道数不变的

同时，以最低的计算负载实现了出色的性能。Wang
等人（2024）在 U-Net 架构中引入了 VisualMamba 块，

以改善医学图像分析中的远距离依赖建模，这提供

了一种新的方法来处理长序列数据，并在医学图像

分割领域中取得了优越的性能。

由于 Mamba 模块的提出，进而激发了一系列基

于 Mamba 的混合模型的研究（刘建明 等，2026）。

Ma 等人（2024）提出了医学图像分割框架 U-Mamba
（2024），其采用 CNN 与 SSM 混合块，结合自配置机

制，成功用于 3D 腹部器官、内窥镜图像等分割任

务，取得了较好结果。Hatamizadeh 和 Kautz（2025）
提出了 MambaVision，这是一种新颖的混合 Mamba-

Transformer 架构，提高了原始 Mamba 架构的准确性

和图像吞吐量，并提高了模型捕获全局上下文和长

距离空间依赖的能力。Wang 和 Ma（2024）提出了一

种弱监督学习框架 Weak-Mamba-UNet，该框架利用

了卷积神经网络（CNN）、视觉 Transformer（ViT）和

VisualMamba（VMamba）架构，用于医学图像分割，其

在 MRI 心脏分割数据集的 Dice 系数达到 0. 917 1，准

确 率 达 到 0. 996 3。 Gong 等 人（2025）提 出

nnMamba，其通过融合 CNN 局部特征提取与 SSM 全

局上下文建模优势，用于分割、分类及检测任务，在

BraTS2023 等 6 个数据集上表现优异。

在结肠镜息肉分割领域，众多基于 Mamba 的衍

生 模 型 不 断 涌 现 。 Xu 等 人（2024）提 出 的 Polyp-

Mamba 通过融合多频特征感知技术与门控选择机

制，完成了跨尺度的语义特征精准提取，在 5 个息肉

分割数据集上取得了领先性能。Xie 等人（2024）提

出的 ProMamba 将提示学习引入视觉 Mamba 框架之

中，有效提升了模型的泛化能力，提高了分割精度，

为 模 型 性 能 的 优 化 提 供 了 新 的 思 路 。 VM-UNet
（Ruan 等，2024）和 VM-UNetV2（Zhang 等，2024）模型

将 Mamba 框架强大的序列表示能力，有机地融入经

典的 UNet 编码解码架构中，进而展现出较好的分割

性能。Wang 等人（2025）提出的 S3-Mamba 通过融合

增强视觉状态空间块、张量基跨特征多尺度注意力

与正则化学习策略，实现了对小尺寸病变的敏感性

提升与精准特征提取，在 CVC-ClinicDB 息肉数据集

上表现优异。Jiao 等人（2025）提出的 TM-UNet 通过

引入令牌记忆（Token-Memory）模块与 Mamba 增强

型序列建模机制，有效解决了长序列特征建模效率

低、关键病灶特征记忆不持久等难题，在包括息肉分

割在内的多个医学图像分割数据集上展现出高效且

精 准 的 分 割 性 能 。 Dutta 等 人（2025）提 出 SAM-

Mamba，结 合 SAM（segment anything model）与

Mamba，引 入 含 MSD（multi-scale spatial decomposi⁃
tion）和 Mamba 块的 Mamba-Prior 模块，提升息肉分割

的 全 局 上 下 文 捕 捉 与 零 样 本 泛 化 能 力 。 Li 等 人
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（2025）提出含 OD（oriented-derivative）表示的边界感

知模型，结合方向导数与不确定边界图，提升息肉分

割边界精度。

2　方 法

MMF-MambaNet 采用编码器—解码器结构，结

合多尺度特征融合与注意力机制实现结肠息肉分

割 。 基 于 VMamba 编 码 器 主 体 架 构 ，Cheng 等 人

（2025）将 局 部 序 列 样 式 转 换 增 强 模 块（local 
sequence-wise style transformation augmentation， 
LSA）引入并替换 VMamba 中的 SS2D 模块，构建了

VSSDG（visual state space with data augmentation and 
generalization block）模块。LSA 对特征均值与方差

进行随机重参数化处理，有效增强了网络骨干特征

多样性。MMF-MambaNet 首先将输入图像划分为补

丁并嵌入特征，再经多层 VSSDG 模块逐级提取多尺

度特征。对编码器输出的多尺度特征，先通过跨尺

度 上 下 文 自 感 知 注 意 力（cross-scale aware self-
attention， CASA）模块，利用深层特征上下文优化浅

层特征；再经 Translayer 降维后，通过自适应细节增

强模块（adaptive detail enhancing module， ADEM）进

行多尺度特征融合，生成不同分辨率的融合特征图。

解码器部分由多层解码模块组成，结合金字塔池化

模块（pyramid pooling module， PPM）增强全局上下

文，通过上采样逐步恢复特征图分辨率，并利用自适

应全局—局部融合门控（AGLI）强化跳跃连接特征

融合，最终通过分类器输出分割结果。

总体上，MMF-MambaNet 基于 Mamba 架构的高

效序列建模能力，通过联合局部扰动特征增强、多尺

度注意力机制，以及多级多尺度特征提取与融合优

势，实现对息肉区域精准定位。

2. 1　编码器

MMF-MambaNet 编 码 器 以 VMamba 架 构 为 基

础，通过堆叠 VSSDG 块构建下采样层级结构。每个

编码层对输入特征的处理包含两个关键维度：借助

状态空间模型单元捕捉长距离依赖关系与全局上下

文，同时依赖卷积操作提取局部细节特征并实现层

间传播。VSSDG 内的 LSA 通过随机生成掩码对特

征局部区域进行扰动混合，在保留整体特征分布的

同时引入局部随机性，增强了特征的泛化能力与模

型的抗干扰性，这一设计使得不同尺度特征在信息

交互与融合过程中能学习到更稳健的跨尺度关联

模式。

与传统 UNet 结构不同，该编码器在特征提取过

程中，先通过 VSSDG 生成从高分辨率浅层到低分辨

率深层的多尺度特征 f₁、f₂、f₃、f₄（其中 f₁富含细节信

息，f ₄蕴含全局语义），随后在编码阶段末端引入

CASA 模块实施自顶向下的特征优化：以最深层特

征 f₄为起点，依次指导 f₃、f₂的优化，最终作用于 f₁。
通过跨尺度特征注入与注意力机制的结合，浅层特

征在保留局部边缘信息的同时，持续吸收深层语义

上下文，而 LSA 模块带来的局部扰动进一步促进了

不同尺度特征表征的一致性与判别性，为后续解码

过 程 提 供 了 经 过 多 维 度 优 化 的 特 征 基 础 ，MMF-

MambaNet 整体网络结构如图 1 所示。

2. 1. 1　跨尺度自注意力模块（CASA）

在医学图像分割中，网络不同层级特征存在天

然互补性：浅层特征富含位置与边界信息但语义表

达较弱，深层特征具备丰富全局语义但空间分辨率

较低，难以精准定位边缘。如何实现多尺度特征的

有效融合，是编码器设计的核心难题。跨尺度感知

自注意力（CASA）模块如图 2 所示，CASA 模块结合

CBAM（convolutional block attention module）（Woo
等，2018）通道注意力与空间注意力的串行计算框架

轻量化设计理念，针对多尺度特征融合痛点，扩展了

多尺度逐层反馈融合的模块，采用独立的 1×1 卷积

替代共享多层感知机（multi-layer perceptron，MLP）

机制，旨在通过强化不同池化特征，结合深层语义特

征逐层引导浅层特征学习，使各层级特征在保留细

节的同时融入高层语义上下文，从而提升分割结果

的语义一致性与边缘精度。

与 Polyp-Mamba 中 SAS（scale-aware semantics）
模块直接拼接多尺度特征的处理方式不同，CASA
采用逐层反馈策略，每层引入更深层特征作为辅助

信息，经通道与空间分辨率对齐后融合，避免了语义

混杂与冗余，实现结构化的递进式跨尺度语义增强。

SAS 模块直接拼接不同层级特征，未对语义层级差

异做筛选处理，易因浅层细节与深层语义的直接耦

合引发信息冗余。同时，CASA 集成通道与空间注

意力机制，通道注意力动态调节语义通道重要性，空

间注意力聚焦息肉边缘等关键区域，即使最深层也

能通过自注意力精炼特征。SAS 模块则主要依赖

VSS 块内嵌的 Mamba 隐式序列注意力，未针对息肉
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分割任务设计专用的空间通道注意力分支，对微小

息肉和病灶边界的关注度不足。CASA 先融合当前

特征与深层上下文，再依次施加通道与空间注意力，

通 过 双 重 加 权 强 化 特 征 关 联 性 与 任 务 相 关 性 。

CASA 模块的输出为经过跨尺度融合和双重注意力

加权的特征。具体为

图 1　MMF-MambaNet 模型结构

Fig. 1　Architecture of the MMF-MambaNet

图 2　CASA 模块结构

Fig. 2　Illustration of the CASA module（（a）CASA；（b）channel attention；（c）spatial attention）
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Mc = σsig(Wc(x + c) ) （1）
M s = σsig(W s((x + c)⊙Mc ) ) （2）

y = (x + c)⊙Mc⊙M s （3）
式中，Wc 为通道注意力向量，W s 为空间注意力向量，

σsig (∙) 为 sigmoid 函数，⊙ 为逐元素乘积，c是深层特

征（high level feature），x 是 浅 层 特 征（low level fea⁃
ture），Mc 是通道权重图，M s 是空间权重图。

2. 1. 2　局部序列样式转换增强（LSA）

局部序列样式转换增强模块（LSA）针对 Mamba
中选择性扫描机制的特性，将 Mamba 模块中的 VSS
块改进为 VSSDG 块（Cheng 等，2025），通过以 LSA 模

块替代原有的 SS2D 操作，显式抑制 Mamba 输入相

关矩阵中的领域特定特征。该模块旨在通过序列级

局部风格增强，进一步提升模型的泛化能力。LSA
模块如图 3 所示，主要包含扫描扩展（scan expand⁃
ing）、选择性状态空间模型（SSMs）模块、风格增强操

作（style augmentation）、序 列 混 合（sequence-wise 
mixup）以及扫描合并（scan merging）五部分组件，对

每个序列从 4 个方向实施序列级风格增强。

具体操作流程如下：从 Mamba 中间层获取的特

征图，初始维度为RB × C × W × H（B 为批次大小、C 为通

道数、W 为宽度、H 为高度），通过扫描扩展将特征图

重塑为 1D 序列 fh( x) ∈ RB × D × L（D = 序列特征维度，

由通道数 C 转换而来；L 为序列长度，由 W × H 计算

得 到），使 特 征 适 配 Mamba 的 序 列 处 理 模 式 。 将

fh( x)输入选择性 SSM 模块，利用 Mamba 的输入依赖

矩阵和选择性扫描机制，捕捉序列内的长程语义依

赖，输出经过依赖建模的序列特征 fh( x)（维度保持

RB × D × L）。然后对每个样本 xi 的序列特征 fh( xi )，按

通道计算均值 μ ( )fh( xi ) 和标准差 σ ( )fh( xi ) ，即

μ ( fh( xi ) ) = 1
L ∑

l = 1

L  fh( xi ) l
（4）

σ ( fh( xi ) ) = l
L ∑

l = 1

L  [ fh( )xi

l - μ ( fh ( )xi ) ]2 + ε   （5）
式中，l 为序列内元素的位置索引（取值范围 1～L），

fh( xi ) l
表示样本 xi 序列特征中第 l 个元素；ε 为平滑

系数（默认取值 10−6）。基于批次内所有样本的统计

量估计特征均值和标准差的不确定性∑
μ

2  ( )fh( )x 和

∑
σ

2  ( )fh( )x ，量化领域偏移导致的统计量波动，具

体为

∑
μ

2  ( )fh( )x = 1
B ∑

i = 1

B  ( μ ( fh( xi ) ) - E[ μ ( fh( xi ) ) ] ) 2

（6）
∑

σ

2  ( )fh( )x = 1
B ∑

i = 1

B  (σ ( fh( xi ) ) - E[σ ( fh( xi ) ) ] ) 2

（7）
式 中 ，B 为 批 次 大 小 。 基 于 高 斯 分 布 εμ~N (0，1)、
εσ~N (0，1) 生 成 带 随 机 扰 动 的 新 统 计 量

β ( fh( xi ) )、γ ( fh( xi ) )，通过在原始均值 μ 和标准差 σ

上叠加高斯分布扰动，来模拟不同领域的风格差异，

具体为

β ( fh( xi ) ) = μ ( fh( xi ) ) + εμ∑
μ

 ( )fh( )x , εμ~N (0,1)
（8）

γ ( fh( xi ) ) = σ ( fh( xi ) ) + εσ∑
σ

 ( )fh( )x , εσ~N (0,1)
（9）

用新统计量 β 和 γ 替换原始特征的统计量，得到

风格增强后的序列特征 f augh ( xi )

f augh ( xi ) = β ( fh( xi ) ) + ( fh( )xi - μ ( )fh( )xi

σ ( )fh( )xi ) ⋅

γ ( fh( xi ) ) （10）
图 3　VSSDG Block 结构图

Fig. 3　Illustration of the VSSDG Block
（（a）VSSDG Block；（b）LSA）
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完成特征风格变换后，对每个样本 xi 生成随机

掩码M mask，即

M mask
i,j = I (0 ≤ j - jstart

L < Ρ ),   j ∈ {1, 2, …, L}（11）
式中，I（）为指示函数，括号内条件成立时为 1，条件

不成立为 0。 j 为序列位置，jstart 为随机起始位置，Ρ

为掩码比例，默认 0. 75。

将掩码扩展至RD × L（与特征维度匹配），通过元

素级乘法混合 f augh ( xi )和 fh( xi )，得到最终局部增强特

征 f mixedh ( xi )，即

f mixedh ( xi ) = f augh ( xi )⊙M mask
i + fh( xi )⊙(1 - Μ mask

i )（12）
式中，⊙ 表示逐元素乘积，用于将掩码与特征图按

像素位置相乘。最后通过扫描合并将 f mixedh ( xi )从 1D
序列RB × D × L 重塑回 2D 空间特征图RB × C × W × H。

为保持标记依赖关系，采用连续序列扰动替代

随机像素选择，确保特征结构完整性和语义关系的

稳定性。该模块通过对局部随机连续子序列的特征

统计量进行多元高斯分布建模，生成具有多样性的

特征表示，从而增强模型对不同域偏移的鲁棒性。

2. 1. 3　自适应细节增强模块（ADEM）

ADEM 如图 4 所示，其核心思想是以某一尺度

为锚点，融合其他尺度的结构信息，构建语义完整的

细节表示。区别于传统特征拼接或固定加权方式，

ADEM 采用锚点驱动和多源注入相融合的策略，对

于多尺度特征列表 f1～f4，指定某一尺度为锚定尺

度，其余尺度特征经分辨率对齐（上/下采样）、卷积

处理后生成细节掩码，通过掩码与锚定特征的动态

交互实现跨尺度融合。

具体而言，ADEM 首先通过平行 3 × 3 卷积预处

理各尺度特征。如图 4（b）空间自适应细节调制子

模 块（spatial adaptive detail modulation， SADM），对

非锚定特征，调整其分辨率至锚定尺度，经卷积和

sigmoid 激活生成细节掩码M i，刻画该尺度在锚定尺

度下的位置显著性。锚定特征Xa 经自身卷积Wa 后，

与所有非锚定尺度的掩码逐元素相乘，最终输出融

合特征Y，其数学表达式为

Ya = Wa(Xa ) （13）
Mi = σsig(W i(X ( )a

i ) ) ,  i ≠ a （14）
Y = Ya∏

i ≠ a
Mi （15）

式中，Ya 为锚定尺度特征经专属卷积核精炼后的基

础特征，a 为锚定尺度索引，X (a )
i 为对齐至锚定尺度

的特征。

ADEM 具备双向信息流动能力：浅层高分辨率

锚定时，深层特征提供语义引导，强化语义一致区

域；深层锚定时，浅层特征注入边缘线索，弥补定位

不足。该模块通过学习动态细节掩码，避免固定结

构的局限性，实现按需增强，突出目标边界与细小

结构，抑制无关冗余。实验表明，ADEM 显著提升

了模型对复杂结构和遮挡场景的边缘保留与细粒

度恢复能力，增强了分割结果的边界精度与结构一

致性。

2. 2　解码器

该模型的解码器部分采用层级化设计，旨在将

编码器输出的多尺度特征逐步融合并恢复空间分辨

率，最终生成精确的分割结果。

图 4　ADEM 模块结构图

Fig. 4　Illustration of the ADEM module（（a）ADEM；（b）SADM）
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首先，解码器接收经 CASA 模块优化及 Trans⁃
layer 降维后的多尺度特征（f1， f2， f3， f4），通过 ADEM
模块以锚定融合策略整合跨尺度信息，生成 4 个不

同分辨率的融合特征（f11， f21， f31， f41）。其中，最深

层融合特征 f41 会先经过金字塔池化模块（PPM），通

过多尺度池化操作捕获全局上下文，增强语义一

致性。

随后，解码器采用 4 级 DecoderBlock 进行逐步上

采样：以池化 PPM 处理后的 f41为起点，依次与 f31、f21、

f11通过 AGLI 门控机制融合浅层细节特征，每级模块

通过转置卷积实现 2 倍分辨率提升，并结合卷积层

与注意力机制精炼特征。最终通过 final_conv 输出

分割结果，同时引入深监督机制，对中间特征进行监

督并加权融合，进一步提升分割精度。

整个解码器通过多尺度融合、全局上下文建模

及注意力机制的结合，在恢复空间细节的同时保持

语义一致性，有效处理复杂医学图像中目标边界模

糊、尺度多变等问题。

2. 2. 1　金字塔池化模块（PPM）

解码器中的金字塔池化模块（PPM）旨在通过多

尺 度 上 下 文 建 模 增 强 特 征 的 全 局 语 义 感 知 能 力

（Zhao 等，2017）。该模块包含多个并行分支，每个

分 支 对 应 不 同 尺 度 的 自 适 应 平 均 池 化 操 作（如

bins = （1，2，3，6）），将输入特征图分别池化到不同

分辨率，以捕获从全局到局部的多层次上下文信息。

每个分支经 1 × 1 卷积压缩通道维度、批量归一化和

ReLU 激活后，通过双线性插值上采样至输入特征尺

寸，与原始特征图拼接形成多尺度特征融合表示。

最后，通过 1 × 1 卷积层将通道数恢复为输入维度，

实现对不同尺度目标结构的语义一致性建模。这一

设计有效弥补了深层特征因空间分辨率降低导致的

边缘定位不足问题，通过整合全局语义线索与局部

细节特征，显著提升模型对复杂场景中目标区域的

分割精度与结构完整性。

2. 2. 2　自适应全局—局部融合模块（AGLI）
在解码阶段，如何有效整合编码器的细节特征

与解码层的语义特征是关键挑战。为此引入 AGLI，
如图 5 所示，其设计借鉴 AttentionU-Net 的门控机制

并优化结构（Oktay 等，2018），旨在通过注意力机制

实现跳跃连接中语义与细节的动态融合。

AGLI 接收编码器的局部细节特征 X local 与解码

层的全局语义特征Xglobal，首先通过 1 × 1 卷积和批量

归一化（batch normalization，BN）对两支输入进行维

度统一与降维，得到投影后的特征 X̂g 和 X̂ l。将二者

相加并经 ReLU 激活后，再通过 1 × 1 卷积和 sigmoid
函数生成单通道注意力权重图Ψ（取值范围 0～1），

用于刻画局部特征各位置的重要性。最终融合输

出，计算式为

X̂g = BN (Conv( )g
1 × 1(Xglobal) ) （16）

X̂ l = BN (Conv( )l1 × 1(X local ) ) （17）
h = ReLU ( X̂g + X̂ l ) （18）
Ψ = σsig(Conv( )ψ

1 × 1(h) ) （19）
Y = Xglobal + Ψ⊙X local （20）

式中，⊙ 表示逐元素相乘，通过权重图选择性保留

与全局语义一致的局部细节，抑制冲突区域的冗余

信息。

AGLI 门控机制可自适应调节局部与全局特征

融合比例。语义一致时增强细节保留，反之抑制干

扰，提升目标边缘重建准确性与语义结构一致性；其

以轻量结构实现细粒度语义引导，弥合特征融合的

语义—细节断层，助力解码器聚焦语义可靠、边界清

晰区域，提升分割目标精度与边缘感知能力。

2. 3　损失函数

本 文 采 用 二 元 交 叉 熵 — 骰 子 组 合 损 失（Bce-

DiceLoss）对息肉掩码进行监督，该损失函数融合了

二元交叉熵（binary cross entropy， BCE）损失和 Dice
损失的优势，能够同时优化像素级概率分布和区域

级空间重叠度。在息肉分割任务中，该损失可有效

处理背景与病灶间的类别不平衡问题，并提升小病

灶区域的分割精度。总损失定义为

L local = Wb ⋅ LBce (P, G ) + Wd ⋅ LDice (P, G ) （21）
式中，LBce 和 LDice 分别表示二元交叉熵损失和 Dice 损

图 5　AGLI 模块结构图

Fig. 5　Illustration of the AGLI module
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失。Bce-DiceLoss 通过权重参数 Wb 和 Wd 调节两种

损失的贡献比例（实验中均设置为 1）。LBce 通过衡

量每个像素的预测概率与真实标签的差异，引导模

型学习像素级类别分布；LDice 基于预测区域与真实

区域的重叠度计算，更关注小病灶区域的分割完整

性。P 是模型输出的息肉掩码预测结果，G 为对应的

真实标签掩码。

3　实 验

3. 1　实验数据集

本文采用该领域研究国际公认的 5 个公开的结

直肠息肉分割数据集进行实验分析。数据集基本信

息和数据划分方式如表 1 所示。其中 CVC-ClinicDB
数据集中的 550 幅图像和 Kvasir-SEG 数据集中的

900 幅图像作为训练样本，其余图像作为测试样本。

CVC-ClinicDB 数据集由 23 名患者的 31 段序列中提

取得到，共含 612 幅分辨率为 384 × 288 像素的息肉

图像。本研究选取其中 550 幅用于训练，其余作为

测试集。Kvasir-SEG 数据集包含 1 000 幅息肉图像，

分辨率范围从 334 × 487 像素至 1 920 × 1 070 像素，

其中 900 幅用于训练，剩余用于测试。此外，CVC-

ColonDB 与 CVC-300 分别包含 380 幅和 300 幅息肉图

像，分辨率均为 574 × 500 像素。ETIS-LaribPolypDB
数据集由 44 个不同息肉的 34 个视频序列中提取的

196 幅图像组成，分辨率统一为 1 966 × 966 像素。

该数据集中息肉形态复杂，部分目标尺寸较小，且边

界与周围组织高度相似，因而更具挑战性。

3. 2　实验环境及参数设置

本文方法基于 PyTorch 实现，所有实验均基于 
Linux 操作系统（Ubuntu 20. 04 LTS）完成，CUDA 版

本为 12. 4，PyTorch 版本为 2. 1. 0，Mamba-SSM 版本

为 1. 2. 0。 使 用 NVIDIA GeForce RTX 4090 GPU
（24 GB 显存）训练模型。训练过程采用 AdamW 优

化器，初始学习率设置为 2 × 10-4，采用 1 × 10-4 权重

衰减以防止过拟合。实验中，图像尺寸统一标准化

为 352 × 352 像素，数据增强策略包括随机水平翻

转、随机垂直翻转、随机裁剪及随机亮度 / 对比度调

整，批大小设置为 16，整体训练过程持续 300 轮。

3. 3　评价指标

本文采用平均交并比（mIoU）和平均Dice（mDice）
作为评价指标。Dice 系数常用于衡量预测结果与

真实标注在像素级的重叠程度，其值通过交集像素

的两倍与两者总像素数之比计算得到。与此不同，

IoU 更关注分割区域整体的一致性，通过交叠区域

占并集的比例评价模型性能。

3. 4　不同模型的结果比较

本文 MMF-MambaNet 模型与 8 种先进方法进行

比 较 ，包 括 MSNet（Wu 等 ，2020）、PraNet（Fan 等 ，

2020）、Polyp-PVT（Dong 等，2021）、Polyp-Mamba（Xu
等 ，2024）、VM-UNet（Ruan 等 ，2025）、VM-UNetV2

（Zhang 等 ，2024）、SAM-Mamba（Dutta 等 ，2025）、

SSformer+OD（Li 等 ，2025）。 其 中 ，Polyp-Mamba、

VM-UNet、VM-UNetV2 以 及 SAM-Mamba 是 基 于

Mamba 的算法模型。MSNet 通过设计减法单元、金

字塔多尺度聚合及 LossNet 监督解决特征融合冗余

问 题 ；PraNet 通 过 并 行 部 分 解 码 器（parallel partial 
decoder， PPD）聚合高层特征并生成全局地图、反向

注意力（reverse attention， RA）模块挖掘边界线索，

以准确分割结肠镜图像息肉；Polyp-PVT 采用 Trans⁃
former 编 码 器 ，并 引 入 级 联 融 合 模 块（cascaded 
fusion module， CFM）、伪 装 识 别 模 块（camouflage 
identification module， CIM）和相似度聚合模块（simi⁃
larity aggregation module， SAM），优 化 跨 层 特 征 融

合、抑制特征噪音以及提升表征能力；Polyp-Mamba
基于 Mamba（状态空间模型），通过尺度感知语义模

块（SAS）捕 捉 跨 尺 度 依 赖 性 、全 局 语 义 注 入 模 块

（global semantics injection module， GSI）缩小全局与

局部语义差距，并借 SAS 实现跨尺度特征融合；VM-

UNet 首次提出纯基于状态空间模型（SSM）的 U 形架

构，以视觉状态空间（VSS）块为基础模块用于医学

图像分割；VM-UNetV2 与 VM-UNet 相比，跳跃连接

变 成 了 语 义 与 细 节 注 入（semantics and detail infu⁃

表1　数据集信息

Table 1　Dataset information
/幅 

数据集

CVC-300
CVC-ClinicDB
Kvasir-SEG
CVC-ColonDB
ETIS-LaribPolypDB

图像数量

300
612

1 000
380
196

训练集

0
550
900

0
0

测试集

300
62

100
380
196

验证集

300
62

100
380
196
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sion，SDI）模块，增强低高层特征融合；SAM-Mamba
在 SAM 编码器中引入 Mamba-Prior 模块以提升分割

精度与零样本泛化能力；SSformer+OD 在 SSformer 模

型基础上引入了可学习的导向导数（OD），通过捕捉

像素与边界在方向和距离上的关系并生成不确定边

界 权 重 图 来 增 强 边 界 区 域 特 征 。 MSNet、PraNet、
VM-UNet 及 VM-UNetV2 的实验结果均基于本文所

设定的实验参数与训练流程计算得出，Polyp-PVT、

Polyp-Mamba、SAM-Mamba 和 SSformer+OD 模型的实

验结果则直接引自相应文献中的分析数据，采用的

训练和测试数据与本文一致。

如表 2 所示，MMF-MambaNet 以 95. 1% 的 mDice
和 91. 1% 的 mIoU 位列第 1，优于所有对比模型。相

较于传统 CNN 模型，其 mDice 较 MSNet、PraNet 分别

提升 3. 0%、5. 2%；相较于 Transformer 类模型 Polyp-

PVT，mDice、mIoU 分 别 提 升 1. 4%、2. 2%。 在 基 于

Mamba 的模型中，MMF-MambaNet 在两个指标上均

取得优势，mDice 较 Polyp-Mamba、VM-UNetV2、SAM-

Mamba 分别提升 1. 0%、0. 8%、0. 9%；mIoU 较 Polyp-

Mamba、VM-UNetV2、SAM-Mamba 分 别 提 升 1. 5%、

1. 8%、2. 4%，且较 2024 年提出的 Mamba 模型 VM-

UNet 提升更为显著。这表明 MMF-MambaNet 的多

级多尺度特征融合与上下文感知机制，有效提升了

息肉分割精度，尤其在边界模糊场景下表现更优。

表 3 显示了 MMF-MambaNet 在 Kvasir 数据集中

的出色表现，两项指标优于所有比较模型。

表 4 显示了 MMF-MambaNet 在 CVC-ColonDB 数

据 集 中 的 表 现 与 Polyp-PVT、Polyp-Mamba 和

SSformer+OD 较接近，但较其余方法均获得了较大

优势。Polyp-PVT 所搭载的伪装识别模块，可针对性

地抑制背景干扰，这一技术优势使其性能表现略优

于 MMF-MambaNet。

表5显示了MMF-MambaNet在ETIS-LaribPolypDB
数据集上 Dice 和 IoU 虽然略低于 VM-UNetV2，但远

超早期方法（如 MSNet、PraNet），在 mDice 指标上较

MSNet 提升幅度超 10%，较 PraNet 提升接近 20%，且

较其他基于 Mamba 的模型均有较大提升，证明其在

应对小目标区域和模糊边界时的竞争力。

表 6 显示了 MMF-MambaNet 在 CVC-300 数据集

上的可靠表现，其 mDice 系数达 89. 7%，对息肉区域

表2　CVC-ClinicDB数据集上不同算法的结果

Table 2　Results of different algorithms on the 
CVC-ClinicDB dataset

数据集

CVC-
ClinicDB

方法

MSNet
PraNet

Polyp-PVT
Polyp-Mamba

VM-UNet
VM-UNetV2
SAM-Mamba
SSformer+OD

MMF-MambaNet（本文）

mDice/%

92.1
89.9
93.7
94.1
90.1
94.3
94.2
92.0
95.1

mIoU/%

87.9
84.9
88.9
89.6
81.9
89.3
88.7
87.0
91.1

表3　Kvasir数据集上不同算法的结果

Table 3　Results of different algorithms on the 
Kvasir dataset

数据集

Kvasir

方法

MSNet
PraNet

Polyp-PVT
Polyp-Mamba

VM-UNet
VM-UNetV2
SAM-Mamba
SSformer+OD

MMF-MambaNet（本文）

mDice/%

90.7
89.8
91.7
91.9
89.1
91.3
92.4
91.6
93.3

mIoU/%

86.2
84.0
86.4
86.7
80.8
84.2
87.3
86.4
87.4

表4　CVC-ColonDB数据集上不同算法的结果

Table 4　Results of different algorithms on the 
CVC-ColonDB dataset

数据集

CVC-
ColonDB

方法

MSNet
PraNet

Polyp-PVT
Polyp-Mamba

VM-UNet
VM-UNetV2
SSformer+OD

MMF-MambaNet（本文）

mDice/%

75.5
70.9
80.8
79.1
71.3
75.8
79.2
80.4

mIoU/%

67.8
64.0
72.7
71.3
55.3
61.0
71.4
67.2
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的重叠分割精度与目标定位准确性均处于较好水

平，具备一定的性能优势。Polyp-PVT、Polyp-Mamba
的表现稍优于 MMF-MambaNet，基于对医学图像语

义信息和细节特征融合的重视，VM-UNetV2 表现出

一定优势。

综 合 CVC-ClinicDB、Kvasir、CVC-ColonDB、

ETIS-LaribPolypDB、CVC-300五大主流数据集的对比

结 果 ，尽 管 Polyp-PVT、Polyp-Mamba 和 VM-UNetV2
在部分数据集中的表现稍优于 MMF-MambaNet，但

MMF-MambaNet 总体上展现出了在综合性能上的优

势。在 ETIS-LaribPolypDB 这一高挑战数据集（小息

肉、复杂背景）中，MMF-MambaNet 性能虽然略低于

VM-UNetV2，但远超 MSNet、PraNet 等模型，仍具强

竞争力；在 CVC-ColonDB 数据集中，MMF-MambaNet
相较 VM-UNetV2 取得了较大优势；在 CVC-ClinicDB
数据集上，其 Dice 系数和 IoU 均超越所有对比模型，

包括 Polyp-Mamba、SAM-Mamba 等最新架构，实现性

能 最 优 ；在 Kvasir、CVC-ColonDB、CVC-300 数 据 集

上，其核心指标同样优于 MSNet、PraNet、VM-UNet 等

多数主流方法。

图 6 呈 现 了 MSNet、PraNet、VM-UNet、VM-

UNetV2 与本文 MMF-MambaNet 模型在预测阶段的

图 6　分割结果可视化

Fig. 6　Visualization of segmentation results

表5　ETIS-LaribPolypDB数据集上不同算法的结果

Table 5　Results of different algorithms on the 
ETIS-LaribPolypDB dataset

数据集

ETIS-
LaribPolypDB

方法

MSNet
PraNet

Polyp-PVT
Polyp-Mamba

VM-UNet
VM-UNetV2
SSformer+OD

MMF-MambaNet（本文）

mDice/%

71.9
62.8
78.7
75.6
79.8
83.9
76.7
82.4

mIoU/%

66.4
56.7
70.6
66.8
66.4
72.3
69.0
70.0

表6　CVC-300数据集上不同算法的结果

Table 6　Results of different algorithms on the 
CVC-300 dataset

数据集

CVC-300

方法

MSNet
PraNet

Polyp-PVT
Polyp-Mamba

VM-UNet
VM-UNetV2
SSformer+OD

MMF-MambaNet（本文）

mDice/%

86.9
87.1
90.1
90.6
88.6
92.2
88.3
89.7

mIoU/%

80.7
79.7
83.3
84.0
79.6
84.1
81.4
81.3
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分割效果对比。从结果可见，在面临息肉成像尺寸、

色彩或形态差异大等挑战时，本文模型均能较好完

成对息肉区域的识别与分割任务。即便遇到息肉颜

色与周边组织颜色相近、边界模糊的情况，或是息肉

与周围组织存在显著色彩反差的场景，该模型也可

依托其学习到的特征信息，实现息肉与背景组织的

有效区分，展现出比较稳定的分割性能。

3. 5　消融实验

为评估 MMF-MambaNet 各核心模块的作用，在

5 个息肉分割数据集上开展消融实验（表 7），分别移

除 LSA、ADEM、AGLI 后，模型 mDice 与 mIoU 均有不

同 程 度 下 降 ：其 中 移 除 ADEM 模 块 降 幅 最 显 著

（mDice 平均降 3. 8%、mIoU 平均降 5. 7%），其次是

LSA（mDice 平 均 降 1. 6%、mIoU 平 均 降 2. 6%）与

AGLI（mDice 平均降 3. 4%、mIoU 平均降 4. 9%）。这

表明 3 个模块均对模型性能有正向贡献，ADEM 在

多尺度特征融合中作用关键，LSA 助力局部细节聚

焦，AGLI 强化高低层特征协调，三者协同保障了

MMF-MambaNet 的分割性能。

3. 6　轻量化与效率比较

除评估模型分割精度外，本文还对不同模型的

计算复杂度进行了分析，以验证模型在工程实用性

上 的 表 现 。 实 验 采 用 模 型 参 数 量（Parameters，

Params）、计算量（floating point operations，FLOPs）及

推理速度（frames per second，FPS）作为核心评估指标，

结果如表8所示（输入图像分辨率为256 × 256像素），

所有测试均在 NVIDIA GeForce RTX 4090 上完成。

其中，MMF-MambaNet 的综合计算性能表现最优：其

参数量（18. 84 M）与计算量（5. 74 G）保持轻量化水

平，仅略高于 VM-UNetV2，而推理速度（57. 58 帧/s）
显著优于 MSNet、PraNet、VM-UNet 及 VM-UNetV2 等

对比模型，充分体现出在保证模型轻量化的同时，

MMF-MambaNet 具备更高效的推理能力。

总体上，通过 LSA、CASA、ADEM 及 AGLI 等模块

的协同设计，MMF-MambaNet实现了多级多尺度特征

的结构化融合与增强，展现出优于主流模型的分割

精度，尤其在边界细节捕捉和小息肉检出场景中表

现较突出；模型保持了轻量化特性，推理速度明显优

于 VM-UNet、PraNet 等模型，具备良好的临床部署潜

力。面对息肉形态复杂、边界与周围组织高度相似

等极具挑战的场景，需进一步优化模型适配能力。

4　结 论

本文构建了一种基于 Mamba 架构的结直肠息

表8　计算复杂度、GPU内存占用与推理时间对比

Table 8　Comparison of computational complexity， GPU 
memory usage， and inference time

模型

MSNet
PraNet
VM-UNet
VM-UNetV2
MMF-MambaNet（本文）

Params/M
27.69
30.52
35.62
17.91
18.84

FLOPs/G
16.93
13.08

7.56
4.40
5.74

推理速度
/(帧/s )↑

30.43
25.78
20.61
32.58
57.58

注：↑表示数值越高，模型推理速度越快、计算效率越高。

表7　消融实验结果表

Table 7　Results of ablation experiments

数据集

CVC-
ClinicDB

Kvasir

CVC-ColonDB

ETIS-
LaribPolypDB

CVC-300

方法

w/o LSA
w/o ADEM
w/o AGLI

MMF-MambaNet（本文）

w/o LSA
w/o ADEM
w/o AGLI

MMF-MambaNet（本文）

w/o LSA
w/o ADEM
w/o AGLI

MMF-MambaNet（本文）

w/o LSA
w/o ADEM
w/o AGLI

MMF-MambaNet（本文）

w/o LSA
w/o ADEM
w/o AGLI

MMF-MambaNet（本文）

mDice/%

91.1
90.8
91.3
95.1
92.0
91.3
91.8
93.3
79.1
74.9
77.0
80.4
81.9
77.1
75.4
82.4
89.0
87.7
88.1
89.7

mIoU/%

83.6
83.2
83.9
90.6
85.2
84.0
84.9
87.4
65.4
59.8
62.7
67.2
69.3
62.7
60.5
70.0
80.2
78.1
79.9
81.3

注：“w/o”表示移除该模块。
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肉分割模型 MMF-MambaNet，通过优化特征提取与

跨尺度融合机制，提升对息肉多样形态及模糊边界

的分割精度。该模型以视觉状态空间模块为基础，

结合局部序列风格变换增强、跨尺度上下文自感知

注意力及自适应细节增强等模块，实现多尺度特征

的精准捕捉与动态融合，有效应对息肉图像中尺度

多变、边界模糊等挑战。尽管 MMF-MambaNet 展现

出较强的分割性能，但仍存在一定局限，模型在图像

上的复杂息肉分割精度尚有提升空间，且多模块融

合导致推理速度略低于轻量型网络。未来将通过精

简特征交互路径提升推理效率，结合半监督学习等

策略扩展对低质量、少标注数据的适应能力。
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