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摘 要： 目的　在医学图像分割领域，传统基于卷积神经网络（convolutional neural network，CNN）的模型在捕捉长

距离依赖信息方面存在固有局限，而基于视觉 Transformer（vision Transformer， ViT）的模型其自注意力机制的计算复

杂度与图像尺寸呈平方关系，在资源有限的现实环境中难以部署。为了解决这些问题，提出一种融合视觉 Mamba 
和自适应多尺度损失的医学图像分割方法 VMAML-UNet（medical image segmentation with vision Mamba and adaptive 
multi-scale loss）。方法　VMAML-UNet 采用编码器—解码器架构。在编码阶段，设计了融合小波卷积的视觉 
Mamba 块，以线性复杂度提取病变区域的精确特征并扩大感受野，并通过块合并进行下采样。解码阶段同样引入

融合小波卷积的视觉 Mamba 块并利用块扩展进行上采样。跳跃连接中，提出小波卷积注意力聚合模块，用于提取

并融合不同尺度下的图像特征。此外，设计了柯尔莫哥洛夫—阿诺德网络（Kolmogorov-Arnold network， KAN）调控

多尺度加权损失，动态调控各层级损失权重。结果　在 BUSI（breast ultrasound images dataset）、GlaS（gland segmenta⁃
tion in histology images challenge dataset）和 CVC（CVC-ClinicDB dataset）3 个异质性显著的医学图像数据集上的实验

结果表明，与主流的 VM-UNet（vision Mamba UNet）等采用 Mamba 的医学图像分割方法相比取得显著的性能提升。

在 BUSI 数据集上，交并比（intersection over union，IoU）和 F1 分数分别提升 2. 72% 和 2. 02%；在 GlaS 数据集上，IoU 和

F1 分数分别提升 3. 38% 和 1. 89%；在 CVC 数据集上，IoU 和 F1 分数分别提升 2. 51% 和 1. 42%。结论　提出的

VMAML-UNet 采用基于视觉 Mamba 的线性复杂度的长距离依赖建模与基于 KAN 的动态损失优化机制，显著减少了

计算成本，同时提升了模型对复杂医学图像的分割精度。该模型在 3 个数据集上的优异表现证明了其在不同医学

图像场景下的广泛适用性和高效性。
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work （CNN）-based models have shown notable success， they often struggle to capture long-range dependencies， resulting 
in suboptimal feature extraction and segmentation performance.  This limitation is particularly problematic in medical imag⁃
ing， where accurate and detailed segmentation is necessary for reliable diagnoses.  Transformer-based models that use the 
self-attention mechanism excel in global context modeling but demonstrate quadratic computational complexity with image 
size， increasing their computational cost for dense medical image segmentation tasks and hindering efficient real-world 
applications.  Recent studies indicate that state-space models such as Mamba can simulate long-range dependencies with 
linear complexity.  Furthermore， Kolmogorov-Arnold networks （KAN） possess powerful nonlinear modeling capabilities 
suitable for complex medical image features.  However， traditional static weighting strategies ineffectively adapt to the 
dynamic nature of medical image data.  Aiming to address these challenges， VMAML-UNet， a novel medical image segmen⁃
tation framework combining KAN， is proposed to regulate multiscale weighted losses and visual Mamba for efficient long-

range dependency modeling. Method　The VMAML-UNet method adopts an encoder-decoder architecture， a widely used 
and effective design in deep learning for image segmentation tasks.  In the encoding stage， a novel visual Mamba block 

（WCVM block） is introduced， incorporating wavelet convolutions to extract precise and localized features from lesion 
regions with linear computational complexity.  The use of wavelet convolutions enables the model to expand its receptive 
field， which is critical for capturing long-range dependencies within the image.  The visual Mamba block enhances feature 
extraction by improving the representation of critical areas within the image， thereby addressing the issue of insufficient fea⁃
ture capture.  Furthermore， the encoding stage incorporates downsampling through block merging， which effectively 
reduces data dimensionality while retaining important features.  In the decoding phase， WCVM blocks are reused， and 
block expansion is employed to perform upsampling.  This approach aids in accurately reconstructing the segmentation 
mask with high accuracy， ensuring that fine details are preserved throughout the process.  The skip connections between the 
encoder and decoder are designed to transfer critical information from low to high layers of the network.  This study intro⁃
duces a new component： the wavelet convolution attention aggregation （WCAA） module.  The WCAA module is designed 
to fuse and refine features from multiple scales， both spatially and across channels， which allows the model to capture more 
complex， multidimensional patterns within the image.  This module is particularly useful for improving the quality of seg⁃
mentation in images where the regions of interest are surrounded by similar tissue， making them harder to differentiate.  
Additionally， a KAN-regulated multiscale weighted loss module is introduced to dynamically capture the nonlinear features 
and inter-layer dependencies among outputs from different stages of the model.  This module addresses the limitations of tra⁃
ditional static weighting strategies， which fail to adapt to the dynamic nature of feature representations extracted at different 
layers.  Specifically， the KAN module applies KAN convolutions to the final three decoder layers to generate multiscale seg⁃
mentation masks， which are then used to compute hierarchical losses.  These losses are then combined with the correspond⁃
ing encoder outputs to form the multiscale weighted loss.  Finally， this loss is integrated with the loss computed from the 
true labels and predicted masks， enabling effective backpropagation and model training. Result　Aiming to evaluate the per⁃
formance of the proposed VMAML-UNet model， experiments on three diverse and heterogeneous medical image datasets 
were conducted： the BUSI dataset， the GlaS dataset， and the CVC dataset.  These datasets were selected because they rep⁃
resent different types of medical images with varying complexity and noise levels.  Experimental results show that the 
VMAML-UNet outperforms other segmentation methods， such as VM-UNet， which also employs VSS blocks for segmenta⁃
tion.  Specifically， on the BUSI dataset， the VMAML-UNet model achieved an improvement in intersection over union 

（IoU） and an improvement in F1 score by 2. 72% and 2. 02%， respectively， compared to VM-UNet.  The BUSI dataset， 
which contains breast ultrasound images， presents challenges due to the noise and variability in image quality.  However， 
the proposed model showed notable improvements in addressing these issues.  On the GlaS dataset， which contains eye fun⁃
dus images for glaucoma detection， the VMAML-UNet model achieved 3. 38% and 1. 89% improvements in IoU and F1 
score， respectively.  Glaucoma is a leading cause of blindness， and accurate segmentation of the optic nerve head is crucial 
for effective diagnosis.  The strong performance of the VMAML-UNet model on this dataset highlights its capability to cap⁃
ture fine details in medical images.  Similarly， on the CVC dataset， which comprises colonoscopy images， the model dem⁃
onstrated improvements of 2. 51% in IoU and 1. 42% in F1 score.  These results further confirm that the proposed VMAML-

UNet model substantially improves segmentation performance across different types of medical images. Conclusion　
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Through the integration of wavelet convolution-enhanced visual state-space （VSS） blocks， the proposed VMAML-UNet 
notably reduces computational costs and effectively addresses the limitations of CNN and Transformer-based models in 
medical image segmentation.  The superior performance of this model across three datasets highlights its broad applicability 
and efficiency in various medical imaging scenarios， offering valuable insights into the development of highly efficient and 
robust medical image segmentation methods.
Key words： state space model （SSM）； Kolmogorov-Arnold network （KAN）； wavelet convolution； multi-scale weighted 
loss； continuous flow

0　引 言

医学图像分割（Ronneberge 等，2015；Myronenko，

2019）是一项富有挑战性的任务，它通过辅助医生快

速诊断病理，显著提高患者护理效率。近年来，深度

学习技术在此领域得到广泛应用并取得突破性进

展。其中，基于卷积神经网络（convolutional neural 
network，CNN）和 Transformer 的模型表现突出，在医

学 图 像 分 割 任 务 中 成 果 显 著 。 以 U-Net（Ronne⁃
berger 等，2015）为代表的 CNN 模型因其简洁结构和

强 扩 展 性 而 备 受 关 注 。 例 如 ，UNet++（Zhou 等 ，

2018）设计了嵌套 U 型网络，通过深度融合多尺度特

征提升分割精度；Att-Unet（Oktay 等，2018）在跳跃连

接处引入注意力门（attention gate），利用动态权重分

配 聚 焦 目 标 区 域 并 抑 制 背 景 信 息 ；U-NeXt（Vala⁃
narasu 和 Patel，2022）与 Rolling U-Net（Liu 等，2024b）
则 采 用 卷 积 和 多 层 感 知 机（multi layer perceptron，

MLP）结合的 U 型架构，优化了网络结构与性能。许

多 后 续 改 进（Çiçek 等 ，2016；Ruan 等 ，2022a，b，

2023；Li 等，2024b；Zhou 等，2024）均基于此经典 U 形

架构。在 Transformer 模型方面，TransUNet（Chen 等，

2021）作为开创性工作之一，首次在编码器中引入

ViT（vision Transformer） （Dosovitskiy 等，2021）提取

特征，并在解码器结合 CNN，展现了强大的全局信

息建模能力。随后，TransFuse （Zhang 等，2021）提出

ViT 与 CNN 的并行架构，以同时捕捉局部细节和全

局 上 下 文 。 此 外 ，Swin-UNet（Cao 等 ，2023）结 合

Swin Transformer （Liu 等，2021）与 U 形结构，首次实

现了纯 Transformer 的 U 形模型。

然而，无论是 CNN 模型还是 Transformer 模型都

存在固有局限性（Liu 等，2023）。CNN 模型受限于局

部感受野，难以有效捕捉长距离依赖，常导致特征提

取不充分，影响分割效果。Transformer 模型虽然擅

长全局建模，但其自注意力机制的计算复杂度与图

像 尺 寸 呈 平 方 关 系（Dosovitskiy 等 ，2021；Vaswani
等，2017；Mu 等，2024），带来巨大计算负担，尤其在

医学图像分割这类密集预测任务中。这些模型的不

足促使研究者探索新架构，以期在有效捕捉长距离

信息的同时，保持线性计算复杂度。

最近，以 Mamba（Gu 和 Dao，2024）为代表的状态

空间模型（state space model， SSM） （Kalman，1960）
已成为传统 CNN 和 ViT 的强大竞争对手。Mamba 不

仅能够建立长距离依赖关系，还展现出与输入尺寸

呈线性关系的计算复杂度。基于 SSM 的模型在多个

领域得到了深入研究，包括语言理解（Gu 和 Dao，

2024）、通用视觉任务（Zhu 等，2024；Liu 等，2025a）
等。特别是在医学图像分割领域，U-Mamba（Ma 等，

2024）是近期提出的一种新型的 SSM-CNN 混合模

型，首次将其应用于医学图像分割任务。VM-UNet
（vision Mamba U-Net）（Ruan 等，2024）是首个纯 SSM
驱动的医学图像分割模型，其核心架构是通过状态

空间模型高效捕获全局上下文信息，为后续研究提

供 了 基 础 框 架 。 MDSVM-UNet++（multi-direciton 
snake vision Mamba UNet++）（刘 建 明 和 唐 煜 城 ，

2024）则结合多方向蛇形卷积和视觉残差 Mamba 实

现了冠状动脉的分割。虽然上述工作已将 SSM 应用

于医学图像分割任务，但基于 SSM 的模型在该领域

的性能仍有待探索，且上述 U-Net 变体都存在可解

释 性 不 足 的 问 题 。 柯 尔 莫 哥 洛 夫 — 阿 诺 德 网 络

（Kolmogorov-Arnold network，KAN）（Bodner 等，2025）
凭借其出色的可解释性，尝试揭开传统网络结构的

“黑箱”，展现了“白箱”网络研究的巨大潜力。近期

研究（Liu 等，2025b）表明，KAN 有望成为多层感知

机的一种有力替代方案。

为了有效利用 Mamba 的长距离依赖建模能力

和 KAN 强大的非线性建模能力及其可解释性，本文

提出一种融合视觉 Mamba 与自适应多尺度损失的
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医学图像分割模型（medical image segmentation with 
vision Mamba and adaptive multi-scale loss，VMAML-

UNet）。具体而言，VMAML-UNet 由以下部分组成：

编码器、解码器、小波卷积视觉 Mamba（wavelet con⁃
volution vision Mamba，WCVM）模块、小波卷积注意

力 聚 合（wavelet convolution attention aggregation，

WCAA）模 块 和 KAN 调 控 的 多 尺 度 损 失（KAN-

regulated multi-scale weighted loss，KMWL）模块。其

中编码器和解码器都包含 WCVM 模块，用于精准提

取病变区域的特征、增大感受野并以线性复杂度建

模长距离依赖关系。在跳跃连接部分，采用 WCAA
模块可以有效地提取并融合不同尺度中的图像特征

信息，且生成的特征图在空间和通道维度上都得到

了丰富和细化。此外，基于 KAN 强大的非线性表征

能 力 ，KMWL（KAN-regulated multi-scale weighted 
loss）损失能精准捕捉各层级输出的非线性特征和层

级间的特征依赖关系，并对各层级损失权重进行动

态调控。

本文的主要贡献总结如下：1）提出一种新的医

学图像分割模型 VMAML-UNet：通过线性复杂度的

长距离建模与基于 KAN 动态损失优化机制，显著提

升模型对复杂医学图像的分割精度；2）提出一种

KAN 调控的多尺度加权损失 KMWL：在 KAN 强大的

非线性表征能力支持下，能精准捕获层级间的特征

依赖关系，并对各层级损失权重进行动态调控；3）
设 计 了 一 种 基 于 小 波 卷 积 的 注 意 力 聚 合 模 块

WCAA：在跳跃连接部分，采用该模块可以有效整合

并提取不同尺度中的图像特征信息，且生成的特征

图在空间和通道维度上都得到丰富和细化；4）在多

个 医 学 图 像 分 割 任 务 数 据 集 中 与 当 前 最 前 沿 的

（state-of-the-art，SOTA）方法对比有显著性能提升。

1　相关工作

1. 1　状态空间模型

基 于 状 态 空 间 的 模 型 如 HiPPO（high-proorder 
polynomial projection operators）（Gu 等，2020）和 LSSL

（linear state space layer）（Gu 等，2021）等最初源自控

制理论中的线性状态空间方程，主要用于序列数据

建模任务。结构化状态空间序列（structured state 
space sequence model，S4）模型（Gu 等，2022），仅需

序列长度线性复杂度的计算即可实现长距离依赖建

模，显著提升了效率。近期，Mamba 作为一种新型架

构，在自然语言处理任务中展现出与 CNN 及 Trans⁃
former 相媲美的性能，其通过引入数据依赖的 SSM
层扩展了 S4 框架，推动了 SSM 模型的进一步发展。

受此启发，Vision Mamba（Zhu 等，2024）和 VMamba
（Liu 等，2024b）引入了交叉扫描模块和良好的分层

架构设计，在通用视觉领域实现了基于数据驱动

SSM 层的模型架构，性能显著提升。在医学图像分

割领域，U-Mamba（Ma 等，2024）在 SSM 中嵌入卷积

运算，以将卷积层的局部建模能力与 SSM 的全局建

模能力相结合。SegMamba（Xing 等，2024）作为 SSM
与 CNN 的混合模型，初步展现了 SSM 在医学图像分

割中的潜力。然而，纯 SSM 模型在分割任务中的能

力尚未得到充分挖掘。VM-UNet（Ruan 等，2024）是

首个纯 SSM 驱动的医学图像分割模型，其核心架构

是通过状态空间模型高效捕获全局上下文信息，为

后续研究提供了基础框架。

1. 2　柯尔莫哥洛夫—阿诺德网络

柯尔莫哥洛夫—阿诺德（Kolmogorov-Arnold）定

理表明，任何连续函数均可表示为有限个一元连续

函数的复合，这一理论奠定了构建通用神经网络模

型的数学基础。后续研究进一步证明了这一点，即

前馈神经网络（feed-forward neural network，FNN）具

备通用逼近能力（Hornik 等，1989），为深度学习的发

展提供了理论支持。基于柯尔莫哥洛夫—阿诺德定

理，研究者提出 KAN 这种新型神经网络架构。KAN
由一系列级联的柯尔莫哥洛夫—阿诺德层组成，每

个层均包含一组可学习的一维激活函数。该网络结

构在高维复杂函数的逼近方面展现出卓越的性能，

并已在多个应用领域得到验证。KAN 具有较强的

理论可解释性和模型可解释性。研究者对 KAN 的

优化特性及其收敛性进行了深入分析，证明了其优

异的逼近能力及泛化性能。后续研究进一步提出一

种深度 KAN 模型，并将其应用于图像分类等任务。

此外，研究者还将 KAN 拓展至时间序列预测和控制

问题领域。最近研究指出，由于 KAN 的高效性和可

解释性，KAN 可以作为多层感知机的有力替代方案

（Liu 等，2025b）。鉴于此，研究者提出一种基于 U-

KAN（Li 等，2024a）的医学图像分割方法，通过可学

习激活函数捕获图像的非线性特征。后续又有研究

提出将 KAN 和 Mamba 相结合的方法用于医学图像

分割，如 KAN-Mamba FusionNet（Agrawal 等，2025）、
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KM-UNet（KAN Mamba UNet）（Zhang，2025）。 尽 管

KAN 取得了重要进展，但与 Mamba 相比，基于 KAN
架构的方法存在一个缺点，即它无法对图像中复杂

的 空 间 特 征 进 行 自 注 意 力 机 制 的 学 习（Woo 等 ，

2018）。目前，KAN 作为一种具有坚实理论基础的

新型神经网络模型，尚未广泛整合至主流计算机视

觉框架之中。因此，本文尝试在该方向开展探索性

研究，旨在设计一种结合 KAN 的新型视觉 Mamba 网

络架构，并在图像分割领域对其有效性进行验证。

1. 3　可变卷积

1. 3. 1　小波卷积

小 波 变 换 卷 积（wavelet transform convolution，

WTConv）（Finder 等，2025）是一种将小波变换与传

统卷积操作相结合的创新方法并要求输入与输出通

道保持相同，简称小波卷积，旨在利用小波变换的多

分辨率分析能力增强特征提取效果。小波变换通过

不同尺度和位置的基函数对信号进行分解，能够同

时捕捉时域和频域信息（Wang 等，2021），与傅里叶

变换不同，其局部性特点使其在处理非平稳信号（如

图像中的边缘、纹理等时）具有独特的优势。在图像

处理领域，小波卷积广泛应用于图像去噪、增强等任

务，能够有效地去除噪声，同时保留图像的重要细节

和边缘信息。在图像分割任务中，小波卷积被引入

到网络模型中，替代传统深度可分离卷积（Finder
等，2025），以提升模型对病变区域等关键特征的提

取能力，增大感受野，从而更全面地捕捉病变区域的

特征信息，提升分割精度。

1. 3. 2　KAN 卷积

KAN 卷积（Bodner 等，2025）的提出受柯尔莫哥

洛夫—阿诺德定理启发以应对传统 CNN 的改进需

求。传统 CNN 在计算机视觉任务中表现出色，但存

在一些局限性，如参数量较大、训练速度较慢等。

KAN 卷积通过引入可学习的非线性激活函数，试图

在保持 CNN 高效空间处理能力的同时，克服这些缺

点。传统卷积核由固定的权重参数构成，其数值可

学习但形式是线性的，而 KAN 卷积通过将卷积核的

每个元素替换为可学习的非线性激活函数，不仅显

著增强了模型的非线性表达能力，还提升了模型对

复杂数据模式的适应性。KAN 卷积广泛用于改进

经典分割网络如 U-Net（Ronneberger 等，2015），通过

替换传统卷积层，模型能同时捕捉到丰富的局部特

征和非线性特征。KAN 卷积通过理论创新与跨领

域应用，成为提升模型非线性能力的重要工具，尤其

在医学图像分割领域展现出广阔前景。

2　本文方法

本文提出的 VMAML-UNet 整体架构如图 1 所

示，给定输入图像X ∈ RH × W × 3，其中 H 是图像高度，

W 是图像宽度，3 表示图像通道数。

在编码器部分，图像块嵌入层首先将输入图像

分割为不重叠的 4 × 4 像素块，随后将图像的通道维

度映射为 C，C 默认为 96。经过映射后，图像维度被

压缩为X′ ∈ RH
4 × W

4 × C
，并通过层归一化（layer normal⁃

ization，LN）（Ba 等，2016）处理后输入编码器。编码

器由 4 个阶段构成，前 3 个阶段末尾均采用块合并操

作对特征进行下采样。各阶段分别部署 2 个 WCVM
模块，通道数依次为 C、2C、4C、8C。

在解码器部分，同样包含 4 个阶段，后 3 个阶段

起始处采用块扩展操作对特征进行上采样。前 3 个

阶段部署 2 个 WCVM 块，第 4 个阶段部署 1 个 WCVM
块，通道数依次为 C、2C、4C、8C。解码器末端通过

最终投影层进行特征重建，首先进行 4 倍上采样恢

复原始分辨率，再通过线性投影调整通道数以匹配

分割目标。在跳跃连接部分模型采用 WCAA 模块

跳跃连接，能够融合编码器阶段输出的特征，增强解

码器的性能，该模块的输出与上采样后的解码器输

出进行相加操作作为下一层解码器的输入。此外，

类似于深度监督（Zhou 等，2018），后 3 个层级解码器

输出的特征图分别通过 KAN 卷积进行掩码预测并

计算多尺度分层损失，随后与各层级解码器的输出

一同作为 KMWL 模块的输入进行动态调控损失权

重并计算多尺度加权损失。

2. 1　融合小波卷积的视觉Mamba块
融合小波卷积的视觉 Mamba 块如图 2 所示。给

定输入特征图W in ∈ RH
⌣ × W

⌣ × C
⌣
，在经过层归一化后，输

出特征图分成两个分支。在第 1 个分支中，首先使

用线性层将输入特征通道数扩展到 λ × C
⌣

，λ 表示预

定义的通道调整因子；随后经过 SiLU（sigmoid linear 
unit）激活函数（Elfwing 等，2018）处理后输出特征为

W1。在第 2 个分支中，使用线性层将输入特征通道

数扩展到 λ × C
⌣

，并经卷积核大小（kennel size）为

3 × 3 的小波卷积和激活数处理后送入 2D 选择性扫
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描（2D selective scan，SS2D）模块（Liu 等，2025a）以进

一步提取特征；随后特征通过层归一化操作进行标

准化后输出特征为W2，并与第 1 个分支的输出进行

Hadamard 乘积以聚合来自两个分支的特征；最后，

通过一个线性层将聚合特征的通道数投影回 C
⌣

，并

将输出结果与输入特征图进行逐元素相加执行特征

融合，形成 WCVM 模块的输出Wout。上述过程数学

表达式为

W1 = SiLU (Linear ( LN (W in ) ) ) （1）
W2 =

LN (SS2D (SiLU (WTConvk = 3(Linear ( LN (W in ) ) ) ) ) )
（2）

Wout = Linear (W1⊙W2 ) + W in （3）
式中，LN 表示层归一化，Linear 表示线性层，SiLU 表

示 激 活 函 数 ，WTConvk = 3 表 示 3 × 3 的 小 波 卷 积 ，

SS2D 表示 2D 选择性扫描模块。⊙表示 Hadamard
乘积。

SS2D 模 块 由 3 部 分 组 成 ：扫 描 扩 展（scan 
expanding）操 作 、S6（linear-time sequence modeling 
with selective state spaces）模 块 和 扫 描 合 并（scan 
merging）操作。如图 3 所示，扫描扩展操作将输入图

像沿 4 个不同方向，即从左上到右下、从右下到左

上、从右上到左下、从左下到右上展开成序列。这些

序列由 S6 模块进行特征提取，确保不同方向的信息

图 1　网络框架

Fig. 1　Network framework

图 2　融合小波卷积的视觉 Mamba 块

Fig. 2　Wavelet convolution vision Mamba block
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得到充分扫描，从而捕捉多样化的特征。接着，扫描

合并操作将 4 个方向的序列求和并合并，将输出图

像恢复到与输入图像相同的大小。其中，S6 模块源

自 Mamba，在 S4 的基础上引入了选择性机制，通过

输入调整 SSM 的参数，使模型能够区分并保留相关

信息，同时过滤掉不相关的信息。

2. 2　小波卷积注意力聚合模块

图 4 描述了用于细化图像特征的 WCAA 模块。

给定前 3 个编码器阶段的输出，通过不同尺度的上

采样或下采样后的特征为F e1、F e2 和F e3，并将其拼接

为F in ∈ RH × W × C1。组合后的特征F in 被输入到 WCAA
模块中进行细化。在 WCAA 模块中，主要分为多尺

度融合（muti-scale fusion）、空间聚合（spatial aggrega⁃
tion）和通道聚合（channel aggregation）3 个部分（Liu
等，2024a）。F in 先通过 1 × 1 卷积进行通道投影得到

特征 F1，并使通道数从 C1 降到 C2，其中，C2 = C1
α ，α

表示预定义的通道调整因子。在多尺度融合部分，

首先经过不同卷积核大小的小波卷积进行特征提

取，并将输出结果执行加法运算得到多尺度融合特

征F2。上述过程数学表达式为

F in = Concat (F e1, F e2, F e3 ) （4）
F1 = Convk = 1(F in ) （5）

F2 = ∑
k ∈ KS

WTConvk(F1 ) （6）
式中，Concat 表示拼接操作，Convk = 1 表示 1 × 1 的卷

积，WTConvk 表示小波卷积，其中 KS定义了一组卷

积核，其值为{ 3 × 3，5 × 5，7 × 7 }。
在空间聚合部分，首先将 F2 在通道维度分别

进行全局平均池化（average pooling，AvgPool）和最

大池化（max pooling，MaxPool），得到两个 H × W ×
1 的特征图，并将这两个特征图进行拼接操作得到

图 3　2D 选择性扫描模块

Fig. 3　2D selective scan module （（a） scan expanding；（b） scan merging）

图 4　小波卷积注意力聚合模块

Fig. 4　Wavelet convolution attention aggregation

341



Vol. 31，No. 1，Jan. 2026

特征 F3；随后经过 7 × 7 的卷积进一步提取特征以

及 sigmoid 激活函数处理后与 F2 进行 Hadamard 乘

积 以 生 成 空 间 注 意 力 图 Fs。 上 述 过 程 数 学 表 达

式为

F3 = Concat ( AvgPool (F2 ), MaxPool (F2 ) ) （7）
F s = sigmoid (Convk = 7 (F3 ) )⊙F2 （8）

式中，sigmoid 表示激活函数，Convk = 7 表示 7 × 7 的卷

积，Concat 表示拼接操作，AvgPool 表示平均池化，

MaxPool 表示最大池化。

在通道聚合部分，首先对F1 在空间维度上分别

进行全局最大池化和平均池化；随后共同经过 1 × 1
卷积、ReLU（rectified linear unit）激活函数和 1 × 1 卷

积处理后得到特征F4 和F5；接着将两个分支的输出

执行加法运算，所得结果经 sigmoid 激活函数处理后

与 F1 执行 Hadamard 乘积以生成通道注意力图 Fc；

最后将空间注意力图和通道注意力图执行加法运算

以融合空间特征和通道特征，并将输出结果通过

1 × 1 卷积将通道数投影回 C1，得到该模块的输出

Fout。上述过程数学表达式为

F4 = Convk = 1 ( ReLU (Convk = 1 ( MaxPool (F1 ) ) ) )
（9）

F5 = Convk = 1 ( ReLU (Convk = 1 ( AvgPool (F1 ) ) ) )
（10）

Fc = sigmoid (F4 + F5 )⊙F1 （11）
Fout = Convk = 1(F s + Fc ) （12）

式中，ReLU、sigmoid 表示激活函数。WCAA 模块能

够增强空间维度和通道维度的特征表达，从而为后

续 网 络 层 提 供 更 加 丰 富 的 特 征 表 示 。 通 过 引 入

WCAA 模块并在其中应用多尺度小波卷积，不仅能

增强特征提取效果，还能使最终得到的特征图具备

更强的空间信息和通道信息。

2. 3　损失函数

在本文的医学图像分割任务中，采用了二元交

叉熵和 Dice 相似系数（binary cross-entropy and Dice 
loss， BCEDice）混合损失函数作为模型优化的目标

函 数 。 该 损 失 函 数 通 过 结 合 二 元 交 叉 熵 损 失

（binary cross entropy loss， BCE）与 Dice 相似系数损

失，有效平衡了像素级分类精度与区域重叠率的优

化目标，其定义为

LBCEDice = λ1 × LBCE + λ2 × LDice （13）

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

LBCE = - 1
N ∑

i = 1

N

[ ]y i log ( )ŷ i + ( )1 - y i log ( )1 - ŷ i

LDice = 1 - 2 || X ∩ Y
|| X + ||Y

（14）

式中，N 表示样本总数，y i 和 ŷ i 分别表示真实标签和

预测掩码。集合| X |和|Y |分别表示真实标注和预测

结果。参数 λ1 和 λ2 用于控制式中不同损失项的相

对重要性，且默认情况下均设定为 1。

2. 4　KAN调控多尺度加权损失

给定真实标签G 、分割掩码P、后 3 个解码器层

级输出的特征图为 F d1 ∈ RH
4 × W

4 × C
、F d2 ∈ RH

8 × W
8 × 2C

和

F d3 ∈ R H
16 × W

16 × 4C
，各特征图分别经过独立的 KAN 卷积

捕捉非线性特征并生成各级预测掩码，假定为M1、

M2 和M3。同时，使用最近邻插值法（nearest）将真实

标签分别下采样至原始分辨率的
1
4、

1
8 和

1
16，以生成

与各级预测掩码分辨率相同的真实标签，假定为

G1、G2 和G3。随后将其分别与对应的预测掩码进行

逐像素的二元交叉熵和 Dice 相似系数混合损失计

算，并堆叠成多尺度损失向量Ω ∈ R3。上述过程数

学表达式为

M i = KANConvk = 1 (F d
i ) （15）

G i = Downsample (G ) （16）
Li = BCEDice (G i,M i ) （17）
Ω = Concat (L1,L2,L3 ) （18）

式中，i ∈ {1，2，3}，KANConvk = 1 表示 1 × 1 的 KAN 卷

积，Downsample 表示下采样，M i 表示各层级预测掩

码，G i 表示各层级真实标签。G 表示输入图像的真

实标签，BCEDice 表示二元交叉熵 Dice 相似系数混

合损失函数，Li 表示各层级的损失值。

如图 5 所示，将F d1、F d2 和F d3 一并输入到 KMWL
模块，分别经全局最大池化后在通道维上进行特征

拼接得到Fm，随后进入 KAN 层（Li 等，2024a）以进一

步捕捉非线性特征，并经 softmax 函数归一化处理后

输出权重系数向量Ψ ∈ R3，最后与多尺度损失向量

进行向量点积运算得到 KMWL 模块的输出，即多尺

度加权损失 Lw。最终输入图像的真实标签与预测掩

码经损失函数计算所得主损失与多尺度加权损失进

行线性组合后得到最终损失 Lt。

上述过程数学表达式为

Fm = Concat (MaxPool (F d1 , F d2 , F d3 ) ) （19）
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Ψ = softmax (KANLayer (Fm ) ) （20）
Lw = Ω,Ψ （21）

Lt = BCEDice (G, P ) + μLw （22）
式中，KANLayer 表示 KAN 层，softmax 表示归一化处

理，BCEDice 表示二元交叉熵 Dice 相似系数混合损

失函数，⋅，⋅ 表示向量的点积运算，μ 为超参数，其

值在 0 到 1 之间。该设计通过 KAN 网络动态感知不

同层级特征的优化状态，使网络在训练过程中自适

应调整各尺度特征的贡献权重。相比传统静态加权

方法，本机制在 KAN 的强非线性表征能力支持下，

能更精准捕捉层级间的特征依赖关系。

3　实验设计和性能评估

3. 1　数据集

本研究对所提方法进行了全面评估，测试基于

3 个具有明显差异且异质性较强的数据集，每个数

据集都呈现出独特的特征、不同的数据规模以及分

辨率差异较大的图像。这些数据集通常用于图像分

割和生成等任务，为方法的有效性和适应性提供了

稳健的测试基准。

3. 1. 1　BUSI 乳腺超声数据集

BUSI（breast ultrasound images dataset）乳腺超声

数据集（Al-Dhabyani 等，2020）由超声影像构成，其

中包含正常、良性及恶性乳腺癌病例的图像，并附带

相应的分割标注图。在本研究中，使用了 647 例超

声图像，涵盖了良性及恶性乳腺肿瘤病例。所有图

像均统一调整至 256 × 256 像素的分辨率。该数据

集提供了一套完整的影像资源，有助于乳腺肿瘤的

检测与分类，并为医学专业人士及研究人员提供了

重要的学术洞察。

3. 1. 2　GlaS 腺体病理数据集

GlaS（gland segmentation in histology images chal⁃

lenge dataset）腺体病理数据集（Valanarasu 等，2021）
由 31 组影像序列中的 612 帧标准清晰度（standard 
definition，SD）图像构成。每帧图像的分辨率为 384 
× 288 像素，并采集自 23 名患者。该数据集来源于

西班牙巴塞罗那的临床医院。数据集中所有影像序

列均采用 Olympus Q160AL 和 Q165L 设备进行采集，

并配备 Extra Ⅱ视频处理器进行处理。按照常见的

数据处理规范，本研究选取了 GlaS数据集中的 165幅

图像，并统一调整为 512 × 512 像素的分辨率以进行

后续实验。

3. 1. 3　CVC-ClinicDB 息肉数据集

CVC（CVC-ClinicDB dataset）息肉数据集（Bernal
等，2015），常简称为 CVC 数据集，是一种公开可用

的资源，主要用于结肠镜检查视频中的息肉诊断研

究。该数据集共包含 612 幅图像，每幅图像的分辨

率均为 384 × 288 像素，并精确提取自 31 组不同的结

肠镜检查序列。这些图像涵盖了多种类型的息肉实

例，使其在息肉检测算法的开发与评估中尤为重要。

为了确保不同数据集在研究中的一致性，本文将

CVC-ClinicDB数据集中的所有图像统一调整至 256 × 
256 像素的分辩率。

3. 2　实验环境与配置

本文实验都是基于 Python3. 8和 PyTorch1. 13. 0-

cuda11. 8 实现的，所有实验都使用了一个 NVIDIA 
Tesla V100 GPU，内存为 32 G。对于 BUSI、GlaS 和

CVC 数据集，训练时，学习率（learning rate）设定为

1 × 10-3。采用 Adam 优化器训练模型，并使用余弦

退火（cosine annealing）学习率调度策略，其最小学

习率设定为 1 × 10-5。数据集按 80% 用于训练、20%

用于验证和测试的比例随机划分。数据增强应用了

基本的图像变换，包括随机旋转和翻转。整个模型

训练共进行了 600 轮。

3. 3　评估指标

本研究从定性和定量两个维度对分割结果进行

评估，并使用交并比（intersection over union，IoU）和

F1 分数（F1 score，F1）两个关键指标进行比较。IoU
衡量预测前景区域与真实前景区域的空间重叠程

度，直接量化分割边界的空间匹配精度，关注局部像

素级误差，定义为两者的交集面积与并集面积的比

值。F1 分数是精确率（precision）与召回率（recall）的

调和平均数，通过调和平均降低精确率与召回率的

偏倚，综合评估模型分割性能。二者结合可全面反

图 5　KAN 调控多尺度加权损失模块

Fig. 5　KAN-regulated multi-scale weighted loss module
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映模型分割性能。IoU 和 F1 分数的值越高说明模型

分割效果越好。

3. 4　性能评估

本文提出的 VMAML-UNet 模型在 BUSI、GlaS 和

CVC 数据集上与先进模型进行对比。包括 U-Net
（Ronneberger 等，2015）、Att-UNet（Oktay 等，2018）、

U-Net++（Zhou 等 ，2018）、U-NeXt（Valanarasu 和

Patel，2022）、Swin-UNet（Cao 等，2023）、Rolling-UNet
（Liu 等，2024b）、U-Mamba（Ma 等，2024）、U-KAN（Li
等 ，2024a）、KAN-Mamba FusionNet（Agrawal 等 ，

2025）、KM-UNet（Zhang，2025）和 VM-UNet（Ruan 等，

2024）。

本 文 使 用 VM-UNet 模 型 作 为 基 准 模 型（base⁃
line），性能评估采用 IoU 和 F1 分数两项指标，结果如

表 1 所示。可以看出，VMAML-UNet 在所有数据集

上均优于基准模型和其他模型。

此外，进一步验证了将本文方法作为网络基准

模型时的高效性。如表 2 所示，在多个数据集上统

计了模型的参数量（params）和浮点运算次数（float⁃
ing point operations per second，FLOPs）。实验结果表

明，本文方法不仅在分割精度上超越多数分割算法，

在计算效率方面也展现出相当水平。总体而言，在

分割精度与计算效率的权衡分析中，本文方法展现

出最优的综合性能。

同时，本文对比了超参数μ对模型性能的影响，结

果如表3所示，可以看出，当μ = 0. 5时达到最优平衡。

3. 5　消融实验

为全面分析本文方法，以 VM-UNet 为基准模

型，在 BUSI、GlaS 和 CVC 数据集上进行消融实验，结

果如表 4 所示。可以看出，基准模型中引入 WTConv

表1　各种分割方法对比

Table 1　Comparison of various segmentation methods
/% 

方法

U-Net
Att-UNet
U-Net++
U-NeXt
Swin-UNet
Rolling-UNet
U-Mamba
U-KAN
KAN-Mamba FN
KM-UNet
VM-UNet
VMAML-UNet

（本文）

BUSI
IoU

57.22
55.18
57.41
59.06
52.11
61.00
61.81
63.38
62.41
65.42
62.76
65.48

F1
71.91
70.22
72.11
73.08
68.51
74.67
75.55
77.42
76.41
78.79
77.12
79.14

GlaS
IoU

86.66
86.84
87.07
84.51
82.44
86.42
87.01
87.64
84.92
87.51
87.33
90.71

F1
92.79
92.89
92.96
91.55
90.38
92.63
93.02
93.37
91.82
93.27
93.24
95.13

CVC
IoU

83.79
84.52
84.61
74.83
73.49
82.87
84.79
85.05
84.93
85.01
87.13
89.64

F1
91.06
91.46
91.53
85.36
84.72
90.48
91.63
91.88
91.72
91.79
93.12
94.54

注：加粗字体表示各列最优结果。KAN-Mamba FN表示 KAN-

Mamba FusionNet。

表2　各种分割方法的参数量与浮点运算次数的统计表

Table 2　Comparison of parameters and FLOPs across 
various segmentation methods

方法

U-Net
Att-UNet
U-Net++
U-NeXt
Swin-UNet
Rolling-UNet
U-Mamba
U-KAN
KAN-Mamba FusionNet
KM-UNet
VM-UNet
VMAML-UNet（本文）

Params/M
35.53
35.90
36.60
1.470

27.17
1.78

86.30
6.35

13.96
17.66
27.43
35.18

FLOPS/G
524.20
533.10
1 109
4.58
9.02

16.82
2 087
14.02
6.67
7.35
4.11

6.60
注：加粗字体表示各列最优结果。

表3　超参数μ对模型性能的影响

Table 3　The influence of hyperparameter μ on 
model performance

/% 

μ

0.40
0.45
0.50
0.55
0.60

BUSI
IoU

65.33
65.12
65.48

64.87
64.82

F1
78.69
78.63
79.14

78.44
78.41

GlaS
IoU

90.52
90.67
90.71

90.56
90.58

F1
95.05
95.11
95.13

95.06
95.08

CVC
IoU

89.31
89.28
89.64

89.13
89.24

F1
94.23
94.18
94.54

94.12
94.16

注：加粗字体表示各列最优结果。
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层时，在 BUSI、GlaS 和 CVC 数据集上的 IoU 和 F1 分

数 分 别 提 升 0. 88% 和 0. 66%、1. 19% 和 0. 67%、

1. 28% 和 0. 73%。引入 WCAA 模块时，各数据集上

的 IoU 和 F1 分数分别提升 1. 65% 和 1. 23%、1. 21%

和 0. 68%、1. 65% 和 0. 94%。引入 KMWL 模块时，各

数 据 集 上 的 IoU 和 F1 分 数 分 别 提 升 1. 90% 和

1. 42%、0. 95% 和 0. 52%、2. 75 和 1. 55。 同 时 引 入

WTConv 层、WCAA 和 KMWL 模块能够进一步提升

性能，各数据集上的 IoU 和 F1 分数分别提升 2. 72%

和 2. 02%、3. 38% 和 1. 89%、2. 51% 和 1. 42%，说明

WTConv、WCAA 和 KMWL 模块具有相互促进作用。

需要指出的是，在 CVC 数据集上单独引入 KMWL 取

得最好效果，可能是因为息肉目标通常大小、形态各

异，边界有时模糊，而 KMWL 这种能够自适应地、非

线性地加权不同尺度、不同层级特征的损失函数，能

更好地指导网络学习区分不同大小和难度的息肉区

域，尤其在捕捉边界和细节方面优于传统损失函数。

3. 6　分割结果可视化

本文进一步针对所有数据集进行全面的定性比

较，将其他方法与所提出的 VMAML-UNet 方法分割

的结果进行可视化，结果如图 6 所示，第 1 列是原始

图像，第 2 列是真实标签，其余各列是不同方法的分

割结果。相比之下，本文方法相较于其他方法产生

了更少的假阳性结果，证明其在抑制噪声预测方面

具有显著优势。同时，本文方法的分割结果在器官

边界和形态细节方面也展现出更精细的表征能力，

这些结果能够充分验证其实现精细化分割的卓越

性能。

4　结 论

医学图像分割作为精准医疗与疾病诊断的关键

技术，对算法精度与效率的要求不断提升。现有基

于 CNN 的医学图像分割方法对长距离依赖关系的

建模能力有限，很难充分利用图像中的语义信息，并

且基于 Transformer 的方法复杂度太高，而 Mamba 能

够以线性复杂度建模长距离依赖关系。同时，KAN
强大的非线性建模能力，有助于更精准地分割复杂

表4　消融实验结果

Table 4　Ablation test results
/% 

方法

Baseline
Baseline+WTConv
Baseline+WCAA
Baseline+KMWL
Baseline+WTConv+WCAA+KMWL

BUSI
IoU

62.76
63.64
64.41
64.66
65.48

F1
77.12
77.78
78.35
78.54
79.14

GlaS
IoU

87.33
88.52
88.54
88.28
90.71

F1
93.24
93.91
93.92
93.76
95.13

CVC
IoU

87.13
88.41
88.78
89.88

89.64

F1
93.12
93.85
94.06
94.67

94.54
注：加粗字体表示各列最优结果。

图 6　不同方法的可视化分割结果

Fig. 6　Visualization of segmentation results from different methods
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的医学图像结构。针对上述原因，本文提出一种采

用 KAN 调控多尺度加权损失和视觉 Mamba 的医学

图像分割方法。首先，在编码器和解码器阶段均引

入了小波卷积的视觉 Mamba 块，不仅精准提取了病

变区域特征、增大了感受野，还以线性复杂度高效建

模了长距离依赖关系；其次，在跳跃连接阶段设计了

小波卷积注意力聚合模块，能有效整合不同尺度的

图像特征信息，使生成的特征图在空间和通道维度

上得到了丰富和细化；最后，为突破传统静态加权策

略的局限，设计了 KAN 调控的多尺度加权损失模

块，在不同层级的解码器中使用 KAN 卷积输出多尺

度预测掩码并计算多尺度的分层损失，通过动态调

控各层级损失权重，精准捕捉了层级间的特征依赖

关系。在 3 个公开的医学数据集上进行了对比实

验。实验结果表明，本文方法在交并比和 F1 分数这

两个指标上均获得了明显提升且取得了最好的效

果。未来，将进一步优化模型的性能和效率，并继续

探究模型在其他任务中的应用，如图像检测、图像配

准、图像重建以及化学反应连续流的工艺优化等。
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