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Abstract. 准确的超声图像分割是精确生物测量和准确评估的前提。依赖
人工描绘不仅引入了显著的误差，而且费时。然而，现有的分割模型是基
于自然场景中的物体设计的，因此难以适应具有高噪声和高相似性的超声
物体。在小物体分割中特别明显，常出现明显的锯齿效应。因此，本文提
出了一种基于特征感知和 Mamba 增强的胎儿股骨和颅骨超声图像分割模
型，以应对这些挑战。具体来说，设计了一种纵横独立视角扫描卷积块和
特征感知模块，以增强捕捉局部详细信息的能力并改善上下文信息的融合。
结合 Mamba 优化的残差结构，该设计抑制了原始噪声的干扰并增强了局
部多维扫描。系统构建了全局信息和局部特征依赖关系，并通过不同优化
器的组合进行训练以达到最优解。经过广泛的实验验证，FAMSeg 网络在
各种大小和方向的图像中实现了最快的损失减少和最佳的分割性能。

1 介绍

准确描绘关键解剖结构提供了详细的空间定位和结构生物测定的适用测量方法。
胎儿超声图像的精确生物测量对于准确评估胎儿健康和发育至关重要 [1] 。然
而，在临床实践中，关键解剖结构的描绘常常依赖于超声技师的手动勾画。这不
仅增加了工作负担，而且 [2] ，由于依赖视觉检查和生理限制，往往导致边界描
绘不准确或不规则 [3] 。因此，通过结合深度学习方法，可以在像素级准确描绘
关键解剖结构，有效协助超声技师。这减少了他们的工作量，提高了边界描绘的
准确性，减少了测量误差，从而提升了预测和评估的准确性。
胎儿超声成像受到多种因素的影响 [4] ，包括羊水、采集参数 [5] 和扫描技

术 [6] ，导致一些问题，如解剖结构小、噪声干扰显著以及对比度低。现有的深
度学习方法在捕捉胎儿股骨和颅区等结构的细微变化上存在困难。然而，大多
数旨在实现高效准确分割的方法采用了微调编码器、引入注意力机制以及加深
解码器等技术，以获取更丰富的特征图来补充编码器的纹理提取。随着特征图

www.xueshuxiangzi.com



2 Jie He et al.

维度的增加，感受野变得更大，这在改善全局上下文的同时，降低了准确分割小
目标和定义边界的能力 [7] ，从而导致分割结果中出现更明显的锯齿边缘。
因此，本研究提出了一种基于 Mamba 机制和自适应特征感知的端到端分割

框架。通过设计各种卷积方法更准确地捕捉轮廓信息，并整合自适应特征感知
增强局部依赖性，该方法解决了胎儿股骨和颅骨超声分割中的关键挑战。我们
的方法提供了以下贡献。

– Design a multi-branch deep strip convolution module to independently scan
feature maps from both horizontal and vertical perspectives, enhancing the
description of target boundary features.

– Design a Mamba residual model to reduce the propagation of original fea-
tures in the network through Mamba’s multi-view scanning approach, min-
imizing interference with segmentation accuracy.

– Design an adaptive perception module to capture the weight information of
different features in the feature map, applying weighted adjustment to the
original features to enhance the model’s nonlinear mapping capability.

– Design a multi-optimizer alternating scheme to address issues of the network
missing the optimal solution and failing to reach convergence.

随着具有强大计算能力的超级计算机的发展，具有大规模参数和复杂计算结
构的深度卷积神经网络（CNNs）在图像处理和医学图像分析与诊断中取得了显
著成功。2024 年，Chen 等人提出了一种多视角局部透视的特征编码模块，设计
了多通道捕获来建模不同节点之间的全局依赖性，并构建了不同层次特征之间
的语义关系，以增强全局和局部特征的提取和融合，从而提高模型的分割性能。
2022 年，Lu 等人引入了一种新颖的多级非最大抑制（NMS）机制，以进一步增
强在三个选择级别上的分割性能，并在胎儿四腔超声图像中进行 13 个解剖结构
的实例分割。2022 年，Pu 等人提出构建显式 FPN 网络以增强多尺度语义信息
融合，提高 MobileNet 在胎儿超声心动图的顶端四腔分割中的性能。
由于开源医学图像数据的限制，大多数语义分割模型是为工业或自然对象设

计的，通常难以处理医学图像分析。因此，许多研究人员通过采用半监督网络
或引入注意力机制来增强特征提取。在 2024 年，Chen 等人 [11] 提出了一个适
配模块，用于在 SAM2 大模型下微调下游任务，改善复杂的分割任务，如伪装。
在 2024 年，Xing 等人 [12] 集成了 Mamba 机制以捕捉在不同尺度的体积特征
中的长程依赖性，增强了网络的分割性能。
本文通过设计不同的视角扫描方法，降低模型复杂度，提升轮廓和小目标信

息提取。通过集成 Mamba V2 [13] 机制进行多视角扫描，它能够捕捉局部和全
局特征依赖关系。采用自适应感知模块和原创特征融合方法来提高解码器的非
线性映射能力。最后，使用不同优化器的交替优化来限制模型在最优解附近的
波动，从而提高分割性能。

2 方法

2.1 FAMSeg 概览

图 1 ，展示了所提议的胎儿股骨和颅骨超声图像分割模型的框架。浅层特征具
有较小的感受野，并在捕获边缘和纹理信息方面表现出强大的能力。然而，为
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了平衡大目标和小目标的分割，许多模型通常构建一个简单的低级特征提取模
块和一个复杂的高级特征提取模块。高低层特征的融合增强了对小目标的分割
性能。这种方法对于自然场景中的物体分割表现良好，因为它补充了高级特征，
同时忽略了低级特征提取。然而，它很难适应医学超声图像中的物体分割，这些
图像通常表现出高度相似、模糊和低对比度的特征。为了应对 SegNeXt [14] 模
型在小目标分割上的局限性，我们引入了 Mamba 机制并设计了一个上下文特
征融合模块。这提高了浅层网络中局部特征信息的交流和多维数据的整合，从
而改善了医学图像中小结构的分割精度。

Fig. 1: FAMSeg 模型细节的示意图。

2.2 特征编码器设计

大多数编码器主要由以单向连接方式组合的卷积模块或残差结构组成。这导致
局部特征流动和提取能力弱，难以深入挖掘和表达关键物体边缘轮廓信息。因
此，解码器在特征恢复过程中缺乏边缘参考，导致明显的伪影效应和小物体特征
的消失。为了解决伪影和小物体特征消失的问题，本工作中的编码器主要由多
分支深条纹卷积模块和 Mamba 残差结构组成，有效地整合了物体的纹理信息。

2.2.1 多分支深度条带卷积 多分支深条带卷积方法以一种更高效的计算方式
从水平和垂直的角度对低层特征进行重点扫描。这减少了计算周期并缓解了同
时从两个方向扫描特征时的特征退化现象。如图 2 (a) 所示，标准卷积通过卷积
核 K 形成的 K ×K 滑动窗口水平和垂直地扫描特征。窗口以特定的步长 S 在
输入特征图上滑动。对于每个覆盖的特征区域，将卷积核的元素与输入特征图
的相应元素相乘，并将结果相加以完成特征提取。标准卷积通过同时进行水平
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和垂直扫描来捕获抽象和丰富的特征信息。然而，双视图方法往往容易忽视较
小的边缘细节，从而导致小物体信息的丢失和特征恢复期间的混叠问题。因此，
如图 2 (b) 所示，我们设计了一个多分支深条带卷积模块，该模块使用多个卷
积核和单向扫描来补充低层抽象特征中缺失的边缘和轮廓信息。

(a) 卷积块 (b) 步幅卷积模块

Fig. 2: 不同卷积操作的原理。从水平和垂直的独立视角扫描特征在保持物体边
缘信息方面更为有效。
首先，使用 5 × 5 卷积提取抽象特征。然后，多个卷积核从水平和垂直视角

分别扫描特征。最后，通过特征堆叠，将单向信息集成到复杂的多视角信息中，
从而缓解小物体和轮廓特征丢失的问题。此外，为了增强编码器单向特征的感
受野，我们设计了一个聚合深度卷积模块，以融合来自不同编码器层的特征信
息。进一步使用来自 SegNeXt 网络的汉堡模块实现特征增强，从而提高模型的
分割性能和鲁棒性。此外，多分支深条带卷积模块与标准卷积相比提供了更高
的计算效率，如方程 ( 1 ) 和方程 ( 2 ) 所示，

Parametersconv = K ×Ho ×Wo ×K, (1)

Parametersour = 2×Ho ×Wo ×K. (2)
设 Hi 和 Wi 表示输入特征的维度，Ho 和 Wo 表示输出特征的维度。步幅记

为 S 。当核大小为 K = 7 时，水平方向和垂直方向的计算成本为

Cost7×7 = 2×Ho ×Wo × 7, (3)

而标准卷积的成本为

Cost7×7(standard) = 7×Ho ×Wo × 7. (4)

如果改用 3× 3 卷积，并得到相同的输出，计算成本将变为

Cost3×3 = 2×Ho ×Wo × 9. (5)

因此，显然独立扫描会导致较低的计算成本。
为了实现更稳定的模型传播并获得精确的分割掩码，我们引入了两个残差结

构：卷积块和瓶颈块。卷积块对输入特征进行下采样，减少计算数据，为瓶颈块
提供更丰富的感受野。这使得对抽象特征的深入挖掘和学习成为可能，增强了
局部和全局特征的依赖性。它改进了多分支深条带卷积模块的感受野，解决了
单视图扫描中特征多样性有限的问题，并优化了模型在轮廓分割方面的表现。
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这两个模块的主要分支都由两个 1 × 1 卷积和一个 3 × 3 卷积组成。它们的
关键区别在于侧支结构：卷积模块的侧支包含一个 1× 1 卷积用于特征融合后降
采样，而瓶颈模块的侧支则直接捷径连接到输出特征用于堆叠和特征提取。这
些残差结构通过信息分支有助于缓解梯度消失问题。
然而，快捷连接可能允许未经过滤的噪声进入网络，特别是在多个 Bottleneck

模块堆叠时。这导致输出特征中原始噪声的累积，减少后续层的过滤能力，并影
响网络的稳定性和分割精度。为了解决这个问题，我们通过引入 Mamba V2 模
块优化了 Bottleneck 的快捷分支，该模块通过其多角度扫描方法滤除噪声，并
增强编码器中低级特征和轮廓的提取。

2.3 特征感知解码器

低级抽象特征为编码器提供了捕捉全局图像信息的特征图。然而，这些抽象特
征图失去了局部信息和空间细节，导致无法直接从其生成分割掩膜。依赖单一
特征上采样逐步恢复分辨率常常导致目标细节和空间信息的丢失，尤其是在超
声图像分割任务中，其中关键的解剖结构不清晰且图像质量较差。然而，来自编
码器的原始特征包含了高分辨率信息，这对精确定位和边缘分割至关重要。因
此，解码器结合特征融合和上采样方法逐步改进抽象特征信息。通过集成一种
特征感知注意机制，它增强了特征的非线性能力，恢复了原始图像的空间分辨
率以生成分割掩膜。
尽管原始特征在精确定位和边缘分割方面表现出色，但它们包含显著的背景

噪声。然而，传统的特征上采样方法通常仅在输入特征图上执行简单的空间扩
展，往往导致图像模糊或细节丢失。因此，FAM 机制引入了一种动态内容感知
方法，使用输入特征图每个位置的空间分布作为权重。这种方法结合并扩展特
征图的不同部分，同时带有映射约束，使得上采样不仅仅是简单的空间扩展，而
是一个整合输入特征全局信息的过程，从而生成更精细、高质量的特征图。

Fig. 3: 特征感知注意力机制原理的示意图。

如图 3 所示，FAM 主要由通道压缩器、内核重组器和内核归一化组成。首
先，1× 1 通道压缩器将输入特征通道从 C 减少到 Cd，从而通过减少特征图中
的通道数来降低模块的计算复杂性。接下来，具有内核大小为 k 的内核重组器
根据通道压缩后的特征图内容生成重组内核，形成大小为 K ×K ×C 的特征图。
这扩展了感受野，并能够使用来自更大区域的上下文信息进行特征非线性映射。
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然后，softmax 函数根据空间信息对特征进行归一化，以评估其重要性。最后，
特征重要性与原始特征进行加权，动态感知并重组它们以增强模型的理解能力。
为了减少原始噪声的干扰，我们仅融合编码器最后三层的特征。此外，我们

对上采样后的特征进行卷积操作，以加强非线性特征映射并提取局部特征，从
而提高模型捕捉更复杂特征的能力并进一步细化特征图。一旦特征图恢复到原
始分辨率，使用 1× 1 卷积代替全连接方法识别并分类特征图中的特征，从而完
成解剖结构分割任务。
当前主流的优化器包括随机梯度下降法 (SGD) [15] 、带权重衰减的 Adam

(AdamW) [16] 、以及自适应矩估计 (Adam) [17] 。然而，每种优化器都有其显
著优势和不可避免的缺点。因此，为了实现更高效的学习和更高的分割准确性，
本文同时使用了 SGD和 AdamW 优化器，在它们之间交替使用以利用各自的优
势。这种方法弥补了每个优化器的局限性，降低了学习成本并提升了分割性能。

SGD 优化器每次只使用一个样本来计算模型梯度，使其易于实现且所需超
参数极少。与一些自适应优化器相比，它提供了更好的泛化能力。SGD 以其简
单性、计算效率和强泛化能力而闻名。如方程 ( 6 ) 所示，SGD 优化器在计算时
不包含梯度动量，并通常需要学习率衰减策略以实现最佳性能。因此，SGD 优
化器通常较慢，需要更长的拟合周期，但它可以在最优解附近振荡，使其适合于
微调模型以达到最优解。

θt+1 = θt − η · ∇θL(θt). (6)

然而，Adam 和 AdamW 优化器都结合了梯度动量和方差来优化网络，与
SGD 相比显著提高了优化效率，从而加快了模型的收敛速度并减少了训练时间。
尽管 Adam 优化器比 SGD 效率要高得多，但它对初始学习率高度依赖。较大
的初始学习率可能导致网络错失最优解，而较小的初始学习率可能会阻碍收敛。
然而，AdamW 优化器将权重衰减应用于参数更新，而不是与梯度一同更新，这
不仅解决了对初始学习率的依赖，还提供了更稳定和改进的优化性能。

mt = β1mt−1 + (1− β1)∇θL(θt), vt = β2vt−1 + (1− β2)∇θL(θt)
2, (7)

m̂t =
mt

1− βt
1

, v̂t =
vt

1− βt
2

, (8)

θt+1 = θt − η · m̂t√
v̂t + ϵ

, (9)

θt+1 = θt − η · m̂t√
v̂t + ϵ

− η · λ · θt. (10)

总之，我们首先使用 AdamW 优化器进行 150 个周期，快速收敛到接近最优
解，避免由于迭代不足而不能达到最优解。然后，我们切换到 SGD 优化器进行
50 个周期的训练，以便进行充分的优化，确保网络达到最优梯度解。
我们收集了来自深圳市妇幼保健院的 3,798 张胎儿股骨和颅骨结构的超声图

像数据集，涵盖了不同的发育阶段。胎儿股骨缩写为 FL，颅骨结构缩写为 FB。
该数据集是使用来自飞利浦和西门子的设备在怀孕的 14 到 28 周期间收集的。
所有实验是在一台安装了 Arch Linux 系统的计算机上进行的，该计算机配备了
Intel Xeon Platinum 8360Y CPU 和四个 NVIDIA A100 GPU，使用 PyTorch
作为模型开发的框架。初始化时的最大和最小学习率分别设置为 0.01 和 0.0001，
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学习率的上下界分别为 0.001和 0.0001。为了动态调整学习率并增强模型的稳定
性，我们基于批量大小自适应地调整最大和最小学习率。为了全面评估 FAMSeg
模型的分割和泛化性能，我们设计了与 BisNet V2 和 U-Net 等主流或相对较新
的分割模型的比较。为了确保一致的测量，我们使用 IoU（交并比）参数来评估
分割结果。实验结果在表 ?? 中展示。FAMSeg 模型不仅优于其他网络，而且在
包含大量小目标的股骨数据集上也取得了更优异的结果。各模型的分割结果如
图 ?? 所示。

FAMSeg 模型能够有效地对胎儿骨骼和颅骨结构进行超声图像分割，这些结
构具有不同的形状、大小和方向，没有出现明显的问题，如锯齿效应、误报、漏
报或误分类。虽然 Swin Transformer 的分割结果次优，但在小目标分割中表现
不佳，并存在分类错误，如图 ?? 中第二和第三实验组的可视化所示。U-Net 网
络从视觉角度可以正确执行分割，但在物体边缘表现出明显的锯齿效应和分割
间隙。为进一步验证 FAMSeg 设计方案的可靠性和可行性，我们如表 ?? 所示，
通过控制相同变量进行了一项消融研究。在相同条件下，通过去除曼巴结构和
特征融合组件，独立训练分割模型，并将结果与基准模型进行比较。实验组 B
和 C 表明，集成上下文融合带来了最显著的整体性能提升。然而，小目标的分
割仍然次优。因此，如实验组 A 和 D 所示，通过结合局部和全局信息，我们提
高了小目标分割的性能。此外如表 ?? 所示，我们探讨了不同优化器和损失衰减
方法对模型训练性能和效率的影响。虽然 AdamW 优化器与余弦损失衰减的组
合结果与我们提出的方法相当，但我们的设计在整体分割和小目标分割性能之
间提供了更好的平衡。
图 ?? 展示了不同优化器和衰减方法组合的训练损失曲线，说明了模型的收

敛速度。本研究中使用的 AdamW 和 Adadelta 组合优化方法实现了最快和最
稳定的收敛。本文提出了 FAMSeg 语义分割模型，以解决小对象分割精度不足
和分割不平滑的问题。该模型探索了横向和纵向独立视角卷积块、自适应感知
机制、多尺度上下文特征融合及不同优化器对分割性能的影响。所提出的横向
和纵向独立视角卷积块旨在保留对象轮廓的纹理特征。此外，自适应感知机制
增强了对局部特征和全局信息的依赖，加强了模型恢复特征映射的能力。尽管
FAMSeg 在胎儿股骨和脑部分割中取得了显著结果，但仍存在一些局限性。首
先，它无法平衡多对象分割的精度。其次，它无法对齐多个模型的信息。最后，
模型的训练过程相对耗时。在未来，我们计划通过将大模型与知识蒸馏技术结
合，进一步平衡多对象分割性能，并将应用扩展到更广泛的医学领域。该研究得
到广西自然科学基金（项目编号 2020JJA170007）、广西自然科学基金（项目编
号 2024JJA141093）、国家自然科学基金（项目编号 62162054）、梧州大学重点
研究项目（项目编号 2023C004 和 2024QN001）、梧州市科技计划项目（项目编
号 202302036）部分支持。
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