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Abstract
在数据稀缺的场景中，深度学习模型常常对噪声和无关的模式过拟合，这
限制了其对未见样本的泛化能力。为了解决医疗图像分割中的这些挑战，
我们引入了 Diff-UMamba，一种新的架构，将 UNet 框架与 mamba 机制
结合以建模长距离依赖关系。Diff-UMamba 的核心是一个噪声抑制模块
（NRM），该模块采用信号差分策略来抑制编码器内的噪声或无关激活。这
鼓励模型过滤掉伪特征并增强与任务相关的表示，从而提高其对临床有意
义区域的关注。因此，该架构在低数据环境中显著提高了分割精度和鲁棒
性。Diff-UMamba在多个公共数据集上进行了评估，包括 MSD（肺和胰腺）
和 AIIB23，在各种分割任务中相对于基线方法实现了 1–3 %的一致性能提
升。为了进一步评估在有限数据条件下的性能，还在 BraTS-21 数据集上通
过改变可用训练样本比例进行了额外实验。该方法还在一个小型内部非小
细胞肺癌（NSCLC）数据集上验证，用于在锥形束 CT（CBCT）中进行肿
瘤总体积（GTV）分割，在基线之上实现了 4–5 % 的提升。
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1. 引言

深度学习已经在医学图像分割中带来了革命性的变化，其中卷积神经
网络（CNNs）在广泛的临床应用中提供了最先进的性能 [1] 。大多数用
于三维医学图像分割的架构都是建立在基础的 UNet 设计之上。在这些架
构中，nnUNet [2] 作为一个强大的自配置框架脱颖而出，能够在多个基
准测试中持续取得优异结果而无需手动调整，确立了其作为标准基线的地
位。SegResNet [3] 通过结合残差连接和引入变分自动编码器（VAE）分支
以正则化训练，进一步改进了 UNet 架构，特别是在数据有限的情况下尤
为有益。然而，由于 CNN 的感受野有限，固有地难以建模长距离依赖关
系，使其在分割那些扩散的、不规则的或在体积扫描中跨越多个切片的复
杂解剖结构时效果较差 [4, 5] 。为了解决这个问题，基于序列的模型，如
transformers [6] 和 mamba [7] 因其通过注意力机制和状态空间表示捕捉
全局上下文的能力而受到关注 [8] 。在许多真实世界场景中，单个数据点
的解释高度依赖于上下文。例如，在自然语言处理领域，单词的含义受其
周围符号的影响，而在医学影像处理中，解剖结构通常跨越多个切片，需
要跨切片的连贯性以实现准确的分割 [9] 。序列模型专门设计用于学习局
部和全局依赖关系，使其能够构建上下文感知的表示。这种能力对分割任
务尤其有利，因为准确的边界划定不仅依赖于孤立特征，还依赖于嵌入在
整个序列中的连续性和结构。transformer [6] 相较于传统的递归神经网络
（RNN [10] ）和长短期记忆网络（LSTM [11] ）代表了一项重大进展，通过
用一个完全并行的多头注意力机制来取代它们固有的顺序处理。这一操作
在方程式 1 中被正式定义：

Attn(Q,K, V ) = softmax
(
QK⊤
√
dk

)
V (1)

其中 Q,K, V 分别表示查询、键和值，而 dk 是查询的维度。另一种变
体称为差分 Transformer [12] ，通过信号差分去除共模信号来减少上下文
噪声。该差分注意机制在公式 2 中表达：

DiffAttn(X) =
(

softmax
(

Q1K⊤
1√

d

)
− λ softmax

(
Q2K⊤

2√
d

))
V (2)

其中 Q1, K1 表示用于捕获相关信号组件的主要注意力的查询和键矩阵，
而 Q2, K2 对应于用于估计和减去共模噪声模式的查询和键。参数 λ 控制噪
声抑制的程度。基于变换器的架构在 3D 分割中显示了潜力。UNETR [13]
在非重叠的 3D 补丁上使用视觉变换器（ViT）编码器。变换器的多层特征
被融合到一个卷积解码器中。然而，UNETR 存在高计算成本、缺乏层次
化表示和缺乏局部归纳偏差的问题。SwinUNETR [14] 使用分层 swin 变换
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器 [15] 解决了这些问题。它将自注意力限制在局部窗口中，并引入了用于
跨窗口交互的平移窗口。

Mamba [7] 是另一种序列模型，它引入了一系列选择性状态空间模型
（SSMs），在保持变压器的长程上下文建模能力的同时，实现了 O(T ) 的时
间和内存复杂度。它通过隐藏状态 h(t) ∈ RN 将一维输入序列 x(t) ∈ R 处
理为输出 y(t) ∈ R ，通过线性常微分方程（ODEs）捕捉长期依赖关系：

h′(t) = Ah(t) + Bx(t), y(t) = Ch(t), (3)

其中 A ∈ RN×N 是状态转移矩阵，B ∈ RN×1 和 C ∈ R1×N 是投影矩阵。通
过使用时间尺度 ∆ ，连续值使用零阶保持 (ZOH) 离散化：
在训练过程中，mamba 利用全局卷积来高效并行地处理整个序列。卷

积核被定义为

K =
(
CB,CAB, . . . , CA

M−1
B
)
, (4)

，其中 M 是输入长度。这个结构化核 K ∈ RM 通过线性变换实现了高效
的长程依赖建模。UMamba [16] 将状态空间 mamba 模块融入到 UNet 中，
以实现高效的 3D 医学分割。他们提出了两种变体，UMamba-Bot（基线）
在瓶颈处使用 mamba，而 UMamba-Enc 则在每个编码器层中使用 mamba
模块。与基于 Transformer 的模型相比，UMamba 在降低计算成本的同时
保持或提升了性能，使其适合于资源受限的环境。
然而，序列模型的成功依赖于获取大规模标注数据集（> 800 卷），然而

由于生成像素级标签所需的高成本和努力，这在医学领域是稀缺的。这种数
据稀缺带来了一个主要挑战：当在小数据集上训练时，基于序列的模型往
往会过拟合，学习到虚假的噪声模式而不是临床相关的特征 [17, 18, 19, 20]
。为了解决这些限制，最近的工作探索了各种将序列模型适应于数据受限
环境的策略。Swin-UMamba [21]引入了一种混合架构，利用在大规模数据
集（如 ImageNet）上的预训练，将一般的视觉先验知识转移到较小的目标
2D 域，从而有效地减少了过拟合。然而，专门为解决小数据集挑战而设计
的 3D 网络较少。因此，我们提出了一种架构，该架构包括一个专门的模
块，用于在潜在空间中以非指导的方式学习和抑制噪声模式。该模块与主
要的 UNet 主干共同训练，通过减少虚假的激活来帮助模型专注于任务相
关特征。本文的贡献如下。

• 我们提出了一种用于肿瘤分割的差分 UMamba 架构，该架构整合了
一种新颖的降噪模块（NRM），以减轻在小规模数据集上的过拟合。
据我们所知，这是首次引入医学图像分割的差分网络，该网络包含旨
在抑制噪声的额外参数。
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Table 1: 我们研究中使用的数据集概述。

Dataset Modality Targets Number of Volumes
MSD Task06-Lung CT Tumor 63
MSD Task07-Pancreas Contrast-enhanced CT Pancreas & Tumor 281
Internal Dataset Planning CT & CBCT GTV 564
BraTS MRI (T1, T1ce, T2, FLAIR) Enhancing tumor, edema, necrosis 1251
AIIB23 HRCT Airways (no tumor labels) 120

• 我们分析了在不同数据集规模上训练的模型的潜在空间，并展示了过
拟合会产生与注入噪声所造成的类似模式。

• 该方法在多个小规模数据集上进行了广泛评估，并在性能上持续优于
现有的最先进方法。

• 实现了一种基于深度学习的肿瘤轮廓传播流程，使模型能够利用先
前的轮廓信息并提高分割性能。该方法是从以前用于分割危及器官
（OAR）的方法 [22] 中采纳的。

论文的组织结构如下。在第 2 节中，我们描述了所使用的数据集和我们
提出的方法。第 3 节介绍了实现细节以及探索性研究，并提供了定性和定
量的结果。最后，在第 4 节中，我们讨论了局限性和未来工作的潜在方向。

2. 材料与方法

2.1. 数据集
我们在三个以肿瘤为重点的数据集上进行了实验：MSD [23] （肺和胰

腺）、BraTS-21 [24, 25, 26] 和一个内部数据集，以及一个用于气道分割的
数据集（AIIB23 [27] ）。本节提供了每个数据集的详细信息，摘要见表 1 。
医学分割十项全能 [23] (MSD) 挑战赛提供了一套全面的 3D 医学影像

数据集，涵盖了各种解剖部位，旨在促进可推广的分割算法的发展。
肺部分割：此任务涉及从胸部 CT 扫描中分割非小细胞肺癌（NSCLC）病
变。该数据集由 63 个带注释的 3D CT 卷组成，作为医学分割竞赛的一部
分发布 [23] （Task06-Lung）。使用单一的前景标签来识别肿瘤区域。由于
肿瘤形态和密度的广泛异质性，以及胸腔内混杂的解剖结构的存在，该任
务构成了一个重大挑战。我们将数据集分为 50 个用于训练的卷和 13 个用
于测试的卷。
胰腺分割：这个任务（Task07-Pancreas）关注的是在增强对比的腹部 CT
扫描中分割胰腺及胰腺肿瘤。数据集包括注释的三维扫描图像，每个图像
包含两个目标结构：胰腺及任何现存的肿瘤病灶。该任务的复杂性源于胰
腺的体积小、不规则形状，以及与周围腹部器官的对比度较低。此外，肿
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瘤外观通常稀疏且细微，这在训练过程中处理严重类别不平衡时带来了更
多挑战。该数据集包括 281 例增强对比的腹部 CT 扫描，其中胰腺和胰腺
肿瘤均有人工标注。数据集被分为 250个用于训练的扫描和 31个用于测试
的扫描。

2.1.1. BRaTS-21 数据集
这个数据集 [24, 25, 26] 主要集中在胶质瘤的分割上，胶质瘤是最常见

且侵袭性最强的脑肿瘤之一。它由 1,251 个三维脑磁共振成像（MRI）扫描
组成，每个扫描包含四种不同的成像模态：T1 加权（T1）、增强型 T1 加权
（T1CE）、T2加权（T2）以及 T2液体衰减反转恢复（T2-FLAIR）。它们提供
逐体素标注的真实标签。图像具有固定的空间分辨率为 240 Œ 240 Œ 155
像素，来自使用各种 MRI 扫描仪的多个机构，确保采集设置的多样性。数
据集包括三个关键肿瘤子区域的分割标签：

非增强型肿瘤核心（NCR/NET）增强型肿瘤（ET）肿瘤周围水肿
(ED)。

这些标签用于优化网络，并在最后结合以生成全肿瘤（WT）、肿瘤核心
（TC）和增强肿瘤（ET）的分割结果。数据集被随机分割，分配 150 张图
像到测试集，其余图像用于训练和验证。

2.1.2. 内部数据集：GTV 分割
这个数据集是匿名化并私有保存的，由 82 位诊断为未手术非小细胞肺

癌患者的数据组成。他们接受了剂量在 60 至 70 Gy 的放射治疗，所有患
者都同意使用他们的数据。成像使用了一种 3D free-breathing 技术，利用
含碘对比剂、用于计划的西门子 CT 扫描仪，以及用于机载成像的 Varian
CBCT 扫描仪和直线加速器进行。每位患者通常有 6 到 7 次 CBCT 扫描
和一次计划 CT，依次将 CBCT 与计划 CT 首次对齐进行配准。对于标签
轮廓，之前的 GTV ( GTVn−1 ) 被应用于当前的 CBCT ( CBCTn )，使用
[-400, +175 HU] 的阈值来分离 GTV，并对显著的解剖变化进行手动调整。
数据被分为子集，61 名患者被分配到训练集，14 名到验证集，剩下的 7 名
到测试集，并确保各子集之间患者数据不重叠。这分别对应 476、48 和 40
次扫描。

2.1.3. AIIB23 数据集
AIIB23 数据集 [27] 作为“纤维化肺病的气道知情定量 CT 成像生物标

志物-2023”挑战的一部分在 MICCAI 发布。该数据集旨在促进在间质性肺
病患者中进行稳健的气道树分割和预测性生物标志物的发现，因为晚期纤
维化的扭曲结构使得气道提取异常困难。虽然这一数据集中没有提供肿瘤
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Figure 1: 提出的 Diff-UMamba 的概述。独立层用于检测噪声模式，随后通过噪声减少模
块（NRM）进行过滤。（ λ1 - λ5 是可学习的参数。）e1 到 e5 的特征形状，与 m1 和 m2

的形状，与最后的跳跃连接相同。

分割，但我们将其包括在内，以增加数据集池的多样性。挑战中的训练部
分由 120 个高分辨率胸部 CT 体积组成，这些体积是从患有进展性纤维化
间质性肺病的患者（主要是特发性肺纤维化）中通过全吸高分辨率临床 CT
(HRCT) 协议获取的。所有扫描的层间距为 ≤ 1 毫米，平面内像素大小约
为 0.7 毫米，反映了常规 HRCT。数据集随机分割，分配 99 个体积到训练
集，其余体积用于测试集。

2.2. 提出的架构
小型数据集由于缺乏足够的数据点来保证泛化能力，可能会因为过拟合

或训练的记忆化导致模型引入不必要的噪声模式。所提出的 Diff-UMamba
通过在每个编码器层集成专门的模块来解决这一问题，这些模块学习数据
中的噪声模式，并最终通过噪声减少模块（NRM）在瓶颈层中将其过滤掉，
如图 1 所示。
这种过滤掉不重要特征的方法受到差分变压器 [12] 的启发，它在注意力层
中使用否定技术来消除上下文的词元级噪声。

Diff-UMamba 的剩余块和 mamba 块与 UMamba [16] 中使用的结构相
同。每个剩余块由一个卷积层组成，后接实例归一化（IN [28] ）和 Leaky
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ReLU [29] 激活函数。然后将原始输入加到处理输出上，使得该模块能够
学习残差映射。mamba 模块通过两条并行路径处理输入。在两者中，序
列通过线性层投影到更高的分辨率 (B, 2L,C) 。第一路径应用 1D 卷积和
SiLU [30] 激活，以及结构化状态空间（SSM）操作。第二路径则应用另一
个线性投影后接 SiLU [30] 激活。两条路径的输出通过 Hadamard 积逐元
素结合。最后，产生的特征投影回 (B,L,C) 并重新整形到原始的 3D 布局。
方程 5 概述了 Diff-UMamba 的完整前向传播过程。

ŷ = D

(
M1(E(x))−M2

(
l∑

i=1

λiei

))
(5)

其中 ŷ 是网络预测输出，E 是从输入 x 提取特征表示的主要编码器，D 是
重构最终输出的解码器，M1 是生成中间表示 m1 的瓶颈蛇块，而M2 是
通过对外部嵌入 ei 的加权和生成 m2 的第二个蛇块。

2.2.1. 下采样块
来自编码器层的每个输出都经过一个专用的下采样块，以将特征图投影

到统一的空间分辨率。每个块由一个 1 × 1 × 1 卷积、一个 ReLU [29] 激
活以及一个自适应平均池化操作组成，该操作将特征图调整为预定义的瓶
颈尺寸。给定来自 i -th 编码器层的编码器输出特征图 Fi ∈ RCi×Di×Hi×Wi ，
下采样输出 F̂i 按照方程 6 计算：

F̂i = AdapPool (ReLU (Conv1×1×1(Fi))) , F̂i ∈ RC′×D′×H′×W ′ (6)

这里，C ′ 是目标通道数，(D′, H ′,W ′) 表示瓶颈的空间期望尺寸。对于
每个编码器层的输出，分别应用降采样块，以确保在 NRM 中进行特征融
合或聚合之前的一致维度性。
该模块在图 1 中进行了说明，清楚地描绘了其输入和输出。它将 e1 到

e5 和 m1 作为输入，并产生 m̂ 作为输出。模块汇总来自多个降采样层的噪
声模式，如方程 7 中所定义：

ê =
l∑

i=1

λiei (7)

这里，λi 是可训练的参数，ei 表示专用下采样块的第 l 层的输出。在聚
合完输出后，它们会被处理，通过 mamba 块M2 [7] ，然后被滤出主要
瓶颈，如 方程 8 所示。

m̂ = m1 −m2 (8)

7

www.xueshuxiangzi.com



在这里，m1 对应提取出的包含有用信息和噪声的特征，而 m2 代表估计的
噪声。与经典信号处理系统（例如，卡尔曼滤波器）一样，状态空间模型
以估计隐含动态并滤除测量噪声而闻名于信号去噪 [31] 。在 NRM 中使用
mamba 的灵感来源于这一原理。从 m1 中减去 m2 有效地发挥了过滤器的
作用，以隔离有意义的特征并抑制噪声。

Algorithm 1 将 NRM 集成到基于 UNet 的架构中
1.2.3.Require: Encoder outputs {F1, F2, . . . , Fl} , bottleneck feature m1

Require: Trainable parameters {λ1, λ2, . . . , λl} , Mamba block M
Ensure: Denoised output m̂ for decoding

1: for i = 1 to l do
2: ei ← AdapPool(ReLU(Conv1×1×1(Fi))) ▷ Downsample Fi to produce

ei as in Equation 6
3: end for
4: ê←

l∑
i=1

λi · ei ▷ Aggregate encoder outputs using Equation (7)

5: m2 ←M(ê) ▷ Estimate noise using a Mamba block
6: m̂← m1 −m2 ▷ Filter noise as per Equation (8)
7: return m̂ ▷ Pass m̂ to decoder

降噪模块（NRM）是一个灵活的组件，可以集成到任何基于 U 型网络
的架构中。将 NRM 整合到现有架构的过程在算法 1 中概述。注意：在
Diff-UMamba 中有 2 个 mamba 模块。我们建议在较小的数据集上使用这
个模型，在这种情况下，尽管 mamba 模型 [7] 通常比 transformers [6] 表
现更好，但常常难以有效地表现。相比之下，较大数据集通常提供更广泛
多样的训练样本，使模型能够更有效地泛化，并且在基于序列的模型中通
常表现更好。

2.3. 潜在空间分析
我们发现，在有限数据集上训练的模型往往会捕捉到虚假的或过拟合的

模式，这些模式在特征空间中表现为类似噪声的扭曲。为探讨这一现象，我
们可视化了训练模型（UMamba-Bot [16] ）的瓶颈特征。在图 2 a 中，我
们展示了瓶颈特征的按通道 t-SNE 投影，其中人为地加入了不同级别的高
斯噪声。随着噪声水平的增加，特征的结构化组织逐渐恶化，表明潜在空
间对噪声的敏感性。有趣的是，当模型在数据集的缩减子集上进行训练时，
也观察到了类似的特征结构退化。为了证明这一点，我们将 Figure 2 b 中
的 BraTS-21 数据集上使用不同大小的训练数据进行训练的模型的瓶颈特
征进行了可视化。随着训练集规模的减小，特征嵌入变得越来越分散且不
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Figure 2: a.) 在不同水平的高斯噪声下，UMamba-Bot瓶颈中通道特征形状的可视化。b.)
在 BRaTS-21数据集的不同比例（16 %，32 %，48 %，64 %，80 %）中，对 UMamba-Bot
（顶部）和 Diff-UMamba（底部）的通道瓶颈特征进行的 t-SNE 可视化。每个点代表一个
通道标记，突出显示特征表示如何随着训练数据和模型变化的增加而演变。

连贯，这表明有限数据会在潜在空间中引发类似噪声的伪影。为了量化这
一行为，我们采用了轮廓系数 [32] ，对于数据点 i ，定义在公式 9 中：

si =
bi − ai

max(ai, bi)
(9)

其中 ai 表示簇内的平均距离（即 i 与同一簇内所有其他点之间的平均距
离），而 bi 表示 i 与最近邻簇中所有点的最小平均距离。利用 k-means 进
行聚类，聚类数量为 k ，并使用最大轮廓分数来评估聚类质量和选择最
佳的 k 。观察到 UMamba-Bot（16 %，32 %，48 %）之间的聚类行为减
弱，这类似于嵌入空间中噪声水平的增加。然而，在分析不同训练样本量
的 Diff-UMamba 模型的瓶颈特征时，我们观察到某些通道始终表现出良好
的分离簇，即（强调 ）。Diff-UMamba 拥有更高的轮廓分数，表明其特征表
示更加紧凑且具有区别性。虽然我们不能确定聚类瓶颈特征与分割指标改
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进之间的直接因果关系（详见第 ?? 节），但我们观察到这种一致的聚类行
为出现在使用不同数据集大小训练的 Diff-UMamba 模型中。此外，这个数
据集中有轻微的过拟合迹象，因为使用四种输入模式有助于减小训练集 80
% 和 16 % 之间的性能差距。进一步的调查在第 ?? 节中对 Diff-UMamba
中的 NRM 模块进行了评估。

3. 实验和结果

我们将Diff-UMamba集成到UMamba-Bot架构中，该架构基于 nnUNet [2]
框架自动管理预处理、装配和网络架构的选择，为医学分割任务提供了强
大而适应性强的设置。优化是通过 SGD进行的，使用 dice损失和交叉熵损
失的未加权和。实验在内部数据集中进行了 1000 个 epoch，使用单个输入
(CBCT)或两个输入（见第 ??节）。对于公共 BRaTS-21数据集 [24, 25, 26]
，使用了四种输入模态 [T1, T1CE, T2, FLAIR]。相比之下，MSD [23] 和
AIIB23 [27] 数据集使用单个 CT 体积作为输入。所有实验均在 Tesla A100
GPU 上进行。
在本节中，我们在不同的数据集上评估和分析各种最新的分割网络。Diff-

UMamba 与各种架构进行了比较，包括基于 CNN 的方法（如 nnUNetv2、
SegResNet）、基于 transformer的方法（UNETR、SwinUNETR），以及基于
mamba的模型（如 LKM-UNet、UMamba-Bot、UMamba-Enc和 SegMamba）
用于内部数据集。由于肿瘤形状和大小的多样性，以及它们经常出现在低
对比度区域中的特性，训练用于 GTV 分割的深度学习网络带来了很大的
挑战。为了解决这一问题，我们结合使用了刚性注册的轮廓（r-CT）作为
先验信息，以指导网络精确描绘 GTV，正如图中所示，这类似于之前在
CBCT 体积上的 OAR 分割中展示的方法。该过程首先将计划 CT（传统放
射治疗时间线如图所示）与 CBCT 体积进行配准。
使用梯度下降优化转换参数以对齐这两种模态。为最小化人工干预，对
所有患者使用相同的超参数。注意：该方法仅应用于内部数据集。表 ??
显示了结果，分为两个组：一个排除了 r-CT 轮廓，另一个在输入中包含
了它们。评估指标由骰子系数（DSC ↑ ）、交并比（IOU ↑ ）和豪斯多
夫距离（HD95 ↓ ）组成，我们观察到包含 r-CT 轮廓为所有模型提供了
显著好处。此外，Diff-UMamba 在两种情况下的结果均优于其余情况。与
Umamba-Bot 相比，在没有 r-CT contours 的情况下，DSC 增加了 5.02%
（pvalue = 0.03 ，配对 t 检验）；在使用 r-CT contours 的情况下，DSC 增
加了 4.44% （pvalue = 0.002 ，配对 t 检验）。有趣的是，当包含额外数据
（r-CT 轮廓）时，改进更小。NRM 的增加使总参数数量增加了 2 % ，同时
在潜在特征空间中提供了降噪。
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Table 2: 轮廓传播方法的 DSC 比较。

Translation Rigid DIR-T DIR-L Ours
DSC 55.19 56.89 63.20 66.59 76.91

表 2 对比了包括 DIR 在内的非深度学习轮廓传播方法的两种变体：仅
肿瘤变形的 DIR-T 和整个肺变形的 DIR-L 。我们的方法在所有其他方
法上始终至少领先 10% 。图 A.5 提供了两种可变形配准变体的更多细
节。我们在 MSD [23] 数据集上进行了实验，任务包括肺和胰腺，以及
AIIB23 [27] 数据集的气道分割。结果如表 ?? 所示。在所有任务和数据集
中，与 UMamba-Bot [16] 相比，Diff-UMamba 的 IOU 始终增加 1 到 3% 。
这种稳定的改进表明，集成到 Diff-UMamba 中的降噪模块（NRM）在增强
特征表示和模型泛化方面发挥了重要作用，特别是在训练数据有限的情况
下。

Table 3: 在 BRaTS-21 数据集上对最先进的分割模型进行比较，使用不同比例（16 %，32
%，48 %）的训练样本。表格报告了 DSC、IoU 和 HD95，表示为（平均值 ± 标准差）。

Models
Avg (WT, TC, ET)

16 % 32 % 48 %
DSC( ↑ ) IOU( ↑ ) HD95( ↓ ) DSC( ↑ ) IOU( ↑ ) HD95( ↓ ) DSC( ↑ ) IOU( ↑ ) HD95( ↓ )

nnUNetv2 [2] 89.87± 15.11 83.97± 17.63 5.00± 16.60 91.43 ± 12.70 85.96± 15.30 4.36± 15.55 91.25± 13.50 86.08± 15.47 3.61± 13.40

SegResNet [3] 89.31± 16.73 83.90± 17.87 4.95± 18.24 90.74± 14.43 85.43± 16.29 3.86± 14.16 90.83± 14.47 85.39± 16.79 4.19± 15.18

UMamba-Bot [16] 89.74± 15.38 84.03± 17.24 5.01± 16.89 90.59± 13.44 84.70± 15.79 4.79± 16.10 91.18± 13.74 86.21± 14.98 3.55± 11.01

UMamba-Enc [16] 89.17± 16.12 83.28± 17.91 5.16± 16.95 90.54± 14.09 84.80± 16.54 5.14± 16.95 91.14± 13.65 86.14± 15.09 3.51± 10.78

LKM-UNet [33] 89.23± 16.45 83.49± 18.24 5.58± 18.63 90.94± 13.60 85.34± 15.97 4.63± 15.90 90.77± 14.07 85.19± 16.59 4.64± 15.82

Diff-UMamba 89.93 ± 14.83 84.21 ± 16.82 4.85 ± 16.15 91.24± 12.67 86.22 ± 14.56 3.41 ± 14.56 91.30 ± 13.10 86.27 ± 14.51 3.19 ± 9.78

此外，表 3和 ??显示了使用不同比例的训练样本（16 %、32 %、48 %
、64 %、80 %）在 BRaTS-21数据集 [24, 25, 26]中的网络性能。我们比较
了 nnUNetv2 [2]、SegResNet [3]和 mamba架构 [33, 16]与 Diff-UMamba
。我们观察到，当数据集的 32 % 进行训练时，Diff-UMamba 显示出了最显
著的改进，在三项指标中显著优于其他方法（基于与 pvalue < 0.05 进行配
对 t检验）。由于存在多个输入模式，训练数据的 16 %和 80 %之间的骰子
分数差异相对较小。此外，在这种情况下引入 NRM的好处并不明显，因为
多模态输入本身有助于减少过拟合。因此，在所有较小的数据集规模（16
% 和 48 % ）中，性能提升并不总是显著的。表 ?? 显示，随着数据集规模
增大，UMamba-Bot [16] 和 UMamba-Enc [16] 的性能优于 Diff-UMamba
和 nnUNetv2 [2] ，反映出 mamba 在建模长程依赖并减轻对 NRM 需求方
面的优势。这表明，随着数据集规模的扩大，NRM 模块的优势被削弱，而
基础模型可以更有效地进行泛化。我们重复了实验，使用单一模态，即来自
BraTS-21 [24, 25, 26] 的 T1 加权 MRI，包含训练样本的 16 %，以证明在
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真正小数据环境中的改进。图 ??提出了 Diff-UMamba、UMamba-bot [16]
和 nnUNetv2 [2] 在三个肿瘤子区域中的比较。尤其是，Diff-UMamba 在
TC、ET 和平均性能上表现出显著改进（p<0.05，配对 t 检验）。这些结果
突出显示了 Diff-UMamba 的能力，尤其是在数据受限的环境中可以学习到
更有意义的表示。

3.0.1. 消融研究
进行了一项针对内部数据集（使用 r-CT 轮廓线）的消融研究，以评估

不同 NRM 配置的影响，其中包括排除 e1 到 e5 ，移除 mamba 块M2 以
及更改 λ 初始值（λinit ），这些在表 ?? 中进行了总结。所有消融变体在
比较 UMamba-Bot 时一致地达到了更高的 DSC。发现最佳配置（具有最大
IOU）包括（e1 到 e5 ），保留 mamba 块M2 ，并将 λinit 设为 0.5。结果表
明，移除 e1 或 e2 显著降低性能，而排除更深层的影响相对较小。这支持了
NRM 有效过滤主要在早期编码器层中捕获的噪声的假设。另外，在表 ??
中还包括标准 NRM 模块装备的 SegResNet [3] 和 UNETR [13] 的结果，相
较于非 NRM 版本（见表 ?? ），有适度的改善，SegResNet 的 dice 得分提
高了 1.01 %，UNETR 提高了 2.85 %。相比之下，Diff-UMamba 获得了显
著更高的 4.44 % 的提升，可能是因为 mamba 架构提供了更好的归纳偏置
以整合 NRM，能够更好地建模序列模式并在数据少的情况下抑制噪声，而
transformers 对数据稀缺更敏感，较难有效利用 NRM 捕获的差异化信号。
在这一部分中，我们在内部数据集上进行探索性实验，以分析 NRM 的

行为并将 Diff-UMamba 的性能与基线模型进行比较。
图 ?? 展示了通过 Diff-UMamba 编码器处理的测试集中的 1,280 个小块

中 m1 和 m2 之间的皮尔逊相关性。结果一致显示这两种嵌入类型之间的
相关性较低，这表明它们捕捉到了不同的特征表示。这暗示着 m1 和 m2 关
注输入数据的不同方面。此外，我们通过在推理过程中将各种类型的噪声
（高斯、散斑、周期性和椒盐）以不同的强度引入第一个残差块来评估模型
的鲁棒性。如图 ?? 所示，Diff-UMamba 比 UMamba-Bot [16] 更有效地适
应，这表明 NRM 能够在 UMamba 瓶颈中减轻噪声。噪声水平与其对应参
数之间的映射在附录 A.4 中给出。

3.0.2. 参数的演变
图 ?? 展示了在 BRaTS-21 [24, 25, 26] 数据集的 32 % 和 80 % 上训练

的模型的 λ 可训练参数的演变对比。当在 32 % 的数据上训练时，我们观
察到 λ1 和 λ2 达到了显著高于其余参数的值。这表明在数据有限的条件下，
模型对早期特征（即来自较浅的编码器阶段）赋予了更大的重要性，这支持
了微分操作通过从早期表示中放大更多信息丰富的信号来减弱噪声的作用。
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与之相对，当在数据集的 80 % 上进行训练时，模型给所有参数 λ 指派
了一致较低的值，且它们之间的变化极小。这表明对微分操作的噪声减弱
效应的依赖性降低。通过获取足够的数据，模型可以直接从输入中学习更
加具有表现力的表示，而不必强调可微信号。结果是对 NRM 的需求减少，
模型通过在训练期间抑制数值 λ 来隐式地调节其影响。这种行为突显了模
型基于数据可用性自适应调节其架构机制的能力。另一个观察到的现象是
λ 参数的稳定化行为。在数据集的 32 % 和 80 % 的设置中，λ 值最初表现
出波动，因为模型正在寻找噪声特征的最佳组合。然而，在数据集的 80 %
上训练的模型中，稳定化发生得更快。这种较早的稳定化支持了这样一种
观点，即在有足够的训练样本时，模型对特征微分的依赖性较少，从而能
够更快速地稳定到有效的已学得表示中。

3.1. 与现有最先进方法的视觉比较
图 3 展示了在四个公共数据集中，Diff-UMamba 与几种最先进的分割

方法之间的定性比较：(a) BRaTS-21 [24, 25, 26] ，(b) MSD [23]（胰腺），
(c) MSD [23]（肺部），和 (d) AIIB23 [27]。这些比较突出了 Diff-UMamba
在不同模态和器官中准确描绘复杂解剖和病理结构的有效性。
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MRI Image GroundTruth Ours nnUNetv2 SegResNet UMamba-Bot UMamba-Enc LKM-UNet

a.)

b.)

c.)

d.)

Figure 3: 四个数据集分割结果的视觉比较：a) BRaTS-21 数据集 [24, 25, 26]（在可用训
练集的 32 % 上训练），显示的分割区域：NCR , ED 和 ET 。b) 医学分割十项全能 [23]
胰腺任务，突出显示 pancreas 和 tumor 区域。c) 肺任务，显示 tumor 区域。d) AIIB23
数据集 [27] ，突出显示 airway 区域。

在图 3 a的第一个例子中，Diff-UMamba在准确描绘非增强核心（NCR）
区域上明显优于其他方法。在第二个例子中，虽然大多数方法的表现大
致相似，Diff-UMamba 在某些细微区域提供了更精确的描绘，如图中红色
箭头所示。在图 3 b（MSD [23] ：胰腺）中，第二个例子清楚地展示了
Diff-UMamba 的优势：它是唯一一种成功检测出肿瘤区域的方法，而大多
数其他模型错误地将其分类为胰腺的一部分。这突出显示了模型对小病
理区域的敏感性及其在应对类别混淆方面的鲁棒性，这在胰腺肿瘤分割中
由于肿瘤的细微表现和边界不规则性而是一个常见问题。对于 MSD [23]
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（肺）数据集（图 3 c），在第一个例子中，大多数方法表现出分割缺陷，尤
其是在边界区域。然而，Diff-UMamba 显示出更清晰且连贯的描绘，具有
更少的误报和不连续性，而 LKM-UNet 与其他模型相比也表现良好。在图
3 d 中的 AIIB23 [27] 数据集，专注于气道和周围结构的分割，许多模型在
两个例子中都出现了显著的伪影。然而，Diff-UMamba 表现出更大的抗性，
提供了更符合解剖学的结果，具有更少的气道段断开或碎片。使用内部数
据集的比较如图 A.6 所示，其中子图（a）、（b）和（c）展示了 r-CT 轮廓
的引入显著提高了肿瘤边界的可见性，即使在对比度较低的区域也是如此。
然而，一些示例如 c 和 d 显示出当使用 r-CT 轮廓时，性能由于不准确的
配准而下降的情况。

4. 局限性

噪声减少模块（NRM）显示出令人鼓舞的结果，尤其是在小规模数据集
上。在这项研究中，NRM 被集成到 UMamba-Bot 架构中，以利用 mamba
在小规模数据集上的长程依赖建模能力。替代的集成方案，例如在每个编
码器层中嵌入 NRM 的 UMamba-Enc，可能会提高去噪性能。然而，早期
的编码器层通常在具有大量标记的高分辨率特征图上运行，使得这种集成
在计算上代价高昂且非平凡。在未来的工作中解决这一挑战将是关键，以
便在整个架构中更广泛地使用 NRM。此外，这项工作仅限于 3D 医学图像
分割任务。尚未评估 NRM 对 2D 数据和非医疗领域的适用性。更广泛地
说，这项工作为我们如何利用小数据集进行学习开启了一个新方向。传统
上，小数据集通常与轻量级模型配对以避免过拟合。然而，如果像 NRM这
样的噪声感知组件允许较大的模型在数据稀缺的情况下具有更好的泛化能
力，这可能促使我们重新思考模型设计策略。与其简单地减小模型尺寸，我
们可能会开始探索通过选择性正则化的方法，开发更大的架构，即使在受
限的数据环境中也能为更具表现力的模型铺平道路。未来工作的另一范围
包括动态 NRM 的开发，其可根据数据集的特征选择性激活。例如，NRM
仅在学到的噪声阈值（例如 λ1 或 λ2 值）超过某个水平时应用，从而允许
模型自适应地决定何时需要去噪。这种机制将使 NRM 的动态部署成为可
能，使得 Diff-UMamba 更具可扩展性。

5. 结论

在这项工作中，我们介绍了 Diff-UMamba，这是一种新颖的模型，通过
检测和去除每个编码器层中的噪声来增强像 mamba 这样的序列模型在较
小数据集上的性能。我们的方法基于 UMamba-Bot ，整合了一个噪声消减
模块（NRM），以在数据有限的情况下提高性能。我们展示了该模型超越
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了现有的 sota 模型，在内部数据集和公共数据集上均取得了优异的结果，
即使训练样本有限。我们的研究表明，Diff-UMamba 适用于医学成像应用，
其中获取大量高质量标注的挑战仍然是一个显著的限制。
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Appendix A. 实验的额外信息

CT
Acquisition

T0

Treatment
Plan
T0

Delination of
GTV, CTV, PTV

Quality
Assurance

T0

CBCT - Week 1
Positioning

T1

CBCT - Week 6
Positioning

Tn

Planning Phase Delivery Phase

Time

Figure A.4: 传统放射疗法展示了计划和实施阶段。在这段时间内，需要获取 CBCT 图像
用于定位，整个治疗大约需要 30-45 天。

(a) (b)

Figure A.5: 两种变形的可变形矢量场表示，a.) DIR_L 利用肿瘤所在的肺部，b.) 而
DIR_T 仅使用一个边界框来变形肿瘤周围的区域。

Noise Level Normal Speckle Periodic Salt and Pepper
Low/High Diff-UMamba UMamba-Bot Scale Diff-UMamba UMamba-Bot Amplitude Diff-UMamba UMamba-Bot Probability Diff-UMamba UMamba-Bot

Level 1 0 76.91 72.64 0 76.91 72.64 0 76.91 72.64 0 76.91 72.64
Level 2 -2/2 76.83 70.18 0.3 76.81 73.04 0.5 76.98 71.20 0.002 74.94 15.27
Level 3 -5/5 68.82 60.52 0.5 76.39 68.88 1 76.27 66.80 0.005 68.47 0.91
Level 4 -8/8 64.25 29.53 0.7 74.78 59.32 2 70.77 20.18 0.008 63.47 0.69
Level 5 -10/10 55.69 17.45 0.9 71.05 30.86 3.5 65.55 0.073 0.01 56.79 0.56
Level 6 -12/12 35.25 12.36 1.1 66.03 0.07 5 56.96 0.036 0.02 25.34 0.25

Table A.4: 与图 ?? 对应的噪声映射表，说明不同噪声类型和强度对 DSC 的影响。
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Figure A.6: 肿瘤分割在内部数据集上的视觉比较。所有肿瘤都位于低对比度区域，用
PET-CT 辅助在真实值中勾画出来。a) 一个位于肺外的异常肿瘤。b-e) 位于肺内的肿瘤。
在案例 a、b 和 c 中，通过 r-CT 轮廓改善了分割，而在 d 和 e 中没有改善，可能是由于
r-CT 轮廓的错位。
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