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ABSTRACT

医学图像分割利用拓扑连接理论来增强边缘精度和区域一致性。然而，现有的深度网络在整
合连接性时，往往强行将其作为一个附加的特征模块注入，这导致特征空间耦合，且没有标
准化机制来量化不同特征的强度。为了解决这些问题，我们提出了 DCFFSNet（双连接特征
融合分离网络）。它引入了一种创新的特征空间解耦策略。该策略量化了连接特征与其他特
征之间的相对强度。然后构建了一个深入的连接特征融合分离架构。这个架构动态平衡多尺
度特征表达。在 ISIC2018、DSB2018和MoNuSeg数据集上的实验。DCFFSNet在 ISIC2018
上，比次佳模型（CMUNet）提高了 1.3 %（Dice）和 1.2 %（IoU）。在 DSB2018上，它超
过了 TransUNet 0.7 %（Dice）和 0.9 %（IoU）。在MoNuSeg上，它超越了 CSCAUNet 0.8 %
（Dice）和 0.9 %（IoU）。结果表明，DCFFSNet在所有指标上均超过现有主流方法。它有效
解决了分割碎片化问题，实现了平滑的边缘过渡。这显著提高了临床可用性。

Keywords Medical image segmentation · Topological connectivity · Feature space decoupling · DCFFSNet ·
Multi-scale fusion

1 引言

医学图像分割旨在对医学图像中的器官或病变区域进行像素级分类，这项任务在技术要求和医生的时间成本
方面都带来了显著挑战。传统方法主要依赖于手动设计的特征提取。虽然它们能有效处理几何偏差 [1, 2, 3]
，但在分割复杂结构（如具有可变形状和纹理的器官或病变区域）方面的性能不够理想。

在拓扑学中，连通性描述了相邻像素如何相互关联 [4]。通过定义像素之间的邻接关系，连通性建立了空间
连续性约束。这种数学描述有效地解决了传统分割方法的两个主要缺陷。首先，通过增强边缘像素之间相关
性的建模，它减轻了由于梯度信息利用不足而导致的边缘模糊。其次，通过建立区域之间的拓扑依赖关系，
它改善了分割结果的空间一致性。基于连通性模型的分割技术已经取得了显著进展 [5, 6, 7]。这些基于连通
性的技术在处理具有复杂结构的图像时表现出更强的能力，保持内部结构连续性，减少分割结果的碎片化，
并优化分割边缘 [8]。早期连通性在深度学习中的应用主要涉及使用传统图像分割方法进行后处理，例如应
用分水岭算法 [9]来细化 DeepLab [10]模型的输出以提高性能。这些模型并没有在更深层次真正整合连通
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性。然而，随着连通性技术的发展，基于连通性的模型纷纷出现。传统的基于像素的分割主要强调类别特征，
比如边界，而基于连通性的模型在处理具有复杂结构的图像时展现出更优秀的能力。在图像分割的深度学习
领域，利用连通性的新的应用不断涌现。

然而，这些基于连通性的网络通常将连通性建模为一个额外的特征注入，并在模块内显著增强它 [8, 11, 12, 13]
。这种方法可能不是最佳的，因为特征图包含的特征信息有限。虽然大规模增强连通性特征能够在连通性特
征提取中取得良好效果，但同时也影响了其他特征的获取。这些基于连通性的医学图像分割网络缺乏一种标
准化的方法来测量特征空间中不同特征的特征强度或区分它们。这些不同的特征在空间中聚集，共同形成特
征图。

因此，为了解决这些问题：

1. 这项工作通过标准化指标来量化连接特征相对于其他特征的关系，从而实现特征空间的解耦。

2. 我们提出了一种基于特征空间解耦的深度连通性特征融合-分离网络（DCFFSNet）。通过自适应地平
衡连通性尺度与多尺度特征之间的相对强度，它有效地解决了边缘细节描绘的挑战。

2 相关工作

2.1 连接性掩码

传统的基于像素的分割方法主要关注类别特征，而基于连通性的模型在处理具有复杂结构的图像时表现出更
优异的性能。自从连通性在经典图像处理方法中被广泛采用以描述拓扑特性 [14, 15]，它也在基于深度学习
的图像分割中找到了新的应用 [17, 18, 19, 20]。基于连通性的分割网络使用连通性掩码作为标签。通常，这
些掩码由 8个通道（对于 2D图像，对应于 x和 y轴）或 26个通道（对于 3D图像，对应于 x、y和 z轴）组
成 [21]，其中每个通道指示原始图像中的一个像素在特定方向上是否与其邻近像素属于同一类别。

在将标准掩码转换为在图像边界上的连接掩码时会出现一种特殊情况。例如，当在像素的顶行执行向上连接
操作时，传统方法将不存在的邻近位置视为背景（标签 0）。然而，在本文中，这些位置被赋予与像素本身相
同的标签。这种方法确保连接掩码的边界区域中的所有八个通道都保留其分类标签，从而在边缘附近对分割
结果施加更强的约束（在原始计算中，至少三个通道将被设置为背景）。

2.2 双边投票（BV）模块和区域引导信道聚合（RCA）

在获得连通性掩膜后，由于验证过程需要将连通性掩膜转换回一般图像掩膜，Yang等人 [16]首次提出了一
种双向投票机制和区域引导的通道聚合方法，以解决连通性掩膜与一般图像掩膜之间的转换问题。

连接性掩模通过双边投票模块增强相邻像素之间的一致性。由于连接性掩模仅对相同类别的相邻像素进行相
乘操作——这意味着在连接性掩模中两个对应像素的值应该密切相关——因此对应的两个通道中的值必须
属于同一类别，以表示一致的分类结果。在双边投票中，连接输出XC 中的每一对元素相乘，其结果分配给
这两个元素。所得的双边投票输出 XB ，被称为 Bicon图，在最终输出中被视为连接性掩模 Y C 。

双向图中的每个通道以特定方向展示双边类别概率分布，反映了像素与其邻近像素之间的类别关系。区域引
导通道聚合（RCA）方法通过映射函数将双向图转化为单通道输出概率。

XB
i Mask(x, y) = {f{XB

9−i(x, y)}}8i=1 (1)

这里，f 可以是任何聚合函数。在本文中，我们采用max操作进行通道聚合，从八个通道中选择最高概率作
为最终预测概率分布。

2.3 注意力机制

注意力机制 [22]模拟了人类以不同程度的注意力专注于不同区域的方式，并已在计算机视觉中被广泛采用。

在图像分割中，两个最常见且基本的注意力机制是通道注意力 [23]和空间注意力 [24]。在通道注意力机制
中，w通过捕获通道内的特征强度和重要性，为每个通道分配不同的权重。在空间注意力中，w捕获图像或
特征图中不同坐标的特征强度和重要性，为每个位置分配不同的权重。
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3 方法

3.1 DCFFSNet模型

本文提出了一种基于连接解耦的 DCFFSNet。该 DCFFSNet采用典型的 U形编码器-解码器架构，图 1展示了
DCFFSNet的结构。

Figure 1: 所提出的 DCFFSNet模型的结构，包括四个组件：骨干网络、深度监督连接表示注入模块、多尺度
残差卷积模块和方向卷积模块。

3.2 深度监督连接表示注入模块 (DSCRIM)

DSCRIM位于瓶颈层，通过深度监督从底层向特征空间显著注入连通性特征，以将连通性特征从分类特征中
解耦。该模块通过采用快速上采样和连通性分组策略显著增强了特征图的连通性表示信息，从而捕捉到底层
的连通性尺度特征。

图 2展示了 DSCRIM的详细结构。具体来说，DSCRIM首先对底层特征图进行多倍上采样以生成相应的深
度监督输出，并显著地将连接表示注入到网络中。随后，它通过连接分组策略在通道层面学习连接特征，进
一步优化特征表示。

3
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Figure 2: DSCRIM的结构

首先，该模块获取输入的底层特征图 F5，执行卷积和多倍上采样（Upsample_32），然后应用 1× 1卷积以获
得原始尺寸的输出 POUT 。该输出用于通过深度监督将显著的连接性表示注入底层，从而有效地捕捉特征图
中的全局连接信息。接下来，对 POUT 应用全局平均池化（GAP），并通过 1× 1卷积调整通道数量以匹配原
始输入。通过激活函数后，生成一组连接性特征 Padd ，以表示通道之间的连接关系。

Pout = Conv1×1(Upsample32(Conv1×1(F5))) (2)

Padd被分为 8组，每组对应不同方向上的连接特征 Pi。输入特征图 F5也被分为 8组，并对每组应用一个位
移操作，以捕捉不同方向上的空间依赖关系，生成 Xi 。

接下来，该模块通过以下步骤对每组特征 Xi 和 Ci 进行连接表示融合：

1. 通过空间注意力模块（SAM）和通道注意力模块（CAM）处理 Xi ，分别捕获远程空间依赖关系和
通道间交互信息。

2. 将空间注意力和通道注意力的输出相加，以获得结合了空间和通道注意力的融合特征表示。

3. 将融合特征与连接表示 Pi 沿通道维度逐元素相乘，以选择性地增强或抑制具有特定方向信息的特
征。

4. 进一步优化处理后的特征，使用 1× 1卷积并将其添加到原始特征中以保留原始信息，从而得到中间
特征 FD 。

F i
D = Xi + Conv1×1(SpatialAtt(Xi) + ChannelAtt(Xi)⊙ Pi) (3)

其中，⊙表示元素逐位相乘，SpatialAtt和 ChannelAtt分别表示空间注意力和通道注意力。

最后，将 8组处理后的特征连接起来以恢复原始维度，并应用 1× 1卷积来解码特征信息，从而获得最终的
底层连通性特征输出 C5 。

C5 = Conv1×1(cat(F
1
D, . . . , F 8

D)) (4)

3.3 多尺度特征融合模块（MSFFM）

MSFFM融合了不同维度的连接尺度和特征尺度，以获得下一维度的连接尺度特征或混合特征。它通过自注
意力机制将连接空间和特征空间解耦。

图 3展示了MSFFM的结构。该模块通过融合两种类型的输入：特征尺度和连接尺度，显著增强了连接尺度
特征图的空间位置信息和全局上下文依赖性。

4
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Figure 3: MSFFM的结构

对于特征尺度的输入，它们被分为八组，每组内的特征称为组特征。特征沿水平方向和垂直方向进行平均池
化。此过程在水平方向上捕获远距离依赖关系，同时在垂直方向上保留位置信息。随后，两个方向的池化结
果被连接并通过卷积操作W 编码成中间权重。

W = Conv(cat(AvgH(Fi), AvgW (Fi))) (5)

随后，沿空间方向裁剪W ，并重塑回原始结构（横向和纵向）。最后，使用门控机制生成权重表示。与输入
Fi 相乘后，通过归一化得到特征尺度的中间特征。

XF = BatchNormalize(Fi ⊙ Sigmoid(split(W ))) (6)

对于连接尺度输入 C ，将其分成 8组，每组以 Ci为特征。不同之处在于这里使用 3× 3 Conv来获取连接尺
度 XC 的中间特征：

XC = BatchNormalize(Conv3×3(Ci)) (7)

在获得连接性尺度和特征尺度 XC , XF 之间的中间特征后，了解跨空间的二者。具体操作如下：

5
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在特征XF 上，使用二维全局平均池化层来编码全局空间信息，然后 Softmax获取归一化通道描述符WF 。
将WF 与特征 XC 相乘。也就是说，在连接尺度WFC 中获得每个位置上所有通道特征的加权和，以获得全
局空间注意力表示。

WF ,WFC = reshape(Softmax(Avg(XF ))), reshape(WF • reshape(XC)) (8)

与上述操作类似，处理 XC 以在特征尺度WCF 上获得全局空间注意力表示。

最后，将这两种空间注意力聚合，并使用门控机制得到最终的权重表示Wa 。对两个输入 F 和 C 进行校准，
以获得输出 Cnext 和 Fnext 。

Cnext, Fnext = sigmoid(WCF +WFC) • (C,F ) (9)

由于上述操作是在所有组中执行的，结果输出特征 Cnext 仍然保留了连接尺度的原始分组结构，并且可以在
多个层中重复调用。

特别是在模型的最后一层，模型使用了两者混合的最终输出。

3.4 多尺度残差卷积模块（MSRCM）

MSRCM在上采样中执行多尺度特征提取。

图 4显示了MSRCM的结构。MSRCM通过不同大小的卷积核提取多尺度特征，并通过残差连接缓解梯度消
失问题，从而提高模型的性能。

Figure 4: MSRCM的结构

Y = ReLU(BN(Conv1×1(X +ReLU(
∑

i=1,3,5,7

BN(Convi×i(X)))))) (10)

MSRCM使用四个不同大小的卷积核来提取输入特征 X，以获得多尺度的特征信息。然后，这些特征经过 BN
归一化并加在一起进行融合。在 ReLU操作后，它们作为残差被处理，然后重新使用一个 1× 1卷积核进行
编码，以获得输出 Y。

3.5 方向卷积 (PConv)

方向卷积方法 PConv（路径卷积）通过分组和移位优化连接性掩码的分割效果，将从最高层的输出转换为最
终预测。图 5展示了 PConv的结构。PConv分组并移位特征图，在每个组内应用完全相同的卷积核，连接结
果并编码它们以实现连接性掩码的可解释性。

6
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Figure 5: 方向卷积结构（PConv）

Y = Conv1×1(ReLU(BN(cat(Conv3×3(shift(Xi)))))) (11)

PConv将输入特征图 X分为八组，针对每组进行对应连接方向的移位操作，并应用 3 × 3卷积核进行卷积。
然后将结果重新组装回原来的大小，并使用 1× 1卷积核进行解码，产生最终的模型预测输出。

3.6 损失函数

本文将连接性输出 XC 视为模型的核心输出。在第 2.1节中，描述了连接性掩码可以通过简单的乘法操作从
常规掩码 X中导出。在第 2.2节中，通过双边投票获得连接性输出XC ，以生成双连接性掩码XB ，然后通
过 RCA将其转化为标准掩码 X 。

因此，考虑到上述不同的掩码，模型的损失函数定义如下：

L = LMainBCE + 0.2 ∗ LBBCE + 0.8 ∗ LCBCE (12)
LMainBCE = LBCE(X,Y ) = X ∗ Y + (1−X) ∗ (1− Y ) (13)

LBBCE = LBCE(X
B , Y C) = XB ∗ Y C + (1−XB) ∗ (1− Y C) (14)

LCBCE = LBCE(X
C , Y C) = XC ∗ Y C + (1−XC) ∗ (1− Y C) (15)

其中，上标 B指的是双通道掩码，C指的是连接性掩码，而没有上标的指的是标准掩码。

Loss = 0.2 ∗ L(output1) + L(output2) (16)

本文提出的模型有两个输出，其中 output1是深度监督连接表示注入的中间输出，而 output2是模型的最终
输出。

4 实验

4.1 数据集

为了验证模型的性能，我们使用了三个不同的数据集进行实验，包括 ISIC2018数据集 [25]、DSB2018数据
集 [26]和MoNuSeg数据集 [27]。

4.2 比较实验

为了验证所提议的 DCFFSNet 网络的有效性，我们选择了更经典的医学图像分割网络 U-Net [28] 、
UNet++ [29] 、AttUNet [30] 、TransUNet [31] 、CMUNet [32] 、CSCAUNet [33] 进行比较。本文选择
了 Dice相似系数 (DSC)和交并比 (IoU)作为核心定量评估指标。

7
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表格 1显示了 DCFFSNet在不同数据集下的模型性能，其中 ±表示五折交叉验证环境中的标准差，在某种
程度上反映了模型的稳定性。实验结果显示我们的模型表现最佳。

Table 1: DCFFSNet的对比实验结果

Model Year ISIC2018 DSB2018 MoNuSeg FLOPs Params
IoU( % ) Dice( % ) IoU( % ) Dice( % ) IoU( % ) Dice( % )

UNet [28] 2015 79.8 ± 0.7 86.9 ± 0.8 83.8 ± 0.3 90.5 ± 0.2 63.1 ± 0.8 76.6 ± 0.7 50.166G 34.527M
UNet++ [29] 2018 79.9 ± 0.1 87.0 ± 0.2 84.5 ± 0.1 91.0 ± 0.1 63.7 ± 0.6 76.9 ± 0.5 106.162G 36.630M
AttUNet [30] 2019 81.8 ± 0.1 88.7 ± 0.2 84.1 ± 0.1 90.7 ± 0.1 64.1 ± 0.8 77.3 ± 0.8 51.015G 34.879M
TransUNet [31] 2021 80.9 ± 0.8 86.9 ± 0.2 84.7 ± 0.2 91.2 ± 0.3 65.7 ± 0.7 78.2 ± 0.7 32.238G 93.231M
CMUNet [32] 2023 82.2 ± 0.3 88.8 ± 0.3 83.9 ± 0.2 90.5 ± 0.2 66.1 ± 0.7 78.5 ± 0.8 69.866G 49.932M
CSCAUNet [33] 2024 82.0 ± 0.4 88.5 ± 0.4 84.4 ± 0.3 90.9 ± 0.3 66.4 ± 0.5 78.8 ± 0.6 10.517G 35.275M
DCFFSNet (Ours) - 83.5 ± 0.3 90.0 ± 0.2 85.4 ± 0.1 92.1 ± 0.1 67.2 ± 0.9 79.7 ± 0.9 21.732G 52.717M

通过分析和比较实验指标，本文提出的 DCFFSNet 网络在三个数据集上均取得了最佳的 Dice 系数和 IoU
分数。在 ISIC2018 数据集上，该模型的 IoU 得分为 83.5 ± 0.3，Dice 系数为 90.0 ± 0.2，分别比第二好的
CMUNet高出 1.3 %和 1.2 %。在 DSB2018数据集上，该模型的 IoU得分为 85.4 %，Dice系数为 92.1 %，分
别比第二好的 TransUNet高出 0.9 %和 0.7 %。在MoNuSeg数据集上，该模型的 IoU得分为 67.2 %，Dice系
数为 79.7 %，分别比第二好的 CSCAUNet高出 0.8 %和 0.9 %。

DCFFSNet 在计算效率和模型性能之间实现了有效的平衡。其计算量仅为 21.732 GFLOPs，显著低于诸如
U-Net、UNet++和 CMUNet等模型，略高于 CSCAUNet。这表明在推理过程中所需的计算资源减少，使分割
任务更加高效，特别适合在计算能力有限的场景中部署。关于参数（52.717M），虽然 DCFFSNet没有达到最
低计数，但它在不显著增加参数负担的情况下提供了高分割性能。这展示了其在模型复杂性和有效性之间的
最佳平衡。总的来说，尽管 DCFFSNet在绝对计算/参数指标上不占优势，但其较低的计算负荷增强了部署的
可行性。通过维持良好的性能效率权衡，该架构展示了作为高效分割模型的潜力。

图 6 , 7和 8的可视化结果显示，DCFFSNet在边缘精细化、内部拓扑保持和整体分割质量上显著优于包括
UNet 和 UNet++ 在内的比较模型。与其他模型经常出现边缘模糊、边界错位和内部不连续性的问题不同，
DCFFSNet能够实现精确的边缘定位，具有与真实标注高度一致的清晰轮廓，同时有效维护区域内连通性并
消除不连续性伪影，从而获得最佳的形态一致性和细节表现。通过低计算负载和适度参数结合优越的分割准
确性与操作效率，DCFFSNet在所有评估模型中建立了最佳的性能-效率平衡，彰显其作为高效分割解决方案
的强大发展潜力，并展示了在实际医学图像分析应用中灵活部署的显著实用价值。
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Figure 6: ISIC2018数据集的图像对比实验的可视化参考

9

www.xueshuxiangzi.com



DCFFSNet for Medical Image Segmentation

Figure 7: DSB2018数据集比较的可视化参考
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Figure 8: MoNuSeg数据集上图像比较实验的视觉参考

4.3 消融实验

为了验证所提出方法的有效性并严格控制变量，本节仍然选择 ISIC2018数据集、DSB2018数据集和MoNuSeg
数据集进行消融实验。

表 2显示了消融实验的结果。在本文中，消融实验是通过移除或替换模块来进行的。具体的网络结构设计如
下：

• DCFFSNet：本章提出的深度连接特征融合与分离网络。

• 没有 DS：去除深度监督连接表示注入模块 DSCRIM，主网络输出的特征图 F5 被直接复制到多尺度
特征融合模块。

• 无MSF：去除多尺度特征融合模块MSFFM，传输的特征直接与上采样特征以加法方式进行拼接（以
确保通道数量的一致性）。

• 无MSR：多尺度残差卷积模块MSRCM被原始残差结构所替代。
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Table 2: DCFFSNet消融实验结果
Dataset Net IoU( % ) Dice( % )

ISIC2018

w/o DS 81.1 ± 0.4 87.3 ± 0.5
w/o MSF 82.8 ± 0.1 88.9 ± 0.1
w/o MSR 83.2 ± 0.2 89.5 ± 0.2
DCFFSNet (Ours) 83.5 ± 0.3 90.0 ± 0.2

DSB2018

w/o DS 83.7 ± 0.2 89.9 ± 0.2
w/o MSF 84.8 ± 0.1 91.1 ± 0.1
w/o MSR 85.0 ± 0.1 91.5 ± 0.1
DCFFSNet (Ours) 85.4 ± 0.1 92.1 ± 0.1

MoNuSeg

w/o DS 63.1 ± 1.1 77.2 ± 1.0
w/o MSF 64.2 ± 0.7 78.3 ± 0.7
w/o MSR 66.5 ± 0.6 79.2 ± 0.6
DCFFSNet (Ours) 67.2 ± 0.9 79.7 ± 0.9

本节中设计的 DSCRIM、MSFFM和MSR模块都对网络产生了积极的影响。例如，在 ISIC数据集上，移除
DSCRIM模块导致 DCFFSNet的 Dice系数得分降低了 2.4 %，IoU得分降低了 2.7 %。移除MSFFM模块导致
Dice系数得分降低了 0.7 %，IoU得分降低了 1.1 %。替换MSR模块导致 Dice系数得分降低了 0.3 %，IoU得
分降低了 0.5 %。

图 9、 10和 11显示了消融实验的视觉结果。

Figure 9: ISIC2018数据集的消融实验结果
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Figure 10: DSB2018数据集消融实验结果

Figure 11: MoNuSeg数据集消融实验结果

从消融实验的可视化结果可以清楚地看出，各个模块的协同效应对本章提出的模型有不同的影响。深度监督
连接表示注入模块显著影响最终模型结果，而 DSCRIM对整体特征获取和连接获取都有重大影响。多尺度
特征融合模块（MSFFM）对于内部拓扑有显著作用。通过整合连接和特征尺度，移除它会更加关注特征尺度
信息，从而导致内部和边缘拓扑的破坏。在多模块的协同效应下，本章提出的模型不仅确保了分割性能，还
能在保持内部结构一致性的同时准确确定边界位置，最终实现了医学图像的有效分割。

除了上述提到的消融实验外，还对本文使用的损失函数的权重分配进行了相应的实验。具体来说，调整了
L(output1)的权重，结果如表 3所示。其中 w = 0表示取消权重，即不再使用深度监督方法来注入连通性
尺度特征。
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Table 3: L(output1)的权重消融结果
Dataset Evaluating W IoU( % ) Dice( % )

ISIC2018

0 81.7 ± 0.2 88.1 ± 0.2
0.1 82.7 ± 0.3 88.8 ± 0.3
0.2 83.5 ± 0.3 90.0 ± 0.2
0.3 83.1 ± 0.2 89.5 ± 0.3

DSB2018

0 84.9 ± 0.1 91.5 ± 0.1
0.1 85.2 ± 0.1 91.9 ± 0.1
0.2 85.4 ± 0.1 92.1 ± 0.1
0.3 85.1 ± 0.1 91.7 ± 0.1

MoNuSeg

0 64.8 ± 0.8 78.0 ± 0.8
0.1 65.7 ± 0.9 78.5 ± 0.9
0.2 67.2 ± 0.9 79.7 ± 0.9
0.3 66.2 ± 0.9 78.7 ± 0.9

结果显示，当 L(output1)的权重为 0.2时，模型的性能最佳。然而，当取消使用深度监督来注入连接性尺度
特征后，模型的性能显著下降，这在某种程度上也反映了 DSCRIM模块在模型中发挥的重要作用。

5 讨论

所提出的算法在保持内部拓扑结构和平滑边缘区域方面表现出色，有效地捕获目标细节并生成平滑的分割边
界；然而，与最先进的方法相比，它在整体指标上的改进有限（例如，Dice系数/IoU），这可能是因为在优化
局部细节时缺乏对全局一致性的关注，尽管拓扑完整性得到了增强，但由于连通性约束，可能略微降低了准
确性。未来的研究应优先考虑通过增强一致性机制实现局部与全局优化的平衡，开发参数化策略以在不同场
景中动态调整连通性强度，并结合注意力机制或多尺度特征融合等先进技术来全面提升性能。

6 结论

本文提出了一种新的医学图像分割框架——DCFFSNet（深度连接特征融合分离网络），通过系统的特征空间
解耦来解决现有基于连接性方法的局限性。通过引入包括深度监督连接表示注入模块（DSCRIM）、多尺度
特征融合模块（MSFFM）和多尺度残差卷积模块（MSRCM）的三层架构，我们的方法有效地量化和平衡了
连接特征与多尺度特征之间的相对强度。ISIC2018、DSB2018和MoNuSeg数据集的实验结果表明，与最先
进的方法相比，该方法在 Dice系数上提高了最多 1.3 %，在 IoU上提高了最多 1.2 %。提出的方法在边缘精
度和区域一致性方面特别出色，为需要准确边界描绘和内部结构保留的临床应用提供了显著优势。
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