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基于上下文感知的轻量化医学图像分割方法
杨晋权  胡永祥 *

湖南工业大学，中国·湖南 株洲 412100

摘 要 ： 针 对 临 床 实 时 分 析 、 边 缘 设 备 部 署 以 及 资 源 受 限 平 台 中 ， 提 出 了 一 种 轻 量 化 医 学 图 像 分 割 模 型

NeoMorphUNet。该模型在保持 U 型结构的基础上，从特征提取、跳跃连接增强和跨层融合三个关键环节进行轻量

化设计。具体而言，通过构建 CHC Block 提升多尺度上下文信息和方向结构特征的提取能力；引入 SAG Block 增强

浅层特征的目标响应能力，并设计 GAF Block 实现深浅层特征的高效融合，从而在降低模型复杂度的同时保持较好

的分割性能。在两个公开数据集上的实验结果表明，该模型在显著减少参数量与计算量的情况下仍具备较强竞争力。
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A Context-Aware Lightweight Medical Image Segmentation Method
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Abstract： We propose NeoMorphUNet, a lightweight medical image segmentation model designed for real-time clinical 
analysis, edge device deployment, and resource-constrained platforms. While retaining the U-shaped architecture, this 
model incorporates lightweight design strategies across three key aspects: feature extraction, enhanced skip connections, 
and cross-layer fusion. Specifically, the CHC Block is constructed to enhance the extraction of multiscale contextual 
information and directional structural features; the SAG Block is introduced to improve the target response capability 
of shallow-layer features; and the GAF Block is designed to achieve efficient fusion of deep and shallow-layer features. 
This approach maintains strong segmentation performance while reducing model complexity. Experimental results on 
two public datasets demonstrate that the model remains highly competitive despite a significant reduction in the number 
of parameters and computational cost.
Keywords: Medical image segmentation; Attention mechanism; Lightweight

0 引言
医学图像分割是医学图像分析的基础任务，在病灶定

位、器官轮廓提取、手术规划及疗效评估中意义重大。随

着深度学习发展，分割方法已从传统图像处理转向以卷

积神经网络为主的端到端学习[1]。U-Net[2] 凭借编码器 –

解码器结构与跳跃连接，在多尺度特征提取方面表现优

异，衍生出 UNet++[3]、Attention U-Net[4]、CE-Net[5] 等

改进模型；DeepLabV3+[6]、TransUNet[7]、Swin-Unet[8] 及

SegFormer[9] 则从空洞卷积[10]、Transformer[11] 和轻量解码

器设计等角度进一步提升性能。现有研究表明，增强特征

表达、优化多尺度融合与全局上下文建模是提升分割精度

的关键。然而，高精度模型往往复杂度高、参数量大，限

制了其在临床实时分析、边缘设备和资源受限平台中的应 

用[12-13]。

现有轻量化方法多通过减少网络深度 / 宽度或使用深

度可分离卷积来降低复杂度，但常以牺牲特征表达为代价，

导致边界细节、结构完整性与复杂目标刻画能力下降。这

一问题在 GLAS 腺体分割（形态多样、边界不规则、易粘

连）和 ISIC2018 皮肤病变分割（低对比度、边界不连续、

背景复杂）中尤为突出。因此，需在特征提取、关键区域

增强及跨层信息融合等方面进行针对性优化。为此，本文

提出轻量化模型 NeoMorphUNet。该模型保留 U 型结构，

从特征提取、跳跃连接增强及跨层特征融合三方面进行轻

量化设计：构建 CHC Block 增强多尺度上下文与方向结

构特征；引入 SAG Block 增强浅层特征以突出关键区域；

设计 GAF Block 实现深浅层特征高效融合。在 GLAS 与

ISIC2018 数据集上，通过定量分析、可视化和消融实验验

证了模型在降低参数量和计算复杂度的同时保持良好分割

性能。

1 模型整体架构

图1 NeoMorphUNet的整体架构
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图 1 展示了 NeoMorphUNet 的整体架构。该网络采

用轻量化的编码器—解码器结构，通过逐级下采样与上采

样实现多尺度特征提取与空间细节恢复。在保持框架简洁

的同时，模型强化了编码阶段的多尺度表征与解码阶段的

跨层特征引导融合，从而在低计算开销下有效建模目标边

界、纹理和上下文信息。编码阶段，输入图像经基础卷积

层后进入由多个编码层构成的下采样路径。每个编码层以

CHC Block 为核心，通过多分支深度卷积提取不同感受野

下的特征增强对尺度变化、方向结构和复杂边界的建模能

力。随着网络加深，特征图分辨率降低，语义信息增强，

获得更具判别性的高层表示。NeoMorphUNet 体现了“轻

量化编码、多尺度增强、跨层引导、逐级解码”的设计

思路。CHC Block 提升编码阶段的多尺度建模能力，SAG 

Block 强化跳跃连接中的特征选择性表达，GAF Block 优化

深浅层特征融合效果。三者协同，使模型在低复杂度下更

好地应对目标尺度变化大、边界模糊及背景干扰强等挑战。

1.1 上下文感知异构卷积模块

在医学图像分割中，病灶等目标具有明显的尺度与方

向变化，对特征图的多尺度表达能力要求较高。传统卷积

使用单一尺度卷积核，难以同时捕获不同尺度和方向的上

下文信息，且大卷积核计算量大，不利于轻量化设计。

图2 CHC Block模块示意图

为此，本文提出上下文感知异构卷积模块（CHC 

Block）。该模块在轻量化基础上，引入非对称深度卷积与

膨胀深度卷积的并行结构，联合建模局部方向特征与全局

上下文信息，提升对复杂边界与多尺度目标的表征能力。

模块由特征压缩单元、异构卷积分支与特征融合单元组成。

设输入特征图为 B C H WX R × × ×∈ ，首先经 1×1 卷积、批归

一化与 ReLU 进行特征预处理：

                  ( )( )0 1 1ReLU BN Conv ( )X X×=     � （1）

随后进入两条并行分支：非对称深度卷积（3×1 与

1×3 串联），增强对水平 / 垂直方向边缘与细长结构的刻

画能力： 

                1 1 3 3 1 0DWConv (DWConv ( ))X X× ×=    � （2）

另一条分支采用膨胀深度卷积（膨胀率 2），扩大感

受野以捕获更大范围的上下文结构：

                   2 3 3, 2 0DWConv ( )dX X× −=     � （3）

最后，拼接两条分支输出，经 1×1 卷积、批归一化

与 ReLU 融合得到最终输出：

         1 1 1 2ReLU(BN(Conv (Concat( , ))))Y X X×=     � （4）

通过上述设计，CHC Block 在保持轻量化的同时，协

同建模局部方向细节与全局上下文信息，提升模型对边界

模糊、结构粘连等复杂场景的特征表达能力。

1.2 层级语义引导注意力模块

为提升编码器浅层细节与深层语义的融合效果，增强

模型对目标区域及边界的选择性表达能力，本文设计了层

级语义引导注意力模块（SAG Block）。该模块利用浅层特

征的高分辨率细节与深层特征的语义信息，分别构建通道

引导与空间引导权重，对浅层特征进行自适应重标定，从

而增强目标区域响应、抑制背景干扰。

图3 SAG Block模块示意图

如图所示，SAG Block 由两个并行引导分支与一个输

出融合单元构成：通道引导分支基于浅层特征，空间引导

分支基于深层特征。浅层分支通过全局平均池化提取通道

统计信息并生成通道注意力；深层分支通过 1×1 卷积和上

采样生成空间引导权重。两者依次作用于浅层特征，再经

卷积、归一化与激活得到最终输出。

设 浅 层 输 入 特 征 为 B C H W
sX × × ×∈ ， 深 层 输 入 特 征 为

2 2

H W
B C

dX
× × ×

∈ 通道引导分支通过全局平均池化和 1×1 卷积

生成通道权重，强化有效通道、抑制冗余：

         ( )( )( )1 1BN Conv GlobalAvgPool( )C SW Xσ ×=     � （5）

空间引导分支利用深层特征的语义信息上采样生成空

间权重，在高分辨率特征图上聚焦目标区域：	

   ( )( )( )1 1Upsample BN Conv ( ) , ( , )S DW X H Wσ ×=   � （6）

将两种权重依次作用于浅层特征，实现特征与空间维

度的双重筛选：

                      CS S C SX X W W= ⊗ ⊗     � （7）

最后经卷积、归一化与 ReLU 增强特征稳定性与判

别性：

           ( )( )1 1ReLU BN Conv ( )CSY X×=     � （8）

SAG Block 利用浅层特征与深层特征之间的互补关系，

通过通道与空间双重引导增强特征选择性。该方法能有效

缓解噪声与背景干扰，提升对小目标、模糊边界及不规则

病灶的分割性能。
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1.3 Ghost 卷积的高效特征融合模块

为充分融合浅层细节与深层语义，提升网络对边界、

纹理及目标区域的表达能力，本文设计了基于 Ghost 卷积

的高效特征融合模块（GAF Block）。该模块先对浅层与深

层特征进行尺度对齐与通道映射，实现跨层融合，再利用

逐点卷积与深度卷积对融合特征进行局部重构与上下文增

强，获得紧凑且判别性的特征表示。

图4 GAF Block模块结构图

如图 4 所示，GAF Block 由跨层特征对齐、特征融合

和特征增强三部分组成。将低分辨率深层特征恢复至高分

辨率，统一尺寸与通道分布：

 ( )( )1 1BN Conv Upsample( , ( , ))DDX X H W×↑ =   � （9）

在不增加计算量、不引入冗余维度的前提下实现浅层

细节与深层语义的初步融合，实现信息互补与特征增强：

                        F S DX X X ↑= +     � （10）

随后通过 1×1 卷积与 ReLU 提炼核心信息，降低计

算开销：

            ( )( )1 1ReLU BN Conv ( )C FX X×=    � （11）

使用轻量化深度卷积强化边缘、拐角、细小结构等局

部细节信息：

       ( )( )3 3ReLU BN DWConv ( )A CX X×=    � （12）

将全局压缩特征与局部增强特征进行互补性拼接，同

时保留全局语义信息与局部细节信息：

                    Concat( , )C AY X X=     � （13）

GAF Block 的核心是在跨层融合基础上增强局部特征

建模。实现了在较低计算复杂度下提高了跨层融合质量，

适用于小目标、模糊边界及尺度变化明显的医学图像分割

任务。

1.4 损失函数

在医学图像分割任务中，由于前景与背景像素分布通

常存在显著不平衡，仅采用像素级分类损失容易导致模型

对小目标区域的学习不足。为此，本文采用二值交叉熵损

失（Binary Cross Entropy, BCE）与 Dice 损失相结合的复合

损失函数，以同时兼顾像素级分类精度与区域重叠一致性，

从而提升分割性能。

具体而言，整体损失函数定义为：

              ˆ ˆ( , ) ( , )total BCE Dicey y y yλ= ⋅ +      � （14）

其中， y 表示真实标签， ŷ 表示模型预测结果，λ 为

权重系数（本文设置为 0.5）。

二值交叉熵损失定义为：

[ ]
1

1 ˆ̂log( ) (1 ) log(1 )
N

BCE i i i i
i

L y y y y
N =

= − + − −∑  （15）

Dice 损失用于衡量预测区域与真实区域之间的重叠程

度，其定义为：

1

1 1

ˆ2
1

ˆ

N

i i
i

Dice N N

i i
i i

y y

y y

=

= =

+
= −

+ +

∑

∑ ∑





    � （16）

其中，为平滑项，用于避免分母为零的情况。

该复合损失函数的设计具有以下优势：BCE 损失能够

提供稳定的像素级监督信号，而 Dice 损失则直接优化分割

区域的重叠度，有效缓解类别不平衡问题。两者的结合有

助于提升模型在边界区域及小目标结构上的分割精度，从

而获得更鲁棒的分割结果。

2 实验结果与分析
2.1 数据集

为评估模型所述方法在 GLAS 分割数据集，ISIC2018

数据集上进行了相关实验，具体的数据集信息如下：

图5 ISCI2018数据集和GLAS数据集的实例

（1）GLAS：GLAS（Gland Segmentation in Colon 

Histology Images）数据集是腺体分割任务中较为经典且

常用的公开数据集，由 MICCAI2015 Gland Segmentation 

Challenge 发布，主要用于推动结肠组织病理图像中腺体

结构自动分割方法的研究。该数据集包含 165 张 H&E 染

色的结肠组织病理图像，其中 85 张用于训练，80 张用于

测试；

（2）ISIC2018 ：ISIC2018 数据集由 International Skin 

Imaging Collaboration（ISIC）组织发布是皮肤病灶分割任

务中应用最广泛的公开数据集之一。其中 Task 1 的目标是

实现皮肤镜图像中病灶区域的自动分割。根据官方数据说

明 ISIC2018 Task 1 共提供 2594 张训练图像和 100 张验证
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图像和 1000 张测试图片。

2.2 实验环境与设置

所有实验基于 PyTorch 2.1、Python 3.10 和 CUDA 

11.8，在 Intel Xeon Gold 6430 CPU 与 GeForce RTX 4090 

GPU 上完成。采用 SGD 优化器，动量 0.9，初始学习

率 0.01，权重衰减 0.0001，并采用带 1 个 epoch 预热的

Polynomial Decay 学习率调整策略（幂指数 0.9）。对于

GlaS 和 ISIC 任务，批次大小设为 8，训练最多 100 轮，输

入图像统一调整为 224×224，并采用随机翻转、旋转等数

据增强提升模型泛化能力。

2.3 评估指标

为全面评估 NeoMorphUNet 与各基线模型在医学图

像分割中的性能，本文采用 IoU、Dice 相似系数（DSC）、

准确率（ACC）、精确率（Precision）、召回率（Recall）

等指标。

IoU 用于衡量预测分割区域与真实标注区域之间的重

叠程度，数值越高表示预测结果与真实标签的一致性越好。

Dice 系数为精确率与召回率的调和平均值，在目标区域占

比较小的医学图像分割任务中，对类别不平衡问题具有较

高敏感性。ACC 表示被正确分类像素占总像素数的比例，

用于评估模型整体的预测准确程度。精确率反映模型抑制

假阳性的能力。召回率表示实际阳性像素中被正确识别的

比例，体现模型对病变区域的检测敏感性。

2Dice
2

TP
TP FP FN

=
+ +

    � （17）

Accuracy TP TN
TP TN FP FN

+
=

+ + +
   � （18）

1

1mIoU
C

i

i i i i

TP
C TP FP FN=

=
+ +∑    � （19）

Recall TP
TP FN

=
+

   � （20）

Precision TP
TP FP

=
+

    � （21）

2.4 对比实验

表1 不同模型GLAS数据集上分割性能的比较分析

Method Dice Accuracy mIoU Recall Precision

Afformer 0.7986 0.8312 0.7110 0.8322 0.8194

CENet 0.7932 0.8148 0.6875 0.8041 0.8206

DCSAUNet 0.8045 0.8236 0.7002 0.8051 0.8427

DeepLabV3plus 0.8535 0.8777 0.7818 0.8830 0.8638

Nested U-Net 0.8178 0.8510 0.7404 0.8499 0.8436

TransUNet 0.8594 0.8775 0.7818 0.8619 0.8921

U-Net 0.8163 0.8485 0.7366 0.8521 0.8344

NeoMorphUNet 0.8820 0.8966 0.8126 0.8750 0.9195

表 1 展示了不同模型在 GLAS 数据集上的定量分

割结果。NeoMorphUNet 在 Dice（0.8820）、Accuracy

（0.8966）、mIoU（0.8126）、Recall（0.8750）和 Precision

（0.9195）五项指标上均取得最优结果，综合性能优于其他

模型。虽然 Recall 略低于 DeepLabV3plus（0.8830），但

整体表现稳定，表明该方法在保持较高检出能力的同时

有效减少了误分割。传统卷积网络（如 U-Net、Nested 

U-Net、CENet）在 GLAS 上表现稳定，但在 Dice 和

mIoU 等关键指标上仍有局限，说明仅靠局部卷积难以应

对腺体形态差异大、边界模糊及相邻腺体易粘连等问题。

在所有方法中，NeoMorphUNet 取得了最佳综合

结果。相较于 U-Net，其 Dice、Accuracy、mIoU 和

Precision 分别提升 0.0657、0.0481、0.0760 和 0.0851；该模

型在区域重叠度、边界一致性和预测精确性方面均具明显

优势，验证了其在腺体分割任务中的有效性、鲁棒性及对

复杂形态与粘连结构的适应能力。

表2 不同模型ISIC2018数据集上对比实验结果

Method Dice Accuracy mIoU Recall Precision

Afformer 0.8692 0.9314 0.8422 0.8632 0.8822

CENet 0.8790 0.9317 0.8402 0.8867 0.8525

DCSAUNet 0.8711 0.9301 0.8393 0.8610 0.8792

DeepLabV3plus 0.8791 0.9364 0.8523 0.8750 0.8878

Nested U-Net 0.8750 0.9317 0.8410 0.8782 0.8629

TransUNet 0.8728 0.9287 0.8344 0.8757 0.8533

U-Net 0.8668 0.9264 0.8289 0.8773 0.8411

NeoMorphUNet 0.8867 0.9371 0.8525 0.8883 0.8734

与基线 U-Net 相比，NeoMorphUNet 的 Dice、

Accuracy 和 mIoU 分别提高了 0.0199、0.0107 和 0.0226，

Recall 提高了 0.0011，Precision 提高了 0.0323，说明所提

出模型在分割精度、区域重叠度及误分割抑制方面具有一

定优势。尤其是在 Precision 指标上的提升较为明显，表明

NeoMorphUNet 在减少背景区域误检方面表现更好。

NeoMorphUNet 在 ISIC2018 数据集上的整体性能并

未超过 DeepLabV3plus 和 TransUNet 等表现最优的方法。

这说明虽然所提出模型在轻量化结构设计下取得了较稳定

的分割结果，但在皮肤病变图像中更加复杂的颜色分布、

纹理变化和边界不规则场景下，其全局语义建模能力和特

征表达能力仍有进一步提升空间。

总体来看，NeoMorphUNet 在 ISIC2018 数据集上取

得了较好的分割性能，相比基线模型表现出一定改进，验

证了 CHC Block、SAG Block 和 GAF Block 在轻量化分割

网络中的有效性。该结果表明，所提出模型在保证较低复



13

可持续发展论坛  3 卷 1 期 ISSN：3082-8236(Print)；3082-8228(Online)

杂度的同时，能够较好地适应皮肤病变分割任务。

图6 GLAS数据集上不同模型可视化分割结果

图 6 展示了不同模型在 GLAS 数据集上的可视化分割

结果。整体来看，NeoMorphUNet 的分割结果与真实标签

最为接近，在边界恢复、结构完整性和腺体分离能力方面

表现优异。

对于图中前两组细长且边界复杂的腺体样本，传

统模型容易出现边界断裂、局部缺失或腺体误连接，而

NeoMorphUNet 能完整恢复主体区域并保持边界连续性，

展现出对复杂形态腺体的更强表征能力。对于图中后两组

腺体密集、纹理复杂的样本，部分对比模型存在明显粘连、

空洞填充不准或小腺体遗漏，而 NeoMorphUNet 在区域划

分和边界定位上更加准确，能有效区分相邻腺体并减少背

景误分割。总体而言，NeoMorphUNet 在复杂边界恢复、

细长结构保持和密集目标分离方面具有明显优势，验证了

其多尺度特征融合与上下文信息提取能力，与定量结果一

致，进一步证明了其在腺体分割任务中的有效性。

图7 ISIC2018数据集上不同模型可视化分割结果

图 7 展示了不同模型在 ISIC2018 数据集上的可视化

分割结果。整体来看，各模型对轮廓清晰、面积较小的病

变均能基本定位，但在边界贴合度、形状保持与小目标识

别稳定性上存在差异，其中 NeoMorphUNet 的分割结果整

体较为稳定。

对于形状规则、边界清晰的病变，大多数模型能较好

恢复轮廓，但部分方法存在轻微形状偏差或过度平滑，而

NeoMorphUNet 在形态保持方面表现更好。

对于较小的病变目标，部分方法容易出现目标偏移、

区域缩小或边界不完整，而 NeoMorphUNet 能较稳定地识

别病变区域，具备一定的小目标分割能力。

总体而言，NeoMorphUNet 在 ISIC2018 上的可视化

结果较为稳定，能较好保持病变整体轮廓，但在复杂边

界刻画和细节恢复方面仍有提升空间。该结果与定量分析

一致，说明模型在轻量化前提下能较好完成皮肤病变分割

任务。

2.5 轻量化实验

图8 不同模型在GLAS上的params和Dice性能比较

图 8 展示了不同模型在 GLAS 数据集上的参数量

与 Dice 值的关系。NeoMorphUNet 位于左上区域，在仅

2.56M 参数量的条件下取得 0.8820 的 Dice 值，说明其在

低复杂度下仍具较强分割能力，整体优势明显。与其他

模型相比，NeoMorphUNet 的参数量显著低于 U-Net、

DeepLabV3+、Nested U-Net 和 TransUNet 等方法，却取

得了最高 Dice，体现了模型效率与精度之间的更优平衡，

进一步验证了其网络结构设计的有效性的同时，仍能有效

提升特征表达与边界恢复能力。

图9 不同模型在GLAS上的params和mIoU性能比较

图 9 展示了不同模型在 GLAS 数据集上的参数量

与 mIoU 的关系。NeoMorphUNet 位于左上区域，在仅

2.56M 参数量的条件下取得 0.8820 的 mIoU 值，表明其在

低复杂度下仍具较强分割能力，整体性能优势明显。总体

来看，NeoMorphUNet 兼具较低参数量与较高分割精度，

具有良好的性能说明所提出的轻量化结构在降低计算开销

的同时，仍能有效提升腺体分割中的特征表达与边界恢复

能力。
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2.6 消融实验

表 3 展示了 NeoMorphUNet 在 GLAS 数据集上的轻

量化模块替换实验结果。逐步引入 CHC、SAG 和 GAF 模

块，比较不同结构在参数量、计算量与分割性能上的变化。

基础模型的 Dice 和 mIoU 分别为 88.20% 和 81.26%，

性能最优，但参数量和 FLOPs 较高，达 17.263M 和

30.771G。引入 CHC 模块后，参数量降至 2.749M，

FLOPs 降至 5.134G，但 Dice 和 mIoU 分别降至 83.88% 和

76.72%，说明效率提升的同时部分特征表达能力下降。进

一步加入 SAG 模块后，参数量与 FLOPs 分别为 3.186M 和

5.174G，Dice 与 mIoU 为 83.36% 和 75.51%，表明 SAG 在

特征融合中发挥作用，但尚不足以完全弥补精度损失。继

续引入 GAF 模块后，参数量和 FLOPs 降至最低（2.562M

和 3.512G），Dice 与 mIoU 为 81.63% 和 73.66%，三个模

块组合显著提升了计算效率，但同时也带来一定性能下降。

总体来看，模型复杂度由 17.263M 和 30.771G 分别

降至 2.562M 和 3.512G，NeoMorphUNet 实现了较好的精

度—效率平衡。这表明 CHC、SAG 和 GAF 模块能够有效

服务于模型轻量化设计，为资源受限场景下的医学图像分

割提供了可行方案。

3 结语
针对医学图像分割中模型参数量大、计算复杂度高及难

以兼顾性能与部署效率的问题，本文构建了 NeoMorphUNet

轻量化分割模型。其中，CHC Block 增强多尺度上下文与

方向结构特征，SAG Block 提升跳跃连接中的特征选择与

关键区域响应能力，GAF Block 实现深浅层特征的高效融

合，改善解码阶段的边界恢复与细节重建。

在 G L A S 和 I S I C 2 0 1 8 数 据 集 上 的 实 验 表 明 ，

NeoMorphUNet 模型表现了较好的分割性能并在复杂背景

与低对比度条件下取得了稳定分割效果。可视化结果进一

步验证了其在目标完整性、边界平滑性及细节保持方面的

优势。消融实验表明，CHC、SAG 和 GAF 模块在降低模

型复杂度的同时，提升了特征利用效率，对维持分割性能

起到关键作用。综上所述，NeoMorphUNet 在低计算开销

下实现了较好的分割性能，取得了效率与精度的有效平衡，

为资源受限场景下的医学图像分割提供了可行方案。
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