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摘  要 

随着深度学习的持续发展，基于人工智能的计算机辅助诊断技术在医学领域也有了许多进展，尤其是在

医学图像分割领域。本文针对当前医学图像分割中网络复杂度高，深度学习网络可解释性差问题，提出

了一种基于KAN网络的U型医学图像分割网络，KAU-Net网络。通过提出KAN通道注意力机制与KAN空间

注意力机制，分别改进了U型网络中的解码器部分与跳跃连接部分，使分割网络能够在降低模型计算复

杂度，提高深度学习网络可解释性。实验表明，KAU-Net网络能有效降低计算复杂度，同时提高对目标

图像的分割精度，解决了由于注意力机制的加入，分割网络中计算量大大增加的问题。 
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Abstract 
With the continuous development of deep learning, computer-aided diagnosis technology based 
on artificial intelligence has also made many advancements in the medical field, especially in the 
area of medical image. This paper addresses the issues of high network complexity and poor inter-
pretability of deep learning networks in current medical image segmentation, and proposes a U-
shaped medical image segmentation network based on KAN network, KAU-Net. By introducing 
KAN channel attention mechanism and KAN spatial attention mechanism, the decoder part and 
skip connection part of the U—are respectively improved, enabling the segmentation network to 
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reduce the computational complexity of the model and enhance the interpretability of deep learn-
ing networks. Experiments show that the KAU-Net network can effectively reduce computational 
complexity while improving the segmentation accuracy of target images, solving the problem of sig-
nificantly increased computational load due to the addition of attention mechanisms in the segmen-
tation network. 
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1. 引言 

近年来，随着深度学习持续发展，基于人工智能的计算机辅助诊断技术在医学领域也有了许多显著

进展，为疾病的诊断与治疗争取时间[1]。其中基于深度学习对医学图像进行分割的许多模型也被提出。

2015 年 Long 等人[2]提出了全卷积神经网络(FCN)，它使用反卷积取代了之前网络中的全连接层，并对最

后一层特征图进行上采样操作使其恢复到原始大小，最终实现了逐个像素精准分类预测的目的。同年，

Ronneberger 等人[3]提出了 U‑Net 网络。U‑Net 网络由通过独特的 U 型对称结构和跳跃连接部分组成，能

够准确捕捉到可用图像中的特征信息。U-Net 模型由于其灵活性、优化的模块化设计成为了最广泛应用的

医学图像分割基准模型，许多研究者也在 U-Net 网络模型的基础上提出了一系列改进模型，如 Ibtehaz 等

人[4]将 MultiRes 模块融入卷积，提出了 MultiResUNet，Zhou 等人[5]首次对跳跃连接部分进行改进，提

出了 UNet++，Qin 等人[6]将 U 型结构模型进行两层嵌套改进网络模型，提出了 U2-Net 网络。 
纯卷积网络，其重点关注局部细节处的特征，对全局整体的关注度不够，全局特征建模能力不足。2017

年，Google 机器翻译团队发表《Attention is all you need》[7]，该文章中完全使用自注意力机制来学习文本

表示，该结构又被称之为 Transformer，此后开起了注意力机制的研究热潮。2018 年，Oktay 等人[8]首次将

注意力机制与 U-Net 模型相结合，提出 Attenition U-Net 模型。2021 年，Chen 等人[9]引入 ViT 模块(Vision 
Transformer)，提出了 TransUNet 网络。2023 年，Coa 等人[10]将 Swin Transformer 作为 U 型网络主干，提

出了 Swin-Unet 网络。Wang 等人[11]在跳跃连接处加入 Swin Transformer，提出了 CA-UNet 网络。 
注意力机制的加入，一定程度上能提升模型的精度，但加也会致使分割网络中参数量与计算量大大

增加，对算力、显存等硬件资源的要求也急剧提高，对于硬件设施的要求也逐渐提高，这与其在基层医

疗场景的部署需求形成显著矛盾。因此，亟需提供一种更为轻量化的医学图像分割方法。 
本文提出了一种基于 KAN 网络的 U 型医学图像分割网络，KAU-Net 网络。通过提出 KAN 通道注

意力机制与 KAN 空间注意力机制，分别改进了 U 型网络中的解码器部分与跳跃连接部分，使分割网络

能够在降低模型计算复杂度，提高深度学习网络可解释性的同时提高对目标图像的分割精度，解决了由

于注意力机制的加入，分割网络中计算量大大增加的问题。 

2. 模型构建 

本文提出的基于 KAN 网络的 U 型医学图像分割模型，KAU-Net 网络的整体模型结构如图 1 所示。

该网络模型依旧沿用 U 型网络结构，由编码器、解码器、跳跃连接三部分组成。编码器部分采用 ConvNeXt
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网络来提取图像特征，采用 ConvNeXt Block 模块代替原 U-Net 网络编码器中用于提取图像特征的 3 × 3
卷积核，选用每层模块数分别为 3，3，9，3 的结构；在解码器部分采用深度可分离卷积模块代替 U-Net
网络解码器中 3 × 3 的常规卷积核，并在每层解码器后加入 KAN 通道注意力模块；在跳跃连接部分对每

层编码器提取出的特征通过 KAN 空间注意模块后与对应层的解码器部分特征合并。 
 

 
Figure 1. U-shaped medical image segmentation network based on KAN 
图 1. 基于 KAN 网络的 U 型医学图像分割模型 

2.1. 编码器 

编码器部分采用 ConvNeXt-T 网络来提取图像特征，ConvNeXt-T 是 ConvNeXt 系列中的轻量级版本，

该网络是在 ResNet 网络模型的基础上仿照 swin Transformer 结构进行改进而得到的纯卷积网络，通过引

入 Transformer 的设计特性，提升了模型提取特征的性能，同时因为没有引入自注意力机制，硬件兼容性

得到提升，参数量与计算量也有所降低。其核心模块主要采用 ConvNeXt Block，其具体结构如图 2 所示，

主要由深度可分离卷积、层归一化(Layer Norm)、倒置瓶颈层和残差连接四部分组成。 
 

 
Figure 2. The specifies structure of the ConvNeXt Block 
图 2. ConvNeXt Block 具体结构 
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2.2. KAN 空间注意力机制 

传统 U 型分割网络模型一般采用纯卷积网络，如 U-Net 网络，UNet++网络，U2-Net 网络等，但纯卷

积网络重点关注局部细节处的特征，对全局整体的关注度不够，全局特征建模能力不足。因此，在分割

网络中引入注意力机制，注意力机制能提高网络对整体的关注度，如 TransUNet 网络，Swin-Unet 网络，

CA-UNet 网络等。但引入注意力机制后，模型中参数量与计算量大大增加，对算力、显存等硬件资源的

要求也急剧提高，不利于模型工作推广。同时，深度学习的可解释性较差。因此，为减小模型的复杂度

并提升模型一定的可解释性，本文提出了 KAN 空间注意力机制模块，并将该模块插入跳跃连接部分。 
KAN (Kolmogorov-Arnold Networks) [12]是引入了一种基于 Kolmogorov-Arnold 表示定理的新型神经

网络架构，与传统的多层感知器(Multilayer Perceptron, MLP)不同，它们通过使用可学习的函数替代固定

的激活函数，从而消除了对线性权重矩阵的依赖。KAN 的理论基础，源自苏联数学家 Vladimir Arnold 和

Andrey Kolmogorov 的研究成果，他们理论研究基于多变量连续函数的概念。 
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如公式 2.1 所示，KAN 定理可将复杂的高维函数分解为简单的一维函数组合。通过集中优化这些一

维函数而非整个多变量空间，KAN 大幅降低了实现精确建模所需的复杂性和参数数量。此外，由于这些

函数较为简单，KAN 网络也会使模型简单且易于解释。同时，KAN 能够将网络修剪成更小的子网，并在

节点级别对 KAN 进行稀疏化，对不重要的神经元进行修剪。这些操作都增强了 KAN 模型的可解释性。 
在 KAN 中，传统的权重参数在网络的边缘被单变量函数参数所取代，每个节点汇总这些函数的输出

时不进行任何非线性变换，这与 MLP 中的做法，线性变换后再通过非线性激活函数形成了鲜明对比，从

以下两公式中可看出两者区别。 

( ) ( )1 1 0 ,L LKAN x −= Φ Φ Φ Φ                              (2) 

( ) ( )1 1 0 ,L LMLP x W W W Wσ σ σ σ−=                               (3) 

其中， 代表两个映射的乘法， LW 表示第 L 层的线性权重参数，σ 表示非线性激活函数。 
样条是 KAN 学习机制的核心，它们取代了神经网络中通常使用的传统权重参数。样条是一种数学函

数，用于通过一组控制点创建光滑和灵活的曲线或曲面。在数学术语中，样条是一个分段多项式函数，

它在多项式块相交的地方保持高度平滑。KAN 网络中采用 b 样条为通用公式： 

( ) ( ) ,i i
i

spline x c B x= ∑                                   (4) 

其中， ( )spline x 表示样条函数， ic 代表训练期间优化的系数， ( )iB x 是定义在网格上的 b 样条基函数。 
KAN 空间注意力模块具体结构如图 3 所示。与 ViT 模型(Vision Transformer)类似，其先将输入特征

复制为三份 X ，Q ，V 三份输入的特征尺寸均为C H W× × 。对于输入特征Q ，先通过一个全局池化操作

得到 1 1C × × 的特征矩阵，紧接着在空间范围内对其压缩，将特征尺寸变为 1C × ，使其尺寸满足 KAN 

网络的输入；之后通过两层 KAN 网络，使输出的特征通道数变为
2
C

，KAN 网络对特征向量进行非线性 

变换，从而引入更多的非线性特征，增加了模型的非线性能力，从而可以提高特征提取的效果；最后通 

过激活函数 Softmax，得到输入特征Q 的最终输出特征，其尺寸为1
2
C

× 。对于输入特征V ，先经过1 1× 的

卷积核后尺寸变为
2
C H W× × ；之后变化特征维度，尺寸变为

2
C HW× 。通过对Q 与V 的上述操作，最终
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分别得到了1
2
C

× 尺寸的特征和
2
C HW× 尺寸的特征，将这两尺寸特征通过矩阵乘法，得到尺寸为 

1 HW× 的矩阵，并对该矩阵进行维度变化与 Sigmoid 激活函数处理后得到1 H W× × 的空间权重矩阵，识

别图像中不同局部特征信息的重要性，最后通过将该空间权重矩阵与输入特征 X 进行逐元素相乘，使注

意力能够集中于图像空间上需要重点关注的目标区域，并得到最终的输出特征C H W× × 。 
KAN 空间注意力模块中，由于注意力模块的引入，使得分割网络能重点关注重要区域的特征，并从

空间角度增加了对全局的关注度和全局特征的建模能力，从而可以有效提高网络分割性能。同时，由于

KAN 网络的引入降低了一般注意力机制中使用 MLP 的计算复杂度，使计算量与参数量降低，减少了算

力成本，并且 KAN 网络的非线性函数嵌套与剪枝处理等操作使得模型的可解释性增强。 
 

 
Figure 3. KAN spatial attention structure 
图 3. KAN 空间注意力机制结构 

2.3. KAN 通道注意力机制 

传统的 U-Net 网络在分割图像过程中重点捕获局部特征，并且对于所有的局部特征都等量的看待，

对重要区域没有重点关注，导致预测结果易出现错误分割，或者过度分割。因此，CA-UNet 网络在解码

器中引入了借助 MLP 实现的通道注意力机制，用于减少模型的错误分割与过度分割，但同时也导致了模

型中参数量与计算量的大大增加。因此，本文提出了 KAN 通道注意力机制，放置于每层解码器处，用于

减少模型的错误分割，并能有效减少模型的参数量与计算量。 
KAN 通道注意力模块结构如图 4 所示，其以通道注意力模块(Channle Attention Module, CAM) [13]为

基础，与 CAM 不同的是，将其中 MLP 部分换为了 KAN 网络，来减少模块的参数量，同时增强了可解

释性。其具体操作从图中可看到，将输入特征经过最大池化操作和平均池化操作后，分别获取每个通道

的全局统计信息，之后通过两层 KAN 网络的非线性函数的嵌套来学习通道的权重，然后将处理后产生的
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两个结果通过矩阵元素加法进行相加，并使用 Sigmoid 激活函数将权重归一化 0 到 1 之间得到最终通道

权重矩阵，最后，将通道权重矩阵与输入特征相乘得出最后输出特征。 
KAN 通道注意力机制，从通道角度关注重点特征，提高对全局的特征提取能力，从而用于解决解码

器中错误分割与过度分割的问题。并且 KAN 网络相比传统的 MLP，能减少模型的计算量与参数量，从

数学上更具有可解释性。 
 

 
Figure 4. KAN channel attention structure 
图 4. KAN 通道注意力机制结构 

2.4. 损失函数 

根据医学图像分割对每一像素二分类的特性，选取二分类交叉熵损失函数，其具体公式如下： 

( ) ( )
1

1 log 1 log 1
N

i i i i
i

Loss y p y p
N =

 = − ⋅ + − ⋅ − ∑                          (5) 

交叉熵能衡量真实值和预测值分布之间的信息差异。式中， N 是总样本数，即像素的数量， iy 是第

i 个样本的所属类别，医学图像分割为二分类， ip 是第 i 个样本的预测值，一般来说，它是一个概率值，

该式直接测量两个样本的相似度。采用交叉熵损失函数作为网络训练的损失函数，可以有效避免梯度小

时网络无法继续训练的问题，使神经网络的权重在训练过程中有效收敛到真实值。 

3. 实验结果与分析 

3.1. 数据预处理 

为了评估本实施例提出的医学图像分割网络，选用 GLaS 数据集[14]来展示其实验结果。GLaS 数据

集是一组用于结直肠腺体组织的分割任务的数据集，最初由 2015 年 MICCAI 挑战赛发布。该数据集包含

165 张图像，四种不同分辨率，每张图像都对应有各自标签。这些图像来源于 16 个 H&E 染色的组织学

切片，这些切片代表了 T3 或 T4 阶段的结直肠腺癌。 
在训练过程中，为便于实验，将数据集中每个图片分辨率大小都进行统一，GLaS 数据集提供了四种

图像分辨率样本，将其像素大小修改为 512 × 512，医学图像数据量少，样本宝贵，为了充分利用数据，

对训练样本及对应的标签进行了数据增强操作，例如：随机旋转、水平翻转、平移缩放和随机裁剪等。

并对每个数据集连同对应的标签样本，按照 4:1 比例进行训练集和测试集划分。 

3.2. 实验环境 

实验使用的设备为 CPU 型号为 I7-11700K，GPU 型号为 NVIDIA GeForce RTX 3090 的笔记本，其
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中显存为 24G，内存为 32G，操作系统为 Windows10。实验采用 PyTorch 框架搭建实验网络模型，将迭

代次数 epoch 设置为 200 代，批次大小 batch size 设置为 32。优化器选择 Adam，并将优化器的学习率设

定为 1e-3，衰减系数将其设定为 1e-4。 

3.3. 对比实验 

为了验证本文提出方法的效果与性能，实验验证中使用以下三种统计指标来评价网络的分割性能，

分别为平均交并比(Mean Intersection over Union, IoU)、Dice 相似系数(Dice Similariy Coefficient, DSC)和召

回率(Recall)，下面给出了三种统计指标的具体公式。使用模型参数量(Params)和训练计算量(FLOPs)两种

指标分别从空间复杂度和时间复杂度两方面来评价模型复杂度。 

1 1

TP1 1 .
TP FP FN

K K
i

i
i i i i i

mIoU IoU
K K= =

= =
+ +∑ ∑                           (6) 

2TPDSC .
FP 2TP FN

=
+ +

                                  (7) 

TPRecall .
TP TN

=
+

                                    (8) 

 

 
Figure 5. GLaS dataset segmentation results and comparison results 
图 5. GLaS 数据集分割结果及其对比结果 

 
为了验证本文所提出的方法的有效性，与不同医学图像分割模型进行比较分割性能，本章将所提出

的模型与 U-Net、U-Net++、U2-Net、TransUNet、Swin-UNet 和 CA-UNet 这六种模型进行实验性能对比。

在 GLaS 数据集上的分割结果如图 5 所示，对于选用的 6 种对比模型，U-Net++在跳跃连接部分采用密集

连接，U2-Net 采用嵌套 U 型结构，这两种网络结构对特征的提取能力均优于 U-Net，但由于采用纯卷积

的网络结构，对整体关注度不够，容易过度分割，因此分割结果仍然不算精确。TransU-Net 引入了

Transformer 模块，而 Transformer 模块参数复杂，对于训练样本少且样本之间差异大的数据集，泛化性较

差，并且对局部关注度不足。Swin-UNet 引入 Swin-Transformer 模块，同 TransU-Net 的问题类似，都是
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对于局部细节和边缘部分的把控能力不足，对于腺体组织边缘的分割结果零散，并且注意力网络模块的

参数量与计算量都远超过纯卷积网络结构，在数据量小时，注意力网络的性能优势不足以发挥出来。CA-
UNet 模型引入了 Swin-Transformer 模块和通道注意力两种注意力模块，使得模型提取特征能力增强，分

割结果相比前几种网络模型稍佳，但是对于靠近图像边框的部分分割不够精确。相比以上的 6 种对比模

型本文提出的 KAU-Net 网络模型引入 KAN 空间注意力机制与 KAN 通道注意力机制，使多尺度的图像

特征在空间和通道维度上得到增强，将注意力机制与卷积网络相结合，既能关注图像整体特征，也能注

意局部与细节部分，并且由于医学图像数据集样本量较小，两者结合能更好发挥出优势。分割结果图中

可以直观看到所提出的网络不仅对全局有所关注，没有分割出目标的情况降低，在局部细节上过度分割

的情况也明显减少，分割效果更好。 
下表 1 为所提出本方案网络与其他网络对比的具体衡量指标，从具体指标上也能看到，本方案网络

在平均交并比(mIoU)、Dice 相似系数(DSC)和召回率(Recall)这三类评价指标上表现都优于其他网络，相

比 6 种网络分割性能有明显提升，mIoU 和 DSC 相比 U-Net++分别提升了 0.7%和 1.2%，Recall 相比 CA-
UNet 提升了 2.6%。U-Net 网络，U2-Net 网络和 UNet++网络均为纯卷积结构，本文提出的网络由于引入

注意力结构因此模型参数量上有所增加，但在训练计算量(FLOPs)上因采用 KAN 网络代替 MLP 结构，

KAN 网络可将网络修剪成更小的子网，在节点级别对 KAN 进行稀疏化，将部分不重要的神经元进行修

剪，从而使其参数量与训练速度低于使用 MLP 的常规注意力模块，以及采用了相比常规卷积参数量更少

的深度可分离卷积，从而使其训练计算量远低于其他网络。因此，所提出网络总体降低了模型复杂度，

并提升了分割性能。 
 

Table 1. GLaS dataset statistical result 
表 1. GLaS 数据集统计指标 

模型 mIoU (%) DSC (%) Recall (%) Params FLOPs 
U-Net 68.02 79.67 79.50 31.04M 193.30G/s 

UNet++ 70.35 80.92 77.12 47.19M 543.59G/s 
U2-Net 65.96 79.06 76.42 44.00M 151.00G/s 

TransUNet 65.25 77.74 79.21 105.91M 168.73G/s 
Swin-Unet 66.84 79.53 78.38 149.25M 162.07G/s 
CA-UNet 68.92 80.13 80.51 146.45M 260.54G/s 

ours 70.84 81.88 82.62 93.19M 50.17G/s 

4. 结语 

本文提出了一种基于 KAN 网络的 U 型医学图像分割网络，KAU-Net 网络，其能有效减少模型复杂

度，提高模型可解释性，同时提升分割网络性能。该分割网络模型由编码器，解码器与跳跃连接三个部

分组成，编码器部分采用 ConvNeXt-T 网络来提取图像特征；在跳跃连接部分设计了 KAN 空间注意力机

制来减少模型复杂度；解码器部分采用深度可分离卷积替代常规卷积，并设计了 KAN 通道注意力机制减

少对图像的过度分割。最后在医学图像数据集 GLaS 上进行实验验证，实验结果表明，相比选用的六种

对比模型，本文提出的 KAU-Net 网络在 mIoU，DSC 和 Recall 上优于其他对比模型，在 FLOPs 上远小于

其他对比模型。 
本研究的不足之处在于医学图像数据量少，专业标注数据成本高昂，但常用的分割模型多采用有监

督学习，需要大量数据。未来可结合半监督学习方式或自监督学习方式，利用无标签数据进一步提升网

络的分割性能。 
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