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摘  要 

颅脑CT图像中目标区域的自动分割能够为病灶定位、体积测量和后续定量分析提供基础。由于CT图像存

在灰度差异小、边界不清、目标面积占比低以及空标签切片较多等问题，常规二维分割网络容易出现漏

检或边界缺失。针对上述问题，本文构建一种2.5D Attention U-Net分割模型。该模型以当前切片及其前

后相邻切片作为三通道输入，在保留二维卷积计算效率的同时引入层间空间信息；在U-Net跳跃连接处加

入通道与空间联合注意力模块，对编码端特征进行自适应加权；并采用GroupNorm提高小批量训练时的

稳定性。训练阶段使用二元交叉熵与Tversky损失的组合，同时在验证集上选择预测阈值，以减轻前景

与背景不平衡对模型选择的影响。为检验模型效果，本文设置单切片ResNet34-U-Net作为对照，并采用

Dice、交并比、精确率、召回率及空切片误报率进行评价。本研究可为小目标、弱边界颅脑CT图像的自

动分割提供一种计算量与层间信息利用相兼顾的实现方案。 
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Abstract 
Automatic segmentation of target regions in brain CT images provides a foundation for lesion localiza-
tion, volume measurement, and subsequent quantitative analysis. However, brain CT images often ex-
hibit small grayscale differences, unclear boundaries, a low target-area proportion, and a large number 
of slices with empty labels. These issues can lead conventional two-dimensional segmentation net-
works to miss targets or produce incomplete boundaries. To address these problems, this study devel-
oped a 2.5D Attention U-Net segmentation model. The model uses the current slice together with its 
preceding and following slices as a three-channel input, thereby introducing inter-slice spatial infor-
mation while retaining the computational efficiency of two-dimensional convolution. A combined 
channel and spatial attention module is incorporated into the skip connections of U-Net to adaptively 
reweight encoder features. Group Normalization is employed to improve training stability under 
small-batch conditions. During training, a combination of binary cross-entropy loss and Tversky loss is 
used. The prediction threshold is selected on the validation set to reduce the influence of foreground-
background imbalance on model selection. To evaluate the model, a single-slice ResNet34-U-Net is used 
as a comparison model. Dice, Intersection over Union, precision, recall, and the false-positive rate on 
empty slices are used as evaluation metrics. This study provides an implementation approach for au-
tomatic segmentation of small-target and weak-boundary regions in brain CT images, balancing the 
use of inter-slice information with computational efficiency. 
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1. 引言 

医学图像分割是计算机辅助诊断中的基础环节，其任务是按照像素或体素对图像中的组织、器官或

异常区域进行划分。对颅脑 CT 而言，分割结果不仅用于显示目标位置，还可用于计算面积、体积、形状

和灰度等信息，并为病情评估、随访比较及影像组学分析提供输入。与单纯分类相比，分割要求模型同

时回答“是否存在目标”和“目标边界在哪里”，因此对图像质量、标注一致性和模型的空间表达能力

提出了更高要求。 
U-Net 由 Ronneberger 等提出，其编码器提取多尺度语义特征，解码器逐步恢复空间分辨率，并通过

跳跃连接融合浅层细节与深层语义信息[1]。该结构对样本规模要求相对较低，已经成为医学图像分割中

常用的基础网络。在此基础上，Attention U-Net 通过注意力机制抑制与目标无关的响应，使网络在解码过

程中更加关注目标区域[2]。U-Net++采用嵌套跳跃连接减小编码端和解码端特征之间的语义差异[3]，nnU-
Net 则从数据预处理、网络配置、训练和后处理等方面建立自适应流程，在多项公开任务中表现出较强的

适用性[4]。这些研究说明，U 形结构仍是医学图像分割的重要基础，但具体任务中的效果不仅取决于网

络名称，还与输入方式、归一化、损失函数和评价策略有关。 
从输入形式看，二维网络计算量较低，适合直接处理轴位切片，但无法显式利用相邻层面的连续信

息；三维网络能够处理完整体数据，却需要更大的显存和更多训练样本。2.5D 方法位于二者之间，通常

将连续切片作为多个输入通道，仍使用二维卷积完成特征提取。该方式不会建立完整的三维卷积计算图，
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但能够向模型提供一定的层间变化信息，适合显存受限且切片厚度相对稳定的 CT 任务。 
除模型结构外，类别不平衡也是影响分割结果的重要因素。Ma 等对多种医学图像分割损失进行了系

统比较，指出不同任务对损失函数的响应存在差异，不能仅依赖单一经验配置[5]。在目标较小或空标签

较多的情况下，二元交叉熵有利于维持整体像素分类，Dice 或 Tversky 类损失则更关注预测区域与真实

标签的重叠。合理组合不同损失，并将非空切片指标与空切片误报共同纳入评价，能够减少“总体指标

较高但目标漏检严重”的误判。 
基于以上分析，本文以 2.5D 输入和联合注意力为主要改进方向，构建颅脑 CT 图像分割模型。模型

将相邻三张切片组合为输入，在 U-Net 跳跃连接处设置通道和空间注意力模块，并使用适合小批量训练

的 GroupNorm。为避免只与结构较弱的模型比较，本文选用 ResNet34 作为编码器构建单切片 ResNet34-
U-Net 对照模型[6]。 

2. 国内外研究现状 

2.1. 医学图像分割方法的发展 

早期医学图像分割常采用阈值、区域生长、边缘检测、聚类和活动轮廓等方法。这类方法原理清晰，

但往往依赖人工设定参数，对噪声、伪影和灰度变化较为敏感。当目标边界不完整或不同病例差异较大

时，固定规则很难保持稳定。卷积神经网络能够从训练样本中学习多层次特征，逐渐取代以人工特征为

主的处理流程。 
U-Net 提出后，编码器–解码器和跳跃连接成为医学图像分割的常见设计。其优点是能够同时利用局

部纹理和高层语义，但普通跳跃连接会把目标信息与背景信息一并传递到解码端。Attention U-Net 在跳

跃连接处引入注意力门，根据解码端上下文对编码特征进行筛选，从而提高目标区域的响应。U-Net++进
一步通过多层嵌套连接融合不同尺度特征。 

近年的研究开始从自动配置、全局建模和通用分割三个方向扩展。nnU-Net 通过数据指纹和规则化配

置自动确定预处理、网络规模和训练方案，表明规范的训练流程与网络结构同样重要。UNETR 使用

Transformer 编码三维图像块，以增强长距离依赖建模能力，并通过 U 形解码器恢复分割结果[7]。MedSAM
利用大规模医学图像–掩膜数据对通用分割模型进行适配，推动医学分割从单任务专用模型向基础模型

发展[8]。SegMamba 则尝试以状态空间模型处理三维长序列，在全局信息建模和计算效率之间寻找新的

平衡[9]。 
上述方法拓展了医学图像分割的技术范围，但模型越复杂，对数据规模、硬件和训练稳定性的要求

通常越高。对于样本量有限、目标较小的颅脑 CT 任务，直接使用大规模 Transformer 或基础模型并不一

定优于经过合理配置的卷积网络。因此，当前研究一方面关注更强的全局表示能力，另一方面也重视小

批量训练、类别不平衡和跨设备泛化等实际问题。 

2.2. 国外颅脑 CT 自动分割研究 

国外针对颅脑 CT 的深度学习研究已由单纯检出逐步发展到定位、分割和定量分析。MacIntosh 等汇

集多个来源的非增强 CT 数据，对自动分割得到的脑出血影像特征进行分析，说明三维分割结果可用于

不同病因和不同中心数据的定量研究[10]。这类工作强调外部数据验证，因为单中心训练结果较好并不代

表模型能够适应扫描协议和病例构成的变化。 
Lin 和 Yuh 采用半监督学习研究颅内出血检测与分割，希望利用未标注数据提高模型在分布外数据

上的表现[11]。该研究反映出医学影像标注成本较高，完全依赖人工逐层勾画会限制样本规模。半监督、

自监督和伪标签方法能够扩大训练数据，但错误伪标签也可能被模型重复学习，因此仍需可靠的置信度
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控制和外部测试。 
Hoang 等提出面向 CT 颅内出血分割的高效卷积方法，并通过数据增强与卷积结构改进提升重叠指

标[12]。与大规模三维网络相比，高效二维或 2.5D 网络更容易部署，也适合显存有限的实验环境。总体

来看，国外相关研究较重视多中心验证、自动定量和模型泛化，评价指标也由单一 Dice 扩展到灵敏度、

特异度、精确率、体积误差及运行时间等。 

2.3. 国内颅脑 CT 自动分割研究 

国内在颅脑 CT 数据建设、网络改进和临床评价方面开展了较多研究。Ma 等发布 PHE-SICH-CT-IDS
数据集，为自发性脑出血相关区域的语义分割、目标检测和影像组学特征提取提供了统一数据基础[13]。
公开数据能够降低重复标注成本，也便于不同算法在相同病例上的比较。但使用公开数据时仍需关注患

者级划分，避免同一患者的相邻切片同时进入训练集和测试集。 
Hu 等对非增强 CT 中深度学习辅助颅内出血检测和分割研究进行系统评价，结果表明相关方法总体

具有较好的检测与分割能力，但不同研究在数据来源、目标定义和验证方式上差异较大[14]。 
Li 等构建残差编码 U-Net，分别处理脑内出血和脑室内出血，并通过外部数据检验模型及分割质量

评估方法[15]。该研究说明残差编码器能够增强特征提取，但模型效果仍受到目标类型和外部数据差异影

响。国内研究还广泛使用多尺度卷积、注意力、Transformer 和组合损失改进 U-Net，其中注意力主要用

于突出目标区域，多尺度结构用于处理目标大小变化，组合损失用于缓解类别不平衡。 
总体上，国内相关研究已经由模型结构改进逐步转向数据集建设、外部验证和临床定量应用。不过，

部分研究仍存在数据量较小、仅进行切片级随机划分、对空标签处理说明不足、不同模型训练条件不一

致等问题。 

2.4. 现有研究的主要问题 

结合国内外研究，颅脑 CT 分割仍有四个值得关注的问题。第一，二维切片缺少层间信息，三维网络

又存在显存占用大、训练时间长的问题。第二，小目标与大量背景造成类别不平衡，模型容易输出空掩

膜，普通 Accuracy 对此不敏感。第三，注意力、Transformer 等模块能够增强特征表达，但参数增加并不

必然带来稳定提升。第四，不同研究采用不同阈值、数据划分和后处理方式，结果之间难以直接比较。 
针对这些问题，本文选择 2.5D 而非完整三维输入，以较低成本利用相邻切片信息；在跳跃连接处进

行通道和空间加权，减少无关特征传递；训练中使用组合损失，并根据验证集选择阈值；测试时除 Dice
和 IoU 外，同时统计精确率、召回率和空切片误报率。该方案重点解决模型容易漏检、边界不完整和评

价不充分的问题。 

3. 模型与方法 

3.1. 模型总体结构 

本文模型以 U-Net 为基本框架，由编码器、瓶颈层、解码器和分割输出层组成。输入为连续三张轴

位 CT 切片，分别对应中心切片的前一层、当前层和后一层。三张图像按通道方向组合后送入二维卷积网

络，网络最终仅预测中心切片的二值掩膜。该输入方式保留了二维网络的计算形式，同时使中心切片的

判断能够参考相邻层面的结构变化。 
编码器包含 4 个尺度，每个尺度使用两次 3 × 3 卷积、GroupNorm 和 ReLU 激活，特征通道依次为

64、128、256 和 512，尺度之间使用 2 × 2 最大池化。瓶颈层通道数为 1024。解码器使用转置卷积逐级

上采样，并与经过注意力加权的同尺度编码特征拼接，再通过双卷积完成融合。最后使用 1 × 1 卷积将通
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道数压缩为 1，并通过 Sigmoid 得到每个像素属于目标区域的概率。 

3.2. 2.5D 三切片输入 

设第 k 层为中心切片，其前后相邻切片分别取自第 k − 1 层和第 k + 1 层。三张切片沿通道方向拼接，

模型输入定义如式(1)所示。对于序列首尾没有相邻层的情况，采用边界切片复制方式补齐。监督标签为

中心切片对应的掩膜，因此该任务仍属于二维监督分割。 

 [ ] 3
1 1, , H W

k k k kX I I I × ×
− += ∈  (1) 

单张 CT 切片中某些目标可能只表现为低对比度或不完整边缘，而相邻层可以提供目标出现、扩大、

缩小或消失的趋势。三切片输入使第一层卷积能够联合学习这些变化。与三维卷积相比，2.5D 方法参数

和显存增长较小，也不需要对整套体数据裁剪为三维块。但其局限是只利用有限层面，不能完全表示长

距离三维关系；若不同序列的层厚差异较大，相邻切片提供的空间尺度也会不一致。 

3.3. GroupNorm 与编解码特征融合 

医学 CT 原始分辨率较高，训练时受显存限制，批量大小通常较小。BatchNorm 依赖一个批次的均值

和方差，当批量过小时统计量容易波动。本文在主模型卷积块中使用 GroupNorm，将通道划分为若干组

后在组内归一化。 
编码器通过逐级下采样扩大感受野，深层特征包含较强语义信息，但空间细节减少；解码器通过上

采样恢复分辨率。跳跃连接把浅层边缘和纹理直接传递给解码端，有利于恢复边界。不过，浅层特征也

包含颅骨、高亮伪影和扫描背景等信息，因此本文不直接拼接全部编码特征，而是在拼接前进行注意力

加权。 

3.4. 通道–空间联合注意力模块 

本文在 4 个跳跃连接处设置联合注意力模块。模块先计算通道权重，再计算空间权重。对于输入特

征，通道分支先进行全局平均池化，再通过两个 1 × 1 卷积、ReLU 和 Sigmoid 得到通道权重，如式(2)所
示。通道加权特征按式(3)计算，用于增强与目标有关的特征通道。 

 ( ) ( )( )( )2 1GAPcM F W W Fσ δ=  (2) 

 ( )c cF F M F=   (3) 

空间分支对通道加权特征分别计算通道平均值和最大值，将两张二维特征图拼接后通过 7 × 7 卷积和

Sigmoid 生成空间权重，如式(4)所示。最终注意力特征按式(5)计算，并与对应的上采样特征拼接。 

 ( ) ( ) ( )( )( )7 7 AvgPool ;MaxPools c c c c cM F f F Fσ ×  =    (4) 

 ( )a c s cF F M F=   (5) 

该模块与经典 Attention U-Net 的门控形式并不完全相同。经典方法通常同时使用编码特征和解码端

门控信号计算注意力系数；本文实现直接从编码特征中提取通道和空间权重，结构更接近顺序式通道–

空间注意力。 

3.5. 损失函数与预测阈值 

本文采用二元交叉熵与 Tversky 损失的加权和，总损失定义如式(6)所示。二元交叉熵约束每个像素

的分类概率，Tversky 损失通过真阳性、假阳性和假阴性控制预测区域与真实标签的重叠，定义如式(7)所
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示。当前设置中，Tversky 损失权重为 0.5，α取 0.6，β取 0.4，s 为平滑项。对于空标签切片，仅计算二

元交叉熵。 
 BCE Tversky0.5 0.5L L L= +  (6) 

 Tversky
TP , 1

TP FP FN
sT L T

sα β
+

= = −
+ + +

 (7) 

分割概率需要通过阈值转换为二值掩膜。固定使用 0.5 虽然简单，但不一定适合前景比例很低的任

务。本文在验证集上对多个候选阈值进行评价，根据非空切片 Dice 选择与最佳模型对应的阈值，并在测

试阶段保持该阈值不变。该做法可以避免使用测试集调参。 

3.6. ResNet34-U-Net 对照模型 

ResNet 通过残差连接学习输入与目标映射之间的残差，其基本形式如式(8)所示，使梯度能够沿恒等

分支传播，缓解深层网络训练困难。本文使用 ResNet34 作为对照模型的编码器。其输入为单张灰度 CT
切片，首层卷积通道数由 3 改为 1，不加载 ImageNet 预训练权重；解码端采用普通 U-Net 式转置卷积和

跳跃连接。 

 { }( ); iy F x W x= +  (8) 

设置 ResNet34-U-Net 的目的在于检验较深残差编码器在相同数据上的表现，并与 2.5D 注意力模型

进行结构对照。 

4. 实验与结果分析 

4.1. 数据集与预处理 

本研究采用 PHE-SICH-CT-IDS 数据集中的 SubdatasetC_PNG 子集。当前项目共使用 119 个病例/CT
序列，包含 3478 张配对图像和标签，其中非空标签切片 676 张，空标签切片 2802 张。按照病例/序列进

行划分，训练集、验证集和测试集分别包含 83、18 和 18 个病例，对应 2402、550 和 526 张切片。三部

分数据中的非空标签切片分别为 467、105 和 104 张。预处理阶段将图像和标签统一调整为 512 × 512 像

素。图像采用区域插值，标签采用最近邻插值，以避免改变标签类别。图像灰度值由 0~255 归一化到 0~1，
标签中灰度值大于 127 的像素被转换为前景，其余像素转换为背景。训练阶段使用水平翻转、旋转、缩

放、平移和强度扰动等成对数据增强，验证集和测试集不进行数据增强。 

4.2. 实验环境与参数 

Table 1. Experimental environment and training parameters 
表 1. 实验环境与训练参数 

项目 2.5D Attention U-Net ResNet34-U-Net 
(对照模型) 

输入方式 相邻 3 张切片 
(3 通道) 

单张灰度 CT 切片 
(1 通道) 

训练轮数 100 轮 150 轮 

批量大小 2 2 

优化器 AdamW Adam 

初始学习率 5 × 10−5 1 × 10−4 

权重衰减 5 × 10−4 0 
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续表 

损失函数 0.5 BCE + 0.5 Tversky 
α = 0.6，β = 0.4 0.5 BCE + 0.5 Dice 

最佳阈值 0.005 
(验证集选择) 

0.5 
(固定) 

参数量 31,213,309 
(约 3121 万) 

24,445,313 
(约 2445 万) 

 
见表 1，本实验分别采用 2.5D Attention U-Net 和 ResNet34-U-Net 进行对比。2.5D Attention U-Net

以当前切片及其前后相邻切片作为三通道输入，训练 100 轮，批量大小为 2，采用 AdamW 优化器，初

始学习率为\(5\times10^{-5}\)，权重衰减系数为\(5\times10^{-4}\)，损失函数由 0.5 倍 BCE 损失和 0.5 倍

Tversky 损失组成，其中\(\alpha=0.6\)、\(\beta=0.4\)。模型预测阈值在验证集上进行选择，最终确定为

0.005，模型参数量为 31,213,309，约 3121 万。ResNet34-U-Net 以单张灰度 CT 切片作为单通道输入，

训练 150 轮，批量大小同样为 2，采用 Adam 优化器，初始学习率为 \(1\times10^{-4}\)，不设置权重衰

减，损失函数由 0.5 倍 BCE 损失和 0.5 倍 Dice 损失组成，预测阈值固定为 0.5，模型参数量为 24,445,313，
约 2445 万。 

4.3. 评价指标 

分割结果采用 Dice、IoU、Precision、Recall 和 Empty FPR 进行评价，各指标定义如式(9)~(13)所示。

其中，TP、FP 和 FN 分别表示真阳性、假阳性和假阴性像素数；空切片假阳性数表示真实标签为空但模

型产生非空预测的切片数。 

 2TPDice
2TP FP FN

=
+ +

 (9) 

 TPIoU
TP FP FN

=
+ +

 (10) 

 TPPrecision
TP FP

=
+

 (11) 

 TPRecall
TP FN

=
+

 (12) 

 FP empty

empty

Empty FPR
N

N
−=  (13) 

4.4. 对比实验结果 

Table 2. Quantitative comparison of segmentation results 
表 2. 分割结果定量对比 

模型 Dice Nonempty Dice IoU Precision Recall Empty FPR 

2.5D Attention U-Net 0.6184 0.5316 0.3806 0.4079 0.5542 0.3602 

ResNet34-U-Net 0.6982 0.4352 0.2914 0.3362 0.5851 0.2370 
 

如表 2 所示，Dice 表示全部测试切片的平均 Dice 系数；Nonempty Dice 仅统计真实标注不为空的切

片，用于反映模型对目标区域的实际分割能力；IoU 表示非空标注切片的平均交并比。Precision 和 Recall
根据像素级混淆矩阵计算，分别反映模型预测结果的准确性和目标区域的检出能力。Empty FPR 表示真
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实标注为空但模型预测出目标区域的切片比例，该指标越低，说明模型产生的空切片误报越少。 
由表中结果可知，2.5D Attention U-Net 与 ResNet34-U-Net 在不同评价指标上各有特点。ResNet34-U-

Net 的整体 Dice 为 0.6982，高于 2.5D Attention U-Net 的 0.6184，说明其在包含大量背景区域的全部测试

切片上具有较好的整体重叠表现。然而，在真实标签非空切片上，2.5D Attention U-Net 的 Nonempty Dice
达到 0.5316，高于 ResNet34-U-Net 的 0.4352；其 IoU 和 Precision 分别为 0.3806 和 0.4079，也高于对照

模型的 0.2914 和 0.3362。这表明 2.5D Attention U-Net 在实际存在目标区域的切片中能够获得更准确的前

景定位，并在一定程度上改善目标区域的边界匹配效果。从 Recall 指标来看，ResNet34-U-Net 为 0.5851，
略高于 2.5D Attention U-Net 的 0.5542，说明对照模型在目标区域召回方面具有一定优势，能够覆盖更多

真实标签像素。与此同时，2.5D Attention U-Net 的 Empty FPR 为 0.3602，高于 ResNet34-U-Net 的 0.2370，
表明其在部分真实标签为空的切片中存在误检现象。综合来看，2.5D Attention U-Net 在非空切片的区域

重叠质量和预测精度方面表现较好，但仍需要进一步降低空切片误报并提升目标区域召回率。 
 

 
Figure 1. Global comparison of the two models 
图 1. 双模型全局对比图 

 

 
Figure 2. Comparison of the two models (1) 
图 2. 双模型实验对比(1) 
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Figure 3. Comparison of the two models (2) 
图 3. 双模型实验对比(2) 

 
从预测结果图，图 1 可以看出，2.5D Attention U-Net 能够较好地识别多数非空切片中的目标区域，

预测区域的位置与 Ground Truth 基本一致，部分样本的轮廓和面积也较为接近。但对于面积较小、边界

不清晰或形态细长的目标，模型仍存在局部漏检和边界不完整现象。相比之下，ResNet34-U-Net 在部分

样本中具有较高的召回能力，但预测区域相对粗糙，边界贴合程度和局部细节表现不足。 
由图 2、图 3 可得出，2.5D Attention U-Net 对目标区域的整体轮廓具有较好的保持能力，在部分边界

不清和形态不规则的切片中能够获得较完整的预测结果。相比之下，ResNet34-U-Net 在部分样本中出现

区域缺失或边界断裂现象。 

5. 结论 

(1) 针对颅脑 CT 图像中目标区域小、边界模糊、灰度对比度低以及空标签切片较多等问题，本文构

建了 2.5D Attention U-Net 模型。模型将当前切片与前后相邻切片组合为三通道输入，在保留二维卷积计

算效率的同时，引入了一定的层间空间信息，有助于提升模型对目标连续性和局部结构的判断能力。 
(2) 本文在 U-Net 跳跃连接中加入通道与空间联合注意力模块，并采用 GroupNorm 提高小批量训练

过程的稳定性。同时结合二元交叉熵与 Tversky 损失，并在验证集上选择预测阈值，使模型能够更加关注

非空标签切片中的前景区域。实验结果表明，该方法在非空切片 Dice、IoU、Precision 和 Recall 等指标上

具有较好的表现，对目标区域的整体轮廓和局部边界能够进行较为准确地恢复。 
(3) 通过与单切片 ResNet34-U-Net 进行对比，验证了相邻切片信息和注意力特征筛选对颅脑 CT 分

割任务的积极作用。需要指出的是，当前模型对面积较小、边界不明显或形态差异较大的目标仍存在一

定漏检和边界缺失现象。 
(4) 未来将进一步扩大数据集规模，引入不同设备、不同扫描条件及多中心颅脑 CT 数据，以提高模
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型的泛化能力。同时，针对当前模型在小目标、弱边界区域存在漏检和空切片误报的问题，将结合更有

效的特征增强模块、三维上下文信息和后处理方法进行优化，并通过外部测试集验证模型的稳定性与实

际应用价值。 
(5) 需要指出的是，2.5D Attention U-Net 并非在所有评价指标上均优于对照模型。本实验中，该模型

在非空切片 Dice、IoU 和 Precision 方面表现较好，说明其对实际目标区域具有较好的定位和区域匹配能

力；但其 Recall 相对较低，且 Empty FPR 较高，表明模型在提高部分前景预测精度的同时，仍存在目标

漏检和空标签切片误报问题。因此，该模型更适合作为颅脑 CT 图像分析中的辅助分割工具，而不宜直接

作为独立诊断依据。从应用场景来看，在对目标区域定位精度和边界质量要求较高、且允许医生进行二

次复核的辅助分析任务中，该模型具有一定应用价值。对于强调高召回率的临床初筛场景，可以通过适

当降低预测阈值来增加目标检出数量，但这也可能进一步提高误报率，需要结合人工审核、连通域筛选

或其他后处理方法共同使用。当前模型仍受到数据规模、数据来源、目标类型和 2.5D 有限层间信息等因

素的限制，尚不能完全适应不同设备、不同扫描条件下的复杂病例。 
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