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摘  要 

乳腺超声图像分割是计算机辅助诊断系统的关键环节，但斑点噪声干扰与病灶边界模糊给精确分割带来

了严峻挑战。现有方法多采用统一策略处理跳跃连接中的多层级特征，忽视了浅层特征噪声敏感与深层

特征定位模糊的本质差异。针对上述问题，提出一种空间–频率域分层特征增强的轻量化分割网络SFH-
Net (Spatial-Frequency Hierarchical Network)。首先，设计交替双路径编码器，通过标准卷积与深度

可分离卷积的交替组合并引入空洞卷积扩展感受野，在保证特征提取能力的同时有效控制参数规模；其

次，提出分层跳跃连接策略，对浅层特征引入自适应频域滤波模块以抑制斑点噪声，对深层特征采用坐

标注意力机制增强空间定位能力。在BUSI和UDIAT两个公开数据集上的实验表明，SFH-Net以仅13.12 M
的参数量分别取得了78.73%和85.15%的Dice系数，所提出方法能够在保持较低模型复杂度的同时实现

有效的病灶分割。 
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Abstract 
Breast ultrasound image segmentation is a crucial component of computer-aided diagnosis systems, 
yet speckle noise interference and blurred lesion boundaries pose severe challenges to accurate 
segmentation. Existing methods mostly adopt a unified strategy to process multi-level features in 
skip connections, ignoring the essential differences between shallow features that are sensitive to 
noise and deep features with imprecise localization, and also underutilize frequency domain infor-
mation. To address these issues, we propose a lightweight segmentation network named SFH-Net 
with spatial-frequency domain hierarchical feature enhancement. First, an alternating dual-path 
encoder is designed: the alternating combination of standard convolution and depthwise separable 
convolution, combined with the introduction of atrous convolution to expand the receptive field, 
effectively controls the parameter scale while ensuring the feature extraction capability. Second, a 
hierarchical skip connection strategy is proposed: an adaptive frequency domain filtering module 
is introduced for shallow features to suppress speckle noise, and the coordinate attention mecha-
nism is adopted for deep features to enhance spatial localization ability. Experiments on two public 
datasets (BUSI and UDIAT) demonstrate that SFH-Net achieves Dice coefficients of 78.73% and 
85.15% with only 13.12 million parameters, the proposed method can achieve effective lesion seg-
mentation while maintaining low model complexity. 
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1. 引言 

乳腺癌是全球女性最常见的恶性肿瘤，根据 GLOBOCAN 2022 统计数据，2022 年全球女性乳腺癌新

发病例约 230 万例，占女性新发癌症病例总数的 23.8% [1]。乳腺癌的早期发现与准确评估对于后续诊疗

具有重要意义。超声成像凭借无电离辐射、实时动态及设备便携等优势，已成为主流筛查手段[2]。然而，

超声图像普遍存在斑点噪声严重、肿瘤与腺体对比度低、病灶形态各异等问题，对分割算法的鲁棒性提

出了严峻考验[3]。 
早期的传统图像处理方法依赖人工特征，面对复杂超声图像泛化能力有限。而深度学习技术的兴起

为医学图像分割带来了革命性变化。自 Ronneberger 等[4]提出 U-Net 以来，其编码器–解码器与跳跃连

接范式已成为该领域的基准。此后，众多改进模型相继涌现，例如，通过密集嵌套或全尺度跳跃连接缓

解语义鸿沟的 UNet++ [5]、UNet3+ [6]，引入注意力门控机制聚焦病灶区域的 Attention U-Net [7]，以及

利用残差学习和空洞卷积强化多尺度特征捕获的 ResUNet [8]、CE-Net [9]。 
Transformer 在计算机视觉领域的成功，推动其应用于医学图像分割：TransUNet [10]结合 Transformer

编码器与 U-Net 解码器建模全局依赖；Swin-UNet [11]采用 Swin Transformer 构建纯 Transformer 架构，

性能优异；UCTransNet [12]、CMUNet [13]也通过不同模块优化模型。但 Transformer 类方法计算开销和

参数量较高，限制了其在资源受限临床场景的部署。 
现有分割方法虽持续优化性能，但应对乳腺超声图像仍存在不足。首先，跳跃连接采用统一处理，未兼
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顾浅层特征高分辨率易受噪声影响、深层特征语义丰富但空间细节模糊的差异，简单融合无法实现最优信息

互补；其次，仅在空间域做特征提取增强，未充分发挥频域分析的噪声抑制优势，可学习频域处理融入深度

分割网络的研究仍较有限[14]；此外，多数高性能模型以增加参数量和计算复杂度换取精度，难以满足临床

部署的效率要求。 
针对上述挑战，本文中提出了一种基于空间–频率域分层特征增强的轻量化分割网络(SFH-Net)。该

网络的核心在于根据编码器不同层级特征的语义属性采取差异化处理策略，实现空频域信息的协同增强。

本文的主要贡献如下： 
(1) 设计了交替双路径模块 ABP。该结构将标准卷积与深度可分离卷积以交替方式组合，充分发挥

前者特征表达能力强与后者参数效率高的互补优势。同时，引入空洞卷积分支扩展网络感受野，增强对

不同尺度病灶的捕获能力。上述设计使得编码器在保证多尺度特征提取能力的同时，显著降低了整体参

数量，让模型更适合资源受限的临床部署场景。 
(2) 提出了分层跳跃连接策略 HSC，针对不同语义层级的特征采取差异化增强方案。对于空间分辨

率高但噪声敏感的浅层特征，设计了高效的自适应频域滤波模块。该模块采用低分辨率可学习权重插值

策略，生成与特征频谱尺寸匹配的频域调制权重，在控制参数规模的同时，对低频结构信息进行自适应

调制，并保留包含边缘线索的高频细节分量，从而增强病灶相关结构特征的表达能力，减少有效边界信

息的损失。对于语义信息丰富的深层特征，采用坐标注意力机制，沿水平和垂直方向分别编码位置信息，

增强网络对病灶空间位置的精确感知能力。上述策略充分尊重了编码器各层级特征的内在属性，实现了

去噪与定位的协同优化。 
(3) 构建兼顾精度与效率的新型分割网络 SFH-Net。该网络以仅 13.12 M 的参数量在 BUSI 和 UDIAT

两个公开数据集上分别取得了 78.73%和 85.15%的 Dice 系数，实现了分割精度与查全率的双重提升。 

2. 本文方法 

2.1. 网络整体架构 

 
Figure 1. Network structure of SFH-Net 
图 1. SFH-Net 网络结构图 
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SFH-Net 采用经典的编码器–解码器架构，整体结构如图 1 所示。编码器基于交替双路径 ABP 设计，

通过标准残差块与轻量化深度可分离卷积块的交替组合实现高效特征提取，同时引入空洞卷积分支以扩

展感受野、增强多尺度表征能力。解码器采用双线性插值上采样与 3 × 3 卷积的级联结构[15]，逐级恢复

空间分辨率，并通过跳跃连接与编码器特征融合。 
针对传统方法对跳跃连接的统一处理忽视了层级差异的问题，本文中提出分层跳跃连接策略 HSC：

对噪声敏感的浅层特征，引入自适应频域滤波模块(Adaptive Frequency-domain Filtering, AFF)在频率域选

择性抑制斑点噪声；对语义丰富但定位模糊的深层特征，采用坐标注意力模块(Coordinate Attention, CA)
通过方向感知的位置编码强化病灶边界定位。最终，分割头输出与输入同分辨率的像素级预测图。 

2.2. 交替双路径 ABP 模块(Alternating Bi-Path Block) 

编码器作为语义分割特征提取的核心组件[16]，其设计需在表达能力与计算效率间寻求平衡。标准卷

积建模能力强[17]，但深层计算开销大；深度可分离卷积虽能大幅降参[18]，但独立表征受限。为兼顾两

者优势，本文设计了交替双路径编码器 ABP (如图 1)，包含五个经最大池化下采样的特征提取阶段。 
针对输入分辨率较高的浅层阶段(Stage 1~2)，采用标准残差块[19]提取基础特征，利用恒等映射缓解

深层网络的梯度消失。面对语义复杂度剧增的深层阶段(Stage 3~5)，本文引入双路径结构以捕获全局上下

文信息：主路径将标准卷积与深度可分离卷积交替串联，在控制参数量的同时维持特征多样性；辅路径

则利用空洞卷积，在无额外参数负担下扩展感受野，增强网络对多尺度病灶的捕获能力。 
此外，为避免连续同类卷积导致特征同质化，深层阶段引入了阶段间交替策略，即相邻阶段的起始

卷积块类型严格相反(如 Stage 3 与 Stage 4 起始类型相异)。该机制促使网络在不同阶段动态切换特征提

取视角，有效提升了高层语义特征的互补性与多样性。 
双路径输出的有效整合对于发挥不同类型卷积的协同作用至关重要。传统的逐元素相加运算通常假

设两条路径具有同等重要性，而通道拼接则又导致参数量翻倍，两者均难以根据输入内容自适应调整各

路径的贡献。为此，本文设计了动态融合模块实现自适应加权整合。设主路径输出 mF ，辅路径输出为 aF ，

融合过程可形式化为： 

 [ ] 2; C H W
cat m aFF F × ×= ∈    (1) 

 ( ) 2GAP C
cats F= ∈  (2) 

   ( )( ) 2
2 1Softmaxw W W sδ= ⋅ ⋅ ∈  (3) 

 1 2out m aw FF w F= ⋅ + ⋅  (4) 

其中，GAP 为全局平均池化， 1W 、 2W 为全连接层权重，δ 为 ReLU 激活函数。该融合机制使网络能够根

据输入图像的内容特点灵活调整主辅路径的贡献比例，增强了编码器对多样化病灶形态的适应能力。 

2.3. 分层跳跃连接策略 HSC (Hierarchical Skip Connection Strategy) 

跳跃连接的核心作用是将编码阶段的空间细节信息传递至解码阶段[20]，弥补连续下采样过程中不

可避免的信息损失。传统 U-Net 及其变体对所有层级的跳跃连接采用统一的直接传递或简单卷积处理策

略，这种“一视同仁”的设计忽视了不同层级特征的本质差异。 
从特征属性角度分析，浅层特征保留了丰富的纹理细节与边缘信息，空间分辨率为输入的 1/2 至 1/4，

对于精确描绘病灶边界具有重要价值。然而，超声图像固有的斑点噪声在浅层特征中最为显著，直接传

递可能导致分割结果出现边界伪影和假阳性响应。深层特征经过多次池化和非线性变换后具有较强的语

义抽象能力，能够有效区分病灶与正常组织，但空间分辨率已降至输入的 1/16，精确的空间定位能力显
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著下降。 
针对上述层级差异，本文提出分层跳跃连接策略 HSC，根据各层级特征的语义属性施加差异化的增

强处理。对于噪声敏感的浅层特征，设计自适应频域滤波模块在频率域选择性抑制斑点噪声；对于定位

模糊的深层特征，引入坐标注意力模块通过方向感知的位置编码强化空间定位能力。 

2.3.1. 浅层特征：自适应频域滤波(AFF) 
超声图像的斑点噪声源于组织微观结构对超声波的相干散射，其在频域中主要表现为高频分量的随

机扰动[21]。传统的空间域滤波方法(如高斯平滑、中值滤波)在抑制噪声的同时往往模糊了病灶边缘，难

以在去噪与保边界之间取得良好平衡[22]。考虑到噪声与边缘信息在频域中的分布特性存在差异，本文设

计了自适应频域滤波模块 AFF，通过可学习的频域滤波器选择性抑制噪声频段而保留边缘信息。 
首先，利用二维快速傅里叶变换(FFT)将空间特征映射至频域(如图 2)，得到频谱表征： 

 ( ) C H W
inX F F × ×= ∈  (5) 

其中，C 、 H 和W 分别表示特征图的通道数、高度和宽度。 
直接学习全分辨率的频域滤波器需要C H W× × 个复数参数，不仅计算开销大，而且容易过拟合。因

此，采用低分辨率滤波器插值策略以实现参数高效的频域滤波。具体而言，初始化紧凑的可学习滤波器

lrW C h w′ ′∈ × × ，其中 4h H′ = ， 4w W′ = 。在前向传播过程中，通过双线性插值算子将低分辨率滤波器

重构为全分辨率，随后对频谱进行逐元素调制： 

 ( )up lrY X U W=   (6) 

其中，表示哈达玛积(Hadamard Product)。 
鉴于超声图像的病灶结构与斑点噪声分处低、高频段，AFF 采用“低频调制、高频保留”的差异化

策略。利用互补掩膜分离频谱后，对低频分量通过式(6)的可学习滤波器进行逐元素调制，以自适应增强

关键结构表征；对于同时包含噪声与微弱边缘的高频分量，为避免滤波造成不可逆的边界损失，模块对

其不做调制而直接保留。最终将两部分在频域重组并逆变换至空间域，从而在强化主体结构的同时最大

程度保护边缘信息。 

2.3.2. 深层特征：坐标注意力增强(CA) 
深层特征经多次下采样后空间分辨率降低、语义判别能力增强，但空间定位精度不足。通道注意力

建模通道依赖时丢失位置信息，不利于边界定位；空间注意力虽能生成像素级权重，但计算复杂且难以

捕捉长距离依赖。因此，本文采用坐标注意力 CA 增强深层特征，其通过方向感知位置编码，在保证计

算效率的同时捕获长距离空间依赖，强化网络对病灶边界的定位能力[23]。 
给定深层特征 C H WX R × ×∈ ，坐标注意力首先沿水平和垂直两个方向分别进行全局池化，生成方向感

知的特征编码。沿水平方向的池化操作将宽度维度压缩，保留高度维度的位置信息；沿垂直方向的池化

操作将高度维度压缩，保留宽度维度的位置信息。具体形式化为： 

 ( ) ( )
0

1 ,h

i W
z h h i

W ≤ <

= ∑ x  (7) 

 ( ) ( )
0

1 ,w

j H
w j w

H
z

≤ <

= ∑ x  (8) 

其中， h 、 w 分别为水平、垂直方向坐标； H 、W 为特征图高度、宽度。 
上述操作生成了一对方向感知的特征向量 hz ， wz 。随后，通过卷积变换与非线性激活生成注意力权

https://doi.org/10.12677/jisp.2026.154045


蔡嘉丽 等 
 

 

DOI: 10.12677/jisp.2026.154045 510 图像与信号处理 

 

重 hg 和 wg ，并对原始特征进行加权激励： 

 h wY X g g=    (9) 

该公式利用广播机制(Broadcasting)将注意力权重映射回原始特征空间，从而使网络能够精准定位病

灶边界[24]。 
 

 
Figure 2. Network architecture of AFF 
图 2. AFF 网络结构图 

3. 实验结果与分析 

3.1. 数据集 

为评估所提方法在不同乳腺超声数据分布下的分割性能，本文选取 BUSI 和 UDIAT 两个公开乳腺超

声图像数据集进行实验，并在各数据集内部采用 5 折交叉验证以降低小样本条件下单次数据划分所带来

的偶然性。 
BUSI 数据集由埃及 Baheya Hospital 采集并公开，共包含 780 张乳腺超声图像，平均图像尺寸约为

500 × 500 像素，图像以 PNG 格式存储，包括正常、良性和恶性三类样本。本文针对病灶分割任务，仅选

取其中具有病灶的良性和恶性图像共 647 张。该数据集采用 LOGIQ E9 和 LOGIQ E9 Agile 超声系统采

集，并使用 1~5 MHz 线阵探头。UDIAT 数据集采集自西班牙 Sabadell 的 UDIAT Diagnostic Centre，采用 
Siemens ACUSON Sequoia C512 超声系统及 17L5 HD 线阵探头，中心频率为 8.5 MHz，共包含 163 张乳

腺病灶超声图像，平均图像尺寸约为 760 × 570 像素，并提供由专业人员标注的病灶分割掩膜。本文实验

所采用的 UDIAT 数据版本中包含良性 109 张、恶性 54 张。 
从图像特征来看，两个数据集均属于二维 B 模式乳腺超声图像，均包含明显的超声散斑纹理以及不

同程度的低对比度和边界模糊问题，因此能够共同用于评价模型对乳腺病灶形态及边界特征的建模能力。

但二者在采集中心、超声设备、探头工作频率、图像尺寸以及样本规模等方面存在明显差异。BUSI 样本

数量较多而平均图像尺寸相对较小，UDIAT 样本量较少但平均像素尺寸较大；同时，不同设备与采集参

数可能导致散斑纹理、组织对比度及病灶边缘表现存在一定的数据分布差异。因此，在两个数据集上进

行评价能够考察模型面对不同成像条件时的性能稳定性，但由于实验仍局限于有限的公开数据集，尚不

能据此等同于充分验证跨中心临床泛化能力。 

3.2. 评价指标 

本文采用三项指标进行定量评估，它们分别是 Dice 相似系数、交并比(IOU)和召回率。Dice 相似系

数衡量了预测与真实区域的重叠程度： 

  
 2

Dice 100%
P

G
G

P
+
∩

= ×  (10) 
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交并比(IoU)定义为预测与真实区域的交并比： 

 IoU 100%
P G
P G

×
∩

∪
=    (11) 

而召回率则衡量了病灶区域的检出能力： 

  Recall 100%
P G

G
∩

= ×   (12) 

3.3. 实现细节 

本文实验环境配置为 Intel Core Ultra 7 265KF CPU、32 GB 内存及 NVIDIA RTX 5070 Ti GPU。训练

数据经随机水平与垂直翻转、旋转及颜色抖动增强。网络训练共计 150 个 epoch，批大小为 8；采用 Adam
优化器，权重衰减为 1 × 10−4，且学习率按多项式策略进行衰减。 

本文采用二元交叉熵损失、Dice 损失与 IoU 损失的加权组合： 

 BCE Dice IoU0.4 0.3 0.3= + +     (13) 

其中， BECL 为像素级二元交叉熵损失， Dice 1 DiceL = − ， IoU 1 IoUL = − 。三种损失的组合使模型在像素级

分类、区域重叠度和边界精度上实现均衡优化。 

3.4. 对比实验结果 

本文选取 8 种代表性方法进行对比，包括经典的 U-Net 及其变体 Attention U-Net、U-Net++，基于

Transformer 的 TransUNet 和 Swin-UNet，以及近年的 ACC-UNet [25]、SF-UNet [26]和 MA-UNet [27]。实

验结果见表 1 和表 2。 
实验结果表明，相较于基线 U-Net，SFH-Net 在 BUSI 数据集上的 Dice 和 IoU 分别提升 5.13%和

5.01%，参数量降低 46.3%。与次优模型 MA-UNet 相比，SFH-Net 以仅其 22.6%的参数量，在 BUSI 和
UDIAT 上使 Dice 分别进一步提升 1.69%和 1.33%。此外，受限于 BUSI 的小样本特性，纯 Transformer 架
构(如 Swin-UNet)表现欠佳，而 SFH-Net 凭借 CNN 与空频域协同优势展现出更佳的小样本学习能力。 
 
Table 1. Performance comparison of different methods on the BUSI dataset 
表 1. BUSI 数据集上各方法的性能对比 

Method Params (M) Dice (%) IoU (%) Recall (%) 

U-Net 24.44 73.60 65.01 76.09 

Attention U-Net 25.80 74.15 65.82 76.85 

U-Net++ 26.90 74.92 66.25 77.40 

TransUNet 93.16 75.20 66.80 78.50 

Swin-UNet 27.17 67.10 56.80 65.40 

ACC-UNet 16.79 75.45 66.80 79.60 

SF-UNet 28.91 76.50 67.95 79.25 

MA-UNet 58.04 77.04 68.11 79.20 

SFH-Net (Ours) 13.12 78.73 70.02 80.54 
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Table 2. Performance comparison of different methods on UDIAT 
表 2. UDIAT 数据集上各方法的性能对比 

Method Params (M) Dice (%) IoU (%) Recall (%) 

U-Net 24.44 80.52 68.15 81.34 

Attention U-Net 25.80 81.45 69.23 82.10 

U-Net++ 26.90 82.68 70.85 83.45 

TransUNet 93.16 80.15 67.54 80.92 

Swin-UNet 27.17 72.86 58.42 74.15 

ACC-UNet 16.79 83.12 71.45 83.89 

SF-UNet 28.91 83.56 72.18 84.05 

MA-UNet 58.04 83.82 72.65 84.62 

SFH-Net (Ours) 13.12 85.15 74.64 83.12 

 
针对在 UDIAT 上 Recall 略低于 MA-Unet，但在 BUSI 上取得最高 Recall 的差异，主要归因于成像特

性：BUSI 斑点噪声严重，SFH-Net 通过 AFF 与 CA 模块协同有效抑制干扰并强化定位，大幅降低了漏检

率；而 UDIAT 低对比度与边界模糊的特性，使得模型在决策时更倾向于平衡 Precision 与 Recall。总体分

割可视化(图 3)证实，SFH-Net 对各类不规则及边界模糊病灶均具备优越的刻画能力。 
为探究 SFH-Net 高精度的内在机理，特征可视化(图 4、图 5)证实了核心模块的有效性：AFF 显著抑

制了浅层特征中的背景异常高频响应，在滤除散射伪影的同时保留了高信噪比的轮廓细节；CA 模块则通

过方向感知机制，在深层生成贯穿病灶的主体带状注意力权重，有效弥补了连续下采样导致的空间坐标

丢失。两者的协同强化了抑噪与定位优势，保障了复杂背景下的精准分割。 
 

 
Figure 3. Segmentation results of different algorithms on the BUSI and UDIAT Datasets. (a) Original images; (b) Ground truth 
(GT); (c) Swin-UNet; (d) U-Net; (e) ACC-UNet; (f) MA-UNet; (g) SFH-Net 
图 3. 不同算法在 BUSI 和 UDIAT 上的分割结果 (a) 原图；(b) GT；(c) Swin-UNet；(d) U-Net；(e) ACC-UNet；(f) MA-
UNet；(g) SFH-Net 
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Figure 4. Visual comparison of shallow features before and after processing by the AFF model 
图 4. AFF 模块处理前后的浅层特征可视化对比 

 

 
Figure 5. Visualization of deep features and spatial attention weights generated by the CA model 
图 5. 原始深层特征与 CA 模块空间注意力权重的可视化 

3.5. 消融实验 

为验证 SFH-Net 各核心模块及分层设计策略的有效性，本文在 BUSI 数据集上进行了系统的消融实

验，其结果见表 3~5。 

3.5.1. 编码器结构设计分析 
首先，本文探讨了交替双路径编码器(ABP)的引入及其最佳部署策略，结果如表 3 所示。相较于 U-
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Net 基线，ABP 的引入带来了显著的性能提升。实验进一步对比了“全阶段 ABP”与本文的“浅层残差 
+ 深层 ABP”混合策略。结果显示，全 ABP 配置虽优于基线，但不及混合策略(Dice 为 77.75%，IoU 为

68.93%)。原因在于，浅层特征富含高分辨率纹理，过早引入大感受野的空洞卷积与复杂双路径易破坏局

部细节并引入冗余；而标准残差块更适于浅层高效提取。这证实了非对称编码器设计在捕获多尺度上下

文与保留局部细节间的平衡优势。 
针对深层 ABP 主路径的卷积组合方式(表 4)，对比实验表明：全标准卷积串联(Serial-Std)因模型容量

大易拟合斑点噪声而泛化受限；全深度可分离卷积串联(Serial-DW)因跨通道关联不足致使精度下降；同

等参数下的并联结构(Parallel)则缺乏深层非线性叠加。相比之下，本文的交替串联结构在不增参的前提下

加深了特征传播路径，使标准卷积的通道深度融合与深度可分离卷积的空间高效提取形成逐层协同，在

计算效率与特征表征深度之间取得最优平衡。 
 

Table 3. Ablation study results on the effectiveness of encoder layering 
表 3. 编码器分层有效性消融实验结果 

Model Encoder1, 2 Encoder3, 4 Dice (%) IoU (%) Params (M) 

U-Net — — 73.60 65.01 24.44 

SFH-Net ABP ABP 77.75 68.93 13.42 

Ours Resblock ABP 78.73 70.02 13.12 

 
Table 4. Ablation study results of ABP module main path combination methods 
表 4. ABP 模块主路径组合方式消融实验结果 

主路径结构 Params (M) Dice (%) IoU (%) 

Serial-std 15.62 78.25 69.53 

Serial-dw 10.62 76.58 67.76 

Parallel 13.12 77.89 69.12 

Alternating (Ours) 13.12 78.73 70.02 

3.5.2. 分层跳跃连接策略分析 

Table 5. Ablation study results on the effectiveness of hierarchical skip connections 
表 5. 分层跳跃连接有效性消融实验结果 

Model Skip 1, 2 Skip 3, 4 Dice (%) IoU (%) Params (M) 

U-Net — — 73.60 65.01 24.44 

SFH-Net (Encoder) — — 74.82 64.15 12.30 

SFH-Net (Encoder) AFF — 76.95 66.82 12.90 

SFH-Net (Encoder) — CA 77.41 67.53 12.52 

SFH-Net (Encoder) CA CA 76.69 68.12 12.55 

SFH-Net (Encoder) AFF AFF 76.23 66.05 13.50 

SFH-Net (Reverse) CA AFF 76.12 66.25 12.93 

SFH-Net (Ours) AFF CA 78.73 70.02 13.12 
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在验证了编码器结构的有效性后，本文进一步探究了不同跳跃连接增强策略对分割性能的影响，结

果如表 5 所示。实验表明，单独在浅层引入 AFF 或深层引入 CA 均有性能收益，但全局单一策略(全 AFF
或全 CA)效果不佳：深层语义特征不适合频域滤波，而浅层噪声会严重干扰注意力机制的聚焦。值得注

意的是，反向分层配置(浅层 CA + 深层 AFF)取得了最低的 Dice，较本文策略低 2.61%，这深刻揭示了特

征属性匹配的关键性：在噪声主导的浅层强行使用注意力会放大干扰，而在语义主导的深层使用频域滤

波则破坏结构。最终，本文提出的正向分层策略(浅层 AFF + 深层 CA)在仅增加 0.82 M 参数的情况下实

现了 3.91%的性能提升，充分证实了依据特征层级属性定制增强策略的科学性与优越性。 

4. 结论 

本文针对乳腺超声图像中斑点噪声干扰与病灶边界模糊问题，提出了一种基于空间–频率域分层特

征增强的轻量化分割网络 SFH-Net。网络采用交替双路径编码器，通过标准卷积、深度可分离卷积与空

洞卷积的协同设计，在控制参数规模的同时增强多尺度特征表征能力；针对浅层特征易受噪声干扰的问

题，引入自适应频域滤波模块，对频率成分进行自适应调制；针对深层特征空间定位信息不足的问题，

引入坐标注意力机制增强病灶区域的位置感知能力。实验结果表明，SFH-Net 以 13.12 M 的参数量，在

BUSI 和 UDIAT 数据集上分别取得 78.73%和 85.15%的 Dice 系数以及 70.02%和 74.64%的 IoU，在所比

较方法中取得了较好的整体分割性能，表明所提出的分层特征增强策略能够有效兼顾病灶分割精度与模

型参数效率。 
尽管 SFH-Net 在 BUSI 和 UDIAT 两个公开数据集上取得了较好的实验结果，当前研究仍存在一定局

限性。一方面，现有实验仅涉及两个公开乳腺超声数据集，且主要采用数据集内部的交叉验证方式进行

评价，尚不能充分覆盖不同医疗中心、超声设备、成像协议以及患者群体所带来的数据分布差异，因此

模型的真实跨中心泛化能力仍需进一步验证；另一方面，对于极端低对比度、边界高度模糊或伴有明显

声影干扰的病灶，分割结果仍存在改进空间。未来将进一步引入来自不同医疗中心和不同设备的多样化

外部数据，开展跨数据集独立测试和多中心外部验证，以系统评估模型的鲁棒性与泛化能力；同时探索

弱监督或半监督学习策略以降低对像素级标注的依赖，并进一步研究该分层增强范式在甲状腺结节等其

他超声图像分割任务中的适用性。 
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