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摘  要 

医学图像分割在医学诊断中起着关键作用。尽管新兴视觉模型在各种医学分割任务中表现优异，但大多

仅针对特定任务设计，缺乏普适性。本研究提出了一种新型SAM2学习模型，旨在实现通用医学图像分割。

该模型基于U型架构，创新性地将SAM2的Hiera骨干网络与CNN模块并行结合，通过多尺度特征提取机

制增强分割精度。在甲状腺结节诊断、结肠镜息肉分割等六个数据集上的实验表明，本模型在Dice系数

和IoU上平均提高了1.46%，优于现有方法。结果证实，该模型能有效提取医学图像的病理特征，实现准

确的区域分割，为广泛的临床诊断任务提供支持。 
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Abstract 
Medical image segmentation plays a crucial role in medical diagnosis. Although emerging visual 
models perform excellently in various medical segmentation tasks, most are designed for specific 
tasks and lack universality. This study proposes a novel SAM2 learning model aimed at achieving 
general medical image segmentation. The model is based on a U-shaped architecture and innova-
tively combines the Hiera backbone network of SAM2 with CNN modules in parallel, enhancing seg-
mentation accuracy through a multi-scale feature extraction mechanism. Experiments on six da-
tasets, including thyroid nodule diagnosis and colonoscopic polyp segmentation, demonstrate that 
this model improves the average Dice coefficient and IoU by 1.45% compared to existing methods. 
The results confirm that the model can effectively extract pathological features from medical im-
ages, achieving accurate regional segmentation and supporting a wide range of clinical diagnostic 
tasks. 
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1. 引言 

在传统的医学图像分割领域，主要依赖数字图像处理技术进行分割，但并未针对特定医学问题训练

专业模型或方法。例如，常用的阈值法[1]、区域生长法[2]和边缘检测法[3]等，核心在于分析图像中像素

值的统计特征，并根据一定规则进行目标区域的分割。然而，这些规则往往是通用的，缺乏针对特定医

学问题的专业知识。因此，在图像复杂且对结果精度要求较高的医学领域，这些传统方法的分割效果相

对较差，难以满足临床应用的需求。 
深度学习的兴起为图像分割领域带来了革命性的变革。得益于计算机性能的大幅提升和多个里程碑

式模型结构的提出，深度学习模型在公开的图像分割任务中的表现大幅超越了传统分割方法。卷积神经

网络(CNN) [4]作为深度学习的代表算法之一，在各种医学分割任务中展现出卓越的性能，包括甲状腺结

节分割、视网膜图像分割[5] [6]等。U-Net [7]作为一种开创性的医学图像分割架构，在多种分割任务中取

得了令人瞩目的成果。然而，卷积神经网络受限于卷积核的特性，主要擅长对局部信息进行建模，在捕

捉全局上下文信息方面存在不足。 
视觉基础模型(Vision Foundation Models, VFMs)的出现为图像分割领域开辟了新的研究方向。其中，特

别值得关注的是 Segment Anything Model (SAM) [8]及其改进版本 SAM2 [9]。SAM2 在 SAM 的基础上，利

用更大规模的数据集进行训练，并在模型架构上进行了优化。然而，尽管有这些改进，当没有提供手动提示

时，SAM2 仍可能产生与分割类别无关的结果，这一缺陷在一定程度上限制了其在医学分割等下游任务中的

直接应用。为了使 SAM 更好地适应下游任务，研究者们提出了几种方法，包括使用适配器[10]进行参数高

效微调，以及集成额外的条件输入(如文本提示[11]或上下文样本[12])。一些研究人员还探索了将 SAM 转换

为 U 型架构的可能性[7]。然而，受视觉编码器(ViT) [13]结构的限制，这些方法往往缺乏处理复杂分割任务
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所需的层次结构。随着 SAM2 的引入，其优秀的分层骨干网络为设计新型 U 型网络开辟了新的途径。 
尽管现有研究在医学图像分割领域取得了显著进展，但仍面临着如何同时有效捕获局部细节和全局

上下文信息的挑战。特别是在处理复杂的医学图像时，现有模型往往难以在保持高分辨率的同时准确识

别病变区域。为了解决这一问题，本研究提出了一种新颖的并行编码器结构，旨在结合 CNN 的局部特征

提取能力和 SAM2 的全局上下文捕获能力。 
本文提出的并行编码器结构通过融合 CNN 和 SAM2 的优势，有效解决了传统单分支编码器在复杂

医学图像分割任务中的局限性。具体而言，本研究的主要贡献包括：1) 设计了一种新型并行编码器架构，

同时处理局部细节和全局上下文信息；2) 创新性地结合了 CNN 的局部特征提取能力和 SAM2 预训练

Hiera 骨干网络的多尺度特征捕获能力；3) 提出了一种更加灵活和高效的医学图像分割解决方案，适用

于处理复杂的病变区域。通过这种设计，本研究显著提升模型在多样化医学图像分割任务中的表现，为

临床诊断和治疗规划提供更加可靠的技术支持。 

2. 基于 SAM2 与 U-Net 的网络分割模型 

本文提出的 SAM2U-Net 分割网络网络结构如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. SAM2U-Net structure 
图 1. SAM2U-Net 结构图 

2.1. SAM2 与 U-Net 特征融合编码器 

特征融合编码器通过引入两个并行的特征提取分支，使得网络能够同时处理局部和全局信息。对于

SAM2 分支，编码器使用由 SAM2 预训练的 Hiera [14]主干，结构如图 2 所示。 
与 SAM1 中使用的纯 ViT 编码器相比，Hiera 采用分层结构，可以捕获多尺度特征，更适合设计 U
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型网络。具体来说，给定一个输入图像，Hiera 将输出四个层次特征 iF ，输出如式(1)所示： 

1 12 2
2

i i i
H WC

i
SAMF + +

× ×
=                                    (1) 

在 CNN 分支采用 ResNet-50 网络捕获局部细节特征。处理流程如下：对于输入图像，首先经过一个

7 7× 初始卷积层，生成第一层特征图。接着执行一次 3 3× 最大池化(Max Pooling)，将特征图尺寸进一步

缩小。随后，对特征图依次通过 3 次、4 次、6 次、3 次 Bottleneck 残差块处理，残差块堆叠逐层提取高

层次特征，输出用于后续全局信息融合。每一层的计算方法如公式(2)表示： 

 ( )
1

1 1 2
2 2

i
i i
H W C

i
CNN iF RL X

−
+ +
× ×

= ∈  (2) 

其中， 3H W× ×
 为输入图像， ( )RL ⋅ 表示在第 i 层的 CNN 分支特征。 

 

 
Figure 2. Hiera structure 
图 2. Hiera 结构图 

2.2. 级联特征解码器 

解码器部分利用注意力门(Attention Gate, AG)机制，将上一层解码器的上采样特征与当前层通道注意

力模块的输出相结合，实现多层特征的融合。然后，使用卷积注意(CAM)模块对融合后的特征进行处理，

增强特征表达的能力。接着，将每个 CAM 模块的输出通过卷积层发送到预测端，进行初步预测。最终，

将来自四个不同预测头的结果进行汇总，产生最终的分割图。这样，通过多层次特征的融合与逐层精细

处理，模型能够生成更加精准的分割结果。 
注意力门(AG)是一种用于选择性关注重要区域并抑制不相关背景信息的机制，结构如图 3 所示。基

于输入图像的空间信息逐步抑制不相关背景区域的特征响应，从而增强模型对目标区域的感知能力。其

核心思想是通过注意力机制对不同区域进行加权，使模型能够专注于对分割任务有用的特征，而忽略对

结果无关或干扰的部分。这在处理复杂背景或者多目标场景时尤为有效。 
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Figure 3. AG structure 
图 3. AG 结构图 

 
注意门通常由两个输入分支组成：一个是当前层的通道注意力输出，另一个是来自上一层的特征图，

由公式(3) (4)给出： 

 ( ) ( ) ( )( )( )( )1,att g xq g x BN C g BN C xσ= +  (3) 

 ( ) ( )( )( )( )2, ,attAG g x x BN C q g xσ= ∗  (4) 

这里 ( )1σ ⋅ 表示 ReLu 激活函数， ( )2σ ⋅ 表示 Sigmoid 激活函数， ( )gC ⋅ 、 ( )xC ⋅ 、 ( )C ⋅ 表示卷积操作，

( )BN ⋅ 为 Batch Normalization 操作， g 和 x 分别表示上一层上采样后的特征和通道注意力输出的特征。 
卷积注意模块(CAM)通过结合卷积与注意力机制来细化特征映射，增强模型对关键区域的关注。

CAM 模块主要由通道注意力(CA)、空间注意力(SA) [15]和卷积模块组成，共同提升特征的表达能力，结

构图如图 4 所示。 
CA 模块通过在高度和宽度两个空间维度上分别进行注意力计算，能够更精确地捕获图像中的空间

分布特征，从而实现对特征间依赖关系的全面把握。在特征提取上，为缓解二维空间在全局池化上容易

造成的位置信息丢失，CA 将通道注意分解为两个并行的单维特征，有效地将空间坐标信息整合到生成的

注意力图中。如式(5)所示： 

 ( ) ( )( )( )( ) ( )( )( )( )2 2 1 1 2 1 1( m aCA x C C P x C C P x xσ σ σ= + ⊗  (5) 

SA 的计算包括全局平均池化和最大池化，分别提取全局的平均信息和最大值信息，并将这些信息进

行融合，生成注意力权重。通过这种方式，空间注意力模块能够动态调整每个位置的响应，提升特征图

在空间上的辨别力。其计算公式如式(6)所示：其中 ( )σ ⋅ 为 Sigmoid 激活函数， ( )mC ⋅ 和 ( )aC ⋅ 分别表示所

取得最大值和平均值， ( )C ⋅ 是一个 7 7× 且 padding 为 3 的卷积层。 
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Figure 4. CAM structure 
图 4. CAM 结构图 

 

 ( ) ( ) ( )( )( )m aSA x C C x C x xσ= + ⊗  (6) 

其中 ( )σ ⋅ 为 Sigmoid 激活函数， ( )mC ⋅ 和 ( )aC ⋅ 分别表示所取得最大值和平均值， ( )C ⋅ 是一个 7 7× 且

padding 为 3 的卷积层。 
卷积块是 CAM 模块中另一个关键部分，通常由一系列卷积层、归一化和非线性激活函数组成。

ConvBlock 的主要任务是进一步提取和细化特征图中的局部信息。卷积层通过滑动窗口的方式，捕获局

部的空间特征和模式，而归一化则能够稳定训练过程，加速网络收敛。其表达式如式(7)所示： 

 ( ) ( )( )( )( )( )( )ConvBlock BN BNx C C xσ σ=  (7) 

其中 ( )σ ⋅ 为 ReLu 激活函数， ( )BN ⋅ 为 Batch normalization 层， ( )C ⋅ 是一个3 3× 卷积层。 
在网络的最后阶段，模型通过对不同层次的特征图分别进行 4 倍、8 倍、16 倍和 32 倍上采样，统一

尺寸为原始图片，再将四个预测结果融合来生成最终的预测图。这一过程通过加性运算(element-wise ad-
dition)来综合来自不同分辨率和层次的预测结果。通过对四个预测结果进行加性运算，模型能够将不同层

次的特征信息有效融合，生成包含丰富细节和语义信息的最终预测图。如式(8)所示： 

 ( )output 1 2 3 4p p p pσ= + + +  (8) 

其中，p1、p2、p3、p4 分别为四个预测头生成的特征映射。通过逐元素加法将这四个预测结果进行融合，

相加后的结果能够综合来自不同层次的特征信息。接着，对融合后的结果应用 Sigmoid 激活函数，从而

生成最终的预测输出图。 

3. SAM2U-Net 模型参数设置与实验结果分析 

为了验证本模型的有效性，将本文所提模型分别在甲状腺数据集和息肉分割数据集与其他先进模型
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进行对比实验。以下部分为数据集进行描述。1) DDTI [16]：包含来自 299 名患者的 347 组甲状腺超声图

像，并由放射科专家在 XML 文件中对可疑甲状腺病变进行了详细注释和诊断描述。2) TG3K [17]：包括

3493 张带有像素标签的超声图像，其中包含来自各种设备和视图的高质量结节掩膜标记。3) Kvasir-SEG 
[18]：针对结肠息肉像素级分割的内窥镜数据集，包括来自结肠镜检查视频序列的 1000 个息肉图像及其

标签。4) CVC-ClinicDB [19]：包含来自 29 个不同序列的结肠镜检查视频的 612 张图像。5) ColonDB [20]：
ColonDB 数据集强调了多样性和真实世界的挑战，包括不同类型的息肉和各种内镜检查条件。6) ETIS [21]：
数据集提供了热成像图像和相应的息肉标注，总数为 196 张。为了进行模型训练和评估，数据集被划分

为训练集、验证集和测试集，分别占总数据的 70%、20%和 10%，确保了模型性能的充分验证与测试。 

3.1. SAM2U-Net 模型参数设置与性能评估指标 

本文采用 Adam 优化器[22]对网络模型进行优化，Adam 中的权重衰减(weight decay)机制有助于防止

模型过拟合。在医学图像分割中，由于医学图像的多样性和复杂性，模型很容易过度学习训练数据中的

噪声或特定样本的特征，导致在测试数据上性能下降。初始学习率设置为 0.0001，权重衰减率为 0.1，批

量大小为 8。选择 Dice Loss [23]作为损失函数，因其在医学图像分割任务中表现出色，能够有效处理前

景和背景不平衡问题。所用模型及所有对比模型均基于 PyTorch1.13.1 实现，并在 Windows 11 环境下训

练，使用 NVIDIA RTX3090 GPU (24GB 显存)加速计算。 
多项深度学习网络的测试结果表明，当训练轮次(epoch)设置为 50 时，最终获得的权重在测试集上能

够实现最佳预测精度。更多的训练轮次可能导致网络过度拟合，而少于 50 轮次则可能导致训练不足。图

5 展示了本文模型在甲状腺数据集 DDTI 上的训练损失(Loss)曲线，其中横轴表示训练的轮次，纵轴表示

对应的损失值。因此，本文所有实验均将训练轮次设置为 50。 
 

 
Figure 5. Dice loss for 50 epoch 
图 5. 50 epoch 时 dice loss 曲线 

 
本文使用 Dice 系数[24]、交并比(intersection over Union, IoU) [25]评估指标来评估本模型的性能。 
Dice 系数是一种集合相似度度量，用于计算分割结果与标签之间的相似性，能够有效测量两个边界
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的重叠度。其计算公式如式(9)所示。此外，生成的预测图像与标签之间的重叠比率称为交并比(IoU)，即

它们的交集与并集的比率。理想情况下，当预测图像与标签完全重叠时，Dice 系数和 IoU 的值均为 1，
表示完美的分割效果。计算公式如式(10)所示。 

 
2

Dice
X Y

X Y
∩

=
+

 (9) 

 IoU
X Y
X Y
∩

=
∪

 (10) 

其中， X Y∩ 表示 X 和Y 样本之间的交集， ⋅ 表示元素的数量。 

3.2. 分割模型性能对比分析 

在本节中，我们对几种先进的图像分割方法进行了全面评估，以验证我们模型的性能。表 1 展示了

在甲状腺 DDTI 数据集与 TG3K 数据集上的实验结果。 
 

Table 1. Results of different models in the thyroid nodule segmentation task 
表 1. 不同模型在甲状腺结节分割任务中的结果 

Methods 
DDTI TG3K 

mDice mIoU mDice mIoU 

U-Net 0.870 0.772 0.702 0.611 

DeepLabv3 [26] 0.878 0.785 0.736 0.636 

DeepLabv3+ [27] 0.887 0.708 0.747 0.652 

CCSDG [28] 0.873 0.775 0.740 0.649 

META-Unet [29] 0.896 0.812 0.739 0.656 

SAM2U-Net 0.911 0.832 0.779 0.683 
 

Table 2. Results of different models in the polyp segmentation task 
表 2. 不同模型在息肉分割任务中的分割结果 

Methods 
Kvasir ClinicDB mDice mIoU 

mDice mDice mDice mIoU mDice mIoU mDice mIoU 

U-Net 0.818 0.746 0.823 0.755 0.504 0.436 0.398 0.335 

UNet++ 0.821 0.744 0.794 0.729 0.482 0.408 0.401 0.344 

MSEG+ [30] 0.897 0.839 0.909 0.864 0.735 0.666 0.700 0.630 

SANet [31] 0.904 0.847 0.906 0.859 0.752 0.669 0.750 0.654 

MSNet [32] 0.905 0.849 0.908 0.869 0.747 0.668 0.720 0.650 

SSFormer [33] 0.917 0.864 0.906 0.855 0.802 0.721 0.805 0.720 

CFA-Net [34] 0.915 0.861 0.933 0.883 0.743 0.665 0.832 0.655 

SAM-Path [35] 0.828 0.730 0.750 0.644 0.632 0.516 0.844 0.756 

Yolo-SAM 0.852 0.742 0.895 0.810 0.893 0.808 0.933 0.875 

SAM2U-Net 0.928 0.879 0.925 0.876 0.904 0.842 0.937 0.882 
 

我们的 SAM2U-net 模型与 5 个公开可用的先进甲状腺结节分割方法进行了定量比较。结果显示，

SAM2U-Net 在 Dice 和 IoU 指标上均优于其他模型。特别是在 TG3K 数据集上，与最先进的 META-Unet
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相比，我们的模型在 Dice 指标上提升了 4.0% (从 0.739 提升到 0.779)，在 mIoU 上提升了 2.7% (从 0.656
提升到 0.683)。这一显著提升归因于模型独特的并行编码器结构，有效结合了局部细节和全局信息。 

表 2 展示了我们提出的 SAM2U-Net 模型与其他先进方法在息肉分割任务上的性能比较。结果表明，

SAM2U-Net 在四个广泛使用的数据集中的三个都展现出了卓越的性能。在 Kvasir 数据集上，SAM2U-Net
达到了 0.928 的 mDice 和 0.879 的 mIoU，这两个指标都优于所有比较方法。在 ColonDB 和 ETIS 数据集

上，分别为 0.904 和 0.937 的 mDice，均为最佳的性能表现。在 ClinicDB 数据集上，达到了 0.925 的 mDice
和 0.876 的 mIoU。虽然在这个数据集上 CFA-Net 的 mDice 略高(0.933)，但 SAM2-Net 仍然优于大多数其

他方法，显示了其在不同数据集上的稳定性和泛化能力。 
SAM2-Net 的优异表现来源于其创新的网络架构，该架构能有效地结合局部细节和全局上下文信息。

特别是在处理复杂或不规则形状的息肉时，模型展现出了明显的优势。 

3.3. 消融实验 

为了评估 Hiera 骨干网络尺寸对 SAM2U-Net 性能的影响，我们进行了一系列消融实验。表 3 展示了

不同 Hiera 版本在 DDTI 数据集上的分割结果以及模型的网络计算量。 
 

Table 3. Segmentation results of different Hiera models 
表 3. 不同 Hiera 分割结果 

Backbones 
DDTI complexity 

mDice mIoU Params FLOPs 

Hiera-Tiny 0.879 0.786 76.2M 7.1G 

Hiera-Small 0.893 0.809 76.4M 8.6G 

Hiera-Base+ 0.911 0.832 77.1M 14.6G 

Hiera-Large 0.897 0.813 79.5M 44.5G 
 

实验结果清楚地表明，随着骨干网络尺寸的增加，模型性能普遍提高。具体来说：在 DDTI 数据集

上：mDice 从 Hiera-Tiny 的 0.879 提升到 Hiera-base+的 0.911，提高了 3.2 个百分点。mIoU 从 0.786 提升

到 0.831，提高了 4.5 个百分点。当骨干网络尺寸进一步增大时，并没有取得更佳的分割效果，但计算成

本(FLOPs)却显著增加。 

4. 结论 

本研究构建了新型医学图像分割架构 SAM2U-Net，创新性地整合了卷积神经网络(CNN)与 Segment 
Anything Model 2 (SAM2)的多分辨率分层架构。该模型通过 CNN 模块实现病灶区域局部纹理特征的精确

提取，同时利用 SAM2 的多尺度感知机制完成全局语义特征的鲁棒表征，二者的协同作用显著提升了复

杂解剖结构及异质性病变区域的分割精度。特别地，引入的自适应通道注意力模块实现了局部–全局特

征的动态权重分配，通过特征通道的显著性重标定优化了多源信息的融合效能。 
基于多中心医学影像数据集的验证结果表明，SAM2U-Net 在分割性能指标方面展现出显著优势。在

DDTI 基准数据集上的实验验证表明，该模型在 Dice 系数(0.911)和交并比(0.832)等核心指标上均显著超

越现有先进方法，其中 Dice 系数较最优模型提升 1.5 个百分点。跨数据集验证实验进一步证实，该架构

对多种医学影像均保持稳定的分割性能，其创新性的特征融合机制有效解决了传统方法在复杂背景下存

在的边界模糊和区域漏分问题。该技术突破为临床医学影像的自动化分析提供了新的范式，其高精度分

割能力可有效降低人工判读的主观偏差，为临床诊疗决策优化提供可靠依据。 
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