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摘  要 

近年来，深度学习在医学图像分割方面取得了重大进展，但现有方法受限于局部细节与全局语义的耦合

难题。为此，本文提出一种基于SAM2-UNet改进的频域专家融合网络SAM2-FNet，通过频域解耦与多专

家协同机制实现细粒度多尺度特征增强，显著提升分割精度。具体而言，SAM2-FNet主要具备以下三个

功能：(1)频域解耦增强，利用二维傅里叶变换将输入特征分解为高频与低频成分，并结合双分支异构处

理结合通道注意力，实现自适应融合；(2)动态专家决策，设计改进型专家融合模块（FEM），FEM模块

中构建了包含五个子网络（SubNet）的多专家结构，增强模型对病灶异质性的泛化能力；(3)解码优化

架构，引入局部细化模块（LRM），通过空洞卷积金字塔与空间注意力机制弥合编解码器语义鸿沟，提

升边缘重建精度。在Kavsir-SEG数据集上的实验表明，SAM2-FNet在Kavsir-SEG数据集上相较原

SAM2-UNet模型Dice系数提升3.0%，Iou系数提升4.1%；与umambabot、swinunetr等基准模型相比，

SAM2-FNet且在高噪声与低对比度场景下展现出更强鲁棒性。该研究为基于预训练编码器的下游任务改

进提供了一种新颖而有效的解决方案，具有较高的理论价值与实际应用前景。 
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In recent years, deep learning has achieved substantial progress in medical image segmentation; 
however, existing methods remain constrained by the challenge of effectively coupling local detail 
with global semantic context. To address this issue, we propose SAM2-FNet, a frequency-domain 
expert-fusion network built upon an improved SAM2-UNet. SAM2-FNet attains fine-grained, 
multi-scale feature enhancement through frequency-domain decoupling and a multi-expert 
collaborative mechanism, leading to marked improvements in segmentation accuracy.Specifically, 
SAM2-FNet provides three primary capabilities:(1) Frequency-domain decoupling and 
enhancement— input features are decomposed into high-frequency and low-frequency 
components via a two-dimensional Fourier transform; the resulting components are processed by 
a dual-branch heterogeneous pipeline and adaptively fused using channel-wise attention to 
preserve both texture details and global structure.(2) Dynamic expert decision-making — an 
improved Expert Fusion Module (FEM) implements a multi-expert architecture composed of five 
sub-networks (SubNets), enabling dynamic, data-driven expert weighting and enhancing the 
model’s generalization to lesion heterogeneity.(3) Decoder optimization — a Local Refinement 
Module (LRM) is introduced in the decoder: an atrous (dilated) convolutional pyramid combined 
with a spatial-attention mechanism narrows the encoder–decoder semantic gap and improves 
boundary reconstruction fidelity.Experiments on the Kvasir-SEG dataset demonstrate that 
SAM2-FNet yields a 3.0% absolute increase in Dice coefficient and a 4.1% absolute increase in IoU 
relative to the baseline SAM2-UNet. Moreover, compared with benchmark models such as 
umambabot and SwinUNETR, SAM2-FNet exhibits superior robustness under high-noise and 
low-contrast imaging conditions 
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1. 引言 

医学图像分割作为辅助临床诊断、治疗方案设计及预后评估的重要技术手段[1]，能够帮助医生准确

地观察患者的病变区域和器官结构，从而提高诊断效率与准确性[2]。传统基于 CNN 的分割方法虽然在

局部细节捕捉上表现突出，但其局部感受野的固有限制导致难以充分建模病灶边缘的全局上下文信息[3]。

为了克服这一局限性，近年来部分研究尝试引入 Transformer 模块以增强全局特征建模，但往往以较大的

模型复杂度和计算成本为代价，同时在多尺度信息融合方面仍存在不足[4]。 

另一方面，基础模型如 Segment Anything Model（SAM）[5]的出现为分割任务带来了新的机遇。尽

管 SAM 在自然图像分割中取得了令人瞩目的成果，但其直接应用于医学图像分割仍面临泛化能力不足、

提示依赖性强等问题[6]。 

因此，已经进行了许多尝试来使 SAM 适应医学图像，产生了有希望的结果，并证明了 SAM 在医学

领域的巨大潜力[7]。例如，作为将 SAM 的成功扩展到医学图像的初步尝试，Ma 等人[7]提出了通过单独

微调 SAM 的掩模解码器来实现 MedSAM，并证明了与原始 SAM 相比有一定程度的改进。此外，受自然

语言处理（NLP）中常用的"适配器"技术的启发，Wu 等人[8]和 Cheng 等人[12]通过使用"适配器"模块引

入医学特定知识，促进了 SAM 的微调，并证明了显著的增强。然而，这些初步的努力仍然表现出一些局

限性。首先，他们主要关注器官分割，而较少关注病灶分割，这是一个更具挑战性和关键性的任务。其

次，为了促进培训过程，他们总是依赖大量的注释医学数据（[7]中的 20 多万个掩码和[9]中的 1970 万个

掩码）。最后，这些方法建立在原始 SAM 的特征表示上，并且仅使用其瓶颈信息来进行微调，为了充分

发挥 SAM 预训练编码器的强大特征提取能力，并针对医学图像中病灶异质性、局部细节与全局语义信息

http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/
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难以兼顾的问题，Xiong 等人[10]提出了 SAM2-UNet，SAM2-UNet 采用 SAM2 的 Hiera 主干作为编码器，

而解码器则采用经典的 U 型设计。此外，在编码器中还插入了适配器，以实现参数高效微调。本文提出

了一种基于 SAM2-UNet 改进的频域专家融合网络。 

2. 方法 

2.1. 整体架构 

本文提出的 SAM2-FNet 结构（如图 1 所示）是一种基于 Transformer 编码器和多尺度特征增强机制

的分割网络，其整体设计充分融合了全局上下文信息和局部细节特征，以实现高精度的分割效果。该网

络首先输入尺寸为 3×256×256 的原始图像，经过 Transformer 编码器(如图 3 所示)处理后，在每个

Transformer Block 中嵌入了轻量化的 Adapter 模块，从而在保持原有多头自注意力机制的同时，对分割任

务相关的细微特征进行高效调优，进一步提取并强化全局语义信息。编码器在多层次特征提取过程中，

通过下采样操作逐步降低特征图的空间分辨率，同时增大通道数，使得低分辨率、高语义的特征图能够

涵盖更丰富的信息，其输出包括四个不同尺度的特征图，从 144 通道到 1152 通道不等。接下来，解码器

部分采用 FEEM 模块对各尺度特征进行通道压缩与加权融合，以突出关键特征并抑制冗余信息，然后通

过级联上采样操作逐步恢复特征图的空间分辨率，在上采样过程中，深层特征与浅层特征通过拼接与卷

积融合，实现了语义信息与细节信息的有效结合。此外，在部分上采样阶段，网络还引入了局部感受野

细化模块 LRM，该模块通过多分支卷积结构（包含不同尺寸卷积核及膨胀卷积）捕捉局部多尺度上下文

信息，并对局部特征进行精细化建模和注意力加权，从而有效提升边缘和细节区域的辨识能力。最终，

网络输出与输入尺寸一致的单通道分割概率图，通过 1×1 卷积实现目标与背景的精确区分。综合来看，

SAM2-FNet 利用 Transformer 的全局建模优势、Adapter 的轻量化增强、以及 FEEM 和 LRM 模块的多尺

度特征融合机制，实现了在复杂场景下高效且精细的目标分割，为医学图像分割等应用提供了有力的技

术支持。 

 
Figure 1. Overall architecture of SAM2-FNet 

图 1. SAM2-FNet 的整体架构 

2.2. 频域专家融合模块 

为有效提升医学图像病灶分割任务中多尺度细节与全局语义信息的协同建模能力，本文提出了一种

频域增强融合模块（Frequency-enhanced Ensemble Module, FEEM），与将频域处理作为附加后处理不同，

FEEM 将频域分解直接建模为特征提取的核心操作，从根本上重新界定了特征精炼机制，其核心结构如

图 2 所示。该设计基于一个理论前提：病理结构在频谱域中呈现出独特的特征分布，其中病变边界主要

对应高频成分，而解剖学上下文则主要分布在低频波段。因此，通过可学习的频谱分解与动态专家融合

机制，可以实现对互补频域信息的最优整合。具体而言，FEEM 首先对输入特征图 X∈ℝC×H×W 经过零

相位平移预处理，以实现频谱中心化并获得正确的频率分量分布。随后，利用二维快速傅里叶变换（FFT）

映射至频域，得到复数域表示： 
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𝐹(𝑋) = ℱ{Shift(𝑋)} (1) 
基于频域能量分布特性将频谱分解为高频分量 Fhigh与低频分量 Flow，表示为： 

𝐹ℎ𝑖𝑔ℎ = 𝐹(𝑋) ⊙𝑀, 𝐹𝑙𝑜𝑤 = F(X) ⊙ (1 −M) (2) 

其中𝐹ℎ𝑖𝑔ℎ主要捕捉图像中的边缘、纹理等高频细节信息，而𝐹𝑙𝑜𝑤则用于编码图像的全局语义信息，

二者构成互补的表征。 

接下来，高频与低频分量分别通过逆傅里叶变换与逆平移（Unshift）重构得到频域解耦后的空间域

特征，得到空间域特征表示： 

𝑋ℎ𝑖𝑔ℎ = Unshift (ℱ−1(𝐹ℎ𝑖𝑔ℎ)) , 𝑋low = Unshift(ℱ−1(𝐹𝑙𝑜𝑤)) (3) 

对于高频分支，首先对还原后的特征𝑋ℎ𝑖𝑔ℎ进行层归一化处理（LayerNorm），以稳定训练过程并消

除不同样本间的尺度差异，得到归一化特征𝑋̂ℎ𝑖𝑔ℎ；随后通过一个 3×3 卷积层对归一化后的特征进行通道

扩展，生成扩展特征图： 

𝑋𝑒𝑥𝑡 = Conv3×3(𝑋̂high) (4) 

接下来，将扩展后的特征𝑋𝑒𝑥𝑡在通道维度上均匀切分为两部分，分别记为主支 Xmain 和辅支 Xaux，

以支持后续的多专家动态融合机制。在多专家动态融合阶段，构建了一个包含五个异构子网络（专家）

的并行系统，每个子网络由 1×1 降维卷积，本文设计的 LFSI 模块，1×1 升维卷积三级组成。为了实现动

态融合，辅支特征 Xaux 经全局自适应平均池化提取通道统计量，再输入全连接层生成各专家得分 Si；

通过对得分进行 Softmax 和归一化处理，计算出每个子网络的权重𝛼𝑖。为了提升效率，采用 Top-K 稀疏

选择，仅保留得分最高的 3 个专家 w1，w2，w3，其余子网络的权重置 0。最终，选定专家在主支路上

的输出通过加权求和得到高频增强特征𝑋ℎ𝑖𝑔ℎ
′ 。 

𝑋ℎ𝑖𝑔ℎ
′ = ∑  

𝑖∈Top−𝑘

𝛼𝑖 SubNet𝑖(𝑋𝑚𝑎𝑖𝑛) (5) 

低频分支经相似的流程处理，最终与高频增强特征在通道维度拼接，随后通过 LFSI 模块实现跨频段

交互与融合，输出经频域增强的精炼特征。 

整体而言，FEEM 通过频域解耦策略，将特征提取转化为频谱域的分治优化问题，有效分离高频判

别性细节与低频全局语义。同时，多专家动态融合机制实现了输入自适应的子网络选择，在放大结构显

著信号的同时抑制噪声伪影，从而为解码器提供更完整、更判别性的特征表达。该设计显著提升了医学

图像病灶分割的精度、鲁棒性与跨数据集的泛化能力。 

 

 
Figure 2. Network architecture diagram of FEEM 

图 2. FEEM 的网络结构图 
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2.3. 局部细化模块 

此外，在解码阶段，SAM2-FNet 还引入了局部细化模块（Local Refine Module, LRM），利用空洞卷

积金字塔与空间注意力机制，有效缓解编码器与解码器之间的语义鸿沟，进一步提升边缘重建的精度。 

图 3 中所示的 Local Refine Module（LRM）旨在从不同尺度的局部区域中提取更丰富的上下文信息，

以增强特征表达能力并精细化目标边界。具体而言，输入特征首先通过三个平行分支分别进行空洞卷积

（dilation = 1、3 和 5），以捕捉不同感受野下的局部细节；在每个分支中，特征图在卷积操作后与其原

始输入通过元素级运算进行融合，以保留必要的原始信息并对冗余特征进行初步筛选。随后，各分支还

引入最大池化（Max Pool）与平均池化（Avg Pool）两种操作，用于在局部范围内进一步聚合显著特征

并抑制噪声；池化后的特征与先前的卷积结果相结合，产生对局部区域更具辨别力的响应。最后，三个

分支的输出在通道维度或特征维度上进行整合（Refine Module），形成具有多尺度上下文的细化结果，

并通过与原始输入特征的残差连接或加权融合，得到在边缘和小目标区域表现更加精细的特征表示。通

过在网络解码或上采样阶段反复堆叠该模块，可以逐步强化不同尺度下的局部细节，有效提升整体分割

精度与对复杂结构的识别能力。 

 
Figure 3. Network architecture diagram of LRM 

图 3. LRM 的网络结构图 

3. 数据集与实验环境 

本文使用的是公共医学图像分割数据集 Kvasir-SEG，Kvasir-SEG[11]的息肉图像由内窥镜设备收集，

并由专业医生和经验丰富的胃肠病学家仔细标记。总体而言，数据集由 1000 张图像组成，分辨率从

332×487 像素到 1920×1072 像素不等。在训练设置方面，我们按照 PraNet[12]将输入图像的大小调整为

352×352，并按照 CGMA-Net[13]并将整个数据集分为 80%的训练集、10%的验证集和 10%的测试集。 

本文的实验环境基于 ubuntu22.04 操作系统，实验设备为 NVIDIA GeForce RTX 4090 GPU，深度学

习框架为 pytorch 2.1.0，cuda 版本为 12.1，使用 python3.10 语言进行编程。具体的训练策略如表 1 所示。 

 
Table 1. Training Parameters 

表 1. 训练参数 

实验参数 Kvasir-SEG 

迭代次数 200 
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批量大小 8 

输入尺寸 352*352 

初始学习率 0.0001 

优化器 AdamW 

 

对于性能评估，我们选择了四个指标来衡量预测地图与地面实况之间的相似性，包括 DSC，IoU，

ACC 和 SE（recall）。每个度量的定义如下。 

1) 骰子相似系数：骰子相似系数（DSC）通常用于测量地面实况和预测分割之间的相似性。它在下

面定义： 

𝐷𝑆𝐶 =
2𝑇𝑃

2𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
× 100%, (6) 

2) Intersection over Union：IoU，用来量化预测分割和地面实况之间的重叠。它在下面定义。 

𝐼𝑜𝑈 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
× 100%, (7) 

3) ACC 

𝐴𝐶𝐶 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝑇𝑁
× 100%, (8) 

4) SE 

𝑆𝐸 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
× 100%, (9) 

其中 TP、TN、FP 和 FN 分别表示真阳性、真阴性、假阳性和假阴性的数量。具体来说，DSC 和 IoU

说明了预测掩膜和真实掩膜之间的重叠程度，ACC 表示分割的准确性，而 SE 则衡量识别病变区域的能

力。 

4. 实验结果与分析 

为验证所提 SAM2-FNet 在医学图像分割任务中的泛化性与鲁棒性，本研究在 Kvasir-SEG[25]公开数

据集上与十四种最新方法进行了对比实验。这些方法涵盖了通用分割模型及医学专用模型。定量结果如

表 2 所示，在 Kvasir-SEG 息肉分割任务中，SAM2-FNet 以 91.6%的 DSC 与 86.2%的 IoU 刷新性能记录。

相较于轻量级模型 HarDNet[42]其 DSC 由 88.5%提升至 91.6%，得益于 FEEM 模块动态频域分解对边缘

细节的增强；与参数量接近的 FCBFormer[43]相比，局部细化模块（LRM）有效降低了 MAE，由 2.5%

减少至 2.1%，同时准确率提升至 97.3%。特别地，SAM2-FNet 在灵敏度（SE）上达到 93.1%，较基准

SAM2UNet[14]提升 1.2%，证明其对微小息肉的检出能力。尽管 TransUNet[24]虽然通过跨模态预训练获

得了较高性能取得 89.2%的 DSC，但其参数量为 SAM2-FNet 的 1.4 倍，并且在 MAE 和 IoU 上略低于本

方法，进一步凸显了 SAM2-FNet 在效率与精度之间的平衡优势。可视化对比结果如图 4 所示。 

性能归因分析表明，SAM2-FNet 的卓越表现主要得益于其频域-空间域协同架构设计。具体来看，

FEEM 模块借助二维傅里叶变换实现对输入特征的动态分解，分别提取高频细节与低频语义信息；多专

家融合机制通过子网络自适应加权，进一步强化了关键频段特征；而局部细化模块则补偿了高频处理可

能带来的全局信息丢失。在 Kvasir-SEG 数据集中，对细粒度特征的精准刻画也显著提升了分割性能。 

 
Table 2. Comparison of experiment results for various algorithms 

表 2. 各类算法实验结果对比 

Method DSC IoU SE ACC MAE Params/M 

UNet[14] 79.5 69.4 80.7 91.9 7.8 7.1 

UNet++[15] 75.2 64.5 76.0 93.0 6.7 9.0 

Att-UNet[16] 87.1 82.0 - 95.5 4.4 23.7 
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UNETR[17] 70.8 60.3 73.6 91.3 8.4 - 

SegResNet[18] 89.1 82.4 89.3 96.6 3.1 - 

SwinUNETR[19] 83.8 75.4 85.1 95.4 4.3 - 

U-Mambabot[20] 89.8 83.7 91.4 97.2 2.5 - 

HarDNet[21] 88.5 82.7 90.2 - - 33.3 

PraNet[12] 87.8 80.9 90.9 - - 32.5 

nnUNet[22] 89.7 83.6 - 96.0 4.0 - 

TransUNet[23] 89.2 83.7 - 96.4 3.5 109.5 

FCBFormer[24] 91.2 85.2 91.6 - - 52.9 

SAM2UNet[10] 88.6 82.6 91.9 96.9 2.8 4.3 

SAM2-FNet(ours) 91.6 86.2 93.1 97.3 2.1 78.5 

 
(a)images (b)GT (c)Ours (d)nnUNet (e)U-Mamba (f)SwinUNET

R 

(g)UNet++ (h)UNet 

Figure 4. Visualization results 

图 4. 可视化结果 

 

为验证频域专家融合模块（FEEM）与局部细化模块（LRM）的有效性，本文在 K  s r‐ EG 数据集

上开展了消融实验。实验结果如表 3 显示，在 K  s r‐ EG 数据集中，单独采用 FEEM 模块使模型的 DSC

和 IoU 分别提升了 2.3%和 2.5%；在联合 LRM 模块后，DSC 进一步提升了 0.7%，IoU 提升 0.9%，同时

灵敏度提升至 93.1%，提升了 1.2%，验证了两模块协同作用在边界清晰病变分割中的显著优势。 

在参数效率方面，仅引入 FEEM 模块使模型的参数量从 4.3M 增加至 77.3M，GFLOPS 从 6.6G 激增

至 31.2G，这主要归因于频域变换和多专家子网络并行计算所带来的开销；而 LRM 模块仅使整体参数量

增加 1.2M（达 78.5M）且 GFLOPS 仅略增 0.6G（达 31.8G），充分体现了其轻量化设计特性。尽管整

体计算成本有所上升，但在K  s r‐ EG数据集中DSC 取得了 3.0%的绝对增益，充分证明了 FEEM与 LRM

模块的协同机制在频域与空间域跨模态优化下，显著增强了模型对复杂医学图像结构的解析能力。可视

化结果如图 5 所示。 

 

Table 3. The ablation experiments on Kavsir-SEG 

表 3. 在 Kavsir-SEG 的消融实验 

 baseline FEEM LRM DSC IoU SE ACC Params/M GFLOPS 

①    88.6 82.6 92.1 96.9 4.3 6.6 

②    90.9 85.1 91.9 97.6 77.3 31.2 

③    91.6 86.2 93.1 97.3 78.5 31.8 
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5. 总结 

本文提出的 SAM2-FNet 利用 SAM2 编码器提取高质量多尺度特征，通过引入频域专家融合模块

（FEEM）与局部细化模块（LRM），实现了全局语义与局部细节信息的协同优化，在 K  s r‐ EG 数据

集上取得了显著的性能提升。实验结果表明，SAM2-FNet 在 DSC、IoU 及准确率等关键指标上均优于传

统的 CNN 和 Transformer 模型，尤其在处理低对比度与边界模糊病灶图像时展现出卓越的鲁棒性，为临

床精准诊断提供了有力的技术支撑。尽管如此，所提出模型的 FEEM 模块通过多专家子网络并行计算虽

显著增强了特征表达，却也带来了较高的参数量和 GFLOPS，可能在资源受限的实际环境中导致计算开

销较大；同时，模型在部分低对比度病灶的检测上仍存在敏感性略有下降的问题，这提示频域分解策略

与专家融合机制之间仍需进一步精细调控。未来工作将致力于探索更高效的模块设计、参数压缩与优化

技术，以降低计算成本并提升实时性能，同时结合半监督和领域自适应等新兴方法，扩展模型在各类临

床成像场景下的适用性和稳健性。总体而言，本文为医学图像分割任务提供了一种新颖且高效的解决方

案，并为实现复杂临床场景下的高精度自动诊断指明了未来的发展方向。 
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