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摘 要： 针对医学图像融合方法中存在融合图像信息完整性丢失和跨模态特征提取不足的问题， 提出了一种

基于改进U-Net和跨模态自蒸馏的医学图像融合方法。该方法改进了U-Net的编码部分， 设计了一个双分

支编码器， 它结合了 CNN 和 Transformer的优势， 能够更有效地捕捉和保留医学图像的局部特征和全局特

征， 解决了信息完整性丢失的问题。采用跨模态自蒸馏技术， 在两幅医学图像的 CNN 分支之间、 Trans⁃
former分支之间进行信息传递， 加强不同模态特征之间的交互， 最大程度地获取跨模态特征。在解码阶段， 
提出注意力门机制代替U-Net中的跳跃连接， 保证网络能够有效关注关键特征， 进一步增强了融合图像的信

息完整性。实验结果表明， 相较于其他方法， 该方法得到的融合图像不仅保留了更完整的纹理细节和边缘信

息， 而且有效地解决了跨模态特征提取不足的问题。
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Medical Image Fusion Based on Improved U⁃Net and 
Cross⁃Modal Self⁃Distillation
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Abstract： To address the issues of information integrity loss and insufficient cross-modal feature extrac⁃
tion in medical image fusion methods， a novel medical image fusion approach based on an improved U-
Net and cross-modal self-distillation is proposed.  This method enhances the encoding part of U-Net by 
designing a dual-branch encoder that combines the strengths of CNN and Transformer， enabling more 
effective capture and retention of local and global features in medical images， thus solving the problem of 
information integrity loss.  Cross-modal self-distillation technology is employed to facilitate information 
exchange between the CNN branches and the Transformer branches of two medical images， enhancing the 
interaction between different modal features and maximizing the acquisition of cross-modal features.  In the 
decoding stage， an Attention Gate mechanism is proposed to replace the skip connections in U-Net， ensur⁃
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ing that the network can effectively focus on key features and further enhance the integrity of the fused 
images.  Experimental results show that， compared to other methods， the fusion images obtained by this 
method not only preserve more complete texture details and edge information but also effectively solve the 
problem of insufficient cross-modal feature extraction.
Key words： medical image fusion； U-Net； cross-modal self-distillation； cross-modal features； attention gate

0　引　言

医学图像是临床诊断的重要依据， 适用于临

床诊断策略的制订和外科手术的指引等重要领

域。伴随现代医学影像技术的持续进步， 涌现出

诸多不同的成像模态［1］， 如 X 射线、 磁共振成像

（MRI）、 计算机断层扫描（CT）等。这些多样化的

影像模态可以互补地反映病患信息， 为了提升临

床诊断的精确性， 需要整合不同模态的医学图像

信息， 将其融合为一幅图像， 辅助医生对患者的

健康状况有更全面和确切的掌握［2］。

现有图像融合方法可分为传统融合方法和基于

深度学习的融合方法。传统融合方法主要包括基于

多尺度变换的融合方法［3-4］和基于稀疏表示的融合方

法［5-6］。前者能捕捉到源图像在不同尺度上的特征， 
然而在图像分解和重构的过程中， 容易造成源图像

细节纹理和结构的丢失， 导致融合后的图像细节特

征未能得到充分保留； 后者尽管能有效避免信息丢

失等问题， 但在处理尺寸庞大或结构复杂的图像时， 
常会遇到融合图像出现伪影、 扭曲、 失真等缺陷， 在
一定程度上限制了该方法的适用性［7］。

近年来， 随着深度学习技术的迅猛发展， 研
究者们为了突破传统图像融合方法的限制， 提出

了许多基于深度学习的图像融合方法。Liu等［8］利

用卷积神经网络（Convolutional Neural Network， 
CNN）得到的权重图对多源图像的像素活动数据

进行组合， 实现了基于 CNN的医学图像融合， 但
存在特征提取不充分、 融合图像信息丢失等问题。

Jian等［9］提出了SEDRFuse网络， 该网络通过在编

码器中引入残差块， 并在编码器与解码器之间采

用跳跃连接， 有效降低了源图像在浅层纹理细节

的丢失， 避免了融合图像中的伪影， 但由于其对

浅层特征关注较多， 导致融合图像丧失图像信息

完整性。Zhao等［10］提出两个模态的低频特征是相

关的， 而高频特征是不相关的， 通过共享编码器

在浅层提取低频特征， 使用可逆神经网络［11］防止

高频特征的丢失， 并将Transformer提取全局特征

的能力与 CNN 局部特征提取和计算效率的优势

相结合， 提升网络的特征提取能力， 但此结构仅

在浅层考虑共享特征， 对跨模态特征提取不足， 
且Transformer的计算量较大， 影响整体网络的计

算效率。

跨 模 态 知 识 蒸 馏（Cross-Modal Knowledge 
Distillation， CMKD）将传统的知识蒸馏扩展到多

模态学习领域， 并在各种应用中取得了成功［12］。

其通过采用一种模态的预训练网络作为教师， 向
另一个模态的学生网络提供监督信号。Zhou等［13］

采用知识蒸馏技术， 实现了将多模态中的互补信

息迁移至单模态检测器上， 从而增强其获得多模

态知识的能力并提升了网络效果。田加林等［14］将

图像的知识通过知识蒸馏迁移至草图检索网络， 
并利用跨模态自蒸馏进一步将知识从图像模态迁

移到草图模态， 增强了图像与草图之间的关联

度， 有助于消除模态上的差异和语义不一致性。

综上， 为了解决多模态医学图像融合中存在融

合图像信息完整性丢失和跨模态特征提取不足的问

题， 本文提出了一种基于改进U-Net和跨模态自蒸

馏的医学图像融合方法。该方法以U-Net为基础网

络结构， 在编码器中结合了具有 Inception结构［15］的

卷积块和Biformer块［16］作为特征提取模块， 用于捕

获局部特征和全局特征， 增强特征的丰富度和表征

能力。此外， 引入跨模态自蒸馏技术， 在特征提取

过程中促进模态间的知识传递， 提高不同模态特征

的相互影响， 从而实现不同模态之间的特征信息交

互。由于U-Net中传统的跳跃连接通过直接的特征

传递会限制网络的表达能力［17］， 本文设计了注意力

门AD代替跳跃连接后的拼接操作。

1　基于改进U⁃Net和跨模态自蒸馏

的医学图像融合

本文提出的多模态医学图像融合方法的整体

结构如图 1 所示。网络基于 U-Net结构对编码器

和解码器部分进行了改进。在编码器部分， 设计

了一个由基于 InceptionNeXt 的 CNN 分支编码器
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和基于Biformer的Transformer分支编码器共同组

成的 CNN-Transformer双分支编码器。在解码器

部分， 设计了注意力门 AD 代替 U-Net 中的跳跃

连接， 构成新的解码器Dk（k=1， 2， 3， 4， 5， 6）。
在图像处理过程中， 首先将配准好的医学图像

ICT/IMRI ∈ RH×W× 1（H、 W、 1 分别为图像的高度、 
宽度和通道大小）分别经过相同的双分支编码器， 
提取出各层的特征 f CT

C，i 、 f CT
B，i 、 f MRI

C，i 、 f MRI
B，i  （i=1， 2， 

3， 4）； 接着， 利用跨模态自蒸馏在 f CT
C，i 和 f MRI

C，i 、 f CT
B，i

和 f MRI
B，i 之间进行信息传递， 以促进模态间的特征

交互； 再将通过跨模态自蒸馏后的特征进行级联

得到融合特征 fi （i=1， 2， 3， 4）； 然后， 将 fi输入

改进后的解码器中进行特征重建， 每个解码器的

输出特征表示为 fDk（k=1， 2， 3， 4， 5， 6）； 最后将

特征 fD6进行上采样得到融合图像 If。

1. 1　改进U⁃Net的编码结构

为了解决源图像特征提取不充分导致融合图

像信息完整性丢失的问题， 本文对 U-Net 网络的

编码器部分进行了改进， 提出了一种双分支编码

器， 其结构如图 2 所示。该网络中共包含 4 层双

分支编码器， 第 1 层、 第 2 层和第 4 层每层由 3 个

InceptionNeXt 块和 3 个 BiFormer 块组成， 第 3 层

则由 9 个 InceptionNeXt 块和 9 个 BiFormer 块堆叠

而成。CT 和 MRI 图像经过每层双分支编码器得

到的特征图大小分别为： H/2×W/2×C1、 H/4×
W/4×C2、 H/8×W/8×C3 和 H/16×W/16×C4，

其中Cj（j=1， 2， 3， 4）表示每层特征图的通道数。

InceptionNeXt块中共包含 4个分支， 其中， 3个分

支代表3种不同尺寸的卷积块（3*3、 1*7、 7*1）， 并
行地对下采样得到的原始特征进行卷积， 1个分支

表示 Identity分支， 通过保留原始特征， 防止重要

细节特征的丢失。接下来， 将 4 个分支得到的特

征进行级联， 通过归一化层得到局部特征， 最后

传递给下一层作为输入。在 Transformer 分支中， 
利用 Biformer块中的双层路由注意力机制来捕捉

特征中的上下文信息， 从而增强对复杂图像特征

的理解， 有助于获得更完整的全局特征表示， 通
过这种方式使全局特征和局部特征之间达到

平衡。

与原 U-Net 中的编码器相比， 该编码器能够

同时捕捉到图像的层间和层内多尺度特征， 并实

现对局部和全局特征的综合表征。

1. 2　跨模态自蒸馏

本文在特征提取过程中引入了跨模态自蒸馏

（Cross-Modal Self-Knowledge Distillation， 
CMSKD）， 蒸馏过程如图 1 左侧所示。将对 CT
和 MRI 图像的特征提取视为两个相互关联的任

图 1　整体网络结构

Fig. 1　Overall network structure
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务， 利用一种模态的特征指导另一模态的特征提

取， 通过相互的教学关系来强化跨模态特征的学

习。以第一层网络为例， 对CNN分支提取到的特

征 f CT
C，1 和 f MRI

C，i ， 利用跨模态自蒸馏损失LCMSKD 衡量

两种模态之间的差异， 在网络反向传播过程中， 
使用梯度下降算法最小化LCMSKD 来促进两种模态

间的信息交流和知识传递。同时， 对 Transformer
分支提取到的特征 f CT

B，1 和 f MRI
B，i 也执行相同的操作。

这种跨模态自蒸馏过程不仅限于网络的第一层， 
而是被应用于每一层的特征提取， 对每一层提取

到的特征 f CT
C，i 和 f MRI

C，i 、 f CT
B，i 和 f MRIB，i 都分别进行同样的

操作。通过这种方式， 利用不同模态之间的互补

性和相关性， 提高模型对多模态特征的深度理

解， 有效解决跨模态特征提取不足的问题。跨模

态自蒸馏损失由特征提取损失（Feature Extraction 
Loss， FEL）和 互 信 息 损 失（Mutual Information 
Loss， MIL）组成， 如式（1）所示。

LCMSKD =LFEL + λ1LMIL， （1）

式中： LFEL 为特征提取损失； LMIL 为互信息损失； 
λ1为平衡两者的权重系数。

1. 2. 1　特征提取损失

特征提取损失是衡量来自不同模态图像特征在

特征空间中差异性的指标， 本文采用L2范数来量化

两个模态特征间的差异， 进而强化编码器在识别模

态间相似性和一致性方面的关注， 通过这种方式， 
模型能够更好地理解和整合来自不同模态的信息， 
以提升整体的学习效果和性能。FEL的定义如下

LCF = 1
N ∑

n= 1

N

 f CT
C，n - f MRI

C，n

2

2
， （2）

LBF = 1
N ∑

n= 1

N

 f CT
B，n - f MRI

B，n

2

2
， （3）

LFEL = LCF +LBF

2 ， （4）

式中： LCF 为 CT 和 MRI 图像分别使用 CNN 分支

提取到特征之间的特征提取损失； LBF 为 Trans⁃
former 分支之间的特征提取损失； LFEL 为总特征

提取损失， 取LCF 与LBF 的的平均值； f CT
C，n 和 f MRI

C，n 分

别为CT和MRI图像过双分支编码器中CNN分支

得到的第 n个通道的特征； f CT
B，n 和 f MRI

B，n 分别为 CT

图 2　双分支编码器

Fig. 2　Double branch encode
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和 MRI 图像经过双分支编码器中 Transformer 分
支得到的第n个通道的特征； N为特征总数。

1. 2. 2　互信息损失

在特征提取阶段， 不同模态信息由于处理过

程可能损失其相关性， 易导致有益的跨模态信息

被遗忘。为了解决这一问题， 本文引入互信息损

失作为优化目标， 通过最大化不同模态特征提取

结果之间的互信息， 可以鼓励模态之间信息共

享， 促进模态间的信息交流， 从而确保在特征提

取过程中各模态间关联性的保留和增强。为了在

训练过程中， 能够使网络使用梯度下降算法最小

化损失函数的同时， 最大化互信息， 本文在计算

互信息损失时取负值。MIL的定义如下

LCM =- 1
N ∑

n= 1

N

T ( f CT
C，n，f MRI

C，n )， （5）

T ( f CT
C，n，f MRI

C，n )=H ( f CT
C，n )+H ( f MRI

C，n )-
H ( f CT

C，n，f MRI
C，n )， （6）

LBM =- 1
N ∑

n= 1

N

T ( f CT
B，n，f MRI

B，n )， （7）

T ( f CT
B，n，f MRI

B，n )=H ( f CT
B，n )+H ( f MRI

B，n )-
H ( f CT

B，n，f MRI
B，n )， （8）

LMIL = LCE +LBM

2 ， （9）

式中： LCM 和 LBM 分别为 CT 和 MRI 图像使用

CNN 分支和 Transformer 分支提取到特征之间的

互信息损失； LMIL 为总互信息损失， 即LCM 和LBM

的平均值； H（·）为特征图的熵； H（·，·）为两幅特

征图的联合熵。

1. 3　改进U⁃Net的解码结构

双分支编码器结合了CNN和Transformer的优

势， 能够提取出丰富的特征。而U-Net中的跳跃连

接对特征的利用率较低， 为了使模型能够更加关注

关键特征， 并进一步保证融合图像的信息完整性， 
本文在解码器中提出了注意力门AD代替U-Net中
直接的跳跃连接。解码器内部结构如图 3 所示。

以网络第 3 层的解码器 D1 为例， 设第 4 层

concat后的大小为 16*16*2 048的输出特征 f4 为 q，
第 3层 concat后的大小为 32*32*1 024 的输出 f3 为
p。首先将 q进行上采样操作， 将特征图的尺寸扩

大一倍， 然后将上采样后的特征平均分为 a1 和 a2

两部分， 如式（10）所示。

a1，a2 = split ( Upsampling( q ) )。 （10）

接下来， a1 与 p进行元素相加， 以强化重要特

征表示并抑制图像噪声， 将相加后的特征经过 sig⁃
moid 函数激活后， 进而与 p进行元素相乘得到特

征C1， 以增强共同的特征并削弱不重要的特征。

C1 = sigmoid ( p⊕a1 )⊗ p， （11）

式中： ⊕为元素相加； ⊗为元素相乘。如式（12）、 
式（13）所示， 将 a2 平均分为 b1 和 b2 两部分， 再将

b1 和 b2 分别进行 sigmoid函数激活后， 进行元素相

乘得到特征C2。

b1，b2 = split ( a2 )， （12）

C2 = sigmoid (b1 )⊗ sigmoid (b2 )。 （13）

最后， 如式（14）所示， 将C1 和C2 进行级联得

到的特征输入卷积注意力模块［18］（CBAM）进行处

理， 并通过降维操作， 输出大小为 32*32*1 024的

特征 fD1。

fD1 =Reduction ( CBAM( Concat (C1，C2 ) ) )。（14）

1. 4　损失函数

本文在整体网络的训练过程中， 采用了L1损

失和结构相似性损失作为编码器－解码器网络的

训练目标， 损失函数如式（15）所示

L=L1 + λ2LSSIM， （15）

式中： L1 和 LSSIM 分别为 L1 损失和结构相似性损

图 3　解码器内部结构

Fig. 3　Internal structure of decoder
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失。鉴于L1损失与SSIM损失之间存在显著的数

值差异， 通过引入权重系数 λ2 来平衡这两者之间

的影响力， 以实现综合的优化目标。

L1损失通过分别计算两幅源图像和融合图像

在同一像素点的绝对差值来实现， 计算公式为

fmax = max ( ICT，IMRI )， （16）

L1 = 1
n∑ || fmax - If ， （17）

式中： fmax 为提取两幅源图像在同一像素点处的最

大值； If为融合图像； n为像素点总数。

结构相似性损失通过比较源图像与融合图像

之间的结构相似度来进行梯度优化， 计算公式为

LSSIM = 1 - SSIM ( fmax，If )， （18）

式中： SSIM函数表示输入与输出两幅图像的结构

相似度。

2　实验结果与分析

2. 1　数据集与实验环境

本实验使用的的数据集来自美国哈佛医学

院、 山西省生物医学成像与影像大数据重点实验

室。选取240对经过配准后的CT和MRI图像， 并
将其中 180 对图像进行平移、 旋转等操作扩充至

1 138张作为训练数据集； 剩余 60对图像作为测试

数据集， 用于评估模型性能。

实验设置： GPU RTX3060Ti 8 GB GDR6； 环
境框架为Pytorch； Python版本为3. 10. 4。训练时使

用AdamW优化器， batch_size设置为1， epoch设置

为 200， 初始学习率 1e-4， 学习率每 10个 epoch衰

减0. 3。

2. 2　对比实验

为验证本文方法的融合性能， 选取基于CNN
的 IFCNN［19］、 基于 GAN 的 U2Fusion［20］、 基于

Transformer的MATR［21］、 基于多尺度残差金字塔

的 MSPRN［22］和基于双分支网络的 MsgFusion［23］

以上 5 种先进的多模态图像融合方法进行对比， 
从定性和定量两个方面评价本文方法的有效性。

2. 2. 1　定性结果分析

本文对脑梗、 脑血管、 脑中风和脑肿瘤 4种脑

部疾病在不同对比方法以及本文方法上的融合结

果进行了定性比较实验， 融合结果如图 4 所示。

在脑梗疾病中， IFCNN方法生成的融合图像边

缘细节丢失； U2Fsuion方法生成的融合图像亮度较

低， 无法显示梗塞区域的细微结构； MATR结果中

CT 特征不明显， 难以评估梗塞区域的密度变化； 
MSPRN方法的融合图像特征明显， 但细节过度锐

化， 导致脑梗区域边界模糊； MsgFusion方法得到的

融合图像疾病区域边界清晰， 但对比度过高， 导致

梗塞低密度区域被过度强化； 而本文方法得到的融

合图像脑部沟壑清晰， 有助于更准确的识别脑梗区域。

在脑血管疾病中， IFCNN方法生成的融合图

像中血管与背景对比度不足， 影响血管轮廓的识

别； U2Fusion结果灰度分布不均匀； MATR 方法

图 4　对比实验定性结果

Fig. 4　Comparative qualitative results of the experiment
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融合信息不充分； MSPRN 方法得到的图像噪声

增加； MsgFusion结果图像对比度过高， 血管内部

的细节信息丢失； 而本文方法得到的融合图像成

功保留了血管的纹理和细节信息， 有助于更好地

理解病情的严重程度。

在脑中风疾病中， IFCNN方法得到的融合图

像细节不清晰， 轮廓不平滑， 影响对中风程度的

评估； U2Fusion 结果亮度不平衡， 中风区域有微

小结构丢失； MATR 方法得到的融合图像 CT 信

息欠佳， 灰度层次不清晰； MSPRN结果对比度不

均， 影响了图像的纹理细节； MsgFusion结果灰度

细节丢失， 影响对中风区域的准确评估； 相较之

下， 本文方法得到的融合图像明显地展现了中风

区域的变化， 有助于临床医生更好地理解病情的

严重程度和影响范围。

在脑肿瘤疾病中， IFCNN方法的融合图像病灶

区域与背景对比度不高， 影响对肿瘤的可观性； 
U2Fusion结果的图像细节不够清晰， 肿瘤结构信息

丢失； MATR生成的融合图像难以区分肿瘤的不同

成分； MSPRN 结果锐化过度， 影响图像清晰性； 
MsgFusion中MRI图像细节丢失， 肿瘤区域的层次

过于明显； 相比之下， 本文方法得到的融合图像有

效地保留了脑髓质和骨骼的信息， 有助于提高肿瘤

定位的准确性。

综上， 本文所提方法在脑梗、 脑血管、 脑中风

和脑肿瘤 4 种疾病的融合图像中， 在细节清晰度

和信息保留度上， 均优于其他对比方法。

2. 2. 2　客观评价指标及定量结果分析

为确保评价的客观性， 实验选取了熵（Entropy， 
EN）、 标准差（Standard Deviation， SD）、 差异相关和

（Sum of the Correlations of Differences， SCD）、 结构

相似性指数（Structural Similarity Index， SSIM）、 平
均梯度（Average Gradient， AG）和相关系数（Cor⁃
relation Coefficient， CC）以上6种客观评价指标评价

本文方法在脑部医学图像数据集上的性能。其中， 
EN值越高， 表示图像包含的信息量越多； SD值越

大， 表明图像像素值分布更为分散； SCD值越大， 融
合图像与源图像之间的结构差异和内容差异越小； 
SSIM值越高， 表明融合图像与源图像的相似度更高， 
且图像结构完整度越高； AG值越大， 说明图像的清

晰度越好； CC值越接近于1， 融合图像与源图像的

相关度越高， 融合质量越好。表 1 所示为不同融合

方法在多个客观评价指标上的平均表现， 其中加粗

字体标识为最优， 下划线标注为次优。

可以看出， IFCNN方法的评价指标值均不突

出， 融合图像综合质量相对较低； U2Fusion 方法

的SSIM和AG评价指标较低， 表示其融合图像与

源图像的相似度较低， 且融合图像的亮度和清晰

度较低； MATR的SCD值为负值， 且所有指标均

为最低， 表明该方法得到的融合图像质量不佳， 
在融合图像中没有有效融合和保留源图像的信

息； MSPRN 得到的融合图像 SD 值突出， 说明该

方法得到的融合图像像素分布较为分散， 图像的

对比度较高， 但其 EN 与 CC 值较低， 表明融合图

像提供的信息量不足， 且与源图像的相关度较

低， 影响了融合图像的整体质量； MsgFusion方法

在 SCD 和 SSIM 指标上表现较差， 这表明该方法

在保持融合图像与源图像结构、 亮度的完整性和

相似度方面存在不足， 导致融合图像边缘细节丢

失； 本文方法得到的融合图像在SD指标上相对较

低， 表示融合图像的像素分布更为集中， 这是因

为本文方法在特征提取阶段注重源图像间的互补

性和相关性， 减少了源图像间的波动性和不一致

性， 使得融合图像的像素值之间不存在明显差

异， 最终导致 SD 指标降低， 但定性结果分析表

明， 融合图像质量并未因此受损。

2. 3　消融实验

为了验证跨模态自蒸馏与改进 U-Net的编码

器能够提升融合图像质量的效果， 进行了消融实

验。其中， 实验一未采用跨模态自蒸馏技术， 实
验二将 Inception 结构替换为 3*3 卷积进行特征提

取。消融实验模型与本文方法效果对比如图 5 所
示， 实验一图像细节信息模糊； 实验二图像边缘

轮廓信息丢失。客观评价指标如表 2 所示， 实验

一EN值较低， 表明融合图像中源图像的信息量较

少； 实验二 AG 值较低， 表明融合图像清晰度较

差。实验结果证实了本文方法在医学图像融合任

务中的优越性能。

表 1　对比实验的客观评价指标

Tab. 1　Objective evaluation index of the comparative experiment

融合方法

IFCNN
U2Fusion
MATR
MSPRN

MsgFusion
本文方法

EN
4.24
4.79
4.47
3.86
4.26
4.92

SD
77.39
56.93
46.72
85.92

69.54
76.83

SCD
0.90
0.93

-0.42
1.19
0.71
1.46

SSIM
1.33
0.73
0.52
1.45
0.45
1.48

AG
7.49
4.77
4.50
5.41
6.52
7.55

CC
0.78
0.81
0.72
0.76
0.74
0.83
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3　结　论

本文提出了基于改进U-Net和跨模态自蒸馏的

医学图像融合方法， 该方法有效克服了现有多模态

医学图像融合方法得到的融合图像信息完整性丢失

和跨模态特征提取不足的问题。根据实验验证， 本
文方法在主观视觉评估和客观评价指标上均展现出

优异的性能。该方法具有以下特点： 1） Inception结

构的卷积能够提取局部层内多尺度信息， 与传统的

CNN相比可以获得更多的细节信息； 2） Biformer块
比传统Transformer性能好， 计算量少， 参数量少； 
3） 跨模态自蒸馏技术可以最大程度地对两幅源图像

特征进行跨模态信息传递， 使网络能够获取跨模态

特征； 4） 注意力门比传统的跳跃连接更能有效关注

关键特征， 使不同尺度的特征进行高效融合， 保留

更丰富的特征信息。
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