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基于改进VMamba-DFF-YOLOv10 的乳腺癌图像识别
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 摘　要               多年来，利用深度学习进行早期乳腺癌诊断可以提高诊断效果。然而，传统的诊断方法有其局限性，如

复杂的特征提取和多阶段分类过程。这些过程不仅增加了计算的复杂性，也影响了分类的效率和准确性，

依赖单一成像模式有可能漏诊或误诊。考虑到 VMamba 在乳腺肿瘤图像识别的效率 - 性能权衡中经常

出现的不足，以及 Transformers 固有的二次计算复杂性，文章提出了 VMamba-DFF-YOLOv10 模型。该

模型集成了 VMamba 和 YOLO 技术的原理，并用空间通道解耦下采样取代了 VMamba 中的下采样组件，

以促进乳腺癌图像识别和 FLOPS 的高效协同。此外，引入双相特征融合（dual-phase feature fusion）技

术，结合两种成像模式（乳腺 X 射线照相术和核磁共振成像）进行分类，通过整合来自不同模式的信息，

显著提高了分类准确性。实验结果表明，与其他模型相比，VMamba-DFF-YOLOv10 模型取得了更好的

结果。例如，该方法的准确率、AP、AUC 和 Kappa 分别达到了 83.34%、93.79%、0.95 和 86.1%，与其

他模型相比，FLOP 更少，准确率更高。   
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0  引言

乳腺癌是全球女性人群中最常见的肿瘤疾病，也是对女

性打击最大的癌症之一 [1]。乳房 X 线照相术是检测任何异常

的重要手段之一。正确判读乳房 X 光照片对诊断非常重要，

但同时也非常耗时和耗费技术。经验不足的放射科医生会因

为处理的病例数量过多而无法维持许多诊断 [2]。目前在识别

方面存在的主要问题是假阳性和假阴性，而减少这些错误的

方法对于提高诊断准确性和病人护理非常重要 [3]。计算机辅

助诊断系统可以从图像中识别和定位恶性，并将其分为恶

性、良性或正常 [4]。研究人员在开发用于乳腺癌检测的 CAD

模型时面临着一些挑战。Faster R-CNN、RetinaNet、ViT 和

YOLO 鼓励开发用于乳腺癌检测的系统 [5-8]。这些框架无疑带

来了三大难题：

（1）高参数和计算负荷：用于乳腺癌检测的人工智能

和深度学习模型的部署往往涉及大量参数和高计算需求。

（2）精度和速度：目前的模型往往不够精确，因此如

何实现乳腺癌检测的高精度仍然是一大挑战。

（3）实时检测和鲁棒性：实时检测能力，如识别微小

物体（如微小肿瘤）和处理多个物体类别的能力，对于临床

应用至关重要。

基于此，学者们提出以 YOLOv10 为基础来提高

YOLO 系列性能，用创新的框架来应对图像检测领域的各

种挑战，该模型在减少延迟、提高整体效率和准确性方面

表现出色。采用多任务学习和复杂的注意力机制来提高性

能和效率，其可扩展性可与 YOLO 框架无缝集成。然而，

Mamba 对大型数据集的依赖可能会在少数数据条件下受到

限制。尽管存在这些限制，Mamba 在医疗成像和监控等领

域仍大有可为，因为这些领域依赖于强大的特征提取和多模

态集成。令人振奋的是，研究人员已成功地将 YOLOv10 架

构引入视觉领域，并在图像分类方面取得了成功 [9]。受此启

发，提出以下问题：

（1）能否将 Mamba 结构引入物体检测领域，并与当

前的实时检测器相结合，从而受益于 Mamba 的优势，并为

YOLO 系列带来新的性能提升。

（2）能否将 DFI 与 Mamba 结构相结合，从而为 YOLO

系列带来新的性能提升？将 DFF 模型集成到上述结构中是否

可行？

本文提出了一种名为 VMamba-DFF-YOLOv10 的检测器

模型，将 VMamba、DFF（双相位特征融合）和 YOLOv10

的优势协同结合起来的新方法，可实现面部表情图像的高效

检测和分类。这项工作的主要贡献概述如下：

（1）提出基于 SSM 的 Mamba-YOLOv10，为物体检测
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中的 YOLO 建立了新的基准，并为未来基于 SSM 开发更高

效的检测器奠定了坚实的基础。

（2）设计的模型集成 VMamba 和 YOLO 技术的原理，

并用空间通道解耦下采样取代 VMamba 中的下采样组件，促

进了乳腺癌图像识别和 FLOPS 的高效协同。

（3）引入双相特征融合技术（dual-phase feature fusion, 

DFF），结合了两种成像模式（乳腺放射摄影和核磁共振成像）

进行分类，并整合了来自不同模式的信息，显著提高了分类

准确性。

1  方法

二维选择性扫描机制。Mamba 最初是为一维语言序列设

计的，由于二维视觉数据与一维序列之间固有的不兼容性，

将其直接应用于视觉任务是不切实际的。为克服这一难题，

引入了二维选择性扫描（SS2D）机制。如图 1 所示，SS2D

数据处理包括 3 个主要步骤：交叉扫描、使用 S6 块进行选

择性扫描和交叉合并。起初，输入数据被分割成若干块，然

后沿着 4 条不同的遍历路径展开成序列（交叉扫描）。使用

不同的 S6 块并行处理每个片段序列。处理完成后，对序列

进行重塑和合并（Cross-Merge），形成最终输出地图。通过

利用互补的一维遍历路径，SS2D 可确保图像中的每个像素

都能有效地从不同方向的所有其他像素收集信息。这种方法

有利于在二维空间内建立全局感受野。最后，汇总的特征序

列被用于重建二维特征图。

图 1  二维选择性扫描（SS2D）示意图

输入斑块沿着 4 条不同的扫描路径（交叉扫描）遍历，

每个序列由不同的 S6 块独立处理。随后，将结果进行合并，

构建一个二维特征图作为最终输出（扫描合并）。

双相特征融合（DFF）双相特征融合体系由浅层与深层

融合模型共同构建，浅层模型聚焦细粒度特征的捕获，保留

原始数据的细节信息，深层模型则致力于抽象语义与复杂关

系的挖掘，二者有机结合，实现特征从细节到高层语义的跨

层次融合，强化整体特征表征的丰富性与有效性。

浅层融合模型（shallow fuse module, SFM）。受先前工

作的启发，对来自不同模态的特征 F1 和 F2 采用了通道交换

方法。这一过程会重复多次，使特定模态的特征逐步融合来

自其他模态的信息。如图 2 所示，一种模式的特征被整合到

另一种模式的特征中。最后，这些处理过的特征经过融合

（FUSE）运算生成浅层融合特征。这种浅层融合方法可确保

不同模态的综合特征得到有效结合，从而在不产生大量计算

开销的情况下增强整体特征表示。

图 2  浅层融合模块的实施细节

深层融合模型（deep fuse module, DFM）。目前 Mamba

架构由于缺乏交叉关注机制，无法直接处理多模态图像数

据。为了解决这个问题，引入了多模态 Mamba（M3）模块。

该模块使用特定模态特征来指导融合特征的创建，整合不

同模态的详细特征。每个分支通过一系列操作处理来自不同

模态的特征：层归一化、卷积、SiLU 激活和参数离散化。

然后，这些分支通过选择性扫描机制（SSM）产生输出，

表示为 F t。使用一个门控因子来调节该网络的输出，然后

将其添加到原始分支的输出中，以产生两个分支的最终特

征组合。

2  VMamba-YOLOv10

2.1  架构

完整架构如图 3 所示，以多模态图像作为输入。在这

项工作中，假设输入图像是乳房 X 射线照相术和核磁共振

成像。

图 3  VMamba-DFF-YOLOv10 的整体架构。 

VMamba 模型采用四向扫描算法，从图像的角度挑选所

有特定细节，以获取最佳关键信息。如图 3 所示，通道交换

方法被应用于 F1 和 F2，无需额外的参数或计算，从而实现

跨多种模式的轻量级特征交换。然后通过各自的 Mamba 模

块处理这些交换的特征。通过重复这些步骤，特定模态特征

F1 和 F2 将整合来自其他模态的特征。最后，执行 FUSE 操作，

生成浅层融合特征 F。随后，深度融合使用特定模态特征来

指导融合特征的生成，目的是整合来自不同模态的局部细节

特征。初始输入是从浅层融合模块获得的融合特征。此外，

还引入了两个额外的分支，分别接收来自不同模态的特征。
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这些分支经过层归一化、卷积、SiLU 激活和参数离散化后，

再通过 SSM 产生输出。在经过门控因子调制后，该输出与原

始分支输出相结合，产生最终的融合特征。

2.2  Mamba-YOLOv10

为保持计算效率的同时提高模型整体性能，在传统的 

VMamba 中，使用 SCDown（空间信道去耦下采样）替代

传统下采样方法。传统下采样方法，如最大池化、平均池

化以及卷积下采样等，往往会造成空间细节与信息的大量

丢失。而 SCDown 通过对空间和信道维度进行解耦，有效

规避了这一问题，能够切实保留关键特征信息。具体而言，

SCDown 将空间数据与信道数据分开处理，可更为精细地还

原特征，进而显著降低信息损失。这一特性对提升模型检

测的准确性与鲁棒性大有裨益。SCDown 不仅能最大程度减

少数据丢失，还可留存更多上下文信息，最终增强模型在

物体检测任务中的有效性。从增强型 Fusion - VMamba 中

提取的融合特征会被输入至 YOLOv10。然后模型的骨干、

PAN（路径聚合网络）以及双标签分配头会输出边界框、类

别概率和置信度分数。

3  实验

在实验中，用两个数据集来验证融合 -VMamba-YOLO

模型。使用多模态图像作为输入数据，特别是用于乳房 X

线照片的 CBIS-DDSM 和用于核磁共振成像的 Duke-Breast-

Cancer-MRI。测试时，如图 4 所示，使用了由 307 对数据和 

307 对来自杜克大学乳腺癌 -MRI 的数据组成的 MSRS 集，

以全面验证融合性能。此外，还采用了超采样策略来明确解

决类不平衡问题。这包括创建良性细胞图像的合成样本，以

匹配数据集中恶性细胞图像的数量。通过平衡两类样本的数

量，旨在为模型提供更均衡的训练数据集，确保模型在训练

阶段能充分接触良性细胞图像。

图 4  分别在 Duke-Breast-Cancer-MRI、CBIS-DDSM 数据集

上预测边界框

表 1 和表 2 以融合数据集为基准，比较了文中提出的

网络模型和当前最先进的方法。表中最佳性能结果以粗体标

出。从表 1 和表 2 提供的数据可以得出结论，VMamba-DFF-

YOLOv10 模型在 TOP-1 和 mAP50 中都取得了最高分，分

别为 83.34% 和 96.2%。这一成绩比目前领先的 YOLOv10 模

型分别高出 1.3% 和 0.64%。此外，该模型还获得了最高的

KAPPA 和 AUC 分数，分别为 86.1% 和 0.95%，进一步超越

了 YOLOv10 模型。

表 1 不同方法在融合数据集上的性能比较

Method
APVal/% AUC Acc. KAPPA/%

良性 恶性 良性 恶性 良性 恶性 良性 恶性

YOLOv8 92.57 91.80 0.90 0.86 81.5 78.28 85.44 83.58

YOLOv10 95.21 93.29 0.95 0.92 83.5 80.58 86.98 84.90

Ours 95.43 92.15 0.96 0.94 84.06 82.63 86.91 85.28

表 2  所提出的方法在 GFLOPs、参数和 TOP-1 准确度之间

实现了最佳平衡

Method GFLOPs Parameters/106 TOP-1/%

Effi  cientNet-B0 0.395 5.8 78.5

Swin-T 4.6 29 80.7

GhostNet 8.1 20.1 78.8

ResNet 12.1 25.8 80.9

YOLOv8 7.3 6.6 91.1

YOLOv10 4.8 2.7 89.8

Ours 4.9 4.6 91.7

值得注意的是，VMamba-DFF-YOLOv10 模型在检测“良

性”类别方面表现出色，AP 达到 95.43%。然而，其“恶性”

类别的 AP 分数比“良性”类别低 3.28%。造成这种差异的

主要原因是乳腺图像中恶性的形状不规则，边缘模糊，因此

检测和分类更具挑战性。相比之下，良性通常表现为高对比

度的小点或线状结构更加均匀、更容易检测和分类。

因此，VMamba-DFF-YOLOv10 模型有几个方面可以在

未来加以改进。该模型在识别“恶性”方面的表现相对较弱，

AP 分数较低，这突出表明在未来的模型迭代中需要进一步

调整或特别关注这一类别。

与其他模型相比，本文模型以更少的 GFLOPs 显示出

更优越的性能。与表现最好的 YOLOv10 模型相比，显著

提高了 TOP-1 准确率 3.4%~2.0%。此外，与精度相似的基

准模型 YOLOv8 相比，ParameterNet 减少了 45.5% 的参数

和 50% 的 GFLOPs。 此 外，ParameterNet-600M 的 TOP-1

准 确 率 达 到 91.7%，GFLOPs 和 参 数 均 低 于 ResNet 或

GhostNet。结果表明，本文提出的模型大大改进了现有的最

先进方法。

这项研究的结果表明，整合不同的成像模式可显著提高

性能。这种方法优于使用单一成像模式的方法，因为不同通

路和单一通路之间的联系使模型能够学习到各种模式更复杂

的信息，并获得准确的结果。它可以从不同角度提取特征，
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获得互补信息。图 5 中的实验结果表明，使用多模态融合技

术的拟议模型在 46 个 epochs 时的准确率为 93.25%，而仅使

用核磁共振成像技术的准确率为 83.89%，仅使用乳腺 X 射

线成像技术的准确率为 78.9%。

图 5  三类数据集的性能比较

4  结论

本文旨在解决传统 VMamba 模型存在的高计算复杂性

和可扩展性难题，同时提高 YOLOv10 模型的性能。探讨

了 VMamba 在多模态图像融合中的潜力，并提出了一种高

效、有效的基于 Mamba 的双阶段模型 VMamba-DFF。一方

面，采用 SCDown（空间通道去耦下采样）的特征提取模

块增强了提取特定模态特征的能力；另一方面，融合模块

促进了综合和互补模态融合特征的合成。此外，本文还介

绍了 VMamba-DFF-YOLOv10 网络模型，有效地结合了深

度学习的高效特征提取能力和实时端到端模型的综合效率 -

精度驱动能力。在 CBIS-DDSM 和 Duke-Breast-Cancer-MRI

多模态数据集上的实验结果表明，所提出的 VMamba-DFF-

YOLOv10 模型在乳腺癌图像诊断中达到了最先进的性能。

然而，该模型可能无法达到最高准确度，尤其是在处理大尺

寸、高分辨率图像时，因为追求更快的性能很可能会导致取

舍。VMamba-DFF-YOLOv10 模型能有效处理各种形式的复

杂纹理和噪声图像，在乳腺癌图像检测中实现了检测准确性

和计算复杂性的双提升，适用于临床诊断目的，更重要的是，

在未来的研究中可以整合多模态数据，将其应用于其他癌症

的诊断。
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