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摘　要: 结肠息肉的准确分割对于切除异常组织和降低息肉转换为结肠癌的风险具有重要意义. 目前的结肠息肉分

割模型在对息肉图像进行分割时存在着较高的误判率和分割精度较低的问题. 为了实现对息肉图像的精准分割, 提
出了一种融合多尺度门控卷积和窗口注意力的结肠息肉分割模型 (MGW-Net). 首先, 设计一种改进的多尺度门控

卷积块 (MGCM)取代 U-Net的卷积块, 来实现对结肠息肉图像信息的充分提取. 其次, 为了减少跳跃连接处的信息

损失并充分利用网络底部信息, 结合改进的空洞卷积和混合增强的残差窗口注意力构建了多信息融合增强模块

(MFEM), 以优化跳跃连接处的特征融合. 在 CVC-ClinicDB和 Kvasir-SEG数据集上的实验结果表明, MGW-Net的
相似性系数分别为 93.8%和 92.7%, 平均交并比分别为 89.4%和 87.9%, 在 CVC-ColonDB、CVC-300和 ETIS数据

集上的实验结果表明其拥有较强的泛化性能, 从而验证了MGW-Net可以有效地提高对结肠息肉分割的准确性和

鲁棒性.
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Abstract: Accurate segmentation of colon polyps is important to remove abnormal tissue and reduce the risk of polyps
converting to colon cancer. The current colon polyp segmentation model has the problems of high misjudgment rate and
low segmentation accuracy in the segmentation of polyp images. To achieve accurate segmentation of polyp images, this
study proposes a colon polyp segmentation model (MGW-Net) combining multi-scale gated convolution and window
attention. Firstly, it designs an improved multi-scale gate convolution module (MGCM) to replace the U-Net
convolutional block to achieve full extraction of colon polyp image information. Secondly, to reduce the information loss
at the skip connection and make full use of the information at the bottom of the network, the study builds a multi-
information fusion enhancement module (MFEM) by combining improved dilated convolution and hybrid enhanced
residual window attention to optimize the feature fusion at the skip connection. Experimental results on CVC-ClinicDB
and Kvasir-SEG data sets show that the similarity coefficients of MGW-Net are 93.8% and 92.7%, and the average
crossover ratio is 89.4% and 87.9%, respectively. Experimental results on CVC-ColonDB, CVC-300, and ETIS datasets
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show that MGW-Net has strong generalization performance, which verifies that MGW-Net can effectively improve the
accuracy and robustness of colon polyp segmentation.
Key words: medical image segmentation; colon polyp image; U-Net; attention gate; window attention

结直肠癌[1]是消化道常见的恶性肿瘤之一, 多数情

况下起源于腺瘤性息肉. 早期阶段的息肉通常是良性

的, 但若未得到及时治疗, 随着时间推移, 存在演变为

恶性的风险. 因此, 及早发现对于提高结直肠癌患者的

存活率至关重要. 目前, 结肠镜检查被认为是最有效的

筛查和诊断方法. 它能协助医生确定结肠息肉的具体

形态和位置. 然而, 该方法在一定程度上依赖医生的专

业经验. 结肠息肉本身具有不同大小、形状、颜色、

纹理, 且其与周围粘膜组织的边界可能模糊不清. 在临

床研究中, 利用计算机辅助诊断系统[2,3]来帮助临床医

生对结肠息肉进行准确的定位和分割. 因此, 精准的结

肠息肉分割算法显得尤为重要.
目前, 国内外杰出的研究者提出了许多结肠息肉

分割模型, 这些模型展现了巨大的潜力. 大致上, 这些

模型可以分为两类: 传统的无监督息肉分割算法和基

于深度学习的有监督息肉分割算法. 传统的无监督分

割算法通常利用图像自身的特征, 如阈值、边缘和区

域合并等方法[4]进行分割. 基于阈值和边缘的算法具有

较高的运算效率, 但容易受到背景噪声和人工标注结

果的影响, 因此难以实现对结肠息肉区域的精准分割.
而基于区域合并的算法则容易导致结肠息肉区域的过

度分割现象, 从而影响分割的准确性.
基于深度学习的息肉分割算法, 是在利用大量已

人工标注好的数据来训练算法从而实现对结肠息肉的

高精度分割, 并且由于卷积神经网络在提取图像特征

方面具有突出表现, 因此将其广泛地应用于结肠息肉

分割领域. 其中, U-Net 模型[5]的出现使得息肉分割技

术有了突破性的进展, U-Net本身是利用编解码的结构

来提取图像中不同尺度的特征, 从而实现息肉的精准

分割. Cao 等[6]利用具有移位窗口的分层 Swin Trans-
former[7]作为编码器来提取上下文特征以及具有补丁

扩展层的基于对称 Swin Transformer 的解码器来执行

上采样操作以恢复特征图的空间分辨率. Mahmud等[8]

提出 PolypSegNet (polyp segmentation network), 通过在

编码器和解码器的每个尺度中利用深度扩张卷积聚合

来自不同区域的特征, 同时将来自所有编码器单元层

的不同尺度的上下文信息与各个解码器层进行互连,
从而提高了信息传递的效率. Wu 等[9] 提出了一种基

于 Swin Transformer 的息肉分割网络 MSRAformer
(multiscale spatial reverse attention network), 通过金字

塔结构的编码器来提取不同阶段的特征, 并利用多尺

度通道注意模块来提取多尺度特征信息. Yeung 等[10]

采用双注意力焦点门机制, 将空间和通道的注意力融

合到单个的注意力门[11]模块中, 以促进对特征的有选

择性学习. Xia等[12]在 U-Net的基础上引入了亮度先验

融合模块将亮度信息融合到高级语义特征中, 以引导

网络定位可能的息肉区域, 并且使用全局反向注意模

块将亮度先验模块的输出和初始预测图结合, 实现长

距离依赖以及细化预测结果. Yue 等[13]提出了注意力

引导的金字塔上下文网络 APCNet (attention-guided
pyramid context network), 采用注意力引导的多层聚合

策略, 利用不同层的互补信息细化各层的上下文特征.
虽然基于深度学习的方法在结肠息肉分割中取得了显

著进步, 其准确性和泛化性相较传统方法有了明显提

高, 但仍然面临一些挑战. 其中包括图像特征信息利用

不够充分、病灶区域与其背景之间的对比度较低从而

导致分割结果不准确等问题. 针对以上问题, 本文基于

U-Net 网络提出了一种融合多尺度门控卷积和窗口注

意力的结肠息肉分割模型MGW-Net (colon polyp seg-
mentation fusing multi-scale gate convolution and
window attention), 相较于传统的结肠息肉分割算法, 本
文贡献如下.

(1) 利用多尺度门控卷积块 (mul t i -scale  gate
convolution module, MGCM)取代传统的卷积块, 其通

过多尺度特征提取使模型拥有较大的感受野, 能够适

应不同大小和形状的病灶区域. 同时结合空间与通道

注意力以及改进的注意力门机制重新分配空间与通道

特征权重, 强化病灶特征的响应, 以区分病灶与周围背

景区域, 从而更精确地定位和分割息肉区域.
(2) 为了充分利用 U 型网络丰富的图像特征信息,

在跳跃连接处引入了多信息融合增强模块 (multi-infor-
mation fusion enhancement module, MFEM), 通过改进
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的密集空洞卷积充分提取 U型网络底部的丰富语义信

息, 并构建混合增强的残差窗口注意力[7]捕获 U 型网

络当前层的局部和全局特征.
(3) 通过与其他分割网络在公开的结肠息肉数据

集上进行比较, 验证了该方法在息肉分割方面具有较

高的分割精度以及较好的泛化性能. 

1   网络构建 

1.1   网络总体架构

针对传统的结肠息肉分割模型在对息肉的分割过

程出现的分割精度不足和易受到病灶区域[14]影响等问

题, 本文提出了一种融合多尺度门控卷积和窗口注意

力的结肠息肉分割模型MGW-Net. 网络模型整体架构

如图 1所示. MGW-Net是在 U-Net的基础上进行的改

进, 使用多尺度门控卷积块MGCM取代传统的卷积块

来充分提取息肉的特征信息, 并将输入图像的通道数

改为 32; 其次, 利用最大池化进行下采样操作, 为了减

少模型在跳跃连接处的信息损失和利用模型底部数据

蕴含的丰富图像语义信息, 在跳跃连接处引入了多信

息融合增强模块 MFEM 来对 U 型网络当前层的特征

信息进行挖掘以及引入模型底部数据来进行特征增强

处理 ;  最后 ,  将最后一层解码层的结果输入至带有

Sigmoid激活函数的 1×1的卷积中, 来获取最终预测的

结肠息肉分割图像, 从而实现对结肠息肉的精准分割.
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图 1    MGW-Net总体架构
 
 

1.2   多尺度门控卷积块

传统的卷积块在训练过程中难以针对性地对结

肠息肉像素进行训练 ,  从而可能导致在适应不同大

小、形状以及对比度较低的息肉时存在挑战 .  受文

献 [10,15,16]启发, 本文设计了多尺度门控卷积块MGCM
来弥补这些缺陷, 其主要利用多尺度门控压缩激励模

块 (multi-scale gate squeeze-excitation module, MGSM)
对不同尺寸和形状的息肉进行更准确的识别和建模、

同时采用双重残差注意力模块 (double residual attention
module, DRAM)和双重注意力门控模块 (double attention
gate module, DAGM) 来强化息肉特征的响应, 进一步

区分息肉与周围背景区域. MGCM结构如图 2所示. 

1.2.1    多尺度门控压缩激励模块

MGSM与传统网络利用单一分支捕获单一尺度特

征相比, 采用了 4 个包含不同大小的卷积块的并行分

支设计 ,  同时在 4 个分支的最后阶段参考压缩激励

块[17]以及注意力门机制, 设计了一个门控压缩激励模

块 (gate squeeze-excitation block, Gate-SE Block).
MGSM 结构如图 2 所示. 多尺度可以在增加感受野的

同时, 能够捕获不同尺度的特征信息, 更好地识别并覆

盖特征图病灶可能存在的各种形状、大小和位置. 压
缩激励块通过学习通道间的相关依赖关系来动态地调

整特征图的权重, 使得更重要的特征得到更大的权重,
有助于提高特征表示的表达能力. 而注意力门则可以
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自动学习并集中注意力在相关的部分, 提高对于重要

信息的关注度. 因此, 本文将压缩激励块与注意力门进

行结合可以使网络不再简单地整合所有通道信息, 而
是能够灵活地强调在当前任务中最为显著和重要的特

征, 抑制不重要的特征. Gate-SE Block 结构如图 3 所

示. 同时在多尺度中添加 Gate-SE Block可以选择性地

增强或减弱特定尺度下的特征, 网络更有可能学习到

结肠息肉图像的普遍特征, 以及适应不同大小和形状

的病灶区域, 避免过拟合的现象发生.
∈在 MGSM 模块中, 假设输入特征图 A RC×H×W. 其

中 C 为输入图像的通道数, H 和 W 分别为输入图像的 ∈

高度和宽度所占像素大小. 首先将输入的 A 分别送入

4 路径进行不同大小卷积操作生成各自路径的特征图

Â, 再将 A 和Â输入 Gate-SE Block. 在 Gate-SE Block模
块中, 先将Â通过 SE Block 和 1×1 卷积, 再与通过 1×1
卷积的 A 进行矩阵加法和非线性激活 (ReLU) 生成注

意力系数, 然后将注意力系数通过 SE Block, 并与执行

1×1卷积和 Sigmoid操作的注意力系数结合, 使注意力

系数中对齐的权重变得更大, 并将 A 与生成的注意力

系数连接进行输出. 最后将 4 路径通过 Gate-SE Block
输出的特征图进行拼接, 再使用 1×1 卷积进行通道维

度变化生成新的特征映射 B RC×H×W.
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图 2    多尺度门控卷积块
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图 3    Gate-SE Block
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1.2.2    双重残差注意力模块

∈
∈

∈

∈
∈

∈

为了更全面地捕获息肉图像内部特征的空间和通

道相关性, 并且解决权重更新为零以及难以进行更新

的问题, 通过引入残差连接, 设计了空间与通道融合的

双重残差注意力模块 DRAM, 能够更准确地关注息肉

区域, 进一步提高特征表征的准确性和多样性. 如图 2
所示, 首先为了获取空间特征, 将特征图 B 和 B 的转置

进行逐元素相乘, 然后通过 Softmax 层来计算出空间

上的注意力权重 D RN×N, 其中 N=H×W 为像素数, 之
后 B 与 D 进行矩阵乘法生成 E RC×H×W. 其次为了获取

通道特征, 将 B 进行全局平均池化生成 F RC×1×1, 之后

经过卷积核大小为 1 的卷积操作和 Softmax 层来生成

每个通道上面的注意力权重 G RC×1×1, 将该注意力权

重与 B 进行矩阵乘法生成 H RC×H×W. 最后将注意力权

重 E 与 H 进行矩阵加法得到最终的注意力权重

I RC×H×W. 

1.2.3    双重注意力门控模块

结合焦点门[10]和注意力门的概念, 本文设计了一

种改进的双重注意力门控模块 DAGM, 将双重残差注

意力模块 DRAM 的空间注意力和通道注意力融合于

其中, 其模块结构如图 4所示. DAGM借助注意力门机

制, 让卷积块更加精准地聚焦于输入数据中的空间和

通道信息部分, 并抑制其他不相关的信息. 这提升了对

关键空间和通道信息的提取能力, 有效地学习和优化

特征数据之间的联系与差异. 从而强化了对结肠息肉

病灶的响应, 从而有助于区分病灶区域与周围背景区

域. 在图 4 中, 首先对输入特征图 I 和 A 分别进行 1×1
卷积处理, 随后进行矩阵加法, 并结合非线性激活函数

(ReLU) 来构建注意力系数. 接着, 利用空间和通道注

意力模块分别处理注意力系数之后将它们连接在一起,
以进一步细化相关特征 .  最后再将注意力系数进行

1×1卷积和 Sigmoid 操作, 并将其输出结果与经过空间

和通道注意力细化后的输出以及 A 进行连接起来. 

1.3   多信息融合增强模块

尽管使用 MGCM 取代传统的卷积块可以缓解梯

度消失和充分挖掘息肉特征信息. 但在编解码过程中,
直接的跳跃连接仍会不可避免地带来一定程度的噪声

干扰, 从而造成漏分现象. 本文考虑到 U-Net模型当前

层的局部特征和全局特征信息未得到有效利用, 以及

底部是在空间上的集成并蕴含了较多的图像语义信息,
为了减少漏分现象, 因此本文参考密集空洞卷积块[18]

以及 Swin Transformer[7], 设计了多信息融合增强模块

MFEM, 其利用底部信息增强模块 (bottom information
enhancement module, BEM)来挖掘 U型网络底部丰富

的语义信息, 以及通过混合增强的残差窗口注意力模

块 (hybrid enhanced residual window attention module,
HERWM) 来捕获 U 型网络当前层的局部和全局特征.
MFEM结构如图 5所示.

 
 

Spatial attention

block

Sigmoid

ReLU+

Channel attention

block

× ×
Output

1×1 Conv

1×1 Conv
1×1 Conv

C×H×W

C×H×W

I

A

 
图 4    双重注意力门控模块

 
 

1.3.1    底部信息增强模块

∈
∈

在 BEM 中, 通过引入 U 型网络底部数据来对跳

跃连接部分进行信息增强处理, 假设当前层的输入数

据为 J RC×H×W, 首先利用转置卷积对输入的底部数据

进行上采样操作生成 K RC×H×W, 与 J 的数据维度保持

一致. 其数学定义如下:
b1 = upsample(upsample(upsample(B)))
b2 = upsample(upsample(B))
b3 = upsample(B))

(1)

其中, upsample 表示利用转置卷积进行上采样操作;
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B 表示模型底部数据; b1、b2 和 b3 分别代表不同层进

行上采样操作的输出结果. 为了方便处理与模型运算,
提前将模型底部数据进行上采样操作使之与当前跳跃

连接层输入图像的数据维度保持一致.
其次, 为了充分挖掘底部数据所蕴含的信息, 将底

部数据进行密集空洞卷积操作. 空洞卷积通过在卷积核

中引入空洞, 扩大卷积核的感受野, 使得网络能够捕获

更广阔范围内的信息. 本文通过将空洞卷积以串联方式 ∈

进行堆叠, 串联堆叠空洞卷积可以逐步扩大感受野, 让
网络更好地理解输入数据的全局信息, 有助于捕捉更大

范围的特征. 其次, 每个分支的输出不仅作为下一分支

的输入, 同时与下一个分支的空洞卷积结果直接进行相

加操作, 可以引入更多不同尺度的特征表示, 进一步增

强特征表达能力. 如图 5 所示, 将 K 依次经过感受野为

3、5、9、19的串联分支, 使用 1×1的卷积进行线性激

活, 并将操作结果进行相加输出特征映射 L RC×H×W.
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图 5    多信息融合增强模块

 
 

1.3.2    混合增强的残差窗口注意力模块

为了有效利用 U 型网络当前层的局部和全局特

征, 通过引入 Swin Transformer Block (ST Block) 并结

合 DRAM 模块的通道注意力 (CAB) 和空间注意力

(SAB) 来实现更好的特征提取. HERWM 模块结构如

图 6 所示. 首先, 利用 ST Block 常规窗口多头自注意

力 (W-MSA) 对输入特征进行局部窗口划分, 并计算每

一个小窗口内的自注意力, 再通过 CAB计算输入特征

的通道注意力权重, 将二者进行相加, 强化每一个小窗

口的重要特征并抑制非重要的特征, 从而捕获局部区

域的特征信息. 但由于窗口的划分, 导致各个窗口无法

进行信息交互, 所以利用移位窗口多头自注意力 (SW-
MSA)来实现让特征信息在相邻的窗口中进行传递, 同

时加入 SAB来保留原始空间上的特征信息, 进一步提

升关键区域的特征表达; 最后, 以残差连接的方式与当

前层输入特征进行连接, 从而更好地捕捉图像中的全

局结构和局部细节. 其数学定义如下:

ẑl =W-MSA(LN(zl−1))+CAB(zl−1)+ zl−1

zl = MLP(LN(ẑl))+ ẑl

ẑl+1 = SW-MSA(LN(zl))+SAB(zl)+ zl

zl+1 = MLP(LN(ẑl+1))+ ẑl+1

xi = zl+1+ zl−1

(2)

其中, ẑl 和 zl 分别表示 (S)W-MSA 模块和 MLP 模块的

输出特征; W-MSA 和 SW-MSA 分别表示使用常规和移

位窗口多头自注意力 ;  LN 表示进行层归一化操作 ;
CAB 和 SAB 分别表示通道注意力和空间注意力; zl–1 表

示跳跃连接处的输入图像; xi 表示经过 HERWM 模块

的输出结果.
最后, 为了使底部数据的丰富语义信息与当前层

的特征信息进行融合. 如图 5所示, 将 L 经过 1×1的卷
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∈

积、平均池化和 Softmax 激活函数生成空间权重图,
将空间权重图与 HERWM 输出结果进行相乘, 最后与

J 进行相加操作输出特征图 M RC×H×W.
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图 6    混合增强的残差窗口注意力模块

  

2   实验与分析 

2.1   实验环境与参数设置

本文运行实验的环境为 Windows 10 操作系统、

CPU Intel Core i9-12900 5.1 GHz、16 GB RAM 以及

NVIDIA GTX 3090 图形处理器. 使用深度学习框架

PyTorch 1.7.1来进行训练MGW-Net. 实验的批处理大

小 (batch_size) 为 8, 初始学习率为 0.000 1, 迭代次数

为 200, 每训练 20次将学习率设置为原本的 1/10, 各卷

积层的权值使用 Kaiming 进行初始化, 使用 Adam 优

化器来更新模型的参数.
在实验数据集方面 ,  使用 CVC-ClinicDB [ 1 9 ]和

Kvasir-SEG[20]公开结肠息肉分割数据集来验证本文模

型的有效性, 并使用 CVC-ColonDB[21]、CVC-300[22]和
ETIS[23]公开结肠息肉分割数据集来验证本文模型算法

的泛化性能. CVC-ClinicDB数据集是由 612张分辨率

为 384×288像素大小的彩色结肠息肉图片组成. Kvasir-

SEG 数据集共有 1 000 张分辨率从 332×487 到 1920×
1070像素大小的息肉图片. 由于 Kvasir-SEG数据集并

未划分训练集、验证集和测试集. 为了保证实验的可

靠性, 从 CVC-ClinicDB和 Kvasir-SEG划分 80%用于

训练集, 10%用于验证集, 10%用于测试集. 

2.2   评价指标和损失函数

Emax
ϕ

Fw
β

结肠息肉分割本质是将每个像素分为背景部分和

息肉部分, 是一种二分类问题. 本文使用了交并比系数

(intersection over union, IoU)、Dice 相似系数 (Dice
similarity coefficient, DSC)、平均绝对值误差 (mean
absolute error, MAE)、 增强对齐度量 (enhanced-

alignment measure)[24]、 加权相似度量系数 (weighted

similarity measure coefficient) [25]和 Sα 结构相似性度量

(structure-measure) [26]作为实验结果的评价标准.
IoU 作为语义分割常用的评价标准, 其代表着预测

结果的真实性, 越接近于 1, 越表示分割结果越接近真

实标签. 本文对所有测试结果的交并比系数总和取平

均值, 记作 mIoU. IoU 的计算公式如下:

IoU =
T P

FP+T P+FN
(3)

Dice 系数表示预测结果与真实标签的交并集之

比, 越接近于 1, 越表示预测结果于真实标签的相似度

高. 本文对所有测试结果的 Dice 相似系数总和取平均

值, 记作 mDice. Dice 的计算公式如下:

Dice =
2T P

FP+2T P+FN
(4)

其中, TP (true positive)、FP (false positive)和 FN (false
negative)分别表示真阳性、假阳性和假阴性.

MAE 用于比较预测值ŷ与实际值 y 之间的逐像素

绝对值差异. MAE 计算公式如下:

MAE(y, ŷ) =
1
n

n−1∑
i=0

|yi− ŷi| (5)

Emax
ϕ Emax

ϕ用于评价预测结果的增强对齐度量.  计

算公式如下:

Emax
ϕ =

1
W ×H

W∑
i=1

H∑
j=1

ϕFM (i, j) (6)

其中, W、H 分别表示图像的宽度和高度; ϕFM 表示增

强的对齐矩阵.
Fw
β用于计算准确率和召回率的加权求和平均值.
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Fw
β计算公式如下:

Fw
β =
(
1+β2

) Precision×Recall
β2×Precision+Recall

(7)

其中, β 设置为 1; Precision 为加权精度值; Recall 为加

权召回值.
Sα 表示衡量预测结果和真实标签之间的结构相似

性. Sα 计算公式如下:

S α = α×S o+ (1−α)×S r (8)

其中, α 是一个权衡参数, 默认设置为 0.5; So 表示预测

结果与真实标签之间的重叠程度; Sr 表示预测结果与

真实标签之间的结构相似性.
由于背景的像素占比较大, 难以在息肉边界处准

确定义像素类别, 因此本文采用二值交叉熵 (binary
cross entropy, BCE)损失函数和交并比 (IoU)损失函数

相结合, 其定义为:

LBCE = −
∑
i∈I

yi log(⌢y i)+ (1− yi) log(1−⌢y i)

LIoU = 1−

∑
i∈I

yi
⌢y i∑

i∈I
yi+

⌢y i− yi
⌢y i

Lloss = LBCE+LIoU

(9)

 

2.3   算法对比

为了验证本文所提的 MGW-Net 模型对 U-Net 的
有效改进, 将其与不同的先进模型进行对比实验. 本文

选取 U-Net、PraNet[27]、SANet[28]、UACANet(S)[29]、
UACANet(L)[29]和 CFA-Net[30]这几个模型, 其中, S和 L
分别表示网络中采用的卷积通道数大小. 与MGW-Net
分别在 CVC-ClinicDB和 Kvasir-SEG数据集上进行对

比实验, 采用相同的实验条件和调试策略, 实验可视化

结果如图 7所示.
 
 

(a) 原始图像 (b) 标签 (c) U-Net (e) SANet (f) UACANet(S) (g) UACANet(L) (h) CFA-Net (i) MGW-Net(d) PraNet
 

图 7    不同模型的分割结果
 

从图 7中可以发现, U-Net作为结肠息肉分割的经

典算法, 在分割出息肉的大体位置和分布上的性能较

为不错, 但是在分割息肉的时候容易受到背景噪声像

素的影响, 从而会导致息肉分割结果的断裂与缺失现

象. PraNet 采用并行部分解码器 (PPD) 聚合高层特征,

同时使用反向注意 (RA) 模块来挖掘结肠息肉边缘信

息, 但在息肉分割方面仍会出现息肉分割不完全以及

误分割的现象. SANet 通过颜色交换操作来降低因下

采样样本颜色不一致问题带来的过拟合问题, 同时提

出浅层注意力模块来改进小息肉分割, 并且引入概率

校正策略 (PCS) 来缓解小息肉像素不平衡问题, 通过

实验可以发现该模型在对息肉的分割方面已经表现出

较为不错的性能可以分割出较为连续的分割结果, 但

会出现误分割现象. UACANet模型是在 U-Net的基础

上在解码部分计算显著映射, 来对息肉像素进行增强

处理, 从而实现对息肉的分割, 从实验结果中, 可以发

现 UACANet 在息肉分割方面已经可以在做到对息肉

区域较为精准地分割并且卷积通道数的增加对于息肉

分割结果具有一定的增强效果, 但在息肉的边缘位置

分割上存在不精准问题. CFA-Net 采用了跨级特征聚

合网络的策略, 利用边界预测网络生成边界感知特征,

然后通过分层策略将这些特征融合到分割网络中, 同
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时引入了跨级别特征融合模块, 能够整合不同级别的

相邻特征, 处理息肉尺度变化并包含多尺度信息, 进而

生成更精细的息肉分割图, 从实验结果来看其拥有比

较高的准确性, 但是对小息肉分割精度较低. 本文所提

出的算法MGW-Net, 不仅在分割结果上与专家手动标

注的结果保持一致, 并且相较于其他息肉分割算法, 在
对息肉边缘位置的分割方面不会出现明显的误分割和

漏分割现象, 可以保障结肠息肉分割结果的整体性和

连贯性, 降低背景噪声的影响. 从而验证 MGW-Net 在
对结肠息肉分割方面具有一定的抗干扰性, 可以实现

对结肠息肉的高精度分割. 在 CVC-ClinicDB和 Kvasir-
SEG数据集的实验结果分别如表 1和表 2所示.
  

表 1    不同模型在 CVC-ClinicDB数据集上的评估结果
 

算法 mDice mIoU Sα Fw
β Emax

ϕ MAE
U-Net 0.823 0.755 0.889 0.811 0.954 0.019
PraNet 0.899 0.849 0.936 0.896 0.979 0.009
SANet 0.916 0.859 0.939 0.909 0.976 0.012

UACANet(S) 0.916 0.870 0.940 0.917 0.969 0.008
UACANet(L) 0.926 0.880 0.943 0.928 0.976 0.006
CFA-Net 0.933 0.883 0.950 0.924 0.989 0.007
MGW-Net 0.938 0.894 0.956 0.930 0.982 0.006

  

表 2    不同模型在 Kvasir-SEG数据集上的评估结果
 

算法 mDice mIoU Sα Fw
β Emax

ϕ MAE
U-Net 0.818 0.746 0.858 0.794 0.893 0.055
PraNet 0.898 0.840 0.915 0.885 0.948 0.030
SANet 0.904 0.847 0.915 0.892 0.953 0.028

UACANet(S) 0.905 0.852 0.914 0.897 0.951 0.026
UACANet(L) 0.912 0.859 0.917 0.902 0.958 0.025
CFA-Net 0.915 0.861 0.924 0.903 0.962 0.023
MGW-Net 0.927 0.879 0.928 0.904 0.966 0.022

 

从表 1 可知, 在 CVC-ClinicDB 数据集上, 分割结

果较为领先的 CFA-Net 的 mDice 为 0.933, mIoU 为

0.883; 而本文所提出的 MGW-Net 的 mDice 为 0.938,
mIoU 为 0.894, 与 CFA-Net 相比, 本文所提出的模型

在 mDice 提高了 0.5%, mIoU 上提高了 1.1%, 其他几个

指标也达到了前列水平. 同时, 从图 8 可知, 在 CVC-
ClinicDB 数据集上进行单独训练, 本文提出的 MGW-
Net在收敛速度方面优于其他对比模型.

从表 2 可知, 在 Kvasir-SEG 数据集中, 性能表现

较好的 CFA-Net的 mDice 为 0.915, mIoU 为 0.861; 而
本文所提出的 MGW-Net 的 mDice 为 0.927, mIoU 为

0.879, 与 CFA-Net 相比, 本文所提出的模型在 mDice
上提高了 1.2%, 以及在 mIoU 上提高了 1.8%. 并且其

他几个指标在对比模型中均达到最优. 同时, 从图 9可

知, 在 Kvasir-SEG 数据集上进行单独训练, 本文所提

出的 MGW-Net 的收敛速度与 CFA-Net 相当, 并优于

其他对比模型.
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图 8    不同模型在 CVC-ClinicDB数据集上的 loss变化
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图 9    不同模型在 Kvasir-SEG数据集上的 loss变化

  

2.4   消融实验

为了进一步地证实本文中各个模块的有效性, 本
文在 CVC-ClinicDB和 Kvasir-SEG这两个数据集上分

别进行了消融实验, 实验结果如表 3所示. 其中, M1表
示基准的 U-Net网络模型, M2表示在 U-Net的基础上

加入 MGCM 模块 ,  M3 表示在 M1 的基础上加入

MFEM 模块, M4 表示在 M2 的基础上加入 MFEM 模

块, 也即是本文所提出的模型.
  

表 3    消融实验结果
 

数据集 模块 mDice mIoU Sα Fw
β Emax

ϕ MAE

CVC-
ClinicDB

M1 0.823 0.755 0.889 0.811 0.954 0.019
M2 0.893 0.844 0.930 0.889 0.973 0.010
M3 0.911 0.877 0.936 0.912 0.972 0.013
M4 0.938 0.894 0.956 0.930 0.982 0.006

Kvasir-
SEG

M1 0.818 0.746 0.858 0.794 0.893 0.055
M2 0.880 0.841 0.901 0.879 0.935 0.035
M3 0.913 0.862 0.912 0.877 0.948 0.030
M4 0.927 0.879 0.928 0.904 0.966 0.022

 

由表 3可知, M1仅采用传统的 U-Net模型在对息

肉方面已经有了不错的精度, 但分割精度仍需一定程

度的提升; M2和M3是分别在 U-Net基准模型的基础

上新加入了本文所设计的模块, 并且在各项指标相较

于M1均有不同程度的提升, 表明MGCM模块的确可

以充分提取出息肉的细微特征信息避免过拟合现象,
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MFEM模块可以有效地利用模型底部语义信息以及模

型当前层的局部特征和全局特征, 充分提高编解码的

传输效率并抑制噪声干扰. M4 相较于 M2 和 M3 在各

个指标上均有一定程度的提高 ,  表明本文所提出的

MGW-Net模型的确具有一定的合理性和有效性. 

2.5   泛化性能

由于本文采用 Kvasir-SEG和 CVC-ClinicDB数据

集作为训练集, 为了验证本文模型算法的泛化性, 因此

采用 CVC-ColonDB、CVC-300和 ETIS数据集作为测

试集进行验证. 实验结果如表 4所示.
  

表 4    泛化实验结果
 

测试集 算法 mDice mIoU Sα Fw
β Emax

ϕ MAE

CVC-
ColonDB

U-Net 0.504 0.436 0.710 0.491 0.781 0.059
PraNet 0.712 0.640 0.820 0.699 0.872 0.043
SANet 0.753 0.670 0.837 0.726 0.878 0.043

UACANet(S) 0.783 0.704 0.848 0.772 0.897 0.034
UACANet(L) 0.751 0.678 0.835 0.746 0.897 0.039
CFA-Net 0.743 0.665 0.835 0.728 0.898 0.039
MGW-Net 0.779 0.689 0.846 0.767 0.898 0.035

CVC-
300

U-Net 0.710 0.627 0.843 0.684 0.876 0.022
PraNet 0.871 0.797 0.925 0.843 0.972 0.010
SANet 0.888 0.815 0.928 0.859 0.972 0.008

UACANet(S) 0.902 0.837 0.943 0.865 0.975 0.006
UACANet(L) 0.910 0.849 0.952 0.879 0.984 0.005
CFA-Net 0.893 0.827 0.938 0.875 0.978 0.008
MGW-Net 0.912 0.850 0.958 0.882 0.986 0.006

ETIS

U-Net 0.398 0.335 0.684 0.366 0.740 0.036
PraNet 0.628 0.567 0.794 0.600 0.841 0.031
SANet 0.750 0.654 0.849 0.685 0.897 0.015

UACANet(S) 0.694 0.615 0.815 0.650 0.851 0.023
UACANet(L) 0.766 0.689 0.859 0.740 0.905 0.012
CFA-Net 0.732 0.655 0.845 0.693 0.892 0.014
MGW-Net 0.790 0.731 0.858 0.751 0.912 0.012

 

由表 4 可知, 本文所提出的 MGW-Net 与对比模

型相比, 在 CVC-300 数据集上 mDice、mIoU 分别为

91.2%、85.0%, 在 ETIS 数据集上 mDice、mIoU 分别

为 79.0%、73.1%, 均达到了最优水平, 其他指标也处

于前列. 同时在 CVC-ColonDB数据集上MGW-Net的
各项指标也处于前列水平. 综合比较结果, 表明本文所

提出的 MGW-Net 模型算法在未知数据集上具有较强

的泛化能力. 

3   结束语

针对传统的结肠息肉分割模型在对息肉分割方面

存在的图像特征信息利用不充分、分割精度不足问题,
本文提出了一种融合多尺度门控卷积和窗口注意力的

结肠息肉分割模型 (MGW-Net), 通过使用多尺度门控

卷积块替代传统的卷积块, 实现了对不同大小、形状

以及对比度较低的息肉的精准定位与分割; 同时在跳

跃连接处构建了多信息融合增强模块, 通过有效利用

当前层的局部特征和全局特征信息以及融入模型底部

数据所蕴含的丰富语义信息来减少编解码过程带来的

信息损失. 通过MGW-Net在 CVC-ClinicDB和 Kvasir-
SEG 数据集上的实验结果表明, 该模型相较于其他先

进模型, 可以比较完整的分割不同大小的息肉区域. 同
时在 CVC-ColonDB、CVC-300和 ETIS数据集上的实

验结果表明该模型具有较强的泛化性能. 但MGW-Net
在对小型息肉边缘分割方面仍会出现精度较低的现象,
并且模型在物理设备的性能不足的时候推理速度仍有

待进一步提高, 今后将进一步地提高模型的分割性能

以满足临床需要.
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