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摘　要: 大小、形状、颜色、纹理的多变性以及肠壁分界模糊给结肠息肉的分割带来巨大挑战. 针对单分支网络连

续采样操作造成部分细节信息丢失以及不同层次特征信息无法交互进而导致分割效果不佳的问题, 提出一种基于

局部-全局特征交互的双分支结肠息肉分割网络. 网络采用 CNN与 Transformer双分支结构, 逐层捕获息肉局部细

节特征与全局语义特征; 为充分利用不同层级、不同尺度特征信息的互补性, 利用深层语义特征对浅层细节特征的

引导与增强, 设计特征协同交互模块, 动态感知并聚合跨层次特征交互信息; 为强化病变区域特征, 抑制背景噪声,

设计特征增强模块, 应用空间与通道注意力机制强化息肉病变区域特征, 同时采用结合注意力门的跳跃连接机制进

一步突出边界信息, 提高边缘区域的分割精度. 实验表明, 所提出网络在多个息肉分割数据集上取得的 mDice 与

mIoU 分数均优于基线网络, 具有更高的分割准确率和稳定性.
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Abstract: The variability in size, shape, color, and texture, along with the blurring demarcation of the bowel wall,

presents a significant challenge in colon polyp segmentation. The detail information loss and lack of interaction between

different feature levels due to continuous sampling in single-branch networks lead to poor segmentation results. To

address this problem, this study proposes a two-branch colon polyp segmentation network based on local-global feature

interaction. The network utilizes a dual branch structure consisting of CNN and Transformer, systematically capturing the

precise local details and the global semantic features of the polyp in each layer. To make full use of the complementary

nature of feature information at different levels and scales, and to utilize the guidance and enhancement of shallow

detailed features by deep semantic features, the paper designs the feature cooperative interaction module to dynamically

sense and aggregate cross-level feature interaction information. To enhance the feature of the polyp lesion region while

reducing background noise, the feature enhancement module utilizes spatial and channel attention mechanisms.

Additionally, the skip-connection mechanism in conjunction with the attention gate further highlights boundary
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information, resulting in improved edge region segmentation accuracy. Experiments show that the proposed network

achieves better mDice and mIoU scores than the baseline network on multiple polyp segmentation datasets, with higher

segmentation accuracy and stability.
Key words: colon polyp segmentation; convolutional neural network (CNN); Transformer; two-branch structure; 
cooperative interaction; multi-scale feature

结直肠癌, 是一种常见、致命的消化道恶性肿瘤,
其发病率和死亡率逐年上升且呈年轻化趋势. 结肠息

肉易发生恶性病变, 诱发结直肠癌, 结肠镜检查能够有

效筛查结肠息肉, 确定息肉位置以及外观信息, 帮助医

生诊断, 实现早期治疗[1]. 然而, 临床实践中因息肉大

小、形状、颜色、纹理各异, 只有经验丰富的医生才

能准确诊断, 但受精力限制和情绪波动等影响, 诊断往

往存在漏检或误检的情况. 为辅助诊断, 降低误诊概率,
研究一种能够准确分割结肠息肉的方法, 具有重要的

临床意义与积极的应用前景.
结肠镜图像易受如光照、气泡、拍摄设备等因素

影响, 出现模糊、伪影; 同时, 息肉外观各异, 边缘模糊,
分割难度大. 基于深度学习的医学图像分割方法发展

至今, 涌现出各种模型结构针对各种医学场景与存在

的问题提出了各种解决方法. Long 等[2]提出的全卷积

神经网络 (FCN)最早将卷积神经网络应用于图像分割

任务, 实现像素级别的分类, 由此揭开了语义级别医学

图像分割研究的序幕. Ronneberger等[3]在 2015年提出

基于编码器-解码器结构的 U-Net 网络, 引入跳跃连接

实现特征传递, 融合浅层与深层特征, 补充采样操作所

损失的细节特征. 近年来, 研究人员围绕 U-Net开展大

量研究, 对网络结构进行诸多改进与扩展. 针对息肉分

割场景, Fan等[4]提出的 PraNet通过反向注意力模块建

立分割区域与边界的联系, 增强分割性能; 为消除息肉

颜色的影响, Zhong等[5]提出的 SANet将图像内容与颜

色解耦, 使模型更加关注息肉外观, 增强分割性能; 针
对息肉定位不准确和边缘模糊的问题, Zhao 等[6]提出

的 M2SNet 通过具有不同感受野的金字塔减法单元捕

捉多尺度息肉特征, 具有良好的分割精度和泛化能力.
2017年, Google提出应用于自然语言处理领域的

Transformer[7], 研究人员开始将 Transformer 引入视觉

任务中. ViT (vision Transformer)[8]首次将 Transformer
应用于图像分类任务, 达到超越 ResNet[9]的精度, 具有

更强的全局感知能力和适应性. 在医学图像分割领域,

Chen等[10]提出的 TransUNet首次将 Transformer应用

于 U型网络结构, 其在编码器深层阶段引入 Transformer
建立长距离特征关系, 提高分割性能. 针对息肉分割场

景, Zhang等[11]提出 TransFuse, 通过并行结构结合应用

多种注意力机制的 BiFusion 模块捕获多层次特征, 在
多个数据集上验证了方法有效性; Wang等[12]提出由金

字塔 Transformer 和多级特征聚合结构的渐进局部解

码器构成的 SSFormer, 提高模型对局部特征的处理

能力.
结肠息肉分割方法发展至今取得显著进步, 但仍

存在分割边缘模糊、分割效果有待进一步提高的问题.
现有的分割方法采取单分支网络结构, 其连续的下采

样、上采样操作会造成部分细节信息丢失, 同时, 不同

层次的特征信息无法或不便进行交互, 带来了分割边

界模糊、分割效果不佳的问题. 针对这些问题, 提出基

于局部-全局特征交互的双分支结肠息肉分割网络, 主
要包括以下工作.

(1) 针对单分支网络结构连续采样操作造成部分

细节信息丢失和视野受限问题, 提出采用基于 CNN
的 CSPDarknet53[13]网络与基于 Transformer的 PvTv2[14]

网络的双分支网络结构, 逐层提取的息肉局部细节特

征与全局语义特征, 扩大同层次特征视野, 提高对息肉

边缘的判断与定位能力; 同时, 采用结合注意力门[15]的

跳跃连接机制进一步突出边界信息, 增强边缘区域分

割性能.
(2) 为挖掘不同层次特征的依赖关系, 设计特征协

同交互模块, 动态感知并聚合跨层次的特征交互信息,
实现不同层次特征信息的交互, 应对息肉病变区域外

观各异的挑战; 同时, 为强化特征, 抑制背景噪声, 设计

特征增强模块, 应用注意力机制强化息肉区域特征信

息, 提高对息肉的精确识别与定位.
(3)相较于 U-Net、PraNet、TransFuse、M2SNet等

现有模型, 本文所提出的模型在 Kvasir[16]、ClinicDB[17]、

ColonDB[18]以及 ETIS[19]这 4个结肠息肉分割数据集上

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2024 年 第 33 卷 第 4 期

134 系统建设 System Construction

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


mDice mIoU均取得更高的 与 分数, 拥有更好的分割准

确率和稳定性. 

1   算法模型

大小、形状、颜色、纹理的多变性以及肠壁分界

模糊给结肠息肉分割带来巨大挑战. 针对单分支网络

连续采样操作导致部分细节信息丢失以及不同层次特

征信息无法交互进而导致分割效果不佳的问题, 提出

一种基于局部-全局特征交互的双分支结肠息肉分割

网络, 模型总体结构如图 1所示, 其编码阶段由局部特

征提取模块 (local feature extraction module, LFEM)、
全局特征提取模块 (global feature extraction module,
GFEM), 特征协同交互模块 (feature cooperative interaction
module, FCIM)以及特征增强模块 (feature enhancement
module, FEM)组成, 解码阶段由上采样模块 (upsample

module, UM)组成.
编码阶段, 模型通过由 CSPDarknet53构成的局部

特征提取模块与 PvTv2构成的全局特征提取模块并行

提取多尺度的息肉局部细节特征与全局语义特征, 扩
大同层次特征视野的同时减少因连续采样操作造成部

分细节信息的丢失, 提高对息肉边缘的判断与定位能

力; 随后, 为挖掘不同层次特征间的依赖关系, 设计特

征协同交互模块, 应用哈达玛积、卷积与通道注意力,
结合深监督机制[20]动态感知并聚合跨层次的特征交互

信息, 实现不同层次特征信息的交互, 应对息肉外观各

异的挑战; 之后, 通过应用空间与通道注意力的特征增

强模块强化病变区域特征, 抑制背景噪声, 提高对息肉

的精确识别与定位; 同时, 应用结合注意力门 (attention
gate, AG) 的跳跃连接机制进一步突出边界信息, 提高

边缘区域的分割精度.
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图 1    网络结构图
 
 

1.1   局部特征提取模块

Mish

× n n

Mish

Sigmoid ReLU Mish

CSPDarknet53构成的局部特征提取模块通过分层

次特征重塑图像结构, 提取不同尺度下的局部细节特

征. CSPDarknet53由应用 激活函数[21]的卷积层以

及多个应用跨阶段局部 (cross stage partial, CSP) 网络

的残差模块体 (ResBlock Body) 组成, 如图 2 所示, 其

中 表示该残差结构体中包含 个残差块 (ResBlock).

具体来说, 卷积层由卷积、批量归一化和 激活函

数组成, 相比于 [22]、 [23]等函数,  具有

无下界、有上界、非单调性和平滑性的特点, 能够更好

地传播特征信息, 提高模型表达能力.

1×1 1×1

1×1 3×3

1×1

针对网络优化过程中因梯度重复导致的梯度消失

问题, 残差模块体应用跨阶段合并思想, 将输入特征图

经 卷积降采样后分别通过 卷积划分为残差卷

积与跳跃连接两部分; 残差卷积部分的特征通过由

卷积、 卷积以及残差块 (ResBlock)进行特征

提取, 随后在调整通道数后与跳跃连接部分的特征拼

接并通过 卷积得到输出特征; 残差模块体通过跨
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阶段合并的结构分割梯度信息, 缓解梯度重复, 并结合

残差连接实现同一层次特征融合, 进而减少因连续采

样操作造成的部分细节信息丢失. 借助金字塔结构,
CSPDarknet53通过堆叠多个残差模块体以捕获多尺度

局部细节特征, 并输出 3 种不同尺度的特征信息用于

后续处理. 

1.2   全局特征提取模块

全局特征提取模块 (如图 3) 采用 PvTv2 (pyramid
vision Transformer v2)进行全局关系建模, 逐层提取全局

语义特征, 扩大同层次特征视野. PvTv2包含 4个阶段,
每个阶段均由嵌入层 (Patch Emb)以及两个 Transformer
编码器 (Transformer encoder)构成, 其在每一阶段应用

渐进缩减策略缩小特征图分辨率以获得不同尺度的特

征图. 具体来说, 在每一阶段, PvTv2 首先将输入特征

4×4图分解为多个 大小的图像块 (patch), 通过嵌入层

将图像块拉直并通过线性映射降维; 随后, 将其与位置

嵌入相加并通过 Transformer编码器提取特征, 之后将

其转换为三维形态送入下一阶段.
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图 2    局部特征提取模块 CSPDarknet53
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图 3    全局特征提取模块 PvTv2

 

Query Key Value

Transformer 编码器由自注意力 (self attention) 层
与结合深度可分离卷积的前馈网络 (feed forward
network) 层组成, 深度可分离卷积包含深度卷积与逐

点卷积, 分别对通道与空间上进行卷积操作, 能够避免

特征混淆, 提高模型的计算效率; 同时, 自注意力层中

的残差连接实现了同层次特征融合, 保留关键信息的

同时减少因采用渐进缩减策略造成的部分信息丢失.
另外, 针对注意力机制存在的计算开销问题, PvTv2在
Transformer编码器中提出空间缩减注意力机制替代原

有的多头注意力 (multi-head self attention) 机制, 以
、 、 作为输入, 在计算前进行特征筛

Key Value选, 通过平均池化缩小 和 的空间尺度, 提高计

算效率. 针对息肉分割任务, PvTv2输出 3个尺度的全

局特征用于后续处理, 缓解局部特征提取模块因建模

远程关系不足导致的视野受限问题, 提高对息肉边缘

的判断与定位能力. 

1.3   特征协同交互模块

为充分利用不同层次、不同尺度特征的互补性,
利用深层语义特征对浅层细节特征的引导与增强, 如
图 4 所示, 特征协同交互模块动态感知并聚合跨层次

的特征交互信息, 实现不同层次特征信息的交互, 以应

对息肉外观变化的挑战. 模块可分为 3个阶段, 每阶段
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T1 T2 T3

T1 T2

T4 T4

T3

T5 T5

Li Gi

L

G

中来自局部与全局特征提取模块的特征具有相同的空

间与通道维度. 具体来说, 利用哈达玛积与卷积对同层

次的局部与全局特征进行交互, 利用特征间的互补性

实现有效整合, 得到交互后的特征 、 、 ; 沿特

征传播方向, 将 下采样至与 在空间、通道维度上

一致后进行交互, 得到特征 ; 随后, 将 下采样值与

在空间与通道上一致后进行交互, 进而聚合不同层

次的特征交互信息, 挖掘不同层次特征的依赖关系, 利
用深层语义特征对浅层细节特征进行引导 ,  并应用

SENet[24]进行增强, 得到交互特征 ; 最后, 将 分别

与局部、全局特征提取模块输出的特征 与 进行拼

接, 并通过卷积调整维度, 得到局部特征 与全局特征

; 通过逐层交互与传递不同层次、不同尺度的特征

信息, 充分利用特征间的互补性, 增强网络对息肉区域

的感知能力.

L G

L G

为促进特征的充分交互, 引入深监督机制, 结合由

加权损失和加权损失构成的联合损失函数, 对局部特

征 与全局特征 进行监督训练. 具体而言, 深监督机

制将局部特征 与全局特征 进行损失计算, 使特征更

早接受反馈信号并进行调整, 加速模型收敛; 同时, 动
态调整不同层次特征的权重分配, 应对息肉病变区域

外观各异的挑战, 为后续模块提供精确的上下文特征

信息, 增强模型的鲁棒性与泛化能力. 

1.4   特征增强模块

L

如图 4 所示, 特征增强模块应用空间与通道注意

力强化息肉区域病变区域特征, 抑制背景噪声, 提高对

息肉的精确识别与定位. 具体来说, 应用 SAM (spatial
attention module)[25]对局部特征 进行空间注意力增强,
提取关键区域特征信息, 其计算推导式如式 (1)和式 (2)
所示:

Lc =Concat(AvgPool(L),MaxPool(L)) (1)

Lattn = L×Sigmoid(Conv(Lc)) (2)

L

MaxPool AvgPool 1×H×W

Sigmoid
L Lattn

如图 5 所示 ,  SAM 将局部特征 进行最大池化

与平均池化 得到两个 的特

征图, 拼接后通过卷积转变为单通道特征图, 再通过

函数激活得到空间注意力特征图, 最后将其与

原特征 相乘得到增强的局部特征 .
 
 

特征协同交互模块

Resblock

Body

×8

Resblock

Body

×4

Li

Gi
G

F

T1

T2 T4 T3 T5

SAM

SENet

Stage 3

Encoder

Patch Emb

Stage 4

Encoder

Patch Emb

L

特征增强模块 上采样模块

输出

按元素相加

位置编码

哈达玛积

拼接

特征图
Conv+BN+ReLU

上采样
结合注意力门的跳跃连接机制
使用卷积下采样
SENet

深监督机制
 

图 4    特征协同交互模块、特征增强模块、上采样模块
 

 
 

输入 输出[MaxPool, AvgPool]

Conv Sigmoid

 
图 5    空间注意力机制 SAM

G针对全局特征 , SENet (squeeze and excitation
network) 使用通道注意力进行增强, 自适应强化重点

通道特征信息, 其计算推导式如式 (3)和式 (4)所示:

Ga =GlobalAvgPool(G) (3)

Gattn =G×Sigmoid(Dense(Ga)) (4)
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G GlobalAvgPool 1×1×C

Sigmoid

G Gattn

如图 6 所示 (*表示逐通道乘法), SENet 将全局特

征 进行全局平均池化 转变为

的特征图, 通过全连接层计算通道重要性, 由
函数激活得到通道注意力特征图, 最后将其与原特征

图 相乘得到增强的全局特征 .

Z =Conv(HadamardProduct(L,G)) (5)

F =Conv(Concat(Lattn,Gattn,Z)) (6)

L G

Z Lattn Gattn

F

最后, 如式 (5)与式 (6), 应用哈达玛积 Hadamard-
Product 与卷积将局部特征 与全局特征 进行交互,
得到特征 , 并与 和 拼接, 通过卷积降维得到

具有清晰轮廓与准确位置的息肉特征图 .
  

输入 输出

Dense & Sigmoid

Glob
alAvg

Pool

Scale*

 
图 6    通道注意力机制 SENet

  

1.5   上采样模块

F U p

T1 AG W1

F

F T4

F

上采样模块应用结合注意力门的跳跃连接机制进

一步突出边界信息, 提高边缘区域的分割精度. 如式 (7)
所示, 上采样模块将 进行上采样 , 并与来自特征协

同交互模块的特征 进行注意力门 计算得到 ,
后如式 (8)所示, 与上采样后的 进行拼接并通过卷积

得到新特征 , 将其与特征 重复上述步骤得到最终

特征 ; 最后, 通过两次上采样恢复至原图大小, 完成分割.

Wi = AG(Up(F),Ti), i = 1,4 (7)

F =Conv(Concat(Up(F),Wi)), i = 1,4 (8)

T1 T4 F T1

F

Fattn F F

F T4 F

具体来说, 本模块采用双线性插值方法, 相比于反

卷积、最近邻插值等方法, 其计算复杂度低, 能够保持

分割图像的平滑性和连续性, 有助于恢复边缘细节. 注
意力门的算法流程图如图 7 所示, 其将来自先前模块

的特征 、 与上采样后的 作为输入; 其先将 与

分别卷积, 随后进行相加并激活, 再通过卷积与激活

函数得到注意力特征图 , 与 相乘得到新特征 ,
从而利用深层语义特征信息筛选对分割任务有利的边

缘细节特征, 使边缘区域得到聚焦; 之后, 应用相同流

程对新特征 与 进行计算, 得到 . 

1.6   损失函数

对于边缘信息要求高的息肉分割任务, 选择合适

IoU BCE

IoU BCE

的损失函数是提高分割精度的关键. 传统 和

损失函数易忽略类别间的权重差异. 针对这一问题, 如
式 (9)所示, 本文采用加权 损失和加权 损失构

建的联合损失函数结合深监督机制进行训练, 提高网

络对边缘像素的识别能力, 细化边缘特征, 提升分割精

度的同时缓解数据不均衡的问题.

Loss = LossIoU +LossBCE (9)
  

T1, T4

F

F

Conv

Conv

Conv
ReLU Sigmoid

 
图 7    注意力门 AG

 

IoU BCE

IoU

具体来说, 本文将加权 与加权 损失函数

进行加和; 加权 损失函数是一种衡量分割模型准确

性的指标, 如式 (10)所示, 其衡量模型输出结果与真实

标签间的重叠度, 为不同类别分配不同权重系数, 提高

模型在少样本上的准确性.

LossIoU = 1−

N∑
i=1

wi× yi× ŷi

N∑
i=1

wi× (yi+ ŷi− yi× ŷi)

(10)

N yi i

ŷi i wi i

其中,  表示像素的总数,  表示第 个像素的标签值,
表示第 个像素的预测值.  表示第 个像素的权重系数.

BCE加权损失 函数是一种分类损失函数, 如式 (11)
所示, 其为不同类别分配不同权重系数, 提高模型对重

点类别的关注, 提升分割性能.

LossBCE = −
1
N

N∑
i=1

wi× [yi log(ŷi)+ (1− yi) log(1− ŷi)]

(11)
N yi i

ŷi i wi i

其中,  表示像素的总数,  表示第 个像素的标签值,
表示第 个像素的预测值.  表示第 个像素的权重系数. 

2   实验

本文配置的实验环境如下: CPU Intel i9 11900K/F,
内存 64 GB, GPU NVIDIA GeForce RTX 3090, 显存 24 GB,
Python 3.8, Linux Ubuntu 操作系统, PyTorch深度学习

框架. 

2.1   实验数据集

实验采用胃肠道疾病研究的医学图像公开数据集

Kvasir、ClinicDB、ColonDB 以及 ETIS. Kvasir 数据

集共包含 1 000 张胃肠道息肉图片及其对应的分割标
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签图, 涵盖息肉、溃疡、出血等症状且存在检查中易被

忽略的直径小于 10 mm的息肉; ClinicDB与 ColonDB
数据集分别包含 612张与 380张图片及其对应的分割

标签图; ETIS 数据集包含来自不同地区医疗中心的不

同内镜设备中提取出来 196张结肠息肉图片及其对应

的分割标签图. 具体来说, 训练数据集由来自 Kvasir数
据集的 900 张图像及 ClinicDB 数据集的 550 张图像

组成, 共包含 1 450 个样本及其对应的分割标签图; 测
试数据集共由来自 Kvasir数据集的 100张图像, Clinic-
DB 数据集的 62 张图像, ColonDB 数据集的 380 张图

像以及 ETIS数据集的 196张图像组成, 共包含 738个样

本及其对应的分割标签图; 消融实验测试数据集由来自

ETIS数据集的 196张图像及其对应的分割标签图组成.
如图 8 所示, 实验所使用的数据集在息肉大小、

形状、纹理上存在多变性, 且肠壁分界模糊, 同时成像

质量存在不稳定性, 受到如光照、气泡、拍摄条件等

因素影响, 实际分割存在巨大挑战.
 
 

 
图 8    数据集图片

  

2.2   实验参数与评价指标

实验参数设置如下: 初始学习率为 1E–4, 衰减率

为 0.1, 衰减周期为 30轮次, 使用 AdamW[26]优化器, 共
进行 100 轮次训练; 数据增强方法采用归一化与 0.75
倍、1倍、1.25倍的多尺度输入方法.

mDice mIoU

mDice Dice

Dice Dice

实验选取 与 分数作为分割图像网络的

评价指标.  , 即平均 分数, 是对所有测试样本

的 分数取平均值.  函数用于计算两个样本的

[0,1] Dice

Dice

相似度, 其取值范围在 .  分数越大, 样本越相

似.  函数如式 (12)所示:

Dice =
2|A∩B|
|A|+ |B| (12)

A

B n

mDice

其中 ,   表示网络对结肠息肉图像分割的结果图像 ,
表示结肠息肉的标签图像. 假设测试样本的总数为 ,

计算公式如式 (13)所示:

mDice =
1
n

(Dice1+Dice2+ · · ·+Dicen) (13)

IoU

[0,1] IoU IoU

函数计算两个集合交集和并集的比值, 取值范

围在 .  分数越大, 样本越相似.  函数如式 (14)
所示:

IoU =
A∩B
A∪B

(14)

A

B n

mIoU IoU

mIoU

其中 ,   表示网络对结肠息肉图像分割的结果图像 ,
表示结肠息肉的标签图像. 假设测试样本的总数为 ,

即平均交并比, 是对所有测试样本的 取平均

值.  计算公式如式 (15)所示:

mIoU =
1
n

(IoU1+ IoU2+ · · ·+ IoUn) (15)
 

2.3   实验结果与分析

为验证模型的有效性与鲁棒性, 在使用相同测试

数据集的基础上, 选取一系列模型开展对比实验.

mDice mIoU

如表 1 所示, 相较于 U-Net, PraNet 等 CNN 网络

模型, 结合 CNN 与 Transformer 的 TransFuse, 采用不

确定性增强的上下文注意力机制的 UACANet 以及多

尺度减法网络M2SNet等, 本文提出的模型在 4个测试

数据集上均取得更高 的与 分数; 同时, 结合

图 9中部分模型的分割结果图进行比较, 可见, 本文所

提出模型的分割区域完整, 边缘清晰, 拥有更好的分割

准确率与稳定性.
 
 

表 1    不同网络在 Kvasir, ClinicDB, ColonDB, ETIS数据集上的对比实验结果
 

Methods Year
Kvasir ClinicDB ColonDB ETIS

mDice mIoU mDice mIoU mDice mIoU mDice mIoU
U-Net 2015 0.818 0.746 0.823 0.750 0.512 0.444 0.398 0.335

UNet++[27] 2018 0.821 0.743 0.794 0.729 0.483 0.410 0.401 0.344
SFA[28] 2019 0.723 0.611 0.700 0.607 0.469 0.347 0.297 0.217
PraNet 2020 0.898 0.840 0.899 0.849 0.709 0.640 0.628 0.567

TransFuse-S 2021 0.918 0.868 0.918 0.868 0.773 0.696 0.733 0.659
EU-Net[29] 2021 0.908 0.854 0.902 0.846 0.756 0.681 0.687 0.609
SANet 2021 0.904 0.847 0.916 0.859 0.753 0.670 0.750 0.654

UACANet-L[30] 2021 0.912 0.859 0.926 0.880 — — 0.766 0.689
LAPFormer-S[31] 2022 0.910 0.857 0.901 0.849 0.781 0.695 0.768 0.686

M2SNet 2023 0.912 0.861 0.922 0.880 0.758 0.685 0.749 0.678
Ours 2023 0.923 0.873 0.933 0.886 0.798 0.714 0.793 0.708
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Kvasir

ETIS

Image Grouth truth U-Net UNet++ SFA PraNet UACANet-L Ours 
图 9    部分模型在 Kvasir、ETIS数据集上的分割结果

 
 

2.4   消融实验结果与分析

mDice

mIoU

为验证本文所提出的模块、方法对模型性能提

升的有效性和必要性, 基于相同的实验环境、实验参

数以及训练数据集, 开展相应的消融实验. 实验中, 本
文将表 1中所提出网络的分割指标作为比较基准, 分
别进行 6 项消融实验, 使用一致的评价指标 与

在 ETIS数据集上进行测试, 结果如表 2所示.
  

表 2    网络在 ETIS数据集上的消融实验结果
 

Model mDice mIoU
Ours 0.793 0.708
w/o DS 0.780 0.699
w/o AG 0.768 0.680
w/o FEM 0.749 0.678

w/o AG, FCIM 0.754 0.669
w/o FEM, AG 0.741 0.655

w/o FEM, AG, FCIM 0.736 0.633
 

mDice mIoU

第 1项消融实验单纯去除特征协同交互模块中的

深监督机制, 网络在 与 指标上有些许下降,
表明在模型中应用深监督机制能够促进特征间充分交

互, 帮助模型动态调整不同层次特征的权重分配, 应对

息肉病变区域外观各异的挑战, 为后续阶段提供更精

确的特征信息, 提升模型鲁棒性.

mDice mIoU

息肉边缘的准确分割对于分割性能的提升十分重

要. 第 2 项消融实验去除结合注意门的跳跃连接机制,
网络在 与 指标上均有约 2% 的下降, 表明

在解码器中应用结合注意力门的跳跃连接机制, 利用

深层特征信息对分割任务有利的边缘细节特征, 使边

缘区域特征得到聚焦, 提高分割精度.
mDice第 3项消融实验去除特征增强模块, 网络在

上出现约 4% 的明显下降; 可见, 特征增强模块发挥关

键作用, 通过空间与通道注意力强化特征信息, 提供更

全面、更准确的息肉病变区域特征, 获得具有清晰轮

廓与准确位置的特征图, 提高网络对息肉的精确识别

与定位.
第 4项消融实验去除结合注意门的跳跃连接机制

mDice mIoU以及特征协同交互模块, 网络在 与 指标上

出现约 4% 的明显下降; 可见, 特征协同交互模块扮演

关键角色, 其充分利用特征间的互补性, 以及深层语义

特征对浅层细节特征的引导与增强, 动态感知并聚合

跨层次的特征交互信息, 实现不同层次间的特征交互;
同时, 为上采样模块提供丰富的边缘细节信息, 提高分

割精度.
第 5项消融实验去除特征增强模块与结合注意力

门的跳跃连接机制, 第 6 项消融实验在第 5 项实验的

基础上去除特征协同交互模块. 相比前 4项实验, 网络

在与指标上均出现了更大程度的下降, 由此可见, 以上

模块的有机结合十分重要; 具体而言, 特征协同交互模

块动态感知并聚合跨层次的特征交互信息, 为后续特

征增强模块提供更为丰富、适应息肉外观变化的特征

信息, 并应用注意力机制进一步强化病变区域特征, 抑
制背景噪声; 同时与结合注意力门的跳跃连接机制进

一步细化边缘特征, 显著提升网络的分割性能与泛化

性能. 

3   结论与展望

大小、形状、颜色、纹理的多变性以及肠壁分界

模糊给结肠息肉分割带来巨大挑战. 针对单分支网络

连续采样操作导致部分细节信息丢失以及不同层次特

征信息无法交互进而导致分割效果不佳的问题, 本文

提出一种基于局部-全局特征交互的双分支结肠息肉

分割网络. 网络在特征提取阶段构建并行网络结构, 使
用 CSPDarknet53 网络与 PvTv2 网络逐层捕获息肉局

部细节特征与全局语义特征, 扩大同层次特征视野的

同时减少因连续采样操作造成的部分细节信息丢失,
提高对息肉边缘的判断与定位能力; 为充分利用不同

层级、不同尺度特征信息的互补性, 利用深层语义特

征对浅层细节特征的引导与增强, 提出特征协同交互

模块动态感知并聚合跨层次交互信息, 实现不同层次
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特征信息的交互, 以适应息肉外观变化的挑战; 设计特

征增强模块, 应用空间与通道注意力机制强化息肉区

域特征, 抑制背景噪声, 提高对息肉的精确识别与定位;
最后, 采用结合注意力门的跳跃连接机制进一步突出

边缘信息, 增强边缘区域分割性能. 网络在 ClinicDB、
Kvasir、ColonDB、ETIS这 4个息肉分割数据集上与

主流基线网络进行对比实验以验证有效性; 同时, 在
ETIS 数据集上进行消融实验以验证所提出模块的有

效性; 结果表明, 本文所提出网络能够有效提升息肉分

割精度, 在临床诊断中具有一定的辅助应用价值, 但仍

存在不足, 后续研究中将改进各个模块, 加强对小目

标、低对比度场景下的息肉检测能力, 进一步提高分

割准确性与稳定性.
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