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分割网络①
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摘　要: 为解决结肠息肉图像语义分割任务中存在的边界不清晰以及分割结果不连贯、不完整甚至丢失的问题, 提
出一种基于多尺度特征和上下文聚合的结肠息肉图像分割网络 (colon polyp image segmentation network based on
multi-scale features and contextual aggregation, MFCA-Net). 网络选择 PvTv2作为特征提取主干网络, 设计多尺度特

征互补模块 (MFCM) 用以提取丰富的多尺度局部信息, 减少息肉形态变化对分割结果的影响; 设计全局信息增强

模块 (GIEM), 构建嵌入位置注意力的大核深度卷积实现对息肉的精确定位, 提升网络辨别复杂背景的能力; 设计高

级语义引导的上下文聚合模块 (HSCAM), 以全局特征引导局部特征, 差异性互补和交叉融合浅层细节信息与深层

语义信息, 提升分割的连贯性和完整性; 设计边界感知模块 (BPM), 结合传统图像处理方法与深度学习方法优化边

界特征, 实现细粒度分割, 进而获取更清晰的边界. 实验表明, 在 Kvasir、ClinicDB、ColonDB和 ETIS等公开的结

肠息肉图像数据集上, 所提出的网络均取得相较于当前主流算法更高的 mDice 与 mIoU 分数, 具有更高的分割准确

率和更强的鲁棒性.
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Colon Polyp Image Segmentation Network Based on Multi-scale Features and Contextual
Aggregation
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(School of Computer, Guangdong University of Technology, Guangzhou 510006, China)

Abstract: To solve unclear boundaries and incoherent, incomplete, or even lost segmentation results in the semantic
segmentation task of colon polyp images, a colon polyp image segmentation network named colon polyp image
segmentation network based on multi-scale features and contextual aggregation (MFCA-Net) is proposed. The network
selects PvTv2 as the backbone network for feature extraction. The multi-scale feature complement module (MFCM) is
designed to extract rich multi-scale local information and reduce the influence of polyp morphology changes on
segmentation results. The global information enhancement module (GIEM) is designed. A large-kernel deep convolution
embedded with positional attention is constructed to accurately locate polyps and improve the network’s ability to
distinguish complex backgrounds. The high-level semantic-guided context aggregation module (HSCAM) is designed. It
guides local features with global features, complements differences, and cross-fuses shallow details and deep semantic
information to improve the coherence and integrity of segmentation. The boundary perception module (BPM) is designed.
Boundary features are optimized by combining traditional image processing methods and deep learning methods to
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achieve fine-grained segmentation and obtain clearer boundaries. Experiments show that the proposed network obtains
higher mDice and mIoU scores compared with current mainstream algorithms on the publicly available colon polyp image
datasets such as Kvasir, ClinicDB, ColonDB, and ETIS, and has higher segmentation accuracy and robustness.
Key words: colon polyp image segmentation; multi-scale feature; contextual aggregation; Transformer; attention mechanism

结直肠癌 (CRC)是由结肠或直肠黏膜上皮细胞异

常增生引起的恶性肿瘤. 全球范围内, 结直肠癌发病率

和死亡率均位居恶性肿瘤的前列. 在我国, 2022年新增

的 CRC病例高达 51.7万例, 死亡人数达到 24万[1]. 大
多数结直肠癌病例源于结肠内长期存在的良性息肉,
这些息肉随着时间推移可能转化为癌细胞. 因此, 及时

切除早期息肉被视为阻断癌变进程、降低结直肠癌发

病风险的最有效措施. 临床实践中, 标准化结肠内镜筛

查通常用于发现并切除肠道内的异常病变. 截至 2019
年, 在中国已有 200万人受益于标准化内镜筛查, 结直

肠癌早期检出率和治愈率分别达到 72.64%和 83.38%.
然而, 结肠镜检查高度依赖医生的主观判断和专业水

平, 存在遗漏微小息肉及误诊的风险. 因此, 设计一种

自动且准确的结肠息肉分割方法, 对提高筛查的效率

和准确性具有重要意义.
近年来, 随着深度学习的兴起, 基于卷积神经网络

的结肠息肉分割方法应用越来越普及. Long 等[2]提出

完全卷积神经网络 (FCN), 开创了卷积神经网络在图

像分割领域的应用. 随后, Brandao 等[3]针对结肠息肉

分割任务设计了 FCN 变体 FCN-VGG 网络, 引入去除

全连接层和分类层的 VGG 网络增强息肉特征提取能

力. 2015年, 一种采用 U形结构的卷积神经网络 U-Net[4]

从众多神经网络中脱颖而出, 在医学图像分割任务中

表现极为出色, 这归根于其编码器-解码器结构能够较

好地利用上下文信息来增强特征表达能力. 此后, 围绕

U-Net的改进研究不断涌现, 如UNet++[5]、ResUNet++[6]、
DoubleUNet[7]等. 相比其他医学图像, 结肠息肉图像具

有形态多样性、低对比度、大小变化范围大等特点,
具有一定的挑战性. 为应对这些挑战, Fan 等[8]提出反

向注意力网络 (parallel reverse attention network, PraNet),
使用反向注意力模块从息肉区域中挖掘边界线索, 建
立起区域和边界之间的关系, 同时使用并行部分解码

器生成全局映射图引导网络进行分割, 该网络在多个

息肉图像数据集上均取得了最优性能, 但由于其生成

的全局映射图为高维度低分辨率特征图, 对小息肉感

知能力较差, 分割精度受限. Zhong 等[9]从息肉颜色分

布差异的角度出发, 提出 SANet, 采用颜色交换操作解

耦图像内容和颜色, 迫使网络更多地关注息肉目标的

形状和结构[10]. Qiu 等[11]从边界信息入手, 提出边界分

布引导网络 (BDG-Net), 设计边界分布生成模块 (BDGM)
聚合高级特征并生成边界分布图辅助分割. Liu等[12]则

从多尺度特征融合角度出发, 提出一个利用多尺度通

道空间融合网络的实时自动分割框架 (MCSF-Net), 该
框架利用多尺度特征融合模块, 结合空间和通道注意

机制, 有效融合高维度多尺度特征, 并且在形状模块中

使用简单的减法操作突出息肉边界, 提高分割精度.
2020年, 首个应用于计算机视觉领域的 Transformer

网络 vision Transformer[13]被提出. Transformer[14]的引

入为医学图像分割性能提升带来了新的思路. Chen等[15]

提出 TransUNet 架构, 首次将 Transformer 嵌入 U-Net
结构, 显著提升了结肠息肉分割的准确性和鲁棒性, 开
创了新的医学图像分割方法. Zhang等[16]提出 TransFuse
网络, 创建了一种新的特征融合方式——BiFusion 模

块, 有效融合来自 CNN和 Transformer的多层次特征,
显著增强了息肉分割性能. Wang 等[17]提出 PvT 网络,
利用金字塔结构增强特征提取能力, 针对性优化了对

不同尺度息肉的分割效果.
为应对息肉分割的现实挑战, 本文通过研究提高息

肉分割结果完整性和连续性的策略, 提出一个基于多尺

度特征和上下文聚合的结肠息肉图像分割网络MFCA-
Net (colon polyp segmentation network based on multi-
scale features and contextual aggregation). 具体工作如下.

1) 提出了一种结肠息肉图像分割网络MFCA-Net,
包括多尺度特征互补模块、全局信息增强模块、高级

语义引导的上下文聚合模块以及边界感知模块, 通过

模块间的协同作用, 提升对结肠息肉图像分割的准确

性和鲁棒性.
2) MFCA-Net 从多尺度视角出发, 分层次挖掘并

增强浅层特征和深层特征, 同时利用高级语义引导的

上下文聚合模块进行特征融合, 生成精确分割图. 边缘
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感知模块则探索了提取息肉边界特征的新范式, 结合

传统图像处理方法与深度学习方法优化边界特征, 纠
正分割中边界预测不准确的问题.

3) 在 Kvasir[18]、ClinicDB[19]、ColonDB[20]和 ETIS[21]

等 4个公开的结肠息肉图像数据集上进行了多个对比

实验. 实验结果表明, 在 mDice 和 mIoU 评价指标上,
所提出的 MFCA-Net 超越了包括 U-Net、PraNet、
TransFuse等现有网络. 同时, 设计了系列消融实验, 验
证MFCA-Net中各模块、方法的有效性. 

1   网络结构

结肠息肉图像分割主要面临两大挑战: 一是因息

肉尺寸变化和形态多样性所引起的分割结果不完整、

不连续甚至丢失; 二是息肉与周围背景对比度不足或

噪声干扰导致的边界分割不清晰. 为应对上述挑战, 本
文提出了一种基于多尺度特征和上下文聚合的结肠息

F1 F2 F3 F4 F1 F2 F3

F4

肉图像分割网络 MFCA-Net, 如图 1 所示. 网络采用

PvTv2 (pyramid vision Transformer v2)[22]编码器处理输

入图像, 从 4个不同阶段提取特征图, 其大小分别对应

原图分辨率的 1/4、1/8、1/16 和 1/32, 并分别标记为

、 、 和 . 其中,  、 、 包含了丰富细节

信息, 将其定义为浅层特征,  则提供了丰富的语义信

息, 将其定义为深层特征. 为减少计算开销, 网络省略

了大量跳跃连接, 改为通过多尺度特征互补模块充分

挖掘浅层特征的局部表示. 全局信息增强模块利用多

尺度深度卷积结合注意力机制提升息肉区域定位能力.
随后, 通过高级语义引导的上下文聚合模块, 将局部特

征与全局高维特征图有效融合, 生成准确的分割图. 此
外, 边界感知模块应用小波变换[23]和边缘检测算子[24],
结合反向注意力机制[25]和逆残差结构[26], 提升对息肉

边界细节的捕捉能力, 改善网络在处理复杂结构时的

性能.
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图 1    MFCA-Net框架

 
 

1.1   多尺度特征互补模块

F1 F2 F3

F1 F2 F3

F′

多尺度特征互补模块包含局部特征增强分支和局

部特征注入分支[27], 旨在通过特征交互与融合丰富局

部上下文信息的有效表示, 提升编码器的特征表示能

力, 如图 2 所示. 浅层特征 、 、 同时输入到局

部特征增强分支, 生成增强后的局部特征表示; 随后,
增强后的特征与初始的浅层特征 、 、 融合, 得
到模块输出特征 .

F1 F3

局部特征增强分支的主要创新在于提出了结合

深度可分离卷积的自适应多尺度特征学习策略[28], 如
图 3 所示. 首先,  和 分别经过下采样和上采样调

F2整至与 一致的空间尺寸, 随后通过拼接和 1×1卷积

操作得到融合特征后进入 3 个平行分支: 第 1 个分支

通过最大池化操作和 3×3、5×5、7×7 这 3 个尺度的

深度可分离卷积进行特征提取; 第 2 个分支通过双线

性插值和相同的多尺度深度可分离卷积处理特征; 第
3 个分支则将第 1 和第 2 分支处理后的特征进行拼

接, 以补偿特征交互过程中可能丢失的信息. 这种设

计策略应用了不同尺寸的深度可分离卷积为网络提

供了多样的感知能力, 使网络能够获得更为全面的特

征表示; 同时, 结合多并行结构, 允许网络自适应地选

择当前任务最合适的特征尺寸与感受野, 有效捕获不
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同尺度的特征信息, 增强网络对复杂息肉目标的区分

能力.
  

局部特征增强分支

局部特征注入分支F1 F2 F3 F'

 
图 2    多尺度特征互补模块
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图 3    局部特征增强分支

 

F1 F2 F3

1×1 F′

F′ Flocal

局部特征注入分支的算法流程图如图 4 所示 .
、 、 被对齐至一致的空间尺寸后进行拼接, 并

通过 卷积调整通道数; 随后, 将 通过 1×1 卷积

和 Sigmoid 函数激活处理, 生成语义权重, 并与对齐后

的特征进行元素层级的加权融合; 最后, 通过跳跃连接

与 相加, 得到模块输出 . 通过融合操作使每个

像素在特征图中均受到相应语义权重影响, 使网络能

够更准确地捕捉关键语义信息, 从而提高息肉分割的

精度和质量. 

1.2   全局信息增强模块

全局信息增强模块采用结合位置注意力[29]的多尺

度卷积注意力 (ca-MSCA) 模块[30], 捕获息肉图像特征

的远程依赖关系, 提高网络对息肉区域的精确定位, 提
升分割性能. 该模块的整体结构类似 ViT, 但将其中的

自注意力机制替换为 ca-MSCA 模块, 如图 5 所示. ca-
MSCA模块主要包括 4个部分, 分别为: 用于聚合局部

特征信息的 5×5深度卷积、用于捕获多尺度上下文的

多分支深度卷积、用于整合不同尺度特征信息的位置

注意力机制 ,  以及用于模拟不同通道之间关系的

1×1卷积. 另外, 在模块最后, 1×1卷积的输出将被视为

注意力权重, 借助跳跃连接对模块的初始输入进行重

加权, 得到模块输出特征.
  

Add

MatMul

Conv1×1

Conv1×1

BilinearConcatAvgPool

Sigmoid

F'
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图 4    局部特征注入分支

 

多分支深度卷积的每个分支均采用一对深度条形

卷积, 例如 1×7和 7×1的深度条形卷积, 以串联形式代

替对应尺度的标准大核卷积. 在各个分支中, 深度条形

卷积的内核大小分别设置为 7、11 和 21. 借助条形卷

积的轻量化特点, 模块能够在减少计算负担的同时保

持强大的特征表征能力, 对分割场景中存在的条状息

肉特征进行有效提取, 提高对息肉区域的定位精度.
结肠息肉图像分割任务中, 位置信息是捕捉息肉

空间结构的关键. 模块采用位置注意力机制作为捕获

远程依赖关系的主要方法, 提升网络辨别复杂背景的

能力[31], 如图 6所示. 位置注意力机制使用两个一维全

局平均池化操作替代常规的二维全局平均池化操作,
分别沿水平和垂直方向进行特征压缩, 促使注意力机

制捕获远程空间交互和精确位置信息. 

1.3   高级语义引导的上下文聚合模块

为有效利用全局特征指导局部特征在关键区域进

行精确预测, 设计高级语义引导的上下文聚合模块. 模
块通过充分利用上下文信息, 为网络提供更全面的图

像背景信息以及分割目标间的关系, 提高网络对息肉

边界、形状和内部结构的感知能力, 如图 7所示. 模块

首先通过 1×1 卷积、Sigmoid 激活函数和双线性插值

操作对全局特征权重进行重标定, 这一过程量化了全

局特征对不同位置像素的重要性; 随后, 将量化后的全

局特征与局部特征进行元素层级融合, 同时, 引入跳跃
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Fout

连接将上采样后的初始全局特征与融合结果相加, 弥
补融合过程中可能造成的信息损失 ,  得到输出特征

. 计算推导式如式 (1)–式 (4)所示:

Fl =Conv1×1(AvgPool(Flocal)) (1)

Fg = Bilinear(Sigmoid(Conv1×1(Fglobal))) (2)

Flg = MatMul(Fl, Fg) (3)

Fout = Flg+Bilinear(Conv1×1(Fglobal)) (4)
 
 

Output

Input
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BatchNorm

BatchNorm

Add

Attention
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MatMul

Add

CA CA
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GELU
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Conv1×1
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DConv1×7 DConv1×21

DConv5×5

 
图 5    全局信息增强模块

 

  

Re-weight

BatchNorm+Non-linear

Residual

Sigmoid Sigmoid

X AvgPool Y AvgPool

Conv1×1 Conv1×1 

Concat+Conv1×1

 
图 6    位置注意力机制

  

1.4   边界感知模块

边界感知模块对输入图像应用小波变换和边缘

检测算子, 提取边界特征, 结合反向注意力机制和逆残

差结构, 提升网络对边界细节的捕捉能力. 具体而言,
如图 8 所示 ,  模块采用 8 个方向  (0°、22.5°、45°、
67.5°、90°、112.5°、135°和 157.5°) 的边缘检测算子

捕获不同方向上的边缘梯度信息; 同时, 利用小波变换

将输入图像分解成不同频率和方向的子图像提取边缘

特征; 接着, 将两者相加, 以充分融合多尺度、多方

向、多频率的息肉边界信息; 随后, 将该融合结果与基

Flocal

Fa

于局部特征 所计算的反向注意力权重相乘, 得到

输出特征 .
 
 

Add

MatMul

Bilinear

AvgPool

Sigmoid Bilinear

Fglobal

Conv1×1

Conv1×1 Conv1×1

Flocal 
图 7    高级语义引导的上下文聚合模块

 

Fa

接下来, 应用结合空间注意力机制的逆残差结构,
进一步增强反向注意力所输出的特征 , 以获得更为

精细的边界特征. 具体而言, 首先通过 1×1卷积扩充通

道数, 随后应用空间注意力机制计算特征图的空间注

意力权重, 这一步骤有助于模型聚焦关键边界信息, 同
时抑制无关背景噪声; 最后, 通过 1×1卷积恢复原通道

数, 在压缩高维特征以减少计算负担和参数量的同时
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使关键特征信息得到保留. 通过上述逆残差结构的处

理, 反向注意力特征得到了进一步的细化和增强. 逆残

差结构的设计使其能够有效地融合和强化多层次的特

征信息, 尤其在边界细节特征的捕捉上表现出色.
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图 8    边界感知模块

 
 

2   实验

实验环境为: CPU AMD EPYC 9754 128-Core, 内存

60 GB, GPU NVIDIA GeForce RTX3090, 显存 24 GB,
Python 3.8, Linux Ubuntu 操作系统, PyTorch 2.0.0
深度学习框架. 

2.1   实验数据集

实验选取了广泛应用于胃肠道疾病研究的 4个公

开医学图像数据集, 分别是 Kvasir、ClinicDB、ColonDB
和 ETIS. 这些数据集因高质量的图像和精确的分割标

签, 在胃肠道疾病的诊断与治疗中扮演着重要角色. 其
中, Kvasir 数据集包含了 1 000张不同分辨率的息肉图

像及其相应的标签, 内容涵盖多种胃肠道病变形态, 包
括但不限于息肉、溃疡和出血等. 对比实验中, 该数据

集的 900 张图像被用于网络训练, 剩余 100 张则用于

网络测试. ClinicDB 数据集专注于结直肠癌的检测和

研究, 包含 612 张统一尺寸为 388×284 像素的结肠镜

图像, 其中 550张图像用于网络训练, 62张用于网络测

试. ColonDB 数据集包括来自 15 个内窥镜视频的 380
张白光图像, 清晰展示了结肠镜检查的真实临床情况,
其图像尺寸统一为 574×500 像素. 最具分割挑战性的

ETIS数据集包含了 196张尺寸为 1225×966像素的高

分辨率图像, 该数据集中存在难以分割的小息肉, 分割

任务复杂性大. 对比实验中, ColonDB的 380张图像和

ETIS 的 196 张图像均用于网络测试. 本文选取了 3 张

息肉示例图, 分别来自 ColonDB、Kvasir 和 Clinic
数据集, 如图 9所示. 

2.2   实验参数设置

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 优化器, 共

进行 100 轮次训练; 数据增强方法采用归一化及 0.75
倍、1倍、1.25倍的多尺度输入方法.
 
 

 
图 9    数据集图片 

2.3   实验评价指标与损失函数

A

B n

为准确评估网络的有效性, 实验选取两个图像分割

任务中常见且具有代表性的指标, mDice 分数和 mIoU
分数, 两者数值越高, 代表息肉图像分割网络的分割准

确率越高. mDice 与 mIoU 分数表示对所有测试样本的

Dice 与 IoU 分数取平均值. Dice 与 IoU 的具体计算公

式分别如式 (5) 和式 (6) 所示, 两者通常作为评估图像

分割任务中预测结果与真实标签之间匹配程度的重要

指标. mDice 与 mIoU 的具体计算公式如式 (7)和式 (8)
所示. 其中 表示网络对结肠息肉图像分割的结果图,
表示对应的标签图像,  表示假设的测试样本总数[32].

Dice =
2|A∩B|
|A|+ |B| (5)

IoU =
A∩B
A∪B

(6)

mDice =
1
n

(Dice1+Dice2+ · · ·+Dicen) (7)

mIoU =
1
n

(IoU1+ IoU2+ · · ·+ IoUn) (8)

为提高网络对边界与重点区域的分割性能, 网络使

用由加权 IoU 与加权 BCE相加所构建的联合损失函数.
加权 IoU 与加权 BCE 分别如式 (9) 和式 (10) 所示. 其
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N yi i ŷi

i wi i

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.

LossIoU = 1−

N∑
i=1

wi× yi× ŷi

N∑
i=1

wi× (yi+ ŷi− yi× ŷi)

(9)

LossBCE = −
1
N

N∑
i=1

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

(10)
 

2.4   实验结果与分析

为验证所提出网络的有效性与鲁棒性, 本文选取

包括 U-Net、UNet++、PraNet、TransFuse、M2SNet[33]

等在内的一系列具有较好上下文聚合与表示能力的主

流息肉图像分割网络作为对比网络, 基于相同的测试

数据集, 开展对比实验.
定量分析结果如表 1 所示, 所提出的 MFCA-Net

在 4个数据集上均取得了更高的 mDice 和 mIoU 分数.

实验结果表明, 所提出的上下文聚合框架可以高效利

用局部与全局信息的推导与融合, 增强网络特征表示

能力, 提高分割精度. 特别是对于因息肉区域小导致分

割困难的 ETIS数据集, MFCA-Net与次优网络相比性

能提升最为明显, mDice 和 mIoU 分数均提高近 2个百

分点, 有力证明了所提出网络的有效性. 

2.5   消融实验结果与分析

为探究所提出模块对网络整体性能的有效性与贡

献程度, 基于相同的实验环境、实验数据集、实验参

数设置, 设计了一系列消融实验. 实验结果如表 2所示.
具体来说, 表 2 中, M1 表示仅使用 PvTv2 特征提取主

干网络进行结肠息肉图像分割, 不添加其他任何模块;
M2 表示在 M1 的基础上添加多尺度特征互补模块

(MFCM); M3 表示在 M2 的基础上添加全局信息增强

模块 (GIEM); M4 表示在 M3 的基础上添加高级语义

引导的上下文聚合模块 (HSCAM); M5 表示在 M4 的

基础上添加边界感知模块 (BPM), 即所提出的完整网

络 (MFCA-Net).
 
 

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

Networks Year
Kvasir ClinicDB ColonDB ETIS

mDice mIoU mDice mIoU mDice mIoU mDice mIoU
UNet 2015 0.818 0.746 0.823 0.750 0.512 0.444 0.398 0.335
UNet++ 2018 0.821 0.743 0.794 0.729 0.483 0.410 0.401 0.344
SFA[34] 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[35] 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[36] 2021 0.912 0.859 0.926 0.880 — — 0.766 0.689

LAPFormer-S[37] 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

IECFNet[38] 2024 0.907 0.856 0.924 0.873 0.775 0.632 0.707 0.632
Ours 2024 0.920 0.868 0.935 0.886 0.798 0.712 0.789 0.703

 
 

表 2    网络在 Kvasir、ClinicDB、ColonDB和 ETIS数据集上的消融实验结果
 

Network Description
Kvasir ClinicDB ColonDB ETIS

mDice mIoU mDice mIoU mDice mIoU mDice mIoU
M1 PvTv2 0.887 0.824 0.877 0.817 0.780 0.689 0.728 0.627
M2 PvTv2+MFCM 0.906 0.850 0.925 0.875 0.788 0.703 0.762 0.671
M3 PvTv2+MFCM+GIEM 0.916 0.859 0.931 0.881 0.786 0.698 0.765 0.680
M4 PvTv2+MFCM+GIEM+HSCAM 0.917 0.861 0.934 0.884 0.792 0.706 0.776 0.690
M5 MFCA-Net: PvTv2+MFCM+GIEM+HSCAM+BPM 0.920 0.868 0.935 0.886 0.798 0.712 0.789 0.703

 

如表 2 所示, M1 在 4 个数据集上均取得较低的

mDice 和 mIoU 分数, 说明该网络对息肉区域的特征提

取存在一定的局限性, 导致特征信息丢失较多, 分割精

度较低. M2在M1的基础上添加多尺度特征互补模块,

mDice 和 mIoU 分数均有所提升, 表明多尺度特征互补

模块能够提取有效的多尺度局部上下文信息, 增强网

络的特征表示能力, 减少息肉形态变化对分割结果的

影响. M3 相比于 M2, mDice 和 mIoU 分数有所提升,
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说明全局信息增强模块能有效提高对息肉区域的精确

定位, 减少漏检情况发生. 相比于 M3, M4 中的分割指

标均呈上升趋势, 说明多尺度特征互补模块和全局信

息增强模块所提取的特征信息是充分的, 且高级语义

引导的上下文聚合模块能有效建立局部细节信息和全

局语义信息的关联关系, 提高分割精度. M5 相比于

M4, 指标提升得最多, 因为边缘感知模块能够有效提

取边界信息, 从而提升分割结果的连续性与完整性. 综
合来说, 消融实验结果表明了所提方法的合理性和模

块的有效性. 

3   结论与展望

为提升结肠息肉图像分割的精确度, 提出了一种

基于多尺度特征和上下文聚合的结肠息肉分割网络

MFCA-Net. MFCA-Net 以 Transformer 架构为核心特

征编码器, 精心设计 4个关键模块: 多尺度特征互补模

块通过融合与交互多尺度信息, 有效捕获不同尺度下

的局部上下文信息; 全局信息增强模块捕获远距离依

赖关系并提取关键的全局上下文信息; 上下文聚合模

块将局部与全局信息有效整合, 以更准确还原目标息

肉形态; 边界感知模块专注于提高模型在边界定位方

面的性能. MFCA-Net在 Kvasir、ClinicDB、ColonDB
和 ETIS 等 4 个结肠息肉图像数据集上进行了广泛的

对比实验, 以验证其有效性. 同时, 通过一系列消融实

验, 进一步证实了所提出模块的性能优势.
尽管 MFCA-Net 在总体上取得了成功, 但其在处

理如多个小息肉聚合这类复杂的分割情况时仍面临挑

战. 此外, 由于个体情况与临床检查环境各异, 结肠内

部情况与所拍摄的息肉图像更是呈现复杂态势, 存在

光照多变或出现不同程度的遮挡等情况. 本研究并未

详细探究在影响息肉可见度因素下网络的泛化性和适

用性. 因此, 未来研究的重点将探索有效提升不同光照

条件下分割效果的方法, 以及有效恢复遮挡信息的优

化方法; 同时, 后续研究将探索建立更广泛的结肠息肉

图像数据集, 以进一步分析和增强所提出网络的泛化

性和适用性.
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