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摘要：针对结直肠息肉分割中微小病灶捕捉困难、强光反射伪影干扰及边缘定位不准等瓶颈，提出一种融合几何先验与

双域特征提纯的结直肠息肉分割网络 GPDP-Net。首先，利用优化边缘模块捕获显式几何先验，并结合改进型坐标注意

力机制增强位置感知；其次，设计物理-频域并行增强瓶颈层，通过物理信息神经网络的演化约束抑制非相干光学噪声，

同时利用快速傅里叶变换分支在频谱空间补偿高频信号损失；最后，在级联解码器中引入亚像素还原算子与迭代反向注

意力机制以实现病灶细节的保真还原。在四个基准数据集上的评估结果显示，GPDP-Net 在各项指标上均展现出较强

的竞争力。在包含大量极小尺度目标的 ETIS 数据集上，其 mIoU 达到 0. 701，较次优模型提升 1. 4%，且边界误差显著

降低。实验证明，物理一致性约束与频谱增强的协同机制可有效提升复杂环境下多尺度病灶的分割精度。
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Abstract： To address the challenges of tiny lesion segmentation， specular reflection interference， and inac⁃
curate boundary localization during colorectal polyp segmentation， this paper proposes a Geometric Prior 
and Dual-Domain Purification Network （GPDP-Net）.  First， an Optimized Edge Module （OEM） is de⁃
signed to extract explicit geometric priors， and an Improved Coordinate Attention Mechanism is intro⁃
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duced to enhance spatial position awareness.  Second， a Parallel Dual-Domain Enhancement Hub （PD⁃
DEH） is designed， where the evolutionary constraint based on the Physics-Informed Neural Network 
（PINN） is employed to suppress incoherent optical noise， while the Fast Fourier Transform Branch is uti⁃
lized to recover high-frequency information in the frequency domain.  Finally， a Sub-pixel Restoration and 
Iterative Reverse-Attention Decoder （SR-IRAD） is incorporated into the cascaded decoder to achieve 
high-fidelity restoration of lesion details. Experimental results on four benchmark datasets demonstrate that 
GPDP-Net achieves strong performance on various evaluation metrics.  Specifically， on the ETIS-Larib⁃
PolypDB dataset containing numerous tiny lesions， the proposed network achieves an mIoU of 0. 701， 
which is 1. 4 percentage points higher than the second-best method.  These results demonstrate that GPDP-

Net can effectively improve the segmentation accuracy of colorectal polyps with complex structures and en⁃
hance the robustness and generalization capability of the model in challenging clinical scenarios.
Key words： colorectal polyp； physics-informed neural networks； fast Fourier transform； edge aware⁃

ness； reverse attention mechanism

1 引  言

结直肠癌（Colorectal Cancer，CRC）是全球

范围内发病率和死亡率最高的恶性肿瘤之一。

临床研究表明，早期发现并切除胃肠道息肉能够

显著阻断其向恶性肿瘤的演变，从而大幅降低

CRC 的死亡率［1］。结肠镜检查是目前息肉筛查

的金标准。然而，在实际临床诊断中，由于息肉

的形态、大小多变，且常与周围正常黏膜组织高

度相似，加之医生的疲劳和经验差异，息肉的漏

诊率仍然居高不下［2-3］。因此，开发准确、鲁棒的

计 算 机 辅 助 诊 断（Computer-Aided Diagnosis，
CAD）系统进行自动化的息肉分割，对于辅助临

床诊断和手术导航具有重要的现实意义。

为了解决上述临床困境，基于深度学习的计

算机辅助诊断（CAD）系统逐渐成为胃肠道息肉

筛查的重要研究方向。Ronneberger 等［4］提出了

一种经典的 U-Net架构，通过对称的编码器-解码

器结构与跳跃连接（Skip Connections）实现了医

学图像的端到端像素级分割，奠定了该领域的基

础。随后，为了克服网络加深带来的梯度消失以

及多尺度特征提取不足的问题，Jha 等［5］在 U-Net
的基础上结合残差块（Residual Blocks）、空洞空

间金字塔池化（ASPP）与挤压激励（SE）模块提

出了 ResUNet++模型，在各类息肉数据集上表

现出更强的特征表达能力。然而，针对息肉与正

常黏膜对比度低且边界模糊的特殊难点，Fan

等［6］提出了一种并行反向注意力网络（PraNet），

该方法利用反向注意力机制模拟临床医生先定

位、后寻边的观察策略，通过逐步挖掘和细化局

部边缘细节，在处理高难度息肉边界时展现出了

卓越的分割精度。尽管 PraNet 等注意力机制模

型取得了显著进展，但针对复杂形态的息肉，尤

其是微小息肉和边缘模糊息肉的分割，仍存在巨

大挑战。为了防止微小息肉在深度卷积下采样

中丢失特征，Wei 等［7］提出了浅层注意力网络

（Shallow Attention Network，SANet），通过颜色

解耦与浅层特征强化，显著提升了小息肉的检出

率。同时，针对传统特征融合容易引入冗余背景

噪声的问题，Zhao 等［8］设计了多尺度相减网络

（MSNet），摒弃了传统的拼接操作，利用相邻层

特征的相减运算精准提取了息肉边缘的差异化

信息。

尽管上述基于卷积神经网络的方法通过设

计精细化算子不断优化分割效果，但受限于卷积

核的局部感受野，此类方法在捕获长距离上下文

依赖方面仍存在固有的局限性［8-10］。这导致在面

对跨尺度差异剧烈或形状极不规则的息肉病灶

时，模型容易出现语义不一致以及误诊漏诊现

象。为了突破这一瓶颈，研究者开始探索具备强

大 全 局 建 模 能 力 的 视 觉 Transformer（ViT）架

构［11］。Wang 等［12］提出了一种金字塔视觉 Trans⁃
former（PVT）架构，通过分层结构与空间缩减注

意力机制，有效平衡了计算效率与全局感知的深
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度。在此基础上，Dong 等［13］针对息肉分割任务

提出了 Polyp-PVT 模型，利用 Transformer 的自

注意力机制在全图范围内建立像素间的长程关

联，显著增强了模型对多尺度病灶的表征鲁棒

性。随后，为了进一步兼顾全局语义信息与局部

细节特征，Zhang 等［14］设计了 TransFuse 架构，通

过并行融合 Transformer 与 CNN 双分支，有效弥

补了单一架构在细节恢复与边缘细化上的短板。

结肠镜检查依赖于点光源照射，而肠道内壁

充满黏液且具有半透明属性，这导致成像过程中

普 遍 存 在 强 烈 的 镜 面 反 射 与 光 线 漫 反 射 干

扰［15-16］。传统的 CNN 和 Transformer 模型纯粹依

赖数据驱动，难以从底层逻辑上区分病灶边缘与

光学伪影，导致在反光强烈的区域极易出现误

诊。在经典图像处理理论中，各向异性扩散等物

理方程常被用于处理此类复杂的非相干噪声并

保护结构边界，但这一物理先验在现有的深度学

习分割框架中尚未得到充分利用［17-19］。其次，针

对数据集中的极小病灶，现有架构存在严重的信

号 稀 释 问 题 。 无 论 是 CNN 的 池 化 操 作 还 是

Transformer 的空间缩减，本质上都是低通滤波

过程。对于微小息肉，其空间特征在深层网络中

被极度压缩，而传统的双线性插值上采样又因其

平滑效应进一步模糊了本就微弱的病灶边界，导

致模型对小目标的检出率处于较低水平。针对

上述痛点，本文提出了融合几何先验与双域特征

提 纯 的 结 直 肠 息 肉 分 割 网 络（Geometric Prior 
and Dual-Domain Purification Network ，GPDP-

Net）。

2 模型介绍

针对胃肠道息肉分割中微小病灶捕捉困难、

光学反射伪影干扰及模糊边界定位不准等瓶颈，

本文构建了一种融合几何先验与双域特征提纯

的结直肠息肉分割网络（GPDP-Net），如图 1 所

示。该模型以分层视觉 Transformer 为表征核

心，通过集成优化边缘模块（OEM）显式捕获精

细几何先验；在瓶颈层创新性地引入由物理信息

神经网络（PINN）与频域增强（FFT）构成的并行

分支，通过物理一致性约束与频谱增益实现特征

的结构化提纯与去噪；在解码阶段，利用亚像素

还原算子配合自适应门控机制实现病灶细节的

高保真恢复，显著提升模型在复杂临床场景下的

分割精度与泛化鲁棒性。

图 1　GPDP-Net模型结构图

Fig. 1　GPDP-Net model structure diagram
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2. 1　优化边缘模块（Optimized Edge Module， 
OEM）

本文采用分层视觉 Transformer（PVTv2）［20］

作为主干网络，旨在利用其强大的长程建模能力

应对息肉形态的多样性与尺度剧变。然而，受限

于 Transformer 架构固有的低通滤波特性以及特

征下采样过程中的空间信息损耗，模型易出现边

缘坍塌或微小病灶漏诊。为此，本文设计了优化

边缘感知模块，旨在深层语义流中重新注入物理

层面的几何先验，其整体结构如图 2 所示。

与常规的隐式特征学习不同，OEM 利用多

向 Scharr 梯度算子［21］显式捕捉原始输入中的局

部像素突变，为模型提供高频对比度引导，有效

弥补了深层特征对模糊边界感知的匮乏。本研

究所采用的自定义 Scharr卷积核如图 3 所示。

考虑到肠道反光与气泡等引起的伪边缘干

扰，本文引入增强型坐标注意力机制对边缘特征

进行精炼。在具体实现上，H 与 W 方向执行并行

双路池化聚合，以保留高频边缘并抑制噪声：

    zh
c (h)= 1

W ∑
0 ≤ i < W

xc(h，i)+ max  
0 ≤ i < W

xc(h，i)，（1）

  zw
c (w )= 1

H ∑
0 ≤ j < H

xc( j，w )+ max  
0 ≤ j < H

xc( j，w )，（2）

其中：xc 为通道 c 的输入特征。所得空间向量经

拼接及 1 × 1 卷积交互后，重新拆分为水平权重

g h 与垂直权重 g w。最终通过逐像素加权生成定

位精准的显著性映射图：

    yc( i，j)= xc( i，j)× σ ( g h
c ( i) )× σ ( g w

c ( j) ). （3）

这种策略在维持低计算开销的同时，增强了

模型捕获长程空间依赖的能力，从而有效地从视

觉噪声中剥离出息肉结构信息，确保了注入主干

网络的边缘先验具备极高的语义保真度。

2. 2　物理-频域并行的双域瓶颈增强模块（Par⁃
allel Dual-Domain Enhancement Hub， 
PDDEH）

针对结肠镜成像中普遍存在的镜面反射干

扰以及微小病灶在深层特征中响应微弱的瓶颈，

本文在编码器与解码器之间构建了一个物理 -频

域并行的双域瓶颈增强模块，如图 4 所示。

图 2　OEM 模块结构图

Fig. 2　OEM module structure diagram

图 3　自定义 Scharr 卷积核参数示意：（左 1）水平方向敏

感算子，（左 2）垂直方向敏感算子，（左 3）45°方向敏

感算子。

Fig. 3　Illustration of the customized Scharr convolution 
kernels： （Left 1） horizontal-sensitive operator， 
（Left 2） vertical-sensitive operator， and （Left 3） 
45° direction-sensitive operator.
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2. 2. 1　基于物理一致性约束的特征演化分支

本文将瓶颈层的特征变换建模为受控的动

力学演化过程，引入物理信息神经网络（PINN）

对特征状态转移执行显式正则化［22］。首先，采用

结构化状态空间模型（S4）［23］作为演化算子。给

定 输 入 特 征 X，其 状 态 转 移 遵 循 线 性 常 微 分

方程：

ḣ ( t )= Ah ( t )+ Bx ( t ). （4）
该方程经离散化处理生成相邻时刻特征状

态 ht - 1 与 ht。其中，A为状态转移矩阵，负责刻画

特征内部演化逻辑与长程空间依赖；B为输入映

射矩阵，定义了外部观测特征对系统的激励强

度，ht - 1 与 ht 分别代表特征演化序列中前后时刻

的潜在状态，用于表征特征在伪时间维度上的演

化增量。

其次，为确保特征演化符合生物组织的物理

分布特征，本文引入离散拉普拉斯算子 Δ［24］作为

物理评判准则。不同于一阶梯度算子仅关注边

缘强度，拉普拉斯算子作为二阶微分算子，其本

质是对特征空间曲率的度量。在结肠镜成像环

境下，生物组织的物理分布遵循扩散规律，即特

征的自发演化倾向于最小化局部的曲率跳变。

通过引入离散拉普拉斯算子，本文能够显式捕获

并抑制不符合组织物理属性的孤立高频冲击，从

而引导状态空间模型学习到具备物理相干性的

深层表征。该算子通过预定义的固定卷积核 KL

对特征空间的空间曲率进行建模：

KL =
é

ë

ê

ê
êê
ê
ê ù

û

ú

úú
ú
ú

ú0 1 0
1 -4 1
0 1 0

. （5）

根据扩散理论，受控的去噪过程应满足偏微

分方程：
∂h
∂t

= νΔh。据此，本文构造物理残差 R

衡量神经演化轨迹与物理扩散规律之间的偏差：

R= (ht - ht - 1)- ν (KL*ht - 1)， （6）
其中：ν 为扩散系数。通过在训练阶段最小化

物理损失 L pinn = MSE ( R )，强制 S4 引擎在特征

传递过程中自发平滑不符合扩散规律的高频光

学 伪 影 ，从 而 提 取 具 备 物 理 鲁 棒 性 的 结 构

特征 F p。

2. 2. 2　频域细节增强分支

为了与物理分支的平滑逻辑互补，频域分支

旨在频谱空间内补偿下采样造成的信息损耗。

该分支利用二维快速傅里叶变换（2DrFFT）［25-26］

将空间特征映射至频率域，实现全局感受野覆

盖。在频谱空间中，本文设计了频谱调制机制，

引入可学习的复数权重矩阵W对高频分量执行

显式增益：

X̂ freq =W⊙F (X )， （7）
其中：F为傅里叶变换算子。通过频谱加权，模

型能够自适应地放大代表病灶边界的高频特征

响应。随后，利用逆傅里叶变换 F-1 将信号恢复

至空间域，并通过残差连接确保原始语义的稳定

性，输出频域增强特征 F f。

2. 2. 3　 自 适 应 门 控 融 合 机 制（Adaptive Gated 
Fusion，AGF）

由于不同区域对去噪平滑与细节增强的需

求存在空间异质性，本文设计了自适应门控融合

模块（AGF）执行特征集成。模块首先将 Fp与 Ff

进行通道拼接，通过 1 × 1卷积与 Sigmoid 激活函

数生成空间门控权重G：

G= σ (Conv1 × 1 ([F p，F f ] ) ). （8）

生成的权重图 G用于动态调节双分支特征

的贡献比例。最终的全局特征 F out 计算如下：

F out = G⊙F f + (1 - G ) ⊙F p. （9）
该机制确保模型在抑制反射干扰的同时，以

高度的语义保真度保留病灶的细节纹理，实现了

物理稳定性与频域辨识度的正交协同。

图 4　PDDEH 模块结构图

Fig. 4　PDDEH Module Structure Diagram
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2. 3　亚像素还原与迭代反向注意力解码器

（Sub-pixel Restoration and Iterative Re⁃
verse-Attention Decoder，SR-IRAD）

本文设计的亚像素还原与迭代反向注意力

解码器（SR-IRAD）通过亚像素空间还原算子与

迭代反向注意力机制的融合，实现特征分辨率的

保真恢复与病灶边界的精确细化。在层级特征

的空间维度扩张阶段，该模块采用亚像素卷积替

代传统的双线性插值，以克服线性加权算子导致

的信号稀释问题。双线性插值在信号处理层面

表现为低通滤波器，会不可避免地平滑深层特征

中的高频响应，导致微小病灶的显著性降低。相

比之下，亚像素卷积通过对通道维度的特征进行

周期性重排，将深度信息直接映射至空间维度，

从而在不引入冗余像素的前提下实现分辨率的

扩张。给定输入特征 F in ∈ RC × H × W，其空间还原

过程可表述为：

F up = PS (W p*F in + bp)， （10）
其中：W p 为执行通道扩充的卷积核，PS 为特征重

排算子。经空间还原后的特征与经过注意力融

合处理后的浅层跳跃连接特征进行交汇，融合后

的特征 F fused 有效结合了深层语义的定位信息与

浅层编码器的空间细节。为了进一步精细化病

灶边缘并抑制非相干背景噪声，SR-IRAD 在级

联阶段引入了反向注意力机制。该机制利用高

层解码阶段生成的预测掩模作为空间引导，通

过挖掘主体区域之外的残余特征，实现对边界

区域的迭代优化。具体而言，设上一阶段生成

的分割预测图为 Pi，其经过反向操作生成反向

注意力权重 A rev，用以突出病灶边缘及其周围的

候选背景：

A rev = 1 - σ (P i)， （11）
其中：σ (⋅)表示 Sigmoid 函数。随后，该权重与当

前层级的融合特征 F low 执行逐像素相乘，强制模

型关注被主体区域掩盖或忽略的精细几何结构

F refined = Conv3 × 3 (F low ⊗ A rev)， （12）
其中：⊗ 表示逐像素相乘。这种迭代式擦除与细

化的逻辑，使得解码器能够自发地对由肠道反光

引发的假阳性区域进行修正。此外，由优化边缘

提取模块（OEM）生成的位置映射图作为显式的

几何先验，在解码器的浅层阶段执行注入。亚像

素还原算子确保了这种几何先验在层级传递过

程中的保真度，而反向注意力机制则确保了模型

在高分辨率重构时能够精准聚焦于息肉的解剖

学边界。

2. 4　综合损失函数

为了协同优化前述的优化，本文定义了一个

多任务学习范式下的综合损失函数 L total。该函数

通过在空间、物理及几何三个维度施加显式约

束，引导模型实现像素精度与物理稳健性的深度

对齐。总体目标函数表述为：

L total = ∑ K
i = 1 λi L ( )i

seg + αL pinn + βL edge，（13）
其中：K = 4 代表级联解码器中的深度监督层级，

λi，α，β 分别为各任务的超参数权重。

2. 4. 1　多尺度结构化分割目标（L seg）

针对解码器 SR-IRAD 产生的层级化输出

{Pi }K
i = 1，本文采用结构化损失 L seg 进行逐层监督。

考虑到息肉病灶在内窥镜影像中极高的像素不

平衡性，每一级 L seg 由加权二值交叉熵（Weighted 
BCE）与加权交并比损失（Weighted IoU）融合

而成：

L seg (P，G )= Lwbce(P，G )+ Lwiou (P，G )，（14）
其中：P 代表模型在不同层级输出的预测掩模，G
代表与之相对应的真实标签（Ground Truth）。该

表述通过引入硬样本挖掘机制，强制网络在分辨

率恢复过程中对微小病灶保持高频响应，同时抑

制 Lwiou 项以维持分割拓扑结构的完整性。

2. 4. 2　物理演化一致性正则化（L pinn）

为确保瓶颈层中状态空间演化引擎（S4）的

行为符合预设的扩散规律，本文构造了物理信息

正则化项 L pinn。该项定义为特征演化轨迹与拉普

拉斯空间响应之间的残差：

     L pinn = E∥ (ht - ht - 1)- ν (KL*ht - 1)∥ 2.（15）
此项本质上是在特征流中引入了一个物理

定义的低通约束，通过惩罚不符合扩散方程的非

相干能量跳变（如光学伪影），强制模型提取具备

物理鲁棒性的深层语义特征。

2. 4. 3　边缘几何保真度约束（L edge）

为提升优化边缘模块（OEM）对边界定位的

精确度，本文引入了基于 Dice 度量的几何保真度

损失 L edge：

L edge = 1 - 2∑ ( )Pe ⋅ Ge + ϵ
∑Pe + ∑Ge + ϵ， （16）

其中：Pe 为 OEM 输出的显著性映射图，Ge 为由真
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实掩模提取的形态学边缘梯度。该约束确保了

边缘流能为解码阶段的反向注意力机制提供高

置信度的几何锚点，从而实现对模糊边界的精准

对齐。

3 实验和结果

3. 1　数据集和评估指标

本文在四个公认的结直肠息肉分割基准数

据集上验证模型性能：Kvasir-SEG［27］，CVC-Clin⁃
icDB［28］ ，CVC-ColonDB［29］ ，以 及 ETIS-Larib⁃
PolypDB［30］。遵循 PraNet 的实验协议，本文将  
Kvasir-SEG 与 CVC-ClinicDB 的部分数据合并作

为训练集（共 1 450 张），其余数据用于测试模型

的泛化能力。特别地，ETIS 数据集因包含大量

微小病灶且对比度极低，被作为衡量模型对细微

特征捕获能力的核心基准。

在评估体系方面，本文采用了四个维度的互

补指标以全面量化性能：平均交并比（mIoU）与

Dice 系数（Dice）用于衡量预测掩模与真实标签

在像素层面的重叠精度；结构度量（Sα）
［31］通过结

合区域感知与物体感知信息，用于评估模型对息

肉全局拓扑结构的捕获能力。此外，考虑到本文

提出的优化边缘模块（OEM）与物理一致性约束

旨在精细化目标轮廓，本文引入了 95% 豪斯多夫

距离（HD95）［32］作为核心边界评价指标。

3. 2　实验设置

本实验基于 PyTorch1. 12. 1 深度学习框架

实现，并在配备 NVIDIA A100 GPU 的高性能计

算平台上进行训练与评估，利用该芯片的 Tensor 
Core 算 力 通 过 自 动 混 合 精 度（AMP）技 术 与

GradScaler 梯度缩放策略来优化训练效率并确保

数值稳定性。在网络优化方面，本文采用 Ad⁃
amW 优化器，初始学习率设定为 3 × 10-4，权重

衰减为 1 × 10-2，并引入带热身机制的余弦退火

调度器［33］，其中前 10 个 Epoch 执行线性热身以将

学习率从 1 × 10-6 提升至预设值，随后在总计

200 个 Epoch 的训练周期内遵循余弦曲线衰减。

所有输入图像均统一调整为 352 × 352 pixels，并
应用随机翻转、旋转、缩放及颜色抖动等在线数

据增强手段以提升模型的泛化性能。模型参数

通过多准则联合损失函数进行迭代更新，该函数

由权重为 1. 0 的主结构损失（结合加权 BCE 与加

权 IoU）、权重为 0. 5 的边缘形态 Dice 损失、权重

为 0. 3 的外部梯度一致性损失以及权重为 0. 1 的

内部物理演化残差损失加权组合而成。

3. 3　与主流算法的对比试验

为了验证所提模型的有效性，本文将其与 10
种代表性的息肉分割算法进行对比，涵盖了经典

的 CNN 架构（如 Unet［4］，Unet++［34］，SFA［35］）、

基于注意力的网络（如 PraNet［6］，SANet［7］，MS⁃
Net［36］）以及最前沿的视觉 Transformer 模型（如

PVT-Cascade［13］，TransFuse［14］，SSFormer［37］）。

表 1~表 4 展示了各模型在四个公开基准数据集

上的定量评估结果，最佳性能以粗体显示，次优

性能以下划线标示。

表 1　定量比较结果（Kvasir-SEG数据集）

Tab. 1　Quantitative comparison results（Kvasir-SEG dataset）

DataSet

Kvasir-SEG
（seen）

Methods
Unet

Unet++
ACSNet

SFA
PraNet

PVT-Cascade
TransFuse
SSFormer

MSNet
SANet
Ours

mIoU
0. 771
0. 779
0. 811
0. 656
0. 844
0. 863
0. 864
0. 856
0. 855
0. 821
0. 865

Dice
0. 857
0. 862
0. 878
0. 772
0. 901
0. 914
0. 915

0. 907
0. 907
0. 886
0. 915

Sα

0. 856
0. 867
0. 893
0. 707
0. 908
0. 928
0. 931

0. 922
0. 923
0. 905
0. 929

HD95
69. 228
68. 338
31. 587
81. 482
35. 301
28. 621
25. 159

27. 055
28. 281
34. 172
26. 651

表 2　定量比较结果（ClinicDB数据集）

Tab. 2　Quantitative comparison results（ClinicDB dataset）

DataSet

ClinicDB
（seen）

Methods
Unet

Unet++
ACSNet

SFA
PraNet

PVT-Cascade
TransFuse
SSFormer

MSNet
SANet
Ours

mIoU
0. 774
0. 784
0. 778
0. 607
0. 861
0. 869
0. 863
0. 845
0. 862
0. 862
0. 883

Dice
0. 865
0. 869
0. 862
0. 709
0. 915
0. 919
0. 912
0. 899
0. 916
0. 914
0. 927

Sα

0. 871
0. 874
0. 889
0. 683
0. 891
0. 934
0. 916
0. 939
0. 941

0. 938
0. 937

HD95
51. 383
58. 017
38. 387
89. 033
39. 707
11. 682

14. 416
11. 945
15. 998
12. 747
13. 211
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结果可知 ，在参与训练的数据集（Kvasir-
SEG 与 CVC-ClinicDB）中 ，GPDP-Net 性 能 稳

健 ，在 CVC-ClinicDB 上 达 到 0. 883 的 mIoU 与

0. 927 的 Dice 系数，与 PVT-Cascade 等先进模型

相比具有竞争力。在从未参与训练的测试集

（CVC-ColonDB 与 ETIS-LaribPolypDB）中 ，模

型 展 现 出 了 一 定 的 泛 化 优 势 。 其 中 ，CVC-

ColonDB 上的 mIoU（0. 695）与 Sα（0. 847）指标均

略优于对比算法，反映出物理与几何先验在未知

环境下的良好适应性。针对包含大量微小病灶的

ETIS 数据集，模型 mIoU 提升至 0. 701（约 1. 4%
增益），其性能提升主要得益于 PDDEH 模块对微

弱信号的频域补偿与物理去噪；同时，HD95 指标

的下降也证实了 OEM 模块在优化边界对齐精度、

缓解微小病灶边缘模糊方面的积极作用。

3. 4　消融实验

为验证各组件贡献，本文在 Kvasir-SEG 与

ETIS 数据集上进行消融实验，结果如表 5 所示。

引入优化边缘模块（OEM）显著改善了边界精

度，使 ETIS 的 HD95 由 135. 21 骤降至 85. 12，证
实显式几何先验能有效纠正骨干网络下采样导

致的边缘坍塌。叠加物理 -频域并行的双域瓶颈

增强模块（PDDEH）后性能大幅爬升，ETIS 的

mIoU 由 0. 525 跃升至 0. 668，增益达 14. 3%，这

主要得益于物理分支（PINN）对背景伪影的平滑

以及频域分支（FFT）对微弱信号的频谱补偿。

最后，完整架构引入 SR-IRAD 解码器后性能达

到最优，ETIS 的 mIoU 升至 0. 701，HD95 进一步

压低至 41. 81。这验证了亚像素还原算子在提升

分辨率时对特征强度的保留作用，以及迭代反向

注意力对边界残差的精炼效果。综上，消融实验

证明 GPDP-Net 各模块共同提升了模型在复杂

背景下对多尺度病灶的分割稳健性。

3. 5　可视化分析

为了直观验证所提模型 GPDP-Net 的优越

性，图 5 展示了本文方法与 10 种代表性算法在四

个基准数据集上的定性对比结果。

在针对极小病灶的检测中（如 ETIS-Larib⁃
PolypDB 数据集所示第 5，第 6 行），由于病灶尺

寸极小且与周围组织对比度极低，传统卷积架构

如 UNet，UNet++以及部分注意力模型出现了

严重的漏诊现象。相比之下，本文方法能够精准

锁定微小目标并完整提取其几何轮廓，这有力印

证了叠加物理 -频域并行的双域瓶颈增强模块

表 3　定量比较结果（ColonDB数据集）

Tab. 3　Quantitative comparison results（ColonDB dataset）

DataSet

ColonDB
（unSeen）

Methods
Unet

Unet++
ACSNet

SFA
PraNet

PVT-Cascade
TransFuse
SSFormer

MSNet
SANet
Ours

mIoU
0. 501
0. 522
0. 665
0. 426
0. 667
0. 689
0. 691
0. 656
0. 655
0. 654
0. 695

Dice
0. 608
0. 638
0. 743
0. 541
0. 751
0. 766
0. 765
0. 751
0. 735
0. 728
0. 771

Sα

0. 715
0. 759
0. 818
0. 571
0. 819
0. 845
0. 846
0. 834
0. 821
0. 819
0. 847

HD95
98. 254

101. 354
58. 703
138. 34
45. 375
33. 905
41. 335
52. 369
52. 896
33. 799

33. 874

表 4　定量比较结果（ETIS数据集）

Tab. 4　Quantitative comparison results（ETIS dataset）

DataSet

ETIS
（unSeen）

Methods
Unet

Unet++
ACSNet

SFA
PraNet

PVT-Cascade
TransFuse
SSFormer

MSNet
SANet
Ours

mIoU
0. 367
0. 379
0. 584
0. 321
0. 612
0. 687
0. 657
0. 637
0. 601
0. 623
0. 701

Dice
0. 461
0. 467
0. 644
0. 404
0. 684
0. 761
0. 733
0. 711
0. 669
0. 692
0. 778

Sα

0. 662
0. 672
0. 792
0. 515
0. 812
0. 839
0. 842
0. 824
0. 806
0. 831
0. 851

HD95
145. 681
125. 369
79. 485

184. 942
59. 736
47. 359
51. 339
53. 741
77. 774
58. 106
41. 811

表 5　消融实验结果

Tab. 5　Ablation experiment

Methods

Baseline

+OEM

+PDDEH

Ours

DataSets
Kvasir-SEG

ETIS
Kvasir-SEG

ETIS
Kvasir-SEG

ETIS
Kvasir-SEG

ETIS

mIoU
0. 785
0. 412
0. 812
0. 525
0. 846
0. 668
0. 865

0. 701

Dice
0. 862
0. 521
0. 884
0. 635
0. 902
0. 752
0. 915

0. 778

Sα

0. 868
0. 684
0. 892
0. 742
0. 915
0. 835
0. 929

0. 851

HD95
65. 42

135. 21
42. 16
85. 12
32. 55
48. 33
26. 65

41. 81
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（PDDEH）中频域分支对微弱信号的频谱补偿能

力，以及 SR-IRAD 解码器通过亚像素还原对空

间细节的保真作用。

在处理形状复杂且伴有强烈反光的场景时

（如 CVC-ClinicDB 与 Kvasir-SEG 数据集），对比

模型易受光学伪影误导，导致分割边缘破碎或产

生空洞。而本文方法生成的掩模边缘平滑且与

真实标签高度贴合，视觉上证实了优化边缘模块

（OEM）捕获的显式几何先验以及物理演化分支

（PINN）通过物理一致性约束抑制非相干反光噪

声的卓越能力。

此外，在纹理复杂的 CVC-ColonDB 场景下，

本文方法表现出更强的辨识力，能有效过滤肠道

褶皱引起的伪边缘，确保模型始终聚焦于真实病

灶区域。综上所述，GPDP-Net 不仅在常规尺度

病灶上具备更精细的边界刻画能力，在应对极具

挑战性的微小病灶定位与光学伪影抑制方面，也

表现出显著优于当前主流算法的鲁棒性。

4 结  论

本文提出的融合几何先验与双域特征提纯

的结直肠息肉分割网络（GPDP-Net），通过多维

度的特征挖掘与物理规律引导，有效解决了复杂

内窥镜环境下微小病灶识别困难、光学伪影干扰

严重以及边界特征坍塌等关键挑战。实验数据

表明，GPDP-Net 在四个公开基准数据集上的性

能表现稳健，特别是在包含大量极小尺度目标的

ETIS 数据集上，模型在保持高检测率的同时，显

著降低了边界对齐误差。

本研究的核心论点在于，深度学习模型的性

能提升不仅依赖于网络架构的加深或注意力机

制的堆叠，更取决于能否将成像过程中的物理先

验与底层特征提取逻辑有机结合。实验结果证

实，通过状态空间模型模拟特征演化并引入扩散

图 5　本文方法与主流算法在不同数据集上的定性对比结果

Fig. 5　Qualitative comparison results of the proposed method and other state-of-the-art algorithms on different datasets
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方程作为物理约束，能够显著抑制肠道反光产生

的非相干噪声；而并行的频域增强分支则从频谱

空间补偿了下采样过程造成的细节损失。这种

双域提纯机制赋予了模型更强的特征表征能力，

使其在面对未曾参与训练的新图像域时展现出

优异的泛化性能。与当前主流的卷积神经网络

及视觉 Transformer 架构相比，本文方法在处理

低对比度样本和模糊边缘方面具有明显优势，其

结构度量指标与边界距离指标的同步提升说明

了模型在捕捉息肉全局拓扑结构与局部精细轮

廓上的均衡性。此外，本文提出的亚像素还原策

略有效避免了传统插值算法对微弱信号的稀释

效应，为极小病灶的保真还原提供了可靠的技术

途径。

综上所述，GPDP-Net 为结直肠息肉的自动

化分割提供了兼具物理可解释性与语义精确性

的新架构。尽管本工作在多个基准测试中取得

了竞争力较强的结果，但在极度复杂且伴有大幅

度相机运动的视频流处理上，模型的计算效率仍

存在优化空间。未来的研究将重点探索物理演

化算子的轻量化实现，并尝试将该多维协同优化

框架推广至多类别病种筛查等更广泛的医学影

像诊断任务中。
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