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摘要：针对大肠的息肉组织与正常组织间无明显边界，准确定位息肉位置困难的问题，提出了一种多尺度 ResNeSt-50 聚

合网络融合顺序树重加权置信度传播（sequential Tree-Reweighted Message Passing， TRW-S）的息肉图像分割方法。为

提高网络对息肉信息的表达能力，构建编码 -解码结构的多尺度 ResNeSt-50 聚合网络，编码器由卷积模块和 4 级

ResNeSt 模块级联构建 ResNeSt-50 骨干网络，实现跨通道信息间的线性整合与连接；ResNeSt-50 采用拆分注意力机制

加强重要通道组的表现能力，增强了残差模块提取息肉图像信息的能力；解码部分下三层构建多层感受野模块（recep⁃
tive field block， RFB）获取多尺度信息，然后用密集聚合模块整合其输出，并以快速解码方式输出解码信息，保证其分割

性能的同时减少参数量；其次，生成预测图时采用测试时图像增强（Test-Time Augmentation， TTA）模块提升预测准确

度，并增强网络的泛化能力；最后，构建基于马尔科夫随机场的 TRW-S 算法对输出的预测图进行后处理，以实现分割边

缘的连续性和分割区域内部的一致性。对大肠息肉数据集 Kvasir-SEG 的测试结果表明，本文方法相比于 U-Net，U-

Net++，ResUnet、SFA、PraNet等算法，mDice 值达 91. 6%，mIoU 达 86. 3%，Smeasure 达 0. 921， MAE 为 0. 023，优于其

他五种息肉分割算法；在未知数据集 ETIS-LaribPolypDB，ColonDB 上测试结果表明，相比于 PraNet 模型，本文模型的

mDice 值分别提升了 14. 2%，7. 7%；从本文模型在 ETIS-LaribPolypDB 数据集上的分割表现看，本文算法对微小病变十

分敏感；因此，本文算法分割的息肉图像，在分割区域内部的一致性、分割边缘的连续性、轮廓清晰度、捕捉微小病变能力

等方面均表现出优良的性能，同时，对未知数据集具有较好的泛化能力。
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Abstract： There boundary between colorectal polyps and normal tissues is not typically evident.  There⁃
fore， accurately locating polyp positions is challenging.  This study developed a novel polyp image segmen⁃
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tation method based on a combination of multiscale ResNeSt-50 aggregation network and sequential tree-

reweighted message passing （TRW-S）.  First， a multiscale ResNeSt-50 aggregation network with an en⁃
coding–decoding structure was constructed to improve the expressiveness of the network.  The encoder of 
the network is cascaded by convolution module and four-level ResNeSt module to build the ResNeSt-50 
backbone network， which realizes linear integration and communication between cross-channel informa⁃
tion， ResNeSt-50 uses split attention to strengthen the performance of important channel groups and en⁃
hance the ability of the residual module to extract polyp image information.  In the bottom three layers of 
the decoder， a multilayer receptive field block （RFB） was used to obtain multiscale information.  Subse⁃
quently， the dense aggregation module was used to integrate the output.  The decoding information was 
output by using a fast decoding method， which ensured consistent segmentation performance and reduced 
the number of parameters.  Second， the test-time augmentation （TTA） module was used to improve the 
prediction accuracy and enhance the generalization ability of the network when generating predictive imag⁃
es.  Finally， a sequential tree-reweighted message passing （TRW-S） algorithm based on Markov random 
fields was constructed to postprocess the predicted image output of the model.  This helped achieve conti⁃
nuity of the segmentation edge and consistency within the segmentation region.  The experimental results 
on Kvasir-SEG， an open-access dataset for gastrointestinal polyps images， show that our method achieved 
an mDice value of 91. 6%， mIoU of 86. 3%， Smeasure of 92. 1%， and MAE of 2. 3%，which are higher 
than those of the polyp segmentation algorithms based on U-NET， U-Net++ ， ResUNet， SFA， and 
PraNet.  Test results on the unknown datasets ETIS-LaribPolypDB and ColonDB indicate that the pro⁃
posed model affords improvements in the PraNet and mDice values by 16. 4% and 7. 7%， respectively.  
As regards the segmentation performance on the ETIS-LaribPolypDB dataset， the proposed model was 
found to be highly sensitive to small lesions.  Thus， the proposed model exhibits excellent performance in 
terms of consistency of segmentation area， continuity of segmentation edge， sharpness of contour， and 
ability to capture small lesions.  In addition， it exhibits good generalization ability in the case of unknown 
datasets.
Key words： polyp image segmentation； multiscale dense aggregation network； split-attention； sequential 

tree-reweighted message passing； multiscale receptive field

1 引  言

结直肠癌是现今发病率排第三的癌症［1-2］，而

大肠息肉是结直肠癌的早期病变特征，早期诊断

是预防结直肠癌的重要手段。研究表明［3］，定期

进行结肠镜检查能减少 30% 的结直肠癌发病率，

临床中结肠息肉的判断往往需要经验丰富的医生

进行定位，存在一定的误诊概率；因此，对结直肠

息肉图像分割是为提高医生充分利用结肠镜影像

来发掘影像中所反映的解剖及病例信息，便于医

生的诊断及病情评估。由于息肉的形状、颜色、大

小往往各不相同；此外，息肉与周围黏膜的边界不

清晰，影响医生对息肉的判断，因此，息肉图像的

分割和定位存在一定困难。由于大肠息肉图像的

复杂性，传统方法对大肠息肉图像分割效果不理

想，随着医学图像处理技术的发展，深度学习技术

在医学图像处理中的应用大放异彩［4-5］，基于全卷

积网络的医学图像分割算法逐渐取代了传统的基

于颜色、纹理、外观及形状等特征组合的息肉分割

方法［6-7］，分割的效果大幅提高。

作为 FCN（Fully Convolutional Networks）［8］

网络的变体，U-Net［9］使用编码 -解码模型实现全

卷积医学图像分割，使用跳跃连接保留浅层细节

信息和深层空间信息，并融合不同深度的特征信

息，在医学图像分割中取得了很好效果；但当图

像特征较复杂时，其编码结构无法有效地提取其

特征信息，因而，基于 U-Net 的息肉图像分割效

果不佳。 U-Net++［10］，ResUNet++［11］等网络
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用于息肉图像的分割，分割效果有了较大提升，

但这些网络与 U-Net 存在同样的问题，无法清晰

地分割病变边缘，且对微小病变存在完全漏检的

情况。

研究者提出了其他一些大肠息肉图像分割

方法，如，采用 PraNet（Parallel reverse attention 
Network）［12］，DoubleUNet［13］网络等，网络中均采

用了多尺度感受野模块，提升了息肉图像分割的

效果，从而说明了采用多尺度感受野对提高息肉

分割效果是一种有效的方式。 ABCNet(Area-

Boundary Constraint Network)［14］，ACSNet(Adap⁃
tive Context Selection Network)［15］网络在提高息

肉分割精度的同时关注了网络的泛化能力，随后

提出的改进型双 U 型网络［16］引入多尺度选择核

心通道注意力和空间注意力等方式提升网络的

分割精度；结合 HarDNet 和反向注意力的息肉分

割［17］一文中提出了用 HarDNet 来提高预测速度；

这些都取得了较好的分割效果。

注 意 力 机 制 在 网 络 构 建 中 被 广 泛 应 用 。

ResNet［18］网 络 加 入 SE 通 道 注 意 力 模 块 形 成

SENet［19］，SE-Net 通过自适应重新校准通道特征

响应来引入通道注意力机制；SK-Net［20］则利用两

个网络分支引入特征图注意力，自适应调整自身

感受野； ResNeXt［21］则在瓶颈层（ResNet bottle）
中采用组卷积，将多通道结构变为统一操作。

ResNeSt［22］借 鉴 了 ResNeXt［21］网 络 思 想 ，在

ResNet 中加入拆分注意力模块［22-23］，跨不同的特

征图组实现特征图注意力。

针 对 息 肉 图 像 特 点 ，本 文 提 出 了 多 尺 度

ResNeSt- 50 聚合网络与顺序树重加权置信度传

播（Tree-reweighted message passing,TRW-S）的

息肉图像分割方法。为定位和分割轮廓模糊的

息肉图像，通过构建的多尺度 ResNeSt-50 聚合网

络获取图像的弱特征信息，该网络架构由编码、

解 码 两 部 分 组 成 ，编 码 部 分 用 卷 积 模 块 和

ResNeSt 模块构建 ResNeSt-50 骨干网络，解码部

分 由 多 层 分 支 感 受 野（Receptive Field Block,
RFB）模块和密集聚合（Dense Aggregation）模块

构成，以提高网络的表达能力与微小病变检测能

力。网络输出的息肉分割图像经测试时数据增

强（Test Time Augmentation, TTA）模块及构建

的顺序树重加权置信度传播（TRW-S）算法强化

分割边缘，增强息肉图像内部分割的连贯性，提

升模型的泛化能力，实现了息肉图像的有效

分割。

2 本文方法

本文构建的息肉图像分割模型由编码 -解码

器、TTA、及 TRW-S 等三部分组成。为提升模

型的表达能力与泛化能力，编码网络采用一级卷

积 模 块 和 四 级 ResNeSt 模 块［22］ 级 联 构 建

ResNeSt-50 骨干网络；解码部分采用多层分支感

受野（RFB）［24］模块和密集聚合（Dense Aggrega⁃
tion）模块［25］构建而成，以融合上下文信息，并采

用 8 倍上采样跳过最上两层信息实现快速解码

输出。

采用测试时数据增强（TTA）模块［26］对训练

后的模型采用水平和竖直翻转两种方式实现数

据增强，并将增强的结果与原图预测结果取均值

得到最终预测图，以此提升本文模型的预测及泛

化能力。

模型最后在 TTA 输出的预测图中构建马

尔科夫随机场的顺序树加权置信度传播（TRW-

S）算法，结合全局信息对分割图进行平滑，以提

高分割图像边缘的连续性和分割区域内部的一

致性。TRW-S 采用动态规划方法，正反向遍历

节点来迭代传播树的信息并更新结点权重，以

此实现其全局收敛；相对于树加权信息传递算

法，本文 TRW-S 算法收敛性更好［27-28］。如图 1
所示。

图 1　本文模型

Fig. 1　Model of this paper

2767



第  31 卷光学  精密工程

2. 1　ResNeSt-50编码模块

ResNeSt 网络将输入分成 k 个基数组（Cardi⁃
nal），每个记为 Cardinal i，每个基数组拆分为 r 个
部分组成，每部分内部通过卷积核分别为 1×1，
3×3 两级卷积运算，提取特征信息后，将拆分的 r
个部分模块信息输入拆分注意力模块中，实现基

数组信息输出。将 k 个基数组信息全连接，经

1×1 模块卷积运算输出，特征图组数量取决于基

数超参数 k，引入基数超参数 r指示基数组内的拆

分数，共有 G=k×r 组。拆分注意力思想借鉴了

SE-Net［19］与 SK-Net［20］中通道选择模块和感受野

选择模块的思路，由特征图组和分割注意力操作

组成；如图 2 所示。基数组通过求权重再融合的

方式实现了特征通道间权重分配；在其上进行全

局平均池化，得到 c（C/K）维特征向量，表示各通

道权重。第 k个基数群表示［22］：

Û k = ∑
j = r ( k - 1 )+ 1

rk

U j， （1）

其中：Û k ∈ Rh × w × c/k，h，w 与 c 表示块输出特征图

大小。

全局上下文信息［22］：

sk
c = 1

h × w ∑
i = 1

h

∑
j = 1

w

Û k
c ( i，j ). （2）

基数群加权融合实现通道注意力聚合，经两

个全连接层权重重新分配；由于全连接或卷积层

的输出为对称、非稀疏分布，对其使用 BN 与 Re⁃
LU 能产生更加稳定的分布，因此，BN 层和 Re⁃
LU 位于线性单元之后，并用 softmax 操作保证基

数组间特征层拆分权重独立分布，有［22］：

  ak
i ( c )=

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

exp ( G c
i ( sk ) )

∑
j = 0

R

exp ( G c
i ( sk ) )

if R > 1

1
1 + exp (-G c

i ( sk ) )
if R = 1

，（3）

其中：ak
i ( c ) 表示通过 softmax 函数分配的权重，

映射 Gi 根据全局上下文表示 sk 确定第 c 个通道的

权重。

最后与原始特征组相乘后按式（4）得基数组

输出。

V k
c = ∑

i = 1

R

ak
i ( c ) U r ( k - 1 )+ i. （4）

本文采用一级卷积模块和四级 ResNeSt 模
块［22］级联构建 ResNeSt-50 的骨干网络如图 3 所

图 2　ResNeSt中拆分注意力模块

Fig. 2　Split-attention in ResNeSt Block

图 3　本文 ResNeSt-50 编码结构

Fig. 3　ResNeSt-50 encoding structure of this paper
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示 。 文 后 的 消 融 实 验 验 证 了 本 文 构 建 的

ResNeSt-50 骨干网络对模型的泛化能力有较明

显地提升。

2. 2　并行解码模块

本 文 并 行 解 码 模 块 由 多 层 分 支 感 受 野

（RFB）［24］模块和密集聚合模块［25］融合上下文信

息构成。解码器的三层 RFB 模块与编码模块

中第三、第四、第五级级联，编码输出的特性信

息分别输入解码器的各层 RFB 中。 RFB［24］模

块采用并行的多尺度感受野，前三个分支先用

大小分别为 1×3，1×5，1×7 卷积核进行卷积运

算，再采用大小分别为 3×1，5×1，7×1 的卷积

核进行卷积运算，最后用 3×3 的空洞卷积进行

运算，膨胀系数分别为 3，5，7；第四个分支采用

1×1 的卷积运算，实现输入、输出特征图长宽比

例的同时获得不同尺度的感受野，因此，本文使

用多尺度感受野模块提升小病变区域的分割

能力。

RFB 模块每一层包含不同尺度的膨胀卷

积，有利于增大分割网络的感受野，且不会引入

过多的计算量和增加网络深度，本文 RFB 模块

输出通道数均为 32，这也减少了网络的参数量。

文后的消融实验说明，加入 RFB 模块有利于提

升模型的泛化能力。文献［12］亦证明，该模块

有利于改善大肠息肉分割的效果。如图 4（a）
所示。

密集聚合模块采用逐元素相乘与上采样的

方式连接不同尺度的特征图信息，经通道级联，

将特征图信息合并输出。本文模型改变了 U-Net
中跳跃连接的线性信息传播方式，使用聚合方式

实现不同阶段的信息融合，通过聚合与短连接形

成的密集网络加强了新信息的传递，对特征图信

息的反复利用强化了网络的理解能力，减少了网

络参数量。RFB 模块之后通道数均降至 32，密集

聚合后的网络达到了较理想的分割效果。若采

用 U-Net 的对称解码结构，网络参数量会大大增

加。文献［29］已证明，最上两层的跳跃连接对模

型整体准确度贡献小，但参数数目大量增加，因

此，本文采用 8 倍上采样跳过最上两层信息实现

快速解码输出。如图 4（b）所示。

2. 3　置信度传播后处理

本文构建的 TRW-S 算法中，节点概率分布

状态以消息传播方式传递给相邻节点，经多次迭

代后，每个节点的置信度收敛到稳态。如图 5（a）
中，节点 i 对应状态值 xi，观测值 yi 为其像素值，

二者统计依赖性用似然函数 ϕ ( xi，yi )= P ( yi |xi )
描述；相邻节点 i，j间相互作用以势能量 ψ ( xi，xj )
表示，其联合概率：

     p ( xi，xj )= 1
Z ∏

i

ϕ ( xi，yi ) ∏
i，j ∈ N ( i )

ψ ( xi，xj )，（5）

其中，Z 为归一化常数。

由图 5（b），所有传入节点 i消息：

bi ( xi )= kϕ ( xi，yi ) ∏
i，j ∈ N

mji ( xi )， （6）

其中：k 为归一化常数，消息 mji 表示节点 j 对节点

i当前标记的影响。

相邻节点 i，j 消息更新时，由节点 j 向节点 i

发送消息为 mji，其满足：

mji ( xi )=∑
xj

ϕ ( xj，yj ) ⋅ ψ ( xi，xj ) ∏
k ∈ N ( j ) \i

mkj ( xj )，

（7）
其中：N ( j ) \i 表示节点 j 四邻域系统中不含节点

i；向量 mji ( xi )每一维元素描述节点 j在相应标记

图 4　RFB 与密集聚合模块

Fig. 4　RFB and dense aggregation module
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xj（xj ∈ L）对节点 i状态的影响。mji ( xi )为：

mji ( xi )=

é

ë

ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

úmji ( 1 )
mji ( 2 )

⋮
mji ( L )

. （8）

由式（6）和式（7）可知，节点 i、节点 j 的联合

概率：

bij ( xi，xj )= kϕ ( xi，yi ) ϕ ( xj，yj ) ψ ( xi，xj ) ⋅

∏
i，j ∈ N ( i )

mij ( xj ) ∏
i，k ∈ N，k ≠ i

mki ( xi )， （9）

结合式（6）和式（9），节点 i的边缘概率：

bi ( xi )=∑
xj

bij ( xi，xj ). （10）

TRW-S 算法利用节点间相互传递信息来更

新当前 MRF 标记的状态，并依据传递后的信息

更新节点的置信度。

定义标记场能量［30-31］：

E ( xji )= -ln ψ ( xi，xj )= ∑
c ∈ C

V c ( xi )， （11）

其中：二元势函数 V c ( xi，xj )=
ì
í
î

+β，          xi = xj

-β，         xi ≠ xj

；

邻域系统基团势函数参数与标记值无关［32］，V c (⋅)
由其邻域系统决定，选 βi = β（i = 1，2，3，4）为对

应势团参数。

定义特征场能量：

E ( yi |xi )= -ln ϕ ( xi，yi )= -ln P ( yi |xi )=
1
2 ( y i - μm )T ( ∑m

)-1 ( y i - μm )+

ln ( 2π ||∑m

1
2 ). （12）

后 验 概 率 P ( xi |yi，xN ( i ) ) 最 大 对 应 的 最 优

标记 x̂ iMAP：

x̂ iMAP = arg max
xi

P ( xi |yi，xN ( i ) )=

arg max
xi

( P ( yi |xi ) P ( xi |xN ( i ) ) )=

arg max
xi

( ϕ ( xi，yi ) ⋅ ψji ( xj，xi ) )， （13）

其中：P ( xi |xN ( i ) )为标记局部概率，N ( i )为节点 i
邻域 .

式（13）等价于能量最小，即：

x̂ iMAP = arg min
xi

{ Σ
( i，j )∈ S

[ E ( yi |xi )+ E ( xji ) ] }.

（14）
树加权置信度传播算法：m t

ji 为在 t 次迭代时

节点 j 向节点 i 传递信息，cji 为 ρji ρj，即在 ρ 中任

一颗树，给定包含节点 j 的条件下，包含边 ( j，i )
的可能性；信息更新规则［27］：

m t
ji ( xi )= min (cji(E ( yj| xj )+

∑
k ∈ N ( j )

m t - 1
kj ( xj ))- m t - 1

ij ( xj )+ E ( xj，xi )) .（15）

经 t次迭代后，节点 i的置信度：

b i ( xi )= E ( yi| xi )+ ∑
i，j ∈ N ( i )

m t
ji ( xi ). （16）

由最大置信度计算节点 i 的边缘概率最大时

对应的标记：

x̂ iMAP = arg max
xi

( bi ( xi ) ). （17）

TRW-S［22］算法中消息的迭代从正反向遍历

整个随机场内节点，节点按扫描线遍历，实现正

反向传递消息；正向遍历时，每个节点向其右下

邻域节点传递消息，后向则向其左下邻域传递消

图 5　置信度的消息传播

Fig. 5　Message propagation of confidence level
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息，直至达到最终的收敛状态。

3 息肉图像分割算法

采用第 2 部分构建的模型对息肉图像进行分

割。具体步骤：

Step1. 数据集。用公开数据集 CVC-Clin⁃
icDB［33］、Kvasir-SEG［34］作为训练样本；CVC-Clin⁃
icDB 包含 612 幅大小为 384×288 的息肉图像及

其人工标注，数据集 Kvasir-SEG 包含 1000 幅大

小不一的息肉图像与人工标注；两数据集均用 9：
1 比例分割成训练集与测试集，分别在 Kvasir-
SEG［34］，CVC-ClinicDB［33］，ColonDB［35］，ETIS-

LaribPolypDB［1］，CVC-300［36］等五个数据集上对

分割模型进行测试；其中， ColonDB、ETIS-Lar⁃
ibPolypDB，CVC-300 三个数据集对训练样本而

言为未知数据集，采用该三个数据集测试和检验

本文模型的泛化能力。如表 1~表 2 所示；

Step2. 模型训练。本文未采用传统数据增

强方法，而使用多尺度训练方式，将数据分别以

352×352 大小的 0. 75 倍、1 倍、1. 25 倍输入模型

进行训练，既达到数据增强目的，又缩短了训练

时间。优化函数采用 RAdam［38］，学习率为 1×
10-4，训练 30 轮后收敛；

Step3. 息 肉 图 像 分 割 。 将 数 据 集 Kvasir-
SEG， CVC-ClinicDB， ColonDB， ETIS-Larib⁃
PolypDB，CVC-300 的测试图像输入模型得到分

割结果，使用测试时图像增强（TTA）提升模型预

测及泛化能力；

Step4. 分 割 图 像 后 处 理 。 采 用 构 建 的

TRW-S 算法对 TTA 模型输出结果进行后处理，

提高分割图像边缘的连续性和分割区域内部的

一致性；

Step5. 模型评价。

4 实验结果与分析

4. 1　实验环境与评价指标

实验环境：Ubuntu18. 04LTS，Python3. 6. 5， 
pytorch2. 1. 0， CPU 为 Intel（R） Core（TM） i7-

8 700 K，频 率 为 3. 70 GHz，GPU 为 GeForce 
GTX 1080。

将 本 文 模 型 与 U-Net［9］ ，U-Net++［10］ ，

SFA［38］，ResUnet++［11］，PraNet［12］等模型进行对

比实验，从定性和定量分析两方面评价算法的分

割效果；并将本文模型与本文编码 -解码模型、本

文编码-解码+TTA 模型进行对比实验验证模型

构建的合理性。

本文引入组合损失函数进行模型训练，该损

失函数 L seg 由加权交并比（Lw
IoU）

［39］和加权二元交

叉熵（Lw
BCE）

［40］组成：

L seg = Lw
IoU + λLw

BCE， （18）

表 2　实验的训练集与测试集分配

Tab. 2　Allocation of training dataset and test dataset of experiment

实验 A

实验 B

实验 C

实验 D

实验 E

训练集

Kvasir-SEG（900），CVC-ClinicDB（550）

Kvasir-SEG（900），CVC-ClinicDB（550）

Kvasir-SEG（900），CVC-ClinicDB（550）

Kvasir-SEG（900），CVC-ClinicDB（550）

Kvasir-SEG（900），CVC-ClinicDB（550）

测试集

Kvasir-SEG（100）

CVC-ClinicDB（62）

ColonDB（380）

ETIS-LaribPolypDB （196）

CVC-300（60）

表 1　本文使用的五个数据集

Tab. 1　Five datasets used in this paper

数据集

数  量
图像大小

Kvasir-SEG［34］

1 000
500+×500+

CVC-ClinicDB［33］

612
384×288

ColonDB［35］

380
574×500

ETIS-LaribPolypDB ［1］

196
1 225×966

CVC-300［36］

60
574×500
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其中，λ 表示权重，本文设为 1。
采 用 平 均 交 并 比（mIoU）、平 均 置 信 度

（mDice）、结构性度量（Smeasure）［41］及平均绝对

误差（MAE）作为客观评价指标；用平均交并比

（mIoU）衡量算法分割的目标区域与人工分割的

目标区域交叠率，mIoU 为每一类 IoU 结果的累

加平均，实现基于全局分割效果评价；mIoU∈［0，
1］，值越大则分割效果越好。定义：

mIoU = 1
L ∑

i = 1

L TP
TP + FP + FN

， （19）

其中：L 为图像分类数，TP，FP，TN，FN 分别表

示真阳性、假阳性、真阴性、假阴性。

用平均置信度（mDice）系数度量算法分割图

像与人工分割的相似性；mDice 为每类置信度

（Dice）累加平均，mDice∈［0，1］，值越大分割效果

越好。定义：

mDice = 1
L ∑

i = 1

L 2*TP
2*TP + FP + FN

. （20）

Smeasure［41］是结合图像结构相似性度量与

区域结构相似性度量的分割评价指标，S0 为图像

结构相似性度量，Sr 为面向区域的结构相似性度

量，α 取值为 0. 5。Smeasure∈［0，1］，值越大分割

效果越好。

S = α*So +( 1 - α ) *Sr. （21）
采用平均绝对误差（MAE）度量分割的偏

差。MAE 为算法分割区域和人工分割区域值间

绝对误差的平均值，范围为 [ 0，+∞），算法分割

区域与人工分割区域重合时为 0，MAE 值越接近

0 表示分割效果越好。

MAE = 1
n ∑

i = 1

n |
|
||||

|
|
|||| yi

Λ
- yi ， （22）

式中，ŷ i、yi 分别为算法分割区域和人工分割

区域。

4. 2　实验结果及对比分析

4. 2. 1　模型的单元模块对分割效果影响

4. 2. 1. 1　ResNeSt-50 与 RFB 模块的消融实验　

为讨论 ResNeSt-50 与 RFB 模块对整体分割

性 能 的 影 响 ，本 文 在 ColonDB 与 ETIS-Larib⁃
PolypDB 数据集中进行消融实验。其中，模型 a
为 UNet 模型；模型 b 是将模型 a 的编码器改为

ResNeSt-50；模型 c 为在模型 a 基础上加入 RFB
模块；模型 d 为图 1 中 TTA 前的分割模型。实验

结果如表 3 所示。模型 b 分割效果相比于模型 a， 

mDice 及 mIoU 结果均有所提升；模型 d 实验结果

最好。如此实验效果得益于 ResNeSt-50 中拆分

注意力结构能有效地聚焦不同分组，RFB 模块通

过不同空洞感受野分支获取多尺度上下文信息，

提升了模型的 mIoU 值。消融实验验证了本文采

用模块的有效性和方法的合理性。

4.2.1.2　多尺度训练及 RAdam 优化对模型分割

影响

本文网络的特征图被缩小至原图的 1/32，因
此， 识别息肉图像中微小病变的特征存在一定困

难；为此，通过输入更大、多尺度图像进行训练，

能在一定程度上解决这一问题，提高模型对息肉

图像中微小病变分割的鲁棒性； 表 4 的结果表

明，多尺度训练对提升本文模型分割精度是一种

有效的途径。

数据集较小时，自适应学习率优化器 Adam
在训练开始时学习率方差偏大，此时其波动较

大，易使启动时因过度跳跃导致模型收敛至局部

极小。RAdam［38］为防止在迭代早期学习率剧烈

变化采用了整流器函数，动态地开启或关闭自适

应动量，阻止其全速跳跃，直至数据方差变化

稳定。

表 3　ResNeSt-50 模块的消融实验（训练集为 Kvasir-

SEG，ClinicDB）
Tab. 3　Ablation experiment of ResNeSt-50 module

（training on Kvasir-SEG and ClinicDB dataset）

模  型
模型 a
模型 b
模型 c
模型 d
模型 a
模型 b
模型 c
模型 d

测试集

ColonDB

ETIS-

LaribPolypDB

mDice
0. 512
0. 608
0. 676
0. 757

0. 398
0. 522
0. 614
0. 706

mIoU
0. 444
0. 523
0. 606
0. 675

0. 335
0. 447
0. 547
0. 628

Smeasure
0. 712
0. 760
0. 799
n/a

0. 684
0. 738
0. 781
n/a

MAE
0. 061
0. 052
0. 043
n/a

0. 036
0. 026
0. 028
n/a

表 4　多尺度训练对模型分割的影响

Tab. 4　Effect of multi-scale training on model segmentation

未采用多尺度训练

使用多尺度训练

mDice
0. 888
0. 913

mIoU
0. 827
0. 858

Smeasure
0. 908
0. 925

MAE
0. 031
0. 023
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由表 5，使用 RAdam 优化尽管比 Adam 收敛

稍慢，但有利于模型收敛到一个合理值， 实验结

果的 mDice，mIoU，Smeasure，MAE 等评价指标

均有所改善。

4.2.1.3　TTA 增强与 TRW-S 后处理对模型分

割影响

图 6 给出在 CVC-ClinicDB［33］，Kvasir-SEG［34］

数据集上对本文编码 -解码模型、本文编码 -解码

+TTA 模型及本文模型训练后，在 ETIS-Larib⁃
PolypDB［1］数据集上分割结果比较。本文模型采

用数据增强和 TRW-S 后处理，使得模型对微小

病变十分敏感，对微小病变定位准确性更高，分

割图像区域一致性更好，在未知数据集中检测微

小病变的效果较好；此外，本文模型对大病变组

图 6　在 ETIS-LaribPolypDB［1］数据集下测试的分割结果

Fig. 6　Segmentation result of testing on the ETIS-LaribPolypDB dataset

表 5　RAdam 优化对模型分割的影响

Tab. 5　Effect of RAdam optimizer on model segmentation

Adam

RAdam

Epoch

20

30

mDice

0. 904

0. 913

mIoU

0. 851

0. 858

Smeasure

0. 920

0. 925

MAE

0. 027

0. 023
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织的分割边缘亦较清晰；由此说明，模型中加入

TTA 模块及构建 TRW-S 算法，有利于提升模型

检测微小病变的能力以及模型泛化能力。

由表 6，模型加入 TTA 模块后，在已知数据

集中的 mDice 提高了 2%，mIoU 提升了 3%；因

此，TTA 的加入有利于提升模型的预测准确率。

相对于本文编码 -解码模型和编码 -解码+TTA
模型，本文模型的 mDice 提高 1% 以上，mIoU 提

高 2% 以上；MAE 值与另两种算法一致，尽管

Smeasure 值有所降低，但仍高达 0. 921，反映了本

文模型采用 TRW-S 处理后，分割效果整体优于

本文编码-解码模型和编码-解码+TTA 模型。

表 7 比较了三种模型在未知数据集上的表

现。加入 TTA 模块后，mDice 提高了 1. 1% 以

上，mIoU 提高了 1. 6% 以上，其中，在数据集

ETIS-LaribPolypDB［1］上提升最多，相比于编码 -

解 码 模 型 ，mDice 和 mIoU 分 别 提 升 了 5. 8%，

5. 8%；从而说明 TTA 模块对提升模型的泛化能

力的有效性。本文模型在三个未知数据集上性

能指标均有提升，在 ETIS-LaribPolypDB［1］数据

集上，相比于本文编码 -解码模型，mDice 提高了

6. 4% 以上，mIoU 提高了 6. 3%；相比于本文编

码 -解码+TTA 模型，本文算法的 mDice 提高了

0. 6%，mIoU 提 高 了 0. 7%；在 未 知 数 据 集

ColonDB 上，本文算法的 mDice 与 mIoU 均提高

了 0. 3% 以上；在未知数据集 CVC-300 上，mDice
与 mIoU 值亦均有不同程度的提升；结果表明，本

文模型加入 TRW-S 后处理有利于提升模型的泛

化能力。

4. 2. 2　已知数据集中模型分割效果比较

对比实验的训练集采用 CVC-ClinicDB［33］，

Kvasir-SEG［34］数据集，测试集采用 Kvasir-SEG
数据集，分割效果如图 7 所示。

图 7 给 出 采 用 U-Net［9］ ，U-Net++［10］ ，

PraNet［12］，ResUnet++［11］，SFA［38］以及本文模

型的分割结果。从分割效果看，息肉图像经编

码 -解码模块分割、TTA 处理、TRW-S 处理后，

输出较理想的分割图像；由图 7 知，本文算法不

仅对大范围息肉病变有很好的分割效果，对小

面积息肉病变分割效果亦较理想。本文算法分

割图像的边缘清晰，且分割区域内部连贯、区域

内部一致性较好，分割图像边缘与轮廓清晰度、

细 节 信 息 捕 捉 能 力 等 方 面 均 好 于 其 他 五 种

模型。

表 8 结 果 表 明 ，本 文 算 法 相 比 于 基 准

PraNet［12］算法，mDice 提高了 1. 8%，mIoU 提高

了 2. 3%；Smeasure 提高了 0. 6%，MAE 降低了

0. 7%，因此，本文算法的四种评价指标均有不同

程度改善。相比于 U-Net［9］，U-Net++［10］，Re⁃
sUnet++［11］，SFA［38］等算法，本文模型分割效果

的评价指标提高更多；从而说明了本文算法对息

肉图像分割的可行性和优势。

表 6　在 CVC-ClinicDB［33］，Kvasir-SEG［34］数据集中训

练，Kvasir-SEG［34］数据集中测试效果比较

Tab. 6　Trained on CVC-ClinicDB［33］，Kvasir-SEG［34］ datas⁃
et， compare the test results on Kvasir-SEG［34］ dataset

本文编码-解码器

本文编码-解码器+TTA

本文模型

mDice

0. 913

0. 915

0. 916

mIoU

0. 858

0. 861

0. 863

Smeasure

0. 925

0. 925

0. 921

MAE

0. 023

0. 023

0. 023

表 7　在 CVC-ClinicDB［33］、Kvasir-SEG［34］数据集下训练，分别在 ColonDB［35］，ETIS-LaribPolypDB［1］，CVC-300［36］数据

集中测试结果比较

Tab. 7　Trained on the CVC-ClinicDB［33］，Kvasir-SEG［34］dataset， respectively compare the test results on ColonDB［35］，

ETIS-LaribPolypDB［1］，CVC-300［36］

本文编码-解码器

本文编码-解码器  +TTA

本文模型

ColonDB［35］

mDice

0. 757

0. 783

0. 786

mIoU

0. 675

0. 700

0. 703

ETIS-LaribPolypDB［1］

mDice

0. 706

0. 764

0. 770

mIoU

0. 628

0. 686

0. 691

CVC-300［36］

mDice

0. 858

0. 869

0. 871

mIoU

0. 781

0. 797

0. 798
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4. 2. 3　模型检测微小病变能力比较

为验证本文模型检测微小病变的能力，在

550 幅 CVC-ClinicDB［33］ 图 像 、900 幅 Kvasir-
SEG［34］图像中对 U-Net［9］，U-Net++［10］，ResU⁃
net++［11］，SFA［38］，PraNet［12］及本文模型进行训

练后，在数据集 ETIS-LaribPolypDB［1］中进行测

试；由图 8 知，本文算法对于微小病变具有较高的

检出能力。

由图 8 和表 9，对微小病变而言，本文模型定

位准确，而 PraNet［12］等模型几乎无法找到微小病

变位置，分割效果也差强人意；此外，采用本文模

型分割的各项指标均优于其他 5 种模型，病变边

缘的分割亦十分清晰。

图 9 采用箱线图比较 8 组数据中，本文模型

与 PraNet 模型分割微小病变的置信度（Dice）性

能；8 组数据按照病变由小到大进行分组，由图可

知，本文模型的分割效果整体优于 PraNet 模型，

且病变组织越大检测效果越好。

图 7　在 Kvasir-SEG［34］数据集下测试的分割结果

Fig. 7　Segmentation result of testing on the Kvasir-SEG［34］ dataset

表 8　在 CVC-ClinicDB［33］，Kvasir-SEG［34］数据集中训练，Kvasir-SEG［34］数据集中测试效果比较

Tab. 8　Trained on CVC-ClinicDB［33］，Kvasir-SEG［34］ dataset， compare the test results on Kvasir-SEG［34］ dataset

U-Net［9］

U-Net++［10］

ResUnet++［11］

SFA［38］

PraNet［12］

本文方法

mDice

0. 818

0. 821

0. 734

0. 723

0. 898

0. 916

mIoU

0. 746

0. 743

0. 639

0. 611

0. 840

0. 863

Smeasure

0. 858

0. 862

n/a

0. 782

0. 915

0. 921

MAE

0. 055

0. 048

n/a

0. 075

0. 030

0. 023
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4. 2. 4　模型的泛化能力比较

在 U-Net［9］，SFA［38］，U-Net++［10］，ResU⁃
net++［11］，PraNet［12］以 及 本 文 模 型 中 采 用 在

1 450 幅 Kvasir-SEG［34］和 CVC-ClinicDB［33］数据

集组合而成的训练集上进行训练，训练后模型分

别用 380 幅 ColonDB［35］图像、196 幅 ETIS-Larib⁃
PolypDB［1］图像、以及 60 幅 CVC-300［36］图像等未

知数据集进行测试，检验本文模型的泛化能力。

如图 10 和表 10 所示。

测试结果的定性和定量评价表明，本文算法

在这三个未知数据集上分割效果均有提升，特别

是 在 ETIS-LaribPolypDB［1］数 据 集 上 ，相 比 于

图 9　本文模型与 PraNet模型分割微小病变的效果比较

Fig. 9　Comparison of the effect of the model used in this 
paper and PraNet model in segmenting minimal le⁃
sions

表 9　在 CVC-ClinicDB［33］，Kvasir-SEG［34］数据集下训练，在 ETIS-LaribPolypDB［1］数据集中测试效果比较

Tab. 9　Trained on CVC-ClinicDB，Kvasir-SEG dataset， compare the test results on ETIS-LaribPolypDB dataset

U-Net［9］

U-Net++［10］

SFA［38］

ResUnet++［11］

PraNet［12］

本文方法

mDice
0. 055
0. 093
0. 012
0. 016
0. 099
0. 487

mIoU
0. 046
0. 078
0. 006
0. 009
0. 073
0. 401

Smeasure
0. 517
0. 545
0. 425
0. 500
0. 515
0. 734

MAE
0. 021
0. 018
0. 130
0. 011
0. 074
0. 003

图 8　ETIS-LaribPolypDB［1］数据集中测试微小病变的分割结果

Fig. 8　Segmentation result of testing small lesion on ETIS-LaribPolypDB［1］dataset
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PraNet［12］ 基准算法，本文模型的 mDice 提高了

16. 4%，mIoU 提高了 14. 5%；说明，本文模型具

有很好的泛化能力，并具有较强的分割微小病变

的能力。

5 结  论

本文提出了多尺度 ResNeSt-50 聚合网络进

行粗分割与马尔科夫随机场的 TRW-S 算法进行

再分割的两阶段息肉图像分割方法。针对病变

区域与正常组织间边界区分度不高的问题，构建

编、解码多尺度聚合网络提升骨干网络的表达能

力，捕捉和提取息肉图像的弱特征信息，网络中

密集聚合模块融合不同尺度的特征图信息，实现

上下文信息的关联，采用 TTA 模块提升模型预

测及泛化能力，最后，构建马尔科夫随机场的

TRW-S 算法强化分割边缘，增强息肉内部分割

图 10　ETIS-LaribPolypDB［1］数据集中测试的分割结果

Fig. 10　Segmentation result of testing on the ETIS-LaribPolypDB［1］dataset

表 10　在 CVC-ClinicDB［33］，Kvasir-SEG［34］数据集下训练，分别在 ColonDB［35］、ETIS-LaribPolypDB［1］，CVC-300［36］数据

集下测试结果比较

Tab. 10　Trained on the CVC-ClinicDB［33］，Kvasir-SEG［34］dataset， respectively compare the test results on ColonDB［35］，

ETIS-LaribPolypDB［1］，CVC-300［36］dataset

U-Net［9］

U-Net++［10］

ResUnet++［11］

SFA［38］

PraNet［12］

本文方法

ColonDB［35］

mDice
0. 512
0. 483

n/a

0. 469
0. 709
0. 786

MIoU
0. 444
0. 410

n/a

0. 347
0. 640
0. 703

ETIS-LaribPolypDB［1］

mDice
0. 398
0. 401

n/a

0. 297
0. 628
0. 770

MIoU
0. 335
0. 344

n/a

0. 217
0. 567
0. 691

CVC-300［36］

mDice
0. 71

0. 707
n/a

0. 467
0. 871
0. 871

MIoU
0. 627
0. 624

n/a

0. 329
0. 797
0. 798
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区域内部的一致性和边缘的连续性，实现息肉图

像的有效分割。

理论推导和对比实验验证了本文模型在息

肉图像分割的有效性，本文模型能够有效地和精

确地实现息肉病灶区域的分割，且具有的良好泛

化能力和检测微小病变的能力，有助于提升医生

临床诊断中诊断的准确度和精确率。后续研究

将在降低模型的参数量、提高模型的推理速度等

方面进一步优化，并进一步关注模型的泛化能

力，提升模型的分割性能。
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