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跨尺度跨维度的自适应 Transformer网络
应用于结直肠息肉分割

梁礼明， 何安军， 李仁杰， 吴 健*

（江西理工大学  电气工程及其自动化学院，江西  赣州  341000）

摘要：针对结直肠息肉图像病灶区域尺度变化大、边界模糊、形状不规则且与正常组织对比度低等问题，导致边缘细节信

息丢失和病灶区域误分割，提出一种跨尺度跨维度的自适应 Transformer 分割网络。该网络一是利用 Transformer 编码

器建模输入图像的全局上下文信息，多尺度分析结直肠息肉病灶区域。二是通过通道注意力桥和空间注意力桥减少通

道维度冗余和增强模型空间感知能力，抑制背景噪声。三是采用多尺度密集并行解码模块来填补各层跨尺度特征信息

之间的语义空白，有效聚合多尺度上下文特征。四是设计面向边缘细节的多尺度预测模块，以可学习的方式引导网络去

纠正边界错误预测分类。在 CVC-ClinicDB、Kvasir-SEG、CVC-ColonDB 和 ETIS 数据集上进行实验，其 Dice 相似性系

数分别为 0. 942，0. 932，0. 811 和 0. 805，平均交并比分别为 0. 896，0. 883，0. 731 和 0. 729，其分割性能优于现有方法。仿

真实验表明，本文方法能有效改善结直肠息肉病灶区域误分割，具有较高的分割精度，为结直肠息肉诊断提供新窗口。
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Abstract： To address the problem of large-scale variation， blurred boundaries， irregular shapes， and low 
contrast with normal tissues in colon polyp images， which leads to the loss of edge detail information and 
mis-segmentation of lesion areas， we propose a cross-dimensional and cross-scale adaptive transformer seg⁃
mentation network.  First， the network uses transformer encoders to model the global contextual informa⁃
tion of the input image and analyze the colon polyp lesion areas at multiple scales.  Second， the channel at⁃
tention and spatial attention bridges are used to reduce channel dimension redundancy and enhance the mod⁃
el's spatial perception ability while suppressing background noise.  Third， the multi-scale dense parallel de⁃
coding module is used to bridge the semantic gaps between cross-scale feature information at different lay⁃
ers， effectively aggregating multi-scale contextual features.  Fourth， a multi-scale prediction module is de⁃
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signed for edge details， guiding the network to correct boundary errors in a learnable manner.  The experi⁃
mental results conducted on the CVC-ClinicDB， Kvasir-SEG， CVC-ColonDB， and ETIS datasets 
showed that the Dice similarity coefficients are 0. 942， 0. 932， 0. 811， and 0. 805， and the average inter⁃
section-over-union ratios are 0. 896， 0. 883， 0. 731， and 0. 729， respectively.  The segmentation perfor⁃
mance of our proposed method was better than that of existing methods.  The simulation experiment 
showed that our method can effectively improve the mis-segmentation of colon polyp lesion areas and 
achieve high segmentation accuracy， providing a new approach for colon polyp diagnosis.
Key words： colcorectal polyps； transformer； multi-scale dense parallel decoding module； multi-scale pre⁃

diction module

1 引  言

结直肠癌是世界上最常见的高发癌症之一，具

有极高的死亡率［1］。研究报告数据显示，早期结直

肠腺瘤息肉可以通过简单手术予以切除，生存率高

达 95%。也就是说，早发现和准确诊断结直肠腺

瘤息肉是有效降低死亡率的关键。但由于不同时

期的结直肠息肉大小不一，形状尺度变化大、边界

模糊且存在正常组织与病变区域相似度高等复杂

特性［2］，使得结直肠癌息肉分割面临众多挑战。

为了解决结直肠息肉难以准确分割的挑战，

许多学者提出传统分割方法和基于深度学习的

方法［3］，传统方法主要依赖于人为选取特征，以区

域生长，阈值图像和统计形状为主［4-6］。受到结直

肠息肉图像病变区域复杂特性的影响，传统方法

存在较大的局限性。随着深度学习的普及，卷积

神经网络（Convolutional Neural Network，CNN）

以强大的特征提取能力在图像处理领域开辟了

新范式［7］。基于 CNN 结构的 U 型网络在生物医

学语义分割任务中被广泛运用。U-Net［8］采用对

称的编码 -解码器结构，并在编码 -解码器之间引

入跳跃连接，使网络可以很好地将深层语义信息

和浅层细粒度信息进行融合。由于卷积操作仅

进行局部运算，难以建立远距离特征依赖关系，

所以 U-Net 网络结构在一定程度上仍有较大的

改进空间。 Jha 等［9］采用空洞空间金字塔池化

（Atrous Spatial Pyramid Pooling, ASPP）来扩大

模型感受野，嵌入 SE(Squeeze and Excitation)［10］

注意力机制促进通道特征信息之间的依赖关系，

有效改善了息肉的分割精度，但在边缘细节上处

理并不是很好。Fan 等［11］使用并行部分解码器进

行特征聚合，采用反向注意力模块构建区域和边

界线索之间的显性关系，优化了分割结果边缘，

但对小目标分割还存在漏检现象。Lou 等［12］提出

CaraNet，设计上下文轴向注意力模块和通道级

特征金字塔模块来提高模型对小目标的分割性

能，但整体流程较为复杂。

Transformer［13］结构通过捕获长距离依赖显

性关系，建模全局上下文信息，在医学图像分析

领域获得了出色的表现。Dai 等［14］结合 CNN 和

Transformer 的优点，首次将 Transformer 结构应

用于多模块医学图像分类任务，获得了较好的分

类效果。Chen 等［15］提出 TransUNet，设计双边融

合模块来处理不同分支的语义信息，改善了多器

官和心脏图像分割任务的精度，但该结构带来了

大量的浮点运算和参数，影响模型的实际应用。

Wang 等［16］采用金字塔视觉 Transformer 提取输

入图像的语义信息，提出渐进式解码器来强调局

部特征和强化目标信息，提升了息肉分割精度，

但在未知数据集上的泛化性能较差。Wu 等［17］结

合 Swin Transformer 结构分成多阶段产生多个不

同尺度特征，构建多尺度通道注意力机制和空间

反向注意力机制，以提升网络学习和提取结直肠

息肉各种形态特征的能力，进一步优化结直肠息

肉分割结果，但该结构需要预训练权重才能发挥

其效果，导致网络结构不能灵活调节。

针对结直肠息肉分割当前面临的技术挑战，

本文提出一种跨尺度跨维度的自适应 Trans⁃
former 分割模型。该模型首先在金字塔视觉

Transformer （Pyramid Vison transformer v2，
PVTv2）基础上融合 CNN 结构，不仅能有效提取

全局上下文信息，还增强了网络对局部特征的解

析能力。然后设计多尺度密集并行解码模块来

补充浅层网络细粒度信息和深层网络语义信息

2701



第  31 卷光学  精密工程

之间的语义空白。最后引入多尺度预测模块以

调整不同阶段预测结果，逐步细化息肉区域的边

缘结构信息。

2 方  法

2. 1　研究基础

卷积神经网络（CNN）通过与图像周围像素

进行点运算提高模型的局部感知能力，具有平移

不变性和归纳偏差，但受到卷积核大小、网络层

数以及计算资源的限制，导致捕捉全局上下文特

征信息的能力不足。而 Transformer 结构中的多

头注意力机制能有效建立短距离和远距离的特

征间距，使网络能够从全局角度解析语义信息。

结直肠息肉病灶区域与正常肠黏膜对比度低、边

界模糊，有效处理全局语义信息和局部细节信息

能对分割精度提升带来很大的帮助。最近，基于

Transformer 结构方法在多种视觉任务上取得了

与基于 CNN 结构相当的性能，PVTv2［18］表现得

相当出色，其核心 Transformer 编码模块如图 1 所

示。图 1 中 zi - 1 表示第 i 个 Transformer 编码模块

经过卷积前馈层和残差连接后的输出特征图；z 'i
表示经线性空间自注意力层和残差连接后的输

出特征图。

每个 Transformer 编码模块均由层归一化

（Layer Normalization，LN）、线性空间自注意力

层 （Linear Spatial-reduction Attention Layer，
LSRA）、卷积前馈层（Conv Feed-Forward，CFF）
和残差连接组成，卷积前馈层由全连接层、高斯

误差线性单元（Gaussion Error Linear Unit，GE⁃
LU）和 3×3 的 深 度 可 分 离 卷 积 组 成 。 其 中 ，

LSRA 通过重塑图像结构，缩短远距离特征间

距，从而增强网络捕获全局语义信息的能力。

LSRA 接受三个相同维度的特征向量，分别是查

询矩阵 Q，键矩阵 V和值矩阵 K。相比于传统的

多头注意力层，LSRA 采用平均池化操作降低矩

阵 K和V的空间尺寸，在很大程度减少了计算开

销。具体的计算过程如下：

LSRA (Q，K，V )= Concat ( head0，…，headNi
)W o，

（1）
head j =

Attention (QW Q
j ，LSR ( K )W K

j ，LSR (V )W V
j )，
（2）

其 中 ：Concat (⋅) 表 示 连 接 操 作 ；W Q
j ∈ RCi × dhead， 

W K
j ∈ RCi × dhead，W V

j ∈ RCi × dhead，W o ∈ RCi × Ci 为 线 性

投影参数；N i 表示第 i阶段注意力层的头数，即每

个头部的尺度（d head）为
Ci

N i
；Ci 表示第 i 阶段输出

通道数；LSR (⋅)是降低输入序列（K或 V）空间维

度 操 作 ， 其 计 算 式 为 LSR ( x )=
Norm ( Reshape ( x，P )W S )，其中，x ∈ R ( H iW i )× Ci 表

示 输 入 序 列 ；P 为 线 性 池 化 大 小 ，设 置 为 7；
Reshape( x，P ) 是将输入序列 x 重塑大小为 P 2 ×
Ci，W S ∈ RCi × Ci 是一种线性投影；Norm (⋅)值归一

化层。

自注意力层使用位置编码方式来确定图像

上下文信息，其输出结果是输出图像尺寸保持不

变。当训练图像尺寸与测试图像尺寸不一致时，

需要对图像进行插值操作来保持统一尺寸，而插

值操作容易造成局部细节信息的丢失，导致分割

结果精度下降。受到文献［19］的启发，为了改善

零填充对位置编码泄露的影响，在 LSRA 后引入

卷积前馈层。卷积前馈层计算式为：

xout = DWConv3 × 3 ( MLP ( Norm ( x in ) ) )，（3）
x 'out = MLP ( GELU ( x out ) ) )+ x in， （4）

其中：MLP (⋅) 表示多层感知器；GELU (⋅) 表示激

活函数；DWConv3 × 3 (⋅) 表示 3×3 的深度可分离

卷积；x in 表示自注意力层的输出。

2. 2　总体结构

为了减少空间归纳偏差和增强网络对上下

文特征信息的有效表示，针对结直肠息肉的特

点，本文提出一种跨尺度跨维度的自适应 Trans⁃
former 网 络（Cross-Scale and Cross-Dimensional 
Adaptive Transformer Network，SDAFormer）应

用于结直肠息肉分割，如图 2 所示。其网络结构

主要包括编码器、混合注意力机制、多尺度密集

图 1　核心 Transformer编码模块

Fig. 1　Core Transformer encoding block
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并 行 解 码（Multi-scale Dense Parallel Decoding，
MDPD）模块和多尺度预测（Multi-Scale Predic⁃
tion，MSP）模块。其中，编码器采用在 ImageNet
数据集上预训练的 PVTv2 网络模型，逐层提取

结直肠息肉图像的空间信息和语义信息，输出多

尺度特征图；混合注意力机制通过强调特征图的

病灶部分，有效建立不同阶段，不同特征图之间

的通道信息联系，以抑制背景噪声影响并为目标

区域分配合适的学习权重；多尺度密集并行解码

模块用于深层网络信息和浅层网络信息的互补，

融合空间信息和语义信息；多尺度预测模块以可

学习的方式来获取一组权重系数，对权重系数进

行自适应加权加法来纠正预测错误分类结果。

2. 3　混合注意力机制

由于结直肠息肉图像中病灶区域的局部特

征具有相关性，简单地融合浅层细粒度信息和深

层语义信息，容易引入背景噪声等其他无关信

息。为了自动调整不同特征之间的依赖关系，对

重要特征施加合适的学习权重，在网络跳跃连接

处引入空间注意力桥（Spatial Attention Bridge，
SAB）模块和通道注意力桥（Channel Attention 
Bridge，CAB）模块［20］。相比于 CBAM［21］，SAB 更

加轻量级，能够在计算资源有限的情况下提供较

好的注意力增益。CAB 相对于 SAB 更加重量

级，但在特征图的通道数较多时能够提供更好的

注意力增益。

2. 3. 1　空间注意力桥模块

使用空间注意力桥模块来充分利用编码器

不同阶段、不同尺度的特征信息，聚焦特征图中

病灶部分，抑制背景噪声。算法伪代码（算法 1）
表示为：

首先将来自编码器四个阶段的输出特征图

分别进行全局平均池化和全局最大池化，平均池

化对结直肠息肉病灶区域进行去噪，最大池化用

图 2　跨尺度跨维度的自适应 Transformer网络

Fig. 2　Cross-scale and cross-dimensional adaptive transformer network

Algorithm 1： Spatial attention bridge block
Inputs： The input maps of the four channel attention 
bridge block Ci，i=1，2，3，4
Outputs： Si，i=1，2，3，4
  1： χ i

mean=AvgPool（Ci） /*avg-pooling*/
  2： χ i

max=MaxPool（Ci）/*max-pooling*/
  3： χ i

s=Concat（hi
mean，hi

max）/*Concatenate the feature 
map odd*/

  4： α=Conv7 × 7 ( hc )/*7×7 convolution operation*/
  5： ε=σ ( β )/*After sigmoid， the feature map be⁃

comeC × H × 1*/
  6： Si=ε*Ci+Ci/*The feature map of sigmoid with 

the original feature and then add */
End
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于凸显图像待分割的目标区域；然后拼接同一阶

段池化后的特征图，将拼接后的特征图输送到权

值共享的扩展卷积运算中（扩展卷积运算由一个

卷积核大小为 7，扩张率为 3，填充量为 9 的卷积

组成），使用 Sigmoid 函数生成空间注意力图，最

后将生成的空间注意图以逐元素的方式与原始

输入特征图相乘，并引入残差结构。图 3 为空间

注意力桥模块示意图。

空间注意力桥模块的具体表示为：

χi = Concate ( Avg ( Ei )；Max ( Ei ) )， （5）
Si = Ei + Ei × σ ( Conv7d ( χi ) )， （6）

其中：Avg 表示全局平均池化；Max 表示全局最

大池化；Conv7d 表示 7×7 卷积；Ei 表示第 i阶段输

出特征图；Concate 表示拼接操作；

2. 3. 2　通道注意力桥模块

多阶段，多尺度信息的获取对于不同大小目

标的分割起着至关重要的作用。在空间注意力

桥模块后面引入通道注意力桥模块有利于建立

不同阶段特征图之间的长期依赖关系，从而增强

重要信息的微观表达能力。算法伪代码（算法 2）
表示为：

通道注意力桥模块将多阶段，多尺度信息的

融合细分为局部信息融合（一维卷积操作）和全

局信息融合（每个阶段都有不同的全连接层），来

提供更丰富信息的通道注意力图。首先将来自

SAB 四个阶段特征图分别进行全局平均池化，然

后拼接四个阶段池化结果得到 1×1×C 权重值。

接着使用由一个 3×3 卷积核和全连接层组成多

层感知器网络来促进局部信息和全局信息的交

互，使用 Sigmoid 函数生成通道注意力图，最后将

生成的通道注意图以逐元素的方式与原始输入

特征图相乘，并引入残差结构。图 4 为通道注意

力桥模块示意图。

通道注意力桥模块可表示为：

T = Concate ( GAP ( S1 )，⋅ ⋅ ⋅，GAP ( S4 ) )，（7）
Ci = Si + Si × σ ( FC i ( Conv1d ( T ) ) )， （8）

其中：GAP 表示全局平均池化；Concate 表示拼接

操作；FC i 表示第 i阶段全连接层；Conv1d 表示 3×
3 标准卷积。

图 3　空间注意力桥模块

Fig. 3　Spatial attention bridge block

Algorithm 2： Channel attention bridge block
Inputs： The input maps of the four stagesEi，i=1，2，3，4
Outputs： Ci，i=1，2，3，4
  1： hi

mean=AvgPool（Ci） /*avg-pooling*/
  2： hc=Concat（h1

mean，h2
mean，h3

mean，h4
mean）/*Concatenate 

the feature map of avg-pooling*/
  3： β=Conv3 × 3 ( hc )/*3×3 convolution operation*/
  4： γ=σ ( β )/*After sigmoid， the feature map be⁃

comeC × H × 1*/
  5： Ci=γ*Ei+Ei/*The feature map of sigmoid with 

the original feature and then add */
End
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2. 4　多尺度密集并行解码模块

网络解码阶段得到不同尺度特征图，这些特

征图蕴含的语义信息和空间细节信息像素相关

性是不同的，通过直接上采样操作来恢复图像特

征的空间细节，容易造成局部细节信息丢失［22］。

因此，本文设计一种新的多尺度密集并行解码模

块来对各阶段输出图像进行解码重建，其结构如

图 5 所示。

图 5　多尺度密集并行解码模块

Fig. 5　Multi-scale dense parallel decoding block

图 4　通道注意力桥模块

Fig. 4　Channel attention bridge block
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多尺度密集并行解码模块由标准 3×3 卷积，

批量归一化（BN）层，ReLU 激活函数和上采样层

组成。模块首先将高级特征图 C 4 进行双线性插

值上采样操作，使其分辨率与特征图 C 3 相匹配，

然后通过两个标准 3×3 卷积、批量归一化和 Re⁃
LU 激活函数来传递语义结果，得到传递结果 C 41

和 C 31，再将得到的结果 C 41 与原特征图 C 31 进行

矩阵乘法并引入残差结构，最后利用卷积单元来

平滑连接特征，得到第三阶段融合特征图。重复

上述过程，直至融合所有阶段的输出，最终得到

四个阶段的预测输出结果。

2. 5　多尺度预测模块

在结直肠息肉病理图像中，病变区域通常具

有不同的形状和大小，且与正常组织高度一致。

由于肠黏膜特征的相似性，精细的息肉外观特征

及容易被忽视。为了促进网络对边缘细节的识

别能力，Fan 等［11］和 Lou 等［12］提出反向注意力模

块和轴向注意力模块减少目标边缘像素点的误

分类。文献［23］提出一种多尺度预测模块，以可

学习的方式获取一组权重系数整合不同阶段的

预测结果，其结构如图 6 所示。

具体来说，在多尺度密集并行解码模块获得

输出特征图 Fi 后，采用四个并行的 1×1 卷积和

上采样（Upsampling）操作获取不同阶段对应的

输出二进制掩码 Pi。同时，将输出特征图 Fi 全局

平均池化进行空间信息压缩，然后使用 4 个并行

的 1×1 的卷积来匹配池化后特征的维度，将匹配

后的特征图先进行信道加法融合，再通过两个连

续的全连接层进一步编码，利用 Sigmoid 函数得

到权重系数，最后采用自适应加权加法得到预测

输出掩膜。

3 实验与分析

3. 1　数据集和实验设置

为了验证本文模型的有效性，实验采用 4 个

公开的结直肠息肉数据集，即 CVC-ClinicDB［24］、

Kvasir-SEG［25］，CVC-ColonDB［26］和 ETIS［27］。其

中 CVC-ClinicDB 数据库包含 612 张分辨率大小

为 384×288 的结肠镜图像；Kvasir-SEG 数据集

包含了 1 000 张结肠镜图像和分割掩膜；CVC-

ColonDB 数据集包含了 380 张分辨率为 574×
500 的结肠镜图像；ETIS 数据集包含了 196 张分

辨率为 1 226×996 的结肠镜图像。实验训练由

未经过任何数据增强随机抽取 550 张 CVC-Clin⁃
icDB 数据图像和 900 张 Kvasir-SEG 数据图像组

成，测试集由剩下的 62 张 CVC-ClinicDB 数据图

像、100 张 Kvasir-SEG 数据图像、196 张 ETIS 数

据图像和 380 张 CVC-ColonDB 数据图像组成。

为了方便模型训练和测试，将训练集图像统一分

辨率 352×352。
本实验在操作系统 Windows11 进行；建模基

于深度学习架构 Pytorch 3. 9（Facebook Inc. ，美
国）和 计 算 统 一 设 备 架 构 CUDA 12. 1（Nvidia 
Inc. ，美国）。计算机具体配置：显卡（Nvidia Ge⁃
Fore GTX 4070 Ti GPU，Nvidia Inc. ，美国）、中

央处理器（Intel Core TM i5-13600KF CPU，Inter 
Inc. ，美国）。模型使用以加权二进制交叉熵损失

函数和加权交并比损失函数为基础的联合损失，

采用自适应矩估计优化器（Adam），实验迭代次

数 50，批量大小设置为 6，初始学习率 5×10-5，动

量设置为 0. 9，并使用多尺度训练策略｛0. 75，
1，1. 25｝。

3. 2　评估指标

本 文 采 用 Dice 相 似 性 系 数 、平 均 交 并 比

（Mean Intersection Over Union，MIoU）、召回率

（Sensitivity，SE）、精确率（Precision，PC）、F2 得

分和平均绝对误差（Mean Absolute Error，MAE）

图 6　多尺度预测模块

Fig. 6　Multi-scale prediction block
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来对结肠息肉的分割结果进行评估。其具体计

算式分别为：

Dice = 2 || X ∩ Y
|| X + ||Y

， （9）

MIoU = || X ∩ Y
|| X + ||Y - || X ∩ Y

， （10）

SE = TP
TP + FN

， （11）

PC = TP
TP + FP

， （12）

F2 = 5 × SE × PC
4 × PC + SE

， （13）

MAE = 1
N ∑ ||Y - X ， （14）

其中：X 为预测输出图像，Y 专家标注的金标签图

像，TP 为预测结果中正确分类的前景像素数目，

FN 为预测结果中被错误分类为前景像素数目，

FP 为预测结果中被错误分类为背景像素数目，N
为图像中的像素点数。

3. 3　对比试验

为了验证本文方法在结直肠息肉数据集分

割方面的优势，分别与经典医学图像分割网络 U-

Net，EU-Net［28］，PraNet 和 CaraNet 以及最近提出

基 于 Transformer 结 构 的 医 学 图 像 分 割 网 络

PolypPVT［21］，SSFormer和 MSRAFormer进行比

较，实验结果如表 1~表 2 所示。表中最优指标加

粗表示。

表 1 给出本文模型和其他 7 种模型在 Kvasir
和 CVC-ClinicDB 数据集上的评估结果，表 2 给

出本文模型和其他 7 种模型在 CVC-ColonDB 和

ETIS 上的评估结果，在 Dice 指标和 MIoU 指标

均为最高。Dice 指标是用于衡量分割结果中预

测像素数量与总数量的比例，值越高表示分割结

果与真实标签越接近，分割质量越高。F2 得分是

综合考虑召回率和精确度，相比于 F1 分数，F2 分

数更加重视召回率，值越高表示能更准确地将目

标对象从背景中分割出来。表 2 显示，在 Kvasir

和 CVC-ClinicDB 数据集中，本文方法的 Dice 和

F2 得分分别为 0. 932，0. 942 和 0. 931，0. 954，相
比基于 CNN 的基础网络 CaraNet，分割结果分别

提 高 了 1. 4%，1. 7% 和 0. 6%，0. 6%。 与 基 于

Transformer 结构的 PolypPVT 相比，Dice 指标分

别提高了 1. 5% 和 0. 5%。表 2 显示，本文方法在

CVC-ColonDB 和 ETIS 数 据 集 上 的 Dice 和

MIoU 指标分别为 0. 811，0. 805 和 0. 731，0. 729。
实验结果表明，本文方法分割效果更好，泛化性

能更加，病变区域误分类更少。

表 1　Kvasir和 CVC-ClinicDB数据集上不同网络分割结果

Tab. 1　Segmentation results of different networks on Kvasir and CVC-ClinicDB datasets

Dataset

Kvasir

CVC-ClinicDB

Method
U-Net
EUNet
PraNet

CaraNet
PolypPVT

SSFormer-L
MSRAFormer

Ours
U-Net
EUNet
PraNet

CaraNet
PolypPVT

SSFormer-L
MSRAFormer

Ours

Dice
0. 818
0. 908
0. 898
0. 918
0. 917
0. 918
0. 923
0. 932

0. 823
0. 902
0. 899
0. 936
0. 937
0. 906
0. 924
0. 942

MIoU
0. 746
0. 854
0. 840
0. 867
0. 864
0. 865
0. 873
0. 883

0. 755
0. 846
0. 849
0. 887
0. 889
0. 855
0. 874
0. 896

SE
0. 856
0. 934
0. 911
0. 912
0. 913
0. 897
0. 915
0. 933

0. 834
0. 959
0. 910
0. 955
0. 949
0. 897
0. 945
0. 964

PC
0. 857
0. 911
0. 916
0. 938
0. 947
0. 957

0. 952
0. 944
0. 839
0. 880
0. 907
0. 928
0. 936

0. 931
0. 920
0. 927

F2
0. 827
0. 919
0. 901
0. 914
0. 914
0. 904
0. 917
0. 931

0. 827
0. 926
0. 905
0. 948
0. 945
0. 898
0. 932
0. 954

MAE
0. 055
0. 028
0. 032
0. 023
0. 023
0. 022
0. 024
0. 021

0. 019
0. 011
0. 009
0. 007
0. 006
0. 008
0. 008
0. 006
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表 3 给出了本文网络和其他 7 种网络的模型

参数性能，以 Transformer 结构为基础的 Polyp-

PVT，SSFormer-L，MSRAformer 和本文方法在

分割性能指标上均高于基于 CNN 结构的 U-Net，
EUNet 和 PraNet。在一定程度上 Transformer 结
构会提升网络的参数量和计算复杂度，相比于其

他 7 种网络本文方法在参数量上获得最优，计算

复杂度和单轮训练时长均获得了次优结果，分别

为 24. 99 M，10. 01 G 和  127 s。 相 比 于 基 于

Transformer 结构 MSRAformer，本文方法参数量

和计算复杂度分别降低了 63. 26% 和 52. 98%。

相比于基于 CNN 结构的 EUNet，本文方法参数

量 和 计 算 复 杂 度 分 别 降 低 了 20. 31% 和

18. 31%。综合分析，本文方法在兼顾参数量、计

算量和推理时间的情况下，获得较好的分割结

果，实现了网络分割性能的提升。

图 7 和图 8 分别显示了本文方法和上述 7 种

方 法 在 CVC-ClinicDB，Kvasir，ETIS 和 CVC-

ColonDB 数据集上的分割结果，从上往下依次为

原始输入图像、金标签、U-Net，EU-Net，PraNet，
CaraNet，Polyp-PVT，SSFormer，MSRAFormer
和本文方法。从图 7~图 8 可以看出，在病灶区域

占比较小的病理图像中，EU-Net 不能很好地区

分背景和前景，出现大量的误检现象。 Polpy-

PVT 使用相似性聚合模块有效分割病灶区域占

比小的病理图像，但分割大面积病灶区域时分割

结 果 出 现 内 部 不 连 贯 现 象 。 SSFormer 和

CaraNet 减少了分割结果内部不连贯情况，但分

割结果边缘不平滑、出现伪影。U-Net 和 PraNet
建模全局信息能力不足，存在大量漏检错检的现

象，易将背景错分成前景。由于结直肠息肉病灶

区域与正常组织对比度低，如图 7 第 4 列和图 8 第

9 列所示，U-Net，PraNet 和 MSRAFormer 把病灶

表 2　CVC-ColonDB和 ETIS数据集上不同网络分割结果

Tab. 2　Segmentation results of different networks on CVC-ColonDB and ETIS datasets

Dataset

CVC-ColonDB

ETIS

Method
U-Net
EUNet
PraNet

CaraNet
PolypPVT

SSFormer-L
MSRAFormer

Ours
U-Net
EUNet
PraNet

CaraNet
PolypPVT

SSFormer-L
MSRAFormer

Ours

Dice
0. 512
0. 756
0. 712
0. 773
0. 808
0. 802
0. 782
0. 811

0. 398
0. 687
0. 628
0. 747
0. 787
0. 796
0. 750
0. 805

MIoU
0. 444
0. 681
0. 640
0. 689
0. 727
0. 721
0. 707
0. 731

0. 335
0. 609
0. 567
0. 672
0. 706
0. 720
0. 679
0. 729

SE
0. 523
0. 849
0. 739
0. 857

0. 821
0. 791
0. 803
0. 823
0. 482
0. 871
0. 686
0. 811
0. 867
0. 830
0. 811
0. 887

PC
0. 621
0. 758
0. 755
0. 753
0. 849
0. 864
0. 874

0. 844
0. 439
0. 635
0. 628
0. 731
0. 774
0. 794

0. 745
0. 770

F2
0. 510
0. 788
0. 717
0. 796
0. 809
0. 787
0. 787
0. 813

0. 429
0. 749
0. 649
0. 777
0. 820
0. 807
0. 777
0. 842

MAE
0. 061
0. 044
0. 043
0. 042
0. 031
0. 031
0. 028
0. 027

0. 036
0. 066
0. 031
0. 017
0. 013
0. 014
0. 013
0. 012

表 3　不同网络性能对比（CVC-ClinicDB）
Tab. 3　Performance comparison of different networks

（CVC-ClinicDB）

Method

U-Net
EU-Net
PraNet

CaraNet
Polyp-PVT
SSFormer-L
MSRAformer

Ours

Parameters/M

34. 53
31. 36
30. 50
44. 54
25. 12
65. 96
68. 03
24. 99

GFLOPs

65. 52
12. 31
6. 96

11. 45
5. 30

17. 29
21. 29
10. 01

Train/
（round·s-1）

309
284
90

256
233
220
199
127
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图 7　Kvasir和 CVC-ClinicDB 数据集上不同网络分割结果

Fig. 7　Segmentation results of different networks on Kvasir and CVC-ClinicDB datasets

图 8　CVC-ColonDB 和 ETIS 数据集上不同网络分割结果

Fig. 8　Segmentation results of different networks on CVC-ColonDB and ETIS datasets

2709



第  31 卷光学  精密工程

区域较深的区域当作正常组织，把正常组织较浅

的区域错认为病灶部分，误检现象十分严重。同

时，由于结直肠息肉的复杂特性，病灶区域常常

被淹没在肠黏膜中，病灶区域变化大常常成为分

割的难点，如图 7 第 7 列和图 8 第 2 列所示，EU-

Net，Polyp-PVT 和 CaraNet不能高效定位病灶区

域，导致正常组织与病灶边缘分割粗糙，出现伪

影。相比之下，本文方法通过 Transformer 编码

器对全局上下文信息进行高效建模，以有效应对

结直肠息肉病灶区域尺度变化大的特点，利用混

合注意力机制高显病灶区域，减少背景干扰因素

的影响，采用多尺度预测模块细化边缘信息，减

少分割结果边缘不光滑、伪影现象。综合对比分

割结果，本文方法不管是在视觉效果上还是在分

割精度上均更胜一筹。

3. 4　消融实验

为了探究本文方法各模块对整体模型分割

性能的影响，在 Kvasir 和 CVC-ColonDB 数据集

上进行消融研究。M1 在分层 Transformer 编码

器的基础上加入多尺度密集并行解码模块，M2
是在 M1 的基础上添加空间注意力桥模块，M3 是

在 M2 的基础上添加通道注意力桥模块，M4 是在

M3 的基础上添加多尺度预测模块，即本文所提

方法。消融结果如表 4 所示，最优指标加粗表示。

混合通道注意力机制能有效建立通道信息之间

的联系，抑制背景噪声的影响，提升网络的相似

性系数和平均交并比。多尺度预测模块对多尺

度特征进一步挖掘边缘细节信息，纠正预测分类

结果，提升网络像素精度和 F2 得分，消融实验进

一步验证了各模块对整体模型的贡献。

4 结  论

本 文 提 出 跨 尺 度 跨 维 度 的 自 适 应 Trans⁃
former 网络应用于结直肠息肉分割，有效地改善

了结直肠息肉分割时边缘细节信息丢失和病灶

区域误分割等问题。使用 Transformer 编码器提

取结直肠息肉图像病灶特征，通过在网络跳跃连

接处引入混合注意力机制，以减少通道维度冗余

和增强模型的空间感知能力。同时设计一种新

的多尺度密集并行解码模块，充分融合不同尺度

的特征信息。最后利用多尺度预测模块激活病

灶区域边界的特征响应，进一步优化分割结果。

在 CVC-ClinicDB 和 Kvasir-SEG 数据集的 Dice
相似性系数分别为 0. 942 和 0. 932，相比于基于

Transformer 结构的 SSFormer 分别提高了 3. 6%
和 1. 4%，分割性能优于现有算法，对结直肠息肉

的诊断具有一定的临床应用价值。为验证该方

法的泛化性和普适性，在 CVC-ColonDB 和 ETIS
数据集上进行了验证，实验结果表明本方法在未

知数据集上适应能力较强。
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