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摘要：结直肠息肉分割能有效辅助医生筛查大肠腺瘤，但息肉分割存在噪声较多、边界区分度不够等问题。针对以上问

题，本文设计了一种采用级联策略融合边界特征的多尺度息肉分割网络。首先，本文提出了一种改进的通道分组空间增

强模块，以增强骨干网络提取的图像特征，从而提高通道和空间位置的相关性。其次，考虑到边界区分度不够，设计了一

个级联特征融合网络，以更好地保留边界信息并提高边界区分度，从而提高分割精度。最后，引入了一种双分支混合上

采样模块来获取更多的特征细节信息，以实现特征的互补以及捕获更完整有效的特征。在 CVC-ClinicDB 和 Kvasir数据

集上进行测试，本文算法的平均 Dice 系数分别为 0. 944，0. 920，平均交并比分别为 0. 900，0. 869；而 M2SNet 算法的平均

Dice 系数分别为 0. 922，0. 912，平均交并比分别为 0. 880，0. 861。在 ETIS-LaribPolypDB，CVC-300 和 CVC-ColonDB 数

据集上进行测试，本文算法的平均 Dice 系数分别为 0. 776，0. 915，0. 782；而 M2SNet 算法的平均 Dice 系数分别为 0. 749，
0. 903，0. 758。实验结果表明本文算法的分割精度较高，泛化能力较强。
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Abstract： Colorectal polyp segmentation can effectively assist doctors in screening for colorectal adeno⁃
mas， but polyp segmentation has problems such as more noise and insufficient boundary distinguishability.  
In response to these issues， this paper designed a multi-scale polyp segmentation network that adopts cas⁃
caded strategy to fuse boundary features.  Firstly， this paper proposed an improved channel grouping spa⁃
tial enhancement module to enhance the image features extracted by the backbone network， thereby im ⁃
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proving the correlation between channels and spatial positions.  Secondly， considering the insufficient 
boundary distinction， a cascaded feature fusion network was designed to better retain boundary information 
and improve boundary distinction， so as improve the segmentation accuracy.  Finally， a dual-branch hybrid 
upsampling module was introduced to obtain more detail feature information， so as to realize the comple⁃
mentarity of features and capture more complete and effective features.  Tested on the CVC-ClinicDB and 
Kvasir datasets， our algorithm achieves mean Dice coefficients of 0. 944 and 0. 920， and mean Intersection 
over Union of 0. 900 and 0. 869 respectively， compared to the M2SNet algorithm with average Dice coeffi⁃
cients of 0. 922 and 0. 912， and mean IoU of 0. 880 and 0. 861 respectively.  Tested on the ETIS-Larib⁃
PolypDB， CVC-300， and CVC-ColonDB datasets， our algorithm achieves mean Dice coefficients of 
0. 776， 0. 915， and 0. 782 respectively， while the M2SNet algorithm achieves mean Dice coefficients of 
0. 749， 0. 903， and 0. 758 respectively.  Experimental results show that the proposed algorithm has high 
segmentation accuracy and strong generalization ability.
Key words： multi-scale polyp segmentation； channel group spatial enhancement； boundary feature en⁃

hancement； cascade feature fusion； dual-branch upsampling

1 引  言

结直肠癌（Colorectal Cancer，CRC）是全球

第三大常见癌症［1］，通过筛查和切除肿瘤前病变

（大肠腺瘤）来预防 CRC 非常关键，定期进行结

直肠镜检查可以减少 30% 的结直肠癌发病率［2］。

在结直肠图像中，同一类型的息肉外观（如大小、

颜色和质地）往往各不相同［3］；息肉与其周围黏膜

之间的边界也比较模糊［4］，缺乏分割方法所需的

强烈对比度，容易导致息肉分割不准确和息肉漏

检［5］等问题。因此，研究一种精度较高的息肉分

割算法来预防 CRC 具有重要意义［6］。

结直肠息肉分割方法［7］可以分为基于传统的

机器学习方法和基于深度学习的方法。传统的

基于机器学习的息肉分割方法能够充分地利用

提取到的颜色、纹理、形态外观等特征，但需要大

量的先验知识提取手工特征，且设计的手工特征

只对一些特定的数据集上的分割任务有效，分割

性能不稳定［8］，模型的泛化能力较差，实时性和精

度都难以满足临床要求。随着深度学习［9］技术的

大力发展，其被广泛应用于医学图像分割等领

域。相对于传统的息肉分割算法，深度学习模型

在分割精度、泛化能力等方面都具有一定的优

势，可以应对不同采样环境下的图像及息肉形状

多样性，其鲁棒性较强。CNN 网络［10］在图像级

别的分类和回归任务中表现良好，全卷积神经网

络（Fully Convolutional Networks， FCN）［11］继承

CNN 的思想，将 CNN 的全连接层替换成为卷积

层，采用反卷积层对最后一个卷积层的特征图进

行上采样，在上采样的特征图中逐像素进行分

类，达到了在语义级别上分割息肉的效果。2015
年 U-Net［12］的提出为医学图像分割带来了革命性

的改变，极大地推动了深度学习技术在医学图像

分割中的应用。U-Net的编码器和解码器分别用

于捕获上下文和恢复细节特征，同时利用跳跃连

接增强浅层和深层特征的融合，模型可扩展性

强。文献［13］提出改进的 DoubleUnet网络，在两

个子网络的编解码器中都引入 SE 注意力模块，

使得网络为每个模块赋予不同的权重，从而增强

特征学习的表征能力。Zhou 等人［14］提出了一种

U-Net++网络，使用嵌套密集跳跃连接，以减少

编码器和解码器之间的语义差别，并设计了一个

对网络进行剪枝的方案来提高 U-Net++的性

能。Fan 等人［15］提出了一种平行反向注意力网络

PraNet 用于息肉的精确分割，但其对小息肉的分

割精度仍然偏低。Liu 等人［16］提出了一种多视角

方向注意力网络 MVOANet，其结合方向和点感

知，可有效整合息肉的几何方位信息和整个结直

肠区域的点信息。 Huang 等人［17］提出了一种

MMFIL-Net 网络，通过对编码器提取的多级特

征图进行同步处理和整合，解决了不同阶段息肉

的尺度和尺寸变化问题。Jain 等人［18］提出了一种

息肉分割模型 CoInNet，其采用了一种新颖的特

征提取机制，通过统计特征注意力单元考虑不同
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特征图之间的关系，学习如何突出图像中的息肉

区域。Sharma 等人［19］提出了一种基于稳定扩散

模型的新型框架 ControlPolypNet网络，使用新颖

的自定义屏蔽输入控制来控制息肉生成过程，从

而生成保留重要信息的图像，该图像用于分割任

务的训练数据，有助于息肉分割性能的提升。特

征金字塔网络（Feature Pyramid Network， FPN）
［20］是息肉分割常用的一种方法，但其使用极其简

单的元素求和方法进行特征融合，导致特征交互

效率较低，因此，Su 等人［21］在 FPN 中引入特征二

次融合模块（Feature Secondary Fusion Module， 
FSFM）来提高息肉的分割性能。Zhao 等人［22］重

新设计跳跃连接部分，对跨层级的差异性特征进

行聚合，提出了一种具有单尺度减法单元的网络

结 构 MSNet，其 设 计 的 减 法 单 元（Subtraction 
Unit， SU）对相邻层级的特征图进行逐像素减法

运算，用于捕获息肉浅层特征和深层特征的互补

信息并突出其差异，将多个 SU 金字塔式地连接

起来构成多尺度减法模块。多尺度减法模块中

使用减法运算降低了输入到解码器的特征在不

同层次之间的冗余度，但对特征的重用仍然导致

高计算资源需求。在 MSNet 单尺度减法单元结

构的基础上，Zhao 等人［23］提出了一个简单但通用

的多尺度减法网络 M2SNet，其设计了一种更强

大的层内多尺度减法单元，为解码器提供像素级

和结构级的差异信息，然后，金字塔式地为不同

层级的多尺度减法单元配备不同的感受野，从而

实现层间多尺度特征的聚合并获得更丰富的多

尺度差异信息。

现有息肉分割算法已取得较好的分割效果，

但对边界与背景之间的区分度不够，为了更好地

利用边界特征信息，本文在 M2SNet 算法［23］的基

础上，设计了一种采用级联策略融合边界特征的

多尺度息肉分割网络。本文算法主要工作如下：

（1） 针对骨干网络提取的图像特征在空间上

容易受到相似形态和噪声背景的干扰，导致算法

的错误定位和识别［24］问题，本文在编码阶段，使

用 改 进 的 通 道 分 组 空 间 增 强 模 块（Channel 
Grouping Spatial Enhance-ment， CGSE）对 骨 干

网络提取的图像特征进行增强，以提高通道和空

间位置的相关性；

（2） 针对结直肠息肉与背景之间边界区分度

不足问题，本文在多尺度减法模块中设计了一个

级联特征融合网络（Cascade Feature Fusion Net⁃
work， CFFN），在该网络中首先使用融合模块融

合两个低层次的特征，接着通过级联卷积模块处

理融合后的特征，以更好地保留边界信息并提高

边界区分度，最后聚合处理后的低层特征和增强

后的骨干网络特征，以提高网络特征的表达能

力，提高分割的准确度；

（3） 针对单一上采样方法容易导致信息丢失

与图像模糊化问题，本文在多尺度减法模块中引

入双分支混合上采样模块，帮助分割网络有效地

处理边界和纹理特征信息，以实现特征的互补和

捕获更加完整有效的特征。

2 网络结构

本文提出的算法网络由三个部分组成：编码

器、多尺度减法模块、解码器，网络结构如图 1 所

示。将经过数据预处理的结直肠息肉图像输入

到编码器 ，其中输入图像的特征维度为 C 0 ×
 H ×  W，C 0 表示输入图像的通道数，在本文中其

值为 3，H 和 W 分别表示输入图像的高和宽。在

编码器中，本文首先采用骨干网络 Res2Net-50［25］

提取五个层次的息肉图像特征（E 1，E 2，E 3，E 4，

E 5），接着采用改进的通道分组空间增强模块来

增强特征（E 2，E 3，E 4，E 5），对增强后的每个层次

特征分别采用 3 × 3 卷积处理，将通道减少到 64
个，这样可以减少后续操作的参数量，最后将处

理好的骨干特征输入到多尺度减法模块中。多

尺度减法单元［23］作为多尺度减法模块中的一部

分，其利用大小为 1 × 1，3 × 3，5 × 5 的固定权重

的多尺度卷积滤波器来计算细节和结构差值，从

而生成特征。在多尺度减法模块中，本文设计了

一种级联特征融合网络（CFFN），该网络使用特

征（E 1，E 2）以及经过 3 × 3 卷积操作增强特征作

为输入，以 CFFN 2
0 模块所在分支为例，输入特征

经过 CFFN 2
0 模块处理后，其得到的输出特征将

输入到多尺度减法单元中，对于多尺度减法单

元，其输入分别为 CFFN 2
0 模块输出特征和经过

双分支混合上采样模块处理后的 CFFN 3
0 模块输

出特征，经过多尺度减法单元输出的特征作为

CFFN 2
1 模块的一个输入特征，接着 CFFN 2

1 模块

的输出特征与经过双分支混合上采样模块处理
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后的 CFFN 3
1 模块输出特征共同输入到多尺度减

法单元，生成输出特征，以此类推。同一分支的

各 CFFN 模块的输出特征汇总，生成三个互补特

征（CE4，CE3，CE2）。 最 后 ，CFFN 5
0 输 出 特 征

CE5、三 个 互 补 特 征（CE4，CE3，CE2）、经 过

CFFN 2
3 和一次 3 × 3 卷积处理过的特征 E 1 和 E 2

（CE1）都会逐步输入到解码器中，其中，CE5的特

征维度为 64  ×  H/ 32  ×  W/ 32，CE4 的特征维度

为 64  ×  H/ 16  ×  W/ 16，CE3 的特征维度为 64  ×
 H/ 8  ×  W/ 8，CE2 的 特 征 维 度 为 64  ×  H/4  ×
 W/4，CE1的特征维度为 64  ×  H/4  ×  W/4，得到

最后的输出特征并生成最终的预测结果，输出特

征的维度为 1  ×  H   ×  W。在训练阶段，预测结果

和 Ground truth 都会输入到 LossNet 中以计算

损失。

2. 1　通道分组空间增强模块

结直肠息肉图像通常具有复杂的形态、纹理

和颜色特征，结直肠息肉图像分割中骨干网络提

取的图像特征在空间上容易受到相似形态和噪

声背景的影响。通道分组是一种有效提取特征

的方法，通过将通道划分为多个组别，可以使模

型更好地理解图像中的不同特征。本文通过在

网络结构中引入通道分组，以提高模型对息肉特

征的提取能力，从而改善分割的准确性和稳定

性。但是全局平均池化操作会导致一部分的细

节信息丢失，而在全局平均池化之后再进行点积

运算，可能会加重细节信息的丢失甚至增加模型

的计算复杂度，因此，本文提出了一种改进的通

道分组空间增强模块，在全局平均池化操作之后

不再进行点积运算，以保存更多的细节信息，进

而增强特征并提高通道及空间位置的相关性，改

进后的网络结构如图 2 所示。

本文采用改进的通道分组空间增强模块

（CGSE）分别对特征 E 2，E 3，E 4，E 5 进行增强，其

维度为 256  ×  H/4  ×  W/4，512  ×  H/ 8  ×  W/ 8，
1 024  ×  H/ 16  ×  W/ 16，2 048 × H/32 × W/32。
每个独立的分组空间位置的特征向量用 x i 表示，

X={x 1，…，m}，x i ∈ R
C
G，m = h × w。其中，C 表示

此模块输入的特征通道数；h 和 w 分别表示输入

特征图的高和宽；G 表示分组数。根据实验设置

图 1　本文算法的网络结构

Fig. 1　Network architecture of our algorithm
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的 Batch-size，结合输入的特征通道数，并且为防止

过小的分组造成特征细节缺失，因此特征通道数分

别设置为 256，512，1024，2 048，分组数 G分别设置

为 16，32，64，128。首先，分别对每个分组进行全局

平均池化，以此逼近每个分组学习到的特征语义向

量，并抑制可能存在的噪声，得到全局特征 g：

g= F gp(X )= 1
m ∑

i = 1

m

X i. （1）

接下来，对这一全局特征进行归一化处理，

得到特征 ai，以抑制特征之间的偏移，使得不同

通道的特征能够更好地进行信息交互，增强模型

的感知能力。最后，将 ai 经过 sigmoid 函数后与

局部特征 xi 进行点积运算，得到增强的特征分组

y i，所 有 增 强 后 的 特 征 构 成 特 征 组 Y=

{ y1，…，m}，y i ∈ R
C
G，m = h × w，增强后的特征维度

与输入时的特征维度一致。

2. 2　级联特征融合网络

息肉在视觉上是嵌入在背景中的，且息肉与

周围背景之间的边界并不清晰，有效地聚合边界

特征有助于更好地捕获和整合细节信息，从而提

高息肉分割的准确率。要充分利用边界特征，需

要考虑两个关键问题：一是要有效地将边界特征

与增强后的骨干特征聚合，二是要减少边界特征

中的冗余和噪声。文献［26-27］表明，只有低层

次特征能够保留足够的边界信息，但是这些边界

信息中可能会存在噪声。在分割任务中，使用门

控融合模块［28］能够有效地整合多尺度特征信息，

从而提高分割的准确性，并且门控融合模块可以

帮助网络对特征信息进行选择性的过滤，从而减

少噪声的干扰，提高模型对真实目标的感知。因

此，本文设计了一种级联特征融合网络（CFFN），

在整合低层次特征的同时有效减少了提取边界

信息中的冗余和噪声，并有效地保留了特征细节

信息，提高了边界区分度，接着充分地将边界特

征和增强后的骨干网络特征聚合［29］，以提高分割

性能。如图 3 所示，级联特征融合网络由门控融

合模块（Gated Fusion Module， GFM）、级联卷积

模块（Cascade Conv Module， CCM）和特征聚合

模块（Feature Aggregation Module， FAM）组成。

本文首先使用门控融合模块（GFM）融合两

个低层次特征 E 1 和 E 2，其特征维度分别为 64  ×
 H/4  ×  W/4 和 256  ×  H/4  ×  W/4，得到融合后

的特征 F edge
0 ，将其输入到级联卷积模块（CCM）

中。在 CCM 中，依据级联策略思想，即级联 k 个

卷积操作，k ∈ (0，1，2，3)，当 k=0 时，表示融合后

的特征不进行 3 × 3 卷积，直接将 F edge
0 输入到特

征聚合模块（FAM）中；当 k=1 时，表示融合后的

图 2　改进的通道分组空间增强模块

Fig. 2　Improved channel grouping spatial enhancement 
module

图 3　级联特征融合网络（CFFN）

Fig. 3　Cascade feature fusion network（CFFN）
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特征进行一次 3 × 3 卷积，得到输出特征 F edge
1 ；当

k=2 时，表示融合后的特征进行两次 3 × 3 卷积，

得到输出特征 F edge
2 ；当 k=3 时，表示融合后的特

征进行三次 3 × 3 卷积，得到输出特征 F edge
3 。输

出特征 F edge
3 会经过两步操作，首先特征 F edge

3 会再

进行一次 3 × 3 卷积操作，生成边界预测特征

F edge
4 ，其特征维度为 64  ×  H/4  ×  W/4，用于解码

操作。其次，特征 F edge
3 会与特征 F edge

0 ，F edge
1 ，F edge

2

分别作为输入特征输入到 FAM 中，其特征维度

均为 64  ×  H/4  ×  W/4。在 FAM 中，首先将输

入特征输入到通道注意力（Channel Attention， 
CA）中，以帮助模型学习不同通道之间的相关性

和重要性，提高模型的分割准确性和泛化能力。

然后，将经过 CA 处理的输入特征与未经过 CA
处理的输入特征进行元素乘法运算，得到特征

F att，再将特征 F att 和输入特征 E agg 使用 Concat 操
作 进 行 合 并 。 合 并 后 的 特 征（ 即 F cat =
CAT (F att，E agg)）会再进行一次 3 × 3 卷积操作。

为了提高网络效率并保留原始信息，使用残差连

接来处理合并后的特征和来自编码器中增强后

的骨干特征。该过程可以表示为：

F agg = F cat ⊕E agg， （2）
其中：在 CFFNk中，当 k=0 时，E agg 表示编码器中

增强后的骨干特征，其特征维度在不同层级的

CFFN0 中依次可以表示为 256  ×  H/4  ×  W/4，
512  ×  H/8 × W/8， 1 024  ×  H/ 16  ×  W/ 16，
2 048  ×  H/ 32  ×  W/ 32；当 k=1，2，3 时，E agg 表

示多尺度减法单元输出的特征，其特征维度与当

k=0 时的输入特征的特征维度一致。F agg 表示聚

合后的特征，特征维度与输入特征 E agg 的特征维

度一致，⊕ 表示元素加法操作。聚合后的特征将

作为多尺度减法单元的输入。值得注意的是，聚

合后的边界特征可以很好地被纳入分割网络中，

因此有效地提高了算法的分割性能。

2. 3　双分支混合上采样模块

特征聚合模块输出的特征通常包含较多边

界信息和纹理信息，而结直肠息肉图像的分割需

要同时处理边界信息和纹理信息，本文通过引入

双分支混合上采样模块［30］，可以分别处理边界特

征和纹理特征，并在上采样过程中进行融合，从

而有效地提高特征图的分辨率，有助于保留息肉

图像中的细节和提高模型对结直肠息肉边界和

内部结构的识别能力，使得分割结果更加精确。

双分支混合上采样模块的结构如图 4 所示。

输入特征 X u ∈ R64 × h × w 被分为上分支和下分支，

其中 h 和 w 分别表示输入特征的高和宽，上分支

通过步长为 2 的反卷积运算进行重构，得到特征

X 1
u ∈ R64 × 2h × 2w。下分支通过双线性插值对图像

和纹理进行重采样，得到特征 X 2
u ∈ R64 × 2h × 2w。将

两种不同的上采样方法得到的特征图串联起来，

得到一个融合特征 X f
u，实现两种特征的互补，从

而捕捉到更加完整有效的特征。最后，经过一个

1 × 1 卷积变化进行通道调整，得到最终的特征

X uout ∈ R64 × 2h × 2w。

2. 4 损失函数

在本文中，损失函数如式（3）所示。

L total = Lω
IoU + Lω

BCE + L f， （3）
其中：Lω

IoU 表示基于全局约束的加权 IoU 损失，与

标准 IoU 损失不同的是，加权 IoU 损失通过增加

样本像素的权重来突出其重要性；Lω
BCE 表示基于

局部（像素级）约束的加权二元交叉熵（Binary 
Cross Entropy， BCE）损失，与标准的 BCE 损失

相比，加权二元交叉熵损失更注重样本像素，而

不是对所有像素进行等权重分配。使用的定义

与文献［15］和文献［31］中的定义相同，其有效性

也在该文献中得到验证。

L f 表示 LossNet 损失［23］，其被设计为一个感

知损失网络，利用 ImageNet 预训练的分类网络

VGG-16 来分别提取预测结果和 Ground truth 的

多尺度特征，该多尺度特征用来计算预测结果和

Ground truth 之间的感知损失。这种感知损失被

用于训练网络模型，通过 SGD 优化器来更新网

络模型的参数，使网络模型能够生成更高质量的

图 4　双分支混合上采样模块

Fig. 4　Dual-branch hybrid upsampling module
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图像。LossNet 网络本身的参数是被冻结的，其

通过计算感知损失来间接地指导本文分割网络

参数的更新。

损失 L f 的计算如下：

L f = l 1
f + l 2

f + l 3
f + l 4

f ， （4）
l i

f = F i
P - F i

G 2
， （5）

其中：F i
P 和 F i

G 表示分别从预测结果和 Ground 
Truth 中提取的第 i层特征映射，l i

f 表示 L2 损失。

Lω
IoU 和 Lω

BCE 的定义如下：

Lω
IoU =

1 -
∑
i = 1

W

∑
j = 1

H

( )gi，j ∗pi，j ∗ ( )1 + 5μi，j

∑
i = 1

W

∑
j = 1

H

( )gi，j + pi，j - gi，j ∗pi，j ∗ ( )1 + 5μi，j

，（6）

Lω
BCE =

-
∑
i = 1

W

∑
j = 1

H

( )1 + 5μi，j ∑
l = 0

l

I ( )gi，j = l logPr( )pi，j = l|Φ

∑
i = 1

W

∑
j = 1

H

5μi，j

，

（7）
其中：gi，j 和 pi，j 分别表示 Ground truth 和预测结果

中 像 素 ( i，j) 的 值 ，I ( ⋅ ) 表 示 指 示 函 数 ，符 号

l ∈{0，1}表示两种标签，Φ 表示模型的所有参数，

Pr ( pi，j = l |Φ )表示预测概率，μi，j 表示像素重要

性的指标，根据中心像素与其周围的插值计算，

对于所有像素，μi，j ∈ ( 0，1 )，如果 μi，j 很大，则认为

它是一个重要的像素（例如边缘或孔），值得更多

关注，相反，如果 μi，j 很小，则认为它是一个普通

像素，不值得关注。

3 实验及结果分析

3. 1　实验数据及预处理

本 文 采 用 息 肉 分 割 数 据 集 CVC-Clin⁃
icDB［32］ ， Kvasir［33］ ， CVC-300［34］ ， CVC-

ColonDB［35］，ETIS-LaribPolypDB［36］验证算法的

有效性、泛化性和普适性。数据集 CVC-Clin⁃
icDB 由医学图像计算与计算机辅助干预国际会

议（Medical Image Computing and Computer-As⁃
sisted Intervention， MICCAI）于 2015 年发布，该

数 据 集 包 括 612 张 息 肉 图 片 ，图 片 分 辨 率 为

384×288 pixels；数据集 Kvasir 由挪威奥斯陆大

学医院的内窥镜专家采集并标注，该数据集包含

1 000 张内窥镜息肉图片，数据集中图片分辨率

从 332 × 487 到 1 920 × 1 070 不等；数据集 CVC-

300 包含 60 张息肉图片，来自 EndoScene 的测试

集，EndoScene 包含 36 个患者的 912 张内窥镜下

的息肉图片；数据集 CVC-ColonDB 包含 380 张

图片；数据集 ETIS-LaribPolypDB 包含 196 张分

辨率为 1 255×996 pixels 的息肉图片，图片中的

息肉均较小，且与周围组织高度相似，具有较高

的挑战性。本文采用数据扩增的方法来增加训

练集样本数量，包括中心裁剪、随机旋转、高斯模

糊、弹性变换、RGB 平移等。

3. 2　评价指标

为了对实验结果进行定量分析，本文采用了

六种评价指标对息肉分割的性能进行评估，分别

是平均 Dice 系数（mDice）、平均交并比（mean In⁃
tersection over Union， mIoU）、平 均 绝 对 误 差

（Mean Absolute Error， MAE）、加 权 F-measure
（F ω

β），S-measure（Sα）和 E-measure（E max
ϕ ）。mDice

是一种度量相似度的标准，为每类置信度（Dice）
累加平均。mIoU 是每一类 IoU 结果的累加平

均。平均绝对误差（MAE）是指模型预测值 X 与

样本真实值 Y 之间距离的平均值，用于评估像素

级别的精度。F-measure（F ω
β）是精度和召回率的

调和平均。在本文的实验中，使用了 F ω
β 的改进

版本，即加权 F-measure（F ω
β）。其计算公式为：

F ω
β = (1 + β 2) P ω × Rω

β 2 P ω + Rω
， （8）

其中，β 是权衡精度和召回率的参数。

S-measure（Sα）是结合图像结构相似性度量

（S0）与区域结构相似性度量（Sr）的分割评价指

标，其计算公式为：

Sα = α × S0 + (1 - α)× Sr， （9）
其中，α 是一个权衡参数，默认设置为 0. 5。

E-measure（E max
ϕ ）是一种增强对齐度量，用于

评估像素级和全局级的相似性，其计算公式为：

E max
ϕ = 1

W × H ∑
i = 1

W

∑
j = 1

H

ϕFM ( )i，j ， （10）

其中：ϕFM 表示增强对齐矩阵。在上述评价指标

中，MAE 值越小表示算法性能越好，其他评价指

标值越大表示算法性能越好。
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3. 3　参数设置

本文的硬件实验环境：GPU 为 NVIDIA Ge⁃
Force RTX 2080Ti 12 GB 显卡；软件实验环境

为：Ubuntu 操作系统，Pytroch 深度学习框架。本

文的输入图片大小为 352×352，并采用多尺度训

练策略［15］［22］［37］，即采用随机水平翻转和旋转的数

据增强方式避免算法训练过拟合。本文采用随

机梯度下降法（SGD），动量和权重衰减分别设置

为 0. 9 和 0. 000 5，初始学习率设为 0. 005，使用

Warm-up 和线性衰减策略来调整学习率，Batch⁃
size 大小设置为 16，Epoch 为 50。
3. 4　实验结果分析

3. 4. 1　不同息肉分割算法性能对比

为了验证所提出的息肉分割算法的性能，本

文在 CVC-ClinicDB 和 Kvasir 数据集上进行了相

关实验。在实验中，本文随机从 CVC-ClinicDB
和 Kvasir 数据集中分别提取 550 和 900 张图片，

并对提取的共 1 450 张图片进行数据扩增，将其

作为训练集，数据集中未提取的剩余图片作为测

试集，对网络进行训练得到相应模型。将本文算

法与其他经典算法进行对比，包括 U-Net［12］，U-

Net++［14］，SFA［38］，PraNet［15］，CaraNet［39］，FS⁃
FM［21］，BLE-Net［40］，SAM-CLNet［41］，MSNet［22］，

M2SNet［23］等算法。为保证实验的公平性，本文

算法采用的训练集和测试集与其他算法相同，表

1 和表 2 中其他算法的分割结果均引用自原论

文 。 表 1 和 表 2 分 别 表 示 在 CVC-ClinicDB 和

Kvasir 数据集上各算法性能对比的结果。从表 1
的实验结果中可以发现，本文算法相较于基准算

法 M2SNet，mDice 系数、mIoU，F ω
β ，Sα，E max

ϕ 分别

提高了 0. 022，0. 020，0. 021，0. 006，0. 017，MAE
减少了 0. 003。从表 2 的实验结果中可以发现，

本文算法相较于基准算法 M2SNet，mDice 系数、

mIoU，F ω
β ，Sα，E max

ϕ 分 别 提 高 了 0. 008，0. 008，
0. 009，0. 002，0. 008，MAE 减少了 0. 003。从上

面的分析中可以得到，相较于基准算法 M2SNet，
本文算法在六个指标上的性能都有一定程度的

提升。此外，相较于 CaraNet算法，本文算法在多

个指标上是表现较好的，表 1 数据显示，对于

mDice，mIoU 和 F ω
β 指 标 ，本 文 算 法 分 别 比

CaraNet 算 法 高 出 0. 008，0. 013 和 0. 007，对 于

MAE 指 标 ，本 文 算 法 比 CaraNet 算 法 减 少 了

0. 001；表 2 数据显示，对于 mDice，mIoU 和 F ω
β 指

标，本文算法分别比 CaraNet 算法高出 0. 002，
0. 004 和 0. 001，对 于 MAE 指 标 ，本 文 算 法 比

CaraNet 算法减少了 0. 001。但对于 Sα 和 E max
ϕ 指

标，本文算法略逊于 CaraNet算法，这可能是由于

本文算法在结构信息提取方面相对于 CaraNet算
法有所不足。此外，本文还将提出的算法与基于

大模型的分割算法 SAM-CLNet 进行了对比，从

表 1 和 2 的结果可以看出，本文算法在各项指标

上的性能均优于 SAM-CLNet算法。

表 1　各模型在 CVC-ClinicDB数据集的性能比较

Tab. 1　Performance comparison of each model on the CVC-ClinicDB dataset

Method

U-Net

U-Net++

SFA

PraNet

CaraNet

MSNet

FSFM

BLE-Net

SAM-CLNet

M2SNet

Ours

mDice↑

0. 824

0. 797

0. 698

0. 902

0. 936

0. 921

0. 934

0. 905

0. 853

0. 922

0. 944

mIoU↑

0. 767

0. 741

0. 615

0. 858

0. 887

0. 879

0. 884

0. 878

0. 783

0. 880

0. 900

F ω
β ↑

0. 811

0. 785

0. 647

0. 896

0. 931

0. 914

0. 931

0. 922

0. 845

0. 917

0. 938

Sα↑

0. 889

0. 872

0. 793

0. 935

0. 954

0. 941

0. 953

0. 950

0. 897

0. 942

0. 948

E max
ϕ ↑

0. 917

0. 898

0. 816

0. 958

0. 991

0. 972

0. 982

0. 981

0. 953

0. 970

0. 987

MAE↓

0. 019

0. 022

0. 042

0. 009

0. 007

0. 008

0. 010

0. 008

0. 014

0. 009

0. 006
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3. 4. 2　不同息肉分割算法的泛化性能对比

为了验证本文算法模型的泛化性能，采用论

文 3. 4. 1 部分的训练集作为模型的训练集，并以

CVC-ColonDB、CVC-300 和 ETIS-LaribPolyp⁃
DB 数据集作为模型的测试集。将本文算法与其

他 经 典 算 法 进 行 对 比 ，包 括 U-Net［12］ ，U-

Net++［14］，SFA［38］，PraNet［15］，CaraNet［39］，FS⁃
FM［21］，BLE-Net［40］，SAM-CLNet［41］，MSNet［22］，

M2SNet［23］等算法。为保证实验的公平性，本文

算法采用的训练集和测试集与其他算法相同，表

3~5 中其他算法的分割结果均引用自原论文。

表 3~ 表 5 分别展示了在 CVC-ColonDB，CVC-

300 和 ETIS-LaribPolypDB 三个数据集上各算法

的泛化性能对比结果。从表 3~表 5 结果可以得

知，本文算法在三个数据集上的 mDice 系数相较

于基准算法 M2SNet 分别实现了 0. 024，0. 012 和

0. 027 的提升；同时，在 mIoU 指标上，本文算法

也较 M2SNet 算法分别提高 0. 029，0. 010，0. 016。
以上述结果表明，本文算法在分割精度上较基准

算法 M2SNet 有一定的提升。进一步地与其他经

典算法相比，本文算法在保持较高精度的同时，

还展现出了较强的泛化能力。尤为值得注意的

是，与基于大模型的分割算法 SAM-CLNet相比，

本文算法在多个指标上均展现出较大优势，对于

表 2　各模型在 Kvasir数据集的性能比较

Tab. 2　Performance comparison of each model on the Kvasir dataset

Method
U-Net

U-Net++
SFA

PraNet
CaraNet
FSFM

BLE-Net
SAM-CLNet

MSNet
M2SNet

Ours

mDice↑
0. 821
0. 824
0. 725
0. 901
0. 918
0. 913
0. 905
0. 857
0. 907
0. 912
0. 920

mIoU↑
0. 756
0. 753
0. 619
0. 848
0. 865
0. 861
0. 854
0. 788
0. 862
0. 861
0. 869

F ω
β ↑

0. 794
0. 808
0. 670
0. 885
0. 909
0. 906
0. 897
0. 854
0. 893
0. 901
0. 910

Sα↑
0. 858
0. 862
0. 782
0. 915
0. 929

0. 922
0. 919
0. 882
0. 922
0. 922
0. 924

E max
ϕ ↑

0. 901
0. 907
0. 828
0. 943
0. 968

0. 952
0. 955
0. 929
0. 944
0. 953
0. 961

MAE↓
0. 055
0. 048
0. 075
0. 030
0. 023
0. 027
0. 025
0. 042
0. 028
0. 025
0. 022

Note： ↑ indicates that the higher the metric， the better the model performance， and ↓ indicates that the lower the indi⁃
cator， the better the model performance.  Bold data indicates the best performance.

表 3　CVC-ColonDB数据集上不同算法分割结果对比

Tab. 3　Comparison of segmentation results of different algorithms on the CVC-ColonDB dataset

Method
U-Net

U-Net++
SFA

PraNet
CaraNet
FSFM

BLE-Net
SAM-CLNet

MSNet
M2SNet

Ours

mDice↑
0. 519
0. 490
0. 467
0. 716
0. 773
0. 781
0. 731
0. 711
0. 755
0. 758
0. 782

mIoU↑
0. 449
0. 413
0. 351
0. 645
0. 689
0. 709
0. 658
0. 627
0. 678
0. 685
0. 714

F ω
β ↑

0. 498
0. 467
0. 379
0. 699
0. 729
0. 775

0. 710
0. 694
0. 737
0. 737
0. 765

Sα↑
0. 711
0. 691
0. 634
0. 820
0. 853
0. 852
0. 832
0815

0. 836
0. 842
0. 855

E max
ϕ ↑

0. 763
0. 762
0. 648
0. 847
0. 902

0. 898
0. 859
0. 862
0. 883
0. 869
0. 893

MAE↓
0. 061
0. 064
0. 094
0. 043
0. 042
0. 032
0. 044
0. 040
0. 041
0. 038
0. 034
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CVC-ColonDB 数据集，在 mDice、mIoU 指标上，

本文算法分别比 SAM-CLNet 算法高出 0. 071，
0. 087，同时在 MAE 指标上减少了 0. 006，这充分

证明了本文算法在泛化性方面相较于分割大模

型类算法 SAM-CLNet具有一定优势。

3. 4. 3　可视化对比

图 5 是本文算法在 CVC-ClinicDB、Kvasir、
CVC-300，CVC-ColonDB 和 ETIS-LaribPolyp⁃
DB 五个数据集上的部分息肉图像分割的可视

化 结 果 。 其 中 第 一 行 到 第 五 行 分 别 为 CVC-

ClinicDB， Kvasir， CVC-300， CVC-ColonDB，

ETIS-LaribPolypDB 数据集的分割结果。通过

对比前两行的可视化结果，能够直观地看出本

文算法在精准描绘息肉轮廓方面的较强能力，

边界清晰且准确，有力地验证了算法在核心分

割任务中的较高精确度。随后三行则是对本文

算法泛化性实验的可视化结果展示，尽管这些

数据集与训练数据来自不同渠道，且部分图像

具有边缘模糊、形状不规则等特点，导致分割结

果在某些细节上（如边缘平滑度）相较于前两行

结果略有不足，但本文算法仍能在保持息肉主

体形状完整性的同时，相较于同等条件下的其

他算法，展现出较为良好的分割形态保持能力。

以上结果不仅体现了算法在应对不同数据集时

表 5　ETIS-LaribPolypDB数据集上不同算法分割结果对比

Tab. 5　Comparison of segmentation results of different algorithms on the ETIS-LaribPolypDB dataset

Method
U-Net

U-Net++
SFA

PraNet
CaraNet
FSFM

BLE-Net
SAM-CLNet

MSNet
M2SNet

Ours

mDice↑
0. 406
0. 413
0. 297
0. 630
0. 747
0. 775
0. 673
0. 665
0. 719
0. 749
0. 776

mIoU↑
0. 343
0. 342
0. 219
0. 576
0. 672
0. 702

0. 594
0. 586
0. 664
0. 678
0. 694

F ω
β ↑

0. 366
0. 390
0. 231
0. 600
0. 709
0. 733
0. 622
0. 635
0. 678
0. 712
0. 737

Sα↑
0. 682
0. 681
0. 557
0. 791
0. 868
0. 850

0. 810
0. 810
0. 840
0. 846
0. 850

E max
ϕ ↑

0. 645
0. 704
0. 515
0. 792
0. 894
0. 883
0. 837
0. 859
0. 830
0. 872
0. 887

MAE↓
0. 036
0. 035
0. 109
0. 031
0. 017
0. 013

0. 032
0. 019
0. 020
0. 017
0. 019

Note： ↑ indicates that the higher the metric， the better the model performance， and ↓ indicates that the lower the indi⁃
cator， the better the model performance.  Bold data indicates the best performance.

表 4　CVC-300数据集上不同算法分割结果对比

Tab. 4　Comparison of segmentation results of different algorithms on the CVC-300 dataset

Method
U-Net

U-Net++
SFA

PraNet
CaraNet
FSFM

BLE-Net
SAM-CLNet

MSNet
M2SNet

Ours

mDice↑
0. 717
0. 714
0. 465
0. 873
0. 903
0. 910
0. 879
0. 876
0. 869
0. 903
0. 915

mIoU↑
0. 639
0. 636
0. 332
0. 804
0. 838
0. 846
0. 805
0. 800
0. 807
0. 842
0. 852

F ω
β ↑

0. 684
0. 687
0. 341
0. 843
0. 887
0. 893
0. 850
0. 851
0. 849
0. 881
0. 896

Sα↑
0. 842
0. 838
0. 640
0. 924
0. 940
0. 942

0. 928
0. 922
0. 925
0. 939
0. 938

E max
ϕ ↑

0. 867
0. 884
0. 604
0. 938
0. 989

0. 978
0. 973
0. 975
0. 943
0. 965
0. 979

MAE↓
0. 022
0. 018
0. 065
0. 010
0. 007
0. 006

0. 009
0. 008
0. 010
0. 009
0. 006
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的一致性和稳定性，也进一步证实了其较好的

泛化能力。

3. 4. 4　消融实验

为了验证本文算法各改进模块的有效性，本

文在 5 个数据集上进行了消融实验，实验的训练

集和测试集划分与论文 3. 4. 1 和 3. 4. 2 部分相

同。Method1 表示本文采用的基准网络 M2SNet；
Method2 表示在 Method1 的基础上，将双分支混

合上采样模块应用于所提出的网络中，以探索其

在提升息肉特征图分辨率同时保持边界纹理信

息方面的潜力；Method3 表示在 Method2 的基础

上加入改进的通道分组空间增强模块，旨在通过

增强通道间及空间位置的相关性来抑制噪声干

扰，提升分割精度；Method4 即本文所提出的方

法，表示在 Method3 的基础上添加设计的级联特

征融合网络，以强化结直肠息肉与背景之间的边

界区分能力。

消融实验量化结果如表 6~表 10 所示，图 6
是在 5 个数据集上进行消融实验的部分息肉图像

可视化结果，其中第一行到第五行分别为 CVC-

图 5　各算法在五个数据集上的部分分割结果

Fig. 5　Partial segmentation results of each algorithm on five datasets

表 7　在 Kvasir数据集上的消融实验结果

Tab. 7　Ablation experimental results on the Kvasir dataset

Method

Method1

Method2

Method3

Method4

mDice
↑

0. 912

0. 914

0. 917

0. 920

mIoU
↑

0. 861

0. 867

0. 867

0. 869

F ω
β ↑

0. 901

0. 906

0. 908

0. 910

Sα↑

0. 922

0. 920

0. 921

0. 924

E max
ϕ ↑

0. 953

0. 952

0. 956

0. 961

MAE
↓

0. 025

0. 024

0. 022

0. 022

表 8　在 CVC-300数据集上的消融实验结果

Tab. 8　Ablation experimental results on the CVC-300 da⁃
taset

Method

Method1

Method2

Method3

Method4

mDice
↑

0. 903

0. 903

0. 908

0. 915

mIoU
↑

0. 842

0. 844

0. 848

0. 852

F ω
β ↑

0. 881

0. 882

0. 890

0. 896

Sα↑

0. 939

0. 943

0. 937

0. 938

E max
ϕ ↑

0. 965

0. 960

0. 968

0. 979

MAE
↓

0. 009

0. 006

0. 007

0. 006

表 6　在 CVC-ClinicDB数据集上的消融实验结果

Tab. 6　Ablation experimental results on the CVC-Clin⁃
icDB dataset

Method

Method1
Method2
Method3
Method4

mDice
↑

0. 922
0. 934
0. 935
0. 944

mIoU
↑

0. 880
0. 887
0. 892
0. 900

F ω
β ↑

0. 917
0. 926
0. 929
0. 938

Sα↑

0. 942
0. 944
0. 946
0. 948

E max
ϕ ↑

0. 970
0. 979
0. 979
0. 987

MAE
↓

0. 009
0. 006

0. 006

0. 006

表 9　在 ETIS-LaribPolypDB数据集上的消融实验结果

Tab. 9　Ablation experimental results on the ETIS-Larib⁃
PolypDB dataset

Method

Method1

Method2

Method3

Method4

mDice
↑

0. 749

0. 752

0. 761

0. 776

mIoU
↑

0. 678

0. 678

0. 692

0. 694

F ω
β ↑

0. 712

0. 714

0. 726

0. 737

Sα↑

0. 846

0. 844

0. 851

0. 850

E max
ϕ ↑

0. 872

0. 873

0. 865

0. 887

MAE
↓

0. 017

0. 018

0. 015

0. 019
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ClinicDB，K-vasir，CVC-300，CVC-ColonDB，

ETIS-LaribPolyp-DB 数据集的分割结果。Meth⁃
od2 在 5 个数据集上普遍展现出较好的性能，例

如在 CVC-ClinicDB 数据集上，其 mDice 和 mIoU
分 别 较 Method1 提 升 了 0. 012 和 0. 007，同 时

MAE 比降低了 0. 003，这有力证明了双分支混合

上采样模块在保留息肉精细边界与纹理信息、防

止边界信息丢失方面的较好作用。Method3 的

各 项 评 价 指 标 进 一 步 提 升 ，例 如 在 CVC-

ColonDB 数据集上 mDice 和 mIoU 分别较 Meth⁃
od2 高出 0. 011 和 0. 007，这表明改进的通道分组

空间增强模块通过增强通道及空间位置相关性，

有效降低了噪声影响，提升了分割精度。尤为值

得一提的是，Method4 作为集成所有改进模块的

最终方案，在 5 个数据集均实现了性能的较大提

升 ，例 如 在 ETIS-LaribPolypDB 数 据 集 上 ，其

mDice 较 Method3 高出 0. 015，这直接体现了级

联特征融合网络在提高息肉与背景边界区分度、

进而优化整体分割性能方面的较好效果。从以

上分析结果可以得到本文设计的各模块对网络

性能都有一定程度的提升。

4 结  论

本文提出了一种采用级联策略融合边界特

征的多尺度分割网络。首先，利用改进的通道分

组空间增强模块对骨干网络特征进行增强，提高

了通道和空间位置的相关性；其次，通过一个级

联特征融合网络，使分割网络能够在减少冗余噪

声的同时提高边界区分度；最后，为了帮助网络

有效地处理边界信息和纹理信息，本文在多尺度

减法模块中引入双分支混合上采样模块以提升

网络的分割精度。在 CVC-ClinicDB 和 Kvasir 数
据集上进行测试，本文算法的平均 Dice 系数分别

为 0. 944，0. 920，平 均 交 并 比 分 别 为 0. 900，
0. 869；在 ETIS-LaribPolypDB， CVC-300 和

CVC-ColonDB 数据集上进行测试，本文算法的

平均 Dice 系数分别为 0. 776，0. 915，0. 782。实验

结果表明，本文提出的算法分割精度较高、泛化

性较好，有效解决了结直肠息肉图像分割时存在

背景干扰、噪声较多、区分度不够等问题，为辅助

医生诊断提供了有效的帮助。

未来将在跨域分割等领域进行研究，以扩大

算法的应用场景。
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