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摘　 要:
 

目前深度学习已成为息肉图像分割任务的热门方法。 其中,由于 Transformer 能够通过自关注捕获远程依赖关系,在
图像分割中取得了良好的效果,然而 Transformer 具有计算量大,无法学习像素间局部上下文等问题,而且结直肠息肉图像具

有形状差异大、边界模糊等限制。 本文针对这些挑战,提出了一种新的基于混合注意力逐步解码(HASD)的模型,模型结构主

要包括:跳过连接增强模块、用于增强跳过连接中的局部细节特征;逐级融合模块、将经过上采样和跳过连接模块的多尺度特

征相融合;注意力聚合模块、使用混合注意力聚合浅层和深层特征。 本文在 5 个公开的息肉图像数据集上对所提出的模型进

行评估,实验表明本文提出的新方法分割准确率优于先进方法。
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Abstract:
 

Currently,
 

deep
 

learning
 

has
 

become
 

a
 

popular
 

method
 

for
 

polyp
 

image
 

segmentation
 

tasks.
 

Transformer
 

have
 

achieved
 

good
 

results
 

in
 

image
 

segmentation
 

due
 

to
 

the
 

ability
 

to
 

capture
 

remote
 

dependencies
 

through
 

self-attention.
 

However,
 

Transformer
 

have
 

many
 

problems
 

such
 

as
 

large
 

computational
 

complexity
 

and
 

inability
 

to
 

learn
 

local
 

context
 

between
 

pixels,
 

and
 

colorectal
 

polyp
 

images
 

have
 

limitations
 

such
 

as
 

large
 

shape
 

differences
 

and
 

fuzzy
 

boundaries.
 

To
 

address
 

these
 

challenges,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

new
 

model
 

structure
 

based
 

on
 

Hybrid
 

Attention
 

Stepwise
 

Decoding
 

(HASD) .
 

The
 

specific
 

structure
 

mainly
 

includes:
 

skip
 

connection
 

enhancement
 

module,
 

which
 

is
 

used
 

to
 

enhance
 

the
 

local
 

detail
 

features
 

in
 

skip
 

connections;a
 

step-by-step
 

fusion
 

module,
 

which
 

is
 

used
 

to
 

fuse
 

multi-scale
 

features
 

that
 

undergo
 

upsampling
 

and
 

skip
 

connection
 

modules;Attention
 

aggregation
 

module,
 

which
 

uses
 

hybrid
 

attention
 

to
 

aggregate
 

shallow
 

and
 

deep
 

features.
 

In
 

this
 

paper,
 

the
 

proposed
 

model
 

is
 

evaluated
 

on
 

five
 

public
 

polyp
 

image
 

datasets.
 

Experiments
 

show
 

that
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

new
 

method
 

proposed
 

in
 

this
 

paper
 

is
 

better
 

than
 

the
 

most
 

advanced
 

methods.
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0　 引　 言

结直肠癌是恶性肿瘤中第三高发病率和死亡率

的癌症[1] 。 大部分的结直肠癌起源于结肠息肉,使
用结肠镜检测是早期检查的标准方法,可以及时检

测和切除息肉,大大降低结直肠癌的发病率。 但人

工结肠镜检查的准确性受限于操作者的水平及经

验,部分息肉容易被漏检。 最近有研究证明使用计

算机辅助诊断对结肠息肉进行自动化准确分割[2] ,

可以帮助临床医生更高效地定位息肉,提高诊断和

治疗过程的效率。 但是目前息肉分割算法的精度受

到了息肉的形态多样以及其与周围粘膜之间边界模

糊的限制,这些问题造成了息肉分割效果不佳。
最近,计算机视觉技术的发展促使了深度学习

在息肉图像分割任务中衍生出多种模型,相比于传

统的医学分割方法,基于深度学习的分割方法可以

有效提高息肉分割的准确性和效率,其中基于卷积

神经网络的方法已被广泛应用,特别是 U-Net[3] ,利



用独特的跳过连接方案,通过将不同尺度的编码器

特征与解码器中相应的特征图连接起来,可以有效

地定位息肉边缘轮廓和提取息肉图像中的小结构,
能够恢复编码器下采样过程中丢失的上下文信息。
但是 U-Net 仍然存在不能建立任意像素之间的关

联进而实现全局特征学习、还有跳过连接中直接连

接编码器和解码器特征时引起的语义差距等问题。
随着时间的推移,许多 U-Net 的变体被提出用于各

种医学图像分割任务,如 UNet + +[4] 、
 

UNet
 

3+[5] 、
 

nnU-Net[6]等,尽管这些算法在图像分割任务中表

现出了显著改善,但是在图像中建模全局关系的能

力依旧受到卷积算子局部性质的限制。
为 了 克 服 这 一 限 制, 许 多 研 究 尝 试 将

Transformer 结 构 引 入 到 息 肉 分 割 任 务 中。
Transformer 的自注意机制可以有效地弥补卷积的局

限性,同时为了降低自注意机制的计算量和减少冗

余, 有些研究引入了 Vision
 

Transformer[7] 、
 

Swin
 

Transformer[8]等自注意力结构。 尽管这些改进的模

型有效地降低计算成本且提高了息肉图像分割的准

确率,但是自注意力机制会破坏部分局部特征,限制

了模型学习图像关键局部特征的能力。
所以为了高效结合 CNN 和 Transformer,充分保

留全局和局部特征,最近,则相继提出了许多混合架

构。 首先 Segformer[9] 、 PVT[10] 等部分模型尝试在

Transformer 编码器中嵌入卷积层来弥补缺点,但效

果有限。 还有很多模型[11] 尝试在解码器中加入各

种卷积模块,引导模型学习局部特征的同时融合多

尺度特征,比如:U-Net
 

v2[12] 提出了一种新的跳过

连接结构(SDI),通过每一层的特征映射 Hadamard
积[13]其他层的特征,进而增强每一层特征的语义信

息和细节。 Wang 等学者[14] 提出 SSFormer,采用逐

步自适应的方法,强调局部特征,减少注意力分散。
Tang 等学者[15]提出 DUAT 网络,利用 GLSA 模块聚

合全局和局部的空间信息,使用 SBA 模块结合浅层

和深层特征。 Rahman 等学者[16] 提出级联注意解码

器(CASCADE),分别使用注意门和卷积注意模块聚

合多阶段特征,此后又提出基于图卷积的级联卷积

注意解码器(GCASCADE) [17] ,使用图卷积操作来增

强特征映射。
为了进一步高效结合卷积和注意力机制的优

势,本文提出一种新的解码器结构。 该解码器由用

于增强局部特征的跳过连接增强模块、逐级融合模

块和基于注意力机制的聚合模块组成。 本文使用的

跳过连接增强模块能够抑制背景噪声,定位关键信

息和增强局部特征,解决了息肉图像对比度低的问

题。 多阶段逐级融合可以高效地引导不同深度的特

征相互融合,聚合模块充分混合通道注意力权重和

空间注意力权重,保证在融合浅层和深层特征的同

时关注更多有用特征,防止丢失细节信息,提高分割

性能。

1　 方法

1. 1　 整体网络结构

为了提高息肉图像分割效果,本文提出了一种

模型框架如图 1 所示,整体结构主要由编码器和解

码器两个部分组成,模型输入为 3 × 352 × 352 的息

肉图像。
在编码器部分, 选择了 PVT 的改进版 PVT

 

v2[18] ,从编码器的不同阶段获取到 4 层多尺度特征

图,相关的输出特征图大小分别是原始图片的
1
4

、

1
8

、 1
16

、 1
32

, 第 1 层的浅层特征提供了详细的外观信

息,而第 2、3、4 层的特征则提供了高级特征。 解码

器部分主要由跳过连接增强模块、逐级融合模块和

注意力聚合模块组成。 在跳过连接采用本文提出的

新型卷积增强模块加强局部特征,提取出关键信息,
其次引入逐级融合模块将深层不同尺度的特征融

合,引导高低层特征信息互补,逐步补充细节。 最

后,引入新型的注意力聚合模块,将第 1 层浅层特征

输出和融合后的深层特征进行聚合,充分利用混合

注意力机制将浅层的边界信息和深层的语义信息结

合,得到解码器的最终预测图。
1. 2　 卷积增强模块

文献[14]提出 Transformer 编码器中的全局特

征不断融合会导致注意力分散的问题,为了进一步

解决编码器中的这些问题并且加强局部特征,在跳

过连接中本文采用了新型的卷积增强模块(CE),整
个模块由 3×3 卷积模块和空间注意力模块组成,其
中注意力机制有助于捕捉到关键的空间信息,抑制

背景信息,此模块可以更有效地混合相邻 patch 的

特征。 整个模块如图 1(d)所示,卷积单元由 3×3 卷

积算子、激活函数组成,空间注意力单元由通道维度

平均池化和最大池化、7×7 卷积算子和激活函数组

成。 2 种单元分别采用不同尺度的卷积单元,可以

从多个尺度上获取输入信息,提取出更丰富、更全面

的特征图。 整个模块公式如下:
CE234(x) = Convblock(x) + Spablock(x) (1)
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　 　 其中,
 

x 表示每一层跳过连接的输入张量,输入

张量分别进入 2 个单元相加后输出; CE234(x) 表示

第 2、3、4 层输入特征的卷积增强模块,该模块融合

了 2 个独立单元的结果。 卷积模块( Convblock)由

激活函数 ReLU(·)和 C3×3(·) 组成; C3×3(·) 是卷

积核为 3×3 且填充为 1 的卷积层,用于提取局部特

征,模块如图 1(e)所示。 Spablock 主要由空间注意

力单元组成,具体公式如下:
Spablock(x) = ReLU(C1×1(Spa(x))) (2)

Spa(x) = σ(C7×7(CM(x) +CA(x))) × x (3)
　 　 其中, CM(·) 和 CA(·) 分别表示通道维度的最

大池化和平均池化; σ(·) 表示 Sigmoid 激活函数;
C1×1(·) 表示卷积核为 1×1 且填充为 1 的卷积层,
用于调整输入特征图的通道维度; C7×7(·) 表示卷

积核为 7×7 且填充为 3 的卷积层,用于拼接最大池

化和平均池化产生的特征图。 卷积增强模块主要用

于抑制背景噪声,强调图像中息肉周围的关键局部

信息。
Co
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（d）CE模块
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图 1　 模型整体结构

Fig.
 

1　 Overall
 

model
 

structure

1. 3　 逐级融合模块

逐级融合模块(SFM)用于将不同阶段的特征逐

步融合,最后将融合后的特征图输入注意力聚合模

块。 具体公式如下:
SFM(L3,L4) = ConvModule(Concat(L3,Up(L4)))

(4)
　 　 其中, (L3,L4) 表示跳过连接输出的特征和解

码器上一级融合的特征; Up 表示上采样操作;
ConvModule 函数中包含了卷积、激活函数、批归一

化操作。
该模块具体步骤为:首先,对当前层进行上采样

操作和下一层特征维度匹配,然后在通道维度进行

拼接,使用卷积操作融合 2 层特征,将融合后特征和

下一级特征进行重复的相同操作。 该模块不仅计算

量小、而且可以充分引导编码器中不同深度间的信

息交互,高效地融合高低层特征。
1. 4　 注意力聚合模块

通道注意力和空间注意力分别在通道和空间维

度上计算注意力权重,能够获取不同通道和区域的

重要程度,有效地针对不同任务抑制无关信息,提高

了模型性能。 文献[19]认为 2 个注意力权值间需

要信息交换,提出了内容引导注意力方法( CGA),
通过混合 2 个注意力权重生成初始 SIMs,再使用初

始特征进一步细化,为每个通道分配单独的 SIM。
Transformer 编码器输出的特征中浅层特征有丰

富的细节和清晰的边界信息,但高级语义信息较少。
同时深层特征感受野更大,包含丰富的语义信息。
然而因其感受野不同,直接融合可能会导致感受野

失配和冗余。
为了解决这个问题,本文引入上文提及的 CGA

模块,并进行了进一步的改良和实验。 具体来说,删
除了其中一个多余的 Sigmoid 函数并在跳过连接阶

段减去了浅层特征输入等,减少了浅层特征的冗余

信息输入。 模块的整体结构见图 1。 在高效融合特

征的同时解决了息肉图像边界模糊、对比度低等

问题。
先将编码器输入的第一层特征通过卷积增强局

部特征并减少通道数量,并将逐级融合模块输出通
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过上采样模块与其尺寸匹配,2 个特征相加后送到

注意力聚合模块( AA)中。 模块又将特征分别送入

2 个注意力单元、即空间注意力(SA)和通道注意力

(CA),此后相加计算出初始权重 S, 2 个单元公式

如下:
Ca( i) =C1×1(ReLU(C1×1(SAP( i)))) (5)

Sa( i) = σ(C7×7(CM( i) +CA( i))) (6)
　 　 其中, i 表示 2 个输入特征之和, SAP 表示空间

维度上自适应平均池化。 为了降低计算复杂度,第
1 个 C1×1 操作将通道数降低至八分之一,第 2 个

C1×1 将通道数变回原先数量。
2 个模块通过简单的加法操作得到初始权重 S,

最后使用输入特征在通道维度上引导生成最终权重

值 W, 定义公式如下:
W = σ(GC7×7(RE(Concat( i,S)))) (7)

　 　 研究中将输入特征 i 和初始权重 S 在第二维度

扩展,将两者拼接后使用重新排列函数 RE 将张量变

换为 R(C×2) ×H×W, 在此基础上使用 7×7 分组卷积得

到跟原先同样大小的特征,Sigmoid 激活函数用于将

输出转换成 0 ~ 1 之间的权重。
经过上述单元得到最终权重后,将输入特征

Fhigh 和 F low 加权求和,添加跳跃连接后经过 1×1 卷

积投影得到输出特征 F, 公式表示为:
F =C1×1(WFhigh + (1 - W)F low +Fhigh) (8)

　 　 总体而言,该模块基于混合注意力机制高效

聚合浅层特征的边界信息和深层特征的语义信

息,输出更清晰的息肉图像轮廓和更精准的位置

信息。

2　 实验

在本节中,首先介绍本文使用的数据集和评价

指标,然后将提出的新型解码器的结果与先前的先

进方法进行比较,以证明本文提出的模型的优越性,
并且进行消融实验来评估本文提出的模型结构的有

效性。
2. 1　 实验数据集和评价指标

研究使用 5 个公开的息肉图像分割数据集来评

估所提的模型,这些数据集分别为 Kvasir-SEG[20] 、
CVC - ClinicDB[21] 、 ColonDB[22] 、 EndoScene[23] 和

ETIS-LaribDB[24] ,使用的训练方法与 PraNet[25] 相

同,在 CVC-ClinicDB 和 Kvasir 数据集中取出 900 张

和 548 张图像作为训练集。 在剩余图像和另外 3 个

数据集上进行测试模型的性能。 实验中使用平均相

似性系数 ( mDice) 和平均交并比 ( mIoU) 来评估

模型。
2. 2　 实验环境

本文使用 PyTorch 在 RTX
 

3090
 

GPU 远程服务

器上训练和测试所有模型。 优化器使用 AdamW,初
始学习率为 0. 000

 

1,衰减率为 0. 1,衰减周期为 40
个 epoch,最大训练周期为 100,批大小为 16(训练

GCASCADE 模型时为 4)。 本文首先将图像大小调

整为 352×352,应用多种数据增强手段增加数据多

样性,使用 CASCADE 模型
 [16]中的训练策略,使用

多尺度{0. 75,1. 00,1. 25},梯度裁剪为 0. 5,损失函

数使用加权 IoU 和加权 BCE 的组合。
2. 3　 结果

本文在 5 个不同的息肉分割测试集上评估了本

文所提的模型的性能和泛化性,除了 PraNet[25] 使用

ResNet 作为预训练编码器,其他模型使用了相同的

预训练 Transformer 编码器 PVTv2[18] ,表 1 中显示了

在 5 个数据集上与其他方法的比较结果。 由表 1 可

知,
 

相比于现有模型,本文提出的模型泛化性能更

好,除了 ClinicDB 数据集外,在 4 个数据集上的表现

优于其他 5 种模型,mDice 分数分别提高了 0. 25%、
0. 89%、1. 08%、1. 98%, mIoU 分数则分别提高了

0. 31%、1. 08%、0. 95%、1. 52%。 图 2 展示了各种模

型在 ETIS 数据集上的预测结果图,这些可视化图证

明了本文所提的模型能够准确地定位到息肉边界,
拥有很强的泛化能力和准确性。 这些实验结果说明

了提出的解码器结构可以有效地结合 Transformer
编码器和混合注意力的优势,每个输出特征能够获

得更多的边界信息和细节信息,在未知数据集上具

有更强的鲁棒性。
2. 4　 消融实验分析

本文在 5 个数据集上进行消融实验,以证明每

个模块的有效性。 训练和测试的配置和 2. 2 节相

同。 实验结果见表 2,本文使用 PVTv2 作为基准模

型,在模型中去除不同的模块并比较实验结果。 表

2 中,“SF”、“CE”和“AA”分别表示逐级融合模块、
卷积增强模块和注意力聚合模块,提出的标准模型

为“Baseline+SF+CE+AA”。 从表 2 中可以看出,在
基准模型上增加本文研发的模块有助于提升模型性

能,在增加 “ SF” 基础上再加 “ AA” 模块, 除了在

Kvasir 数据集性能有所降低外,其他数据集性能都

有提高。 只有当 3 个模块同时存在时,整个模型的

性能达到最高。
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表 1　 实验结果

Table
 

1　 Experimental
 

results

Dataset
Kvasir-SEG[20]

mDice mIoU

EndoScene[23]

mDice mIoU

CVC-ClinicDB[21]

mDice mIoU

ColonDB[22]

mDice mIoU

ETIS-LaribDB[24]

mDice mIoU

PraNet 91. 04 85. 50 89. 15 81. 92 92. 32 87. 35 73. 81 66. 46 66. 34 59. 71

U-Net
 

v2 91. 83 86. 59 89. 47 82. 52 93. 18 88. 33 81. 69 73. 51 78. 21 70. 07

SSFormer-S 92. 19 87. 34 89. 20 82. 10 93. 77 89. 01 81. 12 73. 07 79. 12 71. 54

CASCADE 92. 34 87. 36 89. 44 82. 70 94. 25 89. 65 81. 65 73. 02 79. 08 71. 30

GCASCADE 91. 86 86. 99 88. 90 82. 07 94. 20 89. 50 81. 06 72. 86 74. 87 67. 09

HASD 92. 59 89. 27 90. 33 83. 60 93. 75 89. 27 82. 77 74. 46 81. 10 73. 06

（a）原图 （b）gt （c）本文模型 （d）PraNet （e）GCASCADE（f）U-Netv2 （g）SSFormer （h）CASCADE

图 2　 不同方法的分割结果

Fig.
 

2　 Segmentation
 

results
 

of
 

different
 

methods

表 2　 消融实验结果

Table
 

2　 Results
 

of
 

ablation
 

experiments

Components
Kvasir-SEG[20]

mDice mIoU

EndoScene[23]

mDice mIoU

CVC-ClinicDB[21]

mDice mIoU

ColonDB[22]

mDice mIoU

ETIS-LaribDB[24]

mDice mIoU

Baseline 90. 49 84. 60 87. 51 80. 22 90. 61 85. 25 77. 18 69. 35 75. 42 67. 50

+SF 91. 50 86. 16 87. 90 80. 53 91. 30 85. 76 78. 33 70. 39 76. 71 68. 51

+SF+AA 90. 77 85. 19 88. 34 81. 12 91. 94 86. 80 79. 07 70. 70 78. 12 70. 31

+SF+CE 92. 37 87. 48 89. 25 82. 37 92. 66 87. 98 81. 40 73. 04 77. 16 69. 46

+SF+CE+AA 92. 59 89. 27 90. 33 83. 60 93. 75 89. 27 82. 77 74. 46 81. 10 73. 06

3　 结束语

本文的主要成果有 3 个方面:
(1)本文提出了一种新的息肉分割模型、称为

HASD,不同于基于 U-Net 的方案,研究采用金字塔

视觉 Transformer 作为编码器提取特征。
(2) 在解码器中引入了 3 个新模块。 具体来

讲,在跳过连接中的卷积增强模块用于增强局部特

征和统一特征图通道维度,逐级融合模块将输入的

3 个多尺度特征进行逐步融合,再由注意力聚合模

块将浅层和深层特征聚合,使用混合注意力权重强

调更多细节信息。
(3)本文将提出的模型在 5 个基准数据集上进

行实验评估,实验表明该模型优于目前先进的方法。
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