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摘要：针对传统结直肠息肉图像分割方法存在的目标分割不够精确、对比度不足，以及边缘细节模糊等问题，文中结

合极化自注意力和 Transformer 提出了一种新的结直肠息肉图像分割方法。首先，设计了一种改进的相位感知混合模

块，通过动态捕捉 Transformer 结直肠息肉图像的多尺度上下文信息，以使目标分割更加精确。其次，在新方法中引

入了极化自注意力机制，实现了图像的自我注意力强化，使得到的图像特征可以直接用于息肉分割任务中，以达到提

高病灶区域与正常组织区域对比度的目的。另外，利用线索交叉融合模块加强动态分割时对图像几何结构的捕捉能力，

以达到提升结果图像边缘细节的目的。实验结果表明，文中提出的方法不仅能够有效地提升结直肠息肉分割的精确度

和对比度，并且还能够较好地克服分割图像细节模糊的问题。在数据集 CVC-ClinicDB、Kvasir 、CVC-ColonDB 和

ETIS-LaribPolypDB 上的测试结果表明，文中所提新方法能够取得更好的分割效果，其 Dice 相似性指数分别为

0.946、0.927、0.805 和 0.781。
关键词：结直肠息肉；Transformer；相位感知模块；极化自注意力模块
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Abstract: A new colorectal polyp image segmentation method combining polarizing self-attention and Transformer
is  proposed  to  solve  the  problems  of  traditional  colorectal  polyp  image  segmentation  such  as  insufficient  target
segmentation,  insufficient  contrast  and blurred edge details.  Firstly,  an improved phase sensing hybrid module is
designed to dynamically capture multi-scale context information of colorectal polyp images in Transformer to make
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target segmentation more accurate. Secondly, the polarization self-attention mechanism is introduced into the new
method to realize the self-attention enhancement of the image, so that the obtained image features can be directly
used in the polyp segmentation task to improve the contrast between the lesion area and the normal tissue area. In
addition, the cue-cross fusion module is used to enhance the ability to capture the geometric structure of the image
in dynamic segmentation, so as to improve the edge details of the resulting image. The experimental results show
that  the  proposed  method  can  not  only  effectively  improve  the  precision  and  contrast  of  colorectal  polyp
segmentation, but also overcome the problem of blurred detail in the segmentation image. The test results on the
data  sets  CVC-ClinicDB,  Kvasir,  CVC-ColonDB  and  ETIS-LaribPolypDB  show  that  the  proposed  method  can
achieve better segmentation results, and the Dice similarity index is 0.946, 0.927, 0.805 and 0.781, respectively.
Keywords: colorectal polyp; Transformer; phase sensing module; polarized self-attention module

  
1   引　言

现阶段，结直肠癌的发病率和死亡率长期保持高

位，晚期结直肠癌的死亡率高达 90%，是最常见的恶

性肿瘤之一[1]。目前，定期进行结肠镜检查是预防和

发现结直肠癌最有效的方法[2]。医生通常借助图像分

割来大致确定结直肠息肉的病灶区域，从而给出诊断

结果。然而，结直肠道的病理特征十分复杂，不同时

期的结直肠息肉大小不一，边界模糊且病灶组织与正

常组织相似度高[3]，这给结直肠息肉的图像分割带来

诸多挑战。现阶段，基于结直肠息肉的图像分割主要

可以分为传统方法和深度学习方法[4]。

文献 [5] 中，Vala 等人提出了一种基于阈值的图

像分割方法 (Otsu) ，Otsu 能够自适应地确定分割阈

值，并根据灰度值的大小将图像分成前景和背景两部

分，达到图像分割的目的。Otsu 方法简单易实现，且

计算量小，但对噪声和光照比较敏感，通常只能分割

细小的目标，因而不适用于结直肠息肉的分割。为了

使分割目标更加多样性，文献 [6] 中 Vincent 等人提

出了一种基于拓扑学的图像分割方法。该方法将图像

看作一个三维地形，用像素点的灰度值表示海拔高度，

并以此来将图像划分成不同的区域。虽然取得了较文

献 [5] 方法更好的分割表现，但是该方法对于细节丰

富的图像容易出现过度分割的问题。为此，文献 [7]
中 Canny 等人提出了一种基于边缘检测的分割方法。

借助高斯滤波来平滑目标图像，然后利用高低阈值算

法来检测和连接边缘以达到分割图像的目的。但是

Canny 算法的高低阈值通常需要用户主观设定，其在

结直肠息肉分割方面的自适应能力较差。另外，文

献 [8] 利用“基于标记”的分水岭算法对目标图像进行

自适应分割处理，取得了更好的效果。由于息肉图像

的病理特征十分复杂且形态各异，上述传统方法[5-8]

大都缺乏对目标图像重要特征的自动提取能力，其分

割的准确度和泛化能力相对偏低。

近年来，随着深度学习技术的迅速发展，其在获

取图像重要特征方面的优点被部分学者用于结直肠息

肉图像的分割。Ali 等人[9] 提出了一种基于 ResNet 的
深度可分离卷积神经网络 (CNN) 并将其应用于结直

肠息肉的分割，一定程度上解决了传统方法存在的准

确度低和泛化能力差的问题。由于 CNN 在处理目标

图像时池化层容易丢失信息，对图像局部与整体之间

的信息关联性处理能力相对较弱，容易造成分割结果

出现较明显的误差。为此，Dosovitskiy 等人 [10] 在计

算机视觉任务中构建了一个新的 Transformer 架构

(vision Transformer, ViT) ，直接在非重叠的固定长度

块上进行图像分类，并建立了全局信息链，增强了提

取病变特征的能力。虽然在图像分类的精度上有了较

大提升，但是 ViT 的计算开销相对较大，导致其在执

行密集视觉任务时效率较低。为了适应密集视觉任务，

Wang 等人 [11] 提出了金字塔视觉 Transformer 架构

(pyramid vision Transformer, PVT) ，采用渐进式缩小

金字塔的策略来以更小的代价处理高分辨率图像。然

而，该方法并没有很好地考虑图像的局部联系，导

致 PVT 不能很好地获取图像的多尺度特征。为了得

到更好的效果，Wu 等人[12] 将反向空间注意力机制引

入金字塔 Swin Transformer[13] 编码器中，并设计了多

尺度通道注意模块，更有效地提取和聚合多尺度特征

信息，提高网络学习和提取息肉各种形态特征的能力。

虽然文献 [12] 取得了较传统深度学习方法[9-11] 更好的

效果，但是存在目标分割不够精确、对比度不足以及

边缘细节模糊等问题。

针对上述问题，文中提出了一种结合极化自注意
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力和 Transformer 的结直肠息肉分割方法。首先，利

用改进的相位感知混合模块动态捕捉结直肠息肉图像

的多尺度上下文信息，动态调制特征图在不同阶段之

间振幅和相位的关系，以解决目标分割不够精确的问

题。其次，引入极化自注意力机制，采用极化滤波的

思想，同时在其正交方向上保持高分辨率，充分考虑

像素的回归，实现目标图像的自我注意力强化，把得

到的图像特征直接用于息肉分割任务，从而提高病灶

区域与正常组织的对比度。最后，通过线索交叉融合

模块加强对图像几何结构的捕捉能力，让图像的几何

一致性从静态区域到单目深度的动态区域传播，以解

决分割时可能出现的边缘细节模糊问题。与现有的结

直肠息肉分割方法相比，本文提出的方法在多个公开

数据集上的实验结果表明，息肉的分割精度得到

提升。 

2   网络整体架构
 

2.1  总体结构

结直肠息肉图像分割时存在目标分割不够精确、

对比度不足，以及边缘细节模糊等问题，严重削弱病

灶区域特征间的关联性，致使结直肠息肉图像分割时

出现边缘细节缺失和病灶区域误分割。为了缓解上述

问题，文中提出了一种结合极化自注意力和 Transformer
的结直肠息肉分割方法，其网络结构如图 1 所示。结

直肠息肉图像的分割主要包括三个阶段: 1) 通过分段

编码器获得四个不同阶段 (stage1-4) 的特征图 (feature
1-4) ； 2) 将特征图依次通过解码器的三个模块，分

别是相位感知混合模块[14] (phase-aware hybrid module,
PAHM) 、极化自注意模块 [15] (polarized self-attention,
PSA) 和线索交叉融合模块[16] (cross-cue fusion module,
CCF) ； 3) 得到模型的结直肠息肉分割结果。

在 1) 阶段，将结直肠息肉源图像输入到补丁分

割 (patch partition) 模块中进行 4×4 分块，并将所有分

块送入分段编码器，获得四个不同阶段的特征图，其

大小分别为原图的 1/4、1/8、1/16、1/32。需要说明

的是，分段编码器由 4 个完全一致的 Swin-Transformer
模块 (S-T)  组成，Stage1 利用线性嵌入结构  (linear
embedding) 将特征维度变为预先设置好的值 C，后

面 3 个 Stage 是先通过补丁合并 (patch merging) 将所

有 4×4 的块进行合并，再把特征维度扩展为原来的

两倍。

在 2) 阶段，设计了一种改进的相位感知混合模

块 PAHM，用于动态捕捉各阶段跨层次交互信息，以

提升结直肠息肉分割的精确度；并结合极化自注意模

块 PSA 来进一步提升 PAHM 模块输出特征图的内分

辨率，实现图像的自我注意力强化，从而提高病灶区

域与正常组织的对比度。另外，文中利用线索交叉融

合模块 CC F 将 Transformer 输出的单帧特征 X1 与

PSA 模块输出的多尺度特征进行融合，以加强对图像

几何结构的捕捉能力，从而达到保持结直肠息肉分割
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图 1　结合极化自注意力和 Transformer 的结直肠息肉分割网络

Fig. 1　Colorectal polyp segmentation network combining polarized self-attention and Transformer
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结果图像细节的目的。

在 3)  阶段，利用深度可分离卷积  (depthwise
conc) 分别对解码器三个模块的通道数进行优化调整，

最后得到输出的结直肠息肉分割结果图。 

2.2  相位感知混合模块

现有的 MLP 模型直接采用固定的权重来聚合图

像块，模型在输出特征图时容易忽略来自不同相位层

次图像块的语义信息，进而在结直肠息肉分割时容易

影响目标图像的分割精度。为了更好地利用不同相位

层次图像块的语义信息提高目标图像的分割精度，文

中设计了一种改进的相位感知混合模块，具体结构如

图 2 所示。

x j X j θ j X̃ j

首先，将输入图像分割成多个图像块，然后将每

个图像块 都视为带有幅值 和相位 的波 ，即
X̃ j = X jeiθ j = X j cosθ j+ iX j sinθ j

X j = A−FC
(
x j,Wc)

θ j = P−FC
(
x j,Wθ

) , (1)

j = 1,2, · · ·,N X j x j

A - FC Wc

θ j x j P - FC
Wθ

式中： 为图像块的序号， 为图像块

通过全连接模块 得到的幅值信息 ( 为权值参

数) ， 为图像块 通过全连接模块 得到的相位

信息 ( 为权值参数) 。

X̃ j其次，利用混合机制 Mix 将 的实部和虚部进

Z̃

T - FC Õ j

行特征聚合得到具有相位差的波信号 ，再通过全连

接模块 得到更具有表达能力的输出 ，即

Õ j = T −FC
(
Z̃ j, W t

)
, j = 1,2, · · ·,N , (2)

W t式中： 是图像块混合权值。

X̃ j Õ j

Zout

最后，为了避免总信息损失，提高结直肠息肉图

像特征信息的复用率，文中将初始输入特征 与 相

融合，得到最终的特征图输出 。

表 1 所示为文中模型加入 PAHM 模块前后在

CVC-ClinicDB 和 CVC-ColonDB 数据集上的测试结

果。其中，N1 为文中模型未加入 PAHM 模块得到的

测试结果，N4 为文中模型加入 PAHM 模块得到的测

试结果。图 3 所示为文中模型加入 PAHM 模块前后

得到的结直肠息肉分割结果图像。其中，图 3(a) 为结

直肠息肉原图像，图 3(b) 为权威专家标注的金标签图

像，图 3(c) 为文中模型加入 PAHM 模块得到的分割

结果，图 3(d) 为文中模型未加入 PAHM 模块得到的

分割结果。

由表 1 和图 3 所示结果可以看出，N4 方法在

CVC-ClinicDB 和 CVC-ColonDB 数据集上的 Dice 指

数提升最高，分别为 0.4% 和 0.5%；图 3(d) 存在明显

的细节模糊问题，容易导致结直肠息肉分割的精确度

降低，图 3(c) 的分割结果明显更为接近金标签，说
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图 2　相位感知混合模块

Fig. 2　Phase-aware hybrid module

 

表 1　有/无 PAHM 在 CVC-ClinicDB 和 CVC-ColonDB 上的对比

Table 1　Comparison with/without PAHM on CVC-ClinicDB and CVC-ColonDB

Dataset Method Dice MIoU SE

CVC-ClinicDB
N1 0.942 0.898 0.950

N4 0.946 0.901 0.951

CVC-ColonDB
N1 0.800 0.727 0.819

N4 0.805 0.729 0.822
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明 PAHM 模块的加入能够达到提升分割精确度的目

的，这主要是因为 PAHM 模块可以更充分地利用结

直肠息肉不同相位层次特征图的语义信息。 

2.3  极化自注意力模块

结直肠息肉分割作为一种细粒度的视觉任务，需

要充分考虑每一个像素点的特征，且估计像素语义时

依赖高分辨率的输入。传统结直肠息肉分割方法不能

充分提取像素点的特征，往往容易导致分割结果图像

出现对比度不足的问题。因此文中在 Stage2 和

Stage3 处引入能够充分考虑像素点特征的极化自注意

力模块 (PSA) 以解决分割结果对比度不足的问题。

PSA 由通道自注意力模块 (channel-only self-attention,
CSA) 和空间自注意力模块 (spatial-only self-attention,
SSA) 构成，结构如图 4 所示。

1) 通道自注意力模块

Vch Qch

Vch Qch Vch
′ Qch

′

通道自注意力 (CSA) 可以帮助网络获取不同通道

之间的关联性，进而能够更充分地捕获输入特征的深

层语义信息。CSA 首先将输入特征 X (C×H×W) 转换

成子特征图  (C/2×H×W) 和  (1×H×W) 矩阵，其

中 C为通道数，H、W为特征图的尺寸。其次，将

和 的通道数调整得到  (C/2×HW)  和
(HW×1×1) 并进行矩阵相乘。最后，将相乘结果输入

Ach(X)

由 Conv1×1、特征维度标准化  (LayerNorm，LN) 和
Sigmoid 模块组成的卷积映射层，将通道维度重新变

为 C，得到通道极化注意力图 ，即

Ach(X) = FSG[Wz|θ1 ((σ1(Wv(X))×FSM(σ2(Wq(X))))] , (3)

Wv Wz Wq σ1 σ2

FSM(X) Softmax

Ach(X)

Zch

式 中： ， 和 分别为标准的 1×1 卷积， 和

为对特征图进行重塑操作， 为 函数运

算。另外，为了保留更丰富的特征信息，文中将

与初始输入特征 X相乘得到通道自注意力输出

，即

Zch = Ach(X)⊙chX . (4)

2) 空间自注意力模块

空间自注意力 (SSA) 是在自注意力的基础上增加

了空间信息处理能力，可以利用输入特征之间的空间

位置关系，更充分地捕获局部细节信息。

Qsp

Vsp

Qsp Vsp

Vsp
′ Qsp

′

SSA 首先将输入特征 X转换成子特征图

(C/2×1×1) 和  (C/2×H×W) ，目的是在减少参数量的

同时整合空间信息以提高网络的鲁棒性。其次，为了

更充分地处理不同区域的空间信息，将 和 的空

间维度调整成  (C/2×HW) 和  (1×C/2) ，并进行

矩阵乘法。最后，为了更充分地保留特征图的原始信

息，增加复用率，将相乘结果输入由 Reshape 模块和

Sigmoid 模 块 组 成 的 特 征 映 射 层 以 还 原 特 征 图

 

a b c dImages Masks With PAHM Without PAHM 

图 3　有/无 PAHM 得到的分割结果

Fig. 3　Segmentation results obtained with/without PAHM
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Asp(X)的空间维度，得到空间极化注意力图 。具体公

式为

Asp(X) = FSG[σ3(FSM(σ1(FGP(Wq(X))))×σ2(Wv(X)))] ,
(5)

Wv Wq σ1 σ2 σ3

FSM(X) Softmax
FGP(·)

式中： 和 分别为标准的 1×1 卷积， 、 和

为对特征图进行重塑操作， 为 函数操

作， 为全局池化操作。

Asp(X) Zsp

另外，为了保留更丰富的特征信息，文中将

与输入特征 X相乘得到极化注意力的输出 。

Zsp = Asp(X)⊙spX . (6)

由图 4 可知，输入特征信号 X经过 CSA 和 SSA
的处理，PSA 的最终输出为

PS A(X) = Zsp(Zch) = Asp(Ach(X)⊙chX)⊙spAch(X)⊙chX , (7)

表 2 所示为文中模型加入 PSA 模块前后在 CVC-
ClinicDB 和 CVC-ColonDB 数据集上的测试结果。其

中，N2 为文中模型未加入 PSA 模块得到的测试结果，

N4 为文中模型加入 PSA 模块得到的测试结果。图 5
所示为文中模型加入 PSA 模块前后的结直肠息肉分

割结果图像。其中，图 5(a) 为结直肠息肉原图像；

图 5(b) 为权威专家标注的金标签图像；图 5(c) 为加

入 PSA 模块得到的分割结果； 图 5(d) 为未加入 PSA
模块得到的分割结果。

由表 2 和图 5 所示结果可以看出：N4 方法在

CVC-ClinicDB 和 CVC-ColonDB 数据集上的 MIoU 指

数提升幅值最高，分别为 1.0% 和 1.8%；未加入 PSA
模块得到的分割图结果图 5(d) 存在对比度明显不足的

问题，而图 5(c) 所示结果非常接近金标签，说明加

入 PSA 模块可以较好地提升分割结果的对比度，这

主要是由于 PSA 模块采用了极化滤波的思想，能够

更好地提取结直肠息肉像素点的特征，因此在进行结

直肠息肉分割时可以有效地提升分割结果图像的对

比度。 

2.4  线索交叉融合模块

传统的多帧深度估计方法依赖单帧多视角的几何

一致性获得高精度结果。然而，在应用于动态环境如

结直肠息肉检测时，由于肠道经常发生蠕动，因此结

直肠息肉图像的几何一致性容易被动态影响从而导致
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图 4　极化自注意模块

Fig. 4　Polarized self-attention module

 

表 2　有/无 PSA 在 CVC-ClinicDB 和 CVC-ColonDB 上的对比

Table 2　Comparison with/without PSA on CVC-ClinicDB and CVC-ColonDB

Dataset Method Dice MIoU SE

CVC-ClinicDB
N2 0.937 0.881 0.946
N4 0.946 0.901 0.951

CVC-ColonDB
N2 0.788 0.711 0.813
N4 0.805 0.729 0.822
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分割结果出现边缘细节模糊的问题。为了让单/多帧

两个线索的互补特性相互提升，文中引入线索交叉融

合模块 (CCF) 以更好地解决分割结果边缘细节模糊的

问题。CCF 的具体架构图如图 6 所示。

Cmono

Cmuliti Fmono

Fmuliti Fmono Fmuliti

F̃mono F̃multi

首先，给定输入的单帧特征 和多帧特征

，通过下采样得到其对应的深度特征 、

，随后将 和 输入给线索交叉注意模块

(cross-cue  fusion  module,  CCA)  将二者互相增强。

CCA 是通过提取其它交叉线索的相对内部关系来增

强每个深度线索的几何信息，并以无显式分割公式获

取增强后的特征 、 。 F̃mono =CCAmono(Fmulti,Fmono)
F̃multi =CCAmulti(Fmono,Fmulti)

. (8)

F̃mono F̃multi

F̃fused

Convs&Concat

其次，将增强后的特征 、 连接以产生

融合特征 。为了保留初始深度线索的细节信息，

通过 处理输入的单/多帧深度线索，并

添加残差连接。最终的交叉线索计算式为

Fcat =Cat(Conv(Cmulti)),Conv(Cmono) , (9)

F = γF̃fused ↑ +Fcat , (10)

γ ↑式中： 是加权因子，“ ”表示上采样操作。

表 3 所示为文中模型加入 CCF 模块前后在 CVC-
ClinicDB 和 CVC-ColonDB 数据集上的测试结果。其

中，N3 为文中模型未加入 CCF 模块得到的测试结果，

N4 为文中模型加入 CCF 模块得到的测试结果。图 7

 

原图像 金标签 加入PSA 未加入PSAa b c d

图 5　有/无 PSA 得到的分割结果

Fig. 5　Segmentation results with or without PSA
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图 6　线索交叉融合模块

Fig. 6　Cross-cue fusion module
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所示为文中模型加入 CCF 模块前后的结直肠息肉

分割结果图像。其中，图 7(a) 为结直肠息肉原图像；

图 7(b) 为权威专家标注的金标签图像；图 7(c) 为文

中模型加入 CCF 模块得到的分割结果；图 7(d) 为文

中模型未加入 CCF 模块得到的分割结果。

由表 3 和图 7 所示结果可以看出：N4 方法在

CVC-ClinicDB 和 CVC-ColonDB 数据集上的 Dice 指

数和 MioU 指数均有大幅提升；图 7(d) 的分割结果其

边缘细节比较模糊，这是主要是由于息肉图像的单帧

和多帧线索不能较好融合所导致的。相较而言，图 7(c)

的分割结果更加接近金标签，这说明引入了 CCF 模

块后文中方法能够更好地捕捉结直肠息肉的边缘

细节。 

3   实验结果与分析
 

3.1  实验设置与环境

文中是基于开源的 Pytorch 框架下实现的，所有

实验均在 Windows 11 操作系统进行，实验所使用的

CPU 是 Inter  Core  i5-13600， 内 存 大 小 为 16  GB，

GPU 为 NVIDIA GeForce  RTX 4070Ti，显存大小为

12 GB。模型采用业内公认的交叉熵合并比损失函数，

初始学习率为 le-5，学习速率衰减率为 0.1，衰减周

期设置为 50，同时模型采用自调整矩阵估计优化器，

动量大小设置为 0.9，批次处理数据给定为 6，模型

全部实验训练 10 0 个 epoch，并且使用 {0.75， 1，

1.25}的多尺度训练策略。 

 

表 3　有/无 CCF 在 CVC-ClinicDB 和 CVC-ColonDB 上的对比

Table 3　Comparison with/without CCF on CVC-ClinicDB and CVC-ColonDB

Dataset Method Dice MIoU SE

CVC-ClinicDB
N3 0.942 0.894 0.949

N4 0.946 0.901 0.951

CVC-ColonDB
N3 0.751 0.684 0.777

N4 0.805 0.729 0.822

 

Images Masks With CCF Without CCFa b c d

图 7　有/无 CCF 得到的分割结果

Fig. 7　Segmentation results obtained with or without CCF
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3.2  损失函数

大多学者在研究图像分割领域时会采用加权二进

制交叉熵损失函数来提高分割模型的准确性，但在结

直肠息肉分割这类特定任务中，由于分割时目标区域

通常较为细小，损失函数难以收敛或性能不稳定，导

致训练效果不佳。而加权 IoU 损失函数通过计算预测

边界框与真实边界框的相交并集来衡量模型对真实样

本的接近程度，从而减轻了小目标区域带来的误差。

因此，文中结合两者优点，使用加权二进制交叉熵函

数和加权 IoU 损失函数组成新的损失函数来测评本文

网络。具体表达式为

LBCE = −

H∑
i=1

W∑
j=1

(1+λβi j)
q∑

i=1

φ(gi j = l) log P(pi j = l |α )

H∑
i=1

W∑
j=1

λβi j

,

(11)

LIoU = 1−

H∑
i=1

W∑
j=1

(gi j× pi j)(1+λβi j)

H∑
i=1

W∑
j=1

(gi j+ pi j−gi j× pi j)× (1+λβi j)

, (12)

L = LBCE+LIoU , (13)

λ βi j (0,1)

l ∈ (0,1)

φ(·)
P(pi j = l |α )

式中： 为超参数； 为权重值，范围为 ，该值

越大像素和周围区域像素值差距越大； 用于

区分病灶区域与非病灶区域； 为标记像素类别的

指数函数； 为预测结果的概率值。 

3.3  数据集

为了评估文中网络模型的性能，采用 CVC-
ClinicDB[17]， Kvasir[18]， CVC-ColonDB[19] 和 ETIS-
LaribPolypDB[20] (简称 ETIS) 四个公开数据集 (如表 4
所示) 对该网络进行测试，由此来验证算法的有效性。

其中 CVC-ClinicDB 数据集在 2015 年医学图像计算

机与计算机辅助干预国际会议上发布，Kvasir 数据集

是由挪威奥斯陆医学院内窥镜专家团采集并标注，

ETIS 数据集是来自于 2017 年 MIC-CAI 结直肠息肉

挑战赛，CVC-ColonDB 数据集是由美国梅奥诊所发

布，图片是从直肠镜检查中随机抽取的短视频中生成。

实验是从 Kvasir 和 CVC-ClinicDB 这两个数据集中随

机挑选，其中 90% 的图片构成训练集，剩下 10% 的

图片与 CVC-ColonDB 和 ETIS 数据集一起构成测试

集，用以评估该网络模型的预测、学习和泛化能力。

由于四个数据集选取的图片分辨率尺寸各有不同，为

了使实验的训练和测试进行的更加顺利方便，文中统

一将分辨率调整为 352×352。
  

表 4　实验参数设置

Table 4　Experimental parameter settings

Dataset Traindata Testdata Picture size/pixel

CVC-ClinicDB 550 62 352×352

Kvasir 900 100 352×352

ETIS-LaribPolypDB 0 196 352×352

CVC-ColonDB 0 380 352×352
  

3.4  评价指标

文中在测试时所使用的数据集、学习率、和优化

策略均相同，同时采用 Dice 相似性系数、平均交并

比 (mean  intersection  over  union ， MIoU)  、精确度

(precision，PC) 、召回率 (recall ratio，RC) 、F2 得分

和平均绝对误差 (mean absolute error，MAE) 来对结

肠息肉的分割性能和结果进行评估。相应的计算公式

分别为

Dice =
2 |M∩N |
|M|+ |N | , (14)

MIoU =
|M∩N |

|M|+ |N | − |M∩N | , (15)

PC =
T P

T P+FP
, (16)

RC =
T P

T P+FN
, (17)

F2 =
5×RC×PC
4×PC+RC

, (18)

MAE =
1
Z

∑
|N −M| , (19)

T P

FP

FN

其中：M为预测的输出图像，N为权威专家标注的金

标签图像， 为预测结果中正确分类的前景像素数

量， 为预测结果中被错误识别成背景像素的数量，

为预测结果中被错误识别进而分类为前景像素的

数量，Z为图像中的像素点个数。

由式 (14) - (19) 可知，Dice 指标越高表明分割结

果与标准预测结果的一致性越高，即分割效果越好；

MIoU 表示预测图像和金标签的交集比例平均求和，

MIoU 指标越高说明分割结果越贴合金标签。PC 为精

确度，表示在预测为正的样本中有多少是准确的。

RC 为召回率，表示在所有实际为正类的样本中被预

测为正类的比例。F2 得分是召回率和精确度的综合

体现，F2 指标得分越高，说明能更精确地将病变对
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象从背景区域中分割出来。MAE 为平均绝对值误差，

表示预测值与观测值之间绝对误差的平均值。 

3.5  网络性能对比实验

为了进一步验证所提 TPSA-Net 分割结直肠息肉

图像的性能，文中将其分别与传统基于 CNN 的经典

医学图像分割网络 U-Net[21]、PraNet[22]、EU-Net[23]、

DCRNet[24] 和近年来基于 Transformer 的医学图像分割

网络 SSFormer-S[25]、MSRAFormer 等进行了比较。

表 5 给出了 TPSA-Net 与其它六种网络 [12,21-25] 在

CVC-ClinicDB 和 Kvasir-SEG 两个数据集的测试结果。

由表 5 可以看出，U-Net、EU-Net、PraNet 和 DCRNet
的效果相对不够理想，这主要是由于这 4 种网络均是

在 CNN 基础框架上构建的，主要侧重于局部特征的

提取，而对全局特征的提取能力则较为薄弱。虽然基

于 Transformer 框架的 MSRAFormer、SSFormer-S 取

得了较 CNN 基础框架方法[20-23] 更好的效果，但是由

于没有充分考虑不同特征层语义信息之间的联系，因

此其分割效果还有待提高。相较而言，文中所提

TPSA-Net 在 Dice 和 MIoU 两个评价指标方面均取得

了最优。其中，基于 CVC-ClinicDB 数据集的 Dice
和 MIoU 分别为 0.946 和 0.901，与 SSFormer-S 相比

分别提升 2.7% 和 2.9%；基于 Kvasir-SEG 数据集的

Dice 和 MIoU 分别为 0.927 和 0.880，相较于经典传

统医学图像分割网络 U-Net 分别提升 12.4% 和 14.5%。

这主要是由于文中所提 TPSA-Net 能够利用相位感知

混合模块更精准地捕捉跨层次交互信息，因此取得更

好的分割效果。

另外，图 8 给出了表 5 所示实验的可视化结果图，

从上到下依次为原图像 (image) 、金标签 (masks) 、U-

Net、 PraNet、 EU-Net、 DCRNet、 SSFormer-S、

MSRAFormer 和 TPSA-Net 的分割结果。由图 8 可以

看出，基于 CNN 框架的 U-Net、EU-Net 和 DCR-Net

基础网络分割效果较差，在第 3 行和第 6 行均出现了

大量的伪影；MSRAFormer 和 SSFormer-S 虽然取得

了较 CNN 基础框架方法更好的分割效果，但是相比

之下，文中所提网络 TPSA-Net 无论是在边缘细节方

面还是分割精确度方面明显都更胜一筹。

为了进一步说明所提 TPSA-Net 的性能，文中在

CVC-ColonDB 和 ETIS-LaribPolypDB 两个底层噪声

较多数据集上也进行了测试，结果如表 6 和图 9 所示。

由表 6 所示结果可以看出，文中所提 TPSA-Net 所有

评价指标均取得最优。其中，基于 CVC-ColonDB 数

据集的 Dice、MIoU 和 F2 得分分别为 0.805、0.729

和 0.806，与 MSRAFormer 网络相比分别提升 4%、

3.4% 和 3.4%； 基 于 ETIS-LaribPolypDB 数 据 集 的

Dice、MIoU 和 F2 得分为 0.781、0.706 和 0.807，相

较于先进网络算法 SSFormer-S 分别提升 1.1%、1.1%

和 6.4%。这主要是由于 TPSA-Net 利用极化自注意力

模块较好地获取了结直肠息肉图像中像素级语义信息

间的关联性，从而有效地提升了分割结果的对比度。
 

表 5　不同算法在 CVC-ClinicDB 和 Kvasir 上的对比

Table 5　Comparison of different algorithms on CVC-ClinicDB and Kvasir

Dataset Method Dice MIoU SE PC F2 MAE

CVC-
ClinicDB

U-Net 0.822 0.756 0.836 0.835 0.828 0.020

PraNet 0.902 0.850 0.911 0.905 0.901 0.009

EU-Net 0.905 0.849 0.956 0.881 0.927 0.011

DCRNet 0.899 0.847 0.912 0.893 0.907 0.010

SSFormer-S 0.919 0.872 0.903 0.939 0.908 0.007

MSRAFormer 0.934 0.884 0.950 0.924 0.944 0.007

Ours 0.946 0.901 0.957 0.943 0.949 0.005

Kvasir

U-Net 0.821 0.747 0.855 0.856 0.828 0.055

PraNet 0.901 0.841 0.910 0.916 0.903 0.030

EU-Net 0.911 0.858 0.931 0.912 0.919 0.028

DCRNet 0.889 0.823 0.903 0.902 0.892 0.034

SSFormer-S 0.925 0.876 0.917 0.944 0.921 0.020

MSRAFormer 0.919 0.870 0.921 0.938 0.918 0.020

Ours 0.927 0.880 0.932 0.950 0.923 0.020
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表 6 所示结果说明文中所提网络 TPSA-Net 相比其它

网络的分割性能更优。

另外，图 9 给出了表 6 所示实验的可视化结果图，

从上到下依次为原图像 (image) 、金标签 (masks) 、U-

Net、 PraNet、 EU-Net、 DCRNet、 SSFormer-S、

MSRAFormer 和 TPSA-Net 分割结果。由图 9 可以看

出，U-Net、EU-Net、DCR-Net 和 PraNet 网络出现了

伪影明显和分割结果全黑的问题；MSRAFormer 和
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图 8　不同网络模型在 CVC-ClinicDB 和 Kvasir 数据集上的分割结果

Fig. 8　Visualization of segmentation results of different network models on CVC-ClinicDB and Kvasir datasets

 

表 6　不同算法在 CVC-ColonDB 和 ETIS-LaribPolypDB 上的对比

Table 6　Comparison of different algorithms on CVC-ColonDB and ETIS-LaribPolypDB

Dataset Method Dice MIoU SE PC F2 MAE

CVC-
ColonDB

U-Net 0.512 0.438 0.524 0.621 0.510 0.059

PraNet 0.717 0.641 0.740 0.755 0.716 0.044

EU-Net 0.756 0.683 0.848 0.756 0.789 0.043

DCRNet 0.707 0.632 0.777 0.719 0.723 0.051

SSFormer-S 0.775 0.698 0.776 0.836 0.767 0.034

MSRAFormer 0.765 0.695 0.801 0.870 0.772 0.031

Ours 0.805 0.729 0.878 0.872 0.806 0.025

ETIS-
LaribPolypDB

U-Net 0.406 0.334 0.482 0.439 0.428 0.037

PraNet 0.631 0.567 0.689 0.628 0.649 0.030

EU-Net 0.690 0.611 0.871 0.637 0.749 0.065

DCRNet 0.548 0.484 0.744 0.504 0.600 0.095

SSFormer-S 0.770 0.695 0.856 0.744 0.782 0.017

MSRAFormer 0.749 0.674 0.821 0.787 0.782 0.012

Ours 0.781 0.706 0.874 0.808 0.807 0.011
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SSFormer-S 仍存在分割不精确和边缘细节模糊的情

况。相比之下，文中提出的 TPSA-Net 网络利用线索

交叉融合模块从动态和静态两个层面融合多尺度特征，

有效减少了分割结果边缘不清晰的问题。值得说明的

是，相比于 MSRAFormer，本文方法的参数量降低

了 21%， 且 单 论 迭 代 时 长  (179  round/s)  优 于

MSRAFormer 网络 (199 round/s) ，这说明设计的相位

感知混合模块在不增加参数量和计算复杂度的条件下

提升了网络的分割性能。

表 5、图 8、表 6 和图 9 的实验结果说明，文中

所提 TPSA-Net 不论是在数据的分割精度还是在图像

分割的可视化效果方面都更胜一筹。 

3.6  消融实验

为了更好地说明所提模块 CCF、PAHM 和 PSA

对整体模型分割性能的影响，文中在 Kvasir 和 ETIS

数据集上进行了消融实验，结果如表 7 所示。需要说

明的是，M4 方法为文中所提网络，加粗为最优值。

由表 7 可知， M4 方法在 Kvasir 数据集上的

Dice 指数和 MIou 指数比 M1 方法分别提升 0.8% 和

0.7%，在 ETIS 数据集上也同样提升，这说明 CCF 能

够将单帧线索与多帧线索整合更精准，提高网络分割

效果。M2 方法由于没有 PAHM 模块发挥作用，M4
方法在 Kvasir 数据集和 ETIS 数据集的 Dice 指数提升

最高，分别为 0.9% 和 0.4%，由此可见，PAHM 可以
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图 9　不同网络模型在 CVC-ColonDB 和 ETIS 上的分割结果

Fig. 9　Visualization of segmentation results of different network models on CVC-ColonDB and ETIS

 

表 7　各模块在 Kvasir 和 EITS 数据集上的消融研究

Table 7　Ablation of each module on Kvasir and EITS datasets

Method CCF PAHM PSA
Kvasir ETIS

Dice MIoU SE F2 Dice MIoU SE F2

M1 × √ √ 0.919 0.873 0.919 0.920 0.744 0.674 0.803 0.769

M2 √ × √ 0.918 0.872 0.913 0.914 0.740 0.672 0.802 0.767

M3 √ √ × 0.924 0.876 0.924 0.918 0.756 0.681 0.836 0.792

M4 √ √ √ 0.927 0.880 0.926 0.923 0.781 0.706 0.874 0.807
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有效聚合多尺度上下文信息，提升网络 Dice 值。M4
在 Kvasir 数据集和 ETIS 数据集的 MIoU 指数分别比

M3 高 0.4% 和 2.5%，这说明极化自注意力模块可以

加深特征通道之间依赖性，同时减少空间信息缺失，

提高网络的精确度。M4 方法将所用模块应用于结直

肠息肉图像分割，指标达到最优。表 7 所示结果说明

了网络各模块的实际作用。 

4   结　论

针对传统方法在结直肠息肉分割时存在的目标分

割不够精确、对比度不足，以及边缘细节模糊等问题，

文中提出了一种结合极化自注意力和 Transformer 的
结直肠息肉分割网络 TPSA-Net。一方面，改进了相

位感知混合模块，能够动态捕捉结直肠息肉图像不同

层次的多尺度上下文信息，以提高目标分割的精确度。

另一方面，引入极化自注意力模块，强化了图像的自

我注意力，以提高病灶区域与正常组织区域的对比度。

最后，借助线索交叉融合模块加强对图像几何结构的

动态捕捉能力，以解决结直肠息肉分割时边缘细节模

糊的问题。在四个数据集上的 Dice 相似性指数分别

为 0.946、0.927、0.805 和 0.781。大量实验结果表明，

相比于传统方法而言，文中所提结直肠息肉分割网络

能够得到质量更好的分割结果。如何利用深度学习技

术研究更加简单、高效的结直肠息肉分割方法是今后

的重点。
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Colorectal polyp segmentation method combining
polarized self-attention and Transformer

Xie Bing1, Liu Yangqian1*, Li Yuling2

Overview: Among malignant diseases, colorectal cancer is one of the most common cancers in life, and its morbidity
and mortality have been high. Therefore, it is urgent to develop an automatic recognition and automatic segmentation
algorithm  for  colorectal  polyp  image  segmentation  to  help  doctors  improve  the  efficiency  of  diagnosing  patients.
However,  the  traditional  colorectal  polyp  segmentation  method  requires  manual  extraction  of  lesion  features  and  the
integration  strategy  will  over-rely  on  the  experience  of  the  implementor.  Therefore,  the  traditional  colorectal  polyp
segmentation  method  is  prone  to  problems  such  as  inaccurate  target  segmentation,  insufficient  contrast  and  blurred
edge details during segmentation. In order to solve the problems existing in the traditional method, In this paper, a new
colorectal  polyp  segmentation  network  TPSA-Net,  which  combines  polarized  self-attention  and  Transformer,  is
proposed.  Firstly,  in order to make better  use of  the semantic  information of  image blocks at  different  phase levels  to
improve  the  segmentation  accuracy  of  target  images,  an  improved  phase  sensing  hybrid  module  is  designed  in  this
paper,  which can dynamically  capture multi-scale  context  information at  different levels  of  colorectal  polyp images to
improve  the  accuracy  of  target  segmentation.  Secondly,  the  polarization  self-attention  module  is  introduced  to  fully
consider  the  characteristics  of  pixels  and  strengthen  the  self-attention  of  the  image,  so  as  to  improve  the  contrast
between the lesion area and the normal tissue area. Finally, the dynamic capturing ability of the geometric structure of
the image was enhanced by the cross-fusion module of the clues, and the complementary characteristics of the two clues
in single/multi-frame were improved to solve the problem of blurred edge details during colorectal polyp segmentation.
Experiments were conducted on four datasets, CVC-ClinicDB, Kvasir, CVC-ColonDB and ETIS-LaribPolypDB, and the
Dice  similarity  index  was  0.946,  0.927,  0.805  and  0.781,  respectively.  Compared  with  U-Net,  the  traditional  medical
image  segmentation  network  was  improved  by  12.4%,  14.5%,  29.3% and  37.5  respectively.  The  average  MIou
intersection  ratio  index  was  0.901,  0.880,  0.729  and  0.706,  respectively,  which  had  certain  application  value  in  the
diagnosis of colorectal polyps. A large number of experimental results show that the TPSA-Net method proposed in this
paper can not only effectively improve the accuracy and contrast  of  colorectal  polyp segmentation,  but also overcome
the problem of blurred detail in the segmentation image. How to use deep learning technology to research more simple
and efficient colorectal polyp segmentation methods is the future focus.

Xie B, Liu Y Q, Li Y L. Colorectal polyp segmentation method combining polarized self-attention and Transformer[J]. Opto-
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