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摘　 要:目的 现有 Transformer 模型虽然在形态复杂的结直肠息肉分割中拥有较高准确率,但是其注意力分散,编码

器输出多级语义信息在融合中会产生信息丢失,限制了模型准确率进一步提高,针对此问题,提出一种新的肠道息

肉图像分割模型:双通管道聚合网络(Dual-Channel
 

Aggregation
 

Transformer,
 

R-DCAformer)。 方法 R-DCAformer
模型使用金字塔混合的 Transformer(Mix

 

Transformer,
 

MIT)和 Resnet18 充当编码器,设计了双通道聚合(Dual -
Channel

 

Aggregation,
 

DCA)模块充当解码器。 DCA 解码器由注意力聚合模块(Attention
 

Aggregation,
 

AA)和双通道

特征聚合模块(Dual-Channel
 

Feature
 

Fusion,DFF)组成,其中,金字塔 MIT 编码器可以为模型提供充足泛化能力,
AA 模块可以通过融合 Resnet18 的额外特征限制模型 MIT 中的注意力分散,DFF 模块则可以缓解多级语义信息融

合中的信息丢失问题。 结果 泛化能力实验中,R-DCAformer 在 CVC-ColonDB 中相比于基线模型中最优的 mDice、
mIoU 和 MAE 分别提高了 2. 10%、1. 65%和 22. 5%,在 ETIS 中,相比于基线模型中最优的 mDice、mIoU 和 MAE 分

别提高了 2. 56%、2. 12%和 15%;模型在
 

CVC-ClinicDB
 

数据集上,相比于基线模型中的最优 mDice、mIoU 提高了约

0. 85%
 

、1. 35%;在 Kvasir-SEG 数据集上,相比于基线模型中的最优 mDice、mIoU 和 MAE 提高了约 1. 19%
 

、1. 97%
和 17. 39%。 此外还通过消融实验和注意力图论证了本文所提出模块的有效性。 结论 R-DCAformer 在学习和泛化

实验中效果都较为优异,总体上优于对比的基线模型,为结直肠息肉分割提供了新的高性能模型。
关键词:息肉图像分割;深度学习;双通道聚合;注意力聚合;泛化能力

中图分类号:TP393A　 　 文献标识码:A
 

　 　 doi:10. 16055 / j. issn. 1672-058X. 2024. 0005. 006

　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　 　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　

收稿日期:2023-03-05　 修回日期:2023-05-18　 文章编号:1672-058X(2024)05-0049-09
基金项目:煤炭安全精准开采国家地方联合工程研究中心开放基金资助(EC2021006);安徽理工大学高层次引进人才科研启动基金

资助(2021YJRC02).
作者简介:高艾国(1997—),男,安徽合肥人,硕士研究生,从事模式识别与信息处理自动化研究.
通讯作者:郑晓亮(1979—),教授,博士研究生导师,从事安全监测与监控技术方向的研究. Email:zhengxl@ aust. edu. cn.
引用格式:高艾国,郑晓亮. 基于 R-DCAformer 的结直肠息肉分割模型[J]. 重庆工商大学学报(自然科学版),2024,41(5):49—57.

GAO
 

Aiguo ZHENG
 

Xiaoliang. Colorectal
 

polyp
 

segmentation
 

model
 

based
 

on
 

R-DCAfomer J . Journal
 

of
 

Chongqing
 

Technology
 

and
 

Business
 

University
 

 Natural
 

Science
 

Edition  2024 41 5  49—57.

Colorectal
 

Polyp
 

Segmentation
 

Model
 

Based
 

on
 

R-DCAfomer
GAO

 

Aiguo ZHENG
 

Xiaoliang
School

 

of
 

Electrical
 

and
 

Information
 

Engineering 
 

Anhui
 

University
 

of
 

Science
 

&
 

Technology 
 

Anhui
 

Huainan
 

232001 
 

China

Abstract 
 

Objective Although
 

the
 

existing
 

Transformer
 

model
 

has
 

high
 

accuracy
 

in
 

segmenting
 

colorectal
 

polyps
 

with
 

complex
 

morphology 
 

the
 

distraction
 

of
 

the
 

Transformer
 

model
 

and
 

the
 

loss
 

of
 

information
 

in
 

the
 

fusion
 

of
 

its
 

encoder
 

outputting
 

multilevel
 

semantic
 

information
 

limit
 

the
 

further
 

improvement
 

of
 

the
 

model􀆶 s
 

accuracy.
 

Based
 

on
 

this 
 

a
 

novel
 

image
 

segmentation
 

model
 

 the
 

Dual-Channel
 

Aggregation
 

Transformer 
 

R-DCAformer  
 

for
 

intestinal
 

polyps
 

was
 

proposed.
 

Methods The
 

R-DCAformer
 

model
 

used
 

a
 

pyramid
 

mix
 

Transformer
 

 MIT 
 

and
 

Resnet18
 

to
 

act
 

as
 

an
 

encoder
 

and
 

a
 

dual-
channel

 

aggregation
 

 DCA  
 

module
 

was
 

designed
 

to
 

act
 

as
 

a
 

decoder.
 

The
 

DCA
 

decoder
 

consisted
 

of
 

an
 

attention
 

aggregation
 

 AA 
 

module
 

and
 

a
 

dual-channel
 

feature
 

fusion
 

 DFF  
 

module.
 

In
 

this
 

model 
 

the
 

pyramid
 

MIT
 

encoder
 

provided
 

sufficient
 

generalization
 

ability
 

for
 

the
 

model 
 

the
 

AA
 

module
 

limited
 

the
 

distraction
 

in
 

the
 

model
 

MIT
 

by
 

fusing
 

the
 

additional
 

features
 

of
 

Resnet18 
 

and
 

the
 

DFF
 

module
 

alleviated
 

the
 

problem
 

of
 

information
 

loss
 

in
 

the
 

fusion
 

of
 

multi-
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level
 

semantic
 

information.
 

Results In
 

the
 

generalization
 

ability
 

experiment R-DCAformer
 

improved
 

the
 

optimal
 

mDice 
 

mIoU 
 

and
 

MAE
 

by
 

2. 10% 
 

1. 65% 
 

and
 

22. 5% respectively in
 

CVC-ColonDB
 

compared
 

with
 

the
 

optimal
 

ones
 

in
 

the
 

baseline
 

model. The
 

optimal
 

mDice 
 

mIoU 
 

and
 

MAE
 

in
 

ETIS
 

were
 

improved
 

by
 

2. 56% 
 

2. 12% 
 

and
 

15% 
 

respectively 
 

compared
 

with
 

the
 

optimal
 

ones
 

in
 

the
 

baseline
 

model.
 

The
 

model
 

improved
 

the
 

optimal
 

mDice
 

and
 

mIoU
 

by
 

about
 

0. 85%
 

and
 

1. 35%
 

in
 

the
 

CVC-ClinicDB
 

dataset
 

compared
 

with
 

the
 

optimal
 

ones
 

in
 

the
 

baseline
 

model 
 

and
  

the
 

optimal
 

mDice 
 

mIoU 
 

and
 

MAE
 

on
 

the
 

Kvasir-SEG
 

dataset
 

were
 

improved
 

by
 

about
 

1. 19% 
 

1. 97% 
 

and
 

17. 39% 
 

respectively 
 

compared
 

with
 

those
 

in
 

the
 

baseline
 

model.
 

The
 

effectiveness
 

of
 

the
 

module
 

proposed
 

in
 

this
 

paper
 

was
 

also
 

demonstrated
 

by
 

ablation
 

experiments
 

and
 

attention
 

graphs.
 

Conclusion R-DCAformer
 

is
 

more
 

effective
 

in
 

both
 

learning
 

and
 

generalization
 

experiments 
 

and
 

generally
 

outperforms
 

the
 

compared
 

baseline
 

models 
 

providing
 

a
 

new
 

high-
performance

 

model
 

for
 

colorectal
 

polyp
 

segmentation.
Keywords polyp
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segmentation 
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learning 
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aggregation 
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1　 引　 言
癌症是人类健康的主要威胁之一,而结直肠癌则

是其中一种常发疾病。 文献[1]表明定期接受临床医

生的结肠镜检查可以帮助患者及时发现息肉,从而进

行结肠息肉早期切除,有效降低了罹患大肠癌的风险。
然而,文献[2]表明息肉的大小和形状不同,以及息肉

和黏膜之间的界限不明确,人工进行准确息肉图像分

割将花费大量人力物力,且难以在短时间内完成大量

分割,给医护人员增添很多负担。 为此,研究者开始使

用传统算法解决上述问题,如
 

GROSS 等[2] 将多尺度滤

波用于息肉图像分割,虽然可以完成息肉图像的简单

分割,但效果很不精确;BERNAL 等[3] 使用扇形堆砌能

量图算法,可以大致实现对息肉区域分割,但分割失误

率较高。
随着深度学习的兴起,研究者使用基于深度学习的分

割算法,有效提高了息肉图像分割的精确度。 例如,研究

者使用 U-Net[4-5] 网络进行息肉分割取得较好的分割效

果,但是其网络的特征融合方式过于直接,导致融合过程

中信息损失很多。 后续,又有研究者提出了 U-Net++[6]网

络,增加了模型中的跳跃连接数量,使得模型能提取多种

层次的特征,减小低级和高级特征的信息鸿沟。 后续的研

究者又进一步提出了 Pranet[7]网络,通过结构复杂的卷积

模块来增强其模型提取特征效果。
随着深度学习的不断发展,Transformer 结构逐渐进

入研究者的视野。 Transformer[8]最初是为自然语言处理

任务提出来的一个自底向上的模型架构。 最近,
Dosovitskiy

 

等[9]提出了视觉变换器(Vision
 

Transformer,
 

VIT),在图像分类任务中取得了很好的效果。 文献[10]
表明 Transformer 不同于卷积神经网络在内核中提取信

息进行权重参数训练,而是使用注意力机制获得类似

的特征,通过点积操作自适应提取特征来训练其中的

权重参数,使模型具有有效的全局接收场,并减少了模

型的学习偏差。 因此,Transformer 比
 

CNN
 

和多层感知

机结构拥有更强大的泛化能力。 后期为了进一步提高

深度学习模型的泛化能力,TransUNet[11] 、
 

TransFuse[12]

和 Polyp-PVT[13]使用金字塔型的 Transformer 作为模型

编码器,使模型可以获得更多维度的特征信息,提高了

Transformer 类模型的分割精度。
然而,传统方法虽然可以实现息肉图像的粗略分

割,但分割结果却不尽如人意。 基于卷积神经网络

(Convolutional
 

Neural
 

Network, CNN ) 的图像分割模

型[5-7]虽在几个息肉图像分割测试中取得了较好的效

果,但由于
 

CNN
 

模型是自顶向下的建模方法,并且息

肉形态的多样性和测试数据集提供的息肉图像数量相

对较少,导致这类模型缺乏泛化能力,难以精确地分割

由不同结肠镜设备得到的图片。 基于 Transformer 的模

型[11-13]随着 Transformer 结构的深化,整体特征不断混

合和 收 敛, 往 往 会 导 致 注 意 分 散。 此 外, 金 字 塔

Transformer 输出各级特征有着很大的鸿沟,不正确的融

合方式会产生信息丢失问题,并且由于低级信息的冗

余性和杂乱性,导致直接使用低级语义信息会使目标

预测过于平滑,导致边界模糊。
前人的启发:通过卷积操作可以缓解注意力分散

问题[14] ;全局空间特征有助于大型目标的定位,而局部

空间特征对于识别小型目标至关重要[9] 。 为解决基于

Transformer 模型的注意力分散问题和多级语义信息在

融合过程中产生的信息丢失问题,本文提出了一种新

的医学图像分割框架:R-DCAformer。 其中,设计了一种

有效的解码器(Dual-Channel
 

Aggregation,
 

DCA),DCA 解

码器包括了注意力聚合模块(Attention
 

Aggregation,
 

AA)
和双通道特征聚合模块(Dual - channel

 

feature
 

fusion,
DFF)。 AA 模块可以通过融合 Resnet18 的额外特征以限

制模型编码器(Mix
 

Transformer,
 

MIT[16] )中的注意力分
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散,得到注意力集中后的各级特征;DFF 模块可以更好

地融合各级特征以减少融合过程中的信息损失;最后,
将两种通道获取的全局信息和局部信息通过预测层得

到最终的结果。
本文的主要贡献:
(1)

 

提 出 一 种 新 的 医 学 图 像 分 割 框 架: R -
DCAformer,引入 MIT 作为编码器,为模型提供泛化能

力;使用 Resnet18 作为副编码器,提供额外的注意力聚

合信息。
(2)

 

设计一种适配金字塔 MIT 的 DCA 解码器。
它是由注意力聚合 AA 模块和双通道特征聚合模块

DFF 模块组成,以缓解常见 Transformer 模型的注意力

分散问题和多级信息融合导致的信息丢失问题。
(3)

 

在 4 个息肉数据集 ETIS[11] 、CVC-ClinicDB[12] 、
CVC-ColonDB[13] 和 Kvasir-SEG[14] 上的大量实验表明:
所提出的模型拥有很好的学习能力和泛化能力。

2　 方　 法
2. 1　 DCAformer 模型结构

如图 1 所示,本文提出了一种基于金字塔 MIT 的

肠道息肉图像分割模型:R-DCAformer。 其由 MIT 编码

器和 DCA 解码器组成,其中 DCA 解码器包含 AA 模块

和 DFF 模块。 原始图片由编码器 MIT 分级处理后输出

多级特征信息{F ti | i∈(1,2,3,4)},这些特征信息先进

入 AA 模块与 Resnet18 产生的补充特征信息{Fri | i∈
(1,2,3,4)}进行注意力聚合,得到聚合后的多级特征

信息{F le,i | i∈(1,2,3,4)};然后将多级特征信息输入

到 DFF 模块,得到全局和局部信息。 具体过程:将所聚

合完成的高级语义信息{F le,i | i∈(1,2,3,4)}输入两个

特征聚合模块(Stepwise
 

Feature
 

Aggregation,SFA)进行

逐级变换、聚合得到全局信息 F2,3,即(F le,4,F le,3 )先经

过第 4 级 SFA 融合得到 F3,4,再将(F3,4,F le,2 )经过第 3
级 SFA 融合得到全局信息 F2,3,此过程中,高级语义特

征逐步聚合得到全局特征,缓解了多级信息差异,使模

型将各级特征直接变换到最大分辨率并且直接聚合过

程中产生的信息丢失问题; 通过特征选择 ( Feature
 

Selection,FS)模块选择性地将高级语义指导信息 Fs 与

低级语义特征 F le,1 融合得到局部信息 Z,使局部特征

简明有序,可以更好地完成局部特征的学习,增强图像

的边界特征;最后将两种通道获取的全局信息 F2,3 和

局部信息 Z 通过预测层最终得到结果。

Resnct18

Transformer
Stage1

Transformer
Stage2

Transformer
Stage3

Transformer
Stage4

Fr1

Fr2

Fr3

Fr4

Ft1 Ft2 Ft3 Ft4

Fle,1

Ft3 Ft4

Fle,2 Fle,3 Fle,4

F3，4

F2，3

Ft2

Fs

Z

FS

Linearpredictlayer

DFF模块
DCA模块

SFA3

SFA4

AA

C

图 1　 R-DCAfomer 模型结构图

Fig. 1　 Structure
 

of
 

R-DCAfomer
 

model

2. 2　 MIT 编码器

Transformer 不同于卷积神经网络是在内核中提取

信息进行权重参数训练,而是使用注意力机制获得类

似的特征,通过点积操作自适应提取特征来训练其中

的权重参数。 这可以使 Transformer 具有有效的全局接

收场,并减少学习偏差。 因此,为了使模型具有足够的

泛化能力来进行息肉分割,引入了基于金字塔的 MIT
代替

 

CNN
 

作为编码器。 金字塔 MIT 相较于常规

VIT[9] ,有以下 4 点改进:
(1)

 

金字塔结构。 与只能生成单分辨率特征的

VIT 不同,本模块在给定输入图像的情况下,可以生成

类似 CNN 的多级特征{F i | i∈(1,2,3,4)}。 这些特征

15
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包括了目标的低级语义信息 F1 和高级语义信息 F2、F3

和
 

F4,从而提供给解码器图片的局部细节信息和完整

的全局信息。
(2)

 

重叠特征提取 ( Overlapped
 

Patch
 

Merging)。
输入图像后,在 VIT 提取特征的过程中,不会重叠提取

图像中的像素块。 因此,它无法保持这些提取后的特

征与其周围特征的连续性,为此,MIT 的提取过程将重

叠地提取图像像素块。
(3)

 

高效的自我 注 意 力 机 制 ( Efficient
 

Self -
Attention)。 VIT 作为编码器的主要计算难点在于使用

了大量的自注意层。 为此,MIT 使用序列缩减过程来使

自注意力机制变得高效。 使用序列缩减后,MIT 自我注

意力机制的复杂度可以从 O(N2)降低到 O N2

R( ) 。

(4)
 

混合的前馈网络( Mix-FFN)。 在 VIT 中,当
测试分辨率与训练分辨率不同时,需要对位置信息进

行插值,这往往会导致精度下降。 由实验知道引入

CNN 可以缓解这个问题[14] ,因此,在 MIT 的前馈网络

引入了 CNN,即在前馈网络中直接添加 3×3 的卷积,并
引入多层感知机结构来抵消 CNN 中零填充对于位置信

息的影响。
MIT 编码器中 Transformer

 

stage 结构如图 2 所示。
上级特征先输入重叠特征提取模块,得到具有周围连

续特性的信息,再将信息经多头高效的自我注意力机

制得到由注意力筛选后的特征,最后将其输入混合的

前馈网络得到带有精确位置信息的特征,从而完成一

个 Transformer
 

stage。 按照图 1 所示,金字塔 MIT 作为编

码器经历了 4 次 Transformer
 

stage,对图像进行多级特征

{Fi | i∈(1,2,3,4)}提取。 在这些特征中,F1 提供了目

标的低级语义信息,其中包含大量细节信息,F2、
 

F3 和
 

F4 提供了高级语义信息,包含了完整的全局信息。

O
verlap

patch
m
erging

Efficient
self�attn

M
ix�FFN

?N

图 2　 Transformer
 

stage 模块结构图

Fig. 2　 Structure
 

of
 

Transformer
 

stage
 

module

2. 3　 Resnet18 副编码器

Resnet18 是基于 CNN 的图像任务主干模块,其在

内核中提取信息进行权重参数训练,这可以使 Resnet18
具有有效的局部接收场。 因此,为了使 MIT 编码器的

注意力分散得到缓解,引入 Resnet18 进行特征补充,使
得模型更加精准地进行息肉分割。 Resnet18 由大量的

卷积层和残差层构成,当输入图片尺寸为 3∗224∗224
时,具体结构如图 3 所示。

64*112*112，k=7,s=2,p=3

64*56*56，k=3,s=2,p=1

64*56*56，k=3,s=1,p=1

64*56*56，k=3,s=1,p=1

64*56*56，k=3,s=1,p=1

64*56*56，k=3,s=1,p=1

128*28*28，k=3,s=2,p=1

128*28*28，k=3,s=1,p=1

128*28*28，k=3,s=1,p=1

128*28*28，k=3,s=1,p=1

256*14*14，k=3,s=2,p=1

256*14*14，k=3,s=1,p=1

256*14*14，k=3,s=1,p=1

256*14*14，k=3,s=1,p=1

512*7*7，k=3,s=2,p=1

512*7*7，k=3,s=1,p=1

512*7*7，k=3,s=1,p=1

512*7*7，k=3,s=1,p=1

7*7conv.64./2

maxpool./2

3*3conv.64

3*3conv.64

3*3conv.64

3*3conv.64

3*3conv.128./2

3*3conv.128

3*3conv.128

3*3conv.128

3*3conv.256./2

3*3conv.256

3*3conv.256

3*3conv.256

3*3conv.512./2

3*3conv.512

3*3conv.512

3*3conv.512

1*1conv.128./2
此处将x降维到

128*28*28.k=1,s=2,p=0

1*1conv.256./2
此处将x降维到

256*14*14.k=1,s=2,p=0

1*1conv.512./2
此处将x降维到

512*7*7.k=1,s=2,p=0

Fr1

Fr2

Fr3

Fr4

图 3　 Resnet18 结构图

Fig. 3　 Structure
 

of
 

Resnet18
 

module

其中,3×3
 

C 是一个 3×3 卷积,1×1
 

C 是一个是池化层,
3×3

 

CX 中的 X 代表输出通道数。
2. 4　 DCA 解码器

2. 4. 1　 AA 模块

使用金字塔 MIT 处理图像的过程中,会进行大量

的自我注意力操作。 图像在大量的自我注意力操作

后,通常会导致特征注意力分散[18] 。 由于自注意力机

制中的注意矩阵可以被视为全局非预设卷积核,因此,
在本模型中,使用具有局部感受野卷积操作的 Resnet18
的输出特征补充 MIT 输出特征来设计 AA 模块,从而将

注意力重新集中在相邻的有限元分析上,减少注意力

分散。 具体过程如图 1 所示:模块将 MIT 产生的特征

{F ti | i∈(1,2,3,4)}和 Resnet18 的输出特征{Fri | i∈
(1,2,3,4)}一一对应聚合,从而将注意力分散问题缓

解,其计算推导式为式(1):
F le,i

 =F ti􀱇Fri (1)
其中,Fri 是从编码器 MIT 输入 AA 模块的各级特征流;
F ti 是从编码器 MIT 输入 AA 模块的各级特征流;F l e,i

则是由 AA 模块输出的各级特征流;􀱇是聚合操作,具
体过程是通过特征通道维度拼接后再通过一个 1×1 卷

积恢复特征原来的通道数进行融合,其中 F le,i 对应的

1×1 卷积参数分別为(128×ii,64×ii,1,1)。
2. 4. 2　 DFF 模块

全局空间特征有助于大型目标的定位,而局部空

间特征对于识别小型目标至关重要。 为此,设计 DFF
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模块,可以更好地融合各级特征,以减少融合过程中的

特征损失。 在 DFF 模块中,全局信息通过两个 SFA 模

块逐级聚合高级语义特征获取,以解决多级语义信息

差距在融合过程中产生的信息丢失问题;由于低级语

义信息的无规则性和冗余性,因此局部信息通过 FS 模

块将低级语义信息和高级语义指导信息选择性地融合

来获取,这可以使局部信息更加简练有序。
(1)

 

SFA 模块。 对以金字塔 Transformer 为骨干网

络的模型进行多层次信息交互融合往往比使用 CNN 进

行聚合对模型的效果提升更为显著[22] ,并且金字塔

MIT 输出的各级特征具有深度差异,这些差异会使模型

将各级特征直接变换到最大分辨率,并且在直接聚合

的过程中产生信息丢失现象[15] 。 为此,本模型采用从

上到下逐级变换特征尺寸再分次融合的想法来设计全

局信息聚合过程,以获取更好的全局特征。 如图 1 所

示:高级语义信息经历两次 SFA 模块聚合得到全局信

息。 SFA 模块,如图 4 所示,由上采样操作、特征融合单

元和线性融合层组成。 其中,第 4 级 SFA 过程:经过

AA 模块输出的特征 F le,4 通过上采样操作将分辨率变

换为同 F le,3 一致,通过通道维度上的串联操作将两个

特征流聚合,最后再通过 Linear 线性映射得到聚合后

的特征流 F3,4。 第 3 级 SFA 过程具体:F3,4 通过上采样

操作将分辨率变换为同 F le,2 一致,再通过通道维度上

的串联操作将两个特征流聚合,最后再通过 Linear 线

性映射得到聚合后的全局信息 F2,3。 其中第 4 级和第 3
级的 SFA 融合的计算推导式为式(2)和式(3):

F3,4 =Linear(Concat(F le,3,(F le,4))) (2)
F2,3 =Linear(Concat(F le,2,Up(F3,4))) (3)

其中 Linear 线性聚合由核大小为 1
 

×
 

1 的卷积运算充当,
目的是保持通道数的统一,并使特征融合。 SFA4 对应的

linear 参数为(768,256,1,1),SFA3 对应的 linear 参数为

(384,128,1,1);Concat 是通道维度上的串联操作;Fle,i

是从编码器 MIT 中的输出后再经过 LE 输出的第 i 级特

征流;Fi-1,i 是由 SFA 聚合 Fle,i 和 Fle,i-1 后输出的特征

流;Up 是上采样操作,其中 SFA4 和 SFA3 中 Up 的参数

scale_factor 均为 2,其他参数为默认。

Fle,i

Fle,i-1 Fi-1,i

U
psam

ple

Concat

Linear

图 4　 SFA 模块结构图

Fig. 4　 Structure
 

of
 

SFA
 

module

(2)
 

FS 模块。 Transformer 模型学习局部特征的能

力直接影响其性能[23] 。 但是,现有的 Transformer 模型

往往缺乏充分学习这些局部特征的能力,这使得模型

很难更好地去完成对于息肉图片的分割。 此外,使用

低层特征直接提取局部信息会导致信息混乱和冗余。
为了缓解这个问题,设计了特征选择(Feature

 

Selection,
FS)模块,选择性地融合低级语义信息与高级语义指导

信息,使局部特征简明有序,可以更好地完成局部特征

的学习,增强图像的边界特征。 设计高级语义指导信

息聚合模块来提供高级语义指导信息 Fs,具体过程:
AA 模块输出的特征 F le,4 通过上采样操作将分辨率变

换为同 F le,3 一致,通过通道维度上的串联操作将两个

特征流聚合,然后经过激活函数,再通过 Linear 线性映

射得到聚合后的高级语义指导信息 Fs,最后通过上采

样操作将分辨率变换为与 F le,1 一致,其计算表达式为

式(4)。
如图 5 所示,FS 模块在局部特征与全局特征融合

前自适应地从两个输入(F le,1,Fs)中选择语义信息,FS
模块提取局部信息的具体过程:低级语义信息和高级

语义 指 导 信 息 输 入 到 两 个 自 适 应 校 准 ( Adaptive
 

Calibration,AC)块中,通过使用高级语义指导信息优化

低级语义信息,使输出的局部信息更加简洁有序。 然

后,用两个 AC 模块的输出进行 3×3 卷积后串联,得到

局部特征,计算表达式为式(5)。 其中,AC 模块聚合信

息具体过程:将输入特征 T1 和 T2 经过 Wθ 和 Wφ 线性

映射后,分别通过点积操作与 T1 和 T2 结合,再分别与

T1 相加和 T′1 反操作点积,最终相加合并。 这种聚合

策略实现了不同特征的鲁棒组合,通过使用高级语义

指导信息重新优化杂乱的低级语义信息特征,使得所

包含的局部信息更加简洁有序,从而更好地利用低级

信息特征图进行后续结果的细节优化。 其中计算过程

如式(7)所示。
Fs =Up(Linear(Concat(F le,3,Up(F le,4)))) (4)
Z=C3×3(Concat(AC(Fs,F le,1),AC(F le,1,Fs) (5)
T′1 =Wθ(T1),T′2 =Wφ(T2) (6)
AC(T1,T2)= T′1☉T1 +T′2☉T2☉( -(T′1)) +T1 (7)

其中,Linear 线性映射采用核大小为 1×1 的卷积运算充

当,Fs 中 Linear 对应参数为(768,64,1,1);Concat 是通

道维度上的串联操作;Up 是上采样操作,求取 FS 中的

F l 对应的 scale_factor 参数值为 2,最外层的 Up 对应的

为 4;C3×3
 是一个 3×3 卷积,并包含正则化和

 

ReLU
 

激活

函数层,其中求取 Z 中的 3×3 卷积的参数为(128,64,
3,3,1);F le,i 是从编码器 MIT 中的输出后再经过 AA 模

块输出后的第 i 级特征流;Z
 

是 FS
 

模块输出的局部特
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征;T1、T2 为输入特征;将两个线性映射 Wθ、Wφ 应用于

输入特征;精选特征 T′1 和
 

T′2 由 T1、T2 通过 Wθ 和 Wφ

运算获取,其过程可以表述为式(6);☉是点乘操作;Θ
是通过取反 T′1 进行的反向操作;􀱇是合并操作。

Fs

Fle,i

T1

T2

Wθ

W�

Z

AC

AC

C

AC(T1,T2)

图 5　 FS 模块结构图

Fig. 5　 Structure
 

of
 

FS
 

moduel

2. 4. 3　 Linear
 

predict
 

layer 模块

通过一个 Linear
 

predict
 

layer 模块来进行最终转

化,得到所需结果。 其公式如式(8):
Fs =Up(C3×3(Concat(Z,Up(F2,3)))) (8)

其中,Up 是上采样操作,F2,3 对应的 scale_factor 参数值

为 2,最外层 Up 的参数 scale_factor 值为 4;C3×3
 是一个

3×3 卷积,并包含正则化和
 

ReLU
 

激活函数层,其中

3×3 卷积的参数为(128,1,3,3,1);Concat 是通道维度

上的串联操作。

3　 实验与结果分析
3. 1　 实验设置

3. 1. 1　 评估指标

在实验中使用 mDice、mIoU 和 MAE 作为评估指

标。 mDice、mIoU 分数值越高,分割精度越高。 MAE 的

分数越低,分割精度越高。 其公式分别为式 ( 9)、式

(10)和式(11):

VmDice =
2×TP

2×TP+FP+FN
(9)

VmIoU =
TP

TP+FP+FN
(10)

VMAE = 1
m∑

m

i = 1
yi - y′i (11)

其中,TP 表示分割结果中正确分类为前景的样本数,TN

显示分割结果中正确分类为背景像素的样本数,FP 表

示拆分结果中被错误分类为前景的样本数,FN 表示分

割结果中被错误分类为背景像素的样本数,yi 为原来

的样本标签值;y′i 为模型输出结果,VmDice、VmIoU 和 VMAE

代表 mDice、mIoU 和 MAE 的值。
3. 1. 2　 实验环境和模型超参数

本文在 PyTorch 中实现模型,使用 NVIDIA
 

TESLA
 

V100
 

GPU 训练模型,使用 AdamW 优化器作为模型优

化器, 模型的 batch _ size 为 32, 模型的初始学习率

learning_ rate 为 0. 000
 

1,衰减率 learing
 

rate
 

decay 为

0. 1,衰减周期为 20 个周期,每次训练 200 个周期,训练

模型的损失函数是 Dice 和 BCE 的组合损失函数。 在

训练期间,将图像大小调整为 3×224×224,并且在训练

过程随机使用翻转、缩放、旋转、膨胀和侵蚀对训练数

据进行增强,使模型更具有鲁棒性。
3. 1. 3　 实验数据集

本文在 4 个息肉分割数据集上进行实验(ETIS、CVC
-ClinicDB、CVC-ColonDB、Kvasir-SEG)。 在测试模型学

习能力实验中,将来自 Kvasir-SEG 和 CVC-ClinicDB 的

图像随机分成 80%用于训练,10%用于验证,10%用于测

试。 在测试模型泛化能力的实验中,使用 Kvasir-SEG 和

CVC-ClinicDB 数据集的 80%进行训练并在 ETIS 和 CVC
-ColonDB 数据集上进行测试,得到的结果体现在未知数

据中的效果。 各个数据集的详细信息如表 1 所示。

表 1　 各个数据集详细信息

Table
 

1　 Detailed
 

information
 

of
 

each
 

dataset

数据集 图片数量 图片大小

CVC-ClinicDB 612 384×288
Kasir-SEG 1

 

000 不固定

ETIS 196 1
 

225×966
CVC-ColonDB 380 574×966

3. 2　 结果与分析

为了验证本文模型的分割性能,将本文模型 R -
DCAfomer 与目前息肉分割模型中最具代表性的模型进

行对比,包括
 

U-Net
 

、U-Net++、
 

PranNet
 

、TransUNet、
UCTransNet 和 Polyp-PVT。
3. 2. 1　 学习能力

在测试模型学习能力实验中,将
 

CVC-ClinicDB
 

及
 

Kvasir-SEG
 

基准数据集分为 80%
 

训练集,10%
 

评估集

及 10%
 

测试集。 在
 

Kvasir - SEG 数据集和 CVC -
ClinicDB

 

数据集上的分割性能指标如表
 

2
 

所示,表
 

2
 

中加粗表示此项指标的最优值。 表 2 表明:模型在
 

CVC- ClinicDB
 

数据集上,相比于基线模型中的最优

mDice、mIoU 提高了约 0. 85%
 

、1. 35%,在 Kvasir -SEG
数据集上,相比于基线模型中的最优 mDice、mIoU 和

MAE 提高了约 1. 19%
 

、1. 97%和 17. 39%。 R-DCAfomer
模型在 Kasir-SEG 数据集上的效果如图 6 所示,可以看

出在不同数据集中本模型的分割效果都更为接近标
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签图。
由对比可以得出:

 

R-DCAfomer 模型拥有强大的学

习能力,相较于其他模型,可以拥有更强的结直肠息肉

图片分割能力。

原图 标签 R�DCAfomer Polyp�PVT TransFuse TransUNet PraNet Unet++ U�Net

Kasir�SEG

CVC�ClinicDB

图 6　 本文模型与对照模型在学习能力实验中效果对比图

Fig. 6　 Comparison
 

of
 

the
 

effects
 

of
 

the
 

model
 

in
 

this
 

article
 

and
 

the
 

control
 

model
 

in
 

the
 

learning
 

ability
 

experiment

表 2　 学习能力实验结果

Table
 

2　 Results
 

of
 

learning
 

ability
 

experiment

数据集

模型

CVC-ClinicDB Kasir-SEG
mDice mIoU MAE mDice mIoU MAE

U-Net 0. 823 0. 755 0. 019 0. 818 0. 746 0. 055
Unet++ 0. 794 0. 729 0. 022 0. 821 0. 743 0. 048
PraNet 0. 899 0. 849 0. 009 0. 898 0. 840 0. 030

TransUNet 0. 935 0. 887 0. 008 0. 913 0. 857 0. 028
UCTransNet 0. 933 0. 860 0. 008 0. 918 0. 960 0. 023
Polyp-PVT 0. 937 0. 889 0. 006 0. 917 0. 864 0. 023

R-DCAfomer 0. 949 0. 911 0. 006 0. 931 0. 881 0. 017

3. 2. 2　 泛化能力

为了评估 R-DCAfomer 的泛化能力,本文从 Kasir-

SEG 和 CVC
 

ClinicDB 基准数据集中随机提取 1
 

450 幅

图像以构建训练集(为了公平性评估,使用与 PraNet 相
同的训练集),然后测试模型在 CVC-ColonDB 和 ETIS
数据集上的性能。 该测试可以证明模型在未知数据集

中的准确预测和泛化能力。 表
 

3 中加粗表示此项指标

的最优值。 表 3 中的结果表明:模型在 CVC -ColonDB
中,相比于基线模型中最优的 mDice、mIoU 和 MAE 分

别提高了 2. 10%、1. 65%和 22. 5%,在 ETIS 中,相比于

基线模型中最优的 mDice、mIoU 和 MAE 分别提高了

2. 56%、2. 12%和 15%,本文模型与对照模型在泛化实

验中效果对比如图 7 所示,可以看出在不同数据集中

本模型的分割效果都更接近标签图。

原图 标签 R�DCAfomer Polyp�PVT TransFuse TransUNet PraNet Unet++ U�Net

ETIS

CVC�ClinicDB

图 7　 本文模型与对照模型在泛化实验中效果对比图

Fig. 7　 Comparison
 

of
 

the
 

effects
 

of
 

the
 

model
 

in
 

this
 

article
 

and
 

the
 

control
 

model
 

in
 

the
 

generalization
 

experiment
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表 3　 泛化能力实验结果

Table
 

3　 Results
 

of
 

generalization
 

ability
 

experiment

训练数据集

测试数据集

模型

CVC-ClinicDB&
 

Kasir-SEG
CVC-ColonDB ETIS

mDice mIoU MAE mDice mIoU MAE
U-Net 0. 512 0. 444 0. 061 0. 398 0. 335 0. 036
Unet++ 0. 483 0. 410 0. 064 0. 401 0. 344 0. 035
PraNet 0. 712 0. 640 0. 043 0. 628 0. 567 0. 031

TransUNet 0. 781 0. 699 0. 036 0. 731 0. 624 0. 021
TransFuse 0. 781 0. 706 0. 035 0. 737 0. 626 0. 020

Polyp-PVT 0. 808 0. 727 0. 031 0. 787 0. 706 0. 013
R-DCAfomer 0. 825 0. 739 0. 024 0. 815 0. 721 0. 011

　 　 由不同模型在测试数据集与训练数据集不同的实

验结果对比可以得出:R -DCAfomer 模型相较于 CNN
模型,泛化能力有很大进步,对比其他基于 Tranformer
的模型,泛化能力也有一定提升。
3. 2. 3　 消融研究

为验证 R-DCAfomer 模型中各模块对于效果的作

用,进行了 2 次实验。
实验 1:在

 

CVC-ClinicDB
 

数据集上进行测试学习

能力的消融实验。
实验 2:在 CVC-ClinicDB

 

&
 

Kasir-SEG
 

训练集中,
在 CVC-ColonDB 数据集上进行测试泛化能力的消融

实验。 如表 4 所示, W / AA 表 示 缺 失 AA 模 块 和

Resnet18 编码器;W / SFA 表示缺失全局信息聚合过程,
即使用直接聚合代替两次 SFA 过程;W / FS 表示缺失局

部信息聚合过程,即使用直接聚合代替 FS 模块过程,
表 4 中加粗为最优指标。

表 4　 消融实验实验结果

Table
 

4　 Experimental
 

results
 

of
 

ablation
 

experiment

训练数据集

测试数据集

模型

CVC-ClinicDB CVC-ClinicDB
 

&
 

Kasir-SEG
CVC-ClinicDB CVC-ColonDB

mDice mIoU MAE mDice mIoU MAE
W/ AA 0. 935 0. 887 0. 013 0. 793 0. 698 0. 037
W/ SFA 0. 933 0. 887 0. 010 0. 805 0. 719 0. 031
W/ FS 0. 939 0. 893 0. 009 0. 799 0. 706 0. 035

R-DCAfomer 0. 945 0. 901 0. 007 0. 823 0. 741 0. 023

(1)
 

对比表 4 中第一行和第四行的实验结果表明:
AA 模块在实验 1 中能够提升

 

1. 07%的
 

mDice,1. 58%
的

 

mIoU
 

和 46. 13%的 MAE;实验 2 中能够提升
 

2. 77%
的

 

mDice,4. 87%的
 

mIoU
 

和 21. 61%的 MAE,验证了

AA 模块可以提高模型的学习能力和泛化能力。
(2)

 

对比表 4 中第二行和第四行的实验结果表明:
FS 模块在实验 1 中能够提升

 

1. 50%的
 

mDice,1. 69%
的

 

mIoU
 

和 36. 32% 的 MAE; 实验 2 中, 能够提升
 

1. 75%的 mDice,
 

2. 37%的
 

mIoU
 

和 6. 45%的 MAE,表

明 FS 模块能有效地学习局部信息,提高模型的学习能

力和泛化能力。
(3)

 

对比第三行和第四行的实验结果表明:FS 模

块在实验 1 中能够提升
 

0. 85% 的
 

mDice, 1. 29% 的
 

mIoU
 

和 22. 13%的 MAE;实验 2 中能够提升
 

2. 52%的

mDice,4. 42%的
 

mIoU
 

和 17. 14%的 MAE,表明 FS 模块

能提高模型的学习能力和泛化能力。
如图 8 所示,模型的注意力热力图可以展示出本

模型中的学习权重在图片上的分布情况,由蓝色到红

色注意力值逐渐变大。 图 8 中可以发现:
(1)

 

MIT 输出特征{F ti | i∈(1,2,3,4)}通过 AA 模

块后得到特征{F le,i | i∈(1,2,3,4)},其注意力从发散

变得集中起来,验证了 AA 模块可以通过融合 Resnet18
提供的额外特征缓解注意力分散问题。

(2)
 

{Fle,i | i∈(1,2,3,4)}通过 DFF 模块后,模型的

特征进一步聚合得到全局信息 F23 和局部信息 Z,观察

F23 和 Z 可以看出,模型的注意力进一步朝关键区域聚

合,证明了本模型的 DFF 有效聚合了各个尺度的特征,
解决了多级语义信息差距在融合过程中产生的信息丢失

问题和低级语义信息的无规则性和冗余性问题。
Ft1

Ft2

Ft3

Ft4

Fle,1

Fle,2

Fle,3

Fle,4

Z

F23

maskimage

图 8　 本模型各个层注意力热力图

Fig. 8　 Thermodynamic
 

diagram
 

of
 

attention
 

for
 

each
 

layer
 

of
 

this
 

model

4　 结论与展望
4. 1　 结　 论

针对现有模型泛化能力不足、注意力分散和细节

模糊问题,提出了一种新的肠道息肉图像分割模型:
 

R-DCAfomer,融合了金字塔 MIT 编码器、Resnet18 编码

器和双通道聚合 DCA 解码器,其中 DCA 包括注意力聚

合模块 AA 和双通道特征聚合模块 DFF。 MIT 编码器

提升模型泛化性;Resnet18 编码器和 AA 模块可以限制

金字塔 Transformer 骨干注意力分散;DFF 模块可以更

好融合图像的语义信息,减少多级语义信息差距在融

合过程中产生的问题,缓解细节模糊,增强图像分割能

力。 结果表明:R-DCAfomer 具有较强的学习能力和泛

化能力,定性和定量的结果都表明了 R-DCAfomer 总体
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优于其他竞争方法,为结直肠息肉分割任务提供了新

的高效模型。
4. 2　 展　 望

对于 R-DCAformer 模型,希望这项研究能为解决医

疗图像分割任务提供更多的思路,并在未来的工作中可

以使用此模型进行其他医疗图像的分割和分类任务。
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