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摘　 要:目的 针对因息肉大小不一,边界不清,光线影响,在图片中所占比例较小导致的分割精度不高的问题,提出

了一种改进的 U 型结构网络 BMR-Net。 方法 该模型的框架为编码器-解码器形式,在编码器部分采用 ResNeSt 提

取特征,在计算成本增加很少的情况下改善了特征提取效果;在编码器和解码器之间设计边界预测生成模块

(BPGM)来聚合高层特征并加入改良空间金字塔池化模块,在其中引入注意力机制,提升多尺度信息融合效果,获
得更精确的全局特征图表示;针对不清晰的边缘部分采用反向注意力模块,删除已预测区域,校正边界信息。 结果

在 CVC-ClinicDB、Kvasir -SEG、CVC -ColonDB、ETIS -Larib、EndoScene 数据集上进行测试,mDice 值分别达到了

0. 930、0. 903、0. 743、0. 712、0. 874。 结论 该方法分割性能和泛化性能均优于其他的先进方法,并且可以更加精确

和完整地分割出小尺寸息肉,可以为结肠息肉患者提供早期预后信息。
关键词:图像分割;结肠息肉;ResNeSt;编解码网络;注意力机制
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Abstract 
 

Objective To
 

address
 

the
 

challenges
 

posed
 

by
 

polyps
 

of
 

varied
 

sizes 
 

unclear
 

boundaries 
 

lighting
 

effects 
 

and
 

their
 

relatively
 

small
 

proportions
 

in
 

images
 

that
 

result
 

in
 

lower
 

segmentation
 

accuracy 
 

an
 

improved
 

U-shaped
 

network
 

structure 
 

BMR-Net 
 

was
 

proposed.
 

Methods
 

The
 

model
 

adopted
 

an
 

encoder-decoder
 

architecture.
 

The
 

encoder
 

partially
 

utilized
 

ResNeSt
 

for
 

feature
 

extraction 
 

enhancing
 

the
 

feature
 

extraction
 

performance
 

with
 

only
 

a
 

slight
 

increase
 

in
 

computational
 

cost.
 

Between
 

the
 

encoder
 

and
 

the
 

decoder 
 

a
 

boundary
 

prediction
 

generation
 

module
 

 BPGM  
 

was
 

designed
 

to
 

aggregate
 

high-level
 

features
 

and
 

incorporate
 

a
 

modified
 

spatial
 

pyramid
 

pooling
 

module 
 

in
 

which
 

an
 

attention
 

mechanism
 

was
 

introduced.
 

This
 

promoted
 

multi-scale
 

information
 

fusion 
 

obtaining
 

a
 

more
 

accurate
 

global
 

feature
 

map
 

representation.
 

For
 

unclear
 

edge
 

areas 
 

a
 

reverse
 

attention
 

module
 

was
 

applied
 

to
 

remove
 

previously
 

predicted
 

areas
 

and
 

correct
 

the
 

boundary
 

information.
 

Results
 

Tests
 

were
 

conducted
 

on
 

the
 

CVC-ClinicDB 
 

Kvasir-SEG 
 

CVC-ColonDB 
 

ETIS-Larib 
 

and
 

EndoScene
 

datasets 
 

with
 

mDice
 

values
 

reaching
 

0. 930 
 

0. 903 
 

0. 743 
 

0. 712 
 

and
 

0. 874 
 

respectively.
 

Conclusion This
 

method
 

outperforms
 

other
 

advanced
 

methods
 

in
 

terms
 

of
 

segmentation
 

performance
 

and
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generalization
 

ability.
 

Furthermore 
 

it
 

can
 

segment
 

small-sized
 

polyps
 

more
 

precisely
 

and
 

completely 
 

providing
 

early
 

prognosis
 

information
 

for
 

patients
 

with
 

colon
 

polyps.
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1　 引　 言
肿瘤(腺瘤性)结直肠息肉是起源于结肠上皮细胞

的良性肿瘤,十分常见。 它具有恶性潜能,随着时间的

推移,可能会向周围的器官扩散,发展成结直肠癌[1] 。
结直肠癌占所有癌症发病率的 9%以上,是世界上第三

大最常见的癌症和第四大最常见的死亡原因[2] 。 我国

的结直肠癌患者在近些年持续增多,癌症统计报告显

示,2020 年中国结直肠癌新发病例数已有 55. 5 万,死
亡病例数已有 28. 6 万[3] 。 息肉的准确识别对大肠癌

的早期诊断和治疗至关重要,目前的结肠镜检查中,人
工复查费力费时,需要胃肠病学家的全神贯注,且容易

出现漏检。 因此,研究可以帮助自动识别息肉的计算

机辅助算法将极大地提高结肠镜检查的诊断准确性和

效率[4] 。
早期的息肉分割方法要先通过手工提取,将息肉

的颜色、形状、或者是一些其他的特征因素送入分类器

训练,再通过分类器区分息肉及其周边环境。 但是这

种方法导致了较高的漏检率,究其原因是手工提取的

特征表示能力十分有限。 随着近年来深度学习的发

展,这一策略被成功应用在了息肉分割中,涌现出了一

大批基于深度学习的息肉检测网络[5-6] 。 Brandao 等[7]

扩展传统 CNN,首先将 FCN 架构应用到分割息肉上,第
一次完整地分割出了息肉,实现了高分割精度。 Akbari
等[8]在 FCN 的基础上加以改进,在图像增强阶段中使

用 patch 选择方法,并采用后处理方法降低了假阳性

率,以此得到了更好的分割结果。 U-Net[9] 作为最有代

表性的分割网络,采用了编解码结构,在它们中间引入

了跳跃连接,使得高级语义信息可以在编码器和解码

器之间传递,有助于像素级的精确分割。 Zhou 等[10] 提

出了 U-Net 的变体 UNet++,将单一的连接形式改为了

密集跳跃连接,有效地捕获不同层次的语义信息,提高

了模型的分割性能。 ResUNet[11] 将残差连接形式引入

到 UNet 的子模块中,使网络可以学习更复杂的特征表

示。 但因为引入残差连接,网络更加复杂,需要更多计

算资源。 Deng 等[12] 在网络的解码器中应用反向注意

力,设计出了 PraNet,通过渐进整合的策略,将多个尺

度的特征聚合起来,对于不同尺寸的目标达到了更好

的分割效果。
 

Feng 等[13]使用阶梯融合模块构建了一种

阶梯型网络,使用跳过连接、双注意力模块和最终的多

尺度融合模块融合不同尺度的特征。 Wang 等[14] 运用

了 DoubleU-Net 对息肉图像进行分割。 类似于两个平

行的 U 型网络,将它们的底部进行连接,同时进行初始

分割和文本指导的增强分割,进行更全面的帮助。 以

上方法对于息肉的分割结果都起到了一定改善,但由

于息肉大小不统一,许多模型只关注了大体区域部分,
忽略了边缘信息,导致分割出来的结果不完整或分割

过度,难以检测出小目标对象。
本文提出了一种结合边界预测生成模块(Boundary

 

Prediction
 

Generate
 

Module,BPGM)和反向注意力模块

(Reserve
 

Attention,
 

RA) [15] 的新的 U 型网络用于改进

息肉分割效果和提高小目标分割性能,取名为 BMR -
Net。 在编码器末端设计加入 BPGM 模块,聚合了高层

级特征,去除了效率较低的浅层特征,防止计算资源冗

余,充分结合了多尺度信息,改善对小息肉的分割;加
入 SE 通道注意力机制,让模块在提取特征时分重点性

地关注不同特征,改善 ASPP 因空洞率变大导致的空洞

卷积效果变差的问题;引进 RA 模块,通过从主干网络

的侧输出特征中删除目前已预测到的明显区域,补充

边界信息,迭代和细化预测结果,从而提高分割精度。
BMR-Net 改进了特征提取网络,融合了多尺度特征信

息,即使是形状较小的息肉也可以准确分割,能够对医

生的诊断提供很大帮助。

2　 BMR-Net 网络分割算法
BMR-Net 网络的整体框架如图 1 所示,该框架分

为编码器、解码器和连接在编解码器之间的 BPGM 模

块。 在 编 码 器 部 分 采 用 了 ResNeSt, 输 入 图 像

H×W×C( ) 通过 ResNeSt 进行 5 个阶段( fi, i = 1,2,…,

5)的特征提取,得到分辨率为
H

2i-1 , W
2i-1( ) 的不同级别特

征;接 下 来 的 BPGM 模 块 选 择 了 三 组 高 级 特 征

fi,i= 3,4,5( ) 进行多尺度信息融合,改善特征提取效

果,生成边界预测图 BPM,作为后续步骤的初始指导;
在解码器部分采用一组反向注意力模块 RA,每个 RA
接受了 ResNeSt 的侧输出和上一层 RA 的输出,计算后

得到反向注意力特征图,用来补充和界定边缘细节,得到

的新的特征图用于对下一层的 RA 进行指导。 经过 3 次

RA 操作后,末端的输出经过 Sigmoid 激活函数,得到最

终的分割图。 每个组成部分将在下面进行详细阐述。
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图 1　 BMR-Net 网络整体框架

Fig. 1　 Overview
 

of
 

BMR-Net
 

network

2. 1　 ResNeSt
ResNeSt 是基于 ResNet 改进的网络模型[16] 。 它提

出了一种新的分散注意力模块,按照 ResNet 网络的方

式堆叠这些分散注意力块,使注意力能够跨越特征图

组。 ResNeSt 优于其他具有相似复杂度的网络,普遍地

提高了图像处理各领域如分类、检测和分割的性能。
将输入特征图分为 K 个支路( Cardinal

 

1,Cardinal
 

2,…,Cardinal
 

k)在每个支路里再次进行划分,得到 R
个子分支(Split

 

1,Split
 

2,…,Split
 

r)。 因此,特征组总

数为 G=KR。 在每个支路里,对每个子分支进行 1×1+3×
3 卷积操作后送入分散注意力模块,由分散注意力模块

为子分支分配好权重后,输出支路特征,将 K 个支路的输

出进行拼接。 拼接后的特征图经过 1×1 卷积调整通道

数,与原图进行残差连接。 ResNeSt 模块如图 2 所示。
（h,w,c)

（h,w,c*/k)

（h,w,c*)

（h,w,c)

（h,w,c*/k)

Concatenate

Conv1?1,c

SplitAttentionSplitAttention

Input
Cardinal

1
Split1 Splitr

Conv1?1,
c*/k/r

Conv1?1,
c*/k/r

Conv3?3,
c*/k

Conv3?3,
c*/k

Split1 Splitr
Conv1?1,
c*/k/r

Conv1?1,
c*/k/r

Conv3?3,
c*/k

Conv3?3,
c*/k

Cardinal
k

图 2　 ResNeSt
 

block 结构

Fig. 2　 Structure
 

of
 

ResNeSt
 

block

分散注意力模块起到为子分支特征图分配注意力

权重的作用,其结构如图 3 所示。 将输入的每组特征

先 Sum 操作后进行全局平均池化,将通道权重参数分

别与 R 个子分支进行点乘操作后再相加,最后得到某

一个支路的输出特征。 其中的通道权重参数是通过全

局平均池化获得的,后续还有空间金字塔池化介绍。

（h,w,c)

（c，)

（c，)

（c，)

（c*，)

（h,w,c)

（h,w,c)

Input1 Input2 Inputr

Globalpooling

Densec*+BN+ReLU

Densec Densec Densec

r�Softmax

图 3　 分散注意力模块

Fig. 3　 Split
 

attention
 

module

2. 2　 边界预测生成模块 BPGM
研究发现,浅层特征分辨率高,占用计算资源,深

层信息也能较好地表示浅层信息的空间细节[18] 。
 

因

此,决定抛弃浅层特征,对更深层的特征进行更多地计

算。 BPGM 融合了编码器后 3 个阶段的特征,逐步提高

了特征分辨率。 先将捕获的 3 组特征送入改良 ASPP
模块进行降维,降维后将 3 个级别的特征按照顺序进

行聚合,使用一种轻量且高效的聚合方式[19] ,先聚合第

四层和第五层编码器特征 f4 和 f5,输出得到 fagg1;然后

将 fagg1 与第 3 层编码器特征 f3 相融合,得到 fagg2,将其

双线性插值上采样 8 倍后生成边界预测图 BPM。
聚合方式如图 4 所示。 高分辨率特征通过平均池化

下采样得到 fhl,低分辨率特征通过双线性插值上采样得

到 flh, 将 它 们 都 进 行 3 × 3 卷 积、 批 归 一 化 ( Batch
 

Normalization,BN)操作和线性整流函数(Rectified
 

Linear
 

Unit,ReLU)激活,得到的结果分别与卷积后的 fl 和 fh 相

加,得到了特征 f ′l 和特征 f ′h。 将 f ′l 进行上采样并做

3×3 卷积,与 3×3 卷积后的 f ′h 相加,得到最终输出特征。
计算公式如下:

f ′h = Conv fh( ) +Conv flh( ) (1)
f ′l = Conv fl( ) +Conv fhl( ) (2)

fout = Conv f ′h( ) +Conv Up f ′l( )( ) (3)
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其中,Conv()表示卷积核为 3×3 的卷积操作,后面附加 BN 和 ReLU 操作。 Up()表示双线性插值上采样。

High�resolution
feature

Low�resolution
feature

fh

fl

ConvBlock

AvgPool

UpSample

ConvBlock

fhl

flh

ConvBlock

ConvBlock

Aggregation

ConvBlock

ConvBlock

UpSample

f′h

f′l

ConvBlock

AvgPool

3?3Conv+BN+ReLU

AveragePooling

BilinearInterpolation

Element�wiseAdd

图 4　 特征聚合模块

Fig. 4　 Feature
 

aggregation
 

module

2. 3　 改进 ASPP 模块

ASPP(Atrous
 

Spatial
 

Pyramid
 

Pooling),称为空间金

字塔池化。 它是一种改良版池化层,对输入的特征使用

几个扩张率不同的卷积核进行采样,得到多尺度的特征

信息,再将这些信息进行拼接,可以更全面地提取特征。
通道注意力机制(SE-NET)通过全局平均池化,将

h×w×c 尺度的特征图压缩,只保留通道尺度上的大小

c,即转换为 1×1×c,再经过压缩、ReLU、恢复操作,最后

使用 Sigmoid 函数进行激活,将各通道的值控制在 0 ~ 1
的范围内,

 

相当于将每个通道的特征转换为权重值。
将 SE 模块融入 ASPP 模块中去,得到改进后的 SE

-ASPP 模块。 将输入特征图用扩张率分别为 1,6,12,
18 的 3×3 卷积核进行空洞卷积,提取出 h′和 w′相同的

4 组特征,将它们在通道维度上进行拼接。 拼接后得到

的特征图与 SE 模块产生的权重值相乘,对特征逐通道

加权后,完成对特征图的重标定。 改进后的 SE-ASPP
模块如图 5 所示。

Conv3?3
D=1

Conv3?3
D=6

Conv3?3
D=12

Conv3?3
D=18

Globalaverage
pooling

1?1?c

1?1?c/16

1?1?c

1?1?c

1?1?c

FC

FC

Sigmoid

图 5　 SE-ASPP 模块

Fig. 5　 SE-ASPP
 

module

2. 4　 反向注意力模块 RA
获得的 BPM 引导图来自最深的 CNN 层,只能捕捉

到息肉所在的粗略位置,对于需要进行像素级预测的

分割任务来说,缺失了结构、边缘细节。 因此,在模型

中引入反向注意力模块 RA,将其应用在解码器部分。
RA 在高层侧输出特征中擦去已预测到的区域部分,引
导网络将重点放在更难辨认的目标边缘和细节上,从
粗到精逐步完善,将粗略的显著图一步步细化为精细

的高分辨率显著图。 RA 的结构如图 6 所示。

fi

Si

Convolutional
feature

Upsampled
prediction

Sigmoid

Multiplication

Reverse

Conv

Fi

f′i

图 6　 反向注意力模块

Fig. 6　 Reverse
 

attention
 

module

RA 模块的输出特征 F i 是高级侧输出特征 fi 和反

向注意力权重 Ai 相乘得到的,计算公式如式(4):
F i = fi☉Ai (4)

反向注意力权重的计算公式如式(5):
Ai = 1-Sigmoid Up Si+1( )( ) (5)

前一个 RA 模块输出的特征 Si+1 上采样后得到 Si,
通过 Sigmoid 计算和取反计算,得到反向注意权重 Ai。

3　 实验结果与分析
3. 1　 实验设置

本文实验基于 E5 - 2680V3
 

CPU,NVIDIA
 

GeForce
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RTX
 

3090 独立显卡,显存 24
 

G 的计算设备,配置环境

版本为 Python3. 8、Pytorch1. 12. 1、CUDA 版本为 11. 6。

输入图像的尺寸全部设置为 352×352,训练过程中使用

的损失函数是 IoU 损失与二元交叉熵损失加权求和,对

解码器的三阶段输出(即 S3,S4 和 S5 )和 BPM 采用深

度监督,每个输出映射向上采样到与标签图 G 相同的

大小。 所以,总损失函数可以表示为 Ltotal = L G,SBPM( ) +

∑
5

i= 3
L G,Sup

i( ) 。 使用 Adam 优化器,设置初始学习率为 1e

-4,批处理大小为 8,训练轮次为 100 轮。 当训练损失

在 50 轮内保持不变时,采取学习率衰减策略,衰减指

数设置为 0. 1。

3. 2　 数据集

实验使用了 5 个息肉分割数据集,分别为 ETIS -

Larib, CVC - ClinicDB, CVC - ColonDB, EndoScene, 和

Kvasir-SEG,均为公开数据集。

ETIS-Larib 数据集包含 196 张肠镜图像,其中分布

了 36 种不同类型息肉,分辨率为 1
 

225×966,息肉大多

很小,很难找到,因此分割难度较大。

CVC-ClinicDB 也称为 CVC - 612,包含从 25 个结

肠镜视频中提取的 612 张图像,分辨率为 384×288。

CVC-ColonDB 是一个小型数据库,有 380 幅图像,

来源于 15 个短结肠镜视频。

Endoscene 是 CVC-612 和 CVC300 的组合,为了避免

与 CVC-ClinicDB 的数据重合,这里只使用了 CVC300 部分

的 60 张图像。

Kvasir 是近年发布出的一个大数据集,范围很广,

Kvasir-SEG 是在 Kvasir 的息肉类里筛选出的 1
 

000 幅

图像,尺寸跨度从 332×487 到 1
 

920×1
 

072。

其中训练集使用来自 CVC-ClinicDB 的 612 张图像

和 Kvasir-SEG 的 1000 张图像,共 1
 

612 张图片,将它们

按照 8 ∶ 1 ∶ 1 随机划分,得到 1
 

450 张图像用于训练和验

证。 测试集包含了五个数据集,包括 CVC-ClinicDB 剩下

的 62 张图像和 Kvasir -SEG 剩下的 100 张图像,以及

CVC-ColonDB、ETIS-Larib、EndoScene 的全部图像。 后

3 个数据集被用来测试模型的泛化能力。

3. 3　 评价指标

实验中使用了 6 个评价指标,除了经常用在图像分

割中作为评价标准的 mDice 系数(mDice )和平均交并比

mIoU(mIoU),还加入了 4 个在目标检测领域中经常使用

的度量指标[20-22] :加权 Dice 度量 Fω
β

[23] ,它给位置不同

的误差值赋予不同的权重,以此修正 Dice 中的“同等重

要性缺陷”;MAE 度量(YMAE ) [24] 将预测值和标签值之间

的绝对误差取平均,来评估像素级精度;Emax
ϕ 是增强对准

度量[25] ,将局部像素值和图像级均值结合在一起,评测

像素级和全局级的相似性;为了不忽略结构上的相似度,

还加入结构相似性度量 Sα 作为评价指标[26] 。

3. 4　 实验结果对比与分析

3. 4. 1　 分割效果

为了验证 BMR-Net 的分割效果和性能,将 BMR-

Net 分别与 UNet、UNet++、ResUNet-mod[27] 、ResUNet+

+、SFA[28] 、PraNet 几个具有代表性的模型在相同的数

据集上进行实验。 此处使用了两个数据集: CVC -

ClinicDB 和 Kvasir-SEG。 本文模型与其他先进方法实

验后得到的分割结果评价如表 1 所示。

表 1　 在 Kvasir-SEG 和 CVC-ClinicDB 数据集上的量化结果

Table
 

1　 Quantification
 

of
 

different
 

methods
 

on
 

Kvasir-SEG
 

and
 

CVC-ClinicDB
 

datasets

Methods mDice mIoU Fω
β Sα Emax

ϕ YMAE

Kvasir-SEG

UNet 0. 818 0. 746 0. 794 0. 858 0. 893 0. 055

UNet++ 0. 821 0. 743 0. 808 0. 862 0. 910 0. 048

ResUNet-mod 0. 791 n / a n / a n / a n / a n / a

ResUNet++ 0. 813 0. 793 n / a n / a n / a n / a

SFA 0. 723 0. 611 0. 670 0. 782 0. 849 0. 075

PraNet 0. 898 0. 840 0. 885 0. 915 0. 948 0. 030

BMR-Net 0. 903 0. 847 0. 896 0. 919 0. 956 0. 029
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续表(表1)

Methods mDice mIoU Fω
β Sα Emax

ϕ YMAE

CVC-ClinicDB

UNet 0. 823 0. 755 0. 811 0. 889 0. 954 0. 019

UNet++ 0. 794 0. 729 0. 785 0. 873 0. 931 0. 022

ResUNet-mod 0. 779 n / a n / a n / a n / a n / a

ResUNet++ 0. 796 0. 796 n / a n / a n / a n / a

SFA 0. 700 0. 607 0. 647 0. 793 0. 885 0. 042

PraNet 0. 899 0. 849 0. 896 0. 936 0. 979 0. 009

BMR-Net 0. 930 0. 885 0. 929 0. 954 0. 980 0. 007

　 　 从表 1 中可以看出,本文提出的模型 BMR-Net 在
两个数据集上都实现了良好的分割效果,并且优于其

他的先进模型。 在 Kvasir -SEG 数据集中的 mDice 值

(mDice)达到 0. 903,mIoU 值(mIoU )达到 0. 847,Fω
β 、Sα、

Emax
ϕ 、MAE 值(YMAE)比其余模型的精度都要高,总体达

到了最优的评价。 在 CVC -ClinicDB 数据集中的分割

精度也达到了各模型中最高, mDice 值 ( mDice ) 达到

0. 930,mIoU 值(mIoU)达到 0. 885,Fω
β 达到 0. 929。 比起

精度第二高的 PraNet,mDice 值(mDice)提升了 3. 1 个百

分点,mIoU 值(mIoU )提升了 3. 6 个百分点,Fω
β 提升了

3. 3 个百分点,其余的评价指标也得到了显著提升。 这

表明 BMR - Net 在提升息肉图像的分割精度上是有

效的。
图 7 展示了一组可视化分割结果,是 BMR-Net 与

其他模型在五个数据集上得到的效果图,可以看出,
BMR-Net 分割出的结果是最接近真实标签图的,尤其

在针对小目标和边界不清的情况时,BMR-Net 体现出

了明显的优越性。

Kvasir�SEG

CVC�ClinicDB

CVC�ColonDB

ETIS�Larib

EndoScene

Images GT U�Net U�Net++ SFA PraNet BMR�Net

图 7　 在五个数据集上分割结果对比图

Fig. 7　 Comparison
 

of
 

segmentation
 

results
 

on
 

five
 

datasets

3. 4. 2　 泛化性能

训练集中未被使用的 3 个数据集:CVC -ColonDB、
ETIS-Larib、EndoScene 在最后测试时使用,用来检验 BMR

-Net 在不同数据集上的通用性。 实验结果如表 2 所示。
从表 2 中可以看到,BMR-Net 在 3 个数据集上都

有了显著的进步,除了个别情况下 Emax
ϕ 不是最优结果

09



第 1 期 周孟然,等:基于混合域注意力 ResNeSt 的结肠息肉分割模型

投稿地址 http: / / journal. ctbu. edu. cn / zr / ch / index. aspx

之外,其余指标都优于其他模型。 可以发现, UNet、
UNet++、SFA 在更换了数据集后,各自的指标参数都有

所下降,其中 SFA 的数值动荡程度更为剧烈,这说明了

它们的泛化性能较弱。

表 2　 泛化性能测试结果

Table
 

2　 Test
 

results
 

of
 

generalization
 

capability

Methods mDice mIoU Fω
β Sα Emax

ϕ YMAE

CVC-ColonDB

UNet 0. 512 0. 444 0. 498 0. 712 0. 776 0. 061

UNet++ 0. 483 0. 410 0. 467 0. 691 0. 760 0. 064

SFA 0. 469 0. 347 0. 379 0. 634 0. 765 0. 094

PraNet 0. 709 0. 640 0. 696 0. 819 0. 869 0. 045

BMR-Net 0. 756 0. 682 0. 743 0. 843 0. 865 0. 035

ETIS-Larib

UNet 0. 398 0. 335 0. 366 0. 684 0. 740 0. 036

UNet++ 0. 401 0. 344 0. 390 0. 683 0. 776 0. 035

SFA 0. 297 0. 217 0. 231 0. 557 0. 633 0. 109

PraNet 0. 628 0. 567 0. 600 0. 794 0. 841 0. 031

BMR-Net 0. 712 0. 631 0. 673 0. 835 0. 853 0. 021

EndoScene

UNet 0. 710 0. 627 0. 684 0. 843 0. 876 0. 022

UNet++ 0. 707 0. 624 0. 687 0. 839 0. 898 0. 018

SFA 0. 467 0. 329 0. 341 0. 640 0. 817 0. 065

PraNet 0. 871 0. 797 0. 843 0. 925 0. 972 0. 010

BMR-Net 0. 874 0. 802 0. 850 0. 926 0. 950 0. 009

　 　 BMR-Net 除了在 3 个数据集上都展示出了优越的

性能之外,值得注意的是,它在最具挑战性的小息肉数

据集 ETIS - Larib 上, 评价数值提升很大, mDice 值

(mDice)达到了 0. 712,mIoU 值(mIoU )达到了 0. 631,达
到了 0. 673,相对于精度第二的 PraNet 分别提升了 8. 4

个百分点、6. 4 个百分点和 7. 3 个百分点。 其余的 Fω
β 、

Sα、Emax
ϕ 、MAE 值(YMAE)各项指标也与其他模型拉开了

巨大的差距。 这说明 BMR-Net 不仅泛化能力较强,在
分割小目标息肉时比起其他模型也更具有优势。

3. 4. 3　 消融实验结果分析

为了验证 ResNeSt、BPGM 模块和 SE-ASPP 模块对

实验结果的影响,设定一个初始基线模型:使用 ResNet
作为编码器,RA 模块作为解码器,在编码器和解码器之

间只加入 ASPP 模块用以提取特征。 逐步在基线模型上

加入部分模块,构建出 4 个不同的改进模型,用以测试单

独模块对模型的影响效果。 如表 3 所示。
基于表 3 的模型设置,采用相同的参数对这四个

模型进行训练,得到一系列消融实验在 CVC-ColonDB
和 ETIS-Larib 数据集上的结果。 如表 4 所示。

表 3　 消融实验列表

Table
 

3　 List
 

of
 

ablation
 

experiments

序　 号 实验描述

1 ResNet+ASPP

2 ResNeSt+ASPP

3 ResNeSt+BPGM+ASPP

4 ResNeSt+BPGM+SE-ASPP

表 4　 各模型在两个数据集上的实验结果对比

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

experimental
 

results
 

of
 

each
 

model
 

on
 

two
 

datasets

序　 号
CVC-ColonDB ETIS-Larib

mDice mIoU mDice mIoU

1 0. 667 0. 603 0. 562 0. 506

2 0. 742 0. 666 0. 673 0. 601

3 0. 744 0. 673 0. 674 0. 609

4 0. 756 0. 682 0. 712 0. 631

对比消融实验结果可知,每个模块均对网络的性

能起到了改善,实验 2 将主干网络换成 ResNeSt 后,
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Dice 指标在 CVC-ColonDB 和 ETIS-Larib 数据集上分

别提升了 7. 5%,11. 1%,实验 3 在编码器和解码器之间

加入 BPGM 模块,Dice 指标分别上升了 0. 2%,0. 1%,
实验 4 将 ASPP 模块换成 SE-ASPP 模块,Dice 指标分

别上升了 1. 2%,3. 8%。 经过分析各模块的优势如下:
(1)

 

ResNeSt 网络的分散注意力机制将特征分成

不同的组,在每组中捕捉到不同尺度的信息,将这些特

征整合后,进一步地学习到图像不同大小的结构和模

式,提高了模型学习复杂任务的能力。
(2)

 

BPGM 模块将高层次特征聚合起来,涵盖了丰

富的语义信息,在保持模型性能的同时,减少了浅层特

征的干扰并排除了冗余的计算量,增强了对不同质量

图像的鲁棒性。
(3)

 

ASPP 通过多尺度卷积核得到丰富的上下文

信息,SE-ASPP 模块通过对不同信息的鉴别和重标定,
进一步增强了这种上下文捕获能力,使模型在特征融

合时,不仅考虑到了多尺度信息,还考虑到了特征的重

要性,从而得到更加鉴别性的融合特征。

4　 结　 论

本文提出了一种新型的结直肠息肉分割网络 BMR
-Net,用来改善息肉图像中颜色、形状、纹理差异较大

时,难以区分息肉与背景,导致分割结果不清晰的问

题。 该网络中,ResNeSt 作为主干特征提取网络,其独

有的分散注意力模块构造改善了学习到的特征表示;
边界预测生成模块 BPGM 通过轻量且高效的聚合方式

融合高层特征,得到的边界预测图 BPM 充分结合了多

尺度信息,改善了不同大小息肉的分割,尤其提高了小

息肉的分割准确性;在聚合高层特征时,加入改良得到

的 SE-ASPP 模块,在提高感受野的同时引导网络将注

意力放在更重要的通道上,提高了特征捕捉能力,改善

了模型分割性能;解码器部分使用的 RA 模块可以对边

缘信息进行更深入细致的挖掘,进一步提升分割精度。
不同模块在整体网络上的迭代配合,共同辅助网络达

成了更加优良的分割效果。
BMR-Net 在 5 个具有挑战性的数据集上,在 6 个

评价指标上, 总体表现都优于对比的方法, 其中在

Kvasir-SEG 的 mDice 值、mIoU 值达到了 0. 903、0. 847,
在 CVC-ClinicDB 的 mDice 值、mIoU 值达到了 0. 930、
0. 885。 而且 BMR-Net 不需要经过任何预处理,计算

复杂度很低,还具有很强的泛化性能,综合来看,BMR-

Net 具有突出的优势。 在今后的研究工作中,可以尝试

引入更多有效的模块,进一步提升分割精度;也可以针

对模型轻量化进行改进;除了息肉分割,还可以探索

BMR-Net 在其他医学图像分割中的效果,如肺部感染

分割、脑肿瘤分割等。
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