
前 言

结直肠癌是一种常见的癌症，其死亡率排在所

有癌症的前三位［1］。结直肠息肉是结直肠内部生长

的肿瘤或增生物，具有潜在的恶性转化风险，这使得

结直肠息肉成为结直肠癌的主要风险因素。在临床

上，结肠镜检查可以有效提供结直肠息肉的位置和

状态信息，帮助完成对息肉的分割处理。然而，息肉

的形态多样，大小不一，颜色和纹理与周围的正常组

织相似，边缘不清晰，导致息肉分割的准确率不高。

自动息肉分割技术不仅可以提高诊断的准确性和可

靠性，而且可以节省医疗资源和人力成本，提高工作

效率，具有重要的现实意义［2］。

自动息肉分割技术主要有两类，一种是基于手

工特征的传统方法，另一种是基于深度学习的方法。

融合Transformer和卷积的结直肠息肉分割算法
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【摘要】结直肠息肉大小不一、形态各异，特别是边界模糊导致难以准确定位，小尺寸息肉容易漏检，使得息肉分割存在较

大的挑战。针对以上问题，提出一种融合Transformer和卷积的息肉分割算法。首先使用Transformer提取图像全局特征，

保证网络全局建模的能力，提高息肉主体区域和模糊边界的定位能力。然后，引入卷积加强网络对息肉细节的处理能力，

细化边界分割效果，提高小尺寸息肉捕获能力。最后，将Transformer和卷积提取的特征进行深度融合，实现特征互补。

将该算法在CVC-ClinicDB和Kvasir-SEG数据集上进行实验，其相似性系数分别为95.4%和93.2%，平均交并比分别为

91.3%和88.6%。进一步在CVC-ColonDB、CVC-T和ETIS数据集上测试泛化能力，其相似性系数分别为81.3%、90.9%和

80.1%。结果表明，所提算法在息肉分割的准确度上有较大的提升。
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Colorectal polyp segmentation algorithm integrating Transformer and convolution
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Abstract: In response to the challenges of varied sizes and diverse shapes of colorectal polyps, especially with blurred

boundaries that often complicates localization and smaller polyps being particularly prone to oversight, a colorectal polyp

segmentation algorithm integrating Transformer and convolution is proposed. Transformer is employed to extract global

features from images for ensuring the network's capability for global modeling and improving the localization capability for

both main polyp regions and vague boundaries. Subsequently, convolution is introduced to augment the network's ability to

process polyp details, refining boundary segmentation and enhancing the capture capability for small-sized polyps. Finally, a

deep fusion of the features extracted by Transformer and convolution is carried out to realize feature complementarity. The

experimental evaluation using CVC-ClinicDB and Kvasir-SEG datasets show that the algorithm has similarity coefficients of

95.4% and 93.2%, and mean intersection over union of 91.3% and 88.6%, respectively. Further tests on the generalization

capability of the algorithm are conducted on CVC-ColonDB, CVC-T, and ETIS datasets, in which similarity coefficients of

81.3%, 90.9% and 80.1% are obtained. The results indicate a notable improvement in the accuracy of polyp segmentation

achieved by the proposed algorithm.
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传统方法所依赖的手工特征通常包括颜色、纹理和

形状特征，在特定情况下传统方法可以获得比较好

的分割效果［3］。但是由于手工特征的表征能力差，当

息肉形状复杂时分割的准确度很难保证［4］。随着深

度学习的快速发展，基于深度学习的息肉分割方法

越来越多地得到应用。

一种基于深度学习的息肉分割方法是卷积神经

网络方法，卷积神经网络因其具有局部感知和平移

不变等特性，在语义分割任务中得到了广泛应用并

取得显著成果。其中，Long 等［5］提出使用反卷积操

作来获得与原始输入图像相同尺寸的输出，在语义

分割领域取得突破性的进展。Ronneberger等［6］提出

U 型网络，在生物医学图像分割中成功应用。Zhou

等［7］为更好地融合和利用不同深度的特征，在 U-Net

模型的基础上引入嵌套和密集的捷径连接，提高整

个息肉区域的分割效果［6］。Fan等［8］提出并行反向注

意力模块，实现更精准的息肉定位。尽管以卷积为

基础进行改进的网络在息肉的细节分割上都取得了

不错的效果［9-10］，但是因为卷积神经网络受感受野的

限制，使得模型在关注上下文信息时仍然存在难题。

另 一 种 基 于 深 度 学 习 的 息 肉 分 割 方 法 是

Transformer 方法，近年来 Transformer 在自然语言处

理领域大放异彩，因此出现了将 Transformer 用于计

算机视觉的模型［11-12］。许多基于视觉 Transformer的

网络在息肉分割任务中取得了不错的效果［13-14］。Xie

等［15］将分层 Transformer 作为编码器，有效实现

Transformer在息肉分割中的应用。Duc 等［16］提出可

以在多尺度特征上对全局语义信息进行建模的网

络，在息肉分割上取得很好的效果。然而，基于

Transformer的网络为发挥全局建模的能力对全局特

征图进行处理，导致全局特征的均一化趋势，使其在

预测图像细节方面的能力受到限制［17-18］。

针对上述工作中存在的一些问题，本文提出一

种 Transformer 和卷积并行处理的双分支网络结构，

Transformer 分支重点提取全局特征，加强对息肉主

体区域的定位能力，卷积分支补充细节信息，细化边

缘分割。设计深浅特征桥接（Deep and Shallow

Feature Bridging, DSFB）模块来提高对浅层特征的抓

取能力，设计特征后处理（Feature Post-Processing,

FPP）模块对深层和浅层特征进行特征处理，设计特

征整合输出（Feature Integration Output, FIO）模块高

效地实现了双分支特征融合。

1 本文方法

本文提出一种双分支网络，网络整体结构如图 1

所示，该网络主要包括 3 部分，即 Transformer 分支

（TB）、卷积分支（CB）和双分支特征整合输出模块。

TB和CB并行独立下采样提取特征，其中，TB重点捕

获全局上下文信息，CB关注局部特征，使得模型能够

同时理解图像的局部细节和全局结构，从而高效地

进行息肉分割。

1.1 Transformer分支

Transformer分支的整体结构如图2所示，该分支的

结构设计受到U-Net中U型框架的影响［6］，使用了编码

器-解码器的结构。Transformer分支中，使用PVTv2作

为编码器提取息肉图像的全局特征［19］，PVTv2的Stage

结构如图3所示。PVTv2以视觉Transformer为基础，通

过堆叠4个阶段的模块来实现。输入图像通过补丁嵌

入将原图分割成4×4大小的补丁，然后将数据展平得到

可以输入Transformer编码器的格式。首个阶段将图像

处理成原图尺寸的四分之一，而后每个阶段的特征图

尺寸都将减半，该下采样操作可以得到4个不同尺寸的

特征图。多尺度特征能够捕获多层次信息，增强对不

同尺寸息肉的识别和分割能力［20］。Transformer编码器

的前向过程通过深度卷积和零填充实现位置信息的学

习，代替了固定位置编码。这样PVTv2编码器编码过

程中得到的特征既可以保留全局上下文信息又可以实

现多尺度特征提取。

PVTv2编码器得到的不同尺度特征包含浅层的

高分辨率特征和深层的低分辨率特征，高分辨率特

征图对应着更多息肉细节信息，低分辨率特征图对

应着更多空间语义信息［21］。息肉的边界和纹理在浅

层特征中得到更好的表达，而息肉的类别和形态在

深层特征中得到更好的识别。融合这两种特征能够

帮助模型同时捕获细节和语义信息，解决模糊边界

难以准确定位的问题，因此本文设计了多尺度特征

融合解码器MFFD，MFFD包含 4个DSFB模块和 3个

FPP 模块，结构上为逐级连接，MFFD 的结构图见图

2，DSFB、FPP和所用残差模块的结构如图4所示。
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图1 本文网络整体结构

Figure 1 Overall structure of the proposed network
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DSFB模块将PVTv2编码器得到的4个不同级别

的特征图进行过滤，此操作旨在滤除息肉背景和周围

组织区域的冗余信息，保留更重要的空间语义信息。

4个不同级别特征图通过两次残差模块过滤后统一将

尺寸上采样到88×88以便于后续融合。残差模块的设

计受到ResNet［22］和Transformer［11］模块的启发，使用层

标准化提高训练的稳定性和收敛速度，同时GeLU激活

函数能够引入非线性，帮助模型学习更复杂的特征表

示。卷积操作能够在保留空间信息的同时学习局部特

征。残差连接可以帮助网络学习恒等映射，保留原始

特征信息。总的来说，DSFB模块用来丰富多尺度特征

表示，提取关键信息，统一特征图的尺寸。FPP模块堆

叠了两次残差模块，将多个级别的特征图自上而下逐

级拼接融合，细化网络特征。

1.2 卷积分支

卷积分支的设计如图 5所示，整体框架设计仍然

遵循U型架构［6］，卷积分支的编码器部分通过 4次下

采样获得 4个不同尺寸特征图，每次下采样都将特征

图的尺寸减半。解码器实现逐级融合，提高特征图

的分辨率直到达到原图尺寸。高分辨率特征图能够

保留更多的细节信息，包括息肉边缘、纹理和形状

等，能够提供更精细的空间信息，并且可以提供更多

的像素信息，有助于改善小尺寸息肉的识别和分割，

降低漏检率。因此卷积分支为了能够保留高分辨率

特征图，首次下采样仅将特征图尺寸减半，即卷积分

支获得的特征图尺寸是 Transformer 分支特征图的

两倍。

为了提高编码器的特征提取能力，本文按照

ConvNeXt 的网络设计了卷积模块（Conv Block）［23］，

如图 6 所示。卷积模块通过 7×7 的深度卷积扩大感

受野，通过层标准化来防止过拟合。使用两次 1×1的

卷积操作来调整通道数，模块中使用GeLU激活函数

来引入非线性，使用了通道缩放来帮助网络捕捉更

多的特征信息以改进网络的性能［24］。模块最后引入

残差连接来避免梯度消失，加快网络的收敛速度。

解码器部分逐级实现多尺度特征融合，帮助网络在

上采样中捕获不同尺度的特征信息，以适应不同大

小的息肉分割。逐级融合后的上采样操作逐步恢复

图像分辨率，同时保留深层的语义信息和浅层的细

节信息。卷积分支的设计提升了网络在像素级别细

节信息上预测分割的能力。

图2 Transformer分支结构

Figure 2 Structure of the Transformer branch
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1.3 双分支特征整合输出

FIO 模块用于融合卷积分支和 Transformer 分支

的输出。该模块包括两个残差模块和一个 1×1卷积

层，最后通过 Sigmoid 激活函数输出融合结果。FIO

模块结构如图 7所示。通过残差模块，FIO能够优化

整合的特征，使整合后的特征能够保留重要信息，并

且有助于网络的训练和收敛。FIO 模块提供一个简

单而有效的方式来融合和优化特征，相比于复杂的

融合结构，FIO 模块能够在保持网络性能的同时，简

化网络结构，为双分支网络提供一个强有力的特征

表示。

2 实验结果与分析

2.1 数据集及评估指标

为了验证本文算法的学习能力和泛化能力，使

用以下 5 个公开的结直肠息肉数据集进行训练和测

试：CVC-ClinicDB［25］、Kvasir-SEG［26］、CVC-ColonDB［27］、

CVC-T［28］和 ETIS［29］。其中 CVC-ClinicDB 由医学图

像计算与计算机辅助国际会议（MICCAI）息肉分割

挑战赛于 2015 年发布，Kvasir-SEG 由挪威奥斯陆大

学医院内窥镜专家采集并标注，CVC-ColonDB 是由

都柏林城市大学机器视觉组提供的息肉数据集，

CVC-T 是一个常用息肉分割测试集，ETIS 数据集由

MICCAI息肉分割挑战赛于 2017年发布。数据集的

图像数量和图像尺寸信息如表1所示。

为了全面评估结直肠息肉分割模型的性能，本

文采用几个在息肉分割任务中非常流行的指标进行

定量评估，包括平均相似性系数（mDice）、平均交并

比（mIoU）、精准率（Precision）和召回率（Recall）：

mDice =
2∙TP

2∙TP + FP + FN
（1）

mIoU =
TP

TP + FP + FN
（2）

Precision =
TP

TP + FP
（3）

Recall =
TP

TP + FN
（4）

其中，TP指的是被模型正确分割为息肉的样本数；FP

指的是被模型错误分割为息肉的样本数；FN指的是

被模型错误分割为背景的样本数。mDice、mIoU、精

准率和召回率数值越高表示分割效果越好。
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Figure 7 Feature integration output module

数据集

Kvasir-SEG

CVC-ClinicDB

CVC-ColonDB

ETIS

CVC-T

图像数量

1 000

612

380

196

60

图像尺寸

720×576~1 920×1 072

384×288

574×500

1 225×966

574×500

表1 数据集细节信息

Table 1 Details of the datasets
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2.2 实验细节

本文实验使用深度学习框架为Pytorch 1.12.1，使

用V100 GPU来加速。为了保证算法对比的客观性，

本文的实验设置保持一致，按照 PraNet 的实验将输

入图像尺寸都调整到352×352［8］，使用了高斯模糊、水

平和垂直翻转、仿射变换等数据增强方法。使用

AdamW优化器，初始学习率为 0.000 1，迭代次数设置

为 200，每次迭代的批处理量为 8。学习能力实验中

分别将数据集 Kvasir-SEG 和 CVC-ClinicDB 以 8:1:1

的比例随机划分为训练集、验证集和测试集，随机数

为 41。 泛 化 能 力 实 验 中 将 Kvasir-SEG 和 CVC-

ClinicDB的训练集和验证集分别组合作为合并训练

集和合并验证集，其中每个数据集的图像文件顺序

不变，保持原始数据集的结构和内容完整性。实验

使用了二值交叉熵损失（Binary Cross Entropy, BCE）

与平均相似性系数损失的和作为模型的损失：

LBCE = -
1

N∑i = 1

N

[ yilog ( ŷi) + (1 - yi)log (1 - ŷi) ]（5）

L total = LBCE + LDice （6）

其中，N 表示样本数量，yi 表示第 i 个样本的实际标

签，ŷi表示第 i个样本的预测值。

2.3 学习能力验证

评估学习能力可以验证模型在息肉分割时的有效

性。通过实验评估本文算法在数据集Kvasir-SEG和

CVC-ClinicDB上的学习能力，与目前经典的5个模型

进 行 比 较 ，包 括 U-Net［6］、UNet++［7］、PraNet［8］、

UACANet［30］、ColonFormer［16］，相应的实验结果如表2所示。

从表 2 的实验结果可以看出，本文算法在 CVC-

ClinicDB 数据集上的 4 个指标均高于其他算法。具

体来说，相比于基线网络 U-Net，mDice、mIoU、精准

率、召回率 4 项指标分别提升 3.9%、4.8%、1.7% 和

3.6%；在 Kvasir-SEG 数据集上的 4 项指标分别为

93.2%、88.6%、94.1% 和 92.9%，也均高于其他对比算

法。实验结果表明本文算法在学习能力表现上相比

于其他网络提升比较明显，能更精准地实现息肉

分割。

图 8 展示了不同算法的分割结果可视化。图 8a

表示原始图像，图 8b 表示标签图，图 8c~h 分别表示

U-Net、UNet++、PraNet、UACANet、ColonFormer及本

文方法的分割结果。

2.4 泛化能力分析

评估息肉分割模型的泛化能力是非常重要的，

在实际的临床环境中，病人的肠道状况和息肉的类

型、形态、大小等可能存在很大的多样性，有些情况

a：原图 b：标签图 c：U-Net d：UNet++ e：PraNet f：UACANet g：ColonFormer h：本文方法

图8 不同算法的分割结果可视化

Figure 8 Visualization of segmentation results obtained by different algorithms

第1~3行展示了数据集中3张不同图像在不同算法下的分割效果，其中第1行图像选自CVC-ClinicDB，第2、3行图像选自Kvasir-SEG

数据集

CVC-ClinicDB

Kvasir-SEG

算法

U-Net

UNet++

PraNet

UACANet

ColonFormer

本文算法

U-net

Unet++

PraNet

UACANet

ColonFormer

本文算法

mDice

0.915

0.845

0.907

0.910

0.942

0.954

0.863

0.748

0.908

0.901

0.927

0.932

mIoU

0.865

0.756

0.858

0.865

0.897

0.913

0.818

0.631

0.856

0.856

0.877

0.886

精准率

0.938

0.832

0.913

0.911

0.949

0.955

0.890

0.887

0.935

0.938

0.936

0.941

召回率

0.918

0.892

0.923

0.917

0.951

0.954

0.909

0.687

0.903

0.889

0.923

0.929

表2 不同算法在CVC-ClinicDB和Kvasir-SEG数据集上的结果

Table 2 Results of different algorithms on CVC-ClinicDB and
Kvasir-SEG datasets
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在训练数据集中可能并未出现，因此需要确保模型

具有良好的泛化能力能够适应各种变化。数据集

Kvasir-SEG和CVC-ClinicDB有不同分辨率和不同背

景复杂度的息肉图像，包含各种类型的息肉图像信

息，因此本文实验在二者的合并数据集上进行训练，

在 CVC-ColonDB、ETIS 和 CVC-T 上做泛化能力测

试。相应的实验结果如表3所示。

从表 3数据可以看出本文算法在 CVC-ColonDB

和 ETIS 上提升较大，取得最优结果，mDice 和 mIoU

在CVC-ColonDB上分别达到81.3%和73.1%，与U-Net

相比分别提升 30.1%和 28.7%，在 ETIS上达到 80.1%

和 73.3%，与 U-Net 相比分别提升 40.3% 和 39.8%。

因为 CVC-T 数据集较小，所以本文算法在该数据集

上 的 mDice 和 mIoU 没 有 达 到 最 高 ，略 低 于

UACANet，但是精准率和召回率仍高于UACANet。

2.5 消融实验

为了评估本文模型每个模块的作用，本文通过

一系列消融实验来定量评估每个模块的有效性。在

Kvasir-SEG 和 CVC-ClinicDB 数据集上进行实验，实

验结果如表4所示。

本文将 PVTv2 作为消融实验的基线，并从本文

模型中移除或者更换模块进行具体实验，比较移除

或者更换前后的结果来评估模块的有效性。标准版

本表示为“本文模型（PVTv2+DSFB+FPP+FIO+CB）”。

其中，CB表示整个卷积分支。

将 DSFB 模块移除，训练了“without DSFB（w/o

DSFB）”版本。与本文模型相比较，移除 DSFB 模块

的模型在两个数据集上的性能表现都出现了大幅的

下降。尤其在 Kvasir-SEG 上的 mDice 指标下降明

显，下降幅度为 3%。表明了 DSFB 能够有效感知整

体区域，减弱背景噪声的影响，尤其对背景复杂度高

的图像效果更加明显。

用两次卷积核大小为 3×3，步长为 1的卷积操作

代替特征后处理模块 FPP，版本表示为“w/o FPP”。

与标准模型相比，该版本在两个数据集上的性能也

出现下降。在 CVC-ClinicDB 和 Kvasir-SEG 上的

mDice指标分别下降 1.3%和 2.9%。可以验证FPP模

块在特征图拼接后实现了对不同尺寸特征图的有效

处理。

移除特征整合输出模块FIO，训练版本“w/o FIO”。

与标准模型相比，在CVC-ClinicDB和Kvasir-SEG上的

mDice指标分别下降1.2%和3.1%。可以验证FIO模块

对两个独立下采样分支的特征整合起到显著效果。

移除卷积分支 CB，训练版本“w/o CB”，结果显

示移除CB后模型的各项性能指标下降幅度最大，在

CVC-ClinicDB和Kvasir-SEG数据集上的mDice分别

下降 1.3% 和 4%。这表明卷积分支对于完整模型的

重要作用,卷积分支的存在强化了模型对于图像细节

的感知能力，为模型的细化分割起到补充作用，为更

精确的预测提供了关键支持。

数据集

CVC-ColonDB

ETIS

CVC-T

算法

U-Net

UNet++

PraNet

UACANet

ColonFormer

本文算法

U-Net

UNet++

PraNet

UACANet

ColonFormer

本文算法

U-Net

UNet++

PraNet

UACANet

ColonFormer

本文算法

mDice

0.512

0.483

0.712

0.783

0.811

0.813

0.398

0.401

0.628

0.766

0.789

0.801

0.710

0.707

0.851

0.910

0.894

0.909

mIoU

0.444

0.410

0.640

0.704

0.730

0.731

0.335

0.344

0.567

0.689

0.711

0.733

0.627

0.624

0.797

0.849

0.826

0.842

精准率

0.542

0.526

0.753

0.825

0.767

0.845

0.455

0.461

0.631

0.708

0.733

0.800

0.684

0.675

0.826

0.868

0.815

0.876

召回率

0.539

0.517

0.739

0.812

0.764

0.824

0.414

0.447

0.665

0.728

0.768

0.833

0.791

0.800

0.903

0.942

0.895

0.957

表3 不同算法在CVC-ColonDB、ETIS和CVC-T数据集上的结果

Table 3 Results of various algorithms on CVC-ColonDB, ETIS, and
CVC-T datasets

表4 消融实验结果

Table 4 Ablation experiment results

数据集

CVC- ClinicDB

Kvasir-SEG

消融设置

w/o FIO

w/o FPP

w/o DSFB

w/o CB

本文模型

w/o FIO

w/o FPP

w/o DSFB

w/o CB

本文模型

mDice

0.942

0.941

0.947

0.941

0.954

0.901

0.903

0.902

0.892

0.932

mIoU

0.899

0.900

0.902

0.896

0.913

0.845

0.845

0.846

0.839

0.886

精准率

0.946

0.939

0.943

0.936

0.955

0.924

0.936

0.950

0.934

0.941

召回率

0.950

0.951

0.947

0.956

0.954

0.910

0.899

0.890

0.886

0.929
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3 结 论

针对结直肠息肉图像中息肉大小存在差异、形状

不规则、分布不均匀、边界模糊等复杂特征，提出了一

种融合Transformer分支和卷积分支的息肉分割算法。

其中，Transformer 分支和卷积分支独立并行计算，

Transformer分支的编码器发挥全局建模优势整合上下

文信息，并且通过多尺度特征融合解码器将浅层特征

和深层特征进行信息交互；卷积分支借助U型架构补充

图像的局部特征和纹理，增强息肉边界和小尺寸息肉

分割能力；特征整合输出模块将全局特征和局部特征

充分融合，整体提高息肉分割准确度。为了验证上述

方法的可行性，本文在5个息肉数据集上进行实验来证

明。实验结果表明，与目前公开的其他息肉分割模型

相比，本文提出的方法表现出了一定的优势，模型的学

习能力和泛化能力都得到了很大程度的提升。
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