
前 言

结直肠癌是一种常见的癌症，其死亡率在所有

癌症中位居第二位［1］。研究表明，结直肠息肉的存在

会增加结直肠癌的风险，而结肠镜检查是检测和切

除结肠息肉的最佳方法。然而对于较小的息肉，结

肠镜检查的漏诊率显著增加［2］。在结肠镜检查中，所

有息肉的漏诊率为25%，一些结直肠癌患者可能是由

于早期检查漏诊而进展为癌症［3］。研究还表明，息肉

的大小以及位置是影响漏诊率的关键因素，息肉越

小漏诊率越高［4］。

由于手工检测息肉存在误诊率高和人工成本高

的问题，基于深度学习的结直肠息肉分割作为辅助

检测方法具有重要的现实意义［5］。U-Net在医学图像

分割领域表现出卓越性能，其扩展路径输出的特征

包含了位置信息，而收缩路径进一步对位置进行了

详细刻画［6］。此外，U-Net网络通过金字塔池化等技

术缓解了物体尺寸变化的问题。因此，基于U-Net的

骨架模型变体已经成为医学图像分割模型的主

流［7-9］。SegNet通过在编码阶段运用最大池化层下采

样，在解码阶段根据位置信息进行上采样，从而解决

了物体边界不清晰的问题［10］。近年来，有许多专门

用于息肉分割的网络模型被提出，如ACSNet利用局

部上下文模块和全局上下文模块分别关注难以分割
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的区域和全局上下文特征，以提高性能的鲁棒性［11］。

然而，ACSNet仅依赖一个全局上下文特征为解码器

提供补偿，可能忽视了较低级的细节信息。传统的

卷积神经网络侧重于提取局部特征，容易忽略全局

特征，而通过注意力机制在卷积网络中引入全局特

征提取能够弥补这一不足［12-14］。PraNet 主要通过反

向注意力模块关注前景与息肉边界的差异，从而实

现更精确的分割［15］。CCBANet提出了级联上下文和

注意力平衡模块，将其集成到编码器和解码器中实

现背景、息肉和边界 3个区域的注意机制，以构建高

效的语义分割模型［16］。LDNet合理运用了自注意力

机制来捕获长范围的上下文关系，以增强息肉和背

景区域之间的特征对比度，进一步提高了分割精度，

然而却忽视了低层特征给息肉轮廓和边缘定位带来

的作用［17］。因此，本文提出了一种新模型，在该模型

的编码器和解码器的跳连接处，引入了局部上下文

融合（Local Context Fusion, LCF）模块。笔者认为，

通过获得局部上下文权重值，可以在不同感受野上

捕获信息，这有助于解码器对息肉区域的预测［18-19］。

因此，笔者将局部上下文权重值与扩展卷积相结合，

形成LCF模块。该模块能够在低层编码器块中提取

更多关键特征信息，并将这些信息传递到解码器块。

此外，为了应对编码器进行更深层卷积操作可能带

来的空间信息丢失问题［20-21］，在模型中引入了金字塔

上下文选择（Pyramidal Context Selection, PCS）模块，

该模块利用了 3 层不同尺度的编码器块融合后的特

征图来进行上下文选择，以弥补深层结构中细节信

息的缺失［22-23］。通过对不同尺度特征进行融合，能够

更好地保留空间信息，从而提高模型的整体性能。

本文主要贡献总结如下：（1）提出了LCF模块。该模

块中的局部上下文注意（LCA）模块用于精确定位和

识别息肉边界，多核扩展卷积（MKDC）模块则能够

捕获更加健壮的特征信息，从而提高息肉分割的准

确率。（2）提出了PCS模块，PCS模块通过池化融合来

自不同尺度的特征金字塔中的上下文信息，通过选

择和融合来提取不同层级的特征，用低层编码器的

细节信息去弥补多次卷积导致丢失的信息，这样能

将更多的息肉特征传递给解码器提供更准确的预

测 。（3）本 文 提 出 的 LCFNet 在 Kavsir-SEG、

EndoScene和CVC-ClinDB公开数据集上进行了广泛

的实验评估，取得了更高的评价指标。实验结果表

明，LCFNet具有更强的泛化能力，在不同数据集上都

能取得优异的性能。

1 文中所采用的方法

本文提出的 LCFNet 网络架构如图 1 所示，骨干

框架是编码器-解码器结构架构。编码器部分采用了

ResNet34结构［24］，其中，每个编码器块连接到LCA模

块，LCA用于增强当前层的局部上下文，并将特征图

分别传给当前层和上一层的 MKDC 模块。LCA 和

MKDC 组成了 LCF 模块，通过融合上下层的局部上

下文信息，实现高效的特征细节捕获，从而准确地确

定息肉边界。为了减少区域之间的上下文信息丢

失，受金字塔池化模块（Pyramid Pooling Module）的

启 发［7］，提 出 了 金 字 塔 上 下 文 选 择（Pyramidal

Context Selection, PCS）模块，该模块利用池化操作对

各编码器块不同尺度的特征图进行上采样，得到分

辨率一致的特征图，然后对处理过后的特征图进行

特征融合，以实现特征信息的互补。这样做可以有

效地利用不同层次的特征图，提高网络对上下文信

息的理解和表达能力［25］。在整个网络结构中，笔者

还引入了全局上下文模块（Global Context Module,

GCM）和 自 适 应 选 择 模 块（Adaptive Selection

Module, ASM）。GCM 帮助网络感知全局特征和上

下文关系，而 ASM 则有助于动态选择和调整不同模

块的重要性。本文网络模型采用了深度监督的优化

策略，通过在网络内部的多个层级上引入监督信号，

引导网络的学习过程，从而实现高效的模型优化。

1.1 局部上下文融合模块

息肉分割任务中提取有效的上下文信息能精准

地定位息肉位置并识别息肉边界［26-27］，为了充分捕捉

息肉特征，提出了LCF模块，该模块包括LCA模块和

MKDC模块。LCF模块允许网络在关注局部结构和

上下文关系的同时，融合不同感受野捕捉到的息肉

特征信息［28-29］，使模型能够从不同角度和尺度理解特

征信息，从而提供更全面和丰富的表示能力。LCF模

块的结构如图2所示。

该模块首先对当前层编码器输出的特征图传入

到 LCA 模块，与第 i + 1 个解码器块生成的预测图

Di + 1 ∈ R1 × H × W 进行像素乘，帮助网络捕捉息肉边界

周围的微小特征，这些特征对于准确定位边界非常

关键。LCA模块的计算公式如下：

LCA ( )Ei, Di + 1 = Ei⊕( )Ei ⊗ ( )1 -
||Di + 1 - T

max ( )T, 1 - T
（1）

其中，T 为超参数，用于控制像素区域是前景还是背

景，为了实验方便，笔者将 T 的值其设置为固定

的0.5。

然后，将 LCA模块的输出特征 Li 与下层 LCA模

块的输出特征 Li + 1 相融合，作为 MKDC 的输入。

MKDC 模块对特征图进行了 4个卷积核大小分别为

1×1、3×3、7×7、11×11的普通卷积操作，并将特征联合
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起来构建更复杂的特征表示［30］，产生更接近真实的

息肉与背景分割特征，这样的设计允许模型在不同

的感受野上捕捉细粒度的局部特征和粗粒度的全局

特征，这对于检测不同大小的息肉非常重要［31］。同

时，通过使用扩张率 r为 1、3、7、11的扩展卷积，进一

步增强了模型不同感受野下对息肉区域的特征表示

能力。较小扩张率的卷积层可以更好地捕捉细节和

局部特征，而较大扩张率的卷积层则有助于捕捉更

远的上下文信息。最后，引入了卷积块注意力模块

（CBAM）［32］，以增强对重要特征的关注并抑制无关

信息。CBAM 结合了通道注意力和空间注意力机

制，通过自适应地调整通道权重和空间权重，帮助网

络更好地感知和利用特征信息。综上所述，LCF模块

结 合 了 LCA 模 块 和 MKDC 的 优 势 ，并 引 入 了

CBAM，能提高模型的感知能力和泛化能力。

LCF模块的工作流程如式（2）所示：

LCF= CBAM ( )ReLU ( r1,3,7,11 ( K1,3,7,11 ( (LCA ( )Ei, Di + 1 +

Up ( )Conv ( )Li + 1 ) ) )

（2）

1.2 金字塔上下文选择模块

随着神经网络的加深，经过更多的卷积等一系

列操作之后，高层特征更多地关注语义和抽象表征，

低层特征会被逐渐抽象和合并，导致丢失一部分原

始输入的细节信息。为此，笔者采用金字塔池化思

想设计了 PCS 模块。该模块位于编码器顶层，并利

用平均池化和全局池化操作提取 3、4、5 层编码器块

的特征图，以整合不同通道的特征信息并调整图片
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尺寸。为了弥补上下文信息的损失，引入了全局注

意力机制（GAM）［33］，将其插入特征融合后的阶段。

GAM通过增强全局交互表征的权重，进一步提升网

络模型的性能。这种设计使得模型能够更准确地理

解输入数据，充分利用不同层次的特征和上下文信

息，以提高网络在各种任务中的表现。PCS模块结构

如图3所示。
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Pooling
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Pooling

2×2 Average
Pooling

2×2 Max
Pooling
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图3 金字塔上下文选择模块

Figure 3 Pyramidal context selection module

PCS模块详细流程如下：

PCS=GAM ( )Conv ( )Concat ( )PL ( )E3 , PL ( )E4 , E5 ⊕E5

（3）

其中，Conv 表示卷积、批归一化处理和 ReLU 的组

合。PL ( Ei)如下表示：

PL ( )Ei = AvgPool ( )Ei ⊕MaxPool ( )Ei （4）

GAM中的通道注意子模块利用了双层的多层感

知器将跨维度通道空间依赖性放大，防止丢失大量

的跨维度信息。而空间注意力子模块能够集中空间

信息，通过对不同位置的注意力加权使模块聚焦于

更重要和相关性更高的区域，从而能够更好地利用

上下文信息，增强模型的鲁棒性和泛化能力。综上

所述，PCS模块应用了金字塔池化的思想，结合多层

次特征融合和上下文信息的充分利用，有助于在分

割边界处进行细化，以增强模型的鲁棒性和泛化能

力。通过合理设计特征处理和注意力机制，笔者能

够提取到关键信息，从而提升整体模型的性能和

效果［25］。

2 实验分析

2.1 数据集

为了评估 LCFNet的性能，笔者使用公开数据集

Kvasir-SEG［34］、EndoScene［35］和CVC-ClinicDB进行实

验验证。这些数据集都由经验丰富的内窥镜医生完

成图像的注释和验证。Kvasir-SEG 数据集包含了

1 000 张带有 Ground Truth 的息肉图像，图像的分辨

率大小不同。EndoScene数据集由 CVC-ClinicDB 的

612张分辨率为332×487的图像和CVC-endoscenestill

的 300 张分辨率为 574×500 的图像组成。在评估阶

段，笔者将自己设计的LCFNet与经典模型和最先进

的近期模型进行了比较。通过在各个数据集上进行

实验，评估了模型在息肉分割任务上的性能表现，并

与其他模型进行性能对比。通过以上实验设置和评

估方法，能够全面地了解LCFNet在不同数据集上的

表现，并与其他模型进行客观比较，以验证 LCFNet

的优越性和有效性。

2.2 实验设置

本 文 实 验 硬 件 配 置 为 Intel i7-8700K CPU，

NVIDIA GeForce RTX 3080 GPU。 软 件 环 境 为

Win10操作系统，Python3.8，PyTorch1.8.1。为了公平

比较，对所有的模型使用了相同的超参数集。在进

行训练之前，对 Kvasir-SEG 数据集中的图像进行了

预 处 理 ，统 一 将 分 辨 率 调 整 为 320×320。 对 于

EndoScene 和 CVC-ClinicDB 数据集，将图像的分辨

率统一调整为 288×384。整个数据集被划分为训练

集、验证集和测试集。为了增加数据的多样性和泛

化能力，对图像进行了数据增强操作，包括随机旋

转、缩放、水平翻转和垂直翻转等。在网络的超参数

设置方面，初始 learning_rate=0.001，weight_decay=

0.000 01，momentum=0.9，batch_size=6，笔 者 使 用

SGD优化器对模型进行训练。学习率会随着训练轮

数增加而调整，调整公式为：lr = 1 - (
epoch

nEpoch
)power，

epoch 表示当前训练轮数，nEpoch 表示总训练轮数，
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将 nEpoch 设定为 150，power 设为 0.9 进行训练。模

型引入深度监督优化策略，使用二元交叉熵损失和

骰子损失结合损失函数。

2.3 评价指标

选择运用最为广泛的 6 个指标来评估各种神经

网络的性能和准确性：召回率（Recall）、特异度

（Specificity）、精确率（Precision）、平均交并比（mean

Intersection over Union, mIoU）、准确率（Accuracy）和

Dice相似系数（Dice Similarity Coefficient, DSC）。部

分评估度量指标公式如下：

Precision =
TP

TP + FP
（5）

Specificity =
TN

TN + FP
（6）

Recall =
TP

TP + FN
（7）

mIoU =
1

k + 1∑i = 0

k TP

FN + FP + TP
（8）

Accuracy =
TP + TN

TP + TN + FP + FN
（9）

DSC =
2TP

2TP + FP + FN
（10）

2.4 实验分析

将本文模型（LCFNet）在 Kvasir-SEG、EndoScene

和CVC-ClinicDB数据集与其他传统方法以及先进方

法进行了比较，包括 U-Net［6］、PraNet［15］、ACSNet［11］、

CCBANet［16］、LDNet［17］。在实验中，使用了他们的默

认设置以保证比较的公平性。实验结果如表 1所示，

LCFNet 在 Kvasir-SEG、EndoScene 和 CVC-ClinicDB

数据集取得了较好的结果，在 Kvasir-SEG 数据集上

的准确率能达到 97.67%，与性能较高的 LDNet 模型

相比提升了 0.51%；在 EndoScene数据集上的准确率

能达到 97.19%，超过其他模型。在 Kvasir-SEG 和

EndoScene数据集上的mIoU指标分别高出LDNet模

型 0.59%和 0.93%，优于其他模型。在CVC-ClinicDB

数据集上也是略优于其他 5个模型。3个数据集的实

验结果表明，本文方法相较于其他方法有着更好的

泛化性能。

图 4 展示了各个模型在 150 轮迭代训练过程中

的准确率曲线，从图中可以看出不同模型的表现都

随着训练次数的增加逐渐趋于稳定。从图 4 可以看

出，LDNet在前期准确率快速提升，这得益于其使用

了经过预训练的 ResNet 模型。本文模型 LCFNet 的

准确率曲线在训练的中后期继续稳步提升，最终超

过 LDNet 并且保持在一个较高且稳定的水平，相比

于其他模型显示出更好的收敛性。

图5展示了各种当前息肉分割方法在同一数据集

上进行息肉分割测试的实验结果。从图中可以看出，

LCFNet能够更准确地识别出息肉的轮廓形状，其划分

的边界更为清晰，且结果也更接近真实值，表现优于其

他方法。图中不仅展示出本文方法对大块息肉的准确

分割，也对形状难以识别的小块息肉能够进行准确的

模型

Kvasir-SEG数据集

U-Net

PraNet

ACSNet

CCBANet

LDNet

LCFNet

EndoScene数据集

U-Net

PraNet

ACSNet

CCBANet

LDNet

LCFNet

CVC-ClinicDB数据集

U-Net

PraNet

ACSNet

CCBANet

LDNet

LCFNet

召回率

87.04

88.51

92.18

91.82

91.39

91.65

85.54

81.99

85.75

86.48

86.40

86.80

88.61

95.44

94.04

94.79

94.76

95.06

特异度

97.25

97.78

98.06

98.95

98.64

99.20

98.75

98.62

99.28

99.04

99.40

99.44

98.70

99.22

99.41

99.23

99.59

99.60

精确率

84.28

90.80

92.76

90.44

92.87

94.41

83.56

90.94

91.68

91.89

91.42

92.16

85.10

89.23

94.37

91.39

95.00

95.07

mIoU

83.64

89.44

90.72

89.99

90.61

91.20

83.29

86.56

87.48

86.37

87.38

88.31

87.74

91.91

93.80

92.87

94.58

94.75

准确率

95.05

96.67

96.86

96.88

97.16

97.67

96.25

96.53

96.93

97.13

96.98

97.19

97.95

98.75

98.95

99.12

99.15

99.23

DSC

82.60

90.47

90.83

90.06

89.50

90.98

80.54

84.40

84.95

86.59

83.26

86.09

85.12

93.22

93.22

93.83

93.84

94.80

表1 不同算法在Kvasir-SEG、EndoScene和CVC-ClinicDB数据

集上的结果（%）

Table 1 Results of different algorithms on Kvasir-SEG,
EndoScene and CVC-ClinicDB datasets (%)

0.98
0.97
0.96
0.95
0.94
0.93
0.92
0.91
0.90

准
确

率

0 20 40 60 80 100 120 140
训练次数

LCFNet

U-Net
PraNet
ACSNet
CCBANet
LDNet
LCFNet

图4 准确率曲线图

Figure 4 Accuracy curves
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识别和边界定位。这说明LCFNet在处理息肉分割任

务时具有更强的能力，这种优越性可以归因于本文提

出的LCF模块和PCS模块，它们共同增强了模型对复

杂边界和细节区域的识别能力，从而提升了整体分割

效果。综合以上分析，图中的数据清晰地证明了LCFNet

相较于其他方法的显著优势，无论在准确率还是边界

区分或其他评价指标的表现上，都显示出其在息肉分

割任务中的卓越性能。

a：Image b：U-Net c：PraNet d：ACSNet e：CCBANet f：LDNet g：LCFNet h：GT

图5 不同方法的实验结果

Figure 5 Experimental results of different methods
白色部分为息肉分割区域，黑色部分为背景区域，GT为真实值

2.5 消融实验

为了评估本文方法的有效性，笔者在 Kvasir-

SEG、EndoScene、CVC-ClinicDB 数据集上对本文方

法中两个关键模块进行了消融实验。将没有加入

LCF、PCS 模块的架构当做基线，分别进行了加入

LCF模块和PCS模块的实验。实验结果如表 2所示，

笔者在基线上加入PCS模块时，模型在 3个数据集上

表现出来的性能都较优于基线性能，这表明加入PCS

模块后模型算法对息肉的分割能够更接近真实的分

割结果；当笔者在基线模型上加入LCF模块后，图像

分割模型的主要评价指标准确率、mIoU和DSC指标

都有所提升，加入 LCF 模块能够增强息肉细节特征

的捕获，提升算法对息肉定位的能力。笔者以

ResUNet 结合 ASM 模块和 GCM 模块作为基线模型

（Baseline），当笔者在基线中加入 LCF 和 PCS 时，即

本文模型 LCFNet，与基线模型相比较，本文模型

LCFNet 在 Kvasir-SEG、EndoScene 和 CVC-ClinicDB

上 mIoU 性能分别提升了 0.58%、0.72%、1.71%，DSC

性能分别提升了 0.44%、0.98%、1.66%，模型效果在

CVC-ClinicDB数据集上提升最为显著。消融实验结

果表明，所提出的两个模块对网络性能都有显著提

升，以此证明本文提出的模块有效性。

3 结 论

在本文中，笔者提出了一种基于上下文信息融

合的分割模块。本文方法利用跨层级编码器输出特

征图进行融合，然后输入到多个并行的不同膨胀率

的扩展卷积中，以捕获不同大小感受野的上下文信

息，并将其拼接融合，以获得强特征信息传输到解码

器。这样的设计使得网络架构在息肉的识别和边界

表2 消融实验结果（%）

Table 2 Ablation study results (%)

模型

Kvasir-SEG数据集

Baseline

Baseline+PCS

Baseline+LCF

LCFNet

EndoScene数据集

Baseline

Baseline+PCS

Baseline+LCF

LCFNet

CVC-ClinicDB数据集

Baseline

Baseline+PCS

Baseline+LCF

LCFNet

召回率

92.35

91.38

91.55

91.65

85.44

85.65

86.13

86.80

94.40

94.98

94.65

95.06

特异度

98.13

98.69

98.41

99.20

99.36

99.39

99.3

99.44

99.04

99.02

99.58

99.60

精确率

92.67

93.81

93.42

94.41

91.95

92.03

92.08

92.16

92.58

94.34

94.97

95.07

mIoU

90.62

90.95

91.03

91.20

87.59

87.78

88.09

88.31

93.04

94.61

94.52

94.75

准确率

97.13

97.15

97.26

97.67

96.88

96.95

97.01

97.19

98.64

99.01

99.07

99.23

DSC

90.54

90.66

90.79

90.98

85.11

85.64

85.47

86.09

93.14

94.48

94.64

94.80
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判定方面获得更充分的特征信息，从而提高网络的

学习能力。笔者还引入了PCS模块，利用深层的 3层

编码器块在不同大小分辨率情况下利用池化操作获

取图像的高级特征信息。这样做可以实现更为精确

的像素级目标识别和定位。在 3 个公开数据集上进

行了大量实验，结果表明LCFNet模型在对息肉的分

割上具有更好的准确性。然而，笔者也意识到目前

方法在参数计算量以及网络架构上仍有改进空间。

未来，笔者计划在尽可能保持网络性能的前提下对

网络架构进行轻量化优化。这将使得本文方法更加

高效且适用于更广泛的应用场景。
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