
前 言

现代医学影像分析中，结直肠息肉的准确检测

和分割对于早期诊断治疗结直肠癌至关重要。结直

肠癌是全球最常见的癌症之一，对人类健康构成严

重威胁［1-2］。这种疾病通常始于大肠内壁的息肉，随

着时间推移可能发展为恶性肿瘤。结肠镜检查是发
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【摘要】基于深度学习的息肉图像分割可以有效帮助医生评估癌前病变，本文针对结直肠息肉图像中息肉边界不清晰时分

割效果不佳、对新样本范化能力不足的问题，提出一种基于双阶段解码器的结直肠息肉图像分割模型RDG-Net。该模型

采用Res2Net-50作为编码器以提高图像分割精度。解码器分为两个阶段，第一阶段利用4层多尺度特征聚合模块整合不

同阶段编码器提取的特征，第二阶段通过3层并行卷积融合模块增强解码器第一阶段输出的图像特征并解码至更高分辨

率作为模型的最终输出结果。采用 CVC-ClinicDB 和 Kvasir-SEG 数据集的训练集数据进行模型训练，并采用 CVC-

ClinicDB与Kvasir-SEG数据集以及未参与训练的CVC300和ETIS-LaribPolypDB数据集分别对模型进行测试。测试结

果显示，CVC-ClinicDB与Kvasir-SEG数据集上准确率、精确度、召回率、Dice系数、交并比和F2的平均值分别为98.41%、

94.25%、92.62%、93.42%、87.69%、92.93%，CVC300 和 ETIS-LaribPolypDB 数据集上各评价指标的平均结果分别为

99.05%、87.79%、89.13%、88.39%、79.33%、88.82%。实验结果表明RDG-Net模型在结直肠息肉区域的分割任务中表现出

色，在新数据集上表现出较好的泛化能力。
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RDG-Net: a colorectal polyp image segmentation model based on a dual-stage decoder
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Abstract: Deep learning-based polyp image segmentation is helpful for assessing precancerous lesions. A colorectal polyp

image segmentation model (RDG-Net) based on a dual-stage decoder is proposed to addresses the issues of poor

segmentation performance due to unclear boundaries in colorectal polyp images and insufficient generalization ability for

new samples. The model uses Res2Net-50 as the encoder to enhance the precision of image segmentation. The decoder has

two stages: the first stage utilizes a 4-layer multi-scale feature aggregation module to integrate features extracted by the

encoder at different stages, while the second stage enhances the image features output by the first stage of the decoder

through a 3-layer parallel convolution fusion module and decodes them to a higher resolution as the model's final output. The

model is trained using the CVC-ClinicDB and Kvasir-SEG training datasets, and tested using the CVC-ClinicDB and Kvasir-

SEG test datasets, as well as the CVC300 and ETIS-LaribPolypDB datasets that are not involved in the training. The test

results show that the proposed method has an average accuracy, precision, recall rate, Dice similarity coefficient, intersection

over union and F2 score of 98.41%, 94.25%, 92.62%, 93.42%, 87.69% and 92.93% on the CVC-ClinicDB and Kvasir-SEG

datasets, while 99.05%, 87.79%, 89.13%, 88.39%, 79.33% and 88.82% on the CVC300 and ETIS-LaribPolypDB datasets,

respectively, demonstrating that RDG-Net model performs well in colorectal polyp region segmentation and has a high

generalization performance on new datasets.
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现结肠息肉最可靠的诊断方法，及早发现并手术切

除息肉，可以有效预防其发生癌变。息肉的形状多

样、大小不一、颜色丰富，这为自动化检测与图像分

割技术带来了挑战［3-4］。通过图像分割技术，医生能

从复杂的医学影像中精确识别出息肉的形状、大小

和具体位置，这对于准确评估息肉的性质（良性或恶

性）极为关键。传统的图像处理技术由于缺乏对复

杂背景和息肉形态差异的适应性识别，难以达到临

床应用的精度要求。随着深度学习技术在医疗领域

的应用，为医学图像分析提供了新的解决方案［5］。卷

积神经网络（CNN）以其强大的图像特征提取能力被

研究者们广泛用于医学图像分割任务中。U-Net 模

型通过编码器-解码器结构和跳跃连接策略，为后续

分割模型的设计提供了灵感，已在多个医学图像分

割任务中显示出卓越性能［6-8］。CE-Net结合了预处理

模块、特征提取模块和后处理模块，通过引入残差模

块、空间金字塔池化等机制，有效提升了医学图像分

割的准确性和鲁棒性［9］。VMN采用交互式三维医学

图像分割技术，利用外部记忆组件存储历史分割信

息，有效处理用户交互，显著提高了分割精度［10］。

DSCA-Net采用双阶段编码注意力机制，通过特征融

合和多尺度特征提取，显著提升了核分割的精度［11］。

UNETR++［12］是对 UNETR［13］的改进，采用一种高效

配对注意力（EPA）模块，结合了空间和通道注意力，

在多个基准数据集上表现出色。

综合以上研究发现，深度学习技术在医学图像

检测与医学影像分割任务中已取得了一定的研究成

果，然而面临形状和大小多变的息肉分割任务，依然

存在分割精度不足、息肉边缘分割不清晰的问题。

在最近的研究中，有研究者针对以上问题提出了相

应的改进策略，ACSNet［14］使用基于上下文的编码器

框架，自适应地关注相关特征以实现更精确的分割，

这种方法利用局部上下文注意力（Local Context

Attention, LCA）、全局上下文模块（Global Context

Module, GCM）和 自 适 应 选 择 模 块（Adaptive

Selection Module, ASM）来处理息肉外观的变化，显

著提高了分割精度，尤其是在处理形状和大小多变

的息肉时表现出色，但该模型的泛化能力欠佳。

MSNet［15］凭借其创新的减法单元和多尺度特征融合

策略，在结直肠息肉分割任务中展现了强大的潜力

和实际应用价值。然而，其泛化能力较弱和模型参

数量较高可能限制其在某些应用场景中的广泛使

用。PraNet［16］采用一种反向注意力机制，通过擦除前

景对象的方式与不同层级的特征进行融合以捕获其

他模型经常遗漏的关键边界信息，在精度、实时性方

面表现出色，但同样有着较高的计算成本且对未见

样本分割能力不足。CFA-Net［17］提出了一种基于跨

层特征聚合网络的结直肠息肉分割方法，通过边界

预测网络和两流结构分割网络，结合跨层特征融合

模块和边界聚合模块有效提升了分割精度，但其泛

化能力依然不足。以上模型虽从不同程度提高率结

肠分割精度，但大多数模型对特定样本具有依赖性，

对于差异较大的息肉样本识别效果差，因此普遍存

在泛化能力弱的问题。

针对以上问题本文提出一种基于双阶段解码

器 模 型（Recurrent Dual-Stage Decoder Network,

RDG-Net），通过多尺度特征聚合和并行卷积融合模

块有效提高直肠息肉特征提取能力以及模型的泛化

能力。RDG-Net与其他模型相比具有较强的分割性

能，尤其在新的数据集上表现优越，实验表明这种方

法在保证识别效果的同时增强了模型的泛化能力。

1 方 法

本文提出的结直肠息肉图像分割模型（RDG-Net）

采用编码器 -解码器结构设计，如图 1 所示，采用

Res2Net-50［18］作为编码器的骨干网络，利用多尺度特征

融合机制有效提高信息传递效率、减少信息丢失。解

码器包括两个阶段：第一阶段为四层多尺度特征聚合

模块用于融合不同阶段的上下文信息。该模块采用深

度可分离卷积（Depthwise Separable Convolution, DSC）

代替传统卷积以减少计算量［19］；引入多层感受野模块

（RFB）和全局注意力机制（GAM）聚焦于息肉区域提高

关键特征的提取能力［20-21］。第二阶段为3层并行卷积

融合模块，每一层包括4个并行子路径，分别模拟不同

尺寸的卷积核以增强模型对不同大小息肉的识别能力。

这4条路经的输出按位相加并进行融合，以综合各自特

征，强化模型的表达能力。

1.1 编码器Res2Net-50

编码器采用 Res2Net-50，主要包括 5 个级别

（level），如 图 1 中 Res2Net Block 部 分 所 示 。

Res2Net［18］是对 ResNet［22］的扩展，将 ResNet 结构中

3×3 卷积替换为多尺度融合结构，通过分割通道、通

道卷积、通道融合以达到不同尺度卷积的效果，通道

分割及卷积过程如下所示：

yi = { xi i = 1
ki ( xi + yi - 1 ) 2 ≤ i ≤ 4 （1）

其中，xi(i∈{1, 2, 3, 4})代表分割的 4 个通道，k为 3×3

的卷积操作，yi(i∈{1, 2, 3, 4})为每个通道经过卷积和

通道融合后的结果。为了有效融合各尺度特征，将

各通道的卷积结果通过 1×1的卷积操作和通道级拼

接组合（cat）起来，如式（2）所示：

output = Conv (cat ( y1, y2, y3, y4) ) （2）
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其中，output为Res2Net的模块输出结果，Conv为 1×1

的卷积，这种在单一模块内部进行的细粒度尺度融

合增强了网络在同一层次上处理多尺度特征的能

力，有利于捕捉小息肉的细微特征，提升对关键特征

的识别和提取能力。

1.2 解码器

解码器分为两个阶段：多尺度特征聚合（Multi-Scale

Feature Aggregation, MFA）模块和并行卷积融合（Parallel

Convolution Fusion Module, PCF）模块。

1.2.1 MFA 为了减轻模型训练时梯度消失问题，增

强模型信息传播能力，提升训练速度，结合多层感受

野（Receptive Field Block, RFB）模块、全局注意力机

制（Global Attention Mechanism, GAM）、深度可分离

卷积和密集连接结构［23］，将编码器的 level2-level5的

输出与 RFB 各模块级联，RFB 模块通过不同大小的

卷积核和多尺度卷积组合来模仿视网膜中感受野的

结构［20,24］，使模块能够在不同的尺度上感知图像的细

节和上下文信息，关注重点区域，进而更准确地识别

和分割息肉。第五级编码器模块在RFB模块后加入

一个 GAM模块。GAM通过加权全局的特征响应来

实现，能够提升模型对关键特征的敏感性和区分能

力，以增强对息肉特征的关注，提升图像处理能力。

该模块采用密集连接结构，通过特征逐元素相乘并

与上一级特征在通道维度上拼接以达到特征聚合的

效果。特征聚合后通过深度可分离卷积处理，然后

进入下一级的特征聚合。这种机制通过整合图像的

颜色、纹理和边缘信息，增强了模型对息肉图像结构

和内容的识别能力。深度可分离卷积则是有效减少

了模型的参数量和计算成本，并且能够分步骤提取

空间特征和处理通道间的关系。MFA模块的具体实

现过程如公式（3）所示：

{Mout i = DSC (cat (∏
i

5

xi, Mout i + 1 ) ) ,i ∈ [ 2, 4 ]

Mout i = GAM ( xi), i = 5

（3）

其中，Mouti 为第 i 个多尺度特征聚合模块的输出；

DSC为深度可分离卷积；cat为通道级拼接；xi为编码

器模块的输出经过第 i 个 RFB 模块处理的结果，

GAM为全局注意力模块。

1.2.2 PCF 在MFA模块完成后特征图尺寸被解码至

88×88，随后送入 PCF模块解码至与原输入图像相同

的尺寸。该模块包含 4 个并行子路径。第一和第二

条子路径分别采用不同参数的扩张卷积，其中第一

条子路径模拟 15×15 大小的核，第二条子路径模拟

7×7大小的核。这种设计能扩大感受野，更好地捕捉

图像的上下文信息，进而提升对图像中大尺寸结构

的识别能力。第三条子路径采用残差结构的卷积模

块增强特征传递，减少训练过程中的信息损失，提高

网络的深度和稳定性。最后一条子路径采用 1×n和

n×1的卷积核序列以捕捉图像中的细长结构。4条子

路径的输出进行按位相加处理以实现多尺度特征的

有效融合，具体公式实现如下所示：

ì

í

î

ï

ï
ïï

ï

ï
ïï

Z1 = CD3 (CD2 (C3 ( x ) ) )

Z2 = CD2 (C3 ( x ) )

v3 = C3 (C3 ( x ) ) + C1 ( x )

Z3 = v3 (v3 ( x ) )

Z4 = Cn × 1 (C1 × n ( x ) )

（4）
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图1 本文模型RDG-Net
Figure 1 RDG-Net model
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out = Z1 + Z2 + Z3 + Z4 （5）

其中，Zi(i∈{1, 2, 3, 4})表示 PCF模块中的 4个子路径

输出的结果；CD2表示卷积核为 3，扩展系数为 2的扩

张卷积；CD3表示卷积核为 3，扩展系数为 3的扩张卷

积；C3表示卷积核为 3 的卷积；C1表示卷积核为 1 的

卷积；Cn × 1 和 C1 × n 分别表示 n×1 和 1×n 的卷积核序

列，out表示PCF模块的输出。

这种设计的优势在于能深入解析第一阶段输出

的图像特征，并在第二阶段的解码过程中实现特征

的有效互补，从而确保在解码过程中不丢失关键的

边界信息，不仅优化了特征传递的效率，还增强了模

型对复杂图像结构的识别能力。

2 实验结果与分析

2.1 实验数据集

为验证模型对于息肉图像分割的有效性，实验采

用 Kvasir-SEG［25］ 、 CVC-ClinicDB［26］ 、 ETIS-

LaribPolypDB［27］和CVC-300［28］4个公共结直肠息肉图

像数据集，分别由1 000、612、196、60张结直肠息肉图像

和分割掩码组成。本实验取Kvasir-SEG中的900张图

像数据和CVC-ClinicDB中的 550张图像数据，取 90%

作为模型的训练数据，10% 作为验证数据，将 Kvasir-

SEG剩余的 100张图像数据、CVC-ClinicDB剩余的 62

张图像数据与从未参与训练的ETIS-LaribPolypDB和

CVC-300数据集分别进行测试。

2.2 评价指标

本文实验采用的评价指标为 Dice 相似系数

（DSC）、交并比（Intersection over Union, IoU）、准确

率（Accurcay）、精确度（Precision）、召回率（Recall）和

F2分数，其计算公式分别表示为：

DSC =
2 ⋅ |A ⋂ B|

|A| + |B|
（6）

IoU =
|A ⋂ B|

|A ⋃ B|
（7）

Accuracy =
TP + TN

TP + TN + FP + FN
（8）

Precision =
TP

TP + FP
（9）

Recall =
TP

TP + FN
（10）

F2 =
5 ⋅ Precision ⋅ Recall

4 ⋅ Precision + Recall
（11）

2.3 实验环境及参数设置

本实验的模型基于 pytorch 框架实现，硬件配置

包括 Intel(R) Xeon(R) Gold 5218 CPU @ 2.30 GHz和

GPU 为英伟达的 tesla T4 GPU（16 G 显存）。优化器

使用 Adam，初始学习率设置为 0.001，使用周期性动

态衰减策略。Batch size 设置为 16，训练总轮数为

200。模型输入的图像尺寸为 352×352，采用多尺度

训练策略{0.75, 1, 1.25}。为了使训练更快收敛，本文

将 Res2Net-50 的预训练权重加入到训练过程中，损

失函数将 IoU 损失和二元交叉熵（BCE）损失进行组

合，以改善小目标分割精度较低和类别不平衡问题，

如式（12）~（14）所示：

ℒ IoU = 1 -
∑i ∈ I

yi ŷi

∑i ∈ I
yi + ŷ - yi ŷi

（12）

ℒBCE = -∑
i ∈ I

yilog ( ŷi) + (1 - yi)log (1 - ŷi) （13）

ℒ = ℒ IoU + ℒBCE （14）

2.4 RDG-Net消融实验

为验证本文模型设计模块的有效性，本实验在

训练方法和参数设置相同的环境下设计消融实验，

并在 4 个数据集上分别验证。本文设计了 4 个消融

模型，分别为模型 A：将 RDG-Net中解码器第一阶段

中的GAM去除；模型B：在模型A的基础上将解码器

第一阶段中的深度可分离卷积替换为普通卷积；模

型C：在模型B的基础上将解码器第二阶段的PCF模

块去除；模型 D：在模型 B 的基础上将编码器替换为

ResNet-50，实验结果如表1所示。

模型 C 与模型 B 相比，在 Kvasir-SEG、ETIS-

LaribPolypDB和CVC-300数据集测试的结果中DSC

和 IoU 分别比模型 B 降低了 0.54%、7.4%，2.25% 和

0.92%、10.51%、3.71%，表明解码器第二阶段的 PCF

模块在一定程度上可以对第一阶段输出的特征有效

地解码至更高分类率的特征图，尤其是对于未参与

训练的两个数据集性能大幅度提升。模型 B与模型

A 相比，在 Kvasir-SEG 和 CVC-ClinicDB 数据集测试

的结果中 DSC 和 IoU 分别比模型 A 降低了 0.02%、

0.21%、0.03%、0.39%，但 在 ETIS-LaribPolypDB 和

CVC-300数据集中模型 A 的 DSC 和 IoU 略低于模型

B，表明使用深度可分离卷积替换传统卷积后，模型

的参数量得到降低并且模型的性能几乎没有受到影

响。模型A与RDG-Net相比，在 4个数据集测试的结

果中模型 A 的 DSC 和 IoU 分别比 RDG-Net 降低了

0.35%、0.13%、1.88%、1.77%和 0.59%、0.24%、2.81%、

2.97%。表明GAM模块可以有效帮助模型更关注息

肉区域。模型 D 与 RDG-Net 相比，各项评判标准中

均略低，表明与 ResNet 相比，Res2Net 更能有效地提

取息肉的关键信息。

2.5 不同模型对比试验

为进一步验证 RDG-Net 的性能，在相同实验环

境和参数设置的情况下与目前主流的分割模型

Unet++［29］、segFormer［30］和LinkNet［31］分别在 4个数据

集上进行性能对比，实验结果如表2所示。
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测试集

Kvasir-SEG

CVC-ClinicDB

ETIS-LaribPolypDB

CVC-300

模型

模型A

模型B

模型C

模型D

RDG-Net

模型A

模型B

模型C

模型D

RDG-Net

模型A

模型B

模型C

模型D

RDG-Net

模型A

模型B

模型C

模型D

RDG-Net

准确率

97.56

97.61

97.35

97.16

97.66

99.14

99.11

99.30

99.18

99.16

98.53

98.67

97.93

98.07

98.70

99.27

99.37

99.19

99.19

99.40

精确度

93.52

95.82

91.33

88.88

93.76

94.57

94.31

95.01

93.89

94.74

85.43

87.01

76.42

77.21

87.16

86.57

88.40

84.15

83.46

88.41

召回率

89.96

87.89

90.95

92.69

90.40

94.75

94.58

96.34

96.07

94.84

81.62

83.02

78.75

81.41

83.63

92.92

93.54

93.66

94.87

94.63

DSC

91.70

91.68

91.14

90.75

92.05

94.66

94.45

95.67

94.97

94.79

83.48

84.97

77.57

79.25

85.36

89.64

90.90

88.65

88.80

91.41

IoU

84.68

84.65

83.73

83.06

85.27

89.87

89.48

91.70

90.43

90.11

71.65

73.87

63.36

65.64

74.46

81.22

83.32

79.61

79.86

84.19

F2

90.65

89.37

91.03

91.90

91.05

94.71

94.53

96.07

95.63

94.82

82.35

83.79

78.27

80.53

84.31

91.58

92.46

91.59

92.34

93.32

表1 消融实验（%）

Table 1 Ablation study (%)

表2 不同模型对比实验（%）

Table 2 Comparative experiments with different models (%)

测试集

Kvasir-SEG

CVC-ClinicDB

ETIS-LaribPolypDB

CVC-300

模型

Unet++

segFormer

LinkNet

RDG-Net

Unet++

segFormer

LinkNet

RDG-Net

Unet++

segFormer

LinkNet

RDG-Net

Unet++

segFormer

LinkNet

RDG-Net

准确率

96.13

95.78

97.50

97.66

98.63

98.59

99.27

99.16

96.80

94.39

98.01

98.70

98.35

97.09

99.25

99.40

精确度

90.91

87.74

95.40

93.76

95.59

90.79

95.89

94.74

66.69

43.83

77.98

87.16

75.65

53.99

85.24

88.41

召回率

82.45

83.55

87.55

90.40

86.93

91.77

95.03

94.84

58.68

84.29

78.31

83.63

75.32

91.08

94.13

94.63

DSC

86.47

85.60

91.30

92.05

91.05

91.28

95.46

94.79

62.43

57.67

78.15

85.36

75.49

67.80

89.46

91.41

IoU

76.17

74.82

84.00

85.27

83.58

83.95

91.32

90.11

45.38

40.52

64.13

74.46

60.63

51.28

80.94

84.19

F2

84.01

84.36

89.01

91.05

88.53

91.57

95.20

94.82

60.13

71.15

78.24

84.31

75.39

80.08

92.21

93.32
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由表 2可以看出在 Kvasir-SEG和 CVC-ClinicDB

数据集中，RDG-Net的准确率、精确度、召回率、DSC、

IoU 和 F2 的平均值分别为 98.41%、94.25%、92.62%、

93.42%、87.69%、92.93%。其中，在 CVC-ClinicDB 数

据 集 中 召 回 率 ，DSC、IoU、F2 评 价 指 标 略 低 于

LinkNet，但在 ETIS-LaribPolypDB 和 CVC-300 两个

新的数据集中展现了优势，准确率、精确率、召回率、

DSC、IoU、F2 指标的均值分别为 99.05%、87.79%、

89.13%、88.39%、79.33%、88.32%，各项评价标准均高

于对比模型，如图 2所示，在新数据集上的表现表明

RDG-Net与其他模型相比在拥有较强性能的同时也

具有更强的泛化能力。

图 3 可以明显看出，使用测试数据集和 ETIS-

LaribPolypDB和 CVC-300这两个未参与训练的数据

集对不同模型进行测试，Unet++、segFormer、LinkNet

这 3个模型对数据中的小息肉分割能力较差，对中大

息肉的边界分割也同样不理想。RDG-Net对测试数

据和新数据中不管是对小息肉还是对中大息肉的边

界部分都能够有效地分割出来。

值
/%

120.00100.0080.0060.0040.0020.000.00
准确率 精确度 召回率 DSC IoU F2

指标

99.05 87.79 89.13 88.39 79.33 88.82

RDG-NetUnet++ segFormer LinkNet

图2 RDG-Net在新数据集上的表现

Figure 2 Performance of RDG-Net on new datasets

3 结 论

本文针对结直肠息肉图像中息肉边界不清晰、

形状大小各异、图像对比度低且特征不明显等问题，

提出了一种基于 Res2Net-50的双阶段解码器结直肠

息肉图像分割模型RDG-Net。RDG-Net采用编码器-

解码器结构，其中编码器部分使用 Res2Net-50 作为

骨干网络，以其卓越的特征提取能力有效地提取息

肉特征。在解码器第一阶段，RDG-Net 引入了特征

聚合模块，充分融合不同层级的息肉特征。同时，

RFB 模块和 GAM 的加入强化了对不同大小息肉特

征的提取，尤其是对较小且难以关注的息肉特征。

Kvasir-SEG、
CVC-ClinicDB

ETIS-LaribPolypDB、
CVC-300

原图 标注 Unet++ segFormer LinkNet RDG-Net

图3 不同模型在ETIS-LaribPolypDB和CVC-300数据集中部分分割效果

Figure 3 Some segmentation results of different models on the ETIS-LaribPolypDB and CVC-300 datasets
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解码器第二阶段的 PCF模块则充分利用第一阶段解

码器与编码器聚合的特征，通过不同核心的卷积获

取多尺度信息并进行融合，确保在解码过程中不丢

失关键的边界信息，实现特征互补的效果。在

Kvasir-SEG、CVC-ClinicDB、ETIS-LaribPolypDB 和

CVC-300 4 个数据集上的验证实验结果表明，RDG-

Net能够有效且精准地分割息肉区域，辅助医生进行

临床诊断并提升诊断效率。尽管RDG-Net模型性能

表现优秀，但仍存在进一步优化与提升的空间。可

以考虑引入更先进的注意力机制或特征融合策略，

以进一步挖掘图像中的潜在信息，提高模型对复杂

病例的处理能力。加强跨数据集的实验验证，以检

验模型在不同医疗环境下的泛化能力，对于推动其

在实际临床中的应用具有重要意义。
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