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结合自注意力与卷积神经网络的腺体及息肉分割方法

张家宝，肖志勇*

江南大学人工智能与计算机学院，江苏 无锡 214122

摘要 腺体和息肉的自动分割是人工智能辅助结直肠腺癌诊断的基础，但医学图像中的分割目标大小、形状多变，基于单

一的卷积神经网络的自动分割方法已陷入瓶颈。基于此，提出了一种卷积神经网络和自注意力相结合的双分支网络（LG
UNet），用以提升分割的精度。首先，基于U-Net设计了 Local UNet分支，利用卷积神经网络的优势，学习分割目标的局部

信息。然后在Global Transformer分支中，利用Transformer全局依赖关系的学习能力来优化分割细节。最后在编码过程

中通过交叉融合模块将 Local分支和Global分支的特征图进行融合，将两者优势互补。在腺体分割挑战数据集Glas的两

个测试子集Test A和Test B上，以Dice系数和交并比（IOU）系数为主要评价指标，LG UNet的测试结果分别为 93. 62%、

88. 44%和 88. 17%、80. 49%。在息肉分割数据集 Kvasir-SEG上，LG UNet的 Dice系数和 IOU系数分别为 85. 63%和

77. 82%。实验结果表明，结合Transformer和卷积神经网络优势的 LG UNet在腺体和息肉分割上取得了更好的性能。
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Gland and Colonoscopy Segmentation Method Combining Self-Attention and
Convolutional Neural Network
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Abstract The automatic segmentation of glands and polyps is the foundation for the diagnosis of artificial intelligence-

assisted colorectal adenocarcinoma. However, the size and shape of segmentation targets in medical images vary
considerably, and the automatic segmentation approach based on a convolutional neural network has thus run into a
hindrance. Therefore, a dual branch network (LG UNet) combining convolutional neural network and self attention is
proposed to improve the accuracy of segmentation. First, the Local UNet branch was developed based on U-Net, and the
convolutional neural network’s benefits were employed to elucidate the segmentation target’s local information.
Subsequently, the segmentation details were optimized using the Transformer’s learning ability of global dependencies in
the Global Transformer branch. Finally, during the encoding process, feature maps of the Local and Global branches were
merged by a cross-fusion module to complement their benefits. The two test subsets of Glas and findings of LG UNet were
93. 62% and 88. 44% for Test A and 88. 17% and 80. 49% for Test B, employing the Dice coefficient and intersection
and union (IOU) coefficient as the primary examination indexes. Furthermore, the Dice and IOU coefficients in the polyp
segmentation dataset Kvasir-SEG were 85. 63% and 77. 82%, respectively. The experimental findings demonstrate that
LG UNet exhibits better performance efficiency in gland and polyp segmentation by combining the benefits of the
Transformer and convolutional neural network.
Key words medical optics; self-attention mechanism; convolutional neural network; multi-branch network;
adenocarcinoma of the colon; segmentation of glands; segmentation of polyps

1 引 言

结直肠腺癌（CRC）是最常见的一种癌症。自动

量化腺体和息肉形态，精确提取定量化的形态学特征，

然后用于计算机辅助癌症分级，使分级过程比目前更

加客观和可复现，是人工智能在癌症诊断领域中一个
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非常重要的应用。

而近些年深度神经网络在计算机视觉领域的飞速

发展，为人工智能在癌症辅助诊断领域中带来极大的

进展。目前医学图像分割中使用最多的是基于卷积神

经网络（CNN）的 U-Net［1］，该网络由对称的编码器 -解

码器网络组成，并通过跳跃连接保留高分辨率细节。

U-Net在医学图像分析中取得了巨大的成功，遵循这

一思想的各种变体相继被提出并应用于医学图像分

割 ，如 3D U-Net［2］、VNet［3］、nnUNet［4］、Res-UNet［5］、
SR-Net［6］、文献［7］的网络、文献［8］的网络。但是，卷

积运算由于其固有的局部感知性，很难学习全局信息，

这使得目前基于U-Net的医学图像分割方法仍不能完

全满足医学应用对分割精度的严格要求。全局能力在

医学图像分析中也尤为重要：由于医学图像来源复杂，

形状各异，并且噪声多、干扰大，如果缺乏对全局信息

的分析，将会导致分割精度的缺失。比如在腺体和息

肉数据集中，因为成像方法的原因，腺体与息肉的边界

与背景颜色非常接近。一些小腺体、小息肉游离于大

目标旁边，精确地分割这些目标边界，需要网络引入更

多的全局信息。

因此，研究者们尝试将注意力机制加入U-Net中，

以 增 强 网 络 的 全 局 信 息 提 取 能 力 ，如 Attention-

UNet［9］、Acu-UNet［10］、文献［11］中的网络。而最近随

着自注意力在自然语言处理领域的成功，研究者们开

始尝试将更好的 Transformer［12］带入 U-Net中，比如

TransUNet［13］、Swin-UNet［14］、UTNet［15］。TransUNet
将 Transformer加入 U-Net中，利用来自 CNN的局部

高分辨率空间信息和 Transformer编码的全局上下文

信息实现精确定位。

但引入 Transformer的医学分割网络存在一个问

题，即Transformer不具备 CNN的归纳偏置能力，因此

需要在大型数据集上进行预训练，才能在下游任务中

取得最佳的性能。而在医学图像分割领域，由于人工

标注需要相关领域专家的先验知识，成本高昂，无法提

供足量的数据进行预训练。一些研究人员针对该问题

提出了改进方案：DeiT［16］提出了几种与数据蒸馏方法

相结合的训练策略，使得 Transformer只需在中型数

据集上预训练，就能得到了一个较好的效果；MedT［17］

参考文献［18］中提出的轴注意力模型，在自注意力中

加入了 4个可学习的门控参数，自动控制位置嵌入量

的学习，以适应不同大小的医学数据集，以此提出了

一种无须在其他数据集上进行预训练的医学分割

网络。

而本文提出了一个双分支的混合网络模型（LG
UNet），将 U-Net局部信息提取能力与 Transformer对
长期依赖关系的学习能力以双分支的形式相结合，去

除Transformer对预训练的依赖，使其能在不预训练的

情况下进行小数据集的医学图像分析。将 LG UNet
直接用于腺体和息肉分割，实验结果表明，结合了

Transformer的 LG UNet在小数据集的医学图像中依

然能取得很好的效果。

2 所提方法

2. 1 Local UNet分支

U-Net由一个对称的编码器-解码器及跳跃连接组

成。在编码器中，每阶段采用两个连续的卷积层来编

码目标特征，每个卷积层后面紧跟批次归一化层（BN）
和激活函数 ReLU，如图 1（a）所示。在每阶段最后，通

过一个最大池化层来进行降采样，以增强网络中卷积

的感受野。解码器中每阶段由同样的两个连续卷积层

组成，并且在解码器中将编码器提取的高维特征向上

采样到输入分辨率。而且在解码过程中，通过跳跃连

接融合来自编码器的不同尺度的低级语义特征，以减

轻编码过程中降采样导致的空间信息丢失。

另外，在分析结直肠腺癌自动诊断中的腺体和息

肉分割数据集后发现，腺体会占图像中的绝大部分，而

且分布密集、边界变化曲折。同时，息肉分割中息肉的

尺度大小，形状变化差异性大，占比也普遍偏大，但相

对于腺体来说形状要规则很多。两者都是大目标分

割，因此为了增强 Local UNet分支提取特征的能力，

(a) (b)

(c)

:  3×3 convolutional

:  1×1 convolutional 

:  BN+ReLU

图 1 Local UNet编码结构

Fig. 1 Local UNet encoding structure

本研究对 U-Net进行了如下改进。首先，为了得到更

优的编码性能和效率，引入了 ResNet［19］中 Bottleneck
模块，如图 1（b）所示。ResNet中的残差连接可以缓解

层数加深后的网络退化问题，使编码器更好地学习深

层网络中的信息，并且 Bottleneck模块能通过两个 1×
1的卷积来减少计算量。其次，为了增加编码时的感

受 野 及 增 强 对 多 尺 寸 目 标 的 编 码 能 力 ，受

GoogleNet［20］和 DC-UNet［21］的启发，将 Bottleneck模块

中的卷积增加为 3个连续的 3×3卷积。为了减少参数

量和计算代价，Bottleneck模块中的通道数设为输入通

道数的 1/4，再通过 1×1卷积，将通道数调整回预定的

输出通道数。由此得到了 Local UNet中的编码模块，

如图 1（c）所示。

解码过程中，采用 U-Net中的标准模块。首先将

上一层输出的特征图经过一个上采样，然后通过跳跃

连接与编码层中相应的特征图拼接。跳跃连接中的低

层次特征，能够让网络更好地还原分割目标的边缘信

息。最后得到的特征图再经过两次卷积，输入下一层。

在 Local UNet分支中，通过叠加卷积层，增大了卷

积的感受野。感受野越大，卷积操作能提取的信息范围

就越大，对大目标分割就越有优势。而且通过叠加 3个
3×3的卷积，还能有效增强多尺度特征的提取能力，多

尺度特征的学习能力是小目标分割的关键，在腺体和息

肉分割中会出现游离于大目标的小型分割目标，这也是

影响分割精度的因素之一。最后再减少中间过程的通

道数及网络层数，在不增加大量参数和过多计算量的情

况下，有效提升了Local分支的特征提取能力。

2. 2 Global Transformer分支

在将Transformer应用于医学分割时，除了医学数

据集普遍偏小，无法为网络提供足量的预训练外，另一

个不可忽视的问题就是计算量。因为 Transformer是
由多个自注意力模块组成的，而自注意力模块的核心

计算公式为

Attention (Q，K，V )= Softmax ( Q ⋅K T

d k ) ·V， （1）

式中：Q、K、V分别是 queries、keys、values矩阵，其中

Q，K ∈ RN× dk、V ∈ RN× dv，N表示序列长度，d k、d v 表示

词嵌入维度大小。因此自注意力的计算量与输入序列

的长度成二次方。但在医学分割领域，如果将一个像

素点视为一个词，采用最常见的医学分割图像尺寸，即

256× 256× 3的分辨率，其输入规模将近 20万，计算

代价较高。

因此为了减少计算量，目前的自注意力网络只会

在局部计算注意力，或者沿单个轴计算注意力。比如

在ViT［22］中，会将输入的 2D图像切分成若干个大小固

定的小图块，然后将每个小图块展开到一维，并映射到

统 一 的 长 度 D，将 其 视 为 一 个 词 嵌 入 向 量 输 入

Transformer中。大致过程可描述为

z0 =[ x class；x1pE；x2pE；⋅ ⋅ ⋅；xNp E ]+ E pos， （2）
式中：x class表示用于分类的嵌入向量，x ip∈ R 1×( P 2 ⋅C )表示

的是第 i小图块，P 表示小图块的大小，C表示通道数；

E ∈ R ( P 2 ⋅C )× D表示的是映射矩阵，用于将 x ip映射到固定

的 D 维 ，而 D 是 每 层 输 入 向 量 设 定 的 恒 定 维 度 ；

E pos ∈ R (N+ 1)× D是相对位置嵌入量，用于保存每个小图

块的位置信息；N= HW/P 2，表示小图块的数量。

而在MedT中为了减少计算量，采用轴向自注意

力机制，沿图像水平和垂直方向分成两个自注意力机

制计算。以水平方向为例，MedT中的自注意力计算

模块可描述为

y ij=∑
w= 1

W

Softmax ( qTij k iw+ GQ qTij rqiw+ GK kTiw rkiw )×

(GV1 v iw+ GV2 rviw )， （3）
式中：i∈ { 1，…，H }，j∈ { 1，…，W }，H、W分别代表输

入特征图的高和宽；q ij、k iw、v iw 分别表示 queries、keys、
values矩阵中相应位置的元素；相对位置编码矩阵 rq，
rk，rv∈ RW×W；可学习的门控参数 GK，GQ，GV1，GV2 ∈ R。
以学习得到的参数 G作为一个权重，对所学得的位置

嵌入量进行调控，从而获得更优秀的结果。

此 外 ，为 了 取 得 更 好 的 效 果 ，研 究 者 们 也 在

Transformer 的 基 础 上 进 行 了 一 些 改 动 ，如 Swin
Transformer［23］、TNT［24］。Swin Transforme首先将输

入图片分成 4×4大小的小图块，然后以小图块为单位，

构造 7×7大小的窗口，这样较以往分成 16×16大小的

小图块，在局部范围内，Swin Transformer就具有了更

高的分辨率。在窗口内使用多头自注意力机制（W-

MSA）计算局部注意力，计算量与图像大小呈线性关

系。其次，在连续的自注意层之间对窗口进行有规则

的移位，构造出了基于移动窗口的多头自注意力计算

机制（SW-MSA）。移动的窗口桥接了前一层的窗口，

提供了层与层之间的连接，显著提高了编码能力。最

后，通过一个 Patch Merging层逐步合并相邻的小图

块，构造一个分层特征映射，达到一个类似降采样的效

果，增加窗口中自注意力计算的感受野。改进之后的

Swin Transformer拥有更强的编码能力、更低的计算

代价、更大的注意力计算范围。而更大的注意力计算

范围，在处理腺体和息肉这种大目标数据集时更有优

势，因此本研究选用 Swin Transformer代替了普通的

Transformer作为Global分支的骨架。

Global Transformer分支的设计参考了文献［7］提

出 的 TransUNet。 在 编 码 时 由 若 干 个 Swin
Transformer模块组成一个编码阶段，每个阶段最后通

过一个 Patch Merging层进行降采样，整个编码网络由

3个阶段构成。解码时采用与 Local分支一样的设计。

但 TransUNet中并没有纯粹使用 Transformer作为编

码器，而是先用 CNN编码输入图像，然后再在最后一

个编码阶段用 Transformer计算全局依赖。这主要有
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本研究对 U-Net进行了如下改进。首先，为了得到更

优的编码性能和效率，引入了 ResNet［19］中 Bottleneck
模块，如图 1（b）所示。ResNet中的残差连接可以缓解

层数加深后的网络退化问题，使编码器更好地学习深

层网络中的信息，并且 Bottleneck模块能通过两个 1×
1的卷积来减少计算量。其次，为了增加编码时的感

受 野 及 增 强 对 多 尺 寸 目 标 的 编 码 能 力 ，受

GoogleNet［20］和 DC-UNet［21］的启发，将 Bottleneck模块

中的卷积增加为 3个连续的 3×3卷积。为了减少参数

量和计算代价，Bottleneck模块中的通道数设为输入通

道数的 1/4，再通过 1×1卷积，将通道数调整回预定的

输出通道数。由此得到了 Local UNet中的编码模块，

如图 1（c）所示。

解码过程中，采用 U-Net中的标准模块。首先将

上一层输出的特征图经过一个上采样，然后通过跳跃

连接与编码层中相应的特征图拼接。跳跃连接中的低

层次特征，能够让网络更好地还原分割目标的边缘信

息。最后得到的特征图再经过两次卷积，输入下一层。

在 Local UNet分支中，通过叠加卷积层，增大了卷

积的感受野。感受野越大，卷积操作能提取的信息范围

就越大，对大目标分割就越有优势。而且通过叠加 3个
3×3的卷积，还能有效增强多尺度特征的提取能力，多

尺度特征的学习能力是小目标分割的关键，在腺体和息

肉分割中会出现游离于大目标的小型分割目标，这也是

影响分割精度的因素之一。最后再减少中间过程的通

道数及网络层数，在不增加大量参数和过多计算量的情

况下，有效提升了Local分支的特征提取能力。

2. 2 Global Transformer分支

在将Transformer应用于医学分割时，除了医学数

据集普遍偏小，无法为网络提供足量的预训练外，另一

个不可忽视的问题就是计算量。因为 Transformer是
由多个自注意力模块组成的，而自注意力模块的核心

计算公式为

Attention (Q，K，V )= Softmax ( Q ⋅K T

d k ) ·V， （1）

式中：Q、K、V分别是 queries、keys、values矩阵，其中

Q，K ∈ RN× dk、V ∈ RN× dv，N表示序列长度，d k、d v 表示

词嵌入维度大小。因此自注意力的计算量与输入序列

的长度成二次方。但在医学分割领域，如果将一个像

素点视为一个词，采用最常见的医学分割图像尺寸，即

256× 256× 3的分辨率，其输入规模将近 20万，计算

代价较高。

因此为了减少计算量，目前的自注意力网络只会

在局部计算注意力，或者沿单个轴计算注意力。比如

在ViT［22］中，会将输入的 2D图像切分成若干个大小固

定的小图块，然后将每个小图块展开到一维，并映射到

统 一 的 长 度 D，将 其 视 为 一 个 词 嵌 入 向 量 输 入

Transformer中。大致过程可描述为

z0 =[ x class；x1pE；x2pE；⋅ ⋅ ⋅；xNp E ]+ E pos， （2）
式中：x class表示用于分类的嵌入向量，x ip∈ R 1×( P 2 ⋅C )表示

的是第 i小图块，P 表示小图块的大小，C表示通道数；

E ∈ R ( P 2 ⋅C )× D表示的是映射矩阵，用于将 x ip映射到固定

的 D 维 ，而 D 是 每 层 输 入 向 量 设 定 的 恒 定 维 度 ；

E pos ∈ R (N+ 1)× D是相对位置嵌入量，用于保存每个小图

块的位置信息；N= HW/P 2，表示小图块的数量。

而在MedT中为了减少计算量，采用轴向自注意

力机制，沿图像水平和垂直方向分成两个自注意力机

制计算。以水平方向为例，MedT中的自注意力计算

模块可描述为

y ij=∑
w= 1

W

Softmax ( qTij k iw+ GQ qTij rqiw+ GK kTiw rkiw )×

(GV1 v iw+ GV2 rviw )， （3）
式中：i∈ { 1，…，H }，j∈ { 1，…，W }，H、W分别代表输

入特征图的高和宽；q ij、k iw、v iw 分别表示 queries、keys、
values矩阵中相应位置的元素；相对位置编码矩阵 rq，
rk，rv∈ RW×W；可学习的门控参数 GK，GQ，GV1，GV2 ∈ R。
以学习得到的参数 G作为一个权重，对所学得的位置

嵌入量进行调控，从而获得更优秀的结果。

此 外 ，为 了 取 得 更 好 的 效 果 ，研 究 者 们 也 在

Transformer 的 基 础 上 进 行 了 一 些 改 动 ，如 Swin
Transformer［23］、TNT［24］。Swin Transforme首先将输

入图片分成 4×4大小的小图块，然后以小图块为单位，

构造 7×7大小的窗口，这样较以往分成 16×16大小的

小图块，在局部范围内，Swin Transformer就具有了更

高的分辨率。在窗口内使用多头自注意力机制（W-

MSA）计算局部注意力，计算量与图像大小呈线性关

系。其次，在连续的自注意层之间对窗口进行有规则

的移位，构造出了基于移动窗口的多头自注意力计算

机制（SW-MSA）。移动的窗口桥接了前一层的窗口，

提供了层与层之间的连接，显著提高了编码能力。最

后，通过一个 Patch Merging层逐步合并相邻的小图

块，构造一个分层特征映射，达到一个类似降采样的效

果，增加窗口中自注意力计算的感受野。改进之后的

Swin Transformer拥有更强的编码能力、更低的计算

代价、更大的注意力计算范围。而更大的注意力计算

范围，在处理腺体和息肉这种大目标数据集时更有优

势，因此本研究选用 Swin Transformer代替了普通的

Transformer作为Global分支的骨架。

Global Transformer分支的设计参考了文献［7］提

出 的 TransUNet。 在 编 码 时 由 若 干 个 Swin
Transformer模块组成一个编码阶段，每个阶段最后通

过一个 Patch Merging层进行降采样，整个编码网络由

3个阶段构成。解码时采用与 Local分支一样的设计。

但 TransUNet中并没有纯粹使用 Transformer作为编

码器，而是先用 CNN编码输入图像，然后再在最后一

个编码阶段用 Transformer计算全局依赖。这主要有
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两个原因：1）直接通过Transformer解码后的特征图大

小为输入图像的 1/P，如果直接输入网络中进行解码，

会损失很多细节；2）Transformer注重全局信息，如果

直接使用Transformer解码就会损失一些局部信息，影

响分割的细节。而本研究在Global分支里使用纯粹的

Swin Transformer作为编码器，因此为了解决上述问

题，在编码中设计了一个交叉融合模块，如图 2所示。

2. 3 交叉融合模块

在交叉融合模块中，上面的 C×W×H表示的是

Global Transformer分支中的特征维度，下面的 C′×
2W× 2H表示的是Local UNet分支中的特征维度。该

模块中，每个分支的输出会经过一个 Bottleneck模块，

得到的结果再与另一个分支的输入直接相加，最后得

到的结果作为该分支的输出，输入下一层的编码器中。

在交叉融合模块中，将 Local分支中的局部信息

融入Global分支中，补充Transformer单独编码而丢失

的局部信息。同时也利用 CNN的归纳偏置能力补充

Transformer分支的编码特征，省去预训练的过程，使

Transformer在小数据集的医学分割中依旧取得较好

的性能。另外又能将 Transformer解码得到的全局信

息补充到 Local UNet分支中，使 UNet在解码时能获

得更好的性能。

2. 4 平均相关性模块

在 Swin Transformer中为了减少计算量，在划分

的窗口中计算局部注意力，然后逐层合并窗口，扩大感

受视野。然而，分割操作会影响同一通道的不同分区

之间的位置关系，网络会单独查看每个分区，没有考虑

通道之间的相关性。因此为了减少分割的影响，本研

究在每个Transformer模块中加入了平均相关性模块。

即将输入通过一个卷积核大小与窗口大小一致的平均

池化层，再通过两个连续的卷积层，最后通过自动广播

的方式，添加到网络的主体输入中。

2. 5 LG UNet架构简介

所提 LG UNet的架构如图 3所示。LG UNet由
Local UNet 分 支 和 Global Transformer 分 支 组 成 。

: average correlation module

: cross fusion module
: split head module
: correlation add in
: skip connection
: max pooling 2×2
: up Conv 2×2

图 3 LG UNet结构图

Fig. 3 LG UNet structure diagram
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图 2 交叉融合模块结构

Fig. 2 Cross fusion block structure

Local UNet分支位于网络下方，是在 UNet结构的基

础上改进而来的，主要作用在于增大卷积的感受野，增

强对大目标的检测能力及该结构的特征提取能力。

Local UNet分支的编码网络由最初的 5层减少为 4层，

每层的通道数分别为 64、256、512、1024。编码时会将

上一阶段的输出特征图输入分支融合模块中，与

Global分支中提取的特征进行融合，并将其输出特征

图传入下一阶段的编码器中继续编码。通过交叉融

合，将 Global分支得到的全局信息补充到 Local分支

中，而这种全局信息是精确分割边界的关键。然后在

解码层中将编码得到的特征图逐步上采样回最初的分

辨率，用于像素级的分割预测。并且在解码过程中通

过跳跃连接，将编码最初得到的低维特征图融入解码

过程中，进一步增强 Local分支中的局部特征及补充

编码过程中因降采样而损失的细节。

在 Global Transformer中，依照 Swin Transformer
的组织方式，两个连续的W-MSA和 SW-MSA模块组

成一个基本的编码模块，整个Global Transformer分支

由 3个阶段构成，每个阶段包含若干个基本编码模块。

每个阶段的输出会输入分支融合模块中，与 Local
UNet 得 到 的 特 征 图 进 行 融 合 ，再 经 过 一 个 Patch
Merging层下采样后输入下一阶段的编码中。同样通

过分支间的交叉融合，Global Transformer分支获得了

Local UNet中的局部信息和卷积的归纳偏置能力。解

码层中依照TransUNet的设计思路，采用卷积解码，同

样具有跳跃连接。

在最后，将两个分支的最终输出特征图相加，输入

分割头模块中得到最终的分割结果。分割头模块由一

个简单的 Bottleneck模块组成。

2. 6 损失函数

使用的损失函数为 Dice损失函数和交叉熵损失

函数的混合函数，其表达式为

L= L dice + 0. 5× L ce， （4）
式中：L dice表示 Dice损失函数；L ce表示交叉熵损失函

数；L表示所提网络使用的损失函数。

Dice损失是一种区域相关的计算方式，会考虑点

与点之间的联系。而且 Dice损失更加注重前景得分，

能够让网络更加关注正样本的学习。L dice的表达式为

L dice = 1-
2 || A ∩ B
|| A + || B

， （5）

式中：A、B分别表示网络输出和真实标签；| A ∩ B |表
示 A和 B之间的交集；| A |和 | B |分别表示 A和 B中的

元素个数。

但 Dice损失的计算方式也导致其不稳定性，在学

习过程中容易受到干扰。因此在 Dice损失的基础上

加入交叉熵损失函数，目的是让网络在训练过程中更

加稳定。交叉熵损失函数计算中会单独考虑每个像

素，然后求平均。交叉熵损失函数的表达式为

L ce =-
1
N∑i= 1

N

[ ]yi log ( ŷ i )+(1- yi ) log ( 1- ŷ i ) ，（6）

式中：N为像素点个数；yi表示该像素点的真实值；ŷ i表
示该像素点的预测值。

3 实验结果与讨论

3. 1 实验数据与预处理

主要使用结肠组织学图像中的腺体分割挑战数据

集 Glas［25］和胃肠道息肉分割数据集 Kvasir-SEG［26］。

Glas数据集包含 165张结肠癌诊断中的组织学切片图

像，大多数是 775 pixel×522 pixel的图像，其中 85张为

训练数据，80张为测试数据。测试数据集官方又分为

子集A（60张图像）和子集 B（20张图像）两个不同的子

集。本研究结果展示的是在两个测试集上的单独结

果。Kvasir-SEG数据集包含 1000张胃肠道息肉图像，

并给出了对应的息肉分割标签，数据集按照 8∶1∶1随
机分成训练集、验证集、测试集。

在预处理中，使用常规的水平翻转和垂直翻转来

增强训练过程中的样本多样性，另外还加入了色彩调

节。对于真实标签图，将其中的像素进行 0、1化，0表
示背景，1表示前景，就是分割目标。最后将训练图像

和对应的真实标签图像重新裁剪为 256×256，以便统

一网络中的参数。

3. 2 实验环境与参数设置

实 验 中 的 硬 件 环 境 为 Intel Core i7 处 理 器 、

NVIDIA GTX1080ti 显 卡 。 选 用 的 编 码 语 言 为

Python，深度学习框架为 PyTorch 1. 8. 1版本。本实验

中采用 AdamW［27］优化器，批次大小设为 8，训练 1000
个 epoch，初始学习率 α为0. 001，权重衰减为 1× 10-5。

在 Local UNet分支中，网络设为 4层，每层通道数

分别设置为 64、256、512、1024。在 Global Transformer
分支中经过 3次编码，通道分别为 96、192、384。Swin
Transformer 参 数 设 置 中 ，图 块 大 小 patch_size 设 为

4×4，窗口大小 window_size设为 8×8。网络输出为两

个通道，0号通道表示背景，1号通道表示前景，统计时

查看前景指标。

3. 3 评价指标

选用的评价指标为 Dice系数和交并比（IOU）系

数，其表达式分别为

Dice ( A，B )= 2 || A ∩ B
|| A + |B|

， （7）

IOU ( A，B )= || A ∩ B
|| A ∪ B
， （8）

式中：| A ∩ B |和 | A ∪ B |分别表示A和 B之间的交集和

并集。Dice指标和 IOU指标都能用来衡量标签和输

出结果之间的重叠度，两者重合度越高，分割效果越

好。但 IOU指标对重叠部分的考虑太过粗糙，因此引

入Dice指标作为主要评价指标。
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Local UNet分支位于网络下方，是在 UNet结构的基

础上改进而来的，主要作用在于增大卷积的感受野，增

强对大目标的检测能力及该结构的特征提取能力。

Local UNet分支的编码网络由最初的 5层减少为 4层，

每层的通道数分别为 64、256、512、1024。编码时会将

上一阶段的输出特征图输入分支融合模块中，与

Global分支中提取的特征进行融合，并将其输出特征

图传入下一阶段的编码器中继续编码。通过交叉融

合，将 Global分支得到的全局信息补充到 Local分支

中，而这种全局信息是精确分割边界的关键。然后在

解码层中将编码得到的特征图逐步上采样回最初的分

辨率，用于像素级的分割预测。并且在解码过程中通

过跳跃连接，将编码最初得到的低维特征图融入解码

过程中，进一步增强 Local分支中的局部特征及补充

编码过程中因降采样而损失的细节。

在 Global Transformer中，依照 Swin Transformer
的组织方式，两个连续的W-MSA和 SW-MSA模块组

成一个基本的编码模块，整个Global Transformer分支

由 3个阶段构成，每个阶段包含若干个基本编码模块。

每个阶段的输出会输入分支融合模块中，与 Local
UNet 得 到 的 特 征 图 进 行 融 合 ，再 经 过 一 个 Patch
Merging层下采样后输入下一阶段的编码中。同样通

过分支间的交叉融合，Global Transformer分支获得了

Local UNet中的局部信息和卷积的归纳偏置能力。解

码层中依照TransUNet的设计思路，采用卷积解码，同

样具有跳跃连接。

在最后，将两个分支的最终输出特征图相加，输入

分割头模块中得到最终的分割结果。分割头模块由一

个简单的 Bottleneck模块组成。

2. 6 损失函数

使用的损失函数为 Dice损失函数和交叉熵损失

函数的混合函数，其表达式为

L= L dice + 0. 5× L ce， （4）
式中：L dice表示 Dice损失函数；L ce表示交叉熵损失函

数；L表示所提网络使用的损失函数。

Dice损失是一种区域相关的计算方式，会考虑点

与点之间的联系。而且 Dice损失更加注重前景得分，

能够让网络更加关注正样本的学习。L dice的表达式为

L dice = 1-
2 || A ∩ B
|| A + || B

， （5）

式中：A、B分别表示网络输出和真实标签；| A ∩ B |表
示 A和 B之间的交集；| A |和 | B |分别表示 A和 B中的

元素个数。

但 Dice损失的计算方式也导致其不稳定性，在学

习过程中容易受到干扰。因此在 Dice损失的基础上

加入交叉熵损失函数，目的是让网络在训练过程中更

加稳定。交叉熵损失函数计算中会单独考虑每个像

素，然后求平均。交叉熵损失函数的表达式为

L ce =-
1
N∑i= 1

N

[ ]yi log ( ŷ i )+(1- yi ) log ( 1- ŷ i ) ，（6）

式中：N为像素点个数；yi表示该像素点的真实值；ŷ i表
示该像素点的预测值。

3 实验结果与讨论

3. 1 实验数据与预处理

主要使用结肠组织学图像中的腺体分割挑战数据

集 Glas［25］和胃肠道息肉分割数据集 Kvasir-SEG［26］。

Glas数据集包含 165张结肠癌诊断中的组织学切片图

像，大多数是 775 pixel×522 pixel的图像，其中 85张为

训练数据，80张为测试数据。测试数据集官方又分为

子集A（60张图像）和子集 B（20张图像）两个不同的子

集。本研究结果展示的是在两个测试集上的单独结

果。Kvasir-SEG数据集包含 1000张胃肠道息肉图像，

并给出了对应的息肉分割标签，数据集按照 8∶1∶1随
机分成训练集、验证集、测试集。

在预处理中，使用常规的水平翻转和垂直翻转来

增强训练过程中的样本多样性，另外还加入了色彩调

节。对于真实标签图，将其中的像素进行 0、1化，0表
示背景，1表示前景，就是分割目标。最后将训练图像

和对应的真实标签图像重新裁剪为 256×256，以便统

一网络中的参数。

3. 2 实验环境与参数设置

实 验 中 的 硬 件 环 境 为 Intel Core i7 处 理 器 、

NVIDIA GTX1080ti 显 卡 。 选 用 的 编 码 语 言 为

Python，深度学习框架为 PyTorch 1. 8. 1版本。本实验

中采用 AdamW［27］优化器，批次大小设为 8，训练 1000
个 epoch，初始学习率 α为0. 001，权重衰减为 1× 10-5。

在 Local UNet分支中，网络设为 4层，每层通道数

分别设置为 64、256、512、1024。在 Global Transformer
分支中经过 3次编码，通道分别为 96、192、384。Swin
Transformer 参 数 设 置 中 ，图 块 大 小 patch_size 设 为

4×4，窗口大小 window_size设为 8×8。网络输出为两

个通道，0号通道表示背景，1号通道表示前景，统计时

查看前景指标。

3. 3 评价指标

选用的评价指标为 Dice系数和交并比（IOU）系

数，其表达式分别为

Dice ( A，B )= 2 || A ∩ B
|| A + |B|

， （7）

IOU ( A，B )= || A ∩ B
|| A ∪ B
， （8）

式中：| A ∩ B |和 | A ∪ B |分别表示A和 B之间的交集和

并集。Dice指标和 IOU指标都能用来衡量标签和输

出结果之间的重叠度，两者重合度越高，分割效果越

好。但 IOU指标对重叠部分的考虑太过粗糙，因此引

入Dice指标作为主要评价指标。
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3. 4 消融实验

为了验证网络中各个组件的有效性，设计以下几

组对比实验，结果如表 1所示。

表 1 第 2 行是基准网络 U-Net的结果，分别在

Test A、Test B上单独测试 Dice和 IOU评分。第 3行
是基于U-Net改进之后的 Local分支的结果，在增大编

码时的感受野后，网络获得较以往更大的局部信息提

取范围，在 Glas这样的大目标的数据集中，网络也能

取得了非常好的性能。第 4行是在 Local UNet的基础

上加入 Global Transformer分支后的结果，LG-v1中没

有加入交叉融合模块，而只是在最后通过一个分割头

连接。第 5行是在 LG-v1的基础上，在编码过程中加

入交叉融合模块的结果，在编码过程中将 Transformer
和 U-Net的编码信息融合在一起，更好地利用两个分

支之间的优势，提取更加完善的分割信息。从表 1可
以看出，在U-Net的基础上加入 Transformer来补充卷

积神经网络所缺少的全局信息后，网络的性能提升明

显。解码过程中为了避免两个分支编码信息之间的相

互影响而取消交叉融合模块，因为多分支网络在训练

时，不同路径的组合可以丰富特征空间，提高性能。但

是在推理时，复杂的结构会降低推理速度。

第 6行是在 LG-v2的基础上，加入平均相关性模

块的结果。与 LG-v2相比，平均相关性模块的加入减

少了 Swin Transformer中分割操作带来的影响，网络

在性能上也获得了 0. 6个百分点的增幅。

网络输出时选择双通道输出，而不是二分类中常

见的单通道输出，是因为在 Glas数据集上的对比实验

结果表明，双通道结果要优于单通道结果，如表 2所
示。实验数据使用 Glas数据集，实验参数设置采样设

定的统一参数。表 2中，-2表示双通道输出，-1表示单

通道输出。从表 2可以看出，在双分支的 LG UNet
中，双通道输出的效果要远远优于单通道输出时的

效果。

3. 5 实验结果

为了验证网络的效果，在 Glas数据集和 Kvasir-
SEG数据集上分别与其他算法进行对比实验，结果如

表 3和表 4所示。ResUNet将 ResNet与 U-Net结合，

在 U-Net编码过程中加入残差连接和 Bottleneck模

块。MedT是文献［17］中提出的用于医学分割的纯自

注意力网络模型，MedT通过在轴注意力模块中加入

门控机制，构成了纯 Transformer模块组成编码网络，

而且还提出了 Local-Global（LoGo）训练方式，类似于

双分支的组织模式，将需要大规模预训练的自注意力

机制应用于数据量较少的医学图像分割任务中。

KiU-Net［28］也是一个双分支网络，由一个 KiU-Net
分支和一个U-Net分支组成，其中KiU-Net分支在编码

过程中会将特征图上采样，然后提取特征，解码时再通

过下采样调整回输入分辨率，与 U-Net的过程正好相

反。Rota-Net［29］是Glas数据集上目前能取得的最好结

果。将不同网络在相同的训练参数下进行训练，得到

的对比结果如表 3所示。另外又对各个网络在Glas数
据集、Kvasir-SEG数据集和NoMuSeg数据集的测试集

上的实际输出结果进行了对比，结果如图 4所示，图中

最左边的一列是输入的图像，最右边的一列是对应的

标签。

表 2 双通道与单通道输出结果对比

Table 2 Double channel and single channel output results are
compared

Model

U-Net -2
U-Net -1
LG UNet -2
LG UNet -1

Dice
Test A
0. 8826
0. 8819
0. 9362

0. 9100

Test B
0. 8269
0. 8539
0. 8844

0. 8663

IOU
Test A
0. 7934
0. 7956
0. 8817

0. 8380

Test B
0. 7216
0. 7606
0. 8049

0. 7858

表 1 消融实验结果

Table 1 Results of ablation experiment

Model

U-Net
Local UNet
LG-v1
LG-v2
LG-v3

Dice
Test A
0. 8826
0. 9133
0. 9267
0. 9302
0. 9362

Test B
0. 8269
0. 8746
0. 8822
0. 8834
0. 8844

IOU
Test A
0. 7934
0. 8447
0. 8663
0. 8711
0. 8817

Test B
0. 7216
0. 7868
0. 8010
0. 8028
0. 8049

表 4 Kvasir-SEG数据集上与其他算法的对比结果

Table 4 Comparison results with other algorithms on
Kvasir-SEG dataset

Model

U-Net
KiU-Net［28］

ResUNet
ResUNet++
ColonSegNet［31］

MedT
LG UNet

Dice
Test A
0. 8110
0. 7724
0. 8306
0. 8508
0. 8206
0. 8039
0. 8563

IOU
Test A
0. 7250
0. 6689
0. 7477
0. 7699

0. 7116
0. 7782

表 3 Glas数据集上与其他算法的对比结果

Table 3 Comparison results with other algorithms on Glas dataset

Model

U-Net
ResUNet
KiU-Net［28］

MedT
Rota-Net［29］

U-Node［30］

LG UNet

Dice
Test A
0. 8826
0. 8940
0. 8898
0. 8674
0. 919
0. 8930
0. 9362

Test B
0. 8269
0. 8459
0. 8527
0. 8051
0. 849
0. 8420
0. 8844

Mean
0. 8547
0. 8699
0. 8712
0. 8362
0. 884
0. 8675
0. 9103

IOU
Test A
0. 7934
0. 8146
0. 8065
0. 7711

0. 8817

Test B
0. 7216
0. 7461
0. 7565
0. 6889

0. 8049

Mean
0. 7575
0. 7803
0. 7815
0. 7300

0. 8433

由表 3的结果对比可知，Local分支在增大了感受

野后，效果要比同样加入残差连接的 ResUNet更佳。

而 KiU-Net这种先上采样的训练方式在中间过程中产

生的特征图较大，容易导致计算量过大的问题。而该

网络为了减少计算量，将输入图像的分辨率下调，这样

反而容易丢失原始图像的一些细节。从图 4可以看

出，在通过自注意力模块导入全局信息后，分割的结果

在目标的边界和形状上相比卷积神经网络要更加精

细。这是因为图像的背景是分散的，学习与背景相对

应的像素之间的长期依赖关系可以帮助网络降低误分

率。同样，当分割掩码较大时，学习对应掩码像素之间

的长期依赖关系也有助于进行有效预测。而且从

MedT的结果可知，由纯粹的自注意力机制组成的网

络，在缺少预训练时，不能很好地发挥其优势。

表 4是在 Kvasir-SEG数据集下进行的对比实验。

Kvasir-SEG数据集中分割难度较大，因为肠道中息肉

与肠道并无太过明显的区别，而且息肉的形状变化较

大、小目标多，这些都增加了分割的难度。但从表 4可
以看出，LG UNet依旧取得了不错的效果。

在其他腺体和息肉分割数据集上也同样进行了简

单的比较，结果如表 5所示。ClinicDB［32］数据集是从

结肠镜检查视频中提取的息肉分割数据集，该数据集

由 612张图像和对应的标签组成。NoMuSeg数据集

是从多家医院诊断的不同器官肿瘤患者的组织图像中

提取的，由 30张训练图像和 14张测试图像组成。在这

个两个数据集上，在给定的相同训练参数下训练。与

基准网络 U-Net相比，LG UNet同样取得了不错的

效果。

4 结 论

针对腺体和息肉分割数据集中分割目标较大的问

题，提出了基于U-Net的几种改进方法，增大了网络编

码时的感受野，让网络能更好地处理大目标分割任务，

并由此组建了 Local UNet分支。又因为腺体和息肉

分割中，目标边界与背景颜色太过相近，目标边界曲

折，小目标游离在大目标旁边容易误分等原因，引入

Swin Transformer中的全局能力来精确分割边界。但

不同于将自注意力机制作为组件加入 U-Net，或者纯

粹由自注意力机制组成分割网络，本研究采用双分支

的方式将卷积运算和自注意力的优势通过交叉融合结

合在一起。从输出结果可看出，加入全局信息后，分割

目标的边缘、形状及位置之类的细节要更优。另外也

发现用卷积操作的优势去补充自注意力模块预训练需

求的方法是可行的，相比纯自注意力的网络，混合网络

效果上要更好。

但目前的工作，并不能在大多数、不同类型的医学

图像分割数据集上都取得优异的效果，仅对于大目标

的分割任务有明显的提升。比如在分割 NoMuSeg这

图 4 各网络输出结果比对

Fig. 4 Comparison of output results of each network

表 5 其他数据集的结果比较

Table 5 Comparisons on other data sets
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由表 3的结果对比可知，Local分支在增大了感受

野后，效果要比同样加入残差连接的 ResUNet更佳。

而 KiU-Net这种先上采样的训练方式在中间过程中产

生的特征图较大，容易导致计算量过大的问题。而该

网络为了减少计算量，将输入图像的分辨率下调，这样

反而容易丢失原始图像的一些细节。从图 4可以看

出，在通过自注意力模块导入全局信息后，分割的结果

在目标的边界和形状上相比卷积神经网络要更加精

细。这是因为图像的背景是分散的，学习与背景相对

应的像素之间的长期依赖关系可以帮助网络降低误分

率。同样，当分割掩码较大时，学习对应掩码像素之间

的长期依赖关系也有助于进行有效预测。而且从

MedT的结果可知，由纯粹的自注意力机制组成的网

络，在缺少预训练时，不能很好地发挥其优势。

表 4是在 Kvasir-SEG数据集下进行的对比实验。

Kvasir-SEG数据集中分割难度较大，因为肠道中息肉

与肠道并无太过明显的区别，而且息肉的形状变化较

大、小目标多，这些都增加了分割的难度。但从表 4可
以看出，LG UNet依旧取得了不错的效果。

在其他腺体和息肉分割数据集上也同样进行了简

单的比较，结果如表 5所示。ClinicDB［32］数据集是从

结肠镜检查视频中提取的息肉分割数据集，该数据集

由 612张图像和对应的标签组成。NoMuSeg数据集

是从多家医院诊断的不同器官肿瘤患者的组织图像中

提取的，由 30张训练图像和 14张测试图像组成。在这

个两个数据集上，在给定的相同训练参数下训练。与

基准网络 U-Net相比，LG UNet同样取得了不错的

效果。

4 结 论

针对腺体和息肉分割数据集中分割目标较大的问

题，提出了基于U-Net的几种改进方法，增大了网络编

码时的感受野，让网络能更好地处理大目标分割任务，

并由此组建了 Local UNet分支。又因为腺体和息肉

分割中，目标边界与背景颜色太过相近，目标边界曲

折，小目标游离在大目标旁边容易误分等原因，引入

Swin Transformer中的全局能力来精确分割边界。但

不同于将自注意力机制作为组件加入 U-Net，或者纯

粹由自注意力机制组成分割网络，本研究采用双分支

的方式将卷积运算和自注意力的优势通过交叉融合结

合在一起。从输出结果可看出，加入全局信息后，分割

目标的边缘、形状及位置之类的细节要更优。另外也

发现用卷积操作的优势去补充自注意力模块预训练需

求的方法是可行的，相比纯自注意力的网络，混合网络

效果上要更好。

但目前的工作，并不能在大多数、不同类型的医学

图像分割数据集上都取得优异的效果，仅对于大目标

的分割任务有明显的提升。比如在分割 NoMuSeg这

图 4 各网络输出结果比对

Fig. 4 Comparison of output results of each network

表 5 其他数据集的结果比较

Table 5 Comparisons on other data sets

Model

U-Net
LG UNet

ClinicDB
Dice
0. 7926
0. 8607

IOU
0. 7115
0. 7946

NoMuSeg
Dice
0. 7930
0. 8317

IOU
0. 7188
0. 7126
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样小而多的目标时，LG UNet的提升并不明显。因此

后续仍需继续修改网络的结构，使 LG UNet能适应更

多类型的医学分割数据集，提升其泛化能力。
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