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摘要 针对结肠息肉图像中息肉颜色与背景颜色相似、息肉大小不一等影响分割效果的问题,提出了一种改进的

双U型结构的结肠息肉图像分割网络。所提模型以DoubleU-Net为基础架构,首先,在U型结构的跳跃连接处融

入空间注意力机制以提取空间特征的相关性信息;其次,在跳跃连接处同时并入通道注意力机制以有效地表达有

用通道的依赖性,抑制与息肉分割任务无关的特征;最后,在第二个U型结构编码器的输入端引入多尺度选择核心

通道注意力模块,以自适应地选择不同的感受野、提高目标的分割精度。实验结果表明,所提出的方法无论从客观

指标还是视觉效果上均优于现有的方法,研究成果可以为结肠息肉早期检查和手术计划提供新的参考。
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Abstract To
 

solve
 

the
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that
 

the
 

color
 

of
 

colonic
 

polyps
 

is
 

similar
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the
 

background
 

color 
 

and
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different
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effect 
 

this
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network
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a
 

double
 

U-shaped
 

structure 
 

The
 

proposed
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architecture 
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1 引  言

据2018年癌症统计报告[1]数据显示,全球结直

肠癌的发病率为10.2%,死亡率为9.2%,在所有恶

性肿瘤中,结直肠癌的发病率、死亡率均位于第三

位。而在 我 国,据 国 家 癌 症 中 心 的 数 据 资 料 显

示[2-3],2015年全国结直肠癌新发病例数约38.76
万,占全部恶性肿瘤发病的9.87%,死亡人数约

18.71万,占全部恶性肿瘤死亡的8.01%。结直肠

癌的产生与息肉的发生发展有着紧密的联系,其中

腺瘤性息肉被公认为癌前病变,从癌变发展到结直

肠癌一般需要5~10年的时间,如果在此期间能早

筛查早诊治,可以有效地防止结直肠癌的发生,降低

结直肠癌的死亡率。结肠镜检测肠道中的息肉已经

成为肠癌早期筛查的黄金标准,其不仅能对病变情

况进行清晰的显示,还能对部分的肠道疾病进行治

疗。然而结肠镜检查完全依赖于临床医生的手持操

作,其不仅对医生的临床技术和经验水平有着较高

的要求,同时该工作的长时间重复性易于造成医生

的身心疲劳,结肠镜对于息肉检查的漏检率高达

25%[4]。因此,利用结合人工智能技术的计算机辅

助诊断帮助病灶识别,从而降低息肉漏检率变得极

为重要。
随着近年来深度学习在图像处理、目标识别、机

器翻译、自然语言处理等领域取得一系列突破性的

进展,深度学习在医学领域也越来越受到重视,并逐

渐应用于如医学图像[5-7]、电子病历、药物研发和基

因组学等各个方面的任务中。利用深度学习实现医

学影像中病灶部位的自动识别和分割,其高准确性

和可复用性能大大地减轻医生的工作压力,深度学

习可辅助医生对疾病的诊治,提高工作效率。深度

学习目前也被应用于结肠镜视频的息肉检测中,尤
其在息肉图像分割方面取得了显著的效果。

目前针对息肉图像的分割方法大致可以分为两

类:1)基于阈值、区域生长、统计形状、边缘检测等的

传统分割方法;2)基于深度学习的方法。传统方法

虽然实现简单,但是在实现图像分割的时候具有一

定的局限性[8]。更多研究使用深度学习的方法进行

息肉图像的分割,U-Net[9]是目前生物医学图像分

割任务中最主流的基于编码器解码器结构的网络。

Wang等[10]设计了一个基于 U-Net的计算机辅助

诊断模型以自动检测息肉,该方法在检测速度上明

显快于人工操作。U-Net网络在医学图像语义分割

任务上的成功得益于其采用了跳跃连接,实现了高

低层特征的融合,基于编码器与解码器的上采样及

下采样操作在原图像尺寸大小的特征图上进行像素

级分类。然而,U-Net的特征融合方式仅实现浅层

信息的简单融合,未能充分利用更深层的信息,造成

了低级特征与高级特征之间存在语义鸿沟。Zhou
等[11]在U-Net原始的编码器解码器结构的基础之

上,将直接跳跃连接部分调整为密集跳跃连接,提出

了U-Net++网络。密集跳跃连接有效地将解码器

中深层的、语义的、粗糙的特征图和编码器中浅层

的、低级的、精细的特征图相结合,达到减小编码器

与解码器之间的语义鸿沟的作用。Jha等[12]在标准

的ResUNet基础上增加了Squeeze-and-Excitation
 

(SE)[13]模块来对特征通道之间的相互依赖关系进

行 建 模,同 时 增 加 了 空 洞 空 间 金 字 塔 池 化

(ASPP)[14]以实现多尺度信息融合并扩大了感受

野,进而提出了ResUNet++网络,此方法在两个

息肉图像数据库的分割实验中明显改善了结肠息肉

的分割效果。受到ResUNet++网络及 U-Net和

其相关改进工作的启发,Jha等[15]进一步设计了双

U型结构的网络模型DoubleU-Net,该网络依次使

用两个 U-Net网络,即两个编码器和两个解码器。
该网络利用预训练的 VGG-19[16]作为第一个编码

器提升模型精度,网络结构中增加了SE模块和

ASPP,目标在于提高医学图像分割应用的鲁棒性

和泛化能力。该网络通过在结肠息肉等4个公开数

据集上进行验证,取得优于U-Net和U-Net++的

效果,可以作为一种医学图像分割的基准网络。
本文提出一种改进的双 U型结肠息肉图像分

割网络,该网络针对结肠息肉图像中息肉颜色与背

景色 相 似,以 及 分 割 目 标 尺 寸 小 的 问 题,以

DoubleU-Net为基础架构,在跳跃连接处融入联合

空间 注 意 力 机 制 (SAB)和 通 道 注 意 力 机 制

(CAB)[17],同时在第二个编码器的输入端引入多尺

度选择核心通道注意力模块(SKB)[18],形成了一个

多 重 注 意 力 机 制 的 MADoubleU-Net(Multi-
Attention

 

DoubleU-Net)。提 出 的 MADoubleU-
Net相对于DoubleU-Net具有以下几方面的优势:

1)利用SAB有效地提取空间特征的相关性信息,加
大空间维度重要特征的权重比例,克服了DoubleU-
Net不能对空间维度信息进行联系上文信息相关性

计算的问题;2)DoubleU-Net在通道维度只使用了

全局池化的压缩特征算法,而 MADoubleU-Net采

用的CAB在使用平均池化的同时加入最大池化,能
够 更 加 有 效 地 表 达 有 用 通 道 的 依 赖 性;
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3)MADoubleU-Net在第二编码器的输入端加入多

尺度选择核心CAB,能够自适应地调节接收域的大

小,自适应地选择不同的感受野,从而加强对通道维

度的特征提取能力,提高小目标的分割精度。

2 息肉图像基本分割框架

2.1 MADoubleU-Net网络结构

针对结肠息肉图像中目标息肉区域颜色与背景

颜色相近,分割目标尺寸较小且尺寸大小不一等问

题,本文以双U型结构的DoubleU-Net作为基准网

络,提出了一种新的网络 MADoubleU-Net,其主要

结构 包 括 双 U 型 网 络 框 架、多 重 注 意 力 模 块

(MAB)、空洞空间卷积池化金字塔模块(ASPP),以
及在ImageNet[19]上预训练的VGG-19编码器。

MADoubleU-Net的网络结构如图1所示,上
半部分是第一个U型网络,包含4个编码器块和4
个解码器块,编码器使用的是ImageNet预训练的

VGG-19,其作为一个轻量级模型可以方便地与 U-
Net结构连接;4个解码器块对输入的特征图均采

用了2×2的双线性插值上采样,以恢复成原特征图

的尺寸大小。下半部分中的第二个 U型网络与第

一个基本相似,同样包含4个编码器块和4个解码

器块,每个编解码器块会执行3×3的卷积操作,且
进行一个批量标准化(BN)操作,在一定程度上避免

数据偏移误差,同时加快模型收敛,然后利用ReLU
(Rectified

 

Linear
 

Unit)激活函数加强非线性,并将

三个操作重复进行一次。此外解码器还会多执行一

次2×2的池化层操作以降低计算复杂度。

图1 MADoubleU-Net网络模型结构

Fig 
 

1 MADoubleU-Net
 

network
 

model
 

structure

  第一个U型网络的输出经过一个1×1卷积运

算后,通过Sigmoid函数形成Output
 

A。第二个U
型网络解码器的输入包含了第一个 U型网络编码

器的跳跃连接、第二个 U型网络编码器的输出,以
及经过多重注意力模块的跳跃连接,该结构保持了

高空间分辨率的同时,提升了输出特征图的质量。
最终的输出结果Output

 

B综合了当前网络解码器

的输出与Output
 

A。在两个U型网络的编码器和

解码器之间利用ASPP来捕捉不同尺寸大小的结肠

息肉的特征信息,经实验证明该方法能够有效解决

结肠息肉分割任务中息肉大小不一的问题。

本文的 MADoubleU-Net网络相比于原始的

DoubleU-Net网络在网络结构上进行了以下改进:

1)
 

空间注意力模块和通道注意力模块的引入。
为了更深层次地提取息肉特征,MADoubleU-Net
在2个U型网络的上采样和下采样之间且具有相

同分辨率的编码器块和解码器块的跳跃连接处引入

空间注意力模块和通道注意力模块,该结构在利用

空间上下文信息获取空间特征相关性的同时,赋予

通道不同的权重,提高了重要通道的敏感度,使得分

割结果更加专注于结肠息肉图像中的息肉部分,从
而减小不重要的背景特征的影响。
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2)
 

SKB的引入。第二个U型网络编码器的输

入特征图为第一个U型网络解码器的输出Output
 

A与原始输入特征图的相乘后,再经SKB处理的结

果,针对不同尺寸大小的卷积核,该模块可以自适应

地为不同通道选择合适的感受野,以加强不同尺寸

大小目标的特征表征能力,提高分割精度。经实验

证明,改进的多重注意力模块能够有效解决结肠息

肉分割任务中息肉与无用背景颜色相似的问题。

2.2 多重注意力模块

本文在原始的DoubleU-Net网络基础上融入

了多重注意力模块,包括了空间注意力模块SAB、
通道注意力模块CAB以及多尺度选择核心通道注

意力模块(SKB)。SAB能够通过联系空间上下文

特征信息,探究空间维度的相关性;CAB通过计算

通道维度的依赖性,来推理整个通道维度的重要性;

SKB针对不同尺寸大小的卷积核,选择不同通道适

合的不同感受野的信息,来让网络能够抑制结肠息

肉图像的不重要的背景信息对分割产生的影响,从
而让息肉特征信息能够发挥更大的作用,提升分割

精度。SAB、CAB和SKB在MADoubleU-Net网络

中的位置如图1所示。

2.2.1 空间注意力模块

由于息肉图像中的目标区域的局部特征具有相

关性,为了获得图像的空间上下文信息,得到相应的

具备空间相关性信息的空间特征注意图,本文使用

空间注意力模块SAB来避免因局部不重要特征获

得过大的权重而影响分割结果。SAB主要包含空

间特征描述、相关性计算和特征恢复三个部分,其结

构图如图2所示。图中C 为特征图的通道数,H 为

特征图的高,W 为特征图的宽。

图2 SAB示意图

Fig 
 

2 Schematic
 

of
 

SAB

  与传统SE模块的平均池化处理特征的方式不

同,本文同时采用最大池化和平均池化来进行特征

描述,二者结合使得提取的空间特征更加丰富且准

确。空间特征描述SA 的计算公式为

SA=Con(FAvgP
C ;FMaxP

C ), (1)
式中:FAvgP

C 和FMaxP
C 分别表示对特征图进行平均池

化和最大池化后的特征图,FAvgP
C ,FMaxP

C ∈R1×H×W。
 

相关性计算是对相连后的空间特征描述SA 进

行了7×7的卷积操作后,进一步使用Sigmoid函数

获得最终的空间相关性特征图SB,其计算公式为

SB=σ[Conv(SA)], (2)
式中:

 

σ表示Sigmoid激活函数;SB∈R1×H×W。
  

最后将原始特征图FC 与空间相关性特征图

SB 的元素相乘,获得最终的空间注意力特征图MS:

MS=SB☉FC, (3)
式中:☉表示哈达玛积;MS∈RC×H×W。

2.2.2 通道注意力模块

一般情况下的卷积运算是默认对所有的通道进

行计算融合,不同通道对特征提取的重要性和相关

性是不同的。本文利用不同通道之间的依赖性来改

善特征提取时的通道语义信息,从而增强重要信息

的提取并抑制非重要信息。通道注意力模块主要包

含通道特征描述、相关性计算和特征恢复三个部分,
其结构图如图3所示。

与空间注意力模块相似,本文的通道注意力模

块使用最大池化和平均池化对特征图进行通道维度

的特征描述。接下来的相关性计算中,将得到的两

个特征描述图送入权值共享的全连接网络。此全连

接网络包括一个全连接层的降维操作,ReLU激活

函数(以降低计算复杂度)和一个恢复到原始尺寸的

升维操作。将输出的两个通道注意力映射的元素相

加,并使用Sigmoid激活函数获得最终的通道相关

性矩阵。特征描述CA 的计算式为

CA=σ[σReLU(FAvgP
C )+σReLU(FMaxP

C )], (4)
式中:

 

σReLU 表示全连接层使用的ReLU激活函数;
 

CA∈RC×1×1。
最后将原始特征图FC 与通道相关性特征图

CA 的元素相乘,获得最终的通道注意力特征图

MC,其计算公式如下:

MC=CB☉FC, (5)
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图3 CAB原理图

Fig 
 

3 Schematic
 

of
 

CAB

式中:☉表示哈达玛积;MC∈RC×H×W。

2.2.3 多尺度选择核心通道注意力模块

上述通道注意力使用单一卷积核,它无法实现

对不同大小的卷积核的卷积,无选择不同通道适合

的感受野的能力。由于现实生活中人眼能够自适应

地调节接收域的大小,因此本文的 MADoubleU-

Net引入了SKB,使得该网络针对不同尺寸的输入

信息自适应地调节感受野的大小,从而加强对通道

维度的特征提取能力。本文采用的SKB包括多尺

度计算、相关性计算和特征选取三个部分,其结构图

如图4所示。

图4 SKB原理图

Fig 
 

4 Schematic
 

of
 

SKB

  首先进行多尺度计算,分别利用3×3和5×5
的卷积核对输入特征图进行计算,得到特征图 MA

和MB,将MA 和MB 相连接,生成特征图 M。多尺

寸卷积核在扩大感受野的同时融合了多尺度信息,
这有利于后续对不同的通道赋予不同的权重。特征

图M 的计算式为

M =MA+MB, (6)
式中:M,MA,MB∈RC×H×W。

多尺度处理后的特征图与原特征图 M 大小相

同,接下来对特征图 M 进行与SE模块相似的操

作,即平均全局池化,再通过一个全连接层进行降

维,在批量标准化后,使用激活函数ReLU降低计

算复杂度,特征图M'的计算式为

x=FAvgP(M)=
1

H ×W∑
H

i=1∑
W

j=1M(i,j),

(7)

M'=σ[B(ωx)], (8)

D=max
c
r
,L  , 

(9)

式中:x 表示经过平均池化后的特征图;c为特征图

的通道数;D 为降维后的特征数;FAvgP 表示平均池

化操作;B 表示批量标准化;ω∈RD×C;L 设置为

32。
特征图x 表示通道能够自适应地选择不同尺

度的特征信息,针对降维后的特征图 M',计算软注

意力 以 选 择 不 同 的 空 间 尺 度,按 信 道 方 向 使 用

Softmax函数。将输出的两个通道注意力与多尺度

处理后的特征图相乘,经不同尺度选择后的具有通

道相关性的特征图M″可表示为

M″=ac·MA+bc·MB, (10)

式中:M″∈RC×H×W;下标c代表矩阵中的行数;ac

和bc 分别表示两个不同卷积核的特征图的软注意

力,ac=
e

Acx

e
Acx+e

Bcx
,bc=

e
Bcx

e
Acx+e

Bcx
。

在 MADoubleU-Net中,将SKB放在第二个编

码器的输入位置,这是因为第一个U型结构的计算

在获得了特征信息的同时,也存在部分有用特征丢

失的现象。因此SKB与原始图像的结合有效地聚

合了更多的信息,使得通道信息更加丰富。同时

SKB的应用能够为重要的通道赋予更高的权重以

及选择合适的感受野。
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3 实验结果分析与讨论
 

3.1 实验环境与数据集

本文的实验硬件设备包括Intel
 

E5-2620V4
 

2.1GHz
 

10 核 处 理 器,NVIDIA
 

GTX1080Ti
 

(11
 

GB)×3。软件环境为Ubuntu
 

18.04
 

LTS
 

64位

操作系统,开发工具Python3.6和Tensorflow2.0为

后端的Keras框架。
实验采用CVC-ClinicDB[20]数据集,该数据集为

医学图像计算与计算机辅助干预国际会议于2015年

发布的公共数据集。数据集包含612张384×288的

原始图像以及612张384×288的息肉掩模。实验中

将训练集、验证集和测试集按照8∶1∶1的比例划分,最
后将剩余的61张结肠息肉图像用作测试。

3.2 评价标准

为了验证所提网络的有效性,采用了4个性能

指标对模型分割结果的准确性进行评估,即相似系

数(RDice),平均交并比(RmIoU),精确率(P)和召回率

(R),分别可表示为

RDice=
2×TP

2×TP+FP+FN
, (11)

RmIoU=
TP

TP+FP+FN
, (12)

P=
TP

TP+FP
, (13)

R=
TP

TP+FN
, (14)

式中:TP 表示正例被正确判断成正例的样本数;FN

表示正例被错误判断成负例的样本数;TN 表示负

例被正确判断成负例的样本数;FP 表示负例被错误

判断成正例的样本数。相似系数(RDice)和平均交并

比(RmIoU)是用于评价医学图像分割的标准指标,金
标准与分割结果部分的重合部分面积越大,则数值

较大,RDice
 和RmIoU 能够相互转换。精确率P 是在

预测为正的样本中正确属于正样本的比例,召回率

R 是正样本被正确预测的比例。

3.3 参数设置

本文实验在网络的训练过程中使用Nadam优

化器,学习率的初始值设置为10-5,并且使用二进

制交叉熵作为网络的损失函数。为了充分利用实验

硬件资源,将批处理量(batch
 

size)设置为8,迭代次

数设置为300。在训练过程中,学习率会随着训练

次数的增加而降低,并且训练过程中,利用相应的回

调函数自动停止迭代过程,本文所提网络结构在迭

代56次时停止迭代。

3.4 数据扩充

由于训练集样本量较少,在训练的过程中易出

现特征提取不足导致的过拟合问题,因此对数据集

进行数据增强,通过水平翻转、垂直旋转、中心裁剪、
随机亮度对比、弹性变换、高斯噪声和通道转置等方

式对图像进行扩充。对每张图像进行25次变换,最
终扩充到12740张图像,进行训练。部分结肠息肉

扩充后的图像如图5所示。

图5 图像扩充

Fig 
 

5 Image
 

expansion

3.5 结果与分析

为了验证本文提出的 MADoubleU-Net的性能

和分割结果,将 MADoubleU-Net对息肉图像的分

割结果分别与 FCN[21],U-Net[9],U-Net++[11],

LinkNet[22],DoubleU-Net(不使用 ASPP模块)以
及DoubleU-Net[10]等网络对息肉图像的分割结果

进行对比,最终得到的各方法的分割性能指标如表

1 所 示。从 表 1 的 结 果 可 知,本 文 提 出 的
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MADoubleU-Net网络在RDice、RmIoU 和P 三项指标

上获得了最优的效果,分别达到了0.931,0.877,

0.964。同时,R 指标为0.818,达到了6种方法的

平均水平。实验结果表明本文方法能够有效提升息

肉图像的分割精度。
表1 不同方法在CVC

 

ClinicDB数据集上的分割效果对比

Table
 

1 Segmentation
 

results
 

of
 

different
 

methods
on

 

CVC
 

ClinicDB
 

database

Method RDice RmIoU R P
FCN 0.809 0.753 0.794 0.814
U-Net 0.881 0.835 0.893 0.952

U-Net++ 0.874 0.773 0.822 0.921
LinkNet 0.862 0.795 0.858 0.922

DoubleU-Net 0.923 0.861 0.835 0.959
DoubleU-Net
(no

 

ASPP)
0.913 0.841 0.809 0.944

MADoubleU-Net 0.931 0.877 0.818 0.964

  将本文提出的网络 MADoubleU-Net与基准网

络DoubleU-Net的息肉图像分割结果进行对比,分
割视觉效果如图6所示。图6每行分别显示每张息

肉图像、对应的真实标签、DoubleU-Net的两个 U
型结构输出以及 MADoubleU-Net的两个 U 型结

构输出。从图中可以看出,MADoubleU-Net的分

割结果相比 DoubleU-Net更加接近于真实标签。
由示例1得出 MADoubleU-Net解决了 DoubleU-
Net对空间维度信息处理不足以及通道维度特征表

征较粗糙的问题;示例2和示例3的单息肉图像的

分割结果表明,MADoubleU-Net能够有效解决目

标息肉与背景颜色相似的问题,其多重注意力模块

避 免 了 颜 色 相 似 的 息 肉 以 及 背 景 的 干 扰,比

DoubleU-Net的分割结果更加准确;而示例4中的

多息肉的分割结果表明,MADoubleU-Net能够有

效分割目标息肉大小形状各异的结肠息肉,通过

ASPP尺度方法将不同尺寸大小的结肠息肉特征准

确捕获,使得分割效果更为精准。

图6 结肠息肉分割结果对比图

Fig 
 

6 Comparison
 

of
 

colon
 

polyp
 

segmentation
 

results

  综合客观评价指标和视觉效果可知,本文提

出的 MADoubleU-Net网络在RDice,RmIoU 和 P 指

标上获得了最优的表现,同时在视觉效果上优于

其他方法。本文提出的 MADoubleU-Net网络利

用多重注意力模块联系图像上下文特征信息,在
空间维度和通道维度获取特征相关性和依赖性,
可在提高分割精度的同时扩大感受野,让网络专

注于目标分割区域,从而减小颜色相似的背景影

响,有效地解决了结肠息肉图像中息肉颜色与背

景色相似的问题。

4 结  论

针 对 结 肠 息 肉 的 图 像 分 割 问 题,在 原 始

DoubleU-Net网络的基础上,提出了一种新的融合

多重注意力机制的网络模型 MADoubleU-Net。该

网络引入SAB和CAB,分别计算空间维度相关性

和通道维度依赖性,使得网络更加准确地利用一些

重要的通道表征信息,从而提高分割精度;通过引入

SKB并使用不同尺寸大小的卷积核,让网络能够在

不同的通道维度自适应地选择感受野,从而解决了
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结肠息肉与背景颜色相似的问题;同时多尺度的特

征信息融合能够解决目标结肠息肉尺寸不一的问

题。在CVC-ClinicDB数据集上的实验结果表明,
本文方法的RDice,RmIoU 和 P 分别达到了0.931,

0.877,0.964,均高于对比方法。不过本文方法仍存

在一些问题,如网络较深较复杂、网络参数过多、网
络的范化能力不足等。未来研究需进一步优化网络

模型,提高结肠镜下的息肉图像分割效果。
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