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摘 要:应用人工智能进行结肠息肉检测对医疗辅助系统十分重要,然而目前的分割模型存在准确率低、对部

分样本细节难以识别的问题。因此,提出一种基于编解码结构的息肉分割模型。该模型采用跳跃轴向注意力解决

梯度问题,利用适应联系训练弥补池化中信息丢失问题,使用双通道门控将低分辨率预测图细化为高分辨率显著

图。在数据集CVC-ClinicDB与Kvasir-SEG上对该模型进行验证,从mIoU(平均交并比系数)、Dice(Dice相似系

数)、Precision(准确率)和Accuracy
 

(正确率)四个指标上与同类深度学习分割算法进行对比,结果为该模型在CVC-
ClinicDB上,mIoU 为0.903,Dice为0.947,Precision 为0.933,Accuracy 为0.933,在Kvasir-SEG上,mIoU 为

0.763,Dice为0.868,Precision为0.857,Accuracy为0.867,均优于同类深度学习分割算法,验证了该模型对样本

细节部分具有更好的分割效果。
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Abstract:
 

The
 

application
 

of
 

artificial
 

intelligence
 

for
 

colon
 

polyp
 

detection
 

is
 

very
 

important
 

for
 

medical
 

assistance
 

systems.
 

However,
 

current
 

segmentation
 

model
 

has
 

problems
 

of
 

low
 

accuracy
 

and
 

difficulty
 

in
 

recognizing
 

some
 

sample
 

details.
 

Therefore,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

polyp
 

segmentation
 

model
 

based
 

on
 

encoding
 

and
 

decoding
 

structure.
 

In
 

this
 

model,
 

skip
 

axial
 

attention
 

is
 

used
 

to
 

solve
 

the
 

gradient
 

problem,
 

adaptive
 

connection
 

training
 

is
 

used
 

to
 

compensate
 

for
 

information
 

loss
 

in
 

pooling,
 

and
 

dual
 

channel
 

gating
 

is
 

used
 

to
 

refine
 

the
 

low
 

resolution
 

prediction
 

map
 

into
 

a
 

high-resolution
 

saliency
 

map.
 

The
 

model
 

is
 

verified
 

on
 

datasets
 

CVC-ClinicDB
 

and
 

Kvasir-SEG
 

and
 

Compared
 

with
 

similar
 

deep
 

learning
 

segmentation
 

algorithms
 

on
 

four
 

metrics:
 

mIoU,
 

Dice,
 

Precision,
 

and
 

Accuracy.
 

Results
 

show
 

that
 

on
 

CVC-ClinicDB,
 

mIoU
 

is
 

0.903,
 

Dice
 

is
 

0.947,
 

Precision
 

is
 

0.933,
 

and
 

Accuracy
 

is
 

0.933.
 

On
 

Kvasir-SEG,
 

mIoU
 

is
 

0.763,
 

Dice
 

is
 

0.868,
 

Precision
 

is
 

0.857,
 

and
 

Accuracy
 

is
 

0.867.
 

All
 

of
 

the
 

results
 

are
 

superior
 

to
 

similar
 

deep
 

learning
 

segmentation
 

algorithms,
 

verifying
 

that
 

the
 

proposed
 

model
 

has
 

better
 

segmentation
 

performance
 

for
 

sample
 

details.

Key
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skip
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attention;
 

adaptive
 

connection
 

training;
 

dual
 

channel
 

gating;
 

polyp
 

segmentation;
 

deep
 

learning

0 引言(Introduction)
随着生活条件的改善,人们的生活饮食结构也发生了变

化,流行病学研究显示不同地区居民的大肠息肉检出率在

10.25%~26.64%,并呈逐年上升趋势[1]。由于大肠息肉的早
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期症状不明显,不易被发现,所以结肠检查对结直肠癌的早期

诊断和预防非常重要[2]。为了解决医疗资源不足的问题,并且

提高结肠检查的准确率,人们广泛运用高性能计算技术协助进

行医疗诊断。
在图像分割的研究领域,ZHOU等[3]在U-Net模型的基

础上提出了UNet++,将编码器和解码器通过一系列嵌套的

密集跳过路径连接,从而缩小了编码器和解码器的特征映射之

间的语义差距。FAN等[4]提出使用并行的部分解码器组件获

取全局特征图和递归反向注意模块,然后通过全局特征图和反

向注意机制建立区域与边界的关系,提高了对息肉分割的准确

性。YEUNG等[5]采用双通道注意力,获取上下文的特征进行

对比加权增强识别结果,弥补了传统空间卷积丢失相关细节特

征的缺陷。
从上述研究内容可以看出,人们在基于U-Net模型的基础

上提出了许多改进方案,但是这些改进方案中大部分忽略了在

U-Net模型不断地编码解码的层次变换中出现了信息丢失,以
及同一层次之间的编码器与解码器的联系,对一些畸形的不容

易分割的息肉图像无法达到预期分割效果的问题。针对上述

问题,本文在U-Net模型结构的基础上对编解码器结构模型进

行优化,提出了一种新型结肠息肉图像分割模型。

1 模型结构(Model
 

structure)
本文基于U-Net的编码器-解码器结构的模型基础提出了

三种结构。
(1)轴向注意力机制的结合模块,弥补在网络层次加深后

造成的梯度爆炸或者梯度消失的问题。同时,通过轴向注意力

机制,保持了特征中较远距离的位置之间的联系。
(2)适应联系的训练。使用不同空洞膨胀率的空洞卷积弥

补池化过程中的特征信息丢失问题。同时,采用自注意力模型

弥补池化过程中空间结构的信息丢失问题。
(3)双通道注意力连接,挖掘特征图中目标区域的结构信

息,将粗略和低分辨率的预测图细化为一个完整的包含目标区

域和细节高分辨率的显著图。

1.1 模型结构图
如图1所示,本文所提研究模型基于U-Net模型的对称编

码器-解码器结构。编码器阶段,在进行每一层卷积运算之前

加入跳跃轴向注意力模块,解决原编码器结构中存在的梯度问

题;池化过程中,加入自适应联系训练,弥补池化过程中的信息

丢失问题;解码器阶段,每层的输入特征与同层的编码器输出

特征进行双通道注意力连接,保留目标区域信息。经过4层编

码器-解码器运算,得到输出结果。

图1 模型结构

Fig.1
  

Model
 

structure

1.2 跳跃轴向注意力
随着神经网络层次的增多,容易造成梯度爆炸和梯度消失

的问题。梯度爆炸会导致神经网络的训练不稳定,无法获得有

效的数据,而梯度消失会导致训练权重的更新缓慢甚至停滞。
于是,本文提出跳跃轴向注意力机制解决梯度问题。跳跃轴向

注意力模块结构如图2所示。

图2 跳跃轴向注意力模块结构

Fig.2
 

Skip
 

axial
 

attention
 

module
(1)先将每一层的输入进行2次卷积、1次批标准化及1次

激活的运算,运算结果记为R1。
(2)将每一层的输入进行一次1×1的卷积运算和批标准

化,运算结果记为R2。
(3)将R1与R2进行矩阵相加融合,运算结果记为R3。
(4)将R3加入轴向注意力模块,轴向注意力即图3所示的

横向注意力模块与图4所示的纵向注意力模块的并联结合,图
3中的V、Q、K 分别代表值矩阵(Value

 

Matrix)、查询矩阵

(Query
 

Matrix)和键矩阵(Key
 

Matrix)。这些矩阵都是在训练

过程中随机初始化的权重矩阵,并在梯度下降过程中进行优

化。将两个注意力的运算结果进行矩阵相加融合,结果记为整

体跳跃轴向注意力机制的输出。

图3 横向注意力结构

Fig.3
  

Row
 

attention
 

structure
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图4 纵向注意力结构

Fig.4
  

Col
 

attention
 

structure

1×1的卷积核提供了类似全连接的运算,有效地增加了

网络的深度,保证输入尺寸不变,同时增强了非线性运算能力,
有效地提高了整个网络的表达能力[6]。轴向注意力将平面上

的特征沿着横向和纵向进行平行的分解,将平面特征降为一维

的线性特征,有效地降低了学习成本[7]。

1.3 适应联系训练
在每一层运算结束后,模型会进行池化运算再进入下一

层,这样的池化操作会丢失较多的空间结构信息,导致出现不

同尺寸大小的图像、分割目标的尺寸相差过大,以及畸形或者

尺寸较小的样本等现象,会导致模型泛化能力变弱,无法分割

出复杂样本区域[8]。于是,本文提出了适应联系训练用于抽取

不同尺寸的样本关联,从而适应更多尺寸的样本。适应联系训

练结构图如图5所示。

图5 适应联系训练结构图

Fig.5
 

Diagram
 

of
 

adaptive
 

connection
 

training
 

structure
(1)对输入分别进行空洞膨胀率为1、3、5的空洞卷积,将

输出记为R1、R2、R3。
(2)将R1、R2、R3进行Concat运算融合,结果记为R4。
(3)将R4进行一次3×3卷积运算,结果记为R5。
(4)将R5加入如图5所示的自注意力模块,将输入特征复

制为3份,即I1、I2、I3,对I1进行1×1卷积及标准化操作,
得到R6,将R6与I2进行相乘融合及两次全连接运算,得到

R7,再将R7与I3进行相加融合,作为模块输出。
通过空洞卷积,保留了图像内部结构的特征。通过自注意

力模型,将任意位置的信息关联,让模型在充分利用池化的操

作增强感受野优势的同时,也弥补了池化操作造成的信息丢失

问题。

1.4 双通道注意力门控模块
解码阶段,在进行上采样时,通常会忽视编码器-解码器特

有的对称结构信息,没有充分联系对应编码层输出所包含的信

息,容易造成信息缺失[9]。于是,本文改造了上采样阶段流程,

具体流程如图6所示。

图6 双通道注意力门控模块

Fig.6
 

Dual
 

channel
 

attention
 

gating
 

module
(1)将前一层产生的输入特征进行上采样运算,运算结果

记为R1。
(2)通过长连接将对应编码层的输出与R1进行特征融

合,结果记为R2。
(3)将R2通过图7所示的双通道注意力模块,首先将模块

输入与图8所示的通道注意力模型进行运算,其次与模块输入

进行融合,再次与图9所示的空间注意力模型进行运算,最后

与模块输入进行融合得到模块输出R3。
(4)将R3进行批标准化和激活运算,作为整个模块输出。

图7 双通道注意力结构图

Fig.7
 

Diagram
 

of
 

dual
 

channel
 

attention
 

structure

图8 通道注意力结构图

Fig.8
 

Diagram
 

of
 

channel
 

attention
 

structure
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图9 空间注意力结构图

Fig.9
 

Diagram
 

of
 

spatial
 

attention
 

structure

1.5 损失函数设计
虽然在语义分割任务中经常使用交叉熵损失函数,但是在

实验中,息肉区域相对背景区域小得多,实验过程中存在严重

类别失衡问题,因此本实验采用骰子系数损失函数[10]。其中,
Gn 和Pn 分别表示第n个像素的标记数据和第n个像素的预

测数据,ε是平滑常量,γ ω 2
2 表示用于避免过拟合的L2正

则化损失,具体如公式(1)所示:

Loss=1-∑
N

n=1

2GnPn+ε
Gn+Pn+ε+γ ω 2

2 (1)

2 实验过程(Experimentation)
2.1 数据集

如表1所示,本文所使用的数据集分别是:CVC-ClinicDB,
Kvasir-SEG,其中CVC-ClinicDB包含612张样本数据,Kvasir-
SEG包含1

 

000张样本数据。将数据集分为8份训练集、1份

验证集和1份测试集。训练集用于模型的训练,验证集用来进

行模型泛化使用,将得到的预测图与标记图进行比对,得到评

价指标得分,量化模型分割效果,测试集用来将得分最高的模

型进行泛化,得到预测图。由于不同数据集的尺寸大小不一,
所以训练前需要对数据集进行预处理工作,将样本图片尺寸统

一以保证训练参数的一致性。
表

 

1 实验数据集的构成

Tab.1
  

The
 

composition
 

of
 

the
 

experimental
 

dataset

数据集 样本数量/张 尺寸(像素) 样本 标签

CVC-ClinicDB[11] 612 384×288

Kvasir-SEG[12] 1
 

000 Variable

2.2 评价指标
本文引入4个分界定义:TP(真阳性),即样本预测为正,

标记为正,预测正确;FN(假阴性),即样本预测为负,标记为

正,预测错误;FP(假阳性),即样本预测为正,标记为负,预测

错误;TN(真阴性),即样本预测为负,标记为负,预测正确。同

时,引入了4个评价指标量化检验所用模型的效果,具体的评

价指标计算公式如下。
(1)Dice相似系数(Dice

 

Similarity
 

Coefficient):计算预测

目标区域与实际目标区域的相似性。Dice公式计算如下:

Dice= 2TP
FN+TP+TP+FP

(2)

(2)平均交并比系数(mIoU):计算预测值和实际值两个集

合的交集与并集的比值,结果的交并比系总和取平均值。

mIoU 公式计算如下,其中k表示类别,k+1表示加上了背景

类,i表示真实值。

mIoU = 1
k+1∑

k

i=0

TP
FN+TP+FP

(3)

(3)准确率(Precision):计算机预测符合要求的正确识别

物体的个数占总识别出的物体个数的百分数,准确率相关公式

如下:

Precision= TP
TP+FP

(4)

(4)正确率(Accuracy):计算机预测正确物体的个数占所

有样本个数的百分数,正确率计算公式如下:

Accuracy=
TP+TN

TP+TN+FP+FN
(5)

2.3 实验结果
如图10所示,与同类模型相比,本文所提出的模型具有更

好的分割效果。在CVC-ClinicDB数据集上,本文实验的mIoU
和Dice数值分别为0.903和0.947,Precision为0.933,Accuracy
为0.933,对比其他组实验均有更好的效果,在CVC-ClinicDB
数据集上不同模型的结果对比如表2所示。

图10 模型在CVC-ClinicDB数据集上的部分分割结果对比图

Fig.10
 

Comparison
 

of
 

partial
 

segmentation
 

results
 

of
 

the
 

model
 

on
 

the
 

CVC-ClinicDB
 

dataset
表

 

2 在CVC-ClinicDB数据集上不同模型的结果对比

Tab.2
  

Comparison
 

of
 

results
 

of
 

different
 

models
 

on
 

the
 

CVC-ClinicDB
 

dataset

模型 mIoU Dice Precision Accuracy
U-Net[13]

 

0.755 0.824 0.838 0.873
Attention

 

U-Net[14] 0.858 0.911 0.919 0.912
UNet++[3] 0.741 0.828 0.831 0.918
PNSNet[15] 0.800 0.873 0.894 0.923
PolypSeg+[10] 0.884 0.921 0.907 0.923

本文模型 0.903 0.947 0.933 0.933

  在Kvasir-SEG数据集上,本文实验的mIoU 和Dice的指标

分别为0.763和0.868,Precision为0.857,Accuracy为0.867,
均比对比实验组有更好的效果,在Kvasir-SEG数据集上不同

模型的结果对比如表3所示。
表

 

3 在Kvasir-SEG数据集上不同模型的结果对比

Tab.3
  

Comparison
 

of
 

results
 

of
 

different
 

models
 

on
 

the
 

Kvasir-SEG
 

dataset

模型 mIoU Dice Precision Accuracy

U-Net[13] 0.653 0.596 0.672 0.681

Attention
 

U-Net[14] 0.670 0.767 0.811 0.823

UNet++[3] 0.700 0.800 0.799 0.782
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续表  
模型 mIoU Dice Precision Accuracy

PNSNet[15] 0.697 0.762 0.804 0.793

PolypSeg+[10] 0.706 0.788 0.841 0.853
本文模型 0.763 0.868 0.857 0.867

2.4 消融实验
为了验证模型结构的合理性,在CVC-ClinicDB数据集上

进行消融实验。Baseline为骨干网络;SAA为跳跃轴向注意力

模块;ACT为适应联系训练模块;DCG为双通道注意力门控模

块。本文设计了8组实验进行评估:①骨干网络;②骨干网络

引入SAA模块;③骨干网络引入ACT模块;④骨干网络引入

DCG模块;⑤骨干网络引入SAA和ACT模块;⑥骨干网络引

入ACT和DCG模块;⑦骨干网络引入SAA和DCG模块;
⑧本文模型。不同模块的消融实验结果对比如表4所示,在分

别引入了三个模块后对比骨干网络均有显著提升,引入三个模

块后,模型取得了较好的实验结果,证明了本文模型结构的合

理性。
表

 

4 不同模块的消融实验结果对比

Tab.4
 

Comparison
 

of
 

ablation
 

experimental
 

results
 

of
 

different
 

modules

方法 mIoU Dice Precision Accuracy
Baseline 0.755 0.824 0.838 0.873

Baseline+SAA 0.873 0.914 0.904 0.907
Baseline+ACT 0.793 0.874 0.861 0.884
Baseline+DCG 0.863 0.913 0.911 0.917

Baseline+SAA+ACT 0.892 0.923 0.922 0.896
Baseline+ACT+DCG 0.892 0.934 0.921 0.935
Baseline+SAA+DCG 0.894 0.932 0.927 0.918

Baseline+SAA+ACT+DCG 0.903 0.947 0.933 0.933

3 结论(Conclusion)
本文提出了以编码器-解码器结构模型为基础,通过采用1

个跳跃连接模块和接入轴向注意力机制,解决了因神经网络的

层次加深导致的梯度消失或者梯度爆炸的问题,更好地获取整

个图像远近位置的联系。采用适应联系训练,有效地减少了池

化过程中空间信息的丢失。采用双通道门控模块,保证了解码

过程中空间信息和通道信息的完整性。经过对比实验验证了

本文提出模型的效果和可行性。经过消融实验验证了本文结

构的合理性。未来,需要丰富更多的数据集验证本文模型的效

果,同时对模型进行工程类的嵌入开发,实现标准化输入与标

准化输出,实现可以完成批量工业化处理图像的能力。
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