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摘 要 精准的息肉分割对于临床实践中的结直肠癌（Colorectal Cancer，CRC）的早期诊断和预防有着
重要的意义。然而，由于尺度的变化和模糊的息肉边界，实现令人满意的分割性能仍然是一项具有挑战性
的任务。在这项研究中，本文提出了一种新颖的边缘感知特征聚集网络（Edge-aware Feature Aggregation
Network，EFA-Net），该网络可以充分利用跨层级和多尺度特征来增强息肉分割的性能。具体而言，本文首
先提出了一种边缘感知导引模块（Edge-aware Guidance Module，EGM），该模块将低层特征与高层特征相
结合，学习出一种边缘增强的特征，并使用逐层级策略将其融入到每个解码器单元中。此外，本文提出了一
种尺度感知卷积模块（Scale-aware Convolution Module，SCM），通过使用具有不同比例的扩张卷积来学习
刻度感知特征，以有效处理尺度变化。此外，本文提出了一种跨层级融合模块（Cross-level Fusion Module，
CFM），以有效地集成跨层级特征，充分利用局部和全局的背景信息。最后，通过学习得到的边缘感知特征
自适应地对 CFM 的输出进行加权，然后用于生成多个分割结果图。在五个广泛采用的结肠镜数据集上的
实验证明，本文的 EFA-Net 在泛化和有效性方面优于其他最先进的息肉分割方法。本文的实现代码和分割
结果图公布在 https://github.com/taozh2017/EFANet.
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1 简介

结直肠癌（Colorectal cancer，CRC）是全球第三大最常见的恶性肿瘤 [2] , 通常起源于腺瘤性息肉。如
果不及时得到有效地治疗，这种亚型的息肉很容易转化为恶性肿瘤。结肠镜是一种金标准的检查技术，可

以提供关于息肉的位置和外观的信息。然而，结肠镜检查高度依赖操作者，经常会漏检可能的息肉。此外，

人工定位和分割息肉存在主观性强、耗时长的问题。因此，开发自动息肉分割方法可以有效地为临床医生

提供准确的息肉位置。

目前，基于编码器-解码器结构的 U-Net [3]已经成为主流框架，广泛应用于医学图像分割任务。在 U-
Net 结构的启发下，两个扩展模型（即 U-Net++ [4]和 ResUNet++ [5]）已被用于息肉分割任务中，并取得

了较好的结果。增强型的 U-Net [6]利用多尺度语义上下文来增强病变分割的特征有效性。为了捕捉更多的

上下文信息，ACSNet [7]利用自适应上下文选取方案来探索全局和局部上下文，有助于提升病变分割性能。

CCBANet [8]利用级联上下文模块来捕捉区域和全局上下文，其中引入了平衡注意力块来分别对病变、边界

和背景进行注意力机制。由于息肉与背景之间存在不清晰的边界，因此精准定位息肉与背景之间的边界是
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Fig. 1 息肉分割中不同挑战的说明，即，1）相同类型的息肉具有不同的尺度（见第一个至第三个列），2）
息肉及其周围黏膜之间的边界模糊（见第四和第五个列）。

分割息肉的关键。在这个例子中，有一些方法 [9-11]通过考虑捕捉边界线索或提取边界感知特征来提高分割

性能。尽管取得了一定的成果，但由于形状、大小和位置的差异，仍有很大的空间来提高息肉分割的性能。

首先, 主要挑战之一是息肉分割中的尺度变化。如图 1所示，前三列显示了不同尺度和形状的息肉。在这种
情况下，如何充分整合跨层级特征并捕捉多尺度信息仍然具有挑战性。其次，如图 1的第四和第五列所示，
息肉的外观与背景相似，而息肉与其周围黏膜之间的边界并不清晰。因此，如何有效地利用边界信息或者

将边缘增强特征融入到解码器中仍然需要进一步探索。

为此，提出了一种新颖的边缘感知特征聚合网络（EFA-Net）用于结肠镜图像中的息肉分割，该网络能
够从跨层级、多尺度的特征中学习上下文知识，并准确地利用边缘语义信息来提升分割性能。具体来说, 提
出了一种适应边缘引导模块（EGM），用于学习边缘感知特征并对解码器中的特征加权。然后，提出了一种
尺度感知卷积模块（SCM），用于从单层特征中提取多尺度信息。此外，提出了一种跨层融合模块（CFM）
来整合相邻的跨层特征，这种跨层融合可以增强不同分辨率特征的表示能力。然后，通过学习得到的边缘

感知特征自适应加权融合特征，并使用加权特征生成分割结果图。本文的主要贡献有三个方面：

• 本文提出了一个尺度感知的卷积模块来利用多尺度信息，以及一个跨层级的融合模块来整合相邻特征，
该模块可以学习尺度相关特征并增强其表达能力，从而更好地应对尺度变化。

• 提出了一种边缘感知引导模块，可以有效地捕捉息肉和背景之间的边缘语义，从而得到更好的分割性
能。

• 在五个常用的结肠镜数据集上进行了比较实验，结果表明本文的 EFA-Net 在与十一个最先进的分割
方法进行比较时取得了更好的分割结果。

本文的其余部分如下。本文在 2讨论了与我们的研究相关的两种类型的工作。然后，本文在 3中提供了
所提出的息肉分割框架的详细信息。在 4进行了对比实验，以验证本文的分割方法的有效性。最后，在 5中
得出了本文研究的结论。
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2 相关工作

在这一部分中，本文简要回顾了某些与息肉分割、基于边界的方法以及多尺度/层级特征表示相关的工
作。

2.1 息肉分割

息肉分割的目标是准确地定位和分割给定结肠镜图像中的息肉区域。传统的息肉分割方法主要提取手

工设计的特征 [12-16]，例如形状、纹理、轮廓等。然而，由于手工设计特征的表达能力有限，这些传统方法往

往存在较高的误检率。随着深度学习技术的进步，各种基于卷积神经网络（CNNs）的方法在息肉分割领域得
到了发展。早期的全卷积神经网络（FCN）已经被用于结肠镜图像的息肉分割 [17]。基于 FCN的方法由于特
征分辨率较低，分割结果往往比较粗糙，容易出现边界误差。随后，Lonneberger [3]等人提出了一个 U型网络
（U-Net）框架，该框架已成为生物医学图像分割任务的流行 CNN架构。在 U-Net结构的基础上，研究人员
开发了几个扩展模型 [2,18-19]，用于息肉分割。然而，现有的 U-Net结构，如 ResUNet [20]，H-DenseUNet [21]和

Attention U-Net [22]，直接采用跳跃连接将编码器和解码器的特征表示融合在一起。然而，简单的跳跃连接

可能会降低分割性能，因为编码器和解码器之间存在特征差异。为了解决这个问题，Zhou [19]等人通过设计

一种密集跳跃连接策略，提出了 UNet++ 来改善分割性能。此外，一些方法 [9-11,23-24]提出学习边界感知特

征来提升分割性能。例如，Psi-Net [9]同时利用边界和区域信息，但不能有效地探索边界和区域之间的关系。

SFA [10]利用区域和边界约束为息肉分割设计了一个选择性特征聚合模块。PraNet [11]通过有效地聚合高级

特征来利用上下文信息，并采用多个逆向注意力模块来捕捉区域和边界之间的相关性，以校准一些不准确

的预测。Zhou [23]等人设计了一个边界预测网络来学习边界感知特征，并将其融合到分割网络中以提高分割

性能。此外，一些息肉分割方法 [25-27]充分利用多尺度特征并进行特征融合来增强模型性能。另外，也有其

它方法 [28-32]利用注意机制来实现息肉分割。

2.2 基于边界的方法

基于边界的方法利用网络内的边缘信息来增强特征表示，最终提升模型性能 [33-39]。例如，Ding等人 [33]创

新地引入了一个边界感知的特征传播模块。该模块旨在加强相同分割区域内的局部特征的相似性，同时保

持与不同分割区域相关特征的独特性。在此基础上，Zhou等人 [36]提出了一个边界引导模块，用于学习边界

增强的特征表示，这个模块能够捕捉局部特征和边界细节，提高伪装目标的检测性能。除了这些应用之外，

还有许多研究调查利用边界/边缘信息来提升医学任务的性能 [40-45]。例如，Zhang 等人 [41]提出了一个通用

的医学分割框架，利用边缘注意力特征来引导分割过程。类似地，Wang 等人 [45]引入了一个边界保持模块，

将学习到的边界融入到中间层，提高了分割的准确性。此外，SFA [10]引入了一种创新的边界敏感损失，其

目的在于相互改进息肉区域分割和边界检测。BA-Net [44]采用多任务学习方法，共同分割物体掩膜并识别损

伤边界。在这个模型中，交互式注意力机制被设计用来利用不同任务的互补信息，从而提升分割的性能。

2.3 多尺度/层级特征表示

多尺度特征表示在许多计算机视觉任务中得到了广泛的研究，例如目标检测 [46-48]、图像超分辨率 [49-50]和

语义分割 [51-52]。此外，两种代表性策略（即金字塔池化 [53]和空洞空间金字塔池化（ASPP） [54]）已经被

广泛应用于多尺度特征提取。目前，多尺度或跨层级的特征融合 [24,55-58]在医学图像分割领域受到越来越多

的关注，有助于开发区域上下文信息并处理尺度变化的问题。例如，Yang 等人 [55]提出了一种跨层级融合

策略，以集成来自不同层级的多尺度特征用于慢性中风损伤分割。Srivastava 等人 [57]提出了一种专门用于
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Fig. 2 所提出的 EFA-Net 的架构，包括边缘感知引导模块、尺度感知卷积模块和跨层融合模块。

医学图像分割的多尺度残差融合网络，其中通过可变感受野的双尺度密集融合策略来利用多尺度信息。Yue
等人 [24]充分整合了跨层级特征以捕捉更多的上下文信息，从而改善息肉分割性能。尽管这些方法取得了很

大进展，但融合多尺度和跨层级特征表示以捕捉尺度变化并集成区域上下文信息，仍需进一步探索以提高

分割性能。

3 方法

在本节中，首先概述了 3.1节中提出的息肉分割框架。然后介绍了三个关键组件，边缘感知引导模块
（Sec. 3.2）、尺度感知卷积模块（Sec. 3.3）和跨层级融合模块（Sec. 3.4）。此外，本文在 3.5部分中介绍了学
习的细节，包括模型推理和损失函数。

3.1 架构概述

如 Fig. 2所示，本文介绍了 EFA-Net 的体系架构。具体而言，采用了 Res2Net [59]作为骨干网络，用来

提取给定图像的多层特征，表示为 {Fi, i = 1, 2, . . . , 5}。然后，提出的 EGM 将低级特征（i.e., F1 和 F2）

和高级特征（i.e., F5）结合起来学习边缘增强特征，并进一步融入解码器中。此外，将每个特征 Fi 输入到

所提出的 SCM 中以提取多尺度特征。进一步来说，利用 CFM 融合跨层级特征，以充分利用局部和全局上
下文信息。最后，本方法的解码器产生多个侧面分割图 {Si, i = 1, 2, 3, 4}。
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Fig. 3 所提出的尺度适应卷积模块的架构。

3.2 边缘感知引导模块

一些现有的研究指出，边缘信息能够改善分割和检测的性能 [41,60-62]。由于低层级特征保留了足够的边

界细节，现有方法 [41,60,62]通常将低层特征整合起来学习增强边缘的表示。尽管低层级特征为学习边缘感知

特征提供了更多信息，但它们很可能引入非边缘的粗细节。因此，受 [61]的启发，本文将两个低层级特征（i.e.,
F1 和 F2）与高层级特征（i.e., F5）结合起来构建本文的 EGM。具体而言，如图 2所示，首先将 F2 和 F5

分别输入两个 1 × 1 卷积层，以得到 F
′

2 和 F
′

5。然后，将 F1 和 F
′

2 进行级联操作，并通过顺序操作得到

F12 = C3×3(Concat(F1, F
′

2))，其中 C3×3(·) 是一个顺序操作，由一个 3× 3 卷积层、批归一化和 ReLU 激活
函数组成。此外，对 F12 和 F

′

5 进行连接操作，得到增强边缘的特征，可以描述为

Fe = C3×3(Concat(F12,Up(F ′

5))), (1)

其中 Up(·) 表示一个上采样操作。最后，Fe 经过一个 1 × 1 卷积层生成边缘图（Se），并且边缘图被上

采样以确保与原始图像具有相同的分辨率。在这里，我们采用二元交叉熵（BCE）损失（称为 LBCE）来

衡量生成的边缘图和真实的边缘图（Ge，由 Sobel 检测算子获得）之间的差异，相关损失可以被定义为
Le = LBCE(Se, Ge)。值得注意的是，Fe 提供了边缘感知特征，以加权解码器中的特征来提升分割性能。

3.3 尺度感知卷积模块

由于同一类型的息肉具有不同的尺度，学习尺度相关的特征表示对模型分割息肉具有重要意义。为此，

本文提出一种尺度感知卷积模块（SCM）来提取尺度感知特征，利用不同的尺度相关信息来增强特征表示。
具体来说，Fi 首先通过两个 1× 1 卷积来获得 F 1

i 和 F 2
i。然后，为了学习尺度感知的特征表示，本文分别

使用不同的扩张率将 F 1
i 输入到三个 3× 3 的卷积中，从而可以得到

El = Crl
3×3(F

1
i ), (2)

其中 Cri
3×3 表示扩张率为 ri 的 3× 3 扩张卷积，然后是 ReLU 激活的批量归一化操作。本研究采用三种不

同的扩张率 i.e., ri = 2, 4, 8。然后，将三个尺度感知特征（i.e., El, l = 1, 2, 3）连接起来，通过 3× 3 卷积

层进行自适应聚合，得到连接后的特征。最后，将拼接后的特征与原始特征 F 2
i 进行融合，从而将该过程表
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示为

F SCM
i = C3×3

(
C3×3(CAT(E1, E2, E3))⊕ C3×3(F

2
i )
)
, (3)

其中 ⊕ 表示元素加法操作。由此得到尺度感知特征 F SCM
i ，将其作为 i-th SCM 的输出。

值得注意的是，我们的 SCM 可以通过利用不同的扩张卷积来增强多尺度特征表示，其中小尺度特征
（带有较小的扩张率）和大尺度特征（带有较大的扩张率）可以聚合起来以处理尺度变化的挑战。

3.4 跨层级融合模块

本文提出 CFM 用于融合相邻层次的特征，可以有效地利用跨层次的上下文语义来提高息肉分割性能。
具体而言，以 Fa 和 Fb 为例，首先将它们连接起来得到融合特征 Fcat。然后，Fcat 通过三个连续的卷积操

作，从而得到 F 1
cat、F 2

cat 和 F 3
cat。因为局部上下文可以避免小息肉被忽略，而全局上下文则有助于强调特征

学习来定位一些大息肉。因此，在 CFM 中，提出了捕获局部上下文以及利用全局上下文来增强特征表示。
为了实现这一点，在图 3所示的“局部注意力”分支中，本文进行了两个逐点卷积 (PWC) [63]来学习本地注

意力权重。此外，如图 3所示，在“全局注意力”分支中，首先进行全局平均池化 (GAP) 操作，然后利用
PWC 操作来学习全局权重。因此，可以得到基于局部和全局注意力的权重:Wlocal = S

(
Pconv2(R(Pconv1(F

1
cat)))

)
,

Wglobal = S
(
Pconv2(R(Pconv1(GAP(F 2

cat))))
)
,

(4)

其中，P 表示逐点卷积，Pconv1 和 Pconv2 的卷积核大小分别为 K
t
×K × 1× 1 和 K × K

t
× 1× 1。这里，t

是通道缩减比例，K 是通道大小。此外，S(·) 和 R(·) 表示 Sigmoid 和 ReLU 激活函数。接下来，通过残
差连接对特征和相应权重进行逐元素乘法运算，从而得到增强的特征。F 1

en = F 1
cat ⊗Wlocal,

F 2
en = F 2

cat ⊗Wglobal,
(5)

其中 ⊗ 表示逐元素相乘。然后，将两个注意力增强特征和原始特征 F 3
cat 连接起来，并将其输入到序列卷积

操作中，生成最终输出 FCFM
i ，得到以下结果:

FCFM
i = Bconv3×3

(
Concat(F 1

en, F
2
en, F

3
cat)

)
. (6)

3.5 学习策略细节

模型推理: 我们得到了跨层融合的特征 FCFM
i (i = 1, 2, 3, 4)，因此集成边缘感知特征以提供更多的边界

细节是很重要的。为了实现这个整合，首先将边缘感知特征 Fe 通过 Sigmoid 激活函数进行归一化，将值映
射到 [0, 1] 区间，并作为边缘特征级别的注意力图。为了保留 FCFM

i 中的原始信息，还采用了残差连接策略

将边缘增强特征与 FCFM
i 相结合，从而获得边缘感知特征。

F edge
i = FCFM

i ⊗ S(Fe) + FCFM
i . (7)

然后，F edge
i 将通过一个 “Conv. block”(如图 2所示) 生成多个边输出分割图，即 Si (i = 1, 2, 3, 4)。这里

“Conv. block” 包含两个连续的卷积层 (i.e., Bconv3×3) 和一个 1× 1 卷积层。
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Fig. 4 所提出的跨层融合模块的架构。

Table 1 在 CVC-ClinicDB 和 Kvasir 数据集上的结果比较。最佳结果已突出显示。

Methods
CVC-ClinicDB [65] Kvasir [66]

mDice mIou Sα Fw
β Emean

ϕ mDice mIou Sα Fw
β Emean

ϕ

UNet [3] 0.823 0.755 0.889 0.811 0.914 0.818 0.746 0.858 0.794 0.881
UNet++ [4] 0.794 0.729 0.873 0.785 0.891 0.821 0.744 0.862 0.808 0.887

SFA [10] 0.700 0.607 0.793 0.647 0.840 0.723 0.611 0.782 0.670 0.834
PraNet [11] 0.899 0.849 0.936 0.896 0.963 0.898 0.840 0.915 0.885 0.944
ACSNet [7] 0.882 0.826 0.927 0.873 0.947 0.898 0.838 0.920 0.882 0.941
MSEG [67] 0.909 0.864 0.938 0.907 0.961 0.897 0.839 0.912 0.885 0.942

DCRNet [31] 0.896 0.844 0.933 0.890 0.964 0.886 0.825 0.911 0.868 0.933
EU-Net [6] 0.902 0.846 0.936 0.891 0.959 0.908 0.854 0.917 0.893 0.951
MSNet [56] 0.918 0.869 0.946 0.913 0.973 0.905 0.849 0.923 0.892 0.947

CCBANet [8] 0.868 0.812 0.916 0.861 0.935 0.853 0.777 0.887 0.831 0.901
LDNet [68] 0.881 0.825 0.924 0.879 0.960 0.887 0.821 0.905 0.869 0.941
EFA-Net 0.919 0.871 0.943 0.916 0.972 0.914 0.861 0.929 0.906 0.955

损失函数: 受到 [11,34,64]的启发，本文的分割损失由 Lseg = Lw
BCE +Lw

IoU 定义，其中 Lw
BCE 和 Lw

IoU 分

别表示加权二进制交叉熵损失和加权交叉比例（IoU）损失。最后，总体损失函数为：

Ltotal =
4∑

i=1

Lseg(Si, G) + βLe, (8)

其中超参数 β 被设置为 5，G 代表真实标签。

4 实验与结果

在本节中，首先展示实验设置的细节，包括数据集、评估指标和实施细节。然后给出该模型和其他对比

方法的分割结果。此外，进行了消融研究，以分析所提出的分割模型中每个关键组件的重要性。

4.1 实验设置

4.1.1 数据设置

本文在五个基准数据集上进行了息肉分割任务，下面介绍每个数据集中的细节。
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Table 2 在两个未见数据集（i.e., CVC-300 和 ColonDB）的结果比较。

Methods
CVC-300 [69] ColonDB [16]

mDice mIou Sα Fw
β Emean

ϕ mDice mIou Sα Fw
β Emean

ϕ

UNet [3] 0.710 0.627 0.843 0.684 0.848 0.504 0.436 0.710 0.491 0.692
UNet++ [4] 0.707 0.624 0.839 0.687 0.834 0.482 0.408 0.693 0.467 0.680

SFA [10] 0.467 0.329 0.640 0.341 0.644 0.456 0.337 0.629 0.366 0.661
PraNet [11] 0.871 0.797 0.925 0.843 0.950 0.712 0.640 0.820 0.699 0.847
ACSNet [7] 0.863 0.787 0.923 0.825 0.939 0.716 0.649 0.829 0.697 0.839
MSEG [67] 0.874 0.804 0.924 0.852 0.948 0.735 0.666 0.834 0.724 0.859

DCRNet [31] 0.856 0.788 0.921 0.830 0.943 0.704 0.631 0.821 0.684 0.840
EU-Net [6] 0.837 0.765 0.904 0.805 0.919 0.756 0.681 0.831 0.730 0.863
MSNet [56] 0.865 0.799 0.926 0.848 0.945 0.751 0.671 0.838 0.736 0.872

CCBANet [8] 0.888 0.815 0.935 0.862 0.964 0.706 0.626 0.812 0.676 0.852
LDNet [68] 0.869 0.793 0.923 0.841 0.948 0.740 0.652 0.830 0.717 0.876
EFA-Net 0.894 0.830 0.941 0.878 0.961 0.774 0.696 0.855 0.753 0.884

• Kvasir [66] : 这个数据集是由挪威的健康信托基金会从胃肠道内部收集来的，包含了 1, 000 张结肠镜

图像。

• CVC-ClinicDB [65] : 这个数据集是由 29个结肠镜视频序列收集而成的 612张图像，分辨率为 288×384。

• CVC-ColonDB [16] : 这个数据集由 380 张分辨率为 500× 570 的图像组成。

• ETIS [70] : 这个数据集包含 196 个大小为 966× 1225 的结肠镜图像。

• CVC-300 [69] : 这个数据集包括 60 张结肠镜图像，分辨率大小为 500×574。

根据 [11]中的数据分割方法，本文随机选择了 1, 450 张图像来构建训练集，其中 900 张来自 vasir 数据
集，550 张来自 CVC-ClinicDB 数据集。剩余的图像是来自两个数据集（i.e., Kvasir 和 CVC-ClinicDB），
以及其他三个数据集（i.e., CVC-ColonDB、ETIS 和 CVC-300）用于测试。

4.1.2 评估指标

为了评估所提出模型的有效性，本文首先使用了分割任务中常用的两个指标 [71]，即平均 Dice 分数
（Dice）和平均交并比（IoU）。此外，本文还采用了目标检测领域中广泛使用的四个指标 [72-73]，即 S-measure
（Sα）[74]，F-measure（Fw

β ）[75]，Emean
ϕ

[76]，以及精确率-召回率曲线。

4.1.3 实现细节

所提出的框架采用 PyTorch 实现，并在一块 24GB 内存的 NVIDIA Tesla P40 GPU 上进行训练。本
文采用 Adam 算法来优化我们的框架，学习率为 1e-4。为了增加输入图像的多样性，采用了不同的数据增
强策略，即随机翻转、裁剪和旋转。此外，使用三种缩放比例 {0.75, 1, 1.25} 训练了提出的模型，所有输入
图像的分辨率均统一缩放到 352× 352。此外，本文的框架在训练阶段进行了 200 个 epochs 的训练，批量
大小设为 16。在模型推理阶段，测试图像首先被调整为 352× 352 的大小，然后输入网络获得预测的地图，

在最终评估中将其还原为原始大小。
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Image GT Ours UNet++ SFA PraNet ACSNet DCRNet MSNet LDNet

Fig. 5 定性分割结果对比。

Table 3 ETIS 数据集上的结果比较。

Methods mDice mIou Sα Fw
β Emean

ϕ

UNet [3] 0.398 0.335 0.684 0.366 0.643
UNet++ [4] 0.401 0.344 0.683 0.390 0.629

SFA [10] 0.297 0.217 0.557 0.231 0.531
PraNet [11] 0.628 0.567 0.794 0.600 0.808
ACSNet [7] 0.578 0.509 0.754 0.530 0.737
MSEG [67] 0.700 0.630 0.828 0.671 0.855

DCRNet [31] 0.556 0.496 0.736 0.506 0.742
EU-Net [6] 0.687 0.609 0.793 0.636 0.807
MSNet [56] 0.723 0.652 0.845 0.677 0.875

CCBANet [8] 0.559 0.483 0.751 0.513 0.783
LDNet [68] 0.645 0.551 0.788 0.600 0.841
EFA-Net 0.749 0.670 0.858 0.698 0.872

4.2 分割结果

4.2.1 对比实验

为了验证所提出模型的有效性，本文将 EFA-Net 与十一个最先进的分割方法进行比较，即 UNet [3] ,
UNet++ [4] , SFA [10] , PraNet [10] , ACSNet [7] , MSEG [67] , DCRNet [31] , EU-Net [6] , MSNet [56] , CCBANet [8] ,
和 LDNet [68]。为了公平比较，从原论文中收集了分割图，或使用默认设置运行发布的代码，以获得预测图。
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Fig. 6 精确度-召回率和 F-measure 曲线。

4.2.2 定量对比

表格 1呈现了在 CVC-ClinicDB [65]和 Kvasir [66]数据集上不同方法的定量结果。如 Table 1所示，本文
的 EFA-Net在大多数指标上优于所有对比方法。例如，EFA-Net在 CVC-ClinicDB数据集上的 mDice、Fw

β

和 Sα 方面相对于 LDNet 实现了 4.3%、4.2% 和 2.1% 的提升。在 Kvasir 数据集上，本文的模型在 mDice、
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Fig. 7 基于尺度的多个大小范围的息肉评估。

mIou、Sα 和 Fw
β 方面相对于 LDNet实现了 3.0%、4.9%、2.7%和 4.3%的提升。此外，本文的方法在 mDice,

mIou, Sα, 和 Fw
β 方面相对于 CCBANet 分别实现了 7.2%, 10.8%, 4.7%, 和 9.0% 的改进。这些结果表明，

本文的 EFA-Net 模型在不同挑战下可以准确地分割息肉。这主要是因为所提出模型能够有效地捕获多尺度
信息，并整合跨层级和多尺度特征以捕获语境语义信息，从而获得更好的分割性能。对于三个未公开的数

据集上, 本文的 EFA-Net 仍然表现出更好的性能, 实现了准确的分割, 如 Table 2和 Table 3 所示。这进一步
验证了 EFA-Net 比最先进的分割方法具有更好的泛化能力。还可以看到, 在 CVC-ClinicDB、CVC-300 和
ETIS 数据集上, 本文方法在 Emean

ϕ 方面略逊于某些方法，但差距是相对较小的。这可以归因于其在分割较

大的息肉区域时可能忽视了一些细节，而这些细节在上述数据集中存在。因此，专注于增强我们的模型捕

获全局和局部上下文信息的能力。通过整合这些改进，进一步的目标是在未来的研究中特别提高对于较大

息肉区域的分割性能。

此外，在图 6中呈现了精确率-召回率曲线和 F-measure 曲线。如图 6所示，本文方法相对于其他最先
进的息肉分割方法实现了更好的效果。因此，这些结果进一步验证了所提出的息肉分割方法的有效性。
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Table 4 模型参数和运算量（FLOPs）的比较。
Models UNet UNet++ PraNet ACSNet DCRNet EU-Net MSNet CCBANet LDNet EFA-Net

FLOPs 123.87 262.16 13.15 21.75 17.27 23.15 13.16 26.40 113.96 33.20

Param (M) 34.52 36.63 30.50 29.45 28.73 31.36 26.36 31.58 40.32 27.40

Table 5 CVC-ClinicDB 和 Kvasir 数据集上的消融研究结果。

Models
CVC-ClinicDB [65] Kvasir [66]

mDice mIou Sα Fw
β Emean

ϕ mDice mIou Sα Fw
β Emean

ϕ

w/o SCM 0.910 0.865 0.939 0.907 0.966 0.891 0.832 0.906 0.871 0.936

w/o CFM 0.901 0.850 0.930 0.896 0.970 0.897 0.840 0.914 0.880 0.944

w/o EGM 0.892 0.823 0.937 0.869 0.962 0.898 0.842 0.917 0.884 0.940

EFA-Net 0.919 0.871 0.943 0.916 0.972 0.914 0.861 0.929 0.906 0.955

4.2.3 定性比较

图 5展示了不同方法的定性分割结果。可以观察到，EFA-Net 获得的结果与真实情况更相似，而且我
们的模型在处理不同挑战因素方面优于其他的对比方法。例如，在前两行中，息肉的尺寸区域非常小，本文

方法仍然能够准确地定位和分割它们，而一些方法（如 UNet++ 和 SFA）完全无法定位到息肉区域。在第
三行，息肉在其周围的黏膜中，而息肉与背景之间的边界非常模糊。在这种情况下，本文方法比其他对比方

法能更准确地分割出息肉。还可以注意到，SFA、PraNet 和 DCRNet 产生了几个过度分割的碎片区域。在
第四行和第五行中，可以观察到所有方法都可以定位到息肉的主要区域，但本文的模型获得了更准确的分

割结果。在第六行和第七行中，息肉相对较大，这使得准确地分割完整的息肉区域具有挑战性。在这个挑

战下，本文的模型仍然比其他方法表现更好，而 PraNet 和 LDNet 则产生了一些非息肉区域的结果。这主
要是因为本文的尺度感知卷积模块可以通过利用不同的扩张卷积学习尺度增强特征，进一步聚合不同尺度

的特征以处理尺度变化。因此，本文的模型能够有效地定位和分割不同尺度的息肉，并捕捉到完整的息肉

区域。此外，边缘感知指导模块的融合提供了至关重要的边界线索，用于区分息肉和背景之间的语义边缘，

从而显著提高了分割性能。此外，本文的方法还能有效地分割多个息肉（如第八行）。总的来说，定性比较

结果进一步验证了本文的方法在处理息肉分割的挑战因素方面具有良好的性能。

4.2.4 基于尺度的评估

尺度变化是息肉分割任务中最具挑战性的因素之一。本研究提出了完全学习尺度感知特征并有效融合

交叉层特征以增强学习特征的区分能力，有助于处理尺度变化。因此，对不同方法进行了基于尺度的评估。

本文计算一个涉及给定图像中息肉区域尺度的比例（r）来描述息肉区域的尺度。为此，定义了三种类型的

息肉尺度，i.e., 1）当 r < 0.025 时，将其称为“小”型；2）当 r > 0.2 时，将其称为“大”型；3）当比
例在 [0.025, 0.2] 范围内时，称之为“中等”型。此外，本文从 5 个使用的结肠镜数据集 (测试图像) 中收集
了一个混合数据集，其中 53.1%, 36.1%, 和 10.8% 的图像分别属于这三种类型。图 7以三个度量指标（i.e.,
mDice, mIoU, 和 Sα）的形式呈现了基于息肉尺度进行属性研究的比较结果。基于结果，可以得出以下观察

结果：1）在不同息肉尺度条件下，本文方法在性能上优于其他对比方法；2）本文模型和所有对比方法在分
割“中等”型息肉时的性能较好，而在分割其他类型时性能相对较低。这表明尺度变化仍然是息肉分割的一

个挑战，并且相对容易分割“中等”型息肉。
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Table 6 不同数据增强策略在 Kvasir 数据集的影响。

Strategies mDice mIou Sα Fw
β Emean

ϕ

Baseline 0.899 0.841 0.914 0.889 0.946

+ Crop 0.905 0.848 0.919 0.894 0.950

+ Random flipping 0.910 0.858 0.924 0.901 0.955

+ Rotation 0.900 0.841 0.915 0.888 0.949

All strategies 0.914 0.861 0.929 0.906 0.955

4.2.5 模型复杂度比较

为了研究所提出模型的复杂性，表 4中展示模型参数和 FLOPs 的对比结果。在表 4中，# 参数的测量
单位是百万 (M)，浮点运算 (FLOPs) 的测量单位是千兆 (G)。可以观察到，与其它方法相比，本文的模型
参数相对较少，表明其在定位和分割息肉方面的效率更高。然而，应该注意的是，与一些比较方法相比，本

文的模型需要更多的 FLOPs。这主要是由于使用了尺度感知的卷积模块来学习多尺度特征表示，以及使用
了跨层融合模块来获取局部和全局上下文信息。这两个模块都涉及各种卷积操作。因此，在未来的工作中，

将开发轻量级网络来提高所提模型的效率，并实现实时的息肉分割。

4.3 消融实验

本节研究了提出的 EFA-Net 中每个模块的重要性，消融结果在 Table 5显示。此外，还研究了不同数
据增强策略的效果。

SCM 的有效性: 为了验证 SCM 的重要性，本文使用了一个 1 × 1 的卷积层代替它，标记为 “w/o
SCM”。如 Table 5所报告的，观察到 “w/o SCM” 在 Kvasir 数据集上的性能下降较大。结果验证了 SCM
的有效性，它可以学习与尺度相关的特征以处理尺度变化。

CFM 的有效性: 为了研究 CFM 的贡献，本文直接拼接了跨层级特征，记为 “w/o CFM”。可以看到，
在没有使用提出的 CFM 的情况下，性能下降，这表明 CFM 可以融合跨层级特征，以利用局部和全局上下
文信息来促进息肉分割的贡献。

EGM 的有效性: 如 Table 5所示，结果表明，通过 EGM将边缘感知特征引入解码器，本文的 EFA-Net
实现了很好的分割性能。

数据增强的有效性: 为了研究不同的数据增强策略的影响，本文进行了一系列实验，将它们与不进行任
何数据增强的“基准”方法进行了比较。不同数据增强策略的比较结果在表 6中呈现。从结果可以明显看出，
当三种数据增强策略都被使用时，本文的模型实现了最高的性能。相反，当没有应用数据增强时，模型的性

能明显较差。

4.4 失败案例和分析

以上实验结果证明了所提出的 EFA-Net 的优越性和有效性。然而，在涉及较大的息肉或模糊边界等复
杂场景中，本文的模型可能难以准确定位和分割息肉区域。这些失败案例的视觉表现如图 8. 所示。在前两
个例子中，息肉的庞大尺寸使得完全分割变得复杂。正如这些案例所示，我们的模型未能完全分割整个息

肉区域，导致部分段丢失。在第 3 行和第 4 行，息肉与周围黏膜之间的边界不清晰。在这种情况下，本文
的 EFA-Net 忽视了边界细节的复杂性或生成了不精确的分割图。本文的未来工作目标是改进 EFA-Net，以
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Fig. 8 提出模型得到的一些失败案例的可视化结果。

完全分割更大尺寸的息肉，并更有效地利用边界指标，从而提高整体分割性能。这些发展将对结直肠癌的

早期检测和预防措施的有效性做出重要贡献。

4.5 讨论

局限性. 如图 8所示，本文方法在大规模息肉分割时无法产生令人满意的分割图。为了解决这个问题，
本文提出利用一个大型选择性核网络 [77]，它可以动态调整其空间感受野，以有效地捕捉复杂背景下各种物

体的上下文。这种方法有助于提高不同大小和变化的息肉的分割性能。此外，值得注意的是，在临床实践

中，一个具有高准确性的实时检测系统是至关重要的。这样的系统可以在结肠镜检查过程中协助医生采取

必要的措施。然而，当前的模型仍然需要大量的计算资源，这可能限制其在临床环境中的实际应用。为了克

服这个限制，计划探索模型压缩的方法，如网络剪枝 [78]和知识蒸馏 [79]。这些技术可以用于开发一个专门针

对临床实时息肉分割的轻量级网络。通过降低计算成本，同时保持足够的准确性，使模型在医疗环境中更

加可行和易于实际使用。

据我们所知，噪声和图像伪影在医学图像中经常遇到，因此解决这些情况对模型的临床实用性至关重

要。首先, 在将输入图像输入分割模型之前，应用去噪算法或滤波器对图像进行处理是有益的。这种方法有
助于减轻噪声的影响，提高图像质量，并降低噪声对分割过程的影响。其次，通过人工生成带有噪声或伪影

的图像来扩充训练数据，可以使模型学习并对现实世界中存在的各种变化更加稳健。这种扩充技术有助于

模型更好地概括推断过程中不同类型的噪声和伪影。第三, 在获得初始分割结果后，应用后处理技术可以进
一步优化输出结果。这些技术可能涉及平滑边界，去除小的伪影或施加几何约束来改善整体分割效果。总
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体而言, 本文的息肉分割模型通过采用去噪技术、数据扩充和后处理策略的组合方法，能够有效处理噪声和
图像伪影，从而增强分割性能和临床适用性。

此外, 在息肉分割中处理非均匀纹理和颜色变化是一个重要挑战, 因为存在不同的组织类型。为了解决
这些挑战, 有几个解决方案可以讨论。首先, 非均匀纹理和颜色变化可以在息肉内以不同的尺度表现出来。
因此, 引入多尺度分析可以使模型捕捉到局部细节和整体上下文。通过采用包含多个分支或不同大小的感受
野的网络架构, 可以实现这一目标, 使模型能够自适应地从各个细粒度级别捕获信息。其次, 通过对训练数
据进行各种转换, 如颜色转换, 可以增强模型处理非均匀纹理和颜色变化的能力。第三, 注意力机制可以增
强模型对信息区域的关注, 同时抑制不相关或噪声信息。通过将注意力机制融入网络架构, 模型可以关注到
呈现非均匀纹理或颜色变化的特定区域, 提高准确分割息肉的能力。最后, 将模型预训练在包含多样化图像
（包括具有非均匀纹理和颜色变化的图像）的大规模数据集上, 可以提供强大的初始特征表示。通过在下游
息肉分割任务上对模型进行微调, 可以使其在测试过程中有效地推广到纹理和颜色的变化。总的来说, 通过
考虑这些方法, 模型对非均匀纹理和颜色变化的处理性能可以得到提高, 从而实现更准确和稳健的息肉分割
结果。

5 总结

本文提出了一种新的 EFA-Net 框架，用于结肠镜图像中的息肉分割。为探索边缘语义信息，提出一种
边缘感知引导模块来学习边缘增强特征，并将其输入到解码器网络中以提升分割性能。此外，提出了尺度

感知卷积模块和跨层级融合模块，用于捕获多尺度信息并融合跨层级特征以处理尺度变化问题。在基准数

据集上的广泛实验结果验证了所提出的 EFA-Net 在准确分割息肉方面的有效性。
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