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摘　要：计算机辅助诊断技术在结肠息肉图像分割中具有十分重要的作用。本研究针对结肠息肉分割存在的边缘检测分割比较复

杂、息肉与正常组织对比度较低等问题，使用 DeepLabv3+模型进行息肉分割并对其进行改进。该模型将残差网络作为主干网络进行特

征信息提取，引入特征强化模块对低层次特征进行处理，并加入混合注意力机制对高层次特征进行关键信息的捕捉。得到改进模型在

Kvasir-SEG 与 CVC-ClinicDB 两个数据集上的 mIoU 为 82.19% 和 90.40%. 实验结果表明，改进的模型息肉分割效果优于初始 DeepLabv3+模型，

在息肉分割的精度以及边缘分割上有一定提升。
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随着经济的快速发展及生活水平的不断提高，人们比以往更加关注身体健康状况。国际癌症组织提供

的全球癌症负担情况指出，在五大恶性肿瘤中，结肠直肠癌的死亡率为 9.4%，位于第二位，并且结肠癌的发

病率在人群中不断上升［1］。目前对抗结肠癌最有效的方法是对结肠息肉进行早期检测。通过早期检测，判

断疾病的发展状况，进而采取进一步的治疗措施。临床通过结肠镜检查结肠部分来检测结肠息肉。结肠镜

的前端有一个电子摄像探头，它能够把拍摄到的结肠黏膜图像记录下来并且保存在计算机处理中心，通过

计算机的监视器屏幕可以观察直肠和回肠黏膜的息肉或病变区域［2］。结肠镜检测技术作为当前临床诊断结

肠癌常规有效的方法，在一定程度上能够控制结肠癌的发展。对于大小不一或结构复杂的息肉，利用肉眼

进行观察不仅耗时耗力，还会导致漏检。因此，研究自动化结肠息肉分割技术以提升计算机辅助诊断能力，

对提高结肠息肉的早期诊断效率和准确性具有重要意义。

在结肠息肉分割领域，传统的息肉分割方法包括利用像素灰度值与阈值的关系进行分类的阈值分割，

利用高斯滤波器进行处理的 Canny 边缘检测方法或利用将息肉的纹理和形状特征结合在一起的上下文形状

方法能够可靠地定位具有曲线边界的息肉［1-2］。近年来，随着卷积神经网络（CNN）的发展，在结肠息肉分割

领域基于深度学习的方法比传统方法更具优势。其中，Olaf 等人［3］提出在医学图像处理方面有较好效果的

U-Net 模型，其独特的编码器-解码器结构以及跳跃连接设计实现了对图像分割任务的高效处理，但其用于

息肉分割时需要大量的训练数据才能获得较好的性能。Chen 等人［4］提出的 DeepLabv1 模型结合 DCNNs 和

DenseCRFs 模型并且利用空洞卷积扩大感受野，降低了分辨率的损失，而后续的 DeepLab 系列模型又在

DeepLabv1 上进行改进［5］，在多个尺度上捕获信息，从而提高分割的准确性，但由于采用信息融合的方式［6］，

模型在整合多尺度信息时可能会存在局部信息丢失或全局信息未充分利用等问题，特别是在处理复杂结构

的息肉时可能存在一定的限制。Dong 等人［7］提出的 Polyp-PVT 分割网络采用金字塔视觉 Transformer 作为编

码器进行息肉分割，但当训练数据不够多或者数据质量不佳时，该模型可能无法很好地泛化到其他类似数
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据上，致使其性能下降。Fan 等人［8］提出的 PraNet 模型通过并行部分解码器聚合高层特征并组合特征来获取

上下文信息，但该网络在小息肉分割上仍有提升空间。因此，Ange 等人［9］针对小医学对象分割问题在 PraNet
模型的基础上进行改进，提出 CaraNet 模型，该模型将轴向反向注意力和通道特征金字塔进行结合，在分割

性能上有一定的提升，但其在上采样过程中会丢失一些有用的信息，从而导致边界分割粗糙。Chen 等人［10］

提出的 TransResU-Net 模型将 Transformer 与残差网络进行结合，在保证避免梯度消失的同时能够更好地理

解图像中全局上下文的信息，但其存储开销过大，易造成存储空间浪费。

针对上述问题，分析各个分割模型的优缺点，文章最终选用 DeepLabv3+网络作为初始网络进行分割，并

基于 DeepLabv3+网络进行改进，使该网络更适用于结肠息肉分割。该网络模型创新之处与意义在于：（1）利

用残差网络替换 Xception 模型应用于分割任务，在有效避免梯度消失、加速模型收敛的同时可以利用残差连

接保留原始特征，能够重用和共享特征信息，从而改善模型性能；（2）使用膨胀卷积对低层次的特征进行增

强，能够在不丢失信息的情况下组合不同感受野的语义信息，即通过不同尺度的卷积核对特征进行采样，能

够准确、高效地对任意尺度的区域进行分类，从而提高分割精度；（3）引入结合通道和空间的注意力机制，即

轻量级卷积注意力（CBAM），该注意力机制不仅兼顾通道维度上的信息，还可以对不同空间位置的重要性进

行关注，有效提升了卷积神经网络的表达能力。

1 相关工作

1.1 DeepLabv3+网络

2018 年，DeepLabv3+模型被提出，该模型在 DeepLab 系列的基础上发展而来。该系列从 2015 年开始，到

2018 年，已经发布了四个版本，包括 DeepLabv1，DeepLabv2，DeepLabv3 和 DeepLabv3+. 其中，DeepLabv3+模

型在 DeepLabv3 的基础上继续使用编码器-解码器结构，编码器部分的作用是逐步减少特征图并提取更高的

语义信息，而解码器部分的作用则是使分割结果恢复至原来的大小，这样的结构进一步提升了语义分割的

性能。其中编码器的主体是深度卷积神经网络 Xception. Xception 的核心思想是深度可分离卷积操作［11］，即

将普通卷积操作分解为深度卷积和逐点卷积两个步骤，这样虽然提高了计算效率，但是无法保证提高分割

精度。与主干网络相连的是 ASPP，即带有空洞卷积的金字塔池化模块，它增强了网络对息肉分割的鲁棒

性，在多个尺度上捕获目标与上下文信息，同时利用不用的感受野提取输入特征［12］。解码器部分首先接受

特征提取网络的低层次信息并通过 1 × 1 的卷积降低通道数，将编码器部分所获结果进行上采样并经过卷积

之后的高层次特征信息进行拼接，经过 3 × 3 的卷积后，上采样将特征图恢复至原来的大小。DeepLabv3+模

型结构如图 1 所示。

图 1 DeepLabv3+模型
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然而，结直肠息肉不仅有不规则的形状，而且息肉与周围正常组织的颜色相近，对比度较低。除此

之外，息肉大小不一也给模型分割增加了难度。这些问题都使分割息肉变得困难。如果仅仅使用初始

的 DeepLabv3+网络进行息肉分割，模型就无法准确地检测息肉边缘并界定息肉的形状，这会使息肉分割的

准确率降低。因此，文章在初始 DeepLabv3+模型的基础上进行改进，从而提高息肉分割的精度。

1.2 ResNet

2015 年，残差网络（ResNet）被提出，使用残差网络解决图像分割任务有出色的效果。它有更深的网络

结构，网络的深度可以增加模型的鲁棒性，其通过增加网络层数来进行更加复杂的特征提取。但是，仅仅简

单地增加网络深度会导致梯度爆炸。为了避免这个问题，ResNet 利用残差学习的思想，使用短跳跃连接来

帮助训练深层网络，这样不仅能够解决深度神经网络中的退化问题，还可以实现更高的准确度［14］。ResNet
的网络结构主要由残差模块组成。残差模块分为常规残差模块和瓶颈残差模块。文章所使用的残差模块

为瓶颈残差模块，包括三个卷积层，常用于构建 ResNet50、ResNet101 等。瓶颈残差模块结构如图 2 所示。

图 2 瓶颈残差模块结构

2 改进方法

2.1 改进模型总体结构

图 3 改进 DeepLabv3+模型

为解决息肉的复杂边缘检测以及周围正常组织背景分割等问题，文章在初始 DeepLabv3+模型的基础

上，使用 ResNet101、CBAM 注意力机制以及特征增强进行模型改进。首先利用 ResNet101 代替 Xception 模型

3



新疆师范大学学报（自然科学版） 2025 年

作为主干网络进行息肉的特征提取，得到不同层次的特征。利用残差连接不仅可以更好地提取图像中息肉

的细节信息，还可以加速模型收敛。输入图片，经过主干网络后可以得到一个高层次特征和低层次特征。

ASPP 模块接受高层次特征并对其进行处理，由于不同的采样比例可以获得不同的感受野，因此可以在多个

尺度上捕获目标特征以及更全面的上下文信息。然后将获得的特征通过 CBAM 注意力机制进行通道和空

间上的处理，可以获得图像的重要特征并抑制不重要的背景信息，以区分息肉和周围正常组织，最后通过一

个卷积层即获得编码器部分的输出。解码器部分接受两个输入，一个为经过 ResNet101 所得到的低层次特

征，通过特征强化部分来提高图像的对比度和息肉的边缘信息，使图像中息肉边缘更加明显，然后输入该特

征与另一个，即经过上采样的编码器部分的特征，进行融合，随后通过 3 × 3 的卷积并进行上采样恢复至原来

的宽和高，其改进模型如图 3 所示。

2.2 主干网络构建

由于结肠息肉有大有小，小而圆滑的息肉、大而不规则的息肉都可能存在，尺寸上的多样性使模型在准

确分割上存在一定难度。而使用 ResNet 作为主干网络进行特征提取对于分割大小不一的结肠息肉具有显

著优势。第一，其残差连接机制允许信息直接传递，这有助于更深层网络对低层次特征进行学习。第二，

ResNet 能够更好地提取层级特征，这种多层特征提取的能力对于捕获不同大小息肉的特征至关重要。第

三，利用残差网络在解决梯度爆炸问题上的优势还可以维持网络性能，保证其不退化，且更易进行网络优

化，加快模型收敛，从而提高息肉分割的精度［15］。

因此，本模型将初始模型中的 Xception 网络替换为 ResNet101. 输入的息肉图片首先通过 7 × 7 的卷积进

行初步的特征提取和降维，然后通过多个堆叠的残差模块进行多层级特征学习。不同深度的残差模块可以

学习不同级别的特征，浅层特征用于捕获小尺寸息肉的细节，深层特征则更适合提取大尺寸息肉的整体结

构特征，最后通过全局平均池化层和全连接层将特征向量映射至最终输出，其网络结构如图 4 所示。

图 4 ResNet101 结构图

因此，使用 ResNet 替换 Xception 可以更有效地从浅层到深层逐步提取不同尺寸和层次的特征，ResNet
能更好地适应不同尺寸和形状的息肉。相比之下，Xception 需要使用复杂的正则化技术和学习率调度策略

来控制模型的训练过程，其性能很大程度上取决于调整的超参数选择。对于不同任务，需要进行详细调优，

这增加了模型使用的复杂度和难度。综上所述，该项改进有助于捕获结直肠息肉的各种特征，包括形状和

尺寸等。值得注意的是，虽然 ResNet 网络使模型的深度在提取不同层次和尺寸的息肉特征上发挥了优势，

但是在网络模型的宽度上，包括一些细微特征的捕捉，Xception 仍旧比 ResNet 具有优势。

2.3 特征强化

观察息肉图片可知，结肠息肉与肠道周围的正常组织，如内壁等颜色相近，两者对比度较低，这将很难

清晰完整地分割出息肉组织。因此，增强息肉的特征能够凸显息肉与周围组织的界限，有助于分割模型更

精准地检测息肉边缘，进而实现更精确的分割结果。

膨胀卷积是一种特殊的卷积操作，通过引入膨胀率来扩大卷积核的感受野，有助于更好地处理低层次

特征［16］。低层次特征中通常包含图像的局部信息，其与全局或更广泛的上下文信息同等重要。除此之外，

膨胀卷积可以使卷积核有更大的感受野，因此能够涵盖更大范围的输入图像区域，有助于捕获更广泛的上

下文信息，使低层次特征更具语义。这样处理能够突出息肉的形状和纹理，更清晰完整地分割息肉与周围
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组织的边界。因此，对低层次特征进行强化在息肉分割中有一定的作用。

受 Tomar 等人［16］和 HDCFE-Net 分割模型［17］的启发，本模型对通过主干网络 ResNet101 后所获得的低层

次特征进行强化，输入特征分别通过 1 × 1 卷积层和 3 个 3 × 3 膨胀卷积层，将所得结果进行拼接并通过通道

注意力机制对不同通道的特征响应动态增强或减弱，区分息肉与周围组织的不同特征。将该特征再次进行

特征提取并相加，随后利用空间注意力作用，即根据不同区域的关注度，加强感兴趣区域的特征，提高息肉

区域与周围组织的对比度，使特征更易被分辨。特征强化结构如图 5 所示。

图 5 特征强化模块

2.4 混合注意力机制

2018 年，混合注意力机制 CBAM［18］被提出并被广泛应用于计算机视觉领域。该机制接收特征图后，沿

着通道和空间两个不同维度和顺序进行推断，帮助模型关注图像中的重要区域或特征。值得注意的是，

CBAM 的内部没有大量的卷积结构、池化层以及特征融合等操作，这样就避免了大量计算以及资源的占用，

使该注意力机制本身的轻量化程度较高。

图片经过主干网络所得的高层次特征在通过金字塔池化之后利用 CBAM 进行信息处理。轻量级卷积

注意力分为两部分，即通道注意力机制（CAM）和空间注意力机制（SAM）。其中，通道注意力机制可以将输

入特征图进行最大池化和平均池化，得到两个不同维度的特征，然后通过卷积进行降维升维，将特征图叠加

和归一化后，使权重乘以输入特征图，可以得到各个通道的重要性［18］。其计算公式如下

Mc (F ) = σ ( MLP ( AvgPool (F ) ) + MLP ( MaxPool (F ) ) ) （1）
然后将所得结果送入空间注意力部分进行处理，形成区域的重要性，从而适应不同的数据分布。空间注意

力部分计算公式如下

Ms (F ) = σ ( f 7×7 ( [ AvgPool (F ) ; MaxPool (F ) ]) ) （2）
因此，CBAM 使网络更加专注于边缘特征的学习。这有助于提高模型对息肉边缘的捕获和表征能力，尤

其在边缘不清的情况下。CBAM 结构如图 6 所示。

图 6 混合注意力机制结构图

由于主干网络 ResNet101 的参数量大，在考虑控制参数量的同时还可以提高分割精度，轻量级的 CBAM
注意力机制是较为合适的选择，不仅可以控制使用注意力机制所带来的参数量，也提高了模型的性能，还不

会给模型增加太多负担。这样不仅能够关注边缘特征的有效通道，提高对息肉边缘特征的表征和识别的准

确性，而且能够增强局部区域的特征表示，特别是对于息肉边缘的细微特征，网络能够更准确地定位以及分

割边缘。这有助于从全局角度捕获息肉边缘特征，提高对整体图像中边缘的感知能力，使得网络更全面地
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理解图像的结构和边缘信息。

3 实验结果与分析讨论

3.1 实验环境与数据集

实验环境基于深度学习 PyTorch 框架，操作系统为 64 位 Win11，处理器为 AMD EPYC 7543，显卡为 24GB
显存的 NVIDIA RTX 3090，软件环境为 Pycharm、Pytorch1.10、Python3.8、CUDA11.3.

实验采用的数据集为 Kvasir-SEG 数据集和 CVC-ClinicDB 数据集。其中，Kvasir-SEG 数据集由挪威奥

斯陆大学医学中心提供［19］，是 Kvasir 数据集的一个分割版本，其包含 1000 张来自内窥镜检查的胃肠道图像，

主要用于胃肠道疾病的图像分割任务，每个图像都有对应的分割掩码，由一位或多位医学专家仔细注释，其

中包含的图像分辨率从 332 × 487 像素到 1920 × 1072 像素不等。CVC-ClinicDB 数据集是 MICCAI 2015 结肠

镜检查视频自动息肉检测挑战赛训练阶段使用的官方数据库，包含 612 张原始图像与对应的分割掩码，其

中，原始图像均是从结肠镜检查视频中提取的帧［20］。

由于两个数据集并没有划分训练集与验证集，所以本实验按照 9∶1 的比例对此进行划分，同时在两个数

据集上测试模型的性能。

3.2 评价标准与损失函数

为了验证针对 DeepLabv3+的改进是否有效，文章采用平均交并比（mIoU）、类别平均像素准确率（mPA）、准

确率（Accuracy）这三个在医学图像分割中常用的性能指标对实验结果进行评估，其计算公式如下

mIoU = 1
k + 1∑

i = 0

k pii∑k
j = 0 pij +∑k

j = 0 pji - pii

（3）

mPA = 1
k + 1∑

i = 0

k pii∑k
j = 0 pij

（4）

Accuracy = TP + TN
TP + FP + TN + FN （5）

其中，k+1 表示类别数，pii 表示正确分类的像素数量，pij 表示 i 类被预测为 j 类的像素数，pji 表示 j 类被预测为 i

类的像素数。TP 表示模型正确预测为正类的样本数，FP 为模型错误预测为正类的样本数，FN 为模型错误预

测为负类的样本数，TN 表示模型正确预测为负类的样本数［23］。

mIoU表示模型对每一类预测结果与真实值的交集与并集的比值，求和再平均的结果，即对每个类别的 IoU
进行平均后得到的值。mIoU 的取值范围在 0 ~ 1 之间，值越高表示模型对每个类别的分割性能越好。它是

广泛应用于图像分割任务中的重要评价指标之一，能够综合考虑模型在各个类别上的性能，并给出整体评

价。mPA 是累加每个类被正确分类像素数的比例后求平均所得的结果，是像素级别的准确度的平均值，表

示模型正确分类的像素数占总像素数的比例。Accuracy 表示模型正确分类的样本数占总样本数的比例，准

确度的取值范围在 0 ~ 1 之间，数值越接近 1 表示模型性能越好，通常用于二分类或多分类任务。

损失函数是评价模型的预测值和真实值不一样的程度。文章使用的损失函数是 Dice Loss 与 Focal Loss
的组合［21］。Dice Loss 由 Dice 系数而得名，Dice 系数是一种用于评估两个样本相似性的度量函数。Dice Loss
常用于语义分割问题中，其计算公式如下

Dice Loss = 1 - 2 || X ⋂ Y
|| X + ||Y

（6）
其中，X 表示真实分割图像的像素标签，Y 表示模型预测分割图像的像素类别， || X 表示 X 中元素的个数， ||Y
表示 Y 中元素的个数， || X ⋂ Y 表示 X 与 Y 之间交集元素的个数。Dice Loss 在处理图像分割任务时的优点之

一是对不平衡类别的鲁棒性较强，在训练模型时使用 Dice Loss 可以优化模型的预测结果，使其更加精准地

匹配实际分割标签。

Focal Loss 是一种用于解决类别不平衡问题的损失函数，它在平衡交叉熵损失函数的基础上，增加一个

调节因子降低易分类样本权重，聚焦于困难样本的训练。其定义如下

Focal Loss( pt ) = -αt (1 - pt )γ log ( pt ) （7）
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其中，pt 表示模型对样本属于正类的预测概率，α 是平衡因子，用于调整正负样本之间的权重，γ 是可调整的

指数参数。

将 Dice Loss 和 Focal Loss 组合使用可以在图像分割任务中取得一些优势。例如，在应对类别不平衡的

情况时，Focal Loss 专注于减轻容易分类的样本对损失的贡献，对于类别不平衡的问题有良好的效果，结合

Dice Loss 可以进一步强调对难以分类的样本的学习，提高对正类别上的关注度。而在针对边缘细节保留的

问题上，Dice Loss 在边缘分割方面表现出色，有助于保留目标的边缘细节，当与 Focal Loss 结合时，可以同时

兼顾模型对边缘的敏感性和对类别不平衡的鲁棒性，提高模型的全局性能。

3.3 实验结果与分析

为了验证改进的 DeepLabv3+模型，将其主干网络改为残差网络是有效的，需要通过实验对改进模型的

分割效果进行展示。模型在两个数据集上的结果如表 1 所示。

表 1 主干网络对比

数据集

Kvasir-SEG

CVC-ClinicDB

模块

Baseline+ResNet101
Baseline+Xception

Baseline+ResNet101
Baseline+Xception

mIoU
0.7645
0.7289
0.8661
0.8648

mPA
0.8614
0.8527
0.9323
0.9303

Accuracy
0.9305
0.9099
0.9723
0.9721

由表 1 可知，将 DeepLabv3+的主干网络从 Xception 替换为 ResNet101 进行特征提取是有效的，将主干网

络进行替换后在 Kvasir-SEG 数据集上指标提高较多，mIoU、mPA、Accuracy 分别提高了 3.56%、0.8%、2.06%，

而在 CVC-ClinicDB 数据集上虽然未有大幅提升，但指标也有少量的提高。

为了验证特征强化模块与混合注意力机制对息肉分割是否有效，通过消融实验进行对比验证，其效果

如表 2 所示。

表 2 消融实验对比

数据集

Kvasir-SEG

CVC-ClinicDB

模块

Baseline（ResNet101）
Baseline+CBAM
Baseline+FEM（特征强化）

Baseline+CBAM+FEM
Baseline（ResNet101）
Baseline+CBAM
Baseline+FEM（特征强化）

Baseline+CBAM+FEM

mIoU
0.7645
0.7858
0.8033
0.8219
0.8661
0.8963
0.8983
0.9040

mPA
0.8614
0.8623
0.8707
0.8830
0.9323
0.9530
0.9510
0.9551

Accuracy
0.9305
0.9389
0.9451
0.9510
0.9723
0.9790
0.9796
0.9808

分析消融实验结果可知，在主干网络是 ResNet101 的基础上，加入特征强化模块与混合注意力机制对于

息肉的分割是有用的。在 Kvasir-SEG 数据集上，单独使用特征强化模块或混合注意力机制三个评价指标都

有一定的提升，组合使用则大幅提升了评价指标，mIoU、mPA、Accuracy 分别提高了 5.74%、2.16%、2.05%. 在
CVC-ClinicDB 数据集上，单独使用特征强化模块或混合注意力机制三个评价指标都有比较明显的提升，而

组合使用则在单独使用特征强化模块或混合注意力机制的基础上有一些小幅提升，mIoU、mPA、Accuracy 对

比基础模型分别提高了 3.79%、2.28%、0.85%. 
针对两个不同的数据集，模型的实验数据差异较大，原因分析如下：（1）CVC-ClinicDB 中的图片分辨率比

Kvasir-SEG 的分辨率高，较高的分辨率可以提供更多的图像细节。（2）仔细对比两个数据集中的图片，可以发

现 Kvasir-SEG 中的图片背景比 CVC-ClinicDB 中的背景简单。但是两个数据集均具有权威性。将本模型与其

他模型进行实验对比，结果如表 3所示。由表 3的实验数据可以看出本模型改进后的结果优于其他模型。
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表 3 模型对比

数据集

Kvasir-SEG

CVC-ClinicDB

方法

DeepLabv3+（改进）

U-Net
DeepLabv3+（改进）

U-Net

mIoU
0.8219
0.7562
0.9040
0.7730

mPA
0.8830
0.8359
0.9551
0.9344

Accuracy
0.9510
0.9422
0.9808
0.9690

此外，对于文章中改进模型的复杂度是否在可接受范围内，文章使用参数量（parameters）、浮点运算次数

（FLOPs）以及每秒传帧数（FPS）这三个评价指标进行评估［22］。参数量是指神经网络中可学习的权重和偏置

的数量。参数量的多少直接决定了模型的复杂度和容量，其描述的是模型的大小。浮点运算次数是衡量计

算速度的一个常用指标，表示计算机系统每秒执行的浮点运算次数。每秒传帧数是图像领域中的定义，是

指画面每秒传输帧数。本模型的算法复杂度结果如表 4 所示。

表 4  算法复杂度结果对比

模块

DeepLabv3+
DeepLabv3+

方法 参数量（M）

Xception
ResNet101

浮点运算次数（GMac）
32.9
32.1

每秒传帧数

43.41
42.86

分析表 4 的算法复杂度结果可知，改进的 DeepLabv3+模型在参数量、浮点运算次数以及每秒传帧数上

对比初始 DeepLabv3+均有降低。与其他分割网络进行比较后可知，DeepLabv3+模型修改后的复杂程度在可

控范围内，其针对初始 DeepLabv3+模型的改进是有效的。

将文章提出的改进后的 DeepLabv3+模型分别在 Kvasir-SEG 数据集以及 CVC-ClinicDB 数据集上进行训

练，并将所得分割结果进行比较，如图 7 所示。其中，图 7（a）表示分割原图，图 7（b）表示标签图，图 7（c）表示

初始模型进行分割所得结果，图 7（d）表示改进模型分割结果。根据分割结果可以看出，改进模型比原模型

在边缘分割能力上有一定的提升，包括周围组织的辨别上也有一定进步。除此之外，模型对于大小不一的

息肉进行分割也有一定的适应性。

图 7 结肠息肉分割对比图
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4 结论

文章在 DeepLabv3+分割模型的基础上进行改进，将 ResNet101 作为特征提取网络，更有效地提取不同尺

寸和层次的特征，并加入混合注意力机制和特征强化以帮助息肉分割。混合注意力机制不仅能够关注边缘

特征的有效通道，提高对息肉边缘特征的表征和识别准确性，而且还能够增强局部区域的特征表示。对特

征进行强化，增大感受野，使卷积核涵盖更大范围的输入图像区域，有助于捕获更广泛的上下文信息，能够

对息肉的形状和纹理加以关注。同时将 Dice 损失函数和 Focal 损失函数进行结合，更好地训练模型。将改

进模型在两个数据集上进行测试，实验结果表明改进 DeepLabv3+模型在 mIoU 等指标上有明显的提升，即改

进 DeepLabv3+模型在息肉分割的效果上有一定的提高。模型复杂程度还有待改进，例如，在考虑减轻模型

复杂度的基础上仍保证息肉分割能力。为了实现这一目标，下一步可以考虑采用一些方法来降低模型的复

杂度，如使用轻量级卷积神经网络、剪枝或量化等技术。这些方法能够在不影响模型性能的前提下减少计

算量和存储空间需求。
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Polyp Segmentation Method Combining Multiscale Information 
and Feature Enhancement 

WANG Qin-yun，YU Li*

（School of Computer Science and Engineering，Anhui University of Science and Technology，

Huainan，Anhui，232001，China）

Abstract：Computer-aided diagnosis technology plays a very important role in colon polyp image segmentation. 
In view of the problems of colon polyp segmentation such as complicated edge detection and segmentation and low 
contrast between polyps and normal tissue，an improved segmentation model based on DeepLabv3+ is proposed. 
This model uses the residual network as the backbone network to extract feature information，introduces a feature 
enhancement module to process low-level features，and adds a hybrid attention mechanism to capture key information 
for high-level features. The average intersection and union ratios of this model reached 82.19% and 90.40% 
respectively in experiments on the Kvasir-SEG data set and the CVC-ClinicDB data set. Experimental results show 
that the polyp segmentation effect of the improved model is better than that of the initial DeepLabv3+ model，and 
there has been a certain improvement in the accuracy of polyp segmentation and edge segmentation. 

Keywords：DeepLabv3+；Polyp segmentation；Convolutional block attention module；Feature enhancement；
ResNet
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