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摘 要： 自动准确的息肉定位分割方法可以在结直肠癌病变早期及时地发现息肉，大大降低癌变几率。

编解码结构作为近年来息肉分割中最主流的网络结构，已经得到了很大的改进，如提高模型捕获全局

上下文特征和局部特征的能力，使用深层特征对浅层解码做指导。但是息肉形状和大小不一，在编码

时，由于卷积特性容易过于陷入局部信息挖掘，而失去远程信息依赖关系；还有一些息肉图像存在对比

度低、空间复杂的特性，导致息肉与背景两者极易混淆。本文提出了基于多重注意力和 schatten‑p 范数

的息肉分割网络。其中，轴向多重注意力模块利用轴向注意力补充图像中的远程上下文关系，同时补

充对边缘、背景信息的关注以实现特征互补，在注意全局特征的同时加强对局部细节特征的捕捉；利用

矩阵奇异值和矩阵隐含信息的关联性，引入 schatten‑p 范数作约束，从矩阵角度分析数据，辅助模型辨

别前景和背景。通过设置大量实验，证明了本文提出方法的有效性，并且 MASNet 在 Kvasir⁃SEG 数据

集上对比不同的方法，取得了较好的分割结果。
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Polyp Segmentation Network Based on Multiple Attention and schatten‑p Norm
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Abstract： Automatic and accurate polyp localization and segmentation methods can detect polyps in a 
timely manner in the early stage of colorectal cancer lesions， greatly reducing the risk of cancer 
transformation. The encoder-decoder architecture， as the most mainstream network structure in polyp 
segmentation in recent years， has been greatly improved， such as improving the model’s ability to capture 
global contextual and local features， and using deep features to guide shallow decoding. However， polyps 
vary in shape and size， and due to their convolutional nature， they are prone to getting too caught up in 
local information mining and losing remote information dependencies during encoding. Some polyp images 
also have low contrast and complex spatial characteristics， which makes it easy to confuse the polyp with 
the background. Based on this， this paper proposes a polyp segmentation network based on multiple 
attention and schatten‑p norm（MASNet）. Among them， the axial multiple attention module utilizes axial 
attention to supplement remote contextual relationships in the image， while also paying attention to 
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boundary and background information to achieve feature complementarity. It enhances the capture of local 
detail features while paying attention to global features. By utilizing the correlation between matrix singular 
values and matrix implicit information， the schatten‑p norm is introduced as a constraint to analyze the data 
from a matrix perspective and assist the model in distinguishing foreground and background. By setting up a 
large number of experiments， the effectiveness of the proposed method is proven， and MASNet achieves 
the best segmentation results by comparing different advanced methods on the Kvasir-SEG dataset.
Key words: polyp segmentation; convolution; attention; schatten‑p norm

引   言

结直肠癌，作为全球第三大癌症，有 80%~95% 是由结直肠息肉发展而来［1］。如果能在早期发现

息肉，对病人进行诊断和治疗，可以大大降低其向结直肠癌病变的几率。目前，结直肠镜检查是最常用

的检查手段，但这一过程需要人工操作，耗费大量人力，成本高昂，并且有较高的误诊率［2］。让机器提供

可信的预测能帮助医生更好地诊断病变区域，减少对癌症信号的忽视，具有重要的现实意义。然而，对

息肉的准确分割一直是一个具有挑战性的任务，在结肠镜检测的过程中，结直肠息肉图像中病灶区域

和周围粘液存在对比度低、与周围粘膜之间边界的模糊和形状不规则等复杂特性，都会导致息肉的分

割不准确，甚至漏检。卷积神经网络在大多数图像处理任务上都表现出了优异的性能，随着深度学习

的发展，一系列卷积神经网络的变体被应用于息肉分割并取得了不错的效果。目前先进的分割方法几

乎都以 UNet［3］框架引入的编解码结构作为基本设计。该结构主要有编码器和解码器组成。编码器是

有多个卷积块构成，通过卷积缩小特征映射尺度，扩大接受范围。解码器则是逐层上采样，保持神经元

感受野的同时逐步将特征映射恢复到原图分辨率。编解码器之间还存在跳跃连接，以弥补编码过程中

可能会丢失的信息。UNet++［4］通过改善编解码器之间的跳跃连接层，致力于消除编码层和解码层的

语义分歧。ResUNet［5］使用残差单元来改善原始卷积块的学习性能，达到更好的提取特征的作用。

PraNet［6］使用并行部分解码器（Parallel partial decoder，PPD）来聚合高层中的特征，对高级特征使用反

向注意力（Reverse attention，RA）模块来挖掘边界线索，建立区域与边界的关系，指导更浅层的解码，校

准预测。CaraNet［7］在 PraNet 的基础上，改进了 RA 模块，引入了轴向注意力来补充图像内部的远程上

下文信息，在小目标数据集上起到了不错的效果。ACSNet［8］在编码器最高层使用全局上下文模块

（Global context module，GCM）提取全局上下文信息，用局部上下文模块（Local context attention mod⁃
ule，LCA）提取边缘细节信息，两组信息流被送入自适应选择模块（Adaptive selection module，ASM）与

解码器上采样的非局部信息连接并重新校准权重，让网络基于上下文自动选择，达到全局上下文和局

部上下文信息的互相补充以获得更好的分割预测。DCRNet［9］是一个双重上下文关系网络，用来捕捉

图像内和图像间的上下文关系。该方法认为不应该仅考虑图像内部的上下文关系，还基于息肉多样性

导致的分割困难，设计了一种情景存储器，从整个数据集的整体角度来探索图像间的上下文相关性。

全局和局部上下文特征的结合可以为解码过程提供不错的引导信号，但 LCA 只是补充了边缘信

息，忽视了图像内部的长距离依赖关系，对一些背景复杂的息肉不能很好地辨别目标和背景的关系。

而且本文认为，网络模型的构建决定了学习能力的上限，损失函数则是为发挥这份能力指引正确的方

向，一个合适的损失函数能指引网络取得更好的分割结果。由于在计算机的视野中，图像数据被表示

为矩阵形式，所以采用矩阵的理论与方法也可以对图像进行分析处理［10⁃12］。基于此，本文提出了一种基

于多重注意力和 schatten⁃p 范数的息肉分割网络（Polyp segmentation network based on multiple atten⁃
tion and schatten⁃p norm， MASNet）。
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1 网络模型

图 1 是 MASNet 网络模型，其中：Losss⁃p为 schatten‑p 范数最大化约束，即秩最大化；LIB（Loss in the 
batch）为批次内损失模块。该模型基于编解码体系结构，它总共包含 5 层，左侧编码器采用的是

ResNet34［13］对结肠镜图像进行特征提取，缩小特征映射尺度，聚焦目标区域，并且每层后紧跟一个通道

注意力模块（Efficient channel attention，ECA）［14］校准通道方向上的特征响应。同样地，右侧是解码器，

进行上采样操作，逐步将特征映射恢复到原图分辨率。本文提出了一个轴向多重注意力（Axial multi⁃
ple attention， AMA）模块加强网络对边界困难区域的信息挖掘，对编码块（Encoder⁃block，E⁃Block）获

得的特征用轴向注意力补充分析位置信息，避免过度关注局部而丢失远程上下文信息，同时利用从上

一层解码块（Decoder⁃block，D⁃Block）获得的预测输出作为指导映射，引导加强网络对边界、背景的关

注。GCM 被放置在编码器最深层来捕获全局上下文特征，并级联到每层编码器前的 ASM 中，与解码

器的上层输出特征和经过 AMA 后提取到的特征，共同在 ASM 中融合，基于上下文选择性地重新校准

通道方向上的权重，然后传递到下一个 D⁃Block 块。按照文献［9］实现 GCM 和 ASM。

在解码过程中，解码器每层会生成一个不同分辨率的预测图，分别由下采样至相同大小的 Ground 
Truth 监督。特别地，在 1/16、1/8 Ground Truth 下采样层，本文构造了一个新的损失函数，利用

schatten‑p 范数对矩阵的奇异值约束，增强网络对决策边界处目标和背景的判别能力。

1. 1　轴向多重注意力

随着层数的增加，卷积神经网络（Convolutional neural network， CNN）会更多地关注局部特征而丢

失远程上下文信息，缺乏对图像中的长距离依赖关系的理解。所以在本文中引入了轴向注意力［15］来补

充分析定位信息，如图 2 所示，轴向注意力将自注意力的二维扫描，分为沿高度轴和沿宽度轴的两个一

维注意力，降低了计算量的同时还能注意更大区域的内在位置关系。为了在解码时获得更全面的特

图 1　MASNet结构图

Fig.1　Overall architecture of MASNet
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征，使用深层解码侧的输出预测做指导，关注边界和背景区域，以实现分层特征互补和预测精化，更加

关注不确定和复杂的区域。

自注意力［16］捕捉特征内部相关性的实现如式（1~2）所示，将原矩阵X与 3个可学习矩阵相乘，映射到

向量空间，分别得到查询向量Q、键向量K、值向量V。通过将Q与K的转置做点积，计算两者的相似性，

从几何角度看，点积反应了两个向量在方向上的相似度，结果越大越相似。之后用 Softmax函数对结果归

一化，得到注意力得分，与值向量V相乘，即得到经过注意力机制加权的表示。

Q= X×WQ，   K= X×WK，   V= X×WV （1）

Att (Q，K，V )= Softmax ( )QK T

dK

V （2）

式中：WQ、WK、WV为  3 个均可学习的查询矩阵（Query）、键矩阵（Key）以及值矩阵（Value）；dK为 K的维

度，除以 dK是为了防止QKT值过大，保持梯度稳定。

轴向注意力是基于自注意力的一种改进，如图 3 所示，它将传统的自注意力计算方式分为了分别沿

高度轴和宽度轴的两次一维扫描。在计算时，将输入通过核大小 1×1 的卷积分别得到Q、K、V，将通道

维度（C）分别和宽度维度（W）、高度维度（H）压缩到一个长为 W×C 或 H×C 的维度，不仅减小了计算

量，并且糅合了不同通道间的信息关系，能在更大区域内捕获长依赖关系。归一化方式上，Softmax 函

图 2　AMA 模块结构图

Fig.2　Structure diagram of AMA

图 3　轴向注意力结构图

Fig.3　Architecture of axial attention
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数的输出是所有元素权重之和归为 1 的概率分布，Sigmoid 函数的输出是伯努利分布，返回每个元素是

前景的概率值，为了与后续的特征图更好地加权，在这里选用 Sigmoid 函数。

用解码侧 D⁃Block i+1 层生成的预测图做引导，利用式（3~4）可以得到权重图 Attb
i、Attr

i，分别是边

界注意图［9］、反转注意图［7］（如图 2 左下所示）。

Att j
i = 1 -

|| P j
i + 1 - T

max ( )T，1 - T
（3）

Att j
i = 1 - Sigmoid( P j

i + 1 ) （4）
式中：i表示编解码结构的第 i层；Pj∈［0，1］为预测图 P 中的第 j个元素的值；Attj∈［0，1］为计算之后的第

j 个位置的值；T 为阈值，对应位置的预测值越接近阈值 T，就可获得越大的关注度，在本文中将 T 设置

为 0.5，用于聚焦目标域和背景域交界处的边界域。

具体地，AMA 模块被放到编解码结构的｛i|1，2，3，4｝层捕获特征，AMAi对来自 E⁃Block i 层的特征

图 Mapi做轴向注意，补充图像中的远程依赖关系，得到特征图 Map i
A，将其与 Att i

b、Att i
r 分别相乘，这有助

于确定每个特征图需要注意哪一部分特征。再将两者按通道方向连接，通过 Squeeze⁃and⁃Excite［17］重新

校准通道方向上的权重，并送入卷积层，以将通道映射为原图 Mapi一样大小，其作为一个多重注意后的

权重图与原图相加，以实现对不同特征的精细捕捉。可将 AMA 模块的具体实现描述为

AMA i = Conv ( SE ( Concat ( Map i
A ⊗ Att i

b，Map i
A ⊗ Att j

r ) ) ) ⊕Mapi （5）

1. 2　schatten‑p范数

范数主要是对矩阵和向量的一种描述，在机器学习中，经常使用范数约束数据之间的关系，让模型

具有人们想要的特性，比如低秩、稀疏、平滑。其中一个流行的范数是核范数，核范数是矩阵所有奇异

值 σ 的和。矩阵的奇异值往往对应着矩阵中隐含的重要信息，且重要性和奇异值大小正相关，隐含的重

要信息在分割预测中可以理解为不同层次的特征。基于此，本文针对目标与背景边界处相似、难以区

分的问题，引入了另一个流行的 schatten‑p 范数约束奇异值，相比于核范数，它多了一个参数 p 作幂指

数，使用起来更加灵活，对矩阵 X，则有

 X
s⁃p = ( ∑

i = 1

rank ( X )

σ p
i ( )X )

1
p

（6）

式中： X
s⁃p 表示矩阵 X的  schatten⁃p 范数；σi为矩阵的第 i个奇异值，可以看出，当 p=1 时，schatten⁃p 范

数即为核范数，当 0<p<1，相比于核范数，schatten⁃p 范数可削弱较大奇异值在目标函数中的比重。

图 4 是按照不同的参数 p 削弱主要特征和次要特征的差距之后再组合的结果，图例是经过归一化

处理的灰度图。p=2 时，增强了较大奇异值的比重，导致低层次特征的作用被忽视，缺少了精细化信

息；而当 0<p<1 时，削弱了主要特征，增强了次要特征的精细化表达，使得图像的细节信息更加突出。

挖掘次要特征所隐含信息的前提是保全主要特征的地位，本文最初以 p=0.5 为实验，并于后续实验中

图 4　不同 p 值下的矩阵重组

Fig.4　Matrix reorganization with different p
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调整参数 p 以达到最好效果。

本文认为高级特征中的低层次信息对确定边界是有用的，可以通过参数 p 影响不同奇异值的比重，

改变不同层次特征的重要性，达到削弱主要特征、增强次要特征的作用，让网络对特征有新的认知，加

强网络对于决策边界附近特征的学习，从而更准确地判别目标与背景。故应用到网络中，构建如下损

失函数

Loss s⁃p = - X
s⁃p （7）

Loss4，5 = ∑
i = 4

5
( Lossseg ( Gi，Pi )+ Loss s⁃p ( Pi ) ) （8）

式中：Lossseq 为图像中常用的损失函数；Gi 、Pi 分别是解码块的第 i 层的 Ground Truth 和预测图 Predic⁃
tion。由于解码到浅层时，特征已经相对稳健，且预测图的分辨率较大，进行奇异值分解时计算量巨大，

本文只在第 5 层和第 4 层解码层添加 schatten⁃p 范数约束，减少计算量的同时以反馈上层解码块更多的

高级层次特征，上层接受多方信息来源后，在 Lossseg的监督下融合得到更健全的特征，以达到更好的约

束网络对于决策边界附近特征的学习。

1. 3　批次内损失

由于息肉图像的多样性，同等看待所有图像的特征可能对一些复杂图像并不友好，受通道注意力

机制与 DCRNet 探索图像间关系的启发，本文提出了 LIB 模块，在计算损失时，为每次参与迭代的图像

分配不同权重，引起网络不同的关注度，更好地促进梯度流动。权重系数是一组可学习的参数，由网络

自主学习。如图 5 所示，作为输入的 batchsize 张预测图，经全局平均池化将每张图像压缩为一个特征

值，即｛Pb|b=1，2，…，batchsize｝，然后送入两次 batchsize 长度的全连接层，具有更多的非线性，可以更好

地拟合不同特征性质的复杂关联，最后的全连接层输出经过 Softmax 激活可得一组概率值之和为 1 的

权重系数｛nb|b=1，2，…，batchsize｝，反映不同图像的重要程度。使用获得的权重系数对损失函数重新

加权，能够根据输入特征调整各图像的损失重要性，使网络能够较好地拟合对不同图像间的特征分布，

达到对整体更好的分割效果。

1. 4　损失函数　

为了提高模型稳健性，本文在损失函数方面，如式（9）所示，选择二值交叉熵（Binary cross entropy，
BCE）损失逐像素点拉近，Dice 损失从全局上考察，两者搭配使用从互补的角度更好地考察图像。当前

后景分布极不均衡（背景过大，息肉过小）时，即使全判断为背景，BCE 损失也会因过多的背景像素被准

确辨别而认为分割效果好，而 Dice 损失却不受背景影响。当前景内容不均衡（大息肉，小息肉）时，Dice
损失会趋向于学习大的目标，而 BCE 损失则保证了对小样本的学习。

图 5　LIB 结构图

Fig.5　Structural diagram of LIB
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Lossseg = LossBCE + LossDice （9）

LossBCE = - 1
n ∑

1

n

( Gn × lnPn +( 1 - Gn )× ln ( 1 - Pn ) ) （10）

式中： Gn∈［0，1］表示 Ground Truth 的第 n 个像素值；Pn∈［0，1］表示预测图的第 n 个像素值。

LossDice = 1 - 2 ||G ∩ P
||G + || P

（11）

式中： |G∩P|表示 Ground Truth 和预测图的交集；|G |、|P|分别表示其元素和。

为充分训练底层特征，以便用 schatten‑p 范数约束底层预测以反馈上层更好的特征，本文选用深监

督策略来优化梯度更新过程，在 5 层解码侧分别有下采样至相同大小的 Ground Truth 进行监督，全文的

损失表述为

Losstotal = ∑
i = 1

5
Lossseg ( Gi，Pi )+ ∑

i = 4

5
Loss s⁃p ( Pi ) （12）

2 实验分析  

2. 1　实验数据　

本文选择了 Kvasir⁃SEG 数据集［18］对 MASNet 进行评估和比较。该数据集包括 1 000 张胃肠道息

肉图像和相应的 Ground Truth，如图 6 所示，每张图像至少包括 1 个息肉区域，数据集中的图像分辨率范

围从 332 像素×482 像素到 1 920 像素×1 072 像素，目标息肉的形状、大小不一，背景复杂多样。实验

时按照 8∶1∶1 的比例，将 1 000 张图像随机划分为训练集、验证集和测试集。

2. 2　实验细节

在网络训练期间，统一将图片大小调整为 320 像素×320 像素以规范批次、减小计算量。对其采用

水平和垂直翻转、旋转、缩放、移动和随机裁剪等方法作为数据增强策略，以减少过拟合风险，提高模型

的稳健性。使用随机梯度下降  （Stochastic gradient descent，SGD）优化器对模型进行优化，设动量为

0.9，权重衰减率为 0.000 5。初始学习率 init_lr 设为 0.001，后续学习率 lr 随当前训练轮次 epoch 增大而

减小，具体策略为

lr = init_lr × ( )1 - epoch
nepoch

0.9

（13）

所有实验都在 NVIDIA GeForce RTX GPU 上使用 PyTorch［19］框架实现， nepoch 为 150，batchsize
设为 8。

图 6　Kvasir-SEG 的部分图像与对应的 Ground Truth
Fig.6　Partial images and corresponding Ground Truth of Kvasir-SEG
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2. 3　评价指标　

本文选择了多个评价指标从不同方面来评估网络的稳健性，包括召回率（Recall， Rec）、特异度

（Specificity， Spec）、精 确 率（Precision， Prec）、Dice 系 数（Dice coefficient， Dice）、息 肉 交 并 比

（Intersection⁃over⁃union for polyp， IoUp）、背景交并比（IoU for background， IoUb）、平均交并比（Mean 
IoU， mIoU）、准确率（Accuracy， Acc）。计算方法如下

Rec = TP
TP + FN （14）

Spec = TN
TN + FP （15）

Prec = TP
TP + FP （16）

Dice = 2*TP
2*TP + FP + FN （17）

IoUp = TP
TP + FP + FN （18）

IoUb = TN
TN + FP + FN （19）

mIoU = IoUp + IoUb
2.0 （20）

Acc = TP + TN
TP + TN + FP + FN （21）

式中：TP 和  TN 分别表示被正确分割的息肉区域和背景区域；FP 代表将背景错认为息肉的区域；FN 表

示将息肉错认为背景的区域。

2. 4　实验结果　

在 Kvasir⁃SEG 上，本文将 MASNet 与 UNet、ResUnet、PraNet、CaraNet、ACSNet、DCRNet、Trans⁃
Fuse［20］和 Polyp⁃PVT［21］八个先进网络进行了比较，其中 UNet、ResUnet 是医学图像分割中比较经典的

网络模型，PraNet、CaraNet、ACSNet 和 DCRNet 是编解码结构中比较先进有效的网络，TransFuse 是融

合了 transformer和 CNN 优势的经典有效网络，Polyp⁃PVT 是基于金字塔结构 Transformer的先进网络。

实验结果如表 1所示，各个网络模型在不同指标下的最优数据经过了加粗处理，可以看出，MASNet
在 Dice、IoUp、IoUb、mIoU、Acc五项指标上均取得了最高值，尤其是 Dice、IoUp两个重量级指标上领先其

表 1　各个网络模型在 Kvasir‑SEG 上的对比结果

Table 1　Comparison results of various network on Kvasir‑SEG %

网络模型

UNet
ResUnet
PraNet

CaraNet
ACSNet
DCRNet

TransFuse
Polyp⁃PVT

MASNet

Rec
77.75
73.24
89.15
84.48
92.02
90.12
89.25
92.29
91.99

Spec
98.24
95.91
98.30
97.40
97.53
98.72
99.23
98.16
98.91

Prec
86.08
73.26
93.24
83.87
91.40
94.16
94.09
92.91
93.61

Dice
78.25
68.24
88.77
81.83
90.07
90.41
90.58
90.89
92.00

IoUp
69.05
55.61
83.26
73.22
84.68
85.05
85.01
86.17
86.89

IoUb
93.42
90.18
96.28
93.94
95.76
96.37
96.67
96.26
96.87

mIoU
81.23
72.90
89.77
83.58
90.22
90.71
90.85
91.22
91.88

Acc
94.51
91.50
97.10
95.04
96.83
97.12
97.34
96.97
97.63

230



李 苏  等：基于多重注意力和 schatten‑p 范数的息肉分割网络

他网络，并且另 3项指标也稳居前三。综合来看，MASNet获得了比其他先进网络更好的性能。

为了更直观地体现网络效能差异性，本文将各网络对相同图像的分割预测图进行可视化比较，如

图 7 所示，蓝色线是 Ground Truth 在原图相同位置的边界，红色线是预测图在原图的边界，最右侧 1 列

是本文 MASNet 网络的分割结果。从前两行的分割结果对比中可以看到，MASNet 对边界的处理具备

不错的效果，第 3、4 行表现出对小目标也有不错的识别能力，尤其第 4 行的息肉与其他息肉特征迥异，

导致只有 DCRNet 和 MASNet 两个考虑图像间关系的网络相对准确地找到了息肉区域。最后两行的

息肉对比度低、边缘很模糊，只有  MASNet对两张都有不错的分割。综合来看，MASNet在其他几个网

络处理不佳的图像上，也能有不错的分割预测。

2. 5　消融实验

为了证明模块的有效性，本文将 MASNet 模型去除 AMA、schatten⁃p 范数、LIB 之后的网络作为基

准网络（Baseline），然后逐个添加模块证明有效性。实验结果如表 2 所示，加粗为最优值。

图 7　各个网络分割效果可视化

Fig.7　Visualization segmentation effect of each network

表 2　Kvasir‑SEG 上的消融结果

Table 2　Results of ablation on Kvasir‑SEG %
网络模型

Baseline
Baseline + AMA
Baseline + Losss⁃p

Baseline + AMA + Losss‑p

Baseline + AMA +  Losss‑p +LIB

Rec
89.91
90.81
91.49
91.71
91.99

Spec
98.55
98.82
98.52
99.04

98.91

Prec
91.42
96.20

92.96
93.04
93.61

Dice
89.15
90.80
90.91
91.52
92.00

IoUp
83.36
85.32
85.43
86.62
86.89

IoUb
96.12
96.61
96.40
96.99

96.87

mIoU
89.74
90.97
90.91
91.81
91.88

Acc
96.83
97.29
97.25
97.62
97.63
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研究结果发现，AMA 模块在 Dice 表现上有 1.65% 的提升，schatten‑p 范数的引入，在 Dice 上提升了

1.76%，添加了 AMA 和 Losss‑p 之后，提升了 2.37%，本文的最终网络 MASNet 在 Dice 表现上获得了

92.00% 的得分，比 Baseline 提升了 2.85%。

此外，部分分割结果可视化如图 8、9 所示，蓝色轮廓为 Ground Truth，红色轮廓是预测结果。从图 8
可以看出，在背景空间复杂、对比度低的图像上，通过本文构造的损失函数的约束，使模型对背景和目

标有了不错的鉴别能力，对一些复杂图像的分割有很好的提升效果。图 9 是 AMA 的消融结果，这个模

块是为了补充局部上下文特征，主要是捕获边缘细节信息，从图中可以看出，添加了 AMA 之后的模型，

网络对边界的判断更为准确，精细度上更贴近 Ground Truth。

2. 6　泛化实验　

为了验证模型的泛化性能，防止过拟合，本

文 将 各 网 络 在 Kvasir⁃SEG 数 据 集 上 训 练 得 到

的 权 重 放 在 了 CVC⁃300［22］、CVC⁃ClinicDB［23］、

CVC⁃ColonDB［24］和 ETIS⁃LaribPolypDB［25］四 个

其他的息肉数据集上进行测试，测试集的数量及

图像尺寸大小如表 3 所示。

各数据集的图像来自不同的结肠镜检查序

列，使得采集到的息肉图像不仅色彩、背景空间特

征不同，而且息肉的形状、大小上均有差别，图 10
展示了这 4 个数据集内的图像，蓝色轮廓为息肉区域。其中， CVC⁃300 中的息肉大都背景单一、形状圆

图 8　Losss-p的消融结果可视化

Fig.8　Visualization of ablation results for Losss‑p

图 9　AMA 模块的消融结果可视化

Fig.9　Visualization of ablation results for AMA

表 3　泛化实验数据集信息

Table 3　Information of generalized experimental 
datasets

数据集

CVC⁃300
CVC⁃ClinicDB
CVC⁃ColonDB

ETIS⁃LaribPolypDB

图像数量/幅

60
62

380
196

图像大小/
（像素×像素）

574×500
384×288
574×500

1 225×996

图 10　不同数据集的息肉图像对比

Fig.10　Comparison of polyp images from different datasets
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润但边缘模糊；CVC⁃ClinicDB 中的息肉部分背景复杂、形状多样；CVC⁃ColonDB 中有的息肉图像中粘

液过多、背景肮脏，并且还有一部分小型息肉；而 ETIS⁃LaribPolypDB 中的息肉不仅边缘模糊、有粘液残

留，而且大部分都是很小型的息肉，该测试集是 4 个数据集中与训练集特征差异最大、最难以分割的。

使用 Dice、IoUp、Acc 三个评价指标对模型性能进行评价，测试结果如表 4 所示，其中加粗标注为最

优值。可以看出，MASNet 与其他模型相比，在 4 个数据集上的测试结果基本上都稳居前二，说明

MASNet 也有不错的泛化性能。网络的好坏也取决于训练集的质量，训练集决定了网络学习知识的来

源，经背景复杂、息肉形状多样性的 Kvasir⁃SEG 训练集训练出的网络，在特征相似的测试集 CVC⁃300
和 CVC⁃ClinicDB 上表现都不错。而在小型息肉占大部分的 CVC⁃ColonDB 和 ETIS⁃LaribPolypDB 测

试集上，由于训练集 Kvasir⁃SEG 中绝大多数为大、中息肉，这种特征局限性导致训练出的所有网络泛化

都表现不佳，Dice 得分更是无一超过 75%。

2. 7　模型参数比较　

表 5 显示了各模型的参数量和浮点计算次数。其中，计算量与图像大小有关，如 TransFuse、
Polyp⁃PVT 因使用了 transformer 结构，对输入大小有要求的则按照原文设置。除此外，均设为 320 像

素×320 像素大小。

3 结束语

本文提出的基于多重注意力和  schatten⁃p 范数的息肉分割网络 MASNet，采用了传统的编解码体

系结构，使用多重注意力模块 AMA 扩大感受野的同时加强了对局部细节信息的捕捉，提供了更好的局

表 4　泛化实验结果

Table 4　Results of generalization experiment %

数据集

CVC⁃300

CVC⁃ClinicDB

CVC⁃ColonDB

ETIS⁃LaribPolypDB

评价

指标

Dice
IoUp
Acc
Dice
IoUp
Acc
Dice
IoUp
Acc
Dice
IoUp
Acc

UNet

56.72
48.63
98.13
56.24
46.42
94.66
41.97
34.96
94.21
32.14
26.55
96.60

ResUnet

20.55
13.01
96.40
46.79
36.22
93.66
32.34
22.67
92.98
24.69
18.14
95.27

PraNet

83.80
76.53
99.14
72.41
65.82
97.16
60.25
54.31
95.91
46.45
42.85
98.30

CaraNet

81.06
71.99
98.51
68.43
59.34
96.47
58.70
51.02
95.76
41.10
34.05
97.17

ACSNet

85.26
78.45

99.18

74.48
67.04
96.07
63.85
57.17
95.73
37.18
52.67
94.53

DCRNet

71.87
64.82
98.11
71.74
63.64
96.11
59.17
52.32
94.71
58.17
51.34
96.37

TransFuse

82.19
72.62
98.68
79.70

71.17
96.92
73.69

64.46

96.38
64.97

56.39

96.53

Polyp⁃
PVT
82.25
74.93
96.88
73.88
66.70
92.51
69.30
62.39
87.67
61.46
55.45
85.37

MASNet

85.32

77.88
99.14
79.32
72.44

97.39

70.48
63.35
96.42

62.45
55.15
95.58

表 5　各模型参数量和计算量对比

Table 5　Params and GFLOPs of each model

参数

Params/106

FLOPs/109

UNet
31.04
85.53

ResUnet
13.04

126.54

PraNet
30.5
10.87

CaraNet
44.59
17.97

ACSNet
29.45
17.98

DCRNet
28.73
14.27

TransFuse
26.17

8.65

Polyp⁃PVT
25.11
10.02

MASNet
30.77
20.65
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部上下文特征，引入的 schatten⁃p 范数加强了网络对目标和背景的鉴别能力，还利用了 LIB 模块让网络

感知不同图像的重要性，以达到对数据集更好的分割效果。并且通过数据集 CVC‑300、CVC‑ClinicDB、

CVC‑ColonDB 和 ETIS‑LaribPolypDB 验证了网络模型的稳健性。横向对比其他网络，泛化性能保持在

正常水平，但是纵向对比自身，泛化结果并不尽如人意，未来将尝试其他方法提高模型的分割效果和泛

化性能。
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