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摘  要 

结肠息肉分割是从结肠息肉图像中提取病理信息的关键步骤，对结直肠癌的诊断和治疗具有重要意义。

针对结肠息肉分割中形状大小不一、病灶组织与背景差异性难以区分等问题，本文提出了一种基于CNN
和Swin Transformer的双分支特征提取的医学息肉分割网络(DST-Net)，其充分考虑了卷积神经网络和

Transformer在提取局部特征和全局特征各自的优势。DST-Net是一种编码器-解码器架构，首先设计了

基于VGG和空洞卷积(AC)的两种编码器分别提取局部边界特征和多尺度特征；接下来在编解码器中间的

底部模块使用两个连续的Swin Transformer模块，充分利用Transformer的远程依赖关系进一步加强网

络的全局特征提取能力；最后，在编解码器之间的跳过连接中使用了通道注意力模块(CAB)，以更加关

注可疑和复杂的区域。在CVC-Clinic DB和Kvasir两个公开的息肉数据集上验证了所提出方法，结果表明

该模型优于现有的其他方法，可以准确有效地实现结肠息肉的分割任务。 
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Abstract 
Colon polyp segmentation is a key step to extract pathological information from colon polyp im-
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ages, which is of great significance for the diagnosis and treatment of colorectal cancer. Aiming at 
the problems such as different shapes and sizes in colon polyp segmentation and difficult to dis-
tinguish lesion tissue and background differences, this paper proposes a Dual-branch feature ex-
traction medical polyp segmentation network (DST-Net), which fully considers the advantages of 
convolutional neural network and Transformer in extracting local features and global features. 
DST-Net is an encoder-decoder architecture. Firstly, two encoders based on VGG and void convo-
lution (AC) are designed to extract local boundary features and multi-scale features respectively. 
Next, the bottom module in the middle of the codec uses two continuous Swin Transformer mod-
ules to make full use of the remote dependency of Transformer to further strengthen the global 
feature extraction capability of the network. Finally, the Channel Attention Module (CAB) is used 
in skip connections between codecs to pay more attention to suspicious and complex areas. The 
proposed method was validated on two publicly available polyp datasets, CVC-Clinic DB and Kva-
sir. The results show that the model is superior to other existing methods and can accurately and 
effectively achieve the task of colon polyp segmentation. 
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1. 引言 

结直肠癌(Colorectal cancer, CRC)是最常见的癌症之一，据相关统计，在 2022 年，中国有 592,232 例

新发病例和 309,114 例死亡[1]。息肉作为最明显的 CRC 前体之一，可以通过筛查发现并在其发展为癌症

之前移除。目前，内镜筛查作为筛查结直肠相关病变的金标准，可以提供结直肠息肉的外观和位置信息，

帮助医生早期诊断和治疗。然而，医生的主观性和经验，以及高昂的人工成本会导致临床效果不佳。因

此，计算机辅助诊断有利于克服这些局限性，减轻医生负担，提高诊断效率，防止误诊漏诊。目前人工

智能研究已经取得了很好的进展，但由于结肠息肉颜色形态不一、病灶组织与背景差异性难以区分等问

题，导致息肉分割的学习模型很难去鉴别，在息肉的自动分割上仍具有挑战。 
近年来，卷积神经网络(Convolutional Neural Network, CNN)已经成为医学图像分割的主流[2] [3] [4]。

以 CNN 构建的息肉图像分割算法，能够很好的发挥其局部提取空间和通道特征的能力[5]。U-Net [6]在编

码器中通过卷积层提取特征，并在对称解码路径中恢复空间信息。U-Net 的 U 型结构已成为医学图像分

割的一种经典网络架构。进一步将 U-Net++ [7]和 ResUNet++ [8]引入到息肉分割中，以减少 U 型网络编

码器和解码器之间的语义差距，并产生一些可接受的结果。这些 CNN 所采用的编码器-解码器架构可以

有效地消除传统手工制作的基于特征方法的局限性，但是 CNN 提取特征的时候容易忽略全局上下文信

息，无法学习远程依赖关系。息肉的形态不一且与边界周围内在联系紧密，导致卷积网络在特征提取时

会忽视一些信息或产生不准确的预测。针对 CNN 的缺点，引入注意力机制可以有效抑制息肉背景噪声，

提升分割的准确率。Transformer 有很好的全局上下文建模能力，能够有效的学习特征的远程依赖性。但

其对于局部低层次细节信息获取不充分，因此会导致分割结果粗糙。目前，在息肉分割任务中去使用 CNN
和 Transformer 结合的方法越来越流行了。ColonFormer [9]包含一个 Transformer 编码器和一个 CNN 解码

器，用于高效准确的息肉分割。SwinE-Net [10]结合了基于 CNN 的 EffecentNet 和基于 vit 的 Swin 
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Transformer [11]，通过应用多重扩张卷积、多特征聚合和专注的反卷积来分割息肉。这些 CNN-Transformer
结构通常利用 CNN 特征的详细高分辨率空间信息和 Transformer 的全局上下文来提高息肉分割性能。 

基于上述讨论，本文提出了一种基于 CNN 和 Swin Transformer 的双分支特征提取的医学图像分割网

络(Dual branch feature extraction network based on CNN and Swin Transformer, DST-Net)。与几种最先进的

网络相比，DST-Net 的主要创新内容如下： 
1) DST-Net包含一个双分支特征提取路径编码器，其中一个是VGG编码器分支，另一个是AC (Atrous 

convolution，空洞卷积) [12]编码器分支。该双分支编码器可以同时提取局部边界特征和上下文多尺度特

征，提高了网络在息肉分割中的特征表达能力。 
2) 在编码器和解码器中间的底部模块融入两个连续的 Swin Transformer 模块，充分利用 Transformer

的远程依赖关系进一步加强网络的全局特征提取能力。 
3) 在第一个 U 型的跳跃连接引用通道注意力模块，能精确定位息肉区域并抑制息肉背景的干扰，提

高分割的精度。  
在 2 个标准的息肉分割基准数据集(CVC-Clinic DB, Kvasir)上进行了实验，并比较了 DST-Net 与其它

息肉分割方法的有效性。大量的实验表明，该网络能对息肉进行精准分割。 

2. 方法 

 
Figure 1. DST-Net network structure 
图 1. DST-Net 网络结构 
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2.1. 网络架构框架 

如图 1 所示，整个框架分为使用基于 VGG 和空洞卷积的双分支特征提取路径编码器、Swin Trans-
former 底部模块和解码器。其中 VGG 编码器分支包含 5 个编码器块，使用了预训练的 VGG-19 作为骨干

网络，经过 5 次下采样后，最后将原图缩小了 32 倍。AC 编码器分支包含 5 个自定义的编码器块，每个

编码器块都是一个相同的残差结构，包括 1 个空洞卷积模块加 BN 和激活函数，和一个 2 × 2 的池化层。

Swin Transformer 底部模块包含两个连续的 Swin Transformer 模块。解码器包含五个解码器子块，由一个

双线性插值上采样层和两个 3 × 3 的卷积层加 BN 组成。上采样的特征通道数为 256，128，64，32，16。
在五次上采样中，通过跳跃连接将双分支编码器不同层输出的低级语义特征使用通道注意力模块重塑后

与上一层解码器子模块得到的高级语义特征拼接。 

2.2. 空洞卷积模块(AC Block) 

如图 2 所示，空洞卷积模块对输入特征分别经过扩张率分别为 1，6，12，18 的 3 × 3 空洞卷积、BN
和激活函数。然后对这四类特征进行拼接，再经过 1 × 1 的卷积、BN 和激活函数处理。空洞卷积模块通

过增强不同的感受野，捕捉图像的上下文信息，让提取到的特征具备上下文多尺度的特性。 
 

 
Figure 2. Atrous convolution module 
图 2. 空洞卷积模块 

 
其主要公式如下所示： 

( )( )( )3 3
Re 1ABranch LuOutput BN AtrousConv Input×= ∂                        (1) 

( )( )( )3 3 '
Re 6BBranch LuOutput BN AtrousConv Output×= ∂                       (2) 

( )( )( )3 3 '
Re 12CBranch LuOutput BN AtrousConv Output×= ∂                       (3) 
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( )( )( )3 3 '
Re 18DBranch LuOutput BN AtrousConv Output×= ∂                       (4) 

( )( )( )( )~

1 1
Re A DLu BranchOutput BN Conv Conca Output×= ∂                      (5) 

上列公式中， ,H WInput R∈ 代表输入特征， 1 1Conv × 代表1 1× 的普通卷积，BN 代表 Batch Normalization，

Re Lu∂ 代表 ReLu 函数，
~A DBranchOutput 代表 ~A D 4 个空洞卷积分支的输出， 3 3

1~18AtrousConv × 代表

( )1,6,12,18rate = 的 3 3× 空洞卷积，Concate 代表堆叠，代表哈达玛积， ,H WOutput R∈ 代表最终输出。 

2.3. Swin Transformer 底部模块 

如图 3 所示，Swin Transformer 底部模块位于编码器和解码器中间，将双分支特征提取路径编码器的

输出特征经过两个连续的 Swin Transformer 模块，利用 Swin Transformer 良好的全局上下文建模能力，能

够有效的学习特征的远程依赖性，进一步增强了网络提取全局特征的能力。Swin Transformer 模块包括

两个归一化层、一个窗口多头注意力模块和一个 MLP 层组成。Swin Transformer block 是成对使用的，其

中第一个 block 的多头注意力模块先使用一个 Window MSA (W-MSA)结构，第二个 block 使用 Shifted 
Window MSA (SW-MSA)结构。两个连续的 Swin Transformer 模块流程公式可表述为： 

 ( )( )_L L LW MSA LN InputOu Itpu tt npu= +                        (6) 

( )( ) L L LOutputOutput M OutLP tLN pu= +                        (7) 

 ( )( )1 _L L LSW MSA LN OutpuOut t Ou tput tpu+ = +                     (8) 

( )( ) 1 1 1L L LOutOutput MLP put OutpuL tN+ + += +                      (9) 

上列公式中， LInput 表示来自 L 层的 Swin Transformer 模块输入， 1LOutput + 代表 L + 1 层的 Swin 
Transformer模块的输出，LOutput 和1LOutput + 分别代表L层和L + 1层的多头注意力的输出与输入的相加。 

 

 
Figure 3. Two consecutive Swin Transformer modules 
图 3. 两个连续的 Swin Transformer 模块 

2.4. 通道注意力模块 (CAB) 

如图 4 所示，CAB 对输入特征分别在通道域进行全局最大池化和全局平均池化。然后对这两类特征

进行两个全连接层的处理，得到两个值域分别为 0 和 1 的一维向量。将两个向量连接起来并与原始输入

特征相乘，最后再通过 Dense 层，能够抑制背景的干扰，增强感兴趣区域的特征响应。其主要公式如下

所示。 
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Figure 4. Channel attention module 
图 4. 通道注意力模块 

 
 ( )( )( )GMP GMPDense Dense FOu Itput nput=                       (10) 

 ( )( )( )GMP GAPDense Dense FOu Itput nput=                       (11) 

( )( ),GMP GAPOutput Dense Concate Output Output Input =  
 


               (12) 

上列公式中， B H W CInput R × ⋅ ×∈ 代表原始输入，GMPOutput 代表全局最大池化分支的输出，GAPOutput
代表全局平均池化分支的输出， GMPF 代表全局最大池化函数， GMPF 代表全局平均池化函数 Dense 代表

全连接层，Concate 代表堆叠，代表哈达玛积， B H W COutput R × ⋅ ×∈ 代表最终输出。 

3. 实验 

3.1. 数据集和对比模型 

基于两个具有挑战性的公开息肉数据集进行评估，即 CVC-Clinic DB [13]，Kvasir [14]来验证提出模

型的有效性。具体如下： 
CVC-ClinicDB 数据集通过 31 个结肠镜检查视频中收集了 612 张息肉图像。 
Kvasir 数据集通过内窥镜设备收集了 1000 张息肉图像。 
为了评估网络的性能，将 DST-Net 与五个开源模型的分割结果进行对比，对比模型包括 U-Net、

ResU-Net [15]、DoubleU-Net、PraNet [16]、SwinU-Net。为了公平的比较，所有的网络在相同的训练、验

证和测试集上进行评估。 

3.2. 实验设置 

本文的实验基于 Ubuntu 18.04 LTS 64 位操作系统中的 python 3.7.0 和 Tensorflow + Keras 版本 2.5.0
环境。在训练过程中，优化器使用 Nadam，学习率lr的初始值 baselr  = 1e-5，损失函数使用二进制交叉熵。

Batch size 设置为 4，迭代次数设置为 200。同时利用相应的回调函数，监控验证集损失，当损失 50 轮无

法迭代时，停止迭代。实验借鉴了 PraNet 的训练设置，将 CVC-ClinicDB 和 Kvasir 的图像按照 8:1:1 随

机分成训练集、验证集和测试集。所有方法都在带有 NVIDIA GTX3080Ti (8GB)的服务器上进行。 

3.3. 对比试验 

本文使用 ClinicDB 和 Kvasir-SEG 数据集来评估所提出模型的学习能力。首先对训练数据集进行数

据增强，通过水平翻转、垂直旋转、中心裁剪、弹性变换、高斯噪声和通道转置等方式对图像进行 12 次

扩充。最终将训练数据扩充到 15660 张图片。从表 1 的结果可知，在 ClinicDB 数据集上，DST-Net 网络
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在 Dice、mIoU 和 Precision 三项指标上均获得了最优的结果，分别达到了 0.929、0.879、0.971。其中在

Dice 和 mIoU 的评分上比次优模型 DoubleU-Net 高 3.0%和 2.5%，比 PraNet 高 3.1%和 3.0%。在 Recall
指标上 DST-Net 网络取得 0.840，只比最高的 DoubleU-Net 低 0.3%，高于 PraNet2.8%。在 Kvasir 数据集

上，DST-Net 网络在 Dice、mIoU、Recall 和 Precision 四项指标上均获得了最优的结果，分别达到了 0.902、
0.831、0.825 和 0.953。其中 Dic 和 mIoU 的评分上比次优模型 PraNet 高 0.5%和 0.01%，比 DoubleU-Net
高 0.07%和 1.4%。从对比实验结果可知，提出的模型优于现有的方法，证明了它通过统筹卷积和

Transformer 在局部和全局特征提取中各自的优势拥有了更好的学习能力和分割性能。图 5 给出在这两个

数据集上 DST-Net 模型与比较模型的可视化结果。从图 5 中可知，DST-Net 的分割结果和 PraNet、
DoubleU-Net 和 SwinU-Net 对比是最接近真实标签的。DST-Net 解决了 SwinU-Net 在局部边界特征提取

能力上的不足，从图中可以明显看出 DST-Net 在边界细节上的处理更好。DST-Net 解决了 PraNet 和

DoubleU-Net 在全局上下文特征提取能力上的不足，DST-Net 对背景干扰的处理更好。DST-Net 在面对内

窥镜采集和结肠镜检查视频这两种不同的采集方式依然能保持稳定的分割能力。 
 
Table 1. Comparative experimental results 
表 1. 对比实验结果 

Dataset Model Dice mIoU Recall Precision 

CVC-ClinicDB 

U-Net 
ResU-Net 

DoubleU-Net 
PraNet 

SwinU-Net 

0.773 
0.768 
0.899 
0.898 
0.715 

0.753 
0.732 
0.854 
0.849 
0.594 

0.731 
0.740 
0.843 
0.812 
0.632 

0.956 
0.942 
0.965 
0.967 
0.858 

Ours 0.929 0.879 0.840 0.971 

Kvasir 

U-Net 
ResU-Net 

DoubleU-Net 
PraNet 

SwinU-Net 

0.714 
0.689 
0.895 
0.897 
0.629 

0.611 
0.585 
0.817 
0.830 
0.474 

0.679 
0.667 
0.814 
0.810 
0.612 

0.829 
0.773 
0.932 
0.943 
0.677 

Ours 0.902 0.831 0.825 0.953 
 

 
Figure 5. Comparison of experimental visualization  
图 5. 对比试验可视化 

3.4. 消融实验 

为了证明该网络的有效性，进一步对 DST-Net 进行了消融实验。消融实验通过逐渐去除与 DST-Net
网络相关的组件来进行。 
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验证通道注意力模块的有效性。在 DST-Net 中去除通道注意力模块形成 DST-CAB 网络。如表 2 所

示，DST-CAB 的 Dice、mIoU、Recall 和 Precision 四项指标在两个数据集上分别达到了 0.921、0.867、
0.837、0.964 和 0.896、0.817、0.820、0.949。其中 Dice 得分分别低于 DST-Net 约 0.8%和 0.6%，mIoU
约 1.2%和 1.4%，通过对比验证了通道注意力模块的有效性。 

验证空洞卷积模块的有效性。在 DST-CA 中去除空洞卷积模块形成 DST-CAB-ACB 网络。如表 2 所

示，DST-CAB-ACB 的 Dice、mIoU、Recall 和 Precision 四项指标在两个数据集上分别达到了 0.913、0.857、
0.815、0.958 和 0.887、0.804、0.814、0.931。其中 Dice 得分分别低于 DST-CA 约 0.8%和 0.9%，mIoU
约 1.0%和 1.3%，通过对比验证了空洞卷积模块的有效性。 

验证 Swin Transformer 底部模块的有效性。在 DST-CAB-ACB 中去除 Swin Transformer 底部模块

形成 DST-CAB-ACB-ST 网络。如表 2 所示，DST-CAB-ACB-ST 的 Dice、mIoU、Recall 和 Precision 四项

指标在两个数据集上分别达到了 0.906、0.831、0.816、0.953 和 0.881、0.802、0.801、0.930。其中 Dice
得分分别低于 DST-CA-PIFM 约 0.7%和 0.6%，mIoU 约 2.6%和 0.2%，通过对比验证了 Swin Transformer 
底部模块的有效性。 

此外，通过图 6 消融实验可视化可以观察到 DST-Net 的预测结果是最接近真实标签的。DST-CAB
网络和 DST-CAB-ACB 网络的预测结果在边界的处理上稍差一点。DST-CAB-ACB-ST 网络的预测结果是

图中最差的。 
 

Table 2. Ablation results 
表 2. 消融实验结果 

Dataset Model Dice mIoU Recall Precision 

CVC-ClinicDB 

DST-CA-AC-ST 
DST-CA-AC 

DST-CA 

0.906 
0.913 
0.921 

0.831 
0.857 
0.867 

0.816 
0.815 
0.837 

0.953 
0.958 
0.964 

Ours 0.929 0.879 0.840 0.971 

Kvasir 

DST-CA-AC-ST 
DST-CA-AC 

DST-CA 

0.881 
0.887 
0.896 

0.802 
0.804 
0.817 

0.801 
0.814 
0.820 

0.930 
0.931 
0.949 

Ours 0.902 0.831 0.825 0.953 
 

 
Figure 6. Ablation of experimental visualization  
图 6. 消融试验可视化 
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4. 总结 

本文提出了一种基于 CNN 和 Swin Transformer 的双分支特征提取的医学息肉分割网络(DST-Net)，
通过统筹卷积神经网络和 Transformer 在提取局部特征和全局特征各自的优势，能够有效提高息肉分割的

精度。我们设计了结合 VGG 和空洞卷积(AC)的双分支编码器，在 VGG 通过卷积运算提取局部细节特征

的基础上，利用空洞卷积更大的感受野去补充特征的上下文多尺度信息，以此增强网络对息肉特征的表

达能力。我们还设计了 Swin Transformer 底部模块，通过 Transformer 的远程依赖关系进一步增强网络的

全局语义特征特征提取能力。我们在跳过连接使用了通道注意力模块(CAB)，能精确定位息肉区域并抑

制息肉背景的干扰，提高分割的精度。本文提出的 DST-Net 在在 CVC-Clinic DB 和 Kvasir 两个公开的息

肉数据集上都达到了最先进的性能，充分展示了强大的学习能力和出色的泛化能力。对预测结果的定性

和定性分析表明，DST-Net 可以促进计算机辅助诊断和治疗的发展。在未来的工作中，将考虑并推动轻

量化模型进行更多的病灶分割。 
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