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融合边界注意力的特征挖掘息肉小目标网络
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摘    要：从结肠图像中分割息肉小目标病变区域对于预防结直肠癌至关重要，它可以为结直肠癌的诊断提供有

价值的信息。然而目前现有的方法存在 2 个局限性：一是不能稳健捕获全局上下文信息，二是未能充分挖掘细

粒度细节特征信息。因此，提出融合边界注意力的特征挖掘息肉小目标网络 (transformer feature boundary net-
work，TFB-Net)。该网络主要包括 3 个核心模块：首先，采用 Transformer 辅助编码器建立长程依赖关系，补充全

局信息；其次，设计特征挖掘模块进一步细化特征，学习到更好的特征；最后，使用边界反转注意力模块加强对

边界语义空间的关注，提高区域辨别能力。在 5 个息肉小目标数据集上进行广泛实验，实验结果表明 TFB-
Net 具有优越的分割性能。
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A small polyp objects network integrating boundary attention features
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(1. College of Computer and Information Engineering, Henan Normal University,  Xinxiang 453007, China; 2. Henan Key Laborat-
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Abstract: Segmentation of small target lesion areas, such as polyps in colon images, is essential for the prevention and
diagnosis of colorectal cancer. However, existing methods face two main limitations: either the global context informa-
tion cannot be captured robustly or the fine-grained detail information cannot be fully mined. To address these issues,
this study proposes TFB-Net, a feature mining network for small target polyps that integrates boundary attention. The
network  consists  of  three  core  modules:  First,  a  Transformer  is  used  to  establish  long-term dependencies  and  supple-
ment global information. Second, the feature mining module is designed to further optimize and enhance the learned fea-
tures. Finally, the boundary inversion attention module strengthens attention to the boundary semantic space, which con-
sequently improves regional discrimination. Extensive experiments were conducted on five small polyp target datasets,
and the results show that TFB-Net achieves superior segmentation performance.
Keywords: small polyp objects segmentation; Transformer; convolutional neural network; feature mining; attention
mechanism; boundary attention; semantic information; global feature

结直肠癌作为世界第三大常见癌症，已经严

重威胁人们的健康甚至生命 [1]。研究表明，结直

肠癌发现于早期，死亡率仅为 10%[2]。在结直肠

癌病变初期，息肉通常体积较小，并且形状各异，

这大大增加了诊断难度。目前，结肠镜检查是筛

查和预防结直肠癌的主要技术。然而，这种方法

不仅耗费人力成本，而且微小息肉很容易被漏
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检。因此，实现高效、准确的息肉小目标自动分

割具有重要的临床意义[3]。

与传统分割方法相比，基于编码器－解码器

的深度学习方法 [4-5] 可达到更高的分割精度。U-
Net[6] 作为首个编码器−解码器结构分割网络，已

成功应用于生物医学图像分割领域。随后出现

的 UNet++[7] 通过集成不同深度 U-Net 和一系列嵌

套、密集跳跃连接，缩小收缩路径和扩展路径特

征图间语义差距，从而灵活高效聚合不同语义尺

度特征。而 UNet3+[8] 应用全尺度跳跃连接和深

度监督策略，模型分割性能得到极大提高。随后

相继提出 ResUNet(road extraction by deep residual
U-net)[9] 以及 ResUNet++[10] 等，通过不断促进特征

有效融合，这些网络进一步提高息肉分割精度，

在许多医学图像分割任务中表现出良好性能。然

而，这些方法捕获丰富全局上下文信息和细节信

息的能力不足。

为捕获全局上下文信息，使用扩大感受野策

略和 Transformer 模型 2 种优化方案。Dilated-
SegNet(dilated segmentation network)[11] 通过将膨胀

卷积模块的输出进行连接，分割息肉目标。MK-
DCNet(multiple kernel dilated convolution network)[12]

利用多核膨胀卷积块扩展感受野，学习更稳定和

异构的特征表示。HSNet(hybrid semantic network)[13]

以金字塔 Transformer 为编码器，通过交互机制来

交换 2 种类型的语义信息，缩小高级和低级特征

间差距；PVT(pyramid vision tranformer)[14] 以 Trans-
former 为编码器，不仅能够有效抑制噪声，还能显

著增强特征表达能力。此外，为进一步增强特征

提取能力，MIA-Net(multi-information aggregation
network)[15] 利用 Transformer 和 CNNs(convolution-
al neural networks) 双编码器架构，分别提取全局

和局部特征；FAT-Net(feature adaptive transformers)[16]

作为特征自适应 Transformer 网络，为有效捕获长

程依赖关系，集成一个额外的 Transformer 分支；

Transfuse(fusing transformers)[17] 结合 CNNs 和

Transformer，有效捕获全局信息和低级空间细节

特征；为捕获丰富全局上下文信息，MNFE-Net
(multiscale nonlocal feature extraction network)[18] 基

于 Transformer 和 CNNs 提出并行编码器结构，提

高网络分割性能。以上 4 种模型均是以 Transformer
和 CNNs 作为双分支对输入图像进行编码。

为捕获更多细节特征信息，注意力机制在医

学图像分割任务中的重要性已经凸显。ACSNet
(adaptive context selection )[19] 提出局部上下文注意

力 (local context attention, LCA) 模块，进一步加强

对复杂区域关注，补充局部细节信息；为捕获更

多细节特征，PraNet(parallel reverse attention net-
work)[20] 采用反转注意力 (reverse attention, RA) 模
块对目标区域进行反转，逐步挖掘息肉区域信

息；但在息肉小目标分割任务中，获取的全局信

息和局部信息仍不够全面。为缓解以上问题，

CaraNet(context axial reverse attention network)[21] 提

出上下文轴向反转注意力网络来提高息肉小目标

分割性能。该网络使用轻量级通道特征金字塔模

块提取丰富特征信息；为获取更准确特征信息，

设计轴向反转注意力模块对位置信息进行分析。

为进一步提高息肉小目标分割性能，充分考虑卷

积核较小的卷积运算和膨胀卷积的优势，并结合

注意力机制，这能够获得息肉小目标更丰富的全

局上下文信息和细粒度局部细节特征。

结合膨胀卷积和注意力机制虽然能够有效提

高网络分割性能，但对于息肉小目标分割任务，

仍存在漏检和误检问题，导致模型分割性能不理

想。针对上述问题，本文提出融合 Transformer 辅
助编码器和边界反转注意力的特征挖掘息肉小目

标分割网络 (transformer feature boundary network,
TFB-Net)，来促进结肠镜图像中息肉小目标分

割。其中 Transformer 辅助编码器 (Transformer
auxiliary encoder, TAE) 捕获输入图像全局上下文

信息，利用自注意力机制建立像素间长程依赖关

系，弥补 CNNs 中固有局限性；特征挖掘模块 (fea-
ture mining module, FMM) 将每层融合的特征进行

深层次挖掘，进一步细化特征，学习特征表示；边

界反转注意力 (boundary reverse attention, BRA)
模块用于加强对边缘关注，有效抑制不相关噪

声，提升区域辨别能力。在 5 个可用息肉小目标

数据集上对 TFB-Net 进行评估，大量的实验结果

表明所提出的 TFB-Net 显著提高息肉小目标分割

精度。综上所述，本文的贡献可归纳如下:
1) 提出一种新的融合 Transformer 的分割网

络推进结肠息肉小目标分割，称为 TFB-Net。TFB-
Net 利用 Transformer 辅助 CNNs 编码器进行特

征提取。该网络可以补充 CNNs 编码器底部 3
层缺少的全局特征，从而提高息肉小目标分割

精度。

2) 利用特征挖掘模块替代传统跳跃连接，恢

复上采样过程中的细节信息，以不同感受野提取

详细特征，针对不同层级采用不同特征挖掘模

块，有效缩小编码器和解码器间语义鸿沟。

3) 采用边界反转注意力模块加强对特征边界

区域关注，有效抑制不相关噪声，增强边界信息
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处理能力，提高特征整体鲁棒性。

4) 在 5 个息肉小目标数据集上进行广泛实

验，相比于 10 种先进分割网络，实验结果表明

TFB-Net 在息肉小目标分割上具有优越的分割性

能，特别在 ETIS-LaribPolyPDB*数据集上，该网络

在 Dice 和 IoU 指标上分别超过 CaraNet 网络 2.35
百分点和 3.91 百分点。 

1   相关工作

Transformer 最初专注于自然语言处理 (natur-
al language processing, NLP) 领域，由于自注意力

机制在建模长程依赖关系的优异表现，Trans-
former 已经广泛应用在各种计算机视觉任务中。

视觉 Transformer (vision Transformer, ViT)[22] 首次

将 Transformer 应用于图像分类任务，相比于卷积

网络，通过应用 Transformer 获得令人满意的分类

效果；语义分割 Transformer (semantic segmentation
Transformer, SETR)[23] 利用 Transformer 作为编码

器，将输入图像编码为图像序列块，提取丰富全

局上下文特征，获得较好的语义分割结果；数据

高效图像 Transformer (data-efficient image Trans-
formers, DeiT)[24] 引入老师−学生策略进一步提高

精度。

为学习更稳定的特征表示，PVT[14] 将金字塔

结构 Transformer 作为编码器，不仅减少整体计算

量，而且获得较高输出分辨率。PVT 分割网络继

承 Transformer 和 CNNs 优点，有效抑制图像中噪

声，显著提高特征表达能力。相较于 PVT，Trans-
fuse[17] 在 PVT 基础上添加一条 CNNs 分支，以并

行分支结构结合 CNNs 和 Transformer，有效捕获

全局上下文信息和低级空间细节特征；MGW-
Net[25] 采用可以捕捉多尺度信息的 PVT 编码器和

实现不同层之间多尺度信息交互的并行多级特征

融合解码器组成，进一步改善了分割性能，从而

实现更高的分割精度。

为了充分利用自注意力机制和分层结构的

优势，考虑在息肉小目标分割任务中使用金字塔

Transformer。不同于以往单一 Transformer 编码器

和并行双分支编码器，考虑将金字塔 Transformer
作为辅助编码器，将其底部 3 层特征分别和 CNNs
中同级特征进行有效融合，增强特征稳健性，实

现更好分割效果。 

2   网络模型

本文提出融合 Transformer 和边界反转注意

力的特征挖掘息肉小目标分割网络，称为 TFB-
Net，其网络结构整体框架如图 1 所示。从图 1
中可得出 TFB-Net 网络结构主要包括 3 个核心模

块，包括 Transformer 辅助编码器、特征挖掘模块

以及边界反转注意力模块。Transformer 辅助编码

器弥补 CNNs 编码器固有局限性，建立输入图像

像素间长程依赖关系，补充全局特征信息；设计

特征挖掘模块代替跳跃连接，融合不同尺度卷积

和膨胀卷积操作生成更精细的特征图，进一步细

化全局语义空间特征；在此基础上，利用边界反

转注意力模块加强对边界区域关注，获取更多边

界细节信息，减少特征噪声，使特征图更具稳健

性。下面将逐一介绍各个模块。
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图 1    网络结构整体框架

Fig. 1    Overall framework of the network structure
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2.1    Transformer 辅助编码器

相比于卷积神经网络，Transformer 通过建模

长程依赖关系捕获全局上下文信息的极好表现使

其频繁出现在各种计算机视觉任务中。因此，本

文考虑引入一个额外的 Transformer 作为辅助编

码器与 CNNs 分支进行分层连接，将局部特征信

息和全局上下文信息相融合。此外，由于 PVT 网

络在多个密集检测任务中实现最先进的性能，通

过空间缩减序列有效降低计算负担，所以 TFB-
Net 采用预训练 PVT 对全局特征进行分层编码，

得到由粗到细的 4 层金字塔特征。

X∈RH×W×3 N=
H
P
×W

P

Xe ∈ RN×Ce Ce

Xe ∈ RN×Ce

Xl ∈ RN×Ce

首先，将输入图像 平均分成 ，

其中 P是每个图像块大小，N是图像块总数，为匹

配 Transformer 层的输入，通过对这些二维图像块

应用线性映射函数转化为一维嵌入图像序列

，输出维度为 。为保留图像原本的空

间位置信息，将其对应的相同维度可学习位置嵌

入信息添加到生成的图像序列 中。最后

将生成的图像嵌入 输入到 Transformer
块中，Transformer 模块结构如图 2 所示。
  

...

线性投影

位置嵌入

Transformer 层

...

Transformer 层

L

N

M

S

A

L

N

M

L

P

V

K

Q 
图 2    Transformer 模块结构

Fig. 2    Transformer module structure
 

Xl

1 个经典 Transformer 块通常包括 3 个关键部

分：多头自注意力、多层感知机和层归一化。其

中高效的自注意力机制作为 Transformer 块的核

心，通过在每个层中聚合全局信息并行更新每个

图像嵌入块状态。由生成的输出图像块嵌入 或

Xm者前一个 Transformer 输出 计算得到图像块的

3 个序列向量，包括查询向量 Q、键向量 K 和值向

量 V。然后，通过对 Q 和 K 进行点积运算来计算

注意力得分。此外，为确保所有值均为正数且相

加为数值 1，对生成的向量应用 Softmax 激活函数

来归一化得分。最后，将每个 V 与归一化得分相

乘获得输出向量，并对加权值 V 求和。自注意力

的整个计算过程为

Q = Xm ∗WQ,K = Xm ∗WK,V = Xm ∗WV

SA(X) = Softmax
(
QKT

√
dk

)
V

WQ ∈ RCe×dq WK ∈ RCe×dk WV ∈ RCe×dv式中： 、 和 是 3 个

参数可学习的 Q、K以及 V。
多头自注意力具有 h个独立自注意层，将 Q、

K 和 V 映射到 h 个头上，并投射到原始高维空间

的不同子空间以并行方式进行自注意力计算。最

后，将不同子空间中用于计算自注意得分的多个

头进行拼接。

{Ti, i = 1,2,3,4} 1×1
3×3
{Xi, i = 2,3,4} {Ci, i =

1,2,3}

从 TAE 中可得到 4 个不同层次语义特征

，并将其底部 3 层特征进行 和

卷积操作处理。进而与 CNNs 中底部 3 层特

征 按通道进行连接分别得到

，此时，TAE 辅助 CNNs 编码器在底部 3 层

跳跃连接上获得全局上下文信息。 

2.2    特征挖掘模块

{Ci, i = 1,2,3}

在通道维度上直接融合 TAE 和 CNNs 编码器

特征可能会导致输出特征不够细化。受跳跃连接

启发，本文设计了特征挖掘模块 (FMM)，将前期

提取的特征 通过 FMM 进行优化并传

递到对应的上采样过程中，挖掘全局语义空间特

征，自适应匹配编码器和解码器之间的特征分

布，促进特征融合。特征挖掘模块具体结构如图 3
所示。针对息肉小目标分割问题，膨胀率不宜设

置过大，故设置膨胀率为 2。
 
 

Conv3×3

Conv1×1 Conv1×1

Conv3×3

Conv1×1

Conv3×3

Conv3×3, 膨胀率为 2

Conv1×1

Conv3×3

Conv1×1

Conv3×3

Conv3×3, 膨胀率为 2

Conv3×3, 膨胀率为 2

Conv1×1

Conv3×3

FMM FMM3

FMM2

FMM1

 

图 3    特征挖掘模块结构

Fig. 3    Feature mining module structure
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3×3

1×1

针对不同层的特征表示具有差异性，在 FMM
模块中分别考虑 3 种方式以进一步精细化全局特

征，进而学习更好特征表示，其中包括 FMM1、
FMM2 以及 FMM3。将一个核大小为 的卷积

操作和另一个核大小为 的卷积操作按元素进

行相加，并将其设定为 Sub-FMM。由于编码器第

2 层特征图具有相对低级的特征，在 FMM3 中设

置 1 个 Sub-FMM 来更好匹配编码器和解码器间

特征分布。而编码器第 3 层和第 4 层特征图相对

比较高级，因此，在 FMM2 和 FMM1 中分别设置

2 个和 3 个 Sub-FMM，缩小编码器和解码器间特

征间隙。

3×3

前期融合的 3 层全局特征作为 FMM 模块的

输入，经不同卷积计算和融合操作，可以进一步

从原始全局特征中提取更详细特征。同时，在

FMM1、FMM2 以及 FMM3 的输入特征处分别应

用 1 个核大小为 且膨胀率为 2 的卷积操作，

通过按元素相加的方式分别与上述输出特征进行

融合操作。 

2.3    边界反转注意力模块

由于息肉小目标图像同样呈边缘模糊、成像

亮度不一以及背景复杂等特点，受注意力机制启

发，为提高特征鲁棒性，本文部署边界反转注意

力 (BRA) 模块，有效增强边界细节信息，突出模

型的抗噪能力。在上采样过程中，经 BRA 模块处

理可以极大地恢复上采样过程中丢失细节，缩小

编码器和解码器间语义鸿沟。边界反转注意力模

块如图 4 所示。
 
 

S

S

反转注意力

边界注意力

×

×

通道相加

Conv Conv

BRA

 
图 4    边界反转注意力模块

Fig. 4    Boundary inversion attention module
 

{Fi, i = 1,2,3}
{Bi, i = 1,2,3}

通过将输入特征分别与边缘注意力特征图和

反转注意力特征图按通道执行相乘操作。将获得

的 2 种注意力特征按通道维度进行拼接，并输入

到卷积层，使通道变为原来的 1/2，接着与原输入

特征执行按像素相加操作，这将有效提高区域辨

别能力，从而实现更准确分割。从图 1 中可得到，

通过将 作为 3 个 BRA 模块的输入，

最终得到 3 个输出特征 。 

2.4    损失函数

为缓解过拟合现象，获得更好性能，在损失函

数中应用加权 IoU(intersection over union) 损失和

加权二值交叉熵 (binary cross-entropy, BCE) 损失：

L = LW
IoU+LW

BCE

IoU[26] 损失在处理边界上的突出表现已在许

多挑战性医学图像分割任务中得到验证。此外，

息肉小目标分割为二分类问题，而二值交叉熵损

失主要适用于二分类图像分割任务。

为充分训练底层特征，在经 CNNs 编码器底

部 3 层特征聚合得到的全局引导特征图和上采样

过程生成的 3 层特征图中应用深监督策略，所有

预测特征图上采样到与 G(ground truth) 相同分辨

率大小。因此，最终训练损失计算公式为

Ltotal =

3∑
i=1

L(G, f upi )+L(G, f )
 

3   实验与结果分析
 

3.1    数据集

本文利用 5 个息肉小目标数据集 (CVC-300*、
CVC-ClinicDB*、Kvasir*、CVC-ColonDB*以及 ET-
IS-LaribPolyPDB*) 来验证 TFB-Net 的性能，具体

如表 1 所示。为便于区分，在 5 个公共息肉数据

集 (CVC-300[27]、CVC-ClinicDB[28]、Kvasir[29]、CVC-
ColonDB[30] 和 ETIS-LaribPolyPDB[31]) 名称后统一

添加符号“*”分别代表 5 个息肉小目标数据集。 

表 1    实验数据集
Table 1    Experimental datasets

 

数据集 总数量 训练集数量 测试集数量

CVC-300* 35 — 35

CVC-ClinicDB* 121 102 19

Kvasir* 77 67 10

CVC-ColonDB* 158 — 158
ETIS-LaribPolyPDB* 116 — 116

  

3.2    实现细节

在所有实验中，将所有图片大小统一调整为

352 像素×352 像素。采用 Res2Net[32] 作为主干编

码器，使网络具有强大的多尺度表示能力。本文

训练 TFB-Net 网络 100 个 epoch，batch size 设置为

8，部署系统环境为 Ubuntu 20.04、Python 3.9 以及

PyTorch 1.11，实验统一在单张 NVIDIA GeForce
GTX 3090 GPU 上进行。 

3.3    评价指标

为定量评价 TFB-Net 在息肉小目标数据集上

分割性能，使用 5 个广泛使用的分割指标，包括
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Dice 相似系数 (dice similarity coefficient, Dice)、交

并比 (intersection over union, IoU)、灵敏度 (sensitiv-
ity, SE)、特异性 (specificity, SP) 以及准确率 (accur-
acy, ACC)。Dice 系数通常用来计算 2 个样本之间

的相似度，交并比通常用来表示预测特征图和

Ground Truth 之间的重叠率。计算方法分别为

IDice =
2 ·NTP

2 ·NTP+NFP+NFN

IoU =
NTP

NTP+NFP+NFN

ISE =
NTP

NTP+NFN

ISP =
NTN

NTN+NFP

IAcc =
NTP+NFN

NTP+NTN+NFP+NFN

式中：NTP 和 NTN 分别表示正确分割息肉小目标像

素的数目，NFP 代表将背景像素错误分割成息肉

小目标的像素个数，NFN 表示将息肉小目标像素

错误分割为背景像素的个数。 

3.4    消融研究

通过将 Transformer 辅助编码器、特征挖掘

模块以及边界反转注意力模块按照不同组合方式

替换到基准网络，分别实现了 Baseline+TAE、

Baseline+FMM、Baseline+BRA、Baseline+TAE+
FMM、Baseline+TAE+BRA、Baseline+FMM+BRA6
种方法，在 5 个息肉小目标数据集上进行测试。

实验结果如表 2 所示。可视化分割效果图如图 5
所示，图 5(a) 表示输入图像，图 5(b) 表示 Ground
Truth，图 5(c) 表示基准网络，图 5(d)~(i) 依次代表

上述 6 种分割方法，图 5(j) 表示 TFB-Net。
 
 

表 2    消融研究结果
 

Table 2    Ablation study results %
 

方法
CVC-300* CVC-ClinicDB* Kvasir* CVC-ColonDB* ETIS-LaribPolyPDB*

Dice IoU Dice IoU Dice IoU Dice IoU Dice IoU

Baseline 81.50 72.35 77.72 68.93 78.77 70.03 71.16 61.34 68.08 58.12

Baseline+TAE 86.15 77.70 83.56 75.22 84.06 75.84 74.30 65.62 72.96 63.77

Baseline+FMM 86.42 78.41 83.44 75.89 83.67 76.01 74.81 66.25 72.60 64.10

Baseline+BRA 85.39 77.43 80.15 72.84 81.08 73.82 74.96 66.56 71.65 63.20

Baseline+TAE+FMM 86.34 77.77 83.42 75.53 84.04 76.24 76.95 67.97 72.85 64.44

Baseline+TAE+BRA 87.05 79.90 84.27 77.26 84.94 77.90 75.52 67.67 71.88 64.32

Baseline+FMM+BRA 86.11 79.18 83.81 76.87 84.26 77.28 75.81 67.73 73.68 65.89

Baseline+TAE+FMM+BRA 88.80 81.16 87.15 79.52 87.18 79.58 78.72 70.06 76.15 67.26
 

 
 

(a) 输入图像 (b) GT (c) Baseline (d) +TAE (f) +BRA (g) +TAE+FMM (h) +TAE+BRA (i) +FMM+BRA (j) TFB-Net(e) +FMM 

图 5    消融研究分割效果

Fig. 5    Segmentation effect of ablation study
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从表 2 消融研究结果中可看出 TFB-Net 明显

优于上述 6 种消融分割方法。从图 5 消融研究分

割效果图可清晰看出 TFB-Net 的分割效果最佳。
单独模块有效性　将预训练金字塔 Transformer

作为辅助，与 Res2Net 共同构成编码器。从表 2
可以看出，添加 TAE 后网络性能在 5 个息肉小目
标数据集上均有明显的提高。由于 transformer 更
加关注全局信息，能够更准确地定位小目标息肉
的位置。之后通过反转突出目标的边缘细节。在
基线中添加 FMM 后，网络模型在 CVC-ClinicDB*
数据集上 Dice 和 IoU 分别提高了 5.72 百分点和
6.96 百分点。在基线中添加 BRA 后，其分割性能
在 CVC-300*数据集上 Dice 和 IoU 分别提高了
3.89 百分点和 5.08 百分点。

组合模块有效性　将 FMM 模块添加到 Baseline+
TAE 中，由表 2 可得到在 CVC-ColonDB*数据集
中，Baseline+TAE+FMM 比 Baseline+TAE 具有更
好分割性能，其 Dice 和 IoU 分别提高 2.65 百分点
和 2.35 百分点。同样在 CVC-ColonDB*数据集
中，Baseline+TAE+FMM 比 Baseline+FMM 分割精
度更高，Dice 和 IoU 分别提高 2.14 百分点和 1.72
百分点。由表 2 知相对于 Baseline+TAE，Baseline+
TAE+BRA 在 CVC-ColonDB*数据集上性能得到

提升，其 Dice 和 IoU 分别提高了 1.22 百分点和
2.05 百分点。相比于 Baseline+BRA，Baseline+
TAE+BRA 在 Clinic-DB*数据集上 Dice 和 IoU 分
别提高 4.12 百分点和 4.42 百分点。通过图 5 可
直观地看出，其在 CVC-300*、CVC-ClinicDB*以
及 Kvasir*数据集上性能表现优于 Baseline+TAE
和 Baseline+BRA。通过表 2 数据对比 Baseline+
FMM，可发现 Baseline+FMM+BRA 在 ETIS-Larib-
PolyPDB*数据集上 Dice 和 IoU 分别提高了 1.08
百分点和 1.79 百分点。此外，在 Clinic-DB*数据
集上，其 Dice 和 IoU 相比 Baseline+BRA 分别提高
了 3.66 百分点和 4.03 百分点。 

3.5    对比实验

将 TFB-Net 和 10 个先进网络模型进行对比，
包括 U-Net[6]、UNet++[7]、UNet3+[8]、PVT[14]、FAT-
Net[16]、Transfuse[17]、MNFE-Net[18]、ACSNet[19]、
PraNet[20] 以及 CaraNet[21]。对比实验结果如表 3
所示。其可视化分割结果如图 6 所示，其中
图 6(a) 代表输入图像，图 6(b) 表示 Ground Truth，
图 6(c)~(l) 依次代表 U-Net、UNet++、UNet3+、Trans-
fuse、PVT、FAT-Net、MNFE-Net、ACSNet、PraNet
以及 CaraNet，图 6(m) 表示 TFB-Net。绿色和红色
轮廓曲线分别代表 Ground Truth 和分割结果。

 

表 3   对比实验结果
 

Table 3    Comparative experimental results %
 

数据集 指标 U-Net UNet++ UNet3+ Transfuse PVT FAT-Net MNFE-Net ACSNet PraNet CaraNet TFB-Net

CVC-300*

Dice 53.46 70.93 72.51 84.58 75.59 79.82 85.04 84.74 86.72 84.62 88.80
IoU 44.97 62.23 63.41 75.57 65.13 70.22 77.75 78.05 77.89 74.87 81.16
ACC 98.81 99.17 99.26 99.39 98.98 99.38 99.31 99.44 99.44 99.35 99.56
SE 47.67 72.98 68.78 96.37 85.58 80.41 97.07 93.46 97.57 97.83 96.81
SP 99.93 99.65 99.86 99.44 99.27 99.72 99.36 99.59 99.47 99.36 99.62

Clinic-DB*

Dice 61.35 65.37 64.67 68.94 72.43 64.80 75.83 72.55 75.23 77.69 87.15
IoU 56.59 59.62 58.66 61.62 63.42 58.30 67.20 66.21 67.52 68.42 79.52
ACC 99.21 99.24 99.19 98.88 98.98 99.19 98.86 99.34 99.23 99.23 99.53
SE 59.40 63.01 63.18 74.51 79.37 62.57 87.51 77.15 80.48 87.80 93.86
SP 99.92 99.85 99.81 99.32 99.34 99.81 99.13 99.73 99.63 99.41 99.66

Kvasir*

Dice 63.58 61.03 64.98 78.81 72.03 59.52 80.14 83.45 78.73 78.74 87.18
IoU 55.54 54.99 56.72 71.97 63.09 52.74 73.52 75.47 71.41 69.47 79.58
ACC 98.97 98.66 99.05 99.17 98.98 99.01 99.25 99.36 99.20 99.25 99.52
SE 56.42 60.35 58.43 80.89 78.39 54.87 80.04 80.39 81.57 88.23 93.29
SP 99.74 99.43 99.75 99.51 99.36 99.77 99.58 99.70 99.54 99.43 99.65

Colon-DB*

Dice 28.19 34.99 31.86 66.88 60.06 46.30 73.01 67.26 71.08 76.51 78.72
IoU 23.23 29.89 26.78 57.86 50.33 39.87 63.11 59.55 61.46 66.12 70.06
ACC 98.77 98.92 98.88 99.19 98.72 99.13 99.01 99.30 99.27 99.30 99.40
SE 24.77 33.63 28.86 72.63 65.71 43.81 84.61 68.81 75.48 84.77 82.99
SP 99.94 99.86 99.94 99.50 99.22 99.87 99.19 99.73 99.61 99.50 99.67

ETIS-LaribPolyPDB*

Dice 28.14 35.58 28.12 57.66 52.55 28.89 60.86 63.25 63.38 73.8 76.15
IoU 23.74 29.76 23.58 47.36 43.43 24.63 51.74 56.19 54.86 63.35 67.26
ACC 99.13 99.13 99.12 98.83 98.63 99.14 98.52 99.42 99.27 99.26 99.37
SE 25.79 35.84 26.49 74.51 59.41 26.74 81.00 68.13 72.25 84.38 82.66
SP 99.93 99.80 99.92 99.06 99.11 99.90 98.68 99.71 99.52 99.43 99.60
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从表 3 可以看出，在 5 个息肉小目标数据集

上，TFB-Net 在 Dice 和 IoU 指标上均获得最高

值。TFB-Net 在 CVC-300*数据集上 Dice 值比

PraNet 高 2.08 百分点，在 Kvasir*数据集上超过

ACSNet3.73 百分点，在 CVC-ClinicDB*、CVC-
ColonDB*和 ETIS-LaribPolyPDB*数据集中，分别

超越 CaraNet 网络 9.46 百分点、2.21 百分点和

2.35 百分点。  从图 6 对比实验分割效果图可看

出 TFB-Net 具有最佳分割效果，尤其是在 CVC-

300*、CVC-ClinicDB*以及 ETIS-LaribPolyPDB*数
据集上对比效果尤为明显。此外，本文另外添加

3 个网络参数，分别是参数数量 (parameters, Par-
ams)、浮点运算次数 (floating-point operations, FLOPs)
以及每秒传输帧数 (frames per second, FPS)，用于

对比 TFB-Net 和其他网络在模型大小、复杂度和

推理速度方面的性能，具体如表 4 所示，TFB-Net
不仅在 5 个息肉小目标数据集上 Dice 和 IoU 指标

均有显著提升，并且降低了模型复杂度。
 
 

表 4    不同先进模型大小、复杂度和推理速度统计情况
Table 4    Statistics of size, complexity and inference speed of different advanced models

 

指标 U-Net UNet++ UNet3+ Transfuse PVT FAT-Net MNFE-Net ACSNet PraNet CaraNet TFB-Net

Params/106 31.04 47.18 26.97 26.17 25.11 29.62 58.16 29.45 30.50 44.59 69.78

FLOPs/109 103.49 377.45 377.64 8.65 10.02 42.80 9.42 21.75 13.15 21.75 31.55
FPS/(f/s) 99.72 38.38 29.13 169.56 71.73 176.36 104.93 74.77 116.81 80.26 64.20

  

4   结束语

本文提出融合 Transformer 和边界反转注意

力的特征挖掘息肉小目标分割网络，称为 TFB-
Net。与传统卷积神经网络编码器不同，TFB-Net
以 Transormer 辅助 CNNs 编码。相比于普通卷积

操作，Transormer 不仅利用强大的自注意力机制

扩大感受野范围，还能捕获丰富全局上下文信

息。此外，为获取更全面特征，利用特征挖掘模

块进一步学习稳定特征表示。为减少特征冗余，

设计反转注意力模块，加强对特征边界的关注。

本文在 5 个息肉小目标数据集 (CVC-300*、CVC-
ClinicDB*、Kvasir*、CVC-ColonDB*以及 ETIS-
LaribPolyPDB*) 上进行广泛实验，实验结果表明，

相比于 10 种先进的分割网络，TFB-Net 具有出色

的分割能力。在医学图像分割领域，息肉小目标

分割俨然仍是当前一项富有挑战性的难题。未来

的工作将仍致力于这一任务的研究，并尝试使用

其他方法降低模型的复杂度，提高模型运行速度。
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第二届人工智能大模型技术高峰论坛

在 AI 大模型产品化、产业化阶段来临的背景下，2024 第二届人工智能大模型技术高峰论坛如约起航，
将于 9 月 21 日在江苏南京举办。本届高峰论坛将汇聚 AI 大模型最新研究观点和学术成果，探讨技术趋势
和行业未来，强化产学协同、激发场景创新、加速应用落地。

届时，政产学研各界嘉宾将齐聚高峰论坛开幕式，见证重量级项目发布，推动更多跨界合作与资源整
合。特邀中外杰出科学家作主旨报告，汇聚前沿智慧，碰撞多元思想火花，引领技术创新方向。特设多模态
融媒体大模型、可信安全高效的大模型技术、大模型与具身智能、工业大模型与实体经济、生成式人工智能
与新质生产力、人工智能助力科研范式升级换代、大模型 AI 应用技术和工程 7 大专题论坛，促进知识共享
与创新思维的碰撞，促成跨领域合作解决实际问题。清华大学、东南大学、南京大学、武汉大学、西安交通
大学、中山大学、浙江大学、重庆师范大学、中国科学院自动化研究所等多个高校及科研院所的研究成果集
中呈现，赋能大模型技术创新。华为、腾讯、科大讯飞等多家领军企业及创新企业分享大模型技术与行业实
践经验，加速新技术、新理念、新模式的传播与应用。来自各领域、各学科的专家学者将带来更多精彩报告，
凝聚行业精华，全面覆盖技术前沿，助力 AI 大模型应用突破。来自全国的部分智能科技从业者、学习者、研
究者、教育者等观众到场参会学习交流，紧跟行业发展动态，拓展人脉资源，共同面对挑战，把握未来趋势。
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