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Abstract. 结肠镜检查是一种有效的结直肠息肉检测技术，而结直肠息
肉与结直肠癌密切相关。在临床实践中，从结肠镜图像中分割息肉具有
重要意义，因为它为诊断和手术提供了非常有价值的信息。然而，息肉的
精确分割是一项具有挑战性的任务，主要有两个原因：（i）同一类型的息
肉具有不同的大小、颜色和纹理；（ii) 息肉与其周围粘膜之间的边界不清
晰。为了解决这些问题，我们提出了一种基于并行反向注意力的网络（名
为 PraNet）来精确分割结肠镜图像中的息肉。具体来说，我们首先使用并
行的部分解码器（PPD）在高级层中聚合特征。基于这个组合特征，我们
生成一个全局映射图作为以下组件的初始引导区域。此外，我们使用反向
注意模块（RA）挖掘边界线索，该模块能够建立区域和边界线索之间的关
系。由于区域和边界之间的迭代交互机制，我们的 PraNet 1能够校正预测
结果中相互矛盾的区域，从而提高分割精度。在五个具有挑战性的数据集，
六个指标上定量和定性的实验结果表明，本文的 PraNet 显著地提高了分
割精度，并且在泛化性能和分割实时性（∼50fps）方面具有明显优势。
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1 介绍

结直肠癌（CRC）是全球第三大最常见的癌症 [24]。因此，通过筛查和切除
癌前病变（结直肠腺瘤）来预防结直肠癌至关重要，并已成为世界范围内公共
卫生的重点。结肠镜检查可以提供结直肠息肉的位置和外观信息，使医生能够
在结直肠息肉发展为结直肠癌之前将其切除，是一种有效的结直肠癌筛查和预
防技术。多项研究表明，早期结肠镜检查使结直肠癌的发病率下降了 30% [15]。
因此，在临床上，精确的息肉分割是非常重要的。然而，这是一项具有挑战性的
任务，有两个主要原因。首先，息肉的外观通常不同，例如大小、颜色和质地，
即使它们是同一类型的。其次，在结肠镜图像中，息肉与其周围黏膜之间的边界
通常是模糊的，并且缺乏分割方法所需的强烈对比度。这些问题导致了息肉区
1 本文为 MICCAI20 [8] 的中文翻译版。
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域的不精确分割，有时甚至会导致息肉的漏检。因此，一种能够在早期发现所有
潜在息肉的自动而准确的息肉分割方法对预防结直肠癌具有重要意义 [18]。

在息肉分割方法中，早期基于学习的方法依赖于人工提取的特征 [19,25],
如：颜色、纹理、形状、外观或者这些特征的组合。这些方法通常通过训练分类
器来区分息肉和周围组织。然而，这些模型往往存在较高的漏检率。其主要原
因是，在处理息肉区域与高度相似区域之间的强类内差异性和弱类间差异性时，
人工提取特征的表征能力相当有限 [31]。近年来，许多基于深度学习的息肉分
割方法被开发出来 [31,33]。虽然这些方法已经取得了一定的进展，但它们只使
用边界框来标注检测的息肉，所以无法准确定位息肉的边界。为了解决这个问
题，Brandao 等 [3] 使用了基于预训练模型的 FCN 来识别和分割息肉。Akbari
等 [1] 使用了一种改进的 FCN 来提高息肉分割的准确性。受 U-Net [23] 在生物
医学图像分割中成功应用的启发，U-Net++ [40] 和 ResUNet++ [17] 被应用在
息肉分割任务中并取得了良好的效果。这些方法侧重于对息肉的整个区域进行
分割，但忽略了区域边界约束，这对提高分割性能至关重要。为此，Psi-Net [20]
在息肉分割中同时利用了区域和边界信息，但并没有完全捕捉到区域和边界之
间的关系。此外，Fang 等 [11] 还提出了一种同时具有区域和边界约束的三步选
择性特征聚集网络，用来分割息肉。该方法显示地考虑了区域和边界之间的依
赖性，并通过附加的边缘监督获得了良好的结果；但是，它非常耗时（>20 小
时），并且有过拟合的风险。

在这篇论文中，我们针对息肉分割任务提出一种全新的深度神经网路，称
为并行反向注意力网络 (PraNet)。我们的动机源于这样一个事实：在息肉标注
过程中，临床医生首先粗略地定位息肉，然后根据局部特征准确地勾勒出轮廓。
因此，我们认为区域和边界是区别正常组织和息肉的两个关键特征。与 [11] 不
同的是，我们先预测粗糙区域，然后用反向注意力的方法对边界进行隐式建模。
该策略有三个优点：学习能力强，泛化能力强，训练效率高。更多细节见本文的
实验部分 (§ 3)。简而言之，本文的贡献体现在三方面。(1) 我们提出了一种新的
深度神经网络用于实时精确的息肉分割。通过使用并行部分解码器（PPD）在高
层聚合特征，组合特征获取上下文信息并生成全局映射图作为后续步骤的初始
引导区域。为了进一步挖掘边界线索，我们反复利用反向注意力（RA）模块来
建立区域和边界线索之间的关系。由于区域和边界之间的这种迭代的交互机制，
我们的模型能够校正预测结果中一些不一致的区域。(2) 我们介绍了几种新的息
肉分割评估指标，并基于现有的公开可用的先进模型上提出了一个全面的基准
测试。(3) 大量实验表明，在五个具有挑战性的数据集上，本文的 PraNet 优于
大多数先进模型并大幅度提高性能，可以实时预测结果且训练时间较短。
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Fig. 1: PraNet 模型的概要。它由三个反向注意力模块和一个并行的部分解码
器连接组成。详见 § 2。

2 方法

图. 1展示了我们的模型，它使用一个并行的部分解码器来生成高级语义全
局映射图和一组反向注意力模块来从结肠镜图像中精确分割息肉。每个组成部
分将详述如下。

2.1 基于并行的部分解码器的特征聚合

目前流行的医学图像分割网络通常依赖于 U-Net [23] 或类似 U-Net 的网络
(例如：U-Net++ [40]，ResUNet [36] 等)。这些模型本质上是编解码框架，通
常将从卷积神经网络中提取的所有多级特征集合起来。如 Wu 等 [30] 指出，与
高级特征相比，低级特征由于其更大的空间分辨率而需要更多的计算资源，但
对性能的贡献较小。受此启发，我们提出用一个并行的部分解码器组件来聚合
高级特征。更具体地说，将一个尺寸为 h× w 的息肉图像 I 作为输入，可以从
基于 Res2Net[13] 的主干网中提取分辨率为 [h/2k−1, w/2k−1] 的五个层次的特
征 {fi, i = 1, ..., 5}。然后，我们将 fi 特征分为低级特征 {fi, i = 1, 2} 和高级
特征 {fi, i = 3, 4, 5}。我们引入了一个全新的先进译码器组件——部分解码器
pd(·) [30]，通过并行连接来聚合高级特征。部分解码器特征由 PD = pd(f3, f4, f5)

来计算，从而得到全局映射图 Sg。
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2.2 反向注意力模块

在临床上，医生首先大致定位息肉区域，然后仔细检查局部组织，以准确标
记息肉。如 § 2.1所述，我们的全局映射图 Sg 来自最深的卷积神经网络层，它只
能捕捉息肉组织的相对粗略位置，而没有结构细节（见图. 1）。为了解决这个问
题，我们提出了一种通过擦除前景对象的方式逐步挖掘有区别的息肉区域的策
略 [28,4]。与文献 [4,14,37,34] 不同，我们提出可以在三个平行的高级特征中自
适应地学习的反向注意力机制。换言之，我们的体系结构可以通过从高级侧输
出特征中擦除现有的已估计的息肉区域，从而顺序地挖掘互补区域和细节，其
中现有的估计是从更深层向上采样的。

具体地说，我们通过将高级侧输出的特征 {fi, i = 3, 4, 5} 乘以反向注意力
权重 Ai 来获得输出的反向注意力特征 Ri，如下所示：

Ri = fi ⊙Ai, (1)

反向注意力权重 Ai 已广泛应用在计算机视觉领域中的显著目标检测任务 [4,35]，
它被描述为：

Ai = ⊖(σ(P(Si+1))), (2)

其中 P(·) 表示上采样操作，σ(·) 是 Sigmoid 函数，⊖(·) 是从全 1 矩阵 E 中减
去输入的反向运算符。图. 1 (RA) 展示出了该过程的细节。值得注意的是，由反
向注意力驱动的擦除机制最终可以将不精确和粗略的估计细化为准确而完整的
边缘预测图。

2.3 过程学习和实现细节

损失函数。我们的损失函数定义为 L = Lw
IoU + Lw

BCE，其中，Lw
IoU 和 Lw

BCE

分别表示基于全局约束和局部（像素级）约束的加权 IoU 损失和二进制交叉熵
（BCE）损失。与目前广泛应用于分割任务中的标准 IoU 损失不同，加权 IoU
损失通过增加难样本像素的权重来突出其重要性。另外，与标准的 BCE 损失
函数相比，Lw

BCE 更注重难样本像素，而不是对所有像素进行等权重分配。这
些损失函数的定义与 [22,27] 中相同，其有效性已在显著性目标检测领域得到验
证。在这里，我们对三个输出 (即：S3, S4, 和 S4) 和全局映射图 Sg 采用深监
督策略。映射图都被逐一上采样（例如 Sup

3 ）到与真值图 G 相同的大小。从而
提出的 PraNet的整体损失函数可表示为：Ltotal = L(G, Sup

g )+
∑i=5

i=3 L(G, Sup
i ).
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实施细节。我们在 PyTorch 框架中实现了该模型，它由 NVIDIA TITAN RTX
GPU加速。所有输入统一调整为 352×352，采用多尺度训练策略 {0.75, 1, 1.25}
替代数据增强。使用 Adam 优化算法来优化整体参数，学习率设定为 1e− 4。整
个网络以端到端的方式进行训练，批大小设定为 16 个，训练 20 个周期仅用 32
分钟即可达收到敛状态。最终预测图 Sp 则由 S3 经 sigmoid 运算后生成。

3 实验

3.1 息肉分割实验

在本节中，我们将本文提出的模型与现有模型在学习能力、泛化能力、复杂
性和定性结果方面进行比较。

数据集和对比模型。实验在五个息肉分割数据集上进行：ETIS [24]，CVC-
ClinicDB/CVC-612 [2]、CVC-ColonDB [25]、EndoScene [26] 和 Kvasir [16]。前
四个是标准的评测数据集，最后一个是近期公开的最大规模的具有挑战性数
据集。我们将本文模型与四种先进的医学图像分割方法进行比较：U-Net [23],
U-Net++ [40], ResUNet-mod [36] 和 ResUNet++ [17]。此外，我们也对比了最
新的息肉分割模型，即：SFA [11]。SFA 模型的分割结果由公开的代码，采用原
始的默认设置得到。

训练设置和评价指标。除非另有说明，我们遵循与 [17] 中相同的训练设置，即
来自 Kvasir和 CVC-ClinicDB数据集的图像被随机地分成三部分，其中 80%用
于训练，10% 用于验证，10% 用于测试。类似于 [17,16]，我们使用两个指标（即
平均 Dice 和平均 IoU）进行定量评估。为了更深入地了解模型性能，我们进一
步引入了在目标检测领域 [7,32,9,12,38,39] 中广泛使用的其他四种度量方法。加
权 Dice 度量 Fw

β 用于修正 Dice 中的“同等重要的缺陷”问题。MAE 度量用来
评估像素级的精度。为了评估像素级和全局级的相似性，我们采用了最近发布
的增强对齐度量 Emax

ϕ [6]。由于 Fw
β 和 MAE 是基于像素级别的评价度量体系，

忽略了目标结构的相似性，所以我们采用 Sα [5] 来评估预测与真值图之间的相
似性。本文使用的评估工具箱位于https://github.com/DengPingFan/PraNet。

学习能力。在这一部分中，我们进行了两个实验来验证我们的模型在两个见过
的数据集上的学习能力，即 Kvasir 和 CVC-612。Kvasir 是最近发布的一个具有
挑战性的数据集，它包含从 Kvasir 数据集 [21] 的子类（息肉类）中选择的 1000

https://github.com/DengPingFan/PraNet
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Table 1: Kvasir [16] 和 CVC-612 [2] 数据集的定量结果。‘n/a’ 表示结果不可获
取。‘†’ 表示来摘自 [17] 的评估分数。

Methods mean Dice mean IoU Fw
β Sα Emax

ϕ MAE
K

va
si

r
U-Net (MICCAI’15) [23] 0.818 0.746 0.794 0.858 0.893 0.055
U-Net++ (TMI’19) [40] 0.821 0.743 0.808 0.862 0.910 0.048

ResUNet-mod† [36] 0.791 n/a n/a n/a n/a n/a
ResUNet++† [17] 0.813 0.793 n/a n/a n/a n/a

SFA (MICCAI’19) [11] 0.723 0.611 0.670 0.782 0.849 0.075
PraNet (Ours) 0.898 0.840 0.885 0.915 0.948 0.030

C
V

C
-6

12

U-Net (MICCAI’15) [23] 0.823 0.755 0.811 0.889 0.954 0.019
U-Net++ (TMI’19) [40] 0.794 0.729 0.785 0.873 0.931 0.022

ResUNet-mod† [36] 0.779 n/a n/a n/a n/a n/a
ResUNet++† [17] 0.796 0.796 n/a n/a n/a n/a

SFA (MICCAI’19) [11] 0.700 0.607 0.647 0.793 0.885 0.042
PraNet (Ours) 0.899 0.849 0.896 0.936 0.979 0.009

个图像。CVC-ClinicDB，也称为 CVC-612，包括从 31 张结肠镜图像中剪裁出
的 612 张公开图像。如表. 1所示，我们的 PraNet 在两个数据集中的所有指标
上都远远优于所有的先进模型（平均 Dice：大约 > 7%）。这表明我们的模型具
有很强的学习能力，能够有效地分割息肉。

泛化能力。我们进行了三个实验来检验模型的泛化能力。这三个没见过的数据
集有它们自己具有挑战性的情况和性质。CVC-ColonDB 是一个小规模数据集，
包含来自 15 个短结肠镜视频序列的 380 张图像。所有图像都作为我们的测试集
数据。ETIS 是一个早期构建的数据集，包含 196 个息肉图像，用于结直肠癌的
早期诊断。Endosece 是 CVC-612 和 CVC300 的组合。我们根据 Fang 等人 [11]
的方式将其分为训练、验证和测试子集。本实验只使用 Endosece-CVC300 测试
集，因为 CVC-612 数据集的一部分可能被用于训练。PraNet 再次优于现有的
经典医学分割基线（即：U-Net、U-Net++ 以及 SFA）。PraNet 在三个没见过
的数据集中，都有显著的改进（见表. 2）。一个值得注意的发现是，SFA 在这些
没见过的数据集上评估指标数值急剧下降，侧面证明了模型的泛化能力较差。

定性结果。在图. 2中，我们给出了 PraNet 在 Kvasir 测试集上的息肉分割结果。
我们的模型可以在许多挑战性场景下精确定位和分割息肉组织，例如：不同大
小、均匀区域、不同质地等。

训练和推理分析。在表. 3中，我们给出了 PraNet 和现有先进方法的训练时间和
推理时间。所有用于比较的模型的运行时间是在 Intel i9-9820X CPU 和单张 24
GB 内存的 TITAN RTX 显卡上测试的。如图所示，我们的模型只需要 20 个周
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Table 2: CVC-ColonDB [25]、ETIS [24] 和 EndoScene [26] 的测试集（CVC-T）
的定量结果。SFA 结果是使用发布的代码生成的。

Methods mean Dice mean IoU Fw
β Sα Emax

ϕ MAE
C

ol
on

D
B U-Net(MICCAI’15) [23] 0.512 0.444 0.498 0.712 0.776 0.061

U-Net++(TMI’19) [40] 0.483 0.410 0.467 0.691 0.760 0.064
SFA (MICCAI’19) [11] 0.469 0.347 0.379 0.634 0.765 0.094

PraNet (Ours) 0.709 0.640 0.696 0.819 0.869 0.045

E
T

IS

U-Net (MICCAI’15) [23] 0.398 0.335 0.366 0.684 0.740 0.036
U-Net++ (TMI’19) [40] 0.401 0.344 0.390 0.683 0.776 0.035

SFA (MICCAI’19) [11] 0.297 0.217 0.231 0.557 0.633 0.109
PraNet (Ours) 0.628 0.567 0.600 0.794 0.841 0.031

C
V

C
-T

U-Net (MICCAI’15) [23] 0.710 0.627 0.684 0.843 0.876 0.022
U-Net++ (TMI’19) [40] 0.707 0.624 0.687 0.839 0.898 0.018

SFA (MICCAI’19) [11] 0.467 0.329 0.341 0.640 0.817 0.065
PraNet (Ours) 0.871 0.797 0.843 0.925 0.972 0.010

Table 3: 基于 CVC-ClinicDB [2] 数据集的训练和推理分析（同一平台）。我们
记录了模型收敛的迭代数 #epochs。Lr= 学习率。

Methods Epoch Lr Training Inference mean Dice

C
V

C
-6

12

U-Net (MICCAI’15) [23] 30 3e-4 ∼40 minutes ∼8fps 0.823

U-Net++ (TMI’19) [40] 30 3e-4 ∼45 minutes ∼7fps 0.794

SFA (MICCAI’19) [11] 500 1e-2 >20 hours ∼40fps 0.700

PraNet (Ours) 20 1e-4 ∼30 minutes ∼50fps 0.899

期（∼0.5 小时）的训练就可以实现收敛。一个原因是我们的 PraNet 的并行结
构提供了一种短连接方式将损耗反向传播到解码器路径中的早期层（图. 1中的
红色数据流). 另外，侧输出还解决了梯度消失问题，指导了早期的分层训练。注
意，对于 352×352 输入，我们的模型以 ∼50fps 的实时速度运行，这保证了我们
的方法可以应对结肠镜视频中的息肉分割任务。

3.2 消融实验

在本节中，我们将在见过和没见过的数据集上测试模型的每个组件，以深
入了解我们的模型。

PPD 的有效性。我们研究了级联机制（并行部分解码器，PPD）的重要性。我
们从表. 4观察到 No.2（主干 +PPD）优于 No.1（主干），清楚地表明级联机制
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Table 4: PraNet 在 CVC-612 和 CVC300 数据集上的消融实验
Settings CVC-612 (seen) CVC300 (unseen)

mean Dice mean IoU Sα mean Dice mean IoU Sα

Backbone (No.1) 0.747 0.668 0.735 0.726 0.631 0.670
PPD + Backbone (No.2) 0.865 0.798 0.902 0.824 0.734 0.893

RA + Backbone (No.3) 0.888 0.845 0.912 0.871 0.800 0.888
PPD + RA + Backbone (No.4) 0.899 0.849 0.936 0.871 0.797 0.925

Images U-Net U-Net++ SFA ParNet (Ours) GT

Fig. 2: 不同方法的定性结果。

对于提高性能是必要的。注意，我们的 PPD 只部署在高级特征上，这大大减少
了模型的训练时间 (见表. 3, Inference = ∼50fps)。

RA 的有效性。我们进一步探讨反向注意力的贡献。结果列在表. 4的第一列和
第三列。我们观察到，No.3 改善了 CVC-612 的主干（No.1）性能，将平均 Dice
从 0.747 增加到 0.888，并且结构测量值 Sα 从 0.735 增加到 0.912。这些改进表
明，引入反向注意力机制可以使我们的模型能够准确区分真正的息肉组织。

PPD & RA 的有效性。为了评估 PPD 和 RA 模块的组合，我们测试了 No.4
（PPD+RA+ 主干）的性能。如表. 4所示，本文的模型（No.4）通常优于其他设
置（No.1∼No.3）。此外，PraNet 在所有测试的数据集上以显著的改进（>5%）
优于四个先进模型，成为了一个健壮、统一的体系结构，有助于促进息肉分割的
未来研究。
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4 总结

我们提出了一种新的结构，命名为 PraNet，用于从结肠镜图像中自动分割
息肉。大量实验表明，在五个具有挑战性的数据集中，我们的模型始终比所有
最先进的方法表现出更大的优势（>5%）。此外，我们的模型实现了非常高的精
度（Kvasir 数据集上的平均 Dice=0.898），无需任何预/后处理。另一个优点是
PraNet 具有通用性和灵活性，这意味着可以添加更有效的模块来进一步提高精
度。与目前排名靠前的 SFA 模型相比，PraNet 具有较强的学习能力、泛化能力
和实时分割效率。我们希望这项研究能为社区提供一个机会，在相关课题上探
索更强大的模型，如肺部感染的分割 [10]/分类 [29]，甚至上游任务等。
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