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摘要 现有的视频息肉分割 (VPS) 模型常常使用卷积神经网络 (CNNs) 提
取特征。然而，CNNs 因其有限的感受野，不能在连续的视频帧之中充分
地挖掘全局时空信息，产生假阳性分割结果。本文提出一种新颖的 PNS-
Net(渐进式归一化自注意力网络)，它能够在单张 RTX 2080 显卡上以
∼140fps实时的速度高效地从息肉视频中学习表征，并且无需任何后处理
技术。本文的 PNS-Net 仅仅基于一个基础的归一化自注意力模块，它完
全由循环结构和卷积神经网络构成。在具有挑战性的 VPS 数据集上的实
验验证了本文的 PNS-Net 取得了卓越的性能。我们还进行了广泛的实验
来研究通道分离、软注意和渐进学习策略的有效性。本文的 PNS-Net 在
不同设定下均取得理想效果，使其成为一个可行的 VPS 任务解决方案。
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1 引言

结直肠癌 (Colorectal Cancer, CRC) 的早期诊断对提高结直肠癌患者的
生存率至关重要。事实上，所处第一阶段的结直肠癌的生存率超过 95%，而
处于第四和第五阶段 [4] 则下降到 35% 以下。目前，结肠镜检查已广泛应
用于临床之中，并已成为筛查结直肠癌的标准方法。在结肠镜检查期间，医
生用内窥镜检查肠道以识别息肉，如果不加以治疗，息肉可能发展为结直肠
癌。在临床实践之中，结肠镜检查在很大程度上依赖于医生的经验，息肉的
漏诊率很高 [18]。这类局限性可通过自动息肉分割技术解决，该技术可以在
不需要医生干预的情况下，从结肠镜图像/视频中分割息肉。然而，由于息
肉与所处环境在边界处的对比度较低，且息肉的形状变化较大，因此准确并
实时的息肉分割是一项具有挑战性的任务。
现有工作为克服这些挑战作出了诸多尝试。在早期的研究中，基于学习

的方法主要依赖手工提取的特征 [16,20]，例如：颜色、形状、纹理、外观或
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其组合。这类方法通常训练一个分类器来从结肠镜图像中分离出息肉。然而，
由于手工提取特征在描述异质息肉以及息肉与难样本之间的极度相似性时
表征能力有限，所以通常存在检测精度低的问题。最近研究显示，基于深度
学习方法已被用于息肉分割 [24,26]。虽然这类方法取得了一定的进展，但它
们只是使用矩形标记框来检测息肉，因此不能准确地定位边界。为了解决这
个问题，Brandao 等人 [5] 采用了一个带有预训练的全卷积神经网络 (FCN)
来识别和分割息肉。随后，Akbari 等人 [1] 引入了一种改进的 FCN 来提高
息肉分割的精度。受到 UNet [19] 网络在生物医学图像分割任务中成功的启
发，UNet++ [28] 和 ResUNet [13] 被用于对息肉区域进行分割，并取得了
良好的效果。还有一些方法侧重于区域-边界的约束。例如，Psi-Net [17] 同
时使用息肉的边界和区域信息。Fang 等人 [9] 引入了一个三阶段的选择性
特征聚合网络。ACSNet [25] 网络使用了一个基于上下文选择的自适应编码
器-解码器框架。Zhong [27] 提出了一种基于自适应尺度和全局语义上下文
的内容感知网络。近期，PraNet [8] 模型作为图像息肉分割的黄金标准，在
反向注意模块中利用区域和边界线索，取得了卓越性能。然而，这些方法只
针对静态图像进行训练和评估，并专注于静态信息，从而忽略了内镜镜视频
中丰富的时序信息，这有助于得到更好预测结果。为此，Puyal 等人 [18] 提
出了一种 2D 与 3D 混合的 CNN 架构。模型融合了时空关联性并获得了更
好的分割结果。但是帧间的空间相关性受到卷积核大小的限制，不利于视频
的快速而准确分割。

最近，自注意力网络 [22] 在视频目标分割 [10]、图像超分辨率 [23] 学习
等计算机视觉任务中表现出了优异的性能。受此启发，本文提出了一种新的
自注意框架，即渐进式归一化自注意力网络 (PNS-Net) 来解决视频息肉分
割 (VPS) 任务。本文的贡献如下：

• 与现有的基于卷积神经网络模型不同的是，本文提出的模型框架引入了
一个全新的视角即自注意力模型来解决 VPS 任务。

• 为充分利用时间和空间线索，本文提出了一个简单的归一化自注意力块
(NS)。NS 块灵活 (与骨架无关) 且高效，使其能很容易地被嵌入到当前
基于卷积神经网络的编码器-解码器架构中，从而获得更好的性能。

• 本文在具有挑战性的 VPS 数据集上评估了所提出的模型，并将其与
两种经典方法 (即：UNet [19] 和 UNet++ [28]) 和三种前沿模型 (即：
ResUNet [13]、ACSNet [25] 和 PraNet [8]) 进行了比较。实验结果表明
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图1: 本文的 PNS-Net 模型的流程图，由堆叠 (×R)学习策略 (请参见 § 2.2)
的归一化自注意力块 (请参见 § 2.1) 构成。

该模型具有较高的实时性。所有的训练数据、模型、结果和评估工具都
将开源以推动该领域的发展。

2 方法

2.1 归一化自注意力 (NS)

动机： 近年来，自注意力机制 [22] 在许多流行的计算机视觉任务中得到了
广泛的应用。然而，在本文初步的研究中发现，在 VPS 任务中引入原始的
自注意力机制并没有取得令人满意的结果 (即：高精度和高推理速度)。
分析： 对于 VPS 任务，各种尺寸的息肉以不同的速度移动。因此，动态
地更新网络的感受野是很重要的。此外，自注意力（如非局部网络 [22]）需
要较高的计算和内存资源，这限制了快速和密集的预测任务的推理速度。受
到最近视频显著性目标检测模型 [10] 的启发，本文分别利用通道分离、查询
相关和归一化法则来降低计算代价并提高准确率。

通道分离法则：具体来说，给定输入特征 (即： X ∈ RT×H×W×C)，它
提取自 T 个视频帧，尺寸为 H ×W，通道数为 C。首先使用三个嵌入函数
θ(·)、ϕ(·) 和 g(·) 分别生成对应的注意力特征，该过程可以使用 1× 1× 1 大
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小的卷积层实现 [22]。该过程可被表示为：

Q = θ(X),K = ϕ(X), V = g(X). (1)

然后，将每一个注意力特征 {Q,K, V } ∈ RT×H×W×C 沿着特征维度分离成
N 组，并生成查询特征、键特征和值特征，即： {Qi,Ki, Vi} ∈ RT×H×W× C

N，
其中 i = {1, 2, · · · , N}。

查询相关法则：为了提取连续视频帧之间的时空关联，需要度量查询
特征 Qi 与键特征 Ki 之间的相似性。受到 [10] 启发，本文引入 N 个关联性
度量块 (即： 查询相关法则)，用于计算查询特征目标像素点与其在键特征
受约束邻域内的时空相似度矩阵。如 [22] 所述，关联性度量块可以在 T 帧
内捕获关于目标对象的更多相关性，而不是计算查询位置和特征中所有位置
之间的响应。更为具体地，给定一个具有固定核大小 k 和空洞率 di = 2i− 1

的卷积，得到 Qi 中每一个位置为 (x, y, z) 的查询像素 Xq 与在 Ki 特征中
所对应的受约束邻域，该邻域可由一个采样函数 FS 所得。计算公式如下：

FS⟨Xq,Ki⟩ ∈ RT (2k+1)2× C
N = Σx+kdi

m=x−kdi
Σy+kdi

n=y−kdi
ΣT

t=1Ki(m,n, t), (2)

其中 1 ≤ x ≤ H、1 ≤ y ≤ W 和 1 ≤ z ≤ T。因此，受约束邻域的大小取决
于不同的时空感受野，分别具有不同的卷积核大小 k、膨胀率 di 和帧数 T。

归一化法则：然而，输入 Qi 的前馈存在内部协变量偏移的问题 [11]，
导致层参数不能动态地适应下一个小批次数据。因此，本文通过以下方式保
持 Qi 特征的固定分布:

Q̂i = Norm(Qi), (3)

其中的 Norm 是通过层归一化 [2] 操作 沿时间维度实现的。
相关性度量： 最终，相似度矩阵由下式计算而来：

MA
i ∈ RTHW×T (2k+1)2 = Softmax(

Q̂iFS⟨X̂q,Ki⟩T√
C/N

), when X̂q ∈ Q̂i, (4)

其中
√

C/N 代表放缩因子，用于平衡多头注意力 [21]。
时空聚合： 与相关性度量方式相似，该方案也计算了时空聚合特征 MT

i

在约束邻域内的时域聚合。该过程可以被表述为：

MT
i ∈ RTHW× C

N =MA
i FS⟨Xa, Vi⟩, when Xa ∈MA

i , (5)

软注意力： 本方法使用了软注意力模块去融合来自相似度矩阵的组特征
MA

i 和聚合特征MT
i 。在融合过程中，应加强相关的时空模式，抑制弱相关
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的时空模式。首先沿着通道维度拼接一组相似度矩阵MA
i ，用于生成MA。

因此，软注意力图MS 可由下式计算而来：

MS ∈ RTHW×1 ← maxMA, when MA ∈ RTHW×T (2k+1)2N , (6)

其中 max 函数计算了通道维度上的最大值。然后沿着通道维度拼接一组时
空聚合特征MT

i ，用于生成MT。

归一化自注意力： 最终，本方案的 NS 块可以定义为：

Z ∈ RT×H×W×C = X + Y = X + (MTWT )⊛MS , (7)

其中 WT 代表可学习的权值，⊛ 代表在通道维度的哈达玛积。

2.2 渐进式学习策略

编码器： 为了公平比较，本方案使用了与 PraNet [8] 相同的骨架网络
(即：Res2Net-50)。给定一个含有 T 帧的视频片段作为输入 (即： {I}Tt=1 ∈
RH′×W ′×3)，首先将其输入空间编码器中，并从 conv3_4 和 conv4_6 层中
分别提取出两个空间特征。为了减轻计算负担，本文采用一个近似 RFB 结
构 [15] 的模块来减少特征通道。从而得到两个空间特征，即底层特征 (即：
{X l

t }Tt=1 ∈ RHl×W l×Cl) 和高层特征 (即：{X h
t }Tt=1 ∈ RHh×Wh×Ch)1。

渐进式归一化自注意力： 大多数注意力策略的旨在提纯候选特征，如一
阶 [8]和二阶 [22,21]函数。因此，高层特征中的强语义信息可能在网络的前向
传递过程中逐渐分散。为了缓解这种情况，本文在 NS块中引入了一个渐进式
残差学习策略。具体而言，首先将与连续输入帧相对应的高层特征 {X h

t }Tt=1

重构为时序特征，该特征可以视为一个四维张量 (即：X̃ h ∈ RT×Hh×Wh×Ch)。
然后以渐进式的方式来堆叠归一化自注意力，用于提纯 X̃ h：

X̃ r ∈ RT×Hh×Wh×Ch

= NS×R(X̃ h) = NS×R(FR({X h
t }Tt=1)), (8)

其中 NS×R 表示在提纯过程中堆叠了 R 个归一化自注意力块。FR 代表时间
维度的特征重构函数。为了使得该模块轻松地嵌入预训练网络中，常用的解
决方案是添加一个残差学习过程。最终，提纯后的时空特征可由下式产生：

{X r
t }Tt=1 ∈ RHh×Wh×Ch

= FR(X̃ h + X̃ r). (9)
1 本文设定 Hl = H′

4
、W l = W ′

4
、Cl = 24、Hh = H′

8
、Wh = W ′

8
和 Ch = 32。
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表 1: 在不同数据集上的定量结果
2018∼2019 2020 2021

UNet UNet++ ResUNet ACSNet PraNet PNS-Net
Metrics MICCAI [19] TMI [28] ISM [13] MICCAI [25] MICCAI [8] (OUR)
Speed 108fps 45fps 20fps 35fps 97fps 140fps

C
V

C
-3

00
-T

V

maxDice↑ 0.639 0.649 0.535 0.738 0.739 0.840
maxSpe↑ 0.963 0.944 0.852 0.987 0.993 0.996
maxIoU↑ 0.525 0.539 0.412 0.632 0.645 0.745
Sα ↑ 0.793 0.796 0.703 0.837 0.833 0.909
Eϕ ↑ 0.826 0.831 0.718 0.871 0.852 0.921
M ↓ 0.027 0.024 0.052 0.016 0.016 0.013

C
V

C
-6

12
-V

maxDice↑ 0.725 0.684 0.752 0.804 0.869 0.873
maxSpe↑ 0.971 0.952 0.939 0.929 0.983 0.991
maxIoU↑ 0.610 0.570 0.648 0.712 0.799 0.800
Sα ↑ 0.826 0.805 0.829 0.847 0.915 0.923
Eϕ ↑ 0.855 0.830 0.877 0.887 0.936 0.944
M ↓ 0.023 0.025 0.023 0.054 0.013 0.012

C
V

C
-6

12
-T

maxDice↑ 0.729 0.740 0.617 0.782 0.852 0.860
maxSpe↑ 0.971 0.975 0.950 0.975 0.986 0.992
maxIoU↑ 0.635 0.635 0.514 0.700 0.786 0.795
Sα ↑ 0.810 0.800 0.727 0.838 0.886 0.903
Eϕ ↑ 0.836 0.817 0.758 0.864 0.904 0.903
M ↓ 0.058 0.059 0.084 0.053 0.038 0.038

解码器和学习策略： 本方案通过一个两阶段的类 UNet 解码器 FD 融合来
自空间编码器的底层特征 {X l

t }Tt=1 和来自 PNS 块的时空特征 {X r
t }Tt=1。因

此，该方法的输出可由 {Pt}Tt=1 = FD({X l
t }Tt=1, {X r

t }Tt=1) 计算而来。在学习
过程中采用了标准的二值交叉熵损失函数。

3 实验

3.1 实现细节

数据集： 本文在实验中使用了四个常用的息肉数据集，包括基于图像的
(即： Kvasir [12]) 和基于视频的 (即： CVC-300 [4]、CVC-612 [3] 和 ASU-
Mayo [20]) Kvasir 是大型且具有挑战性的数据集，其包含了 1,000 张带有逐
像素标注的息肉图像样本。整个 Kvasir 数据集被用于训练。ASU-Mayo 包
含 10 个来自正常人的视频负样本和 10 个来自病人的视频正样本。本文仅
使用正样本用于训练。与 [4,3] 采用同一套协议，本文将来自 CVC-300 数据
集 (12 个视频片段) 和 CVC-612 数据集 (29 视频片段) 按照 60% 训练集、
20% 验证集和 20% 测试集的比例进行划分。
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训练： 由于受到视频训练数据的限制，本文充分使用了大规模的息肉图
像数据去捕获息肉和场景中的表观信息。因此，本文使用下列两步来训练模
型：i) 预训练阶段：从 PNS-Net 中移除归一化自注意力 (NS) 块并使用基
于图像的息肉数据集 (即： Kvasir [12]) 和基于视频的息肉数据集的训练集
部分 (即：CVC-300 [4]、CVC-612 [3] 和 ASU-Mayo [20])。Adam 算法的初
始学习速率和权重衰减均设定为 1e-4。PNS-Net 模型的静态部分在 100 个
训练周期后收敛。ii) 微调阶段：将 NS 块嵌入 PNS-Net 模型中，并使用视
频息肉数据集 (ASU-Mayo 和 CVC-300 与 CVC-612 的训练集) 对整个网络
进行微调。将注意力组数设定为 N = 4，堆叠的归一化自注意力块数量设定
为 R = 2，卷积核尺寸设定为 k = 3。初始学习率设定为 1e-4，并对整个模
型进行一个周期的微调。虽然密集标注的 VPS 数据很少，但所提出的模型
仍具有良好的泛化性能。

测试和运行时间： 为了测试 PNS-Net 模型的性能，本文在具有挑战性的数
据集上进行了验证，包括：CVC-612 的测试集 (即：CVC-612-T), CVC-612
的验证集 (即：CVC-612-V)和 CVC-300测试/验证集 (即：CVC-300-TV)。
在推理过程中，本文从息肉片段中采样了 T=5 帧并将其缩放到 256×448 大
小作为输入。本文使用网络的输出 Pt 作为最终的输出，后接一个 sigmoid
函数。本文的 PNS-Net 在单张 RTX 2080 显卡上取得了约 140fps 的推理速
度，无需任何后处理技术 (CRF [14])。表. 1列出了对比模型的速度。

3.2 视频息肉分割的评估

基线模型： 为了公平的对比，本文使用了与 PNS-Net 模型相同的数
据，在默认设定下重新训练了五个先进的息肉分割基线 (即： UNet [19]、
UNet++ [28]、ResUNet [13]、ACSNet [25] 和 PraNet [8])。
指标： 指标包括：(1) 最大 Dice (maxDice) 用于度量两组数据之间的相似
度；(2) 最大特异性 (maxSpe) 是指被判定为阴性的样本的百分比；(3) 最大
交并比 (maxIoU) 测量两个掩模图像之间的重叠率; (4) 结构指标 [6] (Sα) 评
估基于区域的和基于目标的结构相似度。(5) 增强匹配指标 [7] (Eϕ) 度量像
素级别的匹配量和图像级别的统计量。(6) 平均绝对误差 (M) 度量预测图像
和真值图像之间像素级别的误差。

定性对比： 图. 2展示了本文方法在 CVC-612-T数据集上的息肉分割结果。
本文模型能够在诸如不同的尺寸、同质区域和不同纹理等多种困难场景下准
确地定位和分割息肉。
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(d) PraNet (e) ACSNet (f) ResUNet (g) UNet++ (h) UNet(b) GT(a) Frame

tim
e

(c) OUR

图2: CVC-612-T [3]数据集上的定量结果展示。更多可视化结果请参见补充
材料 (即： PDF 文档和视频)。

表 2: 消融实验。更多细节请参见 § 3.3
Variants CVC-300-TV CVC-612-T

No. Base N Soft Norm R maxDice↑ maxIoU↑ Sα ↑ Eϕ ↑ maxDice↑ maxIoU↑ Sα ↑ Eϕ ↑
#1 ✓ 0.778 0.665 0.850 0.858 0.850 0.778 0.896 0.885
#2 ✓ 1 1 0.755 0.650 0.865 0.844 0.850 0.779 0.896 0.891
#3 ✓ 2 1 0.790 0.679 0.876 0.872 0.825 0.746 0.870 0.856
#4 ✓ 4 1 0.809 0.709 0.893 0.884 0.834 0.760 0.881 0.867
#5 ✓ 8 1 0.763 0.663 0.867 0.842 0.787 0.702 0.841 0.829
#6 ✓ 4 ✓ 1 0.829 0.729 0.896 0.903 0.852 0.784 0.895 0.897
#7 ✓ 4 ✓ ✓ 1 0.827 0.732 0.897 0.898 0.856 0.792 0.898 0.896
#8 ✓ 4 ✓ ✓ 2 0.840 0.745 0.909 0.921 0.860 0.795 0.903 0.903
#9 ✓ 4 ✓ ✓ 3 0.737 0.609 0.793 0.751 0.732 0.613 0.776 0.728

定量对比： 表. 1列出了定量对比结果。本文在测试集上进行了三组实验来
验证模型的性能。CVC-300-TV 由验证集和测试集组成，共包含 6 个视频。
CVC-612-V 和 CVC-612-T 各自包含五个视频。在 CVC-300 上，所有的基
线方法都表现很差，本文的 PNS-Net 模型在所有指标上都取得了显著性能，
并很大程度上超过 (max Dice:∼10%) 了所有的前沿方法。在 CVC-612-V 和
CVC-612-T 数据集上，本文的 PNS-Net 模型 始终优于其他前沿算法。

3.3 消融实验

通道分离的有效性： 本文研究了不同尺度下通道分离法则的贡献度。结果
在表. 2的 #2 行到 #5 行中列出。观察到 #4 实验 (N=4) 在所有指标上均
优于其他的设定 (即： #2、#3 和 #5) 。这些提升表明，不合适的感受野
(RF) 尺寸会损害时序信息的挖掘能力，因为较大的感受野会更多地关注全
局内容而不是局部的运动信息。另一方面，当通道分离数太小时，模型无法
捕捉到以不同速度运动的多尺度息肉。



一种用于视频息肉分割的渐进式归一化自注意力网络 9

软注意力的有效性： 我们进一步研究软注意力机制的作用。如表. 2所示，
在 CVC-612-T 数据集上使用软注意力块的 #6 通常比 #4 表现要好。这表
明引入软注意力块来融合聚合特征和相似度矩阵是提高性能的必要条件。

NS 块数量的有效性： 为了获得在不同数量归一化自注意力块下的设定，
本文派生出三个变体模型，分别为 #7、#8和 #9。我们观察到，在 CVC-300-
TV 和 CVC-612-T 数据集的所有指标下，设定 R = 2 的 #8 (PNS-Net 设
定)明显优于 #7和 #9。这一提升说明了过多的 NS块迭代可能会导致对小
数据集产生过拟合 (#9)。相比之下，该模型无法通过单一的残差块来缓解
高阶特征的扩散问题。根据经验，在更大的数据集上训练时，建议增加 NS
块的数量。

4 结论

本文提出了一个基于自注意力的框架 (PNS-Net)，其以超高推理速度
(∼140fps) 从结肠镜检查视频中准确地分割出息肉。这种基本的归一化自注
意力块能够轻易地嵌入到现有的基于卷积神经网络的架构之中。实验表明，
本文的 PNS-Net 模型在现有的公共数据集上在六个指标下取得了最佳性能。
此外，大量的消融实验表明，PNS-Net 模型中的核心组件均有效。我们希望
本文的 PNS-Net 模型能够在 VPS 任务和其它密切相关的基于视频的医学
分割任务中作为一个催化剂，进而推动相关研究。未来，我们打算在更大规
模的 VPS 数据集上探索 PNS-Net 模型的性能。
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