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摘要

精准的医学图像分割在辅助诊断和治疗中具有
至关重要的作用。此前，PraNet-V1 通过引入反向
注意力（RA）模块来有效利用背景信息，显著提
升了息肉分割性能。然而，其在多类别分割任务中
的表现仍存在一定局限性。为此，我们提出了全新
的 PraNet-V2 框架。相比 PraNet-V1，PraNet-V2
在应对多类别分割等更复杂任务时展现出更强的适
应性。其核心组件——双监督反向注意力（DSRA）
模块——引入了显式的背景监督机制，能够独立建
模背景特征，并在语义更明确的空间实现更精细的
注意力融合。实验结果表明，PraNet-V2 在四个主
流息肉分割数据集上均取得了优异性能。同时，将
DSRA 模块集成到三种主流语义分割模型中，可
进一步提升其前景分割质量，最高带来1.36%1.36%1.36%的平
均 Dice 分数增益。相关代码与模型已开源，欢迎
访问：https://github.com/ai4colonoscopy/PraNet-
V2/tree/main/binary_seg/jittor。

1. 引言

医学图像分割在现代医学诊断与治疗中发挥着
至关重要的作用，其核心任务是从医学图像中识别
出目标区域，如病灶、器官或组织结构。随着医学领
域对计算机图像处理技术的依赖日益增强，医学图
像分割任务也在不断发展，由最初的二值分割任务
[10, 12, 3, 28, 21, 35]，逐步扩展至更加复杂的多类
别分割任务 [5, 37, 33, 40]。

∗本文为 CVMJ 2025-Submission 论文 [13]的中文翻译版。
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图 1. PraNet-V1 和 PraNet-V2 在背景建模和适配任务方面
的关键区别图示。

例如，U-Net 系列模型 [27, 39, 14, 7]采用编码
器-解码器架构，并通过多样的跳跃连接机制来捕获
多尺度信息，从而为分割任务提供更精细的语义与
空间特征。在此基础上，nnU-Net [16]致力于提升模
型的通用性与自适应能力，不依赖于结构上的复杂
改进。另一方面，DeepLab系列模型 [6]利用空洞卷积
扩大感受野，增强了上下文信息的处理能力，但其整
体建模能力仍受限于卷积神经网络（CNN）的固有局
限。近年来，基于 Transformer的模型 [5, 4, 15, 32]则
通过融合局部特征与全局上下文，有效建模长距离
依赖关系，从而进一步提升了分割性能。

尽管现有方法在特征提取与注意力机制方面已
取得显著进展，但上述模型却忽视了背景特征建模忽视了背景特征建模忽视了背景特征建模。
这限制了模型对边界的精准刻画，尤其在前景与背
景对比度较低的场景下，分割性能会明显下降。

我们此前的工作 PraNet-V1 [10]引入了反向注
意力（RA）机制，可以显式对背景区域建模，从
而在前景与背景对比度低、类别分布严重不均的
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图 2. PraNet-V2 框架及 DSRA 模块的整体结构示意图。编码器产生的高级特征（F2, F3, F4）依次由并行部分解码器（PD）及
三个 DSRA 模块处理。每个 DSRA 模块对第 i + 1 层的高级特征 Fi+1 进行解码，生成前景与背景的分割图，同时融合来自
更深层 DSRA 模块或 PD 的输出（RF

i+1, RB
i+1），以进一步优化前景分割结果。

场景下实现有效的息肉分割。然而，尽管 PraNet-
V1 开创性地将反向注意力机制引入医学图像分
割任务，后续研究和评估结果仍暴露出其部分
局限性：(1) 适用场景有限。(1) 适用场景有限。(1) 适用场景有限。 PraNet-V1 专为二值
息肉分割任务设计，难以扩展至更复杂的多类
分割场景；(2) 基于规则的直接取反。(2) 基于规则的直接取反。(2) 基于规则的直接取反。 在 PraNet-
V1 中，反向注意力权重是通过将每个像素的前
景概率从 1 中相减得到的，既未引入额外的上
下文信息，也容易沿用前向注意力中的预测误
差。(3) 背景信息融合的方式缺乏明确的语义指导。(3) 背景信息融合的方式缺乏明确的语义指导。(3) 背景信息融合的方式缺乏明确的语义指导。
PraNet-V1 在特征空间中将反向与前向注意力进行
融合，导致前景与背景的高维特征交织混杂，缺乏
清晰的语义边界。

针对上述问题，我们对反向注意力（RA）模块
进行了重构。如图1所示，我们提出的双监督反向注
意力（DSRA）模块引入独立参数，可以对每一类别
的前景与背景注意力进行显式建模。此外，DSRA
模块在语义增强的标签空间中融合前景与背景信息，
相较于传统 RA 模块，在可解释性方面进一步提升。
总体而言，本文的主要贡献包括：

1. 提出全新模块：提出全新模块：提出全新模块： 我们设计了 DSRA 模块，通过
前景与背景的解耦处理，提升了对背景区域与

边界的识别能力。

2. 构建新型框架：构建新型框架：构建新型框架： 基于 DSRA 模块，我们构建了
PraNet-V2 模型，其在息肉分割任务中显著优
于 PraNet-V1。

3. 达成最新 SOTA 结果：达成最新 SOTA 结果：达成最新 SOTA 结果： 我们将 DSRA 模块集
成至三种主流分割模型中，有效提升了其分割
性能，平均 Dice分数可以提高 0.50%至 1.36%。

2. 方法

2.1. 双监督反向注意力模块

在息肉分割任务中，PraNet-V1 通过引入反向
注意力（RA）有效地捕捉背景信息，于二分类场景
表现出色。然而，在多类别分割任务中，单一的反向
注意力计算无法有效区分不同类别；同时，其基于
规则的反向注意力提取方式也难以与多通道的像素
级置信度输出相兼容。

因此，我们在 PraNet-V1 的反向注意力（RA）
模块基础上提出了双监督反向注意力（DSRA）模
块。正如图2所示，我们将 DSRA模块作为解码器的
一部分嵌入 U-Net 架构中，充分利用多尺度特征与
跳跃连接的优势。
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对于输入图像 X ∈ RH×W×C，编码器首先提
取多尺度特征表示 {Fi | i = 1, 2, 3, 4}，其中 Fi ∈
R

H

2i+1 × W

2i+1 ×Ci 表示第 i 个编码阶段提取的特征。随
后，解码器选取其中的三个高级特征 {Fi | i = 2, 3, 4}
进行下一步处理，通过四个阶段逐步生成分割结果
{Ri | i = 1, 2, 3, 4}。解码的整体流程由并行部分解码
器（PD）[10]和 DSRA3至 DSRA1完成。每个阶段
的分割输出均包含各类别前景分割结果（RF

i ）及其
对应的背景分割结果（RB

i ）。我们对 PraNet-V1 的
并行部分解码器（PD）输出层进行了调整，并将其
用于第一个解码阶段，以聚合高级特征（F2, F3, F4），
从而生成粗糙的分割结果 R4 = {RF

4 , R
B
4 }。

在此基础上，后三个解码阶段进一步引入
DSRA 模块，将粗糙的分割结果逐步细化为更精
确的结果。如图2右侧所示，第 i 个 DSRA 模块
（i = 1, 2, 3）的输出为 Ri = {RF

i , R
B
i }，其计算方

式如下：

RF
i = P f

i + P f
i ◦ γ, (1)

RB
i = P b

i . (2)

其中，P f
i 和 P b

i 分别为在前景监督与背景监督分支
的输出；符号 ◦ 表示逐元素乘法操作。γ 表示反向
增益，用于引入来自更深层 DSRA (或 PD) 模块的
细化信息，从而更有效地利用级联结构与背景信息。
与 PraNet-V1 中的 RA 模块不同，DSRA 模块

使用了专门的监督信号与独立的结构分别分别分别生成前景
与背景的分割结果，缓解了共享结构与参数引发的
语义混杂问题。P f

i 、P b
i 与 γ 的具体计算方式如下：

{P f
i , P

b
i } = ϕ(Fi+1), (3)

γ = Softmax(I(RF
i+1;Fi+1)− I(RB

i+1;Fi+1)), (4)

其中，ϕ(·)表示卷积层，它们组成了解码器层与分割
头；I(x; y) 表示通过双线性插值将张量 x 的宽度与
高度调整为与 y相同。RF

i+1 与 RB
i+1 分别表示第 i+1

层 DSRA 模块生成的前景与背景分割图。在上述公
式所描述的层级级联结构中，来自更深层 DSRA 模
块的输出被逐级整合，用于不断细化粗糙的分割结
果。这一设计使得 DSRA 模块能够以参数学习的方
式提取反向注意力，并在分割标签空间中与前向注

意力进行融合，从而有效缓解 PraNet-V1 直接融合
压缩特征所带来的空间与语义对齐误差问题。

总的来说，相较于传统的 RA 模块，DSRA 在
以下三个关键方面表现更为出色：

(1) 结构独立性：结构独立性：结构独立性： DSRA 为前景与背景分别设
计了独立独立独立的分割分支，便于捕捉更细致的特征信息。

(2) 背景建模能力：背景建模能力：背景建模能力： DSRA 引入额外的监督信
号，通过参数拟合的方式学习每一类别的背景特征，
从而实现对多类别分割任务的有效支持。

(3) 语义信息精细化：语义信息精细化：语义信息精细化： DSRA 在标签空间中融
合前景与背景信息，充分利用像素级置信度，进一
步提升了边界定位与背景区域的分割精度。

2.2. 背景监督与损失函数

背景掩码。背景掩码。背景掩码。 为了对每个类别的背景区域进行监督，
我们引入了一个多通道背景掩码，其中的每个通道
对应一个目标类别。在该掩码中，像素值为 1 表示
背景区域，值为 0 表示对应的目标区域。如图2顶部
的“Background Mask”所示，背景掩码基于真实标
签（Ground Truth）构建，用于提取每个类别对应的
背景区域，其中白色区域表示 1，黑色区域代表 0。

损失函数。损失函数。损失函数。 基于背景掩码，我们将总损失函数定义
为 Ltotal = w1 ×LDice +w2 ×LCE +w3 ×LBCE，其
中 w1、w2 和 w3 为加权系数。对于前景监督，Dice
损失（LDice）用于缓解类别不平衡问题并提升区域
级分割效果，交叉熵损失（LCE）则在局部细粒度地
优化像素级分割性能。对于背景监督，二值交叉熵
损失（LBCE）用于将模型输出的背景预测与背景掩
码对齐，从而实现对各类别背景的独立建模。

实现细节。实现细节。实现细节。 在 DSRA 模块的基础上，我们提出了
PraNet-V2 框架，其在息肉分割任务中的性能详见
第3.1节。此外，DSRA 展现出很强的通用性，多数
主流分割网络均可借鉴 DSRA 的双分支结构，通过
两个分割头分别生成前景与背景的分割结果，并按
照式1与式4中所述的方式，对前景分割进行迭代优
化。鉴于 DSRA 良好的灵活性，我们在第3.2节中进
一步评估了其在三种主流多类别医学图像分割模型
中的集成效果。
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表 1. PraNet-V1 和 PraNet-V2 在四个息肉分割数据集上的性能比较，其中最佳性能值以粗体表示。

Dataset Backbone
mDice (%) mIoU (%) wFm (%) S-m (%) mEm (%) MAE (×10−2)
V1 V2 V1 V2 V1 V2 V1 V2 V1 V2 V1 V2

CVC-300

Res2Net50 [11]

87.06 89.8389.8389.83 79.61 82.6682.6682.66 84.32 87.7987.7987.79 92.55 93.7093.7093.70 94.97 97.4797.4797.47 0.99 0.590.590.59
CVC-ClinicDB 89.84 92.2892.2892.28 84.83 87.2287.2287.22 89.63 91.9791.9791.97 93.67 94.8794.8794.87 96.22 97.3897.3897.38 0.94 0.910.910.91

Kvasir 89.39 90.7090.7090.70 83.55 85.2985.2985.29 88.00 89.5989.5989.59 91.25 91.7091.7091.70 94.00 95.0795.0795.07 3.04 2.352.352.35
ETIS 62.75 64.0564.0564.05 56.5756.5756.57 56.54 60.07 60.4360.4360.43 79.33 79.4179.4179.41 80.7780.7780.77 79.74 3.07 2.082.082.08

CVC-300

PVTv2-B2 [36]

86.59 89.8989.8989.89 78.92 83.1183.1183.11 83.15 88.4888.4888.48 91.84 93.9693.9693.96 94.45 97.0497.0497.04 1.03 0.730.730.73
CVC-ClinicDB 90.96 93.0993.0993.09 85.42 88.0688.0688.06 89.90 92.8092.8092.80 94.34 94.4594.4594.45 96.49 98.2398.2398.23 1.02 0.840.840.84

Kvasir 87.09 91.5291.5291.52 81.31 86.1286.1286.12 84.52 90.3990.3990.39 89.33 92.5092.5092.50 92.58 95.6495.6495.64 4.19 2.332.332.33
ETIS 68.32 76.3576.3576.35 60.02 68.7268.7268.72 61.65 72.9672.9672.96 81.38 86.5086.5086.50 80.92 88.2688.2688.26 4.14 1.451.451.45

3. 实验

3.1. 二值分割

数据集。数据集。数据集。 我们在四个息肉分割数据集上开展实验，
比较 PraNet-V1 与 PraNet-V2 的性能，并遵循
PraNet-V1原始的数据划分方法 [10]。具体而言，我
们使用的数据集包括 CVC-ClinicDB [1]、CVC-300
[31]、Kvasir [17] 以及 ETIS [29]。CVC-ClinicDB 数
据集共包含 612 张图像，其中 62 张用于测试，其余
用于训练。ETIS 数据集由 196 张图像组成，所含息
肉通常较小且不易被检测。Kvasir 数据集包含 1,000
张图像，涵盖 700 个大息肉、48 个小息肉和 323 个
中等大小的息肉 [19]，并按 8:1:1 的比例划分为训练
集、验证集与测试集。为评估模型在未知数据上的
泛化能力，我们未将 ETIS 和 CVC-300 的图像纳入
训练，将其作为独立测试集用于性能验证。

训练细节。训练细节。训练细节。 所有实验均在配备有一张 NVIDIA
GeForce RTX 3090 GPU 的计算节点上进行，并基
于 PyTorch 2.0.1 与 CUDA 12.2 实现。我们沿用了
PraNet-V1 的训练配置，包括将输入图像分辨率统
一调整为 352× 352，并采用 {0.75×, 1×, 1.25×} 的
多尺度训练策略。优化器使用了 Adam 并设定固定
学习率 1 × 10−4。在损失函数设计上，我们沿用了
PraNet-V1的加权二值交叉熵损失 Lw

BCE，用于监督
DSRA 中的一个分割分支。该损失通过像素级加权
机制对边界区域的误差进行更强惩罚，从而提升模
型对目标边缘的辨识能力和分割精度。

评估指标。评估指标。评估指标。 我们采用了 PraNet-V1 [10]中使用的指

标对分割性能进行量化分析，具体包括：平均 Dice
系数（mDice, %）、平均交并比（mIoU, %）、加权
F-measure（wFm, %）、结构相似性（S-m, %）[8]、平
均增强度量（mEm, %）[9]和平均绝对误差（MAE）。
其中，mDice、mIoU 与 MAE 是经典的二值分割评
估指标；wFm 则对息肉内部区域与边缘区域赋予更
高惩罚权重。除像素级度量外，S-m 综合考虑了区
域层次与目标层次的结构相似性；而 mEm 则同时
评估了像素级对齐程度和整体结构准确性，提供更
全面的分割质量评估。

定量分析。定量分析。定量分析。 公平起见，我们在相同的主干网络上实
现了 PraNet-V1 与 PraNet-V2 并对比性能。正如
表1所示，当使用 Res2Net50 [11] 作为主干网络时，
PraNet-V2 在几乎所有数据集和评估指标上均显著
优于 PraNet-V1。具体而言，在 CVC-300 与 CVC-
ClinicDB 数据集上，PraNet-V2 在 mDice 指标上
分别提升了 2.77%，2.44%，在 mIoU 指标上提升
了 3.05%，2.39% ，可以更准确分割息肉。当主干网
络更换为 PVTv2-B2 [36] 时，PraNet-V2 的性能提
升变得更加显著，可以在所有基准数据集和评估指
标上全面超越 PraNet-V1，进一步证明了 DSRA 模
块在不同编码器架构下的强鲁棒性。特别是在未见
过的 ETIS 数据集上，PraNet-V2 的 mDice 提升达
8.03%，mIoU 提升达 8.70%，充分展现了模型优秀
的泛化能力。此外，PraNet-V2 在 S-m 指标上提升
了 5.12%，也表明模型在保持分割区域整体形状、边
界一致性与几何结构完整性方面同样具有优势。
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表 2. Synapse 数据集上的性能比较。基线结果来自 [25]，我们将 DSRA 改进的数值以粗体显示。† 符号表示重现性能。我们
还统计了每个器官的 Dice 分数 (%)。

Architectures mDice (%) HD95 (mm) mIoU (%) Aorta GB KL KR Liver PC SP SM
UNet [27] 70.11 44.69 59.39 84.00 56.70 72.41 62.64 86.98 48.73 81.48 67.96

AttnUNet [22] 71.70 34.47 61.38 82.61 61.94 76.07 70.42 87.54 46.70 80.67 67.66
R50+UNet [5] 74.68 36.87 – 84.18 62.84 79.19 71.29 93.35 48.23 84.41 73.92

R50+AttnUNet [5] 75.57 36.97 – 55.92 63.91 79.20 72.71 93.56 49.37 87.19 74.95
SSFormer [34] 78.01 25.72 67.23 82.78 63.74 80.72 78.11 93.53 61.53 87.07 76.61
PolypPVT [3] 78.08 25.61 67.43 82.34 66.14 81.21 73.78 94.37 59.34 88.05 79.40
TransUNet [5] 77.61 26.90 67.32 86.56 60.43 80.54 78.53 94.33 58.47 87.06 75.00
SwinUNet [4] 77.58 27.32 66.88 81.76 65.95 82.32 79.22 93.73 53.81 88.04 75.79

MT-UNet [32] 78.59 26.59 – 87.92 64.99 81.47 77.29 93.06 59.46 87.75 76.81
MISSFormer [15] 81.96 18.20 – 86.99 68.65 85.21 82.00 94.41 65.67 91.92 80.81

PVT-CASCADE [23] 81.06 20.23 70.88 83.01 70.59 82.23 80.37 94.08 64.43 90.10 83.69
TransCASCADE [23] 82.68 17.34 73.48 86.63 68.48 87.66 84.56 94.43 65.33 90.79 83.52

MIST† [26] 81.91 14.93 – 86.15 71.43 83.09 76.43 96.02 68.2 89.39 84.59
MIST (w/ DSRA)MIST (w/ DSRA)MIST (w/ DSRA) 83.2783.2783.27 14.1114.1114.11 – 87.5487.5487.54 75.3675.3675.36 82.23 76.5376.5376.53 95.93 71.5171.5171.51 91.6691.6691.66 85.4185.4185.41
EMCAD-B2† [25] 82.71 21.74 74.65 87.24 69.56 85.23 80.88 95.59 65.88 92.62 84.64

EMCAD-B2 (w/ DSRA)EMCAD-B2 (w/ DSRA)EMCAD-B2 (w/ DSRA) 83.7583.7583.75 17.7717.7717.77 74.8174.8174.81 88.6988.6988.69 72.7972.7972.79 85.4185.4185.41 82.9182.9182.91 95.8295.8295.82 68.4768.4768.47 93.0993.0993.09 85.8585.8585.85

3.2. 多类别分割

模型与数据集。模型与数据集。模型与数据集。 我们在两个多类别医学图像分割数
据集上开展实验，评估在集成 DSRA模块后，目前最
优的分割模型会展现出怎样的性能。所选模型包括
Cascaded MERIT [24]、MIST [26]和 EMCAD [25]。
我们使用了自动化心脏诊断挑战数据集（ACDC）[2]
与 Synapse多器官分割数据集（Synapse）[20]。ACDC
数据集包含来自 100名患者的心脏 MRI图像，并标
注了三类结构：右心室（RV）、左心室（LV）以及心
肌（Myo）。Synapse数据集则由 30例增强 CT扫描
图像组成，共计 3,779 个切片，涵盖 8 类腹部器官
的分割标注，包括主动脉（Aorta）、胆囊（GB）、左
肾（KL）、右肾（KR）、肝脏（Liver）、胰腺（PC）、
脾脏（SP）和胃（SM）。本节实验遵循上述三种模
型论文中提到的数据划分策略，以确保评估结果具
有可比性和一致性。

训练细节。训练细节。训练细节。 我们采用上述三个模型原始的训练策
略，并对 batch size 进行了轻微调整，以更好适配
新插入的 DSRA 模块。

评估指标。评估指标。评估指标。 参考文献 [24, 26, 25]的设置，我们在
ACDC 和 Synapse 数据集上采用平均 Dice 系数
（mDice, %）评估模型的分割性能。此外，对于

Synapse 数据集，我们进一步借鉴 [25]的评估方案，
引入平均交并比（mIoU, %）和 95百分位 Hausdorff
距离（HD95，mm）作为补充指标。其中，HD95用于
衡量模型预测边界与真实边界之间的最大偏差（取
95 百分位），其值越小，表明预测边界与真实边界的
对齐程度越高。

定量分析。定量分析。定量分析。 在包含八类器官的 Synapse 数据集上，
集成 DSRA 模块后，模型整体性能显著提升（见
表2）。以 MIST (w/ DSRA) 模型为例，平均 Dice
分数提升到了 83.27%，而 HD95 降低至 14.11，较
原始版本分别提高了 1.36% 和 0.82，显示出更优的
分割效果。同样地，器官级别指标提升也十分明显，
例如胆囊（GB）类别的 Dice 分数由 71.43% 提升
至 75.36%（+3.93%）。类似地，EMCAD-B2（w/
DSRA）在集成 DSRA 后也展现出稳定的性能增益：
平均 Dice分数由 82.71%提高至 83.75%（+1.04%），
HD95从 21.74降至 17.77，进一步验证了 DSRA模
块在提升分割精度和降低边界误差方面的有效性。

在 ACDC 数据集上（见表3），DSRA 同样增
强了 MIST 与 Cascaded MERIT 的分割能力。引入
DSRA 后，两者的平均 Dice 分数分别达到 92.31%
和 92.28%，较原始版本均有明显提升。值得注意的
是，在结构复杂、分割难度较高的右心室（RV）类别
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MIST [23]
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[24] [26]
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图 3. 在 ACDC 数据集（上）和 Synapse 数据集（下）的分割结果可视化，其中分割错误以红色框突显。
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表 3. ACDC 数据集上的性能比较。基线结果来自 [24, 26]，
我们将 DSRA 改进的数值以粗体显示。† 表示重现性能，我
们还统计了每个类别的 Dice 分数 (%)

Architectures mDice (%) RV Myo LV
R50+UNet [5] 87.55 87.10 80.63 94.92

R50+AttnUNet [5] 86.75 87.58 79.20 93.47
ViT+CUP [5] 81.45 81.46 70.71 92.18

R50+ViT+CUP [5] 87.57 86.07 81.88 94.75
TransUNet [5] 89.71 88.86 84.53 95.73
SwinUNet [4] 90.00 88.55 85.62 95.83

MT-UNet [32] 90.43 86.64 89.04 95.62
MISSFormer [15] 90.86 89.55 88.04 94.99

PVT-CASCADE [23] 91.46 88.90 89.97 95.50
nnUNet [16] 91.61 90.24 89.24 95.36

nnFormer [38] 91.78 90.22 89.53 95.59
MIST† [26] 91.73 89.98 89.39 95.84

MIST (w/ DSRA)MIST (w/ DSRA)MIST (w/ DSRA) 92.3192.3192.31 90.8290.8290.82 90.0790.0790.07 96.0496.0496.04
Cascaded MERIT† [24] 91.78 90.36 89.21 95.79

Cascaded MERIT (w/ DSRA)Cascaded MERIT (w/ DSRA)Cascaded MERIT (w/ DSRA) 92.2892.2892.28 91.2791.2791.27 89.3889.3889.38 96.1996.1996.19

表 4. 针对损失函数的消融实验
Loss function

LBCE LCE LDice
mDice (%) mIoU (%)

3 3 91.91 85.43
3 3 92.14 85.72

3 3 92.16 85.84
3 3 3 92.3192.3192.31 86.0286.0286.02

上，两种模型的 Dice 分数均提升了近 1%，进一步
验证了 DSRA 模块在刻画不规则结构方面的优势。
定性实验。定性实验。定性实验。 图3展示了 ACDC 与 Synapse 数据集上
的分割结果，对比了三种模型在集成 DSRA 模块前
后的分割结果差异。从可视化结果可以看出，在引入
DSRA 后，三种模型均表现出更高的分割精度，预
测结果中的错误与冗余显著减少。

3.3. 消融实验

我们在 MIST (w/ DSRA)模型上进行了消融实
验，以评估不同损失函数组合对分割性能的影响。如
表4所示，当联合使用 LBCE、LCE 和 LDice 时，网
络取得了最佳性能，平均 Dice 系数（mDice）达到
92.31%，平均交并比（mIoU）为 86.02%。移除任意
一项损失函数均会导致性能下降。具体而言，去除
LDice 会削弱模型处理类别不平衡图像的能力，而去
除 LBCE 或 LCE 则会影响 DSRA 模块中两个分割
分支将特征映射至标签空间的能力。

4. 讨论与结论

4.1. 局限性与未来工作

尽管将 DSRA 模块集成至三种主流分割模型中
显著提升了它们的性能，这些模型仍受限于训练数
据中预定义的类别，难以应对开放世界场景下出现
的未知类别。在医学实践中，医生在面对未被归类
的疾病时，往往需要依赖专家经验和共识进行判断。
因此，未来研究可进一步探索异常检测方法，并尝
试引入双解码器结构、特征空间操控等机制，以提
升模型对未知类别的识别与适应能力 [30]。

4.2. 结论

在本文中，我们针对 PraNet-V1 的局限性，提
出了双监督反向注意力（DSRA）模块，并据此构建
了新版 PraNet-V2 模型。DSRA 通过解耦前景与背
景特征的建模过程，有效提升了特征捕捉能力，从
而显著增强了息肉分割的准确性。进一步地，我们
将 DSRA 模块集成至三种表现最优的语义分割模型
中，在两个基准数据集上实现了 0.50% 至 1.36% 的
平均 Dice 分数提升，验证了其良好的通用性与有效
性。未来，我们将探索将反向注意力机制扩展至文
本引导的语义分割任务 [18]，以进一步提升模型的
语义理解能力和跨场景泛化能力。
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