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摘 要：结肠息肉的精准分割对结直肠癌的早期筛查和临床诊断具有重要意义。然而， 由于息肉在尺寸、 形态

及边界特征上的显著差异， 且常伴随低对比度与边界模糊等问题， 现有方法在分割精度与计算效率之间难以取

得平衡。针对上述问题， 本文提出了一种轻量级动态多尺度分割网络LDMS-Net。该模型基于U形编码器-解

码器结构， 在编码阶段引入动态多尺度卷积模块（DMM）， 通过全局平均池化与两层全连接网络生成自适应权

重， 对不同膨胀率（1，2，3）及标准卷积分支进行动态加权融合， 实现多尺度特征的自适应建模； 同时采用结构

重参数化策略， 在推理阶段将多分支结构融合为单一 3 × 3卷积， 以降低计算复杂度。为进一步提升分割性能， 
设计区域细节聚合器（RDA）和全局上下文整合器（CCI）， 分别用于强化局部纹理信息与建模全局语义依赖， 并
在解码阶段通过层次后期融合策略逐层整合多尺度特征。实验在Kvasir-SEG和CVC-ClinicDB等数据集上进

行， 在仅使用Kvasir-SEG 800张训练图像的条件下， 所提方法在测试集上取得93. 65%的平均Dice系数和89. 39%
的平均交并比， 参数量为6. 54×106， FLOPs为7. 23×109。结果表明， 该方法在保证轻量化的同时具有较高的

分割精度和良好的鲁棒性。

关键词：结肠息肉分割；轻量化；动态多尺度；特征提取

中图分类号：TP391    文献标识码：A    doi: 10. 62756/jnuc. issn. 1673-3193. 2025. 09. 0016
引用格式：刘泽生， 余本国， 刘泽晋 .  轻量级动态多尺度结肠息肉分割模型［J］.  中北大学学报（自然科学

版）， 2026， 47（3）： 385-394.
LIU　Zesheng， YU　Benguo， LIU　Zejin.  Segmentation model of colon polyp with lightweight dynamic multi-
scale［J］.  Journal of North University of China（Natural Science Edition）， 2026， 47（3）： 385-394.

Segmentation Model of Colon Polyp with Lightweight Dynamic 
Multi⁃Scale

LIU　Zesheng1， YU　Benguo2*， LIU　Zejin1

（1. School of Software， North University of China， Taiyuan 030051， China；
2. School of Intelligent Medicine and Technology （Big Data Research Center）， 

Hainan Medical University， Haikou 571199， China）
Abstract： Precise segmentation of colon polyps is crucial for early screening and clinical diagnosis of colorectal 
cancer.  However， large variations in polyp size， shape， and boundary characteristics， along with low contrast 
and blurred edges， make it challenging to balance segmentation accuracy and computational efficiency.  To 
address these issues， a lightweight dynamic multi-scale segmentation network （LDMS-Net） was proposed.  
The model adopted a U-shaped encoder-decoder architecture and introduced a dynamic multi-scale module 
（DMM） in the encoder.  Specifically， global average pooling and a two-layer fully connected network were 
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used to generate adaptive weights， enabling dynamic fusion of multiple convolution branches with different 
dilation rates （1，2， 3） and a standard convolution branch for adaptive multi-scale feature representation.  A 
structural re-parameterization strategy was further applied to merge the multi-branch structure into a single 3 × 3 
convolution during inference to reduce computational cost.  In addition， a regional detail aggregator （RDA） 
and a comprehensive context integrator （CCI） were designed to capture local texture details and global semantic 
dependencies， respectively， and were integrated in the decoder via a hierarchical late fusion strategy.  
Experiments on Kvasir-SEG and CVC-ClinicDB datasets show that， using only 800 training images from 
Kvasir-SEG， the proposed method achieves a mean Dice coefficient of 93. 65% and a mean IoU of 89. 39%， 
with 6. 54×106 parameters and 7. 23×109 floating-point operations.  The results demonstrate that LDMS-Net 
achieves high accuracy and robustness while maintaining a lightweight design.
Key words： colon polyp segmentation； lightweight； dynamic multi-scale； feature extraction

0　引　言

医学影像分割在疾病诊断与治疗规划中扮演着

关键角色， 通过精准勾画病灶轮廓和定位病变区域， 
为临床医生提供辅助的诊断依据［1⁃2］。结肠息肉作为

结直肠癌的主要前兆病变， 其准确分割对于早期诊

断和干预至关重要， 有助于降低结直肠癌的发病率

和死亡率［3］。然而， 结肠息肉在尺寸、 形态和边界特

征上的复杂性为分割任务带来了显著挑战［4］。息肉

尺寸从数毫米到数厘米不等， 且常伴随模糊边界或

与周围组织对比度低的问题。此外， 临床计算机辅

助诊断（Computer-Aided Diagnosis， CAD）系统对实

时性和低计算资源的需求进一步增加了模型设计的

难度。早期结肠息肉分割主要依赖传统图像处理与

机器学习方法， 如基于主动轮廓模型（ACM）［5］、 图
割（Graph Cuts）［6］、 GrabCut［7］以及随机森林结合手

工特征（RF+HF）等。这些方法在简单背景下可取

得一定效果， 但面对息肉形态多样、 边界模糊及低

对比度等复杂情况时， 分割精度往往受到明显限制， 
且高度依赖人工设计的特征与后处理， 难以满足临

床实时性与鲁棒性需求。现有分割方法在处理复杂

形态息肉时， 常因多尺度特征提取不足或局部细节

与全局语义整合不佳， 导致过分割、 欠分割或边界

模糊， 限制了其在资源受限环境中的应用。

深度学习技术的快速发展为医学影像分割提供

了新的解决方案。基于卷积神经网络（Convolutional 
Neural Network， CNN）的模型［8］， 例如： UNet［9］因

其对称的编码器-解码器结构和跳跃连接设计， 在捕

捉多尺度特征方面表现出色， 成为医学影像分割的

基准方法。UNet 的成功催生了多种变体， 如
UNet++［10］、 ResUNet［11］和Attention UNet［12］， 通过

引入残差连接或注意力机制提升了模型的鲁棒性。

然而， 这些模型受限于卷积操作的局部感受野， 难
以有效建模长程依赖关系［13］， 导致在处理复杂形态

的息肉时性能受限。为克服这一局限， 研究人员尝

试将视觉变换器（Vision Transformer， ViT）引入医

学影像分割［14］。ViT通过全局自注意力机制建模长

程空间关系， 在图像分类任务中取得了显著成果。

基于 Transformer 的模型， 例如： TransUNet［15］和

Swin-UNet［16］通过结合CNN和ViT的优势， 改善了

全局上下文信息的捕获能力。然而， 这些模型通常

需要高计算资源和大规模预训练数据支持， 参数量

和计算复杂度较高， 例如： TransUNet的参数量常超

过100×106， 计算量达10×109， 难以满足临床环境

中对轻量化模型的需求［17］。

多尺度特征提取作为医学影像分割的核心技

术， 其核心挑战在于如何有效处理目标区域显著

的尺寸变异问题。传统解决方案主要依靠特征金

字塔网络（FPN）［18］或扩张卷积操作来扩展感受

野， 此类方法虽能捕获多尺度特征， 但在局部纹

理细节与全局语义信息的协同整合方面仍显不

足。当前主流框架广泛采用多尺度策略模块， 例
如： ASPP［19］和 FPN 通过并行卷积或特征融合机

制提升了模型对异尺度目标的识别能力。值得注

意的是， 局部纹理信息直接影响分割边界的清晰

度， 而全局语义线索则决定着病灶定位的准确

性， 二者的融合成为提升分割性能的关键。近年

来， 动态特征提取方法［20］通过引入可自适应调整

的卷积核参数或注意力权重机制， 展现出更强的

多尺度上下文建模能力。然而这类方法普遍依赖

复杂的模块设计， 导致计算成本显著增加， 难以

适配低功耗设备的实时处理需求。在此背景下， 
结构重参数化技术（如RepVGG［21］）为实现模型效
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率优化提供了新思路， 通过训练阶段的多分支设

计与推理阶段的单路径转换， 有效平衡了性能与

计算成本的矛盾。当前研究的热点正聚焦于如何

在维持模型轻量化的前提下， 构建高效的局部-全

局特征协同机制， 这对推动精准医疗影像分析系

统的实际部署具有重要价值。

针对上述结肠息肉分割面临的尺度剧烈变化、 
边界模糊以及临床部署对轻量化的严苛要求， 本文

提出轻量级动态多尺度分割网络（Lightweight 
Dynamic Multi-scale Segmentation Netowrk， LDMS-
Net）， 主要贡献如下：

1） 提出动态多尺度卷积模块（DMM）， 将输

入自适应的动态核选择机制与多膨胀率深度卷积

相结合， 并在推理阶段通过结构重参数化将多分

支动态结构完全融合为单个普通的 3×3卷积， 在
实现多尺度高表达能力的同时将推理FLOPs降至

7. 23×109， 彻底解决传统静态多尺度模块与动态

方法无法兼顾精度与速度的矛盾。

2） 设计层次后期融合（Hierarchical Late Fusion）
策略， 在解码器每一层将局部细节聚合器（RDA）提

供的精细纹理与全局上下文整合器（CCI）提供的长

程语义进行逐层融合， 显著优于传统的早期或中期

融合方式， 有效缓解了高级语义与低级细节间的语

义鸿沟， 确保边界清晰度和整体一致性。

3） 在仅使用Kvasir-SEG 800张训练图像的常

用跨数据集协议下， LDMS-Net以 6. 54×106的参

数量获得mDice 93. 65%、 mIoU 89. 39%， 在同等

轻量级方法中达到当前最佳水平， 表明其具备较

高的临床应用潜力。

1　方　法

1. 1　整体架构

本文提出的轻量级动态多尺度分割网络

LDMS-Net整体架构如图 1 所示。输入图像首先经

U形编码器逐级提取多尺度特征， 随后通过区域细

节聚合器（Regional Detail Aggregator， RDA）和全局

上下文整合器（Comprehensive Context Integrator， 
CCI）分别捕获局部纹理细节与全局语义信息， 最后

由解码器采用层次后期融合策略将两者逐层整合并

上采样恢复至原分辨率， 输出最终分割结果。

编码器包含 4 个阶段， 每阶段由两个动态多

尺度卷积模块（DMM）构成， 相邻阶段间通过步幅

为 2 的下采样将空间分辨率减半、 通道数加倍。

对于输入尺寸为H×W× 3 的图像， 第 k阶段输

出特征图尺寸为
H

2i- 1 × W
2i- 1 × 2i- 1C， 从而形成

丰富的多尺度特征金字塔。

为进一步缓解边界模糊与过/欠分割问题， 本
文在编码器与解码器之间引入两个专用模块：

1） 区域细节聚合器（RDA， 共 4个， 分别位于

4个上采样阶段之前）： 每个RDA接收所在阶段及

其上一阶段的特征图， 构建局部特征金字塔， 并

图 1　LDMS-Net整体架构

Fig. 1　Overall architecture of the LDMS-Net
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通过局部窗口自注意力捕获精细纹理、 弥合高低

层语义差距；

2） 全局上下文整合器（CCI， 仅1个， 位于编码

器最深层之后）： 接收编码器全部5个层级（包括输

入图像）的特征图， 构建全局特征金字塔， 并通过

Transformer捕获长程依赖， 实现精准病灶定位。

解码器采用层次后期融合（Hierarchical Late 
Fusion）策略： 在每个上采样阶段， 先将对应RDA
输出的局部细节特征与CCI提供的全局语义特征

逐通道拼接或加权融合， 再送入上采样模块， 从
而在每一层级都同时保留清晰边界与整体一致

性， 最终输出与输入同分辨率的分割概率图。

LDMS-Net选用U形结构而非纯Transformer或
非对称架构， 是因为实验表明U形编码器-解码器在

保持轻量化的同时， 能最有效地实现多尺度特征、 
局部细节与全局语义的协同融合。若改为纯

Transformer架构， 虽全局建模能力更强， 但参数量

与计算量将显著增加， 难以满足临床实时需求。

1. 2　DMM

本文提出的动态多尺度卷积模块（Dynamic Multi-
scale Convolution Module， DMM）完整前向流程如

图 2 所示。输入特征图首先通过全局平均池化（GAP）
生成通道描述符向量z， 并由此计算动态权重 α1 ∼ α4； 
同时， 输入特征被送入4个膨胀率分别为1，2，3以及

一个 5 × 5的并行深度卷积核进行多尺度特征提取； 
随后4个分支输出按对应αi加权融合， 再经批归一

化BN、 SE通道注意力和1 × 1卷积增强后， 与输入

残差连接得到最终输出。在推理阶段， 所有分支与

动态权重通过结构重参数化融合为单个普通的3 × 3
卷积， 实现训练时高性能与推理时高效率的统一。

为清晰起见， 图中仅展示一个通道进行说明。实际

中， 深度卷积独立应用于每个输入通道， 动态权重

在所有通道间共享。

下面将按信号流顺序依次详细阐述动态核选

择机制、 深度卷积核集合、 特征增强与融合、 残差

连接与结构重参数化4个组成部分的设计与公式。

1. 2. 1　动态核选择机制

动态核选择机制通过根据输入特征图的全局信

息生成卷积核权重， 实现自适应多尺度特征提取。

该机制显著提升了模块对不同医疗图像模态（如CT、 
MRI、 超声）和目标尺度（如小息肉或大肿瘤）的适应

性， 是DMM区别于其余多分支模块的关键组件。

该机制包括全局特征提取和权重生成两个步骤。

对输入特征图F∈RC in ×H×W进行全局平均池化

（Global Average Pooling， GAP， 用于将每个通道的

空间信息压缩为一个标量）， 生成通道描述符为

z= 1
H×W ∑

h= 1

H

∑
ω= 1

W

Fc ( h，ω )，c= 1，2，...，C in，（1）

其中， 输入特征图F∈RC in ×H×W， 表示具有C in个通

道和空间分辨率为H×W的特征张量。全局平均

池化通过对每个通道的空间维度求均值， 生成通

道描述符 z∈RC in， 其第 c个分量 zc为输入特征图第

c通道的空间均值， 在图 2 中体现在 GAP 模块的

图 2　动态多尺度卷积模块

Fig. 2　Dynamic multi-scale convolution module
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输出处， 用于捕捉整个特征图的全局上下文信息。

通过两层全连接网络处理 z（其分量 zc对应各

通道描述符）， 生成4个卷积核的权重为

α= Softmax (FC2(ReLU (FC1( z ) ) ) )，（2）

其中， 通道描述符 z首先通过第一层全连接网络

FC1：RC in →RC in/γ降维， 其中缩放因子 γ= 8。随后， 
ReLU 激活函数引入非线性。第二层全连接网络

FC2：RC in/γ →R4生成4个权重。Softmax操作归一化

权重， 确保∑
i= 1

4
αi = 1， 输出 α=[α1，α2，α3，α4 ] ∈R4， 

每个αi表示对应卷积核的贡献度。

1. 2. 2　深度卷积核集合

深度卷积核集合是DMM多尺度特征提取的基

础， 通过4个不同感受野的卷积核捕获从局部细节

到全局上下文的特征。DMM引入膨胀卷积以扩大

感受野并减少冗余， 是模块性能提升的关键组件。

DMM设计了4个并行深度卷积核， 以捕获不同

尺度的空间特征。这些核包括： 第1个 3 × 3卷积核， 
扩张率为1， 生成 3 × 3的感受野， 专注于局部细节； 
第2个3 × 3卷积核， 扩张率为2， 形成7 × 7的感受

野， 适用于中尺度上下文； 第3个3 × 3卷积核， 扩
张率为3， 扩展至11 × 11的感受野， 针对大尺度目

标； 一个5 × 5卷积核， 产生5 × 5的感受野， 平衡局

部和中尺度特征。这一组合通过膨胀卷积显著增强

了多尺度特征提取能力， 适应医疗图像分割中多样

化的目标尺度。每个核对输入特征图执行深度卷积， 
表示为

Fi =F⊗Ki，i= 1，2，3，4， （3）

式中： 深度卷积核Ki ∈RC in × kh× kw×Cout， 独立作用于

每个输入通道， 其中 kh和 kw为核尺寸， 输出通道

数Cout =C in， 保持通道数不变。

1. 2. 3　特征增强与融合

特征增强与融合阶段将并行卷积的输出通过

动态加权融合为单一特征图， 并通过批归一化

（BN）、 Squeeze-and-Excitation（SE）层和 1 × 1 逐

点卷积进一步优化特征表达。该部分可在动态核

选择和深度卷积的基础上提升特征质量， 是
DMM性能优化的重要环节。

4 个卷积输出通过动态权重 αi进行加权求和

（在图 2中体现为 4个深度卷积分支输出后、 加权

求和前的乘法操作， i=1，2，3，4）， 即

F′=∑
i= 1

4
αi(F⊗Ki )， （4）

其中， αi ∈R来自式（2）， 控制第 i个卷积核的贡献

度。每个卷积输出F⊗Ki包含特定尺度的特征， 
融合特征图F′整合多尺度信息。

对融合特征图应用 BN 进行归一化操作， 如
式（5）所示。其中， 运行均值 μ∈RCout 和方差 δ2 用

于统计每个通道的分布。

F″=BN (F′) = η

δ2 + ε
(F′- μ ) + β。 （5）

SE层用于增强通道依赖性， 分别为

s=Conv2(ReLU (Conv1(GAP (F″) ) ) )，（6）

F‴= s ⋅F″。 （7）

1 × 1逐点卷积用于调整通道维度， 表示为

O=Conv1 × 1(F‴)。 （8）

1. 2. 4　残差连接与结构重参数化

残差连接通过残差结构优化梯度传播， 结构

重参数化在推理时融合动态核为单一卷积核， 确
保轻量级部署。

残差连接通过 1 × 1卷积处理输入特征图， 与
主路径输出相加。推理时融合动态核和 BN 参数

为单一卷积核， 具体为

K fused =∑
i

4
ᾱi Ki ⋅

η

δ2 + ε
， （9）

b fused = β- μ ⋅ η

δ2 + ε
， （10）

其中， 动态权重值 ᾱi用于加权深度卷积核Ki， 3×3
核通过零填充扩展至5 × 5以对齐5 × 5核K4。

1. 3　区域细节聚合器和全局上下文整合器

多尺度特征金字塔在密集预测任务中的有效

性已被多项研究验证。本文设计了一种基于

Transformer 的全局上下文整合器（CCI）模块， 作
为编码器与解码器之间的桥梁， 以融合编码器的

多尺度特征金字塔。通过充分利用金字塔层次结

构中的多尺度特征， CCI 能够在不同尺度高效捕

获全局上下文语义。为优化特征金字塔处理， 提
出了一种卷积嵌入方法替代标准补丁嵌入， 包含

重塑、 卷积、 拼接及平铺操作。如图 3 下方所示， 
CCI 以编码器 5 个阶段的特征图构成的全局特征

金字塔作为输入。这些特征图被重塑至目标尺

寸， 并通过 3 × 3卷积聚合。卷积输出被平铺为向

量后输入Transformer模块。此设计显著降低了计

算复杂性， 并弥补了Transformer缺乏局部归纳偏

见的不足， 从而提升了细粒度细节捕获能力。
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具体而言， 编码器特征图x1，x2，x3，x4，x5的分辨

率相对于输入图像分别为1，1
2，

1
4，

1
8，

1
16。特征金字

塔 X= { x1，x2，x3，x4，x5 } 被下采样至目标尺寸

H
S

× W
S
（其中 S为相对于输入图像的步幅， 如

H
16 × W

16）。重塑后的金字塔沿通道维度拼接， 并通

过 3 × 3 卷积聚合多尺度特征， 最终平铺为向量

（序列）。

X ′=Flatten (Conv (Concat ( Reshape ( X ) ) ) )。
（11）

为生成具有全局上下文感知能力的语义信

息， 平铺的特征图X ′ 被输入至Transformer模块。

该 模 块 包 含 多 头 自 注 意 力（Multi-Head Self-
Attention， MHSA）、 两层多层感知器（MLP）、 两
个层归一化（LayerNorm， LN）层及两个残差连

接。Transformer模块的处理分别表示为

Xa = X ′+MHSA (LN ( X ′) )， （12）

Xo = Xa +MLP (LN ( Xa ) )， （13）

其中， 多头自注意力（MHSA）由查询（Q）、 键（K）和
值（V）三部分构成， 各头的维度由输入序列长度和

通道数决定。自注意力机制估计表示为

Att= Softmax (QKT

d )V， （14）

式中： d= C
M

为头维度， M为头数。输出X被重

塑为C， 并传输至解码器。

与 CCI 类似， 设计了一种轻量高效的区域细

节聚合器（RDA）模块。如图 3 上方所示， RDA基

于局部自注意力机制， 具备局部归纳偏见和线性

计算复杂性。为弥合高层次与低层次特征间的语

义差距， 编码器相邻阶段的输出被组合， 构建局

部特征金字塔作为 RDA 输入。局部特征金字塔

的层数依据RDA所在阶段而定， 第一和第四阶段

包含两层， 第二和第三阶段包含三层。金字塔特

征根据RDA阶段重塑至目标尺寸， 沿通道维度拼

接， 并通过 3 × 3卷积聚合， 随后， 所得特征输入

Transformer模块进一步处理。

此设计具有以下优势： 1） 局部特征金字塔整

合了多尺度空间和语义信息， 对医学影像分割至

关重要。2） RDA 的局部归纳偏见使其能够提供

细致边缘和纹理信息， 辅助解码器恢复完整空间

分辨率。3） 解码器通过层次后期融合策略， 聚合

RDA的局部纹理信息与CCI的全局语义信息， 生
成精准的分割结果。此策略通过逐层整合多尺度

表征， 确保了分割边界清晰性和整体一致性。凭

借CCI与RDA的协同作用， LDMS-Net在医学影

像分割任务中表现出优异性能， 在多个基准数据

集上展现出较强竞争力。

图 3　区域细节聚合器和全局上下文整合器

Fig. 3　Regional detail aggregator and comprehensive context integrator module
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2　实　验

2. 1　实验数据集

为验证LDMS-Net在结肠息肉分割任务中的

有效性， 本文选用了 5个公开基准数据集： Kvasir-
SEG［22］（100 张 ）、 CVC-ColonDB［23］（380 张 ）、 
CVC-ClinicDB［24］ （612 张 ） 、 ETIS-
LaribPolypDB［25］（196 张）和 CVC-300（60 张）。这

些数据集的真值分割掩码均由专业内镜医师或放

射科医生手工精细标注， 公开发布的数据集已被

结肠息肉分割领域广泛认可并作为标准参考。

为保证公平比较与可复现性， 本文严格遵循该

领域公认的标准训练/测试划分协议： 训练集仅使用

Kvasir-SEG的800张训练图像（官方划分）， 其余4个
数据集（CVC-ClinicDB 612 张、 CVC-300 60 张、 
CVC-ColonDB 380张、 ETIS-LaribPolypDB 196张）

全部作为独立测试集， 用于评估模型跨数据集的泛

化性能； Kvasir-SEG剩余的200张图像作为同数据

集测试集。

2. 2　评估指标

为了评估LDMS-Net模型的性能， 采用平均Dice
相似系数（mDice）、 平均交并比（mIoU）、 精确率

（Precision）、 召回率（Recall）、 准确率（Accuracy）、 参
数量以及FLOPs作为评估指标， 部分计算公式分别为

mDice= 1
N∑

i= 1

N 2TP
2TP+FP+FN

， （15）

mIoU= 1
N∑

i= 1

N TP
TP+FN+FP

， （16）

Precision= TP
TP+FP

， （17）

Recall= TP
TP+FN

， （18）

Accuracy= TP+TN
TP+TN+FP+FN

。 （19）

式中： TP为正确预测的息肉区域的像素数； FP为

错误预测为息肉区域的背景区域的像素数； TN为

正确预测的背景区域的像素数； FN为错误预测为

背景区域的息肉区域的像素数。

2. 3　实验配置

实验在配备NVIDIA RTX 4080 GPU（16 GB显

存）的计算平台上进行， 基于PyTorch框架实现。

训练过程中， 输入图像统一调整为256 × 256像

素的分辨率， 批次大小设为16。优化器采用AdamW， 
初始学习率设为1 × 10-4。训练轮数设为200轮， 每
10轮保存一次模型检查点。为增强模型泛化能力， 
数据增强策略包括随机翻转、 旋转、 缩放和亮度调

整。损失函数采用Dice损失与交叉熵损失的组合， 
以优化分割精度与模型收敛性。动态核选择器的初

始温度参数τ设为1. 0， 并以每50轮衰减0. 1的速率

逐渐锐化权重分布。CCI模块的多头自注意力机制

设置8个头， RDA模块的局部窗口大小设为 7 × 7， 
以平衡计算效率与特征表达能力。

2. 4　实验结果

2. 4. 1　对比实验

将LDMS-Net与其他传统方法以及先进方法在

Kvasir-SEG和CVC-ClinicDB数据集进行比较， 包
括Unet、 Unet++、 ResUnet、 TransUnet、 ssformer、 
ResUnet++、 Swin-Unet、 Deeplabv3+、 HarDNet-
MSEG、 U2-Net。实验结果如表 1 和表 2 所示， 其
中最优指标值用加粗字体标示。

对于 Kvasir-SEG 数据集， LDMS-Net在平均

Dice相似系数、 平均交并比、 准确率等指标上均居

首位， 分别达到了93. 65%， 89. 39%， 96. 30%， 优
于其他模型， 而其参数量和计算量仅为 6. 54×106、 

7. 23×109， 远小于其余模型。图 4 展示了LDMS-
Net在5个数据集上的可视化典型分割结果， 每个数

据集中选取两例最具代表性的病例。从图中可以看

出， LDMS-Net能够更准确地识别出息肉的轮廓形

表 1　不同模型在Kvasir-SEG数据集上的对比

Tab. 1　Comparative of different models on the Kvasir-SEG dataset

模型

Unet[9]

Unet++[10]

ResUnet[11]

TransUnet[12]

Ssformer[26]

ResUnet++[27]

Swin⁃Unet[16]

Deeplabv3+[28]

HarDNet⁃MSEG[29]

U2⁃Net[30]

LDMS⁃Net

mDice/%
88.71
90.47
89.28
83.77
90.31
89.97
80.12
93.31
90.43
91.07
93.65

mIoU/%
83.68
86.81
81.13
75.65
87.03
81.38
70.89
88.97
86.50
87.53
89.39

精确率/%
86.69
87.98
79.23
73.07
90.88
82.01
55.38
85.79
90.85
90.03
89.64

召回率/%
85.53
87.54
82.46
75.98
89.51
81.26
68.07
86.79
89.91
89.22
89.01

准确率/%
94.97
95.08
93.85
96.13
96.13
94.27
87.01
95.48
95.23
95.48
96.30

FLOPs/109

55.36
35.31
81.25
37.84
42.33
70.89
11.49
14.57
6.09

34.25
7.23

Params/106

32.13
9.23

13.83
87.16
29.57
14.37
41.67
7.24
3.51

43.75
6.54
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状， 其划分的边界更为清晰， 且结果也更接近真实 值， 优于其他方法。

图 4 不仅展示出本方法对规则形状息肉的准

确分割， 也能够对不规则形状的息肉进行准确的

识别和边界定位， 这说明 LDMS-Net在处理息肉

分割任务时具有更强的能力。

综上， 证明了本模型相较于其他方法的显著

优势， 无论在准确率还是边界区分或其他评价指

标的表现上， 都显示出其在息肉分割任务中的卓

越性能。

表 2　不同模型在CVC-ClinicDB数据集上的对比

Tab. 2　Comparative of different models on the CVC-ClinicDB dataset

模型

Unet[9]

Unet++[10]

ResUnet[11]

TransUnet[15]

Ssformer[26]

ResUnet++[27]

Swin⁃Unet[16]

Deeplabv3+[28]

HarDNet⁃MSEG[29]

U2⁃Net[30]

LDMS⁃Net

mDice/%
89.92
91.50
90.64
84.87
91.41
91.02
81.30
94.57
91.22
92.31
94.75

mIoU/%
85.02
87.93
82.26
76.81
88.47
82.81
71.94
90.08
88.09
89.25
90.17

精确率/%
87.72
89.03
80.50
75.43
91.23
83.03
56.74
86.87
91.62
92.00
90.76

召回率/%
86.95
88.71
83.51
77.01
90.91
82.62
69.41
88.11
90.79
91.57
90.50

准确率/%
96.43
96.46
95.10
97.45
98.32
95.37
88.26
96.64
95.78
96.08
98.41

FLOPs/109

55.36
35.31
81.25
37.84
42.33
70.89
11.49
14.57
6.09

34.25
7.23

Params/106

32.13
9.23

13.83
87.16
29.57
14.37
41.67
7.24
3.51

43.75
6.54

（a） Kvasir-SEG数据集典型分割结果

（b） CVC-ColonDB数据集典型分割结果

（c） CVC-ClinicDB数据集典型分割结果

（d） ETIS-LaribPolypDB数据集典型分割结果

（e） CVC-300数据集典型分割结果

图4　不同数据集上的可视化分割结果

Fig. 4　Visualization of segmentation results on different datasets
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2. 4. 2　消融试验

表 3 使用Unet作为基线， 显示了每个模块对

模型性能的影响。添加多分支模块后， mIoU提高

了 2. 09百分点， 展示了其在提取多尺度特征以提

高泛化能力方面的有效性。

此外， 将RDA和CCI结合起来可以增强表征学

习。RDA和CCI的结合实现了最佳的鲁棒性， 突出

了集成局部纹理和密集预测任务的全局语义。

表 4 呈现了LDMS-Net模块设计选择的细粒度

消融实验结果。当所有膨胀率设置为1时， mDice和
mIoU均显著下降（分别降低1. 55百分点和2. 37百

分点）， 这证实了多尺度膨胀卷积对捕获尺度多样性

的重要性。将膨胀集合扩展至［1，2，4］虽能略微提

升大病灶的分割性能， 但未超越基线配置［1，2，3］， 
表明过大的感受野会产生收益递减效应。类似地， 
将 5 × 5分支替换为纯 3 × 3卷积会降低分割精度， 
而7 × 7分支仅带来微弱的性能提升却需额外计算

量和参数开销， 因此验证了5 × 5卷积核是实现精度

与效率平衡的最佳选择。

2. 4. 3　鲁棒性与部署效率验证

为有力验证LDMS-Net在目标尺度剧烈变化以

及计算资源受限场景下的独特优势， 本文分别针对

尺度鲁棒性和嵌入式部署效率进行了专项实验。

首先， 按息肉真实面积将Kvasir-SEG测试集

（200张）划分为小（<200 px2）、 中（200~1 000 px2）、 
大（>1 000 px2）3类， 与4种代表性方法对比， 结果

如表 5 所示。LDMS-Net在临床最难的小息肉上

mDice提升尤为显著（提升3. 1百分点）， 充分体现了

DMM动态多尺度机制的优越性。

其次， 在两款临床常见的嵌入式平台（NVIDIA 
Jetson NX 15W、 Jetson Nano 10W）上测试384×384
输入的推理速度与显存占用（FP32）， 结果如表 6 所
示。得益于推理阶段结构重参数化， LDMS-Net在
Jetson NX上达到85 帧·s−1、 在更受限的Nano上仍

保持30 帧·s−1（实时）， 显存占用最低， 验证了其在

资源受限设备上的显著部署优势。

3　结　论

针对息肉尺寸多变、 边界模糊及计算资源有

限等挑战， 本文提出了一种轻量级动态多尺度分

割网络 LDMS-Net。通过融合动态多尺度特征提

取与局部-全局特征聚合机制， LDMS-Net实现了

精准高效的结肠息肉分割。在多组数据集上的实

验表明， 该网络在保持低计算复杂度的同时， 各
项性能指标均优于代表性基线方法。从理论角度

分析， 解码器对不同编码器层的差异化利用具有

显著效果： 浅层主要编码高频边界细节， 深层则

捕获低频语义语境。后期融合策略使这些互补信

息在预测阶段得以保留与整合， 从而同时确保边

界锐利度与病灶定位鲁棒性。这些成果彰显了其

表 3　每个模块的影响

Tab. 3　Impact of each module

Unet
√
√
√
√
√

多分支

√
√
√
√

RDA

√

√

CCI

√
√

mDice/%
89.76
91.34
92.01
91.93
93.57

mIoU/%
82.68
84.77
86.40
86.18
89.15

表 6　嵌入式平台推理速度与资源占用

Tab. 6　Inference speed and resource consumption on embedded 
platforms

方法

Unet

HarDnet⁃
MSEG

CaraNet
LDMS⁃Net

Params/
106

31.0

8.7

12.3
6.54

FLOPs/
109

28.4

9.8

11.2
7.23

Jetson NX/
(帧·s-1)

31

68

59
85

Jetson Nano/
(帧·s-1)

12

24

21
30

Memory/
MB

1 823

913

1 107
784

表 4　模块级细粒度消融试验

Tab. 4　Fine-grained ablation study on module-level

配置

基线

膨胀率[1,1,1]
膨胀率[1,2,4]

3×3分支

7×7分支

mDice/%
93.65
92.10
93.21
93.03
93.78

mIoU/%
89.39
87.02
88.60
88.39
89.52

FLOPs/109

7.23
7.23
7.23
7.05
8.00

Params/106

6.54
6.54
6.54
6.38
7.10

表 5　不同尺度息肉分割性能对比

Tab. 5　Segmentation performance on polyps of different scales

方法

Unet
Unet++

HarDNet⁃MSEG
CaraNet

LDMS⁃Net

mDice/%

Small
81.2
83.7
85.4
87.1
90.2

Medium
91.5
92.1
93.2
94.0
95.3

Large
94.3
94.8
95.1
95.6
96.2

Overall
89.1
90.2
91.3
92.4

93.65
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在临床计算机辅助诊断系统中的部署潜力。未来

工作将探索该网络在其他医学图像分割任务中的

扩展应用， 并进一步提升其实时处理能力。
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