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基于重参 U-Net 与联邦学习的息肉图像域泛化分割
黄柏雄 1 

HUANG Boxiong    

 摘　要               结直肠息肉的非同域分割对于早期结直肠癌筛查与医师诊断具有重要意义。然而，不同医疗中心采集的

内镜图像在成像设备、光照条件、病灶形态及组织结构等方面存在明显差异，导致现有深度学习模型在

跨域场景下泛化能力不足。针对上述问题，文章提出一种基于重参数化 U-Net 与联邦学习的息肉图像域

泛化分割算法。该方法以重参数化 U-Net 作为基础分割模型，在训练阶段引入多分支卷积结构以增强多

尺度特征表达能力，并在推理阶段通过重参数化耦合模型的多个分支，以此兼顾推理效率与精度。同时，

结合联邦学习框架，在不共享原始数据的前提下实现多中心协同训练，并通过频域幅值模态与对比学习

约束引导模型学习域不变结构特征。实验结果表明，在多个公开息肉数据集上的跨域测试中，所提方法

在 Dice、IoU 及 HD95 等指标上均优于现有主流方法，具有良好的泛化性能与临床应用潜力。   
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0  引言

结直肠癌是全球范围内发病率和死亡率均居高不下的恶

性肿瘤之一，而息肉作为结直肠癌的重要前驱病变，其早期

发现与精准定位对疾病防治具有关键作用。随着计算机视觉

和深度学习技术的发展，基于卷积神经网络的自动息肉分割

方法已在辅助诊断中展现出广阔前景。

然而，现有方法大多依赖集中式训练范式，默认训练数

据与测试数据分布一致。在实际临床应用中，不同医院、不

同设备及不同采集条件所产生的内镜图像在颜色分布、纹理

结构及病灶形态方面存在明显差异，因此对于未见域的图像

模型不能完成较好的分割。此外，医疗数据涉及隐私与合规

问题，难以进行跨中心集中共享，进一步制约了模型的泛化

能力提升。

为解决上述问题，联邦学习通过参数共享替代数据共享，

为多中心协同建模提供了可行途径。然而，传统联邦学习方

法在面对显著域偏移时仍难以保证模型的跨域鲁棒性。与此

同时，重参数化卷积结构通过在训练阶段引入多分支表示、

在推理阶段进行结构折叠，为构建高效且高表达能力的分割

网络提供了新的思路。

基于此，本文提出一种结合重参数化 U-Net 与联邦学习

的息肉图像域泛化分割方法，通过频域辅助建模与对比学习

约束进一步增强模型对跨域结构信息的建模能力。

1  相关工作

1.1  息肉图像分割方法

早期方法多依赖传统图像处理技术，如阈值分割、区域

生长和形态学操作，但在复杂内镜场景下鲁棒性有限。随着

深度学习的发展，U-Net 架构因其编码器 – 解码器结构及跳

跃连接机制，在医学图像分割领域得到广泛应用。随后，大

量改进模型相继提出，如 Attention U-Net[1]、UNet++[2]、Re-

sUNet[3] 等，通过引入注意力机制、多尺度特征融合和残差结

构提升分割精度。然而，这类方法通常假设训练数据与测试

数据同分布，在跨中心或跨设备场景下性能下降明显。

1.2  域泛化与跨数据集分割

针对训练与测试分布不一致的问题，域泛化方法逐渐受

到关注。相关研究通过特征对齐、风格随机化、元学习等策略，

试图学习域不变表示。例如，一部分方法采用对抗学习约束不

同域之间的特征分布，而另一部分工作则通过元学习模拟域偏

移过程，提高模型的快速适应能力。然而，这类方法通常依赖

集中式数据训练，难以直接应用于隐私敏感的医疗场景。

1.3  联邦学习在医学影像中的应用

联邦学习在当下医疗隐私问题如此严重的情况下，成为

有效的方法。王丹等 [4] 提出的 FedAvg 算法奠定了联邦学习

的基础，随后 FedProx[5]、FedBN[6] 等方法进一步针对数据异

构问题进行了改进。在医学影像领域，已有研究将联邦学习

应用于脑肿瘤分割、视网膜病灶检测及息肉分割等任务。然

而，大多数方法主要关注隐私保护，对跨域泛化问题考虑不
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足，导致模型在未见中心上的性能仍然受限。

1.4  重参数化网络结构

近年来，重参数化技术在计算机视觉领域得到广泛研究。

RepVGG[7]、ACNet[8] 等工作表明，通过在训练阶段引入多分

支结构、在推理阶段进行结构折叠。RCNU-Net 将重参数化

思想引入医学图像分割领域，通过多尺度卷积和训练 – 推理

结构分离策略，有效提升了息肉分割的精度与泛化能力。

2  方法

2.1 总体框架

在临床实际场景中，息肉图像通常来源于不同医疗中心，

其成像设备、光照条件、分辨率及病灶分布均存在显著差异。

这种跨中心数据分布不一致问题（domain shift）会严重影响

集中式训练模型在未见域上的泛化性能。同时，医学数据受

隐私保护与合规性约束，难以集中共享。因此，本文将息肉

分割任务建模为联邦学习框架下的域泛化问题。

设系统中存在 K 个客户端（医疗中心），第 k 个客户端

拥有本地数据集：

                                                （1）

式中：xi
k ∈ ℝC×H×W 表示输入息肉图像；yi

k ∈ {0,1}H×W 表示对

应的二值分割标注。各客户端数据分布相互独立但不相同。

本文目标是在不共享原始数据的前提下，通过联邦训练

学习一个具有跨域泛化能力的全局息肉分割模型，使其在未

参与训练的目标域上仍能保持稳定、准确的分割性能。

为此，本文提出一种基于重参数化 U-Net 的联邦域泛化

息肉分割方法，整体框架如算法 1 所示，主要由三个关键组

成部分构成：

（1）重参数化 U-Net 主干网络，用于提升多尺度表征

能力与推理效率；

（2）联邦域泛化训练策，通过跨客户端参数聚合学习

域不变表示；

（3）区域感知对比约束与结构引导机制，增强模型对

息肉边界与结构一致性的建模能力。

2.2  总体框架

本文方法整体框架如图 1 所示。

图 1  基于重参数化 U-Net 与联邦学习域泛化架构图

系统由多客户端本地训练模块、联邦参数聚合模块以及

域泛化约束模块构成。每个客户端基于本地息肉数据训练重

参数化 U-Net 模型，并引入频域辅助模态与对比学习损失；

服务器端通过加权参数聚合生成全局模型，并周期性下发至

各客户端。

算法 1  基于重参数化 U-Net 的联邦域泛化息肉分割算法

输入：多客户端息肉数据集 ，其中每个客户端数

据来自不同医疗中心；T 为联邦训练轮数；E 为本地训练

轮数；η 为学习率；λ 为对比损失权重 。

输出：具有域泛化能力的全局息肉分割模型 BestModel

1.  服务器初始化

2.  初始化全局模型参数 θ0，并将其下发至所有客户端；

3.  for 联邦训练轮次  t = 1, 2, …, T  do

4.      for 每个客户端 k = 1, 2, …, K 并行执行 do

5.          从数据集 Dk 中采样一批训练样本 (X, Y)

6.          构建多模态输入数据：

7.          RGB 图像模态；

8.          频域幅值模态（傅里叶幅值谱）；

9.          结构引导掩码（轮廓与背景区域）；

10.          数据输入训练态重参数化 U-Net 网络；

11.          利用多分卷积模块进行前向传；

12.          获得分割预测结果 及中间嵌入特征 Z；

13.          计算 Dice 分割损失 LDice；

14.          基于轮廓区域与背景区域构成正负样本对；

15.          计算对比学习损失 LContrast；

16.          组合得到本地总损失：

17.               ；

18.          更新客户端本地模型参数 ；

19.      end for

20.   服务器端接收所有客户端上传的本地模型参数；

21.   根据各客户端样本规模计算聚合权重 αk；

22.   执行加权模型聚合：

23.     ；

24.    更新全局模型参数，并同步至所有客户端；

25.  end for

推理阶段：

（1）对训练完成的全局模型进行结构重参数化；

（2） 将训练阶段的多分支卷积结构等效折叠为单分支

卷积；

（3）得到最终高效推理模型 BestModel。

2.3  数据处理

输入息肉图像为：
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X ∈ ℝC×H×W，C =3                                                     （2）

首先对原始 RGB 图像进行尺寸归一化与强度标准化。

随后，基于快速傅里叶变换构建频域幅值模态：

                                       （3）

式中： (·) 表示二维傅里叶变换。频域模态用于刻画图像的

全局结构分布，有助于缓解跨域光照与纹理差异带来的影响。

2.4  重参数化 U-Net 分割网络

在编码器与解码器的卷积模块中，引入多分支卷积结构，

包括 3×3、1×1 卷积及恒等映射分支。训练阶段，网络输出

可表示为：

                                                      （4）

在完成了训练内容之后，通过重参方法将多分支权重无

损整合为单一类型权重：

                                                         （5）

重参数方法保证了模型的性能，同时满足了不额外引入

算力的需求。

2.5 联邦学习与域泛化策略

如图 2 所示，共有 N 个客户端，第 n 个客户端在本地数

据集 n 上更新模型参数 θn。服务器端通过加权平均方式进行

参数聚合：

                                                 （6）

式中：αn 与客户端样本规模相关。

图 2  域泛化策略示意图

为增强域泛化能力，本文在特征空间引入对比学习约束，

通过轮廓区域与背景区域的嵌入向量构建正负样本对，促使

模型学习域不变的结构表征。

2.6  损失函数设计

总体损失函数由 Dice 损失与对比损失共同构成：

                                                    （7）

式中：λ 为权重系数。该设计在保证区域分割精度的同时，

加强了对边界与结构信息的建模。

3  实验与分析

3.1  定量实验结果分析

如表 1 所示，为验证方法在跨域息肉分割中的效果，本

文在多个公开数据集上进行了实验，并采用单域外验证策略

评估模型的泛化能力。评价指标包括 Dice 系数、IoU 以及

Hausdorff  Distance 95%（HD95），其中 Dice 与 IoU 用于衡

量区域重叠程度，HD95 反映分割边界的空间误差。

表 1  模型在息肉图像上的定量实验结果

方法 Dice/%  ↑ IoU/%  ↑ HD95/px  ↓

U-Net 84.32 74.15 18.46

UNet++ 86.74 77.85 15.64

nnU-Net 88.12 79.66 14.32

FedAvg 87.03 78.21 15.87

FedDG 89.21 81.05 13.41

本文方法 90.18 82.67 12.92

实验结果表明，与传统 U-Net 以及现有联邦学习分割方

法相比，本文方法在未见域上的 Dice 和 IoU 均取得显著提

升。尤其在边界复杂、形态变化显著的息肉样本中，HD95

指标显著降低，说明所提出方法在保持整体分割精度的同时，

能够更准确地定位息肉轮廓。这一优势主要得益于重参数化 

U-Net 所带来的多尺度特征表达能力，以及频域辅助与对比

学习约束对域不变结构信息的有效建模。

3.2  消融实验分析

如表 2 所示，为验证各模块对整体性能的贡献，本文设

计了多组消融实验。首先，在不引入重参数化结构的情况下，

模型在未见域上的 Dice 和 IoU 明显下降，说明多分支重参数

化卷积在提升特征表达和泛化能力方面发挥了关键作用。其

次，移除频域幅值模态后，模型在跨中心测试中的性能稳定

性显著降低，表明频域信息有助于缓解不同采集设备和光照

条件带来的域偏移问题。

表 2  本文模型在息肉数据集上的消融实验

配置
重参

数化

频域

模态

对比

学习
Dice/%↑ IoU/%↑ HD95 ↓

Baseline ✗ ✗ ✗ 87.46 78.92 15.38

重参数化 ✓ ✗ ✗ 89.73 81.06 13.84

频域模态 ✓ ✓ ✗ 90.65 82.14 12.97

对比学习 ✓ ✗ ✓ 90.11 81.63 12.41

  本文模型 ✓ ✓ ✓ 90.18 82.67 12.92
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此外，当移除对比学习约束，仅采用 Dice 损失进行训练

时，模型在边界区域的 HD95 指标显著上升，说明对比学习

在增强轮廓与背景区分能力方面具有重要意义。综合来看，

各模块在性能提升中相互协同，共同构成了一个鲁棒的联邦

域泛化息肉分割框架。

4  总结与反思

本文针对多中心结直肠息肉图像在成像设备、数据分布

及标注风格等方面存在显著域差异且在隐私约束条件下难以

集中训练的问题，提出了一种基于重参数化 U-Net 的联邦域

泛化息肉分割方法。该方法在联邦学习框架下引入域泛化思

想，通过多客户端协同优化全局模型参数，在不共享原始数

据的前提下有效提升模型在未知中心数据上的泛化能力，为

隐私保护场景下的医学图像分割提供了一种可行且高效的解

决方案。

在模型结构层面，本文以 U-Net 为基础，引入重参数化

卷积模块作为核心骨干网络。通过在训练阶段采用多分支卷

积结构以增强特征表达能力，并在推理阶段将多分支结构等

效折叠为单一路径，实现了模型表达能力与推理效率之间的

有效平衡。同时，结合 RCNU-Net 中对多尺度特征建模与边

界感知的设计思想，模型能够更加充分地利用息肉区域与背

景之间的结构差异，有效缓解传统 U-Net 在复杂肠道环境中

易出现边界模糊与漏检的问题。

在学习策略层面，本文将联邦学习与元学习机制相结

合，通过构建内外循环优化过程，使模型能够在各客户端本

地快速适应域内分布变化，同时在全局聚合阶段学习具有

跨域鲁棒性的共享表示。此外，引入基于轮廓感知的对比学

习约束，将息肉边界区域与背景区域在嵌入空间中进行显式

区分，有效提升了模型对息肉形态与结构细节的辨识能力。

实验结果表明，该策略在 Dice、IoU 及 HD95 等多项评价指

标上均显著优于传统联邦学习方法及不考虑域泛化的对比

方法，尤其在未见中心数据上表现出更加稳定和一致的分割

性能。

在多个公开息肉数据集上的对比实验和消融实验进一步

验证了本文方法的有效性。结果显示，重参数化 U-Net 结构、

联邦域泛化策略以及轮廓驱动对比损失在整体性能提升中均

发挥了关键作用，各模块之间具有良好的协同效应。同时，

模型在保持较高分割精度的同时，并未显著增加推理阶段的

计算开销，具备较好的实际部署潜力。

尽管本文方法在多中心息肉分割任务中取得了较为理想

的结果，但仍存在一定局限性。例如，当前方法主要针对二

维图像进行建模，尚未充分利用序列或三维上下文信息；此

外，客户端数量及数据规模对联邦优化过程的影响仍有待进

一步系统研究。未来工作将重点探索三维或时序建模在联邦

域泛化场景下的应用，并尝试引入更加自适应的客户端权重

分配策略和不确定性建模机制，以进一步提升模型在复杂临

床环境中的鲁棒性与可靠性。
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