
基于注意力机制的眼底血管图像分割算法

王利彬, 王树梅

引用本文

王利彬, 王树梅.  基于注意力机制的眼底血管图像分割算法[J ] .  计算机科学,  2024,  51(11A) :

231000003-6.

WANG Libin, WANG Shumei. Fundus Vascular Image Segmentation Algorithm Based on Attention

Mechanism [J]. Computer Science, 2024, 51(11A): 231000003-6.

相似文章推荐（请使用火狐或 IE 浏览器查看文章）

Similar articles recommended (Please use Firefox or IE to view the article)

MB-ATMK:融合属性权重和时序元知识的多行为序列推荐模型

MB-ATMK:Multi-behavior Sequential Recommendation Integrating Attribute Weights andTemporal

Meta-knowledge

计算机科学, 2024, 51(11A): 231100047-9. https://doi.org/10.11896/js jkx.231100047

FCTNet:基于双域深度学习的公交车到站时间预测方法

FCTNet:Bus Arrival Time Prediction Method Based on Dual Domain Deep Learning

计算机科学, 2024, 51(11A): 231000180-7. https://doi.org/10.11896/js jkx.231000180

基于季节分解的混合神经网络的时间序列预测

Time Series Prediction of Hybrid Neural Networks Based on Seasonal Decomposition

计算机科学, 2024, 51(11A): 231200008-7. https://doi.org/10.11896/js jkx.231200008

基于相对位置编码转换器模块的深度步态识别网络

Deep Gait Recognition Network Based on Relative Position Encoding Transformer

计算机科学, 2024, 51(11A): 240400064-6. https://doi.org/10.11896/js jkx.240400064

基于改进超像素采样的立体匹配网络

Stereo Matching Network Based on Enhanced Superpixel Sampling

计算机科学, 2024, 51(11A): 231100005-7. https://doi.org/10.11896/js jkx.231100005

https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.231000003
https://www.jsjkx.com/EN/10.11896/jsjkx.231000003
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.231100047
https://doi.org/10.11896/jsjkx.231100047
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.231000180
https://doi.org/10.11896/jsjkx.231000180
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.231200008
https://doi.org/10.11896/jsjkx.231200008
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.240400064
https://doi.org/10.11896/jsjkx.240400064
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.231100005
https://doi.org/10.11896/jsjkx.231100005


http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．２３１０００００３

通信作者:王树梅(plum８＠１６３．com)

基于注意力机制的眼底血管图像分割算法

王利彬 王树梅
江苏师范大学计算机科学与技术学院　江苏 徐州２２１１１６
　(sumonster０５＠１６３．com)

　
摘　要　为了缩小编码器Ｇ解码器结构存在的语义差距,提出了一种基于注意力机制的医学图像分割算法.首先,使用 CBAM
注意力模块,通过注意力机制模块增强模型进行医学图像的特征提取;其次,将 CBAM 模块输出的特征图作为文中所提出的特

征细化模块的输入,用于恢复由于下采样所丢失的血管细节信息;最后,使用一种尺度注意力模块,将不同尺度的特征图所具有

的特征结合起来形成最终的预测.通过与当下流行的眼底血管分割算法进行对比,所提算法在 DRIVE数据集上的 mIoU 最高

提升了２~３个百分点,最接近的也提升了０．４个百分点,证明了所提模型能够有效提升分割精度,对于恢复细微血管像素有着

较好的效果.
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FundusVascularImageSegmentationAlgorithmBasedonAttentionMechanism
WANGLibinandWANGShumei
CollegeofComputerScienceandTechnology,JiangsuNormalUniversity,Xuzhou,Jiangsu２２１１１６,China

　

Abstract　InordertonarrowthesemanticgapbetweentheencoderＧdecoderstructure,amedicalimagesegmentationalgorithm

basedonattentionmechanismisproposed．Firstly,theCBAMisusedtoenhancethemodelforfeatureextractionofmedicalimaＧ

gesthroughtheattentionmechanismmodule．Secondly,UsingthefeaturemapoutputbytheCBAM moduleastheinputofthe

featurerefinementmoduleproposedinthispaper,itisusedtorestorethevasculardetailinformationlostduetodownsampling,so

astonarrowthesemanticgap．Finally,ascaleattentionmoduleisusedtocombinethefeaturesoffeaturemapsatdifferentscales

toformthefinalprediction．Bycomparingwiththecunrrentlypopularretinalvesselsegmentationalgorithm,theproposedalgoＧ

rithmcanimprovethemIoUbyupto２．３％ontheDRIVEdataset,withtheclosestapproachalsoimprovingby０．４％．ThisdeＧ

monstratesthattheproposedmodelcaneffectivelyenhancesegmentationaccuracyandachievegoodresultsinrestoringsubtle

vascularpixels．

Keywords　Medicalimage,Imagesegmentation,UＧNet,Attentionmechanism
　

１　引言

医学图像的出现为现代医学开启了新的篇章,使得医生

可以摆脱“盲人摸象”的状态,对人体结构有了一个全面的掌

握.目前,医学图像检查已经成为疾病诊断的常规手段,医学

图像提供的信息已经成为医生确定后续治疗方案的重要依

据.在视网膜血管图像中,医生可以通过眼底图像中血管的

形状和分叉等结构特征,诊断出糖尿病视网膜病变、高血压等

疾病[１].因此,对视网膜血管进行分割在相关疾病的防治中

具有十分重要的意义.然而,视网膜分割通常都是由有经验

的医生手动标注区域,这一环节占用了大量时间,费时费力,

无法满足大量患者的需要,并且容易受到医生主观判断的影

响.由于视网膜受病变影响,图像中存在着大量噪声,且分布

无序,因此如何进行视网膜血管的自动分割就成为了研究医

学图像领域的热门问题.

早期的医学图像将目光聚焦于阈值优化方法[２],基于统

计形状 模 型 的 方 法[３],以 及 机 器 学 习 的 方 法.例 如 Oliva

等[４]使用基于阈值的方法,将图像中的像素点划分成为几个

区域.该方法有着实现简单且具有较小计算量的优点,但其

适合运用于目标简单并且灰度差异非常明显的图像.Abed
等[５]使用基于边缘检测的方法,在边缘灰度值会表现出阶跃

型变化的基础上,使用微分算子来确定边缘.该方法可以较

好地分割某些器官的边缘轮廓信息,但对结构复杂多样的器

官很难保存细节信息.Ricci等[６]通过人工标注的标签来训

练分类器,使用支持向量机进行分类.而 Kaur等[７]使用了

kＧmeans聚类方法来分割肿瘤目标.然而,这些传统机器学

习方法缺乏特征的自动提取能力,分割的准确度等指标相对

偏低.

与传统算法相比,深度学习的语义分割算法可以提取高

级语义特征信息,并且更加准确地预测像素点,使得深度学习

在医学图像分割的精度和鲁棒性都有了很高的提升.例如

Ronneberger等[８]提出了编码器Ｇ解码器结构的 UＧNet模型,

使用跳跃拼接的方式将编码过程中的低级特征信息嵌入到解

码过程中,但是由于编解码器结构存在着语义差距的问题,不
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能精确地还原出血管的细节信息.因此学者们开始将 UＧNet
模型与注意力机制、残差网络、多尺度特征信息结合起来,不

断地提升图像分割的质量和指标.Oktay等[９]将注意力门方

法与 UＧNet进行结合并应用于胰腺图像分割.而 Gu等[１０]

充分运用了现有的通道和空间注意力机制,并使用尺度注

意力机制分割皮肤病灶区域.Chen等[１１]提出了一种结合

多尺度通道信息和边界增强的医学图像处理算法,通过多

尺度通道注意力提取出高级特征图中的不同尺度特征信

息,然后增强有用特征并且抑制无用特征,并且为了充分

保存边界信息,使用边界增强模块来强化边界信息.Hou
等[１２]则通过使用双路径的 UＧNet同时训练对视网膜血管

中粗、细血管的分割,并且与原图拼接后传入特征模块细

化分割结果,使得长跳跃连接可以恢复更多的血管细节信

息.而上述算法不可避免地会使用池化层扩大感受野,这

导致了在编码器阶段丢失了图像的细节信息而无法在编

码器阶段恢复细节信息,从而导致了在细微像素末端的分

割效果较差.

针对这一问题,本文提出了一种结合注意力机制和缩小

语义差距的改进 UＧNet的分割模型.首先在长跳跃连接中

使用CBAM 注意力模块关注重要的特征信息并且抑制不重

要的特征信息;其次使用本文所提出的特征细化模块恢复由

于池化而丢失的细节信息;最后使用一种尺度注意力模块,将

不同尺度的特征图所具有的特征结合起来形成最终的预测.

实验结果表明,本文提出的模型有效地提升了分割精度,对于

细微血管像素有着较好的分割结果.

２　理论基础

CBAM 模块是由 Woo等[１３]提出的一种结合通道注意力

机制和空间注意力机制的模块.与 Hu等[１４]提出的通道注

意力SE模块(SqueezeＧExcitationBlock)不同,SE模块虽然可

以获得通道权重信息,实现对通道的侧重不同而使得对模型

有效果上的提升,但是仅仅关注了通道上的信息而忽略了特

征图的位置信息,CBAM 模块提取空间和通道的重要信息并

且融合,从空间和通道两个维度来推断权重信息,然后将权重

信息乘以输入特征图来进行自适应的特征细化.在分割任务

中,使用该模块可以自适应地获得权重信息,关注重要的特征

信息并且抑制不重要的特征信息,提升分割的性能.CBAM
模块的整体结构如图１所示.

图１　CBAM 的整体结构图

Fig．１　OverallstructureofCBAM

在图１所示的结构中,CBAM 主要分为两个部分:通道

注意力模块和空间注意力模块.其整体过程就是将输入特征

图先经过通道注意力模块,接着进行加权,之后经过空间注意

力模块和前者获得的结果加权得到最终的结果.其整个过程

可以表示为:

F′＝Mc(F)􀱋F (１)

F″＝Ms(F′)􀱋F′ (２)

其中,F表示输入特征图,Mc为通道注意力,Ms为空间注意

力符号,􀱋表示乘法(加权).

图２为CBAM 通道注意力结构图,通道注意力模块主要

通过自适应调整特征图的通道注意力权重来提取重要的特征

通道.首先,对输入特征图分别进行全局平均池化操作和

最大池化操作;其次将所获得的两个特征图送入一个由这

二者共享的一个多层感知机来生成通道注意力图,并将两

个特征图相加并通过sigmod函数,从而 得 到 通 道 注 意 力

权重;最后将所获得的权重与原输入特征图相乘从而生成

最后的输出.

图２　CBAM 通道注意力结构图

Fig．２　DiagramofCBAMchannelattentionstructure

图３为CBAM 空间注意力结构图,空间注意力模块自适

应地调整特征图的空间注意力权重,用于提取与分割任务有

关的空间信息.首先用通道注意力模块的输出特征图作为输

入,先通过最大池化后进行平均池化,再通过拼接的方式将信

息聚合到一起,接着通过一个７×７大小的卷积核生成单通道

的空间注意力权重,最后将该权重与输入特征图做乘法,这样

就得到了整个CBAM 模块的最终输出.

图３　CBAM 空间注意力结构图

Fig．３　DiagramofCBAMspatialattentionstructure

３　本文算法

３．１　本文网络结构

本文所使用的整体结构如图４所示.其中,编码器由两

层３×３的卷积层和池化层组成,一共有３层编码器模块,使

用两层卷积是为了能够更好地进行特征提取,并通过池化层

扩大感受野.在通过编码器结构后,所生成的特征图会缩小

为原图的１/８.然后将特征图传入解码器结构中,在这里解

码器使用步长为２、卷积核大小为３×３的转置卷积进行上采

样,并通过尺度注意模块输出最终结果.值得注意的是,在长

跳跃连接之中,为了缩小编解码器之间的语义差距,采用了

CBAM 注意力模块并且配合特征恢复模块共同使用.CBAM
注意力模块关注重要的特征信息并且抑制不重要的特征信

息,特征恢复模块主要是使用上下两层编码器所生成的特征

图的残差并与下一层特征图进行特征融合,起到恢复由于经

过最大池化层导致丢失图像细节信息的作用.
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图４　本文网络结构

Fig．４　Networkstructureofthispaper

３．２　特征细化模块

在卷积神经网络中,池化层的存在通常是必要的,因为通

过池化可以扩大感受野以提取到更多的特征.但通常所使用

的最大池化方式不可避免地会导致细节信息的损失[１５],设计

了一种可以用于在上下两级池化层之间恢复细节信息的特征

细化模块,其结构如图５所示.

图５　特征细化模块结构图

Fig．５　Structurediagramoffeaturerefinementmodule

在该结构图中,输入特征图通过下采样及两次３×３的卷

积操作后得到经过池化后的特征图,首先对经过池化后的特

征图进行上采样,由于经过池化层,上采样后得到的特征图相

比原始特征图损失了部分细节信息,因此将经过上采样的特

征图与原始输入特征图进行拼接后得到总体轮廓图.其次,

通过减法操作令原始输入特征图与经过上采样得到的特征图

相减,通过该操作就可以得到由于池化而丢失的细节信息.

将通过该操作得到的特征图命名为残差特征图,最后令总体

轮廓图和残差特征图进行拼接并且通过两次３×３的卷积之

后,就得到了恢复细节信息后的输出特征图.使用总体轮廓

图提供了全局信息,而由残差特征图是在一级下采样后的两

个特征图相减得到的,通过相减操作得到了由于池化操作所

丢失的细节信息.因此由总体轮廓图提供全局信息,而由残

差特征图提供细节信息.将两个图拼接并通过卷积融合的方

式就可以有效地在保留全局信息的基础上恢复细节信息.

３．３　尺度注意力模块

在医学图像处理中,很多学者会通过使用深监督的方式

来提高模型的精确度.例如在 UNet＋＋[１６]中,既可以看作

是在跳跃连接中使用密集连接的方式,也可以看作使用了多

个 UNet网络连接在一起.在文献[１６]中就使用了深监督的

手段将多个节点的输出相加作为最终的输出.深监督的方式

虽然可以有效提高模型预测的精确度,但每个参与最终输出

的节点的权重设置就成了不可避免的问题.尤其模型的训练

需要花费较长的时间,导致为了每个节点的权重设置的好坏

通常需要大量的时间验证.

本文所使用的主要框架为 UＧNet的三层池化框架,UＧ
Net可以获得不同尺度的特征图.为了更好地处理不同尺度

的特征信息,将特征信息结合起来进行最终预测,设计了一种

尺度注意力模块用于自适应学习每个尺度的图像权重[１０],用

于校准不同尺度的特征.通过该方法可以令模型自行寻找最

合适的尺度信息.通过这种方式,绕开了人为设置权重而导

致需要花费大量时间调参,使用注意力机制来让模型自行建

模权重的关系,可以省去大量的时间.尺度注意力模块的结

构如图６所示.

图６　尺度注意力模块结构图

Fig．６　Structurediagramofscaleattentionmodule

在该结构中,x１ 代表经过一层解码卷积后输出的特征

图,x２ 代表经过两次解码卷积后输出的特征图,x３ 代表经过

三次解码卷积后输出的特征图.综上可知,x１,x２分别是x３

２３１０００００３Ｇ３
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尺寸的１/４,１/２.因此首先通过转置卷积将x２,x３ 恢复到和

x１ 相同尺寸大小,其次按照通道数对x１,x２,x３ 进行拼接,将
拼接后的特征图称作输入特征图.之后将输入特征图分别经

过最大池化层和平均池化层,并将所得到的结果放入多层感

知机中.将通过多层感知机后所得到的信息相加并通过sigＧ
mod函数计算权重信息.最后将所得到的权重信息与输入特

征图相乘,通过该方法自适应地得到最合适的尺度信息.

４　实验结果和分析

４．１　实验准备

４．１．１　数据集

本文的实验采用公共数据集 DRIVE[１５].DRIVE数据集

中包含４０张５８４×５６４像素的眼底血管图像和专家标注的标

准图像,其中存在７张图像有糖尿病视网膜病变,官方提供了

训练集和测试集,分别包含了２０张训练图像和２０张测试

图像.

４．１．２　数据预处理

由于医学图像中存在着大量噪声,为了减少其对血管分

割所造成的干扰,首先对数据集进行预处理,这里采用的是

ImageNet的均值和标准差进行正则化,该方式可以加快模型

收敛,提高模型的稳定性.其次由于训练图片过少,且训练次

数和模型较大,为了防止出现过拟合的现象,对实验图像数据

进行数据增强.这里采用了垂直翻转、水平翻转,并且在９０°,

１８０°,２７０°这３个方向上进行翻转.将原始图像数据量扩展

为源数据集的８倍,并且设置上述的旋转操作的概率为０．５.
最后对输入进来的特征图进行随机裁剪,所裁剪得到的像素

为４８×４８.通过这种随机裁剪的方式可以更好地提取到血

管中的细节局部信息,从而获得较为良好的预测结果.

４．２　训练细节

本文实验代码通过 Pytorch深度学习框架编写,并且通

过 GeForceGTX１０５０Ti显卡对训练过程进行 GPU 加速.
本文采用SGD优化器,批量大小(batchsize)设置为４,初始

学习率设置为０．０１;本文在整个训练过程中通过动态的学习

方法设置学习率,在整个训练过程中,学习率会随着迭代次数

的上升而逐渐下降.由于本文所采用的SGD优化器收敛速

度较慢,因此设置迭代次数为２００.

４．３　评价指标

为了验证本文算法的性能,这里使用 Dice系数D 和 mIＧ
oU来评价性能的好坏.Dice指标是一种常用的评估指标,用
于衡量模型对于二值分割任务的性能好坏.Dice指标计算预

测结果和真实标签之间的重叠程度.Dice和 mIoU 的计算式

如下.

D＝２|A∪B|
|A|＋|B|

(３)

MIoU＝ １
k＋１　∑

k

i＝０
　 pii

∑
k

j＝０
pij＋∑

k

j＝０
pji－pii

(４)

其中,A 和B 分别表示预测结果和真实结果中的像素数量.

k表示共有k＋１个类别(其中包含用一个背景类),pij表示本

属于类别i但被预测为类别j的像素数量,pii为预测正确的

像素数量.

４．４　实验结果分析

４．４．１　算法分割效果分析

为了评估本文所阐述算法的分割性能,在 DRIVE数据集

上进行了实验,并且与其他的视网膜血管分割方法 UＧNet[８],

AttentionUＧNet[９],ETＧNet[１７],SAＧUnet[１８],ResUnet＋ ＋[１９],

FR_Unet[２０],R２UＧNet[２１]进行了比较.首先通过图像预测结

果对算法分割好坏进行分析,图７给出了在DRIVE数据集上

的分割结果,其中使用了两张正常的眼底图像.图７中从左

到右从上到下分别展示的是原始图像、金标准图像、R２UＧ
Net、ResUnet＋＋、AttentionUＧNet、FR_Unet、SAＧUnet、UＧ
Net以及本文算法的分割效果图.通过和经过标注的金标准

图像进行对比可以看出,所对比的算法在修复细微血管末端

分叉细节上效果较差,虽然 R２UＧNet和 ResUnet＋＋在部分

血管修复上相比本文算法更优秀,但存在着大量的背景像素

点被错误地预测为血管像素.而本文算法在既能够保证细微

血管末端分叉细节的较好修复,又能够保证仅有较少背景像

素点被错误预测为血管像素,因此验证了本文算法通过特征

细化模块和多尺度注意力模块后恢复了由于池化所丢失的细

节信息,对于光照不充分区域的细小血管以及分叉处的分割

性能有了明显提高,具有更高的血管连续性.

图７　不同模型效果展示图

Fig．７　Presentationofdifferentmodeleffects

４．４．２　不同算法的评估指标对比

本文通过 mIoU 和 Dice两种评价指标定量评估算法分

割的性能,算法在 DRIVE数据集上的分割性能如表２所列.

可以看出,本文算法在 Dice和 mIoU 上均相比各类算法有了

明显提升,在 Dice指标上本文算法对比原算法提高了０．００９.

而在 mIoU上本文算法对比原算法提高了０．６个百分点,相
比原算法提高了０．７６％,与其他流行的视网膜分割算法相

比,本文算法的 mIoU值最高提升了２．３个百分点,这些指标

充分说明本文算法增强了血管特征的提取能力,有更多细微

血管特征被正确预测.
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表１　在 DRIVE数据集上的性能对比

Table１　PerformancecomparisononDRIVE
算法 Dice mIoU
UＧNet ０．７７２ ７８．７
ETＧNet － ７７．４

SAＧUNet ０．７７２ ７８．２
AttentionUＧNet ０．７６５ ７８．０
ResUnet＋＋ ０．７６７ ７７．９
FR_UNet ０．７７８ ７８．９
R２UＧNet ０．７５４ ７７．０
本文算法 ０．７８１ ７９．３

注:加粗数据为最优性能.

４．４．３　消融实验

为了验证本文融合使用 CBAM、特征细化模块和多尺度

注意模块的有效性,本文在 DRIVE数据集上进行了消融实

验,实验结果如表２所列.消融实验图像效果如图８所示.

图８　消融实验效果展示图

Fig．８　Ablationexperimentresultdisplay

表２中,M１代表使用原始的 UＧNet模型进行分割,M２
代表单独使用尺度注意力模块后的分割效果,M３代表单独

使用特征细化模块后的分割效果,M４代表使用本文３层结

构在跳跃连接中加入 CBAM 模块后的分割效果,M５代表在

M４基础上使用本文的特征细化模块后的分割效果,最后 M６
是在输出端加入本文所提出的尺度注意力模块后的分割

效果.

表２　消融实验各模块效果

Table２　Ablationexperimentresultsofeachmodule
模块 Dice mIoU
M１ ０．７７２ ７８．７
M２ ０．７７２ ７８．９
M３ ０．７７７ ７９．０
M４ ０．７７５ ７８．８
M５ ０．７７７ ７８．９
M６ ０．７８１ ７９．３

注:加粗数据为最优性能.

通过表２可以看出,M２,M３在 M１的基础上有了明显的

提高,证明本文提出的模块可以有效提高分割性能.M５在

M４的基础上通过在跳跃连接中加入 CBAM 模块,使性能得

到了较小的提高,而通过加入本文所提出的特征细化模块后,

M５的性能相比 M４有了明显提升了,这证明了本文所提出的

特征细化模块可以恢复由于池化层而导致的细节信息丢失,
提升了分割性能.而通过 M６和 M５的比较可以看出,通过

加入尺度注意力模块后,分割性能有了再次的提高.这证明

从不同尺度中自适应地学习权重可以有效提高分割性能.
结束语　本文提出了一种结合注意力机制和缩小语义

差距,针对 UＧNet模型进行改进的视网膜血管分割算法,通

过注意力机制和特征细化模块,有效地缩小了语义差距并且

保留了由于下采样而导致的细节信息;通过使用尺度注意力

模块,自适应地调节尺度注意力权重用于突出重要的尺度信

息,突出血管特征.实验结果表明,在 DRIVE数据集上通过

该算法分割得到的预测图像在细微血管末端位置处相比之前

有了明显的提高.而对于通过尺度注意力模块得到的分割

图,其血管信息特征相比之前有了明显强化.但本文算法尚

有参数量较高,部分信息未能完整恢复等问题,未来将做出进

一步的完善,继续提升算法的分割精度.
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