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基于多尺度注意力的视网膜血管分割方法研究
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摘　要　在医学图像分割中,视网膜血管分割对于眼科疾病的早期诊断与治疗是很重要的.视网膜血管分割不仅有助于诊断

糖尿病视网膜病变、青光眼、动脉硬化等疾病,还在分析眼部血管形态、血流动力学等方面具有广泛的应用.但是现有方法在处

理视网膜细小血管和血管边缘时还无法精确分割,在类别不平衡、血管形态复杂性和有限训练样本等方面仍然受到限制.为了

提高血管分割精度并降低误判率,提出了一种基于多尺度注意力的视网膜血管分割模型(MDAFＧNet).该模型通过引入多尺

度动态卷积来自适应地调整对不同尺度血管的关注度,缓解了细小血管提取不足的问题,结合通道和空间注意力机制优化特征

融合,增强了模型对细节特征的提取能力,采用多尺度特征融合策略,提升了在血管形态复杂性下的分割效果.MDAFＧNet在

DRIVE和 CHASE_DB１数据集上验 证 模 型 效 果,得 到 Dice系 数 为０．７６４、MIoU 为７８．３％(DRIVE)和 Dice系 数 为０．８２０、

MIoU 为８２．５％(CHASE_DB１).实验结果表明,MDAFＧNet在分割精度和假阳性率控制方面具有显著优势,解决了传统方法

在细小血管分割、类别不平衡和假阳性等方面的局限.
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Abstract　Inmedicalimagesegmentation,retinalvesselsegmentationisveryimportantfortheearlydiagnosisandtreatmentof
ophthalmicdiseases．Retinalvesselsegmentationisnotonlyhelpfulforthediagnosisofdiseasessuchasdiabeticretinopathy,

glaucoma,andarteriosclerosis,butalsohaswideapplicationsinanalyzingocularvascularmorphologyandhemodynamics．HowＧ
ever,existingmethodscannotaccuratelysegmentsmallretinalbloodvesselsandbloodvesseledges,andarestilllimitedinterms
ofclassimbalance,complexityofbloodvesselmorphology,andlimitedtrainingsamples．Inordertoimprovetheaccuracyofblood
vesselsegmentationandreducethefalsepositiverate,thispaperproposesaretinalvesselsegmentationmodelbasedonmultiＧ
scaleattention(MDAFＧNet)．ThemodelintroducesmultiＧscaledynamicconvolutiontoadaptivelyadjusttheattentiontoblood
vesselsofdifferentscales,alleviatestheproblemofinsufficientextractionofsmallbloodvessels,combineschannelandspatialatＧ
tentionmechanismstooptimizefeaturefusion,enhancesthemodel’sabilitytoextractdetailedfeatures,andadoptsamultiＧscale
featurefusionstrategytoimprovethesegmentationeffectunderthecomplexityofbloodvesselmorphology．MDAFＧNetverifies
themodeleffectontheDRIVEandCHASE_DB１datasets,andobtainsaDicecoefficientof０．７６４andan MIoUof７８．３％
(DRIVE)andaDicecoefficientof０．８２０andanMIoUof８２．５％(CHASE_DB１)．TheexperimentalresultsshowthatMDAFＧ
Nethassignificantadvantagesinsegmentationaccuracyandfalsepositiveratecontrol,andsolvesthelimitationsoftraditional
methodsinsmallbloodvesselsegmentation,categoryimbalanceandfalsepositives．
Keywords　MultiＧscale,Dynamicconvolution,Attentionfusion,Featureextraction,Retinalvesselsegmentation
　

１　引言

随着全球人口老龄化趋势的加剧,糖尿病和高血压等慢

性疾病的发病率逐年增加[１].在临床诊断中,视网膜血管的

形态学变化是多种眼科疾病早期的重要诊断依据[２],例如糖

尿病视网膜病变、青光眼和黄斑变性等.
视网膜血管在维持眼内稳态和保证视觉功能方面起着关

键作用[３],眼科医生通过血管分割,可以更加高效、准确地对

患者的视网膜图像进行分析,发现潜在的病变区域,从而进行

针对性的治疗和干预,来辅助进行疾病诊断.视网膜的眼底

图像如图１所示.

图１　视网膜眼底图像

Fig．１　Retinalfundusimage
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由图１可以看出,图像中分布着视网膜血管树,其主要由

动脉和静脉等构成,还可大致看出视网膜血管的直径、分支角

度以及长度等信息.

视网膜血管分割是医学图像处理中的一个重要分支,具

体任务是从视网膜眼底图像中精确分割血管.

１．１　传统分割方法

早期的视网膜血管分割是由专业的医生对视网膜图像进

行分析和处理,手动分割血管.但受到视网膜血管图片的尺

度变化复杂、对比度低以及数据量不足的限制等,视网膜血管

分割面临着巨大的挑战[４].这也导致了不同医生的分割结果

不一致,并且手动分割的过程也相当耗时耗力.

随着技术的发展,研究人员将眼底图像进行技术上的处

理,主要依赖于图像处理,使其能更加高效直观准确地分割出

血管.例如 Xu等[５]提出了一种多层阈值技术进行精确的血

管分割,通过将图像灰度值分成多个层次,采用多个阈值来区

分不同的血管区域.然而,这类方法过于依赖手工设计的规

则,无法有效处理视网膜图像中复杂的血管结构、不同尺度的

血管、噪声和光照不均等问题.

近年来,一些改进的图像处理方法,如自适应阈值技术和

多尺度图像增强方法先继被提出,以应对上述挑战,但依旧无

法与基于深度学习的方法相抗衡.

１．２　基于机器学习的分割方法

基于机器学习的视网膜血管分割包括无监督方法和有监

督方法.无监督方法不依赖于人工分割的结果,而有监督方

法则需要依赖标注数据进行训练.无监督方法包括聚类分

析[６],匹配滤波[７]等,通过自动提取图像中的特征进行分割.

然而,由于无法从手工标注数据中获取有效的信息,其应用于

视网膜血管分割的效果并不理想.而有监督方法包括支持向

量机[８]和随机森林[９]等,能有效地利用标注数据进行训练,但

一旦特征较为复杂,提取的效果就会较差,因此在分割任务中

的泛化能力不足.尤其是将其应用在细小血管和低对比度图

像的处理上,这类方法的表现依然有限.

近几年来,随着深度学习技术的发展,机器学习方法在视

网膜血管分割中的应用已逐渐被深度学习方法所替代.因为

深度学习能够利用神经网络自动从数据中学习特征,并在大

规模标注数据的支持下取得更好的分割效果.

１．３　基于深度学习的分割方法

近年来,利用人工智能(AI)技术进行医学图像分割的方

法受到了广泛关注[１０],深度学习方法通过使用大量的数据来

自动学习特征,不再依赖于人工推理[１１].Krizhevsky等[１２]提

出的 AlexNet首次用于图像处理领域并取得突破,标志着深

度学习开始在图像处理领域应用.Long等[１３]提出 FCN 全

卷积网络,将深度学习首次应用于语义分割,推动了医学图像

分割的发展.

Ronneberger等[１４]提出 UＧNet结构,在医疗图像分割领

域获得了广泛应用,并被证明在视网膜血管分割任务中也取

得了良好效果.Oktay[１５]提出了 AttentionUＧNet,将注意力

融入 UＧNet中,增强了对有效特征的关注,抑制了冗余信息

的干扰.

尽管 UＧNet及其改进网络在视网膜血管分割中取得了

显著进展,但由于视网膜血管结构的复杂性,例如细小血管和

低对比度区域,现存的 UＧNet架构仍然无法对血管进行准确

分割.简单的采样操作会导致上下文信息缺乏,而跳跃连接

并没有将丢失的信息补全,因此单一的 UＧNet架构无法有效

对视网膜血管的特征进行提取,容易产生误分割.

１．４　现有血管分割先进方法

１．４．１　动态可变形卷积

动态可变形卷积是一种具有创新性的卷积操作,利用偏

移量动态调整卷积核形状,使其能够灵活地适应输入图像中

的不同输入.与传统卷积不同,动态可变形卷积的卷积核可

以在空间上进行位移,以适应图像中的不规则物体形态,将其

应用在分割细小血管和复杂结构时效果较佳.

近年来,动态可变形卷积(DDConv)被应用于视网膜血管

分割任务,研究表明,DDConv能够有效增强对不规则血管形

态的捕捉能力,提高细小血管分割的精度.例如,Yang等[１６]

提出了一种基于 DDConv的网络架构,用于改善低对比度图

像和细血管区域的分割,实验结果表明,该方法在多个数据集

上的分割效果均优于传统的 UＧNet模型.

１．４．２　多尺度特征提取

多尺度特征提取是指在图像的不同空间尺度下进行特征

提取.其中视网膜血管的形态多样,血管的尺度差异大,有粗

大的主血管和细小的分支血管.多尺度特征提取通过对不同

尺度的血管特征进行处理,增强了模型捕捉不同尺寸血管的

能力.结合多尺度信息的网络架构后,能够在保证局部细节

的同时,提取出血管的全局结构.其中 Szegedy等[１７Ｇ１８]提出

的Inception模块,使用不同大小的卷积核进行图像多尺度特

征的提取.

许多改进的网络结构也引入了多尺度信息融合方法,这

些网络通过在不同深度的卷积层中引入多尺度特征,进一步

优化了血管分割的效果.例如,Zhou等[１９]提出了一种基于

多尺度卷积和自适应特征选择的 UＧNet＋＋模型,能够显著

提高对不同尺度血管的分割精度.

此外,金字塔池化(PyramidPooling)和特征金字塔网络

(FPN)等多尺度融合方法,也广泛应用于医学图像分割任务,

能处理复杂背景和细小血管.例如,Liu等[２０]提出了一种基

于FPN和自注意力机制的血管分割模型,实验表明,该方法

在细小血管的分割上明显优于传统 UＧNet模型.

在视网膜血管分割中,多尺度特征提取可以显著提升分

割效果.例如,Yang等[２１]提出了一种基于 UＧNet的分割方

法,通过在编码器中引入特定的卷积模块,替换了传统的普通

卷积操作.这些卷积模块能够在多个尺度上提取图像特征,

相较于原始的卷积层,这种设计能够更有效捕捉不同尺度下

的血管信息.Shi等[２２]提出了 MDＧNet模型,该模型融合了密

集连接和多尺度特征提取技术,不仅能同时捕捉图像中的全

局特征和局部特征,还利用残差学习机制和多尺度感受野,进

一步增强了网络对细节的提取能力和对复杂血管结构的识别

精度,可更好地处理视网膜血管的细小部分和复杂交叉区域.

以上研究表明,多尺度特征提取在视网膜血管分割中能够显

著提高分割精度并增强模型的鲁棒性.

１．４．３　自适应特征融合与注意力机制

自适应特征融合方法将来自不同层级的特征进行加

权融合,网络能够从不同层次的信息中提取特征.例如,
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Li等[２３]提出了一种具有多维注意和自适应特征融合的视

网膜血管分割网络,在提升血管分割精度的同时,增强了

模型的适应性和鲁棒性.

Guo等[２４]引入SAＧUNet模型进行视网膜血管分割,SAＧ

UNet通过合并 DropBlock[２５]和批处理归一化取代了 UＧNet
框架中原始的卷积块.同时,在编码器和解码器之间集成了

空间注意模块,使得网络能够自适应地关注重要的空间区域,

进一步提升了血管分割的精度和鲁棒性.

自注意力机制(SelfＧAttention)通过计算输入特征图各部

分之间的关系,强化了模型对重要区域的感知能力.例如,

Goliaš等[２６]提出了一种具有多级自注意力的卷积网络架构

应用于视网膜血管分割.Shen等[２７]将自注意力机制与 UＧ

Net结合,通过整个血管图像生成全局注意力映射,将自注意

力机制引入血管分割任务.

１．５　存在的挑战

１．５．１　细小血管与血管边缘的精确分割

视网膜血管的复杂性使得细小血管与血管边缘区域的分

割困难,现有方法在处理这些细小区域时容易出现误差,无法

提取到血管的细节,导致分割精度较低.

１．５．２　类别不平衡

血管与背景之间存在类别不平衡,细小血管在图像中所

占的像素比例较小.训练过程中,模型容易忽视这些细小血

管,从而影响最终分割的准确性.

１．５．３　血管形态复杂性

血管的粗细、弯曲和分支多样性增加了分割任务的难度.

在复杂背景和噪声干扰下,精确分割变得更加困难.

１．５．４　有限的训练样本

现有数据集的样本数量有限,影响了模型对血管特征的

充分学习,降低了其泛化能力.

１．５．５　细节分割与计算效率的平衡

视网膜血管分割对细节有着极高的要求.如何在不牺牲

计算效率的前提下精确分割细小血管,仍然是一个重要的

挑战.

１．５．６　多尺度特征提取的局限性

传统模型在多尺度特征提取方面存在局限,无法有效捕

捉不同尺度下血管的多样特征,限制了分割效果的进一步提

升.在假阳性率较高时,模型将背景区域误判为血管,增加了

伪阳性的数量.

１．６　本文贡献

为了应对视网膜血管分割中的多个挑战,本文提出了一

种基于多尺度注意力的视网膜血管分割模型 MDAFＧNet,该

模型基于 UＧNet架构设计,用于解决细小血管分割、类别不

平衡和血管形态复杂性等问题.

对于细小血管与血管边缘的精确分割,MDAFＧNet引入

了多尺度动态卷积模块,该模块能根据输入图像的特征自适

应地调整模型对不同尺度血管的关注度.通过多分支结构结

合动态感受野的方式,网络能够在捕捉粗大血管的全局信息

和细小血管的局部特征时进行动态优化.这种方法可以提升

细小血管和边缘区域的分割精度,降低现有方法处理细小区

域的误差.

针对类别不平衡问题,MDAFＧNet在训练过程中通过

动态调整多尺度特征提取,增强模型对细小血管的关注,

适应性地处理不同尺度的血管结构,提高模型对这些难以

检测到的区域的敏感度,确保了在类别不平衡的情况下,

细小血管分割的精确性.

对于血管形态的复杂性,MDAFＧNet采用了多尺度卷积

和动态感受野调整策略,以捕捉血管的多样特征,例如应用在

血管的粗细、弯曲和分支区域.多尺度特征融合技术将低层

的细节特征与高层的语义特征相结合,在复杂背景和噪声干

扰下也能保持较高的分割精度,从而有效应对血管形态的复

杂性.

针对有限的训练样本问题,MDAFＧNet通过动态卷积和

多尺度特征融合,利用现有样本的信息,增强特征提取能力,

从而提高了在血管分割任务中的泛化能力.

为了解决细节分割与计算效率的平衡问题,MDAFＧNet
结合了多尺度卷积和动态感受野调整,不仅确保了细小血管

的精确分割,还通过优化计算流程,保持较高的计算效率,避

免了计算资源的过度消耗.

针对多尺度特征提取的局限性,MDAFＧNet采用动态卷

积模块,使得模型能够根据输入图像的特征自适应地调整感

受野,有效避免了传统多尺度特征提取方法中的局限性,特别

是在假阳性率较高的情况下,能更准确地区分血管与背景,降

低伪阳性的发生.

综上所述,MDAFＧNet通过多尺度动态卷积、动态感受野

调整、特征融合以及注意力机制,解决了视网膜血管分割中的

多个难点,提高了细小血管分割精度.在 DRIVE和 CHASE_

DB１数据集上的实验结果及分割结果的可视化分析表明,与

其他经典分割模型相比,本文 MDAFＧNet在性能和分割效果

上具有显著优势,特别是在血管分割精度和假阳性率控制方

面表现优异.

２　算法原理

２．１　模型框架

图２展示了 MDAFＧNet的框架图.MDAFＧNet是一种

基于多尺度注意力的视网膜分割模型,主干网络基于 UＧNet
的编码器Ｇ解码器架构,主要针对视网膜血管分割任务进行优

化.该模型主要分为多尺度特征提取模块(MDDF)和高低层

注意力融合模块(HLAF).

MDDF模块被设计用于替代原始 UＧNet结构中的跳跃

连接部分.通过结合多分支的动态可变形卷积(DDConv)、池

化操作以及通道级特征融合,MDDF模块能够高效地提取多

尺度的特征.其多分支结构使得模型能更好地捕捉血管的多

样性特征,在处理细小血管和复杂结构时,也能有效表达上下

文信息,展现出明显的优势.为了进一步提升特征表达能力,

MDDF模块的输出通过残差连接与原始输入特征融合,增强

了网络在不同尺度血管上的适应性,提升了对细节特征的捕

捉能力.

HLAF模块位于 MDDF模块的残差连接之后,用于整合

来自不同网络层的特征信息,实现高低层特征的协同优化.

具体来说,HLAF模块将解码器中上采样处理后的特征图作

为低层特征,编码器经过 MDDF模块处理后的特征图作为高

层特征,并在此基础上进行全局和局部的上下文建模.该模
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块分别增强低层和高层特征,使网络能够更精确地捕捉血管

边缘和细节区域.在此过程中,HLAF模块结合了通道注意

力机制和特征融合操作,使高、低层特征的结合更加高效,同

时关注血管的关键区域.通过高、低层特征的加权融合,

HLAF模块不仅实现了跨层信息的高效传递,还显著强化了

对细小血管、模糊区域以及复杂血管结构的分割效果.

通过 MDDF和 HLAF模块的协同作用,MDAFＧNet在

编码器Ｇ解码器路径中实现了高效的多尺度特征提取,提升了

复杂血管结构的分割性能.MDDF模块通过动态可变形卷

积有效捕捉了细小血管特征,残差连接则增强了对多尺度信

息的表达能力.HLAF模块通过对跨层特征的建模,优化了

血管边缘区域和模糊区域的分割性能.MDAFＧNet结合了多

尺度特征提取和全局局部特征融合的优势,在视网膜血管分

割任务中表现出了准确的分割精度和较强的泛化能力.

图２　MDAFＧNet框架

Fig．２　FrameworkofMDAFＧNet

２．２　多尺度特征提取模块

多尺度特征提取的核心在于能够捕获特征图中不同尺度

的语义信息,提取更为丰富且多样化的特征表达.在视网膜

血管分割任务中,不同尺度的特征能够帮助网络同时关注细

小血管的精细结构和较大血管的整体形态,提升分割的全面

性和精准性.因此,本文提出了一种多尺度动态可变形卷积

特征融合模块(MultiＧscaleDynamicDeformableConvolution

FeatureFusion,MDDF),如图３所示.该模块利用多分支结

构设计,结合动态感受野和多尺度特征提取策略,增强了网络

对复杂形态血管的建模能力.

图３　多尺度动态可变形卷积特征融合模块(MDDF)

Fig．３　MultiＧscaleDynamicDeformableConvolutionalFeatureFusionModule(MDDF)

　　MDDF模块的多分支结构是其实现多尺度特征提取的

关键.该模块在每个分支中采用不同大小的动态感受野,以
适应血管形态的多样性.例如,小感受野的分支主要用于捕

获细小血管和边缘区域的特征,大感受野的分支则更关注于

较大血管和全局结构的特征.这种设计通过动态调整感受野

的范围,使网络能够针对不同尺度的血管进行特征提取.

动态可变形卷积(DDConv)增强了 MDDF模块的特征提

取能力.由于传统卷积操作的感受野是固定的,无法适应血

管的复杂形态.而 DDConv通过动态学习位移偏移量,根据

血管形态灵活调整感受野的形状和位置,捕捉血管区域的细

节特征.在多分支结构中融合 DDConv,使 MDDF模块在捕

捉细小血管、分叉点和模糊区域特征方面表现更优.

为了实现不同分支特征的有效整合,MDDF模块采用特

征级的融合策略.在各分支的特征提取完成后,通过通道级

融合操作将不同尺度的特征进行统一处理,获得更全面的语

义信息.这样,MDDF模块不仅保留了不同分支特征的多样

性,还增强了特征间的协同性,使网络在处理复杂血管结构时

具有更强的表达能力和鲁棒性.MDDF模块包含４个并行

分支,分别负责不同感受野的特征提取.分支１通过１×１卷

积提取全局上下文信息并压缩特征维度.分支２采用３×３
动态可变形卷积,结合偏移量学习机制增强局部特征建模能

力.分支３利用５×５动态可变形卷积扩展感受野,以捕获大

范围的上下文信息.分支４通过３×３最大池化提取全局特

征并通过１×１卷积进行压缩.将这些分支的特征图沿通道

维度拼接后,与原始卷积进行点乘,再通过１×１卷积和SigＧ
moid激活生成注意力图,并与原始输入进行残差连接融合,

以进一步强化特征表达.MDDF模块通过动态感受野捕捉

细粒度细节,同时结合多尺度特征提升对微小血管和边缘区

域的分割能力.MDDF模块中各部分的输入与输出维度变

化如表１所列.

传统卷积操作的卷积核以固定的感受野进行局部特征提

取,其几何结构固定且对位置信息不敏感,导致难以处理具有

复杂形态如视网膜血管.例如,细小血管和分叉点处的几何

变化无法被固定感受野的卷积核充分捕获,限制了模型性能.

为解决这一问题,利用动态可变形卷积对卷积核采样位置的

动态调整,使卷积能够自适应地聚焦于目标区域的关键特征.
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动态可变形卷积通过在常规卷积的基础上引入偏移量和

变形操作,实现对卷积核采样位置的动态调整,如图４所示.

将输入特征图经过一个平方卷积核 K,生成每个位置对应的

偏移量.图４中３×３的卷积核可以表示为:

K＝(０,０),(０,１),(０,２),􀆺,(２,１),(２,２) (１)

其中,K 表示卷积核的几何位置,这里表示为一个３×３的卷

积核,每对括号表示卷积核的相对位置坐标.

则在P 处的输出特征映射Y 可以表示为:

Y(P０)＝ ∑
Pn∈K

K(P)􀅰X(P０＋Pn) (２)

其中,Y(P０)是在位置P０处的输出特征图,表示卷积操作的结

果;K(P)表示卷积核中位置P 的权重;X(P０＋Pn)表示输入

特征图中位置P０＋Pn的像素值,Pn是卷积核的位置偏移.

然后对每个输出位置,动态可变形卷积通过偏移量调整

采样点位置,当偏移量为 ΔP,则在 P 的输出 特 征 映 射Y
变为:

Y(P０)＝ ∑
Pn∈K

K(P)􀅰X(P０＋Pn＋ΔP) (３)

对于非整数采样位置,采用双线性插值从特征图中获取

特征值.根据调整后的采样点位置,动态卷积核权重与采样

特征进行加权求和,最后得到一个与输入特征图大小和维度

相同的特征图.

表１　MDDF模块维度变化

Table１　MDDFmoduledimensionchanges

模块 输入维度 输出维度 备注

整体输入 (N,C,H,W) － 输入到整个 MDDF模块的特征图

branch１(１×１) (N,C,H,W) (N,C/４,H,W) 使用１×１卷积将通道数从C降维到C/４

branch２_１(１×１) (N,C,H,W) (N,C/４,H,W) 使用１×１卷积将通道数从C降维到C/４

branch２_offset (N,C/４,H,W) (N,１８,H,W) 用于计算偏移量的３×３卷积,偏移量通道数为１８

branch２_ddc (N,C/４,H,W) (N,C/４,H,W) 动态可变形卷积(DeformableConv)输出与输入维度一致

branch３_１(１×１) (N,C,H,W) (N,C/４,H,W) 使用１×１卷积将通道数从C降维到C/４

branch３_offset (N,C/４,H,W) (N,５０,H,W) 用于计算偏移量的５×５卷积,偏移量通道数为５０

branch３_ddc (N,C/４,H,W) (N,C/４,H,W) 动态可变形卷积(DeformableConv)输出与输入维度一致

branch４_pool (N,C,H,W) (N,C,H,W) ３×３最大池化,不改变通道数

branch４_conv (N,C,H,W) (N,C/４,H,W) 使用１×１卷积将通道数从C降维到C/４

特征融合(concat) (N,C,H,W) (N,C,H,W) 将４个分支的输出在通道维度拼接后,使用１×１卷积恢复到C通道

激活(sigmoid) (N,C,H,W) (N,C,H,W) 对融合后的特征图应用 Sigmoid激活函数

　　动态可变形卷积的自适应性强,通过动态调整采样位置,
卷积核能够灵活适应血管的几何形状和大小.与直接增加卷

积核的数量和大小相比,其能聚焦于目标区域的关键特征,这
不仅解决了固定大小卷积核自适应特征提取能力差的问题,

而且克服了不同输入共享相同卷积核参数的缺陷.对于边缘

和复杂形态的细节信息,也能有效提升分割性能.偏移量的

引入有效扩展了卷积操作的感受野,使模型能够捕获更丰富

的上下文信息.

图４　动态可变形卷积的偏移量

Fig．４　Offsetofdynamicdeformableconvolution

２．３　高底层注意力融合模块

２．３．１　HLAF
为了进一步提升视网膜血管分割任务中的特征融合效

果,本文提出了高低层注意力融合(HighLow AttentionFuＧ
sion,HLAF)模块.该模块的结构如图５所示,可以整合网络

中低级特征与高级特征的信息,从而兼顾血管分割任务中的

细节信息与全局语义特征.

图５　注意力多尺度融合

Fig．５　AttentionmultiＧscalefusion

低级特征通常来源于解码器的浅层特征图,包含了丰富

的空间细节信息,如血管边缘和纹理特征.而高级特征来源

于编码器的深层特征,主要包括血管的全局结构和语义信息.

HLAF将两者进行融合,保留了空间分辨率高的细节特征,

增强了对语义层次高的全局信息的理解能力.

HLAF模块的实现包含３个关键机制,即通道注意力、空
间注意力和多尺度特征融合.通道注意力机制用于动态调整

特征图中不同通道的权重,根据输入特征的重要性有选择地

强化血管相关的通道特征,精确聚焦于血管区域.空间注意

力机制通过分析特征图在空间维度上的分布,捕捉空间位置信

息,增强模型对血管边缘和模糊区域的感知能力.通过多尺度

特征融合,HLAF模块整合了低级特征与高级特征信息.

Output＝C３×３(contact(OL,OH )) (４)

其中,OL为低层特征通过通道注意力后的输出,OH 为高层特

征通过空间注意力后的输出.

HLAF模块中各部分的输入输出维度变化如表２所列.
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表２　HLAF模块维度变化

Table２　HLAFmoduledimensionchanges

模块 输入维度 输出维度 备注

整体输入 (N,C,H,W) － HLAF模块的输入特征图,通常来自上一层网络

global_avg_pool (N,C,H,W) (N,C,１,１) 自适应全局平均池化,将空间维 H×W 压缩为１×１
fc１ (N,C) (N,C/４) 全连接层,通道数从C减少到C/４
fc２ (N,C/４) (N,C) 全连接层,将通道数从C/４恢复到C

sigmoid (N,C) (N,C) 对通道注意力分数应用Sigmoid激活函数

contextblock (N,C/２,H,W) (N,C/２,H,W) 通过上下文注意力模块生成增强的特征

conv_mask (N,C/２,H,W) (N,１,H,W) 使用１×１卷积生成注意力权重掩码

softmax (N,１,H×W) (N,１,H×W) 对注意力权重掩码进行归一化处理

channel_mul_conv (N,C/２,H,W) (N,C/２,H,W) 使用两层１×１卷积和 ReLU激活函数生成通道增强特征

channel_mul_conv(１) (N,C/２,H,W) (N,C/８,H,W) 第一层１×１卷积,通道数从C/２降低到C/８
LayerNorm (N,C/８,１,１) (N,C/８,１,１) 层归一化,保持输出维度不变

ReLU (N,C/８,１,１) (N,C/８,１,１) 应用 ReLU激活函数

channel_mul_conv(２) (N,C/８,H,W) (N,C/２,H,W) 第二层１×１卷积,通道数从C/８恢复到C/２
fusion_conv (N,２C,H,W) (N,C,H,W) 使用３×３卷积对输入特征进行融合

整体输出 (N,C,H,W) － HLAF模块的最终输出特征图,通道数为C,与空间分辨率 H×W 保持一致

２．３．２　通道注意力

低级特征中包含丰富的空间细节信息,对于捕获血管细

小结构尤为重要.然而,由于低级特征缺乏显著性信息,直接

使用可能会干扰分割任务的整体性能.为此,HLAF模块通

过通道注意力机制对低级特征进行增强,如图６所示.

OL＝FL􀱋(sigmod(FC(ReLU(FC(GAP(FL)))))) (５)

通过全局平均池化操作,将输入的低级特征压缩为全局

通道描述向量.通过两个全连接层及 ReLU激活函数实现通

道压缩和非线性变换,并计算通道注意力权重.将通道注意

力权重与低级特征逐元素相乘,以增强重要通道,抑制无关通

道,从而生成增强后的低级特征.

图６　通道注意力

Fig．６　Channelattention

２．３．３　空间注意力

高级特征通常包含丰富的语义信息,有助于模型理解全

局上下文.然而其空间细节往往不足,直接使用可能会导致

边缘模糊和细小血管的分割不准确.为解决此问题,HLAF
模块通过ContextBlock空间注意力机制对高级特征进行处

理,如图７所示.首先进行尺寸对齐,将输入高级特征通过双

线性插值上采样至与低级特征一致的空间分辨率;再通过上

下文建模,使用ContextBlock模块提取高级特征的空间上下

文,生成增强后的高级特征.

ContextBlock包含通道乘法注意力和通道加法注意力.

前者通过通道间乘法建模空间信息,后者通过通道间加法整

合上下文信息.通过组合两种方式,模块可自适应地增强关

键特征.

具体地,高层注意力融合操作先使用一个１×１的卷积层

和softmax激活函数来生成注意力权重FA.

FA＝softmax(C１×１(FL)) (６)

再与输入进行矩阵乘法,以获得上下文,通过一个１×１
的卷积层、归一化层和 ReLU 激活函数,最后通过一个１×１
的卷积恢复维度,返回融合后的输出.

OH ＝FL􀱋(C１×１(ReLU(LN(C１×１(FL􀱋FA))))) (７)

图７　空间注意力

Fig．７　Spatialattention

２．４　损失函数

为了提高视网膜血管分割任务中模型的表现,实验采用

了联合优化的损失机制,结合了交叉熵损失(见式(８))和 Dice
损失(见式(９)).

LCE＝－ １
︱Ωroi︱ ∑

i∈Ωroi
log(p

∧
i,yi

) (８)

其中,p
∧
i,yi 是第i个像素对应的真实类别yi的预测概率,Ωroi是

感兴趣区域的像素索引集合.这样函数可通过真实标签y直

接索引到对应类别的预测概率.
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LDice＝１－
２∑
i∈Ωroi

p
∧
i,yiyi＋

∑
i∈Ω

p
∧２
i,yi ＋ ∑

i∈Ωroi
y２

i＋
(９)

其中,p
∧
i,c是预测的第i个像素属于类别c的概率;yi是第i个

像素的真实标签;Ωroi是感兴趣区域,即有效计算损失的区域,

通常是去除填充区域;是很小的正数,用于避免除零错误.

具体来说,为了减少分割图像中不感兴趣区域对训练过

程的影响,交叉熵损失在计算时忽略了这些区域.Dice损失

用于衡量预测结果与真实标签之间的重叠程度.

为了进一步增强模型捕捉复杂特征的稳定性,该损失机

制引入了辅助输出损失,如式(１０)所示,辅助输出是从模型中

间层生成的预测,通过额外的监督信号提升主分支的学习能

力.最终通过主输出(见式(１１)),与辅助输出的加权和进行

优化,如式(１２)所示.这一方法通过多层次的监督,促进了模

型的快速收敛,改善了分割效果.

Lmain＝LCE(Xout,y,Ωroi)＋LDice(Xout,y,Ωroi) (１０)

其中,Xout为主输出预测,y为真实标签,Ωroi为感兴趣区域.

Loux＝LCE(Xaux,y,Ωroi)＋LDice(Xaux,y,Ωroi) (１１)

其中,Xaux为辅助输出预测.

Ltotal＝Lmain＋λauxLaux (１２)

其中,λaux为辅助损失权重.

３　实验

３．１　软硬件平台

实验采用的软硬件配置如表３所列,包括操作系统、PyＧ
thon版本、深度学习框架以及硬件资源等.

表３　软硬件平台

Table３　HardwareandSoftwarePlatform

类别 配置详情

操作系统 Ubuntu２０．０４

Python版本 Python３．８
深度学习框架 PyTorch１．１１．０

CUDA版本 CUDA１１．３
内存 ８０GB

GPU NVIDIARTX４０９０D(２４GB)×１

CPU １５vCPUIntel® Xeon® Platinum８４７４C

３．２　数据集

实验使用了 DRIVE数据集和 CHASE_DB１数据集进行

评估,表４列出了每个数据集的详细信息.考虑到视网膜血

管分割任务中数据集的样本量较少,数据量的不足会限制模

型的泛化能力,导致过拟合.为此,在数据预处理阶段,实验

采用了一种综合的增强策略,结合了随机增强和归一化处理,

对视网膜图像进行旋转、缩放、翻转和平移等操作,提高了模

型训练的稳定性.这些数据增强方法有效地帮助模型学习不

同方向和形状的血管特征.

表４　视网膜血管数据集

Table４　Retinalbloodvesseldataset

DataSet TotalImages TrainingSet TestingSet

DRIVE ４０ ２０ ２０

CHASE_DB１ ２８ ２２ ６

实验中 DRIVE已经划分好了训练集和测试集,因此再

对CHASE_DB１数据集进行了训练集和测试集的划分.考

虑到这两个数据集的样本量较小,进一步划分验证集会导致

训练数据不足,影响模型的学习效果,因此未引入独立的验证

集或交叉验证.为减轻过拟合风险,实验采用了数据增强、正
则化等技术,并通过在测试集上的最终评估来验证模型的泛

化能力.

３．２．１　DRIVE
DRIVE数据集是一个广泛使用的视网膜血管分割数据

集,包含４０张视网膜图像,其中２０张用于训练,另外２０张用

于测试,分辨率为５８４×５６５像素.每张图像均由专家进行手

动标注,提供了血管的精确分割结果.其图像包含不同的视

网膜血管结构和背景噪声,都对算法提出了较高要求.

３．２．２　CHASE_DB１
CHASE_DB１是一个用于视网膜血管分割的数据集,广

泛应用于医学图像处理领域的研究.该数据集包含了２８张

高分辨率视网膜彩色图像,分辨率为１２８０×９６０,每张图像由

两位专家手动标注,提供了精确的血管分割标准.

３．３　实验配置

３．３．１　数据预处理

针对视网膜血管数据的特殊性,实验对视网膜血管图片

数据进行了特定优化.首先加载原始图像和手动标注图,并
生成感兴趣区域的掩码.为了消除不感兴趣区域的影响,将
这些区域的像素值设为２５５,并将其叠加到标注图上,得到最

终的分割掩码图,其中血管前景为１,背景为０,不感兴趣区域

为２５５.将预处理后的图像和掩码均转换为 PIL格式,便于

后续的数据增强.为提高训练效率并增强模型的泛化能力,

设计了批次数据打包方式,填充较小图像,使批次内的图像和

掩码尺寸保持一致.

在数据增强方面,通过随机尺寸调整、水平与垂直翻转以

及随机裁剪等方法,增加样本的多样性,模拟真实场景中不同

分辨率和视角的特性.对输入图像进行标准化处理,使得数

据分布具有零均值和单位方差,降低不同通道间的特征差异,

加快梯度收敛速度.在验证阶段,移除随机增强,仅保留固定

裁剪与归一化,确保模型评估的结果具有一致性.

３．３．２　评价指标

对于分割性能的评估,引入常用的评价指标,如 Dice系

数、MIoU、敏 感 性 (SE)、特 异 性 (SP)、F１ 分 数 和 准 确 性

(ACC),对模型进行性能分析,多维度地评估模型在血管分割

任务上的表现.

Dice系数适合测量小血管结构的分割精度,主要衡量模

型分割结果与真实标签之间的重叠程度,取值范围在０~１,

值越接近１,说明分割结果越好,如式(１３)所示.

Dice＝２􀅰︱A∩B︱
︱A︱＋︱B︱ (１３)

其中,A 表示模型预测的分割结果(如二值分割图中像素为１
的区域),B表示真实的分割标注,︱A∩B︱表示预测结果和

真实标签的交集区域中像素为１的个数.MIoU 也是重要的

分割评价指标,用于计算模型预测结果与真实标注之间的重

叠率,格外关注小区域的重叠.MIoU 是在IoU 的基础上计

算的平均值,对于单个IoU的计算式如式(１４)所示.

IoU＝
︱A∩B︱
︱A∪B︱ (１４)

其中,A 表示模型预测的分割结果区域,B表示真实的标注区
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域.MIoU的计算式如式(１５)所示.

MIoU＝１
C ∑

C

i＝１

︱Ai∩Bi︱
︱Ai∪Bi︱

(１５)

其中,C表示类别总数.

SE为灵敏度,也称为真阳性率或召回率,用于衡量血管

被正确分割的比例,如式(１６)所示.

SE＝ TP
TP＋FN

(１６)

SP为特异性,用于衡量非血管区域即背景被正确分割的

比例,如式(１７)所示.

SP＝ TN
TN＋FP

(１７)

F１分数是评估模型性能的综合指标,用于衡量分割结果

和标准结果之间相似性,如式(１８)所示.

F１＝ ２×TP
２×TP＋FP＋FN

(１８)

ACC用于衡量视网膜血管总体分割的准确性,在像素级

别中,表示整体正确预测的像素占总像素的比例,如式(１９)

所示.

ACC＝ TP＋TN
TP＋FP＋TN＋FN

(１９)

其中,TP 表示被正确分割的血管像素数量,FP 表示错误分

割的血管像素数量,TN 表示正确分割的背景像素数量,FN
表示错误分割的背景像素数量.

３．４　结果分析

３．４．１　分割精度评估指标

本文选取 Dice和 MIoU 分别用于定量评估模型输出的

分割结果与真实标注之间的相似度,以及衡量分割区域的重

叠程度.选取了 UＧNet,UＧNet＋＋和 UＧNet_att作为基础模

型,将 MDAFＧNet与这些基础模型进行对比.表５列出了在

DRIVE数据集上,各个模型的评价指标.可以看到,与基础

的模型相比,本文模型的 Dice和 MIoU均达到了最优.

表５　在 DRIVE上比较 Dice和 MIoU

Table５　ComparisonofDiceandMIoUonDRIVE

Model Dice MIoU
UＧNet ０．７４９ ７７．６

UＧNet＋＋ ０．７５２ ７７．４
UＧNet_att ０．７５９ ７７．９

Ours ０．７６４ ７８．３

表６列出了在CHASE_DB１数据集上,本文模型与基础

模型的对比.可以看到,与基础模型相比,本文模型在 Dice
指标中能达到较好的效果.

表６　在CHASE_DB１上比较 Dice和 MIoU

Table６　ComparisonofDiceandMIoUonCHASE_DB１

Model Dice MIoU

UＧNet ０．８１４ ８２．６

UＧNet＋＋ ０．８０３ ８２．１

UＧNet_att ０．８０９ ８２．２

Ours ０．８２０ ８２．５

３．４．２　模型判别能力评估指标

本文选取SE,SP,F１和 ACC指标用于衡量模型在区分

血管与非血管区域方面的能力,全面评估了模型的分类性能,

反映了模型对血管和背景的判别能力.同样选取 UＧNet,UＧ
Net＋＋和 UＧNet_att为基础模型,将 MDAFＧNet与这些基础

模型作进行对比.表７列出了在DRIVE数据集上,各个模型

的评价指标.可以看到,与基础模型相比,本文模型在SE,F１
分数和 ACC均达到了最优.

表７　在 DRIVE上比较４个评价指标

Table７　ComparisonoffourevaluationmetricsonDRIVE

Model SE SP F１ ACC
UＧNet ６９．７ ９８．０ ７６．１ ９４．４

UＧNet＋＋ ７２．９ ９７．２ ７５．９ ９４．１
UＧNet_att ７１．７ ９７．７ ７６．６ ９４．３

Ours ７４．８ ９７．２ ７７．２ ９４．４

表８列出了在CHASE_DB１数据集上,本文模型与基础

模型的对比.可以看到,与基础模型相比,本文模型在SE,SP
和 ACC这３个指标中能达到较好的效果.

表８　在CHASE_DB１上比较４个评价指标

Table８　ComparisonoffourevaluationmetricsonCHASE_DB１

Model SE SP F１ ACC
UＧNet ７７．５ ９８．５ ８１．７ ９６．４

UＧNet＋＋ ７６．１ ９８．２ ８１．１ ９４．４
UＧNet_att ７８．２ ９８．４ ８１．３ ９６．３

Ours ７８．９ ９８．５ ８１．６ ９６．４

３．４．３　收敛性分析

训练过程中的损失函数变化如图８所示.从图８中可以

看到,模型的收敛性在前期迅速下降,表明模型能够快速学习

有效特征,而后期则趋于平稳,说明模型达到了最优解.

图８　损失函数变化

Fig．８　Lossfunctionchanges

３．４．４　学习率调度策略

在深度学习模型的训练过程中,固定的学习率往往难以

适应训练不同阶段的需求,初期过大的学习率会导致训练不

稳定,而在训练后期固定的较高学习率会导致错过更优解.

为了确保模型训练的有效性并促进其良好的收敛性,实
验对超参数进行了优化,在学习率调度上采用了结合 WarmＧ
up机制和非线性衰减的策略,在训练过程中逐步优化学习

率.即在训练初期,学习率从一个较小的初始值线性增加至

设定的学习率,Warmup的作用在于缓解训练初期梯度爆炸

的问题,确保模型能够稳定地学习有效特征.设定 Warmup
epochs＝５,即在前５个epoch中逐步增加学习率,帮助模型适

应初期训练.在完成 Warmup后,学习率逐渐减少,模型进行

更精细的参数调整.在衰减可过程采用指数衰减策略,非线

性衰减帮助模型在接近收敛时进行更精细的调整,从而提高

模型的泛化能力,降低过拟合的风险.
实验设置了不同学习率参数,以评估其对模型性能的影

响.将批次大小默认设置为１,使得模型可以更加频繁地更

新参数,有助于视网膜血管分割更好地捕捉细节特征,避免过

早的过拟合,增加模型的泛化能力.
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表９列出了在 DRIVE数据集上,使用模型 MDAFＧNet,

不同超参数设置下模型的性能对比.结果表明,结合 WarmＧ
up机制和非线性衰减的学习率调度策略,不仅在训练过程中

保持了良好的收敛性,而且在分割精度评估指标上取得了最

佳的表现.

表９　学习率调度策略

Table９　Learningrateschedulingstrategy

超参数设置 学习率策略 Dice MIoU
固定学习率０．００１ 无调度 ０．７５２ ７７．８

固定学习率０．００１＋
Warmup

Warmup＋固定学习率 ０．７５８ ７７．９

Warmup＋非线性衰减 Warmup＋指数衰减 ０．７６０ ７８．１

Warmup＋非线性衰减

(长周期) Warmup＋指数衰减 ０．７６４ ７８．３

３．４．５　可视化分析

在DRIVE数据集中选取一个测试样本图像进行测试分

割,其分割结果如图９所示.从得到的分割图来看,本文模型

对于 DRIVE数据集有着较好的分割效果,而且对细小血管

和非血管区域的识别,相较于其他模型也有较好的效果.

图９　在 DRIVE上的可视化分析

Fig．９　VisualanalyticsonDRIVE

在CHASE_DB１数据集中选取一个测试样本图像进行

测试分割,其分割结果如图１０所示.从得到的分割图来看,
本文模型对于CHASE_DB１数据集有着较好的分割效果,而
且对细小血管和非血管区域的识别,相较于其他模型也有较

好的效果.

图１０　在CHASE_DB１上的可视化分析

Fig．１０　VisualanalysisonCHASE_DB１

从模型的分割结果可以看出,假阳性主要出现在视盘周

围和背景噪声较强的区域,图像表现为孤立的虚假血管线条

或小片状结构.通过对训练样本的深入分析发现,这些区域

的特征与血管结构(如亮度、纹理)存在一定相似性,导致了模

型误判.从图１１中可以看出,在 DRIVE数据集中,MDAFＧ
Net能较好地识别出不属于血管的区域.

图１１　假阳性对比

Fig．１１　Falsepositivecomparison

３．５　消融实验

为了验证提出的多尺度特征提取模块(MDDF)和高低层

注意力融合模块(HLAF)的有效性,本文设计了消融实验,分
别针对 MDDF模块和 HLAF模块进行移除或替换,并分析

模型在视网膜血管分割任务中的性能变化.
模型性能通过 Dice系数和 MIoU 指标进行评估,并结合

分割结果的可视化图像进行对比分析,如表１０所列.结果表

明,MDDF模块和 HLAF模块的结合能够进一步提升模型的

分割性能.这些实验结果充分证明了所提出创新模块在视网

膜血管分割任务中的有效性和适用性.

表１０　消融实验

Table１０　Ablationexperiment

模型配置 Dice MIoU
完整模型(MDAFＧNet) ０．７６４ ７８．３

移除 MDDF,仅使用跳跃连接 ０．７６１ ７８．２
MDDF中去掉 DDConv ０．７６２ ７８．１

移除 HLAF模块 ０．７５６ ７７．９
HLAF模块使用简单拼接 ０．７５９ ７７．８
同时移除 MDDF和 HLAF ０．７５５ ７７．７

结束语　本文算法结合 UＧNet、多尺度特征提取和注意

力机制,是一种新的基于 UＧNet的分割模型.使用 DRIVE
和CHASE_DB１数据集中的样本图像对该算法的性能进行

分析.结果表明,MDAFＧNet分割算法相比与其他算法,在各

方面均有较好的性能,因此能证明该算法的有效性.
本文算法在动态可变形卷积的实现中,对于偏移量的选

取是固定的,可以尝试根据输入特征图的特点,例如在本实验

中的血管分割中,将偏移量朝着适应血管方向进行偏移,这样

可以增强卷积核对血管的特征提取能力.同时,还需要对分

割后的血管进行进一步处理,从而更有利于辅助医生对疾病

进行准确的判断.
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