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基于自注意力机制和多尺度输入输出的医学图像分割算法

丁天舒 陈媛媛

四川大学计算机学院　成都６１００６５
　(２０２０２２３０４５１７７＠stu．scu．edu．cn)

　
摘　要　更精细化的糖尿病性视网膜病变眼底图像分割结果,可以更好地辅助医生进行诊断.大规模高分辨率的分割数据集

的出现,为更精细化的分割提供了有利条件.基于 UＧNet的主流分割网络,使用基于局部运算的卷积操作进行像素预测时无

法充分挖掘全局信息,网络模型采用单输入单输出的结构,难以获取多尺度特征信息.为了最大程度地利用现有的大规模高分

辨率的眼底图像病灶分割数据集,实现更精细化的分割,需要设计更好的分割方法.文中基于自注意力机制和多尺度输入输出

结构对 UＧNet进行改造,提出了一种新的分割网络SAMＧNet,用自注意力模块代替传统卷积模块,增大网络获取全局信息的能

力,引入多尺度输入和多尺度输出结构,使网络更容易获取多尺度特征信息.使用图片切片方法来缩小模型的输入尺寸,防止

神经网络模型因为输入图片像素过大而导致训练难度增大.最终在IDRiD数据集和 FGADR数据集上进行实验,结果表明,

SAMＧNet可以达到比其他方法更优的性能.

关键词:UＧNet;自注意力机制;糖尿病性视网膜病变;分割;神经网络
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MedicalImageSegmentationAlgorithmBasedonSelfＧattentionandMultiＧscaleInputＧOutput
DINGTianshuandCHENYuanyuan
CollegeofComputerScience,SichuanUniversity,Chengdu６１００６５,China

　

Abstract　Refinedfundusimagesegmentationresultsofdiabeticretinopathycanbetterassistdoctorsindiagnosis．TheappeaＧ

ranceoflargescaleandhighresolutionsegmentationdatasetsprovidesfavorableconditionsformorerefinedsegmentation．The

mainstreamsegmentationnetworkbasedonUＧNet,usingconvolutionoperationbasedonlocaloperation,cannotfullyexcavate

globalinformationwhenmakingpixelprediction．ThenetworkmodeladoptssingleＧinputsingleＧoutputstructure,whichmakesit

difficulttoobtainmultiＧscalefeatureinformation．InordertomaximizetheuseofexistinglargeＧscalehighＧresolutionfundus

imagefocalsegmentationdatasetsandachievemorerefinedsegmentation,bettersegmentationmethodsneedtobedesigned．In

thispaper,UＧNetistransformedbasedontheselfＧattentionmechanismandmultiＧscaleinput/outputstructure,andanewsegＧ

mentationnetwork,SAMＧNet,isproposed．TheselfＧattentionmoduleisusedtoreplacethetraditionalconvolutionalmodule,and

theabilityofthenetworktoobtainglobalinformationisincreased．ThemultiＧscaleinputandmultiＧscaleoutputstructuresareinＧ

troducedtomakeiteasierforthenetworktoobtainmultiＧscalefeatureinformation．Theimageslicingmethodisusedtoreduce

theinputsizeofthemodel,soastopreventthetrainingdifficultyoftheneuralnetworkmodelfromincreasingduetothelarge

pixeloftheinputpicture．Finally,experimentalresultsonIDRiDandFGADRdatasetsshowthatSAMＧNetcanachievebetter

performancethanothermethods．

Keywords　UＧNet,SelfＧattention,Diabeticretinopathy,Segmentation,Neuralnetwork

　

１　引言

糖尿病性视网膜病变(DiabeticRetionopathy,DR)是最常

见的糖尿病微血管并发症之一,是慢性进行性糖尿病导致的

视网膜微血管渗漏和阻塞引起的一系列眼底病变.根据国际

方案[１Ｇ２],糖尿病性视网膜病变的严重程度可以分为５个阶段

(０－４),即无视网膜病变、轻度非增殖性病变、中度非增殖性

病变、重度非增殖性病变和增殖性病变,分级通常由不同相关

病变区域的数量和大小来进行判断.微动脉瘤(MicroAneuＧ

rysm,MA)是糖尿病性视网膜病变最早的临床可见证据,通
常表现为小红点状的局部毛细血管扩张.硬性渗出物(Hard
Exudates,HE)是位于黄斑区域的明显的黄白色视网膜内沉

积物,表现为小斑点或较大的斑块.软性渗出物(SoftExuＧ
dates,SE),有时也称为“棉絮斑”(CottonWoolSpots,CWS),

是神经纤维层变色或毛细血管前动脉闭塞的灰白色斑块,渗
出通常出现在严重的 DR 阶段.此外,视网膜内微血管异常

(IntraretinalMicrovascularAbnormalities,IRMAs)是毛细血

管扩张和 视 网 膜 内 新 血 管 形 成 的 区 域,一 旦IRMA 大 量



出现,就可以被诊断为增殖性糖尿病性视网膜病变前期.４
种病灶的数量和位置是对糖尿病性视网膜病变图片进行分级

的重要依据.

近年来,神经网络方法在图像的分级分类[３]、目标检测[４]

和语义分割[５]方面取得了突出的成就,在糖尿病性视网膜病

变眼底图像的智能诊断中发挥了很大的作用[６].但是,目前

的大部分研究使用端到端的图片分级预测方法[７Ｇ１１],直接由

眼底图片得出病变分级结果,不符合医生进行诊断时先看病

灶,再根据病灶的种类和数量进行分级的习惯.因此,现在糖

尿病性视网膜病变图像分级工作已经从端到端的直接分级变

成先由语义分割网络或者目标检测网络进行特征提取,再将

特征作为分级网络输入来进行分级,在这种趋势下,需要精细

化的语义分割方法,来提取图像特征.

在图像分割领域,最经典的网络是 UＧNet[１２],UＧNet以其

创造性的编码器、解码器和跳跃融合结构,成为了最经典的分

割算法.但是,由于传统 UＧNet结构全部采用卷积与池化操

作来进行编码解码,感受野有限,难以充分挖掘有效的上下文

信息,单输入单输出,网络结构难以提取丰富的多尺度信息.

许多学者与医学专家合作,积累了大量的有标签数据集,

尤其是带有病灶分割标签的数据集[１３Ｇ１８],促进了糖尿病性视

网膜病变神经网络诊断方法的突飞猛进.随着设备的进步,

眼底图像的分辨率和清晰程度也在不断提高,积累的数据量

不断增大,但是,由于卷积神经网络的局限性,目前已有的神

经网络分割方法已经无法满足更精细化分割的要求.因此,

我们需要设计更好的神经网络方法,来学习图中更丰富的信

息,实现更精细的病灶分割.

本文提出了一种新型的多尺度输入输出自注意力语义分

割神经网络模型SAMＧNet.SAMＧNet引入多尺度输入输出

结构和自注意力机制,来提升模型对空间信息的感知能力,提

升网络提取多尺度信息能力.对眼底图片进行切割后进入网

络进行训练测试,避免高分辨率图像使模型运算的时空复杂

度过高.在IDRiD[１９]数据集和 FGADR[２０]数据集中的软渗

出和硬渗出病灶上,验证了所提方法的性能.

２　相关工作

２．１　糖尿病性视网膜病变眼底图像

使用神经网络方法进行糖尿病性视网膜病变的研究,首

先发展起来的是端到端的糖尿病性视网膜病变图片的分级工

作,将 眼 底 图 片 直 接 输 入 神 经 网 络 模 型,得 到 输 出 结 果.

Gulshan等[１]采用InceptionＧv３架构训练 DR分级模型,直接

输入眼底图像得出分级结果.Jiang等[１１]训练了多个深度学

习模型,其中一些深度模型还与 AdaBoost结合,以减少每个

单独模型的偏差,多个模型集成后共同组成糖尿病性视网膜

病变眼底图像分级系统.Zhang等[２１]探讨了理想组件分类

器数量与类标签数量之间的关系,以及不同组件分类器组合

对最佳集成性能的影响,构建了最优模型.这些工作在直接

进行端到端分类的神经网络模型中取得了很好的效果.

随着目标检测模型和语义分割模型的出现,糖尿病性视

网膜病变的分级工作也从端到端的直接给出分级结果变为先

使用目标检测和语义分割模型进行特征提取,再使用特征

作为分级网络的输入来进行分级工作.Yang等[２２]提出将病

灶检测和图片分级相结合,设计两阶段深度卷积神经网络.

具体来说,首先训练一个网络,将斑块划分为不同的病变,然

后第二个网络预测 DR的严重分级.Wang等[２３]提出了一个

网络,用于标记异常区域,然后以全局和局部方式提供糖尿病

性视网膜病变的分级.Lin等[２４]引入病变检测模型,首先提

取病变信息,然后将原始图像与病变特征融合,以识别糖尿病

性视网膜病变.Zhou等[２５]引入协同学习框架,端到端优化

病变分割模型和疾病分级模型.为了提高分级的准确性,提

出了病灶注意模块,对无标签数据提取的病灶图进行细化,以

进行半监督分割.在 Wu等的工作中[２６],分割和分类是并行

进行的,将分割模型中的病变概率预测图和弱监督分类模型

中的类激活图结合起来进行联合诊断.Zhou等[２０]提出了一

个全新的数据集,基于此数据集,首先构建分割网络,使用病

灶分割图片来训练图像分割网络,然后将网络用于分类训练,

这比直接端到端的分类效果更好.

这些学者的工作,在糖尿病性视网膜病变的分级、病灶检

测、病灶分割方面,都取得了很好的成果,为眼底图像的智能

诊断做出了突出的贡献.

高分辨率分割数据集的诞生,为更高精度的分割奠定了

基础,但对分割网络的提取特征能力的要求也相应提高,我们

需要针对糖尿病性视网膜病变的精细化分割工作,设计精度

更高、学习能力更强的神经网络模型.

２．２　UＧNet分割算法

FCN是对图像进行像素级分类的开山之作,提出了使用

卷积代替全连接层,使用编码解码的网络结构来实现语义级

别的图像分割解决方案.UＧNet[１２]则更进一步,在FCN的编

码解码结构上做出改进,在跨层连接时使用拼接来实现更厚

的特征层,实现了更好的多尺度特征提取效果.之后,UＧNet
成为了最经典的网络结构,目前主流的分割网络都是基于 UＧ

Net进行改进.

ResＧUＧNet[２７]和 DenseＧUＧNet[２８]分别受到分类网络中的

残差连接模块和密集连接模块的启发,将 UＧNet的每一个子

模块分别用残差连接模块和密集连接模块进行替换,分别在

视网膜血管分割任务和３D粒子场全息成像上取得突破.

MultiResUNet[２９]对 ResＧUＧNet中的残差连接模块进行

扩展,使用残差路径,使编码器的特征在卷积操作后再与解码

器中对应特征进行拼接,在多个数据集上进行了性能验证.

UNet＋＋[３０]使用具有３个卷积层的密集卷积块来弥合

编码器和解码器的特征图之间的语义鸿沟,大幅提升了医学

图像的分割效果.

使用 UＧNet作为主干网络结构的诸多网络模型,在语义

分割领域做出了突出的贡献.

２．３　引入自注意力机制

Transformer[３１]诞生于机器翻译任务中.在自然语言处

理领域,基于 Transformer的方法在各种机器翻译任务中取

得了最优的性能[３２].

在 Transformer成功经验的驱动下,研究人员引入了一

种开创性的视觉转换器(ViT)[３３],它在图像识别任务中实现

了极佳的效果.与基于CNN的方法相比,ViT的缺点是需要

６３１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．２,Feb．２０２４



使用大数据集进行预训练.Liu等[３４]基于移动窗口机制和

Transformer提出了一个称为 SwinTransformer的模块,在
图像分类、目标检测和语义分割等各种视觉任务中都取得了

最先进的性能.

Cao等[３５]将SwinTransformer块作为基本单元,构建一

个具有跳跃式连接的 U 形编码器Ｇ解码器架构,用于医学图

像分割,从而为 Transformer在医学图像领域的发展提供了

一个用于比较的基准.

Transformer凭借其独特的提取全局特征的优势,在图像

领域已经逐渐开始取代卷积,成为了最常用的特征提取基础

模块.

２．４　多尺度输入输出

Li等[３６]将多尺度图像分别送入多尺度输入输出网络,在
输出层进行合并后输出最终预测图,在视觉显著性检测和边

缘检测任务中取得了很好的效果.Fu等[３７]提出使用降采样

层,在每一层先将上层输入进行降采样后融合到网络中.

Fu等[３７]提出了多尺度输出结构,每一层的输出进行上

采样后得到一个预测图,结合所有预测图得到最终预测结果,

在眼底图像的视杯视盘分割中取得了极好的效果.

多尺度输入输出方法通过不同尺度的多条通道,使模型

可以提取到更丰富的尺度信息,并对网络进行拓宽,避免因为

网络过深而遗忘特征.

３　眼底图像病灶分割方法

３．１　整体流程

本文中进行神经网络模型训练与测试的流程如图 １
所示.

图１　训练测试流程

Fig．１　Trainandtestprocess

首先进行图片的预处理,将图片的 RGB三通道颜色进行

统一,避免图片偏向于某一种颜色,然后使用 CLAHA 算法

对图片进行处理,增强图片对比度,使图片中的信息更清晰.

由于图像的分辨率较高,分割模型所需要的时空复杂度

过高,造成网络训练困难,因此在神经网络训练和测试时,不
将整张图片放入网络中,而是首先将图片进行切割后,输入设

计的SAMＧNet模型进行模型训练,测试时将切片拼接后作为

预测图像.

３．２　图像颜色均衡化和图像对比度增强

在FGADR中,存在多中心的数据,虽然相比其他数据,

FGADR数据集中的图片已经非常清晰,但是各中心的图片

存在图片色差过大的情况,导致图片中的特征提取困难,因此

使用图像颜色均衡化和图像对比度增强算法,来进行图片预

处理.

颜色修正:

R∗ ＝RＧmean(R) (１)

G∗ ＝GＧmean(G) (２)

B∗ ＝BＧmean(B) (３)

image∗ ＝image/(max(image)－min(image)) (４)

进行颜色修正后,图片还存在部分病灶特征不清晰的情

况,影响视觉效果,这会使得后期的网络训练中的模型难以准

确提取特征,因此使用 CLAHA 算法对图片进行处理,使图

片中的血管、病灶、视杯视盘等特征更加清晰.进行颜色修正

和对比度增强前后的眼底图片如图２所示.

图２　预处理

Fig．２　Preprocessing

３．３　SAMＧNet模型

本结构在传统 UＧNet的编码Ｇ解码的 U 形结构中引入多

尺度输入输出,构成 M 形结构,并使用基于移动窗口机制的

自注意力模块替换传统卷积模块,设计了一种新的SAMＧNet
模型,模型结构如图３所示.

图３　SAMＧNet

Fig．３　SAMＧNet

７３１丁天舒,等:基于自注意力机制和多尺度输入输出的医学图像分割算法



　　模型由３部分组成,从输入到输出分别为多尺度输入结

构、基于自注意力机制的编码解码结构和多尺度输出结构.
多尺度输入结构是３个并行的特征提取通道,使用patch

partition和linearembedding方法提取３个不同尺度的特征.
基于自注意力机制的编码解码结构中,融合多尺度输入

结构所提取的特征,使用 UＧNet的编码解码结构和基于自注

意力机制的模块,来进行特征融合操作,形成３个特征图.其

中的selfattentionblock模块基于自注意力机制,可以比卷积

模块更有效地提取特征;patchpartition用于降采样,将特征

的分辨率减半,通道数加倍;patchexpanding用于上采样,将
特征的分辨率加倍.

多尺度输出结构中,使用解码结构中的３个解码特征输

出,构建３个并行的特征上采样通道.３个通道分别输出与

原图像素大小相同的特征图,融合后成为网络的输出特征图.

３．４　多尺度输入输出

传统 UＧNet结构采用独特的编码解码结构和跨层连接

来进行分割工作,但是由于其单输入单输出的局限性,对不同

尺度特征的提取能力不足,网络结构过深,容易造成特征丢失

和训练困难.在编码解码路径上构建多尺度输入通道,可以

拓宽网络结构,防止由网络过深导致的信息丢失,使神经网络

更容易学习到不同尺度特征.
在多尺度输入结构中,首先采用平均池化层对图像进行

下采样,并在编码器路径上构建并行的多尺度输入结构.每

条路径的图像首先经过patchmerging模块和linearembedＧ
ding层进行特征提取,再将提取到的特征输入基于自注意力

机制的编码解码结构中进行特征融合.
在多尺度输出结构中,使用编码解码结构中的解码后特

征作为多条并行的侧向输出.每条通道经过patchexpanding
和linearprojection模块后变为 W ∗H∗Class像素,多个通

道的输出进行平均后得到网络的预测特征图.

３．５　自注意力模块

本文使用自注意力机制构造的swinTransformer模块来

代替传统的卷积模块[３４].本模块由两个连续的自注意力模

块组成,每 个 模 块 中 主 要 包 含 对 特 征 进 行 归 一 化 的layer
norm层、基于移动窗口的 MSA 模块以及进行特征提取的

MLP模块.两个连续的自注意力模块分别使用 WＧMSA 模

块和SWＧMSA模块.在模块内部,使用残差连接来进行跳跃

特征融合,swinTransformer模块的结构如图４所示.

图４　自注意力模块

Fig．４　Selfattentionblock

传统 UＧNet结构中使用的编码解码结构采用的卷积与

反卷积等流行的运算操作是局部运算,没有充分挖掘有效的

上下文信息对特征进行深入提取,使得网络在处理远层依存

关系方面效率较低.相比传统卷积模块,本文中使用的自注

意力模块没有感受野的局限性,为每一个预测像素关联更多

的输入像素,可以更好地提取全局信息.缺点是由于缺少局

部感受野的先验信息,需要更大规模的数据集进行训练.因

此,我们采用多种数据增广方法,如切片、翻转、噪声等,来进

行数据集扩充.

４　实验

４．１　糖尿病性视网膜病变相关数据集

本文采用IDRiD[１９]和 FGADR[２６]两个数据集,进行神经

网络模型的训练与测试.

IDRiD[１９]数据集提供带有典型糖尿病性视网膜病变和正

常视网膜结构的专家注释的眼底图像.数据集包含５１６张图

像,但其中只有８１张有像素级的病灶标签来标记微动脉瘤、
出血点、软渗出和硬渗出４种 DR相关病变.

FGADR[２６]数据集包含１８４２张带有像素级标注和图像

级标注的糖尿病性视网膜病变图片,像素级标注包含６种病

灶,图像级别标注符合５级分级标准,另外有１０００张图片带

有像素级标注,该数据集中每一张图片像素规格均为１２８０∗
１２８０.

４．２　图像切片

为降低模型训练时的计算复杂度,将图片进行切片后放

入网络进行训练.
神经网络的时间复杂度,即模型的运算次数,由输出特征

图面积 M２
l、卷积核面积K２

l、输入通道数Cl－１、输出通道数Cl

决定.神经网络的空间复杂度由两部分组成,即总参数量和

各层输出特征图,总参数量只与卷积核面积K２
l、输入通道数

Cl－１、输出通道数Cl、层数相关,输出特征图的空间占用是输

出特征图面积 M２
l和输出通道数Cl的连乘.

Time~O(∑
D

l＝１
M２

lK２
lCl－１Cl) (５)

Space~O(∑
D

l＝１
K２

lCl－１Cl＋∑
D

l＝１
M２

lCl) (６)

将眼底图片进行切片后进行神经网络训练和测试,可以

减小输出特征图的面积M２
l,大规模减少模型训练时所需要的

时间和空间.
此外,切片是一种可以对数据集进行数据增广的方法.

４．３　实验设置

将FGADR数据集的１８４２张图片按照２∶１的比例进行

随机划分,将１２２８张作为训练图片,６１４张作为测试图片.

IDRiD数据集中包含５４张训练图片和２７张测试图片.
将IDRiD数据集中的图片像素缩放成１２８０∗１２８０,与

FGADR数据集相同,方便模型进行训练与测试.

GPU为２块 NVIDIA３０９０２４G,内存３２GB,编码框架

PyTorch０．４．１,CUDA１０．０.采用 Adam 优化器,batchsize
为８,学习率为０．００００１,迭代epoch为１００次,终止次数为迭

代次数,图片切割时切割大小为６４０像素大小,损失函数使用

二值交叉熵和dice的联合损失函数.

４．４　图像分割评价方法

针对病灶分割使用 dice进行评价时,由于并非每一张
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图片都存在病灶,如图５所示,左图无渗出病灶,右图中有渗

出病灶,因此不可以使用每张图片计算dice再进行平均的方

法来进行总体计算.

图５　渗出病灶

Fig．５　Exudativelesions

在单张图片中,A 为图片的预测正标签像素,B 为图片的

实际正标签像素,dice的计算式如下:

dice＝２∗A∩B
A＋B

(７)

若图片中存在病灶,则dice取值区间为[０,１].若图片

中不存在病灶,则B为０,dice的值只有０和１两种情况,dice
的取值区间为{０,１},在进行每张图片的平均时会严重影响总

体指标.

因此把所有图片中的每一个像素当作一个样本点,用于

计算总体分数.当图片总数为n时,Ai为第i张图片的预测

正标签像素,Bi为第i张图片的实际正标签像素,所有样本的

评价方法的计算式为:

dice＝
２∗∑

n－１

i＝０
Ai∩Bi

∑
n－１

i＝０
(Ai＋Bi)

(８)

４．５　图像分割结果分析

４．５．１　使用自注意力机制和多尺度输入的 UＧNet模型优于

传统的 UＧNet模型

　　将FGADR数据集和IDRiD数据集中的图像分辨率压缩

至６４０ 像 素 后 进 行 训 练 与 测 试,在 测 试 集 上 得 到 的 结 果

如表１和表２所列.

表１　FGADR

Table１　FGADR

方法 软渗出 硬渗出

UＧNet ０．３４４ ０．５９０
SwinＧUnet ０．３７８ ０．６０１
UＧNet＋＋ ０．３６９ ０．５８７

DenseUＧNet ０．３８２ ０．５９５
SAMＧNet ０．３９３ ０．６１２

表２　IDRiD

Table２　IDRiD

方法 软渗出 硬渗出

UＧNet ０．７４８ ０．７７２
SwinＧUnet ０．７５４ ０．７６４
UＧNet＋＋ ０．７４３ ０．７７０

DenseUＧNet ０．７６１ ０．７８２
SAMＧNet ０．７５７ ０．７８８

　　根据表１和表２所列的实验结果可知,本文中提出的

SAMＧNet模型,在 FGADR软渗出数据集、硬渗出数据集和

IDRiD硬渗出数据集上达到了比其他方法更优的效果.

基于 UＧNet的主流分割网络,使用的卷积运算操作是局

部运算,感受野有限,没有充分挖掘有效的上下文信息.网络

模型采用单输入单输出结构,对多种尺度的信息提取能力有

限,编码解码结构,使得神经网络模型较深而不够宽,在学习

过程中容易造成特征遗忘.SAMＧNet引入自注意力机制,更

加充分地挖掘图像中的上下文信息.引入多尺度输入输出结

构,增加网络宽度,解决了网络过深引起的特征丢失问题,丰

富模型提取多尺度信息的能力.

在IDRiD软渗出数据集上的表现略差,因为IDRiD数据

集只有５４张图片用作训练数据集,无法提供足够丰富的信息

来进行训练,使用数据集增广方法和大数据集预训练可以进

行有效改善.

４．５．２　使用切片方法可以有效提升预测精准度

无论 UＧNet还是 SwinＧUnet,其最初设计针对的图片像

素都是２００~４００.而眼底图像的图片大小是传统语义分割

任务的数倍,例如FGADR数据集,图片像素是１２８０∗１２８０,

不进行图片的压缩,将高分辨率图像直接放入神经网络中,会
增加神经网络计算时的时间复杂度与空间复杂度,导致模型

训练难度极大.若将图像的分辨率压缩,会降低图像质量,严

重影响分割精度.

使用切片方法,将图片切割为较小的图片后放入网络中,

再将切片进行拼接后形成预测图像.该方法一方面可以降低

神经网络计算时的时间复杂度与空间复杂度,另一方面也可

以作为一种图像增广方法.

将使用图像切片后的表３和表４所列的实验结果与未切

片的表１、表２中的实验数据进行对比可知,图像切片方法可

以有效提升预测精准度.

表３　FGADR

Table３　FGADR

方法 软渗出 硬渗出

UＧNet(图像切片) ０．３５１ ０．５８９
SwinＧUnet(图像切片) ０．３９６ ０．６３９
UＧNet＋＋(图像切片) ０．３７４ ０．６１６

DenseUＧNet(图像切片) ０．３９０ ０．６２１
SAMＧNet(图像切片) ０．４０３ ０．６５２

表４　IDRiD

Table４　IDRiD

方法 软渗出 硬渗出

UＧNet(图像切片) ０．７５１ ０．７８０
SwinＧUnet(图像切片) ０．７６５ ０．８０３
UＧNet＋＋(图像切片) ０．７５９ ０．７８５

DenseUＧNet(图像切片) ０．７６７ ０．７９３
SAMＧNet(图像切片) ０．７７１ ０．８００

４．５．３　基于自注意力机制的神经网络在大数据预训练的前

提下效果会明显提升

　　将表５中的实验结果与表４中的实验结果进行对比可

知,基于 Transformer的分割网络在经过大规模数据集预训

练后,效果有明显的提升,原因是纯 Transformer网络虽然弥

补了传统 UＧNet感受野有限、难以获取全局信息的缺点,
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但是由于缺少先验信息,需要更多的训练数据来学习图像中

包含的信息.因此,基于 Transformer的神经网络结构需要

更大规模的训练数据,而FGADR数据集包含１２８０张含有像

素级标准的眼底图像,可以满足大规模训练数据集的要求,经

过FGADR数据集的预训练,SAMＧNet模型在IDRiD数据集

上取得了最优的实验表现.

表５　IDRiD和FGADR的预训练

Table５　preＧtrainingofIDRiDandFGADR

方法 软渗出 硬渗出

UＧNet(图像切片) ０．７５５ ０．７８５

SwinＧUnet(图像切片) ０．７８９ ０．８０６

UＧNet＋＋(图像切片) ０．７６３ ０．７８２

DenseUＧNet(图像切片) ０．７７３ ０．７９７

SAMＧNet(图像切片) ０．８０３ ０．８１２

结束语　针对经典 UＧNet全局信息提取不充分、易因局

部化而出现分割误差、因网络过深而导致特征遗忘,无法充分

提取多尺度特征等问题,本文提出了一种结合自注意力机制

和多尺度输入输出结构的医学图像分割方法SAMＧNet,以获

得尺度信息更丰富、特征更全面的病灶特征,提升了图像分割

的精度.在FGADR和IDRiD中硬渗出和软渗出病灶数据集

上进行实验,结果表明,本文方法相比其他方法具有更优的性

能.后续我们会使用提取到的特征进行病变图像分级工作.
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