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摘　 要:针对视网膜血管分割中存在微细血管提取困难、成像对比度低及病灶信息干扰等问题,提出一种多层级语义融合与特

征耦合 Transformer 的视网膜血管分割算法。 首先,采用列非均匀校正模块构建双联合特征提取端,有效保留血管纹理信息,增
强模型提取微细血管的能力;然后,在编解码连接处引入特征耦合 Transformer 模块,增强血管特征的表达能力,使算法能更准

确辨别血管语义特征;最后,在编码端加入多层级语义融合模块,有效抑制背景噪声干扰,着重关注血管区域特征。 在公共数据

集 DRIVE、STARE 和 CHASE_DB1 上进行实验,其灵敏度分别为 80. 30%、80. 84%和 82. 43%,准确率分别为 97. 11%、97. 61%和

97. 63%,F1 值分别为 82. 96%、83. 76%和 81. 48%。 实验结果表明,该方法在血管分割精度、微细血管结构完整性保持以及复杂

病灶区域处理方面均表现优异,整体性能优于现有大部分先进算法,并在泛化能力和鲁棒性方面展现出良好潜力,为视网膜血

管疾病的智能辅助诊断提供更为可靠的技术支持。
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Abstract:A
 

retinal
 

vessel
 

segmentation
 

algorithm
 

based
 

on
 

multi-level
 

semantic
 

fusion
 

and
 

feature-coupled
 

Transformer
 

was
 

proposed
 

to
 

address
 

challenges
 

such
 

as
 

the
 

difficulty
 

in
 

extracting
 

fine
 

vessels,
 

low
 

imaging
 

contrast,
 

and
 

interference
 

from
 

lesion
 

information
 

in
 

retinal
 

images.
 

First,
 

a
 

column
 

non-uniformity
 

correction
 

module
 

was
 

used
 

to
 

construct
 

a
 

dual-branch
 

joint
 

feature
 

extraction
 

module,
 

which
 

effectively
 

preserved
 

vessel
 

texture
 

information
 

and
 

enhanced
 

the
 

model’s
 

ability
 

to
 

extract
 

fine
 

vessels.
 

Then,
 

a
 

feature-coupled
 

Transformer
 

module
 

was
 

introduced
 

at
 

the
 

encoder-decoder
 

connection
 

to
 

enhance
 

the
 

representation
 

of
 

vessel
 

features,
 

enabling
 

more
 

accurate
 

recognition
 

of
 

vascular
 

semantic
 

information.
 

Finally,
 

a
 

multi-level
 

semantic
 

fusion
 

module
 

was
 

added
 

to
 

the
 

encoder
 

to
 

suppress
 

background
 

noise
 

interference
 

and
 

focus
 

on
 

vessel-related
 

features.
 

Experiments
 

were
 

conducted
 

on
 

public
 

datasets
 

DRIVE,
 

STARE,
 

and
 

CHASE_DB1.
 

The
 

sensitivity
 

achieved
 

was
 

80. 30%,
 

80. 84%
 

and
 

82. 43%,
 

respectively,
 

the
 

accuracy
 

reached
 

97. 11%,
 

97. 61%
 

and
 

97. 63%,
 

respectively,
 

and
 

the
 

F1-scores
 

were
 

82. 96%,
 

83. 76%
 

and
 

81. 48%,
 

respectively.
 

The
 

experimental
 

results
 

indicate
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

achieves
 

superior
 

segmentation
 

accuracy,
 

preserves
 

the
 

integrity
 

of
 

fine
 

vascular
 

structures,
 

and
 

effectively
 

handles
 

complex
 

lesion
 

regions;
 

overall
 

performance
 

surpasses
 

that
 

of
 

most
 

existing
 

advanced
 

methods
 

and
 

exhibits
 

strong
 

generalization
 

and
 

robustness,
 

thereby
 

providing
 

more
 

reliable
 

technical
 

support
 

for
 

intelligent
 

auxiliary
 

diagnosis
 

of
 

retinal
 

vascular
 

diseases.
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0　 引　 言

　 　 眼底图像中包含大量动脉血管,其形态特征的变化

可作为许多疾病诊断的重要依据。 医学研究表明,视网

膜血管的异常与高血压、冠心病和糖尿病等心血管疾病

密切相关,但视网膜血管拓扑结构复杂多变,血管和背景

之间对比度低,且存在病灶信息干扰等问题,导致血管分

割精度不理想。 因此,亟待开发一种自动高效的视网膜

血管分割算法[1-2] 。
目前,视网膜血管分割方法可分为无监督学习方法

和有监督学习方法两大类。 无监督学习方法通过图像特

征之间的内在关联以识别目标血管,包括匹配滤波法[3] 、
血管追踪法[4] 、数学形态学[5] 和 K-means 聚类[6] 等方法,
此类方法虽然结构简单,但难以准确分割视网膜中血管

末端和低对比度区域血管。 相较于无监督学习方法,有
监督学习方法具有更好的分割性能,该方法主要依靠图

像的真实标签来训练图像的分类模型,包括贝叶斯方

法[7] 、k 最近邻[8] 和支持向量机[9] 等方法。 近年来,基于

有监督学习的深度学习方法因其先进的图像特征捕获能

力和更强的数据处理能力,在图像处理领域广受学者青

睐[10] 。 如 Ronneberger 等[11] 提出 U-Net 分割网络,其通

过跳跃连接巧妙融合低分辨率和高分辨率特征,以捕获

更多血管语义信息,在视网膜血管分割任务中表现出卓

越的性能。 多尺度卷积神经网络-注意力机制( MSCNN-
AM) [12] 利用注意力机制,使模型能更多关注视网膜血管

像素,而非背景像素。 Li 等[13] 设计多任务对称网络,采
用全局分割和细节增强网络,以提高视网膜血管图像分

割的准确性。 Wang 等[14] 构建多尺度上下文融合网络,
从多个尺度捕获空间语义信息,并自动为不同的通道上

下文信息分配不同的权重。 BW-Net[15] 采用菱形结构融

合的方式进行语义特征聚合,并引入嵌套的密集跳跃连

接,从而改善模型的图像分割性能。 宋伟伟等[16] 提出一

种空间频域融合的视网膜血管分割方法,通过联合提取

局部与全局特征,有效提升血管分割精度并保持小血管

的连贯性。 上述基于改进 U-Net 的视网膜血管分割方法

虽取得了较为理想的分割效果,但仍存在血管信息易丢

失及噪声像素抑制不足问题。
在自然语言处理领域中,Transformer[17] 模型首次被

提出 并 取 得 较 好 的 效 果。 随 后 Dosovitskiy 等[18] 将

Transformer 引入图像识别任务,将图像转换为一系列图

像块进行识别。 Lyu 等[19] 设计选择性密集连接 Swin
 

Transformer 模块,以实现选择性密集连接和多级特征的

有效融合。 Zhang 等[20] 将 Transformer 模块引入跳跃连接

中,其内置自注意力机制建模眼底图像长程关系,有效缓

解边缘血管信息丢失问题。 Wu 等[21] 设计跨尺度级联分

层 Transformer 网络,促进多尺度特征之间的相互利用,有
助于提取更多局部血管信息。 CTAUNet ( collaborative

 

transformer
 

attention
 

U-Net) [22] 并行采用卷积神经网络与

Transformer 作为编码器,利用协同注意力实现多尺度特

征融合,从而将局部细节与全局语义有机整合。 Wen
等[23] 提出一种结构感知 Transformer 注意力融合网络,将
基于窗口的自注意力与通道注意力并行结合,以捕捉全

局空间依赖并强调重要特征通道。 上述算法虽有效提升

血管分割性能,但仍存在如下局限性:1)编码端连续卷积

和池化操作在一定程度上会导致血管细节信息丢失;2)
基于 Transformer 的方法通常将自注意力操作限制在固定

的空间范围内或仅在通道维度内进行,以有效利用内存,
这会阻碍 Transformer 全局信息建模能力,降低对细节特

征的捕捉能力,且 U-Net 编解码连接层未能充分整合全

局上下文信息;3)解码部分中原始上采样操作易使血管

边缘分割较模糊,且难以有效抑制病理噪声干扰。
针对以上问题,本文提出一种多层级语义融合与特

征耦合 Transformer 的视网膜血管分割算法( multi-level
 

semantic
 

fusion
 

and
 

feature-coupled
 

Transformer
 

for
 

retinal
 

vessel
 

segmentation,
 

MFCT-Net)。 在编码部分构建列非

均匀校正双编码结构,捕捉列特征的长程依赖性,以弥补

血管语义信息损失;设计一种特征耦合 Transformer,并将

其引入 U 型网络连接处,在全局低频语义与局部高频细

节间建立交互机制,增强模型的全局上下文建模能力,使
算法能更好捕获微细血管信息;在解码端加入多层级语

义融合模块,着重突出病灶区域血管信息,有效抑制伪影

噪声干扰。

1　 本文算法

1. 1　 算法设计

　 　 眼底视网膜图像血管形态结构高度复杂,血管分支

末端与背景的对比度较低,为确保算法能提取更多血管

语义信息及提高血管分割准确性,本文构造 MFCT-Net 模
型,其结构如图 1 所示。 首先在编码部分构建列非均匀

校正双编码结构,通过捕获列之间的长程依赖关系以弥

补下采样造成的特征丢失问题。 然后在跳跃连接处引入

特征耦合 Transformer,增强全局和局部特征聚合,提升算

法辨别血管和非血管区域的能力。 最后在编码部分加入

多层级语义融合模块,有效抑制噪声干扰,改善病灶区域

血管分割效果。
1. 2　 列非均匀校正模块(CNCM)
　 　 为了有效建立血管像素长程依赖关系,更好捕获血

管纹理细节信息,本文引入 CNCM[24] ,其建立灵活的远

程依赖关系,聚合上下文信息以微调不同特征层之间的
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图 1　 多层级语义融合与特征耦合 Transformer 的视网膜血管分割算法

Fig. 1　 Multi-level
 

semantic
 

fusion
 

and
 

feature-coupled
 

Transformer
 

for
 

retinal
 

vessel
 

segmentation

全局 一 致 性。 CNCM 嵌 套 残 差 列 空 间 自 校 正 模

块(residual
 

column
 

spatial
 

self-correction,
 

RCSSC),其中

RCSSC 是一种将残差连接整合到列空间自校正模

　 　 　 　 　 　

块(column
 

spatial
 

self-correction,
 

CSSC)的结构,CSSC 由

空间注意力分支、列注意力分支及自校准分支构成,如图

2 所示。

图 2　 列非均匀校正模块

Fig. 2　 Column
 

non-uniformity
 

correction
 

module

　 　 在 空 间 注 意 力 分 支 部 分, 首 先 将 输 入 特 征

X ∈ RC×H×W 沿通道维度进行全局平均池化和全局最大池

化操作以捕获不同的语义响应。 然后将这些响应拼接以

获得空间权重。 之后将输入特征 X 与空间权重相乘得到

输出特征 FSA 。 其过程可表述为:
FSA = f s

3 ×3 f Avg
spatial(X),f Max

spatial(X)[ ]( ) 􀱋 X (1)
式中: f s

3×3 表示 3 × 3 卷积层和 Sigmoid 激活函数运算;
f Avg
spatial 和 f Max

spatial 分别表示平均池化和最大池化;[·]表示特

征融合连接。
在列注意力分支部分,首先利用列平均池化和列最

大池化对输入特征 X ∈ RC×H×W 进行处理,由于不同池化

响应对应于相同列,将池化处理结果沿通道维度连接,以
捕获共享特征 Mc 。 然后为实现信息交互,将融合特征

Mc 拆分为两个相等的分支 Xa 和Xm,之后,利用注意力模

型对特征Xa 和Xm 进行处理得到输出特征FCA, 其数学表

达式如下:
Mc = f Avg

column(X),f Max
column(X)[ ] (2)

Xa,Xm = Split(Cβ (Mc)) (3)
FCA = Fcolumn(Xa) 􀱋 Fcolumn(Xm) 􀱋 X (4)

式中: f Avg
column 和 f Max

column 分别表示列平均池化和列最大池化;
Split 表示沿通道维度分割;Cβ 表示 1×1 卷积层、批量归

一化和 Sigmoid 激活函数运算; Fcolumn 表示通道注意力模

型中 1 × 1 卷积层、批量归一化、LeakyReLU 激活函数和

Sigmoid 激活函数运算。
在自校准分支部分,首先将输入特征 X ∈ RC×H×W 传

输到由平均池化、3×3 卷积层、批量归一化及上采样构成

的单元得到输出特征 F1
SC 。 然后将特征 F1

SC 与输入特征

X 相加并应用 Sigmoid 激活函数处理得到输出特征 FSC ,
该过程表述如下:

F1
SC = Upsample BN f3×3 f Avg(X)( )( )( ) (5)

FSC = δ(X 􀱇 F1
SC) (6)

式中: f Avg 表示平均池化; f3×3 表示 3×3 卷积层,BN 表示

批量归一化;Upsample 表示上采样操作; δ 表示 Sigmoid
激活函数。
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最后,给定输入特征 X ∈ RC×H×W ,CSSC 模块总过程

可被定义如下:
Co = Conv([FSA,FCA]) 􀱋 FSC 􀱇 X (7)

1. 3　 特征耦合 Transformer
　 　 在视网膜血管分割任务中,传统 Transformer 仅依赖

全局注意力,难以充分提取微细血管信息。 此外,不同通

道对血管与背景的区分作用各异,需有针对性地调整各

通道权重。 为此,本文设计特征耦合 Transformer( feature-
coupled

 

Transformer,
 

FCT),通过特征交互注意力机制建

模血管形态的全局语义关联,结合极性感知注意力增强

模型对低对比度血管区域的表征能力,同时引入通道注

意力模块强化血管特征信息。 旨在有效平衡全局与局部

信息的提取,使模型在保持对整体血管结构的理解的同

时,能更好捕获微细血管语义特征,其结构如图 3 所示。

图 3　 特征耦合 Transformer
Fig. 3　 Feature-coupled

 

Transformer

1)特征交互注意力模块

传统 Transformer 的自注意力虽能捕捉全局信息,但
对局部细节信息关注不足。 而基于卷积的架构虽能较好

捕捉局部特征,但受限于感受野,难以建立长程语义关

联。 因此, 本 文 提 出 特 征 交 互 注 意 力 模 块 ( feature
 

interaction
 

attention,
 

FIA),通过结合 1×1 卷积和多尺寸

卷积核,在利用自注意力捕捉长距离依赖的同时,采用局

部卷积操作提取细粒度血管信息,提高模型对细节血管

区域的分割效果,其结构如图 4 所示。

图 4　 特征交互注意力模块

Fig. 4　 Feature
 

interaction
 

attention
 

module

首先给定输入特征 x ∈ Rd ,分别通过 3 个 1×1 卷积

层生成用于查询、键和值的基础特征 q1、k1 和 v1。 然后

对每个基础特征分别采用 3×3 和 5×5 分组卷积以提取

局部卷积特征,并将结果在通道上拼接,得到查询、键和

值的卷积特征 qs、ks 和 vs 。 之后对 qs 和 ks 进行归一化处

理,并将结果对 vs 进行加权求和,得到全局注意力输出

F1。 其过程可分别表述为:
q1 = f1×1(x),k1 = f1×1(x),v1 = f1×1(x) (8)
qs = [ f3×3(q1);f5×5(q1)] (9)
ks = [ f3×3(k1);f5×5(k1)] (10)
vs = [ f3×3(v1);f5×5(v1)] (11)
F1 = δ(qs 􀱋 ks) 􀱋 vs (12)

式中: ∫
k×k

表示核为 k × k 的卷积操作;[;] 表示拼接操

作;δ 表示 Sigmoid 激活函数;􀱋表示相乘。 为了进一步

补充局部细节信息,将输入特征 x ∈ Rd 分别通过 3×3 和

5×5 分组卷积处理,并通过拼接操作得到 F2。 最后将全

局注意力输出 F1 与特征 F2 融合,得到输出特征 F 。 其

数学表达式分别为:
F2 = [ f3×3(x);f5×5(x)] (13)
F = f1×1([F1;F2]) (14)
2)极性感知注意力

传统注意力机制在计算查询与键之间的内积时,
通常更关注对比度较强的正值特征信息,而易忽略微

细血管区域等负值信息,导致注意力分布过于平滑,难
以有效辨别血管与背景。 针对这一问题,本文引入极

性感知注意力模块[25] ( polarity-aware
 

attention,
 

PAA) ,
通过同时保留正负信息,使模型对血管区域的响应更

加敏感,从而提高算法的血管分割精度,其结构如图 5
所示。

图 5　 极性感知注意力模块

Fig. 5　 Polarity-aware
 

attention
 

module

首先给定查询向量 q ∈ Rd 和键向量 k ∈ Rd ,将二者

分解为正、负两部分 [q + ,q - ] 与[k + ,k - ]。 然后将值向

量 v 沿通道维度拆分为两部分 Vs
i 和 Vo

i ,分别对应处理相

同和相反符号的响应,从而得到两组输出特征 ο1 和 ο2。
最后通过可学习极性系数矩阵 Gs 和 Go 对两组特征 ο1 和

ο2 进行缩放,并将结果拼接融合得到注意力权重 ο t ,其
表达式如下:

q + = max(q,0),q - = max( - q,0) (15)
k + = max(k,0),k - = max( - k,0) (16)
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ο1 =
ϕ([q +

t ;q -
t ])∑ N

i = 1
ϕ([k +

i ;k -
i ]) TVs

i

ϕ([q +
t ;q -

t ])∑ N

j = 1
ϕ([k +

j ;k -
j ]) T

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

(17)

ο2 =
ϕ([q +

t ;q -
t ])∑ N

i = 1
ϕ([k -

i ;k +
i ]) TVo

i

ϕ([q +
t ;q -

t ])∑ N

j = 1
ϕ([k -

j ;k +
j ]) T

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

(18)

ο t = [ο1☉Gs;ο2☉Go] (19)
式中: ϕ(·) 表示经过非线性映射的特征表示;[;]表示

通道维度拼接;☉表示逐元素相乘。
1. 4　 多层级语义融合模块

　 　 为了更好捕获目标对象的多尺度特征,有效结合细

粒度和粗粒度信息, 本文设计多层级语义融合模块

(multi-level
 

semantic
 

fusion
 

module,
 

MLSF),如图 6 所示。
MLSF 由特征融合、通道注意力和空间注意力组成,旨在

增强模型对血管区域特征的关注能力,提升血管分割

性能。

图 6　 多层级语义融合模块

Fig. 6　 Multi-level
 

semantic
 

fusion
 

module

在特征融合部分,首先将输入端的多尺度特征 F2、
F3 和 F4 分别经邻近上采样和卷积操作以实现空间分辨

率对齐,并将上述结果与特征图 F1 沿通道维度拼接,得
到输出特征 F5。 然后将特征 F5 经过由池化层、卷积层

和非线性运算构成的通道注意力单元,得到输出特征

FL 。 再后利用 Sigmoid 激活函数对特征 FL 进行处理得

到输出特征 FSE 。 最后将特征 F5、FL 及 FSE 相乘得到输

出特征 Fϑ ,其数学表达式分别为:
F5 = Concat F1, 2 F2 , 4 F3 , 8 F4( ) (20)
FL = δ f1 ×1 LR( f1 ×1(Pool(F5)))( )( ) (21)
Fϑ = F5 􀱋 FL 􀱋 FSE (22)

式中: k 　 表示邻近上采样和卷积操作;Concat 表示拼

接操作; δ 表示 Sigmoid 激活函数; f1×1 表示 1×1 卷积层;
Pool 表示池化操作;LR 表示 LeakyReLU 激活函数。

在空间注意力部分,首先对特征 Fϑ 进行 1×1 卷积操

作,得到输出特征 Fϕ 。 然后将特征 Fϕ 经过由池化层和

Sigmoid 激活函数构成的空间注意力单元,得到输出特征

Fφ 。 最后将特征 Fφ 与特征 Fϕ 相乘得到输出特征 Fθ ,
该过程表述如下:

Fϕ = f1×1(Fϑ) (23)
Fφ = δ(Pool(Fϕ)) (24)
Fθ = Fφ 􀱋 Fϕ (25)

2　 实验过程及参数设定

2. 1　 实验环境以及参数设置

　 　 MFCT-Net 算法基于 Pytorch 框架实现,利用 Python
语言在 Pycharm 平台完成实验的训练与测试,实验环境

基于 64 位 Windows
 

11 操作系统,硬件配置包括 13th
 

Gen
 

Intel ( R )
 

Core ( TM )
 

i7-13650HX
 

2. 60
 

GHz
 

CPU,
 

16. 0
 

GB 内存及 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

4060
 

Laptop
 

GPU
显卡。 在实验过程中,采用交叉熵损失函数和 Adam 优

化器,初始学习率为 0. 000
 

5,并应用余弦退火法对其进

行衰减,通道数依次设置为 32、64、128、256,批量大小为

6,迭代次数为 20,训练过程采取早停机制,若连续 5 个训

练轮次为最佳权重,则停止训练。
2. 2　 预处理

　 　 眼底视网膜图像对比度较低,且在血管分割过程中

易受病变区域及背景噪声干扰,因此,在训练之前需对原

始图像进行一系列预处理操作,如图 7 所示。 首先对图

像进行灰度转化,使模型更加专注于图像的结构特征及

亮度变化。 然后对灰度图像进行限制对比度自适应直方

图均衡化( contrast
 

limited
 

adaptive
 

histogram
 

equalization,
 

CLAHE),使图像的灰度分布更均匀,增强图像的对比

度。 最后对均衡化的图像进行伽马校正,以调整图像的

亮度并有效减弱噪声干扰。

图 7　 图像预处理流程

Fig. 7　 Image
 

preprocessing
 

flow
 

chart

2. 3　 数据集

　 　 实验采用了 3 个公共数据集 DRIVE[26] 、STARE[27] 和

CHASE_DB1[28] ,这些数据集为视网膜血管分割任务提

供了丰富的数据支持。 DRIVE 数据集包含 40 幅彩色视

网膜图像和专家标注的金标准图像,其中,7 幅图像显示

存在糖尿病变,33 幅图像为正常视网膜图像,每幅图像

的分辨率为 565
 

pixel×584
 

pixel,官方将其前 20 幅图像用
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作训练集,后 20 幅图像用作测试集;STARE 数据集包含

20 幅分辨率为 700
 

pixel×605
 

pixel 的彩色视网膜图像,
由于 STARE 数据集未区分训练和测试集,故采用五折交

叉验证方法进行实验;CHASE_DB1 数据集包含 28 幅分

辨率为 999
 

pixel×960
 

pixel 的彩色视网膜图像,由 14 名

儿童双眼的眼底图像构成,每幅图像的血管结构由两位

不同的专家标注,将前 20 幅图像划分为训练集,后 8 幅

图像作为测试集。
2. 4　 评价指标

　 　 为 了 评 估 MFCT-Net 模 型 性 能, 采 用 准 确

率(accuracy,
 

ACC )、 灵敏 度 ( sensitivity,
 

SE ) 特 异 性

(specificity,
 

SP)、F1 分数( F1-score,
 

F1)以及 ROC 曲线

与坐标轴围成的面积( area
 

under
 

curve,
 

AUC)作为评估

指标,各项指标公式为:

ACC = TP + TN
TP + TN + FP + FN

(26)

SE = TP
TP + FN

(27)

SP = TN
TN + FP

(28)

F1 = 2TP
2TP + FP + FN

(29)

式中:TP 和 TN 分别为真阳性和真阴性;FP 和 FN 分别

为假阳性和假阴性。

3　 实验结果分析

3. 1　 不同分割算法对比

　 　 为了验证 MFCT-Net 在血管分割任务中的可行性,在
DRIVE、STARE 和 CHASE_DB1 数据集中,将 MFCT-Net
与 U-Net[11] 、Attention

 

U-Net[29] 、FR
 

U-Net[30] 和 GT-DLA-
dsHFF[31] 4 种不同算法在相同的实验环境下进行对比实

验。 其中 U-Net 为所提算法的基准模型,Attention
 

U-Net
为在 U-Net 基础上引入注意力机制的变体模型,FR

 

U-
Net 为视网膜血管分割任务中的经典模型, GT-DLA-
dsHFF 为在 U-Net 基础上引入 Transformer 的变体模型,
不同算法的分割可视化结果如图 8 所示。 图 8( a)为不

同算法在 DRIVE 数据集上的实验结果。 图 8( b)为不同

算法在 STARE 数据集上的实验结果;图 8( c) 为不同算

法在 CHASE_DB1 数据集上的实验结果,图像中绿色像

图 8　 不同算法视网膜血管分割结果

Fig. 8　 Results
 

of
 

retinal
 

blood
 

vessel
 

segmentation
 

by
 

different
 

algorithms
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素表示真阳性,红色像素表示假阳性,蓝色像素表示假

阴性。
观察图 8 可知,在 DRIVE 数据集中,U-Net、Attention

 

U-Net 和 GT-DLA-dsHFF 受噪声干扰严重,MFCT-Net 和

FR
 

U-Net 能较好抑制伪影干扰,但 MFCT-Net 较 FR
 

U-
Net 输出实验结果图中绿色像素更多,表明 MFCT-Net 分
割性能更好;在 STARE 数据集中, 与其他模型相比,
MFCT-Net 输出实验结果图中病变区域的红色像素更少,
表明 MFCT-Net 能有效印制病灶信息干扰,降低误分割

率;在 CHASE_DB1 数据集中,相较于其他算法,MFCT-
Net 输出实验结果图中交叉连接和微细血管区域的蓝色

像素更少,表明 MFCT-Net 能捕获更多血管交汇处和低对

比度区域微细血管特征。 综上所述,MFCT-Net 在血管交

织处及病灶影响严重区域具有较好的分割性能,优于其

他算法。
3. 2　 局部细节图对比

　 　 为了进一步突出 MFCT-Net 算法的先进性,图 9 所示

为不同算法血管分割结果的局部细节放大图,图 9A ~ C
分别为图 8(a2)、(b1)和(c2)原始图像的局部细节放大

图。 由图 9A 可知,在 DRIVE 数据集中,除 MFCT-Net 和
GT-DLA-dsHFF 外,其余算法均出现血管未分割现象,但
MFCT-Net 较 GT-DLA-dsHFF 能更好抑制病灶信息干扰,
降低误分割率;观察图 9B 可得,在 STARE 数据集中,U-
Net、Attention

 

U-Net 及 FR
 

U-Net 未能有效抑制噪声干

扰,对非血管像素辨别不明,且除 MFCT-Net 外,其余算法

均出现血管分割断裂现象,说明 MFCT-Net 血管分割精确

率较高;由图 9C 可以看出,在 CHASE_DB1 数据集中,其
余算法在眼底分支血管分割过程中,均出现血管纹理丢

失现象,唯 MFCT-Net 血管分割结果较为完整。 实验结果

表明,MFCT-Net 能提取更多的细节血管信息并抑制病灶

信息干扰,表明 MFCT-Net 在视网膜血管分割任务中具有

较强稳健性。
3. 3　 性能指标

　 　 为了进一步体现 MFCT-Net 与其他算法在视网膜血

图 9　 不同算法视网膜血管局部分割图像

Fig. 9　 Image
 

of
 

retinal
 

blood
 

vessel
 

local
 

segmentation
 

by
 

different
 

algorithms

管分割任务中的性能差异,表 1 为不同算法在 DRIVE、
STARE 和 CHASE_DB1 数据集中,以相同实验条件进行

对比实验的性能指标,其中加粗项表示最优值。 同时,为
了更加直观展示 MFCT-Net 算法的血管分割性能,不同算

法在数据集 DRIVE 和 CHASE_DB1 上 ROC 曲线和 PR
曲线的对比如图 10、11 所示。 AUC-PR 和 AUC-ROC 分

别表示 PR 曲线和 ROC 曲线与坐标轴所围成的面积,
AUC 值越接近于 1,表示模型血管分割性能越好,由图 10
和 11 可知,MFCT-Net 中 AUC-PR 和 AUC-ROC 值均优于

其他算法,说明 MFCT-Net 能更准确提取微细血管语义信

息,具有较强的可靠性。

由表 1 可知,在 DRIVE 数据集中,MFCT-Net 除 SP
未取得最优值,其余指标均高于其他算法,且 SE 较 U-
Net、Attention

 

U-Net 和 GT-DLA-dsHFF 分别提高 1. 73%、
0. 88%和 0. 15%,表明 MFCT-Net 对微细血管具有较强的

捕获能力,能分割出更多血管; 在 STARE 数据集中,
MFCT-Net 除 SP 指标未取得最优值,其余指标均达到最

优值,且 SE 和 F1 指标分别达到 80. 84%和 83. 76%,表明

MFCT-Net 分割性能更稳健;在 CHASE_DB1 数据集中,
Attention

 

U-Net 和 GT-DLA-dsHFF 的 SP 指标略高于本文

算法,MFCT-Net 其余指标均为最优值,表明 MFCT-Net 分
割效果理想。
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表 1　 不同算法在 3 个数据分割结果性能指标对比

Table
 

1　 Compared
 

with
 

performance
 

indicators
 

of
 

different
 

algorithms
 

in
 

three
 

datasets (%)
数据集 方法 ACC SE SP AUC F1

DRIVE

U-Net 97. 08 78. 57 98. 86 98. 81 82. 53
Attention

 

U-Net 97. 10 79. 42 98. 80 98. 82 82. 78
FR

 

U-Net 97. 06 80. 10 98. 69 98. 78 82. 69
GT-DLA-dsHFF 97. 10 80. 15 98. 73 98. 80 82. 91

本文 97. 11 80. 30 98. 72 98. 84 82. 96

STARE

U-Net 97. 52 79. 26 99. 02 99. 01 82. 98
Attention

 

U-Net 97. 55 78. 88 99. 01 99. 05 83. 08
FR

 

U-Net 97. 49 80. 36 98. 90 99. 03 83. 01
GT-DLA-dsHFF 97. 56 79. 98 99. 01 99. 09 83. 37

本文 97. 61 80. 84 98. 98 99. 12 83. 76

CHASE_DB1

U-Net 97. 46 80. 90 98. 57 98. 86 80. 09
Attention

 

U-Net 97. 60 80. 65 98. 74 98. 97 80. 96
FR

 

U-Net 97. 41 81. 19 98. 50 98. 75 79. 83
GT-DLA-dsHFF 97. 61 80. 72 98. 74 99. 00 80. 97

本文 97. 63 82. 43 98. 66 99. 03 81. 48

图 10　 DRIVE 数据集上 ROC 曲线与 P-R 曲线对比

Fig. 10　 Comparison
 

of
 

ROC
 

curve
 

and
P-R

 

curve
 

on
 

DRIVE
 

dataset

3. 4　 与近年先进算法对比

　 　 为了进一步验证 MFCT-Net 算法的分割性能,将

MFCT-Net 与近年先进不同算法在 DRIVE、 STARE 和

图 11　 CHASE_DB1 数据集上 ROC 曲线与 P-R 曲线对比

Fig. 11　 Comparison
 

of
 

ROC
 

curve
 

and
 

P-R
curve

 

on
 

CHASE_DB1
 

dataset

CHASE_DB1 数据集中进行对比,其对比指标如表 2 ~ 4
所示,其中加粗项为最优值。

由表 2 ~ 4 可 知, 文 献 [ 32 ] 在 其 编 码 端 嵌 入

Transformer 模块以提取全局拓扑信息,同时利用局部二
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　 　 　 表 2　 DRIVE 数据集对比结果

Table
 

2　 Comparison
 

results
 

of
 

DRIVE
 

dataset (%)
方法 ACC SE SP AUC F1

文献[32] 96. 50 81. 40 98. 09 89. 75 81. 01
文献[33] 96. 92 82. 21 98. 78 98. 56 82. 71
文献[34] 96. 78 81. 00 98. 79 98. 28 81. 49
文献[35] 97. 04 86. 03 98. 08 97. 06 82. 89
文献[36] 96. 08 86. 90 97. 37 98. 39 —
文献[37] 96. 86 81. 92 98. 29 — 82. 02
文献[38] 96. 83 83. 63 98. 11 97. 93 82. 11

本文 97. 11 80. 30 98. 72 98. 84 82. 96

表 3　 STARE 数据集对比结果

Table
 

3　 Comparison
 

results
 

of
 

STARE
 

dataset (%)
方法 ACC SE SP AUC F1

文献[32] 96. 81 80. 04 98. 52 89. 28 81. 98
文献[33] 97. 18 80. 04 98. 82 98. 08 78. 75
文献[34] 95. 72 73. 60 99. 47 96. 86 78. 65
文献[35] 96. 69 82. 68 97. 89 98. 45 79. 65
文献[36] 97. 10 85. 02 98. 36 98. 99 —
文献[37] 97. 30 81. 70 98. 53 — 81. 78
文献[38] 97. 32 82. 72 98. 47 98. 55 81. 96

本文 97. 61 80. 84 98. 98 99. 12 83. 76

表 4　 CHASE_DB1 数据集对比结果

Table
 

4　 Comparison
 

results
 

of
 

CHASE_DB1
 

dataset
(%)

方法 ACC SE SP AUC F1
文献[32] 97. 08 83. 54 98. 06 90. 80 78. 96
文献[33] 97. 43 83. 56 98. 56 98. 67 80. 50
文献[34] 97. 14 83. 66 98. 29 98. 18 77. 41
文献[35] 97. 27 86. 27 98. 08 98. 94 80. 47
文献[36] 97. 53 84. 11 98. 43 98. 98 —
文献[37] 97. 26 82. 10 98. 38 — 80. 48
文献[38] 97. 14 85. 41 97. 94 98. 06 79. 00

本文 97. 63 82. 43 98. 66 99. 03 81. 48

值能量函数模块来捕获局部细节信息,使其模型能有效

专注和捕获血管语义特征, 因而文献 [ 32] 在数据集

DRIVE 和 CHASE _ DB1 中 SE 指标高于 MFCT-Net,但

MFCT-Net 其余指标在 3 个数据集中均高于文献[32],说
明 MFCT-Net 能更准确地对血管进行分割。 文献[34]构

造基于空洞卷积和多核池化的多模块连接网络,使模型

能保留更多详细血管特征并能更好辨别血管前景和非血

管背景,文献[34]在 DRIVE 和 CHASE_DB1 数据集中 SP
指标达到最优值,在 DRIVE 和 CHASE_DB1 数据集中 SE
指标高于 MFCT-Net,但文献[34]其余指标均低于 MFCT-
Net,说明 MFCT-Net 血管分割整体性能较好。 文献[35]
将脉冲神经 P 系统与 U-Net 网络相结合,设计具有扩张

卷积的双通道编码器,增强了模型对细节血管的感知敏

感性,文献[35] 在 3 个数据集中 SE 指标均高于 MFCT-
Net,且在 CHASE_DB1 数据集中 SE 指标达到最优值,但
MFCT-Net 其余指标均高于文献[35],说明 MFCT-Net 分
割性能更稳健。 文献[36] 通过结合特征复用与分配模

块和注意力特征融合模块,使模型能更好捕获多尺度特

征信息,从而文献[36] 在 3 个数据集中 SE 指标均高于

MFCT-Net,且在 DRIVE 和 STARE 数据集中 SE 指标达到

最优值,但 MFCT-Net 其余指标均高于文献[ 36],说明

MFCT-Net 在视网膜血管分割中具有较强的可靠性。 综

合 MFCT-Net 与其他先进算法在 3 个公共数据集中的比

较,MFCT-Net 具有较高的 ACC、 AUC 和 F1 值, 表明

MFCT-Net 具有较强的鲁棒性和泛化性。
3. 5　 消融实验及模型参数

　 　 为了验证 MFCT-Net 算法中提出的列非均匀校正模

块、特征耦合 Transformer 模块以及多层级语义融合模块

的有效性,在 DRIVE、STARE 和 CHASE_DB1 数据集上进

行消融实验,如表 5 ~ 7 所示,W1 表示 U-Net 网络;W2 表

示在 W1 解码端加入 MLSF 模块;W3 表示在 W2 编码部

分引入 CNCM 模块构建双编码结构;W4 表示在 W3 编解

码连接处加入 FCT 模块。
表 5　 DRIVE 数据集消融实验分析

Table
 

5　 Analysis
 

of
 

ablation
 

experiments
on

 

the
 

DRIVE
 

dataset (%)
方法 ACC SE SP AUC F1
W1 97. 08 78. 57 98. 86 98. 80 82. 53
W2 97. 10 80. 09 98. 73 98. 80 82. 89
W3 97. 10 80. 18 98. 72 98. 82 82. 90
W4 97. 11 80. 30 98. 72 98. 84 82. 96

表 6　 SATRE 数据集消融实验分析

Table
 

6　 Analysis
 

of
 

ablation
 

experiments
on

 

the
 

SATRE
 

dataset (%)
方法 ACC SE SP AUC F1
W1 97. 52 79. 26 99. 02 99. 01 82. 98
W2 97. 58 80. 32 99. 01 99. 11 83. 54
W3 97. 60 80. 35 99. 02 99. 11 83. 62
W4 97. 61 80. 84 98. 98 99. 12 83. 76

表 7　 CHASE_DB1 数据集消融实验分析

Table
 

7　 Analysis
 

of
 

ablation
 

experiments
on

 

the
 

CHASE_DB1
 

dataset (%)
方法 ACC SE SP AUC F1
W1 97. 46 80. 90 98. 57 98. 85 80. 09
W2 97. 60 81. 44 98. 68 98. 98 81. 05
W3 97. 63 81. 77 98. 69 99. 02 81. 32
W4 97. 63 82. 43 98. 66 99. 03 81. 48

　 　 分析表 5 ~ 7 可知,在 3 个数据集中,W1 中 SE 和 F1
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指标较低,表明 U-Net 存在血管信息捕获不足及血管误

分割率较高的问题;W2 较 W1 的 ACC 指标在 3 个数据

集中均有所上升,表明 MLSF 模块能有效抑制噪声干扰,
更精准地实现血管分割; W3 中 SP 指标在 STARE 和

CHASE_DB1 达到最优值,且 SE 和 F1 指标较 W2 均有所

上升,表明 CNCM 模块对微细血管具有较强的捕获能力

并能更好保留血管细节信息;W4 中 ACC、SE、AUC 及 F1
指标均为各项最优值,表明 FCT 模块有助于增强血管提

取能力,改善低对比度血管分割效果。
为了评估模型的复杂度,将本文算法同文献[11,29-

31]的参数大小及其在 DRIVE 数据集上运行时间进行对

比,如表 8、9 所示。 本文在计算复杂度方面取得最优值,
其参数量略高于 FR

 

U-Net 以及训练测试时间略高于 U-
Net 和 Attention

 

U-Net,但本文算法相较于 U-Net、FR
 

U-
Net 和 Attention

 

U-Net 血管整体分割效果较好, 表明

MFCT-Net 推理效率较高,计算成本较低,血管分割性能

更可靠。
表 8　 参数量及浮点运算量对比

Table
 

8　 Comparison
 

of
 

parameter
 

count
 

and
floating

 

point
 

operation
 

count
方法 参数量 / ( ×106 ) 计算量 / GFLOP
U-Net 34. 52 4. 09

Attention
 

U-Net 34. 87 4. 16
FR

 

U-Net 5. 72 3. 68
GT-DLA-dsHFF 26. 09 7. 40

本文 6. 27 3. 16

表 9　 训练及测试时间对比

Table
 

9　 Comparison
 

of
 

training
 

and
 

testing
 

time
方法 训练时间 / s 测试时间 / s
U-Net 70 90

Attention
 

U-Net 80 95
FR

 

U-Net 120 200
GT-DLA-dsHFF 262 3120

本文 106 184

4　 结　 论

　 　 为了提高视网膜血管分割性能,本文提出了一种多

层级语义融合与特征耦合 Transformer 的视网膜血管分割

算法。 利用列非均匀校正模块构建双编码结构,模型能

更全面理解和利用全局上下文信息和局部细节信息,有
效保留血管纹理信息。 通过设计特征耦合 Transformer,
算法能更加专注于血管区域特征,减少对非血管信息的

关注,从而提高血管分割精度。 通过加入多层级语义融

合解码,模型能更好捕获多尺度特征信息,突出病灶区域

血管特征,有效去除噪声干扰。

实验结果表明,MFCT-Net 展现了较好的分割性能,
优于许多现有先进算法,但 MFCT-Net 对低对比度图像进

行分割时仍会出现血管分割断裂或血管未分割现象,原
因在于利用列非均匀校正模块构建双边特征提取编码端

并不能完全缓解血管特征丢失问题,未来将进一步优化

列非均匀校正模块,提高其对微细血管信息的提取和保

留能力,同时结合特征耦合 Transformer 和多层级语义融

合模块,增强算法区分血管和非血管区域的能力。
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