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自适应特征融合级联 Transformer
视网膜血管分割算法

梁礼明，卢宝贺*，龙鹏威，阳　渊
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摘要：针对眼底视网膜分割存在病理伪影干扰、微小血管分割不完全和血管前景与非血管背景对比度低等问题，本文

提出一种自适应特征融合级联 Transformer 视网膜血管分割算法。该算法首先通过限制对比度直方图均衡化和

Gamma 校正等方法进行图像预处理，以增强血管纹理特征；其次在编码部分设计自适应增强注意模块，降低计算冗

余度同时消除视网膜背景图像噪声；然后在编解码结构底部加入级联群体 Transformer 模块，建立血管特征长短距离

依赖；最后在解码部分引入门控特征融合模块，实现编解码语义融合，提升视网膜血管分割光滑度。在公共数据集

DRIVE、CHASE_DB1 和 STARE 上进行验证，准确率达到 97.09%、97.60% 和 97.57%，灵敏度达到 80.38%、

81.05% 和 80.32%，特异性达到 98.69%、98.71% 和 98.99%。实验结果表明，本文算法总体性能优于现有大多数先

进算法，对临床眼科疾病的诊断具有一定应用价值。
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Adaptive feature fusion cascade Transformer
retinal vessel segmentation algorithm
Liang Liming, Lu Baohe*, Long Pengwei, Yang Yuan
School  of  Electrical  Engineering  and  Automation,  Jiangxi  University  of  Science  and  Technology,  Ganzhou,  Jiangxi
341000, China

Abstract: An adaptive feature fusion cascaded Transformer retinal  vessel  segmentation algorithm is proposed in
this paper to address issues such as pathological artifacts interference, incomplete segmentation of small vessels,
and  low  contrast  between  vascular  foreground  and  non-vascular  background.  Firstly,  image  preprocessing  is
performed  through  contrast-limited  histogram  equalization  and  Gamma  correction  to  enhance  vascular  texture
features.  Secondly,  an  adaptive  enhancing  attention  module  is  designed  in  the  encoding  part  to  reduce
computational  redundancy  while  eliminating  noise  in  retinal  background  images.  Furthermore,  a  cascaded
ensemble  Transformer  module  is  introduced  at  the  bottom  of  the  encoding-decoding  structure  to  establish
dependencies between long and short-distance vascular features. Lastly, a gate-controlled feature fusion module is
introduced  in  the  decoding  part  to  achieve  semantic  fusion  between  encoding  and  decoding,  enhancing  the
smoothness  of  retinal  vessel  segmentation.  Validation  on  public  datasets  DRIVE,  CHASE_DB1,  and  STARE
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yielded  accuracy  rates  of  97.09%,  97.60%,  and  97.57%,  sensitivity  rates  of  80.38%,  81.05%,  and  80.32%,  and
specificity  rates  of  98.69%,  98.71%,  and  98.99%,  respectively.  Experimental  results  indicate  that  the  overall
performance of this algorithm surpasses that of most existing state-of-the-art methods and holds potential value in
the diagnosis of clinical ophthalmic diseases.
Keywords: retinal vessel segmentation; Transformer; adaptive enhancement of attention; gating feature fusion

 
 1   引　言

视网膜血管图像包含丰富的几何结构，如血管直

径、分支角度和长度等，眼科医生可通过观察视网膜

血管结构信息来预防和诊断高血压、糖尿病和动脉粥

样硬化等疾病。但眼底血管拓扑结构错综复杂，在医

学提取上较为困难。因此研究一种能高效且自动的视

网膜血管分割算法对临床病理诊断具有重要意义[1-4]。

当下视网膜血管分割方法主要分为传统机器学习

和基于深度学习方法。其中传统机器学习方法包括基

于形态学处理、基于匹配滤波和小波变换等，此类方

法通常不需先验标记信息，而是利用数据之间的相似

性进行分析。Marios 等[5] 构建一种多尺度线跟踪方法，

利用血管方向属性和形态学重建以实现视网膜血管分

割，该方法减少了背景图像噪声影响，但无法充分利

用血管信息，导致血管纹理模糊。Azzopardi 等[6] 设

计选择性响应滤波器实现视网膜血管的分割，该方法

提高了分割交叉血管的能力，但分割结果易受图像噪

声影响。王晓红等[7] 采用多尺度二维 Gabor 小波变换

方法对视网膜图像进行分割，用不同方法提取粗细血

管。此类方法先对视网膜图像进行预处理，其次对预

处理图像进行阈值处理以实现视网膜血管分割。近年

来，基于深度学习的方法被较多学者引入视网膜血管

分割任务，并取得优秀的分割效果。深度学习方法是

端到端的学习方式，可以自动提取图像底层和高层特

征信息，相较于传统分割方法避免了人工特征提取的

过程，同时减少了分割主观性，其泛化能力明显优于

传统方法。如全卷积网络[8] 通过在编码器路径中应用

卷积、激活函数和池化层，并在解码器中采用卷积层

和上采样，实现像素级语义分割。编解码网络结构 U-
Net[9] 性能已在诸多医学语义分割任务中领先，脑肿

瘤分割[10] 和肾肿瘤分割[11] 中 U-Net 均取得较好成效。

Li 等 [12] 提出动态通道卷积网络 (dynamic-channel
graph convolutional network, DCGCN)，将视网膜图像

通道映射到拓扑空间，并在拓扑图上合成每个通道特

征，进而提升视网膜血管的信息利用率。Wang
等[13] 构建多尺度上下文感知网络 (context-aware

network, CA-Net)，为通道分配不同权重，使网络能

够充分捕获血管上下文信息。Yang 等[14] 设计强化神

经 P 型双通道扩张卷积网络 (spiking neural P-type dual-
channel dilated convolutional network, SDDC-Net) 实现

视网膜血管分割，将强化神经 P 卷积神经元集成到经

典编解码结构中，并在编码部分使用扩张卷积以提升

感受野。虽然上述方法在视网膜分割任务中总体上取

得了较好的血管分割效果，但仍存在一定缺陷，如文

献 [9] 边缘检测能力较弱，易受到病理伪影干扰且网

络运行效率较低；文献 [12] 忽略了全局上下文信息，

会在一定程度上丢失血管轮廓信息；文献 [13] 血管边

界检测能力较弱，出现微小血管纹理模糊问题；文

献 [14] 采用扩张卷积扩大感受野，但会造成血管局部

特征信息丢失。

针对上述挑战，本文提出自适应特征融合级联

Transformer 视网膜血管分割算法 (adaptive  feature

fusion  cascade  Transformer  retinal  vessel  segmentation

algorithm, AFCT-Net)，其主要工作为：①在编码部分

设计自适应增强注意模块，提升不同通道之间信息交

互能力，同时剔除图像背景噪声信息降低病理伪影干

扰，增强血管图像非线性能力；②在编解码底端加入

级联群体 Transformer 模块，有效聚合上下文血管特

征信息，充分捕捉微小血管局部特征；③在解码部分

引入门控特征融合模块，捕获编解码层不同尺寸空间

特征信息，提升特征利用率及算法鲁棒性。

 2   本文算法

 2.1  算法设计

针对视网膜血管分割任务面临视盘边界误分割、

病理伪影干扰和微小血管分割不完全等问题，本文基

于 U 型 网 络 构 建 一 种 自 适 应 特 征 融 合 级 联

Transformer 视网膜血管分割算法，其结构如图 1 所

示。AFCT-Net 由特征增强网络、自适应增强编码、

门控特征融合解码及底端级联群体 Transformer 模块

四部分组成。首先对视网膜数据集原图像以滑窗裁剪
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为特征图像块的方式进行数据集扩充，以保证模型的

充分训练与预测；其次进行图像灰度化、直方图均衡

化和 Gamma 校正等操作进行数据集图像增强，提升

血管纹理对比度；再次自适应增强编码对其编码整合，

提升不同通道之间信息交互能力和降低计算冗余；此

外在网络底端设计级联群体 Transformer 模块将编码

信息进行多尺度融合，促进血管局部信息的有机提取；

最后经门控特征融合部分整合编码信息，实现对血管

特征图像的细粒度还原，并通过 SoftMax 函数得到血

管分割二值图像。

 2.2  级联群体 Transformer 模块

Transformer[15] 模型由 Google 公司在 2017 年提出，

并应用于自然语言处理，随后 Vision Transformer[16]

出现并应用于图像分割领域，其具有较强的全局归纳

建模能力，能够有效聚合上下文信息并摆脱模型对大

规模数据的增广依赖。Liu[17] 等构建级联群体注意模

块，可以为具有不同特征的注意力头提供反馈，减少

计算冗余，增强抗过拟合能力。为了建立血管特征

长短距离依赖，提升微小血管提取能力，本文受

文献 [17] 和文献 [18] 启发，融合构建级联群体

Transformer 模块 (cascaded group Transformer module,
CGT)，其结构如图 2 所示。

CGT 模块由级联群体注意模块 (cascaded group
attention module,  CGA)、 layer norm 和前馈神经网络

(feed forward network, FFN) 组成。在视网膜血管分割

领域中，图像经过编码后往往很模糊，需借助上下文

信息才能增加分割准确性，故上下文建模对于视网膜

分割任务至关重要，因此本文算法在编解码底部加

入 Transformer 模块，又因 CGA 模块可以解决因为注

意头之间高度相似性引起的计算冗余问题，从而提升

网络训练及测试效率，故结合两者优点融合构建为

CGT 模块，其中 CGA 模块结构如图 3 所示。
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图 2　级联群体 Transformer 模块
Fig. 2　Cascade group Transformer module

 

CGA 首先将视网膜血管特征分解，将不同的血

管语义信息提供给每个注意头，从而明确分解头部之

间注意力计算，解决计算冗余问题；其次 QKV 层学

习具有丰富信息的血管特征投影来提高模块能力，

在 Q 投影之后应用交互层以捕获视网膜血管局部与

全局特征信息；最后将每个头部的输出添加到后续头

部以逐步细化视网膜血管特征，其数学表达式可表

述为

X
′

i j = Xi j+ X̃i( j−1),1 < j ⩽ h , (1)

X ′

i j Xi j

x̃i( j−1) Xi j

其中， 是第 j个输入分割 和第 (j−1) 个头输出

之和，当计算自注意时将取代 作为第 j个头的

新输入特征。CGA 可以表述为

X̃i j = Attn(Xi jW
Q
i j ,Xi jWK

i j ,Xi jWV
i j ) , (2)

X̃i+1 =Concat[X̃i j] j=1:hWP
i , (3)

Xi = [Xi1,Xi2, ......,Xin] 1 ⩽ j ⩽ h

WQ
i j WK

i j WV
i j

WP
i

其中： ， ，h是头部总数，

， ， 是映射输入特征分割到不同子空间的

投影层， 是将级联输出特征投影变回与输入一致
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图 1　自适应特征融合级联 Transformer 视网膜血管分割算法

Fig. 1　Adaptive feature fusion cascade Transformer retinal vessel segmentation algorithm
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维度的线性层。
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图 3　级联群体注意模块
Fig. 3　Cascade group attention module

 

此类级联设计有两个优点：一是将不同的血管语

义提供给每个注意头，以提高其多样性；二是级联注

意力头可以增加网络深度，从而在不引入任何额外参

数情况下提高模型容量。编解码底部引入级联群体注

意模块，使其在高维空间中有更多通道来学习表示，

以此防止血管信息特征丢失，减少冗余参数，加快推

理速度，提高模型效率。

 2.3  自适应增强注意模块

注意力机制在图像分割领域取得了较大成功，

Hu 等[19] 设计挤压激励模块 (squeeze excitation, SE) 模
块，加强了高低分辨率特征之间的语义联系，排除了

非血管噪声干扰。针对眼底视网膜血管图像多通道特

性及非血管背景噪声干扰问题。本文受文献 [19] 启发

设计自适应增强注意模块 (adaptive enhanced attention
module, AEA)，其结构如图 4 所示。

F i
in

F i
in

FL

Fin

FL

Fin
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AEA 模块首先对输入特征图 进行归一化及

1×1 卷积等操作，充分获取视网膜血管特征图 的血

管语义信息，使用 1×1 卷积可以在不破坏视网膜图像

空间结构的同时保留血管局部特征，且能够灵活控制

数据通道数；其次进行自适应平均池化操作将特征图

尺寸缩减为 C×1×1，降低信息冗余并自由控制输出特

征图尺寸；再次将 Sigmoid 激活后特征 与输入特征

进行特征相乘，使图像尺寸恢复到与输入图像尺

寸同一，增强血管图像非线性能力；此外特征 与原

特征 特征相加，减小视网膜图像背景噪声影响，

降低病理伪影对分割结果的干扰并防止过拟合；最后

经过卷积与 Leaky ReLU 激活函数后得到最终特征图

。其在数学上表示如下：

F i
L = S

(
λ
(
σ
(
Con
(
BN
(
F i

in

)))))
, (4)

F i
out = δ

(
Con
(
F i

in

(
S
(
F i

L

)
+1
)))
, (5)

λ

σ

δ

F i
in F i

L

F i
out

其中：S表示 Sigmoid 操作， 表示自适应平均池化

(adaptive AvgPool)， 表示 ReLU 激活函数，Con表

示卷积操作，BN表示 BatchNorm 操作， 表示 Leaky
ReLU 操作， 表示第 i层输入特征图， 表示第一

次 Sigmoid 之后得到的特征图， 表示第 i层输出特

征图。

 2.4  门控特征融合模块

在视网膜血管分割任务中，血管特征利用率对分

割结果至关重要。Ni 等[20] 提出特征聚合网络，该网

络可以融合不同解码层的高级特征提高特征利用率，

以减少血管语义信息损失。为了充分利用编解码部分

特征以提升血管分割光滑度，本文引入门控特征融合

模块[21](gated feature fusion module,  GFF)，其结构如

图 5 所示。

 

H×W×C
1×1×C

R AApool S LR

i
Fin

i
FL

i
Fout

LRSR:BatchNorm :Conv :Sigmoid :Adaptive AvgPoolAAPool:Leaky ReLU:ReLU

图 4　自适应增强注意模块

Fig. 4　Adaptive enhanced attention module
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xi

ei di

di xi di

Ri Ti

GFF 模块由复位门和选择门组成，输入端 是未

解码图像，需要复位门来抑制视网膜图像非血管背景

噪声，而选择门能够将 和 的语义信息融合。该模

块首先自适应选择 的有用特征，实现 和 的语义

融合以整合编解码部分血管特征信息；其次经过卷积

和 Sigmoid 激活后分别得到 和 值，其计算公式

如下：

Ri = S (WR[di, xi]) , (6)

Ti = S (WT [di, xi]) , (7)

WR WT di xi

Ri Ti

其中： 和 分别表示以 和 的串接为输入的卷积

过程，S表示 Sigmoid 函数， 和 分别表示复位栅

极值和选择栅极值。

xi

di ei

ei di

ei

特征信息经过复位门后与原始图像 特征相乘再

与 拼接并卷积得到整合特征 ；通过选择门实现整

合特征 ( ) 与原始分割特征 ( ) 之间自适应互补特征

融合。 表示经过选择门的特征与原始特征融合卷积

后的特征，其数学表达为

ei =W[Ri× xi,di] , (8)

fout = Ti× ei+ (1−Ti)×di , (9)

di

其中：W表示卷积过程，可以使重新整合的特征与输

入 具有相同维度，fout 表示输出特征图。

 3   实验结果分析

 3.1  实验环境与数据集

仿真平台为 PyCharm，使用 Python3.9.0 程序语

言在 Pytorch 框架搭建而成，计算机配置为 11th Gen

Intel(R)  Core(TM)  i7-11800H  CPU， 16  GB 内 存 ，

NVIDIA  GeForce  RTX  3060  GPU， 采 用 64 位

windows11 操作系统，眼底图像数据集来自公共数据

集 DRIVE、CHASE_DB1 和 STARE。DRIVE 数据集

中包括图像像素为 565 pixel×584 pixel 的 20 幅训练集

图片和 20 幅测试集图片。CHASE_DB1 数据集包括

28 张视网膜样本图像，前 20 个样本图像用于训练，

其余 8 个样本图像用于测试，每幅图像的大小为 999
pixel×960  pixel， 二 值 视 野 (FOV)  Mask 和 分 割

Ground truth 通过手工方法获得。STARE 数据集包含

20 幅眼底图像，图像分辨率为 605 pixel×700 pixel，
由于该数据集没有设置训练集及测试集，故采用五折

交叉验证的方法进行实验。另外，三个数据集中均包

括病变眼底图像与正常眼底图像，血管结构复杂多变

且对比度低，每张图像包含两位专家手工标注的金标

准图像，表明以上数据集对视网膜血管分割任务具有

一定挑战性，故选用以上三个数据集进行实验并将第

一位专家的金标准图作为实验参考标准。

 3.2  实验数据预处理

由于数据集在采集时存在血管前景与非血管背景

对比度低等问题，为了充分捕获视网膜血管特征信息

及提升分割准确率，需对数据集图像进行预处理。如

图 6 所示，本文首先对数据集进行图像灰度化处理，

减小内存占用降低计算冗余，突出目标区域；其次归

一化眼底视网膜灰度图像，避免视网膜图像像素亮度

分布不均匀；再次对灰度图像进行限制对比度直方图

均衡化，减少光照不均匀对视网膜分割的干扰；最后

将图像进行 Gamma 校正，提升图像视盘部分和血管

 

H×W×C

C

S

S

C

Out
:AddS :Sigmoid C :Concat:Conv :Multiplication

xi

H×W×C

di

H×W×C

di

Ti

Ri

ei

1−Ti

H×W×2C

H×W×2C H×W×C

H×W×C

H×W×C

H×W×C

图 5　门控特征融合模块

Fig. 5　Gated feature fusion module
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部分对比度，增强较暗血管部分可视度。

 3.3  图像扩充与参数设置

在网络训练中需要大量数据来拟合模型参数，

而 DRIVE、CHASE_DB1 和 STARE 数据集较小，较

小训练集样本不足以代表整个数据集统计特征，会导

致模型在新数据上表现不如预期，模型训练会出现过

拟合现象且泛化能力不足，需对数据集进行扩充。本

文对图片以滑窗方式进行裁剪，以 64×64 的滑窗将预

处理之后的眼底图像以及金标准图像裁剪为 10000 个

特征图像块，损失函数采用交叉熵函数，初始学习率

设 置 为 0.0005 ， batch_size 设 置 为 6， number  of
epoches 设置为 20，训练过程采取早停机制，若连续

10 轮无最佳权重保存，则停止训练，本文算法在

STARE 数据集中训练时间为每轮 1 min 16 s，测试时

间为 52 s；在 DRIVE 数据集中训练时间为每轮 1 min
17 s，测试时间为 2 min 48 s；在 CHASE_DB1 数据

集中训练时间为每轮 1 min 17 s，测试时间为 3 min53
s。预处理图像局部特征图像块和训练集对应的金标

准局部特征图像块，如图 7 所示。
 

图 7　血管局部特征图像块

Fig. 7　Local feature image blocks of blood vessels
 

 3.4  评价指标

眼底视网膜图像分为两类：血管前景类和非血管

背景类。血管前景类即需要检测分割的目标血管，称

作正类；非血管背景类即其他剩余部位，称作负类。

为了更清晰地展现出本文算法性能优异性，将本文算

法视网膜分割结果与专家手工分割结果进行对比。对

于血管前景像素特征，本文算法分割结果与专家手工

分割值相同的比例称为真阳率 (TP)，相反则称之为假

阳率 (FP)；对于非血管背景像素特征，本文算法分割

结果与专家手工分割值相同的比例为真阴率 (TN)，
相反为假阳率 (FN)。

本 文 计 算 准 确 率 (accuracy,  Acc) 、 灵 敏 度

(sensitivity,  Sen)、 F1 分 数 (F1-score,  F1)、 特 异 性

(specificity,  Spe) 和受试者工作特性曲线 (area  under
curve, AUC)，其具体公式分别为

Acc =
T P+T N

T P+T N +FP+FN
, (10)

Sen =
T P

T P+FN
, (11)

F1 =
2T P

2T P+FP+FN
, (12)

Spe =
T N

T N +FP
. (13)

 3.5  不同分割算法之间对比

 3.5.1  分割结果图客观分析

为了更好地体现本文算法在视网膜血管分割工作

中的分割性能，在公开数据集 DRIVE、CHASE_
DB1 和 STARE 上进行验证，并同文献 [9] 及文献 [22-
24] 算法进行比较，均采用相同环境进行训练以及测

试。将本文分割结果与 U-Net 和 Attention U-Net 和
Dense U-Net 和 FR U-Net 进行对比，其中文献 [9] 为
U-Net 算法、文献 [22] 为 Attention  U-Net 算法、文

献 [23] 为 Dense  U-Net 算法以及文献 [24] 为 FR U-
Net 算法。

图 8 第一行、第二行为 DRIVE 数据集中图像，

第三行第四行为 CHASE_DB1 数据集中图像，第五行、

第六行为 STARE 数据集中图像。由第一行健康视网

膜图像知，本文算法和 Dense U-Net 对病理信息有较

好抑制效果，U-Net 对主血管分割时出现血管断裂问

题，Attention U-Net 和 Dense U-Net 出现微小血管分

割不完全问题，FR U-Net 受到病理伪影影响严重，

 

原图 灰度化 归一化 均衡化 Gamma 校正

a b c d e

图 6　视网膜图像预处理

Fig. 6　Retinal image preprocessing
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将病理信息作为血管分割，假阳性过高；由第二行病

变视网膜图像可知 U-Net、Dense U-Net 及 FR U-Net

出现微小血管分割断裂和血管缺口，U-Net 和

Attention U-Net 出现丢失大量微小血管信息，因此灵

敏度较低；根据第三行、第四行分割图像可以看出算

法对主血管均有较好分割效果，重点关注微小血管分

割情况，除本文算法外其他算法均出现不同程度误分

割和未分割情况；由第五行 STARE 数据集分割图像

中可以看出本文算法较其他算法分割的微小血管数量

较多且不易断裂，并能准确区分背景与目标，根据第

六行 STARE 数据集病理图像分割结果可以看出，U-

Net、Dense U-Net 和 FR U-Net 错将病理信息分割为

血管信息，且受病理信息影响血管周围较杂乱，而本

文算法能够剔除病变斑点，减少血管缺失问题。

实验说明，本文算法在血管分割方面表现良好，

能系统地捕捉血管形态结构信息，并且有更少假阳性

血管，使视网膜血管分割图更清晰同时噪声更小，表

明本文算法的有效性以及合理性。

 3.5.2  分割局部图客观分析

为了更加直观展示本文算法与文献 [9] 及文

献 [22-24] 算法的分割差别，图 9 详细展示了各算法

视网膜局部分割图，从 DRIVE 数据集、CHASE_

DB1 数据集和 STARE 数据集中分别随机取出一幅图

进行局部放大进行细节对比。

观察图 9 知，在第一行 DRIVE 数据集图像分割

细 节 图 中 ，U-Net 出 现 主 血 管 分 割 断 裂 问 题 。

Attention U-Net 主血管分割受到病理伪影影响较大，

非血管背景像素分辨不明。Dense U-Net 出现微小血

管未分割及血管分割断裂问题。FR U-Net 和本文算

法分割效果较好，但本文算法相较于 FR U-Net 算法

主血管与微细血管能够平滑连接。在第二行 CHASE_

DB1 数据集图像分割细节图中，重点将微小血管进行

细节放大对比，观察对比图发现 U-Net、Attention U-

Net、Dense U-Net 和 FR U-Net 均出现血管纹理信息

缺失问题，微小血管分割出现不同程度断裂或未分割

问题。在第三行 STARE 数据集图像分割细节图中，

 

原图 金标准 Ours U-Net Attention U-Net FR U-NetDense U-Net

(1)

(2)

(3)

(4)

(5)

(6)

图 8　不同算法视网膜血管分割结果

Fig. 8　Results of retinal vessel segmentation by different algorithms
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U-Net 和 Attention U-Net 出现血管分割断裂问题，且

除本文算法外其他算法均出现微细血管分割不完全问

题。最后放大观察血管周围细节图可以看出 U-Net、
Dense U-Net 和 FR U-Net 受病理信息影响较严重，血

管周围较杂乱，而本文算法和 Attention U-Net 能够剔

除病理斑点，更好地分割血管信息。

综上所述，本文算法相较于其他算法有较大改进，

能充分捕捉血管语义信息，从而在病变较严重且对比

度较低的眼底图像中分割出更多微小血管，分割血管

情况总体与金标准一致，说明本文算法在视网膜血管

分割任务中的稳健性。

 3.5.3  性能指标比较

0 ∼ 1

为了定量分析实验结果，以此评估本文算法，从

评估指标进行数据分析，均采用同一实验环境进行对

比实验，其实验结果分别如表 1、表 2 和表 3 所示。

表 1 统计了不同算法在 DRIVE 数据集各项指标，表 2
统计了不同算法在 CHASE_DB1 数据集各项指标，

表 3 统计了不同算法在 STARE 数据集五折交叉验证

各项平均指标，其中标粗为最优指标。图 10 和图 11
分别展示了不同算法在 DRIVE 和 CHASE_DB1 数据

集 P-R 曲线及 ROC 曲线对比图。AUC 指标与 ROC
相关，AUC 范围为 ，AUC 值越接近 1，模型预

测能力就越好，而 AUC 值越低，表示预测模型错误

分类率越高。图 12 展示了本文算法在 DRIVE 数据集

 

表 1　DRIVE 数据集不同算法性能指标/%
Table 1　Performance metrics of different algorithms for

the DRIVE dataset /%

数据集 方法 Acc Sen Spe F1 AUC

DRIVE

U-Net 96.97 80.19 98.58 82.26 98.66

Attention U-Net 97.04 79.19 98.75 82.41 98.72

Dense U-Net 96.99 79.60 98.66 82.25 98.69

FR U-Net 97.04 78.96 98.78 82.42 98.74

Ours 97.09 80.38 98.69 82.87 98.81
 

表 2　CHASE_DB1 数据集不同算法性能指标/%
Table 2　Performance metrics of different algorithms for

the CHASE-DB1 dataset /%

数据集 方法 Acc Sen Spe F1 AUC

CHASE_DB1

U-Net 97.50 80.79 98.62 80.32 98.92

Attention U-Net 97.57 78.99 98.82 80.43 98.92

Dense U-Net 97.53 81.51 98.54 80.80 98.95

FR U-Net 97.44 80.28 98.60 79.85 98.76

Ours 97.60 81.05 98.71 81.02 98.99
 

表 3　STARE 数据集不同算法性能指标/%
Table 3　Performance metrics of different algorithms for

the STARE dataset /%

数据集 方法 Acc Sen Spe F1 AUC

STARE

U-Net 97.53 79.22 99.06 83.15 99.05

Attention U-Net 97.55 78.98 99.09 83.17 99.06

Dense U-Net 97.55 79.68 99.05 83.36 99.09

FR U-Net 97.51 79.84 98.96 82.99 99.01

Ours 97.57 80.32 98.99 83.42 99.10

 

(1)

(2)

(3)

原图 金标准 Ours U-Net Attention U-Net FR U-NetDense U-Net

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
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以及 CHASE_DB1 数据集上的训练过程损失趋势。

DRIVE 数据集训练损失值维持在 0.095 左右，CHASE_
DB1 数据集损失值维持在 0.085 左右，波动幅度较小，

表明网络已趋于收敛。本文算法在 DRIVE 数据集及

CHASE_DB1 数据集经过三次训练，但结果相差甚微，

故选用三次测试中指标较高的一次作为实验结果。

在 DRIVE 数据集中，FR U-Net 灵敏度高于本文

0.13%，Attention U-Net 特异性高于本文 0.06%，但

本文算法准确率、F1 指数、ROC 曲线下面积均为最

优。在 STARE 数据集中，除特异性外本文算法其余

指标均为最优。在 CHASE_DB1 数据集中 Attention U-
Net 特异性高于本文 0.11%，Attention U-Net 和 Dense
U-Net 有较好抗过拟合性能，适合视网膜分割及其他

训练数据相对匮乏的任务，但 Attention U-Net 参数量
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图 10　不同算法在 DRIVE 数据集 P-R 曲线与 ROC 曲线对比图

Fig. 10　Comparison between P-R curve and ROC curve of different algorithms in DRIVE dataset
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图 11　不同算法在 CHASE_DB1 数据集 P-R 曲线与 ROC 曲线对比图

Fig. 11　Comparison between P-R curve and ROC curve of different algorithms in CHASE_DB1 dataset
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Fig. 12　Plot of training loss curves in DRIVE dataset and CHASE_DB1 dataset
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较大，网络较为复杂，需要训练以及测试时间较长。

FR U-Net 利用多分辨率卷积交互机制进行水平和垂

直扩展，对特异性有一定提升，但本文算法其他指标

均优于 FR U-Net。说明本文算法性能提升明显、分

割效果理想。

 3.5.4  与近年先进算法对比

为了进一步说明本文算法在视网膜血管分割中的

作用，将本文所提算法与近年来相关算法进行比较，

如表 4、表 5 和表 6 所示，其中标粗为最优指标，其

数据均来自原文。

由表 4 可知，在 DRIVE 数据集中文献 [28] 算法

通过定向滤波器捕获微小血管，灵敏度高于本文算

法 0.22%，但本文算法其他指标均优于文献 [28] 算法，

准确率及特异性均有明显提升，其余算法分割结果均

低于本文算法。说明本文算法能准确分割视网膜血管，

总体稳健性较强。由表 5 可知在 CHASE_DB1 数据集

中文献 [26] 灵敏度高于本文算法 0.9%，文献 [27] 通
过非线性连接模式，使低级特征和高级语义特征集成

更加高效，灵敏度有一定提升，但本文算法其他指标

均优于文献 [27]。文献 [25] 将 Transformer 引入到跳

跃连接中，对特征进行重新编码，但其指标均低于本

文。说明本文算法性能优越鲁棒性强，在视网膜分割

任务中可靠性高。由表 6 可知在 STARE 数据集中文

献 [29] 以及文献 [30] 灵敏度高于本文算法，文献 [29]
开发多尺度多项特征学习模块来有效聚合上下文信息，

提升分割微细血管的能力。文献 [30] 通过注意力模块

捕获全局信息，并通过特征融合过程增强特征，灵敏

度为最优值，但本文算法其他指标均为最优，且在

DRIVE 和 CHASE_DB1 数据集中指标均高于文献 [29]
和文献 [30]，表明本文算法泛化能力较强。

 3.6  消融实验分析

为了更好地验证本文算法所提各个模块性能，

在 DRIVE、CHASE_DB1 和 STARE 数据集上均进行

消融实验，其中 STARE 数据集采用五折交叉验证的

方法进行消融实验，其结果如表 7、表 8 和表 9 所示。

其中 S1 表示 U-Net；S2 表示在 S1 解码部分加入门控

特征融合模块；S3 表示在 S2 编码部分加入自适应增

 

表 4　DRIVE 数据集对比结果/%
Table 4　Comparison results of DRIVE dataset /%

方法 Acc Sen Spe AUC

文献[23] 96.38 78.05 98.16 96.82

文献[24] 94.80 73.52 97.75 96.78

文献[25] 95.56 78.14 98.10 97.80

文献[26] 96.10 81.25 97.63

文献[27] 95.76 79.43 98.14 98.23

文献[28] 95.68 79.21 98.10 98.06

文献[29] 95.68 81.15 97.80 98.10

Ours 97.09 80.38 98.69 98.81

 

表 5　CHASE_DB1 数据集对比结果/%
Table 5　Comparison results of CHASE_DB1 dataset /%

方法 Acc Sen Spe AUC

文献[25] 97.11 76.97 98.65 96.48

文献[26] 94.52 72.79 96.58 96.81

文献[27] 95.90 81.95 97.27 97.84

文献[28] 95.78 80.12 97.30

文献[29] 95.87 79.47 98.55 98.86

文献[30] 96.35 78.18 98.19 98.10

文献[31] 96.64 80.75 98.41 98.72

Ours 97.60 81.05 98.71 98.99

 

表 6　STARE 数据集对比结果/%
Table 6　Comparison results of STARE dataset /%

方法 Acc Sen Spe AUC

文献[25] 97.11 78.67 98.80 96.70

文献[26] 95.48 72.65 97.59 96.86

文献[28] 95.86 80.78 97.21

文献[29] 96.92 82.98 98.55 98.95

文献[30] 96.78 83.52 98.23 98.75

文献[32] 97.47 81.90 98.74 97.06

Ours 97.57 80.32 98.99 99.10

 

表 7　DRIVE 数据集消融实验分析/%
Table 7　Analysis of ablation experiments on the DRIVE dataset /%

模型 Acc Sen Spe F1 AUC

S1 96.97 80.19 98.58 82.26 98.66

S2 97.06 79.69 98.73 82.62 98.75

S3 97.06 78.18 98.87 82.36 98.87

S4 97.09 80.38 98.69 82.87 98.81

 

表 8　CHASE_DB1 数据集消融实验分析/%
Table 8　Analysis of ablation experiments on

the CHASE-DB1 dataset /%

模型 Acc Sen Spe F1 AUC

S1 97.50 80.79 98.62 80.32 98.66

S2 97.55 79.01 98.80 80.31 98.95

S3 97.59 80.52 98.74 80.85 98.99

S4 97.60 81.05 98.71 81.02 98.99
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强注意模块；S4 表示在 S3 编码底端加入级联群体

Transformer 模块，即本文设计算法。
  

表 9　SATRE 数据集消融实验分析/%
Table 9　Analysis of ablation experiments on

the STARE dataset /%

模型 Acc Sen Spe F1 AUC

S1 97.53 79.22 99.06 83.15 99.05

S2 97.55 79.38 99.04 83.16 99.04

S3 97.55 79.90 99.01 83.32 99.08

S4 97.57 80.32 98.99 83.42 99.10
 

在 DRIVE 数据集消融实验中 S2 各项指标相较

于 U-Net 网络均有提升，在 S3 中 Spe 与 AUC 达到最

优，ACC 指标也较好，但 Sen 较低，在 S4 中整体指

标达到最优，ACC 和 Sen 均达到最优；在 CHASE_
DB1 数据集消融实验中 S2 除 Sen 和 F1 指数外其他

指标均有不同程度提升，S3 中除 Spe 外其他指标均

有提升，但 Sen 指标仍低于 U-Net 算法，S4 中整体

达到最优；在 STARE 数据集消融实验中，S4 除 Spe
外指标均达到最优，但 ACC 及 AUC 提升较小。

综上所述，GFF 能处理好视网膜分割任务中多尺

度问题，提升正确分割微小血管的能力，但会对 Sen
有一定影响；加入 AEA 模块后除 DRIVE 数据集中

Sen 指标降低外其他指标均有提升，说明 AEA 模块

能够消除背景噪声并降低病理伪影干扰；最后加入

CGT 模块，Sen 指标相较于未加入 CGT 模块均有较

大提升，表明 CGT 模块能够增加捕获微小血管局部

特征的能力。消融实验表明 AFCT-Net 有效且合理。

 4   结束语

眼底视网膜血管分割是医学领域一项重要研究，

是人工分析向自动诊断跨越的重要过程，本文针对视

网膜血管分割中存在末端微小血管缺失、病理伪影干

扰及血管前景与非血管背景对比度低等问题，提出自

适应特征融合级联 Transformer 视网膜血管分割算法。

首先 AEA 模块可以将不同通道特征信息充分利用，

提高分割结果准确率且降低计算冗余；其次 GFF 模

块将编解码语义信息融合，提升特征复用率，增强血

管光滑度；最后 CGT 模块在编解码底层充分聚合上

下文血管语义信息，使主血管与微小血管能够平滑连

接。本文在分割对比度较低病理图像时仍出现血管轻

微断裂问题，未来如何精确分割病灶处血管仍是视网

膜血管分割需要进一步解决的问题。
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Adaptive feature fusion cascade Transformer
retinal vessel segmentation algorithm

Liang Liming, Lu Baohe*, Long Pengwei, Yang Yuan

Overview: Retinal blood vessel images contain rich geometric structures, such as vessel diameter, branching angle, and
length,  which  allow  ophthalmologists  to  prevent  and  diagnose  diseases  such  as  hypertension,  diabetes,  and
atherosclerosis  by  observing  information  about  retinal  blood  vessel  structure.  However,  the  topology  of  the  fundus
blood  vessels  is  intricate  and  difficult  to  extract  medically,  so  it  is  important  to  study  a  retinal  vessel  segmentation
algorithm  that  can  be  efficient  and  automatic  for  clinicopathologic  diagnosis.  The  contemporary  retinal  vessel
segmentation methods are mainly categorized into traditional machine- and deep-learning-based methods. Traditional
machine  learning  methods  include  morphology-based  processing,  matched  filter-based,  and  wavelet  transform,  etc.
Such methods usually do not require a priori labeling information, but rather utilize the similarity between the data for
analysis.  The  deep  learning  method is  an  end-to-end learning  method,  that  can  automatically  extract  the  bottom and
high-level feature information of the image, compared with the traditional segmentation methods to avoid the process of
manual feature extraction, and at the same time reduce the subjectivity of segmentation, and its generalization ability is
significantly better than that of the traditional methods. However, the fundus retinal segmentation task still suffers from
pathologic  artifact  interference,  incomplete  segmentation  of  tiny  vessels,  and  low  contrast  between  the  vascular
foreground  and  the  nonvascular  background.  To  solve  the  above  problems,  an  adaptive  feature  fusion  cascade
Transformer  retinal  vessel  segmentation  algorithm  is  proposed.  The  original  image  of  the  retina  dataset  was  first
subjected to dataset expansion to ensure adequate training and prediction of the model, and operations such as gamma
correction  were  performed  to  perform  dataset  image  enhancement  and  to  improve  the  contrast  of  the  blood  vessel
texture.  Secondly,  the  adaptive  enhancement  attention  module  is  designed  in  the  encoding  part  to  improve  the
information interaction ability between different channels, and at the same time, the background noise information of
the  image  is  eliminated  to  reduce  the  interference  of  pathological  artifacts  and  enhance  the  nonlinear  ability  of  the
vascular  image.  Then  the  cascade  group  Transformer  module  is  added  at  the  bottom  end  of  the  codec  to  effectively
aggregate the contextual vascular feature information and fully capture the local features of tiny blood vessels. Finally, a
gated  feature  fusion  module  is  introduced in  the  decoding  part  to  capture  the  spatial  feature  information of  different
sizes  in  the  codec  layer,  which  improves  the  feature  utilization  and  algorithm  robustness.  Validated  on  the  public
datasets DRIVE, CHASE_DB1, and STARE, the accuracy reaches 97.09%,  97.60%,  and 97.57%,  the sensitivity reaches
80.38%,  81.05%,  and 80.32%,  and the specificity reaches 98.69%,  98.71%,  and 98.99%.  The experimental  results  show
that the overall performance of the algorithm in this paper is better than most of the existing state-of-the-art algorithms,
and it has a certain application value for the diagnosis of clinical ophthalmic diseases.
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