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作为眼底图像中可以检测到的主要解剖结构，

视网膜血管的形态信息能反映出很多病症，如糖尿

病、白血病和高血压都容易引起视网膜的特殊病

变［1-2］。视网膜血管的形态结构对各类眼科和心血管

疾病的评判具有重要作用，医生能通过患者眼底图

像的改变分析视网膜血管的形态变化，从而进行诊

断，以便后续的治疗［3-4］。由于眼底图像自身存在噪

声，血管背景像素比例失衡，图像中的视网膜血管分

布密集且毫无规律，具有高曲率和多尺度的特点，极

难获取形态信息，通过医疗人员手动分割视网膜血

管不仅需要花费极长的时间，还难以形成统一的标

准，误差极大［5-6］。随着计算机技术研究不断深入，国
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【摘要】提出一种改进的U-Net模型（CAMU-Net），以达到精准分割视网膜血管的目的。CAMU-Net模型通过添加残差增

强模块来提取区域特征中的重要信息，增强模型对区域特征的了解；通过添加特征细化模块来促进特征的提取，提高新模

型的全局特征收集能力；通过添加通道注意力机制模块来捕捉图像特征，精确分割结果；通过引入多尺度特征融合结构来

提升模型感知目标边界等细节的能力。在DRIVE数据集上进行消融实验，得出各模块的实际效果，验证各模块对于本模

型视网膜血管分割各方面提升的作用；在 DRIVE 和 STARE 数据集上和其他主流网络模型进行对比分析，结果表明

CAMU-Net模型优于其他模型。
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Abstract: An improved U-Net model (channel attention module U-Net, CAMU-Net) is proposed to achieve precise

segmentation of retinal vessels. CAMU-Net model enhances its understanding of regional features by employing residual

enhancement convolution to extract important information from the regions, improves the global feature acquisition

capability by introducing feature refinement module to promote feature extraction, realizes precise segmentation by adding

channel attention module to capture image features accurately, and enhances its capability to perceive target boundaries and

details through a multi-scale feature fusion structure. The ablation study on the DRIVE dataset validates the role of each

module in retinal vessel segmentation. The comparison with other mainstream network models on DRIVE and STARE

datasets verify that CAMU-Net model is superior to other models.
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内外学者就视网膜血管分割提出很多的方法［7］。与

传统方法相比，全卷积网络（Fully Convolutional

Network, FCN）通过像素级的分类在语义级别上解决

图像的分割问题，使得模型由于使用像素块导致重

复计算和存储的情况大幅减少［8］；但是，FCN 相对于

其他模型在训练方面更为繁琐，训练结果不尽人意，

而且没有关注到像素之间的关系，使得眼底图像缺

乏空间一致性［9］。U-Net模型具有两个特点，一是捕

捉上下文信息的收缩路径，二是允许精确定位的对

称扩展路径，允许网络向更高层分辨率传播上下文

信息，在医学图像分割领域具有显著优势［10］。U-Net

模型在进行分割时，有时会出现一些边界模糊或分

割错误的情况，在复杂的图像中准确率不高。注意

力机制能将模型赋予人类注意力的特性，使得模型

对任务的关键信息进行锁定并加强关注，且兼容性

很强。将注意力机制与 U-Net模型进行合理的结合

既可以满足模型的高性能，也可以将模型有效地应

用在医学图像分割中［11-12］。Oktay等［13］在U-Net模型

中添加注意力机制，使改进后的模型可在对显著性

区域的关注以及对无关背景区域的抑制方面达到比

较好的效果。由于视网膜血管分布十分密集且毫无

规律，Attention U-Net很难对细小的血管进行分割处

理，也难以解决血管边界的不确定性问题［14］。

残差连接是一种能解决梯度消失和信息传递问

题的技术，常被用于深度神经网络中［15-16］，它能将引

入跨层的直接连接作用于不同层的神经网络中，达

到在跳跃连接的协助下将网络输出传递到后续层的

效果，以便模型能保存更多的原始信息和梯度。

Diakogiannis等［17］通过加入残差连接，使梯度可以直

接流经较短的路径，减少训练过程中的梯度消失问

题，更好地捕捉图像的细节和上下文信息，提高分割

的准确性；但ResU-Net会造成上下文信息的丢失，影

响血管的拓扑结构。

Transformer 能通过自注意力机制来进行学习，

具有自我感知上下文的能力，相较循环神经网络

（Recurrent Neural Network, RNN）和卷积神经网络

（Convolutional Neural Network, CNN）具有高并行性

和高计算效率的特点。Chen等［18］在 U-Net模型的基

础上引入混合编码器，将 CNN和 Transformer结合起

来，使得 TransU-Net 模型能更好地处理长距离依赖

性，捕获图像中的语义信息，提高模型的表示能力和

泛化性能［19-21］；但是TransU-Net在特征提取和上采样

阶段卷积中的感受野太小。

针对上述模型在视网膜血管分割方面存在的一

些问题，本研究根据视网膜血管边界模糊、分布散

乱、具有大量细小血管和对比度低等特点［22-23］，提出

一种高效的全卷积神经网络架构（Channel Attention

Module U-Net, CAMU-Net），以达到显著提升模型分

割精度的目的［24］。本模型受 U-Net结构和残差式连

接的启发，在 U-Net结构的基础上，使用改进的残差

增 强 模 块 （Residual Enhancement Convolution

Module, REConv）替代原始编码器模块来进行主干

特征提取，通过增加通道和空间关注来提取区域特

征中的必要信息，从而增强对区域特征的了解和动

态场景感知的效果。此外，本模型使用特征细化模

块（Feature Refinement Module, FRM）来提高模型的

上下文特征信息提取效率，提高分割的准确性［25-26］；

使 用 通 道 注 意 力 机 制 模 块（Channel Attention

Module, CAM）来提高图像分割任务的精准度并引入

多尺度特征融合来加强对全局信息的关注。

1 相关工作

1.1 网络总体架构

本研究提出的CAMU-Net结构见图 1，该网络基

于编码器-解码器-跳跃连接的 U-Net结构，在编码器

部分使用改进的 REConv 进行主干特征提取。待处

理的图像被送入编码器中，通过REConv模块进行优

化区域特征提取、动态场景信息表示和特征信息分

配，利用残差式结构传递关键特征，增加非线性和复

杂特征层，借助池化和卷积操作实现特征增强和信

息流组合。为解决解码器中普通的卷积容易丢失上

下文特征信息，影响分割准确性的缺点，利用FRM将

3×3 卷积的结果和初始值与批量归一化（Batch

Normalization，BN）层结果进行通道融合，通过构建

通道间相互依赖，选择高级特征信息并优化排序，以

增强关键特征，利用特征细化块和多级连结结构增

强语义表达与全局信息收集能力。为提高模型的分

割精度，提出 CAM，在特征处理中结合可形变卷积、

GELU激活函数及 BN操作，通过坐标信息理解空间

结构，实现注意力权重计算和 Softmax 归一化，提高

模型通用性，特别在处理具有明确空间关系的数据

中发挥优势。为解决模型全局信息关注不足的问

题，引入多尺度特征融合模块，通过编码器层级输出

融合增强空间信息，在不同尺度下利用信息提高分

割模型对细节感知能力，促进图像内容理解与准确

性提升。本研究通过 CAMU-Net完成眼底视网膜血

管分割任务并在精确标注的眼底视网膜血管数据集

下进行实验，取得很好的分割效果。

1.2 REConv

图像中不同区域对分割任务的贡献并不同等重

要，所以本研究提出REConv（图 2），使用池化后的特

征进行进一步卷积，让网络专注于颜色较差的处理
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区域和关键部分，增加通道和空间关注，可以从区域

特征中提取必要信息，更好地理解空间区域特征，将

动态场景信息表示为视觉显著性，并结合通道注意

力机制进行详细的特征信息分配和处理，将图像纹

理解释为空间域的上下文信息。REConv 的贡献是

双重的：（1）为待分割的图像提供更准确的特征提取

能力，使更多的空间信息作用于图像上；（2）使用一

种残差式的结构来抑制当前信息量较少的特征，并

将更多有价值的特征传递到网络的下一层，这对图

像分割非常有价值。一个简单的 3×3卷积被用来增

加模型的非线性并生成更复杂的特征层。在特征相

关性的作用下，REConv允许来自不同池化层的信息

流进行多级特征的融合，从而提供重新校准局部信

息的注意掩码。

1.3 FRM

相互依赖是通道层的基本特征之一，本研究模

型通过构建通道间的相互依赖性，选择更高级的特

征信息，并利用其来抑制无效的特征。在特征细化

块的辅助下，本研究提出 FRM（图 3），利用堆叠卷积

核和级联结构从不同的接收域提取特征，以促进特

征提取；同时，重新衡量相关属性的重要性，并通过

排序优化进一步强化关键特征。作为 CAMU-Net的

基本单元，FRM有助于增强模型的特征提取能力，而

高级表示则确保了对输入信息的更好理解。首先添

加可形变卷积以提取信息；然后将得到的结果送入

BN 层，利用 BN 层的归一化操作来实现非线性的较

强的表达能力，同时进一步加快网络收敛［9］，将可形

变卷积的信息和BN层的信息进行融合，以便后续的

分割操作；最后将通道融合的信息利用GELU激活函

数来解决梯度消失的问题。FRM采用多级连结构的

形式增强语义表达能力，纠正注意机制的建模方向，

提高全局信息收集的能力。

图1 CAMU-Net网络结构

Figure 1 CAMU-Net architecture
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1.4 CAM

为进一步提高图像分割任务的精准度和效果，

本研究提出 CAM（图 4），旨在优化模型对输入数据

的空间结构的理解和利用，从而更准确地捕捉图像

中的重要特征，并提升分割结果的质量。在该模块

中，跳跃连接上每个层级的特征首先经过可变形卷

积、GELU激活函数以及BN操作，接着这些特征会与

刚刚输出的特征进行连接。经过BN后，特征会根据

输入数据的每个位置生成对应的坐标信息，这一步

骤有助于模型更好地理解不同位置之间的关系。利

用整合后的特征，计算得到注意力权重，进行线性变

换后再计算注意力分数，最终通过 softmax归一化得

到最终的注意力权重。

GELU

3×3 Conv

Drop

GELU

3×3 DConv

BatchNorm

图3 特征细化模块

Figure 3 Feature refinement module
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Figure 4 Channel attention module

CAM 的引入具有诸多优势：（1）CAM 能有效地

捕捉到输入数据的空间结构，这在处理具有明确空

间关系的数据（如图像）时显得尤为重要。通过综合

考虑坐标信息，该机制使模型能更全面地理解不同

位置之间的相关性，从而促进精细的特征提取和分

割效果的提升。（2）CAM 有助于模型更好地泛化到

不同大小的输入数据，因为它并不依赖于输入的绝

对位置信息，而是更注重相对位置信息的利用，这使

得模型更具通用性，可以灵活地适应不同尺寸和形

状的输入数据，从而提高模型的泛化能力和适用

范围。

1.5 多尺度特征融合

由于U-Net模型没能很好地关注全局信息，本研

究提出一种多尺度特征融合模块，通过将编码器每

一层的输出进行融合，可以在一定程度上改善空间

信息缺乏的问题，此外，该模块可以同时利用不同尺

度下的信息，从而更好地捕捉图像中的空间信息，这

有助于提高分割模型对目标边界等细节的感知能

力。不同尺度的特征往往包含不同层次的语义信

息，多尺度特征融合可以使模型更好地理解图像内

容，提高分割的准确性和鲁棒性。

2 实验数据与评价标准

2.1 数据集

本研究采用两种公开的用于研究视网膜病变的

视网膜血管图像数据集，分别是 DRIVE（Digital

Retinal Images for Vessel Extraction）和 STARE

（Structured Analysis of the Retina）。DRIVE数据集图

像来自荷兰的糖尿病视网膜病变筛查计划，该数据

集包含 40名 25~90岁的糖尿病受试者，其中 7张图像

有轻度早期糖尿病视网膜病变痕迹呈现，33 张图像

没有任何糖尿病视网膜病变痕迹显现；图像分辨率

均为 584×565，为划分出图像的重点关注区域，每一

张视网膜图像均附带一个视场角（Field of View,

FOV）掩膜，掩膜是半径 270 像素的圆形。本研究将

DRIVE 数据集中的图像划分为测试集和训练集，划

分比例为 1:1。STARE 数据集的图像由美国佛蒙特

大学的 Michael Goldbaum 博士创建，旨在帮助开发

和研究血管分割算法，数据集总共包含 20 张视网膜

图像，每个图像都配备了两名专家的手工分割结果

作为金标准，其中 10张有病变，如黄斑变性、高血压

性视网膜病变、糖尿病性视网膜病变等，另外 10张没

有病变，图像分辨率均为 700×605，以 PPM 格式进行

第8期 唐云飞,等 . CAMU-Net：基于Attention U-Net的视网膜血管分割改进模型 -- 963



保存。两个眼底视网膜血管图像数据集信息如图 5

所示。

2.2 图像预处理

因为数据集存在图像光照不均和视网膜血管与

图像背景对比度较低的情况，所以本研究在实验前

对DRIVE数据集所训练的视网膜血管图像进行图像

预处理操作，以获取更详细的视网膜血管特征，提高

视网膜血管分割准确率。首先，将初始的 RGB 眼底

图像通过加权法的灰度化处理转化为灰度图像，提

高图像的对比度；然后，通过对对比度的调控来限制

灰度图像的自适应直方图均衡化，从而改善图像的

细节；最后，针对图像光照不均匀或者有虚影干扰的

部分，使用自适应伽马矫正来进行改善（图6）。

因为数据集图像数量过少会导致模型出现过拟

合现象使得模型的性能大打折扣，而 DRIVE 数据集

中的视网膜图像只有 40 张，因此本研究决定通过重

叠随机采样分块的方式，从 DRIVE 训练集图像中提

取图像块尺寸为 64×64 像素的 200 000 个局部图像

块，同时在金标准图像中提取与训练集中相对应的

200 000 个 64×64 像素局部图像块，以达到增大实验

训练集图像的目的。图 7 分别表示训练集局部图像

块和金标准局部图像块。

（a）训练局部图像块 （b）金标注局部图像块（a）训练局部图像块 （b）金标注局部图像块
a：训练局部图像块 b：金标准局部图像块

图7 局部图像块

Figure 7 Partial image block

2.3 损失函数

（1）交叉熵损失函数

对于正样本来说，损失越小则表示输出值越大；

对于负样本来说，损失越小则表示输出值也越小。

交叉熵的定义为：
H = -ylogy' - (1 - y ) log (1 - y' ) =

{ }-ylogy',      y = 1

-(1 - y ) log (1 - y' ) , y = 0
  （1）

其中，y'是模型的输出，输出值为0~1。

（2）Dice损失函数

Dice 损失函数是由 Dice 系数而得名的，Dice 系

数是一种用于评估两个样本相似性的度量函数，其

值越大意味着这两个样本越相似，其范围为［0, 1］。

Dice = 2
|Vseg ⋂ Vgt|

|Vseg | + |Vgt|
=

2TP

FP + 2TP + FN
（2）

其中，TP表示预测为正样本且标签为正样本的像素

数量，FP 表示预测为正样本但标签为负样本的像素

数量，FN表示预测为负样本但标签为正样本的像素

数量。Dice损失函数在感兴趣部分仅占据扫描非常

小的区域，从而使学习过程陷入损失函数的局部最

小值。所以，要加大前景区域的权重：

LossDice = 1 - Dice （3）
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STARE

DRIVE

图5 眼底视网膜血管图像数据集

Figure 5 Fundus retinal vascular image datasets

原图 金标准图 掩码图

原图 灰度化 直方图均衡化 伽马矫正

图6 DRIVE数据集预处理图像

Figure 6 Preprocessed images from DRIVE dataset
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最后，给出 CAMU-Net的总体优化目标，即上述

损失函数的线性加权融合如下：

L total = λ1LossCE + λ2LossDice （4）

其中，λ1 和 λ2 是权重参数，λ1 和 λ2 的值都在［0, 1］内。

当 λ1=0 时，只有交叉熵损失是相关的。随着 λ1 的增

大，交叉熵损失逐渐发挥主导作用。相同的，当 λ2 逐

渐增大时，Dice 损失在分割任务中占据主导作用。

本研究经过大量实验证明，采用上述损失约束模型

训练学习能取得最好的分割效果。

2.4 评价指标

本实验使用64位Windows 10系统，训练显卡使用

英伟达的 4060ti 显卡，训练框架为 PyTorch，实验将

DRIVE和STARE数据集的验证集和训练集比例随机

划分为1:9，模型的性能通过本文构建的损失L total来约

束，其中 λ1和 λ2分别为0.4和0.6；并通过Adam优化器

的辅助来进行共同优化，模型设置的初始学习率为

0.000 1，batch size设定为64，epoch设定为200。训练终

止的标准设定为20轮训练后模型的损失仍未有下降，

与此同时，保存每次训练过程中最优异的各项评价指

标和模型。为验证模型的分割性能，本研究采用灵敏

度（Sensitivity）、特异性（Specificity）、准确率（Accuracy）、

F1值和曲线下面积（AUC）作为评价指标。

灵敏度是衡量分类模型在正确识别正样本（血

管像素）方面的能力，表示将被正确分类为正样本的

血管像素与真实血管像素的比例：

Sensitivity =
TP

TP + FN
（5）

特异性是衡量分类模型在正确识别负样本（非

血管像素）方面的能力，表示将被正确分类为负样本

的非血管像素与真实非血管像素的比例：

Specificity =
TN

TN + FP
（6）

准确率是衡量分类模型总体性能的指标，表示

分类模型正确分类样本的比例：

Accuracy =
TP + TN

TP + TN + FP + FN
（7）

F1值是综合考虑模型的准确率和召回率的度量

指标，其中，分类模型中实际为正样本的样本在预测

为正样本的样本中所占比例代表准确率，模型正确

找到正样本的比例代表召回率：

F1-score=
2TP

2TP+FP+FN
（8）

AUC 的作用是衡量血管分割结果综合性能，

AUC越大，代表算法的分割性能越优异。

3 实验结果与分析

3.1 消融实验

为验证本研究基于 U-Net 并在编码器采用

REConv 替换普通卷积、解码器添加 FRM、跳跃连接

添加 CAM 以及引入多尺度特征融合结构对模型分

割结果优化的有效性，设计一系列实验，验证添加不

同种类模块后的分割结果（表 1）。在尺寸大小为

512×512 的图像上进行实验。U-Net 的准确率、灵敏

度和 F1值明显低于其他模型，说明该模型对血管提

取能力有待提高，主要原因是U-Net结构一般比较关

注局部特征，对全局信息的理解不够充分，这可能导

致图像的一些全局性特征被忽略，如果输入图像中

存在噪声，可能导致模型难以准确识别目标边界和

类别，从而影响模型的分割效果。在基础的M1模型

上加入 REConv 能显著提升模型的灵敏度和 F1 值；

在 M2 基础上加入 FRM 能显著提升模型的 AUC 值；

在M3的基础上加入CAM能显著提升模型的准确率

和特异性；在M4的基础上加入多尺度特征融合结构

能显著提升模型的灵敏度。

M1相较于其他模型的F1值和灵敏度较低，说明

模型对于特征信息的提取和空间预测的血管信息能

力不足，而且容易受到噪声的干扰，而通过改进模型

后，模型的各项数据都得到大幅度提高，特别是F1值

和灵敏度。添加模块后，模型通过多阶段的重复高

分辨率与低分辨率信息交换和信息融合来逐步改进

现有分辨率特征图像，使得低分辨率图像优化生成

高分辨率特征图像，提高空间预测血管信息的准确

率，大大提高模型全局获取信息的能力和分割精度。

CAMU-Net可以更有效地增强模型对特征获取的能

力，提高模型的分割精度。

3.2 与其他主流方法的比较

为证明本研究提出的 CAMU-Net在眼底血管图

像分割方面的优势，将本文方法与现有的图像分割

方法

M1

M2

M3

M4

M5

准确率/%

95.94

96.11

96.21

96.52

96.76

特异性/%

97.94

98.05

98.03

98.61

98.66

灵敏度/%

78.62

80.22

80.97

81.33

81.60

F1值/%

80.03

81.43

82.51

82.64

82.79

AUC

0.979 0

0.970 2

0.981 8

0.983 0

0.983 2

表1 DRIVE数据集上的消融研究

Table 1 Ablation studies on DRIVE dataset

M1表示U-Net基线；M2表示在U-Net中加入REConv；M3表示在

M2中加入FRM；M4表示在M3中加入CAM；M5表示在M4中加

入多尺度特征融合结构，即本研究提出的CAMU-Net
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网 络（SCUNet、U-Net、Attention U-Net、LinkNet、

FCN、DenseU-Net）进行对比。为更直观地体现

CAMU-Net模型视网膜血管分割性能，还对比了不同

算法在 DRIVE 和 STARE 数据集上的 ROC 曲线走势

（图 8）。CAMU-Net 的 ROC 曲线在两个数据集中相

比其他算法都取得了很好的效果，表明本文算法相

比其他视网膜血管分割算法的综合性能更强，能有

效地识别细小血管和消除噪音干扰。

本研究提出的 CAMU-Net 模型相比较其他 6 种

模型在 DRIVE 和 STARE 数据集上有更好的分割效

果（表 2）。DRIVE眼底血管图像分割结果见图 9，从

左到右依次为DRIVE数据、标签图、Attention U-Net、

DenseU-Net、FCN、LinkNet、SCUNet、U-Net、本文方

法。U-Net和FCN等模型的各项数值均较低，需要进

一步提升；Attention U-Net 通过添加注意力机制，使

得模型受到噪音的干扰变少，对血管细节分割能力

增强，模型分割的轮廓清晰，可以看出眼底血管位置

的某些细节特征，但其边缘模糊不够精细，说明模型

在信息提取过程中有不少信息丢失；LinkNet分割效

果较差，分割出来的结果只能大体反映眼底血管区

域的位置，并且分割得到的边缘粗糙；DenseUnet 在

准确率和灵敏度方面得到比较大的提升，但容易受

到噪音影响；尽管SCUNet在某些特定的图像分割任

务中表现出色，但其架构可能需要适应眼底血管图

像分割任务才能达到比较好的分割效果。本研究提

出的 CAMU-Net 在准确率、特异性、灵敏度、F1 值和

AUC 都有显著的提升，说明 CAMU-Net 不仅可以提

取充分的特征信息，还可以有效地减小噪音干扰，准

确地反映眼底血管区域的特征信息，达到较强的分

割水平。
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U-Net(AUC=0.9791)

DenseU-Net(AUC=0.9815)

FCN(AUC=0.9775)

LinkNet(AUC=0.9806)

Attention U-Net(AUC=0.9817)

SCUNet(AUC=0.9816)

本文方法(AUC=0.9833)

1.00
0.98
0.96
0.94
0.92

0.900.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
假阳性率

a：DRIVE数据集ROC曲线

U-Net(AUC=0.9761)

DenseU-Net(AUC=0.985)

FCN(AUC=0.9688)

LinkNet(AUC=0.9815)

Attention U-Net(AUC=0.9843)

SCUNet(AUC=0.9838)

本文方法(AUC=0.9866)

1.00
0.98
0.96
0.94
0.92

0.900.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
假阳性率

b：STARE数据集ROC曲线

图8 不同算法的ROC曲线

Figure 8 ROC curves of different algorithms

真
阳

性
率

真
阳

性
率

表2 DRIVE和STARE数据集上的分割结果

Table 2 Segmentation results on DRIVE and STARE datasets

模型

SCUNet［27］

U-Net［28］

Attention U-Net［29］

LinkNet［30］

FCN［31］

DenseU-Net［32］

本文方法

DRIVE

准确率/%

96.39

95.94

96.10

95.76

96.09

96.22

96.76

特异性/%

98.48

97.94

97.93

98.06

97.40

97.93

98.66

灵敏度/%

81.34

78.62

80.16

79.10

76.05

81.33

81.60

F1值/%

82.45

80.03

80.95

82.79

80.09

81.64

82.79

AUC

0.981 6

0.979 0

0.981 7

0.980 5

0.977 5

0.981 5

0.983 2

STARE

准确率/%

96.25

95.89

96.37

96.18

95.59

96.42

96.55

特异性/%

97.91

97.75

98.08

97.31

96.99

98.01

98.19

灵敏度/%

81.80

79.76

78.89

77.75

79.73

80.60

82.28

F1值/%

81.85

80.04

81.78

80.81

75.91

83.01

83.14

AUC

0.983 8

0.976 0

0.984 2

0.981 4

0.968 8

0.985 0

0.986 6
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为更好地验证本文构建的网络在眼底血管图像

分割任务上的优势，本研究在 STARE 数据上进行对

比实验，进而说明本文模型的优势（图 10）。在

STARE 眼底血管图像分割任务中，CAMU-Net 在

AUC 值上取得了最高分（0.986 6），表现优于其他所

有对比的网络，说明本文方法在眼底血管分割任务

中具有最强的区分能力和准确性。DenseU-Net 和

Attention U-Net 也表现出色，分别取得了 0.985 0 和

0.984 2 的 AUC 值。SCUNet 和 LinkNet 分别获得了

0.983 8和 0.981 4的 AUC值，显示出它们在此任务中

的有效性。相比之下，U-Net和FCN的AUC值稍低，

分别为 0.976 0 和 0.968 8，这表明虽然它们是经典的

分割网络，但在处理复杂的眼底血管图像时，其性能

略逊于其他改进和更复杂的网络架构。本文方法在

STARE眼底血管图像分割任务中表现最佳，其在处

理 眼 底 血 管 图 像 分 割 任 务 上 具 有 显 著 优 势 ，

DenseU-Net 和 Attention U-Net 紧随其后，而 SCUNet

和 LinkNet 表现良好，但 U-Net 和 FCN 的表现相对

较弱。

原图 标签图 AttUnet DenseUnet FCN LinkNet SCUNet UNet Ours原图 标签图 Attention U-Net DenseU-Net FCN LinkNet SCUNet U-Net 本文方法

图9 DRIVE数据集上不同网络模型的分割结果

Figure 9 Segmentation results of different network models on DRIVE dataset

4 结 论

考虑到视网膜血管分布不均、细小复杂等特点，

本研究通过添加多种模块和引入多尺度特征融合结

构来改进模型的识别能力。在编码器部分，通过

REConv的通道和空间关注，模型可以将重点放在颜

色缺陷部分和重要信息部分，以达到更好的提取和

分配特征信息的目的。模块的残差式结构允许不同

池化层的信息流组合成残留特征，达到抑制低价值
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原图 标签图 Attention U-Net DenseU-Net FCN LinkNet SCUNet U-Net 本文方法

图10 STARE数据集上不同网络模型的分割结果

Figure 10 Segmentation results of different network models on STARE dataset

原图 标签图 AttUnet DenseUnet FCN LinkNet SCUNet UNet Ours
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特征、凸显高价值特征的作用。在解码器部分，通过

FRM的可形变卷积进行信息提取，利用BN层来加快

网络收敛，添加通道注意力机制来提高语义属性，并

使用GELU激活函数来解决梯度消失等问题，提高模

型的性能；通过 CAM 来有效捕捉图像中的重要特

征，使得模型更具有通用性，提高模型的泛化能力。

通过引入多尺度特征融合结构，解决模型缺乏对全

局信息的充分关注的问题，增强模型对不同层次语

义信息的理解，提高分割结果的精确性和鲁棒性。

最后在实验部分进行消融实验和对比试验来验证优

化模型的性能，通过实验发现 CAMU-Net 能在视网

膜血管分割方面取得比较好的效果，提高血管分割

的精度。
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