
第  33 卷  第  14 期
2025 年  7 月

Vol. 33 No. 14
Jul.  2025

光学  精密工程
  Optics and Precision Engineering

双路径编码和跨级解耦的视网膜血管分割

张蓉蓉 1， 吕晓琪 1，2*， 李 菁 1， 谷 宇 1， 刘传强 1

（1. 内蒙古科技大学  数智产业学院，内蒙古  包头  014010；
2. 内蒙古工业大学  信息工程学院，内蒙古  呼和浩特  010051）

摘要：视网膜血管分割是眼科疾病诊断的重要基础，但现有方法存在细小血管漏检、病理干扰影响及特征耦合等问题，因

此本文提出一种双分支卷积路径特征提取与跨级特征解耦的网络。首先，该网络在编码器中通过多向差分残差模块多

方向提取血管边缘特征，捕捉细微的血管结构。其次，设计协同注意力动态融合模块实现双分支路径卷积特征的动态互

补，更好地聚合编码信息。最后，在两个 U-Net的跳跃连接部分采用通道交互动态缩放模块，实现跨级特征解耦，增强其

特征表达，解决传统 U-Net 的特征混淆问题。所提出的方法在四个公开的数据集 DRIVE，CHASEDB1，STARE 和 IO⁃
STAR 中进行了充分的验证，本文算法的 F1 分数分别是 82. 47%，80. 71%，81. 44%，82. 01%，灵敏度分别是 80. 96%，

80. 23%，74. 69%，76. 92%；而 LadderNet 算法的 F1 分数分别是 81. 66%，80. 16%，80. 92%，79. 69%，灵敏度分别是

77. 06%，78. 88%，73. 64%，71. 24%。与现有方法相比，本文方法在视网膜血管分割任务中表现出良好的鲁棒性和优越

的分割性能。
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Abstract： Retinal vessel segmentation is a critical foundation for ophthalmic disease diagnosis.  However， 
existing methods have issues such as missed detection of thin vessels， interference from pathological re⁃
gions， and feature entanglement.  Therefore， this paper proposed a Dual-path Feature Extraction and 
Cross-level Feature Decoupling Network.  First， in the encoder， a Multi-directional Differential Residual 
Block extracted vessel-edge features across multiple directions to capture subtle vessel structures.  Next， a 

文章编号  1004-924X（2025）14-2242-20

收稿日期：2025-03-17；修订日期：2025-05-18.
基金项目：国家自然科学基金（No. 62001255，No. 61771266）；中央引导地方科技发展资金项目（No. 2021ZY0004）；

内蒙古自治区自然科学基金（No. 2024MS06008）；内蒙古自治区高等学校青年科技英才计划项目（No.
NJYT23057）；内蒙古自治区直属高校基本科研业务费项目优秀青年基金（No. 042）



第  14 期 张蓉蓉，等：双路径编码和跨级解耦的视网膜血管分割

Collaborative Attention Fusion Block dynamically integrated the complementary convolutional features of 
the double-branch path， enhancing the aggregation of encoded information.  Finally， for the skip connec⁃
tions between the two U-Net branches， a Channel Interaction Disentanglement Block was introduced to 
decouple cross-level features， strengthen feature representations， and resolve the feature-confusion prob⁃
lem inherent in traditional U-Net architectures.  The proposed method was extensively validated on four 
public datasets—DRIVE， CHASEDB1， STARE， and IOSTAR—achieving F1-scores of 82. 47 % ， 
80. 71 %， 81. 44 %， and 82. 01 %， and sensitivities of 80. 96 %， 80. 23 %， 74. 69 %， and 76. 92 %， 
respectively.  The F1 scores of the LadderNet algorithm are 81. 66%，80. 16%，80. 92% and 79. 69%， 
and the sensitivity is 77. 06%，78. 88%，73. 64% and 71. 24%，respectively.  Compared to state-of-the-art 
methods， our approach shows good robustness and superior segmentation performance in the task of reti⁃
nal vascular segmentation.
Key words： retinal vessel； image segmentation； multi-directional differential convolution； dynamic fea⁃

ture fusion； attention mechanism

1 引  言

视网膜血管是人眼的重要组成部分，其血管

分布形式可以反映出眼底的健康状况，不同的病

变会导致血管分布的改变，因此通过分析眼底血

管的分布情况，可以对相关的眼底疾病（如，糖尿

病视网膜病变，高血压和其他心血管疾病，年龄

相关的黄斑变性等）进行诊断［1］。目前，眼底照相

是一种常见的眼科成像技术，其生成的眼底彩色

图像，能够有效提供眼部疾病的相关信息，医生

通过观察图像中血管粗细、走向等形态特征初步

诊断和筛查眼部疾病［2］，帮助患者尽早发现和治

疗可能导致失明的并发症。

视网膜血管分割是分析和研究视网膜血管

结构的基础。由于视网膜血管结构复杂、形态多

样，血管分布范围广，细小血管在图像中与背景

难以区分［3］。加之视网膜图像中光照不均、噪声

干扰和病变区域的存在，使得血管分割成为一个

具有挑战性的任务［4］。不同专家的标注结果存在

较大主观性，从而影响后续的诊断和筛查。同

时，眼部疾病患者人数众多，采用人工分割眼底

血管的方式难以满足大规模的临床研究和应用

需求。因此，精确的视网膜血管分割技术在临床

环境中具有极高的应用价值［5］。

传统的视网膜血管分割方法主要依赖于手

工设计的特征和经典图像处理技术，如滤波器［6］、

形态学处理［7］和区域增长［8］。这些方法对图像质

量敏感，难以处理低对比度、小血管或病变区域，

鲁棒性和适用性较差。随着机器学习的兴起，研

究者开始尝试利用统计学习模型，通过训练分类

器对血管像素或区域进行分割，如：支持向量

机［9］、随机森林［10］、k 近邻［11］等分类算法。虽然取

得了一定的进展，但仍依赖人工特征提取。

近年来，深度学习技术在医学图像分析领域

快速发展，为视网膜血管分割提供了全新的解决

方案。相对于传统的视网膜血管分割算法，深度

学习方法在视网膜血管分割中展现出强大的自

动特征提取能力和对复杂病理干扰的鲁棒性，显

著提升了细小血管检测精度与泛化性能。其中，

卷 积 神 经 网 络（Convolution Neural Network，
CNN）为高精度、抗干扰的分割提供了底层架构

支撑。2015 年，Long［12］等人提出用于图像语义分

割的全卷积网络（Fully Convolutional Networks，
FCN），是深度学习用于语义分割领域的开山之

作，但由于其简单的结构，对于细节丰富的视网

膜血管分割表现有限。同年，Ronneberger［13］等人

提出 U-Net，是一种基于 FCN 的 u 型跳跃连接网

络。U-Net通过编码器-解码器结构，有效提取多

尺度特征，已经成为视网膜血管分割的主流架

构。由于 U-Net 准确的分割和良好的性能，大量

变体出现在视网膜血管分割任务中。Oktay［14］等

人提出的 Attention U-Net 使用软注意力机制替

代硬注意力机制，将注意力门（Attention Gate，
AG）融入 U-Net 的跳跃连接中，从而增强局部区

域的特征并抑制非感兴趣区域，但其注意力机制

过度关注背景区域，导致模型丢失重要的细节，
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难以分割细小血管。Zhuang［15］提出的 LadderNet
具有多对编码 -解码分支，增加了信息流路径，是

视网膜血管分割的经典模型，但其残差模块过于

简单，限制了网络捕获血管细节的能力。Liu［16］

等人提出的 FR-UNet 通过全分辨率学习和特征

聚合有效缓解了血管分割中空间信息丢失的问

题，但对于毛细血管等极细血管的分割效果仍然

有限。Gao［17］等人提出了一种多尺度全局注意力

网络 MGA-Net，但计算效率和泛化性仍需改进。

Xu［18］等人提出的 DCSAU-Net 通过主要特征保

护和紧凑的拆分注意力块，有效利用了低级和高

级语义信息。然而视网膜血管细小且复杂，分支

众多，形状不规则，DCSAU-Net 的特征提取模块

难以有效捕捉这些细微特征，导致分割结果不准

确。Zhou［4］等人提出的用于视网膜血管分割的

双路径多尺度上下文密集聚合网络 MCDAU-

Net，其同心块的划分可能导致边缘信息丢失，尤

其是小血管的连续性可能受到影响。Liu［19］等人

提出的 IMFF-Net通过轻量化多尺度融合模块在

视网膜血管分割任务中取得显著效果，但其固定

权重融合与池化依赖限制了复杂场景的适应性，

在动态特征校准与跨尺度语义对齐方面存在提

升空间。Ding［20］等人提出的 RCAR-UNet设计了

粗糙神经元来处理特征通道不确定性，并构建了

粗糙通道注意力机制模块，用于整合高级和低级

特征，丰富网络特征提取。但其计算复杂度和泛

化能力仍需进一步优化，理论解释性也需加强。

尽管现有研究中已提出多种视网膜血管分

割算法，但这些方法在识别细小血管、边缘模糊

方面仍然存在不足。为了解决这些问题，本文提

出了一种双分支卷积路径特征提取与跨级特征

解耦的眼底视网膜血管分割模型（Dual-path Fea⁃
ture Extraction and Cross-level Feature Decou⁃
pling Network，DCNet），旨在提高对血管细小分

支的检测准确性。首先，在特征提取阶段提出多

向差分残差模块，旨在解决视网膜血管中细小分

支和边缘信息易被忽略的问题。该模块通过融

合多种方向的差分卷积操作，并结合残差连接，

实现对血管多方向梯度特征的协同提取，显著增

强了模型对血管边缘和细微结构的感知能力。

其次，在特征融合阶段设计协同注意力动态

融合模块，以应对视网膜图像中光照不均、噪声

干扰以及血管与背景对比度低带来的特征混淆

问题。该模块构建了空间-通道-像素三维注意力

机制：通过空间注意力定位潜在血管区域，利用

通道注意力强化关键特征表达，并引入像素级动

态权重融合策略，实现并行特征的有效互补，提

升整体特征表达的判别性与鲁棒性。最后，在 U-

Net 连接处设计跨级特征解耦模块，专门用于缓

解传统 U-Net 结构中因浅层细节特征与深层语

义信息耦合而导致的语义混淆问题。该模块通

过通道交互与空间解耦操作，实现血管边缘细节

和语义信息的融合，有效解决传统 U-Net 中特征

耦合导致的语义混淆问题。

2 视网膜血管分割方法

2. 1　网络模型

本文模型以 LadderNet［15］为基础，结合双 U-

Net 协同处理与跨级特征解耦，旨在提高网络对

细小血管的识别能力，其网络结构如图 1 所示。

首先，将经过数据预处理后的视网膜血管图

像输入到 3×3 卷积进行初步特征提取，并将通道

数调整为 10。其中输入图像的特征维度为 C×
H×W，C 表示输入图像的特征数，在本文中其值

为 1，H 和 W 分别表示输入图像的高和宽。由于

视网膜血管呈树状分叉结构，包括粗大的主干血

管和众多细微分支。这种复杂性要求分割算法

能够精确地描绘出不同尺度的血管结构。因此，

本模型设计了双分支特征提取路径架构，分别用

于提取基础特征与多方向差分特征，满足双重特

征提取需求：一方面保留血管的局部连续性特

征，另一方面进行多向边缘细节增强。在第一个

U-Net编码器中，多向差分残差模块（Multi-direc⁃
tional Differential Residual Block， MDR Block）和

传统残差块（ResBlock）分别作为特征提取单元

提取五个层次的视网膜血管图像的多向血管特

征和基础特征，上一层的输出分别输入到 MDR 
Block 和 ResBlock，两个卷积并行运行，然后通过

协同注意力动态融合模块（Collaborative Atten⁃
tion Fusion Block， CAF Block）进行特征融合，生

成新的特征表示。ResBlock 擅长捕捉局部细节

和浅层特征，而 MDR Block 则通过多向差分卷积

捕捉血管的边缘和方向性特征，尤其在处理微小

血管和复杂走向时具有优势。双分支特征提取
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既提升了网络的局部区域感知能力，又从血管的

全局走向进行特征表达。此外，在跨 U-Net 特征

传递过程中，设计了通道交互解耦模块（Channel 
Interaction Disentanglement Block， CIDS Block）
嵌入于首级解码器与次级编码器的跳跃连接处，

将浅层高分辨率细节信息与深层语义特征进行

动态校准，有效缓解因血管尺度差异导致的特征

混淆问题。双 U-Net 结构的设计逐步细化了分

割结果，第一阶段的 U-Net 进行粗分割，第二阶

段首先通过 CIDS Block 优化细节，修复断裂的血

管，尤其是在深层网络中，这种级联结构可以增

强模型的表示能力。网络的每层通道数分别设

置为 10，20，40，80，160，以在有限的 GPU 内存下

更高效地利用计算资源。最终，通过 Softmax 将

各层输出整合，得到与输入图像大小一致的最终

分割结果。

2. 2　多向差分残差模块

传统的标准卷积操作在视网膜血管分割任

务中难以区分血管走向，固定权重导致中心像素

梯度信息丢失，造成中心特征弱化，细小血管难

以识别，针对上述问题本文提出 MDR Block，来
提取具有多个方位的复杂血管，其结构如图 2 所

示。该模块采用两级残差结构，结合 ReLU 激活

函数，实现特征增强与梯度稳定。由于视网膜血

管的形态不仅尺度多变，而且位置分布复杂，所

以，本文在初级残差连接中设计方向聚合差分卷

积模块（Direction-Aggregated Differential Convo⁃
lution，DADC），保留原始血管拓扑结构的同时增

强边缘响应，能够在不同的位置捕获更多血管的

细节信息。次级特征重建通过 3×3 卷积进一步

融合多尺度特征，并通过残差连接抑制过拟合

风险。

图 2　MDR Block 结构图

Fig. 2　Structure of MDR Block

图 1　DCNet 整体网络结构图

Fig. 1　Overall network architecture of DCNet model
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MDR Block 的数学模型用公式（1）和公式

（2）表示：

F local = ReLU ( bn ( DADC ( x ) ) )+ x， （1）
F final = Conv1 ( F local )+ x， （2）

其中：x 为输入特征图；F local 为初级残差连接的输

出特征图，F final 为次级特征重建的输出特征图。

DADC 为方向聚合差分卷积，Conv1 表示 3×3
卷积。

输入 x 首先通过 DADC 模块处理之后，应用

归一化和激活函数，并与输入 x 相加，生成初级残

差连接 F local，残差连接帮助缓解梯度消失问题，

确保信息可以跨层流动。F local 经过一个 3×3 卷

积，与输入 x 相加，形成次级残差连接，保留完整

特征信息，得到最终输出 F final。

DADC 结构如图 2 所示，该模块由四个方向

敏感的差分卷积［21］一个传统 3×3 卷积构成。四

个差分卷积分别强化中心、水平、垂直和角度方

向的梯度信息［22］，3×3 卷积补充全局上下文信

息，并引入动态权重融合机制，各分支的输出经

过权重叠加与特征融合。该模块实现特征表达

的动态平衡，显著提升了模型对细小血管及复杂

分支结构的特征表达能力，捕获血管多方向

信息。

设输入特征图为 X ∈ RC × H × W，DADC 模块

的输出特征 FDADC ∈ RC × H × W 通过以下三个步骤

实现。首先生成分支权重，每个差分卷积分支的

权重W k 由基础卷积核W base 经方向特异性变换

得到：

W k = Transformk (W base )，
k ∈{CDC，HDC，VDC，ADC}

， （3）

其中，变换函数 Transformk 对应各差分卷积的数

学规则。差分卷积的数学实现用公式（4）~公式

（8）表示：

（1）中心差分卷积（Central Differential Con⁃
volution，CDC）：通过计算中心像素与邻域梯度

差异，该操作可抑制均匀背景噪声，增强血管主

干与背景的对比度。权重矩阵W CDC 定义为：

W CDC [ i，j ]=
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

ü

ý

þ

ïïïï

ïïïï

W base [ 4 ]- ∑
i = 0

8

W base [ i ]，if k = 4

W base [ k ]，otherwise
，

（4）
其中，W base 为初始 3×3 卷积核权重，中心位置

（索引 4）的权重通过减去邻域权重总和实现差分

计算。

（2）水 平 差 分 卷 积（Horizontal Differential 
Convolution，HDC）：卷积核在水平方向（左右两

侧）对称取差分值，中间列为零。通过水平梯度

差异强化血管横向边缘响应（如分支血管的左右

边界）。权重矩阵WHDC 定义为：

WHDC [ i，j ]=
ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

ü

ý

þ

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

W base [ i，0 ]，j = 0
-W base [ i，0 ]，j = 2

0，j = 1
. （5）

（3）垂直差分卷积（Vertical Differential Con⁃
volution，VDC）：卷积核在垂直方向（上下两行）

对称取差分值，中间行为零。通过纵向梯度差异

增强血管主干与分叉点的垂直连续性。权重矩

阵WVDC 定义为：

WVDC [ i，j ]=
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

ü

ý

þ

ïïïï

ïïïï

W base [ i，0 ]，i = 0
-W base [ i，0 ]，i = 2

0，i = 1
. （6）

（4）角度自适应差分卷积（Angular Differen⁃
tial Convolution，ADC）：通过可旋转核参数动态

调整卷积方向，捕捉血管分叉点和弯曲区域的各

向异性特征。权重矩阵WADC 定义为：

WADC =W base - θ ⋅W rotated
base ， （7）

图 3　水平差分卷积权重值

Fig. 3　Horizontal Difference Convolution weights

图 4　垂直差分卷积权重值

Fig. 4　Vertical difference convolution weights
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W rotated
base [ k ]=W base [ Rotate ( k ) ]

Rotate ( k )=[ 3，0，1，6，4，2，7，8，5 ]
， （8）

其中：W rotated
base 为初始权重按顺时针旋转 45°后的权

重，θ 为可学习参数，动态调整旋转权重的影响

强度。

其次融合权重，所有分支的权重与偏置叠

加，形成聚合权重W agg 和偏置 b agg，其中W 5 为标

准 3×3 卷积权重，b k 为各分支偏置。最后进行特

征提取，对输入特征 X执行卷积操作，其中 ∗ 表示

卷 积 操 作 。 数 学 模 型 用 公 式（9）和 公 式（10）
表示：

W agg = ∑
k = 1

5

W k，b agg = ∑
k = 1

5

b k， （9）

FDADC = X∗W agg + b agg. （10）
2. 3　协同注意力动态融合模块

在眼底图像血管分割任务中，视网膜血管尤

其是细小的血管与背景之间的对比度通常较低，

血管边缘不够清晰，血管边缘像素与背景的微弱

差异难以被普通注意力捕获。ResBlock 与 MDR 
Block 又分别侧重局部上下文和多方向边缘细节

信息，输出特征直接相加导致特征抵消，不同卷

积路径产生的特征通道存在信息重叠。受 Yi［23］

等人启发，设计 CAF Block 融合两个特征，该模

块通过三维注意力机制实现 ResBlock 和 MDR 
Block 的特征动态融合，以减少微小血管特征的

损失，引导模型关注血管边缘，结构如图 5 所示。

CAF Block 由空间注意力（SpatialAttention，
SA）、通道注意力（ChannelAttention，CA）和像素

注意力（PixelAttention， PA）三个部分协同工作，

最后通过一个卷积层输出结果。首先初始特征

融合，将 MDR Block 的输出 X 1 和 ResBlock 的输

出 X 2 相加，生成初始融合特征 X。其次 SA 模块

通过平均池化和最大池化计算特征图的均值与

图 5　CAF Block 结构图

Fig. 5　Structure of CAF block
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最大值响应，生成粗略的空间注意力图W sa；CA
使用自适应平均池化和全连接层生成通道注意

力W ca；PA 模块则结合了前两个注意力的输出，

保证信息交互，生成初步注意力图W pa1，随后通

过分组卷积进一步细化，生成像素级的注意力权

重W pa2。最后根据像素级权重W pa2 动态融合输

入 特 征 X 1 和 X 2，并 通 过 1×1 卷 积 细 化 输 出

得到 F fusion。

设 MDR Block 的输出为 X 1 ∈ RC × H × W，Res⁃
Block 的输出为 X 2 ∈ RC × H × W，经过 CAF Block 融

合后的特征为 F fusion ∈ RC × H × W。

CAF Block 的数学模型用以下公式（11）~公

式（16）表示：

X= X 1 + X 2， （11）
W sa = Conv1 ( AvgPool ( X ) ⊕MaxPool ( X ) )，

（12）
W ca =

Conv2 ( ReLU ( Conv2 ( AdaptiveAvgPool ( X ) ) ) )，
（13）

W pa1 =W sa +W ca， （14）
W pa2 = σ ( GroupConv ( X⊕W pa1 ) )， （15）

F fusion = Conv3 ( X+W pa2 •X 1 +( 1 -W pa2 ) •X 2 )，
（16）

其中：空间权重图 W sa ∈ R1 × H × W，AvgPool 表示

平均池化操作，MaxPool 表示最大池化操作，⊕
表示通道维度拼接，Conv1 表示 3×3 卷积；通道

权重图W c ∈ RC × 1 × 1，AdaptiveAvgPool 表示自适

应平均池化操作，Conv2 表示 1×1 卷积；像素级

权重 W pa2；GroupConv 是卷积核 3×3 的分组卷

积，分组数等于输入通道数，σ 表示 Sigmoid 激活

函数，Conv3 表示 1×1 卷积。

空间注意力部分能够捕捉血管的空间分布，

通道注意力则关注不同通道的特征重要性，这对

于多尺度血管特征的提取非常重要。而像素注

意力进一步细化每个像素的重要性，特别是在血

管边缘和交叉点处，增强模型对细节的捕捉能

力，分组卷积保持各通道独立性，避免血管分支

特征混淆。此外，动态融合机制允许模型自适应

地调整不同路径的特征贡献。CAF Block 通过

空间-通道-像素三级注意力协同与动态特征融合

机制，解决了视网膜血管分割中细节丢失与语义

失配的关键问题，实现了双分支卷积路径特征提

取的自适应权重分配，使血管边缘像素精细化，

减少病灶干扰。

2. 4　通道交互解耦模块

视网膜血管细小，与背景之间的对比度低，

容易受到噪声干扰，血管边缘不清晰，若在跳跃

连接中直接将低级和高级特征拼接，导致毛细血

管等微小结构被忽略。解码器通过上采样操作

恢复高分辨率特征图，然而这些恢复的特征图可

能与编码器中的特征图在空间位置上不完全对

齐［24］，导致边界模糊或错位，影响分割精度。如

何有效地聚合边界特征并捕捉细节信息是本文

要解决的问题之一，跨级特征解耦可以帮助模

型更好地处理血管的细小分支和复杂结构，尤

其是在两个 U-Net 之间传递信息时。因此，本文

设计 CIDS Block 减轻语义信息丢失问题对细小

血管的影响，结构如图 6 所示，通过通道扩展 -交

图 6　CIDS Block 结构图

Fig. 6　Structure of CIDS block
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互 -压缩机制，结合动态缩放因子与深度可分离

卷积，自适应调节编码器与解码器特征的融合

权重，显著提升血管语义信息的长程依赖建模

能力。

跨级特征解耦是指在不同的 U-Net 网络之

间（即第一个解码器与第二个编码器之间），通过

CIDS Block 对特征进行重组，分离出不同语义层

次的特征表示。该模块消除冗余信息，过滤跨级

跳跃连接中的背景噪声（如视盘区域）；增强特征

多样性，分离血管主干与分支的特征表达；提升

特征兼容性，解决不同 U-Net 层级间的特征尺度

差异。

设输入特征为 X ∈ RC × H × W，输出特征图为

Y ∈ RC × H × W。X extend，X group 表示每一层的输出，则

解耦过程为：

X norm = LayerNorm ( X )， （17）
X extend = Conv1 ( X norm )， （18）

[ X 1，X 2 ]= Split ( X extend )， （19）
X group = X 2 ⊗ DWConv ( X 1 )， （20）
Y= X+ ∂ ⋅ Conv2 ( X group )， （21）

其 中 ：LayerNorm ( X )= X- μ

σ 2 + ε
⋅ γ + β，μ，σ 为

通道均值与标准差，γ，β 为可学习参数。Conv1 和

Conv2 为 1×1 卷积，Split 为分割操作，DWConv

表示 7×7 深度可分离卷积。⊗ 表示点乘操作，C
为通道数。

输入特征 X经过层归一化后，通过 Conv1 卷

积将通道数扩展为 2×C，并沿通道维度分割为

两部分：X 1 和 X 2。X 1 和 X 2 的通道数分别为 C，

分支 X 1 通过 DWConv 提取空间上下文信息，与

分支 X 2 逐通道相乘得到 X group。X group 通过 Conv2

处理，最后乘以可学习的缩放因子，并与原始输

入进行相加，形成残差连接。减少参数量的同

时扩大感受野，实现每个通道独立进行卷积，增

强了特征表示能力，建模长距离血管的连续性。

此 过 程 实 现 了 特 征 通 道 的 解 耦 增 强 。 CIDS 
Block 通过通道交互机制与动态缩放策略，实现

了跨层级特征的高效校准，解决了视网膜血管

分割中语义失配与细节丢失的关键问题。将空

间上下文建模与通道动态优化相结合，在保证

计算效率的同时，显著提升了血管拓扑结构的

重建精度。

3 实验及结果分析

3. 1　数据集

为了验证模型在不同成像条件和病理特征

下的泛化能力，本文使用了 4 个分辨率及病理特

征 不 同 的 视 网 膜 血 管 分 割 数 据 集 ：DRIVE，

CHASEDB1，STARE 和 IOSTAR 数据集，数据

集眼底图像如图 7 所示。

DRIVE［8］数据集来自荷兰糖尿病视网膜病

变 筛 查 项 目 ，图 像 是 使 用 Canon CR5 非 散 瞳

3CCD 相机拍摄的，视场角（FOV）等于 45°。由

40 张分辨率大小为 565×584 的彩色眼底视网膜

图像组成，其中包括 7 个异常病理案例。这 40 张

图像被平均分成 20 张图像用于训练集和 20 张图

像用于测试集。CHASEDB1［25］数据集来自英国

儿童心脏与健康研究项目，包含从 14 名学龄儿童

的双眼采集的 28 张彩色眼底视网膜图像，每张图

像的分辨率大小为 999×960。由于官方并未对

数据集进行划分，本实验参考了文献［26-27］中的数

据集划分方法，将前 20 张图像作为训练集，剩余

8 张图像作为测试集。STARE［28］数据集图像包

图 7　眼底彩色图像

Fig. 7　Fundus color image
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含多种视网膜疾病，如高血压视网膜病变和动脉

硬化等，是最常用的眼底血管分割数据集之一。

包含 20 张分辨率为 605×700 pixels 的眼底血管

图像和专家标注的金标准图像，由于官方没有划

分测试集，本文根据 DRIVE 数据集的划分方法

将前 10 张图像划分为训练集，后 10 张图像划为

测试集［29］。这三个数据集在实验中均选用了第

一位专家的金标准图作为评判标准。与上述视

网膜血管图像数据集相比，IOSTAR［30］是较新的

数据集，用 EasyScan 相机基于扫描激光检眼镜检

查（SLO）技术拍摄。该数据集包括 30 张分辨率

为 1 024×1 024 pixels 的图像。本实验将前 25 张

图像作为训练集，后 5 张图像作为测试集。数据

集组成如表 1 所示。

3. 2　数据预处理

为了解决彩色眼底视网膜图像中存在的亮

度不均匀和对比度低等问题，对视网膜血管图像

进行一定程度的预处理。首先，将彩色图像转换

为灰度图像，然后进行归一化处理，确保图像的

灰度值范围在合理的区间内。在视网膜图像中

血管与背景之间的对比度可能较低。所以接着

进行限制对比度自适应直方图均衡化（Contrast 
Limited Adaptive Histogram Equalization，CLA⁃

HE）。通过 CLAHE 处理，可以根据图像的局部

区域调整灰度值的分布，使得血管和背景的差异

更加明显，有助于后续算法更准确地识别和分割

血管结构。最后，通过校正系数为 1. 2 的伽马校

正［31］来进一步调整图像对比度，在不引入过多噪

声的情况下提升暗区血管结构的可见性。上述

预处理方法为后续视网膜血管分割算法提供更

好的输入数据，从而提高分割的准确性和稳定

性。预处理过程如图 8 所示。

3. 3　数据扩充

由于数据集图片数量过少，导致模型在训练

时可能会出现过拟合现象，因此需要扩充数据

集。考虑到各数据集图像数量与分辨率的差

异［32］，以及图像中视网膜血管结构的分布特征，

采 用 重 叠 随 机 采 样 的 方 式 ，分 别 从 DRIVE，

CHASEDB1，STARE 和 IOSTAR 训练集中提取

19 万、76 万、20 万和 25 万个 48×48 pixels 的局部

图像块，在有限的 GPU 内存下更好地利用计算

资源，局部图像块如图 9 所示。

其中，由于 CHASEDB1 分辨率较高且血管

结构较为清晰，所以采样数量较多。重叠随机采

表 1　数据集构成

Tab. 1　Datasets composition

Dataset

Number of images
Images size

Number of patches
Patches size

DRIVE
Train/Test

20/20
584×565
190 000
48×48

CHASEDB1
Train/Test

20/8
996×960
760 000
48×48

STARE
Train/Test

10/10
605×700
200 000
48×48

IOSTAR
Train/Test

25/5
1024×1024

250 000
48×48

图 8　图像预处理过程

Fig. 8　Image pre-processing process
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样方式既减少血管边缘信息丢失，保持血管的连

续性，又有利于模型学习多样化的血管特征。输

入图像块的分辨率和尺寸直接影响模型可以捕

获的细节级别［33］。48×48 大小的局部图像块更

好地利用血管的纹理和形状信息，捕获更复杂的

细节。10% 用作验证集，同时在金标准图像中提

取与训练集中对应数量大小局部图像块。随后

的训练、计算和测试都是在这些单独的图像块上

执行的，最后这些子块被聚合成原始图像。

3. 4　评价指标

在对眼底视网膜血管图像进行分割时，本文

模型把图像分成眼底血管和背景区域 2 部分。本

实验使用准确率（Accuracy，Acc）、灵敏度（Sensi⁃
tivity，Sen）、特 异 性（Specificity，Spe）、F1 分 数

（F1-Score）和曲线下方范围的面积（Area Under 
Curve，AUC）共同对分割结果评估。其中，Acc
表示血管像素的正确分类占整个图像总像素的

百分比；Sen 表示正确分类的血管像素与真实血

管像素的百分比；Spe 示正确分类的非血管像素

与真实非血管像素的百分比；F1 衡量分割结果和

金标准结果之间的相似度；AUC 用于衡量血管

分割结果综合性能。这 5 种常用的衡量算法性能

的指标来评价本文所提出算法的有效性。性能

评价指标的值越大，说明分割效果越好。

评价指标用以下式（22）~式（25）表示：

Accuracy = TP + TN
TP + FP + TN + FN

， （22）

Sensitivity = TP
TP + FN

， （23）

Specificity = TN
TN + FP

， （24）

F1 = 2TP
2TP + FP + FN

. （25）

3. 5　实验结果分析

3. 5. 1　实验环境及参数设置

实验在 Ubuntu18. 04LTS 操作系统进行，采

用 Pytorch1. 10 深度学习框架，使用 Python 编程

实现。硬件平台为 Intel（r）Xeon E5-2698 v4CPU
系列，Nvidia V100GPU，显存 32 GB。

本文将批量大小设置为 1 024，为防止过拟

合，使用 Adamw 优化器来训练模型，权重衰减设

置为 2×10-4。此外，采用交叉熵损失函数，总训

练轮次为 200，前 150 轮的学习率设置为 0. 001，
后 50 轮的学习率降至 0. 000 1，这样的学习率调

度策略可以帮助网络在初期快速收敛，且避免后

期过拟合现象的发生。

3. 5. 2　消融实验

为了验证所提方法的有效性，本文在 4 个数

据集上进行了两阶段的消融实验，分别在五种指

标和参数量下验证该方法的有效性。第一阶段

将 MDR，CAF，CIDS 三个模块分别与 LadderNet
结合，验证单个模块的有效性；第二阶段在整体

网络中对单个模块进行消融实验，分析不同模块

组合的分割效果的影响。实验结果如表 2 所示，

加粗数据为实验最大数值。图 10 和图 11 是在 4
个数据集上进行消融实验的部分视网膜血管图

像可视化结果，图 11 中第一行到第三行分别为

CHASEDB1，STARE，IOSTR 数据集的分割结

果。通过可视化结果，能够直观地看出本文模型

在识别细小血管、保持血管连续性方面的较强能

力。以上结果不仅体现了模型较为良好的分割

效果，也进一步验证了在应对不同数据集时的稳

定性。

首先对每一个结构进行了有效性验证，并

分析其作用。MDR 模块在 4 个数据集上普遍展

现出较好的性能，以 DRIVE 数据集为例，加入

MDR 模块后，F1 提升 0. 6%，Sen 提升 1. 7%，而

Spe，Acc，AUC 基本持平。MDR 模块的方向聚

合差分卷积通过并行多向差分卷积与标准卷积

的融合，捕获血管多方向特征，能够更好地增强

图 9　局部图像块

Fig. 9　Partial image blocks
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微小血管与边缘特征。MDR 模块能够帮助模

型更精准地定位和分割血管区域，尤其是那些

难以辨别的细小血管部分，因此提高了 F1 和

Sen。加入 CAF 模块后部分指标提升，例如在

DRIVE 数 据 集 上 ，F1 提 升 0. 4%，Sen 提 升

1. 3%，而 Spe，Acc，AUC 基本持平。分析可得

CA 压缩冗余特征，SA 聚焦血管主干区域，抑制

视盘周边伪影，PA 动态调整边缘权重，平衡特

征响应，更好地处理血管局部和细节。加入 CI⁃
DS 模块后，DRIVE 数据集中 F1 提升 0. 5%，Sen

表 2　DCNet模型在不同数据集上的消融实验

Tab. 2　Ablation experiment of DCNet mode on different datasets

Dataset

DRIVE

CHASEDB1

STARE

IOSTAR

Methods
LadderNet

LadderNet+MDR
LadderNet+CAF
LadderNet+CIDS

LadderNet+MDR+CAF
LadderNet+MDR+CIDS
LadderNet+CAF+CIDS

DCNet

LadderNet
LadderNet+MDR
LadderNet+CAF
LadderNet+CIDS

LadderNet+MDR+CAF
LadderNet+MDR+CIDS
LadderNet+CAF+CIDS

DCNet

LadderNet
LadderNet+MDR
LadderNet+CAF
LadderNet+CIDS

LadderNet+MDR+CAF
LadderNet+MDR+CIDS
LadderNet+CAF+CIDS

DCNet

LadderNet
LadderNet+MDR
LadderNet+CAF
LadderNet+CIDS

LadderNet+MDR+CAF
LadderNet+MDR+CIDS
LadderNet+CAF+CIDS

DCNet

F1/%
81. 66
82. 22
82. 06
82. 17
82. 24
82. 16
81. 92
82. 47

（+0. 81）
80. 16
80. 53
80. 66
80. 38
80. 79
80. 19
80. 51
80. 71

（+0. 55）
80. 92
81. 39
80. 56
80. 79
81. 50

81. 30
80. 80
81. 44

（+0. 52）
79. 69
81. 98
81. 05
75. 12
81. 97
81. 80
81. 54
82. 01

（（+2. 32））

Sen/%
77. 06
78. 77
78. 37
79. 23
79. 02
78. 82
78. 10
80. 96

（+3. 9）
78. 88
80. 14
79. 96
79. 30
80. 43

79. 81
79. 63
80. 23

（+1. 35）
73. 64
74. 25
72. 52
73. 73
75. 01

74. 42
73. 77
74. 69

（+1. 05）
71. 24
76. 78
74. 37
64. 62
76. 71
76. 99

75. 08
76. 92

（+5. 68）

Spe/%
98. 30

98. 13
98. 16
98. 02
98. 08
98. 10
98. 17
97. 76

（-0. 54）
98. 21

98. 12
98. 18
98. 21
98. 14
98. 08
98. 19
98. 15

（-0. 06）
99. 01
99. 02
99. 11

98. 96
98. 92
98. 97
98. 95
98. 96

（-0. 05）
99. 13
98. 79
98. 95
99. 15

98. 80
98. 70
98. 96
98. 77

（-0. 36）

Acc/%
95. 60
95. 66

95. 64
95. 62
95. 66

95. 64
95. 61
95. 62

（+0. 02）
96. 46
96. 49
96. 53
96. 49
96. 54

96. 43
96. 51
96. 53

（+0. 07）
96. 32
96. 40

96. 29
96. 28
96. 39
96. 37
96. 28
96. 39

（+0. 07）
96. 25
96. 51
96. 41
95. 58
96. 51
96. 46
96. 49
96. 52

（（+0. 27））

AUC/%
97. 76
97. 90

97. 84
97. 78
97. 86
97. 76
97. 79
97. 81

（+0. 05）
98. 24
98. 29
98. 35

98. 30
98. 30
98. 30
98. 35

98. 30
（+0. 06）

98. 01
98. 06
98. 04
97. 99
98. 11
97. 37
98. 95

98. 03
（+0. 02）

98. 30
98. 53
98. 52
97. 80
98. 58

98. 56

98. 53

98. 46

（（+0. 16））

Param/M
1. 38
2. 82
1. 43
1. 42
2. 86
2. 85
1. 46

2. 89

/

/

/
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图 10　消融实验在 DRIVE 测试集上的血管分割结果示例

Fig. 10　Vascular segmentation examples of ablation experiment on the DRIVE test set

图 11　消融实验在其他三个数据集测试集上的血管分割结果示例

Fig. 11　Vascular segmentation examples of ablation experiment on the test sets of the other three datasets
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提升 2. 2%，而 Spe，Acc，AUC 基本持平。该模

块在跳跃连接处优化跨级特征传递，将解码器

与编码器更好地进行特征融合，减少细节信息

损失，增强语义一致性；7×7 大核卷积扩大感受

野来增强全局信息，增强上下文感知。在图 10
（a）所示的彩色眼底图局部放大部分显示，血管

与背景之间的对比度较低，需要专业眼科医生

仔细观察才能识别微血管。图 10（b）为对应的

金标准图像。从图 10（c）中可以看出，基础网络

模型（LadderNet）未能完整地分割出血管分支。

而在 LadderNet 的基础上，分别添加 MDR、CAF
和 CIDS 模块后，分割出的血管分支变得更加清

晰连续，如图 10（d），图 10（e），图 10（f）所示。这

表明，MDR，CAF 和 CIDS 模块在处理血管细节

信息方面具有较好效果。图 10（g）展示了在添

加了 MDR，CAF，CIDS 三个模块后的网络 DC⁃
Net 分割结果，与其他图像中的血管分支相比，

DCNet 分 割 出 的 血 管 分 支 更 加 连 续 ，证 明 了

DCNet 网络能够有效地关注微血管特征，并将

其精确地融合到整个网络中。

在第二阶段中，验证了每个结构对总体网络

的影响。当 DCNet 缺失 MDR 模块时，F1 略有下

降，Sen 减少 2. 86%，Spe 提升 0. 41%，其余指标

基本持平，分析可知 MDR 模块的缺失导致模型

无法有效捕捉多方向的特征，背景噪声抑制不

足，细节提取能力欠缺。当 DCNet 缺失 CAF 模

块时，F1 下降 0. 31%，Sen 减少 2. 14%，Spe 提升

0. 34%，其余指标基本持平。缺失 CAF 模块后，

模型无法有效融合并行特征，导致细节丢失，在

低对比度区域，背景噪声抑制不足，导致 Sen 下

降 。 当 DCNet 缺 失 CIDS 模 块 时 ，F1 下 降

0. 23%，Sen 减少 1. 94%，Spe 提升 0. 32%，其余

指标基本持平。分析可知 Sen 的显著下降与 CI⁃
DS 模块在捕捉长程血管特征中的作用有关，缺

少 CIDS 模块后，未对齐的跨层级特征引发语义

冲突，模型更依赖局部上下文，导致 Sen 下降，

Spe 提升。

通过以上数据表明本文网络三层结构均有

其效果，F1 高于基础网络 0. 81%，Sen 高于基础

网络 3. 9%，Spe 略有下降。与基础网络 Ladder⁃
Net相比，MDR 模块进行多方向特征提取能够适

应走势自由和形状各异的视网膜血管，聚合不同

方向下的视网膜血管特征，获取丰富的全局特征

信息。加入该模块，参数量增加 1. 44 M，而其余

模块的引入参数量则增加较少。总的来说，在不

显著增加模型复杂度的前提下，本文模型适配血

管路径走向，分割效果较好。

3. 5. 3　对比实验

为了进一步验证本文所提网络的有效性，在

DRIVE 数据集上将 DCNet 与经典网络以及目前

流行的网络进行对比实验。其中，加粗数据为实

验最大数值。

从表 3 分析可得，与经典网络相比，在 F1，
Sen 两个指标上明显高于其他五个网络，其他指

标基本持平，证明其在微小血管检测与低对比度

区域分割上的卓越性能；与目前眼底视网膜血管

分割领域比较流行的 7 个网络相比，在 F1，Sen 和

Acc 三项关键指标上，本方法均明显优于对比的

7 种最新网络，其中 Sen 指标较次优方法提升

4. 06%，充分验证了模型对微小血管及低对比度

区域的特征捕获能力。本文方法在 AUC 指标上

达到最高，较 FR-UNet 提升 0. 09%，体现了模型

在复杂病理场景下的稳定分类性能。在 Spe 指

标上 FR-UNet 模型精准度最高，Little W-Net 模
型最低，本文所提方法指标相比于其他处于中等

水平，这可能是因为模型更关注于减少漏检，导

致一些非血管区域被误判，从而 Spe 稍低。综合

对比本文网络在不牺牲其他指标的前提下，更加

关注微小血管等细节信息，提高血管和背景信息

区分度，进而优化整体分割性能，且在参数量方

面具有明显的优势。

图 12~图 15 展示了在 4 个数据集中，不同方

法对视网膜血管分割的可视化结果。其中，在

DRIVE 数据集中，除本文 DCNet 网络外，其他方

法在血管分割中均出现了不同程度的断裂和模

糊识别问题，特别是在绿线框标出的区域（彩图

见期刊电子版）。即便是在血管末端的小血管部

分，本文方法依然能够较为准确地进行分割，成

功捕捉到完整的血管信息，如红线框所示。实验

结果表明，本文算法在视网膜血管分割任务中表

现出色，能够更好地处理细节和提高分割的连续

性与精度。
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表 3　DCNet与不同模型的对比实验

Tab.  3　Comparative experiment between DCNet and different models

Type

Classic 
Network

Popular
Network

Methods

UNet［13］

Attention U-Net［14］

R2U-Net［34］

H-DenseUNet［35］

LadderNet［15］

DCNet（Ours）

Little W-Net［36］

ConvUNeXt［37］

FR-UNet［16］

MGA-Net［17］

DCSAU-Net［18］

MCDAU-Net［4］

IMFF-Net［19］

DCNet（Ours）

F1/%

79. 83

80. 13

76. 97

79. 55

81. 66

82. 47

78. 72

75. 62

79. 85

79. 42

79. 01

81. 10

78. 93

82. 47

Sen/%

76. 55

76. 73

71. 47

77. 69

77. 06

80. 96

76. 22

69. 08

73. 43

76. 09

75. 93

76. 90

74. 47

80. 96

Spe/%

97. 79

97. 86

97. 92

97. 43

98. 30

97. 76

97. 46

98. 01

98. 47

97. 74

97. 63

98. 14

97. 92

97. 76

Acc/%

95. 08

95. 17

94. 56

94. 92

95. 60

95. 62

94. 75

94. 33

95. 28

94. 98

94. 86

95. 44

94. 94

95. 62

AUC/%

96. 37

96. 35

96. 24

96. 59

97. 76

97. 81

96. 35

96. 16

97. 72

96. 70

96. 81

97. 37

96. 50

97. 81

Param/M

34. 53

34. 88

0. 96

7. 55

1. 38

2. 86

0. 11

0. 36

0. 18

1. 28

0. 66

1. 43

0. 85

2. 86

图 12　DRIVE 数据集中各方法分割结果的可视化显示

Fig. 12　Visualization of segmentation results for each method on the DRIVE dataset
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图 13　CHASEDB1 数据集中各方法分割结果的可视化显示

Fig. 13　Visualization of segmentation results for each method on the CHASEDB1 dataset

图 14　STARE 数据集中各方法分割结果的可视化显示

Fig. 14　Visualization of segmentation results for each method on the STARE dataset
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3. 5. 4　不同数据集的泛化实验

为了验证本文所提方法的泛化性能力，在

相同环境下分别在 CHASEDB1，STARE，IO⁃
STAR 三个数据集上开展进一步实验。在泛化

实 验 中 ，CHASEDB1 的 F1，STARE 的 Acc 指

标，IOSTAR 的 F1 指标，于表 4 中数据分析可

得 ，本 文 所 提 方 法 在 分 割 效 果 上 优 于 其 他

网络。

图 15　IOSTAR 数据集中各方法分割结果的可视化显示

Fig. 15　Visualization of segmentation results for each method on the IOSTAR dataset

表 4　DCNet在不同数据集与其他网络对比

Tab. 4　Comparison of DCNet with other lightweight networks on different datasets

Dataset

CHASEDB1

Methods
UNet［13］

Attention U-Net［14］

H-DenseUNet［35］

LadderNet［15］

Little W-Net［36］

ConvUNeXt［37］

FR-UNet［16］

MGA-Net［17］

DCSAU-Net［18］

MCDAU-Net［4］

IMFF-Net［19］

DCNet（Ours）

F1/%
78. 52
78. 59
77. 70
80. 16
77. 15
77. 46
76. 57
78. 66
76. 97
80. 00
78. 08
80. 71

Sen/%
80. 70
82. 06

81. 24
78. 88
79. 19
76. 25
70. 87
80. 99
80. 53
79. 98
80. 12
80. 23

Spe/%
97. 53
97. 33
97. 22
98. 21
97. 40
97. 95
98. 58

97. 52
97. 14
98. 01
97. 50
98. 15

Acc/%
96. 00
95. 95
95. 76
96. 46
95. 75
95. 98
96. 07
96. 02
95. 64
96. 38
95. 93
96. 53

AUC/%
97. 02
97. 09
97. 08
98. 24
96. 96
97. 16
97. 87
97. 08
97. 31
98. 07
97. 09
98. 30
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实验结果表明，在视网膜血管分割任务中，

本 文 方 法 在 DRIVE 基 准 数 据 集 上 取 得 了

82. 47% 的 F1，性能显著优于 UNet，IMFF-Net
等经典和主流算法模型。为进一步验证模型的

泛化能力，在 CHASEDB1，STARE 和 IOSTAR
三个跨域数据集上进行了迁移测试，分别获得

80. 71%，81. 44%，82. 01% 的 F1，与基准模型相

比分别提升 0. 55%，0. 57%，0. 06%；Sen 指标分

别为 80. 23%，74. 69%，76. 92%，与基准模型相

比分别提升 1. 35%，0. 42%，1. 42%；其他指标均

持平。本文所提网络综合指标要优于其他几个

流行网络。实验结果充分验证了该方法不仅具

有优异的局部特征提取能力，也具有良好的分割

效果和泛化性。

4 结  论

本文提出了一种基于双分支卷积路径与跨

级特征解耦的网络结构。首先，MDR Block 融合

多种差分卷积操作，构建多方向梯度感知单元，

增强模型对血管走向及细微变化的感知能力，有

效缓解了细小血管和边缘区域易漏检的问题；其

次在双卷积架构中，ResBlock 和 MDR Block 分别

提取不同尺度和方向的特征，CAF 通过空间、通

道和像素注意力实现特征的动态融合，避免简单

相加或拼接导致的信息丢失，增强血管区域特

续表 4　DCNet在不同数据集与其他网络对比

Tab. 4　Comparison of DCNet with other lightweight networks on different datasets

Dataset

STARE

IOSTAR

Methods

UNet［13］

Attention U-Net［14］

H-DenseUNet［35］

LadderNet［15］

Little W-Net［36］

ConvUNeXt［37］

FR-UNet［16］

MGA-Net［17］

DCSAU-Net［18］

MCDAU-Net［4］

IMFF-Net［19］

DCNet（Ours）

UNet［13］

Attention U-Net［14］

H-DenseUNet［35］

LadderNet［15］

Little W-Net［35］

FR-UNet［16］

MGA-Net［17］

DCSAU-Net［18］

MCDAU-Net［4］

IMFF-Net［19］

DCNet（Ours）

F1/%

79. 85

80. 53

79. 12

80. 87

77. 53

77. 49

79. 47

79. 93

77. 09

81. 64

79. 49

81. 44

77. 27

77. 27

76. 50

81. 95

75. 41

76. 92

78. 33

77. 92

81. 07

76. 67

82. 01

Sen/%

74. 15

75. 94

73. 35

74. 27

72. 45

70. 95

71. 23

75. 19

71. 09

77. 01

74. 19

74. 69

72. 41

72. 29

71. 80

75. 50

70. 64

67. 50

73. 08

71. 94

76. 57

70. 39

76. 92

Spe/%

98. 63

98. 50

98. 57

98. 88

98. 29

98. 56

99. 05

98. 46

98. 42

98. 62

98. 52

98. 96

98. 27

98. 29

98. 17

98. 99

98. 08

99. 08

98. 44

98. 57

98. 58

98. 48

98. 77

Acc/%

96. 03

96. 10

95. 89

96. 27

95. 54

95. 63

96. 10

95. 99

95. 52

96. 32

95. 94

96. 39

95. 60

95. 61

95. 45

96. 56

95. 24

95. 82

95. 83

95. 80

96. 31

95. 58

96. 52

AUC/%

96. 89

96. 70

96. 55

98. 08

96. 32

96. 83

98. 10

96. 84

96. 45

97. 74

96. 83

98. 03

95. 11

94. 47

95. 01

98. 68

95. 80

97. 70

96. 59

97. 24

98. 10

96. 35

98. 46
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征，抑制噪声或非血管区域；最后，CIDS 模块通

过深度可分离卷积和层归一化，解耦高层语义和

底层细节，帮助恢复空间细节信息，提升了高低

层 特 征 之 间 的 对 齐 精 度。 该 网 络 在 DRIVE，

CHASEDB1，STARE，IOSTAR 数据集中分割

精 度 分 别 为 ：95. 62%，96. 53%，96. 39%，

96. 52%，效果与目前流行的大模型网络基本持

平，F1 和 Sen 优于其他网络。实验结果表明，本

文方法分割精度较高、泛化性较好、灵敏度优于

其他网络且参数较少，有望为实际临床应用提供

更加高效的解决方案。希望本文的研究能够为

视网膜血管分割领域提供新的思路，并推动其在

临床中的实际应用。
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