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融合注意力机制的 TransGLnet脉络膜自动分割
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摘要：针对脉络膜与巩膜间对比度低，脉络膜分割存在脉络膜下边界模糊，难以界定等问题，提出了融合注意力机制的

TransGLnet 脉络膜自动分割网络，在卷积层引入全局注意力模块（Global Attention Module，GAM），在特征之间应用矩

阵乘法，在整体空间位置的多个特征之间建立非线性交互，在不使用大量参数的情况下提取全局特征；在卷积层和

Transformer 编码器之间引入局部注意力模块（Local Attention Module，LAM），以 1/4 特征图为基本单元探索局部特征，

特征图元素位置移动规则为保持行位置的元素不变，将列位置的元素由大到小重新排列。两模块融合可令网络有效兼

顾全局与局部特征。实验结果表明，TransGLnet 网络的 Dice 值为 0. 91，准确率为 0. 98，平均交并比为 0. 89，F1 值为

0. 90，豪斯多夫距离为 6. 56。与现有脉络膜自动分割方法相比，本文方法的各项性能指标均有提高。TransGLnet 脉络

自动分割网络具有较好的稳定性，可供临床借鉴。
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Abstract： Addressing the challenge posed by the low contrast between the choroid and sclera in choroid 
segmentation， this research introduces the TransGLnet choroid automatic segmentation network， employ⁃
ing an attention mechanism.  The incorporation of a Global Attention Module （GAM） within the convolu⁃
tional layer involves matrix multiplication between features， establishing nonlinear interactions across mul⁃
tiple features in the global spatial context.  This enables the extraction of global features without an exces⁃
sive number of parameters.  To explore local features， a Local Attention Module （LAM） is introduced be⁃
tween the convolution layer and Transformer encoder， focusing on a 1/4 feature graph.  The movement 
rule for feature graph elements maintains row position consistency while rearranging elements in the col⁃
umn position from largest to smallest.  The integration of these two modules ensures that the network effec⁃
tively considers both global and local features.  Experimental results showcase the efficacy of the proposed 
TransGLnet network with a Dice value of 0. 91， accuracy at 0. 98， equal crossover ratio of 0. 89， F1 value 
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reaching 0. 90， and a Hausdorff distance of 6. 56.  Comparative analysis against existing automatic choroi⁃
dal segmentation methods reveals notable improvements in performance metrics.  The network presented 
in this study demonstrates robustness and stability， rendering it suitable for clinical reference.
Key words： medical image processing； automatic choroidal segmentation； TransUnet； global attention； 

local attention

1 引  言

脉络膜层是位于眼底视网膜下方的血管层，

其主要功能是为视网膜提供氧气和营养［1］。临床

研究表明，观察脉络膜厚度的变化对于预测相关

眼部疾病至关重要。如成人年龄及近视度数的

增加会导致脉络膜厚度变薄，糖尿病视网膜病变

会导致脉络膜厚度变厚［2］。因此，脉络膜分割及

厚度分析在眼部疾病的早期预测及诊断中具有

重要意义。

目前，眼科医生想要获得准确的脉络膜边

界，需在眼底 OCT 图像中手动测量其厚度，耗时

费力。眼底 OCT 图像脉络膜区域中，脉络膜与

巩膜之间对比度较低，脉络膜自动分割存在脉络

膜下边界模糊，难以界定等困难［3］。针对这些问

题，国内外学者对脉络膜分割展开了较为深入的

研究。Yan 等［4］提出了上下文高效自适应网络

（Context Efficient Adaptive Network，CEA-Net），

用于 OCT 图像中脉络膜的自动分割，以 CE-Net
为 主 干 模 型 ，整 合 高 效 通 道 注 意 力（Efficient 
Channel Attention， ECA）模块以实现精确的分

割 性 能 。 许 祥 丛 等［5］提 出 了 压 缩 -激 励 -拼 接

（Squeeze-Excitation-Connection，SEC）模块，并与

U-Net 相结合称为 SEC-Unet。SEC 模块作为注

意力机制通过自适应学习通道之间相互关系提

高网络的表达能力和性能，使网络更适应脉络膜

分割任务，但注意力的计算仅在局部范围内进

行，对全局上下文没有充分关注。Zhu 等［6］提出

脉络膜 U 型网络，捕捉脉络膜层和脉络膜血管之

间的相关特征和特定特征，生成像素级分类，实

现脉络膜层的自动分割。Khaing 等［7］提出以 U-

Net 作为主干模型，集成具有不同膨胀率的膨胀

卷积，实现脉络膜分割。膨胀卷积的空洞间隔不

合适，可能导致感受野过大或过小，因此没能捕

获更多的上下文信息来进行预测。Xu 等［8］提出

结合图像增强和基于注意力的密集（Attention-

based Dense，AD）U-Net模型，在 U-Net基础上加

入注意力门机制，使网络能够加强对图像感兴趣

的区域关注，从而对脉络膜进行分割。WU 等［9］

提出边界增强编码器 -解码器架构，边界增强模

块构成每个编码器 -解码器层的主干，特征提取

分别使用不同扩张率的扩张卷积来获取不同感

受野下的相关图像特征。这意味着不同位置上

计算的特征主要关注局部区域，而不是图像的全

局信息。通道增强分支的重点仍是局部区域特

征增强，缺乏全局信息获取。

综上所述，现有方法实现脉络膜分割多数只

关注局部信息，虽能对脉络膜细节进行学习，但

欠缺对图像上下文和全局结构信息的学习，从而

没能有效兼顾脉络膜 OCT 图像的全局信息及局

部细节，导致脉络膜在 OCT 图像分割任务中存

在定位和分割困难及分割结果边界模糊等问题，

脉络膜自动精准分割仍面临挑战。

本文提出一种基于 TransGLnet 网络的脉络

膜自动分割方法，用于在 OCT 图像中自动分割

脉络膜层。为了解决网络在训练过程中产生全

局信息丢失及局部细节不准确等问题，引入专注

于全局信息和局部细节的全局注意力模块［10］

（Global Attention Module，GAM）和局部注意力

模块（Local Attention Module，LAM）［11］，帮助网

络捕捉图像的整体上下文和语义信息，同时网络

聚焦于图像的细节和局部特征，跨越语义鸿沟，

使得网络能够综合考虑到图像的全局结构和局

部细节，从而更全面地理解图像内容和语义信

息，显著提升模型性能。

2 网络设计

2. 1　网络搭建

本文搭建的 TransGLnet 网络由编码器和解

码器两部分组成，如图 1 所示。其主干网络为

TransUnet［12］。 编 码 器 由 卷 积 层 、特 征 层 及
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Transformer 编码器组成。在特征提取过程中，

卷积层有获取局部信息的能力，但对获取全局上

下文的能力很弱，Transformer 对来自卷积神经

网络特征映射的标记化图像块进行编码，作为提

取全局上下文的输入序列，主要衡量序列中所有

元素之间的相关性，但忽略了局部细节信息。为

了增强网络对全局与局部信息获取的能力，探索

特征图中元素之间的空间位置关系，本文引入

GAM 和 LAM 来探索不同范围内元素之间的相

关性以及特征图的局部细节。为了提高图像分

割的精度和感兴趣区域的重建效果，这里采用与

编码器对称的解码器来恢复图像中的感兴趣区

域。由于下采样在特征提取的过程中不可避免

地会丢失特征图中的一些前景信息，为了解决这

个问题，通过跳跃连接将编码器的多尺度特征信

息和上采样提取的上下文信息进行特征融合。

2. 2 全局注意力模块

全局注意力模块 GAM 嵌入到卷积层之中，

如图 2 所示。卷积层与 ResNet50［13］网络架构基

本相同。本文输入的原始特征图尺寸为 3×
224×224。经过一系列卷积运算后，最终输出的

特征图尺寸为 1 024×14×14。在计算空间有限

的情况下，使用 Transformer 计算特征图中元素

之间的相关性往往需要大量的计算资源。由于

较大的输入批量往往会因计算资源不足而导致

实验失败，因此，采用组归一化来克服批归一化

在小批量下实验效果不佳的缺点，使用自注意力

机制来实现 GAM。为了提取全局特征，GAM 从

图 1　TransGLnet整体框架

Fig. 1　Overall framework of TransGLnet

图 2　全局注意力模块结构

Fig. 2　Structure of global attention module
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输入特征的线性卷积开始，每个卷积都具有 1×1
内核。这种线性变换的结果假设成 f ( x )，g ( x )
和 h ( x )。GAM 的核心思想是特征之间的矩阵

乘法，如下：

x + h ( x) S [ f ( x )T g ( x ) ]T γ， （1）
其中 S 代表 Sigmoid 函数；γ 是一个超参数，本文

设置为 1。
将注意力输出结果乘以标量 γ，以调节 GAM

对输出的贡献。如果 γ 为零，则整个全局信息模

块的贡献为零，输入 x 直接传递到下一层。使用

矩阵乘法能够创建多个不同特征之间的非线性

交互。例如，f ( x )中的每个特征都与 g ( x )中的

所有特征相乘，从而帮助捕获全局特征，且无需

额外的参数。在将 Softmax 函数应用于矩阵乘法

输出之后，每个特征图都成为一个注意力掩码，

可以使网络集中注意力于 h ( x ) 中的特定区域，

忽略其他区域。将 Softmax 函数输出与 h ( x ) 相
乘可以过滤掉注意力为零的区域，从而确保只有

关注的区域传递到下一层。

2. 3　局部注意力模块

直接使用 Transformer 探索全局元素的关

系，网络很难关注特征图的细节信息。为了进一

步探索特征图中元素之间的空间位置关系，这里

使用 LAM 来探索局部范围内元素之间的位置关

系。LAM 流程如图 3 所示。输入到网络的特征

图是 RC×H×W，其中 C 为通道数，H 和 W 分别为特

征图的高度和宽度。为了方便介绍此模块，这里

C=1，H=W=4。
特征融合过程如图 4 所示，输入到网络的原

始特征图为 F1∈R1×4×4，并且以 1/4 的特征图为基

本单位探索元素间的空间位置关系。对输入的

原始特征图 F1 进行切割，得到 4 个特征块，每个

特征块的尺寸为 H/4 × W/4。接着，针对每个特

征块进行所有元素的每行位置不变、每列位置从

大到小重新排列，得到新的特征块。然后，对新

特征块中元素进行转置操作，得到改变后的新特

征块。将完成元素转置的特征块拼接，得到特征

图 F2。类似地，特征图 F3 和 F4 是在特征图 F2 和

F3 的基础上，按照相同的特征图切割、元素空间

位置偏移、转置以及特征块组合得到的。最后，

通过 4 个尺寸为 1 × 1 的卷积分别作用于特征图

F1，F2，F3 和 F4，将它们相加得到特征图 J1。J1 中

每个元素都是通过特征图 F1 中的局部区域元素

交互得到的。LAM 以 1/4 特征图为基本单元，感

受野较小，因此更有利于网络提取图像的局部细

节信息。

2. 4　损失函数

医学图像中待分割的前景信息通常占据整

幅图像的较小比例，并且不同类别的前景区域的

尺寸和形状也不同，这使得在学习和训练过程

中，网络容易出现过拟合现象。为了应对这种情

况，这里采用 Dice loss［14］作为损失函数的一部

分，从而改善网络的泛化能力和抗过拟合能力。

Dice loss 基于 Dice 系数，用来度量分割结果与真

实标签之间的相似度。使用 Dice Loss 可以使网

络更好地学习图像的边界和细节信息，从而提高

分割精度，其公式如下：

LDice = 1 - 2 × ∑i
P iGi

∑i
P i + ∑i

G i

， （2）

其中：i 属于元素的具体索引值，Pi 为预测图中第

图 4　特征融合过程示意图

Fig. 4　Schematic of feature fusion process

图 3　局部注意力模块流程

Fig. 3　Process of local attention module
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i 个元素值属于某一类别前景的概率，Gi 是标签

图中第 i 个元素的真实值。除此之外，本文使用

交叉熵损失（Cross Entory Loss，CEL）作为损失

函数的一部分，即：

LCEL = - 1
H × W

log (Pi ( )correct )， （3）

其中：Pi ( correct ) 表示某点的元素值被正确预测的概

率，H × W 表示最终预测图的尺寸。

最后，损失函数由 CEL 损失函数和  Dice 损

失函数组成，具体公式如下：

LLoss = λ1 × LDice + λ2 × LCEL. （4）
所有实验均默认在 λ1 和 λ2 为 0. 5 的情况下

进行。

3 实验及结果分析

实验在 Pytorch 深度学习框架下搭建，实验

环境为 python 3. 9，pytorch 2. 0. 0，cuda 12. 0。将

数据集中 80% 的图像划分为训练集，20% 的图

像划分为测试集。采用指数衰减调整学习率 Ex⁃
ponentialLR，其中 Gamma 为 0. 9，优化器为 Ad⁃
am，训练 epoch 为 50，batch_size 为 2。
3. 1　数据集

本文采用的数据集是广州妇女儿童医学中

心的视网膜 OCT 图像［15］。从 OCT 数据集中随

机选取 300 幅图像。脉络膜层分割黄金标准由两

位眼科医师使用 Image J 软件在 OCT 图像上进

行手工标注。在标记脉络膜下边界时，眼科医师

最初通过使用分段线工具选择稀疏点来标记，然

后通过样条线拟合操作进行平滑处理。最后进

行微调，以确保绘制的曲线边界清晰，具体过程

如图 5 所示。

当出现边界标注不一致时，两位医师会讨论

标注边界的异议，共同解决标注不确定性，达成

一致意见。若无法达成一致，邀请第三位眼科医

师评估标注结果，作为仲裁者解决异议，最终达

成一致的脉络膜边界标注结果。

3. 2　评价指标

本文使用 Dice 系数、准确率（Accuracy）、均

交并比（Miou）、F1 值以及豪斯多夫距离（Haus⁃
dorff Distance，HD）5 个指标来评估性能。其计

算公式如下：

Dice = 2 × TP
2 × TP + FP + FN

， （5）

Acc = TP + TN
TP + TN + FP + FN

， （6）

MIoU = 1
k + 1 ∑

i = 0

k TP
TP + FP + FN

， （7）

其中：TP 为预测正确的正样本像素数量，FP 为

预测错误的正样本像素数量，TN 为预测正确的

负样本像素数量，FN 为预测错误的负样本像素

数量，k+1 为包括背景在内的类的数量。

F 1 = 2 × PR
P + R

， （8）

其中：P = TP
TP + FP

，R = TP
TP + FN

.

HD=max{max
x∈X

 min
y∈Y

 d ( x，y)，max
y∈Y

 min
x∈X

 d | x，y | }，
（9） 

其中：X 和 Y 分别表示预测图和标签图，x 和 y 分

别表示预测图和标签图中的像素；{ min
y ∈ Y

d ( x，y) }

表示预测图中像素到标签图中像素的最短距离集

合，｛max
y ∈ X

 min
y ∈ Y

 d ( x，y) }表示该最短距离集合中的

最大距离；{ min
y ∈ Y

 d|x，y| }表示标签图中像素到预测

图中像素的最短距离集合，{ max
y ∈ Y

 min
y ∈ X

 d|x，y| }表示

该最短距离集合中的最大距离。

3. 3　实验结果

由表 1 可知，本文方法的 Dice 系数为 0. 91，
准确率达到 0. 98，MIoU 达到 0. 89，F1 值达到

0. 9，豪斯多夫距离为 6. 56。实验结果表明，使用

TransGLnet网络训练取得了较好的分割结果，相

对于 TransUnet，本文网络的 Dice 提高了 10%。

相对于其他脉络膜自动分割方法，本文方法的各

项性能指标均有提高，证明本文训练策略具有很

高的稳定性。

图 6 展现了脉络膜 OCT 图像训练和测试结

果的可视化。其中，第一张图片是原始图片，第

图 5　脉络膜标记过程

Fig. 5　Choroidal labeling process
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二张图片是标签图片，接下来的几张图片是不同

分割方法的可视化结果。将本文方法与现有的

脉络膜自动分割方法进行比较，包括 U-Net［16］，

AttU-Net［17］，R2U-Net［18］，R2AU-Net［19］，TransU⁃

net［20］，Swin-Unet［21］。

U-Net 是一个由跳跃连接将编码器 -解码连

接的 U 形结构，该网络广泛应用于医学图像分割

任务。AttU-Net 以 U-Net 为主干，在跳跃连接处

加入注意力门机制，抑制输入图像中的不相关区

域，突出特定局部区域的显著特征。R2U-Net 以
U-Net 为主干，结合残差连接和循环连接，增强  
U-Net 在处理长距离依赖和特征传递方面的能

力。R2AU-Net 结合递归残差卷积层，更好地表

示分割任务的特征和注意力区域，以突出显示通

过 跳 跃 连 接 传 递 的 显 著 特 征 。 TransUnet 将

Transformer 和 U-Net 结合利用 Transformer 的自

注意力机制来捕捉图像中的全局上下文信息。

Swin-Unet 基于纯 Transformer 的 U 形编码器 -解

码器网络用于医学图像分割，将 SwinTransform ⁃
er 块作为特征表示和远程语义信息交互学习的

基本单元。

分割结果显示，由于脉络膜下边界模糊，在

其他网络处理图像中明显可见脉络膜下边界参

差不齐且不连续，相比之下，本文方法分割脉络

膜得到了相对平滑和完整的层边界。在特征提

取中，卷积层获取局部信息的能力很强，但对全

局的建模能力较弱。Transformer 主要衡量序列

中所有元素间的相关性，却忽略了局部细节信息

的重要性。本文提出的方法得益于其对全局的

建模能力的增强和增加对局部细节信息的重视，

因此相比于基准网络和其他网络，本文网络的学

习能力得到增强。

为验证本文模型的有效性，还针对美国国立

卫生研究院国家医学图书馆提供的 500 张肺部 X
射线图片［22］进行分割，分割结果如图 7 所示。实

验结果表明，本文提出的 TransGLnet 模型在该

数据集上也体现出优秀的性能，Dice 系数达到

0. 94，HD 为 8. 92。 通 过 观 察 分 割 结 果 发 现 ，

TransGLnet 模型对于全局建模能力以及局部细

表 1　不同网络脉络膜分割结果比较

Tab. 1　Comparison of choroid segmentation results 
among different networks

Net

U-Net

AttU-Net

R2U-Net

R2AU-Net

TransUnet

Swin-Unet

Ours

Dice

0. 87

0. 86

0. 88

0. 87

0. 81

0. 86

0. 91

Acc

0. 97

0. 97

0. 97

0. 97

0. 96

0. 97

0. 98

MIOU

0. 87

0. 86

0. 88

0. 88

0. 83

0. 86

0. 89

F1_score

0. 87

0. 86

0. 88

0. 87

0. 90

0. 86

0. 91

HD

8. 34

8. 43

7. 25

7. 79

10. 32

8. 41

6. 56

图 6　脉络膜分割实例结果的可视化

Fig. 6　Visualization of choroid segmentation example results
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节信息的重视，使其在肺部分割任务上表现出较

好的效果，进一步证明了 TransGLnet 模型具有

较强的泛化能力，能够在不同数据集和任务中取

得良好的性能表现。

4 消融实验

为验证添加模块的有效性，本文进行了消融

实验，消融模型 1（Ablation 1）代表只包含 GAM，

消融模型 2（Ablation 2）代表只包含 LAM，使用

相同的训练和测试集对消融模型进行训练和

验证。

图 8 为消融实验结果。实验结果表明，分别

添加两个模块到主干网络效果都有提升，Dice 分

别提高了 4% 和 6%，同时添加两模块，Dice 提高

了 10%，模型的整体性能显著提升。

5 结  论

脉络膜分析对于确定眼病的发病机制和治

疗策略至关重要，使用计算机快速准确地分割脉

络膜可以辅助医生预测相关眼部疾病。本文以

TransUnet 为主干网络，融入 GAM 和 LAM 模

块。通过对下采样过程中的特征进行处理，将它

与上采样路径中的特征进行拼接，以增加图像细

节并更充分地利用每一层的多尺度信息。实验

结果表明，本文方法的 Dice 系数为 0. 91，准确率

达到 0. 98，MIoU 达到 0. 89，F1 值达到 0. 9，HD
为 6. 56，相比现有方法各项指标均有所提高，可

为临床提供可准确的脉络膜分割结果。
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