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基于语义与形态特征融合的语义分割网络
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摘 要： 视网膜血管检测有助于医生诊断视网膜疾病，而以往基于特征融合的算法难以解决视网膜血管检测中

出现的漏分割问题，且分割准确率较低 . 本文对特征融合方式做出进一步探索，并提出一种基于语义与形态特征融合

的算法，通过挖掘输入特征中蕴含的语义与形态信息，建模特征间的相关关系 . 随后，使用特征融合模块实现多模态

特征自适应地融合 . 在公开数据集DRIVE以及 STARE上的实验结果表明，文章算法优于现有的语义分割模型，尤其

在敏感性上，比传统U-Net网络提升了8.20%.
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Semantic Segmentation Network Based on Semantic and
Morphological Feature Fusion

WEI Bo-wen1，QUAN Hong-yan2
（1. Software Engineering Institute，East China Normal University，Shanghai 200062，China；
2. School of Computer Science，East China Normal University，Shanghai 200062，China）

Abstract： Retinal blood vessel detection is helpful for doctors to diagnose retinal diseases, but the previous algo⁃
rithm based on feature fusion is difficult to solve the problem of missed segmentation in retinal blood vessel detection, and
the segmentation accuracy is low. This paper further explores the feature fusion method and proposes an algorithm based on
the fusion of semantic and morphological features. It models the correlation between features by mining the semantic and
morphological information contained in the input features. Then, the feature fusion module realizes the adaptive fusion of
multi-modal features. The experimental results on the public datasets DRIVE and STARE show that, the article algorithm is
better than the existing semantic segmentation model, especially in sensitivity, which is 8.20% higher than the traditional U-

Net.
Key words： semantic segmentation；retinal vessel detection；morphological features；semantic features；convolution

unit；feature fusion

1 引言

视网膜血管检测作为并发症检测手段，有助于辅

助诊断例如糖尿病、高血压，以及精神退行性疾病等病

症 . 基于传统方法的视网膜血管检测［1，2］. 难以适应不

同的采样场景，且精度较低 . 随着Ronneberger［3］等人提

出U型编解码卷积神经网络，在医学影像分割上显示

出巨大潜力 . 此后，许多研究人员基于此提出了改进的

语义分割模型［4，5］. 然而，对于视网膜血管分割任务，其

前景血管像素相比背景非血管像素占整张图像比例极

低，这种前背景数据不平衡的问题使得视网膜血管分

割极易造成漏分问题 . 近年来，多尺度特征融合的方法

在诸如目标检测等视觉任务上取得了良好成效［6，7］. 这
启发了研究者们对U型编解码网络与特征融合进行了

更多探索 . 多尺度特征融合能整合除同级外其余尺度

的卷积特征，这种融合方式使得特征图所含信息更为

丰富 . 如图 1所示，将多尺度特征融合引入视网膜血管

分割任务，可以显著提升网络对信息的整合能力，获得

更为清晰的特征图像 . 因此，寻求一种有效的特征融合

方式是至关重要的 . 文献［8］采用门控特征融合方法进

行特征融合，通过对编码器的特征进行提炼，抑制无关

特征，使得网络更多地关注前景分割目标；文献［9］提
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出了空间金字塔融合模块，其将网络的整体框架划分

为三个小型的子分割网络，分别用三种不同尺度的图

像训练，通过空间金字塔模块实现多尺度特征的融合 .

上述方法虽然在视网膜血管分割任务中取得了不

错的效果，但是仍然存在不足，即特征间采用等权值连

接（concat）或加和（adding）的融合方式 . 等权值连接增

加了计算的开销；加和方式虽然不会带来额外的计算

开销，但是由于各尺度特征之间存在差异，简单的等比

例加和反而削弱了重要特征在特征图中的表达 . 此外，

卷积神经网络的浅层提取形态特征，深层聚焦于语义

特征 . 现有方法未能考虑到在浅层中弥补语义特征，在

深层弥补形态特征 .
针对上述存在的问题，本文受注意力机制启

发［10，11］，提出了一种语义与形态特征自适应融合方法 .
其中，形态感知特征提取模块从空间维度强化重要的

前景特征，使得网络对前景区域更加敏感；语义感知特

征提取模块除了提取语义信息外，还从通道维度对特

征图信息进行整合，编码通道间的注意力关系，最大化

地利用重要通道中蕴含的语义信息；语义与形态特征

融合模块利用语义与形态特征提取模块中学习到的注

意力系数，自适应地调整这两种模态特征在融合特征

中的比例，并按照逐元素加和的方式进行特征融合 . 上
述设计的多尺度卷积模块有效弥补了卷积神经网络浅

层中缺失的语义信息和深层中缺失的形态信息，促进

了形态特征与语义特征之间的交互融合，从而有效地

提高了最终的分割精度 .
2 本文方法

2. 1 多尺度卷积模块

如图 2所示，多尺度卷积模块作为编码器中的卷积

单元，其内部级联了三个分支模块，分别是形态感知特

征提取模块、语义感知特征提取模块、语义与形态特征

融合模块 . 与图 3以往分割模型广泛使用的基础卷积

模块相比，本文设计的多尺度卷积模块通过构建语义

与形态卷积深差，实现了语义与形态信息的协调互补 .
X(i1)与X(i2)分别作为第 i个多尺度卷积模块中形态与语

义感知特征提取模块的输入 . X(i2)的特征通道数为 C，

尺度为 H ´W. X(i1) 的图像尺度是 X(i2) 的两倍；F(i1) 与

F(i2)分别表示第 i个形态与语义感知特征提取模块的输

出；F i 表示自适应地融合语义与形态两种模态信息后

的特征 .

2. 2 形态感知特征提取模块

Zhang［12］等人在网络中引入边界监督，并证明了形

态学特征可以提升分割的精度，但是这种依赖轮廓监

督的方法需要预先处理出分割图像的轮廓标签，但由

于视网膜血管主干与分支仅有十几像素的差别，构造

的轮廓标签和真实标签并不会有很大的区别，使得这
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图1 视网膜血管分割任务

图2 基于多尺度卷积模块的语义分割网络模型整体结构
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种方法难以应用于视网膜血管分割任务，而本文形态

感知特征提取模块可以引导网络提升对前景区域的关

注度，从而适用于不同形态的医学目标，同时无需预先

将真实标签处理成轮廓标签 . 形态感知特征提取模块

如图 4所示，Max和 Mean分别表示通道最大池化与平

均池化，输入特征经池化并在空间维度降维后得到特

征尺度为1 ´ 2H ´ 2W的掩膜M Max
i 与M Mean

i ：

M Max
i =Conv(Max(X(i1) )) （1）

M Mean
i =Conv(Mean(X(i1) )) （2）

其中，Conv 表示卷积核大小为 3 ´ 3 的卷积操作 . 最终

得到的空间注意力S(i1)可表示为

S(i1)= δ(Conv(concat(M Max
i M Mean

i ))) （3）
其中，concat表示将两种形态特征掩膜M Max

i 与M Mean
i 沿

着通道维度等权值连接 . δ(.)表示 Sigmoid激活函数 . 经
最后线性变换后得到最终尺度为 C ´ 2H ´ 2W 的形态

特征F(i1)：

F(i1)= S(i1)⊗X(i1) （4）
2. 3 语义感知特征提取模块

对于语义特征的挖掘，一些方法从特征尺度［13，14］

出发 . 例如，上下文融合方法［15］使用空洞空间金字塔

（atrous spatial pyramid pooling）构建比率分别为 1、6、

12、18的空洞卷积核，在通道维度等权值连接不同尺度

的语义特征 . 但这样做忽视了通道之间的关系 . 本文

提出了语义感知特征提取模块，除了构建不同尺度的

输入实现多尺度特征融合之外，还从通道维度思考了

语义特征之间彼此的内在联系 . 本文利用全局平均池

化（Global Average Pooling，GAP）和 全 局 最 大 池 化

（Global Max Pooling，GMP）从空间维度将特征图压缩为

1维向量，通过 Sigmoid激活函数得到各个特征图的重

要性系数，并在训练的过程中不断地更新和调整，最终

寻找到通道间最优的线性组合关系，具体流程如图 5所
示 . 语义特征 F(i2)是通道注意力 M(i2)和多谱通道注意

力 M DCT
i 以及恒等残差连接（residual identity mapping）

的输入特征 X(i2)三者的聚合 . GMP与GAP将输入特征

沿空间维度降维为两个特征尺度为 C ´ 1 ´ 1 的注意力

掩膜M Gmp
i 与M Gap

i ：

M Gmp
i =Gmp(Conv(X(i2) )) （5）

M Gap
i =Gap(Conv(X(i2) )) （6）

随后通道注意力M(i2)对这两种注意力进行综合：

Μ(i2)= σ(M Gap
i ÅM Gmp

i ) （7）
然而，GAP实际上是频域中频率分量为 0池化的特

例，它并不适用于所有的图像 . 故除通道注意力外，还

使用多谱通道注意力［11］，从不同频率角度提取特征图

信息：

Μ DCT
i = δ(Freq) （8）

Freq = concat([Freq0  ... Freq j  ... Freqn - 1 ]) （9）
其中，Freq j 表示计算出的第 j个频率分量的结果，经等

权值连接并 Sigmoid激活函数归一化后得到M DCT
i ，其为

0到 1之间的通道注意力系数 . 最后多谱通道注意力

M DCT
i 与通道注意力M(i2)加和，并与输入特征X(i2)恒等

残差连接融合后，得到最终的语义特征F(i2)：

图3 基础卷积模块

� �

� �

图4 形态感知特征提取模块
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F(i2)=X(i2)⊗ (M(i2)ÅM DCT
i ) （10）

2. 4 语义与形态特征融合模块

在之前的工作中，不同尺度特征间采用等权值连

接，或加和方式实现特征融合，前一种方法在训练和推

理过程中要求网络保存一份临时的特征图，加倍了计

算的开销 . 后者，简单地加和不同尺度的特征，存在特

征不匹配的问题，为解决这个问题，本文设计的形态和

语义融合模块利用以上两种特征提取模块中的注意力

信息S(i1)与M(i2)，通过反向传播不断地更新形态和语义

特征在融合特征中的比例，最终使得网络自动地学习

到完美的融合比例 .

Prop(i1)= (1 - S(i1) )⊗X(i1) （11）
Prop(i2)= (1 -M(i2) )⊗X(i2) （12）
F i = Prop(i1)ÅProp(i2)ÅX(i2) （13）

Prop(i1)与 Prop(i2)为按照相应注意力系数比例调整

后的形态特征与语义特征 . 最终融合的特征F i 为自适

应形态特征 Prop(i1)、自适应语义特征 Prop(i2) 以及输入

特征 X(i2) 三者的组合 . 由于 S(i1) 与 M(i2) 可随着网络训

练动态更新，这就保证了最终融合特征 F i 的融合比例

不是一成不变的，而是会根据输入图像中语义以及形

态特征对分割结果的贡献，动态地融合多模态特征 .
3 实验结果与分析

3. 1 实验数据集与评估指标

3. 1. 1 数据集

DRIVE［16］以及 STARE［17］数据集是衡量视网膜血管

分割算法模型使用最广的数据集 . DRIVE中含有 40张
照片，分辨率为 768×584 pixel，其中 33张没有任何糖尿

病视网膜病变的迹象，另外 7张有轻度糖尿病视网膜病

变的迹象 . STARE数据集图像大小为 605×700 pixel，含
有 40幅血管分割手工标注结果和两组共 80幅血管检

测手工标注结果 .
3. 1. 2 评估标准

分析视网膜血管分割方法性能的指标为敏感性，

特异性和准确性以及AUC. 其中敏感性（sensitivity）又

称真阳性率（true positive rate），即患者被诊断为阳性的

概率，此值越大，说明诊断试验越灵敏，以Sen代表敏感

性，计算公式如下：

Sen =
TP

TP + FN
（14）

其中 TP表示真阳性，即被模型预测为正的正样本 . FN

表示假阴性，即被模型预测为正的负样本 . 特异性

（specificity）又称真阴性率（true negative rate），即实际上

未患病的人被诊断为阴性的概率，以 Spe代表特异性，

计算公式如下：

Spe =
TN

TN + FP
（15）

此值越大，说明诊断结果越精确 . 其中 TN表示真

阴性，即被模型预测为负的负样本 . FP表示假阳性，即

被模型预测为负的正样本，又称为误报率 . AUC值作为

衡量模型分类性能好坏的评价标准，AUC数值更大的

分类器效果更好 . 准确率则是表示正确预测的像素点

数（TP+TN）占整张图像中像素的比例 . 以 Acc 代表准

确率，计算公式如下：

Acc =
TP + TN

TP + TN + FP + FN
（16）

3. 2 实验细节

3. 2. 1 数据集预处理

本文实验中所使用的显卡为NVIDIA GeForce RTX
2070，CPU为AMD Ryzen 5 2600x，实验运行内存为32 GB，
深度学习框架为 Pytorch 1.3. 针对 DRIVE数据集中大

小为 768×584 pixel的图像，考虑到其四周不存在分割

目标，故首先裁去四周的边界，随后在训练过程中将

图像缩放为 448×448 pixel 作为模型的输入 . 对于

图5 语义感知特征提取模块
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STARE数据集，本文将分辨率大小为 605×700 pixel的
图像缩放为 448×448 pixel. 此外，本文还使用了数据增

强的方法，例如：调整色调饱和度值、随机平移缩放旋

转、随机水平竖直旋转等数据增强方法，以及均值为 0、
标准差为3.2的标准化操作 .
3. 2. 2 训练细节以及超参数设置

本文实验采用Adam优化器，初始学习率为 2e−4.
当损失函数连续 20个 epoch没有减少时，将学习率降低

到原来的一半，直到学习率小于 5e−7停止训练 . 本文

损失函数为 Tversky［18］损失以及二元交叉熵损失 . 其
中，Tversky损失如式（17）所示：

L(φω)=
∑
i = 1

N

p0i g0i

∑
i = 1

N

p0i g0i + φ∑
i = 1

N

p0i g1i +ω∑
i = 1

N

p1i g0i

（17）

其中P0i表示第 i个像素是血管的概率，P1i表示第 i个像

素不是血管的概率，g0i 为真实标签，表示第 i个像素为

血管，g0i 与之相反 . 通过调整超参数 φ与ϖ可以控制

假阳性和假阴性之间的平衡 . 在本文的实验中，由于视

网膜血管漏分割比过分割的情况严重，经过多次实验

测试，最终设定 φ为 0.3，ϖ为 0.7. 二元交叉熵损失如式

（18）所示：

L ( xy) = -y log (δ ( x) ) - (1 - y)log(1 - δ ( x)) （18）
其中 x为预测值，y为真实标签，δ(.)表示Sigmoid函数 .
3. 3 实验结果分析

3. 3. 1 与其他算法的对比结果

（1）在DRIVE数据集上的对比结果

本小节首先与现有的算法在 DRIVE数据集上进

行了对比 . 实验结果如表 1所示，本文算法在四种评

估指标上均优于现有方法 . 表1中U-Net［3］、R2U-Net［4］、
UNet++［5］、DUNet［19］、DDNet［20］方法同样使用 U型编解

码的网络框架，但不同的是本文编码器中的卷积单元

为多尺度卷积模块而非基础卷积模块 . 从实验结果上

可以看出多尺度卷积模块的性能全面优于基础卷积模

块 . 除却与其他语义分割网络的对比外，表 1中还存在

另外一组对比实验：与其他多监督方法的对比，Yan［21］
等人以U-Net为主干，在主监督外，添加辅助的分类器

一同对主干网络进行监督 . 与Yan等人的方法相比，本

文的优势是通过 Tversky损失函数，灵活地调整假阳性

以及假阴性之间的平衡，从而解决了血管区域的漏分

割问题以及把背景判定为前景的过分割问题 .
（2）在STARE数据集上的对比结果

如表 2所示，本文还在 STARE数据集进一步与现

有的方法进行了对比 . 本文方法在特异性，敏感性，准

确率以及AUC上同样领先视网膜血管检测任务上最新

的Xu［9］等人的方法 . 值得一提的是，STARE与DRIVE

数据集中的图像形态上存在着较大的区别，前者 50%
的图像为患病视网膜采样图，这导致了所成图像表现

出参差不齐的色度变化 . 而本文算法在两组视网膜血

管数据集上均取得了领先的结果，这证明了多尺度卷

积模块具有不错的泛化性 .
（3）与其他卷积模块的对比

为了更清楚地了解多尺度卷积模块的性能，本节

进一步探讨了与其他基础卷积模块的区别 . 表 3中列

举了三种卷积模块分别是Res-block［6］，Dense-block［7］和
SE-block［22］，以上模型在本节的对比实验均使用了相同

的U型编解码结构，不同的是分别用ResNet，DenseNet
以及 SeResNet 作为主干网络 . 对于ResNet而言，根据

卷积模块类型将ResNet系列模型分为两类：基于Basic-
block的 ResNet18，34浅层网络，以及基于 Bottleneck-

block的ResNet50，101，152深层网络 . 对于DenseNet而
言，Dense-block的中心思想是对于每一层利用前面所

有层的特征映射作为当前层输入，且本身的特征映射

为后续层提供输入，形成全互连接 . 而 SERes-block是

表1 与其他算法在DRIVE数据集上的分割结果特异性、敏感性、

准确率、AUC的比较结果 单位：%
算法

U-Net[3]
R2U[4]
MS-N[13]
Yan[21]
UNet++[5]
DEU[14]
DUNet[19]
CE Net[15]
DDNet[20]
Xu[9]
Ours

年份

MICCAI'15
NAECON'18
MICCAI'18
T-BME'18
DLMIA'18
MICCAI'19
KBS'19
TMI'19
TMI'20
ICASSP'21
2021

Spe
98.20
98.13
98.19
98.18
98.36
98.16
98.00

-

97.88
98.07
98.68

Sen
75.37
77.99
78.44
76.53
79.59
79.40
79.63
83.09
81.26
82.13
83.57

Acc
95.31
95.96
95.67
95.42
95.47
95.67
95.66
95.45
95.94
96.15
96.73

AUC
97.55
97.84
98.07
97.52
97.79
97.72
98.02
97.79
97.96
98.15
98.85

表2 与其他算法在STARE数据集上的分割结果特异性、敏感性、

准确率、AUC的比较结果 单位：%
算法

U-Net[3]
R2U[4]
Yan[21]
DUNet[19]
CE Net[15]
DDNet[20]
Xu[9]
Ours

年份

MICCAI'15
NAECON'18
TBE'18
KBS'19
TMI'19
TMI'20
ICASSP'21
2021

Spe
97.01
98.20
98.46
98.78

98.43
97.69
98.11
98.34

Sen
82.88
77.56
75.81
75.95
80.72
83.91
82.30
84.95

Acc
95.78
96.34
96.12
96.41
96.57
96.85
97.03
97.43

AUC
97.72
98.15
98.01
98.32
98.29
98.58
98.61
98.88
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将 SE模块应用到Res-block上，需要首先将特征维度降

维，然后经过ReLu激活后再通过一个全连接（fully con⁃
nection）层升回到原来的维度 . 这样做可以更好地拟合

通道间复杂的相关性并且极大地减少了参数量和计算

量 . 从实验结果可以看出本文方法在敏感性、特异性以

及AUC上均领先于以上卷积模块网络，这是因为本文

的多尺度卷积模块在编码阶段特意引入了语义特征以

及形态特征，这两种特征彼此协同使得模型取得超越

以往卷积模块算法的性能 .
3. 3. 2 多尺度卷积模块的性能分析

本节主要讨论本文中提出的语义感知特征提取模

块与形态感知特征提取模块在网络模型中的作用 . 本
实验以自定义的 wide-UNet作为本文网络模型的骨架

网络，在表 4中用Backbone表示，先后替换骨架网络原

编码器主分支为语义感知特征提取模块分支和形态感

知特征提取模块分支，用以评估两种特征提取模块在

主干网络上的性能 . 随后，替换骨架网络编码器为包含

语义提取、形态提取、语义与形态融合模块的多尺度卷

积模块，并分析了各模块的复杂度 .
（1）语义感知特征提取模块性能分析

图6为骨架网络与骨架网络添加语义模块前后特征

图的可视化对比结果，可以看出使用了语义感知特征提

取模块的网络解决了前景血管模糊不清的问题，这说明

提取的语义特征，增强了网络对于前景血管的关注 .

（2）形态感知特征提取模块性能分析

图 7为骨架网络与骨架网络添加形态模块前后特

征图可视化对比结果，可以看出使用了形态感知特征

提取模块的网络对于视网膜血管中复杂的血管结构有

着更强的识别能力，这是因为使用形态感知特征提取

模块的网络，从空间维度提取了视网膜图像中的血管

形态的特征表示，补充了网络中血管细节信息，从而得

到了更为清晰的分割结果 .
（3）语义与形态特征融合模块性能分析

更进一步地，本节还对本文的语义与形态特征融

合方法进行了分析 . 在以上形态提取与语义提取模块

的基础上，网络添加语义与形态特征融合模块 . 实验结

果如表 4所示，对比仅使用形态特征提取模块或语义特

征提取模块，各项指标均有大幅提升 . 其中，敏感性提

升最多，而敏感性是用于衡量网络在处理视网膜血管

漏分问题的性能 . 由于视网膜血管分割任务中存在的

前背景数据不平衡，这使得血管漏分变得更难以解决 .
从表1、表2中各模型的敏感性指标数据可以看出，以往

的方法均没有很好地解决漏分问题 . 但值得一提的是，

引入语义与形态特征融合模块的网络与骨架网络相比

敏感性指标提升了3.76，对比仅使用形态特征提取模块

1.3的提升，以及仅使用语义特征提取模块1.68的提升，

表4 各模块对网络性能的影响

算法

Backbone
With Sema
With Morp
Ours

语义提取

×
√
×
√

形态提取

×
×
√
√

特征融合

×
×
×
√

Sen
79.81
81.30
81.49
83.57

Spe
97.31
98.28
98.45
98.68

Acc
95.83
96.46
96.59
96.73

AUC
97.52
98.54
98.67
98.85

Parameters
10.84M
11.15M
11.23M
11.45M

GFLOPs
11.70
12.47
12.90
13.61

(a) 骨架网络编码器第三阶段特征图

(b) 添加语义感知特征提取模块第三阶段特征图

图6 骨架网络与添加语义感知特征提取模块前后特征图对比

表3 与其他卷积模块在DRIVE数据集上的分割结果特异性、

敏感性、准确率、AUC对比结果 单位：%
编码器

ResNet18[6]
ResNet34
ResNet50
ResNet101

DenseNet121[7]
DenseNet169
SeResNet50[22]
SeResNet101

Ours

Block
Basic
Basic
Bottle
Bottle
Dense
Dense
SERes
SERes
MSCM

Spe
97.03
97.21
97.32
97.53
97.38
97.46
97.45
97.51
98.68

Sen
77.43
77.56
77.74
78.03
77.87
78.09
77.56
78.21
83.57

Acc
94.35
94.53
94.62
94.72
94.43
94.76
94.58
94.79
96.73

AUC
97.05
97.10
97.49
97.58
96.25
96.34
96.99
97.14
98.85
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这证明了语义与形态特征融合模块通过自适应地融合

语义与形态特征，能有效地解决视网膜血管分割任务

中的漏分问题 .
（4）模块复杂度分析

本节还对本文各模块的参数量以及浮点运算次

数进行了分析 . 本文最终含有形态提取模块、语义

提取模块，以及语义与形态融合模块的网络相比骨

架网络在参数量上增加了 0.61 M，在浮点运算次数

上增加了 2.91 GFLOPs. 其中浮点运算次数计算是以

推理一张 224×224 pixel的视网膜血管图像为依据 .
本文算法以 0.61 M的参数代价、2.91 GFLOPs的计算

代价，提升了骨架网络 1.37、3.76、0.90、1.33的特异

性、敏感性、准确率、AUC性能 . 尤其在敏感性指标

上提升较高，这将大大减少模型对视网膜血管结构

漏分的概率，对于视网膜血管疾病的预筛具有重大

意义 .
最后，如表 5所示，本文还对比了其他特征融合方

法，与使用求和融合方式的 Pyramid U-Net［9］相比，本文

的特征融合方法仅使用了语义与形态两个尺度的特

征，但在特异性、敏感性、准确率以及上均优于 Pyramid
U-Net，这也证明了本文语义与形态特征融合方法的有

效性 . 上下文融合的CE-Net［15］以及引入CBAM［10］中通

道注意力思想的Att UNet［23］，这些方法从不同角度解决

了多尺度特征融合问题，相比于原始的等权值连接方

法，都有一定程度上的提升，但提升有限 . 本文的语义

感知特征提取模块从语义角度出发，使得浅层卷积更

快的识别与定位前景目标，形态感知特征提取模块从

形态角度细化深层卷积语义特征的边界，并通过特征

融合模块有效解决了视网膜血管检测中血管目标小，

漏分割的问题，相比于现有的多模态特征融合方法有

显著的提升 .

3. 4 结果可视化

图 8展示了本文算法与其他卷积模块在DRIVE数

据集上训练至收敛的 loss rate/epoch number的曲线，在

(a) 骨架网络编码器第一阶段特征图

(b) 添加形态感知特征提取模块第三阶段特征图

图7 骨架网络与添加形态感知特征提取模块前后特征图对比
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图8 与其他卷积模块算法训练至收敛曲线对比

表5 与其他融合方式在DRIVE数据集上的指标特异性、敏感性、

准确率、AUC的对比结果 单位：%
融合方式

等权值连接[3]

上下文融合[15]

求和[9]

通道注意力[23]

门控融合[8]

语义与形态

网络

U-Net
CE Net
PUNet
Att UNet
AG Net
Ours

Spe
97.31

-

98.07
98.49
98.32
98.68

Sen
79.81
83.09
82.13
81.35
83.40
83.57

Acc
95.83
95.45
96.15
96.58
96.43
96.73

AUC
97.52
97.79
98.15
98.52
98.59
98.85
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本节实验中的所有网络均保持相同的训练设置，以及

使用相同的交叉熵损失函数 . 紫色的曲线代表本文的

方法，横轴表示训练轮数，纵轴为损失 . 可以看出，在

相同的训练轮数下，本文基于多尺度卷积模块的模型

收敛效果更好，且本文算法训练至收敛所需轮数，相

比其他卷积模块算法花费更少 . 结合之前定量对比实

验的结果，可以认为本文的方法在最短的训练时间内

得到了收敛效果最好的模型，图 9、图 10为本文算法与

其他算法在 DRIVE数据集与 STARE上分割结果的可

视化效果对比 . 可以看出，采用等权值连接融合方法

的算法只能够识别较大的血管分支，并且预测的血管

像素要比真实标签更宽，使用上下文融合的算法模型

整体分割效果相对较好，但在细小的血管位置仍然存

在漏分的现象；相比于上下文融合算法，本文使用了

多尺度卷积模块的网络在视网膜毛细血管密集区域

分割结果更加精细 . 与求和方法使用三个尺度特征的

Pyramid U-Net网络相比，本文仅使用语义与形态两个

尺度的特征融合，取得了更好的分割结果 .

4 结论

本文提出了一种基于语义与形态特征融合的语义

分割算法，通过自适应融合多模态特征，结合深监督策

略解决了以往视网膜血管检测算法的漏分割问题，这

对于视网膜疾病的预筛查具有重要意义 . 其次，本文证

明了应用语义与形态特征融合模块能够细化编码器各

阶段的特征，有效地提升骨架网络的性能 . 最后，实验

结果表明本文方法能够有效应对不同的视网膜分割场

景，在相同的训练时间下达到更好的分割精度，并在特

异性、敏感性、准确率等指标上优于现有的算法 .
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