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基于紧凑混合网络的视网膜血管自动分割

罗 凌, 薛定宇†, 冯兴隆
(东北大学信息科学与工程学院，沈阳 110004)

摘 要: 针对视网膜血管分割困难及时间复杂度高等问题,提出一种可以兼顾分割速度和准确度,同时结构非对
称的视网膜血管分割模型,即紧凑混合网络 (compact mixed network, CMNet).可变形卷积能够提取复杂多变的血
管结构,并且混合深度卷积中的大核在增大感受野的同时能够改善分割质量,首先在此基础上提出一种轻量级混
合瓶颈模块;然后采用自适应层融合方法进一步提高模型的空间映射能力;最后对血管分割性能进行定量和定性
分析.算法在DRIVE、CHASE_DB1和HRF三个基准数据集上的AUC指标分别为0.984 0、0.987 9和0.985 3.以上
结果表明,所提出的模型能够得到高精度的分割结果.此外,在输入分辨率为512 × 512下,模型在单张V100显卡
上帧率可达33 FPS,进一步表明该模型适用于临床快速部署.
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Automatic segmentation of retinal vessel via compact mixed network
LUO Ling, XUE Ding-yu†, FENG Xing-long

(College of Information Science and Engineering，Northeastern University，Shenyang 110004，China)

Abstract: To address the difficulty and high time-complexity of retinal vessel segmentation, an asymmetric model called
compact mixed network (CMNet) is proposed, which is capable of achieving trade-off between speed and accuracy.
Firstly, considering the ability of deformable convolution to extract complex and variable vascular structure, and that large
kernel in mixed depthwise convolution can further improve segmentation quality while increasing the receptive field, we
propose a lightweight mixed bottleneck module. Then, an adaptive feature layer fusion is proposed to further improve
the spatial mapping capability of the model. Finally, the vessel segmentation performance is analyzed quantitatively and
qualitatively. The AUC metrics are 0.984 0, 0.987 9 and 0.985 3 for DRIVE, CHASE_DB1 and HRF benchmark datasets,
respectively, indicating that the proposed algorithm is able to obtain highly accurate segmentation results. Furthermore,
with an input resolution of 512×512, the model achieves a frame rate of 33 FPS on a single V100 GPU, which further
indicates its suitability for rapid clinical deployment.
Keywords: vessel segmentation；neural network；deformable convolution；mixed bottleneck；adaptive feature layer
fusion；time complexity

0 引 言

基于彩色眼底图像的视网膜血管分割技术已广

泛应用于糖尿病视网膜病变、黄斑水肿和青光眼等

眼科疾病的定量分析中[1].然而,受血管本身结构错
综复杂、高曲率、形状各异等特点及成像光照的影响,
眼底视网膜血管分割技术在临床上的应用面临着巨

大挑战.早期的研究主要聚焦于手动分割血管,其有
两个缺点: 1)耗费大量人力,且对相关人员的专业技
能要求较高; 2)不同医师对同一张影像的分割结果

表现出较大的差异性.因此,需要设计一种自动分割
方法解决上述问题.

近年来,随着图像处理和机器学习技术的不断进
步诞生了大量自动分割算法,按照学习模式可以将其
分成无监督学习方法和监督学习方法.
无监督学习方法基于一定的规则,同时利用血

管结构的先验知识,这些方法通常涵盖匹配滤波、
血管跟踪和结构建模等. Azzopardi等[2]提出一种选

择性响应血管区域的B-COSFIRE滤波器,并通过后
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续形态学处理提高分割效果. Singh等[3]采用一种基

于Gumbel概率分布函数的匹配滤波提取视网膜血
管. Liu等[4]建立了一个初始点集合,按照血管中心线
迭代的方式提取血管树. Lam等[5]提出了“多凸度”

方法同时处理健康和带病灶的血管图像. Zhao等[6]

结合强度和局部相位信息,介绍了一种主动轮廓模型
处理血管分割问题.传统的无监督学习方法过于依赖
手工设计的特征,往往涉及到耗时的参数试错.
与无监督学习方法不同,监督学习方法需要手工

标记数据来建立最佳预测模型.监督方法通常分为
特征提取和分类两个步骤,前者采用人工设计或者机
器学习提取的特征,后者利用支持向量机或者随机森
林等分类器进行逐像素分类. Aslani等[7]提出一种新

的分割方法,该方法利用不同特征提取器对像素信息
进行混合编码,随后投入随机森林分类器对血管和非
血管像素进行分类. Marin等[8]基于浅层神经网络,计
算出基于灰度和矩不变性特征的7维矢量用于像素
表示. Wang等 [9]采用多特征和多分类器融合的方法

以改良像素级分类问题.传统监督学习方法在设计
过程中受到特征工程带来的负面影响,算法的鲁棒性
通常较差.

随着深度学习技术的不断发展,模型的表征能力
及泛化性得到了大幅度提高.深度学习由卷积神经
网主导,可以从输入数据中自动学习复杂的特征层
次结构,这预示着一种范式的改变:研究人员不再需
要手工设计特征转而致力于优化模型架构.由对称U
型编码器和解码器组成的U-Net[10]是深度学习在图

像分割领域最具代表性的工作,并由此衍生出很多派
生版本. Fu等[11]将视网膜血管分割视为边界检测任

务,利用网络中的多尺度上下文信息及侧输出层学习
丰富的层级结构,同时采用条件随机场对像素之间的
长期依赖关系进行建模. Laibacher等[12]以轻量级网

络架构MobileNetV2[13]为骨干网络,在编码器部分引
入收缩瓶颈模块,使模型适用于嵌入式设备. Zhang
等[14]利用视觉注意力机制和边缘引导滤波以改善血

管边缘特征的提取.最近, IterNet[15]通过引入权重共

享及迭代学习机制,在多个公开数据集上达到最优.
受U-Net工作的启发,本文在原有模型的基础上

进行了轻量化改进,引入可变形卷积以获取更多的结
构性信息;提出一种混合瓶颈模块,以便于在单个算
子中捕获多种分辨率模式;自适应特征层融合的提
出提升了分割性能;算法在多个指标上均达到了最
优或者可比较的结果.改进后的模型在效率和精度
上均有一定程度的提高.

1 本文方法

由于可变形卷积和混合深度卷积在图像分类任

务上表现优异,本文将其引入血管分割任务中,并提
出一种混合瓶颈模块以提升分割性能和效率.此外,
还提出一种自适应融合的特征层聚合方法.

1.1 基础模块

1.1.1 可变形卷积

可变形卷积[16]首次在卷积神经网络中引入学习

空间几何形变的能力,与传统的常规采样不同,可变
形卷积通过训练参数的二维偏移获得采样网格的自

由形变.对于输出特征图 y的每个位置 p0,有

y(p0) =
∑
pi∈G

ω(pi) · x(p0 + pi +∆pi). (1)

其中:x(·)为输入特征图;G为给定标准卷积核的采
样位置(以常规3×3卷积为例,G∈{(−1,−1), (−1, 0),

. . . , (0, 1), (1, 1)}); pi和ω(·)分别为G中的采样点及

其对应的权重.常规网格G通过偏移量∆pi得以增

强.由于通常情况下结果并非整数,实际计算中往往
采用双线性插值算法确定采样点的值.如图 1所示,
偏移量∆pi通过额外引入的卷积层进行学习.
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图 1 可变形卷积

Zhu等[17]指出,如果对采样范围不加约束,则学
习到的特征可能会受到不相关内容的影响,由此引入
调节因子∆mi(0 ⩽ ∆mi ⩽ 1),即

y(p0) =
∑
pi∈G

ω(pi) · x(p0 + pi +∆pi) ·∆mi. (2)

基于以上优点,改进后的可变形卷积增强了对视
网膜血管几何形变的建模能力,能够有效捕获微小血
管的结构细节,降低信息损失,并以较小的计算负担
获得更高的性能增益.
1.1.2 混合深度卷积

从模块设计的角度看,深度卷积[18]能够在精度

损失较少的情况下显著减少参数计算量和内存占用,
是当前最受欢迎的轻量级卷积之一.最近的研究表
明[19],在同一个深度卷积中混合多尺度卷积核可以
捕获多种分辨率模式.具体而言,较大的核可以获得
更丰富的感受野以提高模型的准确性,而较小的核
在减少参数量的同时提高了其执行效率.在模型构建
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上,混合深度卷积将通道划分为多组,并对每个组应
用不同大小的卷积核(如: 3×3或5×5).
1.1.3 混合瓶颈模块

Howard等[20]利用神经网络搜索算法设计的轻

量级MobileNetV3框架在分类、目标检测等多个任务
上展现了卓越的性能,其中针对资源限制型设备部署
而提出的“移动构建模块”功不可没.该模块主要包
括以下4个部分:

1) 1×1卷积.深度卷积的引入减少了模型的计算
量,导致模型拟合能力不足.因此,可以先利用1×1卷
积增加特征图的维度,在计算量略微增加的同时获得
更好的特征映射效果;再通过1×1卷积进行降维,保
证前向传输速度.

2) SE通道注意力模块. SE模块首次由Hu等[21]

提出,其利用上下文信息对通道的相关性进行重新编
码,以突出对上游任务有用的特征.

3) 3×3的深度卷积.深度卷积将耦合的区域信
息和通道信息进行解耦,通过各自计算减少了计算的
冗余度.

4) 残差连接.残差连接首次在ResNet[22]中被提

出,以缓解深层网络训练过程中的梯度消失问题.
ShuffleNet[23]架构指出:虽然1×1卷积可以促进

通道间的融合,但是其在轻量级网络中占据了大量
计算,致使通道之间充满束缚,在一定程度上降低了
模型的精度.假设Ti ∈ RCi×Hi×Wi表示输入,To ∈
RCo×Ho×Wo表示输出,卷积核大小为1×1.标准卷积
FS的总计算量为

FS = 1× 1× Ci ×Ho ×Wo × Co. (3)

设分组大小为g,则分组卷积的计算量为
FG = 1× 1× (Ci/g)×Ho ×Wo × (Co/g)× g. (4)

两者计算量之比为FG/FS = 1/g.可见,经过分组的
卷积更加高效.同时, 1×1卷积结合随后的修正线性

单元 (rectified linear unit, ReLU)能够学习到更多具有
判别性的非线性特征,有利于信息流的交互和传递.
本文结合上述模块和混合深度卷积,提出一种混

合瓶颈模块,该模块与移动构建模块的异同如图2所
示.其中虚线箭头表示改进的部分.分组卷积的组数
统一设置为2,依照常规惯例,卷积后面依次添加批量
归一化(batch normalization, BN)及ReLU,以避免参数
陷入饱和区及补偿梯度消失.需要指出的是,研究前
期所采用的硬Sigmoid非线性层在实验过程中并没
有带来理想中的性能提升,因此本文仍采用ReLU激
活函数.

3  3 !"#$+1  1 #$+ 1  1 #$+S %&'E
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图 2 混合瓶颈块

1.2 整体网络结构

所提出的CMNet网络采用端到端训练的编码
器-解码器结构,该结构能够同时捕获高分辨率空间
细节和低分辨率语义信息,并借助新颖的轻量级模块
设计对眼底血管进行细粒度分割.
实验采用调整大小后的整张图像作为输入,主要

基于以下两方面的考虑: 1)基于块的分割方法通常
需要5 s以上的时间完成单幅图像推断,虽然数据量
丰富,但是过于消耗资源; 2)对于交叉、缠绕的血管,
全局上下文信息会对其加以分割指导.综合以上因
素,并结合第1.1.3节所提出的混合瓶颈模块以及第
1.1.1节介绍的可变形卷积,构建一个轻量级的血管
分割模型,完整结构如图3所示.其中,数字表示对应
模块的通道数,不同大小的特征图间采用步长为2的
卷积实现降采样.另外,混合瓶颈块中的扩张率为3,
卷积核默认尺寸为3×3.

3 32 16 16 24 40 40 80 80 80 80 80 120120 200 100 140 70 86 43 46 1

!"#$"#
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)*+,-
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./0'(
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图 3 CMNet模型整体框架
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编码器部分,在第1阶段引入卷积核大小为3×3、
步长为1的常规卷积,以高效地提取图像边缘和纹理
等信息.第2∼第4阶段,每个阶段分别由1个卷积核
大小为3× 3的可变形卷积和若干混合瓶颈模块堆叠
而成.混合瓶颈模块通过学习可变形卷积捕获的特
定血管模式,强化模型的表征能力.在步长为1、输入
和输出通道数一致的情况下,混合瓶颈模块引入“残
差映射”单元以防止参数反向传播过程中的梯度弥

散.此外,每个阶段最后一层步长统一设置为2,因此
整个编码器环节的降采样率为16.

解码器部分同样采用混合瓶颈模块进行高效的

特征提取.与编码器部分不同,这些瓶颈块的步长和
扩展率同时设定为1,并且遗弃了“残差映射”单元,
从而进一步减少了网络的训练参数量.此外,编码器
特征与解码器特征通过通道级联的方式进行融合以

实现特征复用,在降低信息损失的同时能够获得更好
的分割效果.随后,特征图经过双线性上采样层以还
原输入维度大小.

1.3 自适应特征层融合

与常规特征图之间采用元素级相加或者通道级

联的聚合方式不同,本文提出一种自适应特征层融合
方法,通过模型本身去学习不同特征层的权重比.如
图 4所示,图片下数字代表上采样率,整个流程包含
特征图上采样和自适应融合两步.观察可知,不同特
征图的显著性区域不同,如图4(a)主要关注粗血管的
提取,图4(b)聚焦于视野内(field of view, FOV)前后背
景的分离.
概念上,假设Fl为解码器在 l ∈ {1, 2, 3, 4}阶段

的输出特征图.针对每阶段 l,首先利用 1×1卷积C1

将输出通道数统一调整为 c(c = 1),随后通过双线
性上采样U将所有特征图的分辨率调整为输入图

像大小.结合自适应权重参数β,其中βl ∈ [0, 1]且∑
l

βl = 1,得到最终的输出概率图Fo,有

Fo =

4∑
l=1

Ul(C1(Fl))⊗ βl, (5)

其中βl初始值为0.25,以确保训练中的数值稳定.

β1 β2+ β4+β3+ =

4 +8 + 2 + 1 + 1 +(a) (b) (c) (d) (e)

图 4 自适应特征层融合

1.4 监督损失

像素级分类任务通常采用交叉熵作为损失函数.
然而,视网膜血管图像中前景像素和背景像素的比例
严重不平衡,使得模型难以有效学习血管特征,从而
降低了其有效性.

Milletari等[24]提出的dice损失函数在某种程度
上可以缓解上述问题,其本质是衡量两个样本之间的
重叠程度,定义为

Ldice = 1− 1

N

∑
i

yiŷi
yi + ŷi − yiŷi

. (6)

其中: ŷ ∈ [0, 1]和y ∈ {0, 1}分别为像素属于血管的
概率和真实标签值,N为给定图像中的像素个数.实
验发现,二值交叉熵和dice损失的组合可以获得更好
的优化结果,即

Lcombine = ω · Lbce + (1− ω) · Ldice. (7)

其中

Lbce=− 1

N

∑
yi log(ŷi)+(1−yi) log(1−ŷi); (8)

ω为平衡不同损失的加权因子,本文实验性地将其设
置为0.5.

2 实验结果与分析

2.1 数据集

实验在 3个公开数据集上进行: 1) DRIVE数据
集,该数据集共包含40幅分辨率为565×584的图像,
其中训练集和测试集数量相等; 2) CHASE_DB1数据
集,分辨率为 999×960,参考Orlando等[25]的建议,将
CHASE_DB1数据集划分为2个子集,训练集包含前
8幅图像,剩余20幅用于基准测试; 3) HRF数据集,共
包含45幅分辨率为3 504×2 336的图像,同样参考文
献 [25],每个类别样本中的前5幅图用于训练,其余的
用于测试.

2.2 实验设置

实验平台基于PyTorch深度学习框架,搭配单卡
NVIDIA Tesla V100 GPU.采用Adam优化器,初始
学习率为10−3,权重衰减为0.000 5.针对DRIVE数据
集,批量大小和轮次分别设置为4和500,其余数据集
的批量大小和轮次皆为2和300.此外,训练阶段采用
自适应调整的学习策略,当验证指标连续30轮没有
改善时,学习率降为原来的1/10.
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数据增广能够在某种程度上缓解由于数据量匮

乏导致的模型过拟合.实验中采用随机水平翻转、随
机颜色抖动和随机旋转角度 θ ∈ [−180◦, 180◦]增加

数据的多样性.根据模型的下采样率,输入图像的长
宽需要被16整除,因此DRIVE、CHASE_DB1和HRF
数据集的分辨率依次被调整为 512×512、960×960
和 1 168×784.实验代码托管在GitHub平台: https://
github.com/JACKYLUO1991/CMNet.

2.3 评估指标

在实验阶段对分割性能采用准确度 (accuracy)、
灵敏度 (sensitivity)、特异性 (specificity)、F1得分 (F1)
和AUC (area under curve)指标进行度量,定义为

sensitivity =
TP

TP + FN , (9)

specificity =
TN

TN + FP , (10)

F1 =
2TP

2TP + FP + FN , (11)

AUC =
TP + TN

TP + FN + FP + TN . (12)

其中: TP为正确分割的血管点; TN为正确分割的
背景点; FN为被误分割为背景的血管点; FP为被
误分割为血管的背景点. AUC定义为ROC (receiver
operating characteristic)曲线下与坐标轴围成的面积,
该值越接近1性能越好.

2.4 各组件有效性验证

以DRIVE数据集为例,通过对比实验表明针对
血管分割任务的组件设计均为最优.
2.4.1 ω取值对性能的影响

首先讨论组合损失函数Lcombine在不同权重比

下对于分割性能的影响 (以AUC为例).根据式 (8),分
别给定ω = {0, 0.3, 0.5, 0.7, 1.0}.由图5可知,当Ldice

和Lbce的权重相等,即ω = 0.5时, AUC指标最高,此
时训练能够兼顾前后背景不均衡和过程中的稳定性.
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图 5 不同损失函数分配下性能的比较

2.4.2 不同层级方式的比较

对以下3种层级监督方式进行定量比较,以评估
所提出的自适应特征层融合算法对于分割性能的影

响,结果如表1所示:

1)仅对解码器最后阶段的输出进行监督;
2)对不同上采样阶段的输出进行联合监督[11];
3)采用自适应特征层融合的方式进行监督.

表 1 不同层级监督方法的性能比较

方式 灵敏度 特异性 F1得分 精度 AUC

1 0.831 5 0.978 2 0.806 0 0.965 1 0.977 7
2 0.821 4 0.979 5 0.805 4 0.965 4 0.978 6
3 0.806 9 0.981 8 0.806 4 0.966 2 0.984 0

由表 1可见,除灵敏度指标外,其他指标在自适
应特征融合方法下均为最优.上述结果表明,模型本
身可以通过自适应参数调整改善整体性能.
2.4.3 模块的有效性分析

实验仍采用AUC评价指标,将可变形卷积替换
成普通卷积,混合瓶颈模块替换成移动构建模块,并
以此为基准构建对比实验.对比模型有:方案1:可变
形卷积+移动构建模块;方案2:可变形卷积+混合瓶

颈模块.比较结果如图6所示.一方面,可变形卷积能
够捕获复杂的血管形状变化,更好地对血管的空间映
射关系进行建模,相较于基准的0.973 6,性能提高了
0.62 %;另一方面,混合瓶颈模块中的混合深度卷积
在增大感受野的同时细化了血管细节,相较于移动构
建模块性能提升了 0.42 %.上述结果进一步表明了
本文所提出模块的有效性.
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0.984 0

图 6 不同模块组合在DRIVE数据集上的比较

2.5 与其他方法对比

实验在多个公开数据集上与当前有代表性的工

作进行比较.对比模型包括: U-Net[10]、DeepVessel[11]、

M2UNet[12]、CE-Net[26]、ET-Net[27]和DUNet[28].定量
比较结果(注:加粗字体为最优值)如表2∼表4所示.

1) DRIVE数据集.由表2可见,所提出方法在精
度、特异性和AUC上均为最优,其他指标较低. CE-
Net提出多种复杂模块,通过引入空洞卷积 (dilated
convolution)增大感受野,有利于对真实血管的捕获,
在灵敏度指标上达到0.830 9.然而,其AUC值低于本
文方法,表明该算法针对不同像素分类阈值的泛化能
力较差. DUNet采用图像块的方式处理数据,将导致
边缘像素难以区分,虽然在F1性能上最佳,为0.823 7,
但是其在灵敏度和特异性指标上均低于本文方法.因
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表 2 DRIVE数据集分割结果比较

模型 灵敏度 特异性 F1得分 精度 AUC

U-Net 0.784 9 0.980 2 0.817 5 0.955 4 0.976 1
DeepVessel 0.760 3 − − 0.952 3 −
M2UNet − − 0.809 1 0.963 0 −
CE-Net 0.830 9 − − 0.954 5 0.977 9
ET-Net − − − 0.956 0 −
DUNet 0.796 3 0.980 0 0.823 7 0.956 6 0.980 2
本文 0.806 9 0.981 8 0.806 4 0.966 4 0.984 0

表 3 CHASE_DB1数据集分割结果比较

模型 灵敏度 特异性 F1得分 精度 AUC

U-Net 0.730 0 0.969 8 0.779 2 0.957 8 0.978 4
DeepVessel 0.713 0 − − 0.948 9 −
M2UNet − − 0.800 6 0.970 3 0.966 6
DUNet 0.763 0 0.975 2 0.788 3 0.961 0 0.980 4
本文 0.841 6 0.983 6 0.809 7 0.974 2 0.987 9

表 4 HRF数据集分割结果比较

模型 灵敏度 特异性 F1得分 精度 AUC

U-Net 0.750 1 0.988 0 0.788 7 0.969 5 0.983 5
M2UNet − − 0.781 4 0.963 5 −
本文 0.803 8 0.984 8 0.808 0 0.970 8 0.985 3

(a) !" (b) #$ (c)    U-Net%& (d)    M2UNet%& (e) '(%&

图 7 可视化分割结果比较

此,对于低分辨率数据集DRIVE,本文方法能够获得
满意的结果.

2) CHASE_DB1 数据集.由表 3 可见, 相较于
DRIVE数据集,本文方法在CHASE_DB1数据集上性
能更加优越,所有指标均为最优.结果表明,依靠优秀
的框架设计和较低的降采样率,该算法保留了大部分
血管细节,对于高分辨率图像分割更有优势.图7给
出了不同成像条件下 3种模型在CHASE_DB1数据
集上的可视化结果,红色虚线圆表示需要比较的特定

血管区域.一方面,针对不同的光照条件,所提出方法
能够较好地对血管进行分割,体现了其良好的泛化能
力;另一方面,本文方法相较于其他方法在薄血管的
判别上更加精准,分割图中保留了大部分视网膜血管
的空间信息,如:血管树、分支和血管边缘的联通性,
这表明可变形卷积和混合瓶颈模块有助于血管提取.

3) HRF数据集.在此数据集上,算法的特异性指
标略低于U-Net的0.988 0(如表4).通过分析可知,这
是由于U-Net网络采用最大池化操作进行降采样,导
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致模型在编码解码过程中血管结构信息丢失,同时作
为基础构建模块的普通卷积对于血管的建模能力有

限,因此灵敏度指标远低于本文方法.

总体而言,所提出方法能够很好地区分前景和背
景像素,同时在多个数据集上表现出优越的性能.图8
呈现了CMNet模型在不同数据集上的分割结果.

(a)   DRIVE (b)    CHASE_DB 1 (c)    HRF

!
"

#
$

%
&
'

(

图 8 针对不同数据集的可视化结果

2.6 模型效率

与通用方法相比,本文方法最大的优势在于运
行效率高,不需要对血管进行分块切割和拼接等耗
时繁杂的数据预处理.下面对不同模型的参数量和
计算复杂度进行比较.为了确保实验的公平性,在相
同的512×512分辨率和相同的GPU环境下对U-Net、
M2UNet和本文模型进行测试,结果如表 5所示.

表 5 不同模型的效率比较

模型 参数量/M 计算量 (GFLOPs) 时间 / s

U-Net [10] 31.03 25.14 0.037
M2UNet [12] 0.55 2.76 0.006
本文 0.47 11.3 0.03

M2UNet作为当前血管分割领域推断速度最快
的模型,效率上比本文算法快 0.024 s.经过分析可
知,虽然可变形卷积能够捕获血管结构性信息,但是
其操作过于耗时.考虑实际部署 (可以利用知识蒸
馏或者模型剪枝减少运行时间)对于模型性能的需
求, CMNet更好地权衡了时间复杂度与精度之间的
关系,具有广阔的临床应用前景.

3 结 论

针对视网膜血管分割问题,本文提出了一种轻
量级分割模型.首先,提出一种混合瓶颈模块并引入
可变形卷积,在学习复杂多变血管特征的同时能够
捕获多分辨率血管模式;然后,自适应特征层利用模
型自身的学习能力对不同上采样层进行权重分配,

有效地改善了模型的整体性能;最后,通过实验分析
验证了所提出方法的有效性.此外,当输入分辨率为
512×512时, 30 ms的单幅图像推断时间有利于临床
快速部署.在今后的工作中,将进一步探讨图神经网
络对于细粒度分割任务的影响,从而得到更优的分割
结果.
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