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基于改进DeepLabv3+ 的 OCTA图像中央凹无血管区
分割算法
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 摘　要               针对传统 DeepLabv3+ 模型在 OCTA 图像分割中边界定位不准确以及计算资源消耗大的问题，提出了一

种改进的 DeepLabv3+ 网络模型用于分割 OCTA 图像的中央凹无血管区，以提升中央凹无血管区的分割

效果。首先，用 MobileNetv2 替代 Xception 网络，以降低模型的计算量；其次，用深度可分离卷积对空

洞空间金字塔池化模块进行优化，以减少参数量、提高网络多尺度特征提取的能力。同时增加坐标注

意力模块，帮助模型更好地捕捉 OCTA 图像中复杂的空间结构信息。实验结果表明，在 OCTA 图像的

FAZ 分割任务中，改进型 DeepLabv3+ 网络模型能够在保持原有分割精度的基础上显著减少模型的参数

量、降低模型的计算复杂度。   
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0  引言

随着医学影像技术的飞速发展和日益广泛的普及，影像

学技术已经成为临床实践中不可或缺的辅助工具，在疾病诊

断、手术规划以及预后评估等方面发挥着至关重要的作用。

光学相干断层血管成像（OCTA）[1] 是一种新兴的非侵入性

眼底成像技术，通过光的干涉原理来捕捉血管的结构和血流

信息，从而提供具有高分辨率的血管成像。此前，OCTA 技

术已经广泛被应用于各种眼科疾病的诊断之中，包括黄斑区

病变、糖尿病视网膜病变、视网膜血管阻塞等。这些眼病与

中央凹无血管区（FAZ）[2] 的大小和形态变化有着密切的关联。

FAZ 是视网膜中视觉最敏感的部位，对于保持视觉的清晰度

和精确性起着至关重要的作用。在正常眼、糖尿病眼和近视

眼 3 种不同的情况下，糖尿病眼的 FAZ 面积相较于正常眼有

显著增加 [3]。同样近视眼，特别是高度近视眼，其 FAZ 面积

会增大，而血管直径则会减小。因此，FAZ 的面积和形态变

化可以为糖尿病和近视的临床诊断提供重要的参考依据。在

OCTA 图像中，FAZ 的精确分割对于眼底疾病的诊断具有极

其重要的意义。

早期有许多经典的 FAZ 分割方法。例如，阈值分割 [4] 是

基于像素强度阈值分割 FAZ 的一种简单且常用的方法。该方

法将图像的像素值与预定义的阈值进行比较，一旦某个像素

值大于阈值，则将其标记为属于 FAZ。阈值分割的结果可以

通过后续形态学操作做进一步的优化。基于区域生长的 FAZ

分割方法 [5] 通过选择一个种子点，然后比较相邻像素与种子

点的相似性逐渐扩大 FAZ，该方法需要适当的相似性测量和

种子点选择。基于形态学的 FAZ 分割方法 [6] 则是基于腐蚀、

膨胀、开合等形态学操作对包含 FAZ 的图像进行处理，提取

感兴趣的结构，可对形态学特征明显的 FAZ 实现良好的分割

效果。然而，这些经典的分割方法虽然取得了一定的成效，

但仍然存在局限性，如由于图像质量差导致的边界不准确、

FAZ 与非灌注区混淆、层投影错误导致的分割误差以及不能

很好地适应复杂的图像场景和形状等。

近年来，随着深度学习技术的发展，基于深度学习的眼

底图像分割方法取得了很大的成功。U-Net[7] 网络结构以其对

称的编码 - 解码器设计，在医学图像分割中表现优异，能够

保留更多的细节信息。此外，DeepLabv3+[8] 网络通过结合空

洞卷积技术和空间金字塔池化模块，能捕获丰富的上下文信

息。这种创新的方法可显著提高图像分割的精度，使得网络

模型在处理复杂场景时能够更加精确地识别和区分不同的对

象。这些深度学习模型通过利用大量的眼底图像数据进行训

练，能够学习到复杂的图像特征，实现对 FAZ 等关键结构的

精确分割。相较于传统的医学图像分割方法，基于深度学习

的方法在处理复杂图像场景、提高分割精度和减少误差方面

展现出了显著的优势。Guo 等人 [9] 提出的 MEDNet 模型，是

首个专门检测 OCTA 图像中的 FAZ 的深度学习网络，该网络

架构由一系列多尺度的编码器和解码器块构成，其设计目的

是能够有效地捕捉和处理在不同尺度上的特征信息。随后，
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Guo 等人 [10] 提出的另一种基于编码器 - 解码器架构的网络则

特别采用了边界对齐策略以及边界监督机制，以此来实现对

视网膜图像中 FAZ 的自动分割和量化。Zhao 等人 [11] 提出了

一种基于多维度多区域特性的金字塔模型，实现对多尺度多

区域特征的有效融合，从而有效地从整体上抽取出重要的特

征，能够随着特征图尺寸的减小不断增加特征图的感受野。

马晓普等人 [12] 提出了一种新的注意力机制—坐标注意力，通

过一维全局池化在水平和垂直方向捕获长距离依赖和精确位

置信息，以提高轻量级模型的表达能力。

本文对传统的 DeepLabv3+ 模型进行了改进，提出了一

种用于分割 OCTA 图像中 FAZ 的深度学习算法，其网络模型

由编码器和解码器两大部分组成，用 MobileNetv2 替换传统

DeepLabv3+ 模型中作为特征提取骨干的 Xception 网络，并

对空洞空间金字塔池化（ASPP）模块进行细致的优化。在优

化过程中，将传统的卷积单元用深度可分卷积单元替代，以

大幅减少网络模型的参数量，提高模型的训练效率。此外，

新模型中还集成了坐标注意力模块，这一模块可显著提升模

型对输入图像空间结构的理解能力，进而增强模型在处理空

间结构相关任务时的性能。

1  改进的 DeepLabv3+ 模型

1.1  模型总体结构

在编码器模块中，输入图像首先经过 MobileNetv2 主干

网络，该网络利用深度可分离卷积层能高效地提取图像的特

征信息。接着，得到的特征图会被送入优化后的 ASPP[13] 模

块。在该模块中，特征图分别通过 1×1 卷积层、多个具有不

同空洞率（6、12、18）的空洞卷积层以及全局平均池化层，

经过处理后将结果进行拼接与融合。随后，坐标注意力模块

（CA）被用于进一步增强对图像重要区域的关注能力。最后，

经过 1×1 卷积层的降维处理，以便进行后续的处理和预测。

如图 1 所示。

图 1  改进的 DeepLabv3+ 模型总体结构示意图

在解码器模块中，从 MobileNetv2 主干网络提取的低级

特征图作为其中一个输入，这些低级特征图经过 1×1 卷积

进行通道压缩，既能减少计算量，又能保留重要信息。接下

来，压缩后的低级特征图与编码器部分通过 4 倍上采样得到

的高级特征进行融合。融合后的特征图结合了丰富的语义信

息和细节。最终，通过 3×3 卷积和双线性插值上采样操作，

以恢复空间信息并细化目标边界，从而生成最终的分割预测

结果。

1.2  主干网络

MobileNetv2 是一个轻量级的卷积神经网络，旨在通过

利用深度可分离卷积来减少参数的数量。这种方法允许在不

影响计算效率的情况下维护不同类型数据的准确性。深度可

分离卷积可以将传统卷积操作分解成深度卷积和逐点卷积，

减少计算量和参数量。深度卷积对每个单独的通道分别进行

卷积操作，而逐点卷积负责通过计算输入通道的线性组合来

构建新特征。如图 2 所示。

图 2  深度可分离卷积模块结构示意图

1.3  坐标注意力模块

坐标注意力模块（CA）专注于处理二维空间信息。其主

要操作是通过对输入特征图的行和列进行自适应平均池化处

理，计算行和列方向上每个像素点的重要性。其操作可以让

模型更加关注图像中不同位置的相关性。在模型中加入 CA

可以增强网络对目标的感知和理解，从而提高模型在复杂场

景下的性能。

如图 3 所示，CA 模块的输入特征层大小为 C×H×W，

在水平方向平均池化后，得到的特征层大小为 C×H×1，将

特征映射到高度维度；在垂直方向平均池化后，得到的特征

层大小为 C×1×W，将特征映射到宽度维度；然后将两个

平行相位进行合并，将宽度和高度转置到同一维数，再进行

叠加，将宽度和高度特征合并在一起，得到的特征层大小为

C×1×(W+ H)，通过批标准化和非线性变换来编码垂直方向

和水平方向的空间信息，这两种信息可以将其互补地应用于

输入特征图，以增强关注对象的表示，再进行拆分，将宽度

和高度分离为：C×H×1 和 C×1×W，然后进行转置，再各

自通过 1×1 卷积得到输入特征图一样的通道数，其中使用 

Sigmoid 激活函数，并归一化加权。
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图 3  坐标注意力模块结构示意图

2  实验与分析

2.1  数据集

为验证改进的 DeepLabv3+ 模型的有效性，本文实验采

用 了 OCTAGON2.0[14] 和 ROSE[15] 数 据 集。OCTAGON2.0 数

据集包含 213 张 OCTA 图像，分辨率为 320 px×320 px ，其

中 144 张为健康的正常眼底图像，视场大小为 6 mm×6 mm；

69 张为糖尿病人眼底图像，视场大小为 3 mm×3 mm。ROSE

数据集包含 117 张 OCTA 图像，来自 39 名受试者，其中

26 名为阿尔茨海默病患者，13 名为健康受试者，分辨率为

304 px×304 px，视场大小为 3 mm×3 mm。

2.2  实验设置

本文实验基于 Windows11 操作系统，用 PyTorch 框架实

现，Adam 优化器的学习率为 0.01，模型训练 200 次，批处

理大小为 8。每个原始图像裁剪到 480 px×480 px 的大小用

于模型训练，训练集与测试集的比值为 7:3。

2.3  评价指标

本文采用图像语义分割中的平均交并比 MIoU、每秒浮

点操作数 FLOPs 和模型训练的参数 Parameter（Params）来

评估模型性能。用公式分别表示为：

                                 （1）

                                          （2）

                           （3）

式中：TP、FP、FN 分别表示真阳性、假阳性、假阴性像素

的个数；k 表示分割类别的个数，设为 1；c 代表输入的通

道数；n 表示输出的通道数；h×w 表示卷积核的大小；H'×W'

表示输出特征图的尺寸。

2.4  实验结果分析

在 OCTAGON2.0 和 ROSE 数据集上，与 3 种经典的分

割方法进行定量比较的结果如表 1 和表 2 所示。本文算法

在 OCTAGON2.0 数据集上的 MIoU 略低于 U-Net，但是在

ROSE 数据集上取得了最高的 MIoU 值。这表明，改进后的

模型能够更精确地分割 OCTA 图像中的 FAZ，减少了误分割

和漏分割的情况，提升了分割的整体效果。

在 FLOPs 指标上，本文算法表现尤为突出，OCTAGON2.0

数据集上仅为 16.19，ROSE 数据集上为 28.56，显著低于其

他方法。尤其是与传统 DeepLabv3（65.97、55.40）和 U-Net

（53.44、50.09）的计算量相比，本文方法大幅降低了计算复

杂度，使得模型在保持较高分割精度的同时，具备了更强的

计算效率。

在参数量方面，本文算法也表现优异，OCTAGON2.0 和

ROSE 数据集的参数量分别为 27.43 和 16.71，均低于 Deep-

Labv3+（31.70 和 24.33）和 U-Net（48.77 和 50.83）。这表

明尽管本文方法能够实现更高的分割精度，但其模型的规模

较小，具备更好的存储和部署优势。

表 1  OCTAGON2.0 数据集上 FZA 分割算法的定量分割结果

方法
OCTAGON2.0

MIoU/% FLOPs/109 Params/106

U-Net 80.29 53.44 48.77

DeepLabv3 71.33 65.97 40.16

DeepLabv3+ 73.86 38.34 31.70

改进的 DeepLabv3+ 76.58 16.19 27.43

表 2  ROSE 数据集上 FZA 分割算法的定量分割结果

方法
ROSE

MIoU/% FLOPs/109 Params/106

U-Net 71.57 50.09 50.83

DeepLabv3 70.63 55.40 44.19

DeepLabv3+ 73.05 34.78 24.33

改进的 DeepLabv3+ 75.35 28.56 16.71

图 4 展示了使用经典分割方法和本文方法的分割结果。

U-Net 仅大致勾勒出 FAZ 轮廓，对于不规则 FAZ 轮廓的准确

分割有难度。DeepLabv3 和 DeepLabv3+ 在 OCTAGON2.0 数

据集上表现良好，但在 ROSE 数据集上对 FAZ 轮廓的分割效

果不佳。相比之下，使用本文的方法分割的 FAZ 轮廓更清晰，

更接近真实情况。

图 4  FAZ 分割模型的定性分割结果
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2.5 消融实验

在 ROSE 数据集上的消融实验结果如表 3 所示。引

入 MobileNetv2 后，MIoU 略 微 提 升 至 73.68%，FLOPs 降

低至 21.36×109，参数量也降低至 20.57×106；引入 CA 模

块后，虽然 FLOPs 值增加至 36.17×109，参数量略微增

加至 25.85×106，但是 MIoU 提升至 74.91%。同时引入

MobileNetv2 和 CA 模块后，MIoU 显著提升，FLOPs 和参数

量都显著降低，证明了该算法不仅能够提高分割精度而且可

以实现轻量化。

表 3  消融实验结果分析

网络模型 Xception MobileNetv2 CA
MIoU

/%
FLOPs

/109

Params
/106

DeepLabv3+

√ 73.05 34.78 24.33

√ 73.68 21.36 20.57

√ 74.91 36.17 25.85

√ √ 75.35 28.56 16.71

3  总结

本文提出了一种改进的 DeepLabv3+ 模型用于 OCTA 图

像的 FAZ 分割。该模型通过使用 MobileNetv2 骨干网络，并

用深度可分离卷积代替初始 ASPP 模块中的标准卷积，显著

减少了模型参数，同时也提高了模型的训练速度。此外，引

入了坐标注意力机制，有效地提升了模型的分割精度。一系

列的定性和定量实验结果均证明改进的 DeepLabv3+ 模型相

比于经典分割算法具有显著的优势。
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