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基于深度学习的轻量级实时图像分割方法研究
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摘 要：针对深度学习在各领域应用中因模型复杂度提升而引发的计算与存储负担，尤其在图像分割任务中面

临的算法复杂性、实时响应不足及高内存占用问题，提出了一种轻量级且高效的分割网络架构——多尺度叠加

融合网络（MSFNet）。MSFNet设计了一个双分支多尺度边界融合模块，该模块通过融合不同尺度的特征信息与

边界细节，有效提升了图像分割精度，同时显著减少了模型参数量。实验结果表明，MSFNet在3个公开数据集

上表现优异，其模型参数量仅为 0.6×106，在RTX 3070 GPU上处理大小为 800像素×800像素的图像仅需 12 ms，

显著提升了分割任务的执行效率和资源利用率。因此，该模型特别适合应用于资源有限的边缘设备或移动设备

中，为实时图像分割应用提供了有力的技术支撑。
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Abstract: In response to the computational and storage burdens caused by the increasing model complexity in deep learn‐

ing applications, especially in image segmentation tasks where algorithmic complexity, insufficient real-time responsive‐

ness, and high memory usage were prevalent, a lightweight and efficient segmentation network architecture——multi-

scale superposition fusion network (MSFNet) was proposed. MSFNet featured a dual-branch multi-scale boundary fu‐

sion module, which effectively enhanced segmentation accuracy by integrating feature information and boundary details 

from different scales. At the same time, it significantly reduced the model parameter count. Experimental results show 

that MSFNet outperforms other models on three public datasets, with a model size of only 0.6×106 parameters. On the 

RTX 3070 GPU, it processes 800×800 pixels images in just 12 ms, significantly improving the execution efficiency and 

resource utilization of segmentation tasks. Therefore, this model is particularly well-suited for deployment on resource-

constrained edge or mobile devices, providing a favorable technical foundation for real-time image segmentation applica‐

tions.
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0　引言

图像分割作为计算机视觉中的基础任务之一，

长期以来在多个领域中扮演着至关重要的角色。尤

其是在医学影像分析[1]、自动驾驶、安防监控、遥

感图像分析等领域中，图像分割技术不仅能够提供

关键的图像内容信息，还能够为后续的图像理解和

决策提供重要支持。例如，在医学影像分析中，精

确的图像分割技术有助于医生识别病变区域，从而

为疾病的早期诊断和治疗提供依据[2]。在自动驾驶

中，实时准确的图像分割能够帮助车辆识别周围环

境，保障行车安全[3]。在遥感图像分析中，图像分

割能够提取出地理信息，用于环境监测、土地利

用[4]等应用。

随着深度学习技术的快速发展，基于卷积神经

网络（CNN, convolutional neural network）的图像

分割算法在这些领域中得到了广泛应用，并且显著

提高了分割精度和计算效率。然而，这些深度学习

技术的复杂性也使计算资源和存储资源需求大幅增

加。尤其是在嵌入式设备、物联网终端、移动设备

等资源受限的环境中，深度网络的高计算要求往往

难以得到满足。因此，如何在保证分割精度的同时

优化计算效率，成为当前图像分割技术发展的关键

问题。针对这一挑战，研究者们提出了多种优化方

法，包括设计轻量级网络架构、减少模型参数、采

用高效的卷积操作以及利用硬件加速等手段。这些

优化方法不仅使得图像分割能够在资源受限的设备

上高效运行，同时也使得实时性得以保障，从而进

一步推动了实时图像分割技术的普及，为各类应用

提供了可靠的解决方案。

本文方法在性能、效率与资源利用率之间实现

了良好平衡，为实时语义分割和小型设备应用提供

了新的解决方案。本文的主要贡献可总结如下。

1) 提出了一种轻量级实时图像分割网络模型——

多尺度叠加融合网络（MSFNet, multi-scale super‐

position fusion network）。该模型在优化参数规模和

推理速度的同时，显著提升了图像分割性能，综合

效果卓越。

2) MSFNet使用少量标准卷积、非对称卷积、

深度可分离（DS, depthwise separable）卷积和残差

深度可分离（RDS, residual depthwise separable）卷

积进行特征提取，并通过补丁合并操作实现下采

样。相比传统方法，这种设计显著提高了模型的推

理速度，减少了图像中的信息损失，确保分割结果

更加精准。

3) 设计了一个双分支多尺度边界融合（DBMBF, 

dual-branch multi-scale boundary fusion）模块，用

于图像特征提取。该模块包括边界特征提取辅助

（BFEA, boundary feature extraction assistance）分支

和多尺度特征信息融合（MFIF, multi-scale feature 

information fusion）分支。通过融合 2个分支的特

征图，显著提升了模型的分割精度和鲁棒性。

4) MSFNet对边缘设备、移动设备以及资源受限

的应用场景进行了优化。模型参数量仅为0.6×106，

在RTX 3070 GPU上处理大小为 800像素×800像素

的图像仅需 12 ms，为移动设备上的实时图像分割

提供了高效且实用的解决方案。

1　相关工作

1.1　图像分割

随着深度学习技术的快速发展，基于深度神经

网络的图像分割方法已经成为主流，与传统方法

（如阈值分割[5]、区域生长[6]、边缘检测[7]等）相

比，深度学习技术具有显著优势。传统机器学习方

法通常依赖于人工设计的特征，如颜色、纹理、灰

度值等，且对复杂背景、噪声和不规则形态的分割

效果较差。例如，阈值分割方法通过设定固定阈值

来区分不同区域，但在复杂场景下容易失效。区域

生长方法依赖种子点的选择，并且在图像质量较差

或目标不明显时容易产生错误。边缘检测方法容易

受到噪声影响，导致边缘模糊。深度学习技术能够

在大规模数据集上自动学习到更为精细和复杂的特

征，从而显著提高分割精度和鲁棒性。而基于深度

神经网络的图像分割方法，特别是卷积神经网络及

其变种，能够在大规模数据集上自动学习到更加丰

富和复杂的特征，克服了传统方法的局限性。深度

学习技术不仅能够从大量数据中提取出高级语义信

息，还能在图像分割过程中实现自适应的特征学

习，使分割结果更加精确和鲁棒。尤其在医学图

像、卫星遥感图像以及自动驾驶等高要求领域，深

度学习技术显著提高了分割精度，推动了图像分割

技术的发展。

尽管现有的深度学习图像分割模型在精度上取

得了显著突破，但这些模型的高性能通常伴随着计

算复杂度和存储开销的显著增加。特别是在处理高
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分辨率图像时，这一问题尤其突出。高分辨率图像

包含丰富的细节信息，要求分割模型具备更强的特

征提取能力和更精细的分割精度。然而，为了满足

这些需求，许多高性能的分割模型（如AlexNet[8]、

SegNet[9]、DeepLab[10-13]等）通常依赖深度卷积神

经网络来提取多层次和复杂的特征。这些深度卷积

神经网络尽管能够捕获丰富的上下文信息和细节特

征，却往往具有庞大的参数量和极高的计算复

杂度。

1.2　实时图像分割

实时图像分割旨在快速、准确地对静态动态

图像或视频中的每个像素进行分类。为实现低时

延和高效处理，通常采用轻量化网络结构、轻量

化卷积和高效的上采样下采样技术，优化计算量

和内存消耗，确保分割精度与速度的平衡。通过

这些技术，实时图像分割能够在资源受限的环境

中提供快速响应和精准的分割结果，满足实时应

用的需求。近年来，基于实时分割的算法一个接

一个地出现。以下是一些基于卷积神经网络的优

秀算法。文献[14]采用了深度可分离卷积和低计算

成本的特征提取模块，减少了模型的计算量和内

存消耗。网络采用逐像素分类和层次化结构，将

图像分割任务拆解为多个模块，结合下采样和上

采样操作，有效融合了空间和语义信息，从而在

保证较高分割精度的同时，实现了低延迟和快速

响应。文献[15]提出了一种基于图像合成和特征对

齐 （ISFA, image synthesis and feature alignment）

的无监督域适应方法，用于对眼底图像上的视盘

和杯进行分割。利用基于生成对抗网络（GAN, 

generative adversarial network）的图像合成机制以

及视盘和视杯的边界信息生成类目标查询图像，

作为源域图像和目标域图像之间的中间潜在空间

缓解域移位问题，在提升分割精度的同时降低模

型参数量。文献[16]提出了 PocketNet范式，通过

限制卷积神经网络中通道数量的增长来减小深度

学习模型的大小。将模型中的通道数量限制在小

而同一的大小从而大大降低模型参数量。文献[17]

引入了一种基于卷积神经网络和多层感知机

（MLP, multilayer perceptron）的轻量级医学图像分

割网络（LcmUNet）。在 CNN 部分，提出了一个

轻量级的卷积模块，它结合了非对称卷积、深度

可分离卷积和注意力机制，以减少网络参数的数

量，同时保持强大的特征提取能力。在 MLP 部

分，提出了一个轻量级的多层感知器模块，该模

块有助于增强上下文信息，同时关注本地信息，

并在保持高推理速度的同时提高分割准确性。该

网络还涵盖了编码器和解码器之间各个级别的跳

过连接。其网络在广泛的实验中准确地获得了实

时分割结果。文献[18]提出了一种新的卷积层，即

通道分割循环卷积（CSR-Conv），其中拆分输出

通道以生成长度为 T 的数据序列，作为具有共享

权重的循环层的输入。因此，通过简单用 CSR-

Conv层替换一些线性卷积层来构建轻量级卷积网

络。文献[19]引入了一种称为ResX块的新型主干

网络，它利用矩形和膨胀卷积来捕获多尺度特征，

并且所提ResX块在准确性和鲁棒性方面均优于主

流特征提取块。其研究证实了准确的多尺度特征

提取对于提高CNN在医学图像分割中性能的重要

性。此外，还验证了矩形和膨胀卷积在医学图像

分割中捕获多尺度特征的潜力，并且该模块在降

低模型参数的同时提升了模型性能。

受上述实时图像分割网络研究的启发，本文设

计了一种轻量化架构，以确保组件既能独立运行又

能协同工作，从而提升网络整体性能。该架构采用

以下轻量级技术优化分割过程：1) 使用少量标准

卷积与补丁合并操作，提取图像中的空间细节信

息；2) 为了降低参数数量和计算成本，使用DS卷

积代替普通卷积，这样可使参数和计算复杂度降低

至标准卷积的
1
9

~
1
8
（当Dk=3时）。参数和计算成本

结果如式(1)所示。
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Cfc =
Dk × Dk × M × N × Hp × Wp

Dk × Dk × M × N × Wp + M × N × Hp × W
=

Dk
2 × N

Dk
2 + N

Cpc =
Dk × Dk × M × N

Dk × Dk × M + M × N
=

Dk
2 × N

Dk
2 + N

(1)

其中，分子表示标准卷积，分母表示深度可分离卷

积，Dk表示卷积核大小，Wp和Hp分别表示输入图

像的宽度和高度，M表示输入通道数，N表示输出

通道数，Cfc表示浮点运算成本比，Cpc表示参数成
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本比。

非对称卷积（AC, asymmetric convolution）与

普通卷积操作相比，采用AC可以节省大约
k
2
的参

数量，如式(2)所示。

Rp =
k × 1 + 1 × k

k × k
(2)

其中，分子表示非对称卷积，分母表示标准卷积，

k表示卷积核的大小。

残差深度可分离卷积以减少计算复杂度；非对

称金字塔结构 （APS, asymmetric pyramid struc‐

ture）[20]用来提取空间细节信息和上下文信息；多

尺度边界信息融合（MBIF, multi-scale boundary in‐

formation fusion）[21-23]模块以便于模型精准提取分

割图像的边界信息。

2　方法

2.1　网络结构详解

本文介绍了模型的3个主要组成部分：空间信

息特征获取模块（模块A）、全局上下文信息特征

获取模块（模块 B）以及分类器模块（模块 C），

其网络结构如图1所示。

模块A负责提取图像中的空间细节特征，包含

2个关键部分：下采样模块和DBMBF模块，图 1

中显示了DBMBF模块。在下采样过程中，采用补

丁合并操作以最大限度保留眼底图像的原始信息。

每次补丁合并后，添加一个RDS卷积层，增强对

空间细节信息的提取能力。RDS卷积通过残差结构

将输出特征与原始输入直接连接，从而有效提高空

间交互信息的提取效率。DBMBF模块的引入显著

提升了模型在多尺度特征和边界空间细节信息提取

方面的能力。通过融合来自不同尺度的特征，

DBMBF模块增强了模型对关键区域的敏感性，从

而提升图像分割性能。如图1所示，模块A展现了

下采样模块与DBMBF模块的组合设计，进一步增

强了模型在不同尺寸特征图上的空间特征提取能

力，为后续模块的全局信息整合和分类提供了更加

丰富的细节信息支撑。

模块B负责提取全局上下文信息特征，由3个

高效的逆残差瓶颈块和一个DBMBF模块组成。逆

残差瓶颈块采用来自MobileNetV2[24]的 2种逆残差

瓶颈结构和一个压缩和激励（SE, squeeze-and-exci‐

tation）[9]注意力模块。在减小模型参数的同时，

63A 63B 63C

;9

32×32

64×64

B
F

E
A

B
F

E
A

r=2 r=1 r=1

r=3 r=2 r=1
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+
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C C

C
C
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Prediction
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20)

xnup >)@ 
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图1　MSFNet网络结构
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SE 注意力模块通过自适应调整通道特征的权重，

增强了网络对关键信息的关注，抑制无关信息的干

扰。这种组合弥补了传统方法在特征选择和鲁棒性

方面的不足，显著提高了模型在复杂任务中的性能

表现。每个逆残差瓶颈块的输出特征通道数量逐渐

增大（32→64→128）。在前2个块中，第一个逆残

差瓶颈块的步长设置为2，以调整输入特征图的大

小，后续的步长设置为 1，以保持较简洁的操作。

模块A生成的空间细节特征图被映射至3个逆残差

瓶颈块，经过处理得到一个深度为 128、尺寸为

16×16的上下文特征图。接下来，将该上下文特征

图输入DBMBF模块，通过不同尺度的卷积块强化

上下文信息与边界细节信息的提取和融合，最终生

成一个深度为 129、尺寸为 16×16的边界增强上下

文特征图。为了降低参数数量和计算成本，使用

DS卷积代替普通卷积，这样可使参数和计算复杂

度降低至标准卷积的
1
9

~
1
8
（当Dk=3时）。

在获得边界增强上下文特征图后，为加强模

块间的相关性，特征图经过 4 次上采样，尺寸从

16×16 增至 64×64。与此同时，使用 1×1卷积调整

模块A生成的空间信息特征图的维度（65→129），

使其与上下文特征图的维度一致，最终实现两者的

融合，得到一个同时包含空间细节信息与上下文信

息的全局上下文细节特征图。图 1中已标出模块B

的位置，展示了该模块在全局信息提取中的关键

作用。

模块C是分类器模块，包含一个1×1辅助卷积

和一个标准卷积，操作步长均设置为 1。模块B生

成的最终融合特征图将作为输入传递至模块C。在

模块C中，采用辅助分支机制，将模块B生成的特

征图传送至辅助卷积层。通过该辅助卷积层获取的

边界特征信息与原始特征图进行融合，以提高分割

边界的精确度。接着，使用标准卷积对特征图像素

进行分类，生成尺寸为64×64的图像。为了进一步

提升分割结果的分辨率，最后对该图像进行8倍上

采样（从 64×64增至 512×512）操作，以获得与输

入图像相同尺寸的分割图。

2.2　补丁合并操作

图像分割网络通常采用平均池化或最大池化操

作进行下采样，但这些操作容易导致有效特征信息

的丢失，从而影响模型性能。为了解决这一问题，

本文在下采样阶段采用了补丁合并操作，以减少有

效特征信息的损失。此方法通过缩小特征图尺寸的

同时调整其深度，灵感来源于Swin transformer[25]，

如图2所示。

与传统的池化方法（每次在行列方向上减半分

辨率）不同，补丁合并操作在行列方向上每隔2个

位置选取一个元素，并将这些元素组合成2×2的补

丁小块。然后，将补丁中相同位置的元素合并，生

成 4个特征图。接着，4个特征图被连接在一起，

并通过归一化层进行标准化。随后，利用全连接层

将特征图的深度从C线性转换为
C
2
。经过这一操

作，特征图的深度被缩小为原来的一半，其高度和

宽度则减半。

2 2

2 2

1 1

1 1

1 2 1 2

3 4 3 4

1 2 1 2

3 4 3 4

3 3

3 3

4 4

4 4

4 4

4 4
3 3

3 32 2

2 21 1

1 1

1 1 1 1

2 2 2 2

3 3 3 3

4 4 4 4

1 1 1 1

2 2 2 2

3 3 3 3

4 4 4 4

图2　补丁合并操作
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这种补丁合并操作的突出优势在于其能够在保

持图像分辨率的同时，有效融合空间信息。这使得

网络能够更加精确地捕捉图像中的局部特征，且不

丢失关键信息，尤其是在进行图像分割任务时，能

够更好地利用像素级别的细节。相比传统的池化方

法，补丁合并操作不仅能够减少有效特征信息的损

失，还能提高网络在处理复杂图像和高维数据时的

表达能力和性能，最终提升了分割精度和模型鲁棒

性。通过这一操作，网络能够更好地利用空间信息

的关联性，增强对图像关键区域的关注，从而在图

像分割任务中获得更高的精度和更强的泛化能力。

这种方法的引入不仅优化了下采样过程，还提升了

整个网络架构的表现，使模型在复杂和多样化的应

用场景下展现出更强的适应性。

2.3　残差深度可分离卷积

尽管深度可分离卷积（如图3(a)所示）在参数

和计算复杂度方面相较于标准卷积具有显著优势，

但由于其在空间和通道维度上独立计算，容易导致

空间交互信息的丢失。为了克服这一问题，本文引

入了残差深度可分离卷积（如图3(b)所示）。

残差深度可分离卷积与深度可分离卷积的计算

过程基本相同，但在深度卷积、归一化和激活函数

处理之后，并不直接执行逐点卷积。相反，残差操

作将深度卷积后的特征图与原始的残差信号进行连

接。这一操作显著减少了深度卷积带来的空间交互

信息的损失，提升了训练过程的稳定性，降低了模

型退化的风险。与普通卷积和深度可分离卷积相

比，残差深度可分离卷积不仅在降低参数数量的同

时提高了特征提取能力，而且增强了网络的整体性

能。此外，残差深度可分离卷积还提高了模型训练

过程的稳定性。由于残差连接的引入，它提供了一

条快捷的路径，允许信息流可以在网络中更容易地

传递，减少了训练过程中的梯度衰减问题，特别是

在较深的网络中。通过这种方式，模型能够更容易

地训练出深层次的特征，同时避免了因层数过多而

导致的训练困难。与传统的普通卷积和深度可分离

卷积相比，残差深度可分离卷积不仅在降低模型参

数数量方面发挥了重要作用，还显著提高了特征提

取能力。通过减少计算开销和参数数量，残差深度

可分离卷积在保持模型轻量化的同时，提升了网络

对复杂特征的捕捉能力。

2.4　双分支多尺度边界融合模块

DBMBF模块旨在增强对图像中的边界信息和

细节信息的提取能力。该模块包含 BFEA 分支和

MFIF分支。BFEA分支采用标准1×1卷积和最大池

化，以步长为 1 提取图像中的分割边界信息。在

MFIF分支中，通过连接3个单尺度特征提取子分支

的输出特征图作为总输出特征图，从而减少卷积过

程中的特征损失。每个单尺度特征提取子分支由

3个大小分别为3、5和7的AC组成的特征金字塔结

构构成，卷积的扩张系数参考了文献[26]。在此结

构中，每个卷积核包含 k×1和 1×k的卷积操作。与

普通卷积操作相比，采用AC可以节省大约
2
k
的参

数量。该分支通过整合并融合各子分支的特征图，

生成包含多尺度细节信息的特征融合图，从而增强

了边界信息的提取能力并减少了特征损失。

此外，在图 2的DBMBF模块中，可以看到标

注的 r值。由于模块A和模块B中均设置了相同的

DBMBF模块，为了在模块A中提取更多原始图像

的边界信息和细节信息，将其扩张系数 r 设置为

（1,1,2）。为了在模块B中获得更精确的分割精度，

将其扩张系数 r设置为（1,2,3）。

MFIF分支的计算复杂度不仅低，而且在提取分

割图像边界信息方面非常有效。在后续的消融实验

中验证了这一点，实验结果显示了该模块在分割精

度上的优势。DBMBF模块结构如图4所示。

X X

Depthwise Conv Depthwise Conv

Batch Norm Batch Norm

ReLU ReLU

ReLU

ReLU

Pointwise Conv

Pointwise Conv

Batch Norm

Batch Norm

+

(a) :,2,320 (b) )):,2,320

图3　卷积优化结构对比
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3　实验与结果

3.1　数据集与预处理

本节使用3个公开的青光眼眼底图像数据集来

评估分割网络的性能。青光眼是一种严重的眼科疾

病，会对负责视觉传递的视神经造成不可逆且逐渐

加重的损害，最终导致视力丧失。一旦确诊，该疾

病就无法被完全治愈。垂直杯盘比（VCDR, verti‐

cal cup-to-disc ratio）是青光眼眼底图像中最具代表

性的指标之一。通常情况下，当VCDR超过0.65[1]

时，患者被视为确诊青光眼。因此，快速、准确地

分割视杯（OC, optic cup）和视盘（OD, optic disc）

以精确计算VCDR值，对于青光眼的诊断和管理具

有重要意义。

第一个数据集是Drishti-GS[27]，包含 101张眼

底图像。第二个数据集是 RIM-ONE-r3[28]，包含

159张眼底图像。第三个数据集是REFUGE[29]，包

含 1 200张眼底图像，但由于设备和数据集标注原

因在本文中仅使用了训练部分。各数据集具体信息

如表1所示。

由于医学图像的高复杂性，需要提前进行预处

理操作。裁剪医学图像可以初步划分目标区域，同

时减少分割网络的工作量并最小化分割错误。鉴于

所选公开医学数据集的规模较小，本文只能通过使

用不同的数据增强方法来增加数据多样性。本文使

用的数据增强方法包括弹性变换、对比度调整、翻

转、随机缩放、随机擦除和添加噪声。同时，还使

用了形态学操作，如腐蚀、中值滤波和孔填充，以

优化输出图像，使医学图像的分割边界更加平滑和

自然，从而提高模型的处理效率和准确性。其原理

如式(3)所示。

XΘY = { t| (Y ) t ⊆ Xt } (3)

其中，X表示一幅二值图像，Y表示结构元素，t表

示平移单位，Θ表示X通过Y进行腐蚀操作。

B ( x,y ) = medA ( x - m,y - n ), (m,n ) ∈ w (4)

其中，A(x,y)表示原始图像，B(x,y)表示处理后的图

像，w表示一个二维模板，med为中位数函数。

Yn = (Yn - 1⊕C ) ∩ I c,k = 1,2,3,⋯ (5)

其中，Yn表示第 k次扩展的结果，C表示结构元素，

n表示迭代次数，Ic表示原始图像的补集。

3.2　训练参数

为了确保实验的公平性，本文中的所有实验均

在相同硬件设备上进行训练，使用单个 NVIDIA 

RTX 3070 GPU。本文使用较大的批量大小（设置

为 12）以充分利用GPU内存，其中学习率的衰减
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图4　DBMBF模块结构

  表1　 数据集具体信息

数据集

Drishti-GS

RIM-ONE-r3

REFUGE

训练集图像/张

50

99

320

测试集图像/张

51

60

80

总数/张

101

159

400
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策略如式(6)所示。

lr = ( base - lr ) ( )1 - iter
max - iter

power

(6)

其中，动量power设置为0.9，base−lr为1×10-5。

同时，本文使用Adam优化器进行网络模型训

练，动量设置为 0.9。由于数据集大小的差异，在

训练较小的数据集（Drishti-GS 和 RIM-ONE-r3）

时，模型经过了800个周期才达到了损失函数的收

敛。而对于较大的REFUGE数据集，损失函数在

训练了600个周期后便已收敛。

3.3　评价指标

本文中的所有网络分析和比较均基于一系列广泛

使用的语义分割评估指标：Dice相似系数（DICE）、

灵敏度（Sensitivity）、Jaccard系数和VCDR，其定

义分别为

DICE =
2NTP

2NTP + NFP + NFN

(7)

Jaccard =
NTP

NTP + NFP + NFN

(8)

Sensitivity =
NTP

NTP + NFN

(9)

VCDR =
OC
OD

(10)

其中，NTP、NFP和NFN分别表示正确识别的正样本

数、错误识别的正样本数和正确识别的负样本数。

本文使用 δ来估计VCDRp和VCDRg之间的绝对偏

差，其中下标p和g分别表示预测值和真实值。

δ = abs ( VCDRp - VCDRg ) (11)

3.4　实验结果

本文从定量和定性2个角度对实验结果进行了

比较和分析。表2和表3将本文方法与一些经典方法

和新方法在Drishti-GS和RIM-ONE-r3数据集上的结

果进行了比较。部分方法无法公开获取，仅能从原

始论文中获取已知结果。对于公开可用的方法，本

文在相同的实验条件下进行了实验，并在REFUGE

数据集上将本文方法与其进行了比较，并取得了优

异的实验结果，如表4所示。  

在青光眼视杯分割中，视杯附近的区域容易受

到血管和黄斑等因素的影响，这通常会导致分割效

果较差。然而，实验结果表明，本文方法在实验结

果中展现了显著的性能优势，与现有主流方法相

比，本文方法在多个关键指标上性能表现突出。在

视盘分割任务中，本文方法的分割精度（如Dice

相似系数、Jaccard系数）处于先进水平，敏感度

表现尤为优异。同时，与大多数方法相比，本文方

法在眼底误差控制（δ）方面展现了更低的数值，

提升幅度为 10%~20%。在视杯分割任务中，本文

方法在多个指标（包括 Dice 相似系数和灵敏度）

  表2　 不同方法在Drishti-GS数据集上的定量结果

方法

文献[30]

文献[31]

文献[32]

文献[33]

文献[34]

文献[35]

文献[36]

文献[37]

文献[38]

文献[39]

文献[40]

本文方法

OD

DICE

0.967 8

0.963 8

0.948 7

0.955 9

0.967 5

0.949 0

0.964 2

0.962 0

0.861 4

0.943 0

0.960 6

0.964 9

Jaccard

0.938 6

0.930 1

0.904 9

0.917 7

0.937 8

0.904 2

0.932 3

0.885 0

0.838 5

0.893 0

—

0.933 2

Sensitivity

0.971 1

0.948 8

0.919 8

0.936 7

0.971 0

0.926 8

0.975 9

—

—

—

—

0.991 3

OC

DICE

0.861 8

0.879 3

0.829 0

0.863 5

0.864 5

0.828 2

0.881 8

—

0.808 7

0.889 0

0.888 1

0.889 7

Jaccard

0.773 0

0.784 6

0.725 4

0.773 0

0.777 7

0.711 3

0.800 6

0.815 0

0.763 3

0.801 0

—

0.814 0

Sensitivity

0.882 2

0.876 5

0.823 9

0.866 9

0.886 4

0.741 3

0.881 9

—

—

—

—

0.933 6

δ

0.092

—

0.081

0.060

0.064

—

0.076

—

—

—

—

0.049
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上均优于主流模型，如文献[30,32,37]。尤其是在

高难度的视杯边界分割任务中，本文方法表现出更

强的细节捕捉能力，误差减少幅度接近30%~50%，

展现了显著的精确性和鲁棒性。

总体而言，本文方法在多个数据集上的实验结

果验证了其在中高分辨率图像分割任务中的竞争

力。无论是分割精度还是误差控制，均优于或接近

最先进的对比方法，表明其在复杂分割任务中具有

较高的应用潜力和实际价值。与文献[6,32-33]方法

进行比较的定性实验结果如图5~图7所示，图中外

围大圈表示OD边界，内围小圈表示OC边界。

3.5　模型性能分析

本文通过 ROC（receiver operating characteris‐

tic curve）概率曲线[43]和曲线下面积（AUC, area 

under the curve）验证了VCDR估计值与青光眼病

例在相应数据集中的相关性。AUC反映了模型区

分类别的能力，AUC值越高，表明算法性能越优

秀。通过分析ROC概率曲线，本文评估了MSFNet

的分割性能。图8展示了3个公开数据集的ROC概

率曲线及对应的AUC值。

为深入探讨 AUC 与平均 VCDR 误差 δ的相关

性，图 9展示了 3个公开数据集的AUC与 δ之间的

双折线图。尽管AUC与δ并不总是完全相关，但数

据表明，AUC仍具有一定的指导意义。在青光眼

研究领域，平均VCDR误差 δ依然是青光眼诊断中

的重要工具。

  表3　 不同方法在RIM-ONE-r3数据集上的定量结果

方法

文献[30]

文献[31]

文献[32]

文献[33]

文献[34]

文献[35]

文献[36]

文献[37]

文献[38]

文献[39]

文献[40]

本文方法

OD

DICE

0.952 6

0.940 1

0.927 3

0.954 3

0.958 2

0.903 6

0.952 7

0.956 0

0.858 2

0.910 0

0.943 8

0.957 9

Jaccard

0.911 4

0.887 0

0.887 8

0.914 4

0.921 9

0.828 9

0.911 5

0.880 0

0.838 5

0.838 0

—

0.922 2

Sensitivity

0.948 1

0.923 6

0.905 5

0.931 8

0.957 1

0.873 7

0.950 2

—

—

—

—

0.963 7

OC

DICE

0.834 8

0.839 7

0.743 4

0.801 6

0.833 0

0.690 3

0.843 5

0.854 0

0.733 3

0.649 0

0.856 0

0.863 0

Jaccard

0.730 0

0.723 7

0.635 0

0.689 8

0.733 4

0.556 7

0.742 4

0.762 0

0.663 3

0.770 0

—

0.771 2

Sensitivity

0.814 6

0.813 3

0.681 2

0.741 7

0.841 4

0.905 2

0.835 2

—

—

—

—

0.890 2

δ

0.059

—

0.104

0.078

0.077

—

0.059

—

—

—

—

0.055

  表4　 不同方法在REFUGE数据集上的定量结果

方法

文献[32]

文献[33]

文献[34]

文献[41]

文献[42]

本文方法

OD

DICE

0.945 7

0.953 0

0.960 3

0.962 7

0.951 0

0.961 7

Jaccard

0.898 0

0.910 8

0.925 2

0.920 8

—

0.926 8

Sensitivity

0.913 7

0.932 5

0.961 9

0.969 9

—

0.961 5

OC

DICE

0.860 8

0.864 5

0.877 9

0.877 9

0.869 0

0.882 3

Jaccard

0.762 1

0.767 4

0.791 5

0.788 4

—

0.795 4

Sensitivity

0.817 3

0.853 4

0.902 9

0.900 1

—

0.924 3

δ

0.068

0.063

0.059

0.056

—

0.052
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(a) B;=? (b) ;.C;=? (c) >>[32],, (d) >>[33],, (e) >>[6],, (f) (>,,

图5　Drishti-GS数据集中的视盘和视杯分割结果

(a) B;=? (b) ;.C;=? (c) >>[32],, (d) >>[33],, (e) >>[6],, (f) (>,,

图6　RIM-ONE-r3数据集中的视盘和视杯分割结果

(a) B;=? (b) ;.C;=? (c) >>[32],, (d) >>[33],, (e) >>[6],, (f) (>,,

图7　REFUGE数据集中的视盘和视杯分割结果
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本文在NVIDIA RTX 3070 GPU设备上进行了

实验，输入图像大小为800像素×800像素。为了确

保实验的严谨性，表5中的每种公开算法都在相同

的实验环境下进行了测试。为展示本文模型的轻量

化与高效性，本文将模型大小、计算复杂度、推理

时间和内存使用情况等参数与一些先进方法进行了

对比。实验结果表明，本文方法在大多数评价参数

上优于其他方法，并且在视杯和视盘分割任务中保

持了极强的竞争力。

此外，从表5可以看出，本文所提网络模型相比其他

网络模型在模型大小上有显著优势，数值甚至小于1×

106，极其适用于计算资源有限的环境。在推理时间方面

与文献[34]方法相当，仅为其他方法推理时间的一半左

右，能够显著提升实时性要求较高的任务。模型在每

秒浮点运算次数（FLOPS）参数上具有极强的竞争力，

达到了最小的FLOPS值，仅为文献[14]方法的66%。

这些优势共同表明，本文所提网络模型在资源受限的

应用场景中，具有较强的竞争力和实际应用潜力。
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4　消融实验

本文所提网络结构的核心模块包括MFIF模块

和BFEA模块。为了验证这 2个模块对网络分割性

能的贡献，本文在RIM-ONE-r3数据集上进行了一

系列消融实验，并以移除这 2 个模块后的网络结

构作为基准网络（Baseline）。实验结果通过表 6

和图 10进行了详细的定量和定性分析，旨在阐明

MFIF和BFEA模块在提升网络分割性能方面的显

著作用。

视杯分割面临的主要挑战之一是存在诸多干

扰因素，如血管、黄斑等，这些因素显著增加了

分割难度。为了有效分析本文所提模块的优势，

通过收集并展示各模块中视杯的消融熵图，进一

步揭示了在视杯分割任务中如何抑制这些干扰因

素。图 11展示了不同模型在视杯分割任务中的表

现。其中，Baseline+BFEA 虽然能够突出分割图

像的边界结构信息，但由于其简单的结构和单一

的操作，未能有效抑制边界噪声，分割精度受

限。相比之下，Baseline+MFIF能够有效降低分割

边缘预测图的熵值，但仍存在一定的边界噪声。

这表明 MFIF 模块在有效提升边界提取的精度方

面具有一定优势。

当MFIF和BFEA模块结合使用时，结果显示

这2个模块不仅能有效提取图像中的边界信息，还

能显著抑制分割边界周围的干扰信息，从而大幅提

升模型的分割性能。通过对比消融实验中的不同配

置，本文进一步验证了MFIF和BFEA模块在图像

分割中的有效性，并且证实了它们在处理图像信息

时的优势。图 10和图 11通过选取 2组图片从多个

方向深入探讨了本文方法在图像分割任务中的应

用，为其有效性和优势提供了充分的理论支持。

  表5　 不同模型参数性能对比

方法

文献[14]

文献[15]

文献[32]

文献[33]

文献[34]

文献[44]

文献[45]

文献[46]

文献[47]

文献[41]

文献[48]

文献[42]

文献[49]

本文方法

内存占用（×106）

1.1

7.0

4.3

13.1

3.2

11.7

10.2

46.3

109.3

5.8

—

5.3

85

0.6

参数（×106）

377

8 022

1 857

1 182

773

652

4 692

23 012.8

—

1 576

172.72

495.4

—

267

乘加操作数（×109）

4.2

200.6

196.4

217

9.8

62.6

381.7

924

—

129

148.05

48.8

—

2.8

浮点运算次数（×109）

2.1

98

98.3

95.8

4.9

32.8

173.6

458.6

78.0

64.6

—

24.4

85.9

1.4

推理时间/ms

11

—

27

25

12

16

33

—

—

22

65

24

—

12

  表6　 消融实验对比

方法

Baseline

Baseline+BFEA

Baseline+MFIF

本文方法

OD

DICE

0.924 5

0.929 5

0.957 4

0.957 9

Jaccard

0.866 2

0.874 6

0.919 8

0.922 2

Sensitivity

0.990 8

0.989 2

0.974 4

0.963 7

OC

DICE

0.822 9

0.829 4

0.848 1

0.863 0

Jaccard

0.716 4

0.726 6

0.749 6

0.771 2

Sensitivity

0.914 0

0.920 4

0.881 0

0.890 2

δ

0.070

0.062

0.059

0.055
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5　结束语

本文提出了一种新的轻量级实时图像分割网

络MSFNet。该网络通过引入补丁合并操作替代传

统池化方法，避免了有效信息的丢失，并设计了

一个 DBMBF 模块。DBMBF 模块融合了 MFIF 分

支与 BFEA 分支，从而显著增强了模型对边界信

息和语义信息的捕捉能力，进而提升了分割精度。

实验结果表明，MSFNet在 3个公开数据集上的分

割性能表现优异，诊断准确度分别为 90.69%、

81.22%和 99.61%，充分展示了其在图像分割任务

中的强大能力。在消融实验中进一步的分析表明，

MFIF模块通过促进多尺度特征间的交互与融合，

显著改善了模型对复杂图像中细节信息的捕捉能

力。BFEA模块则通过突出边界结构，使模型能更

加精准地聚焦于目标区域。综上所述，MSFNet结

合 MFIF 和 BFEA 模块，在性能上超越了传统方

法，展现了更强的稳定性与适应性，验证了这些

模块在图像分割中的重要价值。同时，该网络在

模型参数量、计算复杂度和内存使用方面均优于

大多数现有算法，充分体现了其轻量化和高效性

的优势。尽管如此，图像分割在精度上仍存在挑

战，未来研究将进一步致力于提高检测精度，解

决这一技术难题。

(c) Baseline (d) Baseline+BFEA (e) Baseline+MFIF (f) (>,,(a) B;=? (b) ;.C;=?

图10　RIM-ONE-r3数据集的消融实验中OD和OC的熵

(c) Baseline (d) Baseline+BFEA (e) Baseline+MFIF (f) (>,,(a) B;=? (b) ;.C;=?

图11　RIM-ONE-r3数据集的消融实验中OC的熵
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