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用于眼底血管分割的具有全局学习相对偏移的可变形卷积模块

Lexuan Zhu, Yuxuan Li, Yuning Ren

• We propose a plug-and-play deformable convolution with globally learned

relative offsets, a module well suited to handle complex zigzag edge fea-

tures. Compared with other existing deformable convolution, the proposed

convolution has the following different characteristics:

– 偏移量是通过多头注意力和前馈网络学习的，能够有效捕捉全局语

义依赖关系。

– 偏移作用于卷积特征图，形成亚像素级的变形场，从而导致卷积核发

生“相对变形”。

– 该模块可以解耦卷积核的大小和偏移学习网络，并且可以适应具有

任何参数的常规卷积。

• We add the proposed convolutional module to Unet and propose a deep

learning model for fundus vascular segmentation, called GDCUnet.

• We construct a unified comparison framework with the same data pro-

cessing methods and loss functions and other configurations for the main-

stream existing state-of-the-art medical image segmentation models in our

project. Experiments on the public dataset have verified that GDCUnet

has reached state-of-the-art performance.
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Abstract

可变形卷积通过学习偏移来适应性地改变卷积核的形状，以应对复杂的形状特

征。我们提出了一种新颖的即插即用可变形卷积模块，该模块通过使用注意力

机制和前馈网络来学习偏移，使可变形模式可以捕捉长距离的全局特征。与

现有的可变形卷积相比，所提出的模块学习亚像素位移场并适应性地扭曲所

有通道的特征图（而不是直接变形卷积核），这等同于内核采样网格的相对变

形，实现全局特征变形和（核大小）–（学习网络）的解耦。考虑到眼底血管具

有全球自相似的复杂边缘，我们设计了一种用于眼底血管分割的深度学习模型

GDCUnet，该模型基于所提出的卷积模块。在相同的配置和统一的框架下的

实证评估显示，GDCUnet 在公共数据集上已达到最新的性能。进一步的消融

实验表明，所提出的可变形卷积模块可以更显著地学习眼底血管的复杂特征，

增强模型的表现和泛化能力。所提出的模块类似于传统卷积的接口，我们建议

将其应用于更多具有复杂全球自相似特征的机器视觉任务。我们的源代码将在

https://github.com/LexyZhu/GDCUnet.git 提供。

Keywords: deformable convolution, plug-and-play module, medical image

segmentation, attention, relative deformation.

1. 介绍

医学图像分割技术将感兴趣区域提取为二值掩码，并在分析和诊断中有重要

应用 [1] 。这个任务可以由专业的医疗工作者手动完成。然而，准确的计算机
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辅助分割可以提高效率和客观性 [2] 。Unet 是一个基于卷积和残差特征重用的

U 形结构，已成为生物图像分割等任务的重要解决方案 [3] 。一些改进版本的

Unet 可以在某些任务中取得更好的性能 [4, 5] 。卷积的全局特征学习能力存在

局限性。Vision Transformer (ViT) 使用视觉模态的注意力机制来增强远距离特

征学习 [6] 。医学图像通常具有自相似的全局特征，因此类似 ViT 的结构在分

析和理解能力上表现出色 [7] 。然而，Transformer 结构在局部特征表示和多尺

度特征融合方面略显弱势。近年来，机器视觉模型的改进方向一直是局部和全

局特征的融合理解 [8] 。医学图像分割任务也需要整合全局和局部特征以实现

更好的性能 [9] 。

Image Mask

Figure 1: 视网膜血管的局部和全局特征。

如图 1 所示，血管具有微妙的局部特征，同时在整体上是自相似的。本文着

重于如何增强深度学习模型表示局部复杂但整体自相似的血管特征的能力，以

提高分割性能。我们将可变形卷积偏移的学习视为解决此问题的方法。

可变形卷积是基于网络学习的偏移量来自适应地改变卷积核的形状，从而使

卷积能够关注具有复杂形状的物体的特征 [10] 。可变形卷积非常适合处理医学

图像的复杂局部边缘 [11] 。然而，传统的可变形卷积依赖于另一个卷积来学习

偏移，这限制了其对全局自相似特征形状的表示。在本文中，我们使用空间注

意和前馈网络来学习偏移，并提出了一种新颖的可变形卷积，我们将其命名为

SAFD卷积。SAFD卷积即插即用，接口与常规卷积相似，非常方便替换卷积神

经网络中的常规卷积。基于此，我们设计了一种类似于 Unet 的眼底血管图像分

割模型，使用常规卷积和所提议的卷积，即全局可变形卷积 Unet（GDCUnet）。
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鉴于当前医学图像分割模型缺乏统一的比较框架，限制了比较实验的说服

力，我们构建了一个统一的配置框架，并对现有的一些最先进模型进行了统一

配置。公共数据集上的实验表明，GDCUnet 在参数数量最少的情况下实现了

最佳性能。我们的主要贡献总结在上述亮点中，本文其余部分组织如下：第 ??

节回顾了与局部全球模型和可变形卷积相关的工作。在第 2 节中，我们提出了

SAFD 卷积和 GDCUnet。第 3 节介绍了实验的主要结果。第 4 节通过消融实

验展示了所提出方法的特征学习能力和泛化能力，第 5 节总结了全文。

医疗图像的全局特征逐渐受到关注，因此提出了类似于 ViT 的医学图像分

析模型。由于纯 Transformer 缺乏捕捉局部细节的能力，一些研究集中于使用

局部-全局多尺度特征融合的理解模型。处理方法包括类似于 Swin Transformer

的局部窗口注意结构，以及一些其他结合卷积和注意力的方法。考虑到计算复

杂度和其他问题，一些模型放弃了传统注意力机制来处理卷积特征图的长距离

语义依赖。局部-全局概念也被应用于处理更高维度和更多模态的医学图像。

血管具有更多独特的特征，表现出全局自相似的局部复杂边缘，这激发我们

找到使用卷积和注意机制的新解决方案。

许多研究已经开展，以增强卷积神经网络的空间全局特征表示能力。近年

来，针对不同视觉任务的空间注意力模型被提出，有些需要结合通道注意力来

进一步增强学习能力。对于连续的视频帧，空间注意力可以与时间注意力结合，

以有效处理时间连续的全局特征。

空间注意力的成功为我们处理复杂形状的全球自相似特征的方法提供了启

发。

1.1. 具有多样采样模式的卷积

可变形卷积 V1 [10] . J. Dai 等人首次提出了可变形卷积，这种方法利用另一

个专门的卷积层来学习偏移，实现卷积采样点形状的自适应变化，并增强卷积

层对复杂形状的适应性。

可变形卷积 V2 [30] . V2 引入了调制幅度控制，并采用特征模仿的概念来限制

感兴趣特征点的变形行为。

可变形卷积 V3 [31] . V3 稀疏化了采样核并采用了空间聚合的概念，增强了可

变形卷积的长距离感知能力，并在与 ViT 结构的竞争中取得了有竞争力的表
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现。

可变形卷积 V4 [32] . V4 移除了 V3 中空间聚合的 softmax 归一化，从而进一

步增强了动态性和表现力。V4 的主要关注点是计算效率，减少多余操作并提升

推理效率。

其他. 为了在不增加参数数量的情况下扩大感受野，F. Yu 等人将膨胀引入卷

积核，从而提出了膨胀卷积 [33] 。此外，针对特殊管状拓扑结构的专用卷积也

进行了研究，这种卷积被称为动态蛇卷积 [34] 。

然而，目前所有可变形卷积的概念都是每个采样网格的偏移，这无法解决卷

积核大小与偏移学习网络的解耦，并且在全局学习模块（如注意力）的集成友

好性方面存在局限性。

2. 方法

2.1. SAFD 卷积

假设卷积核大小 Ks 是一个奇数，使得半径为 r = Ks−1
2 ，然后具有膨胀率 Ds

的二维传统采样网格 R 被定义为：
例如，

给定输入特征图 x(p0) ，其空间坐标为 p0 ∈ Z2 ，膨胀率为 Ds 的标准卷积

表示为

y(p0) =
∑

pn∈RKs ,Ds

w(pn) x
(
p0 + pn

)
, (1)

，其中 w(pn) 表示卷积核权重。为了使卷积核能够自适应地进行几何形变，现

有的可变形卷积引入了一个可学习的偏移量 {∆pn} ：

y(p0) =
∑

pn∈RKs ,Ds

w(pn) x
(
p0 + pn + ∆pn

)
. (2)

。我们学习一个连续的子像素位移场

∆p : Z2 −→ R2, p 7→ ∆p(p) (3)

4

www.xueshuxiangzi.com



，其值由相同空间坐标处的所有通道共享，而不是如方程 (2) 那样为每个核位

置 pn 学习一组离散偏移 {∆pn}
K2

s
n=1 。特征图首先由该场变形：

x̃(p) = x(p+ ∆p(p)), (4)

，然后对 x̃ 应用常规卷积：

y(p0) =
∑

pn∈RKs ,Ds

w(pn) x̃(p0 + pn)

=
∑

pn∈RKs ,Ds

w(pn) x(p0 + pn + ∆p(p0 + pn)). (5)

。

为了通过注意力机制获取偏差 ∆p(p) ，对于输入张量 X ∈ RB×H×W×C ：

Xu = reshape(X, B,HW,C) ∈ RB×N×C (6)

，其中 N = HW ，然后我们引入一个可选的超参数 E 来增强特征维度。基于这
个超参数，特征维度通过一个线性层进行嵌入：

Xe = Xu WE ∈ RB×N×EC (7)

，其中 WE 是嵌入层的权重矩阵，标记 EC 为 D 。注意力机制通过线性变换将

Xe 划分为三个张量：查询、键和值：

Q = Xe WQ, K = Xe WK , V = Xe WV ∈ RB×N×D (8)

。学习来自 ViT，3 个张量 Q 、K 和 V 被分块成 h 个头：

Qhi = chunkhi (Q, B,N, dh) ∈ RB×N×dh (9)

[2pt]Khi = chunkhi (K, B,N, dh) ∈ RB×N×dh (10)

[2pt]Vhi = chunkhi (V, B,N, dh) ∈ RB×N×dh (11)

在这里 dh =
D
h ，hi ∈ 1, 2, . . . , h 。然后执行常规的注意力乘法：

Ahi = SoftMax(
Qhi K>hi√

dh
)Vhi ∈ RB×N×dh (12)
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这里 Ahi 代表第 hi 个头部的输出，所有头部的输出连接在一起以获得注意力的

输出 A ：

A = Concat[A1, · · · ,Ah]WO ∈ RB×N×D (13)

这里 WO 是另一个线性权重矩阵。在输入前馈网络之前，我们执行残差操作：

XA = A + Xe ∈ RB×N×D (14)

然后我们提供另一个可选的超参数 Dhidden 作为前馈的隐藏维度，让 XA 通过两

个线性层：

Xhidden = XAW (1)
hidden ∈ RB×N×Dhidden (15)

XF = XhiddenW (2) ∈ RB×N×D (16)

这里 W (1)
hidden ∈ RB×D×Dhidden ，W (2) ∈ RB×Dhidden×D 。之后，我们进行另一个残差操

作和反向嵌入：

X̂ = (XF + XA)WE
reverse ∈ RB×N×C (17)

这里 WE
reverse ∈ RB×D×C 。需要将 X̂ 重塑回卷积特征图的形式：

Xo f f set = reshape(X̂, B,H,W,C) ∈ RB×H×W×C (18)

通道数量 C 通常可以被 2 整除，我们表示为 Mc = C/2 并分割最后一个维度：

然后我们对 Mc 张量取平均值以获得最终的 ∆p(p0 + pn) ，这由所有通道共

享：

最后，子像素位移场被添加到公式 (5) 中的每个采样点 p0 + pn 。图 2 展示

了 SAFDConvolution 和现有可变形卷积之间的差异，这种结构实现了（卷积核

大小）-（学习网络）的解耦，从而允许偏移学习网络的多样性。所有通道的相

对偏移共享实现了参数数量的轻量化。
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Figure 2: SAFDConvolution 与现有可变形卷积之间的概念差异，(a) 现有可变形卷积，(b) 我们

的 SAFDConvolution。SAFDConvolution 并不直接改变卷积核的形状，而是变形特征图以实现

卷积核的相对变形。特征图的位移场对所有通道共享。相对偏移的学习通过注意力和前馈网络（如

ViT）实现了对全局自相似复杂局部细节的捕捉。

我们在表格 1 中总结了 SAFDConvolution 可选择的超参数，并为后续实验

（在部分 3.4 中）提供了一些超参数设置。

Table 1: SAFDConvolution 在实验中的超参数设置。Ks -核大小，Ds -膨胀率，E -嵌入的倍数，h

-注意力头的数量，Dhidden -前馈的隐藏维度。

Setting 1 Setting 2 Setting 3 Setting 4 Setting 5 Setting 6

Ks 5 7 3 5 5 5

Ds 1 1 2 1 1 1

E 1 1 1 1 2 4

h 4 4 4 4 4 4

Dhidden 32 32 32 64 64 64

2.2. GDCUnet

在编码阶段，Conv 模块包含两个 3 × 3 传统卷积。SAFDConv 模块使用两

个连续的提议 SAFD 卷积，其中超参数可以根据表 1 进行设置。此外，特征激

励模块使用一个 7 × 7 传统卷积。
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解码阶段. 解码阶段使用的结构块（D-Block）与编码阶段采用的模块相同。

总体流程. 假设输入张量的形状为 B × Hs ×Ws × 3 ，GDCUnet 的流程如图 3

所示，最终输出是一个 1 通道的分割掩码 B × Hs ×Ws × 1 。

…

…

Conv
Block

D-Conv
Block

Conv
Block

D-Conv
Block

𝐵 ×𝐻s ×𝑊𝑠 × 3

𝐵 × 𝐻𝑠× 𝑊𝑠× 1

SAFDConv
Block

D-
SAFDConv
Block

Feature
Incentive Conv 
Block

D-Feature
Incentive Conv 
Block

Feature
Incentive Conv 
Block

D-Feature
Incentive Conv
Block

Figure 3: GDCUnet 的整体流程，其中 Cs 是 16 。我们的网络采用了类似于 Unet 的结构。在编

码阶段，使用最大池化来减小特征图的尺寸，而在解码阶段，使用双线性插值来恢复特征图的尺寸。

我们使用张量加法来实现前一阶段特征图的特征融合。使用我们提出的 SAFDConvolution 的模块

以斜体加粗形式显示。据我们所知，提出的可变形卷积更适合于特征提取和解码的中间阶段。

3. 实验

3.1. 统一基准和配置

据我们所知，与多维时间序列分析（例如 [35] ）不同，目前的医学图像分割

模型在比较表示和泛化能力时缺乏统一的框架，导致在正则化方法、损失函数

和学习率等配置上存在差异。这限制了对算法性能的全面解释。我们建立了一

个统一的基准，并为一些经典模型和现有的最先进模型进行了兼容性处理。更

多详情请访问我们的项目网站。我们希望这对于未来其他工作的比较实验有所

帮助。
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3.2. 实现细节

我们的实验基于 CHASEDB1 [36] ，这是一个公共的视网膜血管参考数据

集。该数据集按 0.86 : 0.14 的比例分为训练集和测试集。实验配置概要见表 2 。

所有的实验都是使用 Pytorch 框架 [37] 进行的，学习率通过余弦退火进行统一

优化。我们在每个时期结束后对测试集上的模型进行评估，并报告所达到的最

高分数。

Table 2: 实验的配置设置

Settings Details

Batch Size 4

Initial Learning Rate 1 × 10−4

Minimum Learning Rate 1 × 10−5

Optimizer Adam [38] (Default β1 = 0.0 , β2 = 0.99 )

Input Resolution 256 × 256

Output Resolution 256 × 256

Total Epochs 4,000

GPU Nvidia Tesla V100 32G

本文采用的损失函数 BCEDiceLoss L 是交叉熵和 DiceLoss [39] 的混合，对

于网络输出的对数值 p 和二进制目标 y ∈ {0, 1} ，该损失由两个部分组成：

LBCE = −
1
N

N∑
i=1

[yi logσ(pi) + (1 − yi) log(1 − σ(pi))], (19)

LDice = 1 − 2
∑

i σ(pi) yi + ε∑
i σ(pi) +

∑
i yi + ε

, ε = 10−5, (20)

L = 0.5LBCE +LDice, (21)

，其中 σ(p) = 1
1+e−p 、i ∈ 0, 1, 2, . . . ,N 、N = Hs ×Ws 是所有像素的总和。

3.3. 度量

我们采用公认的评价指标，总结在表 3 中，其中 P 表示预测的前景，G 表

示真实前景，T P ，FP ，T N ，FN 表示真正/假正/假负。
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Table 3: 评估指标总结

Metric Formula Interpretation

IoU |P∩G|
|P∪G| Overlap between prediction and ground

truth.

Dice 2|P∩G|
|P|+|G| Harmonic mean of precision and recall.

HD max{ sup
p∈P

inf
g∈G

d(p, g), sup
g∈G

inf
p∈P

d(p, g)} Largest boundary error; lower is better.

HD

95

95 % quantile of HD Less sensitive to outliers than HD.

Recall T P
T P+FN Ability to find all positives.

Specificity T N
T N+FP Ability to reject negatives.

Precision T P
T P+FP Proportion of predicted positives that are

true.

3.4. 主要结果

表 4 展示了我们 GDCUNet 在分割性能方面的定量评估，对应于表 1 的各

种不同设置。对比的现有最新方法包括模型表示能力的改进和医学图像分割先

验知识的建模（主要考虑边缘的拓扑先验）。我们用绿色标记明显突出优点的指

标。
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Table 4: 与现有方法的定量比较。
Model(With Re- Speci- Pre-

Type
# Parameters )

Venue IoU Dice HD HD 95
call ficity cision

Unet # 496M [3] MICCAI’2015 0.5978 0.7483 15.62 2.000 0.7498 0.9817 0.7469

Unet++ # 36.1M [5] ML-CDS’2018 1 0.6134 0.7604 15.62 1.414 0.7620 0.9826 0.7588

Model Att-Unet # 127M [40] Arxiv’2018 0.6039 0.7531 16.00 2.236 0.7146 0.9868 0.7959

Enhancement Unext # 1.47M [42] MICCAI’2022 0.5007 0.6673 17.26 3.000 0.6594 0.9772 0.6754

Uctransnet # 66.2M [15] AAAI’2022 0.5982 0.7486 15.00 2.000 0.7282 0.9844 0.7702

Rolling-Unet # 1.78M [9] AAAI’2024 0.6008 0.7506 15.00 1.414 0.7745 0.9828 0.7568

Prior DconnNet # 25.4M [41] CVPR’2023 0.5863 0.7444 17.76 3.000 0.7929 0.9752 0.7407

Knowledge 2 DSCNet # - -M [34] ICCV’2023 0.6073 0.7521 15.00 2.0000 0.7534 0.9832 0.7638

Setting 1 # 1.15M —– 0.6160 0.7623 15.56 2.000 0.7495 0.9844 0.7757

Setting 2 # 1.45M —– 0.6201 0.7655 15.00 1.732 0.7511 0.9848 0.7805

Our Setting 3 # 0.954M —– 0.6139 0.7608 15.00 2.000 0.7470 0.9844 0.7750

GDCUnet Setting 4 # 1.17M —– 0.6161 0.7625 17.23 2.000 0.7433 0.9852 0.7827

Setting 5 # 1.40M —– 0.6304 0.7733 15.36 1.732 0.7596 0.9853 0.7875

Setting 6 # 2.16M —– 0.6132 0.7602 15.00 2.000 0.7394 0.9852 0.7823

所有模型的结果表明，在相同配置下，这是一个具有挑战性的项目。几乎所

有的 GDCUNet 设置都取得了具有竞争力的表现。设置 5 在 IoU 和 Dice 等多

个指标上实现了最佳结果，仅有 1.40M 的参数量。同时，还有一种更轻量的选

择（设置 3），在参数数量和分割性能之间达到了平衡。DconnNet 具有最高的

召回率，但整体上有限。得益于 SAFDConvolution 对全局自相似复杂局部特征

的表征能力，GDCUNet 设置 5 达到了世界领先的综合水平。

图 4 展示了视觉效果的定性比较。DconnNet 建立了先验知识模型，具有相

对清晰且完整的分割掩码，但出现了更多的假阳性例子。GDCUnet 拥有显著更

好的分割效果，能够分析被现有最先进模型忽略的微小血管。即使是最轻量的

设置 3 也能达到具有竞争力的性能。

1Held in conjunction with MICCAI 2018.
2We emphasize conducting experiments under the unified benchmark and configuration.

However, the model based on prior knowledge characterizing the vascular topological structure

involves separate settings for data processing, loss functions, etc., and experiments need to be

conducted under separate configurations.

11

www.xueshuxiangzi.com



Input Unet Unet++ Att-Unet Unext Uctransnet

DconnNet GDCUnet
Setting 3

DSCNet RollingUNet Ground
Truth

GDCUnet
Setting 5

Figure 4: 分割结果的视觉比较。请放大以获得更好的展示效果。

4. 消融研究

4.1. SAFD 卷积的效果

GDCUNet 的主要改进是在特征处理过程中添加了 SAFDConvolution，从

而更有效地捕捉具有全局自相似性的复杂局部细节。与其他现有的可变形卷积

方法相比，SAFDConvolution 可以更有效地处理全局特征。我们用其他卷积
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（统一核大小 5 × 5 ）替换了 SAFDConvolution Block 中的卷积，定量评估结果

如表 5 所示。

Table 5: 卷积变体插入 SAFD 卷积块的比较。
Conv Variant IoU Dice

Conventional 0.5833 0.7368

Deformable V1 0.6053 0.7472

Deformable V2 0.5992 0.7438

Deformable V3 0.6130 0.7601

SAFDConvolution 0.6304 0.7733

与现有工作相比，SAFDConvolution 具有显著更高的指标。视觉比较如图 5

所示。即使与 V3 相比，所提出的模块在视觉效果上仍具有显著的优势 1。

Input V3 SAFDConvolution Ground Truth

Figure 5: 卷积变体的比较（可变形 V3 和我们的 SAFD 卷积）。

4.2. 特征学习的重要性

SAFDConvolution 对全局自相似的复杂局部细节非常敏感。为了验证这一

点，我们在 GDCUnet 编码阶段的 SAFDConvolution 中得到的特征图如图 ??

所示。

在其他相同的情况下，仅将插入到 SAFDConv 块中的卷积更改为常规卷积，

在相同位置获得的特征图如图 6 所示。

1The main focus of V4 is on the efficient computing of CUDA and the optimization of

memory access. Its essential structure is similar to that of V3. For dynamic snake convolution,

we have presented the results in DSCNet in Table 4.
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Figure 6: 常规卷积获得的特征图可视化。请放大以获得更好的说明。

SAFDConvolution 利用全局特征变形特征图，从而实现卷积核的相对变形。

因此，得到的特征图在人眼中似乎是扭曲的。与图 6 相比，图 ?? 中的特征图

显示了更多突出的特征，表明学习到的特征更加显著。

为了进一步验证这一点，我们展示了特征图值的分布。图 7 对应图 ?? ，

图 8 对应图 6 。
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Figure 7: SAFD 卷积的特征图网格值的分布直方图。请放大查看以获得更好的示例说明。

SAFDConvolution 的分布直方图相对尖锐，这表明具有很高的特征分离度、

显著的特征学习和一个强目标。
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Figure 8: SAFDConvolution 的特征图网格值的分布直方图。请放大以获得更清晰的说明。

与 SAFDConvolution 相比，在相同其他条件下，通过传统卷积获得的特征

图中网格点值的分布更加平滑和均匀。传统卷积核在整个视野范围内的响应相

对均匀，这导致了特征缠结和辨别能力的下降。

因此，对于局部复杂而整体自相似的血管特征，SAFDConvolution 可以更

有效且显著地处理这些特征。

为了进一步验证 SAFDConvolution 的泛化性能，按照 J. Feng 等人的方法，

我们使用 t-SNE 来降低学习到的特征张量的维度。首先，使用 SAFDConvolu-

tions 在 GDCUnet 中提取的域不变特征进行可视化。然后，用传统卷积替换它

们，同时保持其他结构不变，以可视化传统卷积提取的域不变特征。结果如图
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10 所示，其中降维后的源域特征表示为橙色点，目标域特征表示为蓝色点。

(a)

(b)

Figure 9: 学习特征张量的 T-SNE 可视化。(a) SAFD 卷积。(b) 常规卷积。

传统卷积在目标域中的特征分布相对分散，并且源域和目标域之间的重叠较

低，表现出明显的域偏移。SAFD 卷积所学习的特征在相同聚类内的源域和目

标域样本之间表现出高程度的重叠，表明这种卷积能够有效提取域不变且高度

判别的表示，降低域偏移，并具有强的泛化能力。

5. 结论

为了增强深度学习模型表示局部复杂但整体自相似血管特征的能力，我们

提出了插拔式 SAFD 卷积，这是一种新型的可变形卷积。与现有的可变形卷积
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相比，SAFD 卷积能够实现相对变形，并支持基于空间注意力的偏移学习网络。

SAFD 卷积用于实现所提出的眼底血管分割模型 GDCUNet。我们建立了一个

统一的实验基准。本基准下的实验表明，GDCUNet 达到了最新水平。消融研

究验证了 SAFD 卷积具有更强的表示和泛化能力，可以显著学习关键特征，并

显著提高模型性能。未来的工作可以关注 SAFD 卷积在具有类似特征的其他机

器视觉任务中的应用。

局限性讨论。引入空间注意力会在矩阵乘法中带来计算开销，这是所有类似

Transformer 结构的常见问题，并限制了在较低性能 GPU 上的训练和推理。我

们希望未来通过使用稀疏注意力等方法来改进 SAFDConvolution，以进一步增

强其适用性。
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