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摘  要 颈动脉狭窄是缺血性脑卒中的主要成因之一，目前数字减影造影技术(DSA)被称为颈动脉狭窄诊断

的金标准，但传统的诊断方式需要由病理学家手动筛选分析 DSA影像，存在着筛查速度慢、容易出错及

对专业诊断人员的依赖等问题。人工智能为我们提供了辅助诊断手段。但目前的识别往往诊断出一处狭窄

就完成识别，而实际影像有时存在不止一处的问题，为提高影像对多处狭窄的识别能力，本文提出了一个

非局部通道注意力网络（Non-Local Channel Attention Net，NLCANet）对颈动脉狭窄进行准确分类。该模

型主要由两个模块构成：非局部多尺度特征融合模块（Non Local Multi-Scale Fusion module，NLMSF）和通

道注意力模块（Multi-Level Channel Attention module，MLCA）。非局部多尺度特征融合模块 NLMSF利用

非局部网络的思想来模拟空间注意力操作，同时，为了更好的提取多尺度特征，在非局部网络中还加入了

多尺度特征融合的模块，对颈动脉影像分类起到重要作用；通道注意力模块MLCA通过高效的利用影像中

的通道特征，为模型分类提供了更多的语义信息。我们通过使用提取关键帧的技术，建立颈动脉狭窄数据

集，将本文模型与其他主流的医学影像分类模型在该颈动脉狭窄数据集上进行对比。我们的模型达到了最

好的效果，模型的分类准确率要高于其他主流的模型至少 2%。
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ABSTRACT   Carotid artery stenosis stands as one of the primary culprits behind ischemic stroke, a leading 

cause of morbidity and mortality worldwide. The precise diagnosis of this condition is crucial for effective patient 

management and treatment. At present, Digital Subtraction Angiography (DSA) is regarded as the gold standard 

for diagnosing carotid artery stenosis, offering clear and detailed images that enable clinicians to visualize the 

degree of narrowing in the artery. However, traditional diagnostic approaches often rely on pathologists to 

manually scrutinize and interpret these images, a process that is inherently time-consuming, prone to human 

error, and heavily reliant on the expertise of specialized diagnostic professionals.In this context, the advent of 

artificial intelligence has brought forth promising auxiliary diagnostic tools, aimed at enhancing the efficiency and 

accuracy of medical image analysis. Yet, despite significant advancements, many current recognition systems are 

limited in their capacity to detect only a single area of stenosis within an image.  Such limitations could lead to 

incomplete or inaccurate diagnoses, potentially compromising patient outcomes.

To address these challenges and enhance the diagnostic capabilities for carotid artery stenosis, this paper 

introduces a novel approach: the Non-Local Channel Attention Network (NLCANet). This advanced network 

architecture is specifically designed to accurately classify carotid artery stenosis.By leveraging the power of non-

local attention mechanisms and channel-wise feature extraction, NLCANet offers a more robust and nuanced 

approach to image analysis, ultimately ensuring more precise and reliable diagnostic results. Through this 

innovation, we aim to not only advance the field of medical image classification but also to significantly improve 

clinical outcomes by enabling faster, more accurate diagnoses for patients suffering from carotid artery stenosis.

The proposed model is built upon two integral components that work in harmony to enhance the 

performance of carotid artery stenosis classification: the Non-Local Multi-Scale Fusion module (NLMSF) and the 

Multi-Level Channel Attention module (MLCA).NLMSF draws inspiration from the concept of non-local networks, 

which are designed to capture long-range dependencies and relationships within an image. By simulating spatial 

attention operations, this module enables the model to focus on critical regions of the image, regardless of their 

location. This attention mechanism ensures that the model considers global contextual information rather than 

just local features, allowing for a more holistic understanding of the image. In addition to spatial attention, the 

NLMSF also integrates a multi-scale feature fusion strategy. This is particularly important for medical images, 

where lesions or stenotic regions may vary in size and scale. MLCA, on the other hand, focuses on enhancing the 

model’s ability to prioritize and utilize channel-wise information. Medical images often contain rich, multi-

dimensional data across different channels, and each channel may contribute differently to the classification task. 

The MLCA module is designed to efficiently identify which channels carry the most relevant semantic information 

for the classification of carotid artery stenosis, enabling the model to weight them accordingly,which in turn 

boosts classification accuracy and reduces the potential for misdiagnosis.By combining both spatial and channel-

level attention mechanisms, the model is empowered to capture a more nuanced understanding of the images, 

ultimately leading to more accurate and reliable diagnostic predictions.By using key frame extraction techniques, 

we established a carotid artery stenosis dataset and compared our proposed model with other mainstream 

medical image classification models on this dataset. Our model achieved the best performance, with a 

classification accuracy that is at least 2% higher than other mainstream models.

KEY WORDS  Carotid artery stenosis; Digital Subtraction Angiography; Non-local networks; Channel attention; 

Multi-scale feature fusion
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1 引言

颈动脉狭窄是导致缺血性脑卒中的重要病因之一，具有较高的发病率和致残率。数字

减影造影技术（Digital Subtraction Angiography, DSA）作为当前诊断颈动脉狭窄的金标

准，提供了高分辨率的血管成像，使得医生能够观察到血管中的细微变化。然而，传统的

DSA 影像分析依赖于病理学家的手动筛选和分析，这一过程不仅耗时，还容易受到操作者

的经验和疲劳度的影响，导致诊断的准确性和效率受到限制。此外，手动分析 DSA 影像的

复杂性和主观性也使得诊断结果在不同病理学家之间存在较大的差异性，这可能影响治疗

决策的制定和病患的最终治疗效果。因此，提高颈动脉狭窄的诊断效率和准确性，降低医

生的工作负担，已成为当前医学影像领域的一项紧迫任务。

随着计算机视觉和机器学习技术的飞速发展，自动化的医学影像分析技术显现出巨大

的潜力。通过引入先进的图像处理和分析算法，可以大幅提升影像的处理速度和分析的准

确性，从而为颈动脉狭窄的诊断提供更为可靠和高效的技术支持。这不仅可以优化医疗资

源的分配，还能显著提高病患的诊疗体验和治疗结果。因此，开发和应用新的技术方法，

以克服传统 DSA 影像分析中存在的问题，是提高颈动脉狭窄诊断质量的关键。

计算机视觉作为一门集成电子工程、计算机科学、和人工智能领域的交叉学科，在图

像和视频分析方面已经取得了显著的进展。特别是在图像分类任务上，计算机视觉的发展

不仅推动了技术的边界，还为多个行业带来了革命性的变化。在图像分类领域，深度学习

模型的发展经历了从初步的卷积神经网络（CNN）[1]到引入空间和通道注意力机制[2][3]
的高级架构的演进过程。这一发展不仅显著提高了图像分类的准确性，还增强了模型对关

键特征的识别能力。CNN 通过其独特的卷积层、池化层和全连接层结构，在图像分类任务

中取得了突破性的进展。这些网络能够自动从图像中学习层次化的特征表示，从而避免了

传统机器学习方法中依赖手工特征提取的限制。如 LeNet[4]、AlexNet[5]、VGGNet[6]等模

型，它们通过加深网络层次和增加网络宽度，逐步提高了图像分类的性能。随着网络结构

的深入，训练深层网络的难度也随之增加。ResNet（残差网络）的提出有效解决了深层网

络训练中的退化问题。

在医学图像方面，CNNs 可以从数据中自动学习到丰富的颈动脉血管特征[7][8]，在颈

动脉图像分割和分类任务中均展示出比传统方法更好的性能[9][10][11]。在一些特定的心脑

血管分类任务上，一些研究表明基于 CNNs 训练的深度学习模型甚至可以实现与人类专家

相当的识别性能[12][13]。除此之外，一些最近的研究揭示了利用 CNNs 进一步提升颈动

脉血管图像智能识别性能和拓展其应用场景的潜力[14][15][16]。
注意力机制的加入是深度学习在图像分类领域的一大创新。注意力机制能够使网络集

中于图像中的重要部分，从而提高分类的准确率。这种机制最初在自然语言处理领域获得

成功，后来被迅速引入到计算机视觉中。空间注意力机制通过对特征图的不同区域赋予不

同的重要性，强化了模型对颈动脉血管关键区域的识别能力。例如，CBAM
（Convolutional Block Attention Module）[17]首先通过一个空间注意力模块来突出特征图中

的关键区域，从而更有效地聚焦于颈动脉图像的重要部分。与空间注意力聚焦于“哪里”不
同，通道注意力关注于“什么”是重要的。SENet（Squeeze-and-Excitation Networks）[18]是
一个突出的例子，它通过对每个通道的全局信息进行压缩和激励，重新校准特征通道的权

重，从而强化了模型对不同特征通道的适应能力。

计算机视觉在图像分类任务上的这些发展不仅提高了分类技术的精度和效率，还为诸

如自动驾驶汽车、智能视频监控、医学诊断等多个实际应用领域提供了技术支撑。在医学

图像分析中，这些技术的应用尤为关键，它们帮助医生在疾病诊断和治疗计划制定中做出
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更准确、更快速的决策。

近年来，视觉领域涌现出了许多创新性的深度学习模型，其中包括 ViT[19]（Vision 
Transformer）、CaiT[20]（Class-Attention in Image Transformers）、ConvNeXt[21]以及

FixEfficientNet[22]等。这些模型各自具有独特的优势。Vision Transformer (ViT)通过将图像

分割为多个块，并采用类似于自然语言处理的编码方式，开创了图像识别的新路径。然

而，ViT 对大规模数据集的高度依赖性，使其在面对小规模数据集时显得力不从心。在此

基础上发展而来的 CaiT，引入了类注意力机制，显著提升了处理复杂图像任务的能力。尽

管如此，CaiT 在处理高分辨率图像时，其高昂的计算成本限制了实时应用的可能性。

ConvNeXt 则重新审视了卷积神经网络的设计理念，融合现代架构的最佳实践，同时保留

了传统 CNN 的优势。虽然在很多场景下表现优异，但在特定任务上，ConvNeXt 可能不及

专门设计的 Transformer 模型那样出色。最后，作为 EfficientNet 家族的一员，

FixEfficientNet 专注于在效率和准确性之间找到最佳平衡点。尽管该模型在众多基准测试中

成绩斐然，但在极其复杂的医疗影像分析任务中，仍需进一步优化以实现更优性能。

同时，深度学习在医学影像分析领域也取得了显著进展，尤其是在颈动脉狭窄的检测

与评估方面。Zhou 等人[23]提出了一种三维卷积深度学习框架，用于自动分割 CTA 图像中

的颈动脉分叉，这一步骤对于量化颈动脉狭窄和评估中风风险至关重要。该框架由定位和

分割两个阶段组成，有效地提升了诊断精度。值得注意的是，颈动脉斑块是导致颈动脉狭

窄的主要原因之一，因此，其检测与识别成为早期预防及临床辅助诊断的关键环节。此

外，Geng 等人[24]开发了一种基于深度学习的图像增强技术，专门用于消除大焦斑 DSA
图像的模糊问题，从而获得更清晰的脑血管 DSA 图像，为准确诊断奠定了基础。Kimura
等人[25]则引入了“虚拟 DSA”这一创新概念，利用 U-Net 架构，通过输入单个实时图像

生成仅包含提取血管的虚拟 DSA 图像，进一步提高了图像质量和诊断效率。DSA 成像作

为颈动脉狭窄诊断的“金标准”，广泛应用于颈动脉狭窄检测及颈动脉、颅内动脉的分割

任务中。崔楷文[26]提出了一套结合深度学习与 DSA 图像的颈动脉狭窄度评估流程，首先

对颈动脉血管进行图像分割，随后在此基础上执行狭窄检测，并将像素分析范围限制在检

测到的目标框内以减少干扰因素的影响。最终，通过传统图像处理方法计算狭窄区域与正

常区域的像素数量，进而确定狭窄程度。与此同时，Khankari 等人[27]运用卷积神经网络

技术来识别急性卒中患者的动脉标志和血管闭塞情况，旨在精确检测颈动脉末梢，并采用

相同的训练和分析策略来识别动脉闭塞，展现了深度学习在复杂医疗影像分析中的巨大潜

力。

尽管现有颈动脉狭窄分类算法已经具备良好的性能[28][29]，但其在不同条件、不同类

型的图像分类中仍然具有挑战。现存方法在学习判别性特征时忽略了一些局部细节判别性

特征，尤其当分类图像中存在噪声，加大了分型任务的难度。与此同时，针对现有工作在

学习细粒度图像细节信息时，忽略了深度分类网络的语义特征，这会让模型导致丢失了大

量细节特征信息。受到图像分类模型的启发和医学图像智能化分析的需要[30][31][32]，我

们吸收了之前模型的优点并克服现有模型存在的问题，提出了非局部通道注意力网络

（NLCANet），来辅助人们对颈动脉狭窄进行准确分类，从而提高诊断效率。NLCANet
主要由两大模块组成，分别为非局部多尺度特征融合模块（NLMSF）和多层通道注意模块

（MLCA）。为了克服局部细节丢失的问题，我们设计了 NLMSF 模块，这个模块由三个

分支组成，三个分支均来自骨干网络的不同层，通过利用不同多尺度特征融合方法来对特

征进行处理，实现了对模型局部细节特征的补充。此外，为了更好的定位颈动脉血管关键

区域，还利用非局部的思想来模仿空间注意力的操作，在对颈动脉狭窄分型起到了至关重

要的作用。我们提出的另一个高效通道注意力模块，旨在克服分类模型忽略了对语义信息

的利用，MLCA 模块通过全局平均池化提取通道的全局信息，然后利用一维卷积捕获通道
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间的局部依赖，最后通过 sigmoid 函数得到每个通道的权重并对特征进行重标定。此外，

通过对骨干网络每一层的输出进行通道注意力处理，有效地增强了每一层特征的表达能

力，这种逐层加强的方法确保了模型可以从多尺度的特征中提取出最有用的信息，适用于

颈动脉狭窄分类这种效率和性能要求较高的场景。因此，我们的贡献总结如下：

（1）我们提出了非局部多尺度特征融合模块（NLMSF），该模块通过结合来自骨干

网络不同层的三个分支，利用多尺度特征融合技术，有效地增强了模型对局部细节特征的

捕捉能力，这对于提高图像中关键细节的识别精度至关重要。

（2）我们提出了多层通道注意模块（MLCA），通过全局平均池化和一维卷积的结

合，有效地捕获了通道间的局部依赖关系，并通过权重重标定强化了重要的通道特征，从

而提高了模型对语义信息的利用率和分类性能。此外，通过对骨干网络每一层的输出进行

通道注意力处理，有效地增强了每一层特征的表达能力。

（3）NLCANet 在颈动脉狭窄数据集上的实验结果显示，其分类准确率高于其他主流

医学影像分类模型至少 2%，这证明了 NLCANet 在实际应用中的有效性和优越性。

（4）相比需要病理学家手动分析的传统 DSA 影像诊断方法，NLCANet 提供了一种自

动化、高效且准确的颈动脉狭窄分类方案，解决了传统方法中存在的速度慢和易出错的问

题。

2 相关工作

2.1 非局部网络
“Non-local”网络模型的核心特点是在神经网络中引入非局部操作，旨在捕获长范围的

依赖关系。这种方法最初受到图像处理和视频分析领域内自然语言处理技术的启发，尤其

是注意力机制的应用。

在进行颈动脉狭窄分类时，捕获长范围的依赖关系非常关键，因为它可以帮助模型全

面理解和分析医学影像中的复杂特征。颈动脉狭窄的识别不仅需要识别狭窄的区域，还需

要分析与之相邻的血管结构和可能的病变扩散。非局部网络通过捕获图像中远距离的空间

关系，可以有效地整合这些关键信息，从而提供更精确的分类结果。此外，这种方法还能

增强模型对噪声和图像质量变化的鲁棒性，提高诊断的可靠性和准确性。因此，非局部网

络在处理需要高度准确性和细节识别的医学影像分类任务，如颈动脉狭窄分类中，展现出

极大的潜力和优势。非局部网络的概念最早由Wang等人在 2018年提出[33]，用于视频分
类和对象检测。他们的研究展示了通过增加非局部块来捕捉视频帧之间的时空关系，显著

提升了模型的表现。随后，这一概念被扩展到其他领域。例如，在医学影像分析中，非局

部网络用于增强图像中的关键特征识别[34][35]，通过关注远距离的生物标记物来提高疾病
诊断的准确性。为了提升效率，研究者们探索了将非局部操作与其他网络结构（如 CNN和
循环神经网络）的集成方法。此外，也出现了多种优化算法，如降低其计算和内存成本的

方法，使得非局部网络能够在资源受限的设备上运行。非局部网络模型通过其独特的处理

长距离信息的能力，在多个领域和任务中提供了新的解决方案，极大地扩展了深度学习的

应用范围和深度。然而，过多的关注如何更好的捕获长范围的依赖让他们忽略了不同尺度

特征也同样重要，只有长范围依赖而只有单一尺度的特征将导致模型的分类效果并不理想。

我们提出的 NLMSF在利用非局部网络的捕获长范围依赖的同时也加入了多尺度特征融合的
方法，既收集到了长范围依赖又利用了多尺度特征来进行分类，大大提升了模型对颈动脉

分型的性能。

2.2通道注意力
通道注意力模块在进行颈动脉狭窄分类时有很多益处，它能够有效地突出影像中与狭

窄相关的关键特征。通过对特征通道进行权重分配，这种模块帮助模型识别和放大那些对
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分类决策至关重要的特征，如血管壁的厚度、斑块的形状和大小等。这不仅增强了模型对

细微病变的检测能力，也提高了分类的准确性和可靠性。此外，通道注意力机制能够自适

应地调整其关注点，这对于处理医学影像中常见的各种变异和噪声尤为重要，从而确保即

使在图像质量不一的情况下，也能保持高水平的诊断性能。

通道注意力的概念最早由 Hu等人在 2017年提出的 SENet（Squeeze-and-Excitation 
Networks）中系统地使用。SENet通过对传统卷积网络加入简单的 SE块显著提升了网络的
性能，并在多个标准数据集上达到了先进水平。继 SENet之后，多种基于通道注意力的网
络结构被提出。例如 CBAM（Convolutional Block Attention Module）不仅关注通道注意力，
还结合了空间注意力，进一步提升了模型的识别能力。相比于复杂的空间操作，通道注意

力机制通常涉及较低的计算成本，因此可以轻松集成到各种网络架构中而不显著增加运算

负担。

3 模型和方法

本文提出非局部通道注意力网络 NLCANet模型。模型包括两个模块，实现了非局部网
络和多尺度特征的融合，并提出高效的通道注意力模块，该模块将进一步把语义信息整合

进特征图中，从而达到更好的颈动脉狭窄分类效果。

3.1 模型结构总览
为应对现有深度学习方法在学习颈动脉狭窄分类时忽视局部细节特征的问题，尤其是

在图像中存在噪声时，这种忽视加剧了分类的难度。此外，目前的方法在提取细粒度图像

细节时往往忽略了深层分类网络中的语义特征，导致大量细节特征信息的丢失。基于图像

分类模型的启示和医学图像智能化分析的需求，我们结合了先前模型的优势并解决了现有

模型的缺点，提出了非局部通道注意力网络 Non-Local Channel Attention Net（NLCANet），如图
1所示。该网络旨在通过精确分类颈动脉狭窄来提高诊断效率。NLCANet主要包括两个核
心模块：非局部多尺度特征融合模块（NLMSF）和多层通道注意模块（MLCA）。

图 1  NLCANet网络结构图. 

Fig.1  NLCANet Network Architecture Diagram.
3.2 非局部多尺度特征融合模块（NLMSF）
为了克服在对颈动脉狭窄分类时存在局部特征丢失的问题，同时，为了更好的捕捉长

范围依赖和利用不同尺度的特征，我们提出了非局部多尺度特征融合模块，如图 1所示。
NLMSF模块主要利用了非局部网络结构的优势来提升对颈动脉狭窄分类的性能。在处理颈
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动脉狭窄分类的医学影像分析中，非局部神经网络表现出显著的优势。这种网络通过其独

特的能力在图像中捕捉长距离依赖关系，有效地增强了对颈动脉整体结构及潜在异常区域

的全面理解。非局部操作的引入不仅提升了网络对细微变化的敏感性，而且通过与其他多

尺度特征融合方法的灵活结合，加强了模型在多尺度上的分析能力。此外，非局部网络能

够整合全局信息，有助于在决策过程中考虑整个解剖结构的详细信息，从而提高了分类的

准确性。

由于医学影像的特殊性，单单只使用非局部网络并不能达到理想的分类效果。因为，

我们将非局部网络和多尺度特征融合方法相结合，在捕获图像中长距离依赖的同时，进一

步为特征补充多尺度信息。为了补充多尺度信息，我们设计了扩张融合模块

（DilatedFusionModule）和组合池化模块（CombiPoolModule），分别如图 2和图 3所示。

   
图 2  组合池化模块结构图. 

Fig.2  Combined Pooling Module Architecture Diagram.

         

图 3  扩张融合模块结构图. 

Fig.3  Dilated Fusion Module Architecture Diagram.
扩张融合模块由三个不同扩张率的空洞卷积、1个全局平均池化和 1个 1×1卷积操作

组成。使用空洞卷积可以在增大感受野的同时不会产生丢失局部信息。在颈动脉狭窄分类

中，这意味着模型可以更细致地捕捉到颈动脉内壁的细微结构变化，如斑块的形成和狭窄

区域的具体特征，这些都是判断狭窄程度的关键因素。通过使用不同学习率的多个空洞卷

积，扩张融合模块能够在多个尺度上捕捉图像特征，从局部细节到更广泛的区域特征。这

种多尺度特征集成有助于模型在分析颈动脉的整体和局部情况时获得更全面的信息，从而

提高分类的准确性和可靠性。池化层在模块中起到降维和特征聚合的作用，有助于减少计
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算复杂性同时保持关键信息，确保即使在特征维度较高时，网络也能高效运行，同时避免

过拟合。1×1卷积层作为特征压缩和融合工具，它可以将来自不同空洞卷积层的特征图进
行整合，减少特征通道数量，同时保留重要的特征信息。我们通过结合多种类型的卷积和

池化操作，增强了模型对不同图像质量和不同病变类型的适应性。这种设计使得模型在处

理不同患者的颈动脉图像时，能够更好地泛化。

组合池化模块由四个并行的不同池化率的最大池化层和平均池化层组成。最大池化层

通过提取每个特征区域的最大值来突出图像中的显著特征，如边缘和纹理。在颈动脉狭窄

分类中，最大池化有助于捕捉颈动脉内壁的突出部分和狭窄区域，这些是识别狭窄非常重

要的视觉线索。同时，平均池化层通过计算特征区域的平均值，平均池化有助于提供更平

滑的特征表征，减少噪声的影响，从而在保持图像整体信息的同时，有助于捕捉更加细微

的差异。这对于辨别颈动脉狭窄程度的轻微变化尤其重要。单一的池化策略可能导致某些

类型的信息丢失。例如，最大池化可能忽略掉非最大值的区域信息，而平均池化可能平滑

掉重要的局部特征。通过并行使用这两种池化，模型可以在减少信息丢失的同时，更全面

地保留关键特征，对于细致判别颈动脉狭窄具有重要意义。此外，并行使用最大池化和平

均池化可以从不同角度整合特征，增加模型对输入变化的适应性和鲁棒性。在颈动脉狭窄

分类中，这种设计可以确保模型在不同患者、不同成像条件下都能有效工作，提高模型的

泛化能力。

具体地说，我们对骨干网络的最后两层做进一步处理，首先将经过骨干网络第三层处

理后的特征分别放入扩张融合模块和扩张融合模块，经过两个模块处理后的特征经过一个

1×1卷积来修改通道数。然后将骨干网络输出的特征经过一个 1×1卷积处理后，将其和
经过扩张融合模块分支处理后特征进行矩阵乘法，再放入 softmax输出一个权重矩阵。最
后，将权重矩阵和经过扩张融合模块分支处理后的特征进行矩阵乘法操作，得到初步增强

特征。通过将非局部网络思想和多尺度特征融合方法相结合，显著的提高了模型对的颈动

脉狭窄分类的性能。

3.3 多层通道注意力模块（MLCA）
研究发现，仅仅利用了非局部网络和多尺度特征融合的方法并不能保证模型分类性能

达到最好效果，于是本文提出了多层通道注意模块，单个的通道注意力模块结构如图 4所
示。多层通道注意模块通过对骨干网络每一层的输出进行通道注意力处理，有效地增强了

每一层特征的表达能力。通道注意力机制能自动学习并强调对分类任务最重要的通道，从

而提升模型对关键特征如血管形态、狭窄区域的大小和位置等的敏感性。这种逐层加强的

方法确保了模型可以从多尺度的特征中提取出最有用的信息。将每层处理后的特征拼接在

一起，可以实现不同层级的特征融合。这种融合方式允许模型利用从较低层次的细节特征

到较高层次的抽象特征的全范围信息，从而获得更全面的特征表示。这对于颈动脉狭窄分

类尤为重要，因为狭窄的识别需要同时考虑局部的细节和整体的上下文。通过多层的通道

注意力处理，模型在各个层次上都进行了优化和增强，这有助于提高对图像质量波动、成

像技术差异等外部变量的适应性。这种鲁棒性是医学影像分析中的一个关键需求，尤其是

在多中心临床研究和实际应用中。
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图 4  通道注意力模块结构图. 

Fig.4  Channel Attention Module Architecture Diagram.
具体的说，将骨干网络的每一层输出特征都放入一个通道注意力模块进行处理，每一

个通道注意力模块通过全局平均池化简化输入特征，使用一维卷积捕捉通道间依赖关系，

并通过非常小的卷积核来减少参数量。其核心在于使用 sigmoid激活函数生成的通道权重
来调整特征图的通道响应，从而重标定特征，强调重要的通道并抑制不重要的通道。然

后，将每层经过处理后的特征和初步增强特征拼接起来，通过 1×1卷积调整通道数，最终
输出增强特征。

在颈动脉狭窄分类中，NLCANet模型通过结合非局部多尺度特征融合模块和多层通道
注意力模块，显著提升了特征捕获和处理能力。非局部模块有效整合长距离信息，确保捕

捉图像的细节与全局特征，而多层通道注意模块优化通道级特征，提高特征的区分力和诊

断准确性。这种结合不仅增强了模型对复杂颈动脉狭窄医学图像的准确解读，还提升了泛

化能力和操作的解释性，使得 NLCANet在实际医疗环境中对颈动脉狭窄的分类更为有效、
可靠，并易于应用。

4 实验评估

4.1 实验数据集
本文使用的数据集来源于颈动脉 DSA（数字减影血管造影）原始视频数据中的视角最

佳、最清晰的关键帧。数据集中患者的性别和年龄分布较为均匀，涵盖的就诊时间范围为

2010年至 2022年，总计约有 2000张颈动脉 DSA影像。具体来说，本研究的数据集包含总
计 1958 张图像，分别涵盖轻度狭窄（800张）、中度狭窄（601张）和重度狭窄（557
张）三类。轻度狭窄（Mild Stenosis）是指狭窄程度一般在 <50%，即血管腔的直径减少不
到一半。此时血流仍然较为通畅，通常无明显症状，部分患者可能会出现轻微头晕或短暂

性视力模糊。中度狭窄（Moderate Stenosis）是指狭窄程度在 50%～69% 之间，意味着血
管腔缩小超过一半，但仍有一定的血流通过。患者可能会出现一过性脑缺血发作（TIA），
表现为短暂性肢体无力、麻木、言语不清或短暂性视力丧失。重度狭窄（Severe Stenosis）
是指狭窄程度 ≥70%，甚至可能接近完全闭塞（99%）。此时血流严重受阻，极易引发缺
血性脑卒中（中风）。患者可能会出现持续性神经功能障碍，如偏瘫、语言障碍、意识丧

失等。

为了评估模型的泛化能力，我们将数据集划分为训练集、验证集和测试集。具体划分

方式如下：训练集占数据集的 70%，用于训练模型，共计约 1371 张图像。验证集占数据
集的 15%，用于调优模型超参数，共计约 294 张图像。测试集占数据集的 15%，用于评
估模型性能，共计约 294 张图像。每一类（轻度狭窄、中度狭窄、重度狭窄）的图像在划
分过程中保持了相同比例的分配，确保各类别的代表性。为了确保数据的可靠性和准确
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性，我们对数据集进行了严格的数据清洗，排除了低质量的图像。在数据处理过程中，始

终遵循严格的隐私保护措施，数据集中不包含任何患者的个人隐私信息，所有数据仅用于

本次研究。颈动脉 DSA影像数据集详细情况如下表 1所示：

表 1  颈动脉 DSA影像数据集统计表

Table 1  Carotid Artery DSA Image Dataset Statistical Table

Dataset Number of pictures, format

Total number of pictures 1958

Mild stenosis 800

Moderate stenosis 601

Severe stenosis 557

Storage format JPG

4.2 数据增强技术
由于单处狭窄患者数量较多，单处狭窄样本的数量相较于多处狭窄和完全闭塞的样本

数量也更多一些。为了增加数据集的规模并解决类别不均衡问题，采用了数据增强技术[17] 
生成更多样本，如图 5所示，同时也为了防止模型过拟合。数据增强方法为有监督的数据
增强，例如随机旋转，裁剪，添加噪声等。具体来说，旋转可以使模型更加全面的学习到

物体的形状和结构特征；裁剪可以使模型具有对于不同尺度、位置的目标检测能力；添加

噪声可以增强模型对于噪声的抵抗能力，提高其在复杂环境下的泛化性能。这些数据增强

方法不仅有效扩大了数据集的规模，还增强了模型的鲁棒性和准确性。

4.3 实验设置
实验使用小批量 SGD进行训练。对于分类任务，数据集的初始学习率被设置为 1e-2。

遵循之前的工作，我们采用了多步骤学习率策略，使用了 0.9的动量和 0.0001的权重衰减。
同时，将批处理大小设置为 16，得以更高效地更新模型参数。接着，将训练轮次设定为 25。
为了保持公平并取得良好的比较效果，所有的模型均在同样的实验设置下进行对比。

4.4 模型消融实验
通过消融实验对 NLCANet中的非局部多尺度特征融合模块（NLMSF）和多层通道注意

模块（MLCA）的有效性进行了全面的分析。为进行对比分析，采用
resnet18、resnet50、mobilenetv3和 Inceptionv4进行实验，实验结果如图 6所示。可以看
出，由于后三者的骨干网络参数量较多，网络较深，导致出现了过拟合的现象，最终选择

resnet18作为颈动脉狭窄数据集上的消融实验骨干网络。
通过消融实验来验证 NLCANet中每个组成部分的作用，结果如图 7所示。结果表明，

仅使用基础的 ResNet18模型其性能相对较低，在处理复杂或细粒度特征时存在局限性。接
着，通过引入多层通道注意力模块（MLCA），模型性能得到明显提升。MLCA模块通过强
化重要通道的特征并抑制不重要的通道，增强了模型对关键信息的捕捉能力。进一步地，

添加非局部多尺度特征融合模块（NLMSF）使性能获得更大的提升。NLMSF模块通过在多
个尺度上捕获长距离依赖性，有效地整合了全局和局部信息，从而提升了特征的表达能力

和鲁棒性。最终，当结合MLCA和 NLMSF两个模块时，模型展示出最佳的性能，这表明这
两个模块互补地增强了模型对复杂数据结构的理解和分类能力。
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（a）原图 1                 (b)旋转后

             
                      (c)原图 2                 (d)添加噪声后

图 5  数据增强对比图. (a) 原图 1; (b) 经过旋转后的图 1; (c) 原图 2; (d) 添加噪声后的图 2

Fig.5  Data augmentation comparison chart. (a) Original image 1; (b) Rotated image 1; (c) 
Original image 2; (d) Noise-added image 2

       
               （a）resnet18                       （b）resnet50

      
              （c）mobilenetv3                     （d）Inceptionv4

图 6  数据增强对比图. (a) 原图 1; (b) 经过旋转后的图 1; (c) 原图 2; (d) 添加噪声后的图 2

Fig.6  Data augmentation comparison chart. (a) Original image 1; (b) Rotated image 1; (c) 
Original image 2; (d) Noise-added image 2
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图 7  消融实验结果图. 

Fig.7  The results of the ablation experiment diagram. 
4.5 模型对比实验
将模型 NLCANet与当前主流的几种分类模型进行了细致的比较和分析，以评估其在颈动脉狭窄分类

任务上的性能。具体比较的模型包括 DFL-CNN[36]、TASN[37]、MC-LOSS[38]和 FE-Net[39]。通过一系列实

验，我们证实了 NLCANet在多个关键性能指标上均优于其他模型，对比结果如图 8所示。我们提出的

NLCANet在颈动脉狭窄数据集上取得优异的性能。其主要原因是非局部多尺度特征融合模块提取了局部细

节判别性特征，显著特征重建阶段具有去噪和对浅层视觉信息和高级语义信息进行融合的优点，有助于网

络进一步学习完整的判别性特征。在信息融合阶段，将去噪后的显著性特征与局部细节判别性特征进行融

合，实现信息互补。在组合通道注意力模块进一步学习和增强互补信息夏，获得了最佳的分类性能。

图 8  对比实验结果图. 

Fig.8  Comparative experimental results diagram.
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在和主流模型对比中，我们的模型取得了最好的效果。但是，为了进一步验证非局部

多尺度特征融合模块（NLMSF）的性能，我们分别采用不同的组合方式来进行对比实验，
分别使用 FPN、PPM、用传统注意力替代非局部网络、只使用扩张融合模块、只使用组合
池化模块和 U-Net的结构进行实验，实验结果如图 9所示。实验结果表明，具体而言，
FPN和 PPM虽然通过层级结构增强了特征的语义丰富性，但在具体的颈动脉狭窄分类任务
中，它们的性能仍然较低。传统注意力模块通过关注关键区域来改善结果，但与专门针对

此类医学图像设计的模型相比，其效果有限。U-Net表现出了较好的性能，这得益于其有
效的编解码结构和跳跃连接，这在医学图像分割领域已被广泛验证。然而，仅使用组合池

化模块（Only CP）和仅使用扩张融合模块（Only DF）的方法通过关注局部和全局上下文进
一步提高了性能。特别是，只使用扩张融合模块的方法通过深层特征的精细化处理，展现

了较高的分类能力。最终，我们的 NLMSF模型通过融合这些技术的优势，并结合针对颈动
脉狭窄特有的特征提取策略，达到了所有对比模型中最优的性能。这一成果验证了 NLMSF
模块在处理复杂和多变的医学图像数据方面的有效性和优越性。

图 9  NLMSF模块对比实验结果图. 

Fig.9  NLMSF module comparative experimental results diagram.
在我们的研究中，我们专注于通过多级联通道注意力（MLCA）模块来提升颈动脉狭窄

类型分类的准确性。为了验证MLCA模块的效能，我们将其与几种常用的注意力机制进行
了对比实验，包括 SENet、CBAM和新型注意力机制 NAM，以及传统的单级特征提取策略。
实验结果如表 2所示，显示了各种结构在颈动脉狭窄分类任务上的平均准确率。
从实验结果中可以看出，SENet的平均准确率为 0.841，而 CBAM稍好，为 0.852。这

表明在通道注意力方面的改进对于性能的提升具有一定的影响。NAM和单级特征提取策略
的表现更为出色，分别达到了 0.916和 0.912的平均准确率，说明更为复杂或定制的注意
力机制能进一步提升分类性能。最引人注目的是，我们提出的MLCA模块实现了最高的平
均准确率 0.937，显著优于其他比较模型。MLCA模块的设计通过整合多个层级的注意力机
制，允许模型不仅关注单一层级的特征表达，而是全面考虑多尺度的特征融合。这种方法

显著增强了模型对于不同类型颈动脉狭窄的识别能力，尤其是在处理复杂和细微的图像特

征时。通过这些对比实验，可以清楚地看到MLCA模块在提升颈动脉狭窄分类任务中的有
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效性，这为未来的医学图像分析工作提供了有价值的参考，并展示了多级联通道注意力机

制在提高深度学习模型性能方面的巨大潜力。

表 2  MLCA模块对比实验结果表

Table 2  MLCA module comparative experimental results table.

             Structure            Mean-accuracy

              SENet                0.841

              CBAM                0.852

              NAM                0.916

           Single-Level                0.912 

              MLCA                0.937

5 总结

本文提出的非局部通道注意力网络（NLCANet），旨在提高颈动脉狭窄的分类准确
性，并为医学影像分析领域带来创新的视角。其主要的两大模块分别为非局部多尺度特征

融合模块和多层通道注意模块。NLMSF模块通过结合不同层级的特征并利用非局部网络原
理，有效地融合了多尺度信息，这不仅增强了模型对颈动脉狭窄图像中局部细节的捕捉能

力，而且提高了关键细节的识别精度。LCA模块通过全局平均池化和一维卷积技术有效捕
获通道间的依赖关系，实现了通道特征的重标定，从而提升了模型对图像语义信息的处理

效率和分类性能。此外，该模块通过增强网络每层的特征表达能力，为整体模型的性能提

供了显著提升。与传统的 DSA影像分析方法相比，NLCANet提供了一种更为高效和准确的
解决方案。这对于医疗实践尤其重要，可以显著减少病理学家的工作负担，减少人为错

误，加快诊断速度，从而在保证诊断质量的同时提高患者的治疗效果。我们相信，

NLCANet及其核心模块的进一步研究和优化，将为未来医学影像分析领域的发展开辟新的
道路。
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