
前 言

视网膜血管眼底图像提供了眼部血管系统的医

学图像信息，眼底图像中的血管脉络是糖尿病视网

膜病变、青光眼、心血管疾病和动脉粥样硬化等许多

疾病的关键诊断特征［1］。因为这些疾病会引起视网

膜血管长度和直径等几何特征的改变［2］，所以，把眼

底图像中的视网膜血管脉络完整地分割出来对上述

疾病的诊断具有很重要的医学价值。

视网膜血管眼底图像分割有着比较长的历史，

早期的匹配滤波器［3］，多尺度滤波器［4］和 Gabor滤波

器［5］分割技术主要依赖于手工追踪血管的特征。自

2012 年 卷 积 神 经 网 络（Convolutional Neural

Networks, CNN）在 ImageNet 数据集上取得突破，深

度学习在图像分割任务中取得了巨大的成功［6-8］。深

度卷积神经网络可以自动学习图像的特征，而不需

要人工推理［9］。在CNN的基础上改进的全卷积神经

网络（Fully Convolutional Neural Networks, FCN）目

前是图像语义分割领域最常用的技术之一［10］。CNN

只能实现图像级别的语义分割，而 FCN 则实现了像

素级别图像的语义分割［11］，使图像分割工作取得了
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巨大的进步。FCN虽然能够做到对各个像素进行分

类，但其图像分割应用范围比较广，对医疗图像的分

割缺乏针对性。为了解决这一问题，Ronneberger等［12］

于 2015年提出了适用于医疗图像分割的 U-Net神经

网络。U-Net在FCN的基础上做了改进，采用了更为

简单的网络架构，并改变了特征融合方式［13］，在医疗

图像领域比 FCN 拥有更出色的分割性能，使之成为

了医疗图像领域最受关注的分割方法，为医疗图像

分类［14］、分割［15］和检测［16］提供了更为先进的性能。

自 2015 年以来，已经提出了若干种基于 U-Net 的网

络模型,这些模型也取得了不错的分割效果。Wang

等［17］提出了一种递归U-Net网络架构RecurrentU-Net，

该网络模型保持了原始U-Net的紧凑性，同时显著提

高了其性能，使改进后的U-Net在多个基准测试中都

优于现有技术。Jin等［18］提出使用端到端方式分割血

管的模型 DUNet，用上采样操作符将高级特征和低

级特征结合以提高分辨率，实现精确定位，而且自适

应地调整感受野，捕捉多形态的视网膜血管。Wang

等［19］提出了双通道编码器模型CSU-Net，用多尺度卷

积上下文通道捕获更多接收场，用大核的空间通道

保留空间信息，并用FFM模块和ASM模块增强从路

径中提取的特征。Guo等［20］提出了一种轻量级网络

SA-UNet，引入了注意力模块推断出注意力图，将注

意力图与输入特征图相乘以进行自适应特征细化，

并使用 Structured Dropout 卷积块防止网络过度拟

合，提高了视网膜分割的准确率。Ye 等［21］提出了

MFI-Net 模 型 ，以 Pyramid-Squeeze-and-Excitation

（PSE）模块和 Coarse-to-Fine（C2F）模块提取浅层到

深层的特征映射，使改进后的U-Net能够学习更多的

抽象特征。Yang等［22］提出了一种可变形卷积神经网

络DCU-Net，在U-Net中引入可变形卷积增强血管变

形模型的建模能力，使用剩余信道关注模块提高 U-

Net 模型之间的信息传递效率。虽然这些网络改进

了 U-Net的缺点，但仍会丢失血管的细节特征，无法

更好地处理噪声干扰，且特征映射不稳定。

为了解决U-Net网络梯度消失、无法在背景噪声

中突出血管特征和对血管特征分割不足导致网络陷

入局部最小值的问题，本文提出了一种改进的视网

膜血管图像分割网络，利用通道强化残差网络改进

U-Net算法的梯度消失问题，使网络模型在分割过程

中保留更多的血管特征，在跳跃连接阶段用空间注

意力网络突出血管像素，减少背景噪声的干扰，并用

动态损失函数学习更加稳定的特征映射，增加网络

模型的鲁棒性，使改进后的算法对眼底图像中所有

血管特征的分割更加完整。

1 算法原理及其结构

1.1 改进后的整体网络结构

本文提出的完整神经网络结构如图 1所示，主要

由通道强化残差网络、空间注意力网络、动态损失函

数和编码解码结构组成。先对输入的图像进行 1×1

的卷积（1×1Conv, Relu），从原始图片映射到单通道

的灰度图，输入编码器中。编码器和解码器中都采

用通道强化残差网络进行特征传播，通道强化残差

网络由卷积网络、通道强化层和残差网络组成，有效

地避免了梯度消失的问题，优化了特征的传递。在

编码器端进行通道强化残差运算之后，一方面通过

跳跃连接将特征图传递到解码器端进行合并，网络

中共有 4次跳跃连接传播特征，另一方面通过一个核

大小为 2×2、步长为 2的最大池化层（2×2Maxpool）将

特征图尺寸缩小到原本的 1/2，完成一次下采样，并将

其传输到下一次通道强化残差运算。在编码器端 4

次下采样过程中，4次残差卷积运算的输出通道数分

别为 64、128、256 和 512，特征图的尺寸最终缩小到

28 pixel×28 pixel。在解码器还原图像尺寸的过程

中，利用空间注意力网络对下采样跳跃连接传播的

特征和解码特征进行处理，有效地减小噪声，突出血

管并减少背景像素的影响。空间注意力网络的输入

分别是跳跃连接和解码器特征图，输出是空间注意

力图。将空间注意力网络处理完的注意力图继续与

解码器端的特征图进行合并，通过反卷积操作（2×

2Upconv）进行上采样，每次上采样后的图像尺寸变

为之前的 2倍，4次上采样之后实现输入图像尺寸的

还原，每次经过上采样的特征图都用递归残差网络

处理获得更好的血管特征。将网络生成的高分辨率

特征图通过 1×1的卷积操作（1×1Conv, Softmax）映射

为通道数为 1 的血管特征图输出。最后用动态损失

函数计算标准图像和本文算法分割输出结果之间的

误差，动态损失函数有效防止了网络陷入局部最

小值。

1.2 通道强化残差网络

为了解决U-Net梯度消失的问题，本文在卷积网

络架构基础上设计了通道强化残差网络（Channel

Enhancement Residual Network, CE-ResNet），网络结

构如图2所示。

在残差网络中设计加入通道强化层增强通道特

征之间的相互依赖性，改进特征语义的特征表达，通

道强化层的网络结构如图 2左上侧所示，将卷积运算

生成的特征图通过 1×1卷积层转换为两个新的通道

特征图 P 和 Q，通过全连接运算将 P 和 Q 相转乘，然

后生成通道强化特征，计算公式如（1）所示：

E ( )i, j = exp ( )P i × Q j

∑i = 1
C exp ( )P i × Q j

（1）
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其中，E ( )i, j 为通道强化特征映射，C为通道元素。将

i通道的特征映射 P 和 j通道的特征映射 Q 进行矩阵

相乘，然后将特征映射 P 和 Q 的矩阵乘积逐像素求

和，用矩阵乘积除以各像素通道和，这样就得到了最

终的输出强化特征图 E。这种操作不仅强调了与类

相关的特征映射，而且为每个通道提供了很强的全

局相关性，有助于提高特征的可辨别性。用 Sigmoid

函数激活生成后的通道强化特征映射E，利用参数学

习函数得到最优的通道强化矩阵A，将通道强化矩阵

A 乘以卷积运算生成的特征图矩阵 FM 作为通道强

化层的最终输出，计算公式如（2）所示：

F ( )xl,ωl = A × FM = ρ ( )δ ( )E × FM （2）

其中，F ( )xl,ωl 为通道强化残差网络函数，ρ表示参数

学习函数，δ表示 Sigmoid 激活函数。在通道强化层

中，通过利用不同通道之间的依赖性，增强了相互依

赖的纹理特征，提高了特征语义的响应性，达到了突

出图像中模糊血管特征的目的，获得了更好的血管

语义特征。

残差网络的计算公式如（3）所示：

H (xl , )ωl = F (xl , )ωl + ωl xl （3）

其中，xl 为像素点输入信息，ωl 为 xl 对应的权重，

F (xl , )ωl 为残差函数，H (xl , )ωl 为残差函数的期望输

出。残差网络是一种捷径连接的网络，它通过将前

面的输入信息跳过中间的网络层而直接传到更后面

的网络中，来避免梯度消失，训练更深的网络。当

F (xl , )ωl =0 时，有 H (xl , )ωl =ωl xl，也就是恒等映射。

于是，学习目标函数F (xl , )ωl 不再是学习一个完整的

输出，而是变成了学习期望输出H (xl , )ωl 和ωl xl的差

值，也就是所谓的残差，此时残差函数 F (xl , )ωl 的计
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图1 本文算法的完整模型

Figure 1 Complete model of the proposed algorithm

图2 通道强化残差网络结构图

Figure 2 Structure diagram of channel enhancement residual network
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算公式如式（4）所示：

F (xl , )ωl = H (xl , )ωl - ωl xl （4）

因此，后面的训练目标就是要将残差结果逼近

于 0，使F (xl , )ωl 随着网络的加深准确率不下降。这

种捷径连接的结构，即使在普通神经网络的梯度已

经为0的情况下，仍然还有一个恒等映射ωl xl，有效地

缓解了 U-Net 梯度消失的问题，提升模型的分割

性能。

1.3 空间注意力网络（Spatial Attention Network,

SAN）

空间注意力网络在改善深度卷积神经网络性能

方面具有巨大潜力，该网络主要用于减小噪声，突出

前景并减少背景的影响。但目前的注意网络只用平

均池聚合空间信息，缺点是会导致聚合后获得的空

间信息比较稀疏。因此，为了对空间信息进行更精

细的聚合，更好地突出血管特征，本文设计了平均池

和最大池相结合的 SAN 模块，最大池聚焦收集了关

于血管对象特征的重要像素信息，从而能够推断出

更精细的血管特征。SAN的结构如图3所示。

特征图（Feature Map）经过最大池化（Max Pool）

和平均池化（Average Pool）后产生输出图MP（像素值

为F c
mp）和 AP（像素值为F c

ap），F c
mp和F c

ap的计算公式如

式（5）、式（6）所示：

F c
mp =Max ( )Fc (i , )j , 0 ≤ i≤H, 0 ≤ j ≤W, 0 ≤ c≤ C（5）

F c
ap = 1

H ×W∑i= 1
H∑

j = 1

W

Fc (i, )j , 0 ≤ i≤H, 0 ≤ j ≤W, 0 ≤ c≤ C（6）

其中，Fc (i , )j 为特征图的像素值，H、W和C分别为特

征图的高、宽和像素通道。将 MP 和 AP 输入到共享

卷积层（Shared 3×3Conv）和Sigmoid激活函数生成空

间注意图（Spatial Attention Map），其像素值Mcsam的计

算公式如式（7）所示：

Mcsam = σ ( )conv ( )F cmp + conv ( )F cap （7）

其中，σ为激活函数Sigmoid，conv为卷积核（3×3conv）。

1.4 动态损失函数

U-Net使用交叉熵损失函数计算误差，公式定义

如式（8）所示：

HLoss = -∑
i = 0

n

p ( )xi ln q ( )xi （8）

其中，xi为输入信息，p ( )xi 为黄金标准图像信息函数，

q ( )xi 为输出图像信息函数。训练过程旨在使两个分

布函数 p ( )xi 和 q ( )xi 尽可能接近，然而在视网膜血管

分割的图像中，血管像素占比很少，因此分割过程中

损失函数总会把血管像素分割为背景像素，导致分

割结果的不平衡，U-Net改善这种不平衡的方法是对

每个类别应用不同的权重，应用权重后的损失函数

计算公式如式（9）所示：

HLoss = -∑
i = 0

n

ωs p ( )xi lnq ( )xi （9）

其中，ωs是类权重，s=1,⋯, C, s∈N（对于二元分割, s=2）。

应用权重其中一个缺点是ωs是固定的，在分割过程

中使用固定权重训练的网络会对血管像素分割不

足，使网络陷入局部最小值。本文解决这个缺点的

方法是设计使用了在每次训练迭代中随机生成的动

态权重，使用动态权重后的损失函数计算公式如式

（10）所示：

HLoss = -∑
i = 0

n

ω rand p ( )xi lnq ( )xi

ω rand =
n1n0 - n2

1

ntn0

（10）

其中，ωrand是动态权重，n0是背景像素的数量，n1是训

练批中的像素数量，nt是血管像素的数量。应用固定

权重的网络无法分割模糊微小的血管，并且对背景

不敏感，使用随机权重则减少了这种偏差，因为网络

在整个训练过程中分割血管像素的积极程度必须有

所不同，每次迭代前通过计算得出权重，从而使神经

网络能够学习一个稳健的精确率与召回率映射，在

假阳性率和假阴性率之间达到更好的平衡，防止网

络陷入局部最小值。

2 实验和结果

2.1 实验平台及数据集

本文实验平台的硬件配置为 Intel(R) Core(TM)

i9-11900H CPU 和 NVIDIA GeForce RTX 3080 GPU，

软件配置为Python的集成开发环境Pycharm，神经网

络算法的运行架构为开源的深度学习框架 Pytorch，

计算机操作系统为Win10。

图3 空间注意力网络结构图

Figure 3 Structure of spatial attention network
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本文实验所使用的数据集为 DRIVE，该数据集

来自荷兰的一个糖尿病视网膜病变筛查项目。从

400名受试者的眼底图像中随机选择了 40张照片，每

幅图像的像素大小为 565 pixel×584 pixel，对每幅眼

底图像都提供了一幅描绘视野的掩膜图像。数据集

的每幅图像都由眼科专家制作黄金标准图像，作为

对比标准。数据集的 40幅图像被分为一个训练集和

一个测试集，各自包含 20 幅图像。数据集的部分原

始图像、黄金标准图像、掩膜图像如图4所示。

a：原始图像 b：黄金标准图像 c:掩膜图像

图4 数据集部分图像

Figure 4 Some images from dataset

2.2 数据集图像预处理和扩充

深度学习一般要用大量的数据集进行训练，由

于DRIVE数据集本身只有 40张照片，数据集的数量

比较小，无法满足深度学习数据集的需要，因此必须

要对数据集的眼底图像进行补丁图片预处理和扩

充，使数据集的数量能够很好地满足神经网络模型

的训练。用 48 pixel×48 pixel大小的滑窗在数据集图

片上进行滑动裁剪，滑动步长为 16，经计算一共裁剪

产生 190 000个补丁，每个补丁图片的像素大小也相

应地为 48 pixel×48 pixel，补丁包含了数据集的所有

图片，达到了扩充数据集的目的。因为大量的图片

是被用于深度网络的训练阶段，让网络尽可能充分

学习提取被分割目标的语义特征，在验证阶段只需

少量的图片进行验证即可，所以把补丁中的 171 000

个（90%）图片作训练集，用于网络模型的训练，其余

19 000 个（10%）图片作测试集，用于网络模型的验

证。部分补丁图片如图5所示。

a：原始补丁 b：黄金标准补丁

图5 部分补丁图片

Figure 5 Some patch images

2.3 参数设置

使用Adam优化器优化本文的算法，分割模型的

最小批量（batch_size）取 4，初始学习率取 0.001，训练

次数为 100次。在深度学习训练过程中用 Poly策略

对学习率进行优化，计算公式如（11）所示：

lr = base_lr × ( )1 - epoch
num_epoch

power
（11）

其中，lr 为迭代后的学习率，base_lr 为基准学习率，

epoch为迭代次数，num_epoch为最大迭代次数，通过

power控制学习率曲线的形状。

2.4 评价指标

递归残差卷积网络的视网膜血管分割结果与专

家制作的黄金标准图像对比，得到以下 4 种分割结

果：真阳性（True Positives, TP），表示分割正确的血管

像素；假阳性（False Positives, FP），表示分割错误的

血管像素；真阴性（True Negatives, TN），表示分割正
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确的非血管像素；假阴性（False Negatives, FN），表示

分割错误的非血管像素。

在图像分割领域，使用以下几个指标来评估神

经网络模型的性能，包括准确性（Accuracy, AC）、敏

感性（Sensitivity, SE）和特异性（Specificity, SP）。计

算公式分别如式（12）、（13）和（14）所示：

AC = TP + TN
TP + FP + TN + FN （12）

SE = TP
TP + FN （13）

SP = TN
FP + TN （14）

其中，AC 表示所有分割正确的像素占总像素的比

例，SE 表示分割正确的血管像素占全部分割预测为

血管像素的比例，SP 表示分割正确的非血管像素占

全部分割预测为非血管像素的比例。

除了上述几个指标，还用接受者操作特征

（Receiver Operating Characteristic, ROC）曲线和曲线

下面积（Area Under Curve, AUC）来评价网络模型的

性能。ROC 曲线的横坐标是假阳性率，纵坐标是真

阳性率，在直角坐标系中以假阳性率和真阳性率的

值绘制一条曲线，从曲线反映的情况对网络模型做

定性分析。ROC曲线下方的面积被定义为AUC值，

AUC 值不会大于 1，AUC 值越接近于 1，网络模型的

分割性能越优秀。

2.5 结果分析

本文提出的视网膜血管分割模型在DRIVE数据

集上进行实验，分割结果如图 6 所示。从图 6 可知，

本文提出的算法分割结果优秀，与黄金标准图像基

本一致。DCU-Net 的分割结果比 U-Net 显示了较多

的血管脉络和较多的细节特征，但 DCU-Net 算法对

整体血管脉络的分割还是不完整，还需要做进一步

改进。与DCU-Net和U-Net相比，本文算法的分割结

果显示了更完整的血管脉络和更多的血管细节特

征，对末梢血管的分割也更加清楚。极大地提升了

整体血管脉络的分割完整度。本文提出的算法改进

效果明显，算法分割性能提升巨大。

a：输入图像 e：U-Net的分割结果［12］c：本文算法的分割结果 d：DCU-Net的分割结果［22］b：黄金标准图像

图6 DRIVE数据集的部分分割图像

Figure 6 Some segmented images from DRIVE dataset

为了充分说明本文算法改进的有效性，在DRIVE

数据集上对其他U-Net改进算法和本文算法的各评价

指标进行了对比，对比结果如表1所示，从各评价指标

数值可知，本文算法的AC、SE、SP和AUC指标优于大

多数其他对比算法。DCU-Net与U-Net算法相比，AC

提高了0.92%，SE提高了4.96%，SP提高了1.59%，AUC
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值提高了0.77%。本文算法与DCU-Net相比，AC提高

了1.20%，SE提高了2.55%，AUC值提高了0.11%，本文

算法的SP比DCU-Net降低了0.04%，说明DCU-Net识

别非血管像素的准确率高，但是其他指标均低于本文

算法，尤其是SE低了2.55%，说明本文算法识别血管像

素的准确率更高。本文算法与U-Net相比，AC提高了

2.12%，SE提高了7.51%，SP提高了1.55%，AUC值提高

了0.88%。充分证明了本文算法在U-Net网络基础上改

进的有效性和高效性。

为了验证各模块对本文算法提升的有效性，在

DRIVE 数据集上进行消融实验。图 7 和表 2 是不同

模块在 DRIVE 数据集上的 ROC 曲线和各评价指标

对比。M1是原始 U-Net算法的网络模型；M2是在 M1

的基础上加入通道强化残差网络模型；M3是在M2的

基础上加入空间注意力网络模型；M4是在M3的基础

上加入动态损失函数，即本文提出的完整算法模型。

方法

U-Net［12］

RecurrentU-Net［17］

R2U-Net［23］

DEU-Net［24］

DUNet［18］

DDNet［25］

CSU-Net［19］

SA-UNet［20］

MFI-Net［21］

DCU-Net［22］

本文算法

AC

0.953 1

0.955 6

0.958 1

0.956 7

0.956 6

0.956 2

0.951 3

0.961 0

0.959 4

0.962 3

0.974 3

SE

0.753 7

0.775 1

0.779 2

0.772 6

0.745 3

0.796 3

0.794 0

0.797 0

0.812 6

0.803 3

0.828 8

SP

0.970 1

0.979 9

0.981 3

0.978 8

0.980 0

0.981 5

0.981 0

0982 1

0.981 6

0.986 0

0.985 6

AUC

0.971 9

0.976 7

0.977 0

0.977 2

0.975 4

0.978 9

0.973 5

0.978 4

0.977 9

0.979 6

0.980 7

表1 不同算法在DRIVE数据集上的评价指标对比

Table 1 Performance comparison among different algorithms
on DRIVE dataset
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图7 不同模块在DRIVE数据集上的ROC曲线

Figure 7 ROC curve of different modules on DRIVE dataset
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假阳性率

Area Under the Curve (AUC=0.977 7)

Area Under the Curve (AUC=0.9719) Area Under the Curve (AUC=0.9735)

Area Under the Curve (AUC=0.9807)

a b

c d

a：M1模型；b：M2模型；c：M3模型；d：M4模型

从图 7 可知，M1到 M4上 AUC 值在逐步提升，越

来越接近于 1。从表 2可知，M1仅采用原始 U-Net算

法模型对视网膜血管分割效果较好，但各项指标仍

需进一步提升。M2相比M1其各项指标有一定提升，

效果更优，说明加入递归残差网络在训练过程中加

快了收敛速度，且提高了网络模型对末梢微小血管

的分割能力。M3 与 M2 相比效果进一步提升，说明

SAN 网络可以更好地聚焦于血管特征，减小噪声干
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扰。M4与M3相比灵敏度和准确率均有明显的提升，

说明动态损失函数能够学习一个更加稳健的特征映

射，解决了对血管像素分割不足的问题。根据上述

实验表明，本文所提算法具有一定的有效性和合

理性。

3 结 论

针对 U-Net 网络无法分割末梢微小血管和无法

处理噪声干扰等问题，提出了一种基于U-Net网络结

构改进的分割算法。引入通道强化残差网络有效避

免了U-Net算法梯度消失的问题，使神经网络能学习

更多的视网膜血管特征。同时，在跳跃连接阶段引

入 SAN 凸显血管，抑制噪声干扰。并通过使用动态

损失函数，使神经网络能够学习一个更加稳健的特

征映射。在 DRIVE 数据集上的实验表明，本文算法

的敏感性和 AUC 值比较高，分割结果显示了更多的

血管特征，比传统U-Net算法和其改进模型整体性能

更加优秀。由于眼底图像边缘会出现光照不均匀的

情况，本文分割模型有可能会把图像边缘的血管像

素错误分割识别为背景像素，下一步将改进分割模

型对边缘像素的处理能力，在提高边缘血管像素的

正确识别率方面继续进行研究，增强分割模型的泛

化能力。
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模型

M1

M2

M3

M4

AC

0.953 1

0.961 0

0.963 7

0.974 3

SE

0.753 7

0.775 6

0.794 0

0.828 8

SP

0.970 1

0.975 2

0.982 0

0.985 6

AUC

0.971 9

0.973 5

0.977 7

0.980 7

表2 不同模块在DRIVE数据集上的评价指标对比

Table 2 Performance comparison among different
modules on DRIVE dataset

第10期 曲小波,等 .改进U-Net深度网络的视网膜血管分割算法 -- 1219


