
前 言 糖尿病作为一种以高血糖为特征的代谢性基础

疾病，患病群体逐渐年轻化，早期糖尿病完全可以通

过规律作息、控制饮食进行调节［1］。眼底检查作为常

用的一种检测手段，可以通过观察视网膜中是否出

现渗出液、血斑、血管瘤等问题来进行早期判断［2］。

现医院进行眼底检查拍摄图像一次只能获得一幅眼

底图，通常需要多幅眼底图像才能获得完整的眼底

信息。散列的眼底图需要进行融合才能获得全局诊

断信息，现有技术常通过血管特征进行图像拼接［3］，

血管分割作为方法的第一步尤为重要，本文采用基

于深度学习的方法对视网膜血管进行精确分割，为

三空间注意力的残差U-Net在视网膜血管分割应用
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【摘要】针对视网膜图像末端微小血管对比度低、分割不精确问题，提出一种融合多层次残差与三空间注意力机制的U型

网络用于视网膜眼底血管分割。该网络在编码部分为了减少图像特征的丢失，引入原始图像后添加多层次残差模块。此

外，为防止网络深层产生梯度弥散与特征数据冗余问题，在残差模块中进一步加入批量归一化与Dropout功能。在解码部

分，采用三空间注意力机制来赋予类原始图像、下采样图像和上采样图像特征不同的权重，以增强特征纹理和位置信息，

并实现微小血管的精确分割。实验结果显示，在公开的彩色眼底图像数据集上，与现有算法相比，本文算法的准确率、特

异性、灵敏度和AUC分别为0.985、0.991、0.829和0.985，与金标准分割结果进行对比得到的血管图具有重要的临床参考

价值。
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Abstract: To addresses the issues of low contrast and inaccurate segmentation of tiny vessels in retinal images, a U-shaped

network incorporating multi-level residuals and three-space attention mechanism is proposed. In encoding stage, a multi-

level residual module is added after inputting original images for preserving image features, and additionally, batch

normalization and Dropout are integrated into the residual module to prevent vanishing gradient and feature data redundancy

within the deep network. In decoding stage, a three-space attention mechanism is adopted to assign different weights to the

features from the original images, down-sampled images, and up-sampled images, thus enhancing feature texture and

position information, and achieving precise segmentation of tiny blood vessels. Experimental results on a public color fundus

image dataset demonstrate that the proposed algorithm achieves higher accuracy (0.985), specificity (0.991), sensitivity

(0.829), and AUC (0.985) than the existing algorithms. Moreover, the vessel maps obtained by the comparison with the gold

standard are of significant reference value in clinic.
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后续实现图像配准提供有力支撑，为医生的诊断提

供有力证据。

基于深度学习的分割方式中以 U-Net 网络表现

最佳，其采用编码与解码U型结构，利用卷积、池化、

跳跃连接等方式，将特征进行提取，以获得最终的分

割结果［4］。文献［5-7］将残差模块与 U-Net网络相结

合，狄巨星等［8］改进残差模块，在其中加入批量归一

化和ReLU函数，以获得更高的语义分割性能。该方

法仅在下采样部分联合原始图像，对于原图结构的

保留仍可以加强。文献［9-11］在 U-Net 网络中添加

注意力机制，李家琛等［12］使用双向卷积并结合通道

注意力机制，使得方法能够学习不同通道之间的联

系，更精准地分割病灶部位。但该方法仅在上采样

过程中融入下采样图像结构特征，对于对比度低、细

节多的图像分割性能仍有提升空间。文献［13-15］将

U-Net网络结合空洞卷积，马玉莹等［16］降低 U-Net网

络层数，结合连续空洞卷积，以提高模型计算效率。

该方法以降低精度提升计算效率，在需要高精度的

图像操作上存在一定的局限性。孟颖等［17］将 U-Net

网络和HRNet结合，构建一种复合特征融合模块，提

高视网膜血管分割的精度，能够分割出血管末端微

小分支。该方法增加了网络复杂度，以更深更广的

网络换取结果的准确性，但计算效率较低。Alom

等［18］提出一种循环残差 U-Net 模型，将循环卷积网

络、残差网络和 U-Net网络进行结合，获得不同医学

图像数据集上优越的分割性能。该方法适用于多个

数据集，但针对视网膜图像在效率与精度上可以优

化获取更高的性能。

上述方法均能够在某一性能上提升图像分割精度，

且对于原始图像结构的利用仅存在于上采样或下采样

过程中。这对于视网膜图像末端微小血管对比度低、

结构复杂的情况分割精度不理想，为此，本文提出三空

间注意力残差U-Net网络用于视网膜血管分割。主要

工作为：①设计多层次残差模块，提升编码部分对于特

征的捕获能力，来获得微小血管的精准特性；②引入批

量归一化和Dropout模块，解决特征增多带来的梯度易

消失和特征冗余问题；③解码部分引入三空间注意力

机制，将原空间、上采样空间、下采样空间获得的不同

维度特征赋予不同的权重，提高末端血管的细节特征

注意力，增强分割性能。

1 方 法

1.1 残差模块

在深度学习网络中，深层次网络进行收敛时会导

致性能下降，网络越深，当到达某一饱和点后，性能反

而下降，所以不能仅用提高网络深度来进行更高精度

的网络模型训练。基于上述问题，使用残差网络来进

行特征训练，用以改善网络退化问题［19］。U-Net网络现

阶段被广泛应用于医学图像处理领域，在原始U-Net网

络中，每层经过卷积、池化后会导致梯度消失、图像结

构信息丢失等问题，文献［8］中使用残差模块与U-Net

网络进行结合，用以简化深层网络的训练，并降低网络

退化问题，能够更好地获得语义分割性能。在视网膜

图像血管分割中可以更多地获取微小血管的特征信息，

有利于末端血管的分割。在残差模块中加入批量归一

化（BN）操作，用以在使用小批量进行训练时，对前一层

得到的输出进行批量维度上的归一化［20］。残差模块结

构如图1所示。

原始图像经过两次残差块操作得到的特征图与

原始特征图进行逐特征点像素叠加操作，该方法能

够降低梯度消散问题，并增强特征图中的纹理信息，

尤其是视网膜图像微小特征信息，为后续图像更好

的分割打下基础。具体操作步骤如下所示。

输入：通道数为C，宽度、高度分别为W和H的特

征图 imageW × H × C。

Step1：output1W × H × C = ReLU (BN (imageW × H × C) )

output2W × H × C = conv3 (output1W × H × C)

其中，BN ( x )表示批量归一化函数操作，ReLU ( x )表

示激活函数 ReLU 操作，conv3 ( x ) 表示卷积核为 3的

卷积操作。经过 Step1将特征图像进行背景的区分，

并进行特征信息的提取。

Step2：output3W × H × C = ReLU (BN (output1W × H × C) )

output4W × H × C = conv3 (output3W × H × C)

此步骤是在 Step1 的基础上进行更深层次的特

征提取，以获得更丰富的信息，利于后续分割。

Step3： output i
W × H ( x, y ) = image i

W × H ( x, y ) +

output4 i
W × H ( x, y ) , i ∈ C

其中，image i
W × H ( x, y ) 表示特征图第 i个通道上的第

Input

Block

Block

Output

Conv 3×3

ReLU

BN

图1 残差模块结构

Figure 1 Improved residual module structure
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x行第 y列即坐标表示为 ( x, y ) 的像素点所对应的特

征值，最终经过逐通道逐像素点相加，联合原始输

入，得到最终具有特征信息与提取过的特征信息的

特征图outputW × H × C。

输出：outputW × H × C。

1.2 注意力机制模块

在U-Net网络中，上采样得到的结果与同层下采

样的图像进行通道叠加连接，用以解决上采样特征

精度降低的问题，但无论下采样还是上采样均会产

生特征丢失［21］，视网膜图像细小血管多，丢失的部

分信息影响细微血管的分割，因此文献［12］在基础

U-Net网络中添加注意力机制，对特征图的不同通道

特征图分配不同的权重，对详细特征图分配高权重，

以获得更多的注意力，注意力机制如图2所示。

其中，M × N × P为同层下采样得到的特征图大小，

经过全局平均池化（Global Average Pooling, GAP）操

作得到 1 × 1 × P大小的空间特征图Z，经过全连接层

（FC）操作得到具有通道注意力的 1 × 1 × P大小的特

征权重图 S，将特征图 M × N × P 与通道权重图 S

（1 × 1 × P）进行逐通道相乘，得到最终特征信息分布

更明显的 M × N × P大小的输出。该方法通过赋予

不同权重值，来提高特征的通道注意力信息并保留

空间信息，具体操作步骤如下。

输入：通道数为P，宽度、高度分别为M和N的特

征图 inputM × N × P。

Step1：output11 × 1 × P = GAP (inputM × N × P)

其中，GAP ( x ) 表示全局平均池化操作，该操作能够

将特征图像变为标量，并同时保留特征的空间信息。

Step2：output21 × 1 × P = FC ( FC (output11 × 1 × P) )

其中，FC ( x )表示全连接操作，经过两次全连接，能够

更好地计算得到每个通道的权重参数。

Step3：output i
M × N = input i

M × N × output2 i, i ∈ P

此步骤是将 Step2计算得到的每个通道的权重，

分别与原始输入特征图进行逐通道相乘，最终得到

具有空间与通道注意力的特征图，该方法能够强化

特征的纹理与位置，可以提高分割的精度。

输出：outputM × N × P。

1.3 改进的多层次残差模块

在残差模块中使用批量归一化BN和ReLU激活函

数，能够解决梯度消失问题并提高性能，但残差网络由

单一输入操作，仍存在图像结构丢失问题［22］，在此基础

上本文提出一种多层次残差模块：将原始图像经过残

差块操作得到的特征图与上层下采样得到的图像进行

逐通道逐像素相乘，能够提升特征与背景的对比，将得

到的结果进一步投入下一个残差块，并与经过通道数

变换的原图进行逐像素点Add操作，此时图像维度不变，

但特征纹理增强，将得到的结果作为下层输入。该方

法区别于原残差模块中单一输入操作，采用多层次方

式，将原图像、下采样图像分别作为残差块的输入，这

样能够更好地保留原始图像的结构信息，并进行一定

的增强，同时还能解决梯度消失问题。由于原始图像

结构信息与进行残差卷积操作后得到的图像信息有部

分重复，因此会导致信息冗余，采用Dropout函数能有

效解决该问题［23］，以获得更高的性能提升。本文多层

次残差模块结构如图3所示。

在多层次残差模块中仍然延续使用BN和ReLU函

数，用以防止梯度消失，另外添加Dropout函数，防止由

于特征增多带来的过拟合问题。具体操作步骤如下。

输入：input1M × N × P，input2M × N × P。

Step1：output1M × N × P = RS ( input1M × N × P)

其中，RS ( x )表示残差操作，步骤与1.1小节类似。

Step2： output2 i
M × N ( x, y ) = output1 i

M × N ( x, y ) ×

input2 i
M × N ( x, y ) , i ∈ P

其中，output i
M × N ( x, y ) 表示第 i个通道上的特征图上

坐标为 ( x, y ) 表示的像素点信息，此处逐通道对特征

像素点进行相乘，能够扩大像素的特征信息。

Step3：output3M × N × P = RS (output2M × N × P)

Step4： output i
M × N ( x, y ) = output3 i

M × N ( x, y ) +

input1 i
M × N ( x, y ) , i ∈ P

M×N×P

GAP
FC FC

Scale

图2 注意力机制模块

Figure 2 Attention mechanism module

M×N×P

Dropout Original
image

Block

OutputConv 3×3

ReLU

BN

Block

Down
sampling

图3 多层次残差模块结构

Figure 3 Multi-level residual module

⊗为Concat操作，⊕为Add操作
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在该步骤对输入图像与进行残差操作后的结果

进行逐像素相加，能够保留原始特征信息，并同时增

强纹理特征信息。

输出：outputM × N × P。

1.4 改进的三空间注意力机制模块

在U-Net网络中，无论下采样还是上采样均会产

生特征丢失，在原始网络结构中加入注意力机制，以

降低对图像分割带来的影响，但视网膜细小血管多，

丢失的部分信息影响细微血管的分割，因此，在本文

中把空间注意力机制与通道注意力机制相结合［24］，

将原始图像与上采样、下采样得到的三空间结果进

行综合，由于不同维度图像对于特征的容纳度不同，

而原始 U-Net 中对于每个维度均使用相同的权

重［25-26］，显然不能得到更为精确的结果。在此基础

上，使用三空间注意力机制进行改进，该注意力机制

能够用于统一图像尺寸，并解决由采样带来的特征

削弱问题，增加空间特征信息。本文的三空间注意

力机制结构如图4所示。

其中，两个 FC存在一个超参数 R，设置为 16，第一层

FC 激 活 函 数 为 ReLU，第 二 层 FC 激 活 函 数 为

Sigmoid。输入 1表示同层原始图像，输入 2表示同层

下采样特征图像，输入 3 表示下一层上采样特征图

像，将 3种输入分别进行平均池化和最大池化操作，

其中，平均池化操作用于保留图像的全局信息，最大

池化操作用于提取图像的纹理信息。后将平均池

化与最大池化得到的特征图进行通道叠加 Concat

操作，进行 7×7 卷积与 Sigmoid 激活后得到尺寸为

W×H×C的特征图，该特征图作为通道注意力模块的

输入。在通道注意力模块中经过平均池化与两个全

连接层（FC），对特征图进行压缩和激励，最终对不同

的特征维度图赋予不同的权重，将得到的权重与W×

H×C 的图像进行相乘，获得最终具有不同权重赋值

的上采样结果。该方法能够结合原始图像、下采样

图像和上采样图像，增强特征信息的同时赋予空间

注意力，将更多的特征与位置信息带入网络中，用以

获得更精确的分割效果，对于细微小血管的分割起

到有利的作用。具体操作步骤如下所示。

输入：{ }img1W × H × C, img2W × H × C, img3W × H × C 。

Step1： AVG
1

2
W ×

1

2
H × C

= AVG ( )img1W × H × C +

AVG ( )img2W × H × C + AVG ( )img3W × H × C

MAX
1

2
W ×

1

2
H × C

= MAX ( )img1W × H × C +

MAX ( )img2W × H × C + MAX ( )img3W × H × C

其中，AVG ( )x 表示平均池化操作，MAX ( )x 表示最大

池化操作，将输入的 3幅特征图分别进行平均池化与

最大池化操作，并进行逐通道逐像素相加，得到的结

果能够更多的保留原始图像信息并增强重要特征

信息。

Step2：output1 i

1

2
W ×

1

2
H

( x, y ) = AVG i

1

2
W ×

1

2
H

( x,y ) ×

MAX i

1

2
W ×

1

2
H

( x, y ) , i ∈ C

其中，output i
W × H ( x, y ) 表示特征图的第 i个通道上的

特征位置为 ( x, y ) 的特征信息值，平均池化能够更多

地保留背景信息，最大池化能够更多地保留特征纹

理信息，将池化得到的结果进行逐通道逐像素点相

乘，进行背景与前景的融合，增强共同的视网膜血管

特征，减弱背景特征。

将 Step2 得到的结果进行卷积与 Sigmoid 操作

后，作为通道注意力机制的输入，计算过程与 1.2 小

节类似，最终得到权重标量，将权重值与该层输入进

行逐通道相乘，最终得到具有空间与通道注意力的

特征结果，该特征图像具有多空间的特征与位置信

息，为后续精准分割微小血管提供有力支撑。

1.5 模型总体结构

本文提出的结合三空间注意力的残差 U-Net 网

络是基于U-Net模型进行改进的，该模型保留了原始

网络的编码-解码结构，原始网络中下采样过程中易

丢失特征信息，对于视网膜图像中的微小血管特征

来说影响较大，因此在编码部分，每层添加类原始图

像信息，原图尺寸 256×256×3，每层下采样，图像尺寸

缩减为原来的 1/2，将上层下采样得到的结果与同层

原始图像进行 3×3卷积后得到的结果进行通道叠加

操作，以保留更多的图像特征。该特征图经过 3×3卷

积后与原始图像进行逐像素相加操作，用以增强特

征信息，但过多的特征易导致过拟合等问题，在此部

分引入多层次残差模块，解决梯度消失、过拟合等问

W×H×CAVGFC

Scale

W×H×C

AVG

FC

Sigmoid

Sigmoid

1

2

3

ReLU

图4 三空间注意力机制模块

Figure 4 Three-space attention mechanism module

Conv
MAX
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题，提升网络性能。在原始 U-Net 网络上采样过程

中，仅与同层下采样得到的结果进行通道叠加连接

操作，且对于每张特征图赋予相同的计算参数，会导

致特征突出不明显，在此部分引入三空间注意力机

制。文中所提出的一层网络结构如图 5 所示。具体

网络模型每层操作和参数如表 1 所示。其中，Conv

卷积参数分别表示卷积核大小，维度；MaxPooling和

AvgPooling 卷积核大小为 2。用该网络结构能够更

多地利用原始图像特征信息，提升网络性能，并分割

出更精确的血管信息。三空间注意力残差 U-Net网

络第n层具体实现步骤如下。

输入：视网膜图像、掩膜图像。

Step1：利用卷积与多层次残差模块提取视网膜

血管特征；

Step2：利用最大池化进行特征图像尺度降低；

利用三空间注意力机制获取纹理更丰富、位置

更精准的特征；

Step3：利用上采样进行图像尺度增加；

Step4：利用1×1卷积改变通道数为2；

Step5：利用Softmax函数对每个像素点为血管的

概率进行计算；

Step6：设置阈值为 0.5，大于阈值的认为是血管，

小于阈值的则认为是背景。

输出：视网膜血管分割图像。
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①

② ③

图5 一层网络结构

Figure 5 One-layer network structure

通过在U-Net网络中逐层添加类原始图像、多层

次残差模块与三空间注意力机制模块能够更好的保

留原始图像的特征信息与位置信息，并进行背景与

纹理特征的增强，使模型在训练中可以更好地区分

微小血管与眼底，提升分割的精度与模型的性能。

2 实 验

2.1 数据集与预处理

本文使用公开的眼底图像彩色数据集进行模

型训练与测试，包括 DRIVE、STARE 和 CHASE。

（1）DRIVE数据集包含40幅早期糖尿病病变眼底图，

原始图像尺寸为 565×584，图像格式为 tif，每幅图像

对应 2位专家手工分割金标准图，且带有视网膜血管

掩膜图。（2）STARE数据集包含 20幅眼底图，其中一

半为病理图像，原始图像尺寸为 700×605，图像格式

为 ppm，每幅图像具有 2 位专家手工分割血管标注

图，但掩膜图像需自己进行代码处理。（3）CHASE数

据集包含 28幅彩色眼底图，图像更多的反应中枢神

经血管反射数据，原始图像尺寸为 999×960，图像格

式为 jpg，每幅图像具有 2位专家手工分割标签图，血

管掩膜需自行设置。为了扩大分割精度，对数据集

进行扩充，每次对原始图像进行 18°旋转，可将数据

集扩充为原来 20倍，再以 0.2概率进行水平翻转，此

时 DRIVE、STARE、CHASE 数据集分别被扩充为

960、480、672幅图像。

2.2 实验环境

实验在 64 位 Windows10 系统上进行，处理器为

AMD Ryzen 7 4800H with Radeon Graphics 2.90
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GHz，GPU 为 NVIDIA GeForce GTX 1650，深度学习

框架为 MXNet 1.7.0，Cuda11.0。在进行网络模型训

练时，将DRIVE、STARE和CHASE数据集按照 6：2：2

划分为训练集、验证集和测试集。由于扩大了数据

集，所以需要增强循环次数，以投入更多的数据进入

神经网络进行训练，经过多次测试，训练步数 epoch

设置为 100能达到要求，且不会由于过多的训练形成

过拟合现象导致精度下降，批处理大小 batch-size 为

8，学习率设置为 0.001，损失函数采用交叉熵损失

Cross-entropy loss，优化器采用Adam优化器。

交叉熵损失函数的计算公式为：

loss = -
1

N∑n = 0

N - 1∑
c = 0

C - 1

yn,c log ( pn,c) （1）

其中，验证集有N幅图像，图像标签共有C类，眼底图

像分为眼底血管（标签为 1）与背景（标签为 0），共两

类标签，因此文中 C=2，yn, c 表示图像 n的标签上的第

c个元素，pn,c 表示经过网络模型输出的结果图像 n上

的第 c个元素，loss表示真实图像分割结果与模型预

算得到的结果之间的差距，通过最小化 loss值使模型

预测结果更接近真实值。

2.3 评价指标

为了验证本文方法的有效性，采用定量评价指

标，包括计算准确率（Acc）、特异性（Sp）、灵敏度

（Se）、ROC 曲线下面积（AUC）、精确率（Pre）和 F1 分

数，其中 AUC 越趋近于 1，则表示分割性能越好，F1

分数越趋近于 1 则表示模型分割准确率越高。各指

标的计算公式如下：

Acc =
TP + TN

TP + TN + FP + FN
（2）

Sp =
TN

FP + TN
（3）

Se =
TP

TP + FN
（4）

Pre =
TP

TP + FP
（5）

F1 = 2 ×
Pre × Se

Pre + Se
（6）

第6期 杭益柳,等 .三空间注意力的残差U-Net在视网膜血管分割应用

网络层

Conv1

Conv2

Conv3

Conv4

Conv5

输入

256×256

128×128

64×64

32×32

16×16

操作

-

多层次残差

多层次残差

多层次残差

多层次残差

详细参数

Conv ReLU

Add

Maxpool

Conv ReLU

Concat

Conv

Add

Maxpool

Conv ReLU

Concat

Conv

Add

Maxpool

Conv ReLU

Concat

Conv

Add

Maxpool

Conv ReLU

Concat

Add

3,64

-

2

3,128

-

3,128

-

2

3,256

-

3,256

-

2

3,512

-

3,512

-

2

3,1 024

-

-

编码输出

256×256×64

128×128×128

64×64×256

32×32×512

16×16×1 024

操作

三空间注意力

三空间注意力

三空间注意力

三空间注意力

-

详细参数

AvgPooling

MaxPooling

Conv

AvgPooling

MaxPooling

Conv,

ReLU

AvgPooling

MaxPooling

Conv

ReLU

AvgPooling

MaxPooling

Conv ReLU

-

7, 64

7,64

7,64

7, 64

解码输出

256×256×64

128×128×128

64×64×256

32×32×512

-

表1 网络模型步骤和参数

Table 1 Network model steps and parameters
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其中，TP表示真阳性像素个数，即图像中像素为血管

的个数；TN表示真阴性像素个数，即图像中像素为背

景的个数；FP表示假阳性像素个数，即在分割中将背

景错误分割为血管的像素个数；FN表示假阴性像素

个数，即在分割中将血管错误分割为背景的像素个数。

3 结果与分析

3.1 不同算法对比实验

将 本 文 方 法 分 别 应 用 在 DRIVE、STARE、

CHASE 数据集上，得到的实验结果如表 2 所示。本

文方法在准确率、特异性、灵敏度、AUC、精确率与F1

分数上均取得了较优的效果。

采用 epoch=100，对比文中所提到的残差模块算

法［8］、注意力机制模块［12］与前言中所提到的近年来其

他先进深度学习图像分割算法在DRIVE数据集上对

视网膜血管分割性能比较［16-18］。本文方法的分割准

确率、灵敏度和AUC均优于对比方法，在视网膜血管

分割效果最优，实验结果如表3所示。

3.2 分割效果

将本文方法在公开眼底数据集中进行实验，得

到的分割图像结果分别与对比算法和专家分割金标

准进行对比，并将局部微小血管分割结果进行放大，

如图 6 所示。从图 6 可以看出，在细微血管的处理

上，本文方法能够分割出较多的低对比度血管且对

于分叉弯曲血管也具有很好的表现，并具有精确的

血管宽度，在临床诊断中具有重要的参考价值。

3.3 消融实验

为了证明本文所提出的网络结构的合理性，设置

了消融实验，以原始U-Net网络为基础，分别对比添加

了多层次残差模块、三空间注意力机制模块和结合各

个模块形成的本文网络对视网膜图像的分割性能，数

据集中的3幅图像分割结果如图7所示。在同等设置

实验参数下：第一行为数据库中随机选取的原始图像；

第二行为U-Net网络的分割结果，该方法能够分割出较

粗血管，并且具有血管树形态特征；第三行为添加残差

模块的分割结果，对比第二行，在部分区间能够分割出

更细小的血管，同样在某一部分对比第二行也可能丢

失一些信息；第四行为添加三空间注意力机制的分割

结果，对比前两行，血管形态与细微血管分割更明显，

细节特征更多；第五行为本文方法分割结果，对比第六

行分割金标准，可以看出，结合多层次残差与三空间注

意力机制的网络能够更好地分割眼底血管，对细微血

管的分割性能更优，得到的分割图像细节更丰富。上

述各方法在DRIVE数据集进行实验性能对比，得到的

结果如表4所示。

通过上述消融实验结果可以分析得到本文方法

网络结构合理，在同一视网膜图像数据集上能够分

割得到更优的结果，并且在分割出弯曲交叉血管的

同时精确地分割末端微小血管，且本文模型的准确

率、特异性、灵敏度、AUC、精确率与F1分数对比各个

模块网络均得到提升。

4 结 语

视网膜血管分割有助于提高图像配准精确度，

在糖尿病初期更精准的视网膜图像配准结果能够使

医生更直观地观测到血管是否变粗，眼底是否有微

小渗出液斑，对于病情及早诊断具有良性意义。本

文提出一种以 U-Net网络为基础的三空间注意力残

差网络，在网络模型中加入原始图像以提高模型特

征的获取率，结合残差模块，使用批量归一化和

Dropout函数来提升模型的性能，在解码部分，提出一

种三空间注意力机制，将不同空间不同通道的特征

图赋予不同的权值，从而提高模型的精确度。与已

有对比算法相比，本文方法在准确率、特异性、灵敏

性、AUC 上均取得较好的结果，在测试中，得到的血

管分割结果对比金标准，具有更高的参考价值。但

视网膜图像蕴含信息繁多，且易受噪声影响，后续将

进一步优化网络结构，将金字塔空洞卷积融入下采

样模块，提升特征采样精度。
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数据集

DRIVE

STARE

CHASE

准确率

0.985

0.953

0.962

特异性

0.991

0.982

0.967

灵敏度

0.829

0.801

0.813

AUC

0.985

0.964

0.952

精确率

0.943

0.912

0.875

F1分数

0.882

0.853

0.834

表2 不同数据集上的实验对比结果

Table 2 Comparison of experimental results on different datasets

模型

文献［8］

文献［12］

文献［16］

文献［17］

文献［18］

本文模型

准确率

0.965

0.938

0.956

0.954

0.956

0.985

特异性

0.987

0.971

0.981

0.985

0.981

0.991

灵敏度

0.829

-

0.793

0.764

0.779

0.829

AUC

0.984

0.934

-

0.983

0.978

0.985

表3 多种算法的实验结果

Table 3 Experimental results of various algorithms
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图6 不同对比算法分割结果

Figure 6 Segmentation results of different algorithms
第1~3列为不同患者的眼底原图及血管分割图

原图

文献［16］模型

金标准

文献［12］模型

文献［18］模型

文献［12］模型

文献［17］模型

文献［8］模型文献［8］模型

本文模型
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图7 添加不同模块血管分割图

Figure 7 Segmentation of blood vessels with different modules

原图

U-Net

本文模型

金标准

U-Net+ResNet

U-Net+ Three-Space Attention

表4 DRIVE数据集实验对比结果

Table 4 Comparison of experimental results on DRIVE dataset

方法

U-Net

U-Net+ResNet

U-Net+ Three-Space Attention

本文方法

准确率

0.981

0.958

0.980

0.985

特异性

0.987

0.975

0.962

0.991

灵敏度

0.758

0.781

0.724

0.829

AUC

0.974

0.965

0.981

0.985

精确率

0.916

0.929

0.938

0.943

F1分数

0.830

0.849

0.795

0.882
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