
前言

眼底视网膜血管的形态学特征，如直径、弯曲度

及分支模式等，是诊断多种疾病的重要生物标志［1］。

相关研究指出，高血压视网膜病变会导致眼底的血

管狭窄，糖尿病视网膜病变则会出现视网膜血管肿

胀，并可能导致新血管生长［2-4］。此外，随着人口老龄

化的加剧，眼疾患者数量不断增加。据统计，2020年
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【摘要】针对现有方法在视网膜血管分割中，捕获血管不规则形态及多尺度特征融合方面的不足，提出一种轻量化可形变
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统卷积对弯曲血管、分支结构的表征不足问题，提升血管形变的建模能力。运用分组聚合桥接模块作为跳跃连接模块，该

模块融合编码器输出的不同深度的信息和解码器在每个阶段生成的掩码信息，强化语义信息与空间细节的互补性，有助

于恢复血管边缘细节。在STARE、CHASE_DB1、HRF（分辨率为876×584、1 752×1 168）公开数据集上进行实验，其中特

异性分别达到98.66%、98.67%、98.43%和98.42%，准确率分别达到97.47%、97.63%、97.18%和97.17%。实验表明本文网

络在视网膜血管分割任务中的有效性、轻量性与优越性。
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Abstract: To overcome the drawbacks of existing approaches in capturing irregular vascular morphologies and integrating

multi-scale features, this study proposes a lightweight deformable encoder-decoder network named ResDC-Net for retinal

vessel segmentation. The network consists of 3 components: an encoder, skip connection modules, and a decoder. Both the

encoder and decoder are mainly composed of residual deformable convolution modules. These modules utilize deformable

convolutions to dynamically adapt to vascular morphology and enhance feature propagation through residual connections,

which effectively compensates for the limited representation capacity of traditional convolutions for curved vessels and

branches, thereby improving the modeling for vascular deformations. A group aggregation bridge module serves as the skip

connection module. This module integrates multi-depth information output by the encoder and the mask information

generated by the decoder at each stage, strengthening the complementarity between semantic information and spatial details,

which is conducive to restoring vessel edge details. Experiments on the public STARE, CHASE_DB1, and HRF (resolution:

876×584, 1 752×1 168) datasets show that the proposed method achieves specificity of 98.66%, 98.67%, 98.43% and 98.42%,

and accuracy of 97.47%, 97.63%, 97.18% and 97.17%, respectively, demonstrating its effectiveness, lightweight property,

and superiority for retinal vessel segmentation.
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全球 40~80 岁人群中约有 7 600 万眼疾患者，预计到

2040年，青光眼患者数量将达到 1.118亿［5］。因此，精

确地对视网膜血管进行形态学分析和定量评估，对

于疾病的早期诊断、治疗和监测具有重要意义。然

而，眼底成像过程由于受光照不均和设备差异性等

因素影响，导致图像质量参差不齐［6］。仅依赖有经验

的临床医生手动标注不仅效率低下，还存在主观误

差，严重制约大规模疾病的筛查与定量分析。因此，

研究如何运用计算机实现精确、高效的视网膜血管

自动分割已成为眼底图像领域的研究热点［7］。

近年来，深度学习技术在视网膜血管分割方面

取得显著进展。特别是，自从具有里程碑意义的U-Net

架构问世以来，出现许多用于血管分割的深度神经

网络模型［8］，如 Iter-Net［9］、SDDC-Net［10］和PGU-Net［11］

等。然而，基于传统卷积的方法存在局限性，它们普

遍采用预先定义且固定尺寸的卷积核，这限制了网

络对形状不固定的非刚性目标的适应性。与此同

时，视网膜血管分布随机、血管之间联系紧密、结构

复杂且图像中血管和背景之间对比度不高，使得这

些方法在复杂背景下仍面临着准确分割细小血管的

挑战［12］。此外，基于注意力机制的方法虽然能建模

长程依赖关系，但它们通常存在局部特征提取能力

相对不足、模型参数量较大、计算成本相对较高等问

题，尤其在资源受限的医疗设备上，大规模注意力机

制的部署和应用面临着巨大的挑战［13］。因此，迫切

需要设计一种低参数量、低计算负载的模型，以实现

视网膜血管的自动分割。

为提升视网膜血管分割精度并降低计算成本，

本研究提出一个名为ResDC-Net的网络，这是一种使

用新型的可形变的编码器-解码器网络实现视网膜血

管分割的方法。一方面，通过引入可形变卷积 4

（Deformable Convolution v4, DCNv4）构建特征提取

模块［14］，增强网络对视网膜血管形态学的表征能力；

另一方面，为提升编解码器间的信息传递效率，引入

跨层跳跃连接机制融合多尺度特征，协同低层细节

与高层语义。此外，该网络还运用联合优化下采样

方 法（Joint Refinement Down-Sampling Method,

JRDM）［15］，采用两条分支路径进行可学习的下采样

操作，分别关注特征信息完整性和血管骨架连续性，

以减少下采样过程中细节特征的丢失。在 3 个公开

数据集上的实验表明，ResDC-Net能有效缓解视网膜

血管分割中的空间语义特征变化和网络下采样导致

的信息丢失问题，且未使用注意力机制就达到更优

的分割性能，同时具备更少的参数量。

本研究的主要贡献包括：（1）提出一种轻量化视网

膜血管分割网络ResDC-Net，能同时捕获多尺度结构与

多形态几何特征，从而实现对视网膜血管的精准分割。

（2）为更高效地捕获多形态几何特征，构建了残差可形

变卷积（Residual Deformable Convolution, ResDC）模块，

结合DCNv4与残差连接，实现对视网膜血管不规则形

态的自适应建模，并有效避免细节信息丢失。（3）在3个

公开的视网膜数据集上（STARE［16］、CHASE_DB1［17］和

HRF［18］）进行实验，与现有的视网膜血管分割方法相比，

结果表明本研究构建的ResDC-Net能使用较少的模型

参数实现更好的分割性能。

1 相关工作

图像分割任务最初依赖传统算法［19-20］进行特征

提取，然而传统算法耗时耗力，还需人工标注图像信

息，工作效率低下。近年来，深度学习技术在视网膜

血管分割领域得到广泛应用，这主要归功于其自动

学习层次化特征的能力，从而在准确性和效率方面

实现显著提高。在这一背景下，全卷积神经网络

（Fully Convolutional Networks, CN）凭借其端到端的

图像信息提取和语义分割能力，成为研究热点［21］。

典型的FCN架构采用多级编解码结构；此外，编码器

和解码器之间常引入残差连接或长距离连接增强特

征传播。这种设计不仅能通过收缩和扩展路径自动

去除不重要的特征，保留感兴趣的特征，还可以促进

低级和高级特征的有效融合，进一步提升分割性能。

Ronneberger 等［8］提出的 U-Net 在医学图像分割领域

取得显著成果，该网络采用与 FCN 类似的 U 形编码

器-解码器架构，通过端到端的方式提取图像特征并

进行分割。为解决降采样操作导致的空间信息丢失

问题，U-Net 引入跳跃连接机制，以通道拼接方式融

合低层与高层特征，保留更多的特征信息，提高分割

精度。然而，U-Net编码器浅层的一些空间信息在解

码器中很难恢复，且固定的卷积核大小限制了其对

不同图像空间变化的适应性，在处理精细且不规则

的视网膜血管结构时存在局限性。

为 改 进 U-Net 架 构 并 丰 富 语 义 特 征 融 合 ，

U-Net++［22］和 U-Net 3+［23］对跳跃连接进行优化。

Zhou等［22］提出的 U-Net++采用嵌套和密集的跳跃连

接，缩小编码器与解码器子网络特征图间的语义差

距，并引入深度监督结构以增强网络训练效果，从而

保留更丰富的特征表示，提高病变区域分割的性能

和细节表现。相比之下，Huang等［23］提出的U-Net 3+

融入全尺度跳跃连接，增强特征传播和信息流动，提

升病变分割结果的细节保留能力。然而，这两种方

法存在局限性：大量的跳跃连接虽提升分割能力，但

冗余地捕获和融合尺度差异显著的特征图语义信

息，导致效率降低且对参数和计算资源要求过高。
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为应对连续卷积和池化操作引起的空间信息损失，

Gu等［24］提出CE-Net，该网络通过密集膨胀卷积块和

残差多内核池化块构建上下文提取模块，以增强上

下文信息的获取能力。为解决数据标注限制导致的

过拟合问题，SA-UNet［25］在SD-UNet［26］的卷积块中引

入批量归一化层，并利用空间注意力机制来增强网

络的表征能力。尽管这一改进提升了视网膜血管分

割的效果，但未能充分考虑视网膜血管结构的不规

则性。Mou 等［27］提出的 CS2-Net 则通过在两个方向

上使用 1×3和 3×1卷积来捕捉血管的形态特征，并通

过通道和空间注意力机制来强调感兴趣区域。这些

方法通过在 U-Net的编码器和解码器之间添加额外

模块，以获取更多高层语义特征，提升网络分割血管

的能力，但它们忽略了底层空间信息对于视网膜细

微血管分割的重要性。为解决血管分割结果中的不

连续性问题，Liu等［28］提出FR-UNet，该网络通过多分

辨率卷积交互机制在水平和垂直方向上扩展，同时

保持全图像分辨率。Gao 等［29］提出 MGA-Net，该网

络中的全局上下文注意力模块促进特征融合并获取

更多上下文信息；此外，解码器单元中还引入注意力

门控模块，进一步优化特征，通过动态调整特征图权

重来增强高度相关特征的传播并抑制无关特征。然

而，这些网络仍面临跳跃连接冗余、网络架构复杂以

及参数计算量大等挑战。

Qu等［30］对CE-Net进行实验，分析不同下采样次

数对分割结果的影响。结果显示，随着下采样次数

的增加，细小血管逐渐消失，边缘和纹理等细节信息

也逐渐丢失。基于此，提出一种轻量级网络结构TP-Net，

该网络由主路径、子路径和多尺度特征聚合模块组

成。主路径用于检测视网膜血管的主干区域，而子

路径则用于捕捉血管的边缘信息。通过多尺度特征

聚合模块将两条路径的预测结果结合，实现精细的

视网膜血管分割。Xiang等［31］提出的AFFD-Net在整

个图像特征上连续使用 3×3卷积核来模拟更大的卷

积核，从而在不损失学习细节特征能力的情况下获

得更大的等效感受野。此外，Zhou 等［32］将视网膜图

像转换为不同尺度的图像块作为网络输入，并在网

络中融入膨胀卷积，以实现多尺度感受野，这一方法

解决了不同大小血管的分割问题，并减轻过拟合现

象。Huang等［33］提出的FRD-Net网络，通过多分辨率

膨胀卷积的横向与纵向交互机制，在保持完整图像

分辨率的同时动态调整膨胀率，实现血管主干与微

分支的多尺度特征提取，通过自适应融合深层语义

特征与原始图像的低层次细节，并利用可学习权重

动态分配不同尺度特征的贡献度，实现视网膜血管

分割性能的全面提升。

尽管上述基于 U-Net 改进的方法能有效实现端

到端视网膜血管分割，但标准卷积核的规则采样网

格难以适应眼底图像中血管的形态多样性，限制了

分割精度的进一步提升。与此同时，部分方法在现

实应用中可能会遇到内存和计算资源的限制。因

此，受上述研究的启发，本研究提出一种可形变编解

码器网络来改进视网膜血管分割。

2 方法

2.1 ResDC-Net结构

视网膜血管形态复杂多变且尺度差异大，既存

在弯曲、分叉等不规则几何形态，也包含从粗大主干

到极细毛细血管的多层级结构。因此，模型需要具

备提取不同尺度下结构多变血管的特征的能力。本

研究设计的 ResDC-Net结构同时兼顾血管的全局拓

扑结构与局部细节（图 1）。整个网络采用类 U 形的

多尺度编码-解码框架。编码器由 4 个阶段组成，每

个阶段的通道数分别为{64, 64, 64, 128}。编码器和

解码器中的特征提取部分都采用ResDC模块，其中，

ResDC 模块将 DCNv4 与残差连接相融合，可形变卷

积能自适应调整采样位置，从而更精准地感知血管

边缘与不规则形态；残差连接在深层特征传递中能

有效防止细节信息的损失，这对于细小血管结构的

保持至关重要。网络还通过 JRDM 模块进行分层下

采样，生成不同尺寸的血管特征图，以实现对不同尺

寸血管的分层建模。各尺度特征又通过 GAB 模块

（Group Aggregation Bridge）进行跨层跳跃连接与信

息交互，在特征融合过程中自适应调整全局与局部

信息的权重，使得融合后的输出特征同时涵盖不同

尺度与不同形态的血管信息。最后，解码器通过 1×1

卷积生成不同尺度的预测分割结果，不仅用于损失

函数的计算，还作为GAB的输入之一。

2.2 ResDC模块

在卷积神经网络中，卷积核的设计至关重要。

在实际应用中，常使用固定的方形卷积核进行特征

学习，例如SCS-Net［34］、ARSA-UNet［35］和MSTP-Net［36］等。

鉴于固定的方形卷积核对图像上下文信息的提取能

力有限，本研究基于 DCNv4 设计了 ResDC［14］。如图

1 所示，ResDC 融合了可形变卷积和残差连接机制，

其中核心算子为 DCNv4，基本块由层归一化（Layer

Normalization, LN）和 GELU 激活函数组成。随着卷

积神经网络深度的不断增加，视网膜图像中的细微

血管结构信息易逐渐丢失，从而影响分割精度。因

此，在ResDC模块中引入残差连接，不仅有效缓解梯

度消失问题，也增强梯度的反向传播，提升训练稳定

性，进而改善对血管细节特征的保持与重建能力。
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可形变卷积核能提取视网膜血管更丰富的几何

信息，更好地适应血管的不规则形态，从而提升分割

性能。可形变卷积通过引入可变形偏移量来调整卷

积核在不同位置的采样位置，实现对分割目标形变

的建模。在实际应用中，一个可形变卷积由 4个层组

成：卷积层、卷积偏移层、批归一化层和激活层。可

形变卷积的原理如下：设 x和 y分别是输入和输出特

征图，L表示二维空间中的一个规则网格，当在 x上使

用L执行卷积操作时，输出表示为：

y (e0) =∑
en ∈ L

w (en) × x (e0 + en) （1）

其中，w 表示权重，e0 表示像素的位置，en 表示落入 L

的邻近像素的位置。如果对 x执行可形变卷积，则输

出可以表示为：

y1 (e0) = ∑
en ∈ L1

w (en) × x (e0 + en + Δen) （2）

其中，L1 是 L 的变形结果。与 L 相比，L1 是一个包括

偏移位置Δen 的不规则网格。偏移量Δen 通常是一个

浮点数，由于可形变卷积的采样位置变得不规则，因

此使用双线性插值来确定最终采样位置的像素值。

最终采样位置的像素值定义为：

x (e ) = B ( wi, qj) （3）

其中，wi 表示相应的权重，qj 表示在不规则采样位置

计算中涉及的 4个周围像素，B ( ⋅ ) 是双线性插值核。

B是二维函数，定义如下：

B ( wi, qj) = w1q1 + w2q2 + w3q3 + w4q4 （4）

DCNv4 作为可形变卷积系列的最新迭代，

DCNv4通过动态特征自适应与内存访问优化这两种

革新，显著提升卷积操作在计算机视觉任务中的效

率与表达能力。在DCNv3基础上，DCNv4摒弃空间

聚合中的 softmax归一化操作，使用动态自适应窗口，

根据输入特征灵活计算权重。此外，DCNv4 在内存

访问方面做出重要改进：通过共享聚合权重与采样

偏移，使得单个线程能同步处理同一组内的多个通

道，有效减少冗余的内存读取与计算操作，从而加速

网络收敛与推理过程。同时，DCNv4 引入向量化加

载机制，可一次性读取多个通道的数据，大幅降低内

存访问指令数量，进一步提升内存访问效率。

2.3 GAB模块

视网膜图像血管分割中，获取全局与局部信息

对于提升性能至关重要。全局信息有助于模型理解

整体病变结构及其与背景的关系，从而更准确地定

位病变区域；局部信息则有助于获取病变区域边的

细节，使预测更加完整。此外，获取多尺度特征表示

对于分割不同尺寸的目标尤为关键。跨阶段的多尺

度信息融合机制已被证实是提升分割精度的核心策

略［37］，其通过整合不同感受野下的特征响应，既能捕

图1 ResDC-Net网络结构

Figure 1 ResDC-Net structure
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获全局形态，又可解析小目标的局部细节，最终实现

对复杂医学场景中多维度目标结构的精细化建模。

本研究引入一个跳跃连接模块到ResDC-Net中，

称为GAB［38］（图 2），其包含 3个输入：低层特征、高层

特征和掩码。首先，利用深度可分离卷积和双线性

插值对高层特征的尺寸进行调整，以匹配低层特征

的尺寸。其次，沿通道维度将两个特征图均划分为 4

组，并将低层特征的各分组与高层特征的各分组进

行拼接，得到 4组融合特征。对于每组融合特征，将

掩码与其拼接。接下来，对不同的特征组应用内核

大小为 3、膨胀率分别为{1，2，5，7}的膨胀卷积，以提

取不同尺度的信息。最后，将 4组特征沿通道维度拼

接，随后使用内核大小为 1的普通卷积，以实现不同

尺度特征之间的交互。

图2 GAB模块结构

Figure 2 GAB module structure

C=1

2.4 JRDM模块

最大池化通过从每个区域中选取最大值来强调

最显著的特征，然而，这种方法过于强调特征图中的

显著特征而忽略更细微的细节［39］。图 3显示使用最

大池化方法下采样 4 倍处理血管图像的结果。可以

看出，这一过程导致细小血管出现粘连现象，破坏视

网膜血管原有的完整结构，影响血管的准确定位。

因此，ResDC-Net 使用多尺度池化方法，通过并

行应用不同大小的池化窗口，有效捕捉不同尺度的

血管特征，从而更全面地保留复杂的血管结构信息。

如图 4所示，JRDM模块通过两条分支路径进行下采

样操作：第一个分支重新排列输入特征图的空间信

息，将 2×2范围内的空间信息折叠到 1个像素的通道

信息中，然后使用 1×1卷积进行通道压缩和跨通道特

征融合；第二个分支使用步长为 2的 3×3卷积对输入

特征图进行空间下采样。这种可学习的采样规则可

以更好地处理边缘和细节信息，从而防止分割血管

骨架时出现断裂的情况。最后，将两个分支的图像

进行通道级联，再使用 1×1卷积进行特征映射处理。

这两个分支分别关注特征信息完整性和血管骨架完

整性，以减少池化过程中细节特征的丢失。

2.5 损失函数

本研究使用 BCE Loss 和 Dice Loss［40］的组合损

失函数。BCE Loss是处理二分类问题的最常用损失

图3 最大池化引起血管结构的粘连

Figure 3 Vascular adhesion induced by max pooling

图4 JRDM模块结构

Figure 4 JRDM structure
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函数，它可以衡量预测结果和正确结果的相似性。

视网膜图像中的血管像素远少于非血管像素，因此，

视网膜血管分割任务是一个典型的正负样本不均衡

任务。单独使用 BCE Loss时，如果数据中存在更多

的负样本，且不对负样本权重进行抑制，会导致模型

对于正样本的预测能力较差，表现为灵敏度较低，存

在更多的正样本错检、漏检的现象。BCE Loss 的定

义如式（5）所示：

BCE Loss ( x, y ) = -
1

n∑i = 1

n

( yilnxi + (1 - yi)ln (1 - xi) ) （5）

其中，x代表预测结果，y代表标签。

在视网膜血管分割任务中，更关注网络是否能

正确地预测血管像素而不是非血管像素，Dice Loss

适用于处理正负样本不均衡的二分类任务，它更关

注正样本的分类结果，能有效提升模型对正样本的

识别效果，大幅提髙模型的灵敏度指标。因此引入

Dice Loss 解决正负样本不均衡问题，Dice Loss 的定

义如式（6）所示：

Dice Loss ( x, y ) = 1 - (2∑
i = 1

n

xi yi /∑
i = 1

n

xi +∑
i = 1

n

yi ) )（6）

其中，x代表预测结果，y代表标签。

由于不同层级的 GAB 需要不同尺度的掩码信

息，因此使用深度监督计算不同阶段的损失函数［22］，

以生成更准确的掩码信息。本研究的损失函数可以

表示为式（7）和（8）：

li = BCE ( x, y ) + Dice ( x, y ) （7）

L =∑
i = 0

3

λi × li （8）

其中，λi 是不同阶段的权重。本研究中，默认 λi 设置

为1.0，0.3，0.2，0.1，从 i = 0到 i = 3。

3 实验结果与分析

3.1 数据集

目前，视网膜血管分割任务广泛应用的数据集

主要来源于不同医疗机构及科研团队提供的开放资

源。数据集包含丰富的眼底彩色图像，并配套由眼

科专家标注的血管结构分割信息。为评估本研究提

出网络的有效性，ResDC-Net在 3个分辨率从低到高

的公开视网膜图像数据集上进行训练和测试：

STARE［16］、CHASE_DB1［17］和 HRF［18］。STARE 数据

集由圣地亚哥退伍军人管理局医疗中心和加利福尼

亚大学圣地亚哥分校的Shiley眼科中心提供，该数据

集包含 20张彩色眼底图像，其中，10张为病理性视网

膜，10 张为正常视网膜，分辨率为 700×605 像素。

CHASE_DB1 数据集是在英国 3 个不同城市对小学

学生进行心血管健康筛查时收集的，包含 28 张来自

14 名学龄儿童的双眼视网膜彩色图像，分辨率为

999×960 像素。HRF 数据集包含 3 种不同人群的视

网膜图像，分别为健康人群、青光眼患者和糖尿病视

网膜病变患者，每种类型有15张，分辨率为3 504×2 336

像素。

在实验阶段，对 3个数据集的图像进行数据预处

理：以 0.5的概率进行随机水平翻转、以 0.5的概率进

行随机垂直翻转、在［0, 360］范围内随机旋转以及随

机裁剪。通过这些数据预处理方法，能有效缓解过

拟合问题和提升模型性能。表 1 为各数据集的图像

数量、训练/测试集划分、裁剪前后的分辨率以及数据

增强后的图像数量。其中，将 HRF 数据集测试图像

分别裁剪为两种尺寸切片，构建两组不同分辨率的

测试集开展对比测试。

3.2 评价指标

眼底视网膜血管分割任务是一个二分类任务，

即将像素分类为血管像素和非血管像素，其中，设血

管像素为正样本，非血管像素为负样本。为定量评

估所提网络的有效性及其分割性能，本研究采用一

系列评估指标，将网络的预测分割结果与数据集中

的人工标注分割结果（即标准分割图像 GT）进行比

较。具体采用 5种常用的分割性能评价指标：灵敏度

（Sensitive, SE）、特 异 性（Specificity, SP）、准 确 性

（Accuracy, ACC）、Dice 相 似 系 数（Dice Similarity

Coefficient, DSC）、受试者工作特性曲线和曲线下面

积（Area Under Curve, AUC）。评价指标的计算公式

定义如下：

SE=TP/ (TP+FN ) （9）

SP=TN/ (TN+FP ) （10）

ACC=(TP+TN ) / (TP+TN+FP+FN ) （11）

DSC=(2×TP ) / (2×TP+FP+FN ) （12）

数据集

总数量

分辨率（pixel）

训练集/测试集数量

训练数据集分辨率

测试数据集分辨率

增强后的训练集/

测试集数量

STARE

20

605×700

16/4

400×400

605×700

80/4

CHASE_DB1

28

999×960

20/8

500×500

999×960

100/8

HRF

45

3 504×2 336

36/9

512×512

876×584

1 752×1 168

180/144

180/36

表1 数据集设置

Table 1 Dataset setting
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将测试方法视网膜血管分割的逐像素结果与标

准分割图像中相应的像素值进行比较，得到真阳性

（True Positive, TP）、真阴性（True Negative, TN）、假

阳性（False Positive, FP）和假阴性（False Negative,

FN）。其中，TP和TN分别表示正确分割的血管像素

和非血管像素的数量；FP和FN分别表示不正确分割

的血管像素和非血管像素的数量。

3.3 实验设置

该网络使用 Python3.9和 Pytorch2.2.2进行实现，

在配备 24 GB 内存的 NVIDIA Tesla P40 显卡的服务

器上运行。在 STARE、CHASE_DB1 和 HRF 上的训

练总轮数分别为 500、600、700，batch_size 分别为 8、

4、4，采用的优化算法为 Adam，权重衰退设置为

0.000 1，学习率设置为0.001。

3.4 实验结果

为评估 ResDC-Net在视网膜血管分割任务的鲁

棒性，表 2~4分别列出近几年先进算法在 3个不同图

像大小的数据集上的性能指标对比［41-46］。

从表 2 可知，在 STARE 数据集上，ResDC-Net 在

ACC、DSC 和 AUC 指标上优于其他方法，分别达到

97.47%、82.71% 和 0.989 2，虽然 PGU-Net 在 SP 上取

得最好的结果，但在SE、ACC、DSC和AUC指标的表

现均不及 ResDC-Net，其中 SE 指标比本文方法低

8.73%，表明其在正确分割血管像素方面的能力显著

弱于本文方法。SP指标反映模型正确识别非血管像

素的能力，而 SE 则侧重血管像素的识别。PGU-Net

更倾向于学习非血管区域的特征，而本文方法在血

管结构的识别与分割方面表现更为准确和均衡。

从表3可知，在CHASE_DB1数据集上，ResDC-Net

在 SP、ACC和AUC指标上分别为 98.67%、97.63%和

0.989 4，均优于其他方法。尽管MSTP-Net在SE指标

上取得最优结果，但 SE仅反映模型对血管像素的召

回能力，较高的灵敏度往往以增加FP为代价，即易将

非血管区域误判为血管。MSTP-Net 在 SP、ACC 和

DSC 等指标上均低于 ResDC-Net，这表明 MSTP-Net

的网络结构过度侧重于血管像素的敏感检测，在一

定程度上降低对背景噪声的抑制能力，从而影响模

型整体分割性能的可靠性与鲁棒性。

从表 4可知，在高分辨率视网膜图像数据集HRF

上，ResDC-Net在 SP、ACC、DSC 和 AUC 评价指标上

方法

Iter-Net［9］

SCS-Net［34］

Wave-Net［41］

D-MNet［42］

SDDC-Net［10］

PGU-Net［11］

FRD-Net［33］

TiM-Net［45］

ResDC-Net（本文）

SE/%

77.15

82.07

79.02

83.63

79.88

73.68

82.40

78.67

82.41

SP/%

98.86

98.39

98.36

98.11

97.89

99.01

97.83

98.80

98.66

ACC/%

97.01

97.36

96.41

96.83

96.69

96.54

97.17

97.11

97.47

DSC/%

81.46

-

81.40

82.11

79.65

80.62

82.04

-

82.71

AUC

0.988 1

0.987 0

-

-

0.984 5

0.986 2

0.985 9

0.967 0

0.989 2

表2 ResDC-Net与其他方法在STARE数据集上的对比实验结果

Table 2 Evaluation results of the ResDC-Net and other
algorithms on the STARE dataset

方法

Iter-Net［9］

SCS-Net［34］

D-MNet［42］

AFFD-Net［31］

PGU-Net［11］

ARSA-UNet［35］

IMFF-Net［43］

MSTP-Net［36］

FRD-Net［33］

TiM-Net［45］

GT-DLA-dsHFF［46］

ResDC-Net（本文）

SE/%

79.70

83.05

82.72

82.62

80.51

84.29

80.48

84.85

84.10

76.97

84.40

82.23

SP/%

98.23

98.30

96.93

98.34

98.17

97.53

98.67

98.30

98.49

98.65

98.58

98.67

ACC/%

96.55

97.44

95.87

97.44

96.58

96.31

97.30

97.45

97.60

97.11

97.60

97.63

DSC/%

80.73

-

79.01

80.86

80.99

80.74

78.94

80.74

81.76

-

-

81.41

AUC

0.985 1

0.986 7

-

0.987 6

0.985 7

-

-

-

0.988 7

0.964 8

0.988 2

0.989 4

表3 ResDC-Net与其他方法在CHASE_DB1数据集上的对比实验结果

Table 3 Evaluation results of the ResDC-Net and other algorithms
on the CHASE_DB1 dataset

方法

SCS-Net［34］

D-MNet［42］

ResMU-Net［44］

PGU-Net［11］

FRD-Net［33］（876×584）

FRD-Net［33］（1 752×1 168）

MSTP-Net［36］

GT-DLA-dsHFF［46］

ResDC-Net（876×584）

（本文）

ResDC-Net（1 752×1 168）

（本文）

SE/%

81.14

75.44

81.56

72.55

76.61

78.44

81.08

81.78

81.66

81.76

SP/%

98.23

97.94

98.10

98.25

98.28

98.40

98.38

98.28

98.43

98.42

ACC/%

96.87

96.07

97.04

96.13

96.76

96.98

97.05

96.98

97.18

97.17

DSC/%

-

77.71

77.94

75.67

76.88

79.25

81.08

-

81.24

81.24

AUC

0.984 2

-

0.971 4

0.976 1

0.982 1

0.985 0

-

0.985 3

0.987 3

0.987 5

表4 ResDC-Net与其他方法在HRF数据集上的对比实验结果

Table 4 Evaluation results of the ResDC-Net and other
algorithms on the HRF dataset
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都优于其他对比方法。该数据集的高分辨率特性进

一步表明，ResDC-Net在处理细节丰富、结构复杂的

视网膜图像方面具有卓越性能。特别地，在测试数

据集分辨率为 1 752×1 168情况下，本文方法在 SE指

标上取得 81.76% 的结果，说明模型在高度不平衡的

血管像素识别中保持良好的敏感性，能有效缓解血

管像素占比极低所带来的类别不平衡问题。

此外，ResDC-Net在 3个数据集上的AUC值都大

于 0.98，显示出卓越的血管像素分类性能。较高的

AUC值表明该模型在处理血管与非血管之间边界模

糊区域时具有较强的判别鲁棒性，这一性能提升归

因于本研究重构的U型网络架构：ResDC-Net通过引

入 DCNv4动态调整感受野形态，并结合多尺度特征

融合机制，能更有效地捕捉视网膜血管中常见的复

杂拓扑结构，同时增强血管结构与背景区域之间的

特征区分度。DCNv4 通过灵活感知图像局部结构，

改变传统卷积的特征提取方式，而膨胀卷积的引入

进一步扩展网络的多尺度感知能力，从而在全局结

构一致性与局部细节还原之间实现良好平衡。

为进一步证明所提出的 ResDC-Net在血管分割

性能方面的有效性。在相同的实验条件下，图 5、图 6

分别展示在不同数据集（STARE、CHASE_DB1 和

HRF数据集）上ResDC-Net与当前的先进方法FRD-Net

之间的视觉比较。从不同颜色框中的细节来看，

FRD-Net在小血管中出现遗漏、不完整或不连续分割

的实例，而ResDC-Net在精确分割这些小血管方面表

现出色。此外，在处理较大的血管时，FRD-Net可能

会遇到缺失或过度分割的问题，而ResDC-Net不仅对

大血管的分割准确，还对小血管的分割更出色。与

此同时，在 HRF数据集上，从图 6中的黄色剪头以上

区域可以看出，对数据集分块测试的情况下，

FRD-Net 网络存在血管-背景边界过度分割的问题，而

ResDC-Net不仅没有出现上述问题，还表现出接近

GT的分割效果。本文方法不仅准确，而且能更全面

地捕捉血管的细节，从而提供更准确可靠的血管分

割结果。

d：ResDC-Net（本文）

图5 ResDC-Net在不同数据集上的视网膜血管分割效果图

Figure 5 Retinal vessel segmentation results of ResDC-Net on different datasets

b：GT c：FRD-Neta：原图
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3.5 性能挑战

视网膜周围和中间区域存在大量微血管，这些

微血管的轮廓模糊不清，使分割过程更加复杂，难以

准确识别。为评估 ResDC-Net网络在如此复杂情况

下的鲁棒性，本研究从 3 个数据集中选择特定的分

割结果，图 7比较ResDC-Net网络的分割结果与人工

标注分割结果。图 7 前两行箭头标注区域显示，

ResDC-Net通过多尺度特征融合机制，成功捕捉到易

漏检的低对比度血管，验证了其在弱信号条件下的

分割优势；红框区域对比显示，尽管使用标注结果进

行训练，但在测试过程中，相较专家标注结果，

ResDC-Net 能提取未被标记的细微血管分支。本文

网络通过自监督表征学习机制，已具备超越人工标

注的血管拓扑理解能力，即便在专家标注存在疏漏

的区域，也能完整重建血管网络。

除此之外，本研究还通过模型参数量和浮点运

算次数（Floating Point Operations per Second, FLOPs）

来比较 ResDC-Net网络与其他先进方法在复杂性方

面的表现。如图 8 所示，与现有的先进方法相比，

ResDC-Net相对轻量级，仅使用了 2.36 M。从表 5可

知，ResDC-Net网络的FLOPs在所有对比模型中也是

最小的。本文方法在没有显著增加参数数量的情况

b：GT d：ResDC-Net（本文）a：原图 c：FRD-Net

图6 在HRF数据集上的视网膜血管分割效果图

Figure 6 Segmentation results of retinal vessels on the HRF dataset

b：GT c：ResDC-Net（本文）a：原图

图7 视网膜血管分割效果图

Figure 7 Segmentation results of retinal vessels

例2

例3

例1
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下实现更优的性能，这表明ResDC-Net性能的提升并

不是通过牺牲网络复杂性实现的。

3.6 病理分析

为系统地评估模型在病理图像上的可靠性，进

一步对网络在正常和病理性的眼底图像上的分割结

果进行详细的定量对比与定性分析。首先，对 HRF

数据集中 3 种不同状态的子集进行测试。如表 6 所

示 ，在 正 常 视 网 膜 图 像 上 ，ResDC-Net 的 DSC

（84.62%）与 SP（99.50%）均达到最高，说明其对健康

视网膜的分割精度高、误检率极低。糖尿病视网膜

病变常伴有微动脉瘤、新生血管等细微变化，对血管

检测是巨大挑战。在糖尿病视网膜病变图像上，

ResDC-Net 的 SE 最高（85.99%），说明其对糖尿病病

理图像中血管的检出能力非常强；DSC（77.64%）是 3

个子集中最低的，DSC是综合衡量分割与GT重叠度

的指标，这表明网络在检出血管的同时可能在糖尿

病病变严重的区域（如血管边界模糊、渗出物遮挡

处）对血管轮廓的定位精度有所下降，导致稍多的过

分割或欠分割；AUC仍维持在较高水平（0.984 6），说

明网络在该场景下仍能保持良好表现。青光眼子集

的性能与正常视网膜子集的性能相近，这是由于青

光眼早期对血管形态影响较小，体现网络在轻度结

构变化下的稳健性。上述结果表明 ResDC-Net在病

变图像上虽有性能下降，但仍保持较强检测与分割

能力，并非仅对正常视网膜有效。

其次，对于病理性视网膜图像分割结果，本研究

进行可视化分析。如图 9所示，第 1行蓝框区域存在

典型的病理性改变，血管局部迂曲扩张，且伴有局部

暗红小灶，疑似点状出血。本文方法在此挑战下，仍

能准确地分割出真实的血管形态，未受到局部色素

及病灶形态的干扰。此外，第 1行黄框区域为视盘区

域，可见明显放射状红色条纹，可能为出血、渗漏或

充血性改变。值得注意的是，正常视盘区域存在血

管，GT中对应位置未标注血管，属于人工标注缺失。

然而，本文网络不仅成功分割出视盘区域的生理性

血管，更重要的是，能有效区分血管结构与异常的红

色条纹，未产生混淆，这凸显本文网络对复杂病理特

征的内在理解能力以及对标注噪声具有一定的鲁棒

性。第 2行黄框区域呈现局部深色不规则纹理，具有

典型病灶邻域外观，并且有细小血管从该区域内部

穿过，使该区域背景复杂、对比度较弱，增加分割难

度，但本文方法（第 3列）在该区域仍能较为完整地提

取细小血管结构，与GT（第 2列）具有较高一致性，未

出现明显断裂或漏检。第 3 行展示了本文网络在青

光眼患者图像上的分割结果，其整体表现与GT高度

一致，这进一步验证本文方法在面对不同类型病理

改变时，具备稳定的泛化性能和临床实用性。

最后，当前网络在处理糖尿病视网膜病变复杂

病理图像时，虽然血管检出能力很强，但分割结果会

因病灶干扰。如图 10 所示，本文网络将部分病灶错

误地分割为血管（黄框过检），这主要是因为这些病

变在颜色、纹理上与血管有相似之处，干扰了模型的

判断。在出血区域附近出现轻微的血管中断（蓝框

漏检），这主要是因为细小的血管常因对比度严重降

低而被模型遗漏，导致血管网络出现不应有的中断。

病变（如出血、棉绒斑）导致的图像背景复杂化，使得

图8 网络参数量比较

Figure 8 Comparison of network parameters

参数量/M

方法

FRD-Net［33］

LiViT-Net［47］

ResDC-Net（本文）

分辨率

400×400

400×400

400×400

FLOPs/G

84.32

43.40

36.11

表5 ResDC-Net与其他方法的FLOPs对比

Table 5 Comparison of FLOPs between
ResDC-Net and other methods

HRF数据集子集

青光眼视网膜

糖尿病视网膜

正常视网膜

HRF测试集

SE/%

81.98

85.99

77.29

81.76

SP/%

98.28

97.26

99.50

98.42

ACC/%

97.17

96.45

97.61

97.17

DSC/%

79.76

77.64

84.62

81.24

AUC

0.985 9

0.984 6

0.990 7

0.987 5

表6 ResDC-Net在HRF数据集上的对比实验结果

Table 6 Evaluation results of the ResDC-Net on the HRF dataset
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网络难以区分细微的血管与病灶。未来的研究计划

通过数据增强（添加更多样化的病理样本）或在网络

设计中引入对病变区域的显式注意力机制来优化网

络，使网络能更好地聚焦于血管的形态学特征，抑制

病变区域的干扰，提升在病理图像上的分割精度。

b：GT c：ResDC-Net（本文）a：原图

图9 病理性视网膜图像血管分割效果图

Figure 9 Pathological retinal image vessel segmentation results

例2

例3

例1

b：GT c：ResDC-Net（本文）a：原图

图10 糖尿病视网膜图像血管分割效果图

Figure 10 Diabetic retinopathy image vessel segmentation results

3.7 消融实验

为验证在ResDC-Net中各模块的有效性，本研究

采用替代实验的形式对其进行验证。以 ResDC-Net

为对照，每次将 ResDC-Net 中的一个模块替换为

U-Net中的原始模块或具有类似功能的模块，其余模

块保持不变。各模块替换后 5 个维度的评价指标数

值如表 7所示，可以直观地了解每个模块对网络性能

的贡献。

表7 在CHASE_DB1数据集上的消融研究分割结果

Table 7 Ablation study segmentation results on the CHASE_DB1 dataset

原始模块

DCNv4

GAB

JRDM

ResDC-Net（本文）

替换模块

Conv2d

-

Maxpool

SE/%

82.04

82.80

80.65

82.23

SP/%

98.49

98.48

98.55

98.67

ACC/%

97.45

97.50

97.42

97.63

DSC/%

80.26

80.68

79.80

81.41

AUC

0.988 0

0.988 8

0.986 7

0.989 4

模型参数量大小/MB

4.60

2.17

1.68

2.36
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从表 7 可知，与 ResDC-Net 相比，替换不同模块

后的网络在SP、ACC、DSC和AUC这4个维度的评价

指标上都有所下降，且差异明显。在对比实验中，将

DCNv4 替换成普通卷积，使用 DCNv4 后，网络的 SE

提高了 0.19%，SP 提高了 0.18%，ACC 提高了 0.18%，

DSC 提高了 1.15%，AUC 提高了 0.001 4，这表明

ResDC 模块通过动态调整感受野形状，增强对弯曲

血管与分支结构的空间适应性。将GAB替换为传统

跳跃连接操作，使用 GAB 后，网络的 SP 提高了

0.19%，ACC 提高了 0.13%，DSC 提高了 0.73%，AUC

提高了 0.000 6，这表明 GAB 通过增强跨层级特征融

合能力，有效改善对细小血管连续性的分割效果。

将 JDRM 替换为最大池化操作，使用 JRDM 后，网络

的 SE 提高了 1.58%，SP 提高了 0.12%，ACC 提高了

0.21%，DSC提高了 1.61%，AUC提高了 0.002 7，这表

明通过引入可学习的下采样方式，有效解决传统下

采样过程中的细节信息丢失问题，提升血管分割的

准确性。显然，移除这些关键设计会导致性能下降。

此外，从表 7可知，通过引入DCNv4有效降低了模型

的复杂度。总的来说，ResDC-Net网络的性能得到显

著的提高，这表明ResDC-Net网络在视网膜血管分割

任务中的有效性。

4 结语

针对视网膜血管任务存在的挑战：血管在形态

与尺度上呈复杂多变导致对细小血管分割不准确和

计算资源消耗大等，提出一种新的视网膜血管分割

网络ResDC-Net。本研究提出的ResDC模块，通过使

用DCNv4增强网络对视网膜血管形态和尺度变化的

感知能力，精准捕获视网膜血管的不规则几何形态，

并通过结合残差连接增强特征传播效率，有效解决

传统卷积对复杂血管结构表征能力不足的问题。运

用 GAB 模块融合低层特征和高层特征，并引入掩码

以整合多尺度信息，强化血管边缘细节与背景区域

的区分能力。通过对比实验结果，ResDC-Net在保持

轻量化优势的前提下，实现最先进的性能。未来的

工作将尝试把该网络结构与疾病诊断任务相结合，

进一步验证其有效性和泛化性。
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