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基于注意力机制的多尺度残差U-Net眼底血管分割
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摘要 针对现有眼底血管分割方法难以辨别细小血管及交叉处血管分割断裂的问题，提出了一种基于注意力机制的多

尺度U型网络。在编码阶段使用改进的残差块结构提取血管深度特征的同时有效解决过拟合问题，接着依次采用多尺

度卷积模块和多尺度注意力模块进一步获取深度特征的多尺度特征信息。然后，使用MaxBlurPool进行池化，对数据进

行降维并保证平移不变性。此外，在最后一个编码层引入混合注意力机制和并行空洞卷积，前者从通道和空间维度强调

需要重点关注的信息，抑制背景区域的干扰；后者用来获取不同大小感受野的特征信息，且不会引入多余参数而导致计

算负担。在解码部分，改进跳跃连接方式以抑制噪声的干扰并获得更加丰富的上下文信息。所提算法在公开的眼底数

据集上取得了优于其他算法的分割效果。
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Abstract Some existing retinal vessel segmentation methods have been unsuccessful in distinguishing weak blood vessels
and have suffered from blood vessel segmentation disconnections at intersections. To solve this problem, a multi-scale U-

shaped network based on attention mechanism was proposed in this paper. In the encoding part, the proposed algorithm
employed the improved residual block structure to extract the depth features of blood vessels while effectively solving the
overfitting problem. In turn, the multi-scale convolution module and multi-scale attention module were used to obtain multi-
scale feature information of the depth features. Then, MaxBlurPool was used as the pooling method to reduce dimensions of
data and ensure the translation invariance. In addition, hybrid attention module and parallel dilated convolution were
presented in the last encoding layer, where the former emphasized the information that needs to be focused from the channel
and space dimensions to suppress the interference of the background area and the latter was used to obtain the characteristic
information of receptive fields with different sizes while not introducing redundant parameters to cause computational burden.
In the decoding part, skip connection was improved to suppress noise and obtain more abundant context information. The
proposed algorithm achieved better segmentation effect than other methods on public fundus datasets.
Key words image processing; image segmentation; retinal vessel; attention mechanism; multi-scale convolution; dilated
convolution

1 引 言

视网膜血管的结构信息对糖尿病、高血压、动脉硬

化等疾病的临床诊断具有重要的指示作用［1-3］，临床经

验丰富的医生能够通过观察眼底图像中血管的外观表

现对相关疾病进行初步判断，有助于早期发现隐藏疾
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病并提醒患者及时治疗。然而，人工分割方法需要对

大量眼底视网膜图像进行准确标注，这对标注人员的

专业能力及熟练度都有着很高的要求，所以在实际临

床诊断中存在一定的局限性。因此，有必要研发一种

端到端的眼底血管自动分割方法，来协助医生客观高

效地对疾病进行筛查、诊断和治疗。

眼底血管分割任务的目的是区分目标血管和背景

区域，属于典型的二分类问题。专家学者将计算机辅

助视网膜疾病诊断方法主要分为无监督学习分割方法

和监督学习分割方法［4］。无监督学习分割方法不需要

数据对应的标签，通过学习数据自身的信息确定内部

特性并找出数据之间的规律，是一种自主学习的过程。

通常使用的无监督学习方法包括聚类方法、匹配滤波

方法、几何形态学方法等。文献［5］提出了一种基于可

能性模糊聚类的分割方法，并使用布谷鸟搜索对目标

函数进行优化。文献［6］提出了一种结合匹配滤波器

和高斯的一阶导数的视网膜血管提取方法，该方法能

够有效区分血管结构和非血管结构。文献［7］提出了

一种基于 Kirsch模板的形态学操作来提取视网膜静

脉，使得血管的连通性得以保持。文献［8］使用多结构

元素重建的形态学操作来增强图像，消除伪边缘，保留

了真正的细血管边缘，提高了血管分割准确性。无监

督学习方法的优点是分割速度快，但根据样本数据的

固有特征而设计的模型往往不易定位和提取细小血管

的特征，因此分割效果通常并不理想。

不同于无监督方法根据样本数据进行自主学习的

思想，监督学习分割方法的实现总体分为两步：首先使

用特征提取器获得目标血管的特征信息；然后利用分

类器判别每个像素点属于目标还是背景。通常情况

下，监督学习分割方法分为传统监督学习方法和基于

深度学习的分割方法。在传统监督学习方法中，特征

提取器和分类器多选用经典的机器学习方法。文献［9］
使用多尺度 Gabor滤波器识别血管，并利用主成分分

析方法提取特征，最后结合支持向量机和高斯混合模

型进行血管分割。文献［10］使用滤波器组确定视网膜

病变区域的位置，然后使用集成分类器完成分类。然

而，传统的机器学习方法容易受到主观因素的影响而

导致丢失部分信息，进而产生分割准确性不稳定现象。

近年来，基于深度学习的分割方法占据主导地位，使用

卷积神经网络自动提取图像的特征，可以学习到更加

丰富的特征信息。文献［11］提出的基于改进 HED网

络的视网膜血管分割算法使用残差可变形卷积增强模

型获取血管形状和尺寸的能力，能够有效解决在细小

血管和病变区域血管分割能力不足的问题。文献［12］
提出的 R2U-Net将递归卷积神经网络和残差网络整

合到U-Net结构，通过结合这两种网络的优势，在参数

量相同的前提下得到更好的分割效果，其中残差网络

可以用来训练深层网络，递归残差卷积层用来累积特

征以获得目标图像更好的特征表示。文献［13］提出的

MS-NFN将图像输入两个具有相同 U-Net结构的子

模型中，通过提取视网膜图像的多尺度特征来提高对

毛细血管的分割准确度。文献［14］提出了一个新的轻

量级网络 Vessel-Net，Vessel-Net将 inception-residual
模块嵌入U型编码-解码结构中，以提高血管特征的表

示能力。文献［15］设计了一种“注意力引导滤波器”的

注意力机制，用来传递来自前面特征图的结构信息，以

更好地保留图像的结构信息。文献［16］提出了一种基

于双流网络的视网膜血管分割方法，一个网络用来对

血管图像进行整体分割，另一个网络用来对细血管进

行精细分割。总体而言，基于深度学习的分割方法解

决了无监督学习方法和传统监督学习方法存在的不

足，使得视网膜血管的分割精度得到显著提升。

本文提出了一种基于注意力机制的多尺度残差U
型网络，该网络能够有效解决细小血管难以识别并且

容易发生分割断裂的问题，进一步提高分割灵敏度和

准确度。主要工作如下：1）使用改进的残差块结构和

多尺度卷积模块进行特征提取，在提高血管多尺度深

度特征提取能力的同时，能够有效解决层数加深带来

的网络退化以及过拟合问题。接着，使用多尺度注意

力模块为这些具有多尺度信息的关键特征分配更多的

注意力，有效降低非血管像素造成的干扰；2）使用

MaxBlurPool在下采样时尽可能地保持平移不变性，

以保留更多的血管局部细节信息；3）在最后一个编码

层的两个改进的残差块之间引入混合注意力模块，从

通道和空间两个维度自适应细化特征的信息。在编码

部分底部引入并行空洞卷积模块，在提取血管的多尺

度特征信息的同时，有效降低额外参数带来的计算复

杂度；4）改进解码部分的跳跃连接方式，首先引入注意

门（AG）模块来抑制背景噪声的干扰，然后，使用多尺

度注意力模块进一步关注AG模块获得的特征图的多

尺度信息，为同级特征的拼接融合提供更加丰富的上

下文信息，进而提高分割精度。

2 网络结构与算法原理

本实验组借鉴 U-Net中的 U型结构，如［图 1（a）］
所示，对U-Net中的普通卷积进行了改进，进而提出了

一种基于注意力机制的多尺度残差 U 型网络，如

［图 1（b）］所示。在编码部分，使用两个改进的残差块

结构，不仅能够解决由于网络层数加深而带来的梯度

消失或梯度爆炸问题，而且还能对网络模型进行有效

的正则化处理，缓解深度网络由于数据量较少而产生

的过拟合现象，高效地提取眼底血管图像的深度特征。

接着，使用MaxBlurPool作为池化方法来对特征信息

进行降维，在帮助网络模型减小计算量的同时尽可能

地避免特征信息的丢失。在最后一层结构中，引入混

合注意力模块和并行空洞卷积。在解码部分对跳跃连

接方式进行改进，首先使用 AG模块调整血管和背景

像素的权重因子，专注于目标血管的特征信息，有效抑
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制非血管区域带来的噪声干扰。然后，将获取到的关

键特征输入多尺度注意力模块中，得到这些关键特征

的多尺度信息。改进的跳跃连接方式能够更好地融合

图像的上下文信息，帮助解码部分更好地恢复原始图

像，进而提高分割精度。最后使用 softmax激活函数对

解码结果进行二分类，实现血管和背景的分割。

2. 1 改进的残差块结构

为了提高图像分割性能，现有的经典卷积神经网

络大多通过增加层数来更好地拟合特征［17］。然而，一

味地增加网络的深度不仅不会提高模型的分割精度，

反而会出现梯度消失的问题，网络也不可避免地发生

退化，从而阻碍网络模型的训练，此时层数少的网络在

性能上反而优于层数多的网络。此外，网络模型层数

的加深通常会使得模型的复杂度变高，因此容易导致

网络发生过拟合。本实验组借鉴深度残差网络模

型［18-19］中的残差块结构，将结构化的 dropout方法（即

DropBlock［20］）引入进来，设计了改进的残差块结构，具

体如图 2所示。在所提改进残差块结构中，首先使用

批量归一化（BN）对传递来的数据进行标准化操作，使

其符合正态分布，并用线性激活函数（ReLU）对输入

数据进行激活，进而利用卷积和 DropBlock操作提取

有效的特征；然后再一次利用批量归一化、激活函数和

卷积操作；最后对输入进行恒等映射，通过 1×1卷积

调整输入和输出的通道数量，作为改进的残差块结构

的输出。新的残差结构在提高深层网络的分类性能的

图 1 网络结构图对比。（a）U-Net；（b）基于注意力机制的多尺度残差U型网络

Fig. 1 Network structure comparison. (a) U-Net; (b) multi-scale residual U-shaped network based on attention mechanism

图 2 改进的残差块结构

Fig. 2 Improved residual block structure
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同时，也增强了模型的泛化能力，有效解决卷积层的过

拟合问题。

2. 2 多尺度卷积模块

深层网络通过加深网络层数增加模型复杂度来更

好地拟合特征。而为了使每一层网络都能够学习到更

丰富的特征，在深层网络的基础上进一步提升模型性

能，需要增加网络的宽度，也就是增加通道数。受

Szegedy等［21］提出的 Inception模块的启发，本实验组

提出了一种多尺度卷积模块，每个并行的分支分别使

用 1×1、3×3和两个级联的 3×3大小的卷积核对输入

特征同时进行卷积，如图 3所示。使用两个级联的 3×
3卷积替代 5×5卷积，是因为这两种卷积方式获得的

感受野相同，而小的卷积核能够减少模型训练中的参

数。此外，不同于 Inception模块将每个分支得到的特

征图进行拼接融合，所设计的多尺度卷积模块则将每

个分支得到的特征图按照对应位置像素进行相加聚

合，能够增加每一维的特征信息。因此，将这些多尺度

特征进行融合，来获取更加丰富全面的特征信息，提升

网络模型的识别和分类能力。

2. 3 池化方法

经典的卷积神经网络在处理分类识别任务时不具

备平移不变性［22］，文献［23］指出：目标物体即使只发生

微小位移变换，其对应的输出都可能产生剧烈抖动，原

因在于特征提取过程未遵守采样定理，使得高频信号

和低频信号发生混叠，进而导致平移不变性的丢失。

因此，为了提高网络模型的识别和分类能力，有必要在

特征提取时保留平移不变性。MaxBlurPool［24］在最大

池化的基础上引入低通滤波器，对进行区域最大值计

算后的特征图使用模糊核进行加权平均，解决下采样

带 来 的 平 移 不 变 性 丢 失 问 题 。 本 实 验 组 使 用

MaxBlurPool作为网络模型的池化操作，能够有效缓

解下采样造成的锯齿现象，减轻由于输入发生微小位

移而导致输出发生剧烈波动的现象，从而尽可能地保

证网络的平移不变性，增强了模型的鲁棒性。

2. 4 并行空洞卷积模块

眼底血管的结构复杂多样，形态大小各不相同。

在分割任务中，检测大血管需要大的感受野，而检测小

血管则需要小的感受野，因此相同卷积操作得到的感

受野并不适用于所有血管的分割。因此，本实验组提

出了并行空洞卷积模块，如图 4所示。该模块将网络

上一层获取的特征图输入四个并行的空洞卷积块［25］

中，然后将每个空洞卷积得到的特征图进行相加整合，

其中每个空洞卷积都使用 1×1大小的卷积核，不但可

以随时调整特征图的维度，而且可以在不改变特征图

大小的前提下增加非线性特性。此外，由上到下依次

将空洞卷积的膨胀率（dr）设置为 2、4、8、16，获得不同

大小的感受野，进而提取血管图像的多尺度特征信息。

最后，特征图的相加整合使得描述图像的每个特征的

信息增多。并行空洞卷积模块通过设置不同的膨胀

率，在保持分辨率的同时任意增大感受野，进而获得图

像的多尺度特征，捕获更加丰富的上下文信息，并且空

洞卷积不会引入多余参数来增加计算量。

2. 5 注意力模块

注意力机制模拟人类的视觉感知系统，将有限的

注意力分配给感兴趣区域，帮助网络模型快速地获取

图像的关键信息，进而提升分割任务的工作效率。注

意力机制具有以下优点：引入较少的额外参数，减少计

算量；操作简单快捷，即插即用；提高分割精度，视觉效

果好。

2. 5. 1 多尺度注意力模块

眼底图像中细小、微弱的血管难以检测和识别，因

此在分割过程中容易出现微小血管断裂的现象。所提

多尺度注意力模块使用不同大小的卷积核提取血管图

像的多尺度特征，从而获取血管在多种形态下的特征

信息，为网络的上采样提供更加丰富的底层细节特征，

提高网络对不同尺寸血管的适应能力，学习眼底图像

中血管复杂多变的结构信息，更好地实现准确分割。

多尺度注意力模块的结构如图 5所示，首先将特征图

输入三个并行分支中，每个分支分别采用 1×1、3×3、
两个级联 3×3的卷积操作提取多尺度的特征信息。

其次，在每次卷积提取特征后，每个分支都会进行一次

1×1的卷积操作，用来调整特征的通道数目，降低额

外参数带来的计算复杂度。然后，将每个分支提取到

的相关性强的特征通过相加进行聚合，弱化不相关特

征带来的影响，同时加快网络的收敛速度。最后，利用

图 3 多尺度卷积模块

Fig. 3 Multi-scale convolution module

图 4 并行空洞卷积模块

Fig. 4 Parallel dilated convolution module

sigmoid激活函数计算权重系数，并将其与输入特征相

乘得到多尺度注意力图。

2. 5. 2 混合注意力模块

除了在每一层利用多尺度注意力模块，本实验组

还在编码部分的最后一层设计了一种混合注意力模

块，该模块依次沿着通道维度和空间维度获得特征的

注意力图，如图 6所示。该模块首先将特征送入有效

通道注意力（ECA）模块，得到通道注意力图，然后将

其作为空间注意力模块（SA）模块的输入，提取空间维

度的注意力信息。ECA模块在对输入特征进行全局

平均池化后，使用一维卷积替换全连接层进行权值共

享，并且将每一组的权重设置相等，有效降低了参数

量［26］。SA模块［27］中，输入特征图沿通道轴同时进行最

大池化和平均池化，每个操作都会得到一幅一维的特

征图。接着，把这两幅特征图按照通道进行拼接，然后

进行一个 7× 7的卷积操作并利用 sigmoid函数计算权

重因子。最后将输入特征图和该权重因子相乘得到注

意力图。混合注意力模块结合通道注意力和空间注意

力的优势，获取更加丰富的注意力信息，同时抑制背景

区域的干扰，提升模型的分割能力。

2. 6 改进的跳跃连接

在解码阶段，本实验组改进了跳跃连接方式。首

先，AG模块［28］能够更好地结合眼底血管图像的底层

细节信息和高层语义信息，获取图像更丰富的特征信

息。同时，AG模块能够通过抑制背景噪声增强网络

模型对目标血管的敏感度。然后，将 AG模块得到的

特征图输入多尺度注意力模块，对特征信息进行多尺

度变换，以获取不同感受野下的特征信息，便于进一步

提取目标血管的形态、大小等外观特征。由 AG模块

和多尺度注意力模块共同作用的跳跃连接方式，能够

得到眼底血管图像更为完整的上下文信息，提高网络

模型的像素分类能力，进而提升分割准确度。

3 实验过程与结果分析

3. 1 数据集与实验环境

实验选用 digital retinal images for vessel extraction
（DRIVE）［29］和 child heart and health study in England

（CHASE DB1）［30］两个公开的数据集。DRIVE数据

集来自荷兰的一个糖尿病视网膜病变筛查项目，该项

目对 400多名年龄分布在 25岁~90岁的糖尿病患者进

行筛查。DRIVE数据集由 40幅彩色眼底图像组成，

并且有 7幅图像存在早期糖尿病性的视网膜病变，每

幅图像的分辨率大小为 565 pixel×584 pixel。此外，将

这 40幅图像划分为 20幅训练图像和 20幅测试图像，

同时每幅彩色眼底图像都有与之相对应的专家手动分

割的结果。

CHASE DB1数据集共有 28幅彩色眼底图像，分

别从 14个儿童的左眼和右眼获取数据，每幅图像的分

辨率大小为 999 pixel×960 pixel，每幅彩色眼底图像都

有与其对应的专家分割结果作为参考。此外，由于官

方并未给出具体的划分情况，根据DRIVE数据集的划

分方式，将 CHASE DB1数据集分为 20幅训练图像和

8幅测试图像。

实验使用以TensorFlow为端口的 Keras深度学习

图 6 混合注意力模块

Fig. 6 Hybrid attention module

图 5 多尺度注意力模块

Fig. 5 Multi-scale attention module
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sigmoid激活函数计算权重系数，并将其与输入特征相

乘得到多尺度注意力图。

2. 5. 2 混合注意力模块

除了在每一层利用多尺度注意力模块，本实验组

还在编码部分的最后一层设计了一种混合注意力模

块，该模块依次沿着通道维度和空间维度获得特征的

注意力图，如图 6所示。该模块首先将特征送入有效

通道注意力（ECA）模块，得到通道注意力图，然后将

其作为空间注意力模块（SA）模块的输入，提取空间维

度的注意力信息。ECA模块在对输入特征进行全局

平均池化后，使用一维卷积替换全连接层进行权值共

享，并且将每一组的权重设置相等，有效降低了参数

量［26］。SA模块［27］中，输入特征图沿通道轴同时进行最

大池化和平均池化，每个操作都会得到一幅一维的特

征图。接着，把这两幅特征图按照通道进行拼接，然后

进行一个 7× 7的卷积操作并利用 sigmoid函数计算权

重因子。最后将输入特征图和该权重因子相乘得到注

意力图。混合注意力模块结合通道注意力和空间注意

力的优势，获取更加丰富的注意力信息，同时抑制背景

区域的干扰，提升模型的分割能力。

2. 6 改进的跳跃连接

在解码阶段，本实验组改进了跳跃连接方式。首

先，AG模块［28］能够更好地结合眼底血管图像的底层

细节信息和高层语义信息，获取图像更丰富的特征信

息。同时，AG模块能够通过抑制背景噪声增强网络

模型对目标血管的敏感度。然后，将 AG模块得到的

特征图输入多尺度注意力模块，对特征信息进行多尺

度变换，以获取不同感受野下的特征信息，便于进一步

提取目标血管的形态、大小等外观特征。由 AG模块

和多尺度注意力模块共同作用的跳跃连接方式，能够

得到眼底血管图像更为完整的上下文信息，提高网络

模型的像素分类能力，进而提升分割准确度。

3 实验过程与结果分析

3. 1 数据集与实验环境

实验选用 digital retinal images for vessel extraction
（DRIVE）［29］和 child heart and health study in England

（CHASE DB1）［30］两个公开的数据集。DRIVE数据

集来自荷兰的一个糖尿病视网膜病变筛查项目，该项

目对 400多名年龄分布在 25岁~90岁的糖尿病患者进

行筛查。DRIVE数据集由 40幅彩色眼底图像组成，

并且有 7幅图像存在早期糖尿病性的视网膜病变，每

幅图像的分辨率大小为 565 pixel×584 pixel。此外，将

这 40幅图像划分为 20幅训练图像和 20幅测试图像，

同时每幅彩色眼底图像都有与之相对应的专家手动分

割的结果。

CHASE DB1数据集共有 28幅彩色眼底图像，分

别从 14个儿童的左眼和右眼获取数据，每幅图像的分

辨率大小为 999 pixel×960 pixel，每幅彩色眼底图像都

有与其对应的专家分割结果作为参考。此外，由于官

方并未给出具体的划分情况，根据DRIVE数据集的划

分方式，将 CHASE DB1数据集分为 20幅训练图像和

8幅测试图像。

实验使用以TensorFlow为端口的 Keras深度学习

图 6 混合注意力模块

Fig. 6 Hybrid attention module

图 5 多尺度注意力模块

Fig. 5 Multi-scale attention module
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框架进行模型的搭建。实验硬件设备为 Intel E5-2640
v3 CPU和NVIDIA GeForce RTX 2080 Ti GPU，软件

环境为Windows 10操作系统。

3. 2 数据预处理

彩色眼底图像中血管的颜色及形态和背景区域相

似，对比度不明显，难以进行区分，因此极易造成分类

错误。同时，除了自身存在的内部噪声之外，图像的成

像装置及采集数据的设备也不可避免地引入外部噪

声。因此，在进行视网膜血管分割之前，有必要对血管

进行增强处理，突出血管的特征信息。

使用对比度受限自适应直方图均衡化（CLAHE）
算法和伽马变换对目标血管图像进行增强处理。首

先 ，对 彩 色 视 网 膜 图 像 进 行 灰 度 变 化 ，然 后 利 用

CLAHE算法将图像划分成多个小区域，并对每个小

区域的对比度进行限制，该操作不仅可以提高目标血

管和背景之间的对比度，还能够限制噪声同幅度增强。

经过 CLAHE算法处理的眼底图像整体得到初步增

强，但仍存在灰度过高或过低的不均衡区域，于是使用

伽马变换进行修正，再次突显目标血管区域。最后，对

图像进行归一化处理，统一数据样本的分布情况，加速

网络的收敛。图 7展示了原始图像和预处理后的

图像。

3. 3 评价指标

视网膜血管分割是一项像素级别的语义分割任

务，目的是将血管和背景进行分类，本质上属于二分类

问题。评价视网膜血管的分割效果，除了通过人眼观

察获得主观感受之外，还需要评价指标对模型进行客

观评判。

评估模型时，需要将模型分割结果与其对应的真

实标签进行比较，像素的比较结果分为如下情况：真阳

性（TP）代表血管像素被正确判定为血管；真阴性

（TN）代表背景像素被正确判定为背景；假阴性（FN）
代表将血管像素错误判定为背景；假阳性（FP）代表将

背景像素错误判定为血管。选用的评价指标有灵敏度

（SEN）、特异性（SPE）、准确率（ACC）、F1分数（F1），

具体计算公式如表 1所示。灵敏度计算实际血管像素

被判断为血管所占的比例，用来衡量血管像素的识别

能力；特异性计算实际背景像素被判断为背景所占的

比例，用来衡量背景像素的识别能力；准确率计算正确

分类的样本占所有样本的比例，用来衡量模型的分割

精度；F1用来平衡灵敏度和精确度的表现，能够更全

面准确地评价模型的性能。为了进一步衡量模型的性

能，也使用受试者工作特征（ROC）曲线下方的面积

（AUC）作为评价指标，用来直观衡量模型的分类能

力。当AUC值为 1时，就意味着实现了完美分割。

3. 4 数据扩充与训练细节

实验所用数据集的原始训练样本较少，因此需要

进行数据扩充来避免模型出现过拟合现象。使用的扩

充方式包括加入高斯噪声、进行翻转变化、色彩转换，

然后从扩充后的数据中挑选 10%作为验证集，用来随

时监测模型的训练情况。接着，采用正态分布对网络

的权重进行随机初始化，训练时使用二值交叉熵作为

损失函数，并选用自适应矩阵估计算法（Adam）对模型

进行优化。将模型训练次数设置为 50时能够达到最

优的训练效果，具体操作是将前 40轮训练的学习率设

置为 0. 001，后 10轮训练的学习率设置为 0. 0001，批归

一化操作的动量设置为 0. 9。此外，为了更好地实现

正则化效果，使用 DropBlock方法，并且将丢弃块的大

小设置为 7。不同之处在于，训练 DRIVE数据集时将

丢包率设置为 0. 20，而训练 CHASE DB1数据集时将

丢包率设置为 0. 12，以此达到最佳的分割效果。

3. 5 实验结果与分析

3. 5. 1 分割效果对比与细节展示

将所提基于注意力机制的多尺度残差 U型网络

用于公共眼底图像数据的分割实验中，并使用数据集

中的标准图来对比分析网络的分割效果。图 8给出了

不同算法在 DRIVE数据集和 CHASE DB1数据集（第

1、2行图像来源于 DRIVE数据集，第 3、4行图像来源

于 CHASE DB1数据集）上的整体分割效果图，并且这

些图像相对应的细节分割效果如图 9所示。

针对第 1幅图像，从图 8、图 9可以看出：文献［28］
的算法出现交叉处血管错误分割的现象，同时部分细

小血管的信息没有分割完整；文献［12］的算法均出现

图 7 图像预处理。（a）DRIVE数据集原始图像；（b）预处理后

的图像

Fig. 7 Image preprocessing. (a) Original image of DRIVE
dataset; (b) pre-processed image

表 1 评价指标的公式

Table 1 Formula of evaluation index

Index

SEN

SPE

F1-score

ACC

Formula

RSEN =
NTP

NTP + NFN

RSPE =
NTN

NTN + NFP

SF1 - score =
2NTP

2NTP + NFN + NFP

RACC =
NTN + NTP

NTP + NFP + NTN + NFN

交叉处血管分割断裂的现象，并且缺失较多细节信息；

所提算法能够较好地分割交叉处血管，并较为完整地

保留细小血管。

针对第 2幅图像，从图 8、图 9可以看出：Residual
U-Net［12］难以保留分支处细小血管的全部信息，且会

在交叉连接处发生断裂；其余对比算法则会出现无法

分出或错误分割分支处细小血管的现象；所提算法能

够实现分支处细小血管的连续分割。

针对第 3幅图像，从图 8、图 9可以看出：文献［12］
除 R2U-Net外的其余算法均在血管交叉连接处出现

隔断分割现象，并且对细小血管分割不足；文献［28］的

算法则在交叉连接处发生断裂的同时，会出现错误分

割细小血管的现象；所提算法和 R2U-Net［12］都能够较

为准确地分割交叉处血管及细小血管。

针对第 4幅图像，从图 8、图 9可以看出：Residual
U-Net［12］能较好地分割细小血管，但会出现交叉处隔

断的现象；Recurrent U-Net［12］在血管交叉处分割不连

续的同时，会发生细小血管的错分；R2U-Net［12］和文

献［28］的算法在部分交叉点处出现细微断裂，同时有

待提高细小血管完整信息的保留能力；所提算法在完

整保留细小血管的同时，有效避免了视盘区域附近由

于光照不均匀造成的粗血管连接处分割断裂的问题。

在交叉分支处血管出现分割断裂现象，这是因为

特征提取能力不够强，并且在网络学习过程中随着层

数的增加，会面临梯度消失的问题，同时池化操作会导

致局部细节信息丢失。相较而言，所提算法使用“改进

的残差块结构+多尺度卷积模块”，在提高特征提取能

力的同时，有效避免了网络加深带来的梯度消失的问

题，并且在网络的编码部分引入多尺度注意力模块和

混合注意力模块来降低光照不均、噪声等外界因素带

来的干扰。同时，改进的池化方法尽可能地保留血管

局部细节信息，并增强了模型的鲁棒性。因此，所提算

法能够较好解决交叉分支处的血管断裂问题。

在细小血管的分割表现出局限性，这是因为提取

的细节信息较少，并且网络细节之间的融合能力不够

强。所提算法在编码部分使用并行空洞卷积模块，在

解码部分引入带有注意力机制的改进的跳跃连接方

式，在捕捉多尺度血管信息的同时能够有效恢复和融

合编码部分的细节信息，所以对细节信息的分割效果

较好。

综上所述，所提算法不仅能够将血管和背景分开，

还可以实现粗血管的完整分割。特别地，所提算法能

够有效解决交叉处血管分割断裂的问题，并且能够更

好地保留细小血管的完整信息，相较于对比算法具有

一定的稳定性优势。

3. 5. 2 单一模块的作用验证实验

所提算法是在原始U-Net［31］上进行一系列改进而

来的，可对每个模块进行验证实验，以此来展示所提的

每一个模块给 U-Net带来的影响。 1）原始 U-Net网
络，记为M1；2）将原始 U-Net中所有层的第 1个卷积

图 8 不同算法视网膜血管分割结果。（a）原始图像；（b）标准图；（c）所提算法；（d）Residual U-Net［12］；（e）Recurrent U-Net［12］；
（f）R2U-Net［12］；（g）文献［28］中的算法

Fig. 8 Retinal vessel segmentation results of different algorithms. (a) Original images; (b) ground truth;
(c) proposed algorithm; (d) Residual U-Net[12]; (e) Recurrent U-Net[12]; (f) R2U-Net[12]; (g) algorithm in reference [28]
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交叉处血管分割断裂的现象，并且缺失较多细节信息；

所提算法能够较好地分割交叉处血管，并较为完整地

保留细小血管。

针对第 2幅图像，从图 8、图 9可以看出：Residual
U-Net［12］难以保留分支处细小血管的全部信息，且会

在交叉连接处发生断裂；其余对比算法则会出现无法

分出或错误分割分支处细小血管的现象；所提算法能

够实现分支处细小血管的连续分割。

针对第 3幅图像，从图 8、图 9可以看出：文献［12］
除 R2U-Net外的其余算法均在血管交叉连接处出现

隔断分割现象，并且对细小血管分割不足；文献［28］的

算法则在交叉连接处发生断裂的同时，会出现错误分

割细小血管的现象；所提算法和 R2U-Net［12］都能够较

为准确地分割交叉处血管及细小血管。

针对第 4幅图像，从图 8、图 9可以看出：Residual
U-Net［12］能较好地分割细小血管，但会出现交叉处隔

断的现象；Recurrent U-Net［12］在血管交叉处分割不连

续的同时，会发生细小血管的错分；R2U-Net［12］和文

献［28］的算法在部分交叉点处出现细微断裂，同时有

待提高细小血管完整信息的保留能力；所提算法在完

整保留细小血管的同时，有效避免了视盘区域附近由

于光照不均匀造成的粗血管连接处分割断裂的问题。

在交叉分支处血管出现分割断裂现象，这是因为

特征提取能力不够强，并且在网络学习过程中随着层

数的增加，会面临梯度消失的问题，同时池化操作会导

致局部细节信息丢失。相较而言，所提算法使用“改进

的残差块结构+多尺度卷积模块”，在提高特征提取能

力的同时，有效避免了网络加深带来的梯度消失的问

题，并且在网络的编码部分引入多尺度注意力模块和

混合注意力模块来降低光照不均、噪声等外界因素带

来的干扰。同时，改进的池化方法尽可能地保留血管

局部细节信息，并增强了模型的鲁棒性。因此，所提算

法能够较好解决交叉分支处的血管断裂问题。

在细小血管的分割表现出局限性，这是因为提取

的细节信息较少，并且网络细节之间的融合能力不够

强。所提算法在编码部分使用并行空洞卷积模块，在

解码部分引入带有注意力机制的改进的跳跃连接方

式，在捕捉多尺度血管信息的同时能够有效恢复和融

合编码部分的细节信息，所以对细节信息的分割效果

较好。

综上所述，所提算法不仅能够将血管和背景分开，

还可以实现粗血管的完整分割。特别地，所提算法能

够有效解决交叉处血管分割断裂的问题，并且能够更

好地保留细小血管的完整信息，相较于对比算法具有

一定的稳定性优势。

3. 5. 2 单一模块的作用验证实验

所提算法是在原始U-Net［31］上进行一系列改进而

来的，可对每个模块进行验证实验，以此来展示所提的

每一个模块给 U-Net带来的影响。 1）原始 U-Net网
络，记为M1；2）将原始 U-Net中所有层的第 1个卷积

图 8 不同算法视网膜血管分割结果。（a）原始图像；（b）标准图；（c）所提算法；（d）Residual U-Net［12］；（e）Recurrent U-Net［12］；
（f）R2U-Net［12］；（g）文献［28］中的算法

Fig. 8 Retinal vessel segmentation results of different algorithms. (a) Original images; (b) ground truth;
(c) proposed algorithm; (d) Residual U-Net[12]; (e) Recurrent U-Net[12]; (f) R2U-Net[12]; (g) algorithm in reference [28]
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操作替换为“改进的残差块结构+多尺度卷积模块”，

把第 2个卷积操作替换为“改进的残差块结构+多尺

度注意力模块”，记为M2；3）在原始U-Net中使用改进

的跳跃方式，记为M3；4）在原始 U-Net的下采样操作

的最后一个编码层引入混合注意力模块和并行空洞卷

积模块，记为M4。

图 10给出单一模块分别作用在 U-Net上的视觉

分割效果，表 2给出相应的评价指标。从图 10的局部

区域分割效果可以看出，每个模块都能够帮助 U-Net
提高交叉处血管或细小血管的分割能力，进而提升眼

底血管图像的分割性能。表 2中的结果同样表明，每

个模块都能够提高U-Net的评价指标。

图 9 分割结果细节对比。（a）原始图像；（b）原始图像细节；（c）标准图细节；（d）本文算法细节；（e）Residual U-Net［12］细节；

（f）Recurrent U-Net［12］细节；（g）R2U-Net［12］细节；（h）文献 ［28］ 算法细节

Fig. 9 Detail comparison of segmentation results. (a) Original image; (b) details of original images; (c) details of ground truth;
(d) details of proposed algorithm; (e) details of Residual U-Net[12]; (f) details of Recurrent U-Net[12]; (g) details of R2U-Net[12];

(h) details of algorithm reference [28]

图 10 单一模块的作用验证。（a）原始图像；（b）标准图；（c）M1；（d）M2；（e）M3；（f）M4
Fig. 10 Verification of role of a single module. (a) Original images; (b) Ground truth; (c) M1; (d) M2; (e) M3; (f) M4

3. 5. 3 多模块累积作用验证实验

单一模块的作用验证实验表明，所提算法所使用

的每一个模块都能够提高原始U-Net的分割性能。为

了直观感受各个模块共同作用的效果，设计了多模块

累积作用验证实验。 1）原始 U-Net网络，记为 N1；
2）将原始 U-Net的第 1个卷积层替换为“改进的残差

块结构+多尺度卷积模块”，第 2个卷积层替换为“改

进的残差块结构+多尺度注意力模块”，记为N2；3）基

于 N2，采用改进的跳跃连接方式进行同级特征融合，

记为 N3；4）基于 N3，在编码部分的最后一层的多尺度

卷积模块之后引入混合注意力模块，记为 N4；5）基于

N4，在编码部分的最后一层的多尺度注意力模块之后

引 入 并 行 空 洞 卷 积 ，记 为 N5；6）基 于 N5，使 用

MaxBlurPool作为池化方法，也就是所提算法。

在进行多模块累积验证实验时，当前测试使用的网

络都是在它前一个网络的基础上通过加入不同的模块

进行构造的，测试结果如表 3所示。从表 3可以看出，在

原始U-Net的基础上，每叠加一个单一模块，评价指标

整体上都会有相应的提高。在所有模块的共同作用下，

所提算法的分割效果明显，取得了理想的分割结果。

3. 5. 4 混合注意力模块的验证实验

在编码部分的最后一层引入混合注意力模块，包

含空间注意力模块和通道注意力模块，为了确定分割

效果更好的组合方式，进行了 2次验证实验：1）先使用

空间注意力模块，再使用通道注意力模块；2）先使用通

道注意力模块，再使用空间注意力模块。实验结果如

表 4所示。从表 4可以看出，先通道后空间的混合方式

对应的评价指标整体上更高，分割效果更好。

3. 5. 5 不同分割算法对比分析

为了验证所提算法对彩色眼底血管图像的分割性

能，表 5、表 6给出了所提算法与对比算法在 DRIVE和

CHASE DB1数据集上的性能比较。在 DRIVE数据

集分割结果中，所提算法的 SEN值为 0. 8267，SPE值

为 0. 9851，F1分数为 0. 8308，ACC值为 0. 9707，AUC
值为 0. 9876；在 CHASE DB1数据集的结果中，所提

算法的 SEN值为 0. 8520，SPE值为 0. 9850，F1分数为

表 2 单一模块的作用验证实验

Table 2 Verification experiment of role of a single module

表 3 多模块累积作用验证实验

Table 3 Multi-module cumulative effect verification experiment

表 4 混合注意力模块的验证实验

Table 4 Validation experiment of hybrid attention module

表 5 DRIVE数据集眼底血管分割结果

Table 5 DRIVE dataset fundus blood vessel segmentation results
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3. 5. 3 多模块累积作用验证实验

单一模块的作用验证实验表明，所提算法所使用

的每一个模块都能够提高原始U-Net的分割性能。为

了直观感受各个模块共同作用的效果，设计了多模块

累积作用验证实验。 1）原始 U-Net网络，记为 N1；
2）将原始 U-Net的第 1个卷积层替换为“改进的残差

块结构+多尺度卷积模块”，第 2个卷积层替换为“改

进的残差块结构+多尺度注意力模块”，记为N2；3）基

于 N2，采用改进的跳跃连接方式进行同级特征融合，

记为 N3；4）基于 N3，在编码部分的最后一层的多尺度

卷积模块之后引入混合注意力模块，记为 N4；5）基于

N4，在编码部分的最后一层的多尺度注意力模块之后

引 入 并 行 空 洞 卷 积 ，记 为 N5；6）基 于 N5，使 用

MaxBlurPool作为池化方法，也就是所提算法。

在进行多模块累积验证实验时，当前测试使用的网

络都是在它前一个网络的基础上通过加入不同的模块

进行构造的，测试结果如表 3所示。从表 3可以看出，在

原始U-Net的基础上，每叠加一个单一模块，评价指标

整体上都会有相应的提高。在所有模块的共同作用下，

所提算法的分割效果明显，取得了理想的分割结果。

3. 5. 4 混合注意力模块的验证实验

在编码部分的最后一层引入混合注意力模块，包

含空间注意力模块和通道注意力模块，为了确定分割

效果更好的组合方式，进行了 2次验证实验：1）先使用

空间注意力模块，再使用通道注意力模块；2）先使用通

道注意力模块，再使用空间注意力模块。实验结果如

表 4所示。从表 4可以看出，先通道后空间的混合方式

对应的评价指标整体上更高，分割效果更好。

3. 5. 5 不同分割算法对比分析

为了验证所提算法对彩色眼底血管图像的分割性

能，表 5、表 6给出了所提算法与对比算法在 DRIVE和

CHASE DB1数据集上的性能比较。在 DRIVE数据

集分割结果中，所提算法的 SEN值为 0. 8267，SPE值

为 0. 9851，F1分数为 0. 8308，ACC值为 0. 9707，AUC
值为 0. 9876；在 CHASE DB1数据集的结果中，所提

算法的 SEN值为 0. 8520，SPE值为 0. 9850，F1分数为

表 2 单一模块的作用验证实验

Table 2 Verification experiment of role of a single module

Method
M1
M2
M3
M4

SEN
0. 7736
0. 7638
0. 7830
0. 7757

SPE
0. 9822
0. 9891
0. 9870
0. 9873

F1
0. 7901
0. 8141
0. 8158
0. 8114

ACC
0. 9640
0. 9694
0. 9690
0. 9684

AUC
0. 9754
0. 9849
0. 9845
0. 9829

表 3 多模块累积作用验证实验

Table 3 Multi-module cumulative effect verification experiment

Method
N1
N2
N3
N4
N5

Proposed method

SEN
0. 7736
0. 7638
0. 8059
0. 8188
0. 8017
0. 8267

SPE
0. 9822
0. 9891
0. 9861
0. 9863
0. 9868
0. 9851

F1
0. 7901
0. 8141
0. 8265
0. 8285
0. 8268
0. 8308

ACC
0. 9640
0. 9694
0. 9703
0. 9704
0. 9706
0. 9707

AUC
0. 9754
0. 9849
0. 9865
0. 9869
0. 9872
0. 9876

表 4 混合注意力模块的验证实验

Table 4 Validation experiment of hybrid attention module

Model
Spatial-channel attention
Channel-spatial attention

SEN
0. 8245
0. 8267

SPE
0. 9844
0. 9851

F1
0. 8299
0. 8308

ACC
0. 9704
0. 9707

AUC
0. 9871
0. 9876

表 5 DRIVE数据集眼底血管分割结果

Table 5 DRIVE dataset fundus blood vessel segmentation results

Type

Unsupervised method

Supervised
method

Method
Reference［6］
Reference［5］
Reference［7］

Residual U-Net［12］

Recurrent U-Net［12］

R2U-Net［12］

Reference［28］
Reference［13］
Reference［14］
Reference［15］
Reference［16］
Reference［32］
Proposed method

Year
2010
2014
2019
2018
2018
2018
2018
2018
2019
2019
2020
2020
2021

SEN
0. 7120
0. 6280
0. 7030
0. 7726
0. 7751
0. 7792
0. 7730
0. 7844
0. 8038
0. 8100
0. 8062
0. 7651
0. 8267

SPE
0. 9724
0. 9840
0. 9850
0. 9820
0. 9816
0. 9813
0. 9823
0. 9819
0. 9802
0. 9848
0. 9769
0. 9818
0. 9851

F1

0. 8149
0. 8155
0. 8171
0. 8148

0. 8308

ACC
0. 9382
0. 9380
0. 9510
0. 9553
0. 9556
0. 9556
0. 9676
0. 9567
0. 9578
0. 9692
0. 9547
0. 9547
0. 9707

AUC

0. 9779
0. 9782
0. 9784
0. 9725
0. 9807
0. 9821
0. 9856
0. 9739
0. 9750
0. 9876
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0. 8201，ACC 值 为 0. 9765，AUC 值 为 0. 9911。 从

表 5、表 6 可以直观感受到，所提算法在 DRIVE 和

CHASE DB1数据集上的所有评价指标值都明显高于

基于无监督学习的分割方法，即监督学习方法解决眼底

血管图像问题的有效性。同时，将所提算法与现有的监

督学习方法进行了比较，仅在CHASE DB1数据集上的

F1的值低于文献［35］提出的方法，这是因为文献［35］使

用的动态数据扩充方式在训练时进行数据增强，相较于

所提算法在训练前进行数据扩充的方式，能够在一定程

度降低血管的误检率。所提算法改善了 ACC值和

AUC值，在整体上具有最佳的分割效果，这意味着所提

算法是一种有效的眼底血管图像分割方法。

4 结 论

提出了一种基于注意力机制的多尺度 U型网络，

对眼底血管图像实现了端到端的分割，该网络分为编

码部分和解码部分。在编码部分，改进的残差块结构

能够提取图像的深度特征并有效解决因数据量少而导

致的过拟合问题。在残差块结构后接着引入多尺度卷

积模块用来进一步获取多尺度特征，引入多尺度注意

力模块有助于网络关注不同感受野下的特征信息，从

而给血管区域分配更多的注意力，弱化背景区域的干

扰。接着，使用MaxBlurPool进行池化，使得下采样操

作在完成数据降维的同时保持平移不变性，增强平移

鲁棒性。然后，在最后一层引入混合注意力模块分别

从通道维度和空间维度获取关键特征信息，引入并行

空洞卷积能够在提取多尺度特征的同时随时调整通道

数目，并且不会带来额外参数增加计算量。在解码部

分，改进原始的跳跃连接方式，将同一阶段编码部分的

下采样结果和上一级的反卷积结果使用AG模块进行

融合，在保留更多编码信息的同时能够抑制噪声的干

扰，接着，将AG模块得到的特征图输入到多尺度注意

力模块进一步获取关键特征的多尺度信息。改进的跳

跃连接方式不仅能够获取眼底血管图像丰富的上下文

信息，而且能够有效抑制噪声的干扰。在 DRIVE和

CHASE DB1数据集的实验结果表明，所提算法具有

一定的稳健性。不但可以对粗血管和大血管实现完整

分割，而且对细小血管也同样可以取得较好的分割结

果。特别地，所提算法重点关注眼底血管图像的多尺

度特征信息，因此网络可以较好地分割细小血管和微

弱血管，并且尽可能地保持血管的连通性，减少出现血

管分割断裂的次数。下一步将提高网络的泛化能力，

完成多种医学图像的分割任务。
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