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基于改进卷积神经网络的视网膜血管图像分割
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摘要　彩色眼底图像视网膜血管分割对于临床医学诊断有重要价值.提出了一种基于改进卷积神经网络的视网

膜血管分割方法.首先,将残差学习和密集连接网络(DenseNet)相结合,更充分地利用每一层的特征;通过增加短

连接的方式,缩短了低层特征图到高层特征图之间的路径,强化了特征的传播能力.其次,为了提取更多细小血

管,在编码器Ｇ解码器结构的网络中加入了空洞卷积,在不增加参数的情况下增加感受野.实验结果表明,与现存其

他深度学习方法相比,所提出网络结构的参数数量更少,在DRIVE标准数据集上平均准确率达到０．９５５６,灵敏度

达到０．８０３６,特异性达到０．９７７８,受试者工作特性(ROC)曲线下的面积(AUC)达到０．９８００,比现存其他深度学习方

法的分割效果更优.
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１　引　　言

视网膜血管是人体唯一可以通过无创伤手段观

察到的清晰血管,目前医学研究表明[１],视网膜血管

异常与高血压、冠心病、糖尿病等心血管疾病严重程

度有很大关系,视网膜血管的病变可能发生在发病

之前,因此彩色眼底图像的视网膜血管检测对于预

测、诊断和治疗心血管疾病有重要的应用价值.然

而,视网膜上血管分布错综复杂且往往有病变干扰,
但是由于眼底照相机的照明与成像方式的局限

性[２],彩色眼底图像中血管末梢与背景的对比度低,
且往往存在噪声、光照不均匀的问题,视网膜血管难

以完全分割,人工标注耗时耗力,且存有较大的主观

性.因此,视网膜血管自动分割技术一直是眼底图

像分析领域的热点和难点.
多年来,国内外专家学者提出了大量方法并取

得了一定的成果,这些方法可分为５类[３]:基于血管

跟踪的方法、基于匹配滤波的方法、基于形态学处理

的方法、基于形变模型的方法和基于机器学习的方

法,其中基于机器学习的方法分割血管的精度最高.
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通过其他方法进行特征提取,用机器学习方法进行

特征训练和分割为目前最常用的方法.文献[４]提
出基于组合移位滤波响应的特征提取方法,并将提

取的特征输入AdaBoost分类器以对视网膜血管进

行检测.文献[５]提出一种具有自适应连接值的脉

冲耦合神经网络与高斯匹配滤波器相结合的视网膜

血管分割方法实现眼底图像中血管区域的自动生

长.文献[６]提出基于全连接条件随机场的方法进

行血管分割,条件随机场的参数则用结构化输出支

持向量机进行学习.
近年来,随着深度学习的发展,卷积神经网络

(CNN)作为深度学习的重要分支,通过局部感受野

和权值共享减少了所需要训练的参数,使卷积神经

网络能快速处理高维图像,并具有平移不变性,其强

大的自动学习特征能力也使其能捕捉目标的高层语

义信息,因此在图像识别、语义分割、目标检测等领

域有极大的优势,其应用也更加广泛[７Ｇ８].在彩色眼

底图像视网膜血管分割方面,有别于传统的先手动

提取特征、再选择合适的分类器来分割眼底图像中

血管的方法,CNN将特征提取和分类器设计融于一

个深层模型中,通过大量样本的训练来自动学习各

种场景下的血管特征,具有更好的泛化能力和稳健

性.文献[９]提出一种CNN方法,将血管分割视为

一个是否为血管的二分类任务,用CNN进行逐像

素分类,并结合结构化预测方法,同时对多个像素点

进行分类,其结果优于许多传统算法,对细小血管的

检测也有很好的效果,但其网络拥有千万级的参数

量.文献[１０]提出一种多级卷积神经网络,拥有多

级输入,同时将源图像和经过最大池化处理的图像

输入该网络,并在网络中加入dropout层与spatialＧ
dropout层,这种网络具有应用于其他类型图像分

类的潜力,但多级输入意味着多个平行网络支路,从
而增加了网络的计算量.

针对眼底图像中细小血管难以提取的问题,本
文提出一种改进的基于编码器Ｇ解码器结构的全卷

积神经网络,其网络主要有两个特点:首先,将残差

学习[１１]和DenseNet[１２]结构相结合的残差密集连接

结构引入网络,通过残差学习使网络更容易优化,更
充分地利用每一层的特征图信息,缩短了低层特征

图到高层特征图之间的路径,强化了特征的传播能

力,从而增强网络的性能;其次,将空洞卷积与编解

码器结构相结合,编解码结构网络具有强大的提取

感兴趣区域的能力,但在编码阶段丢失的细节信息

无法在解码阶段很好地复原,空洞卷积以不增加网

络参数数量的形式增大了网络的感受野,从而能获

取更多的细节结构信息,本文将两者相结合,在准确

地提取血管特征的同时,能保留更多的细小血管.

２　网络结构

２．１　残差密集连接模块

残差学习的基本思想是,假设网络的输入为x,
要拟合的函数映射(即输出)为 H(x),残差学习认

为学习拟合一个残差映射F(x)＝H(x)－x 比直

接学习拟合一个近似恒等映射H(x)更加容易,在
网络较深的情况下避免了梯度消失现象的发生.

DenseNet的密集连接模块(DB)将前层结果与

本层结果合并作为下一层的输入,设网络第l层的

输出为xl,则一个密集连接模块第l层的输出可表

示为

xl ＝Hl([x０,x１,􀆺,xl－１]), (１)
式中 Hl(􀅰)表示第l层的非线性映射,[x０,x１,􀆺,

xl－１]表示将０~(l－１)层输出的特征图合并.这种

密集连接结构缩短了前后层的距离,因此强化了特

征的传播,由于将各层输出的特征图合并,提高了每

层输出的特征图的利用率,鼓励了特征图的复用,因
此可以减少输出特征图数量,固定设置输出特征图

数量为k,称为增长率[１２],这使得整体网络变窄,大
幅度减少了网络的参数数量,从而增加了小数据集

的抗过拟合性.

DenseNet结构能充分利用所有输出特征图的

信息,而在密集连接层中加入残差学习可以进一步

强化特征传播,提升网络性能[１３].因此,将残差学

习与DenseNet结构相结合,设计了残差密集连接

模块(RDB),其结构如图１所示.其中,BNＧReLUＧ
Conv三部分组成一层,BN表示批量归一化(BN),

ReLU表示修正线性单元(ReLU),Conv表示卷积

层,对每一层都进行密集连接,每层输出的特征图数

量均为k,然后将每一层输出的特征图合并输入

Compression层.Compression层是核大小为１×１
的卷积层,其目的是对特征图数量进行压缩,解决密

集连接层层数增加导致输出的特征图数量增多、网
络变宽的问题.假设Compression层输入的特征图

数量为m,设置压缩率记为θ(０＜θ＜１),则压缩后

的特征图数量为θ􀅰m,本文取θ＝０．５.Compression
层可以避免网络过宽,提高模型的紧凑性,并提高计

算效率.最后,通过一个短连接将前层输出(即本

RDB的输入)与Compression层的输出相加,使得

网络更容易优化,并进一步提升网络的性能.

１１１１００４Ｇ２
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图１ RDB示意图

Fig．１ SchematicofRDB

２．２　空洞卷积

CNN应用于图像语义分割的一个问题是使用

池化层、增加步长减小特征图尺寸会导致图像细节

结构丢失,从而导致分割结果不够精细[１４].为应对

这个问题,部分研究者们提出了基于编码器Ｇ解码器

结构的全卷积神经网络[１４]并不断改进,如UＧNet[１５]、

SegNet[１６],通过编码器结构逐步减小特征图从而学

习图像抽象特征,通过解码器结构将图像恢复到原

始大小,但解码器不能很好地恢复丢失的图像细节

结构,因此部分研究者[１７]提出去掉池化层,并使用

空洞卷积以不增加参数数量的方式增大感受野,从
而保留更多的图像细节结构.但网络越深,特征图

数量越多,保持特征图尺寸与原图一致则会带来更

大的计算量.因此,本文在基于编、解码器的全卷积

神经网络的结构上将一般卷积替换为空洞卷积,从
而提取出更多的细小血管.

空洞卷积可以看成带孔的卷积,其基本原理是

在普通卷积核的每个像素之间插入孔(即像素值为

０的像素),以不增加网络参数数量的形式增大了感

受野,如图２所示,从左到右分别为普通的３×３卷

积核,即扩张率(记为r)分别为r＝１的空洞卷积

核,r＝２的空洞卷积核(实际大小为５×５),r＝３的

空洞卷积核(实际大小为７×７).

图２ 不同扩张率下的空洞卷积示意图.
(a)r＝１;(b)r＝２;(c)r＝３

Fig．２ Schematicofdilatedconvolutionsunderdifferent
dilationrates敭 a r＝１  b r＝２  c r＝３

２．３　视网膜血管分割网络模型

针对视网膜图像特征的复杂性(如光照、病变

等因素干扰),设计了基于编码器Ｇ解码器结构的网

络模型,引入RDB改善深层网络优化困难的问题,

进一步提升网络性能,并使得每一层所得的血管

特征得以反复利用,同时大幅减少网络参数数量,
使得视网膜血管图像的训练不容易过拟合;将普

通卷积替换成空洞卷积增大了网络的感受野,从
而使网 络 保 留 图 像 细 节 结 构,提 取 出 更 多 细 小

血管.
本文算法的网络结构如图３所示,可分为编码

器部分和解码器部分.编码器部分将具有１６个

３×３大小的卷积核的卷积层作为第一层,随后有

４个RDB结构(层数分别为４,８,６,４),每一层输出

的特征图均为１２,即增长率k＝１２,其中RDB_１中

在compression层后局部特征融合之前添加了一个

核大小为２×２、步长为２的最大池化层,将特征图

的长宽缩小到原来的１/２,４个RDB的卷积层都为

空洞卷积.由于空洞卷积核的不连续性,用多个具

有相同扩张率的空洞卷积进行叠加会导致空间信息

不连续,因此RDB_１采用r＝２的空洞卷积,其余三

个RDB的每一个卷积层都采用不同的扩张率,

RDB_２的扩张率分别为２,２,４,８,８,４,２,２;RDB_３
的扩张率分别为２,４,８,８,４,２;RDB_４的扩张率分

别为２,４,４,２.此外,为进一步提高计算效率,本文

在RDB_２、RDB_３、RDB_４中设置了Bottleneck层,
即在每一个BNＧReLUＧConv层前加入１×１的卷积

层对每层输入的特征图数量进行压缩,将输入到每

一个BNＧReLUＧConv层的特征图数量固定为４８.
解码器部分由 Upsampling层和卷积层组成,其中

Upsampling层是核大小为３×３、步长为２的反卷

积层,输出的特征图大小与上层相同,其对特征图

上采样将特征图恢复为原尺寸.由于上采样会造

成一部分图像细节丢失,因此通过一条全局短连

接将上采样层的输出与编码器中相同大小的特征

图合并,然后通过３×３×３２的卷积层和１×１×２
的卷积层.最后,解码器的结果通过SoftMax分类

器输出.

图３ 网络结构示意图

Fig．３ Schematicofnetworkstructure

３　实验结果分析

进行实验仿真的计算机硬件配置为IntelCore

１１１１００４Ｇ３
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i７Ｇ６８５０K 与 NvidiaGeForceGTX１０８０Ti,使用以

TensorFlow作为后端的 Keras开源库训练和测试

网络模型.

３．１　数据集与预处理

本文在 DRIVE[１８]公 共 数 据 集 上 进 行 实 验,

DRIVE数据集是从荷兰的糖尿病视网膜病变筛查

项目中获得.其图像是从２５~９０岁之间的４００名

糖尿病受试者拍摄的眼底图像中随机抽取的４０张

图像,其中２０张作为训练集,２０张作为测试集.每

幅图像均被裁剪为５８４×５６５大小,并对应有专家手

动分割的结果和掩模图像.
由于眼底图像中存在光照不均、血管与背景对

比度低等因素影响,为了更好地分割出视网膜血管,
本文对DRIVE数据集中的每一幅图像进行如下处

理:首先将其转化为灰度图像,然后采用对比度受限

制的自适应直方图均衡化(CLAHE)算法改善视网

膜图像光照不均匀的问题并增强图像的对比度[１９],
接着采用尺寸为６４×６４、步长为１６的滑动窗口将

图像分为局部重叠的图像块.

３．２　训练

由于DRIVE数据集本身较小,为防止网络过

拟合,本文对训练数据集进行数据增强.将经过预

处理的训练图像分别旋转０°、９０°、１８０°、２７０°之后,
分别对其进行水平和垂直翻转,扩充至原来训练集

的１２倍.在输入网络之前,随机对训练集中的图像

进行Gamma矫正(γ 范围为[０．５,２．０])、高斯模糊处

理(核大小为３×３)以及添加σ＝０．０１的高斯白噪声.
网络参数的权重初始化采用 He正态分布方

法[２０],采用交叉熵函数作为损失函数,其计算公式为

L＝－∑
i
yiln(ŷi), (２)

式中i表示分类个数,y 表示实际值,ŷ 表示模型预

测值.本文采用 Adam算法[２１]对损失函数进行优

化,初始学习率为０．００１.训练时,在４个RDB块中

加入dropout层,参数设置为０．２;采用L２范数进行

正则化,权重衰减值设置为０．００１,训练的batchsize
取３２,epoch设置为１００.

３．３　性能评价指标

为了定量分析检验网络性能和分割结果,本文

采用准确率、灵敏度和特异性这三个通用指标来客

观评价视网膜血管的分割效果.这三个指标的计算

公式为

RAccuracy＝
TP＋TN

TP＋FP＋TN＋FN
, (３)

RSensitivity＝
TP

TP＋FN
, (４)

RSpecificity＝
TN

TN＋FP
, (５)

式中TP 为真阳性,指分割正确的血管像素个数,

TN 为真阴性,指分割正确的背景像素个数,FP 为

假阳性,指分割错误的血管像素个数,FN 为假阴

性,指分割错误的背景像素个数.
受试者工作特性(ROC)曲线也是衡量视网膜血

管分割标准的重要曲线,其以假阳性率(即１Ｇ特异性)
为横坐标,以真阳性率(即灵敏度)为纵坐标,反映了

设定不同阈值时的灵敏度和特异性变化的情况,曲线

下的面积(AUC)为ROC曲线下方的面积,AUC越接

近１,说明算法性能越好,分割效果越好.本文采用

AUC作为其中一个评价指标,采用Python开源库

中的scikitＧlearn库绘制ROC曲线并计算AUC.

３．４　实验结果

本文在DRIVE数据集的测试集上进行实验.
图４展示了本文方法主观效果,并与同采用深度学

习方法具有较高准确率的文献[９]方法进行比较,从
上往下分别为两组健康视网膜图像及其分割结果图

像和一组有病变区域的图像及其分割结果图像,
图４(a)为源图像,图４(b)为专家手工分割的金标准

图像,图４(c)为由文献[９]方法分割的结果,图４(d)
为本文算法结果.从总体上看,与文献[９]的结果相

比,本文算法结果的噪点更少;从细节上来看(红框

内),本文算法所得结果的细小血管保留更加完整,
血管更具有连续性;在有视网膜病变的图像中,可以

看出,文献[９]算法更容易受病变区域影响.

　　图５为本文方法与文献[９]方法的分割结果

ROC曲线,本文算法的ROC曲线比文献[９]算法更

接近左上角,说明在相同假阳性率的情况下,相比文

献[９]方法,本文方法正确分割的血管数更多,算法

性能更好.
表１为本文方法与其他眼底图像分割方法在

DRIVE数据集上分割性能的对比,由于图像中非血

管部分所占比重极大,本文方法只取图像中眼底区

域计算性能指标,对比算法的结果来自于原文献.
由表１可知,本文方法在分割准确率和灵敏度上均

优于其他算法,在 AUC上优于已有的深度学习算

法,在特异性上略低于已有算法,但只比最高的文

献[１０]算法低了０．００５８,在灵敏度上比文献[１０]算
法高了０．０５７,说明本文算法性能优异,能分割出更

多细小血管.
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图４ 本文算法与文献[９]算法的分割效果.(a)源图像;(b)金标准图像;(c)文献[９]结果;(d)本文算法结果

Fig．４ SegmentationresultsbyproposedmethodandmethodinRef敭 ９ 敭 a Originalimages  b groundtruth 

 c resultsinRef敭 ９   d resultsbyproposedmethod

图５ 本文算法与文献[９]算法的分割结果ROC曲线.(a)ROC曲线;(b)图(a)中红框区域内曲线

Fig．５ ROCcurvesofsegmentationresultsbyproposedmethodandmethodinRef敭 ９ 敭

 a ROCcurves  b curvesinredboxofFig敭 a 

表１ 不同算法在DRIVE数据集上视网膜血管分割性能对比

Table１ RetinalvesselsegmentationperformancecomparisonamongdifferentalgorithmsonDRIVEdatasets

Method Accuracy Sensitivity Specificity AUC

Traditional
method

MethodinRef．[４] ０．９４８９ ０．７６５７ ０．９８０９ Ｇ

MethodinRef．[５] ０．９５３９ ０．７０３９ ０．９７８３ Ｇ

MethodinRef．[６] Ｇ ０．７８９７ ０．９６８４ Ｇ

MethodinRef．[２２] ０．９４５７ ０．７５２７ ０．９７４４ Ｇ

Deeplearning
method

MethodinRef．[９] ０．９５３５ ０．７８１１ ０．９８０７ ０．９７６５

MethodinRef．[１０] ０．９５３３ ０．７４６４ ０．９８３６ ０．９７５２

Proposedmethod ０．９５５６ ０．８０３６ ０．９７７８ ０．９８００

　　文献[９]方法和本文深度学习算法的网络参数

数量分别为４８M和４．４k,文献[１０]未给出具体的

网络参数,无法计算参数数量.可以看出,本文算法

网络具有更少的参数,计算效率大幅度提升.
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３．５　网络结构的影响

对网络分别进行以下调整:１)删去了RDB结构

中的短连接,即去掉残差学习,转为普通的密集连接

模块结构,该网络记为Network_１;２)不使用空洞卷

积,即扩张率r＝１,该网络记为Network_２;３)设置所

有空洞卷积的扩张率r＝２,该网络记为Network_３;

４)４个RDB采用不同扩张率的空洞卷积,RDB_１、

RDB_２、RDB_３和RDB_４的空洞卷积扩张率分别

为２、４、８和２,该网络记为Network_４.
表２对比了调整后的４个网络与本文所提网络

在DRIVE数据集上的性能差别.从表２可以看

出:１)将残差学习和密集连接相结合的RDB结构在

视网膜血管分割方面比一般密集连接结构具有更好

的性能;２)使用空洞卷积比未使用空洞卷积的网络

性能更好;３)所提网络结构采用的空洞卷积方案比

采用连续多个相同扩张率的空洞卷积效果更好.
表２ 不同网络结构在DRIVE数据集上的

视网膜血管分割性能对比

Table２ Retinalvesselsegmentationperformancecomparison
amongdifferentnetworkstructuresonDRIVEdatasets

Method Accuracy Sensitivity Specificity AUC

Network_１ ０．９５３７ ０．７８９７ ０．９７７７ ０．９７８０

Network_２ ０．９５３７ ０．７９６８ ０．９７６６ ０．９７７２

Network_３ ０．９５４２ ０．７９８６ ０．９７６８ ０．９７８４

Network_４ ０．９５４８ ０．７９７３ ０．９７７８ ０．９７９２

Proposed ０．９５５６ ０．８０３６ ０．９７７８ ０．９８００

４　结　　论

针对彩色眼底图像视网膜血管手工分割难度

大、细小血管难以分割的问题,提出了一种改进的卷

积神经网络方法.首先,将残差密集连接结构引入

网络,密集连接结构强化了特征图的传播并大幅减

少了网络参数数量,而残差学习使网络更容易优化,
两者结合更进一步提升了网络的性能.其次,将空

洞卷积引入编、解码器结构网络中,在准确提取血管

图像的同时保留了更多的细小血管.与其他传统方

法和深度学习方法相比,本文算法准确率和灵敏度

更高;与现有准确度较高的深度学习算法相比,本文

算法在大幅减少网络参数、提高计算效率的同时,细
小血管的保留更加完整,分割性能更好.
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