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基于全卷积神经网络的多尺度视网膜血管分割
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摘要　提出了一种基于多尺度特征融合的全卷积神经网络的视网膜血管分割方法,无需手工设计特征和后处理过

程.利用跳跃连接构建编码器Ｇ解码器结构全卷积神经网络,将高层语义信息和低层特征信息进行融合;利用残差

块进一步学习细节和纹理特征;利用不同空洞率的空洞卷积构建多尺度空间金字塔池化结构,进一步扩大感受野,

充分结合图像上下文信息;采用类别平衡损失函数解决正负样本不均衡问题.实验结果表明,在DRIVE(Digital
RetinalImagesforVesselExtraction)和STARE(StructuredAnalysisoftheRetina)数据集上的准确率分别为

９５．４６％和９６．８４％,敏感性分别为８０．５３％和８２．９９％,特异性分别为９７．６７％和９７．９４％,受试者工作特征(ROC)曲
线下的面积分别为９７．７１％和９８．１７％.所提方法相较于其他方法性能更优.
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Abstract　Amethodforretinalvesselsegmentationisproposedbasedonafullyconvolutionalneuralnetworkwith
multiＧscalefeaturefusion whichdoesnotneedhandＧcraftedfeaturesorspecificpostＧprocessing敭Thearchitectureof
skipconnectionisutilized whichcombinesthehighＧlevelsemanticinformationwiththelowＧlevelfeatures敭Residual
blockhasbeenintroducedtohelplearndetailsandtexturefeatures敭ThemultiＧscalespatialpyramidpoolingmodule
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１　引　　言

视网膜血管是人体中唯一能够非创伤观察到的

完整血管结构,其形态结构变化是诊断糖尿病、高血

压、微动脉瘤和动脉硬化等疾病的重要参考.因此,
视网膜图像的分析检测对血管疾病的早期筛查和诊

断至关重要.然而,视网膜血管分割需要专业医生

进行手工标注,既耗时又费力,且容易受主观因素的
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影响,无法满足大规模眼底图像分析的需要.近年

来,有关视网膜血管分割算法的研究受到广泛关注,
面临的困难包括[１]:１)不同区域中血管大小、形状和

亮度有较大差异;２)视网膜边界、视盘、中央凹等区

域的变化会造成一定的干扰;３)图像采集的光照不

均匀和数据量缺乏.
目前,不少国内外专家学者已对视网膜血管分

割算法进行研究,研究方法主要分为非监督和监督

学习两类.非监督学习方法利用特征之间的内在联

系识别目标血管,主要包括匹配滤波器法、血管追踪

法、形态学处理法等.文献[２]通过组合移位滤波器

选择性检测条形结构.血管追踪法[３]通过在血管中

心线和边缘上设置初始种子点追踪血管.文献[４]
通过提取血管交叉点的强度分布特征构建多尺度线

检测器.聚类方法[５Ｇ６]根据特征空间的相对距离对

像素进行分类.文献[７]利用活动轮廓模型学习不

同区域的特征信息.然而,无监督方法缺乏监督信

息,分割结果的精度较低.监督学习方法由特征提

取和像素分类两个阶段组成.其中,特征提取方法

可分为手工设计特征的方法和基于学习的方法.
文献[８]采用高斯匹配滤波器提取特征.文献[９]利
用血管方向信息,结合决策树和集成学习进行像素

分类.然而,手工设计特征的方法费时费力,相比数

据驱动的方式,更容易受主观因素的影响.
近年来,卷积神经网络(CNN)算法成为研究热

点,其在图像识别和检测[１０Ｇ１１]等领域中都取得了显

著成果.与传统机器学习方法不同,CNN算法通过

权重共享和逐层训练,在训练数据的驱动下提取图

像由低层至高层的特征,具有良好的尺度平移不变

性和稳健性.文献[１２]利用深度神经网络进行像素

分类.文献[１３]提出一种结合CNN和随机森林的

视网膜血管分割方法,并利用集成学习提升分割效

果.文献[１４]提出了一种跨模态学习方法进行血管

分割,文献[１５]设计了一种带侧输出的CNN,并利

用条件随机场学习像素之间的相关性以及多层次的

特征信息,但仍然存在多输出导致的参数过多和过

拟合问题.最近,基于 UＧnet的分割方法[１６Ｇ１７]在医

学图像分割上取得了良好的效果,但是未针对多尺

度的图像分割进行优化.
针对上述参数过多和细小血管的分割问题,本

文提出一种基于多尺度特征融合的全卷积神经网络

的视网膜血管分割方法.首先,采用残差学习和空

洞空间金字塔池化(ASPP)模块,学习来自不同感

受野的多尺度血管特征.在减少学习参数的同时,

有效提高细小血管分割的准确性和泛化性.实验证

明,所提方法相较于其他血管分割方法具有更好的

分割性能,可以进一步扩展到其他图像分割领域中.

２　网络结构与算法原理

２．１　基于残差学习的特征提取

经典CNN 利用卷积层和池化层提取图像特

征,并通过逐层前向学习和梯度反向传播优化参数.
残差学习的思想是利用多层卷积拟合一种残差映射

F(xl,Wl),相较于直接学习目标近似恒等映射更

容易优化.假设输入变量为x,目标输出的实际映

射为H(xl),则学习到的残差映射[１８]可以定义为

F(xl,Wl)＝H(xl)－xl, (１)
式中:xl 为l 层的输入量;Wl 为l 层的权重矩阵.
通过“短路连接”的方式,将恒等映射加入到堆叠的

卷积层输出中,这种方式避免了网络加深导致的梯

度消失等问题.因此,在卷积层之间引入残差学习,
构建的残差块结构如图１所示.

图１ 残差块结构示意图

Fig．１ Structuraldiagramofresidualblock
为了控制输出的特征层通道数,在恒等映射中

加入一层卷积核大小为１×１的卷积层,具体可以定

义为

F(xl,Wl)＝H(xl)－f(xl), (２)
式中:f(xl)代表恒等映射上的卷积操作.每一个

残差块的残差映射都由两层卷积核大小为３×３的

卷积层堆叠而成.所有卷积层都配有修正线性单元

(ReLU)激活函数,并添加批规范化(BN)处理[１９],
以加快网络收敛.所提方法按照BNＧReLUＧConv
的顺序构建残差块结构,可较快地进行模型训练,同
时提高分割性能[２０].为了避免过拟合现象,每个卷

积层进行L２ 正则化,通过添加L２ 范数正则化项,
可使反向传播中的权重衰减,抗过拟合能力增强.
同时,残差块中的堆叠卷积层之间还引入了随机失

活层[２１](失活概率设为０．２),迭代中随机失活部分

神经元,且不依赖某些局部特征,从而防止参数过拟

合,有效提高泛化性能和稳健性.编码器模块中的

池化层会导致特征信息丢失,本研究使用卷积层代
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替原始的池化层.在所提出的网络中,下采样的卷

积核大小为３×３,步长为２.

２．２　多尺度融合的ASPP模块

CNN中卷积核尺寸越大,对应的感受野也就越

大,但同时会导致学习参数增多.针对上述问题,

Chen等[２２]提出空洞卷积的方式,在不增加额外的

参数的同时扩大感受野,并保留多尺度特征和细节

信息.空洞卷积是一种带孔的卷积,能够通过控制

扩张率r改变输出特征图的分辨率.对于输出特征

层上y 的每个像素点i,空洞卷积操作的过程如下:

y(i)＝∑
k
x(i＋rk)w(k), (３)

式中:w 代表卷积核;k 代表卷积核尺寸;x 代表卷

积输入量.r 决定输入信号的采样间隔,代表在输

入特征层上引入r－１个小孔,通过调整r可以自适

应地调节感受野大小,卷积核大小为３×３的卷积层

的扩张率等效为１.随着深度网络模型的层数增

多,图像的细节信息丢失过多.同时,网络过于复杂

会造成过拟合等问题.为了简化网络模型,保留多

尺度 的 血 管 特 征,提 出 利 用 空 洞 卷 积 构 建 一 个

ASPP模块,如图２所示.
该模块主要包括４个并行通道,即一个卷积核

大小为１×１的卷积层和三层空洞卷积层,空洞卷积

层的卷积核尺寸均为３×３,r 分别为１,２,４,４个通

道卷积的特征层数均为１２８.接着,将４个卷积层

的输出特征层进行融合,作为下一个残差块的输出.
一方面,由于４个通道的扩张率不同,多尺度ASPP
模块可以学习来自不同感受野的多尺度特征,从而

有效提取细小血管.另一方面,并行的多通道结构

可以避免网络层数过多,减少过拟合现象.同时,空
洞卷积的操作大大减少了学习参数,避免学习过多

图２ 多尺度ASPP模块示意图

Fig．２ SchematicofmultiＧscaleASPPmodule
参数,降低了模型成本.

２．３　多尺度视网膜血管分割网络

所提出的分割网络结构如图３所示,主要由编

码器模块、多尺度ASPP模块和解码器模块组成.
编码器和解码器中分别有两个残差块结构,其

卷积特征层通道数设为６４和１２８.ASPP模块输出

到一个残差块,其卷积特征层通道数设为２５６.使

用跳跃连接结构,将编码器部分对应的低层特征与

高层语义信息进行融合,通过反卷积操作进行上采

样,构成一个对称的分割网络.倒数第二层使用卷

积核为１×１的卷积层,将多通道特征图映射到通道

数为n 的特征图,n 代表像素类别的个数.本研究

中,n＝２代表视网膜的前景和背景两类.最后,将
网络生成的高分辨率特征图送入Softmax分类器

CSoftmax,并输出血管分割概率图,表征每个像素是血

管还是背景的概率值.第m 个最终输出om 的后验

概率可表示为

P(om)＝CSoftmax(aout
m )＝

exp(aout
m )

∑jexp(a
out
j )
, (４)

图３ 视网膜血管分割网络结构图

Fig．３ Structuraldiagramofnetworkforretinalvesselsegmentation
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式中:aout
m 代表分类器第m 个激活输出;aout

j 代表分

类器第j个激活输出.
因为血管和非血管正负样本的分布不均衡,引

入权重项β,自动调整网络损失函数.这里借鉴图

像边缘提取方法[２３],引入类别均衡的交叉熵损失函

数.假设X＝ xi,i＝１,２,．．．,X{ } 代表原始输入

图像,xi 代表像素i的输入量,X 代表输入图像

的像素个数;Y＝ yi,i＝１,２,．．．,X{ } 代表对应的

二元标签值,yi 代表像素i的输出标签值,即yi＝
０,１{ };W 代表网络中的权重参数.因此,网络的损

失函数可定义为

L(W)＝ －β∑
X

i＝１
yilgP(yi＝１|X;W)－(１－β)×

∑
X

i＝１

(１－yi)lgP(yi＝０|X;W), (５)

式中:β＝ X－ /X ,１－β＝ X＋ /X ,其中

X＋ 和 X－ 分别代表输入图像中的血管像素数

和非血管像素数.

３　实验结果与分析

３．１　实验环境与数据库

实验模型是基于Tensorflow的深度学习框架,
实验硬件配置为美国IntelE５Ｇ２６８５CPU(Central
ProcessingUnit)和美国 NVIDIATitanXPGPU
(GraphicsProcessingUnit),软件环境为 Ubuntu
１６．０４操作系统.实验所使用的眼底图像数据来自

于 DRIVE[２４](DigitalRetinalImagesforVessel
Extraction)和STARE[２５](StructuredAnalysisof
theRetina)两个公开眼底数据集.其中,DRIVE数

据集来自４００名糖尿病患者的眼底图像,包含２０幅

训练和２０幅测试图像,均由日本CanonCR５３CCD
相机拍摄,图像分辨率为５８４pixel×５６５pixel.测

试集中有两个专家的分割标准图,第一个专家的分

割图作为分割标准,第二个专家的分割图用于结果

对比.STARE数据集包含２０幅彩色眼底图像,由
日本TopconTRVＧ５０眼底相机拍摄,图像分辨率为

６０５pixel×７００pixel.由于STARE数据集没有区

分训练集和测试集,采用留一法进行交叉验证,即每

次选用１幅图像作为测试集,选用剩余的１９幅图像

作为训练集,重复上述操作,最后对训练出的２０个

模型结果求平均.

３．２　数据预处理

为了减小背景干扰、光照不均匀等因素的影响,
进一步提高血管分割效果,需要进行适当的图像预

处理.图４表示原始视网膜和预处理之后的视网

膜.首先,将输入眼底图像转化为灰度图像,再通过

对比度受限的自适应直方图均衡化[２６]和伽马亮度

调整,提高图像亮度和对比度.图像输入尺寸过大

会导致模型复杂,需要对输入的眼底图像进行分块

处理,通过滑窗方式裁剪,在每幅眼底图像上随机裁

剪出４８００个尺寸为３２×３２的重叠图像块.

图４ 图像预处理.(a)典型的DRIVE数据集眼底图像;
(b)预处理之后的眼底图像

Fig．４ Imagepreprocessing敭 a Typicalfundusimageof
DRIVEdataset  b fundusimageafterpreprocessing

３．３　网络参数设置

网络权重采用正态分布随机初始化,训练过程

使用随机梯度下降法优化,动量因子设为０．３,学习

率设为０．０１.模型训练迭代次数为１５０,训练块的

大小设为３２×３２.两个数据集中,均选择训练集中

１０％的图像块作为验证集.该实验配置下,整个模

型训练过程大约需要４h.

３．４　评价指标

视网膜血管分割相当于像素分类问题,即判断

每个像素属于血管还是非血管.实验中,为了定量

地对血管分割效果进行评估,使用４种评价指标,包
括准确率RAcc、敏感性RSe、特异性RSp和受试者工

作特征(ROC)曲线下方的面积(AUC)RAUC.前３
种评价指标可分别定义为

RAcc＝
NTP＋NTN

NTP＋NTN＋NFP＋NFN
, (６)

RSe＝
NTP

NTP＋NFN
,RSp＝

NTN

NTN＋NFP
, (７)

式中:NTP为真阳性,即分割正确的血管像素个数;

NTN为真阴性,即分割正确的非血管像素个数;NFP

为假阳性,即分割错误的血管像素个数;NFN为假阴

性,即分割错误的非血管像素个数.敏感性用来衡

量正确检测出血管像素的能力;特异性用来衡量识

别非血管像素的能力;准确率表示正确分割的像素

在全部像素中所占的比例.ROC曲线是以假阳性

率为横坐标、真阳性率为纵坐标.ROC曲线下方的

０２１１００２Ｇ４
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面积越接近１,说明算法的分割效果越好.

３．５　结果分析

实验不仅通过分割效果图进行定性分析比对,还
利用４种评价指标定量评估分割性能.图５和图６分
别表示DRIVE和STARE数据集上的视觉分割效

果.由上述结果图可以看出,分割结果与专家标注

的结果基本一致,在一些细小的血管分支上分割效

果更好,证明所提出的网络有较好的分割效果.

图５ 基于DRIVE数据集的测试分割结果.(a)原始眼

　底图像;(b)图像分割标准图;(c)分割结果图

Fig．５SegmentationtestresultsbasedonDRIVEdataset敭

 a Originalfundusimages  b segmentation
standardimages  c segmentationresultsof
　 images

图７中展示了一些局部血管区域对比图,包括

交叉点上的粗血管和低对比度下的细小血管.可以

看出,所提方法不受低对比度和血管形状多变等因

素的影响,仍然表现出良好的分割性能,算法具有较

好的稳健性.同时,视觉分割效果也体现出所提算

法在多尺度血管中的分割优势,与专家标准图相比,
无论在粗血管还是细小血管上都具有更好的分割

效果.
表１列出了定量评估指标的平均结果,并与第

二个专家分割标准图的结果进行对比.可以看出,

图６ 基于STARE数据集的测试分割结果.(a)原始眼

　底图像;(b)图像分割标准图;(c)分割结果图

Fig．６SegmentationtestresultsbasedonSTAREdataset敭

 a Originalfundusimages  b segmentation
standardimages  c segmentationresultsof
　 images

DRIVE数据集上所提算法的量化指标均优于专家

图７ 局 部 区 域 分 割 结 果.(a)(b)原 始 眼 底 图 像;
(c)~(f)局部眼底图像;(g)~(j)分 割 标 准 图;

　 (k)~(n)分割结果图

Fig．７ Segmentation resultsin local areas敭 a  b 
Originalfundusimages  c Ｇ f localfundus
images  g Ｇ j segmentationstandardimages 
　  k Ｇ n segmentationresultsofimages

标准图,其中敏感性差异最明显.STARE数据集

中,准确率、特异性都高于专家标准图的结果.由于

STARE数据集的图像背景干扰更多,敏感性稍低

于手工标注结果.
表１　DRIVE和STARE数据集的平均性能评估结果

Table１　AverageperformanceevaluationresultsbasedonDRIVEandSTAREdatasets

Dataset Method RSe/％ RSp/％ RAcc/％ RAUC/％

DRIVE
２ndhumanobserver ７７．６０ ９７．２４ ９４．７２ —

Proposedmethod ８０．５３ ９７．６７ ９５．４６ ９７．７１

STARE
２ndhumanobserver ８９．５２ ９３．８４ ９３．４９ —

Proposedmethod ８２．９９ ９７．９４ ９６．８４ ９８．１７

　　实验量化指标具体统计如下:

１)DRIVE数据集中,最好的情况下准确率可达

９６．２２％,敏感性为９２．１５％,特异性为９８．６４％,AUC

为９８．９１％;平均结果中,准确率可达９５．４６％,敏感性

为８０．５３％,特异性为９７．６７％,AUC为９７．７１％.

２)STARE数据集中,对训练模型进行交叉验
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证.最好的情况中,准确率为９７．８６％,特异性为

９９．２５％,敏感性为９５．４８％,AUC为９９．５１％;平均

结果中,准确率可达９６．８４％,敏感性为８２．９９％,特
异性为９６．８４％,AUC为９８．１７％.

表２和表３对比了DRIVE和STARE数据集上

所提方法与其他文献方法的分割性能.可以看出所

提方法在准确性、敏感性和AUC上都优于非监督方

法,证明监督学习能有效提高分割效果.所提方法的

AUC结果仅在STARE数据集上略低于文献[１４]的

０．６２％.在特异性上,所提方法在DRIVE数据集上

分别比文献[５]和文献[１４]低０．７３％和０．４９％,在

STARE数据集上分别低０．７６％和０．５％;而敏感性在

DRIVE数 据 集 上 比 文 献 [５]和 文 献 [１４]高 出

１７．７３％和４．８４％,在STARE数据集上分别高出

２４．３９％和５．７３％.所提方法在敏感性上表现优异,
在STARE数据集上结果最优,在DRIVE数据集上

的结果 高 于 大 部 分 方 法,仅 略 低 于 文 献[１３]的

１．２％.因此,可以证明所提方法提高了细小血管上

的分割效果,减少血管像素漏判的情况.与其他深

度学习的方法相比,所提方法各项指标均较高.虽

然所提方法的部分性能略低于文献[１３],但其构建

了一个端到端的网络,整合了特征提取和像素分类

过程,减少了训练步骤和参数.综合来看,所提算法

的性能更优,尤其在细小血管上的分割效果更好.
表２　DRIVE数据集上与其他方法的性能对比

Table２　PerformancecomparisonoftheproposedandothermethodsbasedonDRIVEdataset

Type Method Year RSe/％ RSp/％ RAcc/％ RAUC/％
Ref．[３] ２０１１ ７４．１０ ９７．５１ ９４．３４ —

Unsupervised Ref．[５] ２０１４ ６２．８０ ９８．４０ ９３．８０ —

methods Ref．[２] ２０１５ ７６．５５ ９７．０４ ９４．４２ ９６．１４
Ref．[７] ２０１５ ７４．２０ ９８．２０ ９５．４０ ８６．２０
Ref．[９] ２０１２ ７４．０６ ９８．０７ ９４．８０ ９７．４７
Ref．[１３] ２０１５ ８１．７３ ９７．３３ ９７．６７ ９４．７５

Supervised Ref．[１２] ２０１６ ７７．６３ ９７．６８ ９４．９５ ９７．２０
methods Ref．[１４] ２０１６ ７５．６９ ９８．１６ ９５．２７ ９７．３８

Ref．[１５] ２０１６ ７６．０３ — ９５．２３ —

Ref．[１７] ２０１７ ７５．０１ ９７．９５ ９４．９９ —

Proposedmethod ２０１８ ８０．５３ ９７．６７ ９５．４６ ９７．７１

表３　STARE数据集上与其他方法的性能对比

Table３　PerformancecomparisonoftheproposedandothermethodsbasedonSTAREdataset

Type Methods Year RSe/％ RSp/％ RAcc/％ RAUC/％
Ref．[３] ２０１１ ７２．６０ ９７．５６ ９４．９７ —

Unsupervised Ref．[５] ２０１４ ５８．６０ ９８．７０ ９４．４８ —

methods Ref．[２] ２０１５ ７７．１６ ９７．０１ ９５．６３ ９４．９７
Ref．[７] ２０１５ ７８．００ ９７．８０ ９５．６０ ８７．４０
Ref．[９] ２０１２ ７５．４８ ９７．６３ ９５．３４ ９７．６８
Ref．[１３] ２０１５ ８１．０４ ９７．９１ ９８．１３ ９７．５１

Supervised Ref．[１２] ２０１６ ７８．６７ ９７．５４ ９５．６６ ９７．８５
methods Ref．[１４] ２０１６ ７７．２６ ９８．４４ ９６．２８ ９８．７９

Ref．[１５] ２０１６ ７４．１２ — ９５．８５ —

Proposedmethod ２０１８ ８２．９９ ９７．９４ ９６．８４ ９８．１７

４　结　　论

提出了基于全卷积神经网络的多尺度视网膜血

管分割方法,使用跳跃连接的编码器Ｇ解码器结构,
将高层语义信息和低层特征进行融合.通过使用残

差块结构,充分学习视网膜血管的边缘和纹理信息.
同时,构建多尺度 ASPP模块,提取多尺度血管特

征,提高对细小血管的分割能力.最后,使用类别平

衡损失函数,有效解决数据集中正负样本不均衡的

问题.实验证明,所提算法灵敏度高,多尺度分割能

力强,在视网膜血管分割上优于现有方法.同时,所
提算法利用较少的学习参数,大大降低模型复杂度.
下一步将针对医学数据量少的问题,通过迁移学习

进一步提升网络性能,提高模型在更多数据集上的
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泛化能力.
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