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摘要　针对视网膜血管形态结构和尺度信息复杂多变的特点,提出一种自适应血管形态结构和尺度信息的U型视

网膜血管分割算法.首先采用二维KＧL(KarhunenＧLoeve)变换(即霍特林变换)综合分析彩色图像三通道的频带信

息,从而得到视网膜灰度图像以及多尺度形态学滤波增强血管与背景的对比度信息.然后将预处理图像经U型分

割模型对图像进行端对端训练,并利用局部信息熵采样进行数据增强.该网络编码部分的密集可变形卷积结构根

据上下特征层信息有效地捕捉图像中多种尺度信息和形状结构,底部金字塔型的多尺度空洞卷积扩大局部感受

野,同时解码阶段带有Attention机制的反卷积网络将底层与高层特征映射有效结合,解决权重分散和图像纹理损

失的问题.最后通过SoftMax激活函数得到最终 的 分 割 结 果.在 DRIVE(DigitalRetinalImagesforVessel

Extraction)与STARE(StructuredAnalysisoftheRetina)数据集上对该算法进行了仿真,准确率分别达到９７．４８％
与９６．８３％,特异性分别达到９８．８３％与９７．７５％,总体性能优于现有算法.
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Abstract　Inviewofthecomplexandchangeablemorphologicalstructureandscaleinformationofretinalvessels an
UＧshapedretinalvesselsegmentationalgorithmbasedontheadaptivemorphologicalstructureandscaleinformation
isproposed敭First thegrayimageofretinaisobtainedbysyntheticallyanalyzingthethreeＧchannelfrequency
informationoftheimagewithtwoＧdimensionalKＧL KarhunenＧLoeve transform andthecontrastinformation
betweenthevesselandthebackgroundisenhancedbymultiＧscalemorphologicalfiltering敭Thenthepreprocessed
imageistrainedendＧtoＧendbyusingthe UＧshapedsegmentation model andthedataisenhancedbylocal
informationentropysampling敭Thedensedeformableconvolutionstructureofthenetworkcodingpartcapturesthe
multiＧscaleinformationandshapestructureoftheimageeffectivelyaccordingtotheinformationsoftheupperand
lowerfeaturelayers andthepyramidＧshaped multiＧscaledilatedconvolutionatthebottomenlargesthelocal
receptivefield敭Atthesametime introducingdeconvolutionlayerwithattentionmechanismindecodingphase 
whicheffectivelycombinesthebottomandtopfeaturemappings cansolvetheproblemsofweightdispersionand
imagetextureloss敭Finally thefinalsegmentationresultisobtainedbyusingtheSoftMaxactivationfunction敭This
approachachievesaverageaccuraciesof９７敭４８％ and９６敭８３％ andspecificitiesof９８敭８３％ and９７敭７５％ onthe
DRIVE DigitalRetinalImagesforVesselExtraction andSTARE StructuredAnalysisoftheRetina datasets
respectively whichisbetterthantheexistingalgorithms敭
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１　引　　言

血管是视网膜最重要的组成部分之一,其具有

的多种形态结构,如长度、宽度、迂曲和角度,可用于

各种心血管和眼科疾病的诊断、筛选、治疗和评

估[１].在视网膜眼底图像计算机辅助诊断系统中,
血管网络的状况和外观可被视为一个重要方面,现
阶段基于无监督与有监督视网膜图像分割方法大部

分依赖于人工制作或专家标记的金标准特征来表征

血管和背景之间的差异性,但是计算机图像分割技

术的关键是使算法能自适应血管尺度、形态和几何

变换,达到智能化识别血管特征,从而准确高效地分

割出有效的目标轮廓结构的目的,进而满足辅助临

床诊断的需求.
传统机器学习算法一般需通过主成分分析、

聚类或者融合人工制作的特征作为数据的先验信

息,以此得到具有可分性血管特征,并与分类器相

结合获得最终的分割结果.文献[２Ｇ４]利用滤波

器、形态学算子和线性检测算子提取视网膜血管

形态特征作为分类器的先验信息,该算法主要利

用人工设定好的特征提取器作为分类器的主要先

验信息,具有特征提取效率高以及模型训练速度

快等特点,但该类人工制作的特征阻止了对血管

未知几何变换的泛化,不能有效地根据具体血管

的形态结构进行自适应建模.另一种算法是基于

水平集算法[５Ｇ６]并将图像分割问题转换为能量最

小化问题的可变模型,通过在水平集算法中施加

不同的正则项,实现其对血管形态结构特征任意

变化的适应性,使得不同的能量项表征不同的图

像强度、形状和纹理特征等信息,但存在非凸极小

化问题而达不到全局最优.
基于深度学习的视网膜图像分割算法区别于传

统机器学习算法对图像数据先验信息的依赖性,具
有较强的数据表征能力.文献[７]将残差网路结构

与密集连接网络(DenseNet)相结合,有效地将血管

特征重复利用,有助于模型根据金标准图像学到更

加稳健的形态结构信息,但过多地利用DenseBlock
结构会造成内存占用率高,计算量较大等缺陷.文

献[８]将血管分割问题转换为边界检测问题,利用全

连接卷积神经网络(CNN)鉴别特征并生成血管概

率图,接着通过全连接条件随机场(CRF)生成具有

密集全局像素相关性的二值血管图像,但该算法利

用的CNN存在模型几何结构固化的特点,卷积单

元在图像固定位置进行特征信息的采样,不能有效

地根据血管形状信息进行转换,而且CRF虽然能通

过局部和远程依赖项来细化预测特征,但无法捕捉

到血管中与曲率相关的复杂形状属性,进而造成微

血管分割不全的现象.文献[９]融合U型CNN(UＧ
net)和多尺度滤波的血管算法,将人工特征与金标

准特征相结合,利用 UＧnet架构将编码层与解码层

的输出进行连接,较好地解决低级信息共享的问题,
从而使得分割出的微血管稳健性更强,但该模型的

几何变换建模能力依然来自人工制作特征和数据扩

充,并且解码部分的上采样层不能有效地恢复编码

损失 的 细 节 信 息.文 献 [１０]将 空 洞 卷 积 与

DenseNet嵌入U型网络,提升了网络特征复用能

力和网络的整体感受野,解决了微血管分割不足的

问题,但由于不具备自适应血管尺度信息的能力,仍
存在少许视盘周围血管和主血管末端的微血管分割

断裂等问题.
针对上述算法存在的特征模型固化、对眼底图

像噪声稳健性不高和尺度与形态结构信息提取不健

全问题,本文在U型框架的基础上提出一种融合密

集可变形卷积(DBＧDC)和注意门(AGs)的视网膜血

管分 割 算 法.首 先,利 用 二 维 KＧL(KarhunenＧ
Loeve)变换(即霍特林变换)提取眼底图像RGB三

通道的最优特征值并加权结合成一幅新的灰度图,
从而消除通道之间数据的相关性,并利用多尺度形

态学滤波对目标和背景依不同比例增强;然后通过

U型框架[１１]的CNN提取血管特征,将编码部分的

卷积替换为可变形卷积,进而有助于充分提取浅层

网络部分基于目标形状结构的特征信息,同时结合

DenseBlock结构充分利用层与层之间的特征信息;
最后,为了进一步增加感受野,使网络能够提取更多

的目标特征,在U型网络底部采用金字塔型的空洞

卷积,并在解码部分引入Attention模型、反卷积和

上池化操作,其中 Attention模型能根据金标准图

像动态权衡目标图像与背景部分权重比例,降低周

围噪声的权重,而反卷积和上池化层能有助于重构

血管像素,解决池化层信息损失的问题.

２　图像预处理算法原理

２．１　二维KＧL变换

二维KＧL变换的中心思想是通过分析图像的

０８１０００４Ｇ２
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统计信息来减少由多个相关变量组成的数据维度,
同时尽可能地保留数据集中的主要空间信息[１２],这
样可以通过减少特征空间的维数来达到更低的计算

量和显存,使得算法稳健性更强.对于三通道图像,
经KＧL变换后频带之间信息是不相关的,故将原始

颜色频带分量转换到主分量空间,即创建３个新通

道,相当于将原始实线RGB坐标系的中心点移到点

分布的中心位置,图像颜色数据信息变换后的R′,

G′,B′组成的虚线部分如图１所示.其数据变换矩

阵可表示为

Ik ＝αT
kx＝αkRxR＋αkGxG＋αkBxB, (１)

式中:kR、kG 和kB 分别为红色通道分量、绿色通道

分量和蓝色通道分量;αk＝[αkR
,αkG

,αkB
]T 为三通

道的特征向量矩阵,T为转置符号;x＝[xR,xG,

xB]T 为RGB三通道图像;k∈{１,２,３}为主分量序

号.为了找到图像三通道的主分量P,并得到特征

向量矩阵,需要将数据进行协方差对角化,故定义协

方差矩阵Σ 为

Σ＝
cRRcRGcRB

cGBcGGcGB

cBRcBGcBB

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

, (２)

其中

cij ＝
１
N２∑

N

m＝１
∑
N

n＝１

[xi(m,n)－xi０][xj(m,n)－xj０],

(３)

图１ 经KＧL变换后彩色坐标空间形成的点簇

Fig．１ PointclustersafterKＧLtransformationin
colorcoordinatespace

式中:cij(i,j＝R,G,B)为Σ 中第i频带和第j频带

的值;xi(m,n)和xj(m,n)分别为像素点(m,n)在
第i频带和第j频带的值;xi０和xj０分别为第i频带

和第j频带的均值;N 为像素个数.KＧL变换综合

考虑原始图像RGB三通道频带信息,并不是对频带

信息进行简单的取舍,因此变换后得到灰度图能更

好地反映出目标的本质特征信息[１３],其中第一个主

分量P１ 包含最优结构化的目标形态结构和特征信

息,故选取第一主分量视网膜图像I１ 作为进一步处

理对象.

２．２　多尺度形态学变换

考虑到经KＧL变换后部分第一主成分I１ 的血

管结构与背景对比度不明显,于是采用多尺度形态

学TopＧHot变换[１４]提升血管与背景对比度.利用

图像边缘梯度信息控制因子γa 控制目标与背景的

像素差值,表示为

Id＝I１＋λ∑
N

a＝０
γa(Dopa －Dcla), (４)

式中:λ 为图像边缘增强因子;Id 为输出图像;Dopa

与Dcla分别为图像中的亮与暗细节特征;下标a 为

图像中的像素值.γa 定义为

γa(m,n)＝Sigmoidea(m,n)
eamax＋eamin

２
é

ë
êê

ù

û
úú ,

(５)
式中:ea 为图像膨胀与腐蚀之差;eamax与eamin分别

为ea 的最大值与最小值.采用Sigmoid非线性函

数以更好地适应复杂结构的目标图像.γa 的变化

主要由目标与背景的梯度信息决定.该方法能有效

根据眼底视网膜图像的形态学梯度信息提升目标和

背景的对比度,不会额外扩大噪声信息.

３　网络结构

３．１　可变形卷积

眼底视网膜图像分割的一个极大挑战是对具有

各种形状和尺度的对象进行有效的建模[１５].传统

卷积模型因其自身固定几何结构,缺乏处理几何变

换的内在机制.为了解决这一局限性问题,利用可

变形卷积[１６]充分提取底层的特征信息.可变形卷

积通过可变形的接收场自适应地捕获血管的各种形

状和尺度信息,而且不需要额外的监督机制,如图２
所示.

在可变形卷积中,将偏移量添加到标准卷积通

常使用的网格采样位置中,并且偏移量的大小是从

偏移场前附加卷积层生成的特征图中学习确定.因

此,带有偏移量的卷积能够适应视网膜血管中不同

的尺度、形状和取向等.为了进一步详细说明可变

形卷积,此处给出带有一个扩张率为１的３×３卷

积,定义为

R＝{(－１,１),(－１,０),,(０,１),(１,１)}.(６)

　　由此,在局部位置下t０ 的输出特征映射y 可以

定义为

０８１０００４Ｇ３
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图２ ３×３的正常卷积与可变形卷积示意图

Fig．２ ３×３normalconvolutionanddeformable
convolutiondiagram

y(t０)＝∑
tb∈R

w(tb)f(t０＋tb), (７)

式中:f()表示输入特征图;w 表示样本权重值;

tb 表示R的局部位置,b＝１,２,,N,N＝|R|.然

而,可变形卷积通过偏移量Δtb 提升R的提取特征

能力,定义如下:

y(t０)＝∑
tb∈R

w(tb)f(t０＋tb ＋Δtb). (８)

　　(８)式和图２说明卷积利用与输入特征映射具

有相同空间分辨率的偏移矢量,使得原采样点向外

扩展以聚焦于血管轮廓.在训练期间,用于生成输

出特征的卷积核和偏移量同时学习眼底血管的特征

信息,而偏移量Δtb 由附加卷积层学习得到,在卷积

充分学习偏移量和样本权重信息的情况下,该模型

可以获得更加稳健的几何变化特征.为了有效地学

习偏移量,网络的梯度信息通过双线性差值反传到

卷积层来确定后采样点的值.可变形卷积特征提取

过程如图３所示.

３．２　DBＧDC模型

为了更有效地提取血管的特征信息,在编码部

分融合可变形卷积与 DenseBlock模型[１７],而且

DenseBlock结构构成的层间密集连接比传统网络

具有更少的输出维度,避免学习冗余的目标特征信

息.此外,密集连接的路径有助于保证可变形卷积

层之间的最大信息流,进而提高可变形卷积对目标

尺度和形态特征的提取,从而解决梯度消失的问题.

图３ 可变形卷积特征提取过程

Fig．３ Deformableconvolutionfeatureextractionprocess

设l层的输出为θl,则该模型第l层的输出为

θl ＝Hl[(θ０,θ１,,θl－１)], (９)
式中:θ０,θ１,,θl－１表示０,１,,l－１层输出特征

层的特征相合并;Hl[]表示第l层非线性映射.
Hl[]会产生κ个特征映射,κ为增长率,则l层会

具有κ０＋κ(l－１)个特征映射,其中κ０ 为输入层中

的通道数目,因此每一层可以访问其模块中所有前

面的特征映射.考虑到数据集较少和训练复杂度的

问题,设置增长率κ＝１２[１７].虽然每层的特征映射

均由κ限制,但下一个密集模块仍然具有大量的输

入,因此在每个３×３可变形卷积前和整个密集模块

后引入１×１卷积层作为瓶颈层,以减少输入特征映

射的数量,从而提高计算效率,并在可变形卷积后面

加入批量归一化[１８]和ELU激活函数[１９],以加速网

络收敛并缓解梯度爆炸.密集可变形卷积模型内部

结构如图４所示.

３．３　多尺度空洞卷积模型

现有的大部分图像分割算法均利用空洞卷积结

构[２０]完全取缔池化层,以达到增加网络感受野和减

少图片因池化层造成的信息损失.虽然空洞卷积能

在增加感受野的同时不增加网络参数复杂度,但并

没有降低网络总体参数和整合特征的能力.于是本

文在U型网络架构中编码部分仍保留部分池化层

以整合特征,降低网络参数复杂度,使特征具有更好

的位移不变性;而在U型网络的底部去掉池化层,
使用金字塔型的多尺度空洞卷积,从而进一步增加

中间视网膜图像特征映射的感受野,提取局部区域

的多尺度特征,以便生成更精确的预测,其模型如图
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图４ 密集可变形卷积模型内部结构

Fig．４ Internalstructureofdensedeformable
convolutionmodel

５所示.空洞卷积在传统矩形卷积核的每个像素之

间插入值为０的像素值,从而增加网络的扩张率r.
设输入与滤波器分别为E[s]和

Ω

[β]的空洞卷积的

输出y′[s]为

y′[s]＝∑
L

β＝１
E[s＋rβ]

Ω

[β], (１０)

式中:L 为

Ω

[β]的长度;β为卷积核的大小,经扩张

后卷积核为β′＝β＋(β－１)(r－１).例如:当卷积

核为３×３时,设r＝４为一个９×９空洞卷积核.虽

然空洞卷积能在不增加算法参数复杂度的情况下,
有效地增加网络的感受野信息,但是空洞卷积存在

“网格化”现象,比如上述r＝４的空洞卷积,仅能有

效计算２５个像素的相关特征信息.同时,当存在过

大的r时,易造成滤波器之间引入零的位置处丢失

局部小区域的上下文信息,而且本文在编码阶段加

入了最大池化操作,在一定程度上增加了样本特征

的稀疏性;在较深层网络采用过大的扩张率可能引

起解码结构在采样时,因特征图过于稀疏而信息采

样失败的现象,并且采用多个单一扩张率的空洞卷

积易导致空间信息不连续现象[２０],因此本文采用小

扩张率多尺度的策略,组成金字塔型的空洞卷积网

络,该扩张率设置公式[２１]可表示为

Mv＝max[Mv＋１－２rv,Mv＋１－２(Mv＋１－rv),rv],
(１１)

式中:Mv 为第v 层的最大扩张率;rv 为第v 层的扩

张率.通过小扩张率提高对微小血管的定位能力,
较大的扩张率能捕捉更大的上下文血管特征信息,
将较深层网络的扩张率设为１,以降低特征信息过

稀疏的问题.

图５ 多尺度空洞卷积

Fig．５ Multiscaledilatedconvolution

３．４　带有Attention模型的反卷积网络

虽然编码结构的最大池化层能保留稳健性强的

激活特征,但是仍会造成部分空间信息在汇集期间

丢失.为了解决这一问题,本文在解码结构中利用

上池化跟踪目标图像的原始位置,上池化层使用一

组转换变量记录每个池化区域内的最大值激活位

置,以获得近似的池化逆过程,有效地重构血管的精

细分辨率结构信息[２２].同时,考虑到经上池化层输

出的信息是一个被放大且稀疏的特征图,且解码结

构的主要任务是恢复图像结构信息,故在解码部分

并未使用可变形卷积提取深层次图像的形态结构信

息,而是采用具有多个学习滤波器反卷积层[２３]学习

上池化层输出的稀疏特征图,其分层结构用来捕获

不同级别的特征图细节信息,较低层的过滤器用来

捕获目标的总体形状,而特定类的特征信息则编码

在高层的过滤器中,如视网膜图像中的微血管和交

叉血管处的细节,使得特征图更密集,进一步重构输

入目标的形状,保证最后分类器输出的稳健性.
融合上池化和反卷积虽然有效地重构了图像中

目标的细节特征信息,但考虑到图像会存在遮挡和

畸变等噪声信息,因此在上述优化的基础上引入

AGs[２４]并将其集成到 U型网络的解码部分.AGs
在训练阶段可以在没有额外监督的情况下自动学习

目标结构,同时在测试阶段会动态地隐式生成软区

域,从而抑制与金标准不相关的特征激活,提高网络

分割图像主要目标轮廓的灵敏度和准确率.设

AGs模型的门注意系数为０≤∂τ≤１,通过该系数能

够识别血管特征的显著性区域和修剪相应的特征,
仅保留与特征任务相关的特征信息,降低数据的冗

余度.AGs输出特征x̂l
τ,d定义为

x̂l
τ,d ＝x′l

τ,d∂lτ, (１２)
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式中:x′l
τ,d为输入特征图;l为网络层数;d 为通道尺

寸;τ为像素空间大小.∂τ 可以通过Attention机制

公式Iatt得到,定义为

Il
att＝ηT[σ′l(WT

x′x′l
τ ＋WT

ggτ ＋b′g)]＋b′η,(１３)

∂lτ ＝σ′２[Il
att(x′l

τ ,gτ;ξatt)], (１４)
式中:η∈R１×Fint为１×１卷积的权值 参 数 向 量;

AGs的特征由一组包含线性变换的参数ξatt得到,
该参数包括线性转换系数Wx′,Wg(Wx′∈RFint×Fl,

Wg∈RFint×Fg 分别为输入图像和选通信号权重参数

矩阵);b′g∈RFint×１和b′η∈R１×１为偏置项;F 为像素

特征向量的长度;Fl 为输入x′lτ 的特征向量长度;

Fg 为选通信号g 的特征向量长度;σ′１ 为ReLU激

活函数,σ′１(x′l
τ,d)＝max(０,x′l

τ,d).在(１４)式中,为
防止特征过于稀疏,选择Sigmoid激活函数σ２(x′τ,

c)＝１/１＋exp(－x′τ．d)进行非线性变换;x′τ∈RFl×１

和gτ∈RFg×１分别为输入特征图和选通信号,AGs
通过对选通信号的分析得到相应的门相关系数,
使得AGs能够集中于图像主要目标信息的结构特

征,剔除其他噪声等异常特征信息的影响.AGs
在解码结构中通过跳过上池化层直接级联到下一

个反卷积层以融合互补目标的特征信息,同时采

用１×１卷积层进行线性变换,将特征解耦并映射

到低维空间进行选通操作,而 U型结构自身具有

将高层信息与底层信息结合的优势,有助于进一

步降低眼底图像细节因恢复不足而造成的目标结

构分割断裂或出现缺口现象.AGs模型的内部结

构和Attention机制公式兼容性张量计算如图６和

图７所示.

图６ AGs内部结构图

Fig．６ InternalstructureofAGs

图７ 兼容性张量维度计算图

Fig．７ Computationofcompatibilitytensordimension

３．５　自适应尺度信息的血管分割网络

由于视网膜血管存在血管形态结构复杂和尺度

信息多变的特点,所以算法需要具有一定的自适应

能力,以确定目标不同的尺度或感受野大小,而且算

法自身能在编码部分合理地重复利用上下文特征信

息,在解码部分充分恢复目标结构,抑制伪影和遮挡

等噪声的影响,降低编码部分的信息损失.因此,本
文用U型网络架构以充分利用上下文信息,增强网

络对小数据的适应性.在编码部分利用更丰富的滤

波器对输入图像进行低维编码,即采用密集可变形

卷积网络,该网络模型不仅具有原始卷积网络有效

学习金标准提供的特征信息的能力,而且具有自适

应目标形态结构和尺度信息的能力,使得算法更稳

健地提取目标细节的特征信息;中间底层位置利用

金字塔型空洞卷积,通过设置不同空洞尺度捕捉目

标局部或者全局特征,并增加一定的感受野信息;解
码部分采用带有Attention模型的上池化层与反卷

积模块,合并低维特征,并降低编码部分最大池化层

造成的信息损失,从而得到更为优异的分割结果.
自适应尺度信息的U型网络架构模型如图８所示

如图８所示,本文网络结构共分为３大主要部

分:编码部分、金字塔型空洞卷积和解码部分,卷积

核的大小均设置为３×３.编码部分分为４组DBＧ
DC模块,设置编码阶段初始DBＧDC模块的滤波窗

口为４８×４８,通道数为３２,每一个DBＧDC模块后紧

跟一个１×１卷积层以减少输入特征映射的数量,并
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图８ 自适应尺度信息的U型网络架构模型

Fig．８ UＧshapednetworkarchitecturemodelofadaptivescaleinformation

能有效融合多通道的信息,使网络提取的特征更加

丰富.金字塔型空洞卷积通道数均为５１２.在解码

部分,反卷积层中带有跳过连接的 AGs模型,该模

型的门控信号能聚合来自多个成像比例的信息,并
且能有效降低权重分散.最后由SoftMax激活函

数对血管与背景图像进行分类.

４　实验结果分析与讨论

４．１　实验环境与数据集

仿 真 平 台 为 PyCharm,使 用 Keras 及 其

TensorFlow端口,计算机配置为Intel®CoreTMi７Ｇ
６７００H CPU,１６GB 内 存,NvidiaGeForceGTX
２０７０GPU,采 用 ６４ 位 Win１０ 操 作 系 统.选 取

DRIVE (Digital Retinal Images for Vessel
Extraction)[２５]与STARE(StructuredAnalysisof
theRetina)[２６]数据集中第一专家手动分割的眼底

血管图像作为训练标签,第二专家手工分割的眼底

血管 图 像 作 为 最 终 血 管 分 割 结 果 参 考 标 准.

DRIVE数据集包括图像像素尺寸为５６５pixel×
５８４pixel的２０幅训练集图片和２０幅测试集图片.

STARE 数 据 集 包 括 ２０ 幅 图 像 像 素 尺 寸 为

６０５pixel×７００pixel彩色眼底图像,其中一半包含

病变的眼底图像.上述两个数据集每幅图像均有专

家标记的金标准,且存在病变图像、血管结构复杂多

变和微血管信息对比度不明显等特点,说明该类数

据集对图像分割任务具有一定的挑战性.考虑到

STARE数据集没有区分训练图像与测试图像,本

文选取前１０张图像作为训练图像,后１０张图像作

为测试图像,以便后续数据的进一步扩充.

４．２　实验数据预处理

由于数据集在采集时会存在伪影和畸变的现

象,故本文首先使用KＧL变换提取出视网膜图像最

优灰度特征图I１,再利用多尺度TopＧHot变换提高

血管与背景的整体对比度,预处理图像如图９所示.
同时DRIVE和STARE数据集存在训练图像偏少

的现象,故本文首先通过对两个数据集以９０°和４５°
为旋转轴、通过上下对换和左右对换等方式将数据

集扩充到原来的１０倍,即DRIVE数据集训练图像

为２００张,STARE数据集训练图像为１００张.
为了使本文算法能更好地适应小数据模型,并

使算法泛化性更强,需降低网络存在过拟合的程度.
于是,本文采用４８×４８的滑动窗口,同时裁剪金标

准图像和训练图像局部区域,并通过局部信息熵采

样的方法抽取出预处理图像中的信息熵最高的块状

部分,确保局部块状中含有目标特征信息.由于高

信息熵的块状具有更多上下文表示信息,因此通过

局部信息熵采样的方式提取块状目标信息,有助于

捕捉血管重要的轮廓结构,从而使得网络能够提取

视网膜图像中更稳健的特征信息[２７].图像信息熵

定义为

H ＝－∑
２５５

h＝０
qhlbqh, (１５)

式中:h 为灰度级;qh 为在h 下的概率.血管局部

块状信息如图１０所示.对于每张训练集图像,总共
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图９ 各阶段预处理图像.(a)原始图像;(b)绿色通道;(c)主分量I１;(d)主分量I２;(e)主分量I３;(f)形态学变换

Fig．９ Preprocessingimagesineachstage敭 a Originalimage  b imageofgreenchannel  c principalcomponentI１ 

 d principalcomponentI２  e principalcomponentI３  f morphologicaltransformation

图１０ 血管局部块状信息图.(a)金标准块状信息;(b)DRIVE数据集块状信息

Fig．１０ Localvesselblockinformations敭 a Goldstandardblockinformation  b DRIVEdatablockinformation

抽取最高信息熵的５０００个训练块状信息.同时,测
试集为完整的视网膜图像,且不进行数据扩充处理.

４．３　训练参数设置

通过算法随机初始化初始权重信息,设置批量

大小为１５,迭代１００次.通过交叉验证最小化像素

错误率,采用 Adam 算法优化损失函数,其初始学

习率设为默认值０．００１.为了降低过拟合和加速训

练过程收敛,在训练过程中使用动态的方法设置学

习率,若经４次迭代损失值仍不改变,则学习率降低

为原来的１/１０;若经２０次迭代损失值仍不改变,则
停止训练[１５].

４．４　不同算法血管分割结果主观分析

图１１给出在DRIVE和STARE数据集上本文

算法与文献[９]和文献[２８Ｇ２９]中视网膜血管分割效

果图.其中,第１行为DRIVE数据集健康视网膜

图像,第２行和第３行为DRIVE数据集病变视网

膜图像;第４行和第５行分别为STARE数据集健

康视网膜图像与病变视网膜图像.图１１(a)为原始

图像,图１１(b)为第二专家金标准图像,图１１(c)为
本文算法图像,图１１(d)为结合匹配滤波与原始 UＧ
net的分割图像,图１１(e)为基于带有辨别器的全连

接CRF分割的结果,图１１(f)为生成对抗网络分割

的结果.
从图１１第１行DRIVE数据集健康视网膜图

像中可以看出,本文算法、文献[９]和文献[２９]的算

法分割出的微血管数目较多,而文献[２８]虽然相比

文献[２９]在视盘位置处血管稳健性较强,但丢失了

大量的微血管信息,因此灵敏度较低.从第２行和

第３行的病变图像中可以看出,本文算法、文献[９]
和文献[２９]的算法均较好地抑制了病理信息的过分

割,但文献[２８]不仅没有分割出应有的微血管信息,
反而将一定的病理信息作为血管分割,造成假阳性

过高.本文集成的UＧnet算法与文献[９]中传统UＧ
net算法在健康视网膜上相比,能够分割出更稳健

的微血管信息,同时本文算法基本避免了病变视网

膜图像中病理信息的误分割,而且病变处的血管基

本不会出现断裂的情况,从而说明本文在解码阶段

引入反卷积网络与Attention机制的有效性.文献

[２９]基于生成对抗网络方法与本文算法相比较存在

视盘处主血管分割不全,微血管分割断裂的现象.
由图１１第４行的健康视网膜图像可以看出,文

献[９],[２８Ｇ２９]虽然解决了视盘被误分割的现象,但
是视盘周围主血管出现断裂和血管易链结的现象.
而本文算法基本解决了上述３种算法存在的缺陷,
并且结合第５行病变视网膜图像中可以进一步看出

本文算法不仅在病变眼底图像中有优良的分割性

能,而且可在病变较严重的眼底图像中分割出更多

微小血管且不易产生断裂,说明本文引入密集可变

形卷积和金字塔型空洞卷积能有效地捕捉图像中的

复杂结构信息.
综上,本文算法相比以上算法具有较大的改进,

能以优异的性能减少病理信息等噪声被误分割的可
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图１１ 不同算法视网膜血管分割结果.(a)原始图像;(b)金标准;(c)本文算法;(d)文献[９];(e)文献[２８];(f)文献[２９]

Fig．１１ Retinalvascularsegmentationresultsusingdifferentalgorithms敭 a Originimage  b goldstandardofimage 

 c proposedalgorithm  d resultsinRef敭 ９   e resultsinRef敭 ２８   f resultsinRef敭 ２９ 

能,在血管交叉处血管不易断裂且能分割出更加详

细的微血管信息,而且微血管与宽血管有较好的连

通性和完整性,不会出现微血管分割过粗与部分血

管分割存在缺陷的问题,从而说明本文集成的U型

网络架构对于视网膜血管分割具有稳健性.

４．５　不同算法血管分割结果细节分析

为了更清晰地展现出本文算法性能的优异性,
图１２比较了在DRIVE和STARE数据集上本文算

法与文献[９]和文献[２９]中深度学习算法得到的血

管细节信息.图１２显示血管交叉处与末端微血管

处的局部放大的图像,包含多个血管相互连接和接

近的细节信息.其中图１２(a)、(b)分别为原始图像

和原始图像局部细节信息,图１２(c)~(f)分别为金

标准、本文算法、文献[９]和文献[２９]血管局部细节

图.
由于视网膜眼底图像的血管树复杂多变且存在

伪影和病理信息的干扰,精准分割血管的难度较大.
在血管连接的区域,文献[９]中 UＧnet算法和文献

[２９]中生成对抗网络算法受网络的限制,存在交叉

血管分割断裂或血管缺口的现象,文献[９]融合匹配

滤波器和UＧnet相比文献[２９]中生成对抗网络能提

取更加详细的血管信息,显示其捕获各种视网膜血

管形状的能力.本文在原始 U型网络编码部分融

合密集可变形卷积,解码部分引入带有 Attention
机制的反卷积层,在捕捉血管不同尺度信息的同时

能够有效恢复和整合编码部分的特征信息,因此能

成功地分割血管交叉处的血管,较好地解决了交叉

血管易断裂的问题.在微血管区域,文献[９]中算法

在细节方面表现出其局限性,然而本文算法能系统

地捕捉血管的形态结构信息,从而能分割出更多的

微血管信息.由图１２细节图可知,金标准图像和文

献[２９]中算法分割的血管出现较明显的锯齿形状和

血管存在缺口的现象,然而本文算法不仅能与金标

准图像分割出几乎相同数量的微血管,而且微血管

粗细比金标准更加合理且不存在血管出现锯齿或缺

口的现象.

０８１０００４Ｇ９
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图１２ 深度学习分割算法性能比较.(a)原始图像;(b)原始图像细节;(c)金标准细节;(d)本文算法细节;
(e)文献[９]中算法细节;(f)文献[２９]中算法细节

Fig．１２Performancecomparisonofdeeplearningsegmentationalgorithms敭 a Originimages  b detailsoforiginal
images  c detailsofgoldstandard  d detailsofproposedalgorithm  e detailsofalgorithminRef敭 ９   f 
　　　　　　　　　　　　　　　　detailsofalgorithminRef敭 ２９ 

　　实验表明,引入密集可变形卷积和 Attention
机制反卷积层的U型网络,能够区分结构不同的血

管,其分割结果优于其他算法,从而说明本文算法在

处理血管复杂处和血管薄弱的结构时具有更理想的

性能.

４．６　视网膜分割评价标准

为了进一步定量分析本文算法对视网膜血管提

取的算法性能,定义几个评价指标为

σSensitivity＝
TP

TP＋FN
, (１６)

σSpecificity＝
TN

TN＋FP
, (１７)

σFPR＝
Fp

Fp＋TN

σTPR＝
Tp

Tp＋FN

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

, (１８)

σPrecision＝
Tp

Tp＋Fp
, (１９)

σAccuracy＝
Tp＋TN

Tp＋TN＋Fp＋FN
, (２０)

Fmeasure＝２σPrecision
σSensitivity

σSensitivity＋σPrecision
, (２１)

式中:Tp,TN,Fp,FN 分别表示真阳性、真阴性、假
阳性、假阴性;σSensitivity为敏感度,又称真阳性率,表示

正确分类的血管像素占真实血管像素的百分比;

σSpecificity为特异性,表示正确分类的非血管像素占真

实非血管像素的百分比;σFPR为假阳性率,表示将背

景像素错分为血管的像素占真实背景像素的百分

比;σTPR为真阳性率,表示分割血管像素占真实血管

像素的比例;σPrecision为精确率,表示正确分类的血管

像素占总分类像素的百分率;σAccuracy为准确率,表示

正确分类血管和非血管像素占整个图像总像素的百

分比;Fmeasure为敏感度与精确率之间的比率关系.
通过真阳性率和假阳性率之间的面积求出曲线下面

积(AUC)并进行绘制.这些指标中σFPR越小,其余

指标越大,说明分割算法可靠性越强.
接受者操作特性(ROC)曲线用TP 和FP 之间

的图形表示.AUC等指标与 ROC相关,AUC范

围为０~１.AUC值越接近１,表示模型的预测能力

越好,而AUC值越低,表示预测模型的错误分类概

率越高.

４．６．１　不同网络结构算法性能比较

为了充分说明本文将密集可变形卷积、空洞卷

０８１０００４Ｇ１０
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积和带有Attention机制的反卷积层融入U型网络

的有效性,将基于 U 型架构基础的网络做一些调

整,并给出在DRIVE数据集上测试的准确率、灵敏

度、特异性和 AUC值,如表１所示,其中加粗的部

分为该项的最优值.具体调整如下:１)仅用初始UＧ
net进行分割,记为 M１;２)文献[１５]中可变形卷积

与UＧnet相融合的分割算法,记为 M２;３)文献[３０]
中反卷积网络与 UＧnet相融合的分割算法,记为

M３;４)在本文算法基础上去掉可变形卷积的 U型

网络,记为 M４;５)在本文算法基础上去掉可变形卷

积、Attention机制和空洞卷积,仅保留反卷积层和

DenseNet的U型网络,记为 M５;６)仅利用原始 UＧ
net结构和底层空洞卷积的网络,记为 M６;７)本文

算法,记为TP.
表１ 基于U型架构的不同网络结构性能比较

Table１ Performancecomparisonofdifferentnetwork
structuresbasedonUＧshapednetworkarchitecture

Method
σAccuracy/

％

σSensitivity/

％

σSpecificity/

％
AUC/

％

M１ ９６．２１ ７９．６９ ９８．５２ ９８．３０

M２ ９６．５０ ８３．２１ ９８．６３ ９８．５６

M３ ９６．２９ ８１．１２ ９８．５２ ９８．４１

M４ ９６．８５ ８２．７４ ９８．７１ ９８．６３

M５ ９６．５４ ８１．５０ ９８．２０ ９８．２８

M６ ９６．２４ ８０．６７ ９８．５４ ９８．３６

TP ９７．４８ ８５．７８ ９８．８３ ９８．７２

　　由表１可知,传统 UＧnet对小数据的医学图像

具有较强的稳健性,在网络结构没有任何改进前其

准确率、特异性和 AUC值已经分别达到９６．２１％、

９８．５２％和９８．３０％,但存在灵敏度较低的现象.于

是,文献[１５]和文献[３０]对传统UＧnet进行改进,其
中文献[１５]利用可变形卷积的灵敏度高于文献

[３０],说明可变形卷积对血管尺度信息和形态结构

具有较强的捕捉能力,但二者的准确率仍在９６％左

右,说明传统上采样层存在信息的丢失.然而,本文

所设计的 AttentionUＧnet的分割精度达到９７％,
并 且 灵 敏 度 也 有 大 幅 度 提 升,从 而 说 明 加 入

Attention机制有助于解决网络权重分散的现象,将
网络主要目标集中于分割血管,可降低病理信息等

噪声影响,引入反卷积层可有效地恢复图像的细节

信息,有助于保持目标结构特征的良好拓扑结构.
本文将上述算法进行合理融合,尽可能地发挥出各

个模块的优势,使得准确率、灵敏度和AUC值分别

达到９７．４８％、８５．７８％和９８．７２％,进一步说明本文

算法的合理性和有效性.

４．６．２　不同视网膜分割算法客观分析

为了更好地表现出本文算法的血管分割性能,
表２和表３给出不同血管分割算法在 DRIVE与

STARE数 据 集 上 的 灵 敏 度、特 异 性、准 确 率 和

AUC值,其中加粗的部分为该项的最优值.
表２ DRIVE数据库视网膜血管分割结果

Table２ RetinalvesselsegmentationresultsinDRIVEdataset

Number Method
σSensitivity/

％

σSpecificity/

％

σAccuracy/

％
AUC/

％

１ ２ndhumanobserver ７７．９６ ９７．１７ ９４．６４ ９４．６６

２ MethodinRef．[２]７１．４０ ９８．６８ ９６．０７ ９０．８６

３ MethodinRef．[３]８３．５４ ９５．９１ ９４．８２ —

４ MethodinRef．[６]７５．３５ ９７．２６ ９５．３６ —

５ MethodinRef．[７]８０．３６ ９７．７８ ９５．５６ ９８．００

６ MethodinRef．[９]７８．０２ ９８．７６ ９６．３６ ９５．８８

７ MethodinRef．[１０]８１．５０ ９８．２０ ９６．７４ ９８．０８

８ MethodinRef．[２８]７８．９７ ９６．８４ — —

９ MethodinRef．[２９]８１．１５ ９７．２４ ９５．２０ ９８．０３

１０ MethodinRef．[３１]８０．５３ ９７．６７ ９５．４６ ９７．７１

１１ MethodinRef．[３２]８１．７３ ９７．３３ ９７．６７ ９４．７５

１２ MethodinRef．[３３]７６．９１ ９８．０１ ９５．３３ —

１３ MethodinRef．[３４]８４．７３ ９５．９２ ９５．１２ —

１４ MethodinRef．[３５]７７．３１ ９７．２４ ９４．６７ —

１５ MethodinRef．[３６]７２．９２ ９８．１５ ９４．９４ ９５．９９

１６ TP ８５．７８ ９８．８３ ９７．４８ ９８．７２

表３ STARE数据库视网膜血管分割结果

Table３ RetinalvesselsegmentationresultsinSTAREdataset

Number Method
σSensitivity/

％

σSpecificity/

％

σAccuracy/

％
AUC/

％

１ ２ndhumanobserver ８９．５５ ９３．８４ ９３．４７ ９６．８６

２ MethodinRef．[３] ８４．５２ ９６．１９ ９５．３４ —

３ MethodinRef．[６] ７９．０９ ９６．３０ ９５．０３ —

４ MethodinRef．[２８]６３．５０ ９７．３８ — —

５ MethodinRef．[２９]７６．８６ — ９６．６２ ９８．０３

６ MethodinRef．[３１]８２．９９ ９７．９４ ９６．８４ ９８．１７

７ MethodinRef．[３２]８１．０４ ９７．９１ ９８．１３ ９７．５１

８ MethodinRef．[３６]７２．１１ ９８．４０ ９５．６９ ９７．０８

９ MethodinRef．[３７]７７．９１ ９７．５８ ９５．５４ ９７．４８

１０ TP ８４．３２ ９７．７５ ９６．８３ ９８．１３
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　　由表２可知,现有血管分割算法在DRIVE数

据集上的灵敏度、特异性和 AUC值均低于本文算

法,从而说明本文算法可得到更多的微血管信息且

能正确分割非血管与血管像素,进而说明本文算法

的假阳性率低.文献[１０]为前期的深度学习血管分

割算法,该算法仅局限于特征的重复利用和增加网

络的感受野,并未使网络自适应视网膜血管形态结

构等信息,并且U型网络存在解码部分特征提取能

力不强等缺陷,于是本文综合上述缺陷改进了前期

的核心算法,仅在编码部分使用密集连接层,并采用

可变形卷积以适应复杂多变的血管结构信息,在解

码部分加入 Attention机制,通过选通信号选择解

码部分的最优特征,同时利用上池化层定位最大池

化层的位置信息并结合反卷积层恢复图像信息,从
而提高解码结构恢复图像和提取特征的能力,本文

算法的灵敏度和准确率分别比文献[１０]高４．２８％和

０．７４％.文献[３２]将深度学习与机器学习有机结

合,在血管分割精度方面仅高于本文算法０．１９％,而
本文算法的灵敏度和总体AUC值分别比文献[３２]
高４．０５和３．９７,从而说明本文总体算法性能优越.
同时,文献[３２]存在时间复杂度较高和网络结构复

杂的缺陷,训练时长达８d左右,但本文算法在

DRIVE数据集训练时长约为７h左右,每幅图片的

测试时长为１０s,进一步说明本文采用的深度网络

模型基本能达到临床辅助医疗的水平.
表３中文献[３]灵敏度最高,略高出本文算法

０．２０％,但本文算法的准确率比文献[３]高１．４９％.
本文算法在STARE数据集上的特异性、准确率和

AUC值与文献[３１]相比相差甚微,具有较高的灵敏

度,能分割出更多的微血管信息.然而,通过表２可

知,文献[３１]在DRIVE数据集上的分割结果均远

低于本文算法,进而说明本文算法的总体稳健性较

强.文献[３２]在STARE数据集中的准确率最高,
高于本文算法１．３０％,但其算法灵敏度和 AUC值

分别比本文算法低３．２８％和０．６２％,从而说明本文

算法在保持较高准确率的情况下,相比文献[３１]能
分割出更多的微血管信息.本文算法的ROC曲线

如图１３所示,其在 DRIVE数据集中 AUC值为

９８．７２％[图１３(a)],其在STARE数据集的AUC值

为９８．１３％[图１３(b)].
图１４(a)展示了在DRIVE数据集上文献[３]、

文献[６]、文献[３８]和本文算法的Fmeasure性能评价指

标,其结果分别为０．７３８９,０．７２５９,０．７９７０,０．８５４７.
图１４(b)展示了在STARE数据集上文献[３]、文献

[６]、文献[３９]和本文算法的Fmeasure性能评价指标,
其结果分别为０．７３４１,０．７２５１,０．７２７１,０．８３８２.从图

１４(a)、(b)中可以看出,本文算法较其他文献在

DRIVE和STRAE数据集上的Fmeasure曲线均较平

滑且Fmeasure值较高,说明本文算法不仅对健康视网

膜图像具有很强的稳健性,而且对病变视网膜图像

也具有较好的分割性能.

图１３ 本文算法的ROC曲线.(a)DRIVE数据集ROC曲线;(b)STARE数据集ROC曲线

Fig．１３ ROCcurvesofproposedalgorithm敭 a ROCcurveofDRIVEdataset  b ROCcurveofSTAREdataset

５　结　　论

现阶段的深度学习神经网络能利用自身的分层

学习特征的优势,自动且高精度地完成识别图像目

标形态结构的能力.根据现阶段视网膜图像分割技

术存在的难点,提出融合密集可变形卷积、金字塔型

空洞卷积和带有 Attention机制的反卷积层 U 型

CNN.首先,在预处理阶段利用二维KＧL变换综合

分析RGB三通道的颜色信息,并提取第一主分量作

为主要处理对象,并通过多尺度形态学滤波进行简

单的图像增强;然后,根据图像信息熵将预处理图像

划分为具有明显目标信息的块状图像并送入本文设

０８１０００４Ｇ１２
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图１４ 不同算法的Fmeasure.(a)DRIVE数据库的Fmeasure;(b)STARE数据库中Fmeasure曲线

Fig．１４ Fmeasureofdifferentalgorithms敭 a FmeasureofDRIVEdataset  b FmeasureofSTAREdataset

计的U型深度神经网络中,U形结构的网络能以端

到端的方式提取图像的局部特征,并且密集可变形

卷积、金字塔型空洞卷积和带有 Attention机制的

解码结构能根据目标的形态结构有效地提取学习或

恢复目标特征信息.本文算法较好地解决了现有深

度学习算法对小数据存在易过拟合和稳健性不高的

缺陷,将本文算法应用在医学图像视网膜血管分割

上,解决了微血管分割不足和视盘周围主血管断裂

的问题,较好地捕捉了目标复杂的形态结构,有效降

低了周围噪声的影响.该方法在整个过程中无需人

工干预,也不需要额外的后处理过程,整体的泛化性

较强.考虑本文算法在视网膜血管分割中仍会产生

极少数微血管分割断裂血管和病理信息图像微血管

分割不全面的问题,对深度神经网络进行训练前,仍
需将视网膜图像进行较多的预处理.因此,今后主

要工作重点将集中在提高算法对病理信息的稳健性

和进一步优化预处理过程以提高算法的泛化能力.
同时,进一步优化网络结构、添加自动剪枝,以使网

络更加轻量化.
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