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基于改进UＧNet视网膜血管图像分割算法
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摘要　针对视网膜图像中血管细小而导致其分割精度低等问题,通过在 UＧNet网络中引入Inception、空洞卷积与

注意力机制等模块,提出一种改进 UＧNet视网膜血管图像的分割算法.首先,在编码阶段增加Inception模块,采
用不同尺度的卷积核对图像进行特征提取,以获得其多尺度信息;然后,在UＧNet网络的底部增加级联空洞卷积模

块,以在不增加网络参数的情况下扩大卷积操作的感受野;最后,在解码阶段为反卷积操作设计了注意力机制,将
注意力机制与跳跃连接方式相结合,聚焦目标特征,以解决权重分散等问题.基于标准图像集DRIVE的实验结果

表明,所提算法的平均准确率、灵敏度与特异性较之 UＧNet算法分别提高１．１５％,６．１５％与０．６７％,也优于其他传

统分割算法.
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Abstract　Inthisstudy weproposeanimproved UＧNetretinalvascularimagesegmentationalgorithm by
introducingsomemodules suchasinception holeconvolution andattentionmechanism intotheUＧNetnetwork
tosolvetheproblemoflowsegmentationaccuracycausedbythesmallbloodvesselsintheretinalimage敭Initially 
theinceptionmodulewasaddedduringtheencodingstage andconvolutionkernelsofdifferentscaleswereusedto
extracttheimagefeaturestoobtain multiscaleinformationfrom theimage敭Subsequently acascadedhole
convolutionmodulewasaddedtothebottom oftheUＧNetnetworkforexpandingthereceptivefieldofthe
convolutionoperationwithoutincreasingthenetworkparameters敭Finally anattentionmechanismwasdesignedfor
thedeconvolutionoperationduringthedecodingphase敭Theproblemofweightdispersioncanbesolvedbyfocusing
onthetargetfeaturesunderthecombinationoftheattention mechanism andjumpconnection mode敭The
experimentalresultsobtainedusingthestandardimagesetDRIVEdenotethattheaverageaccuracy sensitivity and
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１　引　　言

彩色眼底视网膜血管分割是计算机辅助诊断视

网膜疾病的重要组成部分,例如静脉阻塞、动脉硬化

和糖尿病性视网膜病等疾病.定期对血管的宽度、
曲折度和增生进行准确的测量即可对这些疾病进行

可靠的评估[１Ｇ２],如果发现血管异常,可以对患者进

行及时的治疗,防止疾病的恶化.由于视网膜血管
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的特殊性,如血管较细,导致人工分割视网膜血管会

非常繁琐,也很轻易出错,这就需要经验非常丰富的

眼科专家手工注释大量的视网膜图像,这对大规模

的研究和临床应用是不可行的.所以研究一种准确

的、快捷的视网膜血管分割算法是尤为重要的.
目前国内外已经有很多学者研究自动视网膜分

割算法,这些算法可以被分为两大类:无监督方法和

有监督方法.无监督方法主要关注的是视网膜血管

的固有特性,无需关注来自人工注释训练数据的原

先信息.常见的无监督视网膜血管分割方法包括血

管追踪法[３Ｇ４]、基于形态学处理法[５Ｇ６]、基于活动轮廓

法[７Ｇ９]和基于图的方法[１０Ｇ１１].文献[１２]中提出了用

形态学处理的方法对视网膜血管进行分割.文献

[１３]中提出一种基于完全连接的条件随机场并使用

结构化输出支持向量机(SVM)自动学习参数的方

法对视网膜血管进行分割.文献[１４]中提出了一种

级联分类网络,该网络包含了一组计算效率高的马

氏距离分类器,以形成用于视网膜血管分类的高度

非线性决策边界.
因深度学习在图像处理方面有很出色的表现,

学者们将其应用到视网膜血管分割中.文献[１５]中
提出用卷积神经网络(CNN)分割视网膜血管.文

献[１６]中采用稳态小波变换和多尺度全卷积神经网

络相结合的方法进行血管分割.文献[１７]中提出使

用具有改进的交叉熵损失功能的多尺度卷积神经网

络对彩色眼底图像进行视网膜血管分割.文献[１８]
中将血管分割任务分为三个子任务,每个子任务均

由深度学习模型使用唯一的像素损失进行训练.文

献[１９]中提出了一种将残差网络和密集连接网络结

合的网络分割视网膜血管.文献[２０]中基于一种新

的损失函数,即将血管段级损失和像素损失联合,对
血管分割,其可以在不增加整体模型复杂性的情况

下更有效地学习血管特征.文献[２１]中提出了一种

多尺度特征融合的全卷积神经网络的方法来分割视

网膜血管.文献[２２]中提出了一种交叉连接的卷积

神经网络(CcNet)用于视网膜血管的自动分割.
目前彩色眼底视网膜因为图像中的血管细小导

致分割结果的准确率和灵敏度有待提高,提出了基于

改进的UＧNet视网膜血管图像分割.首先对数据进

行G通道提取、灰度变换、对比度受限的自适应直方

图均衡化(CLAHE)以及伽马变换等预处理;然后在

编码阶段用Inception模块代替传统卷积,采用不同

尺度的卷积核进行图像特征提取;其次在UＧNet网络

的底部采用级联空洞卷积模块,在不增加参数的情况

下扩大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;最后在解码阶段采用带有注意力

(Attention)机制的反卷积网络将底层与高层特征信

息有效结合,解决了视网膜血管权重分散等问题,将
网络目标聚焦到血管分割,保留了更多细小血管.将

UＧNet网络与空洞卷积和注意力机制等模块有效结

合起来,提高了分割的准确率和灵敏度.

２　本文算法

２．１　改进的UＧNet框架

针对眼底视网膜图像因光照、病变等因素的干

扰,图像中细小血管出现分割精度低等问题,提出了

一种基于改进的 UＧNet网络算法.引入Inception
模块改善深层网络优化困难的问题,进一步提升网

络的泛化能力和网络结构的表达能力;结合级联空

洞卷积模块保留多尺度的血管特征,在不增加额外

参数的情况下扩大视网膜图像特征映射的感受野,
使网络保留更多图像细节以分割出眼底视网膜中较

小的血管,有效地防止眼底视网膜血管图像在训练

时产生过拟合;在解码阶段引入注意力机制,充分结

合UＧNet网络跳跃结构,将眼底视网膜图像的底层

特征与高层特征相结合,抑制噪声的影响,将目标聚

焦在血管特征中,降低在编码阶段因为下采样所导

致的视网膜血管信息丢失率,恢复眼底视网膜血管

结构,提升视网膜血管分割准确率.基于改进 UＧ
Net视网膜血管分割算法模型如图１所示.

图１ 改进UＧNet视网膜血管分割算法模型

Fig．１ ImprovedUＧNetretinalvesselsegmentation
algorithmmodel

本文所提算法一共由三个阶段构成,分别是编

码阶段、级联空洞卷积、解码阶段.对视网膜数据集

进行预处理后输入网络编码部分先经过一个大小为

３×３的卷积核,紧接着是４个Inception模块,每一
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个Inception模块都是由１×１、３×３和２个级联的

３×３卷积核并联组成,通过提取不同尺度的视网膜

血管特征进行融合,之后,接入一个大小为１×１的

卷积核,以减少输入信息的映射数目;在每一个

Inception模块后都接入一个大小为２×２,步长为２
的最大池化层,目的是将视网膜血管特征图缩小到

上一层特征图尺寸的一半;在经过第４个最大池化

层后接入一个空洞率分别为１、２、４、８的级联空洞卷

积模块,有效融合血管多尺度信息,使网络能够提取

出更多细小血管的特征.解码部分是由上采样层、

Inception模块和带有跳跃连接的注意力机制组成.
上采样层是一个大小为３×３,步长为２的反卷积

层,输出的特征图大小和跳跃连接所对应的特征图

的尺寸是一样的,但是上采样会造成一部分视网膜

血管信息损失,所以接入带有 Attention模块的跳

跃连接,通过门控信息不仅可以恢复目标信息即将

注意力聚焦到血管上降低编码部分的信息损失,还
可以解决权重分散等问题.最后通过SoftMax激

活函数对眼底视网膜血管与背景图像进行分类,输
出血管分割结果.

２．２　Inception模块

在Inception模块被提出之前,很多学者基本上

都是通过改进网络的宽度和深度来提升卷积神经网

络的性能.随着网络深度和宽度的改进,参数也越

来越多,很容易导致过拟合,并且计算量也会大幅度

提升.针对这一问题,有一部分研究者提出将传统

网络中的全连接层转化为稀疏连接,但是计算机对

非平均的疏散数据计算性能很差,因此需要找到同

时满足保持网络结构稀疏性并改善网络计算性能的

方法.在ILSVRC２０１４比赛中Szegedy等[２３]提出

了Inception网络来解决这些问题,将Inception模

块应用到GoogLeNet网络模型中,并且在比赛中取

得了最好的分类和检测性能.
在传统卷积层的基础上改进了Inception模块.

使用多个不同尺度的卷积核可增强网络的泛化和结

构表达能力,并为网络模型增加了更多的非线性,极
大地提高了卷积神经网络的学习特征能力.图２显

示了经典Inception结构.该模块使用了１×１,３×
３,５×５三种不同的卷积核,并且引入３×３最大池

化结构进行不同尺度的信息融合.为了提取更多眼

底视网膜血管的有效特征,增强网络的泛化和表达

能力,本文采用的Inception模块如图３所示,首先

对输入的特征图分别采用１×１,３×３和级联的２个

３×３卷积核进行特征提取,其次将不同卷积核所获

取的视网膜血管特征图进行融合,最后将融合的特

征图输入１×１卷积核进行降维,提高网络的泛化能

力.相比较单个的５×５卷积核而言,级联的２个

３×３卷积核具有相同的感受野,并且能够增加更多

的非线性变换,因此用级联的２个３×３卷积核代替

单独的５×５卷积核.

图２ 经典Inception结构

Fig．２ ClassicInceptionstructure

图３ Inception模块

Fig．３ Inceptionmodule

２．３　级联空洞卷积

在卷积神经网络中,卷积核尺寸越大,相应的感

受野也越来越大,但同时也会使学习参数增加,导致

训练容易造成数据过拟合.针对这些问题,Chen
等[２４]提出了一种空洞卷积的方式,扩大了感受野但

不增加参数,保留了多尺度特征和更多图像细节信

息.空洞卷积也被称作扩张卷积,其基本原理可以

看作是在普通卷积核像素之间插入像素为零的值,
从而增加网络的空洞率r.如图４所示:图４(a)中

r＝１,相当于３×３普通卷积核;图４(b)中的r＝２
相当于７×７普通卷积核;图４(c)中的r＝４相当于

１５×１５普通卷积核.对于二维图像,输出特征层上

y 的每个像素点i,其空洞卷积操作的过程可表示为

y(i)＝∑
k
x(i＋rk)w(k), (１)

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对应输入信号采样的步长,等效于在输

入特征层上添加r－１个小孔(即r－１个零像素),
通过调整r的大小可以自适应地调节感受野大小.
为了简化网络模型,保留多尺度血管特征,提取细小

血管的细节特征,提出用空洞卷积构成的级联空洞
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图４ 不同空洞率r下的空洞卷积示意图.(a)r＝１;
(b)r＝２;(c)r＝４

Fig．４ Schematicdiagramofholeconvolutionunderdifferent
expansionratesr敭 a r＝１  b r＝２  c r＝４

卷积模块(CDCM),如图５所示.
在该模块中,将空洞率r分别设置为１、２、４、８,

卷积核的大小均为３×３.首先通过r＝１的卷积核

对输入的视网膜血管特征图进行特征提取,然后将

获得的结果作为最终特征图的一部分,同时也作为

下一级r＝２的卷积核运算的输入,以此类推,最终

得到的特征图是由５个部分组合得到的特征图.最

后将组合得到的视网膜血管特征图通过１×１卷积

操作,作为解码器的输入.利用空洞卷积和１×１卷

积操作在很大程度上减小了学习的参数,避免了网

络过拟合,而且由于空洞率的不同,CDCM 可以学

习不同感受野的多尺度特征,提取更多眼底视网膜

的细小血管特征.

２．４　注意力机制

虽然在特征提取部分引入了Inception模块和

级联空洞卷积模块,可以有效地提取更多的尺度特

征以及细小血管的细节特征,但是在上采样的过程

中也会带入一些噪声等多余的信息.为了剔除不相

干的图像特征对目标特征的影响,提高眼底血管分

割精度,在以上优化的基础上在编码部分引入注意

力机制(AG)[２５],AG内部结构如图６所示.

图５ 级联空洞卷积模块示意图

Fig．５ Schematicdiagramofcascadeddilatedconvolutionmodule

图６ 注意力机制内部结构图

Fig．６ Internalstructureofattentionmechanism

　　AG模型的门注意系数为０≤θi≤１,该系数可

以捕获血管特征的显著性区域,仅仅保留与血管特

征任务相关的特征信息.AG的输出特征x̂l
i,c是输

入特征图xl
i,c和注意系数的逐元素相乘,即x̂l

i,c＝
θl

ixl
i,c,其中c为通道尺寸,l为网络来计算层数,i

为像素空间大小.注意力机制qatt和注意系数θi 的

表达式为

ql
att＝ψT[σ１(WT

xxl
i ＋WT

ggi＋bg)]＋bψ, (２)

θl
i ＝σ２[ql

att(xl
i,gi;Θatt)], (３)

式中:σ１ 为 ReLu的激活函数,σ１(xl
i,c)＝max(０,

xl
i,c);选择σ２ 为Sigmoid的激活函数,σ２(xi,c)＝

１
１＋exp(－xi,c)

是为了防止特征过于稀疏;

ψ∈ℝFint×１是１×１卷积的权值参数向量,Fint

为像素特征向量的长度;AG特征是由一组包含线

性变换的参数Θatt得到,该参数包括线性转换系数

矩阵Wx∈ℝFl×Fint和Wg∈ℝFg×Fint,他们分别是眼

底视网膜的输入图像和门信号的权重参数矩阵;

bψ∈ℝ和bg∈ℝFint为偏置项;Fl 为输入xl
i 的特征

向量长度;Fg 为选通信号g 的特征向量长度;xi∈
ℝFl×１和gi∈ℝFg×１分别是输入特征图和选通信
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号.AG通过分析输入特征图和门信号来获得对应

的门相关系数,从而使AG可以专注于视网膜血管

图像的主要目标结构特征,并且消除其他干扰目标

的异常特征信息.在解码结构中,AG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[２６],而

UＧNet网络本身就具有将高层信息与底层信息相结

合的优势,更加有利于恢复和提取眼底视网膜图像

细小血管的细节特征,以提高分割精度.

３　实验结果与分析

３．１　DRIVE数据集和评价指标

DRIVE[２７]数据集包含４０张彩色眼底图像和对应

的标注图像.该数据集发布于２００４年,是Niemeijer等

在荷兰的糖尿病视网膜病变筛查工作中建立的.每

张彩色眼底图像的尺寸为５６５pixel×５８４pixel.该

数据库的原始图像来自于４５３名年龄不同的个体,
其中有７幅图像是有早期糖尿病视网膜病变的.４０
张眼底图像分为两组:训练组和测试组,每组包含

２０张彩色眼底图像,这些眼底图像彼此之间没有重

叠,并且每个图像都包含由两个专家组手动分割的

标记结果.如图７所示,显示了DRIVE数据集的

原始图像、手工标注图像和二值掩码图像.
在DRIVE数据集中,眼底视网膜图像仅包含

两类:血管类和背景类.血管类即需要检测分割的

目标血管,也称作正类;背景类即其他剩余的部位,
也称作负类.分割算法的结果(Prediction,Pred)与

图７ DRIVE数据集(从左到右分别为原始彩色眼底图像、两位专家手动分割图像、二值掩码图像)

Fig．７ DRIVEdataset fromlefttorightaretheoriginalcolorfundusimage twoexpertmanualsegmentationimages 
andbinarymaskimage 

真实值(GroundTruth,GT)比较可以得到真阳性

NTP、假阳性 NFP、假阴性 NTN、真阴性 NFN,其中

NTP是将目标类分类为目标类的像素点数,NFP是将

背景类错分为目标类的像素点数,NTN是将目标类

错分为背景类的像素点数,NFN是将背景类分类为

背景类的像素点数.视网膜血管的分割任务是为了

得到图像中每个像素点的分割结果,并判断该像素

点是血管类还是背景类.为了评价视网膜血管分割

算法的好坏,选用准确率αAcc、灵敏度αSen、特异性

αSpe评价指标,其中αAcc表示将目标类和背景类分类

正确的概率,αSen表示将目标类分类正确的概率,αSpe

表示将背景类分类正确的概率.三者的表达式为

αAcc＝
NTP＋NTN

NTP＋NFP＋NFN＋NTN
, (４)

αSen＝
NTP

NTP＋NFN
, (５)

αSpe＝
NTN

NTN＋NFP
. (６)

　　另外,AUC(AreaUnderCurve)也是视网膜血

管分割的一个评价指标,指的是受试者工作特性

(ROC)曲线下方的面积.AUC的值能够直观地表

示网络模型的预测能力,范围通常在０．５~１．０之

间.AUC值越接近１．０,表示网络模型预测能力越

强;相反,表示网络模型预测错误分类概率越高.

３．２　图像预处理

由于眼底图像照明不均匀以及血管与背景之间

的对比度较低等因素,为了捕获小血管的更多特征

并提高血管分割的准确性,需要将输入网络的眼底

图像进行预处理.首先提取RGB图像的三个通道,
发现血管与G通道的背景之间的对比度最高,所以

使用RGB图像的G通道完成图像的灰度变换获得

单通道灰度图像,然后归一化眼底视网膜灰度图像;
其 次 采 用 对 比 度 受 限 的 自 适 应 直 方 图 均 衡 化

(CLAHE)[２８]在不放大眼底视网膜图像噪声的情况

下增强视网膜血管与背景之间的对比度,以使眼底

图像中血管的结构和特征更容易受到关注;最后用

伽马变换算法能够增强眼底视网膜图像中亮度较暗

的血管部分,同时又不影响亮度较强部分的质量.
图８分别表示原图像和预处理后的图像.
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图８ 视网膜图像预处理.(a)DRIVE数据集原

图像;(b)预处理后的图像

Fig．８ Retinaimagepreprocessing敭 a Originalimageof
theDRIVEdataset  b preＧprocessedimage

３．３　图像扩充与参数设置

在网络训练中一般需要大量的数据来拟合模型参

数.DRIVE数据集本身很小,如果直接对图片进行训

练,可能会导致过拟合现象,所以需要采取随机切片的

方式对图像进行扩充.采用滑窗方式对图片进行裁

剪,在 每 张 眼 底 图 像 上 随 机 裁 剪９５００个 尺 寸 为

４８pixel×４８pixel的重叠图像块,获得一组重叠图像

块,取前９０％用于网络训练,后１０％用于验证.图９分

别给出随机提取的图像块组合图和相对应的标准块分

割图.网络参数的权重初始化采用 He正态分布方

法[２９],训练过程采用随机梯度下降法进行优化.损失

函数采用交叉熵函数,初始学习率设置为０．００１.训练

的batch_size设置为３２,epoch设置为１００.

图９ 视网膜血管局部块状信息图.(a)DRIVE数据集

块状信息;(b)标准块状信息

Fig．９Localblockyinformation mapofretinalblood
vessels敭 a BlockinformationoftheDRIVE
　　dataset  b standardblockinformation

３．４　实验结果

在DRIVE数据集上采用本文算法进行测试,
视网膜血管分割结果如图１０所示,第１列为原始图

像预处理图,第２列为手工标注分割结果图,第３列

为本实验分割结果.从分割图的效果来看,本文所

提算法得到的分割结果基本上和专家分割的标准图

是一致的,特别是在细小血管的分割上有很好的

效果.

图１０ 实验结果分割图.(a)原始图像预处理图;(b)图像分割标准图;(c)实验结果分割图

Fig．１０ Segmentationofexperimentalresults敭 a Originalimagepreprocessingmap  b imagesegmentationstandard
map  c experimentalresultsegmentationmap

　　众所周知,视网膜图像的特征较为复杂且因人

而异,容易受到外界条件和病变本身的影响.图１１
展示了一些局部区域血管分割对比图,其中包含交

叉点上的血管、低对比度下的细小血管及病变区域

的血管.从分割结果可见,本文所提算法通过引入

Inception、空洞卷积模块与注意力机制,能有效克服

低对比度、血管形状和视网膜病变等因素的影响,具
有较好的分割性能,体现了本文所提算法能够在保

１０１０００１Ｇ６



光　　　学　　　学　　　报

图１１ 局部血管区域分割图.(a)原彩色眼底视网膜图;(b)局部眼底视网膜图;(c)局部标准视网膜分割图;
(d)局部视网膜分割结果图

Fig．１１ Partialbloodvesselregionsegmentationdiagram敭 a Originalcolorfundusretinalimages  b locallyfundus
retinalimages  c localstandardretinalsegmentationimages  d localretinalsegmentationresultimages

留细节信息的同时有效识别不同特征的血管信息.
将本文的测试结果与第２观察者手动分割的结

果进行比较,同时与其他学者所提出的方法进行比

较,如表１所示,可以看出本文算法在评价指标准确

性、灵 敏 度、特 异 性 与 AUC 上 的 结 果 分 别 是

９６．４３％,８２．７４％,９８．７１％,９８．６９％,与传统的UＧNet
算法相比在准确性、灵敏度、特异性上分别提高了

１．１５％,６．１５％,０．６７％,整体性能较优.虽然本文算

法在准确率上不如文献[３１]的高,但是在特异性、灵
敏度、AUC上本文算法明显优于其他算法,从图１２
中也可以看出,整体上来说本文的算法在视网膜血

管分割性能方面有很大的提升.
表１ 不同算法在DRIVE数据集上测试结果比较

Table１ Comparisonoftestresultsofdifferentalgorithms
ontheDRIVEdataset

Algorithm αSen αSpe αAcc AUC

Manualsegmentation
methodby２thobserver

０．７７９６ ０．９７１７ ０．９４６４ ０．９４６６

MethodinRef．[８] ０．７４２ ０．９８２ ０．９５４ ０．８６２

MethodinRef．[１４] ０．７６４８ ０．９８１７ ０．９５４１ －

MethodinRef．[１５] ０．７７６３ ０．９７６８ ０．９４９５ ０．９７２

MethodinRef．[２０] ０．７６３１ ０．９８２ ０．９５３８ ０．９７５

MethodinRef．[２１] ０．８０５３ ０．９７６７ ０．９５４６ ０．９７７１

MethodinRef．[３０] ０．７６５５ ０．９７０４ ０．９４４２ ０．９６１４

MethodinRef．[３１] ０．８１７３ ０．９７３３ ０．９７６７ ０．９４７５

Ouralgorithm ０．８２７４ ０．９８７１ ０．９６４３ ０．９８６９

　　对本文提出的网络结构进行调整,分别从１)基

图１２ 不同算法的评价指标对比图

Fig．１２ Comparisonofevaluationindexesofdifferent
algorithms

本的UＧNet网络进行测试,此方法用a表示;２)UＧ
Net网络与Attention机制相结合进行测试,此方法

用b表示;３)UＧNet网络与空洞卷积相结合进行测

试,此方法用c表示.与本文算法结果进行比较,如
表２所示,通过比较发现本文提出的网络结构在

DRIVE数据集上测试的性能要优于其他网络性能.
表２ 不同网络结构在DRIVE数据集上测试结果比较

Table２ Comparisonoftestresultsofdifferentnetwork
structuresontheDRIVEdataset

Algorithm αSen αSpe αAcc AUC

a ０．７６５９ ０．９８０４ ０．９５２８ ０．９７６５

b ０．８０１４ ０．９８５３ ０．９５６２ ０．９８１２

c ０．７８５６ ０．９８３２ ０．９５４６ ０．９７８４

Ouralgorithm ０．８２７４ ０．９８７１ ０．９６４３ ０．９８６９
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４　结　　论

针对视网膜图像中血管细小而导致其分割精度

低等问题,将Inception模块、级联空洞卷积模块和

注意力机制模块与传统 UＧNet网络相结合,提出了

基于改进 UＧNet视网膜血管图像分割算法.在特

征提取部分加入Inception模块和级联空洞卷积模

块,一方面可以扩大视网膜图像特征映射感受野而

不会增加网络参数,另一方面通过多尺度提取血管

图像保留了视网膜小血管的更多特征;解码阶段引

入注意力机制可以有效地恢复细小血管的特征信

息.通过在公开数据集DRIVE上进行测试,本文

算法有着很高的准确率,与传统的 UＧNet网络相比

较整体性能较优,分割结果可观.
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