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摘要　当前主流的眼底视网膜血管分割方法存在细微血管细粒度特征很难采集和细节容易丢失的问题.为解决

这一问题,设计了一种改进UＧNet模型算法,该算法将UＧNet上下采样中的原始卷积层改为二次循环残差卷积层,

提升了特征的使用效率;在解码部分引入多通道注意力模型,改善了低对比度下细小血管的分割效果.该算法在

DRIVE(DigitalRetinalImagesforVesselExtraction)和STARE(StructuredAnalysisoftheRetina)两个数据库的

准确率分别为９６．８９％和９７．９６％,敏感度分别为８０．２８％和８２．２７％,AUC(AreaUnderCurve)性能分别为９８．４１％
和９８．６５％,较现有的先进算法有一定的提升.本文所提算法能有效提高眼底图像细微血管分割准确率.
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１　引　　言

眼底RGB图像是眼睛内表面的投影,其形状、
分叉、延伸程度的结构特征,可以用于分析判断视网

膜上的血管分布.眼科医生可以通过筛选和判断眼

底图像中呈现的血管形态来确定糖尿病视网膜病

变、青光眼和微动脉瘤的眼科状况[１].目前,以专业

医生手工标注为主要手段的眼底视网膜分割技术,
由于人工手段存在费时耗力和主观因素大的缺点,

无法满足现实中短时间为大量患者提高视网膜血管

病变结果的需求.随着眼部摄影技术和针对眼底图

像的视网膜血管分割技术的进步,非创伤临床检测

方法可以为相关疾病提供更好的、更方便的专业诊

断、后续检查和预测[２].
眼底血管分割技术从本质上可以看作是眼底血

管图像中的血管像素与背景像素的二分类问题,国
内外专家学者针对视网膜血管分割方法进行了深入

研究[３],其主要研究方法分为两类:非监督学习分割
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方法与监督学习分割方法.
自１９８９年Chaudhuri等[４]首次将高斯函数算

法用于眼底血管分割后,基于传统数字图像处理的

非监督学习分割技术就成为当时主要的研究方法,
该方法将眼底图像的固有特征编码,实现了图像的

自动化分割.而后出现了通过提取眼底图像中血管

的某些规则或者形态来进行医学信息分割的方法,
如形态学处理方法[５]、匹配滤波方法[６]、形变模型方

法[７]等.这些非监督学习方法使用预处理后的眼底

图像,提取血管中的特征向量,分离出血管与背景的

不同区域,但由于血管特征编码方式较为简单,血管

信息提取粗糙,故其分割结果准确率不高.
而监督学习分割技术是通过提取手工标注的血

管信息并不断地自动改进学习对图像进行分割,该
方法对血管特征信息更为敏感,可靠性和稳定性较

强,有着非监督方法无法比拟的优势.主要分为基

于有监督的浅层模型方法[如 K最近邻(KNN)算
法、贝叶斯分类器、支持向量机(SVM)、Bagging或

AdaBoost等]和深度神经网络方法.该类方法利用

机器学习模型对带标签数据集的每个像素特征进行

二分类,准确度和敏感性较非监督血管分割方法有

了较大的提升.２００４年,Staal等[８]利用KNN算法

对每个像素进行分类,将测试集中的特征与训练集

中对应的特征进行比较,寻找最为相似的前k 个数

据,则测试数据对应的类别就是k 个数据中出现次

数最多的那个分类.２００６年,Soares等[９]利用二维

Gabor滤波器提取视网膜图像特征,再用贝叶斯分

类器对视网膜血管和背景的类别进行分类.２００７
年,Ricci等[１０]基于绿通道提取对图像进行预处理,
并使用SVM 根据血管宽度进行分割.２０１２年,

Fraz等[１１]则利用Bagging、AdaBoost等模型组合方

法,对复数特征提取方法和分类模型的结果进行了

整合.这些浅层模型方法虽然与无监督学习方法相

比,准确率得到了很大的提高,但由于无法自适应血

管尺度、形态和几何变换,仍存在微小血管分割程度

不足的问题,且不能实现智能化分割血管,无法满足

辅助眼科医生临床诊断的需要.
基于深度学习的像素级语义分割方法可以针对

眼底图像中的每个指定血管类别与非血管类别的像

素点进行预测,并提供包括视网膜血管形态、尺度和

复杂曲度等信息的全面场景描述.语义分割方法主

要包括卷积神经网络(CNN)、全卷积网络(FCN)[１２]、

UＧNet等.２０１５年,Wang等[１３]使用CNN提取特

征并结合随机森林(RF)分类性能进行视网膜血管

分割.同年,针对图像分割任务,Ronneberger等[１４]

提出基于FCN的 UＧNet.UＧNet使用了跳跃连接

(skipconnection)高低层的技术,并利用细节丰富

的相关特征来提升分割血管边缘的精确度.这些方

法结合了语义分割方法和医疗影像分割方法的优

点,较之前的方法,UＧNet表现出优异的医学图像分

割性能,但随着训练数据的扩大和网络层的增高,存
在分割结果在细微血管分叉处不连续、复杂曲度形

态血管丢失、对病灶信息不敏感的问题.
为减少眼底视网膜血管分割结果细节丢失,提

升其分类敏感度,并使自动分割技术更好地用于临

床诊断,本文对原始的 UＧNet进行改进优化,设计

了一种融合二次循环残差模块(R２CU)和注意力模

块(AU)的AttR２UＧNet网络结构.首先,在上采样

和下采样时,将原始卷积模块改为二次循环残差卷

积模块[１５],不仅缓解了由于网络层数过深存在的梯

度爆炸或梯度消失的问题,还针对不同步长的细粒

特征进行累加,使血管末端与分叉处的细微像素点

识别更为精准;其次,在网络结构中引入自适应的注

意力机制,使注意系数对局部区域具有特异性,通过

减小噪声点权值,来解决分割结果少数背景噪声遮

挡血管像素点的问题,最终实现更好的分割性能.

２　网络结构与算法原理

２．１　算法原理

２．１．１　二次循环残差卷积模块(R２CU)
残差学习[１６]是从CNN改进技术中提出的,其

基本思想为:设输入特征映射为x,则网络层的函数

映射为 H (x),其 网 络 拟 合 的 残 差 映 射 输 出 为

H(x)－x＝F(x).这种残差映射可以改善深度神

经网络随着网络层数增多而出现的网络退化问题,
在很大程度上避免了梯度爆炸和梯度消失的发生.

二次循环模块是将前层的卷积结果与本层的卷

积结果的累加结果作为下层的输入.设特征映射

Xl是在lＧ１网络层依次通过线性变换和非线性激活

函数得到的输出像素值,则该输入通过一个二次循

环模块的输出可表示为

Yl ＝Hl(WT
l∗Xl ＋WT

l－１∗Xl－１,b), (１)
式中:H()表示第l层的非线性网络映射;Wl－１和

Wl 分别是输入特征映射在l－１卷积层的权重矩阵

和第l卷积层的权重矩阵;b 为偏置项.这种循环

的连接结构强化了特征的传输,将前后层的特征合

并,高效地利用了输出特征图,并对特征图进行复

用,有利于小数据样本集的特征提取.
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二次循环模块可以学习不同感受野的多尺度特

征,充分利用输出特征图,而在该模块中加入残差学

习模型可以进一步强化特征使用效率,进而提升网

络性能.这种二次循环残差卷积模块,结构如图１
所示.图中,conv．＋bn＋relu为网络中的一层,

conv．为卷积层,bn为批量归一化(BN)[１７],relu为

线性激活函数(ReLU).在该层特征图进行循环卷

积与合并,再输入到１×１卷积层进行压缩,解决

了由于循环卷积输出后特征信息和网络参数冗余

的问题.最后使用残差结构输出,解决了网络层

层数多导致性能逐渐退化的问题,加快了网络的

收敛速度.

图１ R２CU示意图

Fig．１ SchematicofR２CU

２．１．２　注意力模块(AU)
眼底血管的形态、大小、分叉类型复杂多样,因

此对血管进行像素增强对于分割过程能否更好地消

除眼底图像中背景噪声、能否提高其准确率非常重

要.在UＧNet网络中,解码器与编码器之间的跳跃

连接可改善其分割性能,通过这种对相应层次的特

征图进行复制和裁剪的方式,实现了采样过程中的

信息整合,使网络能够更好地学习到较粗粒度信

息位置和全局信息之间的关系.然而这种简单的

上下采样相对应的方式难以对视网膜血管的复杂

形态变化和细小血管进行预测.为解决这一问

题,将AGs[１８]加入到网络的跳跃连接中,以减少原

始网络中大量的模型参数,抑制背景复杂的特征

响应.
该模块定义为

x̂(i,j)
l ＝α(i)

l x(i,j)
l , (２)

式中:x(i,j)
l 为输入的特征映射;l 为特征输入的网

络层数;i 为通道尺度;j 为像素空间大小;α(i)
l ∈

[０,１]为输入特征所对应的注意力系数,用于识别显

著血管区域,修剪其相应特征响应,保证分割任务的

激活.
在分割任务中,语义类型有多个,因此 AGs是

多维的,并且每个AGs应更加专注其分割目标的情

况.在该模型引入选通向量q(i,j),用于确定每个通

道像素的专注位置和上下文信息,以不断改进下层

特征映射.对比乘法注意与加法注意的方式与性

能,最后选择加法注意来获得选通向量,并获得了较

好的分割效果.
其加法注意力AGs具体定义为

v(i．j)＝WT
Qx(i,j), (３)

k(i,j)＝WT
Kq(i,j), (４)

y(i,j)＝λ(F(v(i,j)＋k(i,j),bF),bλ), (５)

a(i)＝G(y(i,j)), (６)
式中:WQ 为输入x(i,j)的权值向量;WK 为下采样选

通向量q(i,j)的权值向量;λ 为标准卷积函数;bF,bλ

为偏置项.(５)式中F()采用PReLU激活函数,

PReLU激活函数相比 ReLU 激活函数,在训练过

程中可以根据其具体输入图像像素值调整参数来提

高精度;(６)式中G(y(i,j))＝１/[１＋exp(－y(i,j))]
为sigmoid激活函数,用以防止特征矩阵过于稀疏,
使其参数可以在训练过程中更好地收敛.

根据(５)式和(６)式,眼底图像信息经上采样池

化层输出的稀疏矩阵通过不同级别的分类过滤器进

行解码[１９],注意力模块通过对选通信号分析得到与

之匹配的相关注意力系数.粗粒度层的过滤器用以

获取血管大致走势和形态,细粒度的过滤器应通过

特定含义的特征信息(如视网膜血管的分叉处与端

点细微处)进行分类,使解码端关注血管特征,弱化

背景噪声、病灶干扰等不良因素的影响,以保证其输

出结果的稳定性与精准度.AGs在编码端通过跳

跃连接跳过池化层与下层卷积层,直接级联到其对

应解码端,融合互补信息并采用１×１卷积进行线性

变化,改善了深度学习网络中血管细节和缺口自身

难以恢复的现象.AGs模型结构如图２所示.
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图２ 注意力模块原理图

Fig．２ Attentionmoduleschematic

２．２　网络结构

本文提出的改进 UＧNet的模型框架 AttR２UＧ
Net(AttentionRecurrentResidualUＧNet),如图３
所示.为保证本文算法具有一定的自适应能力,本
文网络保留了 UＧNet端对端的的网络结构.在编

码部分充分重复利用上下文特征信息,在解码部分

改善背景噪声的不良影响,以更好地恢复出血管形

态结果.但 UＧNet这种深层网络模型在眼底视网

膜图像分割上也存在着问题:当层数过深时会产生

梯度消失[２０]或者梯度爆炸,且随着网络深度的增

加,准确度不但难以提高,反而会迅速退化.这种退

化并非由过拟合引起,而是由大量网络层间本身的

级联造成的.另外,由于眼底图像可能存在病灶区

域或拍摄视角变化等噪声,UＧNet无法更好地抑制

图３ AttR２UＧNet网络结构图

Fig．３ AttR２UＧNetnetworkstructurediagram
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这类干扰信息,从而在血管分割的结果上仍存在一

定的细节丢失.

　　因此,本文在上下采样阶段引入了R２CU,用以

改善由于网络层数的增加引起的分割结果准确度退

化的问题,强化特征传播,增加特征图的重复利用,
从而提升其网络性能.但这种采样方式存在着过度

提取特征的问题,抗噪能力有待提升.为更有效地

进行信息整合,本文改进了原始 UＧNet的跳跃连接

方式,合并AGs门控系数进行跳跃连接,在增加血

管特征信息权重的同时减小非血管区域特征信息的

权重,提升其抗噪能力,使血管分割的结果更精准.
图３表明,AttR２UＧNet包括三部分:编码器模

块、AGs跳跃连接模块与解码器模块.编码模块由

４组下采样层与卷积层组成,每一下采样层包含２
个并行通道,其卷积层尺寸均为３×３,初始卷积模

块的特征通道数为６４,其中卷积模块为R２CU,用
以提高特征利用率,使网络提取与恢复特征更加丰

富.解码模块由４组上采样层与卷积层组成,其结

构和卷积层参数与编码模块相同.最高解码层为

１×１卷积层,用以输出分割结果.在每层编码模块

与解码模块之间都设置为带有AGs的跳跃连接,共

４层,该模块用以融合成像背景与血管比例,有效降

低背景混沌对血管形态的影响.

３　实验过程及结果分析

３．１　眼底图数据库

实验采用的眼底图像数据库选自开源数据集

DRIVE(DigitalRetinalImagesforVesselExtraction)[８]

和STARE(StructuredAnalysisoftheRetina)[２１],
目前相关研究大多采用这两个数据集进行对比和

验证.

DRIVE数据库来自荷兰的糖尿病眼底病变筛

查组织,包含４０幅数字视网膜RGB图像,每幅图像

剪裁后的分辨率为５６５pixel×５８４pixel,其中７幅

存在早期糖尿病视网膜病变征象,３３幅是未存在糖

尿病视网膜病变征象的健康眼底图,并由官方划分

为２０幅训练集图像和２０幅测试集图像.每幅图像

对应２个专家手动分割的结果,并携带相应的掩模,
如图４所示.该库是衡量视网膜血管分割方法性能

最常用的数据库.

图４ 数据库部分图像.(a)原图像;(b)专家手工分割图１;(c)专家手工分割图２;(d)掩模

Fig．４ Databasepartialimages敭 a Originalimage  b humanmanualsegmentationfigure１ 

 c humanmanualsegmentationfigure２  d mask

　　STARE 数 据 库 来 自 １９７５ 年 由 Michael
Goldbaum发起的项目.它在２０００年由 Hoover等

首次在论文中公开引用,包括２０幅数字视网膜RGB
图像,每幅图像分辨率为６０５pixel×７００pixel,其中

１０幅有病变,１０幅没有病变.每幅图像对应２个专

家手动分割的结果,是最常用的眼底图标准库之一,
但是其自身的数据库中没有掩模,需要自己手动设

置掩模.该数据官方并未划分训练集与测试集,本
文根据DRIVE图像划分方法将前１０幅作为训练

集图像,后１０幅作为测试集图像.

３．２　数据预处理

两个数据库的眼底图像都为RGB图像,每个像

素颜色由红、绿、蓝三色的混合值组成.为提高分割

准确率,可先通过简单的通道提取进行预处理.从

实验结果,如图５所示,可以发现:提取绿色通道后

的眼底图像对比度最高,血管轮廓与背景差距最大,
噪声也最小,有利于后续血管分割.

　　由于数据库眼底图像数较少,为获得更好的训

练结果,本文在训练模型之前将每张训练集图像进

行数据增强与扩充,首先将两个数据集的训练集图

像以０°、９０°、１８０°、２７０°为旋转轴旋转,再进行水平、
垂直和镜像翻转扩充到原来的１２倍,即DRIVE训

练集图像变为２４０张,STARE训练集图像变为

１２０张.
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图５ 彩色图像分通道图.(a)RGB原始图像;(b)红色通道;(c)绿色通道;(d)蓝色通道

Fig．５ ColorimagesubＧchannelmaps敭 a RGBoriginalimage  b redchannel  c greenchannel  d bluechannel

　　为使本次算法针对视网膜图像更具有适应性并

降低算法过拟合程度,本文将提取绿色通道后的训

练集图片中每个像素点进行直方图均衡,使其呈近

似正态分布;再从输入图像中提取其中的第１１至第

５７６像素值,使其变为５６５pixel×５６５pixel,并随机

裁剪为４８pixel×４８pixel的局部分割样本图像.

DRIVE 和 STARE 数 据 集 分 别 抽 取 ２０００００ 和

１９００００个局部样本块.其中所有样本块包含数据

库中所有图像,以扩大数据量,如图６(a)所示;将对

应的专家手工标注的金标准图裁剪拼接出与训练集

相对应的图像,如图６(b)所示.同时,测试集图像

并不作随机裁剪和数据扩充处理.

图６ 局部样本块.(a)训练集局部样本块;
(b)金标准局部样本块

Fig．６ Localsampleblock敭 a Traininglocalsampleblock 

 b groundtruthlocalsampleblock

３．３　训练细节

实验环境配置为Intel(R)Xeon(R)Gold５１２０
CPU ＠２．２０Ghz处理器,显卡为NVIDATeslaP４,
内存容量为１２８G.

本文提出的模型方法使用Pytorch框架进行实

验,批数量(batchsize)设置为３２,采用自适应矩阵

估计算法(Adam)优化模型[２２],学习率为０．００１,训
练迭代次数为２００.在解码阶段使用批量随机梯度

下降法(SGD)优化.

３．４　评价指标

为了对实验结果进行评价,对比本文方法的视

网膜血管分割结果与专家手工分割结果.对于每一

个血管像素点,令其预测的算法分割结果与其对应

的专家手工分割值相同的比例为真阳率(TP,pFP),
相反,则为假阳率(FP,pFP);对于背景像素点,视网

膜血管分割结果与专家手工分割结果相同的比例为

真阴率(TN,pTN),相反为假阴率(FN,pFN).
本文除计算准确率(AC,pAC)、敏感性(SE,

pSE)、特异性(SP,pSP)三个常见评估参数外,还因

眼底图像中背景占比较大,引入了其他评估参数:

F１值,ROC 曲线下方的面积 AUC(AreaUnder
Curve)值,以更直观地比较算法模型,证明本文方法

与现有方法是否具有先进性.F１值用于表征模型

分割出的结果与专家手工分割结果的相似程度,介
于０~１.ROC曲线图用于反映敏感性和特异性之

间关系,表征图像分割结果的预测准确性.AUC越

高,则预测准确率越高.其计算方法如表１所示.
表１ 评估参数标准公式

Table１ Standardformulasforevaluationparameters

Assessmentindex Formula

AC
pTN＋pTP

pTP＋pFP＋pTN＋pFN

SE
pTP

pTP＋pFN

SP
pTN

pTN＋pFP

F１Ｇscore
２pTP

２pTP＋pFN＋pFP

１２１０００１Ｇ６



光　　　学　　　学　　　报

３．５　实验结果及分析

３．５．１　实验结果

本文 使 用 改 进 的 AttR２UＧNet方 法 分 别 对

DRIVE和STARE眼底图像数据库进行实验,并用

数据库中的专家手工标注的分割结果进行测试和对

比.表２列出了实验平均结果与专家手工标注的分

割结果.根据表中的内容,DRIVE和STARE两数

据库在本文所提算法的实验下,其准确率、特异性均

优于相应专家标注的分割结果,可以基本实现视网

膜血管分割任务.其中DRIVE数据库在敏感性上

也有着一定的优势,可见本算法分割能力在眼底背

景较为纯净的图像更具有稳定性.
表２ AttR２UＧNet分割性能结果

Table２ AttR２UＧNetsegmentationperformanceresults

Database Method AC SE SP AUC

DRIVE
２ndHumanobserver ０．９４７２ ０．７７６０ ０．９７２４ —

Oursmethod ０．９６８９ ０．８０２８ ０．９８６５ ０．９８４１

STARE
２ndHumanobserver ０．９３４９ ０．８９６８ ０．９３８４ —

Oursmethod ０．９７９６ ０．８２２７ ０．９９２６ ０．９８６５

　　图７和图８分别为DRIVE数据库中０１_test
图和０２_test图和STARE数据库中的img２３９图和

img２５５图的分割结果.由图可知,改进的AttR２UＧ
Net算法可以将血管与背景区分开,通过与专家手

工标注的分割图像进行对比,验证了本文算法在血

管复杂形态下的分割效果,无论是血管分叉处还是

细微血管端点处,其分割水平和多通道图像分类适

用性均较优.

图７ DRIVE数据库分割结果.(a)原始图像;(b)标准图像;(c)分割结果图像

Fig．７ DRIVEdatabasesegmentationresults敭 a Originalimages  b groundtruthimages  c segmentationresultimages

３．５．２　算法改进前后对比

为进一步说明本文算法将带有二次循环残差卷

积模块的上下采样卷积层和带有注意力模块的跳跃

连接与UＧNet网络融合具有一定的优势,本文将基

于原始 UＧNet网络进行部分调整,并在DRIVE数

据集进行了对比实验,测试其准确率、敏感性、特异

性、F１值与AUC值,如表３所示,表中:N１表示为

原始UＧNet网络对眼底图像进行的分割结果;N２
表示为仅更改卷积层为R２CU的UＧNet分割结果;

N３表示为融合注意力机制的跳跃连接方法的 UＧ

Net分割结果;N４表示本文算法分割结果.

　　由表３可知:原始的 UＧNet对视网膜血管分割

已经有了很好的效果,其准确率、特异性与AUC值

为９５．３３％、９８．０３％和９７．８２％,但敏感度较低,需要

进一步提升;N２利用R２CU模块进行上下采样,其
各项性能指标都有一定的提升,但其F１值与AUC
值较低,说明该方法针对血管细节处理水平较低;

N３利用融合注意力机制的跳跃连接较N２的F１值

有明显提升,可见其注意力机制对血管细节与分支

结构有着较强的分辨力,但准确率基本没有提升,说
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图８ STARE数据库分割结果.(a)原始图像;(b)标准图像;(c)分割结果图像

Fig．８ STAREdatabasesegmentationresults敭 a Originalimages  b groundtruthimages  c segmentationresultimages

表３ 基于UＧNet网络不同算法性能指标比较

Table３ Performancecomparisonofdifferentalgorithms
basedonUＧNetnetworks

Method AC SE SP F１ AUC

N１ ０．９５３３ ０．７７２２ ０．９８０３ ０．８２００ ０．９７８２

N２ ０．９５６３ ０．７８２９ ０．９８１５ ０．８１９７ ０．９７７６

N３ ０．９５８７ ０．７８４６ ０．９８１３ ０．８２４０ ０．９８１９

N４ ０．９６８９ ０．８０２８ ０．９８６５ ０．８３１７ ０．９８４１

明该方法在血管信息提取中存在信息丢失现象;本
文方法在准确率、敏感性与F１值都有大幅提升,说
明上下采样中的R２CU可将血管信息充分提取并

完整恢复,注意力机制也将注意力集中于血管上,降
低了背景噪声区域对分割结果的影响,在算法层面

上有着一定的合理性与有效性.

３．５．３　算法改进前后分割结果细节分析

图９选取了图像中血管分叉处和细小血管的局

部区域进行放大并对比,虚线框为本文算法对较微

图９ 分割结果.(a)img２５５眼底图;(b)标准图;(c)UＧNet分割结果;(d)本文方法分割结果;(e)img２５５局部眼底图;
(f)局部标准图;(g)UＧNet局部分割结果;(h)本文方法局部分割结果

Fig．９Segmentationresults敭 a Img２５５image  b groundtruthimages  c UＧNetsegmentationresult  d AttR２UＧ
Netsegmentationresult  e img２５５localimage  f localgroundtruthimages  g UＧNetlocalsegmentation
　　　　　　　　　　　　　　results  h AttR２UＧNetlocalsegmentationresult
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小血管分割效果的对比情况.将本文方法分割结果

图(d)、(h),原始图像(a)、(e),金标准图像(b)、(f)
和原始UＧNet网络在眼底血管的分割结果图(c)、
(g)进行对比,可以直观看出:UＧNet方法在部分细

小血管处与血管分叉处将其血管区域分割为背景,
分割结果的准确性不高,可能会对临床诊断产生一

定的消极影响;改进后的 AttR２UＧNet方法由于可

以进行高密度特征采样,特征信息并未过度丢失,
分割微血管有着更好的精准性,能够更大程度地

保留其细小血管和分叉处的血管连通性,具有较

高的抗干扰能力和稳定性,有一定现实临床应用

能力.

３．５．４　不同算法的评估指标对比

为进一步证明本文所提算法在视网膜血管分割

领域的性能,使用上述评价指标将本文将所提算法

与当前文献[１１,１４,２３Ｇ３０]进行比较,结果如表４和

表５所示.基于DRIVE数据库进行对比,本文方

法的准确率AC达到了０．９６８９,SE值为０．８０２８,F１
值为０．８３１７,AUC值为０．９８４１;基于STARE数据

库进行对比,本文方法的准确率 AC为０．９７９６,SE
值为０．８２２７,F１值为０．８６０４,均优于文献[１１,１４,

２３Ｇ３０]中的算法.两数据库SE值相较原始 UＧNet
算法更高,说明本文算法能够更为准确地分割和识

别出细小血管.
表４ DRIVE数据库不同算法的性能指标

Table４ PerformanceindicatorsofdifferentalgorithmsintheDRIVEdatabase

Type Method Year AC SE SP F１Ｇscore AUC

Unsupervisedmethod

Lametal．[２３] ２０１０ ０．９４７２ — — — ０．９６１４

Frazetal．[２４] ２０１１ ０．９４３０ ０．７１５２ ０．９７５９ — —

Youetal．[２５] ２０１１ ０．９４３４ ０．７４１０ ０．９７５１ — —

Azzopardietal．[２６] ２０１５ ０．９４４２ ０．７６５５ ０．９７０４ — ０．９６１４

Supervisedmethod

Marínetal．[２７] ２０１１ ０．９４５２ ０．７０６７ ０．９８０１ — ０．９５５８

Frazetal．[１１] ２０１２ ０．９４８０ ０．７４０６ ０．９８０７ — ０．９７４７

Roychowdhuryetal．[２８] ２０１６ ０．９５２０ ０．７２５０ ０．９８３０ — ０．９６２０

Liskowskietal．[２９] ２０１６ ０．９４９５ ０．７７６３ ０．９７６８ — ０．９７２０

Lietal．[３０] ２０１６ ０．９５２７ ０．７５６９ ０．９８１６ — ０．９７３８

UＧNet[１４] ２０１８ ０．９５３１ ０．７５３７ ０．９８２０ ０．８１４２ ０．９７５５

AttR２UＧNet(ours) ２０１９ ０．９６８９ ０．８０２８ ０．９８６５ ０．８３１７ ０．９８４１

表５ STARE数据库不同算法的性能指标

Table５ PerformanceindicatorsofdifferentalgorithmsinSTAREdatabase

Type Method Year AC SE SP F１Ｇscore AUC

Unsupervisedmethod

Lametal．[２３] ２０１０ ０．９５６７ — — — ０．９７３９

Frazetal．[２４] ２０１１ ０．９４４２ ０．７３１１ ０．９６８０ — —

Youetal．[２５] ２０１１ ０．９４９７ ０．７２６０ ０．９７５６ — —

Azzopardietal．[２６] ２０１５ ０．９５６３ ０．７７１６ ０．９７０１ — ０．９４９７

Supervisedmethod

Marínetal．[２７] ２０１１ ０．９５２０ ０．６９４０ ０．９７７０ — ０．９８２０

Frazetal．[１１] ２０１２ ０．９５３４ ０．７５４８ ０．９７６３ — ０．９７６８

Roychowdhuryetal．[２８] ２０１６ ０．９５１０ ０．７７２０ ０．９７３０ — ０．９６９０

Liskowskietal．[２９] ２０１６ ０．９５６６ ０．７８６７ ０．９７５４ — ０．９７８５

Lietal．[３０] ２０１６ ０．９６２８ ０．７７２６ ０．９８４４ — ０．９８７９

UＧNet[１４] ２０１８ ０．９６９０ ０．８２７０ ０．９８４２ ０．８３７３ ０．９８９８

AttR２UＧNet(ours) ２０１９ ０．９７９６ ０．８２２７ ０．９９２６ ０．８６０４ ０．９８６５

　　综上所述,本文方法通过改进原始 UＧNet网

络,使用AttR２UＧNet网络,可以有效完成眼底图像

的血管分割任务,获得较好的性能指标,具有较高的

稳定性和抗干扰能力.在背景较为复杂的眼底图像

分割任务中,仍可以具有较好的分割效果,保证一定

高准确率的同时,保证了较高的灵敏度和F１值,具
有一定的算法先进性.
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４　结　　论

提出一种改进 UＧNet眼底视网膜血管分割方

法:在上下采样过程中通过将原始的普通卷积层改

进为二次循环残差卷积层进行高密度特征信息采

样,捕获不同大小的视网膜血管信息,以更好地表示

其分割任务的特征;在网络内部利用多通道的注意

力模块使学习过程专注于视网膜图像中不同形状和

大小的血管,将血管与背景的权值差别增高,以提高

细小血管的分割效果.实验结果证明,本文算法在

DRIVE和STARE这两个眼底图像数据库上能够

分割出像素对比度较低的细小血管,相较 UＧNet分

割方法有一定程度的提升,可以展现出其较好的医

学图像分割性能.在本文后续的工作中,可以根据

相应的算法更有针对性地分割出带有病灶信息的血

管,还可以对原始的眼底血管进行噪声去除.
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