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基于改进HED网络的视网膜血管图像分割
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摘要　视网膜血管的自动分割在糖尿病和高血压等疾病的诊断中起着重要作用.针对现有算法在细小血管和病

变区域血管分割能力不足的问题,提出了一种基于改进整体嵌套边缘检测(HED)网络的视网膜血管分割算法.首

先,采用了一种残差可变形卷积块代替普通卷积块,增强模型捕获血管形状和尺寸的能力;其次,采用扩张卷积层

取代原有的池化层,用以保留血管特征的空间位置信息;最后,使用具有底部短连接结构的 HED网络框架对预训

练的网络进行特征提取和融合,使得模型可以更好地将骨干网络所提取的视网膜图像中血管的高级结构信息与低

级细节信息相融合.通过在DRIVE(DigitalRetinalImagesforVesselExtraction)和STARE(StructuredAnalysis
oftheRetina)数据集上进行验证,所提网络的灵敏度分别达到了８１．７５％和８０．６８％,特异性分别达到了９７．６７％和

９８．３８％,准确性分别达到了９５．４４％和９６．５６％,受试者工作特征曲线(ROC)的曲线下面积(AUC)分别达到了

９８．３３％和９８．１２％,实现了优于其他先进方法的综合分割性能.
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Abstract　Automatedsegmentationofretinalbloodvesselsplaysanimportantroleinthediagnosisofdiseasessuch
asdiabetesandhypertension敭Existingalgorithmshaveinsufficientabilitytosegmentbloodvesselsintosmallblood
vesselsandlesions敭Inthispaper aretinalvesselsegmentationmethodbasedonanimprovedholisticallynested
edgedetection HED networkisproposedtosolvethesegmentationproblem敭Intheproposedmethod firstlya
residualdeformableconvolutionblockisusedinsteadoftheordinaryconvolutionblocktoenhancetheabilityofthe
modeltocapturetheshapeandsizeofthebloodvessel Subsequently theoriginalpoolinglayerisreplacedbya
dilatedconvolutionlayertopreservethespatiallocationsofbloodvessels finally anHEDnetworkframeworkwith
ashortconnectionstructureatthebottomisusedforfeatureextractionandfusionofpreＧtrainednetworks inwhich
themodelcanbetterfusethehighＧlevelstructuralinformationofthebloodvesselsandlowＧleveldetailsoftheblood
vesselsintheretinalimageextractedbythebackbonenetwork敭Byverifyingthedigitalretinalimagesforvessel
extraction DRIVE andthestructuredanalysisoftheretina STARE datasets thesensitivitiesare８１敭７５％and
８０敭６８％ thespecificitiesare９７敭６７％and９８敭３８％ theaccuraciesare９５敭４４％and９６敭５６％ andtheareaunder
curve AUC ofreceiveroperating ROC are９８敭３３％and９８敭１２％ respectively敭Theproposedmethodachieves
comprehensivesegmentationperformance whichissuperiortothatofotheradvancedmethods敭
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１　引　　言

视网膜成像是诊断青光眼、高血压性视网膜病、
白内障和糖尿病视网膜病变(DR)等各类疾病的基

本技术,其中DR被世界卫生组织(WHO)视为发达

国家和发展中国家患者失明的主要原因[１].检测这

类疾病的关键指标之一就是视网膜上的血管是否出

现异常,因此眼底图像上的视网膜血管分割是诊断

和治疗眼部疾病的关键步骤.
目前,眼底图像上的视网膜血管仍是通过专业
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的眼科医生通过手动分割来获取的.然而,在眼底

图像中手动标记血管是一项费力且耗时的任务,并
且由于眼底图像不同局部区域中血管的大小、形状

和强度的极端变化,即使是经验丰富的眼科医生也

难以获得准确的分割结果,因此迫切需要一种能准

确分析视网膜血管的自动分割系统,为医生分析眼

科疾病时提供有价值的辅助诊断.尽管近些年来已

经提出了用于视网膜血管分割的许多方法,但是由

于视网膜血管自身结构的复杂性、眼底图像的低对

比度、低质量以及存在一些病理结构如渗出物、出血

等的影响,提出一种快速准确的血管分割系统仍然

是一项极具挑战的任务[２].目前为止,已有的方法

大致可分为非监督方法和监督方法两大类.
非监督方法通常是在视网膜图像中人工提取血

管的固有属性并加以结合适当的形态学操作或模型

构建来提取视网膜血管.其主要包括匹配滤波、形
态学处理、血管跟踪和基于模型的方法等.Zhang
等[３]通过将原始的匹配滤波器和一阶高斯导数组

合,根据视网膜图像对其的响应来检测血管.Dash
等[４]提出了一种基于形态学算子和 Kirsch模板的

视网膜静脉提取方法.Zhao等[５]利用图像的混合

区域信息通过主动轮廓模型来解决血管分割任务.
非监督方法中采用的操作方法和构建的模型大多是

针对有限的视网膜图像而言,并不具有普遍性和实

用性.
监督方法将图像分割描述为一种像素分类问

题,通过提取各种视觉特征来训练能够区分血管和

非血管像素的强大分类器.因此,这类方法需要人

工注释的标签用以训练.常用的监督方法主要包括

基于机器学习算法的方法和基于深度学习网络的方

法.其中基于机器学习的方法主要是通过人工提取

眼底视网膜图像的多维特征再通过支持向量机

(SVM)、AdaBoost或贝叶斯分类器等进行血管分

割的.Ricci等[６]使用两个正交线检测器以及目标

像素的灰度值构造特征向量并采用SVM 进行监督

分类.Lupascu等[７]将视网膜图像的空间属性和几

何信息等４１维特征向量输入至 AdaBoost分类器

中进行训练并完成血管分割.虽然传统的机器学习

方法相较于非监督方法,其准确度性能方面有了不

小的提高,但是人工提取特征在很大程度上取决于

经验和技能,这将大大增加人为因素导致分割结果

错误的可能性.
为此,人们将深度学习引入图像分割领域,因其

具有捕获高级语义特征信息的超强能力,该类方法

在血管分割领域取得了比其他方法更好的性能.在

这类方法中,Wang等[８]结合卷积神经网络(CNN)
和随机森林(RF)两种分类器的优点,以CNN为特

征提取器,结合RF的强大分类能力,对视网膜血管

进行了分割.Lu等[９]提出了一种具有编码器Ｇ解码

器结构的卷积神经网络进行视网膜血管分割,其中

编码器部分用于提取图像特征而解码器部分用于重

建图像.Hu等[１０]提出了一种基于卷积神经网络和

全连通条件随机场(CRF)的视网膜血管分割方法,
通过提取网络中间层的特征图来构建多尺度网络,
并应用CRF来获得最终的分割结果.总而言之,深
度学习方法可以克服传统的非监督方法和监督方法

中存在的困难,但同时也存在着一个重要的局限性:
随着神经网络的加深,虽然可以提取到更高层次的

全局信息,但丧失了一些必要的低级的细节信息,这
对于血管分割领域而言影响是很大的,因为细小的

血管是判断患者病症的重要依据之一.
因此本文提出了一种基于可变形卷积和扩张卷

积的改进整体嵌套边缘检测(HED)网络用于视网

膜血管分割.所提网络主要有三个特点:１)采用一

种可根据血管的大小和形状自适应地调整感受野的

可变形卷积代替普通卷积,使得模型更容易捕获具

有复杂结构的血管;２)将卷积网络中的池化层替换

成扩张卷积,使得模型在增加感受野的同时不损失

图像分辨率,进而保留了血管特征的空间位置信息;

３)使用加入底部短连接的 HED网络对血管进行分

割,充分利用不同尺度下血管图像的语义信息,使得

最终的分割结果既保留了高级侧输出中血管的结构

信息又融入了低级侧输出中血管的细节信息.因此

所提出的网络可以有效地提高血管分割的准确性和

灵敏度.

２　网络结构与算法原理

２．１　残差可变形块

本文引入了一种在残差结构中内含一层可变形

卷积的残差可变形块用于学习局部细节特征和自适

应调整感受野,以捕获各种形状和尺度的视网膜血

管.其模块结构如图１所示,包括可变形卷积层

(ConcOffset)、标准卷积层、批归一化(BN)层以及

ReLU层,其中可变形卷积层为该子模型的核心

部分.
可变形卷积是对传统方块卷积的一种改进,传

统的方块卷积中规则的采样点限制了卷积神经网络

对于结构复杂多变、尺度大小不一的血管的建模能
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图１ 残差可变形块

Fig．１ Residualdeformableblock

力,而在文献[１１]中所提出的可变形卷积可以通过

适应输入层特征的可变形感受区捕获各种形状和尺

度的特征区域,极大地改善了卷积神经网络在处理

视网膜图像时提取血管尺度和结构特征的能力.可

变形卷积在普通卷积的网格采样点位置上添加了一

个偏移变量,使得其卷积核的大小和位置可以根据

当前需要识别的图像内容进行动态调整.以大小为

５×５的卷积核为例,标准的方块卷积核如图２(b)所
示规则地落在眼底图像上的一个方形区域 M,用以

捕获该区域的血管特征.该区域M 可以表示为

M ＝{(－２,２),(－２,１),􀆺,(１,２),(２,２)},(１)

其对应的输出结果Y 上M０处的结果可表示为

Y(M０)＝∑
Mn∈M

w(Mn)􀅰x(M０＋Mn), (２)

式中:x 表示输入特征映射;w 表示采样点的权重;

Mn表示在M 区域中的位置.
而对于可变形卷积而言,由于其卷积核中每个

采样点的位置都增加了一个偏移的变量ΔMn,且这

个偏移变量是可学习的,故它打破了传统方块卷积

的限制,可以根据视网膜图像中血管的结构特征进

行自适应调整[如图２(c)所示],它不仅可以主动地

捕获血管的结构信息,而且可以根据卷积神经网络

学习得到最优值.可变形卷积核对应的输出结果可

以表示为

Y(M０)＝∑
Mn∈M

w(Mn)􀅰x(M０＋Mn ＋ΔMn).

(３)

图２ ５×５普通卷积和可变形卷积的采样位置示意图.(a)预处理后的图像;(b)普通卷积;(c)可变形卷积

Fig．２ Schematicdiagramofthesamplingpositionofa５×５ordinaryconvolutionanda５×５deformableconvolution敭

 a Imageafterpreprocessing  b ordinaryconvolution  c deformableconvolution

２．２　扩张卷积

本研究用于改善血管分割系统性能的另一个改

进之处是使用扩张卷积来代替传统卷积神经网络中

常用的池化层.在卷积神经网络中,池化层的主要

作用是逐步对特征进行下采样以减小输出空间的大

小,进而增大感受野并减少网络参数数量,降低计算

量[１２].但池化层在用于处理分割问题时会导致空

间敏锐度丧失,在医学图像分割领域分辨率的降低

将影响分割的准确性,具体到视网膜血管分割任务

中,将会导致细小的血管遗漏.
相较而言,本研究采用的扩张卷积是标准卷积

的另一种改进卷积,其在允许增加感受野的同时不

损失图像分辨率,也就是说可以在不损失精确度

的情况下保留视网膜图像中血管的空间位置信

息,且扩张卷积是可训练的.在扩张卷积中,扩张

率d 被定义为指定内核元素之间的零的数量[１３].
假设扩张卷积的内核大小为k,则其扩张后的卷积

核大小s为

s＝k＋(k－１)(d－１). (４)
因此,扩张率的应用将导致有效核尺寸的增加.图３
为不同扩张率下,卷积核大小为３×３的扩张卷积的

示意图.
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图３ 扩张卷积示意图.(a)扩张率为１;(b)扩张率为２;(c)扩张率为３
Fig．３ Schematicofdilatedconvolution敭 a Dilationrateis１  b dilationrateis２  c dilationrateis３

２．３　网络框架

本研究所提出的用于血管分割的网络结构是一

种改进的 HED网络.HED网络将卷积网络不同

阶段的特征进行融合,以充分利用从低级到高级不

同感受野下提取的多尺度特征,如图４所示本文模

型由三个部分组成.
第一部分是预训练部分.图４中虚线框内为模

型的主干部分,也就是需要进行预训练的部分,主要

由stage１、stage２、stage３、stage４以及stage５五个阶

段组成.其中每个阶段均采用图２所示残差可变形

卷积块进行特征学习,并依次通过扩张率为２、４、８、

４的扩张卷积块进行连接,使得模型可以在不同感

受野下进行特征分析,这部分的主要作用是在不同

尺度下最大程度地捕获血管的结构特征和细节特

征,并保持每个阶段的特征图与输入输出图像尺寸

一致,以便于其后的特征融合.

图４ 所提出网络的整体框架

Fig．４ Overallframeworkoftheproposednetwork

　　第二部分是侧输出部分.由于深层卷积所提取

的特征过于抽象,无法表达有实际意义的血管结

构[１４],因此本研究只采用主干网络的前四个阶段进

行特征提取.首先将每个阶段所提取的特征经过

１６个１×１的普通滤波器进行卷积运算并采用１个

１×１的滤波器将每个阶段的１６个特征图融合成

１个特征图,然后采用从高到低短连接将高级语义

信息传递到低级语义信息中,用以降低低级语义特
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征中存在的噪声.最后,将每个阶段最终所获得的

特征图与专家手动标记的结果图进行比较,以获得

每个侧输出层的损失用以训练.
第三部分是权值融合部分.将每个阶段的侧输

出所获得的特征图进行权值融合,以得到最终的血

管分割图.

２．４　损失函数

由于在眼底图像中血管像素与非血管像素的比

例为１∶９,如果采用一般的损失函数,监督学习过程

将倾向于分割占比大的非血管部分,最终会导致血

管分割的特异性比较好,但灵敏度会很差,因此本研

究采用文献[１０]中所提出的类别平衡损失函数用于

训练所提模型.在侧输出阶段进行训练时,第m 层

侧输出的损失函数定义为

l(m)(W,wm)＝－
Y－

Y ∑i∈Y＋
log[σ(y(m)

i )]－

Y＋

Y ∑i∈Y－
log[１－σ(y(m)

i )], (５)

式中:Y 为输入图像的总像素数;Y－ 和 Y＋ 分

别为输入图像中非血管像素和血管像素的数量;W
表示网络中所有参数的集合;,w 为侧输出网络中

的权重参数;wm为第m 层侧输出的网络权重参数;

σ(y(m)
i )表示对像素i处的激活值y(m)

i 采用Sigmoid
函数计算而产生的概率值.

则最终用于训练整个侧输出部分的目标损失函

数定义为

l(W,w)＝∑
M

m＝１
αml(m)(W,w(m)), (６)

式中:αm 为第m 层侧输出在加权融合时所占的权

重,M 为侧输出的数量.

３　实　　验

３．１　数据集与网络参数设置

使用DRIVE[１５]和STARE[１６]两个公开的标准

眼底图像数据集来测试所提网络的可用性和有效

性.DRIVE数据集包括４０张分辨率为５６５pixel×
５８４pixel的TIFF格式的彩色眼底图像,其中３３张

图像无糖尿病视网膜病变现象,７张图像有轻度早

期糖尿病视网膜病变现象.DRIVE数据集分为两

组:训练组和测试组,每组包含２０个图像.训练组

包括掩模图像和来自第一观察者的手动分割结果图

片.测试组中采用第一观察者的手动分割结果作为

标准结果对模型进行评估,并将模型的输出结果与

第二观察者的手动分割结果进行比较.STARE数

据集包括２０张分辨率为７００pixel×６０５pixel的

PPM格式的彩色眼底图像,其中有５０％的图像为

病变图像.由于STARE数据集未划分训练集和测

试集,为了能更好地比较分割网络的性能,采用文

献[１７Ｇ２０]中所使用的留一法进行交叉验证,并且同

样采用第一观察者的手动分割结果作为标准结果对

模型进行评估,并将模型的输出结果与第二观察者

的手动分割结果进行比较.
此外,由于DRIVE和STARE数据集中的图像

数据严重不足,为了有效避免模型训练过程中的过

度拟合现象,通过旋转和裁剪预处理训练图像来增

加训练的数据量.在实验的实施阶段,首先将预处

理后的图片进行９０°,１８０°和２７０°的旋转操作,然后

从每张图片中随机提取５０００个小图像块用于模型

的训练,并且为了降低计算复杂度并确保血管的局

部特征,本文根据经验将小图像块的大小设置为

４８pixel×４８pixel.因 此,本 文 将 从 DRIVE 和

STARE训 练 数 据 集 上 分 别 获 得 的 ４０００００ 和

３８００００个大小为４８pixel×４８pixel的小图像块用

于各自的训练.
在网络参数设置方面,本研究在网络的预训练

阶段采用Adam算法对损失函数进行优化,初始学

习率为０．００１,权重衰减为０．００１,模型的迭代次数为

１５０.在对预训练后的网络进行侧输出训练时,初始

学习率设置为０．００１,权重衰减设置为０．００１,模型的

迭代次数为１００.

３．２　图像预处理

为了提高所提网络的血管检测水平,对输入网

络图像的预处理是一个必不可少的环节.本文采用

的预处理方法包括三个步骤:１)合并图像通道;２)对
所合并的通道进行归一化并采用对比度受限自适应

直方图均衡(CLAHE)对其进行对比度增强;３)采
用伽马校正进一步提高图像质量.

３．２．１　提取通道

目前几乎所有的视网膜血管分割方法都是基于

单一的绿色通道,或者选取整个RGB眼底图像来进

行分割的,而基于G通道的模型通常比基于原始图

像的模型表现得更好.因为G通道通常包含最小

的噪声和最多的细节,且血管与眼底背景的对比度

最高,相反红色和蓝色通道通常饱和且有噪声,特别

是蓝色通道对比度非常差,所包含的可用信息很少.
然而文献[２０]中指出在单一绿色通道中加入一定比

例的红色通道可以使模型的性能进一步优化,并且

显示红绿通道比例为３∶７的模型性能要优于单一绿
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色通道模型.因此本研究采用红绿通道比例为３∶７
进行组合并应用于后面的处理.

３．２．２　图像归一化和CLAHE
通过对合并后的图像进行归一化来进一步标准

化图像,然后利用CLAHE增加血管与背景的对比

度,相 比 于 自 适 应 直 方 图 均 衡 化,本 文 采 用 的

CLAHE在增加图像对比度的同时不会对图像的噪

声进行放大,因此可以更容易关注到眼底图像中血

管的结构和特征[２１].

３．２．３　伽马校正

图像的伽马校正是一种非线性变换,可以增强

眼底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.整个图像预处理的结果如图５
所示,可以明显地观察到预处理后图像相较于原图

像,其血管与背景的对比度有明显的增强.

图５ 预处理后的典型图像.(a)原始图像;(b)红绿通道

融合后的图像;(c)CLAHE操作后的图像;(d)伽

　　　　　　马校正后的图像

Fig．５Typicalimageafterpreprocessing敭 a Original
image  b mergedimagebetweenaredchannel
andagreenchannel  c imageafterCLAHE
operation  d imageafterGammacorrection

３．３　性能评估指标

模型输出的视网膜血管分割图为二值图像:血
管(阳性)和非血管(阴性).本研究使用以下几个常

用的 指 标 用 以 评 估 所 提 出 模 型 的 性 能:准 确 度

(Acc,Acc),灵敏度(Sn,Sn)和特异性(Sp,Sp),受试

者工作特征曲线(ROC,ROC)的曲线下面积(AUC,

AUC).其中:Sn表示模型区分血管的能力;Sp表示

模型区分非血管的能力;Acc表示模型判断血管与

非血管的能力;AUC表示模型整体分割性能的一种

指标,AUC越大证明分割性能越好.以上指标的标

准定义式为

Sp＝
xTN

xTN＋xFP
, (７)

Sn＝
xTP

xTP＋xFN
, (８)

Acc＝
xTP＋xTN

xTP＋xTN＋xFP＋xFN
, (９)

式中:真阳性(TP,xTP)是指正确分类的血管像素;
假阴性(FN,xFN)是指错误分类为非血管像素的血

管像素;真阴性(TN,xTN)是指正确分类的非血管

像素;假阳性(FP,xFP)是指错误分类为血管像素的

非血管像素.

３．４　结果分析

３．４．１　所提出方法的结果

表１列出了对DRIVE和STARE数据集上的

所有测试图像上的平均性能指标值,并与第二观察

者手动分割的结果进行了比较.通过对比可以看

出,所提方法得到的结果在Sp、Acc和AUC上的平

均值均高于第二观察者手动分割的结果,这表明本

文所提出的方法在实际应用中具有很好的潜力.
图６和图７分 别 为 所 提 出 的 方 法 在 DRIVE 和

STARE数据集上的分割结果图,通过与专家手动

注释图相比可知,所提方法能够成功地检测出视网

膜图像中的细小血管并可以提供更好的性能.

３．４．２　与其他先进方法的比较

本文将所提方法与其他先进的方法在 DRIVE
和STARE数据集上的Sn,Sp,Acc和AUC等性能

方面进行了比较.其中,所比较方法的性能测量结

果均来自于各自的源文献.从表２中可以看出,本
文所提出的方法在DRIVE数据集上的Sn,Sp,Acc
和 AUC 等 性 能 分 别 达 到 了 ８１．７５％、９７．６７％、

９５．４４％和９８．３３％.从表３中可以看出,本文所提

出的方法在 STARE 数据集上的 Sn,Sp,Acc和

AUC等性能分别达到了８０．６８％、９８．３８％、９６．５６％
和９８．１２％.此外,综合表２和表３可以观察到,本
文所提出的方法在DRIVE和STARE数据集上的

整体性能优于其他先进方法,尤其是灵敏度方面分

别高于第二先进方法３．６３％和２．６８％,这说明本文

所提方法具有最先进的检测视网膜血管的能力,以
及比其他方法更好的综合分割性能.
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表１ DRIVE和STARE数据集上的性能评估结果

Table１ SegmentationresultsonDRIVEandSTARE

Database Method Sn/％ Sp/％ Acc/％ AUC/％

DRIVE
２ndHumanobserver ７７．９６ ９７．１７ ９４．６４ Ｇ
Proposedmethod ８１．７５ ９７．６７ ９５．４４ ９８．３３

STARE
２ndHumanobserver ８９．５２ ９３．８４ ９３．４９ Ｇ
Proposedmethod ８０．６８ ９８．３８ ９６．５６ ９８．１２

图６ 在DRIVE数据集上的分割结果.(a)原始图像;
(b)标准图;(c)分割结果图

Fig．６ SegmentationresultsonDRIVE敭 a Originalimages 

 b groundtruth  c segmentationresultimages

图７ 在STARE数据集上的分割结果.(a)原始图像;
(b)标准图;(c)分割结果图

Fig．７SegmentationresultsonSTARE敭 a Original
images  b groundtruth  c segmentation
　　　　　　resultimages

表２ 在DRIVE数据集上所提方法与其他先进方法的比较

Table２ PerformancecomparisonoftheproposedmethodwithstateＧofＧtheＧartmethodsontheDRIVE

Type Method Year Sn/％ Sp/％ Acc/％ AUC/％

Unsupervised
method

Zhangetal．[３] ２０１０ ７１．７７ ９７．２４ ９３．８２ —

Zhaoetal．[５] ２０１５ ７４．２０ ９８．２０ ９５．４０ ８６．２０
Dashetal．[４] ２０１９ ７０．３０ ９８．５０ ９５．１０ —

Supervised
method

Liskowskietal．[１７] ２０１６ ７５．６９ ９８．１６ ９５．２７ ９７．３８
Luetal．[９] ２０１８ ７８．１２ ９８．１４ ９５．５９ ９７．９０
Wangetal．[１９] ２０１９ ７６．４８ ９８．１７ ９５．４１ —

Yanetal．[２２] ２０１９ ７６．３１ ９８．２０ ９５．３８ ９７．５０
Proposedmethod ２０１９ ８１．７５ ９７．６７ ９５．４４ ９８．３３

表３ 在STARE数据集上所提方法与其他先进方法的比较

Table３ PerformancecomparisonoftheproposedmethodwithstateＧofＧtheＧartmethodsontheSTARE

Type Method Year Sn/％ Sp/％ Acc/％ AUC/％

Unsupervised
method

Zhaoetal．[５] ２０１５ ７８．００ ９７．８０ ９５．６０ ８７．４０
Khanetal．[２３] ２０１７ ７３．５９ ９７．０８ ９５．０２ —

Supervised
method

Liskowskietal．[１７] ２０１６ ７０．２７ ９８．２８ ９５．４５ ９６．７１
Fuetal．[１８] ２０１６ ７４．１２ — ９５．８５ —

Wangetal．[１９] ２０１９ ７５．２３ ９８．８５ ９６．４０ —

Yanetal．[２２] ２０１９ ７７．３５ ９８．５７ ９６．３８ ９８．３３
Proposedmethod ２０１９ ８０．６８ ９８．３８ ９６．５６ ９８．１２

３．４．３　在病变图像上的表现

病变区域血管的检测被认为是视网膜血管分割

领域最大的挑战之一,也是很多研究者始终难以克

服的问题,但其在医疗诊断中又起着不可忽视的作
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用.因此,本文将所提方法在不同的病变图像上进行

研究,并在图８中给出了本文所提方法和文献[２４]中
的方法在病变图像上的血管分割结果图.从图８中

的小方框内可以清楚地观察到,与文献[２４]中的方

法相比,本文所提方法依旧能很好地检测到病变区

域细小血管的分支点和交叉点而不受渗出物、出血

等病理性结构的影响.这说明了本文所提方法可以

很好地应用于实际的医疗诊断过程中.

图８ 在病变图像上的分割结果图.(a)原始图像;(b)标准图;(c)本文所提出方法的分割结果图;
(d)文献[２４]的分割结果图

Fig．８ Segmentationresultsonlesionimages敭 a Originalimages  b groundtruth 

 c segmentationresultimagesbyproposedmethod  d segmentationresultimagesinRef敭 ２４ 

３．４．４　与原始HED网络的比较

为了验证所提方法的有效性以及每个改进之处

对于分割结果所产生的具体影响,本研究在４种不

同的HED架构上进行了实验,即 Model１采用原始

的HED网络不做任何修改;Model２仅采用残差可

变形块代替原有 HED骨干网络中的普通卷积块;

Model３仅采用扩张卷积替代 HED骨干网络中的

池化层;Model４骨干网络不做任何改变,在侧输出

部分加入由高到低的短连接,并将这４种模型与所

提方法在DRIVE和STARE数据集上进行Se,Sp,

Acc和AUC等性能方面比较,如表４所示.此外,
为了更为直观地看出不同模型所产生的具体分割效

果,本研究在图９中列出了利用不同模型所分割出

的血管局部示意图.
表４ 不同的 HED模型在DRIVE和STARE数据集上的性能评估结果

Table４ PerformanceresultsofdifferentHEDmodelsontheDRIVEandSTARE

Model
DRIVE STARE

Se/％ Sp/％ Acc/％ AUC/％ Se/％ Sp/％ Acc/％ AUC/％

Model１ ６９．７０ ９８．９６ ９４．８９ ９７．６２ ６３．６０ ９８．９９ ９４．９２ ９７．４０

Model２ ７９．５５ ９７．８２ ９５．２３ ９８．１３ ７３．６１ ９８．３６ ９５．４５ ９７．７８

Model３ ７７．０８ ９８．２１ ９５．２７ ９７．７９ ７２．７４ ９８．６１ ９６．０２ ９７．６５

Model４ ７８．４８ ９８．２３ ９５．４５ ９７．９３ ７５．１３ ９９．０５ ９６．３５ ９８．８１

Ourmethod ８１．７５ ９７．６７ ９５．４４ ９８．３３ ８０．６８ ９８．３８ ９６．５６ ９８．１２

　　由表２可知,无论是 Model２、Model３、Model４
还是本文所提方法都极大地改善了原始 HED模型

的综合性能,尤其是灵敏度和准确性,并且结合图９
可以看出:１)由图９(d)与图９(c)对比可知,相比于

原始的HED网络,具有残差可变形块的 HED网络

所测得的血管完整度更高;２)由图９(e)与图９(c)对
比可知,在 HED中采用扩张卷积代替池化层可以

获得更多的细小血管;３)由图９(f)与图９(c)对比可

知,在侧输出阶段加入了由高到低短连接的 HED
网络,使得其分割结果相比原始 HED网络的分割

结果噪声更少;４)由图９(g)与图９(c)、图９(b)对比

可知,本研究所采用的网络结合了以上三个优点,所
测得的结果中血管完整度高、噪声少且检测到了更

多细小血管.
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图９ 不同模型的分割细节图.(a)原始图像;(b)标准的局部图;(c)~(f)模型１~４分割的局部图;
(g)本文所采用模型分割的局部图

Fig．９ Localmapssegmentedbydifferentmodels敭 a Originalimage  b standardlocalmap 

 c ＧＧ f localmapssegmentedbymodel１tomodel４ respectively  g localmapsegmentedbytheproposedmethod

４　结　　论

本文提出了一种基于改进 HED网络的视网膜

血管图像分割方法,首先在特征提取阶段采用残差

可变形块和扩张卷积的组合,使得模型可以最大程

度地获取视网膜图像中血管的结构特征和空间信

息,然后在特征融合阶段采用由高到低的短连接将

各 层 所 提 取 的 血 管 特 征 充 分 融 合.通 过 在

DARIVE和STARE数据集上的实验证明,所提方

法获得的分割结果最优,且由于克服了传统深度学

习因网络层数的增加而导致细节信息丧失的问题,
所获得的结果在检测血管的灵敏度性能方面远远超

过了其他方法.另外,本文将所提方法应用于包含

病理性结构的视网膜图片上时,也得到了比现有的

其他方法更好的结果.因此,本文所提方法在实际

医疗诊断的应用中比其他方法更具潜力.下一步将

继续开发该方法,并将其应用于更多的医学图像领

域中.
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