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融合下补偿结构的眼底血管图像分割网络研究

丁    然，张荣福，汤应薇，张    杰
（上海理工大学 光电信息与计算机工程学院，上海 200093）

摘要：眼底血管图像在临床中通常被用于眼部疾病的诊断及监测，其中血管的形态结构能够

反映疾病的重要特征，因此，眼底血管图像的分割处理对眼部疾病的诊断和预防具有十分重

要的医学意义。针对目前人工智能主流算法中卷积和池化操作会导致很多特征丢失，提取特

征时会忽视图像中的空间信息，图像中的细小血管很难分割出来等问题，基于 U-net 模型进行

了相关研究，结合空间注意力模块对空间特征进行细化，同时提出了一种下补偿结构 LC-
SAnet。该结构能够减少网络提取特征信息过程中的特征损失，从而提高分割精度。研究实验

在 DRIVE 数据集上完成，LC-SAnet 的分割准确率达到 96.97%，F1 值达到 74.36%。结果证

明，LC-SAnet 表现出更好的分割性能，对细小血管的结构识别更加准确。

关键词：医学图像分割；神经网络；空间注意力；下补偿结构

中图分类号：TP 183    文献标志码：A    

Research on fundus vascular images segmentation network
combined with low compensation structure

DING Ran，ZHANG Rongfu，TANG Yingwei，ZHANG Jie
（School of Optical-Electrical and Computer Engineering , University of Shanghai for Science and

Technology, Shanghai 200093, China）

Abstract:  Fundus  vascular  images  are  commonly  used  in  clinical  practice  for  the  diagnosis  and
monitoring  of  eye  diseases.  The  morphology  and  structure  of  blood  vessels  could  reflect  the
essential features of the disease. Therefore, the segmentation of fundus vascular images is of great
medical significance for the diagnosis and prevention of eye diseases. Current mainstream artificial
intelligence  algorithms,  due  to  convolution  and  pooling  operation,  often  neglect  the  extracted
features of the spatial information in the images, making it difficult to segment fine blood vessels
and  other  details.  This  study  conducted  research  based  on  the  U-net  model,  combining  a  spatial
attention  module  to  refine  the  spatial  features.  It  also  proposed  a  low  compensation  structure  to
reduce  the  feature  loss  during  the  feature  extraction  process  of  network,  thereby  improving  the
segmentation accuracy. Experiments were conducted on the DRIVE open dataset, and the algorithm
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achieved a segmentation accuracy of 96.97% and an F1 value of 74.36%. The results demonstrate
that  the  proposed  network  structure  exhibits  better  segmentation  performance  and  more  accurate
identification of fine blood vessels structures.

Keywords:  medical image segmentation；neural network；spatial attention； low compensation
structure

 引　言

眼底血管图像承载着眼底视网膜血管的生长

和分布信息，是反映眼部疾病，帮助临床诊断和

监测如糖尿病视网膜病变等[1-2] 的手段之一。目

前获得眼底血管图像的主要方式有眼底照相、光

学相干断层扫描血管成像等。针对不同方式获得

的眼底图像视网膜血管进行高精度分割，根据分

割结果可对视网膜上的血管结构进行几何特征分

析，这对眼部疾病的预防和诊疗具有十分重要的

意义。

眼底图像视网膜血管分割的方法主要包括传

统的图像处理、机器学习以及更具体的深度学习

方法。基于传统的图像处理，实现视网膜血管图

像分割的方法有滤波器匹配、形态处理和血管跟

踪等。Hoover 等[3] 提出了一种检测方法来自适

应地将眼底血管进行定位并描述其轮廓，还提出

了一种新的图像特征来分割眼底血管，以帮助眼

科医生筛查、评估和治疗患者。Zana 等[4] 提出

了一种基于数理的，对眼底血管的形态和曲率进

行分析的图像处理法。Chutatape 等[5] 提出了一

种能够更精确地跟踪并描述眼底血管脉络的算

法，使得眼底图像中血管脉络的显示更加完全。

在一些特殊的小规模样本上，基于图像处理的方

法具有更快的处理速度和更好的分割性能，但由

于眼底图像中存在非均匀照明和图像噪声，该类

方法表现出泛化能力差，分割精度较低等缺点。

机器学习方法在小规模应用场景中表现出良

好的预测性能[6-7]。机器学习方法主要分为无监

督学习方法和监督学习方法。无监督学习方法通

过聚类不同数据集的分布式特征来实现相关的图

像分析任务[8]。例如 Yambal 等[9] 提出了一种基

于模糊 C 均值的聚类算法，将其应用于磁共振

成像（magnetic  resonance  imaging，MRI）分割。

Anter 等[10] 提出了一种分水岭算法，将其用于从

计算机断层扫描（computer tomography，CT）图
像中分割肝脏肿瘤。You 等[11]提出了一种能够解

决眼底血管错误分类问题的分割方法。该方法基

于径向投影，获得了更好的分割性能。监督学习

方法对小样本具有良好的学习能力，但该类方法

依赖于有效的特征设计和特征选择，而因为眼底

图像具有复杂性，有效的图像特征提取模型的设

计仍然面临着一定的挑战。

随着计算机运行速度的提高，深度学习在计

算机视觉领域的发展逐渐走向成熟。在具有可训

练大量数据集的模型时，深度学习方法可以自动

提取图像特征以实现不同的图像分析任务，如图

像分类、目标检测和图像分割[12-14]。其中，经典

的卷积神经网络（ convolutional  neural  network,
CNN） [15]和全卷积神经网络（ fully  convolutional
network, FCN）[16] 成为辅助医学处理和图像分析

的热门方法。这些网络也存在一些不足之处，例

如研究者不仅要解决上下文信息随着网络深度的

增加而减小的问题，还需要考虑计算成本。

Ronneberger 等 [17]提出了 U-net 网络，巧妙地通

过跳连接结构增加编码器和解码器之间深层信息

与浅层信息的融合。网络效果与网络深度并不成

正相关，网络深度的增加有可能使计算准确度降

低。因此，He 等[18] 提出了 ResNet 模型，在网

络中引入一种残差结构，以减轻深层网络中的梯

度退散，让网络能够学习更深层的特征却不会出

现退化现象。U-net 结构虽然在简单场景下表现

较好，但其对深层特征和浅层特征的利用并不完

整、充分。Zhou 等[19]引入密集连接的思想，提

出 U-net++，将不同层的特征连接起来，提升模

型对不同特征的利用率。CNN 中的所有模型对

不同大小物体的提取精度相差很大，为了解决这

个问题，Chen 等[20] 在 DeepLabv2 网络中提出了

空洞空间卷积池化金字塔 (atrous spatial pyramid
pooling，ASPP)结构，通过使用具有不同采样率
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的多个并行空洞卷积层，构建不同感受野的卷积

核，以获取多尺度物体信息。Hu 等[21] 引入了一

个压缩的模块来利用通道间的关系，通过挤压和

激发模块来计算通道注意力，在通道维度和空间

维度上完成注意力的特征提取，在控制计算成本

的同时提升了特征提取的效果[22]。Samuel 等[23]

将多尺度的深度监控层整合到所提出的分割网络

中，从而能够在多尺度、多层次和不同深度上学

习血管的特异性特征。Wang等[24] 提出了一种包

含两个编码器的二元 U-net网络，并在此基础

上，提出了一种特征融合模块来融合不同编码器

提取的特征，从而提高眼底血管的分割精度。

Wu 等[1] 提出了一种多尺度跟踪网络，通过减小

输入图像的尺寸，并放大特征图比例来提升对图

像中细小血管的分割性能。Gu等[25] 在最深层的

编码器与解码器之间增加了上下文特征提取模

块，提出了 CE-net 结构。在对眼底图像进行分

割时，该结构表现出良好的性能。Wu 等 [26] 结

合 Inception模块和残差模块的优点，将这些模块

添加到编码器与解码器之间，以增强对眼底图像

特征的提取能力。Guo 等[27]提出了 SA-Unet，该

网络采用结构化的 dropout卷积块代替 U-net 原
有的卷积块，以防止网络过拟合，同时引入了空

间注意力模块，以提高网络的全局表达能力。

在对眼底血管进行分割时，深度学习网络模

型往往能够通过统一的像素损失训练，较清晰地

将粗血管分割出来。但由于毛细血管图像相对于

整个眼底图像而言所占的像素太少，在训练过程

中，网络提取的特征损失过大，很难捕捉到那些

细小的特征，使得这类网络对毛细血管的分割效

果不理想。主流分割网络由于无法学习到足够多

的特征或学习到的特征信息较少，无法精确地指

导网络的参数训练，这是目前需要解决的问题。

针对上述眼底血管分割的问题，本文提出了

一种补偿深度分割网络，以提高眼底图像的血管

分割精度，主要创新有：1）针对眼底图像血管

分割过程中的特征提取损失问题，提出一种下补

偿结构，结合注意力门机制，将原始图像的特征

信息整合到网络的每一层，从而补偿网络训练过

程中的特征损失；2）因为毛细血管在图像中所

呈现的位置往往位于粗血管的末端，所以在编码

器最后一层增加了空间注意力结构，以提升特征

所携带的空间信息的价值，从而增强网络对毛细

血管的分割性能。

 1    眼底血管分割网络模型

 1.1    分割网络模型结构

U-net 是目前主流的分割网络模型，它包含

编码器、解码器以及跳连接结构 3 个部分。跳连

接结构的加入使得网络提取的信息保留了更多的

浅层特征和深层特征。同时，U-net 结构由于模

型简单，不容易对少量的数据产生过拟合，因此

能够在数据量少、数据内容单一的医学图像分割

中取得良好的效果。

本文提出一种用于眼底图像分割的下补偿空

间注意力网络（low compensation-spatial attention
net, LC-SAnet），如图 1 所示，其中，A 表示注

意 力 门 模 块 ， SA 表 示 空 间 注 意 力 （ spatial
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图 1   网络模型结构

Fig. 1    Structure of network model
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attention, SA）模块。其主干网络的设计参照 U-
net 的编码器和解码器结构。编码器的下采样将

读取到的原始图像转化成大小为 28×28 的特征

图，然后经过 4 次下采样，有效减少图像数据的

计算量，并改变卷积特征图的相对感受野，从而

对局部和整体特征进行更好的提取。将下采样部

分最后一个节点的输出作为空间注意力模块的输

入，以进一步自适应地加强空间上的重要特征，

抑制冗余特征。将 SA 处理后的特征图进行 4 次

上采样操作后，网络将输出原图像大小的最终特

征图。在此结构基础上，将原始输入的特征图的

分辨率降低后再与每层的输出一起放入注意力门

模块中，可得到包含更多信息的特征图，并将其

作为下一层节点的输入，形成下补偿结构，以达

到提高网络精度的目的。

 1.2    下补偿结构

在 U-net 模型中对特征图像每进行一次卷

积、池化或转置卷积等操作，都会丢失部分的特

征信息。虽然跳连接结构在一定程度上有助于保

留图像的浅层特征和深层特征，但是在跳连接结

构的输入中部分特征已经丢失，而且跳连接结构

只是简单地将两处特征进行拼接，并不能很好地

解决图像特征信息丢失的问题。这些因素都会影

响最终的分割结果。

考虑到原始的输入图像中包含更多的特征信

息，将其经过两次初始的卷积、批量归一化以及

激活函数处理之后，再通过池化操作，使其与每

个网络节点的输入对齐，再与每个节点的上一层

节点的输出共同送入注意力门模块中。通过注意

力门模块来抑制无关区域的特征激活，加强重要

特征的权重，处理后的特征图将作为下一层的输

入。通过将上一层输出的特征信息融合到初始特

征图中，从而对每一层节点的输入特征图进行补

偿，可得到信息更丰富的特征图，以减少特征信

息在特征提取过程中的损失，提高网络精度，相

关结构如图 2 所示，其中，i表示节点的层数。
  

原图

注意力
门模块

A

输出特征图

上一层输出

ReLU 激活函数)×2
特征图(卷积+批量归一化+ 最大池化×i

 
图 2   下补偿结构

Fig. 2    Low compensation structure
 

注意力门模块 A 如图 3 所示，该模块通过

对初步处理后的原图像及每层输出的特征图的重

要特征进行加强，以减少特征信息的损失。

 
  

1×1 卷积

1×1 卷积

1×1 卷积+ ×

Sigmoid 函数ReLU 激活函数

 
图 3   注意力门模块

Fig. 3    Attention gate module
 

 1.3    空间注意力模块

通常眼底血管的分布在整体图像中表现为从

中间位置向外发散，细小血管分布在最外侧，沿

着粗血管的末端延伸。为了提取图像的整体位置

特征信息，在下采样部分的最后一个输出中结合

空间注意力模块，先沿特征之间的空间维度推断
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注意力图，再将注意力图与 SA 模块的输入特征

图相乘，以达到自适应细化特征的目的。

如图 4 所示，在空间注意力模块中，首先将

输入的特征图分别进行平均池化和最大池化，得

到两个包含不同信息的特征图；然后将它们拼接

起来，生成拼接的特征图；再将拼接的特征图输

入到 7×7 卷积层，经过 Sigmoid 函数后，输出空

间维度上的注意力图。该空间注意力图将与输入

图像相乘，生成最终的输出特征图。
  

输入 特征图

Sigmoid

函数

空间
注意力图

平均池化&
最大池化

 
图 4   空间注意力模块

Fig. 4    Spatial attention module

 2    实验设置及结果

本实验的硬件平台 GPU 为  NVIDIA  RTX
2060，显存为 6 GB；软件平台的操作系统为

Windows 11，64 位；基于带 GPU 的 pytorch 框

架实现网络训练与测试过程，  pytorch 版本为

1.8.0，python 版本为 3.8.8。

 2.1    实验数据集

为了验证本文所提方案的可行性，采用了公

共的 DRIVE 数据集以及 CHASE_DB1 数据集进

行训练测试。DRIVE 数据集是在 2004 年，由

Niemeijer 团队根据荷兰糖尿病视网膜病变筛查

工作建立的彩色眼底图库。图库中每张图像均有

专门的血管分割标签。选取图库中全部的 40 张

图像作为实验样本，其中 7 张是早期糖尿病患者

视网膜病变的眼底图，33 张是无该病变的眼底

图，图像大小均为 565×584。将实验样本分成训

练集和测试集，各包含 30 张和 10 张图像，每张

图像对应 2 个专家手动分割的结果。CHASE_DB1
数据集包含从 14 名学童的双眼中拍摄的 28 张视

网膜图像，图像大小均为 999×960。

 2.2    评价指标

Vacc

为评估本文网络模型的性能，需选用合适的

评价指标。采用准确率（accuracy）  、特异性

Vspe Vsen

Vpre

（specificity）   、灵敏度（sensitive）   、精确

率（precision）  及 F1 值来综合评价模型性能。

准确率是所有预测正确的像素数与总像素数

的比值，计算式为

Vacc =
Tp+Tn

Tp+Tn+Fp+Fn
(1)

Tp Fp

Fn Tn

式中：  为预测正确的正例数；  为预测错误

的正例数；  为预测错误的负例数；  为预测

正确的负例数。

灵敏度是所有预测正确的正例个数与所有标

签为正例（即真实正例）个数的比值，通常是预

测为血管的正确像素数与所有标签为血管的像素

数的比率，计算式为

Vsen =
Tp

Tp+Fn
(2)

特异性是所有预测正确的负例个数与所有标

签为负例（即真实负例）个数的比值，通常用于

量化背景像素的提取精度，计算式为

Vspe =
Tn

Tn+Fp
(3)

精确率是预测正确的正例个数与所有预测结

果为正例个数的比值，计算式为

Vpre =
Tp

Tp+Fp
(4)

F1 值是一个综合反映预测图像与地面真相

（GroundTruth）之间相似性的度量值，是评估模

型性能的重要指标。在评估图像分割效果时，

F1 值越高，表示分割图像与标签图像之间的相

似性越高，其计算式为

F1 = 2×
Vpre×Vsen

Vpre+Vsen
(5)

Jaccard 系数（Jaccard  index）又称 Jaccard 相

似系数（Jaccard similarity coefficient），用于比较

有限样本集之间的相似性与差异性。给定两个集

合 A和 B，Jaccard 系数定义为 A与 B交集的大

小和 A与 B并集的大小的比值，定义式为

J(A,B) =
| A∩B |
| A∪B | (6)
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 2.3    实验参数

为了验证所研究的网络模型的有效性，将

DRIVE 数据集中 40 张原始图像划分为训练集

（30 张）和测试集（10 张）。同时在训练过程中，取

训练集 10% 的数据作为验证集，通过 Tensorboard
X 进行可视化展示，在训练过程中实时显示每个

迭代回合的指标数据。为了增强实验的说服力，

在 CHASE_DB1 数据集上也进行实验，该数据

集共有 28 张图像，其中 20 张用作训练集，8 张

用作测试集，在训练过程中取训练集 10%的数

据作为验证集。

训练过程选用 Adam 优化器对参数进行更

新，其中权重衰减为 10–8，共设置 100 个迭代轮

次，每次的批量读取数据为 2，学习率为 0.001，
损失函数为交叉熵损失函数。

 2.4    实验结果

通过对比实验来验证所述方法的有效性，分

别测试了 U-net[17]、U-net++[19]、CE-net[25]、SA-
Unet[27] 以及 LC-SAnet 模型的分割结果。图 5 所

示为在 DRIVE 数据集上各网络分割实验的结

果。将本文网络模型分别与传统的 U-net、U-
net++、CE-net 进行了对比。其中第 1、第 3、第

4 行分别为各网络在测试集中的图像分割结果；

第 2 行图像为将第 1 行图像中圆圈所示的血管局

部放大后的细节展示；Image 和 GroundTruth 列

分别表示图像原图和专家标注的标签图。

  

U-net U-net++ ImageCE-net GroundTruthLC-SAnet 
图 5   分割实验结果对比图

Fig. 5    Comparison of segmentation experiment results
 

通过分割结果可以看出，传统 U-net 可以较

完整地将粗血管轮廓分割出来，但是对粗血管末

端的细小血管分割效果很差，只有断断续续的短

线。相比于 U-net，U-net++虽然对粗血管的分割

效果无明显提高，但对细小血管已经能够分割出

部分细线，只是不够完整。而 CE-net 的分割效

果与 U-net++的相似。LC-SAnet 的分割效果较

好，不仅粗血管分割得更为清晰明亮，同时对细

小血管的分割也较为清晰，能识别出更多细小血管。

表 1 和表 2 所示分别为各网络在 DRIVE 数

据集和 CHASE_DBI 数据集上的测试集中各评价

指标的实验结果。由表 1、表 2 可以看出，在准

确率及 F1 值等指标上，U-net 相较于其他网络都

表现欠佳。
 
表 1   不同网络的 DRIVE数据集眼底血管分割指标值
Tab. 1    Value of fundus vascular segmentation index

in DRIVE datasets of different networks

网络 准确率/% 灵敏度/% 精确率/% 特异性/% F1值/%

U-net 96.49 81.24 61.25 97.29 69.84

CE-net 97.09 88.35 63.33 97.52 74.04

U-net++ 96.37 83.09 62.07 97.18 71.06

SA-Unet 96.91 82.12 62.13 98.40 74.71

LC-SAnet 96.97 88.76 63.98 97.40 74.36
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由表 1 可知，U-net++的准确率和特异性相

对 U-net 的稍有下降，但其他指标都有提升。

CE-net 的各项指标都高于 U-net 以及 U-net++，
其准确率为 97.09%，特异性为 97.52%。LC-SAnet
的准确率比CE-net 的低，特异性和F1 值较SA-Unet
稍低，其他各项指标均是最优。其准确率为

96.97%，灵敏度为 88.76%，精确率为 63.98%，

F1 值为 74.36%，都显著高于 U-net 以及 U-net++
的对应值。

由表 2 可知，LC-SAnet 的准确率最高，达到
97.35%；F1 值也达到 75.69%，只比 SA-Unet 的稍
低；Jaccard 系数与其他网络的相比也较高。由
此证明，LC-SAnet 的性能优于其他网络的。

 2.5    消融实验

为了证明空间注意力模块和下补偿结构的有
效性，针对不同模块进行了消融实验，实验结果
见表 3。
  
表 3   消融实验的 DRIVE数据集眼底血管分割指标值
Tab. 3   Value of fundus vascular segmentation index

in DRIVE datasets of ablation experiment

模块 准确率/% 灵敏度/% 特异性/% F1值/%

Backbone 96.49 81.24 97.29 69.84

Backbone+SA 96.52 86.27 97.28 70.11

Backbone+LC 96.91 83.25 97.35 73.27

Backbone+LC+SA 96.97 88.76 97.40 74.36
 

观察表 3 可知，在主干网络中加入空间注意
力模块之后，除了特异性之外，各项指标均有所
提升；在主干网络中仅加入下补偿结构之后，各

项指标均有较大提升，F1 值达到了73.27%；当
同时加入空间注意力模块和下补偿结构后，相较
其他结构，其各项指标均为最优，较原始的主干

网络有明显提升，证明本文提出的在主干网络中

加入空间注意力模块和下补偿结构是有效的。

 3    结　论

目前，主流的分割网络能够对眼底血管的粗

血管进行较准确的分割，但在细小血管的分割上

效果不太理想。考虑到这些网络结构在特征提取

过程中的不足，在 U-net 结构基础上进行了改

进，将空间注意力模块和注意力门模块的下补偿

结构融入其中。通过补充特征提取过程中的特征

信息，指导上一层网络的训练，从而降低网络训

练过程中的特征损失。在 DRIVE 数据集上进行

的测试结果显示，本文所提方案的准确率、灵敏

度以及 F1 值均高于目前的主流网络，证明本文

所提方案与其他分割方法相比，对细小血管的分

割效果有较大提升，但是分割精度仍需要提高。
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