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摘  要 

视网膜血管的精确分割是眼部疾病临床诊断的关键步骤，针对眼底视网膜血管结构复杂、形态多样、边

缘末端细微导致分割难度高的问题，提出了一种基于UNet++新的眼底视网膜血管分割网络模型

(Dil-UNet++)，该方法在传统的UNet++网络基础上使用多层空洞卷积模块来实现特征提取，使网络获得

大小可变的特征提取感受野，获得了更好的特征提取性能；同时在网络跳跃连接部分增加注意力机制模

块提高了分割目标相关的通道权重和空间权重；并使用卷积模块代替最大池化模块实现下采样，来避免

特征传递时血管细节特征丢失。在分割DRIVE视网膜血管图像数据集上的训练与验证结果表明，该模型

在Dice系数、准确度和精确度分别达到87.65%、96.99%和92.82%，证明了该网络模型的有效性，从

而为眼底视网膜血管图像分割提供了新的方法。 
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Abstract 
The accurate segmentation of retinal blood vessels is a critical step in the clinical diagnosis of 
ocular disorders. However, the vessel segmentation remains highly challenging due to complex 
structures, as well as blurred edges and variable morphology. Based on UNet++, we propose a new 
network model for segmenting retinal vessels (Dil-UNet++). The Dil-UNet++ employs multi-layered 
void convolutional modules for feature extraction, enabling the network to achieve a flexible fea-
ture extraction receptive field, thereby enhancing the performance of feature extraction. The ad-
dition of the attention mechanism module in the jump connection part of the network improves 
the channel weight and spatial weight associated with the segmentation target. Instead of maxi-
mum pooling, convolution is utilized for down-sampling to avoid loss of vessel details. Based on 
the segmented DRIVE retinal vessel image dataset, the training and validation results show that 
the Dice coefficient, ac-curacy, and precision are respectively 87.65%, 96.99%, and 92.82%, which 
prove the validity of Dil-UNet++ model. 
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1. 引言 

眼底视网膜血管的形态结构能够反应出人体的健康状况，医生通过观察分析眼底视网膜血管图像来

诊断黄斑水肿、糖尿病性视网膜病和青光眼等眼部疾病[1]。因此，对视网膜血管图像进行精确分割，进

而分析血管形态对于计算机辅助诊断眼部疾病有很高的实际应用价值[2]。目前，视网膜血管图像分割依

旧通过专业医生人工分割，由于眼底视网膜血管结构极其复杂，曲率高，形态多样导致人工分割的过程

十分繁琐耗时且容易出错[3]，所以研究利用人工智能技术完成视网膜血管自动分割的方法非常有必要。 
视网膜血管的自动分割方法主要有两类：无监督方法和有监督方法。使用无监督方法的传统医学图

像分割算法包括基于匹配滤波[4]、基于区域生长的分割算法等[5]。有监督分割方法是依靠人工标注出来

的数据信息来训练模型，并进行迭代学习得出效果最好的结果模型。有监督分割方法主要有浅层模型方

法和深度神经网络方法，前者有 K 最邻近(KNN)算法[6]、支持向量机(SVM) [7]等。近几年在图像分割邻

域深度学习技术有了广泛而深入的应用。2014 年 Long 等提出了全卷积 FCN 模型[8]，首次将深度学习技

术应用于图像分割；Ronnebergero 等在 2015 年提出的 UNet 模型在医学图像分割邻域上受到了广泛关注

[9]，该模型提出了编码解码的网络结构，并且在同层特征图用级联操作实现补充上下文信息的功能；Oktay
等人在 2018 年在处理 CT 腹部数据集的 UNet 网络中研究加入了一种注意力机制[10]，该机制通过增强相

关区域权重来提高模型的敏感性和准确性；Zhou 等人在 2019 年提出一种新的 UNet++网络[11]，在 UNet
网络的编码器与解码器之间加入了密集跳跃连接，获取了不同层次尺度的特征并通过特征叠加的方式整

合，同时获取图像浅层和深层特征，缩短了编码器与解码器之间的语义差别鸿沟[12]。尽管现有的算法已

逐渐提高了血管分割的准确性，但仍存在诸如血管断裂、血管末端的遗漏分割以及对空间信息关注不足

等问题。 
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针对视网膜血管图像中血管管径细小、形状不规则和连接处复杂等特点，本文在 UNet++的基础上改

进设计了一种新的网络模型结构，该模型可以充分提取多尺度的血管特征，同时避免分割结果中血管图

像细节的丢失。本文主要的工作内容包括：1) 使用空洞卷积级联模块替代传统卷积模块作为编码–解码

结构的特征提取部分，来增大模型特征提取时的感受野，使模型能够多尺度的提取血管图像特征，从而

更精确的处理血管的细节。2) 在特征提取的步骤后采用了通道注意力与空间注意力级联模块来提高与分

割任务相关的通道特征权重和空间特征权重，使网络达到更好的分割性能。3) 在特征提取的下采样部分

改进使用普通卷积来代替常规的最大池化，避免了血管图像有效特征在下采样传递时的丢失。本文提出

的 Dil-UNet++模型整体框架如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. The overall framework of the Dil-UNet++ model 
图 1. Dil-UNet++模型整体框架 

2. 主要研究内容 

2.1. 空洞卷积 

视网膜血管分割网络模型需具有可提取细小血管特征的卷积核，即针对小尺寸特征的感受野应较小；

还需有感受野较大的卷积核提取主干血管，精确定位较大尺寸特征，所以提取特征的模块对于感受野大

小要非常敏感，使模块可以根据血管的尺寸特征进行多尺度的提取分割最后进行融合，从而能够对血管

的细节和主干区域同时进行检测，最终提取出全部完整的血管结构[13]。空洞卷积又称为扩张卷积，在标

准卷积核中相邻的数字行列间插入 0 值做填充，从而扩大卷积核整体感受野。由于空洞卷积具有感受野

可调的特点，有利于提取不同尺寸特征，在不增加计算参数的同时可以保留网络细节结构，所以利用空

洞卷积进行网络优化适用于视网膜血管分割任务。 
空洞卷积和普通卷积感受野大小计算可以使用空洞率 r 来转换，转换公式如式 1 所示。 

( )( )1
1 11 n

size iiRF RF k stride−
− =

= + − ∗∏i i                              (1) 

在式子中，RFi表示第 i 层的感受野，ksize表示卷积核大小，stridei表示第 i 层的步长。 
在本文提出的网络中，在网络编码部分不同层具有可变感受野大小的特征提取模块。该模块可以有
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效地同时定位分割血管的整体结构和边缘端点部分。由于卷积核中插入了 0 值的行列，所以空洞卷积核

在运算时可能会受插入空洞的影响，从而造成一些特征像素点没有被覆盖，这些像素点没有参与卷积运

算而造成图像信息丢失，为了解决该问题，本文在经过实验比较后设置了空洞率大小分别为 2、5、7 的

三层空洞卷积组合为一个模块，并且在三个空洞卷积之后加入数据归一化方法(Batch Normalization)，该

结构在不破坏原有网络结构的前提下，可加快训练收敛的速度，使模型训练更加稳定。在特征图经过批

量标准归一化之后使用 Relu 激活函数[14]，可以促进网络的稀疏性，减少网络进行前向传播时的计算量，

从而缓解梯度消失的问题。将特征图经过三层的空洞卷积处理之后进行融合，最后使用1 1∗ 卷积输出对

应大小的特征图实现网络的特征提取功能。空洞卷积模块结构设计如图 2 所示。 
 

 
Figure 2. Structure of the dilated convolution module 
图 2. 空洞卷积模块结构 

2.2. 卷积注意力模块 

本文在 UNet++网络密集跳跃连接中嵌入卷积注意力模块，使网络既能精确提取特征图中的血管细节

部分的同时，又能增强对于血管主干结构的识别能力，同时还可以抑制其他无关噪声，减少由病理区域

和阴影区域引起的干扰。卷积注意力模块由通道注意力与空间注意力级联组成。其中，通道注意力模块

可以通过增加特征关键通道的权重，捕捉血管图像中的目标特征通道；空间注意力模块是通过获取特征

的空间位置信息，将不同权重赋予各特征的空间位置，以有效提升模型分割效果。卷积注意力模块结构

如图 3 所示，主要通过通道注意力机制与空间注意力机制协同处理，实现特征的多尺度提取融合。 
 

 
Figure 3. Structure of convolutional attention module 
图 3. 卷积注意力模块结构 
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2.2.1. 通道注意力机制 
通道注意力主要功能是保留不同特征通道之间的结构信息。首先将大小为 H × W × C 的血管特征图

F 输入分别进行全局最大池化和全局平均池化来聚合特征的空间信息，将空间维度压缩为 1，保留通道信

息，从而得到两个不同的 1 × 1 × C 特征信息通道图，再将这两个特征信息通道图的每个通道都进行特征

聚合，并送入共享的多层感知机(MLP, Multilayer Perceptron) [15]进行通道权重信息分配，将重新分配好

权重信息的通道特征图再经过 Sigmoid 激活函数得到最终的特征图。该机制细化语义特征能力更强，能

够精确的提取血管边缘特征通道信息。计算公示如式 2 所示，通道注意力机制如图 4 所示。 

( ) ( )( ) ( )( )( )SigmoidcM F MLP AvgPool F MLP MaxPool F= +                   (2) 

 

 
Figure 4. Channel attention mechanism module 
图 4. 通道注意力机制模块 

2.2.2. 空间注意力机制 
空间注意力可以注意到关键信息的位置，并增强提取有用特征的能力。首先将输入大小为H × W × C 的血

管图像依次进行最大值池化和平均池化，将特征图像的通道维度压缩为 1，保留空间特征信息，得到两个不同

的H × W × 1 特征信息空间图，然后将这两个特征信息空间图进行拼接，再经过卷积核大小为7 7∗ 的卷积层重

新分配空间特征权重，最后将重新分配好权重的空间特征图经过Sigmoid激活函数处理得到最终的特征图[16]。
该机制有助于血管复杂连接处特征信息的提取。计算公式如式 3 所示，空间注意力机制如图 5 所示。 

( ) ( ) ( )( )( )7 7Sigmoid ;cM F f AvgPool F MaxPool F∗′ ′=                         (3) 

 

 
Figure 5. Spatial attention mechanism module 
图 5. 空间注意力机制模块 

2.3. 卷积下采样 

在传统的视网膜血管分割网络中，编码器部分下采样通常使用池化操作来传递特征信息，尽管池化

操作可以减少特征图参与运算的参数个数和网络的计算量，但是无论是最大池化还是平均池化都会在信

息传递时不可避免的丢失一些血管细节信息。本文提出模型采用了卷积模块代替池化模块来实现特征传

输的下采样操作。经过实验证实，该模块虽然会稍微增加计算量和网络参数数量，但是下采样之后血管
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特征信息的保留效果更好。 
最大池化操作的表达式如式 3 所示： 

{ } [ ] [ ], 1, 1max , 1, , 1,i j i u j vy x u h v w+ − + −= ∈ ∈                            (4) 

式中输入特征图为 X，输出特征图为 Y，h w∗ 表示滑动框的尺寸，max 表示对滑动窗内的特征值取最大值。 
平均池化操作的表达式如式 5 所示： 

{ } [ ] [ ], 1, 1 , 1, , 1,i j i u j vy average x u h v w+ − + −= ∈ ∈                          (5) 

式中 h w∗ 表示滑动框的尺寸，average 表示对滑动窗内的特征值取平均值。 
将一个尺寸为 4 × 4 大小的特征图，分别输入到尺寸大小为 2 × 2、步长为 2 的最大池化块和平均池

化块中计算得到输出特征图，如图 6 所示。 
 

 
Figure 6. Example diagram of maximum pooling 
and average pooling 
图 6. 最大池化与平均池化例图 

 

卷积操作的公式如式 6 所示： 

TPRec
TP FN

=
+

Pre RecF1 2
Pre Rec

+
= ∗

∗
                             (6) 

式中定义输入特征图 X 与卷积核 W 的二维卷积操作为Y W X= ∗ ，h 和 w 表示卷积核的大小，wu,v表示卷

积核， 1, 1i u j vx + − + − 表示输入特征图。 
将一个尺寸为 4 4∗ 大小的特征图，与一个尺寸大小为 2 2∗ ，步长为 2 的卷积核卷积计算后得到输出

特征图，如图 7 所示： 
 

 
Figure 7. Convolutional down-sampling example 
图 7. 卷积下采样例图 

 

由图 6、图 7 输出特征图结果可知，最大池化操作选择每个池化窗口中的最大值作为输出，这可能会忽

略掉较小但有意义的特征而导致输出特征图的失真；平均池化对每个池化窗口中的特征取平均值，这可能会

丢失某些空间位置的细节信息导致输出特征图不完整；卷积操作通过卷积核在输入特征图上进行窗口滑动，

遍历特征图中的所有信息来计算特征值，得到最后输出的特征图，该操作可以最大程度的使所有特征信息参

与运算从而避免信息丢失。因此，在网络下采样的过程中使用卷积代替池化，可以尽可能实现特征信息的完

整传递。同时卷积作为一个可学习的操作，可以通过反向传播来更新参数，从而更好地适应分割任务。 
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3. 实验结果与分析 

3.1. 实验环境配置 

实验平台的操作系统基于 64 位 Windows，python 版本为 3.8，编程软件为 PyCharm，模型训练和测

试基于深度学习框架 PyTorch 1.13.0，实验代码中使用 Adam 优化器，损失函数使用 CrossEntropyLoss2d，
初始学习率设置为 0.005。 

3.2. 数据集选择 

本文使用 DRIVE 眼底视网膜血管图像数据集来验证模型分割的效果[17]，目前视网膜血管分割研究

大多数都是通过处理此数据集进行对比和验证。DRIVE 数据集一共包括了 40 张彩色眼底血管图像，每

一张图像尺寸为 565 × 584，其中 7 张存在早期糖尿病视网膜病变现象，33 张不存在糖尿病视网膜病变现

象[18]。在这数据集中官方设定前 20 张图像作为训练集，后 20 张图像作为验证集使用[19]。每张图像都

有其对应的人工分割的血管真值图像和其对应的掩膜[20]。数据集图像如图 8 所示。 
 

 
(a) 数据集原图          (b) 数据集标签图       (c) 数据集自带掩膜 

Figure 8. DRIVE dataset image 
图 8. DRIVE 数据集图像 

3.3. 数据集预处理 

DRIVE 数据集中的彩色血管图像都是 RGB 模式图像[20]，为了减少背景噪声、光照不均等因素对图

像分割的影响，在模型训练前采用了预处理方法将图像中的血管部分突出显示以提高分割精度。首先将

彩色图像灰度化处理[21]，得到血管与背景对比度较高的灰度化图像；再通过自适应直方图均衡化操作限

制图像对比度[22]，凸显血管部分，同时抑制图像中的不相干噪声；最后使用自适应 Gamma 矫正操作[23]，
自适应调整图像的曝光度，解决图像光照不均匀的问题，进一步突出血管特征部分。数据集预处理的各

阶段图像如图 9 所示。 
 

 
(a) 原图像          (b) 灰度化图像    (c) 直方图均衡化图像   (d) Gamma 矫正图像 

Figure 9. Images at various stages of pre-processing 
图 9. 预处理各阶段图像 
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3.4. 数据量扩增 

由于 DRIVE 数据集图像数量较少，模型训练时容易出现过拟合的问题[24]，本文对数据集图像采用

随机裁剪的操作来扩充数据集数量，从每张血管图像的原始和标记图像中随机选择了大小为 48 × 48 的

2,000 个局部样本块，用于模型的训练，加强了模型的泛化性能。图 10 为随机裁剪后的血管图像样本块

和相对应的标签图像样本块。 
 

 
(a) 视网膜血管图像样本块 

 
(b) 视网膜血管标签图像样本块 

Figure 10. Retinal vessel image after cropping 
图 10. 裁剪后视网膜血管图像 

3.5. 评价指标参数 

视网膜血管图像分割的结果分为两个部分：血管部分和非血管部分，血管部分表示为正值，非血管

部分表示为负值[25]。在分割结果验证评价中，对于血管部分的像素点，预测结果与专家手工分割结果相

同的像素点数称为真正值(True Positive, TP)，不同的像素点数则称为假正值(False Positive, FP) [26]；对于

非血管部分的像素点，预测结果与专家手工分割结果相同的像素点数称为真反值(True Negative, TN)，不

同的像素点数则称为假反值(False Negative, FN) [27]。为了验证分析本文模型的有效性，选用评估医学影

像分割效果常用的评价指标：相似系数(Dice) [28]、均并交比(MIOU)、准确率(Accuracy)、精确度(Precision)、
F1 Score [29]。公式分别如下。 

2TPDice
FP 2TP FN

=
+ +

TPIOU
TP FP FN

=
+ +

 

TP TNACC
TP FP TN FN

+
=

+ + +
TPPre

TP FP
=

+
 

TPRec
TP FN

=
+

Pre RecF1 2
Pre Rec

+
= ∗

∗
 

https://doi.org/10.12677/csa.2024.141007


米文辉 等 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2024.141007 62 计算机科学与应用 
 

同时，也引入 PR 与 ROC 的曲线面积评价指标，PR 曲线综合考虑了召回率和精确度，ROC 曲线综

合考虑了敏感度和精确度[30]，PR 与 ROC 的曲线下方面积越大，表明模型具有更好的分割性能[31]。 

3.6. 实验结果与分析 

经过实验验证本文提出的模型对视网膜血管分割有更好的效果，在 DRIVE 数据集上分割结果如图 11
所示，从整体图像分析，可以看出模型分割的结果与专家手工分割的结果十分接近，在血管主干网络的连接

处以及血管末端细节部分都实现了精确分割，从分割结果来看，Dil-UNet++能够更清晰地区分血管和背景，

并降低了血管的误分类率。同时，在低对比度和噪声干扰的条件下，Dil-UNet++能够确保血管的连通性和完

整性，模型表现出了良好的抗干扰性。因此，本文提出的模型能够实现对复杂视网膜血管的精确分割。 
 

 

 

 
Figure 11. Example of segmentation results for the DRIVE dataset (original, 
probabilistic prediction, binary prediction, and labeled graphs in that order) 
图 11. DRIVE 数据集分割结果示例(依次为原图、概率预测图、二值预测

图和标签图) 
 

交叉处血管和亮斑处血管的局部放大图如图 12 所示。由图可知，本文所提模型对交叉处和亮斑处的

血管有着精确的分割，细小血管保留也比较完整，血管平滑度和连通性更是优于手工分割标签图，局部

放大视图证明了 Dil-UNet++在分割视网膜血管细节方面的优越性和稳定性。 
本文实验选取了常用于二维图像分割任务的交叉熵损失函数(CrossEntropyLoss2d)来训练验证模型[32]， 

 

 
(a) 原图 
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(a) 局部图            (b) 分割结果图            (c) 分割标签图 

 
(a) 局部图                  (b) 分割结果图                   (c) 分割标签图 

Figure 12. Enlarged view of local segmentation results 
图 12. 局部分割结果放大图 

 

该函数可以根据数据标签来计算预测值与标签值的差异，从而在模型反向传播时优化模型中的参数[33]，
使模型能更好地适应图像分割任务，提高图像分割性能。实验设置网络训练和验证迭代次数为 50 次，损

失函数值越小，说明模型拟合程度越高，分割效果越好。训练和验证过程的损失函数值变化情况如图 13
所示，网络模型在迭代学习次数达到 37 次左右，损失函数值变化趋势逐渐变得平稳，由此可见，在训练

过程中，模型的性能是逐渐得到优化的，训练和验证过程的损失函数值分别下降到 0.07 和 0.075，均达

到最小值，表明此时网络分割效果最优。 
 

 
Figure 13. Loss function value variation during the training and validation process 
图 13. 训练和验证过程中损失函数值变化图 
 

验证过程中准确度与 F1 值变化如图 14 所示，从变化趋势可以看出随着迭代次数的增加，准确度与 F1
值都随之增加，并且在损失函数值下降到最小值时准确度与 F1 的值都达到最高，分别为 0.9699 和 0.8472。 

为了更直观的体现出本文算法的分割性能，给出了 PR 和 ROC 曲线如图 15 所示，从图中可以看出，

在 DRIVE 数据集上的 PR 曲线下方面积大小为 0.8890，说明模型有较高的召回率和精确度，能够精确的

分割出血管部分；ROC 曲线下方面积大小为 0.9690，假正值较低，真正值较高，表示模型在血管分割任

务中的整体性能较好，能够准确地识别血管部分。此外，PR 和 ROC 曲线的变化表明，Dil-UNet++可以

正确地区分视网膜血管和背景，具有较低的误分割风险。 
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Figure 14. Image of verification process accuracy and F1 value variation 
图 14. 验证过程准确度与 F1 值变化图 
 

 
Figure 15. PR curve and ROC curve 
图 15. PR 曲线和 ROC 曲线 
 

为了进一步验证本文模型对眼底视网膜血管分割的有效性，将本文提出的模型与一些目前常用效果

较好的分割模型进行比较，在同样条件下对 DRIVE 数据集进行分割处理，在五个常用指标上进行性能对

比。实验结果显示，Dil-UNet++网络模型的 Dice 系数、MIoU、准确度、精确度、F1 值分别为 87.65%、

85.52%、96.99%、92.82%、84.72%，其中 UNet++虽然在 MIou 指标上比本文模型高 1.63%，但是其他评

价指标与本文方法差别较大，可见本文方法提取血管信息方面更具优势。同时本文提出的方法相较于

UNet，UNet++ [34]，Attention UNet [35] Res UNet [36]等模型在准确度等评价指标都有不同程度的提升，

实验数据表明本文提出的方法能有效精确地对眼底视网膜血管进行提取分割，在保证高准确率的同时也

有较高的抗干扰能力和泛化能力。不同模型在 DRIVE 数据集验证结果比较如表 1 所示。 
 
Table 1. Comparison of validation results of different models in the DRIVE dataset (%) 
表 1. 不同模型在 DRIVE 数据集验证结果比较(%) 

Architecture DICE MIoU Accuracy Precision F1 

UNet 83.21 84.00 89.15 89.21 75.29 

UNet++ 86.09 87.15 94.16 90.32 79.57 

AttentionUNet 82.37 82.50 90.22 89.97 82.88 
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续表 

ResUNet 80.68 81.25 95.89 90.28 80.04 

Dil UNet++ 87.65 85.52 96.99 92.82 84.72 

4. 结论 

针对视网膜血管图像中血管细节复杂、形态多变、血管连接处以及血管末端模糊等问题，本文提出

了 Dil-UNet++的网络模型，首先使用级联空洞卷积模块代替普通卷积，使模型在特征提取阶段自适应调

整感受野的大小，这样可以同时捕捉血管细节和主干特征，实现血管的多尺度信息提取融合；其次在网

络跳跃连接的部分设置了卷积注意力模块，从空间与通道两个维度来关注有用的血管特征，抑制不重要

特征的影响，使整个网络更有效精确的提取分割血管末端边缘与连接处特征；最后，为了避免血管特征

信息在传递过程丢失，在下采样中使用改进的卷积操作代替了传统的池化操作。实验结果表明，改进的

Dil-UNet++网络模型相较于传统的 UNet、UNet++等网络，在 DRIVE 视网膜血管图像数据集上有着更好

的分割效果，多个评价指标均具有显著的提升，证明了改进后模型的可行性和有效性。 
本文改进之后模型具有大量的参数，导致在训练和验证过程中的处理速度较慢。未来的研究可以集中

在消除血管图像中的噪声，以及在不影响网络分割准确性的同时简化网络模块结构和优化模型的运行速度。 
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