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摘要

眼底图像中的视网膜血管作为人体唯一能够直接观察到的深层微血管，通过分析

血管的长度、直径、分支模式、弯曲度和角度信息是医生诊断许多严重疾病的重要方

法，比如患有心血管疾病、糖尿病、眼科疾病的患者，其视网膜血管结构通常会发生

改变且血管周围存在病变区域。眼底图像具有获取方便快捷的特点，而视网膜血管的

精确分割是诊断和筛查这些疾病的基本步骤。人工分割眼底血管耗时费力，分割效果

依赖于专科医生的主观感受，因此越来越多的自动分割技术被提出来解决这一问题，

但是许多方法在分割准确率上还不够。因此有必要设计一个更准确高效的算法来实现

视网膜血管的自动分割。

在本文中，本人提出了一种自校准卷积 U-Net(SCCU-Net)来实现视网膜血管的精

确分割。在 SCCU-Net 中，采用自校准卷积模块代替传统的卷积运算，自校准卷积不

像传统卷积一样均匀地对原始空间中的输入特征执行所有卷积，而是首先通过下采样

将输入特征转换为低维特征并卷积，然后通过卷积变换后的低维特征来校准另一部分

中的卷积变换。得益于这种异构卷积，可以有效地扩大每个空间位置的感受野，可以

获得更丰富的输出信息。此外，提出了一种改进的空间注意模块，该模块在卷积运算

前通过获取空间注意权值来获得更完整的空间信息。

本文提出的算法在 DRIVE，STARE 和 CHASE DB1 三个公开可用的数据集上进

行了评估。通过对比实验结果表明，SCCU-Net 相对于 U-Net 在分割结果上有较大提

升。与当前先进的方法相比，所提出的方法也能取得更好或相当的视网膜血管分割结

果。

关键词：视网膜血管分割；自校准卷积；空间注意力机制
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Abstract

Retinal vessels in fundus images are the only deep microvessels that can be directly

observed in the human body, it is an important method for doctors to diagnose many

serious diseases by analyzing the length, diameter, branching mode, curvature and angle

information of vessels, for example, in patients with cardiovascular disease, diabetes, and

eye disease, the structure of the retinal vessels is often changed and there are disaffected

areas around the vessels. Fundus images are easy to obtain and accurate segmentation of

retinal vessels is the basic step for diagnosis and screening of these diseases. Artificial

segmentation of fundus vessels is time-consuming and labors, and the segmentation effect

depends on the subjective perception of the specialist. Therefore, more and more automatic

segmentation technologies have been proposed to solve this problem, however, many

methods are not enough in segmentation accuracy. Therefore, it is necessary to design a

more accurate and efficient algorithm to realize the automatic segmentation of retinal

vessels.

In this paper, I propose a self-calibrated convolutional U-Net (SCCU-Net) to achieve

accurate segmentation of retinal vessels. Convolution in SCCU-Net, using the calibration

module instead of the traditional convolution operation, unlike traditional convolution,

which uniformly performs all convolution on the input features in the original space,

self-calibration convolution first transforms the input features into low-dimensional

features and convolves them through subsampling, and then calibrates the convolution

transform in the other part through the low-dimensional features after convolution

transformation. Thanks to this heterogeneous convolution, the receptive field of each

spatial location can be effectively expanded and richer output information can be obtained.

In addition, an improved spatial attention module is proposed, which can obtain more

complete spatial information by obtaining spatial attention weights before convolution

operation.

The proposed algorithm was evaluated on three publicly available datasets, DRIVE,

STARE and CHASE DB1. The comparative experimental results show that SCCU-Net has

a great improvement in segmentation results compared with U-NET. Compared with the

current state of the art methods, the proposed method can also achieve better or

comparable results in the segmentation of retinal vessels.
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第 1 章 绪论

1.1 研究背景及意义

随着经济社会的快速发展，伴随着人类生活水平的不断提高，越来越多人的工作

方式逐步由体力劳动转变为脑力劳动，许多工作者由于长时间面对电脑手机等电子设

备，眼部得不到休息，这部分人群中患眼科疾病的数量呈不断上升的趋势。青光眼、

糖尿病视网膜病变等疾病为比较常见的眼科疾病，这些眼科疾病严重的可导致失明。

据相关报道，糖尿病视网膜病变是老年人失明的主要诱因，至 2019 年，中国糖尿病

患者的人数已达 1.22 亿，高居全球首位，预计到 2028 年这一人数将升至 1.49 亿。因

此定期对眼部进行筛查是很有必要的，眼睛的每个部分都对拥有清晰的视力很重要。

视网膜作为人类眼睛最基本的组成部分，提取其视网膜血管的形态学特征，如长度、

直径、分支模式、弯曲度和角度信息，是医生诊断许多眼科疾病的基础。例如，狭窄

且反射亮度高的小动脉血管能诊断高血压，而分叉角度和弯曲可以帮助检测糖尿病视

网膜病变和心血管疾病。因此视网膜眼底图像的分析离不开视网膜血管特征的提取，

而视网膜血管分割是提取视网膜血管特征的主要方法。为了定量分析疾病，视网膜血

管分割已成为检测分析眼部疾病相关工作的最为重要的一步，对人类疾病的诊断具有

指导意义。

在临床实践中，视网膜血管通常由眼科医生选取眼底图像手动标注。这种手动标

注不仅占用了医生大量的时间，而且容易出错。再者由于不同眼科医生的经验不同，

主观感受不同，即使标注同一幅眼底图像，也会出现标注的结果不统一的情况。并且

当数据量增加时，人工对视网膜血管进行标注将耗费大量的人力物力，而分割精度参

差不齐。因此，为了减少人工分割的工作量，提高分割的精度和速度，近几十年来，

大量的研究工作致力于视网膜眼底血管的自动分割方法，研究这些自动分割视网膜血

管的算法具有重大的临床实践意义。

与此同时，目前存在的视网膜血管分割算法依然难以满足辅助计算机医疗诊断的

要求，实现视网膜血管的高精度分割依旧是一个充满挑战的研究课题。在视网膜血管

分割中存在诸多不利因素影响着分割效果。主要因素包括：

(1) 血管形态多样，粗细不一。微细血管的直径仅仅只有 1 个像素点（图 1–1 a），

而粗血管的直径能达十几个甚至几十个像素点（图 1–1 b），如果算法专注粗血管，

那么微细血管会出现被漏检的情况。而算法过于关注微细血管，会大幅降低粗血

管的分割精度，出现断层或模糊的情况。
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(2) 成像缺陷。视网膜图像的获取是将眼球的三维结构映射到二维平面上，这个

过程很容易产生对比度低的视网膜血管图像（图 1–1 c），这些眼底图像的血管区

域像素与背景像素对比度较低，图像本身就模糊不清，即使是人类肉眼观察也很

难分辨出来血管部分，这对于算法而言是一个重大的考验。

(3) 病灶图像及眼底周边结构的影响。现有许多算法能够在健康的视网膜图像中

取得优异的分割结果，但是在临床诊断中，由于患者自身具有影响正常血管结构

的疾病，因此在临床中采集的眼底图像与正常的眼底图像具有较大差别。例如：

由于病变导致的血管出血（图 1–1 d）、渗出物、棉絮状斑（Cotton Wool Spots）

都会影响视网膜血管的分割。此外，其他组织结构的背景图像也会出现在视网膜

眼底图像中，如视盘（Optic Disc）（图 1–1 e）、黄斑（Macular）等结构，这些结

构容易对算法产生干扰，导致算法将这些结构误判为血管。

图 1–1 形态各异的视网膜血管。从（a）到（e）分别为细血管、粗血管、对比度低血管、病灶区

域血管、视盘附近血管。

基于以上因素，目前辅助计算机医疗诊断的算法还不完善，本文提出基于自校准

卷积的 U-Net 网络模型可以一定程度上解决以上问题，不仅对正常的眼底图像有良好

的检测分割能力，对存在病灶区域的视网膜图像的检测分割也有较好鲁棒性。

1.2 相关研究概况

在医学临床实践中，视网膜血管分割任务作为最重要的一环具有重大意义，因此

越来越多的研究者致力于开发出高效精准的视网膜血管分割方法，在现有方法中，用

于视网膜血管分割任务中主要有两类机器学习方法：基于无监督的学习方法和基于有

监督的学习方法。前者发现一个模型能够发现隐藏在数据中有效的特征信息及其概率

分布，而无需任何先验知识或相关反馈等指导性信息，而后者从一组已经标记的特征

中学习数据模型，基于无监督学习和有监督学习的视网膜血管分割方法分别在 1.2.1

和 1.2.2 节中介绍。由于无监督学习不需要金标准图像，它对于公开的数据集在当前

任务中不可用的情况以及探索性数据分析是有用的。另一方面，监督学习需要将金标

准图像用于训练学习模型，训练的计算成本取决于所采用的监督学习方法。然而，在

测试阶段，计算成本通常可以忽略不计。
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1.2.1 基于无监督的学习方法

1.2.1.1 基于匹配滤波的方法

匹配滤波（Matched Filter）是一种经典的模板匹配技术，由 Chaudhuri 等人[1]首

先提出。匹配滤波方法假定血管局部呈线性，根据血管强度轮廓进行建模并作为二维

滤波器，利用局部图像区域和滤波核之间的相关性，可以增强血管与背景的对比度，

从而得到更优的血管结构。

Ricci 等人[2]提出将线检测器作为移动滤波器用于视网膜血管的分割。线检测器从

不同方向通过目标像素沿固定长度的线计算平均强度。此外，Nguyen 等人[3]认为，

通过改变基本线检测器的长度，可以将线检测器与多尺度技术相结合。最终的分割是

通过不同尺度的直线响应的线性组合来实现的。带线检测器的匹配滤波器以原始血管

图像作为输入，但有时会在含有微细血管密集和背景噪声严重的眼底图像上失去作用。

因此，Ding 等人[4]，提出了一种用于三维血管分割的集成滤波器。该方法结合了多尺

度线检测器和 Hessian 矩阵滤波器的优点，在微细血管分割中表现良好。

基于 Hessian 矩阵和线检测器方法有一个共同的局限性。他们隐含的前提是图像

局部只有单一管状结构，这在复杂血管的应用中[3,5]是不利的。Qian 等人[6]提出了一

种不依赖单一管状结构图像的分割方法。它捕获了极性邻域强度分布在所有类型血管

点中的共同特性。该方法提高了基于球面极坐标邻域强度剖面的血管分叉性能。然而，

它对接近背景结构的结构噪声很敏感。因此，Rivest-Henault 等人[7]定义了一种基于结

构球(SBall)分析的三维曲线结构检测滤波器。结构球是通过计算各个方向的二阶数值

差来构造的。由于它不是检测特定的血管轮廓的检测滤波器，它可以用来表示交叉的

结构。

除了在空间域中使用单一特征外，匹配滤波器还可以采用多种设计方法。Zhang

等人[8]采用零均值高斯滤波器和高斯函数的一阶导数来检测血管。Lajevardi 等人[9]使

用一系列频域匹配滤波器提取血管，其中血管模板定义为从视网膜血管网络派生的形

式空间图。此外，Kovacs 等人[10]提出了一种基于广义 Gabor 函数的匹配滤波模板。

他们利用提取的中心线和从训练数据库中获得的先验知识重建血管的轮廓。

1.2.1.2 基于血管追踪的方法

血管追踪和跟踪方法通常从边缘或中心线选择的初始种子点开始跟踪血管，然后

根据血管路径进行跟踪直到结束，这样就确定出了与起始点之间的血管结构。该方法

使用局部信息，通常在具有检测难度的分岔和交叉点提供血管宽度、连接性信息。

Vazquez 等人[11]利用 Snack 模型、梯度方向和最小路径提取血管轮廓特征，通过

k-means 聚类将血管段分类为动脉和静脉。Bekkers 等人[12]采用不同尺度的线和多重

方向检测技术，对比较难以检测的分叉区域进行血管边缘和中心线跟踪。Khan 等人[13]
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利用 Otsu 的阈值和张量着色生成二元血管图，从而更好的分割微细血管。Wang 等人

[14]提出了一种多尺度形态学和种子点跟踪方法来增强并分割视网膜血管的方法。该方

法首先通过顶帽和底帽变换二者的综合应用获取每个尺度的高对比度血管图像，然后

通过基于多阈值的血管跟踪技术对血管图像进行分割，在跟踪阶段使用血管像素的比

例自适应获得阈值，并且可以在该过程中自动计算停止条件。

1.2.1.3 基于形态学的方法

传统的数学形态学方法利用结构元素(圆形结构、正方形结构、线性结构等)进行

医学图像分析，依赖于腐蚀、膨胀、开闭运算等基本操作[15]。在提取图像边缘轮廓时，

这些数学形态学操作通常被用作预处理，通过腐蚀膨胀操作可以获取图像边缘轮廓，

而开闭运算操作可以用来填补提取边缘轮廓过程中产生的空洞[16]。后来，更复杂的形

态学方法被开发出来，包括分水岭算法、灰度级击中或击不中变换算法、连接过滤器

算法等，这些方法也被应用到三维血管图像分割[17,18]。

Fan 等人[19]针对眼底图像中不确定的区域提出了一种用于血管分割的分层抠图

模型，有效利用了不确定区域中的像素，将不确定区域中的像素通过该模型归类为血

管像素或者为背景像素，最终取得了显著的效果。Fraz 等人[20]首先通过高斯滤波器提

取血管中心线，然后通过形态学操作顶帽变换对视网膜血管图像进行增强，最后得到

分割出的血管网络图像。Babin 等人[21,22]通过引入更复杂的环形结构元素扩展了形态

轮廓，并进一步定义了新的基于方向的线形结构元素。因此，线状结构元素将多尺度

方法的思想融入到多方向形态学方法中，提高了血管分割的计算效率。此外，Dufour

等 [23]基于校正的方向场对三维脑血管图像进行空间变化的形态学闭合操作。在

Hessian 矩阵阈值度量的指导下，采用细化处理和膨胀操作，对由 Hessian 矩阵计算的

初始方向场进行了细化。Sigurosson 等人[24]将定向数学形态学与模糊分类相结合。利

用基于血管对比及其线性连通性的先进形态定向滤波器进行特征提取后，根据这些特

征的融合进行像素分类。

得益于结构元素的精美设计，复杂数学形态方法相对于基本数学形态方法的明显

优势在于其自适应的方向和多尺度识别能力。然而，上述复杂的形态学方法在进行方

向估计时，往往无法对微细血管进行判断。因此，利用复杂数学形态学方法对多尺度

血管的准确操作还需要进一步的研究。

1.2.2 基于有监督的学习方法

基于有监督技术的方法需要一些先验知识来判断像素是血管像素还是非血管像

素，这些方法通过人工处理的金标准视网膜图像训练出一个判别模型。真实准确的视

网膜图像数据是这些方法的前提条件。有监督的分割方法中的数据是已经提前分类好

的数据，其训练样本中通常包含有标签信息，所以一般来说，它们的性能要优于无监
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督的分割方法。

1.2.2.1 基于人工神经网络的方法

人工神经网络（ANN）已被大量研究用于分类。Nekovei 和 Sun[25]提出了一种基

于反向传播神经网络的方法，用于 x 射线血管造影对视网膜血管的识别。将人工标注

血管图像的金标准图像作为神经网络权值的训练集。为了找到这些权重，应用了一个

自定义的增量规则，该方法只对血管像素进行标记，忽略眼底图像中血管网络的提取。

Rahebi 和 Hardalaç[26] 提 出了 一种 通 过图 像灰 度 共生 矩阵 （ Gray Level

Co-occurrence Matrix，GLCM）提取特征进行视网膜血管分割的方法。首先选取视网

膜彩色图像的最佳波段进行预处理，然后应用新的局部处理函数对视网膜图像中的亮

度进行修改，该过程可以得到明亮均匀的图像，并采用多层感知器进行像素分类。

Li 等人[27]提出了一种基于跨模态图像变换的系统。通过使用基于卷积神经网络

(CNN)的映射函数，将相同尺寸的图像作为第一模态，并将其对应的血管映射作为第

二模态。利用绿色通道视网膜图像的小块，制作相应血管标签的训练数据。

Liskowski 等人[28]提出了一种基于卷积神经网络（CNN）的方法，对 40 万张样本

图像进行了训练，用于血管分割。在预处理阶段，对图像进行全局对比度归一化

（Global Contrast Normalization）、几何变换、零相位白化（Zero Phase Whitening）和

Gamma 校正。该系统通过结构化预测对多个像素同时进行分类。

1.2.2.2 基于 SVM的方法

Ricci 和 Perfetti[2]提出了一种利用两个正交的线检测器提取特征的方法，并将其

应用于建立支持向量机（Support Vector Machine，SVM）分割血管的特征向量，该方

法通过线强度的局部微分计算来构建强线性特征描述子，该方法的优点是运用简单的

特征提取就能完成视网膜血管分割的有监督学习，且只需少量的样本数据。

Osareh 和 Shadgar[29]使用多尺度 Gabor 滤波器检测视网膜图像中的候选血管，并

使用 PCA 进行特征提取，最后采用 SVM 和高斯混合模型(GMM)对血管进行分割。

Xu 和 Luo[30]提出了一种基于多种图像处理技术的支持向量机分组的视网膜血管

分类方法。利用这些技术对绿色道背景进行归一化处理，分割血管，分离视盘边缘。

然后利用不同尺度的小波对原始图像进行特征提取。为了识别微细血管，使用了线检

测测器，对视网膜二值图像中的每个像素建立了 12 维特征向量。为了得到血管网络，

支持向量机从每个片段中分化出细小的血管段。最后，由 Hessian 矩阵得到血管路径

和特征向量。

1.2.2.3 基于统计学习的方法

Niemeijer 等人[31]提出了一种提取像素绿色通道分量特征的 KNN 分类器。为了计

算血管像素的概率，每个特征被标准化为零均值和单位方差，采用阈值分割和概率映



汕头大学硕士学位论文

6

射的方法对血管进行分割。

Soares 等人[32]提出了一种基于“二维 Gabor 小波”的视网膜血管分割技术，该技术

通过计算每个像素在不同尺度下二维 Gabor 小波变换的像素强度和响应，形成一个特

征向量，用于视网膜血管的 GMM 分类器分割。

Xiao 等人[33]使用带有空间约束的贝叶斯模型，提出了一种新的能量函数来提取

血管，并采用自定义水平集方法来降低能量函数。该模型假设每个像素的后验概率取

决于其邻近像素的后验概率。该方法由于利用了丰富的空间信息，在检测低对比度血

管结构上有良好的表现。

Roychowdhury[34]提出了一种基于高斯混合模型（GMM）分类器的新方法。为了

得到血管区域，在图像绿色通道上进行高通滤波后提取二值图像，并通过形态学重建

增强图像对血管区域提取新的二值图像。在此基础上，利用 GMM 分类器提取两幅图

像中的相同区域进行血管分割。

Azzopardi[35]在现有 COSFIRE 滤波器的基础上，提出一种移位滤波器响应组合

(B-COSFIRE)，能准确检测不同方向的主干血管和血管末端，尤其对微细血管有很好

的检测效果。

1.2.2.4 基于集成分类器的方法

Fraz 等人[36]提出了由增强决策树（Boosted Decision Trees）和袋装决策树（Bagged

Decision Trees）组成的集成分类器方法。该方法采用了包含血管特征图、Gabor 滤波

响应、线强度测度、形态变换等 9 维特征向量。袋装集成算法计算了分类的准确性，

这些特征是在不含测试数据的训练过程中获得的。

Wang 等人[37]提出基于卷积神经网络（CNN）和随机森林（Random Forest, RF）

的有监督血管分割方法。该方法利用传统分类器的优点，在特征提取阶段利用卷积神

经网络提取血管的多层次特征，然后送入随机森林进一步训练并得到最终的血管分割

结果。该算法有效避免完全利用人工特征参数设计量大的弊端，且能较好地保证血管

特征的旋转不变性和尺度不变性，总体鲁棒性较高。

Fan 等人[38]提出了一种基于整体通道特征和随机森林的数字视网膜图像血管分

割算法。第一阶段是对血管的候选像素进行预处理，然后基于整体通道对每个候选像

素提取一系列简单特征。此外，利用集成决策树构建随机森林对候选像素进行分类作

为血管或非血管。最后，采用后处理的方法对被分类血管中的像素间隙进行填充。

Akram 等人[39]提出了一种基于集成分类器的糖尿病视网膜病变检测方法。该方法

分为三个阶段：第一阶段包括视网膜图像预处理、血管分割和视盘定位，第二阶段包

括利用滤波器组提取候选病变区域，第三阶段包含集成分类器(GMM 和 m-Mediods)

的特征集制定，以实现精确分类。
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Memari 等人[40]提出了一种匹配滤波技术和 AdaBoost 分类器相结合的方法，该方

法采用形态学运算和对比度受限的自适应直方图均衡化(CLAHE)对视网膜图像进行

预处理。血管图像经过 B-COSFIRE 和 Frangi 匹配过滤器增强后，在 AdaBoost 分类

器中使用各种基于统计特征的向量从视网膜图像中提取血管网络。

1.2.2.5 基于深度学习的方法

得益于卷积神经网络(CNN)自动学习图像特征的能力，其不需要人工预先提取特

征作为先验知识，通过对深度神经网络结构和参数的优化，实现网络模型对图像特征

的自动提取与识别。目前，基于深度学习的方法被广泛应用于医学图像分割、计算机

视觉等领域。

Ronneberger等人[41]提出了一种基于全卷积网络（FCN）[42]的语义分割网络U-Net，

U-Net 采用编码器和解码器的结构，并在编码器和解码器之间采用跳跃连接，在解码

器中引入编码器的信息可以更好地恢复特征图的细节。

Li 等人[27]将血管分割视为从视网膜图像到血管特征图的跨模态数据转换问题，

视网膜图像与血管映射之间的关系需要一种宽而深、拟合能力强的神经网络来建模。

这种方法减少了主观因素的影响，因为它不需要预处理，但代价是增加了计算量。

Alom 等人[43]使用基于 U-Net 的递归卷积神经网络和基于 U-Net 模型的递归残差

卷积神经网络对视网膜血管进行分割，显著改善了分割的效果。

Wang 等人[44]提出了双编码 U-Net(DEU-Net)，显著提高了网络端到端和像素到像

素分割视网膜血管的能力。

1.3 主要研究内容

本文将实现高精度的视网膜血管分割任务作为核心问题，运用深度学习中的图像

处理技术，结合卷积神经网络强大的图像特征表达能力，提出基于融合自校准卷积与

空间注意力模块的视网膜血管分割算法，实现高精度的视网膜血管分割。具体研究内

容如下：

(1) 研究基于编码器-解码器架构的全卷积神经网络，实现端到端的视网膜血管

图像语义分割。

(2) 研究自校准卷积与改进的空间注意力模块在视网膜血管分割任务中的有效

性。

(3) 研究融合自校准卷积与改进的空间注意力模块的视网膜血管分割算法，实现

视网膜血管的高精度分割。
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1.4 论文章节安排

本文共包含五个章节，各章节具体内容如下：

第一章：绪论。本章节简述了视网膜血管分割任务的背景意义以及国内外的研究

现状，并确立论文的研究内容与论文章节安排。

第二章：相关工作。本章节主要介绍卷积神经网络、全卷积神经网络、基于编码

器解码器的神经网络以及注意力机制等理论基础知识。

第三章：基于自校准卷积的视网膜血管分割算法。本章节主要阐述本论文提出的

融合自校准卷积与改进的空间注意力模块的视网膜血管分割算法，以及对各个子模块

的介绍。最后采用交叉熵损失函数实现对视网膜血管的高精度分割。

第四章：实验结果与分析。本章节主要阐述实验所用的数据库、评价指标，以及

证明所提算法的有效性的对比实验设计，对实验结果进行具体分析，最后与其他先进

方法作对比。

第五章：总结与展望。本章节主要对全文的研究工作进行总结，阐述本文主要贡

献，并对未来工作进行展望。
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第 2 章 相关工作

2.1 卷积神经网络

20 世纪 60 年代，生物学家们在猫的视觉皮层细胞实验中发现猫的视觉皮层神经

元对特定区域图像比较敏感，这一特定区域被称作感受野。后来感受野的概念被引入

到卷积神经网络（Convolution Neural Network，CNN），在一些简单的图像识别实验

中发现物体经过轻微位移或者形变后，卷积神经网络仍然能很好的识别图像中的物体。

近些年来，CNN 被广泛的应用在图像处理相关任务中。在计算机视觉领域，图

像识别（Image Recognition）、图像分类（Image Classification）、图像语义分割（Image

Semantic Segmentation）等子领域得益于 CNN 的成功，取得了非常不错的技术成果，

这些技术成果也推动着于人类生活智能化的进程。此外，随着 CNN 研究的深入，在

自然语言处理（Natural Language Processing）领域中，虽然 CNN 的应用要少于循环

卷积网络（Recurrent Neural Network, RNN），但是将 CNN 与其他算法结合起来在语

音处理中取得了不错的效果，例如将卷积神经网络与长短记忆模型（Long Short Term

Memory model, LSTM）相结合可以很好地对输入句子进行补全。

2.1.1 卷积神经网络基本组件

卷积神经网络基本组件主要有卷积层、池化层以及全连接层，针对不同的任务，

卷积神经网络具有不同的结构，随着卷积神经网络的迅速发展，全连接层在许多任务

中被全卷积层代替。

2.1.1.1 卷积层

卷积层的作用是提取一个图像局部区域的特征，低层卷积层提取图像的浅层特征，

例如线条、端点、颜色、轮廓等。深层卷积层可以提取更高层的信息，结合提取到的

前层特征，可以得到丰富的特征语义信息。卷积核为提取图像特征的提取器，通常卷

积核由具有三维结构的矩阵组成，其尺寸为 DWH 深度宽度高度  。特征映射

（Feature Map）为图像经过卷积处理后提取到的特征，为了得到更为丰富的特征映射，

通常在同个卷积层使用不同的卷积核得到不同的特征映射。假设一个卷积层的结构如

下：

(1) 输入特征映射： DWHRX  是具有三维结构的张量，组成输入特征 X 的切片

矩阵 WHd RX  为其中的一个输入特征映射，其中 Dd 1 ；

(2) 输出特征映射： CWHRY  为具有三维结构的张量，由 D 个 CWH  的特

征映射相加得到，其中 CWHd RY  ， Dd 1 。
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(3) 卷积核： DCwhRK  为四维张量，C 为卷积核的通道数，D 为输入特征的

深度，卷积核中每个切片矩阵 whC,d RK  为一个两维卷积核，其中 Dd 1 。

图 2–1 卷积层中从输入特征映射 X 到输出特征映射Y 的计算示例

卷积层的计算过程如图 2–1 所示。首先通过卷积核 C,DC,C, ,K,,KK 21 分别对输入

特征映射 1 2 DX ,X , ,X   进行卷积操作，然后将卷积处理得到的子特征映射依次相加，

得到结果后加上偏置量 b，最后经过非线性激活函数 ReLU[45]后得到输出特征映射Y。

 
1

D
C,d d

d
Y f K X b f K X b



 
      

 
 (2-1)

公式 2–1 中 CwhRK  为三维卷积核，h与 w分别表示卷积核的长和宽，C表示

卷积核的通道数，  f 表示非线性激活函数，在实际使用中一般用 ReLU[45]函数。

2.1.1.2 池化层

池化层是卷积神经网络中常用的网络层，通常跟随在卷积层后面，对卷积层的输

出特征图进行处理。池化操作通常使得输入的特征图在空间维度上变为原来的一半，

避免过拟合的同时减少网络参数数量，带来更小的计算资源消耗。常见的池化方法有

最大池化（Max Pooling）和平均池化（Average Pooling），其中，最大池化利用统计

局部感受野内的最大值作为池化层输出，平均池化采用计算感受野中所有值的平均值

作为特征图经过池化层后得到的特征图。图 2–2 为最大池化操作的示例。可以看出，

在深度保持不变时，空间上特征映射的神经元数量减少为原来的四分之一，而且在局
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部感受野内特征发生轻微位移不会影响池化的结果，使得网络对特征微小的位移有平

移不变性。

图 2–2 最大池化示例

在实际应用中，池化层通常是将每个特征映射划分为尺寸大小为 22 的不重叠区

域，通常使用最大池化进行下采样，有效降低网络参数数量。此外，设置过大的采样

区域会大幅减少特征映射中神经元的数量，在经过一个池化层后就造成严重的信息丢

失，因此通常在池化层中使用大小为 22 的窗口。

2.1.2 经典的卷积神经网络结构

2.1.2.1 LeNet-5

LeNet-5[46]是由科学家 Yann LeCun 于 1994 年提出的第一个神经网络模型，四年

后，Yann LeCun 在 LeNet-5 神经网络模型上采用反向传播算法实现监督训练。LeNet-5

的网络结构如图 2–3 所示。

图 2–3 LeNet-5 网络结构[46]
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由图可知，不计输入层，LeNet-5 共有 7层，其每一层的结构信息如下：

(1) C1 层：C1 表示卷积层，经过 6 组 55 的卷积核进行卷积处理后，输出 6 组

特征图，其空间尺寸为 2828 。

(2) S2 层：S2 表示池化层，使用滑动窗口对特征图进行平均池化操作，其窗口

尺寸为 22 ，输出 6 组空间维度减半的特征图，其空间尺寸为 1414 。

(3) C3 层：C3 表示卷积层，经过 16 组 55 的卷积核进行卷积处理后，输出 16

组特征图，其空间尺寸为 1010 。

(4) S4 层：S4 表示池化层，使用滑动窗口对特征图进行平均池化操作，其窗口

尺寸为 22 ，输出 16 组空间维度减半的特征图，其空间尺寸为 55 。

(5) C5 层：C5 表示卷积层，使用 192016120  个 55 的卷积核，得到 120 组大

小为 11 的特征图。

(6) F6 层：F6 表示全连接层，该层有 84 个神经元，与（5）中输出的特征图进

行全连接。

(7) 输出层：输出层具有 10 个神经元，与（6）中 120 个神经元全连接，得到

10 个输出结果代表 10 个分类的类别。

2.1.2.2 AlexNet

LeNet-5 提出时，受限于当时的数据不足与硬件水平，LeNet-5 并没有引起太大

的关注。2012 年，Alex 等人[47]提出首个现代深度卷积网络模型 AlexNet（图 2-4），

当时以远低于第二名模型分类错误率的成绩获得 ImageNet 图像分类竞赛的冠军。在

AlexNet 网络模型上采取的训练神经网络的技术方法也被沿用至今，通过使用两台

GPU 进行并行计算，大幅提升网络模型的训练速度，此外采用 ReLU 激活函数将非

线性和稀疏性加入到网络中，并使用 Dropout 方法以特定概率丢弃网络中的神经元，

防止过拟合，最后通过数据增广来增大数据集，从而提高模型准确率。

图 2–4 AlexNet 网络结构[47]

由图 2–4 可知，AlexNet 包括 5 个卷积层、3 个全连接层和 1 个 softmax 层。AlexNet

每一层结构信息如下：
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(1) 卷积层 C1：使用两组 4831111  的卷积核，以步长 4，不填充边缘的方法

得到两个 485555  的特征图。

(2) 池化层 S1：使用大小为 33 、步长为 2 的最大池化操作，得到两个 482727 

的特征图。

(3) 卷积层 C2：使用两组 1284855  的卷积核，以步长 1，边缘填充为 2 的方

法得到两个 1282727  的特征图。

(4) 池化层 S2：使用大小为 33 、步长为 2 的最大池化操作，得到两个 1281313 

的特征图。

(5) 卷积层 C3：使用一组 38425633  的卷积核，以步长 1，边缘填充为 1 的

方法得到一个 3841313  的特征图。

(6) 卷积层 C4：使用两组 19219233  的卷积核，以步长 1，边缘填充为 1 的

方法得到两个 1921313  的特征图。

(7) 卷积层 C5：使用两组 12819233  的卷积核，以步长 1，边缘填充为 1 的

方法得到一个 1281313  的特征图。

(8) 池化层 S3：使用大小为 3×3、步长为 2 的最大池化操作，得到两个 12866 

的特征图。

(9) 三个全连接层：F6、F7、F8 的神经元个数分别是 4096、4096、1000，最终

得到 1000 个分类结果。

2.1.2.3 Inception

在卷积网络中，卷积核大小的选择对神经网络模型的训练有重要影响。在

Inception 网络中，通过采用大小为 11 、 33 、 55 的卷积核拓宽网络结构，称为

Inception 模块，采用不同大小的卷积核使得网络具有不同尺度大小的感受野，经过卷

积处理后将特征映射相加能够表达更丰富的输入数据的内容。图 2–5 给出了 Inception

v1[48]模块，采用 4 组平行且大小不同的特征描述子来提取特征，分别为 11 、 33 、

55 的卷积以及 33 的最大池化。Inception 模块在进行 33 、 55 的卷积之前、 33
的最大池化之后，进行一次 11 的卷积来减少特征映射的深度，以此达到减少参数数

量的目的，提高计算效率。
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图 2–5 Inception v1 模块结构[48]

Inception 网络经过几年来的发展，衍生出了多个提升的 Inception 网络版本，其

中影响力较大的有 Inception v2[49]网络模型和 Inception v3 网络模型[49,50]。Inception v2

网模型络在 Inception v1 的基础上主要有两点改进：（1）Inception v1 中的卷积核大小

为 5×5 的卷积被两层卷积核大小为 3×3 的卷积代替，这种采用多层连续小卷积核替

换大卷积核的方法，其主要目的是在保持卷积核对图像感受野不变的情况下还能减少

计算量，缩减网络模型参数数量；（2）使用连续的卷积核大小为 n×1 和 1×n 的卷积

层来替换卷积核大小 n×n 的卷积层。另外，Inception v3[50]在 Inception v2 网络的基础

上引入了标签平滑以及批量标准化（Batch Normalization，BN）等优化方法进行训练。

最后，Szegedy 等人还提出了结合残差模块的深度网络模型 Inception v4[51]，该网络模

型以更深的网络结构进一步取得更优的模型分类精度。

2.1.2.4 残差网络

近十年来，在有关深度神经网络模型的实践中得知，增加神经网络模型复杂度的

两种方式是通过增加网络的深度或者网络的宽度，而研究者们发现增加网络的深度相

对于增加宽度更容易提升模型的性能。然而，随着神经网络深度的增加，给网络的训

练会带来更大的挑战。其主要原因是在网络训练过程中，误差信号经过多层反向传播

后，回传的梯度过小或者过大从而产生梯度消失或者梯度爆炸。He 等人[52]提出使用

权重初始化的方法以及批标准化方法可以有效解决这个问题。但是新的问题出现了，

当深度神经网络收敛时，如果想要继续降低训练数据的训练误差，根据增加网络深度

有利于提升网络模型性能这一特点，应当增加网络深度，但是训练误差并没有降低反

而升高，而这不能被解释为过拟合，后来被称之网络退化，这个问题一度困扰着研究

者们设计更深层卷积神经网络及其应用。ResNet[52]的提出使得上述问题得到解决。

ResNet 主要由残差模块构成，如图 2-6（a）所示，在残差模块中，假设目标函

数为  xH ，我们可以将目标函数拆为恒等函数 x与残差函数    -xxHxF  。这两个表

达式具有相同的效果，但优化的难度不同，比如学习恒等映射函数   xxH  ，在残差
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函数中只需要学习   0xF  ，因为每层网络参数的初始化值一般偏向为 0，相比于更

新该层的参数来学习   xxH  ，学习   0xF  能更快的收敛，实际训练中使用残差函

数更容易学习。

图 2–6 残差模块[52]

图 2–6（b）为上面提到的常规残差模块，由两个 33 卷积堆叠而成，但是随着

网络的深度越来越深，这种残差模块在模型训练过程中表现出一定的局限性。图 2–6

（c）为瓶颈残差模块（Bottleneck Residual Module），这种残差模块被广泛应用在深

度网络模型中，该残差模块依次由 11 ， 33 和 11 的卷积层构成，为了提高网络模

型的计算效率，采用 11 卷积对特征图进行降通道，使得计算复杂的 33 的卷积在相

对较低维度的输入特征图上进行，最后通过 11 卷积升通道数至目标维数。在这里，

首先用 11 卷积把输入特征降到 64 维，然后在 64 维上使用 33 的卷积，最后通过 11

卷积恢复特征维度到 256 维。

2.2 全卷积神经网络

全卷积神经网络（Fully Convolutional Neural Network, FCN）由 Long 等人[42]提出，

由于 FCN 可以对图像进行像素级的分类，从而作为一种框架被广泛用于语义分割

（Semantic Segmentation）问题。通过使用卷积层来替换神经网络中所有的全连接层，

其目的是使得 FCN 能够获取任意尺寸大小的输入图像，从而不需要采用图像补丁的

方式把数据输入网络，这样减少了图像补丁之间由于重叠造成的冗余计算，提高网络

分割效率。另外，FCN 通过反卷积对特征图进行上采样，使特征图恢复到输入图像

相同的分辨率，并且通过反卷积计算后的图像保证了特征所在区域的权重。FCN 框

架如图 2–7 所示。
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图 2–7 全卷积网络框架[42]

2.3 基于编码器解码器的神经网络

2.3.1 SegNet

目前常用的分割网络大多都是基于编码器解码器架构的神经网络，2015 年，剑

桥大学团队提出了 SegNet[53]分割网络模型（图 2–8），该网络模型主要应用在自动驾

驶领域，用于解决图像语义分割问题。

图 2–8 SegNet 网络结构

SegNet 和 FCN 思路十分相似，只是在编码器与解码器中采用了不同的技术。在

编码器部分 SegNet 采用的是与 VGG16[54]的前 13 层卷积具有相同拓扑结构的卷积网

络，去除了最后三层全连接层。每个编码器层都对应着一个解码器层，在经过最后一

个解码器后，采用 Softmax 分类器对输出的特征图进行分类，得到图像每个像素的分

类概率。对比 FCN 可以发现，SegNet 在上采样时用下采样保存的最大池化位置索引

信息，直接将数据放回对应位置，后面再接卷积层训练学习。这个上采样过程不需要

训练学习，只带来一些存储空间上的消耗，这个操作在分割中可以保留图像中更多的

高频信息，但是对于低分辨率的特征图，这个操作会丢失索引位置邻近的像素信息。
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2.3.2 U-Net

虽然 FCN 解决了网络输入特征尺寸固定的约束，但是在图像分割任务中还存在

一个问题：经过下采样后特征位置信息丢失。我们知道，在经过池化层后，输入的特

征图尺寸会一层层的减小，在缩小的特征图像进行特征提取能够有更大的感受野，但

同时带来的是特征空间位置信息的缺失，由于特征图尺寸较小，虽然能够表达更高层

级的特征，但是难以表达该特征信息在输入图像的原位置信息，这对于医学图像分割

任务而言是非常不利的。针对这个问题，在 FCN 的基础上，Ronneberger 等人[41]提出

了基于编码器解码器架构（Encoder-Decoder Architecture）的卷积神经网络 U-Net，如

图 2–9 所示。

图 2–9 U-Net 网络框架

由图可知，U-Net 网络主要分为三部分：编码器、解码器、跳跃连接。在编码器

部分通过卷积与池化提取特征，在解码器阶段通过上采样逐步恢复特征图尺寸为输入

图像相同的尺寸，前提是在卷积层采用 padding 为 same 的设置。这里和 SegNet 不同

的是没有采用池化索引做特征映射，而是直接通过跳跃连接（Skip Connection）将特

征位置信息更丰富的各编码器输出特征图作为各解码器输入，并通过 Concate 方式融

合浅层特征信息与深层特征信息，在编码器池化中丢失的相关特征信息可以通过这个

操作补充到解码器中，从而可以帮助神经网络恢复特征的位置信息，达到更好的分割

效果。
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2.4 注意力机制

注意力机制（Attention Mechanisms）[55]的研究目前在深度学习中是一个重要的

方向。受到人类视觉系统的启发，注意力（Attention）这一概念被提出来。当人类用

视觉系统观察事物时，最先注意到的往往不是这个事物的整体，而是倾向于根据人类

自身需要选择性的去关注被观察事物的某些重要部分，比如当我们看一个人的时候，

第一个关注的地方往往是这个人的脸，因为分辨人类最明显的特征就是人脸，然后再

把其他不同区域的信息组合起来，例如身高、胖瘦、着装打扮等，从而形成一个对被

观察人类的整体印象。同理，在计算机领域中，注意力机制往往通过对输入的每个部

分设置不同的权重，使模型着重关注重要的特征信息，从而提高模型判别的准确率，

同时模型不会产生更大的计算和存储开销，这也是注意力机制应用如此广泛的原因。

2.4.1 注意力机制的分类

我们知道，注意力机制可以通过对输入的每个部分设置不同的权重来表示我们对

各个部分的关注度，例如在一幅输入的图像中，对存在重要特征信息的部分设置比较

大的权重，对不需要关注的部分赋予较小的权重。按照可微性来划分，注意力机制可

分为硬注意力（Hard Attention）与软注意力（Soft Attention）。硬注意力就是二分类问

题，其实就是哪些区域需要被关注，而哪些区域不需要关注，最经典的应用就是图像

裁剪（Image Crop），只保留关注的部分，而不需要关注的部分都被裁减掉。软注意

力与硬注意力不同的是，软注意力是表示每个区域被关注的程度高低问题，一个非常

重要的地方是软注意力是可微的，注意力可微分就说明可以利用神经网络的反向传播

计算梯度，从而来学习注意力权重。

2.4.2 常见的注意力模型

2.4.2.1 Attention

Attention 早期的模型主要有 SENet[56]和 CBAM[57]，二者通常都是在空间或通道

上计算注意力分布。

由 Hu 等人[56]提出的 SENet（图 2–10），获得了 ImageNet 2017 图像分类赛冠军。

SENet 是早期注意力机制，其本质就是学习通道特征间的关系，产生通道间注意力分

布，进而提高模型表现。这个注意力机制分成三个部分：挤压(Squeeze)、激励

(Excitation)、变换(Scale)。挤压就是采用全局平均池化对输入特征图进行处理，得到

输出的通道数和输入的特征通道数相同的特征向量，该操作将输入特征的尺寸从

cwh  变为 c11 ；激励就是采用包含两个全连接层的 bottleneck 结构，其中第一个

FC 层先压缩通道数，第二个的 FC 层恢复原始的维度，最后采用 Sigmoid 激活函数得
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到 0-1 之间的注意力权重。变换的的操作就是将激励输出的注意力权值通过逐通道相

乘到原始输入的特征上，从而在通道维度上的对输入特征进行重新标记。

图 2–10 Squeeze-and-Excitation 模块[56]

Woo 等人[57]提出了 CBAM（Convolutional Block Attention Module）（图 2–11）用

于提升 CNN 的表现。CBAM 采用通道注意力与空间注意力串联的方式来使网络模型

知道分别在通道和空间上关注什么，以及在哪里关注。在通道注意力上同时采用最大

池化与平均池化得到两个不同描述的特征图，然后将一个隐藏层的多层感知器（MLP）

应用于两个通道，最后通过 Sigmoid 激活函数获得通道注意力权重图。空间注意力首

先在通道上对输入特征进行降维，并利用最大池化与平均池化获得两个 1wh 的特

征描述，然后将这两个特征图经过Concate操作拼接到一起，经过一个 77 的卷积操

作和 Sigmoid 激活函数后，可以得到空间注意力权重图。

图 2-11 Convolutional Block Attention Module[57]
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2.4.2.1 Self Attention

图 2–12 Self Attention 基本结构[58]

Self Attention[58]的基本结构（图 2–12）有三个分支：Q（Query）、K（Key）和 V

（Value）。计算时通常分为三步：

(1) 将 Q 和每个 K 进行相似度计算得到权重；

(2) 一般是使用一个 softmax 函数对这些权重进行归一化；

(3) 将权重和相应的键值 V 进行加权求和得到最后的注意力权重图。

Wang 等人 [59]提出了 Non-Local Neural Network（图 2–13），该模型利用 Self

Attention 的思想，使图像中每一点的输出受所有像素点的影响，而传统的 CNN 一个

像素点对应的输出只受其邻域的影响。模型结构简单，效果提升显著，且可以方便的

嵌入到现有网络中，对于在空间域的图像识别准确率有提升。

图 2–13 Non-local 模块[59]
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Fu 等人[60]提出了 DANet（Dual Attention Network）（图 2–14）用于场景分割，该

模型和 CBAM[57]相似，只是在通道域和空间域结合 Self Attention 的思想建立全局上

下文关系，改善分割效果明显。

图 2–14 DANet 模型结构[60]



汕头大学硕士学位论文

22

第 3 章 基于自校准卷积的视网膜血管分割算法

3.1 整体网络结构设计

本文针对视网膜血管分割任务，在 U-Net 网络的基础上提出了一种端到端的视网

膜血管分割网络 SCCU-Net，所提出的网络可以在不经过任何图像预处理的情况下实

现对输入的源数据自动提取特征，网络框架如图 3–1 所示，该网络主要由编码部分、

空间注意力模块、解码部分构成。

在编码部分里，我们使用自校准卷积替代原来的卷积层，并且每个自校准卷积后

都连接了一个 BN 和 ReLU，相较于传统的卷积层，引用自校准卷积的网络能够提取

更加丰富的特征信息。空间注意力模块主要用来获取更加完整的空间特征信息，提升

网络模型的分割表现。解码部分主要通过一个转置卷积来进行上采样，然后与经过跳

连操作(Skip Connection)过来的特征进行特征融合，最后，和编码部分里的自校准卷

积一样，我们使用自校准卷积替代原来的卷积层，以获得更加丰富的解码特征信息。

另外需要指出的是，由于眼底血管数据的数量少，即使做了一些数据增广，训练一个

比较深的网络也是非常困难的，因此我们减少的下采样的次数，由 4 次变为 3 次，这

样能有效减少网络的深度，也可以减少网络模型的参数量，加快网络训练。
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3.2 自校准卷积算法

卷积操作是提取神经网络中特征信息的常见操作，但是由于统一的卷积核尺寸

（例如使用 33 卷积核），这使得在一个卷积操作中提取不同尺度的特征信息变得困

难。因此在文献[61]中，Liu 等人提出了一种自校准卷积的操作，所提出的自校准卷积

将卷积滤波器分割成多个部分，然而和分组卷积[62]不同的是，滤波器的每个部分都不

是相同的，而是负责一个特殊的功能。

3.2.1 自校准卷积的结构

图 3–2 显示的是自校准卷积的网络结构图。由于输入的通道数和输出的通道数相

同，为了方便描述，输入特征与输出特征的通道数都记为 C。首先定义 4 个卷积操作

 4321 ;Conv;Conv;ConvConv ，其中每个卷积操作的卷积滤波器为  wh ,k,k,C/C/ 22 ， hk

和 wk 分别表示卷积核的高度和宽度，在本文中，我们设定 hk = wk =3，这样就得到了四

个不同功能的卷积滤波器。

图 3–2 自校准卷积模块

给定了卷积滤波器的四个部分，每个部分都具有不同的功能。然后我们将输入特

征 F均匀地分成两个部分 21,FF ，然后每个部分分别送入到一个特殊的路径中，用于

关注不同类型的上下文特征信息。在第一个路径中，利用 321 ;Conv;ConvConv 对 1F执

行自校准操作，得到 1F。在第二个路径中，我们执行一个简单的卷积运算：

   2422 4 FfFConvF  ，其作用是保持原始的空间上下文特征信息。在得到两个中间

输出 21 F,F  后，经过Concate操作将 21 F,F  连接在一起作为输出F ，输出F 可由公式

3–1 表示。在 3.2.2 节中我们详细描述如何在第一个路径中执行自校准操作。

 1 2F' Concate F' ;F' (3-1)

3.2.2 自校准卷积操作

为了高效有效地为每个空间位置收集信息丰富的上下文信息，从而在两个不同的

尺度空间进行卷积特征提取:一个是原始的尺度空间，其中特征图与输入特征具有相

同的尺寸，另一个是经过下采样后得到的尺度空间。由于经过下采样后特征图对应的
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卷积滤波器具有较大的感受野，因此可以作为参考来指导原始特征空间中的特征提取

过程。自校准卷积操作步骤如下：

(1) 对输入的原始特征图 2
1

C/WHRF  进行一次下采样，特征图尺寸从

2C/WH  变为 222 C/W/H/  ，操作定义为  Down 。

(2) 对下采样后的特征图进行卷积，该操作记为  1f 。

(3) 对(2)中卷积后的特征图进行一次上采样操作，特征图尺寸从 222 C/W/H/ 

恢复为 2C/WH  ，该操作记为  Up 。

(4) 将输入的原特征图 2
1

C/WHRF  与(3)中得到的特征图相加，再经过激活函数

Sigmoid ，得到尺度为 2C/WH  的特征图，该操作定义为  σ 。

(5) 对原始特征图 2
1

C/WHRF  进行卷积操作，该操作记为  2f 。

(6) 将(4)中得到的特征图与(5)中得到的特征图相乘，该操作记为    

(7) 对(6)中得到的特征图进行卷积操作，得到输出 2
1

C/WHRF  ，该操作记为  3f 。

综合以上内容，自校准卷积操作的输出 2
1

C/WHRF  可表示为：

      1 3 1 1 1 2 1F f σ Up f Down F F f F     (3-2)

3.3 空间注意力机制的设计

受到 CBAM[57]利用通道注意力模块和空间注意力模块用于分类和检测的启发。

我们利用空间注意模块生成空间注意图，在空间注意模块的基础上，设计了改进的空

间注意模块。图 3–3 显示了原始空间注意模块（a）和我们改进后的空间注意模块（b）。

我们知道，经过卷积运算后，部分特征图的空间信息将丢失。为了获得更完整的空间

信息，我们在改进的空间注意模块中在执行卷积操作前生成空间注意力图。这样可以

利用更完整的空间特征图信息来提高分割性能。
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图 3–3 空间注意力模块

图 3 中 b 图为改进的空间注意力模块，给定输入特征图 CWH
S RF  ，其主要操

作步骤如下：

(1) 对输入原始特征分别进行最大池化操作和平均池化操作，得到特征图
1 WH

MP RF 和 1 WH
AP RF 。

(2) 对(1)中得到的特征图执行Concate 操作融合特征图，得到尺寸为 2WH 的

特征图。然后将得到的特征图用尺寸为 77 卷积滤波器进行卷积操作，该操作记

为  77f 。

(3) 将(2)中得到的特征图经过激活函数 Sigmoid ，得到尺度为 1WH 的空间注

意力图 SM ，该操作记为  σ 。

(4) 对输入原始特征进行自校准卷积操作，该操作记为  SCC 。

(5) 最后将(3)中得到的空间注意力权重与经过两次自校准卷积的特征图相乘，得

到输出特征图 CWH
S RF 2 。

综合以上内容，空间注意力模块的输出 SF 可表示为：

     APMPSS ;FFfσFSCCSCCF 77 (3-3)

3.4 损失函数

我们的任务是找出眼底图像的血管和非血管部分，因此视网膜血管分割的任务可

以看作是一个二分类问题。交叉熵损失函数被广泛应用于深度学习网络中，用于处理
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图像的二分类问题，计算预测某一类或非某一类的概率。在下面的介绍中， it 表示金

标准图像第 i个像素对应的标签，用 1 表示血管像素，0 表示背景像素。网络的输出

为图像 iy ，表示第 i个像素被分类为 1 的概率。损失函数定义如公式 3–4 所示：

   1 1i i i i
i

Loss - t log y t log y       (3-4)
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第 4 章 实验结果与分析

4.1 数据集概述

为了更公平的对比本文所提出的视网膜血管分割算法的效果，本文选取了三个公

开发表的眼底图像数据集来验证我们所提算法的有效性，他们分别是 DRIVE 数据集、

STARE 数据集以及 CHASE DB1 数据集，这些数据集中均包含有专科医生手动标注

的血管分割金标准。关于 DRIVE 数据集、STARE 数据集以及 CHASE DB1 数据集的

具体信息如下表 4–1 所示。

表 4–1 本文选用的彩色视网膜图像公共数据库介绍

数据集 DRIVE STARE CHASE DB1

图像总数 40 20 20

训练集数/测试集数 20/20 19/1 20/8

训练集数/验证集数 234/26 162/9 247/13

原图像大小 565×584 700×605 999×960

调整图像后大小 592×592 704×704 1008×1008

数据增强方法 (1)(2)(3)(4)(5) (2)(3)(4) (1)(2)(3)(4)(5)

其中 DRIVE 数据集由 40 张彩色眼底照片组成，这些照片是从一个糖尿病视网膜

病变筛查项目中获得的，其中 20 个样本用于训练，其余 20 个样本用于测试。每幅眼

底图像的大小为 565×584 像素，并配有由专科医生标注的视网膜血管分割金标准。

STARE 数据集由 20 张视网膜图像组成，每张图像的大小为 700×605 像素，这份数据

集的一半图像采样自患病患者的眼底图像，另一半是健康者的眼底图像，需要指出的

是，由于 STARE 数据集样本较少，采用留一法（Leave One Out）的训练测试方法，

即每次将 19 张眼底图像用于训练，余下一张图像用于测试，如此单独重复 20 次实验。

CHASE DB1 数据集包含 28 张视网膜图像，每张图像大小为 999×960 像素。本数据

集中的图像采集自 14 名儿童的左眼和右眼。数据集分为两组，前 20 个样本用于训练，

其余 8 个样本用于测试。

在将眼底图像送入到分割网络之前，我们需要调整输入图像到网络合适的大小。

对于 DRIVE 数据集，我们将其大小调整为 592×592；对于 STARE 数据集，我们将其

大小调整为 704×704；对于 CHASE 数据集，我们将它们的大小调整为 1008×1008。

这三个数据集的训练集都采用在原图像边界到新图像边界的四个边距内填充 0 的方

法。虽然在训练时对图像大小做了调整，但在评估期间将尺寸裁剪为原始图像尺寸。
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另外为了增强数据，我们对眼底图像数据采用了以下五种数据增强方法：（1）随机旋

转；（2）添加高斯噪声;（3）颜色增强(利用图像亮度，饱和度，对比度变化来增加数

据量)；（4）水平、垂直翻转；（5）对角线翻转。其中需要补充的是对于 STARE 数据

集的数据增强没有用到方法（1）（5），这是由于 STARE 数据集眼底图像的长宽差距

过大，如果进行随机旋转或对角线翻转操作，数据将会严重失真，这反而会影响模型

的准确率。图 4–1 展示了一组经过数据增强的眼底图像的样例。

图 4–1 眼底图像数据增强样例：（a）视网膜眼底图像，（b）经过随机旋转后的增强图像，（c）
经过添加高斯噪声后的增强图像，（d）经过随机颜色增强后的眼底图像，（e）经过水平翻转的

眼底图像，（f）经过垂直翻转的眼底图像，（g）经过对角线翻转的眼底图像

4.2 评价指标

考虑到视网膜血管分割的任务就是对眼底图像的像素点进行二分类，正类为血管

像素点，负类为非血管像素点。且大多数视网膜血管分割的文献中采用的也是二分类

的评价方法。因此本文使用几个针对二分类问题的常见评价指标来对视网膜血管分割

网络模型的表现进行评估。例如，准确率（Accuracy, ACC）、敏感度（Sensitivity，SE）、

特异性（Specificity，SP）、F1 分数（F1-score）、模型评价曲线下面积（Area Under Curve，

AUC）。

将视网膜血管分割算法得到的分割结果与金标准相比较可得到下表 4–2，表示的

是用于二分类问题的混淆矩阵（Confusion Matrix）。
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表 4–2 二分类问题的混淆矩阵

金标准正类 金标准负类

算法预测正类 真阳性（True Positive, TP） 假阳性（False Positive, FP）

算法预测负类 假阴性（False Negative, FN） 真阴性（True Negative, TN）

根据得到的混淆矩阵，可以计算不同评价指标。准确率（Accuracy, ACC）是指

被正确分割的像素与总像素的比例，如公式 4–1 所示：

FPTNFNTP
TNTPACC




 (4-1)

敏感度（Sensitivity， SE）表示分割正确的正类像素点与所有被分类成正类的像

素点的比例，如公式 4–2 所示：

FNTP
TPSE


 (4-2)

特异性（Specificity， SP）表示分割正确的负类像素点与所有被分类成负类的像

素点的比例，如公式 4–3 所示：

FPTN
TNSP


 (4-3)

F1 分数（F1-score）表示精确率（Precision，公式 4–4）与召回率（Recall，公式

4–5）的调和平均数，如公式 4–6 所示：

FPTP
TPPrecision


 (4-4)

FNTP
TPRecall


 (4-5)

FNFPTP
TP

RecallPrecision
RecallPrecisionF1









2

22 (4-6)

我们可以采用不同的颜色来标注分类的不同结果，从而可以将得到的分割结果可

视化。具体的，用绿色像素点表示正确分割的像素点（金标准为正类，算法预测正类），

即 TP 真阳性。红色像素点表示将背景像素点误判为血管像素点的像素点（金标准为

负类，算法预测为正类），即假阳性 FP。蓝色像素点为漏判的血管像素点（金标准为

正类，算法预测为负类），即假阴性 FN。黑色像素点表示分类正确的背景像素点（金

标准为负类，算法预测为负类），即真阴性 TN。下图 4–2 展示的是分割结果可视化样

例，图中可以看出该算法存在局部区域将背景像素点预测为血管像素点的部分，同时

蓝色像素点也表明该算法丢失了一部分细小血管像素点。
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图 4–2 视网膜血管分割结果可视化样例：（a）视网膜眼底图像，（b）金标准图像，（c）算法
预测概率图像，（d）算法分割结果可视化图像

4.3 实验设计

4.3.1 实验环境

表 4–3 实验硬件平台及软件环境

类别 环境

CPU Intel Xeon E5-2680 v4 @2.4GHz，56 核心

GPU NVIDIA TITAN Xp(12G) × 4

操作系统 Linux Ubuntu 18.04

编程语言 Python 3.6

框架 Keras 2.3.1、NumPy 1.15.4 等

本文实验所需的硬件平台及软件环境如表 4–3 所示，需要指出的是，实验的训练

是在 4 块 NVIDIA TITAN Xp GPU 搭建成的 GPU 集群上完成的，每块 GPU 的显存为

12G，使用 GPU 集群可以加速神经网络模型的训练，从而大大减少网络模型的训练

时间。

4.3.2 实验参数设置

对于训练参数，本文采用随机梯度下降算法（SGD）[63]来最小化损失函数，并将
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学习率设置为 0.001，模型训练的最大迭代数设置为 40，批量训练数设置为 4。

本实验网络主要参数设置如下表 4–4 所示，其中表达式 H×W×C 表示输入或输出

特征图的尺寸，H 为特征图的高度，W 为特征图的宽度，C 为特征图的通道数。s 表

示步长。

表 4–4 网络主要参数设置

模块名称
输入尺寸(H×W×C)

DRIVE/STARE/CHAS
E DB1

输出尺寸(H×W×C)
DRIVE/STARE/CHAS

E DB1
网络结构

Encoder_
layer1

592×592×3
/704×704×3

/1008×1008×3

296×296×16
/352×352×16
/504×504×16 2sPooling,-Max

2
ReLU+BN

SCC_block












Encoder_
layer2

296×296×16
/352×352×16
/504×504×16

148×148×32
/176×176×32
/252×252×32 2sPooling,-Max

2
ReLU+BN

SCC_block












Encoder_
layer3

148×148×32
/176×176×32
/252×252×32

74×74×64
/88×88×64

/126×126×64 2sPooling,-Max

2
ReLU+BN

SCC_block












ISAM
74×74×64
/88×88×64

/126×126×64

74×74×128
/88×88×128

/126×126×128
ISAM

Decoder_
layer1

74×74×128
/88×88×128

/126×126×128

148×148×64
/176×176×64
/252×252×64 2

ReLuBN
SCC_block

2s_Conv,Transposed













Decoder_
layer2

148×148×64
/176×176×64
/252×252×64

296×296×32
/352×352×32
/504×504×32 2

ReLuBN
SCC_block

2s_Conv,Transposed













Decoder_
layer3

296×296×32
/352×352×32
/504×504×32

592×592×16
/704×704×16

/1008×1008×16 2
ReLuBN

SCC_block
2s_Conv,Transposed













Conv_lay
er1

592×592×16
/704×704×16

/1008×1008×16

592×592×1
/704×704×1

/1008×1008×1 Sigmoid
1s3,3 Conv 

4.3.3 实验设计

为了证明本文所采用的各个方法的有效性，本文设计了如下四个对比实验，并分

别在 DRIVE 数据集和 CHASE DB1 数据集上进行实验，对于 STARE 数据集，由于采

用的是留一法进行训练测试，所需时间代价非常大，因此在 STARE 数据集上只验证
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本文所提方法的有效性，即只完成实验五。下表 4–5 为相应对比实验详细信息。

(1) 实验一（U-Net）：采用 U-Net 网络作为实验基本网络框架；

(2) 实验二（U-Net+SCC）：在 U-Net 网络的基础上引入自校准卷积模块

（Self-Calibrated Convolution），使用自校准卷积替换 U-Net 网络的原卷积操作；

(3) 实验三（U-Net+SAM）：在 U-Net 网络的基础上引入空间注意力模块（Spatial

Attention Module）；

(4) 实验四（U-Net+ISAM）：在 U-Net 网络的基础上引入改进的空间注意力模块

（Improved Spatial Attention Module）；

(5) 实验五（U-Net+SCC+SAM）：在 U-Net 网络的基础上引入自校准卷积模块

（Self-Calibrated Convolution）和改进的空间注意力模块（ Improved Spatial

Attention Module）。

表 4–5 对比实验详细信息

实验/模块 U-Net SSC SAM ISAM 模型大小

（MB）

实验一 √ 6.38

实验二 √ √ 8.68

实验三 √ √ 6.39

实验四 √ √ 6.39

实验五 √ √ √ 8.69

4.4 结果与分析

本文在这一小节展示实验结果以及对相应实验结果进行分析。主要包括两部分内

容：一是通过五个实验的比较来验证所采用方法的有效性，并证明所添加的模块能够

提升视网膜血管分割的各项评价指标；二是展示本文所提方法更加详细的分割结果；

三是通过我们所提出的视网膜血管分割算法与先进的视网膜血管分割算法对比，比较

结果说明本文所提的算法在视网膜血管分割任务上具有良好的表现。

4.4.1 对比实验结果与分析

从第三章所介绍的方法可以得知：自校准卷积操作可以利用下采样获取更大尺度

感受野，从而输出更加丰富的语义信息；改进的空间注意力机制可以利用平均池化与

最大池化来生成空间注意力权值图，并且该空间注意力权值图是在卷积操作之前完成

的，从而使空间注意力权值图中保留了更加完整的特征图信息，避免了由于提前卷积

带来的部分特征丢失。因此，本文设计了五个对比实验来证明所采用模块的有效性。

通过实验二与实验一比较，可以验证自校准卷积在视网膜血管分割任务中的有效性；
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通过实验四与实验三比较，可以证明改进的空间注意力机制可以提升视网膜血管分割

的表现；通过实验五与前四个实验比较，可以证明本文所提出方法在视网膜血管分割

中能够取得良好的分割结果。

表 4–6 在 DRIVE 数据集和 CHASE DB1 上的对比实验结果

数据集 实验 ACC SE SP F1 AUC

DRIVE

实验一 0.9646 0.7895 0.9814 0.7963 0.9791

实验二 0.9665 0.8067 0.9818 0.8084 0.9810

实验三 0.9659 0.7795 0.9838 0.8001 0.9780

实验四 0.9663 0.8066 0.9820 0.8089 0.9815

实验五 0.9680 0.8036 0.9840 0.8138 0.9840

CHASE
DB1

实验一 0.9733 0.7817 0.9862 0.7870 0.9810

实验二 0.9744 0.8158 0.9851 0.8006 0.9872

实验三 0.9740 0.7933 0.9861 0.7934 0.9859

实验四 0.9751 0.8052 0.9865 0.8029 0.9843

实验五 0.9756 0.8118 0.9867 0.8068 0.9888

从表 4–6 展示的对比实验在 DRIVE 数据集和 CHASE DB1 数据集上的实验结果

我们可以发现，在两个数据集上，采用添加 SCC 或者 ISAM 后的网络模型所有的评

价指标都比 U-Net 网络模型所得的分割结果高。特别是对于综合指标调和平均数 F1

分数与模型评估曲线下面积 AUC，全部超过了 U-Net 所得到的分割结果，即采用自

校准卷积模块和改进的空间注意力模块对视网膜血管分割结果的提升是有效的。仔细

观察整个表 4–6，可以发现实验五所取得的视网膜血管分割结果除了少数指标略低于

前面的实验结果，而其他指标近乎能取得最优值。在 DRIVE 数据集中，实验二在特

异性不输实验一的前提下，灵敏度 SE 与 F1 分数分别提高了 1.72%与 1.21%，并且其

他两个评价指标也是高于实验一的。实验三与实验一相比，指标灵敏度 SE 与模型评

估曲线下面积 AUC 略低于实验一，其他三个指标高于实验一。除特异性 SP，实验四

其他所有的评价指标都优于实验三，另外，实验四整体结果都优于实验一。实验五所

得的灵敏度 SE 比实验二略低，但在准确率 ACC、SP、F1 分数以及 AUC 上是所有实

验中是最高的。在 CHASE DB1 数据集上的实验结果可以得出：对比实验一，实验二

在特异性上略输于实验一，但是其他四个评价指标均高于实验一取得的实验结果，特

别是对于灵敏度 SE，在实验一的基础上提升了 3.41%；对比实验三，实验四取得的

实验结果几乎所有评价指标都较优，此外，实验四对于所有评价指标均优于实验一；

实验五取得的视网膜血管分割结果在指标 SE 上略逊于实验二，但在其他评价指标上

取得了所有实验的最优值。在 DRIVE 数据集与 CHASE DB1 数据集上，实验二在灵
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敏度 SE 上都取得了最好的表现，这同时也表明加入自校准卷积模块对于准确分割血

管具有良好的表现。

综上信息可以知道将自校准卷积模块与改进的空间注意力模块相结合的方法在

视网膜血管分割任务中是有效的。为了更直观的体现本文所提方法的优势，我们对分

割的结果图进行了可视化，在 DRIVE 数据集与 CHASE DB1 数据集上的分割结果分

别如图 4–3、4–4 所示。

图 4–3 在 DRIVE 数据集的对比实验视网膜血管分割结果可视化：（a）视网膜眼底图像，（b）
金标准图像，（c）实验一算法分割结果可视化图像，（d）实验二算法分割结果可视化图像，（e）
实验三算法分割结果可视化图像，（f）实验四算法分割结果可视化图像，（g）实验五（本文方

法）算法分割结果可视化图像

图 4–3 为 DRIVE 数据集测试示例的可视化，包括眼底图像、对应的金标准图像、

实验一（U-Net）、实验二（U-Net+SCC）、实验三（U-Net+SAM）、实验四（U-Net+ISAM）

和实验五（SCCU-Net）的视网膜血管分割结果。与 U-Net 相比，U-Net+SCC 实现了

更精确的血管分割，证明了自校准卷积模块的有效性。与 U-Net 相比，U-Net+SAM

产生更少的噪声，但是存在细小血管的漏检。与 U-Net+SAM 相比，U-Net+ISAM 能

保留更多的血管信息，表明了改进空间注意力的有效性。与前面四组实验得到的结果

相比，本文提出的 SCCU-Net（U-Net+SCC+ISAM）能够产生更准确的连续血管，表

明了本文方法的有效性。
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图 4–4 在 CHASE DB1 数据集的对比实验视网膜血管分割结果可视化：（a）视网膜眼底图像，
（b）金标准图像，（c）实验一算法分割结果可视化图像，（d）实验二算法分割结果可视化图
像，（e）实验三算法分割结果可视化图像，（f）实验四（本文方法）算法分割结果可视化图像，

（g）实验五（本文方法）算法分割结果可视化图像
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图 4–4 为 CHASE DB1 数据集测试示例的可视化，包括眼底图像、对应的金标准

图像、实验一（U-Net）、实验二（U-Net+SCC）、实验三（U-Net+SAM）、实验四

（U-Net+ISAM）和实验五（SCCU-Net）的视网膜血管分割结果。从可视化结果图像

中可以看出，U-Net 生成的分割结果图像里存在较多区域的血管丢失，而加入自校准

卷积模块或改进的空间注意力模块后的分割结果图中，细小血管能较好的被检测出来，

但同时也存在小部分区域的血管丢失。这表明虽然我们提出的方法对血管有良好的检

测分割能力，但是由于原眼底图像部分区域血管像素与背景像素的低对比度，导致算

法不能很好的检测出血管像素。

4.4.2 SCCU-Net详细分割结果

图 4–5 本文所提方法在 DRIVE 数据集上最好（第一行）与最差（第二行）的视网膜血管分割结
果，（a）和（e）为彩色眼底图像，（b）和（f）为金标准图像，（c）和（g）为算法分割概率

图，（d）和（h）为分割结果可视化图

表 4–7 SCCU-Net 在 DRIVE 数据集上的实验结果

ACC SE SP F1 AUC

最好(19) 0.9730 0.9191 0.9779 0.8497 0.9912

最坏(06) 0.9640 0.7280 0.9895 0.7976 0.9776

平均值 0.9680 0.8036 0.9840 0.8138 0.9840

标准差 0.0028 0.0547 0.0041 0.0172 0.0042
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图 4–6 本文所提方法在 STARE 数据集上最好（第一行）与最差（第二行）的视网膜血管分割结
果，（a）和（e）为彩色眼底图像，（b）和（f）为金标准图像，（c）和（g）为算法分割概率

图，（d）和（h）为分割结果可视化图

表 4–8 SCCU-Net 在 STARE 数据集上的实验结果

ACC SE SP F1 AUC

最好(07) 0.9799 0.8866 0.9877 0.8722 0.9946

最坏(19) 0.9673 0.7071 0.9859 0.7428 0.9709

平均值 0.9728 0.8186 0.9856 0.8179 0.9870

标准差 0.0066 0.0718 0.0044 0.0424 0.0063
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图 4–7 本文所提方法在 CHASE DB1 数据集上最好（第一行）与最差（第二行）的视网膜血管分
割结果，（a）和（e）为彩色眼底图像，（b）和（f）为金标准图像，（c）和（g）为算法分割

概率图，（d）和（h）为分割结果可视化图

表 4–9 SCCU-Net 在 CHASE DB1 数据集上的实验结果

ACC SE SP F1 AUC

最好(02) 0.9802 0.8636 0.9867 0.8228 0.9928

最坏(06) 0.9716 0.7334 0.9877 0.7658 0.9839

平均值 0.9756 0.8117 0.9867 0.8068 0.9888

标准差 0.0035 0.0404 0.0022 0.0220 0.0036

本文提出的方法 SCCU-Net 分别在 DRIVE，STARE 和 CHASE DB1 数据库上测

试的最好和最差情况如图 4–5，4–6，4–7 所示。所有数据集上情况最好的案例只有很

少的细小血管丢失。另一方面，在最坏的情况下显示了光照不均匀对 SCCU-Net 的影

响。无论是在最好的还是最坏的情况下，该方法都能够区分非血管结构和血管结构。

为了展示更详细的结果，对 DRIVE，STARE 和 CHASE DB1 测试集的每一张图像进

行了性能评估，详细结果见附录 A，附录 B 和附录 C。

4.4.3 与先进视网膜血管分割方法比较

表 4–7 SCCU-Net 与先进视网膜血管分割方法在 DRIVE 上的比较结果

Methods Year ACC SE SP F1 AUC

Ricci et al.[2] 2007 0.9563 - - - 0.9558

Azzopardi et al.[35] 2015 0.9442 0.7655 0.9704 - 0.9614

Roychowdhury et al.[34] 2016 0.9520 0.7250 0.9830 - 0.9620
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表 4–7 SCCU-Net 与先进视网膜血管分割方法在 DRIVE 上的比较结果(续)

Methods Year ACC SE SP F1 AUC

Liskowsk and Krawiec.[28] 2016 0.9495 0.7763 0.9768 - 0.9720

Li et al.[27] 2016 0.9527 0.7569 0.9816 - 0.9738

Fan et al.[38] 2016 0.9614 0.7191 0.9849 - -

MS-NFN[64] 2018 0.9567 0.7844 0.9819 - 0.9807

R2U-Net[43] 2019 0.9556 0.7792 0.9813 0.8171 0.9784

DEU-Net[44] 2019 0.9567 0.7940 0.9816 0.8270 0.9772

SCCU-Net(Proposed) 2021 0.9680 0.8036 0.9840 0.8138 0.9840

表 4–8 SCCU-Net 与先进视网膜血管分割方法在 STARE 上的比较结果

Methods Year ACC SE SP F1 AUC

Ricci et al.[2] 2007 0.9584 - - - 0.9602

Azzopardi et al.[35] 2015 0.9497 0.7716 0.9701 - 0.9563

Roychowdhury et al.[34] 2016 0.9510 0.7720 0.9730 - 0.9690

Liskowsk and Krawiec.[28] 2016 0.9729 0.8554 0.9862 - 0.9928

Li et al.[27] 2016 0.9628 0.7726 0.9844 - 0.9879

Fan et al.[38] 2016 0.9588 0.6996 0.9787 - -

R2U-Net[43] 2019 0.9712 0.8292 0.9862 0.8475 0.9914

SCCU-Net(Proposed) 2021 0.9728 0.8186 0.9856 0.8179 0.9870

表 4–9 SCCU-Net 与先进视网膜血管分割方法在 CHASE DB1 上的比较结果

Methods Year ACC SE SP F1 AUC

Azzopardi et al.[35] 2015 0.9387 0.7585 0.9587 - 0.9487

Roychowdhury et al.[34] 2016 0.9530 0.7201 0.9824 - 0.9532

Li et al.[27] 2016 0.9581 0.7507 0.9793 - 0.9793

MS-NFN[64] 2018 0.9637 0.7538 0.9847 - 0.9825

R2U-Net[43] 2019 0.9634 0.7756 0.9820 0.7928 0.9815

DEU-Net[44] 2019 0.9661 0.8074 0.9821 0.8037 0.9812

SCCU-Net(Proposed) 2021 0.9756 0.8117 0.9867 0.8068 0.9888

表 4–7，表 4–8 和表 4–9 分别列举了了本文提出的方法和其他最先进方法在

DRIVE 数据集，STARE 数据集和 CHASE DB1 上的性能比较。结果表明，除 STARE

数据集外，本文提出的方法在其他所有数据集测试中取得了比最先进结果更好或者相

当的性能。在 DRIVE 数据集上，SCCU-Net 在除 F1 外的所有评价指标上均取得了较
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好的结果。与 DEU-Net 相比，SCCU-Net 的准确率 ACC 比 DEU-Net 高 1.13%，达到

了96.80%，AUC提高了0.68%，在灵敏度SE与特异性SP上分别提高了 0.96%和 0.24%，

且均优于其他方法。在 STARE 数据集上，本文算法对比最先进算法稍有逊色，但除

灵敏度 SE 与 F1 分数，其他性能指标均取得与最先进评价指标相当的结果。在 CHASE

DB1 数据集上，所提出的 SCCU-Net 在所有指标上都达到了最佳性能。以上结果表明，

SCCU-Net 的分割性能优于以往的视网膜血管分割方法，表明所提出的 SCCU-Net 是

一种有效的视网膜血管分割方法。
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第 5 章 结论及展望

5.1 结论

眼底视网膜血管的结构分析在针对青光眼、白内障等眼科疾病、糖尿病、高血压

和动脉硬化等心血管类疾病的诊断发挥着越来越重要的作用，而对视网膜血管精确的

分割是诊断此类疾病的首要步骤，也是最为重要的一步。在传统的临床诊断中，往往

是由专科医生人工的在眼底图像中挑选出血管的部分，这个方式耗时耗力，并且分割

的准确率也不高，所以借助计算机对视网膜血管进行自动化分割对眼科类疾病或心血

管类等疾病的诊断具有重要的意义。而深度学习技术在视网膜血管分割的任务中具有

较好的表现，许多深度学习的方法依赖大量的训练数据，为了获取足够的训练数据，

往往采用对眼底图像进行随机切片的方法来增加训练数据，但是这种方法割裂了切片

图像之间的上下文信息联系。此外，由于眼底图像中血管与背景对比度低、视网膜病

变、血管粗细差别较大等影响，自动分割高精度的视网膜血管也是一项极具挑战的任

务。

针对上述视网膜血管分割任务中存在的问题，本文基于端到端的深度学习方法，

提出了自校准卷积 U-Net（SCCU-Net）算法，在视网膜血管分割任务中实现了较好

的结果。本文的贡献点主要包括：

(1) 针对单一传统卷积操作无法获得不同尺度的感受野，在不显著增加参数量与

计算量的情况下，采用自校准卷积模块能够产生更大的感受野，相比于标准卷积，

该模块产生的特征图更具有区分度。我们将自校准卷积模块（Self-Calibrated

Convolution）结合到 U-Net 网络中，并提出一种新的端到端的深度神经网络

SCCU-Net。

(2) 我们在 CBAM 的基础上设计了一种改进的空间注意力模块，该模块通过在

卷积操作前计算空间注意力权值图，可以保留更加完整的空间特征信息。

(3) 本文通过丰富的对比实验验证了所采用方法在视网膜血管分割任务中的有

效性。性能评价指标结果说明了我们提出方法的优势，可以实现更好的或可与最

先进的视网膜血管分割方法相媲美的结果。

5.2 课题展望

深度学习技术在医学领域的发展受到越来越多研究者的关注。本文基于深度学习

提出的自校准卷积 U-Net（SCCU-Net）在视网膜血管分割中取得了良好的表现，但

是仍存在一些问题，对未来的视网膜血管分割任务而言是一项艰巨的挑战。
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(1) 出于对患者隐私性的保护，在全世界范围公开的眼底图像数据非常稀少，并

且由于眼底图像信息不统一、数据获取困难等原因研究者往往很难去训练出比较

好的视网膜血管分割模型。在未来，或许可以利用生成对抗网络（GAN）去生成

数据集，从而扩大训练所需的数据。

(2) 本文提出的算法虽然可以检测分割出大部分血管像素，但是针对某些血管与

背景像素对比度低的区域、血管较细的像素点，我们提出的算法表现的还不够好，

存在一定范围的血管漏检。

(3) 在今后的工作中，本文提出的算法模型可以尝试加入模型剪枝技术，减少网

络模型参数，以便于移植到移动设备中，开发出集数据提取、数据处理、结果显

示一体的移动端视网膜血管检测设备，这将会产生深远的医疗工业应用价值。

针对这些问题，还需要研究者们结合大量理论和先验知识继续努力的探索。
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附录 A DRIVE 数据库测试集详细实验结果

ACC SE SP F1 AUC

1 0.9670 0.8687 0.9766 0.8245 0.9886

2 0.9683 0.8475 0.9821 0.8456 0.9877

3 0.9611 0.7288 0.9868 0.7888 0.9786

4 0.9695 0.8027 0.9864 0.8289 0.9804

5 0.9660 0.7409 0.9893 0.8033 0.9784

6 0.9640 0.7280 0.9895 0.7976 0.9776

7 0.9681 0.7581 0.9892 0.8129 0.9805

8 0.9660 0.7248 0.9887 0.7857 0.9787

9 0.9691 0.7260 0.9905 0.7920 0.9803

10 0.9688 0.8038 0.9836 0.8091 0.9827

11 0.9648 0.8092 0.9801 0.8044 0.9807

12 0.9691 0.8226 0.9829 0.8212 0.9871

13 0.9660 0.7941 0.9846 0.8203 0.9819

14 0.9703 0.8429 0.9815 0.8211 0.9879

15 0.9720 0.8359 0.9824 0.8101 0.9870

16 0.9702 0.8212 0.9850 0.8325 0.9876

17 0.9681 0.7777 0.9856 0.8045 0.9857

18 0.9690 0.8651 0.9780 0.8158 0.9890

19 0.9730 0.9191 0.9779 0.8497 0.9912

20 0.9703 0.8544 0.9795 0.8087 0.9894

平均值 0.9680 0.8036 0.9840 0.8138 0.9840

标准差 0.0028 0.0547 0.0041 0.0172 0.0042
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附录 B STARE 数据库测试集详细实验结果

ACC SE SP F1 AUC

1 0.9695 0.8080 0.9835 0.8086 0.9868

2 0.9766 0.7715 0.9912 0.8144 0.9855

3 0.9772 0.8426 0.9858 0.8158 0.9879

4 0.9660 0.6990 0.9874 0.7532 0.9835

5 0.9629 0.7404 0.9850 0.7831 0.9827

6 0.9738 0.8811 0.9802 0.8240 0.9883

7 0.9799 0.8866 0.9877 0.8722 0.9946

8 0.9774 0.8924 0.9857 0.8755 0.9940

9 0.9766 0.8909 0.9852 0.8735 0.9935

10 0.9721 0.8615 0.9826 0.8421 0.9895

11 0.9762 0.8731 0.9852 0.8548 0.9931

12 0.9773 0.9046 0.9831 0.8560 0.9942

13 0.9802 0.8792 0.9889 0.8749 0.9939

14 0.9702 0.8643 0.9795 0.8235 0.9889

15 0.9574 0.6517 0.9921 0.7573 0.9743

16 0.9721 0.7765 0.9913 0.8367 0.9855

17 0.9786 0.8210 0.9870 0.7952 0.9844

18 0.9826 0.7980 0.9909 0.7977 0.9878

19 0.9673 0.7071 0.9859 0.7428 0.9709

20 0.9631 0.8232 0.9736 0.7567 0.9816

平均值 0.9728 0.8186 0.9856 0.8179 0.9870

标准差 0.0066 0.0718 0.0044 0.0424 0.0063
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附录 C CHASE DB1 数据库测试集详细实验结果

ACC SE SP F1 AUC

1 0.9806 0.8554 0.9876 0.8245 0.9927

2 0.9802 0.8636 0.9867 0.8228 0.9928

3 0.9703 0.8117 0.9826 0.7972 0.9850

4 0.9733 0.8372 0.9841 0.8217 0.9893

5 0.9757 0.8102 0.9865 0.8038 0.9895

6 0.9716 0.7334 0.9877 0.7658 0.9839

7 0.9778 0.8118 0.9901 0.8344 0.9926

8 0.9751 0.7711 0.9878 0.7840 0.9843

平均值 0.9756 0.8118 0.9867 0.8068 0.9888

标准差 0.0035 0.0404 0.0022 0.0220 0.0036
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