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研究成果



研究背景

• 糖尿病患病率呈现出增长的态势，而糖尿病引起的视网膜病变是典型的眼科疾
病；

• 分析视网膜血管的形态学特征可以帮助诊断眼科疾病；

• 视网膜血管分割在是提取视网膜血管形态学特征的重要步骤，在医学临床实践
中具有重要意义。
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视网膜血管分割



研究背景
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研究难点

• 血管形态多样，粗细不一，算法对粗细血管的关注度之间的平衡难
以寻找；

• 成像缺陷，血管区域像素与背景像素对比度低；

• 病灶图像及眼底周边结构对血管的影响；

• 视网膜眼底图像公开的数据集有限。

形态各异的视网膜血管

针对以上难点，本工作提出的SCCU-Net能较好解决一部分难题，特别是对
粗细不一的血管都有良好的分割效果。



• 全卷积神经网络

• 基于编码器解码器的神经网络
• SegNet
• UNet

• 注意力机制

相关工作



相关工作

由于FCN[1]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。

[ 1 ]  L O N G  J ,  S H E L H A M E R  E ,  D A R R E L L T.  F u l l y  c o n v o l u t i o n a l  n e t w o r k s  f o r  s e m a n t i c 
segmentation[C]//Proceedings of the IEEE conference on computer vision and pattern recognition. 2015:3431–3440.

全卷积神经网络



相关工作 基于编码器解码器的神经网络

SegNet

2015年，剑桥大学团队提出了SegNet[2]分割网络模型，用于自动驾驶或者智能机器
人的图像语义分割。

SegNet在解码器中使用去池化对特征图进行上采样，并在分割中保持高频细节的完
整性。编码器不使用全连接层（和FCN一样进行卷积），因此是拥有较少参数的轻
量级网络。

[2] BADRINARAYANAN V, KENDALL A, CIPOLLA R. SegNet: A deep convolutional encoder-
decoder architecture for image segmentation [J]. IEEE Transactions on Pattern Analysis and 
Machine Intelligence, 2017, 39(12):2481-2495.



相关工作 基于编码器解码器的神经网络

UNet

U-Net简单地将编码器的特征图拼接至每个阶段解码器的上采样特征图，从而形成一
个梯形结构。通过跳跃拼接连接的架构，在每个阶段都允许解码器学习在编码器池化
中丢失的相关特征。被广泛应用于医学图像分割领域。

[3] RONNEBERGER O, FISCHER P, BROX T. U-Net: Convolutional networks for biomedical image 
segmentation[C]// International Conference on Medical Image Computing and Computer-Assisted 
Intervention. Springer, Cham, 2015.



相关工作 基于编码器解码器的神经网络

R2UNet

把RNN和ResNet的结构整合到了encoder-decoder结构里进一步提出循环残余卷积网络，
用于医学图像分割，有以下三个特点：

1. 残余网络使得能够训练更深的网络
2. 循环残余卷积层能够使网络提取到更好的特征
3. 使得在拥有相同参数量的情况下，获得了更好的表现

[4]ALOM M Z, HASAN M, YAKOPCIC C, et al. Recurrent residual convolutional neural network based 
on U-Net (R2U-Net) for medical image segmentation[J]. arXiv preprint arXiv:1802.06955, 2018.



相关工作 基于编码器解码器的神经网络

DEUNet

[5]WANG B, QIU S, HE H. Dual encoding U-Net for retinal vessel segmentation[M]// Medical Image 
Computing and Computer Assisted Intervention – MICCAI 2019, 22nd International Conference, 
Shenzhen, China, October 13–17, 2019, Proceedings, Part I. Springer, Cham, 2019.

• Spatial path：连续四个卷积，采用大stride

• Context path：Inception模块

• ASM：最简单的Attention方式

• FFM：特征融合模块

• MPM：主要做了pixel shuffle操作



相关工作 注意力机制

• 注意力机制源于人类视觉系统，当人类在观察外界事物时，最先注意到的往往是人
类最关心需要的部分，在计算机领域，为了帮助模型抽取出更加关键重要的信息，
我们用加权的方式表征注意力机制。

• 按照注意力机制的类型来划分，可分为硬注意力（Hard Attention）（不可微分）与
软注意力（Soft Attention）（可微分）。

• 按照注意力机制关注的域来划分，可以分为空间域注意力（S p at i a l  d o m a i n 
attention） 、通道域注意力（Channel domain attention）和混合域注意力（Mixed 
domain attention）。



相关工作 注意力机制

• 空间域注意力代表工作：Spatial Transformer Networks 2015 NIPS
• 通道域注意力代表工作：SENet 2017 TPAMI
• 混合域注意力代表工作：CBAM 2018 ECCV

SENet

SENet注意力机制分成三个部分：挤压(Squeeze)、激励(Excitation)、变换(Scale)。
• 挤压，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；

• 激励，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激活函数得到0-1之间的注意力
权重；

• 变换，将激励输出的注意力通过逐通道相乘到原始输入的特征上，完成在通道维
度上的对原始特征的重标定。

[6] HU J, SHEN L, SUN G, et al. Squeeze-and-excitation networks[J]. IEEE Transactions on Pattern 
Analysis and Machine Intelligence, 2017:99.



相关工作 注意力机制

CBAM，混合域注意力：

• 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
化获得两个的特征描述，然后将这两
个特征图经过Concate操作拼接到一
起，最后经过卷积操作和激活函数后，
可以得到空间注意力权重图。

[7] WOO S, PARK J, LEE J Y, et al. Cbam: Convolutional block attention module[C]//In Proceedings of 
the European Conference on Computer Vision(ECCV). 2018:3-19.



相关工作 注意力机制

自注意力有三个分支：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。
自注意力（Self Attention）思想最先出现在文本处理中，后来大量自注意力变种结构被广
泛应用于图像处理领域。

Non-Local Neural NetworkSelf Attention

[8] VASWANI A, SHAZEER N, PARMAR N, et al. Attention is all you need[C]//Conference and Workshop on Neural Information Processing 
Systems(NeurIPS). 2017.

[9] WANG X, GIRSHICK R, GUPTA A, et al. Non-local neural networks[C]//In Proceedings of the IEEE Conference on Computer Vision and 
Pattern Recognition(CVPR). IEEE, 2018.



相关工作 注意力机制

[10] FU J, LIU J, TIAN H, et al. Dual attention network for scene segmentation[C]//In Proceedings of the 
IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition(CVPR). 2019:3146-3154.

DANet

应用于分割的双注意力网络，将通道域和空间域并联，并运用Self Attention的思想建立全局上下
文关系，显著改善分割效果。



算法设计

• 网络结构设计

• 自校准卷积模块

• 空间注意力模块

• 损失函数



算法设计 网络结构设计

该网络主要由编码部分、改进的空间注意力模块、解码部分构成。



算法设计 自校准卷积模块

自校准卷积神经网络在两种不同的尺度下进行特征变换，一种是原始比例空间的特征
映射，另一种则是使用下采样的空间映射（具有较大感受野），用下采样后的空间映
射去指导原始空间的特征提取过程。
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[11] LIU J J, HOU Q, CHENG M M, et al. Improving convolutional networks with self-calibrated 
convolutions[C]//2020 IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern Recognition(CVPR). 
IEEE, 2020.



算法设计 空间注意力模块

（a）原始空间注意力 （b）改进的空间注意力

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
空间特征信息来提高分割性能。



算法设计 损失函数

  
i
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交叉熵损失函数被广泛应用于深度学习网络中，用于处理图像的二分类问题，计
算预测某一类或非某一类的概率。损失函数定义如下:

其中， ti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yi，表示第i个像素被分类为1的概率。



实验结果

• 数据集

• 评价指标

• 实验参数设置

• 对比实验结果

• 详细实验结果

• 与先进方法对比



实验结果 数据集

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。



实验结果 评价指标

根据得到的混淆矩阵，可以计算不同评价指标。

• 准确率（Accuracy, ACC）

• 敏感度（Sensitivity， SE）

• 特异性（Specificity， SP）

• F1分数（F1-score）

• AUC
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实验结果 实验参数设置

• 优化算法：随机梯度下降算法
（SGD）

• 学习率：0.001

• 迭代步数：40

• 批量训练数：4



实验结果 对比实验结果



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（U-Net）算法分割结果可视化图像
（d）实验二（U-Net+SCC）算法分割结果可视化图像
（e）实验三（U-Net+SAM）算法分割结果可视化图像
（f）实验四（U-Net+ISAM）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

实验结果 对比实验结果

（d）相比于U-Net，加入SCC模块后，
能实现更精确的血管分割；
（e）相比于U-Net，加入SAM模块后，
产生了更少的噪声，但存在对细小血管
的漏检情况；
（f）相对于U-Net+SAM，加入ISAM后，
在减少噪声的同时能保持更多的细小血
管信息；
（g）相对于前面几组实验结果，本文
方法（SCCU-Net）检测的血管更为准
确和连续。

SCCU-Net是一种有效的
视网膜血管分割算法



实验结果 对比实验结果

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（U-Net）算法分割结果可视化图像
（d）实验二（U-Net+SCC）算法分割结果可视化图像
（e）实验三（U-Net+SAM）算法分割结果可视化图像
（f）实验四（U-Net+ISAM）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

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。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细小血管像素。

总体上，SCCU-Net是一种有效的视
网膜血管分割算法



实验结果 SCCU-Net详细实验结果



实验结果 SCCU-Net详细实验结果



实验结果 SCCU-Net详细实验结果



实验结果 与先进方法对比



实验结果 与先进方法对比



实验结果 与先进方法对比



总结

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：

l 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，我们将自校准卷积模块结合到U-Net网络中，

并提出一种新的端到端的深度神经网络SCCU-Net。
l 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。

l 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。



课题展望

l 在未来，或许可以利用生成对抗网络（GAN）去生成眼底图像训练

数据，从而扩大训练所需的数据。

l 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，需要深入研究。

l 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。
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