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摘要 

I 

摘要 

视网膜血管结构被广泛地用于眼科疾病，糖尿病，心血管类疾病的诊断，筛查和临

床研究。然而，由于视网膜病变、血管中心反光现象、血管背景对比度低、血管分支和

拓扑结构复杂等影响，视网膜血管分割是一项具有挑战性的任务。 

为了克服上述挑战，本文提出了基于分频卷积神经网络（Octave UNet）的视网膜

血管分割方法，实现了高精度快速的视网膜眼底图像血管自动分割。为了提高网络特

征对血管分割的判别能力，基于分频卷积的特征编码器被用于高低分频的卷积特征的

提取。此外，为了让模型具备学习如何解码这些高低分频的卷积特征的能力，本文提出

了一种分频转置卷积操作，并在其基础上提出了 Octave UNet 网络架构。 

本文所提出的方法在四个公开数据库：DRIVE，STARE，CHASE_DB1 和 HRF 数据库上

进行了算法评估。实验结果表明，所提出的方法已获得与现有先进方法相比更好或相

当的视网膜血管分割结果。此外，本文所提出的方法在对各类视网膜病变和阈值变化

具有一定的鲁棒性。 

 

 

关键词：视网膜眼底图像，血管分割，分频转置卷积，分频卷积神经网络 
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Octave Convolution Network for Retinal Vessel Segmentation 

Jiajie Mo (Information and Communication Engineering) 

Directed by Zhun Fan 

ABSTRACT 

Retinal vascular structure is widely used in diagnosis, screening and clinical research of 

ophthalmic diseases, diabetes, and cardiovascular diseases. However, segmenting retinal 

vessel from fundus images is a challenging task because of the presence of pathologies and 

vessel central reflection, low contrast of blood vessel and background, complex vascular 

topology and branching pattern. 

To overcome these challenges, an encoder-decoder based convolution neural network 

named Octave UNet was proposed in this paper to achieve accurate and fast retinal vessel 

segmentation. To improve the discriminative capacity of Octave UNet, features with multiply 

spatial frequencies are learned by adopting octave convolution inside the encoder blocks. 

Moreover, in order to provide the capability for learning how to decoder these multi-

frequencies features, a novel operation named octave transposed convolution was proposed 

and upon which the Octave UNet architecture is build. 

The proposed method was evaluated on four publicly available databases, DRIVE, 

STARE, CHASE_DB1 and HRF databases. Extensive experimental results demonstrated that 

the proposed method has achieved better or comparable results to state-of-the-art methods. 

Furthermore, the proposed method has shown robustness against a variety of pathologies and 

varying threshold. 
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第一章 绪论 

1.1 研究背景与意义 

视网膜眼底图像分析被广泛用于青光眼和白内障等眼科疾病，糖尿病，高血压和

动脉硬化等心血管类疾病的诊断，筛查和临床研究[1–5]。其中，视网膜血管结构作为可

以通过非入侵方式观察到的人体血管结构，对视网膜血管的分割是视网膜眼底图像分

析中最重要的一个步骤，也是过去二十年间大量医学图像处理工作的研究热点。 

在临床实践中，视网膜血管分割一般由眼科医师标注完成，是一项需要熟练技巧，

乏味而耗时的工作。为了减少眼科医师的工作量，提高疾病诊断效率，能由计算机自动

化完成视网膜血管分割的智能算法和计算机辅助诊断系统具有重大的研究意义和临床

价值。 

1.1.1 视网膜血管分割的研究意义 

1.1.1.1 视网膜血管结构在临床实践中的作用 

近年来医学研究表明，糖尿病视网膜病变（Diabetic Retinopathy），青光眼（Glaucoma）

和年龄相关性黄斑变性（Age-related Macular Degeneration）是导致老龄人群失明的三大

原因[6–8]。视网膜疾病已经成为全世界老龄人口最重要的公共健康问题之一。 

医学研究表明，糖尿病视网膜病变和视网膜血管结构变化有着密切关系[7,9]。糖尿

病患者因为其血液成分的变化导致视网膜血管出血和视网膜毛细血管异常增生。甚至

可能形成现增殖性糖尿病视网膜病变（Proliferative Diabetic Retinopathy），其主要病征

是为了补偿受损血管而产生的视网膜血管异常增生。如果不能在早期发现糖尿病视网

膜病变，患者可能因此而视力受损，甚至失明[7,9]。而视网膜血管结构病变作为一种可

以通过非入侵方式观察到早期糖尿病病征，在糖尿病的早期诊断，筛查和治疗中具有

重要的意义。 

此外，视网膜血管分割还能帮助其他视网膜病灶的准确诊断[10]。虽然视网膜血管

分割并不能直接参与如微动脉瘤（Microaneurysms），硬性渗出（Hard Exudates）等病

灶的定位和诊断，但是因为这些病灶通常出现在容易出血的高弯曲度的血管结构和较

薄的血管结构附近，对视网膜血管的精确分割能有效地帮助微动脉瘤和硬性渗出等视

网膜眼底病灶的定位和诊断。 
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1.1.1.2 视网膜血管结构在大规模人口调查和医学研究的作用 

视网膜血管结构是一种可以通过非入侵方式观察到的人体较深层的血管结构，其

图像的获取较为方便，被广泛地用于各种大规模人口调查和医学研究。文献中已有大

量与视网膜血管有关的大规模人口调查和医学研究[11–16]。例如，相关研究[11,14]中报导

了视网膜血管结构变化与高血压有着密切关系，研究[15,16]报导了中风和视网膜血管结

构变化有着统计相关性。 

1.1.1.3 视网膜血管结构在生物特征识别中的作用 

生物特征识别技术的相关研究表明，每个人双眼的视网膜血管分布都是因人而异

的，具有唯一性，而且视网膜血管结构和指纹、人脸等生物特征不同，难以通过外科手

术等方式进行修改，具有较强的稳定性[17,18]。 

而另一方面，视网膜血管结构作为人体一种可以通过非入侵方式观察到的血管结

构，视网膜血管图像的获取也较为方便快捷。通过视网膜血管分割算法提取得到的视

网膜血管结构非常适合用于基于生物特征的个体识别。 

视网膜血管分割算法是基于视网膜血管结构的个人认证系统（ Personal 

Authentication System）中的一个核心组成部分，具有重要的研究意义和商业应用价值。 

1.1.2 视网膜血管分割算法的研究意义 

虽然视网膜血管结构的研究有着重要的临床实践、医学研究和商业应用价值，但

传统的视网膜血管分割工作一般由眼科医师等具备相关专业知识和技能的观察者手工

标注完成。这是一项需要熟练技巧，乏味而耗时的工作。再者，不同观察者的经验判断，

主观感受都不一样，即便是对同一张视网膜眼底图像进行血管分割标注，不同观察者

给出的血管分割结果也各不相同。因此传统的手工视网膜血管分割不仅耗费大量人力，

而且没有办法保证血管分割的精度和效率。 

为了减少工作量，提高疾病诊断效率，能由计算机执行，自动化完成视网膜血管分

割的智能算法和计算机辅助诊断系统（Computer Aided Diagnostic, CAD）具有重大的研

究意义和临床实践价值。 

1.1.3 视网膜血管分割的难点和挑战 

1.1.3.1 视网膜眼底图像的复杂性 

视网膜眼底图像的获取过程，是将三维眼球的视网膜结构投影到二维成像平面的

过程。在这个过程中，非血管组织结构和视网膜血管结构重叠成像，降低了视网膜血管

结构的清晰度，特别是宽度较小的血管分支和眼底图像背景的对比度通常较低，使得
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精确分割细小的视网膜血管分支成为一个难题[2,3,5]。 

此外，在每个人的眼球深度不一，不同眼底相机成像效果参差不齐等等因素的影

响下，获取到的视网膜眼底图像可能会存在如模糊（Blur），光照不均（Uneven 

Illumination），眼底图像的数据分布与成像设备高度相关（Inter-camera Variability）等难

题[2,5]。 

1.1.3.2 复杂的视网膜血管拓扑结构 

视网膜血管结构主要由动脉（Arteries），静脉（Veins）和其他在视网膜眼底图像中

可见的血管分支组成。不同视网膜眼底图像中的血管结构形态学差异巨大，根据眼底

图像分辨率和血管粗细的不同，血管图像的像素宽度可以从 1 个像素到 20 多个像素不

等[2]。动态范围变化大的血管尺度使得视网膜血管分割算法容易出现两种极端，或为了

兼顾分割小尺度的血管分支而过度分割大尺度的血管结构，或为了精确分割血管主干

而没法识别小尺度血管。 

而在年幼个体的视网膜眼底图像中，高弯曲度的血管结构更为常见[2]。高弯曲度的

血管分割精度困难较大。此外，因为年幼个体的血氧含量较高，血管中心反光（Central 

Vessel Reflex）现象也更加显著[2,19]。该现象成因是血管中心反光区域的图像像素灰度

值较亮，和普通血管像素灰度值的分布范围差异较大。血管中心反光使得带有中心反

光的血管结构容易被误判为两条平行的血管，对这类血管的精确分割也是一种挑战。 

1.1.3.3 来自其他图像背景的干扰 

除了图像质量和复杂血管结构带来的干扰以外，正常的视网膜眼底图像中还包含

着如视盘（Optic Disc）、黄斑（Macular）等其他组织结构的背景图像。此外，异常的视

网膜图像中，还可能存在如渗出（Exudates）、血管出血（Hemorrhages）、棉絮状斑（Cotton 

Wool Spots）和微动脉瘤（Microaneurysms）等病灶。眼底图像的复杂图像背景信息给

视网膜血管分割带来了一定的难度。 

1.2 相关研究概况 

视网膜血管分割任务一方面具有重大的研究意义和临床价值，另一方面还存在着

许多待解决的困难和挑战，因此而吸引着医学图像处理、图像分割算法和计算智能领

域研究者的关注，大量的相关科研文献被发表，一直是在近二十年间医学图像处理领

域的研究热点。 

在现有文献中，视网膜血管分割任务的解决方法种类繁多，研究思路和针对的具

体问题各不相同。主要可以分为三大类：传统数字图像预处理方法、基于无监督机器学

习的方法和基于有监督机器学习的方法。 
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1.2.1 传统数字图像预处理方法 

视网膜眼底图像因为各种成像条件限制，图像质量常会受如噪声、光照不均衡和

血管和背景对比度低等因素影响。其图像预处理常常在实际血管分割之前进行，能有

效的改善算法的分割精度。 

1.2.1.1 血管中心反光去除 

血管中心反光现象表现为血氧含量较高血管的图像中，血管中心比血管壁更亮。

这容易使血管分割算法将一条带有中心反光的血管误判为两条平行的小尺度血管。 

去除血管中心反光的经典方法是属于形态学操作（Morphological Operations）的开

操作（Opening Operation），在需要选择适当的尺度来定义结构元素体（Structural Element）

后，用元素体中心遍历眼底图像，根据预先定义好的连通域关系，通过先腐蚀（Erosion）

再膨胀（Dilation），通过灰度值，从而去除中心反光区域。 

1.2.1.2 眼底图像光照不均衡矫正 

因为眼底图像采集过程中需要主动补光，采集到的眼底图像受到光照不均的影响

时，不同区域图像的灰度值变化较大，文献中通常采用直方图均衡（Histogram 

Equalization）来矫正灰度值不均衡。 

Foracchia et al.[20]提出了一种用于视网膜眼底图像对比度归一化（Contrast 

Normalization）的方法。该方法首先估算眼底图像的背景亮度和对比度，然后用估算所

得统计量来对全图归一化。 

1.2.1.3 血管图像增强 

如顶帽变换（Top Hat Transformation）等形态学操作常被用于血管图像增强[21]。这

些方法的基本思路是通过形态学处理的开操作算子（Opening Operator）对眼底图像的

局部背景进行估计，然后从原图中减去估计所得的背景，近而增强血管像素和背景的

对比度。 

1.2.2 基于无监督机器学习的方法 

1.2.2.1 匹配滤波 

匹配滤波（Matched Filters）方法利用了二维滤波器对视网膜血管边缘和眼底图像

背景交界处的像素灰度值变化进行建模，并用建模所得的二维滤波器模板对眼底图像

进行卷积操作，计算滤波器模板与图像局部区域的相似程度，从而增强血管和背景的

对比度，进而方便后续的血管分割操作。 
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针对视网膜眼底图像中背景噪音强，小尺度的血管和背景对比度低，难以分辨的

难题，Chaudhuri et al.[22]首次提出了基于匹配滤波的血管图像增强方法。该方法利用二

维高斯滤波器对血管边缘和背景相交处的像素灰度值变化进行建模，并用这些二维高

斯滤波器对眼底图像进行检测，最后利用自适应阈值处理实现视网膜血管的分割。 

此后，基于特征值的滤波器（Eigenvalue-based Filters）[23]、多尺度线性滤波器（Multi-

Scales Linear Operators）[24]、小波（Wavelet）[25]等不同滤波方式的像素灰度值匹配滤波

方法被文献报导用于视网膜血管分割。Ricci et al.[26] 提出了一种用于视网膜血管分割

的线性特征描述子（Line Detector），利用目标像素和不同方向基线的平均灰度响应，能

高效地处理血管中心反光，但同时也可能将临近的两条平行血管误判为带中心反光的

一条血管。Nguyen et al.[27]在该方法的基础上，引入了多尺度的基线检测器（Multi-Scale 

Base Line Detector），该方法能够正确识别带有中心反光的血管，且利用了中心反光区

域像素数量比其周围血管壁像素数量少的特征，减少了融合平行血管的误判现象。 

1.2.2.2 血管跟踪方法 

血管跟踪（Vessel Tracking）方法利用血管树状结构的连续性，通过定义种子点（Seed 

Point）作为初始生长点，通过定义局部生长过程的约束方式，指导跟踪血管中心线和

血管边缘。种子点的定义可以是半自动地手动标定，或者通过其他方法自动获得。而不

同血管跟踪方法地差异主要在于其跟踪约束的不同。Cohen et al.[28]提出了一种利用主

动轮廓模型（Active Contour Model）的方法，该方法通过最小化能量约束函数，寻找两

个种子点之间最短路径实现视网膜血管跟踪。 

1.2.2.3 形态学方法 

形态学操作是一类强大的数字图像处理工具，常用于提取复杂图像结构，构造有

用的特征表达，描述如边界（Boundary）、骨架（Skeleton）和凸包（Convex Hull）等图

像区域形状。形态学操作具有速度快、抗噪声能力强的优点，但是在处理高弯曲度地血

管时，效果较差。Fraz et al.[29]提出了一种形态学方法用于分割视网膜血管中心线和视

网膜血管结构，该方法首先利用高斯滤波器地一阶导数识别血管中心线，然后通过多

方向的形态学顶帽变换来实现血管的分割。 

1.2.3 基于有监督机器学习与深度学习的方法 

有监督机器学习方法的基本思路是将视网膜血管分割任务建模为一个像素级别的

二元分类问题。通过利用带有眼科专家标定的金标准（Ground Truth, or Gold Stander）

的数据样本对，训练一种判别模型，根据局部图像特征，对一个视网膜眼底图像像素是

否属于血管像素做出判断。 
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1.2.3.1 基于特征工程和传统机器学习的方法 

早期的有监督机器学习方法在视网膜血管分割任务上的应用，通常需要利用特征

工程（Feature Engineering）构建有效的血管特征描述子，经过特征提取后，再利用各

类分类器对眼底图像像素进行二元分类。 

Ricci et al.[26]提出了一种利用两个正交的线性特征描述子提取血管特征，并用支持

向量机（Support Vector Machine, SVM）作为分类器，实现了视网膜血管分割模型的有

监督训练。 

Fraz et al.[30,31]通过结合包括梯度矢量场方向分析（Orientation Analysis of Gradient 

Vector Field）、形态学变换（Morphological Transformation）、线性强度度量（Line Strength 

Measure）和 Gabor 滤波器响应等多种特征提取技术，利用如决策树（Decision Tree）

等弱分类器进行集成学习（Ensemble Learning），实现了眼底图像的像素级别的血管分

割。 

Fan et al.[32]通过多种形态学操作构建大量不同的特征通道，对每个待分类像素的

领域图像补丁（Patch），基于结构相似性准则进行特征通道的筛选，构建像素级别的特

征描述方式，最后以集成决策树构建随机森林（Random Forest）进行分类训练，从而

对图像补丁特征和血管标定的关系进行建模，实现像素级别的视网膜血管分割。 

Fan et al.[33]提出了一种将贪婪逐层训练和整体微调相结合的消噪自动编码器

（Denoising Auto-Encoder），实现了对图像补丁中心像素是否属于血管像素的二元分类。 

Orlando et al.[34]首次引入条件随机场（Conditional Random Field, CRF）用于视网膜

血管分割，该方法利用一个结构化输出的支持向量机来训练全连接条件随机场。通过

全连接条件随机场给两个待分类的眼底图像像素加入空间约束：相邻越近的两个像素

被分类为同一类别的可能性越大。这种空间约束来提升血管分割算法的精度。 

此外，在视网膜血管分割任务中应用人工神经网络时，最初也是用作有监督学习

的分类器，对像素领域补丁的特征矢量进行二元分类。Marin et al.[35]利用像素领域提取

灰度值特征和矩不变性特征（Moment Invariant based Feature）来描述视网膜眼底图像

像素，并通过有监督学习训练一个含三隐藏层的全连接前馈神经网络（Fully Connected 

Feedforward Neural Network）①，利用 Sigmoid 函数激活的输出层对输入图像补丁中心

像素属于血管的概率进行建模，最后利用阈值处理二值化该概率值得到每个像素的分

类结果。 

1.2.3.2 基于深度神经网络和深度学习的方法 

基于传统的有监督机器学习算法实现视网膜血管分割的方法，通常涉及复杂的特

                                                        
① 全连接前馈神经网络也被称为多层感知机（Multi-Layer Perceptron, MLP） 



绪论 

7 

征设计、提取和筛选，将原始数据转换成合适的特征向量，才能更有效被机器学习算法

处理。然而，这些特征工程需要大量的领域相关专家知识，且人工设计的特征描述泛化

能力有限。 

近年来，通过对深度神经网络的结构和参数优化，取代传统特征工程实现特征设

计和提取的深度学习方法，在自然语言处理（Natural Language Processing, NLP）、机器

视觉（Computer Vision, CV）等领域的应用研究中取得了突破性进展[36,37]。特别是在数

字图像分割领域，卷积神经网络（Convolutional Neural Network, CNN）已经被普遍用

于图像特征提取和图像分割。 

在视网膜血管分割任务中，大量的研究工作应用了卷积神经网络。Wang et al.[38]利

用卷积神经网络提取多层级特征（Hierarchical Feature），随后通过随机森林算法对这些

特征进行分类，实现视网膜血管分割。 

除了利用卷积神经网络作为特征提取器外，Liskowski et al.[39]将特征提取模型和分

类器融合在一个卷积神经网络的训练过程中，实现了端对端（End-to-End）的视网膜血

管分割。这种方法一方面能够加快卷积神经网络的训练，但另一方面，因为卷积神经网

络中的全连接层可训练参数数量巨大，需要大量的不同的训练样本以减轻网络过拟合

（Overfitting）。Liskowski et al.[39]还提出了利用多种图像预处理方法对原始视网膜眼底

图像训练数据库进行数据增广（Data Augmentation），并报导了数据增广能提升卷积神

经网络对视网膜血管的分割效果。Maninis et al.[40]提出了一种利用卷积神经网络对眼底

图像中的视网膜血管和视盘同时分割的同一框架。 

Fu et al.[41]提出了结合卷积神经网络和条件随机场的视网膜血管分割方法，优化了

分割效果。Luo et al.[41]也提出了类似的方法，通过条件随机场加强了卷积神经网络对图

像背景噪声和光照不均带来的灰度值骤变的鲁棒性。 

与上述的卷积神经网络不同，不包含全连接层（Fully Connected Layer）和全局池

化层（Global Average Pooling Layer）的全卷积神经网络（Fully Convolutional Network）

更加适合图像分割任务。Dasgupta[42]提出了一种利用全卷积神经网络的视网膜血管分

方法，和基于带有全连接层的卷积神经网络相比，该方法耗时更短，并且具有更加精确

的分割效果。Mo et al.[43]提出了一种基于深度监督（Deep Supervision）训练的全卷积神

经网络，实现了高精度的视网膜血管分割。基于图像补丁中心点分类的建模方式，Alom 

et al[44]提出了通过结合残差连接和循环卷积来改进 UNet[45]的网络架构，改善了视网膜

血管分割效果。类似地，Xiao et al.[45]提出了利用残差模块代替 UNet 中的子模块，构建

了 Res-UNet 用于视网膜血管分割。 

此外，近年来深度学习的研究热点，对抗生成网络（Generative Adversarial Network， 

GAN）也被用于视网膜血管分割。Lahiri et al.[44]提出了一种基于对抗学习的视网膜血管

分割方法。其中生成网络负责处理输入的眼底图像并生成候选的血管分割图，而另一
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个判别网络则负责在输入的视网膜眼底图像和其血管分割图的样本对中，鉴别出哪些

样本对是由金标准组成的样本对，哪些样本对是由生成网络输出的血管分割图组成的

样本对。最终，对抗训练完成的生成网络会真正被用于视网膜血管分割任务。 

1.3 主要研究内容 

本文以视网膜眼底图像中的血管分割任务为核心问题，以深度学习及神经网络为

主要技术手段，利用其强大的图像特征表达能力，构建基于分频卷积神经网络的视网

膜血管分割算法，实现快速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，实现端对端的视网膜血管

分割。针对视网膜血管分割问题的类别不均衡（Class Imbalance）特性，研

究适用于全卷积神经网络的端对端训练方式。 

（2） 研究基于分频卷积神经网络的架构设计，设计并提出适用于编码器解码器

架构的分频全卷积神经网络，研究实现基于分频全卷积神经网络的视网膜

血管分割算法，实现多频率、多尺度特征学习，优化视网膜血管分割精度和

速度。 

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。本章节主要介绍视网膜血管分割的研究背景和意义，调研国内外最

新的研究进展，并确立论文的研究内容和各章节安排。 

第二章：基础技术研究。本章节主要介绍视网膜血管分割的公共数据库和算法评

价指标，此外，还会普及深度学习及人工神经网络相关的基础技术和理论知识。 

第三章：基于分频卷积神经网络的视网膜血管分割算法。在分频卷积操作的基础

上，提出一种基于分频转置卷积的基础操作，用于分频全卷积神经网络中的分频卷积

特征的解码。并利用分频卷积层和分频转置卷积层作为基础模块，提出一种基于编码

器解码器架构的分频全卷积神经网络（Octave UNet）。针对视网膜血管分割任务中的类

别不均衡问题，以加权交叉熵函数作为损耗函数训练分频卷积神经网络，实现端对端

的高精度视网膜血管分割。 

第四章：实验结果与分析。分别在 DRIVE、STARE、CHASE_DB1 和 HRF 数据库

上对本文提出的方法进行测试，分析实验结果，并与其他最先进方法作对比。 

第五章：总结与展望。本章节对全文的研究内容进行总结概括，提炼本文主要贡

献，并对本课题的研究前景和未来工作进行展望。 
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第二章 基础技术研究 

2.1 公共数据库与算法评价指标 

2.1.1 彩色眼底图像公共数据库 

为了能更直观、更公平地对比不同视网膜血管分割算法的效果，大量的研究工作

都报告了所提出算法在一些彩色眼底图像公共数据库上获得的结果。这些公共数据库

大多由医学机构组织眼科医师或相关专家收集整理，制作并公开发表。本文选择了

DRIVE[45]数据库，STARE[46]数据库，CHASE_DB1[47]数据库和 HRF[48]数据库共四个常

用的彩色眼底图像公共数据库，这些数据库均包含了彩色眼底图像和对应的由专家手

工标定的血管分割图金标准（Ground Truth）。 
表 2.1 本文选用的彩色视网膜图像公共数据库介绍 

 发表年份 图像分辨率 数据库规模 

DRIVE 2004 565 ∗ 584 训练集 20张 

测试集 20张 

STARE 2000 700 ∗ 605 20 张 

CHASE_DB1 2011 999 ∗ 960 28 张 

HRF 2011 3304 ∗ 2336 正常 15 张 

青光眼 15张 

糖尿病 15张 

2.1.2 视网膜血管分割算法评价指标 

视网膜血管分割算法的评价通常需要将其输出血管分割图与专家标定的金标准进

行比较衡量。因视网膜血管分割任务常被描述成像素级别的二元分类问题，即对眼底

图像中每个像素点属于血管像素还是背景像素进行二元分类，其算法的衡量指标也和

二元分类问题的衡量指标对应。 

2.1.2.1 二元分类问题的混淆矩阵 

针对视网膜血管分割任务，眼底图像中的像素点可以根据专家标定的金标准分为

两类：正类像素点，即血管像素点，以及负类像素点，即背景像素点。 

将待评价的视网膜血管分割算法的分割结果与对应的金标准相比较，可以得到如

表 2.2 中的二元分类问题的混淆矩阵（Confusion Matrix）。 
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表 2.2 二元分类问题的混淆矩阵 

 人工标定为正类 人工标定为负类 

算法判别为正类 真阳性（True Positive, 𝑇𝑃） 假阳性（False Positive, 𝐹𝑃） 

算法判别为负类 假阴性（False Negative, 𝐹𝑁） 真阴性（True Negative, 𝑇𝑁） 

2.1.2.2 基于混淆矩阵的分割结果可视化 

将视网膜血管分割算法的分割结果与对应的金标准相比较，统计得到混淆矩阵后，

将分割结果中的不同类别用不同颜色像素标注，可以得到如图 2.1 中的可视化效果。 

在分割结果可视化图中，绿色像素点为正确分割的视网膜血管像素点，即真阳性。

红色像素点为被误判为视网膜血管像素的背景像素点，即假阳性。蓝色像素点为漏判

的视网膜血管像素点，即假阴性。最后，黑色像素点为真阴性。从上图可以看出，该算

法将病灶周围的背景误判为血管像素点，且漏判了大量细小的分支血管。 

图 2.1 视网膜血管分割结果可视化示例：(a)视网膜眼底图像，(b)算法

分割结果分析图，(c)算法输出概率图，(d)人工标注金标准。 
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2.1.2.3 基于混淆矩阵的数值指标 

在统计得到混淆矩阵后，可以根据𝑇𝑃、𝐹𝑃、𝐹𝑁和𝑇𝑁计算一系列的数值指标。下

面针对视网膜血管任务中常用的评价指标做简单介绍： 

（1） 正确率（Accuracy, ACC） 

正确率是分类问题中最常用的评价指标，反映了算法判别的正确结果占所有样本

的比例。 

 𝐴𝐶𝐶 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 (2-1)

仅靠正确率往往不足够用于视网膜血管分割算法的对比。在眼底图像中，血管像

素点的数量占总像素点数量的6% − 10%左右。即便一个对所有像素判断为负类点的简

单分类规则的正确率也有90% − 94%左右。因此，对于类别不均衡的分类问题评价，

除正确率外，往往还需要考虑其他指标。 

（2） 敏感度（Sensitivity, SE） 

在机器学习领域，敏感度也称召回率（Recall），反映了在所有的正类样本中，算法

能正确找回的正样本比例。 

 𝑆𝐸 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 (2-2)

上面的例子中，对所有像素判断为负类点的简单分类规则的召回率始终为零。 

（3） 特异性（Specificity, SP） 

类似的，特异性反映了在所有的负类样本中，算法能正确分类的负样本比例。在视

网膜血管分割任务中，特异性受到假阳性判别数量的影响较大，模型判别的假血管点

越多，特异性指标越低。 

 𝑆𝑃 =
𝑇𝑁

𝑇𝑁 + 𝐹𝑃
 (2-3)

（4） F1 分数（F1 Score） 

F1 分数是敏感度和特异性的调和平均值，同时反映了敏感度和特异性指标高低。

是类别不均衡的分类问题中的常用指标之一。 

 𝐹1 =
2 ∗ 𝑇𝑃

2 ∗ 𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 (2-4)

2.1.2.4 对阈值不敏感的指标 

多数视网膜血管分割算法的分割都是对二值化阈值敏感的①。这些算法先是输出一

个像素级别的概率分割图，用于表达每个像素属于血管的置信度大小，然后通过阈值

二值化得到最终的血管分割二值图。只有置信度高于阈值的像素点才会被判别为正类，

                                                        
① 如无特别说明，因为事先对模型输出的置信度概率图的分布没有任何先验知识，故本文中对二值化阈值敏感的

指标计算，均在取阈值T = 0.5的情况下计算所得。 
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而阈值设置得越高，越多像素点会被算法判别为正类，通常敏感度就会越高，但也越容

易出现𝐹𝑃而使得特异性下降。对同一个分割算法，衡量阈值选取不同，包括正确率、

敏感度、特异性和 F1 分数在内的基于混淆矩阵计算的数值指标也会不同。 

当要综合考虑算法在不同阈值的表现时，就要引入对阈值不敏感的指标。比如图

2.2 中的 AUPRC（Area Under Precision-Recall Curve）和 AUROC（Area Under Receiver 

Operating Characteristic curve, ROC curve）。这两种指标的计算都设计遍历预定的阈值梯

度作图，然后计算所得曲线下的面积大小。 

AUPRC 通过计算不同阈值下的 Precision 和 Recall，作如图 2.2(b)中的 Precision-

Recall 曲线，并计算 Precision-Recall 曲线下的面积大小。其中： 

 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 (2-5)

AUROC 则通过计算不同阈值下的 FPR（False Positive Rate）和 TPR（True Positive 

Rate, Sensitivity, Recall），作如图 2.2(a)中的 ROC 曲线，即 FPR-TPR 曲线，并计算 ROC

曲线下的面积大小。其中： 

 𝐹𝑃𝑅 =
𝐹𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 (2-6)

本文仅选用了在视网膜血管分割领域其他文献中更常用的 AUROC 指标。 

2.2 深度神经网络概述 

近年来，以深度神经网络为核心的深度学习技术被广泛运用在自然语言处理

（Natural Language Processing）、计算机视觉（Computer Vision）、医学图像分析（Medical 

Image Analysis）等各个方面。 

在这些应用领域，大多数任务都依赖于将数据映射到合适的特征空间，比如，检测

图像的饱和度（Saturation）的任务在映射到 HSV（Hue- Saturation-Value）格式的图像

图 2.2 (a)为 ROC 曲线样例，(b)为 Precision-Recall 曲线样例 
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上进行，会比在 RGB（Red-Green-Blue）格式的图像上进行更合适。但是对于目标检测、

图像分割、医学图像分析等复杂任务，通过人手设计适合于当前复杂任务的特征描述

方式非常困难，耗时费力且效果一般。 

深度神经网络正是用层级特征学习（Hieratical Feature Learning）的方式解决了这

一主要难题。其核心思路是利用低抽象层级的特征描述子来表达高抽象层级的特征描

述子，比如，利用检测边缘的特征来表达检测拐角点的特征，再利用检测拐角点的特征

来表达检测三角形的特征等等。通过这样重复的多层组合，代替传统特征工程，实现适

合于复杂任务的特征学习。深度神经网络以强大的特征学习能力著称，具有巨大的潜

能和重要的研究价值。 

2.2.1 人工神经网络 

最早的人工神经网络模型，是一种对受生物神经科学启发的数学计算模型[49]，人

工神经网络一方面是对生物脑逆向工程的尝试，另一方面也希望可以帮助理解生物脑

的工作原理。虽然人工神经网络或受到了生物脑神经科徐的启发和影响，但随着机器

学习学科和深度学习技术的发展，人工神经网络技术的发展并不以为生物脑神经科学

为刚性指导，而更多的受如信息论、数字信号处理等工程学科的影响。 

从本质上看，现代神经网络①是一种数学计算图模型（Computational Graph Model），

它将神经元模型（Neuron Model）作为基本操作单元（Operation Unit），通过并联基本

操作单元组成神经网络层（Neural Network Layer）、以多层级的方式连接大量基本操作

单元进行计算，通过优化算法对各基本单元的可调参数进行优化，实现复杂特征的学

习和复杂非线性映射的拟合。 

计算图模型的观点对神经网络的理解、分析和工程实现都非常有帮助。如同电子

电路设计中，将三极管等元器件抽象封装成门电路，再将门电路抽象封装为芯片，从而

简化电路设计过程一样，计算图模型将子计算节点抽象封装的过程也可以帮助理解，

设计和搭建神经网络模型。另一方面，基于自动微分（Automatic Differentiation）的梯

度计算图也方便了神经网络的优化算法的实现。本文将尝试结合计算图模型介绍神经

网络基础理论。 

2.2.1.1 基本组成单元 

人工神经网络的基本组成单元是神经元模型，主要包括：对生物神经元脉冲放电

时间建模的脉冲神经元模型（Spiking Neuron Model）[50]和模拟累积电位超过阈值后激

活的 MP 神经元模型（McCulloch-Pitts Neuron Model）[49]，其中，后者对现代神经网络

                                                        
① 如无特别说明，本文中神经网络，神经元等相关术语均指代人工神经网络，人工神经元模型等，而非其对应的

生物学概念。 
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的各类基本单元有着重大而深远的影响。现代神经网络中，最常见的神经元模型是整

流线性单元（Rectified Linear Unit, ReLU）。与 MP 神经元模型中用阶跃函数作为激活

函数（Activation Function）不同，整流线性单元中的激活函数为： 
 𝑔(𝑥) = max(0, 𝑥) (2-7)

整流线性单元主要包含两组可训练参数：权重（Weights）𝑾和偏置（Bias）𝑏，以

及ma x(∗)非线性变换。整流线性单元首先利用权重和偏置对输入特征向量作仿射变换，

然后通过非线性函数激活输出。具体而言，对于处于神经网络第(𝑙)层的第𝑗个整流线性

单元，当输入特征向量𝒙，该整流线性单元的输出𝑦ఫෝ的计算公式为： 

 𝑦ఫෝ = max ൭0,  𝑤,
()



𝑥 + 𝑏൱ (2-8)

整流线性单元的计算图模型如图 2.3 所示。 

和大多数神经元模型一样，整流线性单元是一种非线性单元。在激活（Activated）

状态时（即∑ 𝑤,
()

 𝑥 + 𝑏 > 0时），它一阶导数保持较大的值且二阶导数为 0。这使得整

流线性单元的梯度方向极其有用，且由于不用考虑二阶梯度的影响，使得其容易被仅

利用一阶导数的优化算法训练。 

但在整流线性单元进入饱和（Saturated）状态后（即∑ 𝑤,
()

 𝑥 + 𝑏 < 0时），其输出

为 0，各阶导数也为 0，基于梯度的优化算法没办法使饱和态整流线性单元重新激活，

所以整流线性单元没有办法通过基于梯度的优化算法学习那些能使其进入饱和状态的

样本。 

针对整流线性神经元的饱和问题，Mass at el[51]提出了渗漏整流线性单元（Leaky 

Rectified Linear Unit, Leaky ReLU），其核心思路是设计激活方程使得单元进入饱和状态

后，其一阶导数是一个非零值。相似的，对于处于神经网络第(𝑙)层的第𝑗个渗漏整流线

性单元，当输入特征向量𝒙，该渗漏整流线性单元的输出𝑦ఫෝ的计算公式为： 

图 2.3 整流线性单元计算图模型 
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 𝑦ఫෝ = max ൭0,  𝑤,
()



𝑥 + 𝑏
()

൱ + α 𝑚𝑖𝑛 ൭0,  𝑤,
()



𝑥 + 𝑏
()

൱ (2-9) 

渗漏整流线性单元将α设为一个较小的固定值，通过非零梯度的调整，渗漏整流线

性单元有离开饱和状态重新激活。He at el[52]将α作为可训练参数，在渗漏整流线性单

元的基础上提出了参数化整流线性单元（Parametric Rectified Linear Unit, PReLU）。 

除了整流线性单元及其系列扩展以外，针对二元分类问题，神经网络输出层单元

常用Sigmoid单元，它们和整流线性单元的区别在于非线性函数的不同。Sigmoid单元以

Sigmoid函数作为非线性激活函数。相似的，对于处于神经网络第(𝑙)层的第𝑗个Sigmoid

单元，当输入特征向量𝒙，该单元的输出𝑦ఫෝ的计算公式为： 

 𝑦ఫෝ = Sigmoid ൭ 𝑤,
()



𝑥 + 𝑏൱ =
1

1 + 𝑒
ିቀ∑ ௪,ೕ

()
 ௫ାೕቁ

 (2-10) 

Sigmoid单元的计算图模型如下图所示： 

此外，针对不同的任务，神经网络输出层还会考虑使用不同的神经元模型，如针对

多类别分类问题的Softmax神经元模型，针对回归问题的线性神经元模型等。 

2.2.1.2 全连接前馈神经网络 

生物脑神经科学实验发现：通过重新连接雪貂大脑中不同功能的区域，雪貂大脑

能够利用负责听觉处理的区域学会处理视觉信号，这也暗示着生物大脑能够使用单一

的算法解决不同任务[53]。 

这一发现启发了神经网络的架构（Architecture）设计：深度神经网络中大多包含大

量相同或相似的基础操作单元。通过逐层地连接这些基本操作单元，逐步地利用简单

特征表达构建复杂特征表达。 

全连接前馈神经网络（Fully Connected Feedforward Neural Network），或称多层感

图 2.4 Sigmoid单元计算图模型 



汕头大学硕士学位论文 

16 

知机（Multi-Layer Perceptron, MLP）是经典的神经网络架构之一，它的计算图模型是一

个有向无环图。其网络架构设计思路主要为： 

（1） 利用单个神经元模型学习简单特征描述子。 

（2） 通过并联多个初始化参数不同的神经元模型组成网络层，学习多种不同的

特征描述方式。其中，同层并联神经元的数量被称为神经网络的宽度。 

（3） 通过逐层连接各非线性的网络层①，利用简单特征描述子逐层构建复杂特征

描述子，通过端对端梯度优化参数实现特征学习。其中，网络层的数量被称

为神经网络的深度。 

（4） 神经元所在网络层越接近输入层，其特征描述子的抽象层级也就越低。比

如，较底层隐藏层可能检测不同角度的边缘特征，较高层的隐藏层检测边

缘组成的拐角点特征等等。 

在上图的样例中，该全连接前馈神经网络包含 1 层输入层、3 层隐藏层和 1 层输出

层。记不包含可训练参数的输入层为第0层，但输入样本𝑥后，第𝑙层第𝑗个神经元输出的

计算公式为： 

 𝑦ఫෝ = 𝑓(୪)ቀx; W୨
(୪)

, 𝑏
()

ቁ = 𝑓(୪) ൭ 𝑤,
()



𝑥 + 𝑏
()

൱ (2-11) 

其中𝑓()为第𝑙层的非线性激活函数，𝑤,
()
为第l层权重，𝑏

()
为第l层偏置。则整个全

连接前馈神经网络输出的计算公式为： 

 𝑦ො = 𝑓(ସ)൫𝑓(ଷ)൫𝑓(ଶ)൫𝑓(ଵ)൫𝒙; 𝑊(ଵ), 𝑏(ଵ)൯; 𝑊(ଶ), 𝑏(ଶ)൯; 𝑊(ଷ), 𝑏(ଷ)൯; 𝑊(ସ), 𝑏(ସ)൯ (2-12)

                                                        
① 值得注意的是，简单层叠线性网络层的神经网络将退化成一个线性回归模型。 

图 2.5 全连接前馈神经网络样例的计算图模型 



基础技术研究 

17 

形如上式的计算图模型被称为是前馈（Feedforward）的，输入𝒙逐层流经各网络层

的子计算图，最终达到输出𝒚ෝ的过程中，不包含任何反馈（Feedback）。 

全连接前馈网络的计算图呈链式架构，方便了在对网络参数优化时，微分链式法

则的运用，通过逐层求解目标方程对可训练参数的梯度，利用梯度下降法（Gradient 

Descent）可以实现端对端的网络参数优化。 

但另一方面，参数过多的全连接的网络架构也会给前馈神经网络带来一些问题： 

（1） 需要训练的参数过多，深度前馈网络模型训练时间较长。 

（2） 网络模型表达能力过强，若没有进行合适的正则化（Regularization），容易

发生过拟合现象。 

（3） 参数过多使得运算复杂度高，运算速度较慢。 

（4） 可扩展性差，不能端对端地处理较大的数据样本，比如在图像处理应用中，

全连接架构的前馈神经网络没有办法直接处理高分辨率的图片，只能先将

高分辨率的图片裁剪成图像补丁，分别通过前馈神经网络处理获得输出后，

在进行整张输出图的合成。这种做法不但计算存在冗余且速度慢，还有可

能引入人造地图像虚影。 

（5） 连接架构学习分布式特征存在冗余，通常深度神经网络对复杂的全局特征

的学习是通过简单的局部特征逐层构建组合而成的，但是全连接前馈网络

的各层神经元都能获取上一层所有神经元的输出的全局信息，这也意味着

全连接的网络架构可能存在大量冗余连接权重。 

2.2.2 卷积神经网络 

在实际应用中的数据通常会具有一些空间结构特性，比如音频和文本数据可以看

作是具有一维网格结构的数据，图像数据可以看作是具有二维网格结构的数据，视频

数据则可以看作具有三维网格结构的数据。卷积神经网络（Convolution Neural Network, 

CNN）是一类特化于处理具有网格结构数据的神经网络架构。卷积神经网络一方面是

生物闹神经学研究成功应用于人工神经网络架构设计的关键例子，另一方面是最早的

表现良好且被用于解决重要商业问题的深度学习模型之一。卷积神经网络不但在深度

学习技术发展历史中发挥了重要意义，而且依旧是当今深度学习技术的关键研究热点

之一。 

2.2.2.1 卷积操作 

与前馈神经网络的全连接方式不同，卷积神经网络的卷积层（Convolution Layer）

采用了类似卷积（Convolution）这一数学运算的运算规则，避免了因全连接方式下参数

过多带来的种种问题。 
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以特化于处理图像数据的二维卷积神经网络为例子，卷积层包含了一组称为卷积

核（Convolution Kernel）的权重参数和可选的偏置参数。和传统图像处理中的特征描述

子相似，这组卷积核的学习到的参数分布不同决定了该卷积操作所能提取的特征性质

不同。所以，通常一层卷积层会包含多个不同的卷积核，分别对应输出特征图（Feature 

Map）的不同通道，从而提取同抽象层级的不同特征。 

再者，因为卷积核的参数是通过学习获得的，卷积核翻转（Flip）这一数学卷积操

作的步骤在卷积神经网络中显得不再重要①，所以大多数神经网络的实现都会将这一步

骤省略，不再实现严格的数学卷积，而是实现互相关函数（Cross-Correlation）的运算。 

在激活函数为𝑓，卷积核步长为1，无边缘补值，空洞系数（Dilation）为1的二维卷

积层②中，记对应某一输出通道的卷积核为W，偏置为b，当输入二维网格数据X后，该

通道输出的特征图计算公式为： 

 yො(,) = 𝑓൫(𝑊 ∗ 𝑋)(,) + 𝑏൯ = 𝑓 ൭  𝑊
ቀା

ିଵ
ଶ

,୬ା
ିଵ

ଶ
ቁ

் 𝑋(ା,ା)



+ 𝑏൱ (2-13)

该卷积操作样例的计算细节如下图所示： 

通常一个卷积层会包含多个卷积核 W = 𝑊ଵ, 𝑊ଶ, … , 𝑊 和对应的偏置 β =

𝑏ଵ, 𝑏ଶ, … , 𝑏，不同组卷积核和偏置将提取不同的特征，生成该组对应的特征图通道，最

后构成该卷积层的𝑘个通道的输出特征图。 

与全连接神经网络层相比，特化于处理网格数据的卷积层使用了稀疏连接（Sparse 

Connectivity）的设计。输出特征图网格中的神经元与输入特征图网格中的神经元之间

                                                        
① 卷积核翻转使得卷积操作中，随着输入索引增大，卷积核索引变小。卷积核反转这一步骤保证了卷积操作的可

交换性，该性质常用于涉及卷积操作的数学证明推导。 
② 但本文将按照机器学习领域文献的惯例，把实现互相关运算的网络层称为卷积层。 

图 2.6 单通道卷积操作样例的计算细节，图中仅标注第一和最后一步的运算细节 
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的连接是稀疏的，每个输出特征图网格中的神经元仅能接受其对应局部感受野

（Receptive Field）中的输入，而局部感受野的位置是由神经元所在输出特征图中的位

置，卷积核大小、稀疏系数和步长，以及边缘补值等因素共同决定的。稀疏连接与局部

感受野的引入，一方面即满足了神经元提取局部特征的输入需求，另一方面也减少了

卷积神经网络的可训练参数量，避免了因参数过多带来的种种问题。 

此外，在传统数字图像处理中空域滤波（Spatial Filtering）中，因为输入数据具有

空间结构，而我们并没有办法事先知道一种局部特征会出现在输入数据的哪个空间位

置中，所以通常需要将该局部特征描述子对输入数据的所有领域进行遍历，从而提取

不同空间位置的特征响应。相似地，卷积层也会利用同一个卷积核，对每一个局部感受

野进行互相关运算，得到输出特征图中不同空间位置的特征响应值。这意味着位于相

同特征图上的不同神经元输出的运算用到了相同的一组卷积核，这种设计被称为参数

共享（Parameter Sharing）。参数贡献的设计满足了在输入的不同空间位置提取特征的需

求，也进一步减少了卷积神经网络的可训练参数量，加强了网络的可扩展性。 

通过稀疏连接和参数共享的设计，卷积神经网络层具备了对特征平移的等变性

（Equivariance），这意味着某张图片的卷积特征响应会随着该图的平移变换而平移，这

种性质使得卷积特征图不但能对输入中包含哪些特征进行编码，还能通过特征图不同

空间位置的特征响应对特征在输入的哪个空间位置进行编码，因此也更适合处理如图

像等具有空间结构的数据。 

2.2.2.2 池化操作 

在卷积神经网络中，除卷积操作外，另一种常见的网络层是池化层（Pooling Layer）。

池化层通常用于处理卷积层的输出特征图，池化层通常利用某一位置邻域内各值的统

计量取代该位置的输出。其中，最大池化层（Max Pooling Layer）和平均池化（Average 

Pooling Layer）是最常见的两种池化层实例，它们分别用局部感受野区域中的最大值和

统计值代替局部感受野中心的输出值。 
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因为局部感受野内的输入值进行平移后，如最大值和平均值等统计量通常会保持

不变，这也使得池化层具有对特征平移的不变性（Invariant）。池化层一方面通过减少

特征图的空间尺度从而减少了后续网络的运算量，但另一方面也因此而丢失了部分位

置信息。 

2.2.2.3 基础卷积神经网络架构 

早期的卷积神经网络多被用于图像分类应用中，比如 LeNet[54]和 AlexNet[55]，它们

都是较为浅层的基础卷积神经网络架构，且都在抽象层级低（越靠近输入）的卷积层使

用了尺度较大的卷积核，而在抽象层级高的卷积层使用了尺度较小的卷积核。LeNet 和

AlexNet 的架构较为基础，对现代卷积神经网络的发展影响深远，其中 LeNet 是最早解

决重要商业应用的卷积神经网络之一，而 AlexNet 提出了包括用整流线性单元作为激

活函数、Dropout、数据增广和 GPU 加速训练等贡献。 

此后，各类更深层的卷积神经网络被提出。比如 VGGNet[56]提出采用固定尺度的

小卷积核来实现深度卷积网络。卷积神经网络除了不断往更深层的方向发展以外，更

复杂的基本网络层也不断被提出。GoogLeNet[57]提出了名为 Inception Block 的网络层作

为深度卷积神经网络的基本构造单元，Inception Block 中包含了不同大小卷积核的卷积

操作和池化操作，从而实现了在同一层级提取不同尺度的特征。ResNet[58]提出了利用

Residual Block 进行残差学习，成功训练了更深层的卷积神经网络网络。而 DenseNet[59]

提出了 Dense Block 加强了各抽象层级特征图的利，在 Residual Block 基础上作了进一

步扩展。 

2.2.3 全卷积神经网络 

由卷积层和池化层反复，并以全连接层作为输出层的深度卷积网络通常是针对图

像分类（Image Classification）类任务设计的架构。将这些包含全连接层的神经网络架

构用于图像分割任务时，一种常用的做法是首先提取图像补丁，然后通过这类网络对

图 2.7 单通道最大池化操作样例，其中局

部感受野为2 × 2网格，步长为 2 
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图像补丁的中心点类别进行分类。这是因为全连接层的权重张量的维度与网络输入相

关，所以一个网络的输入数据必须保持相同维度。这种做法效率低下，计算存在冗余，

且容易引入人造虚影，所以以全连接层作为输出层的神经网络架构并不适合用于图像

分割任务。 

针对图像语义分割（Semantic Segmentation）和医学图像分割任务，Long et al.[60]提

出了全卷积神经网络（Fully Convolutional Neural Network, FCN）。全卷积神经网络提出

以卷积层代替卷积神经网络中所有的全连接层，以摆脱固定网络输入大小的约束，使

利用同一个全卷积神经网络对任意输入大小进行处理成为可能。因为全卷积神经网络

不需要提取并处理重叠的图像补丁，计算冗余也得以去除，加快了图像分割的速度。此

后，几乎所有用于图像分割的卷积神经网络都摒弃了全连接层。 

此外，全卷积神经网络提出了利用转置卷积层（Transposed Convolution Layer）对

卷积特征图进行解码，从而产生与输出大小等大的分割图。与简单地利用双线性插值

（Bilinear Interpolation）将特征图进行空间尺度的进行扩展做法不同，转置卷积层是一

种可训练的上采样方法。 

2.2.3.1 转置卷积操作 

与简单地利用双线性插值等上采样规则不同，转置卷积层是一种可训练的上采样

运算。与卷积类似操作，转置卷积层也包含了一组可训练的卷积核和偏置参数。并且都

采用局部感受野和稀疏连接。 

在激活函数为𝑓，卷积核步长为1，无边缘补值，空洞系数（Dilation）为1的二维转

置卷积层中，记对应某一输出通道的卷积核为W，偏置为b，当输入二维网格数据X后，

该通道输出的特征图计算公式为： 

 yො(,) = 𝑓 ൭  𝑋
ቀା

ିଵ
ଶ

,୬ା
ିଵ

ଶ
ቁ

் 𝑊(ା,ା)



+ 𝑏൱ (2-14)
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该转置卷积操作样例的计算细节如下图所示： 

和卷积操作类似，通常一个转置卷积层也会包含多个卷积核W = 𝑊ଵ, 𝑊ଶ, … , 𝑊和

对应的偏置β = 𝑏ଵ, 𝑏ଶ, … , 𝑏，不同组卷积核和偏置将解码得到不同的特征，生成该组对

应的特征图通道，最后构成该转置卷积层的𝑘个通道的输出特征图。 

2.2.4 基于编码器解码器架构的深度卷积网络 

在全卷积神经网络架构解决了网络输入固定的约束后，卷积神经网络用于图像分

割任务还存在一个问题：特征图位置信息的丢失。通常卷积层和池化层输出的特征图

尺度会被渐渐缩小，这虽然给神经元带来更大的局部感受野，但同时也会使得特征的

位置信息被渐渐丢失：处于网络越深位置的特征图抽象层级更高，更容易表达复杂的

特征，但是因为特征图的空间尺度越小，也更难表达该特征在输入的哪个位置。显然，

这种特性对于需要进行像素级别精准分类的自然图像语义分割和医学图像分割任务而

言是非常不利的。 

针对特征图空间信息丢失的问题，Ronneberger et al.[45]提出了名为 UNet 的基于编

码器解码器架构（Encoder-Decoder Architecture）的卷积神经网络。UNet 主要包含两大

部分：特征编码器和特征解码器。 

特征编码器是一个基础神经网络架构的子计算图，它通过层叠卷积层和池化层作

为特征描述子，逐层编码复杂特征。在这个过程中，网络层越深，其输出特征图的特征

抽象层级越高，通常丢失的特征位置信息也越多，具体样例可参考图 3.7 中本文提出的

方法所提取的各层特征响应图。 

只利用抽象层极高而位置信息匮乏的特征来生成分割图往往是效果不佳的，而

UNet 则提出了利用转置卷积层、卷积层和池化层组成多层解码器架构。和特征编码过

图 2.8 单通道转置卷积操作样例的运算样例 
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程类似的，UNet 逐层地对不同抽象层级地特征进行解码，具体样例可参考图 3.8 中本

文提出的方法所提取的各层特征响应图。在解码过程中，通过跳连（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，以帮助神经网络恢

复特征的位置信息，优化分割效果。 

以 UNet 为代表的基于编码器解码器架构的深度神经网络已经成为医学图像处理

任务中最常用的技术手段和基准模型。比如，Alom et al[44]提出了通过结合残差连接和

循环卷积来改进 UNet 的网络架构，改善了基于图像补丁中心点分类的视网膜血管分割

效果。类似地，Xiao et al.[45]提出了利用残差模块代替 UNet 中的子模块，构建了 Res-

UNet 用于视网膜血管分割。 
  



汕头大学硕士学位论文 

24 

 

图
2.

9 
U

N
et
网
络
架
构
样
例

 



基于分频卷积网络的视网膜血管分割算法 

25 

第三章 基于分频卷积网络的视网膜血管分割算法 

本文针对视网膜血管分割任务中的血管结构形态学特征差异巨大，血管粗细变化

动态范围大的任务难点，结合通过高低分频的卷积神经网络特征分别提取细微血管轮

廓和视网膜血管主干结构的思路，在分频卷积神经网络的基础上进行扩展，提出了基

于分频转置卷积操作的解码器，搭建了名为 Octave UNet 的基于编码器解码器架构的分

频卷积神经网络，实现了 Octave UNet 的端对端训练和高精度的视网膜血管自动分割，

获得了与最前沿方法可比的分割效果。 

3.1 分频卷积神经网络 

3.1.1 图像金字塔特征与低频图像空域中的冗余 

自然图像可以被分解为高频分量图和低频分量图。其中高频分量图主要包含图像

局部的边缘和细节纹理信息，在图像空域（Spatial Dimension）中像素值的变化较剧烈。

而低频分量图则包含了图像整体的结构信息，在图像空域中像素值变化较为平缓。 

低频分量图在空域常常是存在冗余的，适当压缩较模糊的低频分量图像后丢失的

信息较少。在如低通图像金字塔表征（Lowpass Image Pyramid Representation）和 SIFT

特征描述子（Scale-Invariant Feature Transform）[62]中高斯金字塔等尺度空间（Scale Space）

的构建过程中，金字塔中每层 Octave①都包含了一张或一系列通过高斯滤波器模糊和下

采样（Down Sampling）获得的相同尺度的不同图像。而相邻两层 Octave 中的图像尺度

相差一半，其空域频率也相差一半。 

                                                        
① Octave 原指相邻两个音乐符号间的频率间隔。相邻两个音符中，低频音符的频率是高频音符的一半。而在机器

学习领域，SIFT 特征描述子[62]用 Octave 指代尺度空间中的不同频率阶层。 

图 3.1 眼底图像金字塔表征样例，其中每

个 Octave 只包含一张低频分量图 
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3.1.2 高低分频卷积特征 

从图 3.2 中可以看出视网膜血管图像的高频分量主要描述血管主干等整体结构信

息，而低频分量则描述边缘和细节信息。如果能通过卷积神经网络逐层地同时提取高

频和低频卷积特征图，将有可能更好地提取血管主干和细微血管细节地特征。 

Chen et al.[63]提出了卷积神经网络中的特征图也可分解为高频分量和低频分量的设

想，并将普通卷积特征图的不同通道划分为： 

（1） 描述图像整体结构的低频通道X ∈ ℝఈ×


మ
×

ೢ

మ。 

（2） 描述局部细节特征的高频通道Xு ∈ ℝ(ଵିఈ)××௪ 。 

其中，高低频共有𝑐个通道，𝛼 ∈ [0, 1]是用于控制低频和高频通道数比例的参数。

低频通道特征图的空域分辨率0.5ℎ × 0.5𝑤是高频通道分辨率ℎ × 𝑤的一半。 

图 3.2 利用给人工标注分离的眼底背景图像(a)和血管图像(b)，

(c)为血管图像(b)的低频分量，(d)为血管图像(b)的高频分量 
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3.1.3 分频卷积操作 

从输入图像中获取第一层高低分频卷积特征并不困难：例如利用不同步长的普通

分组卷积（Grouped Convolution）、或者利用相同步长的普通卷积分别对原输入图像和

下采样后的输入图像进行处理。 

但是上述的卷积操作均不能对高低分频的特征图进行处理，在普通卷积层输出的

卷积特征图中，不同通道的特征图均由相同的卷积核大小、相同的卷积步长、相同的稀

疏系数和相同的边缘补值方式的互相关运算后获得，所以不同通道的特征图都具有相

同的空域分辨率。将卷积层输出的特征图张量记为X ∈ ℝ××௪，那么其中c个特征图通

道的空域分辨率均为ℎ × 𝑤。为了设计一种能够高效处理高低分频卷积特征的基础运算，

Chen et al.[63]提出了分频卷积（Octave Convolution, OctConv）①。 

记输入分频特征图为𝑋 = {𝑋 , 𝑋ு}，输出分频特征图为Y = ൛Y , Yுൟ，分频卷积主要

包含两大部分： 

（1） 频率内的卷积处理： 
 𝑌 → = 𝑐𝑜𝑛𝑣(𝑋;  𝑊→) (3-1) 
 𝑌 ு→ு = 𝑐𝑜𝑛𝑣(𝑋ு;  𝑊ு→ு) (3-2) 

其中𝑐𝑜𝑛𝑣(∗)为普通卷积运算，𝑊→和𝑊ு→ு分别为描述低频映射到低频的卷积核

和描述高频映射到高频的卷积核。 

（2） 频率间的信息交互： 
 𝑌 →ு = 𝑢𝑝𝑠𝑎𝑚𝑝𝑙𝑒(𝑐𝑜𝑛𝑣(𝑋;  𝑊→ு), 2) (3-3) 
 𝑌 ு→ = 𝑐𝑜𝑛𝑣(𝑝𝑜𝑜𝑙(𝑋ு, 2);  𝑊ு→) (3-4) 

其中𝑢𝑝𝑠𝑎𝑚𝑝𝑙𝑒(∗, 2)为双线性插值的双倍上采样，上采样保证了从低频映射到高频

的映射特征具有和高频特征一样的空域尺度。𝑝𝑜𝑜𝑙(∗, 2)为平均池化的双倍下采样，类

似的，下采样保证了从高频映射到低频的映射特征具有和低频特征一样的空域尺度。

从而保证了频率间信息交互。 

分频卷积最终输出的分频卷积特征的高低分量均由其对应的频率内卷积特征和频

率间交互特征组成，记分频卷积层的非线性激活函数为𝑓(∗)，那么高频特征图和低频特

征图中(𝑖, 𝑗)处的特征响应𝑌,
ு和𝑌,

 的计算公式分别为： 

 

𝑌,
ு = 𝑌 ு→ு + 𝑌 →ு  

= 𝑓 ൭  𝑊
ቀା

ିଵ
ଶ

,ା
ିଵ

ଶ
ቁ

ு→ு ்
𝑋(ା,ା)

ு



+ 𝑏൱

+ 𝑓 ൭  𝑊
ቀା

ିଵ
ଶ

,ା
ିଵ

ଶ
ቁ

→ு ்
𝑋(ଶ∗ା.ହା,ଶ∗ା.ହା)





+ 𝑏൱ 

(3-5)

                                                        
① 本文选择将 Octave Convolution 意译为分频卷积。 
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𝑌,
 = 𝑌 → + 𝑌 ு→ 

= 𝑓 ൭  𝑊
ቀା

ିଵ
ଶ

,ା
ିଵ

ଶ
ቁ

→ ்
𝑋(ା,ା)





+ 𝑏൱

+ 𝑓 ൭  𝑊
ቀା

ିଵ
ଶ

,ା
ିଵ

ଶ
ቁ

ு→ ்
𝑋

ቀቔ

ଶ

ቕା,ቔ

ଶ

ቕାቁ

ு



+ 𝑏൱ 

(3-6)

 

其中⌊∗⌋为取整运算，卷积核大小k通常设计为奇数，满足权重矩阵下标为整约束的

m和n的取值决定了以𝑋(୧,୨)为中心像素点的局部感受野在输入𝑋上的范围。 

3.2 基于编码器解码器架构的分频卷积网络 

分频卷积运算满足了特征编码器中提取高低分频卷积特征的需求。但是，针对包

括视网膜血管分割任务在内的图像语义分割和医学图像分割等任务而言，通常还需要

一种解码器架构用于对编码器提取到的各层特征进行解码，恢复特征图空域尺度从而

实现像素级别的分割效果。 

图 3.3 分频卷积计算图 
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3.2.1 分频转置卷积层 

针对分频卷积编码器提取到的分频卷积特征图，本文提出了一种分频转置卷积运

算（Octave Transposed Convolution）用于对分频卷积特征图进行高效解码。 

与双线性插值等方法不同，转置卷积运算（Transpoed Convolution, TranspConv）是

一种参数可训练的上采样方式。但是与普通卷积操作类似，普通的转置卷积操作也不

能对高低分频的特征图进行处理。将转置卷积输出的特征图张量记为X ∈ ℝ××௪，那么

其中c个特征图通道的空域分辨率均为ℎ × 𝑤。为了设计一种能够高效解码高低分频卷

积特征的基础运算，一种简单的设计是频率对应的转置卷积（Frequency-wise Transposed 

Convolution），即利用多个普通的转置卷积运算分别对不同频率的特征通道进行处理，

将不同频率通道分别解码，映射到对应的特征通道。具体而言，记输入分频特征为𝑋 =

{𝑋 , 𝑋ு}，输出分频特征为𝑌 = ൛𝑌  , 𝑌 ுൟ，则有： 
 𝑌  = 𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠𝑝_𝑐𝑜𝑛𝑣(𝑋 , 2;  𝑊→)  (3-7)
 𝑌 ு = 𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠𝑝_𝑐𝑜𝑛𝑣(𝑋ு, 2;  𝑊ு→ு)  (3-8)

其中𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠𝑝_𝑐𝑜𝑛𝑣(∗, 2;  𝑊)是以𝑊为卷积核，步长为 2 的普通转置卷积运算，该运

算会将特征图的空间尺度扩展为原来的 2倍。𝑊→为负责将低频解码到低频的卷积核，

而𝑊ு→ு则为负责将高频解码到高频的卷积核。 

这种简单设计能满足输入高低分频卷积特征图，并解码输出空间尺度更大的高低

分频卷积特征图的需求。但是因为缺乏了频率间的信息交互，无法实现利用频率间信

息协作解码。比如血管主干结构的低频特征信息或许可以帮助找到细微血管的局部细

节，而细微血管分支信息则可以避免血管中心反光等干扰，帮助血管主干结构的正确

分割。 

本文在分频卷积运算基础上扩展，并提出了一种分频转置卷积（Octave Transposed 

Convolution, OctTranspConv）。记输入分频特征为𝑋 = {𝑋 , 𝑋ு}，输出分频特征为𝑌 =

൛𝑌  , 𝑌 ுൟ，分频转置卷积主要包含两大部分： 

（1） 频率内的解码处理： 
 𝑌 → = 𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠𝑝_𝑐𝑜𝑛𝑣(𝑋 , 2;  𝑊→) (3-9)
 𝑌 ு→ு = 𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠𝑝_𝑐𝑜𝑛𝑣(𝑋ு, 2;  𝑊ு→ு) (3-10)

与频率对应的转置卷积类似，其中𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠𝑝_𝑐𝑜𝑛𝑣(∗, 2;  𝑊)是以𝑊为卷积核，步长为

2 的普通转置卷积运算，该运算会将特征图的空间尺度扩展为原来的 2 倍。𝑊→为负

责将低频解码到低频的卷积核，而𝑊ு→ு则为负责将高频解码到高频的卷积核。 

（2） 频率间的信息交互： 
 𝑌 →ு = 𝑢𝑝𝑠𝑎𝑚𝑝𝑙𝑒(𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠𝑝_𝑐𝑜𝑛𝑣(𝑋 , 2;  𝑊→ு), 2) (3-11)
 𝑌 ு→ = 𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠𝑝_𝑐𝑜𝑛𝑣(𝑝𝑜𝑜𝑙(𝑋ு, 2), 2; 𝑊ு→) (3-12)

其中𝑢𝑝𝑠𝑎𝑚𝑝𝑙𝑒(∗, 2)为双线性插值的双倍上采样，上采样保证了从低频映射到高频

的映射特征具有和高频特征一样的空域尺度。𝑝𝑜𝑜𝑙(∗, 2)为平均池化的双倍下采样，类
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似的，下采样保证了从高频映射到低频的映射特征具有和低频特征一样的空域尺度。

从而保证了频率间信息交互。 

分频卷积最终输出的分频卷积特征的高低分量均由其对应的频率内卷积特征和频

率间交互特征组成，记分频卷积层的非线性激活函数为𝑓(∗)，那么高频特征图和低频特

征图中(𝑖, 𝑗)处的特征响应𝑌,
ு和𝑌,

 的计算公式分别为： 

 

𝑌,
ு = 𝑌 ு→ு + 𝑌 →ு  

= 𝑓 ൭  𝑋
ቀା

ିଵ
ଶ

,ା
ିଵ

ଶ
ቁ

ு ்
𝑊(ା,ା)

ு→ு



+ 𝑏൱

+ 𝑓 ൭  𝑋
ቀା

ିଵ
ଶ

,ା
ିଵ

ଶ
ቁ

 ்
𝑊(ଶ∗ା.ହା,ଶ∗ା.ହା)

→ு



+ 𝑏൱ 

(3-13)

 

𝑌,
 = 𝑌 → + 𝑌 ு→ 
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ିଵ
ଶ
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ିଵ
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ቁ
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𝑊(ା,ା)

→



+ 𝑏൱

+ 𝑓 ൭  𝑋
ቀା
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ଶ
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ିଵ

ଶ
ቁ
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𝑊

ቀቔ

ଶ

ቕା,ቔ

ଶ

ቕାቁ

ு→



+ 𝑏൱ 

(3-14)

其中⌊∗⌋为取整运算，卷积核大小𝑘通常设计为奇数，满足权重矩阵和输入张量的下

标为整数且在有效范围内的𝑚和𝑛取值决定了以𝑌(,)为中心像素点的邻域在输出张量𝑌

上的范围。 
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3.2.2 Octave UNet 架构设计 

Octave UNet 网络架构主要包括两个主要组成部分：由多个特征编码器（Encoder 

Block）组成的编码通路（Encoding Path）和由多个特征解码器（Decoder Block）组成

的解码通路（Decoding Path）。 

3.2.2.1 编码器架构 

用于对图像进行特征编码的编码器是一个主要由池化层和分频卷积层组成的子计

算图。记编码器输入的分频特征为𝑋 = {𝑋 , 𝑋ு}，其中𝑋 ∈ ℝఈ××௪为低频特征分量，

𝑋ு ∈ ℝ(ଵିఈ)×ଶ×ଶ௪为高频特征分量，分频特征共有𝑐个通道，𝛼 ∈ [0, 1]是用于控制低频

和高频通道数比例的参数。 

编码器首先利用频率对应的最大值池化层（Frequency-wise Max Pooling Layer）对

高低频特征分别进行最大值池化，然后输入两层分频卷积层进行特征编码，编码器输

出记为𝑌 = {𝑌 , 𝑌ு}, 𝑌 ∈ ℝఈ×.ହ×.ହ௪, 𝑌ு ∈ ℝ(ଵିఈ)××௪，其计算逻辑为： 
 𝑌 = 𝑂𝑐𝑡𝐶𝑜𝑛𝑣(𝑂𝑐𝑡𝐶𝑜𝑛𝑣(𝑚𝑎𝑥_𝑝𝑜𝑜𝑙(𝑋, 2)))  (3-15)

图 3.4 分频转置卷积计算图 
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其中𝑂𝑐𝑡𝐶𝑜𝑛𝑣(∗)为分频卷积操作，具体计算逻辑参考章节 3.1.3。𝑚𝑎𝑥_𝑝𝑜𝑜𝑙(∗ ,2)由

两个分别处理高低频的最大池化层组成，具体计算逻辑参考章节 2.2.2.2。在𝑚𝑎𝑥_𝑝𝑜𝑜𝑙(∗

,2)将输入的高低频特征图分别压缩一半空域尺度后，整个编码器内的各组分频特征图

的空域尺度保持不变。此外，值得一提的是，最后一层分频卷积需要输出激活值在范围

[0,1]内的代表像素属于正类的概率置信度图，故选用𝑆𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑(∗)函数作为非线性激活

函数。其余的𝑂𝑐𝑡𝐶𝑜𝑛𝑣(∗)中的非线性激活函数选择为均为𝑅𝑒𝐿𝑈(∗)函数，且在应用激活

函数对未激活值（Pre-activation）进行非线性映射之前，应用了频率对应的批归一化操

作（Frequency-wise Batch Normalization, Frequency-wise BN）。 

3.2.2.2 解码器架构 

用于对特征图像进行解码的解码器是一个主要由池化层和分频卷积层组成的子计

算图。解码器的输入包括上一层网络层输出的分频卷积特征图和从上一抽象层级的编

码器跳跃式连接而来的分频特征图。 

记上一层网络层输出的分频特征为𝑋 = {𝑋 , 𝑋ு}，其中𝑋 ∈ ℝఈ×.ହ×.ହ௪为低频特

征分量，𝑋ு ∈ ℝ(ଵିఈ)××௪为高频特征分量。编码器首先会通过一层分频转置卷积层

𝑂𝑐𝑡𝑇𝑟𝑎𝑛𝑠𝑝𝐶𝑜𝑛𝑣(∗ ,2)对𝑋进行解码，并恢复其空域尺度为原来的一倍，得到 �̇� =

൛�̇� , �̇�ுൟ，其中�̇� ∈ ℝఈ××௪，�̇�ு ∈ ℝ(ଵିఈ)×ଶ×ଶ௪。此外，从上一抽象层级的编码器跳

跃式连接而来的分频特征图𝐾 = {𝐾 , 𝐾ு}中，低频特征分量𝐾 ∈ ℝఈ××௪和高频特征分

量𝐾ு ∈ ℝ(ଵିఈ)×ଶ×ଶ௪必须具有与�̇�匹配的空域尺度。将𝐾与�̇�沿着各频段通道维度拼接

（Concatenate）后，将其作为后两层分频卷积层的输入，经过特征变换后得到解码器的

输出𝑌 = {𝑌 , 𝑌ு}, 𝑌 ∈ ℝఈ××௪, 𝑌ு ∈ ℝ(ଵିఈ)×ଶ×ଶ௪，其计算逻辑为： 
 𝑌 = 𝑂𝑐𝑡𝐶𝑜𝑛𝑣(𝑂𝑐𝑡𝐶𝑜𝑛𝑣(𝐶𝑜𝑛𝑐𝑎𝑡(𝑂𝑐𝑡𝑇𝑟𝑎𝑛𝑠𝑝𝐶𝑜𝑛𝑣(𝑋, 2), 𝐾)))  (3-16)

其中𝑂𝑐𝑡𝑇𝑟𝑎𝑛𝑠𝑝𝐶𝑜𝑛𝑣(∗)为分频转置卷积运算，参考章节 3.2.1。𝐶𝑜𝑛𝑐𝑎𝑡(∗)为沿着

通道维度的张量拼接操作。这一步骤是为了将特征位置信息更丰富的上一抽象层级的

编码器输出的分屏特征图作为解码器特征变换的额外输入，从而补充因为编码过程不

图 3.5 分频卷积编码器架构 
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断压缩特征图空域尺度而不断丢失的特征位置信息。而解码器的特征变换过程与编码

器类似，均为两层𝑂𝑐𝑡𝐶𝑜𝑛𝑣(∗)，参考章节 3.1.3。 

3.2.2.3 Octave UNet 网络架构 

本文提出了一种名为 Octave UNet 的基于编码器和解码器架构的分频卷积神经网

络。在 UNet[61]网络架构的启发下，结合章节 3.2.2.1 中定义的基于分频卷积的编码器架

构和章节 3.2.2.2 中定义的基于分频转置卷积的解码器架构，搭建了主体由编码通路和

解码通路构成的卷积神经网络。 

如图 3.9 所示，Octave UNet 主要包含以下组成： 

（1） 初始分频卷积模块：该模块由输入层和 2 层分频卷积层组成。输入层为整

个网络读入图像数据，并产生一个通道优先(Channel First)的3 × 512 × 512

维度的张量，值得一提的是，Octave UNet 中并没有用全连接和全局池化等

参数规模对输入尺度敏感的网络层，所以 Octave UNet 可以处理任意合适

大小的图像①，但是为了加速训练过程②，选用了固定512 × 512像素的输入

图像尺寸。而在 2 层分频卷积层中，卷积核大小均设置为3 × 3，步长均为

1，边缘补值方式为等大补零（Same Padding），即根据卷积核大小和步长，

在边缘补1像素的常数灰度值0，空洞系数为1，即没有使用空洞卷积。此外，

每层卷积核个数为64，即输出分频特征图中高低频通道总数为64，低高频

比率为α。所以初始分频卷积模块输出的分频卷积特征图包含64(1 − α) ×

                                                        
① 输入图像应该足够大并能在所有网络层中产生特征响应图，即输入图像最小尺寸与最深网络层的局部感受野大

小一致。 
② 工程实现相关，CUDNN 的 Benchmark 模式会针对固定的数据规模配置进行优化，从而加速训练过程。 

图 3.6 分频卷积解码器架构 



汕头大学硕士学位论文 

34 

512 × 512维度的高频特征张量和64α × 256 × 256维度的低频特征张量。 

（2） 4 组编码器模块：由多组编码器模块组成的编码通路采用了深度学习逐层

抽象的思路，逐层地构建更复杂特征描述。其中每组编码器模块的计算逻

辑如章节 3.2.2.1 中所述，主要包含将输入高低频特征张量的空间尺度分别

压缩一半的频率对应的最大池化层和2组分频卷积层。在整个编码器模块内

部，特征张量的维度保持一致，而通道数则由最后一层分频卷积运算翻倍。

这是因为随着抽象层级的增加，复杂特征的种类会比简单特征种类多，故

用于学习不同特征的卷积核数量及其产生的不同通道数量也应增加。比如

在第1组编码器中，输入为上一层的输出的64(1 − α) × 512 × 512维度的高

频特征张量和64α × 256 × 256维度的低频特征张量，经过池化层后，高低

分频分量分别被下采样至64(1 − α) × 256 × 256维度和64α × 128 × 128

维度，经过2层分频卷积运算的特征变换后，整个编码器的输出的分频卷积

特征图包含128(1 − α) × 256 × 256维度的高频特征张量和128α × 128 ×

128维度的低频特征分量。提取到的特征响应图参考图 3.7。 

（3） 4 组跳跃式连接：跳跃式连接没有任何特征变换过程，仅仅是将低一抽象

层级的分频特征图沿各通道拼接到高一抽象层级的解码器的第一层转置卷

积层的输出特征图中。比如，初始分频卷积模块的输出的64(1 − α) × 512 ×

512维度的高频特征张量和64α × 256 × 256维度的低频特征张量将会作为

输入传给解码器4，而编码器1的输出特征图将输入给解码器3等等。 

（4） 4 组解码器模块：由多组解码器模块组成的解码通路也采用了深度学习逐

层抽象的思路，逐层地解码分频特征图，实现最后像素级分割图的重构。

其中每组解码器模块的计算逻辑如章节 3.2.2.2 中所述，主要包含将输入高

低频特征张量的空间尺度分别恢复到原来一倍的分频转置卷积层和2组分

频卷积层。与编码器类似，在整个解码器模块内部，特征张量的维度保持

一致。但通道数则由最后一层分频卷积运算减半。比如在第1组编码器中，

输入为编码器4的输出的512(1 − α) × 32 × 32维度的高频特征张量和

512α × 16 × 16维度的低频特征张量，经过分频转置卷积后，高低分频分量

分别被变换至512(1 − α) × 64 × 64维度和512α × 32 × 32维度，经过2层

分频卷积运算的特征变换后，整个编码器的输出的分频卷积特征图包含

256(1 − α) × 64 × 64维度的高频特征张量和256α × 32 × 32维度的低频

特征分量。解码分频特征所得的响应图参考图 3.8。 

（5） 分频卷积输出层：通常神经网络最后的输出层需要根据任务设计。Octave 

UNet 最后的分频卷积输出层是一个较特殊的分频卷积层，其运算逻辑与章

节 3.1.3 中类似，但不包含与低频特征图的子计算图，仅仅包含与输出高频



基于分频卷积网络的视网膜血管分割算法 

35 

特征分量相关的运算。此外该分频卷积层不包含 Batch Normalization，激活

函数选用了针对像素级别的二分类问题的Sigmoid(∗)函数。 

图 3.7 Octave UNet 编码过程提取到的某通道的特征响应图，(a)和(b)对应初始化分频卷积的低频和

高频特征响应图，(c)和(d)对应 Encoder1 的低频和高频特征响应图，(e)和(f)对应 Encoder2 的低频

和高频特征响应图，(g)和(h)对应 Encoder3 的低频和高频特征响应图，(i)和(j)对应 Encoder4 的低

频和高频特征响应图 
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图 3.8 Octave UNet 解码过程提取到的某通道的特征响应图，(a)和(b)对应 Decoder1 的低频和高频

特征响应图，(c)和(d)对应 Encoder2 的低频和高频特征响应图，(e)和(f)对应 Encoder3 的低频和高

频特征响应图，(g)和(h)对应 Encoder4 的低频和高频特征响应图，(i)对应最终输出 
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3.2.3 网络参数优化 

通常深度神经网络模型在搭建好网络架构后，还需要针对任务设计损耗方程，并

利用随机梯度下降等优化算法对网络中的可训练参数进行优化。 

3.2.3.1 类别不均衡问题 

针对视网膜血管分割任务而言，眼底图像中的血管像素点的数量占眼底图像像素

点总量的6% − 10%左右，这意味着正负类别像素的样本比例严重不均衡。这种类别不

均衡问题（Class Imbalance Problem）无论是对模型训练，还是评价指标设计而言都是

一种挑战[64]。 

针对类别不均衡的视网膜血管分割任务，一种基于图像补丁中心点分类的传统做

法是：以图像补丁中心点的标定类别作为整个图像补丁的类别，并以此来作为对图像

补丁重采样（Re-sampling）的依据，通过过采样正类图像补丁或者欠采样负类图像补

丁来缓解类别不均衡问题。除了受到基于补丁的方法的缺点影响外，这种做法对图像

补丁的定义是非常不严谨的：可能存在图像补丁主体包含大量血管像素点，但因补丁

中心像素类别非正类而被定义为背景图像补丁的样本。这些样本在训练模型时，不但

不能提供准确的指导信息，反而会影响训练。 

针对类别不均衡问题，本文选择从模型训练的损耗方程入手，采用了加权二元交

叉熵函数（Class Weighted Binary Cross Entropy）作为网络参数的损耗方程。 
 𝑙(𝑦ො, 𝑦) = −𝑤ା𝑦 𝑙𝑜𝑔ଶ 𝑦ො + (1 − 𝑦) 𝑙𝑜𝑔ଶ(1 − 𝑦ො) (3-17)

 𝑙൫𝑌, 𝑌൯ =  𝑙(𝑦ො, 𝑦)



 (3-18)

其中𝑦ො为𝑖样本的模型预测，𝑦为专家标定的金标准，𝑤ା则为负责加大误判正类样

本时的损耗值的权重，故通常有𝑤ା > 1，而针对视网膜血管分割，𝑤ା的值通过统计训

练集正负类像素点数量获得。 

3.2.3.2 优化算法选择 

在优化算法选择上，本文的采用了 Adam（Adaptative Momentum）算法[65]作为网

络参数寻优的优化器。Adam 优化器是一种结合了动量和 RMSProp 算法[36]的随机梯度

下降算法。Adam 优化器对不同超参数选择具有良好的鲁棒性，通常被用作训练深度神

经网络的基准算法。 

此外，本文还采用了一种自适应的学习率调节策略（Learning Rate Schedule）。当

模型评价指标持续一定训练代数（Epoch）没有得到改善后，训练算法会以一定倍率减

少学习率，使模型训练继续收敛。 
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第四章 实验结果与分析 

4.1 实验设计 

4.1.1 训练集和测试集设置 

为了与其他科研文献作对比，在 DRIVE 数据库上的实验均使用了数据库原有的训

练集和测试集划分方式。而在 STARE、CHASE_DB1 和 HRF 这三个数据库上的实验结

果均通过 Leave One Out 策略划分训练集和测试样本，进行多次独立实验获得。以

STARE 数据库为例，STARE 数据库包含 20 个数据样本对，在每个独立实验中，都会

把其中 1 个数据样本对作为测试样本评价算法指标，其余的 19 个样本对作为训练集，

用于网络训练。通过共 20 次独立实验，获得 20 张 STARE 数据库中视网膜眼底图像样

本的分割效果。本文中所有数据库中的样本编号均在数据原文件名降序排序所得。 

4.1.2 实验环境及参数设置 

本文实验以 GPU 集群 Linux 服务器作为实验硬件平台，其主要计算资源为 4 块

12GB 显存，计算能力为 3.6 的 NVIDIA-GTX-Titan-XP 型号的 GPU。除了训练时可以

采用多 GPU 数据并行（Data Parrellel）的方式加速训练外，如无特别说明，本文提出

的 Octave UNet 模型均在单 GPU 模式下训练、测试及部署。 

实验参数方面，模型训练的最大代数为 500，并以此为模型训练终止条件。CPU 和

GPU 随机数生成器的随机种子均设置并固定为42。模型优化器 Adam 的初始学习率设

置为0.01，其余超参设置为默认参数。自适应学习率策略为：监测指标持续10代没有得

到优化，则下降当前学习率至95%，最小学习率下限为0.00001。值得一提的是，本文

方法没有采用任何图像预处理、图像后处理和图像增广技术。 

架构如图 3.9 所示的 Octave UNet 模型在处理一张512 × 512分辨率的3通道 RGB

彩色眼底图像时，平均耗时约0.4秒。方法代码实现基于 PyTorch①开源框架，模型训练

过程的可视化工具则选用了 TensorBoard②，附录 E 展示了一个模型过程可视化样例。 

4.1.3 实验数据库及评价指标说明 

本文选用的视网膜眼底图像数据库包括 DRIVE 数据库、STARE 数据库、

CHASE_DB1 数据库和 HRF 数据库。数据库的介绍详见章节 2.1.1。 

本文采用的针对视网膜血管分割算法的评价指标包括：正确率（ACC）、敏感度（SE）、

                                                        
① https://pytorch.org/ 
② https://github.com/tensorflow/tensorboard 
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特异性（SP）、F1 分数（F1）和 ROC 曲线下面积（AUROC）。各评价指标的定义详见

章节 2.1.2。如无特别说明，本文中报告的所有对阈值敏感的评价指标，包括正确率，

敏感度，特异性和 F1 分数，均是在取阈值T = 0.5的情况下计算所得。而对阈值步敏感

的评价指标，如 AUROC 则是在遍历阈值梯度𝑇 = 0.01, 0.02, 0.03, . . . , 0.98, 0.99的情况

下计算所得。 

4.2 实验结果与分析 

4.2.1 各数据库上的实验结果 

表 4.3 Octave UNet 在 DRIVE 数据库测试集上的实验结果 

 ACC SE SP F1 AUROC 

19 (最佳) 0.970478 0.897508 0.977105 0.835049 0.990026 

03 (最差) 0.956635 0.667089 0.988573 0.753481 0.967355 

均值 0.966067 0.795736 0.982697 0.803288 0.981833 

标准差 0.003321 0.058350 0.004398 0.018434 0.005816 

图 4.1 本文方法在 DRIVE 测试样本上最佳（第一行）和最差（第二行）的实验结果， 

(a)和(e)为彩色眼底图像，(b)和(f)为结果分析图， 

(c)和(g)为模型输出的血管概率置信度图，(d)和(h)为专家标注血管结构 
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表 4.4 Octave UNet 在 STARE 数据库上的实验结果 

 ACC SE SP F1 AUROC 

12 (Best) 0.979469 0.869667 0.988604 0.866782 0.995187 

20 (Worse) 0.968586 0.646472 0.991692 0.733676 0.975118 

均值 0.974190 0.816438 0.986994 0.824953 0.989191 

标准差 0.005509 0.064650 0.003361 0.037742 0.005520 

  

图 4.2 本文方法在 STARE 测试样本上最佳（第一行）和最差（第二行）的实验结果， 

(a)和(e)为彩色眼底图像，(b)和(f)为结果分析图， 

(c)和(g)为模型输出的血管概率置信度图，(d)和(h)为专家标注血管结构 
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表 4.5 Octave UNet 在 CHASE_DB1 数据库上的实验结果 

 ACC SE SP F1 AUROC 

7 (best) 0.977844 0.881950 0.986020 0.862148 0.993532 

26 (worse) 0.973591 0.741978 0.989166 0.779768 0.982529 

均值 0.976251 0.824447 0.987432 0.826300 0.989097 

标准差 0.002940 0.033417 0.003061 0.023189 0.003093 

图 4.3 本文方法在 CHASE_DB1 测试样本上最佳（第一行）和最差（第二行）的实验结果， 

(a)和(e)为彩色眼底图像，(b)和(f)为结果分析图， 

(c)和(g)为模型输出的血管概率置信度图，(d)和(h)为专家标注血管结构 
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表 4.6 Octave UNet 在 HRF 数据库上的实验结果 

 ACC SE SP F1 AUROC 

16 (worse) 0.959465 0.712489 0.979556 0.725625 0.962333 

45 (best) 0.978550 0.793366 0.994361 0.853350 0.994412 

均值 0.971383  0.802003 0.985281 0.807909  0.985131  

标准差 0.004702 0.039377  0.004157  0.041109  0.006799  

上述数值指标和可视化结果①说明：在 DRIVE 数据库上，本文方法能较好地分割

视网膜血管结构，但在结果分析图中仍然存在少量的假阳性（红色像素）和假阴性（蓝

色像素）点。在 STARE、CHASE_DB1 和 HRF 数据库中，本文算法也能较好的分割视

网膜血管结构，但仍存在一些漏判边缘模糊的血管结构的现象。 
  

                                                        
① 结果分析图定义详见章节 2.1.2.2。 

图 4.4 本文方法在 HRF 测试样本上最佳（第一行）和最差（第二行）的实验结果， 

(a)和(e)为彩色眼底图像，(b)和(f)为结果分析图， 

(c)和(g)为模型输出的血管概率置信度图，(d)和(h)为专家标注血管结构 
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4.2.2 与先进方法的结果对比 

表 4.7 本文方法在 DRIVE 数据库测试集上的实验结果 

Methods Year ACC SE SP F1 AUROC 

Unsupervised Methods 

Zena et al.[66] 2001 0.9377 0.6971 0.9769 - 0.8984 

Mendonca et al.[67] 2006 0.9452 0.7344 0.9764 - - 

Al-Diri et al.[68] 2009 0.9258 0.7282 0.9551 - - 

Miri et al.[69] 2010 0.9458 0.7352 0.9795 - - 

You et al.[70] 2011 0.9434 0.7410 0.9751 - - 

Fraz et al.[29] 2012 0.9430 0.7152 0.9768 - - 

Fathi et al.[71] 2013 - 0.7768 0.9759 0.7669 - 

Sreejini et al.[72] 2015 0.9633 0.7132 0.9866 - - 

Roychowdhury et al.[73] 2015 0.9494 0.7395 0.9782 - - 

Fan et al.[32] 2019 0.9600 0.7360 0.9810 - - 

Supervised Methods 

Staal et al.[45] 2004 0.9441 0.7194 0.9773 - 0.9520 

Ricci et al.[26] 2007 0.9563 - - - 0.9558 

Marin et al.[35] 2011 0.9452 0.7067 0.9801 - 0.9588 

Fraz et al.[31] 2012 0.9480 0.7460 0.9807 - 0.9747 

Cheng et al.[74] 2014 0.9472 0.7252 0.9778 - 0.9648 

Orlando et al.[75] 2014 - 0.7850 0.9670 0.7810 - 

Vega et al.[76] 2015 0.9412 0.7444 0.9612 0.6884 - 

Fan et al.[32] 2016 0.9614 0.7191 0.9849 - - 

Fan et al.[33] 2016 0.9612 0.7814 0.9788 - - 

Liskowski et al.[39] 2016 0.9535 0.7811 0.9807 - 0.9790 

Li et al.[77] 2016 0.9527 0.7569 0.9816 - 0.9738 

Orlando et al.[34] 2016 - 0.7897 0.9684 0.7857 - 

Mo et al.[43] 2017 0.9521 0.7779 0.9780 - 0.9782 

Xiao et al.[45] 2018 0.9655 0.7715 - - - 

Alom et al.[44] 2018 0.9556 0.7792 0.9813 0.8171 0.9784 

Proposed Method 2019 0.9661 0.7957 0.9827 0.8033 0.9818 
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表 4.8 本文方法在 STARE 数据库测试集上的实验结果 

Methods Year ACC SE SP F1 AUROC 

Unsupervised Methods 

Hoover et al.[78] 1998 0.9264 0.6747 0.9565 - - 

Mendonca et al.[67] 2006 0.9440 0.6996 0.9730 - - 

Al-Diri et al.[68] 2009 - 0.7521 0.9681 - - 

You et al.[70] 2011 0.9497 0.7260 0.9756 - - 

Fraz et al.[29] 2012 0.9442 0.7311 0.9680 - - 

Fathi et al.[71] 2013 - 0.8061 0.9717 0.7509 - 

Roychowdhury et al.[73] 2015 0.9560 0.7317 0.9842 - - 

Fan et al.[32] 2019 0.9570 0.7910 0.9700 - - 

Supervised Methods 

Staal et al.[45] 2004 0.9516 - - - 0.9614 

Ricci et al.[26] 2007 0.9584 - - - 0.9602 

Marin et al.[35] 2011 0.9526 0.6944 0.9819 - 0.9769 

Fraz et al.[31] 2012 0.9534 0.7548 0.9763 - 0.9768 

Vega et al.[76] 2015 0.9483 0.7019 0.9671 0.6614 - 

Fan et al.[32] 2016 0.9588 0.6996 0.9787 - - 

Fan et al.[33] 2016 0.9654 0.7834 0.9799 - - 

Liskowski et al.[39] 2016 0.9729 0.8554 0.9862 - 0.9928 

Li et al.[77] 2016 0.9628 0.7726 0.9844 - 0.9879 

Orlando et al.[34] 2016 - 0.7680 0.9738 0.7644 - 

Mo et al.[43] 2017 0.9674 0.8147 0.9844 - 0.9885 

Xiao et al.[79] 2018 0.9693 0.7469 - - - 

Alom et al.[79] 2018 0.9712 0.8292 0.9862 0.8475 0.9914 

Proposed Method 2019 0.9741 0.8164 0.9870 0.8250 0.9892 
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表 4.9 本文方法在 CHASE_DB1 数据库测试集上的实验结果 

Methods Year ACC SE SP F1 AUROC 

Unsupervised Methods 

Fraz et al.[30] 2014 - 0.7259 0.9770 0.7488 - 

Roychowdhury et al.[73] 2015 0.9467 0.7615 0.9575 - - 

Fan et al.[32] 2019 0.9510 0.6570 0.9730 - - 

Supervised Methods 

Fraz et al.[31] 2012 0.9469 0.7224 0.9711 - 0.9712 

Fan et al.[33] 2016 0.9573 0.7656 0.9704 - - 

Liskowski et al.[39] 2016 0.9628 0.7816 0.9836 - 0.9823 

Li et al.[77] 2016 0.9527 0.7569 0.9816 - 0.9738 

Orlando et al.[34] 2016 - 0.7277 0.9712 0.7332 - 

Mo et al.[43] 2017 0.9581 0.7661 0.9793 - 0.9812 

Alom et al.[79] 2018 0.9634 0.7756 0.9820 0.7928 0.9815 

Proposed Method 2019 0.9714 0.8020 0.9853 0.8079 0.9851 

 

表 4.10 本文方法在 HRF 数据库测试集上的实验结果 

Methods Year ACC SE SP F1 AUROC 

Unsupervised Methods 

Roychowdhury et al.[73] 2015 0.9467 0.7615 0.9575 - - 

Supervised Methods 

Odstrcilik et al.[48] 2013 - 0.7794 0.9584 0.7158 - 

Orlando et al.[34] 2016 - 0.7874 0.9584 0.7158 - 

Proposed Method 2019 0.9763 0.8244 0.9874 0.8079 0.9891 

 

本文方法在 DRIVE、CHASE_DB1 和 HRF 数据库上均取得了最先进的结果。而在

STARE 数据库上则取得了最先进的正确率和特异性，以及与其他先进方法可比的召回

率、F1 分数和 AUROC①。 
  

                                                        
① 值得一提的是，本文方法在表 4.7，表 4.8，表 4.9 和表 4.10 中汇报的结果均采用了T = 0.5的二值化阈值，若采

用T = 0.3的阈值，则在 STARE 数据库上，本文算法指标有：正确率 0.9768，召回率 0.9112，特异性 0.9852 和 F1
分数 0.8576，与其他算法相比最为先进。 
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4.2.3 阈值敏感度分析 

多数视网膜血管分割算法的模型输出是一张与输入图像尺度大小一致的概率图，

图上像素点的概率值代表该像素点属于正类血管像素的置信度大小。为了做出最终的

分割判定，通常需要用阈值处理将概率图二值化。 

本文在视网膜血管分割算法衡量时采用了四种对阈值敏感的评价指标：正确率

（ACC）、召回率（SE）、特异性（SP）和 F1 分数（F1）。 

图 4.5、图 4.8、图 4.7 和图 4.6 中的阈值敏感度曲线具有相同的趋势变化。随着二

值化阈值大小的增加，像素点需要的置信度越高才会被判定为正类，这意味着正类判

定更加严格，召回率会随之下降，而特异性会随之上升。而本文方法在各数据库上正确

率、特异性和 F1 分数的敏感度曲线在[0.3,0.7]阈值范围内变化平稳，说明了本文方法

具有一定的鲁棒性。此外，通过减少本文采用的0.5的固定阈值大小，可以在牺牲少量

特异性过的同时，有效提高召回率。这意味着即便放宽血管正类的判定，本文方法对误

判背景像素为血管像素的频率也较低。 

  

图 4.5 本文方法在 DRIVE 数据库上的敏感度分析 
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图 4.8 本文方法在 STARE 数据库上的敏感度分析 

图 4.7 本文方法在 CHASE_DB1 数据库上的敏感度分析 

图 4.6 本文方法在 HRF 数据库上的敏感度分析 
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4.2.4 案例分析 

4.2.4.1 低对比度血管结构的精确分割 

 

  

图 4.9 本文算法能有效对低对比度的血管结构精确分割， 

如(b)中的红色像素和(c)中的细小分叉结构很可能是专家标定漏判的低对比度血管结构 
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4.2.4.2 抗眼底图像病灶干扰 

  

图 4.10 本文方法对复杂的眼底图像病灶具有一定的鲁棒性， 

第一行是对带有硬性渗出病灶的样本的血管分割结果， 

第二行是对带有糖尿病病变的样本的血管分割结果， 

第三行是对带有出血病灶的样本的血管分割结果 
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4.2.4.3 抗血管中心反光干扰 

 
  

图 4.11 本文方法对血管中心反光现象的干扰具有一定鲁棒性 
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4.2.4.4 抗光照不均衡干扰 

 

图 4.12 本文方法对关照不均衡现象的干扰具有一定鲁棒性 
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第五章 结论及展望 

5.1 结论 

视网膜眼底图像分析被广泛用于如青光眼和白内障等眼科疾病、糖尿病、高血压

和动脉硬化等心血管类疾病的诊断，筛查和临床研究。对视网膜血管的精确分割是视

网膜眼底图像分析中最重要的一个步骤，视网膜血管不但能反映如糖尿病视网膜病变

等疾病的病情，还能帮助如微动脉瘤和硬性渗出等视网膜眼底病灶的定位和诊断。此

外，视网膜血管结构作为人体一种可以通过非入侵方式观察到的深层血管结构，视网

膜血管图像的获取较为方便快捷，可以用作生物特征识别的依据。 

在临床实践中，视网膜血管分割一般由眼科医师或专家标注完成，是一项需要熟

练技巧，乏味而耗时的工作。基于智能算法的视网膜血管分割具有重大的研究意义和

临床及商业价值。但是，由于视网膜病变、血管中心反光现象、血管背景对比度低、血

管分支和拓扑结构复杂等影响，视网膜血管分割算法的设计是一项具有挑战性地任务。 

为了克服上述挑战，本文提出了基于编码器解码器架构分频卷积神经网络（Octave 

UNet）的视网膜血管分割方法，实现了快速而高精度的眼底图像中的视网膜血管自动

分割。本文的主要贡献主要包括： 

（1） 从深度学习角度出发，以深度全卷积神经网络为基础，通过神经网络逐层

地学习复杂血管特征描述子的构造，提高模型对血管像素地辨识能力。在

算法设计过程中避免了传统的人工设计特征描述和对视网膜眼底图像的复

杂而启发式强的预处理，尽可能地利用彩色眼底图像的原始数据特征，验

证了 Octave UNet 的有效性。 

（2） 以计算图为工具，逐层抽象，采用分频卷积操作搭建了全卷积特征编码器，

在同一抽象层级提取高低分频的特征响应，从而加强 Octave UNet 对血管特

征的描述能力和辨识能力。 

（3） 为了让网络具备学习如何解码这些高低分频特征的能力，本文提出了一种

新的分频转置卷积操作，该操作通过利用多组可训练的转置卷积核学习同

频特征变换和异频信息交互，从而恢复特征响应图的空域尺度，完成高低

分频特征响应的解码。 

（4） 在分频编码器和分频解码器架构的基础上，本文还提出了一种名为 Octave 

UNet 的分频全卷积神经网络，该网络架构通过层叠分屏编码器逐层学习分

频特征，利用跳跃式连接将抽象层级低而位置信息丰富的分频特征列输入

高一抽象层级的分频解码器，并以此来加强抽象层级高而位置信息匮乏的

分频特征响应的解码，从而实现高精度的血管分割。 
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（5） 摒弃了基于图像补丁中心点分类的问题建模方式，而采用更适合医学图像

分割的更精确的像素级别分类的问题建模方式。通过采用损耗方程设计的

方式缓解了视网膜血管分割任务类别不均衡问题的影响，实现了 Ocatve 

UNet 的端对端训练。 

Ocatve UNet 在四个公开数据库：DRIVE，STARE，CHASE_DB1 和 HRF 数据库

上进行了模型评估。其实验结果表明，本文所提出的方法已经获得了与先进视网膜血

管分割方法相比更好或相当的结果。而案例分析则体现了针对视网膜血管分割任务，

Ocatve UNet 在对各类视网膜病变和阈值变化具有一定的鲁棒性。 

5.2 研究课题展望 

在视网膜血管分割这一研究领域，目前公开数据库数量并不多，带有人工标定金

标准的数据库则更少，这对于数据驱动的深度学习方法而言是一种挑战，但同时基于

无监督学习（Unsupervised Learning）或半监督学习（Semi-Supervised Learning）的方法

对数据标定地依赖较有监督学习方法弱，这类在视网膜血管分割任务上的应用具有重

大的潜力和重要的研究意义。此外，不同数据库中的数据样本分布差异较大，在某一数

据库上训练的模型直接用于另一个数据库样本的测试时往往效果欠佳，这对于实际临

床应用而言是非常不利的，增量学习（Incremental Learning）和在线学习（Online Learning）

技术对于部署临床视网膜血管分割系统或许能提供重要指导。 

传统机器学习算法和数字图像处理方法为视网膜血管分割任务积累了大量的基础

理论和先验知识，如何利用这些先验知识，改善深度学习模型在视网膜血管分割任务

上的效果是一个重要的研究热点。 
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 DRIVE 数据库测试集详细实验结果 

 ACC SE SP F1 AUROC 

1 0.964211 0.870812 0.973338 0.812465 0.987231 

2 0.966236 0.838802 0.980796 0.835925 0.986380 

3 0.956635 0.667089 0.988573 0.753481 0.967355 

4 0.967209 0.778888 0.986209 0.813212 0.976252 

5 0.965137 0.768123 0.985587 0.805590 0.978641 

6 0.961231 0.717085 0.987563 0.782670 0.975725 

7 0.965481 0.730608 0.989311 0.795886 0.976916 

8 0.965797 0.744105 0.986716 0.789550 0.977921 

9 0.967915 0.746177 0.987476 0.790380 0.980735 

10 0.966591 0.805994 0.980954 0.798426 0.980912 

11 0.962730 0.796675 0.979003 0.792340 0.977612 

12 0.967564 0.813521 0.982088 0.812101 0.985407 

13 0.962830 0.766860 0.984155 0.801959 0.977047 

14 0.968288 0.846013 0.979128 0.812901 0.986130 

15 0.970142 0.847692 0.979548 0.801993 0.986303 

16 0.968498 0.823045 0.982933 0.825102 0.987359 

17 0.966751 0.762386 0.985718 0.795696 0.983030 

18 0.968014 0.855755 0.977632 0.808522 0.987777 

19 0.970478 0.897508 0.977105 0.835049 0.990026 

均值 0.966067 0.795736 0.982697 0.803288 0.981833 

标准差 0.003321 0.058350 0.004398 0.018434 0.005816 
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 STARE 数据库详细实验结果 

 ACC SE SP F1 AUROC 

1 0.969513 0.822765 0.982244 0.811634 0.987500 

2 0.974136 0.755678 0.989702 0.795364 0.977733 

3 0.980423 0.815160 0.990932 0.832747 0.991535 

4 0.965931 0.699121 0.987329 0.752912 0.984591 

5 0.966999 0.775611 0.986101 0.810089 0.988431 

6 0.972141 0.845725 0.981624 0.809037 0.990188 

7 0.977615 0.897780 0.984566 0.865302 0.994581 

8 0.976822 0.893063 0.983608 0.852410 0.994221 

9 0.978405 0.872147 0.987464 0.863863 0.993864 

10 0.971073 0.867965 0.980078 0.828178 0.990797 

11 0.974800 0.810308 0.987396 0.820606 0.990165 

12 0.979469 0.869667 0.988604 0.866782 0.995187 

13 0.976246 0.853009 0.988303 0.864874 0.994013 

14 0.977299 0.869041 0.988113 0.874274 0.994151 

15 0.973431 0.844569 0.985654 0.846339 0.991441 

16 0.962673 0.758500 0.985803 0.805278 0.982547 

17 0.973240 0.836860 0.986544 0.847536 0.989206 

18 0.982624 0.800060 0.992342 0.823141 0.987573 

19 0.982372 0.795261 0.990776 0.795014 0.990971 

20 0.968586 0.646472 0.991692 0.733676 0.975118 

均值 0.974190 0.816438 0.986994 0.824953 0.989191 

标准差 0.005509 0.064650 0.003361 0.037742 0.005520 
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 CHASE_DB1 数据库详细实验结果 

 ACC SE SP F1 AUROC 

1 0.980991 0.887499 0.987976 0.866504 0.993482 

2 0.978065 0.804069 0.992363 0.847722 0.991885 

3 0.972481 0.835641 0.984542 0.831062 0.988077 

4 0.973911 0.797107 0.988882 0.826698 0.987601 

5 0.975838 0.852825 0.986299 0.846931 0.990941 

6 0.976227 0.855022 0.986131 0.844573 0.992191 

7 0.977844 0.881950 0.986020 0.862148 0.993532 

8 0.975609 0.808109 0.989518 0.835545 0.986158 

9 0.976601 0.851029 0.987421 0.852300 0.992112 

10 0.975883 0.839259 0.988553 0.855213 0.990487 

11 0.974834 0.791499 0.989859 0.826527 0.983554 

12 0.976692 0.832916 0.988288 0.842127 0.989494 

13 0.975288 0.831828 0.987445 0.840239 0.989525 

14 0.975719 0.827826 0.987918 0.838595 0.990102 

15 0.976494 0.813101 0.987797 0.817390 0.989995 

16 0.975510 0.835115 0.985034 0.812478 0.990752 

17 0.980724 0.822549 0.989152 0.811925 0.988704 

18 0.979919 0.737659 0.993043 0.790596 0.984280 

19 0.976810 0.804298 0.988344 0.812983 0.989335 

20 0.971542 0.822500 0.981380 0.781616 0.983749 

21 0.980835 0.838030 0.988860 0.823099 0.989002 

22 0.981674 0.844564 0.989398 0.830952 0.992964 

23 0.968811 0.854384 0.977649 0.797091 0.986031 

24 0.973072 0.840921 0.983618 0.821936 0.990606 

25 0.976471 0.810965 0.987318 0.809158 0.989735 

26 0.973591 0.741978 0.989166 0.779768 0.982529 

27 0.977493 0.819042 0.989228 0.833850 0.991944 

28 0.976097 0.802826 0.986879 0.797374 0.985955 

均值 0.976251 0.824447 0.987432 0.826300 0.989097 

标准差 0.002940 0.033417 0.003061 0.023189 0.003093 
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 HRF 数据库详细实验结果 

 ACC SE SP F1 AUROC 

1 0.968990 0.771142 0.979617 0.717124 0.981423 

2 0.967381 0.787676 0.980244 0.763373 0.983022 

3 0.968029 0.838188 0.982759 0.842335 0.983163 

4 0.972141 0.774110 0.985503 0.778408 0.985915 

5 0.970875 0.817253 0.983203 0.806547 0.987327 

6 0.975998 0.876713 0.986886 0.878340 0.993692 

7 0.974327 0.806704 0.985108 0.791563 0.986294 

8 0.975170 0.790826 0.986409 0.785429 0.987067 

9 0.967648 0.814583 0.985705 0.841616 0.986713 

10 0.976868 0.790767 0.988050 0.794886 0.984711 

11 0.973957 0.784258 0.987006 0.794930 0.986138 

12 0.975483 0.875283 0.985927 0.870796 0.993817 

13 0.973972 0.826882 0.983692 0.797507 0.987961 

14 0.976574 0.828319 0.986932 0.822005 0.990246 

15 0.974113 0.783921 0.992981 0.845344 0.990785 

16 0.959465 0.712489 0.979556 0.725625 0.962333 

17 0.974648 0.817623 0.986161 0.815029 0.989675 

18 0.975021 0.850168 0.989099 0.873381 0.992467 

19 0.970310 0.799606 0.984662 0.806849 0.987076 

20 0.976219 0.807371 0.987918 0.814806 0.987060 

21 0.977818 0.871016 0.988228 0.874604 0.993741 

22 0.968670 0.794542 0.982858 0.792596 0.983487 

23 0.975227 0.830617 0.985758 0.819881 0.989088 

24 0.969120 0.770962 0.991227 0.833652 0.983069 

25 0.966862 0.714189 0.985185 0.744538 0.979774 

26 0.974220 0.789979 0.987225 0.801620 0.984322 

27 0.977108 0.786800 0.993162 0.842464 0.988797 

28 0.958759 0.808554 0.973161 0.774305 0.974294 

29 0.974262 0.773646 0.988314 0.797369 0.987936 



汕头大学硕士学位论文 

66 

 ACC SE SP F1 AUROC 

30 0.972557 0.760498 0.992516 0.826626 0.981132 

31 0.968636 0.816114 0.982750 0.815086 0.987151 

32 0.966759 0.783567 0.981936 0.782942 0.973842 

33 0.976902 0.869313 0.987987 0.875481 0.993411 

34 0.964390 0.724002 0.981922 0.734326 0.967373 

35 0.968594 0.804345 0.983334 0.808370 0.982521 

36 0.968460 0.806115 0.987440 0.842532 0.986274 

37 0.972549 0.782005 0.986602 0.796470 0.986878 

38 0.966793 0.775867 0.980744 0.760884 0.973728 

39 0.976028 0.862525 0.986854 0.862374 0.992751 

40 0.965855 0.767663 0.982199 0.774039 0.981175 

41 0.966827 0.760336 0.982576 0.764617 0.979110 

42 0.973652 0.865176 0.984011 0.851299 0.991553 

43 0.968395 0.826948 0.978344 0.774711 0.985493 

44 0.968052 0.798110 0.981526 0.785888 0.982682 

45 0.978550 0.793366 0.994361 0.853350 0.994412 

均值 0.971383  0.802003 0.985281 0.807909  0.985131  

标准差 0.004702 0.039377  0.004157  0.041109  0.006799  
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致谢 

时光如白驹过隙，转眼之间三年的研究生生活即将结束。值此论文付梓之际，借此

简短篇幅，向在我整个研究生学习、生活期间所有关心和帮助我的人们致以我最真诚

的谢意！ 

感谢我的导师范衠教授，在我整个研究生生活期间给予的悉心指导和热情帮助。导

师渊博的知识，严谨务实的治学态度，求真务实的工作作风，宽容大度的长者作风使我

受益匪浅；导师平易近人，坦荡的胸襟，谦虚的为人更是我学习的楷模。在此谨向导师

致以崇高的敬意和衷心的感谢！ 

感谢李文姬，容毅标，谢红辉，游煜根，卢杰威，伍宇明，邱本章等实验室小组成

员。他们对学术研究的热枕，深深的感染了我。在每周的学术讨论会上，他们让我开阔

了视野，极大地调动了我的学习积极性。 

感谢同班的各位同学，在汕头大学的三年里，我们一起学习，一起生活，互相陪伴，

互相扶持，共同进步，我将永记我们一起奋斗的这段美好时光。 

感谢我的家人，你们的全力支持和殷切期望，让我有勇气面对困境，让我在学术路

上没有后顾之忧。在此，对你们致以最诚挚的敬意和衷心的祝福！ 
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