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摘　要　眼底视网膜血管的分割提取对于糖尿病、视网膜病、青光眼等眼科疾病的诊断具有重要的意义.针对视网膜血管图像

中的血管难以提取、数据量较少等问题,文中提出了一种结合注意力模块和编码Ｇ解码器结构的视网膜血管分割方法.首先对

编码Ｇ解码器卷积神经网络的每个卷积层添加空间和通道注意力模块,加强模型对图像特征的空间信息和通道信息(如血管的

大小、形态和连通性等特点)的利用,从而改善视网膜血管的分割效果.其中,空间注意力模块关注于血管的拓扑结构特性,而

通道注意力模块关注于血管像素点的正确分类.此外,在训练过程中采用 Dice损失函数解决了视网膜血管图像正负样本不均

衡的问题.在３个公开的眼底图像数据库 DRIVE,STARE和CHASE_DB１上进行了实验,实验数据表明,所提算法的准确率、

灵敏度、特异性和 AUC值均优于已有的视网膜血管分割方法,其AUC值分别为０．９８８９,０．９８１２和０．９８３１.实验证明,所提算

法能够有效提取健康视网膜图像和病变视网膜图像中的血管网络,能够较好地分割细小血管.

关键词:视网膜血管分割;通道注意力;空间注意力;编码Ｇ解码器结构;特征可视化

中图法分类号　TP３９１

　

RetinalVesselSegmentationBasedonDualAttentionandEncoderＧdecoderStructure
LITianＧpeiandCHENLi
SchoolofComputerScienceandTechnology,WuhanUniversityofScienceandTechnology,Wuhan４３００６５,China

HubeiProvinceKeyLaboratoryofIntelligentInformationProcessingandRealＧtimeIndustrialSystem,WuhanUniversityofScienceand

Technology,Wuhan４３００６５,China

Abstract　Thesegmentationoftheretinalvesselsinfundusimageisimportantforthediagnosisofophthalmicdiseasessuchas

diabetes,retinopathyandglaucoma．Aimingatthedifficultiesofextractingbloodvesselsfromretinalbloodvesselimagesandthe

lackofdatasamples,aretinalvesselsegmentationmethodcombiningattentionmodulewithencoderＧdecoderstructureisproＧ

posed．Toimprovethesegmentationeffectofretinalbloodvessels,aspatialandchannelattentionmoduleisaddedtoeachconvoＧ

lutionallayeroftheencoderＧdecoderconvolutionalneuralnetworktoenhancetheutilizationofthespatialandchannelinformation

oftheimagefeatures(suchasthesize,shape,andconnectivityofthebloodvessels),wherethespatialattentionfocusesonthetoＧ

pologicalcharacteristicsofbloodvessels,andthechannelattentionfocusesonthecorrectclassificationofbloodvesselpixels．MoＧ

reover,theDicelossfunctionisusedtosolvetheimbalanceofpositiveandnegativesamplesinretinalbloodvesselimages．The

proposedmethodhasbeenappliedonthreepublicfundusimagedatabasesDRIVE,STAREandCHASE_DB１．Theexperimental

datashowthattheaccuracy,sensitivity,specificityandAUCvaluesaresuperiortotheexistingretinalvesselsegmentationmeＧ

thods,withAUCvaluesof０．９８８９,０．９８１２and０．９８３１,respectively．Theexperimentalresultsshowthattheproposedmethod

caneffectivelyextractthevascularnetworkinhealthyretinalimagesanddiseasedretinalimages,andcansegmentsmallblood

vesselswell．
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１　引言

视网膜血管分析通常被用于各种疾病的诊断和治疗,许

多眼科和心血管的病变可以直接反映在视网膜血管网络结构

的变化上.例如,了解表征血管的特征(如血管宽度、血管弯

曲程度)是防治糖尿病失明的关键[１].同时,血管网络(如视

网膜、手掌静脉等)构成的生物特征识别系统被伪造的可能性

更低,是一个相对更难欺骗的系统[２].然而,视网膜上血管分

布错综复杂,且有病变干扰,加上眼底照相机的照明与成像方

式存在局限性[３],眼底图像中往往存在噪声、光照不均的问

题,血管网络难以完全提取.采用人工的方式对视网膜血管

进行标注耗时耗力,且受主观因素影响较大.因此,视网膜血

管自动分割技术一直是眼底图像分析领域的热点和难点.

传统的机器学习方法大多依靠特征工程,对每个独立的

像素点进行分类,包括基于直方图特征的阈值分割[４]和图形

切割方法[５].随着深度学习的快速发展,越来越多的人使用

基于深度学习的方法来进行视网膜血管分割的研究.文献

[６]通过基于像素的特征向量将每个图像像素分类为血管或

非血管来产生分割.文献[７]使用卷积神经网络提取血管图

像的深度特征,对不同尺度的特征图使用多个随机森林分类

器进行分类,最后集成多个分类器的结果来得到最终的分割

结果.文献[８]使用稀疏训练的去噪自动编码器对血管网络

进行无监督学习,通过随机森林对自编码器中输出的向量特

征进行分类.文献[９]开发了一种多尺度和多级卷积神经网

络模型来进行分割,并通过全连接条件随机场来建模血管概

率图和真实标签之间的内在联系.编码Ｇ解码器结构的出现

使得神经网络能够端到端地处理整幅图片,通过一个“跳层连

接”结构来融合不同尺度的上下文信息,从而获得更精确的分

割结果.文献[１０]结合全卷积神经网络 UＧNet与残差网络,

首先使用编码Ｇ解码器神经网络对视网膜血管进行初步提取;

其次通过恒等映射将低层特征传递到更高层,加强每个卷积

层对细小血管的注意力,用于应对血管形态和嘈杂背景的极

端变化.

针对视网膜血管图像毛细血管分布广泛、视盘与边界区

域形状亮度有较大差异等问题,本文提出了结合注意力机制

(通道注意力和空间注意力)和编码Ｇ解码器结构的视网膜血

管分割网络(ChannelandSpatialAttentionNeuralNetwork,

CSAＧNet).其中,通道注意力专注于对每个血管像素点的正

确分类,而空间注意力更多地专注于不同血管像素点之间的

相对位置.本文将这两个注意力模块与编码Ｇ解码器结构的

每个卷积层结合,在准确分割每个血管点的同时保持了血管

像素点之间的拓扑结构,保证了分割结果图中血管的连通性.

２　CSAＧNet

２．１　编码Ｇ解码器结构

编码Ｇ解码器结构是语义分割领域最流行的框架之一,其

能够端到端地分割整幅图片.许多分割方法都是基于编码Ｇ
解码器结构的,如 UＧNet[１１]和 SegNet[１２].编码器主要由卷

积层、激活层和池化层组成,解码器主要由卷积层、激活层和

上采样层组成.卷积层对输入图像进行特征提取,激活层用

于添加非线性因素,池化层在降低特征图分辨率的同时提取

主要特征,上采样层对特征图进行反卷积操作以增大特征图

的分辨率.编码器提取输入图像的有效特征并且逐渐减小输

入数据的空间维度,解码器通过反卷积层等网络层逐渐恢复

目标的细节和相应的空间维度,编码器到解码器之间通常存

在直接的信息连接,用于融合中级和高级语义特征,以帮助解

码器更好地恢复输出细节.本文所使用的编码器Ｇ解码器结

构如图１所示.其中,每个卷积块由２个卷积层组成,每个卷

积层使用３×３的卷积核,使用 Relu激活函数对卷积之后的

特征图添加非线性因素.在训练神经网络的过程中,前一层

的参数变化导致每层的输入分布都不断变化,每一层网络训

练需要的超参数也不断变化,因此难以充分构建一个具有饱

满的非线性结构的模型.对此,本文在每个卷积层与激活函

数之间添加批量归一化层(BatchNormalization,BN),即在每

次随机梯度下降时对每个批处理的数据做归一化操作,使得

输出特征图中每个通道数据的均值为０,方差为１.

图１　CSAＧNet的网络结构

Fig．１　StructureofCSAＧNet

２．２　注意力模块

注意力在人类感知中起着重要作用,人类利用一系列局

部观察,并选择性地专注于显著部分,以便更好地捕捉视觉结

构[１３].近年来,许多研究人员[１４Ｇ１５]通过添加注意力机制来改

善卷积神经网络在大规模分类任务中的性能.受这些工作的

启发,本文在视网膜血管分割任务中对每个卷积层添加通道

与空间注意力模块,分别在空间维度和通道维度中捕获远程

上下文信息注意机制.该模块的结构如图２所示.

图２　注意力模块

Fig．２　Attentionmodule
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２．２．１　通道注意力

深度特征的每个通道特征图可被视为对特定类别的响

应,并且不同的语义响应彼此关联.因此,本文通过构建一个

通道注意模块来显式地建模通道之间的相互依赖关系.给定

特征图F∈RC×H×W ,其中C 表示输入特征图的通道数,H 和

W 分别表示特征图的高度和宽度.首先,通过全局平均池化

层将输入特征图的全局通道信息压缩成一个通道描述符

Fc∈RC×１×１.然后,通过一个多层感知机模型来生成通道注

意力权重图 Mc∈RC×１×１.为了减小训练和测试过程中的参

数开销,将隐藏层的大小设置为RC/r×１×１,其中r是缩减比率.

最后,将生成的特征图进行特征映射,使其大小变为C×H×

W,并将原始输入特征图逐元素相乘,从而得到通道注意力加

权图FCout∈RC×W×H .

Fc＝ １
H×W　∑

H

i－１
　∑

W

j＝１
F(i,j) (１)

Mc＝σ(W２δ(W１Fx)) (２)

Fout＝F􀅰Fscale(Mc) (３)

其中,δ表示 Relu激活函数,σ表示Sigmoid激活函数,W１∈

R
C
r ×C和W２∈RC×C

r 分别表示 MLP中第一层和第二层的权

重,Fscale表示将 Mc 中每个通道的权重映射成一张大小为

H×W 的特征图.

通道注意力模块的网络结构如图３所示.

图３　通道注意力模块

Fig．３　Channelattentionmodule

２．２．２　空间注意力

许多研究[１６Ｇ１７]表明,传统FCN产生的局部特征表示可能

导致目标和背景的错误分类.对于视网膜血管图片而言,不

同区域的血管之间颜色、形状、纹理等存在较大的不同,而血

管之间却存在着拓扑结构的相似性.为了建模丰富的局部特

征间的上下文关系,本文提出空间注意力模型,将更广泛的上

下文信息编码为局部特征,增强了其表达能力.具体操作为:

对于输入特征图F∈RC×H×W ,将其每个通道中相同位置的元

素进行全局池化,从而得到一个空间描述符Fs∈R１×W×H ,以
捕获水平和垂直方向上的目标图像的边缘信息;然后使用

７×７的卷积核对该空间描述符进行卷积操作,生成一张二维

的空间注意力权重图 Ms∈R１×H×W ;最后将该权重图与原输

入特征图的每个通道进行逐元素相乘,得到空间注意力加权

图FSout∈RC×W×H .

Fs＝１
C ∑

C

i＝１
F(i) (４)

Ms＝f７×７(Fs) (５)

FSout＝F􀅰Fscale(σ(Ms)) (６)

其中,σ表示Sigmoid激活函数;f７×７表示卷积操作,卷积核大

小为７×７.

空间注意力模块的网络结构如图４所示.

图４　空间注意力模块

Fig．４　Spatialattentionmodule

本文发现在视网膜血管分割任务中,通道注意力模块与

空间注意力模块的并行排列提供了比顺序排列更好的分割性

能.因此,本文将这两个模块以并行的方式排列,通过对特征

图进行加权的方式来添加通道和空间注意力.

２．３　Dice损失函数

在视网膜血管的分割任务中,将视网膜血管区域视为正

样 本,非 血 管 区 域 视 为 负 样 本. 在 DRIVE,STARE 和

CHASH_DB１数据集中,正负样本的比例接近１∶９,正负样本

严重失衡,如果使用常用的均方差或者交叉熵损失函数,神经

网络会更加关注样本多的类别,导致网络在训练过程中陷入

损失函数的局部最小值,从而使得预测强烈偏向背景的网络

模型.因此,为了解决正负样本不均衡造成的问题,本文使用

Diceloss[１８]损失函数来对网络进行参数更新,更新公式如下:

Dice＝１－
２∑

N

i
pigi＋λ

∑
N

i
p２

i＋∑
N

i
g２

i＋λ
(７)

其中,N 表示像素点总数;pi∈[０,１]表示每个样本的预测值;

gi∈{０,１}表示每个样本的标签值;λ＝０．０００１为拉普拉斯平

滑因子,用于避免过度拟合.该损失函数相对于每个像素点

产生的梯度计算如下:

∂Dice
∂pi

＝－２
gi(∑

n

i
p２

i＋∑
n

i
g２

i＋λ)－２pi(∑
n

i
pigi＋λ)

(∑
n

i
p２

i＋∑
n

i
g２

i＋λ)２
é

ë
êê

ù

û
úú

(８)

３　数据集与图像预处理

本文实验的数据集为视网膜血管分割任务常用的３个眼

底图像数据集(DRIVE[１９],STARE[２０]和CHASE_DB１[２１]).

３．１　数据集介绍

DRIVE数据集由４０幅彩色视网膜图像组成,每张原始

图像的分辨率为５６５×５８４,其中２０个样本用于训练,剩余的

２０个样本用于测试.

STARE数据集包含２０幅彩色图像,每张原始图片的分

辨率为７００×６０５,其中一半图像包含病变区域,另一半图像

为健康血管.由于样本数量较少,且该数据集并没有区分测

试集与训练集,本文使用交叉验证(K＝４)方法对该数据集进

行训练和测试,即每次选取１５张图片用于训练,其余５张用

于测试,一共抽取４次,每次实验的训练样本和测试样本之间

没有重叠,且每次的测试样本之间也没有重叠,最后将每次的

测试结果进行汇总.

CHASH_DB１数据集包含２８幅彩色视网膜图像,每张

原始图像的分辨率为９９９×９６０.该数据集中的图像是从１４
名学童的左眼和右眼中收集的.将其随机分为两类,２０个样

本用于训练,其余８个样本用于测试.
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３个数据集中均包括第一专家和第二专家标准,本文实

验中以第一专家的标注结果为金标准图像.

３．２　数据扩增与数据增强

当只有少数训练样本可用时,数据扩增对于训练网络所

需的不变性和鲁棒性至关重要.本文实验中,为了满足网络

输入对图片尺寸的需要和数据扩增,在训练过程中对每个数

据集进行以下操作:以３２像素为间隔,将每张图片裁剪为若

干个５１２×５１２的图像块,并对每个图像块以２５％的概率进

行随机上下左右翻转.为了减少网络的过拟合现象,增强网

络的泛化能力,以更好地适应不同的应用场景,对数据集进行

数据增强.对每个图像块进行２５％概率的随机亮度增强、色
度增强、对比度增强和锐度增强,数据增强效果如图５所示.

测试时,在每张图片周围填充若干个值为０的像素,使其长和

宽为１６的倍数,不进行任何数据增强.

(a)原始图像 (b)金标准图像 (c)亮度增强

(d)色度增强 (e)对比度增强 (f)锐度增强

图５　数据增强

Fig．５　Dataenhancement

４　实验与结果分析

本文实验所使用的电脑 CPU 为IntelCorei７Ｇ８７００K,内
存为１６GB,GPU 为 NvidiaGeForceGTX１０８０Ti,使用 PyＧ
Torch开源库训练和测试网络模型.

４．１　网络参数及训练

本文采用随机 梯 度 下 降 算 法 (StochasticGradientDeＧ
scent,SGD)对网络权重进行优化,网络参数的初始化采用

Xavier[２２],初始学习率为０．０１,权重衰减设定为０．０００５,使用

policy策略进行训练过程中的学习率衰减,即当前学习率等

于初始学习率乘以(１－iter/max_iter)power.本文将衰减权重

power设置为０．９,训练时batchsize设为４,epoch设为４００.

４．２　评价指标

为了定量评估本文算法,采用准确 率 (ACC)、灵 敏 度

(SE)、特异性(SP)和 ROC曲线下方的面积(AUC)这４个通

用指标来客观评价视网膜血管的分割效果.

ACC＝ TP＋TN
TP＋TN＋FP＋FN

(９)

SE＝ TP
TP＋FN

(１０)

SP＝ TN
TN＋FP

(１１)

其中,TP 为真阳性,指正确分类的血管像素点个数;TN 为真

阴性,指正确分类的非血管像素点个数;FP 为假阳性,指误

分成血管像素点的个数;FN 为假阴性,指误分成非血管像素

点的个数.ROC曲线以假阳性率(FPR)为横坐标,以真阳性

率(TPR)为纵坐标,反映了设定不同阈值时的灵敏度和特异

性变化的情况.AUC越接近１,说明算法的分割效果越好.

４．３　实验设计与结果分析

实验１　研究注意力模块对语义分割网络的性能影响.

本文实验使用的基线网络为 UＧNet,与加入注意力模块的网

络(CSAＧNet)进行对比实验.表１列出了实验结果,可以看

出加入注意力模块后的网络在准确率、灵敏度、特异性以及

AUC指标上均超过了 UＧNet.

表１　注意力模块的消融实验

Table１　Ablationstudyforattentionmodule

网络模型 ACC SE SP AUC
UＧNet ０．９５１５ ０．７５１５ ０．９６２３ ０．９６１８

CSAＧNet ０．９６９２ ０．８３３７ ０．９８２４ ０．９８８９

为了研究注意力模块在网络中的具体作用,本文分别将

输入注意力模块的特征图、注意力模块生成的权重图以及最

终输出的特征图进行可视化.图６给出了最后一个卷积块的

特征可视化图.输入特征图(见图６(a))通过与注意力模块

得到的注意力权重图(见图６(b))进行加权(见图６(c)),能够

对输入特征图中非血管区域的杂质进行过滤,增加血管像素

点处的权重,从而提高网络对血管区域的提取性能.

(a)输入特征图 (b)注意力权重图 (c)输出特征图

图６　特征可视化

Fig．６　Featurevisualization

　　实验２　研究不同顺序的注意力模块对分割性能的影

响.该实验比较了３种通道和空间注意力模块使用顺序下的

结果:通道注意力Ｇ空间注意力(CSＧNet),空间注意力Ｇ通道注

意力(SCＧNet),以 及 将 两 个 注 意 力 模 块 并 行 排 列 (CSAＧ

Net).最后,使用 Sigmoid激活函数对两个注 意 力 模 块 的

输出特征图进行标准化.表２列出了不同顺序的注意力
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模块在 DRIVE数据集上的评价指标.

表２　不同顺序注意力模块的消融实验

Table２　Ablationstudyforattentionmoduleofdifferentorder

网络模型 ACC SE SP AUC
CSＧNet ０．９６５８ ０．８２３３ ０．９８１３ ０．９７７３
SCＧNet ０．９６３３ ０．８２１８ ０．９８１９ ０．９７９２
CSAＧNet ０．９６９２ ０．８３３７ ０．９８２４ ０．９８８９

实验３　 研究不同损失函数对分割性能的影响.本文在

CSAＧNet上分 别 使 用 Dice 损 失 函 数 和 交 叉 熵 损 失 函 数

(BCE)进行对比实验.表３列出了实验的结果.使用交叉熵

损失函数在准确率与特异性指标上略高于 Dice损失函数,但
是在灵敏度和AUC 值上远低于 Dice损失函数,其原因是血

管图像中正负样本极不均衡,导致网络模型对样本数较多的

分类过拟合.因此,本文使用 Diceloss作为损失函数有助于

提高对血管的分割性能.

表３　Dice损失函数的消融实验

Table３　AblationstudyforDicelossfunction

网络模型 ACC SE SP AUC
CSAＧNet＋BCE ０．９７０３ ０．８０１０ ０．９８６９ ０．９７９５
CSAＧNet＋Dice ０．９６９２ ０．８３３７ ０．９８２４ ０．９８８９

图７给 出 了 本 文 算 法 的 主 观 效 果,从 上 往 下 分 别 为

DRIVE,STARE和CHASE_DB１的视网图像.
由图７可以看出,本文算法相对于 UＧNet能够提取视网

膜图像的大部分血管,且能够完整地提取出血管的主干部分.
从细节上看(红框处),本文算法分割结果中细小血管保留得

更加完整,血管更具有连通性,避免了 UＧNet网络分割结果

中部分血管断裂的情况.
图８给出了本文算法与金标准图像的对比结果,其中红

色、绿色、蓝色和白色像素分别表示真阳性、假阳性、假阴性和

真阴性的结果.本文算法对血管的主干部分和大部分毛细血

管有较好的分割性能,但对于细小血管会产生过分割的情况

(绿色像素区域).

(a)原始图片 (b)金标准图像 (c)UＧNet分割结果 (d)本文算法

图７　本文算法的分割结果(电子版为彩色)

Fig．７　Resultsofproposedalgorithm

图８　本文算法与金标准图像的对比(电子版为彩色)

Fig．８　ComparisonofproposedalgorithmandgrandＧtruth

表４列出了本文算法与具有较高分割性能的文献[２３]中

的算法、文献[２４]中的算法,文献[２５]中的算法和文献[２６]中

的算法在各项评价指标上的对比情况.由表４可以看出,本

文算法在准确率、特异性、灵敏度和 AUC等指标上均优于其

他算法.本文算法在准确率和特异性上均优于第二专家的结

果;但在STARE数据集上的灵敏度较差,主要原因是训练时

样本较少,网络没有很好地捕获图像中血管分布的规律.

表４　不同算法的分割性能

Table４　Performancecomparisonofdifferentalgorithms

方法
DRIVE

ACC SE SP AUC
STARE

ACC SE SP AUC
CHASE_DB１

ACC SE SP AUC
第二专家 ０．９４７２ ０．７７６０ ０．９７２４ － ０．９３４９ ０．８９５２ ０．９３８４ － ０．９５４５ ０．８１０５ ０．９７１１ －

文献[２２]中的算法 ０．９４４２ ０．７６５５ ０．９７０４ ０．９６１４ ０．９４９７ ０．７７１６ ０．９７０１ ０．９５６３ ０．９３８７ ０．７５８５ ０．９５８７ ０．９４８７
文献[２３]中的算法 ０．９４９４ ０．７３９５ ０．９７８２ ０．９６７２ ０．９５６０ ０．７３１７ ０．９８４２ ０．９６７３ ０．９４６７ ０．７６１５ ０．９５７５ ０．９６２３
文献[２４]中的算法 ０．９５４０ ０．７４２０ ０．９８２０ ０．８６２０ ０．９５６０ ０．７８００ ０．９７８０ ０．８７４０ － － － －
文献[２５]中的算法 ０．９５３３ ０．７６０３ ０．９７７６ ０．９７８９ ０．９６０９ ０．７４１２ ０．９７０１ ０．９７９０ ０．９５８１ ０．７１３０ ０．９８２ ０．９８０６

本文算法 ０．９６９２ ０．８３３７ ０．９８２４ ０．９８８９ ０．９６８２ ０．８１９３ ０．９８５２ ０．９８１２ ０．９６８７ ０．８１７２ ０．９８６７ ０．９８３１

　　结束语　本文提出了基于注意力机制和全卷积神经网络

的视网膜血管分割方法,使用带有跳层连接的编码Ｇ解码器结

构,融合不同尺度的低层特征和高层语义信息;通过对每个卷

积层添加通道注意力与空间注意力模块,使得神经网络充分

学习血管分类与位置信息,提高了视网膜血管分割的准确性

与血管之间的连通性;最后,使用数据扩增来增加样本数,并

通过 Dice损失函数来有效解决视网膜血管图像中正负样本

不均衡的问题.实验结果表明,本文算法具有比其他算法更

好的分割性能.但是,本文算法的分割结果图中出现了部分

血管断裂的情况,未来将针对这一问题,通过结合卷积层与随

机游走算法,在端到端的训练过程中提高模型对断裂血管的

连接性能.
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