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摘　 要:针对视网膜图像中细小血管分割困难以及血管分割过程中出现断裂的问题,构建了一种密集级联卷积与自注意力特征

聚合的网络用于视网膜血管图像的分割。 该网络采用多尺度密集卷积结合自注意力机制;为更好的提取视网膜细小血管复杂

的特征信息,构建密集聚合模块作为 U 型网络的骨干网络;在网络底层嵌入自注意力摸块和多尺度聚合模块,以提升感受野和

获取高维语义特征信息;在模型的跳跃连接部分采用特征聚合模块,提升模型的分割精度。 实验结果表明,在 DRIVE 公开数据

集上,该网络的 F1-sore 指标达到 83. 19%,准确率 ACC 指标达到 97. 11%,AUC 值达到了 98. 94%;在 CHASE-DB1 和 STARE 数

据集上,相比于 Unet、DUNet、SA-Unet 和 FR-Unet 等网络,
 

该网络的 AUC 指标均达到了目前最好效果。 采用该网络进行视网膜

血管分割,分割的精度和鲁棒性均有不同程度的提升,对细小血管分割及其泛化能力达到了优异的效果.
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Abstract:
 

A
 

dense
 

cascade
 

convolution
 

and
 

self
 

attention
 

feature
 

aggregation
 

network
 

was
 

constructed
 

for
 

the
 

segmentation
 

of
 

retinal
 

vascular
 

images,
 

addressing
 

the
 

difficulties
 

in
 

segmenting
 

small
 

blood
 

vessels
 

and
 

the
 

occurrence
 

of
 

fractures
 

during
 

the
 

segmentation
 

process.
 

The
 

network
 

utilizes
 

multi-scale
 

dense
 

convolution
 

combined
 

with
 

self
 

attention
 

mechanism;
 

To
 

better
 

extract
 

complex
 

feature
 

information
 

of
 

retinal
 

small
 

blood
 

vessels,
 

a
 

dense
 

aggregation
 

module
 

is
 

constructed
 

as
 

the
 

backbone
 

network
 

of
 

the
 

U-shaped
 

network;
 

Embedding
 

self
 

attention
 

patches
 

and
 

multi-scale
 

aggregation
 

modules
 

at
 

the
 

bottom
 

layer
 

of
 

the
 

network
 

to
 

enhance
 

receptive
 

fields
 

and
 

obtain
 

high-dimensional
 

semantic
 

feature
 

information;
 

The
 

feature
 

aggregation
 

module
 

is
 

used
 

in
 

the
 

skip
 

connection
 

part
 

of
 

the
 

model
 

to
 

improve
 

the
 

segmentation
 

accuracy
 

of
 

the
 

model.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

on
 

the
 

DRIVE
 

public
 

dataset,
 

the
 

F1
 

score
 

of
 

the
 

network
 

reaches
 

83. 19%,
 

the
 

accuracy
 

ACC
 

score
 

reaches
 

97. 11%,
 

and
 

the
 

AUC
 

value
 

reaches
 

98. 94%;
 

On
 

the
 

CHASE-DB1
 

and
 

STARE
 

datasets,
 

compared
 

with
 

Unet,
 

DUNet,
 

SA
 

Unet,
 

and
 

FR
 

Unet
 

networks,
 

the
 

AUC
 

index
 

of
 

this
 

network
 

has
 

achieved
 

the
 

best
 

results
 

so
 

far.
 

Using
 

this
 

network
 

for
 

retinal
 

vessel
 

segmentation,
 

the
 

accuracy
 

and
 

robustness
 

of
 

segmentation
 

have
 

been
 

improved
 

to
 

varying
 

degrees,
 

achieving
 

excellent
 

results
 

in
 

small
 

vessel
 

segmentation
 

and
 

its
 

generalization
 

ability.
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0　 引　 言

　 　 视网膜血管包含丰富的信息,如糖尿病[1] 引起的

糖网病[2] 并发症会导致视网膜血管产生新生血管或血

管缺血,血管形态亦会发生改变,引起视力下降等症

状;老年性黄斑变性[3] 引起视网膜血管膜破裂、出血,
导致视网膜血管图像异常;因此,对视网膜血管图像分
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割,通过了解视网膜血管物理形态的变化有助于医生

诊断相关病情。 但视网膜血管图像信息复杂,既有粗

壮的树形血管,也有大量的毛细血管,血管粗细变化跨

度大。 此外,视网膜图像中血管与背景高度重合,对比

度低、边界模糊,各枝节交叉复杂,视网膜血管的分割,
特别是细小血管的分割,是医学图像分割研究的热点

之一。
随着深度学习技术在医学领域的应用,基于深度学

习的视网膜血管分割取得了巨大的进展。 U-Net[4] 网络

的提出,成为医学图像分割领域里程碑意义的网络。 受

此启发,人们提出了多种改进网络。 DUNet[5] 网络用变

形卷积替换普通卷积,相比于 Unet 中普通卷积能够更好

地提取血管复杂结构,通过训练不断调整变形卷积形状,
提取更为准确的特征信息。 SA-Unet[6] 网络引入空间注

意力模块,将特征注意力图与输入特征图相乘进行自适

应特征细化,突出关键区域并抑制背景区域干扰;但其未

考虑不同尺度和位置的特征图对空间注意力的影响,对
局部较密集的视网膜血管分割效果欠佳。 FR-Unet[7] 通

过多分辨率卷积交互机制在保持全图像分辨率的同时,
进行水平和垂直扩展,同时提出双阈值迭代算法来提取

细小血管,改善血管连通性。 不同于编解码结构,RV-
GAN[8] 采用了生成对抗神经网络,使用两个生成器和两

个多尺度自编码器实现视网膜血管分割,具有优良的分

割效果,但网络结构没有充分利用原始图像的多尺度信

息,低噪声和低质量区域图像鲁棒性低。 SGL ( study
 

group
 

learning) [9] 网络采用一组相互学习的模型方案,通
过自监督学习和知识蒸馏技术,分别为无标签或噪声数

据生成伪标签并进行更新。 有效的利用带噪声标签的数

据进行训练,提高了模型间的协调性。 但该网络泛化不

同类型或程度的噪声标签能力较差。
这些方法虽能提取出不同方向、尺度和形状的血管

特征,如边缘、纹理和形状等,但对视网膜细小血管特征

的提取仍存在不足,尤其是网络下采样过程会丢失高分

辨率下的血管信息,不利于细小血管的分割。 为解决上

面问题和
 

针对视网膜细小血管的特点,提出了一种 N-
Unet(Nest

 

U-network) 网络用于视网膜血管的分割。 主

要工作:
 

1)
 

N-Unet 网络编码器由密集卷积和多尺度校

正模块级联的密集聚合模块( dense
 

aggregation
 

module,
 

DAM)构成主干网络;为在分割过程中更好保留细小血

管特征,采用密集卷积提升网络前层原始信息的复用率,
减少卷积带来的细小血管信息丢失,多尺度校正模块能

够提取更丰富的特征信息,探索图像不同尺度下的信息

区间。 2)
 

网络底层加入了自注意力机制( self-attention)
和多 尺 度 聚 合 模 块 ( multi-scale

 

aggregation
 

module,
MSAM),提升感受野和模型分割的精度。 3)下采样采用

了局部重要性池化( Lipool2d),跳跃连接使用特征聚合

(feature
 

aggregation,FA)模块,让网络能够通过训练在下

采样过程学习需要关注的局部血管信息和提升网络的特

征融合能力。 此外,网络结合了自注意力机制,进一步加

强模型在低分辨率下区间像素间的联系。

1　 方法

1. 1　 网络结构

　 　 如图 1 所示,网络由 DAM、Self-Attention、MSAM、上
采样、Lipool2d 和 FA 组成。 普通卷积层获取细小目标特

征时易受到周围区域像素影响,导致其特征弱化甚至丢

失,为此,构建 DAM 模块让每个不同尺度输出的特征图

都受到输入像素的影响,以此提升对细小血管的信息保

留。 同时,为建立上下文信息的全局依赖性,网络的下两

层加入了自注意力机制[10] 对输入特征进行处理,在低分

辨率下捕捉图像中的长距离依赖性。 不同于传统池化和

跳跃连接,N-UNet 使用局部重要性池化[11] ,在下采样过

程中自动增强识别特征。 在跳跃连接部分加入聚合模

块,将编码的前后文信息进一步聚合,增强视网膜血管的

信息特征。
1. 2　 DAM

 

　 　 传统的卷积神经网络在处理图像时,会通过卷积层

来提取特征,并通过池化层来减少特征图像的分辨率,这
有助于减少计算复杂度和降低过拟合。 但是在普通卷积

层中,卷积层在深层网络中难以拟合恒等映射,并且由于

池化层通过取局部区域内的最大值或平均值来进行下采

样,会使得一些细节信息无法保持,丢失掉部分重要的特

征信息。 尤其是在视网膜血管图像中的细小血管区域,
在经过池化特征操作后可能无法在高纬度的特征图中被

有效识别。 因此,
 

以密集卷积模块为基础,构建了多尺

度密集聚合模块。
密集连接的卷积能够使每个输出的特征图像素都受

到输入像素的影响,意味着网络能减少卷积层后引起细

小目标的弱化和丢失。 多尺度聚合模块通过融合不同尺

度的感受捕获的不同层次的信息,具有更宽的网络特征

表达,增强了网络的非线性建模能力。 通过密集连接能

够让网络保持低层次的细节特征和高层次的语义信息,
即使在深层的网络中,细小血管区域仍然能被有效的保

留并识别出来。 如图 2 所示。
DAM 由卷积层与 MSCM 级联而成。 卷积层由 conv3×

3、BN 层、 负 斜 率 为 0. 1 的 LeakyReLU 激 活 函 数 和

Dropout2d 组成,如图 3 所示。 MSCM 由 conv1 × 1 级联

自校准卷积、conv3 × 3、conv5 × 5 和 Dropout2d 组成。 其

中,每层的输入由上一层所有的输出组成, 如图 4
所示。
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图 1　 N-UNet 网络结构

Fig. 1　 N-UNet
 

network
 

structure

图 2　 DAM 模块结构

Fig. 2　 DAM
 

module
 

structure

DAM 模块操作:
Q i =

F([Q0,Q1,…,Q i -2,Q i-1]),( i + 1)mod
 

8 ≠ 0
G(D(Q i-1)),其他{ (1)

其中, Q i 表示第 i 层输出的特征图,F 为卷积模块的

复合函数操作;G 表示 MSCM 复合函数操作;D 表示多尺

度复合函数操作;[·]表示合并特征通道操作。

图 3　 卷积模块

Fig. 3　 Convolutional
 

module

网络共由 32 层构成,密集卷积层为 8 的倍数时,采
用 MSCM 模块提取特征,其他层采用普通卷积模块,以确

保在不大量增加参数同时提升网络特征提取能力。 密集

图 4　 MSCM 模块

Fig. 4　 MSCM
 

module

层每层输出通道均远小于输入通道,缺失的维度信息通

过级联模块补充的同时又充分利用了原始的图像信息,
因此,网络结构有效地提升特征的复用率和原始信息的

流通。 此外,密集聚合模块采用了大量的 Dropout2d,能
够随机丢失部分维度的特征,减少了对这些维度特征信

息的过度依赖,从整体上进一步提升了视网膜血管的分

割精度。

1. 3　 Self-Attention
　 　 视网膜血管图像具有复杂的树形结构,传统卷积网

络更关注图像局部特征,自注意力机制可使模型有效地

捕获长远距离特征,有利于提升细小血管分割精度。 为

此,本文在网络的低分辨率层加入自注意力机制,一方面

考虑了自注意力机制对参数和计算时间的影响;另一方

面考虑自注意力能够捕获更复杂的特征,尤其在低分辨

率时考虑长远距离信息间的依赖。
自注意力机制模块通过 3 个 1×1 卷积来实现 query、
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key、value 操作;计算 query 向量和 key 向量间的点积得

到注意力矩阵,经过 softmax 函数归一化后得到每个位置

的注意力权重;最后将 value 向量与注意力权重进行加权

求和得到最终的注意力表示。 为进一步增强模型的表达

能力,在自注意力机制模块中引入一个可学习的参数 γ,
用于控制注意力表示重要程度,并进行 dropout2d 操作,
对自注意力的通道进行随机丢弃,增强网络的鲁棒性和

泛化能力,如图 5 所示。

图 5　 自注意力机制模块结构图

Fig. 5　 Structure
 

diagram
 

of
 

self
 

attention
 

mechanism
 

module

具体地,对输入特征图 x i ,分别计算 query、key 和

value,通过 3 个不同的权重矩阵进行操作:
q i = Wqx i (2)
k i = Wkx i (3)
v i = Wvx i (4)
由 query、key 和 value,通过点积注意力计算注意力

权重 A ij :

A ij = softmax
q i·k j

dk
( ) (5)

式中: dk 为 q i 和 k i 向量的维度。 通过注意力权重 A ij 来

计算加权:

y i = α·∑
n

j = 1
A ij·v j (6)

式中: y i 为输出特征图, α 为可学习的参数。 对输入数据

每个元素进行加权和,其中注意力权重决定了每个元素

对于输出数据的影响。
1. 4　 MSAM
　 　 低分辨率时视网膜血管与周围组织对比度低,卷积

网络很难有效地捕获其全局信息,同时,局部的对比度和

病灶区域变化亦会干扰视网膜血管的正确分割;此外,不
同数据集视网膜图像的血管像素大小和特征分布不同。
为此,在网络中构建了由 conv1 × 1、conv3 × 3、conv5 × 5、
MaxPool2d、AvgPool2d 等模块组成的多尺度聚合模块

(MSAM)。 前向传播时,输入数据分别经过 MSAM 各模

块得到不同尺度[12] 的信息特征,并将输出的特征图进行

融合,最后经 dropout2d 层通过多尺度的特征提取和汇集

输出。 MSAM 结构在低分辨率时能够有效的扩大感受

野,对输入数据中局部变化进行平滑化和整合,减少噪声

的影响,提高模型的鲁棒性,如图 6 所示。

图 6　 MSAM 模块结构图

Fig. 6　 MSAM
 

module
 

structure
 

diagram

1. 5　 局部重要性池化和特征聚合模块

　 　 传统的池化方法(如平均池化和最大池化)在下采

样过程中可能会丢失掉视网膜图像的细节信息,导致模

型分割精度下降;为降低细小血管信息在下采样过程中

的损失,将 Lipool2d 方法引入网络模型中,用以捕获和强

调特征图中的重要区域,因此,局部重要性池化主要用于

下采样层,增强下采样过程中的判别特征。 LIP 通过学

习自适应的重要性权重,有效地提取判别性特征,从而改

善模型的学习过程,通过学习输入数据的自适应权重得

到更优的模型。 视网膜数据集中,不同区域的图像特征

对于分割具有不同的重要性,Lipool2d 模块可根据训练

自适应地调整特征的重要性度量,提高模型分割的准确

性和适应性。
卷积过程中可能会丢失掉细小血管信息,且在跳跃

连接过程中,直接使用编码端各层输出的特征信息,因反

向传递的梯度更新直接应用前面层的权重,会增加网络训

练的难度,因此构建密集聚合模块(FA)来提高特征的复

用率。 在跳跃连接中编码器的通道信息与可学习的参数 γ
相乘,并经过一个输入输出通道相同的卷积层来进一步融

合编码器信息特征,提升网络的鲁棒性和训练效率。
1. 6　 分割算法

　 　 视网膜血管分割算法:
步骤 1)对视网膜图像进行预处理:
(1)将数据集中的彩色视网膜血管图像转换成灰

度图;
(2)以图像左上角起始间隔 6 像素,顺序从上至下,

从左至右提取 48×48 像素大小图片;
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(3)数据集归一化处理,训练阶段随机旋转进行数

据增强;
步骤 2)训练模型,迭代 40 次,并保存每轮权重;
步骤 3)测试时使用全尺寸图像经过网络模型,获取

分割图和评价指标值。

2　 实验结果与分析

2. 1　 实验环境与数据集

　 　 实验环境:采用 pytorch 框架在 GeForce
 

1080
 

GTX
 

GPU 上实验。 优化函数为 Adam[13] ,初始学习率为 2 ×
10-4,权值衰减为 1×10-5;epoch 为 40;batchsize 为 64,除
在 CHUAC 数据集每 2 次 batchsize 梯度更新一次外,其他

的每 4 次 batchsize 梯度更新一次。
采用 3 个视网膜血管公开数据集检验模型的分割效

果。 其中,数据集 DRIVE
 [14] 包含 40 幅 564×584 像素彩

色视网膜图像,训练集与测试集各为 20 幅; CHASE _
DB1[15] 数据集包含 28 幅 999×960 像素的彩色视网膜图

像,来自 14 名儿童的左右眼。 由两名专家进行人工标注

进行分割,前 20 幅图像用于训练,后 8 幅用图像用于测

试;STARE[16] 数据集包含 20 幅 605×700 像素彩色视网

膜图像,由两名医学专家提供血管分割的标注,训练集

18 幅,测试集 2 幅,初始化权重为 1×10-3。
采用不同模态的 CHUAC[17] 、DCA1[18] 数据集验证模

型的泛化能力,它们分别由 30 幅 189×189、134 幅 300×
300 像素冠状动脉造影图像构成。
2. 2　 评估指标

　 　 采用敏感性(SE)、特异性( SP)、F1-score、准确率和

AUC 来衡量模型分割视网膜血管的效果,如表 1 所示。
视网膜血管的分割结果与专家标注的金标准对比中,将
分割结果归为四类:真阳性( TP)、假阳性( FP)、真阴性

(TN)、假阴性(FN)。
表 1　 视网膜血管分割性能评价指标

Table
 

1　 Evaluation
 

indicators
 

for
 

retinal
 

vessel
 

segmentation
 

performance
评估指标 公

 

式 含
 

义

敏感性(SE) SE = TP
TP + FN

分割正确的血管像素占金标准血管像素点总和的比例

特异性(SP) SP = TN
TN + FP

分割正确的背景点占金标准背景像素点总和的比例

精确度(PR) PR = TP
TP + FP

分割正确的像素占分割为血管像素点总和的比例

F1-score F1 = 2 × PR × SE
PR + SE

表示模型的稳健型

准确率(ACC) ACC = TP + TN
TP + FP + TN + FN

分割正确的像素点占图片尺寸的比例

AUC Area(ROC) ROC 曲线下的面积。 横坐标系为 SP,纵坐标系为 SE

2. 3　 实验结果

　 　 1)
 

定量评价

对比网络包括 U-Net[4] 、 DUNet[5] 、 SA-UNet[6] 、 FR-
Unet[7] 、SGL[9] 、以及 RV-GAN[8] 。 表 2 中给出了不同模

型在 DRIVE、CHASE_DB1 和 STARE 数据集上分割视网

膜血管的表现。 由表 2 可知,数据集 DRIVE 中,N-UNet
网络分割的 F1-score 指标相比与 U-Net、DUNet、SGL 和

FR-Unet 分别提升了 0. 38%、1. 36%、0. 03% 和 0. 03%;
AUC 指标相比与其他方法亦有不同程度的提升。 在

CHASE_DB1 数据集中,N-UNet 网络分割的结果相比与

U-Net、DUNet、SA-UNet 和 FR-Unet 分割的 F1-score 指标

分别提升了 0. 94%、1. 44%、4. 25% 和 0. 55%;此外, N-
UNet 网络分割结果的 ACC 和 SP 指标均有较好的表现,
相较于 FR-Unet 提升了 0. 1%和 0. 09%,相比于 RV-GAN
提升了 0. 61%和 0. 17%。 较高的 ACC 指标反映了网络

整体分类正负样本能力的提升,SP 高说明模型能够更好

的提取到细小血管及其边界;N-UNet 网络在 STARE 数

据集上,F1-socre 指标相比较 U-Net、DUNet、SA-UNet 和

FR-Unet 分别提升了 3. 91%、7. 53%、12. 57% 和 9. 6%;
AUC 指标分别提升了 0. 88%、0. 63%、0. 76%和 0. 51%。

综上,N-Unet 网络在关键性能指标上,普遍超过了

除 GAN 网络外的其他模型,表明其在精确分割视网膜血

管方面的优越性能;尤其在 AUC 指标值上,网络在所有

比较的数据集中均显示出最好的得分,意味着模型在不

同阈值下区分不同类别(如正类和负类)方面具有更好

的能力。 RV-GAN 网络在 DRIVE 数据集上的 ACC、SP
和 F1-score 指标最高,在 CHASE_DB1 上 F1-score 指标最

高。 由于 RV-GAN 使用了两个鉴别器和生成器,其模型

的参数较大,由表 3 可知,该网络参数量为,N-Unet 网络

的 8 倍多,训练时间亦长,同时,RV-GAN 网络分割过程

中忽 略 部 分 细 小 血 管。 但 RV-GAN 在 DRIVE 和

CHASE_DB1 数据集上,SE 相比于 N-UNet 降低了 2. 66%
和 5. 93%。 AUC 相 比 于 N-UNet 降 低 了 0. 07% 和
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0. 06%。 N-UNet 网络在不同数据集上均有较高的 F1-
score 得分,表明 N-Unet 网络在分割视网膜血管的准确度

和完整度上达到了良好的平衡。 同时,N-UNet 在分割效

果中,ACC 指标表现较出色,表明该模型在数据集上整

体分割的性能有所提高,这是模型泛化性能的一个积极

标志;N-UNet 网络在 SP 指标的提升,表明模型在正确识

别负样本方面有一定的优化;此外,N-UNet 参数量仅为

7. 32 M,相比于 UNet 模型 34. 53 M 大幅降低。
表 2　 视网膜血管实验结果对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

retinal
 

vascular
 

experiment
 

results
Dataset Method Proposed

 

time Param / M F1-sore ACC SE SP AUC

DRIVE[14]

U-Net[4] 2015 34. 53 0. 828
 

1 0. 969
 

5 0. 843
 

1 0. 981
 

8 0. 987
 

7
DUNet[5] 2018 0. 88 0. 818

 

3 0. 969
 

1 0. 800
 

0 0. 985
 

5 0. 986
 

2
SA-UNet[6] 2020 0. 48 0. 818

 

8 0. 966
 

5 0. 869
 

5 0. 975
 

9 0. 987
 

4
SGL[9] 2021 15. 53 0. 831

 

6 0. 970
 

5 0. 838
 

0 0. 983
 

4 0. 988
 

6
RV-GAN[8] 2021 59. 44 0. 869

 

0 0. 979
 

0 0. 792
 

7 0. 996
 

9 0. 988
 

7
FR-Unet[7] 2022 7. 37 0. 831

 

6 0. 970
 

5 0. 835
 

6 0. 983
 

7 0. 988
 

9
N-UNet(ours) 2023 7. 32 0. 831

 

9 0. 971
 

1 0. 819
 

3 0. 985
 

9 0. 989
 

4

CHASE_DB1[15]

U-Net[4] 2015 34. 53 0. 811
 

2 0. 974
 

6 0. 864
 

5 0. 982
 

2 0. 990
 

3
DUNet[5] 2018 0. 88 0. 806

 

2 0. 974
 

6 0. 837
 

3 0. 981
 

8 0. 986
 

5
SA-UNet[6] 2020 0. 48 0. 778

 

1 0. 967
 

8 0. 899
 

6 0. 972
 

5 0. 988
 

9
SGL[9] 2021 15. 53 0. 827

 

1 0. 977
 

1 0. 869
 

0 0. 984
 

3 0. 992
 

0
RV-GAN[8] 2021 59. 44 0. 895

 

7 0. 969
 

7 0. 819
 

9 0. 980
 

6 0. 991
 

4
FR-Unet[7] 2022 7. 37 0. 815

 

1 0. 974
 

8 0. 879
 

8 0. 981
 

4 0. 991
 

3
N-UNet(ours) 2023 7. 32 0. 820

 

6 0. 975
 

8 0. 879
 

2 0. 982
 

3 0. 992
 

0

STARE[16]

U-Net[4] 2015 34. 53 0. 751
 

5 0. 970
 

9 0. 808
 

0 0. 980
 

5 0. 982
 

5
DUNet[5] 2018 0. 88 0. 715

 

3 0. 962
 

2 0. 885
 

0 0. 966
 

7 0. 985
 

0
SA-UNet[6] 2020 0. 48 0. 664

 

9 0. 950
 

7 0. 910
 

3 0. 952
 

9 0. 983
 

7
FR-Unet[7] 2022 7. 37 0. 694

 

6 0. 955
 

9 0. 910
 

6 0. 958
 

0 0. 986
 

2
N-UNet(ours) 2023 7. 32 0. 790

 

6 0. 974
 

4 0. 856
 

6 0. 980
 

6 0. 99
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　 　 为检验 N-UNet 网络对视网膜血管分割的泛化能力,
在 STARE 数据集上训练模型,在 DRIVE 数据集上测试;
在 CHASE_DB1 数据集上进行模型训练,在 CHUAC 和

DCA1 数据集上进行测试。 如表 3 所示,模型在 DRIVE

测试集的效果明显强于其他方法的结果;其中,AUC 指

标达到了 0. 986 8,相比于 U-Net、DUNet、SA-Unet 和 FR-
Unet 网络分别提升了 1. 26%、0. 80%、0. 63%和 0. 20%;
此外,ACC 和 SP 指标均取得了最好的结果。

表 3　 实验结果对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

experimental
 

results
Train

 

Dataset Test
 

Dataset Method F1-sore ACC SE SP AUC

STARE[16] DRIVE[14]

U-Net[4] 0. 768
 

2 0. 964
 

8 0. 671
 

9 0. 993
 

2 0. 974
 

5
DUNet[5] 0. 794

 

9 0. 964
 

0 0. 803
 

0 0. 979
 

7 0. 979
 

0
SA-UNet[6] 0. 770

 

7 0. 964
 

9 0. 680
 

4 0. 992
 

5 0. 980
 

6
FR-Unet[7] 0. 784

 

8 0. 966
 

5 0. 703
 

1 0. 992
 

1 0. 984
 

8
N-UNet(ours) 0. 786

 

0 0. 967
 

0 0. 697
 

0 0. 993
 

2 0. 986
 

8

CHASE_DB1[15] CHUAC[17]

U-Net[4] 0. 499
 

9 0. 938
 

0 0. 801
 

4 0. 943
 

4 0. 959
 

9
DUNet[5] 0. 341

 

8 0. 871
 

1 0. 795
 

2 0. 874
 

0 0. 918
 

3
SA-UNet[6] 0. 549

 

2 0. 952
 

7 0. 750
 

7 0. 960
 

8 0. 960
 

2
FR-Unet[7] 0. 494

 

0 0. 934
 

8 0. 821
 

2 0. 939
 

4 0. 962
 

9
N-UNet(ours) 0. 562

 

6 0. 950
 

0 0. 832
 

1 0. 954
 

8 0. 973
 

6

CHASE_DB1[15] DCA1[18]

U-Net[4] 0. 684
 

4 0. 959
 

3 0. 847
 

5 0. 965
 

5 0. 978
 

4
DUNet[5] 0. 554

 

3 0. 918
 

2 0. 881
 

8 0. 920
 

1 0. 970
 

1
SA-UNet[6] 0. 689

 

7 0. 962
 

5 0. 802
 

9 0. 971
 

3 0. 980
 

7
FR-Unet[7] 0. 680

 

2 0. 956
 

1 0. 890
 

3 0. 959
 

8 0. 984
 

9
N-UNet(ours) 0. 700

 

1 0. 958
 

7 0. 892
 

7 0. 962
 

5 0. 986
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　 　 为进一步地检验 N-UNet 对不同医学模态影像血管

的分割能力和网络的泛化能力,将网络应用于冠状动脉

血管的分割。
 

N-Unet 网络在 CHUAC 测试集上测试的结

果表明,AUC 相比于 U-Net、DUNet、SA-Unet 和 FR-Unet
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网络分别提升了 1. 43%、6. 02%、1. 39% 和 1. 11%。 在

DCA1 测试集上测试结果中,AUC 相较于 U-Net、DUNet、
SA-Unet 和 FR-Unet 分别提升了 0. 87%、1. 74%、0. 63%
和 0. 20%。 整体性能上,N-UNet 网络采用对训练集而言

为未知的数据集测试结果表明了 N-UNet 网络在多种场

景下的适应性和鲁棒性,跨数据集的评估体现出网络处

理不同图像特征时的有效性,验证了模型的泛化能力。
2)

 

定性评价

图 7 给出了视网膜血管分割效果可视化的结果;图

中每个数据集的第 2 行为该数据集中第 1 行实线、虚线

矩形框对应区域的放大图。 由第一行 DRIVE 数据集上

分割的结果可知,在实线区域,除 N-UNet 网络外,其他方

法均出现了分叉的误分割[19-21] ;虚线区域中,除 N-UNet
外,其他方法分割结果均出现了一定程度的断裂问题;在
CHASEDB1 数据集上,其他方法的误分割更为严重;在
STARE 数据集上,实线框区域,

 

N-UNet 出现了非常细小

的误分割,其他方法均出现了更大程度的误分割。

图 7　 不同网络模型分割结果可视化

Fig. 7　 Visualization
 

of
 

segmentation
 

results
 

from
 

different
 

network
 

models
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　 　 以 CHASEDB1 数据集为训练得到模型在冠状动脉

血管数据集上测试,除了 N-UNet 网络外,其他网络都出

现了不同程度的大量误分割,尤其是在 CHUAC 数据集

上,其他网络将大量的背景区域误以为血管区域。 通过

跨数据集测试的实验,进一步说明了 N-Unet 网络在训练

过程中学习到了更高语义的血管信息,更深层次的血管

特征,即使是在冠状动脉数据集上依然有着较好的分割

效果。
与其他方法相比,

 

N-UNet 网络整体上不仅具有很强

的血管分割能力和泛化能力,且网络参数量相对较小。
3)

 

消融实验

N-UNet 网络由 DAM、Lipool2d、MSAM、Self-Attention
和 FA 等模块构成。 为验证模块的有效性,在 DRIVE 数

据集上进行消融实验。 采用 U-Net 为实验基线。 如表 4
所示;加入了密集模块后,与 U-Net 相比,F1-sore、ACC、
SP 和 AUC 分别提升了 0. 32、0. 07、0. 09、0. 13,F1-sore 提

升最高。 自注意力机制的加入,除 SE 指标略微下降,其
他指标都有提升。 在低分辨率下自注意力机制增强了网

络提取特征的能力,使网络对于极端不平衡血管样本有

更强的适应能力。 加入 MSAM 模块的 AUC 指标虽然没

有明显提升, 但是却增强了网络的特异性; 为后面

lipool2d 和 FA 模块的提升奠定基础。
表 4　 消融实验

Table
 

4　 Ablation
 

experiment
DAM Self-Attention MSAM Lipool2d+FA F1-sore ACC SE SP AUC

0. 828
 

1 0. 969
 

5 0. 843
 

1 0. 981
 

8 0. 987
 

7
√ 0. 831

 

3 0. 970
 

2 0. 842
 

4 0. 982
 

7 0. 989
 

0
√ √ 0. 831

 

4 0. 971
 

1 0. 819
 

4 0. 985
 

9 0. 989
 

2
√ √ √ 0. 830

 

6 0. 971
 

1 0. 813
 

6 0. 986
 

5 0. 989
 

2
√ √ √ √ 0. 831

 

9 0. 971
 

1 0. 819
 

3 0. 985
 

9 0. 989
 

4

3　 结　 论

　 　 本文提出了一种密集级联卷积结合自注意力机制网

络(N-Unet)用于视网膜血管的分割。 通过在网络中构建

密集聚合块,缺失的维度信息通过级联模块补充的同时

又充分利用了前层的图像信息。 编码层捕获复杂的不同

尺度特征信息,经过多尺度校正模块和自注意力机制,对
输入数据中局部特征的变化进行平滑减少噪声的影响和

考虑长远距离信息间的依赖进一步提升感受野。 此外特

征聚合模块和局部重要型池化,提升了模型的准确性、适
应性和鲁棒性。 实验结果表明,N-Unet 网络的综合性能

优于近年提出的典型视网膜血管图像分割网络,在准确

地分割视网膜粗血管的同时,减少了对细小血管误分割。
理论建模与实验结果表明,

 

N-Unet 网络的综合性能优于

近年提出的典型视网膜血管图像分割网络,在准确地分

割视网膜粗血管的同时,减少了对细小血管误分割。 后

续将其衍生至计算机断层扫描血管成像中,辅助医生分

析、预防和诊断视网膜疾病。
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