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基于 U-Net 的多尺度视网膜血管分割方法

喻鲁立1,陈摇 黎1,2

(1. 武汉科技大学 计算机科学与技术学院,湖北 武汉 430065;
2. 智能信息处理与实时工业系统湖北省重点实验室,湖北 武汉 430065)

摘摇 要:视网膜血管的形态和结构一直是高血压、冠心病、糖尿病等疾病的重要诊断指标之一,其检测和分割具有十分重

要的意义。 为了解决视网膜血管分割中,血管末梢缺失和细小血管断裂的问题,提出了一种基于 U-Net 改进模型的多尺

度分割方法,通过在编码阶段和解码阶段之间采用增加卷积块的方式来保持对不同尺度下的特征提取,同时对增加的卷

积块采用密集连接的方式解决由于网络加深带来的浅层特征缺失和梯度消失问题,从而增强模型的特征提取能力并提高

分割性能。 此外,采用 Dice 损失函数解决数据集中正负样本不均衡的问题。 实验采用 CHASE_DB1 和 DRIVE 两个数据集

进行训练和测试,通过与 U-net、Residual U-net、Ladder-Net 以及 R2U-Net 的对比表明,由于保留了多尺度的细节信息,该
方法取得了更好的分割效果。 实验证明,该方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。
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Multi-scale Segmentation of Retinal Vessels Based on U-Net
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Abstract:The morphology and structure of retinal vessels have always been one of the important diagnostic indicators of hypertension,
coronary heart disease,diabetes and other diseases,and their detection and segmentation are of great significance. In order to solve the
problems of loss of vascular endings and rupture of small vessels in the segmentation of retinal vessels,a multi-scale segmentation method
based on the improved U-Net model is proposed,which maintains feature extraction at different scales by adding convolutional blocks
between the encoding stage and the decoding stage. At the same time,the added convolution blocks are densely connected to solve the
problems of shallow layer feature loss and gradient disappearance caused by the deepening of the network,so as to enhance the feature ex鄄
traction ability of the model and improve the segmentation performance. In addition,Dice loss function is used to solve the problem of
unbalanced positive and negative samples in the data set. Two data sets,CHASE_DB1 and Drive,were used for training and testing in the
experiment. The comparison with U-Net,Residual U-Net,Ladder-Net and R2U-Net shows that the proposed method has achieved
better segmentation effect due to the retention of multi-scale details. Experimental results show that the proposed method can effectively
extract the vascular network from healthy and pathological retinal images,and can better segment small vessels.
Key words:retinal vessels;U-Net;convolutional neural network;image segmentation;dense connection;multiscale strategy

0摇 引摇 言
视网膜血管的形态和结构一直是高血压、冠心病、

糖尿病等疾病的重要诊断指标之一。 视网膜血管作为

人体内唯一可以无创观察到的清晰血管,其检测与分

析对于上述疾病的研究有着重要的意义。 但是由于视

网膜血管密集且复杂,传统的形态提取方法是由医生

来进行手工分割,耗时较多,不能满足大量病患的诊断

需求,同时也容易受到分割者主观因素的影响导致手

工分割的质量不高。 因此视网膜血管分割任务成为了

计算机图像处理领域的热点和难点。 近年来,深度学

习 发 展 逐 渐 成 熟, 自 2012 年 AlexNet[1] 刷 新 了

Imagenet[2]的最好结果之后,深度卷积神经网络在计
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算机视觉的各个领域都取得了不错的成绩。 FCN[3]在

PascalVOC 分割任务中取得了卓越的成绩,U-Net[4]在
某些医学图像处理上取得了最高的精度。 PSP-Net[5]

和 DeepLab[6]也在其他的语义分割的任务中取得了好

的成绩。 在这些神经网络结构中,Ronneberger 等[4] 提

出的结构在医学图像处理中是被应用的最广泛的

一种。
目前,国内外研究人员提出了许多基于 U-Net 结

构的视网膜血管分割方法,比如文献[7]提出了在 U-
Net 中采用循环卷积块。 文献[8-10]提出将注意力模

块引入 U-Net 结构中使得网络能选择性地专注于显

著部分,以便更好地捕捉视觉结构。 文献[11-13]提

出在 U-Net 结构中引入密集连接块(Dense Blocks)。
文献[14-15]提出将 U-Net 结构中的卷积块替换成

Inception 模块增强网络对空间信息的提取能力。 文献

[16]提出基于 U-Net 的多路径网络,在 U 型结构中增

加多个 U 型子网络。 该文将基于 U-Net 进行改进,将
多尺度策略和 Gao Huang 等[17] 提出的密集链接相结

合以增强模型对图片进行特征提取时在不同分辨率下

的信息提取能力,使模型在视网膜血管末梢以及分叉

处取得更精细的分割结果。

1摇 相关工作
1. 1摇 更深层的神经网络

随着神经网络的网络层加深,不同的模型之间的

差异更加明显,这也驱使着研究人员开始重新审视以

往的研究思路,并且开始探索网络层间不同的连接方

式。 Highway Networks[18]是第一个能对一百层以上的

端到端网络进行有效训练的网络结构,通过使用旁路

和可学习的门限机制使得部分信息流在无衰减的情况

下通过一些网络层。 而这些跳过一些网络层的跳层链

接被认为是减轻深层网络带来的梯度消失影响的关

键,文献[3,19]证明了卷积神经网络的跳层链接是有

效的。 而 ResNets[20]的提出进一步证明这一观点。 由

此,Gao Huang 等[17]提出密集连接网络。 在传统网络

结构中,通常将第 L 层的输出结果作为第 L +1 层的输

入,从而有转换 XL = HL(XL-1) 。 而 ResNets[20] 增加了

一个跳层链接,通过公式(1)跳过了非线性转换。
XL = HL(XL - 1) + XL - 1 (1)
ResNets[20]的一个优点是梯度可以直接从后面的

网络层传递到较早的网络层,但是这也可能会阻碍网

络层之间的信息传递。 而更密集的连接可以进一步改

善层与层之间的信息传递。 Gao Huang 等[17] 提出了

一种不同的连接方式,将每一层的输出都当成后续网

络层的直接输入。 也就是说网络中的第 L 层的输入是

前面 0 至 L -1 层的输出。

XL = HL([X0,X1,…,XL-2,XL-1]) (2)
其中, X0,X1,…,XL-2,XL-1 是 L 层以前的各个层生成

的特征图的串联。 这样的连接方式减轻了深层网络梯

度传播对网络性能的影响。 同时,Krizhevsky 等[1] 提

出的 ReLU 激活函数已经在主流神经网络结构中替代

了 sigmoid 激活函数。 使用 ReLU 激活函数被证明可

以使加深的网络层更容易收敛,ReLU 激活函数的公

式如下:
ReLU(x) = max(x,0) 摇 (3)
Batch Normalization[21]作为一种可以学习的归一

化层,可以在一定程度上减轻梯度消失和梯度爆炸给

网络带来的负面影响,同时也不会消耗过多的算力。
可以通过在网络中逐层进行归一化处理的方式来减小

反向传播时较远层因梯度传递造成的负面影响。
1. 2摇 多尺度策略

目前大多数语义分割网络都采用了编解码结构。
由于在编码过程中降低了图像的分辨率,所以这种方

法会忽略图像中的一些细节。 为了解决这一问题,
Ronneberger 等人[4]提出在编码器和解码器之间建立

跃层连接,使得网络能更加有效地提取到不同层次的

特征,从而取得更精确的分割结果,但对于目标信息仍

然会有丢失。 为了解决这一问题,文献[22-23]通过

在传统网络中引入多尺度学习策略来增强目标信息的

特征提取从而提升任务精度。 文献[6]证明可以通过

引入较低级别的特征进一步加强细节信息的获取。 随

着多尺度策略的进一步研究,多尺度特征融合策略引

入了上下文相关的组合,共同利用高级特征和低级特

征的优势。 文献[24-26]合并了多尺度特征以进行语

义分割,并提升了分割结果的精度。 同时, Sun Ke
等[2 7 ]提出的高分辨率网络,在整个过程中维护高分辨

率的特征,逐步增加高分辨率到低分辨率的子网,形成

更多的阶段并将多分辨率子网并行连接。 这个方法在

人体姿态任务中取得了良好的效果。 因此多尺度策略

可提升网络的性能。
1. 3摇 损失函数

视网膜血管分割是一个像素二分类问题,视网膜

血管区域定义为正样本,其他区域定义为负样本。 而

在数据集当中,正负样本的比例接近 1 颐 9,正负样本

比例严重失衡,如果采用图像分割任务中常用的均方

差损失函数或二分类交叉熵损失函数,网络则会更加

关注样本多的类别,使模型的预测结果强烈地偏向负

样本。 因此,样本少的部分经常缺失或是只能被部分

检测到。 所以实验中,该文采用 Fausto Milletari 等[2 8 ]

提出的 Dice 损失函数来对模型进行参数更新。 公式

如下:
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其中, N 表示模型需要预测的像素点总数; p i [0,1]表
示每个样本的预测值; g i {0,1}表示每个像素的标签

值。 Dice 对每个像素点计算梯度的公式如下:
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2摇 文中方法
文中提出的方法是基于 U-Net[4] 改进的模型,主

要改进是在 U-Net 网络的编码阶段和解码阶段之间

通过增加密集连接网络的方式维持了网络对编码阶段

每一层输出的特征图的学习。 然后将密集连接网络输

出的特征图输入到解码器的相应层中,接着与其他各

层的特征图进行融合。 以此来提高网络的特征提取能

力,从而使网络学习到更多的细节信息。
提出的模型整体呈一个四层的倒梯形结构,每一

层都保持着该层对应分辨率下的特征表达。 其网络结

构如图 1 所示。 网络中有三次下采样和三次上采样,
该文将保持编码阶段每次下采样之前得到的特征图的

表达,直到与解码阶段对应的上采样特征图融合进入

该层对应的解码阶段,并且通过 ReLU 激活函数来加

强特征图的细节信息,从而提高网络对特征图细节信

息的提取能力,在特征图融合的时候对不同尺度的特

征图的尺度和通道进行融合,然后将融合后的特征图

输入到对应的解码阶段。

图 1摇 提出的网络结构

2. 1摇 多尺度方法

为了保持不同分辨率下特征图的表达,使网络能

更好地学习到图像中所包含的信息,该文在编码阶段

和解码阶段的对应网络层中间增加了部分卷积块用来

保持模型对不同尺度特征的学习。 然后将经过这些增

加的卷积块进一步提取信息后输出的特征图输入到解

码阶段对应的网络层中,与低分辨率网络层经过上采

样以后的特征图进行融合,使网络尽可能地保留不同

尺度的特征信息。 方法如图 2 所示。

图 2摇 保持多尺度特征提取的结构
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2. 2摇 密集连接

由于该文在编码阶段和解码阶段中间增加了部分

卷积块,导致网络变的更深,使得网络丧失了部分浅层

的特征,同时产生了深层网络常有的梯度消失问题。
所以在增加的卷积块之间使用密集连接,增强网络中

的信息传递,解决梯度消失和浅层特征缺失的问题。
以图 3 为例。 特征图进入模型编码阶段后输出的结果

为 x1, x1 经过归一化处理后作为该层后面每一个卷积

块的输入, x1 经过第一个卷积块后生成的特征图 x2 再

经过归一化处理后也作为该层后面每一个卷积块的输

入,所以第二个卷积块的输入为 y2 = H([x1,x2]) 。 以

此类推,解码阶段对应层的输入为 y = H([x1,x2,
x3,x4]) 。

++ +
X1

X2

X3 X4y2 y

图 3摇 密集连接

摇 摇 常规的 U-Net 采用的是编码器最后一层的输出

作为解码器的输入,这一输入含有最丰富的语义信息,
但是图像经过多重卷积和池化操作后会缺少一些细节

信息,因而对于分割目标会出现过分割和欠分割的问

题,所以该文选择保持不同分辨率下的特征表达,并使

用密集连接的方式保证网络中的信息流通。 最后将多

尺度多层次的特征图输入到解码阶段对应的网络层中

与其他尺度的特征图进行融合。 从而使最终的特征图

保留不同尺度下的细节信息。

3摇 实验结果及分析
实验在一个工作站上运行,操作系统为 ubuntu18.

04,工作站配备 Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2620 V4
处理器,主频为 2. 10 GHz,内存 64G,GPU 由四个

TiTan XP 组成。
3. 1摇 实验数据及其预处理

实验采用了 DRIVE 数据集和 CHASE_DB1 数据

集。 DRIVE 数据集中包含 40 张彩色视网膜图像以及

视网膜图像标签,其中前 20 张图像及其标注图像作为

实验的训练样本,后 20 张图像及其标注图像作为实验

的测试样本;CHASE_DB1 数据集中包含 28 张彩色视

网膜图像以及视网膜图像标签,在该数据集随机挑中

20 张图像及标注用于训练样本,其余的 8 张图像及标

注用于测试样本。 在只有少量样本用于实验的情况

下,为了提升模型的分割效果,增强模型的鲁棒性,实
验中对每个数据集进行如下操作:首先对每张图像以

48 为间隔裁剪成 256伊256 的图像块,并且对每个图像

块及其标注图像以 25% 的概率随机进行上下左右翻

转。 同时也对每个图像块随机进行图像增强操作。 由

于模型对图像进行了三次下采样,所以该实验需要将

图片填充至长宽都为 8 的倍数,所以在测试前在图片

周围填充一些值为 0 的像素点。

3. 2摇 评价指标

在视网膜血管的分割中,若模型预测的结果与专

家的标注图像相同则该像素点为真阳性(TP),若相

反,则该像素点为假阳性(FP);对于图像背景,若预测

图像像素点与标注图像相同则该像素点为真阴性

(TN),若相反则该像素点为假阴性(FN)。
为了定量分析网络模型的分割结果并且更好地与

其他方法进行对比,采用准确率 (ACC)、灵敏度

(SE)、特异性(SP)和 F1 分数(F1-score)这四个通用

指标来客观评价模型对视网膜血管的分割效果。 其中

F1 分数越高,表示模型的分割结果与标注图像越相

似。 以上指标计算公式如下:

ACC = TP + TN
TP + TN + FP + FN (6)

SE = TP
TP + FN (7)

SP = TN
TN + FP 摇 (8)

Precision = TP
TP + FP (9)

Recall = TP
TP + FN (10)

F1 = 2 伊 Precision 伊 Recall
Precision + Recall (11)

3. 3摇 参数设置及训练

该优化方法采用随即梯度下降算法 ( stochastic
gradient descent, SGD ); 训 练 批 次 设 置 为 1 000;
batchsize 设置为 8;测试批次为 1;学习率初始化为

0郾 001,权重衰减设置为 0. 9,在训练中使用 poly 策略

对学习率进行调整,公式如下。

learning_rate = base_lr (1 - iter
max_iter)

power

(12)

3. 4摇 实验结果与分析

为了证明密集连接的有效性和必要性,进行了是
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否加入密集连接的对比实验。 结果如表 1 所示。
表 1摇 是否增加密集连接的消融实验

有无密集连接 SE SP ACC F1-score

有密集连接 0. 841 8 0. 970 7 0. 983 0 0. 823 2

无密集连接 0. 804 7 0. 975 1 0. 970 3 0. 806 3

摇 摇 经过实验发现,该模型的分割能力和损失函数的

采用有关。 为了取得更好的效果,使用分割中常用的

交叉熵损失函数(BCE loss)和 Dice 损失函数进行了

对比实验,结果如表 2 所示。 实验结果表明,使用 Dice
损失函数得出的分割结果在灵敏度和 F1-score 上要

大幅优于使用交叉熵损失函数得出的结果。 这是由于

在视网膜血管在图像上存在严重对类别不平衡,使用

交叉熵损失函数训练网络容易导致模型受到样本占比

较多的类别影响导致模型过拟合。 而 Dice 损失函数

可以解决样本分布不均衡的问题,并在训练过程中对

难以学习的样本进行有针对性的优化。 从而缓解样本

分布不均衡带来的负面影响,提升模型的性能。
表 2摇 损失函数的消融实验

损失函数 SE SP ACC F1-score

BCE loss 0. 823 4 0. 971 3 0. 984 5 0. 816 3

Dice loss 0. 841 8 0. 970 7 0. 983 0 0. 823 2

摇 摇 为了验证文中算法的模型分割性能,,将文中算法

与 U-Net[4]、Residual U-Net[29]、Ladder-Net[3 0 ]、R2U-
Net[7]四种分割网络进行对比实验。 采用相同的网络

训练参数,对以上五种网络分别进行训练,并利用验证

集对训练好的模型性能进行测试。
文中算法与 U-Net[4]、Residual U-Net[29]、Ladder-

Net[ 30 ] 、R2U-Net[7] 在各项评价指标上的对比情况如

表 3 和表 4 所示。 在 CHASE_DB1 数据集上,文中算

法相比于其他四种分割网络的灵敏度、特异性、准确率

和 F1-score 均有不同程度的提高;在 DRIVE 数据集

上,文中算法相比其他四种分割网络的灵敏度、准确率

和 F1-score 均有不同程度的提高。
表 3摇 在 CHASE_DB1 数据集上的分割性能对比

算法 SE SP ACC F1-score

U-Net[4] 0. 828 8 0. 970 1 0. 957 8 0. 778 3

Residual U-Net[29] 0. 772 6 0. 982 0 0. 955 3 0. 780 0

Ladder-Net[30] 0. 803 1 0. 981 8 0. 965 6 0. 803 1

R2U-Net[8] 0. 792 8 0. 982 0 0. 963 4 0. 792 8

文中算法 0. 834 8 0. 988 5 0. 978 3 0. 811 6

表 4摇 在 DRIVE 数据集上的分割性能对比

算法 SE SP ACC F1-score

U-Net[4] 0. 753 7 0. 982 0 0. 953 1 0. 814 2

Residual U-Net[29] 0. 772 6 0. 982 0 0. 955 3 0. 814 9

Ladder-Net[30] 0. 785 6 0. 981 0 0. 956 1 0. 820 2

R2U-Net[8] 0. 779 2 0. 981 3 0. 955 6 0. 817 1

文中算法 0. 841 8 0. 970 7 0. 983 0 0. 823 2

摇 摇 图 4 展示了文中算法的分割效果。 由图 4 可以很

直观地看出,对于 DRIVE 数据集,文中算法的分割结

果相比于 U-Net 的分割结果,对于图像右侧和图像中

部的细小血管保留更加完整,分割轮廓也更加清晰。
对于 CHASE_DB1 数据集,文中算法的分割结果相比

于 U-Net 的分割结果,在图像四周的细小血管末梢分

割更为清晰,并且有效解决了细小血管断裂的问题,血
管的连通程度更高。

图 4摇 分割结果对比

4摇 结束语
针对视网膜图像处理和医学影像的分割特点,传

统的分割网络对于过分割和欠分割等问题,提出了一

种通过在网络编解码结构中采用密集链接的方式增加

卷积块的方法,增强了模型在不同尺度下对于图像细

节的提取能力,确保最大程度地保留细节信息。 从实

验结果可以看出,该算法相比于其他算法有更好的分

割效果。 在后面的工作中,将着重于解决部分细小血

管分割断裂的问题,进一步提升模型的分割精度。
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