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摘　要: 针对现有眼底视网膜血管分割算法普遍存在的微小血管细节丢失和病灶信息误判等问题, 提出一种基于改

进 HRNet的血管分割算法. 在预处理阶段, 利用限制对比度自适应直方图均衡化和自适应的 Gamma矫正提高血管

与背景对比度; 在编码阶段, 将 HRNet原始卷积替换为可变形卷积, 提升卷积对复杂血管形态结构的适应能力; 在
多尺度特征融合阶段, 引入空间金字塔池化和多尺度卷积, 扩大感受野同时增强对目标局部特征关注度, 改善血管

伪影和细微信息丢失的问题. 该算法在 DRIVE 数据库上仿真实验, 其准确率、灵敏度和特异性分别为 95.79%、

80.33%和 98.12%.

关键词: 视网膜血管分割; HRNet; 可变形卷积; 空间金字塔池化; 多尺度

引用格式:  梁礼明,曾嵩,冯骏,盛校棋.基于改进 HRNet 的眼底视网膜血管分割算法.计算机系统应用,2021,30(9):219–225. http://www.c-s-
a.org.cn/1003-3254/8073.html

Improved HRNet Based Algorithm for Retinal Blood Vessel Segmentation
LIANG Li-Ming1, ZENG Song1, FENG Jun1, SHENG Xiao-Qi2

1(School of Electrical Engineering and Automation, Jiangxi University of Science and Technology, Ganzhou 341099, China)
2(School of Computer Science and Engineering, South China University of Technology, Guangzhou 510006, China)

Abstract: This study proposes an improved HRNet based algorithm to solve the common problems of microvascular
detail loss and lesion information misjudgment in the existing retinal vascular segmentation algorithms. In the pre-
processing stage, the contrast between the blood vessels and the background is improved by contrast-limited adaptive
histogram equalization and adaptive Gamma correction. During coding, HRNet original convolution is replaced by
deformable convolution to improve the adaptability of convolution to complex vascular morphological structures.
Concerning multi-scale feature aggregation, spatial pyramid pooling and multi-scale convolution are introduced to expand
the receptive field and enhance the attention to the local features of the target. Consequently, vascular artifacts and subtle
information loss can be improved. Simulation on the DRIVE database shows that the accuracy, sensitivity, and specificity
of the proposed algorithm are 95.79%, 80.33%, and 98.12%, respectively.
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视网膜血管是全身微循环系统的重要组成部分,
其形态变化与糖尿病、高血压等心血管疾病的严重程

度密切相关. 糖尿病患者体内长期高血糖代谢紊乱可

引起全身微循环紊乱, 越来越多的人被诊断为糖尿病
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视网膜病变 (DR), 这是世界各地失明的主要原因[1]. 视
网膜血管分割在糖尿病视网膜病变预防和分析中起着

重要的作用, 但是人工视网膜血管分割方法耗时且代

价昂贵, 不适用于大规模筛查或诊断工作. 因此, 自动

分割方法就显得特别有意义.
现阶段视网膜血管分割算法按照是否需要专家手

工标注的金标准, 通常可以分为有监督方法和无监督

方法. 无监督方法通常利用血管的天然形态或固有规

律来判断像素是否为血管, 常用的方法基于匹配滤波、

形态学处理、多尺度分析和血管跟踪等. Li 等[2] 利用

匹配滤波器的多尺度响应对血管像素提取, 该方法在

3个尺度乘上滤波器响应增强血管对滤波器响应, 弱化

背景影响, 然而该方法分割病变视网膜时, 匹配滤波很

容易将病变区域误判为血管. Fraz 等[3] 提出一种结合

形态学位平面和中心线检测的血管分割方法, 先利用

高斯滤波器在 4 个方向提取中心线, 然后再对具有线

性结构的灰度图进行多方向顶帽运算, 最后对图像进

行形态学位平面切片, 但这种方法不适用于处理不同

宽度的血管, 可能会丢失微小的结构信息. Orlando等[4]

采用结构化支持向量机学习参数, 并提出一个全连接

条件随机场模型对血管像素分类. 虽然上述方法取得

了一定效果, 但有金标准的情况下, 大多数实验表明无

监督方法的分割效果与有监督方法有较明显差异.
有监督方法中, 血管分割的先验知识是从眼科专

家手工分割的图像中直接获取的, 采用提取的特征向

量训练一个分类器对血管和非血管像素自动分类, 通
过神经网络可以获得更抽象、更有效的表征能力 .
Liskowski 等[5] 通过实验证明深度卷积神经网络引入

视网膜血管分割领域, 能有效缓解传统机器学习毛细

血管难以分割的问题. Wang等[6] 提出一种结合卷积神

经网络 (CNN) 和随机森林 (RF) 的算法完成了对视网

膜血管的分割任务. Shelhamer等[7] 提出全卷积神经网

络 (FCN), 将全连接层替换为卷积层大大减少了计算量, 更
为重要是实现了图像的端到端分割. 随后, Ronneberger
等[8] 构建了基于 FCN 的 U 型全卷积网络 (U-Net), 该
网络被广泛应用于医学图像分割, 在小样本数据集上

取得了优异的成果. 尽管现有算法逐步提高了分割的

精度, 但是仍然存在血管断裂、末端血管漏分、空间

信息关注度不足的问题.
视网膜血管的分割方法虽然很多, 但制作更精准

更高效的网络仍然是一个挑战. 为提取更丰富的眼底

视网膜血管细节信息, 提高分类灵敏度, 本文采用 HRNet

框架[9], 该框架以其优异的特征信息交换能力和高分辨

率保持能力在关键点检测和人体姿态估计上取得了卓

越的效果. 由于视网膜血管形态结构复杂、边界信息

丰富, 本文在 HRNet 框架的基础上提出一种融合可变

形卷积和空间金字塔池化卷积的视网膜血管分割算法.
首先, 对提取的绿色通道采用限制对比度自适应直方

图均衡化 (CLAHE)提高目标与背景的对比度, 并利用

自适应的 Gamma 矫正进一步突出微血管信息; 然后,
将预处理灰度图像输出 HRNet 网络中, 由于整个结构

中连续保持高分辨率的灰度图, 并行连接的方式很大

程度保存了每层的图像信息, 其包含多个 U 型子网提

高了对特征信息的捕获能力; 其次, 针对视网膜血管多

变的形态结构, 采用可变形卷积在编码阶段使网络学

习更具信息量的形态学特征; 最后, 在多尺度信息融合

阶段, 通过空间金字塔池化和金字塔型多尺度卷积提

取更丰富的局部信息, 降低特征融合阶段特征冗余造

成的伪影问题, 加强微血管的提取能力. 

1   算法原理 

1.1   可变形卷积

眼底视网膜血管图像几何形状复杂, 其表征图像

有丰富的高频信号. 传统的卷积核几何结构固定, 不能

有效地处理复杂几何图形; 可变形卷积[10] 通过对传统

方块形卷积核的改进, 提升了卷积的几何变换能力, 能
够更好拟合视网膜血管的形状和尺度特征. 可变形卷积

通过加入普通卷积层, 学习特征图每个位置偏移量, 带
偏移量的卷积能抓取更多视网膜血管的复杂特征信息.
图 1更为直观表现了可变型卷积对目标区域抓取能力.
 

传统卷积

可变形卷积灰度图像 
图 1    3×3传统卷积和可变形卷积对比图

 

p0

y(p0)

为了更好说明可变形卷积以一个的 3×3 卷积 K(i,
j) 为例, 取特征图像局部位置 所对应输出的特征映

射 定义为:
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y(p0) =
∑
pl∈k
ω(pl)F(p0+ pl) (1)

pl ω F(·)
∆pab

其中,  表示卷积 k 的局部位置,  表示权重,  表示

卷积的激活函数. 可变形卷积通过计算偏移量 可

以增强其拟合能力, 其定义为:

y(p0) =
∑
pl∈K
ω(pl)F(p0+ pl+∆pab) (2)

可变形卷积利用学习到的偏移量, 使聚合的卷积

扩散并聚焦于目标区域, 其针对性更强. 

1.2   空间金字塔池化卷积模块

为了解决目标检测中目标物大小与网络输入图像

尺寸不匹配的问题 ,  He 等 [ 11 ] 提出空间金字塔池化

(SPP) 模块. 在解决这一问题的同时发现, 该模型对特

征图进行不同尺寸的池化操作时可以进一步提高网络

的准确度和稳健性. 受此启发, 本文提出空间金字塔池

化卷积 (SPPC)模块, 结构如图 2所示.
在金字塔池化的基础上加入一个金字塔卷积层,

分别采用 1×1、3×3、5×5的卷积对输入特征图提取语

义信息, 针对本文特征图的大小, 金字塔池化层分别采

用 2×2、3×3、4×4、5×5的池化窗口, 并通过 1×1卷积

调整其权重, 然后将卷积层和池化层特征 Concatenate
连接, 生成的特征输出通道数为特征输入的 2倍. 该模

块通过多个池化和反池化层使数据稀疏化, 减弱病变

和伪影对血管图像造成的干扰, 加强网络对全局信息

的提取和细小血管的重构能力; 多尺度卷积层采用不

同大小的卷积核作用于同一区域提取不同感受野的多

尺度特征信息, 减弱池化层造成的信息丢失.
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图 2    空间金字塔池化卷积模块

  

2   网络结构

针对视网膜血管细微且形态结构复杂, 样本数量偏

少的特点, 采用 HRNet框架对眼底图像进行分割. 该框

架在保证目标图像一直保持高分辨率的基础上, 通过

各个并行子网络实现多信息交换, 使高低分辨率特征

相互增强, 充分利用上下文信息多尺度融合, 改善采样过

程中的信息丢失, 有效还原血管形态抑制噪音. 本文算

法为增强模型对眼底血管图像复杂结构适应性, 在编

码部分采用可变形卷积替换普通卷积, 利用可变形卷

积具有自适应血管形态的能力使网络学习更具信息量

的血管特征; 在解码特征多尺度融合部分, 通过 SPPC

模块对多尺度的融合特征图进行特征提取, 利用金字

塔池化层和金字塔卷积层对融合多层特征信息的卷积

块特征提取, 强化捕捉目标全局和局部特征能力, 优化

分割结果. 本文提出的改进 HRNet 模型 DSP-HRNet,

如图 3所示.
 

Input

SPPC
modules

Maxpooling Unpooling

Output

Deformable
convlution 

图 3    DSP-HRNet网络框架图
 

图 3中的网络结构的主体框架是由 3个不同分辨

率网络并行连接的方式组成, 输入图片大小为 64×64,
上层可变形卷积的通道数为 64, 中层和下层通道数分

别为 128 和 256,  卷积核大小均为 3×3,  并在每个
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SPPC模块后加一个 1×1的卷积, 确保输出该模块的特

征图通道数保持不变. Maxpooling 和 Unpooling 均

设置为步长为 2, 采样核大小为 2×2, 相邻层之间单次

池化或反池化, 相隔层采用 2 次池化或反池化的方式

保持分辨率一致. 本文采用 Concatenate方式对上下层

特征融合, 并在其后接一个的 1×1的卷积, 使同一层输

入 SPPC 模块的特征图通道数与输入可变形卷积的

特征图通道数保持一致. 为防止梯度爆炸, 卷积采用

LeakyReLU 作为激活函数, 通过 Dropout 减缓模型过

拟合问题. 最后采用 Softmax 函数对图像和背景进行

二分类. 

3   实验过程 

3.1   数据集

本文用于视网膜血管分割的数据集为 2004 年的

开源数据集 DRIVE (Digital Retinal Image for Vessel

Extraction)[12]. 该数据集由荷兰的图像科学研究所发布,

DRIVE 数据集包含训练集 RGB 图片和测试集 RGB

图片各 20 张, 图像像素尺寸均为 565×584. 其中 33 幅

图片来源为健康人体眼球, 7幅图片存在早期糖尿病引

起的病灶. 每幅彩色图像都有一张对应的掩膜和两幅

专家手工分割的血管灰度标准图片, 其中第一分割标

准的微血管信息更为丰富. 本文均采用第一专家分割

金标准眼底图片进行训练和对分割结果进行评测. 

3.2   预处理

DRIVE 数据集 40 张彩色图像都为 RGB 模式图

像, 将每幅图像红色、绿色和蓝色三通道像素分别取

出, 得到的灰度图像中绿色通道血管与背景对比度最

高, 利于图片进一步处理. 通过限制对比度自适应直方

图均衡化[13] 对绿色通道图像灰度级分布调整, 抑制噪

声凸显血管; 再利用自适应 Gamma 矫正[14] 调节图像

的曝光度, 进一步提高对比度, 抑制光照不均等问题.

预处理各阶段效果如图 4所示.
 

(a) 原始图像 (b) 绿色通道 (c) CLAHE 图像 (d) Gamma

矫正图像 
图 4    预处理各阶段效果图

考虑到样本数量太小训练容易过拟合的问题, 本
文通过对图像旋转的方式, 以 30度的旋转角对训练集

图像进行数据扩充, 将 DRIVE数据集扩充为 220张图

片. 为了进一步降低网络模型存在的过拟合问题, 加强

算法的泛化性能, 本文采用 64×64 的滑动窗口对训练

集和金标准图片随机裁剪, 并随机选取 100 000张局部

样本图片用于训练网络. 

3.3   评价指标

TP

FP

TN

FN

为了对本文算法性能进行定量分析, 以判断算法

的各项性能, 定义视网膜血管分割结果与专家手工分

割金标准相同像素点的数目为真阳性 ( ), 反之, 错分

血管像素部分数目则为假阳性 ( ); 分割结果中背景

像素点与金标准背景像素点数目为真阴性 ( ), 反之,
错分背景像素部分数目则为假阴性 ( ). 通过计算算

法的准确率 (ACC)、敏感度 (SE)、特异性 (SP)、F1-
score 和 ROC 曲线下方面积 AUC 的值对算法经行评

估和比较, 以验证算法的先进性. AUC 的范围在 0~
1 之间, AUC 越逼近 1, 其模型预测能力越高. 评价指

标计算公式如下所示:

S E =
TP

TP+FN
(3)

S P =
TN

TN +FP
(4)

ACC =
TP+TN

TP+FP+TN +FN
(5)

F1− score =
2TP

2TP+FP+FN
(6)

 

3.4   训练参数设置

本文实验在 Ubuntu 操作系统上使用 Keras 和
TensorFlow进行训练, 批量设置为 16, 采用 Adam算法[15]

优化模型, 学习率设置为 0.001, 迭代次数为 60, 当 6次
迭代后损失率不变, 则将学习率乘以系数 0.1. 实验环

境配置为 InterCorei7-6700H CPU 和 Nvidia GeForce
GTX2070 GPU. 

4   实验结果与分析 

4.1   实验结果

本文算法性能在 DRIVE数据集上评估, 部分分割

结果如图 5 所示. 其中, 图 5(a) 为原始图像, 图 5(b) 为
第一专家金标准图像, 图 5(c) 为本文算法分割图像.
图 5中第 1行、第 2行和第 4行为健康的视网膜图像,
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第 3行为存在病变区域的视网膜图像. 由图可知, 本文

算法在视网膜血管分割时受黄斑中心凹和视盘[16] 的影

响较少, 位于此处血管未出现粘连或者断裂现象; 对于

存在病变的图像分割时, 本文算法表现出较好的抗干

扰性, 基本未出现误分区域; 从整体图像分析, 本文算

法分割效果十分接近专家手工分割标准.
 

(a) 原始图 (b) 第一金标准 (c) 分割结果 
图 5    DRIVE数据库分割结果

 

图 6展示了图 5中第 1行和第 2行分割结果细小

血管的局部放大图. 由图可知, 本文算法对血管交叉处

和低对比度的微血管区域有很强的稳健性, 保持了粗

细血管的对比度和连通性, 解决了血管交叉处出现断

裂或者粘连的问题, 血管平滑度更是优于金标准, 验证

了本算法的对眼底视网膜血管分割的优越性和稳定性. 

4.2   算法改进前后对比

为了进一步说明 HRNet 对比传统 U-Net 网络结

构的优越性, 以及可变形卷积和空间金字塔池化卷积

模型融入 HRNet 网络的合理性, 并在 DRIVE 数据集

上进行对比实验. 具体调整如下: H0 表示原始 U-Net
算法的分割结果, H1 表示原始 HRNet 算法的分割结

果, H2表示仅融合可变形卷积和 HRNet算法的分割结

果, H3表示仅融合 SPPC模块和 HRNet算法的分割结

果, H4为本文算法分割结果.
 

(a) 原始图 (b) 局部图 (c) 分割标准图 (d) 分割结果图 
图 6    局部区域分割结果

 

由表 1 可知, HRNet 在视网膜血管分割领域全面

优于 U-Net, 说明该网络模型的合理性和优越性. H2相
较于 H1在灵敏度方面有大幅提升, 说明可变形卷积对

复杂结构的血管图像有更强的特征提取能力, 但精确

度提升不大, 说明采样过程中存在严重信息丢失问题.
H3 相较于 H2 灵敏度下降了 0.79%, 精确度却提升了

0.06%, 可见空间金字塔池化卷积模块对多尺度上下文

特征信息捕捉能力更强, 能有效恢复图像细节信息, 特
异性的提升说明对背景信息的误判有所减少. 本文算

法 H4 在各个方面都优于算法 H3, 表明该方法在对提

取完整血管信息和对信息还原方面有很大优势, 在保

持血管信息的同时还能有效提取高层特征信息来对背

景和目标进行分辨.
 

表 1     基于 HRNet网络不同算法性能比较
 

算法 ACC SE SP F1 AUC
H0 0.9523 0.7789 0.9776 0.8079 0.9745
H1 0.9547 0.7862 0.9798 0.8171 0.9765
H2 0.9562 0.8001 0.9778 0.8174 0.9797
H3 0.9568 0.7922 0.9800 0.8198 0.9803
H4 0.9579 0.8033 0.9812 0.8262 0.9810

 
 

综上所述, 改进后的 HRNet 网络对视网膜血管拥

有更高的灵敏度和特异性, 增强了血管特征信息的提

取能力, 有效解决了血管断裂和微小血管难以分割的

问题. 

4.3   不同分割算法比较分析

为了进一步体现本文算法性能, 表 2 将本文算法

与不同文献中血管分割算法的准确率、灵敏度、特异

性和 AUC值进行对比, 其中加粗字体部分为每项最优
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指标. 其中文献 [3,17–20]为无监督方法, 文献 [21–25]
为有监督方法.
 

表 2     DRIVE数据库不同算法分割结果
 

类型 算法 年份 ACC SE SP AUC

无监督方法

文献[3] 2012 0.9430 0.7152 0.9759 —
文献[17] 2015 0.9442 0.7655 0.9704 0.9442
文献[18] 2015 0.9494 0.7295 0.9782 0.9673
文献[19] 2016 0.9463 0.7895 0.9701 0.9703
文献[20] 2017 0.9539 0.7039 0.9783 —

有监督方法

文献[21] 2015 0.9527 0.7569 0.9816 0.9738
文献[22] 2018 0.9542 0.7653 0.9818 0.9752
文献[23] 2018 0.9556 0.7792 0.9813 0.9784
文献[24] 2019 0.9551 0.7844 — 0.9777
文献[25] 2020 0.9547 0.8062 0.9769 0.9739
本文算法 2021 0.9579 0.8033 0.9812 0.9810

 
 

由表 2可以看出, 本文算法在 DRIVE数据集中有

优异表现, 其准确率和灵敏度分别达到了 95.79% 和

80.33%, 特异性和 AUC 的值为 98.12% 和 98.10%, 明
显优于非监督学习算法. 文献 [22] 中特异性比本文方

法高 0.06%, 但是灵敏度与本文方法相差较大, 可见本

文提取血管信息能力更强; 文献 [25] 的灵敏度比本文

算法高了 0.29%, 但其余指标均低于本文算法. 综上所

述, 本文通过保持目标图像在高分辨下, 结合可变形卷

积和多尺度的空间特征信息对目标图像进行语义信息

的提取和融合, 能有效地对视网膜眼底图像进行分割,
在保证高准确率的同时也有较高的抗干扰能力和泛化

能力. 

5   结论

针对现有视网膜图像分割算法存在血管断裂、病

理信息误判和低对比度区域微小血管难以识别的问题,
本文提出了一种改进的 HRNet 分割视网膜血管的方

法. 首先将预处理后的视网膜图片输出 HRNet 网络,
通过其丰富的子网结构提高特征信息交换能力和重复

利用率, 减少编码-解码过程中的信息丢失; 其次在编

码阶段利用可变形卷积较好地捕捉了不同大小和形状

血管; 最后在多尺度特征融合阶段利用空间金字塔池

化卷积模块提取多尺度局部特征信息, 降低了噪声的

影响. 实验结果表明, 本文算法在 DRIVE 数据库中能

有效分割出细微血管, 且过度分割区域较少, 但是该算

法对存在病灶的复杂眼底图像仍然会出现少数错分和

细微血管分割不全问题. 因此, 在后续的工作需要对预

处理过程进一步优化, 并对网络结构优化, 提高本文算

法对带有病灶的眼底图像的稳健性和泛化能力.
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