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摘　要: 针对传统 U型网络特征冗余以及视网膜血管形态复杂、细血管分割困难等问题, 提出一种基于改进 U-Net
的多流视网膜血管分割算法. 算法包含两种特征流向, 分别是全局分割流与边缘特化流. 为了减少特征冗余, 全局分

割流在部分卷积的基础上采用快速提取模块替代传统的 U-Net卷积块, 构建了能够高效提取血管特征、加快算法

推理速度的改进 U-Net模型; 为了减少噪声干扰、提升细血管的分割精度, 边缘特化流利用形态学生成的边缘标注

信息为指导, 采用多个边缘提取模块, 结合全局分割流的高级语义特征以及边缘注意力, 更具针对性的提取血管细

节信息, 增强细血管的特征表达. 在 DRIVE 与 STARE 数据集上进行了算法的有效性测试, 敏感度分别为 0.841 5
和 0.836 9, 准确率分别为 0.970 1和 0.971 8, AUC 值分别为 0.987 7和 0.990 9, 整体性能优于现有算法.
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Abstract: In addressing issues such as feature redundancy in traditional U-shaped networks and the complexity of retinal
vascular morphology, as well as challenges in segmenting fine blood vessels, this study proposes a multi-flow retinal
vascular segmentation algorithm based on improved U-Net. The algorithm incorporates two feature flows, a global
segmentation flow and a boundary-specialized flow. To reduce feature redundancy, the global segmentation flow replaces
the traditional U-Net convolution block with a fast extraction module based on partial convolution and constructs an
improved U-Net model that can efficiently extract vascular features and accelerate algorithm inference speed. To
minimize noise interference and enhance the segmentation accuracy of fine blood vessels, the boundary-specialized flow
utilizes morphologically generated boundary annotations as guidance. Multiple boundary extraction modules, in
combination with the high-level semantic features from the global segmentation flow and boundary attention, are
employed to more selectively extract vascular details, thereby strengthening the feature representation of fine blood
vessels. The effectiveness of the algorithm is evaluated on the DRIVE and STARE datasets, yielding sensitivity values of
0.841 5 and 0.836 9, accuracy values of 0.970 1 and 0.971 8, and AUC values of 0.987 7 and 0.990 9, respectively. The
overall performance surpassed that of existing algorithms.
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多种眼科与心血管疾病会影响到视网膜血管的形

态特征, 观察视网膜血管的形态学变化是辅助医生临

床诊断的重要手段, 及时地发现以及跟踪患者的病况

能够让医生更合理地制定治疗方案[1]. 然而, 手动分割

视网膜血管的效率较低, 易受到医生主观因素的影响,
难以满足实际生活中大量临床诊断的需求, 为了节省

人力资源与时间成本, 视网膜血管的自动分割技术成

为医学图像领域的研究热点[2].
近些年来, 深度学习技术的快速发展让其在各个

领域中展现了出色的成果, 使用深度学习算法实现视

网膜血管的自动分割是研究者们的研究重点. Feng 等

人[3]使用基于块的全卷积神经网络实现对视网膜血管

的分割, 通过局部熵采样与跳跃卷积结构, 加快了模型

训练速度的同时也提升了分割的准确度, 但对血管细

节特征的分辨能力仍有不足. 考虑到视网膜血管分割

任务中正负样本不均衡的问题, Guo等人[4]通过一种空

间注意力模块生成注意力特征图, 增强网络对血管部

分的表现能力, 但对多尺度信息的利用不够充分. 吕佳

等人[5]提出一种边界注意力辅助的动态图卷积视网膜

血管分割网络, 通过捕获视网膜血管的全局结构信息

和边界信息, 能够改善毛细血管断连的情况. Lin等人[6]

提出一种使用多路径多尺度高分辨率表示的深度学习

模型来对视网膜血管进行分割, 整体的分割效果得到

了提升, 但对细血管部分的处理仍有不足. 王师玮等

人[7]通过在编码和解码阶段使用卷积注意力模块, 引入

注意力机制对血管的细微结构进行了通道和空间的增

强, 但缺乏针对性. 为了改善血管与背景对比度低而难

以分割的问题, 谷鹏辉等人[8]提出一种编解码算法, 使
用全局卷积网络与边界细化替换了传统的卷积层, 同
时引入了位置注意力与通道注意力模块来增加血管与

背景之间的对比度. Gao等人[9]针对血管局部细节处理

困难的问题, 提出了一种新型的多尺度全局注意力分

割模型, 采用全局上下文注意力模块实现多尺度特征

的融合, 同时引入注意力门模块改善类不平衡的问题,
使得模型在图像局部细节部分有更强的分割能力, 但
获取的细节信息不够全面.

尽管近年来研究者们提出了多种不同的视网膜血

管分割算法, 且取得了不错的效果, 但依旧存在着一些

问题需要解决. 一方面, 传统卷积块存在信息冗余导致

计算量增大的问题, 影响算法的推理速度; 另一方面,
多数算法在分割时对血管细节部分的针对力度不足,
容易造成细节丢失导致细血管的分割精度不高. 针对

上述问题, 本文提出一种基于改进 U-Net 的多流视网

膜血管分割算法, 主要贡献如下.
1) 构建多特征流的视网膜血管分割算法, 在血管

全局分割的基础上, 提供更丰富、更具针对性的细节

特征信息, 提升整体分割精度.
2) 构建全局分割流 (global segmentation flow,

GSF), 设计嵌入快速提取模块的改进 U-Net结构, 减少

特征提取过程中的信息冗余, 加快算法推理速度.
3) 构建边缘特化流 (boundary-specialized flow,

BSF), 利用边缘标签针对性地提供血管边缘特征信息,
采用边缘注意力强调空间特征, 减少背景噪声干扰, 改
善细血管分割效果. 

1   相关工作 

1.1   U-Net

RC×H×W

U-Net[10]在医学图像处理领域有着广泛的应用, 其
模型结构由编码器与解码器组成, 根据特征图大小, 编
码器与解码器又可分为 4层. 在编码器部分, 各层形状

为 的特征图通过 3×3 的卷积层、批量归一化

层 (batch normalizat ion,  BN) 以及非线性激活层

(rectified linear unit, ReLU) 的重复使用提取图像低级

特征信息, 经过池化层 (max pooling)进行下采样, 特征

图大小变为原来的一半, 送入下层网络. 在解码器部分,
各层特征图同样会经过 3×3 的卷积、BN 以及 ReLU
提取图像高级特征信息, 同时使用 2×2 的转置卷积

(transposed convolution) 实现特征图的上采样, 每次上

采样后特征图大小变为原来的 2 倍, 将采样后的特征

图送入上层网络. 在编码器与解码器之间, 通过跳跃连

接的方式将图像的低级特征信息与高级特征信息相互

结合, 保留更多的空间信息和上下文信息. 在解码器的

最后, 利用 1×1 的卷积和 Sigmoid 激活函数获得最终

的概率特征图.
U-Net 在视网膜血管分割任务中也得到了广泛的

应用, 研究者们结合 U-Net模型结构简单, 方便扩展的

特点, 提出了各种基于 U-Net的深度学习模型, 并取得

了不错的效果. 

1.2   FasterNet

F Fc

FasterNet[11]作为通用的骨干网络, 提出新颖的部

分卷积, 有效减少特征冗余、加快模型推理速度. 其核

心的 FasterNet Block采用部分卷积与逐点卷积的组合,
对于输入特征 , 部分卷积仅抽取部分通道特征 进
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Fr行卷积, 剩余通道特征 则保持不变. 而仅使用部分卷

积会丢失剩余通道信息, 因此, FasterNet Block 为了能

够剩余通道特征以利用上, 采用逐点卷积实现通道信

息的融合. 具体计算过程可表示为:
(Fc,Fr) = S (F)
Pc =C ((Conv3×3 (Fc)) ,Fr)

F′ =Conv1×1 (σ (ψ (Conv1×1 (Pc))))
(1)

F S Conv3×3

C Conv1×1

ψ σ

其中,  表示输出特征,  代表通道拆分,  代表

3×3 的卷积,  代表通道拼接,  代表逐点卷积,
表示批归一化,  表示 ReLU 激活函数. FasterNet 兼

顾了高效与高精度的优点, 在各类视觉任务中有着突

出的表现. 

2   模型构建

针对传统 U型网络特征冗余、计算效率低以及细

节分割精度不足等问题, 本文提出一种基于改进 U-Net
的多流视网膜血管分割算法 (multi-flow retinal vessel
segmentation algorithm based on improved U-Net, MU-
Net), 总体框架如图 1所示. 算法包含两种特征流向, 分
别为全局分割流与边缘特化流. 在全局分割流中, 整体

采用 4层的 U型网络结构, 但不同于传统的 U型网络,
全局分割流将传统卷积块替换为具有减少信息冗余、

高效提取特征优势的快速提取模块, 加快算法的推理

速度. 而在边缘特化流中, 为实现对血管边缘的细化建

模, 采用 4阶段的边缘提取模块采集血管细节信息, 各
个边缘提取模块结合全局分割流中的高级语义特征,
完成粗、细网络的特征融合, 加入边缘注意力增强细

血管的特征表达, 减少背景噪声干扰. 最后, 将两种特

征流汇集, 使用 1×1 的卷积与 Sigmoid 激活函数获取

概率特征图.
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图 1    MU-Net

 
 

2.1   全局分割流

多数 U 型网络的编解码过程采用传统卷积块实

现, 而受文献[11]的启发, 使用传统卷积块容易提取到

重复特征, 导致信息冗余以及计算资源的浪费, 影响算

法的推理速度. 因此, 本文设计了一种基于改进 U-Net
的全局分割流, 将传统卷积块替换为快速提取模块, 更

为高效地实现血管的特征建模, 加快算法推理速度. 全
局分割流的结构如图 1 所示, 在编码器部分, 先使用

3×3的卷积实现通道的扩展, 编码器各层通过快速提取

模块提取血管特征, 上层与下层采用 2×2 的最大池化

层进行下采样 ,  编码器各层输出输送至解码器完成

低、高级语义特征的融合. 在解码器部分, 在提取血管

2024 年 第 33 卷 第 7 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Software Technique•Algorithm 软件技术•算法 131

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


特征的同时, 解码器各层输出输送至边缘特化流中, 为
细节特征的获取提供高级语义信息, 同时下层特征图

通过 2×2的转置卷积逐步恢复至原图大小. 

2.1.1    快速提取模块

X ∈ RC×H×W

X′ ∈ RC×H×W

快速提取模块 (faster extraction block, FE)旨在减

少特征信息冗余、加快推理速度, 其在 FasterNet Block
的基础上引入了 DropBlock[12], 这是由于眼底图像具有

较强的结构关联, 使用 Dropout 正则化难以有效地表

达特征的空间相关性, DropBlock能从特征映射中丢弃

连续区域, 迫使剩余的激活单元拟合血管特征, 同时减

少过拟合的风险. FE 模块的结构如图 2 所示, 对于输

入特征 , 通过部分卷积提取血管特征, 以逐

点卷积融合全部通道信息, 经过 DropBlock 正则化以

及 BN层与 ReLU激活函数, 在利用逐点卷积增强通道

关系, 获得输出特征 . 其计算过程可表示为:

X′ =Conv1×1 (σ (ψ (ρ (ϕ (X))))) (2)

X ϕ ρ

ψ σ Conv1×1

其中,  表示输入特征,  表示部分卷积,  表示DropBlock,
表示批归一化,  表示 ReLU 激活函数,  代表

逐点卷积.
  

部分卷积

1×1卷积 

DropBlock

BN

ReLU

1×1卷积 

 
图 2    快速提取模块

  

2.2   边缘特化流

单特征流的视网膜血管分割算法通常在粗血管部

位能取得不错的分割效果, 但对于形态特征复杂、对

比度低的细血管部位, 容易因其结构特点与背景噪声

干扰而分辨困难, 现有的先进算法多数缺乏对细节信

息的针对性处理. 因此, 本文为了减少噪声干扰、获取

细节特征, 设计了一种线性提取细节信息的边缘特化

流, 通过形态学方法获取血管边缘标注信息, 针对性地

引导边缘特化流收集更丰富的边缘以及细血管特征.
边缘特化流的处理流程如图 1所示, 首先, 边缘特化流

经过 3×3 的卷积层将原图像进行通道扩展, 依次经过

4 个用于强调细节特征、减少噪声干扰的边缘提取模

块, 相邻模块使用残差连接提高算法的鲁棒性. 对于处

理后的输出细节特征, 走向两个分支, 一个分支与全局

分割流进行合流, 用于血管的全局分割; 另一个分支采

用 1×1的卷积与 Sigmoid激活函数输出细节概率特征

图, 用于边缘信息的建模. 

2.2.1    边缘提取模块

Fb ∈ RC×H×W

Fg ∈ RK×H×W

Fb

Fg

A ∈ RC×H×W

眼底图像中包含细血管在内的细节特征往往都会

因其对比度低而难以获取, 边缘提取模块 (boundary
extraction module, BE) 旨在增强算法对边缘特征的关

注度, 抑制非必要的噪声信息, 从而提升细血管的分割

精度. BE 模块的结构如图 3 所示, 为了弥补其深度不

足的缺点, 其内部同时接收上层网络输出

与全局分割流分流而出的高级语义特征 ,

经过 3×3 的卷积层提取细节特征, 通过边缘注意力

(boundary attention, BA) 与 相融合得到包含空间注

意力的加权特征图 , 再经过 BN层与 ReLU
激活层向下层网络传递.

M ∈ RC×H×W

W ∈ RC×H×W M A

BE 模块中的边缘注意力则用于增强细血管的特

征表达, 体现血管与背景之间的空间差异性, 抑制非必

要的噪声信息, 边缘注意力接收边缘特征与分流特征,
二者经过 1×1的卷积压缩通道数, 减少参数量, 同时分

流特征通过双线性插值恢复为原图像大小用于与边缘

特征的融合, 由于边缘特征与分流特征的特征间隔较

大, 受MultiResUNet[13]的启发, 利用 1×1与 3×3卷积的

残差连接缩减二者之间的特征差距再与分流特征结合,
以此得来的综合特征 , 为了能够突出边缘

信息, 分别使用 1×3 与 3×1 的条状可分离卷积提取水

平与垂直特征, 同时使用 3×3 的可分离卷积提取区域

特征, 将三者结合, 使用 1×1的卷积获取空间注意力权

重 , 与 相乘获取加权特征图 , 残差连接

提升算法的稳定性.
BE模块的计算过程可表示为:

F′b =Conv3×3 (Fb)

M =C
(
Conv1×1

(
F′b
)
,Upsample

(
Conv1×1

(
Fg
)))

W =Conv1×1(C(Conv1×3(M),Conv3×1(M),

Conv3×3(M)))

A = M+W⊙M
F = σ(ψ(A))

(3)
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Fb Fg Upsample
Conv1×3 Conv3×1

其中,  代表边缘特征,  代表分流特征, 
表示上采样,  表示 1×3 卷积,  表示 3×1

Conv3×3 ⊙ A
ψ σ

卷积,  代表 3×3 卷积,  表示元素相乘,  表示

边缘注意力,  表示批归一化,  表示 ReLU激活函数.
 
 

3
×

3
卷
积

 

B
A

B
N

R
e
L

U

BE

1×1卷积 3×3卷积 

1×1卷积 

1×1卷积 

1×1卷积 C+ + × +

上采样

BA
1×3深度可分离卷积 

3×3深度可分离卷积 

3×1深度可分离卷积 

 
图 3    边缘提取模块

 
 

3   实验结果 

3.1   实验设置

本文提出的模型使用 PyTorch 实现, 在 48 GB 显

存 RTX 8000 上进行训练, 4 张图片作为一个批次, 使
用 Adam优化器进行模型参数的优化, 初始学习率设为

0.001, 动量系数设置为 0.9, 权值衰减系数设置为 0.000 5,
训练总轮数设置为 200轮. 为了模型能够更接近最优解,
每经过 20轮, 学习率变为原来的 1/10. 

3.2   数据集

为了能更好地测试提出的模型性能, 本文在 DRIVE
以及 STARE 两个公开的视网膜血管分割数据集上进

行实验.
DRIVE 数据集[14]是一个公开的视网膜血管分割

数据集, 该数据集包含 40 张糖尿病患者的眼底图像,
每张图像大小为 584×565, 图像为彩色, 包含 3个通道.
数据集被划分为训练集与测试集两部分, 其中训练集

包含 20张眼底图像, 另外 20张划分在测试集当中, 每
一张眼底图像都有与之相对应的像素级标注图像.

STARE 数据集[15]包含 20 张 3 通道的彩色眼底图

像, 每张图像大小为 700×605. 该数据集没有对训练集

与测试集进行划分, 在本文的实验中, 从数据集中选择

了 15张眼底图像作为训练集, 剩下的 5张图像作为测

试集, 每张图像提供了对应的视网膜血管部分的详细

标注.
为了拓展眼底图像数据集, 增强算法的鲁棒性, 本

文中采用随机翻转、随机旋转、颜色抖动以及添加高

斯噪声将一张图像扩展为 10张图像. 同时通过形态学

方法提取边缘标注图像用于边缘特化流的训练, 边缘

标注图像如图 4所示.
 
 

(a) 原标注图像 (b) 边缘标注图像 
图 4    边缘标签原标注图像和边缘标注图像

  

3.3   评价指标

为了更直观地对模型的性能进行评判 ,  主要使

用以下 5 种指标作为基本参照依据 ,  分别是敏感度

(sensitivity, SE)、特异度 (specificity, SP)、准确率

(accuracy, ACC)、F1-score (F1) 以及 ROC (receiver
operating characteristic) 曲线下面积 AUC (area under
curve). 以下是各指标的计算方式, 其中 TP 代表真正
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pi n j P N

I

例, TN 代表真反例, FP 代表假正例, FN 代表假反例,
,  分别表示正、负样本预测得分,  、 分别表示

正、负样本数,  表示指示函数:

SE =
T P

T P+FN
(4)

SP =
T P

T P+FP
(5)

ACC =
T P+T N

T P+T N +FP+FN
(6)

F1 =
2×T P

2×T P+FP+FN
(7)

AUC =

∑
I
(
pi,n j
)

pi>n j

P×N
(8)

其中, SE 代表正确分类对象的像素比例, 用于衡量模

型正确分类血管的能力; SP 用于衡量模型正确分类背

景的能力; ACC 代表正确的像素分类数量占总像素数

量的比例; F1 可以反映类别不平衡的情况下, 二分类

模型的精度; AUC 能够评估模型分割性能. 

3.4   多重损失

y
⌢y

算法将全局损失与边缘损失结合作为整体损失,
其中, 交叉熵损失作为全局损失, 假定 代表真实图像

标签,  代表模型预测输出. 全局损失可表示为:

Lossg = −
(
y log
(
⌢y
)
+ (1− y) log

(
1−⌢y
))

(9)

考虑到边缘标注图像中边缘与背景的类不平衡性,
采用能有效获取边缘特征的 Dice loss损失函数作为边

缘损失, 表示为:

Lossb = 1−2×

N∑
i=1

pigi+ε

N∑
i=1

pi
2+

N∑
i=1

gi
2

(10)

N pi gi i其中,  表示像素的总数 和 分别表示第 个像素的

ε预测值和真实值,  表示拉普拉斯平滑因子.
整体损失为全局损失与边缘损失的加权组合, 表

示为:

Loss = αLossg+βLossb (11)

α β在本文的实验中,  与 均为 0.5. 

3.5   消融实验

为了验证本文改进策略对算法分割血管性能的影

响, 设计了消融实验对改进策略的不同组合方式进行

了有效性测试, 实验中将算法分为 6种情况, 分别是使

用传统卷积块的单流分割算法M1、使用 FE模块的单

流分割算法 M2、以 M1 为基础但不加入边缘注意力

的多流分割算法 M3、以 M2 为基础但不加入边缘注

意力的多流分割算法 M4、以 M1 为基础同时加入边

缘注意力的多流分割算法 M5 以及本文提出的算法

MU-Net. 在表 1 与表 2 中展示了各个算法的分割性能

对比, 在图 5 中给出了不同算法全局的可视化分割结

果, 其中图 5(a)–图 5(f) 分别对应原图像、金标准、算

法 M1、算法 M2、算法 M4 以及 MU-Net. 同时, 图 6
展示了对应的细节分割对比.
  

表 1    DRIVE数据集上的消融实验结果
 

算法 SE SP ACC F1 AUC
M1 0.764 2 0.980 7 0.963 2 0.782 2 0.976 2
M2 0.771 0 0.981 1 0.963 8 0.788 1 0.976 5
M3 0.804 3 0.977 6 0.964 0 0.804 8 0.979 2
M4 0.813 2 0.979 6 0.964 5 0.811 4 0.982 5
M5 0.822 6 0.981 0 0.966 4 0.827 9 0.984 4

MU-Net 0.841 5 0.983 0 0.970 1 0.832 4 0.987 7
  

表 2    STARE数据集上的消融实验结果
 

算法 SE SP ACC F1 AUC
M1 0.771 8 0.983 0 0.963 7 0.787 5 0.978 8
M2 0.782 6 0.983 1 0.964 2 0.795 1 0.980 2
M3 0.802 9 0.982 4 0.965 3 0.803 3 0.982 7
M4 0.811 2 0.982 8 0.965 5 0.810 6 0.983 2
M5 0.829 3 0.983 0 0.967 7 0.830 2 0.989 7

MU-Net 0.836 9 0.983 6 0.971 8 0.835 7 0.990 9
 
 

DRIVE

STARE

(a) 原图像 (b) 金标准 (c) 算法M1 (d) 算法M2 (e) 算法M4 (f) 本文算法 
图 5    消融实验分割结果对比

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2024 年 第 33 卷 第 7 期

134 软件技术•算法 Software Technique•Algorithm

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


 

(a) 原图像 (b) 局部细节 (c) 金标准 (d) 算法M1 (e) 算法M2 (f) 算法M4 (g) 本文算法

DRIVE

STARE

 
图 6    细节分割结果对比

 

从表 1 与表 2 可以看出, 在两个数据集上, 算法

M2 相较于算法 M1 在各个指标上都有着小幅的提升,
这意味着使用 FE 模块在分割性能上要优于传统卷积

块, 而从图 6(d) 和 (e) 的分割细节对比可以看出, 算法

M2 提取到了算法 M1 所没有的局部血管特征, 使用

FE 模块得到更好的特征表达. 而在算法效率上, 表 3
列出了算法M1与M2参数量与计算量的对比结果, 算
法 M2 的参数量相较于 M1 减少了 28%, 计算量减少

了 30%, 这代表着 FE 模块推理速度快的同时, 还能取

得更好的分割效果. 而观察多流分割算法 M3、M4 的

各个指标可以发现, 对比单流的M1、M2算法, 多流分

割算法在敏感度上得到了明显的提升, M3较M1提升

了 4.01个百分点, M4较M2提升了 4.22个百分点, 这
意味着边缘特化流通过对边缘信息的针对性训练, 提
供了更丰富的细节特征. 对比图 6(e) 和 (f) 也能看出,
多流分割算法对于细节特征的获取要优于单流分割算

法, 在细血管的分割效果上有着明显的差异. 但敏感度

提升的同时, 算法 M3 与 M4 的特异度有所下降, 这是

由于区域对比度低, 导致对非边缘区域的误判. 而加入

边缘注意力之后即 MU-Net, 从表中展示的数据表明,
本文提出的算法在各个指标上都有着最优的表现, 对
比算法 M4, 敏感度与 F1 的提升最为明显, 在 DRIVE
数据集上分别提升了 2.83、2.10个百分点, 在 STARE
数据集上分别提升了 2.57、2.51个百分点, 并且在敏感

度提升的同时, 没有出现特异度值下降的情况, 这表明

加入边缘注意力能够有效改善区域对比度低的问题, 有
利于增大血管与背景的差异性, 提升算法对边缘特征的

辨别度. 对比图 6(f)和 (g)的细节部分也能看出, 加入边

缘注意力后, 细节特征更丰富, 细血管的表示也更清晰.
同时图 7 给出了 MU-Net 在边缘特化流上的输出

结果, 从图 7中可以看出, 边缘特化流提取边缘细节信

息的有效性.
  

表 3    参数量与计算量的对比
 

算法 Params (M) FLOPs (G)
M1 1.4 39.60
M2 1.0 27.68

  

DRIVE STARE

(a) 边缘标签

(b) 分割效果 
图 7    边缘特化流分割结果

 

通过上述消融实验的对比分析, 可以证实本文改

进策略的有效性. 多流算法相较于单流算法有着更优

秀的分割性能, 全局分割流使用 FE模块能够减少信息

冗余, 获取更多的有效特征, 加快算法的推理速度; 边
缘特化流能够利用 BE 模块与边缘注意力针对性的获

取所需特征, 实现特点强调、差异特化, 获取更具代表

性的空间特征, 缓解图像低对比度的问题, 提升算法在

细血管部分的分割精度. 

3.6   算法性能对比

为了证明本文算法的优越性, 结合近年来研究者

们在视网膜血管分割任务中的成果, 分别在 DRIVE和

STARE 数据集上将本文提出的算法与其他先进方法

进行了比较, 通过数据可以发现 MU-Net 在多个指标

上有更突出的表现.
表 4 展示各个算法在 DRIVE 数据集上的分割性
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能对比. 本文提出的算法在敏感度、准确率、F1 分

数、AUC 值 4 个指标上均取得了最优的表现, 对比最

新的文献 [ 1 6 ]算法有全面的提升 ,  敏感度提升了

1.53个百分点, 特异度提升了 0.47个百分点, 准确率上

升了 1.23 个百分点, F1 分数与 AUC 值分别提升了

0.17、0.58个百分点; 尽管本文算法在特异度上没有达

到最优, 但与特异度最优的文献[17]相比, 敏感度、准

确率以及 F1 分数分别提升了 1.53、0.04、0.55 个百

分点, 而特异度仅表现出些许的下降, 在综合性能上,
本文提出的算法的整体表现更优.
  

表 4    不同算法在 DRIVE数据上的性能对比
 

算法 年份 SE SP ACC F1 AUC
Aslani等人[18] 2016 0.754 5 0.980 1 0.951 3 — 0.968 2
Mo等人[19] 2017 0.777 9 0.978 0 0.952 1 — 0.978 2
Alom等人[20] 2018 0.779 2 0.981 3 0.955 6 0.817 1 —
Wang等人[21] 2019 0.794 0 0.981 6 0.956 7 0.827 0 0.977 2
Jin等人[22] 2019 0.796 3 0.980 0 0.956 6 0.819 0 0.980 2
Lv等人[23] 2020 0.794 1 0.979 8 0.955 8 0.821 6 —
Li等人[24] 2020 0.779 1 0.983 1 0.957 4 0.821 8 0.981 3
Li等人[25] 2021 0.792 1 0.981 0 0.956 8 — 0.980 6
Li等人[26] 2022 0.813 8 0.976 3 0.955 6 0.823 6 0.978 9

Khan等人[17] 2022 0.826 2 0.986 2 0.969 7 0.826 9 —
Li等人[16] 2023 0.826 2 0.978 3 0.957 8 0.830 7 0.981 9
本文算法 2023 0.841 5 0.983 0 0.970 1 0.832 4 0.987 7

 

表 5 为各个算法在 STARE 数据集上的分割性能

对比. 从表 5 中可以看出, 本文提出的算法在敏感度、

准确率以及 AUC 值上均有着最出色的表现, 在 F1 分

数上, 本文算法相较于文献[16]低了 0.07个百分点, 但
敏感度、准确率以及 AUC 上均优于文献[16]的算法,
且在敏感度上有大幅提升, 提升了 2.76个百分点, 综合

性能上, 本文提出的算法表现更优; 在特异度上, 本文

算法比文献[24]低了 0.5 个百分点, 但其余 4 个指标均

比文献[24]的算法高, 尤其是敏感度与 F1分数, 分别高

出 6.54、2.11个百分点, 在综合性能表现上, 本文的算

法明显更优.
  

表 5    不同算法在 STARE数据上的性能对比
 

算法 年份 SE SP ACC F1 AUC
Aslani等人[18] 2016 0.755 6 0.983 7 0.960 5 — 0.978 9
Hu等人[27] 2018 0.754 3 0.981 4 0.963 2 — 0.975 1

Dharmawa等人[28] 2018 0.792 4 0.981 4 0.963 2 0.816 1 0.982 7
Jin等人[22] 2019 0.759 5 0.987 8 0.964 1 0.814 3 0.983 2
Lv等人[23] 2020 0.759 8 0.987 8 0.964 0 0.814 2 0.982 4
Li等人[24] 2020 0.771 5 0.988 6 0.970 1 0.814 6 0.988 1
Li等人[25] 2021 0.835 2 0.982 3 0.967 8 — 0.987 5

Yang等人[29] 2021 0.794 6 0.982 1 0.962 6 0.815 5 —
Li等人[26] 2022 0.795 8 0.981 5 0.960 7 0.818 6 0.983 8

Khan等人[30] 2022 0.807 8 0.972 1 0.958 6 — —
Li等人[16] 2023 0.809 3 0.984 4 0.964 9 0.836 4 0.989 8
本文算法 2023 0.836 9 0.983 6 0.971 8 0.835 7 0.990 9

 

通过上述的数据对比, 可以证实本文算法的优越

性. 在综合性能上, 本文算法相较于其他先进算法有着

更好的表现. 

3.7   血管分割效果对比与分析

为了更直观地展示本文算法对比其他算法的优势

所在, 图 8 为本文提出的算法与文献[26]和文献[16]
提出算法的可视化分割效果对比, 展现了不同算法在眼

底图像整体分割效果的性能差异. 其中, 图 8(a)–图 8(e)
分别表示原图、金标准、文献[26]的算法、文献[16]
的算法以及本文算法MU-Net. 图 9为对应的细节分割

对比.
 
 

DRIVE

STARE

(a) 原图像 (b) 金标准 (c) 文献[26]的算法 (d) 文献[16]的算法 (e) 本文算法 
图 8    不同算法分割结果对比

 

从图 8 的全局分割效果来看, 本文提出的算法相

较于文献[26]与文献[16]的算法在血管特征表示上更

加丰富, 细血管的分割效果更为清晰, 这意味着本文算

法在血管的特征表达上更为出色. 同时对比图 9 的局

部分割效果可以看出, 在原图像中对比度低的血管区

域, 背景的干扰导致细血管难以辨别, 而本文算法在低
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对比度区域的分割效果要更优于其他两种先进算法,
细血管的分割精度更高, 细节表示更为清晰. 这表示本

文算法能够有效克服图像对比度低的问题, 更好地分

辨出背景信息与血管信息之间的差异, 得到更精准的

血管分割结果.
同时图 10展示了本文算法在边缘特化流的输出结

果, 可以发现, 边缘特化流能有效地提取到包含细血管

在内的边缘信息, 为算法提供更具针对性的细节特征.
 
 

DRIVE

STARE

(a) 原图像 (c) 金标准 (d) 文献[26]的算法 (e) 文献[16]的算法 (f) 本文算法(b) 局部细节 
图 9    不同算法细节分割结果对比

 
 
 

DRIVE STARE

(a) 边缘标签

(b) 分割效果 
图 10    血管边缘分割结果

  

4   结论与展望

本文提出一种基于改进 U-Net的视网膜血管分割

算法 MU-Net, 旨在解决传统 U 型网络中特征冗余以

及视网膜血管形态复杂、细血管分割困难的问题. 算
法通过全局分割流与边缘特化流的多特征流方式完善

血管的特征表示. 为减少特征冗余, 采用 FE 模块在全

局分割流中构建了能够高效提取血管特征、加快算法

推理速度的改进 U-Net 模型, 加速算法推理速度的同

时提取了更多的有效特征; 为增强血管的细节表达, 设
计了用于边缘信息提取的边缘特化流, 构建 BE模块收

集细节特征, 通过边缘注意力突出特征差异, 有效地改

善了低对比度问题, 提升细血管的分割精度.
在 DRIVE和 STARE数据集上的实验结果验证了

本文提出算法在视网膜血管分割任务中的有效性. 然

而, 在细血管密集区域的分割效果还有待提升, 这是一

个未来研究和探索的重要方向.
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