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摘　要: 由于眼底图像背景复杂、毛细血管细小且模糊以及噪声干扰等原因, 传统视网膜血管分割算法容易出现识

别不准确和断连等问题. 针对这些问题, 提出一种基于改进 U-Net 和注意力机制的视网膜血管分割算法 (MRAU-
Net). 为解决特征提取不充分问题, 设计了多尺度残差卷积模块 (MSRCB)来代替 U-Net传统的卷积块; 为了减少信

息丢失和噪声干扰, 在瓶颈层嵌入双维注意力优化模块 (DAOM); 为了减少在编解码过程中造成的信息丢失, 构建

了一种新的多尺度密集空洞卷积块 (MDCB), 并与传统的跳跃连接相结合. 在 DRIVE和 CHASE_DB1两个公开数

据集上进行了实验, F1-score 分别为 82.92%、83.75%, AUC 分别为 98.87%、98.96%, 灵敏度分别为 84.50%、

83.82%, 准确率分别为 97.11%、97.63%. 实验结果表明MRAU-Net较现有优秀算法拥有更优异的性能表现.
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Abstract: Due to the complex background of fundus images, thin and blurred capillaries, and noise interference,
traditional retinal blood vessel segmentation algorithms often experience issues of inaccurate recognition and

disconnections. To address these problems, a retinal blood vessel segmentation algorithm based on improved U-Net and

attention mechanism (MRAU-Net) is proposed. To resolve the issue of insufficient feature extraction, a multi-scale

residual convolution block (MSRCB) is designed to replace the traditional convolution blocks of U-Net. To reduce

information loss and noise interference, a dual-dimensional attention optimization module (DAOM) is embedded in the

bottleneck layer. To further mitigate information loss during the encoding-decoding process, a new multi-scale dense

convolution block (MDCB) is constructed and combined with traditional skip connections. Experiments conducted on two

public datasets of DRIVE and CHASE_DB1 yield F1-scores of 82.92% and 83.75%, AUCs of 98.87% and 98.96%,

sensitivities of 84.50% and 83.82%, and accuracies of 97.11% and 97.63%, respectively. These results show that MRAU-

Net outperforms existing outstanding algorithms.
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视网膜血管的构造和形状对于眼科疾病的诊断与

治疗具有极其重要的意义. 例如, 糖尿病视网膜病变、

青光眼和高血压性视网膜病变等眼科疾病均会呈现特

定的血管异常特征. 因此, 自动化的视网膜血管分割技

术不仅能够协助医生快速而准确地检测这些病变, 还
可以在大规模筛查中减少人力负担. 然而, 视网膜图像

中血管结构的复杂多变性以及病变区域对正常血管的

干扰, 使得实现高精度血管分割的任务依然充满挑战.
近年来, 随着深度学习技术的兴起, 基于卷积神经

网络 (CNN)[1]的视网膜血管分割技术取得了显著进展.
这些技术通过分析大量标注数据, 能够细致地捕捉血

管的细微结构. 其中, Ronneberger等[2]提出的 U-Net模
型因其出色的对称结构和跳跃连接的简单结构等有点

而备受推崇. 该模型通过跳跃连接有效地整合了不同

分辨率的特征图, 实现了图像特征的融合. Jin等[3]提出

的 DUNet 网络模型, 集成了可变形卷积网络, 以适应

血管的不同尺寸和形状, 从而提高分割的准确性. Azad
等[4]提出的 BCDU-Net 网络模型, 通过结合双向卷积

LSTM (BConvLSTM) 和密集连接的卷积网络来加强

特征传播和鼓励特征重用, 提高了其模型的性能. Guo
等[5]提出轻量化网络 SA-UNet, 通过在 U-Net中引入注

意力机制, 提高了模型的表示能力. Zhuang等[6]提出的

LadderNet 是一种基于多分支 U-Net 的卷积神经网络,
通过增加编码器-解码器分支的数量并在不同分支间

引入跳跃连接, 克服了视网膜血管分割中信息流路径

受限的问题. Gu 等[7]提出的 CE-Net 通过密集空洞卷

积 (DAC) 块和残差多核池化 (RMP) 块组成上下文提

取器模块, 充分捕获更多高级信息, 很大程度解决了原

始 U-Net血管断连现象.
残差连接通常用于缓解深度神经网络中的梯度消

失问题, 并促进信息的传递[8]. 它让网络中的每个层可

以直接学习输入与输出之间的残差, 从而使网络可以

更容易地捕捉到复杂的特征. Diakogiannis 等[9]提出的

ResUNet 通过引入残差连接, 使得梯度能够通过较短

的路径直接传播, 这减少了训练过程中的梯度消失问

题, 并提高了模型的分割精度.
基于以上研究, 本文对 U-Net 网络模型进行了改

进和优化, 提出了一种基于改进 U-Net 和注意力机制

的视网膜血管分割算法 (multi-scale residual attention
U-Net, MRAU-Net) 用于眼底视网膜血管分割. 本文的

贡献主要有以下几点.
一是设计了多尺度残差卷积模块 (multi-scale

residual convolution block, MSRCB)并替代 U-Net编码

器中原有的卷积块, 提高模型在不同尺度上特征信息

的提取能力.
二是在瓶颈层嵌入双维注意力优化模块 (dual-

dimensional attention optimization module, DAOM)使得

网络可以同时关注空间维度和通道维度的特征, 减少

信息丢失和噪声干扰.
三是在跳跃连接处构建了一种新的多尺度密集空

洞卷积块 (multi-scale dense dilated convolution block,
MDCB), 以减少在编解码过程造成的信息损失, 更准确

地分割细小血管. 

1   网络模型 

1.1   网络总体架构

本文提出的视网膜血管分割网络结构如图 1所示.
该网络参考了 U-Net 的典型结构, 并进行了针对性的

改进与优化. 首先, 采用本文提出的多尺度残差卷积模

块来代替 U-Net 原有的卷积块, 以有效地提取多个尺

度的特征信息, 进而解决 U-Net 在处理不同尺度特征

时缺乏灵活性的问题. 其次, 瓶颈层部分嵌入了双维注

意力优化模块, 旨在空间和通道两个维度优化网络提

取的特征信息, 这有效缓解了 U-Net 模型中存在的梯

度消失问题, 从而提高了深层次特征提取的精度. 最后,
为了降低 U-Net在跳跃连接过程中的信息损失并提升

特征融合的效果, 本文在跳跃连接处引入了多尺度密

集空洞卷积模块, 以增强特征融合的能力, 弥补了 U-
Net 模型在细小血管分割时信息流失和特征融合不足

的缺点. 

1.2   MSRCB
在视网膜血管分割领域中最为经典的 U-Net网络

模型因其结构的简洁性和易于实现而受到青睐, 但随

着分割任务的复杂度的不断提高, 对于模型的要求也
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越来越高, 这导致传统的卷积模块在提取复杂眼底图

像特征信息的方面的能力已经难以满足当下的需求.
因此本文设计了多尺度残差卷积模块 (MSRCB) 来代

替 U-Net 中原有的卷积块, 旨在通过多尺度特征提取

来增强网络的性能, 其基本结构如图 2所示. 其核心结

构包括卷积层、批量归一化 (batch normalization, BN)

层、修正线性单元 (rectified linear unit, ReLU)激活层

以及残差连接. 该模块的设计思想是通过连续应用不

同尺寸 (1×1、3×3、5×5)的卷积核并结合 BN和 ReLU
对输入的眼底图像数据进行多尺度的特征提取. 并通

过残差连接将输入特征信息直接添加到卷积层的输出,
实现特征信息的跳跃传递, 促进深层特征融合.

 
 

gray&clahe&gamma

...

patches

1 16 16

16 32 32

32 64 64

64 128 128

DAOM

256

256 128 128

128 64 64

256

128

64 32 3264

32 16 132

上采样MSRCB最大池化

输出+重组MDCB copy and concat
 

图 1    MRAU-Net
 
 
 

输入 输出

ReLU BN 残差连接

1×1 Conv 5×5 Conv3×3 Conv

 
图 2    多尺度残差卷积模块

 

首先输入数据经过 1×1 卷积来改变通道数, 实现

特征图的线性变换, 同时减少参数数量, 提高计算效率.
其次经过 3×3 卷积捕捉局部特征, 主要包括捕捉图像

中的边缘和纹理信息. 最后经过 5×5 卷积捕捉更大范

围的特征, 有助于提取更复杂的模式和结构信息. 在每

个尺度的卷积后结合 BN 以减少内部协变量偏移, 加
速训练过程, 同时提高模型的泛化能力, 以及结合 ReLU
激活函数引入非线性, 使得模型能够学习更复杂的特征.

假如 Iin 作为 MSRCB 模块的输入, 那么第 1 尺度

S1×1 的信息提取如式 (1) 所示. 其中 f 1×1 是内核大小为

1×1 的深度可分离卷积, R 是线性单元 (ReLU) 激活函

数, βn 是批量归一化操作.

S 1×1 = R
(
βn
(

f 1×1
(
R
(
βn
(

f 1×1 (Iin)
)))))
+ Iin (1)

第 2 尺度 S3×3 提取的信息如式 (2) 所示. 其中 f 3×3

是内核大小为 3×3的深度可分离卷积.

S 3×3 = R
(
βn
(

f 3×3
(
R
(
βn
(

f 3×3
(
S 1×1
))))))

+ Iin (2)

最后, 第 3 尺度 Iout 中提取的信息如式 (3) 所示.

其中 f 5×5 是内核大小为 5×5的深度可分离卷积.

Iout = R
(
βn
(

f 5×5
(
R
(
βn
(

f 5×5
(
S 3×3
))))))

+ Iin (3)
 

1.3   DAOM
在视网膜血管图像分割任务中, 网络模型往往能

够轻易地捕捉到粗大血管的特征, 但对细微血管的识

别往往难以做到准确地识别. 即便在网络的较浅层次

能够提取到细微血管的某些特征, 但这些特征也可能
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在向深层次传递的过程中被噪声影响或者直接被丢失.
尤其在使用 U-Net 架构时, 噪声有可能在下采样的过

程中逐渐扩散至网络的瓶颈层而影响模型最终的分割

精度. 受到文献[10,11]的启发, 本文在 U-Net的瓶颈层

中嵌入了 DAOM模块, 以缓解噪声干扰并提升细微特

征的捕捉能力, 如图 3的网络结构所示. 该模块的引入

旨在增强网络对微小血管特征的表示力, 同时抑制噪

声的不利影响, 以达到更优的分割效果.
该模块在特征提取时从空间和通道两个维度进行

操作. 在空间维度上, 该模块专注于像素空间内垂直和

水平方向的注意力权重编码, 采用双路径池化方法捕获

更精细的空间关系建模. 首先对眼底图像中任意像素点

F ∈ R

Tw ∈ RW

Th ∈ RH

As ∈ RH×W

A ∈ RH×W×C

⊗

的空间位置关系进行编码, 将输入特征图 H×W 送入

空间维度优化块, 其中包含了两个并行路径. 一条路径

执行垂直池化 Pw 操作, 目的是识别特征图中列像素间

的相互关系, 输出为 ; 另一条路径执行水平池

化 Ph 操作, 旨在识别特征图中行像素间的相互关系, 输
出为 . 之后通过矩阵乘法将 Tw 与 Th 相结合, 构
建出粗空间注意力图 , 使网络能够实时计算出

整个特征图像的像素空间位置关系. 再将 As 通过 Sigmoid
函数归一化, 将每个像素空间位置权重调整到 (0, 1) 区
间内, 从而得出精细化的注意力图 . 最终, 将
优化后的注意力图 A 与原始输入特征图进行逐元素乘

法操作, 得到经过空间注意力加权的特征图 Fs=A F.
 
 

⊕

Spatial dimension Channel dimension

Pooling

As

Pooling

Po
ol
in
g

F Fs Fout

Z S
Fsq Fex

 
图 3    双维注意力优化模块

 

Z ∈ R

在通道维度上, DAOM 通过结合通道注意力机

制[12]可以在原有的基础上增强通道间的特征表示能力,
更好地捕捉细微血管的分割. 因此接着对 Fs 进行压缩

(squeeze) 操作 Fsq 中的全局平均池化得到通道维度的

全局特征 C.

Z =
1

H×W

H∑
i=1

W∑
j=1

Fs (i, j,c) (4)

其次, 执行激励 (excitation) 操作 Fex, 通过两个全

连接层和 Sigmoid 激活函数来计算通道注意力权重 S.
其中, W1 是降维矩阵, W2 是升维矩阵.

S = σ (W2 ·R (W1 ·Z)) (5)

最后, 将经过空间注意力加权的特征图 Fs 根据通

道注意力权重 S 进行加权处理, 从而得到最终经过空

间和通道双维度注意力优化后的输出特征图 Fout.

Fout (i, j,c) = S ·Fs (i, j,c) (6)
 

1.4   MDCB
由于传统 U-Net 的跳跃连接不充分, 导致低级和

F ∈ R

高级特征难以充分融合, 并且容易丢失空间信息和缺

乏对全局上下文信息的感知. 针对以上问题, 本文设计

了MDCB, 其基本结构如图 4所示. 该模块首先对于编

码器所输入的特征图 H×W×C 进行 3×3卷积再使用

批量归一化 BN 和修正线性单元 ReLU 和来优化特征

图, 接着对该特征图分别进行空洞率 (Rate) 为 1、2、

4 的空洞卷积操作, 扩大模型感受野, 增强模型对长距

离依赖的感知能力, 再将经过多尺度空洞卷积后的特

征图进行加权求和得到 Fm, 最后通过 1×1 卷积降维,

改变特征图的深度, 而不改变其空间维度, 进而提升模

型的表征能力. 此外, 通过引入密集连接机制, 以实现

特征信息的高效复用和连续传递. 在密集连接中每层

输入通道都与先前各层输出进行连接, 作为下一层的

输入. 这样不仅增强了特征的融合能力, 还有助于缓解

梯度消失问题, 从而提高了模型的整体性能. 最后将输

入特征直接传递到更深层, 进一步增强了特征的融合

与传递效率.
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图 4    多尺度密集空洞卷积块
 
 

2   实验结果与分析 

2.1   实验设计

本文实验环境具体配置如下: 核心处理器为 Intel
Core i7-12700H 2.30 GHz, 系统内存为 16 GB RAM, 显
卡为 NVIDIA 3060, 操作系统为 Windows 10 操作系

统. 深度学习框架为 PyTorch, CUDA版本为 12.3, 优化

器使用带有默认参数的 Adam, 初始学习率为 0.000 5,
批量大小为 2, 并且每训练 20 次将学习效率衰减为原

来的一半. 本文在 CHASE_DB1和 DRIVE这两个具有

代表性的公开数据集上进行了实验, 以验证本文方法

的有效性, 并与一些表现优异的经典算法进行比较. 

2.2   数据集

在视网膜血管分割研究中, DRIVE和 CHASE_DB1[13]

是两个常用且最具有代表性的公开数据集. DRIVE 数

据集是基于荷兰糖尿病视网膜病变筛查项目的成果,
整合了 400名参与筛查的糖尿病患者的医疗影像数据.
在这些数据中, 研究者随机抽取了 40 幅图像, 形成了

包含 20 幅训练图像和 20 幅测试图像的 DRIVE 数

据集 ,  这些图像的分辨率统一为 565×584 像素 .  而
CHASE_DB1 数据集则源自英格兰针对儿童进行的一

项健康研究, 包含了儿童视网膜的扫描图像. 该数据

集共收录了 28 幅彩色视网膜图像, 其中前 20 幅用于

训练, 后 8 幅则用于测试. 这些图像的分辨率达到了

999×960像素, 高于 DRIVE数据集的分辨率. 

2.3   数据预处理

由于公开的原始彩色眼底图像存在光照不均、对

比度低以及噪声与伪影等问题, 因此为了提高算法的

血管分割效果, 本文首先对这些图像做预处理, 主要包

括: 灰度转换、对比度受限的自适应直方图均衡化

(contrast limited adaptive histogram equalization,
CLAHE)[14]和伽马校正[15]. 并且由于公开数据集的图像

数量较少, 因此为了让网络拥有更好地训练效果, 本文

对使用的眼底图像数据集通过一些处理进行扩充, 主
要包括随机旋转、平移、水平和垂直翻转以及切片,

预处理后的眼底图像如图 5 所示, 部分切片图以及对

应真实标签切片图如图 6所示.
 
 

(a) 原始图像 (b) 预处理结果 
图 5    预处理结果示例

 

 
 

(a) 部分图像切片图 (b) Ground truth切片图 
图 6    部分图像切片示例 

2.4   评价指标

本实验算法性能的评价指标为: 准确率 (accuracy,

Acc)、灵敏度 (sensitivity, Se)、特异性 (specificity,

Sp)、F1值 (F1-score, F1)以及曲线下面积 (area under

curve, AUC), 以上指标计算公式如下:

Acc =
T P+T N

T P+T N +FP+FN
(7)
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Se =
T P

T P+FN
(8)

Sp =
T P

T N +FP
(9)

F1 =
2T P

2T P+FP+FN
(10)

其中, TP 表示真阳性; FP 表示假阳性; TN 表示真阴性;
FN 假阴性. Acc 表示正确分类的像素占总像素的比例.
Se 表示正确分类血管像素的概率. Sp 代表正确分类背

景像素的概率. F1 表示模型的预测结果与真实分割结

果的相似程度. 

2.5   损失函数

在视网膜血管分割任务中, 我们使用了二元交叉

熵损失函数与 Dice 损失函数的结合来优化模型. 选择

这两种损失函数的原因在于它们各自具有独特的优点,
交叉熵损失确保了整体分割的稳定性, 而 Dice 损失则

促进了在血管区域的精确分割.
二元交叉熵损失函数是针对二分类问题的标准损

失函数, 特别适合于像素级别的二值分割任务. 在视网

膜血管分割任务中, 每个像素都被分类为前景或背景,
因此二元交叉熵损失函数可以有效度量每个像素的预

测值与真实值之间的差异. 其定义为:

Lbce = −
N∑

i=1

[
yi log(xi)+ (1− yi) log(1− xi)

]
(11)

其中, x 表示模型的预测值, y 表示真实标签.
Dice 损失函数特别适合用于语义分割任务, 尤其

是处理不平衡数据时. 由于视网膜血管在图像中占据

的比例较小, 单独使用交叉熵损失可能导致对背景的

偏重. 而 Dice 损失通过直接优化 Dice 相似系数, 使得

模型能够更加准确地捕捉到血管的细节. 其定义为:

Ldice = 1− 2T P
2T P+FP+FN

(12)

为了同时利用交叉熵损失和 Dice 损失的优点, 我
们将二者结合, 形成一个综合损失函数:

Loss = αLbce+βLdice (13)
其中, α 和 β 为权重参数, 值都在[0, 1]范围内, 用于控

制两部分损失的相对重要性. 本研究经过大量实验证

明, 采用上述混合损失函数来训练网络, 可以使网络达

到最优分割效果. 

2.6   消融实验

为了评估 MRAU-Net 中各模块的有效性, 本文分

别在 DRIVE 和 CHASE_DB1 这两个数据集上进行了

消融实验. 在表 1 中, M1 表示原始 U-Net, M2 表示编

解码器加入 MSRCB 的 U-Net, M3 表示瓶颈层嵌入

DAOM 的 U-Net, M4 表示跳跃连接部分加入 MDCB
的 U-Net, M5 表示编解码器加入 MSRCB 的同时在

瓶颈层嵌入 DAOM 的 U-Net, M6 表示本文提出的

MRAU-Net算法.
 
 

表 1    DRIVE和 CHASE_DB1数据集上的消融实验结果
 

数据集 算法 Acc Se Sp F1 AUC

DRIVE

M1 0.955 9 0.810 2 0.973 3 0.813 7 0.977 5
M2 0.958 0 0.815 8 0.972 1 0.818 9 0.978 9
M3 0.964 1 0.824 3 0.983 2 0.824 6 0.981 0
M4 0.966 6 0.833 1 0.980 8 0.824 9 0.982 5
M5 0.968 2 0.839 7 0.983 6 0.827 3 0.986 2
M6 0.971 1 0.845 0 0.985 1 0.829 2 0.988 7

CHASE_DB1

M1 0.956 3 0.809 7 0.967 9 0.812 3 0.978 3
M2 0.957 7 0.813 9 0.972 5 0.814 0 0.978 6
M3 0.958 6 0.819 7 0.974 5 0.823 8 0.978 9
M4 0.959 9 0.819 5 0.975 6 0.824 5 0.979 3
M5 0.968 1 0.833 5 0.977 1 0.828 1 0.981 3
M6 0.976 3 0.838 2 0.979 8 0.837 5 0.989 6

 

通过表 1 可以发现 ,  M2 相较于 M1, 可以看出

MSRCB可以从多个尺度提取输入的特征信息, 并且结

合残差连接可以有效促进模型收敛, 从而使得模型在

整体有略微提升. M3 相较于 M1, 可以看出 DAOM 模

块在提取空间维度的基础上结合通道注意力机制可以

充分提取空间和通道两个维度的特征信息, 以降低噪

声干扰, 提升模型的分割精度, 因此使得模型在 Sp 和

F1值都有较大的提升. M4、M5相比于M1, 在各个指

标上都有一定程度的提升. 最后本文算法 M6 与基础

的 U-Net 相比, 对于指标 Acc、Se、Sp、F1 和 AUC
在 DRIVE 数据集上分别提升了 1.52%、3.48%、

1.18%、1.55%、1.12%. 在 CHASE_DB1 数据集上分

别提升了 2.00%、2.85%、1.19%、2.52%、1.13%. 说
明 MRAU-Net 可以更好地识别细小血管, 对视网膜血

管的整体识别精度更高. 

2.7   不同分割算法对比实验

为验证本文算法在视网膜血管分割任务中的有效

性, 将本文方法与现有的一些经典血管分割算法分别

在 DRIVE 和 CHASE_DB1 两个数据集上进行比较实

验, 表 2、表 3 为各网络的性能指标, 图 7、图 8 为各

网络的分割结果. 为了便于观察到各网络分割结果的

差异, 对图中部分区域进行了标注.
由表 2、表 3可见, 在 DRIVE数据集上, 虽然MC-

UNet 在特异性上提升了 0.28%, 但其余指标均低于

MRAU-Net. 这表明 MC-UNet 在处理背景噪声和非血
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管区域时表现有所优化, 但在精确捕捉血管特征方面

仍存在不足. 相较之下, MRAU-Net 在准确率、灵敏

度、F1 值和 AUC 关键指标上表现优异, 表明其能够

精准识别和分割细小血管, 同时有效降低背景像素被

误分类为血管的概率, 并减少了血管断连现象.
  

表 2    在 DRIVE数据集上的指标对比
 

算法 Acc Se Sp F1 AUC
U-Net[2] 0.955 9 0.810 2 0.973 3 0.813 7 0.977 5

Attention U-Net[16] 0.961 0 0.801 6 0.979 3 0.809 5 0.981 7
IterNet[17] 0.957 3 0.773 5 0.983 8 0.820 5 0.981 6

LadderNet[6] 0.956 1 0.785 6 0.981 0 0.820 2 0.979 3
DenseNet[18] 0.962 2 0.813 3 0.979 3 0.816 4 0.981 5
SA-UNet[5] 0.969 8 0.821 2 0.984 0 0.826 3 0.986 4
MC-UNet[19] 0.967 8 0.810 0 0.987 9 0.814 9 0.982 8
本文方法 0.971 1 0.845 0 0.985 1 0.829 2 0.988 7

 

另外, MRAU-Net 的灵敏度较 SA-UNet 提高了

2.38%, 在准确率上也略优于 SA-UNet, 进一步说明

MRAU-Net在提升前景识别能力、减少假阴性的同时,

成功避免了更多背景像素被误分类为血管 (假阳性),
拥有更好的综合分割性能. 在 CHASE_DB1数据集上,
MRAU-Net 虽在特异性上略低于 SA-UNet, 但在准确

率、灵敏度、F1 值和 AUC 上均取得了最优的效果,
尤其是 F1 值相较于 SA-UNet 高出了 2.22%, 这说明

MRAU-Net能够更精确地提取细小血管并减少血管的

漏判和误判, 具有较高的精准率和鲁棒性, 综合分割性

能更优.
 
 

表 3    在 CHASE_DB1数据集上的指标对比
 

算法 Acc Se Sp F1 AUC
U-Net[2] 0.956 3 0.809 7 0.967 9 0.812 3 0.978 3

Attention U-Net[16] 0.969 4 0.804 7 0.981 8 0.809 2 0.981 3
IterNet[17] 0.965 5 0.797 0 0.982 3 0.807 3 0.985 1

LadderNet[6] 0.965 6 0.797 8 0.981 8 0.803 1 0.983 9
DenseNet[18] 0.953 9 0.815 5 0.971 1 0.795 9 0.976 6
SA-UNet[5] 0.975 5 0.815 1 0.983 5 0.815 3 0.977 8
MC-UNet[19] 0.971 4 0.836 6 0.982 9 0.774 1 0.981 8
本文方法 0.976 3 0.838 2 0.979 8 0.837 5 0.989 6

 
 

原图 标签图 U-Net Attention U-Net LadderNet DenseNet 本文算法 
图 7    在 DRIVE数据集上不同算法的分割结果

 

 
 

原图 标签图 U-Net Attention U-Net LadderNet DenseNet 本文算法 
图 8    在 CHASE_DB1数据集上不同算法的分割结果

 

通过对图 7 和图 8 中分割结果的比较可以看出,

本文所提出的算法在 DRIVE 和 CHASE_DB1 这两个

数据集上, 解决了其他算法在捕捉微小血管结构时常

出现的模糊和遗漏问题, 能够更有效地识别细小血管
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并在清晰度上表现更加突出. 另外针对其他算法中血

管断连问题, 本文算法展现了更优异的细节提取能力,
有效改善了其他算法对血管不连续、识别不准确的不足. 

3   结论与展望

本文提出一种基于改进 U-Net和注意力机制的视网

膜血管分割算法 (MRAU-Net)的视网膜血管分割方法,
在该模型中, 首先使用多尺度残差卷积模块 (MSRCB)
代替传统的卷积块, 通过应用连续不同大小的卷积核

并结合残差连接提取多尺度的特征信息; 在瓶颈层嵌

入双维注意力优化模块 (DAOM), 通过空间和通道两

个维度对血管信息进行深入挖掘, 减少了信息丢失和

噪声干扰; 最后在跳跃连接处构建了一种新的多尺度

密集空洞卷积块 (MDCB)以减少编解码过程中造成的

信息损失.实验结果表明, 相较于其他网络算法, 本文算

法能够生成更加平滑连续的血管边界, 并且在细小血

管的识别上性能更优. 但是算法仍然存在一定的误分

割问题, 未来我们将继续优化算法以提高其分割性能.
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