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基于三端注意力机制的视网膜血管分割算法

曹飞道1,2,3,4, 赵怀慈1,2,3†

(1. 中国科学院光电信息处理重点实验室，沈阳 110016；
2. 中国科学院沈阳自动化研究所，沈阳 110016；
3. 中国科学院机器人与智能制造创新研究院，沈阳 110169；
4. 中国科学院大学，北京 100049)

摘 要: 视网膜血管的结构和形态是计算机辅助系统诊断眼科疾病的重要依据.针对细小血管分割精度低的问

题,提出一种融合残差密集模块与三端注意力模块的改进型U-Net算法.首先,将残差模块与密集模块相结合,充

分利用每层的特征,提高网络提取细小血管特征的能力.在解码阶段引入三端注意力模块,利用空间注意力机制

自适应地对特征进行空间校正,抑制背景噪声,突出目标区域.同时,通过多尺度特征融合的方式,利用高级语义特

征改善网络对细小血管的分割效果.最后,为获取血管的多尺度特征,在编码-解码网络结构中加入空洞卷积,在不

增加参数的情况下增加感受野.基于DRIVE和STARE数据集的实验结果表明,所提出网络的灵敏度、特异性、准

确率和AUC(area under curve)分别为81.26 % / 82.57 %、98.20 % / 98.37 %、96.70 % / 97.51 %和98.12 % / 98.41 %,优

于现有先进算法.
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Abstract: The structure and morphology of retinal blood vessels are essential for computer-aided systems to diagnose

ophthalmological diseases. To solve the problem of low precision of tiny blood vessel segmentation, we propose an

improved U-Net algorithm combining a residual dense block and a three-terminal attention gate block. First of all, we

combine the residual block with the dense block to make full use of the features of each layer and improve the ability

to extract the characteristics of tiny blood vessels. In the decoding stage, we introduce a three-terminal attention gate

block. And the spatial attention mechanism is used to adaptively correct the features, suppress background noise and

highlight the target area. At the same time, we use high-level semantic features to improve the segmentation effect of tiny

blood vessels through multi-scale feature fusion. Finally, to obtain the multi-scale features of blood vessels, we introduce

deformable convolution into the network structure and increase the receptive field without increasing the parameters.

The experimental results based on the DRIVE and STARE data sets show that the sensitivity, specificity, accuracy

and AUC (area under curve) of the proposed network are 81.26 % / 82.57 %、98.20 % / 98.37 %、96.70 % / 97.51 % and

98.12 % / 98.41 %, which are better than existing advanced algorithms.

Keywords: computer-aided system；vessel segmentation；U-Net；residual dense block；deformable convolution；three-

terminal attention gate block
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0 引 言

随着技术的发展,计算机辅助系统的应用越来越
广泛.在视网膜相关疾病诊断过程中,计算机辅助系
统利用影像资料,首先定位与识别目标区域,然后利
用领域专家知识进行决策,最后得出诊断结果.视网
膜血管异常与糖尿病、高血压和青光眼等疾病有关

联.视网膜血管的宽度、曲折度和增生为计算机辅助
诊断视网膜疾病提供了重要依据[1].定期对视网膜血
管进行检查,可有效地对相关疾病进行评估,及时进
行治疗.目前,视网膜血管的提取依然以眼科专家人
工标注为主.由于眼睛结构复杂且血管细小,人工标
注视网膜血管对医学专家来说是一项极具挑战性和

繁琐的任务.由于细小血管不突出和光线不均等问
题,人工标注耗时耗力且存在主观性,不利于大规模
的研究与临床应用[2].因此,研究自动提取视网膜血
管的算法具有重要的研究与临床应用价值.
视网膜血管分割是将血管像素与背景像素进

行二分类的问题.目前,国内外的研究方法主要分为
两类:无监督学习分割方法[3]和有监督学习分割方

法[4-5].无监督学习分割方法无需专家标注信息,只
利用视网膜血管的分布和形态等固有属性进行特

征编码,然后通过某种规则实现自动分割,比如基于
模板匹配的方法、基于形态学的方法[6-7]和基于活

动轮廓的方法等. Yang等[3]利用 Frangi滤波器获取
多尺度特征,再通过聚类与后处理操作进行分割.许
言兵等[8]利用Hessian最大本征值、Gabor小波和B-
COSFIRE滤波器提取三维像素特征,然后利用超
像素块进行筛选以实现分割的目的. Ali等[9]使用

Gabor小波滤波器对绿色通道图像进行像素特征提
取,然后采用K-means聚类方法作为分类器进行分
割.无监督学习分割方法使用预处理之后的眼底图
像,通过滤波器提取特征,再利用分类器实现血管区
域与背景区域的分类.由于无监督学习分割方法提
取的特征粗糙,从而导致最终分割精度较低.
有监督学习分割方法使用专家标注信息引导

算法不断提高分割能力,具有较强的稳定性与可靠
性[10-11].有监督学习分割方法中的卷积神经网络方
法能自动提取特征,得到了广泛关注. Yan等[12]在不

增加模型复杂度的情况下,提出了像素损失与血管
段级损失相结合的损失函数,有效地提取了血管特
征. Wang等[13]将样本分为易分样本和难分样本,然
后分别训练并通过最终的融合网络预测完整的分割

结果. Park等[14]将两个U-Net[15]网络串联起来作为

网络结构,通过多尺度核提取多尺度不变特征,实现
了两个U-Net网络之间的信息传递,并引入GAN提高

网络的稳定性. Alfonso Francia等[16]采用与文献 [14]
一样的网络结构,但在两个U-Net网络每层之间通过
跳跃连接实现特征的传递. Jin等[17]将可变形卷积与

注意力机制相结合,提高了算法的准确率和抗噪能
力.虽然基于卷积神经网络的算法提高了视网膜血
管分割效果,但是,其对细小血管特征提取不足,从而
限制了分割的精度.细小血管尺度小且样本所占比
例低,导致提取特征过程中易丢失信息,且收敛过程
较慢.
针对细小血管分割精度低的问题,本文提出一种

改进的U-Net视网膜血管分割算法,设计融合了残差
密集连接模块 (residual dense block, ResDB)与三端注
意力模块 (three-terminal attention gate block, TAG)的
ResDBTAGU-Net网络.本文在编码-解码结构中,利
用残差密集连接模块代替原来的卷积模块,实现对特
征的充分利用,同时加强细小血管的误差传播.在密
集连接模块中使用空洞卷积,既能减少参数,又能增
加网络的感受野.在解码阶段引入三端注意力模块,
利用高级语义信息提高局部区域的特异性,保留更多
的细微结构特征,实现更精确地分割结果.

1 本文方法

1.1 残差密集连接模块

残差学习[18]来自于卷积神经网络,其基本思想
是:第 l − 1层的输入特征 al−1可以表示为第 l层

网络的拟合函数Hl(a
l−1)和残差映射 Fl(a

l−1),即
Hl(a

l−1) = al−1 + Fl(a
l−1).此时损失函数L对第 l

层权重wl的偏导[18]为

∂L

∂wl
=

(
1 +

∂Fl(a
l−1)

∂wl

)
δlj . (1)

从式 (1)可以看出,残差学习使得误差信息 δlj

能够直接反向传播,而不受网络激活值与权重等影
响.所以本文提出基于残差的残差密集连接模块
来代替卷积模块,加强对细小血管特征的提取.残
差密集连接模块,一方面利用残差学习加强误差信
息的反向传播,加快权重学习过程;另一方面,通过
DenseNet [19]的密集连接模块 (DB)提高对特征的利
用率.密集连接模块将本层输出与前面所有的输出
进行合并作为下一层的输入[19],即

al = Hl([a
0, a1, . . . , al−1]), (2)

其中 [a0, a1, . . . , al−1]表示合并 0 ∼ l − 1层的特

征图.残差密集连接模块如图1所示.其中: conv-BN-
ReLu (CBR)组成一层特征提取网络, conv表示卷积
层, BN表示批量归一化 (BN) [20], ReLu表示修正线性
单元 (ReLu).由于残差学习与密集连接要求特征通
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conv2 (1×1) + BN + ReLUd

conv2 (3×3, ) + BN + ReLUd d

connection add feature

图 1 ResDB示意图

道数相同,输入特征首先经过一层卷积核为 1×1的
CBR层,统一特征通道数为m.此操作在鼓励特征
复用的同时,可以防止网络变宽,减少网络参数数
量,提高网络的抗过拟合性.然后,通过3层卷积核为
3× 3、膨胀率为d的 conv-BN-ReLu-dropout (CBRD)
层,实现多尺度信息的提取与融合.密集连接模块将
所有输出的特征进行拼接,并利用卷积核大小为1×1
的CBR层压缩特征通道数,解决特征通道数过多、网
络变宽的问题[20].最后,通过跳跃连接将密集连接模
块的输入与输出进行相加,加强误差传播,加强对细
小血管特征的学习.

1.2 空洞卷积

在提取特征阶段,需要获取充足的特征,才能实
现视网膜血管的精确分割.不同区域的视网膜血管
其尺度也不同.为了获取多尺度特征,卷积神经网络
往往通过增加卷积核大小的方式增大感受野.增加

卷积核大小的方式,在增大感受野的同时会增加参
数的数量,导致学习过程漫长和误差收敛缓慢等问
题.为了避免产生这类问题,本文使用空洞卷积来代
替传统的卷积层.
空洞卷积通过在普通卷积核中插入零值元素的

方式增大感受野.在空洞卷积中,膨胀率d定义了在

普通卷积核中插入零值元素的数量.假设空洞卷积
的卷积核大小为k,膨胀率为d,则空洞卷积所对应卷
积核的实际大小s为

s = k + (k + 1)(d− 1). (3)

可以看出,空洞卷积在没有增加参数的情况下
增大了卷积核的有效尺寸,即增大了感受野.图2为
卷积核大小为 3×3,膨胀率 d分别为 1 (实际大小为
3×3)、2 (实际大小为5×5)和3 (实际大小为7×7)的空
洞卷积示意图.

(a) = 1d (b) = 2d (c) = 3d

图 2 不同膨胀率的空洞卷积示意图

1.3 三端注意力模块

由于视网膜血管的形态、尺寸和分布等复杂多

样,保留和传递细节信息,对于算法对抗背景噪声的
干扰和提高分割结果的准确率非常重要.在U-Net
中,通过跳跃连接的方式,将编码器特征传递到解
码器,实现了特征融合,补充了解码器特征的细节信
息.这种在同尺度编码器-解码器之间通过剪切和复
制传递特征的方式过于简单,无法有效地对视网膜血
管复杂的形态与分布进行预测.为了解决这个问题,
本文提出了三端注意力模块 (three-terminal attention

gate block, TGA),充分利用多尺度特征加强提取和传
递与任务相关的信息.该模块定义为

x′
l = H(αlxl,up(x′

l+1)). (4)

其中:xl为第 l层解码器的输出特征,即注意力模块
的输入特征;αl ∈ [0, 1]为输入特征所对应的注意力

系数,αl能识别出血管等有用特征和背景噪声等干

扰特征,修正所对应特征的响应,保留血管的细节特
征,提高分割任务的性能; up为上采样操作,使得特征
的尺寸一致,x′

l+1为第 l + 1层注意力模块的输入特

征,x′
l+1作为高级语义特征,更加关注轮廓、位置等高
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级语义信息,对血管的定位与识别有很大帮助,同时
x′
l+1对背景噪声等干扰的响应也比xl弱,利用x′

l+1

包含的高级语义信息,可协助αlxl自适应地保留血管

的特征和抑制背景噪声等干扰特征,提高网络的整体
性能;H为特征融合操作.三端注意力模块示意图如
图3所示.其中:wx是xl的权重,wg是解码器输出特

征gl的权重.首先获取wx和wg;其次,利用加法实现
多尺度特征融合;然后,通过ReLU、sigmid和重采样
(resampler)得到αl并获取经过空间校正之后的特征

αlx
′
l;最后,通过一层卷积核为1× 1的CBR层将αlx

′
l

与经过上采样的x′
l+1在通道方向进行特征融合和压

缩通道数,获得最终的x′
l.

connection add multiply

wx

up sampling

ReLU sigmoid

resampler

wg

gl

xl

xl+1‘

xl‘

图 3 三端注意力模块示意图

1.4 本文网络模型

本文提出的ResDBTAGU-Net网络结构如图4所
示.输入的视网膜图像在编码器中,首先经过一层
卷积核为 1×1的 CBR层,获取通道数为 32的粗特
征;然后,经过一层ResDB和三层ResDB与下采样,
其中卷积核大小为 3×3,对应输出特征的通道数为
[32, 64, 96, 128].解码器结构与编码器对称. ResDB
中密集连接的增长率m = 32,膨胀率[21]为 [1, 2, 3].
将膨胀率[21]设置为 [1, 2, 3]起到两方面的作用:一方

面,连续的膨胀率可以克服空洞卷积的网络效应,避
免信息的丢失;另一方面,较小的膨胀率将空洞卷积
的感受野控制在一定范围内,避免感受野过大造成计
算无关的远距离信息.解码器最后一层由卷积核大
小为1×1的卷积与 sigmoid 激活函数组成,以获取最
后的输出结果.在每层编码器与解码器之间, TGA实
现对编码器特征的自适应滤波并传递到解码器,实现
特征融合与细节信息的保留,有效地降低背景噪声的
干扰和提高血管分割精度.

32

32

64

96

128

copy

ResDB

connection

attention gate

ResDB + up sampling

conv2 ( ) + sigmoidd 1×1

ResDB + down sampling

conv2 (3×3) + BN + ReLUd

图 4 整体网络结构示意图

2 实验结果与分析

2.1 数据集

本文在DRIVE[22]和STARE[23]公共数据集上进

行实验. DRIVE和STARE数据集是衡量视网膜血管
分割方法性能最常用的数据库. DRIVE数据集来自

荷兰的糖尿病视网膜病变筛选项目.其包括 40幅
数字视网膜RGB图像,每幅图像的分辨率为 565×
584,其中7幅图像存在早期糖尿病视网膜病变现象.
DRIVE数据集已分为训练集和测试集,每组包括20
幅图像. STARE数据集来自由Michael Goldbaum发
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起的项目,它包括20幅分辨率为605× 700的视网膜
RGB图像. DRIVE和STARE数据集的每幅图像对应
两位专家的标注结果.由于STARE数据集未划分训
练集和测试集,本文将前10幅作为训练集,后10幅作
为测试集.训练过程中以第一观察者的手动分割结
果作为标准.测试组中以第一观察者的手动分割结
果作为标准,对模型进行评估,并将模型的预测结果
与第二观察者的手动分割结果进行对比.

2.2 数据预处理

为了提高分割效果,需要对所获取的视网膜图像
进行预处理.视网膜图像的绿色通道对比度高,血管
与背景的差异大,噪声小,利于分割血管,因此,本文
提取绿色通道作为输入,并经过图像归一化和对比度
受限制的自适应直方图均衡化算法提高图像的对比

度.由于原数据数量较少,为了得到稳定可靠的训练
结果,对训练组数据进行数据增强与扩充.首先,将原
数据旋转0◦、90◦、180◦和270◦;然后,进行水平、垂
直和镜像翻转扩充至原来的12倍;接着,采用大小为
128×128、步长为16的滑动窗口将训练图像与第一
观察者手动分割结果分割为局部重叠的图像块,如图
5所示.

图 5 局部图像块

2.3 实验设置

实验环境配置为 Intel Xeon E5 CPU @2.5 GHz,
显卡为NVIDA GTX 1080Ti,显卡内存为 11 G,内存
为32 G.本文模型在Pytorch框架上进行实验,批处理
(batch size)设置为 20,训练 epoch为 200.采用 Focal
loss作为损失函数,并利用Adam算法进行优化,初始
学习率为0.001.

2.4 评估指标

为了定量分析模型的性能与分割结果,本文采用
准确率(ACC)、灵敏度(SE)和特异性(SP)作为客观评
价指标,计算公式为

ACC =
TP + TN

TP + FP + TN + FN
, (5)

SE =
TP

TP + FN
, (6)

SP =
TN

TN + FP
. (7)

其中:TP 为真阳性,代表正确分割的血管像素个
数;TN为真阴性,代表正确分割的背景像素个数;FP

为假阳性,代表错误分割的血管像素个数;FN为假阴

性,代表错误分割的背景像素个数.以假阳性率 (即
1-特异性) 为横坐标、真阳性率 (即灵敏度)为纵坐标
的受试者工作特性 (ROC)曲线可以反映设定不同阈
值时的灵敏度和特异性变化的情况.曲线下的面积
(AUC)越接近1,说明算法性能越好,即分割效果越好.

2.5 实验结果

表 1 列 出 了 ResDBTGAU-Net 在 DRIVE 和
STARE数据上的预测结果与两位观察者手动分割
结果的对比.可以看出,本文算法在ACC、SE和SP方
面均优于相应的第二观察者专家标注的分割结果,可
以基本实现视网膜血管分割任务.

表 1 DRIVE和STARE数据集的平均性能评估结果

数据集 模型 准确率 灵敏度 特异性 AUC

DRIVE
第二观察者 0.947 5 0.778 4 0.972 4 −

本文 0.967 0 0.812 6 0.982 0 0.981 2

STARE
第二观察者 0.934 3 0.895 9 0.935 4 −

本文 0.975 1 0.825 7 0.983 7 0.984 1

图6给出了部分分割结果.通过与专家手动分割
结果对比可知, ResDBTGAU-Net可将背景与血管有
效地区分开,所得结果正确率高.从细节上看,结果中
细小血管的完整性和连续性较好.

(a) !"#$ (b) %&#$ (c) '()*

图 6 分割结果

2.6 算法改进前后对比

为了进一步说明本文的ResDB和TGA能有效地
提升U-Net对视网膜血管的分割性能,本文对原U-
Net结构进行调整,并在DRIVE数据集上进行实验对
比,结果如表2所示.其中: N1表示原U-Net的分割结
果, N2表示利用ResDB代替原U-Net中卷积层的分
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割结果, N3表示将TGA与原U-Net进行融合的分割
结果, N4表示本文算法的分割结果.

表 2 改进前后算法性能指标比较

模型 准确率 灵敏度 特异性 AUC

N1 0.953 5 0.775 9 0.978 2 0.977 2

N2 0.962 3 0.798 5 0.980 9 0.979 4

N3 0.966 5 0.810 9 0.981 6 0.980 3

N4 0.967 0 0.812 6 0.982 0 0.981 2

由表2可知:原U-Net对视网膜血管的分割效果
已经很好,其ACC、SE、SP和AUC值分别为95.35 %、
77.59 %、98.04 %和97.72 %,其中SE的值较低. N2利
用ResDB代替原U-Net中卷积层,使得ACC、SE和
AUC值得到了显著提升,表明ResDB提高了网络提
取细小血管特征的能力,使网络的分割性能得到了
改善. N3将原U-Net的直接跳跃连接替换为 TAG,
与N1相比,各项指标的值得到了大幅提升;与N2相
比, ACC和SE值提升明显.从而表明TGA能够有效
地抑制背景噪声和提高算法的稳定性,提高细小血管
分割精度的能力比ResDB强.本文算法在ACC、SE、
SP和AUC指标方面与N1相比都有显著提升,且均高
于N1和N2的性能指标.从图7的损失函数曲线可以
看出,本文算法在训练 100次之后,损失函数逐渐趋

于平稳,即训练过程收敛.实验结果表明, ResDB具有
很强的特征提取能力,能有效地改善提取细小血管特
征的能力. TGA能使网络更加关注与血管相关的特
征和抑制背景噪声的影响.本文算法有效地提升了
U-Net的分割性能.
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图 7 训练过程的损失函数曲线

图8展示了不同算法对局部细小血管的分割效
果,其中虚线框标识出了本文算法显著改进细小血管
分割精度的区域.可以直观地看出: U-Net的分割结
果中末端细小血管分割精度低,连续性差;本文算法
对细小血管特征提取能力强且通过TAG自适应地保
留细小特征,使得分割结果中细小血管的分割精度高
和连续性好,具有一定的临床应用能力.以上结果说
明,本文的算法设计,在算法层面上具有一定的合理
性与有效性.

(a) !"#$ (b) %&#$ (c) U-Net'()* (c) +,-.'()*

图 8 分割结果

2.7 与其他算法进行对比

为了进一步表明本文算法的先进性,使用上述指
标将本文算法在DRIVE和STARE数据集上与其他
算法进行对比,结果如表3和表4所示.
基于DRIVE数据集的对比,本文算法的ACC、

SE、SP和AUC值分别为96.70 %、81.26 % 、98.20 %
和 98.12 %,均优于除了文献 [25]的其他基于有监督
和无监督的算法.文献 [25]与本文算法的SE值共同
取得最大值,表明文献 [25]与本文算法能很好地识别
背景像素.但是,从文献 [25]的其他指标均低于本文

算法可以看出,文献 [25]仅引入空洞卷积来扩大感受
野,未能准确地识别细小血管.基于STARE数据集的
对比,本文算法的ACC、SP和AUC值分别为97.51 %、
82.57 %和98.41 %,均高于其他基于有监督和无监督
的算法.在SE值方面,本文算法低于文献 [17]和文献
[26].但是,本文算法的ACC、SP和AUC值高于文献
[17]和文献 [26],说明文献 [17]和文献 [26]识别背景
像素的准确率高,同时将血管像素误判为背景像素的
风险也大.以上实验结果表明,本文算法能更准确地
识别和分割细小血管.
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表 3 DRIVE数据集上与其他方法的性能指标对比

类型 模型 年份 准确率 灵敏度 特异性 AUC

无监督

文献 [10] 2018 0.954 0 0.768 0 0.970 0 0.970 0

文献 [7] 2019 0.938 0 0.569 0 0.993 0 −

文献 [8] 2019 0.946 0 0.788 0 0.973 0 −

文献 [3] 2020 0.952 2 0.768 1 0.974 7 −

有监督

文献 [12] 2018 0.954 2 0.765 3 0.981 8 0.975 2

文献 [17] 2019 0.955 6 0.796 3 0.980 0 0.980 2

文献 [24] 2019 0.954 1 0.764 8 0.981 7 −

文献 [25] 2019 0.953 8 0.763 1 0.982 0 0.975 0

文献 [26] 2020 0.951 9 0.776 1 0.979 2 −

本文 2021 0.967 0 0.812 6 0.982 0 0.981 2

表 4 STARE数据集上与其他方法的性能指标对比

类型 模型 年份 准确率 灵敏度 特异性 AUC

无监督

文献 [10] 2018 0.957 0 0.781 0 0.977 0 0.968 0

文献 [7] 2019 0.946 0 0.638 0 0.982 0 −

文献 [8] 2019 0.943 0 0.793 0 0.958 0 −

文献 [3] 2020 0.951 3 0.671 3 0.973 1 −

有监督

文献 [12] 2018 0.954 2 0.765 3 0.981 8 0.975 2

文献 [17] 2019 0.964 0 0.759 5 0.987 8 0.983 2

文献 [24] 2019 0.954 1 0.764 8 0.981 7 −

文献 [25] 2019 0.953 8 0.763 1 0.982 0 0.975 0

文献 [26] 2020 0.970 4 0.812 0 0.989 5 −

本文 2021 0.975 1 0.825 7 0.983 7 0.984 1

综上所述,本文提出的ResDBTAGU-Net网络对
细小血管的分割精度高,具有一定的稳定性和抵抗背
景噪声干扰的能力,能够有效地完成视网膜血管分割
任务.

3 结 䇪

针对视网膜血管中细小血管难以分割的问题,
本文提出了一种改进U-Net的分割算法.首先,细小
血管的误差在反向传播过程中误差较小,对权重更
新过程中的贡献低,是导致细小血管难分割的原因.
ResDB利用残差学习改善了细小血管的误差反向传
播过程,同时,利用密集连接提升了网络提取细小血
管特征的能力. ResDB代替传统的卷积模块提升了
网络分割细小血管的性能.在残差密集连接中,利用
空洞卷积,在不增加参数数量的情况下,增加了感受
野.在解码过程中,引入三端注意力模块,利用高级语
义特征引导注意力模块自适应地保留血管细节和抑

制背景噪声,提升了网络的分割性能.实验结果表明,
本文算法优于其他算法,能显著提升U-Net的分割性
能.本文算法改善了U-Net对细小血管的分割性能,
提高了网络的分割精度.在后续工作中,将继续开发
此算法,并将其应用到其他医学影像分割任务中.
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