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摘　要: 眼底血管图像分割对青光眼、糖尿病视网膜病变等多种眼部疾病有较好的辅助诊断作用, 目前深度学习因

其强大的抽象特征发现能力, 有望满足人们从眼底血管图像中提取特征信息进行图像自动分割的需求, 成为眼底血

管图像分割领域的研究热点. 为更好把握该领域的研究进展, 本文对相关数据集和评价指标整理归纳, 对深度学习

在眼底血管图像分割中的应用进行详细阐述, 重点梳理各类分割方法的基本思想、网络结构及改进之处, 分析现有

眼底血管图像分割方法存在的局限性及面临的挑战, 并对该领域未来的研究方向做出展望.
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Abstract: Retinal blood vessel image segmentation has a good auxiliary diagnostic effect on various eye diseases such as
glaucoma and diabetic retinopathy. Currently, deep learning, with its powerful ability to discover abstract features, is
expected to meet people’s needs for extracting feature information from retinal blood vessel images for automatic image
segmentation. It has become a research hotspot in the field of retinal blood vessel image segmentation. To better grasp the
research progress in this field, this study summarizes the relevant datasets and evaluation indicators and elaborates in
detail on the application of deep learning in retinal blood vessel image segmentation. It focuses on the basic ideas,
network structure, and improvements of various segmentation methods, analyzing the limitations and challenges faced by
existing retinal blood vessel image segmentation methods and looking forward to the future research direction in this field.
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世界卫生组织于 2019年 10月发表的《世界视力

报告》指出, 全球因青光眼、糖尿病视网膜病变及其

他眼部疾病导致失明的人数超过 4.18亿[1], 其中, 视网

膜血管病变是致盲的主要原因之一, 同时, 眼底血管病

变不仅表现在青光眼和白内障等眼科疾病中, 还与高

血压、冠心病、糖尿病以及动脉粥样硬化等心血管疾

病的严重程度直接相关[2]. 眼底血管的状况可在一定程

度上反映疾病进展, 通过非入侵手段获取眼底血管图

像后, 再对血管形态和生理特征进行分析, 可以有效地

预测、诊断和预防相关眼部疾病[3,4]. 而据《中国眼科

医疗服务行业现状深度分析与发展前景研究报告》显

示, 近年来中国眼部相关疾病患者人数呈线性增长. 因
此, 寻找准确度更高、分割效果更好的眼底血管自动

化分割方法辅助医生进行快速、准确的诊断, 成为领
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域研究者努力的方向[5].
近年来, 硬件计算能力的不断提高和机器学习的

快速发展在一定程度上推动图像分割领域发展. 深度

学习更以其强大泛化能力, 在自动提取数据高级抽象

特征, 识别、分类和检测准确率均较高, 在医学影像领

域应用愈加广泛, 并取得显著成果[6]. 故将深度学习应

用于眼底血管图像分割, 实现分割自动化, 可节约时间

及人力成本, 且在一定程度上避免医务人员主观因素

造成分割结果差异[7], 因此, 近年来基于深度学习的眼

底血管图像分割研究热度一直居高不下.
为更好地把握眼底血管图像分割研究现状, 先后

有多位研究者进行归纳综述, 如向陈君等[8]从图像特

点和特征数据规则对眼底血管图像分割进行总结; 王
诗惠等[9]从人工智能技术对眼底血管图像分割加以归

纳; 姜百慧等[10]从深度学习在视网膜疾病应用进行总

结. 但尚未涉及数据集整理分析, 对深度学习中有监督

和无监督学习方法在眼底血管图像分割中的应用也无

相对全面的对比研究. 鉴于此, 本文在梳理眼底图像血

管分割方法的基础上, 对常用数据集及性能评价指标

进行阐述, 并从有监督学习和无监督学习方法角度对

眼底血管图像分割方法的性能表现进行对比分析, 以
理清该领域目前所面临的挑战, 并对未来研究方向进

行展望. 

1   数据集和数据预处理 

1.1   数据集

数据集是医学图像处理研究的重要组成部分, 是
考查不同算法性能的重要基础. 本节对眼底血管图像

分割研究中常用数据集进行阐述, 正常眼底血管图例

与不同数据集中病变图例对比如图 1所示.
 
 

(a) 正常眼底血管图 (b) DRIVE 病变血管图 (c) STARE 病变血管图 (d) CHASE_DB1 病变血管图 (e) HRF 病变血管图
 

图 1    正常眼底血管图例与不同数据集中病变图例
 
 

1.1.1    DRIVE

DRIVE[11]来自荷兰糖尿病视网膜病变筛选计划,

从 400名糖尿病患者中选出 40张大小为 565×584、存

储格式为 JPEG 的图片, 由有 5°视场 (FOV) 的佳能

CR3非散瞳 45CCD相机在 45°视角下, 以 768×584的

像素捕获进行拍摄, 其中, 图像 FOV 呈圆形, 直径为

540 像素 .  被收纳至数据集的图像已被裁剪并提供

FOV 遮罩图像, 其中, 7 张为早期病变图像, 其余照片

无明显病变迹象. 该数据集是视网膜血管图像分割研

究最常用的数据集之一, 但建立后未更新图像数据集.

吴晨玥等[12]提出的 CNN 改进方法以及李大湘等[13]提

出的 U-Net 改进方法等众多研究, 均使用该数据进行

验证. 

1.1.2    STARE

STARE[14]最初由 20 张大小为 700×605、存储格

式为 PPM的眼底图像组成, 每张图像至少由 2名经验

丰富专家进行手动分割, 其中 10 张有病变迹象, 其余

图像无病变迹象, 使用时需人工设置掩膜, 同时该数据

集中病变图像种类单一, 一定程度上影响模型性能, 在

实际应用中需与其他数据集一并使用. 目前该数据集

图像已扩展为 40幅血管结果和 80幅视神经检测结果

图像 .  Du 等 [ 1 5 ]提出的多尺度线性结构检测网络及

Liu 等[16]提出的 ESDO-U-Net 眼底血管分割网络等众

多研究, 均在 STARE进行验证. 

1.1.3    CHASE_DB1

CHASE_DB1[17]是英国儿童心脏与健康研究 CHASE

一部分, 从多民族学校中获得图像. 该数据集用手持式

Nidek NM-200-D 眼底相机在 30° FOV 情况下记录学

生双眼视网膜图像. 由 28 张大小为 1280×960, 存储格

式为 TIFF的眼底图像组成. CHASE_DB1采集图像过

程中招募志愿者具有种族差异化, 故数据集具有背景

透明度不均、血管厚度不均匀特征, 有效解决病变图

像种类单一问题. Zhang 等[18]提出的桥接网络及 Sun

等[19]提出的基于 U-Net 改进网络, 均在该数据集上取

得较好实验结果, 一定程度上缓解针对眼底血管厚度

不均导致分割能力不足问题. 
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1.1.4    HRF
HRF[20]由 45 张大小为 3504×2336, 存储格式为

JPEG 的图像组成. 数据集中图像种类划分为健康患

者、糖尿病视网膜病变患者和青光眼患者 3 类, 每张

图像经人工标注, 是当时分辨率最高的一组数据集.
Jebaseeli 等[20]提出的将 Tandem PCNN 模型与支持向

量机结合及Wu等[21]提出的 SCS-Net网络等众多研究

均使用该数据集进行验证, 在不同程度上促进眼底血

管图像分割性能提高. 常见公开数据集各项数据比较

如表 1所示.
 
 

表 1    视网膜血管图像分割常用数据集
 

数据集 数量 格式 视角 (°) 获取地址

DRIVE 40 JPEG 45 https://drive.grand-challenge.org/
STARE 20 PPM 35 http//cecas.clemson.edu/ahoover/stare/
CHASE_
DB1

28 TIFF 30
https://blogs.kingston.ac.uk/retinal/cha

sedb1
HRF 45 JPEG 45 https://opendatalab.org.cn/HRF

  

1.2   数据处理 

1.2.1    数据预处理

眼底血管与背景对比度低, 在原始图像中进行图

像分割会导致微小血管分割不足, 分割效果欠佳, 故需

对数据集图像进行预处理, 眼底血管图像预处理方法

通常有 3步.
(1) 提取 G 通道: 眼底血管图像为 RGB 图像, 包

含 R、G和 B 三通道. 因绿色与背景对比度较高, 选取

G通道并对其灰度化、归一化.
(2) 自适应直方图均衡 CLAHE: 在灰度图像中采

用 CLAHE 方法, 进一步改善眼底血管与背景对比度,
获取更充分的图像细节.

(3) 伽马校正: 伽马校正利用血管和背景间不同像

素差异化进行伽马匹配, 再用非线性编码调整光线强

度, 突出较暗区域血管. 预处理方法图例如图 2所示. 

1.2.2    数据扩充

深度学习模型进行图像处理训练需大量图像作为

训练集, 眼底血管图像常用数据集中图像数量较少, 无
法满足训练需求, 故需对常用数据集进行数据扩充. 在
处理过程中常用的数据扩充方法有随机旋转、翻转、

缩放、裁剪以及高斯模糊和颜色、对比度增强等方法.
易三莉等[22]通过随机旋转和翻转的方式对数据集图像

进行扩充, 并使用像素补零操作使图像的长宽相同. 孙
颖等[23]通过将训练图像及掩码图划分为大小 48×48的

子块, 后随机组成的方式进行数据扩充, 如图 3 所示.
通过数据扩充可将图像数量扩充至 20倍以上.
  

数据集 原图 G 通道 均衡化

DRIVE

HRF

CHASE_DB1

伽马校正

STARE

 
图 2    常用数据集预处理图例

  

(a) 图像子块 (b) 掩码子块 
图 3    图像子块以及相应掩码子块图

  

2   评价指标

评价标准用于评估视网膜血管图像分割在不同模

型下的表现情况, 以准确率 (accuracy, ACC)、灵敏度

(sensitivity, SE)、特异性 (specificity, SP)、ROC 曲线

下的面积 (area under ROC curve, AUC) 及 F1-score 几
个评价指标最为常见.

(1) ACC 指正确分类血管和背景像素数量占图像

像素总数的比例, 表示整体分割性能, 取值范围在[0, 1],
如式 (1)所示:

ACC =
T P+T N

T P+FP+T N +FN
(1)

(2) SE 指正确分类血管像素的数量占血管像素总

数的比例, 表示血管像素分割性能. 如式 (2)所示:

SE =
T P

T P+FN
(2)

(3) SP 指正确分类背景像素的数量占背景像素总

数的比例, 表示背景像素分割性能. 如式 (3)所示:

SP =
T N

T N +FP
(3)
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(4) AUC 指敏感性与特异性的曲线图, 是一种分类

器性能指标. 其 AUC 值大小与分类器性能成正比, 其中:
① TP (真阳性) 指将血管像素正确检测为血管的

像素点数.
② TN (真阴性) 指将背景像素正确检测为背景的

像素点数.
③ FN (假阴性) 指将血管像素错误检测为背景的

像素点数.
④ FP (假阳性) 指将背景像素错误检测为血管的

像素点数.
(5) F1-score是精确率 (Precision)和召回率 (Recall)

的调和均值, 越接近 1模型输出越好. 如式 (4)所示:

F1-score =
2×Precision×Recall

Precision+Recall
(4)

其中,

Precision =
T P

T P+FP
(5)

Recall =
T P

T P+FN
(6)

 

3   图像分割方法及其应用 

3.1   基于有监督学习的分割算法

监督学习是深度学习的重要分支, 事先进行人工

血管信息标注, 不断学习获得最优解, 主要包括卷积神

经网络 (convolutional neural network, CNN)、全卷积神

经网络 (full convolutional neural network, FCN)、残差

神经网络 (residual neural network, ResNet)及 U-Net. 

3.1.1    CNN及改进算法的应用

传统神经网络中神经元与相邻两层的每个神经元

相连接, 但后续研究出现因复杂度过高导致梯度消失

问题. 为此, LeCun等[24]使用 CNN架构, 将不同层神经

元间的连接从线性变为非线性, 在保护层级网络基础

上, 降低层间依赖及模型复杂度. CNN 目前广泛用于

医学图像分类、分割和定位等研究.
(1) 工作原理: 在图像分割过程中, CNN 将输入图

像与过滤器做内积提取特征值, 后经一系列操作得到

0–1 范围内的输出与给定模型进行判断. CNN 主要由

卷积层、激活函数、池化层、全连接层等组成. 网络

结构如图 4所示.
 
 

输入图像 卷积层采样层卷积层 采样层 全连接层
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图 4    CNN网络架构图

 

(2) 应用: 使用 CNN 模型进行眼底血管图像分割,
因眼底血管直径及分布存在差异, 可能导致微小血管

分割破裂及交差处分支血管分割错误等问题. 为此, Noh
等[25]提出一种尺度空间近似 CNN 模型, 在 CNN 中加

入多尺度结构和残差模块, 在多尺度表示和感受野进

行平衡, ROC曲线 AUC 值达到了 0.991 6, 在一定程度

改善薄血管、血管连接和中央血管反射的分割, 为该

领域的研究奠定基础. Guo 等[26]在此基础上提出一种

基于 CNN的双向对称级联网络 BSCN, 引入密集扩张

卷积模块提取不同血管直径特征信息, 改善因血管直

径差异性导致的分割不足问题, 但在血管识别上待继

续改进. 为此, Balasubramanian等[27]提出基于 CNN和

SVM 的视网膜分割方法, 利用 CNN 提取特征向量,
SVM 对提取的特征值进行分类, 二者结合可自动学习

特征值并完成识别, 只是分割过程中计算资源消耗较

大; Yang等[28]提出基于改进深度森林的眼底血管图像

分割方法 ,  将 CNN 与级联深度森林 CF 相结合 ,
CNN 对图像进行预处理提取特征区域, CF 进行分类,
减小计算资源消耗, 但对低对比度、背景照明度不均

的血管图像分割效果欠佳. 受新冠肺炎识别的 Anam-
net 启发, Haider 等[29]提出一种基于轻量级 CNN 编码

器-解码器深度学习模型, 使用两个 3×3 卷积层堆栈,
减少可训练参数、扩大感受野, 降低计算复杂度, 但由

于眼底血管粗细不一致, 分割结果易受影响. Xu 等[30]

提出一种非对称 CNN, 利用二维 Gabor 滤波器获取血

管粗细特征图, 设计分步连接模式主分段网、扩张卷

积和跳跃连接模块的细分段网, 分别对粗细血管进行

分割, 但 CNN中多次卷积及池化操作存在的微小信息

丢失会影响分割性能. 为解决此类问题, Li等[31]提出多

任务对称分割网络 GDF-Net, 用两个对称网络分别对
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全局和细节进行分割, 避免微小信息丢失, 同时添加融

合网络来提高血管分割精度. 荣震宇等[32]将最近颇受

关注的转换器 Transformer 和多层感知机 MLP 结合,
可有效改善现有模型分割效果, 同时提高算法推理速度.

可见, 与传统方法相比 CNN 对数据集限制较小,
不同数据集无需手动调参, 实用性较高. 以 CNN 为基

础的算法改进主要包括: (1) 改进多尺度结构, 消除二

次采样, 提高空间分辨率; (2) 改进密集扩张卷积模块,
优化特征信息提取; (3) 将 CF 与 CNN 相结合, 减小计

算资源消耗; (4)改进 Anam-net提出轻量化 CNN模型,
提高血管分割精度. 各改进方法性能指标比较如表 2
所示.
  

表 2    基于 CNN及改进方法的分割结果比较
 

分割方法 数据集
AUC
(%)

准确率

ACC (%)
灵敏度

SE (%)
特异性

SP (%)

多尺度结构+CNN[24]
1 98.20 95.69 83.54 97.46
2 99.21 97.64 85.37 98.64
3 99.16 97.78 85.23 98.71

CNN+SVM[27] 1 — 98.12 98.76 98.92
2 — 98.67 98.33 98.88

BSCN[26]

1 98.74 98.46 81.79 98.79
2 99.41 98.72 87.51 98.94
3 98.74 98.89 79.72 98.96
4 98.82 98.56 80.25 98.54

CNN+CF[28]
1 97.70 95.31 82.06 97.28
2 98.99 96.11 87.62 97.13
3 97.67 95.59 82.35 97.11

轻量级CNN[29]
1 98.21 96.71 76.51 98.67
2 98.37 96.39 84.56 97.33
3 98.22 96.35 87.70 96.94

非对称性CNN[30] 1 96.70 96.30 87.45 98.23
3 96.77 96.94 89.16 97.94

GDF-Net[31] 1 97.15 95.93 72.89 99.02
2 96.85 95.88 70.89 97.95

Transformer+MLP[32]
1 99.04 97.45 86.45 98.47
2 99.05 97.62 80.94 99.02
3 98.82 97.43 85.03 98.26

注: 1: DRIVE; 2: STARE; 3: CHASE_DB1; 4: HRF
 

由表 2 可知, 基于 CNN 的诸多改进, 使各项性能

指标均有不同程度提高, 但 SE 仍处于较低水平, 且易

受数据集影响 ,  存在同一改进算法在不同数据集中

SE 差距较大情况. 

3.1.2    FCN及改进算法的应用

CNN 中图像只能以数值形式输出, 导致图像处理

过程中语义层次的分割有待改进. 为此, Long 等[33]于

2015年提出一种新的分割模型 FCN, 属于图像处理中

语义层次分割的里程碑式发展.
(1) 工作原理: FCN 是在 CNN 基础上以卷积层替

换全连接层, 输入图像无尺寸限制, 输出方式从数值形

式变成图像形式. 网络架构如图 5所示.
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图 5    FCN网络架构图

 

(2) 应用: FCN 在语义层次分割改进较为明显, 但
在应用于眼底血管图像分割时某些特定图像需预处理,
且对微小血管分割欠佳. 为突破 FCN在眼底血管图像

分割领域的局限性. Mo 等[34]提出一种多层深度监督

FCN, 在特定血管图像无需预处理, 降低对手工标注特

征信息依赖度, 减少主观因素对实验结果的影响, 缓解

梯度消失问题, 但对微小血管分割没有达到理想效果.
Soomro 等 [ 3 5 ]提出由编码器和解码器组成的 FCN
用于眼底血管精确分割, 用跨步卷积层取代原有的池

化层, 在微小血管分割上得到较为理想效果, 模型复杂

度较高. 针对此问题, Jiang 等[36]提出基于端到端 FCN
的眼底血管图像分割框架, 规避多模块固有缺陷、降

低模型复杂度、提高模型泛化能力, 但计算成本较高.
Sathananthavathi 等[37]提出基于并行 FCN 的眼底血管

图像分割结构, 该结构由两个 FCN 组成, 二者同时工

作, 将单张血管图像提取时间缩短至 2 s 内, 降低了计

算执行成本. 在此基础上, Khan等[38]提出一种 FCN变

体的监督方法, 保留卷积层的低级别边缘信息, 并将其

运用到对微小血管信息捕获中, 降低存储需求、减少

超参数、同时提高捕获信息的鲁棒性. Atli 等[39]在模

型的架构上加入残差模块, 提出基于 FCN全自动眼底

血管图像分割的模型 Sine-Net, 上下采样操作分别提取

薄厚血管信息, 但出现对非血管图像的错误识别. Jiang
等[40]提出基于端到端的蝴蝶型 FCN, 简称 BFCN, 采用

自动色彩增强技术改善血管与背景对比度低问题, 提
高对非血管图像的识别, 同时加入多尺度信息提取模

块获取更丰富的空间信息.
可见, FCN缓解语义层次分割不足问题, 为语义分

割领域的发展奠定了基础, 但最初提出的 FCN对眼底

微小血管分割较为粗糙、对于血管像素分类时出现空

间信息缺失, 及整体分割精度有待提高等问题[41]. 以
FCN 为基础的算法改进主要包括: (1) 引入辅助分类
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器, 缓解梯度消失问题; (2)引入编码器-解码器, 解决输

入图像尺寸受限问题; (3) 引入残差, 将更多低层次的

特征信息传递到架构较深层次; (4)引入色彩增强技术,
增强血管与背景对比度. 各改进方法性能指标比较结

果如表 3所示.
由表 3 可知, 基于 FCN 的改进方法 AUC 多保持

在 98%以上, ACC 可达 96%, 处于相对理想状态, 但因

现有公开数据集中数据量普遍较少, 需注意分割结果

是否存在偶然性, 部分性能指标是否可真实反映算法

的实际性能, 如文献[39]中 Sine-Net 在不同数据集中

SE 差距较大. 研究人员可通过与医院合作, 建立私人数

据集用于模型性能验证, 避免性能指标差距太大情况. 

3.1.3    U-Net及改进算法的应用

2015 年 ,  受 FCN 设计理念及工作原理的启发 ,
Ronneberger 等[42]在 MICCAI 上提出 U-Net, 在继承

FCN 语义层次分割优点的同时简化网络结构, 使其逐

步成为图像分割领域的研究热点, 尤其是医学图像分

割领域一度视为最受欢迎的分割方法之一.
(1)工作原理: U-Net在 FCN网络结构基础上取消

原有的全连接层, 网络结构呈 U型. 该模型主要包括编

码部分、解码部分以及二者之间的跳跃连接部分. 编
码部分通过卷积和池化操作获得图像特征信息, 由多

个模块组成, 不同模块间进行下采样操作提取更深层

次的语义信息; 解码部分进行上采样和反卷积操作, 将
分辨率恢复至与输入图像分辨率一致; 跳跃连接层是

为了防止图像特征信息在传递过程中丢失[43]. 网络架

构如图 6所示.
 
 

表 3    基于 FCN及改进方法的结果比较
 

改进之处 数据集
AUC
(%)

准确率

ACC (%)
灵敏度

SE (%)
特异性

SP (%)

用卷积核代替CNN中的

全连接[34]

1 96.53 94.92 74.12 97.99
2 97.81 95.49 73.87 97.87
3 96.90 95.15 70.32 97.94

跨步卷积层取代池化层[35] 1 98.60 95.60 87.00 98.50
2 98.88 96.80 84.80 98.60

构造端到端的分割框架[36]
1 98.80 97.06 83.25 98.38
2 99.23 97.77 85.22 98.80
3 99.17 97.73 84.53 98.62

两个全CNN[37] 1+2 — 96.37 86.53 98.18

保留卷积层低级边缘信息[38]
1 97.30 96.20 82.55 97.60
2 97.58 96.23 83.18 97.58
3 97.65 96.20 82.91 97.30

Sine-Net[39]
2 98.07 97.11 67.76 99.46
3 98.28 96.76 78.56 98.45
1 98.24 96.85 82.60 98.24

BFCN[40]
1 — 96.27 81.24 98.22
2 — 97.35 82.87 98.96
3 — 96.88 83.23 98.51

注: 1: DRIVE; 2: STARE; 3: CHASE_DB1
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图 6    U-Net网络架构图

 

(2)应用: U-Net适用于小样本数据集图像分割, 但
传统 U-Net 存在对直径较小的眼底血管分割精度较

低、模型收敛速度有待提高及血管边界分割不足等问

题. 为此, Wang 等[44]提出一种硬注意网络眼底血管自

动分割架构 HAnet, 由 3个解码器组成, 一个用于定位

哪些图像区域“难”或“容易”, 另外两个解码器独立分割

“难”和“易”的图像区域, 改善薄血管及血管边界等难分

割区域被忽略问题, 受血管像素对比度影响, 血管分割

精度有待提高. Cheng 等[45]在 U-Net 中加入密集模块,
加强层与层之间联系, 提高分割精度, 但因加入密集网,
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模型复杂度提高. Yuan 等[46]提出一种新的深度学习

模型 AACA-MLA-D-U-Net, 降低模型复杂度, 引入

dropout 密集块和多层注意力模块, 保留卷积层间血管

特征信息并对每层特征信息进行细化, 提高血管分割

精度, 但未考虑特征信息从浅层网络向深层传递过程

中由于传递不顺利产生噪声问题. Jiang等[47]提出多尺

度剩余注意力网络 MRA U-Net 用于眼底血管图像分

割, 多分辨率输入方式提取不同分辨率的特征信息, 避
免浅层特征信息丢失, 再利用信息聚合优势缓解不同

网络层次之间信息隔阂, 使传递更加顺利, 缓解噪声问

题. Wang 等[48]在 U-Net 上进行改进, 提出 SERR-U-
Net框架用于眼底血管图像分割, 加入残差结构缓解梯

度消失问题, 并将注意力机制引入 U-Net 中获得更充

分的血管特征信息.
由于 U-Net 变体无法充分识别眼底图像血管 .

Hu 等[49]提出分层扩张卷积网络 HDC-Net, 利用 HDC
模块捕捉眼底图像中易被忽略的血管特征, 残差双信

道注意力模块获取信道信息, 提高模型辨别力, 但血管

边界差异性较小, 识别较为困难. Liu 等人[50]将 U-Net
中卷积运算 CNN改为全局卷积网络和边界细化, 改善

血管边界识别问题. Huang 等[51]提出一种新的双分支

融合 U-Net 模型 DBFU-Net, 一个分支用于交叉熵训

练, 另一分支用于加权改进交叉熵训练, 提高整体分割

性能, 但形态学运算增加计算成本. Wu 等[52]提出带有

atrous 块的 ARN 模型, 是将 ResNet 与 U-Net 相结合,
利用不同网络间优势互补, 提高血管分割性能, 同时减

小计算成本; 在 DRIVE和 CHASE_DB1上验证的准确

率为 96.86% 和 97.46%, 在下采样过程中会丢失细节

特征信息. Li 等 [53]提出多尺度注意力引导融合网络

MAGF-Net, 用多尺度注意块搭建网络, 获取多尺度上

下文特征信息, 在下采样过程中加入混合特征池块保

留细节特征, 但病变后血管与背景对比度较低, 导致分

割难度增大. 为此, Sun 等[54]在 U-Net 提出一种可变形

卷积和注意力机制分割方法 SDAU-Net, 选用串联可变

形卷积模块替代 U-Net 中原有的卷积模块, 解码部分

加入轻量级注意力模块和双注意力模块提高对眼底病

变图像中特征信息提取.
可见, U-Net 在小样本图像分割中有较好分割效

果. 以 U-Net 基础的算法改进主要包括: (1) 引入可变

形卷积, 自适应调节感受野; (2)引入多尺度输入, 获取

更充分的空间上下文信息; (3) 引入密集模块, 加强层

与层间联系; (4)引入 HDC模块, 捕获更充分的血管特

征; (5) 引入残差卷积与属性卷积, 在保证清晰度同时

扩大感受野. 各改进方法性能指标比较结果如表 4所示.
 
 

表 4    基于 U-Net及改进方法的分割结果比较
 

改进之处 数据集
AUC
(%)

准确率

ACC (%)
灵敏度

SE (%)
特异性

SP (%)

HAnet[44]
1 98.23 95.81 79.91 98.13
2 98.81 96.73 81.86 98.44
3 98.71 96.70 82.39 98.13
4 98.37 96.54 78.03 98.43

密集连接U-Net[45] 1 97.93 95.59 76.72 98.34
3 97.85 94.88 89.67 95.40

AACA-MLA-D-U-Net[46]
1 98.27 95.81 80.46 98.05
2 98.64 96.65 79.14 98.70
3 98.74 96.73 84.02 98.01

MRA U-Net[47]
1 — 97.05 83.25 98.38
2 — 97.66 86.19 98.59
3 — 97.62 83.09 98.60

SERR-U-Net[48] 1 97.84 95.52 77.92 98.13
2 98.59 97.96 82.20 99.26

HDC-Net[49]
1 98.71 96.92 82.58 98.29
2 99.13 97.51 83.69 98.66
3 98.84 97.45 82.27 95.53

传统CNN改为全局

CNN[50]

1 98.77 96.99 83.24 —
3 99.01 97.51 81.49 —

DBFU-Net[51]
1 98.11 95.63 82.81 97.71
2 98.92 96.91 86.12 98.23
3 98.79 96.82 85.20 98.00

ResNet与U-Net相结合[52] 1 98.42 96.86 80.43 98.44
3 98.69 97.46 80.99 98.56

MAGF-Net[53]
1 98.19 95.78 82.62 97.83
2 98.98 96.49 80.93 98.44
3 98.73 96.77 83.28 98.95

SDAU-Net[54]
1 98.34 96.82 79.55 98.48
2 99.63 98.33 89.73 99.03
3 98.58 97.32 83.21 98.25

注: 1: DRIVE; 2: STARE; 3: CHASE_DB1; 4: HRF
 

由表 4 可知, 基于 U-Net 的改进算法性能整体表

现优于 CNN、FCN, 各项性能指标较为理想且趋于稳

定, 为眼底血管图像分割领域较为成熟的方法. 

3.1.4    ResNet及改进算法的应用

2016 年 He 等[55]发现网络深度加深会带来梯度爆

炸问题, 为此提出 ResNet, 该模型在多个知名计算机大

赛中夺魁, 广受研究者青睐.
(1)工作原理: ResNet基于 CNN结构进行改进, 每

次卷积后将得到的特征矩阵与之前的特征矩阵相加作

为下一次卷积的输入.
(2) 应用: ResNet 有效缓解梯度爆炸问题, 但最初

将其应用于眼底血管图像分割时由于眼底血管分布情
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况的复杂性, 分割效果不佳, 无法达到临床应用需求.
为此, Ma等[56]对 ResNet中的 e通道扩宽, 传播更多低

层特征信息, 引入残差空间金字塔模块获取不同尺度

的血管特征, 整体分割精度得到提高, 在数据集 DRIVE
和 STARE上采用交叉训练的验证的准确率为 95.66%
和 96.45%, 但眼底成像结构复杂, 噪声干扰问题没有

得到有效解决. Liu等[57]提出基于反向融合注意 ResNet
的眼底血管图像分割模型 RFARN, 采用多尺度视网膜

颜色恢复方式进行数据增强, 抑制噪声、突出血管结

构, 将处理后图片输入至 RFARN 达到更准确的分割

效果, 但当时采用层间特征聚合方式在一定程度上限

制分割性能提高. Zhang 等[58]提出一种用于眼底血管

图像分割的层内金字塔尺度特征聚集网络 Pyramid-
Net, 引入层内金字塔级聚集块, 加强不同尺度间特征

融合, 提高整体分割性能同时减小计算成本, 但由于眼

底血管图像中微小血管众多, 存在细节分割不足. Gao
等[59]提出一种基于双注意的多尺度特征融合 ResNet
用于眼底血管图像分割, 引入 SA 模块和 ECA 模块自

适应获取焦点位置, 聚合高低级特征信息, 缓解因细节

特征提取不足导致的噪声问题, 在数据集 DRIVE 和

STARE上进行验证的准确率为 97.95%和 97.85%.
可见, ResNet通过对特征矩阵相加的方式, 有效缓

解模型梯度不稳定问题. 以 ResNet为基础的算法改进

主要包括: (1) 引入 DropBlock, 可随机掉落连续区域,
丢弃结构化语义信息, 有效防止过拟合; (2) 引入残差

空间金字塔模块, 保留血管多尺度特征信息; (3) 采用

MSRCR 图像预处理方式, 突出血管结构, 有效学习图

像特征信息; (4) 将多尺度输入图像融合至 IPABs, 减
少信息损失, 提高特征融合. 各改进方法性能指标比较

结果如表 5所示.
  

表 5    基于 ResNet及改进方法的分割结果比较
 

改进之处 数据集
AUC
(%)

准确率

ACC (%)
灵敏度

SE (%)
特异性

SP (%)

e通道进行扩宽[56] 1 97.94 95.66 78.75 98.13
2 98.25 96.45 77.40 98.71

RFARN[57]
1 99.10 97.12 87.88 98.03
2 99.52 98.22 88.74 98.91
3 99.04 97.80 83.52 98.90

Pyramid-Net[58]
1 98.32 96.26 82.38 98.19
2 98.62 97.19 82.35 98.87
3 98.92 96.89 81.17 98.26

双注意多尺度特征融合[59] 1 — 97.95 82.58 98.96
2 — 97.85 83.68 98.89

注: 1: DRIVE; 2: STARE; 3: CHASE_DB1

由表 5 可知, 基于 ResNet 的改进算法, 在 ACC 表

现较优, 数值可维持在 97% 以上, 同时 SE 与 SP 间差

距较 CNN有明显减小. 

3.2   基于无监督学习的分割算法

无监督学习指对未进行人工标注样本进行训练找

到其隐藏信息, 不依赖人工标注血管图像, 目前较为受

欢迎的模型是生成对抗网络 (generative adversarial
network, GAN). 无监督方法适用于未进行标记的数据

训练, 但计算量较大, 计算成本增加, 同时分割精度有

待提高[60]. 

3.2.1    GAN及改进算法的应用

2014年 Goodfellow等[61]首次提出 GAN模型.
(1) 工作原理: GAN 由生成器和判别器两部分组

成, 生成器负责提供真假混合样本, 判别器负责从生成

器提供的样本中判断样本真伪, 并将结果反馈至生成

器, 多次重复训练, 直至判别器判别真伪概率接近 0.5
即可停止训练. 网络架构如图 7所示.
 
 

生成器 G fake/real

(0/1)
随机变量 判别器 D

生成数据

真实数据

 
图 7    GAN网络架构图

 

(1) 应用: 最初将 GAN 应用于眼底血管图像分割

时, 由于眼底血管结构复杂性, 整体分割结果低于人工

分割水平. 为此, Wu 等[62]将 GAN 与 U-Net 相结合提

出一种被称为 U-GAN 的模型, 引入注意力门 AG 模

型, 同时在生成器中用 Denseblock替换卷积层, 增强抗

噪干扰能力, 分割质量得到明显提高, 在数据集 DRIVE
上验证的准确率为 96.15%, 但该模型无法检测到像素

为 1 的薄血管. Yang 等[63]提出一种 SUD-GAN 模型,
在 GAN生成器的卷积层中添加短连接, 在判别器的卷

积块间加入密接连接结构, 增强 GAN 识别能力, 可以

检测到更多微小血管, 但该模型在损失函数上为平衡

损失加入超参数影响整体分割性能. Park 等[64]提出新

型条件对抗网络模型M-GAN, 加入二元交叉熵和假负

损失函数, 堆叠深度卷积神经网络, 达到平衡损失、增

强分割鲁棒性效果, 但对微小血管分割效果有待改进.
Yue 等[65]对 GAN 进行改进提出 SAD-GAN 用于眼底

血管图像分割, 用 SE-ResNet 模块替换生成器中的卷

积层, 获取全局信道信息, 在鉴别器中引入初始块和展
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开卷积, 增强特征传输、扩大感受野, 改善微小血管分

割不连续问题. Liu等人[66]提出注意力增强的 GAN, 加
入注意力增强模块, 获取图像内像素依赖关系, 有效解

决数据不完善问题, 采用挤压激励模块抑制发生器产

生无用信息, 设置梯度惩罚增强模型稳定性.
可见, 大量研究者通过对 GAN 的改进, 在模型的

稳定性及判别能力上有较为明显的提升. 以 GAN 为基

础的算法改进主要包括: (1) 引入 AG, 摆脱对外部监督

的依赖性, 提高对目标结构关注度; (2)在判别器中引入

密集连接结构, 增强浅层特征向深层网络的信息传输,
提高识别能力; (3) 采用平衡损失和堆叠 FCN 方式, 提
高血管分割性能; (4)引入 SE-ResNet模块, 获取更充分

的信道信息. 各改进方法性能指标比较结果如表 6所示.
由表 6 可知, 基于 GAN 的改进算法性能指标中

AUC、ACC、SP 均呈稳定上升趋势, SE 存在上下波

动, 尚有一定提升空间, 研究人员未来可将该项性能指

标的优化作为一个关注点. 

3.3   小结

从上述各种图像分割方法及其应用可见: (1) CNN
是众多算法改进基础, 可简化传统神经网络, 减少模型

参数, 增强空间提取能力, 但输入图像尺寸的局限性导

致语义层次分割受影响. (2) FCN 在 CNN 语义层次上

的改进, 摆脱了图像输入尺寸局限性, 避免像素块输入

导致的储存冗余, 但对细节信息捕获敏感度不足, 在图

像边缘表现尤为明显. (3) U-Net 以结构简单、训练速

度快、所需标记样本数较少等优势深受研究人员青睐,
但存在下采样过程损失边缘特征信息及硬件设备要求

高等问题. (4) ResNet有效缓解因网络深度产生梯度消

失、爆炸等问题, 训练时间、速度及计算资源等方面

的优化是今后的关注点. (5) GAN 摆脱对数据集人工

标注的依赖性, 降低人工干预因素影响, 但学习过程中

无对应输出, 学习难度较大, 且模型稳定性较差. 眼底

血管图像分割不同算法的总结如表 7所示.
  

表 6    基于 GAN及改进方法的分割结果比较
 

改进之处 数据集
AUC
(%)

准确率

ACC (%)
灵敏度

SE (%)
特异性

SP (%)

U-GAN[62] 1 — 96.15 77.98 97.68

SUD-GAN[63] 1 97.86 95.60 83.40 98.20
2 97.34 96.63 83.34 98.97

M-GAN [64]

1 98.68 97.06 83.46 83.02
2 98.83 98.76 83.24 99.38
3 98.59 97.36 — —
4 98.52 97.61 — —

SE-ResNet+扩张

起始块[65]

1 98.13 95.67 84.22 98.25
3 98.39 96.71 85.03 98.50

注意力增强

GAN[66]

1 97.88 96.51 79.23 98.78
2 98.73 97.19 82.34 99.23
3 97.81 96.94 83.35 99.14

注: 1: DRIVE; 2: STARE; 3: CHASE_DB1; 4: HRF
 
 

表 7    基于深度学习的眼底血管图像分割算法总结
 

分割方法 主要思想 优点 缺点 使用场景

CNN
将传统神经网络中神经元间的线性

链接转换为非线性
降低网络参数量和计算量

输入图像尺寸有要求; 语义层次分

割不足
对语义层次分割需求较低

FCN 在CNN上将卷积层替换为全连接层 不受输入图像大小限制 图像边缘特征信息分割处理不足 边缘特征信息较少

U-Net
在FCN上取消全连接层, 网络结构

呈U型
结构简单; 训练速度快

硬件设备要求较高; 仅适用于二维

图像
小样本数据图像分割

ResNet
卷积后的特征矩阵进行相加作为下

一次的输入
缓解梯度消失、爆炸 训练过程存在大量冗余 训练中需构建深层网络结构

GAN 对抗训练方式进行图像生成 人工干预度较低 模型训练困难 未进行人工标注数据
 
 

4   总结与展望

眼底血管图像是目前眼部疾病的重要诊断依据.
本文从传统方法、有监督学习以及无监督学习这 3个
角度对眼底图像血管分割技术进行阐述, 随着深度学

习的发展, 在视网膜血管图像分割应用中各项性能指

标均有不同程度的提高, 但目前依然存在不尽人意之处.
(1) 公开数据集少, 样本大都缺少更新. 目前仅有

4 个常用公开数据集, 且样本数量较少, 病变图像种类

较为单一, 人工标注信息不够全面, 同时数据集建立时

间较久, 除 STARE 基本无样本更新. 血管分割模型的

改进通常需要多个数据集进行交叉验证, 但因各数据

集图像侧重点不同, 实验结果不可避免存在差异化, 不
利于模型评价的统一.

(2) 对人工标注过于依赖. 目前研究多集中有监督

学习, 数据依赖人工进行标注不仅专业要求较高, 过程

也易受主观因素影响, 较难对特征信息进行全面标注,
可能导致部分模型无法达到预想状态.

(3) 模型多缺乏临床应用检验. 研究人员对模型改

进多从理论角度出发, 对临床应用中设备计算力支持

等问题考虑不足, 成果大都未能真正应用在临床应用
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起到辅助诊断作用.
因此, 今后研究可侧重以下几点展开.
(1) 对视网膜血管图像样本进行扩充. 倡议已有的

公开数据集及时更新, 同时倡议创建中国自己的公开

数据集, 同类数据集尽量实现预处理标准化, 以尽量实

现模型评价统一化.
(2) 尝试创建人工标注依赖度较低的模型. 将无监

督与有监督结合将有助于缓解对人工标注样本的依赖

性, 此类模型已在肺结节图像分割中取得较好实验结

果, 可通过迁移学习辅以针对性改进, 设计满足符合视

网膜血管图像分割需求的模型.
(3) 模型改进要充分考虑硬件及应用需求. 研究人

员可通过磁共振、CT 成像等方式将图像从 2D 扩展

到 3D, 获得更充分的特征信息; 同时加强与影像医生

及临床医生的沟通, 将图像分割模型的改进建立在临

床应用的实际需求之上.
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