
 

 

基于残差与小波 U-Net 的视网膜图像分割①
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摘　要: 视网膜血管分割是医学图像分割中常见的一项任务, 视网膜血管图像有着分割目标小而多的特点, 过去的网

络在分割中可以较好地提取粗血管, 但是很容易忽略细血管, 而这部分细血管的提取在一定程度上影响网络的性能,
甚至是诊断的结果. 因此, 为了达到在保证准确提取粗血管的前提下, 提取到更多更连续的细血管的目标, 本文使用对

称编解码网络作为基础网络, 使用一种新的卷积模块 DR-Conv, 旨在防止过拟合的同时提高网络的学习能力. 同时,
针对最大池化层造成的信息损失问题, 考虑使用小波变换进行图像分解并使用逆小波变换对图像进行恢复, 利用混合

损失函数结合不同损失函数的特性以弥补单个损失函数优化能力不足的问题. 为了评估网络的性能, 在 3个公共视网

膜血管数据集上分别对网络进行了测试, 并与最新方法进行了比较, 实验结果表明本文网络拥有更优的性能.
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Abstract: Retinal vessel segmentation is a common task in medical image segmentation. Retinal vessel images have the
characteristic of small and multiple segmentation targets. In the past, networks could effectively extract coarse blood
vessels in segmentation. However, it is easy to overlook small blood vessels, the extraction of which affects the
performance of the network to some extent, and even the diagnostic results. Therefore, to extract more continuous fine
blood vessels while ensuring the accurate extraction of coarse blood vessels, this study uses a symmetric encoder-decoder
network as the basic network and a new convolution module, DR-Conv, to prevent overfitting while improving the
learning capability of the network. In the process, regarding the information loss caused by the max-pooling layer, the
study uses discrete wavelet transform for image decomposition and inverse discrete wavelet transform for image
reconstruction and utilizes mixed loss functions to combine the characteristics of different loss functions to compensate
for the insufficient optimization ability of a single loss function. It checks the performance of the network on three public
retinal vessel datasets and compares it with the latest networks, showing better performance of the proposed network.
Key words: medical image segmentation; retinal vessel segmentation; deep learning

视网膜是人体中负责视觉处理的组织, 视网膜血

管的形态的变化或者损害都可能造成严重的健康问题,

例如高血压、糖尿病或者白内障, 但如果可以尽早地

发现此类眼部疾病并进行治疗, 就可以极大地提高治
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愈的成功率, 并减少此类疾病对身体的危害[1,2]. 医学图

像分割任务旨在突出图像中的某些部位或是组织的特

征, 视网膜血管分割任务就是其中之一, 通过对图像中

的血管进行分割, 可以更好地观察到血管的形态的变

化. 但是早期的分割一般是依赖于手工进行的, 但这种

做法费时费力, 成本高, 需要专业知识技能, 还容易受

到主观因素的影响[1]. 因此对自动分割工具的需求快速

增长, 自动分割具有高效、快速、准确等特点, 将其应

用于诊断中可以极大地提高诊断的速度和效率.
传统的图像分割方法更多是基于图像本身的结构

特征, 比如尺寸, 形状, 纹理等, 常用的分割方法有阈值

法, 区域生长方法, 边缘检测方法等, 此类方法易实现,
运算速度快, 但是容易受到噪声的影响, 而且有时候需

要人为设定参数, 在遇到较为复杂的图像或是对比度

不明显, 边缘不清晰的图像时, 传统的分割方法得到的

结果离期望的要求还有一定的差距.
近年来, 对卷积神经网络的研究愈发火热, 使用基

于深度学习进行医学图像分割的研究数也在不断增长,
深度学习方法相比于传统图像处理方法, 可以在训练

过程中自动地对参数进行优化, 而且不易受到噪声的

影响, 不论是提取特征的能力还是处理复杂图像信息

的能力都更强. 但是深度学习方法的效果依赖于数据

量, 而且监督学习也依赖于标注数据, 相比于传统的方

法需要较长的训练时间, 对于小批量的数据还容易引

起过拟合的问题, 这对于网络的泛化不利.
在图像分割领域, 基于深度学习的方法因其精确

度高的特性而被广泛使用着, 如早期常见的有全卷积

神经网络 FCN[3], 这种编解码器结构的网络, 是为了更

好地利用不同分辨率的信息, 实现多分辨率信息的有

效合并, U-Net网络[4]在对称编解码器结构的基础上引

入了跳跃连接结构, 这种连接结构可以使信息更好地

在编解码器之间传递. 同时, 因为 U-Net网络具有结构

清晰, 易于实现和训练等优势, 在后续的研究中, 大量

的方法都是基于 U-Net进行优化或者是 U-Net的变种,
U-Net在医学图像分割领域被广泛地使用着. 但是 U-Net
也存在不足, 尽管利用跳跃连接实现了编解码器之间

不同分辨率的信息传递, 但是这种传递是无侧重性的,
即会把所有的信息全部传递给解码器, 其中可能包括

无关冗余信息, 从而影响了分割性能[5]. 同时, U-Net等
网络的感受野由于卷积层自身的局限性使得网络不能

很好地提取全局信息. 有研究使用可变形卷积的方法,

这种卷积可以根据目标的大小自适应地调整自身感受

野的大小. DUNet[6]一文中便利用可变形卷积来提高对

血管可变形的建模能力. DCU-Net[7]在此基础上又做了

进一步的改动, 通过两轮 U-Net 的可变形卷积层来由

粗到细分割图像, 并使用最大池化和平均池化使通道

信息更好地在两个子网络之间传递. 尽管可变形卷积可

以自适应地调整感受野大小, 但是可变形卷积的计算

过程需要消耗较多资源, 这使得网络在训练的过程中

速度会变得极其缓慢.
因此, 在实际的分割任务中需要根据具体的任务

内容选择使用合适的方法, 传统的处理方法和深度学

习的方法各有各的优势, 因此本文考虑将传统的处理

方法与深度网络相结合, 以获得更好的性能. 同时, 为
了解决上述研究存在的问题, 本文引入了一种新的具

有残差结构的卷积模块, 将传统的小波变换方法嵌入

到深度网络中以解决池化层的信息损失问题, 以及使

用混合损失函数进行优化的操作, 以实现多尺度的特

征提取, 并减少无关像素信息的干扰. 总的来说, 本文

的贡献主要有以下几点.
一是提出了一种新的视网膜血管分割网络 ,  将

拥有残差机制的 ResDO-conv[8]与可以防止过拟合的

DropBlock[9]相结合得到的 DR-Conv 模块来替换掉原

来 U-Net 的卷积模块, 在增强网络回退能力的同时提

高了网络的学习能力.
二是将传统小波变换与深度卷积网络相结合, 通

过将图像分解成不同频带的子图实现多分辨率分析,
并实现空域信息与时域信息有效结合.

三是使用了混合的损失函数, 以弥补单个损失函

数在网络训练中优化能力不足的问题.
本文第 1 节主要介绍所用方法的相关工作. 第 2

节将详细介绍所用方法. 第 3节为实验部分. 第 4节将

对本文进行简要总结. 

1   相关工作 

1.1   残差网络

尽管卷积神经网络 CNNs相比其传统机器学习方

法稳定性更好, 提取特征的能力更强, 但是在训练过程

中, 由于梯度的问题会随着层数的增加而累积, 使得网

络的性能退化, 从而影响最终的分割精度. 为了解决上

述问题, He 等人[10]提出了一种残差神经网络, 此网络

在原始卷积网络的基础上增加了额外的跳跃连接, 并
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将卷积前的输入与进行卷积后的输出相加, 使得网络

具有了回退的能力, 解决了退化问题, 使得网络可以堆

叠更多层, 获得更强的特征表达能力以及更精确稳定

的结果. 因此, 残差网络的优秀特性被广泛用于多个领

域, 其中, 医学图像处理方面也出现了不少使用残差结

构的网络模块.
Li 等人[11]通过研究不同残差模块结构的影响, 提

出了一种基于 U-Net 的使用改进后的残差模块的网

络, 用于进行视网膜血管分割, 称为 MResU-Net, 改进

后的模块拥有更强的特征表达能力, 而且可以使网络

在训练时加快收敛速度. 在文献[12]中, 提出了一种叫

做 AGResU-Net的网络, 主要用于脑组织图像分割, 通
过结合残差结构、注意力门以及 U-Net, 在训练过程中

突出与任务相关的目标信息, 消除无关噪声的影响, 提
取更丰富的语义信息, 同时可以更关注小尺寸目标的

分割. Liu 等人[8]针对原始深度卷积神经网络存在的检

测能力不足的问题, 在 DO-Conv[13]的基础上, 结合残差

结构得到 ResDO-conv网络模块, 并将其用于 U-Net的
主干, 提升网络的特征提取能力, 获取强上下文特征表

示, 从而实现对视网膜血管图像的精确分割. Han等人

在文献[14]中基于 U-Net网络, 通过与 ConvNeXt的对

比选择了效果更好的残差结构, 改进了卷积模块并提

出了一种高效的 ConvUNeXt分割网络, 实现了对视网

膜血管图像和结肠癌数据集的精确而有效的分割. 

1.2   小波变换

一些复杂的图像处理有时在空间域内难以进行,
可以把这些任务转化到频域内进行分析. 其中, 傅里叶

变换是频谱分析中常用的方法, 式 (1)为傅里叶正变换

表达式, 式 (2)为逆变换表达式:

F (ω) =
∫ ∞

−∞
f (t)e− jωtdt (1)

f (t) =
1

2π

∫ ∞

−∞
F (ω)e jωtdt (2)

f (t) F (ω)

e− jωt ω

其中,  为时域函数,  是频域上的函数表示, 也
称为频谱,  为复指数函数,  为角频率, 单位是弧

度每秒. 但是傅里叶变换只适合于处理平稳信号, 对时

域变换不敏感, 当出现突变信号或是局部信号时, 傅里

叶变换的效果不理想. 小波变换为解决上述问题而提

出, 小波是一种均值为 0的函数, 其波形集中在某个时

域内, 既可以提取时域信息又可以提取频域信息, 可以

用于处理非平稳信号.

小波可以实现不同层次的信号分析, 小波又可分

为连续小波和离散小波, 在数字图像处理中常使用离

散小波变换. 二维离散小波变换的处理过程分为两步:
首先使用沿 x 轴方向的滤波器进行水平滤波, 再用沿

y 轴的滤波器进行垂直滤波, 分解后的子图表现出了不

同频率下的特性, 低频下表现为近似图像, 高频下表现

为细节图像. 基于傅里叶变换发展而来, 小波使得局部

化的思想更得以突出, 且有着可以随着频率改变的时

频窗口[15].
由于小波具有优秀的特性, 在医学图像处理领域

也有不少相关研究. Li 等人[15]将小波与 U-Net 网络相

结合用于医学图像分割, 针对卷积神经网络用池化层

造成的不可逆信息损失问题, 通过使用离散小波变换

来替换原始的池化下采样以及逆离散小波变换来替换

原始的卷积上采样. 文献[16]针对视网膜血管图像存在

噪声, 亮度分布不均匀, 图像对比度低的问题, 提出使用

小波变换和自适应阈值来过滤噪声, 并使用 Daubechies-2
小波来对图像进行分割以获得更精确的分割图像. 文
献[17]利用小波变换与神经网络实现对骨折 X 射线图

的分割和分类, 其小波分割系统利用信噪比、峰值信

噪比和熵等指标从选定的分解层中提取特征, 根据所

需的感兴趣区域 ROI 生成有用分割, 从而保留更多图

像重要信息. Liu等人[18]针对肺部图像中存在的强度分

布不均匀以及噪声的问题, 在进行分割时通过利用小

波变换的多分辨率分析而获得不同尺度下的频率信息,
并结合形态学操作以实现肺部 CT图像的自动分割. 

2   方法

图 1 展示了本文网络的整体结构, 通过使用编解

码器结构使网络能更好地提取上下文信息. 针对最大

池化下采样造成的信息损失问题, 本文中提出使用离

散小波变换来替换下采样以及使用逆离散小波变换替

换卷积上采样, 并提出一种将 DropBlock[9]与 ResDO-
conv[8]相结合的结构化卷积模块 DR-Conv, 并替换原始

卷积模块, 来实现更有效的网络特征提取. 同时, 对于

单个损失函数优化能力不足的问题, 使用混合损失函

数以增强网络的优化能力. 

2.1   DR-Conv
尽管 U-Net 结构清晰易实现, 但是传统的卷积模

块的特征提取能力已经不足以应付那些比较复杂的分

割任务, 而卷积模块的特征提取能力在一定程度上反
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映了网络的整体性能, 尤其是类似于多类别分割或是

有较多小目标待分割的任务, 而视网膜血管分割图像

就具有小对象多, 分割目标形状差异变化较大等特点.
DO-Conv[13]通过引入额外的深度卷积增强了卷积

的性能, 又没有额外增加网络的计算复杂度[8]. 在 ResDO-
UNet[8]中为了进一步增强网络的学习能力将 DO-Conv
扩展为 ResDO-conv, 通过增加额外的支路来利用残差

结构的回退机制, 以避免梯度问题出现. 本文将 ResDO-
conv 与 DropBlock[9]相结合, 参考 SA-UNet[19]中的结

构化 dropout 卷积模块, 最终得到 DR-Conv 模块, 其
结构如图 2 所示. DR-Conv 的主干包含了两个相同的

部分, 即 Drop DO-Conv 模块, 每个模块按 DO-Conv,
DropBlock, BN 和 LeakyReLU 的顺序进行, 另外一条

支线则包含 1×1卷积, BN层和 LeakyReLU层, 主要用

于对输入通道数进行调整. 此模块的提出主要是为了

解决以下问题: 一是为了减少计算消耗, 二是引入残差

单元以防出现梯度问题, 三是更有效地减少训练过程

中特征的依赖关系以防止过拟合.
 
 

输
入

3 16 16

64 64 64

256 256 256 256 256 256 256

1 024 1 0241 024

输
出

116 161616

64 64 64 64

离散小波变换 逆离散小波变换

Drop DO-

Conv 
l×l卷积

残差连接 复制和连接

相加 (数字表示通道数)
 

图 1    网络结构
 

 
 

输入 Drop DO-Conv模块

Drop DO-Conv模块

输出

相加l×l卷积层LeakyReLUBN层DropBlockDO-Conv

 
图 2    DR-Conv结构

 

X H×W ×C H

W C

X1

X2

Xout = X1+X2

假设输入的图像为 , 形状为 , 其中 和

分别为输入图像的高和宽,  为通道数. 输入图像在

主干上经过两次 Drop DO-Conv模块得到特征映射 ,

同时经过支路得到特征映射 , 将两路特征映射进行

相加得到最终的输出 . 使用这种结合了

DropBlock与 ResDO-conv的 DR-Conv卷积模块, 能够

有效提高复杂信息的学习能力. DR-Conv 模块利用编

码器进行图像的特征编码以及利用解码器对图像进行

对象信息的恢复, 通过使用该模块实现更有效的多尺

度上下文的特征提取与分析.
 

2.2   小波分解用于神经网络

神经网络常使用池化层来下采样, 但是池化层存

在着不可逆的信息损失问题, 以及卷积层存在的固有

局限性, 这会影响网络最终的分割结果. 而小波的正逆

变换可以实现相似的效果, 是常见的多分辨率分析方

法, 它可以从多个不同的方向的分量对图像进行分析.
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小波是对图像进行平滑的有效方法之一, 同时, 小波又

具有缩放和平移的特性, 适合处理瞬时信号, 常用于图

像的滤波, 压缩或者去噪等[20].
小波变换可以有效描述区域特征, 主要分为连续

小波变换和离散小波变换. 其中, 连续小波变换的表达

式为:

WTx (a,b) =
1
√

a

∫ ∞

−∞
x (t)ψ

(
t−b

a

)
dt (3)

a b ψ

x (t)

其中,  是伸缩因子,  是平移因子,  为小波基函数,
是连续信号.

a b

t a = am
0 b = kb0am

0 a0 > 0

b0 , 0 m = 0,1,2, · · · k ∈ Z

实际上的信号都是难以连续监测的, 需要离散化,
因而引入离散小波变换, 同时, 在数字图像处理中, 用
于减少图像分辨率的方法也可以选用离散小波. 要得

到离散小波函数, 需要将伸缩因子 和平移因子 都离

散化, 此时 仍是连续的, 令 ,  , 且 ,

,  ,  得到离散小波变换的表达式:

WTx (k,m) =WTx
(
am

0 ,kb0am
0

)
=

(
x (t) ,ψk,m (t)

)
=

∫ ∞

−∞
x (t)ψk,m (t)dt (4)

a = am
0

m b = kb0am
0

其中,  进行尺度离散化, 此处为幂级数离散化,

为尺度的级数,  即进行位移离散化.

考虑到在 Wavelet U-Net[15]中使用了小波变换来

代替神经网络原始的池化下采样操作, 本文也考虑将

小波变换与深度神经网络进行结合, 在编码器中使用

二维离散小波变换替换最大池化层, 以及在解码器中

使用逆离散小波变换来实现图像的分辨率恢复功能.
二维离散小波变换可以提供图像的局部的时间和

频率的分析, 根据数字图像处理过程, 可以将这种视网

膜血管图像视为二维矩阵, 然后进行二维离散小波的

分解. 如图 3所示为离散小波正逆变换的处理过程, 其
分解步骤分为两步: 首先水平分解为高频和低频分量,
再垂直分解为 4 个分量, 分别表示为 LL (两个方向均

为低频, 近似分量), HL (水平高, 垂直低), LH (水平低,
垂直高), HH (两个方向均为高频)[21]. 每经过一次分解

的结果都为输入图像分辨率的一半, 这和步长为 2 的

池化层一样都可以达到图像大小减少的效果, 而且不

会出现像池化层的信息损失问题, 同时, 通道数增加为

原来的 4 倍. 经过小波分解后得到的低频分量表现为

原始图像经过平滑之后的图像 (即近似图像), 而高频

表现为边缘信息.

 

水平
分解

水平
重构

垂直
分解

垂直
重构

输入图像
低频
分量

高频
分量

LL

LH

HL

HH

 
图 3    离散小波分解和重构的过程

  

2.3   混合损失函数

混合损失函数通过结合不同损失函数的特性, 来
弥补单个损失函数优化能力不足的问题.

交叉熵损失是分割中常见的损失之一, 由于本文

分割的对象为视网膜血管图像, 属于两个类别的分割,
使用二值交叉熵损失函数, 损失的取值范围为[0, 1], 其
计算公式如式 (5)所示. 尽管二值交叉熵损失函数被广

泛使用着, 但是其忽略了图像本身存在的类别不平衡

问题, 导致网络在训练中出现偏差, 会更倾向于那些占

比大的类别, 使得网络对占比较小的类别或者小目标

的感知并不敏感, 这可能会使网络的预测出现错误[22],
不足以达到更优的性能.

LBCE = −
[
y log p+ (1− y) log(1− p)

]
(5)

y

p 1− p

其中,  表示真实样本的类别, 二分类下取值为 0 和 1,
则是预测为前景的概率, 而 则为预测为背景的

概率.
另一种常见的用于图像分割任务的损失函数为

Dice 损失函数, 主要用于相似度计算, 即度量网络预测

的结果与真实的标签之间的相似度的差距的大小 ,
Dice 损失函数与系数的计算公式如式 (6) 和式 (7) 所
示. 其中 Dice 损失函数的取值范围为[0, 1], 并且有

Dice 损失函数+Dice 系数=1 的关系, 系数越大说明两

个图像之间的相似性越大. 而且 Dice 损失函数还可以

在一定程度上弥补图像前景背景类别不平衡的问题[23].

Dice =
2TP

2TP+FP+FN
(6)

LDice = 1−Dice = 1− 2TP
2TP+FP+FN

(7)

LDice TP
FP FN

其中,  为 Dice 损失函数,  表示将前景类预测为

前景类,  表示将背景类预测为前景类,  表示将前

景类预测为背景类.

Ltotal

由于不同的损失函数具有不同的特性, 使用组合

损失可以考虑到多种情况并关注不同方面. 对于组合

损失函数的选择, 本文将使用二值交叉熵损失函数和

Dice 损失函数的组合作为网络的最终损失函数 ,
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如式 (8)所示:

Ltotal = LBCE+LDice (8)

为了选择适合本文网络的损失函数以获得更好的

性能, 在后文的实验中将对单个的损失函数及其组合

的效果进行测试. 

3   实验 

3.1   预处理与设置

本文实验所用的数据集有 DRIVE (训练集和测试

集各 20张图像)、CHASE_DB1 (8张作为测试集图像,
20张作为训练图), 以及 STARE (5张作为测试集图像,
15 张作为训练图). 由于每个数据集中的图像数量有

限, 为了防止过拟合, 图像增强的操作是必不可少的,
如: 不同方向的翻转, 和每 45°旋转一次, 以及添加噪声等.

由于 3 个数据集的原始图像均为彩色图像, 存在

着一些对比度或是亮度不明显的问题, 需要对图像进

行适当的处理以减少不利因素的干扰, 再进行下一步

的操作, 处理的流程图如图 4 所示. 其中, 图 4(a) 原始

图像, 图 4(b)–图 4(d) 分别是图 4(a) 的红通道, 绿通道

和蓝通道图像, 图 4(e) 是绿通道使用 CLAHE 方法所

得图像, 图 4(f) 是对图 4(e) 图像进行伽马校正. 根据

图 4 所示, 红通道图像太亮, 蓝通道图像太暗, 绿通道

图像比较适合, 但仅如此的对比度还不足, 需要再对对

比度进行增强, 这里选择使用 CLAHE 算法[24], 最后使

用伽马值对图像亮度进行调整. 为了适应网络训练尺

寸, 需要将图像尺寸设置为高宽一致, 初始学习率 0.001,
优化器 Adam, 迭代次数为 80 次防止过度训练以得到

泛化性能更好的网络.
 
 

(a) (b) (c) (d) (e) (f) 
图 4    视网膜血管图像的预处理流程

 
 

3.2   评价指标

本文所用评价指标有相似度 Dice, 准确度 acc, 以
及平均交并比 mIoU. 如表 1 所示, 其中各个指标的计

算公式均为二值分割情况下的计算公式.
 
 

表 1    评价指标以及计算公式
 

评价指标 计算公式

相似度Dice Dice =
2TP

2TP+FP+FN

准确度acc acc =
TP+TN

TP+FP+TN+FN

平均交并比mIoU (二值情况下) mIoU =
1
2

1∑
i=0

TP
TP+FP+FN

  

3.3   实验结果

预测图像如图 5所示, 可以看出, 本文网络的分割

结果在细节提取上整体效果更好.
各个网络的评价指标的比较结果如表 2 所示, 可

以看出本文的网络在 3个数据集上的整体指标值要比

最新的方法要好, 在 DRIVE 数据集上, 相比于 DCU-
Net, Dice 和 mIoU 指标分别提高了 0.12%, 0.06%; 相比

于 ResDO-UNet, Dice 指标则提高了 0.01%. 在 CHASE_

DB1数据集上, 相比于 DCU-Net, 3个指标分别提高了

0.31%, 0.07%, 0.24%; 相比起 ResDO-UNet, acc 提高

了 0.04%, mIoU 提高了 0.02%. 在 STARE 数据集上,
相比于 DCU-Net, 3 个指标分别提高了 0.92%, 0.15%,
0.72%; 相比于 ResDO-UNet, Dice 提高了 0.25%, mIoU
提高了 0.16%. 

3.4   损失函数实验

为了评估几种常见的损失函数对网络性能的影

响程度, 选择使网络性能更好的损失函数, 进行了消

融实验 , 分别对单个损失函数以及组合损失函数进

行了验证和测试 , 实验结果如表 3 和图 6 所示 . 表 3
中, BCE 表示二值交叉熵. 由图 6 可以看出在 3 个数

据集上二值交叉熵损失函数表现出来的 Dice 值的变

化曲线波动幅度比较大 , Dice 损失表现出的曲线最

平稳, 组合损失函数一方面减缓了波动的幅度, 另一

方面整体的 Dice 数值曲线和 Dice 损失的曲线接近

或略高, 比二值交叉熵损失函数曲线要高. 由表 3 可

以看出, 在 3 个数据集上, 组合的损失函数整体的指

标值也比两个单独的损失函数指标值要高.
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(a) 输入图像 (b) 真实标签 (c) DCU-Net

的分割结果
(d) ResDo-UNet

的分割结果
(e) 本文网络
的分割结果
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图 5    在 3个数据集上的分割结果

 
 
 

表 2    不同网络在 3个数据集上的指标值比较
 

网络
DRIVE CHASE_DB1 STARE

Dice acc mIoU Dice acc mIoU Dice acc mIoU

MResU-Net[11] 0.799 7 0.966 2 0.815 4 0.796 9 0.972 4 0.816 9 0.792 1 0.969 2 0.812 4
DUNet[6] 0.801 9 0.9670 0.817 3 0.797 5 0.972 1 0.817 1 0.802 1 0.971 7 0.820 6

CAR-UNet[25] 0.801 3 0.966 6 0.816 8 0.798 0 0.973 4 0.818 2 0.801 7 0.971 4 0.820 9
MD-Net[26] 0.802 5 0.966 8 0.817 6 0.789 8 0.971 6 0.811 7 0.799 4 0.972 0 0.819 3
DCU-Net[7] 0.805 0 0.966 6 0.819 1 0.803 6 0.973 2 0.822 0 0.808 3 0.972 1 0.825 1

ResDO-UNet[8] 0.806 1 0.966 8 0.820 0 0.807 2 0.973 5 0.824 2 0.815 0 0.973 9 0.830 7
本文网络 0.806 2 0.966 3 0.819 7 0.806 7 0.973 9 0.824 4 0.817 5 0.973 6 0.832 3

 
 
 

表 3    不同损失函数在 3个数据集上的结果比较
 

损失函数
DRIVE CHASE_DB1 STARE

Dice acc mIoU Dice acc mIoU Dice acc mIoU
BCE loss 0.803 9 0.964 7 0.817 2 0.805 3 0.973 2 0.823 1 0.814 0 0.973 1 0.829 5
Dice loss 0.806 1 0.965 2 0.819 0 0.807 3 0.974 0 0.824 8 0.815 5 0.973 6 0.830 9
BCE+Dice 0.805 8 0.966 0 0.819 3 0.807 7 0.973 5 0.825 0 0.816 9 0.973 4 0.831 1

 
 

4   结论与展望

本文提出了一种新的用于视网膜血管分割的网络,

在 U-Net主干网的基础上, 将具有残差结构的 ResDO-

conv模块与用于减少区域间依赖性的 DropBlock相结

合, 得到一种新的卷积模块 DR-Conv 以提高网络学习

的能力; 针对池化层造成的信息损失问题, 利用离散小

波变换以替代; 以及混合损失函数用于优化网络训练

过程, 尽可能降低预测图像与真实标签之间的差异. 将

本文提出的网络应用于视网膜血管分割任务, 以提高

网络性能, 获得更精确的分割结果. 同时, 为了验证本

文网络的可行性, 通过在 3 个公共的视网膜血管图像

数据集上与最新的方法进行比较, 说明我们提出的网

络拥有更好的性能.

尽管我们的网络取得了较好的效果 , 但是还有

很多方面值得改进 , 尽管使用组合损失性能有所提

高, 但还需要找到优化效果更好的改进的损失函数,
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或是利用多尺度的空间通道注意力 , 将粗细血管分

开进行处理, 多方向处理等, 之后的研究可以考虑从

其中的几个方面入手 ,  从而获得性能更好的分割

网络.
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图 6    损失函数在 3个数据集的验证集上的 Dice 变化曲线图
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