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摘 要： 目的　针对视网膜血管图像分割中血管特征尺度多变、毛细血管细节丰富以及视杯视盘、病变等特殊区域

干扰导致的表征不精确、分割误差大以及结果不准确等问题，提出一种视网膜血管图像分割的尺度特征表示学习网

络，包括尺度特征表示、纹理特征增强和双重对比学习 3 个模块。方法　首先，输入视网膜图像集中的图像，通过引

入空间自注意力构建尺度特征表示模块，对视网膜血管进行分层尺度表征；然后，采用上下文信息引导的纹理滤波

器对血管尺度特征进行纹理特征增强；最后，通过采样血管尺度特征和纹理增强特征，并定义联合损失进行双重对

比学习，优化两种特征空间中视杯视盘、病变等特殊区域的血管。结果　为了验证方法的有效性，在 3 个具有挑战

性的数据集上进行对比实验，结果表明，构建的视网膜血管图像分割网络有助于准确表示血管尺度特征和纹理增强

特征，能够较好地获得完整的视网膜毛细血管等特殊区域的血管分割结果。本文方法在 DRIVE（digital retinal 
images for vessel extraction）数据集中较对比的大多数方法，Acc（accuracy）值平均提高了 0. 67%，Sp（specificity）值平

均提高了 0. 48%；在 STARE（structured analysis of the retina）数据集中较对比的大多数方法，Se（sensitivity）值平均提

高了 6. 01%，Sp 值平均提高了 6. 86%；在 CHASE_DB1（child heart and health study in England）数据集中较对比的大

多数方法，Se 值平均提高了 1. 88%，F1（F1 score）值平均提高了 1. 98%。结论　本文提出的视网膜血管图像分割网

络，能精准分割多尺度血管、毛细血管和特殊区域的血管，有效辅助视网膜血管疾病诊断。
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Abstract： Objective　Retinal vessel image segmentation refers to the process of separating vessel pixels in a color fundus 
image from the background pixels.  The morphology of retinal vessels is closely associated with various ophthalmic diseases 
and plays a crucial role in computer-aided diagnosis and smart medicine.  Additionally， retinal vessel images provide impor⁃
tant biological information that can be used as a basis for personal identification systems in the field of social security.  Fur⁃
thermore， segmented retinal vessel images can serve as a priori for other anatomical sites， such as the macula.  Currently， 
retinal image segmentation methods can be categorized into traditional and deep learning methods.  Existing methods for 
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retinal vessel image segmentation demonstrate good performance in segmenting large-scale vessels， primarily due to the 
ease of capturing features related to these prominent structures.  Particularly， U-Net can effectively handle the complicated 
anatomical semantics involved in retinal vessel segmentation tasks， fusing adjacent-level features to learn additional local 
and global semantic information for highly accurate segmentation.  Although remarkable progress has been made in retinal 
vessel segmentation with the advancement of deep learning， several challenging issues remain.  First， current methods do 
not adequately represent vessels feature at multiple scales， resulting in poor segmentation results for retinal vessels with 
large differences in size and shape.  Second， thin vessels， particularly those located at the ends of extremely low-contrast 
branches， are easily missed by current methods， resulting in incomplete vessel segmentation.  Additionally， the medical 
semantics surrounding retinal vessels are complex.  Specific regions， such as the optic cup， optic disc， and lesions， can 
interfere with vessel segmentation and seriously affect the accuracy of retinal vessel segmentation.  Moreover， most images 
in the STARE dataset have severe lesions， and the information in different datasets notably varies， resulting in lower sensi⁃
tivity of vessel segmentation results.  To address these issues， a scale feature representation learning network for retinal ves⁃
sel image segmentation is proposed by introducing the following three modules： scale feature representation， texture feature 
enhancement， and double contrastive learning. Method　In this study， the images are first inputted into the retinal image 
set， and the initial layer of retinal vessel features is extracted using a U-Net-based backbone network.  Hierarchical repre⁃
sentation and stepwise fusion strategies are employed to fully capture the scale features of the vessels.  This strategy is real⁃
ized by introducing average pool operations and a spatial self-attention mechanism， which enriches multiscale information 
and generate a vessel scale feature representation.  Then， based on the vessel scale feature， the last four layers of scale-

encoded features are obtained through downsampling.  During the skip connection process， the scale-encoded features are 
combined with deeper features to create intermediate features using three types of convolutions.  These intermediate features 
are further enhanced using contextual information-guided texture filters， resulting in enhanced texture features that effec⁃
tively focus on the edges of thin vessels by supplementing texture information.  Finally， the vessel scale and texture-

enhanced features are sampled to obtain vessel pixels， background pixels near vessels， and other background pixels in the 
two feature space domains.  These samples are used as inputs for double constraint learning to calculate the double con⁃
straint loss.  Double constraint learning helps reduce intra-class distance， increase inter-class variance， and substantially 
improve the segmentation of thin vessels and vessels in specific regions， such as the optic cup， optic disc， or lesions 
regions. Result　The illustrated method is validated on three challenging retinal vessel image datasets： digital retinal images 
for vessel extraction（DRIVE）， structured analysis of the retina（STARE）， and child heart and health study in England

（CHASE_DB1）.  The accuracy（Acc）， sensitivity（Se）， specificity（Sp） on the STARE and CHASE_DB1 datasets are 
（0. 976 5， 0. 841 5 and 0. 987 4） and （0. 978 4， 0. 886 4 and 0. 992 3）， respectively.  These results indicate that the pro⁃
posed method outperforms most competing methods and remarkably improves performance in extracting thin vessels in 
regions with lesions or near the optic disc.  Compared with other methods， the Acc of the proposed method in the DRIVE 
dataset is increased by 0. 67%， while the Sp is improved by an average of 0. 48%.  In the STARE dataset， the Se value is 
increased by 6. 01% and the Sp value is increased by 6. 86% on average.  In the CHASE_DB1 dataset， the Se value is 
increased by 1. 88%， and the F1 score （F1） value is improved by 1. 98% compared to other methods.  The advantages of 
the method are visually analyzed by demonstrating the vessel details， demonstrating its capability to achieve better results 
for thin vessels with fewer vessel breaks.  Additionally， improved results are obtained in dark and unevenly illuminated 
images.  Some existing methods struggle with inaccurate segmentation results for crossed vessels at the optic disc and often 
fail to segment thin vessels around this area.  In contrast， the segmentation results of the proposed method for crossed ves⁃
sels at the optic disc do not show the phenomenon of vessel rupture.  Notably improvements are observed in the segmenta⁃
tion of vessels and thin vessels in regions such as the optic disc， lesions， and other regions.  The results indicate that the 
constructed retinal vessel image segmentation network effectively represents the scale features of vessels and enhances their 
texture， enabling accurate segmentation of complete retinal capillaries， especially in challenging regions.  Finally， the find⁃
ings from ablation studies and analyses demonstrate that the combination of the three modules is essential for simultane⁃
ously addressing the variable scale and anatomical semantic variations of retinal vessels. Conclusion　This paper presents a 
retinal vessel image segmentation network that accurately segments multiscale vessels， thin vessels， and vessels in special⁃
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ized regions by effectively representing scale features and enhancing texture features， thereby assisting in the diagnosis of 
vascular diseases.
Key words： retinal vessels image segmentation； scale feature representation； texture feature enhancement； texture filters； 
double constraint learning

0　引 言

视网膜血管图像分割（Li 等，2023a）旨在区分眼

底彩色图像中的血管像素与背景像素，其分割结果

可用于眼科疾病的分类和辅助诊断。区别于一般医

学图像，眼底图像具有血管对比度低、结构形态多

样 、复 杂 等 特 点 。 传 统 的 视 网 膜 血 管 分 割 方 法

（Khandouzi 等，2022）主要包括阈值法、跟踪法和滤

波法，这些方法直接基于血管的像素强度或形态特

征 ，严 重 依 赖 领 域 知 识 。 例 如 ，Toptaş 和 Hanbay
（2021）方法由于依赖颜色、形状等特征，难以精确表

征血管的上下文信息。为此，很多研究工作使用基

于深度卷积神经网络的方法，例如组合多个 U-Net
网络（Li 等，2020），提升视网膜血管分割性能。此

外 ，结 合 粗 分 割 网 络 和 细 分 割 网 络（Wang 等 ，

2020b），从输入 patch 中视网膜预测概率图，并对预

测图进行细化。但是上述多个级联的深度网络会增

加计算成本，降低视网膜血管图像的整体分割效率。

一些单个深度网络专注于获取更丰富的特征

图，如 Guo 等人（2021）通过在 U-Net 网络中引入基于

空间注意力机制的注意力图，并计算血管和非血管

区域的权重，以提高血管分割的精度。为了生成完

整的预测结果，准确地获得不同尺寸和形状的血管，

Wu 等人（2021）提出了一种尺度感知特征聚合模块，

动态调整感受野提取多尺度特征，并设计了自适应

特征融合模块，引导相邻层次特征之间的有效融合，

捕获更多的语义信息。Zhong 等人（2022）提出了多

层多尺度空洞卷积，通过级联模式在不同的感受野

下捕获足够的全局信息。这些方法极大地促进了深

度卷积神经网络在视网膜血管分割任务上的应用。

然而，由于经典的 U 型网络在下采样过程中会丢失

部分空间信息，导致视网膜毛细血管、病变周围区域

以及低对比处的细血管分割效果差。为解决上述问

题，Li 等人（2022b）融合双编码器中的边缘和空间特

征，为解码器提供增强的边缘信息，提高模型的精

度。之后，Li 等人（2023b）提出了结合交互融合块、

跨层融合块和尺度特征融合块，有效融合同一尺度、

相邻尺度和全尺度特征，以获得更好的分割性能。

为区分血管和背景，Tan 人（2022）引入对比损失来

改善病变区域的血管分割，但由于缺失空间信息，细

血管的分割精度不高。

综上所述，视网膜血管图像分割仍然存在以下

挑战：1）由于视网膜血管大小、形状、结构等差异大，

难以对不同尺度的血管进行精确表征，导致分割精

度较低。2）现有方法容易遗漏毛细血管，特别是位

于眼底对比度低的分支末端，难以完整分割出毛细

血管。3）视网膜血管周围的医学语义较为复杂，视

杯视盘、病变等特殊区域的干扰会直接影响视网膜

血管分割的准确性。

针对上述难点，本文以视网膜血管图像作为输

入，提出基于尺度特征表示学习的视网膜血管图像

分割网络，对视网膜血管的多尺度空间关系进行建

模，同时在对比度低的分支末端进行纹理增强，通过

双重对比学习最终获得细化分割结果。

本文主要贡献如下：1）引入尺度特征表示模块，

通过空间自注意力对血管进行分层尺度表征，增强

对不同大小、形状、结构的视网膜血管的表征能力；

2）构建纹理特征增强模块，对尺度编码特征采用上

下文信息引导的纹理滤波器进行纹理特征增强，补

充纹理信息，提高血管尤其是分支末端毛细血管的

分割精度；3）采样血管尺度特征和纹理增强特征，提

出双重对比学习优化血管，精确分割出视杯视盘、病

变等特殊区域的血管，提升血管分割的准确性。

1　相关工作

视网膜血管分割方法经历了两个阶段。传统方

法（Chaudhuri 等，1989；Soares 等，2006）通常依赖人

工专业知识，导致分割性能复杂、精度低、泛化性差。

随着深度网络发展，许多方法实现了较高性能的视

网 膜 血 管 分 割（Xu 等 ，2020；Liskowski 和 Krawiec，

2016），大致可分为 3 类：多级深度网络、单个网络和

轻量级网络。
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在多级深度网络中，Wu 等人（2018）构建多尺度

网络跟随网络模型，由 up-pool 和 pool-up 两个子模型

组成，用于细化视网膜血管分割。Li 等人（2020）通

过设计多个 miniUNets（Iter-Net）迭代网络，纠正粗分

割结果，最后生成更接近标签的预测图，其性能优于

U 型网络。由于联合分割厚血管和薄血管难度大，

Yang 等人（2021）提出通过构建一个混合模型单独

分割薄血管和厚血管。Wang 等人（2020a）在 U-Net
基础上使用 3 种网络分别输出粗预测图、只包含微

血管的预测图和只包含大血管的预测图，并融合

3 个预测图，得到眼底血管的精细分割。虽然两次

以上的编解码可以获得较高精度，但多个 U-Net 的

堆叠结构会导致参数较多、计算量大。因此，近期工

作大多采用改进的单个网络，本文采用端到端的分

割方式，以更好地平衡分割精度和效率。

对 于 单 个 网 络 而 言 ，U-Net（Ronneberger 等 ，

2015；周涛 等，2021）是常见的主干网络。基本的

U-Net 由一个典型的下采样编码器、上采样解码器结

构和“跳跃连接”组成，结合了局部和全局上下文信

息，以缓解缺乏空间准确性和无法精确定位的问题。

但是 U-Net 的跳跃连接也存在很多问题，比如两个

输入之间存在较大的语义差异，为网络的学习增加

了难度。因此，Zhou 等人（2018）提出了 UNet++网

络，通过添加一个类似于 dense 的卷积层结构来缓解

语义差异，确保累积之前所有的特征图，通过每个跳

跃路径上的密集卷积块到达当前节点。低层次的特

征图可以捕获丰富的空间信息，并突出显示目标边

界。高级语义特征图反映了目标的位置信息，但这

些细微的信号在上下采样的过程中会逐渐丢失。

Huang 等人（2020）设计了包括全尺寸的跳跃连接的

UNet3+网络，直接将来自不同尺度特征图的高层和

低层语义结合起来，以整体的多尺度方式捕捉细粒

度细节和粗粒度语义。

Luo 等人（2018）基于 U-Net，结合不同优化机制

以提高视网膜血管分割的性能，如添加注意块、特征

融合和特殊卷积块等。Zhang 等人（2019）设计了一

种名为 AG-Net 的注意机制，更好地保留了血管结构

信息。为了保留浅层信息，吕佳等人（2023）提出概

率分布注意力机制，同时生成相应的特征信息。为

了更有效地从背景中对曲线结构进行分类，Mou 等

人（2021）采用了通道和空间两种自注意力机制实现

视网膜血管的准确分割。为减轻卷积和下采样空间

信息丢失等问题，Zhang 等人（2020）提出了一种基

于 Sobel 算子的边界增强方法。Wu 等人（2019）结合

初始方法和残差方法，设计一个由 inception-residual
特殊化卷积块组成的 Vessel-Net 网络，实现视网膜

血管分割。然而，由于眼底图像中血管的结构和宽

度 变 化 大 ，且 前 景 血 管 具 有 不 同 的 感 受 野 ，为 此

Zhou 等人（2019）聚合由多个空洞卷积生成的特征

图，充分利用上下文不同规模信息解决上述问题。

轻量级网络以其高效、便捷的特点成为一种趋势。

Laibacher 等人（2019）提出 M2U-Net，在 U-Net 编码阶

段加入 MobileNetV2 和双线性采样结构，分别替换

U-Net 的 卷 积 神 经 网 络（convolutional neural net⁃
work， CNN），但仍存在因池化操作造成的语义信息

丢失、感受野有限等问题。Liu 等人（2023b）提出一

种新的轻量级分割 Wave-Net 网络和细节增强去噪

块用于精确分割。Li 等人（2022a）设计了一个轻量

级模块，只需要一个滤波层就可以改善分割效果。

然而，上述方法在视网膜血管中的薄血管及病变区

域的分割性能仍然不够理想。

本文受到 Zhong 等人（2022）和 Li 等人（2023b）
方法的启发，但与之不同，本文通过构建包含尺度特

征表示、纹理特征增强和双重对比学习 3 个模块的

视网膜血管图像分割的尺度特征表示学习网络，先

对多尺度血管表征，再通过上下文信息引导的纹理

滤波器增强血管边缘，并融合深层互补特征，最终采

用双重对比学习优化两种特征空间中血管、背景以

及毛细血管区域，以提升视网膜血管分割的精准度。

2　尺度特征表示学习网络

为了提高视网膜血管分割的精度，本文提出了

一种视网膜血管图像分割的尺度特征表示学习网

络，该网络如图 1 所示。首先，对基于 U-Net 网络获

取的第 1 层编码特征进行尺度特征表示，采用 1、2、

4、8 膨胀率的空洞卷积，提取不同感受野下的血管

特征，并采用平均池化，从血管局部细节到全局结构

对视网膜血管进行分层尺度表征，通过空间自注意

力关注本尺度血管特征，得到血管尺度特征。然后

基于尺度编码特征，采用 3 种卷积与深层语义信息

结合，得到中间特征，并对其上下文信息进行计算，

生成纹理滤波器以增强中间特征边缘，得到纹理增

强特征。最后，对血管尺度特征和纹理增强特征两
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个特征空间进行采样，得到血管、血管周围背景和其

他背景像素，将其送入投影器和预测器中，计算双重

对比损失优化血管区域。

2. 1　尺度特征表示

由于视网膜血管大小、形状、结构等差异大，并

且受到感受野小等限制，导致图像的全局信息表征

不足，较难有效提取多尺度的上下文信息。部分现

有方法采用多尺度特征解决此问题，但是仍会丢失

血管信息（Zhong 等，2022），或当血管与背景的对比

度极低时，难以准确识别和精确表征不同尺度的血

管（Wu 等，2021），导致分割精度较低。为此，本文基

于第 1 层编码特征，通过结合不同膨胀率的空洞卷

积和平均池化操作，并采用分层表示，对血管特征逐

层进行融合，既能有效学习全局信息，又能增强血管

的细节信息。

首先，输入视网膜图像集 I = { I1，I2，⋯，In }中的

视网膜血管图像，通过由 U-Net 网络得到的特征图 f1
送入 4 个膨胀率为 1、2、4、8 的并行空洞卷积中，得到

4 个分层血管尺度特征，增加平均池化的操作为

ì
í
î

ïï

ïï

f̂0 = AvgPool3 × 3 ( f1 )
f̂k = ( r2k - 1 ) ( f1 ), k = 1, 2, 3, 4 （1）

式中，AvgPool3 × 3 表示内核大小为 3 × 3 的平均池化

操作，r2k - 1 表示膨胀率为 2k - 1 的空洞卷积，用于表示

不同感受野的分层血管尺度特征 f̂k ，空洞卷积可以

在不增加参数的情况下控制感受野和分辨率。

然后，从血管局部细节到全局结构逐步融合

4 层血管尺度特征，得到融合尺度特征Fk，以丰富多

尺度血管信息，定义形式为

Fk = f̂k + f̂k - 1, k = 1, 2, 3, 4 （2）
为了抑制不相关特征，削弱其他背景噪声的干

扰，相比于现有空间注意力方法（Guo 等，2021），通

过构建空间自注意力单独对 4 个尺度特征进行加权

抑制不相关特征，进一步细化多尺度特征，增强对视

网膜血管的多尺度表征能力，提升分割精度。具体

地，采用空间自注意力机制对每个融合的尺度特征

Fk 进行增强得到 F̂k，见图 1，自动学习关注不同尺度

的目标结构，具体表现形式为

F̂k = f̂k + f̂k ⊗ S (C1 × 1( f̂k ) ), k = 1, 2, 3, 4 （3）
式中，C1 × 1 表示 1 × 1 卷积操作，S 表示 sigmoid 激活

函数，⊗表示元素相乘。

其次，将每层的增强尺度特征 F̂k 连接，通过 BR
操作得到血管尺度特征表示为

fs = BR (concat[ F̂1, F̂2, F̂3, F̂4 ] ) （4）
式 中 ，BR 表 示 BatchNorm 和 ReLU（rectified linear 
unit）操作，concat 表示沿通道维度级联特征。

最后，通过对血管尺度特征 fs 进行下采样操作，

得到｛f2，f3，f4，f5｝4 个尺度编码特征，用于 2. 2 节中的

纹理特征增强。

图 1　视网膜血管图像分割的尺度特征表示学习网络

Fig. 1　Scale feature representation learning network for retinal vessels image segmentation
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2. 2　纹理特征增强

由于视网膜血管图像中存在较多毛细血管且细

节丰富，传统网络结构中在下采样过程中会有部分

空间信息损失，难以在上采样过程中完全恢复，本文

设计了一种纹理特征增强模块，采用 3 种不同的卷

积块用于融合深层语义特征，以得到中间特征，并对

中间特征进行上下文信息引导的纹理滤波增强，得

到纹理增强特征。

纹理特征增强模块如图 2 所示。由于下采样导

致空间信息损失，首先，在跳跃连接阶段将 2. 1 节得

到 的 尺 度 编 码 特 征 { f2，f3，f4 } 分 别 与 { f3，f4，f5 } 结

合，并使用 3 种卷积对融合后的特征进行增强，得到

中间特征dk，具体为

dk = BN (C1 × 1 d̂k + C3 × 3 d̂k + C3 × 3d2 d̂k ) （5）
式中，d̂k = concat [ U ( fk - 1 )，fk ]，k = 2，3，4，U 表示上

采样操作，BN 表示 BatchNorm 层，C 表示卷积操作，fk

代表第 k 个尺度编码特征。

然后，对中间特征 dk 进行纹理增强，以增强血

管以及毛细血管边缘的分割效果，计算中心特征

Pcenter 和周围 d × d 个特征P j 的局部表示，计算为

P'j = P j × Pcenter （6）
式中，×表示元素相乘，j 表示 d × d 区域的坐标，为每

个特征获得一个局部表示，并沿通道维度拼接局部

表示，得到相似体积Sd(Y ) ∈ Rd2 × H × W，用于表示中间

特征的上下文信息，其中 d ∈ { 3，5，7，⋯ }，H 和 W 代

表相似体积的高度和宽度。

其 次 ，基 于 上 述 计 算 得 到 的 相 似 体 积

{S3(Y )，S5(Y )，⋯，SD(Y )}，对其特征的上下文信息

进行相似度聚合，计算为

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

Ŝ5( )Y = S5( )Y + BR ( )S3( )Y

Ŝ7( )Y = S7( )Y + BR ( )Ŝ5( )Y + BR ( )S3( )Y

                            ⋮
ŜD( )Y = SD( )Y + BR ( )ŜD - 2( )Y + BR ( )ŜD - 4( )Y

（7）

式中，+代表元素相加，获得最终的相似体积 ŜD(Y )，
D 表示最终生成的纹理滤波器的大小。

最后，对相似体积 ŜD(Y ) ∈ RD2 × H × W 进行变形操

作，生成 H × W 个大小为 D × D 的纹理滤波器，对中

间特征 dk 进行上下文信息引导的纹理滤波增强，得

到增强特征 { t2，t3，t4 }，最终将 t2 与更深层解码特征

相加，得到纹理增强特征d t。

2. 3　双重对比学习

由于视网膜血管周围的医学语义复杂，存在视

杯、视盘和病变等特殊区域，通常部分方法仅考虑对

血管边界的增强，未充分考虑前景和背景关系，导致

部分区域的血管分割精度不高。通过引入双重对比

学习，对血管尺度特征和纹理增强特征两种特征空

间进行采样，并将采样得到的样本，送入投影器和预

测器中计算双重对比损失，结合骰子损失定义联合

损失函数，对视网膜血管区域进行优化。

首先，根据最终预测概率，将像素分为高置信像

素（A 为索引）和低置信像素（Z 为索引）两类。从血

管尺度特征空间 fs 中，获得包含 1 024 个样本的高低

图 2　纹理特征增强

Fig. 2　Texture feature enhancement
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视网膜血管图像分割的尺度特征表示学习网络

置信度血管特征集合，即{FSA，FSZ}，包含各 512 个血

管附近背景样本E和其他背景样本G的背景特征集

合{BSA，BSZ}，即 BSA = {ESA，GSA}，BSZ = {ESZ，GSZ}。对

纹理增强特征空间 d t 进行采样，获得纹理增强特征

空间下的高低置信度的血管特征集合{FTA，FTZ}和

背 景 特 征 集 合 {BTA，BTZ}，其 中 ，BTA = {ETA，GTA}，
BTZ = {ETZ，GTZ}。

然后，将血管尺度特征空间中待计算特征 X =
{FSA，FSZ，BSA，BSZ}输入到映射器和预测器中，计算血

管像素与背景像素之间的第一重对比损失，函数定

义为

Lc1 =
1
2 ∑

X ∈ { }FS,BS

{ }O ( )Q( )XA , P ( )XZ + O ( )Q ( )XA , P ( )XZ （8）
式 中 ， X = {XA，XZ}， FS = {FSA，FSZ}， BS =
{BSA，BSZ，GSA，GSZ}。

其次，为了优化特殊区域血管及毛细血管的分

割结果，将纹理增强特征空间中待计算特征 X
⌢ =

{FTA，FTZ，BTA，BTZ}输入到映射器和预测器中。计算

血管像素与背景像素之间的第二重对比损失，函数

定义为

Lc2 =
1
2 ∑

X
⌢ ∈ { }FT,BT

{ }O ( )Q ( )X
⌢

A , P ( )X
⌢

Z + O ( )Q ( )X
⌢

A , P ( )X
⌢

Z

（9）
式中，P 表示将特征先后送入映射器和预测器中，

Q 表示映射器和停止梯度算子，O 代表同一特征层中

的高低置信特征之间的余弦相似度损失，式中，X
⌢ =

{X⌢ A，X
⌢

Z}， FT = {FTA，FTZ}，BT = {BTA，BTZ，GTA，GTZ}。

最后，定义联合损失优化函数，以更好地区分血

管前景和背景区域，骰子损失函数的计算具体为

Lseg = 1 - 2 ||Y ∩ G
||Y + ||G

（10）
式中，G表示真实标签，Y表示分割结果。结合 Lseg、

Lc1 和 Lc2 的联合损失函数对视网膜血管进行优化，具

体为

L = Lseg + λ(Lc1 + Lc2 ) （11）
式中，λ 为权重系数，通过定义联合损失进行双重对

比学习对血管区域及毛细血管区域进行优化，以提

高特殊区域血管与背景的区别，得到细化分割结果。

3　实验结果与分析

3. 1　实验设置与评估标准

为了验证方法的性能，本文使用 3 个公共数据

集 DRIVE（digital retinal images for vessel extraction）、

CHASE_DB1（child heart and health study in England）

和 STARE（structured analysis of the retina）进行视网

膜血管分割实验。DRIVE 由 40 幅 565 × 584 像素的

视网膜图像组成，每幅图像来自糖尿病视网膜病变

筛查项目。CHASE_DB1 包含 28 幅 999 × 960 像素

的 视 网 膜 图 像 ，图 像 较 大 ，存 在 大 量 病 变 区 域 。

STARE 包含 20 幅 700 × 605 像素的视网膜图像，与

其他数据集不同，该数据集较为均衡，但存在严重病

变图像。对视网膜血管分割任务，DRIVE 数据集的

官方划分为 20/20，为了公平对比，对另外两个数据

集 ，本 文 保 持 和 对 比 方 法 划 分 标 准 的 一 致 性 ，如

SCS-Net（scale and context sensitive network）（Wu 等，

2021）、CS2Net（curvilinear structure segmentation net⁃
work）（Mou 等，2021）和 FR-UNet（full-resolution net⁃
work）（Liu 等，2022），本文将 DRIVE 和 CHASE_DB1
数据集中前 20 幅、STARE 数据集的前 15 幅图像作

为训练集，将 3 个数据集剩下的 20、8、5 幅图像分别

作为测试集，见表 1。

实验采用 Pytorch 实现提出的网络框架，训练和

测试阶段中设备搭载 Intel Core i9-10900X 20 线程

CPU 和两个 NVIDIA GTX 1080Ti GPU。训练网络时

采用 patch 训练策略和 Adam 进行优化，由于现有方

法 Iter-Net（Li 等，2020），且为缓解训练过程中的内

存 消 耗 ，将 patch 大 小 设 置 为 输 入 图 像 尺 寸 的

0. 3 倍 ，DRIVE、CHASE_DB1 和 STARE 数 据 集 的

patch 分别为 169 × 175 像素、299 × 288 像素和 210 × 
181 像素。训练阶段只使用翻转数据进行增强，将

表1　本文实验数据集统计

Table 1　Statistics of experimental datasets

数据集

DRIVE
CHASE_DB1
STARE

图像数量/幅
40
28
20

训练
/测试集

20/20
20/8
15/5

图像尺寸
/像素

584 × 565
960 × 999
700 × 605
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学习率设置为 0. 005。由于内存限制，将批处理大

小设置为 4，最大迭代设置为 6 000。为了平衡性能

和计算成本，在实验中选择 D = 5，并根据不同的数

据集来选择合适的超参数 λ。

评价指标采用 ROC（receiver operating character⁃
istic curve）、曲 线 下 面 积（area under the roc curve，

AUC）、准确率（accuracy，Acc）、灵敏度（sensitivity，

Se）、特异性（Specificity，Sp）和 F1 指数，以客观全面

地检验本文方法的性能。

3. 2　实验结果与性能分析

3. 2. 1　定量对比分析

表 2 给出了本文在 DRIVE、STARE 和 CHASE_
DB1 数据集上的实验结果。其中，本文方法在 3 个

数据集上的 Acc 均大于 0. 976 0、F1 均大于 0. 816 0，

表明本文方法在视网膜血管分割中具有普适性；Sp
值分别为 0. 986 6、0. 992 3 和 0. 987 4，表明本文方

法对视网膜图像背景具有较高的识别率；Se 值分别

为 0. 819 1、0. 886 4 和 0. 841 5，说明了本文方法提

取毛细血管的能力接近真实图像。

为了验证本文方法的分割性能，与其他 10 种同

任务的方法进行了定量和定性对比分析，包括 U-Net
（Ronneberger 等 ，2015）、Iter-Net（Li 等 ，2020）、

U-Net++（Zhou 等 ，2018）、SCS-Net（Wu 等 ，2021）、

CS2Net（Mou 等 ，2021）、FR-UNet（Liu 等 ，2022）、

Trainable Filters（Abdulsahib 等，2022）、Wave-Net（Liu

等，2023b）、ResDO-UNet（Liu 等，2023a）和 DPF-Net
（dual-path progressive fusion network）（Li 等，2023b），

其中，Iter-Net 是多级深度网络，其他是单个 U-Net 及

其变体。本文采用相同数据集进行实验。

表 3—表 5 展示了本文方法与其他对比方法在

3个数据集上的分割指标，可以看出，本文在 Acc和 Sp
上的得分均优于其他方法，总体分割性能较其他方

法具有一定优势。由于本文方法通过分层表示并逐

层融合局部细节到全局结构，Acc、Se、Sp 和 AUC 比

U-Net 分别提高了 1. 27%、3. 91%、0. 56% 和 0. 79%，

Acc、Sp 和 AUC 比 SCS-Net 分 别 提 高 了 0. 64%、

0. 28% 和 0. 12%。实验结果表明，本文方法能够准

确提取多种形态尺度的血管特征。此外，通过引入

纹理特征增强和双重对比学习，本文方法在数据集

CHASE_DB1 和 STARE 中的 Acc、Se、Sp 值相比于性

能 第 2 的 方 法 均 有 提 升 。 其 中 ，Trainable Filters
（Abdulsahib 等，2022）在 DRIVE 数据集中取得最优

结果，该方法主要针对视网膜血管结构扭曲问题，

表2　本文在公开数据集上的性能分析

Table 2　Performance analysis of public datasets

数据集

DRIVE
CHASE_DB1
STARE

Acc
0.976 1
0.978 4
0.976 5

Se
0.819 1
0.886 4
0.841 5

Sp
0.986 6
0.992 3
0.987 4

F1
0.830 7
0.840 0
0.837 0

AUC
0.984 7
0.990 2
0.983 8

表3　本文方法与其他方法在DRIVE数据集上的性能对比

Table 3　Performance comparison between other methods and our method with same task on DRIVE dataset

方法

U-Net（Ronneberger 等，2015）
Iter-Net（Li 等，2020）
U-Net++（Zhou 等，2018）
SCS-Net（Wu 等，2021）
CS2Net（Mou 等，2021）
Trainable Filters（Abdulsahib 等，2022）
FR-UNet（Liu 等，2022）
DPF-Net（Li 等，2023b）
ResDO-UNet（Liu 等，2023a）
Wave-Net（Liu 等，2023b）
本文

Acc
0.963 4
0.968 7
0.968 6
0.969 7
0.955 3
0.991 2

0.970 5
0.957 0
0.956 1
0.956 1
0.976 1

Se
0.780 0
0.817 7
0.825 6
0.828 9
0.815 4
0.988 9

0.835 6
0.827 9
0.798 5
0.816 4
0.819 1

Sp
0.981 0
0.983 2
0.982 3
0.983 8
0.975 7
0.988 6

0.983 7
0.977 6
0.979 1
0.976 4
0.986 6

F1
0.814 1
0.825 0
0.819 2

-
0.822 8

-
0.831 6

0.830 3
0.822 9
0.825 4
0.830 7

AUC
0.976 8
0.983 9
0.985 4
0.983 5
0.978 4

-
0.988 9

0.982 4
-
-

0.984 7
注：加粗、下划线字体分别表示各列最优、次优结果。“-”表示文中未提及。
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视网膜血管图像分割的尺度特征表示学习网络

能在 DRIVE 数据集上获得最优的血管分割效果。

本文方法在 DRIVE 数据集上的大多数指标也取得

了次优结果，不同于前者，本文方法更侧重于提升

针对在细血管及视杯视盘、病变等特殊区域的分割

效果。

从表 3—表 5 可以看出，本文方法在 CHASE_
DB1 和 STARE 两个数据集上的 Se，Sp 和 Acc 优于

U-Net 及其变体等方法，对异常图像的血管分割更为

准确，这说明尺度特征表示对大小、形状、结构等差

异大的视网膜血管具有较强的表征能力，双重对比

学习可以更好地将血管与背景区分开来，有效抑制

噪声，提高血管分割的准确性。

3. 2. 2　定性对比分析

图 3 给出了本文在 DRIVE、STARE 和 CHASE_
DB1 数据集中部分图像的可视化分割结果。本文方

法能够准确分割 DRIVE 数据集中多种复杂形态的

表4　本文方法与其他方法在STARE数据集上的性能对比

Table 4　Performance comparison between other methods and our method with same task on STARE dataset

方法

U-Net（Ronneberger 等，2015）
Iter-Net（Li 等，2020）
U-Net++（Zhou 等，2018）
SCS-Net（Wu 等，2021）
CS2Net（Mou 等，2021）
Trainable Filters（Abdulsahib 等，2022）
FR-UNet（Liu 等，2022）
DPF-Net（Li 等，2023b）
ResDO-UNet（Liu 等，2023a）
Wave-Net（Liu 等，2023b）
本文

Acc
0.971 2
0.972 9
0.973 3
0.975 1
0.975 2

0.970 8
0.974 8
0.965 5
0.954 2
0.964 1
0.978 4

Se
0.816 7
0.828 7
0.826 4
0.840 5
0.881 6
0.847 9
0.879 8
0.828 7
0.795 9
0.790 2
0.886 4

Sp
0.983 8
0.984 6
0.985 1
0.986 1
0.984 0
0.984 0
0.981 4
0.985 4
0.978 6
0.983 6
0.992 3

F1
0.811 8
0.814 6
0.815 0

-
0.842 0

-
0.833 0
0.836 6
0.823 1
0.814 0
0.840 0

AUC
0.985 7
0.987 4
0.988 3
0.989 9
0.993 2

-
0.991 3
0.989 8

-
-

0.990 2
注：加粗、下划线字体分别表示各列最优、次优结果。“-”表示文中未提及。

表5　本文方法与其他方法在CHASE_DB1数据集上的性能对比

Table 5　Performance comparison between other methods and our method with same task on CHASE_DB1 dataset

方法

U-Net（Ronneberger 等，2015）
Iter-Net（Li 等，2020）
U-Net++（Zhou 等，2018）
SCS-Net（Wu 等，2021）
CS2Net（Mou 等，2021）
Trainable Filters（Abdulsahib 等，2022）
FR-UNet（Liu 等，2022）
DPF-Net（Li 等，2023）
ResDO-UNet（Liu 等，2023）
Wave-Net（Liu 等，2023）
本文

Acc
0.967 6
0.975 2
0.975 3
0.974 4
0.972 1
0.964 1
0.975 2
0.967 6
0.966 4
0.967 2
0.976 5

Se
0.7713
0.830 3
0.831 7
0.836 5
0.834 4
0.830 1
0.832 7
0.830 3
0.828 4
0.802 0
0.841 5

Sp
0.980 8
0.985 0
0.985 0
0.983 9
0.985 3
0.979 3
0.986 9
0.983 9
0.982 1
0.979 4
0.987 4

F1
0.789 8

-
0.801 5

-
0.828 8

-
0.815 1
0.830 2
0.834 9
0.823 6
0.837 0

AUC
0.978 3
0.986 1
0.986 1
0.986 7
0.986 4
-

0.992 0

0.986 8
-
-

0.983 8
注：加粗、下划线字体分别表示各列最优、次优结果。“-”表示文中未提及。
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血管和毛细血管图像，不仅能够准确分割出血管主

干，还能维持血管的基本走向；此外，针对 STARE 和

CHASE_DB1 数据集中存在大量病变区域的血管图

像，本文方法不仅能准确地分割出血管，而且能较好

地获得特殊区域血管及毛细血管的分割结果。

为进一步验证本文方法对视网膜血管分割的有

效性，本文方法与两种效果较好的 U-Net 变体在 3 个

数据集上进行了可视化对比，如图 4 所示。其中，

FR-UNet（Liu 等，2022）结合相邻阶段的多尺度特征

图，补充高级上下文信息；CS2Net（Mou 等，2021）在

编码器和解码器阶段使用自注意机制，学习曲线结

构的丰富层次表示。由于本文提出的纹理特征增

图 4　本文方法与 U-Net 变体方法定性对比

Fig. 4　Qualitative comparison of proposed method with the U-Net variant method 
（（a） input images；（b） our method probability map；（c） CS2Net；（d） FR-UNet；（e） ground truths）

图 3　本文方法分割结果

Fig. 3　Segmentation results of proposed method（（a）DRIVE；（b）CHASE_DB1；（c）STARE）
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视网膜血管图像分割的尺度特征表示学习网络

强和双重对比学习模块，与 CS2Net 和 FR-UNet 方法

相比，本文方法具有一定的优势。对于位于眼底对

比度低的分支末端的不同尺度血管，尤其是毛细血

管，均能获得完整和准确的分割结果。此外，在病

变、视杯视盘区域的血管也得到了最佳的分割效

果。因此，可视化结果表明，本文能较好地分割多

种形态规模的血管和毛细血管，血管连续性较好，

鲁棒性强，并能准确捕获特殊区域的复杂血管和毛

细血管。

为了更好地验证本文方法的有效性，如图 5 所

示，将分割结果图中部分血管细节进行放大分析。

CS2Net（Mou 等 ，2021）使 用 了 自 注 意 力 机 制 ，FR-

UNet（Liu 等，2022）考虑了相邻尺度特征，但本文方

法的尺度特征表示结合了空洞卷积和平均池化，丰

富了多尺度信息，第 1 行输入图像展示了正常图像

的分割结果，相较于其他两种方法，本文方法能更加

准确地分割出各种形状和大小的血管及毛细血管

（红、绿色框区域），由于其他两种方法没有考虑纹理

特征增强，血管连续性较差，本文通过增强血管边缘

提高了毛细血管分割的准确性。第 2、3 行输入图像

亮度较暗且存在异常区域，背景区域容易误分成血

管，由于其他两种方法未有处理视网膜血管图像的

血管前景与周围背景的关系，分割结果不准确。而

本文通过定义双重对比学习改善了第 2 行输入图像

中视盘交叉血管的分割结果（红色框区域），并且位

于低对比度区域处的毛细血管（绿色框区域）分割的

连续性较好，第 3 行输入图像中病变区域的血管错

分现象（绿色框区域）和低对比处的毛细血管漏分现

象（红色框区域）也得到了改善。实验结果表明，本

文方法的分割结果更接近真值，同时改善了视杯视

盘、病变等其他特殊区域血管和毛细血管的分割效

果，提高了视网膜血管的分割精确性。

3. 2. 3　复杂度分析

为了进一步评估方法的复杂度，采用相同的硬

件环境且使用参数数量和处理时间两个指标，与一

些先进方法进行比较。表 6 给出了 DRIVE 数据集上

图 5　本文方法与 U-Net 变体方法的 patch 分割结果对比

Fig. 5　Patches’ segmentation results comparison of proposed method with the U-Net variant method 
（（a） input images；（b） our method probability map；（c） our method；（d） CS2Net；（e） FR-UNet；（f） ground truths）
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的复杂度对比结果。由于对比方法存在大量计算冗

余，且多个网络会导致整体模型耦合度较高，而本文

模型复杂度较低，较其他方法的参数量明显减少，处

理时间也快于部分方法，总体在效率方面具有一定

优势。此外，本文在 DRIVE、STARE 数据集中对眼

底图像的处理时间（包括测试图像的推理和 I/O 时

间）为 0. 833 s、0. 865 s，均小于 1 s。即使对于图像

分 辨 率 较 大 的 CHASE_DB1 数 据 集 ，处 理 时 间 为

4. 705 s，小于 5 s，能够较好地满足临床应用。本文

方法在分割精度和分割效率上都具有较大优势。综

上，本文方法在视网膜血管图像分割方面具有较好

的性能。

3. 2. 4　消融实验分析

为验证尺度特征表示、纹理特征增强、双重对比

学习 3 个模块的有效性，采用 Acc、Se、Sp、F1 和 AUC 
5 个指标作为评价标准，进行了 B、B + S、B + T、B + 
D、B + S + T、B + S + D、B + T + D 和本文方法等 9 个

消融实验，分别表示仅添加主干网、在主干网基础上

添加一个模块、在主干网基础上添加两个模块和本

文方法，其中 B 代表主干网 U-Net，S 代表尺度特征表

示，T 代表纹理特征增强，D 代表双重对比学习。

本 文 分 别 在 DRIVE、CHASE_DB1 以 及 在

STARE 数据集进行消融实验，结果如表 7—表 9 所

示。通过消融实验对比分析可知，DRIVE 数据集中

使用主干网络分割视网膜血管的 Acc 为 0. 968 1，

B + S、B + T 和 B + D 的 Acc 分别为 0. 970 0、0. 971 8
和 0. 970 1，这说明加入任意一个模块后，Acc 都有所

提高，即每个模块都能提高分割结果。B + S + T、B + 
S + D 和 B + T + D 的 Acc 分别为 0. 973 3、0. 972 0 和

0. 974 8，优于只加入一个模块；在使用所有模块的

情况下，本文方法的 Acc 为 0. 976 1，这说明结合两

个模块比单独使用一个模块效率更高。通过添加

3 个模块后所有指标 Acc、Se、Sp、F1、AUC 均达到最

高。实验结果表明，通过尺度特征表示和纹理特征

增强，不仅关注了整体多尺度血管特征，还考虑局部

纹理细节特征，使网络中的特征包含了多尺度血管

以及边缘的相关信息，有益于提高血管分割的准确

率，同时双重对比学习关注了前景背景之间的关

系，更好地改善了特殊区域的血管分割。总之，结

合尺度特征表示、纹理特征增强和双重对比学习

3 个模块能同时处理视网膜血管的大尺度变换、毛

细血管分割不精确和特殊区域血管分割不准确等

问题。表6　本文方法与其他方法在DRIVE数据集上的

复杂度对比

Table 6　Complexity comparison of proposed method with 
the other methods on DRIVE dataset

方法

U-Net
Iter-Net
本文

GPU
NVIDIA GTX 1080Ti
NVIDIA GTX 1080Ti
NVIDIA GTX 1080Ti

时间/s
0.44

41.70
0.833

参数/M
4.21

10.80
9.87

注：加粗、下划线字体分别表示各列最优、次优结果。

表8　在CHASE_DB1数据集上的消融分析

Table 8　Ablation studies on the CHASE_DB1 dataset

方法

B
B+S
B+T
B+D
B+S+T
B+S+D
B+T+D
本文

Acc
0.967 6
0.968 0
0.971 0
0.971 5
0.973 6
0.974 0
0.974 2
0.976 5

Se
0.773 1
0.780 1
0.800 2
0.796 6
0.816 5
0.826 6
0.838 0
0.841 5

Sp
0.980 8
0.980 6
0.981 0
0.982 1
0.982 1
0.984 0
0.984 2
0.995 1

F1
0.789 8
0.807 8
0.817 0
0.810 4
0.822 1
0.811 5
0.820 1
0.837 0

AUC
0.978 3
0.978 5
0.979 9
0.976 0
0.810 0
0.982 1
0.983 0
0.983 8

注：加粗字体表示各列最优结果。

表7　在DRIVE数据集上的消融分析

Table 7　Ablation studies on the DRIVE dataset

方法

B
B+S
B+T
B+D
B+S+T
B+S+D
B+T+D
本文

Acc
0.968 1
0.970 0
0.971 8
0.970 1
0.973 3
0.972 0
0.974 8
0.976 1

Se
0.787 9
0.807 1
0.807 2
0.806 6
0.816 7
0.816 8
0.818 0
0.819 1

Sp
0.985 4
0.986 0
0.986 1
0.985 6
0.986 1
0.986 0
0.986 2
0.986 6

F1
0.814 1
0.814 3
0.827 0
0.814 4
0.827 0
0.824 7
0.823 7
0.830 7

AUC
0.968 3
0.976 6
0.978 0
0.978 8
0.981 0
0.981 1
0.982 0
0.984 7

注：加粗字体表示各列最优结果。
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视网膜血管图像分割的尺度特征表示学习网络

4　结 论

为提高视网膜血管分割的精度，本文提出一种

视网膜血管图像分割的尺度特征表示学习网络。通

过尺度特征表示，能够增强不同尺寸和形状的视网

膜血管的表征能力；纹理特征增强通过补充血管边

缘纹理特征，能够提高血管尤其是分支末端毛细血

管的分割精度；双重对比学习能够优化视杯视盘、病

变等特殊区域的血管分割结果，实现血管的准确分

割 。 实 验 结 果 显 示 ，在 DRIVE、CHASE_DB1 和

STARE 数据集上，本文方法较其他方法在分割性能

Acc、Se 和 Sp 得分上具有明显优势。

虽然本文方法能够改善视杯视盘、病变等特殊

区域血管和毛细血管的分割效果，但是仍然存在需

要改进的地方。一方面，由于 DRIVE 数据集比其他

两个数据集具有更复杂形态的毛细血管，本文方法

在 DRIVE 数据集上 Se 较低；另一方面，现有方法逐

渐倾向于轻量级网络，在不降低精度的同时，采用一

些轻量结构以优化网络。在未来工作中，将围绕这

些方面进行研究，进一步提升视网膜血管分割的精

准性和优化网络模型。
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