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摘　要：　针对视网膜图像动静脉血管分割和分类存在的血管分割不足、连通性差、分类准确率低等问题，

提出了一种基于改进Ｕ－Ｎｅｔ模型的视网膜动静脉血管分割和分类的方法。首先，在 Ｕ－Ｎｅｔ模型的每次卷积

操作之后加入批量归一化处理，减少网络中的梯度消失现象；其次，针对网络深度增加，模型性能下降的问

题，在全连接层加入额外的跳跃连接，提高模型训练性能；最后，将这种改进后的模型进行４次串联训练，

并通过多次的编码和解码对特征进行提取和融合，组成了处理视网膜动静脉血管分割和分类任务的ＦＵｎｅｔ
模型。在ＤＲＩＶＥ和ＨＲＦ数据集上进行了模型有效性的验证，实验结果表明：与传统Ｕ－Ｎｅｔ相比，本文方法

在ＤＲＩＶＥ数据集上ＡＵＣ、精确度和特异度分别提升了４．１１％、７．６１％和０．０６％，在 ＨＲＦ数据集上 ＡＵＣ、

精确度和特异度分别提升了１７．２４％、０．６％和０．１８％。该方法对视网膜动静脉自动准确的分割和分类具有较

好的效果。
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０　引　言

眼底视网膜血管是全身唯一可以无创无痛观

测到的血管，视网膜血管的分割图像为毛细血管
瘤、视网膜出血斑、血流分析、视网膜图像配准或
视网膜图像合成等血管疾病提供了诊断依据［１］。
目前，视网膜动脉和静脉的分割大多是眼科医生
从眼底图像中根据动静脉血管的颜色深浅、口径
粗细、分支情况等进行识别，但是，人工分割视网
膜血管区分动静脉的方法耗时多，而且受主观因
素影响严重，具有很多不确定性。因此，根据眼底
视网膜血管分割结果进行动静脉自动准确分类，
对临床研究有着重要的意义。
近年来，深度学习技术在图像语义分割领域

受到了许多计算机视觉和机器学习研究者的关

注［２］。现阶段视网膜血管自动分割算法主要分为
两类：监督学习和无监督学习［３］。监督学习算法
利用已有的先验标记信息来判断图像中像素点是

属于血管还是背景，无监督学习算法不需要先验
标记信息，而是让图像像素自主学习完成分类。
目前在深度学习中使用较多的是监督学习，监督
学习算法根据先验标记信息可以自动、准确地识
别图像像素信息，结果也更加准确。目前，先进的
监督方法模型是从眼科专家分割的图像中获取，
根据特征提取训练分类器，并利用这个分类器进
行血管动脉和静脉的自动分类和分割。Ｍｉｒｓｈａｒｉｆ
等［４］利用一组像素特征和一组不同的分类器来实

现动静脉分离。Ｒｅｌａｎ等［５］提出使用最小二乘支持
向量学习分类器［６］来分割血管，提高了小动脉和
静脉分类的准确率。Ｗａｎｇ等 ［７］提出一种结合卷

积神经网络 （ＣＮＮ）和随机森林 （ＲＦ）的算法完
成了对视网膜血管分割的任务。Ｌｉｓｋｏｗｓｋｉ等［８］通
过实验证明将深度卷积神经网络引入视网膜血管

分割领域，能有效解决传统机器学习毛细血管难
以分割的问题。高宏杰［９］提出了一种基于 Ｕ－Ｎｅｔ
网络的视网膜血管分割方法，该方法修改了卷积
层之间的连接方式，并且添加了ＰＲｅＬＵ激活函数

和批量归一化优化模型。Ｊｉｎ等［１０］提出的ＤＵ－Ｎｅｔ
网络结合了可变形卷积和 Ｕ－Ｎｅｔ网络的优点，针
对眼底视网膜血管细小、分割精度较低等问题，
增加了大量的上采样算子的特征通道用于提取上

下文信息，进而提高了输出的分辨率。Ａｌｏｍ等［１１］

提出了Ｕ－Ｎｅｔ＋＋，设计了网状跳跃连接，聚合解
码器子网络上不同的语义尺度特征，形成高度灵
活的特征融合方案。Ｙａｎｇ等［１２］提出了一种拓扑
结构约束的生成对抗网络（ｔｏｐＧＡＮ）来自动识别
和区分视网膜图像中的动脉和静脉。尽管针对视
网膜动静脉血管分类已经提出了许多方法，但是
现有的眼底图像视网膜动静脉分类中仍存在许多

问题，例如微细血管末端出现假阳性、对血管分
割不足、对病灶敏感、血管连通性差和分类准确
率低等［１３］。
本文中针对上述不足，对传统 Ｕ－Ｎｅｔ模型进

行改进，提出ＦＵｎｅｔ（Ｆｏｕｒ－Ｕ－ｎｅｔ）模型算法。经过
多次串联的改进 Ｕ－Ｎｅｔ网络，将编码器中提取的
特征经过特征融合输入解码器中恢复图像大小，
经过多次的融合、分割、合并，根据像素特征进行
动静脉分类，最终得到眼底视网膜动静脉血管分
割图像。视网膜血管动静脉分类是在血管分割结
果的基础上对背景像素进行标注分类，ＦＵｎｅｔ将
预测结果传到下一级网络中，进而细化分类结果，
能够平衡动静脉标注的分布，解决了传统 Ｕ－Ｎｅｔ
网络模型中动静脉分类存在偏差的问题。

１　Ｕ－Ｎｅｔ模型简述

Ｕ－Ｎｅｔ最初就是用于医学影像分割，并以其
在医学领域的杰出表现而闻名于世。２０１５年，Ｕ－
Ｎｅｔ网络模型由Ｒｏｎｎｅｂｅｒｇｅｒ等在 ＭＩＣＣＡＩ会议
上提出［１４］，它是一种卷积自动编码器，下采样由

ＣＮＮ组成。Ｕ－Ｎｅｔ网络包含跳过连接，通过连接
或激活卷从下采样路径链接到上采样路径，以使
获取更高分辨率信息。

Ｕ－Ｎｅｔ是基于全卷积网络的分割模型，模型
左右对称，可分为编码器和解码器。Ｕ－Ｎｅｔ模型
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编码器采用３×３的卷积层，激活函数为 ＲｅＬＵ，
每两个卷积层之后连接１个池化层进行特征提取，
每经历１次下采样都会使图像尺寸和分辨率减小
为原来的１／２。编码器和解码器中间通过跳跃连接

Ｓｋｉｐ－Ｃｏｎｃａｔｅｎａｔｅ，将图像各层次的多维要素进行
融合，提高网络对特征信息的学习能力和获取的

敏感度［１５］。Ｕ－Ｎｅｔ在解码器阶段进行上采样操
作，反卷积后的特征图通过跳跃连接同一级层编
码器输出的特征图，经过特征融合之后作为下一
层的输入，继续上采样，提取图片的特征，还原图
像尺寸和分辨率，最后输出一个有效特征图对特
征点进行分类。

图１　Ｕ－Ｎｅｔ模型结构示意图［１４］

Ｆｉｇ．１　Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ　ｄｉａｇｒａｍ　ｏｆ　Ｕ－Ｎｅｔ　ｍｏｄｅｌ［１４］

２　Ｕ－Ｎｅｔ模型相关改进

本文提出一种基于 Ｕ－Ｎｅｔ模型改进而来的

ＦＵｎｅｔ，用于对视网膜血管进行分割和动静脉分
类，整体分割示意图如图２所示。首先，对Ｕ－Ｎｅｔ
模型进行改造，在每次卷积操作之后插入批量归
一化，并在全连接层添加跳跃连接，提高模型训
练速度；然后，将改造后的４个连续的 Ｕ－Ｎｅｔ模
型串联组成ＦＵｎｅｔ网络模型，在ＦＵｎｅｔ中自定义
模型层需要训练的参数，对图像进行多次的像素
级训练，将每次生成的血管预测图像和原始血管
图像进行像素相乘并作为输入再次进行预测，提
取血管的局部信息；最后，经过４次预测，输出动
脉和静脉血管分类预测结果图像，训练结束后保
留最佳模型。通过对血管特征的不断提取和融合，

捕获更多的血管特征信息，更大程度地保留血管
分割的完整性。

原始图像中的像素包括视网膜动脉、静脉和背
景。在ＦＵｎｅｔ模型训练时，通过 Ｍａｓｋ掩码图像去
除图像黑色背景，保留视网膜目标部分，更大程度
地提取血管信息。预测结果图像中，根据像素将动
脉血管标记为红色，静脉血管标记为蓝色。

ＦＵｎｅｔ训练时采用交叉熵损失函数计算输出
损失，公式为

Ｌｏｓｓ＝－∑
ｎ

ｉ＝１
ｙｉｌｏｇｙ′ｉ， （１）

式中：ｙｉ 为标签值；ｙ′ｉ 为预测值；ｎ为训练次数，
取ｎ＝４。
通过对比不同优化器，最终采用效果优于其

它优化器的Ａｄａｍ优化器，Ａｄａｍ吸收了Ａｄａｇｒａｄ
（自适应学习率的梯度下降算法）和ＰＭＳｐｒｏｐ（动
态梯度下降算法）的优点，在训练过程中为不同的
参数计算不同的自适应学习率，这样有利于网络
的优化，可适用于含大规模参数的问题，并且其
对内存的需求较小［１６］。设置学习率的最大值为

１０－２，最小值为１０－８，采用余弦退火策略进行调
整。余弦退火是采用余弦函数来降低学习率，前
半个周期从最大值降到最小值，后半个周期从最
小值升到最大值，原理如下：

ηｔ＝η
ｉ
ｍｉｎ＋

１
２
（η
ｉ
ｍａｘ－η

ｉ
ｍｉｎ）· １＋ｃｏｓ

Ｔｃｕｒ
Ｔｉ
π（ ）（ ），
（２）

式中：ｉ为索引次数；η
ｉ
ｍａｘ为最大值；η

ｉ
ｍｉｎ为最小

值；Ｔｃｕｒ为当前执行的所有迭代次数；Ｔｉ 为第ｉ次
中迭代的次数。
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图２　ＦＵｎｅｔ分割示意图

Ｆｉｇ．２　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ　ｄｉａｇｒａｍ　ｏｆ　ＦＵｎｅｔ　ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

　　余弦函数的特点是开始时缓慢下降，中间加
速下降，接着再减速下降。随着模型的训练，所需
要的参数量越来越少，所以需要更小的学习率，
使网络得到更好的收敛。当梯度为０时，模型就无
法进行更新训练，所以当训练梯度陷入到局部最
小值时，要通过提高学习率来更新参数，提高权
重，使模型跳出局部最小值。动态调整每次迭代
训练的学习率，在相同的批处理中采用同一个学
习率，不同的批处理中采用不同的学习率。

３　实验结果与分析

实验的仿真平台为Ｐｙｃｈａｒｍ，使用ＰｙＴｏｒｃｈ
框架对模型进行训练、验证和测试。整个实验的

ＧＰＵ为 Ｎｖｉｄｉａ　ＧｅＦｏｒｃｅ　ＲＴＸ　２０８。迭代次数为

５０次，每次迭代４０个批处理大小，ｂａｔｃｈ　ｓｉｚｅ为

４，学习率最大值设置为１０－２，最小值设置为

１０－８，并进行动态调整。

３．１　数据集

本文使用公开的视网膜血管分割的 ＤＲＩＶＥ
数据集和 ＨＲＦ数据集。ＤＲＩＶＥ数据集包含４０张
像素尺寸为５６８×５８４的清晰眼底彩色图像，１６张
为训练图像，４张为验证图像，２０张为测试图像。
其中，３３张为没有病理的正常图像，其余７张为

显示轻度早期糖尿病视网膜病变迹象的图像。

ＨＲＦ数据集包含４５张像素尺寸为３　５０４×２　３３６
的眼底彩色图像，３３张为训练图像，６张为验证
图像，６张为测试图像。其中，１５张为健康患者的
图像，１５张为糖尿病性视网膜病变患者的图像，

１５张为青光眼患者的图像。

３．２　评价指标

分别从受试者工作特征曲线（ＲＯＣ曲线）下的
面积（ＡＵＣ）、准确度 Ａ（Ａｃｃｕｒａｃｙ）、特异度Ｓ
（Ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ）３个方面对ＦＵｎｅｔ模型的分割性能进
行评价。ＡＵＣ表示正样本大于负样本的概率，可
由ＲＯＣ曲线的面积直接获取。ＡＵＣ的取值范围
为［０，１］，ＡＵＣ越接近１，表示检测方法的准确性
越高。准确度、特异度按式（３）、式（４）来计算。

Ａ＝
ＴＰ＋ＴＮ

ＴＰ＋ＦＰ＋ＦＮ＋ＴＮ
， （３）

Ｓ＝
ＴＮ

ＦＰ＋ＴＮ
， （４）

式中：ＴＰ 为正类预测的正类数；ＴＮ 为负类预测
的负类数；ＦＮ 为负类预测的正类数；ＦＰ 为负类
预测的正类数。

３．３　结果分析

数据集ＤＲＩＶＥ和 ＨＲＦ中的病变图像和健康
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图像对比如图３所示，由图可以看到，病变图像
中出现明显的色素上皮萎缩和糖尿病视网膜病变

迹象。比较图中圈出的细节可发现，不论是视盘

周围血管还是末梢血管，ＦＵｎｅｔ方法均能精确分
割血管，对动脉和静脉的分类也更加明显，表现
优于Ｕ－Ｎｅｔ方法。

图３　病变图像和健康图像的动静脉分割和分类图

Ｆｉｇ．３　Ｌｅｓｉｏｎ　ｉｍａｇｅ　ａｎｄ　ｈｅａｌｔｈｙ　ｉｍａｇｅ　ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ　ａｎｄ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｏｆ　ａｒｔｅｒｉｏｖｅｎｏｕｓ　ｖｅｓｓｅｌ

　　在ＤＲＩＶＥ和 ＨＲＦ眼底图像数据集上分别进
行实验，对比Ｕ－Ｎｅｔ和ＦＵｎｅｔ算法的性能，结果
见表１和表２。

表１　ＤＲＩＶＥ数据集分割结果

Ｔａｂ．１　ＤＲＩＶＥ　ｄａｔａｓｅｔ　ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ

模型 参数量 ＡＵＣ 准确度 特异度 训练时间／ｓ

Ｕ－Ｎｅｔ　 ７．７６×１０６　 ０．８０８　６　 ０．９０３　１　 ０．９９０　６　 ２　６３７

ＦＵｎｅｔ　３１．０６×１０６　 ０．８４９　７　 ０．９７９　２　 ０．９９１　２　 ４　２１０

表２　ＨＲＦ数据集分割结果

Ｔａｂ．２　ＨＲＦ　ｄａｔａｓｅｔ　ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ

模型 参数量 ＡＵＣ 准确度 特异度 训练时间／ｓ

Ｕ－Ｎｅｔ　 ７．７６×１０６　 ０．６５１　５　 ０．９２１　２　 ０．９９７　６　 ３　５７３

ＦＵｎｅｔ　３１．０６×１０６　 ０．８２３　９　 ０．９２７　２　 ０．９９９　４　 ５　３３０

　　从表１可以看出，ＦＵｎｅｔ算法在ＤＲＩＶＥ数据
集上的ＡＵＣ、准确度和特异度分别为０．８４９　７，

０．９７９　２和０．９９１　２，同传统 Ｕ－Ｎｅｔ模型算法相比
分别提升了４．１１％，７．６１％和０．０６％。从表２可以

看出，本文算法在 ＨＲＦ数据集上的 ＡＵＣ、准确
度和特异度分别为０．８２３　９，０．９２７　２和０．９９９　４，同
传统Ｕ－Ｎｅｔ模型算法相比分别提升了１７．２４％，０．
６％和０．１８％。以上分析表明，ＦＵｎｅｔ模型各指标
均优于Ｕ－Ｎｅｔ模型。
图４为Ｕ－Ｎｅｔ和ＦＵｎｅｔ两种视网膜动静脉分

类算法在两个数据集上的分割结果。在眼底视网
膜动静脉分割中，通过 Ｍａｓｋ图像去除背景，可以
更有效更精准地对视网膜血管进行分割。从图４
中可以看出，与专家标记图像相比，Ｕ－Ｎｅｔ算法
在血管交叉点和血管末梢会出现断裂、缺失，血
管连通性差。相比较而言，ＦＵｎｅｔ可以更好地分
割出血管，减少了微小血管的丢失，保留了血管
的更多细节，也能更加准确地对动脉和静脉进行
分类。ＦＵｎｅｔ能有效提升血管分割的性能并对动
脉和静脉进行准确分类，并能更好地保留眼底视
网膜血管的完整性、连接性和准确性。
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图４　视网膜动静脉分类结果对比图

Ｆｉｇ．４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ｒｅｔｉｎａｌ　ａｒｔｅｒｉｏｖｅｎｏｕｓ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ

　　

４　结　论

本文基于Ｕ－Ｎｅｔ网络模型提出了一种用于视
网膜血管分割和动静脉分类的神经网络ＦＵｎｅｔ模
型算法。与 Ｕ－Ｎｅｔ模型相比，ＦＵｎｅｔ模型在

ＤＲＩＶＥ和 ＨＲＦ数据集上的 ＡＵＣ 分别提升了

４．１１％ 和１７．２４％，准确度分别提升了７．６１％和０．
６％，特异度分别提升了０．０６％和０．１８％。结果表
明，采用ＦＵｎｅ网络模型可以有效分割动静脉血
管，提高动静脉分类的准确性。下一步将研究更
优的动静脉分类模型，利用血管分割的任务，减
少微小血管分类不准确的问题，提高对眼底视网
膜动静脉分类的性能。
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Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ　ｏｎ　Ｍｅｄｉｃａｌ　Ｉｍａｇｉｎｇ，２０１６，３５（１１）：

２３６９－２３８０．
［９］高宏杰．基于深度学习的眼底图像分割与辅助诊断

研究［Ｄ］．大连：大连理工大学，２０１９．
［１０］ＪＩＮ　Ｑ　Ｇ，ＭＥＮＧ　Ｚ　Ｐ，ＰＨＡＭ　Ｔ　Ｄ，ｅｔ　ａｌ．ＤＵ－Ｎｅｔ：
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［１１］ＡＬＯＭ　Ｍ　Ｚ，ＨＡＳＡＮ　Ｍ，ＹＡＫＯＰＣＩＣ　Ｃ，ｅｔ　ａｌ．Ｒｅ－
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［１３］万娜．基于改进 Ｕ－Ｎｅｔ的视网膜血管分割和动静脉
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ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／１５０５．０４５９７．

［１５］周雨薇，刘志勤，王庆凤，等．基于改进残差 Ｕ－Ｎｅｔ
的乳腺肿块图像分割方法［Ｊ］．西南科技大学学报，
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Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ　ｏｆ　Ｓｃｉｅｎｃｅ　ａｎｄ　Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０２１，３６（２）：

６８－７４．（ｉｎ　Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［１６］辛泽寰，杨志鹏，胡皓然．基于改进 Ｕ－ｎｅｔ算法的视

网膜血管分割技术研究［Ｊ］．数据通信，２０２１（６）：
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［７］吕新桥，廖天龙．基于灰狼优化算法的置换流水线车
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３７（５）：１１１－１１６．（ｉｎ　Ｃｈｉｎｅｓｅ）
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［９］张志成．堆垛式立体车库存取策略和控制系统研究
［Ｄ］．芜湖：安徽工程大学，２０１９．

［１０］王明凯．自动化立体车库存取车优化策略的研究［Ｊ］．
甘肃科技纵横，２０１６，４５（７）：３２－３４．

［１１］李阳，李维刚，赵云涛，等．基于莱维飞行和随机游

动策略的灰狼算法［Ｊ］．计算机科学，２０２０，４７（８）：
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ＬＩ　Ｙａｎｇ，ＬＩ　Ｗｅｉｇａｎｇ，ＺＨＡＯ　Ｙｕｎｔａｏ，ｅｔ　ａｌ．Ｇｒｅｙ
ｗｏｌｆ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｌｅｖｙ　ｆｌｉｇｈｔ　ａｎｄ　ｒａｎｄｏｍ　ｗａｌｋ

ｓｔｒａｔｅｇｙ［Ｊ］．Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｓｃｉｅｎｃｅ，２０２０，４７（８）：２９１－
２９６．（ｉｎ　Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［１２］张生财．智能优化算法及其应用［Ｍ］．北京：中国铁

道出版社有限公司，２０２０．
［１３］杨烈兵．粒子群算法和灰狼算法的货位优化对比研

究［Ｄ］．昆明：昆明理工大学，２０１９．
［１４］ＬＯＮＧ　Ｗ，ＪＩＡＯ　Ｊ　Ｊ，ＬＩＡＮＧ　Ｘ　Ｍ，ｅｔ　ａｌ．Ｉｎｓｐｉｒｅｄ
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Ｍｏｄｅｌｌｉｎｇ，２０１８，６０：１１２－１２６．
［１５］曹旺．ＭＡＴＬＡＢ智能优化算法：从写代码到算法思

想［Ｍ］．北京：北京大学出版社，２０２１．
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