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基于残差通道注意力的视网膜血管图像分割

王文辉，刘彦隆
（太原理工大学 信息与计算机学院, 山西 晋中 030600）

摘    要：视网膜血管分割是诊断许多早期眼睛相关疾病的重要步骤。本文将整体嵌套边缘检测（holistically-nes-
ted edge detection，HED）网络应用于视网膜血管图像分割，并对该模型进行了一系列改进：针对现有方法识别边

缘和精细血管能力不足的问题，引入了一种新的改进的高效通道注意 (modified efficient chanel attention，
MECA) 模块，并且采用了双残差结构加深模型结构，提取更加精细的血管结构，为了防止模型加深产生过拟合

问题，引入了结构化丢弃模块。为了进一步提高模型的灵敏度，本文在 HED 网络的特征融合阶段加入融合了

MECA 模块的短连接结构。实验表明，所提网络的灵敏度相比于目前最先进的方法有了明显提升，这说明本文

所提方法具有最先进的识别视网膜血管的能力。
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Retinal vascular image segmentation based on residual channel attention

WANG Wenhui，LIU Yanlong
(School of Information and Computer Science , Taiyuan University of Technology, Jinzhong 030600, China)

Abstract: Segmentation of retinal blood vessels is an important step in the diagnosis of many early eye-related diseases.
In  this  paper,  the  holistically-nested  edge detection (HED) network is  applied  to  retinal  vascular  image segmentation,
and a series of improvements are made to the model: a new modified efficient channel attention (MECA) module is in-
troduced to address the lack of ability of existing methods to identify edges and fine vessels, and a double residual struc-
ture is used to deepen the model structure to extract finer vascular structures. A structured DropBlock module is intro-
duced  to  prevent  overfitting  problems  from  model  deepening.  In  order  to  further  improve  sensitivity  of  the  model,  a
short  connection structure incorporating the MECA module is  added in the feature fusion phase of the HED network.
Experiments  show that  compared  with  the  current  state-of-the-art  methods,  the  sensitivity  of  the  proposed  network  is
significantly improved, which indicates that the proposed method has the state-of-the-art ability to identify retinal vessels.
Keywords: image processing; retinal blood vessel; channel attenrion; edge detection; sensitivity; double residual block;
feature fusion; deep learning
 

视网膜血管分割在眼相关疾病的早期诊断中

具有重要意义，通过观察眼底血管系统，可以很

容易地诊断和跟踪许多疾病 (如糖尿病和高血

压)。在临床实践中，视网膜血管系统通常由眼科

医生根据眼底图像手动分割。这种手动分割是一

项烦琐、费力且耗时的任务。为了减少人工分割

的工作量并提高视网膜血管分割的准确性、处理

速度和再现性，大量的研究工作致力于开发全自

动或半自动的视网膜血管分割方法。然而，视网

膜血管有许多细小而脆弱的血管，而且这些血管

紧密相连，视网膜血管树结构相当复杂。
收稿日期：2021−07−29.    网络出版日期：2023−08−30.
通信作者：刘彦隆. E-mail：forever620@outlook.com.

第 18 卷第 6 期 智　能　系　统　学　报 Vol.18 No.6
2023 年 11 月 CAAI  Transactions  on  Intelligent  Systems Nov. 2023

©《智能系统学报》编辑部版权所有

https://doi.org/10.11992/tis.202107063
mailto:forever620@outlook.com


现有的方法可以通过是否使用了人工预先标

注血管信息分为有监督方法和无监督方法。大多

数无监督方法都是基于血管固有的特征的，主要

包括形态学方法 [1-2]、匹配滤波方法 [3]、血管跟踪

方法[4]。

视网膜血管分割的监督方法是基于二进制像

素分类，即预测像素属于血管类还是非血管类。

机器学习方法包括两个步骤：第 1 步,手工制作特

征来捕捉目标像素的内在特征，Staal 等 [5] 提出了

一种基于脊的特征提取方法，该方法利用了血管

的细长结构，Soares 等 [6] 利用多尺度 2D Gabor 小
波变换进行特征提取；第 2 步，使用诸如神经网

络 [7]、支持向量机 [8] 和随机森林 [9] 等各种分类器

与从局部斑块提取的手工特征结合使用，用于对

斑块的中心像素进行分类。上述监督方法依赖于

由专家设计的相关特征表示，这通常需要复杂的

特征设计过程和丰富的特征设计经验。

为了解决这些问题，基于深度学习的方法被

用于视网膜血管的自动分割，并取得了很好的结

果 [10-16]。Oliveira 等 [10] 结合多尺度平稳小波变换

和全卷积网络 (FCN) 分割眼底图像局部斑块内的

视网膜血管。Zhang 等[11] 在 U-Net 中引入了基于

边缘检测的机制，用来改进模型的性能。Wu 等[12]

介绍了一种用于视网膜血管分割的多尺度网络跟

踪网络 (MS-NFN)。Wang 等 [14] 将通道注意机制

应用于 U-Net 结构中的“跳跃连接”来进一步提高

血管分割能力。在文献 [15] 中通道注意力机制只

采用了平均池化用来聚集血管空间信息，但是最

大池化同样收集了血管另一个重要的空间信息，

用来推断更精细的通道方向注意力[16]。但是由于

视网膜血管结构复杂，细小血管众多，而且有病理

性结构（渗出物、出血、视盘）影响，导致现有网络

结构的灵敏度（模型识别血管的能力）普遍不高。

为了解决以上问题，本文提出了一种基于残

差通道注意力的改进 HED 网络模型用于视网膜

血管分割。所提网络模型主要有以下 4 个特点：

1）受文献 [15] 启发，本文改进了 ECA 模块，并将

其命名为改进的高效通道注意力 (modified effi-
cient chanel attention，MECA)，该模块在保持性能

的同时大大降低了网络的复杂性；2）将传统的随

机丢弃模块替换为结构化丢弃（DropBlock）模块，

有效避免模型产生过拟合现象；3）将 MECA 模块

加入残差结构中，提出了双残差通道注意力模块

（DRCAM），充分考虑了特征图通道间的相关性，

提高了模型识别微小血管的能力；4）在 HED 网络

的特征融合阶段加入短连接结构，并把 MECA 模

块也融入短连接结构中，充分降低低级语义信息

中的噪声和进一步提高模型的灵敏度，即识别精

细血管的能力。 

1   网络结构与算法原理
 

1.1    结构化丢弃模块

随机丢弃模块 (Dropout) 是一个被广泛采用

的防止过拟合的方法之一，但是随机丢弃模块通

常在全连接层使用，在卷积层起到的作用微乎其

微。这是因为在卷积层中特征图相邻位置元素的

特征信息差别很小，所以某个元素被丢弃掉时，

该元素的语义信息仍然可以通过卷积网络流通过

来。所以本文采用了 DropBlock[17]，这是一种结构

化的随机丢弃模块。该结构把特征图的一小部分

方块区域一起丢掉，如图 1(b) 所示，而不是随机

的丢弃方块，如图 1(c) 所示。
 

 

(a) 视网膜血管图像 (b) DropBlock (c) Dropout 
图 1    Dropout 和 DropBlock 丢弃方块原理

Fig. 1    Principle  of  discarding  blocks  about  Dropout  and
DropBlock
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DropBlock 模块主要有两个参数 和 ， 表

示丢弃的方块的大小， 表示伯努利函数的概

率。 通过如下公式得到

γ =
(1−K)S 2

f

S 2
b

(
S f −S b+1

)2 (1)

S b S f式中： 表示丢弃的方块的大小， 表示输入特征

的大小，K表示保留方块的概率。 

1.2    改进高效通道注意力模块

SE（squeeze and excitation block）模块 [18] 就是

最初的通道注意力（channel attention，CA）模块，

该模块通过将输入的特征图进行全局平局池化然

后进行激活，获得每个通道的权重，最后使用获

得的权重对输入的特征图通道进行加权，从而抑

制不重要的特征，增强重要的特征（例如细小的

血管特征）。最近，一些研究采用了各种方法用

来改进 SE 模块，然而这些方法在改进模块性能

的同时不可避免的增加了模型的复杂度。文献

[15] 提出了一种高效通道注意力 (efficient channel
attention，ECA) 模块，该模块利用一维卷积来避

免 SE 模块在跨通道信息交流中的降维操作，从
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而在保持优越性能的同时大大降低了模型的复杂

度。然而在 ECA 中只有平均池化用来聚集空间信

息，但是最大池化同样收集了特征图的另一个重要

的空间信息，可以用来推算更精细的通道注意力。

F ∈ RH×W×C

因此，本文设计了一种改进高效通道注意力

（MECA）模块，该模块采用平均池化和最大池化

两种方式来获得更精细的通道注意力，如图 2 所

示。模块首先将输入特征图 通过平均

Fmp ∈ R1×1×C Fap ∈ R1×1×C池化和最大池化生成 和 ，分

别通过以下公式得到：
Fc

mp =max(Fc (i， j)) ,0 < c <C,0 < i < H,0 < j <W (2)

Fc
ap =

1
H×W

H∑
µ=1

W∑
j=1

Fc (i, j),0 < c <C (3)

Fc (i， j)
式中：H、W、C 分别代表输入特征图的高度、宽

度、通道数的数量， 表示第 C 个通道特定

位置的像素值。
 

 

平均池化

最大池化

Shared

Conv1d

(k=3) 

H×W×C 1×1×C 1×1×C

1×1×C 1×1×C

输入特征图
Channel-wise sum

Sigmoid

激活函数

 

图 2    改进高效通道注意力模块

Fig. 2    Modified efficient chanel attention module
 
 

M ∈ R1×1×C

然后将两个生成的特征图通过一个共享权重

的一维卷积层，获得两个输出特征向量，用来生

成一个通道注意力图 。

M (F) = σ
(
CONV

(
Fap
)
+CONV

(
Fmp
))

(4)

σ式中：CONV (·) 代表一维卷积层， (·) 代表激活

函数。MECA 在本文中使用的一维卷积的核被设

置为 3(k=3)，即每使用一个 MECA 只增加 3 个参

数，这直接证明了 MECA 是一个非常轻量级的模块。 

1.3    双残差通道注意力模块

在识别视网膜血管结构时，浅层网络可能会

限制网络提取所需血管特征的能力。本文认为构

建更深层次的神经网络可以学习更复杂的血管特

征，所以构建了双残差结构来代替 HED 网络中的

原始卷积单元，用来提取更加精细的血管结构。

该结构由 ReLU 激活、批处理归一化 (BN) 和卷积

层组成的预激活残差块构成。但是单纯增加网络

层数可能会阻碍训练，还可能出现退化和过拟合

问题，所以将传统的随机丢弃模块替换为性能更

强的结构化丢弃模块。

MECA 模块通过自动学习来学习每个特征通

道的权重，并使用获得的权重来增强本文需要的

血管特征和抑制对视网膜血管分割任务不重要的

特征。换句话说，MECA 可以提取通道之间的通

道统计，从而进一步增强网络的区分视网膜血管

的能力。

基于上述工作本文提出了双残差通道注意力

模块（double residual channel attention module，
DRCAM），如图 3 所示。
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图 3    双残差通道注意力模块

Fig. 3    Double residual channel attention module

 
  

1.4    网络结构

图 4 显示了本文所提模型的详细结构，该模

型是从传统 HED 网络改进而来。图中虚线框内

为预训练部分，将原始的卷积块替换为 DRCAM
模块，并将传统的池化层替换为扩张卷积层，这

么做的主要目的是为了在增加感受野的同时，保

证特征图的输入尺寸不变。方便后续进行特征融

合。图 4 虚线框外的部分为侧输出部分，将经过

预训练的特征图通过 16 个 1×1 的卷积进行融合，

然后通过一个 MECA 模块，最后通过由高到低短

连接结构，将具有不同级别的语义信息的特征图

进行特征融合，这么做能够使模型充分利用不同

级别的语义信息进行训练，减少低级语义信息中

的噪声。
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图 4    本文所提网络模型的整体结构

Fig. 4    Overall structure of the proposed network module
  

2   实验及结果分析
 

2.1    数据集和实验参数配置

本文使用 DRIVE 和 STARE 两个公共的视网

膜眼底图像数据集来评估本文提出的模型。

DRIVE 数据集包含 40 幅分辨率为 565×584 的彩

色眼底图像。20 幅图像用来训练，20 幅图像用来

测试。STARE 数据集包含 20 幅 605×700 的彩色

眼底图像。由于 STARE 数据集未划分训练集和

测试集，本文采用文献 [19]中的留一法进行交叉验证。

由于 DRIVE 和 STARE 数据集数据量很少，

为了避免模型在训练过程中产生过拟合现象，需

要对以上两个数据集进行数据增强。首先将预处

理后的图像进行−90°~90°随机旋转，然后将图片

随机进行水平或垂直翻转，概率各为 50%。最后

采用滑窗方式对图像进行随机切片，在每张眼底

图像中裁剪出 5 000 个 48×48 的重叠图像块。采

用这种数据增强方式，以上两个数据集将会获得

1  200  000 个小图像块，取前 90% 用于网络训练，

后 10% 用于验证。

训练细节：预训练阶段，优化算法为 Adam，

所有可以训练的卷积核都采用 HED 初始化方法

初始化参数，epoch 为 150，初始学习率设置为

0.01，在连续 6 次迭代以后损失函数都没有变化，

则学习率衰减为原来的一半。输出阶段使用预训

练 阶 段 训 练 好 的 模 型 参 数 继 续 进 行 学 习 ，

epoch 为 100，初始学习率设置为 0.001，在连续

5 次迭代以后损失函数都没有变化，则学习率衰

减为原来的一半。

结构化丢弃模块的丢弃方块的大小设置为

7，为了使模型的性能达到最好，根据经验本文将

DRIVE 数据集中的结构化丢弃模块的方块保留

概率设置为 0.85，将 STARE 数据集中的结构化丢

弃模块的方块保留概率设置为 0.78。 

2.2    图像预处理

视网膜血管图像存在亮度不均匀以及血管与

背景之间的对比度较低等问题，为了使模型能够

更好地捕获细小血管的更多特征，必须对视网膜

血管图像进行预处理。首先提取 RGB 图像的

3 个通道，受文献 [20] 启发，本文采用红绿通道比

例为 3∶7 进行组合并进行灰度变换。然后归一化

眼底视网膜灰度图像，采用对比度受限的自适应

直方图均衡化 (CLAHE) 最后进行伽马校正。图 5
为预处理前后结果图。
 

 

(a) 预处理前图像 (b) 预处理后图像 
图 5    预处理结果

Fig. 5    Typical image after preprocessing
 
  

2.3    性能评价指标

Acc se sp

为了评估本文采用的模型的性能，采用了以

下指标：准确度 、灵敏度 、特异性 和受试者

工作特征曲线 ROC 的曲线下面积 AUC。AUC 可

用于衡量分割性能，因为它是评估两分类的指

标，并且具有不受不平衡数据影响的特点。如果

AUC 值为 1，则表示分割无瑕疵。 

2.4    结果分析

本文在 HED 网络结构上进行了 5 组消融实

验，用来验证本文提出的改进方法和网络结构是

否有效。模型 1 在原始的 HED 网络结构中加入

残差结构和底部短连接结构；模型 2 在模型 1
的基础上加入了通道注意力；模型 3 则采用了改

进高效通道注意力代替原始的通道注意力模块；

模型 4 在模型 3 的基础上加入了 DRCAM；模型

5 也就是本文最终采用的方法，在底部短连接结

构中也加入改进高效通道注意力模块，并把结构

化丢弃模块的丢弃方块的大小设置为 7，以达到

最好的分割性能。

从表 1 中可以得出：1）原始的 HED 网络主要
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用来进行边缘检测，通过对网络结构进行一些改

进，该网络在视网膜血管图像分割领域也有不

错的表现；2）通过引入普通的通道注意力，网络

的各项性能仅有略微提升； 3）通过在网络中

加入 MECA 模块，模型的灵敏度大幅提升，在

DRIVE 和 STARE 数据集上分别提升了 2.18% 和

2.96%，其他各项指标均有不同幅度的提升，这表

明本文提出的 MECA 模块是有效的；4）通过采用

DRCAM 结构，模型的灵敏度进一步提高，虽然特

异性略有降低，但是可以通过调整结构化丢弃模

块的参数来优化；5）通过优化结构化丢弃模块和

进一步引入 MECA 模块使本模型在灵敏度上取

得了最好的性能，在其他指标上也与最先进的方

法相差无几。 

  
表 1    DRIVE 和 STARE 数据集上的消融实验结果

 

Table 1    Results of ablation study on DRIVE and STARE dataset %
 

模型
DRIVE STARE

se sp Acc AUC se sp Acc AUC
模型1 78.26 97.14 95.09 97.56 77.74 96.69 95.13 97.21
模型2 79.16 97.31 95.47 97.83 78.24 97.01 95.21 97.38
模型3 81.34 97.69 95.93 98.22 81.20 98.23 95.73 97.91
模型4 82.65 97.51 96.05 98.16 82.97 97.97 95.95 98.23
模型5 83.56 98.07 96.53 98.56 84.52 98.78 96.43 98.55

 
 

图 6 给出了 5 组模型在 DRIVE 数据集一副

彩色视网膜血管图像的分割结果和专家的手动分

割结果图。通过与专家的手动分割结果图对比，

可以看出通过引入 MECA 模块，模型可以识别出

更精确的微小血管，通过优化结构化丢弃模块

参数和进一步引用 MECA 模块，模型识别出的微

小血管更加清晰，并且识别出的血管结构更加

完整。

sp Acc

se

在表 2 和表 3 中，本文总结了每个模型的发

布年份以及它们在 DRIVE、和 STARE 数据集上

的性能。结果表明，本文所提方法在 DRIVE 和

STARE 数据集上的综合分割性能更好，虽然特异

性 和准确度 都略低于目前的最先进方法，但

是灵敏度 有大幅度的提升，分别高于目前最先

进方法 1.18%、0.96%。这说明本文所提方法具有

最先进的识别视网膜微小血管的能力，并且

AUC 也略高于其他先进方法。 

 

(e) 模型 3

分割结果

(f) 模型 4

分割结果
(g) 模型 5

分割结果

(b) 标签 (c) 模型 1

分割结果
(d) 模型 2

分割结果
(a) 彩色眼底

图像

 
图 6    消融实验分割结果

Fig. 6    Segmentation results of ablation experiments 
 

  
表 2    本文方法和其他方法在 DRIVE 数据集上结果

 

Table 2    Results of the proposed method with other methods on DRIVE dataset %
 

类型 方法 年份 se sp Acc AUC

无监督方法

文献[1] 2006 69.96 97.30 94.40 —
文献[3] 2011 72.60 97.56 94.97 —
文献[2] 2019 79.10 97.00 95.70 —

有监督方法

文献[5] 2004 — — 95.16 96.14
文献[6] 2016 78.34 97.99 96.54 —
文献[21] 2018 77.35 98.57 96.38 98.33
文献[22] 2018 80.36 97.78 95.56 98.00
文献[23] 2020 83.34 98.97 96.63 97.34
本文算法 2021 84.52 98.78 96.43 98.55
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表 3    本文方法和其他方法在 STARE 数据集上结果
 

Table 3    Results of the proposed method with other methods on STARE dataset %
 

类型 方法 年份 se sp Acc AUC

无监督方法

文献[1] 2006 73.44 97.64 94.52 —
文献[3] 2011 74.10 97.51 94.34 —
文献[2] 2019 73.60 98.10 96.00 —

有监督方法

文献[5] 2004 71.94 97.73 94.41 89.84
文献[6] 2016 78.14 97.88 96.12 —
文献[12] 2018 78.44 98.18 95.67 98.07
文献[14] 2019 79.40 98.16 95.67 97.72
文献[24] 2019 81.26 97.88 95.94 97.96
文献[25] 2020 80.68 98.38 96.56 98.12
文献[26] 2021 81.20 98.32 96.58 98.38
文献[27] 2021 82.60 98.24 96.85
本文方法 2021 83.56 98.07 96.53 98.56

 
  

3   结束语

本文提出了一种基于残差通道注意力的视网

膜血管图像分割方法，首先，本文针对最近提出

的高效通道注意力 (ECA) 模块进行了一些改进，

提出了改进高效通道注意力模块（MECA），这样

可以使神经网络有效地提取更精细的血管结构。

然后加深了 HED 网络结构，提出了双残差结构，

并用结构化丢弃模块替换了原始的随机丢弃模

块，把 MECA 嵌入残差结构中，进一步加强了模

型识别精细血管的能力。最后，在 HED 网络结构

的特征融合阶段加入短连接结构，并把 MECA 模

块融入到短连接结构中来进一步增强模型的灵敏

度。通过在 DRIVE 和 STARE 数据集上的实验表

明，所提方法的综合分割性能最优，且在检测血

管的灵敏度性能方面明显大于目前先进的方法，

灵敏度的提高对早期眼部相关疾病的临床检测具

有重要意义，这说明本文所提方法具有很强的应

用潜力。本文所提方法尚未考虑血管的连通性，

这也将是下一步工作的重点。
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