
Software Engineering and Applications 软件工程与应用, 2024, 13(4), 556-566 
Published Online August 2024 in Hans. https://www.hanspub.org/journal/sea 
https://doi.org/10.12677/sea.2024.134058   

文章引用: 刘伯成, 何利文. 基于 SDU-Net 网络的视网膜血管分割[J]. 软件工程与应用, 2024, 13(4): 556-566.  
DOI: 10.12677/sea.2024.134058 

 
 

基于SDU-Net网络的视网膜血管分割 

刘伯成，何利文 

南京邮电大学物联网学院，江苏 南京 
 
收稿日期：2024年7月9日；录用日期：2024年8月20日；发布日期：2024年8月28日 

 
 

 
摘  要 

当前的分割算法在处理眼底图像时存在的主要问题是特征细节的丢失。由于眼底图像中的血管形态学结

构复杂多变，且受到伪影、噪声和病灶等多种因素的干扰，给分割过程带来了极大的困难。本文提出基于

注意力机制以及双路上采样的眼底血管分割算法(Self-Attention Dual Path Upsampling U-Net, SDU-Net)，
该算法引入两个模块，旨在提升视网膜血管分割的效率和准确率。注意力模块(Self-Attention, SEM)，
能够充分捕捉图像的上下文信息，减少信息损失，提高图像特征提取的准确性。同时，采用双路上采样

(Dual Path Upsampling, DPUS)模块提高图像分辨率，对空间和信道信息进行补偿。在DRIVE/CHASE_DB1
数据集上的实验表明，SDU-Net在灵敏度、特异性、AUC和F1-score指标方面优于其他方法。与原始U-Net
相比，在DRIVE数据集上的实验中，Se提高了3.99%，Sp提高了0.3%，AUC提高了2.03%，F1提高了3.61%。

在CHASE_DB1数据集上的实验中，Se提高了4.00%，Sp提高了1.06%，AUC提高了2.03%，F1提高了

3.61%。这些结果表明，SDU-Net在视网膜血管分割任务中具有显著的优势。 
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Abstract 
The main problem with current segmentation algorithms in processing fundus images is the loss 
of feature details. Due to the complex and varied vascular morphological structures in fundus imag-
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es, as well as the interference of various factors such as artifacts, noise, and lesions, the segmenta-
tion process is greatly difficult. This article proposes a Self-Attention Dual Path Upsampling U-Net 
(SDU-Net) algorithm for retinal vessel segmentation based on attention mechanism and dual path 
upsampling. The algorithm introduces two modules to improve the efficiency and accuracy of retinal 
vessel segmentation. Self-Attention (SEM) module can fully capture the contextual information of 
images, reduce information loss, and improve the accuracy of image feature extraction. At the same 
time, the Dual Path Upsampling (DPUS) module is used to improve image resolution and compen-
sate for spatial and channel information. Experiments on the DRIVE/CHASE_DB1 dataset have shown 
that SDU-Net outperforms other methods in sensitivity, specificity, AUC, and F1-score metrics. Com-
pared with the original U-Net, the experiment on the DRIVE dataset showed an increase of 3.99% 
in Se, 0.3% in Sp, 2.03% in AUC, and 3.61% in F1. In the experiment on the CHASE_DB1 dataset, Se 
increased by 4.00%, Sp increased by 1.06%, AUC increased by 2.03%, and F1 increased by 3.61%. 
These results indicate that SDU-Net has significant advantages in retinal vessel segmentation tasks. 
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1. 引言 

视网膜包含丰富的神经和毛细血管，是人体唯一可以无创观察到的血管和神经结构。医学工作者

通过观察视网膜毛细血管的变化，可以筛查某些疾病并辅助诊断，具有重要意义[1]。糖尿病视网膜病

变是糖尿病的微血管并发症，表现为高血糖引起的视网膜血管渗漏、闭塞和肿胀，常导致视力损伤，

严重时可致失明。世界卫生组织指出，糖尿病视网膜病变是导致视力丧失的主要原因，糖尿病患者的

致盲率远高于非糖尿病患者。资料显示，20 年前全球已有超过 1.7 亿糖尿病患者，预计到 2030 年这一

数字将超过 3.6 亿[2]。如果能够早期发现视网膜血管结构的异常，早期干预和治疗，将大大降低患者

失明的风险[3]。 
近年来，深度学习可以把特征提取过程和分类过程结合在一起，提高了算法效率并增强了泛化能力。

对于视网膜血管分割工作，研究者们提出了许多以卷积神经网络为基础的方法，得到的分割血管普遍比

传统机器学习方法得到的血管好。Wang 等[4]使用卷积神经网络提取眼底图像血管信息，再通过随机森

林进行分类，来得到眼底图像血管的分割结果。Fu 等[5]提出了使用多尺度的卷积神经网络来表示丰富的

层次，以及结合条件随机场来提升眼底图像视网膜血管的分割性能。Mou 等[6]将密集扩张卷积块嵌入到

U 型的网络中，用于对视网膜血管进行检测，并使用概率正则化游走算法对检测中出现的断裂问题进行

修补。Guo 等[7]提出了一种深度密集残差网络结构的 DRNet，将特征信息聚合在一起，使得学习特征的

效率提高，同时通过引入的 DropBlock 来缓解网络的过拟合问题。Wei 等[8]提出了一种自动设计的遗传

U-Net，可以实现更好的视网膜血管分割，并且解决了参数量多造成的过拟合和高计算复杂度问题。 
虽然深度学习方法在解决视网膜血管的问题上已经取得很大进展，能够避免手动操作的人为因素，

对医疗工作者对视网膜的特征提取提供了重要的支撑，然而，在视网膜血管图像中，一方面会受到病变

噪声的干扰，另一方面血管的分支模式、曲率、宽度等方面存在较大差异，这些问题会降低分割的精度，

给精确分割带来了挑战。因此，在视网膜血管分割任务上的性能还有待提升。视网膜血管分割对医学分
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割模型获取信息的能力提出了更高的要求。 

2. 理论基础 

2.1. U-Net 分割网络 

在生物医学成像的先进领域中，深度学习技术，尤其是深度卷积神经网络，已经成为一种至关重要

的工具，用于高精度地分割病理区域并辅助临床诊断决策。U-Net 是医学图像分割领域的经典结构，由

Ronneberger 等[9]于 2015 年提出，并以很大优势赢得了同年的 ISBI 细胞跟踪挑战赛。凭借其精巧设计的

编码–解码框架以及通过层叠过程实现的多分辨率信息整合机制，已经成为该研究领域的一个焦点。该

架构之所以受到推崇，不仅因为其设计上的简约性，更因为其在多种成像条件下展现出的卓越泛化能力，

这些特性共同促使 U-Net 成为医学图像分割任务的基准模型。学术界对 U-Net 的热情不减，众多研究者

致力于对其进行深入的研究和创新性改进，旨在挖掘其在各类医学图像分割应用中的全面潜力，并推动

该技术在临床实践中的广泛应用。 

2.2. 注意力机制 

注意力机制[10]就是在模仿人类观察事物的时候，将自身的注意力放在某些重要的区域。其目的是为

了让模型实现有针对性的“聚焦”，通过注意力机制学习上下文信息，忽略无关信息而关注重点信息，

捕获数据或者特征的内部相关性。在医学图像分割中，需要分割的病灶区域可能与邻近器官具有相似的

灰度值，这就导致一些病灶区域在特征提取时被忽略，使得分割效果变差。注意力机制可以在神经网络

特征提取时抑制不重要的特征，提取到要关注的特征，从而提高模型的分割性能。 

3. SDU-Net 

3.1. 基本网络架构 

基于 U-Net 架构，本文提出的视网膜血管分割算法结合了注意力机制模块(SEM)和双路径上采样模

块(DPUS)。目的是解决 U-Net 在特征提取和信息融合方面的不足，减轻分割过程中细节信息的丢失。注

意力机制能够根据输入数据的特征，动态调整关注的区域，从而更好地捕捉重要信息。SEM 模块可以帮

助模型更有效地忽略噪声和无关信息，减少无效计算，通过聚焦于重要特征，从而在复杂背景下更精准

地提取目标特征，提高分割结果的稳定性和准确性。DPUS 模块能够有效地上采样特征图，使得解码器

部分能够更好地恢复图像细节，提高分割结果的精细度。通过 DPUS 模块，可以更好地融合不同尺度的

特征，增强模型的多尺度特征表示能力，使得模型能够捕捉到更多的细节信息，从而提高整体分割效果。

整体网络结构如图 1 所示。 

3.2. 注意力机制模块(SEM) 

本文引入的注意力模块是基于 SEM [11] (Zhong 等在 2022 年提出)构建的，如图 2 所示。主要改进了

注意力中的激励模块，可以针对不同的网络选择合适的激励算子。 
SEM的操作过程是首先对卷积核大小为1 × 1的输入特征图进行全局平均池化处理，如公式(1)所示： 

 ( )m Gap x=   (1) 

其中，x 是输入特征图，Gap( )是指全局平均池化处理操作，m 是全局平均池化后的张量。然后，通过决

策模块构建的全连接网络，向转换模块生成权重输出，如公式(2)所示： 

 ( )( ) ( )dF m W mω σ σ= =    (2) 
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其中，F 为全连接网络构造的决策函数，σ 为 Sigmoid 激活函数，Wd 为全连接网络的权重，ω 为决策向

量。转换模块有 N 个转换门 EO，张量 m 进入 EO，与结合并进行 σ处理，然后对结果进行交乘，最后通

过点乘恢复原始维度，即公式(3)： 

 attx v x=     (3) 

其中，v 为转换模块生成结果的叉积得到的张量，x 为原始输入特征，xatt 为 SEM 的最终输出结果。SEM
是一个即插即用的注意力模块。本文使用 SEM 结构中的转换模块，使用三个转换门分别对输出权重进行

处理。最后，通过 Sigmoid 激活函数对每个权重进行交叉相乘，得到最终的输出。 
 

 
Figure 1. SDU-Net network model 
图 1. SDU-Net 网络模型 
 

 
Figure 2. Attention mechanism module (SEM) 
图 2. 注意力机制模块(SEM) 
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3.3. 双路径上采样模块(DPUS) 

在分割任务中，通常使用反卷积(Deconv) [12]和 Pixel Shuffle [13]来获取高分辨率的特征图。反卷积

可以理解为卷积的空间逆运算，而 Pixel Shuffle 则涉及沿通道维度的像素重排。受 Deconv 和 Pixel Shuffle
的启发，本文引入了双路上采样架构，以同时捕获空间和通道维度的高分辨率特征图。此外，本文利用

可变形卷积来学习融合的高分辨率特征图，从而减轻上采样过程中空间和通道信息的丢失。具体结构如

图 3 所示。 
 

 
Figure 3. Dual path sampling module (DPUS) 
图 3. 双路上采样模块(DPUS) 

 
将输入在空间上采样得到特征图 Us，在通道上采样得到 Up，将 Us 和 Up 融合得到输出 O。DPUS

的输出可以由公式(4)定义： 

 ( )( )( ) ( )( )D Conv Deconv Conv I P Conv I= +    (4) 

其中，Conv 表示卷积操作，Deconv 表示反卷积操作，P 表示 Pixel Shuffle 操作。 
DPUS 模块是一种改进的上采样方法，旨在有效提高图像分辨率的同时，保留图像细节。传统的基

于 U-Net 架构的分割算法通常采用单一的上采样方法，如像素洗牌或反卷积。像素混洗将多个通道的特

征图重新排列，得到高分辨率的特征图，而反卷积基于卷积的逆运算，从空间上获得高分辨率的特征图。

然而，这些方法可能会引入伪影或导致细节丢失问题。 
因此，本文提出了 DPUS 模块，该模块在引入动态像素选择机制的同时，结合了像素洗牌和反卷积

的优点。该机制根据特征图的相关性和重要性动态选择像素，从而优化上采样过程中图像细节的恢复，

有效减少伪影。通过这种方式，DPUS 模块可以更准确地保留和恢复图像细节信息，从而提高图像分辨

率，增强分割网络的性能。 

4. 实验结果 

4.1. 数据集 

本文在DRIVE [14]、CHASE_DB1 [15]两个视网膜眼底血管的公共数据集上对算法进行训练和测试。 
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DRIVE 数据集包括视网膜的 40 幅彩色眼底图像，这些图像来自荷兰的一个糖尿病视网膜病变筛查

项目，每幅图像的像素为 584 × 565。本文将 40 幅图像的前 20 幅图像用于训练，其余 20 幅图像用于测

试。对数据集中的每幅图像都提供了二值视场 mask 和 GT 图像。 
CHASE_DB1 数据集有 28 张视网膜彩色图像，每幅图像的像素大小为 999 × 960。本文中，前 14 张

图像用于训练，其余 14 张图像用于测试。对 CHASE_DB1 中的 28 幅图像都提供了分割的 GT 图像。 
由于眼底视网膜数据集的数据量有限，而深度学习通常需要大量的数据来实现更好的效果，因此本

文对训练集进行了数据增强，包括旋转和镜像操作。 
原始训练集包含 14 张图像，通过数据扩充后，训练集分别包含 1200 张尺寸为 584 × 565 的图像和

1680 张尺寸为 999 × 960 的图像。随后，对这些图像进行了分割处理，将每张图像切割成 64 × 64 尺寸的

patch 块。最终，DRIVE 训练集扩充到 120,000 张 64 × 64 尺寸的 patch 块，而 CHASE_DB1 训练集扩充

到 168,000 张 64 × 64 尺寸的 patch 块。扩充后的训练数据集中，80%用于训练，20%用于验证。测试集图

像仅进行了预处理和切片操作，没有进行数据增强，算法生成的 64 × 64 尺寸的 patch 块最终会被合并回

原始图像。 

4.2. 实验训练 

本实验是在 Ubuntu 20.04 操作系统下进行，编程环境为 Python 3.8，深度学习框架为 Pytorch 1.11.0，
CUDA 11.3，显卡 RTX3090 GPU，显存 24 GB。训练次数为 300 epoch，初试阶段学习率设置为 0.01，批

量大小为 24，输入图像大小为 224。 

4.3. 评价指标 

视网膜血管分割常用的评价指标包括敏感性(SE)、特异性(SP)、ROC曲线下面积(AUC)以及F1-score。
敏感性 SE 衡量了分割算法在所有真实血管像素中正确识别的比例，特异性 SP 则评估了算法在所有背景

像素中正确排除血管的比例。ROC 曲线下面积 AUC 是评估算法在不同灵敏度和特异性条件下的总体表

现，F1-score 是一种综合考虑了精确率和召回率的指标，用于评估二分类模型的准确性。F1-score 用于在

样本比例不均衡的情况下，对分割模型的性能和准确度进行更全面的评估。AUC 用于反映敏感性和特异性

之间的关系，评估视网膜血管分割结果的准确性。对于眼底图中的每个血管像素，分割结果与 Groundtruth
相同的比例为真阳率(TP)，反之为假阴率(FN)。评价指标的计算公式如下： 

 TPSe
TP FN

=
+

  (5) 

 TNSP
TN FP

=
+

   (6) 

 

TP2 Se
TP FPF1-Score
TPSe

TP FP

× ×
+=

+
+

  (7) 

 1 2 1 1AUC Mrank M rank M rank
M N

− + − + + + −
=

×
    (8) 

其中，真阳性(True Positive, TP)指的是被正确识别为血管的像素点数；真阴性(True Negative, TN)指的是

被正确识别为背景的像素点数；假阳性(False Positive, FP)指的是被错误识别为血管的背景像素点数；假

阴性(False Negative, FN)指的是被错误识别为背景的血管像素点数。 
此外，还通过受试者工作特征(Receiver Operating Characteristic, ROC)曲线对模型进行评估。ROC 曲
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线以真阳性率为纵坐标，假阳性率为横坐标。ROC 曲线下面积(Area Under ROC Curve, AUC)表示曲线与

横轴之间的面积，AUC 值越接近 1，表明模型的分割性能越好。 

4.4. 消融实验 

为了验证 SEM 模块和 DPUS 模块的有效性，在 DRIVE 和 CHASE_DB1 上进行了消融实验。实验中

使用的 GPU 模型为 NVIDIA RTX3090，视网膜血管分割模型使用 PyTorch 搭建，训练过程中使用 Adam
作为优化器，权重衰减参数设置为 1 × 10−5，批大小设置为 64，训练步数设置为 30，初始学习率设置为

1 × 10−3。将交叉熵损失函数和 Dice 损失函数之和作为最终的损失函数可以加快模型的收敛速度，Dice
损失函数可以保证模型对小血管有一定的关注程度。如式(7)所示，其中 y 为真实标号，y 为预测概率： 

 ( ) ( ) ( ) ( ) ˆ2 1ˆ ˆ ˆ, log 1 log 1 1
ˆ 1

yyL y y y y y y
y y

+
= − − − − + −

+ +
   (9) 

本文使用敏感性(SE)、特异性(SP)、ROC 曲线下面积(AUC)以及 F1-score 四个指标来对眼底血管分割

任务的影响进行研究。表 1 和表 2 分别展示了 SEM 模块和 DPUS 模块在 DRIVE 和 CHASE_DB1 数据集

上进行的消融实验结果。 
 

Table 1. Performance comparison of each module ablation on the DRIVE dataset 
表 1. 各模块消融在 DRIVE 数据集上的性能对比 

模型 SEM DPUS Se Sp AUC F1-score 

模型 1 - - 77.83 98.05 97.85 81.60 

模型 2 √ - 77.95 98.27 97.98 82.64 

模型 3 - √ 78.12 98.17 98.07 82.76 

模型 4 √ √ 84.16 98.36 98.32 82.94 

注：加粗数据表示最优值。 
 

Table 2. Performance comparison of each module ablation on the CHASE_DB1 dataset 
表 2. 各模块消融在 CHASE_DB1 数据集上的性能对比 

模型 SEM DPUS Se Sp AUC F1-score 

模型 1 - - 80.56 97.13 97.05 79.52 

模型 2 √ - 81.37 98.36 98.45 82.30 

模型 3 - √ 82.69 97.89 97.69 79.59 

模型 4 √ √ 83.78 98.16 99.02 82.39 

注：加粗数据表示最优值。 
 
在 DRIVE 测试集上，对眼底血管图像的分割结果进行了评估。如表 1 所示，最佳分割结果的 Se 达

到了 84.16%，Sp 达到了 98.36%，F1 达到了 82.94%，AUC 达到了 98.32%。与基准方法相比，该分割模

型在各项性能指标上均略有提升，Se提高了3.99%，Sp提高了0.3%，AUC提高了2.03%，F1提高了3.61%，

其中，灵敏度提升最为显著，表明神经网络能够准确识别出血管末梢。 
在 CHASE_DB1 测试集上，对眼底血管图像的分割结果进行了评价。如表 2 所示，最佳分割结果的

Se 达到了 83.78%，Sp 达到了 98.16%，AUC 达到了 99.02%，F1 达到了 82.39%，与基准方法相比，该分

割模型在各项性能指标上均略有提升，Se 提高了 4.00%，Sp 提高了 1.06%，AUC 提高了 2.03%，F1 提

高了 3.61%，同样，灵敏度的提升最为显著，表明神经网络能够准确识别出血管末梢。 
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4.5. 对比实验 

本文与几种主流的基于 U-Net 的视网膜血管分割算法进行了比较。在两个数据集上，对 SDU-Net 算
法与其他视网膜血管分割算法的分割结果进行了定性和定量分析。通过对比分割效果图进行定性评估，

图 4 展示了五种算法的分割结果。四种对比模型分别是 U-Net、Ladder-Net [16]、Lter-Net [17]、DCU-Net 
[18]。前两列是 DRIVE 数据集上的视网膜血管分割结果对比，后两列是 CHASE_DB1 数据集中的视网膜

血管分割结果对比。从实验结果可以看出，由于第一列和第三列图片受光照不均、视盘背景区域的影响，

在 U-Net 的分割图中，观察到显著的血管断裂和血管分割不充分的现象。尽管其他算法在总体上能够分

割出血管脉络，但仍存在血管边界模糊以及对细微血管分割不充分的问题。相比之下，SDU-Net 算法在

血管树分割中表现出更优的连续性和完整性，能够更有效地捕捉细微血管特征，实现细微血管与血管树

主干的平滑连接。第二列和第四列的分割图受图像低对比度和病变区域的影响，导致在血管交错和分叉

处易出现血管树分割不足以及背景冗余的现象，从而在分割图中产生真假血管链结的问题。相比之下，

SDU-Net 算法能够更准确地分割出位于病变区域等复杂背景中的血管，在保证血管连通性的同时，有效

降低了血管误分和背景冗余的概率。 
 

 
原图 

 
U-Net 

 
Ladder-Net 

 
Lter-Net 
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DCU-Net 

 
SDU-Net 

DRIVE (1)           DRIVE (2)       CHASE_DB1 (1)    CHASE_DB1 (2) 

Figure 4. Segmentation results of different models 
图 4. 不同模型分割结果 

 
综上所述，与其他算法相比，SDU-Net 算法在提取语义和细节信息方面表现更为出色。其丰富的特

征提取能力能够有效保证血管分割的连续性和完整性，从而在复杂区域内实现更为精确的血管分割。因

此，SDU-Net 算法在分割性能上显著优于其他算法。 
为了更好地验证本文算法的性能，本文将在 DRIVE 数据集和 CHASE_DB1 数据集上把提出的分割

算法与一些最先进的算法进行比较，不同分割算法在 DRIVE 数据集和 CHASE_DB1 数据集上的比较结

果分别如表 3、表 4 所示。 
在 DRIVE 数据集上的对比实验表明，SDU-Net 在 Se、AUC、F1 值方面优于所对比的算法，其中 Se

为 84.16%、Sp 为 98.36%、AUC 为 98.31%和 F1 为 82.94%。只有 Sp 略低于文献 MCU-Net 算法。在

CHASE_DB1 数据集上的对比实验结果显示，SDU-Net 在 Se、AUC、F1 值方面优于所对比的算法，其中

Se 为 83.78%、Sp 为 98.16%、AUC 为 99.02%和 F1 为 82.39%。只有 Sp 略低于文献 Iter-Net 算法。 
本文算法较其他四种算法，在 Se、AUC 和 F1-score 等性能指标上优势明显，能够正确分割出最多的

血管像素，并且在精确率和召回率的平衡方面表现最佳。这些优势表明 SDU-Net 在视网膜血管分割任务

中具有较强的鲁棒性和准确性，能够更好地处理复杂的图像分割任务。综上所述，本文的算法取得了不

错的效果。 
 

Table 3. Results of different algorithms on the DRIVE dataset 
表 3. DRIVE 数据集不同算法的结果 

算法 
DRIVE 

Se Sp AUC F1-score 
U-Net 77.83 98.05 97.85 81.60 

Ladder-Net 78.56 98.10 97.96 82.02 
Iter-Net 77.35 98.34 98.16 82.05 

MCU-Net 81.01 98.79 98.28 81.49 
SDU-Net 84.16 98.36 98.31 82.94 

注：加粗数据表示最优值。 
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Table 4. Results of different algorithms on the CHASE_DB1 dataset 
表 4. CHASE_DB1 数据集不同算法的结果 

算法 
CHASE_DB1 

Se Sp AUC F1-score 

U-Net 80.56 97.13 97.05 79.52 

Ladder-Net 79.76 98.15 98.39 80.30 

Iter-Net 79.61 98.81 98.99 80.72 

MCU-Net 83.66 98.29 98.18 77.41 

SDU-Net 83.78 98.16 99.02 82.39 

注：加粗数据表示最优值。 

5. 结论与展望 

在本研究中，本文提出并验证了一种新型的视网膜血管分割算法——SDU-Net。通过在 DRIVE 和

CHASE_DB1 数据集上的实验结果表明，SDU-Net 在敏感性、特异性、AUC 和 F1-score 等多个评价指标

上均表现出色，显著优于现有的其他算法。尤其是在血管末梢部分的识别上面，本文算法表现出出色的

性能。这些结果证明了 SDU-Net 在视网膜血管分割任务中的有效性和鲁棒性。 
尽管本研究取得了显著的成果，但仍存在一些局限性和未来的研究方向。首先，算法在不同数据集

上的泛化能力仍需进一步验证，未来可以通过引入更多样化的数据集来提升模型的泛化性能。其次，算

法的计算复杂度和运行时间也是一个需要优化的问题，未来可以通过模型压缩和加速技术来提高算法的

效率。此外，结合其他多模态医学影像数据，进一步提升分割精度和鲁棒性也是一个值得探索的方向。 
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