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基于深度学习的视网膜血管分割方法综述
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 摘　要               视网膜血管形态对各种眼科疾病和躯体疾病的诊断具有重要意义，基于深度学习的视网膜血管分割技术

近年来备受关注。为帮助研究人员快速了解基于深度学习的视网膜血管分割的研究进展，构建更先进、

更鲁棒的网络分割模型，回顾了近 6 年视网膜血管分割方面的学术论文，分别概述了基于全卷积神经网

络架构的分割方法、基于 U-Net 的分割方法和基于 GAN 的分割方法，讨论了基于深度学习的视网膜血

管分割技术的优缺点。   
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0  引言

视网膜血管形态对各种眼科疾病（如眼部疾病黄斑变性

和青光眼）和全身性疾病（糖尿病、高血压和心血管疾病）

的诊断具有重要意义 [1]。手工分割视网膜血管需要大量的人

力物力，费时费力，随着数字图像处理、机器学习、深度学

习等人工智能技术的发展，可使用相关技术辅助对视网膜图

像血管的分割。其中，基于深度学习的图像分割已成为一种

主流方法，设计视网膜血管分割分析的计算机辅助诊断系统，

可极大减轻医学工作者的工作量，具有重大的实际应用价值。

本文在 IEEE、Elsevier、Springer 等数据库进行视网膜血管分

割方法检索，回顾了近 6 年基于深度学习的视网膜分割方法，

分别概述了基于全卷积神经网络架构的分割方法、基于 U-Net

的分割方法和基于 GAN 的分割方法，讨论了基于深度学习

的视网膜血管分割技术的优缺点，帮助研究人员了解基于深

度学习的视网膜血管分割方法的研究现状，帮助其构建更先

进、更鲁棒的网络分割模型。

1  基于全卷积神经网络分割方法

如图 1 所示，全卷积网络（fully convolutional network，

FCN）[2] 接受任意尺寸的图像输入，网络结构主要由卷积层

和池化层交替组成，通过卷积层提取图像特征，池化层过滤

次要特征，防止网络过拟合，对最后一个卷积层输出的特征

图采用反卷积层进行上采样，恢复到输入图像相同的尺寸，

以此对图像中每个像素都产生一个分类预测，实现图像分割。

如果只对最后一个卷积层输出的特征图进行上采样，会丢失

很多上层卷积获取的浅层特征（局部细节信息），导致分

割效果不佳。因此，作者后续提出了 FCN-32S、FCN-16S、

FCN-8S 等 FCN 变体网络结构，其中提出了跳级结构，其主

要思想是将深层的网络特征图进行 2 倍的上采样，再与上一

层的特征图进行求和，以此融合深卷积层提取的全局信息和

浅卷积层提取的局部细节信息，实现更精准的分割。

图 1  全卷积网络结构

FCN 是深度学习在图像分割领域的开山之作，因此大量

学者对其进行了改进，并应用于视网膜血管分割。如文献 [3]

中提出将平稳小波变换提供的多尺度分析与多尺度全卷积神

经网络相结合，以应对视网膜血管结构的宽度和方向变化。

文献 [4] 提出了一种基于全卷积神经网络和交叉熵函数像素

分类的视网膜血管分割方法，以避免视网膜血管与背景类不

平衡问题。文献 [5] 通过在解码器阶段共享编码器上采样的

信息来解决全卷积架构具有多个可调超参数的问题，从而减

少训练和测试阶段的可调参数数量。文献 [6] 在特征提取过

程中，卷积层首先应用上采样，然后下采样，分别捕获薄和

厚的血管特征，再通过残差处理将更多的上下文信息传递到

网络的更深层次。文献 [7] 提出了一个基于全卷积层的多尺

度核，减少池化操作的应用和跳跃连接，以实现更快的训练。
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上述方法主要通过获取视网膜血管多尺度信息、改进损失函

数、修改网络结构来提升血管分割精度，相比于 FCN，有一

定的提升效果，但针对复杂背景下的血管和细小血管分割不

具有鲁棒性。

2  基于 U-Net 的分割方法

如图 2 所示，U-Net 网络由两条路径构成。第一条路径

是编码器路径，类似于传统卷积网络，由卷积层和池化层构

成，不同卷积层包含不同细腻程度位置信息的特征图。第二

条是解码器路径，由上卷积和编码器路径输出的特征连接组

成，增加输出的分辨率，传递到最终的卷积层，以创建分割

的图像。网络几乎是对称的，呈 U 形 [8]。

图 2  U-Net 网络架构

近年来，U-Net 是用于视网膜血管分割的主要神经网络

架构。学者们主要通过将残差网络、注意力机制、多尺度信

息融合等方法与 U-Net 结合，提升网络获取血管强特征的能

力，实现对血管形态复杂和图像亮度不均匀等视网膜眼底图

像的精准分割。如文献 [9] 提出了一种残差 U-Net 分割视网

膜血管的方法，通过添加更多的残差块和强 dropout 来增加

网络的深度，从而使网络更好地提取特征。文献 [10] 提出了

一种与注意机制相结合的卷积神经网络，整个网络结构由一

个基本的 U-Net 和一个注意模块组成，通过将注意模块置于

特征融合过程来增强特征。文献 [11] 在编码器路径中嵌入自

适应特征通道注意模块，对各特征通道的重要性进行自动排

序，并提出了多层次注意模块，将解码器路径中提取的多层

次特征整合起来，通过注意机制对每一层的特征进行细化，

充分利用底层的详细信息和不同层编码的互补信息，在模型

复杂度较低的情况下准确区分血管和背景。文献 [12] 增加了

多尺度特征提取模块，以在复杂的解剖背景下获得丰富的血

管特征，适应血管的大规模变化，以提高模型的灵敏度。文

献 [13] 提出了一种可变形卷积结构，将 U-Net 中的卷积模块

替换为串联可变形卷积模块，在解码器部分采用轻量级注意

模块和双注意模块，有效提高了 U-Net 对形态复杂的小血管

和视网膜病变图像的特征提取能力。文献 [14] 为处理 U-Net

编码器卷积层的操作而导致特征丢失问题，在特征提取中用

ResNest 网络结构代替卷积层，旨在增强图像特征提取，同

时提出了一种深度 FCA 模块，用于处理跳过连接对局部上下

文特征的不匹配问题。文献 [15] 针对基于深度学习的血管分

割网络层数多、复杂度高的问题，提出了一种轻量级编解码

器网络，通过引入 DropBlock 正则化策略，可以更有效地丢

弃局部语义信息，从而激励网络学习更鲁棒和有效的特征；

高效的注意力模块用来捕获更丰富的全局信息；跳过连接部

分采用嵌套连接策略，将中间解码器采集到的特征映射与编

码器原始特征映射有效融合，弥补了直接简单连接造成的语

义缺口。此外，为了解决血管图像中背景与血管以及粗血管

和细血管的类不平衡问题，提出了一种混合损失函数。文献

[16] 提出了一种基于注意机制的视网膜血管分割算法，首先

引入交叉融合通道注意机制，利用结构化卷积注意块取代原

有的 U-Net 卷积块，实现视网膜血管的通道增强；其次在网

络的跳跃连接层中加入一个加性注意门，实现对视网膜血管

的空间增强；最后采用 SoftPool 池化方法减少信息丢失。文

献 [17] 在现有 U-Net 的上采样路径上，提出了一种并行注意

网络，以优化从编解码器获取的信道和空间信息。具体需要

在 U-Net 的下采样路径中集成深度卷积块，在上采样路径

中集成并行关注机制，跨信道捕获复杂的信息特征，最小化

由传统卷积和下采样技术引起的信息退化。文献 [18] 提出

了一种跨通道空间注意 U-Net，使用了 ResNest 块提取更多

不同的血管特征，结合软注意力聚集血管图像中的上下文信

息，促进了跨通道的权重分布；利用特征融合模块提供语义

信息，得到更精细的血管分割图。文献 [19] 结合深度超参

数化卷积层（DO-conv），提出残差 DO-conv 网络作为主

干网络获取强上下文特征。为了解决多次池化操作造成的信

息丢失，利用最大池化层和平均池化层，提出了一种池化融

合块来实现非线性融合池化。针对跳过连接对局部上下文特

征处理不足的问题，提出了一种注意融合块来实现有效的多

尺度特征表达。

3  基于 GAN 的分割方法

生成对抗网络（generative adversarial network，GAN）[20]

包含有两个模型，一个是生成模型（生成器），一个是判别

模型（鉴别器）。生成模型负责从随机噪声中学习生成与真

实数据相似的数据。判别模型尝试区分生成的数据和真实数

据。输入真实数据和生成器生成的数据训练判别器，使生成

模型生成与真实数据相似的图像，通过反向传播调整生成模

型的参数，使得鉴别器更难区分真实和生成的样本。

通常 GAN 与 CNN、FCN、U-Net 等架构搭配使用，用

于视网膜血管分割。如文献 [21] 提出了一种条件生成对抗网

络，网络由具有深度残差块的生成器和具有更深网络的鉴别
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器组成，以更有效地训练对抗模型，通过堆叠深度全卷积网

络平衡损失来进行精确的视网膜血管分割，在堆叠层之间增

加了一个多内核池化块，以支持不同大小的血管的尺度不变

性。文献 [22] 提出了一种结合短连接和密集块的深度卷积对

抗网络，生成器采用 U 型编码器 - 解码器结构，并在卷积层

之间增加短连接块，防止深度卷积网络造成梯度消失。鉴别

器全部由卷积块组成，并在卷积网络的中间加入密集的连接

结构，增强特征的扩散性，增强网络的鉴别能力。文献 [23]

训练阶段采用生成对抗网络（GAN），采用 Inception 模块构

建密集 U-Net 作为 GAN 的生成器，构建多层神经网络作为

GAN 的鉴别器。生成器和鉴别器交替训练。损失函数是分割

损失和 GAN 损失的组合，从而使分割结果从像素值和像素

分布两方面都能拟合到手工分割图像。文献 [24] 提出了一种

改进的 GAN，在 R2U-Net 的基础上，增加了一个通道和空

间注意机制，可以减少信息的丢失和提取更有效的特征，在

鉴别器中使用密集连接模块，缓解梯度消失。文献 [25] 设计

了一个带有注意力增强卷积和挤压激励模块的 U 形网络作为

生成器，以提取复杂血管结构中细小的血管，通过应用注意

力增强卷积捕获整个图像中像素之间的依赖关系，从而突出

感兴趣的区域。通过采用挤压激励模块，生成器能够关注特

征映射的重要通道，并且可以抑制无用信息。此外，在主干

网中采用了梯度惩罚方法，以缓解由于过于关注精度而产生

大量重复图像的现象。文献 [26] 中发生器是一个带有跳变连

接和上采样的多尺度残差卷积神经网络，鉴别器是一个视觉

变压器作为二值分类器；inception 模块从不同尺度提取血管

片段的多尺度特征，捕获精细血管片段；鉴别器由堆叠自注

意网络和位置全连接前馈网络组成，推断两类输出。文献 [27]

提出的结构结合了注意机制和多尺度判别，不仅增强了视网

膜精细血管的定位和分割能力，而且使模型具有区分不同感

受野的能力。

4  总结

本文回顾了近 6 年 24 个深度学习模型用于视网膜血管

分割，这表明深度学习已广泛应用于视网膜血管分割。目前

用于视网膜血管分割的深度学习网络框架主要包括 FCN、

U-Net、GAN 等，本文主要回顾了基于这三种网络框架的分

割方法。

FCN 是深度学习在图像分割领域的开山之作，因此最初

研究人员将 FCN 和其变体 FCN-32S、FCN-16S、FCN-8S 等

应用于血管分割。此外，很多研究人员提出了各种改进的模

型，主要通过改进网络卷积层获取视网膜血管多尺度信息、

改进损失函数来提升血管分割精度。U-Net 由于其优异性能，

成为用于视网膜血管分割的主要神经网络架构。学者们在

U-Net 中引入了残差块、扩展卷积和注意力机制等模块，改

进所提模型的性能，提升网络获取血管强特征的能力。研究

者也提出了多模型网络以获得更强的分割能力，将 GAN 引

入血管分割，在生成器中将多个分支网络用于血管分割。上

述方法在一定程度上提升了视网膜血管分割精度，但目前的

研究方法对模糊区域、血管边缘区域以及细小血管分割效果

不佳，后续研究需要多关注细小血管和上述区域血管的分割。
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