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DU-Net：基于改进型U-Net 的视网膜血管分割模型
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 摘　要               使用视网膜血管的图像可以识别各种疾病，很多眼部疾病需要通过眼球的毛细血管状况来进行判别，因

此视网膜血管的准确分割对一些疾病的早期诊断非常重要。医疗影像数据量与 U-Net 模型在体量上相匹

配，有效避免了过拟合。但 U-Net 网络通常包含大量的层和参数，特别是在处理大型图像数据集时训练

和推理的时间较长。为更好地分割视网膜血管，提供一个基于改进 U-Net 的视网膜血管图像分割方式，

用 Do 卷积代替 U-Net 路径上的卷积运算，在不增加网络推理运算的情况下加快收敛速度并改善网络性

能。在 DRIVE 数据集上的实验结果表明，与原始 U-Net 相比，IoU 提升了 1.2%，Dice 提升了 1.7%，

Global correct 提升了 0.1%。   
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0  引言

视网膜血管是人体内唯一可以用肉眼直接观察到的血

管。这些血管的形状、直径、规模、分支角度、增生和渗

出的变化可以反映身体的疾病 [1]。因此，检测和提取视网

膜图像中的血管对相关疾病的诊断和治疗具有重要的临床

医学意义 [2]。随着最近医疗影像的激增，手动处理医疗影

像需要花费大量的时间和精力，临床诊断和治疗面临很大

困难。因此，迫切需要一种自动图像分割方法来帮助临床

医生快速诊断并减轻医生的负担，这是研究人员试图解决

的问题 [3]。此外，医学图像中经常存在许多异常，如目标

物体的对比度低、边界模糊以及损伤区域存在大量噪声。

这些问题使得医学图像的精确和有效分割变得极其困难和

具有挑战性 [4]。近年来，深度卷积神经网络在计算机视觉

领域得到了广泛应用。但是，由于上述问题，训练具有高

泛化能力的深度网络来分割视网膜图像并不简单。将深

度学习应用于该领域的两个主要策略是：（1）将每个图

像分割成小块，最大限度地提高训练样本数；（2）结合

现有的卷积层和上采样，同时学习本地和全局特征。在图

像处理领域，深度学习已经显示出强大的优势，人工神经

网络已经广泛用于图像分类、分割和识别。对于医学图像

分割方法，许多学者进行了相关研究。2015 年，LONG J

等人 [5] 首次提出了全卷积神经网络（fully convolutional 

network，FCN）来进行语义图像分割，随后出现了各种不

同的语义分割网络。其中，U-Net[6] 网络模型因其良好的

分割性能，逐渐成为医学图像分割领域的焦点，之后出现

了许多基于 U-Net 改进的网络模型。Shankaranarayana 等

人 [7] 将残差模块和 U-Net 结合提出 Res-UNet，残差模块

加深了网络结构，增强浅层与深层特征的融合，加快了网

络的收敛速度，同时避免了梯度的消失与爆炸问题。Oktay

等人 [8] 将注意力机制应用于 U-Net 分割网络中，提出基于

注意力的 U-Net，利用注意力门可以较好地捕捉显要特征，

并对无关背景区域进行抑制。Rui 等人 [9] 结合残差模块和

U-Net 提出了 Res-UNet，残差模块深化了网络结构，避免

了梯度消失和爆炸的问题。Zhou 等人 [10] 提出 U-Net++，

通过跳跃连接整合各个层次的特征，并设计了一种剪枝策

略，在保证性能的同时加快了推理速度，灵活的网络构造

与深监督结合，大幅减少了参数量。Li 等人 [11] 基于空间

位置信息提出了可变形 U-Net，用可变卷积的空间变形能

力来处理病灶部分的几何变换，同时改进了池化模块，可

以更好地保留池化操作后的信息。Kitrungrotsakul 等人 [12]

提出深度交互的优化网络 RefineNet，可自动优化分割效

果。Zhao 等人 [13] 提出了用于医学图像分割的小波残差注

意网络（WRANet）。他们用离散小波变换取代了 CNN 中

的标准降采样模块（如最大池化和平均池化），将特征分

解为低频成分和高频成分，并去除高频成分以消除噪声。

同时，通过引入注意力机制，可以有效解决特征丢失的问

题。Mehreen M 等人 [14] 提出了一种新的基于 U-Net 的医
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学图像分割架构 R2U++，在所提出的架构中，与普通 U-Net

相比，所做的调整包括以下两方面：（1）普通卷积骨干

被更深的递归残差卷积块取代，这些区块增加了视野，有

助于提取关键特征进行分割，网络整体性能的提高也证明

了这一点；（2）通过密集的跳过路径，缩小了编码器和

解码器之间的语义差距。这些路径积累了来自多个尺度的

特征，并进行相应的连接。改进后的架构嵌入了多深度模

型，不同深度的输出集合提高了对图像中不同尺度前景物

体的处理性能。全卷积性神经网络（fully convolutional 

network，FCN）[15-16] 是深度学习的一种方法，是根据语义

级别图像分割问题而给出的。将 GroundTruth 作为监督信

息训练网络，由网络进行图像等级的预测，将图像等级的

划分逐步扩展至图像等级的划分。

上述研究将对医学影像分割的研究和发展带来一些借鉴

价值，能增强网络的分割功能，提高对影像中细节区的分离

能力。同时，针对眼底血管结构复杂、影像对比度降低的问题，

在 U-Net 编码过程中，需要对输入图像进行特征提取，利用

传统卷积去处理数据参数量过大，特征提取会有缺失，本文

提出了一种基于改进 U-Net 的分割网络 DU-Net，利用 Do 卷

积 [17-18] 替换传统 U-Net 编码结构中的卷积操作，提高分割精

度的同时，增加了模型收敛速度。

1  方法

1.1  Do 卷积

利用传统的卷积操作，本文使用的卷积核通道数要与

输入特征图的通道数保持一致，然后进行一次卷积运算之

后得到一个通道的特征图，如果要获得多通道的输出，

本文使用的卷积核的数量必须与输出通道保持一致。这种

卷积操作的参数量较大，因为每个卷积核都需要学习多

个权重值，且不同的卷积核之间没有共享权重，参数量

大，计算复杂度高，容易导致过拟合。因此，选择使用

Do 卷积来代替 U-Net 编码器中的传统卷积操作，在普通

卷积层中加入额外的 depthwise 卷积操作，构成一个 over-

parameterized 的卷积层。在推理过程中，可以通过 DO-

Conv 转换为现有的卷积运算，因此即使在网络上用 DO-

Conv 代替现有的卷积，计算要求也不会增加。Do 卷积实

现可分为两种方式。

如图 1 所示，对输入特征 P 进行 depthwise 卷积操作，

得到中间变量 P'；然后对 P' 进行传统卷积操作，得到最终结

果 O，并且 Dmul ≥ M×N。

      （1）

         （2）

图 1  Do 卷积中的 Feature composition 示意图

如图 2 所示，先计算两个权重的乘积，得到新的权重 W'。

然后利用权重 W' 对输入特征 P 进行传统的卷积运算，得到

最终结果 O。

         （3）              

        （4）

图 2  Do 卷积中的 Kernel composition 示意图

1.2  DU-Net 网络整体结构图

如图 3 所示，将 U-Net 网络的编码部分所使用的 3*3 传

统卷积，替换为 Do 卷积，但是在实验的过程中，并不是一

次性替换所有的卷积层，而是通过实验逐层替换，以确定最

好的实验效果。

图 3  DU-Net 结构图
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输入图像大小为 572×572×1，其中 1 是通道数，卷积

核为 3 的两次 Do 卷积运算获得 568×568×64 大小的特征

图。之后通过最大池运算进一步缩小特征图的大小，获得

284×284×64 大小的特征图。以此类推，不再赘述。在解码

器部分利用双线性插值进行上采样，这里用的卷积为传统的

3*3 卷积。

2  实验结果与分析

2.1  数据集

本文使用的是 DRIVE（digital retinal images for vessel 

extraction）数据集，此数据集用于视网膜血管分割。共有 40

个 JPEG格式的彩色眼底图像，其中包括7个异常的病理案例。

这些图像是在荷兰的糖尿病视网膜病检查项目中收集的。图

像是使用Canon CR5非散瞳3CCD相机拍摄的，视场角（FOV）

等于 45°。每个图像的分辨率为 584 像素 ×565 像素，每个

颜色通道为 8 位。这 40 个图像被等分为 20 个训练集图像和

20 个测试集图像。在这两个集合中，每张图像都有一个直径

约为 540 像素的圆形视场掩码（FOV）。在训练集中，每张

图像都有一位眼科专家进行的手动分割。在测试集中，每个

图像由两个不同的观察者手动分割，并将第一个观察者的分

割作为性能评估的标准。图 4 显示了 DU-Net 对视网膜的分

割结果，从左到右依次为原图、U-Net 分割结果和 DU-Net 分

割结果。可以看出，本文提出的方法分割出的血管更加清晰，

而且分割出的小血管数量更多。这些结果充分体现了本文提

出的方法在特征提取方面的优势。

图 4  DRIVE 数据集的分割结果示例

2.2  评价指标

分别使用 IoU、Dice 和 Global correct 作为网络的评价指

标。

（1）loU 是将预测分割和标签之间的重叠区域除以预

测分割和标签之间的结合区域的值，该指标的范围为 0 ～ 1

（0 ～ 100%），其中 0 表示没有重叠，1 表示完全重叠分割。

如公式所示，TP（true positive）表示模型正确地预测为正类

的像素数量，即模型预测为正类，并且真实标签也为正类的

像素数量；FP（false positive）表示模型错误地预测为正类的

像素数量，即模型预测为正类，但真实标签为负类的像素数

量；FN（false negative）表示模型错误地预测为负类的像素

数量，即模型预测为负类，但真实标签为正类的像素数量；

TN（true negative）表示模型正确地预测为负类的像素数量，

即模型预测为负类，并且真实标签也为负类的像素数量。

                                                        （5）

（2）Dice 系数的取值范围在 0 ～ 1 之间，其中 1 表示

完美预测，0 表示完全不匹配。较高的 Dice 系数表示模型的

预测结果与真实标签有较好的重叠，即模型的性能更好。

                                                     （6）

（3）Global correct 用来衡量模型在整个数据集或测试

集上的整体准确性。

                              （7）

2.3  实验结果

利用 Do 卷积替换 U-Net 不同层次上的卷积，并测试每

一层的效果。如表 2 所示，不断增加替换的层数，通过比对，

本文发现将编码器所使用的传统卷积全部替换成Do卷积时，

效果最好。

表 1  各层添加 Do 卷积的实验结果

IoU Dice Global orrect

U-Net 80.4 79.6 95.1

第一层 81.0 80.4 95.2

第二层 80.5 79.9 94.9

第三层 81.1 80.3 95.2

第四层 81.1 80.5 95.1

瓶颈层 81 80.4 95.3

表 2  不断增加替换层数后的实验结果

IoU Dice Global correct

U-Net 80.4 79.6 95.1

前两层 80.9 80.2 95.1

前三层 81.3 80.8 95.3

前四层 81.3 80.7 95.3

DU-Net 81.6 81.3 95.2

3   总结

本文基于 U-Net 网络，设计了一种新的视网膜血管分割

方案。在现有卷积运算中添加额外参数以形成 DO-Conv，使

用 DO-Conv 代替现有卷积可以加快收敛速度并改善网络性

能，而无需增加网络推论的计算量。本文所提出的 DU-Net

网络分割视网膜下血管精度更高，更加利于辅助医生进行病



  2024 年第 6 期 45

计算机应用信息技术与信息化

情的诊断与治疗。在公共数据集 DRIVE 上进行测试，与基

线模型相比，DU-Net 的三项评价指标都有所提升。但是该方

法也有需要改进的地方，只做了在编码路径上的实验。在后

期的研究中，将进一步测试在解码路径上利用 Do 卷积的分

割效果。
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