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CADCNet: 一种改进的视网膜血管分割算法
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摘　 要　 目前传统的视网膜血管分割方法存在的视盘混淆引起的误分割、分割结果缺乏连续性,以及细节区域分割不精准等

问题。 为解决这一难题,提出了一种基于 UNet 的视网膜血管分割算法。 该算法利用两个水平和垂直一维卷积和二维方形卷

积的融合替代传统方形卷积,提高了眼球区域的表征能力;采用了多尺度分支增加特征空间的多样性,提升了网络的特征学

习和表达能力。 此外,为进一步改善分割效果,还将多层膨胀卷积引入自编码器的深层结构,替代了传统的简单池化操作,增
大卷积核的大小,扩大了感受野范围,实现了多尺度浅层特征和深层特征信息的融合。 本文算法在公开 DRIVE 和 CHASE_
DB1 两个数据集上进行了评估,实验结果表明,本文算法的精确率和 F1 上分别达到了 0. 956 8、0. 959 8 和 0. 832 6、0. 830 4。
与传统的 UNet 和近期部分 UNet 改进网络视网膜血管分割方法相比,本文算法在准确率、敏感度、特异性、F1 指标上表现出一

定的优势,这一验证结果充分证明了本文所提出的模型在分割任务上具备较强的精确分割能力。
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CADCNet: An Improved Algorithm for Retinal Vessel Segmentation
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[Abstract] 　 Traditional retinal vessel segmentation methods often face challenges such as missegmentation caused by optic disc
confusion, lack of continuity in segmentation results, and imprecise segmentation in detailed regions. To address these issues, a reti-
nal vessel segmentation algorithm was proposed based on UNet. The algorithm replaced traditional square convolutions with a fusion
of horizontal and vertical one-dimensional convolutions and two-dimensional square convolutions, enhancing the representation capa-
bility of the eye region. A multi-scale branch approach was adopted to increase feature space diversity, thereby improving the net-
work’s feature learning and expression capabilities. Additionally, to further enhance segmentation performance, multi-layer dilated
convolutions was introduced into the deep structure of the autoencoder, replacing traditional simple pooling operations. This approach
enlarged the convolution kernel size and expanded the receptive field, achieving a fusion of multi-scale shallow and deep feature in-
formation. The proposed algorithm was evaluated on the public DRIVE and CHASE_DB1 datasets. Experimental results demonstrates
that the algorithm achieves precision (0. 956 8 and 0. 959 8) and F1 scores (0. 832 6 and 0. 830 4), respectively. Compared with tra-
ditional UNet and recent UNet-based retinal vessel segmentation methods, the proposed algorithm shows advantages in accuracy,
sensitivity, specificity, and F1 metrics, these validation results fully demonstrate the proposed model􀆳s strong capability in precise seg-
mentation tasks.
[Keywords]　 retinal vessel segmentation; continuous dilation convolution; deep learning; asymmetric convolution; UNet model

　 　 眼底图像处理技术在帮助医生诊断眼部疾病

方面发挥着重要作用,包括老年黄斑病变[1]、病理

性近视[2]、青光眼[3] 和白内障[4] 等。 及早发现眼部

病变可以使患者及时接受治疗,从而避免永久性视

力损害。 目前,医学专家主要通过观察视网膜血管

的分布来进行疾病分析和诊断。 然而,这种方法效

率较低,而且人工勾画和观察血管分布存在主观性

较强、工作量大的问题。 因此,利用计算机辅助诊

断进行视网膜血管的自动检测与分割具有重要的

研究和应用价值。
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在计算机视觉领域,深度学习技术展现出了巨

大的优势,人工神经网络已被广泛应用于图像分

类、分割和识别等任务。 针对医学图像分割方法,
许多研究者进行了相关研究。 Long 等[5] 首次提出

全卷积网络( fully convolutional network,FCN)网络。
自从其问世以来,FCN 已成为像素级预测的首个端

到端网络架构,在语义分割领域扮演着基础框架的

角色。 随后的算法主要是在这一网络结构基础上

的改进。 Ronneberger 等[6] 提出了 U 形神经网络

UNet 用于生物医学图像分割,该网络通过跳跃连接

在解码器中融合高低层的特征信息,增强了局部细

节恢复能力,效果显著。 由于其出色的分割性能,
UNet 逐渐成为医学分割领域的热点,随后出现了许

多基于 UNet 的改进网络模型。
为了提高图像分割的准确性,Yu 等[7]提出了一

种基于残差网络的创新网络结构,采用了膨胀卷积

(也称为“空洞卷积”)以拓展感受野,从而显著增强

了网络对于大尺度特征的学习能力。 Shankarana-
rayana 等[8]结合了残差模块和 UNet 的思想,提出了

Res-UNet。 残差模块作为深度残差网络中的基本构

建单元,用于解决深层网络训练过程中的梯度消失

和梯度爆炸问题。 这一改进在 UNet 的基础上进一

步提升了图像分割的性能。 Oktay 等[9] 提出了 At-
tention UNet,这一方法在传统的 UNet 架构中引入了

注意力机制,将注意力机制应用于 UNet 分割网络

中,可以更好地捕捉显著特征并抑制无关背景区

域。 另外,Zhou 等[10]提出了 UNet + + 作为对 UNet
的改进版本。 UNet + + 通过嵌套和稠密的跳跃连

接来增强特征表示和分割准确性,并设计了一种剪

枝策略以提高推理速度,同时保持性能。
虽然目前存在许多图像分割模型,然而在不同

数据集上它们的分割效果存在很大差异。 在医学

影像分割领域,UNet 网络因其独特而简洁的对称设

计已成为许多学者进行研究的基础架构。 在视网

膜血管分割领域中,Gao 等[11] 将视网膜血管分割任

务视为多标签问题,结合 UNet 网络与高斯滤波在对

比度不足的区域和病理性区域能够精确地分离血

管与背景。 Feng 等[12]提出了一种自动分割视网膜

血管的交叉连接卷积神经网络 ( cross-connected
convolutional neural network,CcNet),通过主路径和

次路径之间的交叉连接融合多级特征,实现了对

多尺度信息的自动有效学习。 Mou 等[13] 专注于血

管的连通性,采用稠密扩张网络进行初始检测,使
用概率正规化行走算法解决了初始检测中的断裂

问题。 此外,在医学分割中的其他领域,如心率估

计[14] 等领域, UNet 网络也展现出令人满意的

效果。
结合 UNet 网络的优点和专家改进 UNet 网络以

适应不同分割任务的思路,针对视网膜血管结构复

杂、细支血管分割困难等问题,提出一种基于 UNet
改进的 CADCNet(continuous asymmetric dilation con-
volution network)分割网络。 该方法在原始 UNet 的
基础上提出了以下改进措施以提高网络的分割能

力和对图像细节区域的分割效果:在编码器上引入

ACNet (asymmetric convolution net work) 模块代替

传统的双卷积模块,通过利用垂直、水平和方形卷

积提取不同尺度的特征并将其融合,以获取更丰富

的特征表示;在下采样过程中引入连续膨胀卷积模

块,扩大了感受野,进一步增强了对细小血管的分

割能力。 实验结果表明,相比传统的 UNet 和近期部

分 UNet 改进网络,CADCNet 模型在处理复杂血管

分割方面展现出显著的优势。

1　 模型原理

1. 1　 ACNet
近年来,对于卷积神经网络( convolutional neu-

ral networks, CNN)的改进主要集中在以下几个方

面:①改变 CNN 层之间的连接方式,如直接简单堆

叠,类似于 Res-Net 的残差连接或 DenseNet 的密集

连接;②对不同层的输出融合,例如,Inception 家族

的方法;③构建小模块与 CNN 结合,例如,在 SENet
(squeeze-and-excitation networks)中引入的 SE 模块,
直接与当前的 CNN 结合。

通过这些改进,CNN 可以以多种方式进行组

合,构建出特定的 CNN 网络,从而提高模型性能。
然而,这种通过增加可训练参数和复杂的连接来提

升模型性能会增大计算量,且效果也不一定是越复

杂越好。 构建网络时,在不过分增加模型大小的前

提下提高网络性能,也是一种较好的思路。 Ding
等[15]提出了 ACNet,该网络在卷积核的设计上,不
同于传统方形,将方形卷积核分解为竖条卷积核和

横条卷积核,并将其与方形卷积核相结合。 这种做

法与两个方形卷积相比不会大量增加计算负担,同
时可以增强标准卷积层的性能。
1. 2　 膨胀卷积

膨胀卷积最初是在小波分解算法[16] 中引入的。
膨胀卷积的核心思想是在卷积核的像素之间插入

“洞”(即隔行隔列进行零填充),以实现在深度卷积

神经网络中的密集特征提取,并提高图像分辨率。
此外,膨胀卷积还能扩大感受野范围。 近年来,膨
胀卷积已经被广泛应用于各种任务,如故障诊

断[17]、语义分割[18]等。
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1. 3　 本文改进算法

基于 UNet 框架构建了一种新的卷积神经网络

结构,该结构由编码器和解码器组成,如图 1 所示。
编码器包括图像输入、四次 AC-ConvNet (asymmetric
convolution convnet)卷积和四次下采样过程,不同于

原始 UNet 的双方形卷积,每个卷积步骤中都会经历

一次 AC-ConvNet 卷积模块。 为了提高模型的鲁棒

性和避免过拟合,AC-ConvNet 模块中加入批标准化

(batch normalization,BN)和 ReLu 激活函数。 下采

样过程中的前三次下采样使用最大池化来获得深

层次语义信息。 不同于前三次下采样,在该模型的

第四次下采样阶段,引入连续的膨胀卷积层(contin-
uous dilation convolution,CDC)替代传统的最大池化

层,通过扩大像素感受野区域的方式解决了血管末

端分割中存在的不连续性问题,保留了更多的细节

信息,有效提升血管分割的准确性和连续性。 解码

器包括四次 AC-ConvNet 卷积、四次上采样、全连接

层和图像输出过程,解码阶段每一步骤都经过一个

AC-ConvNet 模块、上采样和对应编码阶段图像连

接,最后通过全连接层及 Softmax 激活函数输出视

网膜血管图像。
基于 ACNet 的思想,提出 AC-ConvNet 模块,替

代传统的双重方形卷积,以强化主干网络,通过采

用这种新的网络结构,能够提取更多视网膜血管细

节区域的信息,从而提高血管分割的质量。 该网络

结构的设计旨在帮助模型更好地挖掘和保留血管

细节信息与空间尺度信息,从而实现精确的分割结

果。 AC-ConvNet 模块结构如图 2 所示,AC-ConvNet
模块首先组合 3 个并行的 3 × 1 卷积、3 × 3 卷积和

1 × 3 卷积模块,每个卷积后都加入 BN 和 ReLu 激

活函数,使得 AC-ConvNet 具有非线性映射学习能

力并且可以避免过拟合;然后,将各个并行的结果

合并后得到中间层,然后接上一个 3 × 3 常规方形

卷积,加入 BN 和 ReLu 激活函数最后进行输出。
通过融合 3 个不同形状卷积核的特征图,能够获

取更全面、更丰富的特征信息。 这种结果的合并

能够有效地提升语义分割任务的准确性和细节保

留能力。

图 1　 CADCNet 网络结构

Fig. 1　 CADCNet network structure

图 2　 AC-ConvNet 模块

Fig. 2　 AC-ConvNet module
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　 　 在网络的实现过程中,将编码阶段的每层双重

卷积模块用 AC-ConvNet 模块代替。 对比传统的双

重卷积,AC-ConvNet 模块在训练时增强了特征提取

能力,提升了分割结果的质量。
对于细小血管图像而言,使用最大池化进行下

采样会导致严重的细节丢失。 为了提高分割精度

的同时保持计算成本,在 UNet 的深层结构中使用膨

胀卷积替代最大池化。 然而,使用膨胀卷积时,随
着膨胀率的增加,卷积核中的有效权重会减少。 也

就是说,在两个采样像素之间插入的零值越多,卷
积的稀疏性就越高。 当膨胀率足够大时,卷积会变

得过于稀疏,从而失去信息获取的能力,并无法获

取到全局的有用信息,这会影响模型的分割能力。
过度稀疏的采样不利于卷积学习,导致局部信息完

全丢失或采集的信息之间相隔过远,最终损害了信

息的一致性。
为了应对该问题,提出 CDC 模块,如图 3 所示,

在不增加计算开销的情况下解决该问题。 该模块

通过选择不同的膨胀率,将连续的 3 个膨胀卷积核

融合在一起,以实现感受野的全覆盖。 CDC 模块的

引入有效地避免了采样稀疏的影响,使得网络能够

充分聚合多尺度的上下文信息,进而显著提升对视

网膜细小血管的分割效果。 具体而言,CDC 模块的

结构如图 3 所示。
在感受野大小确定的情况下,CDC 模块中膨胀

卷积的膨胀率选择具有重要意义。 为了确保最终感

图 3　 连续膨胀卷积模块

Fig. 3　 Continuous dilation convolution module

受野能够完全覆盖目标区域且不出现空洞或边缘

丢失的情况,连续的膨胀卷积的膨胀率需要经过合

理的选择。 下面通过目标感受野为 13 展示两个连

续膨胀卷积组合的实际感受野情况,如图 4 所示。
图 4 中的三列分别代表进行三次连续膨胀卷积后的

感受野范围。 第一行组合膨胀率为[2,2,2],第二

行组合膨胀率为[1,2,3]。 通过观察实验结果,可
以发现在具有相同目标感受野的情况下,第一张图

像未能实现感受野的全覆盖,而第二张图像成功实

现了感受野的全覆盖。 基于此,为了实现目标感受

野全覆盖,要选择组合膨胀率为[1,2,3]。 这样在

目标感受野大小确定的情况下,能够充分覆盖整个

目标区域。

2　 实验

2. 1　 实验环境与参数设置

采用 DRIVE 数据集[19] 和 CHASE _DB1 数据

集[20],DRIVE 数据集是为深入研究视网膜病变而专

门构建的数据库。 其主要目标在于完成眼底图像

中血管分割的任务。 利用这一数据集,研究人员可

以评估和比较眼底图像血管分割算法的效果。
DRIVE 数据集最初由荷兰图像科学研究所的 Ni-
emeijer 团队于 2004 年发布。 这一数据集由医院眼

科专家进行手动标注,共包含 40 张像素为 565 ×
584 的彩色眼底图像,训练集和测试集两个各 20
张。 每张图像均配备了相应的二进制掩膜,便于准

确标记血管区域。 CHASE_DB1 数据集用于眼底图

像分析,这个数据集包含了从 28 名受试者的左眼和

右眼中获取的 28 幅眼底图像,共 56 幅图像。 每幅

图像的分辨率为 999 ×960 像素。 该数据集中的每幅

图 4　 不同膨胀率的连续膨胀卷积组合

Fig. 4　 Continuous dilated convolution combination with different dilated rate
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眼底图像都配有对应的血管分割标注,这些标注是

由专业的医学人员手工标记的。
为了增强血管结构的可见性并解决样本数量不

足导致的过拟合问题,在训练前对数据进行一系列预

处理操作,对数据集采用了镜像翻转、几何平移、随机

缩放等数据增强方法进行了数据扩充。 最终,通过裁

剪操作得到了 160 张尺寸为 480 × 480 的图像作为训

练集。 通过数据集扩充,能够增加样本的多样性和数

量,同时提升模型的泛化能力和鲁棒性。
本文模型是在 Windows 环境下实现的,并使用

了以下软件环境:Pycharm 平台、基于 PyTorch 框架

的实现、Python3. 9 版本。 实验所用电脑硬件环境为

Windows 10 系统, 搭载 Intel ( R) Core ( TM) i7-
10875H CPU @ 2. 30 GHz 处理器和 NVIDIA GeForce
RTX 2060 显卡。 为了进行参数优化,采用了 Adam
优化器,并将学习率设置为 1 × 10 - 4,权重衰减系数

设置为 0. 1,以及批大小设置为 4。
在本文中,采用交叉熵作为损失函数。 交叉

熵损失函数是一种常用的衡量两个概率分布之间

差异的度量方式,用于评估模型预测结果与真实

标签之间的不一致程度。 交叉熵损失函数的数学

公式为

yi = -
∑
N

i = 1
[yi log2pi + (1 - yi) log2(1 - pi)]

N
(1)

式(1)中: N 为总样本数; P i 表示第 i 个样本预测为

正的概率; yi 表示第 i 个样本的标签。
2. 2　 评价指标

为了验证本文模型算法的有效性,采用图像分

割领域常用的评估标准,其中包括准确率 A(accura-
cy)、 敏感度 Sn(sensitivity)、特异度 Sp ( specificity)
和 F1值。

准确率是用于评估分类模型性能的指标之一,
它表示分类模型正确预测样本的比例。 准确率的

计算公式为

A = TP + TN
TP + TN + FP + FN (2)

式(2)中:TP ( true positive)表示正确分割的血管

像素;FP ( false positive)表示背景像素误分割为血

管像素;TN ( true negative)正确分割的背景像素;
FN ( false negative) 表 示 血 管 像 素 误 分 成 背 景

像素。
敏感度,也被称为真阳性率( true positive rate,

TPR)或召回率 R,用于衡量分类模型对正样本的识

别能力。 敏感度表示分类模型正确预测为正样本

的比例。 敏感度的计算公式为

Sn = TP
TP + FN (3)

特异度用于衡量分类模型对负样本的识别能

力。 特异度表示分类模型正确预测为负样本的比

例。 特异度的计算公式为

Sp = TN
TN + FP (4)

F1 是综合考虑了准确率和敏感度的指标,用于

评估分类模型的综合性能,是准确率和敏感度的调

和平均值,计算公式为

F1 = 2TP
2TP + FN + FP (5)

F1 是一种常用的评估模型性能的指标,其取值

范围在 0 ~ 1。 F1 较接近 1 表示模型的性能更佳。
F1 综合考虑了模型的准确率和敏感度,使其适用于

处理不平衡数据集或对正负样本重视程度不同的

情况。
2. 3　 实验结果

使用提出的算法与 UNet 进行了分割实验,并给

出了图像和分割指标的对比实验结果。 如图 5 所

示,第一列到第四列分别展示了原始眼底图像、
UNet血管分割结果、改进算法血管分割结果和专家

手工标记的标准分割结果图。 前三行为测试集选

取图片,最后一行为第三行红色方框放大图。 从

图 5中的分割结果可以观察到,本文提出的算法与

专家手工标注结果基本一致,相较于 UNet 的分割效

果,在眼底血管分割中克服了难点,即使在局部细

小血管边缘区域,仍能清晰地表现出血管的分割轮

廓。 此外,在主血管分割过程中,几乎没有断点,能
够更好地捕捉细节信息,从而在视网膜血管分割任

务中能取得更好的效果。
表 1 和表 2 所示为本文提出的算法与近几年多

种改进的 UNet 视网膜分割算法在公开的 DRIVE 数

据集上的分割指标。 从分割指标上可以看出,本文

提出的方法在准确率、敏感度、特异性和 F1 指标上

相较于近年来的对比算法基本都有所提高。 在

DRIVE 和 CHASE_DB1 数据集上,本文方法的准确

率达到了 0. 956 8 和 0. 959 8,F1 达到了 0. 832 6 和

0. 830 4,均高于其他算法。
在表 3 中,为了验证每个模块对本文提出算法

的提升效果,对 DRIVE 数据集和 CHASE_DB1 数

据集进行了消融实验。 为了方便起见,把本文提

出的模型去掉 CDC 模块后命名为模型 1;去掉 AC-
ConvNet 模块后命名为模型 2,实验结果表明分割

效果均有所下降,这充分证明了本文提出算法的

有效性。
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图 5　 实验结果对比

Fig. 5　 Comparison of experimental results

表 1　 DRIVE 数据集上各种算法的实验结果对比

Table 1　 Comparison of experimental result of different
algorithms on the DRIVE dataset

方法 准确率 敏感度 特异性 F1

UNet[6] 0. 949 2 0. 720 8 0. 972 7 0. 815 2
UNet + + [10] 0. 950 4 0. 728 6 0. 975 6 0. 818 9

Chen[21] 0. 946 5 0. 729 6 0. 974 5 0. 817 3
Res-UNet[8] 0. 951 3 0. 731 6 0. 972 9 0. 815 8
Alom 等[22] 0. 952 4 0. 736 3 0. 971 3 0. 818 6
SA-UNet[23] 0. 953 7 0. 779 3 0. 974 0 0. 825 5

本文改进算法 0. 956 8 0. 764 3 0. 973 2 0. 832 6

表 2　 CHASE_DB1 数据集上各种算法的实验结果对比

Table 2　 Comparison of experimental result of different
algorithms on the CHASE_DB1 dataset

方法 准确率 敏感度 特异性 F1

UNet[6] 0. 948 9 0. 722 3 0. 972 4 0. 814 3
UNet + + [10] 0. 951 2 0. 729 6 0. 974 6 0. 817 6

Chen[21] 0. 948 6 0. 730 5 0. 975 2 0. 818 5
Res-UNet[8] 0. 953 5 0. 732 4 0. 972 6 0. 816 7
Alom 等[22] 0. 951 5 0. 737 6 0. 971 3 0. 819 4
SA-UNet[23] 0. 958 4 0. 781 2 0. 974 3 0. 827 8

本文改进算法 0. 959 8 0. 766 2 0. 973 1 0. 830 4

表 3　 消融实验客观评价结果

Table 3　 Comparison of evaluation result of the
ablation experiments

方法
DRIVE 数据集

准确率 F1

CHASE_DB1 数据集

准确率 F1

UNet[6] 0. 949 2 0. 815 2 0. 948 9 0. 814 3
模型 1 0. 951 3 0. 822 4 0. 952 3 0. 817 6
模型 2 0. 954 6 0. 827 5 0. 955 8 0. 824 5

本文改进算法 0. 956 8 0. 832 6 0. 959 8 0. 830 4

3　 结论

针对视网膜血管结构复杂、图像对比度低、细
节区域分割不精问题,基于 UNet 架构提出了一种

CADCNet 网络模型,用 AC-ConvNet 卷积层替换了

传统的双重卷积层,并提出了 CDC 模块进一步提升

细微血管分割能力。 实验结果表明,这些改进在深

度特征提取和细节保持上的有效性。 通过对数据

集进行对比实验,观察到本文所提出的 CADCNet 模
型相较于 UNet 模型和部分改进 UNet 模型在视网膜

血管分割任务中在分割血管的连续性和细微血管

的精确分割方面表现优越。 AC-ConvNet 卷积层的
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加入使网络能够捕捉更多细节信息,提升了对视网

膜血管的准确分割能力。 此外,最后一层的连续膨

胀卷积拥有更大的感受野,能够更好地捕捉视网膜

血管的一致性信息。
在视觉上,本文算法得到的血管分割结果呈现

出清晰而明确的血管边界,几乎没有断裂和噪声伪

影。 该算法成功地解决了细小血管分割的问题,能
够有效捕捉局部血管边缘的复杂性。 总的来说,实
验结果证实所提出的改进 UNet 方法在视网膜血管

分割中的有效性。 它成功地学习和融合了细节信

息,提升了分割性能。 综上所述,本文算法在视网

膜血管分割中取得了良好的效果,具有一定的临床

应用价值。
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