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基于改进 Ｕ－Ｎｅｔ 的视网膜血管分割

王师玮， 陈　 俊， 易才键

（福州大学 物理与信息工程学院， 福州 ３５０１０８）

摘　 要： 针对传统算法在眼底视网膜血管分割过程中存在特征提取困难、细节区域分割不精确的问题，本文在 Ｕ－Ｎｅｔ 网络的

基础上进行改进，提出了一种能更好进行血管分割的算法 ＣＳＤ－ＵＮｅｔ。 首先，在编码和解码阶段使用了卷积注意力模块，通过

引入注意力机制对血管的细微结构进行通道和空间增强；其次，采用了 ＳｏｆｔＰｏｏｌ 的池化方法，保证在下采样阶段保留更多原始

信息，增加感受野；最后，选择密集上采样卷积作为本算法的上采样方法，产生像素级预测且捕获更多细节信息。 在公开数据

集 ＤＲＩＶＥ、ＣＨＡＳＥ＿ＤＢ１上验证该算法，结果表明，该算法较现有的先进算法在分割效果上有一定的提升。
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０　 引　 言

据统计报告，中国是世界上盲人最多的国家之

一，约有 １ ２００ 万盲人，占全世界盲人的 １８％［１］。 失

明的重要原因之一就是眼底视网膜血管病变，在众

多致盲疾病的案例中，有许多病例是可以通过视网

膜检查来进行防治的。 以糖尿病视网膜病变为例，
中国有近 １亿糖尿病患者，在已知病史的糖尿病患

者中视网膜病变的患病率 ６５．２％，糖尿病患者眼底

３～５年发病率为 ３８．１％，５～１５ 年发病率为 ３９．５８％，
１５ 年以上发病率为 ５０％［２］。 如果患者能够在确诊

为糖尿病后及时做眼底检查，记录自己的眼底视网

膜影像并按期复查，就能在病变一出现苗头时及时

治疗，这将大大降低后期出现视力损伤、致盲的概

率。 因此，建立眼科影像档案来进行视网膜病变的

早期筛查工作就变得十分重要。
眼底视网膜血管是全身血管系统中唯一可以直

接无创观测到的部分，其自身变化，例如：血管长度、
宽度、弯曲度、分叉模式等结构特性的变化，均可作

为诊断与血管相关疾病的依据［３］。 许多眼部疾病

的病变情况可以在视网膜血管上观察到， 例如：青
光眼、糖尿病视网膜病变、老年性黄斑病变等［ ４］。
通过对视网膜血管的结构特性进行专业分析，就可

以观察到这些眼底疾病病变的具体临床表现，这为

后续的诊断和治疗有着重要意义。 视网膜血管分割

是获取这些结构特性的重要步骤，良好的分割结果

将使后续的检测分析更准确。 由于眼底存在许多微

小的毛细血管，视网膜血管结构又相对复杂、不规

律，采用人工分割视网膜血管图像的方式将会十分

繁琐，因此研究出一种高效、精确的视网膜血管自动

分割算法是非常有必要的。
目前，国内外的众多学者提出了许多优秀的视

网膜血管自动分割算法，根据是否需要标签分为两

大类：无监督算法和有监督算法。



视网膜血管分割算法中的无监督算法主要有：
基于形态学处理的方法、基于匹配滤波的方法、基于

形变模型的方法等。 无监督算法在分割过程中不需

要利用专家手工标注的金标准图，主要是根据血管

的原始信息来设计算法，此类算法易受数据的个体

特征影响而无法广泛应用，且分割精度较难提高。
有监督算法在分割过程中需要依靠专家手工标

注的金标准图来训练模型并进行迭代学习，得到最

好的模型结果，此类算法在血管分割上通常能够得

到比无监督算法更好的效果。 近年来，随着基于有

监督的深度学习技术的快速发展及其在计算机视觉

任务中的良好表现，越来越多的学者将深度学习技

术应用于目标分割领域。 ２０１４ 年 Ｌｏｎｇ［５］等人提出

全卷积网络（Ｆｕｌｌｙ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＦＣＮ），开
创性地将网络中的全连接层改成卷积层，从而使整

个网络结构中只有卷积层，并将其运用到分割任务

中；Ｒｏｎｎｅｂｅｒｇｅｒ［６］ 等人提出了具有对称性结构的

Ｕ－Ｎｅｔ网络，其中包括了编码－解码过程，使用了跳

跃连接方式在上采样阶段将浅层特征进行融合。
Ｕ－Ｎｅｔ特别的网络结构使得其在医学图像分割领域

上表现出良好的性能，现有的很多模型也是在传统

Ｕ－ Ｎｅｔ 的基础上改进的。 Ｚｈａｎｇ Ｚｈｅｎｇｘｉｎ［７］ 等和

Ｚｅｎｇ Ｙｕａｎｙｉ［８］等分别受到残差连接和密集连接的

启发，将 Ｕ－Ｎｅｔ的子模块分别替换为具有残差连接

和密集连接的形式，由此设计了 Ｒｅｓ－ＵＮｅｔ 和 Ｄｅｎｓｅ
－Ｕｎｅｔ；Ａｌｏｍ［９］提出了 Ｒ２Ｕ－Ｎｅｔ，将残差连接与循环

卷积的方法相结合，替换 Ｕ－ｎｅｔ 的子模块；Ｌｉａｎ［１０］

等人在 Ｕ－Ｎｅｔ 中引入注意力机制，在特征拼接之

前，使用了一个注意力模块，该模块生成一个门控信

号，用来控制不同空间位置处特征的重要性；
Ｚｏｎｇｗｅｉ Ｚｈｏｕ［１１］等人提出的 Ｕ－Ｎｅｔ＋＋网络，可以抓

取不同层次的特征并以特征叠加的方式进行融合；
ＣＡＯ Ｈｕ［１２］提出了首个基于纯 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的 Ｕ 形

医学图像分割网络 Ｓｗｉｎ－ＵＮｅｔ，也取得了不错的效

果。
为了减少在视网膜血管分割过程中的细节丢失

问题，提升分割精度，本文设计了一种改进 Ｕ－Ｎｅｔ
网络模型结构。 经验证，本文算法较现有的先进模

型在分割效果上有一定的提升，可为临床医学诊断

提供辅助信息。

１　 本文方法

针对传统算法在眼底视网膜血管分割过程中的

特征提取困难、细节区域分割不精确的问题，本文在

Ｕ－Ｎｅｔ网络的基础上进行改进，提出了一种能更好

进行血管分割的算法 ＣＳＤ－ＵＮｅｔ，其整体网络结构

如图 １所示。 该网络在原 Ｕ－Ｎｅｔ 的卷积过程中引

入卷积注意力模块 （ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｂｌｏｃｋ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
Ｍｏｄｕｌｅ，ＣＢＡＭ），构成一个新的卷积模块 ＣＤ－Ｃｏｎｖ，
以此来对血管的细微结构进行通道和空间增强；使
用 ＳｏｆｔＰｏｏｌ 的池化方法、密集上采样卷积 （ Ｄｅｎｓｅ
Ｕｐｓａｍｐｌｉｎｇ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ，ＤＵＣ）方法，解决结构信息

丢失、损耗的问题。 ＣＳＤ－ＵＮｅｔ 算法能够在不丢失

信息的情况下，进一步增加感受野并提高对细微特

征的提取能力，进而提高分割准确率。
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图 １　 ＣＳＤ－ＵＮｅｔ 整体网络结构

Ｆｉｇ． １　 Ｏｖｅｒａｌｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＣＳＤ－ＵＮｅｔ

１．１　 ＣＤ－Ｃｏｎｖ 模块

ＣＤ－Ｃｏｎｖ 模块是由 ＣＢＡＭ 模块和双层卷积构

成的，其结构如图 ２ 所示。 在本文的血管分割任务

中，考虑引入通道注意力来增强通道间的关联性，解
决神经网络中不同通道对特征选择有不同依赖性的

问题；考虑引入空间注意力来捕获不同尺度的空间

位置信息，突出血管区域特征抑制背景噪声。
ＣＢＡＭ模块正是这两者很好的结合，并且其是一个

轻量级的通用模块，可以无缝集成于本文的分割网

络之中，其结构如图 ３所示。

Input conv3?3 conv3?3 CBAM output

图 ２　 ＣＤ－Ｃｏｎｖ 模块结构

Ｆｉｇ． ２　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＣＤ－Ｃｏｎｖ ｍｏｄｕｌｅ
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图 ３　 ＣＢＡＭ 模块结构

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＣＢＡＭ ｍｏｄｕｌｅ

　 　 给定一个中间特征映射 Ｆ ∈ ＲＣ×Ｈ×Ｗ， ＣＢＡＭ 模

块顺序地沿着通道和空间两个独立的维度进行推
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导，分别得到注意力图Ｍｃ∈ＲＣ×１×１、Ｍｓ∈Ｒ１×Ｈ×Ｗ，其
中表示按位相乘， Ｆ′′ 是最终的细化输出。 完整过

程可归纳为式（１） ～式（２）：
Ｆ′ ＝ Ｍｃ Ｆ( )  Ｆ （１）
Ｆ′′ ＝ Ｍｓ Ｆ′( )  Ｆ′ （２）

　 　 其中，Ｍｃ 是由通道注意力模块获得的，Ｍｓ 是由

空间注意力模块获得的，可定义为式（３） ～式（４）：
Ｍｃ Ｆ( ) ＝ σ ＭＬＰ ＡｖｇＰｏｏｌ Ｆ( )( ) ＋ＭＬＰ ＭａｘＰｏｏｌ Ｆ( )( )( ) ＝

σ（Ｗ１ Ｗ０ Ｆｃ
ａｖｇ( )( ) ＋ Ｗ１ Ｗ０ Ｆｃ

ｍａｘ( )( ) ） （３）
Ｍｓ Ｆ( ) ＝ σ（ｆ ７×７（ ＡｖｇＰｏｏｌ Ｆ( ) ； ＭａｘＰｏｏｌ Ｆ( )[ ] ） ＝

σ（ ｆ ７×７ Ｆｓ
ａｖｇ；Ｆｓ

ｍａｘ[ ]( ) ） （４）
其中， Ｆｃ

ａｖｇ、Ｆｓ
ａｖｇ和Ｆｃ

ｍａｘ、Ｆｓ
ｍａｘ 是通过平均池化、最

大池化操作生成的两个不同的空间上下文描述符。
将两个描述符 Ｆｃ

ａｖｇ、Ｆｃ
ｍａｘ 送入一个共享的由多

层感知机（ＭＬＰ）组成的网络中，生成 １Ｄ 通道注意

力图 Ｍｃ，其中 ＭＬＰ 的权重为 Ｗ０ ∈ ＲＣ ／ ｒ×Ｃ 和 Ｗ１ ∈
ＲＣ×Ｃ ／ ｒ，ｒ 是衰减率， σ 为 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数。 将两个描述

符 Ｆｓ
ａｖｇ、Ｆｓ

ｍａｘ 拼接在一起，得到一个更高效的特征描

述符，再通过一个卷积层生成 ２Ｄ空间注意力图 Ｍｓ，
ｆ ７×７表示一个卷积核为 ７×７的卷积操作。

ＣＢＡＭ的通道注意力模块、空间注意力模块的

结构如图 ４和图 ５所示。

InputFeatureF SharedMLP

AvgPool

MaxPool

Channel
Attention

Mc

图 ４　 通道注意力模块结构

Ｆｉｇ． ４　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｃｈａｎｎｅｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ

Channel-refined
featureF'

［MaxPool,AvgPool］

conv
layer

SpatialAttention
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图 ５　 空间注意力模块结构

Ｆｉｇ． ５　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｓｐａｔｉａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ

１．２　 ＳｏｆｔＰｏｏｌ
选择 ＳｏｆｔＰｏｏｌ作为本文算法中的池化方法，在

保持池化层功能的同时，尽可能地减少池化过程中

的信息损失，增加感受野，提升血管分割的精度。
ＳｏｆｔＰｏｏｌ主要是基于 ＳｏｆｔＭａｘ 方法加权池化，定义大

小为 Ｃ × Ｈ × Ｗ的特征图 ａ 的局部区域 Ｒ，根据特征

值非线性地计算区域 Ｒ 的权重 ｗ ｉ，再通过加权区域

Ｒ 内的特征值得到输出 ａ ，其数学公式为式（５） ～式
（６）。

ｗ ｉ ＝
ｅａｉ

∑
ｊ∈Ｒ

ｅａｊ
（５）

ａ ＝∑
ｉ∈Ｒ

ｗ ｉ∗ ａｉ （６）

　 　 ＳｏｆｔＰｏｏｌ能较好地参考特征区域内的激活值分

布，进而服从一定的概率分布，能够很好地保留视网

膜血管的细微特征表达。
１．３　 密集上采样卷积

视网膜中存在的许多细微血管结构往往会在训

练过程中丢失，造成视网膜血管分割精度降低。 因

此，选择密集上采样卷积作为本算法的上采样方法，
产生密集的像素级预测映射，且在上采样过程中捕

获更多细节信息。 其结构如图 ６所示。

W/d

C

H/d

d2

W

d

d

H

图 ６　 密集上采样卷积模块结构

Ｆｉｇ． ６　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＤＵＣ ｍｏｄｕｌｅ

　 　 给定输入图片 Ｈ × Ｗ，整个网络在预测前的输

出特征映射大小为 ｈ × ｗ × ｃ， 其中： ｈ ＝ Ｈ ／ ｄ，ｗ ＝
Ｗ ／ ｄ，ｄ 为下采样因子。 ＤＵＣ 方法通过通道维度来

弥补长宽尺寸上的损失，将 ｈ × ｗ × ｃ 转为 ｈ × ｗ ×
ｄ２ × Ｌ( ) ，Ｌ 是分割类别的数目，最后再 ｒｅｓｈａｐｅ回 Ｈ
× Ｗ × Ｌ 尺寸。 其 ＤＵＣ的核心思想就是将整个标签

映射划分为与特征映射等尺寸的子部分，这些子部

分被叠加 ｄ２ 次后又会直接得到整个标签映射。

２　 实验结果与分析

２．１　 实验环境及预处理

ＣＳＤ－ＵＮｅｔ模型的开发集成环境为 ＰｙＣｈａｒｍ，基
于开源的 Ｐｙｔｏｒｃｈ 框架，运行平台为 Ｗｉｎｄｏｗｓ 系统，
ＧＰＵ为 ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ２０７０，内存为 １６ ＧＢ。
使用 ＤＲＩＶＥ 数据集和 ＣＨＡＳＥ＿ＤＢ１ 数据集来验证

本文的算法。
ＤＲＩＶＥ数据集共有 ４０ 张 ５６５×５８４ 彩色眼底图

像，其中 ３３张为正常眼底图像，７ 张存在轻度早期

糖尿病视网膜病变，本文从中选择训练集和测试集

各 ２０张；ＣＨＡＳＥ＿ＤＢ１数据集包括从 １４名学童的双

眼中拍摄的 ２８ 张视网膜图像，每幅图像的大小为

９９９×９６０，本文从中选择 ２０张用于训练，８张用于测试。
为了提高模型分割血管的精度，要先对图像进

３５１第 ７期 王师玮， 等： 基于改进 Ｕ－Ｎｅｔ的视网膜血管分割



行预处理之后再输入网络模型进行训练。 预处理方

法主要包括以下步骤：
（１）提取视网膜图像的 Ｇ通道，并转为灰度图；
（２）归一化处理后再采用自适应直方图均衡化

方法（ＣＬＡＨＥ），增强血管与背景对比度的同时不放

大噪声；
（３）使用伽马算法对图像进行对比度的均匀增

强；
（４）采用随机裁剪的方式进行数据扩充。
测试集不进行数据预处理。

２．２　 实验结果与分析

在 ＤＲＩＶＥ、ＣＨＡＳＥ＿ＤＢ１数据集上对本文算法进

行测试，视网膜血管分割结果如图 ７、８ 所示，第一列

是原始图像，第二列是本文算法的分割结果，第三列

是本文算法的分割二值图像，第四列是手工标记的分

割结果图。 可以看出，本文的 ＣＳＤ－ＵＮｅｔ 模型可以较

好地克服血管分割的难点，得到良好的分割结果。

图 ７　 ＤＲＩＶＥ 数据集上的分割结果

Ｆｉｇ． ７　 Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ＤＲＩＶＥ ｄａｔａｓｅｔ

图 ８　 ＣＨＡＳＥ＿ＤＢ１ 数据集上的分割结果

Ｆｉｇ． ８　 Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ＣＨＡＳＥ＿ＤＢ１ ｄａｔａｓｅｔ

　 　 将本文算法与近年用于视网膜血管分割的几种

先进算法进行对比，采用了准确率（Ａｃｃｕｒａｃｙ， ＡＣＣ），
敏感度（Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ， ＳＥ）， 特异性（Ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ， ＳＰ），
Ｆ１（ Ｆ１ － ｓｃｏｒｅ）以及 ＡＵＣ （Ａｒｅａ Ｕｎｄｅｒ Ｃｕｒｖｅ）５种常

用的衡量算法性能的指标来进行分析，其定义分别如

式（７） ～式（１０）：

ＡＣＣ ＝ ＴＰ ＋ ＴＮ
ＴＰ ＋ ＴＮ ＋ ＦＰ ＋ ＦＮ

（７）

ＳＥ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

（８）

ＳＰ ＝ ＴＮ
ＴＮ ＋ ＦＰ

（９）

Ｆ１ ＝ ２ＴＰ
２ＴＰ ＋ ＦＮ ＋ ＦＰ

（１０）

　 　 其中， ＴＰ （真阳性）表示将正例预测为正例的

数量； ＦＰ （假阳性）表示将负例预测为正例的数量；
ＦＮ （假阴性）表示将负例预测为负例的数量； ＴＮ
（真阴性）表示将正例预测为负例的数量。

ＡＵＣ 为 ＲＯＣ 曲线下方的面积，ＲＯＣ （Ｒｅｃｅｉｖｅｒ
Ｏｐｅｒａｔｉｎｇ Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ，ＲＯＣ）曲线以 ｔｐｒ （真阳性率）、
ｆｐｒ （假阳性率）为纵、横坐标，计算为式（１１）～式（１２）：

ｔｐｒ ＝ ＴＶ
Ｎｖ

（１１）

ｆｐｒ ＝ ＦＶ
Ｎｎｖ

（１２）

　 　 其中， Ｎｖ 表示金标准图中正例数量； Ｎｎｖ 表示金

标准图中负例数量； ＴＶ 表示预测结果中正例数量；
ＦＶ 表示预测结果中负例数量。

在 ＤＲＩＶＥ、ＣＨＡＳＥ＿ＤＢ１ 测试集上的实验结果

见表 １、表 ２。 实验结果表明，ＣＳＤ－ＵＮｅｔ 方法在视

网膜血管分割任务上的性能较其他方法有一定的提

升。 在 ＤＲＩＶＥ、ＣＨＡＳＥ＿ＤＢ１数据集上的 ＰＲ 曲线和

ＲＯＣ 曲线如图 ９、图 １０所示。
表 １　 ＤＲＩＶＥ 数据集上各种算法的实验结果

Ｔａｂ． １ 　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ＤＲＩＶＥ
ｄａｔａｓｅｔ

方法 Ｆ１ ＳＥ ＳＰ ＡＣＣ ＡＵＣ

Ｕ－Ｎｅｔ［６］ ０．８１４ ２ ０．７５３ ７ ０．９８２ ０ ０．９５３ １ ０．９７５ ５

Ｒ２Ｕ－Ｎｅｔ［９］ ０．８１７ １ ０．７７９ ２ ０．９８１ ６ ０．９５５ ６ ０．９７８ ４

Ｒｅｓｉｄｕａｌ Ｕ－Ｎｅｔ［９］ ０．８１４ ９ ０．７７２ ６ ０．９８２ ０ ０．９５５ ３ ０．９７７ ９

Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｕ－Ｎｅｔ［９］ ０．８１５ ５ ０．７７５ １ ０．９８１ ６ ０．９５５ ６ ０．９７８ ２

ＣＳＤ－ＵＮｅｔ ０．８２４ １ ０．７９５ ２ ０．９８０ ４ ０．９５６ ８ ０．９７９ ３

表 ２　 ＣＨＡＳＥ＿ＤＢ１ 数据集上各种算法的实验结果
Ｔａｂ． ２ 　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ＤＲＩＶＥ

ｄａｔａｓｅｔ

方法 Ｆ１ ＳＥ ＳＰ ＡＣＣ ＡＵＣ

Ｕ－Ｎｅｔ［６］ ０．７７８ ３ ０．８２８ ８ ０．９７０ １ ０．９５７ ８ ０．９７７ ２

Ｒ２Ｕ－Ｎｅｔ［９］ ０．７９２ ８ ０．７７５ ６ ０．９８２ ０ ０．９６３ ４ ０．９８１ ５

Ｒｅｓｉｄｕａｌ Ｕ－Ｎｅｔ［９］ ０．７８０ ０ ０．７７２ ６ ０．９８２ ０ ０．９５５ ３ ０．９７７ ９

Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｕ－Ｎｅｔ［９］ ０．７８１ ０ ０．７４５ ９ ０．９８３ ６ ０．９６２ ２ ０．９８０ ３

ＬａｄｄｅｒＮｅｔ［１３］ ０．８０３ １ ０．７９７ ８ ０．９８１ ８ ０．９６５ ６ ０．９８３ ９

ＩｔｅｒＮｅｔ［１４］ ０．８０７ ３ ０．７９７ ０ ０．９８２ ３ ０．９６５ ５ ０．９８５ １

ＣＳＤ－ＵＮｅｔ ０．８３２ ３ ０．７６４ ０ ０．９９１ １ ０．９６５ ９ ０．９８７ ８

４５１ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １２卷　
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图 ９　 ＤＲＩＶＥ 数据集上的 ＰＲ 曲线和 ＲＯＣ 曲线

Ｆｉｇ． ９　 ＰＲ ｃｕｒｖｅ ａｎｄ ＲＯＣ ｃｕｒｖｅ ｏｎ ＤＲＩＶＥ ｄａｔａｓｅｔ
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图 １０　 ＣＨＡＳＥ＿ＤＢ１ 数据集上的 ＰＲ 曲线和 ＲＯＣ 曲线

Ｆｉｇ． １０　 ＰＲ ｃｕｒｖｅ ａｎｄ ＲＯＣ ｃｕｒｖｅ ｏｎ ＣＨＡＳＥ＿ＤＢ１ ｄａｔａｓｅｔ

３　 结束语

本文基于 Ｕ－Ｎｅｔ 网络，引入 ＣＢＡＭ、ＳｏｆｔＰｏｏｌ、
ＤＵＣ方法，设计了一种能够更好地进行眼底视网膜

血管分割的算法 ＣＳＤ－ＵＮｅｔ。 该算法在公开数据集

ＤＲＩＶＥ、ＣＨＡＳＥ＿ＤＢ１上进行验证，得到结果 ＡＣＣ 值

为 ０．９５６ ８、０．９６５ ９， ＡＵＣ 值为 ０．９７９ ３、０．９８７ ８， Ｆ１
值为 ０．８２４ １、０．８３２ ３， ＳＥ 值为 ０．７９５ ２、０．７６４ ０， ＳＰ
值为０．９８０ ４、０．９９１ １。 分割结果的客观评价指标与

主观视觉验证了该算法在分割精度方面的有效性，
且较现有的先进算法有一定的提升。
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