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Abstract　The  health  of  retinal  vessels  in  fundus  images  is  of  great  significance  for  the  early  diagnosis  of  various

ophthalmic  diseases  and  diabetic  cardiovascular  diseases,  etc.  However,  the  retinal  blood  vessels  are  delicate,

distributed irregularly and the boundary is ambiguous. Therefore, it is difficult to accurately segment them. Based on

the characteristics of retinal blood vessels, we propose a U-shaped network—rough channel attention residual U-Net

(RCAR-UNet), which combines rough neurons and channel attention mechanism. Firstly, the network introduces the

concept of upper and lower approximation in rough set theory to design rough neurons. Secondly, the rough channel

attention module is constructed based on rough neurons, and the module uses global max pooling and global average

pooling  in  U-Net  skip  connections  to  construct  upper  and  lower  approximation  neurons,  and  performs  weighted

summation between neurons to reasonably rough the established channel dependencies, which not only contain global

information but also have local characteristics, and can effectively achieve accurate rescaling of the extracted retinal

vessels features. Then adding residual connections to transfer features directly from the lower to the higher layers, to

help  solve  the  network  performance  degradation  problem  and  effectively  extract  richer  retinal  vascular  features.

Finally,  in  order  to  verify  the  effectiveness  of  the  proposed  RCAR-UNet  model,  comparison  experiments  are

performed on three public fundus image datasets with traditional network models such as U-Net, Attention U-Net, etc.

The results show that the RCAR-UNet model has high superiority in the accuracy, sensitivity and similarity of blood

vessel segmentation.
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摘　要　眼底图像中视网膜血管的健康状况对早期诊断各种眼科疾病及糖尿病心脑血管疾病等具有重要

意义，然而视网膜血管结构细微、边界模糊且分布不规则，对其进行准确分割存在较大的难度.针对视网

膜血管的这些特征，提出一种粗糙通道注意力残差 U 型网——粗糙通道注意力残差 U 型网络（RCAR-
UNet）.该网络首先引入粗糙集理论中上下近似概念设计粗糙神经元；接着基于粗糙神经元构建粗糙通

道注意力模块，该模块在 U-Net 跳跃连接中采用全局最大池化和全局平均池化构造上下近似神经元，并

进行神经元间的加权求和，对所建立的通道依赖关系进行合理的粗糙化，该依赖关系不仅包含全局信息，

同时具有局部特性，可有效实现对所提取视网膜血管特征的准确重标定；然后添加残差连接，将特征直接

从低层传递给高层，有助于解决网络性能退化问题，并有效提取更加丰富的视网膜血管特征；最后为了验

证所提视网膜分割网络的有效性，在 3 个眼底视网膜公开图像数据集上与 U-Net，Attention U-Net 等传统

网络模型进行对比实验，实验结果表明，所提视网膜分割网络在血管分割准确率、灵敏度和相似度等方面

具有较高的优越性.
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眼健康作为国民健康中的重要组成部分，涉及

到公共卫生和社会领域的民生福祉，引起了国家健

康委的高度重视 [1].视网膜血管中蕴含丰富的形态特

征，如血管直径、旁支角度、尺寸和弯曲度等 [2].各种

眼科疾病以及心脑血管疾病都会导致视网膜血管出

现形态结构变化、出血等不同程度的病变，从而导致

视力受损 [3]，所以在临床上医生广泛使用眼底图像来

分析视网膜血管的形态变化并辅助诊断各种眼科及

心脑血管等疾病具有重要意义 [4]. 然而眼底图像中视

网膜血管分布密集而无规律，存在大量易与背景混

淆、对比度较低的细小血管，血管边界模糊不清，同

时易受采集设备和光照以及病变组织的影响 [5]. 这些

问题使得临床上手动分割视网膜血管不仅工作量巨

大而且对医疗人员的经验和技能要求颇高. 此外，不

同专家对同一张图像的血管提取也存在主观上的差

异，手动分割已不能满足临床的需要.
随着计算机技术的不断发展，实现眼底视网膜

血管的智能分割并对眼科疾病进行辅助诊断和决策，

成为国内外学者关注的研究热点. 深度学习凭借其

在识别应用中超高的预测准确率，在图像处理领域

获得了极大关注 [6-9]. 与传统方法相比，深度学习模型

能够以端到端的方式自动提取特征.全卷积神经网

络 [10-11]（fully  convolutional  network， FCN）是首个应用

于图像语义分割任务的神经网络，在此基础上形成

目前分割任务中最流行的编解码结构 [12-13]. 而 U-Net
模型不仅具有编解码结构，同时在 U型对称层之间

添加跳跃连接，实现低层特征和高层特征的拼接和

融合，在图像分割领域有显著的优势，在医学图像分

割领域获得较好的效果. 何慧等人 [14] 利用改进预测

编码器 U-Net模型实现 PET肿瘤的自动分割，实现了

更准确、快速、稳定的肿瘤分割，分割结果可以达到

金标准的 88.5%；Rundo等人 [15] 为了解决前列腺区域

分割任务，将 Squeeze-and-Excitation块合并到 U-Net
中，提出了一种新的卷积神经网络，称为 USE-Net；
Jin等人 [16] 将可变形卷积集成到 U-Net模型中，提出

DUNet网络模型，根据血管的大小和形状自适应地

调节感受野来捕获各种形状和大小的视网膜血

管等.
Attention机制是模仿人类注意力而提出的一种

解决问题的方法，是一种能让模型对与任务相关的

重要信息重点关注的技术，能够作用于任何序列模

型，其应用领域包括文本、图片等. Basiri等人 [17] 将

Attention机制和长短期记忆模型相融合，提出一种基于

注意力的双向 CNN-RNN（convolutional neural network-
recurrent neural network）深度模型用于情感分析；Haut
等人 [18] 将 Attention机制和残差网络模型相结合用于

分析遥感高光谱图像，得到更为准确的分类准确率.
进一步地，将符合人类视觉机制的 Attention机

制与能够实现低层特征和高层特征融合的 U-Net模
型相结合，实现对显著性区域的关注，在医学图像分

割中广泛应用. Guo等人 [19] 开发了一个 3D深度注意

力 U-Net，从冠状动脉计算机断层扫描血管造影中分

割左心室心肌轮廓；Cui等人 [20] 将注意力机制和 U-
Net模型相结合，在短轴磁共振成像图像中进行心脏

分割. 基于注意力机制的 U-Net模型在眼底视网膜血

管分割中也取得不错效果 [21-24]，Guo等人 [21] 提出了一

种空间注意力 U-Net的轻量级网络实现对视网膜血

管的精确分割；Tang等人 [22] 提出多尺度的通道注意

力模块和空间信息定位模块来提高血管末端的分割

准确率.
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上述模型与方法将 Attention机制融合 U-Net网
络用于眼底视网膜血管分割中仍然存在一定的不足，

视网膜血管分布密集、杂乱且形状不规则，血管粗细

不一，存在大量细小血管，血管边界不清晰，且易受

采集设备和光照以及病变组织等噪声的影响，上述

模型无法解决血管边界的不确定性和细小血管的分

割. 为弥补该不足之处，本文引入能有效分析不精确、

不一致、不完整等各种不完备信息的粗糙集理论中

上下近似概念设计粗糙神经元，对特征通道依赖关

系进行合理粗糙化.
本文针对视网膜血管分布密集而杂乱，存在大

量对比度低的细小血管，血管边界模糊，且易受采集

设备和光照以及病变区域等噪声影响的特点，提出

一种粗糙通道注意力残差 U型网络（RCAR-UNet），
有效提高对细微血管的分割精度. 该网络以 U-Net模
型为主干，首先引入粗糙集上下近似概念设计粗糙

神经元. 然后利用粗糙神经元对每一层下采样视网

膜血管特征图建立通道之间的依赖关系，构建粗糙

通道注意力机制，将全局最大池化和全局平均池化

分别作为通道重要性权重的上下近似神经元，将全

局平均池化作为通道重要性权重的下近似神经元，

对每个通道重要性权重设置上下限，并对上下限赋

予自适应权重系数，进行神经元间加权求和，得到更

加合理的 Attention系数；对下采样的视网膜血管特

征图进行特征的重标定，并与 U-Net模型对称层的上

采样视网膜血管特征图进行高低层特征之间的拼接

融合. 最后为解决经典 U-Net网络的退化问题，在该

模型中添加残差连接，实现将低层视网膜特征直接

传递给高层，可有效提取更加准确的视网膜血管特

征.

 1　相关工作

 1.1　粗糙集理论

粗糙集于 1982年由波兰数学家 Pawlak[25] 提出，

是一种可以定量分析处理不精确、不一致、不完整

信息与知识的数学工具.粗糙集理论基于不可分辨关

系 [26] 对数据进行划分，利用上下近似集对目标进行

描述，形成正域、负域和边界域 3个互不重叠的区域[27].
S = (U, AT, f , V)

U = {x1, x2,…, xn}
AT

C D

V =
∪

a∈AT
Va f : U ×AT → V

假设决策信息系统表示为 ，其中，

表示非空有限对象集合，n 表示系

统中对象的个数； 表示信息系统的属性集合，它

由条件属性集合 和决策属性集合 共同组成；

表示所有属性的值域； 表示

∀a ∈ AT x ∈ U f (x, a) ∈ Va信息函数， ， ， .

X

R ⊆ A U

X X

R R(X) R(X)

粗糙集可以通过上、下近似集对目标概念 进

行逼近. 粗糙集在属性集合 对论域 的任意对

象子集 中的对象进行上、下近似集的划分，那么

基于属性集合 的上近似集 和下近似集

定义为

R(X) = {x ∈ U |[x]R∩X , ∅}， （1）
R(X) = {x ∈ U |[x]R ⊆ X}. （2）

X R POS R(X)

NEGR(X) BNDR(X)

目标概念 基于属性集合 的正域 、负

域 和边界域 定义为

POS R(X) = {x ∈ U |[x]R ⊆ X}， （3）
NEGR(X) = {x ∈ U |[x]R∩X , ∅}, （4）

BNDR(X) = R(x)−R(x). （5）

POSR(X) U R

X NEGR(X)

U R X

BNDR(X) U

R X

X BNDR(X) X

BNDR(X) = ∅ BNDR(X) ,

∅

正域 表示论域 中基于不可分辨关系

一定属于目标概念 的对象集合；负域 表示

论域 中基于不可分辨关系 一定不属于目标概念

的对象集合；边界域 表示论域 中基于不可

分辨关系 可能属于目标概念 ，也可能不属于目标

概念 的对象集合 . 边界域 描述了 的粗糙

度，若 ，说明其是精确的集合；若

，说明其是粗糙集.
 1.2　Attention U-Net 模型

Attention U-Net模型以 U-Net编解码的 U形网络

结构为主干，其中 U-Net网络结构包括：

1） 收缩路径（编码器）包括卷积层、激活层和池

化层. 卷积层具有局部感知、参数共享等特性，用于

图像局部特征的自动提取；激活层的输出都是对上

一层输入的线性映射，常用激活函数 ReLu和激活函

数 Sigmoid；池化层则是对所提取的特征进行数据的

降维和压缩操作，常用平均池化和最大池化.
2） 扩展路径（解码器）包括反卷积层和卷积层，

经过下采样特征图尺寸会越来越小，所以上采样主

要用于恢复特征图的细节和尺寸.
3） 在上采样和下采样的同层结构中添加跳跃连

接，将高层图像特征信息与低层图像特征信息相联

合，实现上下特征信息的融合.
U-Net模型最主要的思想是在收缩路径上捕获

全局特征，在扩展路径上实现精确定位. 为解决扩展

路径的上采样过程中重建的空间信息不精确问题，

使用跳跃连接将下采样的空间信息与上采样的空间

信息相结合，然而跳跃连接也带来了许多冗余的底

层特征，造成大量的无效计算，浪费大量的计算资源.
对此，Oktay等人 [28] 将注意力门作用于 U-Net模型的

孙颖等：RCAR-UNet：基于粗糙通道注意力机制的视网膜血管分割网络 949



跳跃连接中，提出 Attention U-Net模型，该模型能够

有效地抑制不相关区域中的激活，从而减少冗余特

征的数量，并且不会引入大量的参数和计算量，得到

更加符合人类视觉机制的网络模型，其结构如图 1
所示. 同一张图像的不同区域关注度不同，对此，通

过注意力门系数控制关注区域，得到更加具有语义

g ∈ RHg×Wg×C

p ∈ RHp×Wp×C

A ∈ RHp×Wp p

p

p′

的特征图. 注意力门具体结构如图 2所示 . 将收缩路

径得到的特征图 与扩展路径中同层通道

数相同的特征图 相加，经过一系列的线性

变换，得到注意力系数 ，将其与特征图 相

乘，实现对特征图 的不同区域特征值的重新标定，

得到新的特征图 .
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Fig. 1　Attention U-Net network architecture

图 1　Attention U-Net网络结构
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图 2　注意力门结构
 

 2　粗糙神经网络

图像信息复杂多样，其内容蕴含着诸如随机性、

模糊性等不确定性信息，例如眼底视网膜血管分布

杂乱，形状不规则并且边缘模糊不清，且易受采集设

备和光照以及病变影响，这些眼底视网膜血管图像

中蕴含的不确定信息使得深度神经网络效果不佳. 1996
年，Lingras[29] 使用上下界的一般概念引入了粗糙神

经网络. 深度神经网络在学习复杂特征方面的成功

以及粗糙神经网络处理不确定性的能力，促进了将

粗糙神经网络与深度架构相结合 [30-31].

 2.1　粗糙神经元

上下限的概念已在人工智能的各种应用中使用，

特别是粗糙集理论中上下近似集证明了上下限在规

则生成中的有效性，粗糙集理论利用上下近似集对

目标概念进行逼近，本文引入粗糙集的上下近似集

的思想，构建上下近似神经元对注意力模块所得的

注意力系数进行合理粗糙化，粗糙神经元 [32-35] 结构如

图 3所示.
θU = {WU, bU, α}

θL = {WL, bL, β} WU bU

WL bL

OU OL

上近似神经元的参数 ，下近似神

经元的参数 ，其中 ， 表示上近似神

经元的权重和偏差， ， 表示下近似神经元的权重

和偏差. 图 3中 ， 表示上下近似神经元的输出.与
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常规神经元的单个输出值不同的是，粗糙神经元的

输出是一对上下限，其计算公式为：

OU = f (WU×X+bU )， （6）
OL = f (WL×X+bL ). （7）

α β

O

最终给定上下边界神经元一定的权重 和 ，加

权求和得到最终粗糙神经元的输出 ，表示为

O = α×OU+β×OL. （8）
粗糙神经元是对输入的数值映射为一个粗糙的

范围，最后的输出取决于上下神经元的输出，对于不

同的输出赋予一定的权重值，以区分不同神经元对

最终输出的贡献. 该方法能够对输入的确定数值粗

糙化，对确定性的数值进行重标定，得到更合理、准

确的输出值.
 2.2　通道注意力机制

特征图的通道数取决于卷积操作中卷积核的个

数，以往认为得到的多通道特征图中每个通道所蕴

含的信息重要程度相同，即不对特征通道的重要性

加以区分. 然而同一张图像的不同区域关注度不同，

同样，每个特征通道的关注度也有所差异. 例如 1张

眼底视网膜血管图像有 2个通道，分割目标是血管，

那么会更加关注与分割任务相关的血管通道，也就是

需要赋予每个特征通道一个表征通道蕴含信息重要

度的权重，以此对不同特征通道信息加以区分. 将表

征每个特征通道信息重要性的权重与原特征图对应

的每个通道相乘得到的对应值就是真实的特征图值.
为了建立特征通道之间的关系，引用一个新的

维度信息来表征特征通道重要度，进行特征通道之

间的融合，即通过训练网络参数的方式计算每个特

征通道信息的重要性权重，依照所得到的特征通道

重要性权重提升与当前分割任务相关的特征并抑制

对当前分割任务无关的特征. 通道注意力机制 [36-38] 主

要包括激励部分，其结构如图 4所示.
 
 

Hg×Wg×C

Hp×Wp×C

Hp×Wp×C

p

g
Wg:1×1×1

1×1×C 1×1×C
Wp:1×1×1

p＇

全连接全连接全局池化

1×1×
C

r

⊕ ⊗ 激活函数ReLu相加 相乘 激活函数Sigmoid

Fig. 4　Channel attention mechanism

图 4　通道注意力机制
 

Hp×Wp×C

R

C

C/r

C

C

首先是压缩操作，对特征通道维度进行特征图

的压缩，通过全局池化，将维度为 的特征

图的每个通道的 2维数据转化为一个实数 ；然后是

激励操作，包括 2层全连接：第 1个全连接层是把

个通道压缩成 个通道来减少模型所需的参数和

计算时间，第 2个全连接层将特征图恢复为 个通道，

使模型更加非线性，更好地适应通道之间的复杂关

系，激活函数 ReLu降低了梯度消失的概率，激活函

数 Sigmoid使 中每个通道的特征权值在 0~1之间；

最后是特征重标定，重新计算特征通道值，通过权值

乘法运算完成特征通道内对原始各个特征通道重要

程度的重新标定，并作为下一级的输入数据.

 2.3　基于粗糙通道注意力机制 U-Net 模型

基于粗糙神经元和通道注意力机制，提出粗糙

通道注意力机制模块，并将其嵌入到 U-Net模型的跳

跃连接中. RCAR-UNet模型结构分别如图 5和表 1所

示.

3×3

2×2

在 U-Net模型的特征编码部分，构建一个简单的

特征提取模块包括：残差连接的 2个 的卷积层和

1个 的最大池化层 . 加入残差连接是因为残差连

接能够实现将低层特征直接传播到高层，在一定程

度上解决了网络退化的问题，以此提高模型性能.

在特征解码部分，使用粗糙通道注意力机制来

融合特征图的上下语义信息，以便生成更具代表性

的特征图.粗糙通道注意力机制融合了粗糙神经元处

理不确定信息的能力和通道注意力机制能够区分不

同特征通道重要性的优点. 通道注意力机制可以实

现对特征图不同特征通道重要度的区分，一般选用

 

WU

WL

OU

O

α

β
OL

X

⊕相加 激活函数Sigmoid

Fig. 3　Rough neuron architecture

图 3　粗糙神经元结构
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全局平均池化对特征图进行压缩，建立特征通道之

间的关系，其值在一定程度上具有全局感受野. 然而

视网膜血管粗细不一，存在大量对比度较低的细微

血管，其结构细长，只有一个或者几个像素的宽度，

局部图像细节信息也不容忽视，因此加以利用全局

最大池化对特征图进行压缩，使得其值在一定程度

Table 1　U-Net Model Architecture Based on Rough Channel Attention

表 1    基于粗糙通道注意力 U-Net 模型结构

编号 模块 层 图像尺寸

1 输入模块 输入层 48×48×1

2 编码模块 1

3×3卷积层 1（ 卷积核，激活函数 ReLu） 48×48×32

3×3卷积层 2（ 卷积核，激活函数 ReLu） 48×48×32

残差连接 48×48×32

2×2最大池化层, 步长为 2 24×24×32

3 编码模块 2

3×3卷积层 3（ 卷积核，激活函数 ReLu） 24×24×64

3×3卷积层 4（ 卷积核，激活函数 ReLu） 24×24×64

残差连接 24×24×64

2×2最大池化层, 步长为 2 12×12×64

编码模块 3

3×3卷积层 5（ 卷积核，激活函数 ReLu） 12×12×128

4 3×3卷积层 6（ 卷积核，激活函数 ReLu） 12×12×128

残差连接 12×12×128

5 解码模块 1

2×2上采样 24×24×128

拼接层 1 24×24×128
24×24×64

上采样 1（ ）
粗糙通道注意力 1（ ）

24×24×192

3×3卷积层 7（ 卷积核，激活函数 ReLu） 24×24×64

3×3卷积层 8（ 卷积核，激活函数 ReLu） 24×24×64

残差连接 24×24×64

6 解码模块 2

2×2上采样 48×48×64

拼接层 2 48×48×64
48×48×32

上采样 2（ ）
粗糙通道注意力 2（ ）

48×48×96

3×3卷积层 9（ 卷积核，激活函数 ReLu） 48×48×32

3×3卷积层 10（ 卷积核，激活函数 ReLu） 48×48×32

残差连接 48×48×32

7 1×1卷积层 11（ 卷积核） 48×48×2

8 Softmax激活层 48×48×2

9 输出模块 输出层 48×48×2
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Fig. 5　Architecture of RCAR-UNet

图 5　RCAR-UNet模型结构
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上具有局部感受野. 对此，本文在构建粗糙神经元时，

使用全局最大池化和全局平均池化作为上下近似神

经元对特征通道重要性进行上下限描述，使得Attention

系数值兼具全局信息和局部细节信息.在此基础上进

行特征重标定，得到新的视网膜血管特征图. 设计粗

糙通道注意力机制结构如图 6所示.
 
 

全局最大池化

全局平均池化

全连接

全连接

全连接

全连接

α

β p＇
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⊕ ⊗ 激活函数ReLu相加 相乘 激活函数Sigmoid

Fig. 6　Rough channel attention mechanism

图 6　粗糙通道注意力机制
 

C

Lfeature =(Lfeature1 , Lfeature2 ,…, LfeatureC )

Lfeature ∈ RH×W×C Lfeaturek ∈RH×W k

H W

C Hfeature =

(Hfeature1 , Hfeature2 ,…, HfeatureC ) Hfeature ∈ RH
′×W

′×C

Hfeaturek ∈ RH
′×W

′
k H′

W ′

如图 6所示的具体步骤为：首先定义具有 个通

道的低层特征图 ，其

中 .  表示低层特征图的第

个特征通道， 、 分别表示低层特征图的高度和宽

度；定义具有 个特征通道的高层特征图

， 其 中 .

表示高层特征图的第 个特征通道， 、

分别表示高层特征图的高度和宽度.

对高低特征图进行相加操作，得到融合特征图.

表示为

Newfeature = Lfeature+Hfeature,

Newfeature = (Newfeature1 , Newfeature2 ,…, NewfeatureC ). （9）

利用全局最大池化层建立通道间的依赖关系，

并保留全局信息，表示为

FHigh
featurec

=max(Newfeaturec (i, j)). （10）

0 < i ⩽ H 0 < j ⩽W 0 < c ⩽C

1×1×C

其中 ， ， ，全局最大池化即

计算每个特征通道中像素的最大值，经过全局最大

池化层，得到一个 的张量.

利用全局平均池化层建立通道之间的依赖关系，

并保留局部信息，表示为

FLow
featurec
=

1
H′·W ′

H′∑
i=1

W ′∑
j=1

Newfeaturec (i, j), （11）

0 < i ⩽ H′ 0 < j ⩽W ′ 0 < c ⩽C

1×1×C

其中 ， ， ，全局平均池化即

计算每个特征通道中像素和的平均值，经过全局平

均池化层，同样得到一个 的张量.

1×1×C C

C/r

C

分别对全局平均池化和全局最大池化的 2个

的张量进行激励操作：第 1个全连接层是把

个通道压缩成 个通道来减少模型所需的参数和

计算时间；第 2个全连接层将特征图恢复为 个通道，

使模型更加非线性，更好地适应通道之间的复杂关

r r = 16

C

系， 是指压缩的比例，本文设置 .激活函数

ReLu降低了梯度消失的概率，激活函数 Sigmoid 使

中每个通道的特征权值在 0~1之间，得到 Attention系

数的上下限值，分别表示为

FHigh
featurec
= S igmoid(W2·ReLu(W1·FHigh

featurec
))， （12）

FLow
featurec
= S igmoid(W2·ReLu(W1·FLow

featurec
)). （13）

W1 ∈ R
C
r ×C W2 ∈ R

C
r ×C其中 , 分别表示 2个全连接层的权

值矩阵.
为了使得通道之间的依赖关系既包含全局信息，

又包含局部细节信息.对所得到的通道重要性值的上

下限进行加权操作，得到新的通道之间的依赖关系：

Ffeaturec = α·FHigh
featurec

+β·FLow
featurec

, （14）

α，β其中 分别表示上下神经元的权重信息.
利用输出的通道之间的依赖关系对特征图进行

重新标定，得到新的特征图表示：

F′featurec
= Ffeaturec·Lfeaturec . （15）

F′featurec
将 与对称层具有相同维度的上采样特征

图进行拼接，作为网络下一层的输入.

2×2

3×3

1×1

Softmax

在 U-Net模型的特征解码部分，首先构建一个简

单的恢复特征模块包括：一个 上采样层和残差连

接的 2个 的卷积层；然后因为该任务包含血管类

和非血管类 2类，所以在恢复特征尺寸后使用 2个

的卷积核进行卷积操作得到一个通道数为 2的

特征图，一个通道表示血管类，另一个通道表示非血

管类；最后使用 层输出每个像素属于血管类

的概率.
眼底图像分割的过程如算法 1所示.
算法 1. RCA-UNet模型的视网膜血管分割算法.

input ∈ RH×W×3

mask ∈ RH×W×1

输入：彩色眼底视网膜血管图像 、

掩码图 ；
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out put ∈ RH×W×2输出：视网膜血管分割图 .
input ∈ RH×W×3

input′ ∈ RH×W×1

1）对视网膜血管原图 进行灰度化、

自适应均衡化等预处理，得到视网膜血管预处理图

；

patch_stride

input′ ∈RH×W×1 patch_image∈
RH′×W ′×1

2）以步长 从视网膜血管预处理图

中进行视网膜血管图像子块

的划分，保证视网膜血管图像子块覆盖视网

膜血管图；

patch_image ∈ RH′×W ′×1

patch_out put ∈ RH′×W ′×2

3）将视网膜血管图像子块

输入到训练好的 RCAR-UNet模型中，得到视网膜血

管子块图 ，其具体步骤为：

①利用卷积操作和残差连接提取眼底视网膜血

管特征.

②利用最大池化对眼底视网膜血管特征进行降维.

③利用粗糙通道注意力机制求得较为合理的

Attention系数对收缩路径提取的视网膜血管特征进

行准确重标定.

④利用上采样操作恢复视网膜血管特征图的尺

寸，直到网络输入的视网膜血管图尺寸保持一致为止.
1×1⑤采用 2个 的卷积核进行操作得到通道为

2的视网膜血管特征图；

⑥利用 Softmax层得到视网膜血管特征图中的

每个像素点属于血管类别和非血管类别的概率；

θ

θ

⑦设置阈值 =0.5，如果视网膜血管特征图中的

像素点属于血管类的概率值大于 ，则属于血管类；

反之，属于非血管类.
patch_out put ∈ RH′×W ′×2

out put′ ∈ RH′×W ′×2

4）将视网膜血管图像子块

按照提取顺序进行图像拼接，得到完整的视网膜血

管分割图 ；

mask ∈ RH×W×1

out put′ ∈
RH′×W ′×2 mask′ ∈
RH×W×2

5）对视网膜血管掩码 进行通道的

修改，使其通道数与视网膜血管网络分割图

保持一致，得到视网膜血管掩码图

；

out put ∈ RH×W×2

6）利用视网膜血管掩码从视网膜血管网络输出

图中抠出眼球部分，得到最终视网膜血管分割图

.
RCA-UNet模型的时间复杂度可以表示为

T ∼ O

 N∑
i=1

F2
i ×K2

i ×Ci−1×Ci

 . （16）

Fi

Ki

Ci−1 Ci

X

时间复杂度与每一层的输出特征图尺寸 、每

一个卷积核的尺寸 、上一层输出特征图的通道数

以及当前层输出特征图的通道数 有关，与此同

时每一层特征图的输出尺寸 F 与输入尺寸 、卷积

stride padding

K

核的步长 、填充的数量 以及卷积核的尺

寸 等相关，可表示为

F = (X−K +2× padding)/stride+1. （17）

 3　实　　验

 3.1　数据集和预处理

 3.1.1　数据集

DRIVE数据集 [39-41] 发布于 2004年，包含 40张格

式为 tif. 尺寸为 565×584的彩色眼底图像，每张图像

包含 2位专家手工标注的金标准图，并且自带视网

膜血管的掩膜图.

Stare数据集 [39-41] 是 1975年 Michael Goldbaum 发

起的项目，用来进行视网膜血管分割的彩色眼底图

数据库，包括 20张格式为 ppm、尺寸为 605×700的彩

色眼底图像，同样每张图像对应 2位专家手工标注

的金标准图，相对应的掩膜需要自己通过代码进行

掩膜的设置.

CHASE DB1数据集[39-41] 包括从 14名学童的双眼

中拍摄的 28张格式为 jpg、尺寸为 999×960的视网膜

图像. 每张图像具有 2位专家的手工分割标签，相对应

的掩膜需要自己通过代码进行掩膜的设置. 一般情况

下将前 20张图像用于训练，其余 8张图像用于测试.

3个眼底视网膜血管图像数据集信息如表 2所示.
 

Table 2　Information of Retinal Vessels Image Datasets

表 2    眼底视网膜血管图像数据集信息

数据集 原图 金标准图 掩码图

DRIVE

Stare

CHASE DB1

 

 3.1.2　预处理

由于眼底图像照明不均匀以及血管与背景之间

的对比度较低等因素，为了捕获细小血管的更多特

征并提高血管分割的准确性，需要将输入网络的眼

底图像进行预处理. 首先对 RGB图像进行通道分离，
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发现 G通道的血管与背景之间的对比度最高，选取

RGB图像的 G通道完成图像的灰度变换，对视网膜

血管灰度图像进行归一化；然后采用对比度受限的

自适应直方图均衡化，在不放大眼底视网膜图像噪

声的情况下增强视网膜血管与背景之间的对比度，

以使眼底图像中血管的结构和特征更容易受到关注；

最后使用 Gamma变换进行图像增强，对过白或者过

暗的图像区域进行校正. 表 3分别表示原图和预处理

之后的图像.
 

Table 3　Information of  Original  Images  and Preprocessed

Images

表 3    原图与预处理图信息

数据集 原图 G通道 均衡化 伽马变换

DRIVE

Stare

CHASE DB1

 

 3.1.3　数据集扩充

由于深度卷积神经网络的复杂性，训练一个深

度卷积神经网络进行图像分割，通常需要大量标签

图像，然而，只有几十张视网膜血管图像具有像素级

的标签，因此，设计用于视网膜血管分割的深度学习

模型容易出现过拟合现象. 对此，本文采用对原图进

行分块的方式进行数据扩充，将训练图像以及相应

的掩码图划分为大小为 48×48的图像子块，从中随机

选取一定数量的图像子块数，图 7中展示了整合部

分的图像子块以及相对应的掩码子块图.
 
 

(a)  图像子块整合图 (b)  对应掩码子块整合图

Fig. 7　Sub-image and corresponding mask sub-image

图 7　图像子块以及相对应的掩码子块图
 

 3.2　实验参数设置

本研究使用基于 Windows10系统的工作站，运

batch_size

N_epochs

行在 Intel® Core™ i7-10750H CPU @2.60GHz上，拥有

16GB内存和 NVidia  GeForce  RTX 2 060  6.0GB  GPU，

使用 TensorFlow和 Keras等框架构建文中所用的网

络模型.在模型的训练过程中，采用交叉熵损失函数

作为训练的损失函数，批大小 设置为 32，模

型迭代的次数 设置为 50，模型初始学习率

设为 0.01，选择 SGD随机梯度下降法作为优化器对

模型的参数进行更新.

 3.3　评价指标

NTP NFP NTN NFN

NTP

NFP

NTN

NFN

视网膜血管分割任务的实质是像素级的分类，

判断像素点是血管类还是非血管类.血管是需要检测

分割的目标，称作正类；非血管类的部位，称作负类.

分割算法的结果与真实值比较可以得到混淆矩阵中

的真阳性 、假阳性 、假阴性 、真阴性 ，

如表 4所示 .其中 是将血管类正确分类为血管类

的像素点数， 是将非血管类错分为血管类的像素

点数， 是将非血管类分类为非血管类的像素点数，

是将血管类错分为非血管类的像素点数.
 

Table 4　Confusion Matrix

表 4    混淆矩阵

真实值 预测为正类（血管） 预测为负类（背景）

标签为正类（血管） NTP NFN

标签为负类（背景） NFP NTN

 

Acc Sen Spe Pre

Acc

Sen Spe

Pre

truth

result

为了评价视网膜血管分割算法的好坏，选用准

确率 、灵敏度 、特异性 、精确率 等评价

指标，其中 表示将血管类和背景类分类正确的概

率， 表示将血管类分类正确的概率， 表示将背

景类分类正确的概率， 表示预测为血管类的样本

中真正为血管类所占的比例.为了进一步地评估分割

模型的性能，利用 Jaccard相似度描述金标准图

与分割图 之间的相似性和差异性，Jaccard值越

大说明相似度越高.各评价指标公式表示为：

Acc =
NTP+NTN

NTP+NTN+NFP+NFN
, （18）

Sen =
NTP

NTP+NFN
, （19）

Spe =
NTN

NTN+NFP
, （20）

Pre =
NTP

NTP+NFP
, （21）

J(truth, result) =
|truth∩ result|
|truth∪ result| , （22）
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F1 = 2× Pre×Sen
Pre+Sen

. （23）

 3.4　实验结果分析

Acc Sen Spe Pre

J

本文所提模型是以 U-Net网络为基础网络，并针

对视网膜血管的独特特性，将 U-Net网路和本文所提

的粗糙通道注意力机制相融合.首先，为了验证基础

网络 U-Net的有效性，选取目前较常使用的分割网

络 FCN和 Seg-Net[42] 在眼底图像视网膜血管 DRIVE，

Stare，CHASE DB1数据集上进行对比实验，从准确率

、灵敏度 、特异性 、精确率 、 Jaccard相

似度 等评价指标对实验结果进行比较.

F1

FCN，Seg-Net，U-Net模型在视网膜血管的 3个

数据集上的对比结果分别如表 5~7所示，从表 5~7中

可以发现，U-Net模型具有更好的表现，总体表现优

于其他 2个模型.更具体地说，U-Net具有更高的分割

准确率，对血管像素具有更好的识别能力，所得分割

图和金标准图具有更高的相似度，对背景像素的识

别能力也是具有竞争力的，综合考虑分割精度和敏

感度，取得更高的 值.
 

Table 5　Comparison Results on DRIVE Dataset

表 5    DRIVE 数据集对比结果

方法 Acc Sen Spe Pre J F1

FCN 0.900 1 0.258 9 0.994 6 0.875 4 0.249 7 0.399 6

Seg-Net 0.944 0 0.695 0 0.977 4 0.822 2 0.619 3 0.764 9

U-Net 0.950 9 0.703 1 0.987 1 0.888 2 0.645 9 0.784 9

注：黑体数字表示最优值.
 

 
Table 6　Comparison Results on Stare Dataset

表 6    Stare 数据集对比结果

方法 Acc Sen Spe Pre J F1

FCN 0.920 4 0.268 1 0.997 8 0.937 9 0.263 5 0.417 1

Seg-Net 0.928 9 0.360 8 0.996 3 0.920 8 0.349 9 0.518 5

U-Net 0.952 6 0.612 4 0.992 9 0.911 8 0.578 2 0.732 7

注：黑体数字表示最优值.
 

 
Table 7　Comparison Results on CHASE DB1 Dataset

表 7    CHASE DB1 数据集对比结果

方法 Acc Sen Spe Pre J F1

FCN 0.934 0 0.475 6 0.978 4 0.680 9 0.388 9 0.560 0

Seg-Net 0.937 7 0.543 9 0.975 8 0.685 6 0.435 3 0.606 6

U-Net 0.951 7 0.636 5 0.982 2 0.766 7 0.537 9 0.699 5

注：黑体数字表示最优值.
 

上述结果表明 Seg-Net和 U-Net这类基于编解码

结构的网络在医学图像分割上具有更好的竞争力，

而增加了跳跃连接结构的 U-Net在上采样过程中将

对称层的特征图进行通道上的拼接，实现低层特征

和高级特征的信息融合使得网络能够提取和保留更

多视网膜血管局部细节信息，从而提高了图像分割

精度.基于此，选用 U-Net作为基础网络具有一定的

有效性.

Acc Sen Spe Pre

Sen

Pre Sen

Pre Sen

F1

为了进一步验证本文所提粗糙通道注意力机制

的有效性，选取 U-Net，Attention U-Net，RCA-UNet在
3个眼底视网膜血管数据集中进行对比，从准确率

、灵敏度 、特异性 、精确率 、 Jaccard相

似度 J 等评价指标对实验结果进行比较，实验结果分

别如表 8~10所示 .实验结果表明：在 3个数据集中

RCA-UNet模型都具有相对较好的性能 .具体而言，

RCA-UNet模型具有较高的灵敏度 ，对血管类具

有更好的识别能力，在 3个数据集上相对于 U-Net模
型提高了 2.97%， 2.9%， 10.33%，相对于 Attention  U-
Net模型提高了 1.35%，1.23%，0.54%.在考虑模型性能

的时候，单纯地追求精度 或者灵敏度 的提升

并没有太大作用，在实际分割任务中，需要结合正负

样本比进行综合评价，对此从精度 与灵敏度

的调和平均值 可以看出 RCA-UNet模型具有较好

的性能，提高 0.19%~1.43%，0.88%~2.03%，1.24%~4.71%.
另外，RCAR-UNet所得的分割图与金标准的 Jaccard
相似度更高，相较于其他模型相似度提高了 0.26%~
1.96%， 1.12%~2.57% 和 1.57%~5.78%.  上述实验结果

清楚地表明利用全局最大池化和全局平均池化构建

上下近似神经元的粗糙通道注意力机制的有效性.
分析其原因在于考虑了特征通道之间的依赖关系，

借助粗糙集的上下近似原理，利用全局最大池化和

全局平均池化分别构建上下近似神经元，并赋予一

定的自适应权重，得到较为合理的 Attention系数，并

对特征图进行相应的重标定操作，使得在上采样的

过程中，得到更加细致的特征信息.
 

Table 8　Comparison Results on DRIVE Dataset

表 8    DRIVE 数据集对比结果

方法 Acc Sen Spe Pre J F1

U-Net 0.950 9 0.703 1 0.987 1 0.888 2 0.645 9 0.784 9

Attention U-Net 0.952 7 0.729 7 0.985 3 0.878 6 0.662 9 0.797 3

RCA-UNet 0.953 1 0.732 8 0.985 2 0.878 8 0.665 5 0.799 2

RCAR-UNet 0.953 7 0.748 7 0.983 6 0.869 6 0.673 2 0.804 7

注：黑体数字表示最优值.
 

为了在说明粗糙通道注意力机制的有效性的同
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Acc Sen

J F1

Acc Sen J F1

Acc Sen Pre

F1

时，进一步验证残差连接的有效性，本文将 RCA-
UNet和 RCAR-UNet在 3个数据集上进行对比实验，

实验结果分别如表 8~10所示. 实验结果表明，本文所

提模型 RCAR-UNet能够得到更好的视网膜血管分割

效果.从 3个表中可以发现，在 3个视网膜血管数据

集中各个评价指标都有所提升. 从表 8中可以很直观

地看出在 DRIVE数据集上，RCAR-UNet相对于 RCA-
UNet模型， 提高了 0.06%， 提高了 1.59%，相似

度 提高了 0.77%， 提高了 0.55%；从表 9中可以看

出，RCAR-UNet在 ， ， ， 指标上都有明显的

提升，分别提升了 0.41%，5.65%，4.22%，3.2%；从表 10
中可以看出，RCAR-UNet在 CHASE DB1数据集上相

对于 RCA-UNet模型的提升不是很大，但是都有所改

善， 提高了0.1%， 提高了0.33%， 提高了2.11%，

Jaccard相似度提高 0.26%， 指标提高了 0.04%. 上述

实验结果充分说明模型中添加残差连接实现特征映

射的有效性，将低层特征直接传递给高层特征的短

跳跃连接方式，不仅丰富网络特征提取，并且有助于

训练模型时梯度的反向传播，可有效解决网络退化

问题.
 

Table 9　Comparison Results on Stare Dataset

表 9    Stare 数据集对比结果

方法 Acc Sen Spe Pre J F1

U-Net 0.952 6 0.612 4 0.992 9 0.911 8 0.578 2 0.732 7

Attention U-Net 0.954 1 0.629 1 0.992 7 0.910 9 0.592 7 0.744 2

RCA-UNet 0.955 3 0.641 4 0.992 6 0.911 9 0.603 9 0.753 0

RCAR-UNet 0.959 4 0.697 9 0.990 5 0.906 9 0.646 1 0.785 0

注：黑体数字表示最优值.
 

 
Table 10　Comparison Results on CHASE DB1 Dataset

表 10    CHASE DB1 数据集对比结果

方法 Acc Sen Spe Pre J F1

U-Net 0.951 7 0.636 5 0.982 2 0.766 7 0.537 9 0.699 5

Attention U-Net 0.953 0 0.734 4 0.974 2 0.734 0 0.580 0 0.734 2

RCA-UNet 0.955 6 0.739 8 0.976 5 0.753 6 0.595 7 0.746 6

RCAR-UNet 0.956 6 0.747 5 0.979 8 0.774 7 0.598 3 0.747 0

注：黑体数字表示最优值.
 

Sen

Pre

最后，本文还采用 ROC曲线和 PR曲线进行模

型的评价. ROC曲线是对假阳性率和真阳性率的安

全考虑，横坐标表示假阳性率，纵坐标表示真阳性率；

PR曲线是对召回率和精确率的综合考虑，其横坐标

表示召回率 Recall（和灵敏度 一样），纵坐标表示

精确率 .曲线与坐标系围成的面积表示 AUC 面积，

AUC 值越大，表明模型具有更好的性能 . 4个网络模

型在不同数据集上的 ROC曲线和 PR曲线对比实验

结果分别如图 8和图 9所示.
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(c)  CHASE DB1数据集ROC曲线对比实验
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Fig. 8　Comparison  of  ROC  curves  of  different  models  on

different datasets

图 8　不同模型在不同数据集上的 ROC曲线对比
 

从图 8中可以看出，本文所提模型 RCAR-UNet在

3个数据集上的 ROC曲线的 AUC 值为 0.975 9，0.980 1，

0.969 5，相对于经典 U-Net模型，提高了 0.73%,0.93%，
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2.05%. ROC曲线的纵坐标为真阳性率，表示实际正

样本中被预测成正样本的占比，也就是实际正样本

的预测正确率，所以是越大越好；而其横坐标为假阳

性率，表示实际负样本中被预测成正样本的占比，也

就是实际正样本的预测错误率，所以是越小越好. 最
为理想的点是（0,1），综上所述，ROC曲线的 AUC 值

越大，性能越好，所以 RCAR-UNet在 3个眼底视网膜

血管数据集上具有较好的性能. PR曲线描述的是精

准率与召回率的关系，在分割过程中，期望精确率和

召回率值均相对较高，达到较好的平衡点，同样利用

曲线与坐标系围成的 AUC 面积对模型进行评估，图 9

结果表明 RCAR-UNet具有较好的性能 . RCAR-UNet

在 3个数据集上的 AUC 值为 0.900 3，0.898 0，0.825 0，

相对于其他模型都有所提高.

综上所述，RCAR-UNet相对于经典U-Net，Attention

U-Net等模型能够得到更好的眼底视网膜血管分割

精度，分析其主要原因在于：RCAR-UNet在编码 -解

码的 U-Net模型主干上，利用粗糙集中上下近似理论

构建粗糙上下近似神经元，对眼底视网膜血管特征

通道重要性进行区分，对视网膜血管特征进行准确

重标定，并融合残差连接，进行特征的映射.

为了进一步直观地说明 RCAR-UNet对于视网膜

血管分割具有较好的分割效果，将之与U-Net，Attention

U-Net等模型的分割图进行比较，各模型分割效果图

如图 10所示 . 从视网膜血管分割效果图可以直观看

出，本文所提 RCAR-UNet模型的分割结果和专家分

割标准图基本一致，特别是在矩形框区域内细微血

管的分割上有更好的效果.

 4　总　　结

针对视网膜血管结构复杂、血管较细、易受光

照影响等，本文考虑了特征通道之间的关系，引入一

种新的通道注意力机制来增加网络的鉴别能力. 具

体而言：首先在编码-解码结构的 U-Net模型上利用

粗糙集的上下近似概念构建粗糙注意力模块，对注

意力系数设置上下限，利用全局最大池化构造上神

经元作为注意力系数的上限，利用全局平均池化构

造下神经元作为注意力系数的下限，通过赋予上下

限一定的权重系数并求和得到较具语义的注意力系

数，该注意力系数不仅包含全局信息也具有了一定

的局部信息；然后引入残差连接，实现将低层特征直

接传播到高层，在一定程度上解决了网络退化的问

题，以此提高模型性能；最后在 3个眼底视网膜血管

数据集进行网络模型性能验证，实验结果表明本文

所提网络 RCAR-UNet模型能够分割出视网膜血管末

端的细小分支，得到较好的视网膜血管分割精度. 我

们会进一步研究将粗糙集理论融合到深度神经网络

模型的卷积和池化层中，处理图像特征中不确定性、

不精确性信息.
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Fig. 9　Comparison  of  PR  curves  of  different  models  on

different datasets

图 9　不同模型在不同数据集上的 PR曲线对比
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