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摘  要  针对传统视网膜图像血管分割中部分血管轮廓粗糙、血管末梢和分支细节丢失等问题，提出

一种结合线性谱聚类超像素与生成对抗网络(Generative Adversarial Networks，GAN)的视网膜血管分割

方法。该方法首先对 GAN 进行改进，采用空洞空间金字塔池化模块的多尺度特征提取来提高 GAN 分

割精度，在获得视网膜血管分割图像后，利用线性谱聚类超像素分割的边缘贴合性高、轮廓清晰的特

点，将 GAN 输出图像映射到超像素分割图再对像素块进行分类，以达到分割的效果。仿真实验结果表

明，与传统的视网膜血管分割方法相比，该方法在灵敏度和准确性上有一定提升，轮廓边缘细节方面

有着更好的效果。
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A Retinal Vessel Segmentation Method Based on Super-pixel and 
Generative Adversarial Networks
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Abstract In order to solve rough contour of some blood vessels and the loss of vessel-perpherals and 

branches in traditional retinal vessel segmentation, a novel method forretinal vessel segmentation which 

combines linear spectral clustering super-pixel with generative adversarial networks (GAN) is proposed. 
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1 引  言 

  眼睛作为人感知世界的重要组成部分，与我

们的工作、学习、生活密切相关。但一些疾病常

常会导致眼部并发症，严重的甚至会造成失明，

因此通过分析视网膜图像辅助医生来进行眼部早

期诊断和监测具有重要意义。例如，糖尿病视网

膜病变(Diabetic Retinopathy，DR)是由糖尿病引

起的微血管眼部并发症。这种疾病依照严重程度

分为 2 型 4 期[1]，其中 1～3 期是症状较轻的非

增殖型，表现为视网膜内出现微动脉瘤、血点血

斑、硬性和软性溢出物；而 4 期是增殖型，症

状表现为新生血管、玻璃体出血、乃至视网膜脱

落，由该病引起的致盲风险是非糖尿病患者的 25 
倍[2]。为了更充分地了解和保护眼睛，从 20 世
纪开始，视网膜血管分割的研究就成为了医学图

像分割的热点。

  考虑到视网膜图像的部分血管细微，且边

界模糊，依靠医生人工分割的传统方法费时费

力，所以许多学者从多个方向对视网膜血管进

行了分割。主要可分为监督学习和无监督学习

两类：(1)监督学习是依靠人工标记的血管分割

图像训练模型，随后利用训练好的模型进行分

割。早期，监督学习包括基于支持向量机[3]、随

机森林模型[4]、高斯混合模型(Gaussian Mixture 
Model，GMM)[5]等分类器的血管分割方法。近

几年，随着人工智能的兴起，通过基于深度学习

的方法进行视网膜血管分割成为热点。例如，卓

钟烁等[6]提出基于多尺度的卷积神经网络视网膜

血管分割，对同一层卷积层设计不同尺寸卷积核

多尺度提取特征，同时拼接浅层和深层的信息进

行特征融合，以此来提高分割精度。除此之外，

还有许多基于 U-Net 改进后用于医学图像处理的

方法[7]。(2)无监督学习的方法是指在不设置标

签、没有人工标注的情况下进行图像分割。例

如，早年 Chaudhuri 等[8]研究视网膜血管特性，

专门设计了分割视网膜血管的二维高斯匹配滤波

器。Yin 等[9]提出一种血管跟踪的方法，通过利

用血管的连续性特征以及统计局部灰度信息拟合

血管结构，再应用贝叶斯方法识别血管结构，该

方法对于血管边缘有较高的贴合性。许言兵等[10]

首先借用自适应简单线性迭代聚类(Adaptive 
Simple Linear Iterative Clustering，ASLIC)进行超

像素分割，再依靠仿射传播聚类分别聚类血管和

背景，达到分割血管的目的。

  但无监督学习易受噪声影响，而监督学习

的方法对细小血管分割性能较差，且基于卷积

神经网络的方法由于卷积和池化带来的信息丢

The accuracy of segmentation is improved using the multi-scale features from atrousspatial pyramid pooling 

(ASPP) module with a modified GAN method. After the segmentation image is obtained, by utilizing 

the characteristics of high edge suitability and clear contour of linear spectral clustering super-pixel 

segmentation, the GAN output image was mapped to the super-pixel segmentation image. The segmentation 

was achieved by classifying the pixel clusters. The experimental results show that compared with the 

traditional retinal vessel segmentation method, the sensitivity and accuracy of the proposed method are 

improved, especially in the details of the contour edge. 

Keywords generative adversarial networks; atrousspatial pyramid pooling; superpixel; deep learning; retinal 
vessel segmentation
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失，容易出现边缘细节粗糙等问题。针对这些缺

陷，本文提出一种结合生成对抗网络(Generative 
Adversarial Networks，GAN)和超像素分割的视

网膜血管分割方法。该方法利用 GAN 较准确的

分割结果和超像素分割时较好的边缘贴合效果，

通过将 GAN 的血管输出结果映射到超像素图上

对像素块进行分类，以达到分割的效果。

2 视网膜血管分割

2.1 预处理

  为了使分割的效果更好，需要对视网膜图

像进行预处理 [11]。首先提取视网膜血管的绿

色通道，之后利用限制对比度自适应直方图

均衡算法(Contrast Limited Adaptive Histogram 
Equalization，CLAHE)和基于 Retinex 的去雾算

法，增强视网膜血管结构，最后使用 BM3D 对图

像平滑去噪，结果如图 1 所示。

2.2 基于 GAN 的视网膜血管分割

2.2.1 SegAN
  生成对抗网络是 Goodfellow[12]于 2014 年提

出的一种用于生成新模型的神经网络框架，由于

其在生成图像方面的出色性能，被广泛应用于计

算机视觉的各个领域中。在此基础上，2017 年 
Xue 等[13]提出了首个用于医学图像分割的对抗网

络 SegAN，以脑部磁共振成像(MRI)影像为模板

进行脑肿瘤的图像分割。

  SegAN 是一个端到端的网络结构，主要由分

割器(Segmentor)和评估器(Critic)两个网络模型

组成。Segmentor 网络模型是一个全卷积的编解

码网络结构，利用 4×4 的卷积核以 2 个 Stride 进
行下采样，3×3 的卷积核进行上采样，同时参

考 U-Net 网络在编码器和解码器之间添加跳跃结

构。Critic 网络模型与 Segmentor 网络解码器结构

相似，但它的输入由 2 部分组成，第 1 个输入是

原始图经过 Segmentor 的输出作为掩膜后得到的

图像，第 2 个输入是原始图利用专家分割的图像

进行掩膜后得到的图像。Critic 网络通过计算每

个卷积层输出特征图像的 L1 损失，来获得不同

分辨率像素之间的特征关系。依靠 Segmentor 与 
Critic 网络间的相互对抗，分别固定轮流训练，

使得对 Critic 取得最大损失，而对 Segmentor 取
得最小损失。其中 L1 损失如公式(1)所示：

       
        (1)

         
其中，N 为训练图像个数； 和  

分别为预测结果掩膜和真实结果掩膜； 表

示 Critic 对输入图像 x 的分层特征提取；lmae 为平

均绝对误差(Mean Absolute Error，MAE)，具体

                                      (a)视网膜图像                                   (b)提取绿通道 CLAHE 后                                       (c)预处理后

图 1 图像预处理

Fig. 1 Image pre-process
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如公式(2)所示：

       (2)
     
其中，L 为 Critic 的层数总数； 为输入 x 在 
i 层提取的特征。

2.2.2 改进的 SegAN
  感受野表示的是网络内神经元对原图像感知

范围的大小。由于传统的卷积核较小且紧密，所以

感受野也较小。扩大卷积核，虽然能扩大感受野，

但会造成参数的倍增。为解决该问题，Chen 等[14]

提出一种通过在卷积核参数之间填充 0 来扩大图像

感受野的空洞卷积，由于不增加参数数量，所以

在获取更多细节的同时，不会提升计算复杂性。

  空洞空间金字塔池化(Atrous Spatial Pyramid 
Pooling，ASPP)最早在 DeepLab v2 中被提出，主

要是用于多尺度特征的学习，随后在 DeepLab v3 
中进行了改进，改进后的 ASPP 模块如图 2 所
示。其结构可以分为：(1)3×3 的空洞卷积，空

洞率分别是 0、6、12、18；(2)全局平均池化层

(Image Pooling)。之后将这 5 个输出进行连接，

利用一个 1×1 的卷积层减少通道数。ASPP 模块

采用不同空洞比率的并行空洞卷积，对图像进行

多尺度的特征提取，通过特征融合可以得到多尺

度信息。
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图 2 DeepLab v3 中的 ASPP 结构

Fig. 2 ASPP structure of DeepLab v3

  为了提升对眼部图像中细小分支血管的分割

精度，本文在传统 SegAN 模型基础上进行了改

进，提出一种包含 ASPP 模块的 SegAN 网络，其

网络结构如图 3 所示。具体地，在 Segmentor 的

图 3 改进的 SegAN 网络结构

Fig. 3 The network structure of the improved SegAN
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编码器和解码器之间增加一个 ASPP 模块，通过

并行的 4 个空洞卷积以及平均池化后，再经过 1 
个通道数为 1 024 的 1×1 卷积层，之后进行解

码，Critic 部分则没有做改动。

  利用改进后的 SegAN 得到的视网膜血管分

割结果如图 4 所示。可以看到，利用 GAN 进行

视网膜图像的血管分割，对于血管末梢和分支的

分割效果较好，但同时也存在少量的噪声以及分

支之间存在空隙等问题。

 

Input images

Segmentor

Multi-scale
feature loss L

Critic

A

B

GT masked images

Ground truth (GT)

Prediction masked
images

C
on

v

Le
ak

y 
R

eL
U

B
N

A
SP

P

R
eL

U

C
on

ca
te

na
tio

n
C

on
ca

te
na

tio
n

Im
ag

e 
re

si
ze

C
on

v

1×1 conv

1×1 conv

3×3 conv
rate＝6

3×3 conv
rate＝12

3×3 conv
rate＝18

image pooling

 
图 4 基于 SegAN 的视网膜血管分割结果

Fig. 4 Retinal vessel segmentation result based on SegAN

2.3 线性谱聚类超像素分割

  超像素分割是指将具有相似纹理、颜色、

亮度的像素点，聚合在一起形成像素块进行

图像分割的方法。线性谱聚类(Linear Spectral 
Clustering，LSC)超像素分割算法在 2017 年由陈

建生等[15]提出。该算法通过研究加权 K-means 和 
Ncuts 间的一致关系，使像素点 m、n 同时具有 
K-means 和 Ncuts 的特点，即相似度 W(m,n)同时

满足公式(3)～(4)：

     (3)
         

(4)
                  
  加权 K-means 的目标函数 Fkm 和 Ncuts 的目

标函数 FNcuts 是等价的，此时的等价函数如公式

(5)所示。再利用设计的核函数 φ(m) 将像素值映

射到十维特征空间，此时每个点都是多维向量，

将这些像素点进行聚类即可达到分割效果。需

要注意的是，由于经过预处理后得到的视网膜

血管图像是灰度图像，所以 LSC 中 l、a、b 的
数值改为采用灰度值  g  进行计算，其公式如

(6)～(7)所示：

         (5)

     

         (6)

 
         (7)
   

其中，C 为常量；K 为加权 K-means 中集合的数

量；W(m,n)表示点 m 和 n 之间的相似度；Cc 为
颜色所占权值，Cs 为像素点间欧式距离的权重，

Cc＝r×Cs，r＝0.050；x、y 为像素点在图片上的

横纵坐标。超像素分割结果如图 5 所示，其中图 
5(c)、5(d)分别为图 5(b)上 A、B 两区域的放大

图。为了便于观察，A、B 区域选择的是靠近视

网膜血管末梢分支较多的部分。

  为了保证分割的准确性，尤其是考虑到血管

末梢过细，因此设定的像素块数量较大。由于预

处理后背景的噪声较多，所以背景显得较为混

乱，但结合区域放大图观察之后，可以看出血管

分割结果较为完整且有较好的连续性。

3 结合超像素和 GAN 的血管分割方法

  由 SegAN 处理的视网膜图像，有着较高的

分割精度，但由于卷积操作，图像的轮廓信息不

可避免地会有所丢失。而 LSC 超像素分割算法

有着边缘贴合性高、连通性好、轮廓清晰的优
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点，从图 5 结果可以看到，即使是血管的末端与

背景也有明显的分割线，血管末梢的边缘轮廓也

较为清晰。所以，结合超像素分割较好的细节效

果来对 SegAN 的分割效果进行优化。

  无论是 SegAN 还是 LSC 超像素分割，都是

对原视网膜图像进行处理，输出结果也与原始图

像大小一致。因此这里采用映射的方法，在 LSC 
进行图像分割时，将 SegAN 的血管分割图像同

时输入，对种子点进行判别。如果该像素块种

子点对应的 SegAN 输出图像上是白色的血管图

像，那么该像素块输出白色，反之，该像素块输

出黑色背景图像。具体流程为：(1)对原始图像

进行预处理；(2)利用增加空洞卷积的 SegAN 对
视网膜图像进行分割；(3)设置种子点数量 N，

对预处理后的图像进行  LSC 超像素分割，得

到 N 个像素块，每个像素块会标记相同的标签 
L(N)；(4)将 SegAN 输出的黑白图像映射到超像

素分割图像上，通过种子点对同标签的像素块进

行分类，输出完成图像。

4 实验结果与分析

4.1 数据集和实验环境

  本文所用实验材料为国际上公开的视网膜图

像数据集 DRIVE。该数据集中有 40 张像素大小

为 584×565 的眼底视网膜图像以及 2 位专家的

真实分割图。基于 SegAN 的视网膜血管分割是

在 Win10 系统 Tensorflow 框架下实现，硬件配

置为 Inteli7-9700 CPU 和 NVIDIA RTX 2060S。
图像预处理及其他后续操作都是在  MATLAB 
R2016b 上进行。

4.2 评价指标

  为了更客观地评价本文方法对视网膜血

管分割的效果，采用  3  个评价指标：准确度

(Accuracy，Acc)，用于衡量正确分类的像素数

目占总像素数目的比例；灵敏度(Sensitivity，
Se)，用于衡量正确分割的血管图像像素数目占

实际血管像素数目的比例；特异性(Specificity，
Sp)，用于衡量正确分割的非血管图像像素数目

占非血管像素数目的比例。其公式如(8)～(10)
所示：

         (8)
                       
       (9)

                              
                  (10)
                              
其中，TP、FP、FN、TN 分别称为真阳、伪阳、伪

阴、真阴，四者的关系如表 1 所示。

4.3 实验结果与分析

  采用 GAN 和超像素分割的方法进行视网

膜血管分割结果如图 6 所示。图 6(a)为 DRIVE 

                     (a)预处理后                           (b)基于 LSC 的分割图像                            (c)A 区域放大                                (d)B 区域放大

图 5 超像素分割图

Fig. 5 Superpixel segmentaion chart
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数据库测试集原图；图  6(b)为基于改进后的 
SegAN 的血管分割结果；图 6(c)为本文结果；

图 6(d)为真实数据。

  从图 6 可以明显看出，结合超像素方法的血

管分割在边缘纹理上都有着较好的分割效果，对

于一些血管分支的不连续性，也通过像素块连接

了起来，血管的整体轮廓更好；对于一些 GAN 
分割出现的噪声，也因为稀疏直接被抹去。但同

时也发现，该方法过于依赖 GAN 的分割效果，

由于少量分支血管与主干距离空隙过大，未能映

射到种子点，无法彻底解决不连续性的问题，并

且极少量的极细血管分支在预处理后被模糊化，

导致超像素分割时被忽略抹去。

  表 2 列出了近几年利用 DRIVE 的分割效果

指标，以及本文方法的性能指标。从表 2 可以看

出，本文方法在保证分割准确度的情况下，能够

更好地提取血管部分。结合超像素方法后，本文

方法在灵敏度和准确度方面有了一定程度的提

高，但由于超像素分割对于极少量极细血管的忽

略，影响了视神经密集处的像素块分类效果。而

在特异性方面，与 GAN 方法相比，本文方法并

没有体现出优势。

表 2 不同方法在 DRIVE 上的评价结果

Table 2 Segmentation evaluation of different methods 

on DRIVE

  需要注意的是，经反复实验验证，本文方法

仅适用于处理正常的视网膜图像，或者普通的非

增殖型糖尿病视网膜病变图像。对于血点血斑、

硬性和软性溢出物过多的非增殖型或者病情更严

重的增殖型糖尿病视网膜病变图像，当病变组织

处于血管上时，LSC 算法的边缘纹理贴合效果较

差，分割结果并不理想。

5 结  语

  本文提出一种新的视网膜血管分割方法。首

先改进 SegAN，融入 ASPP 模块后扩大了网络的

感受野，以便捕获多尺度图像信息。之后利用改

进的 SegAN 对血管进行提取，得到了具有较高

准确度的分割图像。借用线性谱聚类超像素边缘

贴合性高、计算速度快、分割效果好的优点，将 

表 1 关系示意图

Table 1 Relation diagram

                                 (a)视网膜图像             (b)基于 SegAN 的分割结果     (c)LSC+GAN 的分割结果                 (d)正确标注

图 6 分割结果

Fig. 6 Segmentation result 
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SegAN 的分割结果映射到超像素分割图上，对像

素块进行分类。实验证明该方法对于血管的提取

与分割有着较好的效果。对于增殖型糖尿病视网

膜病变图像，以及普通视网膜图像中少量细血管

分支不连续性问题则需要进一步的研究。
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