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摘　 要:视网膜血管的精确分割对于诊断多种眼部疾病至关重要,它不仅有助于识别糖尿病、动脉硬化和心血管疾病等医学

问题,还能显著提升医生对患者疾病的诊断和治疗能力。 现有的卷积神经网络方法虽然在空间域内通过卷积操作捕捉局部

特征能力表现出色,但在获取全局空间特征信息方面存在局限性。 而频域方法虽能捕获图像的整体频谱分布和全局结构特

征,却因频域变换过程中的空间信息模糊化处理,难以精确定位局部特征并保留高频细节信息。 提出了一种空间频域融合

的视网膜血管分割方法,该方法结合了空间域和频域方法在获取局部和全局特征信息方面的优势。 首先,设计双支路的空

间频域特征提取与融合模块,在编码阶段融合频域和空间域的特征信息,旨在减少下采样过程中丢失的细节特征。 此外,引
入多尺度高斯滤波器,以提高模型定位血管边界和保持小血管连贯性的能力。 最后,通过空间频域自适应融合模块动态计

算特征图各区域的融合权重,提升小血管分割的准确性。 在 DRIVE 和 CHASE_DB1 这两个主流开源数据集上进行了性能测

试,其准确率分别为 96. 9% 和 97. 81% 。 实验结果表明该研究的方法在血管分割的准确性、小血管的连贯性和应对病变的鲁

棒性方面均展现出了竞争优势。
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Abstract:Accurate
 

segmentation
 

of
 

retinal
 

blood
 

vessels
 

plays
 

a
 

vital
 

role
 

in
 

diagnosing
 

various
 

eye
 

diseases.
 

It
 

not
 

only
 

aids
 

in
 

identifying
 

conditions
 

such
 

as
 

diabetes,
 

arteriosclerosis,
 

and
 

cardiovascular
 

diseases
 

but
 

also
 

enhances
 

clinicians′
 

ability
 

to
 

diagnose
 

and
 

treat
 

patients
 

effectively.
 

While
 

existing
 

convolutional
 

neural
 

network
 

(CNN)
 

approaches
 

excel
 

at
 

capturing
 

local
 

spatial
 

features
 

through
 

convolutional
 

operations,
 

they
 

face
 

challenges
 

in
 

extracting
 

global
 

spatial
 

information.
 

Conversely,
 

frequency
 

domain
 

methods
 

can
 

capture
 

the
 

overall
 

spectral
 

distribution
 

and
 

global
 

structural
 

features
 

of
 

images
 

but
 

struggle
 

to
 

precisely
 

locate
 

local
 

details
 

and
 

preserve
 

high-frequency
 

information
 

due
 

to
 

spatial
 

information
 

blurring
 

during
 

frequency
 

transformation.
 

To
 

address
 

these
 

limitations,
 

this
 

study
 

proposes
 

a
 

retinal
 

blood
 

vessel
 

segmentation
 

method
 

based
 

on
 

spatial-frequency
 

domain
 

fusion,
 

leveraging
 

the
 

strengths
 

of
 

both
 

domains
 

for
 

local
 

and
 

global
 

feature
 

extraction.
 

The
 

approach
 

features
 

a
 

dual-branch
 

spatial-frequency
 

feature
 

extraction
 

and
 

fusion
 

module
 

in
 

the
 

encoding
 

stage,
 

designed
 

to
 

integrate
 

frequency
 

and
 

spatial
 

features
 

and
 

mitigate
 

detail
 

loss
 

during
 

downsampling.
 

Additionally,
 

a
 

multi-
scale

 

Gaussian
 

filter
 

is
 

incorporated
 

to
 

enhance
 

the
 

model′s
 

capability
 

in
 

accurately
 

locating
 

vessel
 

boundaries
 

and
 

preserving
 

continuity
 

of
 

small
 

vessels.
 

Finally,
 

an
 

adaptive
 

spatial-frequency
 

fusion
 

module
 

dynamically
 

calculates
 

fusion
 

weights
 

across
 

feature
 

map
 

regions,
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improving
 

the
 

precision
 

of
 

small
 

vessel
 

segmentation.
 

Experiments
 

conducted
 

on
 

two
 

widely-used
 

open-source
 

datasets,
 

DRIVE
 

and
 

CHASE_DB1,
 

demonstrate
 

accuracy
 

rates
 

of
 

96. 9%
 

and
 

97. 81% ,
 

respectively.
 

Results
 

indicate
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

achieves
 

competitive
 

performance
 

in
 

segmentation
 

accuracy,
 

consistency
 

of
 

small
 

vessel
 

detection,
 

and
 

robustness
 

in
 

handling
 

lesions.
Keywords:retinal

 

vessel
 

segmentation;
 

frequency-space
 

adaptive
 

fusion;
 

multi-scale
 

high-pass
 

filter

0　 引　 　 言

　 　 视网膜作为眼睛的关键组成部分,其健康状况对于

视觉功能至关重要。 根据全球健康组织的调查数据,眼
部疾病的发病率呈现上升趋势。 在众多的眼部检查项目

中,视网膜血管形态学参数,如血管的分支模式、角度、曲
率、宽度和长度等,对眼部疾病的诊断和评估具有重要意

义[1] 。 然而,医生手工分割视网膜血管往往耗时耗力。
因此,开发一种能够快速且准确的自动分割视网膜血管

方法,对于提升临床诊断效率具有重要的研究价值和实

际应用意义。 目前,视网膜血管分割领域仍然面临一系

列挑战:首先,眼底图像中存在着视杯视盘等多种眼底组

织与血管相重叠,增加了血管自动分割的难度[2] 。 其次,
由于卷积神经网络其固有的局部卷积操作,随着训练数

据的增加和网络层数的加深可能忽视全局结构,在血管

的连接和分支处容易丢失细节,导致血管结构不连续和

分割错误[3] 。 最后,受到各种病灶等噪声的干扰也会对

整个分割性能带来一定的影响[4] 。
为了应对上述挑战,设计了一种频域和空间域融合

的网络用于视网膜血管分割。 该网络由编码器和解码器

两部分组成。 为了应对血管细节丢失问题,编码器部分

设计为频域支路与空间域支路,以双支路提取特征的形

式强化特征提取。 为了应对视网膜图像种眼底组织和病

灶噪声干扰的问题,设计了空间域频域交互模块融合空

间域信息与频域信息。 频域和空间域是互补性的,在频

域中使用高斯高通滤波减少低频干扰信息强化血管高频

信息,利用空间域补充局部血管细节信息提高分割性能。
创新点为:

1)改进了 U-Net 结构,设计了一种新的双分支结构

和空间频域自适应融合模块,可以充分挖掘和利用空间

域和频域所包含的互补信息,将全局频域信息和空间域

的局部特征信息自适应融合,以满足多层次血管细节特

征提取的要求。
2)设计了多尺度高斯高通滤波器,以增强眼底视网

膜血管的纹理和边缘特征,有助于网络提取血管特征。

1　 相关工作

1. 1　 基于眼底图像的血管分割方法

　 　 目前,国内外的研究者已提出了多种视网膜血管分

割方法。 传统方法涵盖了线检测、多尺度滤波、粒子群优

化算法、概率图模型和小波变换等。 然而,这些传统方法

对图像质量的要求较高,且受视网膜结构的影响较大,导
致分割效果不尽如预期。 随着深度学习技术的不断发

展,越来越多的深度学习方法被用于视网膜血管分割任

务,并取得了出乎意料的成果。 目前,视网膜血管分割主

要分为两种类型:基于 U-Net 网络的方法和非基于 U-Net
网络的方法。 在非基于 U-Net 网络的方法中,Shang 等[5]

设计了一种叫做 DCNet 的新型 3 层扩张卷积网络,从
不同级别的特征图中提取关键的特征用于分割。 Li
等[6] 提出全局 transformer 和双局部注意力网络,分别用

于捕获像素间的长距离依赖关系和提取血管局部信息

并巩固血管边缘细节。 Du 等[7] 巧妙地利用双阈值的方

法来增强血管的连续性。 Wu 等[8] 提出了一种新的基

于分流变压器的多编码器多解码器网络,逐层学习丰

富的局部上下文特征信息。 Tang 等[9] 设计了一种可以

提取多分辨率视网膜图像特征的双分支结构,将全局

和局部特征融为一体。 这些方法虽然增强了血管的连

续性,但视网膜中的血管的分布非常复杂,血管和背景

组织在颜色和亮度上非常相似,血管边缘的准确分割

仍然非常困难。
随着 U-Net 在医学分割领域取得的突出成绩[10] ,许

多学者正在研究基于 U-Net 网络的视网膜血管分割模

型。 一种方法是加强血管特征的提取,通常使用扩大感

受野和细化特征的方法。 Ma 等[11] 改进了 U-Net,在编码

部分引入编码器融合模块来提取不同卷积的特征,在解

码器部分使用有监督融合机制来捕获不同层的特征信

息。 Alom 等[12] 将循环残差方法引入 U-Net 网络,利用加

大网络深度和累积特征的方式加强特征提取。 Ye 等[13]

将多尺度特征和注意力机制融合,利用在多个尺度上学

习到的通道注意力来增强多尺度特征。 Liu 等[14] 提出了

一种细节增强模块来代替原始 U-Net 的简单跳跃连接,
用于获取更多关于细微结构和细节的上下文信息。 夏平

等[15] 在跳跃连接部分采用多尺度特征聚合模块。 另一

种方法是最大限度地保留血管信息,以实现血管特征的

利用。 Liu 等[16] 使用残差网络作为主干网络加强获取上

下文特征。 苑玮琦等[17] 提出了一种使用多尺度高斯滤

波提取血管骨架的方法。 Xie 等[18] 提出了一种结构自适

应层和残差网络,通过融合不同层特征提取血管细节特

征。 上述方法在实现血管分割方面取得了一定成效,但
对于视网膜图像来说,由于其中存在大量粗细不同和直
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径变化很大的血管,导致现有方法在对血管和周围组织

的区分上仍面临困难,存在进一步提升空间。
1. 2　 基于傅里叶变换和频域的方法

　 　 傅里叶变换在图像处理领域提供了一种深刻且实用

的方法论。 通过傅里叶变换,图像中的高频信息得以突

出,这些信息包含了图像的细节和纹理。 利用傅里叶变

换的特点,可以高效地进行多种图像处理任务。 Rao
等[19] 提出了一种全局滤波网络,该网络能够在频域中学

习长距离的空间依赖关系。 此外,Fuoli 等[20] 为了提升图

像的感知质量和恢复高频细节,设计了一种基于傅里叶

变换的损失函数。 Yu 等[21] 融合了频域和空间域的信

息,频域和空间域相互引导。 Huang 等[22] 设计了空间域

和频域交互模块,使局部空间特征和全局频域信息互补

学习。 Wang 等[23] 提出了一种空间域和频域动态图的方

法学习空间域和频域之间的关系。 Xiao 等[24] 提出了一

种新颖的频率感知的红外与可见光图像融合网络,使用

频率感知模块在低频和高频信息中挖掘有意义的特征。
更近一步,为了强调图像中的高频细节信息,使用滤波器

可以在傅里叶变换中对低频成分进行抑制或减少,这样

可以减少图像中的平滑区域或背景噪声。 同时,滤波器

能够保留高频信息,这些高频成分通常代表了图像中的

细节、边缘和纹理[25] 。

2　 方　 法

2. 1　 总体网络体系结构

　 　 提出了一种新的基于 U-Net 的频域空间域交互的双

分支结构网络 ( frequency-spatial
 

dual-domain
 

network,
 

FreNet)。 其整体结构如图 1 所示,FreNet 由左侧的双编

码器和右侧的解码器组成。 对于输入图像 x ∈ RH×W×C, H
和 W 分别为输入图像的高度和宽度,C 为通道数。 当给

定输入图像时,首先将其分别输入到编码器的两个子网

络中,通过下采样来提取特征。 频域分支利用多尺度高

斯滤波器(multi-scale
 

gaussian
 

high-pass
 

filtering,
 

MGHF)
捕获全局频域信息,而空间域分支则通过卷积操作提取

局部细节。 这两个分支的输出在空间频域自适应融合模

块( self-adaptive
 

spatial
 

frequency
 

fusion
 

module,
 

SSF) 中

合并,以整合多尺度特征,并传递给下一层的空间域分

支。 在解码器阶段,通过上采样和跳跃连接,将不同尺度

的特征图恢复成对应的尺度,进一步细化血管信息的

提取。
2. 2　 傅里叶变换和高斯高通滤波

　 　 在自然图像中,低频分量通常包含丰富的全局信息,
而高频分量则携带着精细的纹理细节。 傅里叶变换作为

一种广泛应用于图像处理领域的技术,是获取频域信息

图 1　 FreNet 网络结构

Fig. 1　 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

FreNet
 

neural
 

network
 

architecture

的关键手段。 给定单通道图像 x,图像 x 的傅里叶变换可

表示为:

Tx(u,v) = 1
HW

∑
H-1

h = 0
∑
W-1

w = 0
f(h,w)e

-2jπ h
H u+ w

W v( ) (1)

其中, f(h,w) 是图像在空间域的表示,是该图像在

频域的表示。 式(1)描述了如何将一个二维图像从空间

域转换到频域。 式(1)中的变量 u 代表频域中的水平分

量,v 代表垂直分量。 h 和 w 则代表空间域中的坐标。 指

数项 exp( - 2jπ(hu / H + wv / W)) 是复数指数函数,它根

据图像的尺寸 H 和 W 以及当前的空间域坐标 (h,w) 来

计算频域中对应点的值。 在频域中,振幅分量 Ax 和相位

分量 Px 是 x 的两个重要分量。 其表示方式如式( 2) ~
(3)所示。

Ax(u,v) = R2(x)(u,v) + I2(x)(u,v) (2)

Px(x)(u,v) = arctan
I(x)(u,v)
R(x)(u,v)( ) (3)

其中, R(x) 和 I(x) 分别对应于 Tx 在频域中的实部

和虚部。
傅里叶变换能够有效地通过相位分量捕捉图像的结

构和细节,振幅分量能够有效地描绘血管纹理。 二者可

以能够精确地提取视网膜血管信息,将图像转换到频域

可以更有效地处理图像中的高频信息。 高频信息主要对

应于图像的边缘、噪声和更细致的内容,这对于提取血管

边缘特征尤为重要。 在频谱中,通过抑制低频成分可以

实现图像的锐化,采用高斯高通滤波器在频域中提取图

像特征,通过减少低频信息来增强血管边缘的可见性。
高斯高通滤波可表示为:
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H(u,v) = 1 - e
-D2(u,v)

2σ2
0 (4)

其中, D2(u,v) 是距离频率矩形中心的距离;σ0 是关

于中心的扩展度的度量,越大的 σ0 对应着越粗的血管,
越小的 σ0 对应着血管越细。
2. 3　 空间域频域交互模块

　 　 FreNet 以 U-Net 网络为主体,在编码器部分设计了

双分支结构进行特征提取,为简化描述称为双支路的空

间频域提取与融合模块( spatial-frequency
 

feature
 

analysis
 

and
 

fusion,
 

SFAF),如图 2 所示。 Fn
Fre 和 Fn

Spa 分别对应于

第 n 个频域和空间域分支生成的结果,如式(5)所示。
Fn

Spa,F
n
Fre = f n

SFAF(F
n-1
Spa ,Fn-1

Fre ) (5)
其中, f n

SFAF 是第 n 个 SFAF 的函数。

图 2　 SFAF 结构

Fig. 2　 Structural
 

diagram
 

of
 

SFAF
 

module

SFAF 的作用是将通过卷积操作所获得的空间域特

征和傅里叶变换得到的频率特征相结合,输出相应的频

率特征和融合后的空间域特征。 在频域特征支路中通过

多次提取频率信息,逐步增强血管的整体走向和边缘特

征。 在空间域特征中经过多次特征提取后与频率信息融

合,有效地提取血管的连续性和小血管的细节。 这种融

合方法有助于更准确地识别和分析血管结构,如式(6) ~
(7)所示。

Fn
Fre = f n

FRM(Fn-1
Fre ) (6)

Fn
Spa = f n

SSF( f
n-1
SPB (Fn-1

Spa )) (7)
其中,在第 n 个 SFAF 处,第 n - 1 个 SFAF 产生的

Fn-1
Spa 和 Fn-1

Fre 分别为空间分支和频域分支。 f n
FRM、f n

SPB 和 f n
SSF

分别对应频域分支和空间分支中的频域模块( frequency
 

module,
 

FRM)、空间域模块(spatial
 

block
 

SPB)和空间频

域自适应融合模块, Fn-1
Fre 为在 n-1 个 SFAF 处提取的频

域特征,同理 Fn-1
Spa 为在 n-1 个 SFAF 处提取的空间域特

征, Fn
Spa 和Fn

Fre 分别为第 n 次时提取的空间域信息和频域

信息, F̂n
Spa 为经过 SPB 提取的空间域特征。 SPB 由两个

3×3 卷积和 2×2 的池化层组成。
FRM 主要包含频率提取模块 ( frequency

 

retrieval
 

block,
 

FRB)和多尺度高斯滤波器,FRB 将输入通过傅里

叶变换分解为幅值分量 A 和相位分量 P,幅值 A 和相位

P 分别经过卷积后再分别与对应的输入相融合生成幅值

A 和相位 P, 最后融合为复数形式输出,如图 3 所示。

图 3　 FRB 结构

Fig. 3　 Structural
 

diagram
 

of
 

FRB
 

module

在频域分支中,设计了多尺度高斯滤波器,通过应用

不同尺寸的高斯核对图像进行滤波和增强高频信息,以
突出血管边缘的细节。 这些高斯核根据不同大小的输入

图像,动态的增强大小血管边缘。 将不同滤波处理后图

像进行拼接操作以加强血管特征。 这种策略的目的是为

了整合不同尺度的图像成分,从而实现对血管特征的全

面融合,进而获得一个更为全面和详尽的血管表示。
MGHF 如图 4 所示。 Fn-1

Fre 在经过 FRB 模块后,由 MGHF
模块提取不同的高频信息后经过卷积操作恢复通道数,
最后使用傅里叶逆变换生成输出 Fn

Fre。

图 4　 MGHF 结构

Fig. 4　 MGHF
 

structure
 

diagram

频域分支能够捕获全局感受野,有助于关注长距离

的依赖关系,而空间分支则专注于提取局部纹理和边界

等细节信息。 全局依赖和局部依赖的互补性对特征提取

至关重要,它们共同促进了更准确的图像分割。 为此,提
出了一种基于空间频域自适应融合模块的方法,通过增

强全局频率特征与局部空间特征的融合,平衡局部和全

局之间的依赖关系。 该策略充分利用广泛覆盖的全局特

征,同时保留局部的细节特征,从而在血管分割中实现更

准确的结果,SSF 结构如图 5 所示。
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图 5　 SSF 结构

Fig. 5　 SSF
 

module
 

structure
 

diagram

　 　 该研究使用了一种基于自注意力机制的空间频域注

意 力 模 块 ( spatial-frequency
 

cross-attention
 

module,
SFCA),利用全局频域信息和局部空间信息的互补性。
该注意力模块由 F f 和Fs 为输入,使用F f 通过卷积层后生

成对应的查询矩阵 Fq,使用 Fs 分别通过不同的卷积层来

获得键矩阵 Fk 和值矩阵 Fv。 如式(8) ~ (9)所示:

Attention(Fk,Fq,Fv) = Softmax
FqF

T
v

d( ) V (8)

FFuse = Conv(Attention(Fk,Fq,Fv)) + Fs (9)
其中,d 为超参数, FFuse 为结果。 在 SSF 中,沿通道

维度进行乘法操作可以实现对不同通道之间的关联性进

行建模,使得模型可以更好地理解不同通道之间的重要

性,提升特征表示的质量。 此种方法的优点是能够在不

引入过多参数和计算复杂度的情况下,有效地捕获通道

维度间的全局信息。 通过在通道维度上进行乘法操作,
可以实现通道之间的交互和整合,改善特征表示的质量,
提升模型的性能和泛化能力。

3　 实　 　 验

3. 1　 数据集与评价指标

　 　 该研究使用两个公开的数据集:DRIVE[26] 和 CHASE
_DB1[27] 来进行视网膜血管分割实验,以评估该方法的

性能。
DRIVE 数据库中有 40 幅彩色视网膜血管图像,这些

照片来自荷兰的一项糖尿病视网膜病变筛查计划,数据

集被分成训练集和测试集两组,每组 20 张。 CHASE _
DB1 数据集包含 28 张图像,该数据集没有区分训练集和

测试集,该研究设定前 20 张图像训练集,其余 8 张图像

为测试集。
为了量化所提出模型的分割性能,将分割结果与相

应的专家标签进行比较,并将每个像素的比较结果分为

血管正确分类的真阳性( true
 

positive,
 

TP),非血管被归

类为血管的假阳性( false
 

positive,
 

FP),血管被归类为非

血管的假阴性( false
 

negative,
 

FN)和非血管归类为非血

管的真阴性(true
 

negative,
 

TN)。 使用准确性( accuracy,
ACC),敏感性(sensitivity,SE),特异性( specificity,SP)和

F1 值作为测量指标。

ACC = TP + TN
TP + TN + FP + FN

(10)

SE = TP
TP + FN

(11)

SP = TN
TN + FP

(12)

F1 = 2TP
2TP + FP + FN

(13)

ACC 为正确分类所占的比例,SE 为阳性样本中正确

分类的比例,SP 为阴性样本中正确分类所占的比例,F1
是准确率与敏感性的加权平均,取值越大表明模型性能

越好。
3. 2　 损失函数

　 　 视网膜血管分割任务是从眼底视网膜图像中准确地

提取血管结构,将血管结构与其他背景组织区分开来。
选用了交叉熵损失函数和 Dice 损失函数组成的混合损

失函数。
交叉熵损失函数能够衡量预测分割结果与真实标签

之间的差异。 交叉熵损失函数能在每个像素级别上进行

调整,对细小且关键的血管区域更加敏感,提高血管区域

和背景区域的分割精度, 交叉熵函数 LCE 的计算如

式(14)所示。

LCE =- 1
N ∑

N

i = 1
[ylogŷ + (1 - y)log(1 - ŷ)] (14)

其中,y 表示标签值, ŷ 表示模型计算结果的预测值,
N 表示样本数。

Dice 相似性系数可以评价两个样本之间的相似性,
对处理两个样本中的不平衡元素有很好的效果。 在视网

膜血管分割任务中,血管像素所占比例不足,这种类别不

平衡可能导致模型过于偏向于背景类,忽视血管,Dice 损

失函数是基于预测结果与真实标签的重叠度来进行评

估,因此使用 Dice 损失函数来优化训练过程可以避免交

叉熵损失可能导致的背景偏倚问题。 LDice 的计算如
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式(15)所示。

LDice = 1 - 2TP
2TP + FP + FN

(15)

在训练过程中结合交叉熵和 Dice 相似性系数损失

函数形成混合训练损失 LTotal, 将它们结合起来,确保模

型在训练过程中得到均衡的优化,避免某种类型的损失

主导训练过程,提高模型的泛化能力和分割的准确性,计
算过程如式(16)所示。

LTotal = αLCE + βLDice (16)
其中, α 和 β 为权重参数,值都在[0,1]范围内,用于

控制两部分损失的相对重要性。
3. 3　 性能评价

　 　 实验是在 NVIDIA
 

RTX3090 平台上使用 PyTorch 框

架实现的。 该研究对网络进行了 200 轮的训练,初始学

习率为 0. 01,采用衰减策略。 实验中使用随机翻转和随

机切片的方法进行数据增强:首先,对图像做随机翻转,
包括水平翻转和垂直翻转,然后从每张经过翻转的图像

中随机切片出固定大小的图像块作为训练样本。 该研究

在 DRIVE 数据集和 CHASE_DB1 数据集上将 FreNet 与

经典算法和最近提出的算法进行比较。 表 1 比较了不同

算法使用 DRIVE 数据集的分割性能,表 2 比较了不同算

法使用 CHASE_DB1 数据集的分割性能。

表 1　 不同分割方法在 DRIVE 数据集上的性能比较

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

segmentation
 

performance
 

across
 

different
 

methods
 

on
 

the
 

DRIVE
 

dataset

方法名称 ACC SE SP F1

U-Net[10] 0. 950
 

9 0. 703
 

1 0. 987
 

1 0. 784
 

9

DEUNet[28] 0. 956
 

7 0. 794
 

0 0. 981
 

6 0. 827
 

0

R2UNet[12] 0. 955
 

6 0. 779
 

2 0. 981
 

3 0. 817
 

1

Nest
 

U-Net[29] 0. 951
 

2 0. 806
 

0 0. 986
 

9 0. 786
 

3

MS-LSDNet[7]
 

0. 959
 

7 0. 674
 

5 0. 987
 

2

MFI-Net[13] 0. 958
 

1 0. 817
 

0 0. 979
 

0 0. 831
 

5

Wave-Net[14] 0. 956
 

1 0. 816
 

4 0. 976
 

4 0. 825
 

4

ResDO-UNet[16] 0. 956
 

1 0. 798
 

5 0. 979
 

1 0. 829
 

9

AFNet[30] 0. 957
 

3 0. 804
 

9 0. 979
 

6

Ma′s
 

model[11] 0. 956
 

5 0. 824
 

3 0. 975
 

8 0. 828
 

4

RCAR-Unet[31] 0. 953
 

7 0. 748
 

7 0. 983
 

6 0. 804
 

7

FreNet 0. 969
 

0 0. 838
 

0 0. 985
 

5 0. 821
 

1

　 　 如表 1 和 2 所示,提出的网络产生了积极的成果。
在 DRIVE 数据集上,准确度指标最优为 96. 90,敏感度指

标最优为 83. 80。 在 CHASE_DB1 数据集上,准确度最优

为 97. 81,敏感度指标最优为 84. 57。 该研究提出的模型

更容易识别出小血管,天然的会增加血管识别错误的

　 　 　 　表 2　 不同分割方法在 CHASE_DB1 数据集上的性能比较

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

segmentation
 

performance
 

across
 

different
 

methods
 

on
 

the
 

CHASE_DB1
 

dataset

方法名称 ACC SE SP F1

U-Net[10] 0. 951
 

7 0. 636
 

5 0. 982
 

0 0. 699
 

5

R2UNet[12] 0. 965
 

5 0. 797
 

0 0. 982
 

3 0. 807
 

3

DEUNet[28] 0. 966
 

1 0. 807
 

4 0. 982
 

1 0. 803
 

7

Nest
 

U-Net[29] 0. 966
 

1 0. 807
 

4 0. 982
 

1 0. 803
 

7

MFI-Net[13] 0. 967
 

5 0. 838
 

8 0. 980
 

6 0. 824
 

6

Wave-Net[14] 0. 966
 

4 0. 828
 

4 0. 982
 

1 0. 834
 

9

AFNet[30] 0. 966
 

9 0. 819
 

4 0. 981
 

7

OCE-Net[32] 0. 967
 

8 0. 813
 

8 0. 982
 

4 0. 819
 

6

Ma′s
 

model[11] 0. 966
 

7 0. 777
 

9 0. 990
 

0 0. 837
 

3

RCAR-Unet[31] 0. 956
 

6 0. 747
 

5 0. 979
 

8 0. 747
 

0

LMFR-Net[33] 0. 974
 

0 0. 838
 

5 0. 984
 

4 0. 829
 

1

FreNet 0. 978
 

1 0. 845
 

7 0. 986
 

2 0. 801
 

2

可能,所以该研究提出的模型在特异性上为次优。 相较

于其他模型,FreNet 引入频域空间域双支路进行特征提

取与融合。 频域支路能够捕捉到图像的全局特征,去除

噪声平滑背景,突出血管的结构。 空间域支路则专注于

血管细节和边缘信息,通过频域空间域双支路方法,可以

在多尺度上优化特征,减少仅对单一局部或全局特征的

依赖,从而提高在小血管连续性方面和噪声干扰方面的

分割精度。
对两个数据集进行了交叉验证,进一步验证该模

型的可靠性及稳定性,如表 3 所示。 交叉验证结果显

示准确率有所下降,这可能由于不同的数据集采集眼

底视网膜图像时的成像角度不同所造成的,CHASEDB1
数据集的图像主要是以视网膜黄斑为中心的区域采集

的图像,而 DRIVE 数据集的图像主要从视网膜黄斑的

边侧采集的图像。 此外,CHASEDB1 数据集的分辨率

较高,视网膜血管形状也较为简单,也影响了交叉验证

的准确率。 实验结果表明,所提出的模型仍具有良好

的泛化能力。

表 3　 数据集交叉验证结果

Table
 

3　 Cross-validation
 

results
 

across
 

datasets

训练集 测试集 ACC SE SP F1

DRIVE DRIVE 0. 969
 

0 0. 838
 

0 0. 985
 

5 0. 821
 

1

CHASEDB1 CHASEDB1 0. 978
 

1 0. 845
 

7 0. 986
 

2 0. 801
 

2

DRIVE CHASEDB1 0. 913
 

5 0. 615
 

6 0. 986
 

0 0. 656
 

4

CHASEDB1 DRIVE 0. 937
 

1 0. 655
 

8 0. 989
 

3 0. 690
 

1
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　 　 该研究提出的模型 FreNet 通过引入 FRB 模块、
MGHF 模块和 SSF 模块来提高视网膜血管分割小血管连

续性方面的能力。 该研究在 DRIVE 数据集上进行消融

实验,验证所设计的 3 个模块的有效性。 为保证实验的

公平性,所有对比方法均采用相同的训练策略和超参数

设置,一共设计了 5 组实验,M1 为分别为在 Baseline 添

加 FRB 模块的分割结果,M2 为添加 SSF 模块的分割结

果,M3 为添加 MGHF 模块,如表 4 所示。

表 4　 添加不同模块在 DRIVE 数据集上的性能比较

Table
 

4　 Performance
 

comparison
 

with
 

different
 

modules
 

added
 

on
 

the
 

DRIVE
 

dataset

方法名称 ACC SE SP F1

Baseline 0. 958
 

7 0. 753
 

7 0. 982
 

6 0. 815
 

7

　 +FRB
 

(M1) 0. 960
 

6 0. 797
 

6 0. 984
 

1 0. 818
 

5

　 +FRB+SSF
 

(M2) 0. 966
 

8 0. 814
 

6 0. 985
 

6 0. 820
 

7

　 +FRB+MGHF
 

(M3) 0. 968
 

7 0. 826
 

3 0. 985
 

5 0. 819
 

5

FreNet
　 ( +FRB+MGHF+SSF)

0. 969
 

0 0. 838
 

0 0. 985
 

5 0. 821
 

1

　 　 通过观察表 4 的结果可知,相比于基础模型都实现

了准确度和敏感度的显著提升,M1 引入的频域信息与空

间域信息可形成互补,二者在不同语义尺度上,能捕捉视

网膜血管的各类特征,使得模型在处理复杂形状和边缘

时更为精确。 M2 引入的 SSF 模块通过自适应融合空间

频域特征,有效地学习了血管长距离语义信息,使血管分

割的连贯性和整体性显著提高,表明这种特征融合策略

是有效的。 M3 加入 MGHF 模块滤除低频噪声,加强图

像中的高频成分,增强模型对血管边界和轮廓信息的感

知能力。 尽管背景区域分割精度略有降低,但血管分割

的精度和整体性能得到了很大的提高。 根据表 4 实验数

据可知,在所有模块的共同作用下,网络的综合表现性能

最好。
从 DRIVE 数据集和 CHASE_DB1 数据集中选取了几

张图片来展示该研究的模型分割结果,并与 U-Net 等模

型进行了比较,如图 6 和 7 所示。 图 6 和 7 给出了一些

特定血管的放大细节,相比于 AttU-Net 和 R2U-Net 方法,
该研究的分割结果保留了更多细节,可以分割出细小的

血管,并且在小血管的连贯性方面表现出更好的视觉分

割结果。
该研究选取了存在干扰的眼底图像上血管分割结

果,如图 8 所示。 其中图 8 的干扰因素主要由病灶结构

所引起的,可以看到所提出的方法相比其他方法在病灶

处受到的干扰更少,血管的连贯性和分割结果更准确,验
证了所提方法稳定性和鲁棒性。

图 6　 对 DRIVE 数据集上的血管分割结果进行分析

Fig. 6　 Analysis
 

of
 

blood
 

vessel
 

segmentation
 

results
 

on
 

the
 

DRIVE
 

dataset

图 7　 对 CHASE_DB 数据集上的血管分割结果进行分析

Fig. 7　 Analysis
 

of
 

blood
 

vessel
 

segmentation
 

results
 

on
 

the
 

CHASE_DB1
 

dataset

图 8　 干扰图像分割结果对比

Fig. 8　 Comparison
 

of
 

segmentation
 

results
 

on
 

interference
 

images
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　 　 可以注意到相比 U-Net,该研究所提出的 FreNet 模

型在小血管、血管的连贯性方面和在病灶处血管分割的

稳定性和鲁棒性方面更清晰,该研究方法的分割效果优

于其他方法,进一步证明了该研究方法的优越性。

4　 结　 　 论

　 　 视网膜血管分割是医疗诊断中的一项任务,尽管已

经进行了大量的研究,但仍然存在许多挑战,在该研究

中,提出了一种空间域和频域相融合的方法。 所提方法

能够有效捕获多尺度上下文信息,融合不同层次的特征,
如频域分支可以得到全局感受野,对血管的长距离特征

信息的提取有益。 空间域分支可以获得局部细节信息。
在该网络中,设计的 MGHF 模块可以增强血管边缘和细

节信息,获取多尺度的特征信息。 通过使用 SSF 模块融

合全局频率特性和局部空间特征,补充在卷积操作中获

得的局部特征操作所带来的空间特征信息损失。 在

DRIVE 和 CHASE_DB1 数据集上,该研究的方法展示了

强大的分割性能,并显著增强了分割小血管的能力。
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