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摘    要    针对目前视网膜血管分割中存在的细小血管提取不完整、分割不准确的问题，从血管形状拓扑关系利用的角度出

发，探索多任务卷积神经网络设计，提出骨架图引导的级联视网膜血管分割网络框架.   该框架包含血管骨架图提取网络模

块、血管分割网络模块和若干自适应特征融合结构体.  骨架提取辅助任务用于提取血管中心线，能够最大限度地保留血管拓

扑结构特征；自适应特征融合结构体嵌入在两个模块的特征层间.  该结构体通过学习像素级的融合权重，有效地将血管拓扑

结构特征与血管局部特征相融合，加强血管特征的结构信息响应.  为了获得更完整的骨架图，骨架图提取网络还引入了基于

图的正则化损失函数用于训练 .   与最新的血管分割方法相比，该方法在 3个公共视网膜图像数据集上均获得第一名，在

DRIVE，STARE和 CHASEDB1中其 F1值分别为 83.1%，85.8% 和 82.0%.  消融实验表明骨架图引导的视网膜血管分割效果更

好，并且，基于图的正则化损失也能进一步提高血管分割准确性.  通过将骨架提取模块和血管分割模块替换成不同的卷积网

络验证了框架的普适性.

关键词    骨架提取；视网膜血管分割；多任务；级联网络；基于图的正则化
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ABSTRACT    Accurate  identification  of  retinal  vessels  is  essential  for  assisting  doctors  in  screening  early  fundus  diseases.  Diabetes,

hypertension, and cardiovascular disease can cause abnormalities of the retinal vascular structure. Retinal vessel segmentation maps can

be  quickly  obtained  using  the  automated  retinal  vessel  segmentation  technology,  which  saves  time  and  cost  of  manually  identifying

retinal vessels. Aiming at the problem of incomplete and inaccurate extraction of fine retinal vessels, this paper explored the design of a

multitask  convolutional  neural  network  and  the  topological  relationship  of  retinal  vessels.  A  cascaded  retinal  vessel  segmentation

network  framework  guided  by  a  skeleton  map  was  proposed.  The  auxiliary  task  of  skeleton  extraction  was  used  to  extract  vessel

centerlines, which could maximally preserve topological structure information. SAFF cascaded the two modules by remaining embedded

between their feature layers. This process could effectively fuse the structural features with the vessel local features by learning pixel-

wise  fusion  weight  and  thus  enhancing  the  structural  response  of  features  in  the  vessel  segmentation  module.  To  obtain  a  complete

skeleton map, the skeleton map extraction module introduced a graph-based regularization loss function for training. Compared with the

latest vessel segmentation methods, the proposed approach wins the first place among the three public retinal image datasets. F1 metrics 
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of the proposed method achieved 83.1%,  85.8%,  and 82.0% on the DRIVE, STARE, and CHASEDB1 datasets, respectively. Ablation

studies have shown that skeleton map-guided vessel segmentation is more effective, and graph-based regularization loss further improves

accuracy of the retinal vessel segmentation compared to the vanilla network. Moreover, the framework generality is verified by replacing

the skeleton map extraction and vessel segmentation modules with various convolutional networks.

KEY WORDS    skeleton extraction；retinal vessel segmentation；multitask；cascaded network；graph-based regularization

 

视网膜血管分割是医学图像处理 [1−2] 的一个

重要分支，是眼底图像分析的基础，在眼底疾病筛

查和诊断中发挥着重要的作用.  许多类型的眼底

病变都会导致视网膜血管形状、数量、结构发生

改变，例如：高血压性视网膜病变会引起视网膜血

管直径、曲折度和分岔角度发生变化 [3]；糖尿病性

视网膜病变会带来视网膜静脉的扩张[4]；而年龄相

关的黄斑变性最终导致脉络膜毛细血管萎缩和形

成大量新生血管.
视网膜血管形态结构复杂、狭长且空间跨度

大，血管间常常会交错重叠.  这让视网膜血管的有

效表征和特征提取任务变得富有挑战.  不仅如此，

血管末端常分岔出更细微的血管，呈现出较大的

尺度变化，也使得许多跟早期疾病筛查相关的不

规律弯折和多角度交错等现象不易被观察到 .  经
典机器学习方法 [5−7] 的分类特征需要手动设计和

提取，非常依赖研究人员的领域相关知识，特征的

优劣很大程度影响模型效果.  基于特定算子的目

标形态检测方法 [8−10] 往往只针对特定的场景和条

件，难以进一步提高血管分割的准确性.
近年来，得益于深度学习技术的发展，基于深

度卷积神经网络的视网膜血管分割方法成为一个

研究热点.  许多工作采用全卷积神经网络来完成

这一任务，例如：Zhang和 Chung [11] 使用 UNet[12] 实
现端到端的视网膜血管分割；Guo等 [13] 则采用

ResNet[14] 来更好地提取高维抽象特征 .  一些研究

人员观察到血管分割任务中所存在的数据不平衡、

细节特征易丢失等问题，从网络结构和训练策略

等角度提出改进的方法，通过将注意力机制 [15−16]、

空洞卷积 [17−20]、长短期记忆网络模块 [21] 和深监督

学习 [22] 等技术适配到视网膜血管分割网络中，来

加强网络的特征提取能力.  这些研究工作有效地

提升了血管分割性能，但是在医学临床应用中还

有许多亟待解决的问题，特别地，细小血管的分割

准确性和结构完整性是一个难点，需要进一步提

升和加强.  一方面，细小血管在图像中所占的像素

比例少，在训练中可能得不到有效的关注和充分

的监督；另一方面，卷积神经网络本身缺乏对结构

关联特征有效建模和表征的能力，不能对血管形

状拓扑关系很好地表示和利用.
为了使血管脉络能够被更完整和清晰地分割

出来，从而辅助医生实现微小病变发现或者准确

疾病分级诊断，本文从血管形状拓扑关系的表示

和利用角度出发，探索多任务卷积神经网络设计，

提出骨架图引导的级联视网膜血管分割网络框

架.  该框架包含两个级联的沙漏状网络模块，并采

用层次化的方式传递特征.  方法引入了一个提取

骨架图的辅助任务，并设计了基于图的结构平滑

正则损失函数，帮助更好地刻画物体的拓扑和几

何关联特性.  不仅如此，方法将骨架图和层次化特

征通过融合机制传递到第二个网络模块，引导整

体视网膜血管的分割 .  本文在 DRIVE、STARE和

CHASEDB1这 3个著名公开的视网膜血管分割数

据集上验证了提出的网络框架，与该领域近 3年

最新的 8种方法相比，该框架得到的结果的准确

性最高.  同时通过消融实验，本文定量分析了提取

骨架的辅助任务、基于图的结构平滑正则损失函

数以及骨架提取任务和血管分割任务使用不同网

络实现时对分割任务的影响.  综上所述，本文的主

要创新点如下：（1）提出了一个多任务级联网络框

架.  能够将不同的任务级联在一起同时训练，提高

模型的准确性和泛化性.  该框架与选取的主干网

络无关，具有灵活的适用性；（2）设计了一个骨架图

提取的辅助任务，提出基于血管标注的弱监督骨

架图提取方法，方法采用伪标注与基于图的结构

平滑正则损失函数相结合来准确提取骨架；（3）提
出骨架引导的准确血管分割的方法，通过自适应

特征选择机制来有效融合的拓扑结构特征. 

1    国内外相关工作

长期以来，国内外研究者提出了大量的血管

分割方法.  传统的方法包含：概率图模型 [23]、线检

测器[24]、Gabor小波变换[7] 和手工特征结合有监督

分类器[5, 25−26] 的方法.   2016年以后，得益于深度学

习技术的快速发展，涌现出大量基于深度卷积神

经网络的视网膜血管分割方法 .   Maninis等 [27] 采
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用 VGG网络[28] 提取特征，并将不同层次特征相融

合作为分类特征，完成逐像素分类 .   Zhang等 [29]、

Guo等 [13,30]、Mou等 [31] 分别在他们的工作中使用

了 UNet，并加入了空间和通道注意力机制，使网络

能够更好地关注到有效目标区域 .   Jiang等 [32]、

Hatamizadeh等[33]、Gu等[34] 在全卷积网络中使用了

空洞卷积金字塔，能够提取不同尺度的目标特征，

丰富了特征层的上下文信息 .   Zhang和 Chung [11]、
Mo和 Zhang [35] 使用了深监督的训练方式，对网络

不同深度的隐层特征施加监督信号，有利于梯度

在网络深层传递，使网络能够更有效地提取深层

特征.
视网膜眼底图像分割比普通视觉图像分割难

度更大，主要表现在：眼底照样本少、尺度变化

大、内容细节丰富和结构信息敏感 .  一些方法采

用特殊的损失函数设计来更好地提取特征.  这类

方法的基本思路是对占比少且难学习的像素施加

更大的损失权重，例如：细血管或血管边缘像素，

使网络在训练中能够更有效地挖掘这些样本的特

征.   Hu等[36] 通过对交叉熵损失函数设置权重来平

衡前景和背景、粗与细血管间的训练损失 .   Yan
等 [37] 结合血管的长度和管壁直径设计损失函数，

加大对细血管的训练权重.  这些精心设计的损失

函数能够有效提升血管分割的精度，但对于不同

的数据分布，需要对此多次手工调整参数，不具备

很好的适用性.
为了更好地提取细血管和结构信息，另一些

方法则采用多任务网络设计，即：设置一个或者多

个相关子任务来协助更好地完成血管分割.  例如：

使用一个边缘分割的子任务[38] 或使用一个血管连

接点提取的子任务 [39].  也有研究人员尝试将血管

分割的任务进行分解 .   Zhang等 [40] 就将血管特征

提取分解为血管结构特征提取和纹理特征提取，

并设置两个子任务，使用浅层网络提取低层的纹

理特征，使用深层网络提取高层的结构特征 .
Zheng等  [41] 对血管进行细粒度的分类，分为细血

管、血管边缘和粗血管三个部分，使用多任务网络

对这些子类进行分类.   Zou等 [42] 根据位置分布将

血管分成五个部分分别进行处理，采用局部回归

的技术促使在分割结果中保留更多的细血管 .  采
用了由粗到细的串行多任务分割学习框架，粗分

割网络的输出结果连接到细分割网络的输入，进

行进一步优化.  遗憾的是，上述这些方法难以有效

利用子任务网络之间的多层次特征的相关性，缺

乏任务间的协同机制，造成的特征层信息冗余会

导致整个任务性能的降低. 

2    多任务级联视网膜血管分割网络

本文提出的骨架图引导的多任务级联视网膜

分割框架如图 1所示，该框架由骨架提取辅助任

务、特征级联模块和血管分割主任务 3部分组成.
骨架提取辅助任务和血管分割主任务分别由两个

编码‒解码结构的沙漏型网络实现 .  骨架提取网

络能够对血管的中心线逐像素标记，输出血管骨

架图；血管分割网络将眼底图像划分为血管区域

和非血管区域.  两个网络之间采用多个自适应特

征融合模块连接，模块在训练中学习到如何将

骨架提取网络挖掘到的多层次结构信息和分割网

络的血管特征进行融合，增强分割血管的结构完

整性.
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图 1    骨架图引导的视网膜血管分割网络框架

Fig.1    Skeleton map-guided retinal vessel segmentation framework
 

该框架中的两个网络的主干结构是一致的，

但整个框架与主干网络的选择无关，可根据具体

分割任务灵活设置 .  在本文中，主干网络选择使

用 ResNet34[14].   ResNet34具有 4个编码层，深层编

码特征对应着更大的感受野，具有更大范围的结

构信息，浅层编码特征则蕴含着较为精细的局部

结构信息，每个编码层的空间分辨率均为上层编

码层的 1/4.  网络末端的全连接层被替换为若干个

转置卷积层和上采样层，用于恢复空间分辨率，构

成了解码路径.  编码层的特征通过跳跃连接传递

至具有相同空间分辨率的解码层，弥补在下采样

中丢失的空间信息. 

2.1    基于伪标注的骨架图提取

骨架，也称为“中心线”，是一种基于结构的目

标描述符，能够对血管这类拓扑结构清晰和有效

地表示（如图 2）.
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观察发现，单任务血管分割模型对结构特征

感知不足，提取出来血管存在部分丢失、断裂的现

象.  本文提出的框架包含一个骨架提取的辅助任

务，通过训练深度卷积神经网络来准确提取骨架

信息.  由于缺乏骨架的标注数据，因此本文采用骨

架化算法[43] 从血管标注中生成骨架的伪标注来作

为监督信息. 

2.1.1    伪标注生成方法

生成伪标注采用一种称为快速并行细化的算

法 [43]，它通过迭代的方式，逐步将二值图像中的目

标轮廓去除，仅保留目标中心线像素.  第 n 次迭代

后每个像素点的值取决于在第 n−1次迭代后其自

身的值以及其 8邻域内其他像素的值 .  每轮迭代

包括两步，第一步删除像素 8邻域内的东南边界

点和西北角点，第二步删除西北边界点和东南角

点.  整个算法的处理流程如图 3所示.
 
 

Remove north-west 
boundary and

south-east 
corner points

Begin End
Exist south-east 

boundary and north-west 
corner points in

 8-neighbor?

Remove south-east 
boundaryand
north-west 
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 boundary and south-east 

corner points in 
8-neighbor?

N

Y

Y

N

图 3    快速并行细化算法流程图

Fig.3    Flowchart of the fast, parallel thinning algorithm
 
 

2.1.2    基于图的结构平滑正则损失

GF GB i

yi

为了使模型提取的骨架结构更加完整，在训

练骨架提取网络时，引入了一个基于图的结构平

滑正则项作为损失函数 [44].  该损失函数使模型输

出的类内预测概率的分布更加均匀，在阈值二值

化时有利于保留完整的血管，减少分割图中背景

噪声和血管断裂的现象.  设血管为前景类，非血管

为背景类，在一个局部区域中，标注中正类像素的

集合为 , 负类像素的集合为 , 网络把像素 预测

为正类的概率为 .  前景和背景的损失项表示为:

LF =
∑

( jF,kF)∈GF

(y jF − ykF )2 （1）

LB =
∑

( jB,kB)∈GB

(y jB − ykB )2 （2）

AF AB

DF DB Lreg

本文通过构建图来简化计算，在类内像素间构

建权值为 1的边，得到邻接矩阵 、 和度矩阵

、 .  基于图的正则损失函数 可以表示为：

Lreg = LF+LB

=
∑

( jF,kF)∈GF

(y jF − ykF )2+
∑

( jB,kB)∈GB

(y jB − ykB )2

= y′T(DF− AF)y′+ y′T(DB− AB)y′
（3）

( jF,kF) ( jB,kB)式中， 和 分别表示前景和背景的像素

y′坐标， 为一维向量，每个单元的值表示区域内网

络对像素的预测值.  骨架提取任务的训练损失函

数为二元交叉熵损失函数加正则项:
Ls = Lbce+γ ·Lreg （4）

γ式中， 为权重系数. 

2.2    骨架图引导的视网膜血管分割

本文将来自骨架提取网络中包含结构信息多

尺度特征通过本文设计的特征融合机制与视网膜

血管分割网络中的特征以适当的权重进行像素级

融合，加强特征层的结构信息响应.  融合后的特征

作为血管分割网络中的编码特征分别以采样和跳

跃连接的方式前向传播.

fs ∈
RC×H×W

fves ∈ RC×H×W

[0,1] α ∈ [0,1]C×H×W

受注意力门控 [45] 的启发，本文设计了自适应

特征融合模块 (SAFF).  注意力门控（图 4（a））的思

路是利用深层特征包含的关键语义信息过滤浅层

特征包含的冗余信息和噪声，输出表现为浅层特

征的线性映射；自适应特征融合模块（图 4（b））则
是对血管特征进行结构信息补充，输出为两个特

征的仿射组合 .  具体地，自适应特征融合模块的

输 入 分 别 为 骨 架 提 取 网 络 的 解 码 层 特 征

和血管分割网络中相同尺度的编码层特征

.   特征融合模块会计算出值域为

的融合系数矩阵 ，其上每个单元

 

Vessel skeleton

图 2    血管骨架

Fig.2    Vessel skeleton
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αc
(h,w) f c

s(h,w)

fves
′

的值 表示结构特征 的融合系数，融合后

的新特征 计算公式如下:
fves
′ = α◦ fs+ (O−α)◦ fves （5）

  
Attention gate

C × H × W

C × H × W

C × H × W

C × H × W

C × H × W

C × H × W

fg

f1

fs

ReLU

ReLU

Sigmoid

Sigmoid

Self-adaptive feature fusion block

Wg: 1×1

φ: 1×1

φ: 1×1

WS: 1×1

WV: 1×1

W1: 1×1

α

α

α

1−α
f ′ves

fves

f ′1

(a)

(b)

fg

fl fs fves

图 4    自适应特征融合模块和注意力门控的对比. （a）深层特征 过滤

浅层特征 ；（b）包含结构信息的骨架特征 和血管特征 融合

fg fl

fves fs

Fig.4      Comparison  of  the  self-adaptive  feature  fusion  block  and
attention  gating:  (a)  deeper  features    filter  shallower  features  ;  (b)
vessel  features    fuse  skeleton  features    containing  structural
information
 

O C×H×W ，◦

α

式中， 是维度为 的全 1矩阵 表示哈达

玛积.  融合系数矩阵通过两种特征的线性和非线

性变换得到，变换参数支持反向传播和梯度下降

的优化策略.  融合矩阵 的计算公式为:

α = σ2(φT(σ1(WT
s fs1+WT

v fves1+ b1))+ b2) （6）

fs1 ∈ RC×H×W fves1 ∈ RC×H×W fs fves

Ws ∈ RC×C Wv ∈ RC×C

φ ∈ RC×C 1×1
b1 ∈ RC×H×W b2 ∈ RC×H×W σ1

σ2 ReLU sigmoid

式中， 和 分别由 和

经 过 线 性 变 换 后 得 到 ， 、 和

分别为线性变换矩阵，通过 的卷积核

实现； 和 为偏移量， 和

分别为 和 激活函数. 

3    实验与分析
 

3.1    实验设计

γ

为了说明该方法的有效性，本文在 3个公开的

视网膜血管分割数据集进行了实验，与近 3年最

新的方法[11, 34, 37, 40, 46−49] 进行比较.  每组实验的结果

为模型 10次训练结果的平均值.  本文提出的方法

采用 Python语言编程，基于 PyTorch框架实现，模

型在配备 16 G内存和英伟达 GTX1080Ti显卡的

计算机上运行.  网络训练轮次总数设置为 20，优化

算法使用 Adam，使用 0.001作为学习率.  基于图的

结构平滑正则损失的局部区域设置为边长为

30个像素的正方形，权重系数 设置为 0.000001. 

3.2    数据介绍

DRIVE[50] 数据集包含 40张分辨率为 565×584

的 RGB三通道彩色眼底图像；STARE[51] 数据集

包含 20张分辨率为 700×605的 RGB三通道图像；

CHASEDB1[52] 数 据 集 包 含 28张 分 辨 率 为 999×
960的 RGB三通道图像，从 14个孩童的左右眼拍

照采集.
DRIVE数据集提供了各包含 20张图片的训

练集和测试集，本文选取了训练集中的第 1张图

片作为验证，其余 19张图片用作训练.  对于 STARE
数据集，本文采用了 Yan等 [37]、Wang等 [49] 使用的

留一法划分方式，1张图片用作测试，其余 19张用

于训练，20张图片轮流作为测试图片进行实验，计

算 20次实验中各项指标的平均值作为结果.  对于

CHASEDB1数据集，实验采用了和 Yan等[37]、Wang
等[49]、Li等[46]、Wang等[48] 相同的划分方式，前 20张

用作训练，其余 8张用于测试.   3个数据集中的训

练图片分别采用旋转和翻转的方式进行扩充，缓

解由于训练数据太少导致的模型过拟合现象 .  由
于 CHASEDB1数据集的图片分辨率较高，这个数

据集中的图片切片为 720×720的图像块. 

3.3    评价方法

本文使用了 F1值、敏感性 (Se)、准确率 (Acc)、
特征曲线 ROC下的面积 (AUC)这 4个常用的指

标对提出的方法定量评估.  从二值分割图和标注

图中统计出被正确分类为正类 (TP)、被正确分类

为负类 (TN)、被误分类为正类 (FP)、被误分类为

负类 (FN)这四类像素的数目并进而计算出指标值，

如下所示:

Se =
TP

TP+FN
×100% （7）

Acc =
TP+TN

TP+TN+FP+FN
×100% （8）

Pre =
TP

TP+FP
×100% （9）

F1 = 2
Pre ·Se
Pre+Se

×100% （10）

FP/(FP+TN)×100%

特征曲线从使用不同阈值得到的二值化分割

图计算出的敏感性和假正率 ( )
做出，计算此曲线与坐标轴围成的面积得到

AUC值. 

3.4    实验结果

本文提出的方法在 3个数据集上与其他方法

的对比结果如表 1所示，在所有指标上基本达到

了领先 .   方法在 3个数据集上的 F1值分别为

83.1%、85.8% 和 82.0%，在所有对比方法中达到了

最高；敏感值分别为 83.7%、86.4% 和 84.5%，同样
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达到了领先.  虽然方法 DS[11]的敏感值在 DRIVE
数据集上高于本文的方法，但对于医学数据，F1值

是更为重要的指标.  它不仅包含着敏感性信息，还

考虑了精确度，F1值越高意味着识别出的血管更

为齐全，而且准确.  本文提出的方法在 3个数据集

上的 F1值比其他方法平均高出 2.6%，证明了该方

法 能 够 更 加 准 确 地 识 别 出 更 多 血 管 .   同 时 ，

AUC值在 3个数据集分别为 98.8%、99.1% 和 99.1%，

平均比其他方法高出 0.3%；Acc值分别为 97.1%、

97.1% 和 97.7%，平均比其他方法高出 0.9%.  考虑

到眼底图像中非血管区域和粗血管占比较大，细

血管和噪声样本的占比较小，模型对这类小样本

的分割性能提升反映在这两个指标上的变化不明

显，因此尽管指标值只有略微提升，但同样能够说

明方法对细小血管的识别准确率更高，同时减少

了对噪声样本的误分类.
 
 

表 1    本文提出的方法和近期的先进方法在 F1值、敏感性 Se、准确率 Acc、AUC的比较结果

Table 1   Comparison results between our proposed method and the recent advanced methods of the F1 score, Sensitivity, Accuracy, and AUC

Method
DRIVE STARE CHASEDB1

F1/% Se/% Acc/% AUC/% F1/% Se/% Acc/% AUC/% F1/% Se/% Acc/% AUC/%

Segment[37] — 76.5 95.4 97.5 — 75.8 96.1 98.0 — 76.3 96.1 97.8

DS[11] — 87.3 95.0 98.0 — 76.7 97.1 98.8 — 76.7 97.7 99.0

DUNet[47] — 78.9 97.0 98.6 — 74.3 97.3 98.7 — 82.3 97.2 98.6

Cascade[49] 80.9 76.5 95.4 — 81.3 75.2 96.4 — 78.1 77.3 96.0 —

DualUNet[48] 82.7 79.4 95.7 97.7 — — — — 80.4 80.7 96.6 98.1

CE-Net[34] — 83.1 95.5 97.8 — 78.4 95.8 97.9 — — — —

STD[40] — 81.5 97.0 98.6 — — — — — — — —

IterNet[46] 82.2 77.9 95.7 98.1 81.5 77.2 97.0 98.8 80.7 79.7 96.6 98.5

Our method 83.1 83.7 97.1 98.8 85.8 86.4 97.1 99.1 82.0 84.5 97.7 99.1
 
  

3.5    消融实验

为了进一步说明框架中各个组成部分的效

果，本文进行了消融实验.
第一组消融实验验证了骨架的辅助任务和基

于图的结构平滑正则损失分别起到的作用.  首先，

实验使用单任务分割网络 ResNet34作为基准，在

DRIVE和 CHASEDB1训练集上训练，计算出在验

证集上的指标.  然后，网络递增加入了提取骨架的

辅助任务，使用二元交叉熵损失函数训练，评估该

子任务对分割性能的影响.  最后，骨架提取网络的

训练损失中再次递增加入了基于图的结构平滑正

则项，评估该损失的效果.  在 3个数据集上实验结

果如表 2所示，实验曲线图如图 5所示.  实验结果

表明：使用提取骨架的辅助任务的分割模型在两

个验证集上的 F1值分别达到了 85.0% 和 81.8%，

Se达到了 85.5% 和 83.6%，相比于单任务分割网络

有大幅提升，并且模型在训练中收敛速度较快，说

明骨架特征能够提供给分割网络充分的拓扑和几

何信息，使网络能够准确分割出更完整的血管结

构，而且减小了单任务网络对特征的学习难度；使

用结构平滑正则损失后，F1值和 AUC值比单独使

用二元交叉熵平均提高了 0.1%，Se提升了 0.8%，

说明该损失能够促使模型准确提取出更多细小血

管的骨架，同时也证明了提取出更精确的骨架能

够进一步提高血管分割的效果.
  

表 2    第一组消融实验结果

Table 2   Results of the first ablation experiments

Control
group

DRIVE CHASEDB1

F1/% Se/% Acc/% AUC/% F1/% Se/% Acc/% AUC/%

Single task
network 84.2 84.6 96.5 98.8 81.3 82.9 97.1 98.8

+Skeleton
extraction 85.0 85.5 97.7 99.2 81.8 83.6 97.6 99.0

+Structure
loss 85.1 86.3 97.7 99.3 82.0 84.5 97.7 99.1

 
 

第二组消融实验验证了框架中主干网络的普

适性，实验将骨架提取网络和血管分割网络的编

码路径共同替换为 ResNet18和 VGG16中去除全

连接层的部分.  框架在两个数据集训练完成后，计

算在测试集上的指标，结果如表 3所示.   3种主干

网络在 2个数据集上的指标都较高，说明该框架

具有灵活的适用性 .  在 F1指标上，ResNet34高于

ResNet18和 VGG16实验组，可以推断出效果越好

的单任务网络应用在该框架下会取得一定程度的

提升.  使用 ResNet34作为主干网络的实验组在两

个数据集的训练损失如图 6所示. 
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图 5    消融实验中每轮训练后在不同验证集上的 F1值. （a）DRIVE；

（b）CHASEDB1
Fig.5      F1  on  the  validation  set  after  each  training  iteration  in  ablation
experiments: (a) DRIVE; (b) CHASEDB1
  

表 3    第二组消融实验结果

Table 3   Results of the second ablation experiments

Network
DRIVE CHASEDB1

F1/% Se/% Acc/% AUC/% F1/% Se/% Acc/% AUC/%

ResNet34 83.1 83.7 97.1 98.8 82.0 84.5 97.1 99.1

ResNet18 82.9 83.5 97.0 98.7 81.7 83.8 97.6 99.0

VGG16 82.8 83.2 97.0 98.7 81.6 83.7 97.6 99.0
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图 6    框架在 DRIVE（a）和 CHASEDB1（b）数据集上的训练损失

Fig.6      Training  loss  of  the  framework  on  the  DRIVE  (a)  and
CHASEDB1 (b) datasets 

4    结论

本文提出了一种骨架图引导的多任务级联视

网膜血管分割框架，能够克服视网膜血管分割中

存在的细小血管提取不完整、分割不准确的问题.
从而辅助医生开展早期眼底病变筛查.  提出的框

架与主干网络结构无关，也可以灵活扩展到其他

与拓扑结构相关的分割任务.
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