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引言

01



视网膜血管分割的重要性
视网膜血管分割是眼底图像分析中的关键步骤，对于诊断眼部疾病和评估治疗

效果具有重要意义。

多尺度多路径FCN的优势
传统的视网膜血管分割方法通常基于单一尺度或单一路径，难以处理不同尺度

和形态的血管。多尺度多路径FCN能够融合不同尺度和路径的特征，提高血管

分割的准确性和鲁棒性。

研究背景与意义



国内外研究现状
目前，视网膜血管分割的研究主要集中在深度学习领域，尤其是卷积神经网络

（CNN）。一些研究提出了基于CNN的视网膜血管分割方法，取得了一定的成

果。然而，这些方法在处理不同尺度和形态的血管时仍存在一定的局限性。

发展趋势

未来，视网膜血管分割的研究将更加注重多尺度、多路径和跨模态等方向的发展。

同时，随着深度学习技术的不断进步，更加高效和准确的视网膜血管分割方法将

被不断提出。

国内外研究现状及发展趋势



提出多尺度多路径FCN模型

本文提出了一种基于多尺度多路径FCN的视网膜血管分割方法。该模型通过融合不同尺度和路径的特征，能够更准确

地分割出不同形态和尺度的血管。

实现高性能的血管分割

在公开数据集上进行了实验验证，结果表明本文提出的方法在准确性、敏感性和特异性等方面均取得了优异的性能表

现。

推动相关领域的发展

本文的研究成果不仅为眼底图像分析提供了新的思路和方法，同时也为相关领域的发展提供了有力支持。

例如，在医学图像处理、计算机辅助诊断等领域，本文的方法可以应用于类似的分割任务，提高诊断的

准确性和效率。

本文主要工作和贡献



视网膜血管分割相关理论

02



视网膜血管网络呈现复杂的树状
结构，血管分支众多且分布密集，
不同血管之间存在交叉、重叠等

现象。

血管网络复杂性
视网膜血管形态各异，包括动脉、
静脉、毛细血管等，不同形态的血
管在图像上表现出不同的特征。

血管形态多样性

视网膜血管从视盘中心向周边逐渐
变细，血管宽度和长度在不同区域
存在较大的差异。

血管尺寸变化性

视网膜血管结构特点



基于边缘检测的分割方法
利用边缘检测算子（如Sobel、Canny等）提取图像中血管的边缘
信息，进而实现血管的分割。

基于区域生长的分割方法
从种子点出发，根据一定的生长准则将像素点合并成具有相似性质
的区域，从而实现血管的分割。

基于阈值的分割方法
通过设定合适的阈值将图像中的血管与背景进行分离，常用的阈
值确定方法有全局阈值法、自适应阈值法等。

血管分割算法概述



FCN（Fully Convolutional Network）是一种全卷积神经网络，通过卷积层、池化层和上采样层的组合实现像

素级别的分类。FCN可以接受任意尺寸的输入图像，并输出与输入图像尺寸相同的分割结果。

FCN模型原理

利用FCN模型对视网膜图像进行像素级别的分类，将血管像素与背景像素进行区分。通过训练FCN模型学习视网

膜血管的特征表示，实现对血管的准确分割。同时，FCN模型的多尺度输入和多路径结构有助于提高模型对不同

尺寸和形态血管的分割性能。

FCN在血管分割中的应用

FCN模型原理及在血管分割中应用



多尺度输入对FCN模型性能影响分析
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将所有输入图像缩放到统
一尺寸，便于模型训练和
测试。

尺度归一化 多尺度输入 数据增强

在训练过程中，随机选择
不同尺度的输入图像，以
提高模型的泛化能力。

通过对输入图像进行旋转、
翻转、裁剪等操作，增加
训练样本的多样性。

030201

多尺度输入数据预处理方法



评价指标

采用准确率、召回率、F1分数等

指标，对不同尺度下的FCN模型

性能进行评估。

实验设置

设置不同的输入尺度，如32x32、

64x64、128x128等，分别训练

FCN模型，并记录各指标结果。

结果分析

对比不同输入尺度下FCN模型的

性能表现，分析输入尺度对模型

性能的影响。

不同尺度下FCN模型性能比较
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