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基于图卷积的视网膜血管轮廓及高不确定度区
域细化框架
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摘要:针对传统卷积神经网络(convolutionalneuralnetwork,CNN)受感受野大小的限制,无法直接

有效地获取空间结构及全局语义等关键信息,导致宽血管边界及毛细血管区域特征提取困难,造
成视网膜血管分割表现不佳的问题,提出一种基于图卷积 的 视 网 膜 血 管 分 割 细 化 框 架。该 框 架

通过轮廓提取及不确定分析方法,选取 CNN粗分割结果中潜在的误分割区 域,并 结 合 其 提 取 的

特征信息构造 出 合 适 的 图 数 据,送 入 残 差 图 卷 积 网 络(residualgraphconvolutionalnetwork,Res-
GCN)二次分类,得到视网膜血管细化分割结果。该框架可以作为一个即插即用模块接入任意视

网膜血管分割网 络 的 末 端,具 有 高 移 植 性 和 易 用 性 的 特 点。实 验 分 别 选 用 U 型 网 络(U-neural
network,U-Net)及其代表性改进网络 DenseU-Net和 AttU-Net作为基准网络,在 DRIVE、STARE
和CHASEDB1数据集上进行测试,本文框架的Sp分别为98.28%、99.10%和99.04%,Pr分别为

87.97%、88.87%和90.25%,证明其具有提升基准网络分割效果的细化能力。
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Abstract:Duetothelimitationofthesizeofthereceptivefield,thetraditionalconvolutionalneuralnet-
work(CNN)cannotdirectlyandeffectivelyobtainthekeyinformationsuchasspatialstructureand
globalsemantics,whichleadstothedifficultyinfeatureextractionofwidebloodvesselboundaryand
capillaryregion,resultinginpoorperformanceofretinalvascularsegmentation.Therefore,aretinalvas-
cularsegmentationrefinementframeworkbasedongraphconvolutionisproposedinthispaper.Inthe
framework,throughcontourextractionanduncertaintyanalysismethod,thepotentialfalsesegmentation
regionsinthecoarsesegmentationresultsofCNNarechosen,andtheappropriategraphdataiscon-
structedbycombiningtheextractedfeatureinformation.Thegraphdataissenttotheresidualgraph
convolutionalnetwork(Res-GCN)forsecondaryclassification,andtheretinalvascularrefinementseg-
mentationresultsareobtained.Theframeworkcanbeusedasaplug-and-playmoduletoaccesstheend
ofanyretinalvascularsegmentationnetwork,whichhasthecharacteristicsofhighportabilityandusabil-
ity.Intheexperiment,U-neuralnetwork(U-Net)anditsrepresentativelyimprovednetworksDenseU-
NetandAttU-Netareselectedasthebenchmarknetworks,andtestedontheDRIVE,STAREand
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CHASEDB1datasets.TheSpoftheframeworkis98.28%,99.10%and99.04%,respectively,andthe
Pris87.97%,88.87%and90.25%,respectively,whichprovethatithastherefinementabilitytoim-
provethesegmentationeffectofthebenchmarknetwork.
Keywords:retinalvascularsegmentation;convolutionalneuralnetwork(CNN);graphconvolutional
network(GCN);uncertaintyanalysis;boundaryextraction

0 引 言

  视网膜血管病变不仅是青光眼、白内障等眼

部疾病的一种临床表现,还是诊断糖尿病、高血压

等慢性疾病的一个重要标准[1]。同时,视网膜血

管检测具有非侵入和无创等优点,是临床研究中

的一个重要方向。然而视网膜中存在数量庞大且

解剖学形态复杂的微细毛血管,对其手工精准分

割是一项棘手的任务。这不仅要求医生具有较高

的临床经验,而且需要耗费大量的时间与人力成

本,制约了大规模疾病预防筛查的推广[2]。因此

实现视网膜血管的自动化分割并投入临床应用具

有重要的研究价值。
  近 年 来,由 于 卷 积 神 经 网 络(convolutional
neuralnetwork,CNN)具有 对 图 像 像 素 级 别 分 类

的强大能力,故被广泛应用于不同的医学影像分

割任务当中。针对视网膜血管分割问题,JIN等[3]

基于 U型网络(U-neuralnetwork,U-Net)引入可

变卷积自适应调整感受野,提取出了不同形状、粗
细血管的关键特征。然而该网络仍受卷积核尺寸

限制,感受野较小,无法有效获取长距离上下文依

赖关系,缺乏全局语义信息。为了进一步扩大网

络感受野,BISWAS等[4]通过加入空洞卷积模块,
有效提高了网络分割血管的性能,但该模块却间

接丢失 了 许 多 解 剖 学 上 重 要 的 空 间 结 构 信 息。
WANG等[5]在 U-Net中设计了一条特征细化路

径,该路径将低维特征补充至编码器和解码器的

深层,弥补了网络连续下采样丢失的空间结构信

息,提升了特征表达能力。
  但上述算法均存在以下问题:1)分割精度无

法达到临床应用的要求;2)由于背景与血管边界

区域之间存在相似性,故相较于血管内部的像素,
边界区域的像素更容易被错分,且难以较好分割

出毛细血管,容易出现断连现象;3)传统卷积核

是以固定步长滑动的方式覆盖图像,在特征提取

的过程中,容易在血管边界处出现重影、模糊等现

象。造成这些问题的根本原因是传统 CNN局限

于采用欧氏空间来表示图像数据,缺乏空间结构

特征和全局语义信息,导致特征表达的失真,而该

信息是分割任务中的一项重要特征。尽管目前许

多研究者提出融合多种网络结构[6-8],通过加深网

络层数从而不断叠加局部感受野的方式间接获取

全局感受野,进一步提升算法的分割能力,在一定

程度上缓解了CNN自身的局限性。然而这些算

法造成了网络结构的复杂化,增加了网络的训练

难度,并且仍无法精确处理长距离上下文的依赖

关系。
  图 卷 积 网 络 (graphconvolutionalnetwork,
GCN)因其能有效挖掘图结构中潜藏的语义关系

和不规则结构信息,被SHIN等[9]首次尝试引入

到CNN 中 用 于 视 网 膜 血 管 分 割 任 务,通 过 将

CNN粗分割结果的血管骨架构建为图节点,并送

入GCN训练以获取更多的空间信息,增强网络对

宽血管的分割能力。然而该算法并未考虑图节点

之间的相关性,对毛细血管的分割能力仍有待提

升。LU等[10]基于 CNN的特征图像素构造图节

点,使得GCN能充分利用CNN的特征信息来进

一步提升基础网络的分割性能。然而该算法的邻

接矩阵中目标节点与背景 节 点 存 在 直 接 的 边 连

接,位于目标边界处的节点易受背景节点和噪声

节点影响,且无法阻止信息跨边界传播,增加了语

义对象之间的特征模糊性,造成过度平滑问题。
  针对CNN无法直接有效地获取空间结构及

全局语义信息,导致其在宽血管边界和毛细血管

区域误分类概率较高的问题,本文提出一种基于

GCN的视网膜血管分割细化框架。该框架首先

使用轮廓提取及不确定度分析方法,获取粗分割

结果中潜在的误分类像素作为感兴趣区域(region
ofinterest,ROI)。其次,提出了一种更为有效的

图数据构造方法。该方法通过结合得到的ROI和

CNN提取的特征信息构造图节点集,并计算节点

之间的欧氏距离和相似度,据此构造图邻接矩阵,
从而把粗分割细化任务转化为图节点分类问题。
最后使用残差图卷积网络(residualgraphconvolu-
tionalnetwork,Res-GCN)对构造好的图节点二次

分类,以充分利用图所特有的空间结构,更好地挖

掘和补充CNN所欠缺的空间结构特征,增强了全

局语义信息获取能力。该框架能有效解决血管断

连问题,且无需修改已有的CNN结构,故可以作

为一个即插即用模块接入任意视网膜分割网络的

末端,由粗到细地实现分割性能提升,具有高移植

性和易用性的特点。
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1 基本原理

1.1 蒙特卡罗Dropout不确定度分析法

  蒙 特 卡 罗Dropout法(Monte-CarloDropout,
MCDO)[11]通过打开CNN的Dropout层,随机失活

部分神经元,使网络结构在每轮迭代中都发生变化,
以逼近贝叶斯神经网络的输出。该方法通过CNN
模型F 获得像素x 的期望E(x):

  E(x)≈ 1T∑
T

t=1
g(F(x),θt), (1)

式中,T 表示总迭代轮数,θt 表示第t轮迭代时的网

络参数,g表示经过Softmax函数得到的预测值,模
型的不确定度U 由熵计算:

  U(x)=-∑
M

c=1
E(x)clogE(x)c, (2)

式中,E(x)c 表示像素x 属于类别c的概率,M 表示

类别总数,在视网膜血管分割任务中M =2。
1.2 GCN
  在GCN中,图数据可以表示为G = (V,A),其
中V 表示图节点集合,用以定义节点数量以及节点

特征;A表示邻接矩阵,用以定义节点之间边的连接

关系以及边的权重值。
  GCN通过A 的信息计算并传播邻接节点特征

信息的加权和,更新中心节点的特征[12],因而能显性

地利用图所特有的空间结构信息,有效挖掘非欧氏

空 间的语义特征。G的归 一 化 拉 普 拉 斯 矩 阵L定

义为:
  L=I-D-1/2AD-1/2 , (3)

式中,I是单位矩阵,D 是A 的度矩阵。为了降低频

繁特征分解带来的计算量,本文选用Chebyshev图

卷积核θ[13],此时图卷积操作可以表示为:
  gθ*x=θ(I+D-1/2AD-1/2)x。 (4)
  GCN 的信息传播范围可以看作 CNN 的感受

野,随着层数的增加,传播范围也随之扩大。然而,
不同于CNN下采样时会减少特征图中的像素数量,
导致空间结构信息丢失。GCN在训练过程中并不会

改变节点个数,因此能更好地保留空间结构信息,并
拥有更好的全局语义信息获取能力。

2 本文方法

  基于图卷积的视网膜血管轮廓及高不确定度区

域细化框架由CNN初次分割和 GCN二次分割构

成,具体由3个模块实现:轮廓及高不确定度区域提

取模块、图数据构造模块和Res-GCN模块,详见

图1。
  该细化框架在CNN对视网膜血管进行粗分割

后,通过轮廓及高不确定度区域提取模块选取其中

潜在的误分割区域作为ROI。再通过图数据构造模

块将ROI与CNN提取的特征信息结合,分别构造出

合适的图节点集V 和邻接矩阵A 作为Res-GCN的

输入。最后借助Res-GCN模块对V 二次分类,并将

分类结果覆盖回原粗分割图,得到最终细化后的视

网膜血管分割结果。明显地,采用二次分割的细化

框架是对原有CNN分割结果的进一步深入处理和

有益补充。该框架独立于CNN,具有即插即用的优

点,因此可以作为一种增强处理模块接入任意视网

膜血管分割网络的末端。

图1 本文方法框架图:(a)轮廓及高不确定度区域提取模块;(b)图数据构造模块;(c)Res-GCN模块

Fig.1 Theframeworkmethodofours:(a)Contourandhighuncertaintyareaextractionmodule;
(b)Graphdataconstructionmodule;(c)Residualgraphconvolutionalnetworkmodule
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2.1 轮廓及高不确定度区域提取模块

  针对传统CNN网络容易在视网膜血管边界区

域出现误分割的问题,本文使用传统的无监督形态

学方法[14]提取粗分割结果中血管的轮廓区域C(x)
作为ROI,迭代地判断每个像素及其相邻像素是否

为血管像素,若是则删除该像素,实现逐步去除血管

中的内部像素,仅保留边界像素的目的。该方法无

需修改原有的CNN网络结构,也无需提供额外的轮

廓标签。

  为了使Res-GCN能更好地解决粗分割结果中

毛细血管断连的问题,本文引入 MCDO分析CNN
粗分割结果的不确定度,用于定位可能存在的误分

割毛细血管区域。首先,根据1.1节的方法计算

CNN训练过程中每个粗分类像素x 的不确定度U
(x),并选取其中满足不确定度阈值τ的高不确定度

区域Uh(x)(关于τ的取值将在3.4.4部分讨论),最
后与上述的C(x)合并,进一步扩充原有的ROI范

围,即ROI(x)=Uh(x)∪C(x),如图1(a)所示。

  新的ROI不仅能避免引入过多的背景区域像

素,有效降低GCN的计算量,并且能最大限度地覆

盖粗分割结果中较大概率被误分割的宽血管边界和

毛细血管区域,提高 Res-GCN 对血管区域的关注

度,从而减小特征信息传播和聚合过程中血管节点

受背景节点的影响程度,提升Res-GCN对粗分割结

果的细化能力。

2.2 图数据构造模块

2.2.1 图节点构造

  图数据构造是对CNN输出结果进行处理以得

到V 和A 的过程,恰当的构造方式能更好地提升

GCN的细化效果。为了能够正确分类粗分割结果中

潜在的误分类像素,本模块首先将提取到的ROI中

的每个像素x 单独构造为一个图节点,然后依次进

行通道拼接和reshape操作,将输入图像的像素灰度

值μ、CNN提取的高维特征图e及其粗分割结果g
构造为对应的节点特征(本文选取CNN经过Soft-
max前最后一层的特征输出作为e),如图2所示。
此时V 可以定义为:

  V = n1,n2,…,nN  T,V ∈RN×S , (5)
式中,ni∈RS×1表示第i个节点,S 表示节点特征维

度,N 表示ROI中的像素总数。

2.2.2 图邻接矩阵构造

  为了能最大限度保留粗分割结果的空间结构信

息,首先使用像素坐标依次计算节点间(ni,nj)的欧

氏距离Di,j,然后选取离中心节点ni 最近的l个邻近

节点相连接,以此构造节点之间的边连接方式,增强

相近像素之间的语义联系。本文设置l=16,这样即

能使节点获取更丰富的全局语义信息,又能较好地

平衡由于边数增多造成的计算复杂度上升[14]。

图2 图节点构造图:色块从深到浅分别表示

μ,g,e,||表示通道拼接操作

Fig.2 Graphnodestructurediagram:colorpiecefrom
deeptoshallowrepresentμ,g,erespectively,||represents

channelconcatenationoperation

  为了增强消息传播过程中相似节点之间的特征

聚合能力,更好地建立潜在同类节点之间的联系,本
文分别从节点特征、像素灰度值和欧氏距离3个方

面,综合计算节点对之间的相似程度作为边权重εi,j:

  εi,j = 1
Di,j

+DKL(ni,nj)+exp(-‖μi-μj‖),

(6)

式中,DKL(ni,nj)=∑
S

k
(ni)k·log

(ni)k
(nj)k

表示节点

特征之间的KL 散度,exp(-||μi-μj||)表示像素

的灰度值差异。此时A = [ai,j]N×N表示为:

  ai,j =
εi,j,lclosestnodes
0, others 。 (7)

2.3 Res-GCN模块

  在GCN训练过程中,残差结构能更有效地辅助

其收敛,进一步提升GCN的分类性能[15]。图1(c)
中定义的Res-GCN的网络结构共包含3个图卷积

单元,网络结构如表1所示。

表1 Res-GCN结构

Tab.1 Res-GCNstructure

Type Kernelsize Output
size Params

ChebConv (S,64) N×64 448
Dropout — N×64 0
ChebConv (64,64) N×64 8256
Dropout — N×64 0
ChebConv (64,2) N×2 258
Softmax — N×2 0
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  Res-GCN的输入为V∈RN×S 和A∈RN×N ,前2
个单 元 均 由 一 个 Chebyshev 图 卷 积 (Chebyshev
graphconvolution,ChebConv)层和一个Dropout层

组成,并在这2个单元之间引入残差连接;最后一个

单元由一个ChebConv层和一个Softmax层组成。

Res-GCN的计算过程可以表示为:

  H(l+1)= (􀭾D-12􀭾A􀭾D-12H(l)Θ(l))+H(l), (8)
式中,􀭾A=A+I,􀭾D 是􀭾A 的度矩阵,Θ(l)∈RS×S' 表

示第l层的训练参数,S'表示图卷积核数量,H(l+1)

∈RN×M表示第l+1层的输出(H(0)=V)。在训练过

程中,A的大小不会发生改变,V 的特征通道数由S'
决定。

2.4 损失函数

  Res-GCN的训练过程属于有监督学习,损失函

数采 用 二 分 类 交 叉 熵 损 失(binarycrossentropy
Loss,BCELoss),定义为:

  Loss(H(x),y)=-∑
N

i=1

(yilog(H(x)i)+

  (1-yi)log(1-H(x)i)), (9)
式中,yi∈ (0,1)表示ROI中第i个像素的标签值,

H(x)i 表示Res-GCN对第i个节点的预测值。

3 实 验

3.1 数据集

  为了验证本文框架的血管分割细化能力,选用

国 际 上 公 开 的 数 据 集 DRIVE[3]、STARE[3] 和

CHASEDB1[3]进行实验。其中,DRIVE数据集由

Niemeijer团队于2004年建立,涵盖了453名25—

90岁人群之间的糖尿病视网膜病变筛查影像,训练

集和测试集各包含20张,尺寸为565×584;STARE
数据集采集自 MichaelGoldbaum于1975年发起的

项目,包括10幅病变图像和10幅非病变图像,尺寸

为605×700;CHASEDB1数据集包括28幅采集于

14名英国儿童的左右眼底图像,尺寸为999×960。

  由于上述数据集的数据量较少,实验通过随机

切片和翻转操作对原始图像进行数据增强,得到尺

寸为48×48的切片集。为了降低数据获取过程中

拍摄角度和光照强度等因素的影响,实验对图像进

行预处理,把RGB图像调整为灰度图,依次进行归

一化、自适应直方图均衡化和自适应伽马校正操作,
以提高视网膜血管在背景中的对比度。

3.2 实验环境及参数设置

  实验所用CPU为IntelXeonSilver4114,内存

为64G,显卡为 NVIDIATITAN V,部署环境为

Windows10操作系统。CNN部分由PyTorch框架

实现,GCN部分由PyTorch图神经网络拓展库Py-
torchGeometric实现。

  实验采用Adam优化器训练Res-GCN模型,初
始学习率设置为0.001,同时采用余弦退火策略辅助

训练,Dropout比 例 设 置 为0.5,训 练 轮 数 设 置 为

200,batchsize设置为64,不确定度阈值设置为0.1。

3.3 评价指标

  实验采用准确率(accuracy,Acc)和F1值(F1-
score,F1)综合分析本文框架对视网膜血管的细化效

果;采用敏感度(sensitivity,Se)、特异度(specificity,

Sp)和精确度(precision,Pr)进一步分析框架对假阳

性、假阴性区域二次分类的效果,以评估该框架的有

效性,计算公式如表2所示。其中真阳性(TP)表示

分割正确的血管像素数量,真阴性(TN)表示分割正

确的背景像素数量,假阳性(FP)表示分割错误的血

管像素数量,假阴性(FN)表示分割错误的背景像素

数量。

表2 评价指标

Tab.2 Evaluationindicators

Acc Se Sp Pr F1

TP+TN
TP+TN+FP+FN

TP
TP+FN

TN
TN+FP

TP
TP+FP

2×Pr×Se
Pr+Se

3.4 实验结果与分析

3.4.1 与现有其他网络的性能对比

  为了证明所提框架的先进性,实验选取目前具

有代表性的网络,分别对比3个数据集下 Acc、Se、

Sp、Pr和F1指标,实验结果如表3所示,最优结果

加粗表示。

  观察表3可以发现,在DRIVE数据集中,文献

[8]通过引入多任务网络分别对宽血管和毛细血管

进行分割,有效解决了两种血管数量比例不平衡的

问题,Se提高至83.53%,然而其Sp 比本文框架低

0.77%,且相较于其余网络,本文框架在Pr 上提升

了2.68%;在STARE和CHASEDB1数据集中,文
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献[16]提出双分支融合U-Net通过加权的方式引导

模型关注宽血管边缘和毛细血管区域,在Acc上取

得了较好成绩,比本文框架分别高1.46%和0.8%,
但本文框架的Sp 分别提升了0.87%和1.04%,且
在Pr上取得了较好结果,分别达到了88.87%和

90.25%。

  综上所述,本文框架在所选的3个数据集中,

Sp和Pr指标都取得了较好结果,证明本文框架能

有效细化CNN 的粗分割结果,降低假阳性像素的比

例。然而由于细化框架能分割出部分原图中存在而

GT 图中被人工标注忽略的毛细血管,造成假阴性像

素比例相对较高,导致其在Se指标上表现欠佳,进

表3 与现有其他网络的指标对比

Tab.3 Comparedwiththeindicatorsofotherexistingnetworks

Dataset Network Year Acc Se Sp Pr F1

DRIVE

YAN,etal.[17] 2018 0.9542 0.7653 0.9818 — —

JIN,etal.[3] 2019 0.9566 0.7963 0.9800 0.8529 0.8237
WANG,etal.[18] 2020 0.9581 0.7991 0.9813 — 0.8293
YANG,etal.[8] 2021 0.9579 0.8353 0.9751 — 0.8297
ZHOU,etal.[19] 2021 0.9563 0.8294 0.9812 0.8397 0.8345
ZHANG,etal.[20] 2022 0.9565 0.7853 0.9818 — —

HUANG,etal.[16] 2022 0.9563 0.8281 0.9771 — 0.8289
Ours 2022 0.9543 0.7777 0.9828 0.8797 0.8256

STARE

YAN,etal.[17] 2018 0.9612 0.7581 0.9846 — —

JIN,etal.[3] 2019 0.9641 0.7595 0.9878 0.8777 0.8143
WANG,etal.[18] 2020 0.9673 0.8186 0.9844 — 0.8379
YANG,etal.[8] 2021 0.9626 0.7946 0.9821 — 0.8155
ZHOU,etal.[19] 2021 0.9671 0.8812 0.9781 0.7952 0.8359
ZHANG,etal.[20] 2022 0.9668 0.8002 0.9864 — —

HUANG,etal.[16] 2022 0.9691 0.8612 0.9823 — 0.8501
Ours 2022 0.9545 0.6364 0.9910 0.8887 0.7417

CHASEDB1

YAN,etal.[17] 2018 0.9610 0.7633 0.9809 — —

JIN,etal.[3] 2019 0.9610 0.8155 0.9752 0.7630 0.7883
WANG,etal.[18] 2020 0.9670 0.8239 0.9813 — 0.8191
YANG,etal.[8] 2021 0.9632 0.8176 0.9776 — 0.7997
ZHOU,etal.[19] 2021 0.9630 0.8435 0.9782 0.8013 0.8218
ZHANG,etal.[20] 2022 0.9667 0.8132 0.9840 — —

HUANG,etal.[16] 2022 0.9682 0.8520 0.9800 — 0.8375
Ours 2022 0.9602 0.7160 0.9904 0.9025 0.7985

而影响了Acc指标的提升。

3.4.2 本文框架在不同基准网络下的性能对比

  本文框架属于即插即用模块,为了证明其能有

效提升基准网络的视网膜血管分割性能,且在不同

网络下均具有良好的泛化性。本文选取U-Net及其

代表性改进网络DenseU-Net[21]和AttU-Net[22]作为

基准网络分别进行实验。

  为了公平起见,训练轮数统一设置为30轮,训
练切片数量为20000张,学习率为0.0005,Dropout
率为0.3,优化器选用 Adam,损失函数采用BCE-
Loss,分别对比3个数据集下该框架细化前后的分

割性能。实验结果如表4所示,同一基准网络中最

好结果用下划线表示。可视化结果如图3所示,其

中前3行选自DRIVE数据集,第4行选自STARE
数据集,最后一行选自CHASEDB1数据集。

  从表4数据可以看出,在DRIVE数据集中除Se
外,其 余 指 标 均 有 所 提 升,其 中Pr分 别 提 升 了

0.61%、1.00%和0.59%;在STARE数据集中,除
框架下DenseU-Net的Se和AttU-Net的Pr有所降

低外,其余指标都得到了提升,在U-Net上更是均高

于基准;在 CHASEDB1数据集中,虽然框架下 U-
Net的Sp、Pr 以及DenseU-Net和 AttU-Net的Se
略 低 于 各 基 准 网 络,但F1分 别 提 升 了0.59%、

0.13%和0.19%,证明本文框架下大部分指标表现

均优于各基准网络,能够有效提升分类正确的血管

像素比例,对边界及毛细血管拥有更好的分割效果。
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表4 本文框架在不同基准网络的指标对比

Tab.4 Comparedwiththeindicatorsofoursframeworkindifferentbenchmarknetworks

Dataset Network Acc Se Sp Pr F1

DRIVE

U-Net 0.9539 0.7773 0.9824 0.8771 0.8242
U-Net+Ours 0.9544 0.7728 0.9835 0.8832 0.8243
DenseU-Net 0.9543 0.8059 0.9783 0.8574 0.8308

DenseU-Net+Ours 0.9547 0.7960 0.9803 0.8674 0.8301
AttU-Net 0.9539 0.7816 0.9818 0.8738 0.8251

AttU-Net+Ours 0.9543 0.7777 0.9828 0.8797 0.8256

STARE

U-Net 0.9522 0.6048 0.9919 0.8953 0.7219
U-Net+Ours 0.9531 0.6129 0.9921 0.8982 0.7286
DenseU-Net 0.9554 0.6906 0.9857 0.8468 0.7608

DenseU-Net+Ours 0.9557 0.6877 0.9864 0.8525 0.7613
AttU-Net 0.9538 0.6276 0.9909 0.8893 0.7359

AttU-Net+Ours 0.9545 0.6364 0.9910 0.8887 0.7417

CHASEDB1

U-Net 0.9598 0.7168 0.9899 0.8984 0.7974
U-Net+Ours 0.9607 0.7288 0.9894 0.8947 0.8033
DenseU-Net 0.9605 0.7648 0.9847 0.8609 0.8100

DenseU-Net+Ours 0.9608 0.7646 0.9851 0.8641 0.8113
AttU-Net 0.9598 0.7145 0.9902 0.9001 0.7966

AttU-Net+Ours 0.9602 0.7160 0.9904 0.9025 0.7985

图3 本文框架在不同基准网络下的分割结果对比图:(a)原始图像;(b)GT图像;(c)U-Net;(d)U-Net+Ours;
(e)DenseU-Net;(f)DenseU-Net+Ours;(g)AttU-Net;(h)AttU-Net+Ours

Fig.3 Thesegmentationresultcomparisondiagramoftheframeworkindifferentbenchmarknetworks:(a)Originalimage;
(b)GTimage;(c)U-Net;(d)U-Net+Ours;(e)DenseU-Net;(f)DenseU-Net+Ours;(g)AttU-Net;(h)AttU-Net+Ours

3.4.3 分割结果细节图对比

  为了更好地说明本文框架对宽血管及毛细血管

区域的分割细化能力,实验选取并放大图3(c)和图

3(d)中该框架在U-Net下细化前后分割结果的局部

细节对比,如图4所示。

  观察图4(b)—图4(e)中第1行和4—6行的切

片图像,由于 U-Net在连续下采样过程中会丢失关

键的空间结构信息,容易在毛细血管处出现欠分割
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情况。而Res-GCN得益于图所特有的空间表示,能
有效保留U-Net所欠缺的空间结构信息,更好地解

决毛细血管断连问题。观察图4(b)—图4(e)中第

2、3行的切片图像,由于 U-Net受感受野的限制,在
宽血管的边界区域出现了断连现象,而Res-GCN能

更好地获取全局语义信息,增强宽血管之间的语义

联系,获得更好的分割效果。

图4 分割结果细节对比图:(a)原图;(b)原图细节;
(c)GT细节;(d)U-Net细节;(e)U-Net+Ours细节

Fig.4 Detailcomparisonofsegmentationresults:
(a)Originalimage;(b)Detailsoftheoriginalimage;

(c)DetailsofGT;(d)DetailsofU-Net;
(e)DetailsofU-Net+Ours

3.4.4 不确定度阈值分析

  为了分析不确定度阈值对本文框架的影响,实
验选取 U-Net作为基准网络,分别对比5组阈值在

DRIVE数据集下的性能表现,实验结果如表5所示。

表5 不同阈值的分割指标对比

Tab.5 Comparisonofsegmentationindicators

withdifferentthresholds

τ Acc Se Sp Pr F1

0.03 0.9543 0.7741 0.9834 0.8830 0.8250
0.05 0.9542 0.7824 0.9822 0.8763 0.8267
0.1 0.9544 0.7728 0.9835 0.8832 0.8243
0.2 0.9541 0.7750 0.9831 0.8813 0.8248
0.3 0.9539 0.7730 0.9831 0.8808 0.8234

  观察表5可以发现,当阈值设置为0.1时,Acc、

Sp和Pr表现最好,其余两项指标与另外4组差异不

大,说明选取0.1作为阈值时能尽可能多地选取出

粗分割结果中误分类概率较大的点,使GCN获得更

好的分割细化能力。

3.4.5 本文框架在不同基准网络下的算法复杂度

对比

  本文将ROI中各像素单独构造为一个图节点。
为了验证该策略是否会带来庞大的计算量,实验选

取DRIVE数据集,分别对比本文框架接入上述3个

基准网络前后的复杂度变化,并选用参数量及每张

图片的平均推断时间作为复杂度评价指标,实验结

果如表6所示。

  由表6可知,所提框架在3个基准网络中相较于

各基准网络,平均推断时间均增加了约4倍,但仍在

可接受范围内。值得一提的是,训练参数量对比各

基准网络均仅增加约0.009M,可以忽略不计,证明

其具有实际应用的潜力。

表6 本文框架在不同基准网络下的算法复杂度对比

Tab.6 Comparedwiththealgorithmcomplexityofours
frameworkindifferentbenchmarknetworks

Method Params/M Time/s
U-Net 34.526 4.09

U-Net+Ours 34.535 16.02
DenseU-Net 7.553 4.21

DenseU-Net+Ours 7.562 16.19
AttU-Net 34.877 4.20

AttU-Net+Ours 34.886 16.10

4 结 论

  本文从传统CNN难以有效获取空间结构和全

局语义信息,造成视网膜血管宽血管边界及毛细血

管处分割效果不佳的问题出发,提出一种基于图卷

积的视网膜血管细化框架。该框架选取粗分割结果

中的轮廓及高不确定像素作为ROI,并结合CNN提

取的特征信息构造出合适的图数据,送入Res-GCN
二次分类,从而达到细化粗分割结果,提升视网膜血

管分割性能的目的。然而由于需要在 MCDO分析

时事先设定不确定度阈值,会不可避免地引入部分

噪声点,导致图数据构造阶段建立了血管节点与这

些节点的边连接关系,令错误的特征信息传播汇聚

到血管节点中,影响了Se指标的提升。后续工作中,
将继续研究如何动态确定阈值,降低噪声点的影响,
进一步提高框架的泛化性。
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