
 

 

GCFF-Net：一种面向视网膜血管精细分割的

多层级图卷积特征融合神经编解码网络

崔少国*，张乐迁，文    浩
（重庆师范大学计算机与信息科学学院，重庆 401331）

摘要　眼底视网膜血管分割可以帮助医生对于眼科疾病以及心脑血管疾病进行辅助诊断。然而，由于血管拓扑结构复

杂，边界不清晰，大大增加分割难度。针对这些问题，在 U型结构的基础上提出了一种基于图卷积特征融合网络。该网络

使用图卷积模块对编码器特征中像素之间的全局上下文信息进行建模，弥补普通卷积缺少全局建模的能力；然后使用多尺度

特征融合模块对编码器特征与解码器特征进行融合，来减少特征层中噪声信息对分割结果的影响；最后使用多层次特征融合

模块将解码器每一层特征融合输出，减少下采样过程中空间信息的缺失以及对深层特征的复用。在公开数据集 DRIVE、
CHASEDB1以及 STARE上进行验证，F1值分别为 82.90%、83.79%和 80.63%，AUC分别为 98.13%、98.78%和 98.36%。

实验结果表明，所提方法优于近些年视网膜分割算法。
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GCFF-Net：A Multilayer Graph Convolutional Feature
Fusion Neural Encoding and Decoding Network for Fine

Segmentation of Retinal Vessels
CUI Shaoguo*, ZHANG Leqian, and WEN Hao

(College of Computer and Information Sciences, Chongqing Normal University, Chongqing 401331, China)

Abstract　Fundus retinal vessels segmentation can assist doctors in the diagnosis of ophthalmic diseases and
cardiovascular  and cerebrovascular  diseases.  However,  due to  the complex topological  structure  of  blood vessels
and  unclear  boundaries,  it  greatly  increases  the  difficulty  of  segmentation.  A  graph  convolutional  feature  fusion
network  is  proposed  based  on  the  U-shaped  structure  to  address  these  issues.  This  network  uses  a  graph
convolution module to model the global contextual information between pixels in encoder features, making up for
the lack of global modeling ability in ordinary convolutions; Then, a multi-scale feature fusion module is used to
fuse the encoder features and decoder features to reduce the impact of noise information in the feature layer on the
segmentation results;  Finally,  a  multi-level  feature  fusion module  is  used to  fuse  and output  the  features  of  each
layer  of  the  decoder,  reducing  the  loss  of  spatial  information  and  the  reuse  of  deep  features  during  the
downsampling  process.  Verified  on  the  public  datasets  DRIVE,  CHASEDB1,  and  START,  the  F1  values  were
82.90%, 83.79%, and 80.63%, respectively, and the AUC values were 98.13%, 98.78%, and 98.36%, respectively.
The experimental results show that the proposed method is superior to recent retinal segmentation algorithms.

Key words　medical image segmentation; retinal vessels; U-shaped architecture; graph convolution; feature
fusion
 

眼底是人类唯一可以直接观察动脉、静脉和毛

细血管的部位。糖尿病、高血压以及各种眼部疾病

都会造成眼底血管几何形态的变化[1]。如糖尿病会

导致视网膜血管病变与新生血管，高血压会导致血

管异常增生等。因此在临床研究中，视网膜血管分

割对帮助医生诊断相关疾病具有重要意义。然而由

于视网膜血管拓扑结构复杂以及本身成像的限制，

人为分割血管的难度较高,因此，提出一种高效、 
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准确的视网膜血管分割方法非常重要。

近些年，视网膜血管自动分割算法从早期的无

监督方法慢慢过渡到如今的有监督方法，这都归功

于深度学习领域中卷积神经网络的飞速发展。在无

监督算法中，主要是依据视网膜血管的一些物理特

征（形状、颜色与纹理）或者人为定义的特征来对

血管进行分割。文献 [2]首先确定血管中心线，用

作血管填充的依据，然后依据四个方向的差分算子

来判断周围像素点是否作为中心线像素的候选点，

最后通过迭代区域生长方法得到分割 .结果。文

献 [3]提出了一种基于水平集和区域生长的视网膜

血管分割方法，首先通过自适应直方图均衡与 2D
Gabor小波变换进行数据增强，然后使用各向异性

扩散滤波器提取血管边界特征并平滑图像，最后使

用区域生长方法和基于区域的活动轮廓模型分割视

网膜血管。

相较于无监督方法，有监督方法虽然需要人工

对数据进行标注，但也取得了更高的分割准确度。

文献 [4]将典型的视网膜血管分割问题从全尺寸图

像分割简化为区域血管元素识别，并且使用经过预

训练的 AlexNet作为 FCN[5] 的特征提取骨干网络，

最终很好地实现了血管像素的端到端分割。虽然

FCN不限制输入网络的图像大小，但由于下采样

操作造成空间信息的损失以及对卷积平移不变性的

破坏，导致分割的血管出现断裂。文献 [6]通过迭

代 mini-UNet增加网络深度，提升了模型分割血管

细节的能力。文献 [7]等人对金字塔池化进行改

进，并在跳跃连接处加入注意力机制，有效地减少

特征信息的损失。文献 [8]在生成对抗网络 GAN[9]

的基础上,首先对眼底图像进行非均匀光照移除和

主成分分析，然后将带偏移量的深度可分离卷积[10]

和 SE模块[11] 同时加到生成器与判别器中，有效的

减少了分割结果中血管断裂的现象。文献 [12]将
Transformer[13] 架构引入到 U-net中，通过对编码阶

段特征的通道信息和位置信息联合关注增强编码局

部细节特征，提高了网络对血管特征的敏感度。上

述基于 U型架构的网络模型受限于卷积核大小的

限制，不能对全局信息进行建模，并且在下采样过

程中会造成空间信息的损失，从而造成分割结果中

出现血管边界不清晰或出现噪声等现象。

针对以上问题，本文提出了一种基于图卷积的

多层级特征融合网络的视网膜血管分割算法。 

1　本文算法
 

1.1　模型总述

本文在 U形编码器-解码器[14] 架构的基础上，

提出一种图卷积多层级特征融合的眼底视网膜血管

分割网络（Retinal  Vessels  Segmentation Algorithm
Based on Graph Convolutional Feature Fusion Network,
GCFF-Net）。网络结构如图 1所示。

 
 

Multilevel feature fusion block
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MFFB

GCN

MFFB

GCN
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Multi-scale feature fusion block
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图 1    方法结构图

 

该网络主要由 4部分组成，分别为 U型编解

码器，图卷积模块，多尺度特征融合模块以及多层

次特征融合模块。编码器的每一层主要由两个

3×3的卷积层提取特征，在两层之间使用最大池化

层进行下采样，在降低图像分辨率的同时增加特征

图所蕴含的语义信息。在编码器与解码器之间的跳
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跃连接处加入图卷积模块，通过 K-近邻算法将编

码器提取到的特征图转化为图结构，并使用图卷积

进行特征变换，对图像的全局上下文信息进行建

模，并捕获像素之间的长距离依赖关系，从而减少

分割结果中出现血管断裂的现象。解码器的每一层

主要由一个多尺度特征融合模块与两个 3×3的卷积

层组成，多尺度特征融合模块通过计算图卷积特征

层与普通卷积层特征的通道注意力权重对两种特征

进行融合，对特征层中的噪声信息进行抑制并注重

血管的特征信息，可以有效地减少分割结果中噪声

的出现。解码器的每一层之间使用双线性插值算法

代替转置卷积进行上采样，来减少模型参数量。多

层次特征融合模块将解码器每一层首先通过空洞卷

积层提取不同尺度特征，然后经过 sigmoid激活与

1×1卷积层变换通道数，最后使用双线性插值将特

征图上采样至输入图像大小并在通道维拼接，以此

来减少编码器下采样过程中空间信息的损失，并对

深层特征加以复用。模型的输出是将融合后的多层

次特征经过 1×1卷积与 softmax激活得到最后的分

割概率图。 

1.2　图卷积模块

图卷积网络（Graph  Convolutional  Networks,
GCN）是一种针对图结构数据的深度学习模型，可

以用于节点分类、图分类、链接预测等任务。GCN[15]

的核心思想是将卷积运算扩展到图结构数据，通过

对邻居节点的信息进行聚合，实现节点的特征更

新。文献 [16]提出一种新型视觉 GNN（ViG）架

构。ViG首先将图像分割成一组形状规则的补丁，

并将每个补丁视为一个图节点，通过 K近邻算法

找到每个节点的 K个最近邻居作为图的边，然后

在每个节点上进行图卷积操作学习节点特征。基于

此，本文在编码器与解码器之间加入 GCN模块，

将编码器特征图的每个像素都当作一个图节点，使

用 K邻近算法构图，通过图卷积操作捕获全局特

征信息。GCN模块架构如下：

 
 

Feature map

(H×W×C)

Reshape KNN

Graph node matrix

(HW×C)

Feature

transform

Graph structure Feature map

(H×W×C)

图 2    图卷积模块
 

GCN模块包含两个部分，分别为图构造与图

卷积计算。

X ∈ RH×W×C X′ ∈ RHW×C

1）图的构造。首先使用 reshape函数将编码器

层的特征 转换为图节点矩阵 。

然后使用 K近邻算法得出两两节点之间的距离，

选择每个节点距离最近的 K个节点作为该节点的

相邻节点，由此可以得到邻接矩阵 A。

ς = {ν,ε}
Dii =

∑N
j Ai j L = I−D−1/2

AD−1/2 ς

L = UΛUT

Λ = diag[λ1, · · · ,λn]

(K = 1)

vi

2）图卷积计算。本文使用拉普拉斯矩阵来定

义图卷积。对于一个无向图 ，A代表邻接

矩阵，D代表度矩阵， 。

表示对 进行归一化操作的拉普拉斯矩阵。

L可以分解为 ，其中 U为特征向量矩

阵， 为特征值矩阵。图卷积网络

（GCN）引入 ChebNet的一阶近似 。GCN
迭代的聚合来自邻居节点的信息。关于节点 的前

向传播过程为：

hi
(l+1) = σ

 ∑
v j∈N(vi)∪{vi}

â(vi,v j)W(l)h j
(l)

 (1)

σ(·) Â = (â(vi,v j))

W(l) l

式中， 为非线性激活函数； 表示重

新归一化的邻接矩阵 A； 表示第 层的可学习变

换矩阵。 

1.3　多尺度特征融合模块

在 U-Net中，Skip-connection解决的问题主要

是如何在编码器和解码器之间进行信息传递和整

合，以提高模型对于目标的分割精度。然而，仅仅

使用简单的跳跃连接无法去除编码器与解码器特征

中的噪声信息，并且还会丢失一部分血管信息。因

此，本文提出一种多尺度特征融合模块（Multi-
scale Feature Fusion Block），增加特征图中血管特

征的权重，并减少噪声的权重，使编码器与解码器

之间特征更好的融合。其结构如下图 3所示。

  
xen

x′en
Max pool

Avg pool
Conv

xde x′de

Max pool

Avg pool
Conv

Softmax
out

Channel wise

concat

Channel wise

concat

Channel wise

concat 

图 3    多尺度特征融合模块
 

xen xde

x′en x′de

xen xde

×

α

其中 与 分别为编码器与解码器的特征

图， 与 是经过权重计算后的特征图。首先，

和 分别通过最大池化和的平均池化聚合特征

图的空间信息 [17]，然后经过 1 1卷积变换通道维

度，最后拼接在一起经过 softmax层得到权重系数

矩阵 。最后得到的编码器特征与解码器特征计算
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过程如下：

x′en = α0 ◦ xen (2)

x′de = α1 ◦ xde (3)

◦ α0 α1

α α

式中， 为哈达玛积； 与 分别为权重系数矩阵

的第一、二个通道； 的计算公式如下：

α0 =Conv[cat(avgpool(xen),maxpool(xen))] (4)

α1 =Conv[cat(avgpool(xde),maxpool(xde))] (5)

α = so f tmax(cat(α0,α1)) (6)
 

1.4　多层次特征融合模块

在 U-Net中，编码器通过多次下采样和卷积操

作，逐步提取出图像的高级特征，而解码器则通过

多次上采样或者转置卷积操作，将这些特征转换成

分割结果。然而，在这个过程中，随着特征图分辨

率不断减小，在增加语义信息的同时会造成空间信

息的损失，因此，解码器需要在重建图像时从编码

器中获取更多的上下文信息，以提高分割的准确

性。基于此，本文提出多层次特征融合模块

（Multilevel  Feature  Fusion Block），其结构如下

图 4所示。

α

α ×

为了弥补下采样过程中空间信息的损失以及充

分利用解码器每一层的特征信息，该模块首先通过

使用不同空洞率的卷积层[18] 来提取不同尺度的特

征，每一层的空洞率分别为 16，8，4，2，1，再

通过 sigmoid激活函数得到特征权重 ，特征层

x与 相乘得到该层解码器输出，然后通过 1 1卷
积与上采样将解码器每一层的输出投射到相同的特

征空间，每一层的上采样率分别为 1，2，4，8，
16，即：

x̂i
de−out = upsampling(xi

de−out), i = 1,2,3,4,5 (7)

最后将每一层输出在通道维度拼接起来得到多

层次特征融合层。
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图 4    多层次特征融合模块

 
 

2　实验结果及分析
 

2.1　实验设置

本文实验环境为基于 12th Gen Intel(R) Core(TM)
i7-12700 @ 2.10 GHz CPU 16 G内存，显卡为NVIDIA
RTX A4000 GPU 16 G，采用Windows 10系统。该

模型代码基于 Pytroch深度学习框架，训练过程中

初始学习率为 0.000 5，选用的优化器为 Adam，损

失函数设置为交叉熵损失加上 DICE损失的联合损

失，根据显卡性能选择送入网络的图片批量大小

batch_size为 16，使用余弦退火算法作为学习率衰

减策略。此外若连续 10个 epoch未取得最优，则

停止训练。 

2.2　数据集与预处理

本实验采用的数据集包括 DRIVE、STARE以

及 CHASEDB1。DRIVE数据集的照片来自荷兰的

糖尿病视网膜病变筛查项目，其中包含 40幅图

像，每幅图像大小为 768×584。STARE数据集来
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自加州大学圣地亚哥分校，包含 20幅大小为 605×700
的图像。CHASEDB1数据集包含 28幅大小为 999×
960像素的彩色视网膜图像，这些图像采集自

14名学童的左眼和右眼。每幅图像都由两位独立

的专家注释。

由于在视网膜血管图像中，绿色通道图像的血

管与背景对比度较高，因此将原图分离为 RGB三

通道特征图并进行加权处理，然后使用直方图均

衡化将视网膜图像的直方图近似均匀分布，从而

增强图像的对比度，最后进行 Gamma变换，更有

效的保留图像亮度信息。为了防止神经网络出现

欠拟合现象，在本次研究中，3个数据集都只有几

十张图片，因此需要对数据集进行扩充：对输入图

像进行随机水平、垂直翻转，分块。本实验将训练

图像以及标签切分为 64×64大小的像素块，每个像

素块间隔 16个像素点。最终预处理结果如下图 5
所示。

  

(a) 采样原始图像块 (b) 采样标签图像块

图 5    数据预处理最终结果
  

2.3　评价指标

为了定量评估本文模型的分割性能，使用 F1-
score、准确率 ACC、ROC曲线下的 AUC面积、

特异性 SP（正确分类非血管像素占总体非血管像

素的比例）、灵敏性 SE（正确分类血管像素占总

体血管像素的比例）作为评价指标：

F1 =
2×T P

2×T P+FP+FN
(8)

Acc =
T P+T N

T P+FP+T N +FN
(9)

S e =
T P

T P+FN
(10)

S p =
T N

T N +FP
(11)

式中，TP，TN，FP，FN分别为真阳性，真阴

性，假阳性，假阴性。 

2.4　不同模型分割性能对比

为了验证本文算法在视网膜血管图像上的分割

性能，将 GCFF-Net与 U-Net、Attention  U-Net[19]

两个模型在 DRIVE、CHASEDB1、STARE三个数

据集上进行比较。为公平比较 3个模型分割性能，

对比实验采用相同的实验环境。性能指标对比与分

割效果对比分别如表 1与表 2所示。

 
 

表 1    不同模型在 DRIVE、CHASEDB1和 STARE上的性能指标比较
 

Dataset Model F1 SE SP ACC AUC(ROC)

DRIVE

U-Net 0.824 8 0.821 3 0.975 1 0.955 5 0.977 3

Attention U-Net 0.825 4 0.838 9 0.971 7 0.954 8 0.980 5

GCFF-Net(ours) 0.829 0 0.834 5 0.973 9 0.957 3 0.981 3

CHASEDB1

U-Net 0.822 4 0.821 3 0.978 2 0.960 9 0.983 7

Attention U-Net 0.832 8 0.832 0 0.977 8 0.963 1 0.987 3

GCFF-Net(ours) 0.837 9 0.842 7 0.979 1 0.964 0 0.987 8

STARE

U-Net 0.800 2 0.728 5 0.989 6 0.963 2 0.980 7

Attention U-Net 0.803 2 0.754 6 0.986 0 0.962 6 0.982 1

GCFF-Net(ours) 0.806 3 0.778 6 0.981 4 0.959 5 0.983 6

 

 
 

表 2    不同模型复杂度对比
 

model Params(M) Times(ms)
U-Net 34.525 9 3.400 7

Attention-Unet 34.877 4 6.447 8
GCFF-Net 34.879 3 10.155 9

  
2.4.1　分割性能指标对比

由表 1可知，由于 Attention  U-Net在 U-Net
的基础上加入基于网格的注意力门机制，增加了

模型对前景像素的敏感度，在表 1中 DRIVE和

CHASEDB1数据集体现为 SE指标的上升，在一定

程度上提高了提取血管像素的能力，然而 Attention

U-Net过于注重前景像素会造成过度分割的问题，

即将背景像素错误分类为前景像素，从而导致

SP指标的下降。本文算法在 SE与 SP指标上都取

得了较高的得分，且 F1值与 AUC值在 3个数据

集上均由于其他方法，说明本文算法的分割结果与

崔少国，等：GCFF-Net：一种面向视网膜血管精细分割的多层级图卷积特征融合神经编解码网络 5



金标准的相似程度最高。

图 6、图 7与图 8分别为上述 3个网络模型在

DRIVE、CHASEDB1和 STARE数据集上的 ROC

曲线与 PR曲线，可以看出本文算法较其他模型的

AUC(ROC)值与 AUC(PR)值分别平均高出 0.24%、

0.63%、0.22%和 0.23%、1.13%、0.93%，说明本

文算法分割血管的能力优于其他网络。
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图 6    不同模型在 DRIVE数据集上 ROC曲线与 PR曲线对

比图
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图 7    不同模型在 CHASEDB1数据集上 ROC曲线与 PR曲

线对比图
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图 8    不同模型在 STARE数据集上 ROC曲线与 PR曲线对

比图
  
2.4.2　分割效果图对比

图 9从 DRIVE、CHASEDB1和 STARE三个

数据集中分别挑选出一张图片进行分割效果对比，

每幅图片都有两个对比的矩形局部区域。表中第一

行 DRIVE数据集的分割结果中，由于血管末端的

小血管太薄，U-Net与 Attention U-Net都将部分背
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景像素分类成血管像素，导致局部分割图中出现些

许噪声，这是因为这两种算法直接将编码器特征与

解码器特征拼接，无法去除卷积层提取到的特征中

的噪声信息，而本文算法在跳跃连接处加入的多尺

度特征融合模块，可以有效减少编码器与解码器

特征中的噪声信息，同时增加血管特征的权重，从

而避免分割结果中噪声的出现。表中第二行

CHASEDB1数据集的分割结果中，因为光照不足

或者过度曝光，使得图像对比度降低，进而造成视

网膜血管边界不清晰和血管信息丢失，从矩形局部

分割图中可以看出，U-Net与 Attention U-Net使用

普通卷积只能提取局部特征，虽然 Attention  U-
Net在卷积层中加入注意力机制提升了提取血管像

素的能力，缓解了血管断裂的问题，但也引入了少

许噪声，而本文算法在编码器与解码器之间加入图

卷积模块，来捕获血管像素之间的长距离依赖关

系，从而有效减少了分割结果中血管断裂的现象。

表中第三行 STARE数据集中，对比区域为视盘区

域，是整幅图像中血管最集中的地方，该处的血管

分割难度更大。虽然 U-Net与 Attention U-Net可以

很好的分割出血管轮廓，但也出现了血管边界不清

晰的问题，这是由于编码器在下采样过程中会丢失

空间信息，而本文算法提出的多层次特征融合模块

可以有效弥补空间信息的损失以及充分利用编解码

器每一层的特征，在血管拓扑结构复杂的情况下，

依然能够准确地分割出血管结构。
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图 9    不同模型分割效果对比图

 

综上所述，本文算法在 DRIVE、CHASEDB1
与 STARE数据集上都取得了优良的分割结果。相

较于其他分割算法，本文算法分割出的血管结构更

加清晰，不易出现血管断裂的现象,位于血管末端

的小血管也能实现较为精确的分割。同时在由于光

照不足造成图像对比度低的情况下，本文算法也能

避免伪影的干扰，捕获完整的血管。实验结果证

明，本文算法能出色的完成视网膜血管分割的任务。 

2.4.3　模型复杂度对比

本节主要从时间复杂度与空间复杂度两个方面

对模型的复杂度进行分析。其中空间复杂度主要通

过模型的参数量来衡量；时间复杂度通过将（1，
1，64，64）大小的张量输入模型，并迭代 100次，

最后计算平均每次迭代所使用的时间。

由表 2可知，本文提出的模型相较于 U-Net参
数量仅增加了 1.02%，且与 Attention-UNet的参数

量相差无几。在模型的推理速度方面，由于本模型

的图卷积模块中使用 K近邻算法计算每个像素之

间的距离来达到构图的目的，因此推理时间较

UNet与 Attention-UNet有所增加。综上所述，由

崔少国，等：GCFF-Net：一种面向视网膜血管精细分割的多层级图卷积特征融合神经编解码网络 7



于本文模型的优异性能，因此模型在时间复杂度与

空间复杂度上稍许增加是可以接受的。 

2.4.4　与其他先进算法对比

为了进一步验证本文算法在视网膜血管上的分

割能力，先择了近几年的先进算法在 F1、SE、
SP、ACC、AUC这 5个指标上进行对比，对比结

果如表 3-5所示。MLA-Net提出自适应通道注意力

模块对特征通道赋以权重，以此来减少特征中冗余

的信息，但其 SE值在 3个数据集上均低于本文，

且在 CHASEDB1与 STARE数据集上的 F1值与

AUC值也低于本文，其中 F1值分别比本文低

0.11%和 1.31%，AUC值分别比本文低 0.66%和

0.10%，说明多尺度特征融合模块对特征图血管噪

声的抑制要强于自适应通道注意力模块。DU-
Net使用可变形卷积代替 U-Net中的传统卷积，从

而学习局部、密集和自适应感受野来模拟各种形状

的和尺度的视网膜血管，虽然可变形卷积可以依据

输入图像改变卷积核的感受野，但依然很难关注到

血管这样细小的结构，而本文所使用的图卷积模块

通过捕获血管像素之间的长距离依赖关系，可以更

好地关注血管的结构信息，因此本文算法在

DRIVE与 CHASEDB1数据集上的各指标均高于

DU-Net。ConvMixer借用 ViT的思想，将输入图

像划分为补丁，并使用深度卷积与点卷积分别在空

间和通道维度上混和提取的特征，然而其 F1值仍

低于本文算法，且该模型在整个网络中保持相同的

大小和分辨率，虽然有利于减少上采样与下采样所

造成的信息损失，但也增加了模型的参数量与计算

开销。SA-Unet引入空间注意力模块使特征图自适

应特征细化，是模型更加关注血管特征，但其

SE值比本文低 1.33%，说明其提取血管特征的能

力弱于本文所提出的多尺度特征融合模块。综合

表 3～5可知，本文算法的分割性能优于其他网

络，尤其是 F1值在三个数据集上都达到最优，体

现了本文算法更加稳健。

 
 

表 3    不同算法在 DRIVE数据集上的性能指标
 

Algorithm F1 SE SP ACC AUC
R2U-Net[20] 0.815 0 0.773 5 0.981 8 0.955 3 0.978 4
DUNet[21] 0.823 7 0.796 3 0.972 1 0.956 6 0.982 0

MResU-Net[22] 0.823 7 0.796 9 0.979 9 -- 0.979 9
RSAN[23] 0.822 2 0.814 9 0.983 9 0.969 1 0.985 5

MLA-Net[24] 0.827 9 0.804 6 0.980 5 0.958 1 0.982 7
SA-UNet[25] 0.826 3 0.821 2 0.984 0 0.969 8 0.986 4
ConvMixer[26] 0.824 5 - - - -
GCFF-Net 0.829 0 0.834 5 0.973 9 0.957 3 0.981 3

 
 
 

表 4    不同算法在 CHASEDB1数据集上的性能指标
 

Algorithm F1 SE SP ACC AUC
R2U-Net[20] 0.792 8 0.775 6 0.982 0 0.963 4 0.981 5
DU-Net[21] 0.800 1 0.811 5 0.975 2 0.961 0 0.980 4
RSAN[23] 0.811 1 0.848 6 0.983 6 0.975 1 0.980 4

MLA-Net[24] 0.824 8 0.804 2 0.980 1 0.967 3 0.982 4
SA-UNet[25] 0.815 3 0.857 3 0.983 5 0.975 5 0.990 5
DEU-Net[27] 0.803 7 0.807 4 0.982 1 0.966 1 0.981 2
GCFF-Net 0.837 9 0.842 7 0.979 1 0.964 0 0.987 8

 

 
 

表 5    不同算法在 STARE数据集上的性能指标
 

Algorithm F1 SE SP ACC AUC
MLA-Net[24] 0.796 5 0.792 5 0.981 2 0.964 9 0.982 6
MAU-Net[28] 0.782 6 0.753 6 0.980 8 0.958 1 0.972 1
Res2Unet[29] 0.785 8 0.739 2 0.986 5 0.965 0 0.970 9
Zhang[30] 0.787 8 0.738 1 0.987 1 0.965 5 0.982 3
Wang[31] 0.794 7 0.823 0 0.994 5 0.964 1 0.962 0
GCFF-Net 0.806 3 0.778 6 0.981 4 0.959 5 0.983 6
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2.5　消融实验 

2.5.1　GCN模块 K选值对比实验

在使用 K近邻算法构造图的过程中，邻居节

点的数量 K是一个控制聚集范围的超参数。邻居

太少会降低信息交换的质量，而邻居节点太多会降

低每个节点特征的独特性。为了得到最优的

K值，在 DRIVE数据集上将 K设置从 1调优到

7，由图 10可知，当邻居节点 K取 6时，F1值最

佳。

  

1 2 3

K

不同K取值对F1的影响

0.8270

0.8275
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0.8285

0.8290
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0.8300

F
1

4 5 6 7

图 10    K取值分析
  
2.5.2　算法各模块消融实验

为了验证本文算法所提出模块的有效性，分别

在 DRIVE、CHASEDB1和 STARE三个数据集上

进行消融实验。实验结果如表 2所示。表中模型

A1 表示基础模型 U-Net，模型 A2 表示在模型

A1 的基础上加入 GCN模块，模型 A3 表示在模型

A2 的基础上加入多层次特征融合模块，模型 A4 为

本文算法。

从表 6可知，由于 U-Net使用普通卷积只能提

取局部特征信息，导致血管像素容易被分类成背景

像素，A2 模型在 U-Net的基础上加入图卷积模

块，可以充分提取图像的全局特征信息，并且捕获

血管像素之间的长期依赖关系，从而提升了模型提

取血管像素的能力，在DRIVE数据集和CHASEDB1
数据集上可以看到 SE指标有所上升，由于 STARE
数据集中大部分图像血管像素占比较低，SE指标

有所下降，但 SP有所提升。模型 A3 加入多层次

特征融合模块，各项指标均有所上升，说明多层次

特征融合模块可以有效减少 U-Net下采样过程中空

间信息的损失，提升模型分割的准确度。模型

A3 加入多尺度特征融合块，减少了特征图中的噪

声信息的同时且保留语义信息，达到了最好的分割

效果。综上所述，本文提出的模块具有一定的有效

性和合理性。

 
 

表 6    消融实验结果
 

Dataset model F1 SE SP ACC AUC

DRIVE

A1 0.824 8 0.821 3 0.975 1 0.955 5 0.977 3
A2 0.826 2 0.831 3 0.973 0 0.956 0 0.977 9
A3 0.827 8 0.834 2 0.974 1 0.957 1 0.981 0
A4 0.829 0 0.834 5 0.973 9 0.957 3 0.981 3

CHASEDB1

A1 0.822 4 0.821 3 0.978 2 0.960 9 0.983 7
A2 0.835 5 0.845 5 0.977 9 0.962 9 0.986 5
A3 0.836 4 0.846 4 0.978 0 0.963 5 0.987 2
A4 0.837 9 0.842 7 0.979 1 0.964 0 0.987 8

STARE

A1 0.800 2 0.728 5 0.989 6 0.963 2 0.980 7
A2 0.801 5 0.769 2 0.981 7 0.958 7 0.982 2
A3 0.803 8 0.775 4 0.981 3 0.959 0 0.982 9
A4 0.806 3 0.778 6 0.981 4 0.959 5 0.983 6

 
 

3　结束语

本文针对视网膜血管分割中出现的血管断裂、

边界不清晰等问题，在基于编码器-解码器的架构

上进行改进，提出了一种图卷积多层级特征融合的

视网膜血管分割算法。为了提升模型提取血管特征

的能力，本文算法在编码器与解码器之间加入图卷

积模块捕获血管像素之间的长距离依赖关系；同时

在跳跃连接处加入多尺度特征融合模块以减少特征

层中的噪声信息，并且使模型更加关注血管特征。

此外，本文提出的多层次特征融合模块可以有效的

减少因下采样造成的空间信息的损失。试验结果表

明，本文算法的 F1值在 3个数据集上均高于其他

算法，分割结果可视化图也显示出本文算法的优越

性。然而，本文算法的图卷积模块中构图所使用

的 K-近邻算法比较耗时，增加了模型的训练时长
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和推理时长，在后续的研究中，主要探索使用注意

力矩阵计算像素之间的相似性代替 K近邻算法来

构图，并且使用部分卷积代替传统卷积来减少模型

的参数量，从而减少模型的时间复杂度与空间复杂

度。
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