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基于 GAN 的少样本视网膜血管分割研究∗
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(重庆大学微电子与通信工程学院　 重庆　 400044)

摘　 要:视网膜血管分割是自动筛查糖尿病视网膜病变的重要步骤,当前大部分深度学习方法都使用大样本进行网络训练,但
医学领域带标签样本难以获取,且存在健康人样本与患者样本不平衡问题。 提出了一种基于生成对抗网络的少样本视网膜血

管分割方法,生成器部分对图像做反色等预处理后,通过旋转增扩充了数据集,网络部分使用 U-Net 结构,判别器部分使用卷积

神经网络。 在实验阶段,在 DRIVE 数据集和 HRF 数据集上进行训练测试,训练时只使用训练集的 6 个样本,测试时使用全部

测试集样本,最终在两个数据集下的 ROC 曲线下面积分别达到了 0. 97 和 0. 95,准确率达到了 0. 95 和 0. 94。 与少样本情况下

的 U-Net 相比,分割性能提升很大,表明本方法针对少样本视网膜血管分割任务确实有效。
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Abstract:Retinal
 

vessel
 

segmentation
 

is
 

an
 

important
 

step
 

for
 

automatic
 

screening
 

of
 

diabetic
 

retinopathy.
 

Currently,
 

most
 

deep
 

learning
 

methods
 

use
 

a
 

large
 

number
 

of
 

labeled
 

samples
 

for
 

network
 

training,
 

but
 

it
 

is
 

difficult
 

to
 

obtain
 

labeled
 

samples
 

in
 

the
 

medical
 

field,
 

and
 

healthy
 

samples
 

and
 

patient
 

samples
 

are
 

imbalanced.
 

In
 

this
 

paper,
 

we
 

have
 

proposed
 

a
 

method
 

of
 

retinal
 

vessel
 

segmentation
 

using
 

few
 

samples
 

based
 

on
 

generating
 

adversarial
 

network.
 

In
 

the
 

generator
 

part,
 

after
 

preprocessing
 

the
 

image
 

by
 

inversing
 

color
 

and
 

other
 

methods,
 

the
 

dataset
 

is
 

expanded
 

by
 

rotation.
 

The
 

U-Net
 

structure
 

is
 

used
 

in
 

the
 

network
 

part
 

and
 

the
 

discriminator
 

uses
 

CNN
 

network.
 

In
 

the
 

experimental
 

stage,
 

the
 

training
 

test
 

was
 

applied
 

to
 

DRIVE
 

dataset
 

and
 

HRF
 

dataset.
 

Only
 

6
 

samples
 

of
 

the
 

training
 

set
 

were
 

used
 

in
 

the
 

training
 

step,
 

and
 

all
 

the
 

test
 

samples
 

were
 

used
 

in
 

the
 

test
 

step.
 

Finally,
 

the
 

area
 

under
 

the
 

ROC
 

curve
 

of
 

the
 

two
 

datasets
 

reached
 

0. 97
 

and
 

0. 95,
 

and
 

the
 

accuracy
 

rate
 

reached
 

0. 95
 

and
 

0. 94.
 

Compared
 

with
 

U-Net
 

in
 

condition
 

of
 

few
 

samples,
 

segmentation
 

performance
 

is
 

improved
 

greatly.
 

It
 

shows
 

that
 

this
 

method
 

is
 

effective
 

for
 

the
 

task
 

of
 

low
 

sample
 

segmentation
 

in
 

retina
 

vessel.
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0　 引　 言
 

　 　 眼睛的深层血管只能以非侵入性的方式通过视网膜

观察,所以视网膜图像是很重要的健康指标。 而视网膜

血管是在视网膜中检测到眼底图像进一步分割处理下得

到的,其结构和特征变化能够反映了各类心血管疾病的

程度,如白内障、糖尿病视网膜病变、高血压等[1] 。

视网膜图像分析中的计算机辅助疾病诊断可以为大

规模的筛查工作提供强有力的支持。 随着深度学习的发

展,越来越多成熟的深度学习方法进入医学图像处理领

域,为视网膜图像处理提供了新的解决方法[2] 。 但传统

深度网络一般需求大量带标签样本,否则随之而来的是

网络过拟合等问题,但在医学领域这类带标签样本难以

获取,需要专业的医生诊断标注才能得到,耗时长开销

大,且存在专家个体差异带来的不同标准[3] 。 与此同时,
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多数数据集中健康者的样本和患者的样本数量不平衡,
从而对网络性能产生影响。 而利用

 

生成对抗网络

(generative
 

adversarial
 

networks,GAN)的少样本血管分割

技术则针对此问题提供了一种新的解决思路[4] 。
近年来关于眼底血管分割的深度学习方法层出不

穷,2015 年,Ronneberger 等[5] 针对细胞分割提出的网络

框架 U-Net,因其形似 U 型而得名。 U-Net 在 FCN[6] 的网

络架构上修改并扩大了网络框架,使之成为一种编码

器———解码器的端到端训练结构,能够使用较少(30 张)
的训练图像得到较好的分割性能,由于其中的跳级连接

能够保证特征更加精细,所以很多医学图像分割任务都

使用了 U-Net 这样的结构。 2019 年,Jin 等[7] 提出一种利

用了视网膜血管的局部特征的基于 CNN 的视网膜血管

分割 可 变 形 UNet ( Deformable
 

U-Net, DUNet ) 模 型。
DUNet 使用了上采样算子使得输出分辨率提高,并保留

上下文信息,同时整合高层次和低层次的特征,方便具体

定位。 图像的各种预处理步骤来增强血管的细节、提高

图像质量,并且通过调节接收域的大小来提取不同尺度

和形状的视网膜血管,最终分割准确率达到 96%。 尽管

U-Net 及其各类变种已经可以在几十张图像的训练集上

训练出较为理想的模型,但在医学图像领域里,训练网络

时需要面对带标签样本的一个潜在问题:样本不平衡[8] 。
由于患病者的样本总比健康者的样本稀缺,同理重

症样本比轻症样本稀缺,用不平衡的样本做分类训练可

能会导致训练结果向比重大的那部分偏移[9] 。 而对于血

管分割任务,其本质是一个二分类问题,糖尿病视网膜病

变重症样本和轻症、健康样本之间的血管差异主要在血

管直径、是否存在淤血凝结、是否存在血管瘤等等,如图

1 所示,血管的差异度很大,不平衡的样本训练下泛化能

力很差。
目前大多数基于深度学习的视网膜血管分割方法都

是在 DRIVE 数据集 STARE 数据集和 CHASE_DB1 数据

集上训练测试,DRIVE 数据集总计 40 张图像,仅 7 张为

轻度早期糖尿病视网膜病变图像,其余 33 张为健康者图

像,病变图像中 1 张为脉络膜病变,2 张为蝶形黄斑病,4
张为糖尿病视网膜病变;STARE 数据集总计 20 张图像,
其中 10 张为病变患者图像,另 10 张为健康者图像;
CHASE_DB1 数据集共 28 张图像,均为 14 岁健康儿童双

眼视网膜图像。 DRIVE 数据集和 CHASE_DB1 数据集中

的视网膜图像多为健康者,健康者的视网膜图像血管边

界分明,背景区分度高,无新生血管,分割难度低。 在

DRIVE 测试集上轻度糖尿病的样本较少,测试时由样本

不平衡而产生的影响较小,所以不平衡的问题没有体现

出来。 然而在实际临床诊断中参加检测的人群多是患者

居多,由不平衡的训练集训练出来的网络对重度患者的

进行血管分割的话,分割结果势必不够准确。

图 1　 健康人和糖尿病视网膜病变患者的眼底图片

Fig. 1　 The
 

fundus
 

images
 

of
 

healthy
 

people
and

 

diabetic
 

retinopathy
 

patients

本文针对这一问题,提出将各个程度的病变图像等

量纳入,并控制训练集的总量,使得网络利用少量样本进

行训练,减少了对带标签样本的需求,同时也保证了样本

平衡。
鉴于在传统深度网络中直接进行少样本训练会带来

过拟合[10] ,现阶段针对少样本学习主要有 3 种解决思

路:1)通过扩充数据集,在少样本的情况下尽量增加参加

训练的样本数,如 U-Net 随机切割大量图像块参与训练、
使用在图像合成领域颇有成效的生成对抗网络生成成对

的图像和标签[11] 等方法;2)通过损失函数增加正则项,
在训练过程中增加了限制项来提高最终测试的准确

度[12] ;3)元学习,即通过预先设置的先验知识对少量带

标签的样本任务进行学习与推理,通过掌握目标核心替

代海量样本战术。
由于视网膜血管分割这类样本的标签标注难度大,

通过重复采样扩充样本尚可一试,但若用生成对抗网络

生成新的视网膜图像,新生图像的血管标注工作无法完

成,等同于无标签样本,对少样本学习没有帮助。 所以本

文结合了思路 1)和 2),在预处理阶段通过旋转扩充数据

集,在网络结构部分借鉴生成对抗网络在图像风格迁

移[13] 和 条 件 生 成 对 抗 网 络 ( conditional
 

generative
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adversarial
 

nets,CGAN) [14] 的思想,利用标签对图像分割

进行约束,利用对抗系统对生成器训练的损失函数添加

限制项。 生成器输出分割后的图像,判别器分辨生成器

的输出与人工标注图,尽量将网络生成图定为假,将人工

标注的标准图定为真,并将判别结果反馈于生成器,使其

提高分割性能。

1　 基于 GAN 的少样本视网膜血管分割

1. 1　 少样本血管分割 GAN 介绍

　 　 原始的 GAN 主要用于生成与真实图像类似的假图

像,其中生成器 G 利用初始噪声生成图像,判别器 D 则

通过比对假图像和真实图像来确定究竟谁真谁假。 GAN
生成器 G 的训练过程,本质就是以初始噪声的分布作为

输入 z,经过神经网络形成一个复杂的分布 f( z),尽可能

得让网络生成的分布 f( z)接近真实图像的分布。 而判别

器输入真假图像,尽力区分两者,判别器的好坏会影响生

成器的性能[15] 。
本文提出的使用少量样本训练的 GAN 网络 ( few

 

samples
 

generative
 

adversarial
 

networks,FS-GAN)。 训练所

用数据集仅有 6 张图像。 在训练之前需要对图像预处理

借此扩大数据集并提高分割性能[16] 。 主要操作有图像

反色、按规定角度旋转[17] ,各个步骤处理后的结果如图 2
所示,预处理操作可以提高后续血管分割的性能,特别是

旋转步骤既可以扩充数据集,同时也能给网络提供旋转

不变性,这对于待测目标结构比较简单的医学图像分割

非常重要,可以保证无论图像中的需要识别的对象的方

向、角度如何变化都可以识别出来。

图 2　 对原始图像进行的预处理操作步骤及结果

Fig. 2　 The
 

preprocessing
 

operation
 

steps
 

for
 

original
image

 

and
 

result
 

of
 

each
 

operation

FS-GAN 的整体网络结构如图 3 所示,网络依旧沿用

原始 GAN 的单生成器、单判别器的结构。 其中生成器网

络需要进行图像分割,其输入为预处理后的眼底血管图,
输出为眼底血管分割图。 FS-GAN 的生成器使用了编码、
解码形式的 U-Net 结构,如图 4 所示。 编码段的每一维

度的特征图都通过跳层连接融合到解码段的对应特征图

上,通道叠加丰富了特征图的尺度信息[18] ,低层的高分

辨率特征图提供精细的细节,高层特征图由于多次卷积

和池化(pooling)、反卷积(deconvolution)得到较为模糊的

轮廓信息,两者融合以保证图像分割时不仅考虑了细节

特征同时也纳入上下文信息,提高了网络细分血管的

精度。

图 3　 FS-GAN 网络结构

Fig. 3　 Network
 

structure
 

of
 

FS-GAN

判别器则使用了 VGG16[19] 的变种,网络结构如图 5
所示,有 11 层卷积层、4 次最大池化、1 次全局池化和 1
层全连接层( dense),网络任务仍是尽力区分真实图像

(人工分割的血管图)和假图像(生成器提供的分割血管

图)。 判别器的网络在 VGG16 结构上进行了修改,移除

了最后的三层全连接网络,换成了全局平均池化,将每一

个通道的全部像素进行均值计算,得到 1
 

024 个数据构

成 1×1×1
 

024 的特征图,用全局池化代替全连接层一方

面整合了全局信息,提高了网络的鲁棒性,另一方面也去

除了全连接层的大量参数。 全局池化后接全连接层,通
过非线性映射将所有特征图整合为一个数值,以此判断

输入图像是真实图像还是假图像。
1. 2　 代价函数

　 　 原始 GAN 的目标函数即为寻求生成器与判别器的

纳什均衡点,其判别器需要最小化的损失函数如下:
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图 4　 生成器网络模型

Fig. 4　 Network
 

model
 

of
 

generator

图 5　 判别器网络模型

Fig. 5　 Network
 

model
 

of
 

discriminator

　 　 VD(G,D) = { - Ex ~ pd(x) [log(D(x))] -
Ez ~ pz( z)

[log(1 - D(G( z)))]} (1)
而生成器的损失函数如下:
VG(D) = Ez ~ pz( z)

[log( - D(G( z)))] (2)
式中: x 为真实数据; z 为生成器所需的随机噪声信号

(如高斯分布), G( z) 为生成器生成的假数据。
而对于解决分割任务而提出的 FS-GAN 而言,判别

器的输入数据有输入的图像 x 与真实图像 y 、输入的图

像与假图像 G(x) 两对,实际上这部分生成对抗系统的

损失函数使用的依旧是原始 GAN 使用的交叉熵损失函
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数[20] ,所以生成对抗系统的目标函数比较类似,判别器

端的损失函数如下:
LD(G,D) = - Ex,y ~ pd(x,y) [log(D(x,y))] -

Ex ~ pd(x) [log(1 - D(x,G(x)))] (3)
由于生成器和判别器需要异步训练,所以使用的是

交替优化方式,在 FS-GAN 的训练过程中,第一步是固定

判别器 D 的参数,对生成器 G 进行优化得到最优的参

数,尽量骗过判别器;第二步是固定优化后的生成器 G 的

参数,对判别器 D 进行优化得到最优的参数,让判别器的

判别能力尽可能好。 这一部分是在原始 GAN 的基础上

修改而成,但由于 FS-GAN 的生成器本质上是做分割任

务,所以在式(3)之外需要额外添加生成器中血管分割

的损失函数。
既然 FS-GAN 的生成器主要任务是血管分割,作为

一类二分类任务,可以使用 0 ~ 1 交叉熵作为损失函数,
因此 FS-GAN 的生成器端的损失函数如下:

LG(G) = Ex,y ~ pd(x,y) [log(D(x,y))] +
Ex ~ pd(x) [log(1 - D(x,G(x)))] + θEx,y ~ pd(x,y) [ - y ·
logG(x) - (1 - y)log(1 - G(x))] (4)

在 FS-GAN 训练中,首先将生成器分割任务的损失

函数(4)最小化作为生成器的优化目标,然后固定 G 的

参数,训练判别器。 这里将判别器的损失函数(3) 与生

成器的损失函数(4)的加权和视为 FS-GAN 整体需要优

化的对象,加权系数 θ 在网络训练时属于常量,可通过改

变数值多次训练取最佳数值。 FS-GAN 网络的目标函

数为:
min

G
 

max
D
L(G,D) =min

G
  

max
D

LD(G,D) + min
G
LG(G)

(5)

2　 实验结果与分析

　 　 本实验使用一台 CPU 为 6 路 E5-2678
 

v3、 内存

64
 

GB、显卡为 2080Ti 的计算机,所有的算法均在 Keras
框架下实现,判别器和生成对抗系统的优化器都采用初

始学习率为 0. 000
 

2、
 

β1 系数为 0. 5 的 Adam,批处理大

小为 1,预设的训练轮次为 10。
2. 1　 数据集介绍

　 　 本文在数字视网膜图像血管提取数据集 ( digital
 

retinal
 

images
 

for
 

vessel
 

extraction,DRIVE) 与高分辨率眼

底图像数据集( High-Resolution
 

Fundus,HRF) 上分别进

行训练、测试。 DRIVE 数据集[21] 是使用最广泛的视网膜

血管分割数据集,其中共有 40 张分辨率为 565×584 的图

像,其中 7 张是轻度眼底病变患者的眼底图像,其余均为

健康人眼底图像。 训练集是在原始 DRIVE 数据集中选

取了 6 张图像,3 张为健康人眼底图像,3 张为患者眼底

图像,测试集沿用原始 DRIVE 的测试集,共 20 张图像。
HRF 数据集[22] 是针对精细眼底血管分割而制作的

数据集,其中含有 15 例健康者的图像,15 例糖尿病性视

网膜病变患者的图像和 15 例青光眼患者的图像,图像分

辨率为 3
 

504 × 2
 

336。 由于 HRF 数据集中没有划分训

练、测试数据,所以本方法在 HRF 数据集上进行处理,建
立了一个混合 HRF 数据集。 训练集有 6 张图像,其中健

康者眼底图像,轻度患者眼底图像(糖尿病性视网膜病变

患者)和重度患者眼底图像(青光眼患者)各有 2 张。 测

试集则使用 HRF 数据集中剩下的 39 张图像。 受网络模

型大小限制,输入图像尺寸需要控制在 640×640 以内,
HRF 数据集的图像在训练测试前已经做了压缩处理,处
理后尺寸为 640×426。
2. 2　 DRIVE 数据集上各网络实验结果

　 　 本次实验网络在 DRIVE 数据集上预设训练迭代次

数为 10,加权系数 θ 的多次实验测试指标如图 6 所示,通
过对比取值的结果后,发现其他条件不变的情况下,在 θ
取值在 25 附近时网络性能最佳,多次实验的测试指标如

图 6 所示,网络推理后取一幅代表图,其网络不同轮次下

推理的输出结果如图 7 所示。 由于 DRIVE 数据集在前

几次迭代后,血管的主干部分便已经分割出来,但是细小

血管和背景难以区分,分割图存在大量噪点。 第 7 次迭

代之后,细小血管已经较为清晰地分割出来,但仍旧存在

背景区域的部分错误分割。 第 10 次迭代后,背景部分基

本剔除干净,血管分割效果与人工标注从视觉效果来看

区别不大,但也存在少量被忽略的微小血管。 不同迭代

次数下测试指标如图 8 所示,结合图 7,第 1 ~ 8 轮迭代网

络性能一直上升,而第 10 轮迭代后网络性能开始波动,
网络整体损失并没有一直下降而是频繁波动,同时也考

虑到时间成本, 所以本实验将网络迭代次数选定为

10 次。

图 6　 DRIVE 数据集下不同加权系数 θ 的

FS-GAN 网络输出性能指标折线

Fig. 6　 Broken
 

line
 

diagram
 

of
 

FS-GAN
 

output
 

performance
in

 

different
 

weighted
 

coefficient
 

θ
 

on
 

DRIVE
 

dataset
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图 7　 DRIVE 数据集下不同训练轮次的

FS-GAN 网络输出性能指标折线图

Fig. 7　 Broken
 

line
 

diagram
 

of
 

FS-GAN
 

output
 

performance
in

 

different
 

training
 

rounds
 

on
 

DRIVE
 

dataset

　 　 表 1 比较了现有视网膜血管分割方法中性能较好的

DUNet 和 IterNet[23] 与本文提出的 FS-GAN 和原始的 U-
Net 在 DRIVE 数据集上的性能,评价指标包括曲线下面

积(area
 

under
 

curve-
 

receiver
 

operating
 

characteristic
 

curve,
AUC-ROC)、F1 值、准确率、训练轮次和训练加推理时间。
可以看出 FS-GAN 在少样本的训练集限制下,对视网膜

血管的分割性能却能非常接近其他使用完整数据集的血

管分割方法。 同时通过和使用 6 样本和 20 样本训练的

U-Net 性能对比可以看出,在使用少样本进行训练后,U-
Net 的网络性能小幅下降,AUC-ROC 降低了 4%,F1 值降

低了 15%,但是本文提出的 FS-GAN 通过对 U-Net 添加

对抗系统,在少样本情况下利用判别器监督网络输出,提
高血管分割性能。 同时将 FS-GAN 和 DUNet、IterNet 在

少样本的情况下进行比较,可以发现本方法在 AUC-
ROC、F1 值和全局准确率上均位列第一,虽然和其他算

　 　 　 　

图 8　 FS-GAN 网络训练 DRIVE 数据集的输出结果与人工标注图比对

Fig. 8　 Comparison
 

of
 

segmentation
 

result
 

from
 

FS-GAN
 

and
 

manual
 

labeled
 

image
 

on
 

DRIVE
 

dataset

表 1　 本文提出的方法与其他方法在 DRIVE 数据集上分割结果的比较

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

proposed
 

method
 

segmentation
 

result
 

with
 

other
 

methods
 

on
 

DRIVE
 

dataset
方法 AUC-ROC F1

 

值 准确率 训练轮次 训练+推理时间 / min
FS-GAN(6 样本)
U-Net(6 样本)
IterNet(6 样本)
DUNet(6 样本)
U-Net(20 样本)
IterNet(20 样本)
DUNet(20 样本)

0. 976
 

2
0. 934

 

8
0. 975

 

1
0. 972

 

2
0. 975

 

5
0. 981

 

6
0. 980

 

2

0. 807
 

4
0. 665

 

9
0. 790

 

0
0. 799

 

9
0. 814

 

2
0. 820

 

5
0. 823

 

7

0. 953
 

0
0. 948

 

3
0. 952

 

3
0. 952

 

0
0. 932

 

9
0. 957

 

3
0. 969

 

7

10
10

200
100
10

200
100

60+5
20+5

300+30
200+20
60+5

480+30
400+20
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法差距不大,但考虑到网络结构中生成器部分使用的是

性能并不卓越、但训练效率较高的 U-Net,在使用本方法

后确实能大幅提高少样本训练下的血管分割精度。
从训练时间上来看,本文提出的 FS-GAN 由于在 U-

Net 的基础上添加了生成对抗结构,所以训练时间比 U-
Net 耗时更久,需要 1

 

h 左右才能完成 10 轮次训练,达到

较好的分割效果。 而 IterNet 和 DUNet 由于网络复杂度

高并且为达到较好效果所需的训练轮次较多,所以两者

的训练时间较长。 并且 IterNet 和 DUNet 的推理阶段需

要将待测试图片切割成小块再进行血管分割,导致两者

的推理时间较长。 然而,FS-GAN 中并未使用原始 U-Net
中的切割图像块进行训练的步骤,而是将图像旋转多次

后输入网络,生成器网络的输入尺寸为原始图像尺寸,这
使得 FS-GAN 的推理过程非常简单,只需将待分割的图

像输入生成器网络即可得到分割后的图像,所以推理花

费的时间较少。
2. 3　 HRF 数据集上各网络实验结果

　 　 本次实验网络在混合 HRF 数据集上训练迭代次数

通过比较后依旧确定为 10,加权系数 θ 的多次实验测试

指标如图 9 所示,通过对比取值的结果后,发现其他条件

不变的情况下,在 θ 取值在 35 附近时网络性能最佳。 迭

代后取一幅代表图,其通过网络推理输出的结果如图 10

所示,由于 HRF 数据集比起 DRIVE 数据集,人工标注图

中拥有更多的细小血管,细节标注的精度极高,对血管分

割任务来说是一个有挑战性的数据集。 在 10 次迭代训

练之后,网络分割出了主干血管和其分支血管和接近全

部的细小血管,FS-GAN 在 HRF 数据集上的分割性能指

标如表 2 所示,FS-GAN 面对这些专家标注都存在挑战性

的细小血管达到了 94%的分割准确度,ROC 的曲线下面

积也达到了 0. 95。

图 9　 HRF 数据集下不同加权系数 θ 的

FS-GAN 网络输出性能指标折线图

Fig. 9　 Broken
 

line
 

diagram
 

of
 

FS-GAN
 

output
 

performance
in

 

different
 

weighted
 

coefficient
 

θ
 

on
 

HRF
 

dataset

图 10　 FS-GAN 网络训练 HRF 数据集的输出结果与人工标注图比对

Fig. 10　 Comparison
 

of
 

segmentation
 

result
 

from
 

FS-GAN
 

network
 

and
 

manual
 

labeled
 

image
 

on
 

HRF
 

dataset

表 2　 本文提出的方法与其他方法在 HRF 数据集上分割结果比较

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

proposed
 

method
 

segmentation
 

result
 

with
 

other
 

methods
 

on
 

HRF
 

dataset
方法 AUC-ROC 特异度 灵敏度 F1

 

值 准确率 训练+推理时间 / min
FS-GAN(6 样本)
IterNet(6 样本)
DUNet(6 样本)

0. 951
 

2
0. 950

 

3
0. 950

 

2

0. 968
 

8
0. 959

 

0
0. 969

 

7

0. 780
 

4
0. 785

 

2
0. 695

 

5

0. 802
 

1
0. 788

 

9
0. 796

 

1

0. 943
 

4
0. 930

 

1
0. 940

 

8

40+5
300+60
200+30
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　 　 从表 2 的分割指标来看,FS-GAN 在 HRF 数据集上

的大部分性能指标均处于 DUNet、IterNet 平均水平之上,
有着最高的准确率、F1 值和训练时间,特异度与灵敏度

均处于较高水平。 这表明 FS-GAN 在面对复杂血管时,
错分概率不大,大部分血管能够检测出来,漏掉了部分细

小血管,且极少出现将背景划分为成血管的情况。 而

IterNet 灵敏度最高,特异度最低,其血管分割时正确划分

血管的概率高,但不可避免地会将部分背景划为血管,导
致分割出的血管超出实际, 会多出很多虚假血管。

DUNet 特异度最高,灵敏度最低,其对血管的分割较为谨

慎,很少将背景划为血管,但会导致部分血管被划入背景

之列。 3 种网络的分割比较如图 11 所示。 明显可以看

出,IterNet 分割的血管图中血管边缘模糊不清,DUNet 分
割的血管图中有接近半数的细小血管未能分割出来。 从

指标上来说,FS-GAN 在 3 个网络中处于较高水平,且从

观感来看,FS-GAN 的分割图的视觉效果也比其他两种方

法要好,鉴于临床时眼科医生需要根据血管图对病人进

行诊断,视觉效果好坏也是一个重要评价标准。

图 11　 FS-GAN、IterNet、DUNet 和人工标注的分割图对比

Fig. 11　 Comparison
 

of
 

the
 

segmentation
 

images
 

from
 

FS-Gan,
 

IterNet,
 

DUNet
 

and
 

manual
 

labeled

　 　 表 3 为 FS-GAN 对 HRF 数据集中不同人群的分割结

果统计,可以看出 FS-GAN 对三者的血管分割能力略有

差别,对健康人的血管分割效果极其优秀,在 HRF 数据

集中平均准确率为 0. 943
 

4,对健康人的准确率直接增加

了 1 个百分点达到了 0. 953
 

2,而同样的,对青光眼病变

患者和糖尿病性视网膜病变患者的血管分割效果各有一

定程度的衰减,尤其是对糖尿病性视网膜病变患者的分

割指标大幅下降。 原因是糖尿病性视网膜病变患者的视

网膜图像中存在大量出血块,网络需要学习如何去去除

掉这部分。 尽管 FS-GAN 通过缩减训练集做到了样本集

平衡,但实现这一目标牺牲了大样本带来的先验知识,导
致网络对区分复杂血管和复杂背景的学习不够充分。

2. 4　 测试样本不平衡对网络性能的影响

　 　 本次实验针对样本不平衡问题进行对比实验,重组

HRF 数据集中的不同来源的数据,构建了两种数据集,
数据集 1 是在 2. 1 节建立的混合数据集上进行修改,保
持训练集不变,测试集去掉了 3 张健康者的图像;数据集

2 是在数据集 1 的基础上保持测试集不变,训练集则删

去糖尿病性视网膜病变患者 1 张图像和青光眼患者的 2
张图像,加入 3 张健康者的图像,这样训练集就有 5 张健

康者的图像和 1 张糖尿病性视网膜病变患者图像。 两次

训练后测试集的推理结果如表 3 所示。 数据集 1 和 2 的

推理分割结果代表图如图 12 所示。

表 3　 本文提出的方法在 HRF 数据集上对不同人群的分割结果统计

Table
 

3　 Statistics
 

of
 

proposed
 

method
 

segmentation
 

result
 

of
 

different
 

groups
 

on
 

HRF
 

dataset
人群分类 DICE 特异度 灵敏度 F1

 

值 准确率
健康人

青光眼病变患者

糖尿病性视网膜病变患者

0. 833
 

5
0. 789

 

5
0. 744

 

9

0. 974
 

0
0. 969

 

4
0. 963

 

1

0. 841
 

6
0. 752

 

8
0. 746

 

2

0. 848
 

4
0. 795

 

1
0. 762

 

4

0. 953
 

2
0. 942

 

7
0. 934

 

3
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图 12　 本文提出的方法在数据集 1 和 2 上分割结果比较

Fig. 12　 Comparison
 

of
 

proposed
 

method
 

segmentation
result

 

on
 

dataset
 

a
 

and
 

dataset
 

b

表 4　 本文提出的方法在数据集 1 和 2 上分割结果比较

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

proposed
 

method
 

segmentation
result

 

on
 

dataset
 

1
 

and
 

dataset
 

2
方法 数据集 1(不平衡) 数据集 2 变化度(数据集 2-1)

AUC-ROC
特异度

灵敏度

DICE
准确率

0. 945
 

1
0. 965

 

2
0. 765

 

2
0. 770

 

5
0. 938

 

0

0. 951
 

1
0. 969

 

3
0. 770

 

4
0. 783

 

4
0. 942

 

4

+0. 006
 

0
+0. 004

 

1
+0. 005

 

2
+0. 012

 

9
+0. 004

 

4

　 　 从表 4 可以看出在数据集 2 上得到的推理结果中,
AUC-ROC、F1 值和全局准确率均比数据集 1 的结果低

0. 5% ~ 1%,从数据来看似乎差别不大,但在图 9 中圈出

的区域中,不平衡的训练集迭代多次后仍然无法对淤血

区域分割出清晰的边界,说明本文提出的 FS-GAN 方法

在使用不平衡的训练集训练的最终分割效果比使用平衡

标签的训练集得到的结果更差,所以通过构建一个少样

本训练架构来保证训练集平衡是一项必要的任务。
2. 5　 针对生成对抗结构的消融实验

　 　 本次消融实验通过去除 FS-GAN 中的生成对抗结

构,观察去除前后的网络分割性能变化定性分析生成

对抗结构对本网络的影响。 数据集沿用 2. 1 节建立的

混合 HRF 数据集。 两次训练后测试集的推理结果如表

5 所示。 消融后数据集的部分推理分割结果如图 13
所示。

表 5　 本文提出的 FS-GAN 和消融了生成对抗结构的

FS-GAN 在 HRF 数据集上分割结果比较

Table
 

5　 Comparison
 

of
 

proposed
 

method
 

segmentation
result

 

with
 

ablating
 

GAN
 

structure
 

network
 

on
 

HRF
 

dataset
方法 FS-GAN 消融后 变化度

AUC-ROC
特异度

灵敏度

DICE
准确率

0. 951
 

2
0. 969

 

3
0. 780

 

4
0. 785

 

1
0. 943

 

4

0. 948
 

1
0. 970

 

8
0. 742

 

0
0. 769

 

6
0. 939

 

9

-0. 003
 

1
+0. 001

 

5
-0. 038

 

4
-0. 015

 

5
-0. 003

 

5

图 13　 本文提出的方法与消融后的网络在

HRF 数据集上分割结果比较

Fig. 13　 Comparison
 

of
 

proposed
 

method
 

segmentation
 

result
 

with
ablating

 

GAN
 

structure
 

network
 

on
 

HRF
 

dataset

　 　 表 5 的性能指标在消融对抗结构后,网络仅靠旋转

扩充训练集和 U-Net 网络对血管进行分割,性能指标中

除了特异度之外均有所下降,其中灵敏度下降幅度很大,
灵敏度越低,则意味着对细小血管的分割精度低。 单从
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指标数据来看,消融前后差异很小,但通过图 13 中圈出

的区域对比,可以看出缺少了对抗机制对生成器( U-Net
网络)的约束,消融后网络对主干血管分割的效果基本不

变,但对于复杂的细小血管、血管密集部分,分割精度有

所降低。 说明本文提出的对 U-Net 加装生成对抗系统的

架构能够提高分割网络对细小血管以及复杂区域的分割

精度。

3　 结　 论

　 　 本文针对医学图像处理领域样本稀缺和样本不平衡

等问题,在 U-Net 网络的基础上构建了对抗学习模型,借
此提出一种基于生成对抗网络的少样本视网膜血管分割

方法,并进行研究实验。 通过将实验结果与现有算法比

较,本文的方法在使用少样本训练集的情况下在 DRIVE
数据集上 ROC 的曲线下面积达到了 0. 97,准确率达到了

0. 95。 各项指标均接近其他使用完整训练集的血管分割

算法比如 IterNet 和 DUNet,并且本文提出的方法在少样

本下与其他方法的比较中均处于较好水平,且明显优于

少样本训练下的 U-Net 网络,证明了本文提出的方法在

少样本视网膜血管分割上的可行性。 但在 HRF 数据集

上进行的实验表明本方法对细小血管的分割存在一些小

问题,对细小血管的分割准确度还不够高,因此在 HRF
数据集上的分割精度比 DRIVE 数据集要低。 后续研究

方向是在 U-Net 的跳层连接中增添自学习的注意力机

制[24] ,将细小血管和主干血管的特征有选择性地传递到

高层网络中,结合生成对抗机制,进一步提高细小血管的

分割精度。
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