
 

·新技术与新方法·

基于多尺度残差卷积神经网络的视杯视盘

联合分割
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【摘要】   青光眼是不可逆性失明的首要原因，早期症状不明显，容易被忽视，因此青光眼早期筛查尤为重

要。杯盘比是临床上用于青光眼筛查的重要指标，所以精准分割视杯视盘是计算杯盘比的关键。本文提出了一

种基于全卷积多尺度残差神经网络的视杯视盘分割方法。首先，对眼底图像进行对比度增强，并引入极坐标变

换。随后，构造 W-Net 作为主体网络，用带残差多尺度全卷积模块来替代标准卷积单元，输入端口加入图像金字

塔来构造多尺度输入，侧输出层作为早期的分类器生成局部预测输出。最后，提出了一种新的多标签损失函数来

指导网络分割。实验采用 REFUGE 数据集验证，最终视杯、视盘分割的平均交并比分别为 0.904 0、0.955 3，重叠

误差分别为 0.178 0、0.066 5。结果表明，该方法不仅实现了视杯视盘联合分割，而且有效提高了其分割精度。该

方法将有助于大规模青光眼早期筛查的推广。
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【Abstract】 Glaucoma is the leading cause of irreversible blindness, but its early symptoms are not obvious and are

easily overlooked, so early screening for glaucoma is particularly important. The cup to disc ratio is an important indicator

for clinical glaucoma screening, and accurate segmentation of the optic cup and disc is the key to calculating the cup to

disc ratio. In this paper, a full convolutional neural network with residual multi-scale convolution module was proposed

for the optic cup and disc segmentation. First, the fundus image was contrast enhanced and polar transformation was

introduced. Subsequently, W-Net was used as the backbone network, which replaced the standard convolution unit with

the residual multi-scale full convolution module, the input port was added to the image pyramid to construct the multi-

scale input, and the side output layer was used as the early classifier to generate the local prediction output. Finally, a new

multi-tag loss function was proposed to guide network segmentation. The mean intersection over union of the optic cup

and disc segmentation in the REFUGE dataset was 0.904 0 and 0.955 3 respectively, and the overlapping error was 0.178 0

and 0.066 5 respectively. The results show that this method not only realizes the joint segmentation of cup and disc, but

also improves the segmentation accuracy effectively, which could be helpful for the promotion of large-scale early

glaucoma screening.
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引言

青光眼是全世界第二大致盲眼病（仅次于白内

障），也是造成不可逆性失明的首要原因[1]。青光

眼造成的视力损伤是不可逆的，且早期症状不易发

现，因此对青光眼的早期筛查与诊断至关重要。目

前，眼底图像和三维光学相干层析成像（optical
coherence tomography，OCT）常被用于辅助诊断青

光眼。其中 OCT 图像成本相对昂贵且普及率低，

不适用于大规模的青光眼筛查，故大多数医生常选

择使用成本较低和容易获得的眼底图像进行青光

眼筛查与诊断。当下，评估眼底图像中视神经乳头

的技术是主流的青光眼筛查技术[2]，它采用一个二

分类来判断是否属于青光眼疾病。然而眼底图像

常由经验丰富的眼科医生手动标注，费时费力且带

有很大的主观性，因此手工标注眼底图像不适用于

青光眼的大规模筛查。

在眼底彩色图像中，视盘呈现亮黄色且形状近

似椭圆，可分为两个明显的区域：中间明亮区（视

杯）和外围区（视神经网膜边缘）。青光眼大规模筛

查技术中，多种自动评估视神经乳头的方法被相继

被提出，例如垂直杯盘比（vertical cup to disc ratio，
CDR）[3]、视杯（optic cup，OC）视盘（optic disc，
OD）面积比以及视盘直径[4]等。而在临床上，医生

主要采用杯盘比评估视神经头。杯盘比是指垂直

杯径与垂直盘径的比。通常情况下，杯盘比值越

大，则患青光眼的概率越大。因此，准确地分割视

杯视盘是筛查和诊断青光眼的关键。

在医学图像分割算法中，主要分为基于手工提

取特征的传统方法[5-8]和利用卷积神经网络来自动

提取特征的深度学习框架[9-11]。早期研究中的视杯

视盘分割方法通常是利用手工提取视觉特征进行

分割，其主要包括颜色、纹理、对比度阈值、边缘检

测、分割模型和区域分割方法[12-19]，但这些方法容

易受到眼底图像拍摄环境和图像本身质量的影响，

从而影响目标的分割效果。此外，从众多像素中提

取出特征训练分类器不易实现，故有学者[20]提出采

用超像素策略来减少像素数，并采用超像素分类进

行视杯视盘分割。但该方法需要手工构造特征来

获得分割结果，其实现过程繁琐且可重复性差。深

度学习在计算机视觉任务中克服了人工设计特征

的局限性，并可自动学习高度的可区分性特征进行

表示。在医学图像分割领域，早期的深度学习方法

大多是基于图像块[21-22]，其局限性是滑动窗会导致

冗余计算和无法学习到图像的全局特征。接着，端

到端的全卷积神经网络（fully convolutional neural
network，FCN）被提出并在图像分类和分割中得到

广泛应用[23-24]。在全卷积神经网络基础上，Ron-
neberger 等[25]提出在医学图像分割领域具有卓越性

能的 U-Net 结构，并且该结构已经成为该领域的重

要结构。通常，U-Net[25]结构可以被认为是编、解

码器的结构。编码器的目的是逐步减少特征映射

的空间维数，来获取更高层次的语义特征。而解码

器则是为了恢复目标中的空间维数和结构细节。

因此，在编码器中应尽可能捕获更多的高级特征，

而在解码器中应尽可能地保留空间信息。之后，在

U-Net 基础上又发展出许多改进网络结构，包括 M-

Net[26-27]、U-Net++[28-29]等，均在医学图像分割任务

中取得了不错的效果。

现有眼底图像分析方法大多是对视杯视盘分

别进行分割[12-15.30]。文献[12-13]将视杯视盘分割分

为两个独立阶段，即分别利用各自的特征进行分

割。在分割视杯时，先定位到视盘，把视盘分割出

来后再提取感兴趣区域来分割视杯，造成了视盘分

割信息的浪费。文献[14]则提出将视杯视盘分割集

成在同一分割框架内。但这些方法忽略了视杯和

视盘之间存在的先验信息，例如形状约束和结构约

束，即视杯视盘均接近椭圆形，视杯包含于视盘之

中。同时，上述几种方法都将视杯视盘看作非独立

标签，每个像素只对应一个标签（即视杯、视盘或

背景），割裂了两者的联系。

针对上述问题，本文以 U-Net[25]与 M-Net[26]为

基础，提出了一个新的 W-Net 网络结构用于视杯

视盘联合分割。相比于 U-Net[25]或 M-Net[26]，W-

Net 主网络结构是以 W 型卷积神经网络为主体框

架，加深了网络深度，有利于网络进行深层信息学

习。此外，W-Net 引入了多尺度输入和不同网络深

度的监督，其中多尺度输入可构造图像金字塔，使

输入图像信息更加丰富；另外在网络中加入不同

的深度监督，可使侧输出层计算梯度能更容易地反

向传播到前面的卷积层中，可有效抑制梯度消失问

题和有利于网络的早期训练。同时，本文还提出了

一种残差多尺度全卷积学习模块来代替 U-Net 和
M-Net 中的标准卷积学习单元，加深了网络宽度，

从而能在有限的尺度范围内捕获更多尺度特征。

最后，提出了一种新的多标签损失函数来指导网络

进行视杯视盘分割。

1    方法

1.1    数据集
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本文选用  REFUGE 数据集（https://refuge.
grand-challenge.org/Home/）进行方法验证。该数据

库是目前青光眼眼底照片精标数据库中最全面的

标注数据库，主要包括青光眼与非青光眼两种类型

数据，其中青光眼和非青光眼图像的比例分别为

10% 和 90%。每张眼底图像分别包含诊断、图像分

割及定位三方面信息，由七位专家人工标记并融

合，克服了之前许多青光眼公开数据集存在的只有

诊断标签信息，无视杯、视盘等关键结构的标注信

息，且参与标注的专家较少等缺点。所有图像均以

后极（posterior pole）为中心，同时含有黄斑和视

盘。在这个数据集中，由训练集、验证集和测试集

三个组成。训练集中有 400 张像素为 2 142 × 2 056
的眼底图像，是使用 Zeiss Visucam 500 眼底相机拍

摄的，而验证集和测试集各由  400  张像素均为

1 634 × 1 634 的眼底图像组成，是使用 Canon CR-2
眼底相机拍摄的。由于各个集合被不同的眼底照

相机拍摄，故而图像在颜色、纹理等光学性质上会

呈现不同，如图 1 所示。

1.2    图像预处理

1.2.1   极坐标变换　对于图像的预处理操作，如

图 2 所示。在该方法中，最初得到的是一张包含了

感兴趣区域的眼底图像全景图，首先使用现有的视

盘自动检测方法对视盘的中心进行定位[31]，按照指

定的像素大小对视盘区域进行分割，以得到感兴趣

区域。然后，将得到的感兴趣区域进行极坐标变

换，像素级坐标变换将原始的眼底图像映射到极坐

标系统，其转换关系如式（1）所示：

{
r =

√
u2 + v2

θ = tan−1v/u
(1)

其中 u、v 表示某个像素在笛卡尔坐标系下的

横纵坐标；θ、r 表示某个像素在极坐标下的方向角

和半径。

极坐标变换的作用主要有：① 空间约束。原

始的眼底图像中，存在一个有效的几何约束是视杯

包含于视盘之中，且两者形状是近似椭圆形，这些

信息的表达和约束在网络中的实现比较困难，且各

个图像的差异性（大小和位置等）较大。但在极坐

标系统下，可以容易地将这种几何约束转换成空间

关系，即视杯、视盘和背景呈现出有序的层结构。

正因为有这种层结构，本文便将其作为先验空间约

束。具体来说，在视杯分割结果中，预测视杯像素

不可能存在于预测标注图像的下方 1/2 处，可直接

将其设置为背景部分；同理，在视盘分割的预测标

注图像的下方 1/3 处可以直接将其设置为背景部

分。② 平衡杯盘比。在原始的眼底图像中，视杯
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图 1     不同眼底照相机拍摄的眼底图像

Fig.1   Fundus images taken by different fundus cameras
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图 2     眼底图像和标注图像的预处理过程

Fig.2   The preprocessing process of fundus image and annotated image
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视盘与背景的像素分布有很大的偏差。即使截取

到的感兴趣区域中，视杯区域仅占 4% 左右，这种

极不平衡的结构区域很容易造成神经网络在训练

过程中的偏差与过拟合，大大影响视盘、视杯分割

的精度。极坐标变换是基于视盘中心的图像平坦

化，可以通过插值来扩大视杯在图像中的比例。经

过极坐标变换的视杯区域比率比感兴趣区域部分

高 23.4%[26]，能有效提高杯盘比，平衡数据集，防止

过拟合和提高分割精度。

1.2.2   数据增强　由于数据集中眼底图像数量有

限，在得到感兴趣区域并进行极坐标变换之后，使

用数据集增强来防止模型过拟合。随机图像处理

方法可以提高数据增强的能力，对图像进行随机变

换，包括随机水平翻转、图形随机移动和  HSV
（Hue，Saturation，Value）颜色空间中的颜色抖动。

1.2.3   归一化处理　通常眼底图像存在光照不均

匀、对比度低和血管干扰等问题，这些因素都会降

低青光眼诊断的有效性。在视杯视盘分割任务中，

先将视杯视盘和背景的对比度增大，再对增强后的

图像进行限制对比度自适应直方图均衡化处理

（contrast limited adaptive histogram equalization，
CLAHE）[32]和颜色归一化以纠正不均匀的光照和

改善低对比度，最后将处理后的图像与处理前的图

像组合起来，构成一个新的六通道图像数据，以此

来丰富图像信息，让模型学习到具有更强可分性的

特征。

1.3    全卷积多尺度神经网络模型的建立

本文所提出的 W-Net 是一个端到端的多标签

深度神经网络，由四个主要部分组成，如图  3 所
示。第一部分是多尺度层，用于构造图像金字塔的

输入，实现不同尺度和光学性质的原始语义信息输

入，极大地丰富语义信息。第二部分是采用 W 型
的卷积神经网络作为主体结构，用于学习图像中所

包含的不同层次的深浅特征。第三部分是在不同

网络深度层次的多个侧输出层来实现深层监控，让

梯度信息更好反向回传到前层，有效抑制神经网络

的梯度消失和有利于网络的训练学习。此外，还提

出了带残差多尺度全卷积模块来代替普通卷积模

块，实现在不同尺度感受野下提取更多可分性强的

特征，增加网络的特征提取能力。最后，提出了一

个多标签损失函数来指导视盘、视杯的联合分割

实现。

1.3.1   主网络结构　借鉴 U-Net[25]、M-Net[26]，本文

将两个 U-Net 进行级联作为网络的主体，如图 3 所
示。U-Net 是一种高效的生物医学图像分割的全卷

积神经网络，由编码路径和解码路径两部分组成，

但是对于较复杂的多标签任务，往往 U-Net 的分割

精度不高，本文主网络是将两个 U-Net 进行级联，

前 U 型网络为后 U 型网络提供了较为浅层的语义

表达，后 U 型网络对前 U 型网络提供的浅层信息

进行进一步语义抽象与增强。这种结构加深了神

经的深度，从而使得网络能在训练过程中学习到更
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图 3     W-Net 主网络结构图     包括一个多尺度输入层、一个 W 形卷积网络、四个侧输出和多标签损失函数

Fig.3   Main network structure     including a multi-scale output layer, a W-shaped convolutional network, four side outputs, and a multi-label
loss function
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多深层结构信息和更加抽象的语义信息；再加之

网络中的跳跃连接，可以实现网络中同一尺度深、

浅不同层次之间的语义信息融合和减少不同语义

之间的语义鸿沟，来指导网络提取深层的可分性语

义表示。此外，浅层特征可最大程度保留图像原始

的结构信息，而深层特征则包含更多抽象结构信

息，两者进行融合有利于在最后的卷积通道中恢复

目标中的空间维数和结构细节，进而提高分割

精度。

每个编码路径与卷积核一起执行卷积层以产

生一组编码器特征映射，并且利用修正线性单元

（rectified linear unit，ReLU）激活函数，编码器路径

还利用卷积层来输出解码器特征图。最后，将最终

的解码器层输出的高维特征表示输入到可训练的

多标签分类卷积层中，最终分类器采用 Sigmoid 激
活函数来生成预测概率图，实现像素级分类。本文

将视杯视盘多标签分割任务输出为三个通道（分别

为视杯、视盘和背景）的概率预测图，概率映射的

预测结果即为在每个像素处具有最大概率的类别。

1.3.2   多尺度输入层　文献[26]对多尺度输入或图

像金字塔已经进行验证，可有效提高网络分割性

能。经过图像的预处理之后，将 RGB 图像拓展到

了六个通道。本文使用平均池化对图像进行降采

样，并在编码路径中构造多尺度输入。这样可以将

多尺度输入集成到编码层之中，有效避免参数大量

增长，以及等效增加编码路径的网络宽度。与其他

工作[26]不同，我们发现当图像金字塔的深度与网络

深度一致时，网络学习性能并非能达到最佳。因为

在持续的降采样过程中，虽然会丢失一些图像信

息，同时得到一些新的结构信息，但这之中存在大

量冗余信息，会导致网络存在过拟合和泛化性能差

等问题。因此在本文中进行了一次降采样跨网络

深度的处理，既增加了网络深度，又能较好地抑制

网络中的输入信息冗余，有效实现两者的平衡。

1.3.3   侧输出层　侧输出层充当一个早期分类器，

为早期层生成一个局部伴随输出映射。M-Net[26]中

有四个侧输出层，并将四个侧输出层保持权重一

致、简单平均叠加，得到最后的输出。本文发现，

网络的几个侧输出层对最后的输出的贡献并非相

等。侧输出层选择不同深度网络的一、三通道，与

前面的多尺度输出层结构保持一致，这样既保证网

络输出之间冗余信息的有效减少，又可对网络进行

有效深度监督。最后，将不同的侧输出层进行加权

融合，给出下式的目标函数：

σs =
N∑

n = 0
αnLs

(n) (2)

αn其中，  表示每个侧输出层的损失函数的融合

权重，Ls(n)表示第 n 个侧输出层的多标签损失，N
表示侧输出层的个数。在本文中，设置最后一层的

损失函数权重为 0.6，其余权重均为 0.1。
侧输出层的主要优点是可以将边输出的损失

函数反向传播到对应的浅层卷积层中，可有效抑制

梯度消失问题，有利于实现早期层的训练。此外，

侧输出层的多尺度融合实现了特征高性能的融合，

侧输出层对各尺度的输出预测结果实现深度监督，

从而获得更好的输出结果。

1.3.4   多标签损失函数　视杯、视盘联合分割任务

是一个多标签问题。现有的分割方法通常属于多

类设置，它将每个实例按照某种规则对其进行唯一

标记。而在多标签方法中，每一类都是一个独立的

二进制分类，某一实例按照某种规则对每一类进行

判断，这意味着某一实例可分别属于多个类别。这

点在视杯、视盘分割任务中十分重要，因为视杯、

视盘有严格的几何约束，视盘区域包含视杯区域，

表明属于视杯的像素也一定属于视盘。在病变的

青光眼之中，视盘区域中排除掉视杯区域的部分仅

仅只是一个很薄的圆环，这就会造成视盘与背景区

域像素面积极不平衡，而采用多标签的方法可有效

提高视盘与背景的比例，可以解决类别极不平衡的

问题。在该方法中，我们提出一个基于 DICE[33]和

Focal-Loss [34]的多标号损失函数，见公式（3）～

（5）。DICE 系数是一个重叠的度量，广泛用于评

估分割性能。DICE 损失函数指示前景掩码重叠

比，并且可以处理前景像素与背景的不平衡问题。

Focal-Loss 则主要为了解决数据集不平衡问题，因

为它更关注于小样本中难以分割的区域。

LD = −
K∑
k

2
∑N

i pigi + ε∑N
i p2i +

∑N
i g2i + ε

(3)

LF =
K∑
k

[ − αgi(1 − pi)γ log(pi) − α (1 − gi) piγ log(1 − pi)]

(4)

Ls = LD + LF (5)

gi pi i
ε = 0.9,

α = 0.5, γ = 2

其中，  和  分别表示第  个像素的实际类别

和真实类别； ε、α、 γ  为常值系数，设置  
。

1.3.5   残差多尺度卷积模块　在深度学习网络中，

Inception [ 3 5 ]和  ResNet [ 3 6 ]是两个经典的框架。
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Inception 结构通过拓宽网络宽度来接收不同尺度

的感受野。而 ResNet 则引入了跳跃连接机制来克

服网络退化和梯度消失的问题，这使得神经网络深

度首次突破 1 000 层以上的有效学习。Inception-
ResNet[37]模块结合了 Inception 和 ResNet，继承了

这两种方法的优点，使之成为深度卷积神经网络中

一种基本的方法。在 Inception-ResNet-V4 模块的

启发之下，我们提出了一种残差多尺度卷积模块来

提取高层次的语义特征映射，如图 4 所示。在通常

的情况下，具有大感受野的卷积核可以提取大目标

和产生丰富的抽象特征，而小的感受野卷积核则更

适合提取小目标和细节的特征。在残差多尺度卷

积模块中，使用两个 3 × 3 的卷积单元代替一个 5 ×
5 的卷积模块，使用 1 × 7 和 7 × 1 两个模块来代替

7 × 7 的模块，且每个通道采用原来 1/4 的卷积核。

这些改进不仅减少了网络参数，同时能够保持较大

的感受野。除了通过四条卷积通道进行特征映射，

还引入了类似 ResNet 中的跳跃连接。然后再经过

一个标准 3 × 3 卷积单元和 1 × 1 的卷积单元来进行

降维和非线性激励，以提升网络的表达能力。最后

对所得到的卷积单元再与输入特征进行跳跃连接，

实现不同深、浅层次特征融合。

1.4    评价指标

为了评价所提出 W-Net 网络的分割性能，引入

了一系列评价指标来分析所得视杯、视盘和背景区

域的预测分割结果，这些指标一般都用来评价视杯

视盘分割的准确性 [ 3 8 ]，包括了精确度（p i x e l s
accuracy，PA）、平均精确度（mean accuracy，MA）、

平均交并比（mean intersection over union，MIoU）、

加权交并比（frequency weighted intersection over
union，FWIoU）、以及重叠误差（overlapping error，
OE）。具体表达式见公式（6）～（10）。

PA =
∑

i nii

t
(6)

MA =
1
ncl

Σi
nii

ti
(7)

MIoU =
1
ncl

∑
i

nii

ti +
∑

j nji − nii
(8)

FWIoU =
1
t
∑

i

tinii

ti +
∑

j nji − nii
(9)

OE = 1 −
∑

i

nii

ti +
∑

j nji − nii
(10)

ncl t =
∑

i ti
ti =

∑
i nij i nji

i j

其中，  表示类别数；  表示所有像素

的数目；  表示属于第  类的像素总数。

表示实际类别为第   类却错分为第   类的像素

数目。

2    结果

2.1    实验环境

在实验中，主要步骤：① 图像预处理；② 利
用网络训练来学习系统最优参数，并在每个训练周

期结束后的验证阶段保存最佳网络模型；③ 测试

最佳网络模型并预测结果；④ 预测结果评估。本

文实验是基于 Keras 的 Python 和 Tensorflow 后端

实现的，采用的显存为 8 GB 的 Nvidia GeForce GTX
1 080 GPU 和主频 3.50 GHz 的 Inter(R)i7-5 930k
CPU。在训练过程采用 Adam 优化器对深度模型进

行优化。网络基于图像数据集，采用数据集作为参

考进行有监督训练，其中 75% 即 600 张眼底图像用

于训练，12.5% 即 100 张图像用于验证，12.5% 即
100 张图像用于测试。训练中每一次选取的样本数

设置为 6，训练集每训练一个周期结束，对验证集

进行一次整体评测，训练过程持续 200 个周期。实

验测试结果与专家标注结果作比较，采用测试图片

定量评价的平均值作为定量分析的结果。

2.2    实验结果

本研究在 REFUGE 眼底图像数据库上进行实
 

输入
输出3×3

3×33×3

3×3

1×1

7×11×7
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n/4

n/4 n
n
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图 4     残差多尺度卷积模块结构图

Fig.4   Structure of residual multi-scale convolution module
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验并与当前最先进的方法进行了对比，包括  U-

Net[25]、M-Net[26]以及基于它们的一些改进模型。

为了验证所提出的残差多尺度卷积单元相较于标

准卷积模块的优越性能，使用  U -N e t [ 2 5 ]、M -

Net[26]作为主体框架，将其中的普通卷积单元替换

为残差多尺度卷积单元，分别称之为 U-Net-Mcon
和 M-Net-Mcon，再与本文所提出的 W-Net 为主体

框架的模型分别以普通卷积单元（W-Net）和残差

多尺度卷积单元（W-Net-Mcon）进行比较。通过定

量分析 ACC、MA、MIoU、FWIoU 以及 OE 五个评

价指标，分别评估提出的 W-Net-Mcon 在视杯、视

盘的分割性能。

表1 显示了在 REFUGE 数据集[31]中使用包括

U-Net[25]、M-Net[26]在内的六种网络方法进行视杯、

视盘联合分割所得到的性能指标。不难看出，本文

提出的 W-Net-Mcon 网络的视杯、视盘分割结果在

上述五个评价指标均优于其他网络。在实验结果

中，视盘分割结果的 ACC、MA、MIoU、FWIoU、

OE 分别为 0.983 3，0.978 6，0.955 3，0.967 4 和 0.066 5，
视杯分割结果分别为  0.987 0、0.949 6、0.904 0、
0.975 3 和 0.178 0。

图5 显示了网络优化过程训练集和验证集的精

度和损失函数变化情况。可以看出，W-Net-Mcon
在精度上明显高于其他网络，同时损失函数能够快

速收敛且取得最优。

图 6 显示了在 REFUGE 数据集得到的视杯、视

盘分割实验结果实例。为了证明所提方法的泛化

性能，选取了数据集中两种不同光学性质的眼底图

像，分别为图 6 中的 1、2、3 组和 4、5、6 组。不难

看出，该方法在处理对比度较高或较低的两类不同

眼底图像时，均可以实现视杯视盘的高精度联合

分割。

3    讨论

本研究利用深度学习中的全卷积神经网络对

眼底图像中的视杯视盘进行联合分割。为了解决

传统图像处理算法无法实现低对比度图像和不同

光学图像之间低泛化性的视杯视盘联合分割问题，

本研究利用全卷积神经网络强大的特征提取和特

征表达能力，提出一种新型网络结构和带残差多尺

度卷积学习模块的网络（W-Net-Mcon），实现了高

维与低维特征的融合，提高了特征的使用率。

从图 5 可以看出，与其他网络相比，本文构建

的网络在不同方面均表现出了一定的优势。在精

度上，本文构建的网络高于其他网络，能够使损失

函数快速收敛且取得最优。这表明本文方法相较

于其他网络，在训练集上有较强的拟合能力和特征

提取能力。而在验证集上的高精度则表明网络没

有出现因对训练集的过度学习而引发的过拟合，该

方法具有较强的泛化性和鲁棒性，能够学习图像语

义信息中的强可分性特征表示，从而使得网络具

有更好的分割性能。这些优势也体现在表 1 的结

果中。

表 1 罗列的是评价指标的定量分析。首先，在

各个网络框架的分割效果中的优势：实验中选用

了 U-Net、M-Net 和 W-Net 进行比较，W-Net 各项

指标均高于另外两组数据，尤其是在视盘、视杯的

OE 指标表现优异，这表明本文提出的 W-Net 网络

结构在某些方面优于其他网络。其优势主要由

于：① W-Net 的多尺度输入层相较于 U-Net 加深

了网络宽度以提供丰富的原始语义信息，同时相较

于 M-Net 又减少了原始语义信息中的重复、冗余信

息，有效实现两者平衡；② W-Net 中不同网络深

度的侧输出层实现了网络各层的深度监督，从而指

导网络学习特征信息；③ 引入跳跃连接，将同一

尺度不同深、浅层次的特征信息融合，有利于减少

网络参数和网络梯度反向传播，可避免梯度消失

问题。

其次，在所提出的残差多尺度卷积模块的优

势：实验将 U-Net、U-Net-Mcon，M-Net、M-Net-

表 1    六种网络对于视杯、视盘联合分割的性能评价指标比较

Tab.1    Comparison of performance evaluation indicators of the six types of networks for joint segmentation of cup and disc

网络
视盘 视杯

OE ACC MA MIoU FWIoU OE ACC MA MIoU FWIoU

U-Net[25] 0.087 7 0.977 2 0.971 6 0.940 9 0.956 9 0.236 4 0.982 8 0.909 8 0.872 6 0.966 9
M-Net[26] 0.081 9 0.981 1 0.974 5 0.942 8 0.960 2 0.195 9 0.985 4 0.938 4 0.897 0 0.973 2
U-Net-Mcon 0.078 1 0.979 3 0.971 3 0.947 1 0.960 7 0.217 5 0.984 0 0.926 8 0.882 7 0.969 7
M-Net-Mcon 0.077 2 0.979 8 0.975 2 0.948 1 0.961 0 0.192 2 0.985 8 0.938 7 0.898 1 0.973 5
W-Net 0.080 5 0.981 9 0.974 8 0.945 8 0.960 8 0.190 7 0.986 1 0.940 2 0.899 3 0.973 8
W-Net-Mcon 0.066 5 0.983 3 0.978 6 0.955 3 0.967 4 0.178 0 0.987 0 0.949 6 0.904 0 0.975 3

注：最佳结果用加粗字体标出
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Mcon 和 W-Net、W-Net-Mcon 两两分别对比，在 U-
Net 框架中，除了视盘中  MA 指标略低，U-Net-
Mcon 的各项指标均高于原始  U-Net；在  M-Net
中，除视盘中 ACC 指标略低，M-Net-Mcon 的其他

指标均比 M-Net 好；对于 W-Net 结构，使用残差

多尺度卷积模块的 W-Net-Mcon 所有指标均比 W-

Net 的结果好。通过实验对比，在相同的网络框架

下，使用带残差多尺度卷积模块的网络性能明显优

于普通卷积单元，这是因为残差多尺度卷积具有不

同尺度的感受野来提取网络中不同层次的特征和

丰富语义信息。同时，将不同尺度的特征映射连接

起来进行特征融合，另有外面的跳跃连接构成残差

学习进而使得网络更加容易训练，可有效抑制梯度

消失问题和网络退化问题。因此，W-Net 虽加深

了网络，但其性能并未退化，并使得分割效果有所

提高。

最后，本文将带残差多尺度卷积模块和 W-Net
深度神经网络框架进行结合，即 W-Net-Mcon。W-

Net-Mcon 与其他网络比较，在所有评价指标中均

最好。这是因为  W-Net 通过易于实现的级联方

式，拓展了网络的深度使得网络提取到更深层次的

语义信息。同时为了解决网络加深可能导致的网

络退化和梯度消失问题，引入了跳跃连接和深度监

督。一方面，可以使网络在梯度反向传播时更容易

到达浅层的神经层；另一方面，可鼓励特征复用，

加强特征传播，实现不同深浅层次的特征融合，进

而能抑制梯度消失并减少训练参数的数量。通过

上述分析，我们可以认为所提的网络 W-Net-Mcon
明显优于原始的 U-Net[25]和 M-Net[26]，视杯、视盘

分割结果在主要评价指标 OE 中分别降至 0.178 0
和 0.066 5，达到最精准的分割效果。

图  6 中直观地展示了不同网络的分割效果。

从总体上来看，W-Net-Mcon 网络输出的分割结果

形状更接近于专家标注的图像形状，且噪声点更

少；从细节来看，W-Net-Mcon 网络输出的分割结

果显示边缘不规则形状更少，且更加平滑，这与表 1
的结果是一致的。因此，W-Net-Mcon 会产生更加

精确的视杯、视盘分割结果，能够有效帮助医生快
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图 5     训练集和验证集的精度与损失函数值在网络训练过程中随周期迭代的变化情况

Fig.5   The accuracy and loss function values of the training set and the validation set varing with the cycle iteration during the network
   training process
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速分割出视杯视盘，进而评估杯盘比和完成青光眼

的辅助筛查与诊断，从而提高医生的效率和降低因

医生疲劳或主观性可能造成的误诊风险，也可将其

推广到青光眼大规模筛查任务中。

此外，本研究对未来工作提出了两个重要方

向。一是泛化数据集，需要在更多的数据集上进行

验证，以确保方法具有更强的泛化性能和鲁棒性。

因此我们计划完成并发布一个包含眼底图像视杯

视盘分割的多目标数据集，利用数据驱动深度学习

技术发展。二是关于超参数的选择，本文中一些超

参数的选择主要还是根据经验和实验效果来人工

选择的，缺乏系统的调参方式，这也是目前深度学

习面临的一个重要问题，因此我们将不断对其进行

探究与完善。

4    结论

本文提出了一种称为 W-Net-Mcon 的残差多尺

度全卷积深度神经网络结构，并将视盘、视杯联合

分割任务看作单阶段多标签标记问题。在图像预

处理阶段，我们引入了极坐标变换来实现空间约束

和平衡杯盘比。我们提出的 W-Net-Mcon 是以 W

型的全卷积网络作为主体框架，在网络输入口加入

图像金字塔来构造多尺度输入层，同时在与之对应

相同尺度的网络中构造多个侧输出层作为早期的

分类器来生成局部预测输出。此外，本文还提出了

带残差多尺度全卷积模块，利用不同大小的感受野

来提取不同层次的语义信息，再加上同一尺度的不

同深度层次的跳跃连接，起到了鼓励特征复用、加

强特征传播、不同深浅层次的特征融合作用。最

后，提出了一种多标签损失函数来指导网络分割。

我们已经证明该系统在 REFUGE 数据集[31]获得了

较好的分割结果。实验结果表明，该网络实现了视

盘、视杯联合分割并有效提高了分割精度，这将有

助于推进大规模的青光眼早期筛查，因此 W-Net-
Mcon 的残差多尺度全卷积深度神经网络结构具有

良好的应用前景。

利益冲突声明：本文全体作者均声明不存在利益冲突。
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