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［摘　要］目的：研究视网膜病变眼底图像中视盘的自动定位与分割。方法：收集Ｍｅｓｓｉｄｏｒ数据库中１２００张
眼底图，其中９００张用于训练，３００张用于测试；采用２个深度学习网络分别实现视盘在图像上的精确定位与分
割，采用准确率、Ｄｉｃｅ系数、Ｊａｃｃａｒｄ系数、敏感性、特异性指标评估结果。结果：视盘定位准确率为１００％，视盘分
割准确率为９７３８％，平均Ｄｉｃｅ系数、Ｊａｃｃａｒｄ系数、敏感性、特异性为０９１９４、０８５４９、０９９５９、０９７００，平均处
理时间为０２５ｓ。结论：深度学习方法能够实现高精度的视盘定位及视盘分割，有助于眼底图像的实时自动
分析。
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　　目前，视网膜眼底图像已经广泛用于视网膜病
变、糖尿病性视网膜病变等诊断。青光眼是视神经

受损导致视力下降的一种疾病，一旦发病几乎不可

能完全治愈，但是及时的早期诊断及治疗可以有效

控制青光眼对视力的影响［１］。对于青光眼的诊

断，可以通过眼底图中视杯和视盘垂直直径的比值

作为诊断指标［２］，临床上多采用目测方法得到比

值，不同医生得到结果存在差异；为了得到精确比

值，可以借助计算机图像处理技术自动实现视盘的

定位、视盘及视杯分割，而关键步骤是视盘的定位

与分割，以往对视盘定位的方法是假设视盘是图像

中最亮的区域，通过寻找最大像素的位置确定视

盘［３］，但该方法不适合对比度较低的图像。对于

视盘分割过去采用水平集方法［４－５］，但此类方法对

于初始曲线放置位置有较高要求，如果视盘中含有

大量血管，算法鲁棒性低。最近几年，深度学习方

法被广泛用于医学图像的分割［６－１４］，其中 ＵＮｅｔ
深度学习法对于医学图像分割有较高的精

度［１５－１６］。与过往的方法相比，深度学习法不需要

对图像做任何假设和预处理，仅需要提供训练图像

和标记图，通过网络训练即可得到较好的分割结

果，本研究在此基础上，提出两步 ＵＮｅｔ网络训练
深度学习法，分别实现视盘的定位及分割。

１　材料与方法

１１　主要材料
本文视盘定位数据采用了贵州医科大学附院

眼科视网膜病变眼底图，共９１５张。视盘分割数据
采用Ｍｅｓｓｉｄｏｒ数据库［１７］，该数据库包含１２００张彩
色视网膜病变图像，以及每张图像对应的视盘边界

标记图。数据库中图像有３种尺寸，分别为１４４０
×９６０、２２４０×１４８８及２３０４×１５３６像素。
１２　方法
１２１　主要算法流程　本文算法主要基于 ＵＮｅｔ
网络，其中算法分为２步，第１步将原图输入ＵＮｅｔ
＃１网络，通过网络训练确定视盘在图像中的位置；
第２步根据视盘位置提取 ８０×８０的视盘区域图
像，输入ＵＮｅｔ＃２网络用于视盘分割训练，将得到
的视盘二值图边界标记在原图实现视盘的分割

（图１）。

图１　视盘定位与分割算法主要流程
Ｆｉｇ．１　ＴｈｅｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆＯｐｔｉｃｄｉｓｋｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ

ａｎｄｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ
１２２　ＵＮｅｔ网络结构　研究中采用的 ＵＮｅｔ网
络模型呈Ｕ型结构，主要由卷积层、激活层、池化
层、反卷积层等结构组成，图２显示了算法第１步
中的ＵＮｅｔ＃１网络模型。输入图像为２５６×２５６的
彩色图像，除了最后一层卷积层滤波器尺寸为１×
１之外，其余所有卷积层滤波器尺寸为３×３，并且
步长（ｓｔｒｉｄｅ）为１，补零（ｐａｄｄｉｎｇ）为１；此外，３×３
卷积层之后添加线性整流激活函数（ｒｅｃｔｉｆｉｅｄｌｉｎｅａｒ
ｕｎｉｔ，ＲｅＬＵ）［１８］增加网络模型的非线性。网络中下
采样阶段使用的池化层为２×２的最大池化，上采
样阶段使用步长为２，滤波器尺寸为２×２的反卷
积将图像恢复为输入图像尺寸；然后通过归一化指

数函数（ｓｏｆｔｍａｘ）得到每一类像素的概率值，并使
用带权重的交叉熵函数计算网络的损失函数值

（ｌｏｓｓ）。ＵＮｅｔ＃２网络模型和第１步采用网络模型
相同，唯一区别是输入图像为８０×８０的视盘区域
图像，输出为８０×８０的视盘二值图。
１２３　数据处理　由于ＵＮｅｔ网络要求输入图像
尺寸相同，Ｍｅｓｓｉｄｏｒ数据库中的图像通过 Ｍａｔｌａｂ
２０１８ａ软件处理重新插值为 ２５６×２５６像素。
Ｍｅｓｓｉｄｏｒ数据库中 ９００幅用于网络模型训练，３００
幅用于网络模型测试。图３分别显示了算法第１
步和第２步中用于训练的眼底图及视盘标记图，其
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图２　ＵＮｅｔ＃１网络结构图
Ｆｉｇ．２　ＵＮｅｔ＃１ｎｅｔｗｏｒｋａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

中第２步训练图和标记图是根据第１步标记图中
视盘中心位置截取８０×８０像素区域而得。标记图
中白色区域像素值为２，黑色背景区域像素值为１。
由于深度学习中需要大量的数据进行网络模型训

练，训练集通过水平垂直镜像、旋转、高斯模糊等手

段扩增为１４４００幅图像。因此算法第１、２步中实
际训练集为１４４００幅图像。

注：Ａ为２５６×２５６像素眼底图，Ｂ为２５６×２５６像素
视盘标记图，Ｃ为８０×８０像素视盘区域图像，

Ｄ为８０×８０像素视盘区域标记图。

图３　眼底图及视盘标记图
Ｆｉｇ．３　Ｆｕｎｄｕｓｉｍａｇｅａｎｄｌａｂｅｌｅｄｏｐｔｉｃｄｉｓｋｉｍａｇｅ

１２４　实施细节　第１步中ＵＮｅｔ＃１网络训练每
次输入图像为 ３６幅，４００次训练完成一个时期
（ｅｐｏｃｈ），当 ｌｏｓｓ及精度不再增加时停止训练（大
约５０个ｅｐｏｃｈ）；然后使用该训练好的模型检测测
试集图像中的视盘位置，截取８０×８０像素视盘区
域用于第２步中ＵＮｅｔ＃２网络测试。第２步中网
络训练同样每次输入３６幅图像，５０个 ｅｐｏｃｈ后当
ｌｏｓｓ不再降低时停止训练。网络初始学习率为
００５，每１０个 ｅｐｏｃｈ下降为原来０２倍。训练过
程中使用深度学习平台为Ｍａｔｌａｂ２０１８ａ，ＣＰＵ为ｉ７
７７００Ｋ，内存６４ｇ，显卡为ＧＴＸ１０８０Ｔｉ。
１２５　数据评估方法　采用了准确率、Ｄｉｃｅ系
数、Ｊａｃｃａｒｄ系数、敏感性、特异性指标评估实验结
果，用真阳性（ＴＰ）、真阴性（ＴＮ）、假阳性（ＦＰ）及
假阴性（ＦＮ）计算上述指标。计算方法如下：准确
率＝（ＴＰ＋ＴＮ）／（ＴＰ＋ＴＮ＋ＦＰ＋ＦＮ），Ｄｉｃｅ系数
＝２ＴＰ／（２ＴＰ＋ＦＰ＋ＦＮ），Ｊａｃｃａｒｄ系数 ＝ＴＰ／（ＴＰ
＋ＦＰ＋ＦＮ），敏感性 ＝ＴＰ／（ＴＰ＋ＦＮ），特异性 ＝
ＴＮ／（ＴＮ＋ＦＰ）。

２　结果

２１　视盘定位及分割
由于本院眼底数据没有提供分割结果，该数据
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主要用于视盘定位。９１５幅图像全部用于测试，视
盘定位准确率为８７１０％。图４显示了部分视盘
定位准确的图像及其分割结果，图５显示了部分未
定位视盘图像。此外，对Ｍｅｓｓｉｄｏｒ数据库中３００张

测试图像进行视盘定位，定位准确率为１００％。图
６显示该数据库部分视盘定位及分割图像，其中绿
色十字符号标记了视盘在图像中的位置，蓝色线条

为实际分割曲线，绿色线条为真实视盘边界曲线。

注：Ａ行为视盘定位图像，Ｂ行为对应眼底图视盘分割结果；绿色十字符号标记了视盘在图像中的位置，
蓝色线条为实际分割结果。

图４　医院数据视盘定位及分割结果
Ｆｉｇ．４　Ｏｐｔｉｃｄｉｓｋｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎａｎｄｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｆｒｏｍｔｈｅｈｏｓｐｉｔａｌ＇ｓｉｍａｇｅｓ

注：Ａ未见视盘，Ｂ低对比度的视盘和眼底背景，Ｃ视盘残缺。

图５　未定位视盘图像
Ｆｉｇ．５　Ｏｐｔｉｃｄｉｓｋｉｍａｇｅｓｗｉｔｈｏｕｔｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ

２２　统计结果
如表１所示，Ｍｅｓｓｉｄｏｒ数据库中３００幅测试图

像视盘分割的平均准确率、Ｄｉｃｅ系数、Ｊａｃｃａｒｄ系

数、敏感性、特异性及平均单幅图像处理时间指标，

分别为９７３８％、０９１９４、０８５４９、０９９５９、０９７００
及０２５ｓ。

表１　评估指标统计结果比较
Ｔａｂ．１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｓｔａｔｉｓｔｉｃｒｅｓｕｌｔｓｏｆｅｖａｌｕａｔｉｏｎｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

　方法
视盘定位准

确率／％
视盘分割准

确率／％
Ｄｉｃｅ系数 Ｊａｃｃａｒｄ系数 敏感性 特异性

平均处理

时间／ｓ
Ｒｏｙｃｈｏｗｄｈｕｒｙ［１９］ － ９９５６ － ０８３７３ ０９０４３ － －
Ｋａｍｂｌｅ［２０］ ９９７５ － － － － － ０５２
Ｚａｈｏｏｒ［２１］ － ９９１８ － ０８４４０ ０８８９１ ０９９７３ １３０
Ｓｉｇｕｔ［２２］ ９９５８ － ０９３９０ ０８９００ － － １２８
本文算法 １００００ ９７３８ ０９１９４ ０８５４９ ０９９５９ ０９７００ ０２５

注：“－”表示结果未给出。
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注：Ａ列图像为原图，Ｂ列为ＵＮｅｔ＃１网络输出结果，Ｃ列为视盘定位图，Ｄ列为ＵＮｅｔ＃２网络输出结果，
Ｅ列为最终分割结果。

图６　Ｍｅｓｓｉｄｏｒ数据视盘定位及分割结果
Ｆｉｇ．６　ＯｐｔｉｃｄｉｓｋｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎａｎｄｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｆｒｏｍＭｅｓｓｉｄｏｒｄａｔａｂａｓｅ＇ｓｉｍａｇｅｓ

３　讨论

视盘的定位及分割是实现眼底图像自动分析

的重要环节，特别是对于青光眼疾病的智能诊断。

本文采用深度学习方法对视盘进行定位及分割。

对于视盘定位，从医院采集数据定位准确率为

８７１０％。部分图像未定位的一个原因是图像中未
见视盘、视盘和眼底背景对比度低以及视盘残缺。

另外一个原因是研究中采用的训练数据来自

Ｍｅｓｓｉｄｏｒ数据库，其中数据均含有视盘，且对比度
高，没有视盘残缺的情况，因此使用该数据训练的

网络模型去测试时，会出现检测不到视盘的情况。

进一步改善视盘定位精度，可以通过增加此类数据

到训练集中进行网络训练。而 Ｍｅｓｓｉｄｏｒ数据库中
的图像，本文算法视盘定位精度达到１００％，高于
其它方法。

对于视盘，在第１步视盘精确定位基础上，利
用ＵＮｅｔ＃２网络实现了视盘的分割。从结果可以
看出实际分割线条和真实视盘边界曲线相似，分割

结果较好。另外从统计结果可以看出，本文算法各

项评估指标保持较高水平。虽然视盘分割准确率、

Ｄｉｃｅ系数、Ｊａｃｃａｒｄ系数略低于文献［２２］中的结果，

但敏感性和平均处理时间远高于其它方法。特别

是短的处理时间，对于实时处理数据有极大的帮

助。此外，研究中只采用了９００幅图像用于训练，
虽然通过图像扩增到１４４００幅，但对于深度学习
方法远远不够，还需要继续增加训练数据。

对于本文算法，主要采用了两个 ＵＮｅｔ网络。
其主要原因是视盘分割属于图像二分类问题（视

盘和背景），当样本数据不平衡时，ＵＮｅｔ网络达不
到较高的分割精度。以往可以通过带权重的交叉

熵方法解决该问题，但研究中的视盘和背景像素总

和差距较大，实验结果精度低。因此通过第１步的
ＵＮｅｔ网络确定一个较小的视盘区域，输入到第２
个ＵＮｅｔ网络中进行测试。通过这种方法可以极
大降低背景像素对于视盘分割的影响，从本研究的

结果可以看出实际分割曲线和真实曲线几乎重合。

综上所述，本研究采用深度学习方法中的 Ｕ
Ｎｅｔ网络分步实现了眼底图中视盘的定位及分割，
其视盘定位和视盘分割准确率保存较高的精确度，

同时极大缩减了图像处理时间。通过与其它算法

比较，证明了本算法的可行性和有效性。课题组将

继续扩大训练集，采用新深度学习网络模型提升视

盘分割各项评估指标，使其在眼底图像分析，尤其

是青光眼智能诊断中发挥其应用价值。
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