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结合多尺度特征融合的扩张残差U-Net分割网络在	

视网膜自动分层中的应用

梁姗姗1，曾鸿为1，何杰1，张军1，袁进2

(1. 中山大学电子与信息工程学院，广州 510006；2. 中山大学中山眼科中心，眼科学国家重点实验室，广州 510000)

[摘　要]	 目的：对视网膜光学相干断层扫描图像中不同层和积液区域的分割。方法：提出一种基于深度

学习的轻量级的神经网络，参考DRUNet体系、膨胀卷积和残差网络的架构，通过连接不同深度

网络处得到的上采样输出，进行多尺度特征融合，使网络能够更好地识别出图像中的边界信息。  

结果：改进型DRUNet显著提升了视网膜分层的效果，准确率较U-Net提高了1.25%，同时能提前

1~2次迭代达到传统U-Net的准确度。结论：本文采用的网络结构提高了对视网膜光学相干断层扫

描图像的分割性能，同时降低了网络参数，具有强大的应用潜力。
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dilated-residual U-Net for retina automatic segmentation
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Abstract Objective: To achieve the segmentation of different layers and fluid areas on the optical coherence tomography 

(OCT) image of the retina. Methods: A lightweight neural network based on deep learning was proposed. The 

network structure adopted in this study was designed based on the architecture of dilated-residual U-Net. By 

connecting the upsampling output obtained at different depth networks, multi-scale feature fusion was performed 

to enable the system to accurately identify the boundaries on the OCT image. Results: Compared with U-Net, 

this algorithm could achieve the same accuracy with 1–2 epochs less, and the accuracy was also improved by 1.25%. 

Conclusion: The proposed network improves the segmentation performance of retinal OCT images, and reduces 

the number of parameters, which demonstrates the network has great application potential.
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视网膜是眼睛最重要的部分之一，其病变会
导致视力下降甚至失明。多数视网膜病变会导致
视网膜形态学改变，因此观测和分析其形态变化
对临床诊断具有重要意义 [1-2]。视网膜是紧贴在脉
络膜内面的薄膜。它由视觉细胞构成，有感受光
刺激的作用，视信息在视网膜上形成视觉神经冲
动，沿视路将视信息传递到视中枢形成视觉，在
头脑中建立起图像。视网膜在组织学上共分为1 0
层：神经纤维层(ner ve f iber layer，NFL)、神经节
细胞层(ganglion cell layer，GCL)、内丛状层(inner 
p l e x i f o r m  l ay e r， I P L)、内颗粒层(i n n e r  n u c l e a r 
l ay e r， I N L)、外丛状层(o u te r  p l e x i f o r m  l ay e r，
OPL)、外颗粒层(outer  nuclear  layer，ONL)、内
节段髓(inner segmental medulla，ISM)、内节段椭
球体(inner segment el lipsoid，ISE)、外节段(outer 
segment，OS)、视网膜色素上皮层(retinal pigment 
epithelium，RPE)[3] 。视网膜形状的变化往往就表
现为这十层膜结构的形态的变化。

光 学 相 干 断 层 扫 描 技 术 (o p t i c a l  c o h e r e n c e 
tomography，OCT)是近年来发展较快的一种极具
发展前途的新型层析成像技术，由于其低损、高
分辨率、非侵入性等特点，已被广泛应用到眼科
的临床诊断中，成为继CT，MRI后又一重大技术
突破[4]。在临床分析中，对视网膜OCT图像的分层
处理一般采用5~9层的划分模式。视网膜积液往往
预示视网膜发生了病变，如糖尿病性黄斑水肿、
视网膜炎等。医生可以通过分析视网膜积液区域
的分布和积液块的大小来诊疗眼底病变情况，分
割视网膜中可能出现的积液区域有益于疾病诊断
和治疗。传统的分割方法是靠医生或者专业人士
手动分割，这种方式耗时长、主观性强。随着计
算机的普及以及图像处理算法的发展，计算机辅
助医生进行医疗诊断成为一种炙手可热的方法[5]。

图 像 分 割 常 见 的 方 法 有 3 类 ： 一 种 是 基 于 灰
度阈值的传统分割方法 [6-7]，它们通常只能进行简
单的视网膜层分割，分割的方法只是根据像素点
的值，缺失大量信息，精度低；还有基于图论的
方法，如采用稀疏重建和图搜索的方式 [ 8 ]对视网
膜O CT图像中的黄斑区域进行分割，这类方法有
计算速度快、分层灵活的特点，但同时也更易受
到噪声的干扰；另一类方法是基于机器学习的方
法，如利用随机森林[9]、支持向量机[10-11]和一些其
他机器学习手段 [12]完成对视网膜层的分割，这类
方法有分割精度高、受噪声影响小的特点，也有
研究人员 [13]在使用机器学习方法的同时加入传统

的边界提取算法来更好地获得分割层的边界。
Deval la等 [14]结合残差结构可以提供更好的网

络梯度信息流的优势和在D e e p L a b中提到的膨胀
卷积概念，提出了DRUNet体系架构。该网络由一
条下采样路径和一条上采样路径组成，每条路径
包括一个标准卷积模块和两个残差卷积模块，两
条路径呈对称分布，通过跳级连接实现互连。最
后，使用softma x激活函数应用于此输出层，以获
得各像素的类概率。在临床应用中，分割的准确
度和速度对医生的诊疗都有重要影响，所以不断
提高精度与速度一直是医学图像分割领域深度学
习的着力点。DRUNet网络在自然图像分割任务上
有很好的表现，而本文旨在改进编码与解码的方
式，在减少参数量的同时达到提高分割的准确率
和加快处理速度的目的。

本文设计了一种基于 D R U Ne t 的改进型轻量
级的适用于小样本医学图像分割任务的全卷积神
经网络，选择使用深度学习的方法来完成分割任
务 的 原 因 在 于 视 网 膜 O C T 图 像 中 各 区 域 之 间 灰
度差距小，依靠传统阈值判决的方式难以获得较
好的分割，而卷积神经网络在提取图像高级语义
和低级特征方面有着较传统算法独有的优势。本
文 搭 建 的 网 络 是 一 个 带 有 膨 胀 卷 积 [ 1 5 ]  和 残 差 结 
构 [16] 的网络，并且在输出端采用了多尺度分层特
征提取 [17] 来帮助恢复视网膜各层的边界。经实验
可知，所设计的网络较普通的U-Net训练更快且对
比发现分割视网膜各区域效果良好。

1  方法

1.1  网络结构

从不同下采样程度的特征图恢复到原图大小
时所形成的分割结果其边界精细程度是不同的。
在浅层的特征图中，包含有更多的细节信息(局部
特征)；在深层特征图中，包含有更多的上下文信
息(全局特征)，因此如果考虑将不同深浅层的特征
进行多尺度融合，得到的分割效果可能更好。本
文提出的网络继承了DRUNet的结构，并结合多尺
度分层特征提取的优势，对上采样网络进行了改
进。在DRUNet中，仅仅使用了残差模块和膨胀卷
积，残差模块可以加速训练时的梯度流动，加快
收敛；而膨胀卷积可以在同样的数据规模中获得
更大的感受野，即考虑更多上下文的关联。但是
在恢复原图尺寸的时候只是有类似U-Net架构中的
跳级连接。本网络添加的多尺度特征提取，将其
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与最终上采样结果融合再获得输出的方法便于网
络进一步考虑分割目标的深层抽象特征和浅层边
界信息，可以避免产生积液区域的分割空洞和形
成更为精确的边界。

一个输入图像首先经过St a n d a rd  Bl o c k (由两
个3×3的卷积层)和3个R esidual  Block(由Standard 
Bl o c k在输入端和输出端跨接一个1× 1的卷积层得
到)进行编码，从每个Block输出都会做一次2×2的
最大池化，然后再通过两个R esidual  Block和一个
Standard Block进行解码，相同尺度的Block彼此跳
接，对下采样中3个模块输出的上采样采用步长分
别为1，2和4的转置卷积，最后在深度方向拼接后
送入输出层(图1)。这样做的好处是便于网络融合
多层级的特征，有利于恢复扫描图像中的边界。

对比两个网络结构发现：本网络并不如U-Net
深 ， 仅 进 行 3 次 下 采 样 。 因 本 网 络 采 用 了 膨 胀 卷
积，使得网络不用进行很多下采样也可获得足够
的感受野。另外，网络中两个较深的层采用了残
差结构来加速梯度的流动，并在跳接结构的基础
上加入了多尺度特征提取。再对比两个网络的规
模，经统计发现 U - Ne t 总共有 5 8  8 2 5 个可训练参
数，而本网络总可训练参数仅为52 649个。可见添
加残差结构和多尺度分层特征提取后，网络总参
数还是比U-Net少，网络更加精简。

1.2  数据集

本实验数据来自杜克大学的一项关于视网膜
OCT图像分割的项目 [18]。OCT图像大小不一，但
基本都被裁剪为496×768，标签为8×768的二维数
组。经对图像和标签对应进行适当裁剪，最终获得
110张尺寸为288×560的灰度图和对应的标签，其中
包括32张不含积液的样本和78张含积液的样本。本
文分配90张OCT图像供训练，其余20张用于测试，
训练集和测试集中均包含带积液和不带积液的样
本。同时对图像进行随机水平翻转、随机平移、随
机旋转、错切变换和随机缩放以扩充数据集。

1.3  参数设置

在两个采样路径中，除最后一层输出外，其
余层均进行Batch Normalization[19]，并采用ELU函
数 [20]激活。使用带有Nesterov动量(动量=0.9)的随
机梯度下降对整个网络进行端到端训练。初始学
习率为0 . 1 ( 当验证损失在两个连续的时期内未能
改善时学习率缩小10倍)，损失函数采用输出结果
与标签的交叉熵。利用Keras的数据生成器，实时
不断生成进行随机操作后的数据并馈入网络进行
训练，受限于内存大小，每批次仅生成并馈入2张
O CT图像，进行50轮迭代。整个训练及测试过程
在2 GHz双核Inter® CoreTM i7-3667U CPU上进行。

图1 改进的DRUNET网络结构，沿用了DRUNET的基础结构，同时将下采样路径中每一模块的输出分别上采样到原图像大

小，对下采样中3个模块输出的上采样采用步长分别为1，2和4的转置卷积，加入多尺度分层特征提取，在深度方向拼接

后送入输出卷积层

Figure 1 The network of optimized DRUNET, which follows the infrastructure of DRUNET. Output in down-sampling path is 

upsampled to the same scale of original images. Deconvolution with stride of 1, 2, 4 are respectively used in the three module 

outputs in down-sampling path, incorporating multi-scale feature extraction, the feature maps will reach output layer after being 

concatenated in channels
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2  结果

观察网络的训练过程发现：与U-Net的对比，

本工作中所提出网络的精确率达到95%时经过10轮

训练，U-Net达到相同精度需要进行30轮以上，且

最终稳定情况下精确率也较U-Net高1.25%(图2)。此

外，Loss下降速度也明显快于单纯的U-Net，U-Net
的Loss下限也不如改进型DRUNet。实验表明本文所

提出的网络更加适用于训练，学习效率更高。

接下来分别以不带有积液的层分割和带有积

液的分割为例，观察两个网络的分割结果。先讨论

不带有积液的层分割：经过本文所提出的改进型

DRUNet处理后的图像较U-Net得到了更好的分割，

待分割的各视网膜层的整体可见性也很好(图3)。

再看带有积液的分割：U-Net对视网膜各层的分割

不如改进型DRUNet；在积液区域，U-Net分割得到

的结果出现了很多空洞(图4)，而这在积液区域通

常是不会发生的，积液常为成块存在，因此改进型

DRUNet分割的结果更加贴近于真实值。

表1和表2统计了不带积液样本和带积液样本

中各类别的精确率、Dice系数、交并比(IoU)，这

里统计了前8个类别。

图2 改进型的DRUNet与U-Net训练过程准确度和损失曲线

Figure 2 Comparison of training accuracy and loss between DRUNet and U-Net
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图3 不带积液的分割结果对比图，本文所提出的改进型DRUNet层次分割优于传统U-Net

Figure 3 Comparison of segmentation results on samples without effusion, the proposed optimized DRUNet outperforms original 

U-Net

原始图像                                                                                                                    真实标签

U-Net预测分割                                                                                          DRU-Net预测分割
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对 于 一 个 特 定 的 类 别 ， 属 于 该 类 别 的 像 素

点 称 为 正 样 本 ， 否 则 为 负 样 本 ， 假 设 T P ( Tr u e 
Po s i t i v e)表示实际为正样本被模型正确预测为正

的样本数；TN(True Negative)表示实际为负样本，

被模型正确预测为负的样本数；FP(False Positive)
表示实际为负样本，被模型错误预测为正的样本

数；FN(False Negative)表示实际为正样本，被模型

错误预测为负的样本数。精确率定义为Prec i s i o n 
=( T P + T N ) / ( T P + T N + F N + F P ) ； D i c e 系 数 定 义

为 D i c e = 2 × T P / ( 2 × T P + F P + F N ) ；交并比定义为

IOU=1/2×[TP/(FP+FN+TP)+TN/(FN+FP+TN)]。

NFL，G CL -I PL，I NL，OPL分割情况U-Net
不如改进型DRUNet，尤其在INL和OPL这类较难

的分割对象中，U-Net表现也不如改进型DRUNet 
(表1 )。对带积液的样本进行分割，发现除 I SE和

O S，R P E外，其余各类别改进型D R U Ne t的性能

均较U-Net好(表2 )。总体来看，带积液的样本分

割时，改进型DRUNet各指标均优于传统U-Net，

而 层 分 割 时 改 进 型 D R U N e t 整 体 性 能 也 更 优 于

U-Net。

图4 带积液的分割结果对比图，在积液区域，U-Net分割得到的结果出现了很多空洞，而这对于积液区域通常是改进型

DRUNet分割的结果更加贴近于真实值

Figure 4 Comparison of segmentation results on samples with effusion, U-Net shows many cavities in effusion area, while the 

segmentation result of DRUNet is closer than true label

原始图像                                                                                                                    真实标签

U-Net预测分割                                                                                          DRU-Net预测分割

表1 不带积液样本的分割结果统计

Table 1 Comparison of segmentation results on samples without effusion

组别
U-Net DRUNet

精确率 Dice系数 IoU 精确率 Dice系数 IoU

NFL 0.9165 0.8176 0.7110 0.8853 0.8755 0.7901 

GCL-IPL 0.7458 0.7675 0.6702 0.8057 0.8041 0.7294 

INL 0.6238 0.6447 0.5278 0.7294 0.7370 0.6166 

OPL 0.7799 0.6387 0.5205 0.7617 0.6795 0.5601 

ONL-ISM 0.9014 0.9105 0.8375 0.8249 0.8469 0.7660 

ISE 0.8933 0.8724 0.7752 0.8898 0.8462 0.7386 

OS-RPE 0.8801 0.8412 0.7265 0.8378 0.8076 0.6809 
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3  讨论

本文提出了一种改进型 D R U Ne t 结构，它是

一个带有膨胀卷积和残差结构的网络，并且在输

出端采用了多尺度分层特征提取来帮助恢复视网

膜各层的边界，通过跟 U - Ne t 的对比可以发现，

该网络处理后的图像得到很好的分割，待分割的

各视网膜层的整体可见度较好，而U-Net中出现了

层次分割不准确，某些层中有错误的散斑分割现

象。更主要的是，除了分割精度，本文提出的网

络结构参数量小，交叉熵损失下降速度均明显优

于 U - Ne t ，具有广泛的应用前景，可以实现对视

网膜O CT图像较好的分割，具有强大的临床应用 
潜力。

但通过结果可以看到，进行层分割时，不同

层的分割结果往往差异很大，如何设计约束使得

在保持原有较好的层分割的同时，完成对更加模

糊的层的分割，是另一个亟待解决的问题，同时

在有积液的O CT图像中，积液区域出现的不确定

性、不同程度积液在O CT图像中表现出的差异等

问题仍然不能被很好地解决，所以这个网络仍然

有一定的优化空间。且由于样本数据量较少，模

型的表现受到一定的限制，尚缺乏足够的外部验

证测试模型的泛化能力。将进一步与相关眼科医

生展开合作获取更多数据，完善模型同时推进临

床实验，开展外部测试。
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