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摘 要:精准的糖尿病视网膜病变的分割是实现视网膜病变自动诊断的前提条件和关键步骤,然而现有大部分的分

割模型存在着参数量大、模型训练效果不理想、甚至是无法正常处理数据集等局限性。为此,在原 U-Net网络中加入

改进的Ghost卷积模块与多尺度特征融合模块,提出一种改进 U-Net眼底病变分割图像的算法。该模型能以少量的

参数量、较低的计算复杂度获得良好的分割结果。利用Ghost
 

Model替换原始卷积,设计出Ghost卷积与Ghost下采

样卷积模块,在保证准确度的同时降低参数量;设计出一种轻量级的 Half-UNet多尺度特征融合模块来获取多尺度信

息,针对不同尺度病变目标,引入CBAM注意力机制以改善其适应性,从而更好的提取细小的病变信息。改进后的模

型在e_optha与IDRiD两个公开数据集上的 mIoU分别为61.42%、61.84%,F1-Score分别为70.59%、69.41%。模

型参数量、FLOPs分别仅为5.48
 

M、35.46
 

GMac,较U-Net、Att-UNet等模型更加精简,分割精度更高。
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Abstract:Accurate
 

segmentation
 

of
 

diabetes
 

retinopathy
 

is
 

the
 

prerequisite
 

and
 

key
 

step
 

to
 

achieve
 

automatic
 

diagnosis
 

of
 

retinopathy.
 

However,
 

most
 

of
 

the
 

existing
 

segmentation
 

models
 

have
 

limitations
 

such
 

as
 

large
 

parameters,
 

unsatisfactory
 

model
 

training
 

effect,
 

and
 

even
 

inability
 

to
 

process
 

data
 

sets
 

normally.
 

To
 

this
 

end,
 

an
 

improved
 

Ghost
 

convolution
 

module
 

and
 

multi-scale
 

feature
 

fusion
 

module
 

are
 

added
 

to
 

the
 

original
 

U-Net
 

network,
 

and
 

an
 

improved
 

U-
Net

 

algorithm
 

for
 

fundus
 

lesion
 

segmentation
 

images
 

is
 

proposed.
 

This
 

model
 

can
 

achieve
 

good
 

segmentation
 

results
 

with
 

a
 

small
 

number
 

of
 

parameters
 

and
 

low
 

computational
 

complexity.
 

Using
 

the
 

Ghost
 

Model
 

to
 

replace
 

the
 

original
 

convolution,
 

design
 

Ghost
 

convolution
 

and
 

Ghost
 

down
 

sampling
 

convolution
 

modules
 

to
 

ensure
 

accuracy
 

while
 

reducing
 

the
 

number
 

of
 

parameters;
 

Design
 

a
 

lightweight
 

Half
 

U-Net
 

multi-scale
 

feature
 

fusion
 

module
 

to
 

obtain
 

multi-
scale

 

information,
 

and
 

introduce
 

CBAM
 

attention
 

mechanism
 

to
 

improve
 

its
 

adaptability
 

for
 

different
 

scale
 

lesion
 

targets,
 

thereby
 

better
 

extracting
 

small
 

lesion
 

information.
 

The
 

improved
 

model
 

is
 

implemented
 

in
 

the
 

mIoU
 

on
 

the
 

two
 

publicly
 

available
 

datasets,
 

e_optha
 

and
 

IDRiD,
 

were
 

61.42%
 

and
 

61.84%
 

respectively,
 

while
 

the
 

F1
 

Score
 

was
 

70.59%
 

and
 

69.41%,
 

respectively.
 

The
 

model
 

parameters
 

and
 

FLOPs
 

are
 

only
 

5.48
 

M
 

and
 

35.46
 

GMac,
 

respectively,
 

which
 

are
 

more
 

streamlined
 

and
 

have
 

higher
 

segmentation
 

accuracy
 

compared
 

to
 

U-Net,
 

Att-UNet
 

and
 

other
 

models.
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0 引  言

  糖尿病的患病率在全球范围内正呈现持续上升趋势,
而患病带来的后果一直在不断恶化,其中最为典型的便是

糖尿病视网膜病变(diabetes
 

retinopathy,DR),它是发达国

家劳动年龄人口失明的主要原因,据估计[1],它影响了近

93万多人。如果能够及时发现,可以有效减缓甚至能够有

效地避免视力障碍的加剧。
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目前,DR的检查基本是一项手动且费时的工程,要求

训练有素的临床医师进行和分析视网膜的数字彩色眼底图

像,往往为此而错失了治疗时间。因此,利用计算机辅助医

生诊断来提高效率,进而降低患者风险已经成为计算机视

觉领域关注的一个焦点。
近年来,国内外基于深度学习的DR检测系统在疾病

检测中取得了显著成果,特别是卷积神经网络对疾病的分

级。DR 在 眼 底 图 像 中,通 常 表 现 为 微 动 脉 瘤

(microaneurysm,MA)、软渗出物(soft
 

exudate,SE)、硬渗

出物(hard
 

exudates,EX)和出血(hemorrhage,HE)等[2]。
传统的分级通常是对图像进行特征进行提取,然后运用提

取出来的特征对疾病的等级进行分类[3-5],但这种分级系统

缺少对DR诊断的可解释性。因此,对病变图像分割的精

准程度成为了影响疾病检测结果的关键步骤。
目前,传统算法中常用的眼底病变图像分割算法有阈

值分割[6]、区域生长、水平线分割[7]等。
如今,基于深度学习医学图像分割的常见网络有

 

U-
Net[8]、U-Net++[9]、注意力 U-Net(attention

 

U-Net,Att-
UNet)[10]等。U-Net++通过抓取不同层次的特征,将它

们通过特征叠加的方式整合,加入更浅的 U-Net结构,使
得融合时的特征图尺度差异更小;Att-UNet设计了一种注

意力门机制,用其优化跳跃连接,以达到抑制输入图像中的

不相关区域,同时突出特定局部区域显著特征的目的。

Kou等[11]使用改进的UNet进行视网膜微动脉瘤分割,以

98.7%的ACC取得了不错的分割效果。Yu等[12]采用预

训练Inception-V3[13]、ResNet-50[14]和VGG-19[15]网络检测

HE,将模型提取的特征相融合,取得了91.92%的分割效

果。艾星芳等[16]采用多分辨率提取模块提升网络性能。
虽然多数模型在准确度方面效果不错,但同时也引进了很

多参数,占用内存也变得更大。由于嵌入式设备的计算资

源有限,使用上述改进的 U-Net难以部署在临床眼底病变

筛查系统所使用的嵌入式设备上。常用的轻量级网络有

MobileNet、Xception等,通过替换U-Net的特征提取模块,
减少模型参数量。但这些轻量级网络在准确度方面仍有极

大的提升空间。分割模型选择固然重要,而对图像的预处

理也不可忽视,Albahli等[17]采用3种技术进行图像增强,
并利用U-Net来检测DR病变以进行病变分割,从实验结

果表明,在经过自适应直方图均衡化(CLAHE)处理后,SE
和 HE 准 确 率 最 高,分 别 达 到 了 89.69% 和 59.35%。

Krishnamoorthy等[18]运用回归模型的特征滤波来提高DR
中出血的检测精度。虽然这些预处理步骤可以提高准确

率,但在大数据集中,这些步骤可能会变得繁琐且不利于快

速分割病变区域。
基于以上研究,本文提出一种基于改进 U-Net的多尺

度轻量化糖尿病视网膜病变分割算法,主要的工作包括两

部分:1)为了减少分割模型的参数量,在GhostNet[19]的基

础上设计Ghost卷积模块以及Ghost下采样模块,剔除了

大量的冗余特征图,在保证分割准确率的同时实现轻量化。

2)采用多尺度特征融合的方式设计了 Half-UNet模块,增
强病变的纹理、形状等特征,提供更准确的位置和边界信

息,提高对细小、密集病变的分割准确率。
消融实验结果表明,Ghost模块能大量的减少模型参

数量及计算量,并提升模型的分割效果;对比实验结果表

明,该方法有效提升了DR病变图像的分割精度。本文设

计的算法,为眼底病变图像分割工作提供了一种全新的研

究思路,具备一定的可行性和先进性,为今后的糖尿病视网

膜病变临床诊断和治疗提供了可靠的技术手段。

1 相关工作

1.1 Ghost
 

Model
  卷积层是卷积神经网络中的核心模块,目的是为了提

取输入图片的特征信息从而得到特征图,但现在主流的卷

积神经网络(如U-Net)从卷积层获取的特征图中,往往存

在着大量的冗余图像,并且其中的冗余图往往都是彼此相

似的图像。
在实验中,给定输入为X∈Rc×h×w,其中c为输入数据

通道数,h为输入数据高度,w 为输入数据宽度;卷积滤波

器即卷积核f∈Rc×k×k×n,其中k为卷积核大小,n为输出

通道 数;X 与f 用 于 生 成n 张 特 征 图,用 公 式 表 达

为式(1):

Y=X×f+b (1)
其中,×为卷积操作,b 为偏置项,最后的输出特征图

为Y ∈Rh'×w'×n,其中h' 与w' 分别为卷积后特征图的

高和宽。
根据Ghost

 

Net中的 Ghost
 

Model模块,可以通过减

少卷积核个数来减少FLOPs与参数计算。使用普通卷积

先生成m 个固有特征图Y'∈Rh'×w'×m。具体计算如式(2):

Y'=X×f' (2)
其中,f'∈Rc×k×k×m 是所使用到的滤波器,m≤n并且

为了使其更简易省略了偏置项b。 为了进一步获得所需的

特征图,对Y'中的每个固有特征图进行一系列简易的线性

运算,具体如式(3)所示。

yij =Φi,j(y'i),
 

∀i=1,…,m, j=1,…,s (3)
其中,yij 为Y'中第i个固有特征图,Φi,j 在函数用于

生成i中的第j个特征图(除了最后一个),所以一个yi 能

够具有一个或多个特征图。其中最后一个Φi,j 用于保留

Y'中固有的特征图。将n = m ×s 个特征图Y = [y11,

y12,…,yms]作为Ghost
 

Model的输出。其中线性运算Φi,j

的本质为分组卷积,由于卷积核数量的大大减少,其计算成

本远远低于普通卷积。Ghost模块示意图如图1所示。
由此可见,Ghost

 

Model模块能够大大的减少模型参

数,达到模型轻量化的目标。本文采用 Ghost
 

bottle
 

conv
与Ghost

 

down
 

sample分别替代U-Net中的普通卷积和下

采样(如图2所示)。
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图1 Ghost卷积模块

图2 Ghost改进模块

1.2 Half-UNet多尺度特征融合模块

  由于眼底病变图像具有病变面积小、分散较大的特点,
在训练时便会导致网络专注于细小特征,而部分大面积病

变图像分割效果极差。通常解决这一问题都是使用级联运

算进行直观的特征融合,但它们需要更多的内存开销和计

  

算。而RestNet使用了另一种特征融合的加法运算,在小

计算量的情况下更简单的进行特征映射,并将输出添加到

堆叠层的输出中,并且相加运算并不会增加特征图的维度,
只是增加了每张特征图下的信息量,这样更加有利于在运

用极小的参数量和计算量的同时加强眼底病变图像分割的

效果。

1)
 

多尺度特征融合

在多数的U-Net网络优化中,为了获取到更多浅层的

细节信息(如器官的边界、形状、纹理、轮廓等),一般采用不

同尺寸的卷积核对语义信息进行挖掘的方式优化跳跃连

接[20-22],或者在训练开始前、上采样前采用特征金字塔等方

式提取特征图的多尺度特征,再运用提取到的信息进行训

练以及上采样[23-24]但这些方法在提取细小、密集特征的任

务中表现依旧不理想。为此,本文采用多尺度特征融合的

方式提取更多浅层的特征和细节信息。
现存采用多尺度融合方法的网络,例如 MSLF-Net[25]、

MULTISCALE
 

GUIDED
 

FILTER
 

MODULE[26]等,由于

深层特征图通道数过大,会产生大量的计算量,为了解决这

一问题,本文设计了一种Half-UNet多尺度特征融合模型,
该模型不仅融合了所有尺度的特征图,并且可以在多尺度

上获取强语义信息和几何细节信息,模块结构如图3所示。
将所有尺度的通道数设为主干网络第一次卷积之后输出的

通道数,并且沿用 Ghost模块,在具备计算量少的特点同

时,提取到多尺度特征信息。然后对每一层的特征图进行

采样以获得原始图像大小,之后通过 Add进行特征融合。
多尺度特征的重要性往往需要动态调整,因此,在此处加入

注意力模块是最合适的。

图3 Half-UNet多尺度特征融合模块

2)
 

CBAM注意力模块

本文采用最适合 Half-UNet的卷积块注意力模块

(convolutional
 

block
 

attention
 

model,
 

CBAM)[27],如图4

所示,从空间和通道双维度上加强有用信息,抑制无用信

息,从而提高小目标和密集目标的分割能力。
为了更加有效的利用通道注意力的计算能力,如图5
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图4 CBAM注意力模块

图5 通道注意力模块

所示,在原网络的卷积层中通过通道注意力模块,采用了

最大池化(MaxPool)和平均池化(AvgPool)的方法,对输入

特征映射的维度进行压缩;再通过一个多层感知机,将输

出特征进行加权之后输入到Sigmoid激活函数中,得到归

一化的通道注意力权重。工作过程如式(4)所示。

Mc(F)=σ(MLP(AvgPool(F))+
MLP(MaxPool(F)))=σ(W1(W0(Favg))+
W1(W0(Fmax))) (4)

其中,σ为Sigmoid函数,W0 ∈RC/r×C,W1 ∈RC×C/r,
多层感知机的权重W0与W1共享,Favg 与Fmax分别代表对

特征图F 的平均池化和最大池化。
随后,如图6所示,将通过通道注意力模块处理之后

的特征图作为空间注意力模块的输入,在通道上进行平均

池化和最大池化操作,将两者的结果进行concat操作,随
后将通道数降为1,以便之后与任意通道数特征图相乘,再
经过Sigmoid函数生成归一化的空间注意力权重。具体工

作过程如式(5)所示,其中σ 为Sigmoid函数,f7×7 代表

7×7大小的卷积核。

Ms(F)=σ(f7×7([AvgPool(F);MaxPool(F)]))=
σ(f7×7([Favg;Fmax])) (5)

图6 空间注意力模块

1.3 改进的U-Net模型

  本文通过改进 U-Net,设计了如图7所示的整体网络

体系结构。该网络基于编码器-解码器的 U形结构,在解

码时采用跳跃连接来保持浅层特征;并利用Ghost模块代

替原始的卷积模块,使用一半的标准卷积来生成剩余特征

图,在保证准确率的同时大大降低计算成本;运用 Half
 

U-Net多尺度特征融合模块代替原始的特征融合模块,在
不增加额外计算量的同时,可获取到全尺度特征,在保留

细节特征的同时,增强前后层之间的联系,有效提升检测

细小病变的能力,大大提升了网络的综合性能。

2 实验过程及参数设定

2.1 数据集与实验配置

  1)图像数据集

本数据集分别 来 自IDRiD[28]和e_ophtha[29],其 中

IDRiD病变分割中由81张图像组成,分别包含了 MA、

HE、SE和EX
 

4种病变类型,e_ophtha数据集由47张EX
和148张 MA 组 成。部 分 样 本 图 像、病 变 注 释 如 图8
所示。

2)
 

图片预处理

通过观察数据集图像可以发现,眼底图像存在着许多

与黑色无关的背景,这些黑色背景不包含任何病变信息,
为了去除黑色背景对分割的影响,这里采用阈值分割的

Otsu算法[30]将图像分为感兴趣区域和无关区域。具体效

果如图9所示,黑色部分为背景,白色部分为感兴趣区域。
将原始图像与阈值处理图像相乘,从而去除黑色部分对训

练的影响。由于医学图像往往像素较大,为了方便训练,
将输入网络图像大小调整为512×512。

3)
 

实验配置

在项目的研究工作中,使用Adam优化器作为优化方
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图7 改进后的U-Net模型框架图

图8 DR病变样本图片

图9 Otsu阈值算法预处理图片

法,采用批量大小为1的小批量进行模型训练,由于本文

训练是对每个类别进行单独的分割,仅涉及到单目标和背

景两类,故可使用BCELoss(二分类交叉熵损失)作为损失

函数。初始学习率设为0.001,权重衰减为0.001,进行

100次迭代训练,并在每10轮训练之后学习率减少10倍。
所有的模型均使用Pytorch软件包实现,所有实验都在配

备15
 

GB内存 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3060
 

Laptop
 

GPU
上进行。

2.2 性能评估指标

  图像分割本质上是对像素进行分类。分类结果可以

基于混淆矩阵,由其中的真正类(true
 

position,TP)、假正

类(false
 

negatives,FN)、真负类(true
 

negatives,TN)、假正

类(false
 

position,FP)进行不同的公式运算,从而得到最后

的分割效果。本项目的评价指标选取交并比(intersection
 

over
 

union,IoU)和F1-Score来评估每个模型对不同病变

类别的分割精度,值越大就代表分割越精准,如式(6)、(7)
所示。

IOU =
TP

TP+FN +FP×100%
(6)

F1-Score=
2TP

2TP+FP+FN ×100%
(7)

3 实验结果与分析

  本节用于展示改进的U-Net方法在IDRiD和E-ophtha
两个数据集分割过程中的实验结果,并且展示不同模型的

参数量以及FLOPs。

3.1 分割结果

  本文选取注意力 U型网络(Attention
 

UNet)、多模态

生物医学图像分割 U-Net框架(MultiResUnet)[31]、Att-
UNet、U-Net++

 

4种当前常用经典模型、MSM+INI[16]

眼底病变分割网络以及 MobileNetV2、Xception两个轻量

级网络与本文所改进的网络进行比较,并用U-Net网络作

为基线进行对比。
实验结果显示,新方法的平均IoU与F1-Score值在两

个数据 集 上 分 别 达 到 了61.84%、61.42%和70.59%、

69.41%。表1、2分别展示了不同分割模型在IDRiD和

E-ophtha上的IoU值与F1-Score分数。结果表明,在IoU
与F1-Score指标方面,本文的分割网络在所有眼底病变类

型分割效果上均优于其他网络的工作性能。
图10展示了不同模型的分割效果。第一行到第6行

分别为E-ophtha数据集中的EX、MA和IDRiD中的EX、

HE、MA、SE。结果表明,U-Net、U-Net++和 Attention-
UNet对大目标能够进行简单的分割,但对于细小、密集的

目标无法得到有效的分割结果。Xception和 MobileNetV2
两个轻量级分割模型虽然消耗资源较少,但准确率并不理
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  表1 不同网络在IDRiD数据集上的IoU值

方法
IDRiD E-ophtha

HE MA EX SE mean MA EX mean
U-Net 49.68 54.00 61.29 53.02 54.50 49.95 53.02 51.49

MultiResUnet 49.36 51.69 57.05 44.32 50.61 49.99 47.75 48.87
Att-UNet
U-Net++

49.65
49.46

54.35
50.09

63.64
61.12

53.13
52.88

55.19
52.17

49.99
49.95

51.58
51.14

50.79
50.55

文献[16] - 49.94 58.42 56.35 54.90 49.99 52.66 51.32
MobileNetV2 50.01 49.94 58.42 56.35 53.68 49.99 52.41 51.20
Xception 51.08 54.01 63.42 60.04 57.14 49.99 59.08 54.54
本文方法 60.65 58.95 67.80 59.98 61.84 60.74 62.10 61.42

表2 不同网络在数据集上的F1-score值

方法
IDRiD E-ophtha

HE MA EX SE mean MA EX mean
U-Net 50.18 59.37 71.13 57.73 59.60 49.95 58.90 54.43

MultiResUnet 56.65 53.96 66.50 54.28 57.85 49.99 48.23 49.11
Att-UNet
U-Net++

50.60
50.17

57.08
57.57

71.64
69.89

57.19
56.72

59.13
58.59

49.99
49.95

61.71
58.47

55.85
54.21

文献[16] 58.32 49.97 67.57 61.41 59.31 49.99 57.23 53.61
MobileNetV2 55.51 49.97 73.06 59.45 59.50 49.99 58.93 54.46
Xception 59.37 64.39 72.74 66.67 65.79 49.99 67.90 58.95
本文方法 69.30 66.47 77.77 68.81 70.59 69.74 69.07 69.41

图10 不同模型分割效果图

想。MultiRestUNet利用深度残差模块将图像局部和全局

特征信息进行联系,能够简单的分割出细小、密集目标的

位置信息,但仍无法准确的进行分割。而本文改进的分割

网络能有效地提取眼底病变图像的特征信息,特别是针对

细小、密集的眼底病变特征,表现出了更加优异的分割性

能;甚至是经典网络无法进行有效分割的部分病变图像类

型,也能展现出其优质的分割效果,可获得与真实眼底病

变图像标签结果相近的分割结果。
表3展示了各个模型的参数量与FLOPs值,值越小,

表示模型越轻量。本项目所改进的模型大小及参数量仅
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为5.48Mb和35.46
 

GMac,较多数分割网络更加轻量,可
极大的节省计算资源。综上所述,本文改进模型在整体的

病变分割效果以及模型的大小方面表现更加优异。

表3 不同模型的参数量及FLOPs

模型 模型大小/Mb FLOPs/GMac
Xception 0.303 20.02
MobileNetV2 5.96 6.23
MultiResUnet 7.25 74.44
U-Net++ 9.16 138.6
U-Net 32.08 202.91
Att-UNet 34.88 266.54
文献[16] 72.9 332.1
本文方法 5.48 35.46

3.2 消融实验

  为了验证本项目所使用的Ghost
 

Model和 Half-UNet
多尺度特征模块的有效性,通过调整不同模块的同时在

IDRiD和E-ophtha数据集上进行实验。以 U-Net为基线

设计了如表4、5所示的3组消融实验。通过消融实验结果

可以看出,利用 Ghost模块与多尺度特征融合模块对 U-
Net网络性能的提升均有影响,证明了各个模块的有效性。
但 Half-UNet模块在模型加入Ghost模块之后提升更为

明显。

表4 不同结构下的IoU对比

a b
IDRiD E_ophtha

HE MA EX SE MA EX
49.68 54.00 61.29 53.02 49.95 53.02

√ 55.37 58.94 67.39 59.18 59.79 62.26
√ 49.47 54.71 63.89 51.71 49.99 55.43

√ √ 60.61 58.95 67.80 59.98 60.74 62.10

  注:(a)Ghost卷积;(b)Half-UNet多尺度特征融合

表5 不同结构下的F1-Score对比

a b
IDRiD E_ophtha

HE MA EX SE MA EX
50.18 59.37 71.13 57.73 49.95 58.9

√ 65.44 66.22 77.56 64.56 69.12 71.06
√ 49.88 66.25 72.62 57.25 50.00 62.63

√ √ 69.30 66.47 77.77 68.81 69.74 69.07

  注:(a)Ghost卷积;(b)Half-UNet多尺度特征融合

4 结  论

  本文针对糖尿病视网膜病变图像分割网络参数量多、
计算量大以及病变特征分割精度低等问题,在U-Net的基

础上,使用Ghost卷积模块替换了原始卷积,并设计了一

种Half-UNet多尺度特征融合模块来提高对细小、密集病

变的分割性能,进而改进U-Net分割网络。该模型与经典

分割网络对比,表现出了更加优异的分割性能;甚至是经

典网络无法进行有效分割的部分病变图像类型,该模型也

能展现出其优质的分割效果,可获得与真实眼底病变图像

标签结果相近的分割结果。目前,所改进模型的分割性能

仍不完美,在一定程度上存在着小概率错误分割情况,这
也是本项目研究后续工作中需要解决的一个重要难题。

实验结果表明,改进的U-Net分割网络在IDRiD和E-
ophtha糖尿病视网膜病变图像上只需要利用少量的参数,
较少计算成本就可以达到优质的分割性能,为今后临床检

测和诊断治疗提供了可靠的辅助手段,也为图像分割模型

轻量化的研究发展提供了新的思维方式和参考方法。
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