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【摘要】针对糖尿病视网膜病变结构复杂、不同病变尺度差异大等问题，提出一种融合可变形卷积和注意力机制的视网膜

多病变分割网络用于糖尿病视网膜多病变自动分割。首先，使用可变形小波编码模块替换原始卷积下采样编码器，以适

应病变的不规则形状变化，提取有效特征信息；然后，在瓶颈层引入密集特征感知与聚合模块，通过聚合多个感受野进行

多尺度特征的提取，增强深层语义信息；最后，为充分融合解码器输出，提升对边缘信息的识别精度，引入多尺度自适应融

合模块对每层解码器输出进行加权，从而获取最准确的分割特征图。在DDR-RLS数据集上进行硬性渗出物、出血点、软

性渗出物分割验证，结果发现所提出的网络与原有Unet相比，IoU系数分别提升0.026 2、0.051 8、0.046 5，Dice系数分别提

升0.027 1、0.058 1、0.050 4，AUPR值分别提升0.042 3、0.069 1、0.073 4。
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Abstract: In view of the complex structure of diabetic retinopathy and the large differences in the scales of different lesions,

a novel network which integrates deformable convolution and attention mechanism is proposed for automatic diabetic

retinopathy multi-lesion segmentation. Specifically, deformable convolution Haar wavelet transform encoder takes place of

the original convolutional downsampling encoder to adapt to the irregular shape changes of lesions and extract effective

feature information; a dense feature perception and aggregation module is introduced at the bottleneck layer to extract multi-

scale features by aggregating multiple receptive fields, thus enhancing deep semantic information; and finally, in order to

fully integrate the decoder output and improve the recognition accuracy of edge information, a multi scale adaptive fusion

module is used to weight the decoder output of each layer for obtaining the most accurate segmentation feature map. The

validation of hard percolation, bleeding point, and soft percolation segmentations on the DDR-RLS dataset reveals that the

proposed network shows increases of 0.026 2, 0.051 8 and 0.046 5 in IoU coefficient, 0.027 1, 0.058 1 and 0.050 4 in Dice

coefficient, and 0.042 3, 0.069 1 and 0.073 4 in AUPR value, as compared with the original Unet.
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前 言

糖尿病视网膜病变（Diabetic Retinopathy, DR）是

糖尿病患者长期高血压和高血糖导致的微血管疾

病，对患者的视力带来严重威胁[1]。DR 的尽早诊断

与及时干预可极大降低患者致盲概率，减少社会医

疗资源负担。DR 包括软性渗出物、硬性渗出物、出

血点、微动脉瘤、黄斑水肿、血管增生等，然而在实际
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筛查眼底疾病的过程中，由于病变的面积小、颜色对

比度低，识别过程耗费大量的人力。随着计算机辅

助医疗的发展，利用图像处理、深度学习等相关技术

自动识别相关眼底疾病[2-3]，降低不同专家由于先验

知识不同带来的检测差异性，有利于对糖尿病患者

进行大规模筛查。

早期研究采用传统数字图像处理方法，利用眼

底图像的纹理、颜色、对比度、梯度等特征，基于聚

类[4]、模板匹配[5]、阈值[6]、边缘检测[7]等方法进行眼底

图像病变和血管识别，从而判断眼底视网膜病变的

严重程度，但是受成像设备和拍摄角度等方面的影

响，识别不同的图像需要手动提取不同的特征，不具

有普遍适用性。受神经网络快速发展的影响，

Sambyal 等[8]使用亚像素周期混合卷积代替上采样，

构建残差U型网络进行眼底病变分割。Huang等[9]提

出一种结合超像素多特征提取的深度神经网络分割

硬性渗出物。为克服眼底病变形状不规则、颜色对

比度差异小等困难，有研究通过构建混合注意力关

系变换模块[10]、尺度变换模块[11]、级联多个编码器[12]

等方式，减轻复杂眼底结构引起的病变检测的模糊

性。Wang等[13]构建任务感知损失来指导构建视网膜

超分辨率图像、视网膜病变分割和视网膜病变分级 3

个任务，充分利用多任务间的关联性深入挖掘眼底

特征。Yao 等[14]利用硬性渗出物和小胶质细胞的语

义相关性，构建双解码器交替反馈特征信息，以增强

病变间的相互作用，实现精准分割。Butt等[15]利用预

训练的卷积神经网络提取特征并传递给多个分类

器，Ashwini等[16]基于离散小波变换多分辨率分解的

方法提取特征，实现对病变严重程度分级，但未实现

对病变的精确分割。

上述方法虽在病变识别与分割方面取得很大进

展，但大多针对单一病变进行分割，未考虑 DR 发病

阶段多病变之间的相互影响，因此本研究基于

Unet[17]，提出一种新的融合可变形卷积与注意力机制

的视网膜多病变分割网络（Multi-Lesion Deformable

Convolution and Attention Mechanism Unet, MLDA-

Unet），根据发病不同阶段多病变产生的关联性，提升

对多病变的分割效果。首先，构建可变形小波编码

（Deformable Convolution Haar Wavelet Transform

Encoder, DCHT）模块提取视网膜图像中的多形变和

多尺度的病灶特征，减少小尺度病变在下采样过程

中的丢失；其次，在Unet的瓶颈层添加密集特征感知

与 聚 合（Dense Feature Perception and Aggregation

module, DFPA）模块，充分扩展图像深层次的语义信

息，丰富全局特征；最后，改善 Unet网络的编码器输

出，使用多尺度自适应融合（Multi Scale Adaptive

Fusion, MSAF）模块将不同尺度的编码器输出进行有

效融合，丰富预测概率图，以实现多病变准确分割。

1 MLDA-Unet模型构建

MLDA-Unet主要包括 3个部分：编码部分、上下

文信息扩展部分和解码部分（图 1）。编码部分由 4组

级联的 DCHT 模块组成，使用 Haar 小波变换将空间

信息转换到通道维度，通过 3×3可变形卷积逐层特征

提取，获取深层次语义信息；上下文信息扩展部分插

入不同感受野大小的空洞卷积，扩展特征提取范围，

丰 富 全 局 上 下 文 信 息 ，并 结 合 SE（Squeeze-and-

Excitation）注意力[18]机制，整合瓶颈层的通道信息；

解码部分则使用注意力门控机制[19]融合同级解码模

块和底层特征信息，MSAF模块对深度解码后的特征

图进行自适应融合，充分利用各级解码特征进行视

网膜多病变分割。

图1 多病变分割网络模型整体结构图

Figure 1 Overall structure of multi lesion segmentation network model
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1.1 DCHT模块

由于视网膜病变尺寸小，在 Unet 网络编码连续

下采样池化过程中极易造成小尺度病变丢失，采用

Haar小波下采样[20]可以在降低分辨率的同时减少语

义信息的损失。利用 Haar 小波处理二维图像数据

时，首先，沿水平方向使用一维离散Haar小波变换分

解信号，计算相邻像素对的平均值和差值，平均值属

于低频分量，包含病变的轮廓信息，而差值属于高频

分量，包含病变的细节信息。然后，再沿竖直方向进

行二次分解，全面地获取输入图像的低频分量以及

水平方向、垂直方向和对角线方向的高频细节信息。

在上述信号分解过程，特征图的尺寸压缩到原特征

图的 1/4，降低了图像的分辨率，拼接后的分量通道数

为原特征图的 4倍。最后，通过 1×1卷积调整通道数

使其与原特征图一致，从而有效地将图像空间维度

的信息转换到通道维度，使模型在下采样降低特征

图分辨率的同时减少小尺度细节特征的损失。图 2

展示了利用不同下采样方式获取到的特征图，其中

第一张图、第二张图包含的病变为硬渗，第三张图包

含的病变为软渗和出血点。通过对比可以发现Haar

小波下采样对边缘清晰的明黄色硬渗以及边缘模糊

的软渗定位更准确，更有利于保留渗出物的边缘信

息，但是无法准确定位大面积暗红色出血，可能是由

于 Haar 小波变换对细小病变高频特征敏感，而对大

面积颜色变化的低频特征不敏感。

a:原图 b:最大池化下采样 c:平均池化下采样 d:Haar小波下采样

例1

例2

例3

图2 多种下采样方式对比图

Figure 2 Comparison of various downsampling methods

在视网膜眼底图像中不同的位置具有不同尺

寸、不同形变大小的病变，标准卷积中卷积核权重固

定，难以关注到不同病变之间的形状差异性，而可变

形卷积[21]在采样时能根据物体的形状进行采样，能更

好地适应目标病变多种形状和尺度的变化。因此本

研究重构 Unet编码器结构，首先使用 Haar小波变换

对特征图进行下采样，扩大感受野尺寸，然后通过两

个可变形卷积模块进行特征提取，并在双层卷积块

中间添加残差跳跃连接，防止网络梯度消失，加速网

络更快收敛，提出如图3所示的DCHT模块。

1.2 DFPA模块

较大感受野可以获取全局信息，有利于大面积

硬性渗出物病变特征的提取，而小感受野更能关注

局部信息，适合分割出血点这种小面积病变。整合

不同尺度感受野可以获取多病变信息，感知高级语

义信息中不同病变之间的关联性，进行多尺度目标

的分割。

为避免卷积、池化的方式在增大感受野的同时

丧失局部信息，空洞卷积通过在标准卷积核之间填

充不同的数量的空洞，感知更大范围特征信息。卷

积核大小为 k的标准卷积，设其空洞率为 d，则表示在
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其中均匀填充 d - 1个空洞，则其等效空洞卷积的感

受野范围 k'为：

k' = k + ( )k - 1 × ( )d - 1 （1）

在 3×3的卷积核中分别引入 0、2、4个空洞，其等

效感受野大小分别为 3、7、11。通过调整空洞率和卷

积核的组合可在不增加额外计算量的同时获取多感

受信息，以充分获取局部与全局特征，使卷积核同时

关注大面积病变与局部小尺度病变，然后对不同感

受野的特征图进行逐像素相加，即可获得多尺度空

间信息。

在 Unet 的编码器各级特征图中，瓶颈层的特征

图具有最小的分辨率但具有最大的通道数，通道数

的增多造成部分通道特征冗余，不同的通道对于分

割图的影响权重是不同的，多尺度特征图丰富了空

间信息却忽略了不同通道之间的语义差异性，为进

一步整合通道信息，增加SE注意力模块[18]，该模块通

过对每个通道的特征图进行全局池化，再通过两层

全连接层进行自适应通道权重调整，这样既能关注

到多感受野下的空间信息，又能通过整合通道权重

关注分布在通道上的重要语义信息。因此本研究组

合多感受野模块和 SE 注意力模块，构建 DFPA 模块

以输送给解码器更丰富的上下文信息（图4）。

图3 DCHT模块示意图

Figure 3 Schematic diagram of DCHT module

图4 DFPA模块示意图

Figure 4 Schematic diagram of DFPA module

1.3 MSAF模块

对于 DR 来说，不同种类的病变具有不同的尺

度，即使相同种类的病变尺度大小也不统一，为充分

捕获病变的多尺度特征，自适应调整多尺度输出图

对最终预测图的影响权重，构建 MSAF模块，在融合

各尺度特征图的同时更好地关注到病变的边缘信

息，提升分割准确率（图5）。

首先，将不同尺度的特征图使用 1×1卷积转换通
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道维度，均调整为最后一级解码器输出特征图的通

道数 64；然后，使用双线性插值对特征图进行上采

样，使其高度 H 和宽度 W 均为 256，由于最终进行背

景及 3种病变的分割，因此将每级编码器特征图均调

整为 4通道，进行拼接操作后，送入残差尺度注意力

模块，同时增强通道和空间的特征表达能力，使得网

络对于小尺度病变边缘特征捕获更全面。残差尺度

注意力通过在空间注意力机制和通道注意力机制之

间添加全连接层及残差连接，动态调整特征图的尺

度，其工作流程如下：

经上采样拼接后的特征图X首先经过通道注意

力模块，然后经全连接层尺度压缩后的系数与原始

特征图相乘得到X1：
Mc( )X =
σ ( )W1 δ ( )W2( )Maxpool ( )X +W1 δ ( )W2( )Avgpool ( )X (2)

X1 = X ⊗ σ ( )W1 δ ( )W2( )MC( )X (3)

其中，W1 ∈ RC
r × C、W2 ∈ RC × Cr 分别为两个全连接层，δ

代表 Relu 激活函数，σ为 Sigmoid 激活函数，Maxpool
为空间全局最大池化，Avgpool为空间全局平均池化，

⊗表示逐元素乘法。再经空间注意力机制筛选空间

维度感兴趣的信息X2：

MS( )X1 =σ ( )Conv ( )cat ( )Maxpool ( )X1 , Avgpool ( )X1 (4)

X2 = X1 ⊗ MS( )X1 (5)

其中，Conv代表 7×7卷积。经过上述操作后，再将其

与原始特征图X相加整合，获得动态多尺度调整后的

特征图X3：

X3 = Conv1( )Conv2( )X + X2 (6)

其中，Conv1代表1×1卷积，Conv2代表3×3卷积。

2 视网膜多病变分割实验设置

2.1 数据集预处理

本研究选用公开的DDR数据集[22]以及医院的私

有 RLS 数据集构成混合数据集 DDR-RLS 进行模型

训练，已通过医院伦理委员会批准（伦理批件号：

ZXYJNYYKMEC2024-4）。DDR 数据集包含 757 张

彩色眼底照片，图像分辨率从 1 380×1 382 到 2 736×

1 824；私有数据集 RLS使用 Kowa Nonmyd 7眼底照

相机采集，共包含 92 张含有硬性渗出物、软性渗出

物、出血点 3种病变（出血点、软渗、硬渗出现在DR早

期，临床关注的较高，及时发现可以尽早治疗，而微

动脉瘤等小目标标注成本高，新生血管多出现于晚

期且数据稀缺，未来将通过搜集补充更多数据集进

行进一步研究）的像素级标注的眼底视网膜图像，图

像分辨率为 2 992×2 000。由于 RLS 数据集规模较

小，采用限制对比度自适应直方图均衡化、色彩增

强、对比度增强、水平翻转、垂直翻转、旋转 45°、旋转

90°图像增强方式将训练集进行 7 倍扩充，扩充后的

DDR-RLS数据集具体划分情况见表1。

DDR 数据集以及 RLS 数据集的分辨率不统一、

眼底视网膜图像周围包含大量黑色边框，且病变像

素仅占整张眼底图像的 2%，为充分挖掘眼底图像特

征，防止训练过拟合，对数据集进行以下预处理操

作：（1）裁除冗余黑边。对图像进行高斯去噪、形态

学腐蚀再扩展，然后应用 Otsu 阈值算法分离背景以

图5 MSAF模块示意图

Figure 5 Schematic diagram of MSAF module
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及前景信息，仅保留眼底图像及标签中的眼球区域。

（2）调整图像大小。将裁剪后的眼底图像的高度

进行填充，使高宽比为 1，然后调整图像的分辨率

为 1 024×1 024。（3）切分图像块。训练集和验证集以

128为裁剪步长，测试集以 256为裁剪步长，将眼底图

像及标签裁剪为 256×256大小的图像块，最后保留有

病变的训练集和验证集图像块 21 785 个，测试集图

像块911个（图6）。

数据集

DDR

RLS

RLS扩充

DDR-RLS

训练集

383

47

329

712

验证集

225

18

126

351

测试集

149

27

27

176

表1 DDR-RLS数据集划分情况

Table 1 Partition of DDR-RLS dataset

图6 眼底图像及标签预处理流程图

Figure 6 Flowchart of fundus image and label preprocessing

2.2 损失函数

本研究使用Dice Loss和加权交叉熵损失函数作

为混合损失函数，以克服多病变分割过程中背景与

病变像素点分布不均衡的问题，损失函数的定义公

式如下：

Loss = αLossCE + ( )1 - α LossDice （7）

其中，α的取值为 0.5，LossCE代表加权交叉熵损失函

数，LossDice代表Dice损失函数。

在多病变分割任务中，背景像素占比高于病变

像素，模型预测结果会更容易预测背景，而加权交叉

熵损失函数可以对不同病变设置不同的权重因子，

以此来解决对分割结果影响较大的样本，从而提升

分割任务的准确性，其定义如式（8）所示：

LossCE = -∑ωi yi log ( )ŷ i （8）

其中，ωi代表第 i类对应的权重，yi表示真实的标签，ŷ i
表示模型预测的概率。眼底视网膜图像背景像素占

比较大，病变占比较小，且单个出血点像素占比较

小，软性渗出物边缘不清晰，容易被误分为硬性渗出

物，因此设置背景、硬性渗出物、出血点、软性渗出物

的比重分别为0.1、0.2、0.4、0.3。

Dice Loss通过计算模型预测的多病变结果与真

实多病变标注之间的相似度来评估模型的性能，其

定义公式如下：

LossDice = 1 - 2 || X ∩ Y
|| X + ||Y

（9）

其中， || X ∩ Y 表示X和Y之间交集元素的个数， || X 和

||Y 分别表示X、Y中元素的个数。

2.3 评价指标

为全面评估所提出的模型对于 3 种病变的分割

能力，采用医学图像处理领域常用的评估指标，包括

精确度（Precision）、召回率（Recall）、Dice 系数、交并

比（Intersection over Union，IoU）、PR 曲线下的面积

（Area Under the Precision-Recall Curve，AUPR）。公

式定义如下：

Precision = TP
TP + FP （10）

Recall = TP
TP + FN （11）

Dice = 2TP
2TP + FN + FP （12）

IoU = A ∩ B
A ∪ B （13）

其中，TP代表真实类别为病变，预测结果也为病变；

FP 代表真实类别为背景，预测结果为病变；FN 代表

真实结果为病变，预测结果为背景；TN代表真实类别

为背景，预测结果为背景。A代表模型预测区域，B代

表真实标注区域。
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2.4 实验设置

本研究使用 Pytorch 1.8.1 框架、cuda11.1 版本的

GeForce RTX 2080Ti 显卡进行训练，使用 SGD 优化

器进行更新参数，动量设为 0.9，学习率设为 0.01，训

练轮数设为100。

3 结果与分析

3.1 实验结果

基线 Unet 网络与 MLDA-Unet 的多病变分割实

验结果见表 2，通过对比发现改进网络对于硬渗、软

渗、出血点的分割效果均相对基础网络有不同程度

的提升，证明本研究提出的改进网络能有效提升视

网膜多病变分割准确率。在硬渗分割中，所有指标

显著提升，其中，Dice 系数提升 0.027 1，AUPR 提升

0.042 3，验证了改进模型能精准定位硬性渗出物；针

对易漏检的出血点，召回率大幅提升 0.079 8，IoU 提

升 0.051 8，表明改进网络对小目标特征的捕获能力

增强；对于边界模糊的软性渗出物，精确度的下降说

明假阳性预测增加，而召回率的显著提升表明模型

优先考虑降低假阴性风险，即通过提高病变检出敏

感性来避免关键病理特征的遗漏，以免假阴性低导

致的漏诊延误DR患者的关键治疗窗口期，而且Dice

系数与 AUPR分别提升 0.050 4、0.073 4，表明改进模

型能有效分割软性渗出物。综上所述，MLDA-Unet

模型通过多尺度特征融合和注意力机制优化，在保

持高精度的同时显著降低病变漏检率，在小目标和

复杂形状的多病变分割任务中取得优异分割效果。

表2 Unet网络与改进网络结果对比

Table 2 Comparison of Unet and the improved network

病变

EX

HE

SE

Unet

精确度

0.633 4

0.552 3

0.507 8

召回率

0.482 2

0.412 9

0.493 7

IoU

0.377 0

0.309 4

0.333 9

Dice系数

0.547 6

0.472 6

0.500 7

AUPR

0.562 0

0.437 5

0.485 4

MLDA-Unet

精确度

0.660 8

0.575 0

0.496 8

召回率

0.508 5

0.492 7

0.618 9

IoU

0.403 2

0.361 2

0.380 4

Dice系数

0.574 7

0.530 7

0.551 1

AUPR

0.604 3

0.506 6

0.558 8

SE：软性渗出物；EX：硬性渗出物；HE：出血点

3.2 消融实验

为验证改进的 DCHT、DFPA、MSAF 对于 3 种病

变分割的有效性，本研究进行了消融实验，实验结果

见表3~5，其中，baseline代表基线模型Unet。

通过分析表 3 中不同模块 IoU 系数的对比结果

可知，3种模块对于硬性渗出物、出血点、软性渗出物

的分割效果均有不同程度提升。其中，DCHT对于出

血点识别效果较为显著，该模块通过减少下采样过

程中特征损失，有效提升对小目标的识别效果，

DHCT与其他两个模块融合扩大了感受野、提升对边

缘信息的识别精度，因此有利于对较小面积渗出物

的识别。本研究提出的MLDA-Unet对于边缘清晰且

像素分布面积较小的硬性渗出物的分割效果最佳，

相比于基线模型对于出血点的分割提升效果最高，

证明改进网络对于小目标识别的有效性。

由表 4各模块Dice系数消融对比结果可知，各改

进模块及其两两融合模块均相对基线模型的分割效

果有所提升，融合 3个改进模块的网络模型在分割 3

种病变上均获得最高的 Dice 系数，说明改进网络识

别结果与真实结果之间有更高的相似度。不同模块

对不同病变分割的影响效果不同，DCHT 模块结合

DFPA模块对于出血点的分割效果低于单一模块，但

是对于渗出物的识别均高于基线模型及单一模块， 可能是出血点大多为小像素点，说明两个模块的融

baseline

√
√
√
√
√
√
√
√

+DCHT

×

√
×

×

√
√
×

√

+DFPA

×

×

√
×

√
×

√
√

+MSAF

×

×

×

√
×

√
√
√

EX

0.377 0

0.387 5

0.381 2

0.391 4

0.393 9

0.401 2

0.394 3

0.403 2

HE

0.309 4

0.350 6

0.347 7

0.346 2

0.342 4

0.354 7

0.354 3

0.361 2

SE

0.333 9

0.346 7

0.342 9

0.349 0

0.379 3

0.359 9

0.374 6

0.380 4

表3 IoU消融结果对比

Table 3 Comparison of IoU in ablation study

表4 Dice系数消融结果对比

Table 4 Comparison of Dice coefficient in ablation study

baseline

√
√
√
√
√
√
√
√

+DCHT

×

√
×

×

√
√
×

√

+DFPA

×

×

√
×

√
×

√
√

+MSAF

×

×

×

√
×

√
√
√

EX

0.547 6

0.561 6

0.556 7

0.562 6

0.565 1

0.572 7

0.565 5

0.574 7

HE

0.472 6

0.519 2

0.516 0

0.506 6

0.510 1

0.523 6

0.523 2

0.530 7

SE

0.500 7

0.514 8

0.510 7

0.495 1

0.549 6

0.529 3

0.545 0

0.551 1
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合对小目标的分割提升能力有限；尽管仅添加MSAF

模块对出血点的分割仅提升 0.034 0，但是 DCHT 与

MSAF 模块相结合在仅两个模块融合的网络中获得

最优分割效果。

由表 5 改进网络中不同模块的 AUPR 值对比可

以发现改进网络相比基线模型在识别病变与背景不

平衡的眼底图像中仍获得较高的稳定性。图 7 直观

地展示了依次添加 DCHT、DFPA、MSAF 模块后，分

别计算 3 种病变的分割精确度和召回率，绘制 PR 曲

线，其中红色曲线代表 3个模块均添加的改进网络模

型的 PR曲线，在硬性渗出物、软性渗出物、出血点这

3 种病变的 PR 曲线中，红色曲线相比其他曲线均更

靠近右上方，AUPR 值均获得不同程度提升，其中软

性渗出物提升最高，也可以观察到改进网络针对软

性渗出物的PR曲线与基线模型之间相差较大。

baseline

√
√
√
√
√
√
√
√

+DCHT

×

√
×

×

√
√
×

√

+DFPA

×

×

√
×

√
×

√
√

+MSAF

×

×

×

√
×

√
√
√

EX

0.562 0

0.580 2

0.573 0

0.564 9

0.600 0

0.602 0

0.581 9

0.604 3

HE

0.437 5

0.499 0

0.497 6

0.485 3

0.482 9

0.497 8

0.506 9

0.506 6

SE

0.485 4

0.530 1

0.486 9

0.496 6

0.553 7

0.529 0

0.552 3

0.558 8

表5 改进网络AUPR消融结果对比

Table 5 Comparison of AUPR in ablation study

c: 软性渗出物a: 硬性渗出物 b: 出血点

图7 改进模块PR曲线对比

Figure 7 Comparison of PR curves for improved modules

3.3 对比实验

通过与常用语义分割模型在同一实验条件下进

行实验对比，验证 MLDA-Unet的分割性能。PSPNet

通过在多个不同尺度上对图像进行池化，构建金字

塔池化捕捉图像的上下文信息以提升分割性能[23]；

Deeplabv3+利用空洞空间金字塔池化将卷积神经网

络提取的浅层特征进行扩展，进一步提取深层特征，

提升对图像中不同尺度物体的识别能力[24]；Unet++改

进原始Unet的跳跃连接，类似DenseNet，添加密集跳

跃连接和下采样，抓取不同层次的特征，并添加深度

监督促进梯度反向传播[25]；Attention Unet 为促进

Unet编码器输出的低级特征与解码器高级语义特征

的有效融合，在跳跃连接处增加注意力门控机制，抑

制低级特征中冗余特征，加强局部特征的关注度[19]；

Trans Unet 使用 Transformer 模型替代卷积作为编码

器，使用自注意力机制对全局信息进行建模，改善传

统 Unet 在建模长期依赖性方面的局限性[26]；Swin

Unet 使用构建的 Swin Transformer Block 代替编码

器、瓶颈层、解码器构建 U 型网络，Swin Transformer

Block基于原始Transformer结构，通过平移窗口构造

自注意力机制，建模图像不同区域之间的关系，并通

过 patch扩展层，无需卷积和插值操作既可完成上采

样和特征分辨率的恢复[27]。

对比实验结果见表 6，可以发现除硬性渗出物的

IoU和Dice系数低于Deeplabv3+网络，改进网络模型

均获得最优分割效果。绘制不同网络模型分割 3 种

病变的PR曲线见图 8，可以看出本文方法在 3种病变

的分割上均更靠近右上角，分割精确度与召回率的

综合性能更稳定。PSPNnet 在所列对比网络中分割

性能较差，可能是其多个池化模块影响了对于小尺

度目标的特征获取；Swin Unet仅在分割硬性渗出物

时表现优异，而对于分割小面积的出血点和边缘不

清晰的软性渗出物效果不佳；Trans Unet其全局上下

文建模能力有助于眼底多病变的分割，IoU分别相对

Unet 网络提升 0.019 1、0.021 3、0.028 0，可见通过改

进编码器的全局建模能力也有助于眼底视网膜多病

变的分割，但引入 Transformer 模型会增加网络的复

杂度，延长网络训练时间；Unet++与Attention Unet通

过不同的方式改进 Unet 网络的跳跃连接，但相对基

础网络分割效果提升不明显，因此寻找更适合的跳

跃连接方式去有效融合编码器提取的低级特征与解

码器输出的高级特征非常重要；Deeplabv3+在硬性渗
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方法

Unet

Unet++

PSPNet

Deeplabv3+

Attention Unet

Swin Unet

Trans Unet

本文方法

IoU

EX

0.377 0

0.374 1

0.335 7

0.408 2

0.372 9

0.397 3

0.396 1

0.403 2

HE

0.309 4

0.329 6

0.325 0

0.352 4

0.329 7

0.317 6

0.330 7

0.361 2

SE

0.333 9

0.324 1

0.357 4

0.363 9

0.283 5

0.285 2

0.361 9

0.380 4

Dice系数

EX

0.547 6

0.544 5

0.502 7

0.579 7

0.543 2

0.568 6

0.567 4

0.574 7

HE

0.472 6

0.495 7

0.490 6

0.521 2

0.495 9

0.482 0

0.497 0

0.530 7

SE

0.500 7

0.489 6

0.526 6

0.533 7

0.441 7

0.443 8

0.531 5

0.551 1

AUPR

EX

0.562 0

0.538 2

0.493 6

0.590 3

0.542 0

0.569 6

0.592 7

0.604 3

HE

0.437 5

0.474 7

0.446 6

0.486 1

0.456 0

0.443 8

0.473 2

0.506 6

SE

0.485 4

0.461 4

0.478 1

0.542 5

0.444 5

0.432 5

0.505 2

0.558 8

表6 不同网络模型对比实验结果

Table 6 Comparison of different network models

a:硬性渗出物 b:出血点 c:软性渗出物

图8 不同网络模型PR曲线对比

Figure 8 Comparison of PR curves of different network models

出物的识别中获得最优性能，但是对于出血点和软

性渗出物这两种小病变的识别性能仍有待提升。

3.4 分割结果可视化

将 3.3 节中 7 种对比病变分割模型与 MLDA-

Unet 的分割结果进行可视化，选取部分视网膜图像

的分割结果见图 9，对比第一和二张图像的分割结

果，可以看出MLDA-Unet相比Unet能减少对于硬性

渗出物、软性渗出物的误判，并有效提升病变边缘分

割的准确度；在第三张图像针对大面积出血点的分

割中，PSPNet、Trans Unet、Swin Unet 识别效果不佳，

MLDA-Unet识别出的出血点的轮廓与真实标签最相

似；在第四张图片中可以观察到改进后的网络模型

相比其它模型对于硬性渗出物的轮廓识别更加清晰

准确，并且能正确分割部分小面积渗出物。

例1

例2

例3

例4

图9 可视化分割结果

Figure 9 Visualization of segmentation results
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4 结 论

本研究提出的 MLDA-Unet 通过结合可变形卷

积、空洞卷积和注意力机制分别对Unet的编码器、瓶

颈层、解码器进行改进。可变形卷积针对目标病变

的多种形状进行权重调整，以适应病变结构的复杂

形状变化，提取最有效的分割特征；组合多种扩张率

的空洞卷积可以扩展感受野的尺寸，增强网络对多

尺度形变的感知能力；融合空间、通道、尺度多重注

意力机制帮助网络关注特征图局部重要区域，提升

对局部边缘信息和小目标的分割精度。通过在混合

数据集DDR-RLS上进行验证，MLDA-Unet能有效提

升对于硬性渗出物、软性渗出物、出血点这 3种DR的

分割效果，然而仍存在对硬性渗出物、软性渗出物相

似度较大的病变的误识别，并且对于小目标的识别

能力仍有待提升。未来研究将从以下 3 个方面进行

改进：（1）提升分割病变边缘信息的准确性，同时降

低图像噪点对分割效果的影响，使用条件随机场细

化图像后处理步骤，充分考虑像素之间的相似性及

边缘信息；（2）结合视网膜病变分级等类似图像处理

任务，借助多任务之间的关联性辅助进行多病变分

割；（3）采用对抗训练和强化学习的方式充分发掘视

网膜病变图像的数据分布规律，解决医学注释数据

集规模较小的问题，减轻对注释数据集的依赖，并有

效适应多设备采集图像，提升应用价值。
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