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基于改进 U-Net 的视盘视杯分割方法的研究

茅    前，江旻珊，魏    静
（上海理工大学 光电信息与计算机工程学院，上海 200093）

摘要：基于数字眼底图像进行视盘视杯分割是青光眼常用的诊断方法。为了更加精确地分割

视盘视杯，提出了一种基于改进 U-Net 的视盘视杯分割方法。在传统 U-Net 的基础上，使用

残差块改进了下采样部分，并使用卷积操作改进 U-net 中的跳层连接部分，使网络更加充分

地获取特征信息。使用多种性能指标对训练的模型进行评价，结果表明，视盘模型和视杯模

型在 DRISHTI-GS 数据集上的 DICE 系数分别达到了 98.3% 和 97.2%，IOU 系数分别达到了

93.2% 和 88.5%。
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Research on the segmentation of optic disc and
cup based on modified U-Net
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Science and Technology, Shanghai 200093, China）

Abstract:  In the diagnosis of glaucoma, segmentation of optic cup and optic disc based on digital
fundus image is a common diagnostic method. In order to segment the cup and disc accurately, we
proposed a segmentation method based on the improved U-Net. Compared with the traditional U-
Net, a residual block was used to improve the down sampling part, and convolution part was used
to  improve  the  skip  connection,  so  that  the  network  could  obtain  more  sufficient  feature
information.  The  Dice  and  IOU  of  the  optic  disc  segmentation  model  and  the  optic  cup
segmentation model on DRISHTI-GS data set reached 98.3% and 97.2%, 93.2% and 88.5%.
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引　言

杯盘比是指眼底的视盘和视杯两者垂直高

度的比，可以通过对眼底图像的视盘和视杯的

分割计算获得。杯盘比是判断青光眼的重要参

考指标，目前杯盘比通常是由眼科医生依靠多

年的经验并通过观察彩色眼底照片获得。然而，

收稿日期 ：2020-07-16
作者简介 ：茅　前（1996—），男，硕士研究生，研究方向为图像处理。E-mail：735970805@qq.com

通信作者 ：江旻珊（1983—），女，副教授，研究方向为光学。E-mail：jiangmsc@gmail.com

第 43 卷    第 1 期 光    学    仪    器 Vol. 43，No. 1
2021 年 2 月 OPTICAL INSTRUMENTS February，2021



人工观测存在诸多的缺点，如需要有丰富的专

业知识，判断的一致性差，无法进行客观定量

的分析等。因此，为了提高青光眼筛查和诊断

的效率，本文开展了计算机辅助青光眼智能诊

断方法的研究。

在研究中我们采用了一个基于 U-Net 改进的

算法来分割视盘和视杯，以此进一步提高算法对

于视杯和视盘的准确分割。与现有的一些算法相

比，我们所提出的方法在分割结果上能够取得一

定的提高。 

1    视盘视杯图像分割原理
 

1.1    数据集来源

本文视盘视杯分割采用了一个公开数据集

和一个非公开数据集，分别为来自上海市第一人

民医院的彩色眼底照片以及 DRISHTI-GS 数据

集[1] 中的彩色眼底照片。其中，非公开数据中包

含了 300 张彩色眼底照片，而 DRISHTI-GS 数

据集包括了 101 张彩色眼底照片，彩色眼底照片

的分辨率为 2 896×1 944。 

1.2    图像处理方法

在使用神经网络进行学习时，为了保证网

络的学习效率以及得到更高的准确率，实验前

先对输入网络的图像进行预处理。首先，针对

对比度弱的彩色眼底图像，使用限制对比度自

适应直方图均衡（CLAHE）技术，该技术是将每

个图像切割成 8×8 的 64 块，并且对每一块使用

直方图均衡化处理。其次，调整图片大小，将

输入的图片调整为 512×512。再次，采用数据扩

增技术将训练集中的图像进行翻转、平移、旋

转等操作，使得训练集中的数据量扩大，防止

在训练中出现过拟合、数据不平衡等现象。最

后，将训练集中的彩色眼底照片和标签融合至

同一张图片，如图 1所示，确保彩色眼底照片与

标签一一对应。

  

(a) 视杯标签图 (c) 融合图(b) 眼底照片 
图 1   训练图片与标签相融合

Fig. 1    Merge of the label and training image
  

1.3    网络结构

本文基于传统 U-Net 网络架构[2] 提出了一种

改进型的 U-Net 网络架构。该架构包含了残差

块，同时采用了卷积、池化等操作，原始的和改

进的 U-Net 网络结构如图 2、图 3 所示。

图中，每一个长矩形对应着一个图像或者是

图像的特征图，长矩形中的数字代表着图像的像

素，各种颜色的箭头代表着不同的卷积、反卷积

以及池化等操作。在本文所改进的网络中，原

始 U-Net 中的下采样部分被残差块所代替[3]。此

外，我们还对网络的跳跃连接做了改进，将原

始 U-Net 中的跳跃连接使用一个 3×3 的卷积层

和一个 1×1 的卷积层所代替。改进后的跳层连

接能够让下采样部分的特征信息更加充分地融合

至上采样部分，使得网络获得多种维度的图像特

征信息，帮助提高网络的分割结果，图 4 为本文

所采用的跳跃连接。网络中所使用的损失函数为

二元交叉熵损失函数，其表达式为

LBCE = −yln
(̂
y
)− (1− y)ln

(̂
y
)

(1)

在训练过程中，本文网络使用了 adadelta 优
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化器。adadelta 优化器能够自动调节学习率，通

过引入动量来调节梯度下降速度，实现快速收

敛。在模型训练阶段，选取 80% 图片用于每一

轮训练，训练时将数据分批次输入模型中以减少
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图 2   原始 U-Net的网络结构图

Fig. 2    Original U-Net
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图 3   改进型的 U-Net

Fig. 3    Modified U-Net
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训练时长，剩余的 20% 图片用作测试。 

1.4    训练和测试

在硬件环境上，本文采用了 GPU 进行训

练。此外，配置了 128 G 的内存以及 512 G 的固

态硬盘，以满足深度学习的训练要求。

在软件环境上，本文采用 TensorFlow 平台，

并辅以 python 软件。在深度学习实验中，用

到的库有 CUDA、cudnn、NumPy 等。训练过

程中，模型的步长为 2，模型一共经历了 100
轮的训练，并且每一步的训练时间都在 1 min
以内。 

1.5    评估指标

在进行视杯以及视盘的分割后，采用了两个

衡量指标，即 DICE 系数和 IOU 来评估所提出

算法的性能。DICE 系数是一种集合相似度的度

量指标，而 IOU 则是表示目标预测框和真实框

的交集和并集的比例。各指标的计算公式如下：

DICE =
2|A∩B|
|A|+ |B| (2)

IOU =
|A∩B|
|A∪B| (3)

式中：A为目标区域；B为预测区域。 

2    结果与讨论
 

2.1    实验结果分析

图 5为训练集中的彩色眼底图和标签图。首

先使用非公开数据集对网络进行训练，在视盘分

割实验中，设置实验轮次为 100 次，每次步长

为 2。图 6 为视盘训练的 loss 曲线图，从图中可

以看出，网络在训练阶段，曲线收敛速度较快，

表明网络学习效率较高。随着训练轮次的提高，

模型曲线的斜率逐渐减小，当训练轮次达到

20 时，训练曲线开始趋于水平，说明网络的学

习能力开始饱和，并且开始呈现微小的波动。

图 7 为视杯训练的 loss 曲线图，在视杯分割

中，同样把实验设置为 100 次，每次步长为 2。
从图 7 中可以看出，曲线在达到 30 轮次时，开

始趋于水平。图 8 和图 9 分别为视盘和视杯经过

网络训练的准确率曲线图。

 

  

(c) 视杯分割标签图(a) 原图 (b) 视盘分割标签图 
图 5   训练集中彩色眼底图与标签图

Fig. 5    Label and color fundus image in training dataset
 

图像在进行卷积操作时，每一次卷积都能够

提取原始图像中的一种特征，这些特征除了对我

们有用的特征信息之外，还可能包括一些无用的

特征信息，例如背景特征、噪声等。这些无用的

特征信息同样会被当做输入进入下一层的网络中

去，但是，随着网络层数的加深，我们所需要的

特征信息会自动强化，而那些背景信息或噪声则

会被弱化。使用评价指标对训练后的模型进行评

价，评价结果如表 1 所示。在视盘分割中，网络

的准确率 ACC 达到了 99.96%，验证集的 DICE

 

Encoder

Conv3×3

Conv1×1

Decoder

 
图 4   U-Net中跳跃连接结构

Fig. 4    Skip connection in the modified U-Net
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系数达到了 97.3%，IOU 系数达到了 95.2%；在

视杯的分割中，网络的准确率 ACC 同样达到了

99.91%，而验证集的 DICE 系数达到了 92.6%，

IOU 系数达到了 87.8%。

在使用非公开数据集完成训练后，本文使用

了 DRISHTI-GS 数据集对网络进行测试。表 2
和表 3 分别是视盘和视杯用不同处理方法得到的

分割结果。将 DRISHTI-GS 数据集中的彩色眼

底图像作为测试集中的输入，观察输出的分割效

果图以及分割指数，并与其他的一些同样使用本

数据集的网络（如 FCN、 Small scale U-Net、M-
Net）进行对比。由表 2 和表 3 可以看出，本文提

出的方法在 DICE 和 IOU 系数方面均有一定程

度的提高。此外，网络训练的时间也有一定程度

的减少，100 轮次花费了 110 min 左右。其主要

原因在于：1）模型中改进了跳跃连接，使得模

型在跳跃连接时把有效的分割信息传递给上采样
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图 6   视盘训练 loss曲线图

Fig. 6    Loss curve in the optic disc training
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图 7   视杯 loss曲线图

Fig. 7    Loss curve in the optic cup training
 

 

1.000

0.999

0.998

0.997

0.996

0.995

0.994

0.993

0.992

0 20 40 60 80 100

训练
验证

准
确

率

轮次 
图 8   视盘准确率曲线图

Fig. 8    Accuracy curve in the optic disc training
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图 9   视杯准确率曲线图

Fig. 9    Accuracy curve in the optic cup training
 

 
表 1   视盘视杯分割评估指标

Tab. 1    Evaluation metric of optic disc and
cup segmentation

指标 视盘 视杯

DICE/% 98.31 93.22

IOU/% 97.23 88.53

ACC/% 99.96 99.91
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的对应层，增加了模型的准确率；2）本文下采

样部分所使用的残差 18 模块能够较为有效地减

少过拟合现象；3）改进型的 U-Net 网络相较于

原始的 U-Net 网络参数较小，训练时间相比原

始 U-Net 耗时更少。图 10 为分割成功的视杯图

片，图 11 是将 OC 分割测试结果与标签、彩色

眼底图融合后的结果图，其中中心黑色圈为标

签，白色圈为测试结果。图 12 为测试集中分割

成功的视盘图片，图 13 是将视盘分割测试结果

与标签、彩色眼底图融合后的结果图，其中中心

黑色圈为标签，白色圈为测试结果。 

 

(a) 原图

(c) 结果

(b) 标签

 
图 10   在 DRISHTI-GS数据集中视杯分割结果

Fig. 10    Result of the segmentation of the optic cup in
DRISHTI-GS datasets

 

 
表 2   视盘分割比较结果

Tab. 2    Comparison of optic disc segmentation

处理方法 DICE/% IOU/% 预测时间/s

Small scale U-Net[4]
90.43 83.50 —

FCN[5]
95.58 91.88 —

M-Net[6]
96.78 93.86 —

本文方法 98.04 97.13 0.23

 

 
图 11   视杯 OC融合后的结果图

Fig. 11    Result of the merging image of the label, OC
segmentation result and color fundus images

 

 
表 3   视杯分割比较结果

Tab. 3    Comparison of optic cup segmentation

处理方法 DICE/% IOU/% 预测时间/s

Small-scale U-Net 85.21 75.15 —

FCN 85.19 75.90 —

M-Net 86.18 77.30 —

本文方法 91.14 85.15 0.27

 

(a) 原图 (c) 结果(b) 标签 
图 12   在 DRISHTI-GS数据集视盘分割结果

Fig. 12    Result of the segmentation of the optic disc in DRISHTI-GS datasets
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3    结　论

分割彩色眼底照片在计算机辅助医学诊断方

面具有广泛的发展前景，但也面临着许多的挑战

和不足。本文采用的网络是在现有的 U-Net 网络

上对其进行改进实现的，主要改进了 U-Net 网络

下采样部分和跳跃连接部分，充分利用了每一层

的特征信息。通过与目前主流的网络结构进行对

比，证明了本文网络能获得较好的分割效果，减

少了分割眼底图像的时间，可以为青光眼的大规

模筛查提供参考。

参考文献：

SIVASWAMY  J,  KRISHNADAS  S  R,  JOSHI  G  D,  et[1]

al.  Drishti-GS:  retinal  image  dataset  for  Optic  Nerve

Head  (ONH)  segmentation[C]//2014  IEEE  11th  Inter-

national  Symposium  on  Biomedical  Imaging.  Beijing:

IEEE, 2014.

RONNEBERGER  O,  FISCHER  P,  BROX  T.  U-Net:

convolutional  networks  for  biomedical  image  segment-

ation[C]//Proceedings  of  the  18th  International  Con-

ference  on  Medical  Image  Computing  and  Computer.

Munich: Springer, 2015.

[2]

HE K M, ZHANG X Y, REN S Q, et al.  Deep residual

learning  for  image  recognition[C]//2016  IEEE  Confer-

ence  on  Computer  Vision  and  Pattern  Recognition.  Las

Vegas: IEEE, 2016.

[3]

Sevastopolsky  A.  Optic  disc  and  cup  segmentation

methods for glaucoma detection with modification of U-

Net  convolutional  neural  network[J]. Pattern  Recogni-

tion and Image Analysis, 2017, 27(3): 618 – 624.

[4]

LONG  J,  SHELHAMER  E,  DARRELL  T.  Fully

convolutional  networks  for  semantic  segmentation[J].

IEEE  Transactions  on  Pattern  Analysis  and  Machine

Intelligence, 2017, 39(4): 640 – 651.

[5]

FU H Z, CHENG J, XU Y W, et al. Joint optic disc and

cup segmentation based on multi-label deep network and

polar  transformation[J]. IEEE  Transactions  on  Medical

Imaging, 2018, 37(7): 1597 – 1605.

[6]

（编辑：刘铁英）

 

 
图 13   视盘融合后的结果图

Fig. 13    Result of optic disc fusion
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