
 

 

基于多任务学习的糖尿病视网膜病变图像分割①
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摘　要: 针对糖尿病视网膜病变 (DR)图像, 提出了一种基于多任务学习的图像多分类分割方法. 首先, 通过 Otsu阈
值算法将大部分无病灶信息像素去除; 其次, 通过滑动窗口切割的方法将图像切分为若干小尺寸的图像, 以解决医

学图像分辨率过大以及病灶在图像中占比较小的问题; 再次, 将不存在病灶的子图剔除, 以增大含病灶子图的比例;
最后, 利用 UNet++多任务学习属性, 并且用转置卷积代替传统上采样, 进行多输出多病灶的图像分割. 通过在国际

公开的 IDRID和 DDR数据集上进行验证, 在 IDRiD上取得 0.713 1的 mAUPR, 在 DDR上取得 0.569 1的 mAUPR.
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Abstract: A multi-class image segmentation method based on multi-task learning is proposed for diabetic retinopathy
(DR) images. Specifically, the dominant pixels without lesion information are removed by the Otsu thresholding
algorithm; subsequently, the image is segmented into several small-sized images by the method of sliding window
segmentation to solve the problems that the resolution of medical images is too large and the proportion of lesions in the
image is small; then, sub-images without lesions are eliminated to increase the proportion of those with lesions; finally,
multi-output multi-lesion image segmentation is performed by leveraging the multi-task learning properties of UNet++
and replacing traditional upsampling with transposed convolution. When the proposed method is verified on the
international public Indian diabetic retinopathy image dataset (IDRID) and dataset for diabetic retinopathy (DDR), it
achieves a mean area under precision-recall curve (mAUPR) of 0.7131 on IDRID and an mAUPR of 0.5691 on DDR.
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根据世界卫生组织 2019年 10月发布的《世界展

望报告》, 全球有 4.18 亿人患有糖尿病视网膜病变、

青光眼、年龄相关性黄斑病变或者其他可能导致失明

的眼部疾病. 眼病患者往往不知道无症状病情的恶化,
因此早期筛查和治疗眼病尤为重要.

随着近几年患病人数的增多, 医生的工作负担加

重, 繁重的阅片任务导致医生无法给予患者及时的反

馈, 从而错过最佳治疗时机, 同时由于病灶在眼底图像

中占比较小, 医生极易出现误诊、漏诊的情况[1]. 因此

亟需开发计算机辅助系统来提高医生的筛查率, 从而

降低患者的风险.
近年来, 以深度学习方法为基础的系统在 DR 疾
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病检测中取得显著成果[2], 尤其是卷积神经网络及其相

关算法的改进[3]. 但传统的 DR筛查系统通常首先识别

感兴趣的区域进行特征提取, 然后再使用提取的特征

进行分类[4]. 但这种深度学习系统在 DR筛查中缺乏可

解释性, 这导致了语义分割的研究, 该研究将像素分为

各种视网膜特征, 即视盘、微动脉瘤、出血、软硬渗

出物等[5].
用于 DR 病灶分割的方法主要有两种: 第 1 种是

编码器-解码器架构, 该类架构中最具代表的网络是全

卷积网络[6]、U-Net[7] 等; 第 2 种是基于空洞卷积的模

型, 该类架构中最具代表性的是 DeepLab[8] 系列模型.
本文用滑动窗口切割的方法, 将大尺寸的图像切

割成小尺寸的子图, 并将不存在病灶的子图从子图数

据集中剔除, 只剩下含有病灶的子图, 以保证每张图片

的学习都能学到至少一种病灶. 多任务学习可以多个

任务同时学习, 在一定程度上可以缓解模型的过拟合,
提高模型的泛化能力. 结合以上思路, 本文提出了一种

利用 UNet++多任务学习属性结合滑动窗口切割处理

数据集的方法. 分别在两个公开数据集 DDR和 IDRiD
进行实验验证.

 1   病灶图像分割

 1.1   图片预处理

通过观察数据集中的图像可知, 眼底图像的边界

处有面积较大的黑色部分, 其中并不含有任何眼部图

像相关的信息, 所以首先需要做的就是将这部分冗余

信息去除. 在这里, 选用 Otsu阈值算法. Otsu阈值算法

会根据图像的灰度值, 计算出一个阈值, 将图像分为前

景和背景, 然后获取前景边界的坐标, 在原图上进行背

景的切割. 效果如图 1 所示, 白色部分为前景, 黑色部

分为背景, 最后一张为将部分背景切除后的效果.
 

 
图 1    Otsu算法预处理图片

 

 1.2   子图切割

由于医疗图像自身的高分辨率特性, 以及病灶在整

张图像中占比较小, 对实验环境有较高要求, 同时注意

力网络聚集到大病灶导致局部细小的特征会被忽略[9];
通用的做法是对图像做出等比例的缩放, 但这个过程

会导致小病灶的模糊甚至丢失, 故使用滑动窗口切割

图像的方法, 将图像切割成一个个子图. 由于小病灶的

存在, 所以切割以后, 大量的子图中不含有任意一种病

灶, 我们需要将这部分子图剔除, 以提高含病灶子图的

占比. 子图切割如图 2所示.
 

不含病灶
舍弃 …

…含有病灶
保留

 
图 2    子图切割

 

 1.3   多任务学习

 1.3.1    多任务学习形式

多任务学习的一种具体形式, 主要包含两部分: 一
部分为共享层, 另一部分为每个任务的特殊层, 共享层

是多个任务之间共用的一部分网络, 特殊层是每个任

务本身拥有的特性. 多任务学习有效的原因主要是: 多
个任务一起学习时, 会互相增加噪声从而提高模型的

泛化能力, 多个任务相互作用, 逃离局部最优解, 降低

过拟合风险[10].
 1.3.2    UNet++多层次的特征提取网络

U-Net作为经典的医学图像骨干网络, 在医学图像

方向广泛使用. 但其固定深度的下采样并不一定是最

佳的下采样深度, 而 UNet++不倾向于选择网络深度,
因为它在其体系结构中嵌入了不同深度的 U-Net网络[11].
这样就可以一次训练多个层次不同深度的 U-Net, 然后

从中选出最佳的深度.
UNet++中所有的 U-Net 共用一个编码器层, 而解

码器层相互交织, 所有的 U-Net会被同时训练, 这种设

计提高了整体的分割性能[11]. 如图 3所示, 橙色的为共

享层, 其余为特殊层.
 1.4   转置卷积代替传统上采样

为了将低分辨率的图像还原成高分辨率图像, 会
进行多次上采样, 常用的上采样方式包括: 最近邻插

值、双线性插值等. 转置卷积也可以作为一种上采样

方式, 因为其包含可学习的参数, 所以经过训练的转置

卷积可以更好地实现上采样. 首先引入卷积输入和输

出关系的计算公式[12]:
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Wout =
Win+2P−F

S
+1 (1)

其中, Win 为输入的特征图宽度或高度, Wout 为输出的

特征图宽度或高度, P 为 padding 的取值, F 为卷积核

的大小 (一般卷积核形状为方形), S 为卷积核移动步

幅. 将 Win 和 Wout 交换位置公式就成为转置卷积的计

算公式. 假设我们需要完成 n 倍的上采样操作, 设 Wout=
nWin, 则这些参数应该满足如下关系:

W =
nW +2P−F

S
+1 (2)
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图 3    UNet++多任务学习形式
 

然后可以推算出:{
S = n
F −S −2P = 0 (3)

上采样倍数一般是 2的倍数, 于是有:
S = 2k
P = t
F = 2(k+ t)

(4)

其中, k、t 取 1到正无穷的整数.
当卷积核大小 F 无法被步长 S 整除时, 容易出现

棋盘状伪影, 所以需要保证 F/S 为整数.
从上述推导可以找到满足条件的一组解为: F=2,

P=0, S=2.
 1.5   损失函数

图像分割任务输入尺寸为: h×w×c, 预测输出 S 的

尺寸为: h×w×n, 其中 h 和 w 为长和宽, c 为通道数, n
为分割的种类. 然后将向量 S 和真值分割掩膜 Y 进行比

较. 为此我们使用多分类的交叉熵损失函数, 如式 (5)所示:

L(S ,Y) = −
h∑

i=1

w∑
j=1

n∑
k=1

Yi, j,k logS i, j,k (5)

由于多任务学习可以进行多输出, 而且每个输出

都进行相同的多分类任务, 所以赋予每个输出相同的

损失函数, 最终的损失函数为所有的损失函数和求平

均, 如式 (6)所示:

L =
1
N

N∑
i=1

Li(S ,Y) (6)

 1.6   网络具体结构

如图 4所示为网络的具体结构, 用 VGG16替换传

统网络的编码器部分, 解码器部分为 VGG16 的镜像,
然后输出 4个结果. 其中 K 表示卷积核的个数.

 2   实验验证和结果分析

 2.1   数据集和评价指标

糖尿病视网膜病变图像数据集来自于 IDRiD 和

DDR 两个公开数据集. IDRiD 即印度糖尿病视网膜病

变图像数据集, 是印度人口眼底图像数据集[13]; IDRiD
是一个高质量的数据集, 其中的 81幅图像提供了典型

的 DR 相关病变和视盘的像素级标注. DDR 为来自中

国的公开数据集, 其包含数据较多, 采用国际标准标注,
所有图像都有像素级的病变标注, 包括了所有的病灶

种类[14]. 两个数据集标注情况见表 1.
从表 1 可以看出 DDR 相对于 IDRiD 有更多的标

注图像. 在实际训练过程中, IDRiD数据集特征更为明

显, 同时所有图像的分辨率均为 4288×2848; 而 DDR
数据集的图像分辨率大小不固定, 但 DDR包含更多不

同严重程度的病灶图像, 多样性更好. 同时这也是先切

割成子图的原因之一, 为了统一训练图像的分辨率.
 2.2   多病灶图像分割

图像分割关注 4种病灶, 分别是: 微动脉瘤 (micro-
aneurysm, MA)、出血 (hemorrhage, HE)、硬性渗出

(hard exudate, EX)和软性渗出 (soft exudate, SE). 病灶

图像分割在训练时可以采取多分类或者多个二分类两

种方法.
多分类就是将多张标签最终合并成一张标签, 里

面包含背景、4种病灶等多个类别; 多个二分类是指打

算分几个类别就有几张标签, 每张标签由病灶和背景

组成. 本文选用多分类的方法, 因为通过初始实验对实

际模型的训练比较, 这种方法分割效果更好, 各病灶的

特征更加明显. 其中 IDRiD 数据集类别为: MA、HE、
EX、SE以及黑色背景, 同时将除前面 5类以外的像素
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都归为其他类, DDR 数据集与 IDRiD 一致. 这样做的

原因是在实验过程中观察到有将别的类识别成这 4类
的情况出现, 为了尽可能地减少这种情况, 同时为了提

升分割效果, 所以在这里分割了多于 4类. 虽然有多个

类别, 但最终结果只计算 MA、HE、EX 以及 SE 这

4类的指标.
在本文中, 我们使用精确召回曲线下的面积 (area

under precision recall curve, AUPR)作为我们的评估指

标, 这与 IDRiD 挑战中使用的指标相同. 阳性预测值

(positive predictive value, PPV) 和真阳性率 (true

positive rate, TPR)定义如下:

PPV =
T P

T P+FP
(7)

T PR =
T P

T P+FN
(8)

其中, 真阳性 (true positives, TP) 是正确分类的病变像

素, 假阳性 (false positives, FP)是错误分类为病变像素

的非病变像素, 假阴性 (false negatives, FN) 是错误分

类为非病变的病变像素. 通过绘制给定不同阈值的精

确召回对, 获得精确召回曲线, 然后计算出面积.
 

输入

L

1×1 Conv

Conv+BatchNorm+ReLU

Pooling

K=64K=64K=64K=64K=64

K=128 K=128 K=128 K=128

K=256 K=256 K=256

K=512 K=512

K=512

输出 4输出 3输出 2输出 1

 

图 4    本文方法
 
 
 

表 1     糖网数据集分布
 

数据集
样本数

训练集 验证集 测试集 总计

DDR 383 149 225 757
IDRiD 40 14 27 81

 
 

此外, 我们还利用不同类型病变的平均精确召回

曲线下的面积 (mean area under precision recall curve,
mAUPR)来评估该模型在多病变分割中的整体性能.
 2.3   结果分析

为了探究不同分辨率对最终分割效果会产生什么

影响, 同时满足网络所要求的子图分辨率为 32的倍数,
分别使用多个 32整数倍的尺寸进行对比实验, 实验结

果如表 2、表 3所示.

 
 

表 2     IDRiD数据集不同分辨率 AUPR对比
 

分辨率
AUPR

mAUPREX HE MA SE
64×64 0.886 9 0.701 7 0.663 9 0.765 1 0.755 4
128×128 0.882 7 0.643 8 0.603 6 0.745 3 0.719 7
256×256 0.755 3 0.460 4 0.472 4 0.739 5 0.606 9

 
 

 
 

表 3     DDR数据集不同分辨率 AUPR对比
 

分辨率
AUPR

mAUPREX HE MA SE
64×64 0.670 4 0.486 7 0.503 4 0.745 6 0.601 8
128×128 0.640 5 0.406 8 0.422 1 0.708 1 0.544 4
256×256 0.508 9 0.347 2 0.306 6 0.769 0 0.482 9

 
 

表 2、表 3 中的子图尺寸都为 32 的倍数, 为了使

子图的分辨率变化更为明显, 从 64开始每次增加一倍,
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同时为了尽可能地提高病灶在图像中的占比, 最终将

256 作为最后一个分辨率. 从表中可以看出, 在两个数

据集中, 64×64 是使得 AUPR 指标综合表现最好的分

辨率, 虽然 64×64 分辨率没有在所有类别上做到最好,
但其综合效果最佳, 所以选择 64×64 作为子图切割的

分辨率. 从上述分析可知不同的分辨率大小确实对图

像分割的结果产生了影响.
本文利用了 UNet++的多任务学习属性, 实质上是

多个完全相同的任务, 不同于一般定义中的多个相关

任务, 或者说是多个不完全相同的任务. 为了验证该方

法能否像一般多任务学习一样缓解学习中的过拟合,
从损失函数曲线变化角度进行分析, 如图 5所示.

训练集损失不断下降, 验证集损失趋于不变或者

上升, 说明网络开始进入过拟合. 从图 5(a)和图 5(b)可
以看出在 IDRiD 数据集上, U-Net 与本文方法经过一

段时间的学习以后训练集和验证集的损失开始较为明

显的差值, 说明网络进入过拟合, 同时两种方法进入过

拟合的训练周期 (epoch)也较为相近; 图 5(c)和图 5(d)
为 DDR数据集上的损失曲线, 两种方法损失曲线趋势

相近, 看不到较为明显的过拟合点, 到训练的后半段学

习速度也明显放缓. 抑制过拟合的一种常用方式为减

少模型参数, 本文方法参数远多于 U-Net, 但在学习趋

势上与 U-Net 相近, 说明本文方法有更强的抑制过拟

合的能力 ,  能够缓解在网络规模更大的情况下的过

拟合.
为了证明多任务学习在糖尿病视网膜病变中的有

效性, 设计了一组实验, 将本文方法多个输出的最好结

果和经过相同改进的 U-Net网络进行对比, 表 4、表 5
为实验结果.

表 4和表 5中的输出整合为将各个输出最好值整

合到一起. 从表 4 可以看出, 在 IDRiD 数据集上, 输出

3 在 MA 上, 输出 4 在 EX、HA 以及 mAUPR 上效果

比 U-Net效果更好, 在 SE上与 U-Net相差 3.9%; 从表 5
可以看出, 在 DDR数据集上, 输出 4在 EX、MA、SE
上比 U-Net效果更好, 在 HE上与 U-Net相差 4.6%, 最
终的 mAUPR 比 U-Net 表现更好. 从上述分析可知,
多任务学习可以取得更好的多分类效果, 即使在一个

输出表现不佳的情况下, 也可由其他输出来补足. 在
IDRiD 数据集上相比于单任务的 U-Net 提升明显; 在
DDR数据集上有提升, 但提升不是很大. 图 6、图 7为
部分子图分割结果.
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图 5    Loss曲线

 
 

表 4     多任务学习在 IDRiD数据集效果对比
 

模型
AUPR

mAUPREX HE MA SE
U-Net 0.864 6 0.672 9 0.602 5 0.804 1 0.736 0
输出1 0.762 6 0.568 4 0.298 2 0.743 4 0.593 1
输出2 0.874 1 0.649 3 0.634 5 0.755 2 0.728 3
输出3 0.884 3 0.697 1 0.663 9 0.763 6 0.752 2
输出4 0.886 9 0.701 7 0.659 1 0.765 1 0.753 2

输出整合 0.886 9 0.701 7 0.663 9 0.765 1 0.755 4
 
 

表 6、表 7中将本文方法和不同模型之间的 AUPR
值对比, 可以看出本文的方法, 在多个病灶上都取得较

好的效果.
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表 5     多任务学习在 DDR数据集效果对比
 

模型
AUPR

mAUPREX HE MA SE
U-Net 0.654 5 0.533 2 0.478 4 0.731 4 0.599 4
输出1 0.487 7 0.270 1 0.293 1 0.452 8 0.375 9
输出2 0.639 1 0.466 6 0.494 8 0.694 9 0.573 9
输出3 0.665 1 0.486 7 0.502 6 0.745 5 0.595 5
输出4 0.670 4 0.484 6 0.503 4 0.745 6 0.600 0

输出整合 0.670 4 0.486 7 0.503 4 0.745 6 0.601 8
 

(a) EX (b) HE (c) MA (d) SE

真实图像

真实标签

本文预测

 
图 6    IDRID部分子图分割结果

 

 

真实图像

真实标签

本文预测

(a) EX (b) HE (c) MA (d) SE 
图 7    DDR部分子图分割结果

 
 
 

表 6     IDRID数据集上不同模型结果比较
 

模型
AUPR

mAUPREX HE MA SE

HED[15] 0.772 3 0.508 4 0.427 1 0.667 3 0.593 8
FCRN[16] 0.547 2 0.420 0 0.338 3 0.515 4 0.455 2

CASENet[17] 0.756 4 0.446 2 0.399 2 0.327 5 0.482 3
DeepLab V3+[8] 0.711 8 0.477 2 0.151 4 0.591 2 0.482 9

L-Seg[18] 0.794 5 0.637 4 0.462 7 0.711 3 0.651 5
本文方法 0.886 9 0.701 7 0.663 9 0.765 1 0.755 4

 3   结语

针对糖尿病视网膜病变的图像分割问题进行了研

究, 本文提出了基于多任务学习结合滑窗切割的方法

来进行多病灶图像分割. 该方法一方面考虑到医学图

像高分辨率导致的病灶占比较小对分割结果产生的影

响, 同时也考虑到样本不均衡导致学习效果不好的问

题, 并通过增加非病灶种类以及提升含病灶子图占比

的方法来解决. 实验结果表明了本文方法能够提升多

种病灶的分割效果.
 
 

表 7     DDR数据集上不同模型结果比较
 

模型
AUPR

mAUPREX HE MA SE

HED[15] 0.424 1 0.191 9 0.049 6 0.097 2 0.190 7
FCRN[16] 0.199 6 0.125 5 0.013 4 0.045 4 0.096 0

CASENet[17] 0.277 7 0.262 5 0.100 5 0.130 4 0.192 8
DeepLab V3+[8] 0.534 9 0.389 4 0.022 3 0.212 0 0.289 7

L-Seg[18] 0.554 6 0.358 6 0.105 2 0.268 4 0.320 8
本文方法 0.641 8 0.499 4 0.503 4 0.748 8 0.598 3
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