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基于多任务学习的青光眼智能诊断 
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摘  要：为了提高青光眼检测的准确率，降低青光眼的危害，本文提出一种基于多任务学习的青光眼智能诊断方法，

将 U-Net 网络和 VGG16 网络结合，U-Net 网络和 VGG16 网络共用 U-Net 网络的编码器部分，通过 U-Net 网络得到杯

盘比(cup-to-disc ratio，CDR)，并且将 CDR 作为眼底图像的特征之一输入 VGG16 网络，实现眼底图像的青光眼分类。

实验使用 REFUGE 挑战数据集进行验证，网络模型在训练后得到的工作特性曲线下面积为 0.978 8，且视盘和视杯的

分割准确率分别达到 0.874 5 和 0.962 4，对比其他使用相同数据集的方法，本方法具有更高的青光眼分类准确率。 
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Abstract：In order to enhance the accuracy of glaucoma detection and mitigate the risks associated with glaucoma，in this 

article we propose an intelligent diagnostic method for glaucoma based on multi-task learning. Our proposed method com-

bines the U-Net and VGG16 networks，with the encoder part of the U-Net network being shared by both networks. By util-

izing the U-Net network，the cup-to-disc ratio(CDR) is obtained from retinal images，and this CDR is used as one of the 

features input into the VGG16 network to achieve glaucoma classification for the retinal images. The proposed method was 

validated using the REFUGE challenge datasets. After training the network model，the area under the receiver operating 

characteristic curve(AUC) was measured to be 0.9788. Moreover，the segmentation accuracy for the optic disc and optic cup 

was found to be 0.874 5 and 0.962 4，respectively. In comparison to other methods using the same datasets，the proposed 

method in this article demonstrates higher accuracy in glaucoma classification. 
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青光眼是一种慢性的眼科疾病，其导致的视力受

损是不可逆的，目前还没有治愈青光眼的方法，但是

早期发现可以大幅减少青光眼造成的视力受损[1]。青

光眼最常见的筛查方法有测量眼压、测量杯盘比

(cup-disc ratio，CDR)、光学相干断层扫描(optical 

coherence tomography，OCT)和视野测试。CDR 与眼

压密切相关，通常眼压增加会导致视神经头损伤，并

可能伴有 CDR 增加[2]。与复杂的眼压测量相比，评
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估视神经头或杯盘比是早期发现青光眼的简单方

法。OCT 图像可以提供杯盘比信息，但是 OCT 检测

设备成本太高。眼底图像在能够获得杯盘比信息的

同时更加经济实惠，因此通过在临床上观察眼底图像

中视盘(optic disc，OD)和视杯(optic cup，OC)的大

小，可以得到杯盘比信息，此信息可用于青光眼的初

步筛查。 

眼底图像以及视杯和视盘标注如图 1 所示。图

1(a)为青光眼患者的眼底图像，图 1(c)为非青光眼

患者的眼底图像，图 1(b)和图 1(d)分别为对图 1(a)

和图 1(c)进行视杯、视盘标注后的图像，其中绿圈内

为视盘，黄圈内为视杯。对比非青光眼患者的眼底图

像可以发现，青光眼患者的视杯明显较大，且两者的

视盘大小相近。眼底图像作为一种经济有效的眼底

疾病筛查工具，可以显示除青光眼外的多种眼底疾病

的症状。 

 

(a) 青光眼患者眼底图像    (b) 青光眼患者眼底图像视杯、 

             视盘标注 

 

  (c) 非青光眼患者眼底图像   (d) 非青光眼患者眼底图像视杯、 

视盘标注 

图 1 眼底图像以及视杯和视盘标注 

Fig. 1 Fundus images and cup and disc labeling 

由于青光眼的隐性患者较多，且眼科医生匮乏，

所以使用深度学习检测青光眼成为一种主流的解决

方案。为了得到眼底图像的杯盘比，需要将眼底图像

的视杯和视盘分割出来，进而得到杯盘比。目前，大

部分基于深度学习的医学图像分割算法是基于 U-

Net 网格改进的 [3]，与卷积神经网络(convolutional 

neural networks，CNN)相比，U-Net 网络更加适合医

学图像分割[4]。为了得到精确的 CDR，Yu 等[5]提出一

种改进的 U-Net 网络模型，在下采样编码器部分采用

ResNet-34 模型，在视杯、视盘的分割中获得了 80%

以上的准确率。Juneja 等[6]提出一种 G-Net 网络用来

分割视盘和视杯，该网络使用了两个 U-Net 分别分割

视杯、视盘，在视盘和视杯的分割上分别获得 95.8%

和 93.0% 的准确率。Wu 等[7]在 U-Net 的基础上添加

了维度交互的自注意力机制(DI-UNet)，该方法将迁

移学习和 U-Net 网络相结合，能够更好地提取图像的

全局信息。为了能够更好地提取图像特征，以上方法

都改变了 U-Net 的网络结构，并取得了较高的准确

率。本文提出一种基于多任务学习的青光眼智能诊断

系统，网络模型没有改变 U-Net 的基本网络结构，而

是在原有的 U-Net 网络结构的基础上添加了 VGG16

网络，在对视杯、视盘分割的同时实现眼底图像的青

光眼分类，分类和分割任务同时进行并且共享图像的

特征，形成多任务学习，对眼底图像进行联合分类。 

1 预备知识 

1.1 U-Net网络 

U-Net 网络是为了解决生物医学图像分割问题

而产生的[8]。U-Net 网络结构如图 2 所示，其结构中

包括编码器–解码器(encoder-decoder)。编码器部分

为特征提取网络，由卷积和下采样组成；解码器部分

为特征融合网络，由卷积和上采样组成。在解码器部

分，还包括了跳跃连接，即将编码过程中产生的特征

图连接到对应大小相同的解码部分，采用拼接操作对

特征进行合并。 

在 U-Net 网络中，采用 3×3 的卷积核进行特征

提取，卷积的步长为 1，并且在每一层卷积完成后，运

用特征融合将编码器生成的特征图融合到对应大小

的解码器中。编码器的池化层用于降低图像的维度，

而解码器使用上采样恢复图像维度，无论是编码器还

是解码器，在改变图像维度时都使用 2×2 的卷积

核，步长为 2。 

1.2 VGG网络 

VGG 网络是一种传统的卷积神经网络[9]，在图

像分割和图像分类中被大量应用。VGG16 网络结构

如图 3 所示。 

VGG16 网络模型由 13 个卷积层、3 个全连接层

以及最大池化层组成。所有卷积层的过滤器都为 3×

3 的卷积核且步长为 1，池化层的过滤器都为 2×2 的

卷积核且步长为 2。输入层采用 224×224×3 的图
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像，前两层都是卷积层，采用 64 个过滤器进行 same

卷积，目标输出为 224×224×64，然后经过一个最大

池化层，使图像高度和宽度减半，即输出为 112× 

112×64。VGG16 网络的 14 层和 15 层为全连接层，

包含了 4 096 个神经元。最后一层为输出层，也就是

Softmax 层，包含了 1 000 个神经元，用于网络的分类

输出。 

随着 VGG16 网络深度的增加，卷积层的过滤器

数量也在成倍增加，而图像的尺寸在经过最大池化层

后等比例减小。VGG16 网络和 U-Net 网络的下采样

部分非常相似，于是本文将 U-Net 网络和 VGG16 网

络结合，形成一种新的多任务学习。 

 

图 2 U-Net网络结构 

Fig. 2 Network structure of U-Net 

 

图 3 VGG16网络结构 

Fig. 3 Network structure of VGG16 

2 网络模型 

2.1 多任务学习 

多任务学习(multi-task learning，MTL)是迁移学

习的一个分支，多任务学习通过挖掘不同任务之间的

关系，能得到额外的有用信息，进而提高学习任务性

能[10]。多任务学习平等地处理多个任务，当新任务开

始训练时，新任务和旧任务将会同时进行训练，这种

学习方式需要大量计算，耗费资源。 

基于深度学习的多任务学习方法主要包括软参

数共享方法和硬参数共享方法。本文采用硬参数共

享方法，即多个任务之间共享网络的相同隐藏层，在

网络靠近输出的部分开始分支完成不同的任务。多

任务学习的网络结构如图 4 所示。 

在 U-Net 网 络 提 取 眼 底 图 像 特 征 的 同 时 ，

VGG16 网络共享 U-Net 网络的编码器部分。编码器

提取的图像信息分别使用跳跃连接和全连接层输入

U-Net 网络的解码器和 VGG16 网络中，U-Net 网络

实现图像视杯和视盘的分割，进而得到 CDR；将

CDR 作为图像的特征之一输入到 VGG16 网络的全

连接层，进而得到图像分类结果。 

在本文方法中，分类和分割同时训练，利用图像

级和像素级标签提供互补反馈。青光眼的诊断是一

个二分类任务，由 VGG16 网络完成，训练采用交叉

熵作为损失函数，分类任务的损失定义为 

   ( ) ( ) ( )
c c c c c

log 1 log 1= − − − −L y p y p  (1)
 

式中：Lc 为 VGG16 网络的损失，pc 为 VGG16 网络的

预测值，yc 为对应的真实值。 
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图 4 多任务学习的网络结构 

Fig. 4 Network structure of multi-task learning  

分割任务由 U-Net 网络完成，训练也采用交叉熵

函数作为损失函数，分割任务的损失定义为 

 ( ) ( ) ( )s s s s s

1
log 1 log 1

M

m m m m

m

L y p y p
M

⎡ ⎤= − + − −⎣ ⎦∑ (2)
 

式中：Ls 为 U-Net 网络的损失，ps 为 U-Net 网络的 

预测值，ys 为对应的真实值，M 表示图像中像素的 

数量。 

为了避免过拟合，在分类网络中引入了 Dropout

正则化，它可以使所有隐藏层的节点在每一次迭代中

都以一定的概率消失；通过避免在传播过程中对某些

节点的强依赖，使反向传递的修正值能够比较均匀地

分配在所有参数上。Dropout 设置为 0.3。 

2.2 青光眼分类 

在进行网络模型训练时，U-Net 网络得到了眼底

图像视杯和视盘的分割图，进而得到 CDR，然后将

CDR输入 VGG16 网络的全连接层，最后得到分类结

果。CDR输入之前 VGG16 网络全连接层输出为 

   
1

n

i i

i

y f x bω
=

⎛ ⎞= +⎜ ⎟
⎝ ⎠
∑  (3)

 

式中：y 为当前层的输出，f 为激活函数，ω
i
为第 i 个

输入神经元的权重，xi 为第 i 个输入神经元的输出，b

为偏置项，n 为前一层的神经元数量。 

当 CDR 作为输入接入全连接层后，全连接层输

出为 

   
p p

1

n

i i

i

y f x C bCω η
=

⎛ ⎞= + +⎜ ⎟
⎝ ⎠
∑  (4)

 

式中：Cp 为 CDR 的网络预测值，η 为 CDR 在全连接

层的权重。 

全连接层将网络提取的特征信息映射到对应的

标签上，输出维度为 2，即判定是否为青光眼。 

3 实 验 

3.1 数据集 

采用 REFUGE 挑战数据集对本方法进行实验验

证。REFUGE挑战数据集由 1 200张带注释的视网膜

图像组成，其中 121 张来自青光眼患者。该数据集中

的视网膜图像以黄斑为中心，图片大小为 1 634 像 

素×1 634 像素或 2 124 像素×2 056 像素。数据集的

默认分割为：400 张图像用于测试，800 张图像用于

训练和验证。 

3.2 评价指标 

为了更好地评价网络性能，本文采用以下指标：

受试者工作特性(receiver operating characteristic，

ROC)曲线、工作特性曲线下面积(area under the 

curve，AUC)、视杯分割准确率(cup segmentation ac-

curacy，CSA)、视盘分割准确率(disc segmentation 

accuracy，DSA)和杯盘比误差( γ )。ROC 曲线的横纵

坐标分别是假阳性率和真阳性率。AUC 作为二分类

模型评价指标，值在 0～1 之间，值越大表示分类越

准确。 

   TP

TP

TP FN

=

+

N
R

N N
 (5)

 

   FP

FP

TN FP

=

+

N
R

N N
 (6)

 

   
p t

C Cγ = −  (7)
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式中：RTP 为真阳性率，RFP 为假阳性率，NTN 为真阴性

样本的数量，NTP 为真阳性样本的数量，NFN 为假阴性

样本的数量，NFP 为假阳性样本的数量，Ct 为 CDR 的

真实值。 

3.3 实验过程与结果 

3.3.1 预处理 

由于本网络模型的输入图像大小为 224 像素×

224 像素，而数据集中图像有 1 634 像素×1 634 像素

和 2 124 像素×2 056 像素两种大小，所以需要对数

据集图像进行缩放。数据集的默认分割为训练集、测

试集、验证集中图像数量相同，但这并不是最合适的

划分，实验前将数据集重新划分，训练集、测试集、验

证集中图像数量的比值为 6∶2∶2。由于数据集中的

青光眼图像占比较少(约占总数的 1/10)，所以需要对

数据集进行数据增强，数据增强后的青光眼图像占总

数的 3/10。 

3.3.2 实验过程 

在经过预处理以后，设置两组实验，一组为多任

务学习(MTL)，即 U-Net 网络与 VGG16 网络同时训

练；另一组为单任务学习(single task learning，STL)，

即 U-Net 网络先训练，得到眼底图像的 CDR，然后

VGG16 网络进行训练，对图像进行分类。两组实验

都选择 Adam 优化器 ，学 习 率 设置为 0.000 1，

batch_size 设置为 16，epoch 设置为 300。 

3.3.3 实验结果 

青光眼分类任务的 ROC 曲线如图 5 所示，使用

相同数据集的其他方法的结果与本实验的结果对比

见表 2，基于 MTL 和 STL 的眼底图像分割结果如图

6 所示。 

 

图 5 青光眼分类任务的 ROC曲线 

Fig. 5 ROC curve of glaucoma classification task 

  由图 5 可知，本方法的 AUC 为 0.978 8，而基于

STL 的方法仅为 0.956 3。与其他使用相同数据集的

方案相比，本方法的 AUC 值最高，同时在视盘和视

杯的分割准确率方面分别达到了 0.874 5 和 0.962 4，

杯盘比预测误差仅为 0.030 6，文献[11]的视杯分割准

确率达到了 0.882 6，表现最好。本方法在青光眼分类

准确率、视盘分割和杯盘比的误差方面取得了最佳表

现。此外，对比 MTL 和 STL 两种方法，基于 MTL 的

方法在青光眼分类任务上表现更佳，但如图 6 所示，

两种方法在视杯和视盘分割准确率方面的差异并不

显著。 

表 2 使用 REFUGE挑战数据集的结果对比 

Tab. 2 Comparison of results of using REFUGE challenge 

datasets 

 

方法 AUC CSA DSA γ  

文献[11]方法 0.964 4 0.882 6 0.960 2 0.045 0 

文献[12]方法 0.934 8 0.872 8 0.952 5 0.045 6 

STL 0.956 3 0.869 6 0.959 8 0.035 5 

MTL(本文) 0.978 8 0.874 5 0.962 4 0.030 6 

 

图 6 基于 MTL和 STL的眼底图像分割结果 

Fig. 6 Fundus image segmentation results of MTL and STL 

4 结 语 

本文提出一种基于多任务学习的眼底图像青光

眼分类模型。该模型由 U-Net 网络和 VGG16 网络组

成，VGG16 网络共享 U-Net 网络的编码器部分，U-

Net 网络在完成青光眼视杯、视盘的分割后，将杯盘

比信息输入到 VGG16 网络的全连接层，最后由

VGG16 网络完成对青光眼的分类任务。VGG16 网络

共享了 U-Net 网络提取的特征信息，使分类任务的精

度得以提高，实验结果证明本方法具有较高的青光眼

分类准确率。 
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