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基于对比与重构的无监督多粒度眼底图像分割
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摘要: 针对眼底图像分割任务对大规模标注数据依赖强、特征表达不足以及分割结果单一的问

题,提出了一种无监督多粒度视网膜图像分割方法。 构建了新型的全卷积编码器-解码器结构,用
以充分捕捉图像的局部细节与全局语义特征,实现多层次特征的高效重构。 在此基础上,设计了

一种综合损失函数,将像素级补丁对比损失、表征级对比学习损失与全局重构损失进行联合优

化,通过多尺度特征约束强化模型的表征能力,使特征空间更适配分割任务的结构分布。 在得到

的表征空间中引入扩散凝聚算法,以聚合多尺度语义信息,提升分割边界的精确性与整体结构的

连贯性,并生成具有层次性和多粒度特征的分割结果。 在公开的视网膜眼底数据集上对提出的

方法进行验证,结果显示,该方法在无监督条件下的 Dice 系数较当前主流无监督分割模型平均提

升 3. 7%,在分割细节保真度与结构一致性方面均表现出显著优势,该方法能够有效实现眼底图

像的高精度、多粒度分割。
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Abstract:
 

To
 

address
 

the
 

challenges
 

of
 

strong
 

dependence
 

on
 

large-scale
 

labeled
 

data,
 

insufficient
 

fea-
ture

 

representation,
 

and
 

single-granularity
 

segmentation
 

results
 

in
 

retinal
 

fundus
 

image
 

segmentation,
 

an
 

unsupervised
 

multi-granularity
 

segmentation
 

method
 

for
 

retinal
 

images
 

is
 

proposed.
 

A
 

novel
 

fully
 

convo-
lutional

 

encoder-decoder
 

architecture
 

was
 

designed
 

to
 

effectively
 

capture
 

local
 

details
 

and
 

global
 

seman-
tic

 

features
 

of
 

images,
 

achieving
 

efficient
 

reconstruction
 

of
 

multi-level
 

representations.
 

On
 

this
 

basis,
 

a
 

comprehensive
 

loss
 

function
 

was
 

constructed
 

by
 

integrating
 

pixel-level
 

patch
 

contrastive
 

loss,
 

representa-
tion-level

 

contrastive
 

learning
 

loss,
 

and
 

global
 

reconstruction
 

loss.
 

This
 

joint
 

optimization
 

constrained
 

the
 

model
 

across
 

multiple
 

feature
 

scales,
 

enhancing
 

the
 

representation
 

capability
 

and
 

aligning
 

the
 

feature
 

space
 

with
 

the
 

structural
 

distribution
 

of
 

the
 

segmentation
 

task.
 

Subsequently,
 

a
 

diffusion-condensation
 

algorithm
 

was
 

applied
 

within
 

the
 

representation
 

space
 

to
 

aggregate
 

multi-scale
 

semantic
 

information,
 

im-
proving

 

boundary
 

precision
 

and
 

structural
 

coherence,
 

and
 

generating
 

segmentation
 

results
 

with
 

hierarchi-
cal

 

and
 

multi-granular
 

characteristics.
 

Experiments
 

conducted
 

on
 

publicly
 

available
 

retinal
 

fundus
 

data-
sets

 

demonstrated
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

achieved
 

a
 

3. 7%
 

improvement
 

in
 

Dice
 

coefficient
 

compared
 

with
 

state-of-the-art
 

unsupervised
 

segmentation
 

approaches,
 

showing
 

superior
 

performance
 

in
 

both
 

detail
 

fidelity
 

and
 

structural
 

consistency.
 

The
 

results
 

indicated
 

that
 

this
 

method
 

enabled
 

accurate
 

and
 

multi-
granularity

 

segmentation
 

of
 

retinal
 

fundus
 

images.
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　 　 随着中国人口老龄化程度不断加深,老年人

口持续增长,给医疗公共资源带来了前所未有的

压力。 年龄相关性黄斑变性( Age-related
 

Macular
 

Degeneration,AMD)是一种常见的老年疾病,其晚

期形态———地图状萎缩( Geographic
 

Atrophy,GA)
可导致不可逆的视力损伤,该疾病已引起广泛关

注[1] 。 在此背景下,深度学习在医学图像分割领

域的应用为 AMD 的诊断提供了新视角,基于神经

网络模型,可以有效识别和定位视网膜眼底图像

中的关键区域,如不同器官组织和细胞类型,从而

为临床诊断提供更精准的依据。
尽管深度学习在性能和效率方面取得显著提

升,但仍面临诸多挑战,如对大量标注数据的依

赖、医学数据隐私保护问题、跨设备泛化能力差以

及分割结果粒度单一等[2-5] 。 特别是在处理 GA 等

复杂医学图像时,由于血管结构复杂且萎缩程度

多样,分割难度显著上升。 为解决这一问题,引入

不同粒度的分割结果图显得尤为重要,这些图像

能够有效区分萎缩程度,从而为病因的精准诊断

提供关键依据。
近年来,对比学习作为一种新的学习范式,通

过学习图像的特征表示来解决标注数据稀缺的问

题。 然而现有的大多数对比学习方法[6-11] 侧重于

全局图像表示,忽略了局部细节信息,并依赖大规

模有标签数据进行预训练,导致图像分割效果不

理想。 局部对比学习无监督多粒度分割方法虽然

关注局部信息并生成多粒度结果图,但忽视了全

局特征[12] ,而全局特征对于保持图像结构一致性

和提升分割精度至关重要,尤其在多粒度分割任

务中。
针对现有方法的局限性,本文提出了一种基

于对比与重构的无监督多粒度眼底图像分割方

法。 该方法设计了一种新型的全卷积编码解码网

络,通过融合局部对比与全局重构损失,构建了适

配分割任务的特征空间,在特征空间中引入扩散

凝聚算法。 本文所建方法显著提升了分割精度,
实现了多样化的多粒度分割。

1　 方法

1. 1　 算法总体框架

　 　 本研究设计的模型旨在通过重设计网络结

构、引入新学习策略,更准确地捕捉图像的局部

细节和全局信息,从而提高分割的准确性。 模型

整体架构分为两部分,如图 1 所示。 第一部分:
输入与特征提取。 本文采用结合局部补丁对比

损失、像素补丁对比损失和全局重构损失等策

略,利用视网膜眼底图像数据集对编码器网络进

行训练,确保模型有效学习图像的结构和纹理信

息。 第二部分:分割与后处理。 在学习到的特征

中,通过扩散凝聚方法生成多粒度的视网膜

分割。

1. 2　 全卷积主干网络

　 　 全卷积编码器-解码器主干网络的核心主要包

括 3 个方面:(1)创新性地利用卷积操作代替传统

网络中显式的图像补丁裁剪,实现局部特征的高

效聚合;(2)采用独特的 8 层卷积设计,基于镜像

对称的卷积-转置卷积布局,适应任意尺寸图像输

入;(3)摒弃传统卷积网络中的池化操作,有效避

免池化过程中产生的特征流失,为对比学习与重

构网络提供了充分特征信息支撑,助力构建优质

的图像分割特征空间。
1. 2. 1　 全卷积编码器

　 　 编码器的作用是将“像素为中心的补丁” ij

从原始的低维图像空间映射到扩展的高维特征向

量空间 Rd ,从而实现局部补丁的对比学习。 为了

在像素中心定义隐式的补丁,本文基于卷积的局

部特性,通过单层卷积在每个像素的 k×k 邻域中

整合信息,这相当于进行了 k×k 的补丁裁剪。 鉴

于实际感受野通常小于理论值,本文引入多层卷

积,卷积层数越多,信息整合效果越明显。 最终,
位于

 

( i,j) 的嵌入 zij 汇聚了远超单一像素的广泛

区域信息,其范围由感受野界定,从而可作为“以

像素 ( i,j) 为中心的补丁”的嵌入向量。 该策略高

效整合了周围信息,无需直接裁剪图像即可实现

局部补丁特征提取。
本文的具体操作如下:编码器采用 4 层 5 × 5

卷积核的卷积层,以整合每个像素周围的广泛上

下文信息。 随着网络深度的增加,卷积核的数量

逐步增加。 最后一个卷积层配备了 d
 

个卷积核,
实现每个输入像素向 d

 

维嵌入空间的映射。 在所

有实验中,d
 

设定为 128。 因此,宽度 W、高度 H、通
道数 c 的图像被编码器从实数空间 RH×W×c 转换
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图 1 网络框架图

Fig. 1 Network
 

framework
 

diagram

为
 

RH×W×d 。 虽然 4 层卷积神经网络(具有 5×5 卷

积核和单位步长)的理论感受野为 17×17,但实际

有效感受野通常小于理论值。 为确保充分保留局

部补丁信息,本文设置的补丁宽度 略小于理论

感受野,从而得到像素补丁 ij( ij ∈ R5×5×c) 。 经

过 4 层卷积处理,得到的特征图中每个特征向量

代表了以特定像素为中心的补丁特征向量 z ij ∈
RH×W×d ,具体细节如表 1 所示。

表 1 卷积编码器各层参数设置

Tab. 1 Parameter
 

settings
 

for
 

each
 

layer
 

of
 

the
 

convolutional
 

encoder
结构名称 卷积核 步长 输出尺寸( H × W × d )
卷积层 1 (5,

 

5) 1 128×128×16
卷积层 2 (5,

 

5) 1 128×128×32
卷积层 3 (5,

 

5) 1 128×128×64
卷积层 4 (5,

 

5) 1 128×128×128

1. 2. 2　 卷积解码器

　 　 解码器采用 4 个转置卷积层,与编码器镜像对

称,确保空间特征向量在传递中有效恢复图像的

全局和局部信息,精准再现图像特征细节。 编码

器和解码器协同工作构成一个高效的全卷积网络

框架,支持多种尺寸图像输入。 解码器同样仅包

含卷积层,避免池化操作导致的特征信息损失,为
对比学习与重构提供了完整的特征表示,具体如

表 2 所示。
表 2 卷积解码器各层参数设置

Tab. 2 Parameter
 

settings
 

for
 

each
 

layer
 

of
 

the
 

convolutional
 

decoder
结构名称 卷积核 步长 输出尺寸( H × W × d )

转置卷积层 1 (5,
 

5) 1 128×128×256
转置卷积层 2 (5,

 

5) 1 128×128×128
转置卷积层 3 (5,

 

5) 1 128×128×64
转置卷积层 4 (5,

 

5) 1 128×128×3

1. 3　 损失函数设计

　 　 为解决现有方法在捕捉局部细节与全局信息

上的不足,本文提出了融合局部对比学习与全局

重构的综合损失函数。 该策略可确保编码器有

组织地将相似的像素中心补丁映射至特征空间。
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1. 3. 1　 局部补丁对比损失

　 　 局部补丁对比损失作为损失函数的核心,其
独特之处在于实现了图像内部的局部对比学习

策略。 与现有大规模预训练模型在图像级别进

行预训练的方式不同,该策略在图像内部进行局

部级别的对比学习,这一创新显著节省了数据资

源,尤其适用于数据稀缺且标注困难的医学图像

领域。
局部补丁对比损失利用邻近启发式和图像结

构相似性(Structural
 

Similarity
 

Index,SSIM)区分正

样本与负样本。 正样本是与锚点补丁 zij 相似度较

高的邻域补丁,其相似度高于预设阈值,而负样本

是与锚点补丁距离较远或未通过相似性检查的补

丁。 在嵌入空间中进行对比学习,比较每个锚点

补丁的嵌入向量 z +ij 和 z -ij 。 进而生成正、负样本

对,并计算对比损失。 该损失函数在嵌入空间中

进行对比学习,具体计算如公式
 

(1)
 

所示。

lcontrastive = - log
∑ z +ij ∈Ω + esim( zij,z

+
ij ) / τ

∑ z -ij ∈Ω - esim( zij,z
-
ij ) / τ

(1)

式中, lcontrastive 为对比损失函数; zij 为位于 ( i,j) 位

置的锚点补丁的嵌入向量; zij 为分母中的一个样

本; z +ij 、z
-
ij 分别为 zij 的正样本、负样本; Ω 为所有

正、负样本的完整集合;Ω + 为 zij 的正样本集合; τ
为温度参数;sim(·)为相似度函数;e 为自然常数。

最小化损失函数的目的是鼓励网络将正样

本集合 Ω + 嵌入到靠近锚点的位置,同时根据负

样本集合 Ω - 与锚点的距离调整靠近的程度。
最小化损失函数促使正样本对更相似,而负样

本则更远离锚点。 温度参数 τ 在对比损失中用于

控制距离的缩放方式,本文在所有实验中将其取

值为 0. 5。 相似度函数 sim(·) 则设定为余弦相

似度。
1. 3. 2　 像素补丁对比损失

　 　 为了确保中间特征向量 zij 充分保留原始图像

补丁 ij ∈ R5×5×c 及其像素的精细特征,本文量化

了原始补丁与解码器重构后特征向量 frecon( zij) 的

差异。 该方法通过损失函数的差异最小化,促使

网络对补丁局部细节的精确重构,从而实现局部

补丁特征向量的高效信息编码。 该编码过程为后

续的对比学习和扩散凝聚算法[13-14] 提供了更丰富

且精确的特征表示。
lrecon = ‖ ij - frecon( zij)‖2

2 (2)
式中, lrecon 为重建损失; frecon(·) 为解码器网络,负

责从 zij 重建回原始补丁; · 2
2 表示平方 L2

 

范数,
用于衡量原始图像与重构图像之间的差异。
1. 3. 3　 全局图像重构损失

　 　 在训练过程中,为了全面捕捉图像的纹理、结
构信息,确保解码器能从编码器学到的特征向量

中还原出原始图像的整体视觉内容,本文创新性

地设计、引入全局图像重构损失。 具体来说,本文

利用解码器 fglobal (·) 从实数空间 RH×W×c 转换为

RH×W×d
 

,进而处理编码器输出的全局特征图,见式

(3) 。
lglobal = x - fglobal(x) 2

2 (3)
式中, lglobal 为全局重构损失; x 为原始的、完整的

输入图像; fglobal(·) 为全局重构解码器网络,负责

将特征图映射回图像空间。
1. 3. 4　 综合损失

　 　 本文的网络目标函数由局部补丁对比损失、
像素补丁对比损失和全局图像重构损失组成,并
通过调整权重系数 λ(λ∈[0,1])平衡各部分之间

的相对大小,见式(4)。
loss = λ·lcontrastive + (1 - 2·λ)·lrecon + λ·lglobal

(4)
式中, loss 为最终的综合损失; λ 为用于平衡不同

损失项的权重系数,经多次实验,本文将 λ 设置

为
 

0. 01。

1. 4　 扩散凝聚

　 　 经过卷积编码器的训练,输入图像中每个以

像素为中心的补丁均被映射至维度为 Rd 的向量空

间。 这些嵌入向量经过扩散凝聚算法处理,实现

图像分割。 具体来说,对于坐标为 ( i,j) 的每个图

像补丁 ij ,卷积编码器为其分配一个 d 维向量

zij( zij ∈ Rd )。 对于尺寸为 W
 

×
 

H 的图像,嵌入空

间中将存在 W
 

×
 

H 个 d 维向量。 本文采用聚类算

法 cls(·) ,将每个 d 维的特征向量映射为一个标

量簇标签,从而将这些向量分配至 n 个不同的簇
 

{c1,c2,…,cn} 中。 由此,本文构建出一个标签映

射
 

L(L ∈ RH×W) ,其中 Lij = cls( zij) 。 最终的分割

结果即为标签图
 

L。 cls(·) 在整个扩散凝聚过程

中有效变化,可以生成一组丰富的标签 L ,每个标

签都是特定粒度的分割。 多粒度的扩散凝聚是一

个动态过程,可探索各种粒度级别,识别数据的自

然分组[13-14] 。 通过迭代扩散过程,将数据压缩到

相邻的数据点,其速率由点之间的扩散概率定义。
与大多数聚类方法不同,扩散凝聚构建了从粗到
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细粒度的完整层次结构,其中每个粒度的聚类数

量不是任意设置的,而是从数据的底层结构推断

出来的。 具体来说,根据具有
 

N
 

个观测值(图像

中的像素数 N = W × H )和
 

d
 

个特征的数据矩阵

XN×d, 构 建 每 个 观 测 对 之 间 的 局 部 相 似 性

(m,n)∈(1,…,N)。 本文采用高斯核函数计算,
见式(5)。

K(xm,xn) = e
-
xm-xn

2

􀆠 (5)
式中, K

 

是一个
 

N × N
 

的
 

Gram
 

矩阵,其
 

(m,n)
 

项

表示为
 

K(xm,xn)
 

,强调对数据矩阵
 

X
 

的依赖性; 􀆠
为带宽参数,控制邻域大小;e 为自然常数。

Xm
 和

 

Xn
 的维度均为

 

Rd ,给定 Gram 矩阵 K,
扩散算子 P 定义为

P = D -1K (6)

D(xm,xm) = ∑
n
K(xm,xn) (7)

式中,D 为对角线矩阵,其对角线元素 D(xm,xm)
由公式

 

(7)
 

给出,通过对亲和矩阵 K 的第 m 行求

和,得到代表数据点 xm 的总亲和度; D -1 为 D 的逆

矩阵;P 为扩散算子,定义数据扩散过程的单步转

移概率,可以视为马尔可夫随机游走。
为了执行多步扩散,通过将扩散算子 P 提升

到
 

t
 

次幂来模拟时间均匀扩散过程,即
 

X t = P tX 。
另外,可以通过式(8)的迭代计算扩散算子 P 和数

据矩阵,模拟时间非均匀扩散过程。
X0 ← X

for k ∈ [1,…,t] :
Kk-1 ← K(Xk-1) / 使用等式5 /
Dk-1 ← D(Kk-1) / 使用等式7 /
Pk-1 ← D -1

k-1Kk-1 / 使用等式6 /
Xk ← Pk-1Xk-1 (8)

式中, t 为设定的总迭代次数; k(k ∈ [1,…,t] )
为当前迭代步数; X0 为初始数据矩阵 X ; Xk-1、
Kk-1、Dk-1 和 Pk-1 分别代表在第 k - 1 次迭代时的

数据矩阵、亲和矩阵、对角线矩阵和扩散算子。
扩散凝聚的过程可以概括为以下两个步骤之

间的交替:(1)根据迭代
 

t
 

次的数据计算时间非均

匀扩散算子;(2)将此算子应用到数据上,将点移

向局部重心,从而在迭代
 

t
 

+
 

1
 

处形成数据。 有关

扩散凝聚的详细信息参考文献[13-14]。

2　 实验

2. 1　 数据集

　 　 本研究聚焦于 GA 区域的识别与分割,采用公

开的彩色眼底图像数据集开展研究[12] 。 该数据集

的标注专注于 GA-AMD 晚期的关键症状,其特征

是黄斑的逐渐退化。 GA 识别面临多重挑战,包括

GA 颜色与周围组织的相似性、视神经和视盘周围

萎缩易混淆以及血管结构的复杂性。 这些周围组

织的特征粒度差异显著影响分割算法的有效性。
数据集包含 56 张已精确标注的图像,包括 GA 病

变分割、视盘轮廓勾画及中心凹标记,所有标注均

经分级人员初步评估并由视网膜专家复核。
在数据集划分上,本研究遵循文献[12] 的建

议,采用无监督学习方法特有的划分策略。 因模型

训练不依赖真实标签,为进一步确认该划分策略的

稳健性,本文按
 

8 ∶ 1 ∶ 1 的比例开展验证实验,即
将数据集随机划分为

 

80%的训练集、10%的验证

集和
 

10%的测试集,划分策略与文献[12]的建议

方法相近。

2. 2　 实验处理

2. 2. 1　 实验环境

　 　 模型基于 Python
 

3. 8 和 PyTorch 实现,适用于

深度学习任务。 训练和测试在一台服务器上进

行,该服务器配备两张 16
 

GB 显存的 DCU 加速卡

和 40
 

GB 内存,为模型训练提供了有力的硬件支

持。 学习速度设置为 0. 001,批量大小设置为 16,
表示每次模型训练时,使用 16 个样本计算损失并

进行权重更新。 模型共训练 200 轮,每轮包含整个

训练数据集的一次迭代。
2. 2. 2　 评价指标

　 　 为全面评估模型的表现,本文选用 Dice 系数、
Hausdorff 距离、 SSIM 和均方根误差

 

( Root
 

Mean
 

Square
 

Error,
 

RMSE)
 

等评价指标。 Dice 系数用于

比较样本间的相似性,Hausdorff 距离用于衡量点

集间的距离,SSIM 关注图像的结构相似性,RMSE
主要用于评估模型的预测能力。 在不同的场景和

应用需求下,以上指标的选取和计算方法可灵活

调整。

2. 3　 实验结果

2. 3. 1　 模型比较

　 　 在对比实验中,本文选取当前无监督分割领

域的六大主流方法作为参照,这些方法涵盖了不

同技术路径和应用场景:传统的基于图像处理的

Watershed 方法[15] 和 Felzenszwalb 算法[16] ,侧重于

利用手工特征进行图像分割;SLIC 超级像素[17] 则

通过高效的聚类生成规整的图像基元,在手工特
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征与深度特征之间构成了重要的过渡;基于大规

模数据预训练的可微分特征聚类
 

( Differentiable
 

Feature
 

Clustering,
 

DFC) [18] 和 STEGO[19] 方法,其

在利用大量数据进行无监督特征学习方面具有优

势;专为小数据量及医学图像设计的最先进的

SOTA(state-of-the-art)无监督分割方法,即对比与

无监督分割训练
 

( Contrastive
 

and
 

Unsupervised
 

Training
 

for
 

Segmentation,
 

CUTS) [12] 。 在成功复现

上述方法的基础上,本研究提取各方法原论文中

针对本文数据集的代表性实验结果,将其与本文

方法的结果进行对比,如表 3 所示。

表 3 视网膜眼底图像数据集对比实验结果

Tab. 3 Compared
 

experimental
 

results
 

of
 

retinal
 

fundus
 

image
 

dataset

方法
Dice
系数

Hausdorff
距离

SSIM RMSE

Watershed[15] 0. 187 61. 600 0. 177 0. 825
Felzenszwalb[16] 0. 222 64. 050 0. 164 0. 833

SLIC[17] 0. 567 28. 760 0. 779 0. 323
DFC[18] 0. 300 46. 470 0. 400 0. 641

STEGO[19] 0. 649 34. 120 0. 842 0. 250
CUTS

 [12]
 

0. 735 25. 280 0. 874 0. 203
本文方法 0. 772 23. 881 0. 899 0. 175

　 　 由表 3 对比分析可知,基于大规模数据预训练

的 DFC 与 STEGO 分割方法,在面对仅包含 56 张

小规模视网膜眼底图像的分割任务时,均表现出

明显的不适应性。 CUTS 虽然在小规模数据集上

略有优势,但因未能充分捕捉眼底图像的全局信

息及特征细节,其性能仍然受限。 而本文提出的

方法在小规模数据集上展现出显著优势,与 CUTS
相比,Dice 系数提升了 3. 7%,Hausdorff 距离减少

了 1. 399%,SSIM 指数增加了 2. 5%,RMSE 指数降

低了 2. 8%。
视网膜眼底图像示例分割图见图 2,从两个方

面展示了不同方法的效果:(1)输入图像经过特征

学习后,采用不同方法处理得到的分割结果(奇数

行);(2)相应的重构图像及其特征的可视化展示

(偶数行)。
通过比较分割结果可以看出,k-means

 

算法与

扩散凝聚多粒度分割方法在性能和效果上存在显

著差异。 特别是,通过扩散凝聚多粒度分割方法

得到了从细粒度到粗粒度的一系列分割结果,实
现了视网膜结构的多粒度精准分割。 该方法在粗

粒度上可有效区分视网膜与背景,在细粒度上可

清晰呈现视神经盘、地理萎缩区域等关键结构,
　 　

图 2 视网膜眼底图像示例分割图

Fig. 2 Example
 

segmentation
 

diagram
 

of
 

retinal
 

fundus
 

image
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表 4 视网膜眼底图像数据集上的消融研究分割结果

Tab. 4 Ablation
 

study
 

segmentation
 

results
 

on
 

the
 

retinal
 

fundus
 

image
 

dataset
方法 lcontrastive lrecon lglobal 扩散凝聚 Dice 系数 Hausdorff 距离 SSIM RMSE

基准方法 √ 0. 498 39. 964 0. 783 0. 284
A √ √ 0. 589 34. 874 0. 844 0. 236
B √ 0. 641 31. 489 0. 867 0. 231
C √ √ 0. 736 24. 507 0. 885 0. 195
D √ 0. 637 29. 433 0. 863 0. 231
E √ √ 0. 596 30. 680 0. 767 0. 318
F √ √ 0. 667 24. 906 0. 87 0. 223
G √ √ √ 0. 742 20. 604 0. 883 0. 198
H √ √ √ 0. 663 28. 853 0. 871 0. 223
I √ √ √ √ 0. 772 23. 881 0. 899 0. 175

从而为自动化测量及临床干预规划提供了有力支

持。 另外,该方法在颜色相似性挑战下仍能保持

高准确性,能准确识别萎缩中心区域,且受血管结

构干扰极小,便于医生选取针对性的最优结果。
在重构图像及特征可视化方面,本文采用的全

卷积网络架构结合综合损失函数有效提升了图像重

构质量及特征空间分布的合理性。 重构图像纹理细

腻清晰,学习后的特征空间中形成明显的簇结构,为
后续分割任务奠定了坚实基础。 总体而言,以上结

果证明了本文方法在视网膜图像分割任务中的有效

性及其在多粒度下捕捉视网膜结构的能力。
2. 3. 2　 消融实验

　 　 为了验证了本文提出的基于对比与重构的无

监督多粒度分割算法各模块的有效性,本节设计了

消融实验,结果见表 4。 实验在相同条件下进行,采
用编码器与局部补丁对比损失进行特征提取,并在

第二阶段采用 k-means 进行分割。 在此基础上,依
次进行如下改进:(1)将 k-means 替换为扩散凝聚算

法(改进 A);(2)将损失函数替换为像素补丁对比

损失(改进 B);(3)在 B 的基础上,第二阶段采用扩

散凝聚算法(改进 C);(4)将基准网络中的算法替

换为全局重构函数(改进 D);(5)在 D 的基础上,第
二阶段同样采用扩散凝聚算法(改进 E);(6)将损

失函数替换为像素补丁对比和局部像素对比函数

(改进 F);(7)在 F 的基础上,第二阶段采用扩散凝

聚算法(改进 G);(8)基准网络同时采用三种损失

(改进 H);(9)在 H 的基础上,第二阶段采用扩散凝

聚算法即本文算法(改进 I)。 实验结果表明,本文

所提出的算法展现出卓越性能,有效验证了其内部

结构的合理性,成功达成了预期研究目标。

3　 结论

　 　 本文提出了一种基于对比与重构的无监督多

粒度视网膜眼底图像分割模型。 该模型通过全卷

积网络融合像素级补丁对比、表征级对比学习与

全局重构进行优化
 

,并引入扩散凝聚算法以实现

多粒度的分割输出,得到以下结论:
1)模型在无监督条件下,Dice 系数较主流无

监督模型平均提升 3. 7%
 

,在分割细节保真度与结

构一致性上均表现出显著优势
 

。
2)该方法能够有效实现眼底图像的高精度、

多粒度分割,为后续视网膜疾病的自动识别与病

灶分析提供了更可靠的图像基础支撑,展现出较

高的临床应用潜力
 

。
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