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基于 CNN和 Transformer的睑板腺图像
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摘要：针对睑板腺图像分割中的多阶段处理和边缘模糊问题，本文设计了一种端到端的多粒度分割算法。在编码阶段，

采用 TransUNet 编码器架构，能够高效提取眼睑和腺体区域的共享特征；在解码阶段，采用双解码路径针对眼睑和腺体

区域的不同特征分别设置不同的解码器分支。同时，针对腺体区域，设计了多尺度特征融合模块，并在跳跃连接中加入

通道注意力机制。这些优化提升了边缘精度、纹理清晰度和形状轮廓，从而有效解决了边缘模糊和腺体粘连的问题。对

于眼睑区域，则采用标准解码器结构进行分割预测。通过与现有先进分割方法的实验对比，所提算法在上下睑板腺的精

度均值上表现优异，尤其在关键指标平均交并比和 Dice 相似性系数上，分别达到了 79. 9% 和 76. 5%，较 TransUNet分别

提高了 3. 2% 和 5. 3%。本文算法能够精准地分割睑板腺图像的目标区域，可以为睑板腺功能障碍的辅助诊断提供

依据。
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Abstract： To address the multi-stage processing and edge blurring issues in meibomian gland image seg⁃
mentation， this paper designed an end-to-end multi-granularity segmentation algorithm.  During the encod⁃
ing phase， the TransUNet encoder architecture was adopted to efficiently extract shared features of the 
eyelid and glandular regions.  In the decoding phase， a dual decoding path was employed to set up different 
decoder branches for the unique features of the eyelid and glandular regions.  Meanwhile， for the glandular 
region， a multi-scale feature fusion module was designed， and a channel attention mechanism was incorpo⁃
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rated into the skip connections.  These optimizations improved edge accuracy， texture clarity， and shape 
contour， thereby effectively solving the problems of edge blurring and glandular adhesion.  For the eyelid 
region， a standard decoder structure was used for segmentation prediction.  Through experimental compari⁃
son with existing advanced segmentation methods， the proposed algorithm exhibits excellent performance 
in terms of the average accuracy for the upper and lower meibomian glands.  Especially on the key indica⁃
tors of mean Intersection over Union （IoU） and Dice Similarity Coefficient， it reaches 79. 9% and 76. 5% 
respectively， which are 3. 2% and 5. 3% higher than those of TransUNet.  The algorithm in this paper can 
accurately segment the target regions of meibomian gland images， which can provide a basis for the auxilia⁃
ry diagnosis of meibomian gland dysfunction.
Key words： meibomian gland image segmentation； multi-granularity segmentation； CNN； Transform ⁃

er； medical image processing

1 引  言

医学图像分割作为计算机辅助检测流程的

第一步，旨在识别感兴趣对象的轮廓或区域信

息［1］，其核心目标是将医学图像中的目标病变组

织与无关组织分离［2］，精准勾画出感兴趣的区域，

例如患者体内的不同组织结构、异常病变或解剖

结构［3］。这一技术为病情的定性、定量分析及治

疗规划提供了重要依据，是现代医疗诊断与治疗

不可或缺的环节［4］。

睑板腺位于眼睑的睑板内，属于皮脂腺，其

主要功能是合成和分泌脂质，形成泪液的脂质

层，从而有效防止泪液的过度蒸发，保护眼部的

生理环境［5］。研究表明，睑板腺的功能与其形态

密切相关，而睑板腺的堵塞、炎症以及激素水平

的变化都会影响其形态，导致油脂分泌功能下

降，从而影响患者的生活质量［6］，最终引发睑板腺

功 能 障 碍 （Meibomian Gland Dysfunction， 
MGD）［7-8］。我国干眼的患病率高达 31. 4%［9］。

Lemp 等人［10］发现，超过 85% 的干眼患者同时患

有睑板腺功能障碍。因此，准确诊断睑板腺功能

障碍对干眼症的诊断具有重要意义。睑板腺形

态缺失作为诊断指标之一，具有重要临床价值。

腺体萎缩百分比，即腺体损失面积与总眼睑面积

的比值，是评估睑板腺功能障碍严重程度的重要

临床因素［11］。

非接触式红外成像是一种重要的诊断工具，

通过红外光成像技术能够获取睑板腺图像。基

于这些图像，医生可以评估睑板腺的形态特征，

包括腺体的脱落面积、宽度、长度和弯曲度［12］。

其中，腺体损失的测量对诊断睑板腺功能障碍具

有重要临床意义。腺体萎缩百分比作为评估睑

板腺功能障碍严重程度的关键指标，使用标准化

的分级量表能够进行有效分类［13］。睑板腺红外

成像能够帮助医生定量分析患者的睑板腺图像，

从而实现早期疾病严重程度的判断，制定更精准

的治疗方案。

在众多分割方法中，传统的阈值分割因其原

理简单、效率高而被广泛采用，二维熵分割法作

为其中的代表，常被用于医学图像中组织与背景

的自动区分［14］。随着深度学习的发展，卷积神经

网 络（Convolutional Neural Networks， CNN）已

广泛应用于各类分割任务，越来越多的研究将其

应用于医学图像处理中，如乳腺癌分割［15］，皮肤

病变分割［16］，直肠息肉分割［17］，肺分割［18］，视网膜

图像分割［19］等。近年来，深度学习方法在眼科领

域的应用也取得了进展，例如在睑板腺图像分割

任务中张贺童等人［20］采用深度学习方法对眼睑

区域进行分割，通过限制眼睑区域来增强腺体特

征，从而提升眼科医生对睑板腺病情的辨识能

力。此外，还有研究直接对腺体进行分割，其中

包括将睑板腺图像划分为更小的子区域，CNN
对每个子区域进行独立分析，从而实现更精确的

睑板腺诊断［21-22］。张祖辉等人［23］则通过引入预训

练的 Mask R-CNN 模型来增强腺体的分割效果。

然而，对于临床诊断而言，仍需经过两次训练来

分别提取腺体区域和眼睑区域，这一过程需要进

一步优化以提升效率和准确性。

这些研究成果为本研究奠定了理论基础，并

为睑板腺功能障碍的诊断提供了明确的方向。
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然而，目前关于睑板腺的分割大多将腺体分割和

眼睑区域分割视为两个独立任务，未充分考虑二

者之间的相关性。这一不足不仅浪费了计算资

源，还可能影响诊断和治疗决策的效率。

在医学图像处理领域，基于 U 型结构和跳跃

连接的深度神经网络模型，已被广泛应用于各种

分割任务［24］。U 型网络结构解码层能够重用相

应编码层特征图，更好地融合高低级语义特

征［25］，在医学图像分割中展现了较强的鲁棒性和

适应性。然而，CNN 在捕获全局上下文信息方

面存在固有局限性，尤其在处理复杂且小型病变

区域时更为明显［26］。由于腺体形态不规则、结构

复杂且容易粘连，CNN 可能忽略全局语义信息，

导致分割结果的边缘模糊和形态丢失。

尽管 DDUNet［27］和 UNet++［28］通过多层次

特征融合缓解了这一问题，但其在全局特征建模

能力上的不足依然存在。特别是在同时处理多

个腺体和复杂背景的需求下，这一问题更加突

出。因此，设计能够平衡全局信息捕获与局部细

节保留的分割模型成为解决这一难题的关键。

为了克服现有睑板腺图像分割算法在多阶

段处理和边缘模糊方面的不足，本文提出了一种

基于 TransUNet［29］编码器的创新网络架构。该

架构通过共享编码器高效提取共性特征，并采用

双解码器策略，分别应对眼睑区域的粗粒度分割

和 腺 体 区 域 的 细 粒 度 分 割 需 求 。 受 到 SCU⁃
Net++［30］的启发，通过在腺体区域的解码器中

结合了多尺度特征融合和通道注意力模块，有效

增强了高频信息的捕获能力，而眼睑区域的解码

器则保留传统结构，用于完成分割任务。该方法

提高了两类区域的同步分割效率和精度，通过使

用预训练参数加速模型收敛，缓解了小样本问

题。实验结果表明，该方法在睑板腺图像分割任

务中具有较好的性能表现，为相关研究提供了新

思路。

2 方  法

2. 1　图像预处理

在医学图像分割任务中，图像的质量和清晰

度直接影响分割效果。然而，受拍摄角度、光线

条件及设备性能等因素的限制，实际采集的图像

往往存在模糊、噪声和反光等问题。这些缺陷对

后续图像分析和处理带来显著挑战，可能导致分

割精度降低，进而干扰医学诊断的准确性。在睑

板腺图像分割任务中，泪液反光和腺体区域纹理

复杂性尤为突出，这不仅使得腺体边界变得模

糊，还可能引发腺体区域与背景的混淆，从而增

加了分割的难度，并进一步导致腺体面积测量和

功能评估的偏差。这种图像质量问题如果得不

到有效改善，可能会影响下游任务，如腺体萎缩

分析、干眼症诊断及疗效评估的可靠性。

为了解决这一问题，本文提出了一种结合

（Hue Saturation Value， HSV）颜色空间分解和快

速行进方法（Fast Marching Method， FMM）［31］以

及灰度直方图均衡化的预处理策略。首先，将睑

板腺图像转换到 HSV 色彩空间，以亮度作为主

要参考维度。HSV 色彩空间通过将颜色信息分

为色相、饱和度和亮度三部分，能够有效地区分

图像中的颜色信息与亮度信息。在睑板腺图像

中，泪液反光区域通常表现为高亮区域，且往往

伴随有强烈的亮度变化，因此，亮度分量在此任

务中具有决定性的作用。

为了精确提取泪液反光区域，本文使用了基

于动态亮度阈值计算的方法。首先，通过对图像

的亮度通道进行统计分析，计算出每张图像的亮

度均值和标准差。然后，动态设置亮度阈值，这

一阈值依据每张图像的亮度特征进行调整，以适

应不同图像的光照变化。在实际操作中，利用此

动态阈值，能够更加精准地提取出图像中的反光

区域，同时有效避开由于不同光照条件所带来的

亮度差异。

接着，引入 FMM 算法对提取的反光区域进

行修复。在修复过程中，FMM 基于波前传播的

原理，利用已知区域的像素灰度和纹理信息，通

过迭代更新像素到达时间，逐步推测并填充反光

区域的未知像素值。FMM 是一种高效的数值计

算方法，能够描述波前传播的动态过程。在图像

处理领域，FMM 被广泛应用于图像修复、距离变

换和形状提取等任务。通过该方法，可以有效地

修复图像模糊区域，恢复腺体边界的清晰度，从

而提高图像分割的准确性。FMM 算法过程如式

（1）所示：

P ( p )= C ( p ) ⋅ D ( p )， （1）
其中：C（p）反映当前点的已知信息信任程度，D
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（p）反映当前点的修复方向是否与纹理边界一

致，其中 C（p）的定义如式（2）所示：

C ( p )=
∑
q ∈ Ψ p

C ( q )

Area (U p )
， （2）

其中：Up 表示点 p 周围的补丁区域，C（q）表示补

丁内已知像素点的置信度值，D（p）的定义如式

（3）所示：

D ( p )=
|| ∇I ⊥ ⋅ n

α
， （3）

其中：∇I⊥表示图像梯度的垂直分量，用于描述纹

理变化。n 表示边界法向量。α 归一化因子，用于

控制优先级范围。

从修复边界中选取优先级最高的点 p，在其

邻近的已知区域中寻找最相似的补丁，并将补丁

的像素值复制到待修复补丁。随后，更新修复边

界和置信度，当待修复区域的所有像素均被填充

时，修复完成。在修复完成后，对每张睑板腺图

像进行灰度直方图均衡化，加大腺体和背景的区

分度。

图 1 展示了睑板腺图像预处理前后的效果对

比图，在睑板腺图像修复的具体应用中，FMM 和

灰度直方图均衡化有效缓解了泪液反光导致的

腺体边界模糊问题，使腺体区域的轮廓更加

清晰。

2. 2　模型结构

本文所提出的网络结构如图 2 所示。该架构

通过共享编码器和双解码器设计，实现了高效的

特征提取和精确的分割。具体而言，该模型包括

四个关键模块：编码器模块、多尺度特征融合模

块、双解码器模块和通道关注模块。在编码阶

段，首先利用 CNN 从输入图像中提取特征，通过

降采样减少图像分辨率，同时增加通道数，以便

图 2　整体网络结构

Fig. 2　Overall network structure

图 1　睑板腺图像预处理前后对比图

Fig. 1　Meibomian gland images before and after prepro⁃
cessing
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捕获局部特征。接着，将大小为 W×H 的图像划

分为多个 16×16 的不重叠块，并通过线性嵌入层

将这些块的特征映射为 C 维。经过线性变换后，

图像块被输入至一系列 Vision Transformer［32］模

块，用于捕获全局图像特征。

特征提取完成后，得到的特征向量被重塑为

W×H 的特征图。然后，特征图被送入两个独立

的卷积模块，以提取眼睑区域和腺体区域的局部

特征并进行上采样处理。

对于眼睑区域，采用 CNN 减少通道数后进

行上采样，提升图像分辨率，并通过跳跃连接

补充上采样过程中丢失的低级特征。对于腺体

区域，特别是边缘模糊且与背景对比度低的情

况，引入了多尺度特征融合模块和通道关注模

块，以增强对细节的识别能力。最后，采用扩

展层进行两倍上采样，将特征图恢复到原始输

入分辨率，并通过线性投影层进行像素级分割

预测。

为了提高分割效率并降低计算资源需求，该

架构采用了预训练参数锁定共享编码器，以提取

腺体和眼睑区域的共同特征。针对不同的分割

任务，设计了两个独立优化的解码器路径，从而

高效地解决眼睑区域与腺体区域的分割问题。

2. 3　编码器

在编码阶段，本研究采用了一种结合 CNN
与 Vision Transformer 优势的复杂编码器结构，

用于高效提取眼睑和腺体区域的特征。CNN 通

过卷积层捕获图像的局部细节特征，在腺体区域

的高精度细节提取中表现突出；同时，Vision 
Transformer 借助自注意力机制建模全局依赖关

系，有效增强全局特征理解能力，尤其适用于眼

睑区域的分割任务。眼睑区域因其复杂背景和

全局轮廓特征的依赖性，需要更多上下文信息来

确保分割的准确性，而 Vision Transformer 的全

局建模能力恰好满足这一需求。

其中对于 CNN 部分使用 ResNetv2 模型结

构，ResNetv2 是 ResNet 的优化版本，通过调整批

归一化和激活函数位置，并采用预激活策略，加

速了训练过程。

Vision Transformer 的结构如图 3 所示，其结

构由嵌入层、Transformer 编码器和多层感知头

组成。嵌入层将输入图像分割成固定大小的图

块，并通过展平和线性映射转化为特征向量，再

通过位置信息嵌入形成完整的序列表示。在

Transformer 编码器中，这些序列经过多层自注

意力机制和前馈神经网络处理，提取全局上下文

特征，从而增强模型的分割能力。这种模块化结

构实现了全局与局部特征的互补，显著提升了模

型的分割性能，其中 patch 嵌入的过程如式（4）
所示：

z0 = [ x 1
p E；x2

p E；⋯；xn
p E ]+ E pos， （4）

其中：E 为补丁嵌入投影，Epos表示位置嵌入。编

码器由 L 层多头自注意机制（Multi-Head Self-At⁃
tention， MSA）组成和多层感知机（Multi-Layer 
Perceptron， MLP）因此每一层的输出的表达如

式（5）所示：

zλ′ = MSA ( LN ( zλ - 1 ) )+ zλ - 1

zλ = MLP ( LN ( zλ′ ) )+ zλ′

， （5）

其中：LN（·）表示层归一化操作符，zλ为编码后的

图像表示。

本文的模型架构采用两层 Transformer 模

块，充分利用图像的全局上下文信息，增强模型

表示能力。首先，通过 ResNetV2 提取图像的高

层语义特征图，然后将特征图划分为固定大小的

图像块。接着，使用线性变换将每个图像块映射

到低维特征空间，生成嵌入表示。这些嵌入向量

结合位置编码和可学习的嵌入向量，提供丰富的

空间位置信息，使模型能够同时捕捉局部特征和

全局上下文，从而提升分割精度。

2. 4　多重融合密集跳跃连接

为了有效应对腺体分割任务中常见的边缘

模糊问题，本文提出的模型借鉴了密集连接的理

念，采用了一种多尺度融合的密集跳跃连接方

法。通过引入多尺度语义信息融合机制，模型能

够在不同尺度上全面提取关键特征，兼顾解码阶

段的灵活性与编码器性能的充分发挥。密集跳

跃连接通过嵌套的多融合结构，充分整合来自不

图 3　Vision Transformer结构

Fig. 3　Vision Transformer structure
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同尺度和层次的特征信息，显著提升了特征表达

的全面性和准确性。该设计不仅优化了模型的

上下文理解能力，还能在腺体区域中精确捕捉微

细结构和复杂纹理特征。

多重融合密集跳跃连接模块的结构如图 4 所

示。在该框架中，融合多尺度语义信息为模型提

供了全局视野与局部细节的结合。多层次、多尺

度的特征捕捉机制通过分层递进的方式，逐步积

累丰富的语义信息，缓解了编码器和解码器模块

间可能存在的语义鸿沟。

2. 5　通道注意力

通道注意力模块的结构如图 5 所示。该模块

的核心设计理念在于通过选择性增强输入特征，

对与任务相关的特征通道进行突出，同时抑制无

用或冗余通道，从而提高网络对关键信息的识

别、提取和利用能力。

模块的处理流程分为多个关键阶段，旨在实

现高效的特征融合和动态优化。首先，模块对输

入特征图执行全局平均池化和最大池化操作，分

别提取特征图的全局统计信息和显著性信息。

全局平均池化能够捕获特征的整体分布，而最大

池化则聚焦于提取显著性特征。两个池化操作

从不同角度为特征融合提供了丰富的先验信息。

接着，池化结果被输入到共享权重的卷积层

进行处理。通过卷积操作，模块能够捕获特征的

局部细节并实现初步的特征融合。为了增强模

型的泛化能力，融合过程中引入了正则化技术，

以避免因特定特征的过度学习而导致模型过拟

合。此外，ReLU 激活函数被引入卷积层之间，增

加了非线性建模能力，提升了特征表达的多样性

和有效性。

在特征融合阶段，模块将全局平均池化和最

大池化得到的特征表示进行合并，并通过两个连

续的 3×3 卷积层进一步细化特征。

图 4　多重融合密集跳跃连接模块

Fig. 4　Multiple fusion dense jump connection module

图 5　通道注意力模块

Fig. 5　Channel attention module
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最后，经过特征融合的结果通过 Sigmoid 激

活函数进行归一化，通道权重被限制在 0 到 1 的

范围内，从而实现对各通道特征的动态选择。这

些权重反映了每个通道在当前任务中的重要性，

能够突出关键特征并抑制噪声与冗余信息。最

终，生成的通道权重被逐元素应用到原始输入特

征图中，得到加权后的特征图。通过这种加权方

式，任务相关特征的表达能力得到了显著增强，

同时对模型预测无关或干扰信息的影响也得到

了有效抑制。

2. 6　解码器

在模型架构中，解码器是关键组件，负责将

编码器提取的高级语义特征逐步还原到原始图

像尺寸，同时生成精确的分割掩码。在编码器通

过卷积和池化层对图像进行下采样时，尽管获得

了丰富的高级语义信息，但空间分辨率显著降

低。为了解决这一问题，解码器通过上采用操作

逐步恢复特征图的分辨率，使其接近输入图像的

尺寸。

为了实现眼睑和腺体的精准分割，解码器被

设计为两个独立分支，这些分支共享编码器提取

的特征，但分别使用不同的标签和损失函数进行

训练，从而独立生成针对眼睑和腺体的分割

结果。

在解码的每个阶段，上采样后的特征图通过

跳跃连接与编码器对应阶段的特征图融合。这

种融合方法将浅层的精确位置信息与深层的语

义特征有机结合，生成更加丰富的特征表示。融

合后的特征图进一步通过卷积层处理，以增强类

别之间的区分能力。通过这种迭代处理，特征图

的分辨率逐步恢复到与输入图像一致。

在解码器的最终阶段，使用 1×1 卷积层将高

维特征图转换为类别得分图，每个像素的得分代

表其属于不同类别的概率，最终生成精确的分割

结果。双分支解码器的设计大幅提升了眼睑和

腺体的分割效率。

2. 7　损失函数

在睑板腺图像分割任务中，类别不平衡问题

尤为显著，主要表现为分割区域的组织区域与背

景区域之间像素数量的巨大差异。这种不平衡

容易导致机器学习模型在训练过程中偏向多数

类别，进而忽视占比较小但关键的类别，例如分

割目标区域。为应对此问题，本文设计了一种复

合损失函数，将加权交叉熵损失［33］与 Dice 损失［34］

相结合，从而有效增强模型对不平衡类别的识别

能力，并提升整体分割精度。

Dice 损失的引入进一步优化了模型在分割

任务中的表现。它通过直接度量预测分割区域

与实际分割区域的重叠程度，显著改善了边界处

理能力。其中加权交叉熵损失如式（6）所示：

Lweighted =

- 1
N ∑

i = 1

N

[ ]αyi log ( pi )+ β ( 1 - yi ) log ( 1 - pi ) ，

（6）
其中：N 代表样本数量。yi 第 i 个像素的真实标

签，Pi第 i 个像素的预测概率，表示模型预测该像

素属于目标区域的概率，α 代表目标类的加权系

数。该参数用于调整目标类的重要性。当目标

类样本较少时，增加 α 的值可以使模型更加关注

目标区域的分割，减少背景区域对损失的影响。

β 表示背景类的加权系数。用于调节背景类的重

要性。

此外，通过为睑板腺和腺体设置不同的权重

因子，本文的方法确保模型在训练过程中能够充

分关注这些关键的少数类别，从而显著提升了它

们的识别和分割效果。这种策略不仅有效提高

了分割精度，还增强了模型在复杂医疗图像处理

中的鲁棒性，展现出在实际医疗图像分析中的高

度实用性和可靠性。

除了传统方法，DiceLoss 作为一种基于区域

的评估指标，能够直接衡量预测分割区域与目标

区域之间的重叠程度。与传统的逐像素损失函

数不同，DiceLoss 能够更全面地反映分割结果在

空间上的一致性和形状的准确性。DiceLoss 计

算如式（7）所示：

DiceLoss ( X，Y ) = 1 - 2|X ∩ Y |
|X | + |Y |， （7）

其中：X 表示预测结果的二值化图像，Y 表示真实

标签的二值化图像。

在睑板腺分割任务中，结合交叉熵损失与

DiceLoss 能有效缓解类别不平衡问题，特别是在

目标与背景区域比例失衡的情况下。这种组合

不仅增强了模型对关键区域的识别能力，还改善

了预测区域与实际区域的重叠精度，减少误分

类。同时，交叉熵与 DiceLoss 的结合在边缘区域
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表现出更强的鲁棒性，能够精准捕捉细节，尤其

是在边缘模糊或部分遮挡的情况下。这使得该

方法在复杂医学图像分割任务中提供了更加稳

定和可靠的结果，为临床诊断和图像分析提供有

力支持。

3 实验结果和分析

3. 1　实验数据与评价指标

在本研究中，本文采用 MGD-1k［35］数据集对

模型性能进行了全面评估。MGD-1k 是首个针

对睑板腺的图像数据集。该数据集包含 1 000 张

睑板腺图像，其中包括 467 张上眼睑图像和 533
张下眼睑图像，数据集分为 800 张训练集和 200
张测试集。在数据集中，正常睑板腺图像有 180
张，一级病变图像有 612 张，二级病变图像有 167
张，三级病变图像有 40 张。所有图像均由专业医

师进行了严格标注，包含眼睑区域和腺体区域的

分割标签，为模型训练和验证提供了精确的

基准。

在模型性能评估方面，本文采用了学术界广

泛认可的两种评价指标：Dice 相似系数、（mean 
Intersection over Union， mIoU）平均交并比。这

些指标反映了分割质量的不同维度，是衡量图像

分割性能的重要手段。

Dice 用于测量预测分割掩膜与实际分割标

签之间的重叠程度。它通过计算预测与真实标

签交集的两倍大小与两者总大小之比来得出。

Dice 的计算如式（8）所示：

Dice = 2|X ∩ Y |
|X | + |Y |， （8）

其中：X 表示预测结果的二值化图像，Y 表示真实

标签的二值化图像。该指标为重叠程度提供了

一种稳健的度量方式，尤其适用于边界精确分割

至关重要的任务。通过引入这些指标，能够全面

评估模型在图像分割任务中的有效性和准确性。

mIoU 用于评估模型预测的准确性，定义为

预测区域与实际分割区域的交集与并集之比。

mIoU 的计算如式（9）所示：

mIoU = 1
k + 1 ∑

i = 0

k TP
FN + FP + TP

， （9）

其中：TP 表示正确分割的目标像素数量，即实际

为正例且预测为正例的像素数量；FP 表示错误

分割的目标像素数量，即实际为负例但预测为正

例的像素数量，FN 表示错误分割的目标像素数

量，即实际为正例但预测为负例的像素数量；k 表

示分割目标的数量。

通过严格应用这些评估指标，能够有效地评

估模型在图像分割任务中的表现。通过系统地

分析模型在不同维度上的表现，能够明确其适用

范围和局限性，为实际应用提供可靠的理论

支持。

此外，采用这些标准化的评估指标确保了研

究的公平性和客观性，使得本文的研究能够与其

他研究工作进行一致的比较。

3. 2　实验设置

在本研究中，本文采用 PyTorch 框架构建并

训练模型，并使用 NVIDIA GeForce RTX 3090 
GPU 以实现高效训练。在训练过程中，本文将

批量大小设置为 4，并使用 Adam 优化算法更新

模型梯度，一阶矩和二阶矩指数衰减率分别设置

为 β1=0. 9，β2=0. 999，为确保充分学习，本文将

训练配置为运行 20 个 epoch，并设定初始学习率

为 0. 01。
为了在性能与计算复杂度之间取得平衡，我

们将 Transformer 编码器的层数设置为 2 层。该

参数设置基于初步的消融实验结果，实验中发现

继续增加层数对性能提升有限，甚至在部分样本

上出现过拟合现象。因此，本文采用两层结构进

行实验。

为确保模型比较的公平性，本文针对上眼睑

和下眼睑分别进行独立训练。上眼睑图像分为

345 张训练集和 40 张验证集以及 82 张测试集，下

眼睑图像分为 375 张训练集和 40 张验证集以及

118 张测试集。这种划分方式有效避免了数据分

布的不平衡对模型性能评估的影响，确保了实验

结果的客观性和可靠性。

3. 3　对比实验

在对比实验中，本文将所提出的模型与其他

先进的分割模型进行性能比较，包括 TransU⁃
Net，Rolling-UNet［36］，以及经典的分割模型 U-

Net［37］和 Deeplabv3+［38］。本文对提出的模型与

传统分割模型的分割效果进行了详细的对比

分析。

其结果如表 1 和表 2 所示，实验显示，所提出
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的模型在睑板腺图像分割任务中表现卓越，优于

现有主流模型，取得了领先的性能指标。

分割结果如图 6 所示，通过与其他方法的对

比，模型在面对复杂背景、形状不规则或含有噪

声的图像时，依然能够保持较高的精度，这表明

该模型具备很好的鲁棒性。与传统方法相比，本

文提出的模型在处理这些高难度的医学图像时

展现出了更加稳定的性能。

研究中引入的多尺度融合与密集跳跃连接

策略极大地增强了模型的特征表达能力，使其能

够充分融合来自不同尺度和层次的信息。这一

创新设计提高了分割的全面性和准确性，尤其在

处理复杂细节和微小结构时表现出了强大的优

势。通过这种方式，模型能够在多个尺度上有效

提取关键信息，并在解码阶段保持高精度的特征

表达，从而提升了分割效果。多尺度融合方法帮

助模型从不同的视角理解图像，提升了模型对细

节的感知能力，并确保了分割结果的精确度。

表 1 比较了多种分割算法在上睑板腺分割任

务中的定量性能，采用 mIoU 和 Dice 两个指标进

行评估。结果表明，传统分割模型 UNet和 Deep⁃
labv3+在 mIoU 和 Dice 指标上表现较为突出，其

表 1　不同算法在上睑板腺分割定量对比

Tab. 1　Quantitative comparison of different algorithms 
for upper meibomian gland segmentation

算法

Deeplabv3+

Rolling-UNet

TransUNet

UNet

Dual-TransUNet （Ours）

mIoU

77. 9%

76. 6%

74. 8%

77. 1%

78. 8%

Dice

73. 4%

71. 2%

68. 2%

71. 2%

74. 7%

表 2　不同算法在下睑板腺分割定量对比

Tab. 2　Quantitative comparison of different algorithms 
for lower meibomian gland segmentation

算法

Deeplabv3+

Rolling-UNet

TransUNet

UNet

Dual-TransUNet （Ours）

mIoU

78. 3%

77. 6%

78. 7%

79. 5%

81. 0%

Dice

73. 1%

72. 1%

73. 5%

74. 4%

77. 4%

图 6　不同模型在上眼睑和下眼睑下腺体分割效果对比

Fig. 6　Comparison of segmentation performance of different models on the upper and lower eyelid meibomian glands
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中 Deeplabv3+综合性能更为均衡。相比之下，

Rolling-UNet 和 TransUNet 的 整 体 性 能 相 对

较低。

本文提出模型在 mIoU 和 Dice 指标上分别

取得了 78. 8% 和 74. 7% 的最高分，超越了其他

分割算法。特别是在区域重叠度和分割一致性

方面，改进模型展现出明显优势。

表 2 中对比了多种分割算法在下睑板腺分割

任务中的性能，使用 mIoU 和 Dice 作为评价指

标。结果显示，传统模型 UNet 和 Deeplabv3+整

体表现较好，特别是 UNet，在 mIoU 和 Dice 上分

别达到 79. 5% 和 74. 4%。Rolling-UNet 的性能

略低，mIoU 和 Dice 分别为 77. 6% 和 73. 1%。另

外，本文展示了不同模型进行分割预测的可视化

对比，如图 6 所示，其中 GT（Ground Truth）代表

原始的标签图像。

3. 4　消融实验

文的消融研究重点分析了三个关键模块的

作用：锁定参数训练、通道注意力模块和多尺度

特征融合模块。图 7 展示了消融实验中不同模型

的分割结果，其中 GT 代表标签图像，TU 为基准

模型，TU-LP 是在基准模型基础上锁定编码器参

数的版本，TU-LP-CA 是在锁定参数的基础上引

入了通道注意力机制，TU-LP-MS 则在此基础上

进一步集成了多尺度密集连接结构，而 TU-LP-

MS-CA 是本文提出的最终模型。

从消融实验的结果可以明显看出，单独使用

基准模型时，尽管模型的总体预测精度较高，但

依然存在背景区域被误预测为目标区域的问题。

通过在基准模型中引入参数锁定，模型的预测精

度有所提高，特别是在目标区域的定位上更为准

确。然而，锁定参数后的模型仍然容易受到背景

干扰，造成目标区域的误预测。

当进一步引入通道注意力机制时，模型对目

标区域的关注得到了增强，使得细节部分的分割

效果有所改进，尤其是在复杂边缘和小目标的分

割中表现更加突出。结合多尺度密集连接结构

后，模型进一步提升了对不同尺度特征的捕捉能

力，使得分割结果更加全面，对细节的处理更为

精确。

通过结合锁定参数、通道注意力机制和多尺

度密集连接模块的 TU-LP-MS-CA 模型取得了

最佳效果。此模型能够在保证准确分割目标区

域的同时，减少背景干扰。通过多个模块的有效

图 7　上眼睑与下眼睑下腺体分割的消融实验对比

Fig. 7　Ablation study comparison for upper and lower eyelid meibomian gland segmentation
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融合，模型在精度、细节处理及边缘分割等方面

都表现出了较强的适应性，预测结果接近实际

标签。

表 3 和表 4 展示了上眼睑和下眼睑任务中消

融实验的定量对比结果，分析了各模块对模型性

能的影响。在上眼睑任务中，逐步引入不同模块

后，模型的 mIoU 和 Dice 系数逐步提高。例如，

添加多尺度特征融合（TU-MS）和通道注意力机

制（TU-CA）后，模型的 mIoU 和 Dice 系数均有所

提升。接着，加入锁定参数（TU-LP）进一步提升

了模型性能。最终，结合多尺度特征融合、通道

注 意 力 机 制 和 参 数 锁 定（TU-MS-CA-LP
（Ours））的模型，达到了最佳性能。

下眼睑任务的实验结果呈现类似的趋势。

随着不同模块的加入，模型的 mIoU 和 Dice 系数

逐渐提升，最终通过结合多尺度特征融合、通道

注 意 力 机 制 和 参 数 锁 定（TU-MS-CA-LP
（Ours））获得了最佳性能。

此外，从图中的测试样本中可以看出基础模

型在边界模糊或腺体结构不清晰的图像中易出

现过分割或漏分问题，而引入多尺度特征融合

后，模型在不同尺寸腺体结构的识别上更加稳

健；通道注意力机制增强了关键特征通道的响

应，有效减少了背景干扰造成的误判。参数锁定

机制则在一定程度上提升了模型对不同样本分

布的适应性，降低了性能波动。这些结果进一步

验证了各模块对提升模型稳定性与泛化能力的

积极作用。

综合表 3 和表 4 的结果可以看出，通过多尺

度特征融合和通道注意力机制以及锁参数的结

合，模型在上眼睑腺体分割任务中 mIoU 和 Dice
系数分别提升了 4% 和 6. 5%，模型在下眼睑腺

表 4　不同模块在下眼睑上的消融实验定量对比

Tab. 4　Quantitative comparison of ablation experiments on the lower eyelid for different modules

模型

TU

TU-MS

TU-CA

TU-LP

TU-CA-LP

TU-MS-LP

TU-MS-CA

TU-MS-CA-LP （Ours）

MFDSC

√

√

√

√

CA

√

√

√

√

LP

√

√

√

√

mIoU

78. 7%

80. 2%

79. 7%

78. 9%

79. 2%

80. 5%

79. 9%

81. 0%

Dice

73. 5%

75. 9%

75. 1%

74. 2%

74. 6%

76. 8%

75. 2%

77. 4%

表 3　不同模块在上眼睑上的消融实验定量对比

Tab. 3　Quantitative comparison of ablation experiments on the upper eyelid for different modules

模型

TU

TU-MS

TU-CA

TU-LP

TU-CA-LP

TU-MS-LP

TU-MS-CA

TU-MS-CA-LP （Ours）

MFDSC

√

√

√

√

CA

√

√

√

√

LP

√

√

√

√

mIoU

74. 8%

77. 5%

76. 4%

77. 8%

78. 1%

78. 7%

77. 6%

78. 8%

Dice

68. 2%

71. 9%

69. 9%

73. 1%

73. 5%

74. 5%

72. 4%

74. 7%
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体 分 割 任 务 中 mIoU 和 Dice 系 数 分 别 提 升 了

2. 3% 和 3. 9%。

接下来，本文探讨了冻结模型编码器参数对

分割效果的影响。实验结果表明，冻结编码器参

数 后 ，模 型 分 割 上 眼 睑 腺 体 的 Dice 提 升 至

73. 1%，分割下眼睑腺体的 Dice 提升至 74. 2%。

这一现象表明，在数据量有限的情况下，适当冻

结预训练网络层的参数不仅能够有效防止过拟

合，还能促进模型在小型数据集上的更好收敛，

从而提高了模型的稳定性和性能。

为了更全面地展示本文所添加模块对分割

效果的贡献，本文对模型在分割过程中的特征图

进行了可视化，具体结果如图 8 所示。为了便于

对比，本文将每个特征图的权重归一化至 0~100
的范围。通过观察特征图，本文可以明显看到，

相较于基准模型，本文的模型在分割过程中更加

专注于腺体区域，表现出更高的特征权重集中在

腺体的边缘和内部区域。而对于无关的背景或

区域，特征权重则较低，表明模型能够有效抑制

干扰信息，提升分割精度。这些结果验证了本文

所添加模块在引导模型聚焦于重要特征方面的

有效性，从而增强了分割效果。

3. 5　结果分析

睑板腺缺失按 Arita［39］等人提出的四级划分，

0 级：无腺体脱失，1 级：缺失面积小于总腺体区域

面积的三分之一，2 级：缺失面积介于三分之一至

三分之二之间，3 级：缺失面积超过三分之二。在

对眼睑和腺体区域进行分割后，可以计算腺体密

度，其计算过程如式（10）所示：

Density = Sgland

S lid
， （10）

其中：Sgland代表眼睑区域的面积，Slid代表腺面积。

在对腺体和眼睑区域进行分割后，本文将数

据分为 MGD 组和正常组，其中正常组的分级为

1 级或 0 级，而 MGD 组的分级为 2 级或 3 级。本

文选取了 273 张上眼睑图像、273 张下眼睑图像

以及 261 对全眼睑图像计算平均腺体密度，并将

数据集按 80% 用于训练，20% 用于测试。利用

腺体密度对睑板腺分级进行了基于支持向量回

归［40］的拟合，并对结果进行了 Spearman 相关性

分析。分析结果如表 5 所示。

表 5 展示了上眼睑、下眼睑以及全眼睑图像

中腺体密度的均值，以及预测结果与睑板腺缺失

分级之间的 Spearman 相关性分析结果。上眼睑

的相关系数表明，腺体密度与人工分级结果之间

存在较强的正相关关系；而在下眼睑中，该相关

系数进一步提高，说明下眼睑区域的预测结果与

人工分级之间具有更高的一致性。此外，全眼睑

的相关系数也显示出良好的预测能力。这一结

果验证了腺体密度拟合在不同眼睑区域均具备

较高的预测能力，且在下眼睑区域表现出更稳定

的预测效果。

依托双分支网络结构的优势，系统能够同步

提取眼睑区域与腺体区域，实现腺体密度的直接

计算与非线性拟合。拟合结果为睑板腺缺失严

重程度的自动评估提供了可靠支持。通过该自

动化流程，系统可生成一个更加精准且具有可解

释性的缺失严重程度评价指标，为临床辅助诊断

提供有力依据。

4 结  论

本文提出了一种端到端的多粒度分割算

图 8　上眼睑与下眼睑腺体分割特征图对比可视化

Fig. 8　Comparison visualization of upper and lower eye⁃
lid gland segmentation feature maps

表 5　睑板腺密度预测与睑板腺分级的相关性分析

Tab. 5　Correlation analysis between meibomian gland 
density prediction and meibomian gland grading

类别

上眼睑睑板腺体密度

下眼睑睑板腺体密度

全眼睑睑板腺体密度

正常组

0. 271

0. 331

0. 301

MGD 组

0. 191

0. 228

0. 234

相关系数

0. 736**

0. 812**

0. 768**

注：**P<0. 01
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法，针对睑板腺图像分割中的多阶段处理和边

缘模糊问题进行优化。算法采用 TransUNet 编
码器架构，能够高效提取眼睑和腺体区域的共

享特征；在解码阶段，设计了双解码路径，分别

为眼睑和腺体区域设置了不同的解码器分支。

此外，引入多尺度特征融合模块和通道注意力

机制，进一步提升了腺体区域的边缘精度、纹理

清晰度和形状轮廓，有效解决了传统方法中的

边缘模糊和腺体粘连问题。实验结果表明，该

算法上下睑板腺的精度的均值上表现优异，在

mIoU 和 Dice 相似性系数上分别达到了 79. 9%
和 76. 5%，相比基准模型 TransUNet，分别提高

了 3. 2% 和 5. 3%。为医学图像分析领域的自动

化和精度提升提供了有效技术支持。该方法能

够精准地提取腺体区域并计算腺体密度，为临

床上睑板腺缺失的判断提供了科学依据，特别

是在自动化评估睑板腺缺失严重程度方面具有

重要应用前景。
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