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摘要：OCT 视网膜图像中存在着噪声和散斑，单一的提取空间特征往往容易遗漏一些重要信息，导致不能准确地分

割目标区域。而 OCT 图像本身存在光谱频域特征，针对 OCT 图像的频域特征，本文基于 U-Net 和快速傅立叶卷积

提出一种新的双编码器模型以提高对 OCT 图像视网膜层、液体的分割性能，提出的频域编码器可以提取图像频域信

息并通过快速傅里叶卷积转换为空间信息，将很好地弥补单一空间编码器遗漏特征信息的不足。经过与其他经典模型

的对比和消融实验，结果表明，随着频域编码器的添加，该模型能有效提升对视网膜层和液体的分割性能，平均

Dice 系数和 mIoU 相较于 U-Net 均提高 2%，相较于 ReLayNet 分别提高 8% 和 4%，其中对液体的分割提升尤为明

显，相较于 U-Net 模型 Dice 系数提高了 10%。
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Study on retinal OCT segmentation
with dual-encoder
Chen Minghui*, Wang Teng, Yuan Yuan, Ke Shuting

Shanghai Engineering Research Center of Interventional Medical, Shanghai Institute for Interventional Medical Devices,
School of Health Science and Engineering College of Health Sciences and Engineering, University of Shanghai for Science
and Technology, Shanghai 200082, China

Abstract: There are noises and speckles in OCT retinal images, and a single extraction of spatial features is often
easy  to  miss  some  important  information.  Therefore,  the  target  region  cannot  be  accurately  segmented.  OCT
images themselves have spectral frequency domain characteristics. Aiming at the frequency domain characteristics
of  OCT images,  this  paper  proposes a  new dual  encoder  model  based on U-Net  and fast  Fourier  convolution  to
improve  the  segmentation  performance  of  the  retinal  layer  and  liquid  in  OCT  images.  The  proposed  frequency
encoder can extract image frequency domain information and convert it into spatial information through fast Fourier
convolution.  The  lack  of  feature  information  that  can  be  omitted  by  a  single  space  encoder  will  be  well-
complemented. After comparison with other classical models and ablation experiments, the results show that with
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the addition of  a frequency domain encoder,  the model  can effectively  improve the segmentation performance of
the  retinal  layer  and  liquid.  Both  average  Dice  coefficient  and  mIoU  are  increased  by  2% compared  with  U-Net.
They are increased by 8% and 4% compared with ReLayNet, respectively. Among them, the improvement of liquid
segszmentation  is  particularly  obvious,  and  the  Dice  coefficient  is  increased  by  10% compared  with  the  U-Net
model.
Keywords: optical coherence tomography; convolutional neural network; segmentation of image; dual-encoder

 
 1   引　言

视网膜病变是一种常见地眼科疾病，大多数眼底

疾病是由视网膜病变引起的[1]。研究表明，在大多数

眼底疾病中，视网膜形态结构的变化早于患者在视觉

上感知到的变化，检测视网膜各层的微小形态变化来

分析视网膜形态结构对早期发现眼底视网膜疾病具有

关键价值。近年来，视网膜相关的各种医学图像被广

泛应用于视网膜疾病的诊断、筛查和治疗中[2-4]。光学

相干层析成像 (Optical  coherence  tomography，OCT)

可以直接显示视网膜的分层结构状态并获取其相应的

厚度，目前已成为一项重要的眼科诊断技术，并被常

规用于监测视网膜状态变化[5]。视网膜层厚度和液体

分布可用于诊断眼科疾病，自动分割视网膜 OCT 图

像中的视网膜层可以帮助有效地诊断和监控视网膜疾

病，如糖尿病黄斑水肿、青光眼、多发性硬化症等。

因此，准确分割视网膜图像中的视网膜层边界是进行

病理分析和诊断的关键步骤。然而，视网膜各层的图

像有时是复杂的，难以分割。例如，糖尿病可能导致

黄斑水肿 (macular edema，ME)，在检查 ME 的视网

膜 OCT 图像中可以看到部分液体区域，该区域具有

低反射强度，是视网膜组织中的低对比度区域[6]。液

体区域使视网膜组织变形，这可能导致分割算法失败。

因此，快速准确地分割视网膜各层及液体区域是具有

挑战性的。

传统的视网膜层分割方法通常基于数学模型，通

过分析解剖结构和先前的临床知识来检测视网膜层。

Monemian 等[7] 提出利用像素的纹理属性来提取层间

边界像素的区分特征。Liu 等[8-10] 基于水平集的方法

对视网膜各层进行自动分割，该方法可以在训练随机

森林的过程中获得边界概率图，随着训练次数的不断

增加可以将分割结果准确到亚像素精度。Hussain
等[11] 通过将问题建模为图并运用 Dijkstras 最短路径

算法，找到三个参考层的近似位置，然后将搜索空间

限定为实际层。由于拓扑在边界确定中起到很好的作

用，因此可以克服扭曲的影响。这些方法在视网膜层

分割中是有效的，但鉴于不同患者 OCT 图像内的特

征有所差异，传统算法在不同数据集上的效果也都有

明显差异，这导致基于传统算法的分割任务鲁棒性不

太理想，并且一些算法的相关参数还需要有经验的实

验人员去实时调整。

近些年，深度学习的发展尤为迅速，特别是在

OCT 视网膜分层中达到了比传统方法更准确的效果。

卷积神经网络 (Convolutional neural network，  CNN)
可自动提取和学习图像特征，已被广泛应用于各种模

式的图像处理中，后续出现了许多关于 CNN 的变体

结构[12-16]。U-Net[17] 是最早且最著名的基于自动编码

器和解码器的医学图像分割架构之一。杜克大学

OCT 实验室在 2017 年基于 U-Net 的编码器、解码器

结 构 提 出 了 一 种 新 的 全 卷 积 深 度 模 型 ， 称为

ReLayNet[18]，成功地对 OCT 图像中各类视网膜层以

及液体区域进行了分割。ReLayNet 通过编码器级联

进行下采样使模型对特征图进行信息提取分类，从而

进行有效的对上下文特征的学习，通过解码器的上采

样路径进行信息的整合恢复以生成完整的分割图。后

续也有相关工作采取解码器单级联多输出进行分割工

作[19]。MDAN-UNET[20] 使用多尺度特征和注意力机制

来提高现有方法的分割性能，可以基于空间和通道两

方面很好地提取全局信息，实验对 OCT 视网膜液体

区域和视网膜层进行了分割并取得了理想的效果。

Ngo 等[21] 提出了一种基于特征学习回归网络的自动分

割方法，该方法将图像片段的亮度、梯度和自适应归

一化强度分数作为学习特征，然后预测相应的视网膜

边界像素。然而，这些基于卷积神经网络的方法感受

野范围较小，对全局信息关注较少。Chi 等[22] 实验表

明，空间信息只关注局部信息，而往往忽略了图像中

所有像素的全局信息，从而提出了一种新的卷积-快
速傅里叶卷积 (fast Fourier convolution， FFC)，它不

仅可以观察到非局部的特征区域，还可以在卷积内部
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进行跨尺度信息的处理融合。为了减少卷积网络的计

算成本，人们探索了 U-Net[17] 和快速傅立叶变换[23] 的

组合，其目的是进一步利用图像中不能被常规卷积层

很好地提取的全局特征。

综合上述相关工作，在类别更多、更复杂的分割

任务下，单一的设计增加各种机制模块无疑提升了模

型的复杂度和硬件需求，同时一个大的有效感受野对

于理解图像的整体结构和解决修复问题虽然是必不可

少的，但在大掩模的情况下，大但有限的接受场也可

能不足以访问能产生高质量修复所需的信息。因为

OCT 图像中存在频域特征，而这些特征在现有的空

间卷积神经网络中可能会被遗漏。本文利用快速傅里

叶卷积从光谱频域中提取和处理全局信息，提出一种

基于 U-Net 的双编码器分割模型，用于分割 OCT 视

网膜图像，分割任务包括内界膜 (inner  limiting
membrane，ILM)、神经纤维层-内丛状层 (nerve fiber
ending  to  Inner  plexiform  layer， NFL-IPL)、内核层

(inner nuclear layer，INL)、外丛状层 (outer plexiform
layer，OPL)、外核层 -光感受器内节段髓系 (outer
nuclear layer to Inner segment myeloid，ONL-ISM)、内

感光和外感光层联结 (inner segment ellipsoid，ISE)、
外节段-视网膜色素上皮细胞层 (outer  segment  to
retinal pigment epithelium，OS-RPE) 以及视网膜图像

存在的一些液体区域。利用频域编码器来提取频域特

征，提出 FFC-DC 模块处理全局和局部信息，通过逆

转换将频域特征转换为空间特征来补全空间编码器可

能会忽略的信息。实验发现，基于快速傅里叶卷积的

神经网络的性能优于类似的卷积模型，并且表现出比

其他分割模型更好的结果。

 2   实验方法及原理

 2.1  空间编码器、解码器

如图 1 所示，本文模型中的空间编码器和解码器

与原始的 U-Net 相同，空间编码器包含四个卷积块。

每个卷积块包含一个 3×3 卷积、BN 层、ReLU 层以

及最大池化 MP 层，编码器通过最大池化层进行下采

样四次，对应的解码器上采样也进行四次，其中左右

两侧同级别的特征图中间会进行级联操作。空间解码

器网络总共具有四个上卷积块，这四个上卷积块接收

频域和空间特征，并在这四个上卷积块传递到瓶颈层

之前将它们连接起来。然后，使用相同于空间编码器

的卷积块来放大来自先前解码器块和跳过连接的特征，

经过转置卷积层后解码器块生成最终分割图。

 2.2  频域编码器

如图 2 所示，与空间编码器相同，在频域编

码器中，实验选择应用 FFC  和扩张卷积 (Dilated
Convolution，  DC) 模块组成四个 FFC-DC 块，频域

编码器接收与空间编码器相同的输入并从数据中提取

频域特征。FFC-DC 块主要使用 DC 模块处理局部特

征，使用频域 Transformer 来处理全局特征。输入图

像 x作为局部信息，xl 被输入到第一个 FFC-DC 块。

因为输入图像中没有全局特征，图像像素被认为是局

部信息，所以输入进来的第一个 xg 的值被设置为 0。
 

Spatial encoder Spatial decoder

Concatenation

Input Output

Bottleneck

Conv block

Conv block FFC-DC block

Spectral encoder

图 1　模型结构图

Fig. 1　Diagram of the model structure
 

陈明惠, 等. 光电工程, 2023, 50(10): 230146 https://doi.org/10.12086/oee.2023.230146

230146-3



在 FFC-DC 模块中特征图被四个分支所处理，分

别为局部到局部、局部到全局、全局到局部、全局到

全局，每条路径都可以捕捉到不同感受野的互补信息。

这些路径之间的信息交换在内部执行。快速傅里叶卷

积 FFC 块接收输入的全局和局部信息 xg、xl，然后将

xg 和 xl 输入到三个 DC 模块和频谱 Transformer 中，

提取全局和局部空间特征以及频域范数，从而进行频

域特征提取。最后，将批归一化、非线性激活函数和

最大池化合并应用于特征，以生成下一个 FFC 块的

全局和局部特征 x'g、x'l。
 2.2.1  DC模块

以往的工作通常采取常规卷积来处理局部特征，

与传统卷积相比，扩张卷积具有特殊的优点[24]。它可

以随着扩张参数的改变而随意生成不同的感受野，并

获得更丰富的上下文信息且不增加模型复杂度。扩张

卷积产生的特征图可以与输入的特征图具有相同的尺

度，同时每个输出卷积会具有更大的感受野，因此它

可以获取更高级别的语义信息。DC 块的结构如图 3
所示，在 DC 块中，特征分别被输入 1×1 和 3×3 两个

常规卷积，所提取的特征信息会输入到 3×3 扩张卷积

中。通过这种方式，DC 块可以获得不同大小的感受

野。最后，将所有特征送入 1×1 卷积，以降低信道的

维度。该方法可以使提出的模型更有效地进行局部的

特征提取。

 2.2.2  频域 Transformer
如图 4，频域 Transformer 首先将核大小为 1 的

卷积块应用于产生 x''的 xg。然后基于预定值 α将 x''
的通道分成两部分，其中 α百分比的频道被设定为全

局信息，而 1−α百分比的通道被设定为局部信息。

分割的全局特征和局部特征分别输送到傅里叶单元

GFU (global  Fourier  unit)、LFU (local  Fourier  unit) 以
提取频域特征 x"g，x"l。

 
Conv1×1+BN+

ReLU

GFU LFU

Conv1×1

α 1−α

图 4　频域 Transformer
Fig. 4　Architecture of the spectral Transformer

 
如图 5 所示，其中 GFU 和 LFU 结构相同，LFU

主要目的是捕捉半全局信息，将输入图分为四份处理，

然后进行傅里叶变换，这样可以处理四分之一空间内

的关联特征。傅里叶单元接收 x"的一部分作为输入，

然后对这些特征应用傅里叶变换以获得实部和虚部

a+bi∈C。将实部和虚部 a、b叠加，然后输入到核大

小为 1 的卷积层，将激活层和批归一化层应用于卷积

层的输出。输出分成两部分，即实部和虚部 a'、b'，
随后其会经过傅里叶逆变换将提取的频域特征转换回

空间特征。最后，x与全局和局部傅里叶单元 x"g、

x"l 的输出相加。

 

xg
xl

Spectral

transfomer
DC Block DC Block

BN+ReLU+MP

DC Block

图 2　FFC-DC 模块

Fig. 2　Architecture of the FFC-DC block

 

Input

Output

1×1

Conv1×1 Conv3×3

Conv3×3,

rate=3

图 3　DC 卷积模块

Fig. 3　Architecture of the DC block

 

Conv1×1+BN+

ReLU

FFT

IFFT

a+bi

a′+b′ i

图 5　傅里叶单元

Fig. 5　Architecture of the Fourier unit
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 2.3  损失函数

本文提出的框架是一种端到端的深度学习方法。

交叉熵损失函数被经常应用到深度学习图像分割中。

然而，医学方面的图像分割目标通常占据图像很小一

部分的区域，交叉熵损失函数对于这类任务并不是最

好最理想的。经过实验验证，选择结合了 Dice 系数

损失和加权交叉熵损失的新损失函数来代替交叉熵损

失函数，损失函数公式如：

Ldice = 1−
K∑
k

2ωk

N∑
i

p(k,i)g(k,i)

N∑
i

p2
(k,i)+

N∑
i

g2
(k,i)

, (1)

Lce = −
K∑
K

g(k,i) log
(
p(k,i)
)
. (2)

使用 λdice、λce 作为每个损失期的加权系数时，总

损失额将变为：
Lall = λdiceLdice +λceLce , (3)

∑
k

ωk

ωk = 1/k

其中：N是像素数，p(k,i)∈[0,1] 和 g(k,i)∈{0,1}分别表

示第 k个类别的预测概率和真实标签；k是类别数，

=1 是类权重，在本文中，根据以往实验经验地

设定了  ，表示为类别数的倒数。

 3   实验与结果

 3.1  数据集和实验设置

实验选择在杜克大学[25] 和温州医科大学的混合

临床视网膜 OCT 数据集上训练和评估上节提出的方

法。数据来自谱域 OCT 系统，系统的参数为中心波

长 1300 nm，带宽 135 nm，纵向分辨率为 5.5 μm，横

向分辨率为 13 μm，信噪比 109 dB。该 OCT 数据集

包括来自 11 个 OCT 扫描子集，这些扫描对应的所需

标签由两名专家注释。过程中选取前 7 个子集的扫描

用于训练，后选取两个子集用于验证，最后两个子集

的扫描作为测试集，并将其与之前的相关工作进行了

比较。实验基于公共 PyTorch 平台。在训练过程中，

经验地将原始图像裁剪到 224×224 输入进网络以加快

训练阶段，因为收敛速度快的优点，则选取 ADAM

作为优化器，批大小为 10，学习率设置为 0.0005，

权值衰减为 0.0001，训练的最大周期为 100，其中训

练周期数是根据所有模型的最佳验证精度选择的。经

过实验验证将 λdice 和 λce 的值都设置为 1。

 3.2  比较方法与评价指标

实验将提出的模型与 U-Net 和专门用于视网膜

分层的 RelayNet 进行了比较评估，所有实验都在

同一数据集上进行训练和验证。为了评估网络分

割性能，本实验采用了 Dice 系数 [26] 和平均交并比

(mean  intersection  over  union  ，mIoU)[27] 来评估模型

对 OCT 图像分割的性能，二者都是衡量分割结果和

原始标签相似度的度量指标。Dice 相似系数表示预测

和真实标准两个样本之间的相似度，取值范围在 [0,1]，
Dice 系数越接近 1，表示模型性能越好。平均交并比

(mIoU) 表示多类分割中每个类别分割正确区域与真

实标签、预测值两个集合之比。Dice、mIoU 的计算

公式如：

mIoU =
1

k+1

k∑
i=0

T P
FN +FP+T P

, (4)

Dice =
2T P

FP+2T P+FN
, (5)

其中：TP (true positive) 表示分割结果中正确分割的

目标区域的像素个数；FP (false positive) 表示实际为

背景像素但在分割结果中被错误分割为目标区域的像

素个数；FN (false negative) 表示目标区域被错误分割

为非目标区域的像素个数；k表示类别的总数。

 3.3  实验结果

表 1 显示了三种模型分割结果，表示不同视网膜

层和液体经过实验所获得的分割指标，整体上本文模

型在 Dice 和 mIoU 上都要优于 U-Net、ReLayNet，就

视网膜层而言，除内界膜的提升较为明显外，其他指

标上的差别并不突出，这是因为每一层的视网膜面积

狭小，在没有因病变或外力因素所导致特别大的形变

下分割出的效果并没有太大差别。而在液体分布范围

广且分散的情况下，本文模型液体分割性能指标

Dice 系数相较于 U-Net，ReLayNet 模型分别提高了

10% 和 34%。在同等硬件条件下，双编码模型

用时比 U-Net 慢了 2 s，但和 ReLayNet 相比基本差

不多。

图 6 是黄斑水肿 (macular edema，ME) OCT 图像，

主要比较了本文模型和 U-Net 的分割生成图，从视觉

上验证了表中数据的真实性，在本身视网膜结构复杂

狭窄的情况下，双编码器模型分割出的结果都近乎相

似，在区域范围较大、较分散的液体区域，双编码器

又能很好地利用图像的光谱频域信息进行转换，成功

捕捉到遗漏的空间信息，识别并预测出其所包含的区
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域。本文选取了小部分聚集的液体区域的情况 (对应于

图 6(a))、原始标签液体区域呈现为一连串长条形的

情况 (对应于图 6(b))、液体区域呈分散且不规则状的

情况 (对应于图 6(c)) 作分析，在图 6(a) OCT 样张中，

对于小部分聚集的液体区域，U-Net 只能识别到上方

一角，而本文模型识别出来的区域要远大于 U-Net。
图 6(b) 样张中原始标签液体区域呈现为一连串的长条

形，U-Net 分割结果呈不相连的块状区域，没有将目

标区域信息很好地连接，而本文模型的分割结果没有

出现断连，将液体整体区域都分割出来，使其更接近

原始标签。图 6(c) 样张中的液体区域呈分散、不规则

状，这对于分割任务难度更大，本文模型较 U-Net 分
割出更多的液体区域，证明双编码器对于细节局部特

征的处理更加优秀，也验证了该方法对于单编码器信

息遗漏补全的可行性。结合数据和生成图，本文模型

的实验结果最接近于专家注释的真实标签，而 U-Net、
ReLayNet 整体效果都不如双编码器的分割效果好，

尤其对于液体分割的结果不太理想，在某些区域无法

正确地分割液体。

 3.4  消融实验及不同 α 的对比

如表 2 消融实验所示，分析了频域 Transformer
中预定值 α和 FFC-DC 模块对实验结果的影响，其中

表中第一行表示在频域解码器中只存在常规卷积块时

的实验分割结果。数据表明，随着 FFC-DC 模块的加

入，实验结果的 Dice 系数获得了明显提高，特别是

对于视网膜中液体分割的准确度，这表明频域编码器

的设计的确对于空间解码器所遗漏的部分空间信息有

着良好的补全效果，对于分散形状不一的液体区域具

有很好的识别。因此有无 FFC-DC 模块，在液体分割

上效果明显。

 

表 1　不同方法在数据集上的分割结果

Table 1　Results of each method on dataset

Model
Dice

mIoU
ILM NFL-IPL INL OPL ONL-ISM ISE OS-RPE Fluid Mean

U-Net 0.84 0.89 0.77 0.76 0.89 0.89 0.89 0.79 0.84 0.74

ReLayNet 0.84 0.85 0.70 0.71 0.87 0.88 0.84 0.55 0.78 0.72

Dual-encoder 0.87 0.89 0.77 0.75 0.90 0.90 0.90 0.89 0.86 0.76

 

Input image Ground truth U-Net Dual-encoder

500 μm

Liquid region

500 μm

Liquid region

500 μm

Liquid region

Log reflection

Log reflection

Log reflection

a

b

c

图 6　本文模型与 U-Net 的分割结果比较。(a) 小部分聚集液体区域的分割对比； (b) 长形相连接液体区域的分割对比；

(c) 分散无规则分布液体区域的分割对比

Fig. 6　Some qualitative results of ours compared to U-Net. (a) Segmentation and comparison of small areas of liquid accumulation;
(b) Segmentation and comparison of long forms and connected liquid regions; (c) Segmentation and

comparison of randomly distributed liquid regions
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表 2 探索了实验在不同 α值下的分割性能，结果

显示，当 α值为 0.25 时，液体分割性能最佳，Dice
系数达到了 90%；当 α值为 0.5 时，整体性能最佳，

模型在液体分割上的 Dice 系数达到了 89%，而在视

网膜层分割上与其他实验组不相上下。实验表明，局

部和全局特征都可通过本文模型学习到有价值的信息。

通过设置 α的值，所提出的模型能够将全局和局部特

征关联起来，以实现最佳性能。

 4   结论与讨论

本文提出了一种基于 U-Net 的端到端双编码器分

割模型，用于分割 OCT 图像中的视网膜层和液体区

域。区别于 U-Net 的单一编码器，主要利用傅里叶卷

积的提取和转换特点，提出频域编码器作为第二个编

码器分支，进而从 OCT 图像中提取光谱频域特征，

包括具有依赖于组织和视网膜层的高频非均匀斑点，

频域中的特征提取使本文的网络能够对每一层中的斑

点分布进行建模和学习。频域编码器作为本文模型的

第二编码器提取 OCT 光谱特征，比单编码器的 U-
Net、ReLayNet 多了频域特征，所以在视网膜层的内

界膜层得到较好的分割效果，因为内膜层面积稍微大

一点，病变影响显著。而液体区域体现了其高光谱频

域特征，特别是液体区域呈分散、不规则状的图像中

更加明显，这在图 6(c) 也得到了很好的验证。

实验将提出的模型与经典模型进行了比较，结果

表明，本文模型都取得了最优分割效果，整体的

Dice 系数和 mIoU 相较于 U-Net 均提高 2%，相较于

ReLayNet 分别提高 8% 和 4%，尤其在液体分割上其

分割 Dice 系数比 U-Net 高出 10%，比 ReLayNet 高
出 34%，Dice 系数达到了 89%，证明了频域编码器

的可行性以及双编码器对于视网膜图像分割的优

越性。
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Study on retinal OCT segmentation
with dual-encoder

Chen Minghui*, Wang Teng, Yuan Yuan, Ke Shuting

Overview: Deep learning methods have already had a profound impact on medical image processing. However, some
noises and speckles contained in OCT images affect the quality of the images, coupled with the elongated and complex
retinal  layer  and  the  irregular  distribution  of  pathological  fluid  in  it,  which  brings  great  challenges  to  the  automatic
segmentation task. At the same time, depending on the limited manpower and time, it is also difficult to sketch a large
number  of  existing  images  by  relying  on  the  professional  knowledge  of  doctors.  For  the  above  reasons,  automatic
medical image segmentation, a scientific medical auxiliary support, is of great clinical significance.

The  research  content  of  this  paper  mainly  focuses  on  the  analysis  and  processing  of  retinal  OCT  images.  When  it
comes to monitoring the state of the patient's retina layer, due to the noise and speckle in OCT images and the subtle
and  complex  structure  of  the  retina  layer  itself,  the  performance  of  the  model  is  limited  by  a  single  extraction  space
feature, and the target region cannot be accurately segmented. Aiming at the frequency domain characteristics of OCT
images,  this  paper  proposes  a  dual  encoder  model  based  on  U-Net  and  fast  Fourier  convolution  to  improve  the
segmentation performance of  the retinal  layer  and liquid in OCT images.  The frequency domain encoder extracts  the
image frequency domain information and converts it  into spatial information by fast Fourier convolution to complete
the feature extraction of a single spatial encoder. The experimental results show that the model can effectively improve
the segmentation performance of the retinal layer and liquid, both average Dice coefficient and mIoU are increased by
2% compared with U-Net, and the Dice coefficient of liquid is increased by 10%.

Chen M H, Wang T, Yuan Y, et al.  Study on retinal OCT segmentation with dual-encoder[J]. Opto-Electron Eng,  2023,
50(10): 230146; DOI: 10.12086/oee.2023.230146
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