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糖尿病视网膜病变眼底图像筛查研究
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摘要 眼底照相是获取眼部图像的主要技术之一。利用眼底相机对视网膜病变区域进行拍摄可以获得清晰的图

像,从获取的图像中能够直接观察到眼球中的渗出物、出血点和微血管瘤,根据检测出的病灶类型、数量和位置等

信息可进行糖尿病视网膜病变分类。基于此,本文利用深度神经网络对糖尿病视网膜病变进行自动分类识别,提
出了一种体系结构简单、在通用设备上运行速度快的卷积神经网络CA-RepVGG(CA代表Channel

 

Attention,

RepVGG为现有模块)。利用单路极简结构的RepVGG模块替代复杂的可使用性较差的模块作为分类模型的主

体部位,并选用高效通道注意力机制ECA替代压缩注意力机制SE,以此来提升模型对病变分级的能力。此外,本
文还将CA-RepVGG模型与传统的分类模型 VGG-16、Inception-V3、ResNet-50和ResNext-50模型进行了比较。

从比较结果可以看出,虽然CA-RepVGG模型的参数量最大,但由于其是单分支结构,且只有3×3卷积块,因此它

的模型复杂度并不高,分类速度很快,比另外4个模型中分类速度最快的ResNet-50还高出15.3%。另外,利用两

个混淆矩阵展示了所提模型的分类结果,其在两个数据集上的准确度都超过了92.4%,精确度不低于91.6%,灵
敏度在93.8%以上。从实验结果可知,所提模型不仅可对糖尿病视网膜病变进行分类,而且相比其他现有模型具

有一定的优越性。若将该模型应用在临床上,可以提高专业眼科医生在眼科疾病上的诊断效率。
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1 引  言

糖尿病是一种世界性的慢性疾病,会引起血管

功能改变,最终诱发诸如糖尿病视网膜病变(DR)之
类的并发症。据统计,几乎一半的糖尿病患者会患

上糖尿病视网膜病变,并最终导致失明。所以,糖尿

病视网膜病变的早发现和早治疗已成为世界各国降

低失明率的重要措施。国际上将临床糖尿病视网膜

病变的严重程度分为5个级别,包括无糖尿病视网

膜病变、轻度糖尿病视网膜病变、中度糖尿病视网膜

病变、重度糖尿病视网膜病变以及增殖性糖尿病视

网膜病变。当前获取眼底图像主要依靠免散瞳彩色

眼底照相技术,它能清晰地拍摄到视网膜上的软硬

渗出物、出血点、微血管瘤等[1-3]。眼科专家根据病

灶的类型、数量以及位置对糖尿病视网膜病变的程

度进行分级,但目前的专家资源不足,给医生带来

了沉重的工作负担。因此,采用计算机辅助诊断

替医生分担工作就非常有必要。计算机辅助诊断

不仅会大大减轻眼科医生的工作量,而且具有更

精确的诊断结果,因此在临床上得到了越来越多

的应用[4-5]。
 

研究人员利用机器学习的经典算法以及它的重

要分支———深度学习,对医学图像的分类进行了广

泛研究[6],并逐渐开辟了糖尿病视网膜病变眼底图

像分类这一研究领域。庞浩等[7]通过将
 

Inception
 

模块融入ResNet
 

模型的方法搭建了一个多分支神

经网络,但该网络的处理速度太慢,需要数周时间才

能完成。Li等[8]提出了一种可以自动提取眼底图
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像主要特征的方法,但该方法有一个很明显的缺陷,
即:病变区域的大小不均衡会对图像分类的准确性

产生严重影响。Sopharak等[9]采用经典的模糊C
均值聚类算法对原始眼底视网膜图像进行处理,提
取局部方差、灰度、色调以及边缘像素点这4个特

征,然后根据这4个特征对图像数据集进行聚类,但
他们并未给出聚类的图片类别总数。Pan等[10]提

出了一种可以自动提取眼底图像中主要特征的方

法,但该方法有一个缺陷,即:浅层网络无法提取完

备的特征表示,最终导致模型易将病变样本误诊。

Haloi等[11]利用深度学习的像素智能微动脉瘤方法

进行糖尿病视网膜病变的分类,但该方法会将其他

类型的小病变区域错误地识别为糖尿病视网膜病

变,严重影响了分类的准确度。Antal等[12]提出了

一种集成的糖尿病视网膜病变检测算法,该算法首

先根据眼底图像中是否存在病灶点分辨出是否有糖

尿病视网膜病变,然后对存在病变的图像进行分级。

Lin等[13]提出了一种基于病变的离线加权方法,以
此来提高糖尿病视网膜病变分级的准确性。Zhou
等[14]提出了一种双阶段框架,试图将斑块级病态特

征、图像级全局特征与一个注意力机制结合在一起,
以对抗式网络协助优化糖尿病视网膜病变的分级。

但是,目前多数研究人员开发出的针对眼底图

像进行分类的机器学习算法和深度学习算法存在一

个普遍问题,即:为了追求分类的高准确率而不断增

大模型的复杂度,导致计算复杂度增大以及浮点运

算量和网络模型的参数量逐渐增大,从而降低了推

理速度和内存利用率,使得开发出来的分类模型

在临床上使用的可能性较低。鉴于此,本课题组

提出了一种简单的网络模型,它不仅具有与最先

进模型可比拟的高准确度、精确度及灵敏度,还具

有较快的运算速度,更重要的是其具有帮助医生

进行临床诊断的潜力,在临床上具有一定的应用

价值。
本课题组对旷视实验室提出的 RepVGG 框

架[15]进 行 改 进,提 出 了 一 个 新 颖 的 模 型 CA-
RepVGG,用于对糖尿病视网膜病变进行分级,并在

新的糖尿病视网膜病变数据集上进行了模型性能的

验证。本文的主要内容为:首先,利用结构重参数化

方法将训练时的多分支体系结构和推理时的单分支

体系结构解耦,大大降低模型的复杂度,满足结构简

单和功能良好的要求;其次,利用一种新的极轻量级

的注意力模块ECA来提高网络模型对视网膜眼底

图像的特征提取能力;最后,在运算速度、参数量、精

确度、准确度以及灵敏度等方面,将所提网络与几个

经典的网络模型进行比较
 

。

2 实验方法与原理

本研究包括以下三个步骤:1)数据集的划分,
即,把数据集图像划分为训练集、验证集和测试集。

2)数据增强,即,对训练集中不同病变程度的图像进

行数据扩充,使不同病变程度的图像在数量上保持

相对平衡;采用的扩充方法为对比度受限的自适应

直方图均衡化、旋转、镜像、增加亮度、伽马变换等。

3)分类,即,利用训练好的模型在验证集和测试集上

进行分类,测试模型的性能。
为了提高临床上使用的可能性,本文提出了

CA-RepVGG 网 络 模 型。首 先 利 用 改 进 后 的

RepVGG模块替代传统的、复杂的网络模块,然后

在网络模型中使用极轻量级注意力机制来提高整个

网络对图像分级的效果,利用上述两个模块建立

CA-RepVGG网络模型。这是一种简单的、性能优

异的网络架构,如图1所示。蓝色层表示的是在

RepVGG模块中添加了极轻量级注意力机制的层。

2.1 极轻量级注意力模块

最近几年,将注意力机制引入卷积块引起了广

大研究者的关注,这是因为注意力机制在改善深层

卷积神经网络性能方面具有巨大潜力,它的作用就

是关注图像的重点区域,使分类效果更佳。注意力

机制中最经典的是SE(squeeze-and-excitation),它
的原理是在输入特征后,首先采用全局池化操作对

每个通道进行特征压缩,然后通过两个非线性全连

接层对通道间的相关性进行建模,使输出的权重值

数目和输入特征的权重值数目相同,最后使用归一

化操作,把输出得到的权重加权到每个通道的特征

上。上述步骤能使图像的重点区域得到关注。研究

人员设计两个非线性全连接层的初衷是要利用它生

成非线性的跨通道交互作用,这会涉及因避免过高

的模型复杂度而进行的降维,但是降维会给权重的

分布带来负面影响。除此之外,越来越多的研究者

为了获得更好的分类效果,都致力于开发更复杂的

注意力模块,但他们却忽略了一个事实,那就是这样

做会不可避免地增加计算负担。因此,为了克服性

能和复杂度之间的矛盾,本文选择利用极轻量级的

注 意 力 机 制 模 块 ECA (efficient
 

channel
 

attention)[16]。使用ECA的深度卷积神经网络引

入的附加参数很少,计算量几乎可以忽略不计,同时

会带来显著的性能提升。
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图1 CA-RepVGG网络的架构图

Fig 
 

1 Architecture
 

of
 

CA-RepVGG

  基于上述分析可知,避免降维以及适当的跨通

道交互作用在通道注意力机制的形成中起到了关键

作用。而本文所使用的极轻量级注意力模块ECA
就包含上述两个性质。具体地说,ECA在没有降维

的情况下进行通道式全局池化后,通过考虑每个通

道及其k(k<10)个邻近通道来捕获局部跨通道交

互信息。因此,ECA通过大小为k的快速一维卷积

生成通道权重。核大小k 表示局部跨通道交互的

覆盖,即有多少个邻近通道参与了一个通道的注意

预测。显然,这将影响ECA的效率和性能。交互

的覆盖率与通道维度有关,因此通过一种与通道维

度相关的函数来自适应地确定一维卷积核的大小是

很有必要的。如式(1)所示,用Wk 表示学习到的注

意力

w1,1 … w1,k 0 0 … … 0
0 w2,2 … w2,k+1 0 … … 0
︙ ︙ ︙ ︙

0 … 0 0 … wC,C-k+1 … wC,C





















。

(1)
Wk 涉及K×C 个参数,并且Wk 避免了不同组的完

全独立。权重yi 与它的k 个邻居之间的信息交互

如图2所示,计算公式为

ωi=σ ∑
k

j=1
wj

iyj
i  ,

 

yj
i ∈Ωk

i, (2)

式中:wj
i 代表当前通道i的通道注意力;yj

i 代表当

前通道i的权重;Ω 表示全集。
为了提高模型的性能,还可以共享权重信息,

即:ωi=σ ∑
k

j=1
wjyj

i  ,yj
i∈Ωk

i,它利用通道数为k的
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图2 极轻量级注意力模块ECA-Net
Fig 

 

2 Ultra
 

lightweight
 

attention
 

module
 

ECA-Net

一维卷积实现通道之间的信息交互,即

ω=σ C1Dk(y)  , (3)
式中:C1D代表一维卷积。这种方法就是ECA模

块的原理,它只涉及k 个参数信息。虽然目前可以

利用手动优化来调整信息交互的最佳范围,但是会

在计算资源上提出更高要求。针对此,在固定组数

量不变的条件下,可以考虑利用分组卷积对网络架

构进行改进,即,跨通道信息交互作用的覆盖范围

(即k的大小)与通道的维数C 之间存在一种映射

关系

C=φ(k)。 (4)

  由于线性映射在某些相关特征上表现出了局限

性,在此选择非线性映射。此外,通道维数一般选择

为2
 

的整数倍,所以C 与k 之间的关系采用以2为

底的指数函数来表示,即

C=φ(k)=2
(γ×k-d)。 (5)

在本文中,γ 取值为2,d 取值为1。所以如果给出

了通道维数C,那么k的大小便可通过转换得到,转
换公式为

k=ψ(C)=
log2(C)

γ +
d
γ odd

。 (6)

  实验证明,当k=3时,ECA模块不仅具有最好

的权重重分配效果和最低的模型复杂度,而且非常

高效。

2.2 RepVGG模块

RepVGG 模块用结构重参数化方法 实 现 了

VGG式单路极简结构,在整个网络结构中,从浅层

卷积层到深层卷积层只使用了3×3卷积和ReLU,
不使用各种新颖的激活函数,也不使用多分支结构,
更没有自动搜索和复合缩放等繁重设计,因此能在

速度和性能上有很大提升。网络结构只有28层,分
为5个阶段,分别包含1、4、6、16、1个RepVGG模

块,每一阶段的第一层都用stride=2进行降采样。
图3展示了第2~4阶段的前两层,图3(a)是训练

阶段的RepVGG模块,分类效果比较好,但速度较

慢且耗内存。图3(b)是推理阶段的 RepVGG模

块,其优点是速度快和省内存。

图3 RepVGG模块图。(a)训练阶段;
 

(b)推理阶段

Fig 
 

3 RepVGG
 

module 
 

 a 
 

Training 
 

 b 
 

inference

借鉴ResNet的思想,在训练时采用多分支结

构,把1×1卷积核分支、3×3卷积核分支和残差

路径分支称为一个块,相当于一个块内所做的计

算为

y=F(X)+G(X)+X, (7)
式中:F(X)为3×3的卷积;G(X)为1×1的卷积;

X 是残差路径分支。为了将多分支结构变为单分

支结构,首先需要将卷积层和BN层进行融合。假

设卷积层的计算公式为

Conv(x)=W(x)+b, (8)

BN层的计算公式为

BN(x)=y×
x-Vmean  

dvar

+β, (9)

然后将卷积层的结果代入到BN层公式中,即

1107001-4
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BN Conv(x)  =y
W x  +b-Vmean

dvar

+β,(10)

进一步化简为

BN Conv(x)  =
y×W(x)

dvar

+
y×(b-Vmean)

dvar

+β, (11)

式中:W(x)为卷积层;b 为偏置参数;Vmean 为累计

平均值;dvar为标准差;y 为学习比例因子;β为偏

置。这其实就是一个卷积层,只不过权重考虑了

BN的参数。令 Wfused(x)=[y×W (x)]/ dvar,

Bfused=
y×(b-Vmean)

dvar

+β,最终融合的结果是

BN Conv(x)  =Wfused(x)+Bfused。 (12)

  接下来考虑将1×1卷积变成3×3卷积。如

图4所示,1×1卷积核在图片特征图上滑动,这里

1×1卷积不需要在边界填充0就能保证特征图的

大小前后一致。为了保证3×3卷积核在特征图上

获取的信息一致,需要在原特征图边界上填充一圈

(图中浅蓝色部分表示边界填充,值全为0),这样就

能保证特征图的信息不变。

图4 卷积变换示意图

Fig 
 

4 Schematic
 

of
 

convolution
 

transformation

  通过观察3×3卷积核中间的那个核会发现它

卷积的路径就是前面1×1卷积的路径。一个很自

然的想法就是把1×1卷积核加在3×3卷积核中

间,这样就能完成卷积分支的融合。

1×1卷积核经边界填充后成为3×3卷积,然
后将其与另外的3×3卷积核相加,得到新的卷积

核,这个新卷积核在原始特征图上作卷积操作得到

的新特征图与1×1卷积核和3×3卷积核在原始特

征图上分别操作然后相加得到的特征图一样。
最后,将残差路径分支与3×3卷积融合。残差

路径分支其实就是每个通道中的每个元素对应相

加。现在考虑将残差路径分支用一个3×3卷积层

表示,为保证残差路径分支前后值不变,利用权重等

于1的卷积核并分通道进行卷积,相当于单独对每

个通道的每个元素乘以1,然后再输出来,这样就完

成了残差路径分支的融合。

3 眼底图像数据集与实验设置

本文的数据集1来自2015年糖尿病视网膜病

变检测比赛[17-20]。为进一步验证本文模型的性能,

使用温州医科大学和四川省绵阳市第三人民医院的

临床数据集进行验证。
 

每个图像都经过调整和裁

剪,最大尺寸为
 

1024
 

pixel×1024
 

pixel。2015年糖

尿病视网膜病变检测数据集的具体情况如表1所

示,其中包含了多名患者的左右眼底图像,而且临床

医生根据
 

0~4等级对每张图像的糖尿病视网膜病

变严重程度进行了评级(0级为正常,1级为轻度糖

尿病视网膜病变,2级为中度糖尿病视网膜病变,

3级为重度糖尿病视网膜病变,4级为增殖性糖尿病

视网膜病变)。将2015年糖尿病视网膜病变检测训

练集中的原始训练集作为模型的训练集,然后从测

试集图像中取出部分图像,一部分作为测试集,剩下

的作为模型的验证集。由表1可知,不同等级的图

像分类极不均匀,采用神经网络进行训练时,会导致

网络模型出现严重的过拟合现象。因此,本文采用

数据增强技术对标签为1~4的图像进行扩充,使
各个标签的数据保持相对平衡。扩充的方法包括

对比度受限的自适应直方图均衡化、旋转、镜像、
增加亮度、伽马变换操作,数据增强的具体细节如

图5所示。
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表1 2015年糖尿病视网膜病变检测数据集

Table
 

1 2015
 

diabetic
 

retinopathy
 

detection
 

dataset

Grade Degree
 

of
 

illness Number
 

of
 

training
 

images Number
 

of
 

testing
 

images Total

0 Healthy 25810 39533 65343

1 Light 2443 3762 6205

2 Moderate 5292 7861 13153

3 Severe 873 1214 2087

4 Proliferative 708 1206 1914

图5 数据增强。(a)原始图像;(b)旋转60°;(c)水平镜像;(d)亮度增强;(e)伽马变换;(f)自适应直方图均衡化

Fig 
 

5 Data
 

enhancement 
 

 a 
 

Original
 

image 
 

 b 
 

rotation
 

of
 

60° 
 

 c 
 

mirror
 

horizontally 
 

 d 
 

enhancement
 

of
brightness 

 

 e 
 

Gamma
 

transformation 
 

 f 
 

adaptive
 

histogram
 

equalization

  对数据集2使用与数据集1一样的数据增强方

式,提取原始测试集中每一类标签中的100张图像

作为测试集,剩下的作为验证集,并且在训练好的模

型上进行微调,证明所提网络在不同数据集上的良

好的分类性能。微调步骤如下:首先在数据集1训

练好的模型上添加自定义网络,然后冻结训练好的

网络并训练所添加的部分,最后解冻网络部分层,并
联合训练解冻的这些层和添加的部分。

在具有32
 

GB显存的 Nvidia
 

Tesla
 

V100
 

GPU
 

HPC[21]集群上进行训练,使用PyTorch[22]作为深度

学习开发框架,在神经网络模型训练过程中,输入的

眼底图像的大小为512
 

pixel×512
 

pixel,使用Adam
优化器对糖尿病视网膜病变图像进行分类。在网络

模型训练过程中,初始学习率设置为1×10-5,在每

10个周期后将学习率乘以0.5,训练的最大周期为

50。其他模型的对比实验都使用相同的训练参数。
由表1可知数据集存在正负样本比例严重失衡

的问题,因此模型训练过程中的损失函数选用focal
 

loss。该损失函数可以降低正样本在训练时的权

重,使神经网络能够更容易地进行训练。focal
 

loss
多分类的具体实现公式为

FL=-1-pprediction×pgroundtruth  γlgpprediction  ,
(13)

式中:pprediction 表示的是模型预测分类的概率值;

pgroundtruth 表示的是模型正确分类的概率值;γ 代表

不同难易程度的样本对模型的贡献程度,根据实验,
当γ=0.25时效果最佳。

在样本数据集很少的情况下,可以使用4折交

叉验证方法进行验证。该方法的原理是将数据划分

为4个分区,得到4个模型,然后用3个分区训练每

一个模型,并在留下的分区上进行评估,将4个预测

值的平均值作为最终的预测值进行输出。
在正负样本不平均的前提下,仅用准确率衡量

算法有很大缺陷,甚至不具有参考意义。因此,本文

使用A(准确度)、P(精确度)及S(灵敏度)来评价

算法的优劣。在临床上,准确度能反映平均分类的

准确性,灵敏度能反映糖尿病视网膜病变图像没有

被漏判的概率。具体计算公式为

A=
fTP+fTN

fTP+fTN+fFP+fFN
, (14)

P=
fTP

fTP+fFP
, (15)
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S=
fTP

fTP+fFN
, (16)

式中:fTP 表示五分类中实际患病情况和预测结果

相同的样本数量;fTN 表示实际结果和预测结果都

是无病症的样本数量;fFP 表示实际患病情况比预

测患病情况要轻的样本数量;fFN 表示实际患病情

况比预测患病情况要重的样本数量。

4 结果与分析

4.1 分类结果

本文使用不同的网络模型对眼底图像进行分类

验证。使用 VGG-16[23]、Inception-V3[24]、ResNet-
50[25]和ResNext-50[26]网络模型进行对比实验,验

证所提模型的先进性,并使用上述三个评价指标进

行性能评估,同时用速度(speed)表示模型分类的快

慢。速度是在1080Ti上测试的,批量大小为128,
全精度(fp32),以每秒处理的图片数量(photo/s)为
单位进行比较,图片尺寸为512

 

pixel×512
 

pixel。
模型性能验证在数据集1的1096张图片和数

据集2的500张图片上进行。表2、3给出了各模型

的分类速度,其中CA-RepVGG的分类速度最快,
比ResNet-50的分类速度还高出15.3%。同时,

CA-RepVGG在数据集1上的准确度达到92.4%,
精确度达到91.6%,灵敏度达到96.5%;在数据集

2上的准确度达到93.9%,精确度达到96.3%,灵
敏度达到93.8%。

表2 数据集1上不同模型的性能指标对比

Table
 

2 Comparison
 

of
 

performance
 

indicators
 

of
 

different
 

models
 

for
 

dataset
 

1

Model Parameter
 

number
 

/106 Speed
 

/(photo·s-1) Accuracy
 

/% Precision
 

/% Sensitivity
 

/%

VGG-16
 

13.84 208 82.0 83.9 85.0

Inception-V3 27.16 295 87.3 89.4 93.2

ResNet-50 25.56 360 89.5 90.7 97.0

ResNext-50 25.03 242 91.0 91.3 96.5

CA-RepVGG
 

(ours) 51.82 415 92.4 91.6 96.5

表3 数据集2上不同模型的性能指标对比

Table
 

3 Comparison
 

of
 

performance
 

indicators
 

of
 

different
 

models
 

for
 

dataset
 

2

Model Parameter
 

number
 

/106 Speed
 

/(photo·s-1) Accuracy
 

/% Precision
 

/% Sensitivity
 

/%

VGG-16
 

13.84 208 83.0 82.7 84.0

Inception-V3 27.16 295 85.3 88.4 86.2

ResNet-50 25.56 360 89.4 89.7 91.0

ResNext-50 25.03 242 91.5 90.5 90.4

CA-RepVGG
 

(ours) 51.82 415 93.9 96.3 93.8

  根据验证集的结果绘制出混淆矩阵,如图6和

图7所示,图6是数据集1的混淆矩阵,图7是数据

图6 数据集1的混淆矩阵

Fig 
 

6 Confusion
 

matrix
 

of
 

dataset
 

1

集2的混淆矩阵。一个分类器是否具有良好的分类

效 果可在混淆矩阵中体现出来。图6、7显示,图片

图7 数据集2的混淆矩阵

Fig 
 

7 Confusion
 

matrix
 

of
 

dataset
 

2
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的分类结果在对角线上集中分布,而对角线上的数

值是模型正确分类的图片数量,只有极少量图片分

类错误,其中过度诊断分布在对角线左下方,漏诊分

布在对角线右上方。混淆矩阵表明所提网络模型分

类效果较好。

4.2 分析与讨论

CA-RepVGG的优点很显著,它是为在GPU和

专用硬件上实现最大速度设计的,具有模型复杂度

低、运行速度快、准确率和精确度高、灵敏度好等特

点。具体原因如下:1)本文所使用的模型虽然参数

量较大,但模型参数并不是决定模型复杂度的重要

因素。本文提出的CA-RepVGG模型利用结构重

参数化方法,使得其在推理阶段时所有的卷积层都

是3×3卷积,而且是单分支结构,这就会在很大程

度上降低模型的复杂度,而其他现有模型,比如

Inception-V3、ResNet-50、ResNext-50等都包含有

多分支结构,多分支结构必然会大大增加模型的复

杂度。2)其他模型除了含有3×3卷积块以外,还混

杂了1×1卷积块、5×5卷积块、7×7卷积块,甚至

在ResNext-50上还混杂了9×9、11×11这样大的

卷积块,多种尺度的卷积层混杂在一起必然会大大

增加 模 型 的 复 杂 度。综 合 以 上 原 因,即 使 CA-
RepVGG与对比模型相比参数量较多,也不会影响

它的运行速度。VGG-16的运行速度是208
 

photo/s,

Inception-V3的速度是295
 

photo/s,ResNet-50的

速 度 是 360
 

photo/s,ResNext-50 的 速 度 是

242
 

photo/s,而CA-RepVGG的速度是415
 

photo/s,
比另外4个模型中处理速度最快的ResNet-50还要

高出15.3%。但是,在低功耗设备的移动机制方

面,本文模型可能不如 MobileNets和ShuffleNets
等受欢迎。

在接下来的实验中拟考虑使用5×5卷积块,虽
然它的参数量比3×3卷积块还要大,但它可能比3
×3卷积块更适合处理更大尺寸的图片。

5 结  论

本课题组提出的CA-RepVGG用RepVGG模

块替代复杂的网络模型,用ECA这样简单高效的

注意力机制替换计算量大的注意力机制,在功能上

很好地实现了对眼底图像的分类识别,不仅保证了

模型的结构简单、计算量小,还提升了其在临床上应

用的可行性。
利用CA-RepVGG模型在数据集上测试和评

估了糖尿病视网膜病变图像的分类效果,同时将该

模型与传统的 VGG-16、Inception-V3、ResNet-50
和ResNext-50进行了对比实验,并使用运行速度、
准确度、精确度和灵敏度指标验证了CA-RepVGG
网络模型的先进性。由实验结果可知,该算法在糖

尿病视网膜病变分类上不仅可行,而且具有优越性。
若应用在临床上,可以提高专业眼科医生在眼科疾

病上的诊断效率,保证更多的患者能及时就医,避免

失明。如果未来能采用更多的数据集对所提模型进

行训练,就能进一步提高其自动分类的准确度、精确

度和灵敏度,在临床上达到更好的效果。
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Abstract
Objective Diabetes

 

is
 

a
 

worldwide
 

chronic
 

disease 
 

which
 

can
 

cause
 

changes
 

in
 

vascular
 

performance
 

and
 

result
 

in
 

complications
 

such
 

as
 

diabetic
 

retinopathy
 

 DR  
 

If
 

a
 

patient
 

has
 

DR
 

and
 

it
 

goes
 

undetected 
 

the
 

patients
 

eyesight
 

may
 

be
 

lost 
 

Therefore 
 

early
 

detection
 

and
 

early
 

treatment
 

of
 

DR
 

is
 

important
 

for
 

reducing
 

the
 

blindness
 

rate
 

in
 

various
 

countries 
 

At
 

present 
 

the
 

acquisition
 

of
 

fundus
 

images
 

mainly
 

depends
 

on
 

nonmydriasis
 

color
 

fundus
 

photography 
 

which
 

can
 

clearly
 

capture
 

the
 

soft
 

and
 

hard
 

exudates 
 

bleeding
 

points 
 

microvessels 
 

and
 

so
 

on 
 

Currently 
 

the
 

ophthalmologists
 

who
 

observe
 

fundus
 

images
 

have
 

to
 

endure
 

heavy
 

workloads
 

and
 

massive
 

job-related
 

stress
 

owing
 

to
 

problems
 

such
 

as
 

insufficient
 

expert
 

resources 
 

To
 

reduce
 

their
 

workload 
 

it
 

is
 

necessary
 

to
 

use
 

computer-aided
 

diagnosis 
 

Moreover 
 

computer-aided
 

diagnosis
 

is
 

more
 

accurate 
 

In
 

the
 

field
 

of
 

medical
 

imaging 
 

using
 

classical
 

machine
 

learning
 

and
 

deep
 

learning
 

to
 

classify
 

medical
 

images
 

has
 

become
 

key
 

research
 

areas
 

and
 

gradually
 

the
 

subfield
 

of
 

retinal
 

fundus
 

image
 

classification
 

has
 

developed 
 

However 
 

there
 

is
 

a
 

serious
 

problem
 

with
 

machine
 

learning
 

and
 

deep
 

learning
 

algorithms
 

for
 

fundus
 

image
 

classification
 

developed
 

by
 

many
 

researchers 
 

that
 

is 
 

they
 

continuously
 

increase
 

the
 

complexity
 

of
 

the
 

model
 

to
 

pursue
 

high
 

accuracy 
 

This
 

results
 

in
 

a
 

corresponding
 

increase
 

in
 

computational
 

complexity
 

in
 

terms
 

of
 

the
 

number
 

of
 

floating-point
 

operations
 

and
 

the
 

size
 

of
 

the
 

parameters
 

of
 

the
 

network
 

model 
 

thus
 

reducing
 

the
 

speed
 

and
 

increasing
 

the
 

memory
 

utilization 
 

An
 

inefficient
 

classification
 

model
 

is
 

less
 

likely
 

to
 

be
 

used
 

in
 

clinical
 

practice 
 

The
 

purpose
 

of
 

this
 

paper
 

is
 

to
 

propose
 

a
 

simple
 

network
 

model 
 

Compared
 

with
 

the
 

most
 

advanced
 

model 
 

our
 

model
 

has
 

not
 

only
 

high
 

accuracy 
 

precision 
 

and
 

sensitivity
 

but
 

also
 

high
 

speed 
 

More
 

importantly 
 

it
 

has
 

the
 

potential
 

to
 

be
 

used
 

in
 

clinical
 

practice 

Methods We
 

improved
 

the
 

network
 

architecture
 

of
 

the
 

RepVGG
 

model
 

proposed
 

by
 

the
 

Kuangshis
 

group
 

and
 

proposed
 

a
 

novel
 

model
 

Channel
 

Attention-RepVGG
 

 CA-RepVGG  
 

The
 

RepVGG
 

with
 

simple
 

structure
 

was
 

used
 

to
 

replace
 

the
 

complex
 

module
 

as
 

the
 

main
 

part
 

of
 

the
 

classification
 

model 
 

and
 

efficient
 

channel
 

attention
 

was
 

selected
 

to
 

replace
 

the
 

squeeze-and-excitation
 

 SE 
 

for
 

a
 

good
 

classification
 

of
 

images
 

related
 

to
 

DR 
 

Then 
 

CA-RepVGG
 

was
 

tested
 

on
 

the
 

new
 

dataset
 

of
 

DR
 

images 
 

The
 

main
 

research
 

includes
 

the
 

following 
 

First 
 

the
 

multibranch
 

architecture
 

employed
 

during
 

training
 

and
 

the
 

single-branch
 

architecture
 

employed
 

during
 

inference
 

were
 

decoupled
 

using
 

the
 

structural
 

reparameterization
 

method 
 

which
 

greatly
 

reduced
 

the
 

complexity
 

of
 

the
 

model
 

and
 

met
 

the
 

requirements
 

of
 

simplicity
 

in
 

structure 
 

Second 
 

a
 

new
 

lightweight
 

attention
 

module
 

was
 

used
 

to
 

improve
 

the
 

performance
 

of
 

the
 

convolutional
 

neural
 

network
 

and
 

enhance
 

the
 

ability
 

of
 

feature
 

extraction
 

from
 

retinal
 

fundus
 

images 
 

Finally 
 

the
 

parameters 
 

speed 
 

precision 
 

accuracy 
 

and
 

sensitivity
 

of
 

several
 

classical
 

networks
 

in
 

image
 

classification
 

were
 

compared 

Results
 

and
 

Discussions The
 

proposed
 

model
 

is
 

tested
 

on
 

1096
 

pictures
 

of
 

dataset
 

1
 

and
 

500
 

pictures
 

of
 

dataset
 

2 
 

The
 

accuracy
 

of
 

dataset
 

1
 

is
 

92 4% 
 

the
 

precision
 

is
 

91 6% 
 

and
 

the
 

sensitivity
 

is
 

96 5% 
 

For
 

dataset
 

2 
 

the
 

accuracy
 

is
 

93 9% 
 

the
 

precision
 

is
 

96 3% 
 

and
 

the
 

sensitivity
 

is
 

93 8% 
 

The
 

confusion
 

matrix
 

of
 

dataset
 

1
 

is
 

shown
 

in
 

Fig 
 

6
 

and
 

that
 

of
 

dataset
 

2
 

is
 

shown
 

in
 

Fig 
 

7 
 

The
 

two
 

figures
 

show
 

the
 

classification
 

results
 

of
 

the
 

pictures 
 

the
 

values
 

on
 

the
 

diagonal
 

present
 

the
 

number
 

of
 

patients
 

correctly
 

classified
 

by
 

the
 

model 
 

Only
 

a
 

few
 

images
 

have
 

errors 
 

the
 

overdiagnosis
 

distributes
 

on
 

the
 

lower
 

left
 

of
 

the
 

diagonal
 

in
 

the
 

image
 

and
 

the
 

missed
 

diagnosis
 

distributes
 

on
 

the
 

upper
 

right
 

of
 

the
 

diagonal 
 

The
 

confusion
 

matrices
 

show
 

the
 

superiority
 

of
 

the
 

proposed
 

model 
 

Furthermore 
 

CA-RepVGG
 

has
 

the
 

fastest
 

speed 
 

although
 

it
 

has
 

the
 

largest
 

parameters
 

in
 

the
 

compared
 

models 
 

Owing
 

to
 

the
 

single-branch
 

architecture
 

and
 

3×3
 

convolution 
 

our
 

model
 

is
 

not
 

complex 
 

The
 

CA-RepVGG
 

can
 

process
 

415
 

pictures
 

per
 

second 
 

which
 

is
 

15 3%
 

higher
 

than
 

those
 

by
 

ResNet-50 

Conclusions CA-RepVGG
 

can
 

be
 

used
 

in
 

clinical
 

practice 
 

The
 

simplicity
 

of
 

the
 

model
 

and
 

the
 

small
 

amount
 

of
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calculation
 

ensure
 

the
 

feasibility
 

and
 

reliability
 

of
 

CA-RepVGG 
 

In
 

this
 

paper 
 

CA-RepVGG
 

is
 

used
 

to
 

test
 

and
 

evaluate
 

the
 

classification
 

effect
 

of
 

DR
 

images
 

in
 

two
 

datasets 
 

At
 

the
 

same
 

time 
 

VGG-16 
 

Inception-V3 
 

ResNet-
50 

 

and
 

ResNext-50
 

are
 

compared
 

with
 

our
 

model 
 

and
 

the
 

accuracy 
 

precision 
 

and
 

sensitivity
 

of
 

the
 

network
 

demonstrate
 

the
 

advanced
 

nature
 

of
 

our
 

model 
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

model
 

is
 

not
 

only
 

feasible
 

but
 

also
 

superior
 

in
 

classification 
 

In
 

the
 

future 
 

if
 

our
 

proposed
 

model
 

is
 

applied
 

to
 

clinical
 

practice 
 

it
 

can
 

enhance
 

the
 

diagnostic
 

efficiency
 

of
 

professional
 

ophthalmologists
 

regarding
 

ophthalmic
 

diseases 
 

especially
 

in
 

remote
 

and
 

poor
 

areas 
 

ensuring
 

that
 

more
 

patients
 

can
 

be
 

treated
 

in
 

time
 

and
 

avoid
 

losing
 

their
 

eyesight 
 

If
 

more
 

datasets
 

can
 

be
 

used
 

to
 

train
 

the
 

model
 

in
 

the
 

future 
 

the
 

accuracy
 

of
 

automatic
 

classification
 

can
 

be
 

further
 

enhanced
 

and
 

better
 

results
 

can
 

be
 

achieved
 

in
 

clinical
 

practice 
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