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基于集成卷积神经网络和Vit的眼底图像分类研究
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摘要 在眼底图像的分类任务中,卷积神经网络(CNN)的应用较为普遍,但随着 Transformer应用的推进,Vit
(Vision

 

Transformer)模型在医学图像的领域上展现了更高的性能。然而 Vit模型通常需要在大型数据集上预训

练,受医学图像获取成本较高的限制。因此,本文提出一种基于EfficientNet-Vit集成模型的眼底图像分类方法,此
方法将卷积神经网络模型EfficientNetV2-S和Vit模型相结合,分别使用两种完全不同的方法提取眼底图像的特

征,通过自适应加权融合算法计算得到最优加权因子0.6和0.4,利用加权软投票法进行模型集成,从而获得更好

的分类结果。实验证明,相比于集成前,集成后的模型分类准确率分别提高了0.5%和1.6%。
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1 引  言

眼底成像系统可用于捕捉人眼解剖结构和异常视

网膜图像,是观察和检测各种眼科疾病的主要工具。
彩色眼底图像是诊断眼病的最基本方法[1]。眼底图像

中的血管、视盘、中央凹和黄斑等解剖结构及其周围组

织的改变表明患者可能存在糖尿病视网膜病变、黄斑

病变、病理近视和白内障等疾病,这有助于进行及时有

效的治疗,而早期诊断和及时治疗可有效降低患病

率[2]。然而,国内罹患眼病的患者数量较为庞大,眼科

医师等相关医疗资源相对有限,使得眼底疾病检查诊

断需求过剩。因此,迫切需要探索其他方法来弥补需

求漏洞。计算机辅助诊断可以通过对眼底图像的正确

处理和分析得出对医生临床诊断有参考价值的信息,
它不仅可以减轻医生的工作量,而且具有客观、快速、
准确的优点[3]。

近几年来,越来越多的人们致力于将人工智能技

术和深度学习方法应用到各种图像处理研究中,例如:
Wan等[4]提出一种基于深度卷积神经网络的高度近

视眼底图像分类方法;Imran等[5]通过卷积和递归神

经网络完成了眼底图像的白内障分类;连超铭等[6]通

过优化神经网络完成了对视网膜黄斑病变图像自动分

类;孙雨琛等[7]和郑雯等[8]分别提出深度神经网络来

完成对糖尿病视网膜病变的诊断。上述研究均是对某

一疾病的分类,核心技术是具有强大学习能力的卷积

神经网络(CNN),如高度近视眼底的诊断和分类,或
白内障等疾病的检测等。虽然这些研究在眼底图像领

域中取得了显著的效果,但是在某些情况下,上述算法

或方法的结果过于单一,无法提供特定的视网膜病变

图像。眼底图像的内容复杂,不同类别的图像可能有

很高的相似性[9],而且眼底图像的检测和识别容易受

到血管变形、图像亮度、对比度和其他受损区域的影

响[10]。如果使用传统的CNN进行分类检测,则需要

大量的训练样本,容易陷入局部最优,训练效率较低,
难以比较好地解决类内差异大和类间相似性高的问

题。为了解 决 这 个 问 题,Yu等[11]首 次 尝 试 将 Vit
(Vision

 

Transformer)应用于医学图像分类任务,探索

了Transformer模型在眼底图像视网膜疾病分类中的

适用性,并在相同的预训练设置下取得了优于CNN
的性能,但是Transformer模型的预训练通常需要大

量的数据,对于医学图像分类任务,由于数据收集和注

释的成本较高,通常图像数量有限,远少于自然图像的

数量。
本研究提出一种将改进的 EfficientNetV2[12]和

Vit集成的分类模型EfficientNet-Vit,并用于眼底图

像分类,该模型可以用两种完全不同的方式来提取眼

底图 像 的 特 征,从 而 达 到 更 好 的 分 类 效 果。集 成

EfficientNetV2-S[13]模型和Vit模型,通过自适应加权

融合算法计算最优权重,并利用加权软投票法集成了

EfficientNet-Vit模型;在OIA-ODIR
 

(南开大学)提供

的数据集[14]上进行训练和测试,对眼底图像中5种眼

底图像进行识别分类,并将该模型与EfficientNetV2-
S等其他模型进行比较,发现所提模型在分类准确率

上有着更好的表现。实验结果表明,所提模型可以对
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较少的数据集进行训练,并取得较好的效果,为医学诊

断提供可靠的帮助。

2 实验方法及原理

本研究的眼底图像分类主要包括3个步骤:1)数
据增强及预处理,即对采集到的眼底图像进行初步筛

选和预处理,划分数据集,并对训练集进行自动数据增

强和扩充;2)训练改进的EfficientNetV2-S模型和Vit
模型,通过自适应加权算法计算最优加权因子,集成

EfficientNet-Vit模型;3)利用训练好的模型进行眼底

图像分类,并测试模型的性能。
在本研究中,对眼底图像进行预处理后,首先通过

迁移学习微调的方式训练改进后的EfficientNetV2-S
模型和Vit模型;然后,通过自使用加权算法计算最优

加权因子加权后集成EfficientNet-Vit模型;最后,比
较集成后的模型和其他模型的性能指标。
2.1 EfficientNetV2模型和Vit模型

本研究使用的CNN基础模型为EfficientNetV2-

S,EfficientNetV2是 在 EfficientNetV1的 基 础 之 上

进行改进的模型。EfficientNetV1
 

架构使用带有大

量深度卷积[15]的
 

MBConv
 

层,虽然拥有比常规卷

积更少的参数和浮点运算数(FLOPs),但通常不能

充分 利 用 现 代 GPU 加 速 器,这 就 意 味 着 减 少
 

FLOPs
 

并 不 一 定 会 提 高 训 练 速 度。 因 此,
EfficientNetV2中使用Fused-MBConv,它将

 

MBConv
中的深度3×3卷积和扩展1×1卷积替换为常规的

3×3卷积。EfficientNetV2架构在早期层中广泛利

用 了 MBConv 和 新 添 加 的 Fused-MBConv。
EfficientNetV2

 

使用了更多的3×3卷积核,而不是

EfficientNetV1 中 的 5×5 卷 积,并 且 移 除

EfficientNetV1中的最后一个stride-1阶段,提出一种

可根据图像大小调整正则化参数的渐进式学习方

法,并在最终实验结果验证中发现该模型性能明显

提高。EfficientNetV2模型有S、M、L
 

3个不同的大

小,本研究选用EfficientNetV2-S模型,其架构如表1
所示。

表1 EfficientNetV2-S
 

架构

Table
 

1 EfficientNetV2-S
 

architecture

Stage Operator Stride Number
 

of
 

channels Number
 

of
 

layers

0 Conv
 

3×3 2 24 1

1 Fused-MBConv1,k
 

3×3 1 24 2

2 Fused-MBConv4,k
 

3×3 2 48 4

3 Fused-MBConv4,k
 

3×3 2 64 4

4 MBConv4,
 

k
 

3×3,
 

SimAM 2 128 6

5 MBConv6,
 

k
 

3×3,
 

SimAM 1 160 9

6 MBConv6,
 

k
 

3×3,
 

SimAM 2 272 15

7 Conv
 

1×1
 

&
 

Pooling
 

&
 

FC -- 1792 1

  本研究使用的Vit是一种完全基于Transformer
的架构实现的模型[16],并在ImageNet训练集上进行

预训练。经典的Transformer结构输出采用的是嵌入

的字符或单词,因此为了能够对二维图像进行处理,本
研究在准备兼容的眼底图像数据时,将输入的图像

x∈ℝH×W×C 重塑为一连串扁平化的二维图像块序列

xP∈ℝN×(P2×C),其中,C、H 和W 分别表示图像的通

道数、高度和宽度,P 为每个图像块的分辨率,分割后

图像块的大小固定为P×P,N=HW/P2 是产生的

图像块数量,这也是Transformer的有效输入序列长

度。Transformer在其所有层中使用恒定的潜在向量

大小D,因此本研究将图像块进一步扁平化为一维格

式,并通过可训练的线性投影映射到D 维,这个投影

的输出称为图像块嵌入。但是,图像块嵌入不仅需要

单个图像块的位置信息,还需要对位置进行编码,添加

位置嵌入,将位置嵌入编码为一个可学习的一维向量

加入到图像块嵌入中,得到单个图像块的最终嵌入

z0 为

z0= xclass∶x
(1)
P E∶x(2)

P E∶…∶x(N)
P E  +Epos,

 

E ∈ ℝ(P2×C)×D,
 

Epos∈ ℝ
(N+1)×D, (1)

式中:xclass 为可学习的类标记,将其作为class
 

token
部分的向量,在最后分类时,不使用其他维度的向量,
只使用class

 

token部分的向量;x(i)
P 为由眼底图像块

重塑而成的第i个图像块;E 为训练好的嵌入矩阵;
Epos 为可训练的位置嵌入。

将得 到 的 向 量 序 列z0 作 为 组 合 送 入 标 准 的

transformer编码器(encoder)。Vit由 L 个相同的

transformer编 码 器 组 成。编 码 器 经 过 层 归 一 化

(LayerNorm)、多头注意力机制(MSA)和多层感知

器(MLP)处理,其中层归一化应用在每个编码器模
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块之前,对 输 入 的 图 像 块 进 行 层 归 一 化 标 准 化 处

理,即

LN(x)=
x-μ
δ γ+β, (2)

式中:x 为神经网络的净输入;μ 和δ分别为均值和

标准差;γ和β分别为缩放和平移的参数向量,用于

加快网络训练和稳定收敛。多头注意力机制和多层

感知器的输出为

z'ℓ=ζMSA LN(zℓ-1)  +zℓ-1,
 

ℓ=1,…,L, (3)
zℓ =ζMLP LN(z'ℓ)  +z'ℓ,

 

ℓ=1,…,L, (4)
式中:ζMSA 和ζMLP 表示 MSA和 MLP的输出;zℓ-1 为

第ℓ层的输入。
多头注意力可以表示为

MultiHead(Q,K,V)=
Concat(Hhead1,Hhead2,…,Hheadk)Wo, (5)

式中:Q 为查询矩阵;K 为关键矩阵;V 为值矩阵;
Wo 为可学习的参数。Hheadi(i=1,…,k)可以表示为

Hheadi=Attention(Qi,Ki,Vi)=

softmax
QKT

dK  V,i=1,…,k,
 

(6)

式中:dK 为K 的维度。
多层感知器由两个全连接层组成,中间有一个高

斯误差线性单元(GeLU)激活层。最后,使用class
 

token接一层全连接层进行分类任务。将眼底图像块

分为以下5类:正常(normal)、糖尿病视网膜病变

(DR)、老年黄斑变性(ARMD)、近视(myopia)、白内

障(cataract)。Vit模型概述如图1所示。
y=classifierLN(z(0)

L )  ,
 

(7)
式中:z(0)

L 为transformer编码器的输出;y 为分类器

最终输出。

图1 Vit模型概述

Fig 
 

1 Overview
 

of
 

Vit
 

model

2.2 SimAM 注意力模块

本研究使用一种无参数注意力模块SimAM[17]替

换Fused-MBConv的SE模块,可以在不增加参数的

同时 提 高 神 经 网 络 的 特 征 提 取 能 力,MBConv和

Fused-MBConv的结构如图2所示,注意力机制模块

的具体细节如图3所示。
现有的注意力模块集中在通道维度和空间维

度[18]。然而,现实中这两种机制应该共同促进视觉过

程中的信息选择。因此,本研究提出一种3D注意力

模块用于为每个神经元分配一个唯一的权重。在视觉

神经科学中,信息量最大的神经元通常表现出与周围

神经元不同的放电模式,因此为了构建3D注意力模

块,需要对每个神经元的重要性进行评估。此外,活跃

的神经元也可能抑制周围的神经元活动。因此,在视

觉处理中应该给予表现出明显空间抑制效果的神经元

更高的重要性。通过测量神经元之间的线性可分离

图2 MBConv和Fused-MBConv的结构。(a)
 

MBConv;
(b)

 

Fused-MBConv
Fig 

 

2 Structure
 

of
 

MBConv
 

and
 

Fused-MBConv 
  

 a 
 

MBConv 
  

 b 
 

Fused-MBConv
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图3 SimAM
 

3D注意力权重

Fig 
 

3 SimAM
 

3D
 

attention
 

weights

性,便能计算出神经元的重要性。基于上述发现,本研

究定义每个神经元能量函数et 为

et(wt,bt,y,xj)= (yt -̂t)2+
1

M -1∑
M-1

j=1

(yo -̂xj)2,

(8)
式中:t和

 

xj 分别为输入单通道上的目标神经元和其

他神经元;wt 和bt 分别为线性变换的权重和偏置;j
为空间维度上的索引;M 为该个通道上神经元的数

量;y 包括激活值yt 和抑制值yo;̂t=wtt+bt 和x̂j=
wtxj+bt 分别为t 和xj 的线性变换。通过最小化

式(8)即可找出目标神经元与其他神经元之间的线性

可分行。为简单起见,对yt 和yo 应用二值标签yt=1
和yo=-1并添加正则项λw2

t,λ 可依实验改动。最

终的能量函数为

et(wt,bt,y,xj)=
1

M -1∑
M-1

j=1
-1-(wtxj +bt)  2+

1-(wtt+bt)  2+λw2
t。 (9)

  通过迭代优化器来求解这些公式非常耗时,但
式(9)有一个快速闭式解,可以由以下方式获得:

wt=-
2(t-μt)

(t-μt)2+2σ2t +2λ

bt=-
1
2
(t+μt)wt

􀮠

􀮢

􀮡
􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁

。
 

(10)

  计算除t外其他所有神经元在通道维度上的均值

μt 和方差σ2t,̂μ 和̂σ2 为用来代替μt 和σ2t 的所有神经

元的均值和方差,这种方式可以显著降低计算成本,计
算最小能量的方法为

e*
t =

4(̂σ2+λ)
(t-̂μ)2+2̂σ2+2λ

。 (11)

能量e*
t 越低,神经元t与周围神经元的差异越大,表

示t 越重要。因此,每个神经元的重要性可以通过

1/e*
t 得到。至此,推导出一个能量函数并找到了计算

神经元重要性的方法。此外,根据注意力调节机制,将
缩放运算用于输入X 增强特征,E 将所有e*

t 跨通道

和空间维度进行分组,即

􀭾X=sigmoid
1
E  ☉X, 

(12)

式中:运算符号☉表示矩阵对应位置元素相乘。除

了均值和方差是按通道(channel-wise)计算外,本研

究模块中的所有计算都是按元素
 

(pixel-wise)
 

进行

操作。
2.3 EfficientNet-Vit集成模型

本研究采用集成模型的方法来提高分类准确

率。模型之间的差异越大,集成后的模型越可能表

现出更好的性能[19]。Vit虽然既能挖掘长距离的依

赖关系又能并行计算,但缺少像CNN固有的归纳偏

差,比 如 平 移 不 变 性 和 局 部 相 关 性。 而

EfficientNetV2核心的卷积操作缺乏对图像本身的全

局理解,无法构建特征之间的依赖关系,从而不能充

分地利用上下文信息,卷积固定的权重,也不能动态

地适应输入的变化[20]。
将Vit和

 

EfficientNetV2-S两种模型融合在一

起,通过两种不同的特征提取方式对眼底图像进行特

征提取,可以更全面地区分图像之间的差异,获得更好

的分类结果。本研究通过自适应加权算法,计算得到

的最优加权因子分别为0.6和0.4,并使用改进的软

投票法[21]集成EfficientNet-Vit模型。
在分类过程中,各个类别的分类准确率不同,导

致其置信度也各不相同。本研究在融合过程中采用

自适应加权融合算法,其核心思想是:为了获取最优

融合结果,基于所有分类的准确率自适应地查找总

体方差最小情况下各分类模型所对应的最优加权

因子[22]。
本研究有两种分类模型,则设两种分类模型在分

类时的方差分别为σ21、σ22,所要估计的真值为S;各分

类模型分类的准确率分别为X1、X2,它们都是S 的无

偏估计,且相互独立;各分类模型的加权因子分别为

W1、W2,则融合后的 X̂ 值和各加权因子满足以下

条件

X̂ =W1X1+W2X2

W1+W2=1 , (13)

则总体方差为

σ2=E W1(S-X1)2+W2(S-X2)2  =
W2
1σ21+W2

2σ22。 (14)
由(14)式知,总体方差σ2 是关于分类模型各加权因子

W1、W2 的多元二次函数,一定存在最小值,其最小总

体方差为

σ2min=
1

1
σ21

+
1
σ22

,
 

(15)

对应的最优加权因子为

W1=
1

σ21
1
σ21

+
1
σ22  

, (16)

W2=
1

σ22
1
σ21

+
1
σ22  

。 (17)

  利用式(14)~(17)计算出各分类模型的方差和自
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适应最优加权因子后,再对各分类模型的数据进行自

适应加权融合,则融合后的计算值为

􀭿X̂ =∑
2

p=1
Wp
􀭿Xp(k), (18)

式中:Wp 为第p 个模型对应的加权因子;􀭿Xp 为第p
个模型多次预测结果的均值;k为预测次数。

σ2 􀭰σ2=
1
k
(W2

1σ21+W2
2σ22)

σ2min=
1

k
1
σ21

+
1
σ22  

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁

􀪁
􀪁􀪁

, (19)

可利用式(19)计算出融合后的总体方差和最小总体方

差,评估融合后的准确性。
计算得到加权因子为0.4和0.6,对每一个样本

xmn 在每个类别标签下进行二分类软投票。每个样本

xmn 在每个类别标签两个模型下的分类概率为

pmn =(p0mn,
 

p1mn,
 

p2mn,
 

p3mn,
 

p4mn),
 

(20)
式中:p0mn 表示第m 个样本在第n 个模型的第0个类

别标签下被判定为正例类的概率,p1mn,p2mn,p3mn,

p4mn 以此类推。求出pmn 后,Vit模型的输出为该标

签的概率乘以加权因子W1,EfficientNetV2-S模型的

输出结果乘以加权因子 W2,两者相加后得到该样本

的预测输出为此标签的概率,即

Pm =∑
2

n=1
pmn·Wn。

 

(21)

求出样本xmn 在5个类别标签下的最终分类概率

Pm,输出该样本为Pm 下最高概率的标签。

3 实验结果与分析

本研究将EfficientNet-Vit集成模型应用于眼底

图像的分类识别,将收集的数据集划分为训练集、验证

集和测试集后,对训练集进行图像预处理和数据增强,
在保持训练集、验证集和测试集不变的情况下,各进行

3次实验,并将测试平均值作为最终结果。本实验还

将所提模型与EfficientNetV2-S、Vit等其他分类模型

进行比较,验证其对眼底图像自动分类的性能。
3.1 数据集和实验设置

使用所提分类模型对眼底图像进行分类实验,所
使用的数据集为南开大学提供的OIA-ODIR数据集,
其取样人群年龄涵盖全年龄段,该数据主要针对眼部

疾病的诊断。
 

剔除其中多标签的眼底图像后,再参考

图片质量、图片数量等因素,将数据集整理为正常、糖
尿病视网膜病变、老年黄斑变性、近视、白内障5类。
其中:糖尿病视网膜病变是世界范围内工作组人群的

首要致盲性眼病[23];老年黄斑变性是老年人失明的主

要原因之一;高度近视眼底病变是成人常见的致盲原

因之一;白内障是全球第一致盲性眼病,老年性白内障

在全世界致盲眼病中所占的比例最高。数据集的具体

细节如表2所示。

表2 眼底数据集

Table
 

2 Fundus
 

dataset

Degree
 

of
 

illness
Number

 

of
 

training
 

images
Number

 

of
 

testing
 

images
Total

 

number
 

of
 

images

Normal 2818 409 3227

DR 1389 203 1592

ARMD 147 49 196

Myopia 234 35 269

Cataract 262 43 305

本实验在具有16
 

GB显存的 Nvidia
 

Tesla
 

P100
 

GPU[24]服务器上进行训练,使用PyTorch[25]作为深

度学习开发框架,因为数据集样本比较少,所以训练集

使用 的 数 据 预 处 理 方 式 是 随 机 裁 剪 图 片 大 小 为

384
 

pixel×384
 

pixel、随机水平翻转和自动数据增强

TrivialAugment[26]。使 用 混 合 精 度 进 行 训 练,
Batch_size设置为16。训练时的学习策略为预热和余

弦退火学习率衰减[27],训练的最大周期为60,学习率

预热可以使模型更容易进行训练,学习率预热的周期

数为10,最大的学习率设置为6×10-4。模型训练使

用的损失函数是标签平滑损失函数,使用AdamW 优

化器[28]进 行 参 数 更 新,优 化 器 的 L2正 则 化 参 数

weight_decay设置为0.05,其他模型的对比实验都使

用相同的训练参数。
3.2 性能指标

将测试集划分为5类,可以将它们定义为 T=
(T1,T2,T3,T4,T5),在测试集中,得到预测类P=
(P1,P2,P3,P4,P5)。为了与其他模型进行性能比

较,本研究使用准确率(A)、精确率(P)和特异性(S)
3个指标作为评价标准。

首先,定义了真正例(TP)、假正例(FP)、真负例

(TN)、假负例(FN)。TP的定义为预测标签与目标标

签匹配的图片数量,即 NTP,i= Pi∩Ti ,i=1,2,3,
4,5;FP的定义为预测标签与实际目标标签不匹配的

图片数量,即 NFP,i= Pi\Ti ,i=1,2,3,4,5;FN的

定义为不属于目标标签但被错误预测的图片数量,即
NFN,i= Ti\Pi ,i=1,2,3,4,5;TN的定义为不属于

目标标签且被预测正确的图片数量,不进行分类,即

NTN,i= ∑
d∈C,d≠c

Td 。由此准确率、精确率和特异性

的计算公式为

A=
∑
5

i=1
NTP,i

∑
5

i=1

(NTP,i+NFP,i+NFN,i+NTN,i)
,(22)

P=
NTP,i

NTP,i+NFP,i
,i=1,2,3,4,5, (23)

S=
NTN,i

NTN,i+NFP,i
,i=1,2,3,4,5, (24)
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式中:i为样本标签类别。准确率、精确率越接近1,模
型越可靠。
3.3 分类结果和模型可视化解释

图4所示为训练好的模型在测试集上运行后

绘制 的 混 淆 矩 阵,通 过 混 淆 矩 阵 计 算 得 到 的

EfficientNetV2-S模型、Vit模 型 和 EfficientNet-Vit
集成模型对测试集的准确率、精确率和特异性如表3

所示。从表3可以看到,EfficientNetV2-S模型的准

确率比Vit模型高1.1%,EfficientNetV2-S模型的精

确率 比 Vit模 型 高 1.2%,说 明 预 训 练 后 的 改 进

EfficientNetV2-S模型的性能要优于 Vit模型。将它

们集 成 到 EfficientNet-Vit 模 型 中,准 确 率 达 到

92.7%,精确率达到88.3%,特异性达到了98.1%,说
明模型性能得到进一步提高。

图4 Vit、EfficientNetV2-S模型的混淆矩阵。(a)Vit;(b)EfficientNetV2-S
Fig 

 

4 Confusion
 

matrix
 

of
 

Vit
 

and
 

EfficientNetV2-S
 

models 
  

 a 
 

Vit 
 

 b 
 

EfficientNetV2-S

 

表3 Vit、EfficientNetV2-S、EfficientNet-Vit模型的准确率、精确率和特异性

Table
 

3 Accuracy,
 

precision,
 

and
 

specificity
 

of
 

Vit,
 

EfficientNetV2-S,
 

and
 

EfficientNet-Vit
 

models

Model Accuracy
 

/% Precision
 

/% Specificity
 

/% Training
 

time
 

/h

Vit 91.1 86.4 97.2 11.0

EfficientNetV2-S 92.2 87.6 97.5 9.2

EfficientNet-Vit 92.7 88.3 98.1 --

  为 了 证 明 该 方 法 的 有 效 性,将 提 出 的

EfficientNet-Vit模型与以下其他模型进行比较,结
果如 表4所 示。与 Resnet50[29]、Densenet121[30]、

ResNeSt-101[31]和EfficientNet-B0相比,EfficientNet-
Vit集成模型的准确率分别提高了5.4%、3.2%、
2.0%、1.4%;与 TNT-B[32]相比,EfficientNet-Vit集

成模型的准确率提高了1.6%。结果表明,EfficientNet-
Vit集成模型有着更高的准确率,显示了其在眼底图

表4 不同模型的准确率指标对比

Table
 

4 Comparison
 

of
  

accuracy
 

indexes
 

of
 

different
 

models

Model Accuracy
 

/%

Resnet50 87.3

Densenet121 89.5

ResNeSt-101 90.7

EfficientNet-B0 91.3

TNT-B 91.1

EfficientNet-Vit 92.7
 

像分类任务中的优越性。不同加权因子集成模型的准

确率如表5所示。
表5 不同加权因子模型的准确率指标对比

Table
 

5 Comparison
 

of
 

accuracy
 

indexes
 

of
 

models
 

with
 

   different
 

weighted
 

factors

Weighted
 

factor Accuracy
 

/%

0.3,
 

0.7 92.0

0.4,
 

0.6 92.7

0.5,
 

0.5 91.6

对于医学图像来说,可解释性非常重要,因此本

研究采用加权梯度类激活热力图(Grad-CAM)方法

对眼底图像进行特征重要性分析,模型可解释性可

以辅助医生定位病变区域,做出可靠的判断。图5
为EfficientNetV2-S模型的激活热力图,2张眼底图

片的原图均为异常眼底,图5(a)所示为视盘异常,
图5(b)所示为黄斑区异常,每张图的左侧是原图,
右侧是可解释性激活热力图,激活热力图的颜色越

深,眼底图像的病变越严重,与专业医生的读片结

果一致。
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图5 数据集中异常眼底图片的热力图。(a)视盘异常;(b)黄斑区异常

Fig 
 

5 Heatmap
 

of
 

abnormal
 

fundus
 

images
 

in
 

dataset 
 

 a 
 

Abnormalities
 

in
 

optic
 

disc 
 

 b 
 

abnormalities
 

in
 

macular

4 结  论

所提出的 EfficientNet-Vit集成模型是将 CNN
和 Transformer结 合 在 一 起 优 化 后 的 网 络 模 型。
CNN的核心是卷积核,具有平移不变性和局部敏感性

等归纳偏置特性,可以捕捉局部的时空信息,但缺乏对

图像本身的全局理解。与CNN相比,Transformer的

自注意力机制不受局部相互作用的限制,既能挖掘长

距离的依赖关系,又能并行计算。在本研究中,CNN
模型选用优化的EfficientNetV2-S模型,Transformer
模型选用Vit模型,通过自适应加权融合法计算得到

最优加权因子,并利用加权软投票方法集成模型。
EfficientNet-Vit可以用两种完全不同的方式提取图

像特征。实验证明,将两个模型集成后应用到眼底图

像的分类中,集成后的模型精确率分别提高了0.5%
和1.6%,准确率分别提高了0.7%和1.9%,特异性

分别提高了0.6%和0.9%。若将该模型应用到医学

的辅助诊断过程中,可以提高眼科医生的工作效率,有
效缓解就医等待时间长、偏远地区就医难等问题。未

来投入更多的数据集对模型进行训练,也许可以进一

步提高自动分类的准确度、精确度和灵敏度,在临床上

获得更好的效果。
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Abstract

Objective With
 

the
 

increasing
 

prevalence
 

and
 

blindness
 

rate
 

of
 

fundus
 

diseases 
 

the
 

lack
 

of
 

ophthalmologist
 

resources
 

is
 

increasingly
 

unable
 

to
 

meet
 

the
 

demand
 

for
 

medical
 

examination 
 

Given
 

the
 

shortage
 

of
 

ophthalmic
 

medical
 

staff 
 

long
 

waiting
 

process
 

for
 

medical
 

treatment 
 

and
 

challenges
 

in
 

remote
 

areas 
 

there
 

is
 

an
 

irresistible
 

trend
 

to
 

reduce
 

the
 

workload
 

of
 

medical
 

staff
 

via
 

artificial
 

intelligence 
 

Several
 

studies
 

have
 

applied
 

convolutional
 

neural
 

network
 

 CNN 
 

in
 

the
 

classification
 

task
 

of
 

fundus
 

diseases 
 

however
 

with
 

the
 

advancement
 

of
 

Transformer
 

model
 

application 
 

Vision
 

Transformer
 

 ViT 
 

model
 

has
 

shown
 

higher
 

performance
 

in
 

the
 

field
 

of
 

medical
 

images 
 

ViT
 

models
 

require
 

pretraining
 

on
 

large
 

datasets
 

and
 

are
 

limited
 

by
 

the
 

high
 

cost
 

of
 

medical
 

image
 

acquisition 
 

Thus 
 

this
 

study
 

proposes
 

an
 

ensemble
 

model 
 

The
 

ensemble
 

model
 

combines
 

CNN
 

 EfficientNetV2-S 
 

and
 

Transformer
 

models
 

 ViT  
 

Compared
 

with
 

the
 

existing
 

advanced
 

model 
  

the
 

proposed
 

model
 

can
 

extract
 

the
 

features
 

of
 

fundus
 

images
 

in
 

two
 

completely
 

different
 

ways
 

to
 

achieve
 

better
 

classification
 

results 
 

which
 

not
 

only
 

have
 

high
 

accuracy
 

but
 

also
 

have
 

precision
 

and
 

sensitivity 
 

Specifically 
 

it
 

can
 

be
 

used
 

to
 

diagnose
 

fundus
 

diseases 
 

This
 

model
 

can
 

improve
 

the
 

work
 

efficiency
 

of
 

the
 

fundamental
 

doctor
 

if
 

applied
 

to
 

the
 

medical
 

secondary
 

diagnosis
 

process 
 

thus
 

effectively
 

alleviating
 

the
 

difficulties
 

in
 

diagnosis
 

of
 

fundus
 

diseases
 

caused
 

by
 

the
 

shortage
 

of
 

ophthalmologist
 

staff 
 

long
 

medical
 

treatment
 

process 
 

and
 

difficult
 

medical
 

treatment
 

in
 

remote
 

areas 

Methods We
 

propose
 

the
 

EfficientNet-ViT
 

ensemble
 

model
 

for
 

the
 

classification
 

of
 

fundus
 

images 
 

This
 

model
 

integrates
 

the
 

CNN
 

and
 

Transformer
 

models 
 

which
 

adopt
 

the
 

EfficientNetV2-S
 

and
 

ViT
 

models 
 

respectively 
 

First 
 

train
 

the
 

EfficientNetV2-S
 

and
 

ViT
 

models 
 

Then 
 

apply
 

adaptive
 

weighting
 

data
 

fusion
 

technology
 

to
 

accomplish
 

the
 

complementation
 

of
 

the
 

function
 

of
 

the
 

two
 

types
 

of
 

models 
 

The
 

optimal
 

weighting
 

factors
 

of
 

the
 

EfficientNetV2-S
 

and
 

ViT
 

models
 

are
 

calculated
 

using
 

the
 

adaptive
 

weighting
 

algorithm
 

and
 

then
 

the
 

new
 

model
 

 EfficientNet-ViT 
 

is
 

integrated
 

with
 

them 
 

After
 

calculating
 

the
 

weighting
 

factors
 

0 4
 

and
 

0 6 
 

multiply
 

the
 

output
 

of
 

the
 

ViT
 

model
 

by
 

a
 

weighting
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factor
 

of
 

0 4 
 

multiply
 

the
 

output
 

of
 

the
 

EfficientNetV2-S
 

model
 

by
 

a
 

weighting
 

factor
 

of
 

0 6 
 

and
 

then
 

weigh
 

the
 

two
 

to
 

obtain
 

the
 

final
 

prediction
 

result 
 

According
 

to
 

clinical
 

statistics 
 

the
 

current
 

common
 

fundamental
 

disease
 

in
 

my
 

country
 

includes
 

the
 

following
 

diseases 
 

diabetic
 

retinopathy
 

 DR  
 

age-related
 

macular
 

degeneration
 

 ARMD  
 

cataract 
 

and
 

myopia 
 

These
 

fundus
 

diseases
 

are
 

the
 

main
 

factors
 

that
 

cause
 

irreversible
 

blindness
 

in
 

my
 

country 
 

Thus 
 

we
 

classify
 

fundus
 

images
 

into
 

the
 

following
 

five
 

categories 
 

normal 
 

DR 
 

ARMD 
 

myopia 
 

and
 

cataract 
 

Furthermore 
 

we
 

use
 

three
 

indicators 
 

such
 

as
 

accuracy 
 

precision 
 

and
 

specificity 
 

The
 

EfficientNet-ViT
 

ensemble
 

model
 

can
 

extract
 

the
 

features
 

of
 

fundus
 

images
 

in
 

two
 

completely
 

different
 

ways
 

to
 

achieve
 

better
 

classification
 

results
 

and
 

higher
 

accuracy 
 

Finally 
 

we
 

compare
 

the
 

performance
 

indicators
 

of
 

this
 

model
 

and
 

other
 

models 
 

The
 

superiority
 

of
 

the
 

integrated
 

model
 

in
 

the
 

fundus
 

classification
 

is
 

verified 

Results
 

and
 

Discussions The
 

accuracy
 

of
 

EfficientNet-ViT
 

ensemble
 

model
 

in
 

fundus
 

image
 

classification
 

reaches
 

92 7% 
 

the
 

precision
 

is
 

88 3% 
 

and
 

the
 

specificity
 

reaches
 

98 1% 
 

Compared
 

with
 

EfficientNetV2-S
 

and
 

ViT
 

models 
the

 

precision
 

of
 

EfficientNet-ViT
 

ensemble
 

model
 

improves
 

by
 

0 5%
 

and
 

1 6% 
 

accuracy
 

improves
 

by
 

0 7%
 

and
 

1 9% 
 

and
 

specificity
 

increases
 

by
 

0 6%
 

and
 

0 9% 
 

respectively
 

 Table
 

3  
 

Compared
 

with
 

Resnet50 
 

Densenet121 
 

ResNeSt-
101 

 

and
 

EfficientNet-B0 
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

EfficientNet-ViT
 

ensemble
 

model
 

increases
 

by
 

5 4% 
 

3 2% 
 

2 0% 
 

1 4% 
 

respectively
 

 Table
 

4  
 

showing
 

its
 

superiority
 

in
 

the
 

fundus
 

image
 

classification
 

task 

Conclusions The
 

EfficientNet-ViT
 

ensemble
 

model
 

proposed
 

in
 

this
 

study
 

is
 

a
 

network
 

model
 

combining
 

a
 

CNN
 

and
 

a
 

transformer 
 

The
 

core
 

of
 

the
 

CNN
 

is
 

the
 

convolution
 

kernel 
 

which
 

has
 

inductive
 

biases 
 

such
 

as
 

translation
 

invariance
 

and
 

local
 

sensitivity 
 

and
 

can
 

capture
 

local
 

spatio-temporal
 

information
 

but
 

lacks
 

a
 

global
 

understanding
 

of
 

the
 

image
 

itself 
 

Compared
 

with
 

the
 

CNN 
 

the
 

self-attention
 

mechanism
 

of
 

the
 

transformer
 

is
 

not
 

limited
 

by
 

local
 

interactions
 

and
 

can
 

not
 

only
 

mine
 

long-distance
 

dependencies
 

but
 

also
 

perform
 

parallel
 

computation 
 

This
 

study
 

uses
 

the
 

EfficientNetV2-S
 

and
 

ViT
 

models
 

to
 

calculate
 

the
 

most
 

weighted
 

factors
 

for
 

the
 

CNN
 

and
 

Transformer
 

models
 

through
 

the
 

adaptive
 

weighted
 

fusion
 

method 
 

The
 

EfficientNet-ViT
 

can
 

extract
 

image
 

features
 

in
 

two
 

completely
 

different
 

ways 
 

Our
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

accuracy
 

and
 

precision
 

of
 

fundus
 

image
 

classification
 

can
 

be
 

improved
 

by
 

integrating
 

the
 

two
 

models 
 

If
 

applied
 

in
 

the
 

process
 

of
 

medical
 

auxiliary
 

diagnosis 
 

this
 

model
 

can
 

improve
 

the
 

work
 

efficiency
 

of
 

fundus
 

doctors
 

and
 

effectively
 

alleviate
 

the
 

difficulties
 

in
 

diagnosis
 

of
 

fundus
 

diseases
 

caused
 

by
 

the
 

shortage
 

of
 

ophthalmic
 

medical
 

staff 
 

long
 

waiting
 

process
 

for
 

medical
 

treatment 
 

and
 

difficult
 

medical
 

treatment
 

in
 

remote
 

areas
 

in
 

China 
 

When
 

more
 

datasets
 

are
 

used
 

to
 

train
 

the
 

model
 

in
 

the
 

future 
 

the
 

accuracy 
 

precision 
 

and
 

sensitivity
 

of
 

automatic
 

classification
 

may
 

be
 

further
 

improved
 

to
 

achieve
 

better
 

clinical
 

results 

Key
 

words bio-optics 
 

ophthalmology 
 

fundus
 

disease 
 

image
 

classification 
 

ensemble
 

model 
 

weighted
 

fusion
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