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摘要 针对糖尿病性视网膜图像数据集的不均衡、组织形态的特征提取不充分、分级准确率不高等问题,本文提出

一种基于DR-Net模型的改进识别算法,即Improved
 

DR-Net。选用 Kaggle失明检测竞赛数据集 APTOS
 

2019
 

Dataset,采用多种数据增强策略扩充数据集,并引入Eye-PACS数据集进行无偏修正,同时采用高斯滤波等形态学

方法增强眼底图像特征;对ResNext50聚合残差结构进行预训练,通过迁移学习对基线模型进行参数及结构微调;

引入空洞卷积代替普通卷积,融合注意力机制进一步优化模型性能。测试结果表明,本文所提的Improved
 

DR-Net
模型大大提高了糖尿病视网膜病变分级的准确率:阳性预测值97.9%,阴性预测值98.03%,准确率达到98.04%,

远高于同类算法。结合深度学习技术辅助视网膜病变的筛查,对于视网膜病变的早期自动筛查具有一定的指导

意义。
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Abstract In
 

this
 

paper 
 

an
 

improved
 

DR-Net
 

recognition
 

algorithm
 

based
 

on
 

DR-Net
 

model
 

is
 

proposed
 

to
 

solve
 

the
 

problems
 

of
 

unbalanced
 

diabetic
 

retina
 

image
 

dataset 
 

insufficient
 

feature
 

extraction
 

of
 

tissue
 

morphology 
 

and
 

low
 

classification
 

accuracy
 

of
 

diabetic
 

retinopathy 
 

The
 

Kaggle
 

APTOS
 

2019
 

contest
 

dataset
 

is
 

selected 
 

which
 

is
 

expanded
 

with
 

various
 

data
 

enhancement
 

strategies 
 

and
 

the
 

Eye-PACS
 

dataset
 

is
 

introduced
 

for
 

unbiased
 

correction 
 

Moreover 
 

morphological
 

methods
 

such
 

as
 

Gaussian
 

filtering
 

are
 

used
 

to
 

intensify
 

the
 

fundus
 

image
 

characteristics 
 

Then
 

the
 

aggregated
 

residual
 

structure
 

of
 

ResNext50
 

is
 

pre-trained
 

and
 

the
 

parameters
 

and
 

structure
 

of
 

the
 

baseline
 

model
 

are
 

fine-tuned
 

through
 

transfer
 

learning 
 

In
 

addition 
 

the
 

cavity
 

convolution
 

is
 

introduced
 

to
 

replace
 

the
 

ordinary
 

convolution 
 

and
 

the
 

attention
 

mechanism
 

is
 

also
 

involved
 

to
 

further
 

optimize
 

the
 

model
 

performance 
 

The
 

test
 

results
 

show
 

that
 

the
 

improved
 

DR-Net
 

model
 

greatly
 

improves
 

the
 

accuracy
 

of
 

diabetic
 

retinopathy
 

classification 
 

the
 

positive
 

and
 

negative
 

predictive
 

values
 

reach
 

97 9%
 

and
 

98 03% 
 

respectively 
 

with
 

the
 

accuracy
 

being
 

up
 

to
 

98 04% 
 

which
 

is
 

much
 

higher
 

than
 

those
 

of
 

similar
 

algorithms 
 

In
 

short 
 

the
 

screening
 

of
 

retinopathy
 

with
 

the
 

assistance
 

of
 

deep
 

learning
 

technology
 

is
 

of
 

guiding
 

significance
 

for
 

the
 

research
 

of
 

early
 

automatic
 

screening
 

for
 

retinopathy 
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1 引  言

随着我国人民生活水平的提高,糖尿病的患病

人数在近些年急剧上升。据统计,截至2020年我国

糖尿病患者人数高达1.3亿,糖尿病也成为我国第

二大慢性病[1-2]。对糖尿病患者而言,糖尿病性视网

膜病变(DR)是糖尿病最常见的慢性并发症之一[3],
约有80%的糖尿病患者正在面临这种眼部并发症

的困扰。据研究人员估计发现,糖尿病的致盲率比

其他致盲率高出3倍,已成为威胁人们眼部健康的

首要病症。该病变主要是由于患者胰岛素代谢异

常,从而导致眼部组织及血管微循环的改变,及时发

现并精准治疗对于减少糖尿病患者失明情况十分重

要。目前,医疗领域对DR的诊断主要通过医生分

辨二维(2D)彩色眼底图片级别的方式进行,它对医

生的专业水平要求比较高,需要经过长年累月的经

验积累才能做出较为准确的诊断。我国能够达到这

个标准的医生群体数量较小,无法满足国内巨大的

DR患者群体的需求,因此DR的智能诊断和辅助医

治极具研究价值[4]。
近年来,基于计算机视觉的DR智能诊断技术

受到广泛关注,针对视觉图像的处理方法主要有两

类:传统机器学习方法和深度神经网络算法。目前

在DR智能诊断过程中主要存在如下困难:1)不同

DR级别的患者样例比例差异大,导致采集的DR图

像数据集中级别样本分布不均;2)病灶过于细微,且
无法忽略拍摄环境的光照不均产生的影响,导致特

征难以提取。针对该问题,国内外学者开展了相关

研究:郑绍华等[5]提出了一种基于微动脉瘤和视网

膜出血自动检测的非增生性DR图像分级方法,在
红色通道上利用自适应阈值、形态学技术及区域主

动轮廓模型对视盘中心进行精确定位,在绿色通道

预处理并提出基于Radon变换的新方法对视网膜

出血和微动脉瘤进行识别,有效地抑制了血管或背

景纹理对病灶特征的干扰,算法对膜内出血和微动

脉瘤的检测均得到较高的灵敏度和特异性,具有较

高的实用价值。传统机器学习虽然取得良好的效

果,但面对大量数据时则难以突破,随着深度学习的

发展,卷积神经网络已被广泛应用于医疗领域[6]的

图像分类。郑婷月等[7]利用跳跃连接构建编码器-
解码器结构全卷积神经网络,将高层语义信息和低

层特征信息进行融合,采用类别平衡损失函数解决

正负样本不均衡问题,通过残差块进一步学习细节

和纹理特征,并利用空洞卷积构建多尺度空间金字

塔池化结构,实验结果证明所提方法相较于其他方

法性能更优。孙雨琛等[8]在保证模型深度的前提

下,减少模型参数,提升收敛速度,为解决梯度消失

和梯度爆炸等问题引入残差模块,利用数据扩充和

Dropout有效避免了过拟合现象,所提网络对 DR
等级分类任务的识别率达到91%,相对于LeNet、

AlexNet和CompactNet等网络模型均有20%以上

识别率的提升。综上可知:深度网络可以有效提取

图像隐含特征,在医学影像识别领域的应用取得了

很大进展,但医疗影像识别技术尚处于起步阶段,在
许多病理诊断辅助方面并未得到相应的广泛应用。

针对糖尿病性视网膜图像数据集的不均衡、特
征提取不充分等问题,本文引入Eye-PACS数据集,
扩充数据后采用不同比例抽取,将其修正为无偏数

据集,并组合多种形态学方法对眼底图像的特征进

行增强提取。针对模型分级准确率不高的问题,本
文改进传统方法并优化迁移模型,提出了一种针对

糖尿病视网膜病变识别与分类的深度网络模型,

Improved
 

DR-Net的主要改进内容如下:

1)
 

利用空洞卷积代替普通卷积,使其在相同参

数量和计算量下拥有更大的感受野,解决训练过程

中下 采 样 引 起 的 图 像 分 辨 率 降 低、信 息 丢 失 等

问题[9];

2)
 

融合注意力机制[10]
 

(CBAM),使得模型可以

淡化图中无用信息的重要性,加强对病灶特点的关

注,优化模型性能,进一步提高了网络DR分级的准

确率;

3)
 

采用迁移学习模式,先在ImageNet数据集

上进行预训练,学习到形状、颜色等基本特征后,通
过迁移学习进一步学习病灶的细节特征。

2 Improved
 

DR-Net网络结构及实现

2.1 数据集介绍

本 文 采 用 Kaggle 失 明 检 测 竞 赛 数 据 集

(APTOS
 

2019
 

Dataset,
 

www.kaggle.com/c/

aptos2019-blindness-detection)[11]以 及 Eye-PACS
数据集[12]开展研究,其中 APTOS数据集包含896
张2D彩色眼底图,Eye-PACS数据集包含35126张

2D彩色眼底图。目前基于DR可进行诊断的病灶

有4种,分别为:微动脉瘤、出血点、硬性渗出物和软

性渗出物,在2D彩色眼底图中的各自呈现情况如

图1所示。其中血管汇集处的高亮区域为视盘,另
一边的深暗处为中心凹;微动脉瘤以深红色点的样子

呈现,是血液中的微小突起,其形成原因是血液中的
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红细胞携氧量变低造成了眼部毛细血管的缺氧导致

血管壁变薄;在微动脉瘤附近暗淡的小斑点状便是出

血点,是由于脆弱的血管壁破裂而造成的;当渗漏的

血液未能被身体完全吸收,造成有部分脂质和蛋白质

残留时,眼内就会逐渐形成高亮点状的硬性渗出物;
由于硬性渗出物导致了眼部血管被阻塞,血液无法继

续被供给到后面更为纤细的血管处,未能得到供给的

血管坏死形成如棉絮状的软性渗出物。在糖尿病性

视网膜病变的后期,为了应对眼球内部长期缺氧的状

况,身体不得不通过生成新的血管来维持血液和氧气

的供给,这就导致了在后期眼底图中会出现更多的血

管,这样的异变也会被反映到眼底图上。
根据目前医疗领域的分级标准将 DR分为5

级,各级症状如图2所示。轻度DR(Mild_DR)只有

红色的病变,也就是有小出血点或者是很小的微动

脉瘤;中度DR(Moderate_DR)就是在红色小点病

灶之上又添上一些黄色的病灶,出现了一些黄白色

的点状的硬性渗出物;重度DR(Severe_DR)在红、
黄病灶之上又添加了白色的像棉团一样的软性渗出

物;增殖性DR(Proliferate_DR)已经产生视网膜的

新生血管,它会导致玻璃体、视网膜的出血或明显的

增殖,牵拉导致视网膜脱离[13]。

图1 2D彩色眼底图示例

Fig 
 

1 Example
 

of
 

2D
 

color
 

fundus

图2 DR分级样本示例

Fig 
 

2 Examples
 

of
 

DR
 

grading
 

sample

2.2 图像预处理

2.2.1 数据清洗及无偏修正

通过分析数据集发现各级别样本数量不均衡现

象严重,会导致模型对数据量少的类别的检测性能较

低,因此本文引入Eye-PACS数据集将其修正为无偏

数据集。首先对原数据集进行清洗,剔除因受到光线

等因素影响产生的不完整或者噪声严重的无效图片;
通过不同角度的旋转、翻转、平移等数据增强手段扩

充数据至5倍,再按照不同的比例抽取各个级别的数

据进行修正,最后将两个数据集合并生成新的数据。
数据清洗及无偏修正过程的分布情况详见表1。

2.2.2 特征增强

临床医疗人员能够从彩色眼底图像中提取视网

膜血管,通过对血管形态状况的分析达到诊断这类

疾病的目的。但受眼底图像采集技术的限制,图像

中往往存在大量噪声,再加之视网膜血管自身结构

复杂 多 变,使 得 视 网 膜 眼 底 图 像 的 特 征 不 够 清

晰[14]。因此,利用形态学方法增强视网膜眼底图像

的特征,对辅助识别DR级别具有重要作用。
在预处理之前,先对原始图像进行RGB颜色通

道的分离,如图3所示。通过对比观察及进一步的

实验验证,发现其G通道拥有最佳的病灶与图像背

景对比度特征,而 R和B通道的信息几乎可以忽

略,同时参考领域内相关文献[15]的做法,本文选取

G通道图像进行处理,整个处理过程效果如图4
所示。
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表1 数据集修正及分布

Table
 

1 Dataset
 

correction
 

and
 

distribution

Dataset No_DR Mild_DR Moderate_DR Severe_DR Proliferate_DR
APTOS

 

2019 413 96 262 49 76
Data

 

cleaning 363 90 192 41 72
Enhanced

 

&
 

extraction 1089 720 768 672 864
Eye-PACS 25810 2443 5292 873 708
Data

 

cleaning 25584 2317 5040 554 686
Enhanced

 

&
 

extraction 2325 2317 2520 2219 2058
Proposed

 

dataset 3414 3037 3288 2891 2922

图3 原图与RGB通道输出图像

Fig 
 

3 Original
 

image
 

and
 

RGB
 

channel
 

output
 

image

图4 图像预处理过程及手段。(a)原始图像;(b)滤波器去噪;(c)对比度增强;(d)光均衡

Fig 
 

4 Image
 

preprocessing
 

process
 

and
 

means 
 

 a 
 

Original
 

image 
 

 b 
 

filter
 

denoising 
 

 c 
 

contrast
 

enhancement 

 d 
 

light
 

equalization
 

  1)
 

高斯滤波去噪

高斯滤波是一种简单快速的线性平滑滤波去噪

算法,对抑制服从正态分布的噪声有明显效果,其计

算公式为

G(x,y)=
1
2πσ2

exp-
x2+y2

2σ2  , (1)

Pi(x,y)=G(x,y)P(x,y), (2)
式中:G(x,y)表示高斯函数;Pi(x,y)表示高斯函

数与原图卷积的结果,即高斯滤波去噪后的图像,如
图4(b)所示。其原理是离散化高斯函数,把离散点

上的高斯函数值作为加权值,对G通道的眼底图像

上每个像素点的灰度值做一定范围内的加权平均,
用所得的函数值替换原来像素点的灰度值,即可消

除噪声[15]。

2)
 

对比度增强

对眼底图像进行高斯滤波处理后,病灶与背景

的对比度减弱,边界变得模糊,因此需要对眼底图像

进行对比度增强,突出眼底图像中病灶信息,同时弱

化干扰信息。本文采用对比度受限的自适应直方图

均衡化(CLAHE)操作,限制直方图映射函数的斜

率,同时对图像子块进行自适应直方图均衡化处

理[16](AHE),即计算局部直方图,然后重新分配像

素值以提高图像对比度,其算法过程如下。
模板在图像上逐行移动,且模板的中心c(x0,

y0)对应图像上的点f(x0,y0),计算模板W 区域的

直方图均衡化变化关系:g(x,y)=T[f(x,y)],计
算模板中心点c(x0,y0)的均衡化对应像素值:

g(x0,y0)=T [f (x0,y0)],用g(x0,y0)替 代

f(x0,y0)逐行计算得到整幅图像的自适应直方图

均衡化图像,如图4(c)所示。该算法更适合于改进

图像的局部对比度以及获得更多的图像细节。自适

应直方图均衡化效果的确优于一般性直方图均衡

化,但易导致局部对比度提高过大从而图像失真,因
此需要限制直方图映射函数的斜率[17]。

3)
 

光均衡化处理

由于光照不均匀及眼底各结构对光反应的差

2210002-4



研究论文 第41卷
 

第22期/2021年11月/光学学报

别,获取的眼底图像会存在光照不均匀的情况,使眼

底图像存在明暗不均的区域,因此需要进行光均衡

化处理,将眼底图像上的每个像素点的灰度值重新

计算。一般采用的方法是将图像灰度均值搬移到图

像灰度中值附近,该方法操作简单但容易使图像出

现光晕等过度增强现象,导致图像某些细节退化甚

至消失。本文采用底帽变换[18]操作来实现光均衡

化处理,即用一个结构元通过闭运算操作从一张图

像中删除不均衡背景部分,做差计算得到一张仅保

留已删除分量的图像,从而消除光照不均匀现象,其
计算公式为

Bhat(f)=(fb)-f, (3)
式中:f 为图像;b 表示闭操作。由图4(d)可以看

到,底帽变换后的图像删除了大部分非均匀背景,解
决了光照不均匀的问题,实现了眼底图像的光均

衡化。

2.3 Improved
 

DR-Net网络模型设计

本文提出的Improved
 

DR-Net网络模型如图5
所示,其 结 构 包 括 空 洞 卷 积、聚 合 残 差 模 块

(ResNext
 

block)以及注意力机制。将预处理后的

眼底图像放入Improved
 

DR-Net模型中训练,在训

练 数 据 不 足 的 情 况 下,迁 移 学 习 通 过 加 载 在

ImageNet数据集上预训练的 ResNext50权重,在
开始优化梯度之前,该模型有一个较好的权重初始

化,以此来训练自己的模型。接下来将详细介绍各

模块的结构及功能。

图5 Improved
 

DR-Net网络模型架构

Fig 
 

5 Architecture
 

of
 

improved
 

DR-Net
 

network
 

model

2.3.1 空洞卷积

随着网络层数的不断加深,特征图的空间分辨

率会逐渐降低。为了降低这种影响,本文在网络的

卷积层中引入了空洞卷积策略[9],空洞卷积的原理

如图6所示,相比原来的标准卷积,空洞卷积多了一

个超参数称之为扩张率,指的是卷积核各点之前的

间隔数量。扩张率为1时的卷积核,相当于网络进

行正常的3×3卷积操作;扩张率为2时的卷积核,
相当于5×5正常卷积核的感受野;扩张率为3时的

卷积核,相当于7×7正常卷积核的感受野。本文将

扩张卷积引入代替一般性的卷积,该策略可以在不

增加算法参数复杂度的情况下增大网络的感受野,
从而提高网络捕捉特征信息的能力[19]。普通卷积

和扩张卷积特征图尺寸的计算公式分别为

FloorF-k+2p
s  +1, (4)

FloorF-[k+(k-1)(d-1)+2p]
s  +1,

(5)
式中:F 为原特征图尺寸;k×k 表示卷积核大小;p
为填充;s为步长;d 表示扩张率。

2.3.2 聚合残差结构

通过实验结果对比分析,本文选取基于聚合

残差模块的ResNext50作为基线模型[20],该网络

同 时 采 用 了 VGGNet网 络 堆 叠 的 思 想[21]和

Inception网络的拆分-转换-合并策略[22],除了深

度、宽度外,将并行的路径数提取为第三维度,称
为基数,将卷积神经网络的通道进行拆分,通过增

加基数来提高网络的性能,使得网络在不增加参

数复杂度的前提下提高准确率。经验表明,无论

在数据集ImageNet还是COCO上的研究结果都

比ResNet表现更优。
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图6 不同扩张率下的空洞卷积。(a)
 

d=1;
 

(b)
 

d=2;
 

(c)
 

d=3
Fig 

 

6 Dilated
 

convolution
 

under
 

different
 

expansion
 

rates 
 

 a 
 

d=1 
 

 b 
 

d=2 
 

 c 
 

d=3

  图7(a)是 ResNet的一个block;图7(b)中

ResNext分支的个数就是基数,每个分支均包括输

入通道数、卷积核大小、输出通道数,与图7(a)结构

有同 样 的 参 数 个 数;本 文 采 用 的 是 与 其 等 价 的

grouped
 

convolutions结构,如图7(c)所示,每个

group的输入输出channels均为4,最后把channels
合并,当基数为32时中间层的通道数为128,该结

构相比一般的残差结构可以有效地减少计算量。

图7 聚合残差结构图

Fig 
 

7 Architecture
 

of
 

aggregated
 

residual

2.3.3 注意力机制的引入

深度学习中的注意力机制从本质上讲和人类的

选择性视觉注意力机制类似,其主要作用是从卷积

层提取到的各种特征中找出更为关键的特征信息,
从而辅助网络对目标的检测。

注意力机制[10]从通道和空间两个维度计算特

征图的注意力权重,然后将获得的权重与输入的特

征图依次相乘来进行特征的自适应学习,结构如图

8所示,其中表示逐元素相乘。实验表明将通道

注意力模块和空间注意力模块串行放置且通道模块

在前的组合方式优于其他组合效果。

图8 注意力机制结构图

Fig 
 

8 Structure
 

diagram
 

of
 

attention
 

mechanism

  通道注意力模块的输入是一个 H×W×C 的

特征图F,最大池化编码了最显著的部分,而平均池

化编码了全局的统计信息,为有效计算通道注意力,
该模块同时使用平均池化和最大池化得到两个1×
1×C 的通道描述,再将它们分别送入一个两层的神

经网络,第一层神经元个数为C/r,第二层神经元个

数为C。最后,将得到的两个特征相加后经过一个

Leaky_ReLU激活函数得到权重系数 Mc,计算公

式为

Mc(F)=
σ{MLP[AvgPool(F)]+MLP[MaxPool(F)]}=

σ{W1[W0(Fc
avg])+W1[W0(Fc

max)]}, (6)
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式中:W0∈RC/r×C;W1∈RC×C/r;σ表示LeakyReLU
函数;MLP为多层感知机。CBAM 模块将通道注

意力权重系数Mc 和原来的特征F 相乘即可得到缩

放后的新特征,即F'=Mc(F)F,生成空间注意

力模块需要的输入特征F。与通道注意力相似,空
间注意力模块的输入为上一模块所得大小为 H×
W×C 的特征图F',为计算空间注意力,该模块沿

着通道轴应用平均池化和最大池化操作得到两个

H ×W ×1 的 通 道 描 述 图,再 将 它 们 通 过

concatenation操作合并特征通道生成一个有效的

特征层。通过一个7×7的卷积层和LeakyReLU
激活函数生成大小为 H×W×1的空间注意力图

Ms,该空间注意力图编码了需要关注或抑制的位

置,计算公式为

Ms(F)=σ{f7×7[AvgPool(F);MaxPool(F)]}=
σ{f7×7[Fs

avg;Fs
max]}, (7)

式中:Fs
avg 大小为 H×W×1;Fs

max 大小为 H×W×
1;f7×7 表示滤波器大小为7×7的卷积运算。将权

重系数Ms 和特征F'相乘即可得到缩放后的新特

征,即F=Ms(F')F'。

3 实验与讨论

本文实验环境为 Windows10操作系统,服务器

CPU
 

i7
 

9700K,显卡GPU
 

GTX
 

1080Ti,运行内存

16
 

G,编 程 环 境 为 Python,深 度 学 习 框 架 为

Pytorch。本文采用随机梯度下降(SGD)[23]作为

DR-Net模型的优化算法,使用动态学习率(Multi-
Sep-LR),初始学习率α=0.003,动态梯度gamma
为0.2,共训练400个epoch,学习率在epoch为

160、240、320时改变。同时,采用交叉熵损失函数

进行迭代,batch_size设置为64,模型初始值为

ResNext在ImageNet上预训练后的参数[24]。
根据修正后15552张眼底图片,70%训练集用

于神经网络模型的参数训练,27%测试集用于反馈

迭代,3%验证集用于模型评估。实验结果准确率达

到98.04%,测试结果如图9所示,测试集的准确率

及误差曲线如图10所示,验证集的混淆矩阵如图

11所示。由图10(a)可见在epoch=160时准确率

明显提高,当epoch=240之后准确率处于平稳缓慢

的上升。

图9 Improved
 

DR-Net测试结果示例

Fig 
 

9 Examples
 

of
 

improved
 

DR-Net
 

test
 

results

图10 Improved
 

DR-Net训练过程的准确率及误差曲线。(a)准确率;(b)训练损失

Fig 
 

10 Accuracy
 

and
 

error
 

curve
 

in
 

training
 

process
 

of
 

improved
 

DR-Net 
 

 a 
 

Accuracy 
 

 b 
 

train
 

loss

3.1 评价标准

本文采用准确率、灵敏度、特异性、阳性预测值

(PPV)以及阴性预测值(NPV)作为算法评价指

标[25]。
正确率表示对于给定的测试数据集,正确分类

的样本数与总样本数的比,
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图11 Improved
 

DR-Net模型混淆矩阵测试结果

Fig 
 

11 Confusion
 

matrix
 

test
 

results
 

of
 

improved
DR-Net

 

model

Raccuracy=
RTP+RTN

RTP+RTN+RFP+RFN
。 (8)

  敏感度(也称召回率)用来表示实际为阳性的样

本中判断为阳性的比例,敏感度的值越大说明“漏
检”越少,

Rsensitivity=
RTP

RTP+RFN
。 (9)

  特异度是指实际为阴性的样本中,判断为阴性

的比例,特异度的值越大说明“误检”(FP)越少,

Rspecificity=
RTN

RTN+RFP
。 (10)

  阳性预测值为预测阳性中准确的占比,表示为

RPPV=
RTP

RTP+RFP
。 (11)

  阴性预测值为预测阴性中准确的占比,表示为

RNPV=
RTN

RTN+RFN
, (12)

式中:RTP 表示正确预测正样本数量;RFP 表示将正样

本错误判断为负样本数量;RTN 表示正确预测负样本

数量;RFN 表示将负样本错误判断为正样本数量。

3.2 实验结果

本 文 将 多 种 主 流 模 型 包 括 Densenet121、

Mobilenetv2、Efficient-net
 

b5、ResNext50等进行了

对比测试,各种模型对应的混淆矩阵如图12所示。
结果表明:在相同实验环境下,ResNext50对糖尿病

视网膜病变分级的准确率最高。

图12 主流模型对DR分级的混淆矩阵对比实验结果。(a)
 

Densenet121;(b)
 

Mobilenetv2;
(c)

 

Efficient-net
 

b5;(d)
 

ResNext50
Fig 

 

12 Comparison
 

of
 

confusion
 

matrix
 

among
 

mainstream
 

models
 

on
 

DR
 

classification 
 

 a 
 

Densenet121 

 b 
 

Mobilenetv2 
 

 c 
 

Efficient-net
 

b5 
 

 d 
 

ResNext50

  同 时,本 文 对 比 了 DR-Net(ResNext50)与

Improved
 

DR-Net模型的性能,如图13所示。实验

证明,Improved
 

DR-Net模型相较于DR-Net模型,

五项指标均有不同程度的提升,对糖尿病视网膜病

变的自动分级起到重要作用。
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图13 DR-Net与Improved
 

DR-Net模型性能对比

Fig 
 

13 Comparison
 

of
 

performance
 

on
 

DR-Net
 

and
 

improved
 

DR-Net
 

models
 

3.3 与其他算法的对比实验结果

在糖尿病视网膜病变图像智能诊断及识别领

域,很多学者提出了多样的解决方案:Li等[26]采用

迁移学习的方法,从其他相关任务的大数据集中学

习知识,并在目标数据集中实现高精度的分类效果,
解决了眼底影像数据匮乏的问题;为了更好地诊断

轻微DR,防治严重病情的发生;谢云霞等[27]提出了

改进Faster
 

R-CNN网络和子图分割相结合的DR
分级方法,子图分割可解决视盘区域对于病灶识别

的干扰问题,深度残差网络以解决病灶在高分辨率

眼底图像中占比小而导致的特征难以获取的问题,
采用样本挖掘方法解决正负难易样本不平衡的问

题,在公开数据集EyePACS进行实验,所提方法在

DR分期中精确率很高;van
 

Grinsven等[28]采用了动

态选择抽样策略解决了模型训练过程中正样本过多、
数据集不平衡的问题,将训练精力动态地集中在训练

难度较大的样本上,从而加快模型训练任务,提高整

体性能;李轩屹等[29]为对视网膜图像的DR严重程度

进行更准确的分类,提出一种多尺度ResNext网络模

型。使用不同分辨率眼底图像交替作为输入层数据,
采用加权融合深浅层特征作为全连接层分类的信息,

使用迁移学习方法对网络模型参数进行初始化,避免

发生过拟合问题,结果表明,相对于传统模型,该模型

方法可以更准确地对DR严重程度进行分类;张子振

等[30]提出一种融合注意力机制和高效率网络的DR
自 动 分 类 方 法,对 Kaggle(2015)和

 

MESSIDON
(French

 

Ministry,2014)数据集进行剔除、去噪、扩增

和归一化等处理,采用迁移学习策略对Efficient
 

Net
进行学习与训练提取深度特征,为解决病变之间差异

小的问题加入注意力机制,分类精度达到97.2%,具
有较好的分类性能及鲁棒性。

表2给出了本文算法Improved
 

DR-Net与上

述算法在各项指标下的对比结果。结果表明:本文

算法在各项指标中均具有较明显的优势,性能均衡,
且识别准确率提高到了98.04%。进一步分析原

因,可总结如下:1)Improved
 

DR-Net算法通过引入

Eye-PACS数据集,结合数据增强技术较好地解决

了数据集中类别样本不均衡的问题;2)引入高斯滤

波、自适应直方图均衡化、底帽变换为主的形态学方

法,能够提取类别有效特征;3)网络结构的改进,以
及参数预训练、迁移学习的引入保证了网络结构和

参数的最优化,进一步提升了模型的性能。
表2 现有DR分级算法对比结果

Table
 

2 Comparison
 

results
 

of
 

existing
 

DR
 

classification
 

algorithms unit:%

Related
 

research Sensitivity Specificity PPV
 

NPV
 

Accuracy
 

Densenet121 82.25 83.28 83.60 84.59 83.36
Mobilenetv2 87.22 87.91 90.46 87.98 88.06
Ref.

 

[26] 97.11 86.03 93.41 96.63 92.01
Ref.

 

[27] 97.72 87.11 89.17 97.45 92.41
Efficient-net

 

b5 92.39 92.91 92.52 92.62 92.55
Ref.

 

[28] 84.80 90.40 92.72 92.92 92.95
Ref.

 

[29] 90.50 95.60 94.17 90.96 96.90
Ref.

 

[30] 95.60 98.70 98.66 95.73 97.20
Improved

 

DR-Net 97.91 98.03 97.90 98.03 98.04
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4 结  论

本文针对糖尿病视网膜病变细胞分级准确率不

均衡、检测效率低等现象提出一种基于DR-Net模

型的改进识别算法。选用 ResNext50聚合残差结

构进行预训练,通过迁移学习对基线模型进行微调,
融合注意力机制CBAM优化模型性能,根据数据集

分布偏差大、数量小等特点,使用数据增强技术扩充

数据集避免模型过拟合,并修正数据集为无偏数据

提高模型的鲁棒性,同时在预处理中采用底帽变换

等多种形态学方法进行眼底图像的特征增强,利用

空洞卷积代替普通卷积,解决图像语义分割问题中

下采样会降低图像分辨率、丢失信息的问题。实验

结果表明,本文所提的DR-Net模型大大提高了糖

尿病视网膜病变分级的准确性,远高于同类算法,对
于促进视网膜病变早期自动筛查系统的研究具有一

定的参考价值。
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