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摘　要　糖尿病视网膜病变是糖尿病的重要并发症之一,是工作人群失明的主要原因.视网膜图像类间差距小,易混淆,由于

医疗资源不足和缺乏有经验的眼科医生,难以进行大规模的视网膜图像筛查.为此,提出了一种基于注意力机制的糖尿病视网

膜病变分类算法,实现对视网膜图像病变程度的精确分类.对数据集进行数据增强和图像增强等预处理操作,利用 EfficientＧ
NetV２作为主干分类网络,在网络中加入注意力机制对视网膜图像进行细粒度分类,同时采用迁移学习策略对网络进行训练.
所提算法的分类准确率和二次加权 Kappa值分别为９７．８％和０．８４３,能够有效地对视网膜图像进行病变程度分类,与其他模型

相比具有优越性,对于糖尿病视网膜病变的诊断和治疗具有重要意义.
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Abstract　Diabeticretinopathyisoneoftheimportantcomplicationsofdiabetesandthemaincauseofblindnessintheworking
population．Thegapbetweenretinalimagesissmallandeasytobeconfused．DuetoinsufficientmedicalresourcesandlackofexＧ

periencedophthalmologists,itisdifficulttocarryoutlargeＧscaleretinalimagescreening．Therefore,aclassificationalgorithmfor
diabeticretinopathybasedonattentionmechanismisproposedtoachieveaccurateclassificationofthedegreeofretinalimageleＧ
sions．Thepreprocessingoperationssuchasdataenhancementandimageenhancementarecarriedoutondataset．UsingEfficientＧ
NetV２asthebackboneclassificationnetwork,theattentionmechanismisaddedtothenetworkforfineＧgrainedclassificationof
retinalimages,andthetransferlearningstrategyisusedtotrainthenetwork．Theclassificationaccuracyandthesecondweighted
Kappavalueoftheproposedmodelare９７．８％and０．８４３respectively,whichcaneffectivelyclassifythediseasedegreeofretinalimaＧ

ges．Comparedwithothermodels,ithasadvantagesandisofgreatsignificanceforthediagnosisandtreatmentofdiabeticretinopathy．
Keywords　Deeplearning,Classificationofdiabeticretinopathy,Attentionmechanism,Datapreprocessing,Transferlearning
　

１　引言

糖尿病视网膜病变简称糖网病(DiabeticRetinopathy,

DR),是糖尿病的重要并发症之一,也是导致工作人群失明人

数攀升的主要原因[１].根据国家卫生计生委疾病预防控制局

的数据显示,我国现已成为全球患糖尿病人数最多的国家,调
查显示,约１/３的糖尿病患者会发生糖尿病视网膜病变,糖网

病是导致不可逆转性失明的主要因素[２].目前糖网病的临床

诊断检查主要是眼科医生根据眼底视网膜图像中的病变特征

信息对病变进行诊断[３].通过早期对视网膜图像进行筛查和

诊治,可以有效避免糖网病的进一步恶化而最终导致失明的

严重后果.但是,我国部分地区医疗资源匮乏,缺少专业的眼

科医生,无法进行大规模的眼底图像筛查,这将导致糖网病

患者无法了解自身的病变情况,不能进行及时的诊断和治疗.

糖尿病视网膜病变分类算法可以对病变程度进行准确的分

类,辅助医生进行大规模的视网膜图像筛查和诊治,对于糖网

病的早期诊断和治疗具有重要意义.

国际眼科协会将糖尿病视网膜病变程度分为５个类别,

分别为正常、轻度非增殖性病变、中度非增殖性病变、重度非

增殖性病变和增殖性病变.不同的病变等级存在不同的病体

特征,用于判断眼底图像的病变程度类别.每个类别中的病

变特征不会单一出现,具有较高的重叠性和反复率,这为分类

任务带来了较大的挑战,需要对眼底图像中最具代表性的病

变特征进行提取用于眼底图像的分类[４Ｇ６].目前,针对糖尿病

视网膜病变分类,主要有以下两种方法:１)基于传统机器学习

的方法.该方法通过图像预处理分割出眼底图像中的病变

２１１０００２１３Ｇ１



区域,将人工设计的图像特征输入到分类器(如SVM[７Ｇ８])中
进行病变分类.但这种方法需要人工提取特征,易受到操作

者的专业能力的影响,成本高且易出错,同时建立在手工特征

基础上的模型泛化性不足.２)基于深度学习的方法.这种方

法不需要手工特征提取,将大量的眼底图像输入到网络中,根
据标签值和预测值之间的误差进行反向传播自动更新权重参

数,实现端到端的分类.Pratt等[９]基于经典的 VGG[１０]网络

结构,提出了一种端到端的糖尿病视网膜病变分类方法,取得

了准确率为７５％的成绩.Ding等[１１]在 AlexNet模型的基础

上进行改进,搭建了 CompactNet模型,用于病变分类,准确

度为 ６９％,较 AlexNet模 型 的 ６２％ 有 所 提 升.Arkadiusz
等[１２]在 VGG１６网络的基础上进行了算法优化改进,增加了

迁移学习,搭建 VGGＧD 模型,取得了较好的分类效果,准确

度为８２％.上述方法虽然能够实现对糖尿病视网膜病变的

分类,但分类准确率仍有待进一步提升.视网膜图像病变类

别之间差别细微,拍摄环境和手法的不同会导致相同类别差

异较大,类间差异较小,属于细粒度分类问题,需要对病变特

征进行更准确有效的提取.本文使用注意力机制来对局部区

域的病变特征进行准确有效 的 提 取.Wang等[１３]和 Zhao
等[１４]分别在ZoomＧinＧnet和 BiRAＧNet中也采用了注意力机

制,但只是针对空间的,在空间上使需要关注的像素点拥有较

高的权重,但是忽视了通道注意力,对每一层通道都进行相同

的处理.事实上,每一层通道所包含的信息是不同的.基于

上述不足,本文提出了一种空间注意力与通道注意力相结合

的混合注意力机制,从特征图的全局特征中进一步锁定关键

的局部特征,实现对视网膜图像的细粒度分类以提高分类准

确度.另外还引入迁移学习来解决医疗图像中高质量且有标

签的图像数量不足的问题,探索研究不同的迁移学习策略对

模型性能的影响,同时还采用了数据增强技术来降低过拟合

的风险,引入多种改进策略来提高网络的分类准确度.工作

流程图如图１所示.

图１　工作流程图

Fig．１　Workflowchart

２　网络结构

在分类主干网络的选择上,本文综合考虑了网络结构、参
数数量、训练速度、分类性能等因素,选取 EfficientNetV２[１５]

作为基础模型,其结构图如图２所示.EfficientNetV２在 EffiＧ
cientNetV１[１６]的基础上进行了改进,在网络的浅层中使用深度

可分离卷积(DepthwiseConvolutions)训练速度会很慢,因此将

浅层的 MBConv结构替换为FusedＧMBConv结构,其结构如图

３所示.FusedＧMBConv将原来的 MBConv结构中的１×１卷积

和３×３的深度可分离卷积替换成一个普通的３×３卷积,以提

升网络的训练速度.EfficientNetV２将EfficientNetV１中的５×
５卷积都替换为３×３卷积,使用更小的膨胀系数减少内存访

问开销.同时针对训练图像的尺寸对训练模型的效率有很大

影响,采用了渐进学习策略,在训练早期使用较小的训练尺寸

以及较弱的正则方法,这样网络可以快速学习到一些简单的

表达能力,然后逐渐增大尺寸,同时增强正则方法,可以有效

提升训练速度并且能小幅提升准确度.本文以 EfficientＧ
NetV２为基础模型,提出了一种基于注意力机制的糖尿病视

网膜病变分类算法,改进后的网络架构如图４所示.

图２　EfficientNetV２网络结构

Fig．２　NetworkstructureofEfficientNetV２

　　(a)MBConv模块 (b)FusedＧMBConv模块　　

图３　卷积模块

Fig．３　Convolutionblock

图４　本文模型的网络结构

Fig．４　Networkstructureoftheproposedmodel

　　注意力机制能够以低权重忽略非重点信息,以高权重聚

焦重要信息,具有很高的可扩展性和鲁棒性[１７],可以从特征

图的全局特征中进一步锁定关键的局部特征,进而解决眼底

图像多分类中类间差距小、易混淆的问题.

本文在主干网络和全局均值池化之间加入了注意力机制

模块,因为若在主干网络内部的每个卷积模块后都引入注意

力机制,不仅会造成训练参数的增加,还会出现预训练参数无

法导入的问题,进而导致网络模型在训练过程中难以收敛,
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影响网络模型的准确度.本文引入的注意力模块包括通道注

意力机制和空间注意力机制,其结构如图５所示.通道注意

力机制通过全局平均池化和全局最大池化对特征图进行压

缩,共享多层感知机的有效权重.多层感知机由输入层、隐藏

层和输出层构成,隐藏层用于特征降维,最后以逐个元素相加

的方式对多层共享感知机输出的两个向量进行合并,合并后

的向量被Sigmoid进行归一化操作得到注意力张量.通道注

意力机制可以通过训练得到表示通道重要性的权重向量,进
而实现对重要通道的重点关注.空间注意力机制对输入的特

征图进行均值池化和最大池化操作,然后将两个结果进行拼

接,通过卷积进行降维操作,降维后的张量通过Sigmoid进行

归一化得到注意力张量.空间注意力机制可以加强网络模型

对重要位置的聚焦能力.但是,通道注意力机制和空间注意

力机制都只会关注相应维度上的重要特征,从而导致网络对

重要特征的关注能力有限.针对这个问题,本文采用混合注

意力机制,将通道注意力机制与空间注意力机制相结合,使主

干网络具备从全局特征中关注更重要的局部特征的能力,其
结构如图６所示.

　 (a)通道注意力机制 　 (b)空间注意力机制

图５　注意力机制

Fig．５　Attentionmechanism

图６　混合注意力机制

Fig．６　Mixedattentionmechanism

针对带有标签的高质量医学图像数量较少的问题,本文

采用了迁移学习.迁移学习作为一种机器学习范式,能够利

用从其他应用场景中学习的知识去提升目标场景的网络模型

性能.本文主要通过实验来研究基于整体微调和基于特征

提取的迁移学习方法对模型分类性能的影响.

３　实验设置

３．１　数据集

本文使用的糖尿病视网膜图像数据集来自２０１９年 Kaggle
比赛官网数据集１),该数据集包含训练集和测试集,共５５９０张

糖尿病视网膜图像,图像的标签由专业人员标注,０表示正常,

１表示轻度病变,２表示中度病变,３表示重度病变,４表示增殖

性病变,如图７所示.由于测试集的标签并未给出,因此本文

采用训练集数据用于网络的训练和测试,数据分布如表１所列.

图７　糖尿病视网膜图像

Fig．７　Diabeticretinaimages

１)http://www．kaggle．com

表１　原始数据分布

Table１　Originaldatadistribution

label DR程度 number
０ 健康 １７１０
１ 轻度病变 ３４４
２ 中度病变 ９０６
３ 重度病变 １８１
４ 增值性病变 ２６７

３．２　数据预处理

在计算机视觉领域中,数据预处理起着非常重要的作用,
尤其是在医学图像分析中,多余的信息与不准确的数据可能

导致模型的性能不佳.我们对获得的数据集进行了以下预处

理操作:数据筛选,数据增强和图像增强.
首先,对数据集中的图像进行数据筛选,去除存在曝光、

信息丢失和光照不均等严重缺损的图像.由于数据集中各

样本分布不均衡,为防止在训练过程中出现过拟合现象,我们

采用数据增强技术[１８].数据增强是对数据进行缩放、翻转、
旋转等操作,本文采用了裁剪、随机旋转和随机翻转３种类型

的增强方法.数据增强后的分布如表２所列.

表２　增强后的数据分布

Table２　Enhanceddatadistribution

label DR程度 number
０ 健康 １７１０
１ 轻度病变 １９６７
２ 中度病变 １８１２
３ 重度病变 ２０７４
４ 增值性病变 ２０７２

由于图像实际拍摄的设备、手法不同,因此图像的尺寸、
颜色、亮度也各不相同,直接使用原图进行训练会增加网络的

训练难度,不容易找到病变特征.本文对数据集中的图像
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进行了图像增强.首先,以眼球半径为基准,对图像进行重新

缩放;然后对图像进行高斯滤波,增强图像特征;最后去除图

像中的边界区域,防止不是病理特征的边缘信息对分类模型

的学习造成影响.预处理后的图像如图８所示.

图８　预处理前后的视网膜图像

Fig．８　Diabeticretinalimagesbeforeandafterpretreatment

３．３　损失函数

损失函数是用来衡量真实值与预测值之间的差异程度,
损失函数越小,模型的预测值就越接近真实值.在本文的实

验中,采用交叉熵损失函数作为分类任务中的损失函数,交叉

熵是常用的分类任务中的损失函数,其表达式如式(１)所示:

H(p,q)＝－∑
n

i＝１
p(xi)log(q(xi)) (１)

其中,xi表示某个分类样本,p(xi)表示该样本的真实值,

q(xi)表示该样本的预测值.

３．４　评价指标

由于本文使用的数据集是kaggle比赛数据集,因此本文

使用两种评价指标来评估模型的性能,分别是准确率(AccuＧ
racy,Acc)和加权 Kappa值,各项评价指标定义如下:

Acc＝ TP＋TN
TP＋FN＋TN＋FP

(２)

其中,TP 表示真阳性,TN 表示真阴性,FP 表示假阳性,FN
表示假阴性.

Kappa系数是评价诊断一致性程度的重要指标,主要分

为简单 Kappa和加权 Kappa两种.本文采用平方加权 KapＧ
pa系数来作为评价指标,其计算式如下:

K＝１－
∑
i,j
wi,jOi,j

∑
i,j
wi,jEi,j

(３)

Ei,j＝(∑
j
Oi,j)×(∑

j
Oi,j)T (４)

Wi,j＝
(i－j)２
(N－１)２ (５)

假设 N 为类别数,Oi,j和Ei,j均为N×N 的矩阵,其中

Oi,j中的每个元素表示将类别i预测为类别j的样本数量.w
为惩罚矩阵,其中的每个元素表示将类别i预测为j 的惩罚

权重值,当预测正确时,权重值为０;当预测错误时,随着类别

之间距离的增大,权重值也会增大.

４　实验结果与分析

本文 的 实 验 在 IntelCorei７Ｇ７８００X CPU、２５１G 内 存、

NVIDIAGeForceRTX２０８０Ti显卡的 Ubuntu１６．０４服务器

上进行调试,使用的框架为Pytorch.为了保证实验结果的公

平性,所有的实验均在相同设置下进行.
本文的算法是基于 EfficientNetV２网络的改进,采用了

注意力机制、迁移学习以及数据增强多种改进策略,能够有效

地提高网络对糖尿病视网膜病变程度的分类准确度.为了证

明所选用模型的有效性,我们将 EfficientNetV２与其他主流

分类网络进行对比实验,实验结果如表３所列.

表３　模型对比

Table３　Modelcomparison
(单位:％)

Model Acc

Xception ９１．３２

ResNet１０１V２ ８８．００

EfficientNet ９５．８０

EfficientNetV２ ９７．００

从表３可以看出,EfficientNetV２的准确率优于其他模

型,证明了本文选用的网络适用于糖尿病视网膜病变分类

任务.
为了证明引入注意力机制能够提高网络的分类准确度,

本文进行了对比试验,在网络中加入注意力机制,实验结果如

表４所示.在网络中加入注意力机制后,将通道注意力与空

间注意力相结合,对局部的病变特征进行更准确有效的提取,
模型的分类准确率均有所提升.通过表３和表４的对比能够

证明在网络中引入注意力机制的有效性.

表４　注意力机制对模型准确度的影响

Table４　Influenceofattentionmechanismonaccuracyofmodel
(单位:％)

Model Acc
Xception＋Attention ９１．８９

ResNet１０１V２＋ Attention ８９．４４
EfficientNet＋ Attention ９７．２０

EfficientNetV２＋ Attention ９７．８０

为了验证基于特征提取和整体微调的不同迁移学习策略

对网络性能的影响,我们进行了对比实验.基于特征提取的

迁移学习策略是冻结网络除最后一个卷积层和全连接层外的

所有卷积层的权重,只重新训练最后一个１×１卷积层和全连

接层.基于整体微调的迁移学习策略是不冻结网络卷积层的

权重,利用网络的预训练权重代替随机初始化来对网络的所

有层进行微调.实验结果如表５所示.从表中可以看出,基
于整体微调的迁移学习策略效果更好.

表５　不同迁移学习策略对模型的影响

Table５　Influenceofdifferenttransferlearningstrategieson

model

Method Acc/％ Kappa

EfficientNetV２＋attention＋
特征提取

８１．４ ０．７７２

EfficientNetV２＋attention＋
整体微调

９７．８ ０．８４３

为证明所提方法在糖尿病视网膜病变分类任务中的有效

性,本文与 Wang等[１９]的结果进行了对比.Wang等利用卷

积神经网络提取视网膜图像特征,然后利用提升树(Boosting
Tree)算法进行预测.结果如表６所列,本文提出的方法在各

个类别的分类准确度上均有所提高.同时与现有的其他五分

类方法进行对比,结果如表７所列.Doshi等[２０]根据病情的

严重程度将视网膜影像划分为５个等级,利用深度卷积神经

网络来实现 DR智能诊断;Zhou等[２１]将高分辨率眼底图像通

过深度神经网络进行训练,通过多单元结构节省训练时间,提
出了一种多任务学习策略来考虑不同病变等级影像之间的关

系;IBM 通过深度学习算法对眼底图像的病变区域进行识别

并评估病变的严重程度.从表７可以看出,本文方法的准确

率和 Kappa值相比上述方法均有所提升.
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表６　本文方法与 Wang等对五分类 DR的分类准确率

Table６　ClassificationaccuracyofmethodsofWangandours

forfiveＧclassDR

Method R０ R１ R２ R３ R４
Wangetal． ０．９２０ ０．７００ ０．６４０ ０．６７０ ０．６９０

ProposedMethod ０．９６８ ０．８５４ ０．８８５ ０．７６１ ０．８４４

表７　本文方法与其他五分类方法的比较

Table７　Comparisonbetweentheproposedmethodandother

classificationmethods

Model Acc/％ Kappa
Zhouetal． － ０．８４１
Doshietal． － ０．３８６

IBM ８６．０ －
ProposedMethod ９７．８ ０．８４３

结束语　本文提出了一种融合注意力机制和迁移学习的

EfficientNetv２分类算法用于糖尿病视网膜病变程度分类,在

Kaggle竞赛数据上验证了模型的有效性.由于数据集中各

类别之间分布不均衡,在训练中容易造成过拟合,本文采用了

数据增强方法对各个类别的数据进行了均衡化处理.针对视

网膜图像类间差距小、易混淆的问题,首先对图像进行增强处

理,然后在网络中引入注意力机制对图像进行细粒度分类.
同时针对医学数据集不足的问题,本文采用了基于整体微调

的迁移学习策略来提升模型的分类性能.实验表明,本文提

出的算法分类精度和二次加权 Kappa值分别为９７．８％和

０．８４３,相比其他的分类模型有一定的提升,说明了本文提出

的方法具有优越性.虽然在五分类中分类精度都有所提升,
但是重度病变和增殖性病变的准确度仍有待进一步提升,在
后续的工作中将会继续对网络进行改进,来实现辅助医生进

行眼底图像筛查的目的.
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