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摘　要　糖尿病视网膜病变是一种高风险的致盲性疾病,若能及早发现病变情况,则可对症治疗,减缓或阻止患者进一步的视

力丧失.目前已经有一些利用深度学习进行糖尿病视网膜疾病检测的成功案例.然而,这些方法通常只考虑了图像中像素之

间的空间关系,而没有考虑到图像深层特征之间的关系.为此,提出了一种基于图卷积网络的糖尿病视网膜病变分级模型,旨

在帮助医生和研究人员在临床实践和科研工作中更好地进行糖尿病视网膜病变图像的分级和诊断.本模型主要通过图卷积网

络去捕捉图像深层特征间所蕴含的重要的分级信息,获得具有更强语义信息的特征,并在此基础上构建一个双路分支网络.此

外,为了更好地进行特征融合,采用自适应权重机制来进一步提高分级性能.实验结果表明,所提出的方法利用图卷积网络可

以充分学习到图像深层特征间的关系,从而提高分级性能,其分类准确率在 APTOS２０１９数据集上达到约８４．８％,在 MessidorＧ
２数据集上达到约６８％.
关键词:糖尿病视网膜病变分级;卷积神经网络;图卷积网络;双路分支网络;自适应权重机制
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Abstract　DiabeticretinopathyisahighＧriskblindingdisease．Ifitisdetectedearly,itcanbetreatedtosloworstopfurthervision
lossinpatients．Therehavebeensomesuccessfulcasesofusingdeeplearningtoconductdiabeticretinaldiseasedetection．NeverＧ
theless,thesemethodsusuallyonlyconsiderthespatialrelationshipbetweenpixelsinimagesanddonottakeintoaccountthereＧ
lationshipbetweendeeperfeaturesoftheimages．Forthisreason,agraphconvolutionalnetworkbaseddiabeticretinopathygraＧ
dingmodelisproposedwiththeaimofhelpingdoctorsandresearcherstobettergradeanddiagnosediabeticretinopathyimagesin
clinicalpracticeandscientificresearch．Thismodelmainlyusesthegraphconvolutionalnetworktocapturetheimportantgrading
informationembeddedamongdeepfeaturesofanimage,toobtainfeatureswithstrongersemanticinformation,andtoconstructa
twoＧwaybranchingnetworkbasedonit．Inaddition,forbetterfeaturefusion,anadaptiveweightingmechanismisusedtofurther
improvethegradingperformance．Experimentalresultsshowthattheproposedmethodcanfullylearntherelationshipbetween
thedeepfeaturesoftheimagebyusingthegraphconvolutionalnetwork,soastoimprovetheclassificationperformance,andits
classificationaccuracyreachesabout８４．８％ontheAPTOS２０１９datasetandabout６８％ontheMessidorＧ２dataset．
Keywords　Diabeticretinopathygrading,Convolutionalneuralnetwork,Graphconvolutionalnetwork,TwoＧwaybranchnetwork,

Adaptiveweightingmechanism
　

１　引言

糖尿病视网膜病变(DiabeticRetinopathy,DR)是一种常

见的糖尿病并发症,是导致全球成年人失明的主要原因之

一[１].据统计,全球约有 ９３００ 万人患有糖尿病视网膜相关

疾病,其中一些患者可能需要进行治疗或手术来避免失明[２].
因此,DR 的早期检测非常重要,可以帮助医生提前识别病情

并采取适当的治疗措施,以避免疾病的进一步恶化[３].
医学研究发现,糖尿病患者的眼底常常会出现视盘水肿、

散在的大量丝状出血、渗出、大量的微血管瘤和黄斑区水肿等

病变.眼科医生会根据 DR 的严重程度进行定级.现行的国

际临床分级标准,通常将 DR的严重程度划分为５个等级[４],

严重程度由低到高分别是眼底正常、轻度非增殖期、中度非增

殖期、重度非增殖期和增殖期.
传统的 DR 检测和分级方法需要专业的医生对患者的眼

底图像进行视觉检查和分析,这种方法需要耗费大量的人力

和时间[５].因此,开发一种自动化的、快速准确的 DR 检测和

分级系统对于提高临床效率和诊断准确度至关重要.随着深

度学习技术的快速发展,特别是卷积神经网络(CNN)[６]的广

泛应用,目前已经有许多关于 DR 的自动检测和分级系统被

提出.然而,这些方法通常只考虑了图像中像素之间的空间

关系,而没有考虑到 DR 图像深层特征之间的关系.

Shi等[７]认为宫颈癌图像的深层特征间关系蕴含着重要

的分级信息,提出基于图卷积网络(GCN)[８]的宫颈癌细胞分
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类模型[９].该模型通过 CNN 学习图像的深层特征,将学习

到的深层特征通过 KＧmeans[１０]聚类后,利用其质心构图,进
而借助 GCN 强大的关系捕获能力学习宫颈癌图像深层特征

间关系.GCN 的输出结果在 CNN 的高级特征表示上做投

影,可认为 GCN 丰 富 了 图 像 的 深 层 特 征,极 大 地 提 高 了

CNN的判别能力,实验结果论证了该想法的有效性.同样,

Wang等[１１]借鉴这种思想,认为新冠肺炎图像的深层特征间

关系蕴含着重要的分级信息,提出基于 CNN 和 GCN 深层特

征融合的新冠肺炎图像分类模型 FGCNet.FGCNet通过对

新冠肺炎图像的潜在特征进行聚类并构图,经过两层 GCN
学习新冠肺炎图像深层特征之间的关系,进而丰富图像的深

层特征,实验结果也证明了该想法的有效性.

DR图像与宫颈癌图像、新冠肺炎图像同属于医学图像,
通过对上述两种模型的思考,本文认为 DR 图像深层特征间

关系也蕴含着重要的分级信息.因此,本文提出了一个新的

基于图卷积网络的糖尿病视网膜病变图像分级模型,利用

GCN 强大的关系捕获能力去学习 DR 图像深层特征间的关

系,并以此来构建了一个双路分支网络.与宫颈癌细胞分类

模型和 FGCNet模型不同的是,我们将 CNN 提取的特征直

接构图作为 GCN 的输入,与通过 KＧmeans聚类后利用质心

构图相比,这样可充分利用 CNN 所提取的深层特征,进一步

提升 DR 图像分级的性能.同时,本文也提出一种新的融合

机制———自适应权重机制,将所提出的双路分支网络进行融

合分类,进一步提高分级的准确率.

２　数据集介绍

为了评估本文所提出的方法对 DR 图像分级的性能,使
用 APTOS２０１９ (APTOS２０１９ Blindness Detection)[１２] 和

MessidorＧ２[１３]两个公共数据集进行实验.APTOS２０１９ 数据

集由２０１９年 Kaggle竞赛 APTOS提供,包括３６６２张眼底图

片;MessidorＧ２由 Messidor项目合作伙伴提供,包括１７４９张

眼底图片.

２．１　APTOS２０１９数据集

APTOS２０１９是印度 AravindEyeHospital为了筛查乡

村地区人群的病情采集的,它的全称是 AsiaPacificTeleＧ
OphthalmologySociety(APTOS)Symposium.训练和测试的

图像是由多个相机在不同的时间、多个不同的诊所中收集的

图像.依据病变的严重程度,图片被标注为５个级别,其中训

练样本有标注,测试样本无标注.因此,本文采用３６６２张训

练样本进行五分类来评价模型.

２．２　MessidorＧ２数据集

MessidorＧ２数据集是一个公开可用的数据集,已经被很

多组织用作 DR 图像检测算法性能测试的基准.研究人员使

用相应的国际分级参考标准对此数据集的视网膜图像进行分

级,图片被标注为５个级别.此数据集采集了 ８７４个实验者

眼部视网膜情况,共计１７４８ 张视网膜彩色图片.本文对整

个 MessidorＧ２数据集进行五分类来评价模型的性能.

３　模型分析

本章主要介绍本文所设计的网络结构,包括整体架构设

计和核心模块设计.首先,整体介绍了本文所提出的基于图

卷积网络的糖尿病视网膜病变分级模型,分析了其中的 GCN
学习图像深层特征间关系模块的设计过程.其次,为进一步

提高分级准确率,我们分析了两路分支网络融合模块.最后

讨论了损失函数.

３．１　模型整体架构设计

本文设计的网络模型包含３个模块:特征提取模块,图卷

积模块以及两路分支网络融合模块,如图１所示.特征提取

模块选用当下最流行的卷积神经网络 DenseNet[１４]提取特征,
并得到图像的高级特征表示,从而获得 DR 图像对应每个级

别的分值.图卷积网络模块用来学习 DenseNet所提取的深

层特征之间的关系,从而得到 DR 图像在每个级别上的分值.
融合模块将特征提取模块和图卷积模块的输出通过自适应权

重完成融合,以此控制两路分支网络对最终分级结果的贡献

比例.

图１　DR图像智能分级网络

Fig．１　IntelligentgradingnetworkofDRimage

３．２　特征提取模块

特征提取模块用来提取DR图像的深层特征,选用在ImＧ
ageNet上预训练的 DenseNet１２１和 ResNet５０[１５]模型作为基

础的CNN 模型,在提取特征过程中,去除最后一个全连接

层.具体过程如下:将 DR 图像压缩成 ２５６×２５６ 的固定大

小,输入到处理后的 DenseNet１２１ 或 ResNet５０网络中用于

提取 DR 图像特征,从而得到１０２４个特征图,其尺寸大小为

７×７.将１０２４ 个特征图经过全局平均池化层,得到该 DR
图像的高级特征表示IC∈RD,D 代表向量的维度是１０２４.

３．３　图卷积网络模块

首先,将特征提取模块得到的１０２４个７×７特征图分别

展开成向量,共得到 １０２４ 条向量表示每个特征图展开后的

向量维度.由于每个特征图大小为 ７×７,因此,展开的向量

维度为d＝４９.将每条向量作为图的节点,边的信息用邻接

矩阵Aij表示,图的邻接矩阵按如下方式得到:

Aij＝
１, ifXi∈ KNN(Xj)orXj∈KNN(Xi)

０, otherwise{ (１)

其中,KNN(Xi)[１６]表示用余弦相似性来得到节点i的k 个

邻居节点,如图２中举例说明,k为可调节的超参数.假设设

置k＝４,则节点i和节点j 的３个最近邻居分别为 KNN
(Xi)＝(１,２,３,j),KNN(Xj)＝(４,５,６,７).因此,可以得到

Xj∈KNN(Xi)且Xj∉KNN(Xj).然后,将节点特征 X＝

H(０)和正则化的邻接矩阵 A
∧

作为两层 GCN 的输入经过两层

GCN 后,如图３所示,有:

H(１)＝frelu(A
∧

XW(０)) (２)

H(２)＝frelu(A
∧

XW(１)) (３)

其中,W(０)∈Rd０×d１ 和W(１)∈Rd１×d２ 是可训练的权重矩阵;经
过第一层 GCN 后得到节点的特征 H(１)∈R１０２４×d１ ,经过第二

２３１００００４２Ｇ２

ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．１１A,Nov．２０２４



层 GCN 后得到最终的节点特征表示 H(２)∈R１０２４×d２ ;d０,d１,

d２在实验中都被设置为可调节的超参数.将H(２)同样经过全

局平均池化层后可得到考虑了图像深层特征间关系的更为准

确的高级特征表示IG∈R１０２４.

图２　基于 KNN 的邻接矩阵的举例

Fig．２　ExampleofadjacencymatrixbasedonKNN

注:不同的颜色代表了经过 GCN 后不同的节点特征.

图３　两层 GCN
Fig．３　TwolayersofGCN

３．４　两路分支网络融合模块

将上述两个模块分别得到的高级特征表示IC和IG 分别

经过全连接层,可得到每个分支对于各个分级的分值:

RI＝(W(０))TIC＋b (４)

SI＝(W(１))TIG＋b (５)

其中,W(０),W(１)∈R１０２４×C,C 是类别数,b是偏置,得分RI∈
RC,SI∈RC.通过自适应权重 w 将两路分支网络完成融合

(w 初始化为０．５),得到最终的得分OI.

OI＝(１－w)×RI＋w×SI (６)

PI＝Softmax(OI) (７)
其中,PI为 DR 图像在每个级别上的预测得分.因此,每一张

图片的分类结果融合了 CNN 的分类结果与 GCN 捕获深层

特征间关系后的分类结果.

３．５　损失函数

用交叉熵损失(CrossEntropyLoss)函数[１７]来进行端到

端的训练本文模型.CrossEntropyLoss用来描述数据的真

实概率分布与预测概率分布之间的相似度.本模型的网络融

合模块用 Softmax作用于原始的网络输出,Softmax可将特

征向量转化为预测类别的概率分布q(xi),有:

q(xi)＝ exp(zi)

∑
K

k＝１
exp(zk)

(８)

其中,x为特征向量,设训练样本的真实概率分布为p(xi),因
此,交叉熵损失函数公式为:

H(p,q)＝－∑
n

i＝１
p(xi)log(q(xi)) (９)

在糖尿病视网膜病变智能分级任务中,采用oneＧhot编

码.CrossEntropyLoss的计算方式是:只需要计算与训练样

本真实标签相对应的预测标签概率的值,剩余项为０􀅰log(q
(xi))＝０.因此,结合式(８)和式(９),可得出 CrossEntropy
Loss的表达式:

Softmax(xi)＝－ １
Nbatch

∑
Nbatch

i
log exp(Wi)

∑kexp(Wk)( ) (１０)

其中,Nbatch表示每个 batch中训练样本的个数.

４　实验结果与分析

在本章中,将通过大量的实验验证本文所提出方法的先

进性.首先,介绍了本文训练网络时采用的实验设置.其次,
与多个最先进的方法进行结果对比.然后,为了突出本文核

心方法的有效性,进行了消融对比实验.最后,分析了两路分

支网络融合模块采用的自适应权重w.本文所有实验均是在

APTOS２０１９BlindnessDetection(APTOS２０１９)和 MessidorＧ
２两个数据集上进行,现有的 SOTA 方法基本上也使用了这

两个数据集进行实验,以保证实验效果的公平性.

４．１　实验设置

本文采用在ImageNet上预训练的 DenseＧNet１２１和 ResＧ
Net５０作为 DR 图像分类的主干网络,DR 图像经过主干网络

提取特征后得到若干个特征图,邻居节点个数k 的调整范围

为{３,４,５,６,７,８,９,１０},第一层GCN 输出维度的调整范围是

{３２,６４,１２８},第二层 GCN 输出维度的调整范围是{３２,６４,

１２８}.该网络基于 Pytorch框架,采用随机梯度下降(StoＧ
chasticGradientDescent,SGD)作为优化器,初始学习率调整

{０．０００１,０．０００５,０．００１,０．００５,０．０１,０．０５},一次选取的样本

数的大小设置为６４,并将网络停止在第 ６４个轮回处.在所

有实验中,都采用五折交叉验证以尽可能充分利用数据,随机

选择数据集中的８０％作为训练集,剩下的２０％作为测试集,
共进行５次训练和测试.最终的实验结果为５次训练和测试

结果的平均值.所有的实验都是在配有３．６０GHzIntelXeon
Gold５１２２CPU和 NVIDIA GTX２０８０TiGPU 的计算机上进

行的.

４．２　实验结果

４．２．１　APTOS２０１９数据集上实验分析

以 DenseNet１２１作为主干网络,在 APTOSＧ２０１９数据集

上超参数的最终设置情况如表１所列.

表１　APTOS２０１９数据集上超参数设置

Table１　HyperparametersettingsonAPTOS２０１９

Hyperparameters Value

learningrate ０．０１

k ３

d１ ３４７

d２ ７５
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　　将本文方法与当下对 DR图像进行分级最典型的网络

DLI[１８],CANet[１９],GREEN[２０]进行对比.DLI通过随机增

强噪声来提高分类的性能;CANet通过考虑 DR 与糖尿病

性黄斑水 肿 之 间 的 关 系 来 提 高 对 DR 图 像 分 类 的 性 能;

GREEN 通过考虑 DR 图像病变级别之间的关系来提高模

型对 DR 图像分 类 的 性 能.使 用 Acc,Kappa,F１score作

为模型的３个评价指标[２１].Acc是所有样本中预测正确

的样本占比;Kappa是度量观察者之间一致 性 的 指 标,介

于０~１之间,值越高越好;F１score是精确率和召回率的

调和 平 均 数,能 反 映 模 型 整 体 的 性 能.本 文 使 用 ResＧ

Net５０ 作为主干网络,在消融实验中用 DenseNet１２１ 作为

主干网络.

表２列出了在 APTOS２０１９数据集上的实验结果.由

表２知:在相同的主干网络下,本文模型在３ 个评价指标

上 比 现 有 先 进 方 法 效 果 更 好. 此 外,本 文 还 验 证 了

DenseNet１２１ 作为主干网络下,本文方法的优越性.图 ４
给出了不同网络分类效果的对比图,由图可以得出:总体

来说,DLI,CANet和 GREEN 网络并不能够精确地对 DR
图像进行分类,这是因为它们没有考虑图像深层特征间的

关系,因此得到的高级语义特征表示不够准确,影响了最

终的 分 类 性 能.相 比 之 下,本 文 提 出 的 模 型 通 过 两 层

GCN 学习图像深层特征之间的关系,对原始网络的分类

结果进行辅助调节,这样能进一步提高网络分类的性能,

而且实验验证了本文模型对不同级别的 DR 图像进行分

级时都有较好的效果.

表２　在 APTOS２０１９数据集上与最先进方法的对比

Table２　ComparisonwithstateＧofＧtheＧartmethodson

APTOS２０１９

Method Backbonenetwork Acc Kappa F１score
DLI ResNet５０ ０．８２５ ０．８９５ ０．８０３

CANET ResNet５０ ０．８３２ ０．９００ ０．８１３
GREEN ResNet５０ ０．８４４ ０．９０８ ０．８３６
Ours ResNet５０ ０．８４８ ０．９０９ ０．８４３

图４　在 APTOS２０１９数据集上可视化的分类结果

Fig．４　VisualizationofclassificationresultsonAPTOS２０１９

４．２．２　MessidorＧ２数据集上实验分析

以 DenseNet１２１为主干网络,表３列出了在 MessidorＧ２
数据集上超参数的最后设定结果.将本文方法与当下最流行

的网络 GREEN 进行了对比,表４列出了在 MessidorＧ２数据

集 上 的 实 验 结 果. 用 主 干 网 络 (Base)进 行 分 类 时

DenseNet１２１比 ResNet５０在各个评分指标中都表现好,在相

同的主干网络下,与 GREEN 相比本文模型在三个指标上都

有所提升.图５展示了可视化的结果,在 MessidorＧ２数据集

上与 GREEN 网络以及真实的标签进行了对比.实验结果证

明,本文方法在对不同级别 DR 图像进行分级时能够取得更

好的效果,其主要原因是本文方法考虑了图像深层特征间

关系.

表３　MessidorＧ２数据集上超参数设置

Table３　HyperparametersettingsonMessidorＧ２

Hyperparameters Value
learningrate ０．００５

k ５
d１ ６４
d２ ６４

表４　在 MessidorＧ２数据集上与最先进方法的对比

Table４　ComparisonwithstateＧofＧtheＧartmethodsonMessidorＧ２

method backbonenetwork Acc kappa F１score
Base ResNet５０ ０．６５２ ０．５８５ ０．４５６
Base DenseNet１２１ ０．６５５ ０．６２７ ０．６２７

GREEN ResNet５０ ０．６６８ ０．６２１ ０．６３０
GREEN DenseNet１２１ ０．６６８ ０．６５０ ０．６４２
Ours ResNet５０ ０．６７１ ０．６６３ ０．６５５
Ours DenseNet１２１ ０．６８０ ０．６７３ ０．６６０

图５　在 MessidorＧ２数据集上可视化的分类结果

Fig．５　VisualizationofclassificationresultsonMessidorＧ２dataset

４．３　消融实验

本文模型的主要贡献是使用 GCN 捕获 DR图像潜在特

征间的关系.本节通过消融实验分析该方法的有效性.

首 先,本 文 通 过 在 APTOS２０１９ 数 据 集 上 使 用

DenseNet１２１作为主干网络进行消融实验,结果如表５所列,可
见此模型的分级性能较之其他模型也有不小的提升.随后,选
取一种由谷歌人工智能提出的高效卷积神经网络EfficientNetＧ
b０[２２Ｇ２３],分别在 APTOS２０１９ 数据集和 MessidorＧ２ 数据集上,

将其作为主干网络进行消融实验.实验结果如表６、表７所

列,可见此模型的分级性能较之其他模型也有一定的提升.

表５　APTOS２０１９数据集 DenseNet１２１作为主干网络的实验

Table５　ExperimentalresultsonAPTOS２０１９withDenseNet１２１as

backbonenetwork

method backbonenetwork acc kappa F１score
Base DenseNet１２１ ０．８２８ ０．７３８ ０．８２４

GREEN DenseNet１２１ ０．８３８ ０．８８９ ０．８２６
Ours DenseNet１２１ ０．８５５ ０．９０６ ０．８４９

表６　APTOS２０１９数据集 EfficientNetＧb０作为主干网络的实验

Table６　ExperimentalresultsonAPTOS２０１９withEfficientNetＧb０

asbackbonenetwork

method backbonenetwork acc kappa F１score
Base EfficientNetＧb０ ０．８０３ ０．８５０ ０．８０３

GREEN EfficientNetＧb０ ０．８４０ ０．８９０ ０．８３０
Ours EfficientNetＧb０ ０．８４５ ０．９０５ ０．８４０

表７　MessidorＧ２数据集 EfficientNetＧb０作为主干网络的实验

Table７　ExperimentalresultsonMessidorＧ２withEfficientNetＧb０

asbackbonenetwork

method backbonenetwork acc kappa F１score
Base EfficientNetＧb０ ０．６４９ ０．６２０ ０．５８８

GREEN EfficientNetＧb０ ０．６６５ ０．６３２ ０．６３５
Ours EfficientNetＧb０ ０．６７５ ０．６６０ ０．６５０

上述两个消融实验都表明本文模型的 GCN 学习图像深

层特征间关系模块对于分类性能有着不小的提升,这也从侧
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面印证了该模块的有效性,说明了 DR 图像深层特征间关系

蕴含着重要的分级信息.

４．４　自适应权重

本文模型的另一贡献是构造了一个自适应权重 w,将

CNN 作为原始分类网络对 DR 图像进行分类的结果与经过

两层 GCN 学习图像深层特征之间关系后得到的分类结果完

成融合:CNN 作为原始分类网络对最后输出结果的贡献比例

为 w,而 GCN 学习图像深层特征间关系模块,对最后输出结

果的贡献比例为１－w,以此控制两路网络分支对最终分类结

果的贡献比例.为了验证其有效性,在 APTOS２０１９ 数据训

练后可以得出w 的值为０．７３６５.在 MessidorＧ２数据集上可

以得出 w 的值为０．７１３８.由此可以得出,原始的分类网络

对最终结果的贡献相对较大,而 GCN 学习图像深层特征之

间关系的网络分支对最终分类结果起到了辅助调节的作用,

能够进一步提升原始分类网络的分类性能,符合预期设想.
结束语　本文考虑了 DR 图像深层特征间关系,提出了

一种基于 GCN 的 DR 图像 智 能 分 级 方 法.该 方 法 使 用

CNN 来学习图像的深层特征,用两层 GCN 学习图像深层

特征之间的关系.因此,本文模型可以得到 DR 图像更具

有级别信息 的 高 级 语 义 特 征 表 示,从 而 提 高 了 分 类 的 性

能.在 APTOS２０１９ 数 据 集 和 MessidorＧ２ 数 据 集 上 的 实

验结果相比最先进的神经网络模型有了明显提升,说明了

本文方法的可行性.
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