
前 言

目前，青光眼、白内障、糖尿病视网膜病变等眼

底疾病已成为中国致盲的主要原因，严重影响民众

的健康，因此需要尽早筛查和治疗。专业眼科医生

一般通过眼底图像对眼科疾病进行诊断，不仅对医

生的阅片能力要求高，且耗时耗力，检查周期长，对

于一些常见的眼底疾病，例如糖尿病视网膜病变［1］和

白内障等，早期症状微小，诊断比较困难，可能导致

错过最佳治疗时期［2］。近年来，深度学习技术在各种

医学疾病诊断中取得一些较好的应用成果［3-5］。2016

年，谷歌研究团队的 Gulshan等［6］建立一个深度学习

网络模型对糖尿病视网膜病变进行检测，实验表明

其准确性可与专业眼科医生相媲美。2017 年，Karri

等［7］提出一种利用光学相干断层扫描图像识别不同

视网膜病理的方法，该方法对 3种不同眼底疾病实现

分类。Muhammad等［8］提出一种基于AlexNet与随机

森林方法混合的深度学习方法，对 52 名青光眼患者
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【摘要】针对眼底疾病图像细微特征多、样本数量较少、诊断难度较大的问题，结合深度学习和医学影像技术，提出一种融

合多尺度特征融合和混合域注意力机制的眼底疾病诊断网络模型和方法。该方法以Resnet50作为基线网络，通过对其进

行改进和优化，利用并行多分支结构提取不同感受野下的眼底疾病特征，有效提高模型的特征提取能力和计算效率，采用

混合域注意力机制选择对当前任务目标更关键的信息，有效提高模型的分类性能。最后利用ODIR数据集对该方法进行

实验，实验结果表明，提出的方法对正常眼和不同眼底疾病的诊断准确率达到93.2%，相较于基线网络提高5.2%，诊断效

果良好。
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Abstract: In view of numerous subtle features in fundus disease images, small sample sizes, and difficulties in diagnosis, both

deep learning and medical imaging technologies are used to develop a fundus disease diagnosis model that integrates multi-

scale features and hybrid domain attention mechanism. Resnet50 network is taken as the baseline network, and it is modified

in the study. The method uses parallel multi-branch architecture to extract the features of fundus diseases under different

receptive fields for effectively improving the feature extraction ability and computational efficiency, and adopts hybrid

domain attention mechanism to select information that is more critical to the current task for effectively enhancing the

classification performance. The test on ODIR dataset shows that the proposed method has a diagnostic accuracy of 93.2% for

different fundus diseases, which is 5.2% higher than the baseline network, demonstrating a good diagnostic performance.
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的 OCT眼底图像进行诊断，该方法对 OCT图像的识

别精度达到 87.3%。Grassmann等［9］将神经网络与随

机神经相结合，提出一种黄斑病变多级分类模型，该

模型的分类准确率达到 94.3%。2018年，北京致远慧

图有限公司联合国内多家眼科医院合作研发了

“EyeWisdom”眼科诊断系统，可有效检测糖尿病视网

膜病变，受到广泛的关注和认可［10］。Google 旗下的

DeepMind 公司、伦敦大学学院和 Moorfileds 眼科医

院的研究人员，基于深度学习技术研究发布了一套

辅助医生诊断眼部疾病的系统［11］，该系统对眼底疾

病的识别准确率达到94%，并且可以给出相应的诊疗

建议［12］。尽管深度学习技术在医学疾病诊断领域取

得不小的成果，但目前这些研究尚存在一定的局限

性，例如在眼底疾病诊断方面，目前的研究大多针对

单个类别疾病的诊断，且仅充当一种辅助治疗

手段［13］。

本文针对上述研究中存在的问题和不足，结合

多尺度特征融合和混合域注意力机制对 Resnet50基

线网络模型进行改进［14］，提出一种基于多尺度特征

融合和混合域注意力机制的眼底疾病诊断新方法。

本文提出的改进措施主要有：（1）针对眼底疾病图像

的 特 点 ，对 眼 底 疾 病 智 能 识 别（Ocular Disease

Intelligent Recognition, ODIR）数据集进行数据清洗、

图像增强和数据增广等预处理操作，以获得高质量

的数据集，有利于提高网络模型训练的精度；（2）以

Resnet50为基线网络，构建一种适合眼底疾病诊断的

网络模型，有效提高模型对眼底疾病特征信息的表

征能力；（3）利用并行多分支结构提取不同感受野下

的眼底疾病特征，实现多尺度特征融合，提高模型的

特征提取能力和计算效率；（4）采用混合域注意力机

制，使模型可以获取更多有关疾病的关键信息，提高

模型的分类能力；（5）使用更加高效的卷积核替代基

线网络中原有的卷积核，在减少网络参数量的同时

保持高效的计算效率。利用 ODIR 数据集对本文方

法进行验证，实验验证了多尺度特征融合和混合域

注意力机制的有效性，实验结果表明，本文方法对常

见眼底疾病具有良好的诊断分类效果，识别准确率

可达93.2%。

1 融合多尺度特征和混合域注意力机制的眼底

疾病诊断方法

1.1 眼底疾病诊断模型的总体架构

本文以 Resnet50为基线网络，通过改进和优化，

设计出眼底疾病诊断网络模型的总体架构如图 1 所

示。该网络主要包含以下几个子模块：首先是输入

图像的卷积部分，如图 1中的紫色模块所示，它是一

个具有7×7卷积核的卷积层，其输出大小为64×112×112；

然后是融合多尺度特征和混合域注意力机制的特征

提取模块，这是眼底疾病诊断模型的核心部分，主要

作用是提取图像的深层特征，如图 1中的 4个橙色模

块所示，橙色模块的具体实现结构如图 2所示，输出

大小分别为 256×56×56、512×28×28、1 024×14×14 和

2 048×7×7的特征图；最后经过一个 AvgPooling层及

分类器处理，输出眼底疾病诊断分类结果，其中分类

器由Dropout、线性层和Softmax层组成。

图1 眼底疾病诊断模型的总体架构

Figure 1 Overall structure of fundus disease diagnosis model
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1.2 ODIR数据集预处理

为了创建一个优秀的眼底疾病诊断网络模型，

在进行模型训练前，通常需要对ODIR数据集进行数

据清洗、图像增强和数据增广等预处理操作。由于

拍摄角度不同，光线明暗不一，以及噪声的存在，

ODIR数据集中的眼底图像质量参差不齐，其中不乏

存在一些冗余、缺失、异常和低质数据，因此首先需

要对数据进行清洗操作。其次，ODIR数据集中的眼

底图像还存在光照不均匀，明暗不一致，病理特征不

明显的问题，因此需要对眼底图像的灰度值进行预

处理操作，本文具体采用限制对比度自适应直方图

均 衡 化 （Contrast Limited Adaptive Histogram

Equalization, CLAHE）［15］方法进行处理。一幅眼底图

像经 CLAHE 处理后的结果图像如图 3 所示。另外，

由于 ODIR 数据集是由不同人、不同相机采集获得

的，其图像尺寸大小不一，因此在利用 CLAHE 对图

像灰度预处理之前，需要对图像进行裁剪，将所有图

像的尺寸统一为 224×224，以方便后续操作。最后，

构建一个优秀的深度学习模型需要海量的数据资

源，由于眼底疾病图像的特殊性，其获取渠道较少，

获取方式受限，相对于其它数据集，ODIR 数据集中

的图像样本数据相对较少，因此要对其进行数据增

广，增加其样本数量，以提高模型的泛化性和鲁棒

性［16］。本文具体采用旋转、缩放、改变对比度、添加

噪声等数据增广方法来增加眼底图像样本数据的

数量。

1.3 眼底图像的多尺度特征融合

为了增强模型的特征提取能力，获得眼底图像

多尺度融合特征［17］，本文设计和使用一种并行多分

支结构，如图 4 所示，其采用 1×1、1×3、3×1、3×3 不同

尺寸的卷积核和 3×3最大池化层的并行结构，以提取

不同感受野下的特征，还引入残差结构，保证良好的

图2 融合多尺度特征和混合域注意力机制的特征提取模块

Figure 2 Feature extraction module incorporating multi-scale feature fusion and hybrid domain attention mechanism
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信息。然后将上采样完成后的特征在输出端进行多

尺度特征融合操作，获得眼底图像不同尺度的特征。

采用并行多分支结构的好处是既增加了网络的宽度

和深度，可以从图像中提取不同尺度下的眼底疾病

特征信息，又保证网络模型的计算效率。浅层网络

的几何表征能力强，深层网络的语义信息表征能力

强，将浅层信息与深层信息相结合，有利于提高模型

的诊断准确性。

1.4 混合域注意力机制的设计与使用

不同眼底疾病具有不同的病理特征，眼底图像

a：原始眼底图像 b：CLAHE处理后的眼底图像

图3 CLAHE处理前后的眼底图像

Figure 3 Fundus images before and after CLAHE processing

图4 利用并行多分支结构实现多尺度特征融合

Figure 4 Multi-scale feature fusion using parallel multi-branch architecture

具有一定的复杂性，因此获取关键的疾病特征信息

进行模型学习就变得十分重要。注意力机制可以从

大量信息中选择出对当前任务目标更为关键的特征

信息，通过分配更多的权重参数在某个对象身上，提

高对此对象特征提取的能力，以提高网络模型的

性能［18］。

本文设计和采用如图 5 所示的混合域注意力机

制模块，该模块可有效结合通道注意力［19］和空间注

意力［20］工作机制，并在其中引入残差模块［21］，对输入

的特征图进行通道注意力和空间注意力联合处理。

混合域注意力机制具体实现公式如下所示：

Wc ( Fx) = σ (MLP ( AvgPool ( Fx) ) +

)MLP ( MaxPool ( Fx) ) + MLP ( f (1× 1) ( Fx) ) （1）

Ws ( Fy) =

σ ( f (7 × 7 ) ( [ AvgPool ( Fy); MaxPool ( Fy) ]) ) （2）

Fy = Fx ⋅ Wc ( Fx) （3）

Fz = Fy ⋅ Ws ( Fy) + Fx （4）

式中，σ表示 Sigmoid 函数；MLP 代表多层感知机；

AvgPool 与 MaxPool 分别代表平均池化操作和最大

池化操作；f n × n 代表 n×n 的卷积操作；Wc ( Fx) 与

Ws ( Fy)分别代表特征图经过通道注意力与空间注意

力后的权重；Fx 表示输入特征图，Fy 表示对输入施加

通道注意力权重后的特征图，Fz 表示最终输出的特

征图。利用本混合域注意力机制，可获取更多有关

疾病的重要信息，不仅有利于提取疾病的关键特征，

还能保留原有的位置信息，提高网络模型的工作效

率和诊断准确性。

2 实验方法

2.1 实验平台和参数设置

本文以 GoogleColaboratory 和 Tensorflow 2.9 深

度学习框架为实验平台，实验平台的环境基于Linux

5.10 和 Python3.6，CPU 和图形处理器分别为 Intel(R)

Xeon(R) CPU @ 2.30 GHz与Tesla P100-PCIE-16 GB。

实验中将经过处理的约 9 500张ODIR图像数据按照

6:2:2 的比例划分为训练集、验证集和测试集。本文

使用文献［22］中的交叉熵损失函数作为训练损失函
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数，使用 Adam 作为优化器对模型训练过程进行优

化［23］，初始学习率（LearningRate）参数设置为 0.000 1，

批 量 大 小（BatchSize）设 置 为 64，训 练 迭 代 次 数

（Epoch）设为 300，在训练迭代过程中，模型自动保存

准确率最高的 Epoch 模型权重，同时使用 EarlyStop

早停策略［24］，patience 设为 10，监视指标为 Val_loss，

当Val_loss经过 10个Epoch不再下降时停止训练，加

入 EarlyStop 可以一定程度上避免模型的过拟合，使

模型达到良好的收敛效果。

2.2 实验数据

本文采用南开大学与北京上工医信科技有限公

司联合实验室推出的ODIR数据集作为实验数据，该

数据集是目前世界上最大、公开可用的多类别眼底

疾病识别数据集，它包含 5 000名患者，涵盖所有年龄

段，包括正常眼和 7种不同眼底疾病类型的 10 000张

彩色眼底图像。7 类眼底疾病包括糖尿病视网膜病

变（D）、白内障（C）、青光眼（G）、年龄性相关病变

（A）、近视（M）、高血压（H）和其他疾病（O）。本文选

择占比较大的正常眼（N）和糖尿病视网膜病变（D）、

白内障（C）、青光眼（G）3 类典型眼底疾病作为实验

对象。

2.3 性能评价指标

实 验 中 采 用 准 确 率（Accuracy）、精 确 率

（Precision）、F1 分数（F1-scores）以及工作特征曲

线 ROC 曲线与横坐标轴围成的面积（Area Under

Curve, AUC）等医学图像分类中常用的指标［25］对本

文方法的性能进行评价，各指标的计算公式如式（5）

~式（7）所示。AUC 取值为 0.5~1.0，AUC 值越大，检

测方法真实性越高，分类效果越好。

Accuracy =
(TP + TN )

(TP + TN + FP + FN )
（5）

Precision =
TP

TP + FP
（6）

F1-scores=
2TP

(2TP+FP+FN )
（7）

其中，TP 代表正类判定为正类，FP 代表负类判定为

正类，TN 代表负类判定为负类，FN代表正类判定为

负类。

3 结果与分析

3.1 眼底疾病诊断实例展示

为了直观说明本文方法的诊断性能和效果，图 6

展示了 12 幅具有不同眼底疾病标签的彩色眼底图

像，利用本文方法获得的诊断结果。各图像下方标

出了该眼底疾病图像的真实标签、预测标签和置信

度。从图 6可以看出，绝大多数图像的预测标签与真

实标签是一致的，且置信度绝大多数在 0.99 以上。

实例结果直观表明，本文提出的眼底疾病诊断方法

是可行和有效的。

3.2 实验结果

采用ODIR数据集对本文方法进行实验，为了检

验本文方法的性能优劣，实验同时给出了基线网络

方法、基线网络+多尺度特征融合方法、基线网络+混

合域注意力机制方法以及本文方法 4 种眼底疾病诊

断方法的实验结果。为了叙述方便，本文将上述 4种

方法分别命名为 Backbone 方法、BackboneA 方法、

BackboneB方法和本文方法。图 7给出了上述 4种方

法的训练（蓝虚线）和验证（红实线）准确率变化曲

线。由图 7可以看出，4种方法的训练准确率区别不

大，但验证集准确率的差异比较明显。（1）Backbone

方法迭代 30次后验证准确率很难得到更加明显的提

高，且波动幅度较大，验证准确率平均为 88.0%；（2）

图5 混合域注意力机制的实现

Figure 5 Implementation of hybrid domain attention mechanism
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BackboneA方法验证准确率曲线波动幅度较小，验证

准确率平均为 88.8%，准确率提升比较有限；（3）

BackboneB方法准确率曲线波动幅度比较明显，但验

证准确率平均为 89.0%，准确率提升同样较小；（4）本
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图6 眼底疾病诊断示例

Figure 6 Examples of fundus disease diagnosis
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文方法所得验证准确率曲线波动幅度则相对很小，

随着迭代次数的增加，验证准确率逐步上升，最后趋

于稳定，验证准确率达到 93.2%。与其它 3种方法相

比，诊断准确率提升十分显著。
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d：本文方法
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c：BackboneB方法

图7 4种不同方法的训练（蓝虚线）和验证（红实线）准确率曲线

Figure 7 Training (dashed blue line) and validation (solid red line) accuracy curves for 4 different methods

为了更好地观察和分析 Backbone、BackboneA、

BackboneB 及本文方法的诊断性能，图 8 给出 4 种方

法在测试集上的实验结果混淆矩阵，混淆矩阵的纵

坐标表示真实值，横坐标表示预测值，整个坐标系分

为 16 个区域，上面的数字为诊断结果数据。对角线

上的数值越大，所在区块的颜色越深，代表 TP（正类

判定为正类）和TN（负类判定为负类）的诊断正确率

越高，该方法的诊断性能越好。对角线外的数据则

代表错分率，例如图 8a矩阵中第 2行第 4列的数值为

0.06，则表示将白内障（C）错误诊断为青光眼（G）的

比例为 6%。从图 8d 可以看出，本文方法对正常眼

（N）、白内障（C）糖尿病视网膜病变（D）和青光眼（G）

3 类典型眼底疾病的诊断准确率分别为 0.95、0.94、

0.92 和 0.90，均达到 90% 以上，本文方法对于 3 类眼

底疾病诊断分类性能明显优于其它3种方法。

为了更加全面评价上述不同方法的诊断性能，

表 1 给出各种方法的准确率、精确率、F1 分数、AUC

和运行时间等性能数据。从表 1可以看出，与基线网

络 Backbone 方法相比，融合多尺度特征模块的

BackboneA 方法诊断准确率提高 0.8%，增加混合域

注意力机制模块的 BackboneB 方法准确率提高 1%，

说明多尺度特征融合和混合域注意力机制的引入对

提高眼底疾病诊断性能是有效的，可在一定程度上

增强模型的特征提取能力，提升模型的诊断分类性

能。本文方法由于同时结合了多尺度特征融合和混

合域注意力机制，对诊断网络模型进行改进和重构，

其性能得到明显的提升，与其它 3种方法相比，其准

确率、精确率、F1 分数、AUC 和运行时间 5 个性能指

标均为最优；与基线网络Backbone方法相比，其准确

率提高 5.2%、精确率提高 5%、F1 分数提高 0.052、

AUC 提高 0.021、运行时间减少 25 min，获得了十分

优秀的诊断结果。
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4 结 语

本文针对眼底疾病图像的特点提出多种改进措

施，提出一种融合多尺度特征和混合域注意力机制

的眼底疾病诊断网络模型方法，并在ODIR眼底疾病

数据集上完成了对正常眼和 3 类常见眼底疾病的诊

断分类。实验结果表明：（1）在模型训练前，对ODIR

数据集进行数据清洗、图像增强和数据增广等预处

理操作，可以改善样本数据质量，有助于提高模型的

诊断性能；（2）在基线网络中融合多尺度特征模块，

有助于增强模型对多尺度特征特别是微小特征的提

取能力；（3）增加混合域注意力机制模块，有助于模

型获取更多有关疾病的的重要信息，有利于提取疾

病的关键特征。本文方法同时结合了多尺度特征融

合和混合域注意力机制，并对诊断网络模型进行改

进和重构，其性能得到明显的提升，但本文提出的眼

图8 诊断结果混淆矩阵

Figure 8 Confusion matrixes of diagnosis results

0.8

0.6

0.4

0.2

真
实

标
签

Normal

Cataract

Diabetes

Glaucoma

Normal Cataract Diabetes Glaucoma
预测标签

0.8

0.6

0.4

0.2

真
实

标
签

Normal

Cataract

Diabetes

Glaucoma

Normal Cataract Diabetes Glaucoma
预测标签

a：Backbone方法 b：BackboneA方法

0.8

0.6

0.4

0.2

真
实

标
签

Normal

Cataract

Diabetes

Glaucoma

Normal Cataract Diabetes Glaucoma
预测标签

0.8

0.6

0.4

0.2

真
实

标
签

Normal

Cataract

Diabetes

Glaucoma

Normal Cataract Diabetes Glaucoma
预测标签

c：BackboneB方法 d：本文方法

方法

Backbone方法

BackboneA方法

BackboneB方法

本文方法

准确率/%

88.0

88.8

89.0

93.2

精确率/%

88.4

88.9

89.1

93.4

F1分数

0.880

0.889

0.891

0.932

AUC

0.966

0.969

0.973

0.987

运行时间/min

195

210

225

170

表1 不同方法的性能数据

Table 1 Performance of different methods
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底疾病诊断方法仍然存在一定的误检问题，为了获

得更好的诊断性能，需要采集数量更多、质量更好的

专业眼底疾病图像数据，同时也需要对本文方法做

出进一步的研究和改进。
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