
前 言

糖尿病视网膜病变（Diabetic Retinopathy, DR）是一

种由于糖尿病患者长期血糖及血压偏高所导致的慢性

眼部疾病，它是全球视力损失的主要诱因之一［1］。根据

国际糖尿病联合会（IDF）的数据，全世界每10名成年人

中就有1人患有DR［2］。在糖尿病患者中，超过1/3的人

会患上DR，这也是20~65岁成人视力丧失的主要原因。

DR的全球患病率正在上升，预计到2030年将有6.43亿

人受到影响，到2045年这一数字将增加到7.83亿人［3］。

在病理阶段，DR图像根据病变的数量和类型分为3种

类 型 的 非 增 殖 性 DR 和 1 种 类 型 的 增 殖 性 DR

（Proliferative DR, PDR）。分级范围从无到最严重，依

次为正常（No DR）、轻度 DR（Mild DR）、中度 DR

（Moderate DR）、重度DR（Severe DR）和PDR［4］。非增

殖性阶段是早期阶段，表现为视网膜血管的微小损伤，

如微血管瘤、硬性渗出、视网膜出血等。这一阶段对患

者的视觉影响较轻，且疾病的进展可以通过控制血糖

和定期眼科检查进行管理。早期发现和干预非增殖性
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类效果，为进一步推动糖尿病视网膜病变检测技术的发展提供有力的支持。
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Abstract: A multi-layer feature attention enhanced network is proposed to further improve the diagnostic accuracy of the

severity of diabetic retinopathy. To address the inconsistent expression of global and local features when processing diabetic

retinopathy images, a dual-branch parallel model combining ResNet-50 and DeiT-S is employed as the backbone

architecture, and a feature fusion module is designed at the end of the network. Concurrently, a multi-scale location

awareness enhancement module is developed to extract multi-scale information through dilated convolution with positional

attention mechanism for enhancing the feature representation of lesions in fundus images, and a local feature enhancement

module is constructed to strengthen the model's capability in extracting local information, thus improving model's capability

to identify small lesions and minor changes. The experimental results show that the proposed multi-layer feature attention

enhanced network achieves an accuracy of 87.61%, exhibiting excellent classification performance. This advancement

provides a strong support for further development of diabetic retinopathy detection technology.
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病变至关重要，可有效阻止其发展到增殖性阶段，严重

时会引发视网膜脱离和视力丧失。因此，早期发现并

治疗非增殖性病变能够极大降低DR导致的不可逆性

视力丧失风险［5］。然而，在对大规模糖尿病患者进行手

动筛查时会面临实际挑战。相同等级的病变部分可能

在大小、形状和数量上有所不同，不同等级之间的差异

也可能很微小。此外，在某些情况下，病变部分的颜色

可能仅与视网膜的一些解剖结构有微小差异。有时，

甚至噪声粒子也可能在眼底图像中出现并被误认为是

病变部分，这大大增加了筛查的难度。此外，依赖人工

诊断需要眼科医生的专业知识，这不仅增加了医疗保

健成本，还可能延迟诊断和治疗过程［6］。

深度学习算法可以从大量数据中学习和提取特

征，以实现复杂任务的自动化处理和决策，非常适合

用于 DR 检测等图像的应用［7］。基于卷积神经网络

（Convolutional Neural Network, CNN）的方法能够从

眼底图像中高效地提取多层次特征，同时具备处理

海量数据及对未知数据进行有效泛化的能力，已经

成为自动 DR检测和阶段分级的理想工具［8］。然而，

CNN 的感受野有限，故其无法有效捕获像素间的长

距离依赖关系，无法充分理解 DR 图像的复杂结构。

为了克服 CNN 的局限性，近期的研究开始采用基于

Transformer 的方法处理 DR 医学图像［9］。这类方法

通过自注意力机制能够捕捉长距离依赖关系和全局

上下文信息，同时摆脱固定感受野的限制，灵活适应

不同分辨率和尺寸的图像，这对于在眼底图像分析

中 捕 获 病 变 信 息 至 关 重 要［10］。 但 当 前 基 于

Transformer的方法需要在大规模数据集上训练才能

发挥其作用，在增强DR图像特征的全局表示方面存

在局限性。此外，纯粹的 Transformer 网络并不非常

适合局部特征表示，而局部特征对于表达视网膜图

像中的纹理和边缘细节至关重要。通过将 CNN 和

Transformer充分结合，可以有效地综合两者的优势，

提升糖尿病视网膜图像的分析性能。

在上述研究的启发下，本文提出一种基于CNN-

Transformer的多特征关注增强网络模型（MFAE-Net），

有效应用于DR图像分级任务。该模型包括两个分支：

第一条是 CNN 分支，其中设计多尺度位置感知增强

（Multi-scale Location Awareness Enhancement, MsLAE）

模块，旨在扩展病变特征提取的感受野，更好地理解DR

图像的上下文信息；第二条分支则是在Transformer的

基础上，引入局部特征增强（Local Feature Enhancement,

LFE）模块，以加强对局部信息的提取，提升模型在识别

微小病变和细微变化方面的能力。此外，设计特征融

合模块（Feature Fusion Module, FFM）来融合两个分支

的特征，弥补CNN和Transformer各自只关注单一特征

的不足。通过这一模块，可以有效结合CNN提取的局

部特征与Transformer捕捉的全局信息，从而提升模型

的综合表现和对复杂病变的识别能力。通过在DR数

据集上的实验结果表明，本研究提出的MFAE-Net在糖

尿病视网膜等级分类任务上能够显著提升分类精度，

展现其优越性和竞争力。

1 相关工作

1.1 深度学习在DR分级的应用

近年来，在深度学习算法的支持下，医学图像分析

取得重大进展［11］，图1展示了不同程度的DR严重性的

眼底彩色图像。Qureshi等［12］提出一种用于自动DR阶

段识别的主动深度学习（ADL）系统。ADL-CNN模型

使用主动学习来学习视网膜样本的深度视觉特征以进

行准确的DR分级，并生成用于预测和分割感兴趣区域

的掩模。Wang等［13］提出一种名为DeepMT-DR的联合

学习多级DR分级任务的方法，该方法主要关注使用低

分辨率的眼底图像，能够同时处理图像超分辨率的低

级任务、病变分割的中级任务和疾病严重程度分类的

高级任务。赵爽等［14］提出一种基于特征融合网络的DR

分类模型，该模型以EfficientNet-B0为基础结合不同空

洞率的空洞卷积形成多尺度特征，引入MS-CAM模块

融合高低层特征。实验证明，该模型的分类准确率能

够达到85.25%。为了解决医学图像分析中标记数据不

足的问题，Wang等［15］提出一种基于多通道半监督的生

成对抗网络来应对这个问题。该模型从标记和未标记

的数据中生成眼底下图像，并将其与分散的DR特征进

行匹配。同样，Han等［16］提出一种类别加权网络（CWN）

来实现模型层面的数据平衡，在CWN中通过计算类别

梯度范数，减少实验开销，为权重设置提供参考。同时，

提出使用关系加权标签代替one-hot标签来考察标签之

间的距离关系。

a：正常 b：轻度DR c：中度DR d：重度DR e：PDR

图1 不同程度的DR图像示例

Figure 1 Examples of different stages of diabetic retinopathy images
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自 从 Dosovitskiy 等［17］ 开 创 性 地 提 出

VisionTransformer（ViT）并在图像分类任务上取得显著

成就后，众多研究开始积极探索将ViT技术引入医学领

域的应用潜力。Wu等［18］率先使用ViT进行DR等级识

别，证明纯注意力机制在DR分级的有效性，Transformer

可以取代传统CNN进行DR分级。然而，由于数据不

平衡的问题，需要额外采用图像处理技术进行预处理，

以提升模型性能。Gu等［19］利用ViT和残差注意力模块

对DR不同阶段进行分类，可以更好地关注图像的细粒

度特征，捕捉不同类别的空间分布。Sun等［20］提出一种

基于编码器-解码器架构的新型病变感知Transformer

（LAT）联合进行DR分级和病变发现。尽管所提出的架

构优于最先进的技术，但它有时会错过病变部分，特别

是当发生不同病变特异性像素的聚类时。

1.2 基于CNN和Transformer结合的网络模型

在 DR 分类领域，传统 CNN 仍然是主流方法，

Transformer模型在DR图像分析中的应用相对较新，其

分类效果仍有待进一步改进。随着技术的发展，将

Transformer与CNN等结构相结合，并进行多模态信息

融合，有望在DR分类领域取得更多突破。一种方法是

使用 CNN 模型来提取视觉特征，然后将其馈送到

Transformer层进行进一步优化。Pham等［21］提出一种

简单而有效的UNet-Transformer模型（seUNet-Trans），

用于医学图像分割。seUNet-Trans使用UNet作为特征

提取器，随后将特征图通过桥阶层送入Transformer。

Jiang等［22］提出一种名为RGTransformer的小样本分类

算 法 ，使 用 CNN 进 行 初 步 特 征 提 取 后 连 接

RGTransformer，学习图像数据的空间上下文感知区域

表示。另一种方法是使用多分支融合，将 CNN 和

Transformer的特征图进行融合。该模型不仅保留本地

和全局上下文信息的保存，而且还能够捕获输入元素

之间的远程关系。庄建军等［23］提出一种多层级深度特

征融合的乳腺癌病理图像分类方法，该方法以双分支

并行的DeiT-B和ResNet-18模型作为骨干架构，在双分

支网络中间层和末端位置分别引入特征融合操作，有

效加强乳腺癌病理图像全局与局部深度特征的联合学

习。Zang等［24］提出一种Transformer、引导的类别-关系

注意网络（CRA-Net），利用Transformer框架进一步处

理CNN提取的特征图，捕获病变的长距离特征依赖性

和空间相关性，从而获得上级DR分级性能。

2 多层特征关注增强网络

本文提出的模型旨在结合 CNN 和 Transformer

来学习更有效的医学图像表示，从而实现DR的精确

分类。网络整体架构如图 2所示，它由用于学习局部

信息的 CNN分支、捕捉全局信息的 Transformer分支

以及 FFM 组成。首先，将 DR 图像分别送入 CNN 分

支和 Transformer 分支，以获得相应的特征图。CNN

分支采用以 ResNet-50为基础的卷积神经网络，利用

残差网络捕获眼底图像的局部特征。在此过程中，

设计MsLAE模块，以提升网络对图像的感知能力，并

减少对背景干扰的敏感度。Transformer分支则设计

LFE模块，以进一步强化对局部信息的提取能力。随

后，两个分支的输出特征图将通过FFM，利用多重注

意力机制融合局部和全部信息。最后，通过全局平

均池化和全连接层生成DR严重性等级。

图2 多层特征关注增强网络

Figure 2 Multi-layer feature attention enhanced network

2.1 CNN分支

CNN 分支采用 ResNet-50 网络来提取糖尿病视

网膜图像的深层特征。由于眼底图像通常包含多种

复杂的细微结构，如血管、黄斑和视盘，这些特征的
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差异和复杂性使得特征提取具有挑战性。为了学习

更具泛化能力的特征表示，本文移除了 ResNet-50网

络的最后一层，并添加MsLAE模块。MsLAE模块通

过不同膨胀率的空洞卷积层和位置注意力的恰当组

合，实现对眼底图像的多尺度特征提取。MsLAE 结

构图如图3所示。

图3 MsLAE结构

Figure 3 MsLAE structure

首 先 ，使 用 ResNet-50 网 络 得 到 特 征

MResϵR
H × W × C。为了扩大感受野，采用空洞卷积作为

关键手段，以提高对不同尺度下眼底图像的特征提

取能力。空洞卷积通过调整膨胀率，控制卷积核在

输入特征图上的间隔，从而改变卷积核的感受野大

小。空洞卷积的感受野大小可以计算为：

Ri = ( ki - 1) × (di - 1) + ki （1）

其中，ki 是卷积核的大小，di 是膨胀率。将 MRes 分别

输入到 4个并行的空洞卷积，空洞率设置为 1、2、4和

6，以提取图像的多尺度特征。公式如下：

X i = f i
dil ( MRes), i = 1, 2, 4, 6 （2）

其中，f i
dil (∙ )为空洞率为 i的空洞卷积，X i是空洞率为 i

的卷积提取到的感受野特征。

通过插值上采样技术，将获取到的多感受野特征

调整至统一的尺寸，随后执行通道拼接操作，最终生成

一个维度为Mdil ∈ RH × W × 4C的特征图。这种处理方式

旨在增加网络对于不同尺度信息的感知能力，从而更

好地理解图像中不同大小的目标或结构。描述如下：

Mdil = Concat [ X 1, X 2, X 4, X 6] （3）

在糖尿病眼底图像中，病变通常表现为微小且

不易察觉的病变特征，这些细微的病变常常被复杂

的背景结构所掩盖。因此，需要加大对病变区域的

关注，以确保这些关键特征能够被准确识别和提取。

为 此 ，将 Mdil 输 入 到 位 置 注 意 力 机 制（Position

Attention Module, PAM）中［25］。该模块能够根据病变

的位置自适应地调整网络中的权重，减少噪声干扰，

并捕捉细粒度特征。整个过程描述如下：

Q, K, V = f 1,1
c ( Mdil ) ∈ RN × 4C （4）

A = softmax ( KQT) ∈ RN × N （5）

MPA = ( Mdil + ATV ) ∈ RH × W × 4C （6）

其中，f 1, 1
c (∙ )表示1×1的普通卷积层，QT为Q的转置。

经过位置注意力机制之后，将MPA 经过 1×1卷积

层处理，以降低通道维度，从而减少模型的参数数量

和计算量。然后，将降维后的特征图与MRes 相加，得

到输出特征C ( x )，公式如下：

C ( x ) = MRes + f 1,1
c ( MPA) （7）

MsLAE首先采用不同尺寸的空洞卷积来获得多

尺度的特征表示，增加网络对图像的感知能力，从而

捕获更广泛的上下文信息。接着，引入位置注意力

机制，帮助网络将注意力集中在眼底图像中最相关

和关键的病变区域，同时抑制不相关的噪音。通过

在 ResNet-50 网络中添加 MsLAE 模块，模型在不同

层次上都具有较强的感知能力和区分能力，这使得

模型能够更好地捕捉图像中的细微特征和结构信

息，从而提高病变分级的准确性。

2.2 Transformer分支

CNN 模型在处理长距离依赖时可能存在困难，

因为信息需要在卷积层之间逐步传递。为此，模型

中添加 Transformer 分支，用于学习糖尿病视网膜图

像中的全局信息和位置信息，从而帮助模型更好地

理解图像中的病变特征。同时，在 Transformer 编码

器中添加LFE模块，以提高对局部特征的感知能力，

并进一步提升Transformer的建模能力。给定输入的

眼底图像 I ∈ RH × W × C，首先将其切分成N个相同大小

且不重叠的补丁图像 I ∈ RN × ( p2∙C )，对每个补丁图像进

行线性变换，将其映射到一个较高维度的向量空间

中。为了保留位置信息，还添加位置编码，以形成最

终的输入。然后，将嵌入的补丁和位置编码输入到

Transformer编码器中。
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LFE 模块的结构如图 4 所示。给定输入特征序

列 I t = [ ]I1, I2,⋯, IN - 1, IN ，将其重塑为 2 维的特征图 S。

紧 接 着 ，将 特 征 图 S 送 入 深 度 可 分 离 卷 积 层

（Depthwise Separable Convolution, DSC），并进行归

一化操作，得到新的特征图S'。深度可分离卷积层在

处理特征图时，会先针对每个通道独立进行卷积运

算，随后再将各通道的输出结果进行合并。这有助

于减少参数量并提高计算效率。随后，将原始特征

图 S 与处理后的特征图 S' 相加，形成一个残差结构

块。这个残差结构块通过引入跳跃连接，有助于网

络学习残差并加速训练收敛。最后，将生成的特征

图重新映射为特征序列 I 't。整个过程可以描述为：

S = Reshape ( I t) （8）

S' = fnorm ( f 3, 3
DSC ( S ) ) + S （9）

I 't = Flatten ( S' ) （10）

其中，f 3, 3
DSC (∙ )为 3×3的深度可分离卷积层，fnorm (∙ )为归

一化操作，Flatten (∙ ) 为特征映射函数。LFE 模块通

过引入包括深度可分离卷积层的残差结构块，能够

帮助网络学习到相邻图像块之间的空间信息，使

Transformer 分支能够更好地捕捉和学习局部特征，

从而提升对图像细节和微小病变的识别能力。

Transformer编码器的输出需要与CNN分支的输

出具有相同的空间分辨率。为了实现这一点，首先

对 Transformer 分支生成的特征图执行上采样操作，

以确保其空间尺度与 CNN 分支的特征图保持一致。

接着，使用一个 1×1 卷积层对通道数进行调整，并添

加BatchNorm进行归一化处理，生成对齐后的特征图

T ( x )。在两条分支的特征图尺寸对齐后，通过 FFM

模块将局部特征与全局特征进行融合。最终，将融

合后的特征图送入到分类器，以进行DR等级分类。

2.3 FFM模块

为了有效结合CNN和Transformer分支的特征向

量，本文在网络的最后设计特征融合模块，其结构如图

5a所示。首先，将双分支的C ( x )和T ( x )分别送入空

间注意力（Channel Attention Module, CAM）［26］和通道注

意力（Spatial Attention Module, SAM）［26］，以进一步加强

特征信息，得到增强后的特征C' ( x )和T' ( x )。接着，对C ( x )

和T ( x )进行3×3卷积和BatchNorm处理，然后通过哈

达玛积对位置特征进行加权。这种处理方法旨在保持

位置特征的细节，同时有效融合两组特征，避免细节信

息的丢失。最后，将加权后的特征图沿通道维度与C'

( x )、T' ( x )拼接，再使用1×1卷积进行特征降维，实现局

部信息和全局信息的有效融合。这种方法弥补CNN和

Transformer各自只能关注单一特征的不足，增强模型

在捕捉细粒度特征和全局语义信息方面的能力。

由于CNN分支在不断下采样的过程中会造成信

息丢失，因此可以利用空间注意力机制增强局部信

息。首先，将C ( x )在通道维度上执行全局最大池化

和全局平均池化，并将两者的结果相结合。接着，利
图4 LFE模块

Figure 4 LFE module

a：特征融合模块（FFM） b：SAM c：CAM

图5 特征融合模块及其内部结构

Figure 5 Feature fusion module and its internal structure

用一个 7×7卷积以及Sigmoid激活函数处理这个组合

结果，从而生成一个空间注意力权重矩阵。最终，将

这个权重矩阵与原始输入特征C ( x )相乘，得到增强

后的特征C' ( x )。过程描述为：
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C' ( x ) = σ ( f 7,7
c ( [ AvgPool (C ( x ) ) ;

MaxPool (C ( x ) ) ]) )（11）

其中，f 7, 7
c (∙ )为 7×7的普通卷积层，σ (∙ )为 Sigmoid激

活函数，AvgPool为全局最大池化，MaxPool为全局平

均池化。Transformer的自注意力机制主要关注特征

在空间维度上的关系，可能忽略了特征图各通道之

间的重要性。为了弥补这一不足，可以引入通道注

意力机制，通过强调不同通道的重要性，提升特征表

达的准确性和全面性。首先，将 T ( )x 沿在空间维度

上分别进行全局最大池化和全局平均池化，随后将

这两个池化结果输入到一个共享的多层感知机

（MLP）中进行学习。接着，将MLP的输出结果相加，

并通过Sigmoid激活函数处理，以生成通道注意力权

重矩阵。最后，将该权重矩阵与原始输入特征 T ( )x

相乘，得到增强后的T' ( )x 。过程可以描述为：

T' ( x ) = σ ( MLP ( AvgPool (T ( x ) ) +

MLP ( MaxPool (T ( x ) ) ) ) （12）

3 实验与结果分析

3.1 实验数据

本文采用 IDRiD［27］、DDR［28］两个公共数据集与

某医院的临床数据组成最终的数据集来评估模型的

有效性。IDRiD 数据集是根据印度一家眼科诊所的

真实临床检查结果创建的，有 413张训练图像和 103

张测试图像。该数据集根据国际临床 DR 分级标准

分成 5 个等级。DDR 数据集包含从中国 147 家医院

收集的 13 673张彩色眼底图像。这些图像由 9 598名

患者提供。该数据集在分级标准的基础上添加不可

分级，模糊程度超过 70% 且没有清晰可见病变的图

像会被归入此类别。经医院采集的临床数据共有

2 100张彩色眼底图像，均由专业眼底照相机拍摄，图

像为 JPG格式，分辨率为 3 072×2 048。图像均由眼科

专家按照国际临床DR分级标准标注。

表 1列出原数据集中不同类别的数量，本文在实

验中不使用 DDR 数据集中不可分级的图像，最终数

据集为 15 138张图像。为保证实验的公平性和科学

性，数据集按照 8:1:1的比例将数据集随机划分为训

练集、验证集和测试集。最终，训练集含有 12 110张

图像，验证集含有 1 514张图像，测试集含有 1 514张

图像。

预处理的过程如图 6所示。（1）裁剪和调整尺寸：

由于眼底图像中存在大量无信息的黑色区域，将这些

区域裁剪掉有利于减少数据冗余。然后，将所有图像

的尺寸统一调整为 1 024×1 024。（2）绿色通道处理：眼

底图像由红、绿、蓝 3通道组成，其中绿色通道的病变

特征更加明显，如出血点、微动脉瘤和渗出物，这对于

检测DR的等级至关重要。因此，将绿色通道分离出

来，并对其执行最小-最大归一化处理，将像素值映射

到0~255之间。（3）对比度增强：归一化之后，利用对比

度受限自适应直方图均衡化增强图像的颜色和亮度。

（4）去噪处理：使用中值滤波器进行去噪处理，通过将

每个像素值替换为其相邻像素值的中值来保留图像的

锐度。最后，将处理后的绿色通道重新合并回原始图像。

类别

正常

轻度DR

中度DR

重度DR

增值性DR

不可分级

总计

IRDIR

168

25

168

93

62

-

516

DDR

6 266

630

4 477

236

913

1 151

13 673

医院数据

1 468

193

326

72

41

-

2 100

表1 不同类别的数量分布

Table 1 Distribution of quantities across categories

图6 预处理过程

Figure 6 Pre-processing
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3.2 实验环境与设置

所 有 实 验 均 在 NVIDIA GeForce RTX2080Ti

GPU 上的 Pytorch 环境中运行。在训练阶段，epoch

设置为 100，batchsize设置为 8，学习率为 0.0001，使用

Adam 优化器进行优化。由于数据集中存在明显的

样本不均衡问题，采用加权交叉熵损失函数，通过为

每个类别分配不同的权重来平衡样本的不均衡情

况，如式（13）所示：

LWCE = -
1

N∑n = 1

N

( wyilog ( ŷi ) + (1 - yi)log (1 - ŷi) ) （13）

3.3 评价指标

本 文 选 择 准 确 率（Accuracy）、精 确 率

（Precision）、召回率（Recall）作为模型的评价指标。

准确率是指正确预测的样本数量占总样本数量的比

例；精确率则反映了在预测为正类的样本中，真正为

正类的样本所占的比例；召回率衡量了所有实际为

正类的样本中，被正确预测为正类的样本所占的比

例。以下是指标的计算方法：

Accuracy =
TP + TN

TP + TN + FP + FN
（14）

Precision =
TP

TP + FP
（15）

Recall =
TP

TP + FN
（16）

其中，TP、TN、FP、FN分别表示正阳性、正阴性、假阳

性、假阴性。

3.4 性能分析

图 7描绘了训练过程中，训练集与验证集上损失

值的变化趋势。训练集的损失值迅速降低并维持在

较低水平，而验证集的损失值则整体呈现递减趋势，

最终趋于平稳状态。尽管验证集损失在初期波动较

大，但随后逐渐下降并趋于稳定，这表明模型在学习

过程中逐步提高了泛化能力。总体而言，模型表现

出良好的学习和泛化效果。

图 8显示了测试集的混淆矩阵，其中纵轴上的标

签代表真实类别，横轴上的标签代表预测结果。本

文模型在区分正常眼底图像和病变的眼底图像方面

表现良好。然而，由于病变在早期眼底图像中的症

状通常十分轻微，一些正常图像可能会被误分类为

轻度 DR 和中度 DR。此外，由于病变眼底图像在相

近级别之间的特征差异不大，不同级别的病变都可

能发生不同程度的误分类现象。此外，还生成了按

类分类的报告，描述本文模型在测试数据集上的按

类性能。本文模型在正常图像上表现最好，精确率

为 99.86%，召回率为 87.72%。而在轻度 DR 图像上

表现最差，精确率为 33.45%，召回率为 87.06%。表 2

展示本文提出的模型按类性能评估结果。

3.5 对比实验

为验证本文提出模型的有效性，分别与传统的

CNN、Transformer，以及基于CNN和Transformer的混

合模型在眼底图像数据集上进行对比实验。表3展示

MFAE-Net和其他方法的性能数值比较。结果显示，

MFAE-Net在分类精度上取得显著的性能，准确率、精

确率和召回率分别达到87.61%、81.58%和87.81%。

图7 损失曲线

Figure 7 Loss curve

图8 混淆矩阵

Figure 8 Confusion matrix

类别

正常

轻度DR

中度DR

重度DR

增值性DR

精确率

99.86

33.45

91.60

97.22

84.76

召回率

87.72

87.06

89.53

87.50

87.25

表2 按类性能评估结果（%）

Table 2 Performance evaluation by category (%)

中国医学物理学杂志 第42卷-- 1180



与传统的基于CNN的方法相比，MFAE-Net在各

项性能指标上均有明显提升。例如，与VGG16相比，

精确率提升了 8.36%，充分展现本文方法在特征提取

能力上的优势。相较于 CMT-S 和 Conformer 等结合

了 CNN与 Transformer的混合模型，虽然性能提升幅

度较小，但MFAE-Net在捕捉病变区域的细微特征上

表现出更高的潜力，进一步验证多层特征关注的有

效性。尽管 MFAE-Net 的参数量相较于部分对比模

型有所增加，但得益于 CNN 局部特征提取能力与

Transformer 全局特征建模能力的深度融合，该模型

能够更加精确地识别和定位 DR 中的微小病变与细

微变化。这种性能与参数量的权衡在医疗场景中尤

为重要，因为医疗任务通常对模型的准确性和鲁棒

性要求更高。整体来看，MFAE-Net在性能上的显著

提升使其成为一个高效、可靠的 DR 分类模型，为疾

病的早期诊断提供强有力的支持。

3.6 消融实验

为评估不同模块对整体模型性能的贡献，本文设

计消融实验，以更好地理解各模块的运作原理，表 4

提供不同模块的消融实验结果。从表中可知，FFM

显著改善了准确率、精确率和召回率。这是因为FFM

在 CNN 和 Transformer 的特性之间架起桥梁，有效地

融合双分支的特征信息，实现互补，从而提升模型的

整体性能。一方面，CNN擅长捕捉细粒度局部特征，

而FFM的融合机制确保这些局部信息能在全局语义

上下文中得以保留和强化。另一方面，Transformer的

全局建模能力通过 FFM 的引导，能够有效地与细粒

度局部信息协同作用，从而增强对复杂病变的理解。

MsLAE 模块有助于丰富对图像多尺度信息的学习，

从而获得更准确的病变定位。去除该模块后，准确

率、精确率和召回率分别降低了 2.52%、0.57% 和

3.58%。LFE模块则有助于Transformer在捕获远距离

关系时关注局部信息，弥补模型在这方面的局限性，

进一步提高模型对微小病变的敏感性，最终实现最

佳性能。去除MsLAE和LFE模块后，指标降低明显，

分别降低 6.52%、8.83% 和 11.17%。这表明局部和全

局特征的结合对于复杂病变特征的识别尤为重要。

局部与全局特征的深度整合使得 MFAE-Net 在不同

等级的眼底图像中均能表现优异，特别是在复杂病

变区域和多变的图像环境下，体现出更强的鲁棒性。

3.7 不同注意力机制对模型性能的影响

选取 PAM、CAM 和 SAM 进行实验验证，以研究

不同注意力机制对 MFAE-Net 模型精度的影响。如

表 5所示，PAM表现最佳，能够处理眼底图像中的复

杂背景和细微特征。相比之下，虽然CAM和SAM在

局部特征的捕捉上有所增强，但在全局信息的整合

和多尺度特征的融合方面，它们的能力不及 PAM。

CAM主要侧重于通道间的关系，而SAM则注重空间

位置间的关系，这可能会导致模型在某些情况下对

细节或全局特征的关注不够全面。这种局限性导致

它们在整体性能上略有不足，无法达到PAM的效果。

模型

基于CNN的分类模型

基于Transformer的分类模型

基于CNN和Transformer的分类模型

方法

VGG16［29］

AlexNet［30］

ResNet50［31］

EfficientNet-B0［32］

ViT-B［17］

Swin-T［33］

CMT-S［34］

Conformer［35］

MFAE-Net

准确率/%

80.75

81.81

83.20

84.44

83.64

84.21

85.38

84.89

87.61

精确率/%

73.22

75.46

77.71

77.13

78.61

78.93

80.82

78.99

81.58

召回率/%

81.35

82.23

84.85

83.83

82.24

83.98

85.96

85.23

87.81

Params/M

138.3

61.1

25.6

5.3

86.0

28.3

25.3

43.1

83.3

表3 与现有方法的比较

Table 3 Comparison with the existing methods

方法

MFAE-Net

（w/o）MsLAE

（w/o）LFE

（w/o）FFM

（w/o）MsLAE & LFE

准确率

87.61

85.09

84.68

80.45

81.09

精确率

81.58

81.01

76.87

73.34

72.75

召回率

87.81

84.23

84.37

76.06

76.64

表4 消融实验结果（%）

Table 4 Ablation study results (%)
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3.8 卷积核的尺寸对模型性能的影响

为研究不同尺寸卷积核对 MFAE-Net 精度的影

响，本文对LFE模块分别选取卷积核尺寸大小为3×3、

5×5和7×7的深度可分离卷积层进行实验验证。如图

9所示，随着卷积核尺寸的增大，MFAE-Net的精度呈

现下降的趋势。较大的卷积核覆盖了更广的区域，

这导致它们捕捉了更多不相关或噪声信息，从而干

扰有用信号的提取。这不仅增加模型的计算复杂

度，还可能导致模型过拟合于训练数据的背景细节，

忽略关键的细微特征。因此，尽管较大的卷积核在

理论上可以提供更丰富的上下文信息，但在实际应

用中，它们反而可能会削弱模型的精度和识别能力。

4 结 论

本文提出一种 DR 分级的多层特征关注增强网

络（MFAE-Net）。通过构建双分支特征提取网络，分

别使用 CNN 和 Transformer 结构对 DR 图像进行特

征提取，有效地增强眼底图像局部与全局深度特征

的联合学习。在 CNN 分支中，加入多尺度位置感知

增强模块，通过空洞卷积提取多尺度信息，并结合位

置 注 意 力 机 制 来 增 强 病 变 的 特 征 表 示 。 在

Transformer分支中，设计局部特征增强模块，以提升

对局部细节的捕捉和表达能力。最后，设计 FFM 模

块来整合双分支的特征，以此充分捕捉具有辨识度

的病变特征，进而提升分类的准确性。相较于现有

的技术，本文提出的方法展现出一定的优势，并证明

其高度的可行性和实效性，为临床医生做出准确的

DR评估和治疗方案提供可靠依据。然而，由于使用

Transformer，本文方法的模型参数量和计算复杂度较

大，使得模型训练速度与传统卷积神经网络相比较

慢。未来的工作将致力于探索 CNN 与 Transformer

的有效融合方式，设计更为精简高效的模型，并将其

应用于更广泛的医疗图像任务中。
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