
前 言 糖尿病对人类健康产生深远影响，由其引发的

糖尿病视网膜病变（Diabetic Retinopathy, DR）等并发

症，更是给人们的日常生活带来诸多困扰。据统计，

2020 年全球范围内患有 DR 的成年人数量已达到

10.31亿人，预计到 2045年将增至 16.05亿人［1］。这种

疾病有潜在风险导致眼部组织受损，造成视力衰退，

并且在严重情况下，可能引发病理性的视网膜脱落

和失明，对患者日常生活造成严重影响。因此，对糖

尿病患者通过光学相干断层扫描血流成像技术等进

行定期的眼底筛查和诊断，可以有效降低糖尿病引

起的眼部损害状况［2-3］。然而，对于彩色眼底图像的
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从而显著提高图像质量，有效增强图像的视觉效果，使其更具清晰度和对比度。并结合深度学习方法，对不同时期的病变
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Abstract: Objective To present a novel method based on the image enhancement algorithm and deep learning for

automatically classifying diabetic retinopathy images, and realizing the graded classification of fundus lesions. Methods An

improved Retinex image enhancement algorithm was employed to preprocess the original images for significantly improving

image quality and visual effect, and enhancing image clarity and contrast. Then, deep learning method was used to

automatically detect and classify the degree of lesions in different periods. Results The proposed method was advantageous

in improving classification accuracy, sensitivity, and specificity which were 5.4%, 7.4%, and 16.6% higher than those of

traditional Retinex method. Conclusion The proposed method can effectively realize the automatic detection and

classification of diabetic retinopathy, which is helpful to enhance diagnostic accuracy and efficiency.
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病灶识别和诊断，主要依赖医生的主观评价和判别。

这种评价方式受到多种不确定因素的影响，如光照

不均匀、成像过程中的复杂环境干扰等，从而导致获

取的图像质量下降。彩色眼底图像是血管、视盘、视

杯等疾病诊断的关键依据，因此，图像质量低会增加

医生诊断的难度［4］。在这种情况下，图像增强技术的

应用和发展显得尤为重要。图像增强技术能够提高

图像的视觉效果，使医生能够更清晰地观察到病灶

的细节信息，从而提高诊断的准确性和效率。目前

国内外主要的眼底图像增强方法有直方图均衡化、

对比度受限自适应直方图均衡化（CLAHE）、Retinex

图像增强算法等。直方图均衡化通过重新分布图像

的像素值，使得各个灰度级在图像中更加均衡地分

布，但可能改变图像的颜色分布，导致图像的色彩失

真。CLAHE算法通过引入对比度限制机制，避免传

统直方图均衡化在增强图像对比度时没有限制，可

能会导致过度增强和噪声放大等问题。传统的

Retinex 图像增强算法模拟人眼感知，具有保留细节

信息和适用于多种任务等优点，但计算复杂度高、不

能在压缩动态范围的同时保持色调恢复，易产生光

晕现象。因此，本文提出改进的 Retinex图像增强方

法，提高眼底图像血管对比度，同时保护色彩信息，

以获得高质量的眼底图像，帮助医生更准确地定位

病变区域，为治疗眼底疾病提供客观依据。

另外，传统的人工分类方法在处理大量眼底图

像需要耗费大量的时间和精力。由于医生的主观因

素可能会影响分类的准确性，可能导致分类错误的

情况［5］。而深度学习算法能够从眼底图像中提取特

征并进行分类识别，极大地提高诊断的效率和准确

性［6］。Pratt 等［7］基于卷积神经网络（Convolutional

Neural Networks, CNN）模型的眼底图像分类研究，实

现DR的五分类问题，通过在反向传播过程中采用类

加权策略，对 DR图像进行准确分类。陈亚浩等［8］使

用ODIR数据集，对获取到的眼底图像进行一系列预

处理后，输入到ResNet50网络中进行训练，利用残差

网络模型的优势，较好地分析视网膜图像以提取丰

富的图像信息，实现分类识别。庞浩等［9］对 ResNet

网络进行改进，通过引入 Inception结构，提出一种新

的多分支结构的 CNN 用于彩色眼底图像分类，取得

较好的效果。虽然当前彩色眼底图像的分类工作已

经有了比较深入的研究并取得不错的效果，但在分

类的准确率方面依然达不到理想要求，主要由于很

多研究对眼底图像的预处理过于简单，无法获取图

像中的细微特征，导致模型的分类性能下降，降低病

变检测和诊断的准确率。本文提出通过结合新的图

像增强技术和深度学习算法，更好地改善图像质量，

提高分类结果的准确性，以提供客观的数据支持，辅

助医生做出更准确的诊断和决策。因此，基于图像

增强算法和深度学习的糖尿病视网膜分类检测方法

具有重要的研究价值和应用前景。

1 方 法

1.1 数据预处理

数据预处理是在深度学习训练之前对原始数据进

行的一系列处理步骤，目的是为了提高数据的质量，改

善模型性能［10］。在糖尿病视网膜分类任务中，由于采

集的眼底图像可能受到多种因素的影响，如噪声、光照

不均等，因此需要进行数据预处理，以提高原始数据的

质量、减少数据中的噪声，使数据更适合进行机器学习

和数据分析［11］。数据预处理的流程主要包括数据归一

化、数据均衡化和数据扩增等步骤，如图1所示。

1.1.1 数据归一化和数据均衡化 在机器学习领域

中，数据归一化和数据均衡化是必不可少的预处理

步骤。数据归一化是一种预处理方法，主要消除不

同图像间存在的数值差异，以加快模型的收敛速度。

在本次实验中，选用Min-Max归一化法，该方法通过

缩放图像的像素值至 0~1间，能够有效地保持原始数

据的分布结构，从而提升模型的性能。另一方面，由

于不同类别样本的数量不一致会导致模型训练时对

于少数类别的样本学习不足，从而影响模型的分类

性能。为了解决这个问题，可以采用数据均衡化的

方法，即使用 SMOTE 过采样法，增加少数类样本的

数量来实现数据类别的均衡［12］。

1.1.2 数据扩增 数据扩增是一种在机器学习和深度

学习中常用的技术，通过对原始数据进行一系列变

换生成新的样本，从而扩大数据集的规模。应用深

度学习进行分类时，为了获得良好的模型性能，需要

大量的数据样本进行训练［13］。为了增加数据集的图

像数量，提高分类模型的准确率和泛化能力，对现有

获取数据集

将数据与标
签相对应

生成所需数据集

删除无意义
的图像

数据归一化和
数据均衡化

数据扩增

图1 图像分类预处理流程图

Figure 1 Image classification preprocessing flowchart
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的低照度视网膜图像进行扩增处理。将 800 张图片

均分为 4 份，每份 200 张图片，对每份图片分别采用

水平翻转、镜像翻转、失真和切割方法来扩增数据样

本量，使每份 200张图片随机扩增为 300张。通过这

些处理，将原有数据库中的样本量从 800 张扩增到

1 200张，提供更多的数据样本，这将有助于模型更好

地学习到数据的多样性，提高其对新数据的泛化

能力［14］。

数据预处理是提高深度学习模型性能关键步骤

之一。通过归一化、均衡化和扩增等处理方法，可以

有效地提升模型对糖尿病视网膜分类任务的准确性

和泛化能力，为后续的模型训练和分类提供有力的

支持。

1.2 改进的Retinex图像增强算法

眼底图像的采集和成像受环境和成像设备的限

制，可能导致图像中的细节难以识别，影响后期的图

像分类识别和医生的诊断结果［15］。为了解决这一问

题，本文在研究过程中采用改进的 Retinex图像增强

算法，对低照度的眼底图像进行预处理，目的是为了

改善图像的整体质量，消除可能存在的噪声干扰，并

突出图像的细节部分。通过这些处理，提升后续分

类识别中病灶检测的精确性和准确性。本文采用改

进的 Retinex方法更好地保留细节信息，避免在增强

过程中引入噪声减少颜色偏差。通过这种方法提高

图像的质量，从而提高分类的准确性和鲁棒性。

1.2.1 算法流程 由于HSI模型能将亮度、色调、饱和

度分离开，这样进行图像处理时不会改变图像原本

的颜色［16］。首先将 RGB 图像转化为 HSI 模型，并从

中提取亮度信息，接着采用多尺度 Retinex 算法

（MSR）对提取到的亮度信息进行处理，以进一步增

强图像的对比度和细节［17］。为了校正亮度值，采用

基于直方图的简单颜色平衡算法（Simplest Possible

Color Balance algorithm, SCB）进行映射校正。最后，

对亮度通道（R通道）进行恢复处理，以确保颜色的准

确性，进一步提高图像分类的准确性［18］。具体算法

流程如图2所示。

输入图像 RGB图像 HSI模型 MSR
基于SCB的
映射修正 颜色校正 增强结果

图2 改进的Retinex算法流程图

Figure 2 Improved Retinex algorithm flowchart

（1）亮度调整：首先将RGB图像转化为HSI模型

以提取亮度信息 I ( )x, y ：

I ( )x, y = ( )R ( )x, y + G ( )x, y + B ( )x, y /3 （1）

式中，R ( )x, y 、G ( )x, y 和 B ( )x, y 对应于图像中 ( )x, y 坐

标位置的红色、绿色和蓝色像素分量。然后采用

MSR算法对提取到的亮度信息进行处理：

RMSR ( )x, y =∑
n = 1

N

Wn ( )In ( )x, y - In ( )I ( )x, y ∗G ( )x, y, δ （2）

式中，RMSR ( )x, y 为多尺度的输出结果，通过对不同尺

度的亮度信息进行处理来获得。Wn 为不同尺度的加

权系数，N 为尺度个数。G ( )x, y, δ 表示高斯核，用于

在不同尺度下对亮度信息进行平滑处理。

（2）GAIN/OFFSET 修正方法的改进：通过基于

直方图的SCB方法对亮度值进行映射校正，有：

R′MSR i
= 255

RMRSi
- N ( )S1 /100

( )N ( )1 - ( )S2 /100 - 1 - N ( )S1 /100
（3）

式中，RMRSi
代表第 i 个颜色通道多尺度的输出图像，

R′MSR i
则表示第 i个颜色通道经过映射校正后的值，S1

和 S2 分别代表两端的截取百分比，用于调整图像亮

度和对比度。N表示输入图像的像素总数。

（3）颜色恢复因子的改进：增强图像的亮度信息

后，还需对图像进行颜色恢复处理，以解决颜色失真

问题，表达式如下所示：

I ′i ( )x, y = α ( )x, y I ( )x, y （4）

式中，颜色恢复因子 α ( )x, y =
R′MSR i

( )x, y

I ( )x, y
，用于描述点

( )x, y 处的颜色恢复情况；I ( )x, y 表示的是式（1）得到

的亮度值；Ii ( )x, y 代表第 i个通道的原始图像像素值

在点( )x, y 处的像素值。

（4）红色通道的恢复：经过对颜色处理后的图像

质量有了很大提高，但 R 通道的亮度信息却丢失严

重，因此需要对R通道进行颜色恢复处理。其表达式

如下：

RMSRR
=∑

n = 1

N

Wn ( )In ( )IR ( )x, y - In ( )IR ( )x, y ∗G ( )x, y, δ i （5）

式中，IR ( )x, y 代表红色通道在点 ( )x, y 处的亮度值；而

N则对应于尺度的数目。
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1.2.2 增强效果 实验结果表明，采用改进的 Retinex

方法对原始图像进行增强处理后，眼底图像血管对

比度得到进一步提高，图像的对比度和细节突出使

得整体图像具有更好的视觉效果，有助于后期的图

像分类。增强效果对比如图3所示。

a：原始眼底病变图 b：经Retinex增强的眼底图像 c：本文增强的眼底图像

图3 原始图像与增强后图像对比

Figure 3 Comparison of original images and the enhanced images

例2

例1

1.3 CNN网络分类检测

1.3.1 CNN网络模型 目前 CNN 网络已广泛运用于

计算机视觉等多个领域，并取得良好的效果［19-21］。本

研究模型以 CNN网络中的 ResNet50为基础框架，解

决网络全连接层能获取不同维度的特征表达，减弱

网络所带来的特征损失，并进一步提取眼底图像的

细节特征，有利于 CNN 最大化提取眼底图像特

征［22-24］。CNN 模型的基本结构包含输入层、用于特

征提取的卷积层、用于降维的池化层、用于分类的全

连接层以及输出层。具体的运作流程如下：首先，数

据通过输入层进入网络；然后，经过卷积层的处理，

数据被提取出特征；接着，通过池化层的操作，数据

得到进一步降维；此后，数据进入全连接层，进行更

高层次的特征整合；最后，经由输出层产生网络的最

终输出。CNN网络流程如图4所示。

数据图像 卷积层×2 池化 卷积层×2 池化 卷积层×2 池化 类别全连接层

Dropout Dropout Dropout

Flatten

Softmax

图4 CNN网络流程图

Figure 4 CNN flowchart

1.3.2 分类训练流程 本文将增强处理后的图像作为CNN

网络的输入，其尺寸大小为224×224，按照7：1：2的比例

将这些图像划分为训练集、验证集和测试集，以确保模

型的泛化能力和性能评估的准确性。其中，训练集是

用于训练机器学习模型的数据集，以使模型能够对输

入数据进行正确的预测或分类，在训练过程中，根据训

练集的表现来调整超参数，帮助选择最佳的超参数配

置。验证集则帮助选择最佳的超参数配置，以提高模

型的泛化能力。测试集主要用于评估模型性能的数据

集。具体流程图如图5所示。

2 结果与分析

2.1 数据集

本次实验采用的数据集为Messdior数据集，是一

个在DR领域被广泛应用的数据集，主要包含眼底视

网膜图像和与之对应的病变标记信息，其DR分级标

准有 4个级别（0~3），包括不同时期的病变图像，如正

常、轻度、中度和重度病变。

2.2 实验过程及评价指标

本研究采用的数据集共包含1 200张眼底图片，其
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中800张作为训练集，286张作为测试集以及114张作

为验证集。准确率（Accuracy, ACC）、灵敏度（Sensitivity,

SEN）和特异性（Specificity, SPE）作为重要的评价指标，

常被用来对系统性能进行综合性评估［25］。在进行图像

分类实验的过程中，针对不同的情况选择适当的分类

算法、特征提取方法以及模型优化策略，以提升分类的

准确性。准确率衡量了正确分类目标类和背景类的能

力；灵敏度反映了正确识别目标类的概率；特异性表示

正确识别背景类的概率。这3个指标在评估分类模型

性能时通常是相辅相成的。准确率可以直观表示整体

预测的准确程度，而灵敏度和特异性则分别关注分类

器对正例和负例的识别能力，有助于深入了解分类器

的表现情况。3项指标的具体计算公式如下：

ACC =
TP + TN

TP + FP + TN + FN
（6）

SEN =
TP

TP + FN
（7）

SPE =
TN

FP + TN
（8）

式中，TP表示真阳性，即分类器将患有 DR的病例正

确地识别出来；FN表示假阴性，即分类器将患有 DR

的病例错误地预测为正常；TN表示真阴性，即分类器

将未患有 DR 的病例正确地识别出来；FP 表示假阳

性，即分类器将未患有DR的病例错误地预测为患有

DR。这些指标是评估分类器性能的重要指标。

2.3 实验结果对比

应用本文的增强技术对数据集进行处理和分

类，与未使用任何增强方法、CLAHE增强方法以及传

统Retinex方法进行增强的 3类图像进行分类结果对

比。实验结果数据如表1~表3所示。

2.3.1 准确率指标结果对比 根据表 1 的实验结果，

使用不同的图像增强处理方法对实验分类结果产生

0：No DR

1：Mild DR

2：Moderate DR

3：Severe DR

数据集

处理后的视网膜
数据集

训练集 验证集 测试集

最终模型 分类器

是
否

调整并训练模型

模型是否达到最优

图5 分类算法模型流程图

Figure 5 Classification algorithm model flowchart

方法

无增强方法

CLAHE

Retinex

本文方法

未裁剪前分类准确率

59.0

60.8

60.1

65.7

裁剪后分类准确率

61.7

62.5

61.9

67.3

表1 不同方法分类准确率对比（%）

Table 1 Comparison of classification accuracy of different methods (%)

方法

无增强方法

CLAHE

Retinex

本文方法

未裁剪前分类灵敏度

49.2

53.2

49.3

57.4

裁剪后分类灵敏度

51.1

54.5

50.8

58.2

表2 不同方法分类灵敏度对比（%）

Table 2 Comparison of classification sensitivity of different methods (%)

方法

无增强方法

CLAHE

Retinex

本文方法

未裁剪前分类特异性

72.4

74.7

61.2

75.6

裁剪后分类特异性

74.1

76.2

63.5

80.1

表3 不同增强方法分类特异性对比（%）

Table 3 Comparison of classification specificity of different methods (%)
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显著的影响。未裁剪的不同增强的方法结果对比：

本文方法的准确率为 65.7%，与无增强方法相比提高

6.7%，与CLAHE方法相比提高 4.9%，与Retinex方法

相比提高 5.6%。裁剪后的不同增强的方法结果对

比：本文方法的准确率为 67.3%，与无增强方法相比

提高 5.6%，与CLAHE方法相比提高 4.8%，与Retinex

方法相比提高 5.4%。未裁剪与裁剪后的结果相比，

本文增强方法在准确率上提高1.6%。

2.3.2 灵敏度指标结果对比 根据表 2 的实验结果，

使用不同的图像增强处理方法对实验分类结果产生

显著的影响。未裁剪的不同增强的方法结果对比：

本文方法的灵敏度为 57.4%，与无增强方法相比提高

8.2%，与CLAHE方法相比提高 4.2%，与Retinex方法

相比提高 8.1%。裁剪后的不同增强的方法结果对

比：本文方法的灵敏度为 58.2%，与无增强方法相比

提高 7.1%，与CLAHE方法相比提高 3.7%，与Retinex

方法相比提高 7.4%。未裁剪与裁剪后的结果相比，

本文增强方法在灵敏度上提高0.8%。

2.3.3 特异性指标结果对比 根据表 3 的实验结果，

使用不同的图像增强处理方法对实验分类结果产生

显著的影响。未裁剪的不同增强的方法结果对比：

本文方法的特异性为 75.6%，与无增强方法相比提高

3.2%，与CLAHE方法相比提高 0.9%，与Retinex方法

相比提高 14.4%。裁剪后的不同增强的方法结果对

比：本文方法的特异性为 80.1%，与无增强方法相比

提高 6.0%，与CLAHE方法相比提高 3.9%，与Retinex

方法相比提高 16.6%。未裁剪与裁剪后的结果相比，

本文增强方法在特异性上提高4.5%。

3 讨 论

本文提出一种基于改进的Retinex图像增强方法

结合深度学习技术对 DR 的自动分类和病变程度的

分类检测。实验结果表明，该方法在提高分类结果

的准确率、灵敏度和特异性方面具有显著优势。与

传统的Retinex方法相比，经裁剪后，本文的改进方法

在准确率、灵敏度和特异性上分别提高 5.4%、7.4%和

16.6%，证明本文提出的模型在处理眼底图像时，能

够更准确地识别和分类病变，从而为医生提供更可

靠的诊断依据。本研究为眼底图像处理技术的发展

和应用提供新的可能性，通过结合改进的图像增强

方法和深度学习技术，能够有效地提高眼底图像的

质量并实现病变的自动分类。这不仅有助于提高糖

尿病患者的诊断准确性，还为推动医学图像处理技

术的发展和应用提供支持。

综上所述，本文提出一种有效的眼底图像处理

方法，有望为 DR 的早期诊断和治疗提供重要的支

持。未来还需要进一步优化模型，在更大的数据集

上进行验证，以确保其在更广泛场景下的应用性能。
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