
基于注意力机制多特征融合的视网膜病变分级算法

梁礼明，董信，李仁杰，何安军

引用本文:

梁礼明，董信，李仁杰，等. 基于注意力机制多特征融合的视网膜病变分级算法[J]. 光电工程，2023， 50(1):
220199.

Liang L M, Dong X, Li R J, et al. Classification algorithm of retinopathy based on attention mechanism and multi
feature fusion[J]. Opto-Electron Eng, 2023, 50(1): 220199.

https://doi.org/10.12086/oee.2023.220199

收稿日期: 2022-08-17; 修改日期: 2022-10-25; 录用日期: 2022-11-01

相关论文

鬼影卷积自适应视网膜血管分割算法

梁礼明, 周珑颂, 陈鑫, 余洁, 冯新刚

光电工程  2021, 48(10): 210291    doi: 10.12086/oee.2021.210291

边界注意力辅助的动态图卷积视网膜血管分割

吕佳, 王泽宇, 梁浩城

光电工程  2023, 50(1): 220116    doi: 10.12086/oee.2023.220116

结合极坐标建模与神经网络的IVUS图像分割

刘靖雨, 蔡怀宇, 郝文月, 左廷涛, 贾忠伟, 汪毅, 陈晓冬

光电工程  2023, 50(1): 220118    doi: 10.12086/oee.2023.220118

Customized anterior segment photoacoustic imaging for ophthalmic burn evaluation in vivo
Huangxuan Zhao, Ke Li, Fan Yang, Wenhui Zhou, Ningbo Chen, Liang Song, Chuansheng Zheng, Zhicheng Liu, Chengbo Liu
Opto-Electronic Advances    2021,  4(6):  200017        doi: 10.29026/oea.2021.200017

更多相关论文见光电期刊集群网站 

http://cn.oejournal.org/oee  OE_Journal Website

https://www.oejournal.org/oee/
https://www.oejournal.org/oee/
https://doi.org/10.12086/oee.2023.220199
https://cn.oejournal.org/article/doi/10.12086/oee.2021.210291
https://doi.org/10.12086/oee.2021.210291
https://cn.oejournal.org/article/doi/10.12086/oee.2023.220116
https://doi.org/10.12086/oee.2023.220116
https://cn.oejournal.org/article/doi/10.12086/oee.2023.220118
https://doi.org/10.12086/oee.2023.220118
https://www.oejournal.org/article/doi/10.29026/oea.2021.200017
https://www.oejournal.org/article/doi/10.29026/oea.2021.200017
https://doi.org/10.29026/oea.2021.200017
https://cn.oejournal.org/article/doi/10.12086/oee.2023.220199?viewType=relative-article
https://cn.oejournal.org/article/doi/10.12086/oee.2023.220199?viewType=relative-article
https://cn.oejournal.org/article/doi/10.12086/oee.2023.220199?viewType=relative-article
http://cn.oejournal.org/oee


基于注意力机制多特征融合的
视网膜病变分级算法

梁礼明*，董　信，李仁杰，何安军
江西理工大学电气工程与自动化学院，江西 赣州 341000
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摘要：糖尿病视网膜病变 (Diabetic Retinopathy，DR) 是糖尿病的一个常见的急性阶段，可引起视网膜的视功能异常。

针对视网膜眼底图像病灶区域识别困难以及分级效率不高等问题，本文提出一种基于注意力机制多特征融合的算法来

对 DR 进行诊断分级。首先对输入的图像采用高斯滤波等形态学预处理来提升眼底图像特征对比度；然后用

ResNeSt50 残差网络作为模型的骨干，引入多尺度特征增强模块对视网膜病变图像病变区域进行特征增强，提高分

级准确率；再后利用图形特征融合模块对主干输出的特征增强后的局部特征进行信息融合；最后采用中心损失和焦点

损失组合的加权损失函数进一步提升分类效果。在印度糖尿病视网膜病变 (IDRID) 数据集中灵敏度和特异性分别为

95.65% 和 91.17%，二次加权一致性检验系数为 90.38%。在 Kaggle 比赛数据集中准确率为 84.41%，受试者工作特

征曲线下的面积为 90.36%。仿真实验表明，本文算法在糖尿病视网膜病变分级中具有一定的应用价值。
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Classification algorithm of retinopathy based on
attention mechanism and multi feature fusion
Liang Liming*, Dong Xin, Li Renjie, He Anjun
School  of  Electrical  Engineering  and  Automation,  Jiangxi  University  of  Science  and  Technology,  Ganzhou,  Jiangxi
341000, China

Abstract: Diabetic  Retinopathy  (DR)  is  a  prevalent  acute  stage  of  diabetes  mellitus  that  causes  vision-effecting
abnormalities on the retina. In view of the difficulty in identifying the lesion area in retinal fundus images and the low
grading  efficiency,  this  paper  proposes  an  algorithm  based  on  multi-feature  fusion  of  attention  mechanism  to
diagnose  and  grade  DR.  Firstly,  morphological  preprocessing  such  as  Gaussian  filtering  is  applied  to  the  input
image to improve the feature contrast of the fundus image. Secondly, the ResNeSt50 residual network is used as
the backbone of the model, and a multi-scale feature enhancement module is introduced to enhance the feature of
the  lesion  area  of  the  retinopathy  image  to  improve  the  classification  accuracy.  Then,  the  graphic  feature  fusion
module is used to fuse the enhanced local features of the main output. Finally, a weighted loss function combining
center  loss  and  focal  loss  is  used  to  further  improve  the  classification  effect.  In  the  Indian  Diabetic  Retinopathy
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(IDRID) dataset, the sensitivity and specificity were 95.65% and 91.17%, respectively, and the quadratic weighted
agreement  test  coefficient  was  90.38%.  In  the  Kaggle  competition  dataset,  the  accuracy  rate  is  84.41%,  and  the
area under the receiver operating characteristic curve was 90.36%. Simulation experiments show that the proposed
algorithm has certain application value in the grading of diabetic retinopathy.
Keywords: retinopathy grade; multiscale features; attention mechanism; graphic feature fusion

 
 1   引　言

糖尿病视网膜病变 (Diabetic retinopathy,  DR) 是
糖尿病一个常见的急性阶段，可引起视网膜的视功能

异常，如果不及早发现治疗进而会导致失明。因此，

尽早诊断和治疗 DR 将极大地减少失明的机率[1]。在

医学临床实践中，对 DR 诊断主要通过眼科医生分辨

眼底照相机拍摄的二维 (2D) 彩色眼底图片的方式进

行，但需要经验丰富的眼科医生才能较为准确地判断。

而我国具有这样高水准的眼科医生群体较小，满足不

了国内庞大的 DR 患者群体需求。因此借助计算机辅

助诊断技术实现 DR 自动分级极具研究价值[2]。

近年来，DR 分级智能诊断研究一直是医学图像

处理领域中热门话题。随着深度学习的高质量发展，

利用深度神经网络算法对 DR 图像处理进行智能诊断

的技术受到广泛应用。但目前的 DR 分级智能诊断过

程中还存在以下两点局限：① DR 图像中微血管瘤、

硬性渗出物以及出血点等微小病变特征与视网膜周围

环境差异小，特征提取不充分；② 医学领域公开的

数据集各类样本分布不均衡。针对这些问题，国内外

学者开展了相关研究，如 Zhou 等人[3] 提出一种多单

元和多任务结构，该结构采用多个网格结构对不同眼

底输入增加网络的深度来进一步对眼底图片特征提取，

同时引入均方差损失函数最小化标签值和预测值的差

异，提高预测精度。Du 等人[4] 提出一种渐进式训练

策略和随机拼图补丁生成器来有效融合不同粒度的特

征和学习潜在特定粒度特征，解决微小病变差异小提

取不充分问题，但网络推理时间长而效率不高。郑雯

等人[5] 采用多种数据增强策略并对数据集进行无偏修

正来解决样本分布不均衡问题，在 ResNext50 残差网

络下引入空洞卷积解决图片分辨率降低、信息丢失等

问题，再融合空间和通道注意力机制淡化图像中无用

信息，加强对病灶区域的关注，最后采用迁移学习模

式进一步学习病灶的细节特征。顾婷菲等[6] 提出一种

基于多通道注意力选择机制的细粒度分级算法，该算

法结合细粒度分类方法和多通道注意力选择机制来获

取局部特征，并引入排序损失以及优化每层通道信息

量，得到更多具有信息量的局部区域。

但以上方法在准确定位病灶区域等方面仍然具有

一定的局限性。针对上述问题，本文提出了一种基于

注意力机制多特征融合算法来对 DR 进行有效地诊断

分级。该算法主要改进内容如下：

1) 通过多尺度特征增强模块 (multi-scale features
boosting module, MSFB) 来获取更大的感受野，解决

训练过程中下采样引起的图像分辨率降低和特征提取

不充分的问题，并且模块中空间和通道注意力机制可

以加强对病变区域的关注，优化模型性能；

2)  再通过图形特征融合模块 (graphic  feature
fusion module，GFFM) 进行信息融合，不同阶段的局

部特征图两两融合加强病变区域的权重，提高模型对

病变区域识别准确率；

3) 最后利用中心损失和焦点损失的加权组合缓解

数据集类间差异小难以区分和数据集样本分布不平衡

等问题，进一步提升 DR 分级效果。

 2   网络体系结构

 2.1  主干网络原理

V = Concat
{
V1,V2, · · ·VK

}
Y

Y = V +X

τ (·) Y = V +τ (X)

τ (·)

本文使用基于 ResNet 改进的残差网络 ResNeSt
(Split-Attention Networks) 作为主干网络。ResNeSt 网
络设计了一个分割的注意力模块，可以实现跨通道注

意力。ResNeSt 网络保留了完整的 ResNet 结构，以

ResNet 样式堆叠分割的注意力块，其基数组沿着通

道的维度进行连接： 。与标

准残差块相同，如果输入和输出的特征图形状相同，

则其他分割的注意力块产生的最终输出 通过快捷的

连接方式： 。对于跨步残差块，将通过适当

地转换 后再进行快捷的连接方式： 。

例如， 可以是跨步卷积或者卷积与池化的共同操

作[7]。ResNeSt 块的结构如图 1 所示。

 2.2  多尺度特征增强模块

引入空洞卷积策略通常是在不损失原始分辨率的
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CD
i

情况下来扩展接收域，该策略可以在不增加算法参数

复杂度的情况下增大网络的感受野，从而提高网络捕

捉特征信息的能力[8]。相比原来的标准卷积，空洞卷

积多了一个超参数称之为扩张率，指的是卷积核各点

之前的间隔数量。例如扩张率为 1 时的卷积核，相当

于网络进行 3×3 卷积操作；扩张率为 2 时，相当于进

行正常的 5×5 卷积操作；扩张率为 3 时，进行 7×7 的

卷积操作。给定输入特征图 ，空洞卷积数学定

义为

y (x) =
∑

k

CD
i (x+ c · k) ·W (x) , (1)

x k

c W y

CD
i

其中， 为当前正在处理的像素位置， 为内核大小，

为扩张率， 为滤波器， 为空洞卷积的输出。本文

使用三个空洞卷积 (即 d1, d2, d3) ，并保持滤波器权重

不变，输入的特征图 经过空洞卷积的输出如下：

H
(
CD

i

)
=
{
Dr1

(
CD

i

)
; Dr2

(
CD

i

)
; Dr3

(
CD

i

)
; M
(
CD

i

)}
, (2)

H D
(
CD

i

)
M
(
CD

i

)
HD

i

M

其中， 为扩张的卷积结果 和维度映射结果

的串联。我们将串联结果表示为 。维度映射

操作 是对输入特征图进行 1×1 卷积操作，以保证通

道对空洞卷积结果的一致性，同时保持输入的原始特

征信息。

HD
i

为了对空洞卷积的结果进行细化，找出更为关键

的特征信息，在卷积结果后添加了通道和空间两个维

度的注意力机制计算特征图的注意力权重。它首先通

过一个全局池化操作挤压 ，然后通过一个 1×1 卷

积层激活减少特征映射[9]。通道注意力激活数学表达

式为

Fch

(
HD

i

)
= Pavg

(
HD

i

)
·W1×1 , (3)

Pavg W1×1

Fch
(
HD

i

)
CD

i

HD
i

其中， 和 分别表示全局池化和卷积操作。通

道注意力输出 是对 重新加权的一维向量。

该网络更加关注了 子通道中的病变区域精确尺度

响应。由通道注意力得到的重新加权特征图可以

写成：

HDch
i = Fch

(
HD

i

)
⊗HD

i , (4)

⊗

HDch
i

HDch
i

其中， 是对矩阵中元素进行乘法运算。本文再对重

新加权的特征图进行空间维度上的计算来增加网络对

中病变区域反应的注意，先使用最大池化操作挤

压 ，然后进行 3×3 卷积操作。空间注意力激活过

程为

Fsp

(
HDch

i

)
= Pmax

(
HDch

i

)
·W3×3 , (5)

Pmax W3×3

Fsp
(
HDch

i

)
HDch

i

其中， 和 分别表示最大池化和卷积操作。空

间注意力 是一个单通道特征图，用于过滤掉

的无关信息。因此，网络会将注意力集中在病变

区周围。由空间注意力得到的加强特征图映射可以表

示为

φi = Fsp

(
HDch

i

)
⊗HDch

i , (6)

⊗其中， 表示矩阵元素乘法运算。MSFB 结构如图 2
所示。

 2.3  图形特征融合模块

 2.3.1  图形轮廓投影

ψ ∈ RN×C φ ∈ RN×C

N = H×W C ψ

给定区域特征图 和等值线图 ，空

间分辨率为 ， 为通道数。本文通过将 映

 

Input
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c′/k/r

Conv,1×1,
c′/k/r

Conv,3×3,
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Split 1 Split r

Cardinal 1

Conv,1×1,
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Conv,1×1,
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Conv,3×3,
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Split attention
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图 1　ResNeSt 块结构

Fig. 1　Structure of the ResNeSt block
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φ

ψ

τ (ψ)

φ τ (ψ) φ

τ (ψ)

射到一个由 引导的图的顶点来建立一个投影矩阵 P。
具体来说，首先在特征空间中对 进行 1×1 卷积操作

降低维数，结果为 ；其次为了便于计算，将等值

线图 置于同一维度中，并将 与 进行哈达玛积

(Hadamard product) 运算，使得轮廓信息融入到投影

矩阵中，通过哈达玛积运算为轮廓像素的特征赋予权

重，这样轮廓像素的特征就更大；最后采用平均池化

操作获取图像中顶点的锚点，这些锚点表示每个像素

区域的中心，本文使用 和锚点的乘积来学习每个

像素和锚点之间的相似性[10]。投影矩阵 P可定义为

P = softmax
(
ψ (τ (ψ)⊙φ) ·τ(ψ)T

)
, (7)

⊙
ψ

其中， 表示哈达玛积运算。得到投影矩阵之后，将

区域像素特征图 投影到图域上可表示为

ψG = Pϑ (ψ) , (8)

ϑ (·)其中， 是一个 1×1 的卷积层。这种投影操作将具

有相似特征的像素聚集到相同的节点上，每个顶点本

质上表示目标图像的一个子区域[11]。因此，本文通过

引入轮廓引导的图投影将相似的像素和每个区域联系

起来。

 2.3.2  图形推理

ψG

ψG

γG

本文从 中提取顶点之间的连通性，即轮廓特征

和区域特征之间的关系。同时，通过在顶点之间传播

信息来学习更高层次的语义信息，从而推断出这些潜

在的关系。该策略可以通过单层图卷积网络 (GCN)
来实现[12-13]。具体来说，将顶点特征 输入到频谱图

卷积的一阶近似中。 为输出特征图，其数学表达式

如下：

γG = δ
[
(I− A) Pϑ (ψ)WG

]
, (9)

WG δ [·]
其中，A表示对目标图进行编码学习连通性的邻接矩

阵， 为 GCN 的权重， I为单位矩阵， 表示

ReLU 激活函数。

 2.3.3  特征投影融合

γG

ψ

M

为了将改进的图表示映射回原来的 2D 像素坐标

空间，本文将提取的顶点特征重新投影到图域的原始

像素网格中。考虑到学习图表示的目的是为了计算一

个将 映射到像素空间的矩阵 Z，理论上 Z可以认为

是投影矩阵 P的逆，由于 P不是方阵，计算比较复

杂。为了解决这个问题，本文将重投影矩阵[14] 认为

是一个转置矩阵 PT，重投影后再经过 1×1 卷积运算

将特征通道添加到输入区域特征 中，最后将输入的

区域特征与重投影精细化后的特征融合作为最终输出。

对应的像素级特征图 可以定义为

M = ψ+ θ
(
PT ·γG

)
, (10)

θ (·)其中， 表示 1×1 卷积层。在 GFFM 中，输入的区

域特征图是由 MSFB 得到的三个尺度一致的局部特征

输出，三个局部特征在 GFFM 中分别作为原始区域

特征和等值线特征图两两融合。GFFM 结构如图 3
所示。

 2.4  损失函数

由于 DR 数据集样本存在分布不均的问题会对分

级的结果造成影响，并且 DR 各级别样本之间特征差

异比其他图像分类特征差异更加的精细，这使得传统

的交叉熵损失函数很难区分 DR 各个类别。为了解决

以上问题，本文提出一种焦点损失 (focal loss，FL) 函
数和中心损失 (center loss，CL) 函数组合的损失函数。

FL 损失函数是为了缓解样本分布不均对 DR 分级造

成的影响，且 FL 损失函数动态缩放交叉熵损失函数，

在正确类别增加时，缩放因子下降为 0，直观地，这

个缩放因子能自动地降低在训练期间简单样本贡献的

权重和迅速关注模型中的困难样本[15]。FL 损失函数
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计算式为

LFL = −(1− pt)r ln
(
pt) , (11)

r pt其中， 为加权误差调制系数 (缩放因子)； 为标签

预测概率。

CL 损失函数用于扩大类间差异来解决糖尿病视

网膜病变分级中不同类别差异小难以区分的问题。

CL 损失函数主要是在 softmax loss 的基础上，通过对

训练集的每个类别在特征空间分别维护一个类中心，

在训练过程，增加样本经过网络映射后在特征空间与

类中心的距离约束，从而兼顾了类内聚合与类间分

离，即：

LCL =
1

2N

∑N

i=1
|xi− ci|22, (12)

N xi

ci i

其中， 表示分类的类别， 表示全连接层之前的特

征， 表示第 个类别的特征中心。

最终通过将 CL 损失与 FL 损失进行加权求和，

实现整体的分类任务学习。其形式如下：

Lloss = LFL+µ ·LCL, (13)

µ其中， 为超参数，设为 0.001。

 2.5  注意力机制多特征融合的视网膜病变分级

相比较其他的细粒度图像分类任务，DR 分级由

于各级别样本的特征差异小、样本数量分布不均衡现

象严重和存在不完整或噪声严重的无效图片等问题变

得更具有挑战性。本文提出的注意力机制多特征融

合 (attention  mechanism  multi-feature  fusion，AMMF)
网络由 ResNeSt 主干网络、多尺度特征增强模块

(MSFB) 和图形特征融合模块 (GFFM) 三部分组成。

其中 ResNeSt 主干网络采用 ImageNet 数据集训练的

权重作为模型的初始参数，这样有效地避免由于训练

数据少而难以提高模型精度和过拟合的问题。首先

取 ResNeSt 骨干网络中最后三层作为输出，不同尺度

输出经过 MSFB 模块，利用扩张率不同的空洞卷积增

大感受野，通道和空间融合的注意力机制加强区域特

征的权重，过滤掉无关信息来提高模型对任务处理的

效率和准确性[16]。其次将不同分支输出的增强局部特

征图在 GFFM 中两两融合进行信息互补为最终输出。

最后采用 FL 和 CL 组合损失函数对梯度优化。本文

算法整体框架如图 4 所示。

 3   数据来源及预处理

本文采用的数据集来自国际医学影像顶级会议

ISBI 举办的 IDRID (印度糖尿病视网膜病变图像数据

集) 眼底图分析竞赛中开源数据集和 Eye-PACS 数据

集[17] 进行实验。IDRID 数据集包含 516 张视网膜眼

底图像，图像分辨率为 4288×4288。Eye-PACS 数据

集中包含 35126 张眼底图片，图像分辨率为 256×256。
两个数据集分辨率差异较大，对 IDRID 数据集图像

进行下采样处理，对 Eye-PACS 数据集图像进行上采

样处理，输入时统一分辨率为 512×512。专家根据医

疗领域的分级标准将每幅图像都被诊断为从 0 到 4
共 5 个 DR 阶段，标记为{0，1，2，3，4}，分别表

示为健康、轻度、中度、重度和增殖性 DR。
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用于实验的两个数据集中的病变图像的背景与病

变区域对比不明显，因此训练前需要对眼底图像进行

高斯滤波等形态学预处理，具体过程如下：

1) 原始图像存在有大量黑色背景，对其先进行灰

度化，再设定阈值进行掩膜处理，为了突出眼底图像

中小病变区域特征，最后将原始图像与进行高斯滤波

操作后的图像加权融合。其计算公式为

Gσ =
1
√

2πσ
e−

x2+y2

2σ2 , (14)

Id = αI+βGσ ∗ I+ε, (15)

α β ε

Gσ σ ∗
Id

其中， 、 、 为加权系数，其值分别设定为 4、−4、
128； 是标准差为 的二维高斯核， 表示为滤波操

作， 为加权融合后的图像。IDRID 数据集不同 DR
阶段眼底图像预处理前后结果对比如图 5 所示。

2) 本文对 IDRID 小样本数据集训练时，为了避

免过拟合，采取了翻转、旋转、像素值标准化和归一

化的在线数据增强操作。相比较 IDRID 数据集，Eye-
PACS 中样本数量大幅度提升，避免了小数据集实验

结果的随机性，且 Eye-PACS 数据集眼底图像分辨率

较低，也可验证模型在不同数据集中的泛化性能。

 4   实验结果

本文算法实验设备配置采用 Intel© Core™i7-6700H
CPU, 16 GB 内存，NVIDA GeForce GTX 2070 GPU，

64 位 Win10 操作系统。基于 Pytorch1.5 框架建模，

仿真平台为 Pycharm。在训练中，设定 batch size 为 4，
学习率为 0.002。本文算法在 IDRID 数据集上网络的

一轮更新平均训练时间为 44 s/轮，测试时间为 2 s/轮；

在 Eye-PACS 数据集上网络的一轮更新平均训练时间

为 43 min/轮，测试时间为 5 min/轮。

 4.1  性能指标

为了准确评估本文所提算法在 IDRID 和 Eye-
PACS 数据集上的表现，对于不同数据集评判指标的

差异性，IDRID 数据集使用了灵敏度 (sensitivity，Se)、
特异性 (specificity，Sp)、准确率 (accuracy，Acc) 以
及二次加权一致性检验系数 (quadratic weighted kappa，
QWK, 在公式中用 ηQWK 表示) 等指标来评估本文算法

分级的性能。其中 ηQWK 范围在−1 到 1 之间，值越大，

一致性就越高。这些指标计算公式分别如下：

S e =
T P

T P+FN
, (16)
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S p =
T N

T N +FP
, (17)

Acc =
T P+T N

T P+T N +FP+FN
, (18)

ηQWK = 1−

∑
i, j

Wi, jQi, j∑
i, j

Wi, jEi, j

, (19)

T P FP

T N

FN

i j Wi, j

i, j Qi, j i j

Ei, j i j

其中, 和 分别表示模型正确识别样本为正样本

数和模型错误识别样本为正样本数。 表示模型正

确识别样本为负样本数。 表示模型错误识别样本

为正样本数。 和 代表预测类别和标签类别， 表

示每一对 ( ) 的惩罚权重， 表示第 类识别为 类

的数量， 表示第 类总数×第 类总数/总样本数。同

时在 Eye-PACS 数据集上验证评估采用 Acc、Se、Sp
以及 ROC 曲率下方的面积 (area under curve, AUC) 等
指标对模型进行评判。

 4.2  实验结果分析

观察 AMMF 整体网络模型的特征热图，从而可

知提出的网络模型是否对 DR 各类间的微小病理特征

和关键的病理特征进行了更多关注。从图 6 可知，

AMMF 整体网络模型确实对 DR 的微小病理和关键

病理特征进行了学习关注，图 6 中蓝色方框为标注的

部分病理特征，红色方框为网络学习关注效果。这表

明了 AMMF 网络模型能让微小的病理特征分配到足

够的权重，让网络自动学习识别这些病理特征，验证

了网络整体的有效性。

本文算法在 IDRID 和 Eye-PACS 数据集上训练过

程损失趋势如图 7 所示。训练损失值下降迅速，两数

据集上损失基本上维持在 0.1 左右，且波动幅度小，

则表明网络已趋于收敛。

为了更加直观地表现 AMMF 网络模型中各个模

块的效果，对模型进行消融实验。本文设计了五组对

照实验：① M1 ：只保留模型算法的骨干网络

ResNeSt；② M2：将模型 AMMF 的组合损失函数改

为交叉熵损失函数；③ M3：仅去掉 AMMF 算法中

的 MSFB 模块；④  M4：只去掉 AMMF 算法中的

GFFM 模块；⑤ 本文所提完整的 AMMF 模型算法。

结果如表 1 所示。
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由表 1 中 M1 和 AMMF 两组实验可知，多尺度

特征增强模块、图形特征融合模块和组合的损失函数

能够使二次加权一致性系数、准确率、灵敏度和特异

性这些指标分别提升 5.55%、6.8%、7.17%、2.94%，

说明本文网络中相应模块对视网膜病变具有较高的捕

获能力；M2 在 AMMF 模型中使用传统的交叉熵损

失函数，可以看出特异性比 AMMF 模型高出 2.94%，

但其他指标都远低于 AMMF 网络模型，说明了组合

的加权损失函数对视网膜病变分级精度上的有效性；

由 M3 和 AMMF 实验对比可知各项指标均较大幅度

的提升，说明多尺度增强模块可以有效地指导不同层

次的特征，以增大网络感受野提高网络捕捉特征信息

的能力；而 M4 和 AMMF 实验可以看出图形特征融

合模块使得灵敏度降低了 0.45%，但其他指标都有一

定程度上的提升，说明了图形特征融合模块能够有效

地提升 DR 性能。上述实验整体表明，本文算法具有

一定的有效性和合理性。

 4.3  其他 DR 分级算法对比分析

为了充分说明本文算法对糖尿病视网膜病变分级

的性能，表 2 和表 3 分别给出了本文算法模型与其

他 DR 分级算法模型在 IDRID 和 Eye-PACS 数据集上

实验结果对比。

如表 2 所示，本文在 IDRID 数据集上对比主流

细粒度分类和近几年其他的糖尿病视网膜分级算法的

分类结果，其 QWK、Se 和 Sp 均低于本文所提算法。

文献 [18] 采用深度神经网络提取眼底图像的特征，并

与机器学习方法结合而有效地提高了 DR 分级性能，

比本文算法准确率高 0.82%，但 Se 和 Sp 指标都远低

于本文算法。文献 [19] 先采用粗粒度网络去判定眼底

图像是否发生病变，再利用细粒度网络对粗粒度网络

的预测结果进一步分级预测，增强了病变特征并在一

 

表 1　消融实验在 IDRID 数据集中的表现

Table 1　Performance of ablation experiments in the IDRID dataset

Model QWK/% Acc/% Se/% Sp/%

M1 84.83 71.84 88.48 88.23

M2 85.08 74.75 89.80 94.11

M3 87.70 77.66 92.75 89.80

M4 89.59 76.69 96.10 88.23

AMMF 90.38 78.64 95.65 91.17

 

表 2　不同模型在 IDRID 数据集中的表现

Table 2　Performance of different models in the IDRID dataset

Methods Backbone QWK/% Acc/% Se/% Sp/%

Bhardwaj et al.[18] ResNet-50 － 79.46 82.85 76.98

Wu et al.[19] ResNet-18 － 56.19 64.21 87.39

Song et al.[20] ResNet-50 86.54 76.69 89.85 88.00

Shi et al.[21] Efficientnet-b5 87.63 79.06 － －

Ours ResNeSt-50 90.38 78.64 95.65 91.17

 

表 3　不同模型在 Eye-PACS 数据集中的表现

Table 3　Performance of different models in the Eye-PACS dataset

Methods Backbone Acc/% AUC/% Se/% Sp/%

Wu et al.[19] ResNet-18 83.10 89.00 53.99 91.22

Song et al.[20] ResNet-50 82.25 87.08 61.27 90.21

Kamothi et al.[22] Modified VGG-16 77.60 － 77.00 －

Thota et al.[23] VGGNet 74.00 80.00 80.00 65.00

Saxena et al.[24] InceptionResNetV2 76.68 79.51 50.77 91.25

Ours ResNeSt-50 84.41 90.36 77.85 97.05
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定程度上解决了患病样本与正常样本之间的分布不均

衡问题，但分级效果与本文算法仍有一定差距。文

献 [20] 提出了一种特征增强、抑制和多样化信息融合

的细粒度图像分类模型，对其进行复现，但分级结果

还是弱于本文算法。文献 [21] 利用提出一种多阶段迁

移的方法对特征学习和分类过程中进行独立训练，该

方法有效缓解了样本分布不均的影响，进而提高分级

的性能，准确率高出本文算法 0.42%，但最终结果整

体上依然弱于本文所提算法。由分类结果可知，本文

所提算法在 IDRID 数据集上达到了不错的效果。为

进一步清晰展示本文实验结果，图 8 给出部分混淆矩

阵对比结果，本文算法混淆矩阵对角线样本分布更为

集中，且大多数误分类样本都被分成相邻类别，而在

文献 [20] 的混淆矩阵中样本分布效果没有本文算法好。

如表 3 所示，近几年糖尿病视网膜病变分级算法

在 Eye-PACS 数据集中与本文算法结果对比。可以看

出在分类的准确率上，本文所提算法比其他算法具有

更好的结果，达到了 84.41%，比其中效果最好的

Wu 等[19] 高出了 1.31%。AUC 和 Sp 的结果也优于其

他算法。本文算法的五分类平均 AUC 值高达 90.36%，

这表明了本文算法的分类效果最好。但是灵敏度较文

献 [23] 低 2.15%，而 Acc、AUC 和 Sp 比其分别高出

10.41%、10.36% 和 32.05%。这也表明本文算法在

Eye-PACS 数据集上依然具有一定的泛化能力。本文

所提算法的受试者工作特征曲线下的面积 (AUC)，如

图 9(a) 所示。

从图 9(a) 中可知，轻度病变 (DR：0) 情况最难分

类，其他病变等级分类效果都较为理想。根据 DR 各

类别的受试者工作特征曲线下的面积可以计算出整体

分类的平均 AUC 值为 90.36%。由图 9(b) 绘制的各指

标对比的柱状图可以更加清晰地表明本文算法优于其

他算法。
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Fig. 8　Confusion matrix. (a) Ref. [20]; (b) Ours
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图 9　对比趋势图。(a) DR 各类别 AUC 值；(b) 各指标对比柱状图

Fig. 9　Comparison trend graph. (a) AUC value of each category of DR; (b) Comparison of each indicator bar chart
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 5   结　语

本文提出了一个新的注意力机制多特征融合的糖

尿病视网膜病变分级模型，其整体结构由 ResNeSt 主
干网络、多尺度特征增强模块和图形特征融合模块组

成，并引入组合的加权损失函数来缓解样本分布不均

衡和类间差异小难以区分的问题。实验结果证明，本

文所提算法能够有效地对 DR 各类间微小特征差异进

行分级判断，且与同类型病变分级网络进行了比较，

验证了本文所提算法模型优于其他网络模型，在 DR
领域具有较大的临床应用价值。由于本文网络整体参

数量较大，部分网络还有精简的空间，网络的参数大

和复杂性增加了训练时间，因此下一步研究重心将去

对网络模型进行轻量化，减少参数精简化来缩短训练

时间，进一步提升糖尿病视网膜病变分级的精度。
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Classification algorithm of retinopathy based on
attention mechanism and multi feature fusion

Liang Liming*, Dong Xin, Li Renjie, He Anjun

Overview: Diabetic  Retinopathy (DR) is  a  common acute  stage of  diabetes,  which can cause abnormal  retinal  visual
function;  if  not  detected  early  and  treated,  it  can  lead  to  blindness.  In  recent  years,  the  research  on  the  intelligent
diagnosis  of  DR  classification  has  been  a  hot  topic  in  the  field  of  medical  image  processing.  With  the  high-quality
development  of  deep  learning,  the  technology  of  intelligent  diagnosis  using  deep  neural  network  algorithms  for  DR
image  processing  has  been  widely  used.  However,  there  are  still  two limitations  in  the  current  DR grading  intelligent
diagnosis  process:  ① In  DR  images,  the  features  of  microscopic  lesions  such  as  microaneurysms,  hard  exudates,  and
hemorrhages  have  little  difference  with  the  surrounding  environment  of  the  retina,  and  the  feature  extraction  is
insufficient; ② The distribution of various samples in the public datasets in the medical field is uneven.

In  view  of  the  difficulty  in  identifying  the  lesion  area  in  retinal  fundus  images  and  the  low  grading  efficiency,  this
paper  proposes  an  algorithm  based  on  multi-feature  fusion  of  attention  mechanism  to  diagnose  and  grade  DR.  The
overall structure of the algorithm is mainly composed of ResNeSt backbone network, multi-scale feature enhancement
module  (MSFB),  and  graph  feature  fusion  module  (GFFM),  and  a  combined  weighted  loss  function  is  introduced  to
alleviate  the  problem  of  unbalanced  sample  distribution  and  indistinguishable  differences  between  classes.  Firstly,
feature  enhancement  is  performed  on  the  pathological  area  of  retinopathy  image  through  MSFB,  improving
classification accuracy, and optimizing model performance. Then, the graphic feature fusion module is used to perform
information fusion on the local features after the feature enhancement of the backbone output. Finally, a weighted loss
function combining center loss and focal loss is used to further improve the classification effect. Although it shows good
performance on two datasets, this paper also has some shortcomings. For example, the overall number of parameters is
slightly larger, which makes the network more complicated and increases the training and testing time. The average time
per round is 46 seconds on the IDRID dataset and 48 minutes per round on the Eye-PACS dataset.

In  IDRID dataset,  the  sensitivity  and specificity  were  95.65% and  91.17%,  respectively,  and the  quadratic  weighted
agreement  test  coefficient  was  90.38%.  In  the  Kaggle  competition  dataset,  the  accuracy  rate  is  84.41%,  and  the  area
under the receiver operating characteristic curve was 90.36%. The experimental results show that the algorithm in this
paper has certain application value in the field of DR. In view of the shortcomings of the above model, the next key task
is to streamline the network model and further improve the model performance as much as possible.

Liang L M, Dong X, Li R J, et al. Classification algorithm of retinopathy based on attention mechanism and multi feature
fusion[J]. Opto-Electron Eng, 2023, 50(1): 220199; DOI: 10.12086/oee.2023.220199
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