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摘　要: 近年来, 糖尿病视网膜病变 (diabetic retinopathy, DR)成为全球失明人口增加的主要原因, 早期的 DR严重

程度分级对防止 DR患者视力丧失尤为重要. 由于糖尿病患者数量的逐年上升, DR分级的需求量也不断增加, 然而

传统的人工分级不能满足日益增长的需求, 且人工分级耗时费力. 深度学习技术的发展, 为 DR检测和分级提供了

高效率且更可靠的手段. 虽然, 目前的 DR二元检测已经取得十分好的效果, 然而由于糖尿病视网膜病变的复杂性

和病变程度之间的差距细微, DR严重程度分级仍然是一个具有挑战性的问题. 本文对近年来涌现的 DR分级方法

进行了研究和总结: 介绍了基于 VGG、InceptionNet、ResNet、EfficientNet、DenseNet、CapsNet模型的 6种深度

学习分级方法; 并介绍了基于多网络融合的 DR分级方法; 最后对基于深度学习的 DR分级方法的研究趋势进行总

结和展望.
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Abstract: In recent years, diabetic retinopathy (DR) has become the main reason for the global blind population increase.
The early DR severity classification is particularly important to prevent vision loss in DR patients. As the number of
diabetes patients grows year by year, the demand for DR grading is also rising. However, the traditional manual grading
cannot meet the growing demands, and it is time-consuming and laborious. The development of deep learning technology
provides a more efficient and reliable means for DR detection and grading. Although the current DR binary detection has
yielded good results, DR severity grading is still challenging due to the slight differences between DR complexity and
lesion degree. This work studies and summarizes DR grading methods in recent years. It introduces six deep learning
classification methods based on VGG, InceptionNet, ResNet, EfficientNet, DenseNet, and CapsNet models. In addition,
the study presents DR grading methods based on multi-network fusion. Finally, summary and prospect are provided for
the research trends of DR grading methods based on deep learning.
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近年来, 全球范围内糖尿病患者的数量逐年增加,
经查阅 IDF 糖尿病地图谱[1], 得知在全球范围已经有

5 亿人口被诊断出患有此病, 且预计到 2045 年, 这个数

字将达到 7 亿之多. 由此看来, 糖尿病已经成为一个全

球性的健康问题. 并且 IDF 糖尿病地图谱[1]中还指出,
2040 年约有 1/3 的糖尿病患者将会有患有糖尿病视网

膜病变 (diabetic retinopathy, DR). 在国内, Yin 等[2]

的有关研究, 指出了糖尿病患者患糖尿病视网膜病变的

患病率, 并用统计学方法分析了糖尿病和 DR 之间关联

性, 且指出 DR是导致我国人口失明的主要原因.
DR是一种视网膜血管受损导致的眼部病变, 视网

膜血管会表现为出血、渗出物、微动脉瘤、畸形和血

管扭曲等症状, 甚至可能导致视网膜血管的异常生长,

图 1显示了有无 DR的不同临床表现. 依据 DR病变严

重程度可以将DR分为 5个阶段, 分别为无病变 (NO-DR);
轻度非增殖性病变 (Mild NPDR); 中度非增殖性病变

(Moderate NPDR); 重度非增殖性病变 (Severe NPDR);
增殖性病变 (PDR)[3], 这 5个不同病变等级有着不同的

临床表现 (如图 2 所示), 临床医生可以通过检查患者

的眼底图像并结合 DR 分级标准 (见表 1) 来评估 DR
的严重程度, 然而这种传统的人工分级将耗费大量时

间, 且就 DR 患者的数量而言, 目前临床经验十足的医

生还是相对缺乏的[4]. 然而 DR的早期检测和分级对于

防止 DR患者视力失明尤为重要[5], 随着深度学习在临

床诊断中的广泛应用, 深度学习为 DR 的检测和分级

提供了更为高效且可靠的诊断手段.
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图 1    健康视网膜和病变视网膜对比图[4]

 

 
 

无 DR 轻度 中度 重度 增殖性 DR 
图 2    糖尿病病变的 5个阶段

 

目前基于深度学习的 DR 分级综述研究已经取得

了丰富的成果, Ismail等[6]总结归纳了几种传统机器学

习方法在 DR 分级中的应用, 并通过对比各类方法的

性能指标, 最终得出贝叶斯模型更符合 DR 分级的性

能要求. 虽然贝叶斯模型适合多分类实时预测, 然而贝

叶斯模型所要求的样本分布独立在现实应用中是很难
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实现的, 且该文章的总结研究局限于传统机器学习算

法. 范家伟等 [7]从视网膜成像技术、图像标注方法、

DR 病灶区域分割、DR 二分类检测、DR 多分类分级

等方面依次阐述, 其中着重介绍了 DR 病灶区域分割

方法, 且该文的出发点是对 DR 智能诊断的概括性综

述, 缺乏对 DR 分级的详细化总结. Tsiknakis 等[5]依照

DR分级数据集展开阐述, 主要对比不同深度学习模型

在同一 DR 数据集上的性能表现, 且主要评价标准局

限于高精度指标, 模型的可解释性和轻量化问题并没

有过多提及. 由此可见, DR 分级研究需要更系统化和

更详细化的综述研究. 因此, 本文的主要贡献集中在以

下 3点.
(1)详细且系统地总结深度学习在 DR分级中的应

用, 分别以数据集质量、数据预处理方式、模型基础

架构及改进方法等作为关键变量进行探讨研究.
(2) 按照深度学习分类网络展开讨论, 分析同一网

络在不同数据集上的性能表现.
(3) 模型评价标准既涉及高精度指标, 又兼顾了轻

量化和模型可解释性.
 
 

表 1    糖尿病视网膜病变分级标准
 

类别

标签

DR病变

等级
临床表现

0 NO-DR 无病变特征

1
Mild
NPDR

仅出现微动脉瘤

2
Moderate
NPDR

除了微动脉瘤外, 出现血点絮状静脉串珠, 病变程度

介于轻度和重度之间

3
Severe
NPDR

大于两个象限出现静脉串珠, 四象限内, 每个象限出

现20个以上的出血点, 至少一个象限出现微血管异常

4 PDR 玻璃体/视网膜出血, 增生新血管
 

DR 诊断手段主要包括两种技术 :  检测和分级 .
DR检测技术采用二元分类 (DR或无 DR), DR分级即

多元分类, 运用深度学习技术将 DR 严重程度划分为

5 个等级. 目前, DR 的二元检测技术已经相当成熟, 且
取得了不错的成果, 已经能够成功应用于临床实践中.
然而, 由于 DR 病变的复杂性, DR 的多元分级仍然存

在着各种困难与挑战. 因此, 本文主要总结介绍 DR 分

级的相关研究, 首先整理了 DR 分级研究的常用数据

集; 其次介绍了基于深度学习的 DR分级诊断方法; 将
其按照经典分类网络模型的改进工作依次阐述; 然后

介绍基于多网络融合的 DR 诊断方法; 并且总结比较

不同改进方法的优缺点; 最后结合深度学习在 DR 分

级诊断领域所面临的挑战 ,  对未来的研究方向进行

展望. 

1   DR分级的数据集

深度学习在 DR 分级上的成功应用在很大程度上

取决于所使用的数据集, 所用数据集的质量和其注释

的精度将直接影响 DR分级结果的好坏. 通过 DR分级

的相关期刊会议报告和相关开源数据网站对近年来有

关 DR 分级的公开数据集进行总结和介绍, 表 2 总结

了 DR分级的常用数据集.
  

表 2    糖尿病病变 (DR)分级常用数据集
 

数据集 格式 图像数量 病变等级

APTOS 2019 PNG 3 662 5
EyePACS JPEG 88 702 5
IDRiD JPEG 597 5

MESSIDOR TIFF 1 200 4
MESSIDOR-2 TIFF 1 200 4

DDR JPEG 13 673 5
  

1.1   APTOS 2019
APTOS 2019[8]包含从印度农村许多参与者收集的

3 662 个样本, 由印度 Aravind 眼科医院组织建立了此

数据集. 后来, 让一组临床经验丰富的医生根据国际临

床糖尿病视网膜病变严重程度表对样本进行了审查和

标记, 并标记成 5个等级. 此数据集只有训练集是公开

的, 且数据集高度不平衡, 其中 1 805图像是无病变特征

的图像, 只有 183张图像具有严重非增殖性病变特征[9]. 

1.2   EyePACS
EyePACS[10]是由加利福尼亚州和其他地方的多个

初级保健点收集的, 由于各个站点的采集设备和采集

环境不同, 造成此数据集的分辨率大小不一, 且部分数

据存在瑕疵、失焦、曝光不足、曝光过度等问题. 该
数据集包括 35 126 张训练样本和 53 576 张测试样本,
共计 88  702 张图像. 该数据集来源亚洲、欧洲、非

洲、美洲土著等多个地区, 覆盖范围广, 囊括的种族多

样, 这也是该数据集被广泛使用的重要原因. 

1.3   IDRiD
IDRiD[11]来源于 IEEE 国际生物医学影像研讨会

(ISBI-2018)举办的“糖尿病性视网膜病变: 分割和分级

挑战”竞赛, 包括 597 张彩色眼底图像组成, 像素值为

4288×2848, 存储格式为 JPEG. 此数据集由 3 部分组

成: 语义标注的 81 张眼底图像; 第 2 部分是 516 张通

过 CSV 文件记录的病变等级; 第 3 部分通过 CSV 文
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件记录了每张图像中视盘和中间凹的位置信息. 

1.4   MESSIDOR
MESSIDOR[12]是由MESSIDOR项目创建, 用于评

估视网膜病变的分割和分级, 它是一个完全标记的数

据集, 共包含 1 200张 TIFF格式的眼底图像, 具有多规

格的分辨率, 包括 1400×960、2240×1488、2304×
1536, 并且每张图像都由专业医生进行了标记. 但是,
不同数据在图像质量、图像尺寸和视觉效果等方面存

在着显著性差异, 因此, 选用该数据集作评价数据集时,
数据预处理的方法可能对实验的性能指标影响较大. 

1.5   MESSIDOR-2
MESSIDOR-2[13]是MESSIDOR的继承与发展, 包含

1 200 张高质量图像, 其中一部分数据继承了 MESSI-
DOR[10], 另一部分由法国布雷斯特大学医院提供, 并且

由 3名临床经验丰富的专家根据国际临床糖尿病视网

膜病变严重程度表进行标定. 

1.6   DDR
DDR 数据集[14]包含来自中国 13 个省份的 673 家

医院的 14 723张眼底图像. 根据 DR 严重程度, 图像分

为 5 类: 无、轻度、中度、重度和增殖性 DR. 第 6 类

表示图像质量差. 对外提供的数据集 (共 13 673) 不包

括质量差的图像, 并且所有图像都做了预处理来删除

黑色背景. 

2   深度学习在 DR分级诊断中的应用

深度学习作为机器学习的重要分支, 通过端到端

的学习方式从大量的训练样本中自动提取视网膜图像

的抽象特征信息, 从而获得高精度的 DR 分级诊断模

型. 本节将深度学习在 DR 分级诊断中的应用方法按

照经典分类模型分为 6类, 具体方法见图 3.
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图 3    基于深度学习分级方法的结构图

 

卷积神经网络 (convolutional neural network, CNN)

是一类包含卷积计算且具有深度结构的前馈神经网络,

由输入层、卷积层、池化层、全连接层、输出层组成[15],

DR 分级诊断的基本网络架构如图 4 所示. CNN 是深

度学习中的一种监督网络, 通常用以处理图像数据, 由

于 DR 数据集的不断更新完善和图像处理器的发展,

CNN 已经成为眼科医学图像分析的主导网络架构[16].

CNN及其衍生模型在 DR分级领域具有极大的应用场

景, 为 DR的分级任务提供了可靠且稳定的技术手段. 

2.1   基于 VGG 网络的 DR 分级模型

VGGNet[17]是牛津大学视觉几何小组 (visual geo-

metry group, VGG)所提出来的, 包含 VGG-16和 VGG-

19 两种结构, 两者并没有本质区别, 只是网络深度不

同, VGG 的提出证明了增加网络深度能够影响网络的

性能. VGGNet 通常采用 3×3 卷积核、2×2 池化核, 增

加网络的深度来提高模型的特征提取能力和模型表达

能力, 能够在保证相同感受野的同时, 减少网络参数且

捕获更多细节特征. 因此, 一些研究者将 VGGNet 作

为 DR分级的骨干分类网络.

Chandrasekaran等[18]首先针对 EyePACS数据集[10]

进行非局部均值去噪, 然后使用 VGG-16 和 VGG-19

并结合迁移学习[19]和超参数调优的方法对 DR 严重程

度进行自动分级, 其最佳准确率达 95.68%, 最优 AUC

为 0.978 6. 但其特异性表现一般, 并且该网络使用了大

量的池化层从而丢失了识别对象的空间信息, 为了避

免上述问题可以引入胶囊网络和动态路由算法.
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Bhardwaj等[20]采用MESSIDOR[12]作为训练集, 并
用 IDRiD[11]中的部分眼底图像来进行性能验证, 其提

出的 PFTL 方法[20]应用于 VGG-19 来进行特征提取,
并用统计特征选择块与支持向量机分类器相结合的方

法来进行分类, PFTL搭配 VGG-19在 IDRiD[11]上性能

表现出色, 准确率达 88.9%、AUC 曲线下降面积为

0.89、特异性为 89.86%. 但是, 其交叉损失熵为 0.647,
相较于 PFTL 搭配 InceptionNet 下的 0.295, PFTL 搭

配 VGG-19 的交叉损失熵表现过高. Geetha 等[21]针对

EyePACS[10]的类别样本数量不均衡问题, 提出通过图

像反射从特定级别的现有眼底图像样本生成额外样本来

解决, 并使用对比度有限自适应直方图均衡 (CLAHE)[22]

和高斯模糊来改善图像的质量. 此外, Geetha等[21]提出

了基于 VGG-16 和空间注意力增强[23]的 DR 自动分级

模型, 准确率为 89.20%. 该网络通过 VGG-16 来提取

眼底图像中的 ROI (region of interest)[24], 而注意力模块

负责捕获, 而且 VGG-16 的第 4 个池化层有助于构建

模型管道, 该模型管道不仅性能表现良好而且效率高.
 
 

视网膜图像 训练过程 DR 分级结果

0: 无 DR

1: 轻度无增殖性

2: 中度无增殖性

3: 重度无增殖性

4: 增殖性

输入层 卷积层 池化层

训练过程

全连接层 输出层

 
图 4    DR分级诊断过程及其网络架构图

 

Khan 等[25]设计了用于 DR 分级的 VGG-NIN 网

络, 同时引入空间金字塔池化层 (SPP)[26], 形成一个高

度非线性且尺度不变的深度模型, 该模型在识别每个

DR阶段时模型参数量小, 从而加速了模型的训练和收

敛, 且 AUC 曲线下降面积为 0.95, 但是其数据预处理

方法单一. 针对此问题, Beevi 等[27]在 DR 分级之前先

对图像进行显著特征挖掘, 使用 U-Net 对眼底图像进

行病变分割, 然后 VGG-16 结合迁移学习进行 DR 严

重程度分级, DCNN[27]相较于 VGG-16-NIN[25], 在缩短

计算时间的同时也降低了内存的开销.

总体来看, VGG 网络作为骨干网络的模型大部分

都是针对大数据集, 进行模型微调, 或是使用迁移学习,

然而 VGG网络对于小样本数据集 IDRiD[11]和MESSI-

DOR[12]的性能表现并不是十分优秀, 对比结果可以发

现, 其中 EyePACS数据集[10]更适用于 VGG网络架构,

同时也证明了 VGG 这种深层网络结构在平衡的大数

据集上表现更为优秀. 

2.2   基于 InceptionNet 的 DR 分级模型

相对于 VGGNet的多层卷积堆积, InceptionNet更

注重提取多尺度特征, 通过采用不同尺度的多分支结

构来聚集相关性强的特征, 从而保证了网络结构的稀

疏性, 在模型轻量化的角度, 采用更小尺度的卷积核,

还利用 1×1 卷积核减少参数量并加深网络, 从而提高

了网络的计算效率和性能. 此外, 模型使用全局平均池

化层代替全连接层 ,  进一步提高了运算速度 .  因此 ,

InceptionNet也常常被用于 DR分级任务.

Li等[28]提出以 Inception-V3模型作为基础架构来

进行迁移学习[19], 他们用在 ImageNet数据集上训练的

模型的权重来初始化模型的权重, 数据集选用上海中山

医院收集的私人数据集和公开数据集MESSIDOR-2[13],

按照 9:1 的比例划分成训练集和验证集, 并进行了 10

倍的交叉验证, 最后实现 93.49% 的准确率、93.45%

的特异性、96.93% 的召回率. 但是该模型仍存有改进

的空间, 由于 DR 的各种特征在提取和分类方面也很

复杂, 单一模型在单独使用时无法发挥其最佳性能, 尤

其针对大数据集, 可以将其划分成多个小数据集, 同时

结合集成学习算法, 分类精度会进一步提高. Devi等[29]

使用 MESSIDOR[12]和 DDR[14]对 Eye-PACS[10]进行扩
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充, 使用 InceptionNet 模型作为特征提取器, 同时集成

了 SVM、KNN 和 Logistic 回归等经典机器学习算法

对图像进行 DR 分级, 在测试集上的准确率为 95.4%.
该模型用 InceptionNet对 DR进行特征提取, 再把这些

特征传递给 3 个经典分类器, 通过最大投票算法来给

出分级结果. 虽然最终取得不错的效果, 但是从该研究

的混淆矩阵可以看出, 假阳性的最大数量属于 0 标签

(无 DR), 这意味着存在着异常且大量的标记为 0 的图

像, 模型存在过度拟合的问题.
Aljehane[30]提出一种基于 Inception 架构的 DR 分

级模型 (IMFO-INDR), 将 Inception-V4 模型用于提取

特征, 并通过飞蛾火焰优化算法 (MFO)[31]对其中涉及

的超参数进行优化调整, 使用MESSIDOR[12]对 IMFO-
INDR 模型进行实验验证, 准确率达 99%, 特异性为

99.1%. 虽然 IMFO-INDR 模型对小数据集的性能表现

非常出色, 但是对于大数据集的性能表现有待研究, 可
以引入对比实验, 创建新的验证集进行验证, 模型存在

过度拟合.
Bhardwaj等[32]针对 DR分级存在的小病变检测困

难的问题, 提出了一种基于象限的 QIV-3模型, 该模型

使用 Inception-V3模型作为基础架构, 将 4个 Inception-
V3模型并行组合, 以获得更多的自由参数并产生更好

的精度, 使用 4 个不同象限的眼底图像的裁剪提供对

这 4个模型的输入, 提高了对细节特征的提取能力, 最
终在MESSIDOR[12]的性能表现优秀, 准确率为 93.33%、

交叉熵损失为 0.291. 但是, 该模型在着重关注提取细

节特征的同时意味着需要消耗更多的计算成本和时间

成本, 尽管该模型在训练时引入了迁移学习和 4 个模

型并行训练的方法来加快模型的收敛, 但 4 倍的参数

量增加了模型的内存开销.
综合来看, 以 InceptionNet为骨干的模型在降低模

型参数量这一方面具有一定的优势, 其中 QIV-3[32]模
型就是利用了 InceptionNet 的这一特点. 此外, IMFO-
INDR[30]模型虽然取得优良的性能, 但是作者并没有用

其他数据集做验证对比实验, 模型的泛化能力有待验证. 

2.3   基于 ResNet 的 DR 分级模型

ResNet[33]研究团队发现了“退化现象”, 并提出了

“残差连接”的思想来解决这一现象, ResNet 将浅层特

征信息直接连接到深层, 利用新的表达方式实现层间

的恒等映射. ResNet 的每层特征仅需要在前续层特征

的基础上学习新的特征, 残差连接中反向传播的导数

需要加上恒等项, 这样缓解了网络退化和梯度弥散问

题. 残差技术的出现推动了深层网络模型的发展, 深层

网络具有更好的逐层学习能力和更强的模型表达能力.
因此, 基于深度学习的 DR 分级方法更多以 ResNet 作
为基础网络架构.

ResNet网络可以结合迁移学习的策略用来 DR的

分级任务, Sallam等[34]提出了一种以 ResNet34为骨干

网络的高效 CNN 分级模型, 使用其在 ImageNet 数
据集上的训练权重来初始化模型权重, 在 APTOS 2019[8]

进行训练, 最后在 IDRiD[11]上进行测试, 其特异性为

98.5%, 平均准确度为 94.9%. 迁移学习多用于针对小

样本的数据集[35], Elswah等[36]设计了一个基于 ResNet50
的 DR 分级架构, 该架构由 3 个流水线阶段组成: 数据

扩充和数据平衡的预处理阶段、ResNet50模型结合迁

移学习的特征提取阶段、SVM 分类器的分类阶段, 选
用小样本数据集 IDRiD[11]作为实验数据集, 总体分类

准确率为 93.3%, 但其他性能指标并没有被提及. 虽然

迁移学习更适用于小样本数据集, 但通过对比文献[34]和
文献[36]的性能表现, 发现选用小样本数据集 IDRiD[11]

作为训练集限制了 ResNet 作为一种深层网络的自身

优势.
ResNet 模型结合注意力机制也被广泛应用于

DR分级任务, SEA-Net[37]以 ResNet为基础架构来提取

特征, 然后引入了具有 1×1 卷积层和池化层序列的空

间注意力模块来进行降维, 为了兼顾学习特征的通道

关系, 又引入了 SE 模块来重新校准通道特征图, 用于

DR 细粒度分级, 该模型在 EyePACS[10]上有着出色的

性能表现. 为了捕捉 DR 类别内之间的细微病变, Tian
等 [38]设计了一个细粒度注意力网络 (FA+FC+Net),
骨干网络 ResNet50在 ImageNet上预训练后来进行特

征提取, 改进的注意力 FA模块能够有效区分不同类别

之间具有重要意义的细微特征, 并清除冗余信息. KC
模块选用 YOLO-V5 作为分级器, 它能够快速捕获多

个细节病变, 同时 KC 模块结合了专业的医学先验知

识, 经过广泛的实验验证, 该模型在多个数据集的上性

能表现都十分出色. 综合文献[37,38]来看, ResNet结合

注意力机制的模型善于捕捉 DR 的细节特征, 更容易

区分 DR 各类别间的细微差距, 提高了 DR 的分级精

度, 但是在模型轻量化方面表现出了一定的局限性, 尤
其是 SEA-Net[37]模型在着重关注提升精度的同时没有

兼顾模型的体量.
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针对糖尿病视网膜病变的复杂性, 基于多尺度融

合的思想, Li等[39]基于 ResNet50设计了一个损失注意

金字塔网络 (LAPN) 来整合不同分辨率的眼底图像,
LAPN 为不同分辨率的图像建立了独立的网络路径,
同时也设计了一种融合图像特征和病变激活图的病变

注意力模块 (LAM), 在 EyePACS[10]和 MESSIDOR[12]

上实验证明, 该方法在 DR 分级方面有着出色的性能

表现. 其中, LAPN 提供的独立网络路径, 在低分辨率

网络中, 使用弱监督定位方法获得病变的位置信息, 同
时引导高分辨网络集中在病变区域, 并且注意力模块

(LAM)构建低分辨率特征和高分辨率特征之间互补关

系, 在模型可解释性方面, 该方法可以提供良好的可解

释病变区域, 并且这些区域在多级网络中具有病变一

致性. 此外, 针对数据集的不均衡问题, 郑雯等[40]基于

ResNet50模型设计了一种 Improved-DR-Net, 该模型将

普通卷积层替换为空洞卷积层, 同时融入了注意力机

制, 在 APTOS 2019[8]和 EyePACS[10]上平均准确率为

98.04%. 综合文献[39,40]来看, 该类方法适用于图像尺

寸不统一和类别样本数量不均衡的 DR数据集.
为了研究 ResNet50的各个关键组件对其性能的影

响, Huang等[41]以输入分辨率、目标函数、学习率、数

据预处理、先验知识、集成方法作为关键变量, 利用控

制变量的方法,  将这些关键变量的不同组合在 Eye-
PACS[10]上进行了广泛实验, 来评估每个变量对模型性

能的影响, 最终选出各个关键组件的最佳组合, 取得较

好的性能效果 (0.81<kappa=0.8631<1). 该研究的特点是

没有从模型的架构改进出发, 作者另辟蹊径, 在模型本

身并没有任何令人眼花缭乱的改进, 而是着手于基础组

件的优化调整, 但是最终取得了意想不到的性能.
ResNet网络及其衍生模型具有减缓梯度消失和网

络退化的特点, 因此 ResNet 网络更能在较大规模的

DR数据集上发挥出自身的优势, 但是该类模型在轻量

化方面发展有一定局限性. 此外, 受文献[41]的启发, 对
于 DR 分级的模型改进工作, 回归到框架的基础组件

上未免不是一种提升模型性能的新思路. 

2.4   基于 DenseNet 的 DR 分级模型

DenseNet[42]是将 ResNet 的跨层连接的思路进一

步扩展应用, 但相比 ResNet, DenseNet 提出了一种更

激进的密集连接机制, 即互相连接所有的层, 实现了各

层特征图的特征复用, 同时加强网络各层之间的特征

传递并降低邻层之间的依赖性, 其中网络每层输入的

特征图由前续所有层的信息组合而成, 不同长短的跨

层连接提供紧凑且有区别的特征, 有效地缓解了深层

网络中因梯度消失而难以优化的问题, DenseNet 还利

用全部特征进行最终预测来提升模型鲁棒性[43]. 这些

特点让 DenseNet 在参数和计算成本更少的情况下实

现比 ResNet更好的性能, 因此近几年涌现出许多基于

DenseNet的 DR分级模型.
Rahman等[44]使用 DenseNet-169在 ImageNet上预

训练, 使用预训练的权重初始化模型的权重, 并且引入

预训练的 DenseNet-121和 ResNet50做对比实验, 实现

结果表明, DenseNet-169在 APTOS 2019[8]上测试的分

类准确率为 96.54%, 灵敏度和特异性分别为 96.23%、

99.21%, 优于另外两个网络的性能. AbdelMaksoud等[45]

结合迁移学习的方法, 提出了基于 EyeNet和 DenseNet-
101的混合网络 (E-DenseNet), 预处理阶段选用 APTOS
2019 [ 8 ]、EyePACS [ 10 ]、IDRiD [ 11 ]、MESSIDOR [ 12 ]

这 4 个 DR 数据集对模型进行训练, 并且 4 个数据集

作为独立验证集对模型的性能进行验证, 平均准确率

为 91.35%、平均敏感性为 96%、特异性为 69%. 综合

文献[44,45]来看, 文献[44]针对数据集的各类别样本的

不均衡问题, 作者用重采样的方法来扩充数据集, 然而

并没有引入其他 DR 分级数据集进行实验, 模型的扩

展性和可移植性并没有得到证明, 从而不能真正应用

到临床实践中. 对于文献[45], E-DenseNet 模型对不同

风格的眼底图像都具有不错的分级能力, 且不限制数

据集的规模, 具有很强的可移植性, 符合 DR 临床诊断

的实际情况 (患者的眼底图像的采集环境存在差异),
但是该模型的平均特异性过低, 也就意味着容易出现

假阳性的情况 (误诊率偏高).
张彤等[46]利用二阶马尔代夫的思想来简化 Dense-

Net-121, 从而设计出一个 2-DenseNet网络, 并且作者借

鉴了残差网络中的 Shortcut 连接思想, 将全局池化层

和第 1个卷积模块的输出作为第 2个卷积模块的输入,
第 2 个卷积模块的输出用于调整原始网络的输出, 同
时嵌入了注意力模块, 在 EyePACS[10]上与其他经典网

络架构进行对比实验验证, 准确率为 97.2%、灵敏度为

92.1%、特异性为 96.7%. 2-DenseNet在实现了特征复

用和缓解梯度退化的同时, 还减少了参数量, 从而极大

减少了运算量, 加快了模型的收敛速度, 并且该网络注

重细粒特征的提取. 但是, 该网络的参数量减少是相对

于 DenseNet而言, 对比其他经典轻量化架构, 2-DenseNet
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参数开销仍然较大.
总体而言, 基于 DenseNet 的 DR 分级模型的改进

思路大多是在保证 DenseNet本身优势的前提下, 去降

低网络的参数量, 2-DenseNet 的参数量相比 DenseNet
降低了 30%. 但是, 该类模型在模型复现方面仍然存在

困难, 轻量化应用是该类模型的发展方向. 

2.5   基于 CapsNet 的 DR 分级模型

针对 CNN 的缺陷, CapsNet[47]采用动态路由算法,
取代传统卷积神经网络的最大池化法, 避免图像因池

化导致关键特征信息的丢失, 并且它使用浅层网络特

征, 让 Capsule 层嵌套在其他层中, 从而解决了只能增

加层数来加深网络深度的问题[48]. 相比于 CNN, Capsule
网络不需要大规模数据集的训练, 能够在多个角度识

别物体, 在 DR分级中展现了良好的性能.
Kumar等[49]提出了一种改良的胶囊网络, 使用卷积

层和主胶囊层从眼底图像中提取特征, 然后用类别囊层

和 Softmax 层估计图像属于特种类别的概率,  选用

MESSIDOR[12]的 806 张眼底图像进行训练, 90 张用作

验证, 304张用于验证网络的性能, 平均准确率为 97.98%,
召回率为 96.11%. 可见, Capsule 网络可以在小规模数

据集展现了其强大的学习能力, 但是动态算法内部的迭

代时耗长, 迭代次数多, 降低了识别效率, 尽管准确率优

于其他网络, 但识别速度仍有很大的提升空间.
为了克服胶囊网络的局限性 ,  Kalyani 等 [ 5 0 ]以

CapsNet 为基础架构, 将最后一层 (全连接层) 替换成

支持向量机 (SVM), 选用 APTOS 2019[8]中的 90%作为

训练集, 10% 用于测试. 最终取得 96% 的平均准确

率、94%的特异性, 但敏感性仅为 79%. 可见, CapsNet
与 SVM 相结合的集成方法拥有在不均衡数据集上进

行有效分类的能力, 并且 SVM模块通过避免所有层中

的权重重新计算而加快了模型的收敛. 但是, 敏感性表

现较低, 临床应用中容易出现漏诊的情况.
对比文献[49,50]发现, 基于 CapsNet的 DR分级模

型在小数据集上的性能表现更好, 未来的改进工作应

更倾向于提高动态路由算法的效率. 

2.6   基于 EfficientNet 的 DR 分级模型

EfficientNet[51]提供了一种多维缩放方法, 交叉使

用 3×3 和 5×5 的卷积核进行特征提取, 提出了组合缩

放系数, 可同时对宽度、深度和图片分辨率进行参数

调整[52], 同时兼顾了精度和速度. 以 EfficientNet 为骨

干网络的 DR分级模型在分级准确度上取得了优异成果.

Chetoui 等[53]提出了一种 RA-EfficientNet 网络,
在 EfficientNet中添加了残差注意力块, 从而提取了更

多的特征, 解决了病变之间差异很小的问题. 在 APTOS
2019 [8]和 EyePACS [10]上测试精度分别是: 93.55%、

89.29%, 并且参数量方面相比于 EfficientNet 仅高出

5.2%, 综合精度提升来说, 增长 5.2% 的参数量是可以

接受的. Zhao等[54]在 EfficientNet中嵌入注意力模块来

抑制无关信息, 并且引入生成对抗网络[55]进行数据增

强和扩充, 该方法在 APTOS 2019[8]和MESSIDOR-2[13]

上的平均准确率分别为: 92.25%、87.18%. 综合文献[53,54]
来看, 基于 EfficientNet 的 DR 分级模型在不同数据集

上性能差异较大.
王明智等[56]提出基于 EfficientNet-B3的迁移学习

模型, 并引入代价敏感正则化, 能够使模型在多分类任

务中惩罚不同类型的错误, 从而更容易区别不同类别

之间的差异, 在 EyePACS[10] 和 MESSIDOR-2[13]上得

到 0.86 和 0.88 的二次加权 kappa 分数. Naveenkumar
等[57]将 EfficientNet-B3和 Ben模块相结合, 并与 Efficient-
Net-B4和 EfficientNet-B5做对比实验, EfficientNet-B3
结合 Ben 的性能表现优于另外两种方法, 在汕头国际

眼科中心的数据集上得到 96.8% 的平均准确率. 虽说

该方法在精度方面有其独特的优势, 但在模型的可移

植性方面具有一定局限性.
总体来看, 基于 EfficientNet 的 DR 分级模型缺乏

可重复性, 对数据集的质量要求颇高, 因此提高模型的

泛化能力应该着手于多样化数据集的开发. 

2.7   小结

上述 6 类经典分类网络经过优化改进, 通过融合

DR 图像中各个层次和各个区域的特征信息, 不断提

高 DR 分级模型的分级精度. 但是深层神经网络的特

征提取依赖于大规模的 DR 数据集 ,  当前的大多数

DR数据集可解释性差, 导致 DR分级模型难以广泛地

推广到临床应用当中, 因此未来的研究重点应放在提

高模型的解释性上. 表 3 总结归纳了各个 DR 分级模

型的性能及优缺点. 

3   多融合网络在 DR分级中的应用

多融合网络[58]是指通过联立两个及以上的网络架

构, 实现对 DR 分级的深度学习方法. 按照联立形式可

分为多网络级联和多网络集成. 多网络融合能结合每

个网络的优势有针对性地用于 DR分级任务. 
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表 3    经典分类网络用于 DR分级的汇总表
 

基础网络 改进方法及机制 数据集 性能指标 优势 局限性 轻量化

VGG

VGG-16、VGG-19、VGG-S
+迁移学习+数据扩充[18] EyePACS

ACC=95.68%、

SP=97.43%、

SE=86.47%、

AUC=0.9786

计算量较低
使用大量池化层丢

失了大量空间信息
否

VGG-19改进、SVM、统计特征选

择快+PFTL[20]
MESSIDOR

IDRiD

ACC=88.9%、

SP=89.86%、

SE=89.89%、

AUC=0.89

模型有较强的泛化

的能力
交叉损失熵较大 否

VGG-16改进、注意力模块+高斯

模糊+CLAHE+数据扩充[21] EyePACS ACC=89.2%
模型的倾向性低, 提
高了计算效率

模型的泛化能力低 否

VGG-NIN、SPP[25] EyePACS
ACC=83.8%、

AUC=0.95
多尺度特征融合 对0类的倾向性强 否

VGG-16改进、U-Net+迁移学习[27] DRIVE
ACC=91.72%、

Loss=0.2195
避免了小数据集带

来的过拟合问题

小数据集限制了模

型的实验效果
否

Inception

Inception-V3改进

+迁移学习+CLAHE[28]

私人数据集1
MESSIDOR-2

ACC=93.49%、

SP=93.45%、

SE=96.93%、

AUC=0.9905

数据集种类丰富, 节
省内存

对图片质量要求较

为严格
否

Inception改进+SVM&KNN
&Logisti+最大投票[29]

MESSIDOR
EyePACS
DDR

ACC=95.4%、

RECALL=95.4%、

F1 score=95.5%

数据集种类丰富, 模
型的可移植性强

假阳性的最大数量

属于0标签, 模型面

临过度拟合

否

IMFOI-INDR[30] MESSIDOR ACC=99%、SP=99.1% 参数量小, 易部署 模型难复现 是

Inception-V3+基于象限法

+迁移学习[32] MESSIDOR
ACC=93.3%、

交叉损失熵为0.291
解决了小数据集引

起的过拟合问题

参数量大导致内存

开销大
否

ResNet34

ResNet34改进+迁移学习[34] APTOS 2019
IDRiD

ACC=94.9%、

SP=98.5%、

SE=95%、

F1 score=93.2%

高灵敏度、高特异性 要求高分辨率图像 否

ResNet50+SVM+迁移学习[36] IDRiD ACC=93.3% —
只提及准确率, 其他

指标没有给出
否

ResNet50+注意力机制[37] EyePACS AUC=0.876 注重细粒度特征 所给性能指标单一 否

ResNet50+注意力机制

+YOLO-V5[38]

APTOS 2019
MESSIDOR

DDR

APTOS 2019:
ACC=99.04%;
MESSIDOR:
ACC=94.1%;
DDR: ACC=86.17%

模型的可移植性强
模型体量大, 参数量

大, 不易部署
否

ResNet50+损失注意力金字塔+病
变注意力[39]

MESSIDOR
EyePACS

ACC=93.2%、

kappa=0.891、
AUC=0.97

模型的可移植性强
模型体量大, 参数量

大, 不易部署
否

ResNet50改进+注意力机制

+迁移学习[40]
APTOS 2019
EyePACS

ACC=98.04%、

SP=98.03%、

SE=97.91%
模型的可移植性强

模型体量大, 参数量

大, 不易部署
否

控制变量法分析ResNet50的各个

组件[41] EyePACS kappa=0.8631
研究架构的基础组

件对性能影响

只针对DR数据集 ,
不易复现

是

DenseNet

DenseNet-121/DenseNet-169
+迁移学习+数据扩充[44] APTOS 2019

ACC=96.54%、

SP=99.21%、

SE=96.23%
— 模型的泛化能力弱 否

DenseNet-101+EyeNet
+迁移学习[45]

MESSIDOR
EyePACS
DDR

APTOS 2019

ACC=91.35%、

SP=69%、

SE=96%

不要求数据集的规

格和图像质量

平均特异性较低, 容
易出现假阳性(误诊)

否
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3.1   多网络级联

Khalid等[59]用 VGG-16、DenseNet-121和 ResNet50
分别对眼底图像进行特征提取, 引入最大投票算法来

合并各个网络的预测概率, 在 DDR[14]上的平均准确率

为 81.02%、F1 得分为 79.83%. 该模型的特点是不同

模型的优缺点可以互相弥补, 但是模型的过量堆积必

将导致参数量的增加, 增加了计算成本和内存开销.
Gour等[60]将 CapsNet和 Xception串联在一起, 提

出了一种名为 XCapsNet的模型, 同时结合迁移学习方

法和 CLAHE 预处理技术, 该模型在 APTOS 2019[8]和
MESSIDOR[12]上对 DR图像的二元分类和多元分类分

别实现了 98.91%和 83.06%的准确率. 该模型仅在 DR
病变的检测方面有着很好的性能表现, 对于 DR 严重

程度的分级仍有很大的提升空间.
Jian 等[61]提出了一种三级联网络 (Triple-DRNet),

其中 DR-NET 主要负责有无 DR 的二元检测, PDR-
Net 负责将视网膜血管分割图作为医学先验知识关联

到模型中, NPDR-Net 执行多元分级, 并引入了两个注

意力模块, 在 APTOS 2019[8]上的平均准确率为 92.08%,

AUC曲线面积为 0.990 1. 该模型将分级任务划为 3个
阶段 ,  从而提高了对细粒病变特征的捕捉能力 ,  但
NPDR-Net的分级性能仍有提升空间, 并且网络的参数

量仍然可以进一步压缩. 

3.2   多网络集成

为了提高诊断效率 ,  Qian 等 [ 62 ]采用 ResNet 和
DenseNet 设计出 AD2Net, 同时引入注意力机制, 在
EyePACS[10]上取得 83.2% 的平均准确率, kappa 系数

为 0.8. 虽然作者进行了数据集的扩充, 扩充方式较为

单一, 该模型仍然表现出了倾向性, 导致只有正常类的

准确率超过 90%, 其他 4类的准确率均低于 80%.
Bhardwaj[63]等基于 Inception 和 ResNet 设计一种

集成网络 QEIRV-2, 继承并扩展了文献[32]的思路, 采
用 4 个 QEIRV-2 并行的方式, 且结合迁移学习、象限

裁剪、直方图均衡、光盘定位等方法, 在MESSIDOR[12]

上进行训练, 并选用 IDRiD[11]来做性能验证, 平均准确

率为 93.33%. 该模型相比 QIV-3[32], 准确率并没有明显

提升, 但 QEIRV-2的泛化能力得到了提高.
Yasin 等[64]提出一个基于 Inception 和 ResNet 的

表 3 (续)　经典分类网络用于 DR分级的汇总表

基础网络 改进方法及机制 数据集 性能指标 优势 局限性 轻量化

马尔代夫思想简化DenseNet-
121+注意力机制+数据扩充[46] EyePACS

ACC=97.2%、

SP=96.7%、

SE=92.1%

参数量相对较小, 运
行时间相对更快

实验数据单一 是

CapsNet

改进CapsNet+Softmax+CLAHE[49] MESSIDOR
ACC=97.98%、

RECALL=96.7%、

F1 score=97.19%

在有限小数据集上

能进行有效的高性

能分类

处理图像耗时, 且对

图像的规模和质量

有要求

否

改进CapsNet+SVM[50] APTOS 2019
ACC=96%、

SP=94%、

SE=79%
高准确率、高特异性

灵敏度低, 容易漏诊

的情况
否

EfficientNet

RA-EfficientNet+迁移学习[53] EyePACS
APTOS 2019

EyePACS:
ACC=89.29%;
APTOS 2019:
ACC=93.55%

计算量相对较低, 有
很好的稳健性

在不同数据集上的

性能差异较大
否

改进EfficientNet+注意力+生成对

抗网络扩充数据[54]
APTOS 2019
MESSIDOR-2

APTOS 2019:
ACC=92.25%;
MESSIDOR-2:
ACC=87.18%

有很好的稳健性
在不同数据集上的

性能差异较大
否

改进EfficientNet-B3+迁移学习

+代价敏感正则化[56]
APTOS 2019
MESSIDOR-2

APTOS 2019:
kappa=0.86;
MESSIDOR-2:
kappa=0.88

综合性能好 模型可解释性差 否

EfficientNet-B3+BN[57] 私人数据集2
ACC=96.8%、

RECALL=93.4%、

F1 score=92%
小模型, 易部署 实验数据集单一 是

注: “—”代表没有显著性优缺点; “ACC”代表准确率; “SE”代表灵敏度; “SP”代表特异性; “RECALL”代表召回率; “私人数据集1”来自上海中山医

院; “私人数据集2”来自汕头国际眼科中心
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混合模型, 且该模型采用了多网络级联和多网络集成

两种融合方式, 并结合迁移学习的方法, 在 IDRiD[11]上

的准确率为 96.73%, 且模型的计算量小, 但并没有提

及其他性能指标, 模型的泛化能力也没有引入对照实

验进行验证.
多网络融合 DR分级模型的性能对比见表 4.

 
 

表 4    基于多网络融合的 DR分级方法对比表
 

融合方式 基础网络 改进方法机制 数据集 性能指标 优点 局限性

级联

VGG-16、ResNet50
DenseNet-121

三网络独立进行特征

提取, 最大投票算法

将这些特征耦合

DDR
ACC=81.02%、

RECALL=81.02%、

F1 score=0.7983
— 参数量大, 内存开销大

CapsNet、Xception
迁移学习+CLAHE预

处理

APTOS 2019
MESSIDOR

ACC=83.06%
模型不限制数据集的

规模大小

准确率有很大的提升

空间

ResNet、PDR-Net
NPDR-Net

三网络级联+两个高

效的注意力模块+
高斯模糊

APTOS 2019
ACC=92.08%、

AUC=0.9901
有很强的细粒特征提

取能力
参数量大

集成

ResNet、DenseNet
多网络集成+高效注

意力模块
EyePCAS

ACC=83.2%、

kappa=0.8
特征复用, 参数量相

对较小
轻微过拟合

Inception、ResNet
四网络级联并行+

迁移学习

MESSIDOR
IDRiD

ACC=93.33% 模型的可移植性强 模型体量大, 不易部署

Inception、ResNet
级联和集成并存+

迁移学习
IDRiD ACC=96.73% 高准确率, 低计算量 泛化能力待验证

注: “—”代表没有显著性优缺点
 
 

4   总结与展望

综上所述, 基于深度学习的糖尿病视网膜病变严

重程度分级研究已经取得了不错效果. 本节首先对 DR

分级的研究现状进行总结, 然后结合研究现状对当前

面临的挑战和展望进行阐述. 

4.1   总结

分类模型的改进思路主要有两个方向, 一是高精

度方向; 二是模型轻量化方向. 然而近年来的 DR 分级

模型大部分集中在高精度方向, 不管是全监督学习方

法中的增加感受野、多特征融合、多模型融合, 还是

半监督学习方法中的迁移学习、生成对抗网络, 其主

要目的都在追求高精度指标, 虽然当前的 DR 分级研

究在高精度已经取得了不错的成果, 但对模型轻量化

的研究相对欠缺.

模型性能很大程度上受制于数据集, 当前的 DR

数据集由于来源不同、采集环境和采集设备不同、标

记医生的专业能力不同, DR数据集大多存在图像标签

模糊、图像尺寸多规格、各类别间的不平衡等问题,

针对这些问题, 如果没有妥善的数据预处理方案, 模型

的性能将受到限制. 

4.2   挑战与展望

DR分级面临的挑战如下.

(1)目前的 DR分级模型普遍存在模型泛化能力差

和模型体量大等问题, 然而实际临床应用中不仅要求

DR 分级模型具有高精度, 还要兼顾其泛化能力和轻

量化.
(2) DR 数据集多为小样本, 且当前高质量 DR 数

据集极为稀缺, 限制了 DR分级模型的发展.
(3) 深度学习的“黑箱”性质, 导致 DR 分级模型的

模型可解释性差, 进一步导致 DR 分级模型很难在临

床应用中得到广泛推广.
为应对上述挑战, 未来的 DR分级研究应侧重于:
(1) 研究者应在保证高精度的同时, 应把降低模型

参数量和计算复杂度作为研究重点, 并着重提高模型

的泛化能力.
(2) 针对小样本问题, 迁移学习和对抗生成网络是

最好的应对方案. 开发高质量的 DR数据集是推动 DR
分级模型发展的最强动力.

(3) 结合可视化技术, 模拟医生的临床诊断, 分析

每个特征对模型决策的贡献, 在保证诊断准确率的同

时兼顾模型的可解释性.
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