
 

 

深度学习方法在糖尿病视网膜病变诊断中的应用
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摘    要   深度学习可以有效提取图像隐含特征,在医学影像识别方面的应用快速发展. 由于糖尿病视网膜病变 (Diabetic
retinopathy, DR)诊断标准明确、分类体系成熟,应用深度学习诊断糖尿病视网膜病变近年来成为研究热点. 本文从深度学

习方法在 DR诊断中的最新研究进展、DR诊断的一般流程、公共数据集、医学影像标注方法、主要实现模型、面临的主要挑

战几方面, 对深度学习方法在糖尿病视网膜病变诊断中的应用进行了详细综述, 便于更多机器视觉、尤其是深度学习医学影

像的研究者们参照对比,加快该领域研究的成熟度和临床落地应用.
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Abstract   Deep learning can effectively extract the hidden features of image and its application in medical image
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近年来, 深度学习在各种计算机视觉任务中的

突出表现, 推动了其在医学影像识别中的发展, 使
深度学习技术处理医学影像成为一个重要的研究方

向. 深度学习技术利用医学影像数据在多个领域如

乳腺病变诊断、皮肤病变诊断、肺癌诊断以及糖尿

病视网膜病变 (Diabetic retinopathy, DR)诊断等

方面已取得了医生级别的准确率.

DR是糖尿病 (Diabetes mellitus, DM)的重要

并发症之一, 据统计, 全球约有 4.25 亿人患有糖尿

病, 目前, 患病人数仍在激增, 预计到 2035年, 将会

达到 5.92 亿[1]. 调查显示, 其中约 1/3的糖尿病患

者将发生 DR, 近 10% 的 DM患者将发生威胁视力

的视网膜病变 (Vision-threatening diabetic retino-

pathy, VTDR), 糖尿病视网膜病已成为全球工作

人群失明人数攀升的主要原因. 由于 DR检查量增

加, 在诊断方面出现了以下问题: 1)大量的阅片任

务, 给医生带来了极大的工作压力; 2)医生阅片速

度慢, 患者也无法得到即时的反馈; 3)优质医疗资

源被占用, 漏诊、误诊人数增长[2]. 因此, DR早期诊

断面临严峻的挑战.
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国际 DR诊断标准的全球公认性以及分类明确

性为 DR智能诊断系统的研发提供了统一标准与基

础, 所以更多的研究者以及公司企业将目光投向这

一领域. 经过不断优化, DR智能诊断系统逐渐达到

了专家水平, 不仅可以判断患者是否存在 DR, 还可

以对患者的病变等级进行详细划分, 并对眼部的不

同病理特征区域进行检测标识, 提高了系统的可解

释性. 部分 DR诊断系统的输出结果不再只是给医

生做决策支持, 而是可直接为患者做出精准的诊断,
提供更详细的信息及诊断依据[3]. 另外, 目前已经有

基于深度学习的 DR诊断系统上市用于临床实践,
这代表该项技术有很强的实用性与落地性, 为 DR
智能诊断系统的研究带来革命性的进展.

本文的主要贡献如下: 对深度学习方法在糖尿

病视网膜病变诊断中的应用进行了全面梳理; 对各

类公共数据集、医学影像标注方法、病变区域分割

及检测模型、病变等级分类模型以及模型评估方法

进行了综述; 对 DR病变区域检测、病变等级分类

的最新进展进行了归纳; 对比了各种实现方法的优

缺点. 通过阅读本文, 可以获悉该领域的发展现状、

未来发展方向以及面临的挑战, 便于研究者参照对

比, 加快该领域的研究及临床落地应用. 

1    相关知识
 

1.1    糖尿病视网膜病变病理及诊断标准

糖尿病视网膜病变由糖尿病微血管病变导致,
大致可分为血管破裂出血、释放生长因子、血管堵

塞三个环节. 当人体血糖过高, 会引发微血管基底

膜增厚, 进而血管口径减小、内壁变粗糙、弹性和收

缩力减弱; 此时, 分布在视网膜上的微血管由于十

分脆弱, 将极易破裂、出血, 并释放血管内皮生长因

子 (Vascular endothelial growth factor, VEGF);

血管释放出的 VEGF会刺激临近的新形成的毛细

血管, 后者由于管壁极薄, 受到轻微刺激便会破裂,
上述这几个环节循环往复, 使得视网膜受损愈加

严重[4].
糖尿病视网膜病变患者在患病的不同阶段会出

现不同的病理特征, 主要包括: 微动脉瘤、出血和渗

出物 (包含硬渗出和软渗出). 视网膜微动脉瘤出现

在糖尿病视网膜早期, 同时伴随有视网膜血管异常

漏血. 渗出包括硬性渗出和软性渗出两种, 硬性渗

出多由扩张的毛细血管和微血管瘤渗漏的脂质和蛋

白质成分组成, 沉积于外层视网膜和视网膜下形成

边缘明确的斑; 软性深渗出则临床表现为形状不规

则、边界模糊、大小不等的棉絮或绒毛样网膜渗出

斑[5]. 若保持长期的病理状态, 部分血管会出现堵塞

或闭合, 以至营养物质无法送至视网膜, 造成眼部

的大面积损伤, 最终导致失明.
根据上述病理特征, 糖尿病视网膜病变分为两

个阶段[6]:
1) 非增殖性糖尿病视网膜病变 (Non prolife

rative diabetic relinopathy, NPDR). NPDR是

DR的早期阶段. NPDR的诊断有助于对疾病进展

和视力丧失进行风险预测, 并确定随访的时间间隔.
2) 增殖性糖尿病视网膜病变 (prolife rative

diabetic relinopathy, PDR). PDR是 DR的严重阶

段, 体现了广泛视网膜缺血和毛细血管闭锁导致的

血管生长反应.
在糖尿病视网膜病变的研究中, 为了更好地区

分患者糖尿病视网膜病变的严重程度, 便于更明确

地界定病情进展[7], 通常采用分期标准. 现行最通用

的是国际五级诊断标准. 该分类方法按照病症进展

情况分为五期: Ⅰ期 (无病症)、Ⅱ期 (轻度非增殖

期)、Ⅲ期 (中度非增值期)、Ⅳ期 (重度非增殖期)、
Ⅴ期 (增生期), 相应诊断标准如表 1所示[8]. 

 
表 1    糖尿病视网膜病变国际分级标准

Table 1    International classification of diabetic retinopathy and diabetic macular edema

糖尿病视网膜病变                 散瞳后眼镜所见         随访建议

无视网膜病变 (无DR) 无异常 1 ~ 2 年随访一次

轻度非增殖性糖尿病视网膜

病变 (轻度NPDR)
仅有微动脉瘤 1 ~ 2 年随访一次

中度非增殖性糖尿病视网膜

病变 (中度NPDR)
比仅有微动脉瘤重, 比重者轻

半年到一年随访一次或转

诊至眼科医师

重度非增殖性糖尿病视网

膜病变 (重度NPDR)

有以下任一症状之一:
4个象限每个都有20个以上的内出血病灶;
2个以上象限有确定的静脉珠状改变;
1个以上象限有明显的视网膜

内微血管异常并且无增殖性病变体征

转诊至眼科医师

增殖性糖尿病视网膜

病变 (PDR)
具有重度非增殖性症状且有以下一种或多种情形:
新生血管, 玻璃体积血/视网膜前出血

转诊至眼科医师
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1.2    成像设备与技术

不同的成像设备拍摄出的影像数据形式不同,
从而会使影像标注方法与深度学习算法的性能产生

差异. 现阶段应用范围最广的两种成像技术为彩色

眼底成像技术 (Color fundus photography, CFP)
以及光学相干断层扫描 (Optical coherence tomo-
graphy, OCT)技术. 

1.2.1    眼底成像技术

通常眼底成像技术通过眼底照相机来实现, 近
年来, 眼底成像技术的发展, 为 DR诊断提供了高

分辨率的影像数据: 数据中病理特征越来越明确,
病变区域轮廓越来越清晰. 这不仅为标注工作提供

了方便, 也大大提高了 DR智能诊断系统的性能.
1)无赤光技术. 在眼底成像中, 让光线通过特

制的滤光片, 以达到过滤短波光线的效果. 应用该

技术拍摄出的眼底影像会增加视网膜血管和背景的

对比度, 也可以很容易地通过颜色区分脉络膜与视

网膜损害[9]. 由于该类影像所呈现的病理特征明确,
不同病理特征区分度明显, 使用该类影像作为深度

学习数据集可以有更好的效果.
2)立体眼底成像技术. 眼底相机通过分光镜或

者通过不同角度的两次拍摄, 生成左右并列的图像

再通过立体镜识图, 得到立体成像[10]. 该类影像包

含隆起与凹陷的特征信息, 在进行深度学习时, 可
以通过该类信息进行更好的病征识别.

3)共聚焦激光扫描技术. 全景数码摄像设备通

过共聚焦光学原理, 拍摄出更大视角的眼底图像.
这有利于检测位于边缘的病变特征.

另外, 眼底镜的镜头、光源特性等都会影响成

像的效果, 以至于影响深度学习的效果. 

1.2.2    光学相干断层扫描技术

光学相干断层扫描技术是一种新型层析成像技

术, 能无损、快速地获得样品的高分辨断层图像, 它
可以对材料及生物系统内部微观结构进行高分辨率

横断面层析成像[11]. 它在眼科领域与传统成像技术

相比有以下几个优势:
1)能获得人眼内各个断层的图像, 增大了医师

所获取的信息量;
2)具有更高的分辨率, 医师可以对眼部某一特

定部位进行研究和分析[12];
3)传统的眼底相机成像利用的是光的阻断特

性, 而 OCT是利用了光的散射特性, 这可以获取与

传统眼底相机不同的信息;
4)成像设备体积小;
5)短时间内可获取大量数据[13].

通过深度学习技术对 OCT影像进行分析, 可
以更精确地捕捉到患者病情信息, 做出更准确的诊断. 

1.2.3    成像设备的发展趋势

从整体上来说, 成像设备的发展有两大趋势:
高技术化与便携化. 高技术的成像设备可提供更加

清晰、有效的影像, 辅以医生诊断, 例如 OCT的出

现给患者提供了更加优质的检查. 便携化的成像设

备可以为医生和患者提供更加方便的服务, 随着在

线医疗远程医疗的发展, 便携化设备的作用会进一

步凸显: 患者通过手机等智能设备完成眼底检查[14],
并上传至平台, 医生通过软件对患者病情进行实时

追踪, 这不仅会省去繁琐的检查步骤、节省大量的

时间成本, 而且患者可以实时得到反馈, 提高了效

率. 例如印度 Remidio公司开发了一款基于手机的

眼底相机, 通过软件医生可看到患者的眼底情况,
以观察患者病情进展. 这是一次在该领域的有意义

的尝试. 

2    基于深度学习的 DR 智能诊断系统

发展现状
 

2.1    最新发展现状

基于深度学习技术对 DR进行早发现、早干预、

早治疗可以有效降低患者致盲风险, 引起了学术界

和产业界的广泛关注. 

2.1.1    学术界进展

2018年 2月, 美国德克萨斯大学研究者[15] 将迁

移学习算法用于 OCT影像诊断, 在 ImageNet数据

集上训练 InceptionV3 网络 ,  进行微调后用于

OCT影像训练, 达到较高诊断精度, 解决了小数据

集的问题. 同年 10月广州中山大学中山眼科中心

眼科学国家重点实验室联合多家研究机构共同研发

了基于中国人群彩色眼底影像 DR检测的深度学习

算法 (Deep learning algorithm, DLA), 并且该算法

也在其他种族人群中进行验证, 取得了较高的精确

度[16−17]. 2018年 8月, 谷歌公司 DeepMind团队提

出了一种两阶段深度神经网络模型用于 OCT影像

诊断, 分别实现了病灶区域分割和病变等级分类,
并通过不同厂商的 OCT成像设备获取的影像进行

验证, 准确率高达 95%[18]. 

2.1.2    产业界进展

2017年 9月杭州市卫计委在全国率先启动糖

尿病视网膜病变筛查项目, 引入了基于人工智能辅

助诊断的手持式眼底照相机, 解决了基层眼科专业

人员匮乏的问题. 2018年 4月, 世界首个获批用于

5 期 范家伟等: 深度学习方法在糖尿病视网膜病变诊断中的应用 987



DR诊断的人工智能 (Artificial intelligence, AI)
产品 IDx-DR美国上市[19], 可用于检测 22岁及以

上 DM患者的视网膜病变程度 (包括黄斑水肿), 并
且不需要专门的医生对检测报告进行解读. 2018年,
印度 Remidio公司研发出了高质量便携式视网膜

成像设备 FOP (Fundus on phone), 只需配合智能

手机以及人工智能算法 EyeArt就可以进行详细的

眼部健康筛查[20]. 2018年 6月, 中国第一个投入使

用的 AI医疗机器人—— “嵩岳”医生[21], 驻进河南

省人民医院, 提高了 DR诊断和筛查水平, 可及时

发现 “病灶”解决问题. 

2.2    基于深度学习 DR 诊断的一般框架

DR诊断的一般框架包括数据获取、医学影像

标注、病灶区域检测、病变等级分类及模型评估等

步骤. 如图 1所示.

  
模型评估

对 DR 监测系统的性能进行评估, 以验证系
统的可用性

根据国际分级标准以及筛査项目的需求进行
DR 等级分类

DR 的严重程度是由病变类型、位置及数量
所确定的, 因此需进行病变区域检测

需结合先验知识对深度学习模型进行训练, 

因此数据集需要预先标注

包括多个公共数据集以及在医疗机构获取的
视网膜影像数据

病变等级分类

病变区域检测

医学影响标注

数据获取
 

图 1   基于深度学习 DR诊断的一般框架

Fig. 1    General framework of diabetic retinal diagnosis
based on deep learning

 

DR诊断框架流程介绍:
1)数据获取. 数据是深度学习算法所需的核心

资源, 为了训练和测试不同 DR检测算法, 需要大

量的眼底影像, 主要包括公共数据集以及医疗机构

获取数据. 在 DR检测领域已存在多个公共数据集,
便于研究者直接用来训练测试模型, 促进 DR智能

诊断系统的研究与发展.
2)医学图像标注. 深度学习需要结合先验知识

对模型进行训练, 从医疗机构获取的影像数据需要

预先标注, 而多数情况下依赖专家手工标注, 耗费

大量人力物力, 因此如何有效标注海量医学影像数

据成为智能诊断系统的挑战之一, 需要更先进更可

靠的医学影像标注方法进行改进和优化.
3) 病变区域检测. DR 的严重程度是由病灶

(如微动脉瘤、出血、渗出物等)的类型、位置及数量

所确定的, 但提取这些病灶特征对传统医生或临床

医生来说是一项耗时的任务[22], 因此需要搭建强大

的病灶区域检测系统, 以提取复杂的病灶特征.
4)病变等级分类. 在世界各地, 不同 DR筛查

项目使用不同的 DR分类系统[23], 根据筛查项目的

需求、视网膜影像中病灶信息以及国际 DR诊断标

准进行不同病变等级分类, 主要包括是否患有 DR、
是否需要转诊、是否患有威胁视力的 DR以及五等

级划分等分类方法.
5)模型评估. 对 DR检测系统的性能进行评估,

以验证系统的可用性, 本文中介绍了几种常用的评

估 DR检测算法的性能指标, 包括准确性、敏感度

(召回率)、特异度、精确度、F-score、ROC (Receiv-
er operating characteristic)曲线等. 

3    数据集及医学图像标注
 

3.1    公共数据集

获得训练样本最直接的方式是直接使用公共数

据集, 不同数据集在仪器设备、拍摄角度、患病情况、

标注情况、图像样式、图像尺寸等方面都有较大的

区别, 开发者可根据自己不同的需求选用合适的数

据集. 详细内容如表 2所示. 

3.2    数据集的使用及数据预处理

在开发过程中, 通常会使用多种数据集. 因此

解决不同源数据集的成像差异成为一个重要的问

题. 差异主要表现为两点, 即设备差异和人种差异.
1) 设备差异

由于不同数据源所使用眼底设备不同, 在成像

分辨率、成像广度、色彩还原能力等方面有所差异.
因此为消除此类差异, 需要对图像进行预处理, 大
体分为以下两步: a) 尺寸归一化; b) 图像增强. 尺
寸归一化可以将图像处理成相同规格; 图像增强技

术能够增强病理特征, 减弱不同成像设备光照强度、

色彩等方面的差异. 下面重点对应用在 DR诊断上

的图像增强做简要介绍.
现阶段图像增强技术已经发展的较为完善, 例

如以灰度变换、直方图均衡, 空域滤波为代表的空

域增强技术; 以高斯滤波、巴特沃思滤波为代表的

频域增强技术.
灰度变换通过对图像三个通道的灰度值分别进

行线性或非线性变换, 增大相邻像素的对比差. 直
方图均衡通过对灰度直方图的变换, 达到增大局部

对比度的效果, 这些方法都达到了增强病症区域与

正常区域区别的效果, 使得模型可以获取更加明确

的特征. 频域增强技术通过低通滤波器, 过滤掉高

频的噪声, 在图像中表现为去掉了高亮的光斑, 使
得图像更加平滑.

2) 人种差异

不同人种的视网膜颜色特征、结构特征几乎无
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解剖学差异, 其差异主要体现为虹膜的颜色. 如果

期望在不同人种都有更好的泛化能力, 可以通过增

加各个人种的眼底数据集来实现. 中山大学团队[16]

搜集了不同国家和地区的不同人种的眼底照片, 标
注后用于模型的训练, 该模型在各个人种上都表现

出了很好的泛化能力. 

3.3    图像标注

图像标注是医学影像智能诊断系统落地过程中

至关重要的一环, 它决定了 AI算法的性能上限. 由
于公共数据集数据量相对不足, 在训练过程中难以

满足开发者的需求. 因此如何获得高质量的数据集,
如何科学合理的安排和进行标注成为首要问题[32],
以下将介绍常用的标注工具以及标注流程. 

3.3.1    标注工具

现行的标注结果可大致分为三种, 分别为: 基
础类别标注; 类别标注+病灶方框标注; 类别标注+
像素级勾画. 随着标注的精细度逐级提升, 标注工

具也愈加强大[33]. 下面介绍几种常用的标注方式.
1) PC机 + 电子病历. 医生在 PC端根据电子

病历记录, 将存在不同病理特征的影像放到不同的

文件夹中, 此类方法工作量较小, 适用于分类模型

的训练, 不适用于病灶区域的分割.

2) 专业标注工具. 医师利用标注工具, 如 La-

belMe, Labellmg, Pixorize和 Labelbox或一些成

熟的网站系统, 如基于 H5及缩放的Web标注, 基

于 Surface的画笔标注以及基于登录模式的多人协

助标注平台进行标注等, 但由于病灶区域较多以及

轮廓不规则等问题, 即使是熟练的医师标注也要耗

费大量时间.
3) AI 辅助 + 专业标注工具. 将一些成熟的

DR诊断系统 (如 EyeWisdom、IDx-DR、EyeArt)
或自主研发的 DR病灶区域检测和病变等级分类算

法集成到专业标注工具中, 搭建基于人工智能的医

学影像标注系统. 在标注前, 首先通过标注系统对

视网膜影像进行病灶区域以及病变等级预标注, 再
由专家通过微调获得标注结果. 此种方法可大大提

高医生的标注效率, 也是未来医学影像标注的发展

趋势.
 

 
表 2    糖尿病视网膜病变公共数据集

Table 2    Public data set on diabetic retinal

名称 数据类型 图像信息 图片尺寸 图片格式 数据量 (幅) 获取权限 链接

IDRID[24] CFP

图像按照国际标准进行糖网和黄

斑水肿分级, 并对其中 81 幅有糖

网征象的图像进行了病变的像素

级标注.

4 228 × 2 848 JPEG 516
注册 IEEE
账号获取

https://ieee-
dataport.org/open-
access/indian-diabetic-
retinopathy-image-
dataset-idrid

E-Ophtha[25] CFP

由  e-ophtha-MA  (微动脉瘤) 和
E-Ophtha-EX  (渗出) 两个子数

据库组成. 标注了 EX 和 MA 的
区域, 以掩模的方式给出.

2 544 × 1 696
1 440 × 960

1 504 × 1 000 等
JPEG 463

提交邮箱以

获取下载码

https://ieee-
dataport.org/open-
access/indian-diabetic-
retinopathy-image-
dataset-idrid

DRiDB[26] CFP
每幅图像由至少5名专家标注, 标
注内容包含所有视网膜主要解剖

结构和病理特征以及糖网分级.
720 × 676 BMP 50

发送邮件来请求

访问数据库

https://ipg.fer.hr/ipg/r
esources/image_datab
ase

Messidor[27] CFP
图像标注了糖尿病性视网膜病变

分级及黄斑水肿分级.

1 400 × 960
2 240 × 1 488
2 304 × 1 536

TIFF 1 200
提交邮箱以

获取下载码

http://www.adcis.net/
en/Download-Third-
Party/Messidor.html

Messidor-2[28] CFP
每幅图像标注了糖尿病性视网膜

病变分级及黄斑水肿分级.

1 400 × 960
2 240 × 1 488
2 304 × 1 536

TIFF 1 784
提交邮箱以

获取下载码

http://latim.univ-
brest.fr/indexfce0.html

DIARETDB0[29] CFP
该数据集是用于糖尿病视网膜病

变检测的基准的公开数据集, 每
幅图像标注了病变信息.

1 500 × 1 152 PNG 130 直接下载

http://www.it.lut.fi/pr
oject/imageret/diaretd
b0/index.html

DIARETDB1[30] CFP

该数据集可用做基准糖尿病视网

膜病变检测数据集, 由 4 名医学

专家对糖网相关病变区域进行

标注.

1 500 × 1 152 PNG 89 直接下载

http://www.it.lut.fi/pr
oject/imageret/diaretd
b1/

Large dataset of
OCT on
Mendeley[15]

OCT
图像分为训练集和测试集, 每个

集合含有 4 种标签的数据: CNV,
DME, DR-USEN 和 NORMAL.

不统一约为

400 × 500
JPEG > 50 000 直接下载

https://data.mendeley.
com/archiver/rscbjbr9s
j?version=3

Dataset for OCT
classification[31]

OCT
由 50 个正常、48 个干性 AMD
和 50 个 DME 组成.

765 × 765 TIFF 3 700 直接下载

https://sites.google.co
m/site/hosseinrabbanik
horasgani/datasets-1

5 期 范家伟等: 深度学习方法在糖尿病视网膜病变诊断中的应用 989



3.3.2    标注流程

由于每位专家可能只对一种或几种病灶特征比

较熟悉, 并且专家标准略有差异, 因此标注过程需

要统一的标准化流程以及经验丰富的专家团队, 以
下列举了三种标注流程, 供读者参考:

1)分级标注. 标注人员先利用相应的标注工具

进行标注, 再由专家审核和补充. 将标注人员分为

若干层级, 依次执行筛选、标注、审核. 可由经过专

家培训和指导的青年医师负责影像的筛选和标注,
要明确标注方式、标注病灶类别、标注范围等. 然后

由病理学专家负责定期和最终审核, 适时修正遗漏

或错误的标注; 如果依然不能确定, 可咨询其他专

家予以指导. 2018年 Kermany 等就是采用此类方

法进行分级标注[15], 第 1级评分者为受过培训的医

学本科生, 主要负责质量筛选, 排除有严重伪影或

分辨率低的影像; 第 2级评分员由四名眼科医生组

成, 他们对每幅图像进行独立标注; 第 3级由两位

超过 20 年临床经验的专家组成, 验证每幅视网膜

影像标签的准确性.
2)交叉标注. 将视网膜影像随机分给每位医生,

通过标注工具对给定影像进行标注分级后返回, 再
随机分给其他医生, 直到得到 N个 (自设)一致的

标注结果, 并将该结果作为最终影像标签. 在此过

程中, 标注者无权查看其他人的标注结果, 且任何

影像只可获得一次. 2018年中山大学研究团队就是

应用了此类方法, 当实现三名医生标注结果一致时

确定为最终标注结果[16−17].
3)众包标注. 众包是指将以往在传统方式下由

企业或组织内部员工执行的工作任务, 以自由自愿

的形式借助于网络外包给非特定的大众的做法. 搭
建众包标注系统, 通过招募及简单的培训测试, 筛

选出合格的标注人员之后, 将待标注影像分发给标

注人员, 在质量控制方法的调控下, 保证众包标注

数据的质量, 并接收标注结果. 众包标注有许多质

量控制方法, 如: 多数表决 (Majority vote, MV)、
DS 算法、GLAD 算法、贝叶斯算法 (RY)、Zen-
Crowd算法、AVNC算法等[34]. 

4    糖尿病视网膜病灶区域检测

DR病灶区域检测对 DR等级分类以及提高诊

断系统的可解释性尤为重要. 本节基于各种 DR病

灶特征 (渗出物、微动脉瘤、出血等)的检测任务, 介
绍了几种常用的图像语义分割模型, 随之对迁移学

习的应用方法进行简单概述, 缓解了训练数据量少

的问题; 最后对 DR病灶区域检测的相关研究进行

综述, 了解最新研究进展, 并对其优缺点进行总结,
具体如图 2所示. 

4.1    病灶区域分割模型

近年来, 越来越多的分割方法用于检测 DR病

灶区域, 并取得了较好的效果. 其主要分为两种:
第 1种是 Encoder-decoder架构模型, 该类架构中

最具代表性的是全卷积网络 (Fully convolutional
network, FCN)[35]、SegNet[36]、U-Net[37] 等; 第 2种是

基于 Atrous convolution的模型, 该类架构中最具

代表性的是 DeepLab系列模型, 也是目前主流模型. 

4.1.1    Encoder-decoder 架构

对糖尿病视网膜病灶区域检测所应用的模型大

多是以 Encoder-decoder架构为基础. 编码器通常

是以分类网络如 VGGNet[38]、ResNet[39] 等进行下采

样得到特征图 (Feature map); 解码器对特征图进

行上采样恢复目标细节和相应的空间维度, 最后将
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图 2    糖尿病视网膜病灶区域检测

Fig. 2    Regional detection of diabetic retinopathy
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结果与标注影像像素进行匹配, 反复训练调整参数.
此处介绍两种比较流行的网络架构.

1) U-Net模型

U-Net[37] 网络的提出起源于生物医学领域的分

割, 并在 2015年 ISBI (International symposium
on biomedical imaging)神经元结构分割挑战赛中

取得了更加优异的性能.
U-net 网络主要由 contracting path 和 ex-

panding path两部分组成, contracting path主要

用来捕捉影像中上下文信息, 与之对应的 expand-
ing path则是对影像中分割区域进行精准定位, 将
下采样过程中得到的特征图, 拼接至对应上采样阶

段特征图上, 并进行信息融合, 从而形成一个梯形

结构. 通过这种跳远拼接架构, 在每个阶段都允许

解码器学习在编码器池化中丢失的相关特性, 实现

对医学影像的精确分割. 目前, 该网络在视网膜病

灶区域分割研究方面也得到了广泛的应用, 例如,
2018年 8月, 谷歌 DeepMind团队[18] 通过 3D U-
Net网络[37] 实现了对视网膜 OCT影像中 15种病

变区域的分割, 取得了国际领先水平.
2) SegNet模型

2017年 Badrinarayanan 等[36] 提出了 SegNet
分割模型, 该模型在节省内存和计算量方面都取得

了较大的提高. SegNet模型最大特点在于它的池化

层多了一个索引 (Index)功能, 在进行最大池化时,
选择并记录最大像素在特征图像中的位置, 传递到

对应的上采样层, 依据 Index复原最大像素到原来

位置, 其他位置补零, 并与上采样后的特征图进行

信息融合. 这样做的好处是: a)提高边界划分精度;
b)上采样阶段不需要再进行学习, 减少训练参数、

节省内存; c)可以广泛地应用在其他 Encoder-de-
coder结构中.

SegNet与U-Net结构相似, 但是有两点显著区别:
a) SegNet模型是将最大池化层拼接到上采样后的

特征映射图, 而 U-Net网络将整个特征映射图送到

解码器, 因此 SegNet 会更加节省资源; b) SegNet
可以利用VGG16所有预训练卷积层的权重, 而U-Net
由于内存问题无法使用更深的模块.

因此, 很多研究者将 SegNet模型应用于糖尿

病视网膜病灶区域分割, 如 2018年 Badar等[40] 在

MIUA (Medical image understanding and analys-
is)国际比赛中, 通过 SegNet模型对视网膜渗出物、

出血等病灶进行分割, 取得了较高的精确度. 

4.1.2    基于 Atrous convolution 的模型

基于 Atrous convolution的模型解决了训练过

程中特征分辨率降低、图像多尺度、卷积模型平移

不变性的问题, 在糖尿病视网膜病灶区域检测中,

更是需要分辨率高、特征稠密、定位精确的特征图

像来检测 DR早期症状. DeepLab模型就是应用了

Atrous convolution[41] 的思想, 并且在 2018年 4月
ISBI糖尿病视网膜病变—分割和分级挑战中, 前三

名的团队均采用 DeepLab 模型 .  下面对 Dee-
pLab模型的发展进行简单介绍.

DeepLabV1[42] 基于 VGG16模型结合了 At-
rous 算法和条件随机场 (Conditional random
fields, CRFs), 通过 Atrous算法扩展感受野缓解下

采样或池化降低分辨率的问题, 获取更多的上下文

信息; 采用完全连接的 CRF提高模型捕获细节的

能力, 缓解因平移不变性造成的定位精度低的问题.
DeepLabV2[43] 是对 DeepLabV1的优化, 该模

型主要基于 ResNet网络, 在最后几个最大池化层

中使用 Atrous convolution取代下采样, 获得高密

度的特征映射图. DeepLabV2提出了空洞空间金字

塔池化 (Atrous spatial pyramid pooling, ASPP),
在给定图像上以不同采样率的 Atrous convolu-
tion并行采样, 从而解决多尺度问题, 并且不会增

加运算量 ,  虽然采用 U-Net 和特征金字塔网络

(Feature pyramid network, FPN)[44] 的思想, 也整

体提高了系统的性能, 但同时也增加了特征计算量

和存储空间

DeepLab延续到 DeepLabV3[45] 探讨了不同结

构方向. DeepLabV3采用多采样率 Atrous convo-
lution级联或并行来捕获多尺度背景. 此外, Dee-
pLabV3改进了 ASPP模块, 将全局背景基于图像

层次进行编码获得特征.
DeepLabV3+[46] 模型集合了 DeepLabV1−V3

的优点, 为了融合多尺度信息, 引入语义分割常用

的自动编码模型, 并在自动编码模型中引入 Xcep-
tion[47], 其思想是引入更多的路径, 甚至让每个通道

都具有 1 条独立路径, 卷积核独立运作在各自的通

道中, 减少参数, 提高运算速度. 通过引入 ASPP
和 Xception模型思想, 提高 Encoder-decoder网络

的运行速率和健壮性. 

4.2    迁移学习

训练深度神经网络需要大量的标注数据, 而医

学领域数据集的构建成本非常高, 因此需要一种在

有限数据资源下满足深度神经网络训练的方法.
其中, 解决这个问题的一种方法是数据增强,

通过对图像进行旋转、平移、裁剪等达到增大数据

集的目的, 但是迄今为止使用的数据增强技术并没

有创建真正的样本, 所以有待继续发展. 另外一种

常用的有效的方法就是直接迁移学习[48]. 直接迁移

学习是一种利用海量数据集对深度神经网络进行训
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练, 然后将训练后的网络进行微调, 应用于其他分

割和分类任务. 由于在医学诊断中, 大多病灶区域

有相对明显的边缘特征, 因此可以通过基于特征迁

移学习达到良好的效果.
除了直接迁移学习外, 常用的利用迁移学习技

术解决医学领域问题的方法还包括半监督迁移和跨

域适应 (Domain adaptation)等方式. 半监督迁移

学习旨在解决源域和目标域数据不平衡的问题, 其
主要思想是使用源域的丰富数据和标签帮助解决目

标域因数据稀少造成的性能差的问题[49]. 跨域适应

旨在从信息丰富的源数据分布中学习, 提升在相关

但不同的目标数据分布上的模型性能, Dou 等 [50]

提出了一种具有对抗学习的无监督的跨域适应框

架, 用于跨模态的生物医学图像分割.
如今, 迁移学习已经广泛应用于眼底疾病的诊

断中, 在视网膜病变检测的研究上也有很多突破性

进展. 最具代表性的就是 Kermany 等[15]、Shan等[51]

将迁移学习应用于视网膜 OCT检测, 并取得了较

好的效果. 

4.3    病灶区域检测相关研究

针对不同类型的 DR病灶渗出物 (包括: 硬性

渗出物 (Hard exudate, HE)和软性渗出物 (Soft
exudate，SE))、微动脉瘤 (Microaneurysm, MA)、
出血 (Hematoma expansion, HE)等, 研究者提出

了不同的基于深度学习进行 DR病灶区域检测和分

割的方法, 在本小节中, 我们将对这些方法进行回

顾, 如表 3所示.
通过对以上文献的回顾表明, 随着深度学习技

术的发展, 越来越多的病灶区域检测方法涌现出来.
其中, Shan等[51] 通过生产 MA patches的方法检

测MA, 取得了较好的效果, 但 Patch大小的选择对模

型性能具有一定的影响, 需要对模型进行反复调参;
Abbasi-Sureshjani 等 [52] 与 Shan 等 [51] 一样采用

Patches检测方式, 但着重选择具有高度误导性的

非渗出物样本作为 Patches, 达到网络自动学习调

整参数的目的; van Grinsven 等[53] 采用了动态选择

抽样策略 (Iterative selective sampling, SeS)解决

了模型训练过程中正样本过多、数据集不平衡的问

题, 将训练精力动态地集中在训练难度较大的样本

上, 从而加快模型训练任务, 提高整体性能; 在数

据集不平衡问题上, Dai等[54] 提出基于临床报告和

影像特征的多模态信息整合多尺度卷积神经网络

 
表 3    病变区域检测相关研究

Table 3    Related works on lesion detection

相关研究 方法 数据集 提取特征 性能

  Shan 等[51] Patches + 堆叠稀疏自动编码

(SSAE) + 迁移学习
DIARETDB MA

敏感性: 91.6%, F-score: 91.3%, 准
确性: 91.38%

  Budak 等[55] 深度卷积神经网络 (DCNN) 在线挑战数据集 (ROC) MA 比赛分数为 0.221, 高于其他方法

  Dai 等[54] Alex-Net 框架为基础的 MS-
CNN模型

当地医院收集数据, DIARETDB1 MA 准确率: 96.1%

  Orlando 等[56] CNN + 手工工程特征 + 随机

森林 (Random forest) 分类器
MESSIDOR E-Ophtha MA, HE

AUC: CNN: 0.7912, 手工工程:
0.7325, CNN+手工工程: 0.8932
AUC: CNN: 0.8374, 手工工程:
0.8812, CNN+手工工程: 0.9031

  van Grinsven 等[53] 动态选择抽样策略 (SeS,
NSeS) + 10 层 CNN

Kaggle MESSIDOR HE

敏感性: 84.8%, 特异性: 90.4%,
AUC: 91.7%, 敏感性: 93.1%,
特异性: 91.5%, AUC: 97.9%

  Prentasic 等[57] DNN DRiDB EX, SE 敏感性: 78%, F-score: 78%

  Otálora 等[58] 基于LeNet网络 + EGL的主

动学习策略 + 迁移学习
E-Ophtha EX, SE

敏感性: 99.8%, 特异性: 99.6%,
准确性: 99.6%

  Abbasi-Sureshjani 等[52] ResNet DIARETDB1, DR2, E-Ophtha EX, SE AUC 分别为: 96.5%, 97.2 %, 99.4%

  Badar 等[40] SegNet 模型为基础的 Auto-
encoder 网络

Messidor MA, HE, EX
精确度: 99.24% (EX),
97.86% (HM), 88.65% (MA)

  ISBI 韩国 VRT 团队 DeepLab + U-Net DRiDB
MA, HE, SE,
EX

F-score 分别为: 0.4951, 0.6804,
0.6995, 0.7127

  ISBI 中国平安科技

  Patech 团队
DenseNet + DeepLab V3 DRiDB MA, HE, EX F-score 分别为: 0.474, 0.649, 0.885

  ISBI 中国科大讯飞
U-Net + 注意力机制 +
DeepLabV3 +

DRiDB
MA, HE, SE,
EX

F-score 分别为: 0.5017, 0.5588,
0.6588, 0.8741

  Tan 等[59] DCNN CLEOPATRA
MA, HM, HE,
SE

敏感性: 87.58%, 特异性: 98.73%
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(Multi-scale convolutional neural network, MS-
CNN)策略, 可以克服数据集不平衡、成像条件多样

化、弥补视觉特征提取不充分等问题, 可尝试将该

方法扩展到眼底影像多种病灶区域的检测, 在医学

领域研究多模态方面具有战略性意义 ; Otálora
等[58] 采用主动学习策略, 减轻了训练模型中的标注

工作, 具有一定的先进性, 但当未标记数据样本数

量较大时, 该方法存在计算缺陷, 需要进一步改进;
2018年 ISBI中多个队伍用到的 DeepLab系列模

型, 提高了特征图像分辨率、网络的运行速率和健

壮性等, 其中中国科大讯飞采用注意力机制, 将注

意力集中到影像的特定像素上, 从而减少了任务的

复杂度, 具有重要的研究价值. Badar等[40]采用基

于 SegNet的端到端模型同时对多类视网膜病变进

行分割, 实现病灶边界的精确定位等等. 深度学习

技术在病灶区域检测方面有越来越突出的表现.
以下对这些研究进行详细介绍:
微型动脉瘤和出血特征检测[60]: 红色的病灶是

DR最早期可察觉的症状, 这是一个通用的术语, 即
包括微型动脉瘤 (MAs)和出血 (HEs). 精确检测红

色病灶对检测早期糖尿病视网膜病变具有重大的意

义, 但由于病灶体积小且缺乏对比度, 所以该任务

既繁琐又耗时, 非常具有挑战性.
针对以上问题, 2016年 Shan等[51] 提出了基于

堆叠稀疏自动编码 (Stacked sparse auto encode,
SSAE)的 MA检测方法, 从原始眼底影像中生成

Patches, 并在每个 Patch中自动提取特征, 使用

Softmax 分类器将每个 Patch 分类为 MA 或非

MA. 该方法通过迁移学习在 DIARETDB数据集

进行了训练和测试.
2017年 Budak等[55] 提出一种基于彩色眼底影

像的MAs检测系统, 该方法由三个阶段组成: 图像

预处理; 通过检测 MA潜在位置, 得到一系列候选

MAs; 最后利用带有增强样本学习策略的深度卷积

神经网络 (Deep convolutional neural network,
DCNN)判断 MA的真实位置, 并在视网膜病变在

线挑战数据集上做了大量的实验来验证该模型.
2018年 Dai等[54] 提出了 Multi-sieving CNN

(MS-CNN). 该系统通过文本挖掘技术从临床文本

报告中提取专家知识, 结合对应的眼底影像, 共同

训练弱影像数据到文本数据的映射模型, 对眼底影

像的病灶进行粗分割; 然后基于 Alex-Net模型得到

最终分割结果, 该系统在当地医院收集的数据集以

及公共 DIARETDB1数据集上得到验证.
2018年 10月 Orlando等[56] 提出了一种基于深

度学习和领域知识相结合的红色病灶检测新方法,
并将红色病灶的严重程度分为 R0和 R1两个等级,

以准确的检测 MA, 并区分更早的病变阶段. 通过

深度学习方法结合特征工程共同学习病灶特征, 然
后基于随机森林分类器对特征向量进行分类, 识别

阳性病灶, 最终在 MESSIDOR和 E-Ophtha数据

集上进行了验证, 发现将两种方法结合在一起可以

显著提高模型性能.
2016年 van Grinsven等[53] 提出了一种动态选

择抽样策略, 在模型训练过程中对负采样中的每个

像素分配一个动态权重, 表示其附带的信息水平,
每个训练阶段之后, 每个负采样像素的权重都会更

新, 重复这个过程, 直到达到预设标准. 最后使用训

练好的 CNN模型对测试图像中的每个像素进行分

类, 得到测试图像的像素概率图, 该方法解决了模

型训练过程中正样本过多的问题, 并在 Kaggle和
MESSIDOR平台上测试了他们的系统.

渗出物是威胁视觉糖尿病视网膜病变和糖尿病

黄斑水肿的早期症状之一. 因此, 要防止威胁视力

的视网膜病变的发生, 早期的渗出物鉴定是至关重

要的, 渗出物分割在评估病变的严重程度中也起着

重要的作用[49].
2016年 Prentasic等[57] 提出了一种基于监督深

度神经网络的渗出物检测系统. 该系统通过深度卷

积神经网络生成渗出物检测概率图, 并检测视盘、

血管的位置信息, 通过血管位置、视盘位置以及明

亮边界等信息来提高渗出物检测性能. 最后, 使用

DRiDB数据集分析了这种扩展方法.
2017 年 Otálora 等 [58] 提出了一种基于 EGL

(Expected gradient length) 的 Label-efficient
CNN模型, 通过主动学习策略来选择信息量最大

的 Patches和图像, 解决了标注数据样本匮乏的问

题. 并且模型比通常的随机梯度下降 (Stochastic
gradient descent, SGD)策略收敛更快, 并通过生

产掩码, 预测和分割病灶的区域. 该模型基于 LeN-
et网络[61] 采用迁移学习方法进行训练, 利用公开的

数据集 E-Ophtha测试了该算法的有效性.
2017年 Abbasi-Sureshjani等[52] 提出了一种基

于 ResNet模型的全自动渗出分割方法, 与 Shan等[51]

提出的方法相似, 在 Patches上进行训练, 该方法

针对训练过程中存在反射和其他明亮病灶造成的大

量假阳性问题, 提出了选择具有较高优先级的易误

导的常规 Patches方法, 使网络学习自动调整参数,
同时避免了网络对这些样本的过度拟合. 该方法在

三个公共数据集 DIARETDB1、DR2和 E-Ophtha-
EX分别进行网络的测试评估.

上文所述方法只关注一种病理特征的识别, 而
DR分级要求同时检测多种病灶特征, 越来越多的

算法趋向于视网膜影像中多种病理同时分割的研

究, 以对视网膜的病变程度进行精确诊断.
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2018年 Badar等[40] 基于 SegNet模型, 对视网

膜病理语义像素进行描述, 得到高维复杂的特征图,
并为每个像素分配特定类别标签, 如渗出物、出血

物或棉毛斑点, 得到像素级分割结果. 该算法在公

开的Messidor数据集上进行了评估.
2018年 4月 ISBI糖尿病视网膜病变—分割和

分级的挑战中, 获得分割挑战赛第 1名的韩国 VRT
团队, 通过 DeepLab思想改进 U-Net分割模型, 将
U-Net模型的最大池化层替换成步长为 1的 3×3
Atrous convolution, 进行密集特征提取, 实现语义

分割; 排名第 2 的中国平安科技 Patech 团队以

DenseNet和 DeepLab V3网络为基础, 实现了病灶

特征自动分割; 排名第 3 的中国科大讯飞, 以 U-
Net和 DeepLabV3+网络为基础, 融合了 Atrous
convolution操作、Self-attention机制[62] 的优势, 在
不损失原始影像信息的前提下, 快速定位出可疑病

灶区域并给出分割边界.
2017年 10月 Tan等[59] 通过 10层深度神经网

络模型, 自动分割眼底影像中渗出物、小动脉瘤和

出血区域, 对于卷积层和中间全连接层, 采用 leaky
Relu激活函数, 最后一层全连通层采用 softmax激
活函数, 并对眼底影像进行归一化处理[63], 达到校

正光照不均匀、增强局部对比度的目的. 该模型通

过 CLEOPATRA数据集进行训练和测试. 

5    糖尿病视网膜病变等级分类

本节介绍了几种常用的深度学习分类模型, 概
述了模型改进及发展的方向, 促使 DR等级分类算

法性能的不断提高; 随后对 DR病变等级分类的相

关研究进行综述, 了解最新研究趋势并对其优缺点

进行总结, 具体如图 3所示. 

5.1    病变等级分类模型

从 2012年的 AlexNet[64], 2014 年的 VGGNet[38]

和 2015年 GoogLeNet[65] 到 2016 年的 ResNet[39],
再到 2017 年 DenseNet[66], 分类模型的规模和深度

急剧增加, 识别错误率快速降低, 但计算量却并未

显著增加. 下面简单介绍几个在糖尿病视网膜研究

中常用的分类模型.
1) GoogLeNet模型

2015年, 谷歌提出了 GoogLeNet[65] 模型, 在对

其性能进行提升及优化运算量后进一步提出了 Incep-
tionV2[67] 及 InceptionV3[68] 模型, 该模型被相关研

究人员广泛应用在 DR诊断中, 比如 2018年 10月
中山大学团队[16] 以 InceptionV3模型为基础实现了

对威胁视力的视网膜病变诊断, 以及 2016年 11月
谷歌团队[69] 同样以 InceptionV3模型为基础实现了

对需要转诊的视网膜病变的诊断等研究.
GoogLeNet 最大的特点就是使用了 Incep-

tion模块, 其目的是设计一种具有局部拓扑结构的

网络, 对输入图像并行地执行多个卷积运算或池化

操作, 并将所有输出结果拼接为一个非常深的特征

图. 随后, 通过 2个连续的 3×3卷积层 (stride =
1)组成的小网络代替单个的 5×5卷积层减小计算

量, 并提出了著名的批量归一化 (Batch normaliza-
tion, BN)思想, 保持感受野范围的同时又减少了

参数量; InceptionV3模型将 n×n卷积拆分为 1×n
卷积和 n×1卷积, 进一步减少了计算量. 目前很多

医学影像检测中使用 InceptionV3模型进行迁移学

习, 以解决医学领域数据匮乏问题.
2) ResNet模型

2016年, 文献 [39]提出了深度残差网络 (Res-
Net)[39], 将网络深度提升到上百层. ResNet最大的

特点是解决了反向传播过程中的梯度消失问题, 因
此它可以训练非常深的网络, 而不用像 GoogLeN-
et需要在中间添加分类网络以提供额外的梯度.

ResNet引入了残差连接, 在每一个残差模块

上, 残差连接会将该模块的输入与输出直接相加,
因此在反向传播中, 根据残差连接传递的梯度就可

以不经过残差模块内部的多个卷积层, 为前一层保

留足够的梯度信息. 在 DR 检测中很多模型通过

ResNet网络来提高系统的健壮性.
3) DenseNet模型

2017年 Huang等[70] 提出了 DenseNet网络, 提
升了网络层级间信息流与梯度流的效率, 提高了参

数利用率. DenseNet将不同路径组合特征图按深

度相互拼接在一起, 使每一层的输出都作为之后所

有层的输入, 最后一层将拼接之前所有网络层输出
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图 3    糖尿病视网膜病变等级分类

Fig. 3    Classification of diabetic retinopathy
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的特征图. 这种结构确保了每一层能从损失函数直

接访问到梯度, 因此可以训练非常深的网络, 在近

两年糖尿病视网膜病变分级挑战赛以及研讨会上,
很多研究者采用了 DenseNet模型的思想, 并取得

了突出的效果.
 

5.2    病变等级分类的相关研究

近年来, 越来越多的研究团队将深度学习算法

应用于糖尿病视网膜病变等级分类研究, 如表 4
所示.

最初研究主要集中在有无 DR或者是否需要转

诊两种情况的分类, 其中需转诊的糖尿病视网膜病

变 (Referable diabetic retinopathy, RDR)包括中

度 DR, 重度非增值性 DR, PDR, 以及更严重的

DR. 虽然取得了较好的效果, 但是没有提供威胁视

力的糖尿病视网膜病变 VTDR (Vision-threaten-
ing diabetic retinopathy) (包括 PDR (Proliferat-
ive Diabetic Retinopathy) 及 DME (Diabetic
macular edema))的可比数据[71], 这种比较严重的

病例通常需要紧急转诊和临床护理, 理想情况下不

应该被任何筛查程序 (无论是人还是软件)所忽视.
由于国际 DR诊断标准全球公认, 越来越多的研究

者趋向于按照此标准 , 将 DR 诊断结果分为 R0
(无 DR)、R1 (轻度 NPDR)、R2 (中度 NPDR)、R3
(重度 NPDR)、R4 (PDR)五类, 以辅助医生制定更

合理的治疗方案.
通过对以上研究的回顾表明, DR智能诊断系

统的研究, 向着多分类、稳健性、实用性的方向发展.
2016年谷歌[69] 在《美国医学会杂志》中报道了基于

深度学习的 DR检测方法, 该算法能够在视网膜造

 
表 4    病变等级分类相关研究

Table 4    Related works on classification of diabetic retinopathy

相关研究 应用 方法 数据集 性能

谷歌 Gulshan 等[69] 诊断 RDR
InceptionV3 框架,
端到端分类

EyePACS-1
Messidor-2

特异性: 93.4 %, 敏感性: 97.5 %
特异性: 93.9 %, 敏感性: 96.1%

Li 等[72] 诊断有无 DR
VggNet, GoogLeNet,
Vgg-s 等进行迁移学习

DR1
MESSIDOR

Vgg-s 性能最好:
敏感性: 97.11 %, 特异性: 86.03 %,
准确度: 92.01 %, AUC: 0.9834

ElTanboly 等[73] 诊断 RDR
Stacked non-
negativityconstraint
autoencoder (SNCAE)

医院获取 OCT 图像 准确度: 96 %

Gargeya 等[74] 诊断 RDR

Data-driven DNN
ResNet, Second-level
gradientboosting
classifier

EyePACS
MESSIDOR

AUC: 0.97
AUC: 0.94

Abràmoff 等[75] 诊断 RDR, VTDR DCNN Messidor-2

RDR 敏感性: 96.8 %, 特异性: 87.0 %,
AUC: 0.980
从 RDR 分类出 VTDR: 敏感性: 100 %,
特异性: 91 %, AUC: 0.989

Ting 等[76] 诊断 RDR, VTDR VGG-19 6 个不同国家招募了 10
组数据集

RDR 敏感性: 90.5 %, 特异性: 91.6 %,
AUC: 0.936
从 RDR 分类出 VTDR: 敏感性: 100 %,
特异性: 91.1 %, AUC: 0.958

中山大学[16] 诊断 RDR, VTDR InceptionV3 中国人彩色眼底图片

多种族彩色眼底图像
敏感性: 97.0 %, 特异性: 91.4 %
敏感性: 92.5 %, 特异性: 98.5 %

Abràmoff 等[77] 在初级保健诊所诊断

DR, 进行实际应用
CNN

在初级保健诊所招收了 900
名受试者, 男性占 47.5 %; 其
中包括: 西班牙裔 16.1 %, 非
裔美国人 28.6%

敏感性: 87.2 %, 特异性: 90.7 %,
显像率: 96.1 %

Wang等[78] 划分五类等级
DenseNet, Boosting
tree algorithm Kaggle 精确度: R0: 0.92, R1: 0.70,

R2: 0.64, R3: 0.67, R4: 0.69

Zhou 等[79] 划分五类等级
Multi-Cell Multi-Task
CNN Kaggle Kappa: 0.841

Doshi 等[80] 划分五类等级 5层 CNN 网络 EyePACs Kappa: 0.386

IBM 划分五类等级 DCNN EyePAC 准确度: 86 %
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影中检测到 DR的存在迹象, 吸引了越来越多的研

究者展开研究; 随后 Abràmoff等[75] 通过实验证明

了基于深度学习的 DR检测算法具有更高精度, 优
于未使用深度学习的 DR检测算法; Li等[72] 采用迁

移学习的方法, 从其他相关任务的大数据集中学习

知识, 并在目标数据集中实现高精度的分类效果,
解决了眼底影像数据匮乏的问题; 为了更好地诊断

轻微 DR, 防治严重病情的发生, ElTanboly等[73]

和 Gargeya等[74] 分别通过 SNCAE和 ResNet模型

分类出患有轻微 DR的患者, 以进行早期治疗, 其
中, ElTanboly等[73] 使用 OCT影像对不同 OCT
切片上的眼部细节进行检查, 具有更高的准确度;
ISBI会议中文献 [76]采用了 DenseNet模型, 并对

每幅图像进行 50次随机增强, 以提取稳定精确的

特征, 提高分类精度; 因为一些小的病理组织只有

通过高分辨率视网膜影像才能被发现, 但直接通过

深度神经网络模型训练高分辨率影像, 时间与计算

量成本较大; Zhou等[79] 通过一种多单元多任务结

构模型, 缓解了以上问题, 并且该模型可作为通用

架构, 很容易与其他深度神经网络模型集成, 具有

广泛的适用性和重要的研究价值.
尽管以上研究均已在公开可用的数据集上进行

验证, 展示了 DR智能诊断系统的优越性, 但是并

没有在临床 DR诊断筛选方案中进行测试, 未解决

不同人种和不同设备的成像差异 ,  针对此问题 ,
Ting等[76] 和中山大学[16] 等多项研究, 通过收集不

同种族、不同国家的眼底影像验证 DR诊断算法的

临床可用性, 以及由 Abràmoff等[77] 开发的深度学

习系统, 在社区初级保健诊所进行测试, 取得了较

好的效果, 并获得了美国食品和药物管理局 (Food
and Drug Administration, FDA)的批准.

以下对这些研究方法进行详细介绍.
2016年, Gulshan等[69] 利用深度学习技术对需

要转诊的 DR影像 (RDR)进行分类. 首先, 根据国

际 DR诊断标准对来自 EyePACS和印度三家眼科

医院大型数据集 (n = 128 175)进行标注, 然后, 通
过以 InceptionV3为基础的深度学习模型进行训

练, 并利用 EyePACS-1数据集及Messidor-2数据

集测试该算法的性能.
2017年 10月 Li等[72] 采用迁移学习对是否存

在糖尿病视网膜病变进行检测, 将预训练 CNN模

型 (包括 Vgg-s、VggNet、GoogLeNet及其变体模

型)进行微调, 用于眼底影像特征提取, 通过提取特

征训练支持向量机实现分类, 并在 DR1和MESSI-
DOR数据库进行验证, 实现较好的分类结果.

早期发现视网膜病变是挽救患者视力的关键,

为了更好地辨别轻微 DR的情况以进行早期治疗,
2018年 ElTanboly等[73] 在 ISBI会议上提出一种利

用 OCT影像对 DR进行检测和分类的新型计算机

辅助诊断系统 (CAD), 首先通过深度学习模型分

割 12层视网膜层. 然后基于堆叠非负性约束自编

码器 (SNCAE)模型, 根据视网膜层的三个鉴别特

征 (反射率、曲率和厚度), 训练两阶段深度融合分

类网络, 第 1阶段将患者分类为正常组或 DR组,
第 2阶段将 DR组分类为早期组或中度组, 从而精

确的诊断早期视网膜病变. 为了同样的目的, 2017年
Gargeya等[74] 提出基于 ResNet模型进行 DR智能

诊断, 从最后一层全局平均池化层提取模型学习到

的 1 024个特征, 构造可视化热力图, 并训练一个基

于树二分类模型, 对 DR和健康影像分类, 区分出

轻度 DR, 并在 MESSIDOR-2 等数据集上进行

验证.
2016年 Abràmoff等[75] 证明了基于深度学习增

强算法与未采用深度学习的爱荷华州检测项目算法

相比, 在 NRDR, RDR和 VTDR识别方面有了很

大的提高, 通过Messidor-2数据集进行训练, 如果

VTDR索引高于或等于阈值, 则返回 VTDR的正

输出, 如果 VTDR索引低于此阈值, 则将对 RDR
索引进行阈值化, 如果 RDR索引高于或等于后一

个阈值, 则返回 RDR的正输出, 如果低于后一个阈

值, 则返回 NRDR. 通过对比, 该算法 RDR的敏感

性与 IDP算法敏感性无统计学差异, 但特异度明显

优于 IDP, 因此, 更适合于潜在的糖尿病者进行筛

查, 以尽量减少假阳性读数.
为了提供 DR 智能诊断系统的临床可用性 ,

2017年 Ting等[76] 提出了一种基于 VGG-19开发

的深度学习系统, 在新加坡综合糖尿病视网膜病变

检测项目中测试了 5年, 并从 6个不同国家收集了

10组数据, 对系统进行验证. 2018年 10月中山大

学[16] 提出了一种基于 Inception V3的深度学习算

法 (DLA), 该算法通过使用一组 106 244幅眼底影

像数据进行训练测试, 其中包括 71 043幅中国人彩

色眼底影像和 35 201幅多种族彩色眼底影像. 2018年
1月 Abràmoff等[77] 提出基于深度学习的 DR诊断

系统, 并在初级诊所 (包括不同种族、不同年龄人群

的眼底影像)对 DR诊断进行测试, 并成为第一个

FDA授权的 DR智能诊断系统. 这表明人工智能有

能力将专业诊断引入初级保健诊所.
2018年 4月 ISBI糖尿病视网膜病变—分割和

分级的挑战中, 文献 [78]首先对输入眼底影像进行

预处理, 突出 DR 病灶信息, 然后通过 121 层的

DenseNet模型提取 DR病灶特征, 并进行 50次随
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机增强, 从最后一层全连接层得到 50个输出, 计算

输出值的均值向量和标准差向量作为特征值, 通过

增强树算法进行预测, 并在 Kaggle数据集进行测

试, 验证了该方法在对视网膜影像进行分级时比仅

使用 DenseNet模型具有更好的性能.
为了提高深度学习的运行速度, 2016年 12月

Doshi等[80] 通过 GPU加速深度卷积神经网络训练

过程, 实现了 DR智能诊断, 并根据病情严重程度

将视网膜影像划分为 5个等级, 并在在 EyePACs
数据集上进行验证. 2018年 Zhou等[79] 将高分辨率

眼底影像通过深度神经网络进行训练, 通过多单元

结构节省了训练时间. 此外, 考虑到 DR不同病变

阶段实际上是渐进的, 意味着不同阶段的标签是相

关的, 为了考虑不同病变等级影像之间的关系, 提
出一种多任务学习策略, 该策略通过分类和回归来

预测标签, 并在 Kaggle数据集验证了该方法的有

效性.
2017年 IBM, 通过基于深度学习的算法对来

自 EyePACs的 35 000多幅眼底影像识别微动脉瘤、

出血和渗出物等病变区域, 评估糖尿病视网膜病变

的严重程度, 并能在 20 s内给出诊断结果, 临床医

生可以利用该系统来更好地了解疾病的发生发展,
并制定有效的治疗方案. 

6    基于 OCT 影像的眼部疾病诊断

视网膜 OCT影像作为一种非侵入性和非接触

性的成像方式, 广泛应用于眼科疾病诊断, 如 DR
(包括并发症糖尿病性黄斑水肿 (DME))、年龄相关

性黄斑变性 (Age-related macular degeneration,

AMD)、青光眼等, 可通过分割视网膜内囊肿 (In-
traretinal cyst, IRC)、渗出物、视网膜层、色素上皮

脱离 (Pigment retinal epithelium, PRE)以及视网

膜下积液 (Subretinal fluid, SRF)等病灶特征, 并
进行量化分析, 可辅助医生同时对多种眼部疾病做

出诊断. 因此, 基于深度学习自动识别 OCT影像具

有重要意义, 引起了广泛的研究热潮. 基于 OCT
影像的眼部疾病研究如表 5所示.

通过对以上研究的回顾表明, 基于深度学习的

眼部疾病检测已经广泛应用于 OCT分割、分类以

及转诊等方面, 并取得了突破性的成果. 在 OCT影

像分割方面, 深度学习网络可成功分割 IRC、SRF
以及视网膜层紊乱等病灶, Sandhu 等 [84 ] 通过对

OCT分层, 并对每层视网膜层进行量化分析, 实现

DR严重程度进行分类. Hassan 等[81] 提出了一种稳

健的分割模型, 通过相干张量从 OCT影像中提取

具有不同病理综合征的视网膜层, 即使发生细微变

化, 也能对病症自动提取; Vahadane 等[82] 通过对硬

渗出物和囊肿区域进行分割, 预测 DME 的存在.
在实现眼部疾病转诊方面, Kermany 等[15] 和 Li 等[83]

均采用迁移学习的方法, 对 OCT影像进行诊断转

诊, 并且 Kermany 等[15] 通过遮挡实验检测模型感

兴趣区域 (ROI)作为判断的依据, 提高了模型的可

解释性; 谷歌 DeepMind团队[18] 通过两阶段深度神

经网络, 不仅实现了转诊, 而且将 OCT影像分割成

不同的眼部组织, 缓解了深度学习模型可解释性问

题, 并且通过分割模型可以对不同供应商的 OCT
设备进行泛化, 而不需要严格的再训练过程, 在其

他医学影像检测方面具有广泛的借鉴价值. 以下对

 
表 5    基于视网膜 OCT影像的眼部疾病诊断相关研究

Table 5    Studies on diagnosis of ocular diseases based on retinal OCT images

相关研究 应用 方法 数据集 性能

Sandhu 等[84] 对 DR 患者早期诊断

基于融合形状, 强度和空

间信息的联合模型, 两阶

段深度融合分类网络

路易斯维尔大学 (University of Louisville)
接受常规筛查和 (或) 监测检查的 II 型糖尿

病患者 OCT 数据

准确率平均为94%

Hassan等[81] 从 OCT 扫描中分割出

8 个视网膜层

深度卷积神经网络, 基于

结构张力的分割框架

(CNN-STSF)

取自不同公共可用数据集和当地武装部队眼

科研究所 (AFIO) 数据集的超过 3.9 万幅视

网膜 OCT 影像

准确性: 93.75%

Vahadane等[82] 分割硬渗出物和囊肿

区域检测 DME
图像处理, 深度学习,
基于规则方法

1 827 幅 OCT 影像
Precision: 96.43%, Recall:
89.45%, F1-score: 92.81%

Kermany 等[15] 疾病分类转诊
InceptionV3+ 迁移

学习, 分类网络

108 312 幅 OCT 训练影像 (37 206幅脉络膜

新生血管, 11 349 幅糖尿病黄斑水肿,
8 617 幅玻璃膜疣, 51 140 幅正常),
1 000 幅 OCT 测试影像 (每个类别 250 幅)

准确率: 96.6 %, 敏感性: 97.8 %,
特异性: 97.4 %, AUC: 99.9 %

Li 等[83] 疾病分类转诊
VGG-16 + 迁移学习,
分类网络

医院获取 109 312 幅 OCT 影像 (37 456 幅
脉络膜新生血管, 11 599 幅糖尿病黄斑水肿,
8 867 幅玻璃膜疣, 51 390 幅正常)

准确率: 98.6%, 敏感性: 97.8%,
特异性: 99.4%, AUC: 100%

DeepMind
团队[18]

分割疾病特征

分类转诊

3DU-NET 分割网络,
CNN 分类网络

摩尔菲尔兹眼科医院提供 14 884 幅 OCT
影像

准确度: 94%, AUC: 99.21%
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这些研究进行详细介绍.
2018年 Sandhu等[84] 开发了一种新的无创框

架, 利用 OCT影像对 DR进行早期诊断. 首先, 采
用融合形态学、空间和强度信息的联合模型对 12
层不同的视网膜层进行分割; 其次采用两阶段深度

融合分类网络, 根据所有视网膜层的曲率、反射率

和厚度三个鉴别特征, 将受试者分为正常、亚临床

期 DR或轻度/中度 DR, 其中亚临床 DR定义为临

床眼底检查为阴性.
2018年 Hassan等[81] 提出了一种深度卷积神经

网络和基于结构张力的分割框架 (CNN-STSF), 用
于从正常和病变 OCT影像中自动分割 8层视网膜

层. 首先, 在视网膜影像中提取多个候选视网膜层

Patches, 并计算相干张量; 然后, 利用基于云的深

度卷积神经网络模型, 对 1 200个视网膜层 Patches
进行训练、分类, 分割精度达到 0.9375, 可辅助医生

根据视网膜层厚度、曲率等特征对 DR、AMD等疾

病做出诊断.
2018 ISBI挑战赛中, Vahadane等[82] 提出了一

个两阶段的框架来分割硬渗出物和囊肿区域, 检测

DME. 第 1步使用图像处理技术检测硬渗出物和囊

肿区域的候选 Patches; 第 2步是使用深度卷积神

经网络预测这些候选 Patches的标签. 在最后的排

序步骤中, 聚合 CNN模型的置信度, 并使用基于规

则的方法来预测 DME的存在, 较其他参赛方法取

得了较好的效果.
2018年 Kermany 等[15], 2019年 Li 等[83] 均采

用迁移学习的方式, 分别将训练好的 InceptionV3
网络、VGG-16网络进行微调, 用于 OCT 影像检

测, 可诊断脉络膜新生血管 (Choroidal neovascu-
larization, CNV), DME, 玻璃膜疣 (Drusen), 正常

(Normal)等 4种疾病, 并提供转诊建议 (包括紧急

转诊 (CNV、DME)、常规转诊 (Drusen)、仅观察

(Normal)), 并且 Kermany 通过热力图的方式提高

了模型的可解释性.
谷歌公司 DeepMind团队[18] 通过在两阶段深

度神经网络实现 OCT影像自动分割及转诊, 第 1
个网络是 3D U-Net分割网络, 能分割出多种疾病

特征, 例如黄斑部视网膜水肿 (Macular retinal ed-
ema, MRE)、脉络膜新生血管 (CNV)、玻璃膜疣

(Drusen)、视网膜前膜 (ERM)以及 DME等; 第 2
个网络为 CNN分类网络, 通过分析病灶的位置、大

小及数量信息, 准确检测 50余种危害视力的眼部

疾病, 并为患者提供转诊建议 (包括紧急转诊、半紧

急转诊、常规转诊、仅观察), 准确度可媲美顶级专

家医生. 

7    模型评估

本小节主要介绍了通常用于评估 DR检测算法

的性能指标. 常用的度量标准有敏感度 (Sensitiv-
ity)、特异度、准确性、精确性、F-score、ROC曲线以

及一致性评估标准 Kappa值[85] 等.
通常对于一个样本的预测类别和真实类别, 有

四种可能组合分别是:
1) TP (True positive): 预测和真实类别都为

阳性;
2) TN (True negative): 预测和真实类别都为

阴性;
3) FP (False positive): 预测为阳性, 真实类别

为阴性;
4) FN (False negative): 预测为阴性, 真实类

别为阳性的.
敏感度 (Sensitivity)、特异度、准确性、精确性

都可以通过 TP、TN、FP、FN来表示[86].
敏感度 (Sensitivity, 也称召回率 (Recall))用

来表示实际为阳性的样本中判断为阳性的比例, 计
算式为

Sen =
TP

TP + FN
(1)

敏感度的值越大, 说明 “漏检” (FN)越少.
特异度 (Specificity)是指实际为阴性的样本

中, 判断为阴性的比例, 计算式为

Spe =
TN

TN + FP
(2)

特异度的值越大, 说明 “误检” (FP)越少[87].
对于任何分类器而言, 都需要在敏感度及特异

度之间进行取舍. 这个取舍可以通过接收器操作特

征 (Receiver operating characteristic, ROC) 曲线

来表示[85]. AUC (Area under curve)即 ROC特征

曲线下面积, 常可用来衡量一个模型的总体准确情

况, 取值范围在 0到 1之间, AUC越接近 1, 性能

越好.
正确率 (Accuracy)表示对于给定的测试数据

集, 正确分类的样本数与总样本数的比[86], 计算式为

Acc =
TP + TN

TP + FP + FN + TN
(3)

精确率 (Precision)表示预测阳性中准确的占

比, 计算式为

Pre =
TP

TP + FP
(4)

F-score将精确率和敏感度结合如下:
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F = 2× Pre× Sen

Pre+ Sen
(5)

一致性评估的评估标准为 Kappa值[87]. 目前,
针对 DR检测最大的公共数据集[88], 即 Kaggle的
DR检测竞赛 (Kaggle diabetic retinopathy detec-
tion competition)数据[89], 该竞赛中, 模型的优化目

标为最小的平方加权 Kappa值, 表示模型诊断结果

与专家诊断结果的一致性[90].
Kappa计算式为

κ =
P0 − Pc

1− P
(6)

P0

Pc

其中,   为观测一致性, 表示两种检测结果一致的

百分比;   为期望一致性, 表示两种检测结果预期

相同的概率[89].
−1 ∼ 1

0 ∼ 1

0.0 ∼ 0.20 0.21 ∼ 0.40

0.41 ∼ 0.60 0.61 ∼ 0.80

0.81 ∼ 1

Kappa 值计算的结果为  , 但通常落在

 间 , 可分为五组来表示不同等级的吻合度 :
 极低的吻合度、  一般的吻合度、

 中等的吻合度、  高度的吻合

度和  几乎完全吻合[90]. Kappa值在临床上

常用来确定不同检验或诊断方法的一致性, 因此常

作为重要的模型一致性评估标准.
除 Kappa值之外, 一些论文引入权重矩阵、惩

罚模型，对不同的程度错误赋以不同的权重，例如

惩罚假阴性的严重错误分类. 每个专家的决策都会

经过权重矩阵的加权. 最后计算了每个分类结果的

平均误差. 

8    挑战

深度学习在糖尿病视网膜疾病诊断方面有着良

好的应用前景, 但仍面临许多挑战:
1)高质量标注数据的获取难度大[91]. 深度学习

网络的参数具有复杂性, 因此需要使用足够的带有

Ground-truth标签的数据进行训练[92]. 为了获取高

质量的标注数据, 研究人员必须聘请多名临床医生

对病理图像进行标注, 这一过程可能是耗时且昂贵

的[93], 增加了研究的难度与成本.
2)隐私问题. 医学数据中往往涉及到患者的隐

私, 患者隐私会严重限制医学数据的共享和使用[94],
即使没有共享数据, 在机密患者数据上训练的算法

也可能存在安全风险[95] 或被攻击者窃取数据[96]. 如
何在进行科学研究的同时, 保证病人的隐私不被泄

露, 是研究者应当考虑的重要问题. 目前这个方向

上也已经提出了技术解决方案, 例如差异隐私框架

下训练深度学习模型[97].
3)深度学习网络的可解释性问题. 深度学习网

络的内部机制尚不完全透明, 这是阻碍深度学习辅

助疾病诊断实际应用的重要因素之一. 如果能探索

其诊断的原理, 并验证其有效性, 深度学习诊断糖

尿病视网膜病变的进程将被大大推进 [ 9 8 ] .  另外 ,
2016年 4月欧盟通过的关于个人信息使用的新规

“一般数据保护条例”[99] 提出了 “解释权”, 即运用

机器学习算法的人必须能够解释算法如何做出决

定. 因此, 研究人员需要考虑深度学习模型是否可

以被充分解释, 来避免潜在的不良后果[100].
4)跨设备数据模型有效性. 不同设备的成像特

点可能不同, 控制不同数据集的偏差将可以限制统

计显著性、防止检测弱效应和限制模型中训练的参

数数量等[101]. 而现有的模型往往在特定设备采集的

数据中训练而成[102], 在不同设备所采集的数据集中

进行验证时表现一般[103]. 因此, 保证跨设备数据模

型有效性是增加程序可移植性的重要一步.
因此, 深度学习领域和医学界的密切合作至关

重要, 通过医工交叉解决以上问题, 不仅要促进深

度学习技术的开发和验证, 而且要战略性地将这些

技术用于患者护理. 

9    结束语

综上所述, 基于深度学习的糖尿病视网膜病变

(DR)诊断已经成为医学影像分析领域深度学习发

展最迅速、诊断精度高、临床试行和智能诊断仪器

FDA批准进程最快的方向. 在学术界, DR诊断的

敏感性、特异度不断提升, 实验结果显示深度学习

模型已经基本达到临床诊断的能力; 在产业界, 已
经有相关器械落地[19], 并朝着便携化的方向发展[20],
以配合远程医疗的部署.

在病变区域检测方面, 深度学习模型实现了从

检测单一病变到支持多种病变综合检测的进步; 在
病变等级分类方面, 深度学习模型已经支持国际

DR分级标准, 实现五等级的划分. 但由于医疗诊断

需要明确的依据, 深度学习的可解释性问题使得模

型无法满足以上要求, 因而引起学术界的重点关注

和研究.
本文旨在为为该领域的研究者与产业界专家提

供一定借鉴与参考. 随着技术的进一步发展, 本文

所涉及的相关内容也需要进行进一步的补充和完善.
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