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基于改进的 ＡＧ－ＣＮＮ 的视网膜 ＯＣＴ 图像的黄斑病变识别方法

董喜超， 高志军， 董春游

（黑龙江科技大学 计算机与信息工程学院， 哈尔滨 １５００２２）

摘　 要： 本文针对目前应用全局图像训练卷积神经网络可能会受到若干无关噪声区域的影响，易导致视网膜 ＯＣＴ 图像黄斑

病变识别或诊断错误等问题，提出了一种改进的注意力引导四分支卷积神经网络的视网膜 ＯＣＴ 图像黄斑病变识别方法。 采

用改进注意力引导卷积神经网络框架，通过集成全局分支、局部分支和层分割分支构成融合分支，利用注意力热图对重要区

域进行掩膜和训练，减少视网膜 ＯＣＴ 图像噪声的干扰和黄斑病变识别错误率，通过与 ＶＧＧ１６ 和 ＩＤＬ ２ 种方法在公开数据集

上进行了实验验证比较。 结果表明，文中方法在视网膜 ＯＣＴ 图像数据集上对于识别准确度和识别性能的提升具有显著性的

作用。
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０　 引　 言

脉络膜新生血管（ ＣＮＶ）、糖尿病性黄斑水肿

（ＤＭＥ）和玻璃膜疣（ＤＲＵＳＥＮ）是常见的视网膜黄

斑病变。 其中，ＣＮＶ 出现的早期，无症状。 随着其

逐渐扩大、渗漏和破裂出血，可致视力减退、视物变

形，出现黄斑中心或旁中心暗点，症状反复发作者，
黄斑部受到严重破坏，可造成永久性视力障碍［１］；
ＤＭＥ 是导致糖尿病患者视力损害的常见原因，严重

影响患者的视力功能和生活质量［２］；ＤＲＵＳＥＮ 患者

会出现视力障碍，早期黄斑部多有玻璃膜疣侵犯，其
视力尚可正常、有时有视物变形及中心视力下

降［３］。 视网膜光学相干断层扫描（ＯＣＴ）成像具有

无接触、无侵入和高分辨率成像特点，通过视网膜

ＯＣＴ 图像对眼部患者进行自动和准确地识别是辅

助眼科医生诊断和分级黄斑病变的关键手段。 然而

在临床诊断中，眼科医生需要花费较长时间在 ２ 维

视网膜 ＯＣＴ 图像上手动识别这些病变，然后对眼部

患者做出诊断决定。 显然，这种人工分析对眼科医

生来说既费时又费力，也容易受眼科医生主观因素

影响，对患者产生漏诊或误诊现象。 因此，为了有效

地辅助眼科医生筛查和诊断视网膜黄斑病变，眼病

视网膜 ＯＣＴ 图像黄斑病变识别方法和分析技术成

为近期学者们研究的热点和重点。
２０１１ 年，Ｌｉｕ 等人利用局部二值模式（ＬＢＰ） 特

征，对视网膜 ＯＣＴ 图像的纹理信息和形状信息进行

特征编码，随后结合支持向量机（ＳＶＭ）实现了 ＯＣＴ
图像的自动分类［４］；Ｓｒｉｎｉｖａｓａｎ 等人通过计算 ＯＣＴ
图像的多尺度方向梯度直方图（ ＨＯＧ） 特征，识别

了正常视网膜、年龄相关性黄斑变性和黄斑水



肿［５］。
由于全卷积神经网络等深度学习方法能够实现

端到端的自动学习，已被广泛有效地应用于医学图

像处理中。 ２０１７ 年，Ｌｅｅ 应用深度学习方法有效地

对正常和年龄相关性黄斑变性 ＯＣＴ 图像进行了二

分类 ［６］；２０１７ 年，Ｒａｓｔｉ 等人应用多尺度卷积神经网

络实现了对黄斑病变 ＯＣＴ 图像的分类［７］；２０１８ 年，
Ｒａｓｔｉ 等人又引入了基于小波的 ＣＮＮ 提取深部小波

特征，利用随机森林分类器对黄斑 ＯＣＴ 图像进行了

分类［８］；２０１８ 年，Ｆａｕｗ 等人采用 Ｕ－Ｎｅｔ 结构对视网

膜 ＯＣＴ 图像进行分割，将分割后的图像用于视网膜

病变的诊断［９］；此外，Ｋａｒｒｉ 等人提出了一种新的基于

ＣＮＮ 的技术，可以用较少的训练 ＯＣＴ 图像来识别黄

斑病变，同时仍然显示出有效的结果［１０］；２０１８ 年

Ｋｅｒｍａｎｙ 等人建立了一个基于深度学习框架（Ｉｍａｇｅ－
Ｂａｓｅｄ Ｄｅｅｐ Ｌｅａｒｎｉｎｇ， ＩＤＬ）的诊断工具，用于筛查常

见的和可致盲性的视网膜疾病的患者［１１］。
现有的基于深度学习的视网膜 ＯＣＴ 图像病变

分类或识别方法多采用全局图像作为网络学习的输

入，而眼部疾病有些发生在疾病特异性的（小）局部

区域。 应用全局图像训练卷积神经网络可能会受到

若干无关噪声区域的影响，易导致错误的识别或诊

断。
本文针对上述问题，受眼科医生阅读视网膜

ＯＣＴ 图像时 “先整体，再局部，最后再结合整体”的
诊断思路启发，即先整体观察图像中是否有疑似病

理区域，然后再集中精力察看有病理可能的局部区

域，最后在结合整张图像观察，确定病理结论。 基于

注意力引导卷积神经网络（ＡＧ－ＣＮＮ）模型，在其全

局分支、局部分支和融合分支基础上，又引入了层分

割分支，提出了一种改进的 ＡＧ－ＣＮＮ 的视网膜 ＯＣＴ
图像的黄斑病变识别方法，从疾病特定区域学习，以
避免噪声干扰，用全局分支和层分割分支来补偿由

局部分支丢失的鉴别线索，从而实现对 ＣＮＶ、ＤＭＥ
和 ＤＲＵＳＥＮ 等常见的视网膜黄斑病变的自动准确

识别。

１　 方法

１．１　 ＡＧ－ＣＮＮ 模型

２０１８ 年，Ｚｈｏｎｇ 等人提出了 ＡＧ－ＣＮＮ 算法，其
模型框架如图 １ 红色框所示，展示了一个以 ＲｅｓＮｅｔ
－５０ 网络为主干的框架图，ＡＧ－ＣＮＮ 由全局分支、局
部分支和融合分支等 ３ 个分支组成。 其中，全局分

支和局部分支均分别由 ５ 个卷积块组成，具有批处

理规范化和激活函数 ＲｅＬＵ，每一个都连接到一个最

大池化层（Ｐｏｏｌ５）、一个完全连接（ＦＣ）层和一个激

活函数 ＲｅＬＵ。 除此以外，局部分支的输入是由全局

分支生成的掩膜裁剪出的局部病变图片，将这两个

分支连接到融合分支中，“ＢＣＥ”表示二进制交叉熵

损失。 输入图像将添加到热图中进行可视化。
ＡＧ－ＣＮＮ 利用注意力引导的掩膜推理过程定

位显著区域，并学习判别特征进行识别。 与依赖于

边界框标注的方法相比，该方法只需要图像级的标

签，而不需要任何额外的信息。
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图 １　 改进的注意力引导卷积神经网络的总体框架
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　 　 用 ５ 维向量 Ｌ ＝ ［ ｌ１，ｌ２，…，ｌＣ］ 的多维标签标记

每个图像，其中 ｌｃ ∈｛０，１｝，表示是否有病理，即１代

表存在，０代表缺席，Ｃ ＝ ５，Ｌ的最后一个元素表示带

有“Ｎｏ Ｆｉｎｄｉｎｇ”的标签。
１．１．１　 全局分支

全局 ＯＣＴ 图像作为全局分支的输入，在全局分

支中训练 ＲｅｓＮｅｔ － ５０ 的变体被作为主干模型［１２］。
其由 ５ 个下采样块组成，接着是一个全局最大池化

层和一个用于分类的 ５ 维全连接（ＦＣ）层。 最后，通
过增加一个激活函数 ＲｅＬＵ 层对 ＦＣ 层的输出向量

Ｐ
－

ｇ（ｃ ｜ Ｉ） 进行非线性化和归一化处理，式（１）：

Ｐ
－

ｇ（ｃ ｜ Ｉ） ＝ ＭＡＸ（０，Ｐ（ｃ ｜ Ｉ））， （１）

式中， Ｉ表示全局图像； Ｐ
－

ｇ（ｃ ｜ Ｉ） 表示 Ｉ属于第 ｃ类的

概率分数； ｃ ∈ ｛１，２，…，Ｃ｝。 最小化二进制交叉熵

（ＢＣＥ） 损失函数被用来优化全局分支的参数 Ｗｇ，
式（２）：

ζ（Ｗｇ） ＝ － １
Ｃ∑

Ｃ

ｃ ＝ １
ｌｃ ｌｏｇ（ Ｐ

－

ｇ（ｃ ｜ Ｉ）） ＋ （１ －

ｌｃ）ｌｏｇ（１ － Ｐ
－

ｇ（ｃ ｜ Ｉ）） ． （２）
式中 ： ｌｃ 表示第 ｃ类的真实标签，Ｃ表示病理数量。
１．１．２　 局部分支

局部分支具有与全局分支相同的卷积网络结

构。 但这 ２ 个分支不共享权重，因为二者有不同的

用途。 Ｐ
－

ｌ（ｃ ｜ Ｉｃ） 被用来表示局部分支的概率得分，
Ｗｌ 表示局部分支的参数。 其中，Ｉｃ 是本地分支机构

的输入图像，执行与全局分支相同的规范化和优

化。
１．１．３　 融合分支

融合分支首先连接全局分支和局部分支，再由

级联层连接到 ５ 维 ＦＣ 层以进行最终分类，概率得

分为 Ｐ
－

ｆ（ｃ ｜ ［ Ｉ，Ｉｃ］），Ｗｆ 表示融合分支的参数，并用

公式（２） 对 Ｗｆ 进行优化。
注意力引导掩膜推理，一个二值掩膜被构造用

来定位全局图像中用于识别的判别区域。 通过对特

征图进行阈值化操作而产生的，可以看作是一个注

意力过程。 该过程如下：给定一个全局图像，让

ｆｋｇ（ｘ，ｙ） 表示最后一个卷积层输出的第 ｋ 个信道中

空间位置 （ｘ，ｙ） 的激活，其中 ｋ ∈ ｛１，…，Ｋ｝，Ｋ ＝
２０４８； ｇ 表示全局分支。 首先，在位置 （ｘ，ｙ） 取激

活值 ｆｋｇ（ｘ，ｙ） 的绝对值；其次，通过计算通道上的最

大值生成注意力热图 Ｈｇ，式（３）：
Ｈｇ（ｘ，ｙ） ＝ ｍａｘ（ ｜ ｆｋｇ（ｘ，ｙ） ｜ ），ｋ ∈ （１，…，Ｋ）， （３）

　 　 Ｈｇ 中的值直接表示识别激活的重要性，观察到

图像的识别区域（病变区域）被激活。 热图可以通过

计算通道尺寸上的不同统计值来构建，如 Ｌ１ 距离为

１
Ｋ∑

Ｋ

ｋ ＝１
ｆｋｇ（ｘ，ｙ） ｜ 或Ｌ２ 距离为

１
Ｋ ∑ Ｋ

ｋ ＝１
（ｆｋｇ（ｘ，ｙ））２。

一个二进制掩膜 Ｍ 被设计来定位具有大激活

值的区域。 若热图中某个空间位置 （ｘ，ｙ） 的值大于

阈值 τ，则掩模中相应位置的值被赋值为 １，否则为

０，式（４）：

Ｍ（ｘ，ｙ） ＝
１， Ｈｇ（ｘ，ｙ） ＞ τ，
０， 否则．{ （４）

　 　 其中： τ 表示控制参与区域大小的阈值。
τ 越大，区域越小，反之亦然。 利用掩膜 Ｍ，一

个覆盖 Ｍ 中判别点的最大连通区域被画出，最大连

通区域表示为水平和垂直轴上的最小和最大坐标

［Ｘｍｉｎ，Ｙｍｉｎ，Ｘｍａｘ，Ｙｍａｘ］。 最后，从输入图像 Ｉ 中裁剪

出局部判别区域 Ｉｃ，并将其调整到与 Ｉ相同的大小。
１．２　 改进的 ＡＧ－ＣＮＮ 的视网膜 ＯＣＴ 图像的黄斑病

变识别模型

改进的 ＡＧ－ＣＮＮ 如图 １ 所示，由于 ＣＮＶ、ＤＭＥ
和 ＤＲＵＳＥＮ 等常见的视网膜黄斑病变会导致患者

视网膜层及其内层部分区域发生形变和厚度变化，
故在原 ＡＧ－ＣＮＮ （红色框）的基础上引入层分割分

支（蓝色框），并连接到融合分支，减少图像噪声对

视网膜黄斑病变的错误识别。
新引入的层分割分支采用 ＲｅｌａｙＮｅｔ 算法实现，

ＲｅＬａｙＮｅｔ 使用卷积块的收缩路径来学习上下文特

征的层次结构，然后使用卷积块的扩展路径来进行

图像像素级的语义分割 ［１３］。 此外，引入将编码器输

出中间到匹配解码器输入的跳过连接，以恢复在下

采样期间丢失的空间信息。 将视网膜 ＯＣＴ 图像分

割成 ７ 层，获得各层厚度信息。
改进的 ＡＧ－ＣＮＮ 的视网膜 ＯＣＴ 图像病变识别

算法：
步骤 １　 输入： 输入图像 Ｉ，标签向量 Ｌ，阈值 τ；
步骤 ２　 初始化：全局和局部分支权重；

步骤 ３　 用 Ｉ 学习 Ｗｇ，计算Ｐ
－

ｇ（ｃ ｜ Ｉ）， 用公式

（２）进行优化；
步骤 ４　 计算掩膜 Ｍ 和边界框坐标［Ｘｍｉｎ，Ｙｍｉｎ，

Ｘｍａｘ，Ｙｍａｘ］，从 Ｉ 中裁剪出 Ｉｃ；

步骤 ５　 使用 Ｉｃ 学习Ｗｌ，计算Ｐ
－

ｌ（ｃ ｜ Ｉｃ），通过公

式（２）进行优化；

步骤 ６　 集中 ｐｏｏｌｇ 和 ｐｏｏｌｌ 学习 Ｗｆ，计算Ｐ
－

ｆ（ｃ ｜

５６１第 ５ 期 董喜超， 等： 基于改进的 ＡＧ－ＣＮＮ 的视网膜 ＯＣＴ 图像的黄斑病变识别方法



Ｉ，Ｉｃ ｜ ）， 通过公式（２）进行优化；

步骤 ７　 输出：输出概率得分 Ｐ
－

ｆ（ｃ ｜ Ｉ，Ｉｃ ｜ ）。

２　 实验及结果

２．１　 实验数据集、设置、训练过程和评价指标

２．１．１　 实验数据集

完整的 ＩｍａｇｅＮｅｔ 数据集有 １ ４００ 多万幅图片，
涵盖 ２０ ０００ 多个类别标注与超过百万的边界的框

标注，每个类别有 ５００ 到 １ ０００ 幅图片。
ＵＣＳＤ 数据集由 ８４ ４８４ 幅 ＯＣＴ Ｂ 扫描组成。

其中有 ８ ８６６ 幅患有 ＤＲＵＳＥＮ，３７ ４５５ 幅患有 ＣＮＶ，
１１ ５９８幅患有 ＤＭＥ 和 ２６ ５６５ 幅正常的 ＯＣＴ 图像。
本文用 ２５０ 幅正常的、２５０ 幅患有 ＤＲＵＳＥＮ、２５０ 幅

患有 ＣＮＶ 和 ２５０ 幅患有 ＤＭＥ 的 ＯＣＴ 图像作为测

试集。
２．１．２　 实验设置

本文采用 ｐｙｔｏｒｃｈ 框架来实现改进的 ＡＧ－ＣＮＮ
算法，并在 ＧＴＸ１０５０Ｔｉ ＧＰＵ 上进行训练和验证。 在

动量为 ０．９ 的情况下，采用随机梯度下降进行训练，
初始学习率设置为 ０．０１，初始学习率随指数衰减而

降低，幂次为 ０．９，深度模型训练时间为 ２６ ｈ。
２．１．３　 训练过程

第一阶段，利用 ＩｍａｇｅＮｅｔ 预训练的全局分支网

络进行微调， Ｐ
－

ｇ（ｃ ｜ Ｉ） 由公式（１）归一化；
第二阶段，当用阈值 τ 进行掩模推理得到局部

图像后，将其送入局部分支进行微调， Ｐ
－

ｌ（ｃ ｜ Ｉｃ） 也

可通过公式（１）归一化，微调局部分支时全局分支

中的权重是固定的；
第三阶段，分别让 Ｐｏｏｌｇ和 Ｐｏｏｌｌ代表全局分支

和局部分支的 Ｐｏｏｌ５ 层输出，将其串联起来进行最

后的微调，并用公式（１）将概率分数 Ｐ
－

ｌ（ｃ ｜ ［ Ｉ，Ｉｃ］）
归一化，同样当微调融合分支的权值时，前 ２ 个分支

的权重是固定的。
２．１．４　 评估指标

本文采用准确度 （ＡＣＣ）、灵敏度（ＳＥ）、精确度

（ＰＲ）、特异性（ＳＰ） 和混淆矩阵等评估指标评估算

法的识别性能，每一个都是针对独立类计算的。 对

于独立类的灵敏度是预测精度，而对于每个类别标

签，其特异度的定义是相同的，其中负样本是不在考

虑类别中的样本。 由于样本在不同类别之间的不平

衡，总体灵敏度（ＯＳ）、总体精度（ＯＰ） 和总体准确度

（ＯＡ） 等评估指标也被计算用于评估算法的识别性

能，式（５） ～ 式（８）：

ＡＣＣ ＝
ｎＴＰ ＋ ｎＴＮ

ｎＴＰ ＋ ｎＴＮ ＋ ｎＦＰ ＋ ｎＦＮ

× １００％ （５）

式中： ｎＴＰ ———将正样本识别为正样本数；
ｎＴＮ ———将负样本识别为负样本数；
ｎＦＰ ———将负样本识别为正样本数；
ｎＦＮ ———将正样本识别为负样本数。

ＳＥ ＝
ｎＴＰ

ｎＴＰ ＋ ｎＦＮ

× １００％， （６）

ＳＰ ＝
ｎＴＮ

ｎＴＮ ＋ ｎＦＰ

× １００％， （７）

ＰＲ ＝
ｎＴＰ

ｎＴＰ ＋ ｎＦＰ

× １００％． （８）

２．２　 实验结果

ＶＧＧ１６ 和 ＩＤＬ ２ 种方法与本文方法在 ＵＣＳＤ 数

据集上的定量评估结果见表 １。 首先，在最后 ３ 列

的 ＯＳ、ＯＰ 和 ＯＡ 等 ３ 个总体量化评估指标上，改进

ＡＧ－ＣＮＮ 分别为 ９７％、９７％和 ９８．５％，比 ＩＤＬ 分别略

高 ０．９％、０．９％和 ０．４％，比 ＶＧＧ１６ 显著性提高 ２０．
９％、２０．８％和 ７．１％；其次，具体比较其中较好的识别

方法 ＩＤＬ，在正常类别中，准确率提高 ０．３％、灵敏度

提高 ０．７％、精确度提高 ０．４％和特异性提高 ０．２％；
在 ＤＭＥ 类别中，准确率提高 ０． ５％、灵敏度提高

０．９％、精确度提高 １． ２％和特异性提高 ０． ４％；在

ＤＲＵＳＥＮ 类别中，准确率提高 ０． ５％、灵敏度提高

０．９％、精确度提高 ０． ２％和特异性提高 ０． ４％；在

ＣＮＶ 类别中，准确率提高 ０．５％、灵敏度提高 １．１％、
精确度提高 ０．８％和特异性提高 ０．３％。 综上，本文

方法在 ＵＣＳＤ 数据集上的识别评估指标均有较高的

提升，表明文中的改进算法在视网膜 ＯＣＴ 黄斑病变

识别上有更好的识别性能。
表 １　 ３ 种方法识别结果（百分数）

Ｔａｂ． １　 Ｔｈｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｉｔｈ ｔｈｒｅｅ ｍｅｔｈｏｄｓ （ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅｓ）

方法 类别 ＡＣＣ ＳＥ ＰＲ ＳＰ ＯＳ ＯＰ ＯＡ

ＶＧＧ１６ ＮＯＲＭＡＬ ９１．４ ９２．３ ８３．１ ９１．２
ＤＭＥ ９２．５ ７０．９ ７４．３ ９６．３

ＤＲＵＳＥＮ ９０．５ ５４．５ ５４．４ ９４．６
ＣＮＶ ９１．０ ８６．５ ９３．１ ９４．５ ７６．１ ７６．２ ９１．４

ＩＤＬ ＮＯＲＭＡＬ ９８．８ ９６．９ ９８．４ ９９．４
ＤＭＥ ９８．０ ９７．１ ９４．８ ９８．２

ＤＲＵＳＥＮ ９７．８ ９６．７ ９４．４ ９８．１
ＣＮＶ ９７．６ ９３．８ ９６．８ ９８．９ ９６．１ ９６．１ ９８．１

文中方法 ＮＯＲＭＡＬ ９９．１ ９７．６ ９８．８ ９９．６
ＤＭＥ ９８．５ ９８．０ ９６．０ ９８．６

ＤＲＵＳＥＮ ９８．３ ９７．６ ９５．６ ９８．５
ＣＮＶ ９８．１ ９４．９ ９７．６ ９９．２ ９７．０ ９７．０ ９８．５

６６１ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １１ 卷　



　 　 为了研究有无训练过程对第一阶段实验结果的

影响，本文进行了对比实验来验证训练过程第一阶

段的性能表现，见表 ２。 比较实验评估结果，在最后

３ 列的 ＯＳ、ＯＰ 和 ＯＡ 等总体量化评估指标上，有训

练过程第一阶段实验结果分别为 ９７．０％、９７．０％和

９８．５％，比无训练过程第一阶段实验结果分别提高

２．９％、２．９％和 １．５％。 具体来说，在正常类别中，准
确率、灵敏度、精确度和特异性分别提高 １． ６％、
３．１％、２．８％和 １．０％；在 ＤＭＥ 类别中，准确率、灵敏

度、精确度和特异性提高 １．３％、１．８％、３．８％、１．４％；
在 ＤＲＵＳＥＮ 类别中，准确率、灵敏度、精确度和特异

性提高 ２．１％、４．５％、３．６％、１．２％；在 ＣＮＶ 类别中，准
确率、灵敏度、精确度和特异性提高 １． １％、２． ３％、
２．０％、０．７％。 综上，表明训练过程第一阶段对 ＯＣＴ
图像识别效果提升起到显著性作用。
　 　 ＶＧＧ１６、ＩＤＬ 和文中方法识别结果的混淆矩阵

如图 ２ 所示。 对角线（蓝色）是正确识别的个数，非
对角线为错分到相应类别的个数。 相比较而言，在
正常人眼上，本文方法的正确识别的个数为 ２４７，比
ＶＧＧ１６ 和 ＩＤＬ 分别多 ３９ 个和 １ 个；在 ＤＭＥ 上，本

文方法的正确识别的个数为 ２４０，比 ＶＧＧ１６ 和 ＩＤＬ
分别多 ５４ 个和 ３ 个；在 ＤＲＵＳＥＮ 上，本文方法的正

确识别的个数为 ２３９，比 ＶＧＧ１６ 和 ＩＤＬ 分别多 １０３
个和 ３ 个；在 ＣＮＶ 上，本文方法的正确识别的个数

为 ２４４，比 ＶＧＧ１６ 和 ＩＤＬ 分别多 １４ 个和 ２ 个。 可见

本文方法在该 ＯＣＴ 图像验证集上每类的正确识别

均有所提升，具有更佳的识别效果。
表 ２　 有无训练过程第一阶段实验对比结果（百分数）

Ｔａｂ．２　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｓｔａｇｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｗｉｔｈ
ａｎｄ ｗｉｔｈｏｕｔ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ （ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅｓ）

方法 类别 ＡＣＣ ＳＥ ＰＲ ＳＰ ＯＳ ＯＰ ＯＡ

无 ＮＯＲＭＡＬ ９７．５ ９４．５ ９６．０ ９８．６

ＤＭＥ ９７．２ ９６．２ ９２．８ ９７．５

ＤＲＵＳＥＮ ９６．２ ９３．１ ９２．０ ９７．３

ＣＮＶ ９７．０ ９２．６ ９５．６ ９８．５ ９４．１ ９４．１ ９７．０

有 ＮＯＲＭＡＬ ９９．１ ９７．６ ９８．８ ９９．６

ＤＭＥ ９８．５ ９８．０ ９６．６ ９８．９

ＤＲＵＳＥＮ ９８．３ ９７．６ ９５．６ ９８．５

ＣＮＶ ９８．１ ９４．９ ９７．６ ９９．２ ９７．０ ９７．０ ９８．５
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　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ａ） ＶＧＧ１６　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） ＩＤＬ　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｃ） 改进 ＡＧ－ＣＮＮ
　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ａ） ＶＧＧ１６　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） ＩＤＬ　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｃ） ＩｍｐｒｏｖｅｄＡＧ－ＣＮＮ

图 ２　 不同方法的混淆矩阵

Ｆｉｇ． ２　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ

　 　 为了研究每个分支对实验结果的影响，本文进

行了消融实验来验证全局分支、局部分支和文中新

引入的层分割分支的性能表现，见表 ３。 基线 １ 只

有全局分支，基线 ２ 有全局分支、局部分支和融合分

支，改进 ＡＧ－ＣＮＮ 包含所有 ４ 个分支。 比较基线 １
和基线 ２ 的结果，在最后 ３ 列的 ＯＳ、ＯＰ 和 ＯＡ 等总

体量化评估指标上，基线 ２ 实验结果分别为 ９６．０％、
９６．２％和 ９７． ６％ ，比基线 １ 实验结果分别提高 ０．
８％、１．１％和 １．３％；在正常类别中，准确率、灵敏度、
精确度和特异性提高 １．２％、１．１％、０．８％、０．６％；在
ＤＭＥ 类别中，准确率、灵敏度、精确度和特异性提高

１．６％、１．９％、１．０％、０．７％；在 ＤＲＵＳＥＮ 类别中，准确

率、灵敏度、精确度和特异性提高 １． ３％、１． ０％、０．
４％、０．７％；在 ＣＮＶ 类别中，准确率、灵敏度、精确度

和特异性提高 １．２％、１．０％、２．４％、１．８％。 综上说明

局部分支对 ＯＣＴ 图像识别效果提升有显著性作用。
比较基线 ２ 和改进 ＡＧ－ＣＮＮ 的结果，在最后 ３ 列的

ＯＳ、ＯＰ 和 ＯＡ 等总体量化评估指标上，改进 ＡＧ－
ＣＮＮ 实验结果分别为 ９７．０％、９７．０％和 ９８．５％，比基

线 ２ 实验结果分别提高 １．０％、０．８％和 ０．９％；在正常

类别中，准确率、灵敏度、精确度和特异性提高 ０．
３％、０．３％、０．８％、０．４％；在 ＤＭＥ 类别中，准确率、灵
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敏度、精确度和特异性提高 １． １％、１． ６％、０． ８％、０．
４％；在 ＤＲＵＳＥＮ 类别中，准确率、灵敏度、精确度和

特异性提高 １．０％、１．１％、０．６％、０．２％；在 ＣＮＶ 类别

中，准确率、灵敏度、精确度和特异性提高 １．１％、１．
３％、１．０％、０．４％。 综上表明层分割分支对 ＯＣＴ 图像

识别提升有进一步的的作用。 综上所述，全局分支、
局部分支和层分割分支对提升 ＯＣＴ 图像识别力均

具有显著的作用。
　 　 ＶＧＧ１６、ＩＤＬ 和文中方法在正常的、ＤＲＵＳＥＮ、
ＣＮＶ 和 ＤＭＥ 的测试集上的 ＲＯＣ 曲线如图 ３ 所示。
在所有类别里，文中方法（红色线）在 ＶＧＧ１６（蓝色

点虚线）和 ＩＤＬ（绿色虚线）上，围成的面积 ＡＵＣ 更

大，表明文中方法比 ＶＧＧ１６ 和 ＩＤＬ 在视网膜 ＯＣＴ
图像识别力更强，和算法的识别性能更优。 其中，本
文方法在与较好的 ＩＤＬ 方法相比，在正常类别中

ＡＵＣ 提高 ５．１％，在糖尿病性黄斑水肿类别中 ＡＵＣ
提高 ４．６％，在玻璃膜疣类别中 ＡＵＣ提高 ５．８％，在脉

络膜新生血管类别中 ＡＵＣ 提高 ３．４％。
表 ３　 消融实验结果（百分数）

Ｔａｂ． ３　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ （ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅｓ）

方法 类别 ＡＣＣ ＳＥ ＰＲ ＳＰ ＯＳ ＯＰ ＯＡ

基线 １ ＮＯＲＭＡＬ ９７．６ ９６．２ ９７．２ ９８．６

ＤＭＥ ９５．８ ９４．５ ９４．２ ９７．５

ＤＲＵＳＥＮ ９６．０ ９５．５ ９４．６ ９７．６

ＣＮＶ ９５．８ ９２．６ ９４．２ ９７．０ ９５．２ ９５．１ ９６．３

基线 ２ ＮＯＲＭＡＬ ９８．８ ９７．３ ９８．０ ９９．２

ＤＭＥ ９７．４ ９６．４ ９５．２ ９８．２

ＤＲＵＳＥＮ ９７．３ ９６．５ ９５．０ ９８．３

ＣＮＶ ９７．０ ９３．６ ９６．６ ９８．８ ９６．０ ９６．２ ９７．６

改进

ＡＧ－ＣＮＮ
ＮＯＲＭＡＬ ９９．１ ９７．６ ９８．８ ９９．６

ＤＭＥ ９８．５ ９８．０ ９６．０ ９８．６

ＤＲＵＳＥＮ ９８．３ ９７．６ ９５．６ ９８．５

ＣＮＶ ９８．１ ９４．９ ９７．６ ９９．２ ９７．０ ９７．０ ９８．５
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(a)正常
(a)NORMAL

(b)糖尿病性黄斑水肿
(b)DME

(c)玻璃膜疣 (d)脉络膜新生血管
(c)DRUSEN (d)CNV

图 ３　 各类别的 ＲＯＣ 曲线

Ｆｉｇ． ３　 ＲＯＣ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｅａｃｈ ｃａｔｅｇｏｒｙ

　 　 尽管本文方法在公开数据集上的大部分 Ｂ 扫

描图像上取得了比较令人满意的识别结果，但是对

于一些 Ｂ 扫描图像，由于原 ＯＣＴ 图像模糊或病变特

征不显著，存在一些错误识别样本，如图 ４ 所示。 图

４（ａ）为将正常样本错分为 ＤＲＵＳＥＮ 病变样本；图 ４
（ｂ）为将 ＤＭＥ 病变样本错分为正常样本；图 ４（ ｃ）
为 ＤＲＵＳＥＮ 病变样本错分为正常样本；图 ４（ｄ）为

ＣＮＶ 病变样本错分为 ＤＲＵＳＥＮ 病变样本。
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(a)正常 (b)糖尿病性黄斑水肿
(a)NORMAL (b)DME

(c)玻璃膜疣 (d)脉络膜新生血管

(c)DRUSEN (d)CNV
图 ４　 识别错误部分样本

Ｆｉｇ． ４　 Ｐａｒｔｉａｌ ｓａｍｐｌｅ ｏｆ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ

３　 结束语

为了避免全局图像训练卷积神经网络可能会受

到若干无关噪声区域的影响，易导致错误的识别或诊

断等问题，本文提出了一个注意力引导的 ４ 分支卷积

神经网络方法，用于眼部黄斑疾病的识别。 该网络通

过考虑全局分支、局部分支、层分割分支中的全局、局
部和各层厚度信息进行训练，与以往单纯依赖全局信

息的方法不同，利用注意力热图对重要区域进行掩

膜，用于训练局部分支。 实验结果表明，本文提出的

方法在视网膜 ＯＣＴ 图像数据集上对于识别准确度和

识别性能的提升具有显著的作用。 当然，识别性能还

需要进一步提高，今后可将病变分割分支引入到本文

模型，提高识别的准确率和识别性能。
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