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基于深度卷积集成网络的视网膜多种疾病筛查和识别方法 

王禾扬，杨启鸣，朱旗 
（南京航空航天大学计算机科学与技术学院，江苏 南京 211100） 

摘  要：针对视网膜疾病种类繁多、病灶位置不固定等特点，提出一种基于深度卷积集成网络的视网膜多种疾病

筛查和识别方法。首先，根据视网膜眼底图像裁剪掉两侧黑色边框，并去除图像中的噪声，以降低对眼底图像的

干扰，提高图像的清晰度；之后，通过对处理完成的视网膜眼底图像使用裁剪、旋转等数据增强方法来扩增数据

集；再建立基于深度卷积神经网络的模型进行特征提取，并在网络模型微调后完成视网膜疾病筛查和识别任务，

最终将多个模型的结果进行集成。实验结果表明，该方法针对视网膜疾病的筛查和识别的问题取得了较好的效果，

视网膜疾病筛查的准确率达到 96.05%，视网膜疾病识别的准确率达到 72.55%。 
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Retinal multi-disease screening and recognition method based on  
deep convolution ensemble network 

WANG Heyang, YANG Qiming, ZHU Qi 
College of Computer Science and Technology, Nanjing University of Aeronautics and Astronautics, Nanjing 211100, China 

Abstract: As for the characteristics of various types of retinal diseases and uncertainty of the location of the lesions, a re-
tinal multi-disease screening and recognition method based on deep convolutional ensemble network was proposed. 
Firstly, the black borders on both sides of the retinal fundus image were cut off, and the noise in the image was removed 
to reduce the interference to the retinal image and increase the clarity of the image. After that, data augmentation methods 
such as cropping and rotating were performed to process retinal fundus image to amplify the dataset. Then, a model based 
on deep convolutional neural network was built for feature extraction, and the network model was fine-tuned to complete 
the task of screening and identifying retinal diseases. Finally, the results of multiple models were ensembled. The expe-
rimental results show that this method has achieved good results for the screening and recognition of retinal diseases, the 
accuracy of retinal disease screening is 96.05%, and the accuracy of retinal disease recognition is 72.55%. 
Key words: retinal fundus image, disease screening, disease recognition, deep convolutional network, ensemble model 
 

1  引言 

视网膜疾病发病率高，且相关疾病种类繁多。

据世界卫生组织报告，世界视力障碍者总数达 22 亿

人，其中至少 10 亿个病例可以预防或有待解决[1]。眼

部疾病的早期发现和治疗可以很好地预防视力问

题带来的障碍。目前，人工智能技术在视网膜疾病

中最常见的应用是通过彩色眼底数码照相机采集

患者眼底图像[2]，将眼部生理结构、病灶特征和颜

色变化以清晰的图像展现出来，医生可以利用这种

非侵入式的方法对视网膜疾病做出诊断。然而，由

于病患众多，仅依靠人工进行眼部疾病的筛查和诊
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断会给医生带来极大的工作压力，提高误诊率。因

此，计算机视觉技术的发展为眼科医生利用计算机

辅助诊断带来了可能。考虑到病人的差异性，眼科

医生对患者进行初步诊断的阶段面临诸多困难： 
 视网膜疾病种类繁多，需要医生具备丰富的

诊断经验； 
 病灶区域、特征不同，会延长医生的诊断

时间； 
 图像采集过程中，光线的影响会对成像质量

产生干扰，增加医生工作难度。 
近年来，随着深度学习在计算机视觉和模式识

别领域的成功发展，基于眼底图像的疾病筛查和识

别方法不断涌现。Pratt H 等人[3]以及 Colas E 等人[4]

提出了使用深度神经网络的方法对 5 000 位患有糖

尿病性视网膜病变（diabetic retinopathy，DR）患者

的 10 000 张眼底图像进行特征提取，将 DR 患病阶

段分为 4 类：轻度病变、中度病变、重度病变和扩

散，为计算机辅助 DR 的诊断做出了贡献；Worrall D 
E 等人[5]提出基于深度学习的端到端系统对早产儿

视网膜病变（ROP）进行早期诊断，他们对经过预

训练的 GoogleNet 模型进行微调后，在私有数据集

上对 ROP 疾病的诊断准确率达到 95.4%；Burlina P
等人[6]提出使用 ImageNet 预训练权重的深度卷积

神经网络对年龄相关性黄斑变性（age-related ma-
cular degeneration，ARMD）正常、早期、中期、

晚期的 4 个阶段进行识别，基于该疾病的特性，

深度卷积神经网络从眼底图像中心区域的多个同

心矩形中提取特征进行训练，并取得了较好的识

别效果。 
以上工作为视网膜疾病中的某个单一疾病或

某个疾病的不同阶段的诊断做出了突出的贡献。实

际上，视网膜疾病的筛查和识别并非针对单一疾

病，且同一患者可能同时患有多种疾病，这就涉及

对多种疾病进行识别和诊断的问题。区别于对单一

疾病进行诊断的模型，针对多种疾病进行筛查和识

别的模型更有助于辅助医生做初步判断。其中，参

考文献[7-10]使用深度神经网络的方法在各种疾病

图像中提取病灶特征，根据相关疾病的特点设计网

络结构，实现对多种疾病的识别。针对视网膜眼底

图像，Arunkumar R 等人[11]提出了一种通过深度学

习提取视网膜疾病特征后进行特征降维的方法，使

用支持向量机（support vector machine，SVM）分

类器对老年性黄斑变性和糖尿病性视网膜病变两

种视网膜疾病进行识别分类；Wang X 等人[12]使用

集成学习的方法对视盘、黄斑和整个视网膜区域分

别训练分类模型，并集成最终结果，该方法在糖尿

病性视网膜病变和青光眼疾病的识别上有较好的

效果。Choi J Y 等人[13]使用 VGG（visual geometry 
group）网络和迁移学习的方法对视网膜疾病进行分

类，疾病种类少时效果较好，但是在对 10 种视网

膜疾病进行分类时，准确率仅为 36.7%。以上这些方

法仅适用于对两种或极少种类的疾病进行识别，存在

任务难度较小或识别效果不理想等问题。 
前人的工作表明，利用深度神经网络对病灶特

征进行提取并对疾病进行识别已经成为当前主流

的方法，相较于传统机器学习方法，无论是对病灶

特征提取的能力，还是对疾病识别的效果，都有极

大的提升。但是针对多种疾病的筛查和识别工作，

尤其是疾病种类较多时，模型的识别能力仍待改

善。基于此，本文做出的贡献有以下几点： 
 只使用一个模型，在仅有 2 500 多个样本的

情况下对多达 28 种疾病进行筛查和识别； 
 由于数据集样本数量极不平衡，本文采用分

组多任务的方法同时参与网络更新； 
 与以往的工作相比，笔者用更少的成本达到

了更好的性能。 

2  数据预处理 

2.1  黑框裁切 
使用眼底相机采集视网膜眼底图像时，因设备

的不同和患者间的差异性，采集到的图像存在以下

问题：视网膜眼底图像分辨率不同、眼底在整张图

像中的位置不固定、眼底尺寸存在细微差异。另外，

眼底图像均存在大量冗余的黑色区域，这些黑色区

域并非视网膜区域。因此，为了尽量减少黑框对提

取特征过程造成的不必要的干扰，需要去除多余的

黑色边框，裁剪出感兴趣区域，并将图像调整为统

一尺寸。 
为了找到眼底区域，可以通过图像的 RGB 数

值定位眼底的边缘位置。眼底边缘位置定位方式

如下： 

 ( )sum , , 3 margin 0R G B − × >  （1） 

其中，R、G、B 为每行（列）的 RGB 色彩空间数

值，其取值范围为[0,255]。受光照及其他因素影响，

靠近眼底边缘处的一部分区域从 RGB 数值上看并
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非完全黑色，若尽可能多地去除黑色区域，则需要

减去一个人为设置的阈值（margin），本文设定为 5。
根据式（1）可从上、下、左、右分别定位眼底边缘

位置，再从原图中去除黑色边框，裁剪出感兴趣区域。 
2.2  数据增强 

深度学习模型的训练需要海量的数据做支撑，

而一些罕见的视网膜疾病难以获得足够的训练数

据[14]，深度学习在医学图像处理上的应用使得这一

问题尤为凸显。在仅有少量数据集的条件下，训练

一个效果良好、泛化性能较强的模型需要根据现有

的少量数据进行数据增强，以满足深度神经网络模

型对大数据量的需求。本文在训练前和训练过程中

使用不同的数据增强方法，有效解决了数据量不足

的问题。 
首先，在训练前，对输入图像采用图形变换的

方式进行数据增强。使用的方法包括随机裁剪、垂

直和水平方向翻转、随机角度旋转、增加高斯噪声、

限制对比度自适应直方图均衡化（CLAHE）等。其

中， Zuiderveld K [15]提出的 CLAHE 方法是对直方

图均衡化的改进，通过将原始图像的灰度直方图划

分成若干个子区域，对子区域分别进行受对比度限

制的直方图均衡化，再利用双线性差值消除各个子

区域间比较明显的截断部分，得到一张对比度增强

的图像。这一方法使一些受光照条件影响而过暗或

过亮的图像获得更加清晰的成像效果。 
另外，在训练过程中引入了 Yun S 等人[16]提出

的 CutMix 数据增强方法，即将每个小批量中的图

像进行随机拼接组合，并加权计算总损失。其原理

如图 1 所示。 

 
图 1  CutMix 数据增强方法原理 

CutMix 数据增强方法步骤如下。 
步骤 1：在一个轮次的每个批量中，采用不放

回的方式随机抽取两个图像样本和对应的标签，记

为 a、b； 

步骤 2：随机设置一个概率值 p。 
步骤 3：从 a中截取占比为 p的局部图像 A，

记录边框对角位置 x1、y1、x2、y2，剩余部分记为 B； 
步骤 4：利用 x1、y1、x2、y2 将 a 中的 B 区域

替换为 b 中的 B 区域，组成新的图像 c，其中 B
区域占比为 1‒p；步骤 3、步骤 4 可用式（2）
表示： 
 (1 )c a b= + −M M  （2） 

步骤 5：将新图像 c输入模型，并计算总损失，

计算方法如下： 

( ) ( ) ( )Loss loss ( ), 1 loss ( ),a bp f c Y p f c Y= × + − ×  （3） 

其中，式（2）中 M 为与 a和 b同尺寸的掩码矩阵，

表示点乘，即在掩码矩阵中 0 为被裁剪的区域，

1 为需要保留的区域。式（3）中 loss 表示损失函数，

f(c)为将新图像 c 输入模型后的输出，Ya和 Yb分别

为图像 a和图像 b的标签。 
使用该方法，在一次训练过程中拼接两张不同

的图像，可以在局部信息中识别出两个不同的目

标，从而提高模型的识别能力和泛化能力，达到数

据增强的效果。 

3  基于深度卷积集成网络的视网膜多种疾

病筛查和识别模型 

本文将 EfficientNet 作为主干网络进行特征提

取，再对整个网络模型进行微调，分别完成视网膜

疾病的筛查和识别任务。最后，多个网络模型进行

集成，并将最终的结果用于疾病筛查和识别。 
3.1  目标函数 

在疾病筛查任务中，需要根据被试的眼底图像

判断该被试是否有患病的风险，因此，可以将疾病

筛查问题看作二分类问题。将交叉熵（cross entropy）
损失作为多种疾病筛查任务的损失函数： 
 screen ( , ( )) log( ( )) (1 ) log( ( ))L Y p X Y p X Y p X= − × − − ×  

  （4） 

为了给患者的患病种类做出判断，需要根据患

者的眼底图像对患病的概率做出预测，而同一患者

可能会患有多种疾病，因此，疾病识别任务实际为

多标签分类问题。将二分类交叉熵损失作为多种疾

病识别任务的损失函数： 

rec 2 2
1

2

1( , ( )) ( log ( ( )))

(1 ) log(1 ( ( )))

N

i

L Y f X Y f X
N

Y f X

σ

σ
=

= − × +

− × −

∑  （5） 
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综上所述，最终的损失函数可表示为： 

screen 1 rec 2Loss ( , ( )) ( , ( ))L Y f X L Y f Xα β= × + ×  （6） 

在式（4）～式（6）中，X 为输入的视网膜眼

底图像，Y为相应图像的标签，f(*)为主干网络对图

像信息编码后预测为正类的概率，N为疾病类别数

量，σ(*)为 Sigmoid 函数，α和 β为超参数，用于平

衡两个任务损失函数所占比重。 
3.2  特征提取 

对视网膜眼底图像进行处理时，采用卷积的方

式提取图像中的信息，通过叠加多种卷积层构建一

个深层的卷积神经网络。相较于传统的机器学习方

法，深层卷积神经网络可以自动完成特征提取，并

达到更好的特征提取效果。经过近几年深度卷积神

经网络的发展，优秀的神经网络往往有以下特点： 
 使用残差结构，以增加神经网络的深度，提

高特征提取能力； 
 在神经网络的单元结构中增加特征提取层

数，即增加神经网络的宽度； 
 调整神经网络的参数，以适应更大分辨率图像

的输入，使得网络模型可学习更精确的内容。 
本文将谷歌大脑团队提出的 EfficientNet[17]作

为模型的主干网络部分进行特征提取，该网络可对

网络的深度、宽度和输入的分辨率进行适当的调

整，以达到更好的特征提取效果。 
在 EfficientNet 中，最核心的 MBConv 模块结

构如图 2 所示。该模块源于 MobileNet-V3[18]中的倒

置残差模块（inverted residual block），Tan M X 等

人[17]对其进行改进，采用了 Swish 激活函数[19]，并

引入了 Hu J 等人[20]在 SENet 中提出的 SE（squeeze- 
and-excitation）模块，将通道注意力机制应用于特

征提取过程中。Swish 激活函数如式（7）所示： 

 ( )
1 e x

xf x β−=
+

 （7） 

其中，x 为激活函数的输入数据，β 为常数或可训

练的参数。 
MBConv 模块按照以下流程进行计算： 

 1 Swish(BN(Conv2d( ,1)))f X=  （8） 

 2 1Swish(BN(DepthConv2d( ,3)))f f=  （9） 

SE 2Conv2d(Conv2d(AveragePool( ),1))f f=  （10） 

 3 SE 2BN(Conv2d( ),1 )f f f= ⊗  （11） 

 3output X f= +  （12） 

首先，MBConv 模块使用 1×1 卷积（Conv2d）
对输入做升维操作得到特征图 f1，利用 3×3 或 5×5
的通道维度卷积（DepthConv2d）得到相同维度的

特征图 f2，其中，卷积操作后含有归一化层（BN）

和激活层（Swish）；特征图 f2 经过 SE 模块中 1×1
卷积和平均池化（average pool）后计算出通道注意

力权重 fSE，再将 fSE与 f2相乘，获得带有注意力的

特征图 f3。最后，经过全连接层后，与原始输入的

特征图进行残差连接，在一定程度上缓解了随着网

络深度的增加带来的网络退化和过拟合问题[21]，最

终输出新的特征图（output）。 
从 EfficientNet 的 B0 到 B7，通过对 MBConv

模块的叠加和网络参数的调整，构成了不同深度和

宽度的网络结构，输入图像的分辨率随之增大，特

征 提 取 的 能 力 不 断 增 强 。 本 文 将 采 用

EfficientNet-B5、EfficientNet-B6、EfficientNet-B7
所得到的结果进行后续工作。 
3.3  网络微调 

在使用深度学习对医学图像进行处理的过程

中，常面临数据集的数据量过少的问题，而且深层

的主干网络含有大量的网络参数，很容易出现过拟

合和泛化能力差的情况。为了缓解这一情况，本文

采用了迁移学习的方法，在模型的训练开始前加载

公开的预训练网络权重，再将训练集数据输入网络

进行训练。视网膜眼底图像经过主干网络后，学习

到的特征被提取出来，因此，若将提取出的特征用

 
图 2  MBConv 模块结构 
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于多种疾病的筛查任务和识别任务，需要对网络进

行微调，微调网络的结构如图 3 右侧所示。 
首先，将主干网络输出的特征图用展平

（flatten）操作拉伸成一维向量，经过中间的隐藏层

（包括线性映射层 Linear、归一化层 BN 和 ReLU 激

活层）增加网络的非线性能力后，输出维度为对应

疾病类别数量的向量，用于对多种疾病的患病概率

进行预测，并根据该向量计算多种疾病识别损失

Lscreen；然后，按照上述类似步骤，根据多种疾病患

病概率完成疾病筛查任务，即预测患病风险，并计

算疾病筛查损失 Lrec；最后，按照合适的权重对两

个损失进行加权，计算出总损失，用于对整个网络

模型的反向传播更新网络参数。 
3.4  模型集成 

在实际的训练过程中，笔者在多种结构的模

型上尝试对视网膜疾病进行分类，但并不是所有

的模型都能够达到相同的效果，且不同的模型对

不同疾病的分类效果也各有差别。因此，本文采

用集成学习的方法，综合考虑不同模型的分类结

果，使整体的疾病筛查和识别效果在一定程度上

有所提升。 
集成学习是一种被广泛应用于机器学习和深度

学习的算法，即将多个训练器结合使用，其结果往往

比单个训练器更优。常用的模型集成策略有以下几种。 
  直接平均法： 
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  加权平均法： 
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式（13）、式（14）中 N 为集成模型的数量，Si 为
第 i个模型的预测结果，Wi为第 i个模型的权重。 

  投票法：投票法常使用多数表决法，记

第 i个模型对第 j个类别的预测结果对应的标签为

Lij，那么所有模型对第 j个类别的分类结果为 Rj=
｛L1j, L2j,…,LNj｝，将 Rj中多数投票结果作为最终分

类结果。 
  堆叠法：堆叠法实际上通过构建新的学习

器，将多个模型预测的结果作为一个新的数据集输

入，得到最终预测结果。 
如图 4 所示，本文选用直接平均法模型集成策

略，对训练完成的 EfficientNet-B5、EfficientNet-B6、
EfficientNet-B7 3 个模型预测结果取平均值，得到最

终结果。 

 
图 4  本文使用的模型集成策略 

4  实验结果 

4.1  数据集 
本文将 IEEE ISBI 2021[22]中的视网膜眼底图像

作为数据集，该数据集分别使用 3 台数码眼底照相

机采集，共 2 560 张视网膜眼底图像，其中 1 920 张

图像为训练集，640 张图像为测试集。这 2 560 张

图像中共包含 3 种分辨率，分别为 4 288×2 848、
2 144×1 424 和 2 048×1 536。此外，数据集包含 48 种

视网膜疾病，其中较为罕见的疾病将被统一标记为

“其他（OTHER）”类别，包括“其他”类别在内共

有 28 种疾病，且每个图像样本为正常或至少包含一

 
图 3  基于深度卷积集成网络的视网膜多种疾病筛查和识别模型 
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种疾病。其余 27 种疾病如下：糖尿病性视网膜病变

（DR）、年龄相关性黄斑变性（ARMD）、屈光介质

混浊（media haze，MH）、玻璃疣（drusen，DN）、

近视（myopia，MYA）、视网膜静脉分枝阻塞（branch 
retinal vein occlusion ， BRVO ）、 镶 嵌 眼 底

（tessellation，TSLN）、黄斑视网膜前膜（macular 
epiretinal membrane，ERM）、激光瘢痕（laser scar，
LS）、黄斑瘢痕（macular scar，MS）、中心性浆液

性脉络膜视网膜病变（central serous chorioretino-
pathy，CSR）、视神经盘凹（optic disc cupping，
ODC）、视网膜中央静脉阻塞（central retinal vein 
occlusion，CRVO）、血管迂曲（vascular circuity）（原

数据集用 TV 表示）、星状玻璃体病变（asteroid 
hyalosis，AH）、视盘苍白（optic disc pallor，ODP）、
视盘水肿（optic disc edema，ODE）、分流（shunt，
ST）、前部缺血性视神经病变（anterior ischemic optic 
neuropathy，AION）、中心凹毛细管扩张（parafoveal 
telangiectasia，PT）、视网膜牵引（retinal traction，
RT）、视网膜炎（retinitis，RS）、脉络膜视网膜炎

（chorioretinitis，CRS）、渗出（exudation，EDN）、

视网膜色素上皮改变（retinal pigment epithelium 
change，RPEC）、黄斑裂孔（macular hole，MHL）、
色素性视网膜炎（retinitis pigmentosa，RP）。 
4.2 样本不平衡处理 

对样本不平衡的处理是机器学习和深度学习

不可避免的一个问题，然而在本文使用的数据集

中，样本不平衡的问题尤为突出。在多种疾病筛查

和识别问题中，每种疾病往往与其他疾病有一定联

系，即各种疾病之间并非互斥关系。训练集中各种

疾病的样本数量如图 5 所示。 

 
图 5  训练集各种疾病样本数量 

笔者分析各种疾病之间的关联性和单一疾病

样本数量后，根据每种疾病样本数量分为[0,25]、
(25,50]、(50,100]、(100,150]、(150,400] 5 个区

间，处于不同区间内的疾病将采用不同程度的复

制、镜像、旋转等方法对样本进行扩充，结果如

图 6 所示。 

 
图 6  样本不平衡处理结果 

从图6 可以看到，TV、ST 等疾病的样本数量有大

幅度的增加，但由于LS、TV、ST 与DR、ODP 关联性

较大，因此各疾病间样本数量无法实现绝对的平衡。 
4.3 数据预处理结果 

实验开始前，首先对数据进行预处理，具体方

法如第 2 节所述。训练开始前，读入黑框裁切后的

1 920 张训练集图像，再对图像进行尺寸调整、随机

裁剪、随机旋转、CLAHE 等数据增强方式扩充训

练集，进行归一化处理后输入模型训练。训练过程

中随机抽取每个轮次中的两张图像使用 CutMix 数

据增强方法再次进行数据增强。黑框裁切的结果如

图 7 所示。 

 
图 7  黑框裁切结果 

使用CLAHE数据增强方法的结果如图8所示。

图 8（a）为原始图像，图 8（b）为限制对比的直

方图均衡化处理后的效果。可以看到，处理后的图

像对病灶区域的显像效果有了明显的增强，这将有

助于模型对病灶特点进行学习。 
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图 8  CLAHE 数据增强结果 

使用 CutMix 数据增强方法的可视化结果如图 9
所示。其中，图 9（a）、图 9（b）为随机抽取的两

张图像，图像中的阴影部分为被裁剪出进行拼接的

区域，图 9（c）为拼接后的图像，拼接后的图像及

其标签将被输入模型进行训练。 

 
图 9  CutMix 数据增强结果 

实验结果表明，预处理后的数据能减少原始图

像中不必要的噪声，降低模型学习难度。此外，数

据增强方法能够有效地扩充训练集的数量，有效解

决了模型训练过程中数据量少的问题。 
4.4  视网膜多种疾病筛查和识别结果 

为了避免从零开始对深度卷积神经网络模型

进行训练，在训练的初始阶段采用迁移学习的方

法，加载经过大量数据预训练后得到的网络模型权

重，以降低预训练的成本。 
本文使用的目标函数如式（6）所示，将式（4）

多种疾病筛查损失和式（5）多种疾病识别损失各

自分配合适的权重后得到的整体损失用于反向传

播，更新网络模型的参数。考虑到多种疾病识别任

务的难度相对较大，设置 α=0.4，β=0.6。另外，实

验过程中优化器首先使用 Adam 算法以达到快速收

敛的目的，之后使用 SGD 算法继续对模型优化，

以达到更好的泛化性能；训练初始学习率设置为

0.001，学习率衰减策略使用固定步长衰减，整个训

练过程的轮次设置为 300，受设备影响，批大小设

置为 8。 
实验采用五折交叉验证方法，训练集中 85%的

样本用于模型训练，剩余 15%的样本作为验证集用

于测试模型的泛化性能，选择训练过程中泛化性能

最好的模型进行下一步的测试。在多种疾病筛查任

务中，实验评价指标选择准确率（ACC）和 ROC
曲线下面积（AUC），在多种疾病识别任务中实验

评价指标选择准确率（ACC）和各类别平均准确率

的均值（mAP）。在测试阶段，采用测试时增强和

伪标签的策略，抽取置信度较高的测试样本加入训

练集中不断优化网络模型。实验结果表明，该方法

对多种疾病的筛查和识别性能有一定的提升。将每

个网络模型五折交叉验证的平均结果作为该网络

模型的预测结果，再根据式（13）中的方法集成各

个网络模型，最终的结果为多种疾病筛查和识别的

结果。实验结果见表 1。 
实验结果表明，本文提出的基于深度卷积集成网

络的视网膜多种疾病筛查和识别方法相较于主流的深

度神经网络有较好的效果提升。如图 10、图 11 所示，

本文方法对EfficientNet的3个模型根据任务进行网络

微调后，采用集成、测试增强、打伪标签等策略对训

练过程进行优化，在多种疾病筛查任务中准确率达到

96.05%，多种疾病识别任务中准确率达到 72.55%，相

表 1 本文方法和对比方法的实验结果 

方法 多种疾病筛查结果 ACC 多种疾病筛查结果 AUC 多种疾病识别结果 ACC 多种疾病识别结果 mAP 

Three-Stream[12] 91.57% 91.36% 63.47% 62.98% 

ResNet50[23] 93.77% 93.54% 60.55% 61.09% 

VGG16[24] 88.24% 89.12% 57.43% 56.21% 

EfficientNet-B5 94.35% 93.89% 67.88% 65.73% 

EfficientNet-B6 94.74% 95.33% 68.74% 67.35% 

EfficientNet-B7 95.16% 95.32% 70.45% 69.89% 

本文方法 96.05% 97.18% 72.55% 73.24% 
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较于EfficientNet的3个模型，两个任务分别提升1%～

2%和 2%～5%；相较其他方法，两个任务分别提升

2%～8%和 9%～15%。 

 
图 10  视网膜多种疾病筛查结果 

 
图 11  视网膜多种疾病识别结果 

5  结束语 

本文在视网膜多种疾病筛查和识别问题中，针

对视网膜疾病种类繁多、病灶位置不确定、罕见疾

病样本数量少等难题，首先提出了比较有效的图像

数据增强和图像去噪方法，去除了视网膜眼底图像

中冗余的黑框，提高了图像病灶位置的成像效果；

结合使用深度卷积神经网络和集成学习的方法，对

视网膜眼底图像的病灶特征进行提取，用于后续对

多种疾病的筛查和识别。通过实验表明，在面临近

30 种视网膜疾病时，本文提出的方法能够有效地提

升筛查和识别的准确率，可辅助眼科医生对患者进

行初步诊断。本文方法虽取得了较好的结果，但在

模型训练过程中仍存在耗时长、训练轮次多的问

题，单次模型训练时间需 4～6 h，如何对该模型做

进一步的优化以提升模型的性能仍待解决。另外，

模型在多种疾病识别任务中的准确率虽能达到

72.55%，但仍有进一步提升的空间，这也是未来研

究工作中的一个方向。 
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