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基于深度卷积神经网络的糖尿病视网膜病变分期及病灶检测
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摘 要：针对糖尿病视网膜病变（DR）图像分辨率过大、病灶特征过于分散难以获取以及正负难易样本不平衡而

导致DR分期精确率一直无法得到有效提高的问题，提出了改进的基于快速区域的卷积神经网络（Faster R-CNN）和子

图分割相结合的DR分期方法。首先，使用子图分割解决视盘区域对于病灶识别的干扰问题；其次，在特征提取阶段

使用深度残差网络以解决病灶在高分辨率眼底图像中占比小而导致的特征难以获取的问题；最后，在感兴趣区域

（ROI）生成时采用在线困难样本挖掘（OHEM）方法解决正负难易样本不平衡的问题。在国际公开数据集EyePACS进

行 DR分期实验，所提方法在 DR病分期中精确率 0期达到 94. 83%，1期达到 86. 84%，2期达到 94. 00%，3期达到

87. 21%，4期达到82. 96%。实验结果表明，改进后的Faster R-CNN能对DR图像高效分期并自动标注出病灶。
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Staging and lesion detection of diabetic retinopathy based on

deep convolution neural network
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Abstract: For Diabetic Retinopathy（DR），the image resolution is too high，the lesion features are too scattered to
obtain，and the positive，negative，hard and easy samples are imbalanced，thus the DR staging accuracy cannot be
effectively improved. Therefore，a DR staging method based on the combination of improved Faster Region-based
Convolutional Neural Network（Faster R-CNN）and subgraph segmentation was proposed. First，subgraph segmentation was
used to solve the interference problem of the optic disc region to lesion recognition. Second，a deep residual network was
used in the feature extraction process to solve the problem of difficulty of obtaining features due to the small proportion of the
lesions in the high-resolution fundus image. Finally，the Online Hard Example Mining（OHEM）method was used to solve
the problem of imbalance between positive，negative，hard and easy samples during the generation of Region of Interest
（ROI）. In the DR staging experiments on EyePACS，an internationally open dataset，the accuracy of the proposed method in
DR staging reached 94. 83% in stage 0，86. 84% in stage 1，94. 00% in stage 2，87. 21% in stage 3 and 82. 96% in phase
4. Experimental results show that the improved Faster R-CNN can efficiently stage DR images and automatically label the
lesions.

Key words: Diabetic Retinopathy (DR); object detection; Faster Region-based Convolutional Neural Network (Faster
R-CNN) algorithm; subgraph segmentation; Online Hard Example Mining (OHEM)

0 引言

糖尿病视网膜病变（Diabetic Retinopathy，DR）是糖尿病

患者易发于眼部的病变，简称糖网，晚期会导致患者失明［1］。

本文选择使用Davis分类法［2］作为糖网分期规则。糖网在每

一期都有新的病灶出现，而区分这些病灶特征将成为划分糖

网期数的重要依据。近年来多位研究学者提出了多种算法去

实现糖网的多级划分，但注意力网络聚焦可疑区域的算法无

法避免小病灶被忽略［3］，以全局图像作为输入的算法会因病

灶特征的遗失而影响准确率［4-8］。单一检测出血点或渗出物

虽然得到了很好的效果［9-12］，但单一病灶的检测用于糖网分期

具有局限性。糖网病灶检测和分期现在面临三个难点：

1）病灶在高分辨率眼底图像中占比小。

2）难易样本不均衡。

对目标检测网络而言，可以通过设置正负样本的比例来

解决正负样本不均衡的问题，但如果难易样本在这个随机选

择的过程中由简单样本来主导损失（loss），那么这个模型将不

会学习到更多有用的特征。

3）视网膜部分组织影响病灶的识别。
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视网膜上的部分组织以局部视角来看，其颜色、边缘纹理

都与个别病灶相似，导致假阳性的出现。如图 1所示，视盘的

局部区域和软性渗出病灶极易混淆。

针对以上问题，本文提出了将视网膜切割成多个子图并

记录视盘区域坐标的方法，以可接受的时间代价换取更高的

准确率。使用更深层次的网络可学习到更丰富的病灶特征。

在线困难样本挖掘（Online Hard Example Mining，OHEM）方

法可使模型聚焦难例样本，有利于模型的优化。综合以上思

路，本文提出了基于改进的基于快速区域的卷积神经网络

（Faster Region-based Convolutional Neural Network， Faster
R-CNN）和子图分割相结合的糖网分期方法。对现有数据集

中符合DR图像采集标准的共 17 919张糖网图像进行实验，得

到了 0期的精确率为 94. 83%，1期的精确率为 86. 84%，2期的

精确率达到 94. 00%，3期的精确率达到 87. 21%，4期的精确

率达到82. 96%，表明了本文所提出方法的有效性。

1 糖网检测

1. 1 子图分割

当将整张糖网图像作为卷积神经网络的输入时，是基于

图像的全局信息提取特征，很难在全局图像中聚焦到局部的

病灶信息；并且通用的特征提取网络都会对图像尺寸做出等

比例压缩的处理，这个过程会导致病灶的特征被模糊甚至丢

失，故提出以子图分割的方法将糖网图像划分为N个不重叠

的子图像，如图2所示。

由于糖网眼底图像的视盘区域极易干扰病灶的识别，所

以在进行子图分割时会记住视盘区域的坐标，识别时会判断

该子图中的软性渗出病灶是否出现在视盘区域的坐标范围

内。本文方法的流程如图3所示。

1. 2 Faster R-CNN
1. 2. 1 使用更深层的特征提取网络

Faster R-CNN［13］的第一个模块是特征提取模块，而网络

层数越多的特征提取网络能够提取到越多的不同层次（level）
的特征，并且详细的目标特征有助于提高目标的识别率。为

了提取糖网眼底图像样本中更加本质的特征，本文采用更深

层次的网络ResNet101。它的核心在于残差学习模块，如图 4
所示，假设该网络的原始输入为 x，期望输出是H ( x )，即可将

原始的映射关系转换为 F ( x ) = H ( x ) - x。He等［14］通过实验

证明了ResNet能有效地促进网络的优化。

1. 2. 2 在线困难样本挖掘

为 了 解 决 Faster R-CNN 在 感 兴 趣 区 域（Region of
Interest，ROI）生成时正负样本不平衡的问题，本文将在线困

难样本挖掘（OHEM）机制［15］引入了该网络框架中来进行糖网

病灶检测，如图5所示。

OHEM机制在该网络框架里将ROI网络扩展成了两个结

构相似的ROI网络。第一个原始ROI网络是前向传播网络，

在这部分选择出所有候选区域中 loss值较高的区域作为困难

样本，并将这些困难样本作为第二个ROI网络的输入。

候选区域的损失函数计算公式如式（1）所示。

L ( { Pi}，{ ti}) = 1
Ncls∑i Lcls ( pi，p*i ) +
λ
N reg∑i p*i ⋅ Lreg ( ti，t*i ) （1）

图1 易混淆的病灶和区域

Fig.1 Confusing lesions and regions

图2 子图分割结果

Fig.2 Result of subgraph segmentation

图3 本文方法流程

Fig. 3 Flowchart of the proposed method

图4 神经网络模块

Fig. 4 Modules of neural network

图5 改进的Faster R-CNN框架

Fig. 5 Improved Faster R-CNN framework
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式中：
1
Ncls∑i Lcls ( )pi，p

*
i 是网络的分类模块的整体损失值；pi是

锚点区域中第 i个目标是检测目标的概率，若为正样本则 p*i =
1，反之则 p*i = 0。 λ

N reg∑i p*i ⋅ Lreg ( ti，t*i )是网络的定位模块的

整体损失值，其中 ti是检测目标通过该网络定位的预测坐标，

t*i 是候选区域中标注的检测目标的真实坐标。

分类模块的损失函数Lcls定义如式（2）所示：

Lcls ( pi，p*i ) = -log [ ]p*i pi + (1 - p*i ) (1 - pi ) （2）
定位模块的损失函数Lreg定义如式（3）所示：

Lreg ( ti，t*i ) = R ( ti - t*i ) （3）
其中R是 smooth L1函数，smooth L1函数如式（4）所示：

smoothL1( )x = {0.5x2， || x < 1
|| x - 0.5， || x ≥ 1 （4）

第二个ROI网络输出共享了第一个ROI的参数，并输出

了识别的病灶边界框坐标和病灶分类结果。该算法对病灶的

定位和识别更具有针对性，能进一步提高病灶检测的准确性。

2 实验验证与结果分析

2. 1 数据集和评价指标

糖网眼底图像样本来自于 EyePACS数据集和爱尔眼科

医院提供的数据，基于此数据集人工标注了病灶样本，构建了

样本数据集，数据分布情况如表1所示。

为了评估本文构建的多分类模型的性能，本文采用了精

确率、灵敏度、特异度三种评价指标。精确率计算公式如（5）
所示。

Precision = TP/ (TP + FP) （5）
灵敏度和特异度的计算公式如式（6）和（7）所示。

Sensitivity = TN/ (TN + FP) （6）
Specificity = TP/ (TP + FN) （7）
灵敏度是病变DR图像不被漏判为正常DR图像的概率，

特异度是正常DR图像不被误判为病变DR图像的概率。

2. 2 病灶分类与糖网分期

在具体的糖网分期上，本文采用了三阶段多分类的策略，

在第一阶段中使用 12 层的卷积神经网络（Convolutional
Neural Network, CNN）将所有眼底图像二分类为第 4期糖网眼

底图像和其他眼底图像，以去除第 4期病灶无法标记病灶的

干扰；在第二阶段中将视盘区域与其他区域分类出来，以去除

视盘区域对软性渗出病灶的干扰；在第三阶段检测四类病灶

目标。最终，依据四类病灶的检测结果并参照糖网分期的标

准进行糖网分期。检测结果如图6所示。

2. 3 结果分析

为了验证子图分割的有效性，分别使用了多种尺寸的分

割方法进行对比实验，实验结果如表2所示。

图像前景区域尺寸在 2 500 × 2 500至 3 000 × 3 000范围，

不重叠子图按照等分区域分割。由表 2的结果可得，输入图

像的分辨率对糖网分期结果有影响，具体影响是在改变大小

（resize）阶段对病灶特征信息的保留上，在全图中占比越小的

病灶特征越容易丢失，但分割的子图过多只会以更多的时间

代价换取很小的性能上升。

由表 3的结果可得，本文模型对各病灶的检测能力不同。

火焰状出血虽然精确率较高，但样本不多，在测试集中所占比

例较小。而软性渗出受视盘区域的影响而导致误判率较高，

但在最后联合决策时会排除此区域的干扰，所以在对糖网第

3期分类时更加依赖于软性渗出的判断。

表3 糖网病灶检测结果 单位：%
Tab. 3 Lesion detection results of diabetic retinopathy unit：%

病灶

毛细血管瘤或点状出血

硬性渗出

火焰状出血

软性渗出

Precision

96. 66
79. 34
95. 00
21. 94

Sensitivity

92. 55
73. 73
90. 47
91. 04

Specificity

99. 19
95. 29
99. 77
64. 65

糖网病灶检测结果得到之后会对整张图像进行联合决

表1 糖网数据集分布

Tab. 1 Distribution of diabetic retinopathy datasets
病型

0期（正常）

1期
2期
3期
4期
总计

样本数

训练集

8 405
982
2 350
1 691
409

13 837

测试集

1 462
471
1 017
741
391
4 082

合计

9 867
1 453
3 367
2 432
800

17 919

图6 检测结果

Fig.6 Results of detection

表2 子图分割实验结果对比

Tab. 2 Experimental results comparison of subgraph segmentation
子图分割个数

全图

3×3
4×4
5×5

Precision/%
71. 34
89. 12
90. 09
90. 57

运行时间/ms
200
800
1 700
2 500
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策，每一期的糖网眼底图像的分类结果如表4所示。

由表 4的结果可得，糖网各期分类效果受到病灶检测效

果的影响。轻度DR以点状出血病灶作为分类依据，其检测

灵敏度较高，但因存在其他期数的病灶无法检测出来时而归

类到轻度DR的情况，所以特异度降低。重度DR以多个病灶

作为最后的联合决策依据，虽然模型对火焰状出血和软性渗

出病灶的检测能力不高，但因两个病灶同为本期的分类依据，

所以重度DR的灵敏度和特异度都较高，不过由于受到增殖

性DR分开检测的影响，所以精确率不高。中度DR以硬性渗

出作为主要的分类依据，受到重度DR病灶标注时未能标注

全部医学症状的局限，有概率将重度DR误判为中度DR，因此

特异度较低。

使用两种算法的检测效果如图 7所示。对同一张图的检

测可以看出，图7（a）对比图7（b）出现了漏检和错检。

根据对比结果，在采用ResNet101特征提取网络、引入在

线困难样本挖掘机制、切割子图、分开检测第 4期图像等改进

策略后，本文算法与不结合子图分割、不分开检测第 4期图像

的原始 Faster R-CNN算法相比，在精确度指标中 0期提升了

11. 36个百分点，1期提升了 34. 11个百分点，2期提高了

19. 35个百分点，3期提高了 15. 54个百分点，4期提高了 1. 93
个百分点；在灵敏度指标中 0期提高了 6. 94个百分点，1期提

高了 7. 14个百分点，2期提高了 4. 84个百分点，3期提高了

2. 04个百分点；在特异度指标中 0期提高了 5. 11个百分点，1
期提高了 9. 51个百分点，2期提高了 33. 13个百分点，3期提

高了 35. 85个百分点，4期提高了 41. 54个百分点。除了第 4
期灵敏度有所降低外，其他各项指标都有所上升，证明了基于

改进的 Faster R-CNN结合子图分割、分开检测第 4期的方法

的有效性。

3 结语

针对糖网病分期问题进行深入的研究，本文提出了基于

改进的 Faster R-CNN结合子图分割的方法，能从局部病灶检

测的角度提升糖网病分期的准确度。该方法一方面考虑了病

灶特征作为小目标难以学习到特征对网络检测性能的影响，

利用更深层的网络提取特征，并切割子图、避开噪声影响以解

决此问题；另一方面也考虑了病灶正负样本失衡的问题，引入

了在线困难挖掘机制。实验结果表明本文提出的方法能有效

地提升糖网病分期准确度，并能依据病灶特征识别具体病灶。

由于该网络模型对各类糖网病灶的检测能力有较大差异，未

来将进行进一步的探讨，以提高模型对各类糖网病灶的通用

检测能力。
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表4 糖网各期分类结果 单位：%
Tab. 4 Classification results of different stages of

diabetic retinopathy unit：%
病型

正常

（0期）

轻度DR
（1期）

中度DR
（2期）

重度DR
（3期）

增殖性DR
（4期）

算法

Faster R-CNN［13］
Inception V3［16］
文献［17］算法

本文算法

Faster R-CNN［13］
Inception V3［16］
文献［17］算法

本文算法
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图7 检测效果对比

Fig.7 Test effect comparison
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