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摘  要: 近年来,深度学习在计算机视觉方面取得了巨大的进步,并在利用计算机视觉完成医学影像的阅片工作
方面展现出了良好的应用前景.针对糖尿病眼底病变筛查工作,通过构建两级深度卷积神经网络,完成了原始照片的
特征提取、特征组合和结果分类,最终得出筛查结果.通过与医生的诊断结果进行比较,证明了模型的输出结果与医
生诊断结果之间具有高度的一致性.同时,提出了利用弱监督学习进行细粒度图像分类的改进方法.最后,对未来研
究的方向进行了展望. 
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Deep Learning Model for Diabetic Retinopathy Detection 
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Abstract:  In recent years, deep learning in the computer vision has made great progress, showing good application prospects in medical 
image reading. In this paper, a model with construction of two-level deep convolution neural network is designed to achieve  feature 
extraction, feature blend, and classification of the fundus photo. By comparing with doctor’s diagnosis, it is shown that the output of the 
model is highly consistent with the doctor's diagnosis. In addition, an improved method of fine-grained image classification using weak 
supervised learning is proposed. Finally, future research direction is discussed. 
Key words:  computer vision; convolutional neural network; deep learning; weak supervised learning; diabetic retinopathy 

糖尿病视网膜病变(diabetic retinopathy,简称 DR)是糖尿病最常见的眼部并发症,是主要的致盲眼病之一.长
期的高血糖环境会损伤视网膜血管的内皮,引起一系列的眼底病变,如微血管瘤、硬性渗出、棉絮斑、新生血
管、玻璃体增殖甚至视网膜脱离.一般糖尿病出现 10年以上的病人开始出现眼底病变,但如果血糖控制差,或者
是胰岛素依赖型糖尿病的患者则可能更早出现眼底病变,故糖尿病患者需要定期到眼科检查眼底. 

目前,检测 DR 是一个耗时的人工过程,需要临床医生检查和评估视网膜的数字彩色眼底照片.医生通常一
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两天后才能提交检查结果,这样的延迟往往增加医患沟通的成本,有可能错过治疗的时机.另外,即使临床医生
可以通过糖尿病引起的眼底血管异常类损伤来有效地鉴别 DR,糖尿病高发地区也未必有足够的眼科专业医
生.随着糖尿病个体的数量持续增长,预防由于 DR引起的失明所需的基础设施将变得更加不足. 

人们已经认识到,需要一种全面且自动化的 DR筛选方法.已有的一些工作已经利用图像分类、模式识别和
机器学习技术取得了一些进展.随着深度学习技术全面应用于实践,使用深度学习模型处理医学影像成为未来
一个重要的发展方向,未来会有更加有效的模型能够自动从眼底照片中识别出糖尿病视网膜病变. 

1   相关工作 

当前,在计算机视觉领域,最有效的深度模型是卷积神经网络(convolutional neural network,简称 CNN)模型. 
ImageNet比赛(ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge,简称 ILSVRC)见证了 CNN模型在计算机视
觉领域的发展 .从 2012 年的 AlexNet[1]、2014 年的 VGGNet[2]和 GoogLeNet[3]到 2015 年的 Residual 
Network[4],CNN 的规模和深度在急剧地增加;同时,对物体的识别错误率也在快速地降低.目前,针对竞赛的    
1 000个类别物体的识别错误率,CNN模型已经低于人类.此外,CNN已成功应用于大量的一般性识别任务,如对
象检测[5]、语义分割[6]和轮廓检测[7]. 

在自动分析眼底照片方面,现有的工作主要集中在对血管和视盘的分割上.有一种名为 Deep Vessel[8]的方

法使用深度学习和条件随机场来做视网膜血管分割.DRIU[9]方法提出了一个统一的框架进行视网膜血管和视

盘的分割.由于微血管瘤通常作为 DR判别的标志性病变,有的方法[10]通过检测微血管瘤间接进行 DR检测. 
在本文中,我们利用深度学习的最新进展,构建了两级 CNN进行自动化 DR检测:第 1级 CNN用于原始眼

底照片的特征提取,第 2级 CNN用于特征变换与特征混合.通过两级 CNN的处理,网络得出 DR检测的结果. 

2   第 1级 CNN的设计 

第 1级 CNN共包含 3个组件:输入部分、输出部分和多分支特征变换部分.其中,输入部分类似于 VGGNet
的结构,用于接受原始图像的输入,并进行初步变换以降低数据尺寸;输出部分支持多种输出模式,得出 DR 的检
测结果,用于对 CNN 模型的特征提取能力进行评估;多分支特征变换部分整合了 GoogLeNet 和 Residual 
Network的基础结构,兼顾了网络的深度、宽度和子网个数,能够提取更深层次的特征.具体架构如图 1所示. 

 

Fig.1  Level 1 CNN framework of the proposed DR detection 
图 1  用于 DR检测的 CNN模型第 1级框架 

2.1   输入和输出设计 

由于原始眼底照片的分辨率很高,早期 DR 病变的特征又很微小,高分辨率图像能够包含更多的原始特征
细节,对于 DR 检测是有意义的.但是,过高的分辨率输入会占用大量的显存,而且模型的特征空间本身也需要占
用大量的显存,为了平衡原始图像的大小和模型的复杂度,经过多次尝试,我们使用 512×512 的彩色图像作为输
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入,这样的分辨率能够在主流的 8G显存的显卡上完成模型的训练. 
原始图像具有最大的尺寸以及最低级别的特征,为了后续的处理,需要缩小图像的尺寸,同时进行特征提

取.输入部分的设计就是用来完成这一工作的.由于 CIFAR-10 是多个 CNN 模型的基准测试数据集,其数据为
32×32的彩色图像.因此,输出部分使用 32×32作为输出尺寸满足特征提取需求.布局设计见表 1. 

Table 1  Layout of the input part 
表 1  输入部分的布局设计 

类型 卷积核数/窗口尺寸 步长 输入尺寸/输出尺寸 
卷积 32/3×3 2 512×512×3/256×256×32 
卷积 32/3×3 1 256×256×32/256×256×32
卷积 64/3×3 1 256×256×32/256×256×64
卷积 64/3×3 2 256×256×64/128×128×64
卷积 64/3×3 1 128×128×64/128×128×64
卷积 128/3×3 1 128×128×64/128×128×128

最大池化 3×3 2 128×128×128/64×64×128
卷积 192/3×3 1 64×64×128/64×64×192 
卷积 192/3×3 1 64×64×192/64×64×192 

最大池化 3×3 2 64×64×192/32×32×192 

根据最新的《美国眼科协会临床指南:糖尿病视网膜病变》(2016 版)[11],糖尿病视网膜病变早期治疗研究
(ETDRS)分类标准见表 2. 

Table 2  Classification of DR in the early treatment of DR study 
表 2  糖尿病视网膜病变早期治疗研究分类 

序号 疾病严重程度级别 
1 轻度非增生型

2 中度非增生型

3 重度非增生型 
4 早期增生型 
5 高危增生型 

根据上述分类,可以将DR检测看作是一个分类问题.然而,大多数分类问题,各类别之间是弱相关的,可称其
为正交分类,例如猫、桌子、汽车、树.如果分类产生错误,那么将猫识别成汽车和将猫识别成树是等价的.由于
DR判断的主要依据是微血管瘤、硬性渗出、棉絮斑、新生血管的多少等,为方便起见,在实际诊疗中得出病人
DR 的严重程度分级,可视为将回归问题转化为分类问题.这时,各类别之间是强相关的,可称其为非正交分类.如
果误诊无法避免,则将中度 DR识别成轻度 DR与将中度 DR识别成没有 DR是完全不同的.因此,医学问题对分
类的要求更加严格,一般不使用正确率而是使用一致性来评估分类的结果.因此,输出部分需要同时支持分类和
回归.输出部分的输入尺寸为 8×8×2048,其布局见表 3. 

Table 3  Layout of the output part 
表 3  输出部分的布局设计 

分类 回归 
平均池化,窗口尺寸为 8×8,步长为 1 

卷积层,卷积核数为 5,窗口大小为 1×1 
Dropout层,丢弃概率为 0.5 
全连接层,单元数为 1 024 

扁平化 特征池化,窗口大小为 2 
Softmax输出 全连接层,单元数为 1 

 

2.2   多分支设计 

2014年,ImageNet比赛的冠军模型是 GoogLeNet.这个模型使用了平行扩展的架构,并通过合并多个分支的
权重来进行特征的归集.2015年,ImageNet比赛的冠军模型是 Residual Network.这个模型使用了元素级权重累
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加的方式来进行跨层权重计算,以便支持超过 100 层的超深网络结构.为了在深度和宽度上进行拓展,这里参考
Inception v3和 ResNet v2的结构,设计了一个多分支的网络,用于进行细节特征的提取. 

根据人们所做的大量尝试以及 Inception结构和 ResNet结构的特点,为了得到一个特征抽取能力较强的神
经网络,网络结构的设计原则可总结为如下 4点. 

• 更大的有效深度; 
• 包含尽可能多的子网; 
• 管理好梯度传递,防止梯度爆炸和梯度消失; 
• 控制网络中的参数总量. 
相关研究所做的模型改进也遵循了这样的原则.Zagoruyko 等人的研究[12]指出:原始 ResNet 网络的深度过

深,为了追求深度而牺牲了网络宽度,而网络宽度的增加能够提高性能.在参数规模相同时,更宽的网络比更深
的网络好训练.Lee等人提出的Wide-Residual-Inception结构[13],在基本 Residual Block中,用 Inception模块代替
3×3 的卷积操作,取得了良好的效果.Wu 等人的研究[14]进一步指出:ResNet 结构的主要优势是通过快捷方式传
递梯度,在改善梯度消失问题的同时,增加了网络中的子网个数.神经网络能够通过在子网之间共享权重获得良
好的正则化. 

与参考文献[13]中以 ResNet结构为基础,将 Inception模块嵌入 ResNet不同,本文以 Inception结构为基础,
通过在 Inception模块间及模块内添加 Residual连接,构建多分支连接来实现相应的设计目标. 

整体上,从 32×32到 16×16再到 8×8,整个多分支部分的架构分为 3个阶段. 
• 第 1阶段的输入为 32×32×192,输出为 32×32×288. 
使用 3个 4分支的 Inception单元,并将后面两个输出进行 Residual连接,作为第 1阶段的输出.如图 2所示. 

 

Fig.2  Standard inception module 
图 2  标准 Inception模块 

第 1阶段的网络规模较小,而且输入和输出宽度不同.由于 Residual连接的效果在 Idnetity条件下最好,因此
仅对两个宽度相同的 Block添加了 Residual连接. 

之后,使用另外一个 3分支的 inception模块来降低数据的尺寸,从 32×32降低到 16×16,参见文献[15]. 
• 第 2阶处理 16×16的数据,输入为 16×16×768,输出为 16×16×768. 
使用 4个 4分支的 Inception单元,如图 3所示,整体上对分支进行了混合连接,并将输入和最后一个 Inception

模块的输出进行了 Residual连接,作为第 2阶段的输出.如图 4所示. 
第 2 阶段的网络规模较大,而且输入输出宽度相同,符合 Identity 条件,因此在输入和输出之间添加了

Residual连接.此外,还在模块间添加了多条分支连接,用于构建尽可能多的子网. 
传统构建子网的方法大多是复制相同的网络结构进行堆叠,因此子网结构并不丰富.本文在这里虽然也进

行了相同结构网络的堆叠,但通过对不同模块引入不同的输入连接点,使得子网结构尽可能地丰富.更丰富的网
络结构有利于学习到更多样化的特征. 

之后,使用另外一个 3分支的 inception模块来降低数据的尺寸,从 16×16降低到 8×8,参见文献[15]. 
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Fig.3  Inception module used in Stage 2 
图 3  第 2阶段 Inception模块 

 

Fig.4  Multi-Branch design in Stage 2 
图 4  第 2阶段多分支设计 

• 第 3阶处理 8×8的数据,输入为 8×8×1280,输出为 8×8×2048. 
使用 2个 6分支的 Inception单元,并将这两个 Inception模块的输出进行了 Residual连接,作为第 3阶段的

输出.如图 5所示. 
网络的训练依靠的是误差的反向传播,并通过链式法则进行计算,这意味着梯度计算需要根据网络深度进

行多次连乘.由于神经元输出信号尺度问题,传递到浅层的信号会产生剧烈的衰减. 
因为第 3阶段的网络也不符合 Identity的条件,而且已经非常接近网络底部,不会有严重的梯度消失的问题,

所以并没有建立输入到输出的 Residual 连接.与第 1 阶段不同,在这一阶段,输入通过两个相同的路径调整了宽
度,并对两个宽度相同的输出进行了 Residual连接,作为最终的输出.这种结构的网络子网等价深度最大,有利于
学习到更为抽象的特征. 

综上,本文设计的第 1 级 CNN 网络的有效深度与 InceptionV3 保持一致,通过添加 Residual 连接和多分支
连接,在参数个数可控的情况下,既增加了子网个数和结构多样性,又改善了梯度消失的情况. 

至此,模型的 1级 CNN设计完成.通过 1级 CNN模型,已经可以进行 DR的检测工作了. 
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Fig.5  Two inception modules in Stage 3 
图 5  第 3阶段的两个 inception模块 

3   第 2级 CNN的设计 

通常,在进行 DR检测时,医生都会获取被筛查对象双眼的眼底照片进行判断.对于用于辅助诊断的 CNN模
型来说,同时处理双眼数据也是具有重要意义的.因为虽然病灶可能出现的具体位置是随机的,但由同一病因引
起的病灶信息在双眼的分布具有强相关性. 

通过对第 1级CNN模型的训练,模型已经能够较好地提取单眼眼底照片中的特征.需要构建另外一个CNN
模型,通过同时处理双眼特征来提高检测的效果. 

按照迁移学习的模式,将第 1级 CNN模型作为双眼特征联合 DR检测任务的固定特征提取器,再将提取的
特征做进一步的变换与融合,充分利用深度学习可迁移的特性,能够大幅度提高 DR的检测能力. 

首先需要进行特征设计,这里参考了 Kaggle 机器学习竞赛平台上糖尿病视网膜病变检测比赛第 2 名的方
案.由于多分支特征变换部分的输出为 8×8×2048,根据输出部分的设计,在输入分类器前统一进行了平均池化操
作,变换成了 1×1×2048.由此,一张眼底照片图像最终得到了 2 048 个特征.以一副原始图像为基础,进行几何色
彩等变换生成若干图像,进而得到更多特征的方法称为数据增强,广泛应用于 CNN 的训练.考虑到数据增强,围
绕一张眼底照片能够得到多组 2 048 个特征,这些特征具有很高的相似性.以这一系列特征的均值和方差为特
征来描述原始图,就将原始 2 048个特征扩展为 4 096个特征.另外,考虑到糖尿病一般同时侵害双眼,左、右眼
往往同时产生病变,相关特征之间具有一定的内在联系,因此,将双眼特征进行整合也能增加有效的特征.最终
的特征数为 8 192.由于所有的操作均没有损失相对位置信息,因此将特征形状重新格式化为 32×32×8,后续仍然
可以使用 CNN进行计算.具体特征设计的流程如图 6所示. 

 

Fig.6  Steps of feature extraction 
图 6  特征提取的步骤 
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由于特征不再稀疏,这里仅设计了一个类似于 AlexNet的简单 CNN来进行分类.另外,为了更有力地支持医
生的诊断,第 2级 CNN采用回归目标函数.拓扑结构见表 4. 

Table 4  Design of level 2 CNN 
表 4  第 2级 CNN的设计 

类型 参数 步长 
卷积 32/3×3 1 

最大池化 3×3 2 
卷积 64/3×3 1 

最大池化 3×3 2 
卷积 128/3×3 1 

最大池化 3×3 2 
全连接 500 − 
Dropout 0.5 −
全连接 500 − 
特征池化 2 − 
全连接 1 − 

4   实验验证 

实验环境如下: 
• 硬件:Intel i5-6600K,32G,Nvida GTX 1080; 
• 软件:Ubuntu 16.04,CUDA8.0,cudnn5.1,Theano0.8,Lasagne,Keras1.x. 
目前,针对 DR 检测最大的开放数据源就是 Kaggle 的 DR 检测竞赛(Kaggle diabetic retinopathy detection 

competition)数据.模型的优化目标为最小的平方加权 Kappa值,即模型诊断结果与专家诊断结果的一致性.本次
实验使用了 35 124张图片进行训练,数据具体信息见表 5. 

Table 5  Details of data 
表 5  数据信息 

类别 名称 图片数 占比(%) 
0 Normal 25 808 73.48 
1 Mild NPDR 2 443 6.96 
2 Moderate NPDR 5 292 15.07 
3 Severe NPDR 873 2.48 
4 PDR 708 2.01 

为了进行交叉验证,实验对数据进行了分割,90%的数据用于训练,10%的数据用于验证.另外,由于原始数据
严重有偏,在训练中参考Gary King的方法[16]进行了数据的重采样.网络的训练使用Nesterov momentum[17]作为

优化方法,权重初始化的方法参见文献[18]. 
针对第 1级 CNN,当使用分类方法进行训练时,得到的最好分类准确率为 0.838 361,最好的分类Kappa一致

性为 0.754 13.具体训练曲线如图 7所示.当使用分类目标函数(交叉熵损失函数)时,模型能够得到较高的分类准
确率,但 Kappa一致性和准确率始终有较大差距. 

当使用回归方法进行训练时,得到的最好分类准确率为 0.783 153,最好的分类 Kappa一致性为 0.765 98.具
体训练曲线如图 8 所示.当使用回归目标函数(均方差损失函数)时,模型能够得到较高的 Kappa 值,但分类准确
率会有较大的下降. 

通过图 7、图 8可以看出,使用不同的损失函数可使模型获得不同的优化结果,这与输出层神经元的敏感度
直接相关.事实上,以均方差或交叉熵作为损失函数的CNN,其输出层神经元的敏感度均为它的激活值与目标值
的差值. 
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Fig.7  Training curves of level 1 CNN (classification) on the Kaggle dataset 
图 7  第 1级 CNN在 Kaggle数据集上进行分类训练的训练曲线 

 

Fig.8  Training curves of level 1 CNN (regression) on the Kaggle dataset 
图 8  第 1级 CNN在 Kaggle数据集上进行回归训练的训练曲线 

在使用交叉熵损失函数时,模型的输出神经元使用的是 Softmax 激活函数.在计算梯度时,只考虑真值所在
的类别得到的概率值与 1 之间的差,剩余概率的分配则不予考虑,即网络只关心如何更正确,而不关心是怎么错
的.从图 7可以明显看到,网络只是在优化准确率的同时,顺带提高了 Kappa一致性而已.当准确率不能进一步提
高时,Kappa也无法得到提高了. 

在使用均方差损失函数时,模型的输出神经元使用的是线性激活函数,输出反映的是对 DR 的严重程度的
判断.计算梯度时,输出与真值的差反映的是判断错误的程度,即网络不考虑分类结果,而只关注如何得到正确
的 DR严重程度值.这样的优化方向更符合 Kappa的需要.从图 8可以明显看到,训练曲线波动很大,分类准确率
不佳,但得到了更好的 Kappa 结果.因此,若要得到较好的 Kappa 值,应使用回归的方式进行分类,这也是在第 2
级 CNN的设计中直接采用回归目标函数的原因. 

如果将第 1级 CNN视为特征提取器,而不是分类器,引入第 2级 CNN作为分类器,则需要评估哪一种目标
函数对特征提取更为有利.实验中,针对第 1 级 CNN 做特征提取,分别使用回归方式和分类方式进行特征提取,
对于回归特征和分类特征的训练结果如图 9所示. 

使用回归特征得到的结果是:准确率为 0.812,Kappa 值为 0.833;使用分类特征得到的结果是:准确率为
0.816,Kappa值为 0.838.使用分类特征的结果略优于使用回归特征的结果. 

为了避免偶然性,实验在使用分类目标函数时提取了 3 组,共 150 个批次的特征;在使用回归分类目标函数
时,提取了 3组,共 150个批次的特征.实验分别利用第 2级 CNN对分类获取的 3组特征,回归获取的 3组特征,
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以及全部 6 组特征进行了分类,分别得到了 3 个实验结果.其中,使用 3 组回归特征时的综合 Kappa 值为 0.842,
使用 3组分类特征时的综合 Kappa值为 0.85,使用全部 6组特征时的综合 Kappa值为 0.848.由此得出,使用分类
目标函数提取的特征更有效. 

 

Fig.9  Comparison of training curves for the level 2 CNN training using two different feature sources 
图 9  使用两个不同特征来源进行第 2级 CNN训练的训练曲线比较 

使用分类目标函数时,Softmax 激活函数输出 5 个值,使得每一个值都可以建立与图像特征之间的关系.而
使用回归目标函数时,线性激活函数只输出 1 个值,只能通过这 1 个值建立与图像特征之间的关系.与图像特征
之间建立的关系越多越复杂,就更能挖掘到有意义的图像特征.这可能是使用分类特征能够得到更好的 Kappa
值的原因. 

针对验证集的 3 514张图片,综合 Kappa取 0.85时的混淆矩阵见表 6. 

Table 6  Confution matrix 
表 6  混淆矩阵 

医生 
模型 

无 DR 轻度 中度 重度 增生 
无 DR 2 408 153 16 0 0 
轻度 109 114 32 0 0 
中度 68 95 325 30 0 
重度 0 3 40 50 0 
增生 0 2 13 36 20 

有无 DR漏诊/误诊量为 329,误诊率为 0.093 6. 
另外,二级CNN使用回归目标函数时,能够更好地指导医生得出诊断结果.在实践中,某DR检测样本结论见

表 7. 

Table 7  Conclusion of computer-aided diagnosis 
表 7  计算机辅助诊断结论 

*仅供参考* DR指标(0~4) 参考概率(0~1) 预测结果 
左眼 0.700 1 0.044 7 轻度非增生型 DR 
右眼 0.471 4 0.776 3 无 DR 

由表 7 可知,左眼的 DR 指标值,即回归值为 0.7,是由第 2 级 CNN 给出的.由于回归转分类的阈值分别为
0.5,1.5,2.5 和 3.5,因此预测结果为轻度非增生型 DR.由于参考概率为 0.044 7 来源于第 1级分类 CNN 模型,可
以看出,最终的预测结果分类模型与回归模型不一致,以回归模型为准.右眼虽然预测结果为无 DR,且通过参考
概率了解到分类模型与回归模型的结论一致,然而DR指标非常接近于 0.5的阈值,因此,右眼是一个疑似的轻度
非增生型 DR. 
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5   细粒度图像分类改进 

在进行 CNN模型设计时,通常着重考虑以下两点,以便根据任务特点来调整网络结构. 
• 像素级别的精度,即怎样处理局部信息; 
• 目标级别的抽象,即怎样整合全局信息. 
这两点是相辅相成、不可分割的.在平衡这两点时,最主要的约束条件就是模型的复杂度. 
CNN的复杂度主要是由层数、各层卷积核大小以及各层卷积核个数决定. 

2_ [ _ ( _ ) _ ],l l l
l

cnn param k num k size k num= × +∑  

其中,cnn_Param是模型中所有卷积层的参数,k_numl是第 l层的卷积核数量,k_sizel是第 l层的卷积核大小. 
DR检测任务属于细粒度图像分类(fine-grained image classification)任务,因为相邻 DR级别的眼底图像差

异很小,需要经过专业培训的医生才能进行诊断.使用解决通用图像任务的方法,模型的能力会受到很大的限
制.在这方面,本文也做了初步的尝试. 

针对细粒度图像分类,有一些算法使用了部位标注点等额外的人工标注信息,以便定位关键特征来源.而在
DR 检测场景下,医生只会给出诊断结果,不会在眼底照片中标记特征的区域和特征的性质.因此,仅使用图像级
别标注信息进行 DR 检测,需要综合使用若监督学习方法定位特征区域.已有的算法通常使用反卷积或梯度计
算来获得特征区域. 

在 CNN 中,原始图像经多次卷积计算,通过根据梯度不断修正的权重,连接至最终的输出结果.因此,卷积输
出信号和梯度输出信号直接决定了原始图像到最终结果的映射关系.由于卷积计算并不损失空间相对位置信
息,且卷积信号和梯度信号维度数与原始图像一致,因此可以通过计算这些信号来进行特征定位. 

如图 10所示,在原始图像中标记出与结果的得出关系最密切的特征来源区域,这一区域的标定与最后一个
卷积层的输出及其与最终分类结果的梯度相关.只有输出特征明显且梯度明显的区域才会被标记.而相关区域
被视为特征来源区域. 

 

Fig.10  Weak supervisory characterization 
图 10  弱监督特征定位 

原始眼底图像的分辨率很高,如果使用原始分辨率进行建模,则需要大量的下采样操作.虽然模型复杂度与
网络输入图像的分辨率并不直接相关,但为了获得高级别的抽象(从局部到全局),每一次下采样都会大幅度提
高卷积核的个数.过高的分辨率会显著增加下采样的次数,从而导致模型的参数过多,超出了计算机求解的能
力.由于医学影像的特征,相对于一般场景下的图像,特征的特异性较差,特征的分布较为稀疏,因此,获得特征的
大致区域是一个可行的改进方向. 

在本次实验中,图像的分辨率被降低到了 512×512,这样会损失大量的图像细节.若能首先获取特征区域,再
针对具体区域使用更大的分辨率进行分析,就能获得更加准确的预测结果.本文已在分类和弱监督特征定位方
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面进行了有益的探索.将两者相结合做进一步的改进,还需要更加深入的研究与实验. 

6   结论与展望 

本文首先提出了一个包含多分支结构的 CNN,用于 DR 检测,并提出将这一多分支 CNN 视为特征提取器,
构建第 2级 CNN进行二次特征分类的方式进行DR检测.在实验环节,使用Kaggle竞赛数据对模型进行了训练,
得出使用回归目标函数更有利于一级CNN获得较优结果,而用分类目标函数更有利于一级CNN获得较优特征
的结论.最终,通过两级 CNN 的建模和训练,在验证集上获得了 0.85 的 Kappa 结果.这一结果已达到了参考
Kaggle 竞赛的最高水平.另外,本文给出了利用弱监督学习获得特征定位的方法,并指出了进行细粒度图像分析
的实现方向. 

在网络架构设计方面,进行多分支设计、平衡网络的深度和宽度是发展的大方向.根据 Inception 架构衍生
的 Xception[19]和根据 ResNet 架构的衍生的 ResNeXt[20],都在这方面进行了有益的尝试.其中,ResNeXt 获得了
2016年度 ImageNet比赛的亚军. 

针对 DR 检测,还有很多工作有待于完成,例如,目前还没有一个专门针对 Kappa 一致性进行优化的目标函
数,使用交叉熵函数或均方差函数均不是针对 Kappa 进行直接优化.针对这一点,已有文献进行了一些探索[21],
竞赛第 5名的解决方案也进行了有益的尝试,但效果并不显著.这将是未来研究的一个方向. 

另外,数据集偏小是目前围绕医学影像数据集的一个普遍问题,由于模型并没有显著的过拟合问题,一旦能
够获得更多的数据,必定能够得到更好的结果.事实上,受制于成本、时间等因素,完全依赖有标注数据是不现实
的.由于 Kaggle竞赛还有 5万多张未标记数据,如何构建一个半监督学习模型、充分利用未标记数据,也是未来
研究的一个重要方向. 

利用人工智能技术进行医学影像辅助诊断是一个快速发展的领域,最近获得了多个令人瞩目的成果.2016
年底,Google在医学顶级期刊《JAMA》上发表的论文显示,其 DR检测算法的表现与眼科医生旗鼓相当[22].2017
年初,斯坦福大学在《Nature》上发表的论文显示,其构建的皮肤癌检测模型的正确率及灵敏度均可达到甚至超
过专业医师水平[23].随着深度学习技术的快速发展以及医学影像数据的不断开放,人工智能在早期疾病筛查和
医生辅助诊断方面正在逐步走向成熟. 
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