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基于卷积神经网络的视网膜病变诊断系统研究 

 

摘 要 

 

本文提出一种基于卷积神经网络(CNN)的视网膜病变诊断系统，能够对

视网膜病变图像进行高效分割与分类，CNN 作为深度学习领域的强大工具，

在图像识别和分类任务中展现出卓越性能，近年随着医疗健康领域的数据

量增长，利用 CNN 进行医学影像分析成为研究热点之一，特别是在眼科疾

病的早期检测方面，如糖尿病性视网膜病变等，如果不及时发现并治疗可能

会导致严重的视力损害甚至失明，因此开发一套基于 CNN 的视网膜病变智

能诊断系统显得尤为重要和迫切，本研究旨在探索如何有效地将 CNN 应用

于眼底摄影图像上，以实现对视网膜特征的自动提取与分析，进而准确判断

是否存在病变以及病变程度，针对不同类型的眼底摄影数据构建大规模数

据集，再设计适用于视网膜关键区域检测及分割的高效 CNN 模型架构，通

过实验验证所提方法在实际应用中的有效性和鲁棒性。 

本文的主要研究内容有： 

(1)利用数据增强、非线性降维、数据采样、数据变换等方法处理视网膜

的扫描 OCT 图像，使得数据集中的图像信息更加丰富，特征更加明显，构

建视网膜病变图像的数据集，并应用自适应直方图均衡化与直方图匹配结

合的图像处理方法，在提高图像质量的同时，保留图像的细节特征，并在

RMSE和PSNR指标上表现出显著提升，RMSE降低百分率为18.03%±2.15%，

PSNR 提升 0.46%±0.16%，图像质量较高，噪声和失真较低。 
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(2)提出 SF-Unet 网络，通过改进 MLP 结构，提出 Shifting-MLP、OS MLP

以及 DOS-MLP 结构，进而提出 SF-Unet 网络以提升图像分割精度和泛化能

力，在留一法交叉验证(LOO-CV)中，模型预测结果与真实标签之间误差平

方和的平均值为 0.0320，模型的预测结果与真实值接近，在视网膜病变图像

分割实验中，SF-Unet 在所有评估指标上均优于传统网络，相较于其他网络，

DICE提升 2.34%~4.68%，PA提升 5.81%~7.34%，MPA提升 4.52%~11.51%，

MIOU 提升 4.50%~17.12%，SF-Unet 在评估指标上表现出色，通过对不同

卷积神经网络在视网膜病变图像分割过程和结果的比较，验证 SF-Unet 在

处理复杂场景的优越性。 

(3)为解决现有传统分类网络的局限性，研究提出 Sets-ResNet Block 结

构，并通过选择合适的优化算法，构建 Sets-ResNet 分类网络，用于视网膜

病变图像的分类，采用 ResNet 重复层策略，实现简单可扩展方式，在同样

视网膜病变分割任务中，Sets-ResNet50 相较于传统网络，在测试 AUC 上平

均提升 18.92%，在验证 AUC 上平均提升 24.71%，表明 Sets-ResNet50 在这

些数据集上的表现明显优于传统分类网络模型，相较于其他传统网络具有

明显提升。 

(4)为进一步提高分类性能，研究对 Sets-ResNet 进行二级并联结构的改

进，提出 SetsA-ResNet 分类网络，采用两次并行多分支网络，更多的通道

数让每一层能够捕捉到更丰富、更细致的特征，从而在图像分类、目标检测

等任务中表现更佳，在处理复杂视觉任务时能够表现出更优异的性能，通过

超参数优化和交叉验证，折数为 4 时达到准确度最高点 0.9152，SetsA-

ResNet50 在多个类别上的分类效果最佳，进一步改进的 SetsA-ResNet50 在
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Sets-ResNet50 的基础上，测试 AUC 又提升 5.68%，验证 AUC 提升 8.24%，

数据表明，通过进一步的优化和调整，SetsA-ResNet50 在性能上有更显著的

提升，显示出其在分类任务中的优越性。 

关键词：卷积神经网络，图像分类，图像分割，视网膜病变诊断系统，图像

识别 
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RESEARCH ON A RETINAL LESION DIAGNOSIS SYSTEM 

BASED ON CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORKS 

 

 

 

ABSTRACT 

 

 

This paper presents a retinal lesion diagnosis system that utilizes 

Convolutional Neural Networks (CNN) for efficient segmentation and 

classification of retinal images. CNNs are powerful tools in deep learning, known 

for their exceptional performance in image recognition and classification. With 

the growing volume of healthcare data, CNNs have become a focal point for 

medical image analysis, particularly for early detection of ocular diseases like 

diabetic retinopathy, which can cause severe vision impairment or blindness if not 

addressed promptly. Thus, developing a CNN-based intelligent diagnosis system 

for retinal lesions is both important and urgent. 

The study aims to effectively apply CNNs to fundus photographs for 

automatic extraction and analysis of retinal features, enabling accurate assessment 

of lesion presence and severity. A large-scale dataset of various fundus 

photography types is constructed, and an efficient CNN model architecture is 
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designed for detecting and segmenting critical retinal areas. The proposed 

method's effectiveness and robustness are validated through experiments. 

The main research contents of this paper are:Image Processing Improvements: 

The study employs techniques such as data augmentation, nonlinear 

dimensionality reduction, data sampling, and transformation to enhance scanning 

OCT images of the retina. This enriches the dataset and highlights features. A new 

dataset of retinal lesion images is created using adaptive histogram equalization 

and histogram matching, which improves image quality and preserves detail. 

Results show that RMSE decreased by 18.03%±2.15%, and PSNR increased by 

0.46%±0.16%, resulting in high-quality images with minimal noise and distortion. 

Introduction of SF-Unet Network: The paper introduces the SF-Unet network, 

which improves image segmentation accuracy and generalization by enhancing 

the MLP structure with Shifting-MLP, OS MLP, and DOS-MLP. In leave-one-out 

cross-validation (LOO-CV), the average squared error between model predictions 

and true labels is 0.0320, indicating close alignment with true values. In 

segmentation experiments, SF-Unet outperforms traditional networks across all 

metrics, with improvements in DICE (2.34% to 4.68%), PA (5.81% to 7.34%), 

MPA (4.52% to 11.51%), and MIOU (4.50% to 17.12%). Comparisons confirm 

SF-Unet’s superiority in managing complex scenarios. 

Sets-ResNet Block Structure: To overcome limitations in traditional 

classification networks, the study proposes the Sets-ResNet Block structure and 

constructs the Sets-ResNet network for retinal disease image classification using 
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suitable optimization algorithms. Employing a repeated layer strategy from 

ResNet, this approach is both simple and scalable. In segmentation tasks, Sets-

ResNet50 shows an average improvement of 18.92% in testing AUC and 24.71% 

in validation AUC, demonstrating significant superiority over conventional 

classification models. 

Enhanced SetsA-ResNet Classification Network: To further boost 

classification performance, the research develops the SetsA-ResNet network, 

adding a secondary parallel structure. This dual parallel multi-branch network 

increases channels, allowing richer feature capture, which enhances performance 

in image classification and object detection tasks. Through hyperparameter 

optimization and cross-validation, SetsA-ResNet achieves a maximum accuracy 

of 0.9152 with four folds. It outperforms multiple categories. Furthermore, the 

improved SetsA-ResNet50 shows a 5.68% increase in testing AUC and an 8.24% 

increase in validation AUC compared to Sets-ResNet50, highlighting its enhanced 

classification capabilities. 

Overall, this study demonstrates the efficacy of CNNs in retinal lesion 

diagnosis, showcasing several advancements in image processing, network 

architecture, and classification performance. 

Xie Yongzheng (Mechanical Engineering) 

Supervised by Prof. Wang Hai 

KEY WORDS: convolutional neural networks, image classification, retinopathy 

diagnostic system, image recognition
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第1章 绪论 

1.1 研究背景 

随着全球人口老龄化加剧、生活方式转变及环境变迁，慢性病与退行性疾病患病率

持续攀升。在此背景下，早期精准诊断成为疾病防控的核心突破口——医学影像技术凭

借其非侵入性、高分辨率特性，已逐步成为病灶检测的"黄金标准"。其中，视网膜影像

因其可直观反映全身血管与神经病变的特异性，在糖尿病视网膜病变等致盲性眼病筛查

中具有不可替代的价值。 

(1)早期识别技术瓶颈：超过 60%的视网膜病变在视力受损前无明显症状（如糖尿病

黄斑水肿），传统肉眼阅片易漏诊亚临床期病变； 

(2)医疗资源结构性失衡：我国眼科医师与患者比例达 1:3000，基层医疗机构误诊率

高达 35%[1]。 

1.2 国内外研究现状 

1.2.1 视网膜病变诊断研究现状 

视网膜病变是导致全球范围内视力丧失的重要原因，如果这些病变能够在早期被准

确诊断，将大大提升患者的治疗成功率，然而传统诊断方法主要依赖于眼科医生主观判

断，其效率和准确性受限于医生的经验水平和临床资源的分布不均，近年来随着医学影

像技术发展，光学相干断层扫描(Optical Coherence Tomography,OCT)成为诊断视网膜病

变的重要手段，其能提供高分辨率的视网膜层次结构图像，由于 OCT 图像数据量巨大，

且其判读需要深厚的专业知识，人工解读的效率和准确性都难以满足实际需求，因此基

于深度学习技术，开发高效、准确的自动诊断系统，成为该领域研究的热点。 

随着医疗技术的不断进步，基于深度学习的自动化诊断系统在医疗领域的应用越来

越广泛，为临床医生提供更准确高效的辅助诊断手段，视网膜病变作为一种严重影响视

力的眼科疾病，其早期发现与精准诊断尤为重要，OCT 技术因其非侵入性、高分辨率特

点，已成为眼科领域的重要成像手段[2]，在此基础上，结合深度学习技术，可以帮助医

生快速识别病变区域，改进传统依赖人工诊断的方式，提高诊断的效率和准确性。 

视网膜病变的诊断涵盖多种不同疾病类型，传统诊断通常依赖于专业医生的主观判
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断，通过肉眼分析视网膜图像来检测病变区域，这种方法既耗时又可能受到人为因素干

扰，为克服这些问题，许多研究人员开发基于视网膜病变图像的自动诊断方法，可以捕

捉视网膜组织的微观结构特征，为准确识别病变区域提供丰富信息，例如针对糖尿病视

网膜病变，早期研究采用经典的图像处理方法，如边缘检测、特征提取和支持向量机

(SVM)分类等[3]，然而传统方法在处理复杂数据、识别细微特征时存在局限性，难以满

足实际临床的高精度需求。 

1.2.2 深度学习模型研究现状 

近年来，深度学习技术在人工智能领域蓬勃发展，以其强大的特征提取和学习能力，

广泛应用于图像处理、语音识别和自然语言处理等领域，在医疗图像分析中，深度学习

尤其显示出显著的优势，传统医疗图像分析依赖于医生经验，通过手工提取特征并进行

分类或判断，容易出现误判，相较之下，基于深度学习的方法能够自动从数据中学习特

征并进行分类，大幅提高诊断效率和准确性，为医学领域的自动化发展提供全新的思路。 

视网膜是眼球内部的一层薄膜，分布着复杂的微型血管网络，其结构变化通常与多

种眼科疾病和系统性疾病密切相关，糖尿病视网膜病变、白内障、高血压和动脉硬化等

疾病都会导致视网膜结构（如血管宽度、角度和长度等）的异常[4]，对视网膜图像的分

析研究是诊断疾病的重要手段，然而通过肉眼对视网膜图像进行分析和分类不仅依赖于

研究者的经验，还容易出现误诊漏诊现象，基于深度学习技术对视网膜图像进行自动化

分析成为研究热点，该方法能够实现疾病的高效诊断，通过图像处理和模式识别技术，

实现对眼底疾病的快速筛查与分类[5]。 

卷积神经网络(Convolutional Neural Networks,CNN)等深度学习技术的快速发展，为

视网膜病变的自动化诊断提供新的思路，在视网膜图像分析领域，深度学习技术已被成

功应用于病变程度分类任务，主要集中于优化网络结构和提升分类精度，例如美国 Sudha

等研究人员采用经典 ResNet、DenseNet 等网络进行 OCT 图像分类，并在公共数据集上

取得较高的分类准确率[10]。吴欣等人通过集成学习方法，增强模型对少样本场景的适应

能力[11]，许多学者更多关注于结合实际临床需求优化算法，山东中医药大学智能与信息

工程学院的孙石磊，李明提出基于 U-Net 的分割模型，用于标注 OCT 图像中的病变区

域[12]。广西师范大学的陆辉辉研究团队还针对不同病变类型进行特征提取与分类，但是

面对多个类别的大规模数据集[13]。Inamullah 等人发表在国际眼科杂志上的对于深度学
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习的研究显示其团队在糖尿病视网膜病变诊断中的研究进展，通过 AI 技术分析视网膜

图像特征，提高糖尿病视网膜病变的检测准确性和效率，减少人工干预并为早期筛查提

供支持，还强调神经网络架构的创新和数据隐私保护的联邦学习方法[14]，为未来的医学

影像分析开辟了新路径。Arias-Serrano 等人发表在 AI in Medicine and Healthcare 机构论

文研究展示他们利用深度学习设计自动化的糖尿病视网膜图像分类系统 [15]，通过在

AlexNet 模型中引入批归一化层，构建一个改进型卷积神经网络(BNnet)，结合迁移学习

技术，将从大规模数据集中预训练得到的模型迁移到视网膜数据集上，并通过微调获得

更好的分类性能，此外还利用全连接层组成的分类器(FCnet)，在测试集上分类准确率较

高。重庆大学的张思杰团队，在少样本的血管分割中，通过提取血管网络的形态特征来

辅助诊断[16]。云南大学的李琼团队通过限制对比度自适应直方图均衡化和中值滤波等预

处理技术，提高视网膜图像的质量[17]。在特征提取过程中，结合高层卷积层和低层卷积

层的特征，可以充分保留局部信息和全局信息，从而提升分割精度；杨培伟团队对于彩

色眼底图像的处理与分析是医学图像处理中备受关注的领域之一，这类图像能够反映出

眼底结构及其潜在病变区域（如微动脉瘤、眼底出血和渗出物等），为医生的诊断提供重

要依据[18]，针对糖尿病视网膜病变的分类问题，提出结合深层监督网络和深度残差网络

的深层监督残差网络方法，通过剪切重采样和代价敏感学习等方法，有效解决数据集类

别不平衡问题，此外在网络的中间层引入类别监督信号，不仅增强分类性能，还通过集

成学习方法提高多尺度分类效果，该方法在糖尿病视网膜病变分类任务中取得较高的准

确率和鲁棒性。巴基斯坦管理与技术大学计算机科学系的 Farooq M S, Arooj A 团队在视

网膜图像分析的研究中，利用 Caffe 进行灵活的模型搭建框架，针对视网膜图像的特性，

引入数据扩增、降噪和迁移学习等关键技术[19]，能够快速实现和验证模型，技术结合为

深度学习在医疗图像领域的成功应用提供了有力保障，然而这些方法在实际应用中仍存

在模型过于复杂、计算成本高以及对细微病变识别效果有限的问题，并且存在数据集在

类别间数据分布不均衡问题，在边界上处理分割效果均存在不足。 

深度学习模型具有多层神经网络的自适应学习能力，可以自动提取 OCT 图像中的

特征，并在大规模数据集上实现高效训练，基于 CNN 的模型在视网膜病变图像的分割、

分类和预测中表现优异，U-Net 模型被广泛用于图像分割，ResNet 等深度网络架构通过

改进梯度消失问题，在复杂的分类任务中表现出色，多尺度特征提取技术也被引入到图

像分析中，以便更好地捕捉不同分辨率下的图像细节，这些研究证明深度学习技术在提
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升诊断效率和准确性方面的潜力。 

目前，基于深度学习的视网膜病变诊断系统已经逐渐从实验室研究向实际临床应用

转化，除模型架构的优化，研究者还着眼于多模态数据的融合分析，例如将 OCT 图像

与眼底彩照、患者病史等数据结合，进一步提高诊断的全面性和精度。一些研究团队开

发了能够适应不同分辨率和多种设备生成 OCT 图像的通用化模型，以提高模型的可移

植性[20]，未来随着数据集规模的扩展、模型性能的提升以及计算资源的增强，基于卷积

神经网络的视网膜病变诊断系统有望成为眼科诊断的重要辅助工具，在疾病筛查和治疗

效果评估中发挥更大作用。 

深度学习技术的快速发展为视网膜图像分析带来新的机遇，通过模型的不断优化和

方法创新，深度学习必将在医疗图像分析领域发挥更大作用，为疾病的早期诊断和治疗

提供更加精准的支持，但是医疗数据的隐私性和可获取性限制大规模数据集的构建，深

度学习模型对计算资源的需求较高，可能限制其在资源有限地区的应用，未来的研究可

以从以下几个方面进行探索：一是开发更轻量化的模型，提高其在嵌入式设备适用性；

二是结合多模态数据（如 OCTA 图像和患者临床信息），提升诊断全面性和准确性。 

1.3 主要研究内容 

将卷积神经网络应用于眼底图像，实现对视网膜分析，准确判断是否存在病变，为

了克服模型过于复杂、计算成本高以及对细微病变识别效果有限的问题，同时实现在图

像在类别间数据分布均衡，在边界上处理分割效果较好，本文首先建立视网膜病变诊断

数据集，然后对数据集中的图像进行研究，首先进行改进 MLP 结构，构建 SF-Unet 网

络实现对图像的分割与提取，再进行 SF-Unet 中的 Shifting-MLP 改进，扩展 SF-Unet-S, 

SF-Unet-M, SF-Unet-L 网络，通过 Sets-ResNet 与 SetsA-ResNet 实现对视网膜病变图片

的分类并结合医院诊断结果实现评测。 

章节安排如下： 

第 1 章：首先介绍视网膜病变诊断系统研究的可行性及实用性，同时介绍国内外对

于视网膜病变的研究方法和成果，再详细介绍卷积神经网络在医学图像分析上的成果。 

第 2 章：对数据来源及病变种类进行说明，对模型所要处理的数据集进行构建，通

过数据采样、数据变换以及直方图等方法进行处理，同时也进行实验结果的量化评估。 

第 3 章：首先介绍 OCT 数据集图片提取使用的 Unet 和 CS-Unet 模型，并基于这两
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种卷积神经网络构建视网膜病变数据集分割的网络 Shifting-Unet（简称为 SF-Unet），通

过对比实验和交叉验证得出不同分割网络模型对 OCT 图像提取的影响，体现 SF-Unet

对视网膜病变图像分割提取的优越性。 

第 4 章：首先介绍分类网络训练过程，再提出 Sets-ResNet Block 结构，选择合适的

优化算法，进而提出 Sets-ResNet 分类网络，得到视网膜病变分类模型，结果表明与基

础网络相比参数量减少，计算速率加快，验证准确率较高，其分类准确度达到 0.70。 

第 5 章：对 Sets-ResNet 的组进行进一步划分形成二级并联结构，提出 SetsA-ResNet

分类网络，同时进行超参数优化与交叉验证，得出分类效果要优于传统的多种网络以及

改进后的一级并联结构 Sets-ResNet 分类网络，最后进行网络分类性能评估，得出 OCT

图像在不同网络下的分类效果，其中 SetsA-ResNet50 分类效果表现最好，训练集、验证

集、测试集的 AUC 分别为 0.96、0.93、0.92。 

总结与展望：视网膜病变诊断系统的智能化与实用化仍需突破数据、效率与解释性

瓶颈，未来研究应聚焦多模态深度整合、实时性能优化及临床落地验证，拓展系统至早

期筛查与预后预测，结合可穿戴设备构建闭环健康管理生态。
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第2章 视网膜病变诊断数据集预处理 

2.1 数据集来源及种类说明 

视网膜疾病可能损害视网膜的任何部分，每年全世界有数百万人被诊断患有视网膜

疾病，并最终导致视力障碍甚至失明，光学相干断层扫描(OCT)是一种高分辨率的非侵

入式诊断技术，通过采集视网膜横截面图像信息，帮助医生分析和确定病变视网膜层进

而选择适当治疗方案，数据驱动的人工智能技术正在飞速发展，许多国际知名的数据集、

样本库都成为开展科学研究不可缺少的重要资源，深度学习模型训练需要海量的数据做

支撑，本文采用 OCTA-500 数据集，数据集总大小约 80GB，包含 500 只眼睛的数据近

6 万个 OCT 扫描图像，分辨率为 400×640 像素 BMP 格式图像，每个图像都有与之关

联的正常或病变种类，为保证数据充分性，筛选一部分图像来完成前两部分实验，由于

后两部分中的分类需要大量数据，使用整个 OCT 数据集，数据集包含内容如下： 

糖尿病性视网膜病变(DR)、脉络膜新生血管(CNV)、年龄相关性黄斑变性(AMD)、

视网膜静脉阻塞(RVO)、中心性浆液性脉络膜视网膜病变(CSC)、正常(Normal)、其他疾

病(Others)，7 个类别共计 6 万张 OCT 的 BMP 格式图片。 

2.2 视网膜病变数据集分布 

 
图 2-1 视网膜病变数据集类别分布 

图 2-1 便于观察每种疾病流行情况，数据集中共有三百个组，可以看出各个疾病的

患病人数排行，其他疾病和正常情况居多，两者占总数 62.33%，剩下五种共占 37.67%，
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CSC、CNV、RVO 三者最少，各占总数的 4.67%、3.67%、3.33%。 

 
图 2-2 视网膜病变数据集性别分布 

从图 2-2 可以看出，男性的平均发病率要高于女性，男性占患病总数的 64.33%，高

出女性患者 28.66%，其中在 CNV 类别中，女性患病人数要高于男性，雌激素等性激素

对眼部血管有一定影响，雌激素水平下降会增加 CNV 的风险，研究表明，雌激素的保

护作用可能在绝经后减弱，从而增加女性患病的概率。 

 
图 2-3 视网膜病变数据集箱线图 

图 2-3 的箱体图上下边界分别表示第一四分位数(Q1,25%)和第三四分位数(Q3,75%)，

即数据的中间 50%；箱体中间的线表示中位数(Q2,50%)；须的延伸表示数据范围，通常

从 Q1 延伸到 Q3，外部点（称为离群点）表示异常值；离群点在箱体外部，表示与其他

数据点显著不同年龄值。 

观察不同疾病的箱体和中位数，了解到 AMD 患者年龄偏高，年龄中位数显著高于
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其他疾病，CNV 患者年龄偏低，年龄与这两种疾病的发生有关，综合分析所有患者年龄

大致都分布在二十多岁至七十多岁之间。 

2.3 聚类采样 

聚类采样适合群组间差异较大的情况，先将数据集分成多个群组，然后从中随机抽

取若干个群组中所有数据点，假设数据集分为样本量不同的 M个群组，每个群组，从这

些群组中随机选择 m个群组(m<M)，然后在每个群组中选取所有样本进行分析，从群组

中选择概率为： 

 ( )
1

P
M

=某个群组被选中  (2-1) 

聚类采样在分组基础上进行，每个群组被选中的概率相同，每个群组中的所有样本

被包含在抽样数据中。 

为了解患者群体性别、年龄、疾病类型和眼部状况之间关系，为医学研究或临床决

策提供数据支持，使用聚类采样对数据进行划分和分析，对不同群体进行特征探索，这

里选择群体中个体患疾病相对于的性别、左右眼、年龄三个参数的关系。 

 

图 2-4 疾病与性别的关系 

图 2-4 堆叠柱状图展示不同疾病中男性和女性患者百分比分布，帮助了解性别在疾

病中的分布特征，在 CSC 和 RVO 患者中，男性患者人数显著高于女性。 

图 2-5 堆叠柱状图展示不同疾病与 OS（左眼）和 OD（右眼）之间关系，与图 2-4

类似，显示每种疾病中患者的眼部状况所占百分比，此图有助于了解不同眼部状况在各

个疾病中的分布情况，基本上眼部疾病的左右眼患病几率相同。 
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图 2-5 疾病与 OS/OD 的关系（百分比） 

图 2-6 展示男性和女性患者年龄分布，还展示某个年龄段有多少患者，直观看到不

同性别患者年龄范围和集中程度，对了解疾病在不同年龄和性别群体中的分布有帮助。 

 
图 2-6 性别与年龄的关系 

 

图 2-7 疾病与年龄的关系 

图 2-7 展示不同疾病患者的年龄分布，每个点表示一名患者，点的颜色区分患者的

性别，通过此图可以观察到不同疾病患者的年龄范围以及各个年龄段内的患者分布情况，

帮助了解各疾病在年龄上的特征。 

2.4 视网膜病变数据集筛选 

通过仔细分析组合数据库以及结合现实情况，OCT 数据集包含很多噪声以及其他造
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成干扰的图像，对后续关键位置分割与分类存在影响，对实验有意义仅为清晰图片，所

以进行 OCT 筛选，例如图像中具有明显不属于图中的线条等干扰项；图像模糊不清；

图像显示的与实验所需无关；以及残缺不全的损坏图像，如图 2-8 所示。 

 

图 2-8 无效图像 

筛选后的 OCT 影像数据存在对比度较低、边界不清等问题，通过清理、转换和标准

化数据，突出数据对网络特征提取有效性，抑制无用信息，先对图像进行预处理操作，

提高数据质量与模型训练效率，确保算法有效性和准确性，良好的数据预处理还可以帮

助发掘数据中潜在模式，从而增强模型泛化能力，本文对图像进行不同空间域的变化，

最大化扩充数据集，丰富特征信息。 

 

图 2-9 正常图片 

数据集中总共有 6 万张 400×640 像素 BMP 格式图片，实验处理的数据集非常大，

直接处理全量数据会非常耗时间和资源，同时数据集也存在干扰、无关的图片，这里采

用数据采样操作来选择一部分图片来进行实验，采样通过减少数据量来降低计算成本，

同时能避免过拟合，提高模型泛化能力，最终在数据集库中筛选 6000 张图像来完成实

验[1]，按照训练集占 60%，验证集占 20%，测试集占 20%的比例，其中训练集有 3600

张，验证集 1200 张，测试集 1200 张。 
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2.5 数据增强 

2.5.1 随机翻转 

随机将图像沿水平方向翻转，常用于图像分类任务中增强模型泛化能力，使用 Resize

调整到 256×256，再进行随机旋转操作，增强模型对不同角度图像适应能力，设置图像

在-30~30 度之间随机旋转。 

 
图 2-10 随机翻转 

2.5.2 对比度增强 

通过对图像进行亮度、对比度、饱和度和色调的调整，随机改变图像视觉特性，调

整亮度幅度为±50%，对比度幅度为±50%，饱和度幅度为±50%，色调幅度为±0.1，对比

度增强改善图像对比度和视觉效果，模拟现实场景中光照和色彩变化，不仅提升模型对

复杂场景的适应能力，还缓解过拟合，增强模型泛化性能。 

 
图 2-11 对比度增强 

随机选取图片进行随机翻转和对比度调整操作，为增加鲁棒性，将处理后的图片和

原始数据集保存在一起，得到一个新的数据集，大小为 8382 张 BMP 格式图片，通过数

据增强手段对训练集进行扩充，使得训练集在某些特征值区间的样本数量显著增加，这

有助于模型更好地学习到数据的多样性。 

2.6 主成分分析(PCA) 

数据降维可以减少数据复杂性，降低数据维度，提升计算效率，去除图像噪声和冗

余特征，提高模型性能和泛化能力。 
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PCA 是广泛使用的线性数据降维技术，保持尽可能多的原始数据变异，通过找到一

组新的正交轴（称为主成分），使投影到这些轴上的数据方差最大，具体操作步骤如下： 

(1)将数据矩阵 X（大小为 n×p，其中 n是样本数，p是特征数）中心化，减去每个特

征的均值向量 μ： 

 
centeredX X = −  (2-2) 

(2)计算中心化数据的协方差矩阵：  

 ( )
1

1

T

centered centeredCOV X X X
n

=
−

 (2-3) 

式中：𝑋𝑐𝑒𝑛𝑡𝑒𝑟𝑒𝑑
𝑇 𝑋𝑐𝑒𝑛𝑡𝑒𝑟𝑒𝑑是一个 p×p的矩阵。 

(3)对协方差矩阵 COV(X)进行特征值分解：  

 ( ) i iCOV X v v=  (2-4) 

式中：νi是特征向量（主成分方向）；λi是对应特征值，是沿着 νi方向的方差。 

(4)将原始数据投影到前 k个主成分上： 

 
cente dPC eA r kX X V=  (2-5) 

式中：Vk是由前 k个特征向量组成的矩阵。 

 
图 2-12 PCA 降维后的特征图 

图 2-12 横坐标和纵坐标表示两个主成分数值，颜色表示主成分值在空间中变化，这

种可视化能够帮助了解不同样本在新特征空间中分布情况，通过颜色映射来反映每个点

在 PCA 降维后主成分值，颜色越亮数字越大代表大的主成分值，通过 PCA 降维后的 50

维样本，清晰展示各维度特征值的分布情况，图中特征值的范围从-34.52 到 208.35，高

值区域如第一行第二列的 208.35 和第一行第四列的 119.04 显著突出，表明这些维度在
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降维后的特征空间中具有较高权重，是数据主要特征，低值区域如第三行第一列的-34.52

和第四行第四列的-9.46 则相对较弱，反映次要特征或噪声，通过高对比度的颜色映射，

为理解数据结构和特征重要性提供全面而直观的支持。 

2.7 t-SNE 非线性降维 

t-SNE(t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding)是非线性数据降维算法，主要用于

高维数据映射到二维空间，以便可视化数据结构，针对 64 维图像数据集，采用 t-SNE 将

高维特征降维到 2D 空间，揭示高维数据中非线性结构，不依赖数据分布假设，能适应

多种复杂数据类型，具体操作步骤如下： 

(1)对于每一对数据点 i和 j，计算相似性 pij，可视为点 j作为点 i相邻概率： 

 

2

2

| 2

2

2

2

i j

i

j i

i k

k i
i

x x
exp

p
x x

exp





 − −
  
 =
 − −
 
 



 (2-6) 

式中：σi是通过精确寻找使得 pjǀi的熵满足预设值。 

(2)在低维空间中，为保持高维空间中结构，定义 qij来度量点 yi和 yj相似性： 

 
2 1

2 1

(1 )

(1 )

i j

ij

k lk l

y y
q

y y

−

−



+ −
=

+ −
 (2-7) 

(3)通过最小化高维和低维空间中相似性分布之间差异，优化目标函数，找到能够保

持数据局部结构的低维嵌入，优化过程通过梯度下降法来实现： 

 
ij

ij

i j ij

p
C p log

q
=  (2-8) 

(4)优化过程通过梯度下降不断调整低维嵌入 yi 来减少目标函数 C，直到收敛条件。 

图 2-13 中左右侧图分别显示 PCA 降维和 t-SNE 后的 2D 可视化，颜色表示不同类

别，两幅图横纵坐标都代表降维分量，表示数据点在二维空间中相对位置，两个分量没

有直接意义，反映数据在低维空间中分布，图中各个点表示不同类别数据样本，这些点

在二维空间中的相对距离反映原始数据在高维空间中的相似度。 



安徽工程大学硕士学位论文 

 

14 

 
(a)PCA 降维                          (b) t-SNE降维 

图 2-13 PCA 与 t-SNE 降维结果 

由于 PCA 可以有效减少维度、减少数据噪声并降低计算复杂度，通过组合 PCA 和

t-SNE，可以将 PCA 作为预处理，先用 PCA 将数据降到相对较低的维度，再使用 t-SNE

进一步降维到 2D，大大加快 t-SNE 计算速度，利用 PCA 的速度和稳定性的同时具有 t-

SNE 对非线性结构的优秀可视化效果。 

2.8 数据采样 

数据采样决定模型训练时的数据多样性和平衡性，避免因数据偏差导致模型泛化能

力下降，数据不平衡时直接随机抽样会导致训练集或测试集中的某些类别样本数量不足

或丢失，少数类样本过少会导致模型更倾向于多数类，对少数类预测性能较差，分层采

样通过按照原始数据集中类别分布比例抽样，保证训练和测试数据中每个类别代表性，

使模型在训练时不会偏向于样本数较多的类别，从而提高模型对所有类别预测性能，过

采样通过增加少数类样本数量，使类别分布趋于平衡，减少模型偏差。 

2.8.1 分层采样 

分层采样适用于数据集中存在多个类别且为非均匀分布，先将数据分为不同的层，

然后在每一层中按照比例进行随机采样，确保每一类数据在样本中得到正确标签。假设

数据集被分成 k个层次 L1,L2,L3,…,Lk，每个层次有 N1, N2, N3,…, Nk个样本，总样本量为

N，抽取总数为 n的样本，每个层次中样本比例为： 

 i
i

N
P

N
=  (2-9) 

抽取样本数： 
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 i
i

N
n n

N
=   (2-10) 

分层采样目标是确保各层次的数据分布不变，假设 Li层的样本比例为 Pi，抽取样本

数量为 ni，并且 Ni保持与总样本量一致，则： 

 i
i i

N
n P n n

N
=  =    

 

(a)原图                            (b)分层采样 

图 2-14 视网膜病变数据集类别分层采样 

图 2-14 表示在原始数据集和数据处理后的各个类别图像数量分布，揭示类别间的

不平衡，横坐标表示不同类别标签，每个数字对应于数据集中定义的一个特定类别，纵

坐标表示每个类别中图像的数量，类别 0 减少不到三百张，而样本数量较多的类别 1 在

处理前后减少四百多张，减小类别分布不均匀，并且数据处理后每个类别的样本数量与

原始数据相似，确保模型在不同类别上都能学习到足够的信息。 

表 2-1 分层采样前后数据量对比 

类别 原始数据量 分层采样后 

0 912 624 

1 1422 985 

2 1368 979 

3 1200 840 

4 1200 865 

5 1368 947 

6 912 627 

总计 8382 5867 

表 2-1 展示前面处理过程剔除无关图片等导致每个类别样本数量都不同程度减少，
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减少比例在 27.92%到 31.77%之间，即分层采样前后数据量对比，可以更好理解数据处

理的影响，为后续模型训练做出相应调整，总体来说分层采样能够有效降低抽样误差。 

 
图 2-15 视网膜病变数据集特征分布 

图 2-15 显示训练集和测试集中特征值分布情况，特征值是图像经过处理后得到的

数值表示，横坐标表示图像特征的数值范围，纵坐标表示特征值出现频率，即有多少个

样本的特征值落在某个范围内，训练集的特征值频率在多个区间有明显的高峰，特别是

在 0.25 到 0.35 之间，表明这一范围内的数据量非常大，而测试集的特征值分布则相对

较为平坦，尤其在高频区间上，频率明显低于训练集，有助于提升模型的泛化能力。 

特征分布图为评估模型的泛化能力提供重要信息，理想情况下训练集与测试集的特

征分布应当相似，从图 2-15 看出数据表现良好。 

2.8.2 过采样 

过采样是针对分类问题中类别不平衡问题的处理方法，在训练中少数类样本不足时

难以让模型学习到其特征，采用过采样来增加少数类样本数量来平衡类别分布，以提升

模型对这些类别的理解和预测能力。 

假设类别 C1 和 C2 样本量分别为 N1 和 N2（其中 N1>N2），为平衡类别分布，通过复

制或生成少数类 C2 的样本，使得最终样本量达到 N1，希望少数类样本数与多数类样本

数相等，增加的少数类样本数为： 

 new 1 2n N N= −  (2-11) 

利用合成数据生成方法(SMOTE)来进行过采样以生成更多的少数类样本，使类别分

布均衡，分别绘制原始和过采样后数据分布柱状图和特征分布散点图： 
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(a)原图                           (b)SMOTE 过采样 

图 2-16 数据集类别分布柱状图 

图 2-16(a)图展示原始类别分布柱状图，显示每个类别的样本数量，y轴的刻度从 200

到 1000，反映样本不平衡分布，(b)图展示经过 SMOTE 过采样后各类别样本数量分布，

图中每个类别的样本数量趋于平衡，数据集图像数量保持一致，均为 1429 张图片，共

计 10003 张图片，表明数据处理的效果较好。 

 

(a)原图                                    (b)过采样 

图 2-17 t-SNE 经过 SMOTE 特征分布 

图 2-17 特征分布散点图有助于直观观察数据在特征空间中分布，展示少数类样本

如何通过过采样补充，(a)图使用 t-SNE 降维技术展示原始数据的特征分布，图中不同类

别的样本以散点形式展示，体现类别间的分布情况，(b)图使用 t-SNE 经过 SMOTE 过采

样后数据特征分布，并用不同形状标记新生成样本，展示过采样后的数据在特征空间分

布情况，图中可以看出新样本与原始样本在特征空间中为合理的分布。 

2.9 数据变换 

数据变换是对数据进行数学运算以改变其分布或范围，常用于正态化数据或减少偏

度，常用方法包括对数变换、平方根变换、Box-Cox 变换等。 
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2.9.1 对数变换(Log Transformation) 

对数变换通过对原始值取对数，用于解决数据方差较大、偏态分布、具有极端差异

的情况，对数变换将数据拉近，使数据更加符合正态分布。 

 ( )x g xlo =  (2-12) 

 

图 2-18 对数变换特征分布直方图 

图 2-18 显示经过对数变换后数据分布直方图，每个立柱代表该特征在特定数值范

围内数据频率，Feature1、2、3 与图像对比度、颜色分布和形状特征相关，均由图像数

据本身决定，经过对数变换后特征分布较平滑，数据均符合正态分布，长尾现象被减弱。 

2.9.2 平方根变换(Square Root Transformation) 

适用于较小范围数据，能减少数据的偏度，公式如下： 

 x x =  (2-13) 

 

图 2-19 平方根变换特征分布直方图 

数据均符合正态分布，经过对数变换后特征分布较平滑，长尾现象被减弱。 

2.9.3 Box-Cox 变换 

通过调节参数 λ进行非线性变换，以使数据更接近正态分布，公式如下: 



安徽工程大学硕士学位论文 

 

19 

 

( )

1
, 0

, 0

x

x

log x








 −


= 
 =

  (2-14) 

 

图 2-20 Box-Cox 变换特征分布直方图 

数据均符合正态分布，经过对数变换后特征分布较平滑，长尾现象被减弱。 

 
(a)原图 

 

(b)标准化 

图 2-21 原始与标准化数据散点图 

图 2-21(a)显示特征 Feature1 和 Feature2 原始数据分布，每个点表示一条数据记录，

点的位置由 Feature1 的值（X 轴）和 Feature2 的值（Y 轴）决定，是原始数据最直观展

示，反映出两个特征之间的相关性与异常点。 

图 2-21(b)展示标准化处理后数据分布，将数据会被压缩到更集中统一尺度，标准化
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后的散点图与原始散点图的形态相似，目的是消除特征之间尺度不同带来的影响（尤其

是在梯度下降算法），以提高模型收敛速度和准确性，通过观察标准化后数据分布形态，

存在线性关系且集中在[0.200,0.350]区域。 

2.9.4 数据变换评价（偏度与峰度） 

(1)Skewness（偏度）：用于衡量数据分布对称性，偏度大于 0 说明数据分布右侧比左

侧更长或有更极端的值，分布有“长尾”向右延伸，称为正偏（右偏）；偏度小于 0 反

之，称为负偏（左偏）；偏度为 0 表示类似正态分布的对称分布，计算公式如下： 

 
( )( )

3

11 2

n
i

i

Skew
x

n
xn

ess
n n =

− 
=  

− −  
  (2-15) 

式中：n是样本数量；xi是第 i个样本；x̄是样本均值；σ是样本标准差。 

(2)Kurtosis（峰度）：用于描述数据分布相比正态分布的陡峭或平坦程度，公式如下： 
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n n x x n
Kurtosis

n n n n n=

+ − − 
= − 

− − − − − 
  (2-16) 

偏度展示数据的对称性或倾斜情况，而峰度帮助理解数据集中在中心的程度以及极

端值出现的频率。 

表 2-2 偏度与峰度数据表 

方法 Skewness（偏度） Kurtosis（峰度） 

对数变换 -0.0814 -0.6676 

平方根变换 -0.1415 -0.6867 

Box-Cox 变换 -0.0032 -0.3583 

(3)评价：(a)对数变换：Skewness= -0.0814 表明数据分布略微负偏，接近对称（接近

0）；Kurtosis=-0.6676 表示峰度低于正态分布（峰度为 0），分布相对更平坦，对数变换

有效增加数据对称性（Skewness 接近 0），并使得数据峰度较为平缓，尾部较轻。 

(b)平方根变换：Skewness= -0.1415 表明数据分布略微向左倾斜（负偏），与对数变

换结果相似，接近对称；Kurtosis= -0.6867 表明与对数变换后的峰度接近，分布比较平

坦，尾部相对较轻，平方根变换也较好地处理数据对称性和峰度。 

(c)Box-Cox 变换：Skewness= -0.0032 表明数据几乎完全对称，很好地消除分布偏斜；

Kurtosis= -0.3583 说明数据峰度比前两种变换更低，尾部更轻，分布更加平缓。 

综上所述，Box-Cox 变换在消除偏度方面效果最佳（几乎完全对称），但峰度更低，
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分布较平坦，尾部极轻，效果在三种变换方式中最佳。 

 

图 2-22 Quantile-Quantile Plot 概率图 

图 2-22 的 Quantile-Quantile Plot（分位数-分位数图）是概率图，用于比较两个分布

之间相似性或一个数据集是否符合特定的理论分布，采用三种变换来处理数据目标是让

数据分布接近正态分布，采用三种变换后的数据理论分布均为正态分布，图中横坐标代

表理论分布的分位数，对应于理论上正态分布中的标准分位点，横轴每个点表示正态分

布中应该出现的值，纵坐标代表实际样本经过数据变换后的分位数，这些分位数表示经

过对数变换后的数据在不同位置上对应的真实分布情况。 

图中的点接近红色对角线，说明实际数据的分布与理论分布非常接近，点偏离对角

线，说明数据分布与理论分布有差异，偏差越大，数据分布与理论分布差异越明显，图

中的数据点大多接近红色对角线，表明经过数据变换后，样本数据的分位数与理论分布

的分位数非常接近，数据分布实际形态与理论分布呈现出高度一致性，数据偏度和峰度

特征与理论分布的假设相符，证明经过变换后的数据趋近正态性，符合正态分布的假设。 

2.9.5 数据变换总结 

Box-Cox 变换效果最佳，尤其在处理偏度方面，其结果几乎完全对称，在需要正态

分布数据时，其对模型训练而言是最有利的变换，对数变换和平方根变换在处理偏度和

峰度方面效果相似，略微向左倾斜，峰度平缓，追求分布对称性，Box-Cox 变换是首选。 
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2.10 自适应直方图均衡化 

2.10.1 累积分布函数(CDF)与直方图(Histogram) 

累积分布函数表示图像像素值的累积分布情况，是直方图的累积形式，显示每个像

素值对应的累积像素数量，可以用来描述图像像素值的分布情况。 

直方图表示图像灰度级分布情况，显示不同灰度级在图像中出现的频率或数量，从

而帮助了解图像对比度、亮度等特征。 

2.10.2 自适应直方图均衡化评价指标 

在图像处理任务中，使用的均方误差作为评分标准，Best Score 表示所选择的参数

组合在均方误差上的表现，较高的 Best Score 表示均方误差较低，意味着处理后的图像

更接近原始图像，效果更好。 

 
(a)原图    (b)自适应直方图匹配 

图 2-23 自适应直方图匹配处理前后对比 

 

(a)原图                  (b)自适应直方图均衡化 

图 2-24 自适应直方图均衡化的直方图与累积分布函数 

图 2-24 中的直方图较为集中并呈现正态分布，意味着图像的亮度值分布相对均匀

且对称，图像经过有效的均衡和优化，正态分布的形态显示处理后图像亮度分布比较符

合人眼感知习惯，不会出现过暗或过亮的区域，直方图集中表示图像的像素值在合理范

围内，避免极端亮度值，改善图像的整体视觉效果，尤其是在细节和层次的呈现上。 
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通过将直方图波峰处适度降低，减少高亮度区域过度增强，差异更加平衡，避免由

于对比度过高而导致细节丢失或噪声增强以及过度曝光或曝光不足现象，图像视觉效果

更为柔和和自然，有助于减少图像中局部区域的对比度过强而产生的噪声，尤其是在一

些高亮或阴影区域中，避免极端的亮度差异对图像质量的负面影响，在提升图像质量方

面有显著作用，图像对比度得到均衡优化，细节得到充分保留，而高频噪声和不自然亮

度差异得到有效抑制，图像看起来更加自然、舒适且富有层次感，细节也更清晰地展现

出来，这种方法不仅增强图像视觉效果，还为后续图像分析提供高质量图像基础。 

从图 2-24 中看出自适应直方图均衡化处理方法强调对比度优化，并避免高对比度

带来的不自然感，改进后的图像最高值在 7000 左右降低到不足 5000，图像在细节展示

上会更加清晰，特别是在低对比度区域，细节层次变得更加明显，提升图像视觉清晰度

和质量，第二张图片的图像的纹理、边缘等信息更加突出，而不会损失原有的自然感觉。 

在均衡化时用于限制直方图中某些亮度值的累积频率，避免过亮或过暗的像素区域

过度增强，如果某个亮度值的频率超过对比度阈值，会被裁剪并重新分配到直方图中较

低的频率区域，较低的阈值对比度增强较弱，图像变化较小，效果较好，较高阈值会导

致噪声过度放大，这里均采用 1.0。 

将输入图像分成小的矩形网格，然后对每个网格单独应用直方图均衡化，如果网格

尺寸小，处理细节区域较多，均衡化效果更局部化，但可能导致噪声增多，网格尺寸大，

处理的区域更广泛，均衡化效果更平滑，但可能会丢失局部对比度，这里采用自适应的

网格裁剪大小，根据图片中的信息来自动划分裁剪大小，得到表 2-3 的 Best Score。 

表 2-3 部分图像 Best Score 

序号 对比度的阈值 网格大小 Best Score 

01 1.0 (12, 1) 78.3906 

02 1.0 (3, 5) 78.3417 

03 1.0 (2, 3) 78.1950 

04 1.0 (2, 3) 78.1180 

05 1.0 (3, 3) 76.4262 

分数在 78.0±2.0 范围内波动，整体差距较小且处理效果较好，较小的波动意味有较

好的效果，从数值来看，最佳分数较高表明 CLAHE 参数选择方法在对比度增强的同时

保持相对较低的误差值，效果不错，图像的均方误差较低，表明当前图像处理效果较优，
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处理后的图像与原始图像更加相似。 

2.11 直方图匹配 

对原图和目标图像的直方图都做均衡化，变成相同标准化的均匀直方图，设原图像

和输出图像的灰度变量分别为 r和 z，则得对应概率密度： 

        
0

( ) ( 1) ( )
r

rT r L p w dw= −          (2-17) 

 
0

(z) ( 1) ( )
z

zG L p w dw= −   (2-18) 

上式都为均匀化变换，得 T(r)=G(z)，z满足： 

 1[ ( )]z G T r−=  (2-19) 

在处理离散变量时，仅得到一个近似的直方图，公式如下： 

 
0 0

( 1)
( ) ( 1) ( )      0,1,..., 1

k k

k k r i i

i i

L
s T r L P r n k L

MN= =

−
= = − = = −   (2-20) 

式中：MN为像素总数；nj为灰度值 rj像素；L为灰度级数，计算变换函数： 

 
0

( ) ( 1) ( )
q

q z i

i

G z L p z
=

= −   (2-21) 

对一个 q值，有： 

 
1( )q kz G s−=  (2-22) 

即得到图 2-25 直方图匹配结果： 

 

(a)原图                    (b)直方图匹配 

图 2-25 直方图匹配结果 

2.12 直方图处理后图片评价指标 

2.12.1 均方根误差(RMSE) 

RMSE 为原始与经过处理后图像的像素差异，值较低表示差异较小，图像质量较高，

公式如下： 
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n =

= −  (2-23) 

式中：n是样本的数量；xi是第 i个样本的实际值；𝑥𝑖̂是第 i个样本的预测值。 

2.12.2 峰值信噪比(PSNR) 

PSNR 是衡量图像质量的指标，其值越高，表示处理后图像与原始图像之间失真程

度越低，图像质量越高，公式如下： 

 1020 iMAX
PSNR log

RMSE

 
=  

 
 (2-24) 

式中：MAXi是图像像素的最大值（对于 8-bit 图像，通常为 255）。 

2.13 直方图均衡化与直方图匹配实验结果 

 

(a)原图                 (b)直方图均衡化             (c)直方图匹配 

图 2-26 最终的直方图与累积分布函数 

图 2-26 中的直方图趋向正态分布并降低波峰，能够提供更为舒适的视觉效果，适中

调整提供更加平衡的视觉感受，特别是在图像深色和亮色区域，避免任何过于尖锐或突

兀效果，进一步降低波峰使得图像变得更加平缓，图像整体视觉效果看起来更加自然，

减少由于过度处理所带来的图像伪影或噪声。 

通过直方图的合理调整，将图像的亮度值更好地分布在合适范围内，不仅增强图像

细节和对比度，还保证图像整体视觉效果，无论是在保持细节清晰度、减少噪声，还是

在提升图像层次感方面，这种处理方法都做到非常好的平衡，采用的图像处理方式是可

行的，适合需要准确、真实呈现图像内容应用场景。 

直方图更加平滑，高频噪声得到抑制，图像的整体质量得到显著提升，过多的高频

成分通常会造成图像变得颗粒感十足，甚至让细节显得不清晰，平滑直方图能够消除这

种颗粒感，改善图像质量，尤其是在低对比度区域，细节能够更加清晰地呈现，图像的
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亮度值在较低和较高区域得到更均匀的分布，使得图像深色和亮色区域的细节得到保留，

并且这些细节不会因为过度增强或压缩而丢失，图像中的每一部分都能展现出更多的纹

理和细节，使整体图像看起来更加丰富和自然，并且让图像的亮度过渡更加柔和，增强

图像的深度感和层次感，特别是在图像的复杂区域，细节和层次感的增强让图像看起来

更加立体和生动。 

表 2-4 RMSE 和 PSNR 

序号 评价指标 自适应直方图均衡化 直方图匹配 

01 
RMSE 0.7084 0.5858 

PSNR 47.3755 47.6363 

02 
RMSE 1.0349 0.8277 

PSNR 47.2753 47.5206 

03 
RMSE 0.8570 0.7048 

PSNR 47.4165 47.5584 

从表 2-4 看出，RMSE 在所有测试图像中都有明显改善，RMSE 降低（图像误差减

少）18.03%±2.15%，RMSE 降低说明经过 CLAHE 和直方图匹配处理后，相较于仅进行

CLAHE 的图像差异更小，处理后的图像与原图在视觉上相似度更高，图像失真程度和

误差降低，质量得到优化，PSNR 提升 0.46%±0.16%，PSNR 升高表示经过上述流程后

值升高，图像质量较高，噪声和失真程度降低。 

自适应直方图均衡化先对图像局部对比度进行增强，使得图像的局部细节更加突出，

再进行直方图匹配，使得图像亮度分布符合目标图像分布，从而达到图像质量提升和目

标一致性的平衡，有效保留原图细节，并在亮度调整方面更加自然，适用于对比度和亮

度需要改善的图像，这种图像处理方法（自适应直方图均衡化与直方图匹配结合）对图

像质量的提升是有效的，通过优化局部细节和全局亮度分布，提高图像可视效果和质量，

表现较好，尤其在 RMSE 指标上，图像误差有明显降低，且 PSNR 指标也有所改善，证

明该方法能够优化图像对比度和细节，从而提高视觉质量。
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第3章 SF-Unet 图像分割 

首先基于 U-Net 和 CS-Unet 两种模型优势，提出更适合视网膜病变数据集分割的改

进网络——Shifting-Unet（简称 SF-Unet），在实验部分比较多个网络模型的分割效果，

包括 U-Net、CS-U-Net、Attention-Unet、CSP-Unet 以及 SF-Unet，通过对比实验和交叉

验证，评估不同分割网络模型在 OCT 图像提取中的表现，旨在提升图像分割的精度和

准确度，结果表明 SF-Unet 在视网膜病变图像的分割提取中具有明显的优越性。 

3.1 U-Net 与 CSU-Net 分割 

首先使用 U-Net 和 CSU-Net 卷积神经网络模型进行 OCT 数据集图像分割提取，得

到 Dice 和 Iou 评分如表 3-1： 

表 3-1 Dice 和 Iou 评分 

网络模型 Mean Std Average Dice Average Iou 

U-Net 0.6111 0.0693 0.3375 0.2034 

CSU-Net 0.6474 0.0601 0.5337 0.3640 

U-Net 和 CSU-Net 在图像分割任务中的性能对比表明，CSU-Net 在各个指标上均优

于 U-Net，显示出更高的预测准确性和稳定性。 

3.2 改进 Unet 分割网络：Shifting-Unet 

3.2.1 总体介绍 

遵循 U-Net 设计，由编码器-解码器、瓶颈层和跳跃连接层组成，编解码器有下采样

和上采样四个阶段，分别由最大池化和双线性插值实现，编码器-解码器的前三层分别包

含两个标准 3×3 卷积块，第四层和瓶颈层采用特征激励块来处理特征通道的压缩和扩

展，DOSD 块来捕获图像的局部上下文和远程依赖关系，跳跃连接通过加法融合相同尺

度的特征，并且不采用 Transformer，其计算复杂度高，局部特征学习能力差。 

CNN 很难捕获长距离依赖关系，因此提出核心 S-MLP 模块，该模块负责学习整个图

像在单一方向上的长距离依赖关系，通过对不同方向的 S-MLP 模块进行控制和组合，

形成 OS-MLP 和 DOS-MLP 模块，以捕获多方向的远程依赖关系，基于改进的 MLP 模

块和 UNet 模型网络，提出名为 Shifting-Unet（简称 SF-Unet）网络，SF-Unet 网络包含
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不同变体，如 SF-Unet S、M、L，每个变体具有不同的参数配置，以适应不同任务和计

算能力，主要工作： 

(1)提出一种新的远程依赖捕获方法，并构建 S-MLP 模块； 

(2)构建 OS-MLP 和 DOS-MLP 模块，可以获得更多方向上的远程依赖关系； 

(3)提出 DOSD 模块，同时提取本地上下文信息和远程依赖关系，而不增加计算负担

并且具有与 3×3 卷积相同的参数和计算级别。 

3.2.2 多层感知机(MLP) 

多层感知机(MLP)拥有提取全局特征能力，能够学习输入数据与输出目标之间的非线

性关系，是监督学习任务中常用模型，尤其在分类问题中表现优异。 

在运用 CNN 或者 RNN 去解决实际问题时，长距离记忆问题一直是难题，就像去浏

览一张图片，想要在较短时间和耗费较少精力的情况下将图片中的所有细节全部记忆下

来很困难，同样在神经网络中，在不增加网络深度的同时想要将数据集中尽可能多的信

息记录下来也很困难，很好的方法就是添加 MLP，其基本结构包括输入层（接收输入特

征向量，每个节点代表一个输入特征）、输出层（输出最终预测结果，输出层的神经元数

量取决于具体任务，如分类任务中的类别数）和至少一层或多层的隐藏层[22]。 

MLP 通过反向传播算法来调节节点权重，使得模型在训练数据上的预测误差最小化

[26]，反向传播算法步骤如下： 

(1)前向传播：通过前向传播计算模型输出，逐层计算输出层，得到模型预测结果； 

(2)计算损失：然后计算模型在训练数据上的损失，使用损失函数来衡量模型预测值

与真实值差异； 

(3)反向传播误差：从输出层开始，逐层计算每个参数的梯度，然后将梯度沿着网络

反向传播，直到计算出输入层的参数梯度； 

(4)更新参数：使用梯度下降来更新参数，步长由学习率控制，学习率越大，参数更

新幅度就越大，学习速度越快，但是学习率过大可能会导致优化过程不稳定，甚至发散。 

3.2.3 激活函数 

激活函数是增强网络表示和学习能力的非线性函数。 

(1)Sigmoid: 
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 ( )
( )

( ) ( ) ( )
1

0 1

exp x
S x

exp x exp exp x
= =

+ + −
 (3-1) 

图像是 S 型曲线，把实数域的输入 x压缩到(0,1)之间，当输入值靠近两端时，对输

入进行抑制，存在梯度消失问题，大量输入被输入到神经网络，隐藏层数量增加，梯度

变得接近于零，从而导致神经网络不准确，并且公式中包括指数运算，使得梯度下降的

收敛速度变慢，会降低权重更新效率，一般用于分类网络的输出层。 

(2)Softmax: 

 ( )
( )

( )
i

i

jj

exp x
Softmax x

exp x
=


 (3-2) 

以规范化输出，用于网络输出层部分，可以与其他激活函数结合使用，以概率形式

产生输出，用于多类分类并生成总和为 1 的概率输出，确保较小值具有较小概率并且不

会丢弃，二分类问题的网络输出层使用 Sigmoid，多分类问题的网络输出层使用 Softmax。 

(3)ReLU: 

 ( )0,RELU x=  (3-3) 

ReLU在计算上更高效，相对于 Sigmoid函数的两端饱和，ReLU函数为左饱和函数，

且在 x>0 时的导数为 1，Relu 使用的优化器一般是 SGD 算法，收敛速度比 Sigmoid 快。 

(4)GELU: 

通过门控机制来调整其输出值的激活函数，其表达式为： 

 ( ) ( )GELU x xP X x=   (3-4) 

式中 X≤x是高斯分布 N(μ,σ2)的累积分布函数，一般取标准分布μ=0，σ=1，加

入随机正则思想，由于高斯分布累积分布函数为 S 型函数，所以用 Tanh 函数来近似： 

 ( ) ( )32
0.5 1 0.04715GELU x tanh x xx



   
 + +  

   

 (3-5) 

GELU 函数在临近原点时梯度不为零，减少训练过程中梯度消失，导函数较光滑。 

3.2.4 Shifting-MLP 结构 

连接输入层和隐藏层的是权重和偏置，由 X 计算得到 H 的矩阵运算： 

 h i h hH X w b= +  (3-6) 
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加粗的输入、权重及隐藏层神经元组合为一个感知机，也可以表示为： 

 

a m b h a b m m a h m mh

j jm m mh j b jm m j h jm mh

x x w w x w x w x w x w

x x w w x w x w x w x w

   ++ ++ 
    

=    
     ++ ++    

  (3-7) 

同样可以得到： 

 
y h k kY H w b= +  (3-8) 

这里将 b设置为 0，将上面的函数改为： 

 ' T

h i h hH X w b= +  (3-9) 

可以得到： 

 '

y h k kY H w b= +  (3-10) 

就可以得到： 

 

a m b m a b h h a m h hm

j jm h hm j b jh h j m jh hm

x x w w x w x w x w x w

x x w w x w x w x w x w

 
   ++ ++         =            ++ ++     
     

 (3-11) 

当 m<h 时，h-m 部分不变并裁剪平移到图中；当 m>h 时，对权重进行补充，补充的

方法是随机复制 wi行成第 w(h+1)，以此类推。 

 

图 3-1 MLP 结构图 

对于如图 3-1 结构，假设给定输入图片的尺寸为 H×w，则特征矩阵为 x∈(H×w×

X1

X2

Xi

Xi 1

Xj

   

   

   

   

   

   

Y

Yy

   
   

输入Xj

j m矩阵 

隐藏层Hh

h维度

输出Y

y 1矩阵

权重w1

m h矩阵
权重wk

h y矩阵

b1

bk

RELU

GELU

Sigmoid

Softmax
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c)，Shifting 意味平移，先不考虑通道数个数，先根据每个空间位置索引(Hi, wJ)，其中

ⅈϵ(1, H),jϵ(1, W)，将特征图上的除 i=j=1区域外所有其他区域进行平移，水平或者竖直

方向根据选择，即高度或者宽度方向上，得到 Shifting-MLP 结构（简称 S-MLP），S-MLP

模块对每个通道层的特征图沿指定方向执行 Shifting 操作，得到正对角或负对角特征图。 

当特征图在某一方向上移动时，每个通道的特征图都会进行相应移动，在图形处理

中，一般默认 H=W，但在实际情况中，这两个参数往往不相等，移位后的每个通道的特

征图可能会超出原始特征图的边界，此时需要进行相应裁剪和补充，裁剪步骤会去除多

余部分，并将缺失部分补充回到另外一边，确保所有通道的特征图在宽度上对齐，此操

作也是根据图像形状而定，进行类似循环直到输出的尺寸一样为止，S-MLP 就可以在高

度方向上捕获长距离依赖，特别是当 C＜W 时，此时 S-MLP 就对输入信息非常敏感。 

在 S-MLP 中，所有空间位置的通道投影共享相同权重，无论特征图大小如何，参数

数量保持不变，有助于减少参数量以提高计算效率，在通道投影后应用 GELU 激活函数

函数，完成数据的非线性变换，解决线性模型的表达、分类能力不足的问题。 

Shifting 能计算到特征图上每个点与其他所有点的相关性，下图中不同颜色深浅代表

的是原始位置不同，在 Shifting 之后取一个坐标点(Hh, Hw)的所有通道，取的坐标点已经

不完全是原始的(Hh, Hw)，在下图中取任意一宽度坐标(……，Ww)进行观察，可以看到

颜色已经混淆，代表同一坐标在不同通道已经混合其他位置坐标值，如图 3-2 所示，因

此通过这一变换，可以计算不同坐标像素之间相关性，通过平移操作，S-MLP 能够在不

增加计算负担的情况下捕获长距离信息。 

 

图 3-2 S-MLP 模块处理特征图示意 
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3.2.5 Orthogonal Shifting MLP 结构 

S-MLP 对宽度或者高度方向对长距离依赖进行编码，为得到其他方向上的长距离依

赖，假设 X 为输入，先进行宽度方向的 S-MLP，再进行高度的 S-MLP，相当于在两个

相互垂直方向上进行平移操作，如图 3-3 所示，得到 Orthogonal Shifting MLP，简称为

OS-MLP，具体操作是先进行一个方向上的 S-MLP 操作，再沿垂直于其的方向上进行第

二个 S-MLP 操作，两者之间采用 GELU 激活函数，然后再与输入 X 之间进行残差连接，

引入参数 K，当 K 为正时表示宽度从左往右平移，高度从上到下平移，当 K 为负时反

之，能够捕获正对角或者负对角的长距离依赖关系，得到对角依赖关系，如图 3-4 所示。 

 ( ) ( ) ( )( )2 1

OS S SX MLP GEMLP LU MLP X = +
 

 (3-12) 

 

图 3-3 OS-MLP 结构图 

3.2.6 特征激励块(Excitation-Block) 

采用 MobileNetV3 中的特征激励块(Excitation-Block)，Excitation 通过全连接层对通

道进行加权，模块类似于 UNet 的下采样操作[27]，使用卷积来减小输入特征图空间尺寸，

同时增加通道数，本质上是卷积块，主要用于对特征和通道的变化进行编码，其主要由

卷积块、GELU 激活函数和 LayerNorm 组成。 

 

图 3-4 对角依赖关系 

3.2.7 DOS-MLP 结构 

连续采用两次 OS-MLP，获得宽度、高度、正副对角线，如图 3-5 所示： 

S     K   E  S     K     
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K为正

K为负

S      K   E  S      K     

OS    
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图 3-5 DOS-MLP 结构 

 ( ) ( ) ( ) ( ) ( )( ) 1 2
,DOS OS OSMLP X CM LN Concat MLP X MLP X X = +

 
 (3-13) 

DOS-MLP 模块通过并行两个互补的 OS-MLP 模块来捕获四个方向（水平、垂直、

对角正向和对角负向）的长距离依赖性。 

过程具体如下： 

(1)每个 OS-MLP 都有两个方向正交的 S-MLP 模块，在水平、垂直方向做 Shifting 操

作，对应两个参数一正一负（K1与-K1），从而捕获两个长距离依赖； 

(2)两个并行 OS-MLP 中的 S-MLP 顺序不同，第一个 OS-MLP 模块先在水平方向上

应用 S-MLP，然后在垂直方向上应用 S-MLP；第二个 OS-MLP 模块先在垂直方向上应

用 S-MLP，然后在水平方向上应用 S-MLP，发现第一个 OS-MLP 模块进行第二次 S-MLP

与第二个 OS-MLP 模块进行的第二次 S-MLP 方向正好正交，此时可以表示为一正一负

（K2与-K2），这样每个 OS-MLP 模块都能捕获两个正交方向上的依赖性，形成对角线方

向的感知能力； 

(3)每个 OS-MLP 中有残差连接，以增强模型学习能力，避免梯度消失； 

(4)两个 OS-MLP 模块输出沿着通道维度进行拼接，以获得不同方向特征表示； 

(5)特征经过 LayerNorm 和 Channel-Mixing，进行残差连接与拼接。 

3.2.8 DOSD 和 DOSD-Block 类 

为同时提取长距离依赖关系和局部上下文信息，提出 DOSD 模块，该模块由 DOS-

MLP 和 DSC[29]（深度可分离卷积，用来提取局部上下文信息）并行组成，拼接和融合

两个子模块输出之后，通过 Channel-Mixing 进一步融合，如图 3-6 所示，这一步骤有助

于让不同通道间特征实现交互，增强特征表达能力，在不增加计算负担情况下有效地解

决长距离依赖关系； 

DOSD 是定制 MLP（多层感知机）模块，其包含多种卷积操作、GELU 非线性激活

函数和归一化层，主要负责在特征维度上执行线性变换，DOSD-Block 封装 DOSD 模块

S     K   E  S     K     

OS    

S      K   E  S      K     

OS    
                                

DOS    
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的容器，并添加残差连接，使得网络更深并且更稳定。 

 

图 3-6 DOSD 模块结构 

 ( ) ( ) ( ) ,DOSDOSD X CM Concat MLP X DSC X =    (3-14) 

Channel-Mixing 是 MLP-Mixer 架构中提出的技术，用于实现不同通道之间的特征融

合，特别是在全连接或混合维度特征场景中，Channel-Mixing 先将特征张量在高度和宽

度上展平，使得每个通道特征成为一维向量，然后对每个通道的特征向量应用线性变换，

通常是全连接层，并跟随非线性激活函数，Channel-Mixing 的作用类似于 1×1 卷积，允

许网络在不增加太多计算负担的情况下学习特征的跨通道交互[30]。 

 

图 3-7 模型整体结构 

模型整体结构如图 3-7，是经典 U 型编码器（特征提取网络）-解码器（特征融合网

络）结构，但编码器第四层、瓶颈层以及解码器第一层被替换成全新的 DOSD-Block，

使网络更好地提取和融合特征，从而提升医学图像分割性能。 

总体是一个高分辨率—编码—低分辨率—解码—高分辨率的过程，编码器（特征提

取网络）的前三阶段，首先在图像预处理阶段将输入图像宽度和高度调整为 256 像素，

对所有传入图像统一尺寸，确保后续操作能够一致应用于每一张图像，图像是 RGB 图

像，输入图像有 3 个通道（红色、绿色、蓝色），输入图片尺寸为[3，256，256]，3 表示

每个图像特征通道数，256 表示空间维度，利用 3×3 卷积对图片进行卷积特征提取，逐

步提取图像特征并缩小空间维度，通过 ReLU 激活函数输出特征通道，得到[32，256，
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256]，再在左边每次输出特征通道之后，对左边下采样过程中图片进行裁剪复制（虚线），

然后通过最大池化对图片进行下采样，池化核大小为 2×2（黄色线），将图片尺寸由

256×256 缩小到 128×128，通道数增加到 64，即为[64，128，128]，共经过三次这样操

作，得到图片尺寸为[128，64，64]，再将输出的图片送入到特征激励块中进行处理，裁

剪得到[128，32，32]，通常在编码器的最后一层(DOSD)获得中间特征，通常是高维的特

征张量，通过采取展平操作对形状[128，32，32]进行处理，经过展平操作后，将 32×32

空间维度展平得到 1024，得到形状 [1，128，1024]，批次大小为 1，通道数为 128，主

要用于将多维输入张量转化为一维张量，通过转置操作交换输出张量的第 1、2 维，用

于准备数据以适应不同操作或模型要求，用于后续分割任务，得到[1，1024，128，128]，

再对图像进行上采样，卷积核大小为 2×2，在网络最后使用 1×1 卷积核对图片进行卷积

并输出图片。 

通过改变类的数量实现 Shifting-Unet 具体变体，如 Shifting-Unet-S、M、L，分别代

表小型、中型和大型的 Shifting-Unet 网络，Shifting-Unet-S 的整个模型包含编码器、瓶

颈和解码器部分，以及四个 Excitation-Block 和三个 DOSD Block，网络通过堆叠多层特

征激励块和 DOSD Block 来构建。 

Shifting -Unet-S 前向传播函数中，输入通过卷积层再通过特征激励块和 DOSD Block

来进一步处理特征，接着通过解码路径恢复到原始输入尺寸，在前向传播中，网络先通

过卷积层提取特征，再通过池化层降低维度，通过特征激励块进一步处理特征，并应用

DOSD-Block 进行多层感知机操作，网络通过解码器模块恢复空间维度，并输出分割结

果，前向传播过程通过多个阶段和模块对输入图像进行处理，从低层次特征到高层次语

义特征，最后生成分割输出，通过特征激励块和多层感知机块(DOSD)进行多尺度特征提

取和增强，添加跳跃连接来保持特征多样性，并在网络深度增加时防止梯度消失。 

3.2.9 权重初始化 

如果全部设成同样的非零值，在反向传播中所有权重都会进行相同更新为相同值，

并拥有对称值，不管进行怎样的迭代都不会打破这种对称性，隐藏层就像只有一个神经

元，无法实现神经网络的表达能力，为打破权重的对称结构，必须随机生成初始值。 
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图 3-8 不同权重初始值的比较 

从图 3-8 结果可知，Std=0.01 时完全无法进行学习（对应图中 Loss 值无变化），正

向传播中传递值很小（集中在 0 附近数据），因此逆向传播时得到的梯度也很小，权重

几乎不进行更新，当权重初始化为 He（权重从均值为 0，标准差为√
2

𝑛𝑖𝑛
的正态分布中采

样，其中 nin是输入单元的个数）和 Xavier（权重从均值为 0，标准差为√
2

𝑛𝑖𝑛+𝑛𝑜𝑢𝑡
的正态

分布中采样，其中 nout是输出单元的个数[31]）初始化时，学习进行得顺利，并发现当激

活函数使用 ReLU 或 Leakly ReLU 时，权重初始值使用 He 初始化学习进度更快，当激

活函数为 Sigmoid 或 Tanh 等 S 型曲线函数时，初始化使用 Xavier初始值学习进度更快。 

3.2.10 实验平台及超参数配置 

所有实验均在统一的服务器上面完成，实验平台配置如表 3-2： 

表 3-2 实验平台 

实验设备 型号 

设备 戴尔工作站 

平台 Windows10 

CPU Intel(R) Core(TM) i7-12400F 

GPU NVIDIA A6000 

System memory 128GB 

SSD Western Digital 580 3TB 

模型训练前设置参数称为超参数，先设置初始值，在训练过程中初始值通过优化算

法自动调整，影响模型结构、训练过程从而显著影响模型性能和效率，进行有效调节可

提升模型训练速度、模型泛化能力、减少过拟合，最终得到超参数配置如表 3-3 所示。 



安徽工程大学硕士学位论文 

 

37 

表 3-3 参数与超参数配置 

参数与超参数 数值 

输入图片尺寸 224×224×3 

批量大小 128 

训练周期 100 

高斯卷积核 19×19 

指数衰减因子 （0.9，0.999） 

权重衰减 0.001 

稳定常数 1×10-8 

学习率 0.01 

迭代 100 

动量参数 0.9 

训练集：验证集 8∶2 

优化器 Adam 

标准化系数Beta1 0.9 

标准化系数Beta2 0.999 

(1)批量大小(Batch Size =128)：批量过小可能导致训练过程噪声化并导致模型不稳定，

批量过大可能会导致显存不足、计算效率下降，批量大小决定深度学习训练过程中完成

每个周期所需时间和每次迭代(iteration)之间梯度的平滑程度，批量大小为 b，样本总数

为 n，每个周期所需的迭代次数（正向 反向）为 n/b[32], 完成每个周期所需时间也随着

迭代次数增加而增加，模型收敛快慢取决于梯度方向和更新次数，批量大小在 6~256（通

常在 32、64、128 之间）能够花费最少时间，并且得到高精确度[33]。 

较大批量有助于提高计算效率，但会增加内存消耗，选择 128 是在考虑内存和训练

稳定性的平衡后作出的决定，在大多数任务上提供稳定训练结果。 

(2)高斯卷积核 (Gaussian Kernel Size=19×19)：用于图像滤波、特征提取和降噪操作，

卷积核大小决定对输入图像局部区域的感知范围，19×19 是相对较大的卷积核，能够捕

捉到更广泛上下文信息从而帮助模型提取更复杂的特征[34]。 

卷积核大小通常是一个奇数，如 3×3、5×5、7×7、19×19 等，这与步长有关，在特定

降噪任务或需要更大感受野的任务中，需要选择更大的核，尤其是在图像分辨率较高的
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情况下，较大卷积核会增加计算量，但能够提取更大范围的上下文信息[35]，所以在实验

条件允许范围内，选择 19×19 能够在较大的图像区域中提取相关特征，这里选择高斯卷

积核尺寸为 19×19。 

(3)权重衰减(采用 L2 正则化，Weight Decay=0.001)：是用于控制模型复杂度、避免

过拟合的方法，较大权重值可能导致模型过拟合，加入权重衰减能够对大权重进行惩罚

来防止过拟合。 

对于深度学习任务，0.0001~0.01 范围的权重衰减值表现良好，0.001 是常见默认值，

能有效地减少过拟合，同时不影响模型学习能力[36]，这里选择 0.001。 

(4)动量参数(Momentum=0.9)：优化器中用于加速梯度下降过程并减少震荡，会在更

新参数时考虑到之前梯度的加权平均，动量让梯度下降更加平滑和稳定，从而加速收敛。 

常见动量值在 0.8 到 0.99 之间，动量值设定为 0.9 能够提供较好平衡，避免震荡并

加速收敛，在大量任务中已证明其有效性[37]。 

(5)标准化系数 Beta1=0.9：是 Adam 优化器中的超参数，控制模型更新时动量衰减速

率，在更新时会根据一阶矩估计（均值）调整参数，Beta1 控制历史梯度衰减率。 

Beta1=0.9 表示用 90%的历史梯度来平滑当前的梯度估计，有助于在优化过程中避免

梯度波动过大，通常 Beta1 设置为 0.9 既能够提供良好的训练稳定性[38]，并且不会过度

依赖历史梯度，不影响训练过程收敛性，这里选择 Beta1 为 0.9。 

(6)标准化系数 Beta2=0.999：是 Adam 优化器中第二个超参数，Beta2 控制模型更新

时二阶矩估计（梯度的平方）衰减速率，Beta2 决定梯度平方的历史衰减速率[39]。 

Beta2=0.999 表示梯度平方非常平滑，对较大梯度影响较小，较大的 Beta2 值使得优

化过程更加稳定，尤其是在梯度较小或稀疏的情况下，Beta2=0.999 是 Adam 优化器默

认值[40]，在多数任务中都表现良好，较大 Beta2 值会减少梯度更新时的波动，使模型能

够稳定地收敛，这里选择 Beta2 为 0.999。 

3.2.11 网络训练 

为防止在训练过程中出现梯度爆炸，先使用较小学习率训练模型，然后再由参数更

新到最佳的学习率[41]。 

(1)反向传播算法：简称 BP 算法，是深度学习中神经网络训练重要优化方法，适合于

多层神经元网络，其包括前向传播、计算误差、反向传播、参数更新等操作[42]，建立在
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梯度下降法的基础上，其核心思想是通过计算误差梯度，并利用这些梯度信息来更新网

络权重和偏置项，从而最小化预测结果与实际值之间差距。 

(2)前向传播：网络学习在权重修改过程中完成，误差达到期望值时网络学习结束，

在前向传播过程中，输入数据经过神经网络逐层处理，最终得到输出结果[43]，公式如下： 

 ( )i iy f x w b= +  (3-15) 

式中：f(x)是激活函数，如 GELU 或 ReLU 等[44]。 

(3)计算误差：采用损失函数，得到值是评估模型预测与真实值偏离程度指标，值越

小表示模型性能越好，常见损失函数如均方差函数用于回归任务[45]，本文的视网膜病变

识别是多分类问题，而交叉熵函数和对数似然损失函数用于分类任务，对数似然损失函

数用于文本分类，本实验是图片分类，故采用交叉熵损失函数作为训练过程的损失函数，

在训练神经网络时，通过计算损失函数并利用梯度下降法更新权重，逐步优化模型，交

叉熵损失函数 Loss 公式如下[46]： 

 ( )
1

1 1 M

i ic ic

i i c

Loss L y p
N

l
N

og
=

= = −   (3-16) 

式中：M为类别的数量；yic为符号函数；pic为类别第 i层属于类别 c的预测概率。 

(4)反向传播：从后向前传播的方法，反向传播时后一层节点会与前一层多个节点相

连，因此需要对所有节点误差求和，计算完误差后需要将误差向不断向前一层传播，因

为不同神经元重要性不同，回传时需要考虑权重系数，将误差从输出层逐层向输入层反

向传播，并根据链式法则计算每个参数的梯度，具体步骤如下： 

(a)误差反向传播：从输出层开始，将误差传递到隐藏层和输入层； 

(b)梯度计算：利用链式法则计算各层参数的梯度，对于一个三层神经网络表示为[47]： 

 
1

M
k k

ki k k i

a zLoss L

w a z w=

     
=    

      
  (3-17) 

式中：wi是第 i层权重矩阵；ak是第 k个节点激活值；zk是第 k个节点输入值。 

3.2.12 参数更新 

根据得到的梯度，用梯度下降更新网络中权重和偏置项，更新公式如下： 

 
new old

i i

i

L
w w

w



= − 


 (3-18) 
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式中：α是学习率，用梯度下降法做参数更新时，模型学习速度取决于 α和偏导值，其

中学习率是需要设置的超参数，重点关注偏导值，偏导值大小取决于 xi和
∂𝐿

∂𝑤𝑖
，结合交叉

熵当损失函数，在模型效果差的时候学习速度变快[48]。 

3.2.13 优化算法 

优化算法直接影响模型训练效率和效果，好的优化算法能够加速收敛过程，提高模

型性能，并避免陷入局部最优解，显著提升模型准确性和稳定性。 

(1)动量法：通过引入动量概念，旨在加快收敛速度并减少震荡，结合当前和之前梯

度累积效果，在梯度更新时加速收敛，从而在梯度一致的方向上加快学习速度。 

动量的更新公式为： 

 ( )1t t tv v L  + = +   (3-19) 

参数更新公式： 

 
1 1t t tv + += −  (3-20) 

式中：L(θt)是损失函数；∇θL(θt)是损失函数相对于参数的梯度；θt是第 t次迭代时的参数

值；α 是学习率；vt 是动量项，表示之前梯度的指数加权平均；γ 是动量系数，通常在

0.9 左右[49]，动量法通过在梯度更新时保留之前的梯度信息，即每次更新不仅依赖于当

前梯度，还依赖于之前的梯度累计。 

 
图 3-9 动量法 

图 3-9 展示动量法处理结果，红色为损失随迭代次数变化，蓝色为参数更新轨迹。 

(2)RMSprop：旨在解决动量法后期学习率过小问题，使用指数加权平均来计算梯度

平方和，计算梯度平方和的指数加权平均来防止学习率过快衰减，使得优化算法能够在
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训练后期仍然保持有效学习率[50]，梯度平方和的移动平均公式为： 

 ( ) ( ) ( )2 2

1] ] 1t t t tE g E g L L    −
 = + −     (3-21) 

参数更新公式： 

 ( )1
2[ ]

t t t

t

L
E g




  + = − 

+
 (3-22) 

式中：E[g2]t是梯度平方和的指数加权平均；⊙表示逐元素相乘；ϵ为稳定常常数，值较

小且通常在 1×10-8左右，防止除零错误[51]。 

 

(a)Loss                            (b)参数更新路径 

图 3-10 RMSprop 

图 3-10(a)展示损失函数收敛曲线，红色线条表示损失值如何随着迭代次数逐渐减小，

(b)图展示在三维空间中展示损失函数的曲面以及优化过程中参数更新路径，橙色路径代

表优化算法最佳值。 

(3)Adam 优化器：结合动量法的加速收敛和 RMSprop 自适应学习率优点，自适应调

整参数学习率，通过对梯度的均值和方差进行偏差修正，进一步提高算法稳定性和收敛

速度，同时计算梯度的一阶动量（均值）和二阶动量（非中心化方差），并更新参数[52]。 

一阶动量： 

 ( ) ( )1 1 11t t tm m L  −= + −   (3-23) 

二阶动量： 

        ( ) ( ) ( )2 1 21t t t tv v L L    −= + −      (3-24) 

偏差校正： 
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−
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−
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参数更新： 

 1
ˆ

ˆ
t t t

t

m
v


 + = − 

+
 (3-27) 

式中：β是动量系数[53]。 

 
(a)Loss                            (b)参数更新路径 

图 3-11 Adam 

图 3-11(a)展示损失函数随迭代次数的下降过程，将损失降低到小于 0.2 范围内且较

稳定，(b)展示在三维参数空间优化路径，直观看到优化器在搜索空间中寻找最优解过程。 

3.3 留一法交叉验证 

使用交叉验证减少单次划分带来的偶然性，使评估结果更加可靠，同时也充分利用

数据，所有数据都参与模型训练和测试，减少过拟合[54]。 

留一法交叉验证将数据集中每个样本都作为一次验证集，剩余样本作为训练集，如

果有 N个样本，模型将训练 N次，每次用 N-1 个样本训练，1 个样本验证，没有数据丢

失，评估结果更加精确，每次验证误差为[55]： 

 
, ,i i true i predictedE y y= −  (3-28) 

总误差为： 

 
1

1 N

LOO CV i

i

E E
N

−

=

=   (3-29) 
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每次训练将数据集分为训练和验证集，验证误差为所有单次误差平均值[56]。 

 

图 3-12 留一法交叉验证（LOO-CV）散点图 

图 3-12 中 X 轴表示测试样本索引，每个点对应交叉验证中一个测试样本，Y 轴表

示残差值，即每个测试样本实值与预测值之间差异，残差越接近 0 说明模型预测越准确

[57]。从图 3-12 可以看出，残差分布在 0 附近且上下波动较小，说明模型预测较为准确，

通过观察残差图直观了解模型预测误差不存在某种明显趋势，说明模型不存在偏差或方

差问题，模型效果较好。 

在留一法交叉验证（LOO-CV）中，Mean Squared Error of LOO-CV = 0.032，模型预

测结果与真实标签之间误差平方和的平均值为 0.032，值越小表示模型预测结果与真实

值越接近，本实验 MSE 数值较小，线性回归模型在数据集上表现良好，预测结果与实

际分类标签之间误差小。 

3.4 SF-Unet 分割评价标准 

实验采用 DICE 系数、交并比、像素精度和类别平均像素精度来评估模型性能，假定

有 k 1 类，pij为属于 i类预测为 j类像素点总数，pjj为 TP，pij为 FP，pji为 FN，则有： 

(1)DICE 系数：用来衡量分割结果和真实标签重叠程度，计算公式如下： 

 
2 2

2 ( ) ( )
1

( ) ( )

x l l

dice

x l x l

p x g x
L

p x g x



 

= −
+


   (3-30) 

式中：pl(x)为像素属于背景的概率；gl(x)为像素属于前景的概率，DICE 范围从 0 到 1，

值越高表示重叠程度越高，分割效果越好。 

(2)交并比(IoU)：计算预测和真实区域重叠程度，帮助了解模型在每个类别上分割效

果，高 IoU 值表示预测与实际重叠较多，模型预测较准确，低 IoU 值反之，公式如下： 

 
Intersection

Iou
Union

=  (3-31) 
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(3)像素精度：标记正确像素占总像素的百分比，公式如下： 

 

0

0 0

k

iii

k k

iji j

p
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p

=

= =

=

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 (3-32) 

(4)类别平均像素精度：每类分类正确和该类所有像素点数比例再求平均，公式如下： 
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 (3-33) 

3.5 SF-Unet 分割实验结果 

表 3-4 不同分割网络实验结果对比 

指标 Unet CS-Unet CSP-Unet Attention-Unet SF-Unet 

DICE 0.8910 0.8922 0.8928 0.9114 0.9327 

PA 0.8793 0.8824 0.8951 0.8904 0.9439 

MPA 0.8618 0.8766 0.9194 0.9151 0.9610 

MIOU 0.8756 0.8867 0.9266 0.9322 0.9742 

表 3-4 结果展示 SF-Unet 的性能，在同样的视网膜病变图像分割任务中，SF-Unet 模

型 DICE 较其他网络提升 2.34%~4.68%，PA 较其他网络提升 5.81%~7.34%，MPA 较其

他网络提升 4.52%~11.51%，MIOU 较其他网络提升 4.50%~17.12%，从上述计算可以看

出，SF-Unet 在所有评估指标上表现出色，特别是在平均交并比(MIOU)和平均像素准确

率(MPA)方面，SF-Unet 相比 Unet 分别提高 17.12%和 11.51%，表明 SF-Unet 在处理图

像分割任务具有更高精度和更好泛化能力。 

 

(a)测试 Loss                                (b)测试准确度 

图 3-13 不同分割模型的训练过程 

比较不同卷积神经网络在视网膜病变图像的分割效果，得到不同网络测试精度，如
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图 3-13(a)和(b)所示，可以看出，SF-Unet 在学习过程中更快更好地到最佳状态。 

 

图 3-14 不同分割网络的测试结果 

从图 3-14 看出，在复杂分割场景中 CS-Unet 和 Attention-Unet 出现过分割，而 Unet

和 CSP-Unet 出现欠分割，总体而言 SF-Unet 在视网膜病变图像分割任务展现更高性能。
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第4章 Sets-Resnet 网络 

4.1Sets-Resnet 介绍 

根据图 4-1 网络训练过程，考虑将网络结构中的所有分支设计为相同拓扑结构，采

用 ResNet 重复层策略，以简单可扩展方式通过相同的拓扑结构实现求和，可扩展到大

量计算，无需专门设计，将 ResNet 中高维特征图分组为多个相同低维特征图，在卷积

操作后通过相同拓扑结构将多组结构进行求和，定义网络为 Sets-ResNet，以简单可扩展

方式延续 Split-Transform-Merge 结构[58]，评估不同组时，模型复杂性和参数数量相同情

况下，修改某种参数最小化对其他参数修改。 

 
图 4-1 分类网络训练过程 

4.1.1 Bottleneck(BTNK)残差块结构 

 

图 4-2 残差块结构 
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BTNK 先通过第一个 1×1 卷积来降低输入的通道数，使中间卷积通道数减少为 1/4，

3×3 卷积核用来扩大感受野并减少特征图尺寸，再次采用 1×1 卷积核来恢复通道数，如

图 4-2 所示，第一个 1×1 卷积核使中间 3×3 卷积层输入和输出通道数都减小，效率更

高，再次使用 1×1 卷积核来改变维度，两个 1×1 卷积有效减少卷积参数量和计算量，并

且两次使用 1×1 卷积核使上一个 BTNK 输出通道数等于下一个 BTNK 输入通道数，使

该输出形状仍为(C,W,W)，即 BTNK 对应输入与输出通道数相同。 

 
图 4-3 残差块其他不同结构 

如图 4-3 所示，把串联结构改成并联结构，是不加深网络并且可以增加模型准确度

的有效方法，避免神经网络随着深度增加，导致训练复杂性增加，需要更多计算资源和

时间来训练模型，同时也对算法设计和调整提出更高要求，深度神经网络具有丰富参数，

网络过深使得容易过拟合训练数据，导致模型在测试集上性能下降，即使在有充足数据

情况下，也需要注意防止过拟合，BTNK 有可变参数 C 和 W，令(C,W,W)的输入为 xi，

BTNK 每组 3 个卷积块为函数 H(xi)，相加可得 T(xi)=H(xi) xi，得到 BTNK 输出： 

 ( ) ( )
1

Sets

i

i

F x T x
=

=  (4-1) 

式中：Sets=n代表组数目，本质上仍是 Split-Transform-Merge（分割-变换-聚合）过程：

(1)Split：将向量 xi分成低维嵌入(由 1×1卷积降维)，256个通道变成 4个通道；(2)Transform：

3×3 卷积对每个低维特征进行变换；(3)Merge：得到特征图并进行聚合。 

对于 RELU 的各种改进方案在不同网络中性能不稳定，没有能够在大部分网络中都

能够表现的比 RELU 好且形式简单的函数，除非是专门对激活函数进行研究，一般都选

用形式最简单且性能相对稳定的 RELU 作为激活函数，所以在 Sets-Resnet 网络中还是

采用 RELU 激活函数。 
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4.1.2 优化算法 

AdaGrad 是早期的自适应学习率优化算法，针对每个参数的学习率进行独立递减，

局限性在于学习率会累积过多历史信息，导致学习率过小，难以在后期迭代中继续有效

更新参数[59]；RMSprop 是 AdaGrad 改进版本，主要解决 AdaGrad 学习率递减过快的问

题，通过对每个参数的梯度平方进行指数加权平均来调整学习率[60]；Adam 是 RMSprop

的升级版，这里采用自适应学习率优化器 Adam，用动量来优化随机梯度下降，具有快

速收敛、高效稳定等优点。 

4.1.3 Sets-Resnet50 网络结构配置 

表 4-1 网络结构配置 

Stage Output Resnet50 Sets-Resnet50 关键改进 

Conv1 112×112 7×7, 64, ST=2 7×7, 64, ST=2 
初始层无改进，保持输入特

征提取能力 

Conv2 56×56 

3×3 max pool, 

ST=2 
3×3 max pool, ST=2 

池化层未改动，降低特征图

尺寸 

[
1 × 1,64
3 × 3,64
1 × 1,256

] × 3 [
1 × 1,2
3 × 3,2
1 × 1,8

, 𝑆𝑒𝑡𝑠 = 32] × 3 

分组卷积：每组通道数降为

2（原 64），总通道数=32 组

×2=64，与原中间层一致 

Conv3 28×28 [
1 × 1,128
3 × 3,128
1 × 1,512

] × 4 [
1 × 1,4
3 × 3,4
1 × 1,16

, 𝑆𝑒𝑡𝑠 = 32] × 4 

每组通道数 4（原 128），总

通道数=32×4=128，保持特

征维度 

Conv4 14×14 [
1 × 1,256
3 × 3,256
1 × 1,1024

] × 6 [
1 × 1,8
3 × 3,8
1 × 1,32

, 𝑆𝑒𝑡𝑠 = 32] × 6 

每组通道数 8（原 256），总

通道数=32×8=256，维持信

息容量 

Conv5 7×7 [
1 × 1,512
3 × 3,512
1 × 1,2048

] × 3 [
1 × 1,16
3 × 3,16
1 × 1,64

, 𝑆𝑒𝑡𝑠 = 32] × 3 

每组通道数 16（原 512），

总通道数=32×16=512，平

衡深度与计算效率 

注意：50 指卷积层 全连接层的层数，输入为图片维度(64,3,224,224)。 
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4.1.4 核心改进机制 

(1)分组卷积(Sets=32)：每个残差块卷积被分解为 32 个并行组，单组通道数减少。 

(2)总通道数不变：通过组数(Sets)与单组通道数的乘积保持与原版一致（如 Conv2 中

32 组×2 通道=64 通道）。 

(3)参数量(Parameters)减少：参数量计算公式： 

 参数量 = 卷积核尺寸 ×输入通道数 ×输出通道数 (4-2) 

ResNet50 总参数量(25.6M)：1×1 卷积(64→64)：12×64×64=4,096；3×3 卷积(64→

64)：32×64×64=36,864；1×1 卷积(64→256)：12×64×256=16,384；单块参数量：

4,096 36,864 16,384=57,344；Conv2 阶段（3 个残差块）：57,344×3=172,032；其他阶段

同理：累加所有残差块(3 4 6 3)及全连接层（1M 参数），总参数量为 25.6M。 

Sets-Resnet50 总参数量(7.3M)：1×1 卷积(2→2)：12×2×2=4（每组），32 组总参数

量=4×32=128；3×3 卷积(2→2)：32×2×2=36（每组），32 组总参数量=36×32=1,152；

1×1 卷积(2→8)：12×2×8=16（每组），32 组总参数量=16×32=512；单块参数量：

128 1,152 512=1,792；Conv2 阶段（3 个残差块）：1,792×3=5,376；Conv3（4 个残差

块）；单块参数量=32×(4 36 64)=3,328；总参数量=3,328×4=13,312；Conv4（6个残差块）：

每组通道数=8；单块参数量=32×(64 576 256)=28,672；总参数量=28,672×6=172,032；

Conv5（3 块）：每组通道数=16；单块参数量=32×(256 2,304 1,024)=114,688；总参数量

=114,688×3=344,064 

总计：改进网络各阶段参数量累加（含初始卷积与池化层）约为 7.3M，相比原版

减少 71.5%。 
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4.2 Sets-Resnet50 网络分类实验结果 

 

(a)Loss                                   (b)准确度 

图 4-4 Sets-Resnet50 分类网络训练和验证过程 

图 4-4(a)显示训练损失和验证损失随着训练周期(Epoch)的变化情况，训练损失在初

始阶段迅速下降，随后趋于平稳，而验证损失在整个过程中也呈现出类似的趋势，但下

降速度相对较慢，训练损失在约 20 个轮次后稳定在 0.2 左右，而验证损失在 50 个轮次

后稳定在 0.3 左右，训练损失（0.2）与验证损失（0.3）均较低且差距较小，表明模型泛

化能力良好，未出现明显过拟合；(b)图展示训练准确率和验证准确率随训练轮数变化，

均在开始时迅速上升后增长速率降低后趋于稳定，训练准确率在 20 个轮次后稳定在 0.8

左右，而验证准确率则在 50 个轮次后稳定在 0.7 左右，验证准确率（70%）低于训练准

确率（80%），但差距在合理范围内（<10%），说明模型对未见数据的适应能力较强，模

型训练损失和验证损失最终都逐渐降低且趋于稳定且数值较低，说明模型性能较好，训

练准确率和验证准确率都逐渐提高趋于稳定且数值较高，进一步证明模型的准确性较高。 
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第5章 SetsA-Resnet 网络 

5.1 SetsA-Resnet 网络介绍 

SetsA-Resnet Block 通过增加 SetsA-Block 和分组操作(Sets-Again)，提出分组注意力

机制，采用两次并行多分支网络，每个网络的每个分支、卷积、池化后的尺寸均相同，

一方面增加网络宽度，另一方面增加网络尺度适应性，网络卷积层中的网络能提取输入

的每一个信息，3×3 滤波器能够覆盖大部分接受层输入，进行一个池化操作（在 SetsA-

Block 里进行），以减少空间大小并降低过拟合，在每一个卷积层后都进行 ReLU 操作以

增加网络非线性，模型在处理不同特征图时能更关注关键特征，抑制无关或冗余信息，

提升模型表示能力和性能从而提高网络准确度，让网络在每层中学习更多特征，更多通

道数让每一层能够捕捉到更丰富、更细致特征从而提高网络表达能力，使网络能够更多

地融合不同通道，捕捉多尺度和多类型特征以及输入数据中的复杂细节，更宽的网络能

够学习到更多的特征变体和细节，这种多样性使得网络在面对不同的输入数据时更具鲁

棒性，提升模型的表示和泛化能力，拥有更高的准确度，从而，在处理复杂视觉任务时

能够表现出更优异的性能。 

 

图 5-1 Sets-Resnet 网络结构 
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5.2 STAGE0 阶段处理 

如图 5-1 所示，模型输入先通过 STAGE0 阶段处理，减少输入空间尺寸并增加特征

通道数，输入图像（尺寸为224×224×3）经过7×7卷积层，输出特征图尺寸为112×112×64，

再经过 3×3 的最大池化层，特征图尺寸进一步减小到 56×56×64，STAGE0 阶段处理将

输入图像转化为低分辨率、高维度特征图。 

5.3 组的划分 

特征可按通道维度 C 分为若干组，特征图组数由 Sets 组数 S 给出，为组的一次划

分，需另引入基数组 SetsA 超参数 A 表示 SetsA 组数，为基数组内 Sets 的二次划分，特

征组总数为 A·S。 

5.4 SetsA-Resnet Block 结构 

 

图 5-2 SetsA-Resnet Block 结构 

图 5-2 为通过改进两次 Resnet 网络得到的 SetsA-Resnet 网络，创建 Sets-Again 结构

以提高网络的特征表示能力，输入特征图尺寸为(H, W, C)，H,W,C 分别代表高度、宽度

和通道数，输入特征图首先被划分为 S 个 Sets 分支，每个 Sets 分支包含 A 个 SetsA，每

个 Sets 分支处理输入一部分特征图，在每个 Sets 分支内，特征图继续被划分为 A 个

SetsA，每个 SetsA 都先经过一个 1×1 卷积层，将通道数压缩到 ST∙A∙S，其中 ST 为步
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幅，接着通过一个 3×3 卷积层，保持通道数不变，每个 SetsA 之后都经过一个称为 SetsA 

Block 的模块，用于对各个 SetsA 进行分组，SetsA Block 是 SetsA-ResNet 的关键特点之

一，这个模块通过学习每个 SetsA 重要性系数来重新加权各个 SetsA 输出，进而使得网

络在处理具有多种特征的场景时更加灵活，加权后的特征图在 SetsA 内进行融合，处理

完 S 个 Sets 分支后特征图大小相同，均为 Conv/(ST·A·S)。 

深度学习中的特征融合方式主要包括 Concatenate 和 Add 两种操作：(1)Concatenate

操作将两个或多个相同维度张量在某个维度上连接在一起，生成一个更大的张量，虽然

图像特征数增加，在每一个特征下的信息都没有发生变化实现特征在纵向空间上叠加融

合，用于增加通道数，以便在后续层中更好地捕获不同特征之间关系[61]；(2)Add 操作将

两个相同形状的张量逐元素相加在一起，生成一个新的张量，此时特征图的维度并没有

发生变化，只在每一个维度下的信息量在不断增加，用于实现跳跃连接或残差连接，以

促进梯度流动，提高训练稳定性，以及在深层网络中减少梯度消失问题[62]。 

输入特征图首先经过 1×1 卷积层以压缩通道数，减少后续计算量，通道数减少到输

入的 1/4，再经过一个 3×3 卷积层，卷积核数量和输出特征图的通道数保持不变，在压

缩后的特征图上提取空间特征，再通过一个 1×1 卷积层，通道数恢复到原始输入通道数

大小，准备与残差连接分支相加，再计算残差连接分支，如果输入和输出的通道数和步

幅相同，则残差连接分支是输入，如果不相同，则需要通过 1×1 卷积匹配通道数和空间

维度，添加残差链接有效缓解梯度消失问题，需要将来自不同层次的特征合并到一起，

这里选择对所有输出进行拼接(Concat)，拼接后的特征图通过一个 1×1 卷积层，用于再

次调整通道数，回到原始通道数 C，经过 1×1 卷积后的输出与输入进行加权，完成残差

连接最终输出的特征图尺寸仍为(H, W, C)，设主路径得到的函数为 F(x)，是包含多个 x

的多项式 w1x1 w2x2 …，残差连接为 x，链式求导、反向传输的结果就变成 w1 w2 … 1，

有效缓解梯度消失问题，最后将主路径的输出与残差连接分支相加，通过 RELU 激活函

数输出，SetsA-Resnet Block 的最终输出 Y由残差连接生成，即为： 

 ( )Y F x x= +  (5-1) 
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5.4.1 SetsA-Block 

 

图 5-3 SetsA-Block 结构 

图 5-3 展示的 SetsA-Block（Sets Again-Block，再次分组块）是整个模块核心，基于

输入通道数和配置参数（如卷积核大小、步幅、填充等）来构建注意力机制，首先引入

可变形卷积(DCN)来学习偏移量调整卷积核的采样位置，以适应空间变形结构，进一步

增强模型对复杂结构的处理能力，再对不同路径的输入进行加权处理，并在 SetsA＞1 时

对特征图进行分割，利用全局平均池化(GAP)提取全局特征信息，特征经过全连接层

Dense1 进行低维映射，使用 RELU 激活函数计算每个输入特征权重，再通过 Dense2 恢

复原始维度，每个输入特征权重通过 SoftmaxA 进行归一化生成注意力权重，得到基于

全局上下文信息权重，进行加权输入特征，输出加权后的特征图，通过这种复杂的注意

力机制，模型能够更好地捕捉多样性特征，从而提升整体分类与识别效果。 

根据不同刺激可动态调节其自身感受野，感受野计算涉及到卷积层的卷积核、步长

(Stride)和填充(Padding)等参数，对于第 i卷积层，其感受野大小与第𝑖层卷积核大小、步

长以及第(i 1)层感受野大小有关，最后一个卷积层感受野大小等于该层卷积核大小[63]，

故本文选择在特征图上用于提取空间特征的 3×3 卷积后面添加一个 SetsA Block 结构。 
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5.4.2 参数计算 

第 s个基数组计算公式如下： 

 ( )
( )1 1

sA
s s

i

i s A

Sets i Sets
= − +

=    (5-2) 

将特征图组 Sets 进行二次划分得到基数组 SetsA： 

 ( )
1 1

1
,

H W
s s

c

i j

SetsA Sets i j
H W = =

=


   (5-3) 

式中：SetsA𝑐
𝑠为第 s个基数组第 c个分量，s∈1,2,…，表示 Sets 第 s个组[64]。 

5.4.3 可变形卷积操作(Deformable Convolution,DCN) 

可变形卷积可以克服传统卷积操作局限性，传统卷积操作通过固定卷积核对输入特

征图进行采样，比如 3×3 的卷积核会对 3×3 的特征图进行采样，采样点间隔和位置都固

定，通过引入可变形卷积，允许卷积核在处理输入时具备更灵活的位置，使得卷积核能

够适应输入特征图中变形和非规则结构，而不改变卷积核尺寸，添加偏移量来调整卷积

核的采样位置，偏移量是通过学习得到的，并且对于每一个卷积操作，偏移量会根据输

入特征图结构自动调整，控制卷积核在每个位置上进行的采样，另外还添加掩码来进一

步控制卷积核采样点的权重，掩码同样是通过网络学习得到，可结合偏移量一起使用。 

可变形卷积对输入特征图进行处理，将其通道数增加 A 倍，可以处理空间上复杂变

形结构，通过可学习偏移量来调整卷积核采样位置，根据输入特征动态变化，卷积核能

够灵活地适应不同形变结构，提高对复杂结构适应能力，公式如下： 

 ( )
( )1

2
1

n
n i

i

H Padding K

Stride
H

−
+  −

= +   (5-4) 

 ( )
( )1

2
1

n

jn

j

W Padding K

Stride
W

−
+  −

= +   (5-5) 

式中：n=1 为经过偏移处理，n=2 为经过掩码处理；𝐻𝑖
(𝑛)

为经过第 i个图像经过处理后得

到的高度；𝑊𝑖
(𝑛)

为经过第 i个图像经过偏移处理得到的宽度；K为卷积核的尺寸[65]。 

5.4.4 分割与 GAP 

先对不同路径的输入进行加权处理，如果 SetsA 大于 1，则会将特征图沿 SetsA 的通
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道维度进行分割，其为张量操作一部分，用于实现特定网络结构，在给定维度上分割数

据，不涉及空间通道数总量变化，沿着通道维度(Dim=1)进行分割[66]，原来的通道数被

分配到多个分割张量中，每个分割张量的通道数减少，但所有分割张量的通道数总和等

于原来的通道数，计算每个分割平均值，并通过全局平均池化(GAP)计算出特征，将二

维特征图压缩成单一的值，从高度和宽度中提取出全局的特征信息，公式如下： 

 
( ),

1
k kpq

p q

y x


=   (5-6) 

式中：yk表示与第 yk个特征图的全局平均池化输出值；xkpq表示第 k 个特征图区域ℛ中

位于(p,q)处的元素；|ℛ|表示第 k个特征图全部元素的个数[67]。 

5.4.5 Dense 低维映射和权重生成 

特征信息先通过第一个全连接卷积层 Dense1，先通过两次线性变换对特征进行处理，

调整维度和生成原始注意力特征（也叫中间特征），减少通道数并生成一个中间的特征

表示，将输入特征映射到一个低维的表示空间，映射到低维空间后得到中间特征，再经

过 BN 以缓解梯度消失和梯度爆炸问题，使输入特征保持在相对稳定的分布范围内，从

而缓解网络中层输入变化的影响，中间特征经过激活函数(ReLU)，ReLU 的计算速度相

对较快，只比较输入值与 0 的大小，无需进行复杂数学运算[69]，来计算每个输入特征权

重，这些权重反映部分输入特征在特定任务中的相对重要性，再通过第二个全连接卷积

层 Dense2，将特征恢复到与输出的 A 倍一样的形状，BN 公式如下： 

 ( ) i

2

i

ˆ
x

BN x




−
=

+
 (5-7) 

式中：μi和 σi是第 i个批次均值和标准差；ϵ是很小的常数，防止分母为零[70]。 

5.4.6 SoftmaxA 

特征信息先通过全连接卷积层生成的特征不是最终的注意力权重，只为后续归一化

做准备，经过 Dense 后输出特征仍然是多个通道(Channels×A)，最后进行 SoftmaxA 处理

这些通道，将其归一化为注意力权重。 

使用 SoftmaxA 是生成实际用于加权特征注意力权重的步骤，将 Dense2 的输出通过

Softmax 或 Sigmoid 进行归一化，输出归一化后的注意力权重，是基于全局上下文信息

选择的权重，被用来加权不同路径的特征（即 SetsA 特征）以确保每个分割特征图之间
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存在某种竞争性，应用修改的 Softmax 函数，这里“SoftmaxA”中的“A”与将输入特征进

行分组有关，通过将输入的特征分为多个组（即“A”个组），可以对每个组分别计算

Softmax，从而在不同组之间引入竞争关系。 

SoftmaxA 根据 A 值决定使用 Sigmoid(A=1)还是 Softmax(A>1)进行归一化，当 A 大

于 1，SoftmaxA 将不同的子通道（路径）进行 Softmax 归一化，确保这些路径注意力权

重相加为 1，将输入张量重新排列为具有 A 和 S 形状，应用 Softmax 函数，最终将其重

新调整为原始形状，如果 A=1 将直接对输入张量应用 Sigmoid 激活函数，对权重进行压

缩使其在 0 到 1 之间，改进公式： 

 ( )

1

1
, 1

1
,

, 1

i

i

j

x

xi j

n y

j

A
e

w x y
e
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e
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=


= +

= 
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


 (5-8) 

式中：xi是输入向量第 x组的分量 i；yj是输入向量第 y组的分量 j；分母是所有输入分

量指数和，即∑  𝑛
𝑗=1 𝑒𝑦𝑗，确保输出为归一化概率分布[71]。 

5.4.7 加权求和 

由于 SetsA Block 处理的是神经网络不同层之间生成的特征图，并且处理后的特征图

维度均相同，故这里采用相加(Add)操作，可以让模型依旧保持原有特征图大小，逐元素

相加可以加上不同层的权重信息，将得到的融合多层信息应用于原始特征图并求和，输

出最终注意力加权特征图。 

传统深度学习模型需要大量时间和计算资源来训练，结构复杂并且涉及大量的超参

数，使得模型训练和优化过程非常耗时且成本高昂，随着数据量增加在处理大规模数据

时面临挑战，SetsA-Resnet提供一种替代方案，在不需要深度结构情况下进行有效学习，

利用输入数据映射特征作为网络的特征节点，将这些特征通过非线性激活函数扩展为增

强节点，将所有特征和增强节点直接连接到输出端，通过SoftmaxA得到输出权重，这种

设计使得SetsA-Resnet在结构上不需要深度层次，而是通过增加网络宽度来提升学习能

力，相对于深度结构，宽度结构没有层与层之间的耦合而非常简洁，由于没有多层连接

所以不需要利用梯度下降来更新权值，在同样计算量下的计算速度优于传统卷积神经网

络，在网络精度达不到要求时，可以通过增加网络的宽度来提升精度，SetsA-Resnet适用

于数据特征不多但对预测实时性要求较高的情况，通过其增量学习算法，可以高效地处
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理新加入的数据，而无需重新训练整个网络，使得网络扩展和更新变得更加容易和高效。 

5.5 超参数搜索与参数优化 

超参数指在模型训练之前设置的参数，不会在训练过程中自动更新，是通过默认设

定的，与之对应的模型参数（如权重和学习率）是可以在训练中通过优化算法自动更新，

对模型参数进行优化以提升模型的性能与效果，先根据常见默认值选择参数与超参数进

行训练，在训练过程中再进行调整，初始数值表 5-1。 

表 5-1 初始参数与超参数配置 

参数与超参数 数值 

输入图片尺寸 224×224×3 

批量大小 128 

训练周期 100 

学习率 0.001 

迭代次数 50 

类别权重 0.9 

动量 0.8 

训练集：验证集 8∶2 

优化器 Adam 

5.5.1 网格搜索 

网格搜索对参数空间尝试每一种可能的组合，对每个组合进行完整评估，当超参数

空间较大时，计算量会非常大，全面覆盖超参数空间，对于小的超参数空间非常有用[72]。 

5.5.2 随机搜索 

随机搜索是在超参数空间中随机选择超参数组合进行评估，直到达到最佳效果或者

其他停止条件，特别是当超参数空间较大时，随机搜索能够覆盖更广泛的超参数空间，

从而找到较好的超参数组合[73]，计算效率高但是计算速度慢，尤其在高维度的超参数空

间，需要花费较多的计算资源才能找到好的超参数。 

本文将网格搜索和随机搜索结合使用，在超参数选择过程中采用随机搜索，同时在

每个超参数组合中使用网格搜索进行细致调优，先随机定义若干个较大的搜索空间，并
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使用随机搜索从中选择一部分超参数组合，对于每个组合再使用网格搜索细化搜索空间，

最终得到表 5-2： 

表 5-2 最终参数与超参数具体数值 

参数与超参数 数值 

输入图片尺寸 224×224×3 

批量大小 64 

训练周期 100 

高斯卷积核 19×19 

指数衰减因子 （0.9,0.999） 

权重衰减 0.001 

稳定常数 1×10-8 

学习率 0.000184 

迭代次数 100 

类别权重 0.896542 

动量参数 0.779691 

训练集：验证集 8∶2 

优化器 Adam 

5.6 SetsA-Resnet 网络分类评估指标 

分类问题是机器学习领域中的常见任务，其核心目标是将输入样本正确地归类到预

定义的离散类别中，分类模型通过分析样本特征，学习特征与类别之间的映射关系，在

新样本上预测其所属类别，本文研究的视网膜病变诊断系统是分类问题，通过对视网膜

病变影像数据集分析，诊断系统需要将患者眼部状况划分到不同的病理类别或者健康类

别中，这一任务的复杂性主要体现在影像数据的高维特性以及病理之间存在微小差异，

为解决这一分类问题，本文设计一套基于卷积神经网络诊断系统，旨在提高分类准确性

和效率，最终为眼科疾病的早期诊断和治疗提供有力的支持，下面是分类评价指标： 

5.6.1 混淆矩阵 

混淆矩阵是分类器做出正确和错误预测数量的总结，将实际值与模型预测值进行比
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较[74]，对于多分类问题，假设有 K个类别，混淆矩阵如表 5-3 所示： 

表 5-3 混淆矩阵参数 

 预测类别 1 预测类别 2 … 预测类别 K 

真实类别 1 
11n  12n  … 

1Kn  

真实类别 2 
21n  22n  … 

2Kn  

… … … … … 

真实类别 K 
1Kn  2Kn  … 

KKn  

式中：nij为实际类别 i但被预测 j样本数量[75]。 

5.6.2 准确率(Accuracy) 

准确率指模型预测正确占总样本数比例，当各类别样本数量较为均衡时（本实验适

用），准确率是一个好的评估指标，公式如下： 

 0

K

iii
n

Accuracy
K

==


 (5-9) 

 
图 5-4 准确率随阈值变化曲线 

图  5-4 展示通过遍历多个不同阈值来计算每个阈值下的准确率，横轴是阈值

(Threshold)，纵轴是准确率(Accuracy)，显示模型准确率随决策阈值变化而变化情况，随

阈值增加，准确率先逐渐提高，达到峰值后开始下降，当阈值较高时，模型更倾向于拒

绝更多正例，从而降低准确率。 

从图 5-4 可以看出最佳效果出现在阈值为 0.49 位置，此时准确率达到最高点 0.97，

在这个阈值下，模型能够准确地区分正例和负例，同时避免过多误判，有助于提高模型

整体性能，使其在实际应用场景中更加可靠。 
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图 5-5 最佳阈值下的 ROC 曲线 

图 5-5 显示不同阈值下的真阳性率和假阳性率之间的关系，AUC(Area Under the 

Curve)表示 ROC 曲线下的面积，AUC 越高模型越好，x 轴预测为患某种病且真正为未

患病的概率，y 轴预测为患某种病且真正为这种病的概率，在实际医学检测中，哪怕将

未患病的人被误诊后还可以进行下一次检测，但是假如将患病的人识别为未患病，不会

再一次进行检查，代价较大，图中看出假阳性率从 0~1 变化表示模型将负样本错误地预

测为正样本的概率，真阳性率从 0~1 变化表示模型正确预测正样本的概率，当假阳性率

较低时（小于 0.2），真阳性率也较低（接近 0），随着假阳性率的增加，真阳性率也逐渐

上升，当假阳性率达到 1 时，真阳性率也达到 1，模型将所有样本都预测为正样本，当

阈值为 0.49 时，模型的 AUC 值为 0.83，模型在区分正负例方面表现良好。 

5.6.3 精确率(Precision) 

真正为类别 i数量占类别 i样本数量比例，误将真正为类别 i样本数量占预测为类别

j代价较高时（本实验适用），可采用精确率进行评估： 

 

1

ii

K

jij

n
Precision

n
=

=


 (5-10) 

精确率用于衡量模型预测的准确性，尤其在不平衡分类问题中，精确率能帮助理解

模型在预测正类样本时的表现，高精确率意味着模型在预测为正类时，实际为正类的

比例较高，模拟理想情况，预测完全匹配真实标签，可以展示模型在最佳状态下的性

能，低精确率场景展示模型在不理想状态下的性能，帮助理解模型可能出现的误判。 

      图 5-6 前两幅散点图将真实标签和预测标签分布可视化，直观展示模型预测
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效果，显示高精确率场景和低精确率场景，颜色鲜艳，易于区分，最后一幅图柱状图，

直观看到不同情境下的精确率范围，显示模型在不同情况中的表现差异。 

5.6.4 召回率(Recall) 

当误将真正为类别 j的样本数量占预测为类别 i的代价较高时（本实验适用），召回

率侧重于捕获所有正类样本的能力当假阴性的代价很高时（眼睛有疾病但是筛查漏掉病

人的情况），召回率是非常重要的指标，在这种场景下更愿意提高召回率，即使会增加假

阳性(FP)，可采用召回率进行评估： 

 

1

ii

K

ijj

n
Racall

n
=

=


 (5-11) 

 
      图 5-6 真实标签与预测标签效果展示 

 

图 5-7 召回率对比 

从图 5-7可以看出，Model1(Sets-ResNet50)召回分数为 0.78，Model2(SetsA-ResNet50)

召回分数为 0.83，通过对比可以看出 Model2 召回分数高于 Model1，在识别或检测目标

方面表现得更好。 
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5.6.5 F1 值(F1-score) 

F1-Score 是精确率(Precision)和召回率(Recall)的调和平均数，避免单独使用精确率或

召回率带来的偏差，提高精确率会降低召回率，F1-Score提供折中指标来综合评估模型，

适用需要在精确率和召回率之间权衡并且类别不均衡的数据集，本文采用数据集有些类

别图片较少，经过数据预处理的过采样和 SMOTE 方法进行扩充数据，但是数据集本身

存在类别不均衡的情况，F1-Score 公式为： 

 
2

1
Precision Recall

F
Precision Recall

 
=

+
 (5-12) 

F1-Score 在精确率和召回率之间找到平衡，这两个值差异较大时会趋向较小那个值。 

 

图 5-8 Precision-Recall 曲线 

图 5-8 的 Precision-Recall Curve（精确率-召回率曲线）展示不同阈值下模型精确率

和召回率之间的权衡，图像中每条曲线代表一个模型在不同 F1 分数下的表现，显示随

着召回率和精确度变化，所围成的面积（F1 分数）的变化，通过对比这些曲线评估各个

模型性能表现，所围成面积越大就具有更好性能[76]，从图中 F1 分数可以看出，model1

波动范围为 0.5±0.1，model2 波动范围为 0.67±0.13。 

还可以观察曲线形状来判断模型稳定性，曲线呈现出平滑且连续的趋势，那么这个

模型更加稳定和可靠，相比较于 model1，model2 的曲线更加平滑，模型更加稳定。 

5.7 K 折交叉验证 

分类网络验证方式常采用 K折交叉验证，将数据集分成 K个不重叠子集，每次使用

K-1 个子集作为训练集，剩余 1 个子集作为验证集，重复 K次，最终得到 K次验证结果
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平均值，数据集被划分为 K 个子集，模型会进行 K 次训练和验证[77]，K 折交叉验证的

优点是能够充分利用数据，并且通过多次评估减少单次划分带来的随机性，使得模型评

估更加可靠。 

每次验证误差[79]： 

     ( , )i train on all eccept fold iE loss f D=  (5-13) 

总误差[80]： 

 
K Fold

1

1 K

i

i

E E
K

−

=

=     (5-14) 

将数据集分为 K份并训练 K次，每次使用不同子集作为验证集，再将所有验证结果

取平均[81]。 

 

  图 5-9 K 折交叉验证准确率与 AUC 

  图 5-9 显示模型在不同折数(Fold)下的准确度(Accuracy)，清晰地展示模型在不同

折数下的准确度变化情况，提供关于模型性能的重要信息，从图中可以看出随着折数增

加，模型准确度呈现出先上升后下降的趋势，在折数为 1 时，模型的准确度最低，为

0.896，然后随着折数增加到 2、3 和 4，模型准确度逐渐提高，并在折数为 4 时达到最

高点，准确度为 0.9152，然而当折数继续增加到 5 时，模型的准确度开始下降，降到

0.912。 

5.8 SetsA-Resnet 分类网络实验结果及分析 

在基于卷积神经网络的视网膜病变诊断系统研究中，对传统和改进的网络模型进行

测试，得到如图 5-10，横坐标为测试周期数，纵坐标为测试准确度和损失： 
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(a)测试 Loss                               (b)测试准确度 

图 5-10 不同分类模型的测试过程 

与原始模型相比，改进模型比 Sets-Resnet 更快达到拟合状态，对于测试损失来说，

随着迭代次数增加，所有模型损失值都在逐渐降低并伴有小范围起伏波动，在开始阶段，

Resnet 和 Densenet 出现明显的不稳定现象，在某些周期上的准确率突然下降，这是由于

模型未能很好地泛化到新的数据样本上，整个过程 SetsA-Resnet 测试数据显示更加准确

且更加平滑，能够降低损耗值并且提升稳定性，在视网膜病变图像分类任务中可以实现

更高性能。 

在测试集上，SetsA-Resnet 的初始损失比 Resnet 降低 30%，最终损失降低 25%，并

且 SetsA-Resnet 最终准确率比 Sets-Resnet 提升 8%，Sets-Resnet 和 SetsA-Resnet 的训练

过程都比 Resnet 更平稳，SetsA-Resnet 整体效果更佳。 

图 5-11 的混淆矩阵展示多分类模型在不同类别上的预测性能，可以看出该模型在类

别 5 上表现最佳，其被正确分类的比例高达 86.1%，而在类别 0 和 1 上的正确分类比例

分别为 3.2%和 0.6%，其他类别的分类效果更差，表明模型对类别 5 的识别能力较强，

但对类别 0 和 1 以及其他类别的识别能力较弱，混淆矩阵揭示模型在不同类别上预测准

确性存在显著差异，并且 SetsA-Resnet 在针对视网膜病变识别分类上有较好的效果。 
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图 5-11 SetsA-Resnet50 分类混淆矩阵 

表 5-4 OCT 图像在改进 ResNet50 网络上的分类结果 

 

项目 

Sets-ResNet50 SetsA-ResNet50 

ACC Precision F1 ACC Precision F1 

DR 0.76 0.73 0.80 0.85 0.84 0.90 

CNV 0.74 0.75 0.78 0.82 0.82 0.87 

AMD 0.78 0.72 0.81 0.87 0.81 0.62 

RVO 0.76 0.71 0.77 0.86 0.86 0.83 

CSC 0.75 0.74 0.78 0.85 0.84 0.86 

normal 0.79 0.76 0.81 0.88 0.85 0.91 

others 0.77 0.72 0.79 0.84 0.83 0.89 

表 5-4展示在OCT图像分类任务中，Sets-ResNet50和 SetsA-ResNet50的表现结果，

SetsA-ResNet50 模型相较于 Sets-ResNet50 模型在多个类别上表现出显著性能提升，ACC

提升 9.09%~13.33%，Precision 提升 12.50%~21.13%，F1 分数提升 7.79%~12.50%，对

于糖尿病性视网膜病变(DR)和中心浆液性脉络膜视网膜病变(CSC)，SetsA-ResNet50 模

型的准确率(ACC)分别提升 11.84%和 13.33%，精确度(Precision)分别提升 15.07%和

13.51%，而 F1 分数则分别提升 12.50%和 10.26%，表明该模型在识别这些疾病方面具有

更高的可靠性和准确性，在脉络膜新生血管(CNV)和视网膜静脉阻塞(RVO)的分类中，
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SetsA-ResNet50 模型同样显示出优势，其中 ACC 分别提升 10.81%和 13.16%，Precision

分别提升 9.33%和 21.13%，F1 分别提升 11.54%和 7.79%，此外对于正常眼(NORMAL)

和其他疾病(OTHERS)的分类，SetsA-ResNet50 模型也表现出较好性能，其中 ACC 分别

提升 11.39%和 9.09%，Precision 分别提升 11.84%和 15.28%，F1 分别提升 12.35%和

12.66%，总体而言，SetsA-ResNet 模型在多数类别上相较于 Sets-ResNet 模型都有明显

提升，特别是在精确度和 F1 分数上具有更好的分类性能，能够更准确地区分这些眼部

疾病，有助于医生进行更精确的诊断，提高医疗影像诊断的准确性和效率。 

 

图 5-12 OCT 图像在不同网络下的分类效果 

图 5-12展示在同样视网膜病变分割任务中不同网络分类效果，改进的 Sets-ResNet50

相较于前五种传统网络，在测试 AUC 上平均提升 18.92%，在验证 AUC 上平均提升

24.71%，表明 Sets-ResNet50 在这些数据集上的表现明显优于传统的网络模型，此外进

一步改进的 SetsA-ResNet50 在 Sets-ResNet50 的基础上，测试 AUC 又提升 5.68%，验证

AUC 又提升 8.24%，数据表明，通过进一步优化和调整，SetsA-ResNet50 在性能上有更

显著提升，显示出其在分类任务中的优越性。 
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总结与展望 

总结 

相比于上述研究，本文在以下方面取得创新和突破，一是提出改进的分割网络 SF-

UNet，基于经典 U-Net 网络优化设计，显著提升病变区域分割的边界细节处理能力，SF-

UNet 在分割效果上较传统网络如 U-Net、CS-Unet 表现出更好的边界细节提取能力；二

是在分类网络设计中，基于 ResNet50 进行优化，提出了 SetsA-ResNet50 网络，通过引

入注意力机制和改进的残差模块，提升模型对类别间细微特征的提取能力，特别是在大

规模数据集上的泛化性能更为优异，同时减少模型的参数量，提升效率。 

在研究中，针对 7 个类别的 6 万张 OCT 图像构建完整的视网膜病变诊断系统，包括

SF-UNet 分割网络和 SetsA-ResNet 分类网络两大模块，与传统方法相比，本文的系统具

有以下显著优势： 

分割网络的改进：SF-UNet 通过引入空间注意力机制和多尺度特征融合策略，不仅

在病变区域的边界处理上精度更高，而且在实际运行中具有较低的计算成本。这对于实

际临床环境中的实时需求尤为重要。 

分类网络的优化：SetsA-ResNet 网络在传统 ResNet 基础上引入通道注意力机制，提

升对复杂病变特征的捕捉能力，此外在网络中通过数据增强和类别平衡策略，有效缓解

数据分布不均对分类效果的影响，在大规模数据集的实验中，分类准确率和 F1 分数均

显著优于传统网络。 

整体系统的集成性：研究将分割与分类模块高效结合并形成完整的视网膜病变诊断

系统，与单纯的分割或分类方法相比，该系统在诊断精度和效率上都有明显优势，能够

为临床诊断提供全面支持，不仅聚焦于提升单一任务的性能，还注重整体系统的设计和

优化，确保其能够在临床环境中具有良好的实用性和鲁棒性，未来将进一步优化模型的

可解释性，增强其在真实应用场景中的可信度和可用性。 

展望 

尽管本文在视网膜病变诊断系统的研究中取得显著的创新和突破，但依然存在一些

可以进一步优化和探索的空间： 
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(1)数据集的多样性与质量：虽然已经使用大规模的 OCT 图像数据集，但对于某些

罕见或特殊类型的病变，数据量可能仍然不足。未来可以通过增加更多多样化的数据，

特别是对于复杂和罕见病例的深入收集，以进一步提高模型的泛化能力和准确性。 

(2)模型可解释性：决策过程缺乏透明度，为提高临床医生对模型预测结果信任度，

未来可以研究如何增强模型可解释性，例如通过可视化技术展示模型关注的关键区域，

或者开发可解释的 AI 算法来揭示模型的内部工作机制。 

(3)实时性能与部署：尽管 SF-UNet 和 SetsA-ResNet 网络在实验中表现出色，但在实

际应用中还需要考虑其在临床环境中的实时性能和易用性。未来可以进一步优化算法的

计算效率，减少延迟，并开发用户友好的界面和工具，以便医生能够轻松地将该系统集

成到现有的临床工作流程中。 

(4)多模态数据融合：目前的研究主要基于 OCT 图像，而忽略其他可能有助于诊断

的信息源，如眼底照片、荧光素血管造影等，未来可以尝试将多种影像学数据进行融合，

以提供更全面和准确的诊断信息。
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致谢 

时光如水，笔落终章。当论文画上最后一个句点，恍然惊觉，这场持续三年的学术修

行已近尾声。回首求学之路，二十载寒窗恍如一梦，此刻心中涌动的，是难以言表的感

恩与敬畏。这篇致谢，不仅是我硕士生涯的终章，更是我漫长求学之路的谢幕。站在人

生的这个节点，望着来时路上深深浅浅的足迹，不禁感慨：岁月如歌，韶华易逝。那些
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刻都化作生命中最珍贵的馈赠。谨以这些文字，铭刻这段美好的相遇，致敬所有照亮我

求知之路的明灯。 

“高山仰止，景行行止”，此言用以形容吾师王海教授，再恰当不过。感谢恩师，导

我于迷途，示我以明路。其高尚之品行，渊博之学识，严谨之治学态度，为我营造了良
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