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眼底图像深度学习技术对屈光不正的智能诊断研究 *
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摘要目的：提出一种基于人类视觉注意力机制的 RE-Net网络结构以使卷积神经网络(CNN)更适用于眼底相的屈光不正的智能

诊断评估。方法：RE-Net由 ResNet34作为骨干网络，进一步使用了上下文注意力模块，包括通道注意力机制和空间注意力机制，

使其相应的通道发挥最大的作用，提高响应区域的权重。结果：使用了 4358张眼底图像作为 RE-Net的训练集。在包含 485张眼

底图像的测试集上,分类准确率分别为，高度近视 93.3%，中度近视 89.7%，轻度近视 83.2%，轻度远视 82.5%，中度远视 79.5%，重

度远视 84.6%，平均分类准确率达 85.5%,曲线下面积(AUC)为 0.909，灵敏度为 0. 93, 特异性为 0. 89, Kappa 值为 0. 79 (掊2 ＝

23.21，P＜0. 05)。结论：基于深度学习的 RE-NET人工智能诊断系统能较好进行屈光不正的诊断评估,有望为屈光不正提供一种新

的筛查工具。
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Research on Intelligent Diagnosis of Refractive Error by Deep Learning
Technology of Fundus Images *

To propose a RE-Net network structure based on the human visual attention mechanism to make the

convolutional neural network (CNN) more suitable for the intelligent diagnosis and evaluation of fundus refractive errors. In

this study, ResNet34 was used as the backbone network, and further used the contextual attention module, including channel attention

mechanism and spatial attention mechanism, so that the corresponding channel could play the maximum role and increase the weight of

the response area. 4358 fundus images were used as the training set of RE-Net. On the test set containing 485 fundus images, the

classification accuracy rates were 93.3% for high myopia, 89.7% for moderate myopia, 83.2% for mild myopia, 82.5% for mild

hyperopia, 79.5% for moderate hyperopia, and 84.6% for severe hyperopia. The average classification accuracy rate was 85.5%, and the

area under the curve (AUC) was 0.909, with sensitivity 0.93, specificity 0.89, and the Kappa value was 0.79 (掊2=23.21, P<0.05).
The RE-NET artificial intelligence diagnosis system based on deep learning can better diagnose and evaluate refractive

errors and is expected to provide a new screening tool for refractive errors.
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前言

目前全球近视人口占全球人口的 22%以上，病理性近视人

口占全球人口的 3%[1]。近视发生的年龄日趋提前，发病率逐年

提高，至 2050年这一数字将达到 50%。而高度近视的患病率将

达到 10%，与之相关眼部并发症也随之增多，如视网膜脱离、脉

络膜新生血管、黄斑出血、白内障及青光眼等[2]。在年轻人中，病

理性近视是视力受损和失明的一个常见原因，由此引起的不可

逆视力损伤的防控已经成为重要的国际公共卫生问题[3]。目前，

近视筛查主要通过医务人员在学校进行定期的视力筛查及在

医院视光中心的综合验光以明确诊断。这个过程依赖于专业的

验光仪器设备和人员，面对大基数人群进行筛查具有很大挑

战，存在漏诊率高、人力设备成本高等缺点，特别是对于中国医

疗资源缺乏的地区。近些年，人工智能算法及技术日益强大并
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图 1模型网络结构图

Fig.1 Operation process of RE-NET diagnosis assistant system

融入不同专业领域，特别是深度学习的快速发展为医学图像识

别带来了突破[4-7]。在眼科领域，大量研究表明，基于深度学习算

法的病灶检测系统在老年性黄斑变性、糖尿病视网膜病变等疾

病的眼底图像中都表现出了较高的准确性、灵敏性和特异性[8-17]。

同时，人工智能也在青光眼等筛查项目中表现优异，为进一步

普及应用提供了证据[18]。在本研究中，我们利用眼底相训练了

一种基于人类视觉注意力机制的深度学习模型 RE-Net网络结

构,能够准确、高效地对视网膜图像进行屈光不正的智能诊断

和评估。

1 材料与方法

1.1 材料

本研究符合赫尔辛基宣言，并由北京同仁医院机构审查委

员会审核通过。因为这项研究是对完全匿名的彩色眼底图像的

回顾性汇总和分析，医学伦理委员会宣布其不受知情同意的约

束。本研究收集了 2014 年至 2018 年来自北京同仁医院的

2418例患者 4835眼的眼底图像，其中男 1327例 2654眼，女

1091例 2181眼；年龄 14~57岁，平均 44.5依9.8岁。图像排除标
准：（1）图像中眼底不能辨识部分超过 1/4面积；（2）病历资料

缺失。

1.2 图像预处理及划分

眼底图预处理：为了解决不同采集设备获取的图像分辨

率及图像尺寸差异性大的问题,每张眼底图像在用于训练和测

试前都需要进行预处理。根据该图像的眼底区域的尺寸计算缩

放比例,去除眼底图像的圆形边缘,边缘曝光过度区域及强噪

声区，将原始眼底图像调整为 224× 224像素大小。此外还需要

计算数据集所有图像的均值，将剪裁后的图像分别在 RGB通

道上减去相应的均值，以保证输入在零均值范围内。本研究将

数据集按 9：1的比例划分为训练集和验证集。

1.3 模型训练

将经典的 CNN 结构 AlexNet、GoogLeNet、VGG、ResNet

应用于本研究视网膜图像质量分类任务。对于所有网络采用图

像归一化预处理、数据增广和微调训练的方法。对比实验结果

并选择性能好的 CNN网络,在此基础上加入注意力模块,提出

RE-Net网络。为了有效的对不同程度的屈光不正进行分类，本

研究使用了 ResNet34作为骨干网络。ResNet系列网络由于特

殊的残差模块和跳过连接的设计，可以有效的缓解随着网络层

数的提升而导致的梯度消失问题。在 ResNet骨干网络的基础

上，我们进一步使用了上下文注意力模块，包含两个子部分：通

道注意力机制和空间注意力机制。通道注意力机制用来提高卷

积特征中每个通道（即特征提取器）的权重，针对不同的类别，

特征分类器会被赋予不同的比重，使其相应的通道发挥最大的

作用。空间注意力机制能够提高特征在空间维度的响应区域，

抑制背景和噪声，提高响应区域的权重（见图 1）。

1.4 算法性能评价

本研究中为了客观比较不同评估算法分类的性能,根据不

同分类阈值所对应的特异度和敏感度值计算 AUC。采用分类

准确 率进 行 评 估 , 其 定 义 如 下 ： 准 确 率 = TP+TN/

（TP+FP+FN+TN）,其中真阳性(true positive, TP)，表示质量好的

眼底图像被正确分类,真阴性(true negative, TN)，表示质量差的

眼底图像被正确分类，假阳性(false positive, FP)，表示质量差的

眼底图像被错误判为质量好，假阳性(false negative, FN)，表示

质量好的眼底图像被错误判为质量差。P<0.05为差异有统计学
意义。

2 结果

2.1 基于 CNN的不同算法分类结果比较

本研究中提出的深度学习方法对比人工设计特征基于不

同 CNN模型的分类评估分类结果可见，与其他 GoogLeNet，

VGG-11，AlexNet等模型相比，ResNet-34对于眼底图像质量评

估任务有着更好的性能,分类准确率达 84.9%。在 ResNet骨干

网络的基础上，我们进一步使用了上下文注意力模块，包含两

个子部分：通道注意力机制和空间注意力机制。通道注意力机

制用来提高卷积特征中每个通道（即特征提取器）的权重，针对

不同的类别，特征分类器会被赋予不同的比重，使其相应的通

道发挥最大的作用。空间注意力机制能够提高特征在空间维度

的响应区域，抑制背景和噪声，提高响应区域的权重。与其他网

络的分类结果相比，我们构建的 RE-Net在准确率和 AUC上比

ResNet-34均有所提高，且优于其他经典 CNN。见表 1。
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Characteristics
Training Dataset

(N=4350)

Validation Dataset

(N=485)

Number of eyes 4350 485

Age (year, mean依SD) 45.7 依8.8 42.3 依 9.1

Gender [male (%)] 2387 (54.8) 267 (55.1)

Refractive status, [cases (%)]

Severe myopia,

(SE ≤ -6.0D)
152 (3.5) 15 ( 3.1)

Moderate myopia,

(-3.0 D< SE ≤ -6.0D)
505 (11.6) 58 (12.0)

Mild myopia,

(SE≤ -3.0D)
1662 (38.2) 184 (37.9)

Mild hypermetropia,

(SE ≤ 2.0D)
1562 (35.9) 171 (35.2)

Moderate hypermetropia,

(2.0 D< SE ≤ 5.0D)
379 (8.7) 44 (9.0)

Severe hypermetropia,

(SE ≥ +5.0 D)
90 (2.1) 13 (2.8)

表 2数据集划分及构成信息［例数（％）］

Table 2 Dataset Division and Composition Information

表 1 RE-NET与不同算法分类模型的结果比较

Table 1 Comparison of RE-NET to Results of Different Algorithm

Classification Models

Model Accuracy (%) AUC

RE-Net 85.5 0.909

VGG-11 72.3 0.792

SqueezeNet 73.4 0.803

GoogLeNet 81.9 0.859

ResNet-34 84.9 0.893

Random Forest 68.9 0.787

AlexNet 81.7 0.848

2.2 一般特征及检出率分布情况

本研究中的验证组中，临床诊断显示 15眼(3.1% )为高度

近视(SE ≤ -6.0D)，58眼(12.0% )为中度近视(-3.0 D< SE ≤ -6.

0D)；184眼(37.9% )为轻度近视(SE≤ -3.0D)；13眼(2. 8% )为高

度远视者(SE ≥ +5.0 D)；中度远视者(2.0 D< SE ≤ 5.0D) 44眼

(9%)；轻度远视者(2.0 D< SE ≤ 5.0D) 171眼(35.2%)。数据集

划分及构成信息详见表 2。

对比智能 RE-net模型诊断结果 (见表 3)，临床诊断中 15

眼为高度近视；智能 RE-net诊断 14眼为高度近视，1眼为中度

近视，1眼为轻度近视。临床诊断中度近视者 58眼中，通过智

能 RE-net诊断系统为中度近视者 52眼，3眼诊断为轻度近视，

3眼诊断为重度近视。临床诊断轻度近视者 184眼中，通过智

能 RE-net 诊断系统为中度近视者 153 眼，4 眼诊断为重度近

视，27眼诊断为中度近视。临床诊断重度远视者 13眼中，智能

RE-net诊断重度远视者 11眼，1眼为中度，1眼为轻度；临床诊

断中度远视者 44眼中，智能 RE-net诊断中度远视者 35眼，4

眼为重度，4眼为轻度；临床诊断轻度远视者 171眼中，智能

RE-net诊断轻度远视者 141眼，23眼为中度，7眼为重度。智能

RE-net诊断系统与临床诊断结果一致性分析结果显示，高度一

致性为 415眼，RE-NET模型智能诊断准确率为 0. 85，灵敏度

为 0. 93，特异性为 0. 89, Kappa值为 0. 79 (掊2 ＝23.21，P＜0.

05)。

3 讨论

近视是重大的公共卫生领域的眼部疾病，预计到 2050年，

将有47.58亿人患有近视（占世界人口的 49.8%），9.38亿人患

高度近视[19]。近视是视力下降的常见原因，而病理性近视在发

达国家是导致不可逆性失明的第四大原因[20]。目前一些控制近

视进展的方法是有效的，但存在一些副作用[21]。因此，通过可靠

的手段对近视发展进行预测，及时发现应该接受干预措施或进

行早期治疗人群是具有重要的临床意义。

为了评估近视的程度，传统的检查过程包括睫状肌麻痹剂

的使用，客观验光和精细的主观验光，过程十分耗时。儿童、老

人等人群难以表达对视标的判断，无法积极配合验光师的指

导，这些情况为传统的检查带来一定的障碍同时也影响了临床

结果的准确性。而拍摄眼底像对于就诊者而言则更容易接受。

其操作简便迅捷，对于医生的技能水平要求低，可以节省大量

人力物力，有助于高效利用医疗资源。医学是人工智能交叉应

用的前沿学科，眼睛作为结构精密的光学器官，是与眼部影像

学检查紧密关联的。丰富的影像学资料使眼科成为人工智能应

用的优势学科也是研究的热点[22-24]。
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Refractive status Number Accuracy(%)

Severe myopia,

(SE ≤ -6.0D)
15 93.3

Moderate myopia,

(-3.0 D< SE ≤ -6.0D)
58 89.7

Mild myopia,

(SE≤ -3.0D)
184 83.2

Mild hypermetropia,

(SE ≤ 2.0D)
171 82.5

Moderate hypermetropia,

(2.0 D< SE ≤ 5.0D)
44 79.5

Severe hypermetropia,

(SE ≥ +5.0 D)
13 84.6

Total 485 85.5

表 3 RE-NET分类模型在验证数据集中的性能表现

Table 3 Performance of RE-NET Classification Model in Validation of Dataset

目前人工智能对于眼科影像资料的判读体现出优异的性

能，基于大规模图像资料的特征学习模型已经逐渐成熟，这为

建立疾病智能辅助诊断系统提供了技术支撑[25]。Lin等将深度

学习应用于近视眼影像学筛查，获得了较高的筛查准确率，实

现了对近视眼儿童屈光状态的远程监测[26]。Sogawa等研究发

现应用深度学习模型，人工智能能够很好地对无近视黄斑病变

的扫频光学相干层析图像（swept-source optical coherence to-

mography）和有近视黄斑病变（如黄斑劈裂）的扫频光学相干层

析图像进行分类[27]。SVOne是一款便携式 Hartmann-Shack波

前像差仪，通过与智能手机相关联可以测定眼睛的屈光误差，

其测量结果与其他眼光检查结果没有显著差异[28]。在近视的发

生发展方面，Yang等运用机器学习方法研究了包括读写姿势、

眼轴长度以及父母屈光情况等相关因素对青少年近视发病率

的影响[29]。Lin等开发出预测青少年在特定时间点的高度近视

发病率的模型，预测 8年内结果 ROC曲线下的面积为 0.801～

0.837。人工智能在近视方面的快速发展为近视筛查、院外监测

以及屈光不正程度评估提供了更为便捷且快速的方式。

本研究中提出的 RE-Net模型，以 ResNet34作为骨干网

络，超过了现有方法使用了上下文注意力模块 , 与单纯的

ResNet34相比,准确率高出 0. 6%。实验结果验证了加入注意力

机制，可提高卷积特征中每个通道，增加网络的有效性，可有效

的对不同程度的屈光不正进行分类。同时，空间注意力机制也

能够提高与屈光有关的视网膜特征在空间维度的响应区域，抑

制背景和无关噪声，提高响应区域的权重。目前人工智能对于

眼科影像资料的判读体现出优异的性能，基于大规模图像资

料的特征学习模型已经逐渐成熟，这为建立疾病智能辅助诊

断系统提供了技术支撑[25]。但依然存在一定的局限性，真实世

界诊疗环境下，多种眼底改变可能会同时出现，如视盘萎缩，

如视盘的倾斜、神经纤维层的缺损以及视网膜脉络膜萎缩灶

等眼底特征都与青光眼的眼底改变难以鉴别[30]。同时，验证数据

集相对较小，未来还需要联合多中心验证，以进一步对其进行

系统评估[31]。

综上所述，本研究中我们利用眼底像训练了一个深度学习

模型来预测屈光不正，并在使用两个不同数据集中进行了验

证。同时通过可解释性实验探索和分析了本模型对于高度近视

病灶的视网膜标志物可能有助于屈光不正的病因理解。未来我

们将纳入更多模态信息，如户外活动时间、近距离工作时间、家

庭成员视力状况等其他信息后，进一步提高模型预测的准确性

及实用性。通过人工智能技术的广泛应用，实现对近视致病因

素及发展阶段的细分、多维度量化、标准化，实现人工智能辅助

近视防控。
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