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基于深度学习的视网膜OCT图像的疾病自动分类
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摘 要： 目的 实现视网膜疾病光学相干断层扫描图像（OCT）的自动化分类。方法 整合公开数据集和临

床医院收集的视网膜OCT图像，构建包含 3类视网膜疾病的标准化数据集：正常（Normal）、息肉样脉络膜血管病变

（PCV）和糖尿病黄斑水肿（DME）。对图像进行系统性预处理，包括数据规范化、分类标签筛查和数据增强，随后系

统评估并比较了 6种主流卷积神经网络（VGG、ResNet、DenseNet、MobileNet 、EfficientNet和 Inception）的分类性能。

结果 VGG16模型实现了98.92%的准确率；ResNet50和ResNet50_V2均实现了99.79%的准确率，但ResNet50的精度

和召回率均稍微优于 ResNet50_V2；Densenet121 的准确率为 99.94%，精度为 99.90%，召回率为 99.95%，F1 分数为

0.999 2，均 高 于 其 他 经 典 卷 积 神 经 网 络 模 型 ；EfficientNetB0、EfficientNetV2S、MobileNetV1、MobileNetV2、

MobileNetV3 和 Inception_V3 的 准 确 率 分 别 为 99.75%、99.83%、99.72%、99.85%、99.43% 和 99.35%。 结 论 
Densenet121模型在视网膜OCT图像自动化分类中性能最优异，实现了对视网膜OCT图像的高效准确诊断。
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Automated disease classification in retinal OCT images using deep learning
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Abstract: Objective To develop an automated classification system for retinal diseases using optical coherence 

tomography (OCT) images.Methods A standardized dataset was constructed from both public repositories and clinical 

hospitals, comprising OCT images categorized into three classes: Normal, Polypoidal Choroidal Vasculopathy (PCV), 

and Diabetic Macular Edema (DME). Systematic preprocessing steps including data normalization, label verification, 

and augmentation were applied. Six convolutional neural network (CNN) architectures (VGG, ResNet, DenseNet, 

MobileNet, EfficientNet, Inception) were rigorously evaluated for classification performance. Results The VGG16 

model achieved an accuracy of 98.92%, while ResNet50 and ResNet50_V2 attained 99.79%. Notably, ResNet50 

exhibited marginally superior precision and recall compared to ResNet50_V2. DenseNet121 outperformed all other 

models, achieving an accuracy of 99.94%, precision of 99.90%, recall of 99.95%, and an F1-score of 0.999 2. Among 

EfficientNet variants, EfficientNetB0 and EfficientNetV2S reached accuracies of 99.75% and 99.83%, respectively. 

MobileNetV2 achieved the highest accuracy (99.85%) within its variants, followed by MobileNetV1 (99.72%) and 

MobileNetV3 (99.43%). Inception_V3 yielded an accuracy of 99.35%.Conclusion DenseNet121 demonstrates optimal 

performance for automated retinal OCT image classification, offering high accuracy and diagnostic efficiency for clinical 

applications.
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息肉状脉络膜血管病变（PCV）［1-2］与糖尿病黄

斑水肿（DME）［3-4］是两种具有高致盲风险的视网膜

疾病。PCV好发于亚洲老年人群，其特征性表现为

脉络膜层异常血管增生；DME则属于糖尿病视网膜

微血管并发症，其发病机制与慢性高血糖诱导的

血-视网膜屏障破坏密切相关，最终导致视网膜液

体积聚和进行性视力下降。由于这两种疾病均可

造成不可逆性视功能损伤，建立高效筛查体系并实

现早期精准诊断已成为当前眼健康管理的重要课

题。目前眼科疾病的诊断可分为传统医学诊断和

人工智能辅助诊断［5-6］。其中，传统医学诊断准确性

受限于影像设备和临床医生经验，在基层医疗机构

和资源匮乏地区中的应用面临挑战。而人工智能

因眼部影像易获取性，展现出显著优势 ［7］。深度学

习作为人工智能的重要组成部分，其通过卷积神经

网络（CNN）分析数据特征，为疾病诊断提供了新思

路［8-9］。视网膜早期病变可以通过光学相干断层扫

描（OCT）观察，病变特征可在图像中得到反映［10］。

例如，Schlegl等［11］开发的 OCT图像自动分析方法，

对黄斑水肿的定量准确率达 0.94。Shih等［12］采用两

种方法对常见的 4 种眼科视网膜疾病 OCT 图像进

行图像分类，实验结果表明，各种组合均可达到

99.48% 的准确率。尽管 Schlegl和 Shih等团队的研

究在特定数据集上取得了较高的诊断准确率［11-12］，

但这些模型在临床实际应用中仍面临显著挑战：

（1）泛化能力受限，由于训练数据来源单一，模型在

跨设备、跨人群验证时可能出现性能下降；（2）可解

释性不足，其决策过程缺乏透明性，难以满足临床

医生对诊断依据的需求；（3）性能仍有提升空间，特

别是在灵敏度和特异性方面需进一步优化［13-14］。这

些局限性表明，深度学习模型仍需改进，以推动人

工智能在眼科诊疗中的规模化临床应用。

1 数据集和方法

1.1   数据集与主要仪器

数据集来自 2021 年全球人工智能系列挑战赛

之亚太眼科学会大数据竞赛获取的公开数据集[15]和

深圳市宝安区人民医院眼科室不断累积而来的眼

睛视网膜OCT 数据集，本研究已通过医院的伦理审

查。主要仪器是光学相干断层扫描仪，基于低相干

干涉术[16-17]，可进行在体眼组织显微结构的高清晰

的断层成像。从竞赛获取的数据图像，已经有经验

丰富的医生进行分类并打好标签，包含本研究所需

的 数 据 Normal 图 像 、DME 图 像[18-19] 和 PCV 图

像[20-22]。所有图像均经过去标识化处理，确保不包

含患者的个人信息，如姓名、性别和年龄等。3种眼

睛视网膜 OCT 图像如图 1 所示，图 1A 为 Normal 的

视网膜OCT图像，通过图像可以清晰地看出视网膜

中心凹和每一层的纹理；图 1B 为 PCV 的视网膜

OCT图像，其主要表现为视网膜色素上皮（RPE）层

呈现像单个“拱桥”一样的突起和所谓的“双层征”

（红色矩形区域部分）；图 1C为DME的视网膜OCT

图像，其通常表现为视网膜厚度发生变化（增厚隆

起）、视网膜内部存在液体聚集以及视网膜浅层部

分有多个硬性渗出物，在OCT图像上以白色亮点状

呈现（黄色矩形区域部分）。所有图像分辨率统一

为265 × 172像素。

1.2   图像预处理

1.2.1    图像规范化    两种不同渠道获得的眼睛视

网膜 OCT图像有所不同（图 2），需要进一步进行规

范化处理。从原始数据图像可以看出，本研究所需

的图像区域为右侧区域部分（图 1）。同时，临床医

院和亚太眼科竞赛的图像在图像生成和显示上灰

度值相反。因此在进行训练前，需要将所有的原始

数据集进行处理，采用自动分割（固定尺寸裁剪）的

方法以及图像灰度值反转的方法，灰度值反转由以

下方法计算：

Inew =255- Ioriginal

1.2.2    图像筛查    而并非经过所有以上处理后的

视网膜OCT图像均能被用于训练，仍需要进一步进

行人工筛查，在拍摄时眼睛有轻微运动而在图像上

A B C

200 μm 200 μm 200 μm

图1    Normal、PCV和DME的视网膜OCT图像

A、B、C分别为Normal、PCV和DME的视网膜OCT图像。
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出现重影现象，如图 3A 红色标注区域所示。图 3B

中黄色标注区域（指外层视网膜结构）与图 1A对比

可见，因拍摄时焦距调节失准，仅拍摄视网膜外层

结构信息。此类图像因无法完整呈现视网膜病变

区域特征，不符合分类标准要求，建议予以删除。

1.2.3    数据增强    由于 CNN 的鲁棒性依赖大量数

据，本研究采用水平镜像翻转增强样本多样性。数据

的不足会导致模型训练时出现过拟合问题，导致模型

不具备良好的泛化性，也就不具有实际应用价值。本

研究对筛选后的视网膜 OCT 图像进行水平镜像翻

转处理，不仅达到了数据扩充的目的，更符合实际人

体不同侧眼睛拍摄出来视网膜OCT图像的目的。

收集的 3 种疾病的病例数分别为 929 例（3 303

张 Normal 视网膜 OCT 图像）、436 例（1 367 张 PCV

视网膜 OCT 图像）和 844 例（2 841 张 DME 视网膜

OCT图像）。对视网膜 OCT图像实施了切割、灰度

值反转、筛查以及数据增强等一系列处理操作后，

获取到了有统一规格的数据集，同时为这些数据集

赋予了相应的标签，最终所得到的结果是Normal类

型的视网膜 OCT 图像数量为 6 310 张，PCV 类型的

视网膜OCT图像数量为 2 584张，DME类型的视网

膜 OCT 图像数量为 5 068 张，这 3 种类型的图像数

量总计为13 962张。

1.3   网络架构

1.3.1    基础卷积神经网络结构    卷积神经网络作

为一种被应用于图像处理领域的深度学习模型，其

核心优势在于有自动提取多尺度特征的能力[23]，典

型的卷积神经网络结构包含 3个关键组件，其中卷

积层凭借利用局部感受野来提取图像特征，池化层

则可实现特征降维，最终借助 softmax 函数完成分

类决策。

1.3.2    自注意力机制模块改进    在深度学习范畴

内，自注意力机制[24-27]可依靠动态计算特质间的依

赖关系，提高模型对全局以及局部信息的捕获能力，

在此次针对视网膜OCT图像的研究里，PCV的息肉

状病灶或许与远离中心的位置存在某种关联，自注

意力机制可直接构建起这种跨区域的联系。黄斑区

水肿的细微变化也可凭借注意力权重得以放大。

1.4   模型训练机制

在实验中为了对比不同模型的性能，对模型训

练时的超参数进行标准化。训练过程中的梯度优

化算法均采用 Adam 算法，学习率设置为 0.001，训

练轮次为 10，选择交叉熵作为损失函数，同时均增

加自注意力机制来优化模型。整个网络的模型训

练流程如图4所示。

1.5   评价指标

在开展实验设计工作时，运用了严谨的随机3分

类数据策略。训练集（占 80%，11 170张）：用于模型

参数学习；验证集（占 10%，1 396张）：优化超参数，

判断是否提前终止训练，通过准确率、召回率等指

标多维度监控模型性能；测试集（占 10%，1 396张）：

全程隔离于训练流程，仅用于最终评估模型泛化能

200 μm

A B

200 μm

图3    没有分类价值的图像示例

A.重影现象；B.图像特征缺失示意图。

A B

200 μm 200 μm

图2    原始数据集样例

A.临床数据图像；B.亚太眼科竞赛图像。
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力。模型训练时仅通过训练集更新梯度，每轮训练

结束后通过验证集监控优化方向。测试集数据始

终保持不可见状态。

模型在测试集的准确率、精度、召回率、F1分数

等指标可用于衡量模型的识别性能。真阳性：实际

为正样本且被模型正确判定为正样本的实例；真阴

性：实际为负样本且被模型正确判定为负样本的实

例；假阳性：实际为负样本但被模型误判为正样本

的实例（即误报）；假阴性：实际为正样本但被模型

误判为负样本的实例（即漏报）。准确率等指标可

由如下方法计算：

准确率= 真阳性+真阴性

真阳性+真阴性+假阳性+假阴性
 ×100%

精度 = 真阳性
真阳性 + 假阳性

 ×100%

召回率 = 真阳性
真阳性 + 假阴性

 ×100%

F1分数 = 2 × 精度 × 召回率

精度 + 召回率
 ×100%

= 2 × 真阳性

2 × 真阳性 + 假阳性 + 假阴性
×100%

2 结果

2.1   模型对比

通过对比实验评估多种卷积神经网络模型，包括

VGG、ResNet、DenseNet、MobileNet、EfficientNet、

Inception模型。Densenet121的准确率为99.94%，精

度为99.90%，召回率为99.95%，分数为0.999 2（表1）。

2.2   类别对比

基于 1 396张涵盖Normal、DME和PCV的视网

膜OCT图像测试集，采用混淆矩阵评估DenseNet121

模型的分类性能（表 2、图 5）。如表 2 对比结果显

示，该模型对正常视网膜样本分类准确率为

100.00%（631/631），模型对两类病变样本的鉴别存

在0.07%（1/1 396）的误分类率，其表现为1例DME图

像样本被误判为PCV。尽管如此，99.94%的整体正

确分类率仍优于对比模型（表 2），证实DenseNet121

在医学图像分析中的适用性。

2.3   模型性能分析

为了对 DenseNet121 模型的训练进程展开评

估，绘制了训练集以及验证集的准确率随着训练轮

次而产生变化的曲线（图 6），训练集的准确率曲线

与验证集的准确率曲线都呈现出一种稳定收敛的

态势，最终训练集的准确率达到了 99.96%，验证集

的准确率达到了 99.94%，表明模型在训练过程中未

出现过拟合，99.94%的验证集准确率进一步验证了

其泛化性能。

3 讨论

DenseNet是一种深度学习架构[28]，主要解决传

统卷积神经网络里梯度消失以及计算效率方面的

问题，DenseBlock 是 DenseNet 架构的关键部分，由

表1    卷积神经网络模型对比结果

卷积神经网络

VGG16

ResNet50

ResNet50_V2

DenseNet121

EfficientNetB0

准确率（%）

98.92

99.79

99.79

99.94

99.75

精度（%）

98.67

99.80

99.72

99.90

99.78

召回率（%）

98.84

99.78

99.75

99.95

99.57

F1分数

0.987 5

0.997 9

0.997 3

0.999 2

0.996 7

卷积神经网络

EfficientNetV2S

MobileNetV1

MobileNetV2

MobileNetV3

Inception_V3

准确率（%）

99.83

99.72

99.85

99.43

99.35

精度（%）

99.85

99.70

99.83

99.38

99.30

召回率（%）

99.70

99.61

99.83

99.06

99.14

F1分数

0.997 7

0.996 5

0.998 3

0.992 2

0.992 2

原始数据集

验证model精
度、反馈更新

验证model
泛化能力

图像预处理

训练集 测试集 验证集

可视化输出
实验结果初始model 训练model 分类器

图4    模型训练流程图
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多个卷积层紧密堆积构成，每一层都和之前所有层

的输出进行整合，这种架构推动了特征信息在网络

里的持续积累，对特征传递以及整体网络效能起到

优化作用。在OCT图像分类任务当中，密集连接机

制可有效整合视网膜不同层次的局部特征与全局

特征，比如底层网络可捕捉PCV病变里“双层征”的

细微纹理差别，高层网络则凭借累积的多尺度特征

识别 DME 的视网膜内液体聚集区域，和传统 CNN

的链式连接相比，传统CNN在逐层传递时容易丢失

细粒度特征，DenseNet的密集拓扑结构更契合医学

图像中病灶位置多变、特征尺度差异十分突出的特

性，也是本研究中 DenseNet121模型达到 99.94% 准

确率的优势所在。

基于 DenseNet121 的上述优势，本研究将其应

用于 OCT 图像分类任务，以构建自动化诊断系统，

以辅助医生完成门诊初步筛查（如区别 Normal、

PCV和DME）。诊断技术的信息化是新时期生物医

学工程领域的重要研究内容[9，29]，相对于Shih等[12]采

用的 ResNet18 结构简单，对复杂特征提取能力较

弱，而本研究采用的 ResNet50和 ResNet50_V2在面

对复杂任务或大数据集上，比ResNet18更加具备优

势。同时，本研究预先训练模型包括VGG、ResNet、

DenseNet、MobileNet、EfficientNet、Inception等 11种

模型，更多的模型覆盖能够增强结果的可靠性，也能

够更系统地评估不同架构在目标任务上的性能差

异。对比各网络对不同类别分类的精确率、召回率、

特异性以及准确率，判断各网络的分类性能，其中

DenseNet121网络在 6种网络中表现出较好的性能，

准确率能够达到 99.94%。最后对DenseNet121网络

模型通过可视化的混淆矩阵直观的分析网络的分类

性能和模型的学习曲线验证该模型的泛化能力。

本研究虽在 Densenet121网络算法上得到准确

率高达 99.94%，在各项评价指标中表现良好，但为

了适应现实临床的多样性和复杂性，因此下一步研

究的计划为：（1）在后续的工作中可以多增加几类

常见的视网膜疾病，例如脉络膜新生血管和玻璃膜

疣，这些都均有很大的临床研究意义。（2）本研究针

对的是单一病变图像分类，即在OCT图像中表示的

是唯一病变，当多种病变同时存在于一张OCT图像

时，人工智能辅助诊断容易将病变区域较小的或特

征不明显的病变忽略，因此开发多病变共存场景的

识别算法，提升模型对复杂病例的诊断能力是后续

的研究方向[30-31]。
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