
 第63卷 第3期 吉 林 大 学 学 报 (理 学 版 ) Vol.63 No.3
 2025年5月 JournalofJilinUniversity(ScienceEdition) May 2025

doi:10.13413/j.cnki.jdxblxb.2023529

基于多层次多尺度注意力融合网络的
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摘要:针对单模态眼底图像提取眼底特征的局限性,提出一个基于多层次多尺度注意力融合

网络的多模态眼底疾病诊断模型.首先,分别针对彩色眼底图像和视网膜光学相干断层成像

设计多层次注意力网络和多尺度注意力网络,并在特征层进行融合得到融合特征;其次,
将两种模态的损失函数加权,与融合特征的损失函数相加,提取模态的独特和互补信息,
以提高眼底疾病诊断的准确率.在数据集 MMC-AMD和GAMMA上进行评估的实验结果

表明,该模型优于当前主流模型,诊断效果优越.
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目前,常见的眼底疾病包括糖尿病性视网膜病变、青光眼及年龄相关性黄斑变性(age-related
maculardegeneration,AMD)等.其中,年龄相关性黄斑变性和青光眼发病率较高.常见的眼底疾病

图像包括 彩 色 眼 底 图 像(colorfundusphotography,CFP)、视 网 膜 光 学 相 干 断 层 成 像(optical
coherencetomography,OCT)和眼底荧光素血管造影(fundusfluoresceinangiography,FFA)等.

目前大部分眼底疾病的计算机辅助诊断研究都是针对彩色眼底图像.Huang等[1]提出了一种显著

性引导自监督图像Transformer(SSiT),用于糖尿病性视网膜病变图像的分级.视网膜OCT是眼底疾

病诊断的重要辅助图像,是帮助医生准确诊断的主要依据.Chen等[2]提出了一种新型的特征交互

Transformer网络(FIT-Net),使用视网膜OCT诊断病理性近视(PM).Elsharkawy等[3]提出了一种

基于视网膜OCT的计算机辅助诊断方法,通过结构三维视网膜成像检测早期糖尿病性视网膜病变.
由于眼底结构较复杂,因此只使用一种模态诊断眼底疾病信息有局限性.在实际临床的应用中,

医生进行眼底疾病诊断的过程中,通常需参考多种不同的眼底图像模态,综合分析判断.目前已有很

多基于多模态的眼底疾病诊断模型[4].Li等[5]提出了一种联合使用CFP和FFA的方法,基于患者特

征的归一化指数函数(Softmax)嵌入可通过学习模态不变特征和患者相似特征,实现对眼底疾病的分

类.Li等[6]提出了一种新型跨疾病关注网络(CANet),通过探索疾病之间的内在联系联合分级糖尿病

性视网膜病变和糖尿病性黄斑水肿.
CFP和视网膜OCT是临床上常用的两种眼底图像[7].Hua等[8]使用CFP结合扫频源光学相干断

层扫描血管成像(SS-OCTA)识别糖尿病性视网膜病变的严重程度.Liu等[9]提出了CFP和视网膜

OCT结合使用,提高了眼科医生和人工智能筛查糖尿病性视网膜病变的准确性.Han等[10]使用CFP
和视网膜OCT对AMD进行分类,建立了一个深度学习模型,利用光谱域光学相干断层成像区分新生

血管性年龄相关性黄斑病变的亚型.Wang等[11]提出了端到端多模态卷积神经网络(MM-CNN),通过

空间不变融合结合CFP和视网膜OCT流的信息.He等[12]提出了一种新的多模态视网膜图像分类的

模态特异性注意网络(modality-specificattentionnetwork,MSAN),有效利用了CFP和视网膜OCT
图像的模态特异性诊断特征.Yu等[13]提出了一种基于Transformer的跨模态多对比网络,用于有效

融合CFP和视网膜OCT诊断眼科疾病.
多模态眼底疾病诊断模型优于仅使用单模态的模型,但不同模态成像存在模态特异性信息,需针

对具体模态,关注重要的特征,对不重要的特征进行抑制,从而提高眼底疾病的诊断效果.针对上述

问题,本文提出一个基于多层次多尺度注意力融合网络(multi-levelandmulti-scaleattentionfusion
network,MLMSAFN)模型用于多模态眼底疾病诊断.彩色眼底图像和视网膜OCT提供了关于视网

膜的独特和互补信息,针对这两个模态,设计了两个独立的分支网络,在特征层进一步融合,以提高

眼底疾病诊断的准确率.本文主要贡献如下:

1)针对彩色眼底图像设计多层次注意力网络(multi-levelattentionnetwork,MLAN).在骨干网

络层间加入通道注意力(channelattention,CA)和空间注意力(spatialattention,SA),通道注意力利

用卷积通道之间的相关性增强特征表达,空间注意力捕获图像信息.多层次注意力网络提取多层特

征,充分挖掘垂直扫描方向图像特征,关注重要特征,突出代表性特征,抑制次要特征,从而提高彩色

眼底图像的分类性能.
2)针对视网膜OCT设计多尺度注意力网络(multi-scaleattentionnetwork,MSAN).为更好地

挖掘多尺度特征中的有效信息,将不同尺度的图像特征划分为一系列特征块序列,从不同尺度获得图

像全局classtoken,与通过骨干网络得到的局部classtoken连接,将卷积神经网络(CNN)的局部特征

与Transformer的全局特征相结合,从而提高视网膜OCT的分类性能.
3)进一步融合多层次注意力网络的特征和多尺度注意力网络的特征,得到融合特征.将彩色眼底

图像损失函数和视网膜OCT损失函数加权,与融合特征的损失函数相加,获得最终的损失函数.通过

协同优化方案,MLMSAFN可以捕获单模态信息并且学习多模态特征表示,从而提高多模态眼底疾病

诊断的效果.
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1 算法设计

多层次多尺度注意力融合网络结构包括彩色眼底图像的 MLAN和视网膜OCT的 MSAN,以及

松散配对、损失函数和衡量标准.
1.1 网络结构

本文提出的基于多层次多尺度注意力融合网 络 的 多 模 态 眼 底 疾 病 诊 断 模 型 如 图1所 示.
MLMSAFN模型主要基于ResNet18[14],针对彩色眼底图像设计了多层次注意力网络,并针对视网膜

OCT设计了多尺度注意力网络,在特征层进行融合,得到融合特征,再将彩色眼底图像和视网膜

OCT图像的损失函数进行加权,与融合特征的损失函数相加,得到总体损失函数.

图1 多模态眼底疾病诊断模型的多层次多尺度注意力融合网络框架

Fig.1 Frameworkofmulti-levelandmulti-scaleattentionfusionnetworkformulti-modalretinaldiseasediagnosismodel

1.1.1 彩色眼底图像分支

医疗图像辅助诊断的研究中,在模型中引入注意力机制,有助于提升模型的特征提取能力[15-19].
应用在彩色眼底图像的多层次注意力网络主要包括卷积注意力模块(convolutionalblockattention
module,CBAM)[20]和焦点多层感知器模块(FocusMLP),分别如图2和图3所示.

图2 卷积注意力模块

Fig.2 Convolutionalattentionmodule

由图2可见,CBAM模块包括通道注意力和空间注意力.首先利用特征的通道关系,生成通道注

意力图;然后同时使用平均池化(AvgPool)特征和最大池化(MaxPool)特征,将两种特征分别传入共

享网络;最后使用元素求和合并特征向量,再使用激活函数.该网络是由一层隐藏层构成的多层感知
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器(MLP).通过注意力关注重要特征,抑制不必要的特征增加代表性.通道注意力模块定义为

CA(x)=σ(MLP(AvgPool(x))+MLP(MaxPool(x))), (1)
其中σ表示Sigmoid激活函数,x表示输入.

首先,沿通道轴使用平均池化和最大池化操作将其连接,聚合特征图的通道信息.其次,通过标

准卷积层进行连接和卷积,生成二维空间注意力图.空间注意力模块定义为

SA(x)=σ(f7×7(Concat[AvgPool(x),MaxPool(x)])), (2)

图3 焦点多层感知器模块

Fig.3 FocusMLPmodule

其中σ表示Sigmoid激活函数,f7×7表示滤波器大

小为7×7的卷积运算,Concat表示连接操作.
卷积注意力模块先给定一个中间特征映射,得

到通道注意力和空间注意力,然后将注意力映射乘

以特征映射以适应自适应特征细化.在层间添加卷

积注意力模块,用于学习具有代表性、丰富和独特

的眼底图像特征,逐层自适应特征细化,得到彩色

眼底图像的自适应特征.
在骨干网络输出特征后添加焦点多层感知器

模块.由图3可见,焦点多层感知器先由一个层归

一化(layernormalization,LN)接一个高斯误差线性单元(GELU)[21]激活函数层,然后是一层Dropout
层,最后通过一层线性层进行输出,得到最终的彩色眼底图像特异性特征.
1.1.2 视网膜OCT分支

应用在视网膜OCT的多尺度注意力网络主要包含多尺度Transformer(multi-scaletransformer,

MST)模块和线性输出(LD)模块.多尺度 Transformer模块包括实例嵌入、实例嵌入的线性投影、
实例位置编码、多头注意力(multiheadattention,MHA)、自注意力(selfattention,SA)和多层感知器.

将主干卷积网络提取的4组多尺度特征分别经过1×1卷积核(Conv1×1)对特征进行降维,作为

MST模块的输入.表1列出了 MST模块的4层(MSTi,i=1,2,3,4,i表示具体层数)参数信息,
包括特征尺寸、块维度、多层感知器维度、卷积核尺寸1×1以及块大小.

表1 多尺度Transformer参数信息

Table1 Parameterinformationofmulti-scaleTransformer

层 特征尺寸 块维度 多层感知器维度 卷积核尺寸 块大小

MST1 224×224×64 1024 2048 224×224×4 16
MST2 112×112×64 512 1024 112×112×8 8
MST3 56×56×128 256 512 56×56×16 4
MST4 28×28×256 128 256 28×28×32 2

  多尺度Transformer模块如图4所示.Transformer[22]使用图像的块作为输入classtoken,将位

置编码信息加入结构中.将图像x∈ℝH×W×C分成一系列的块xp∈ℝN×(P2×C),其中 H 和W 分别为输

入图像的高度和宽度,C为通道数,P 为每个图像块的维度,N=HW/P2 为块个数.将这些块作为

Transformer的实例嵌入输入[13].
Transformer在其所有层中使用恒定的潜在向量大小为D,通过可学习的E 线性投影,将实例嵌

入映射到D 维,xpE,E∈ℝ(P2×C)×D,得到实例嵌入的线性投影.由于Transformer体系结构排列不

变,因此可将位置编码添加到实例嵌入中以保留位置信息,再加上位置编码Epos得到嵌入特征序列z0:

z0=(x1pE,x2pE,…,xN
pE)+Epos, E∈ ℝ(P2×C)×D, Epos∈ ℝN×D. (3)

  多头注意力是查询(Q)、键(K)和值(V)分别用不同学习的线性投影进行M 次线性投影.然后对这

些查询、键和值的每个投影版本并行执行多头注意力.将这些数据进行连接并再次投影,生成最终值.
通过多头注意力提取特征,从不同头中学习到信息,通过自注意力层,最后将输出连接在一起,更好

地传播上下文和语义信息,建立远程依赖关系.该过程可表示为
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图4 多尺度Transformer模块

Fig.4 Multi-scaleTransformermodule

MHA(zh-1)=Concat(A1,…,Am,…,AM)Wo, (4)

Am =SelfAttention2(Qm,Km,Vm), (5)
其中:Concat表示连接操作;m∈M 表示多头注意力的索引;Wo∈ℝD×D 表示线性函数的参数矩阵;

Dm=D/M 为特征维数;Qm=zh-1Wm
Q,Km=zh-1Wm

K,Vm=zh-1Wm
V,参数矩阵Wm

Q∈ℝD×Dm,Wm
K∈

ℝD×Dm,Wm
V∈ℝD×Dm,查询Qm∈ℝDm,键Km∈ℝDm,值Vm∈ℝDm .在自注意力中,查询的输出表示

为Vm 加权注意力得分,Dm 用作归一化标量,进行Scale操作:

SelfAttention(Qm,Km,Vm)=Softmax
Qm(Km)T

D
æ

è
ç

ö

ø
÷

m
Vm. (6)

  多层感知器紧随层归一化,在每个多头注意力后.该模块由两个线性层组成,用一个高斯误差线

性单元[21]激活函数分隔.第一个线性层扩展输入维数,第二个线性层将该维数缩减为原始输入维数.
多尺度Transformer的实例位置编码后面部分采用层归一化和残差连接.在多层感知器和多头注

意力前应用层归一化操作,在每个多层感知器和多头注意力后应用残差连接.多头注意力和多层感知

器叠加在一起,复制 H 次.该过程表示为

z′h =MHA(LN(zh-1))+zh-1,  h=1,2,…,H, (7)

zh =MLP(LN(z′h))+z′h,  h=1,2,…,H. (8)

图5 线性输出模块

Fig.5 Linearoutputmodule

  线性输出模块如图5所示.由图5可见,LD模块由一层线性层和一层Dropout层构成.每层多尺

度Transformer模块的特征提取为classtoken,前三层连接后经过LD模块,与第四层和最终层的输

出一起连接,通过LD模块进行输出,对不同尺度的特征序列学习到的特征进行更有效融合.该过程

表示为

Out=LD(Concat(LD(Concat(MST1,MST2,MST3)),MST4,AvgPool(x))), (9)
其中:x表示由骨干网络输出的特征,经过一层平均池化(AvgPool);Out
表示输出特征;Concat表示连接操作.
1.1.3 松散配对

多模态的眼底疾病诊断模型根据严格的眼睛身份配对.但彩色眼底图

像和视网膜OCT的配对眼底图像较难获得,因此本文引入松散配对[23],
实现数据增强,以获得更好的眼底疾病诊断效果.松散配对使用标签而不

是眼睛构建输入对.分类标签相同,彩色眼底图像可与视网膜 OCT进行
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匹配.例如,在训练集中有两只干性年龄相关性黄斑变性眼睛a和b,标签为Seta 和Setb.每张彩色眼

底图像关联1~5张不等视网膜OCT图像,Seta={Ca,Oa1,Oa2},Setb={Cb,Ob1,Ob2,Ob3,Ob4},C和O
分别表示彩色眼底图像和视网膜OCT.对于{(Ca,Oai),(Cb,Obj)}(i=1,2且j=1,2,3,4),有6对严

格配对,根据松散配对原理,有12个实例配对,可以增加用于多模态训练实例的数量.
1.1.4 多分支损失函数

本文的损失函数采用交叉熵损失函数(CrossEntropyLoss),定义为

CE=CrossEntropyLoss=-1n∑
n

i=1
yilogy′i, (10)

其中yi 表示编号i眼底图像分类的真实值,y′i 表示编号i眼底图像分类的预测值,n为眼底图像个数.
先计算出每张眼底图像的交叉熵后,再将整批眼底图像的交叉熵计算算数平均,得到最终的交叉熵

损失.
总体损失函数共包含三部分,分别是彩色眼底图像损失函数Lcfp、视网膜OCT损失函数Loct和融

合特征损失函数Lfusion,定义为

Lcfp=CE(Pcfp
i ,yi), (11)

Loct=CE(Poct
i ,yi), (12)

Lfusion=CE(Pfusioni ,yi), (13)
总体损失函数Loverall定义为

Loverall=α×Lcfp+(1-α)×Loct+Lfusion, (14)
其中α表示用来调节彩色眼底图像和视网膜OCT损失函数的比重,yi 表示编号i对应眼底图像分类

的真实值,Pcfp
i 表示编号i彩色眼底图像分类的预测值,Poct

i 表示编号i视网膜 OCT分类的预测值,

Pfusioni 表示编号i融合特征分类的预测值.Loverall共同训练彩色眼底分支、视网膜OCT分支和融合分

支.通过协同优化方案,MLMSAFN可以捕获单模态信息并且学习多模态特征表示.
1.2 衡量标准

本文使用准确率(Accuracy)、精确率(Precision)、召回率(Recall)、F1-Score、灵敏性(Sensitivity)
和特异性(Specificity)作为眼底疾病诊断模型的衡量指标,分别定义为

Accuracy= TP+TN
TP+FP+TN+FN

, (15)

Precision= TP
TP+FP

, (16)

Recall= TP
TP+FN

, (17)

Sensitivity= TP
TP+FN

, (18)

Specificity= TN
TN+FP

, (19)

F1-Score=2×Precision×RecallPrecision+Recall=
2TP

2TP+FP+FN
, (20)

其中TP,TN,FP和FN分别表示真阳性、真阴性、假阳性和假阴性.

2 实验结果与分析

2.1 实验设置

2.1.1 数据集

实验采用两个跨模态的眼底数据集 MMC-AMD和GAMMA.数据集 MMC-AMD收集于北京协

和医院眼科门诊[11],用于研究多模态AMD分类.该数据集共包含829名受试者的1093只眼睛,其

中:彩色眼底图像1094张,由Topcon眼底相机获得;817只眼睛的每张图像与1~5张视网膜OCT
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有关,OCT图像共1289张,由TopconOCT相机和HeidelbergOCT相机获得.本文对AMD进行4
分类诊断,将该数据集分为训练集、验证集和测试集,其中训练集中的彩色眼底图像和视网膜OCT分

别有934张和1009张,验证集分别有80张和137张,测试集分别有80张和143张.重复5次实验,
取平均值为最终实验结果.

数据集GAMMA用于研究多模态青光眼分类,其由100个配对的3D视网膜OCT和2D彩色眼

底图像数据组成,青光眼分为3类(50个正常,26个早期,24个中晚期).其中每个3D的OCT包含

256个2D的b扫描切片,每个切片大小为512×992.有两种不同大小的彩色眼底图像:2992×2000
和1956×1934.对该数据集进行五折交叉验证.
2.1.2 实验环境及参数设置

实验在Ubuntu系统上进行操作,使用PyTorch深度学习框架,采用PyCharm实验平台,网络

训练所用的GPU类型为 NVIDIAGTX4090s.使用随机梯度下降优化(stochasticgradientdescent,

SGD)算法对网络进行优化,实验的批处理大小设为16,初始学习率设为0.005,权重衰退率设为

0.0001,最小学习率设为1×10-7.用Resnet在ImageNet上进行预训练.
2.2 实验结果分析

2.2.1 不同分类在单模态和多模态的效果对比

在数据集 MMC-AMD上,表2~表5分别列出了正常(Normal)、干性年龄相关性黄斑变性

(DryAMD)、息肉状脉络膜血管病变(PCV)、湿性年龄相关性黄斑变性(WetAMD)分类在彩色眼底图

像(CFP)、视网膜光学相干断层成像(OCT)以及多模态下的分类结果.
表2 正常分类在彩色眼底图像、视网膜光学相干断层成像和多模态下的结果对比

        Table2 ComparisonresultsofnormalclassificationinCFP,OCTandmulti-modal %

模态 灵敏性 F1-Score 特异性 精确率

彩色眼底图像 99.0 99.0 99.7 99.0
视网膜光学相干断层成像 100.0 100.0 100.0 100.0

彩色眼底图像+视网膜光学相干断层成像 100.0 100.0 100.0 100.0

表3 干性年龄相关性黄斑变性分类在彩色眼底图像、视网膜光学相干断层成像和多模态下的结果对比

        Table3 ComparisonresultsofDryAMDclassificationinCFP,OCTandmulti-modal %

模态 灵敏性 F1-Score 特异性 精确率

彩色眼底图像 77.0 73.9 89.0 71.0
视网膜光学相干断层成像 86.8 92.7 99.8 99.5

彩色眼底图像+视网膜光学相干断层成像 85.8 92.3 100.0 100.0

表4 息肉状脉络膜血管病变分类在彩色眼底图像、视网膜光学相干断层成像和多模态下的结果对比

         Table4 ComparisonresultsofPCVclassificationinCFP,OCTandmulti-modal %

模态 灵敏性 F1-Score 特异性 精确率

彩色眼底图像 62.0 65.8 90.7 70.1
视网膜光学相干断层成像 80.4 80.9 91.1 81.4

彩色眼底图像+视网膜光学相干断层成像 82.1 84.9 94.2 87.8

表5 湿性年龄相关性黄斑变性分类在彩色眼底图像、视网膜光学相干断层成像和多模态下的的结果对比

        Table5 ComparisonresultsofWetAMDclassificationinCFP,OCTandmulti-modal %

模态 灵敏性 F1-Score 特异性 精确率

彩色眼底图像 60.0 61.8 86.7 63.7
视网膜光学相干断层成像 79.0 74.0 87.2 69.6

彩色眼底图像+视网膜光学相干断层成像 85.3 77.3 86.9 70.6

  由表2~表5可见,AMD的多模态分类结果优于单模态分类结果.在表2的正常分类中,所有指

标在多模态中均达100%.在表3干性AMD分类中,多模态分类结果与单模态分类结果较相近,但总

体上多模态分类效果更好.在表4的PCV分类中,多模态眼底图像的灵敏性达82.1%,F1-Score达

84.9%.在表5的湿性AMD分类中,多模态眼底图像的灵敏性达85.3%,F1-Score达77.3%.
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2.2.2 消融实验

表6列出了数据集MMC-AMD上的消融实验结果.由表6可见,彩色眼底图像中,在基线上添加

了卷积注意力模块和焦点多层感知器模块.在骨干网络层间添加了卷积注意力模块学习彩色眼底图像

的有用特征,使分类效果明显提升,F1-Score达74.5%,比基线提高了1.8个百分点,准确率达

74.0%,比基线提高了2个百分点.添加焦点多层感知器模块,与卷积注意力模块相协作,得到

MLAN特异性网络,F1-Score达到75.1%.视网膜OCT中,在基线上添加多尺度Transformer模块,

F1-Score提高了1.7个百分点,准确率提高了2.1个百分点.添加卷积注意力模块,与多尺度

Transformer模块协作,得到 MSAN特异性网络,准确率达84.5%.融合网络 MLMSAFN的准确率

达86.4%,F1-Score达88.6%,相比于基线模型,性能均有较大提升.为比较公平,只对网络进行了

改动,其他部分均保持一致.
表6 消融实验结果

                 Table6 Resultsofablationexperiments %

模态 方法 准确率 F1-Score
彩色眼底图像 基线 72.0 72.7

基线+卷积注意力模块 74.0 74.5
基线+卷积注意力模块+焦点多层感知器 74.5 75.1

视网膜光学相干断层成像 基线 81.5 84.6
基线+多尺度Transformer 83.6 86.3

基线+多尺度Transformer+卷积注意力模块 84.5 86.9
彩色眼底图像+视网膜光学相干断层成像 基线 83.4 86.1

基线+卷积注意力模块 84.2 86.7
基线+卷积注意力模块+焦点多层感知器 84.9 87.3
基线+卷积注意力模块+焦点多层感知器+

多尺度Transformer
86.4 88.6

2.2.3 权重因子对诊断结果的影响

表7列出了在数据集 MMC-AMD上α对多模态眼底疾病诊断模型的影响.由表7可见,当

α=0.5时,MLMSAFN模型效果更好.
表7 α对多模态眼底疾病诊断模型的影响

             Table7 Effectofαonmulti-modalretinaldiseasediagnosismodel %

α 准确率 F1-Score α 准确率 F1-Score
0.1 83.6 86.4 0.6 83.5 86.6
0.2 84.9 87.4 0.7 82.0 85.3
0.3 85.6 88.0 0.8 84.5 87.3
0.4 85.9 88.0 0.9 85.2 87.4
0.5 86.4 88.6

2.2.4 骨干网络的对比

下面讨论融合网络使用的骨干网络选择问题.表8列出了使用 Resnet18,Resnet34,Resnet50,

Resnet101骨干网络在数据集 MMC-AMD上的分类结果.这4种卷积网络模型的深度逐渐增加.由

表8可见,在数据集 MMC-AMD上,本文提出的 MLAN和 MSAN网络使用Resnet18表现出更好的

AMD诊断效果,随着网络深度的增加,诊断效果提升并不明显.
表8 在数据集 MMC-AMD上不同骨干网络的性能对比

        Table8 PerformancecomparisonofdifferentbackbonenetworksonMMC-AMDdataset %

网络 准确率 F1-Score 网络 准确率 F1-Score
Resnet18 86.4 88.6 Resnet50 83.8 86.6
Resnet34 85.7 88.0 Resnet101 84.9 87.5

2.2.5 使用松散配对的影响

下面讨论在多模态使用中,在数据集 MMC-AMD上使用松散配对对多层次多尺度注意力融合网
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络模型的影响.表9列出了不使用松散配与使用对松散配对的对比结果.松散配对中彩色眼底图像和

视网膜OCT使用类标签而不是用对眼睛构建数据对,生成更多的多模态训练实例,进一步提高诊断

效果.由表9可见,使用松散配对,AMD诊断效果明显提升,准确率提高了8.5个百分点,F1-Score
提高了7.3个百分点.

表9 不使用松散配对与使用松散配对的对比结果

        Table9 Comparisonresultsbetweennotusingloosepairingandusingloosepairing %

网络 准确率 F1-Score
多层次多尺度注意力融合网络(不使用松散配对) 77.9 81.3

多层次多尺度注意力融合网络 86.4 88.6

2.2.6 分类方法性能对比

表10列出了不同方法在数据集 MMC-AMD上的分类结果对比,按 Accuracy的升序进行排列.
比较方法包括:文献[24]提出的基于ImageNet预训练提取CFP和OCT的特征诊断方法,为公平,该

方法中的VGG19替换成ResNet18;文献[25]提出的多模态网络(COMNet)方法;文献[11]提出的端

到端多模态卷积神经网络非数据增强(MM-CNN)方法,以及早期融合方法和晚期融合方法.文献[24]
中模型使用的并不是一种端到端的训练.COMNet方法侧重于通过融合分支迭代融合每个阶段从两个

模式中提取的特征.MM-CNN方法通过端到端的两个卷积神经网络实例化,缺少对彩色眼底图像和

视网膜OCT两个模态的特异性特征提取.本文多层次多尺度注意力融合网络 MLMSAFN针对彩色

眼底图像和视网膜OCT分别设计了特征提取网络,通过特征层融合进一步结合彩色眼底图像和视网

膜OCT的信息,在多模态图像分类中得到的准确率为86.4%,平均F1-Score为88.6%.由表10可

见,本文方法在实验数据集 MMC-AMD上优于其他方法.
表10 不同方法在数据集 MMC-AMD上的分类结果对比

       Table10 ComparisonofclassificationresultsofdifferentmethodsonMMC-AMDdataset %

模态 方法 准确率 F1-Score
彩色眼底图像 CFP-CNN[11] 71.7 77.4

COMNet-CFP [25] 73.1 75.0
MLAN 74.5 75.1

视网膜光学相干断层成像 CFP-CNN[11] 81.8 88.6
COMNet-OCT [25] 83.8 86.5

MSAN 84.5 86.9
彩色眼底图像+视网膜光学相干断层成像 文献[24] 69.0 79.2

EarlyFusion 77.9 85.6
LateFusion 79.2 86.9
MM-CNN[1] 80.4 87.2
COMNet[25] 84.9 86.2
MLMSAFN 86.4 88.6

  表11列出了不同方法在数据集 GAMMA 上的分类结果对比,按F1-Score的升序进行排列.
MBSaNet[26]方法和DKCNet[27]方法使用单模态眼底图像作为输入.MBSaNet[26]提出了一种结合卷积

神经网络和自注意力机制的多阶段眼底图像分类模型.DKCNet[27]是由一个注意力块、一个挤压块和

激励块组成的判别卷积核网络.MM-CNN[11]方法和COROLLA[28]方法使用多模态眼底图像作为输

入.COROLLA使用一种多模态监督对比学习框架.相对于单模态,多模态模型充分利用了彩色眼底

图像和视网膜OCT图像的互补信息.由表11可见,本文的多模态诊断模型挖掘了每个模态的特异性

信息,表现出更好的青光眼诊断效果,平均F1-Score为82.3%.
2.2.7 AUC可视化结果

图6为不同模型在数据集 MMC-AMD上的AUC(areaunderthecurve)曲线.由图6可见,多模

态融合模型 MLMSAFN在 AMD的分类效果更好,干性 AMD的 AUC达99%,PCV 的 AUC达
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98%,湿性AMD的AUC达94%.并且本文模型在单模态数据上也有良好的性能.
表11 不同方法在数据集GAMMA上的分类结果对比

        Table11 ComparisonofclassificationresultsofdifferentmethodsonGAMMAdataset %

方法 灵敏性 精确率 特异性 F1-Score
MBSaNet[26] 73.0 77.4 88.6 73.9
DKCNet[27] 79.6 80.2 91.3 79.6
MM-CNN[1] 78.4 83.5 91.1 79.8
COROLLA[28] 80.1 82.6 92.3 80.9
MLMSAFN 81.0 81.5 92.7 82.3

图6 不同模型在数据集 MMC-AMD上分类的AUC曲线

Fig.6 AUCcurvesclassifiedbydifferentmodelsonMMC-AMDdataset

2.2.8 混淆矩阵可视化结果

图7为不同模型在数据集 MMC-AMD上的混淆矩阵.由图7可见,多模态融合网络模型在AMD
的分类效果更好,并且本文模型在单模态数据上也有良好的性能.

图7 不同模型在数据集 MMC-AMD上分类的混淆矩阵

Fig.7 ConfusionmatrixclassifiedbydifferentmodelsonMMC-AMDdataset

2.2.9 t-SNE可视化结果

图8和 图9分 别 为 彩 色 眼 底 图 像 和 视 网 膜 OCT 图 像 在 数 据 集 MMC-AMD 上 的t-SNE
(t-distributedstochasticneighborembedding)可视化[29]结果.由图8和图9可见,MLAN和 MSAN
将彩色眼底图像和视网膜OCT较好地分成了正常、干性AMD、PCV和湿性AMD4类.正常类别与

其他类别距离更远,更易分辨.干性AMD总体可分性较好.PCV是新生血管发生在湿性视网膜色素

上皮下方,故PCV和湿性AMD距离较近,分辨更困难.
  综上所述,针对单模态眼底图像提取眼底特征的局限性,本文提出了一个基于ResNet的多层次

多尺度注意力融合网络模型,用于多模态眼底疾病诊断.通过对彩色眼底图像的多层次注意力特异性

特征的提取和视网膜OCT多尺度注意力特异性特征的提取,在特征层进一步融合,得到多模态的眼

底疾病诊断模型.针对彩色眼底图像设计的 MLAN,通过通道注意力和空间注意力,沿两个独立的维

度通道和空间依次推断注意力映射,然后将注意力映射乘以特征映射以适应自适应特征细化,获得骨

干网络的层级特征,提取更有效的特征.针对视网膜OCT设计的 MSAN,从不同尺度获得图像全局
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图8 彩色眼底图像的t-SNE可视化结果

Fig.8 t-SNEvisualizationresultsofCFP

图9 视网膜光学相干断层成像的t-SNE可视化结果

Fig.9 t-SNEvisualizationresultsofOCT

classtoken,与通过骨干网络得到的局部classtoken连接,专注有意义病灶区域,得到有效的OCT特

征.联合损失函数进一步提高多模态眼底疾病诊断效果.实验结果表明,本文模型能有效提高多模态

眼底疾病诊断,有助于眼底疾病的早期检测.
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