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摘　 要:
 

视网膜图像质量评估(Retinal
 

Image
 

Quality
 

Assessment,
 

RIQA)是确保眼科诊断可靠性的关键技术环节。 针对现有

基于深度学习的方法过度依赖局部特征而忽视全局质量信息的问题,本研究提出一种多损失优化的全局-局部特征融合网络

MLS-Net。 该网络采用双分支架构,分别处理原始 RGB 图像和经 G 通道对比度受限自适应直方图均衡化(CLAHE)增强的

图像,以协同利用全局质量信息和局部细节特征。 全局分支引入频域引导的注意力机制,通过低频能量分布建模图像模糊与

清晰度,自适应增强关键通道特征;局部分支采用结构引导的注意力机制,通过突出视盘、血管等关键解剖区域的显著性来捕

捉细粒度质量信息。 通过设计的双向交叉注意力模块实现特征融合,并结合多损失优化策略提升整体效能。 实验结果表明,
MLS-Net 在公共数据集 EyeQ 上取得精确率为 0. 892

 

7、召回率为 0. 901
 

0、 F1 分数为 0. 896
 

7 和 Kappa 值为 0. 922
  

4。 在私有

数据集 RIQA-RFMiD 上实现精确率为 0. 732
 

8、召回率为 0. 717
 

8、 F1 分数为 0. 713
 

2 和 Kappa 值为 0. 748
 

9。 该研究验证了

全局与局部特征融合策略在提升 RIQA 性能方面的有效性。
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Abstract:
 

Retinal
 

image
 

quality
 

assessment
 

(RIQA)
 

is
 

crucial
 

for
 

ensuring
 

reliable
 

ophthalmic
 

diagnosis.
 

Current
 

deep
 

learning-
based

 

RIQA
 

methods
 

predominantly
 

rely
 

on
 

local
 

features
 

while
 

overlooking
 

global
 

quality
 

information,
 

which
 

limits
 

performance
 

improvement.
 

To
 

address
 

this
 

limitation,
 

this
 

study
 

proposes
 

MLS - Net,
 

a
 

multi - loss
 

optimized
 

global - local
 

feature
 

fusion
 

network.
 

The
 

architecture
 

employs
 

a
 

dual-branch
 

framework
 

that
 

processes
 

both
 

original
 

RGB
 

images
 

and
 

G-channel
 

contrast-
limited

 

adaptive
 

histogram
 

equalization
 

(CLAHE)
 

enhanced
 

images
 

to
 

synergistically
 

utilize
 

global
 

quality
 

information
 

and
 

local
 

detailed
 

features.
 

The
 

global
 

branch
 

incorporates
 

a
 

frequency-guided
 

attention
 

mechanism
 

that
 

models
 

image
 

blur
 

and
 

sharpness
 

through
 

low- frequency
 

energy
 

distribution
 

to
 

adaptively
 

enhance
 

critical
 

channel
 

features.
 

The
 

local
 

branch
 

utilizes
 

a
 

structure-
guided

 

attention
 

mechanism
 

that
 

captures
 

fine-grained
 

quality
 

information
 

by
 

emphasizing
 

salient
 

anatomical
 

regions
 

such
 

as
 

the
 

optic
 

disc
 

and
 

blood
 

vessels.
 

Feature
 

integration
 

is
 

achieved
 

through
 

a
 

designed
 

bidirectional
 

cross-attention
 

module,
 

complemented
 

by
 

a
 

multi- loss
 

optimization
 

strategy
 

to
 

enhance
 

overall
 

performance.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

MLS-Net
 

achieves
 

precision
 

of
 

0. 892
 

7,
 

recall
 

of
 

0. 901
 

0,
 

F1 - score
 

of
 

0. 896
 

7,
 

and
 

Kappa
 

value
 

of
 

0. 922
 

4
 

on
 

the
 

public
 

EyeQ
 

dataset.
 

On
 

the
 

private
 

RIQA-RFMiD
 

dataset,
 

it
 

attains
 

precision
 

of
 

0. 732
 

8,
 

recall
 

of
 

0. 717
 

8,
 

F1 - score
 

of
 

0. 713
 

2,
 

and
 

Kappa
 

value
 

of
 

0. 748
 

9.
 

This
 

research
 

validates
 

the
 

effectiveness
 

of
 

global-local
 

feature
 

fusion
 

strategy
 

in
 

enhancing
 

RIQA
 

performance.
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0　 引　 言

近年来,全球人口老龄化进程加速,视网膜疾病

(如年龄相关性黄斑变性、糖尿病性视网膜病变和

青光眼) 的发病率持续上升。 通过分析视网膜图

像,可实现疾病的早期检测与干预,从而降低医疗成

本并改善患者生活质量
 [1] 。 然而,由于成像设备差

异及操作者技术水平不一,获取的图像质量常存在

显著差异。 低质量图像可能导致视盘、血管及病灶等

关键结构模糊,影响临床诊断。 因此,自动化的视网膜

图像质量评估(Retinal
 

Image
 

Quality
 

Assessment,
 

RIQA)
对于筛除低质量样本、保障诊断可靠性具有重要

意义
 [2] 。
传统视网膜图像质量评估(RIQA)方法主要分

为两类:基于通用质量参数[3] 和基于结构质量参

数[4] 。 前者通过分析清晰度、对比度和光照均匀性

等指标来评估整体图像质量。 例如,Bartling
 [5] 等将

视网膜图像划分为若干非重叠区域,分别计算亮度

与对比度指标,再合成为整体质量得分。 然而,该方

法忽略了图像结构间的关联性,易导致整体评估偏

差。 后者则基于关键结构(如黄斑、视盘和血管)的

可见性。 例如,Usher
 

等利用方向匹配滤波与区域

分割进行血管检测,并以血管清晰度与面积为质量

指标[6] 。 该类方法依赖血管分割精度,分割误差会

显著影响最终评估结果。
近年来,卷积神经网络(CNNs)在图像分类任务

中取得了巨大成功[7-8] ,CNNs 也被广泛引入眼底图

像质量评估领域。 例如,2016 年,Mahapatra 等[9] 将

无监督的显著图信息与有监督的 CNN 特征相结合

来评估视网膜图像质量。 2017 年,Yu 等[10] 使用显

著区域检测和 AlexNet 提取特征,然后通过支持向

量机(SVM)分类器进行分类。 然而,此类方法在低

质量或复杂场景下易出现显著区域检测失败,导致

性能下降。 2019 年,Fu
 

等[11] 提出多颜色空间融合

网络(MCF-Net),通过 RGB、HSV 与 LAB 三分支提

取特征,虽提升了性能,但计算开销显著增加。 2020
年,Xu 等[12]利用显著结构检测器获取解剖结构的

显著图,然后将其拼接起来输入到 CNN 中,与基于

结构质量参数的方法类似,这种方法严重依赖于血

管分割[13]的准确性。 2022 年,Xu 等[14] 提出了一种

由暗通道先验和亮通道先验引导的深度网络用于视

网膜图像质量评估。 该方法将暗-亮通道先验引入

深度网络,而无需增加额外参数。 暗-亮通道先验

假设在所有视网膜图像中都有效,但在光照不均、严

重眩光或高噪声的条件下可能会失效。 Guo 等[15]

提出了一种基于标签正则化的视网膜图像质量评估

模型,但标签正则化的引入可能导致模型过度依赖

训练集中的标签信息,从而在新测试数据上表现

不佳。
上述讨论的基于深度学习的方法存在一些共性

问题。 首先,许多方法严重依赖特定的先验[16] 或假

设,这些假设可能在复杂场景或低质量图像中失效。
其次,许多方法倾向于使用 DenseNet[17] 这种密集连

接的网络结构作为主干网络。 虽然 DenseNet 通过

特征重用和密集连接在局部特征提取方面表现出

色,但这种设计也会导致模型在处理视网膜图像时

过度依赖局部特征,而忽视了全局特征的重要性。
为了解决这些问题,结合全局和局部特征的方法已

成为一种潜在的解决方案。 全局特征能够捕捉图像

的整体结构和上下文信息,而局部特征则专注于细

节和关键区域。 两者的结合可以弥补单一特征提取

方法的局限性,增强模型在复杂场景下的鲁棒性和

准确性。
为此,本文提出一种基于全局和局部特征融合

的多损失优化网络( MLS-Net),实现全局与局部特

征的协同建模,以获得更可靠的视网膜图像质量评

估结果。 本文主要贡献如下:
1)

 

双分支双输入特征提取模块(EGL
 

Module):模
型采用双分支、双输入结构。 原始 RGB 图像输入全

局特征提取分支,G 通道经 CLAHE 增强的 RGB 图

像输入局部特征提取分支,以同时获取全局与细粒

度质量特征。
2)

 

频域全局注意力(FGA):在全局分支中,引
入基于频域低频能量分布的全局注意力机制,以刻

画图像锐度与模糊程度,自适应调节通道权重,突出

全局质量相关特征。
3)

 

结构局部注意力( SLA):在局部分支中,融
合血管梯度信息与黄斑、视盘区域先验,通过可学习

偏移实现结构自适应,引导网络关注关键解剖区域,
增强细粒度特征表达。

4)
 

双向交叉注意力融合模块( CAF
 

Module):
设计双向交叉注意力机制,实现全局与局部特征的

交互式融合,充分发挥两者在宏观感知与细节捕获

方面的互补优势,提升特征表达能力。
5)

 

多任务损失加权机制:提出多任务自适应加

权策略,在优化主分类任务的同时,平衡全局与局部

特征学习。
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1　 方法

1. 1　 MLS-Net 总体架构

为解决当前视网膜图像质量评估中过度依赖局

部特征的问题,本文提出了一种融合全局和局部特

征的多损失优化网络模型,命名为 MLS-Net。 该模

型包含一个全局和局部特征提取模块 ( EGL -
Module) 和一个双向交叉注意力特征融合模块

(CAF-Module),其整体架构如图 1 所示。

图 1　 MLS-Net 总体架构图

Fig.
 

1　 Overall
 

architecture
 

of
 

MLS-Net

　 　 在特征提取模块中,原始
 

RGB
 

图像用作全局特

征提取分支的输入。 对 RGB
 

图像的 G 通道进行
 

CLAHE 增强后生成一个新的
 

RGB
 

图像,该图像用

作局部特征提取分支的输入。 设
 

I = (R,G,B)表示

原始
 

RGB
 

图像, I′ = ( R,GCLAHE,B)表示增强后的
 

RGB
 

图像。 全局特征提取分支中引入了频域全局

注意力机制(FGA),而局部特征提取分支中则引入

了结构局部注意力机制(SLA)。
　 　 在特征融合阶段,本文使用双向交叉注意力

(BCA)机制来融合特征提取模块提取的全局和局

部特征。 将每个分支融合后的特征进行拼接,然后

通过若干全连接层进行降维处理,最后进行最终的

分类。 MLS-Net
 

采用了多路径加权损失策略,以有

效平衡单分支学习和特征融合的重要性。

1. 2　 G 通道增强的 RGB 图像

为了清晰突出视网膜图像中的关键结构特征并

增强局部特征的提取能力,本文对原始 RGB 图像进

行了增强处理。 与其他通道相比,G 通道在血管结

构、视盘和黄斑区表现出了更高的对比度。 对不同

通道进行 CLAHE 增强得到增强后的 RGB 图像,如
图 2 所示。
　 　 G 通道的 CLAHE 增强流程如图 3 所示。 首先,
从尺寸为 H × W的 RGB 图像中提取 G 通道,并将其

划分为 m × n (超参数,通常取 8×8 或 16×16)的网

格。 每个网格独立处理,确保增强效果适应局部区

域。 网格数量计算如下式:

Ntiles =
H
m

× W
n

(1)

(a)原 RGB 图　 　 　 (b)增强 R 通道　 　 　 (c)增强 G 通道　 　 　
 

(d)增强 B 通道

图 2　 不同通道 CLAHE 增强后的 RGB 图像

Fig.
 

2　 RGB
 

image
 

after
 

CLAHE
 

enhancement
 

on
 

different
 

channels

　 　 对于每个网格,计算其灰度直方图 H(g),其中

灰度级 g定义为 g ∈ [0,L - 1](L
 

通常设为 256)。
H(g) 的计算如下式:

 

H(g) = ∑
( i,

 

j)∈tiles
δ( I( i,

 

j) = g) (2)
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分为m?n网格分离G通道

裁剪与分配直方图
计算累计分布

函数 缩放和映射

图 3　 G 通道的增强过程

Fig.
 

3　 CLAHE
 

enhancement
 

applied
 

to
 

the
 

G
 

channel

　 　 此处, l( i,
 

j) 表示图像像素值, δ(∗) 为指示

函数(当条件满足时取值为 1,否则为 0)。 该方法

可获取各网格的灰度分布,为后续图像增强提供必

要数据基础。 为抑制对比度过度增强,进行直方图

裁剪。 裁剪阈值记为 T,计算如下式:

T = clipLimit = C × m × n
L

(3)

　 　 其中, C 为对比度限制系数(超参数,一般取值

范围为 2 ~ 4),m
 

×
 

n 表示每个图像块的总像素

数。 若某灰度级的像素频数 H(g) 超过阈值 T,则执

行裁剪操作。 裁剪运算规则如下式:

H′(g) =
H(g),

    

if
 

H(g) ≤ T
T,

   

　
   

if
 

H(g) > T{ (4)

　 　 为维持总像素数不变,将裁剪的像素频数均匀

分配至所有灰度级。 修正后的直方图频数 H″(g) 计

算公式如下式:

H″(g) = H′(g) +
∑
L-1

g = 0
max(0,H(g) - T)

L
 

(5)

　 　 基于裁剪后的直方图 H″(g),通过下式计算累

积分布函数 C(g) 以实现灰度值映射:

C(g) = ∑
g

k = 0
H″(K) (6)

　 　 计算所得 C(g) 需进行归一化处理。 通过下式

将每个网格内像素的灰度值 g 映射至目标灰度范围

(通常为[0,255]),最终得到增强像素值 g′:

g′ = round
C(g) - Cmin

Cmax - Cmin
( ) × (L - 1) (7)

　 　 其中, Cmin 表示最小非零累积频数,Cmax 为最大

累积频数。
为确保增强图像的过渡平滑性,在相邻网格边

界处应用双线性插值。 将增强后的 G 通道与 R、B
通道合成后,最终获得增强的 RGB 图像。
1. 3　 全局特征提取分支

如图 4 所示,为精准捕捉视网膜图像的全局质

量特征,本文设计了专用全局特征提取分支,采用

ConvNeXt[18] 作 为 骨 干 网 络, ConvNeXt 融 合 了

Transformer[19]的设计理念,具备更大感受野和层归

一化,在增强全局信息捕捉能力的同时保持卷积计

算的高效性,尤其适用于中小规模数据集上的视网

膜图像质量评估任务。

N

h?W?dim

h?W?dim

图 4　 全局特征提取分支主体结构

Fig.
  

4　 Main
 

structure
 

of
 

the
 

global
 

feature
 

extraction
 

branch

　 　 该分支由 4 组 Conv
 

Stage 构成,每个 Stage 包含

21 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　
 

　
 

　 　
 

　
 

　 　 　 　 　 第 16 卷　



一个下采样层和若干 ConvNeXtBlock 模块。 为进一

步强化全局特征提取,本文提出频域引导的全局注

意力机制(FGA),通过对每个通道应用二维傅里叶

变换,提取频谱幅值并计算中心低频区域能量,以此

刻画通道重要性[20] 。 由于视网膜图像的整体质量

主要受光照、模糊程度和对比度等全局因素影响,这
些特征在频域中集中于低频分量。 该机制能够从全

局尺度揭示图像的对比度与纹理能量分布,基于低

频能量生成的通道权重可自适应增强关键特征并抑

制高频噪声,从而精准感知图像质量。 该设计在提

升特征表达能力的同时保障了计算效率,为后续质

量评估提供了可靠的全局信息基础。 具体结构如图

5 所示。
　 　 设输入图像为 I, 全局特征提取流程如下:

F i 表示第
 

i
 

阶段的输出特征,F0 初始化为 I,F i

的计算如下式:
　 F i =FGA(ConvNeXtBlocki(Downi(F i -1))),
　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 i = 1,2,3,…,N (8)

计算所得 FN 需经全局平均池化( GAP)与层归

一化(LN)处理,获得最终全局特征 Fglobal:
Fglobal = LN(GAP(FN)) (9)

　 　 频域引导全局注意力的具体结构如图 5 所示。
首先,对输入特征图 x ∈ RB×C×H×W 中的每个通道独

立执行二维傅里叶变换( fft),得到复数频谱 F(u,
v),计算公式如下:

F(u,v) = ∑
H-1

h = 0
∑
W-1

w = 0
x(h,w)·e

-j2π(uh
H +vwW)

 

(10)

　 　 其中, u和 v分别表示水平与垂直频率索引。 通

过计算幅值谱,得到频率分布:
M(u,v) =| F(u,v) | (11)

　 　 接着,对幅值谱进行中心化处理( fftshift),并在

频谱中心区域截取 k × k 的低频窗口。 窗口大小由

超参数 if_ratio(超参数,通常设置为 0. 125)控制,其
计算公式如下式:

k = max(1,⌊min(H,W)·lf_ration」) (12)

H

W

C
C

W

H H

W

C

K
K

C C

图 5　 频域引导全局注意力

Fig.
 

5　 Frequency-domain
 

Guided
 

Global
 

Attention

　 　 在该低频窗口内,计算每个通道的低频能量

EC, 公式如下式:

EC = ∑
k-1

i = 0
∑
k-1

j = 0
Mc( i,j) (13)

　 　 为减弱不同样本间能量尺度差异,进行归一化

处理。 最后将归一化能量向量通过两个全连接层生

成通道权重,对输入特征进行加权:

y = x·σ(FC2(FC1(E
~

c))) (14)

　 　 其中, E
~

c 表示归一化处理后的能量向量,σ 为

Sigmoid 函数。
1. 4　 局部特征提取分支

在视网膜图像质量评估中,黄斑中心区、血管结

构和视盘等局部特征至关重要。 为此,本文设计了

基于
 

DenseNet 的局部特征 提 取 分 支。 相 较 于
 

ConvNeXt,DenseNet
 

采用较小的卷积核和感受野,

更擅长捕捉细粒度纹理特征。 其密集连接机制可将

浅层特征传递至所有后续层,从而保留边缘和纹理

等局部细节信息。
该分支包含 4 个

 

Dense
 

Stage,其中前 3 个由
 

DenseBlock
 

与
 

Transition
 

层组成,最后一层仅包含
 

DenseBlock。 为进一步强化局部特征提取能力,本
文引入结构引导的局部注意力机制(SLA)。 SLA

 

通

过可学习梯度算子提取血管与边缘信息,并利用

高斯建模引入视盘和黄斑区域先验,同时设置可学

习偏移以适应个体差异。 融合后的结构特征生成空

间注意力图,对局部特征进行自适应加权。 不同

于依赖精确分割的硬约束,SLA
 

以软引导方式通过

端到端学习选择性利用结构提示信息,从而显著

增强局部结构表征能力。 Dense
 

Stage
 

结构如图 6
所示。
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图 6　 局部特征提取分支主体结构

Fig.
 

6　 Main
 

structure
 

of
 

the
 

local
 

feature
 

extraction
 

branch

　 　 该分支的输入为增强后的 G 通道 RGB 图像 I′,
局部特征 F i 的计算流程如下:

F0 = Stem( I′) (15)
Fi = SLA(DenseBlocki(Fi-1)),i = 1,2,…,N (16)
F i +1 =Transitioni(F i),i = 1,2,…,N - 1 (17)

　 　 其中 Stem(·)表示局部特征提取分支的初始

卷积与池化层组。 对计算所得 FN 进行批归一化

(BN)与全局平均池化( GAP)后,获得最终局部特

征 F local:
F local = GAP(BN(FN)) (18)

　 　 结构引导局部注意力的具体结构如图 7 所示。
假设输入特征图 x ∈ RB×C×H×W。 为了提取血管

等局部结构特征,首先对输入特征图 x 分别应用

Sobel
 

X 和
 

Sobel
 

Y 核:

KX =
- 1 0 1
- 2 0 2
- 1 0 1

( ) ,
 

KY =
- 1 2 - 1
0 0 0
1 2 1

( ) (19)

　 　 通过深度卷积得到水平和垂直梯度:
   

Fx = DWConv(X;Kx),Fy = DWConv(X;Ky) (20)
　 　 梯度幅值计算公式如下:

Fmag = Fx
2 + Fy

2 +∈ , ∈=10 -6 (21)
　 　 然后通过卷积降维,得到血管结构特征:

Fstruct = Conv(Fmag) (22)

图 7　 结构引导局部注意力

Fig.
 

7　 Structure-guided
 

local
 

attention

　 　 为了突出关键区域(黄斑和视盘),通过可学习

高斯热力图引导特征关注。 初始中心坐标定义为:

　 Cmac = H / 2
W / 2

é

ë
êê

ù

û
úú + Δmac,

 

Cdisc = H / 4
W / 4

é

ë
êê

ù

û
úú + Δdisc (23)

其中, Δmac、
 

Δdisc 为学习偏移参数。 之后对每个

像素( i,j) 生成高斯热力图:

Mmacula( i,j) = exp( -
( i - ymac) 2 +( j - xmac) 2

2σ2
mac

) (24)
    

Mdisc( i,j) = exp( -
( i - ydisc) 2 +( j - xdisc) 2

2σ2
disc

) (25)

将两个热力图拼接后,通过卷积生成区域先验

特征。
Fregion = Conv(Conv([Mmacula,Mdisc]))

 

(26)
之后将血管结构特征和区域先验特征进行通道

融合,再通过卷积生成空间注意力图,最后将空间注

意力加权输出特征。
y = x·Conv(Conv(Fregion)) (27)
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1. 5　 双向交叉注意力特征融合模块

为了充分挖掘全局特征与局部特征的互补性,
本文设计了双向交叉注意力特征融合模块( CAF-
Module)。 该模块通过双向信息交互机制,使全局特

征能动态调整以捕获更细粒度的细节,同时让局部

特征融合全局上下文,从而强化对整体结构的理解。
双向交叉注意力结构如图 8 所示。

Q

K

V

Q

K

V

Softmax

Softmax

AW

AW

图 8　 双向交叉注意力机制

Fig.
 

8　 Bidirectional
 

Cross-Attention
 

Mechanism

　 　 该注意力机制的输入由用于分类的最终一维特

征向量构成,即分别通过全局分支和局部分支提取

的全局特征 Fglobal 与局部特征 F local。 在全局特征提

取分支中,将 Fglobal 作为查询向量 Q,F local 则作为键

向量 K 和值向量 V,从而更好地捕获局部分支为全

局分支提供的互补信息。 为保证注意力计算的有效

性, 本文先将一维特征向量沿通道维度划分为多个

token,从而形成具有序列长度的矩阵特征。 随后,
通过线性变换生成查询、键和值向量:

1)特征投影。 对划分后的序列特征 Fglocal 与

F local 应用线性变换,生成查询向量Q、键向量 K和值

向量 V。 其计算过程如下式所示:
Q = WQFglobal,

 

K = WKF local,
 

V = WVF local (28)
　 　 其中, WQ,WK,WV 为可学习的权重矩阵。

2)相似度计算。 通过式(29)计算查询向量 Q
与键向量 K 的相似度, 以捕捉全局特征与局部特征

间的相关性。

AW = Softmax(QK
T

dk

) (29)

　 　 其中 dk 表示键向量 K 的维度,缩放因子用于防

止数值溢出。
3)

 

加权求和与拼接。 获得注意力权重 AW 后,按
下式对值向量 V 进行加权求和,得到特征向量 Fca:

Fca = AW·V (30)
　 　 4)为稳定训练并保留原始信息,将双向交叉注

意力输出的 Fca 与原始全局特征 Fglobal 通过残差连

接融合:
F′

global = Fca + Fglobal (31)
　 　 对于局部分支,采用相同处理流程, F local 作为

查询向量Q,Fglobal 同时作为键向量K和值向量V,最
终输出更新后的局部特征 F′local。

该双向交叉注意力机制充分挖掘了全局与局部

特征的互补性,使两类特征在不同层级相互增强。
将输出的 F′glocal 和 F′local 拼接形成融合特征 F fusion. ,
随后输入若干全连接层进行高阶信息提取与非线性

特征映射,最终用于分类任务。
1. 6　 多损失优化策略

为充分发挥各分支特性并增强特征提取能力,
本文采用三路径加权损失策略,分别为全局、局部和

融合分支提供独立监督。 该设计使全局分支专注整

体信息,局部分支聚焦细节特征,融合分支则深度整

合二者的交互信息,从而在避免相互干扰的同时实

现更优的特征学习。 各分支输出的特征分别输入分

类器,计算得到全局损失值与局部损失值。 同时,两
分支特征经双向交叉注意力模块交互并拼接,再通

过全连接层降维后输入分类器,生成融合损失值。

2　 实验

2. 1　 数据集

本文在两个代表性视网膜图像质量数据集上验证

了所提 MLS-Net 的有效性:Eye-Q[11]与RIQA-RFMiD[21]。
Eye-Q 数据集包含从 EyePACS 数据集新标注

的约 3 万张图像。 其中 12
 

543 张用于训练,按质量

分为 3 级:“好” (8
 

347 张)、“可接受” (1
 

876 张)、
“差”(2

 

320 张);测试集含 16
 

249 张图像,三类分

布为:“好”(8
 

470 张)、“可接受” (4
 

559 张)、“差”
(3

 

220 张)。
RIQA-RFMiD 数据集由 Fu 等联合湖南省常德

市第一人民医院专家基于 RFMiD 数据集构建,用于

评估视网膜图像质量。 该数据集包含 1
 

920 张训练

图像与 640 张验证图像。 其中 2
 

239 张标注为

“好”,194 张为“可接受”,其余 127 张为“差”。
2. 2　 实验环境

所有实验均在一台配备
 

NVIDIA
 

RTX
 

3090
 

GPU
 

(24
 

GB
 

显存)、Intel
 

Xeon
 

Gold
 

CPU
 

和
 

512
 

GB
 

内存

的工作站上完成,运行环境为
 

Ubuntu
 

20. 04
 

操作系

统与
 

Python
 

3. 8。 模型实现基于
 

PyTorch
 

深度学习

框架。 在训练过程中,本文采用渐进式优化策略:以
 

AdamW[22]作为优化器,并使用交叉熵损失函数作为

监督信号。 初始学习率设为
 

1e-4,并结合基于验证
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集损失动态调整学习率的
 

ReduceLROnPlateau
 

机

制[23] 。 实验配置的批大小为
 

16,完整训练共进行
 

100
 

个周期,同时使用早停策略来防止过拟合。

3　 结果

3. 1　 统计分析

表 1 展示了本文提出的 MLS-Net 在 EyeQ 数据

集上的视网膜图像质量评估(RIQA)结果,并与 7 种

已有方法进行对比。 表 1 中的对比结果显示,不同

方法之间存在显著的性能差异。 传统方法 (如

AlexNet+SVM[10] )因特征表达能力有限,其在精确率

(Precision)、召回率(Recall)和 F1 分数(F1 - score)
上表 现 较 差。 相 比 之 下, 基 于 InceptionV3[24] 、
DenseNet 和 ResNet[25] 的后续方法取得了更好的性

能。 例如, 引入更 深 网 络 结 构 的 InceptionV3 与

AlexNet+SVM 相比,其精确率和 Kappa 系数分别提升

了 6. 15%和 8. 85%,展现了更强的特征提取能力。
MCFNet[11] 、Dual-SalStructIQA[12] 和 GuidedNet[14] 均

以 DenseNet 为主干网络,但策略各有不同:MCFNet
采用多颜色空间特征融合策略(RGB、HSV、Lab),充分

利用不同颜色空间在图像质量评估中的互补信息,其
F1 分数达到 0. 860

 

6,Kappa 系数为 0. 895
 

5;Dual-
 

SalStructIQA 通过显著性结构引导的双分支设计增

强模型对关键区域质量的评估能力,Kappa 系数提

升至 0. 907
 

6;GuidedNet[14] 引入暗-亮通道先验,无

需额外参数即可优化特征提取,最终将精确率和

Kappa 系 数 分 别 提 升 至 0. 886
 

5 和 0. 912
 

7。
DualRegNet[15]以 ResNet 为主干网络并结合标签正

则化策略,同样在多指标上实现了性能提升。
本文 提 出 的 MLS - Net 以 DenseNet121 和

ConvNeXt-tiny 作为主干网络,旨在全面提取视网膜

图像的全局与局部质量特征,并通过双向交叉注意

力模块充分挖掘全局与局部特征间的关联性,增强

模型判别能力。 如表 1 所示,MLS -Net 在 EyeQ 数

据集上取得了最佳性能,其精确率为 0. 892
 

7,召回

率为 0. 901
 

0, F1 分数为 0. 896
 

7,Kappa 系数为

0. 922
 

4,显著优于其他方法。
　 　 表 2 展示了在私有数据集 RIQA-RFMiD 上的

对比结果。 可以看到,本文的方法在精确率、召回

率、 F1 分数和 Kappa 系数四项关键指标上均达到最

优,进一步验证了全局与局部特征融合策略的有效

性。 更为重要的是,在跨域测试中(即由不同采集

设备与成像条件构成的 RIQA - RFMiD 数据集),
MLS-Net 的 Kappa 系数由 GuidedNet 的 0. 686

 

6 提

升至 0. 748
 

9,实现了约 8. 3%
 

的相对提升。 这一结

果充分说明,适度增加的模型复杂度显著提升了模

型的跨域泛化能力。 换言之,MLS-Net 通过在结构

上引入全局–局部交互建模机制,实现了对成像差

异、光照变化及噪声干扰的更强鲁棒性,从而在不同

数据分布下均保持稳定且可靠的性能表现。
表 1　 在 EyeQ 数据集上与现有方法的对比

Table
 

1　 Comparison
 

with
 

existing
 

methods
 

on
 

the
 

EyeQ
 

dataset

Methods Backbone Precision Recall F1 - score Kappa Parameters / M
 

AlexNet+SVM[10]
 

AlexNet 0. 795
 

3 0. 820
 

2 0. 805
 

2 0. 792
 

0 56. 90
 

Inception
 

v3[24] InceptionV3 0. 856
 

8 0. 824
 

0 0. 835
 

0 0. 880
 

5 23. 20

MCFNet[11] DenseNet 0. 865
 

1 0. 857
 

4 0. 860
 

6 0. 895
 

5 28. 26

Dual-SalStructIQA[12] DenseNet 0. 874
 

8 0. 872
 

1 0. 872
 

3 0. 907
 

6 13. 92

GuidedNet[14] DenseNet 0. 886
 

5 0. 879
 

1 0. 882
 

8 0. 912
 

7
 

6. 96

DualRegNet[15] DenseNet 0. 886
 

8 0. 878
 

6 0. 882
 

0 0. 913
 

8 23. 90

本文 DenseNet+ConvNeXt 0. 892
 

7 0. 901
 

0 0. 896
 

7 0. 922
 

4 37. 50

表 2　 在私有 RIQA-RFMiD 数据集上与现有方法的对比

Table
 

2　 Comparison
 

with
 

existing
 

methods
 

on
 

the
 

private
 

RIQA-RFMiD
 

dataset

Methods Backbone Precision Recall F1 - score Kappa
 

Parameters / M
 

DenseNet[17] DenseNet 0. 701
 

1 0. 611
 

5 0. 633
 

7 0. 654
 

7 7. 98

ConvNeXt[18] ConvNeXt 0. 612
 

2 0. 686
 

8 0. 614
 

1 0. 697
 

3 28. 60

MCFNet[11] DenseNet 0. 685
 

0 0. 647
 

7 0. 658
 

6 0. 660
 

4 28. 26

GuideNet[14] DenseNet 0. 697
 

6 0. 657
 

4 0. 676
 

9 0. 686
 

6
 

6. 96

本文 DenseNet+CpnvNeXt 0. 732
 

8 0. 717
 

8 0. 713
 

2 0. 748
 

9 37. 50
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　 　 综上所述,MLS-Net 在保持较高计算效率的同

时,通过合理的结构性复杂度提升,实现了精度与泛

化性的双重优化,在实际临床场景下具备较高的应

用潜力。
3. 2　 消融分析

在本研究中,本文提出了一系列创新方法以提

升视网膜图像质量评估性能,包括改进的网络架构、
G 通道 CLAHE 增强技术、频域全局注意力、结构局

部注意力以及多损失机制。 为验证这些方法的有效

性,本文在 EyeQ 数据集上进行了消融实验,系统评

估各组件对模型性能的影响。
如表 3 所示,实验设计以仅包含局部特征提取

的基线模型为起点,逐步引入全局特征提取分支、特
征融合模块、对 G 通道应用 CLAHE 增强的预处理

策略、频域全局注意力、结构局部注意力,最终构建

完整的 MLS-Net 模型。 结果表明,每个新增组件均

以不同程度促进了模型性能的提升。
表 3　 在 EyeQ 数据集上的消融实验结果

Table
 

3　 Ablation
 

experiment
 

results
 

on
 

the
 

EyeQ
 

dataset

Model Precision Recall F1 - score Kappa

Local
 

Path 0. 843
 

3 0. 883
 

0 0. 860
 

0 0. 893
 

5

+Global
 

Path 0. 885
 

3 0. 877
 

8 0. 880
 

9 0. 907
 

0

+Fusion
 

Module 0. 890
 

3 0. 894
 

5 0. 892
 

1 0. 916
 

8

+G(Clahe) 0. 886
 

7 0. 898
 

9 0. 892
 

0 0. 917
 

2

FGA 0. 887
 

5 0. 900
 

9 0. 893
 

8 0. 919
 

5

SLA 0. 892
 

7 0. 901
 

0 0. 896
 

7 0. 922
 

4

　 　 在各项改进中,全局特征提取分支的加入使

Kappa 系数提升 1. 35%, 精确率 ( Precision) 提高

4. 2%,凸显了全局信息在视网膜图像质量评估中的

重要性。 进一步引入特征融合模块后,Kappa 系数

与召回率(Recall)分别增加 0. 98%和 1. 67%,说明

全局与局部特征的互补能显著增强模型的判别能

力。 随后对局部特征提取分支的输入应用 CLAHE
预处理后,各项指标也得到小幅提升,最后结合频域

全局注意力与结构局部注意力后,模型性能达到

最优。
 

为验证全局与局部分支中骨干网络选型的合理

性,本文进一步设计了对比实验。 具体设置如下:
(1)采用同构骨干网络配置,即全局与局部分

支 DenseNet 或均使用 ConvNeXt;
(2)交换骨干网络配置,即在全局分支中采用

DenseNet,局部分支中采用 ConvNeXt。 实验结果见

表 4。

表 4　 在 EyeQ
 

数据集上不同骨干网络组合的对比结果

Table
 

4 　 Comparison
 

of
 

different
 

backbone
 

combinations
 

on
 

the
 

EyeQ
 

dataset

Model Precision Recall F1 - score Kappa

DenseNet+DenseNet 0. 876
 

3 0. 866
 

6 0. 870
 

3 0. 897
 

5

ConvNeXt+ConvNeXt 0. 868
 

1 0. 891
 

6 0. 859
 

9 0. 908
 

6

DenseNet+ConvNeXt 0. 869
 

7 0. 877
 

2 0. 872
 

9 0. 902
 

0

ConvNeXt+DenseNet 0. 892
 

7 0. 901
 

0 0. 896
 

7 0. 922
 

4

　 　 实验结果表明,相较于本文所提的骨干组合(全局

分支使用 ConvNeXt,局部分支使用 DenseNet),上述两

类对比设置的模型性能均出现一定下降。 其中,本文

所采用的组合在各项评价指标上均表现最优,表明

该异构骨干设计能够有效发挥两种网络结构在不同

特征层面的优势,具备良好的合理性与互补性。
本文进一步开展了一组对比实验,以验证所提

出注意力机制的有效性。 在局部分支中,引入了结

构引导局部注意力(SLA),该机制通过利用血管走

向及视盘-黄斑等关键结构先验,使网络能够更有

针对性地聚焦于与病理相关的区域特征。 在全局分

支中,提出了频域引导全局注意力( FDA),其通过

频域分析强化图像整体纹理与对比度建模,从而提

升全局表征能力。 为评估所提出模块的优势,本文

将其与典型注意力机制组合(如
 

SE[26] +SA)进行了

对比,实验结果见表 5。 结果显示,FDA 与 SLA 的联

合应用在
 

Precision、Recall、 F1 - score 和 Kappa
 

四

项指标上均取得最优表现,表明该双重引导的注意

力机制能够更有效地实现全局与局部特征的互补

建模。
表 5　 在 EyeQ 数据集上不同注意力机制的对比结果

Table
 

5　 Comparison
 

of
 

results
 

for
 

different
 

attention
 

mechanisms
 

on
 

the
 

EyeQ
 

dataset

Attention
 

Block Precision Recall F1 - Score Kappa

SE[26] +SA 0. 889
 

8 0. 898
 

8 0. 893
 

8 0. 919
 

1

ECA[27] +SA 0. 891
 

4 0. 898
 

6 0. 894
 

7 0. 920
 

2

CBAM[28] +CBAM 0. 889
 

0 0. 897
 

0 0. 892
 

3 0. 916
 

8

FDA+SLA(本文) 0. 892
 

7 0. 901
 

0 0. 896
 

7 0. 922
 

4

3. 3　 可视化实验

本文采用梯度加权类激活映射(Grad-CAM)[29]对

双分支网络的注意力区域进行可视化分析,结果如

图 9 所示。 该图自上而下展示了“好”、“可接受”和

“坏”3 个质量类别的代表性眼底图像样本。 每行从

左至右依次为:原始 RGB 图像、增强后的 RGB 图

像、全局分支的类激活图以及局部分支的类激活图。
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(a)
 

RGB 图像
 

(b)
 

增强后图像
 

(c)
 

全局分支(d)
 

局部分支

图 9　 不同分支的 Grad-CAM 可视化示例

Fig.
 

9 　 Examples
 

of
 

Grad - CAM
 

visualizations
 

from
 

different
 

branches

　 　 全局分支能广泛关注视盘、黄斑等整体结构,宏
观把握图像质量;局部分支则敏锐捕捉视盘边缘、血
管分叉等细节特征,负责微观质量评估。 二者互补

融合,使模型能从宏观与微观双重视角全面评估眼

底图像质量,显著提升鲁棒性与判别能力。

4　 结束语

本文提出的 MLS-Net 通过全局-局部特征融合

与多损失联合优化,有效提升了视网膜图像质量评

估的准确性与鲁棒性。 该方法不仅在结构设计上兼

顾了全局感知与局部细节,还在优化策略上实现了

分支间的动态平衡,为自动化眼底图像质量控制提

供了新的思路。 未来工作将致力于进一步提升模型

的轻量化与泛化能力,探索其在临床筛查系统及移

动端设备中的应用潜力。
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