
第57卷 第24期 激 光 与 光 电 子 学 进 展 Vol.
 

57,
 

No.
 

24
2020年12月 Laser

 

&
 

Optoelectronics
 

Progress December,
 

2020

基于CNN和改进的图搜索分割OCT图像中的
视网膜层

唐艳红,
 

陈允照,
 

刘明迪,
 

曾亚光,
 

周月霞**

佛山科学技术学院物理与光电工程学院,
 

广东 佛山 528200

摘要 提出一种结合卷积神经网络(CNN)和改进的图搜索来分割光学相干断层扫描成像(OCT)图像中的7个视

网膜层边界的方法。首先利用CNN自动提取每个边界的特征并训练相应的分类器,由此将获得的每个边界的概

率图作为分割的感兴趣区域;其次,提出一种改进的图搜索方法,该方法在垂直梯度的基础上添加了横向约束,当
遇到血管阴影时,分割线可以横向穿过阴影。使用所提方法对正常图像进行分割,并对得到的结果和图搜索方法、

基于CNN的方法得到的结果进行比较。实验结果表明,所提方法能精确分割7个视网膜层边界,平均层边界误差

为(4.31±5.87)
 

μm。
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Abstract Herein 
 

a
 

method
 

that
 

combines
 

convolutional
 

neural
 

networks
 

 CNNs 
 

and
 

improved
 

graph
 

search
 

is
 

proposed
 

to
 

segment
 

seven
 

retinal-layer
 

boundaries
 

in
 

optical
 

coherence
 

tomography
 

 OCT 
 

images 
 

First 
 

CNN
 

is
 

used
 

to
 

extract
 

the
 

features
 

of
 

each
 

boundary
 

automatically
 

and
 

to
 

train
 

the
 

corresponding
 

classifier
 

to
 

obtain
 

the
 

probability
 

map
 

of
 

each
 

boundary
 

as
 

the
 

region
 

of
 

interest
 

for
 

boundary
 

segmentation 
 

Second 
 

an
 

improved
 

graph
 

search
 

method
 

is
 

proposed
 

to
 

add
 

lateral
 

constraints
 

based
 

on
 

the
 

vertical
 

gradient 
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vascular
 

shadow 
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segmentation
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can
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shadow 
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normal
 

image
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proposed
 

method 
 

and
 

the
 

results
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graph
 

search
 

method
 

and
 

the
 

method
 

based
 

on
 

CNN 
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
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proposed
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can
 

accurately
 

segment
 

seven
 

retinal-layer
 

boundaries
 

with
 

an
 

average
 

layer
 

boundary
 

error
 

of
 

 4 31±5 87 μm 
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1 引  言

光学相干层析成像(OCT)是一种利用低相干

干涉光对生物组织进行断层扫描的成像技术[1]。由

于其具有高检测灵敏度、高分辨率及体内无创性等

优点,因 此 在 临 床 医 疗 领 域 具 有 重 要 的 应 用 价

值[2-4]。近年来,视网膜 OCT已经被广泛用来表征

正常视网膜及其各个层,检测和监测年龄相关性黄

斑变性(AMD)、青光眼和糖尿病性视网膜病变等眼

部疾病[5]。为了更好地了解相关疾病对视网膜中特
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定类型细胞的影响,准确分割视网膜 OCT图像中

的不同组织层至关重要。
由于人工分割视网膜层边界时费时、易出错,

所以开发可靠的OCT图像自动分割方法一直是众

多人员研究的重点。现有的视网膜层边界分割方

法可大致分为两类。1)图搜索的方法。如 Chiu
等[6]提出一种基于图论和动态规划的方法,该方法

利用最短路径算法Dijkstra对7个视网膜层进行分

割;Chen等[7]提出一种基于曲线平滑约束的改进二

维图搜索方法,该方法实现脉络膜-巩膜界面(CSI)
分割。这些图搜索算法大多基于图像强度和梯度

来提取边界,能够实现简单、快捷的视网膜图像分

层,也是其他视网膜图像技术研究中提取边界的首

选算法[8]。但视网膜图像中的噪声和血管阴影区域

容易对视网膜分割带来挑战。为了提高精确度,牛
四杰等[9]提出一种多尺度三维图搜索方法,Guo
等[10]在提出的双向图搜索中对梯度进行增强,结果

证明,研究改进的垂直梯度法(如梯度增强、添加约

束条件)是有必要的。此外,图搜索方法受到图像

本身视网膜层厚度的先验知识约束,但是由于每个

人的视网膜层厚度或特征不同,因此利用同一组规

则分割其他人的数据时可能会分割错误。2)机器

学习的方法。机器学习方法包括传统的机器学习

方法(如支持向量机[11]、随机森林[12-13])和近几年快

速发展的深度学习方法[5,14-16]。该类方法的模式是

将视网膜层分割描述为一个分类问题,从每一层或

其边界中提取特征,并将其用于训练分类器以确定

层边界。通过对多组眼底视网膜数据进行训练,能
增强模型对临床图像中各类视网膜图像预测的泛

化能力,因此,机器学习方法已成为一系列视网膜

OCT图像分析应用的有用工具。传统的机器学习

方法需要人工提取特征,近几年来,深度学习方法

通过网络模型自主学习图像特征和分类器,给视网

膜边界提取提供了新思路,但在分割边缘这种精度

较高的情况下,往往因为训练集的不足而无法精确

分割。
本文提出一种结合卷积神经网络(CNN)和改

进的图搜索的分割方法。首先利用CNN提取每个

边界的特征并训练相应的分类器,经过训练的CNN
分类器为层边界生成类标签和概率图,获取每个边

界的大概位置。所提方法不受视网膜层厚度的约

束限制,而是通过图像和标签自主学习边界处的有

效特征。由此将获得每个边界的概率图作为分割

的感兴趣区域,其次利用图像的横向和纵向特征创

建用于分割的权重矩阵,以降低视网膜分割对血管

阴影的敏感性,最后结合感兴趣区域和权重矩阵,
采用最短路径快速算法(SPFA)获得视网膜层边

界。实验结果表明,所提方法可以正确分割视网膜

层边界。

2 相关理论

2.1 卷积神经网络

CNN[17]使用一系列转换层从输入图像中提取

和分类特征。常用的CNN结构包括卷积层、池化

层、全连接层、Softmax分类层,如图1所示。当一

张图像进入CNN时,先通过多组卷积层和池化层

自动提取图像特征,并依靠最后的全连接层进行降

维和类别匹配,最后根据提取的特征进行分类。在

模型训练过程中,每一训练批次后通常对分类结果

与人工标签结果进行比较,并计算两者之间的差异

作为反馈,最后使用梯度下降算法进行反向传播,
逐层更新各个层中的所有权值。除了上述4种基本

层 之 外,其 他 常 用 的 层 还 包 括 修 正 线 性 单 元

(ReLU)层和归一化层。

图1 CNN基本结构

Fig 1 Basic
 

structure
 

of
 

CNN
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2.2 图搜索分割

图搜索分割方法[6]将B扫描中每个像素视为

一个节点,将每个B扫描视为一个节点图,然后根

据垂直梯度设定节点之间的权重。节点a和b之间

的权重函数为

wab=2-(ga+gb)+wmin, (1)
式中:ga和gb 分别为节点a和节点b处的垂直梯度;

wmin 是为算法稳定添加的一个最小正数,设定为10-5。
然后,初始化开始节点和结束节点(图像的左

上角和右下角),选取每个节点的8邻域节点作为候

选节点,并采用Dijkstra算法找到所有可访问路径

中的最短路径,通过先确定内界膜(ILM)和光感受

器内节/外节(IS-OS)来逐步限制搜索区域,分割各

个视网膜层边界。

2.3 SPFA
SPFA是一种应用于有向图的算法,目的是求

出从源点s到其他点的单源最短路径。相对于

Dijkstra算法来说,SPFA的复杂度更低、速度更快。

SPFA具体的算法步骤为

1)设置“先进先出”队列,保存需要优化的节点;

2)从队列中取出第一个节点,然后释放下一个

节点;

3)新点放在“先进先出”队列的尾部;

4)重复步骤2)和3),直到队列为空。

3 方  法

所提方法旨在识别7个层边界:ILM、神经纤维

层/神经节细胞层(NFL-GCL)、内丛状层/内核层

(IPL-INL)、内核层/外丛状层(INL-OPL)、外丛状

层/外核层(OPL-ONL)、IS-OS、玻璃膜(BM)。图2
为视网膜分割方法的流程图。首先对OCT图像进

行预处理;其次利用CNN提取每个边界的特征块

并训练相应的分类器,由此获得7个边界的概率图

并将其作为分割的感兴趣区域;最后,利用图像梯

度创建用于分割的权重矩阵,并结合感兴趣区域和

权重矩阵,采用SPFA分割得到视网膜层边界。

图2 所提方法流程

Fig 2 Flow
 

chart
 

of
 

proposed
 

method

3.1 图像预处理

由于OCT中测量的干扰信号的有限空间频率

带宽引起的斑点噪声会极大地干扰图像的对比度,
因此对图像进行自适应加权双边滤波处理[18]。该

滤波器已被证明可以有效地对视网膜图像进行去噪,
并保持视网膜层的纹理信息。然后,以BM边界为基

准将视网膜压平[12]。最后,对图像进行强度归一化

处理,将图像强度值范围调整至[0,1],表达式为

I=(Ix -Imin)/(Imax-Imin), (2)
式中:I为归一化后的图像;Ix 为图像中每个像素

点强度值;Imin为图像中最小的强度值;Imax为图像

中最大的强度值。

3.2 CNN层边界分类
 

3.2.1 CNN结构设计

将由Hamwood等[16]在2018年提出的一个网

络架构(Complex-CNN)用于训练和测试CNN 模

型。Complex-CNN的结构和参数(卷积核的大小

和个数)如图3所示,其他设定为卷积过程stride为

1,padding为0,池化过程stride为2,padding为1。
该网络以Fang等[5]使用的CFAR-CNN为基准,通
过增加图像块大小和删除一些池化层来得到一个

更复杂的CNN。采用Complex-CNN模型的默认

241702-3
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参数,并使用大小为65×65的图像块进行训练和测

试。在构建模型时,Hamwood等[16]已经调整了这

些参数,为了完整性,这里测试了其他参数,但是没

有得到比使用默认参数更好的结果。

图3 Complex-CNN结构

Fig 3 Complex-CNN
 

structure

  采用大小为65×65的图像块,使边界居于图像

块的中心,可以精确视网膜层定位,采用大的块虽

然会增加训练成本,但能有效提高特定层的性能。
以前的研究表明,CNN在使用较大的图像块时可以

提高分类精度,这是因为在卷积学习过程中,CNN
可以更好地捕获标签之间特定的位置关系,以提高

对视网膜层边界定位的精度。

3.2.2 视网膜层边界分类

训练设计的CNN来提取特定视网膜层边界的

特征,并对视网膜图像上的7个层边界进行分类,主
要包括训练和测试两个部分。

在训练部分中,将标签“1”~“7”人为地分配到

ILM到BM层边界上。任何不在视网膜层边界位

置的像素,都会被指定标签为“0”。首先在视网膜

标签图上提取以7个人工分割的视网膜层边界上的

每个像素并将其作为中心的小块(大小为65×65个

像素),这些小块用来构建正训练样本;接着,随机

提取不在层边界位置(例如背景区域、层结构区域)
的部分像素点,并将其作为中心点的小块(大小为

65×65个像素),这些小块用来构建负训练样本。
将正、负训练样本小块输入到CNN中进行训练,得
到对视网膜层边界位置进行定位的CNN 分类模

型。图4为训练和验证过程中的准确率和损失曲线

图,可看出,网络模型完全收敛。

图4 训练和验证过程中的准确率和损失。(a)准确率;(b)损失

Fig 
 

4 Accuracy
 

and
 

loss
 

during
 

training
 

process
 

and
 

validation
 

process 
 

 a 
 

Accuracy 
 

 b 
 

loss

  在测试部分,提取以测试 OCT图像的每个像

素为中心的patch(块大小为65×65个像素);之后,
将所有patch输入到训练好的CNN模型中,每个

patch输出一个类标签和8个概率(分别对应背景

区域和7个层边界),输出标签和概率对应于从全尺

寸图像中获取的patch的中心像素;最后,将patch
拼回原测试图大小,得到每个边界的概率图。

3.3 图搜索分割7个视网膜层边界

图搜索分割中,提出一种改进的图搜索方法,

该方法在图像垂直梯度的基础上添加了横向约束,
当遇到血管阴影时,分割线可以横向穿过阴影,提
高分割准确度。

将测试图像看作一个节点图,将每个像素与其

单向5个邻域像素构成邻域矩阵,每个点与邻域点

之间设置对应的权值,以构建一个权重矩阵。首

先,由于视网膜层边界信息属于边缘信息,是层暗

到亮、亮到暗的分界线。因此,将y 方向像素强度

值的梯度变化信息作为权重指标之一,再对图像求
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取垂直梯度,表达式[10]为

G(x,y)=I(x,y)-I(x,y-1)

x=1,2,3,…,m, y=1,2,3,…,n

GA(x,y)=
1-G(x,y), G(x,y)>0
1, G(x,y)≤0 

GB(x,y)=
1+G(x,y), G(x,y)<0
1, G(x,y)≥0 
















,

(3)
式中:I(x,y)为位置(x,

 

y)处的像素强度值;m 为

图像沿x 方向的像素个数;n 为图像沿y 方向的像

素个数。这将得到暗到亮、亮到暗边界两个不同的

梯度图,再对其进行伽马变换以强化边界像素,最
终的梯度图如图5所示。

图5 梯度图。(a)暗到亮梯度图,用于构建分割ILM,
 

INL-OPL,
 

IS-OS的权重矩阵;(b)亮到暗梯度图,

用于 构 建 分 割 NFL-GCL,
 

IPL-INL,
 

OPL-ONL,
 

  BM的权重矩阵 
Fig 

 

5 Gradient
 

map 
 

 a 
 

Dark
 

to
 

light
 

gradient
 

map 
 

used
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construct
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weight
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for
 

segmenting
 

ILM 
 

INL-OPL 
 

IS-OS 
 

 b 
 

light
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dark
 

gradient
 

map 
 

used
 

to
 

construct
 

the
 

weight
 

matrix
 

for
 

segmenting
 

NFL-GCL 
 

IPL-INL 
 

  OPL-ONL 
 

BM 

  血管阴影会对视网膜的分割带来挑战,当仅将

垂直特征用于分割时,可能无法正确找到边界,因
此增加横向约束。根据压平后的图像,节点与节点

之间沿y 方向的坐标变化值不会相差太大,因此结

合梯度变化值与沿y 方向的坐标变化值,定义每个

像素与其5个邻域点之间的权值,获得用于分割的

暗到亮和亮到暗的权重矩阵,权重函数表达式为

wab=0.8×(ga+gb)+0.2×sab+wmin,(4)
式中:sab为节点a和节点b沿y 方向的坐标变化绝

对值。
最后,将获得的每个层边界概率图作为图搜索

感兴趣区域。在对应搜索区域中,结合权重矩阵,
采用SPFA找到一条最短路径,该路径即对应视网

膜层边界。

4 实验结果及分析

4.1 数据集和实验环境

本研究中采集了10个3D-OCT视网膜数据,
使用的所有实验数据都是通过Topcon眼底断层扫

描系统3D
 

OCT-1获得的。以黄斑为中心的6mm×
6mm区域为扫描区域,扫描深度为2.3mm。每个体

积包含128个B扫描,每个B扫描得到的图片是一个

视网 膜 切 片,分 辨 率 为 784×1024。算 法 采 用

MATLAB编程实现,电脑配备环境为Inter(R)
 

Core
 

(TM)
 

i7-7700
 

CPU
 

@3.60GHZ,
 

16GB
 

RAM。

4.2 定性分析

为了更加直观地呈现算法的有效性,图6、7为所

提方法和其他方法对正常成人眼睛进行分割得到的

具有代表性的分割结果,方框代表分割错误的位置。

图6 中央凹区域OCT视网膜图像分割结果对比。(a)手工绘制结果;(b)图搜索方法;(c)基于CNN的方法;(d)所提方法

Fig 
 

6Comparison
 

of
 

OCT
 

retinal
 

image
 

segmentation
 

results
 

in
 

fovea
 

area 
 

 a 
 

Manually
 

drawn
 

result 
 

 b 
 

graph
 

search
 

  method 
 

 c 
 

method
 

based
 

on
 

CNN 
 

 d 
 

proposed
 

method 

  从图6可以看出:图搜索方法在part
 

1、part
 

2
位置出现了明显的分割错误,这是由这些位置边界

与边界之间相隔的像素太少,感兴趣区域的限制范

围不精准造成的;而所提方法能够正确地分割视网

膜层边界。
从图7可以看出:图搜索方法在part

 

4位置处

有明显的分割错误,这是因为在含血管阴影的图像

中,图搜索方法中限定的感兴趣区域较宽,且阴影
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区域缺少梯度,导致在使用最短路径算法时,图搜

索方法会绕开血管阴影;而所提方法能够很好地限

制被血管阴影影响的边界的感兴趣区域,能够正确

地分割视网膜层边界,在分割结果上更优。

图7 含血管阴影的OCT视网膜图像分割结果对比。(a)手工绘制结果;(b)图搜索方法;(c)基于CNN的方法;(d)所提

  方法

Fig 
 

7Comparison
 

of
 

OCT
 

retinal
 

image
 

segmentation
 

results
 

with
 

vascular
 

shadow 
 

 a 
 

Manually
 

drawn
 

result 
 

 b 
 

graph
 

  search
 

method 
 

 c 
 

method
 

based
 

on
 

CNN 
 

 d 
 

proposed
 

method

4.3 定量分析

为了定量评估7个视网膜层边界的分割效果,
对算法的分割结果与由专家手工绘制的视网膜分

割结果进行比较。使用平均绝对误差(MAE)和方

均根误差(RMSE)来验证算法的准确性。它们的表

达式分别为

EMA(X,h)=
1
L∑

L

i=1
|hi-Xi|, (5)

ERMS(X,h)=
1
L∑

L

i=1

(hi-Xi)2, (6)

式中:X 为算法分割结果的轴向值数组;h 为人工

分割结果的轴向值数组;L 为数组长度。MAE值

与RMSE值越小,代表算法结果与标准值(人工分

割结果)差异越小。
从体积扫描中随机选择4个B扫描,对于每个

B扫描,分别用三种方法(图搜索方法、基于CNN
的方法、所提方法)分割视网膜边界。对不同方法

的分割结果与人工分割结果进行比较,分割性能如

表1所示。可以看到,在BM 边界中,所提方法的

RMSE比图搜索方法稍大一点,但均属于较小的误

差,可以认为在正常的误差范围内。总体来说,所
提方 法 对 视 网 膜 分 割 平 均 层 边 界 的 误 差 为

(1.47±2)
 

pixel,实际误差为(4.31±5.87)
 

μm,优
于其他方法。

表1 不同方法的 MAE和RMSE
Table

 

1 MAE
 

and
 

RMSE
 

of
 

different
 

methods
 

Boundary
Graph

 

search
 

method Method
 

based
 

on
 

CNN Proposed
 

method

MAE/pixel
 

RMSE/pixel MAE/pixel RMSE/pixel MAE/pixel RMSE/pixel

ILM 0.9 1.4 1.4 1.8 0.8 0.7

NFL-GCL 4.3 6.7 3.9 3.3 1.4 1.8

IPL-INL 4.7 6.4 3.7 3.7 1.5 2.4

INL-OPL 4.4 7.3 3.5 6.8 1.3 2.1

OPL-ONL 5.5 11.4 3.8 10.6 2.1 3.6

IS-OS 1.3 3.4 1.0 1.3 0.8 0.9

BM 2.5 2.1 2.6 2.7 2.4 2.5

5 讨  论

从结果分析中可以看出,所提方法能有效提高

分割精度,更贴切人工分割的结果。所提方法的优

势在于:使用CNN方法时可以有效定位OCT图像

中的层边界位置,相比于图搜索方法,所提方法不

受视网膜层厚度的约束限制,可以根据提供的训练

数据学习边界处的有效特征来制定自己的规则,且
获得的每个边界的概率图是相互独立的,有效提高

了感兴趣区域定位的准确度;提出了一种改进的图

搜索方法,在图像垂直梯度的基础上添加了横向约

束,当遇到血管阴影时,分割线可以横向穿过阴影,
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有效提高了对血管阴影区域的分割准确性。
所提方法也存在一定的局限性:首先,CNN尽

管很容易适用于更广泛的群组,但受到模型数据集

的约束,在不同的视网膜图像中很难直接进行精细

分割,因而更适用于对边界进行定位;其次,本文数

据集中未加入病状视网膜数据集,所以所提方法只

适用于正常的视网膜分割。未来的工作是将进一

步完善分层方法并将其应用于病状视网膜数据的

分析中。

6 结  论

提出了一种对OCT视网膜图像进行精准分层

的方法,该方法利用CNN进行层边界定位,使用改

进的图搜索方法完成分层。对所提方法、图搜索方

法、基于CNN的方法的分割结果进行对比,结果表

明,所提方法的分割效果更优。综上,所提方法为

OCT视网膜图像的视网膜层边界分割提供了一种

新的方法,并为后期的临床诊断提供了一个高精度

的定量参考。
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