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光学相干断层扫描视网膜图像的迁移学习分类
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摘要 光学相干断层扫描是目前检测糖尿病视网膜黄斑病变较为灵敏的方法之一,但病变的人工判断易产生主观

失误,且比较耗时。为此,本文在迁移学习的基础上提出了一种改进的深度学习网络,用于视网膜图像的自动分

类。先基于自适应阈值联合高斯滤波算法对图像进行预处理;然后以预训练模型为基础,通过微调解决样本差异

的问题,并以全局平均池化方法替代传统的全连接层来提取深层特征,以降低网络的过拟合现象。基于实验数据

对该网络进行验证,所提网络对视网膜病变图像的分类准确率可达97.3%,说明了所提网络对视网膜黄斑病变图

像自动分类的有效性。
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Abstract Currently 
 

optical
 

coherence
 

tomography
 

is
 

one
 

of
 

the
 

most
 

sensitive
 

methods
 

for
 

detecting
 

diabetic
 

retinopathy 
 

However 
 

the
 

artificial
 

detection
 

of
 

diabetic
 

retinopathy
 

is
 

time
 

consuming
 

and
 

prone
 

to
 

subjective
 

errors 
 

Accordingly this
 

paper
 

proposed
 

an
 

improved
 

deep
 

learning
 

network
 

based
 

on
 

transfer
 

learning
  

for
 

automatic
 

classification
 

of
 

retinal
 

images 
 

First 
 

the
 

image
 

was
 

preprocessed
 

via
 

adaptive
 

threshold
 

combined
 

with
 

the
 

Gaussian
 

filter
 

algorithm 
 

Then 
 

on
 

the
 

basis
 

of
 

the
 

pretraining
 

model 
 

the
 

problem
 

of
 

sample
 

difference
 

was
 

solved
 

through
 

fine-tuning 
 

and
 

the
 

traditional
 

fully
 

connected
 

layer
 

was
 

replaced
 

by
 

the
 

global
 

average
 

pooling
 

method
 

for
 

extracting
 

deep
 

features
 

and
 

reducing
 

overfitting 
 

The
 

network
 

was
 

validated
 

based
 

on
 

the
 

experimental
 

data 
 

with
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

retinal
 

image
 

classification
 

being
 

97 3% 
 

Results
 

reveal
 

that
 

the
 

proposed
 

network
 

is
 

effective
 

for
 

the
 

automatic
 

classification
 

of
 

retinal
 

macular
 

lesions 
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1 引 言

糖尿病视网膜黄斑病变是糖尿病的常见并发症

之一,也是导致工作年龄人群致盲的主要疾病。国

际糖尿病联盟2017年的报告指出,我国糖尿病患者

已超1.14亿[1]。脉络膜新生血管(CNV)、糖尿病

性黄斑水肿(DME)和眼底玻璃膜疣(drusen)是最

常见的几种黄斑病变并发症,这几种病症会伴随着

0117002-1

*

收稿日期:
 

2020-05-09;
 

修回日期:
 

2020-05-18;
 

录用日期:
 

2020-06-04
基金项目:

 

国家自然科学基金(51675103)、
 

福建省科技计划项目(2019I0004)

 *E-mail:
 

zhongshuncong@hotmail.com



研究论文 第58卷
 

第1期/2021年1月/激光与光电子学进展

年龄的增长而严重[2]。因此,及时的视网膜眼底检

查对于糖尿病患者来说是必不可少的。
视网膜眼底检查的传统方法是眼底相机与血管

荧光造影检查方法。近年来,光学相干断层扫描

(OCT)技术凭借其快速、无创的微观视网膜结构成

像优势,逐渐成为各大医院进行视网膜眼底成像的

主流工具[3-5]。但临床上对于病变的观察判断依旧

依靠医生的个人经验,这种判断不仅耗费时间成本,
同时也容易出现主观错误。因此,在深度学习的基

础上对糖尿病视网膜OCT图像进行快速准确的自

动分类,对眼科疾病的治疗发展具有重要意义。
深度学习[6]自问世以来,就在机器视觉方面展

现出了广阔的前景,其在医学影像的识别上也具有

突出优势。目前,已有多种基于深度卷积神经网络

(DCNN)的 视 网 膜 眼 底 图 像 识 别 方 法 被 提 出。

Gargeya等[7]对75137张 OCT视网膜眼底图像进

行了卷积神经网络训练,达到了0.97的AUC(area
 

under
 

curve)值。丁蓬莉等[8]设计了继承于AlexNet
网络的CompactNet神经网络,其分类指标达到了

0.87。庞浩等[9]提出了利用弱监督学习的深度卷积

神经网络,其训练样本为Kaggle数据集上的35124
张视网膜眼底图像,该网络在验证集上得到了0.85
的分类指标。传统的分类方法需要设计合适的神经

网络对样本进行训练,同时,为了提取更多的图像特

征,还需要增加大量的网络层和全连接层,因此会导

致数据量大、过拟合现象发生。本文在微调(fine-
tuning)迁移学习的基础上,采用全局平均池化方法

代替全连接层对OCT视网膜眼底图像进行识别和

分类,并结合数据图像的去噪处理来增强特征提取

效率,减少过拟合,提高识别的准确率。

2 基本原理

2.1 迁移学习

近年来,深度学习技术在图像识别、机器视觉、
语音识别等领域应用广泛,得到了各行业的重视。
但深度学习面临着一个严峻的问题,即数据依赖严

重。深度学习在训练、生成神经网络模型过程中往

往需要海量数据,训练数据量和模型完整度存在线

性关系[10],待解决的问题越复杂,所需要的数据量越

大。迁移学习(TL)技术的出现缩短了构建模型和训

练样本所需的时间,同时迁移学习所需的样本数据量

更小,模型的泛化性更好[11]。近年来,迁移学习已被

广泛应用于各领域的机器学习中,它允许采用已训练

好的模型进行新数据的训练,不必再针对一个问题设

计一个全新的解决方案。同时,迁移学习适用于样本

数量较少的OCT视网膜眼底图像的分类。

2.1.1 迁移学习原理

迁移学习就是在已有知识的基础上学习目标知

识,关键在于寻找已有知识和目标知识之间的相似

性。这里有两个重要的概念:域和任务。域(D)和
任务(T)的定义为

D={σ,P(σ)}, (1)

T={y,f(·)}, (2)
式中:σ为特征空间,且σ={σ1,σ2,…,σn};P(σ)为特

征空间的边缘分布;y 为标签空间;f(·)为目标预测

函数[12]。已有的知识被称作源域(source
 

domain),需
要迁移的目标知识被称为目标域(target

 

domain),
两者相互联系。通常的做法是减小源域和目标域之

间数据分布的差异,从源任务(source
 

tasks)中提取

特征,并将特征应用于目标域中。

2.1.2 预训练模型

迁移学习按照学习方式可以分为四类,即基于

样本的迁移、基于特征的迁移、基于模型的迁移和基

于关系的迁移。本研究采用的是基于模型的迁移,
且采用了 VGG19、ResNet50、InceptionV3三个预

训练网络模型。

VGG19网络包含16个卷积层和3个全连接

层,主要使用3×3的卷积层和2×2的池化层。通

过加深网络结构,VGG19模型能够提取出更多的图

像内层特征。ResNet50是基于CNN框架开发出的

50层网络模型,具有更少的参数量和更快的训练速

度。InceptionV3网络具有良好的局部扩扑结构,能
够并行地对图像进行若干的卷积层或池化层操作。

2.1.3 微  调

当实际应用视网膜的数据集进行迁移学习时,
直接使用预训练模型进行训练很难得到理想的识别

准确率。微调是在预训练模型的基础上对网络进行

适当的调整,然后再将网络应用于新数据集的过程。
迁移学习网络中前几层网络的特征更加泛型,后几

层网络具有特定数据集的特征,因此,对于图像特征

相似度与预训练模型差异较大的数据集采用冻结前

k层网络,并训练剩余(n-k)层网络的微调方法。
微调采用较低的学习率训练网络。预训练模型具有

良好的权重比例,较低的学习率不会过快地改变模

型的权重,可使模型保持优秀的特征提取性能。

2.2 全局平均池化

在迁移学习过程中,卷积层提取图像的局部特

征,然后通过若干个全连接层对提取到的特征进行
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再处理,使获得的特征图(feature
 

map)维度减少,
便于分类器分类。但是全连接层参数过大会使模型

数据量变得臃肿,容易丢失特征图的空间信息。
本研究使用全局平均池化[13](GAP)函数代替迁

移学习网络中的全连接层。GAP函数把特征图进行

全局平均得到一个值,以直观地反映特征图之间的联

系(图1),实现特征提取过程中特征图的降维和卷积

层向量的展开,使特征图的空间信息保持完整,并大

幅减少网络模型的参数量,减少过拟合的发生。

图1 全局平均池化函数对图像特征的提取方式

Fig 
 

1 Global
 

average
 

pooling
 

function
 

for
 

image
 

feature
 

  extraction

2.3 评价指标

深度学习中对二分类图像分类的指标通常有以

下四种:True
 

Positive(真正类,记为αTP),即将正类

样本预测为正类的数量;True
 

Negative(真负类,记
为αTN),即将负类样本预测为负类的数量;False

 

Positive(假正类,记为αFP),即将负类样本预测为正

类的数量;False
 

Negative(假负类,记为αFN),即将

正类样本预测为负类的数量。
本文中糖尿病视网膜黄斑病变的识别属于多分

类问题,对测试图片的病变判断正确代表正类,判断

错误代表负类。分类结果的评估将从训练过程的准

确率和受试者工作特征(ROC)曲线两个方面进行。
模型训练结果的最直观的评价标准就是训练集

和验证集的准确率曲线以及测试准确率。
在ROC曲线[14]图中,纵轴是“真正例率”(记为

rTPR),也称 为 敏 感 度;横 轴 是“假 正 例 率”(记 为

rFPR),也称特异性。rTPR 和rFPR 的计算公式分别为

rTPR=
αTP

αTP+αFN
, (3)

rFPR=
αFP

αTN+αFP
。 (4)

  ROC曲线包裹下的面积称为AUC(area
 

under
 

curve),反映该类别图像测试的准确程度,表示测试

中正例排在负例前面的概率。AUC面积越大,模型

的预测准确率就越高。理想状态下的AUC面积值

为1。假 设 ROC 曲 线 是 由 若 干 个 坐 标 分 别 为

(x1,
 

y1),
 

(x2,
 

y2),
 

…,
 

(xn,
 

yn)的点连接而成

的,则AUC的面积为

SAUC=
1
2∑

n-1

i=1

(xi+1-xi)·(yi+yi+1)。 (5)

3 分类实验

3.1 实验数据集

3.1.1 数据集详情

本研究选用的数据集是 Kaggle平台提供的开

源OCT视网膜病变图像。数据集中的图像数量为

84495张,包括四种类别的图像,即脉络膜新生血

管、糖尿病性黄斑水肿、眼底玻璃膜疣和正常视网膜

图像,如图2所示。

图2 糖尿病视网膜黄斑病变 OCT图像。(a)脉络膜新

生血管;(b)糖尿病性黄斑水肿;(c)眼底玻璃膜疣;

  (d)正常视网膜

Fig 
 

2 OCT
 

images
 

of
 

diabetic
 

retinopathy 
 

 a 
 

Choroidal
 

neovascularization 
 

 b 
 

diabetic
 

macular
 

edema 
 

   c 
 

drusen 
 

 d 
 

normal
 

retina

数据集的收集标记机构为加利福尼亚大学圣地

亚哥分校Shiley眼科研究所、加利福尼亚视网膜研

究基金会、上海眼科医学中心和北京同仁眼科中心。
数据集以8.5∶1∶0.5的比例随机划分为训练集、
验证集和测试集,如表1所示。

表1 视网膜数据集的划分

Table
 

1 Retina
 

data
 

set
 

partition

Category
Number

 

of
 

images
 

in
 

data
 

set

Training Validation Test All

CNV 32477 3820 1912 38209
DME 9647 1136 567 11350
Drusen 7323 862 431 8616
Normal 22372 2632 1316 26320
All 71819 8450 4226 84495

3.1.2 图像去噪

OCT技术在采集视网膜眼底图像时容易受到

外界 光 线 的 干 扰,导 致 图 像 出 现 畸 变 和 散 斑 噪
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声[15]。因此,在进行模型训练之前需要对数据集中

的散斑噪声进行去噪处理,同时增强图像的对比度,
突出病变部位的特征。去噪处理结果如图3所示。

具体的去噪方法如下:1)将图片转化为灰度图

像。2)在图像的不同区域采用不同的阈值进行分

割,因为当图像各局部的亮度不同时,全局阈值很难

将背景和目标进行分割。阈值的取值为相邻区域的

加权和。3)采用高斯滤波算法进行去噪,在保留图

像边缘细节的同时减小了噪声的影响,对消除散斑

噪声和椒盐噪声具有显著效果。

图3 去噪前后的图像

Fig 
 

3 Images
 

before
 

and
 

after
 

denoising

3.2 实验设置

本研究基于迁移学习网络进行视网膜数据集的

分类,以VGG19、ResNet50和InceptionV3三个预训练

模型为基础,通过微调的方法获得最佳网络权重,然
后用全局平均池化层替代全连接层。具体方法如下:

1)
 

数据的预处理。首先将输入的图像设置为

224pixel×224pixel,并以1/255的尺度因子进行缩

放;然后使用多种数据增强变换来增加训练数据量,
以提取到更深病变部位的特征。增强变换包括旋转

(rotation)、翻转(flip)、缩放(zoom)和平移(shift)。

2)
 

在迁移学习中,预训练模型采用ImageNet
中的1000类图像进行训练。而视网膜图像和预训

练模型的图像特征差异较大,若直接使用模型的分

类器对图像进行分类,准确率会很低。为解决这一

问题,本文对预训练模型进行微调,即:在直接迁移

学习的基础上将预训练模型的部分网络层进行冻

结,开放剩余的层进行训练,以得到更好的权重参

数;在网络的池化层后接入Dropout正则化函数,并
随机丢弃一定比例的神经元(这是因为过拟合问题

会导致训练过程中测试数据的准确率远低于训练数

据的准确率,没有考虑模型的泛化能力)。

3)
 

为验证 GAP函数对视网膜图像分类的作

用,设置两组对照实验。
实验一:①直接迁移学习组,即使用预训练模型

直接进行迁移学习训练;②微调迁移学习组,即对预

训练模型进行微调后的神经网络采用维度分别为

2048和1024的全连接层进行特征的融合。
实验二:①微调迁移学习组;②GAP迁移学习

组,即在微调的基础上,用全局平均池化层替代全连

接层,以减少过拟合与数据冗余,提高识别的准确率。
实验二中使用的全局平均池化层的神经网络模

型 结构如图4所示。网络中的GAP层对预训练模

图4 GAP迁移学习网络模型结构

Fig 
 

4 GAP
 

transfer
 

learning
 

network
 

model
 

structure
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型输出的特征图进行降维平均化、正则化,然后再将

得到的结果直接输入softmax分类器中对图像的特

征进行分类。

4 实验结果分析

4.1 对照实验分析

4.1.1 实验一的结果分析

实验一针对的是微调方法对视网膜图像分类的

影响。图5(a)、(d)分别是直接对三个预训练模型

进行迁移学习的训练集曲线和验证集曲线;图5
(b)、(e)分别为微调后三个模型的训练集曲线和验

证集曲线。可见,微调后的迁移学习网络的分类准

确率显著提高,其中InceptionV3网络的验证准确

率达到了96%,VGG19网络的验证准确率达到了

95%,ResNet50网络的验证准确率达到了92%。
深度卷积神经网络[16]的一个特征是靠前的网

络层的特征更为一般化(适用于各种不同的数据

集),而靠后的网络层包含的特征更加特殊。所以微

调方法通过冻结预训练模型的初始部分网络层,训
练靠后的网络层,既可以优化各网络层的权重之比,
也可以加快网络的收敛速度。从图5所示的曲线可

知,微调后的迁移学习网络迭代30次后,训练集曲

线已经接近饱和,而直接迁移学习的网络训练集曲

线迭代60次左右才达到饱和。

4.1.2 实验二的结果分析

实验二针对的是GAP函数对视网膜图片分类的

影响。图5(c)、(f)分别为采用GAP函数的迁移学习

网络的训练集曲线和验证集曲线,将其与图5(b)、(e)
所示的微调网络进行对比后可知,采用GAP函数后,
模型在训练准确率和验证准确率上均得到了提高。

InceptionV3、VGG19、ResNet50模型验证集曲线的准

确率分别在98%、97%、93%左右波动,且相比于微调

后的模型准确率稍有提升。模型训练结束后采用测

试集进行测试,由表2所示的准确率可知,在GAP迁

移学习组中,InceptionV3、VGG19、ResNet50模型的

测试准确率分别为97.3%、96.9%和94.4%,优于

Bhowmik等[17]使用迁移学习方法得到的94%的测试

准确率,以及王翀等[18]基于联合决策的神经网络方

法得到的94.5%的平均识别准确率。
表2 对照实验中不同预训练模型的测试准确率

Table
 

2 Test
 

accuracy
 

of
 

different
 

pre-training
 

models
 

in
control

 

experiment

Group
Test

 

accuracy/%

InceptionV3 VGG19 ResNet50

Fine-tuning
 

transfer
learning

 

group
94.9 94.8 92.9

GAP
 

transfer
learning

 

group
97.3 96.9 94.4

图5 对照实验网络的训练集曲线。(a)(d)直接迁移学习组的训练集曲线;(b)(e)微调迁移学习组的训练集曲线;
 

  (c)(f)GAP迁移学习组的训练集曲线

Fig 
 

5 Training
 

set
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group 
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transfer
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group
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  迁移学习网络在卷积层特征输出到分类器层过

程中存在一个缺点,即参数量过大,容易造成过拟

合,图像深层特征的提取量下降。GAP函数跳过了

将特征图转化为向量拼接然后再进行全连接的过

程,直接对特征图进行特征维度的提取;另一方面,

GAP函数在结构上对网络进行正则化,可以减少训

练过程发生的过拟合现象,有效提升图像分类的准

确率。

4.2 ROC分析

为了进一步探究GAP函数对糖尿病视网膜图

像分类网络的作用,采用ROC曲线绘制GAP迁移

学习组网络对四种 OCT视网膜病变图像的测试

结果。

图6展示了测试集下GAP迁移学习组中四种

视网膜图像的 ROC曲线。综合三个模型的分类

ROC曲线可以看出,总体上,各个病变类型图像的

分类准确率较高,InceptionV3模型在脉络膜新生血

管图像上的分类效果最佳,AUC值达到0.9839。
由不同类别的分类结果可知,GAP函数对特征进行

降维处理后,模型对特征相似的图像具有较高的识

别精度。以正常视网膜图像为例,图像特征没有较

大变化,分类准确率高。同时,模型在复杂的病变图

像的分类上表现良好,眼底玻璃膜疣病变图像特征

的变化范围较大,AUC值可达0.9492。GAP函数

对特征图降维后提取的空间信息依旧完整,模型的

分类性能得到了增强。

图6 GAP迁移学习组网络分类结果的ROC曲线。(a)
 

InceptionV3网络;(b)
 

VGG19网络;(c)
 

ResNet50网络

Fig 
 

6 ROC
 

curve
 

of
 

GAP
 

transfer
 

learning
 

group
 

network
 

classification
 

result 
 

 a 
 

InceptionV3
 

network 
 

 b 
 

VGG19
 

  network 
 

 c 
 

ResNet50
 

network

5 结  论

本文采用改进的迁移学习网络对OCT视网膜

病变图像进行自动分类。首先采用高斯滤波算法去

除散斑噪声,同时保留图像的边缘特征;然后采用微

调开放相对应的模型网络权重,以解决数据量不平

衡的问题,并用GAP函数替代传统的全连接层,跳
过了将特征图转化为向量拼接然后再全连接的过

程,直接对特征图进行特征维度的提取。此外,在结

构上对网络进行正则化,减少训练过程发生的过拟

合现象,增强特征的空间映射鲁棒性。模型的分类

准确率可达97.3%,分类 AUC值可达0.9839,模
型的有效性得到了证明。
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