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基于变分自编码器的眼科光学相干断层成像图像生成
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摘要 提出了一种基于变分自编码器的眼科光学相干断层成像(OCT)图像生成方法,缓解了深度学习任务中数据

不足的问题,有助于提高眼科疾病辅助诊断算法的性能。搭建了基于变分自编码器的OCT图像生成网络,并基于

目前两个公开的视网膜OCT图像数据集,构建了老年性黄斑变性、糖尿病性黄斑水肿和正常三种类别的视网膜

OCT图像样本数据集,并分别训练网络得到各自的图像生成模型。采用主观视觉评价和客观实验验证两种方式

验证了所提图像生成方法是有效的。主观视觉评价和客观实验结果均表明所提方法可以有效生成三种类别的视

网膜OCT图像。
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Abstract We
 

proposed
 

an
 

image
 

generation
 

method
 

of
 

ophthalmic
 

optical
 

coherence
 

tomography
 

 OCT 
 

based
 

on
 

the
 

variational
 

auto-encoders
 

to
 

alleviate
 

the
 

problem
 

of
 

insufficient
 

images
 

in
 

deep
 

learning
 

and
 

improve
 

the
 

performance
 

of
 

computer-aided
 

diagnosis
 

algorithms
 

in
 

ophthalmology 
 

We
 

created
 

a
 

generation
 

network
 

of
 

OCT
 

images
 

based
 

on
 

the
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auto-encoders 
 

In
 

addition 
 

we
 

constructed
 

three
 

kinds
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retinal
 

OCT
 

image
 

datasets
 

of
 

age-related
 

macular
 

degeneration 
 

diabetic
 

macular
 

edema 
 

and
 

normal
 

situation
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the
 

two
 

public
 

retinal
 

OCT
 

image
 

datasets
 

to
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the
 

network
 

and
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the
 

generation
 

models 
 

respectively 
 

The
 

effectiveness
 

of
 

the
 

image
 

generation
 

method
 

was
 

verified
 

by
 

subjective
 

visual
 

observation
 

and
 

objective
 

experiments 
 

Both
 

the
 

subjective
 

visual
 

observation
 

and
 

the
 

objective
 

experiments
 

show
 

that
 

our
 

method
 

can
 

effectively
 

generate
 

three
 

kinds
 

of
 

retinal
 

OCT
 

images 
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1 引  言

光学相干断层成像(OCT)技术[1]是应用于眼

科的重要检查技术,具有无创、非接触、成像结果可

以清晰展示病变部位和层次等优点[2-4]。随着我国

人口老龄化的加重,眼部疾病患者逐年增多,特别是

老年性黄斑变性(AMD)患者[5-6]和糖尿病性黄斑水

肿(DME)患者[7-8],若不及时有效诊断可能会导致

失明[9]。目前对这两种疾病的诊断主要依靠眼科医

生观察视网膜OCT图像,而患者人数较多,给眼科
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医生带来了巨大的工作量。此外,人工诊断依赖于

医生的临床经验,费时费力,还容易造成误诊和漏

诊。随着深度学习技术的不断发展,很多研究者提

出将计算机辅助诊断系统应用于眼部疾病的筛查和

诊断[10-15]。为了使辅助诊断系统获得较好的性能,
需要使用大量的数据进行训练。但目前公开的视网

膜OCT图像较少,并且大量视网膜OCT图像的获

取和标记为眼科医生带来了巨大的工作量。因此,
开发一种有效的视网膜OCT图像生成方法显得尤

为重要。
变分自编码器(VAE)是一种特殊形式的自编

码器模型[16],由Kingma等于2014年提出,在图像

生成方面得到了十分广泛的应用[17-19]。Wan等[20]

采用一种基于变分自编码的手写数字图像生成方法

来解决样本数据不均衡的问题,使用 MNIST数据

集中相对较少类别的图像训练网络并生成仿真图

像,该方法相比其他方法在预测率、召回率和特异性

等方面都表现更优。Cristovao等[21]提出了一种基

于变分自编码器生成非连续图像的中间图像的方

法,使用非连续的面部图像和茶壶图像训练网络,并
结合图像插值法来生成具有不同角度的中间图像,
相比于标准图像和其他研究中的图像,该方法虽然

精确地保持了脸部和茶壶中间图像的结构,但生成

的中间图像质量不稳定。Hou等[22]提出了一种基

于变分自编码器的人脸图像和自然图像生成模型,
该模型将图像生成网络、预训练网络和生成对抗网

络相结合,提升了生成图像的质量;Hou等使用

VGGNet来提取真实图像和生成的仿真图像的特

征,并将其输入到基于生成对抗网络(generative
 

adversarial
 

networks)的判别器中重构图像的损失,
然后通过反向传播算法来优化模型的参数;该方法

生成的图像保留了图像的更多细节,同时背景清晰。

Karatsiolis等[23]提出了基于条件去噪自编码器的

图像生成模型,通过在图像生成网络中嵌入基于卷

积神经网络的分类器,生成了高质量的图像样本;

Karatsiolis等分别使用 MNIST、SVHN和CelebA
 

三个数据集训练网络,并生成相应的仿真图像;与其

他模型相比,该模型生成的图像与真实图像的相似

度更高。Yun等[24]提出了一种基于条件卷积变分

自编码器(CCVAE)的金属表面不同缺陷类型图像

的生成方法,用以解决样本不均衡的问题;他们通过

在网络中加入标签,实现了不同类别图像的生成;结
果表明,使用CCVAE生成的图像训练的分类模型

的性能优于使用真实图像训练得到的分类模型。

Zheng等[25]提出一种基于条件变分自编码的手写

图像生成模型,并将图像标签引入到编码器中进行

特 定 类 别 的 数 据 生 成;他 们 使 用 MNIST 和

Fashion-MNIST数据集进行图像生成实验,与其他

方法相比,该方法生成的图像更具多样性,生成的模

糊图像较少,但是仅适用于手写图像的生成。Yan
等[26]提出了一种基于变分自编码器的分层图像生

成模型,先分别生成前景和背景,再将它们进行结

合,实现图像的生成;他们使用人脸图像和鸟类自然

图像对模型进行测试,测试结果表明,与真实图像相

比,该模型生成的图像较为清晰,但网络结构较大且

参数较多。
目前,国内外尚未有公开的文献将变分自编码

器技术应用于视网膜OCT图像生成的研究中。本

文提出了一种基于变分自编码器的视网膜OCT图

像生成方法,其中:编码器部分基于卷积神经网络构

建,输入的是真实的视网膜OCT图像,编码器将其

映射为服从正态分布的均值和方差;解码器部分基

于反卷积神经网络构建,其输入是随机采样的服从

正态分布的两个数,输出为生成的仿真图像。然后,
基于两个公开的视网膜 OCT图像数据集,分别构

建了AMD、DME和正常(Normal,
 

NOR)三种类别

的样本数据集,并分别训练生成网络,在此过程中调

整网络的结构和参数,得到各自的图像生成模型。
最后,使用视觉评价和实验验证两种方式验证生成

的仿真图像的有效性。当生成的图像满足视觉评价

标准之后,本课题组设计了两组对比实验,验证了生

成的仿真图像的有效性,同时证明了有效的图像生

成可以缓解深度学习任务中数据不足的问题。主观

视觉观察和客观实验验证结果均表明,本文提出的

基于变分自编码器的视网膜OCT图像生成方法可

以有效生成AMD、DME和NOR三种视网膜OCT
图像。

2 基于变分自编码器的视网膜 OCT
图像生成方法

2.1 变分自编器的原理

变分自编码器是一种深度隐空间生成模型,在
数据生成方面具有巨大的应用价值[18]。变分自编

码器分为编码器和解码器两部分,编码器用于从输

入图像中学习图像的特征分布并将其映射为服从正

态分布的均值和方差,而解码器则学习如何将这两

个参数重构为输入图像。在训练过程中,计算输入

图像和生成图像之间的损失函数,采用梯度下降法
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结合反向传播算法更新网络中的参数。训练完成

后,随机采样服从正态分布的两个数,并将其输入解

码器生成新图像。变分自编码器的结构图如图1
所示。

图1 变分自编码器结构图

Fig 
 

1 Structure
 

diagram
 

of
 

variational
 

auto-encoder

2.2 基于变分自编码器的图像生成

首先构建基于变分自编码器的图像生成网络及

AMD、DME和NOR三个视网膜OCT图像样本数

据集,然后分别使用这三个数据集训练图像生成网

络,并将解码器部分作为图像生成模型,分别命名为

VAE-AMD、VAE-DME和 VAE-NOR。随机采样

一组服从正态分布的两个数,并将其输入模型中生

成仿真图像,然后采用视觉评价和实验验证两种方

式来评价生成的仿真图像的有效性。在实验过程

中,当生成的仿真图像达到视觉评价标准后,设计两

组对比实验来验证生成的图像的有效性。基于变分

自编码器的仿真图像生成流程图如图2所示。

图2 基于变分自编码器的仿真图像生成方法流程图

Fig 
 

2 Flow
 

chart
 

of
 

simulation
 

image
 

generation
 

method
 

based
 

on
 

variational
 

auto-encoder

3 实  验

3.1 样本数据集

变分自编码器的工作原理是学习图像的特征并

进行编码和解码重构,因此用于训练网络的样本仅

具有某一类特征时效果最好。但公开的2014_BOE
_Srinivasan数据集[27]中的AMD患者和DME患者

的视网膜OCT图像并不完全都是病变图像;因此,
本课题组在眼科医生的帮助下从该数据集中的15
个AMD患者视网膜OCT图像中选取了157张图

像,从15个DME患者视网膜 OCT图像中选取了

261张图像,从15个正常受试者视网膜 OCT图像

中选取了1350张图像。同时,为了增加数据的多样

性,从另一个公开数据集 OCT2017[28]中随机选取

了623张AMD图像和309张DME图像。这些图

像共同组成了本次实验的样本数据集,用来训练基

于变分自编码器的图像生成网络。样本数据集中的

图像分布如表1所示(为了方便表示,使用SD_

AMD表示 AMD患者视网膜 OCT图像的样本数

据集,SD_DME表示DME患者视网膜 OCT图像

的样本数据集,SD_NOR表示正常受试者视网膜

OCT图像的样本数据集)。
如表1所示,样本数据集SD_AMD中共780张

图像,SD_DME中共570张图像,SD_NOR中共

1350张图像。在进行网络训练时,为了减少冗余特

征、节省计算机资源和缩短运算时间,将图像统一裁
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剪为400
 

pixel×200
 

pixel。
表1 样本数据集中的图像分布

Table
 

1 Image
 

distribution
 

in
 

our
 

data
 

sets

Data
 

set SD_AMD SD_DME SD_NOR
2014_BOE_Srinivasan 157 261 1350

OCT2017 623 309 0
Sum 780 570 1350

3.2 最优网络结构和实验参数设置

由于卷积神经网络(CNN)在图像特征提取方

面表现较好[29-30],因此本文基于CNN搭建编码器,
基于反卷积神经网络搭建解码器。对于本文构建的

样本数据集,最优网络结构设计如图3所示。其中:

Conv层为卷积层;flatten层为“压平层”,用来将多

维输入一维化;dense层为全连接层;Deconv为反卷

积层;relu、selu和tanh为激活函数。编码器部分由

一个输入层、三个Conv层、一个flatten层和一个

dense层构成,卷积层的激活函数均为relu,卷积核

的大小为3×3,个数分别为16、32和32,dense层的

激活函数为selu。编码器的输入为400
 

pixel×
200

 

pixel大小的图像,输出为服从正态分布的均值

和方差这两个参数。解码器由一个输入层、一个

dense层、一个reshape层、一个 Deconv层、一个

Conv层和一个输出层构成,dense层和反卷积层的

激活函数均为selu,
 

卷积层的激活函数为tanh,反
卷积层和卷积层的卷积核大小均设置为3×3,个数

分别为16和32。解码器的输入为服从正态分布的

两个随机数,输出为400
 

pixel×200
 

pixel的仿真

图像。

图3 编码器与解码器的结构。(a)编码器;
 

(b)解码器

Fig 
 

3 Structures
 

of
 

encoder
 

and
 

decoder 

 a 
 

Encoder 
 

 b 
 

decoder

图像生成模型基于 TensorFlow-gpu
 

V1.7.0
和 Keras

 

V2.1.6,搭 配 CUDA
 

V9.0.176 和

cuDNN
 

V7.3,使用NVIDIA
 

GTX
 

1060
 

6
 

GB
 

GPU
进行加速计算。网络训练采用自适应优化器,损失

函数为binary_crossentropy。

3.3 网络的训练

层次性数据格式
 

(HDF5)
 

文件是一种用于存

储科学数据的文件格式,特别适合进行大量数据的

存储和操作。因此在训练生成网络之前,将图像及

其标签同时存储在 HDF5文件中,并通过编码器的

input层将其输入网络。在实际训练过程中,分别读

入三个样本数据集SD_AMD、SD_DME和SD_

NOR对应的HDF5文件。Batch
 

Size设置为80,即
每80张图像作为一组输入网络进行训练,所有图像

均输入网络训练后完成第一轮次的训练。Epoch设

置为3000,即网络训练3000轮次后保存生成模型。
训练时,将图像按照9∶1的比例划分为训练集

和验证集,分别用于网络的训练和验证,并根据验证

集损失函数的变化情况和人工观察仿真图像的效果

来调整网络的结构和参数,直到生成质量较好的图

像;此时保存解码器部分作为图像生成模型,用于后

续的图像生成。损失函数的值越低,说明仿真图像

与真实图像的差异越小。

3.4 仿真图像生成与质量评价

目前大多数研究使用视觉观察的方式来验证生

成的仿真图像的质量,该方法虽然简单便捷,但是取

决于观察者的主观感受,仅使用该方法说服力不强。
因此,本文采用主观视觉观察和客观实验验证两种

方式来验证所生成的仿真图像的有效性。

3.4.1 主观视觉评价

这里通过人工视觉观察所生成的仿真图像中是

否包含了原始图像的特征信息来评价生成图像的效

果。图4(a)、(b)为 AMD患者视网膜的 OCT图

像,图4(c)~(e)为生成的仿真图像。该类患者视

网膜病变表现是视网膜色素上皮层出现大小不一的

隆起,如图4(a)、(b)所示。从图4(c)~(e)可以看

出,在生成的仿真图像中,视网膜色素上皮层也出现

了大小不一的隆起,具有真实图像的特征。图4
(f)、(g)为 DME 患 者 视 网 膜 的 OCT 图 像,
图4(h)~(j)为生成的仿真图像。该类患者视网膜

病变的表现是视网膜色素上皮层出现低反射空洞区

域,仿真图像也出现了与真实图像相似的空洞区域。
图4(k)、(l)为正常受试者视网膜的OCT图像,图4
(m)~(o)为生成的仿真图像。该类OCT图像的特
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点是视网膜各层光滑,而且生成的仿真图像中视网

膜各层也光滑。
综上所述,使用本文中的图像生成方法生成的

三种类别的仿真图像具有真实图像的特征,同时仿

真图像中视网膜色素上皮层隆起和水肿的位置和大

小是随机的,增加了数据的多样性。

图4 生成的仿真图像。(a)(b)
 

AMD患者视网膜的OCT图像;(c)~(e)生成的仿真图像;(f)(g)为DME患者视网膜的

OCT图像;(h)~(j)生成的仿真图像;(k)(l)为正常受试者视网膜的OCT图像;(m)~(o)生成的仿真图像

Fig 
 

4Generated
 

images 
 

 a  b 
 

Real
 

OCT
 

images
 

of
 

AMD
 

patients
 

retina 
 

 c -- e generated
 

images 
 

 f  g 
 

real
 

OCT
 

images
 

of
 

DME
 

patients
 

retina 
 

 h -- j 
 

generated
 

images 
 

 k  l 
 

real
 

OCT
 

images
 

of
 

normal
 

subjects 
                

 

 m -- o 
 

generated
 

images

3.4.2 客观实验验证

为了客观证明生成的仿真图像的有效性,本课

题组设计了两组实验,分别为实验一和实验二。实

验一是从生成的 AMD、DME和 NOR三种仿真图

像中各选取1000张图像训练一个此前本课题组构

建的基于CNN的三分类网络[31],得到模型一。训

练过程中模型的准确率和损失值的变化如图5(a)、
(b)所示。从图中可以看出,随着Epoch增加,准确

度不断上升,损失值不断下降,当这两个值趋于稳定

时模型收敛。

图5 准确度和损失值的变化图。(a)准确度;(b)损失值

Fig 
 

5 Variations
 

of
 

accuracy
 

and
 

loss 
 

 a 
 

Accuracy 
 

 b 
 

loss

  当模型收敛后,从每种类别的真实图像中随机选

出100张图像组成测试集来测试分类模型。通过输

出混淆矩阵来可视化模型对真实图像的分类结果,如
图6(a)图所示。由混淆矩阵计算得出分类模型的准

确度为80%,灵敏度为79%,特异度为82%。
实验二是使用包含三种类别的2700张真实图

像训练基于CNN的三分类网络[31],得到模型二。
然后从生成的仿真图像中随机取出100张图像对模

型进行测试,并输出混淆矩阵,如图6(b)所示。由

混淆矩阵可计算得出分类模型的准确度为97%,灵
敏度为95.5%,特异度为100%。实验一和实验二

的客观实验验证结果表明,使用仿真图像训练的分

类模型可以有效识别真实图像,使用真实图像训练

的分类模型也可以有效地对仿真图像进行分类,证
明本文提出的基于变分自编码器的视网膜OCT图

像生成方法是有效的。
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图6 混淆矩阵。
 

(a)实验一;(b)实验二

Fig 
 

6 Confusion
 

matrices 
 

 a 
 

Experiment
 

1 
 

 b 
 

experiment
 

2

  此外,本课题组设计了实验三和实验四来证

明对图像进行有效扩充可以提升分类模型的性

能。实验三仅使用有限的真实图像训练分类网

络,得到分类模型后对真实图像进行识别。实验

四用真实图像与生成的仿真图像组成的混合图像

训练分类网络,然后对真实图像进行识别。首先

从三类真实图像中各取出10%(共270张图像)作
为实验三和实验四的测试集,不参与网络训练。
实验三用取出测试集后剩余的2430张真实图像

训练一个基于CNN的三分类网络[31],得到模型

三。实验四用2430张真实图像与生成的3000张

仿真图像组成的混合图像来训练分类网络[31],得

到模型四。最后分别使用测试集来测试模型三和

模型四,并分别输出混淆矩阵查看两个模型的分

类效果。图7(a)为模型三的混淆矩阵,图7(b)为
模型四的混淆矩阵。通过混淆矩阵计算可得出模

型三的准确度为92.22%,灵敏度为87.41%,特
异度为97.04%,模型四的准确度为95.56%,灵
敏度为92.59%,特异度为98.52%。

从实验三和实验四的结果可以看出:对于相同

的测试集,模型四的分类性能优于模型三。这表明,
有效的数据生成可以提升分类模型的性能,缓解深

度学习中数据不足的问题,同时也证明了本文图像

生成方法是有效的。

图7 混淆矩阵。(a)实验三;(b)实验四

Fig 
 

7 Confusion
 

matrices 
 

 a 
 

Experiment
 

3 
 

 b 
 

experiment
 

4

4 结  论

本课题组将变分自编码器技术应用于视网膜

OCT图像的生成中,用训练的图像生成模型生成了

三种类别的视网膜 OCT图像。从视觉上看,所生

成的仿真图像均具备了真实图像的特征信息,并且

特征的大小和位置更具随机性,增加了图像的多样

性。设计了两组对比实验,验证了所提图像生成方

法是有效的,同时证明了有效的图像生成可以缓解

深度学习任务中数据不足的问题。所提图像生成方
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法可以有效生成三种类别的视网膜 OCT图像,有
助于提高眼科疾病辅助诊断系统的准确度和泛化能

力,也可以用于生成样本数据集中少数类别的图像,
解决了样本分布不均衡的问题。本文所提方法的不

足之处是只能用于单一类别数据的生成,不能使用

一个模型生成多种类别的图像,后续研究拟尝试在

训练过程中引入标签信息来实现多类别数据的

生成。
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