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基于深度学习的视网膜OCT图像无监督去噪方法

吴广义， 袁卓群， 梁艳梅*

南开大学现代光学研究所，天津市微尺度光学信息技术科学重点实验室，天津  300350

摘要  以散斑噪声为主的噪声干扰严重影响视网膜光学相干层析（OCT）图像质量。深度学习是一种有效的去噪方法。

但对活体成像而言，其很难获取多帧配准的真值图像，这影响了监督学习方法的效果。提出一种无监督深度残差稀疏注

意力网络用于视网膜 OCT 图像去噪，并分别从视觉评价和数值评价两方面与传统的三维块匹配滤波去噪算法和经典的

深度学习去噪网络进行对比。研究了监督学习与无监督学习策略下 3 种卷积神经网络的去噪性能，并利用公开的视网膜

OCT 图像数据集进行泛化能力测试。实验结果表明：所提算法的视觉评价和数值评价均具有良好的降噪效果，可以实现

视网膜 OCT 图像高质量降噪，具有较强的泛化性，而且与监督学习相比，无监督学习在数据集不充分时仍能获得较好的

降噪性能，可以有效地辅助医生进行准确高效的临床诊断。
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1　引         言
光学相干层析（OCT）技术由于其高分辨率和无

创成像等优点，已成为多种眼部疾病安全有效的诊断

工具［1-2］，如年龄相关性黄斑变性（AMD）［3］和糖尿病性

黄斑水肿（DME）［4］，其并被视作眼科疾病诊断领域的

“金标准”。然而，OCT 技术在成像过程中不可避免地

存在噪声［5］，如电路的热噪声、探测器的散粒噪声和相

干引入的散斑噪声，这些噪声会降低 OCT 图像的对比

度和分辨率，为像素级别的视网层分割［6］和厚度测量［7］

带来困难。因此，在对视网膜 OCT 图像进行降噪的同

时最大程度地保留图像的分层和边缘等结构细节信息

具有十分重要的意义，其能辅助医生对眼部疾病进行

诊断以及后续治疗。

OCT 图像降噪方法分为硬件和软件两类。基于

硬件的方法需要对 OCT 系统的架构进行改进和优

化［8］，但这样会使系统结构变得更为复杂，造价也更为

昂贵。基于软件的方法是利用数字图像处理算法来执

行所采集 OCT 图像的后处理。传统的数字图像去噪

方法大致可分为以下几类：基于滤波的方法，如均值滤

波器［9］和高斯滤波器［10］等，利用人工设计的滤波器进

行降噪，通常会模糊图像中的特征和边缘信息；基于块

匹配的方法，如非局部均值（NLM）［11］和三维块匹配滤

波（BM3D）［12］等，需要针对不同的噪声水平进行复杂

的参数调整；基于变换的方法［13-14］在变换域（频率域或

小波域）中处理退化的 OCT 图像，但在变换域中引入

的任何意外伪影都会扩散到整个图像；基于图像稀疏

性的方法，如字典学习［15］，虽然可以有效地抑制噪声，

但去噪后的图像过于平滑，可能会导致图像细节丢失；

多帧 B-scan 图像平均是常用的去除 OCT 散斑噪声的

方法，但其会增加采样时间，且人眼不自主地运动会降

低图像平均后的效果，容易出现伪影［16-17］。

近年来，一些基于深度学习的方法，特别是卷积神

经网络（CNN），已经被广泛地应用于医学图像处理任

务，如图像分类［18］、图像分割［19］等，同时这些方法也为

图像去噪提供了新思路。针对视网膜 OCT 图像的去

噪，Ma 等［20］提出了一种条件生成对抗网络（cGAN）用

于 OCT 图 像 降 噪 ，选 择 U 形 网 络（U-Net）［21］作 为

cGAN 中 的 生 成 器 以 生 成 低 噪 图 像 ，视 觉 几 何 组

（VGG）［22］作为判别器用以甄别真值图像和降噪图像，

并向目标函数中引入与边缘信息显式相关的损失，增

强对边缘信息的保持能力，该方法在性能和泛化能力

方面优于传统方法。Qiu 等［23］利用修剪的去噪卷积神

经网络（DnCNN）［24］对视网膜 OCT 图像进行降噪，并

对比研究了包括感知敏感、平均绝对值误差和平均平

方误差等 8 种损失函数对 OCT 图像去噪表现的影响，

证 明 该 方 法 在 保 留 图 像 细 节 方 面 优 于 NLM 和

BM3D。Dai 等［25］利用多层卷积和反卷积构建自编码
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器，搭建了具有多个自编码器模块的神经网络，每个自

编码器模块可依次输出降噪程度逐渐升高的结果，能

够灵活地满足不同降噪任务的使用需求，该方法取得

了优于传统滤波器和 BM3D 的降噪效果。

与传统算法相比，基于深度学习的降噪方法在图

像质量，特别是在保留图像边缘细节方面取得较好的

改善，但模型的训练需要大量多帧平均的真值图像以

构成 Clean-Noisy 图像对并供神经网络学习映射函数。

然而，多帧平均的真值图像的获取较为复杂且耗时较

长，不利于降噪方法的推广。近年来，Lehtinen 等［26］提

出了一种无监督深度学习去噪策略，即 Noise2Noise
（N2N）策略。与监督学习方式相比，N2N 策略仅使用

成对的噪声图像数据集来训练深度学习模型，实现类

似监督学习的去噪性能。Gisbert 等［27］率先将 N2N 策

略应用到视网膜 OCT 图像去噪中，选用 U-Net作为去

噪网络，取得了较好的降噪效果。Huang 等［28］利用改

进的 SRResNet，并结合 N2N 策略实现了对不同样品

的 OCT 图像实时降噪。

本文提出了一种基于 N2N 训练策略的无监督深度

残差稀疏注意力网络（DRSA-Net）用于视网膜 OCT 图

像去噪。只需在同一样本位置获得两个 B-scan OCT
图像构成 Noisy-Noisy 图像对，将其中一个噪声图像作

为输入，另一个噪声图像作为标记进行训练，无需多帧

平均的无噪声图像作为标签。分别从定性的视觉评价

和定量的数值评价两方面对所提的 DRSA-Net与经典

的深度学习去噪网络（U-Net、DnCNN）进行分析，研究

这 3 种网络模型对视网膜 OCT 图像降噪的有效性，并

与传统的 BM3D 方法进行比较。然后，对比监督学习

与无监督学习策略下 3 种 CNN 的去噪效果。最后，在

公开的视网膜 OCT 图像数据集中进行泛化能力测试。

2　方  法
2. 1　N2N无监督训练原理

基于深度学习的图像降噪任务通常被认为是回归

模型，具体可表示为

arg min
θ

E ( x，y ){L [ fθ ( x )，y ] }， （1）

式中：arg min ( )为使目标函数取最小值时的变量值；f
为神经网络的映射函数；x 为输入噪声图像；y 为真值

图像；E 为观测值的期望值；L 为损失函数；θ 为神经网

络参数。

若忽略输入的噪声图像 x 和真值图像 y 之间的关

联，根据贝叶斯定理这个过程可表示为

arg min
θ

Ex{Ey|x{L [ fθ ( x )，y ] }} 。 （2）

由式（2）可知，理论上神经网络可以将噪声图像 x
和真值图像 y 的损失函数的优化过程独立，这视为分

别对其计算数学期望。因此，用期望值等于真值图像

y 的含噪数据来替换真值，可以保证神经网络的拟合

效 果 不 变 。 N2N 训 练 策 略 的 详 细 数 学 推 导 见 文

献［26］。

OCT 图像的噪声在大样本下均值为 0，能够用噪

声图像 x 对真值图像 y 进行替换。

此时，若输入和标签图像都采用噪声图像，则网络

的目标函数可表示为

arg min
θ

∑
i

L ( fθ ( x̂ i )，ŷ i ) 。 （3）

为了保证 N2N 训练策略的有效性，必须满足两个

前提条件：1）xi 和 yi 的噪声是独立的；2）xi 和 yi 具有相

同的无噪声目标。OCT 图像噪声随机且相互独立，并

对样品同一个位置多帧 OCT 图像进行采集可以保证

无噪声目标具有相同的结构，所以 OCT 图像满足

N2N 去噪策略的前提条件。

2. 2　DRSA-Net结构

基于 U-Net 对多尺度信息的充分利用及 DnCNN
的残差学习和批量标准化的优点，并结合空洞卷积［29］

和注意力机制［30］，提出一种 DRSA-Net，该网络由 4 个

模块组成：局部稀疏注意力模块（LSAB）、深度提取模

块（DEB）、全局注意力模块（GAB）、残差模块（RB），

网络结构如图 1 所示。

图 1　DRSA-Net网络结构图

Fig.  1　Network structure of DRSA-Net

图像输入网络中首先由一个 Conv 和 ReLU 激活

函数提取出原始特征图，并将其作为下一模块的输入。

LSAB 采用普通卷积和空洞卷积搭配使用的策

略，组成稀疏块，在扩大感受野的同时减少了参数的使

用，避免了空洞卷积的“网格效应”［31］。包括 3 种类型

的 卷 积 层 ：空 洞 卷 积（dilated Conv）+ 批 归 一 化

（BN）+ReLU、Conv+BN+ReLU、Conv。空洞卷积

核的空洞率设置为 2，卷积核的大小设置为 3×3。
Concat 层是特征融合层，利用残差连接将经过稀疏卷

积前后的特征进行融合，充分利用不同尺度的信息，提

高去噪效果。选用 σ 激活函数来增加模块的非线性表

达能力，并应用注意力机制来指导 CNN 训练去噪模

型，使用前一阶段的学习结果来指导现阶段的噪声学

习，让网络自动将更多的计算资源倾注于任务中的重

要特征，以此来提高效率。

随着网络深度的增加，较深的网络可能会受到浅

层对深层的削弱影响［32］，且使用空洞卷积会损失降噪

精度。为了解决此问题，提出由 3 个 Conv+BN+
ReLU 组成的用于图像特征深度提取的 DEB，通过长

路 径 对 LSAB 提 取 出 的 特 征 进 行 深 度 提 取 ，并 与

LSAB 进行搭配达到最佳的降噪效果。

类似于 LSAB 中的局部注意力，GAB 是对全局特

征的注意力再分配。其利用最后一个卷积核大小为

1×1 的 Conv 将获得的特征压缩为向量，并将其作为

调整前一阶段的权重。GAB 模块将局部注意力与全

局注意力相结合，充分利用局部和全局信息来挖掘鲁

棒性更强的特征，并将注意力机制应用在多尺度层面，

在提取局部信息的同时有效关注全局语义信息，实现

对数据的深入挖掘。

RB借鉴 DnCNN中的残差学习策略，在隐藏层中将

真实的图像从噪声图像中去除，从而利用噪声信息对网

络进行训练，在不改变去噪性能的同时加快收敛速度。

此外，LSAB 数量 m 和 DEB 数量 n 可调，其可根据

数据集的大小、任务的复杂度而改变，避免盲目堆叠层

数使网络层数过深，从而导致网络退化［33］。

2. 3　数据集

为了更好地验证去噪网络和训练策略的有效性，

选用在视网膜 OCT 图像降噪任务中被广泛使用的

Duke 大学公开数据集［34］来训练和评估网络的去噪效

果。该数据集采用 Bioptigen 公司的 840 nm 光谱域光

学相干层析成像（SD-OCT）系统获取，其轴向分辨率

为 4. 5 μm，对患有 AMD 或健康的 13 名受试者的眼睛

以视网膜中央凹为中心的正方形区域进行扫描。数据

集共含有 39 组图像，每组由 5 张相邻的图像构成，像素

大小为 450 pixel×450 pixel。
N2N 无监督训练策略要求训练的图像对具有除

噪声外一致的结构，即在同一个位置多次采样的

Noisy-Noisy 图像对。将 5 张连续位置的噪声图像分别

标号为 1、2、3、4、5，通用的数据集构建方法都会采用

奇-偶分组原则［35-36］，但这种方式没有充分利用数据集，

并不适用于图像较少的情况。为了最大程度地匹配

N2N 的去噪原理以达到最好的去噪效果，将 1、2、3、4
构成噪声数据集 Noisy 1，2、3、4、5 构成噪声数据集

Noisy 2，组成 1-2、2-3、3-4、4-5 的 Noisy-Noisy 图像对，

相比于奇-偶分组，这种分组方式能够在最大程度地保

持两张噪声图像组织结构信息相似的情况下获得更丰

富的数据集。

真值图像由 5 张连续位置的噪声图像采用多帧平

均 法 合 成 。 真 值 图 像 集 与 噪 声 数 据 集 Noisy 1 和

Noisy 2 构成噪声 -真值图像对，用于后续的监督训练，

并与无监督训练策略进行对比。在训练时为了便于网

络快速收敛，将输入的 450 pixel×450 pixel 噪声图像

随机裁剪为 128 pixel×128 pixel，并把每张图像重复

裁剪 50 次，构成一个分别含有 7800 张图像的噪声数据

集 Noisy 1、噪声数据集 Noisy 2 和真值图像数据集

Clean 的数据集，并按照 11∶2 的比例划分训练集和测

试集。这些图像分别构成无监督学习 Noisy 1-Noisy 2
噪声图像对和监督学习 Clean-Noisy 1 图像对进行对

比训练。

2. 4　实验环境和参数设置

使用 3 种类型的 CNN（U-Net、DnCNN 和 DRSA-

Net），并利用 BM3D 作为传统降噪算法的代表作对比

试验，实验流程如图 2 所示。实验在配备 16 GB 操作

内存、RTX2060 显卡和英特尔 I7 CPU 的计算机上进

行；去噪网络基于 PyTorch 构建、训练和测试。批大小

设置为 16，学习率为 0. 001，Adam 为优化器。最大迭

代次数设置为 100，在 100 次迭代中具有最小损失值的

模型被保存以供进一步评估。

选取 L2作为损失函数，L2可表示为

L 2 = ∑
x = 0

W - 1

∑
y = 0

H - 1

[ ]Id ( x，y )- I l ( x，y )
2
 ， （4）

式 中 ：W、H 为 图 像 的 宽 、高 ，W、H 的 值 均 为 128；
Id ( x，y )、I l ( x，y ) 分 别 为 去 噪 图 像 和 标 签 图 像 的 灰

度值。

2. 5　评价指标

主观视觉评价是通过志愿者的主观感知来评价图

像的质量，对志愿者的评价结果取平均来量化不同模

型的降噪效果。具体来说，邀请 10 名志愿者对降噪图

像进行打分，通过比较不同网络输出的降噪图像，打分

区间为 1~5 分，取平均值作为最终的视觉评价结果。

客观数值评价选取 4 种常用的定量指标对图像的

去噪效果进行评价，包括峰值信噪比（PSNR）、结构相

似性（SSIM）、等效视数（ENL）、边缘保留指数（EPI）。

PSNR 为去噪图像和真值图像对应像素之间的差

异，是最经典的降噪评价指标，具体可表示为

fPSNR = 10lg é
ë
ê
êê
êMax ( I )2

fMSE

ù

û
úúúú ， （5）
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图像输入网络中首先由一个 Conv 和 ReLU 激活

函数提取出原始特征图，并将其作为下一模块的输入。

LSAB 采用普通卷积和空洞卷积搭配使用的策

略，组成稀疏块，在扩大感受野的同时减少了参数的使

用，避免了空洞卷积的“网格效应”［31］。包括 3 种类型

的 卷 积 层 ：空 洞 卷 积（dilated Conv）+ 批 归 一 化

（BN）+ReLU、Conv+BN+ReLU、Conv。空洞卷积

核的空洞率设置为 2，卷积核的大小设置为 3×3。
Concat 层是特征融合层，利用残差连接将经过稀疏卷

积前后的特征进行融合，充分利用不同尺度的信息，提

高去噪效果。选用 σ 激活函数来增加模块的非线性表

达能力，并应用注意力机制来指导 CNN 训练去噪模

型，使用前一阶段的学习结果来指导现阶段的噪声学

习，让网络自动将更多的计算资源倾注于任务中的重

要特征，以此来提高效率。

随着网络深度的增加，较深的网络可能会受到浅

层对深层的削弱影响［32］，且使用空洞卷积会损失降噪

精度。为了解决此问题，提出由 3 个 Conv+BN+
ReLU 组成的用于图像特征深度提取的 DEB，通过长

路 径 对 LSAB 提 取 出 的 特 征 进 行 深 度 提 取 ，并 与

LSAB 进行搭配达到最佳的降噪效果。

类似于 LSAB 中的局部注意力，GAB 是对全局特

征的注意力再分配。其利用最后一个卷积核大小为

1×1 的 Conv 将获得的特征压缩为向量，并将其作为

调整前一阶段的权重。GAB 模块将局部注意力与全

局注意力相结合，充分利用局部和全局信息来挖掘鲁

棒性更强的特征，并将注意力机制应用在多尺度层面，

在提取局部信息的同时有效关注全局语义信息，实现

对数据的深入挖掘。

RB借鉴 DnCNN中的残差学习策略，在隐藏层中将

真实的图像从噪声图像中去除，从而利用噪声信息对网

络进行训练，在不改变去噪性能的同时加快收敛速度。

此外，LSAB 数量 m 和 DEB 数量 n 可调，其可根据

数据集的大小、任务的复杂度而改变，避免盲目堆叠层

数使网络层数过深，从而导致网络退化［33］。

2. 3　数据集

为了更好地验证去噪网络和训练策略的有效性，

选用在视网膜 OCT 图像降噪任务中被广泛使用的

Duke 大学公开数据集［34］来训练和评估网络的去噪效

果。该数据集采用 Bioptigen 公司的 840 nm 光谱域光

学相干层析成像（SD-OCT）系统获取，其轴向分辨率

为 4. 5 μm，对患有 AMD 或健康的 13 名受试者的眼睛

以视网膜中央凹为中心的正方形区域进行扫描。数据

集共含有 39 组图像，每组由 5 张相邻的图像构成，像素

大小为 450 pixel×450 pixel。
N2N 无监督训练策略要求训练的图像对具有除

噪声外一致的结构，即在同一个位置多次采样的

Noisy-Noisy 图像对。将 5 张连续位置的噪声图像分别

标号为 1、2、3、4、5，通用的数据集构建方法都会采用

奇-偶分组原则［35-36］，但这种方式没有充分利用数据集，

并不适用于图像较少的情况。为了最大程度地匹配

N2N 的去噪原理以达到最好的去噪效果，将 1、2、3、4
构成噪声数据集 Noisy 1，2、3、4、5 构成噪声数据集

Noisy 2，组成 1-2、2-3、3-4、4-5 的 Noisy-Noisy 图像对，

相比于奇-偶分组，这种分组方式能够在最大程度地保

持两张噪声图像组织结构信息相似的情况下获得更丰

富的数据集。

真值图像由 5 张连续位置的噪声图像采用多帧平

均 法 合 成 。 真 值 图 像 集 与 噪 声 数 据 集 Noisy 1 和

Noisy 2 构成噪声 -真值图像对，用于后续的监督训练，

并与无监督训练策略进行对比。在训练时为了便于网

络快速收敛，将输入的 450 pixel×450 pixel 噪声图像

随机裁剪为 128 pixel×128 pixel，并把每张图像重复

裁剪 50 次，构成一个分别含有 7800 张图像的噪声数据

集 Noisy 1、噪声数据集 Noisy 2 和真值图像数据集

Clean 的数据集，并按照 11∶2 的比例划分训练集和测

试集。这些图像分别构成无监督学习 Noisy 1-Noisy 2
噪声图像对和监督学习 Clean-Noisy 1 图像对进行对

比训练。

2. 4　实验环境和参数设置

使用 3 种类型的 CNN（U-Net、DnCNN 和 DRSA-

Net），并利用 BM3D 作为传统降噪算法的代表作对比

试验，实验流程如图 2 所示。实验在配备 16 GB 操作

内存、RTX2060 显卡和英特尔 I7 CPU 的计算机上进

行；去噪网络基于 PyTorch 构建、训练和测试。批大小

设置为 16，学习率为 0. 001，Adam 为优化器。最大迭

代次数设置为 100，在 100 次迭代中具有最小损失值的

模型被保存以供进一步评估。

选取 L2作为损失函数，L2可表示为

L 2 = ∑
x = 0

W - 1

∑
y = 0

H - 1

[ ]Id ( x，y )- I l ( x，y )
2
 ， （4）

式 中 ：W、H 为 图 像 的 宽 、高 ，W、H 的 值 均 为 128；
Id ( x，y )、I l ( x，y ) 分 别 为 去 噪 图 像 和 标 签 图 像 的 灰

度值。

2. 5　评价指标

主观视觉评价是通过志愿者的主观感知来评价图

像的质量，对志愿者的评价结果取平均来量化不同模

型的降噪效果。具体来说，邀请 10 名志愿者对降噪图

像进行打分，通过比较不同网络输出的降噪图像，打分

区间为 1~5 分，取平均值作为最终的视觉评价结果。

客观数值评价选取 4 种常用的定量指标对图像的

去噪效果进行评价，包括峰值信噪比（PSNR）、结构相

似性（SSIM）、等效视数（ENL）、边缘保留指数（EPI）。

PSNR 为去噪图像和真值图像对应像素之间的差

异，是最经典的降噪评价指标，具体可表示为

fPSNR = 10lg é
ë
ê
êê
êMax ( I )2

fMSE

ù

û
úúúú ， （5）
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式中：fPSNR 为 PSNR 的值；Max（I）为图像 I中像素的最

大灰度值；fMSE 为去噪图像 Id和真值图像 Ic之间的均方

误差，fMSE 可表示为

fMSE = 1
W × H ∑

x = 0

W - 1

∑
y = 0

H - 1

 Id ( x，y )- Ic ( x，y )
2
 。（6）

SSIM 从亮度 l、对比度 c、结构 s 等方面的相似度

来比较去噪图像和真值图像之间的纹理差异，具体可

表示为

fSSIM = [ l ( Id，Ic) α ⋅ c ( Id，Ic) β ⋅ s ( Id，Ic) γ ] ， （7）
式中：l ( Id，Ic)、c ( Id，Ic)、s ( Id，Ic)分别可表示为

l ( Id，Ic)= 2μd μ c + c1

μ2
d + μ2

c + c1
 ， （8）

c ( Id，Ic)= 2σd σ c + c2

σ 2
d + σ 2

c + c2
 ， （9）

s ( Id，Ic)= σdc + c3

σd σ c + c3
 ， （10）

式中：μd、μ c 分别为 Id、Ic 的平均值；σd、σ c 分别为 Id、Ic 的

标准差；σdc 为 Id 和 Ic 的协方差；c1、c2、c3为常数。α、β、γ
通常设置为 1。

ENL 通常用于测量降噪图像中均匀区域的平滑

度。图像中第 i 个感兴趣区域（ROI）上的 ENL 可表

示为

fENL，i = μ2
i

σ 2
i

 ， （11）

式中：fENL，i 为 ENL 的值；μi、σi 分别为图像中第 i个 ROI
的平均值、标准偏差。实验中选取 3 个 ROI 来计算平

均 ENL。

EPI 是反映降噪图像边缘细节保持程度的性能度

量。图像中第 i个 ROI上的 EPI可表示为

fEPI =
∑

W
∑

H
| In ( x + 1，y )- |In ( x，y )

∑
W

∑
H
| Id ( x + 1，y )- |Id ( x，y )

 ， （12）

式中：fEPI 为 EPI 的值；In、Id 为原始噪声图像和去噪图

像。在整个图像上，计算该指数可能不是描述边缘细

节保持程度的准确指标，因为降噪后图像中均匀区域

的梯度将变小。因此，只计算图像边界附近的 ROI。

3　结果与分析

3. 1　无监督训练结果

经实验测试，对本视网膜 OCT 图像去噪任务，

DRSA-Net 选取 m=4、n=2 时具有最佳降噪性能。图

3 为原始噪声图像 Noisy、5 帧平均图像 ground truth、
BM3D 去噪图像和 N2N 无监督训练策略下 3 种 CNN
模型的视网膜 OCT 图像的去噪结果，包括 DnCNN-

N2N、U-Net-N2N 和 Ours-N2N。

为了更好地分辨视网膜的多层结构，在有信号区

域选择 3 个 ROI，分别为图中的Ⅰ、Ⅱ和Ⅲ矩形框。结

果表明，BM3D 对含有高噪声的原始 OCT 图像具有一

定的去噪效果，但其会引入一些块状的模糊结构，使图

像过于平滑而导致纹理结构被破坏。N2N 无监督训

练策略下的 3 种深度学习模型都在保留视网膜层结构

信息的情况下实现较好的去噪性能，噪声去除程度较

高，视网膜多层结构清晰。通过分析 10 名志愿者的主

观视觉评价，3 种 CNN 的总体去噪性能排序为：Ours-

N2N>U-Net-N2N>DnCNN-N2N。

对背景区域而言，Ours-N2N 中的噪声明显减少，

图 2　视网膜 OCT 图像无监督训练实验流程图

Fig.  2　Flow chart of retinal OCT image unsupervised training experiment

可 以 得 到 较 为 干 净 的 背 景 ，但 在 U-Net-N2N 和

DnCNN-N2N 中仍可以观察到一些噪声，如图 3中背景

区域处箭头所示。对信号区域而言，视网膜 OCT B-

scan 图像的边缘信息和层的精细结构在 Ours-N2N 中

保持较好。U-Net-N2N 倾向于破坏层内细节和层边

界，同时会引入一些层间的模糊结构，如图（e）中Ⅱ处箭

头所示；而 DnCNN-N2N 导致图（c）的Ⅰ处箭头所指的

层边界退化以及Ⅲ处箭头所指的外界膜模糊。

3. 2　监督训练与无监督训练结果对比

图 4 为监督学习 Noise2Clean（N2C）与无监督学

习 N2N 视网膜 OCT 图像降噪结果对比。通过分析 10
名志愿者的主观视觉评价，3 种监督学习模型的总体

去噪性能排序为：Ours-N2C>U-Net-N2C>DnCNN-

N2C。 可 以 发 现 监 督 学 习 的 去 噪 结 果 十 分 接 近

ground truth 图像，但仍具有较多噪声，而无监督学习

的 3 种模型噪声去除程度都较高，能提供更清晰的结

构和边缘信息。一般来说，同一个网络模型采取监督

学习的回归效果会优于无监督学习。造成图 4 中同一

个网络结构下无监督学习的降噪效果优于监督学习的

主要原因是 ground truth 图像的噪声去除程度较低。

当高质量的多帧平均视网膜 ground truth OCT 图像获

取困难时，不依赖于真值图像的无监督训练策略体现

出优势，该策略的噪声去除程度更高，视网膜多层结构

更清晰。

表 1 为 BM3D 算法以及 3 种网络监督学习和无监

督学习降噪图像的客观数值评价指标。由表 1 可知，

与原始噪声图像相比，监督学习和无监督学习模型在

图像的各项评价指标方面都实现较大的提升，且相比

于传统的块匹配算法 BM3D，基于深度学习的降噪算

法将去噪时间缩短两个数量级，可以在 1 s 内完成对

OCT 图像的高水平降噪。对 N2N 无监督学习而言，

所提模型在 PSNR、SSIM、EPI 参数上表现最好，U-

Net 取得最高的 ENL 值，这与 U-Net 将 OCT 图像处理

得过于平滑有关，可以解释图 4（g） Ⅱ中箭头处的层间

过于平滑的模糊结构；对监督学习而言，所提模型在

PSNR、EPI、ENL 参数上表现最好，DnCNN 在 SSIM
和去噪时间两方面取得更好的结果。

从数值上看，监督学习的大部分指标优于无监督

学习，但这与视觉评价相反。PSNR 和 SSIM 是基于

ground truth 图像计算得出的，而 5 帧平均的 ground 
truth 图像噪声去除程度较低，因为监督学习网络输出

的最理想的降噪图像就是 ground truth，其在噪声去除

程度较低的情况下能够获得高于无监督学习网络的分

数。此外，无监督学习的 EPI不仅低于监督学习，还低

于传统的去噪算法 BM3D，因为 EPI 是基于原始噪声

图像计算的，BM3D 算法和 5 帧平均的 ground truth 下

的监督训练网络保留较多的去噪图像的噪声，这与原

始高噪图像较为接近，所以带来更高的 EPI。

图 3　视网膜 OCT 图像降噪结果。（a）原始噪声图像；（b） BM3D 去噪图像；（c） DnCNN-N2N 去噪图像；（d） 5 帧平均 ground truth 图

像；（e） U-Net-N2N 去噪图像；（f） Ours-N2N 去噪图像

Fig.  3　Noise reduction in retinal OCT images.  (a) Original noisy image; (b) denoised images of BM3D; (c) denoised image of DnCNN-

N2N; (d) 5-frame average ground truth images; (e) denoised image of U-Net-N2N; (f) denoised image of Ours-N2N
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可 以 得 到 较 为 干 净 的 背 景 ，但 在 U-Net-N2N 和

DnCNN-N2N 中仍可以观察到一些噪声，如图 3中背景

区域处箭头所示。对信号区域而言，视网膜 OCT B-

scan 图像的边缘信息和层的精细结构在 Ours-N2N 中

保持较好。U-Net-N2N 倾向于破坏层内细节和层边

界，同时会引入一些层间的模糊结构，如图（e）中Ⅱ处箭

头所示；而 DnCNN-N2N 导致图（c）的Ⅰ处箭头所指的

层边界退化以及Ⅲ处箭头所指的外界膜模糊。

3. 2　监督训练与无监督训练结果对比

图 4 为监督学习 Noise2Clean（N2C）与无监督学

习 N2N 视网膜 OCT 图像降噪结果对比。通过分析 10
名志愿者的主观视觉评价，3 种监督学习模型的总体

去噪性能排序为：Ours-N2C>U-Net-N2C>DnCNN-

N2C。 可 以 发 现 监 督 学 习 的 去 噪 结 果 十 分 接 近

ground truth 图像，但仍具有较多噪声，而无监督学习

的 3 种模型噪声去除程度都较高，能提供更清晰的结

构和边缘信息。一般来说，同一个网络模型采取监督

学习的回归效果会优于无监督学习。造成图 4 中同一

个网络结构下无监督学习的降噪效果优于监督学习的

主要原因是 ground truth 图像的噪声去除程度较低。

当高质量的多帧平均视网膜 ground truth OCT 图像获

取困难时，不依赖于真值图像的无监督训练策略体现

出优势，该策略的噪声去除程度更高，视网膜多层结构

更清晰。

表 1 为 BM3D 算法以及 3 种网络监督学习和无监

督学习降噪图像的客观数值评价指标。由表 1 可知，

与原始噪声图像相比，监督学习和无监督学习模型在

图像的各项评价指标方面都实现较大的提升，且相比

于传统的块匹配算法 BM3D，基于深度学习的降噪算

法将去噪时间缩短两个数量级，可以在 1 s 内完成对

OCT 图像的高水平降噪。对 N2N 无监督学习而言，

所提模型在 PSNR、SSIM、EPI 参数上表现最好，U-

Net 取得最高的 ENL 值，这与 U-Net 将 OCT 图像处理

得过于平滑有关，可以解释图 4（g） Ⅱ中箭头处的层间

过于平滑的模糊结构；对监督学习而言，所提模型在

PSNR、EPI、ENL 参数上表现最好，DnCNN 在 SSIM
和去噪时间两方面取得更好的结果。

从数值上看，监督学习的大部分指标优于无监督

学习，但这与视觉评价相反。PSNR 和 SSIM 是基于

ground truth 图像计算得出的，而 5 帧平均的 ground 
truth 图像噪声去除程度较低，因为监督学习网络输出

的最理想的降噪图像就是 ground truth，其在噪声去除

程度较低的情况下能够获得高于无监督学习网络的分

数。此外，无监督学习的 EPI不仅低于监督学习，还低

于传统的去噪算法 BM3D，因为 EPI 是基于原始噪声

图像计算的，BM3D 算法和 5 帧平均的 ground truth 下

的监督训练网络保留较多的去噪图像的噪声，这与原

始高噪图像较为接近，所以带来更高的 EPI。

图 3　视网膜 OCT 图像降噪结果。（a）原始噪声图像；（b） BM3D 去噪图像；（c） DnCNN-N2N 去噪图像；（d） 5 帧平均 ground truth 图

像；（e） U-Net-N2N 去噪图像；（f） Ours-N2N 去噪图像

Fig.  3　Noise reduction in retinal OCT images.  (a) Original noisy image; (b) denoised images of BM3D; (c) denoised image of DnCNN-

N2N; (d) 5-frame average ground truth images; (e) denoised image of U-Net-N2N; (f) denoised image of Ours-N2N
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在衡量图像均匀区域平滑程度的 ENL 这项指标

中，无监督学习网络明显高于监督学习网络。由图 4
可知，无监督学习噪声水平去除程度更高，图像更为平

滑，这与视觉评价结果相同。

4　讨         论
降噪任务是 OCT 图像处理中最重要的部分之一，

为医生对视网膜疾病的初步诊断和后续图像的处理和

分析奠定基础。尽管两种经典的深度学习去噪网络

U-Net和 DnCNN 能实现较好的降噪性能，但采用监督

学习策略，需大量高质量的 Clean-Noisy 图像对来构成

的数据集，而传统的块匹配去噪算法 BM3D 在降噪水

平和时间代价上的表现一般。基于 N2N 训练策略，提

出一种无监督 DRSA-Net用于视网膜 OCT 图像降噪，

在视觉评价和数值评价方面都优于经典的降噪算法。

当数据集不充分时，无监督学习仍能获得较好的降噪

性能，与监督学习相比是更优的选择。

从 Duke 大学另一组公开的视网膜数据集［15］中选

取 12 对像素大小为 900 pixel×450 pixel，且配准良好

的 Clean-Noisy 图像对并进行去噪网络泛化性测试。

一方面评估去噪网络在不同数据集之间的泛化能力，

另一方面验证对上述 ground truth 图像噪声去除程度

图 4　监督学习与无监督学习视网膜 OCT 图像降噪结果。（a） 原始噪声图像；（b） DnCNN-N2C 去噪图像；（c） U-Net-N2C 去噪图

像；（d） Ours-N2C 去噪图像；（e） 5 帧平均 ground truth 图像；（f） DnCNN-N2N 去噪图像；（g） U-Net-N2N 去噪图像；（h） Ours-

N2N 去噪图像

Fig.  4　Noise reduction results of supervised learning and unsupervised learning retinal OCT images.  (a) Original noisy image; 
(b) denoised image of DnCNN-N2C; (c) denoised image of U-Net-N2C; (d) denoised image of Ours-N2C; (e) 5-frame average 

ground truth image; (f) denoised image of DnCNN-N2N; (g) denoised image of U-Net-N2N; (h) denoised image of Ours-N2N

表 1　监督学习与无监督学习去噪数值评价结果

Table 1　Results of supervised learning and unsupervised learning denoising numerical evaluation
Method

Baseline

Supervised learning model

Unsupervised N2N model

Noisy
BM3D

DnCNN
U-Net
Ours

DnCNN
U-Net
Ours

PSNR
19. 073±0. 065
23. 937±0. 181
25. 418±0. 213
24. 852±0. 322
25. 447±0. 191
24. 234±0. 183
24. 543±0. 212
24. 582±0. 225

SSIM
0. 391±0. 002
0. 253±0. 101
0. 506±0. 007
0. 498±0. 006
0. 494±0. 007
0. 284±0. 007
0. 287±0. 008
0. 289±0. 008

EPI

0. 281±0. 051
0. 295±0. 023
0. 304±0. 024
0. 312±0. 025
0. 242±0. 027
0. 243±0. 028
0. 262±0. 026

ENL
14. 938±1. 693

434. 819±111. 647
220. 663±14. 472
255. 427±20. 642
279. 760±27. 946
768. 128±137. 606

1601. 956±573. 328
1304. 384±466. 983

Time /s

127
0. 48
0. 70
0. 53
0. 48
0. 70
0. 53
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低引起的 PSNR 和 SSIM 两个指标视觉评价与数值评

价不符的猜想。该数据集提供由 40 帧图像平均获得

的 ground truth。
图 5 为 原 始 噪 声 图 像 Noisy、40 帧 平 均 图 像

ground truth、BM3D 去噪图像和 N2N 无监督训练策略

下 3 个 CNN 模 型（DnCNN-N2N、U-Net-N2N、Ours-

N2N）的视网膜 OCT 图像的去噪结果。

由图 5 可知，40 帧平均 ground truth 图像的噪声去

除程度较 5 帧平均得到大幅提升。选择 3 个 ROI 以更

好地分辨视网膜的多层结构，分别为图 5 中Ⅰ、Ⅱ和Ⅲ

矩形框。无监督训练策略下 3 种深度学习模型都在保

留视网膜多层结构信息的情况下实现较好的去噪性

能，具有较强的泛化性。原始 Noisy 图像中图 5Ⅰ处箭

头所指白色斑点结构为视网膜血管，在高噪声背景下

并不明显，3 种无监督模型在去噪后都能准确清晰地

分辨出具有高对比度的血管。Ours-N2N 获得更好的

视觉性能，在背景噪声去除方面，能够优于 ground 
truth 获得更干净的背景，如背景区域处箭头所示；在

结构信息保持方面，其具有更清晰的层结构和更均匀

的层，如图 5Ⅱ、Ⅲ处箭头所示。

图 6 为监督学习与无监督学习 3 种网络的去噪性

能对比。由图 6 可知，无监督训练的噪声去除和结构

信息保留能力优于监督训练，具有更好的对比度和视

觉效果。

表 2 为 BM3D 算法以及 3 种网络监督学习和 N2N
无监督学习去噪结果的数值评价指标。与原始噪声图

像相比，监督模型和无监督模型在各项图像评价指标

方面都得到巨大的提升，其均可对 OCT 图像进行高水

平降噪。所提算法在绝大多数的数值评价指标上都能

获得领先，这与视觉评价结果相符。无监督学习在数

值评价的两个关键指标 PSNR 和 SSIM 方面均低于监

督学习，这与视觉评价结果相反，这是 ground truth 图

像质量较低造成的。在使用 40 帧平均的 ground truth
图像后，无监督学习的 PSNR 和 SSIM 大幅度领先于

监督学习，验证了上述猜想，也说明基于 N2N 的无监

督学习在不具有充足的、高质量的 Clean-Noisy 图像对

的情况下仍能获得较好的降噪效果，其与监督学习相

比是更优的选择。

设计消融实验来验证网络结构中各模块的作用。

表 3 为 DEB+GAB+RB、 LSAB+GAB+RB、

LSAB+DEB+RB、 LSAB+DEB+GAB、 LSAB+
DEB+GAB+RB 等 5 种网络的去噪实验。由表 5 可

知，LSAB+DEB+GAB+RB 组合在各项评价指标方

面均更优，这充分说明网络结构中各个模块对高质量

降 噪 都 具 有 贡 献 作 用 。 DEB+GAB+RB 在 缺 少

LSAB 后，衡量图像均匀区域平滑程度的 ENL 显著下

降，这说明 LSAB 在提升图片平滑度中具有不可或缺

的作用；LSAB+GAB+RB 在衡量去噪图像质量的两

个关键指标 PSNR 和 SSIM 中表现最差，这说明特征

DEB 对网络性能提升具有关键性；LSAB+DEB+RB

图 5　无监督学习泛化能力测试。（a） 原始噪声图像；（b） BM3D 去噪图像；（c） DnCNN-N2N 去噪图像；（d） 40 帧平均 ground truth 图

像；（e） U-Net-N2N 去噪图像；（f） Ours-N2N 去噪图像

Fig.  5　Unsupervised learning generalization ability test.  (a) Original noisy image; (b) denoised images of BM3D; (c) denoised image of 
DnCNN-N2N; (d) 40-frame average ground truth images; (e) denoised image of U-Net-N2N; (f) denoised image of Ours-N2N
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在 各 项 评 价 指 标 中 均 大 幅 落 后 于 含 有 GAB 的

LSAB+DEB+GAB+RB，这证明 GAB 能更好地指

导 网 络 进 行 高 效 去 噪 ；缺 少 RB 的 LSAB+DEB+
GAB 的各项评价指标与 LSAB+DEB+GAB+RB 相

当，但 RB 可以利用噪声信息进行训练，在不改变去噪

性能的同时加快模型收敛速度。上述网络单帧图像的

降噪时间差异较小，均在 1 s 以内，其能够实现对 OCT
图像的快速降噪。

图 6　监督学习与无监督学习泛化能力对比。（a）DnCNN-N2C 去噪图像；（b）U-Net-N2C 去噪图像；（c）Ours-N2C 去噪图像；（d）
DnCNN-N2N 去噪图像；（e）U-Net-N2N 去噪图像；（f）Ours-N2N 去噪图像

Fig.  6　Comparison of generalization ability between supervised and unsupervised learning.  (a) Denoised image of DnCNN-N2C; (b) 
denoised image of U-Net-N2C; (c) denoised image of Ours-N2C; (d) denoised image of DnCNN-N2N; (e) denoised image of U-

Net-N2N; (f) denoised image of Ours-N2N

表 2　监督学习与无监督学习去噪数值评价结果

Table 2　Results of supervised learning and unsupervised learning denoising numerical evaluation
Method

Baseline

Supervised learning model

Unsupervised N2N model

Noisy
BM3D

DnCNN
U-Net
Ours

DnCNN
U-Net
Ours

PSNR
18. 193±0. 273
28. 035±1. 457
28. 699±1. 301
27. 956±1. 186
29. 317±1. 419
29. 673±1. 195
30. 950±1. 565
31. 172±1. 706

SSIM
0. 134±0. 024
0. 550±0. 044
0. 554±0. 036
0. 569±0. 035
0. 593±0. 034
0. 665±0. 012
0. 702±0. 012
0. 706±0. 013

EPI

0. 268±0. 035
0. 277±0. 027
0. 287±0. 028
0. 293±0. 030
0. 166±0. 037
0. 176±0. 036
0. 194±0. 035

ENL
14. 074±3. 681

418. 037±106. 729
216. 478±37. 898
241. 361±31. 499
262. 771±34. 762
628. 151±182. 529

1266. 897±338. 543
1029. 639±220. 714

Time /s

256
0. 79
1. 04
0. 92
0. 79
1. 04
0. 92

表 3　网络不同模块消融实验去噪结果

Table 3　Ablation experimental results of different modules of network
Module

DEB+GAB+RB
LSAB+GAB+RB
LSAB+DEB+RB

LSAB+DEB+GAB
LSAB+DEB+GAB+RB

PSNR
28. 962±1. 632
28. 737±1. 264
30. 301±1. 446
30. 802±1. 427
31. 172±1. 706

SSIM
0. 703±0. 015
0. 613±0. 026
0. 647±0. 012
0. 701±0. 012
0. 706±0. 013

EPI
0. 131±0. 031
0. 133±0. 072
0. 150±0. 035
0. 127±0. 033
0. 194±0. 035

ENL
159. 334±13. 502
879. 870±207. 982
903. 572±343. 217
937. 421±225. 073

1029. 639±220. 714

Time/s
0. 73
0. 69
0. 73
0. 75
0. 92

5　结         论
针对视网膜 OCT 图像中的噪声干扰以及活体成

像中高质量多帧平均图像获取困难的问题，提出了一

种不依赖于真值图像的无监督深度残差稀疏注意力降

噪算法。通过注意力机制搭配稀疏卷积核完成数据间

信息高效充分的挖掘，并基于 N2N 训练策略利用噪声

图像对完成高质量的训练，在保留视网膜 OCT 图像多

层结构信息的同时实现高水平的降噪。分别从视觉评

价和 PSNR、SSIM、EPI、ENL 等 4 种数值评价对传统

的去噪算法和经典的深度学习网络进行对比分析，监

督学习与无监督学习的去噪效果及对公开视网膜

OCT 图像数据集的泛化能力测试的实验结果表明，所

提的降噪算法在各项评价指标上均取得较好的结果，

具有较强的泛化性。与监督学习相比，无监督学习在

数据集不充分时仍能够获得较好的降噪性能。
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5　结         论
针对视网膜 OCT 图像中的噪声干扰以及活体成

像中高质量多帧平均图像获取困难的问题，提出了一

种不依赖于真值图像的无监督深度残差稀疏注意力降

噪算法。通过注意力机制搭配稀疏卷积核完成数据间

信息高效充分的挖掘，并基于 N2N 训练策略利用噪声

图像对完成高质量的训练，在保留视网膜 OCT 图像多

层结构信息的同时实现高水平的降噪。分别从视觉评

价和 PSNR、SSIM、EPI、ENL 等 4 种数值评价对传统

的去噪算法和经典的深度学习网络进行对比分析，监

督学习与无监督学习的去噪效果及对公开视网膜

OCT 图像数据集的泛化能力测试的实验结果表明，所

提的降噪算法在各项评价指标上均取得较好的结果，

具有较强的泛化性。与监督学习相比，无监督学习在

数据集不充分时仍能够获得较好的降噪性能。
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Unsupervised Denoising of Retinal OCT Images Based on Deep Learning
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Abstract 

Objective　 Optical coherence tomography (OCT) is employed as a safe and effective diagnostic tool for a variety of 
ophthalmic diseases due to its high resolution and non-invasive imaging, which is regarded as the "gold standard" in 
ophthalmic disease diagnosis.  However, various kinds of noise, especially speckle noise, seriously affect the quality of 
retinal OCT images to reduce the contrast and resolution, which makes it difficult to segment and measure retinal sublayer 
thickness at the pixel level.  Therefore, it is of significance to reduce the noise of retinal OCT images and retain structural 
details such as layering and edges of the images to the greatest extent.  The deep learning-based noise reduction method 
shows advantages in image quality, especially in preserving edge details.  However, for in vivo imaging, it is difficult to 
obtain a large number of multi-frame registration ground truth images, which affects the performance of the supervised 
learning method.  Therefore, the realization of unsupervised denoising independent of ground truth images is vital in the 
clinical diagnosis of eye diseases.

Methods　 We propose an unsupervised deep residual sparse attention network (DRSA-Net) based on the Noise2Noise 
training strategy for retinal OCT image denoising.  DRSA-Net consists of local sparse attention block (LSAB), depth 
extraction block (DEB), global attention block (GAB), and residual block (RB).  The TMI_2013OCT dataset publicly 
provided by Duke University is selected and preprocessed, and a total of 7800 Clean-Noisy and Noisy-Noisy image pairs 
are obtained.  The proposed DRSA-Net is compared with the classical deep learning denoising networks U-Net and 
DnCNN from two aspects of qualitative visual evaluation and quantitative numerical evaluation and is also compared with 
the traditional BM3D algorithm.  Then the denoising effects of three convolutional neural networks under supervised 
learning and unsupervised learning strategies are compared.  Finally, generalization ability tests and network module 
ablation experiments are performed based on another public retinal OCT image dataset.

Results and Discussions　 The results of unsupervised training denoising (Fig.  3) show that the built model has better 
denoise and intra-layer fine structure preservation ability for retinal OCT images.  U-Net-N2N tends to destroy the details 
and boundary of layers and introduces some fuzzy structures among layers.  DnCNN-N2N brings degradation of layer 
boundary and blurring of the outer limiting membrane.  The comparison between the results of supervised training and 
unsupervised training (Fig.  4) indicates that when ideal ground truth images cannot be provided, the denoised images of the 
supervised learning model have more noise, while the unsupervised learning model has a higher denoise degree and can 
provide clearer structures and edge information.  The denoising numerical evaluation results of supervised learning and 
unsupervised learning (Table 1) show that compared with the original noise images, the supervised learning and 
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unsupervised learning models realize great improvement in various evaluation indexes of the images.  Additionally, 
compared with the traditional block matching algorithm BM3D, the denoising algorithm based on deep learning reduces the 
denoising time by two orders of magnitude.  High-quality noise reduction of OCT images can be achieved within 1 s, and 
the proposed algorithm can get ahead of most evaluation indexes regardless of what kind of training strategy is adopted.  
The test results of generalization ability of unsupervised learning (Fig.  5) show that our proposed model has better 
generalization ability among different datasets, and can obtain a cleaner background than ground truth in terms of 
background denoise.  In terms of structural information retention, it has clearer interlayer structures and more uniform 
layers.  The results of ablation experiments on different modules of the denoising network proposed (Table 3) indicate that 
the combination of LSAB+DEB+GAB+RB is better in various evaluation indexes, which fully demonstrates the 
contribution of each module in the network structure to high-quality noise reduction.

Conclusions　We put forward an unsupervised depth residual sparse attention denoising algorithm independent of ground 
truth images to solve the noise interference in retinal OCT images and the difficulty of acquiring high-quality multi-frame 
average images in in vivo imaging.  The attention mechanism is combined with sparse convolution kernel to complete the 
information mining between data efficiently and fully, and the Noise2Noise training strategy is adopted to complete the 
high-quality training with noise images, which achieves a high level of noise reduction and preserves the multi-layer 
structure information of retinal OCT images.  The traditional denoising algorithm and the classical deep learning network 
are compared and analyzed from the visual evaluation and numerical evaluation including PSNR, SSIM, EPI, and ENL 
respectively.  The denoising effect of supervised learning and unsupervised learning and the experimental results of the 
generalization ability test on the public retinal OCT image dataset show that the proposed noise reduction algorithm yields 
good results in various evaluation indexes and has strong generalization.  Compared with supervised learning, unsupervised 
learning can still obtain better noise reduction performance under insufficient data sets.

Key words optical coherence tomography; retina; image denoising; deep learning; unsupervised learning
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