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摘　要: 视网膜层边界的形态变化是眼部视网膜疾病出现的重要标志, 光学相干断层扫描 (optical coherence

tomography, OCT)图像可以捕捉其细微变化, 基于 OCT图像的视网膜层边界分割能够辅助相关疾病的临床判断.

在 OCT图像中, 由于视网膜层边界的形态变化多样, 其中与边界相关的关键信息如上下文信息和显著性边界信息

等对层边界的判断和分割至关重要. 然而已有分割方法缺乏对以上信息的考虑, 导致边界不完整和不连续. 针对以

上问题, 提出一种“由粗到细”的基于端到端深度神经网络和图搜索 (graph search, GS)的 OCT图像视网膜层边界

分割方法, 避免了非端到端方法中普遍存在的“断层”现象. 在粗分割阶段, 提出一种端到端的深度神经网络—注意

力全局残差网络 (attention global residual network, AGR-Net), 以更充分和有效的方式提取上述关键信息. 具体地,

首先设计一个全局特征模块 (global feature module, GFM), 通过从图像的 4个方向扫描以捕获 OCT图像的全局上

下文信息; 其次, 进一步将通道注意力模块 (channel attention module, CAM)与全局特征模块串行组合并嵌入到主

干网络中, 以实现视网膜层及其边界的上下文信息的显著性建模, 有效解决 OCT图像中由于视网膜层形变和信息

提取不充分所导致的误分割问题. 在细分割阶段, 采用图搜索算法去除 AGR-Net粗分割结果中的孤立区域或和孔

洞等, 保持边界的固定拓扑结构和连续平滑, 以实现整体分割结果的进一步优化, 为医学临床的诊断提供更完整的

参考. 最后, 在两个公开数据集上从不同的角度对所提出的方法进行性能评估, 并与最新方法进行比较. 对比实验

结果也表明所提方法在分割精度和稳定性方面均优于现有方法.
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Abstract:  The  morphological  changes  in  retina  boundaries  are  important  indicators  of  retinal  diseases,  and  the  subtle  changes  can  be
captured  by  images  obtained  by  optical  coherence  tomography  (OCT).  The  retinal  layer  boundary  segmentation  based  on  OCT  images  can
assist  in  the  clinical  judgment  of  related  diseases.  In  OCT  images,  due  to  the  diverse  morphological  changes  in  retina  boundaries,  the  key
boundary-related  information,  such  as  contexts  and  saliency  boundaries,  is  crucial  to  the  judgment  and  segmentation  of  layer  boundaries.
However,  existing  segmentation  methods  lack  the  consideration  of  the  above  information,  which  results  in  incomplete  and  discontinuous
boundaries.  To  solve  the  above  problems,  this  study  proposes  a  coarse-to-fine  method  for  the  segmentation  of  retinal  layer  boundary
in OCT  images  based  on  the  end-to-end  deep  neural  networks  and  graph  search  (GS),  which  avoids  the  phenomenon  of  “faults”  common
in  non-end-to-end  methods.  In  coarse  segmentation,  the  attention  global  residual  network  (AGR-Net),  an  end-to-end  deep  neural  network,  is
proposed  to  extract  the  above  key  information  in  a  more  sufficient  and  effective  way.  Specifically,  a  global  feature  module  (GFM)  is
designed  to  capture  the  global  context  information  of  OCT  images  by  scanning  from  four  directions  of  the  images.  After  that,  the  channel
attention  module  (CAM)  and  GFM  are  sequentially  combined  and  embedded  in  the  backbone  network  to  realize  saliency  modeling  of
context  information  of  the  retina  and  its  boundaries.  This  effort  effectively  solves  the  problem  of  wrong  segmentation  caused  by  retina
deformation  and  insufficient  information  extraction  in  OCT  images.  In  fine  segmentation,  a  GS  algorithm  is  adopted  to  remove  isolated
areas  or  holes  from  the  coarse  segmentation  results  obtained  by  AGR-Net.  In  this  way,  the  boundary  keeps  a  fixed  topology,  and  it  is
continuous  and  smooth,  which  further  optimizes  the  overall  segmentation  results  and  provides  a  more  complete  reference  for  medical
clinical  diagnosis.  Finally,  the  performance  of  the  proposed  method  is  evaluated  from  different  perspectives  on  two  public  datasets,  and  the
method  is  compared  with  the  latest  methods.  The  comparative  experiments  show  that  the  proposed  method  outperforms  the  existing
methods in terms of segmentation accuracy and stability.
Key words:  optical  coherence  tomography  (OCT)  image;  segmentation  of  retinal  layer  boundary;  residual  neural  network;  attention;  graph

search (GS)
 

1   引　言

眼部疾病是人类常见疾病之一, 尤其是视网膜疾病, 对视功能损害巨大, 是影响人类视觉健康的重要因素. 随
着疾病类型和患者数量的增多, 临床诊断往往借助医学影像技术以更高的效率为患者提供诊察结果和治疗建议.
光学相干断层扫描 (optical coherence tomography, OCT)[1]是近年来发展迅速的新型层析成像技术, 填补了传统超

声和显微镜成像之间的空白 [2], 且由于其对光具有高敏感度, 成像也具有较高的分辨率, 因此被广泛应用于眼部结

构成像及相关疾病的诊断及筛查等 [3−5]. 由于眼部疾病会导致视网膜层结构出现显著性变化, 临床医师往往通过观

察视网膜 OCT图像中的层边界来帮助分析眼部疾病的病变程度, 通过视网膜层的厚度变化进行定量或定性分析

能够辅助诊断青光眼 [6]、年龄性黄斑病变 [7,8]和糖尿病视网膜病变 [9]等视网膜疾病. 从图 1中可以看出, 与正常眼

部 OCT图像相比, 脉络膜新生血管 (choroidal neovascularization, CNV)、糖尿病黄斑水肿 (diabetic macular edema,
DME) 病变的 OCT 图像视网膜层边界发生了显著的形态变化, 此类变化会使视网膜层边界变得模糊不清甚至消

失, 使得视网膜层边界的分割成为医学图像领域的挑战性难题之一. 临床上, 医师往往手动分割视网膜层边界以辅

助眼部疾病的判断, 尽管这种方式能获得较好的结果, 但由于其受主观因素影响、对人工依赖性较大, 导致诊断效

率较低. 而基于计算机算法的自动分割方法具有精度高、速度快等特点, 近年来受到了研究人员的广泛关注 [10,11].
  

(a) 脉络膜新生血管 (b) 糖尿病黄斑水肿 (c) 正常眼部

图 1　病变与正常眼部的 OCT图像
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视网膜层自动分割方法大致可以分为两类: 传统处理方法和基于机器学习的方法. 前者以需要人工提取并选

择与任务强相关的图像特征为共同特性, 分割结果往往取决于特征选取的恰当性, 很大程度上限制了其在 OCT图

像分割领域的有效应用. 具体包括基于阈值法 [12−14]、水平集模型 [15]、马尔可夫随机场模型 [16]和基于图论 [17−20]等

传统图像处理方法, 以及充分利用机器学习能较好逼近复杂非线性关系并对噪声有较强鲁棒性和容错能力特性而

产生的诸如支持向量机 [21]、随机森林 [22,23]和 K近邻 [24]和神经网络 [25−27]方法等传统机器学习方法. 其中, 图搜索

(graph search, GS)分割算法近年来表现突出, 它将图像映射为加权图, 图的顶点对应其连接的像素点或区域, 带权

边上的权值代表其连接的相邻顶点间的非负相似度. 图结构有效建立了图像中像素点或区域之间的相互关系, 通
过特定的建图方式以分割目标表面 (surface)边界来实现目标的准确分割, 从原理上保证了分割效果的固定拓扑结

构和边界连续平滑, 避免了视网膜层的过分割和欠分割现象, 因此基于图搜索算法的视网膜分层具有先天的优势.
但它存在两个方面的不足, 一是由于 OCT图像分辨率高、影像尺寸大, 直接使用图搜索方法存在计算代价大、运

算时间过长的缺点, 加上 OCT图像存在大量噪声且对比度低, 手动提取的特征无法充分地表征图像信息, 对视网

膜分割带来挑战; 二是图搜索方法大多基于图像强度和梯度来提取边界, 受到图像本身视网膜层厚度的先验知识

约束, 而不同个体的视网膜层厚度或特征不同, 利用同一组规则处理不同病例的 OCT 图像数据时可能会出现

错误.
近年兴起的深度学习方法 [28], 摒弃了传统机器学习方法中人工提取图像特征的步骤, 主要通过深度神经网络

进行自动的特征提取和选择, 在 OCT图像视网膜层分割方面取得了很好进展, 受到了专家学者们的青睐. 根据模

型输入的不同, 基于深度学习的方法大致可分为基于图像块的方法 [29,30]和端到端的方法 [31−36]. 对于基于图像块的

方法, 其实现方式是在将图像输入到神经网络前对其采集图像块, 从而减少迭代过程中的复杂性和对计算资源的

需求. 相反, 端到端的深度学习方法则无需考虑图像块采样, 而是对输入的整图信息进行建模. 在图像分割的研究

中, 端到端方法略去了裁剪图像的步骤, 以更直接的方式处理输入图像, 减少了图像信息丢失的可能. 如McDonough
等人 [26]提出了端到端的 BP神经网络使其专注于学习视网膜层的特征; Pekala等人 [33]提出了一种卷积神经网络与

高斯过程结合的视网膜层分割方法; Kepp等人 [34]设计了基于卷积神经网络的形状回归方式以保留视网膜层的拓

扑结构; Wei等人 [35]提出了一种新的基于深度最大池化的全卷积网络, 并将不同视网膜层间的互斥关系引入到损

失函数中. 目前深度学习方法是 OCT 图像中视网膜层分割的主流算法, 主要是基于卷积神经网络 (convolutional
neural networks, CNNs)或循环神经网络 (recurrent neural networks, RNNs)的方法, CNN和 RNN本质上是特征提

取器, 对训练过程自动提取到的图像特征具备很强的表征能力, 但由于它们只对各个像素点的结果进行判断, 因此

存在分割结果的连续性较差, 会出现边界断裂、跳变或模糊等情况, 也不能保证分割层的拓扑结构, 分割结果存在

过分割和欠分割等现象.

研究表明, 人工设计的先验特征和自动学习获取的深度特征是相辅相成的, 二者合理组合应用可以带来更好

的分割结果, 将传统处理算法与深度学习算法结合是图像分割的一种优化选择 [37], 如在视网膜层分割任务中, 将

图搜索算法与深度学习结合则是已被证明的一种有效方式. 目前常见的是基于图像块的深度学习和图搜索的结

合, 如 Fang等人 [25]以图像块输入利用 CNN得到概率图, 再使用图搜索算法对视网膜层边界进行搜索; Kugelman等

人 [38]在 Fang等人 [25]所提方法的基础上使用 RNN代替 CNN; Hu等人 [39]提出视网膜层多尺度信息提取的策略, 并

将其与图搜索算法结合以优化层分割效果; 唐艳红等人 [40]则保留了 CNN 部分, 而通过改进图搜索算法以提升视

网膜层的分割效果. 尽管这些方法已经取得了良好的效果, 但在采集图像块的过程中丢失了图像的全局信息和图

像块间的位置信息, 图搜索算法中施加的表面平滑约束仅考虑到各条边界本身的平滑性要求, 而忽略了各边界间

的关联性, 类似于线间最大、最小距离, 或形状相似性等信息. 因此视网膜层边界的连续性在取块的过程中实际上

被破坏, 并且重叠采样也引入了大量冗余的图像信息从而在一定程度上影响分割性能. 如对于糖尿病患者, 通过这

一类方法所得到的分割结果往往会存在如图 2(a)中明显的“断层”现象, 即使经过了图搜索算法的平滑依然未得到

改善, 而对于黄斑变性患者, 即使病例种类不同, 如图 2(b)中也同样存在类似的现象.
将图搜索与深度学习结合应用于 OCT分割还存在另外一种方式, 即基于端到端深度神经网络和图搜索的
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OCT 图像视网膜层边界分割方法. 如 Ben-Cohen 等人 [41]提出了全卷积网络用于视网膜层分割, 并在后处理的

过程中引入了 Sobel边缘滤波器和图搜索算法; Mishra等人 [42]则将经典医学图像分割网络 U-Net[43]与最短路径

算法结合用于视网膜层的自动分割. 然而, 这些方法所采用的通用医学分割网络由于缺少针对视网膜层的设计

而表现出了明显不足的鲁棒性. 如图 2(c)和图 2(d)所示, 由于黄斑中心凹附近的视网膜层形变程度大, 呈现出

两端宽、中心窄的特点, 处于中间层的边界分割往往会出现错误. 实际上, 对于中间层的边界像素而言, 边界两

侧不同视网膜层间的差异性是用于辅助判断其类别的关键信息, 而这些信息往往蕴含于视网膜层边界间的上

下文信息中, 因此如何充分提取和利用 OCT图像中的上下文信息是获得视网膜层边界精准分割的关键. 已有

方法缺乏对上述问题的考虑, 分割精度还存在较大提升空间. 综上所述, 本文将端到端的深度学习方法与图搜

索算法结合, 提出了一种新颖的由粗到细的基于注意力全局残差网络 (attention global residual network, AGR-
Net)和图搜索的 OCT图像视网膜层边界分割方法, 有效弥补了已有 OCT图像视网膜层边界分割方法的不足.
本文主要贡献如下.
  

分割
结果

专家
标注

(a) 分割示例 1 (b) 分割示例 2 (c) 分割示例 3 (d) 分割示例 4

图 2　不同方法对不同患者类型的视网膜层边界分割结果示例
 

● 提出了一种新颖的“由粗到细”的端到端深度神经网络与图搜索结合的 OCT 图像视网膜层边界分割框架.
不同于以往的方法, 该框架既能充分利用深度学习自动提取复杂特征和有效表征 OCT图像信息的长处, 又能充分

利用图搜索方法从原理上保证了分割结果的固定拓扑结构和边界连续平滑, 从而避免了视网膜层的过分割和欠分

割现象, 更能以端到端方式解决原来以图像块方式带来的“断层”现象等弊端.
● 提出了一种基于注意力全局残差网络的端到端深度学习模型, 并将其作为整体框架的粗分割阶段. 该模型

以残差块为基础, 利用短连接能够很好避免底层信息的过度丢失、保护特征提取的完整性. 通过串行组合全局特

征模块 (global feature module, GFM)和通道注意力模块 (channel attention module, CAM)并将其嵌入到残差网络

中, 能够充分提取 OCT图像的全局上下文信息和图像特征之间的关联性信息, 并同时增强视网膜层边界的强相关

信息, 有效地解决了视网膜 OCT图像由于灰度值与背景十分接近、边界模糊难以定义的问题.
● 在两个公开数据集上开展消融实验验证了本文方法的有效性, 并与多种主流方法展开了对比实验. 实验结

果表明本文方法对于 OCT图像视网膜层边界分割在定量效果和视觉效果上都优于目前最先进的方法. 

2   本文算法

如图 3所示为本文提出的视网膜层边界分割算法整体流程图, 整个分割过程分为两个串行阶段: 粗分割阶段

(coarse segmentation stage)和细分割阶段 (fine segmentation stage). 在粗分割阶段中, 通过利用训练集优化图 3中
AGR-Net的参数后将测试集输入网络即得到粗分割结果. 具体地, 本文在残差网络中嵌入了全局特征模块和通道

注意力模块, 前者能够充分捕获图像的全局上下文信息, 后者则使得网络更关注于 OCT图像中视网膜层边界相关

的显著性信息. 值得注意的是, 神经网络得到的视网膜层分割结果容易出现层边界不连续的现象, 本文利用图搜索

算法进一步对粗分割的结果进行细分割, 以获得连续的视网膜层边界分割结果. 具体地, 本文首先经端到端深度神

经网络得到粗分割结果, 再利用粗分割结果生成的候选边界构造出图模型, 并对该生成图进行最短路径搜索, 弥补

粗分割结果中存在的边界不连续的问题, 从而优化各视网膜层边界. 
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图 3　本文所提的视网膜层分割算法流程图
  

2.1   数据预处理

由于 OCT图像之间存在的较大差异性, 在粗分割阶段往往会给神经网络的训练带来问题, 不仅会降低网络的

学习速度, 还会影响对数据的拟合程度. 为了解决数据差异性带来的若干问题, 任意样本输入均被归一化处理, 通
过归一化不仅避免了数据奇异性问题, 而且能够加快模型的求解速度和预测精度 [44].

OCT图像的获取较困难, 导致用于训练的 OCT图像数据量相对较少, 而一般情况下, 深度神经网络参数较多,
从而需要大量的训练数据才能使网络参数正常工作. 由于 OCT图像中视网膜层边界均为近似水平的走向, 考虑到

这一水平特性, 本文通过水平翻转将训练数据进行扩增, 使得训练得到的网络模型具有更强的泛化性. 

2.2   粗分割-注意力全局残差网络

如图 4所示为本文所提出的注意力全局残差网络结构, 其由骨干网络和两个功能模块组成, 其中, 上方为网络

的整体架构, (a)和 (b)分别为通道注意力模块和全局特征模块的结构细节. 骨干网络包含 4个阶段, 且均由残差块

构成, 两个功能模块分别为全局特征模块和通道注意力模块.
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图 4　AGR-Net的结构图
 

残差块: 在计算机视觉各种任务中, 为了更好地拟合大批量数据, 神经网络的深度不可避免的加深, 而当深度

到达一定程度后, 网络前馈和反馈过程中梯度问题所造成的网络退化问题愈发明显, 导致网络对训练数据的拟合

效率会大幅降低. 残差网络 [45]的提出很好地解决了此类问题, 残差结构中跳跃连接的存在避免了避免梯度消失或
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爆炸等问题, 有效地保护了网络的深层特征. 因此, 本文以连续的若干残差块为单个阶段, 并以其为基础构成 AGR-Net
的骨干结构, 能够避免梯度消失或爆炸等一系列由于网络加深所导致的网络退化问题, 且残差块中的恒等映射也

极大程度地保护了特征提取的完整性.
全局特征模块: 图像信息的充分提取对于待定像素的分类具有关键性的作用, 尤其对于视网膜层边界而言, 判

断其属于某一视网膜层结构时则需要结合若干方向临近像素的语义信息, 即上下文信息. 从 OCT 图像中可以发

现, 视网膜层往往以水平的方式贯穿全图, 提取图像的全局上下文信息能够更好地建模视网膜层的水平连续性. 考
虑到循环神经网络的特征输出具有全局化表示的特点, 其在进行特征提取的过程中, 通过保存每一步的信息以调

整下一步, 从而保证均考虑了整个图像的激活. 基于循环神经网络的这一优势, 本文设计了用于提取全局上下文信

息的全局特征模块 (GFM). 由于 OCT图像中的视网膜层在一般情况下并非始终保持水平, 且循环神经网络在提取

特征时具有时序性, 因此 GFM由 4个门控循环单元 (gated recurrent units, GRU)构成, 它们分别在水平和垂直上

以双向形式对图像进行扫描, 实现从 4个方向以全局的方式获取视网膜 OCT图像的上下文信息. 此外, GRU能够

较好地平衡内存使用和计算能力. 具体而言, GFM中 4个并行的 GRU分别处理 4个扫描方向, 输入的 OCT图像

被转化重组为 4个不同的 1×1×n 的序列, 并输入至对应的 GRU中, 将得到的输出序列转化为 4张特征图, 理论上

每张特征图所包含的特征均不同, 将四者组合便得到了包含全局上下文信息的特征图序列.
通道注意力模块: 由于全局特征模块从不同方向对图像信息进行了表示, 经全局特征模块提取后的特征在通

道维度必然存在不同的视网膜层相关性. 为了使网络更专注于挖掘视网膜 OCT图像中与层边界相关的显著性信

息, 即充分利用视网膜层结构的强相关特征, 通道注意力模块 (CAM) 通过在通道维度计算并生成通道注意力矩

阵, 即生成对应的通道权重概率图, 从而建模任意通道之间的关系. 将该概率图加权至 CAM的输入特征图上即可

得到注意力图, 从而选择性地强调与层边界相关的通道信息并抑制无关的通道信息. 本文将通道注意力模块与连

续的两个全局特征模块串行组合并集成到主干网络中以有效地实现视网膜层特征的提取和增强.
图 4为本文提出的 AGR-Net的具体细节. 对任意输入的 OCT图像, 首先通过一个卷积层将其 4倍下采样, 为

了在网络提取图像特征的过程中保留空间信息, 该下采样是 AGR-Net中唯一降低图像分辨率的步骤. 经下采样的

图像再经过网络的 4个阶段, 这 4个阶段均由残差块 (每两个卷积层加跳跃连接组成一个残差层)、全局特征模块

和通道注意力模块组成, 各个阶段的残差块的数目分别为 3、4、6 和 3, 而全局特征模块和通道注意力模块在 4
个阶段中的数目都被设置为 2 和 1. 值得注意的是, 第 4 阶段中的跳跃连接在每两个残差层之间, 且 GFM 和

CAM被串行组合嵌入在 4个阶段中以充分提取 OCT图像中的层边界特征. 由于在上述特征提取的过程中图像尺

寸仅缩小为原图的 1/4, 采样倍数较小, 因此在网络的最后采用转置卷积进行 4倍上采样后直接输出结果. 

2.3   细分割-图搜索算法

一般情况下, OCT 图像中的视网膜层边界是近似水平连续的, 即使对于出现视网膜层形变的眼底疾病患者,
连续性也很难被改变. 这类连续性约束在神经网络提取 OCT图像特征的过程中无法被考虑, 因此视网膜层分割结

果中容易出现如图 5(a) 中的小的孤立区域或孔洞, 若直接使用神经网络得到的候选边界作为最终的视网膜层边

界, 则会出现如图 5(b) 中边界不连续的情况. 视网膜层的不连续往往以个别孤立区域或孔洞的形式存在, 为了消

除该现象, 本文通过图搜索算法对粗分割结果进一步处理, 从而得到层边界连续的细分割结果.
  

Graph search algorithm

(a) 粗分割结果图 (b) 候选边界图 (c) 三邻域连通有向图示例 (d) 细分割结果图

图 5　细分割处理流程
 

图论中, 有向图和无向图是描述实际问题的一种有效方式, 相比于无向图而言, 有向图的优势在于其连接任意

节点的边都具有方向, 能够更有效地表示节点间的不对称关系. 本文在对视网膜层分割结果建立图模型的过程中,
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令任意节点在水平方向上实现如图 5(c) 所示的三邻域有向连通, 在充分建立邻域关系的基础上能够极大地提升遍

历图的效率. 本文将端到端分割网络与图搜索算法相结合, 通过神经网络得到概率图后, 采用改进的图搜索算法对

层边界进行搜索, 使得整体分割框架在充分提取和利用视网膜 OCT图像的全局特征和边界强相关信息的能够同

时考虑连续性约束, 从而实现更精确的视网膜层边界分割.
图搜索算法整体流程如算法 1所示, 算法主要包括以下 4个步骤.
Step 1. 转换候选边界. 将粗分割结果中的边界像素定义为对应边界的候选像素, 如图 5(b) 所示. 对于粗分割

结果中的任一像素, 若其与下方像素对应的视网膜层类别不一致时, 则该像素被认为是候选边界的组成部分.
Step 2. 构造有向图模型. 将转换候选边界后的图像构建为如图 5(c)所示的由节点和连接节点的边组成的一个

三邻域连通有向图模型, 其中 1个节点即为 1个像素, 每个节点都有其对应的权值.
Step 3. 计算有向图中各节点的权值和连接权值. 将 Step 1中的候选边界像素 (节点)的权值设为 1, 其余为 0.

有向图的节点的连接权值计算如下:
wi j = 2− (pi + p j)+wmin (1)

其中, pi 和 pj 分别表示节点 i 和 j 的权值, wij 表示节点 i 到 j 间的有向边的权重, wmin 为一个小正数, 以防止连接权

值为 0. 对于有向图中的任意一条边, 其权重的大小与其连接的两个节点所对应的候选像素的多少成反比.
Step 4. 最短路径算法搜索有向图. 利用 Dijkstra最短路径算法从所确定的有向图中选定顶点出发, 遍历整个

图并更新层边界的路径, 最后得到细分割结果.
图搜索算法本身具有最短路径算法的连续性, 能够弥补粗分割结果中存在的视网膜层边界不连续的问题. 本

文的图搜索方法的优点在于对边界的优化过程中, 令最短路径尽可能多地包含候选像素, 从而在有效继承神经网

络的分割结果的同时使得最终得到的视网膜层边界与真值图更接近.

算法 1. 图搜索算法.

输入: 粗分割阶段输出的像素集 V 及边界点集 C (候选像素).
初始化:
1. 图像像素集合 V = {v1, v2, ..., vk}n×m

2. 候选像素集合 C = {c1, c2, ..., cs}
3. 构建三邻域连通有向图 G = (V, E), E ={wij}, i, j ∈ {1, 2, ..., k}
4. 节点权值集合 P = {p1, p2, ..., pk}, 其中 p1 = p2 = ... = pk = 0
图搜索:
5. Initial(P) : P = {pi = 1 | 1 ≤ i ≤ k, Vi ∈ C}
6. For i = 1 → k and j = 1 → k Do
7.　 wij ⇐ 2 − (pi + pj ) + wmin

8. End For
9. S = Ø // 已经确定路径的节点集合

10. While V ≠ Ø
11.　　 u ⇐minDistance(E, V) // 从边集合中选择出与节点 V 最小距离的顶点 u
12.　　 S ⇐S ∪ {u} // 将顶点 u 加入 S
13. For each vertex v ∈ Neighbor(u) Do
14.　 Update(u, v, e) // 对每一个与顶点 u 相邻的节点更新一次路径, 更新最短路径

15. End For
16. End While
输出: Path(G, S).
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3   实验与分析
 

3.1   数据集介绍

数据集 1: U. of Miami OCT数据集 [46], 由迈阿密巴斯科姆帕尔默眼科研究所采集, 包含 10例轻度非增殖性糖

尿病视网膜病变病例的 50幅 OCT图像, 其中患者年龄区间为 45–59岁. 对于每个病例, 采集了患者视网膜黄斑中

央凹中心位置图像 1幅、中央凹周围图像 2幅和中央凹旁图像 2幅, 共 5幅分辨率大小为 496×768的 OCT图像,
每幅图像的垂直分辨率为 11.11 μm/像素, 水平分辨率为 3.867 μm/像素. 所有采集到的视网膜 OCT图像中的 5层
边界 (Surface1、Surface2、Surface4、Surface6和 Surface11)由两位眼科专家同时进行标注.

数据集 2: 该数据集来自于 4家不同的眼科研究中心, 由 Chiu等人 [47]所在机构的 SD-OCT成像系统采集, 包
含 20例年龄相关性黄斑变性 (AMD)病例的 220幅 OCT图像. 其中每个病例包含 11幅包含中心凹的 OCT图像

(编号分别为 F±n, 其中 n 等于 0、2、5、10、15和 20). 所有采集到的视网膜 OCT图像中 3层边界 (脉络膜的外

边界 (RBC)、视网膜色素上皮的内边界 (IZ-RPE)和内界膜的内边界 (ILM-NFL))同样由两位眼科专家同时进行

标注. 

3.2   实验方案

本文通过消融实验和对比实验的方式, 将从 4个方面验证所提注意力全局残差网络及其组件的有效性, 以及

其与图搜索算法结合的分割性能, 具体包括: (1)全局特征模块的消融实验. 通过对比是否加入全局特征模块的实

验结果, 以验证本文设计的全局特征模块是否有助于视网膜层边界分割. (2)通道注意力的消融实验. 通过验证在

网络框架中嵌入通道注意力模块能否进一步优化模型的分割性能. (3)图搜索算法的消融实验. 通过比较粗分割和

细分割的结果以验证图搜索算法的有效性. (4)与已有方法的对比实验. 通过在两个数据集上从数值结果和视觉效

果方面与主流方法进行对比, 以验证本文方法的优越性. 此外, 针对不同病例的 OCT图像, 本文对其分割结果进行

了分析.
在实验中, 本文采用水平翻转进行了数据增强, 并采用 5折交叉验证进行性能评估. 其中数据集 1选择 8个病

例 (40幅图像)作为训练集, 其余 2个病例 (10幅图像)为测试集; 数据集 2使用 16个病例 (176幅图像)进行训练,
其余 4个病例 (44幅图像)作为测试集. 数据集 1和 2均有两位专家的手动标注, 本文以各自的第 1位专家标注为

金标准, 并将两位专家的标注差异 (Inter-Observer)作为判断分割精度的基本标准. 

3.3   评价指标

为了更直接公平地对比, 本文在数据集 1和 2上采用其最常用的指标作为模型分割性能的评价标准, 即在数

据集 1上采用如公式 (2)所示的平均无符号误差 (mean unsigned error, MUE), 在数据集 2上采用如公式 (3)所示的

均方根误差 (root mean square error, RMSE), 以上评价指标计算模型的预测边界与真实边界的误差的方式如下:

MUEi =

∑
x
|Pi(x)−Gi(x)|
∥A-scan∥ (2)

RMSEi =

√√∑
x
(Pi(x)−Gi(x))2

∥A-scan∥ (3)

其中, x 表示 x 轴向扫描 (A-scan), i 表示第 i 个边界, P(x)和 G(x)分别表示第 x 个 A-scan 图像的模型预测图和真

值图. ||A-scan||表示 A-scan 的图像总数. 

3.4   对比实验
 

3.4.1    全局特征模块的消融实验

由第 3.2节可知, 全局特征模块由 4个并行的门控循环单元构成, 为了验证全局特征模块的有效性, 本文在两

个数据集上进行了该模块的消融实验. 实验结果如表 1 和表 2 所示, 在使用全局特征模块时, 除数据集 2 上的

RBC层边界误差稍微升高了 0.03个像素以外, 其他边界的误差指标都有大幅度的下降. 总之, 当不集成全局特征
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模块时, 视网膜层边界分割结果存在较大的误差, 而将全局特征模块嵌入网络后时, 视网膜层边界误差大幅减少.
全局特征模块通过利用门控循环单元, 一方面在水平方向上提取各个视网膜层自身的特征以建模层的水平连续

性, 另一方面在垂直方向上提取不同视网膜层间的判别性特征, 通过融合两类特征以有效地进行视网膜层特征提

取. 全局特征模块从水平和垂直两个方向对图像的全局上下文信息进行整合, 而不仅受限于局部特征的提取, 充分

利用了图像各像素之间的关联性. 在两个数据集上的数值结果均表明本文设计的全局特征模块能够有效提取和建

模 OCT图像的全局信息, 从而提高视网膜层边界分割的分割性能.
 

表 1    在数据集 1上对 GFM和 CAM的消融实验结果

Network Mean Std Max Surface1 Surface2 Surface4 Surface6 Surface11
Baseline 1.021 0.137 1.243 0.897 1.014 1.088 1.243 0.864

Baseline+GFM 0.914 0.103 1.080 0.769 0.956 0.901 1.080 0.862
Baseline+GFM+CAM 0.911 0.112 1.084 0.768 0.955 0.940 1.084 0.811

 

表 2    在数据集 2上对 GFM和 CAM的消融实验结果

Network Overall RBC IZ-RPE ILM-NFL
Baseline 1.93±0.98 1.66±0.84 2.73±1.02 1.39±0.38

Baseline+GFM 1.73±0.96 1.69±1.19 2.28±0.80 1.22±0.40
Baseline+GFM+CAM 1.72±0.97 1.68±1.20 2.31±0.79 1.16±0.29

  

3.4.2    通道注意力模块的消融实验

为了验证通道注意力的引入是否有利于提升分割结果, 本文同样进行了有无通道注意力模块的对比实验. 在
数据集 1 上对通道注意力模块的消融实验结果如表 1 所示, 当嵌入 CAM 后, 在 MUE 指标方面, 除 Surface4 和

Surface6的误差略微上升外, 其他边界上的误差及平均误差均有不同幅度的降低. 从表 2中对通道注意力模块的

消融实验结果可以看到, 除 IZ-RPE层边界的误差上升了 0.03个像素外, 其他的边界误差均有不同程度的下降, 尤
其是整体方面有了更小的误差. 综上所述, 通道注意力的引入能够使网络有选择性地强调信息特征, 过滤掉经

GFM提取到的特征可能包含的少量冗余和无关信息, 从而有效抑制与层边界无关的通道信息. 在两个数据集上的

消融实验结果也显示了通道注意力模块的嵌入对于边界分割有一定的提升效果, 而 GFM和 CAM二者的组合使

用可以使得全局特征的建模更充分和有效. 

3.4.3    图搜索算法的消融实验

由于粗分割结果得到的边界可能存在不连续的情况, 本文采用 Dijkstra算法对设计的三连通有向图进行搜索

以进行细分割. 表 3和表 4分别为两个数据集上有无图搜索算法时的分割结果, 可以看出, 图搜索算法有效地降低

了粗分割结果中的误差. 图 6和图 7分别展示了在两个数据集上引入图搜索算法前后的可视化结果对比. 从中可

以发现, 视网膜层不连续的现象被有效地消除, 尤其如图 6(b)和图 7(c)所示, 其中多处边界不连续在经过图搜索

算法后均被平滑处理. 本文从以上两个角度验证了细分割阶段的图搜索算法对视网膜层边界分割具有显著的正向

作用.
 

表 3    在数据集 1上对图搜索算法的消融实验结果

Method Mean Std Max Surface1 Surface2 Surface4 Surface6 Surface11
AGR-Net (Ours) 0.97 0.17 1.14 0.78 1.09 1.10 1.14 0.76

AGR-Net-GS (Ours) 0.91 0.11 1.08 0.77 0.96 0.94 1.08 0.81
 

表 4    在数据集 2上对图搜索算法的消融实验结果

Method Overall RBC IZ-RPE ILM-NFL
AGR-Net (Ours) 1.76±0.94 1.77±0.94 2.26±0.76 1.24±0.41

AGR-Net-GS (Ours) 1.72±0.97 1.68±1.20 2.31±0.79 1.16±0.29 
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(a) 分割示例 1 (b) 分割示例 2 (c) 分割示例 3

M
an

u
al

A
G

R
-N

et
-G

S
A

G
R

-N
et

图 6　在数据集 1上对图搜索算法的消融实验可视化结果
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(a) 分割示例 1 (b) 分割示例 2 (c) 分割示例 3

图 7　在数据集 2上对图搜索算法的消融实验可视化结果
  

3.4.4    与已有方法的对比实验

为了对比各种分割方法的分割性能, 本文在两个数据集上与现有已有方法进行了对比试验, 实验结果分别见

表 5 和表 6. 除分割结果外, 为了衡量模型的推理速度, 本文还计算了各模型的计算操作总数, 即浮点运算数

(floating point operations, FLOPs), 模型的 FLOPs越小, 计算量越低, 则表示模型的推理速度越快.
表 5展示了本文的方法与数据集 1上的 14种主流方法的对比结果, 其中 Inter-Observer表示两位专家标注的

差异. 除 IOWA[48], Spectralis[49]和 AURA[41]的结果由对应开发的软件获得之外的对比方法的结果均经过实验得到,
其中 Bern[50], OCTRIMA[17]和 Pekala等人 [33]的结果摘自对应的论文原文, 其余方法的结果为本文复现. 为了保证

比较的公平性, 所有对比方法在实验过程中均使用了和本文方法相同的预处理和数据增强方法. 从表 5中可以看

出, 本文方法在 5个边界指标中的 4个都实现了最小误差, 仅在 Surface4指标上比最好结果略微差了 0.02个像素,
而其他边界误差均有大幅度的下降, 平均误差也下降至 0.91个像素. 图 8展示了本文方法与已有方法的可视化分

割效果对比, 可以看到, 本文方法的分割结果更接近专家人工标注的结果. 特别是与 DCNN-GS[25]、MCNN-GS[39]

这类基于图像块的深度学习模型和图搜索算法结合的方法对比, 对于糖尿病患者视网膜层存在的轻微形变, AGR-GS
的分割结果更加平滑, 不存在明显的“断层”现象, 而与 U-Net-GS[42]这类端到端方法的分割结果相比, AGR-GS在

处理形变的边界时也更加精确.
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表 5    在数据集 1上与已有方法的 MUE 数值结果比较

Method (Year) Mean Std Max Surface1 Surface2 Surface4 Surface6 Surface11 FLOPs (G)

Inter-Observer 1.10 0.15 1.29 0.87 1.14 1.10 1.29 1.12 －

Bern (2013)[50] 1.81 0.57 2.77 1.71 2.77 1.60 1.72 1.24 －

OCTRIMA (2015)[17] 1.17 0.23 1.52 0.95 1.18 0.99 1.52 1.20 －

IOWA (2015)[48] 1.66 0.30 2.03 2.03 1.74 1.79 1.51 1.22 －

DFCN-GS (2015)[51] 1.44 0.24 1.76 1.11 1.65 1.76 1.42 1.25 362.16
Spectralis (2016)[49] 1.33 0.37 1.92 1.09 1.45 1.92 1.19 0.99 －

AURA (2017)[41] 1.23 0.22 1.54 1.35 1.19 1.12 1.54 0.96 －

DCNN-GS (2017)[25] 1.12 0.20 1.45 0.85 1.45 1.05 1.20 1.02 148.33
MCNN-GS (2019)[39] 0.99 0.10 1.13 0.82 1.05 1.00 1.13 0.96 145.25
Pekala等人 (2019) [33] 1.06 0.10 1.19 1.10 1.06 0.92 1.19 1.02 －

U-Net-GS (2020)[42] 0.97 0.12 1.16 0.80 1.04 0.92 1.16 0.90 364.39
LFU-Net (2021)[52] 1.48 0.63 2.41 0.85 1.59 2.41 1.61 0.98 253.74
CS2-Net (2021)[53] 1.34 0.37 1.66 0.96 1.66 1.41 1.55 1.13 68.94
MAG-Net (2022)[54] 1.49 0.59 2.12 1.05 1.48 2.12 1.89 0.93 19.95
GLFR-Net (2022)[55] 1.20 0.37 1.41 0.82 1.36 1.41 1.28 1.13 60.17
AGR-Net (Ours) 0.97 0.17 1.14 0.78 1.09 1.10 1.14 0.76 87.76

AGR-Net-GS (Ours) 0.91 0.11 1.08 0.77 0.96 0.94 1.08 0.81 232.87
 

表 6    在数据集 2上与已有方法的 RMSE 数值结果比较

Method (Year) Overall RBC IZ-RPE ILM-NFL FLOPs (G)

Inter-Observer 2.19±1.00 1.93±0.76 2.96±1.04 1.66±0.64 －

Chiu等人 (2012)[47] 1.93±0.98 1.66±0.84 2.73±1.02 1.39±0.38 －

DFCN-GS (2015)[51] 2.56±2.05 2.94±1.83 2.63±0.91 2.12±2.84 311.42
DCNN-GS (2017)[25] 2.33±1.88 3.12±2.76 2.61±1.02 1.27±0.40 94.90
Hussain等人 (2017) [18] 2.37±1.65 2.07±1.81 3.49±1.46 1.54±0.83 －

MCNN-GS (2019)[39] 2.12±1.46 2.64±2.05 2.48±0.93 1.25±0.35 94.51
U-Net-GS (2020)[42] 1.76±1.91 1.90±1.07 2.21±0.71 1.18±0.34 313.65
LFU-Net (2021)[52] 2.19±2.18 2.84±3.50 2.08±0.60 1.66±1.01 253.74
CS2-Net (2021)[53] 2.09±1.57 1.92±2.30 2.23±0.64 2.10±1.11 56.36
MAG-Net (2022)[54] 2.39±1.55 2.65±1.37 2.52±0.53 2.01±2.20 16.44
GLFR-Net (2022)[55] 2.04±0.60 1.60±1.83 2.37±0.87 2.16±1.67 60.17
AGR-Net (Ours) 1.76±0.94 1.77±0.94 2.26±0.76 1.24±0.41 72.30

AGR-Net-GS (Ours) 1.72±0.97 1.68±1.20 2.31±0.79 1.16±0.29 166.67
 

表 6 展示了本文的方法与数据集 2 上的 10 种主流方法以及两位专家标注的对比结果. 其中 Chiu 等人 [47]和

Hussain等人 [18]所提方法的结果直接摘抄自对应已发表的论文中. 与数据集 1一致, 为了更为充分地验证本文方法

的有效性, 本文在数据集 2上同样实现了其他的对比方法. 由表 6可以发现, 在整体误差评价指标 Overall上的结

果是所有对比方法中最小的, 在其中的 3条边界上都取得了较小的误差, 尤其是 ILM-NFL层边界. 整体而言, 本文

的注意力全局残差网络与图搜索联合的方法对于数据集 2有比较好的分割效果. 图 9为不同分割方法的视觉效果

对比. 从图 9中可以看到, 在黄斑中心凹位置附近, DCNN-GS[25]和MCNN-GS[39]方法由于其存在对图像取块的原

因导致 RBC 层边界出现了变形, 在真实边界和预测边界之间存在较大的差异. 类似地, U-Net-GS[42]在 RBC 层边

界上也有一定的错误, 但偏差略小于 DCNN-GS[25]和MCNN-GS[39]等, 且不同于上述两种方法的是, 该方法出现边

界弯曲变形的原因是边界像素的类别判断所依赖的图像上下文信息提取不够充分, 从而导致位于不同视网膜层间

的像素类别判断错误. 相反, 如图 9所示, 本文方法在充分利用所提取的上下文信息并建模视网膜层间差异性的情
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况下, 对于层边界的分割更加准确, 特别是 RBC层边界. 从表 5和表 6中可以看出, GLFR-Net[55]和MAG-Net[54]等
基于深度神经网络的单阶段方法普遍具有较大的边界分割误差, 其中 GLFR-Net[55]通过重建全局和局部特征实现

特征提取的方案在没有图搜索算法的情况下实现了小幅度的误差下降. 本文所提出的 AGR-Net利用 GRU提取全

局特征的方式考虑到了视网膜层自身水平特性, 在推理速度稍下降的情况下极大地提高了分割精度, 且在两个数

据集上较基于深度神经网络的单阶段方法均具有更小的误差. 更进一步地, 当引入图搜索算法后, 虽计算量稍有增

加, 但分割误差被进一步降低.
  

(a) Original image (b) Bern segmentation

(e) Spectralis segmentation (f) AURA segmentation(d) IOWA segmentation

(g) DCNN-GS segmentation

(j) U-Net-GS segmentation (k) Manual segmentation

(h) MCNN-GS segmentation (i) DFCN-GS segmentation

(l) AGR-Net-GS segmentation

(c) OCTRIMA segmentation

图 8　在数据集 1上与已有方法的分割效果的比较
  

3.4.5    病例分析

不同疾病情形给算法在层边界分割方面带来了不同程度的困难与挑战, 为了本文对两个数据集进行了案例分

析, 其可视化结果如图 10所示. 由第 3.1节可知, 数据集 1和 2分别包含不同疾病患者的视网膜 OCT图像, 其中

数据集 1中均为轻度非增殖性糖尿病视网膜病变的患者, 而数据集 2中均为年龄相关性黄斑变性的患者. 由图 10
可知, 黄斑变性患者的视网膜层变形程度与糖尿病患者相比更加严重. 如图 10(a)所示, 对于糖尿病病变造成的视

网膜层轻微形变, 导致了 AGR-Net-GS的分割结果与真实边界存在较小的差异, 而对于如图 10(b)所示的 AMD造

成的严重视网膜病变情形, 由于病变引起的层边界严重形变和不均匀, AGR-Net-GS 在提取全局特征时受到了更

多的病变影响, 从而导致分割结果会存在些微的偏差, 但依然能够非常接近真实边界. 综合实验数据分析, 本文方

法在这两个具有不同病变情况的数据集上均有着不错的表现, 这也表明本文所提方法对不同疾病所造成的视网膜

病变均有一定的适用性. 
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(a) Original image (b) DCNN-GS segmentation (c) MCNN-GS segmentation

(d) U-Net-GS segmentation (e) Manual segmentation (f) AGR-Net-GS segmentation

图 9　在数据集 2上与已有方法的分割效果的比较
  

(a) 数据集 1

专家标注

ARG-Net-GS

(b) 数据集 2

图 10　数据集 1和数据集 2中视网膜病变病例的分割结果图
  

4   总　结

针对 OCT视网膜层边界分割问题, 本文提出了一种新颖的“由粗到细”的基于注意力全局残差网络和图搜索

的分割方法. 该方法包括基于端到端深度神经网络的粗分割和基于图搜索的细分割两个阶段. 具体地, 首先设计了

一个全局特征模块并将其嵌入残差网络中以获取全局特征信息. 其次, 在主干网络中融入注意力机制捕获 OCT图

像中的目标信息. 最后, 采用图搜索方法去除网络粗分割结果其中的孤立区域和填充孔洞, 得到更精细的分割结

果. 实验结果表明本文方法在两个主流的公开数据集上都取得了最佳的分割效果, 数值结果和视觉效果均优于目

前的 OCT视网膜层边界分割方法.
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