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【摘要】　目的　通过卷积神经网络 ＵＮｅｔ构建光学相干断层扫描（ｏｐｔｉｃａｌ
ｃｏｈｅｒｅｎｃｅｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ，ＯＣＴ）图像中糖尿病性黄斑水肿的自动识别模型，并通
过相关指标判断其价值。方法　利用开源的 ＯＣＴ数据集２０１４＿ＢＯＥ＿Ｓｒｉｎｉ
ｖａｓａｎ和ＯＣＴ２０１７训练卷积神经网络ＵＮｅｔ模型，并结合我院２０１８年１月至
２０１９年５月的６０例糖尿病性黄斑水肿患者的ＯＣＴ检查影像结果共同组成
数据集来验证模型。最后通过该模型的损失函数变化和精确度变化，以及

绘制受试者工作特征曲线来评价模型。结果　卷积神经网络 ＵＮｅｔ对单张
图像的处理时间在７５ｍｓ左右。且损失函数变化图显示当模型训练到一定
程度后，损失数值逐渐趋于收敛。验证集的精确度变化图显示精确度可以

达到０．９左右，并且随着训练次数的不断增加，精确度逐渐趋于稳定。最后
根据测试结果绘制了受试者工作特征曲线，其曲线下面积达到０．９０２，提示
该模型具有较高诊断能力。结论　利用卷积神经网络 ＵＮｅｔ可以准确快速
地分割出糖尿病性黄斑水肿区域，有望辅助临床医师的诊断与治疗。

【关键词】　糖尿病性视网膜病变；黄斑水肿；深度学习；卷积神经网络；光
学相干断层扫描

【中图分类号】　Ｒ７７０．４

　　糖尿病性黄斑水肿（ｄｉａｂｅｔｉｃｍａｃｕｌａｒｅｄｅｍａ，
ＤＭＥ）是糖尿病引起微血管病变后导致视网膜黄斑
积液所产生的一种疾病。目前 ＤＭＥ已成为糖尿病
患者视力障碍的重要原因［１］，严重影响了患者的日

常工作和生活质量。据２０１０年数据显示［２］，我国２０
岁以上人群中，约有 ９２４０万人（占成年人口的
９．７％）患有糖尿病，且６０．７％的糖尿病患者未能得
到及时诊断，其中伴有糖尿病性视网膜病变以及

ＤＭＥ的患者也不在少数。ＤＭＥ患者若未能得到及
时有效治疗，很可能导致不可逆性视力损害，因此在

临床工作中快速准确地识别出ＤＭＥ显得十分重要。
光学相干断层扫描（ｏｐｔｉｃａｌｃｏｈｅｒｅｎｃｅｔｏｍｏ

ｇｒａｐｈｙ，ＯＣＴ）是目前眼科诊疗中重要的检查手段，可
以便捷无创的对视网膜进行成像显示。临床医师会

反复通过ＯＣＴ检查判断患者视网膜的病变情况，由
于人工识别并标记病变区域相对繁琐，使用 ＯＣＴ机
器软件自动识别能为临床医师节省大量时间，但精

确程度往往不能达到满意的效果。目前自动识别软

件一般仅能判断出是否存在黄斑水肿，而不能准确

量化黄斑水肿的程度和分布。随着深度学习在医学

领域的广泛应用，特别是深度学习算法中卷积神经

网络的出现，大大提高了计算机识别医学图像的能

力。卷积神经网络的学习以及特征提取能力十分强

大，可以做到目标物体的自动化检测与分割，无需人

为手工提取特征，并且如果设计合理得当，分割效果

会非常好。目前卷积神经网络在医学领域已被尝试

用于医学图像的自动识别与分割，如特定病变细胞

的区域分割、细胞内异常物的检测以及视网膜的分

层检测［３］等。

很多研究表明，卷积神经网络可以用于自动检

测各类眼科疾病，尤其是视网膜疾病如糖尿病性视

网膜病变［４５］、老年黄斑变性［６］、青光眼［７］等，为临床

视网膜疾病的快速诊断和分型提供了新的手段。并

且在快速诊断的同时还可以对病变图像进行定量分

析。视网膜囊样水肿（ｉｎｔｒａｒｅｔｉｎａｌｃｙｓｔｏｉｄｆｌｕｉｄ，ＩＲＣ）
是量化视网膜水肿严重程度和渗出性黄斑病变的一

个特别重要的诊断区域，本研究通过卷积神经网络

ＵＮｅｔ［８］对ＩＲＣ区域进行了定量检测，从而建立 ＯＣＴ
中ＤＭＥ的自动识别模型，并通过相关指标判断其
价值。

１　资料与方法

１．１　一般资料　使用了开源的 ＯＣＴ数据集２０１４＿
ＢＯＥ＿Ｓｒｉｎｉｖａｓａｎ［９］和 ＯＣＴ２０１７［１０］以及来自郑州大学
第五附属医院的ＯＣＴ图像，其中２０１４＿ＢＯＥ＿Ｓｒｉｎｉｖａ
ｓａｎ含ＤＭＥ患者与正常人样本共２５０８张，并随机抽
取ＯＣＴ２０１７中含ＤＭＥ患者与正常人样本共４２１７张
以及我院自 ２０１８年 １月至 ２０１９年 ５月的 ６０例
ＤＭＥ患者的１１２７张双眼ＯＣＴ图像（美国ＯＰＴＯＶＵＥ
公司，ＲＴＶｕｅ１００２型ＯＣＴ，ＭＭ６模式）共同组成试验
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样本。由两名临床医师分别独立评判了所有试验样

本，在基于临床经验的综合评估后将样本图片标记

为正常或ＤＭＥ；当出现不一致的判断时，再由一位主
任医师对结果进行仲裁。将开源的两个数据集的样

本混合后抽取 ７０％作为训练样本（训练集），剩余
３０％与来自我院的数据合并后共同作为测试样本
（验证集）。

１．２　方法
１．２．１　卷积神经网络与 ＵＮｅｔ　不同种类的神经网
络经常具有不同的结构以及层次，一般而言神经网

络层次的加深可以增强其特征学习能力，因此现在

主流的卷积神经网络往往有着很深的层次［１１１２］。而

基于卷积神经网络提出的残差网络是一种具有独特

的跳级连接结构的网络，在卷积神经网络的每两层

之间增加一个捷径，即构成了一个残差块，这有利于

后面的层级直接学习残差。当不断重复这样的残差

块结构时，便可以形成一个深度残差网络。当残差

网络的层次足够深时，便可以具有非常多的神经元

和残差块结构，其特征提取和学习能力也会随之增

加，这样的神经网络可以解决模型训练过程中出现

的准确度下降的问题。卷积神经网络 ＵＮｅｔ结构（见
图１）同样具有非常深层次的对称网络结构：前向卷
积与池化层、下采样层、上采样层，并且运用了残差

网络进行特征提取，这些都确保卷积神经网络 ＵＮｅｔ
具有强大的特征提取能力。

图１　卷积神经网络ＵＮｅｔ结构示意图

本研究采用卷积神经网络 ＵＮｅｔ的多个卷积层
来提取ＤＭＥ患者的ＯＣＴ图像特征。在下采样部分，
算法使用残差网络ＲｅｓＮｅｔ５０进行输入图像的特征提
取。残差网络的深层次卷积网络结构可以保障卷积

神经网络ＵＮｅｔ模型在训练时不会产生过拟合现象，
同时还可以更好地提取图像中的区域特征，便于试

验操作人员进行模型的预训练，以加速卷积神经网

络ＵＮｅｔ的训练。之后再对采样到的高层次高语义
的特征图进行上采样，上采样后的特征图再与特征

提取的网络部分进行相同尺度的特征图融合与拼

接。然后重复以上操作过程，直至得到最后一层特

征图，最后输出与原始图像中病变区域对应的目标

区域分割图。

１．２．２　卷积神经网络ＵＮｅｔ训练过程　本研究是在
Ｕｂｕｎｔｕ１６．０４操作系统下运行。试验运行环境为
ＮＶＩＤＩＡｃｕＤＮＮ５．１、ＣＵＤＡ８．０、Ｐｙｔｈｏｎ２．７、Ａｎａｃｏｎ
ｄａ２、ＯｐｅｎＣＶ３．０，试验运行硬件平台配置为 ＮＶＩＤＩＡ
ＱｕａｄｒｏＰ４０００，８．０ＧＢ显存，１Ｔｂ容量的机械硬盘，深
度学习框架选择 ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ，并在试验数据集上进行
训练。由于试验样本中，有关 ＩＲＣ病变区域的图像
数量相对较少，因此使用数据增强的方式来扩充数

据集。常见的数据增强有增加高斯噪声，缩小或放

大图像，随机裁剪，随机颜色抖动，对原始图像旋转

固定角度等。经过数据增强后的数据集有 １５０００
张，训练集和验证集的比例为１０１。卷积神经网络
通过训练集图像来学习初始的神经元权重和偏置数

值，之后在训练的过程中结合验证集来调整网络参

数，并通过验证集的精确度变化曲线图判断出训练

性能较好的网络模型，并计算验证过程中的敏感度

与特异度。最后绘制受试者工作特征（ｒｅｃｅｉｖｅｒｏｐｅｒ
ａｔｉｎｇｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ，ＲＯＣ）曲线来判断卷积神经网络
ＵＮｅｔ模型的准确性。本研究采用随机梯度下降的优
化函数来对网络参数进行优化，并使用交叉熵损失

函数来衡量网络的分割误差大小，特征提取网络采

用ＲｅｓＮｅｔ５０网络，其有助于算法高效地提取待分割
区域的特征，加速网络的训练过程。

１．３　统计学方法　所有统计分析及图表绘制均使
用Ｐｙｔｈｏｎ语言以及 ＭｅｄＣａｌｃ软件进行。将 ＤＭＥ患
者ＯＣＴ图像中的 ＩＲＣ区域进行识别并准确分割出
来，本质上是对像素的识别与分割，因此我们将待测

试图像中的每个像素点划分为 ＩＲＣ点和非 ＩＲＣ点。
并使用训练过程中产生的损失函数变化和验证集中

的精确度变化评估其分割速度与精确度。同时为了

定量评价模型的分割效果，我们采用了以下的量化

统计指标：真正例（ｔｒｕｅｐｏｓｉｔｉｖｅ，ＴＰ）表示模型实际分
割正确的 ＩＲＣ点，假正例（ｆａｌｓｅｐｏｓｉｔｉｖｅ，ＦＰ）表示实
际为背景点却被模型误识别为 ＩＲＣ的点，真反例
（ｔｒｕｅｎｅｇａｔｉｖｅ，ＴＮ）表示模型实际分割正确的背景
点，假反例（ｆａｌｓｅｎｅｇａｔｉｖｅ，ＦＮ）表示实际为 ＩＲＣ却被
模型误识别为背景的点，以及基于这些数据之上的

敏感度和特异度。

敏感度的计算如公式（１）所示：

敏感度＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ （１）

特异度的计算如公式（２）所示：

特异度＝ ＴＮ
ＴＮ＋ＦＰ （２）

之后绘制ＲＯＣ曲线。ＲＯＣ的曲线下面积（ａｒｅａ
ｕｎｄｅｒｃｕｒｖｅ，ＡＵＣ）可以用于反映模型诊断效能大小，
当ＡＵＣ＝０．５时视为完全没有诊断价值，在 ０．７～
０．９时具有中等诊断价值，０．９以上时具有较高诊断
价值。
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２　结果

２．１　原始图像与输出结果示例　本研究中所有的
测试样本均转换为单张尺寸大小为９４８×４８０，位深
度为２４的图像，然后进行了 ＩＲＣ的识别和分割测
量，平均单张处理时间在７５ｍｓ左右。对测试样本
识别的示例图片见图２。

图２　输入的原始图像及输出结果示例图　原始图像中白色箭头
指示ＩＲＣ区域；输出结果中白色箭头指示 ＵＮｅｔ模型自动识别后相
对应的区域

２．２　损失函数变化和精确度变化　利用卷积神经
网络ＵＮｅｔ对验证集进行自动识别分割时，基于病变
区域像素面积计算并绘制了损失函数变化图和精确

度变化图。训练集中的损失函数变化趋势和验证集

中的精确度变化趋势见图３。在模型训练过程的前
５００次的迭代中损失数值下降速度非常快，到达
１０００次迭代后损失函数变化曲线趋于平缓，表明已
逐渐收敛。当验证集中的迭代次数到达１０００次后，
验证集的精确度即可以达到０．９左右，并且随着迭
代次数的不断增加，精确度逐渐趋于稳定。

图３　训练集的损失函数变化图以及验证集的精确度变化图　Ａ：
训练集中损失数值随迭代次数变化的示意图；Ｂ：验证集中精确度随
迭代次数变化的示意图

２．３　对病变区域识别能力的ＲＯＣ分析　在卷积神
经网络ＵＮｅｔ模型训练完成后，根据其对验证集分割
的正确与否而绘制的ＲＯＣ曲线见图４，其中ＡＵＣ达
到了０．９０２（９５％ＣＩ为０．８８４～０．９１７，Ｐ＜０．０１）。

图４　ＵＮｅｔ模型的 ＲＯＣ曲线

３　讨论

ＯＣＴ成像是目前临床上用来诊断视网膜疾病的
重要工具，快速准确地识别 ＯＣＴ中的特征信息可以
为选择治疗方案提供更好的依据。这促使了视网膜

ＯＣＴ图像自动分割技术的研究和发展［１３］。本研究

基于卷积神经网络 ＵＮｅｔ的结构思想，对 ＤＭＥ患者
的ＯＣＴ图像进行一系列的卷积、池化等操作来训练
模型。最终构建了对 ＤＭＥ病变的自动识别和分割
模型，并结合了来自我院的样本进行验证。结果证

实应用卷积神经网络 ＵＮｅｔ能够准确快速地识别并
分割出ＤＭＥ病变区域，具有较高的医疗辅助价值。

在目前已发表的相关文献中，提出了很多关于

黄斑水肿图像的自动分割方法，但以往的方法多局

限于图论，当出现较为严重或复杂的病理情况时，则

很可能出现错误分割［１４］。同时由于各方法间使用

的数据集以及研究目的不尽相同，这导致目前还难

以较为准确地量化判断不同方法间的优劣［１５１６］。本

研究通过绘制 ＲＯＣ曲线判断自动识别模型的准确
性和稳定性，证明了基于卷积神经网络 ＵＮｅｔ模型对
ＤＭＥ自动识别具有高度的可行性。

本研究中采用的卷积神经网络 ＵＮｅｔ具有特殊
的结构，即包含特征金字塔结构［１７］。这样的结构可

以充分结合低尺度高分辨率的特征图与高层次高语

义的特征图信息，为神经网络算法进行区域的分割

提供了更加丰富的关于待分割物体的高层语义信

息。与此同时，卷积神经网络ＵＮｅｔ结构适合对超大
的图像进行分割，尤其是对一些医学图像的分割。
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由于常见的医学图像往往尺寸较大，较难被计算机

处理，在分割的时候一般需要先将其裁剪为小块区

域。而卷积神经网络 ＵＮｅｔ结构对于含有交叠区域
的切片具有较好的容忍度和适应性，因此它针对大

尺寸的医学图像也具有较为良好的分割效果。并且

本试验结果也显示，卷积神经网络 ＵＮｅｔ对于单张尺
寸大小为９４８×４８０，位深度为２４的图像处理时间在
７５ｍｓ左右，分割速度极快。同时卷积神经网络ＵＮ
ｅｔ的损失函数变化图显示，在前５００次迭代中损失
数值的下降速度非常快，仅需１０００次迭代后的损失
数值即已逐渐收敛。而在验证集中，当迭代次数到

达１０００次后，验证集的精确度即可稳定在 ０．９左
右。最后我们绘制了 ＲＯＣ曲线来判断卷积神经网
络ＵＮｅｔ模型的实用价值，其结果显示 ＡＵＣ达到了
０．９０２。这也证实了该模型对于ＯＣＴ图像中ＤＭＥ区
域具有较强识别能力。综上所述，基于卷积神经网

络ＵＮｅｔ结构可以较为快速准确地自动识别出 ＤＭＥ
病变区域，这有助于眼科临床医生针对病情进一步

判断以及调整治疗方案。

基于卷积神经网络ＵＮｅｔ识别ＤＭＥ需要大量图
像样本数据用于训练模型，但受限于时间与人力因

素，在本研究中未能标记开源数据集的全部样本，而

是以随机抽样的方式标记了一部分作为训练样本。

另外，单纯增加图像的数量并不一定能够提高卷积

神经网络ＵＮｅｔ模型的性能，例如添加大量健康对照
组数据可能并不会对疾病分类的模型提供改进。因

此，对于使用卷积神经网络ＵＮｅｔ模型自动识别视网
膜图像和诊断眼科疾病，还需要更为深入地研究以

及开展多学科的合作与讨论。
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Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇａｕｔｈｏｒ：ＺＨＯＵＬｉｘｉａｏ，Ｅｍａｉｌ：ｚｈｏｕｌｉｘｉａｏ＠１２６．ｃｏｍ
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ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ（ＯＣＴ）ｉｍａｇｅｓｂｙｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓＵＮｅｔ，ａｎｄｄｅｔｅｒｍｉｎｅｉｔｓｖａｌｕｅｔｈｒｏｕｇｈｒｅｌｅｖａｎｔｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ．
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ｔｏｖａｌｉｄａｔｅｔｈｅｍｏｄｅｌ．Ｔｈｅｍｏｄｅｌｉｓｅｖａｌｕａｔｅｄｂｙｌｏｓｓｃｕｒｖｅ，ｖａｌｉｄａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｃｕｒｖｅａｎｄｒｅｃｅｉｖｅｒｏｐｅｒａｔｉｎｇｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ
（ＲＯＣ）ｃｕｒｖｅ．Ｒｅｓｕｌｔｓ　Ｆｏｒａｓｉｎｇｌｅｉｍａｇｅｔｏｂｅｓｅｇｍｅｎｔｅｄ，ｔｈｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｔｉｍｅｗａｓｏｎｌｙａｂｏｕｔ７５ｍｓ．Ｔｈｅｌｏｓｓｃｕｒｖｅ
ｆｉｇｕｒｅｓｈｏｗｅｄｔｈａｔｗｈｅｎｔｈｅｍｏｄｅｌｗａｓｔｒａｉｎｅｄｔｏａｃｅｒｔａｉｎｌｅｖｅｌ，ｔｈｅｌｏｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎｖａｌｕｅｔｅｎｄｅｄｔｏｃｏｎｖｅｒｇｅ．Ｔｈｅｖａｌｉｄａｔｉｏｎ
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ｒｅｓｕｌｔｓ，ａｎｄｔｈｅａｒｅａｕｎｄｅｒｃｕｒｖｅ（ＡＵＣ）ｏｆＲＯＣｒｅａｃｈｅｄ０．９０２，ｗｈｉｃｈｉｎｄｉｃａｔｅｄａｈｉｇｈｄｉａｇｎｏｓｔｉｃｃａｐａｃｉｔｙ．Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ
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ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ

关于我刊文后参考文献引用和著录标准的说明

　　为了正确执行国家标准 ＧＢ／Ｔ７７１４２０１５《信息与文献参
考文献著录规则》，自２０１６年１月起，我刊文后参考文献的引
用和著录执行以下标准。

１　不同文献类型的引用和著录格式

１．１　阅读型参考文献（ｒｅａｄｉｎｇｒｅｆｅｒｅｎｃｅ）　著者为撰写或编
辑论著而阅读过的信息资源，或供读者进一步阅读的信息资

源。著录时需要标注文章的起始页。

著录格式示例如下：

［１］　邵毅，余静，余瑶，高桂平，杨继玲，裴重刚，等．无缝线
骨髓间充质干细胞羊膜移植预防角膜缘干细胞缺乏的

实验研究［Ｊ］．眼科新进展，２０１３，３３（１１）：１０１１１０１５．
ＳＨＡＯＹ，ＹＵＪ，ＹＵＹ，ＧＡＯＧＰ，ＹＡＮＧＪＬ，ＰＥＩＺＧ，ｅｔ
ａｌ．Ｎｏｖｅｌｓｕｔｕｒｅｌｅｓｓｂｏｎｅｍａｒｒｏｗｍｅｓｅｎｃｈｙｍａｌｓｔｅｍｃｅｌｌｓ
ｗｉｔｈａｍｎｉｏｔｉｃｍｅｍｂｒａｎｅｔｒａｎｓｐｌａｎｔａｔｉｏｎｆｏｒｃｏｒｎｅａｌｌｉｍｂｕｓ
ｓｔｅｍｃｅｌｌｓｄｅｆｅｃｔｉｎｒａｂｂｉｔｍｏｄｅｌ［Ｊ］．ＲｅｃＡｄｖＯｐｈｔｈａｌｍｏｌ，
２０１３，３３（１１）：１０１１１０１５．

１．２　引文参考文献（ｃｉｔｅｄｒｅｆｅｒｅｎｃｅ）　著者为撰写或编辑论
著而引用的信息资源。页码只需著录引用信息所在页。

著录格式示例如下：

［１］　杨秀梅，王雨生．ＭＥＫ／ＥＲＫ参与大鼠脉络膜新生血管
基质金属蛋白酶２和基质金属蛋白酶９的表达调控
［Ｊ］．眼科新进展，２０１５，２５（６）：５０４．
ＹＡＮＧＸＭ，ＷＡＮＧＹＳ．ＣｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆＭＥＫ／ＥＲＫｐａｔｈ

ｗａｙｉｎｒｅｇｕｌａｔｉｏｎｏｆＭＭＰ２ａｎｄＭＭＰ９ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｉｎｒａｔ
ｃｈｏｒｏｉｄａｌｎｅｏｖａｓｃｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＲｅｃＡｄｖＯｐｈｔｈａｌｍｏｌ，
２０１５，２５（６）：５０４．

２　著者的著录新规则

著者的著录时要求其姓全部著录，字母全大写，名缩写为

首字母，缩写名后省略缩写点。

著录格式示例如下：

［１］　ＣＯＯＫＥＣＡ，ＬＵＭ ＤＪ，ＷＨＥＥＬＤＯＮＣＥ，ＴＥＯＨＨ，
ＭＣＧＨＥＥＣＮ．Ｓｕｒｇｉｃａｌａｐｐｒｏａｃｈ，ｈｉｓｔｏｐａｔｈｏｌｏｇｙ，ａｎｄ
ｐａｔｈｏｇｅｎｅｓｉｓｉｎｃａｔａｒａｃｔａｓｓｏｃｉａｔｅｄｗｉｔｈｔｒｕｅｌｅｎｓｅｘｆｏｌｉａｔ
ｉｏｎ［Ｊ］．ＪＣａｔａｒａｃｔＲｅｆｒａｃｔＳｕｒｇ，２００７，３３（４）：７３５７３８．

３　标识符号

论文正文和文献表中的序号均要使用“［　］”括起，正文
中连续序号和文献表中连续页码间用短横线连接。

需要注意的是，国家新标准新增了４个文献类型及其标
识：（１）档案，Ａ：分类保存以备查考的文件和材料，如人事档
案、科技档案、法律法规、政府文件等。（２）舆图，ＣＭ：世界、国
家、区域的地图。（３）数据集，ＤＳ：一种由数据所组成的集合，
又称为资料集、数据集合或资料集合。（４）其他，Ｚ：凡是归不
进前面１５个类型的文献，均可放到“Ｚ”中。
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