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摘　要　中浆(CSC)病变区域的大小对于病变的诊断及研究有着关键的作用,而视网膜神经上皮层脱离(NRD)形态

在中浆病变中最为普遍且病变程度最为严重,因此快速准确地分割出 NRD 病变区域十分重要.给出一种全自动的

频域光学相干断层(SDＧOCT)中浆 NRD病变分割方法.首次在三维空间进行 NRD病变分割,将二维图像上的病变

区域分割问题转化为三维空间的体分割问题,充分利用了数据的三维结构信息,提高了分割精度.１８组中浆 NRD病

变的SDＧOCT图像的实验结果表明:该算法能够准确分割出中浆 NRD病变,且平均覆盖率高达８９．５％.与其他４种

分割方法相比,所提方法精度最高且耗时最短,在临床应用与研究中具有极大的优势.
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Abstract　Itisimportanttosegmentneurosensoryretianldetachment (NRD)ofcentralserouschorioretinopathy
(CSC)region,becausethevolumeofCSCregionplaysaveryimportantroleinthediagnosisandstudyofCSC,while
NRDisthemostcommonandserioussituationinCSC．ThepaperpresentedanautomatedspatialＧdomainopticalcoheＧ
rencetomography(SDＧOCT)NRDsegmentationmethod,whichfirstlysegmentsNRDlesionin３Dspace．AndthesegＧ
mentationoflesionintwoＧdimensionalimagesistransformedintothreeＧdimensionalspacesegmentationproblem,which
makesfulluseofthethreeＧdimensionalstructureinformationofdataandimprovesthesegmentationprecision．The
experimentresultswith１８SDＧOCTcubesindicatethattheproposedmethodcansegmenttheNRDaccurately,andthe
averageareacoverageisashighas８９．５％．Comparedtootherfoursegmentationmethods,theproposedalgorithm
achievesthehighestaccuracyandcoststheleasttime,whichhasgreatadvantagesinclinicalapplicationandresearch．
Keywords　Centralserouschorioretinopathy,Neurosensoryretianldetachment,SpatialＧdomainopticalcoherencetomoＧ

graphy,Adaptivethreshold,３ＧDregiongrowing
　

１　引言

中心性浆液性脉络膜视网膜病变(CentralSerousChorioＧ

retinopathy,CSC),简称“中浆”,是一种常见的损害视力的眼

底黄斑部疾病[１],常见于中青年男性,多为单眼发病,有自愈

和复发倾向.对于该病的研究,至今尚无定性的组织病理学

结论,因此其病因还未完全确定.

频域光学相干断层扫描(SpatialＧDomainOpticalCoheＧ

renceTomography,SDＧOCT)具有高分辨率、高灵敏度、客观

定量、非接触、无损伤、可重复等诸多优点,在显示活体眼内结

构的断层图像尤其在分辨各层位置和结构方面具有不可替代

的优势,已越来越多地被应用于临床.SDＧOCT的应用成功

地将中浆患者的浆液性脱离的性质、部位、高度及宽度等清晰

地显示出来,为CSC的诊断、随访、鉴别提供了新的手段[２Ｇ４].



中浆病变在 SDＧOCT 图像中存在 ３种不同的形态[５]:

１)视网膜神经上皮层分离(NeurosensoryRetianlDetachment,

NRD),如图１(a)中箭头所示;２)视网膜色素上皮层分离(PigＧ

mentEpitheliumDetachment,PED),如图１(b)中箭头所示;

３)视网膜神经上皮层分离伴色素上皮层分离(NRD&PED),

如图１(c)中箭头所示.其中 NRD形态下的病变最严重,因

此本文主要研究 NRD病变区域的分割.

　　　　　(a)NRD　　　 　　(b)PED　　 　(c)NRD &PED

图１　中浆病变的３种形态示意图

利用SDＧOCT观察 CSC病变的大小及形状有利于医生

对病变的过程有更加深入的了解,而病变区域的体积又是判

断病变程度的一个重要标准,因此找到一种快捷有效的分割

病变区域的方法显得尤为重要.

目前,国内外将视网膜中发生的有关积液的异常情况统

称为症状性相关渗出紊乱(SymptomaticExudateＧAssociated

Derangements,SEAD).Chen等[６]通过概率约束及图搜索Ｇ
图割方法分割SEAD,并在含有 PED的 OCT 图像中进行层

分割[７],利用得到的PED修正层分割结果;Wilkins等[８]在限

制区域的基础上采用阈值分割及边缘检测得到SEAD;Ding
等[９]应用布雷格曼Ｇ拆分分割方法找到层之间的暗区,然后通

过训练的随机森林分类器区分真假流体区域;时佳佳等[１０]利

用灰度及梯度信息分割SEAD;Wu等[１１]利用眼底图像,采用

带有空域平滑限制的模糊水平集(EFIＧFLS)的方法对 NRD
进行分割;Xu等[１２]提出了一种基于层结构的 K 最近邻分类

(SSＧKNN)方法,改进了文献[６]中SEAD检测的类不平衡问

题;Sun[１３]等使用基于６２个特征的 AdaＧboost方法提纯初始

分割区域,然后采用形状限制的图割方法分割 PED,最后应

用基于 形 态 学 的 自 适 应 结 构 元 素 方 法 去 除 误 分 割;NoＧ

vosel[１４]利用各层附近局部衰减系数,引入辅助层分割流体区

域;Wang等[１５]提出了一种基于标签传递及高阶限制(LPHC)

的半自动方法来分割SEAD.但目前专门分割 NRD病变的

研究还较少.

本文采用全自动的方法对中浆 NRD病变的SDＧOCT图

像进行分割.首先,采用双边滤波[１６]方法对SDＧOCT图像进

行去噪,在保留图像层次信息的同时去除SDＧOCT图像中的

散斑噪声;接着运用三维图搜索的方法得到ILM 层、IS/OS
层及 RPE层的位置,限制分割区域;借助病变区域的位置及

灰度信息,在IS/OS层与 RPE层之间使用改进的 OTSU 方

法找到自适应分割阈值,并将两层之间灰度低于该阈值的像

素作为候选种子点;同时,利用IS/OS及 RPE层之间的灰度

投影,得到每个病变区域的限制范围;通过对限制区域内的候

选种子点进行 KＧ均值聚类,得到每个病变区域的种子体素;

最后,在ILM 层及 RPE层之间应用基于灰度信息的三维区

域生长方法得到病变区域.

由于眼睛体数据帧与帧之间具有连续性,本文方法首次

提出在三维空间进行 NRD 病变区域的分割,将传统的二维

图像中的病变区域分割转化为三维空间的病变体分割,充分

利用了数据的三维结构信息;同时,与其他分割方法相比,本
文提出的算法精度为８９．５％,比目前最优的 EFIＧFLS方法高

０．４％,且分割单只眼睛体数据所需的时间仅为EFIＧFLS方法

的１/８,综合考虑以上两个性能,本文算法优于其他分割方法.

图２给出了中浆病变 NRD形态的SDＧOCT图像的主要

部分,图中分别标注了ILM 层、IS/OS层及 RPE下边界的位

置,曲线包围的区域就是中浆 NRD的病变区域.

　　　注:ILM 为内界膜,IS/OS为内外感光层,RPE为视网膜色素上皮层

图２　病变所在区域示意图

２　NRD病变区域分割

图３给出了本文算法的主要框架.首先,通过双边滤波

算法去除输入图像中的噪声,双边滤波的参数设置如下:滤波

器半宽为３,定义域方差为５,值域方差为０．１.其次,采用最

优三维图搜索方法进行层分割,得到ILM,IS/OS及 RPE层.

然后,对IS/OS及 RPE层间的像素进行自适应阈值分割,得
到最佳分割阈值,将灰度低于该阈值的像素设为候选种子点;

与此同时,对IS/OS到 RPE层之间的像素进行投影,得到两

层间的灰度投影图像,利用病变区域低灰度的特性对投影图

像进行分割,得到每个病变区域的列限制及帧限制;将各病变

限制区域内的候选种子点进行 K均值聚类,得到每个病变区

域的候选种子点的聚类中心,将其作为三维区域生长的种子

体素,通过三维区域生长得到病变区域的分割结果.最后,通
过后处理对病变结果进行优化,得到最终的分割结果.

图３　算法基本框架

２．１　层分割

近年来,应用于最优表面求解的三维图搜索算法[１７]被越

来越广泛地应用于眼部 SDＧOCT 图像的层分割[１８Ｇ２０].三维

图搜索算法是基于图论构建的.在三维图搜索算法中,当一

个构图结构以顶点权重设计为基础时,最优表面在多项式时

间复杂度内可解,因此在三维图的构造过程中给顶点赋予权

值,算法的求解也就是相应图结构的最大流/最小割问题[２１].

本文采用牛四杰等提出的多尺度三维图搜索[２２]算法进行层

分割.

对于含有 NRD病变的图像,当病变区域较大时,层分割

算法超出其搜索范围的限制,IS/OS层的边界分割不完全准

确,而其他层分割结果仍然准确.由于IS/OS层与 RPE层之

间仍然存在病变区域,因此通过本文方法仍可实现分割.如

图４所示,分割出来的边界自上而下依次为:ILM,IS/OS及

RPE层上下边界.

８８１ 计 算 机 科 学 　２０１８年



(a)自动分割 (b)手动分割

图４　NRD图像层分割结果的对比图

２．２　自适应阈值选取种子点

SDＧOCT成像时会受到各种干扰,导致不同眼睛的视网

膜图像的亮暗存在差异,且同一图像也会存在不均匀的灰度

分布.固定的阈值无法分割所有的病变图像,因此需要针对

不同图像找到相应的阈值.本文采用了自适应阈值的分割方

法[２３],通过 OTSU迭代,不断逼近最佳阈值.
一幅图像的灰度范围为０~L－１,图像中灰度为j的像

素个数为nj,则图像总的像素个数为 N＝ ∑
L－１

j＝０
nj.灰度为j的

像素出现的概率为:

pj＝nj/N,pj≥０,∑
L－１

j＝０
pj＝１ (１)

设阈值为t,像素被划分为两类:C０＝{０,１,,t},C１＝
{t＋１,t＋２,,L－１},则C０ 和C１ 类的概率分别为:

P０(t)＝∑
t

j＝０
pj,P１(t)＝ ∑

L－１

j＝t＋１
pj (２)

它们的均值分别为:

μ０(t)＝∑
t

j＝０
jpj/P０(t)

μ１(t)＝ ∑
L－１

j＝t＋１
jpj/P１(t)

(３)

总体灰度均值为:

μT＝ ∑
L－１

j＝０
jpj (４)

类间方差为:

σ２
B(t)＝P０(t)[μ０(t)－μT]２＋P１(t)[μ１(t)－μT]２ (５)
当式(５)达到最大时所对应的阈值为最佳阈值,此时目标

和背景的区别最大.
对SDＧOCT体数据的像素进行阈值分割时,将病变区域

看作目标,其余部分看作背景,则灰度直方图相当于目标和背

景的像素灰度混合分布的概率密度函数.假定该混合分布的

两个分量P(j│０)和P(j│１)都服从正态分布,则其均值为

μ０ 和μ１,标准差为σ０ 和σ１,先验概率为P０ 和P１.其中,先验

概率P０ 和P１ 由式(２)计算得到,均值μ０ 和μ１ 通过式(３)计
算得到,标准差σ０和σ１ 的定义如下:

σ０(t)＝(∑
t

j＝０
[j－μ０(t)]２pj/P０)１/２

σ１(t)＝(∑
L－１

j＝t＋１
[j－μ１(t)]２pj/P１)１/２

(６)

不失一般性,当目标和背景被明显区分时,均值与标准差

应该满足下式:

μ１－μ０＞α(σ０＋σ１) (７)
其中,参数α的取值取决于目标和背景的灰度分布特点,一般

在２~３之间取值,本文取值为２．０.
当阈值t分割的 图 像 的 两 部 分 的 均 值 和 标 准 差 满 足

式(７)时,我们认为该阈值可区分目标和背景,不需要再对目标

区域进行再次分割;反之,则需要对已经分割出来的目标区域

进行进一步分割,直到完全分割出目标.该算法通过OTSU不

断迭代,缩小目标区域,逐步逼近最佳阈值来分割出最终目标.

中浆病变区域在整个 SDＧOCT 体数据中所占的比例较

小且灰度较低,如果对整个体数据进行自适应阈值分割,那么

大片的背景暗区会使我们无法获得准确的阈值,因此,将处理

范围限制在IS/OS层以及RPE层之间,一方面大大减少了计

算量,提高了算法的效率,另一方面去掉了大部分暗背景,提
高了目标在待分割区域的比例,使得选取的阈值更加准确.
本文中初始阈值设为０.

通过自适应阈值得到最佳阈值,将IS/OS层及RPE层之

间灰度低于最佳阈值的像素作为候选种子点.图５给出了两

只眼睛体数据中的一帧上的候选种子点,用白色标注其位置.

图５　候选种子点在单帧图像中的位置

２．３　投影图像生成

对于一只眼睛体数据的１２８帧图像而言,并不是所有帧

都包含有 NRD病变,因此通过投影图像寻找各病变区域的

列限制及帧限制.图６给出了投影图像生成的原理.但是,

ILM 层到RPE层之间的投影图像并不理想,因为这两层之间

包含了多个灰度差异较大的层结构,使得投影图像中包含大

量噪声.因此,对IS/OS及 RPE层之间的像素生成灰度投影

图,大大减小了不相关背景区域的影响,提升了投影图像的质

量,有利于后期处理.

图６　投影图像生成原理

如图６所示,在y方向的每一列上对IS/OS层及RPE层

之间的像素求灰度平均值,则一只眼睛体数据的１２８帧图像

就可以得到一幅１２８∗５１２的投影图像,我们将其拉伸至５１２∗
５１２,根据先验知识可知,投影图像中的低灰度区就是病变区

域的位置,由此可以利用投影图像限制每个病变区域的大致

范围.
图７给出了一只眼睛的投影图像及其分割结果.

(a)投影图像 (b)投影图像分割结果

图７　IS/OS到 RPE层之间的投影图像及分割结果

９８１第６A期 何晓俊,等:基于三维限制区域生长的SDＧOCT中浆 NRD病变区域分割



图７(a)是一只眼睛体数据在IS/OS到 RPE之间生成的

灰度投影图像,通过开运算及 OTSU阈值分割得到图７(b)的
分割结果.

(１)区域限制

投影图像P 中的像素点(x,y)代表体数据中第x帧的第

y 列.当P(x,y)的值为１时,代表体数据中第x帧的第y 列

包含 NRD病变,若为０则不包含,据此可以在初始化时将体

数据中第x帧的第y 列从生长范围内去除,由此可以对２．４节

中三维区域生长的区域加以限制,排除干扰,提高算法的效

率.图８给出了两个根据投影图像限制区域生长范围的

示例.

图８　基于投影图像的区域限制

(２)候选种子点聚类

对每个病变区域的限制范围内的候选种子点进行 K 均

值聚类,得到每个病变区域的候选种子点的聚类中心,将其作

为三维区域生长中该病变区域的初始种子体素.
图９给出了一个含有两个病变区域的体数据的生长体素

选取过程示例.分别对两个病变限制区域内的候选种子点进

行 K均值聚类,得到每个病变区域内候选种子点的聚类中心

P１ 和P２,点P１ 和P２ 分别是两个病变区域的生长体素.部

分投影图像由于血管等低灰度区的影响,导致过分割,但由于

相应限制区域内没有候选种子点,因此不会影响分割结果.

图９　种子体素选取过程示例

２．４　三维区域生长

由于眼部结构是三维结构体,因此三维分割算法能够更

加充分地利用成像设备采集到的三维数据信息,其分割结果

在空间上也更加准确和连续.而 NRD病变内部灰度保持基

本一致,背景区域与病变区域之间存在较明显的灰度差.因

此,本文采用三维区域生长算法来获得 NRD病变区域.
区域生长算法是一种重要的图像分割方法,它能将某种

相似性质的像素或体素集合起来构成区域.与二维区域生长

类似,三维区域生长的应用需要解决３个问题:１)确定能够正

确代表目标区域的种子体素;２)确定生长准则;３)制定让生长

停止的条件或规则.

(１)种子体素的选择:将上文得到的每个病变区域的候选

种子点的聚类中心作为三维区域生长的种子体素.
(２)生长准则:与二维区域生长不同的是,为了使生长完

全,避免遗漏生长方向,将体素的２６Ｇ邻域都作为可生长体素.
如式(８)所示,计算一个体素的２６Ｇ邻域体素的灰度平均值μ,
并与该体素的灰度值I进行比较,如果两者的差值小于或等

于２６Ｇ邻域体素的标准差σ的两倍,则该体素为可生长体素.

|I－μ|≤２×σ (８)
(３)停止准则:当不再有新的可生长体素生成时,算法

停止.
同时,利用投影图像限制三维区域生长的范围,区域生长

的结果就是 NRD病变区域的分割结果.

２．５　后处理

(１)孔洞填充

如图１０所示,进行三维区域生长后,由于SDＧOCT图像

中噪声的存在,导致病变区域内部还存在一些孔洞,我们通过

孔洞填充使病变区域变得完整.

图１０　孔洞填充

(２)去除过分割

１)去除与病变区域不相连的过分割

当病变区域的某些边界模糊时,会出现生长区域溢出的

情况,在局部帧中这些溢出的区域与病变区域不相连,且这些

区域大都面积较小,这时可以根据病变区域的特性对其进行

筛选:①当一个连通域面积小于１０００且重心位于IS/OS边界

上方时,该连通域不是病变区域;②当一个连通域下边界的

９０％以上都位于IS/OS边界上方时,该连通域不是病变区

域.根据这两个特性,去除与病变区域不相连的过分割区域.
图１１是一个实例,由图可以看到,与病变区域不相连的两个

过分割区域被成功去除.

图１１　与病变区域不相连的过分割去除

２)去除与病变区域相连的过分割

当 NRD病变的局部边界灰度模糊时,会出现生长范围

超出病变区域的情况,且过分割部分与病变区域相连,如图

１２所示.通过简单的过分割处理办法无法将其去除,因此本

文提出一种基于窄边分割的边缘过分割区域切割算法.首

先,通过连通域占其最小外接多边形的面积比判断其是否需

要再次分割,如果面积比小于０．８５,则对该连通域进行不断

腐蚀,直到该连通域被分割开;然后,分别计算各子连通域的

面积占其最小外接多边形的面积比,若小于０．８５则继续分

割.在得到切割结果后,根据病变区域的特性对各连通域进
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行筛选:①当一个连通域面积小于１０００且重心位于IS/OS边

界上方时,该连通域不是病变区域;②当一个连通域下边界的

９０％以上都位于IS/OS边界上方时,该连通域不是病变区

域.根据这两个特性,去除与病变区域不相连的过分割区域,

得到最终的分割结果.图１２是区域分割及筛选的一个示例.

图１２　与病变区域相连的过分割去除示例

３　实验结果分析

本文对江苏省人民医院采集的中浆病变 NRD 的 SDＧ
OCT图像进行分割,共１８个 NRD 病变体数据.每个三维

SDＧOCT体数据称为一个 Cube,由１２８幅图像组成,每幅图

像的分辨率为１０２４×５１２.每个 Cube是由商业SDＧOCT 设

备(CirrusOCT;CarlZeissMeditec,Inc．,Dublin,CA)获得的

一个大小为６mm×６mm×２mm的区域.实验环境的配置

为Intel Corei３Ｇ２３７０M CPU２．４０GHz,８GB 内 存,使 用

MATLAB２０１６a开发环境编程实现算法.我们将一名眼部

专家手动标注的结果作为实验结果的金标准.此外,本文认

为可分割 NRD区域满足以下条件:已出现下积液,且在图像

中表现为病变部位存在低灰度区.若出现如图１３所示的情

况,则认为该病变区域不可分割.

图１３　不可分割病变区域示例

为了更加客观准确地评估本文提出的算法,将实验结果

与其他４种分割方法进行比较,分别为:基于随机森林[２４]的

分类 器 (RF)、基 于 层 结 构 采 样 的 kＧ最 近 邻 分 类 器 (SSＧ
KNN)[１２]、基 于 标 签 传 递 和 高 阶 约 束 的 半 自 动 分 割 方 法

(LPHC)[１５]、基于 眼 底 图 像 的 模 糊 水 平 集 分 割 方 法 (EFIＧ

FLS)[１１].这４种方法都已经被提出用于不同的眼部下积液

的分割.第一种方法最早用于分割糖尿病性黄斑水肿,而后

两种方法则是为了解决症状性渗出物相关紊乱(SEAD),最
后一种方法与本文一样,用于分割 NRD病变.本文对这４种

算法进行修改以适用于本文的数据.

３．１　定性分析

图１４给出了 NRD病变分割的５个实例,分别通过５种

分割方法得到,第一列至第五列所采用的方法分别是:本文提

出的方法,SSＧKNN,LPHC,RF和 EFIＧFLS,第六列是专家的

手动分割结果.基于层结构取样的SSＧKNN 方法会放大错

误层分割带来的影响,且出现大量针对低灰度区的过分割.

LPHC方法受标签传递的严格限制,在视网膜结构发生巨大

变化时,分割出现错误,而本文的三维区域生长方法则没有这

样的问题.RF方法得到的结果仅比本文的结果略差,主要表

现在错误层分割结果导致的分割错误以及部分小病变区域的

欠分割.EFIＧFLS方法在处理一些极小的病变区域及形状较

特殊的病变区域时,结果不如本文方法,但对于其他情况的病

变来说,由于EFIＧFLS方法包含边缘平滑限制,因此与手动

分割的结果更加相似.而本文方法不仅适用于各种形状的病

变区域,在病变区域较小时也能进行正确的分割.

本文方法　 SSＧKNN　 LPHC 　RF EFIＧFLS 手动分割

图１４　５种方法分割 NRD病变的结果示例

３．２　定量分析

本文利用面积覆盖率、过分割率和欠分割率３个指标对

５种方法得到的实验结果进行定量评价,其中式(９)－式(１１)

分别为面积覆盖率、过分割率以及欠分割率的计算式,３个参

数的评价结果如表１所列.

覆盖率＝(P∩H)/(P∪H) (９)

过分割率＝(H－(P∩H))/(P∪H) (１０)

欠分割率＝(P－(P∩H))/(P∪H) (１１)

其中,P 和H 分别为人工标注的病变坐标集合和算法得到的

病坐标集合.

表１给 出 了 对 ５ 种 方 法 进 行 定 量 分 析 的 评 价 结 果.

LPHC结果最差,因为错误的标签传递会引起大量的过分割.

SSＧKNN的结果比LPHC略好,但远不如其余３种方法.RF
方法受到错误层分割的影响,导致欠分割率略高于本文方法,

而其过分割率则是５种方法中最小的;EFIＧFLS方法的覆盖

率比本文方法约高０．４％,其主要原因在于,三维区域生长基

于图像灰度进行,分割得到的病变区域边界并不平滑,而专家

分割的结果比较平滑,因此与带有空域平滑限制的 EFIＧFLS
方法相比,本文方法在边界的平滑处理上有所欠缺,但本文方

法是基于三维空间的分割方法,与 EFIＧFLS方法相比,更好

地保留了帧与帧之间的连续性,且对于小病变区域及特殊形

状的病变区域的分割,本文更具优越性.

表１　１８只带有 NRD病变的眼睛在５种分割方法下的评价结果

(单位:％)

覆盖率 过分割率 欠分割率

SSＧKNN[１２] ５７．２±８．６ ２１．３±５．７ ２１．５±６．７

LPHC[１５] ４７．８±１１．７ ４２．０±１２．６ １０．２±５．６

RF[２５] ８７．９±５．７ ３．６±１．９ ８．５±６．７

EFIＧFLS[１１] ８９．９±２．７ ５．４±１．６ ４．７±２．３
本文方法 ８９．５±２．４ ５．５±１．６ ５．０±１．３

　　注:以均值±标准差形式表示

此外,本文提出的分割方法的过分割率与欠分割率相近,

且３个评价指标的标准差都是最小的,因此本文提出的方法

比较稳定.

１９１第６A期 何晓俊,等:基于三维限制区域生长的SDＧOCT中浆 NRD病变区域分割



就算法所需的时间而言,本文算法采用最简单的区域生

长算法,所需的时间是５种算法中最短的,因此综合考虑算法

所需的时间及结果的精度,本文算法最优.

３．３　时间复杂度分析

本文算法使用 MATLAB２０１６a开发环境编程实现,在配

置为Intel(R)Xeon(R)CPUE５Ｇ２６８３v３(R)２．００GHz,６４GB
内存的设备上运行,分割每只眼睛数据所需的平均时间为

２１４．７６s±８３．５２s(均值±标准差),其中,预处理过程中的双

边滤波及层分割分别需要３８．２１s及１０８．７３s,投影图像的生

成耗时约０．６５s,而三维区域生长及后处理部分平均耗时约

５３．８９s及１３．２８s;在相同的运行环境下,EFIＧFLS方法分割

每只眼睛所需的时间约为１７６６．４s±８３７．６８s(均值±标准

差),是本文方法耗时的８．２倍.表２列出了本文方法与EFIＧ

FLS方法完成１８只带有NRD病变的眼睛数据分割所需的平

均时间.

表２　１８只眼睛数据分割所需的平均时间的比较

(单位:s)

EFIＧFLS[１１] 本文方法

平均时间±标准差 １７６６．４±８３７．６８ ２１４．７６±８３．５２

病变分割的最终目的是辅助医生进行病变的诊断及分

析,而高处理速度及高分割精度是快速准确诊断的基本要求,

综合考虑以上两个因素,EFIＧFLS等方法无法应用在临床上,

而本文方法利用较短的时间实现了８９．５％的分割精度,与现

有方法相比精度最高且耗时最短,更加有利于辅助医生进行

临床诊断及病变研究.

３．４　亟待解决的问题

虽然本文提出的方法与其他方法相比综合性能最优,但

还存在一些不足.如图１５所示,这两幅图中都包含两个病变

区域,而较小的病变区域(虚线框标注的部分)都没有被分割

出来,这是因为自适应阈值找到的阈值能将最黑的一部分像

素区分出来,而当图像中包含两个病变区域且一个病变区域

较亮时,自适应阈值无法在两个病变区域都找到候选种子点,

所以会出现较小较亮的病变区域欠分割的情况.因此,后期

我们会考虑更加准确地分割投影图像,不仅用于限制病变区

域的范围,还用地实现病变区域和候选种子点区域的对应,即

当一个病变区域没有候选种子点生成时,在该区域内重新进

行自适应阈值分割寻找种子点,据此改进本文的实验结果.

图１５　误分割结果示例

结束语　 本文通过最优三维图搜索算法得到视网膜

ILM 层,IS/OS层及 RPE层的位置,从而限制病变存在的范

围.通过自适应阈值得到候选种子点,利用投影图像得到各

个病变区域的范围,在各病变区域的限制范围内通过 KＧ均值

聚类得到每个病变区域的种子体素,最后利用三维区域生长

分割出 NRD病变区域.实验结果表明,该方法能够有效分

割各种大小及形状的 NRD病变区域,且误差较小.

与现存的其他方法相比,本文提出的方法有如下优势:

１)通过投影图像进一步限制区域生长的范围,提高了算法的

效率;２)利用三维区域生长分割出病变区域,更好地保留了数

据的三维结构信息,得到的结果在三维空间上也具有更好地

连续性.本文算法简单,分割一只眼睛所需的时间最短,在临

床诊断及研究方面具有重大意义.
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表１　算法的合成时间比较

纹理样本 样本大小 合成大小 本文方法/s
Image

Quilting/s
加速/倍

Knots １９２×１９２ ４３８×４３８ ７５．８３０ ８０．５３５ １．０６
Woven ７６×７６ ３７６×３７６ ４０．０３０ ４５．２０２ １．１２
Tile １９２×１９２ ４２５×４２５ ５９．６５１ ６７．８１２ １．１３
Floor １２８×１２８ ６３８×６３８ ８６．８０１ ８９．５３８ １．０３
Floor２ １２８×１２８ ６３８×６３８ ９５．８７２ １０３．２３９ １．０８
zesta ２２１×２２４ ５５０×５５０ ２４０．２６４ ２６５．６３１ １．１１
gravel ９５×９５ ４７５×４７５ ９６．５８８ １０４．７６５ １．０８
Water ８０×８０ ４００×３３６ ４４．１０８ ４５．５８４ １．０３
Water２ ８０×８０ ４００×３３６ ４０．８０７ ４７．５６５ １．１７
Water３ ８０×８０ ４００×３３６ ７５．３８１ ８６．５２３ １．１５
Flowers １９２×１９２ ３５１×４０７ ５１．０９４ ５６．１３７ １．１０

Rice １３３×１９７ ３２６×４３０ ６９．２０５ ７６．１３２ １．１０
point １２９×１２９ ６４４×６４４ ３６７．１０３ ４０５．２０７ １．１０
gan ５０×５０ ２１０×２５０ １０．６５４ １２．３０１ １．１５
You ６４×６４ ３１９×３１９ ２２．１２０ ２４．２０４ １．０９
Tie １９２×１９２ ９５７×９５７ ９６９．７２６ １０２３．５０４ １．０６

Yogurt ３７×３７ １８２×１８２ ７．７５８ ８．９８２ １．１６
li ６３×６３ ３１３×３１３ ２０．７２９ ２３．５６４ １．１４

使用 MATLAB探查器对合成的过程进行数据分析[１３],
表１列出了图像的合成大小以及合成时间的对比,可以得出

如下结论:
(１)寻找匹配块为最耗时的操作,样本的大小与消耗的时

间成正比;
(２)当样本纹理较大时,未改进的ImageQuilting由于纹

理块选取得太小,导致候选的匹配块数量较多,因此匹配块的

寻找次数增加,导致运行时间增加;
(３)经过多个样本的测试之后,可计算出改进后的算法比

原始的ImageQuilting算法平均快约１．０９７倍.
结束语　本文提出了一种基于自相似匹配的纹理合成的

改进算法,并将改进后的ImageQuilting算法应用于多种类

型图案的纹理合成.基于输入的不同纹理样本,该算法可获

得结构性较强、边界缝合较好的合成结果图像,提高了处理效

率,实现了更多图案的纹理合成效果.在今后的工作中,将着

重对合成的细节信息进行处理,对纹元结构性分布、密度进行

优化,以进一步提高合成速度和合成质量.此外,从矢量的角

度进行纹理合成,将图像信息进行矢量化处理以及将该算法

扩展到更多领域也是需要重点研究的方向.
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