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深度卷积神经网络实现硬性渗出的自动检测
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(西南交通大学　成都６１００３６)
　

摘　要　为实现硬性渗出的自动检测,构建糖网病计算机辅助诊断系统,文中提出了一种基于深度卷积神经网络的硬

性渗出提取方法.该方法主要分为两个部分:线下训练硬性渗出分类模型和在线检测硬性渗出.线下训练分类模型

是利用深度卷积神经网络自动提取特征训练出硬性渗出的分类模型;在线检测硬性渗出使用训练好的分类模型对眼

底影像中的硬性渗出进行检测,并获取硬性渗出的概率图以及伪彩色图.利用文中方法在标准数据集 DIARETDB１
和自选数据集上进行验证,结果表明所提方法行之有效,鲁棒性较好,具有很强的临床实践意义.
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Abstract　Ahardexudates(HEs)detectionmethodbasedondeepconvolutionneuralnetworkwasproposedinthispaＧ
per,whichachievesthepurposeofautomaticdetectionforHEsandcontributestothecreationofdiabeticretinopathy
(DR)computerＧaideddiagnosticsystem．ThismethodincludestrainingtheclassificationmodelforHEsofflineanddeＧ
tectionforHEsonline．InordertotrainHEsclassificationmodeloffline,CNNisadoptedtoextractHEsfeaturesautoＧ
matically．Then,HEsinfundusimagearedetectedbyHEsclassificationmodelwhichhasbeentrainedoffline,meanＧ
while,HEsprobabilitygraphandHEspseudoＧcolormapareobtained．Themethodwasverifiedonstandarddatasetand
selfＧbuiltdatasetrespectively．Comparedwithothermethods,theproposedmethodisprofitablewithstrongrobustＧ
ness,andhasverystrongclinicalpracticesignificance．
Keywords　Diabeticretinopathy,Hardexudates,Convolutionalneuralnetwork,Probabilitygraph,PseudoＧcolormap

　
　　糖尿病性视网膜病变(DiabeticRetinopathy,DR)简称糖

网病,是糖尿病最常见和最严重的微血管并发症之一,也是

４０~６０岁人群视力损害的首要原因[１Ｇ２].硬性渗出(Hard
Exudates,HEs)是 DR患者早期最明显的眼底病变症状,在
眼底影像中表现为视网膜内边界清晰的黄白色小点和斑块.
实现 HEs有效的自动检测,构建 DR自动诊断系统,对于基

数庞大、发病率较高的 DR患者来说具有非常重要的临床意

义[３].
根据 DR患者眼底影像中 HEs的形态特征,从图像处理

的角度,目前硬性渗出自动检测的方法大致可以分为３类:基
于形态学的方法、基于区域增长的方法和基于机器学习的方

法.基于形态学的硬性渗出的提取方法:Ravishankar等[４]通

过不同尺度的形态学开闭运算操作确定目标边界,最终通过

硬性渗出的高亮度和边缘属性训练线性分类器,从而对候选

区域实现 HEs的精确提取;Gandhi等[５]通过多种形态学算

子提取 HEs.该类方法的运算速度相对较快,但是过多依靠

于 HEs在眼底影像中的亮度、灰度、与背景的对比度等特征,
忽视了其他特征,准确率较低.基 于 区 域 增 长 的 方 法:Li
等[６]先采用主成分分析法对视盘进行定位并建立眼底影像的

坐标系统,然后采用区域增长并结合 Canny边缘检测的方法

对 HEs进行提取;Tamilarasi等[７]提出一种基于遗传模糊种

子区域生长分割的 HEs检测方法.该类方法需先选定种子

点,且区域增长停止条件和规则不容易确定,容易造成过度分

割.基于机器学习的方法:高玮玮等[８]使用改进的 FCM 算

法粗分割获取 HEs区域,然后选取特征利用SVM 实现 HEs
分类器的训练;张磊等[９]首先获取硬性渗出候选区域,然后利

用集成分类的方法对候选区域进行分类,获得最终的硬性渗

出区域;肖志涛等[１０]提出了一种基于背景估计和SVM 分类

器的眼底影像中 HEs的提取方法.该类方法是目前的主流

研究方向,一般与其他方法结合使用,但是目前见诸文献中机

器学习的方法属于浅层学习,检测结果依赖于人工选取的特

征,为了提高准确率,会选取几十种特征.
眼底影像中 HEs自动检测的难点主要有两个方面,一方

面眼底病变复杂多样以及眼底影像获取的环境及方式不同,
浅层机器学习的方法受人工选定的特征影响较大,难以适应

复杂多变的临床实际环境;另一方面眼底影像数据资源的获

取相对较难,含有特定病变(如 HEs等)的眼底影像资源更

少.近年来,相对于浅层机器学习算法,深度学习算法表现出

诸多优势.在 NIPS２０１２上,Hinton等[１１]将卷积神经网络

(ConvolutionalNeuralNetworks,CNN)应用于图像识别领域



最大的数据库ImageNet上,取得了当时最好的结果.目前深

度学习中的目标检测方法主要有 CNN,RCNN(Regionswith
CNN)[１２],FastＧRCNN[１３],FasterＧRCNN[１４]等,其中 CNN 是

深度学习最早的应用模型,RCNN,FastＧRCNN,FasterＧRCＧ
NN是 Girshick等在 CNN 的基础上不断改进的目标检测算

法.相对于浅层学习,深度学习不需要人工设定需要提取的

特征,具有较强的泛化能力,因此,本文借助于深度学习的方

法,自动学习 HEs深层次的特征并训练 HEs分类模型,该方

法可以达到比较好的效果,并且鲁棒性较强,与浅层学习相比

具有明显的优势.

１　硬性渗出识别网络

本文选用的 HEs识别网络为在 CNN 的经典 LeNet５网

络的基础上进行改进的网络,以适应本文中 HEs的自动检

测.本文选用该方法主要有两方面原因.一方面,RCNN 等

在检测目标时首先获取目标区域的候选区域,然后再利用

CNN对图片中的目标进行精确识别,此类方法在目标检测中

可以快速定位识别目标.但是它更适合于图片中目标相对较

大且个数相对较少的定位检测.观察眼底影像发现,HEs在

眼底影像中根据病变程度的不同,病灶区域分布不均匀,大小

不一且相差较大.若 RCNN 等方法获取的候选区域较小且

注重细节,则算法性能降低,相当于蜕化成 CNN 遍历检测目

标;若其在获取的候选区域比较笼统则检测不出 HEs的细节

轮廓,容易造成过多的漏检.另一方面,在深度学习网络中,

网络越复杂需要的样本数量相对越多,而医学影像相对较难

获得,含有病变的医学影像相对更少,RCNN 等在训练模型

时要求的数据量比较大,并且相对于ImageNet中的样本数

据,HEs在眼底影像中的外观形态特征相对简单(呈斑状或

者块状的不规则橙黄色区域),其背景虽然受其他病灶特征的

影响相对复杂,但是相对于深度学习中的复杂环境而言其背

景相对简单.综合上述分析,本文认为针对 HEs的自动定位

检测,CNN更适合并且可以使用相对简单的网络结构.

图１为一个 ７ 层卷积神经 网 络 的 示 意 图.输 入 层 为

６４∗６４像素的样本图片,每个卷积层由多个特征图组成,前一

层获得的特征图Xl－１
i 与可学习的卷积核kl

ij进行卷积,卷积的

结果经非线性函数f(􀅰)生成特征图Xl
j,具体形式如下:

Xl
j＝f(∑

i∈Mj

Xl－１
i ∗kl

ij＋bl
j) (１)

其中,Xl
i 为第l层的第j 特征图的输出;bl

j 为Xl
j 对应的偏

置;∗ 代表卷积运算;kl
ij为卷积核,可与(l－１)层的多个特征

图进行卷积;Mj 代表与Xl
j 对应的输入特征图集合.抽样层

(也称为下采样层)对每个特征图进行降采样处理,在该层本

文选取最大值的抽样方法,以保留较强的边缘信息,其计算公

式如下:

Xl
j＝f(max

i∈n∗n
Xl－１

i u(n,n)) (２)

其中,u(n,n)为抽样层输入的窗口函数.最后全连接层对前

面逐层变换和映射提取的特征进行回归分类等处理,并将其

作为输出层,将训练得到的特征图汇总成特征向量,训练

HEs分类模型.

图１　７层卷积神经网络的示意图

２　硬性渗出自动检测过程

本文中 HEs的提取过程主要分为两个部分:线下训练

HEs分类模型和在线检测 HEs,其具体流程如图２所示.

图２　硬性渗出自动检测方法流程图

２．１　线下训练HEs分类模型

样本是训练 HEs分类模型的关键.由于患者眼底病变

的多样性以及每个医生对病变的判断标准不同,对于某些位

置,不同的医生会有不同的判断.在 HEs正负样本的获取过

程中明确区分与 HEs形态相近的非硬性渗出区域,如棉绒

斑.由于 DR最佳的治疗时机是在早期,因此在选取训练分

类模型所用的正负样本时,本文遵循只要有眼科医师判定为

HEs的位置就将其作为正样本的原则,以保证最大限度地发

现早期患者,减少漏检.本文在标准数据集中获取的正样本

为含有 HEs的样本即 HEs样本,共３６００张;负样本为不含

HEs的样本(可以含有其他病变)即非 HEs样本,共１４３００

张.对选取的正负样本尺寸进行归一化,图３给出获取的正

负样本示例.

图３　硬性渗出正负样本图片
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利用CNN训练 HEs分类模型.首先,本文根据 HEs正

负训练样本的尺寸(６４∗６４像素),设计了一个９层的 CNN
网络结构,该网络是在经典 LeNet网络的基础上改进的,其

结构及参数设计如表１和表２所列.本文网络的输入层为

６４∗６４的三通道样本图片;网络中的卷积核尺寸统一设为

５∗５,在经过下采样层不断降低特征维度的过程中保持局部

感受野不变,可以获取到 HEs由局部到整体的信息;下采样

层采用最大值抽样方法,在降低特征维度的同时可以保留较

强的边缘信息;激活函数选用 ReLU(RectifiedLayerUnits),

其优势在于可以提高网络的训练速度,同时避免由梯度消失

导致的网络退化.然后,本文利用该改进的 CNN 网络结构

计算 HEs的输出值,再反向传播调整权重和偏置,基于实验

过程中损失函数的变化规律,将该调整过程设计为５０００次,

初步获得 HEs的分类模型.最后,预测试该分类模型的有效

性.由于不同眼底影像数据获取的条件不同,HEs和背景区

域在眼底影像中表现的特征略有差异,而标准数据集有一定

的代表性并且其他干扰的病变特征的复杂度较高,因此本文

在标准数据集上训练出初步的 HEs分类模型后,根据在不同

数据集上预测试的结果再对该 HEs分类模型进行微调.首

次训练的分类模型参数都是随机初始化的,而微调是在训练

好的模型参数的基础上进行调整,本文在自选数据集中重新

获取正负样本图片(正样本２０００张,负样本１００００张).在原

设计网络的基础上降低学习速率,将迭代次数设为３０００,微

调初步获得的分类模型以获得最终适用于自选数据集的

HEs分类模型,该调整过程可以增强分类模型的有效性和鲁

棒性.

表１　卷积层结构及参数设计

层号 层类型
尺寸参数(通道数

或者个数∗高∗宽)
各层输出参数

１ 输入层 输入图像３∗６４∗６４ ３∗６４∗６４
２ 卷积层 滤波器２０∗５∗５ ２０∗６０∗６０
３ 下采样层 抽样器２∗２ ２０∗３０∗３０
４ 卷积层 滤波器５０∗５∗５ ５０∗２６∗２６
５ 下采样层 抽样器２∗２ ５０∗１３∗１３
６ 卷积层 滤波器２０∗５∗５ ２０∗９∗９
７ 下采样层 抽样器２∗２ ２０∗５∗５

表２　全连接层和输出层设计

层号 类型 参数

８ 全连接层 激活函数为 ReLU

９
输出层 该层为线性层,输出单元数为２

损失函数 类型:SoftmaxWithLoss

２．２　在线自动检测硬性渗出

２．２．１　眼底影像预处理

不同医院由于眼底拍摄距离及拍摄角度不同,获取的眼

底影像中有效信息的位置以及所占区域大小不同,为提高

HEs的自动检测效率,本文对眼底影像进行预处理:去除多

余背景区域并去除视盘.眼底影像中的眼球位置与黑色背景

对比非常明显,本文采用阈值结合形态学的方法将多余黑色

背景去除.硬性渗出表现为亮黄色且具有明显边界的区域,

其亮度、色彩以及边界特征与视盘的极为相似,在识别 HEs
时视盘是最大的干扰因素,本文采用文献[１５]的方法基于最

大轮廓分析并结合外接矩形筛除干扰源定位视盘,然后利用

椭圆拟合去除视盘.预处理操作如图４所示.

(a)

(b)

图４　预处理结果图

２．２．２　硬性渗出检测

在预处理后的眼底影像中,利用线下训练好的硬性渗出

的分类模型对眼底影像中的 HEs进行识别,并记录其在眼底

影像中的位置.本文中的滑动窗尺寸设为６４∗６４像素,滑动

步长设为１６像素,由于滑动窗滑动步长相对于滑动窗的大小

小很多,同一个 HEs的位置会被检测到多次,为降低误检结

果,将只被一个滑动窗检测到的位置筛除.检测结果如图５
所示,图５(a)为原始眼底影像,图５(b)为使用本文方法对

HEs的检测结果.由图５可以看出本文算法对眼底影像中

的 HEs的检测结果较好.

(a)原始眼底影像

　

(b)本文方法对硬性渗出

的识别结果

图５　眼底影像中对硬性渗出的识别结果

２．２．３　硬性渗出概率图以及伪彩色图

HEs概率图是将被检测的眼底影像中 HEs出现在眼底

中的位置以及可能性直观地表现出来.HEs概率图是根据

记录的 HEs位置,在创建的一张与眼底影像同样尺寸的图像

I０ 中将 HEs的位置及概率表现出来,I(x,y)中的像素值越

大(即亮度越高)说明 HEs的可能性越大,其计算公式如下:

I(x,y)＝I０ ∑
(x,y)∈A
A∈HEs

G(x,y) (３)

其中,I(x,y)为 HEs概率图;I０ 为与眼底影像同样大小且像

素灰度值全为０的图像;G(x,y)为６４∗６４的高斯灰度图;A
为６４∗６４的窗口;HEs为记录的 HEs位置.

根据记录的 HEs位置,结合式(１)计算出 HEs的概率

５０２第１１A期 蔡震震,等:深度卷积神经网络实现硬性渗出的自动检测



图,并对其进行平滑处理,将处理后的 HEs概率图转化为

HEs伪彩色图,伪彩色图相对于概率图更加直观,可以使眼

科医师更加方便地获取病人的病情状况,如图６(b)、图６(c)
所示.图６(d)为在数据集中４位眼科专家对硬性渗出的标

注图.

(a)原始眼底影像

　

(b)硬性渗出

概率图

(c)硬性渗出

伪彩色图

(d)硬性渗出的标

注图

图６　硬性渗出概率图及伪彩色图

３　实验结果分析

３．１　评价方法

目前评价 HEs自动检测方法有效性的指标主要分为两

类:基于图像的评价指标和基于病灶区域的评价指标.基于

图像的评价指标是对整张眼底影像进行分析评价,即根据识

别结果中 HEs的存在与否来判定该眼底影像是否患病;基于

病灶区域的评价指标是将眼底影像的每个区域与眼科医师的

标注图进行对比,统计分析每个区域中是否存在 HEs来分析

HEs检测算法的有效性.
自动检测方法的评价指标主要有４个:准确率(AccuraＧ

cy,AC)、敏感性(Sensitivity,SE)、特异性(Specificity,SP)、预
测率(PositivePredictiveValue,PPTV),其 计 算 公 式 分 别

如下:

AC＝ TP＋TN
TP＋TN＋FP＋FN

SE＝TP/(TP＋FN)

SP＝TN/(FP＋TN)

PPTV＝TP/(TP＋FP)

(４)

其中,TP,FP,FN,TN 分别为真阳性、假阳性、假阴性、真阴

性,在基于图像的评价指标中其单位为整张眼底影像的个数,
在基于病灶区域的评价指标中其单位为区域的个数;SE体现

了不被漏判的概率;SP 表征正常眼底影像不被误判的概率;

AC表示算法的准确率;PPTV一般作为基于病变区域的评价

指标,该指标体现了眼底影像中硬性渗出区域被检测到的概

率,可以更好地评价算法的有效性.

３．２　实验结果分析

为研究本文方法的有效性,本文分别在标准数据集 DIＧ
ARETDB１[１６]和从成都某合作医院获取的自选数据集上进行

测试.DIARETDB１包含８９张１５００∗１１５２像素的眼底影

像,其中含 HEs病变的４７张,不含 HEs病变的图像４１张.
自选数据集包含１０３张２０４８∗１５３６像素的眼底影像,其中４１
张含 HEs病变,６２张正常的眼底影像.实验过程中,尽量保

证训练样本和测试样本的多样性,本文在 DIARETDB１中选

取４５张(其中２９张含 HEs病变)用于获取训练 HEs分类模

型的样本,其余４４张用来测试;在自选数据集中选取４８张

(其中２０张含 HEs病变)用于获取微调 HEs分类模型的样

本,其余５５张用来测试微调后的 HEs模型.

本文基于某眼科医生对自选数据集的判定结果以及标准

数据集中给出的病变判定结果,采用本文方法对两个测试集

进行测试.由于标准数据集中有４位眼科专家对每个病变区

域的位置给出了评价结果,而自选数据集中由某眼科专家给

出了整张眼底影像是否含有 HEs的评价结果,而对每个病变

区域的评价需要更多的专家给出评价结果才有更高的可信

度,因此未给出自选数据集中的基于病变区域的统计结果.

表３列出了本文方法在两种评价标准下的结果.

表３　本文方法基于两种评价标准的实验结果

(单位:％)

数据集
基于图像水平

SE SP AC

基于病灶水平

SE PPTV
自选数据集 １００ ８８．２４ ９２．７３ － －

DIARETDB１ １００ ８８．４６ ９３．１２ ９７．０５ ９５．２６

基于图像水平的评价指标用于评价算法对病变眼底影像

和正常眼底影像的识别能力;基于病灶区域的评价指标用于

评价算法对眼底影像中 HEs的检测能力.由表３可知,本文

方法在基于图像水平的敏感性指标上均达到１００％,即漏检

率为０;在基于病灶水平的敏感性指标上分别达到９７．０５％,

该结果体现了本文算法检测眼底影像中 HEs的有效性.文

献[９]、文献[１０]中给出在 DIARETDB１中检测的实验结果中

基于病灶水平的敏感性指标分别为９４．０８％和８４．６％,从实

验结果来看,本文方法优于上述两种方法;文献[９]、文献[１０]

使用的机器学习的方法均需要人工选定特征,文献[９]选用了

３８种特征,文献[１０]选用了１２种特征,检测过程中受选定的

特征影响较大,鲁棒性不够强,而本文采用深度卷积神经网络

的方法不需要人工参与过程去选择或者设计合适特征作为输

入,通用性较强,并且可以获得相对较好的实验结果.深度学

习方法在大量样本的背景下可以发挥其更多的优势,目前本

文在有限数据集的条件下已经实现较好的检测结果,表明本

文方法在临床大量样本实践中可以实现其更大的价值.

结束语　本文通过观察和总结现有 HEs提取方法的不

足,即训练的分类模型受人工选取的特征影响较大,提出了基

于深度卷积神经网络实现硬性渗出自动检测的方法.该方法

的优势在于不需要额外的人工参与过程来选择或者设计合适

的特征作为输入,其自动地从原始图像中提取特征、学习训练

分类模型,大大减少了人工预处理过程,并且相对于传统的神

经网络来讲,CNN大大减少了权重参数,弥补了现有机器学

习类方法提取 HEs的不足.本文方法在自动检测 HEs的同

时获取了 HEs的概率图和伪彩色图,更加直观地提供了患者

的眼底病况.

利用本文方法在自选数据集和标准数据集上进行验证.

其在自选数据集上基于图像评价的准确率、敏感性、特异性分

别为１００％,８８．２４％,９２．７３％,在标准数据集上基于图像的

敏感性、特异性、准确率分别为１００％,８８．４６％,９３．１２％;基
于病灶区域的敏感性、预测率分别为:９７．０５％,９５．２６％.通

过与其他文献方法对比发现,本文方法可以有效地检测出眼

底影像中的硬性渗出,满足糖网病自动筛查系统的基本要求.

由于各方面条件的限制,本文的方法并未在糖网病实时筛查

中进行验证,但是本文方法具有一定的优势,可以为进一步推

进糖网病自动诊断系统的实现提供一种新的方向.

６０２ 计 算 机 科 学 　２０１８年



参 考 文 献

[１] 美丽巴努􀅰玉素甫,陈雪艺．视力损害的流行病学研究[J]．国际

眼科杂志,２０１０,１０(２):３０４Ｇ３０７．
[２] 丁山,宋丽晓．一种改进的视网膜图像中微小动脉瘤的检测算法

[J]．计算机科学,２０１４,４２(１２):２６９Ｇ２７４．
[３] GREENSPAN H,GINNEKENB,SUMMERSR M．GuestEdiＧ

torialDeepLearningin MedicalImaging:OverviewandFuture
PromiseofanExcitingNewTechnique[J]．IEEETransactions
onMedicalImaging,２０１６,５(３５):１１５３Ｇ１１５９．

[４] RAVISHANKARS,JAINS,MITTAL A．Automatedfeature
extractionforearlydetectionofdiabeticretinopathyinfundus
images[C]∥IEEEComputerSocietyConferenceonComputer
VisionandPatternRecognitionWorkshops．AnchorageAlaska,

America:CVPR,２００９:２１０Ｇ２１７．
[５] GANDHIM,DHANASEKARANR．DiagnosisofdiabeticretiＧ

nopathyusingmorphologicalprocessandSVMclassifier[C]∥
IEEEInternationalConferenceon CommunicationandSignal
Processing．Washington,America:ICCSP,２０１３:８７３Ｇ８７７．

[６] LIH,CHUTATAPEO．Automatedfeatureextractionincolor
retinalimagesbyamodelbasedapproach [J]．IEEETransacＧ
tionsonBiomedicalEngineering,２００４,５１(２):２４６Ｇ２５４．

[７] TAMILARASI M,DURAISWAMY K．Genetic based Fuzzy
SeededRegionGrowingSegmentationforDiabeticRetinopathy
Images[C]∥InternationalConferenceonComputerCommuniＧ
cationandInformatics．TamilNadu,India:ICCCI,２０１３．

[８] 高玮玮,沈建新,程武山,等．基于改进的模糊 CＧ均值聚类算法

及支持向量机的眼底图像中硬性渗出检测方法[J]．北京生物医

学工程,２０１７,３６(４):３３１Ｇ３３７．
[９] 张磊,卜巍,邬向前,等．基于背景估计和集成分类的眼底硬性渗

出检测[J]．智能计算机与应用,２０１７,７(５):６６Ｇ６９．
[１０]肖志涛,王雯,耿磊,等．基于背景估计和SVM 分类器的眼底图

像硬性渗出物检测方法[J]．中国生物医学工程学报,２０１５,３４
(６):７２０Ｇ７２８．

[１１]KRIZHEVSKY A,SUTSKEVERI,HINTON G E．ImageNet
classificationwithdeepconvolutionneuralnetworks[J]．AdＧ
vancesinNeuralInformationProcessingSystem,２０１２,２５(２):

１０９７Ｇ１１０５．
[１２]ZHANG N,DONAHUE J,GIRSHICK R,et al．PartＧBased

RＧCNNsforFineＧGrainedCategoryDetection[C]∥European
Conferenceon Computer Vision．Springer,Cham,２０１４:８３４Ｇ
８４９．

[１３]GIRSHICK R．Fast RＧCNN[C]∥IEEE International ConfeＧ
renceonComputerVision．IEEEComputerSociety．２０１５:１４４０Ｇ
１４４８．

[１４]RENS,HE K,GIRSHICK R,etal．FasterRＧCNN:Towards
RealＧTimeObjectDetectionwithRegionProposalNetworks[C]∥
InternationalConferenceonNeuralInformationProcessingSysＧ
tems．MITPress,２０１５:９１Ｇ９９．

[１５]蔡震震,唐鹏,胡建斌,等．基于形态学轮廓分析的眼底影像中视

盘的定位[C]∥中国控制会议．２０１６:９４３４Ｇ９４３８．
[１６]KAUPPIT,KALESNYKIENEV,KAMARAINENJK,etal．

DIARETDB１diabeticretinopathydatabaseandevaluationproＧ

tocol[C]∥BritishMachineVisionConference．２００７．

(上接第１８４页)

AKAZE算法的特征提取算法,提高了图像边缘区域提取特

征点的稳定性;使用二值匹配的方法匹配特征点,提高了匹配

的效率;使用全局式方法替代增量式方法,解决了误差积累的

问题.实验结果表明:本文方法相比于传统方法能得到更好

的重建结果,体现了更好的稳定性,明显优于基于SIFT特征

提取的增量式重建方法.如何进一步提高不同环境中三维重

建算法的鲁棒性与三维重建精度是今后研究的重点.

参 考 文 献

[１] CHENGXJ,ZHANGHF,XIER．Studyon３Dlaserscanning
modelingmethodforLargeＧScalehistorybuilding[C]∥InternaＧ
tionalConferenceon Computer ApplicationandSystem MoＧ
deling．IEEE,２０１０:V７Ｇ５７３ＧV７Ｇ５７７．

[２] GRACI􀆓L,SAEZＧBARONAS,CARRIOÓND,etal．ASystem
forRealＧTimeMultiＧView３DReconstruction[C]∥Workshops
onDatabaseandExpertSystemsApplications．IEEEComputer
Society,２０１０:２３５Ｇ２３９．

[３] SCHÖNINGJ,HEIDEMANN G．EvaluationofmultiＧview３D
reconstructionsoftware[C]∥ComputerAnalysisofImagesand
Patterns．２０１５:４５０Ｇ４６１．

[４] HÄMING K,PETERS G．The structureＧfromＧmotion reconＧ
structionpipelineＧAsurveywithfocusonshortimagesequences
[J]．KybernetikaＧPraha,２０１０,５(５):９２６Ｇ９３７．

[５] SABZEVARIR,BUEAD,MURINOV．Structurefrom Motion
andPhotometricStereoforDense３DShapeRecovery[M]//

ImageAnalysisandProcessing－ICIAP２０１１．SpringerBerlin
Heidelberg,２０１１:６６０Ｇ６６９．

[６] SCHÖNBERGER J L,FRAHM J M．StructureＧfromＧMotion

Revisited[C]∥ Computer Vision and Pattern Recognition．

IEEE,２０１６．
[７] MOULON P,MONASSE P,MARLET R．AdaptiveStructure

from MotionwithaContrario,ModelEstimation[M]∥CompuＧ

terVisionＧACCV２０１２．SpringerBerlin Heidelberg,２０１２:２５７Ｇ

２７０．
[８] MOULONP,MONASSEP,MARLETR．GlobalFusionofReＧ

lativeMotionsforRobust,AccurateandScalableStructurefrom

Motion[C]∥IEEEInternationalConferenceonComputerViＧ

sion．IEEEComputerSociety,２０１３:３２４８Ｇ３２５５．
[９] ALCANTARILLAPF,BARTOLIA,DAVISON AJ．KAZE

Features[M]∥ComputerVision－ECCV２０１２．SpringerBerlin

Heidelberg,２０１２:２１４Ｇ２２７．
[１０]JIANGG,LIUL,ZHU W,etal．A１２７fpsinfullhdaccelerator

basedonoptimizedAKAZEwithefficiencyandeffectivenessfor

imagefeatureextraction[C]∥IEEE DesignAutomationConＧ

ference．２０１５:１Ｇ６．
[１１]CHEN Y,CHAN A B,LIN Z,etal．EfficienttreeＧstructured

SfMbyRANSACgeneralizedProcrustesanalysis[J]．Computer

Vision&ImageUnderstanding,２０１７,１５７(C):１７９Ｇ１８９．
[１２]许可乐．图像局部不变特征检测与描述技术研究[D]．长沙:国

防科学技术大学,２０１３．
[１３]吴鹏,于秋则,闵顺新．一种快速鲁棒的SAR图像匹配算法[J]．

计算机科学,２０１７,４４(７):２８３Ｇ２８８．
[１４]SHI L M,GUO F S,HU Z Y,etal．AnImproved PMVS

throughSceneGeometricInformation[J]．ActaAutomaticaSiＧ

nica,２０１１,３７(５):５６０Ｇ５６８．
[１５]田歌,赵阳,张浩,等．基于 Delaunay算法三角形网格划分的角

点优化处理[C]∥北京力学会学术年会．２０１０．

７０２第１１A期 蔡震震,等:深度卷积神经网络实现硬性渗出的自动检测




