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摘要 视网膜是层状结构，临床上可以根据视网膜层厚度改变对一些疾病进行预测和诊断 . 为了快速且准确地分割出视网膜

的不同层带，本论文提出一种基于主成分分析的随机森林视网膜光学相干断层扫描技术（optical coherence tomography，

OCT）图像分层算法 . 该方法使用主成分分析（principal component analysis，PCA）法对随机森林采集到的特征进行重采

样，保留重采样后权重大的特征信息维度，从而消除特征维度间的关联性和信息冗余 . 结果表明，总特征维度在29维的情

况下，保留前18维度训练速度提高了23.20%，14维度训练速度提高了42.38%，而对图像分割精度方面影响较小，实验表

明该方法有效地提高了算法的效率 .
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视网膜是一种层状结构，位于眼球后壁的内

层 . 许多疾病可引起病患的视网膜层解剖结构变

化，如糖尿病、多发性硬化、心脑血管疾病等 . 因

此临床上视网膜的检测是预防和诊断相关疾病的重

要手段 . 目前，光学相干断层扫描技术 （optical

coherence tomography，OCT） 是最常用的眼科诊

断成像技术之一，也是目前眼科疾病的研究和诊断

基础之一［1］，视网膜的层状结构在OCT中表现尤

为突出，由OCT仪器采集的视网膜数据为多张视

网膜图像，每张图像被称为一个B-扫描，即视网

膜在不同位置的切片 . 图1为在中央凹处的一个B-

扫描图像，其中的红色竖线为其中一个 A-扫描，

其边界层名如图所示 . 医生观察视网膜层的细微变

化来诊断疾病进程，而 OCT 图像视网膜层的精确

分割是开展疾病诊断的重要前提和保障 . 所以，基

于计算机和OCT图像的自动分层算法开始兴起 .

过去十几年来，关于视网膜分层的算法不断被

提出，有基于图搜索［2-3］、机器学习［4］以及神经网

络［5-6］等算法被使用在视网膜分层中，基于神经网

络的分层方法更是近些年的热点，如Fang等［5］使

用基于卷积神经网络的算法对视网膜进行分层，虽

然精度高，但耗时也较长，平均一个B-扫描耗时

43.1 s. 此外，也有一些基于神经网络的算法有着比

传统机器学习方法更高的效率，如Zang等［6］使用

神经网络和图搜索的组合算法进行视网膜分层 . 但

大多数神经网络方法都需要借助图形处理器

（graphics processing unit，GPU） 来提高效率，而

在没有GPU的设备上，传统的机器学习方法则是

更好的选择 . 而随机森林（random forests，RF）算

法误差较低、稳定性较强、算法鲁棒性高，是一种

比较成熟的算法，已经被广泛地应用在医学、生物

信息、生态学、遥感、网络检测等领域［4，7-8］ . 徐

军［9］利用RF分割了视网膜的神经纤维层，提取视

网膜的四类 12种特征 . Lang等［4］分割了视网膜的
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8层结构，提取了27种特征 . 提取特征越多，信息

量也就越多，但在使用RF算法时，选取的样本特

征数量越多，算法效率也较低，虽然减少一些维度

可提升效率，但也不可避免地导致信息的丢失 . 主

成分分析（principal component analysis，PCA）结

合RF是一种有效的针对RF输入特征进行降维并且

提取主要特征的方法 . 此前，刘强等［10］已将此方

法运用在岩体质量分类，林伟宁等［11］运用在入侵

检测，黄世峰［12］将其运用在降雨量预测等 .

而本文提出将利用PCA下的RF方法运用在视

网膜分层上，更加快速准确地对视网膜进行分层 .

主要做法如下：将提取到的所有特征维度重新映射

在一个新的空间下，选取数据方差最大的维度，余

下所有维度都在前一维度的垂直方向选取 . 最后保

留方差贡献较高的维度作为新的RF训练数据，去

除方差贡献低的维度，从而降低数据维度，减少低

权重信息和信息冗余，提高维度间的区分度 . 新的

数据使得RF分裂时得到的信息增益更高，因此能

更快地构建 RF 分类器 . 而由于保留信息比例大，

所以在精度方面影响较小 . 最终提高了RF分层算

法的效率 .

1 理论分析算法

1.1 PCA
PCA 被用在许多领域中，如图像处理、数据

降维、股市预测等［8，13-14］，它能将众多具有一定相

关性的指标重新组合 （重采样），提取重要的维

度，形成一组新的相互无关（正交）的综合指标来

代替原指标，从而消除冗余信息 . 方法如下，以一

个去中心化的二维特征X = {ai，bi}T为例，ai，bi为不

同的特征维度，X的协方差矩阵为：
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aibi为特征之间的协方差，其大小代表特征之间

的相关性 . 为了让特征维度之间相互无关，需要各

特征之间相互正交，即对角化（协方差为 0） . 而

通过求解公式（1），可得到一组特征向量，将特征

向量按照其所对应的特征值λ由大到小进行重排，

并取前 k 个向量（k < n），就得到了空间映射矩阵

P. 假设λ中的特征值λ1 < λ2 < … < λn，则保留前

k 维所包含的原数据信息比例η，可通过公式（2）

求得：

η =∑i = 1
k λi∑i = 1
n λi

(2)
P可将X映射到新的空间 Y中，此时 Y便是特

征相互正交的数据［13］ . 这样就将后面信息量少的

高维特征去除了，同时达到降低特征关联和消除信

息冗余的目的 .

1.2 RF
RF是一个非常成熟的多决策树分类算法，它

使用随机的维度选取和有放回地抽样，使得生成的

决策树更具随机性，从而保证算法的准确度和鲁棒

性［7］ . 但在特征之间的区分度（独立性）较低时，

Fig. 1 B-Scan of the retina in foveal region
The full name of abbreviation on the right side of the picture are: internal limiting membrane (ILM), nerve fiber layer (NFL), ganglion cell layer

(GCL), inner plexiform layer (IPL), inner nuclear layer (INL), outer plexiform layer (OPL), outer nuclear layer (ONL), myoid zone (MZ), ellipsoid

zone (EZ), outer segment layer (OSL), retinal pigment epithelium (RPE), Bruch's membrane (BM).
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RF分类器的训练效率会降低，其根本原因是：特

征间的区分度低时，决策树得到的信息增益较小，

分类变得困难，从而需要更多的分支进行分类判

断，信息增益公式为：

g (D|A) = H (D) - H (D|A) (3)
式中为 g (D|A)信息增益值，H (D)为分支前的总体

熵值，H (D|A)为在 A 条件下预分支后的熵值［15］ .

当每次分裂时样本特征之间的区分度越高，信息增

益就越大，能更快地完成决策树的构建，因此提高

特征间的区分度是提高RF决策树构建效率的一个

方法 .

1.3 基于PCA的RF
RF视网膜分层算法任务中需要大量的数据样

本，样本量的削减可能会导致分层的结果不佳，因

此实验在特征维度上着手以提高 RF 算法的效率 .

为了提高效率，RF算法希望得到有区分度的信息，

而 PCA 恰好给予了这一条件 . 因此实验使用 PCA

对RF视网膜分层中的特征维度进行降维，以减少

冗余的特征信息，提高样本特征的纯度 . 由于 RF

算法分为训练、预测两部分，视网膜数据也需要分

为训练和测试两部分数据进行处理，本文算法中训

练和预测数据处理如图2a所示 .

2 视网膜OCT图像分层算法

分层算法主要分为图像预处理、特征提取、

PCA降维以及随机分类器训练和预测4大部分，本

文算法流程如图2b所示 . 首先，对获取的眼底视网

膜数据进行归一化、压平等预处理，使图像更利于

分层 . 之后，再对视网膜图像进行特征选取，并采

用PCA进行特征维度降维 . 同时为训练样本的边界

进行人工标注 . PCA降维后的特征和人工标注随后

被输入到RF分类器中进行学习以生成模型，生成

的模型便可对新的样本进行预测分层 .

2.1 视网膜数据预处理

一份视网膜实验数据集一共包括128张视网膜

图像 . 视网膜图像的预处理主要分为归一化和压平

处理两部分［2， 4］，归一化可使各视网膜图像在数值

更接近，提高算法的计算速度，更利于分类器学

习 . 本文算法采用的是min-max归一化，公式（4）

所示：

I'(m,n) = (I (m,n) - Imin) / (Imax - Imin) (4)
受扫描角度及眼底结构影响，采集的视网膜轮

廓是弯曲的，会导致边界追踪时出错 . 为此要对视

网膜数据进行压平，首先选择能比较快被找到的边

界作为基准线，本文选择 BM 作为基准线，因为

BM的梯度较大，波动不大，且不易与其他边界混

淆，而MZ-EZ虽然梯度大，但容易找错，与距离

较近的 OSL-RPE 产生混淆 . 压平时，计算在每个

Fig. 2 The training processing of PCA-RF algorithm and the general process of this paper
(a) The training and prediction data processing diagram. (b) The flow chart of algorithm.
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A-扫描（图 1）中BM边界与整体BM平均高度之

间的偏移量，以此为依据移动每个A-扫描，使整

个视网膜体的BM处在同一平面上 .

2.2 特征选取与PCA降维

实验提取视网膜数据体的29个特征以供RF分

类器进行学习，比Lang论文中的 27个特征多了两

个梯度特征［4］ . 具体类别和提取方式如下：

a. 邻域类别特征 . 当前像素在当前 B-扫描的

3×3邻域，共9个邻域特征（3×3邻域） .

b. 梯度类别特征 . 原图在当前像素A-扫描方向

上的一阶梯度和二阶梯度（2个），高斯各向异性

滤波在度 （-10°、0°、10°） 与像素尺度 σ（x_1，

y_1） = （5，1）和 σ（x_2，y_2） = （10，2）的全

组合（6张图像）的A-扫描方向上一阶和二阶梯度

值（12个） .

c. 环境类别特征 . 当前像素分别向下 15、25、

35 个像素的 11×11 域在 A-扫描方向上的梯度平均

值，共3个 .

d. 位置类别特征 . 当前像素相对于视网膜中央

凹的x、y、z 3个维度距离，共3个 .

选取的特征维度越多，包含的信息就越多，但

信息冗余和运算量也随之增加 . 为在减少运算时间

的同时保留更多的信息，实验使用 PCA对数据的

特征维度进行空间映射，该方法降低各维度之间的

相关性并去除信息含量低的维度 . 表 1中记录了降

维后取前K个特征维度时，所保留的信息比例 . 这

些比例是由 10个视网膜数据训练集的平均值所构

成 . 由表中数据可知，降维后仅保留前 8 个维度，

信息保留率就达到了 99%，这也证明 PCA 确实能

有效地减少信息冗余 .

2.3 分类器训练和边界追踪

本实验中RF的参数以及训练样本的数量是参

考 Lang 的 文 章 中 最 小 集 参 数 （minimal set of

parameters，MSP）所设置的［4］ . 在RF分类器的训

练中，实验的训练集随机选取了两个视网膜数据

体，每个数据体中随机选取 12 张 B-扫描 （共 24

张）作为训练样本，并对其边界进行人工标记 . RF

的决策树数量设置为 20，随机特征数设置为 5. 随

后将降维后新选取的特征维度和人工标签输入分类

器中以生成模型 . 值得注意的是，在用模型预测测

试样本前，要将测试数据映射到以训练集转换矩阵

为基矩阵的空间中进行降维，保证其是在同一空间

下的数据处理 . 预测时，RF中的树会根据训练时学

习到的信息对B-扫描的每个像素点进行投票，而

非得到具体的边界位置，即RF得到的是以原图为

大小的图上对每一边界在所有像素点上树的投票

数目 .

为了更加细化地分割边界，我们对RF得到的

概率图进行边界追踪 . 首先将RF得到的投票转换

为 0~1之间的概率 . 以森林有 100棵树为例，对于

某一像素点，80棵树为它投 ILM类别票，则该点

在 ILM 边界概率图中的值为 0.8. 下图为某张 B-扫

描在保留不同维度时NFL-GCL边界的概率图（图

3a，b） . 得到某个边界的概率图后，根据Canny边

界探测算法的原理，使用非最大抑制法找到图中每

个A-扫描里最大的概率点作为边界点，保留这些

点作为该 B-扫描的某条边界［4］ . 在找到一条边界

后，需要对下一条边界限定搜索区域以避免边界的

交叉 . 最后使用 3次样条插值对这些点进行曲线拟

合，得到最终边界，图3 （c、d）中红线分别为对

a、b概率图边界进行边界追踪的结果 .

Table 1 The retention rate when maintaining first K di⁃
mensions after dimensionality reduction

Dimensions

2

4

6

8

10

12

14

Retention rate of information/%

88.16

96.24

98.03

99.02

99.81

99.92

99.98

Fig. 3 The probability graph of NFL-GCL in a B-scan and its boundary tracking results when keeping different dimension
(a) Probability graph predicted by 18 dimensions feature model which using PCA. (b) Probability graph predicted by 29 dimensions feature model.

Red lines in c, d are boundary tracking results of a, b respectively.
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3 结果与讨论

3.1 实验数据和环境

本实验使用 inter Core（TM） i5-8300H CPU平

台搭配16G的运行内存作为硬件平台，使用拓普康

的眼底断层扫描系统进行数据采集，共采集 40个

正常眼底视网膜数据体 . 每只眼睛为一个视网膜数

据体，其中有128张B-扫描，每张B-扫描中有512

列A-扫描，每列A-扫描中有 885个像素，数据体

在实际中的大小为 6×6×2.3 mm3，其中每个B-扫描

和 A- 扫描之间的实际间距分别为 46.8 μm 和

11.7 μm，A-扫描中每个像素的实际间距为2.6 μm.

为了验证方法的有效性，实验从 40个样本中

选取了 10 个作为训练集，剩余 30 个作为测试集 .

每一次从训练集中随机选取2个样本，每个样本随

机选 12张B-扫描进行人工标注并训练，中央凹的

和非中央凹的B-扫描各占一半 . RF的决策树数量

设置为 20，随机特征数设置为 5. 对于同一组训练

样本，需要记录分类器在不同维度下生成模型的时

长，并计算单个测试样本最终分层结果和随机 12

张人工标签之间的平均绝对误差 (MAE ).
3.2 PCA降维前后算法表现

测试结果的数据比对主要分为2个部分，一是

降维前后的训练时间变化，二是降维前后分层精度

的变化 . 虽然降维后保留前 8个特征维度就能涵盖

原数据 99%的信息，但实际测试时，要保留 10个

以上的维度才有较为可观的分层结果 . 此外，由于

降维对预测速度的影响较小，因此本文仅讨论降维

对训练速度的影响 . 不同维度的情况下耗费的平均

训练时长如图 4a所示，随着保留的维度减少，训

练的时间也减少了，从原29维降到了14维后，训

练时间降低了将近一半 （42.38%） . 由此可见，

PCA 降维确实提升了视网膜数据在 RF 中的训练

速度 .

而在误差方面，本实验统计了不同维度下分层

结果与人工标注之间的MAE. 结果显示，在保留的

维数降低后，分层的精度也出现了不同程度地下

降 . 在权衡了训练速度及误差之后，实验选取了保

留 14 和 18 维的结果，与原 29 维度的结果进行对

比，分别比较 10个边界的整体MAE，以及精确到

各个边界的MAE（图 4b，图 5） . 从速度和误差数

据上看，保留 14维度的结果在比原维度的训练时

间少了将近一半的情况下，MAE提高 1.1 μm，而

保留18维度的时间虽减少得不如14维度的多，但

MAE 仅比原维度提高 0.7 μm，这个结果在去除了

多个维度的情况下是可以接受的 .

Fig. 4 Training time and segmentation accuracy analysis before and after dimensionality reduction
(a) The average training time when keeping different number of dimensions. (b) The whole 10 boundaries' MAE, which were between ground truth

and retaining 14, 18, 29 dimensions.

Fig. 5 The MAE of each boundary between the ground
truth and the final segmentation which were using model

trained by 14，18 and 29 dimensions features
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保留 14、18 维和原维度的分层结果如图 6 所

示，由上至下分别为 14、18和原 29维度的分层结

果 . 从分层效果来讲，在保留18维的情况下，虽然

降维后在某些边界上的波动较大，但大部分边界仅

有较小的波动，对分层结果的影响不大 . 而仅保留

14 维的结果相对较差，但胜在速度快 . 从整体上

看，14维能大致分出每层位置；而 18维与原维度

的结果更为相近，有着不错的准确度，这一点在图

5 中也有所体现，除 ELM 和 OSL-RPE 等边界外，

其他边界的MAE变化不大 . 血管阴影区域的分层效

果如图7所示，可见在降维后，该位置的分层结果

于原维度结果也非常相近，与整体分层结果分析的

情况一致，没有受到大的影响 . 上述结果说明

PCA+RF方法在视网膜分层中确实起到了提高效率

的作用，并且在分层结果上也有着较不错的准确

率，证明了此方法的有效性 .

4 结 论

本文在RF视网膜分层任务中，使用PCA降低

特征维度的方法，解决了特征维度之间关联性大和

信息冗余多的问题 . PCA降维后特征维度的纯度更

高，使得 RF 决策树在生成时的信息熵下降更快，

从而提升了分类器的训练效率，减少了训练的时

长，为加快RF视网膜分层的训练速度提供了一种

新的研究思路和手段 .
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Random Forest Retinal Segmentation in OCT Images Based on Principal
Component Analysis*

LI Xiao-Wen1), WANG Lu-Quan1), ZENG Ya-Guang2), CHEN Yun-Zhao2), WANG Ming-Yi2),
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(1)Automatic College, Foshan University, Foshan 528000, China;
2)School of Physics and Optoelectronic Engineering, Foshan University, Foshan 528000, China)

Abstract The retina is a layered structure, and some diseases can be clinically predicted and diagnosed based on

the change in the thickness of the retinal layer. To segment the different layers of the retina quickly and accurately,

this study proposes a random forest algorithm based on principal component analysis (PCA). The algorithm uses

PCA to resample the normalized features collected from the retinal images and retains the feature information

dimensions with significant weight, thereby eliminating the relevance between the different feature dimensions

and information redundancy. After PCA, the number of features can be reduced obviously, but still retains 99%

information. Random forests algorithm applies the features to learn and predict the location of retinal layer

boundaries. We extract each pixels values of retinal boundaries, producing an accurate probability map for each

boundary. Experimental results show that when the total number of feature dimensions decreased from 29 to 18,

the training speed of the model increased by 23.20%. By contrast, when the number of feature dimensions was 14,

the training speed increased by 42.38%. However, the effect on image segmentation accuracy was not obvious.

Thus, it is found that this method effectively improves the efficiency of the algorithm.

Key words optical coherence tomography (OCT), retina segment, principal component analysis (PCA), random

forest (RF)
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