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前 言

光学相干层析（Optical Coherence Tomography，OCT）成像是一种通过测量物体后向散射光的强度对物体进行断层成像的技术，是一种非接触、无损伤技术，能够对生物组织实时活体成像等。它由美国麻省理工学院的研究小组于1991年首次提出，经过不断的改进和完善，现已成为一种有独特的优势和广阔应用前景的成像方法。

目前，OCT已经成为继X射线（Xrays）、计算机层析成像（CT）、核磁共振（MRI）、正电子发射断层成像（PET）、超声（Ultrasound）和共聚焦显微（Confocal Microscopy）等探测技术后的又一全新的成像技术。OCT集半导体激光、超快光学、超灵敏探测、电子学、控制科学和计算机图像处理等技术于一体，能无损、快速地获得样品的高分辨断层图像；可以进行材料及生物系统内部微观结构高分辨率横断面层析成像。因此，OCT技术在生物、医学、材料科学等领域中具有广泛的应用前景，其未来的应用将会产生巨大的社会效益和经济效益。

OCT成像技术发展的初期，其研究热点主要集中在提高系统成像的技术指标上，如提高分辨率、加快扫描速度、增加穿透深度和提高信噪比等。近几年来，随着成像技术的日益成熟， OCT成像后的数据处理与分析逐渐成为该领域的研究热点。

光学相干层析技术利用高灵敏度的探测技术，实现在光散射介质（如生物组织）中获得清晰的层析图像。光相干层析图像的分辨率可达微米级，比传统的超声波高1~2个数量级。OCT具有成像速度快的特点，成像可以实时进行。OCT系统能在短时间内获取大量的图像，因此，OCT数据自动处理与分析对实际应用非常重要。 尽管不同物体和组织的OCT图像结构和形态有所不同，但也有一些共同的特点，同时，也有一些共性的问题需要解决。很多物体和组织的OCT图像都有明显的分层结构，如视网膜和珍珠、玛瑙等。因此，这些图像在应用时通常都需要层次结构的检测以及定量测量等。另外，由于OCT成像速度快，对图像的自动分类也是一个迫切需要研究的问题。例如，在珠宝鉴定中，需要对核质分离、良好、有瑕疵、珍珠质不均匀的海水珍珠进行分类。不同类珍珠的OCT图像有着形态和结构上的差异，由于需检测的珍珠的量很大，因此，需要研究对珍珠OCT图像的自动分类的方法。在OCT用于疾病诊断时，也需要对正常组织与异常组织的OCT图像进行分类。因此，OCT图像的自动分类与层次结构的检测、定量测量是OCT图像处理、分析与应用中需要解决的基本问题。

《OCT图像处理与分析的算法研究与实现》是澳门科技大学信息科技学院在澳门科学技术发展基金（No 063/2010/A）的大力支持下开展的研究项目。项目以医学OCT图像数据，特别是眼前节组织的OCT图像为研究对象，从信号去噪和图像处理与分析等不同角度，研究OCT图像数据的共有特性，以研发出更好、更快的OCT图像处理与分析的一般算法。如对眼前节OCT图像进行去噪和增强处理，研发眼角膜上下边缘精确拟合的算法，以此再计算眼角膜的中央厚度以及曲率等。与此同时，项目将眼前节OCT图像的研究结果推广到一般的OCT图像处理中，研究如何解决OCT图像中普遍存在的由于信号强弱不均造成的感兴趣目标或对象的边缘模糊，以及使OCT图像中分割、提取感兴趣目标或对象不易的图像处理的技术难题，研发OCT图像适用的弱边缘增强、提取的一般算法，研发OCT图像中弱边缘精确拟合的一般算法，以及感兴趣对象的定量特征计算的一般算法等。

本书为《OCT图像处理与分析的算法研究与实现》课题组研究成果的汇总。除了介绍课题组的研究成果外，希望本书能对那些对OCT图像处理与分析领域感兴趣的年轻学者有所帮助，因此，本书首先介绍了与OCT图像处理与分析相关的基础知识，重点介绍了课题组在OCT图像处理与分析方面，主要是OCT图像去噪、增强与弱边提取等方面的最新研究成果及其应用。

全书共6章，各章主要内容如下。

第1章为光学相干层析技术概况。简单介绍了光学相干层析技术的发展和分类、研究意义及现状；比较了OCT成像与其他医学成像技术等内容。

第2章为光学相干层析技术的基本原理。包括介绍了OCT的干涉信号及系统的基本原理等。

第3章为光学相干层析图像处理与分析基础。与OCT图像处理技术相关的内容介绍了空间域、变换域常用算法，基于数学形态学处理的常用算法及人工神经网络处理的常用算法等。与OCT图像分析技术相关的内容则介绍了与OCT图像特征有关特征点提取、层次结构提取及图像信息熵计算等常用算法。

第4章为光学相干层析图像去噪。在分析OCT系统各类噪声的基础上，专门介绍了用于OCT图像去噪的新算法,包括基于抽样子带的自适应散斑噪声抑制算法、基于修改直方图的动态阈值保边去噪算法、基于改进的全变分模型的去噪算法及基于PCNN的自适应均值滤波去噪算法等。

第5章为光学相干层析图像增强与边缘提取。根据OCT系统成像特点及其由光照不均所造成的弱边、层次结构等特性，为OCT图像设计了相应的增强与弱边提取等新算法，包括眼前节组织OCT图像的多结构多尺度形态学弱边检测、基于小波变换图像融合的多结构多尺度形态学边缘检测、基于特征角点位置的OCT眼前节组织边缘跟踪等。

第6章为光学相干层析图像技术的应用。分别介绍了OCT图像处理与分析在眼科方面的应用，如基于信息熵融合的眼前节组织多尺度形态学弱边检测、眼前节OCT图像中央角膜厚度自动测量，以及在珍珠OCT图像中珍珠层厚度的自动测量等方面的应用。

本书在各章后都附有大量相关的参考文献以方便读者查阅。

在医学、材料科学中，人们针对OCT图像的应用已开展了许多探索性的研究。其中在眼科疾病诊断与治疗中， OCT图像的应用对早期诊断眼科疾病具有重要的意义。目前，成像后OCT图像数据的处理与分析仍是当前需要重点解决的问题之一。我们希望能用我们的知识，为OCT图像的应用与发展略尽绵力。希望本课题组的研究成果可以进一步丰富OCT数据处理与分析领域的实践，进一步推动OCT成像技术在临床和材料检测中的实际应用等。最后，希望本书能抛砖引玉，吸引更多的年轻学者投身到OCT图像处理与分析的研究领域，为OCT图像的应用与发展做出更大贡献。

《OCT图像处理与分析的算法研究与实现》课题组


第1章 光学相干层析技术概况

光学相干断层扫描(Optical Coherence Tomography，OCT)是一种光学信号获取与处理的方式。它可以对光学散射介质如生物组织等进行扫描，获得的三维图像分辨率可以达到微米级。光学相干断层扫描技术利用了光的干涉原理，通常采用近红外光进行拍照。由于选取的光线波长较长，可以穿过扫描介质的一定深度。另一种类似的技术，共焦显微技术，穿过样品的深度不如光学相干断层扫描。

光学相干断层扫描使用的光源包括超辐射发光二极管与超短脉冲激光。根据光源性质的不同，这种扫描方式甚至可以达到亚微米级的分辨率，这时需要光源的频谱非常宽，波长的变化范围在100 nm左右。

光学相干断层扫描技术是光学断层扫描技术的一种。目前比较先进的一种光学相干断层扫描技术为频域光学相干断层扫描，这种扫描方式的信噪比较高，获得信号的速度也比较快。商用的光学相干断层扫描系统有多种应用，包括艺术品保存和诊断设备，尤其在眼科中，这种断层扫描系统可以获取视网膜的细节图像。最近，这种技术也被用于心脏病学的研究，以对冠状动脉的疾病进行诊断。

1.1光学相干层析技术简介

1.1.1OCT技术的发展

生物医学成像技术，最早可以追溯到1895年伦琴发现X射线。随后的10～20年中，相继出现了许多对放射成像做出贡献的系统，如增强屏、层析成像术、旋转阳极管等。从1930年起，在放射成像术方面的多数工作都是致力于改进元件而不是改进系统。生物医学成像技术的革命纪元始于20世纪50年代的核医学和超声，这两种方法尽管有严重的成像限制，却提供了非侵入式显现本来不可见的疾病演化过程的手段，在70年代中期，随着计算机层析成像术的引入，这场革命达到了高峰，这些仪器也迅速得到推广，成为多种处理方法中的标准技术。该方法是在待测物体周围旋转小型X射线源，由检测器阵列测定X射线透射量后进行数字化，再利用计算机通过特定的算法(CT算法)处理取得数据，并重建断层像。这一革命进程还在继续，不仅这些系统本身有长足的改进，而且还在研究更新的、在某些方面有更大优越性的成像方式。

现在发展较为成熟的层析成像技术主要有三种：计算层析成像(Computed Tomography)、超声成像(Ultrasonic Imaging)和核磁共振成像(Nuclear Magnetic Resonance)。这三种技术各有特点，比如毒性方面，虽然诊断用X射线的剂量在这些年来已减少了许多，但是仍有不少资料表明存在着较小的损害效应，可能增加人体感染一些疾病如癌、白血病以及白内障的概率。然而，绝大多数数据似乎都表明现今所用的超声诊断剂量或者核磁共振中相对强的磁场没有任何毒性效应。但是这三种层析成像技术还不能完全满足科学研究与临床诊断对实时、非侵入性以及高分辨率成像的要求(这三种层析图像的分辨率在100 μm～1 mm)。

医学及医疗领域中的应用激光是非常广泛的，无论是治疗还是医学成像，在本质上都是利用激光与生物体的相互作用，垂直入射激光束透入生物组织将经历吸收和多次散射等过程，被吸收的光子能量使生物分子中的电子处于激发态，从而产生光生物效应，如图1-1所示，由单一微粒所引起的光在所有方向上都有散射，当散射角小于90°时，称为前向散射，大于90°时，称为后向散射。

[image: image]
图1-1单一微粒所产生的散射光方向



散射程度取决于激光波长和组织的光学特性，例如193 nm、248 nm和308 nm紫外波长所对应的ArK、KrF和XeCl准分子激光以及2.94 μm和10.6 μm红外波长对应的Er：YAG和CO2
 激光，在脉管组织中被高度吸收。这类波长的激光在组织中的注入深度(即光强度因散射和吸收而降低1/e时的深度)为1～20 μm。因此，具有这些波长的激光对生物组织的作用主要是吸收，散射相对于吸收并不显著。

对于波长在450～590 nm范围的激光，例如氩离子激光，激光束的注入深度为0.5～2.5 mm，吸收和散射都占有重要地位，并且后向散射光在所测量到的总反射光中占有相当比重，一般来说，该波段测量到的反射光占入射光的15%～40%。

在590 nm～1.5 μm波段，相对于吸收，散射占主导地位，注入深度范围为2.0～8.0 mm。此时后向散射大大增加，总反射光高达入射光的35%～70%，对于垂直入射的光束，总反射主要源于后向散射，如果吸收比散射大得多，则反射主要为Fresnel反射。

生物组织的光学特性对波长的依赖性由其主要成分决定，生物组织的主成分是水，此外，还有蛋白质、脂肪、无机质等，皮肤、肌肉、内脏等软组织的水约占70%，水以外的典型光吸收体中，有血液内红血球中的血红蛋白，血红蛋白有被氧化和未被氧化两种状态，这两种状态的吸收光谱是不变化的。图1-2即为生物组织中主要成分的吸收系数，图中可以看到，在700～1 500 nm范围的红外光吸收比较少，因此，该光谱带域称为生物体光谱学之窗。

1991年，MIT的David Huang等人将低相干光反射仪(Low-Coherence Reflectometry)与共焦显微镜的原理应用到生物医学层析成像领域中，使用中心波长为830 nm的超发光二极管(由图1-2可知，该波段在生物组织中吸收很少)测量生物组织的后向散射光，提出了光学相干层析成像(Optical Coherence Tomography，OCT)，并以其无损伤成像、成像分辨率高、系统结构简单、造价低廉等优点而备受科学和工程研究者的瞩目，该技术利用扫描达到成像的目的，当时扫描速率仅为 1.6 mm/s。

[image: image]
图1-2软组织上各种物质的吸收系数对波长的依赖性



如图1-3所示，OCT的基本结构是迈克尔逊干涉仪，光源发出的低相干光出分光镜分为两束：一束光照射待测物体后，其后向散射光由原光路返回，另一束光则由反射镜反射后，与物体的后向散射光干涉，再由探测器接收干涉光强。由于只有信号臂和参考臂的光程匹配，才能发生干涉，因此，反射镜的扫描运动可分别得到物体内部各点的干涉信号，而测得的干涉信号强弱反映了物体的内部结构，由此得到物体内部的层析图像。其中参考臂的扫描方向与光传播方向一致，称为纵向扫描，OCT系统对物体内部的成像分辨率称为纵向分辨率。通常，OCT系统的成像分辨率就是指纵向分辨率。图1-4为人眼层析成像的OCT系统商业产品。
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图1-3OCT基本结构
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图1-4人眼层析成像的OCT系统商业产品实物照片



由于OCT系统的结构和成像原理，使得OCT成像具有以下特点：

(1)成像分辨率高

OCT成像系统使用低相干光源，使得其空间分辨率可以达到10 μm左右，如果利用锁模激光器，则可以达到约1 μm量级的空间分辨率。而X射线CT或超声成像的分辨率只有几百微米至1 mm，核磁共振成像(MRI)的分辨率只能达到100 μm左右，由此可见，OCT成像分辨率是现在常用层析成像技术分辨率的10倍以上。

(2)非侵入成像

OCT的成像类似于超声成像的回音波方式，是一种非侵入的成像方式，OCT使用的探测光在红外频段，生物组织吸收小，而且光源功率很小，对生物组织没有任何伤害。

(3)成像速度快

OCT通过扫描实现成像，最初提出时的扫描速率仅有1.6 mm/s，经过十年来OCT研究者的共同努力，扫描速率已经达到了每秒上百米。以像素个数为256×512的图像为例，成像速度可以达到视频速度，即24帧/s，因此，可以实现以视频方式直接观看成像结果，满足了实时成像的要求。

OCT技术与其他成像技术(共焦显微成像、超声成像、核磁共振成像、计算层析)相比，具有独特的优势。

1.1.2OCT技术的分类


1.1.2.1偏振相关OCT


由于信号光和参考光都是矢量，因此，在干涉仪中得到的干涉信号包含了参考光和信号光之间的相对偏振状态。肌肉、肌腱等包含胶原质和弹性蛋白纤维的生物组织都具有双折射特性，1992年，Hee等人就在普通的OCT系统中加入偏振光学器件用于研究生物组织的双折射特性。随后，从探测一维双折射扩展到对正常的和热损伤的软组织进行双折射成像。使用偏振相关OCT进一步研究深层活体皮肤时发现，由于多次散射和非球形粒子的一次散射，活体皮肤的后向散射光表现出强的消偏特性。

任何物质的斯托克斯(Stokes)参数都是由物质密度、大小以及散射点位置等因素决定的，因此，后向散射光的偏振信息将会包含普通OCT很难得到的成像信息。虽然实验室已经研究了热损伤组织的偏振状态，但并不成熟，因此，目前利用偏振相关OCT增强正常组织和病态组织的对比度还没有应用于临床。


1.1.2.2多普勒OCT


在20世纪70年代，激光多普勒测速仪已经应用于医学研究，例如测量皮肤、眼睛等组织的血液流速，由于激光具有较长的相干长度，无论是静止组织还是造成多普勒频移的运动组织的散射光，均可在很长的范围内发生干涉，因此，只能实现粗略的测量。

多普勒测速仪中使用低相干测量方法最初应用在测量流体力学中的流动粒子，Chen等人利用OCT系统低相干的特点，测量了组织等效模型中聚苯乙烯球的速度分布以及老鼠皮下血流参数，Izatt等人提高了多普勒OCT的精度、速度和灵敏度，Boas则提出了一种测量高密度散射体的布朗运动的新方法。

使用多普勒OCT非侵入测量皮下或其他组织等具有一定深度的血液流体面临着许多困难，目前，OCT系统的测量深度使其只能对靠近组织表面的血液进行测量，散斑噪声对后向散射信号的干扰也会降低质心计算的信噪比，也就降低了多普勒频移大小的准确程度。


1.1.2.3吸收(光谱)OCT


OCT测量样品的干涉信号在频域的表达式为
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其中，[image: image]
 为OCT参考臂光束的频谱；[image: image]
 为OCT信号臂光束的频谱。假设分光镜分出的参考光和信号光比例为1∶1，若比例不同，则只多出一个常数比例，并不影响频谱的分布，因此，可认为S(ν)是光源的频谱(标量)，A(ν)和(ν)分别为样品频谱的振幅和位相。

假设只有单次散射并且复折射率的实部在深度方向上的变化可忽略，并设样品在深度z处的吸收光谱和散射光谱分别为μa
 (ν,z)和μs
 (ν,z)，则样品频谱的振幅为
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其中，μb
 (ν,L)是样品的后向散射系数，对于吸收和散射均匀的样品，并假设散射损耗可忽略，则上式简化为
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由此推导出吸收光谱为

[image: image]


上式是在散射损耗可忽略的假设下推导的，不适用于强散射样品。该式表明，吸收光谱即为样品在两个不同深度处干涉信号的傅里叶变换比值的自然对数。

利用OCT的光谱成像可使用两个LED光源在组织等效模型上得到实现，一个光源的中心波长(λ1
 =1 460 nm)在水的强吸收波段，另一个则避过该波段(λ2
 =1 300 nm)，通过将两个波长测得的结果进行差分来减小散射的影响，但是，在这个波段吸收相对于散射来说还不够大，因此，由于散斑以及散射系数并非常数的影响，仍然对光谱成像带来较大的噪声。

生物组织的水分具有强吸收性，因此，水分可以增加OCT光谱成像的对比度，将波长选择在OH基的强吸收波段(1 920 nm)，则吸收和散射系数具有接近的数量级，这有利于生物组织成分中的脂肪、蛋白质和水的差分测量，因此，光源的波长对光谱OCT系统具有决定性的作用，商用的半导体发光二极管的中心波长通常不在OH基的强吸收波段，不过掺铥光纤超发光二极管的中心波长在1 800 nm附近，与1 920 nm比较接近，可以替代半导体发光二极管用于吸收光谱OCT系统。


1.1.2.4弹性OCT


OCT系统对于活生物组织的移动很敏感，即使轻微移动，也会引起层析图像的模糊，弹性OCT则利用这种敏感性，测量外力作用下生物组织的轻微形变。弹性OCT的目的是非侵入地测量生物组织内部刚性的变化，首要的刚性参数为切变弹性模量，不同生物组织的切变弹性模量有很大的差异，许多疾病(如水肿、纤维化以及石灰化)都会改变细胞外组织母体的弹性模量。

弹性OCT可以应用在活体检查时区别硬块和软块以及对伤口愈合程度的检查等场合，弹性OCT可以帮助解决生物力学的一些基本问题，例如微变形对胚胎形成的作用。

1.1.3OCT成像与其他医学成像技术比较


1.1.3.1X-CT


CT技术的分辨率最终是受X射线源质量的限制，目前临床应用的X-CT系统的空间分辨率在1 mm左右，与OCT技术相比，要小2个数量级，而且X射线对人体有害。但是X射线具有极好的穿透能力，X-CT可以对全身进行成像，是目前最常使用的层析成像技术。

目前采用局部线圈技术(Local Coils)的MRI可以达到300 μm的空间分辨率，但是仍然要比OCT的分辨率低，约为其1/20。由于MRI图像采集时间较长，又进一步限制了MRI对运动目标成像的实际分辨率。但是MRI技术更新的速度较快，具有较大的发展潜力。通过数据采集参数的设置，MRI具有多种组织对比度，可以分辨其他成像模式难以实现的组织结构。例如，MRI还可以以较高的灵敏度探测一些CT无法探测到的肿瘤，此外，MRI还可以得到任意平面的断层图像。相比于MRI，OCT的成像深度较低、对比度机制比较单一，但是OCT具有较高的空间分辨率。


1.1.3.2超声成像


超声技术已经在人体各个部位的诊断方面得到了广泛应用。该技术的空间分辨率最终会受其所使用的声波频率的限制，通常眼科中使用10 MHz的超声，其分辨率在150 μm左右。尽管50～100 MHz的超声技术也可用于角膜厚度的测量，但是高频超声波在组织内迅速衰减，只能达到几毫米的深度，因此，高频超声技术的应用范围有限。除了眼后节的应用以外，新的高频超声具有和OCT相当的分辨率以及更好的成像深度。对于浅层组织的高分辨率成像，OCT与高频超声的性能差异主要由于两种成像模式的组织对比度机制的不同。

此外，出于阻抗匹配的目的，超声测量的探头需要与组织直接接触，或者在探头与组织之间加入耦合剂。该过程常会导致探测目标形态结构的变形，以及给被检查者带来不舒适感，而且在一些手术过程中，这种物理接触基本是不可能实现的。血管内的超声成像已经被用于测量动脉壁的组成成分和几何结构，但是该技术在临床上的实际应用价值仍然不太清楚。

可见，超声成像虽然是一种多功能的临床诊断技术，可以对一些深层组织进行探测。但是，OCT和超声技术分别测量的是不同的组织特性，在某些应用中，OCT可以得到更好的对比度和空间分辨率。


1.1.3.3光学显微镜


一直以来，临床疾病诊断的主要依据是通过光学显微镜对离体组织样品切片进行病理形态学检查(即活体组织检查，活检)。为了增强病理学家辨识组织微观结构的能力，针对各种组织微观结构具体的生物化学特性，形成了多种多样的组织化学染色方法，这些技术为观察单个细胞提供了足够的分辨率。但是，活检是一种侵入式的诊断方法，会改变原有的生物组织的形态结构；不可能在同一部位多次切片，诊断过程不具有可重复性；同时，还会引入因诊断导致的新的创伤，甚至可能引发癌细胞的扩散和感染；由于取样误差，导致有较高的假阴性概率，并且该诊断方式效率低，代价高。

在过去的几年中，超高分辨率生物医学显微技术领域有了重大的突破，可以观察到亚细胞以及亚细胞核的结构，这些高分辨率光学成像技术包括近场光学显微术、驻波荧光显微术(Standing-wave Fluorescence Microscopy)、数字去卷积显微术(Digital Deconvolution Microscopy)。但是，这些技术的探测深度有限，主要用于组织表面二维高分辨率显微成像，在活体临床诊断方面的应用受限。


1.1.3.4共聚焦显微镜


近年来，共聚焦显微镜的出现和广泛应用，在光学显微技术领域具有里程碑式的意义。该技术利用共聚焦(点光源和点探测器)光学系统以及逐点扫描的成像方式提高横向分辨率，同时，更为重要的是，可以实现光学切片的功能(即其在深度方向上的分辨能力)，在无须组织切片的情况下得到生物体组织的活体三维图像。该技术的分辨率由衍射极限决定，配以高数值孔径的显微物镜，共焦显微镜的空间分辨率可以达致1 μm左右，该成像分辨率与常规组织病理学检测相当。但是，受到生物组织中散射的影响，共聚焦技术的成像深度一般在几百微米。

在某些情况下，常采用适当降低显微物镜数值孔径、增大物镜景深的办法来提高共焦显微镜的成像深度。但是，物镜数值孔径又决定了共焦显微镜的横向分辨率和纵向分辨率这两项参数，而且，其纵向分辨率随数值孔径的减小会快速地下降。因此，在共焦显微术中，成像深度和纵向分辨率常常难以兼顾。也就是说，在某些对成像深度要求较高的应用场合，当共焦显微镜数值孔径降低到横向分辨率和成像深度能够满足要求的时候，其纵向分辨率却不能胜任了。相比之下，OCT的纵向分辨率主要是由光源的相干长度决定，可以同时获得较高的纵向分辨率以及较大的成像深度，见表1-1。表1-1生物医学成像技术

如表所示，根据上述对比分析的结果，可以得到如下结论：

①各成像技术所能实现的分辨率和成像深度之间是一对矛盾的量，高分辨率与深度成像不可能在同一种技术中得到实现，因此，上述成像技术之间是不可替代的，这也正说明了这些技术存在的理由。

②OCT技术与超声成像、共焦显微镜有类似的特征，均可以实现非侵入性的、活体、高分辨率成像。而就分辨率和成像深度而言，OCT刚好填补了超声成像、共焦显微镜留下的技术空白。如图1-5所示。
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图1-5OCT技术与超声成像、共焦显微镜的对比



传统的超声成像可以得到较高的成像深度，但是其分辨率较低；高频超声理论上可以得到较高的分辨率，但是其在生物组织中的快速衰减限制了成像深度；共焦技术可以达到亚微米的分辨率，但是其成像深度限制在几百微米左右：而OCT技术的分辨率在1.15 μm，深度在2～3 mm，填补了由超声成像、共焦显微镜留下的技术空白。

③相对于MRI以及CT技术而言，OCT除了具有高分辨率的特性以外，还可以设计成一种成本低、结构紧凑、便携式的成像设备。

④不同于超声成像，OCT可以直接对目标组织成像，在探头和目标组织之间不需要任何耦合介质，因此，可以减少被检测者的不适感，同时，也减小了引发细菌感染的可能性。另外，由于OCT可以实现实时成像，因此，OCT技术可用于指导传统活组织切片检查以及生物组织对治疗药剂的动态响应的观测。

⑤OCT技术主要的不足之处在于其可探测的深度是有限的，对于皮肤等高散射性组织，其探测深度在2～3 mm。与传统的超声成像、MRI以及CT相比，这样的探测深度确实很低，但是，OCT的成像分辨率要比上述几种常见的成像技术高1个数量级以上。而且，OCT可探测到的深度与活组织切片方式可检查到的深度相当，由于早期的瘤变常发生于生物组织的最表层，如皮肤的表皮层、内脏器官的黏膜层以及黏膜下层，因此，OCT的探测深度足以对早期的瘤变进行观测。

1.2光学相干层析图像处理技术研究的意义及现状

光学相干层析技术利用高灵敏度的探测技术，实现在光散射介质(如生物组织)中获得清晰的层析图像。光相干层析图像的分辨率可达 1～15 μm，比传统的超声波高1～2个数量级。成像可以实时进行。

OCT技术问世以来，已获得广泛的临床应用，为各种眼病的临床诊断、鉴别诊断、疗效观察及一些疾病的发病机制提供了客观依据。与传统探测方法相比，光相干层析可以评估组织和细胞的功能及内部的组织形态，其高分辨率、高探测深度提高了活体组织检查的数量。

在临床工作中，10%中央角膜厚度的改变可导致3～4 mmHg
注1

 眼压变化。准确测量角膜厚度对于角膜屈光手术的术前准备尤其重要，不管是首次手术或增视手术，低估角膜厚度会使合格的屈光手术患者被排除；而高估了角膜厚度可导致术中过度切除基质厚度，术后有发生角膜扩张的危险。除此之外，角膜中央厚度的定量测量在白内障、人工晶状体植入前的安全性分析，角膜移植手术前方案设计，术后观察，角膜各种病变的诊断等方面有十分重要的意义。本提案的目标是首先研发处理与分析眼前节OCT图像的新技术、新算法，进而将眼前节OCT图像的研究结果推广到一般。

在国内，清华大学、浙江大学、天津大学、南京航空航天大学、清华大学深圳研究生院、西安交通大学、中国科学院上海光学精密机械研究所、四川大学、南京理工大学、北京理工大学、华南师范大学、厦门大学、华中科技大学、哈尔滨工业大学、哈尔滨工程大学等也积极开展了OCT成像技术与应用的研究。但是，目前国内对OCT的研究工作主要集中在成像系统与应用的研究，而对OCT图像进行处理、分析，特别是高层分析的研究，目前还少有报道。

OCT成像技术发展的初期，其研究热点主要集中在提高系统成像的技术指标上。如提高分辨率、加快扫描速度、增加穿透深度和提高信噪比等。近几年来，随着成像技术的日益成熟，OCT数据处理与分析逐渐成为该领域的研究热点。

OCT具有成像速度快的特点，能在短时间内获取大量的图像，因此，OCT数据自动处理与分析对实际应用非常重要。尽管不同物体和组织的OCT图像结构和形态有所不同，但也有一些共同的特点，同时，也有一些共性的问题需要解决。很多物体和组织的OCT图像都有明显的分层结构，如视网膜和珍珠、玛瑙等。因此，这些图像在应用时通常都需要层次结构的检测以及定量测量等。另外，由于OCT成像速度快，对图像的自动分类也是一个迫切需要研究的问题。例如，在珠宝鉴定中，需要对核质分离、良好、有瑕疵、珍珠质不均匀的海水珍珠进行分类。这四类珍珠的OCT图像有着形态和结构上的差异，由于珍珠的量很大，因此，需要研究对这四类珍珠OCT图像的自动分类的方法。在OCT用于疾病诊断时，也需要对正常组织与异常组织的OCT图像进行分类。因此，OCT图像的自动分类与层次结构的检测、定量测量是OCT图像处理、分析与应用中所需要解决的基本问题。

目前，在医学、材料科学中，人们针对OCT图像的特点开展了许多探索性的研究。在眼科疾病诊断与治疗中，视网膜各层的厚度对早期诊断眼科疾病具有重要的意义，因此，OCT图像层次结构检测是一个需要重点解决的问题。针对这一问题，目前已经提出了一些有效的方法。文献［35］利用一维边缘检测和马尔可夫边界模型(Markov Boundary Model)对视网膜OCT图像的各层进行了准确的分割。文献［36］利用非线性复扩散滤波(Nonlinear Complex Diffusion Filter)和连贯性增强滤波(Coherence-enhanced Diffusion Filtering)成功地对眼球各层进行了分割。文献［37］利用纹理特征和人工神经网络对视网膜OCT图像的各层进行了分割。文献［38，39］采用SVM等方法对3D视网膜OCT图像进行了分割。

在早期肿瘤检测方面，国外的研究人员对正常、癌变OCT图像的自动分类进行了初步的研究。文献［41］根据OCT图像的斑点(speckle)分布特性，研究了对老鼠不同组织的OCT图像进行自动分类的方法，验证了利用纹理特征对不同组织的OCT图像进行自动分类的可行性。文献［42］运用纹理特征和机器学习的方法，对Barrett 食管内窥(endoscopic)OCT图像进行了自动分类。随后，又利用内窥2D和3D数据场，研究了结肠息肉形态特征的自动提取与分析方法。胃肠道内窥3D OCT数据场的获取技术还在不断发展中，其三维特征提取与分析方法将会相应地得到发展。文献［45］利用纹理分析方法，研究了膀胱癌OCT图像的自动分类方法。

在皮肤疾病应用方面，文献［46］研究了高散射介质，如皮肤标本的去噪方法及三维OCT图像重构算法。文献［47］对猩红斑痣OCT图像的自动分类进行了探索，效果良好。

在珍珠鉴定应用中，文献［48］和文献［49］中，清华大学的课题组采用综合运用边缘检测与像素分类等方法，成功地提取了珍珠珠层的上、下边界，计算出了珠层的厚度，在小规模OCT图像上完成了珍珠珠层厚度的自动测量，精度高。

目前国内对眼前节OCT图像的眼角膜上、下边缘曲线拟合的技术还不成熟，作为OCT技术领先者的深圳莫廷医学影像技术公司也研制出了一种简单的算法去识别角膜的上、下边缘，但不够完善，而且经常出错，识别后的曲线与角膜的上、下边缘贴合得也不够紧密。OCT技术在眼前节的临床应用尚处于初始阶段，进一步提高分辨率和扫描光束的组织穿透力，开发自动化程度更高的处理软件以减少相对误差，建立眼前节OCT检查结果的参考值，是今后的主要研究方向和所需解决的问题。
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第2章 光学相干层析技术的基本原理

光学相干层析成像技术，是以光学低相干领域的反射测量技术为基础，使用超辐射发光二极管、激光二极管和光纤，摒弃了生物组织光学研究常用的笨重且昂贵的激光器。与医学领域常用的X射线及核磁共振层析技术相比，OCT具有无损伤非介入的特点，可在自然条件下用于人体内部器官的病变检测。与超声波和X射线等医学常用检测技术相比，OCT具有超过这些技术数倍以上的分辨率(1～15 μm)；与传统光学显微镜相比，它采用低相干性来抑制背景能量，从而具有极强的光学剖面分析能力，可对待测样品进行结构特性及多种光学性质的测量。OCT系统的基本结构如图2-1所示。
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图2-1OCT系统的基本结构



该系统的核心是一个迈克尔逊干涉仪，它利用低相干干涉技术，通过一个时空变换的过程，将对时间的测量转变成对空间距离的测量。干涉仪的一臂装有反射镜作为参考臂，另一臂置于待测样品上作为样品臂。从光源输出的低相干光进入2×2光纤耦合器，被分为两束分别进入干涉仪的样品臂和参考臂。一束为信号探测光，经透镜聚焦后照射到样品内部而得到后向散(反)射光；另一束为反射镜返回的参考光。从反射镜返回的参考光与被测样品后向散(反)射的信号探测光二者经光纤耦合器形成干涉信号，然后被光电探测器探测输出，经电路转化为干涉强度信号。信号强度反映了样品的散(反)射强度。由于光源的相干长度很短，而样品不同层次的后向散(反)射具有不同的相位延时，这使得参考光只能与样品某一深度散(反)射回的信号探测光发生干涉。因此，纵向匀速移动扫描参考臂，使参考光分别与从样品中不同深度的结构反射回来的探测光发生干涉，从而获得样品内不同结构的空间位置和干涉信息，这便是样品深度方向(Z轴)的一维数据信息；同时，横向均匀移动样品臂，扫描测量样品表面(X-Y轴)的二维数据信息，经计算机处理后，便获得了样品光学相干层析的二维或三维图像。

本章将对光学相干层析成像技术中所应用的技术原理做详细介绍，如OCT干涉信号、迈克尔逊干涉仪、外差探测技术以及参考臂快扫描延迟线技术等。

2.1OCT系统的光学特性

在OCT成像系统中，光源选择至关重要，它直接决定了OCT许多性能参数，其带宽决定了纵向分辨率、中心波长决定了成像深度等。因此，OCT的光源必须满足三个条件：

①具有高辐射量。样品的反射光强度一般只有入射光光强的10-7
 ～10-8
 ，因此，只有足够强度的光照射才能满足成像的需要。

②低相干度。对于宽带光源，只有光程差在相干长度内，才能产生明显的干涉，随着时延的增加，干涉信号将急剧下降。

③较大探测深度。人体细胞对850 nm以下的光，有较强的散射，而细胞中的水分对1 500 nm以上的光，吸收率又较高，这两点都对OCT的应用极其不利，因此，通常OCT的光源都要求波长在850～1 600 nm，才能达到较大深度。

2.1.1OCT系统光源的相干特性

普通光源发光(非激光光源)的机理是处于激发态的原子的自发辐射，即光源中的原子吸收了外界能量而处于激发态，而激发态是很不稳定的，这样，原子就会自发地向外发射电磁波(光波)回到低激发态或基态。一个原子经一次发光后，只有在重新获得足够能量后，才会再次发光，每次发光持续时间仅为10-8
 s。可见原子发射的光波，是一段频率一定、振动方向一定、有限长的光波，称为光波列。图2-2为光波列示意图。在普通光源中
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图2-2光波列



，各个原子的激发和辐射是一种随机过程，因而不同原子在同一时刻所发出的波列在频率、相位和振动方向上各自独立，同一原子在不同时刻所发出的波列的相位和振动方向也不相同。从光源的发光机制来看，任何光源所发射的光波都是由一系列有限长度的波列组成的，这些波列间由不连续的相位所分离。这些相位变化反映了光源中被激发原子在能级之间的随机过程，它产生了短而无规则的辐射波列。因此，并不是任意的光波叠加都能产生干涉现象，能够产生干涉现象的光波必须满足一定的条件。

为分析问题的方便，现在先讨论单色光的相干性。设有两束同频率单色光在空间某点的光矢量的数值E1
 和E2
 分别为

E1
 =A1
 sin(ωt+1
 )=A1
 exp［i(ωt+ø1
 )］(2.1)

E2
 =A2
 sin(ωt+2
 )=A2
 exp［i(ωt+ø2
 )］(2.2)

式中，A1
 和A2
 表示振幅；ø1
 和ø2
 表示光波的初相位。按照叠加原理，叠加后的光矢量为E=E1
 +E2
 ，由于两束单色光同方向，则叠加后的光矢量的数值为

E=E1
 +E2
 =A1
 sin(ωt+ø1
 )+A2
 sin(ωt+ø2
 )=Asin(ωt+ø)(2.3)

上式表明两列光波的叠加频率没有发生变化，但是其振幅和相位可能不同，图2-3为两束光波在空间叠加示意图。其中
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图2-3两束光波在空间叠加示意图



因平均光强度正比于振幅的平方，则

[image: image]


如果光波时断时续，以致它们的初相位各自独立地做无规则改变，其相位差取值在［0，2π］上的概率相等，则[image: image]
 。那么

[image: image]


上式表明两束光的合光强等于两束光各自光强之和。这种情况被称为光的非相干叠加。如果两束光的相位差ø1
 －ø2
 始终保持不变，则
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那么
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其中两列波的相位差为

[image: image]


式中，δ是两列波的光程差；λ为光在真空中的波长；l1
 和l2
 是相位延迟。决定信号的包络特性的是 2I1
 I2
 cos(ø2
 -ø1
 )，被称为干涉项，这种情况称为光的相干叠加。

综上所述，光波叠加产生相干的必要条件为：两光波的振动方向相同、频率相同、相位差恒定。

实际上，普通光源发出的光波是不能产生干涉的，即使这两个光源的光波振动方向和频率都相同，也无法保证相位差恒定；即使是同一光源不同部位发出的光波，也不能满足干涉的条件。因此，在具体干涉装置中，还必须满足两叠加光波的光程差不超过光波的波列长度这一补充条件。实际光源发出的光波是一个个波列，原子这一时刻发出的波列与下一时刻发出的波列，其光波的振动方向和相位都是随机的，因此，不同时刻相遇波列的相位已无固定联系，只有同一原子发出的同一波列相遇才能相干。


2.1.1.1宽带光源的相干分析


严格意义上的单色光是不存在的，任何光源所辐射的光波总是以某一频率为中心并存在着

[image: image]
图2-4频谱曲线



一定的频率宽度，这一频率对应的强度是不同的。图2-4表示光的强度与波长的关系，通常将强度下降到I0
 /2的两点之间的波长范围Δλ当作频谱宽度，频谱宽度越宽，光的单色性越差，干涉条纹的对比度就要下降。

设光源的波长为λ0
 ，其频谱宽度为Δλ，由于在波长λ0
 与λ0
 +Δλ内各种波长的光都有各自的一组干涉条纹，且只有零级条纹是完全重合的，其他条纹是不完全重合的。由图2-5可以看出，随着干涉级的提高，同级干涉条纹的宽度增加，干涉条纹的对比度就会降低。当波长为λ0
 +Δλ的第j级与波长为λ0
 的第j+1级条纹重合时，条纹的对比度降为零，条纹消失。由此可得

δ=(j+1)λ0
 =j(λ0
 +Δλ)(2.11)

[image: image]
图2-5各波长干涉频谱的合成



即干涉条纹对比度降到零时的干涉级即最高干涉级为
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条纹最高干涉级所对应的最大光程差称为光源的相干长度Lc
 ，其为
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由式(2.13)看出，光源的相干长度与光源的带宽成反比，光源的光谱宽度越宽，其相干长度Lc
 就越小，换言之，即光源的光谱宽度越宽，则在越小的光程差范围内才可以观察到干涉现象。

对于单色光源，由于其输出是正弦变化的干涉条纹，且两波峰之间的距离等于光源的波长，这样的干涉条纹的对比度与两臂的光程差变化无关，无法确定零级条纹的位置，则无法找到等光程点，失去了精确定位的功能。而对于宽带光源而言，只有当参考光与样品光的光程差在相干长度以内时，才能产生明显的干涉，在对比度最大的地方对应着等光程点。随着时延的增加，光程差随之改变，同时干涉条纹的对比度迅速降低，使得OCT具有很好的层析定位精度。

OCT正是利用了宽带光源的这种光程匹配的能力，来实现对生物组织在深度方向的定位，提高了系统灵敏度，从而有效地实现对非透明组织进行层析断层成像。


2.1.1.2时间相干性


光波在一定的光程差下能发生干涉的事实表现了光的时间相干性。把光通过相干长度所需要的时间称为相干时间。

同一光源在相干时间τc
 内不同时刻发出的光，经过不同的路径相遇时能够产生干涉，则称光的这种相干性为时间相干性。时间相干性描述的是同一空间位置、不同时间光波振动状态的相互关联。它对应于光波场纵向方向空间两点的相位关联。相干时间τc
 是光的时间相干性的量度，它决定于光波的光谱宽度。两者之间关系为

Lc
 =cτc
 (2.14)

其中，c为光速，从而有
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由波长λ0
 与频率ν之间关系λ0
 ν=c，可以得到波长宽度Δλ与频率宽度Δν的关系

[image: image]


将式(2.16)代入式(2.15)，得到

τc
 Δν=1(2.17)

上式表明频率带宽Δν越大，τc
 就越小，光的时间相干性就越差。所以，相干长度较短，光谱带宽Lc
 越宽，则光源的单色性就越差。

从波列的角度来讲，相干长度实际上就等于波列本身的长度。相干长度表征了光场的纵向相干性。也就是说，光的时间相干性就是光场的纵向相干性。


2.1.1.3空间相干性


普通光源的不同部分所发出的光是不相干的。因此，分波面干涉中要求光源为点光源或线光源。但实际光源总有一定的宽度。当光源宽度达到一定值时，干涉条纹将消失。

由双缝干涉实验，可理论分析求得光源的极限宽度为
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式中，L为光源到双缝的距离；d为双缝的间距。

实际上，所谓的空间相干性，就是描述光场中在光的传播路径上多大横向范围内光振动的关联程度，因此，也叫横向相干性。


2.1.1.4相干长度


经研究分析，在OCT成像系统中，为了提高成像的纵向分辨率，就要选用低相干光源，同时，光源的光谱强度应为高斯线性分布的。否则，将会使得系统输出干涉信号带来旁瓣效应，如矩形线性分布的光源等，从而会降低成像质量。

实际光源近似高斯函数功率谱的分布。那么，其高斯型功率谱密度函数就为
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其中，当ν<0时，上式值为0；[image: image]
 是光源的有效频率宽度，即光源功率谱的半极大值全宽度对应的频率带宽，2σν
 为功率谱标准偏差带宽；ν是光源的平均频率。

根据傅里叶光学理论，光源的功率谱密度S(ν)和自相干度G(τ)是一对傅里叶变换。对上式进行归一化得
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其中，F［］表示傅里叶变换。

自相干度G(τ)描述的是同一光源发出的光扰动之间的相关程度，其宏观表现形式就是相干时间。其对相干时间有两种描述：

①把自相干函数G(τ)的最大值的1/2对应的自变量τ值作为相干时间τc
 。
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分析可知，将[image: image]
 代入式(2.17)，有
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设现有一宽频光源的中心波长为λ0
 ，频谱宽度为Δλ，其波长范围为［λ1
 ，λ2
 ］，其中λ1
 =λ0
 -Δλ/2，λ2
 =λ0
 +Δλ/2，则有λ1
 λ2
 ≈λ2
 0
 ，可以得出
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由此得到相干长度的表达式为
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②相干时间tc
 定义为自相干函数G(τ)模平方对时间的积分。
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将式(2.24)代入式(2.17)，得到相干长度
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将式(2.22)代入式(2.25)，得相干长度的表达式为
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两种相干长度的表达式基本一致，仅前边的系数有所不同。

2.1.2OCT系统的干涉信号分析

现在我们把宽带光源看作是由连续的频谱组成的，且光源有一定的频谱分布。其光源的频谱分布为高斯函数，如图2-6所示，则光振动为
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其中，[image: image]
 ，Δt表征振荡持续的有效时间；当t=t0
 ，振幅最大，且为A，当|t-t0
 |=Δt/2，振幅降为Aexp(-1)。
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图2-6高斯型光场振动曲线



用E1
 和E2
 表示样品臂和参考臂的光场，并忽略光的偏振效应。
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其中，δν为迈克尔逊干涉仪参考臂的多普勒效应或其他相位调制技术产生的频移；z1
 为参考光经过的光程；z2
 为信号光经过的光程。两束光叠加干涉时，总的光振动为

E=E1
 +E2


E2
 =E1
 +E2
 2
 =E1
 2
 +E2
 2
 +E1
 E*
 2
 +(E1
 E*
 2
 )*
 (2.31)

由此求得叠加后的总光强为
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其中，I1
 为参考光的光强；I2
 为信号光的光强；I~为参考光和信号光干涉光强的交叉项，也就是携带样品信息的干涉项。

因为具有连续谱光源的强度频谱和干涉信号强度之间是傅里叶变换关系，由高斯函数的傅里叶变换可得
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其中，[image: image]
 表示参考臂与样品臂的相位差，包含了两臂的光程差引起的相位差(群延时引起的相位差)，也包括参考镜移动引入多普勒频移后或者其他方式引起的位相差；Δν为频谱宽度。

2.1.3OCT系统的分辨率

OCT系统的分辨率分为两部分：纵向分辨率，它由光源的相干长度决定；横向分辨率，它与聚焦的入射光的最小光斑半径有关。

由高斯线性分布光源的干涉强度的交流分量公式(2.33)可以看出，随着参考光与信号光的光程差的增加，信号的包络按指数函数快速递减，只有当信号臂和参考臂长度匹配时，光电探测器才能收到最大干涉信号。由此可以得到干涉长度的表达形式。

现定义干涉信号交叉项光强的最大值的一半所对应的距离为相干长度，由公式(2.33)分析得
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纵向分辨率由光源的相干长度决定，带宽越大，相干长度越短，其分辨率就越好，则系统的纵向分辨率为
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从上式可以看出，光源的带宽越大，相应的系统分辨率越高。但是光源带宽越大，光学器件引入的色差和色散的影响越大，增加了系统设计的难度，导致实际纵向分辨率的下降。同时，光源的谱型也会影响实际的纵向分辨率，非高斯谱型的光源会引起OCT纵向响应的旁瓣效应，导致系统纵向分辨率和图像对比度下降。因此，光源带宽的选择要综合考虑整个系统器件的带宽和色散匹配等情况。

OCT系统的横向分辨率由照射待测物体的光斑大小决定，使用聚焦光照射物体，可以减小光斑大小，提高横向分辨率。横向分辨率可表示为
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其中，NAobj
 为显微物镜的数值孔径；d为在物镜处的光斑直径；f为样品臂物镜焦长。因此，用一个大尺寸的物镜将光束聚焦到一个很小

[image: image]
图2-7焦深及束腰

示意图



的点上可获得高横向分辨率。当然，横向分辨率也与系统的焦深或者说共焦参数b有关系。高斯线性分布光源的焦深被定义为两倍的瑞利范围，即
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由图2-7可以看出，光斑越小或数值孔径越大，则焦深越小。一旦焦深接近光源的相干长度，系统的横向分辨率就不再与光源的相干长度有关了。这意味着提高横向分辨率的同时就会限制纵向扫描范围。因此，为了解决横向分辨率和纵向成像范围的矛盾，OCT系统常采用低数值孔径弱聚焦的方法或者高数值孔径的光学相干共焦显微技术(COM)等获得一系列“en-face”图像，然后调整高数值孔径物镜的聚焦位置，以获得纵向扫描。

2.2OCT系统基本原理

2.2.1迈克尔逊干涉仪

OCT系统的核心部件是迈克尔逊干涉仪，这一仪器不仅在物理学史上有着辉煌的贡献，而且在现代光学实验中发挥重要作用。

迈克尔逊干涉仪是一种典型的分振幅干涉仪，图2-8是其光路图。平行玻璃板G1
 和G2
 相互平行，平面镜M1
 和M2
 相互垂直，G1
 和G2
 与M1
 和M2
 呈45°。光源S发出的光射到分光板G1
 (背面镀有银的薄层)上半透明表面，把入射光分成强度几乎相等的反射光束和透射光束，反射光束经平面镜M1
 再反射回来，穿过G1
 进入观察系统；透射光束透过补偿板G2
 经平面镜M2
 再反射回来，被分光板G1
 半透明表面反射，也进入观察系统，从而形成干涉现象。
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图2-8迈克尔逊干涉仪光路图



自由空间的干涉仪容易受到环境的影响而导致空气光程变化。光学相干层析成像系统常使用光纤迈克尔逊干涉仪，利用光纤分路器、耦合器等光纤器件实现光波的分束或合成。图2-9是其光路图，从低相干光源S发出的光波经耦合器分为两束，一束光经过干涉仪参考臂的反射镜M1
 反射，另一束经过干涉仪样品臂的反射镜M2
 反射，这两束光经过耦合器合成形成干涉，应用光电探测器D可以检测出参考光和测量光的干涉信号。

[image: image]
图2-9光纤迈克尔逊干涉仪光路图



2.2.2快扫描延迟线技术

在OCT系统中，纵向扫描速度决定了OCT系统整体扫描时间。参考臂扫描机构的设计是OCT硬件技术的一个关键技术问题。这一技术就是要实现通过改变参考臂的长度，快速稳定地获得与样品臂相匹配的光程，形成“相干门”，从而获得样品信息。大多数的OCT系统采用机械的方式实现光学延迟线上的扫描机构，对于参考臂的扫描，首先要求路径必须是在一个有限范围内变化，以足够覆盖成像所需的轴向长度，例如，对于眼睛成像，路径要大于2 cm，对于皮肤和其他高散射组织，则为2～3 mm；其次，光学延迟线还需要比较高的定位精度。

在OCT技术的发展过程中，关于光学延迟线的设计主要有三种：电动机(音圈)驱动线性平移反射镜和压电变换器控制平行反射镜扫描延迟线，这种方法可获得的扫描速度为40 mm/s左右；基于压电晶体拉伸光纤扫描延迟线，这一技术因光纤易受温度、双折射效应、迟滞效应和光偏振色散等影响，而不利于相干成像；基于声光调制、旋转多边形扫描器和光栅控制快速扫描等基于群延迟控制技术的快扫描光学延迟线，它们的扫描速度可达到17.5 m/s。

傅里叶域快扫描光学延迟线是近几年才应用于OCT成像技术的，它是由衍射光栅和双通道平面镜、傅里叶变换透镜和扫描振镜构成的，如图 2-10所示。光栅平面和振镜分别位于透镜两侧焦平面上，扫描振镜的旋转轴与透镜中轴垂直距离为x。入射的宽带光经光栅衍射后，光谱被分开，经透镜会聚后，不同频率成分的光呈直线聚焦在振镜上。振镜在光谱上强加了一个线性相位斜度，并将入射光反射回透镜，再经透镜重新会聚到衍射光栅上，被光栅以相反的方式衍射后恢复成一束的状态打在反射镜上，最后被反射镜反射，按原来的入射路径路返回。这一过程中光束往返了两次，可以提供双倍的延迟作用，并能补偿返回光纤的光束使其免于延迟带来的损失。平面镜作为一个空间相位滤波器，在频域里引入一条相位斜线。据傅里叶变换的性质可知，频率域的一条相位斜线对应时域的一个群延迟。
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图2-10傅里叶域快扫描光学延迟线



x(t-t0
 )↔X(ω)e-jωt0

 (2.40)

为了避免在整个扫描过程中引入群速度色散，应选择适当的入射角，使入射光的中心波长λ0
 的衍射光线刚好与光栅法线平行。如果光栅平面与透镜轴线不垂直，那么，在振镜扫描过程中，光束就会在光栅面上有偏移，从而导致光栅面上对应的衍射点离焦，进而引入群速度色散。

由图2-10可知，宽带光源衍射角变化为Δθ，振镜的最大转角为σ。宽带平行光以θi
 入射角入射到光栅上，根据光栅衍射方程，有

p(sinθi
 -sinθ0
 )=mλ(2.41)

其中，p为光栅栅距；θ0
 为衍射角；m为衍射级次。当λ=λ0
 时，

psinθi
 =mλ0
 (2.42)

对式(2.42)微分，且取m=1，得
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因为Δx=lf
 ·Δθ，其中lf
 是透镜的焦距，所以，由振镜转动引入的线位移是

Δy=(x0
 +Δx)·σ(2.44)

实际光束产生的光程变化为4倍线位移Δy，因此，振镜转动产生的位相变化为
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相位的变化量还可写成角频率ω的函数
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其中，ω0
 是中心角频率。由相延迟的定义τ
 =(ω0
 )/ω0
 ，可得相延迟为
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由群延迟的定义τø
 =ø(ω0
 )/ω0
 ，可得群延迟为
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则相光程差和群光程差分别为

[image: image]


由式(2.49)和式(2.50)可以看出，群光程差和相光程差都与振镜的偏转角成正比，且群光程差要远大于相光程差，当振镜做角扫描时，会同时造成群光程差扫描和相光程差扫描，而延迟线主要就是应用群光程差部分来实现扫描。振镜只需要做小范围的扫描就能实现大范围的群光程差扫描，还可通过调整扫描镜的振动轴与透镜光轴间的垂直距离x使得信号达到理想的中心频率而不明显影响群光程差的扫描范围。

对快速扫描延迟线而言，载频的中心频率为
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对快速扫描延迟线而言，探测相应信号的频率带宽可以写为

[image: image]


傅里叶域快扫描光学延时线的设计有很多优点：扫描速度快，纵向扫描速度可以达到1 kHz以上；色散可以调节，通过调节控制参考臂上色散情况，使得参考臂上的色散情况与样品臂上色散一致，从而获得最佳的干涉信号；群速度与相速度可以分别控制。

2.2.3光学外差探测技术

由于生物样品是高散射介质，所以，从样品臂反射回来的光强相当弱。对于高分辨率系统来说，还需要对干涉信号的细节进行检测，这对探测系统的灵敏度提出更苛刻的要求。由公式I=I1
 +I2
 +I~可知，光强I1
 和I2
 为定值，没有携带样品的信息，而干涉项I~携带了样品的信息。因此，最好直接探测干涉项I~，由此，引入外差探测技术来实现并提高系统的灵敏度。

外差探测技术利用多普勒效应或位相调制技术，在参考光和样品光之间引入高频位相调制，以实现干涉信号的载频。令入射到探测器上的信号光为Es
 ，参考光为Er
 ，则

Es
 (t)=As
 sin(ωs
 t+φs
 )(2.53)

Er
 (t)=Ar
 sin(ωr
 t+φr
 )(2.54)

那么，到探测器光敏单元上两束光叠加时的总辐射场为

E(t)=Es
 (t)+Er
 (t)=As
 sin(ωs
 t+φs
 )+Ar
 sin(ωr
 t+φr
 )(2.55)

据探测器的平方律特性，探测器的响应(电压或电流)与入射辐射场振幅的平方成正比，即
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在上式中，K为探测器的光电灵敏度，混频后的光电信号包含直流分量[image: image]
 、倍频分量[image: image]
 、和频分量KAs
 Ar
 cos［(ωs
 +ωr
 )t+(φs
 +φr
 )］、差频分量KAs
 Ar
 cos［(ωs
 -ωr
 )t+(φs
 -φr
 )］。其中，倍频分量与和频分量的振动周期远小于光电探测器的响应时间，因此，无法被接收到，可以忽略。对于差频分量，只有该项的频率差Δν=νs
 -νr
 小于光电探测器的截止响应频率时，探测器才有相应的交流信号输出。此时的探测器的输出信号为
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根据光频差的获得和差频信号检测方式的不同，差频检测大致分为三种类型：参量调频法、固定频移法、直接调频法。

OCT系统采用的就是固定频移法(光学超外差法)外差检测方式。它是利用纵向扫描在参考光和信号光之间引入频率差，形成中频光拍信号而被探测器所响应。而样品臂各深度的反射光信号与参考光相干形成的干涉信号，被调制到这个中频载波信号上。通过解调恢复原始的干涉信号强度，得到组织轴向各点的扫描的轮廓。

采用外差探测，探测的是干涉信号，其光强幅度为
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式中，Ps
 和Pr
 分别表示信号光和参考光的功率，对于直接探测方式，系统探测的信号为Is
 =KPs
 。它们的信号转换功率增益为

[image: image]


通常情况下，Pr
 Ps
 ，G可高达107
 ～108
 。因此，外差探测与直接探测相比有更高的探测灵敏度。同时，系统中的干涉信号是频率为调频差的交流信号，能够有效地放大信号，进一步提高信噪比；在光外差探测法中，光探测器差频输出的振幅、频率、相位都随信号光的振幅、频率、相位而变化，光学外差探测法可获得光信号更加丰富的信息；光学外差探测系统能有效地滤掉杂散背景光，因此，光外差探测法具有良好的滤波性能等优点。

光学相干层析系统中的探测电路对于最终的成像质量有重要影响。OCT系统采用了明显优于直接探测方法的光学外差探测技术。由于该技术的有用信号具有强背景下的双边带调制波的特点，所以需要设计与之相适应的探测电路。图2-11所示为探测电路的组成原理框图。两路输出光强经光电二极管转换为电流信号，两路电流信号进入探测电路，为便于后续信号处理，首先经电流电压转换得到电压信号，再经过高通滤波器滤除直流量和低频噪声，成为携带被测物体内部结构信息的电压信号。为了进一步降低噪声，提高信噪比，将两路电压信号进行差分放大，得到的一路电压信号再通过带通滤波器滤除边带，最终得到的电压信号经由数据采集卡进入计算机，通过软件进行图像重建。在探测电路中选择适当的滤波器，是保证得到较高的信噪比的关键，尤其是电路末端的带通滤波器，直接影响到最终成像质量，在进行电路设计时应着重考虑。

[image: image]
图2-11探测电路组成原理框图



对于光电探测器的选取，系统综合考虑快速扫描的需要、价格、抗背景光干扰性等因素，常选用响应速度快、量子效率高的PIN光电二极管和InGaAs光电二极管。OCT系统中对前置级的要求是实现光电转换，并在噪声尽量低、动态范围足够大的前提下，将干涉信号放大到后续电路能够处理的水平。在信号处理时，首先通过高通滤波器滤掉干涉信号中的直流成分以及低频噪声，再用带通滤波器滤掉边带。为了降低噪声并保持足够高的纵向分辨率，针对前面提到OCT信号的特点决定了滤波器应该是中心频率为载波频率的带通滤波器，根据光学系统与后续电信号处理系统的品质因素Q应该保持一致的原则，其通频带应该是Q=fD/Δf=λ0
 /Δλ，所以，根据光学系统的带宽可以确定带通滤波器的带宽。
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第3章 光学相干层析图像处理与分析基础

3.1OCT图像处理常用方法

目前提高OCT成像分辨率和清晰度的方法主要可以分为两类：一种是改进系统的结构和光源等器件，改进系统能降低或消除一部分噪声，如边峰效应、量化噪声和扫描噪声等，但无法消除系统中的散斑等有色噪声及白噪声，这就需要在图像形成之前对成像做进一步的处理，目前使用的方法主要有空域合成法、频率合成法、偏振合成法等;另一种是对成像后的图像利用数字信号去噪处理，这也是较多采用的去噪方法，围绕图像数字信号处理又出现了许多方法，如中值滤波方法、自适应平滑滤波方法、维纳滤波方法、旋转变换图像增强法、信息延拓法、最小失真法、最大嫡法。但由于不同的噪声其特性不同，采用某一种方法不可能消除所有的噪声干扰，虽然这些方法能去除白噪声，对提高图像质量具有一定的效果，但又有一定的局限性，无法消除散斑等有色噪声，对图像除噪效果不是很理想。与传统的去噪方法相比，小波变换在时间域和频域同时具有良好的局部化性质，而且时窗和频窗的宽度可以调节，对高频成分采用逐渐精细的时域或空域取样步长，可以聚焦到对象的任意细节。下文将首先对数字信号去噪处理的多种常用方法进行阐述。

对一个图像处理系统来说，可以将处理分为3个阶段：在获取原始图像后，首先是对图像预处理阶段，其次是特征抽取阶段，最后是识别分析阶段。图像预处理阶段尤为重要，如果这个阶段处理得不好，后面的工作根本无法展开。图像增强是图像预处理中重要的方法。在实际应用中，系统获取的原始图像不是完美的，影响系统图像清晰程度的因素很多。因此，图像质量不可避免地降低了，轻者表现为图像不干净，难于看清细节；重者表现为图像模糊不清，连概貌也看不出来。在对图像进行分析之前，图像预处理中必须要对图像质量进行改善，一般改善的方法有两类：图像增强和图像复原。图像增强不考虑图像质量下降的原因，只将图像中感兴趣的特征有选择地突出，而衰减不需要的特征。它的目的主要是提高图像的可懂度。

图像增强的主要目的有两个：一是改善图像的视觉效果，提高图像成分的清晰度；二是使图像变得更有利于计算机处理，如锐化处理可以突出图像边缘轮廓，这样可以通过编程控制计算机进行跟踪，可以做各种特征分析。

图像增强处理方法目前尚无统一的权威性定义，因为还没有衡量图像质量的通用标准。从增强处理的作用域出发，图像增强的方法分为空域法和频域法两类。

1.空域增强方法

该方法直接在图像所在的空间进行处理，也就是在像素组成的空间里直接对像素进行操作。

2.频域增强方法

将原来的图像空间中的图像以某种形式转换到其他空间中，然后利用该空间特有性质方便地进行图像处理，最后再转换回原来的图像空间中，从而得到处理后的图像。

3.1.1空域处理方法

空域增强方法又可以分为两类：

1.基于像素

每次处理对象是对图像的每个像素进行的，增强过程对每个像素的处理与其他像素无关。又称为点运算。

2.基于模板

每次对图像处理是对小的子图像(模板)进行的。

空间处理方法是一种采用滤波处理的图像增强方法。其理论基础是空间卷积。目的是改善图像质量，包括去除高频噪声与干扰，以及影像边缘增强、线性增强及去模糊等。分为低通滤波(平滑化)、高通滤波(锐化)和带通滤波。处理方法有计算机处理(数字滤波)和光学信息处理两种。而基于点操作最为代表的方法就是直方图修改。


3.1.1.1直方图均衡化


直方图均衡化是图像处理领域中利用图像直方图对对比度进行调整的方法。这种方法通常用来增加许多图像的局部对比度，尤其是当图像的有用数据的对比度相当接近的时候。通过这种方法，亮度可以更好地在直方图上分布。

直方图均衡化通常用来增加许多图像的全局对比度，尤其是当图像的有用数据的对比度相当接近的时候。通过这种方法，亮度可以更好地在直方图上分布。这样就可以用于增强局部的对比度而不影响整体的对比度，通过直方图均衡化有效地扩展常用的亮度的动态范围来实现这种功能。

这种方法对于背景和前景都太亮或者太暗的图像非常有用，这种方法尤其可以带来X光图像中更好的骨骼结构显示以及曝光过度或者曝光不足照片中更好的细节。这种方法的一个主要优势是它是一门相当直观的技术并且是可逆操作，如果已知均衡化函数，那么就可以恢复原始的直方图，并且计算量也不大。这种方法的一个缺点是它对处理的数据不加选择，它可能会增加背景噪声的对比度并且降低有用信号的对比度。

直方图修正是指增强图像像素值直方图来对图像进行增强处理，经过直方图修正后，图像像素值在各个级别上都有分布，图像像素值间的差距拉大，更容易表现图像细节。

数字图像中灰度级为rk
 的像素出现的频数(概率)为

[image: image]


式中，N为一幅图像的总像素数；nk
 为第k级灰度的像素数；rk
 表示第k个灰度级；P(rk
 )表示该灰度级出现的相对频数。

对数字图像进行直方图的均衡化时，对应的离散形式为

[image: image]


利用上式做灰度变换，即可得到直方图均衡化后的图像。

图像直方图一般能从整体上描述一幅图像，如原图像曝光不足或曝光过度，也可以看出动态范围选择得合适与否。用户可以对图像的直方图做一些修改，以达到改善图像的目的。直方图均衡化技术把一已知灰度概率分布的图像，经过变换，使之演变成一幅具有均匀灰度概率分布的新图像。经过直方图均衡化处理的图像，图像灰度级出现的相对概率相同，此时图像的熵最大，图像所包含的信息量也最大。

直方图均衡化是一种使输出图像直方图近似服从均匀分布的变换算法，其具体计算步骤如下：

①列出原始图像的灰度级fj
 ，j=0,1,…,k,…,L-1，其中，L是灰度级的个数。

②统计各灰度级数的像素数目nj
 ，j=0,1,…,k,…,L-1。

③计算原始图像直方图各灰度级别的频度Pf
 (fj
 )=nj
 /n，j=0,1,…,k,…,L-1,其中，n为原始图像总的像素数目。

④计算累计分布函数C(f)=[image: image]
 Pf
 (fj
 )，j=0,1,…,k,…,L-1。

⑤应用以下公式计算映射后的输出图像的灰度级gi
 ，i=0,1,…,k,…,P-1，其中，P为输出图像灰度级的个数：

gi
 =INT［(gmax
 -gmin
 )C(f)+gmin
 +0.5］

其中，INT为取整符号。

⑥统计映射后各灰度级的像素数目ni
 ，i=0,1,…,k,…,P-1。

⑦计算输出图像直方图Pg
 (gi
 )=nj
 /n，i=0,1,…,k,…,P-1。

⑧用fj
 和gi
 的映射关系修改原始图像的灰度级，从而获得直方图近似均匀分布的输出图像。


3.1.1.2滤波去噪


1.常用滤波去噪方法

(1)中值滤波

从连续的(或离散的)输入数据中滤除噪声和干扰以提取有用信息的过程称为滤波。

中值滤波法是一种非线性平滑技术，它将每一像素点的灰度值设置为该点某邻域窗口内的所有像素点灰度值的中值。

中值滤波是基于排序统计理论的一种能有效抑制噪声的非线性信号处理技术，中值滤波的基本原理是把数字图像或数字序列中一点的值用该点的一个邻域中各点值的中值代替，让周围的像素值接近的真实值，从而消除孤立的噪声点。它的效果取决于两个要素：领域的空间范围和中值计算中涉及的像素数(当空间范围较大时，一般只用某个稀疏矩阵计算)。它的优点在于能够在抑制随机噪声的同时不使边缘模糊。但对于线、尖顶等细节多的图像，不宜采用中值滤波。方法是用某种结构的二维滑动模板，将板内像素按照像素值的大小进行排序，生成单调上升(或下降)的二维数据序列。W为二维模板，通常为2×2、3×3区域，也可以是不同的形状，如线状、圆形、十字形、圆环形等。

中值滤波的数学描述如下：

如果S为像素(x0
 ,y0
 )的邻域集合(包含(x0
 ,y0
 ))，(x,y)表示S中的元素，f(x,y)表示(x,y)点的灰度值，|S|表示集合S中元素的个数，Sort表示排序，则对(x0
 ,y0
 )进行平滑，可表示为

[image: image]


由于中值滤波器不是简单取平均值，因此，所产生的模糊比较少。滤波窗口的尺寸对滤波效果有直接影响。中值滤波是图像处理中的一个常用步骤，它对于斑点噪声(Speckle Noise)和椒盐噪声(Salt-and-Pepper Noise)来说尤其有用。保存边缘的特性使它在不希望出现边缘模糊的场合也很有用。对于高斯噪声，选用5×5滤波窗口效果好于3×3窗口滤波，但图像模糊加重。

(2)均值滤波

均值滤波是典型的线性滤波算法，它是指在图像上对目标像素给一个模板，该模板包括了其周围的邻近像素(以目标像素为中心的周围8个像素，构成一个滤波模板，即去掉目标像素本身)。再用模板中的全体像素的平均值来代替原来像素值。

均值滤波也称为线性滤波，其采用的主要方法为邻域平均法。线性滤波的基本原理是用均值代替原图像中的各个像素值，即对待处理的当前像素点(x，y)，选择一个模板，该模板由其近邻的若干像素组成，求模板中所有像素的均值，再把该均值赋予当前像素点(x，y)，作为处理后图像在该点上的灰度g(x，y)，即g(x，y)=1/m ∑f(x，y)，m为该模板中包含当前像素在内的像素总个数。

均值滤波本身存在着固有的缺陷，即它不能很好地保护图像细节，在图像去噪的同时也破坏了图像的细节部分，从而使图像变得模糊，不能很好地去除噪声点。

(3)高斯滤波

高斯滤波是一种线性平滑滤波，适用于消除高斯噪声，广泛应用于图像处理的减噪过程。通俗地讲，高斯滤波就是对整幅图像进行加权平均的过程，每一个像素点的值，都由其本身和邻域内的其他像素值经过加权平均后得到。在图像处理中，高斯滤波一般有两种实现方式：一种是用离散化窗口滑窗卷积，另一种通过傅里叶变换。最常见的就是第一种滑窗实现，只有当离散化的窗口非常大，用滑窗计算量非常大(即使用可分离滤波器的实现)的情况下，可能会考虑基于傅里叶变化的实现方法。高斯滤波的具体操作是：用一个模板(或称窗口、掩模)扫描图像中的每一个像素，用模板确定的邻域内像素的加权平均灰度值去替代模板中心像素点的值。

高斯滤波(Gauss Filter)实质上是一种滤波器，其用途为平滑处理。数字图像用于后期应用，其噪声是最大的问题，由于误差会累计传递等原因，大多图像处理教材会在很早的时候介绍高斯滤波器，用于得到信噪比SNR较高的图像(反映真实信号)。高斯平滑滤波器对于抑制服从正态分布的噪声非常有效。

由于高斯函数的傅里叶变换仍是高斯函数，因此，高斯函数能构成一个在频域具有平滑性能的低通滤波器。可以通过在频域做乘积来实现高斯滤波。均值滤波是对信号进行局部平均，以平均值来代表该像素点的灰度值。矩形滤波器(Averaging Box Filter)对这个二维矢量的每一个分量进行独立的平滑处理。通过计算和转化，得到一幅单位矢量图。这个512×512的矢量图被划分成一个8×8的小区域，再在每一个小区域中，统计这个区域内的主要方向，亦即将对该区域内点方向数进行统计，最多的方向作为区域的主方向。于是就得到了一个新的64×64的矢量图。这个新的矢量图还可以采用一个3×3模板进行进一步的平滑。

高斯滤波器是一类根据高斯函数的形状来选择权值的线性平滑滤波器。它对去除服从正态分布的噪声很有效。

常用的零均值离散高斯滤波器函数：

g(x)=exp(-x^2/(2sigma^2))

其中，高斯分布参数sigma决定了高斯函数的宽度。对于图像处理来说，常用二维零均值离散高斯函数作平滑滤波器。

高斯函数具有5个重要的性质，这些性质使得它在早期图像处理中特别有用。这些性质表明，高斯平滑滤波器无论在空间域还是在频率域，都是十分有效的低通滤波器，且在实际图像处理中得到了工程人员的有效使用。高斯函数具有5个十分重要的性质，它们是：

①二维高斯函数具有旋转对称性，即滤波器在各个方向上的平滑程度是相同的。一般来说，一幅图像的边缘方向是事先不知道的，因此，在滤波前无法确定一个方向上比另一方向上需要更多的平滑。旋转对称性意味着高斯平滑滤波器在后续边缘检测中不会偏向任一方向。

②高斯函数是单值函数。这表明，高斯滤波器用像素邻域的加权均值来代替该点的像素值，而每一邻域像素点权值是随该点与中心点的距离单调增减的。这一性质是很重要的，因为边缘是一种图像局部特征，如果平滑运算对离算子中心很远的像素点仍然有很大作用，则平滑运算会使图像失真。

③高斯函数的傅里叶变换频谱是单瓣的。这一性质是高斯函数傅里叶变换等于高斯函数本身这一事实的直接推论。图像常被不希望的高频信号所污染(噪声和细纹理)。而所希望的图像特征(如边缘)，既含有低频分量，又含有高频分量。高斯函数傅里叶变换的单瓣意味着平滑图像不会被不需要的高频信号所污染，同时，保留了大部分所需信号。

④高斯滤波器宽度(决定着平滑程度)是由参数σ表征的，而且σ和平滑程度的关系是非常简单的。σ越大，高斯滤波器的频带就越宽，平滑程度就越好。通过调节平滑程度参数σ，可在图像特征过分模糊(过平滑)与平滑图像中由于噪声和细纹理所引起的过多的不希望突变量(欠平滑)之间取得折中。

⑤由于高斯函数的可分离性，较大尺寸的高斯滤波器可以得以有效的实现。二维高斯函数卷积可以分两步来进行：首先将图像与一维高斯函数进行卷积，然后将卷积结果与垂直方向的相同一维高斯函数卷积。因此，二维高斯滤波的计算量随滤波模板宽度成线性增长而不是成平方增长。

各种滤波的优缺点如下。

①高斯滤波：由于高斯函数的傅里叶变换仍是高斯函数，因此，高斯函数能构成一个在频域具有平滑性能的低通滤波器。可以通过在频域做乘积来实现高斯滤波。均值滤波是对信号进行局部平均，以平均值来代表该像素点的灰度值。矩形滤波器(Averaging Box Filter)对这个二维矢量的每一个分量进行独立的平滑处理。通过计算和转化，得到一幅单位矢量图。这个512×512的矢量图被划分成一个8×8的小区域，再在每一个小区域中，统计这个区域内的主要方向，亦即将对该区域内点方向数进行统计，最多的方向作为区域的主方向。于是就得到了一个新的64×64的矢量图。这个新的矢量图还可以采用一个3×3模板进行进一步的平滑。

②均值滤波：把每个像素都用周围的8个像素来做均值操作。可以平滑图像，速度快，算法简单，但是无法去掉噪声，只能微弱地减弱它。

③中值滤波：常用的非线性滤波方法，也是图像处理技术中最常用的预处理技术。它在平滑脉冲噪声方面非常有效，同时，它可以保护图像尖锐的边缘。加权中值滤波能够改进中值滤波的边缘信号保持效果，但对方向性很强的指纹图像进行滤波处理时，有必要引入方向信息，即利用指纹方向图来指导中值滤波的进行。

(4)维纳滤波

这是滤波信号处理中经常采用的主要方法之一，具有十分重要的应用价值，而相应的装置称为滤波器。根据滤波器的输出是否为输入的线性函数，可将它分为线性滤波器和非线性滤波器两种。

从噪声中提取信号波形的各种估计方法中，维纳(Wiener)滤波是一种最基本的方法，适用于需要从噪声中分离出的有用信号是整个信号(波形)，而不只是它的几个参量。

设维纳滤波器的输入为含噪声的随机信号。期望输出与实际输出之间的差值为误差，对该误差求均方，即为均方误差。因此，均方误差越小，噪声滤除效果就越好。为使均方误差最小，关键在于求冲激响应。如果能够满足维纳－霍夫方程，就可使维纳滤波器达到最佳。根据维纳－霍夫方程，最佳维纳滤波器的冲激响应完全由输入自相关函数以及输入与期望输出的互相关函数所决定。

维纳滤波器的优点是适应面较广，无论平稳随机过程是连续的还是离散的，是标量的还是向量的，都可应用。对某些问题，还可求出滤波器传递函数的显式解，并进而采用由简单的物理元件组成的网络构成维纳滤波器。维纳滤波器的缺点是，要求得到半无限时间区间内的全部观察数据的条件很难满足，同时，它也不能用于噪声为非平稳的随机过程的情况，对于向量情况应用也不方便。因此，维纳滤波在实际问题中应用不多。

实现维纳滤波的要求是：

①输入过程是广义平稳的。

②输入过程的统计特性是已知的。根据其他最佳准则设计的滤波器，亦有同样要求。

然而，由于输入过程取决于外界的信号、干扰环境，这种环境的统计特性常常是未知的、变化的，因而难以满足上述两个要求。这就促使人们研究自适应滤波器。

2.自适应滤波原理

根据环境的改变，使用自适应算法来改变滤波器的参数和结构。这样的滤波器就称为自适应滤波器。

一般情况下，不改变自适应滤波器的结构，而自适应滤波器的系数是由自适应算法更新的时变系数。即其系数自动连续地适应于给定信号，以获得期望响应。

自适应滤波器的最重要的特征就在于它能够在未知环境中有效工作，并能够跟踪输入信号的时变特征。它是以输入和输出信号的统计特性的估计为依据，采取特定算法自动地调整滤波器系数，使其达到最佳滤波特性的一种算法或装置。自适应滤波器可以是连续域的或是离散域的。离散域自适应滤波器由一组抽头延迟线、可变加权系数和自动调整系数的机构组成。自适应滤波器对输入信号序列x(n)的每一个样值，按特定的算法，更新、调整加权系数，使输出信号序列y(n)与期望输出信号序列d(n)相比较的均方误差为最小，即输出信号序列y(n)逼近期望信号序列d(n)。

20世纪40年代初期，N·维纳首先应用最小均方准则设计最佳线性滤波器，用来消除噪声、预测或平滑平稳随机信号。60年代初期，R·E·卡尔曼等发展并导出处理非平稳随机信号的最佳时变线性滤波设计理论。维纳、卡尔曼－波色滤波器都是以预知信号和噪声的统计特征为基础，具有固定的滤波器系数。因此，仅当实际输入信号的统计特征与设计滤波器所依据的先验信息一致时，这类滤波器才是最佳的。否则，这类滤波器不能提供最佳性能。70年代中期，B·维德罗等人提出自适应滤波器及其算法，发展了最佳滤波设计理论。

自适应LMS算法的均方误差超过维纳最佳滤波的最小均方误差，超过量称为超均方误差。通常用超均方误差与最小均方误差的比值(即失调)评价自适应滤波性能。

抽头延迟线的非递归型自适应滤波器算法的收敛速度，取决于输入信号自相关矩阵特征值的离散程度。当特征值离散较大时，自适应过程收敛速度较慢。格型结构的自适应算法得到广泛的注意和实际应用。与非递归型结构自适应算法相比，它具有收敛速度较快等优点。人们还研究将自适应算法推广到递归型结构，但由于递归型结构自适应算法的非线性，自适应过程收敛性质的严格分析尚待探讨，实际应用尚受到一定限制。

自适应滤波器应用于通信领域的自动均衡、回波消除、天线阵波束形成，以及其他有关领域信号处理的参数识别、噪声消除、谱估计等方面。对于不同的应用，只是所加输入信号和期望信号不同，基本原理则是相同的。


3.1.1.3边缘增强跟踪


1.边缘增强

边缘增强是图像增强处理的一种。它是将遥感图像(或影像)相邻像元(或区域)的亮度值(或色调)相差较大的边缘(即影像色调突变或地物类型的边界线)处加以强调，以便于突出处理的技术方法。经边缘增强后的图像，能更清晰地显示出不同地物类型或现象的边界，或线形影像的行迹，以便于不同地物类型的识别及其分布范围的圈定。

例如，利用相关掩膜技术，将原图像(影像)拷制成一张正膜片和一张负膜片，并使两张不同性质的膜片精确重叠，在曝光冲印时，将两张膜片相互错动很小的距离，这样得到一张相应影像有稍许错位“镶边”的图像，其大部分影像正负抵消，而其边缘部分出现一亮线(或暗线)，达到从背景中突出影像边界线的显示效果，使图像达到增强。边缘增强还可通过其他方法或计算机处理来实现。

2.边缘跟踪

将检测的边缘点连接成线就是边缘跟踪。线是图像分析中一个基本而重要的内容，是图像的一种中层符号描述。它使图像的表述更简洁，并可用来完成一定图像的识别任务。将边缘点连成线的方法很多，但都不完善，基本上是按一定的规则来进行的，且需要知识的引导，跟踪的效果往往需要人工编辑。

由边缘形成线特征包括两个过程：提取可构成线特征的边缘；将边缘连成线。

具体算法：先对原图像进行梯度运算，然后进行边界跟踪算法。

①起始点：对梯度图搜索，找到梯度最大点，作为边界跟踪的开始点。

②生长准则：在这个点的8个邻域像素中，梯度最大的点被当作边界，同时，这个点还会作为下一个搜索的起始点。

③终止条件：按照②的准则一直搜索，直到梯度绝对值小于一个阈值时，搜索停止。

有时为了保证边界的光滑性，每次只是在一定的范围的像素中选择，这样得到的边界点不但能保证连通性，还能保证光滑性。

不同图像灰度不同，边界处一般会有明显的边缘，利用此特征可以分割图像。

说明：边缘和物体间的边界并不等同。边缘是指图像中像素的值有突变的地方；而物体间的边界，现实场景中的，是存在于物体之间的边界。有可能有边缘的地方并非边界，也有可能边界的地方并无边缘，因为现实世界中的物体是三维的，而图像只具有二维信息，从三维到二维的投影成像不可避免地会丢失一部分信息。

另外，成像过程中的光照和噪声也是不可避免的重要因素。正是由于这些原因，基于边缘的图像分割仍然是当前图像研究中的世界级难题，目前，研究者正在试图在边缘提取中加入高层的语义信息。

3.阈值分割

阈值分割法是一种基于区域的图像分割技术。

图像阈值化分割是一种传统的最常用的图像分割方法，因其实现简单、计算量小、性能较稳定而成为图像分割中最基本和应用最广泛的分割技术。它特别适用于目标和背景占据不同灰度级范围的图像。它不仅可以极大地压缩数据量，而且也大大简化了分析和处理步骤，因此，在很多情况下，是进行图像分析、特征提取与模式识别之前的必要的图像预处理过程。图像阈值化的目的是要按照灰度级，对像素集合进行划分，得到的每个子集形成一个与现实景物相对应的区域，各个区域内部具有一致的属性，而相邻区域布局有这种一致属性。这样的划分可以通过从灰度级出发选取一个或多个阈值来实现。

基本原理是：通过设定不同的特征阈值，把图像像素点分为若干类。

常用的特征包括：直接来自原始图像的灰度或彩色特征；由原始灰度或彩色值变换得到的特征。

设原始图像为f(x，y)，按照一定的准则f(x，y)找到特征值T，将图像分割为两个部分，分割后的图像为：

若取：b0
 =0(黑)，b1
 =1(白)，即为通常所说的图像二值化。

阈值分割的优点是计算简单、运算效率较高、速度快。在重视运算效率的应用场合(如用于硬件实现)，它得到了广泛应用。目前，图像的阈值分割已被应用于很多领域，例如，在红外技术应用中，红外无损检测中红外热图像的分割、红外成像跟踪系统中目标的分割等；在遥感应用中，合成孔径雷达图像中目标的分割等；在医学应用中，血液细胞图像的分割、磁共振图像的分割等；在农业工程应用中，水果品质无损检测过程中水果图像与背景的分割等；在工业生产应用中，机器视觉运用于产品质量检测等。


3.1.1.4边缘检测


在图像中，相邻的两个类型区域的分界线称为边界，边界表明一个类型区域的终结和另一个类型区域的开始，即，边界所分的区域其内部特征或属性是一致的或相近的，而相邻的两个区域之间内部的特征或属性彼此是不同的，图像中相邻两个区域的特征的差异正是发生在边界处。图像区域边界往往对应图像的边缘，图像上的边界点或边界线是由它们两侧反射或透射不同引起的，它们对应下述可能的物理原因：

①物体的棱线、物体边缘线、物体间的界限；

②物体表面不同的粗糙程度，或不同的颜色，或不同的材料；

③空间曲线或曲面的不连续点；

④物体的阴影会产生边界。

图像分割技术主要依据区域内部特征的一致性，利用区域之间特征的差异性，对图像进行分割。图像分割点，即特征差异出现之处，可以认为是图像的边界。

边界处灰度变化有多种形式，为了提取区域边界，可以对图像直接运用一阶微商算子或二阶微商算子，然后根据各像素点处微商幅度及其他附加条件判定其是否为边界点。如果图像中含有较强的噪声，此时若直接进行微商运算，将会出现许多虚假边界点，因此，可以首先采用曲面拟合方法用一个曲面拟合数字图像中要检测点的邻域点的灰度，然后再对拟合曲面运用微商算子；或用一个阶跃曲面拟合数字图像，根据其阶跃幅度的大小判断其是否为边界点；还可以首先用一个函数与图像卷积平滑噪声，然后再对卷积结果运用微商算法提取边界点集。用于平滑噪声的函数通常称为平噪或平滑函数。Canny提出了评价边界检测算法性能优良的三个指针：高的性噪比、精确的定位性能、对单一边界的响应是唯一的。上述的微商思想、平滑思想、准则函数确定边界提取器思想等基本技术的不同“组合”，产生了不同边界提取算法。

本节首先介绍梯度算子、罗伯茨(Roberts)梯度模算子、Prewitt算子、Sobel算子、Kirsch算子、拉式(Laplace)算子，并用使用它们中的罗伯茨梯度模算子、Prewitt算子、Sobel算子、Kirsch算子、拉式(Laplace)算子，对经过去噪的OCT眼前节图像进行边缘检测实验。对比分析出一个边缘检测效果最好的边缘检测算子。

1.梯度算子

设图像为f(x，y)，梯度G［f(x，y)］的幅度为

[image: image]


对于数字图像，上式可改写为

G［f(x,y)］=(Δx
 f2
 +Δy
 f2
 )1/2
 (3.5)

上式中

Δx
 f=f(x,y)-f(x+1,y)Δy
 f=f(x,y)-f(x,y+1)(3.6)

为了避免平方和运算，可将幅度用两个分量的绝对值之和或最大绝对值来表示

G［f(x,y)］=Δx
 f+Δx
 f(3.7)

或G［f(x,y)］=max［|Δx
 f|,|Δx
 f|］(3.8)

选取适当的门限T，使得G［f(x，y)］>T，则(x，y)为边缘点。

2.罗伯茨(Roberts)梯度模算子

单纯使用梯度模算子计算点(x，y)的梯度时，只用到f(x，y)、f(x-1，y)以及f(x，y-1)的值。但实际上，任意一对相互垂直方向上的差分都可以用来估计梯度。罗伯茨梯度模采用对角方向相邻两像素之差：

Δx
 f=f(x,y)-f(x-1,y-1)(3.9)

Δy
 f=f(x-1,y)-f(x,y-1)(3.10)

有了Δx
 f、Δy
 f，很容易地算出Roberts梯度的幅值。Roberts梯度实际上是以(x-1/2,y-1/2)为中心的，应当把它们看成在这个中心点上连续梯度的近似。经过罗伯茨边缘提取的图像如图3-1所示。

[image: image]
图3-1使用罗伯茨(Roberts)梯度模算子进行边缘检测

(a)和(b)分别是经过DTEPS分割的V2
 信号和V28
 信号产生的OCT眼前节图像



[image: image]
图3-1使用罗伯茨(Roberts)梯度模算子进行边缘检测(续)

(c)和(d)分别是经过GMVT分割的V2
 信号和V28
 信号产生的OCT眼前节图像



3.Prewitt算子

Prewitt算子先在小的子域中求和，然后差分，所以具有平滑噪声的作用。属于具有平滑作用的一阶偏导算子。设图像f(x，y)的子域中像素编号如下：

[image: image]


对于Prewitt算子，令

X=(A0
 +A1
 +A2
 )-(A6
 +A5
 +A4
 )(3.12)

Y=(A0
 +A7
 +A6
 )-(A2
 +A3
 +A4
 )(3.13)

则Prewitt算子为

G［f(x,y)］=(X2
 +Y2
 )1/2
 (3.14)

或

G［f(x,y)］=|X|+|Y|(3.15)

或

G［f(x,y)］=max［|X|,|Y|］(3.16)

将Prewitt算子写成矩阵算子：

[image: image]


使用Prewitt算子对实验图像进行边缘提取的结果如图3-2所示。

[image: image]
图3-2使用Prewitt算子进行边缘检测

(a)和(b)分别是经过DTEPS分割的V2
 信号和V28
 信号产生的OCT眼前节图像



[image: image]
图3-2使用Prewitt算子进行边缘检测(续)

(c)和(d)分别是经过GMVT分割的V2
 信号和V28
 信号产生的OCT眼前节图像



4.Sobel算子

Sobel算子的算法与Prewitt算子类似

X=(A0
 +2A1
 +A2
 )-(A6
 +2A5
 +A4
 )(3.18)

Y=(A0
 +2A7
 +A6
 )-(A2
 +2A3
 +A4
 )(3.19)

具有加权性质的Sobel算子为

G［f(x,y)］=(X2
 +Y2
 )1/2
 (3.20)

或

G1
 ［f(x,y)］=|X|+|Y|(3.21)

或

G2
 ［f(x,y)］=max［|X|,|Y|］(3.22)

上面三式的大小关系是

G2
 ［·］≤G［·］≤G1
 ［·］(3.23)

Sobel算子的矩阵算子：

[image: image]


使用Sobel算子对实验图像进行边缘提取的结果如图3-3所示。

[image: image]
图3-3使用Sobel算子进行边缘检测

(a)和(b)分别是经过DTEPS分割的V2
 信号和V28
 信号产生的OCT眼前节图像



[image: image]
图3-3使用Sobel算子进行边缘检测(续)

(c)和(d)分别是经过GMVT分割的V2
 信号和V28
 信号产生的OCT眼前节图像



5.Kirsch算子

Kirsch算子和Prewitt算子、Sobel算子一样，同属具有平滑作用的一阶偏导算子，但是Kirsch算子是一个多方向的边缘检测算子。

本书使用的Kirsch算子的矩阵算子为

[image: image]


使用Kirsch算子对实验图片进行边缘提取的结果如图3-4所示。

[image: image]
图3-4使用Kirsch算子进行边缘检测

(a)和(b)分别是经过DTEPS分割的V2
 信号和V28
 信号产生的OCT眼前节图像



[image: image]
图3-4使用Kirsch算子进行边缘检测(续)

(c)和(d)分别是经过GMVT分割的V2
 信号和V28
 信号产生的OCT眼前节图像



6.拉式(Laplace)算子

拉式算子属于二阶导数算子边缘检测，拉式算子定义为

[image: image]


对于数字图像，拉式算子定义为

[image: image]


可以算得，拉式算子监测点、线端点、线时的输出分别依4、3、2倍于同样幅值变化的边界，这个事实说明拉式算子对噪声比较敏感。另外，拉式算子不能提供边界的方向信息。

拉式算子及其派生的算子的矩阵形式为

[image: image]


在实际运用时，上述的算子可取为

[image: image]


使用拉式算子对实验图像进行边缘检测的结果如图3-5所示。

[image: image]
图3-5使用拉式算子进行边缘检测

(a)和(b)分别是经过DTEPS分割的V2
 信号和V28
 信号产生的OCT眼前节图像



[image: image]
图3-5使用拉式算子进行边缘检测(续)

(c)和(d)分别是经过GMVT分割的V2
 信号和V28
 信号产生的OCT眼前节图像



3.1.2变换域处理方法

频域增强方法是将图像从空间域变换到频率域，在图像的频域空间对图像进行滤波处理。根据信号分析理论，傅里叶变换和卷积理论是频域波技术的基础，因此，在频域空间的滤波与空间域滤波一样可能通过卷积运算实现。

假定g(i,j)表示函数f(i,j)与线性移不变算子h(i,j)进行卷积运算的结果，即

[image: image]


因此，可得

G(u,v)=F(u,v)H(u,v)(3.28)

其中，G、F、H分别是函数g(i,j)、f(i,j)、h(i,j)的傅里叶变换，h(u,v)称为滤波器函数，也可以称为传递函数。在图像增强中，由于待增强的图像函数f(i,j)是已知的，因此，F(u,v)可由图像的傅里叶变换得到。

在实际应用中，首先需要确定H(u,v)，然后就可以求得G(u,v)，再对G(u,v)进行傅里叶逆变换，即可得到增强的图像g(i,j)。g(i,j)可以突出f(i,j)的某一方面的特征信息。如果通过H(u,v)增强F(u,v)的高频信息，如增强图像的边缘信息等，则为高频滤波；如果增强F(u,v)的低频信息，如对图像进行平滑操作等，则为低通滤波。


3.1.2.1低通滤波器


最理想的低通滤波器是直接“截断”傅里叶变换中的高频部分，仅通过频率为D0
 以下的低频部分，即理想低通滤波器的二位传递函数为

[image: image]


实际上，常用的低通滤波器主要有巴特沃斯低通滤波器和指数低通滤波器。

巴特沃斯低通滤波器，截断频率距离原点的距离为D0
 ，n级巴特沃斯低通滤波器的传递函数的定义表达式为

[image: image]


其中，D0
 为截止频率；n为巴特沃斯低通滤波器的级数(阶数)。不同于理想的低通滤波器，它的传递函数与滤波除的频率之间没有明显的截断。显然，当D(u,v)远小于D0
 时，H(u，v)将接近于1；当D(u,v)远大于D0
 时，H(u，v)将接近于0。阶数n越高，巴特沃斯低通滤波器越近于里昂的低通滤波器。

指数滤波器的传递函数为

[image: image]


一般情况下，取H(u，v)下降至最大的1/2时的D(u，v)为截止频率D0
 。与巴特沃斯低通滤波器一样，指数低通滤波器从通过频率到截止频率之间具有一段平滑的过渡带，也没有明显的不连续。


3.1.2.2高通滤波器


图像中物体的边缘及其他灰度变化较快的区域与图像的高频信息相关，因此，利用高通滤波器可以对图像的边缘信息进行增强，起到锐化图像的作用。

理想的高通滤波器的传递函数

[image: image]


式中，D0
 是一个非负整数，即理想高通滤波器的截止频率；D(u，v)是从(u，v)到频域原点的距离。

[image: image]


理想高通滤波器的作用与理想低通滤波器的相反，它将小于D0
 的频率(半径为D0
 的圆内)的所有频率完全截止，而大于D0
 的频率(圆外的频率)则可以全部无衰减通过。


3.1.2.3同态滤波


同态滤波是一种在频域中将图像动态范围进行变换并将图像对比度进行增强的方法。它基于对图像的成像模型的缝隙。一幅图像f(x，y)可以用它的照明分量i(x，y)及反射分量r(x，y)来表示，即

f(x,y)=i(x,y)·r(x,y)(3.34)

根据这个模型，可用下列方法把两个分量分开分别进行滤波。

①先对f(x,y)=i(x,y)·r(x,y)取对数：

lnf(x,y)=lni(x,y)·lnr(x,y)

②对上式取傅里叶变换：

F(u,v)=I(u,v)+R(u,v)

③用一个频域函数H(u，v)处理F(u，v)：

H(u，v)F(u，v)=F(u，v)I(u，v)+H(u，v)R(u，v)

④反变换到空间域：

hf
 (x,y)=hi
 (x,y)+hr
 (x,y)。

⑤将上式两边取指数：

g(x，y)=exp|hf
 (x,y)|=exp|hi
 (x,y)|·exp|hr
 (x,y)|，

令

i0
 (x,y)=exp|hi
 (x,y)|

r0
 (x,y)=exp|hr
 (x,y)|

则

g(x,y)=i0
 (x,y)·r0
 (x,y)

式中，i0
 (x,y)是处理后的照射分量；r0
 (x,y)是处理后的反射分量。

一幅图像的照射分量一般是在空间缓慢变化的，而反射分量在不同物体的交界处是急剧变化的，这个特征使人们有可能把一幅图像取对数后的傅里叶变换的低频分量和照射分量联系起来，而把反射分量与高频分量联系起来。以上特征说明，我们可以设计一个对傅里叶变换的高频和低频分量影响不同的滤波函数H(u，v)，处理结果会使像素灰度的动态范围或图像对比度得到增强。


3.1.2.4小波图像处理


小波分析是近年来发展起来的一种新的时频分析方法。而频域分析的着眼点在于区分突发信号和稳定信号以及定量分析其能量。

在传统的傅里叶分析中，信号完全是在频域展开的，不包含任何时频信息，这对于某些应用来说是很恰当的，因为信号的频率的信息对其是非常重要的。但其丢弃的时域信息可能对某些应用同样非常重要，所以，人们对傅里叶分析进行了推广，提出了很多能表征时域和频域信息的信号分析方法，如短时傅里叶变换、Gabor变换、时频分析和小波变换等。其中，短时傅里叶变换是在傅里叶分析基础上引入时域信息的最初尝试，其基本假定是在一定的时间窗内信号是平稳的，那么，通过分割时间窗，在每个时间窗内把信号展开到频域，就可以获得局部的频域信息，但是它的时域区分度只能依赖于大小不变的时间窗，对某些瞬态信号来说，粒度还是太大。换言之，短时傅里叶分析能在一个分辨率上进行。所以，对很多应用来说不够精确，存在很大的缺陷。

而小波分析则克服了短时傅里叶变换在单位分辨率上的缺陷，具有多分辨率分析的特点，在时域和频域都表征信号局部信息的能力，时间窗和频率窗都可以根据信号的具体形态动态调整。一般情况下，在低频部分(信号较平稳)，可以采用较低的时间分辨率，而提高频率的分辨率；在高频部分(频率变化不大)，可以用较低的频率分辨率来换取精确的时间定位。因为这些特定，小波分析可以探测正常信号中的瞬态，并展示其频率成分，被称为数学显微镜，广泛用于各个时频分析领域。

小波分析在图像处理中有非常重要的应用，包括图像压缩、图像去噪、图像融合、图像分解和图像增强等。

3.1.3数学形态学处理方法

数学形态学(Mathematical Morphology)是一门建立在格论和拓扑学基础之上的学科，是数学形态学图像处理的基本理论。其基本的运算包括：二值腐蚀和膨胀(形态学)、二值开闭运算、骨架抽取、极限腐蚀、击中/击不中变换、形态学梯度、Tophat变换、颗粒分析、流域变换、灰值腐蚀和膨胀、灰值开闭运算、灰值形态学梯度等。

数学形态学诞生于1964年，由法国巴黎矿业学院博士生塞拉(J.Serra)和导师马瑟容，在从事铁矿核的定量岩石学分析及预料其开采价值的研究中提出“击中/击不中变换”，并在理论层面上第一次引入了形态学的表达式，建立了颗粒分析方法。他们的工作奠定了这门科学的理论基础，如击中/击不中变换、开闭运算、布尔模型及纹理分析器等原型等。数学形态学的基本思想是用一定形态的结构元素去度量和提取图像中的对应形状，以达到对图像分析和识别的目的。

数学形态学所用语言是集合论，因此，它具有完备的数学基础，这为形态学用于图像分析和处理、形态滤波器的特征分析和系统设计奠定了坚实的基础。数学形态学的应用可以简化图像数据，保持它们基本的形状特征，并除去不相干的结构。数学形态学的算法具有天然的并行结构，实现了形态学分析和处理算法的并行处理，大大提高了图像分析和处理的速度。

数学形态学是由一组形态学的代数运算子组成的，它的基本运算有：膨胀(或扩张)、腐蚀(或侵蚀)、开启和闭合，它们在二值图像和灰度图像中各有特点。基于这些基本运算，还可组合成各种数学形态学显示用法，用它们可以进行图像形状和结构的分析及处理，包括图像分割、特征抽取、边界检测、图像滤波、图像增强和恢复等。数学形态学方法利用一个称作结构元素的“探针”收集图像的信息，当探针在图像中不断移动时，便可考察图像各个部分之间的相互关系，从而了解图像的结构特征。数学形态学基于探测的思想，与人的FOA(Focus of Attention，关注焦点)的视觉特点有类似之处。作为探针的结构元素，可直接携带知识(如形态、大小，甚至加入灰度和色度信息)来探测、研究图像的结构特点。


3.1.3.1基本运算


数学形态学是由一组形态学的代数运算子组成的，它的基本运算有4个：膨胀(或扩张)、腐蚀(或侵蚀)、开启和闭合。

设f(x，y)为输入图像，g(i，j)为结构元素，⊕和分别表示形态学运算中的膨胀和腐蚀运算符号，那么，数学形态学边缘检测算子定义如下。

灰度膨胀运算：

f⊕g=max(i，j)［f(x－i，y－j)+g(i，j)］(3.35)

灰度腐蚀运算：

f⊖g=min(i，j)［f(x+i，y+j)－g(i，j)］(3.36)

那么，可以得到灰度开启运算和闭合运算：

灰度开启运算：

f⋄g=(f⊖g)⊕g(3.37)

灰度闭合运算：

f·g=(f⊕g)⊖g(3.38)

在形态学的膨胀和腐蚀运算中，输出图像的任何一个像素值都遵循一定的规则，这种规则决定了形态学运算是膨胀还是腐蚀。表3-1给出了膨胀和腐蚀的运算规则。

表3-1膨胀和腐蚀的运算规则

[image: image]


以一个灰度图像的膨胀运算为例，如图3-6所示。

[image: image]
图3-6灰度膨胀运算示例图



在上述形态学运算中，结构元素的中心元素在输入图像的感兴趣区域内。然而对图像的边缘像素，由结构元素定义的部分领域就有可能超出图像的边界。为定义边界像素，形态学函数为这些未定义的边界指定一个像素值，相当于为整个图像增加了另外的行和列，这个过程称为填充。边界填充规则见表3-2。

表3-2边界填充规则

[image: image]


基于膨胀运算的边缘检测，一般会使图像边缘模糊，信号较弱；基于腐蚀运算的边缘检测，会引入一些噪声，使输出图像损失一些细节信息。灰度开启运算可以过滤掉位于信号上方的噪声，闭合运算可以滤掉位于信号下方的噪声尖峰。开启运算作为滤波器，除非噪声图像位于非噪声图像的上方，否则，滤波器的输出将会产生偏移现象。闭合运算也同样有此问题。一般情况下，噪声往往由信号上下凸起的尖峰组成。可以利用开启运算和闭合运算的迭代运算将其消除。


3.1.3.2结构元素


结构元素，又被形象地称为刷子，是膨胀和腐蚀操作的最基本的部分，用于测试输入图像，通常比待处理的图像要小得多。结构元素的形状、大小任意，它的原点指定了图像中需要处理的像素范围，结构元素中数值为1的点决定结构元素的领域像素在进行膨胀或腐蚀操作时是否需要参与计算。

数学形态学是一种应用于图像处理和模式识别领域的新的方法，它以严格的数学理论和几何学为基础，着重研究图像的几何关系和相互关系，具有算法简单、可并行处理、速度快、易于硬件实现等特点。近年来，形态学图像处理已发展成为图像处理的一个重要研究方向，关于形态学理论与应用的文章大量出现在各种研究期刊和会议中，许多应用系统也用到了形态学理论。数学形态学以几何学为基础对图像进行分析，将结构元素输入图像，从而创造出与输入图像同等大小的输出图像。其基本思想是用一个结构元素作为基本工具来探测和提取图像特征，看这个结构元素能否适当有效地放入图像内部。

数学形态学的数学基础和所用语言是集合论，因此，它具有完备的数学基础。在图像处理中，数学形态学可以简化图像数据，保持它们基本的形状特性，并除去不相干的结构，这对于图像的边缘提取具有很广泛的应用。

在临床中，眼前节组织OCT图像的上下角膜边缘检测(图3-7)是角膜中央厚度的定量测量的关键和前提，而将数学形态学应用于眼前节组织OCT图像的边缘检测中，可以克服传统算法的缺点，取得较好的效果。

[image: image]
图3-7眼前节组织OCT图像



3.1.4人工神经网络处理方法

人工神经网络(Artificial Neural Network，ANN)，简称神经网络(Neural Network，NN)，是一种模仿生物神经网络的结构和功能的数学模型或计算模型。神经网络由大量的人工神经元联结进行计算。大多数情况下，人工神经网络能在外界信息的基础上改变内部结构，是一种自适应系统。现代神经网络是一种非线性统计性数据建模工具，常用来对输入和输出间复杂的关系进行建模，或用来探索数据的模式。

神经网络是一种运算模型，由大量的节点(或称“神经元”，或“单元”)相互连接构成。每个节点代表一种特定的输出函数，称为激励函数(Activation Function)。每两个节点间的连接都代表一个通过该连接信号的加权值，称为权重(Weight)，这相当于人工神经网络的记忆。网络的输出则依网络的连接方式、权重值和激励函数的不同而不同。而网络自身通常都是对自然界某种算法或者函数的逼近，也可能是对一种逻辑策略的表达。

它的构筑理念是受到生物(人或其他动物)神经网络功能的运作启发而产生的。人工神经网络通常是通过一个基于数学统计学类型的学习方法(Learning Method)得以优化，所以，人工神经网络也是数学统计学方法的一种实际应用，通过统计学的标准数学方法，能够得到大量的可以用函数来表达的局部结构空间，另外，在人工智能学的人工感知领域，通过数学统计学的应用可以来做人工感知方面的决定问题(也就是说，通过统计学的方法，人工神经网络能够类似人一样具有简单的决定能力和简单的判断能力)，这种方法比起正式的逻辑学推理演算更具有优势。

在Eckhorn模型出现之后，为了后续处理的需要，在此基础上衍生出了许多种PCNN模型，但它们都具备图3-8和图3-9所示基本模型的特征。
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图3-8PCNN神经元简化模型



[image: image]
图3-9PCNN神经元模型



在图3-9所示模型中，PCNN神经元由三个部分组成：接收域、调制部分和脉冲产生部分。接收域接收来自其他神经元与外部的输入。接收域接收到输入后，将其通过两条通道传输，其中，一个通道称为F通道，另一个通道称为L通道。调制部分将来自L通道的信号Lj
 加上一个正的偏移量后，与来自F通道的信号Fj
 进行相乘调制。脉冲产生部分由阈值可变的比较器与脉冲产生器组成。当神经元的阈值θj
 超过Uj
 时，脉冲产生器就被关掉，停止发放脉冲；当阈值低于Uj
 时，脉冲产生器被打开，神经元就被点火，即处于激活状态，输出一个脉冲或脉冲系列。整个脉冲耦合神经网络的工作过程是这样的：如果神经元有脉冲输出，则其动态门限突然增加，这样因为门限增大使得第二次不可能产生脉冲输出，于是门限又开始呈指数衰减，当门限值衰减到小于其内部活动项时，脉冲又再次产生，如此周而复始。显然，这些脉冲串输出又输入到与之相连的其他神经元的树突上，从而又影响这些神经元的激发状态。神经元之间通过M和W达到信息互连。

PCNN网络运行时，每个神经元按照如下步骤进行循环计算：

①根据两个通道接收的输入、上一时刻的点火矩阵和连接系数等，计算F、L：

Fij
 ［n］=exp(－αF
 )Fij
 ［n－1］+VF
 ∑mijkl
 Ykl
 ［n－1］+Sij  
 (3.39)

Lij
 ［n］=exp(－αL
 )Lij
 ［n－1］+VL
 ∑wijkl
 Ykl
 ［n－1］ (3.40)

式中，αF
 、αL
 为衰减时间常数，由F、L通道的衰减速度决定；VF
 、VL
 为链接幅值系数，是链接域的幅度调整常量，能按照一定的比例将邻域内的点火神经元对中心神经元传递的能量进行缩放，对邻域内的所有神经元具有同样的提升作用；mijkl
 、wijkl
 为链接权矩阵，可以相应地定制邻域内每个神经元对中心神经元所做贡献的大小，使不同距离的神经元对中心神经元所传递的能量不同，mijkl
 、wijkl
 的值决定着波的传播速度。

②将这两个通道的结果送到调制部分进行加权相乘调制，得到中间状态U：

Uij
 ［n］=Fij
 ［n］(1+βLij
 ［n］)  (3.41)

式中，β为链接强度系数，调节着周围神经元影响中心神经元点火周期的程度，在链接域未被调制前起到对其按比例缩放的作用。较大的链接系数能引起较大范围的脉冲同步。

③在脉冲产生部分，U和动态阈值θ进行比较，当Uij
 >θij
 时，脉冲产生器被打开，神经元点火，输出一个脉冲，若Uij
 <θij
 ，脉冲产生器被关闭，神经元不点火，
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④阈值θ是动态的，当神经元点火时(U>θ)，阈值快速提高，然后按照式(3.42)进行衰减，直到再次点火，

θij
 ［n］=exp(－αθ
 )θij
 ［n－1］+Vθ
 Yij
 ［n－1］(3.43)

式中，αθ
 为衰减时间常数，控制着阈值的下降速度。αθ
 越大，阈值下降得越快，模型运行次数越少；反之，αθ
 越小，阈值下降得越慢，模型运行次数越多。其起到一个调节模型输出分辨率的作用，决定着在一定时间内产生脉冲数目；Vθ
 为阈值幅度系数，是阈值的幅度调整常量，对调节神经元的点火周期起着重要的作用。一旦神经元点火，该幅度常量决定了阈值将被提升的高度。

当PCNN用于图像处理时，它为一个单层连接的二维网络，神经元与像素点一一对应，如图3-10所示，每个像素点的亮度值输入相应的神经元，神经元的点火对应像素点的点火。

[image: image]
图3-10PCNN处理流程图



一般地，F、L、U及Y都预先设置为零，阈值θ是0还是为某一常数由使用者决定。在实际的处理算法中，应该根据需要确定计算的循环次数，或者提出自动中止的处理机制。

3.2OCT图像分析常用方法

图像分析与前一节的图像处理密切相关。图像处理通常是为满足某种目的而完成的从图到图的处理过程，处理对象是图，处理结果也是图，例如，原图像去噪以后得到更清晰的结果图。而图像分析则试图把数字图像中人们“感兴趣”的部分进行提取和识别、分类和解释，最终实现对数字图像内容的分析、理解和描述。图像分析的处理对象是图，处理结果是反映图像内容的一些说明、一些描述，如发现、分析图像中“感兴趣”的目标，其处理结果不再是图，而是从原图像中提取、识别出的一些数字特征，例如，原图中“感兴趣”目标的分类结果等。所以，图像描述是，从图像像素矩阵转换成图像数字特征的压缩、抽象过程。通常认为图像分析是比图像处理更高层次的处理，图像处理是图像分析的预处理或前期处理，而图像分析则是图像处理的后处理或目的所在。因此，图像分析是利用数字图像中各种特征进行计算机智能分析和推理，对数字图像的内容进行分析、识别和理解的技术。

特征指的是数字图像中人们“感兴趣”的部分。图像中的这些令人“感兴趣”的部分可大致分为四类：边缘、角、区域、脊。

边缘：边缘是组成两个图像区域之间边界(或边缘)的像素。一般边缘的形状可以是任意的，也可以是包括交叉点的。在实践中，边缘一般被定义为图像梯度较高的点所组成的子集。

角：角是图像中点似的特征，它在局部有二维结构。早期的算法要先进行边缘检测，然后通过分析边缘的走向来寻找边缘突然转向(角)。

区域：区域描述的是图像中的一个区域性的结构，但是区域也可能仅由一个像素组成，因此，许多区域检测也可以用来检测角。

脊：长条形的区域被称为脊。在实践中，脊可以被看作是轴对称的一维曲线。从灰度图像中提取脊要比提取边缘、角和区域更困难。在空中摄影中，往往使用脊检测来分辨道路；在医学图像中，使用脊检测来分辨血管。

人们利用图像分析的手段提取出图像中的特征，然后做进一步的分析。

3.2.1图像特征角点分析提取

角点没有明确的数学定义，但人们普遍认为角点是二维图像亮度变化剧烈的点或图像边缘曲线上曲率极大值的点。这些点在保留图像图形重要特征的同时，可以有效地减少信息的数据量，使其信息的含量很高，有效地提高了计算的速度，有利于图像的可靠匹配，使得实时处理成为可能。其在三维场景重建、运动估计、目标跟踪、目标识别、图像配准与匹配等计算机视觉领域起着非常重要的作用。

目前的角点检测算法可以说各种各样。一般使用者仅仅要求得到一个准确的角点检测结果或该检测算法易于编程实现，满足实际后续匹配等应用需要。本文对角点检测按检测目标进行分类，对各种类下的检测算法逐一进行归纳分析。


3.2.1.1基于灰度图像的角点检测


1.基于梯度的方法

基于梯度的方法是通过计算边缘的曲率来判断角点的存在性，角点计算数值的大小不仅与边缘强度有关，而且与边缘方向的变化率有关，该方法对噪声比基于模板的角点检测方法对噪声更为敏感。L.Kchen和A.Rosenfeld给出了具体的角点检测算子K，通过检测K在图像某一领域的极大值来达到提取角点的目的。该算子为[image: image]
 ，它表现为水平面截线上某点(x，y)的曲率与该点的最大梯度的乘积。但田原和梁德群等人指出K(x，y)在最大梯度方向上并不是极大值点，而是呈现单调变化的，所以，在某一个邻域内，曲率和该点的最大梯度乘积的极大值并不会出现在角点上。因此，通过计算基于梯度的算法来确定的角点是不合理的。

考虑到角点作为一种重要的信号特征，属于图像的细节，按照Witkin尺度空间理论，该角点应该在较大的尺度空间存在。基于小波多尺度分析的角点检测，通过提出不同尺度上角点的对应关系准则，由大尺度跟踪到小尺度上精确的角点位置。设定提取角点的最大尺度2k、梯度阈值Thg
 和曲率值Thc
 ，对图像进行小波变换，得到各尺度上的小波分量Wx
 2j
 (x，y)和Wy
 2j
 (x，y)；利用各个尺度上的小波分量在相应的尺度上提取角点，记录这些角点的位置；从最大的尺度k开始，按照前面所确定的原则寻找较小尺度上的对应角点，直到最小的尺度为止；清除最小尺度上与上一尺度不对应的点，得到最终角点结果。针对文献［5］的错误，就对某一尺度上的角点检测算法，文献［15］指出角点不仅是水平面截线上的曲率极值点，也是该点在最大梯度方向上其最大梯度的模达到极大值，是满足两个条件的点集的交集。

2.基于模板的方法

基于模板的方法主要考虑像素邻域点的灰度变化，即图像亮度的变化，将与邻点亮度对比足够大的点定义为角点。较早的直接基于灰度图像角点检测是文献［16］提出的Kitchen-Rosenfeid算法，通过模板窗口局部梯度幅值和梯度方向的变换率来计算角点度量值[image: image]
 ，根据C与给定的阈值大小关系来判定该点是否是角点。

Harris等人的检测方法考虑的是用一个高斯窗或矩形窗在图像上移动，由模板窗口取得原图像衍生出2×2的局部结构矩阵M=[image: image]
 w(x，y)[image: image]
 ，w(x，y)为窗口函数。对该模板矩阵求取特征值λ1
 和λ2
 建立度量函数R=detM-k(traceM)2
 ，detM=λ1
 λ2
 ，traceM=λ1
 +λ2
 ，根据R是否大于0即可判断该点是否是角点。值得注意的是，该方法具有旋转不变性，但检测的角点有较大的冗余，需要根据实际经验来确定R的阈值。

被大多数人所熟悉的KLT角点检测算法也是对基于一个计算窗口模板D×D下的图像计算局部结构矩阵，计算其特征值λ1
 和λ2
 。根据给定阈值λ，按照式子min(λ1
 ，λ2
 )>λ来判定其是否为角点。这里的关键是阈值λ和窗口D的大小的确定，D的大小一般为2～10，太大的窗口会引起角点移动，窗口太小则会丢失相距较近的角点。

近年来，USAN或SUSAN角点检测算法得到越来越多的关注，最小亮度变化算法(MIC)、同值分割吸收核(Univalue Segment Assimilating Nucleus，USAN)算法都是基于像素邻域半径为k的圆形模板。该算法基于角点响应函数(CRF)，对每个像素基于其模板邻域的图像灰度计CRF值，如果大于某一阈值且为局部极大值，则认为该点为角点，一般k取1或2。

由算法的实现和相关结果可以看出，KLT算法比Harris算法检测角点的质量高，但KLT算法适用于角点数目不多且光源简单的情况，Harris适用于角点数目较多且光源复杂的情况。除了对单幅图像能进行角点检测以外，KLT算法和Harris算法对图像序列的角点检测效果更好。Kitchen-Rosenfeld算法和USAN算法一般来说不适合序列图像的角点跟踪，对于单幅图像的角点检测，USAN算法要比Kitchen-Rosenfeld算法好得多。但Harris算法的实现公式中有平滑部分，因此，具有较强的鲁棒且对噪声也不太敏感。但在实际计算过程中，圆形模板需要离散化，这就带来了较大的量化误差，容易导致边缘点和角点的判断混乱。对于边缘模糊的图像，使用小模板会丢失角点，这就需要动态地判断究竟用哪种模板最优。文献［22］针对此问题提出模糊度的概念，对每一个像素在计算其CRF值之前首先测定其模糊度。若达到模糊的标准，就使用大的模板来计算；若清晰，则选用小的模板来计算。这使得判定的准确性得到很大的提高，减少了虚报概率。

费旭东等人采用基于知识的查表技术来进行角点的快速提取，其特点是便于用硬件来实现，但必须先得到图像的边界链码表示，原则上属于模板匹配。

一般来说，各种角点检测算子要与图像进行卷积运算，所以，也应该属于模板类的方法。文献［24］采用高斯-拉普拉斯二阶微分算子来检测角点。高斯二阶微分函数与离散信号的卷积相当于高斯函数与信号的卷积再求二阶差分，因此，对噪声的敏感度较大。文献［25］基于神经细胞(Gauglion Cell，GC)提出双高斯差(Difference of Gaussian，DOG)模型来检测角点，指出高斯二阶微分函数是DOG函数在其两个高斯函数相互逼近时的一个极端形式特例。DOG函数与信号的卷积相当于两个高斯函数与信号的卷积结果之差，因此，抗噪声的能力较强。

3.基于模板梯度组合的方法

除了直接对灰度图像的像素操作以外，罗斌等人采用了变换的方法，用电磁场理论中矢势的鞍点检测来代替角点的检测，是一种综合了模板角点检测和灰度曲率角点检测的方法。通过高斯模板和图像的卷积获得Canny边缘映射图，再计算梯度和边缘矢量，就得到了矢势。对于用矢势计算高斯曲率和平均曲率来判定是否是鞍点，对应的应该是图像的角点。因为涉及曲率的计算，也有人将该方法归到边缘曲线的角点检测。


3.2.1.2基于轮廓曲线的角点检测


1.计算角点强度k

早在1975年，A.Rosenfeld等人和H.Freeman等人就提出通过计算角点强度来提取角点，不过这种方法虽然简单，但容易受噪声干扰，效果不是很理想。为了将干扰去除，减少边缘毛刺干扰，Asada等人提出首先对边缘采用高斯平滑，即减少了将局部弯曲度突然增大而误判为角点的概率。但角点强度是预先确定还是根据曲线的弯曲度自适应调节，对于检测的结果影响很大。文献［31］指出自适应的弯曲度测定实际上是要自适应地确定曲线段支持区域的大小，支持区域的选择应该能够根据曲线的弯曲程度自适应地调整，在此支持区域上求取的曲线弯曲度才能较为准确地反映平面对象边界曲线的平滑和弯曲程度。文献［32］提出采用自适应弯曲度求取算法计算曲线上任意点所在位置的曲线弯曲度，将曲线边界点集中满足限定条件的点组成候选角点集合，增加平滑参数，开始新的循环，直到达到预先设定的最大平滑因子为止，最后将所有候选角点集合中出现次数满足一定门限的边界点定义为角点。

文献［33］认为数字化曲线是离散的，是基于像素基础的，这样隐含的一个假设就是数字化曲线上相邻两个像素之间的距离是一个常数，但在实际中该假设并不成立，因此，质疑早先对角点的估计方法是否可拟合稳定。基于这个发现，文章提出了基于曲线累加弦长的角点检测方法，主要是在确定支持域时充分考虑相邻像素点之间的实际距离，即相邻的距离应该是1和2，并由此出发提出隐式精化数字化曲线的策略，推导出了一种新的角点强度计算公式。利用该公式可以对如尖角和圆角进行区别，检测结果具有旋转不变性。该方法被认为是在数字化图像处理中引入了纳米技术。

2.计算曲线曲率的极值

对于曲线曲率的计算，一种是直接对离散的曲线进行计算，另一种是用某类函数对原始曲线分段拟合，然后根据拟合后的曲线分段方程，计算曲线曲率极值得到角点的位置。

文献［34］使用了三次多项式来拟合离散的数据点，文献［35］提出了B样条来拟合曲线，由于要事先实现计算曲线的拟合方程，其运算量比较大。文献［36］提出算法根据曲线上任意点的弯曲度，结合模糊识别的方法来检测对象边界曲线的角点。而文献［27］认为既然角点是曲线上曲率较大的点，角点检测的关键是估计当前轮廓点前后曲线的方向，该方向的度量采用定义的一个方向差角dθ
 =180°－min{|θ1
 －θ2
 |，360°－|θ1
 －θ2
 |}，差角越大，表示曲率越大。其中基于距离误差的直线拟合可以自适应地调整拟合窗口，很好地减少了边缘噪声的干扰。在文献［37］中除了像文献［38］对角点两侧的点构成向量的夹角继续关注以外，还对曲线角点的特征进行了多方位的考虑，同时，引用模糊集合的概念，采用隶属度对点领域的四个特征进行描述。这四个特征分别为角点前后点组成的向量与角点的距离特征、角点前后向量夹角特征、角点的前向直线特征、角点的后向直线特征。采用隶属度描述后，对真实角点的相邻点有很强的抑制作用，检出的角点符合人类视觉感知规律。但该算法仅考虑了角点的局部特性，没有考虑全局特征，因此，存在一定的漏检现象。在关注角点细节特征的同时，如何能有效地考虑全局整体特征，应该是该算法需要完善的地方。


3.2.1.3基于轮廓曲线的角点检测


滤波器的尺度选择并不是一件容易的事情，要求在滤掉噪声的同时保持边界曲线的基本形状特征。同时，曲线上各角点均有着不同尺度的支撑域，无法事先定义出一个最优的分辨率来进行角点检测。在使用多尺度分析后求取不同尺度的空间时，轮廓曲线已经被不同的小波函数所平滑，所以，能最大限度地减少边缘毛刺噪声。

Witkin和Koenderink提出基于尺度空间的图像分析理论后，多尺度曲线分析成为解决该问题的主要方法，在曲线尺度空间中，随着曲线尺度由小变大，一直保持较高弯曲度的点必定是所要求取的角点。基于此，文献［39］提出基于尺度空间的角点检测思想，文献［40］对采用二阶导数零交叉边缘检测算子和围线跟踪算法得到的边缘曲线，使用一组自相似二进Gabor小波变换的滤波器将整个频域从高频到低频分为多个子带，对两个不同尺度下的滤波器输出求差并取模，根据结果即可判定该点是否是角点。

在上面的多尺度检测中，仅考虑了角点的位置信息，文献［41］提出在利用角点的位置信息时不能忽略有关角点的幅度信息。在选定小波为高斯函数的一阶导数后，对图像轮廓的Freeman链码C={Pi
 =(xi
 ，yi
 )，i=1，…，n}，对φ(i)进行小波变换，在不同的尺度上，角点的小波变换幅值始终是最大的，位置始终是不变的。如果有噪声，那么噪声的幅值只存在于有限的尺度空间上，结合幅值判据和位置判据就能够很好地确定角点，剔除伪角点，结果的准确性很高。同时，结合不同的角点模型，还可以对角点是单角、双角、三角的属性做出判别。

角点作为图像上的特征点，包含重要的信息，在图像融合、目标跟踪及三维重建中有重要的应用价值。但是，基于实际应用需求，从角点检测的快速性、准确性、鲁棒性等要求出发，可以看出上面对各种角点检测算法的分析各有利弊。直接基于图像的角点检测基本上是全局搜索；基于边缘轮廓的角点检测数据量较少，可以采用多分辨分析并行处理，从灰度图像得到边缘轮廓曲线要经过两次以上的全局搜索，速度并不是很快，但对角点的误检和漏检要比直接基于图像的方法好得多。如果在得到轮廓曲线的过程中应用一些其他的变换方法，就计算的速度而言，下降不少，所以，一般快速的、较准确的角点检测使用直接基于图像模板的方法完全可以满足需要，但如果对角点的完备性要求较高，那么，使用基于轮廓线的多尺度分析方法应该给予考虑。

3.2.2图像层次结构分析提取

我们主要使用两种方式对图像的层次结构进行分析和提取，一种是边缘检测，另一种是图像分割。


3.2.2.1边缘检测


边缘检测是图像处理和计算机视觉中的基本问题，边缘检测的目的是标识数字图像中亮度变化明显的点。图像属性中的显著变化通常反映了属性的重要事件和变化。这些包括深度上的不连续、表面方向不连续、物质属性变化和场景照明变化。边缘检测是图像处理和计算机视觉中，尤其是特征提取中的一个研究领域。

图像边缘检测大幅度地减少了数据量，并且剔除了可以认为不相关的信息，保留了图像重要的结构属性。有许多方法用于边缘检测，它们的绝大部分可以划分为两类：基于查找一类和基于零穿越的一类。基于查找的方法通过寻找图像一阶导数中的最大和最小值来检测边界，通常是将边界定位在梯度最大的方向。基于零穿越的方法通过寻找图像二阶导数零穿越来寻找边界，通常是Laplacian过零点或者非线性差分表示的过零点。


3.2.2.2图像分割


图像分割技术是图像分析环节的关键技术，其在影像医学中发挥着越来越大的作用。图像分割是提取影像图像中特殊组织的定量信息的不可缺少的手段，同时也是可视化实现的预处理步骤和前提。分割后的图像正被广泛应用于各种场合，如组织容积的定量分析、诊断、病变组织的定位、解剖结构的学习、治疗规划、功能成像数据的局部体效应校正和计算机指导手术。

所谓图像分割，是指将图像中具有特殊含义的不同区域区分开，这些区域是互相不交叉的，每一个区域都满足特定区域的一致性。

将一幅图像g(x，y)，其中0≤x≤max_x，0≤y≤max_y，进行分割，就是将图像划分为满足如下条件的子区域：

①[image: image]
 ，即所有子区域组成了整幅图像。

②gk
 是连通的区域。

③gk
 (x，y)∩gj
 (x，y)=ø，即任意两个子区域不存在公共元素。

④gk
 满足一定的均一性条件。其中均一性(或相似性)一般指同一区域内的像素点之间的灰度值差异较小或灰度值的变化较缓慢。

如果连通性的约束被取消，那么对像素集的划分就称为分类，每一个像素集称为类。为简便起见，在下面的叙述中将经典的分割和像素分类通称为分割。

医学图像分割至今仍然没有获得很好的解决，其中一个重要的原因是医学图像的复杂性和多样性。由于医学图像的成像原理和组织本身的特性差异，图像的形成受到诸如噪声、场偏移效应、局部体效应和组织运动等的影响，医学图像与普通图像相比较，不可避免地具有模糊、不均匀性等特点。另外，人体组织结构形状复杂，而且人与人之间有很大的差别，这些都给医学图像分割带来了困难。因此，我们有必要针对医学应用这个领域，对图像分割方法进行研究。

为了解决医学图像的分割问题，近几年来，很多研究人员做了大量的工作，提出了很多实用的分割算法，随着统计学理论、模糊集理论、神经网络、形态学理论、小波理论、偏微分方程理论等在图像分割中的应用日渐广泛，遗传算法、尺度空间、多分辨率方法、非线性扩散方程、水平集方法等近期涌现的新方法和新思想也不断被用于解决分割问题，国内外学者提出了不少有针对性的分割好方法。

3.2.3图像信息熵

信息是个很抽象的概念。我们常常说信息很多，或者信息较少，但却很难说清楚信息到底有多少。比如一本50万字的中文书到底有多少信息量。直到1948年，香农提出了“信息熵”的概念，才解决了对信息的量化度量问题。信息论之父C.E.Shannon第一次用数学语言阐明了概率与信息冗余度的关系。

信息理论的鼻祖之一C.E.Shannon把信息(熵)定义为离散随机事件的出现概率。所谓信息熵，是一个数学上颇为抽象的概念，在这里不妨把信息熵理解成某种特定信息的出现概率。而信息熵和热力学熵是紧密相关的。根据Charles H.Bennett对Maxwell's Demon的重新解释，对信息的销毁是一个不可逆过程，所以，销毁信息是符合热力学第二定律的。而产生信息，则是为系统引入负(热力学)熵的过程。所以，信息熵的符号与热力学熵应该是相反的。一般而言，当一种信息出现概率更高的时候，表明它被传播得更广泛，或者说，被引用的程度更高。我们可以认为，从信息传播的角度来看，信息熵可以表示信息的价值。这样就有一个衡量信息价值高低的标准，可以做出关于知识流通问题的更多推论。

一个X值域为{X1
 ，X2
 ，…，Xn
 }的随机变量的熵值H定义为

H(X)=E(I(X))  (3.44)

其中，E代表了期望函数，而I(X)是X的信息量(又称信息本体)。I(X)本身是个随机变量，如果p代表了X的概率质量函数，则熵的公式可表示为

[image: image]


这里b是对数所使用的底，通常是2、自然常数e或者是10。

当b=2时，熵的单位是bit;当b=e时，熵的单位是nat；而当b=10时，熵的单位是dit。

pi
 =0时，对于一些i值，对应的被加数的值将会是0，这与极限一致。
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我们来举例说明，如果一个系统S内存在多个事件S={E1
 ，…，En
 }，每个事件的概率分布P={p1
 ，…，pn
 }，则每个事件的本身信息为

Ie
 =－log2
 pi
 (对数以2为底，单位是bit)  (3.47)

Ie
 =－lnpi
 (对数以e为底，单位是nat)  (3.48)

如，英语有26个字母，假如每个字母在文章中出现次数均等，每个字母的信息量为

[image: image]


而汉字常用的有2 500个，假如每个汉字在文章中出现次数均等，每个汉字的信息量为

[image: image]


熵是整个系统的平均信息量，即

[image: image]


因为和热量学中描述热力学熵的波尔兹曼公式形式一样，所以也称为“熵”。

如果两个系统具有同样大的信息量，如用不同文字写的同一篇文章，由于所有元素信息量的加和，那么，中文文章应用的汉字就比英文文章使用的字母少。所以，汉字印刷的文章要比其他应用总体数量少的字母印刷的文章要短。即使一个汉字占用两个字母的空间，汉字印刷的文章也要比英文字母印刷的用纸少。

实际上，每个字母和每个汉字在文章中出现的次数并不平均，因此，实际数值并不如同上述，但上述计算是一个总体概念。使用书写单元越多的汉字，每个单元所包含的信息量越大。

熵的特性：

①熵均大于等于零，即HS
 ≥0。

②设N是系统S内的事件总数，则熵HS
 ≤log2
 N。当且仅当p1
 =p2
 =…=pn
 时，等号成立，此时系统S的熵最大。

③联合熵：H(X，Y)≤H(X)+H(Y)，当且仅当X、Y在统计学上相互独立时，等号成立。

④条件熵：H(XY)=H(X，Y)－H(Y)≤H(X)，当且仅当X、Y在统计学上相互独立时，等号才成立。

我们运用信息熵来改进多结构多尺度形态学边缘检测的传统均值加权融合算法，依据不同尺度边缘图像所含信息量的多少来确定边缘的合成。

图像的信息熵的概念如下：

设数字图像的灰度范围为［0，L－1］，各灰度级像素出现的概率为P0
 ，P1
 ，P2
 ，…，PL－1
 ，各灰度级像素具有的信息量分别为

－log2
 P0
 ，－log2
 P1
 ，－log2
 P2
 ，…，－log2
 PL－1  
 (3.52)

则该图像的平均信息量，即熵为

[image: image]
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第4章 光学相干层析图像去噪

所谓图像噪声，是指图像在获取过程中所受到的随机干扰信号。从人的感官角度来说，只要是不包含图像信息并且妨碍了人们观察分析的瑕疵都可以认为是噪声。由于图像中噪声的分布是随机的，再加上不可预测性，所以通常把噪声看成是一个随机分布的过程，可以通过统计学来分析它，主要利用到它的概率分布函数。一般地，根据噪声产生的原因，可以分为成像系统的内部噪声和外部噪声，内部噪声是系统内部设备以及相关信号因子相互作用而产生的噪声。比如，自由电子的热运动、电流变化、设备缺陷等；而外部噪声是系统受外部环境干扰而产生的噪声，比如电磁干扰、待测样本组织特性差异等。图像在获取、传输和存储过程中，难免会受到各种噪声的干扰，致使图像的质量下降。所以，图像的去噪，往往是图像处理的第一步，去噪效果的好坏会直接影响到后续图像处理的效果，如图像分割、模式识别、边缘提取等。

OCT系统也不例外，其在实际应用中，由于生物组织的高散射性、扫描和光电检测的非线性、光源和电路的量子干扰，系统中存在着一些噪声，使得图像失真、分辨率下降，影响了成像的清晰度。这对图像分析、分类和识别的影响很大，甚至使人无法做出正确的判断。因此，需要对OCT图像进行去噪，用图像增强等图像处理技术，尽可能地去除噪声的干扰并保留感兴趣部分的信息，帮助人们对OCT图像做出正确的分析。

OCT系统对环境变化以及被测样品有一定的敏感性，所以，整个成像系统存在各种类型的噪声影响，主要包括扫描噪声、电子噪声以及散斑噪声等。其中，扫描噪声和电子噪声是由硬件设备导致，通过改进系统的结构和光源等器件、控制光程线性变化等手段可以加以改善和消除。由于OCT特殊的成像机理，使得散斑噪声成为其最主要的噪声污染之一。

此外，散斑也是基于相干光波探测技术图像获取方式中的一个固有特征，例如SAR(Synthetic Aperture Radar，合成孔径雷达)、超声波、相干光成像等。散斑自身不仅包含了成像物体的结构信息，而且也包含了噪声信息，在图像中表现出一种颗粒状形态。在OCT断层扫描图像中，散斑的形成不仅依赖于光波的干涉，还依赖于成像物体的结构细节。

目前已有一些提高OCT成像分辨率和清晰度的方法，它们主要可以分为两类：一种是改进系统的结构和光源等器件；另一种是对成像后的图像进行去噪处理。基于改进系统，能降低或消除一部分噪声，如探测器噪声和扫描噪声，但散斑及系统中的白噪声是不可能消除的，仍需要对成像后的图像做进一步的去噪处理。本书所主要介绍的一些新算法，皆为OCT系统成像后的图像去噪处理算法。

在图像处理中，噪声对图像的影响在理论上可定义为“不可预测，只能用概率统计方法来认识的随机误差”。因此，可以将图像看成是多维随机过程，所以，描述噪声的方法完全可以借用随机过程的描述，即使用其概率分布函数和概率密度分布函数。但在很多情况下，这样的描述方法是非常复杂的，甚至不可能得到正确的分布，并且实际应用中往往也没有必要。通常只是用分布的数字特征，即均值方差、相关函数等。因为这些数字特征可以从某些方面反映出噪声的特征。

常见的图像噪声主要可以分为加性噪声、乘性噪声。其中，加性噪声和图像信号强度是不相关的，如图像在传输过程中引进的“信道噪声”。这类带有噪声的图像I可以看成是理想无噪声图像I′与噪声n之和，即I=I′+n。乘性噪声和图像信号是相关的，往往随图像信号的变化而变化，这类噪声与图像的关系是：I=I′+I′n。对于OCT图像来说，散斑噪声是最主要的噪声之一，其与图像信号是相关的，所以属于乘性噪声。

目前，应用在OCT系统上的图像去噪算法主要有两类：一类是基于空间域(空域法)，这类算法主要是针对像素的灰度值进行处理，如阈值分割、中值滤波等；另一类是基于变换域(变换域法)，这类算法一般是通过线性正交变换，将图像从空间域转换到相应的变换域，然后分析图像噪声在变换域上的特性，并在变换域进行图像去噪，如基于离散余弦变换(DCT)的去噪、基于离散小波变换(DWT)的去噪。另外，近年来基于全变分(Total Variation，TV)、脉冲耦合神经网络(Pulse Coupled Neural Network，PCNN)等的图像去噪得到了高度的关注和广泛的应用。

综上，本章将首先详细分析OCT系统中可能存在的各种噪声及其产生的原因，然后介绍几种针对OCT图像的新的去噪算法。

4.1OCT系统的噪声分析

OCT成像过程中，图像的灰度与弱相干光对应的电信号成比例，由于系统中存在各种噪声干扰，使光电流变化出现异常，造成图像清晰度变差。影响成像质量的噪声种类很多，主要有扫描噪声、探测器噪声、电路噪声和散斑噪声。本节将对这些噪声进行详细介绍。

4.1.1扫描噪声

OCT系统参考臂大多数采用机械扫描器，也有采用压电陶瓷完成纵向扫描的。扫描器在深度方向扫描时，由于多普勒效应，将信号调制到中心频率f0
 处，多普勒频移为fD
 =2v/λ(v为速度，λ为波长)，避开了直流分量和低频噪声的干扰。但是，在产生调制的同时，它还在深度方向上起扫描作用，因此，它运动的快慢还将影响信号的带宽。信号带宽由扫描速度决定，带通滤波器带宽的选取要保证系统具有较高的分辨率，最佳带宽为2Δf，Δf=2πv/Lc
 。为了不丧失深度方向的分辨力，系统的带宽B应大于信号带宽。

在OCT系统中，机械扫描过程可能对图像产生下列影响：扫描器的速度较慢，致使在采集活体图像时产生运动模糊；纵向扫描速度不均匀，导致采样点抖动；同步位置传感器受干扰或重复性差，导致扫描错位。

若扫描速度不稳，就会引起多普勒频移改变、信号频带中心频率偏移、图像信号受到干扰、图像出现噪声。一旦频带偏移超出滤波器的带宽，信号受损，中心频率偏离带宽中心，超出带宽的信号就会滤掉，则信号强度减弱，图像突然变亮或变暗，在行上表现出亮线或暗线。扫描噪声与OCT系统结构有关，通过精心调整系统，保证参考光程线性变化，能减小扫描噪声的影响。

4.1.2探测器噪声

探测器噪声是指在探测器部分出现的与入射光强大小无关的一些噪声，主要包括散粒噪声、热噪声、放大器噪声等。该处的散粒噪声是指在无光照的条件下，由于热激发作用，随机产生电子所造成的起伏。这部分噪声存在于所有的光电探测器中，该噪声和入射光的强度无关，一般比较小，可以忽略其作用。

在电阻一类导体中，自由电子的布朗运动会引起噪声。导体中的载流子处于不断的热运动之中，由于和其他粒子碰撞是随机的和曲折的，即呈现布朗运动。载流子的每一次自由运动都产生瞬时电流，由于瞬时电流的方向是随机的，在长的时间间隔内，电流的平均值为零。然而，电子的这种随机运动还会产生一个交流电流成分。这个交流电的起伏随温度而变，所以称为热噪声。热噪声是最典型的白噪声。

4.1.3电路噪声

不言而喻，OCT系统中包含大量电子电路，电路出现自激振荡、光电检测器的非线性、锁相环的动态性、电阻的热噪声等，也会使电路的输出电压出现噪声，A/D量化误差也会引起干扰。这些随机白噪声均会降低图像的清晰度。

此外，如果OCT是对活体组织的实时成像，成像时，若组织稍有变动，就会引起光程变化，造成成像模糊等。

4.1.4散斑噪声

生物组织中存在大量的散射颗粒，照射到生物组织样品的入射光，被生物组织内的散射颗粒所散射，不同粒子面元散射的光振动在空间相遇时发生干涉，形成的具有无规则分布颗粒状结构的衍射图样即散斑。

散斑形成的原因比较复杂，而且与OCT系统本身紧密相关。在OCT成像过程中，只有与参考光束光程差在相干长度范围内的散射光才能与参考光相干，也只有这些干涉光才能成像。光照射到散射颗粒后，以散射颗粒为中心，形成球面波散射出去。不同的颗粒散射的单次散射光可以相干叠加，而多次散射光则采用非相干叠加。OCT成像利用的正是散射颗粒的背向散射光。OCT信号是经过外差式光电检测器检出的相关散射光分量与参考光的差频信号，不具相干性的多次散射光成分的光电流将被滤波电路滤除。探测器最终输出的电流是以调制频率为中心、以滤波器带宽为频带的交变信号，幅值可表达为|iT,sb
 |+Kc
 <i2
 T,ms
 >1/2
 ，其中第一项为单次散射光形成的电流，第二项为多次散射光形成的电流，Kc
 为多次散射光中相干成分所占的比例系数。OCT系统把大量的杂散光和其他层面的光排除在外，只有与参考光束光程差在相干长度范围内的散射光，才能与参考光相干成为OCT图像信号，也只有这些符合相干条件的散射光，才能形成散斑。但散射生物组织中，相干长度之内，存在大量的散射颗粒截面，而被光电探测器接收的干涉光中，既有单次背向散射光，又有多次散射光。光电探测面上会有相当数量的具有nπλ光程差的相干散射光束同时到达，产生高斯包络的具有nπ相位差的交变电信号，它们彼此相干叠加，就形成了散斑。不仅大量散射颗粒形成多次散射，使散射波前形成复杂的畸变而形成散斑，而且在相干长度内，不同深度截面上的散射光，由于光程差引起的相位差已经构成了散斑生成的条件，也会形成散斑。另外，生物组织一定的空间频率分布，相当于一个带通滤波器，光照时必然会引起光的一部分频率丢失，使频率变化出现类似散斑的起伏。

可见，OCT成像时散斑现象是不可避免的，且散斑与信号是共存的。OCT图像中，像素灰度与光电流成比例，散斑的出现会使图像一些像素随机变亮或变暗，降低图像的清晰度。

本章将根据OCT图像的噪声特点，分别在时域和变换域提出OCT图像去噪的新算法。

4.2OCT图像去噪的新算法

目前，提高OCT成像分辨率和清晰度的方法主要可以分为两类：一种是改进系统的结构和光源等器件；另一种是对成像后的图像进行去噪处理。改进系统能降低或消除一部分噪声，如探测器噪声和扫描噪声，但散斑及系统中的白噪声是不可能消除的，还需要对成像后的图像做进一步的去噪处理。本章将主要介绍OCT系统成像后的去噪新算法。

本节将首先介绍一种基于离散小波变换的OCT图像去噪新算法，然后介绍一种基于空间域的OCT图像去噪新算法，最后介绍全变分应用在OCT图像的一种新去噪算法。

4.2.1OCT眼前节图像基于抽样的子带自适应散斑噪声抑制算法

变换域上的去噪算法的研究为当今OCT图像去噪研究的热点，其去噪效果通常比空间域上的去噪算法更显著。OCT图像在变换域分解后，其整体结构信息被分解到了低频，边缘信息被分解到了高频，散斑噪声信息也被不同程度地分解到了高、低频中。我们可以针对散斑噪声在高、低频的不同表现，研究出特定的去噪算法。与传统的去噪算法相比，小波变换在时间域和频域同时具有良好的局部化性质，能够做到去除噪声的同时，很好地保留图像的边缘特征。本节提出了一种基于小波变换的OCT眼前节图像自适应散斑噪声抑制算法。


4.2.1.1小波介绍


小波的概念是法国Morlet于1984年提出的，他在分析地震波时频特性时，希望使用在高频处时窗变窄、低频处频窗变窄的自适应变换。他利用高斯余弦调制函数，将其伸缩和平移得到一组函数系，此函数系后来被称为“Morlet”小波基。1985年，Meyer首次提出光滑的正交小波基——Meyer基。1986年，Meyer及其学生Lemarie提出了多尺度分析的思想。1988年，Daubechies提出了具有紧支集光滑正交小波基——Daubechies小波基。Mallat提出了多分辨分析的概念，给出了构造正交小波基的一般方法。Mallat受金字塔算法的启发，以多分辨率分析为基础，提出了著名的快速小波算法——Mallat算法(FWT)，其作用和地位相当于傅里叶分析中的FFT算法，这是小波理论突破性的成果，宣告小波理论研究走向宽广的应用研究。

图像处理中，多使用的是二维离散小波变换(Two-Dimensional Discrete Wavelet Transform，2-D DWT)。经过一次二维离散小波变换，一幅图像可以被分解为四个子带(图4-1)。其中A1
 是一级低频小波系数，H1
 是一级水平高频小波系数，V1
 是一级垂直高频小波系数，D1
 是一级对角高频小波系数。
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图4-1一次二维离散小波变换



根据Mallat的多分辨分析理论，可以对A1
 进行再一次二维离散小波变换，即二次二维离散小波变换，如图4-2所示。其中，A2
 是二级低频小波系数，H2
 是二级水平高频小波系数，V2
 是二级垂直高频小波系数，D2
 是二级对角高频小波系数。

[image: image]
图4-2二次二维离散小波变换



综上，使用二维离散小波变换，可以对图像进行多次分解，剖析挖掘出想要进行处理的子带，然后对其进行去噪处理。最后再将所有子带进行二维离散小波逆变换，将所有变换域子带拼接回想要得到的空域图像。接下来，本节将介绍一种基于小波变换的OCT图像去噪的新算法。


4.2.1.2算法简介


对于OCT眼前节图像的小波高频分量中，绝对值大的小波系数很可能属于边缘，绝对值小的很可能属于噪声。所以，对于每一个高频子带，我们都需要选出一个阈值去分辨图像的噪声和重要的边缘信息。

小波变换域常用的去噪算法是Normal Shrink，这种算法号称是图像去噪的“一个接近完美的阈值评估技术”。基于Kaur的理论，每个小波子带需要分别计算出适合它们的阈值。这个阈值为
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式中，[image: image]
 y
 是相应小波子带y的标准差。

对于不同的子带，β的大小不同，其可以由以下公式求得

[image: image]


其中，J是小波分解的级数；Mk
 、Nk
 是相应小波子带矩阵的长和宽。

[image: image]
 2
 是噪声的方差。它可以从1级小波变换对角的高频小波系数中获得

[image: image]


式中，Yij
 是相应的对角高频小波系数。

然而由于这种算法需要经过很复杂的计算，而且更重要的是，Normal Shrink的去噪结果并不能让我们满意。因此，我们提出了一种简单且结果更好的去噪算法。

在高频子带，噪声和感兴趣的特征一般容易分辨。高频小波系数噪声的绝对值一般会保持在一定的范围内，而感兴趣特征的绝对值超过了这一范围。比如图4-2是一个眼前节OCT图像样本，图4-3是图4-2的H2
 高频分量。通过这幅图，可以看出，H2
 高频分量的前10行只包含了噪声，没有任何边缘信息。图4-5是图4-4的一个左视图。根据先验知识，可以将图中一些无有效信息的部分，作为确定噪声阈值的样本。根据这个算法，阈值可以由以下公式计算

T=max(|dij
 |)(4.4)

式中，dij
 是样本中用于确定阈值的小波系数。

传统的阈值分割算法，是将所有的小波系数与阈值进行比较。如果其小于阈值，将其视为噪声，其值设置为0；否则，其将不会被改变。然而这种算法将会保留那些刚好大于阈值的噪声。另一个可以改善这种缺陷的算法如下所示：

[image: image]


在公式(4.5)中，dij
 代表阈值分割前的小波系数，d′ij
 代表阈值分割后的小波系数。

然而这种算法带来了另一个问题，比如表示边缘的小波系数也会被去除。所以，本节提出了一种改进算法来同时解决这两个问题：

[image: image]
图4-3一个眼前节图像的二级小波垂直高频分量灰度图
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图4-4一个眼前节图像的二级小波垂直高频分量示意图



[image: image]
图4-5一个眼前节图像的二级小波垂直高频



分量示意图(图4-4的左视图)
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在公式(4.6)中，dmax
 和dmin
 分别表示小波子带中小波系数的最大值和最小值。基于这种算法，当dij
 刚好大于T的时候，(dij
 -T)刚好大于0，所以d′ij
 刚好大于0。此外，当dij
 等于dmax
 时，d′ij
 等于dmax
 。因此，这种算法可以保留重要的边缘特征，同时，又能去除刚好大于阈值的噪声。


4.2.1.3实验结果


本节以二级小波变换矩阵上方中央20×20区域和一级小波变换矩阵上方中央40×40区域作为样本区域。根据先验知识，这些样本区域中只包含OCT眼前节图像中的噪声信号。

从图4-6中看出，经过本节提出的算法去噪的图片比原始图片清楚很多。相对地，经过Normal Shrink去噪的图片与原始图片没什么区别，这是由于Normal Shrink处理散斑噪声效果并不理想。
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图4-6去噪算法的去噪效果比较

(a)图4-3的上半部分的放大示意图；

(b)经过本节提出算法去噪的图像的上半部分的放大示意图；

(c)经过Normal Shrink去噪的图像的上半部分的放大示意图



图4-7对比了本节提出的算法和Normal Shrink在不同小波变换子带的去噪效果。可以看出，本节提出的算法在所有的小波高频子带都有很好的去噪效果。然而Normal Shrink仅仅在一级小波垂直高频和对角高频子带有较好的去噪效果。
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图4-7去噪算法在二级小波分解上的比较

(a)图4-3的各小波域子带的示意图；

(b)经过本节提出算法去噪的图像各小波域子带的示意图；

(c)经过Normal Shrink去噪的图像各小波域子带的示意图



4.2.2基于修改直方图的OCT眼前节图像动态阈值保边去噪图像分割算法

空间域去噪，是一种直接对图像像素的灰度值进行运算的去噪方式。它具有运算过程简单、容易理解等优势。常见的空间域去噪的方法有阈值分割、中值滤波等。其中，阈值分割是最简单的空域去噪方式。

人们在研究图像的时候，往往只对图像中的一些区域感兴趣，我们可以将这些区域称为感兴趣区域(Region of Interest，ROI)。然而图像总会受到噪声的影响，使得感兴趣区域很难完美地从背景提取出。针对OCT图像散斑噪声的特点，本节提出了一种动态阈值分割的去噪算法——基于修改直方图的OCT眼前节图像动态阈值保边去噪图像分割算法(A Dynamic Threshold Edge-Preserving Smoothing Segmentation Algorithm for Anterior Chamber OCT Images Based on Modified Histogram，DTEPS)。


4.2.2.1阈值分割介绍


阈值分割就是用来将图像的感兴趣区域与背景区分开的一种最简单最直观的技术，其将所有灰度值大于或等于某阈值的像素判别为感兴趣区域，将所有灰度值小于该阈值的像素判别为背景。例如，若f(x，y)为输入灰度图像，g(x，y)为经阈值分割后输出的二值图像，则
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其中，A为输入图像f(x，y)的灰度值；λ为所选的阈值。

阈值分割的理想结果是，去除噪声的同时尽可能地保留感兴趣区域的信息。一般来说，阈值分割可以分为全局阈值分割和动态阈值分割(自适应阈值分割)两种。

全局阈值分割的算法，适用于背景与感兴趣区域灰度的差别很明显，即图像的直方图呈明显的双峰形式。根据图像的直方图，选取双峰间的波谷的灰度值作为阈值，利用式(4.7)即可对图像进行全局阈值分割。

动态阈值又称自适应阈值，是用来处理全局的背景与感兴趣区域灰度的差别不明显，并且不能简单地通过分析全局直方图选择出一个合适的阈值，把背景与感兴趣区域完全区分开的情况。动态阈值分割技术，可用二次处理技术实现。在第一次处理前，先将图像划分成n×n的像素块。根据各个像素块的灰度直方图，若像素块的直方图呈双峰形式，阈值通常被确定为背景峰值与感兴趣区域峰值间波谷的灰度值。若像素块的直方图呈单峰形式，阈值通常可用微分直方图或最大差分法等算法来确定。

OCT眼前节图像中含有大量的散斑噪声，角膜的一些边缘的灰度值与散斑噪声的灰度值相当(图4-8)。如果使用全局阈值分割对OCT眼前节图像进行分割，为了保留所有的眼前节边缘，很多噪声将会同时被保留；为了去除所有的散斑噪声，那些灰度值与噪声相当的眼前节边缘将同时被去除。所以，本小节提出一种应用在OCT图像上的动态阈值分割的新算法，并将其去噪结果与全局最大方差阈值去噪(Global Maximum Variance Threshold，GMVT)算法进行比较。

[image: image]
图4-8原始OCT眼前节图像




4.2.2.2算法简介


本算法可以分为五个步骤。

第一步：将OCT眼前节图像的直方图进行重构，使直方图符合单调递减。

第二步：使用一阶和二阶差分在重构后的直方图上找到两个阈值，一个是感兴趣区域判别阈值(Region of Interest Discrimination Threshold，ROIDT)，另一个是噪声阈值(Noise Threshold，NT)。

第三步：根据动态阈值分割的原理，将图像分割成若干个小区域。

第四步：遍历每一个区域，用ROIDT判别遍历区域是否含有眼前节，如果含有，就使用ROIDT对该区域进行阈值分割；如果不含有，就使用NT对该区域进行阈值分割。

第五步：为了更明显地看出DTEPS对图像后续处理的辅助作用，如边缘提取，本节对DTEPS和GMVT的结果使用相同的方法进行再次去噪、边缘提取。

第一步：直方图重构

图4-9是原始图像的直方图。在这样的直方图上，使用一阶差分和二阶差分得到的数据也很难准确反映直方图的特性。所以，需要对这一直方图进行平滑处理(使直方图呈单调递减)，并把其变成单峰且单调递减的直方图。图4-10是修改后的直方图。

[image: image]
图4-9原始图像的直方图
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图4-10修改后的直方图



第二步：选择ROIDT和NT

首先，需要获取修改后直方图的一阶差分和二阶差分数据。令修改后的直方图为F(x)，其一阶差分为F1
 (x)，二阶差分为F2
 (x)。那么，F1
 (x)和F2
 (x)可根据以下公式求得。

F1
 (x)=F(x)-F(x-1)  (4.8)

F2
 (x)=F1
 (x)-F1
 (x-1)  (4.9)

其中，x代表图像灰度值的可选范围，为0～255。

图4-11和图4-12是修改后直方图的一阶差分和二阶差分。
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图4-11修改后的直方图的一阶差分



[image: image]
图4-12修改后的直方图的二阶差分



有了修改后直方图的一阶差分和二阶差分数据，接下来就要利用这两组数据来选取ROIDT和NT。

首先遍历二阶差分，找到连续10个二阶差分的绝对值小于10所对应的灰度值，将这一灰度值记为T1
 ，T1
 同时也是所要选取的ROIDT。

然后遍历一阶差分，找到一阶差分左起第一个最小值所对应的灰度值，将这一灰度值记为T2
 。最后将二阶差分中T1
 和T2
 之间二阶差分绝对最大值所对应的灰度值记为T3
 ，T3
 同时也是所要选取的NT。

第三步：将图像分割成若干个小区域

本节使用的OCT眼前节样本图像的像素分辨率为320×640。将图像分割成512个大小为20×20像素的小区域。

第四步：使用ROIDT和NT对图像进行动态阈值分割

遍历每一个区域，用ROIDT判别遍历区域是否含有眼前节，如果含有，就使用ROIDT对该区域进行阈值分割；如果不含有，就使用NT对该区域进行阈值分割。

图4-13和图4-14分别显示了GMVT和DTEPS的去噪结果。可以看出，虽然经过DTEPS去噪后的图像中仍然含有一些散斑噪声，但是眼前节的边缘被保留了下来；经过GMVT去噪后的图像不仅仍然含有一些散斑噪声，而且一部分眼前节的边缘也丢失了。为了更明显地看出GMVT和DTEPS的去噪结果对后续处理的影响，本节对它们的去噪结果做进一步的去噪处理，并最终进行边缘提取。
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图4-13GMVT的去噪结果
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图4-14DTEPS的去噪结果



第五步：进一步去噪和边缘提取

使用形态学的闭运算和中值滤波对GMVT和DTEPS的去噪结果进行再次去噪。其中公式(4.10)为闭运算的算子，中值滤波的窗口为 3×3。
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由于Kirsch算子对边缘非常敏感，所以本节选用Kirsch算子对去噪后的OCT眼前节图像进行边缘提取。


4.2.2.3实验结果


图4-15和图4-16分别为GMVT和DTEPS去噪的进一步去噪结果，图4-17和图4-18分别为GMVT和DTEPS的最终边缘提取结果。可以看出，经过GMVT去噪后的图像的眼前节边缘，有一部分无法被提取；而经过DTEPS去噪后的图像的眼前节边缘，完全被提取出来了。这说明新的去噪算法不仅可以去除OCT眼前节图像中的散斑噪声，也可以保留眼前节的边缘。
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图4-15GMVT去噪的进一步去噪结果
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图4-16DTEPS去噪的进一步去噪结果



[image: image]
图4-17GMVT去噪的最终边缘提取结果



[image: image]
图4-18DTEPS去噪的最终边缘提取结果



4.2.3OCT图像全变分去噪

去噪是图像恢复中的经典问题。近年来，基于全变分的图像去噪算法得到重视，成为国内外研究的热点。TV模型是现在图像去噪中比较成功，也是应用较多的主流方法之一。通过引入能量函数，将图像去噪转化成求一个泛函极小值的问题，即变分问题。本节针对图像去噪的变分模型的改进，一般是针对正则化项和保真项进行的改进。实验结果表明，本节提出的去噪算法的去噪效果很理想。


4.2.3.1经典TV去噪模型


TV模型是经典的去噪模型之一，它把图像处理的问题归结为泛函极小化，并对图像的能量泛函求最小值。假设图像的降噪模型为

u0
 =Ju+n(4.11)

式中，u0
 为观测到的含噪声图像；u为要恢复的未受噪声干扰的图像；n是噪声；J为高斯卷积算子。

在图像去噪研究中，一般取J=1(单位矩阵)，并假定图像中的噪声是均值为0、方差为σ2
 的高斯白噪声，即

En(x)=0，En2
 (x)=σ2
 (4.12)

因而式(4.11)可以简化为

u0
 =u+n (4.13)

TV图像复原模型由Rudin、Osher和Fatemi于1992年提出，现已成为图像复原中最成功的方法之一。与最小二乘复原模型相比，TV模型最主要的差别是用梯度的L1
 范数替代了它的L2
 范数，也就是最小化整体变分(Rudin认为，有噪声图像的整体变分比无噪声图像的整体变分明显大，最小化整体变分可以消除噪声)
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并假设所有可观测的图像具有有界变分。有界变分空间定义为BV(Ω)={f:f∈L1
 (Ω),TV(f)<∞}，BV(Ω)在BV范数fBV
 =fL
 1
 +TV(f)下是巴拿赫空间。

噪声(4.12)的假设导致了TV范数最小化的两种约束。

[image: image]


此处，|Ω|为图像区域Ω的面积。因此，式(4.14)、式(4.15)和式(4.16)定义了约束最优化问题。

由于TV范数的平移不变性：TV［u+c］=TV［u］，c为任意常数，第一个约束实际上是自满足的。因此，通常只需要考虑第二个拟合约束。通过引入拉格朗日乘子λ，可以定义一个新的能量泛函
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其中，参数λ对平衡去噪与平滑起到重要作用，因此，它依赖于噪声水平。这样，就建立了图像复原的TV模型。它是一个泛函求极值问题，即变分问题。

从TV复原模型式(4.17)可以看出：
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其中，
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文献［19］已经推导出此类求极值的必要条件，即欧拉-拉格朗日方程(PDE)：
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其中，[image: image]
 ，对于式(4.19)，有
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将式(4.21)代入式(4.20)，得
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其中，[image: image]
 为梯度算子，即TV去噪模型的欧拉-拉格朗日方程为

[image: image]


对于光滑函数u，公式(4.23)中的微分项表示水平线u≡u(x0
 )曲率，这就揭示了该模型的几何特性。


4.2.3.2TV模型的数值实现


在计算机上实现TV模型通常采用差分迭代法直接求解相关的平衡方程。通过前面的分析可知，求解变分问题式(4.17)和偏微分方程式(4.23)是等价的。差分法是常用的一种数值解法，它在微分方程里用差商代替偏导数，得到相应的差分方程，通过解差分方程得到微分方程的近似解。本节将参照文献［20］给出偏微分方程(4.23)的离散化形式。
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图4-19目标像素O与其邻点



首先对图像进行等间隔采样，设采样步长h=1。如图4-19所示，设目标像素点O(i，j)，四个相邻像素点分别为E(i+1，j)、N(i，j+1)、W(i-1，j)、S(i，j-1)，并用e、n、w、s来记相应的4个中间点(不是直接从数字图像中得到)。记邻域为Λ0
 ={E，N，W，S}，令[image: image]
 ，那么
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同理可得
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所以有
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则式(4.23)可化为

[image: image]


令
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则式(4.22)变为

[image: image]


其中

[image: image]


受滞后扩散不动点迭代算法的启发，结合线性系统的Gauss-Jacobi迭代格式，有
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因为参数λ对平衡去噪与平滑起到重要作用，因此，参数λ对于复原效果很重要。λ=0时，由式(4.28)可知，hO
 =0，图像过度平滑以至边缘严重模糊；相反，λ=∞时，hP
 =0，hO
 =1，由式(4.29)可知，恢复的图像将精确满足u=u0
 ，图像会剧烈震荡。因此，λ的选取不能太小，也不能过大。将欧拉-拉格朗日方程(4.23)两边同乘以u-u0
 ，然后在整个图像区域Ω上积分，可得
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此处，σ2
 是噪声的方差，由式(4.31)可以看出，λ与1/σ2
 成比例。另外，从迭代式(4.30)可以看出，每一步的循环中都要使用噪声图像u0
 ，它包含了关于原始奇异特征如跳跃和边缘的重要信息，这就使得图像中内在的奇异性不会随着循环的增加而逐渐消失。


4.2.3.3基于TV改进模型的新的去噪增强模型


本小节根据前面对变分去噪模型的分析，针对OCT图像对局部图像的清晰度要求较高等特点，进一步将自适应变分模型与基于多倍梯度的增强边缘和细节的保真项相结合，抑制噪声的同时更好地增强目标区域的边缘，并且能有效地抑制“阶梯”效应。

全变分去噪模型中的保真项以及正则化算子的选择，对模型的去噪保持效果有很大的影响。全变分经典模型中的保真项是基于原始图像的，使扩散后图像尽可能地近似原图像。图像增强的变分法将保真项改进为基于图像的目标梯度场。梯度体现了图像像素相对于邻域像素的灰度变化情况。梯度大，说明灰度变化大，灰度的差值大，基于梯度的保真项设计的原理是
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其中，u为处理后图像的梯度；u0
 为原图像梯度；k为大于1的常数，使处理后的图像梯度与k倍的原图像梯度近似，从而达到增强的目的。最初的梯度是基于全域的，没有考虑图像噪声的影响，所以王超等构造了一个新的增强目标梯度场算法，提出了新的自适应保真项。构造过程中，他认为幅度小于一定值的梯度是由噪声引起的，这样的梯度信息，应该被忽略掉，所以，为了防止对图像中的噪声信息放大，先对噪声进行了抑制，给出了图像增强后期望的梯度场算子：
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式(4.33)中，k为放大系数。从图像的视觉效果上看，图像中梯度大的地方，视觉效果本身就比较清楚，不需要特别地增强，应该对梯度信息相对较小的细节区域进行增强，故设计k为一个依赖图像梯度信息且大于1的非负递减函数：
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其中，λ1
 >0，为梯度扩大的倍数，λ2
 体现了随着梯度的增强k的衰减程度。通过这样的原则构造出来的梯度值，保持了大的对比度信息，增强了微弱的有用信息。

张红英等在广义TV去噪模型的基础上，提出了新的自适应插值函数，使得模型在边缘处趋于保边效果好的ROF模型，在平滑处趋于基于L2
 范数的去噪模型，去噪过程自适应于图像的局部梯度，数学模型为
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式(4.35)中，p(x，y)取值为

[image: image]


该模型有很好的去噪保边效果，为了改善模型的保边性能，使模型具有增强边缘和细节等高频量的效果，以适应OCT图像对去噪模型的特殊要求，引入前面介绍的基于梯度的保真项，本节将模型改进如下：
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式(4.37)中，W取值如式(4.34)，第一项是平滑项，用于去除噪声；第二项是保真项，使得该模型能得到分段光滑的结果；第三项是新添加的基于局部的k倍梯度的保真项，该项使图像经过该模型处理后梯度和k倍的原图像的梯度相似，达到增强边缘和细节的作用。第二项和第三项的系数λ和α设计为关于梯度的函数，这里设计
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当处于梯度较大的边缘和细节区域时，α较大，λ较小，即让使图像增强的保真项起主要作用；当处于图像平坦区时，梯度较小，α较小，λ较大，这时让使图像平坦区接近于分段光滑效果的保真项起主要作用。第三项保真项还可以起到减弱第二项，使图像分段光滑(产生小片常量区域)的效果，有效地避免了“阶梯”效应。

根据变分法得式(4.37)的Euler-Lagrange方程：

[image: image]


利用差分迭代法为偏微分方程求解得到迭代方程：

[image: image]



4.2.3.4实验结果


为了验证本节算法的有效性，在MATLAB R2009b环境里，对不同组织的OCT图像分别应用本节算法、传统变分去噪模型和自适应变分去噪模型进行处理。从视觉角度和信噪比上分析，改进后的算法在图像去噪和边缘的锐化增强方面都比改进前的两个模型效果好。

从视觉效果上观察图4-20～图4-22图像，对比每幅图像的图(c)和图(d)，很明显图(d)的细节和边缘得到了增强，说明本节方法要优于张红英的自适应变分去噪模型。
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图4-20本节改进算法和已有算法对OCT珍珠图像的处理效果

(a)原始图像;(b)传统TV去噪;(c)文献［14］自适应去噪;(d)本节去噪方法



[image: image]
图4-21本节改进算法和已有算法对OCT眼前节图像的处理效果

(a)原始图像;(b)传统TV去噪;(c)文献［14］自适应去噪;(d)本节去噪方法



[image: image]
图4-22本节改进算法和已有算法对OCT眼后节图像的处理效果

(a)原始图像;(b)传统TV去噪;(c)文献［14］自适应去噪;(d)本节去噪方法



仿真实验还从客观评价的角度对原模型和本节提出的模型进行比较，表4-1所示是基于原图像传统变分去噪，文献［14］自适应变分去噪模型和本节提出的方法处理后图像的信噪比的对比，结果表明，新算法的信噪比SNR和峰值信噪比PSNR都有不同程度的提高，说明本节算法对图像去噪和增强边缘细节的效果更好。

表4-1不同去噪模型去噪后所得的SNR和PSNR比较
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4.2.4基于PCNN的自适应均值滤波的OCT图像去噪研究

如今，虽然人们已经在数字图像处理理论方法研究上已取得了一定的进展，但大多实用的图像处理技术仍然需要人工交互，引导计算机实现半自动化。因为人类本身对自己的视觉过程还了解甚少，基于视觉特性的数字图像处理新技术是一个有待进一步探索的新领域。如何用计算机理解图像内容，实现类似人类视觉系统理解外部世界，并且具有自动处理功能的图像处理技术是当今研究的热点。

由于人眼视觉系统原理复杂，用计算机视觉模仿人眼视觉，在数学上需要有特殊的、贴近人眼视觉系统的模型。人工神经网络的处理技术就是在生物神经网络研究的基础上建立起来的脑神经系统的模拟。对人工神经网络的研究，大致经历了四个阶段：早期阶段(20世纪初)、过渡期(20世纪60—70年代)、新高潮(20世纪80年代)、平稳发展时期(20世纪80年代后期至今)，目前，人工神经网络对大脑结构的模拟仍处于较低的水平。

近年来，随着生物神经学的研究和发展，Eckhorn等国外研究人员通过对小型哺乳动物大脑视觉皮层神经系统工作机理的仔细研究，提出了一种崭新的网络模型——脉冲耦合神经网络模型(Pulse-Coupled Neural Network，PCNN)。PCNN来源于对哺乳动物猫的视觉皮层神经细胞的研究成果，具有同步脉冲激发现象、阈值衰减及参数可控性等优秀特性。由于其具有生物学特性的背景、以空间邻近和亮度相似集群的特点，因此，在数字图像处理中具有广阔的应用前景。将PCNN的最新理论研究成果与其他新技术相结合，开发出具有实际应用价值的新算法是当今研究的主要方向。

自适应滤波器(Adaptive Filter)这一术语首先由Jakowatz等人于20世纪60年代初用来描述一个从噪声中提取出现时刻随机信号的系统。自适应滤波是建立在维纳滤波、Kalman滤波等线性滤波基础上的一种最佳滤波方法。自适应信号处理主要的研究对象是结构可变或可调整的系统，此类系统可以通过自身与外界的接触来改善自身对信号处理的性能。自适应滤波器在输入过程的统计特性未知，或是输入过程的统计特性变化时，能够调整自己的参数，以满足某种准则的要求，从而实现最优滤波。当输入过程的统计特性未知时，自适应滤波器调整自己参数的过程称为“学习”过程；而当输入过程的统计特性变化时，自适应滤波器调整自己参数的过程称为“跟踪”的过程。

自适应滤波器的应用包括系统识别、系统求逆、信号预测和多传感器干扰抵消等。系统识别中的具体实例有回波抵消、自适应控制和信道建模等；系统求逆包括自适应均衡、盲解卷积等；信号预测包括自适应预测编码和射频干扰抵消等；多传感器干扰抵消包括声学噪声控制和自适应波束形成等。事实上，自适应滤波器在通信、雷达、工程控制、地震预报及生物医学电子学等领域已获得越来越广泛的应用。

本节将PCNN与自适应滤波相结合，介绍一种基于PCNN的自适应滤波的OCT图像去噪算法，最后通过实验证明，与传统OCT去噪方法相比，该算法在降低噪声的同时，尽可能地保留了图像细节，取得了良好的降噪效果。


4.2.4.1自适应滤波去噪原理


自适应滤波器由参数可调的数字滤波器和自适应算法两部分组成(图4-23)。参数可调数字滤波器可以是FIR(Finite Impulse Response)数字滤波器或IIR(Infinite Impulse Response)数字滤波器，也可以是格型数字滤波器。输入信号x(n)通过参数可调数字滤波器后产生输出信号(或响应)y(n)，将其与参考信号(或称期望响应)d(n)进行比较，形成误差信号e(n)。e(n)(有时还要利用x(n))通过某种自适应算法对滤波器参数进行调整，最终使e(n)的均方值最小。因此，自适应滤波器实际上是一种能够自动调整本身参数的特殊维纳滤波器。在设计时，不需要事先知道关于输入信号和噪声的统计特性的知识，它能够在自己的工作过程中逐渐了解，或估计出所需的统计特性，并以此为依据自动调整自己的参数，以达到最佳滤波效果。一旦输入信号的统计特性发生变化，它又能够跟踪这种变化，自动调整参数，使滤波器性能重新达到最佳。
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图4-23PCNN处理流程图



4.2.4.2一个新的在PCNN中的自适应滤波器

自适应中值滤波算法的思想：在处理图像的第(i，j)个像素点时，首先以该像素为中心，选取N×N滤波区域，求出此窗口内的灰度中值m，再求出滤波窗内各像素I(i，j)与灰度中值的方差d(m，n)=(I(i，j)-m)2
 ，然后对滤波窗内所有点的方差求和(sum)，接着便可按下式计算未归一化时其相应的加权系数r(m，n)=d(m，n)/sum。最后将滤波窗口内像素值与对应的归一化权值进行加权求和，并将结果作为最终的滤波输出。

将通过以下步骤改变中心像素的值：

①将r(m，n)从小到大排序，将排序好的矩阵存放到栈A；

②将r(m，n)从大到小排序，将排序好的矩阵存放到栈B；

③将栈A和栈B从前往后相乘，将乘积存放在栈C；

④计算栈C的和，将和输出。


4.2.4.3算法简介


针对OCT图像的特性，设计出下面的算法：首先将PCNN模型多次迭代后，计算被噪声污染后的灰度图像每个神经元的点火频率。对每个神经元，在其3×3邻域内计算和中心点点火频率不相同的个数，如果数目超过相应的标准，就认为是噪声点，并进行自适应中值滤波。最后对点火频率较高和较低的部分再用自适应中值滤波进行处理，否则，保留原来的灰度值。具体步骤如下：

①输入原始图像I(i，j)；

②对I(i，j)进行加噪S(i，j)，这样便于测试；

③设定图像阈值，并对图像进行取反；

④对图像进行PCNN处理，确定噪声点；

⑤对噪声点进行自适应均值滤波；

⑥取反后，输出滤波后图像。


4.2.4.4实验结果


根据上述方法，本节对遭受高斯噪声强度为0.01、0.02、0.03、0.04、0.05的干扰后的眼前节OCT图像，进行了实验测试。

在实验中，选定3×3的矩阵作为窗口，参数设定为αL
 =0.1，VF
 =0.1，αθ
 =0.05，θi，j
 =280。采用峰值信噪比PSNR作为实验结果的比较标准，PSNR定义为
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实验结果与中值滤波、均值滤波及全变分(TV)去噪算法做了比较，比较结果见表4-2。

表4-2用PSNR作为指标对不同噪声的图像进行滤波



[image: image]




将上表中数据以图像的形式显示，能更清晰地看出本算法的优势，如图4-24所示。

[image: image]
图4-24将表4-2的数据映射到坐标系



图中，“[image: image]
 ”的表示加噪后的信噪比；“*”的表示中值滤波后的信噪比；“[image: image]
 ”的表示均值滤波后的信噪比；“[image: image]
 ”的表示全变分(TV)去噪后的信噪比；“+”的表示本节算法滤波后的信噪比。

分析表4-2和图4-24，不难看出，经过本节提出算法去噪后的图像的PSNR是远远高于相比较的其他算法的。其中全变分(TV)去噪算法是目前去噪研究的热点之一，而本节提出的算法的去噪效果，也比全变分去噪算法好很多。图4-25和图4-26分别展示了这4种去噪算法对加入了噪声密度为0.01和0.05的眼前节OCT图像的去噪效果。
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图4-254种算法对加入了噪声密度为0.01的图像的去噪结果

(a)原始图像;(b)加噪密度0.01图像;(c)中值滤波;

(d)均值滤波;(e)全变分(TV)去噪;(f)本节算法



[image: image]
图4-264种算法方法对加入了噪声密度为0.05的图像的去噪结果

(a)原始图像;(b)加噪密度0.05图像;(c)中值滤波;(d)均值滤波;

(e)全变分(TV)去噪;(f)本节算法



本节创新性地提出了针对散斑噪声的滤波方法，对PCNN模型进行了适当的改进，保留了原模型的重要特性；并利用该模型产生的点火找到噪声点，再用自适应中值滤波进行处理。算法基本可以达到实时效果。由以上实验结果不难看出，本节算法在去掉散斑噪声的同时，更好地保留了图像边缘信息和细节信息。采用本节算法，去噪的信噪比得到了明显提高。
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第5章 光学相干层析图像增强与边缘提取

5.1OCT图像特征

边缘是图像灰度不连续性的反映，它包含了图像的大量信息，反映了物体的本质特征。通过边缘检测能勾画出目标物体的轮廓，从而达到目标识别的目的。从本质上说，图像边缘是图像局部特性不连续性(灰度突变、彩色突变等)的反映，它标志着一个区域的终结和另一个区域的开始。边缘检测的好坏直接影响着图像后续处理的完成。

数字图像的边缘检测是图像分割、目标区域的识别、区域形状提取等图像分析领域十分重要的基础，是图像分析与识别的重要环节。对于眼前节组织OCT图像，上下角膜的边缘检测具有十分重要的临床意义。边缘检测的方法很多，传统的边缘检测算法大多是基于模板的算法，而一些新的边缘检测算法，如小波变换法、模糊检测法、神经网络法等的方法，计算量较大，较难满足医学图像的实时性要求。近年来，数学形态学在图像边缘检测方面的应用越来越被重视，而将数学形态学应用于眼前节组织OCT图像的边缘检测中，可以克服传统算法的缺点，取得较好的效果。

5.1.1OCT技术的成像特点

各种成像技术，如X射线计算层析成像(XCT)、核磁共振成像、超声波成像等，在医学上已经获得广泛应用，成为现代医学诊断技术的一个显著标志。每种技术由于其不同的工作原理，决定了其不同的分辨率和探测深度、不同的适用范围、不同的检测部位和功能特点。X射线计算层析成像探测深度深，分辨率也较高，但入射的高能量会使生物组织离化，频繁使用会损害身体；超声波成像分辨率较低；核磁共振虽有亚毫米级的分辨率，但所需的超导磁体价格高昂。

OCT最初的应用是眼科学成像。目前，医学仍然是OCT的主要应用领域之一。与其他的光学技术相比，OCT具有很多卓越的优点：

①纵向分辨率和样本入射光的数值孔径相互独立；

②高纵向分辨率和横向分辨率；

③非接触、非侵入式的操作；

④可以增加与图像对比度有关的功能。相关的对比技术是基于多普勒频移、偏振和波长相关的后向散射。

对于青光眼的诊断和处理，目前在临床是十分棘手的问题，眼内压测量经常不能准确预测出青光眼的病情进展，只有在视网膜神经纤维缺少50％以上时，视野缺损和视神经乳头凹陷这样的后期临床症状才能检测到。OCT对视网膜结构的高分辨率成像，对眼科临床上诊断青光眼、斑变质和斑水肿十分可靠。

视网膜视神经纤维层是在青光眼中受影响的解剖结构，由于OCT的高分辨率可敏感地测量视网膜神经纤维层的厚度且观测到视盘的外形变化，因此，可以在OCT中明确地判别。相对于玻璃体和视网膜结构，视网膜神经纤维层是一个相对高散射的介质层。由于视神经纤维的圆柱形状，视网膜神经纤维层的后散射信号强度依赖于入射光的角度，这种角度依赖型导致了神经纤维变成视神经的视盘边缘的视网膜神经纤维层信号衰减。现在通过察看患者的视网膜神经纤维层厚度就可以估测出青光眼病情的进展，这在以前对青光眼的诊断上是没有一个客观标准的。对青光眼的诊疗上是一个突破，而且OCT检查几乎不会给病人造成任何不适。

5.1.2OCT图像特征

OCT图像中普遍存在由于信号强弱不均造成感兴趣目标或对象的边缘模糊，使OCT图像中分割、提取感兴趣目标或对象不易的图像处理难题，因此研发OCT图像适用的弱边缘增强、提取的一般算法，研发OCT图像中弱边缘精确拟合的一般算法及感兴趣对象的定量特征计算的一般算法等，在生物、医学、材料科学等领域中具有广泛的应用前景，其未来的应用将会产生巨大的社会效益和经济效益。

不同的OCT图像存在着不同的特征。

对于OCT眼前节图像，角膜溃疡、烧伤等组织损伤，会在角膜厚度、曲率等局部特征上体现出变化。获取这些特征参数，能够定量地分析损伤程度，做出准确的诊断。在进行屈光校正的角膜手术之前，准确的角膜特征参数不仅有助于制订准确的手术方案，同时，也能事先预测手术的效果。对于青光眼这类没有明显症状的疾病，特征参数的提取就更为重要。在还没有危及视力时，可以通过眼前节的一些特征参数发现一些征兆。比如眼压升高会改变角膜的曲率，闭角型青光眼患者的前房角宽度会发生变化等。

对于OCT眼后节图像，测量和评估视乳头周围的视网膜神经纤维层厚度(Retinal Nerve Fiber Layer，RNFL)，对青光眼的诊断及随访意义重大。RNFL厚度变薄常是开角型青光眼的第一个体征，早于视盘结构变化及视野缺损。图5-1为OCT眼后节图像，医生通过观察图像中RNFL等特征来做出诊断。

[image: image]
图5-1频域OCT对黄斑区视网膜内层的观察



对于OCT珍珠图像，珍珠的珠层是需要提取的重要特征。通过测量珍珠层的厚度，可以鉴别珍珠的优劣。

关于OCT皮肤图像，当对由月桂基硫酸钠刺激导致的接触性皮炎进行OCT成像时，可以观察到皮肤表面会出现较大的不规则的皮肤褶皱特征，入口信号(由于皮肤表面的反射导致在该处具有较强的OCT信号)变粗变强。此外，还可以观察到由海绵层水肿和棘皮症所导致的表皮增厚，以及对应于真皮上层血管部分的无信号腔的扩张等现象。由于海绵层水肿属于一种表皮层细胞间的水肿特征，而细胞间的水肿将导致细胞背向散射的削弱，因此，海绵层水肿将会在高背向散射的表皮背景中形成一条细小的信号较弱的裂口。通常，炎症性水肿还会导致真皮层背向散射的减弱。

虽然不同的OCT图像存在着不同的特征，但由于OCT是一种断层图像技术，所以，本书主要分析的是一些断层转角的“角点”特征(眼前节房角角点)，以及断层之间的“边缘”特征(珍珠层、RNFL)。以下本书将介绍图像特征角点分析提取、图像层次结构分析提取以及图像信息熵。

5.2OCT图像增强与边缘提取新算法

5.2.1数学形态学多结构多尺度图像边缘检测

不同的结构元素可以提取不同的图像特征，而不同尺度的结构元素对噪声的抑制能力也不同。在眼前节组织OCT图像中，除了硬件所带来的图像噪声之外，需要检测的上下角膜边缘也通常没有那么清晰，大多都有模糊的边缘部分。因此，在进行眼前节组织OCT图像的边缘检测时，选择多结构元素多尺度的方法进行形态学的边缘检测，即选择有限个不同的结构元素，合理地调整各个结构元素的尺寸大小，采用多尺度形态学边缘检测算法进行边缘检测。


5.2.1.1多结构元素的构造


在一般形态学边缘检测算法中，由于采用了简单的结构元素(如圆形、方形、十字形等)，只对与结构元素同方向的边缘敏感，所以，会减弱对不同方向的边缘敏感性，常常难以适应图像中复杂的边缘、纹理等特征的提取。而多结构元素形态学边缘检测算法，通过运用不同结构元素的逻辑组合，使得结构元素覆盖了原滤波窗内几乎所有的线条走向，因此，可以检测出不同方向的边缘。然后将运算后的各个边缘图像根据某种规则叠加起来，就可以获得满意的边缘效果。

设{f(m，n)}，(m，n∈Z)是一幅数字图像，(m，n)是它的中心，则在窗口内的全部结构元素可表示为

gi
 ={f(m+m0
 ，n+n0
 )，θi
 =i×α－N≤m0
 ，n0
 ≤N}  (5.1)

其中，i=0，1，…，4N－1，α=180°/4N，θi
 是结构元素的方向角。


5.2.1.2数学形态学多尺度的图像边缘检测


多尺度多结构形态学应用是近年来学术界十分重要的应用方法。不同的结构元素对于数字图像的边缘检测结果有较大的影响，如果只采用一个结构元素，那么，只能提取与结构元素形状、大小完全相同的模型，与结构元素有差别的其他模式却不能获取。因此，运用多个不同的结构元素分别进行数字图像的边缘检测，把检测的结果合并起来，即多结构元素形态学运算。而结构元素尺度大小的不同也会影响边缘检测结果，小尺寸的结构元素去噪声能力弱，但能检测到好的边缘细节，大尺寸的结构元素去除噪声能力强，但所检测的边缘较粗；根据一定的权重值，把各个尺度下的多结构元素形态学运算结果融合在一起，即为一个多尺度多结构形态学边缘检测结果。

多尺度形态学最初的提出是基于形态结构元素的分解，目的是提高大尺度结构元素形态学的运算速度和扩展形态学图像处理方法的应用范围。多尺度形态学边缘检测方法，利用大小不同的结构元素提取图像边缘特征，小尺寸的结构元素去噪声能力弱，但能检测到好的边缘细节，大尺寸的结构元素去除噪声能力强，但所检测的边缘较粗。因此，该方法即是利用大尺度下的抗噪特性抑制噪声，可靠地识别边缘，利用小尺度下的定位特性，再由粗到细跟踪边缘，得到边缘的位置。

假设g为有限结构元素，则如下定义的结构元素称为多尺度结构元素：

ng=(g⊕g⊕g⊕…⊕g)/(n) (5.2)

其中，n为尺度参数，是一个正整数。那么大尺度的结构元素即由小尺度结构元素经过膨胀运算得到，而且它们的形状是相同的。例如，假设g是一个3×3的十字交叉形结构元素，那么2g和3g将分别是5×5和7×7的相同形状的结构元素，如图5-2所示。

[image: image]
图5-2结构元素的膨胀



那么，多尺度形态学膨胀运算和腐蚀运算分别定义为

(f⊕ng)(x，y)=max{f(x－i，y－j)+ng(i，j)}(5.3)

(f⊖ng)(x，y)=min{f(x+i，y+j)－ng(i，j)}(5.4)

其中，f(x，y)是输入的灰度图像；g是结构元素；n是尺度参数。

同样，多尺度形态学开运算和闭运算分别定义为

(f⋄ng)(x，y)=((fng)⊕ng)(x，y)(5.5)

(f·ng)(x，y)=((f⊕ng)ng)(x，y)(5.6)

多结构多尺度形态学图像边缘检测算法可描述如下：

①选定具有代表性的结构元素(一般选取3个)并定义结构元素。

②对各个结构元素分别进行多尺度的膨胀，其尺度的选取可根据不同的情况来定(一般取2～5)。如果选取更大尺度的结构元素，不但会加大计算量，更会影响图像的几何形状，使得边缘检测的结果不准确，适当地使用小尺度的结构元素，则会使这种影响减小。

③对不同尺度的结构元素的膨胀结果进行图像的边缘检测。

④将不同尺度的结构元素检测到的边缘图像按照加权和的方法进行融合。

5.2.2基于改进的数学形态学的OCT图像快速边缘提取算法

形态学图像处理的基本思想是利用一个称为结构元素的“探针”去探测目标图像，数学形态学的基本运算包括腐蚀、膨胀、开运算和闭运算。数学形态学对图像的处理是基于填放结构元素的概念、结构元素的选择和图像的某种信息的密切关系，构造不同的结构元素可完成不同的图像分析，并得到不同的结果。对于形态学边缘提取的优化方法，主要是用多个不同尺度的结构元素进行多次形态学腐蚀、膨胀计算。近年来，光学相干层析技术得到了快速的发展，其中，眼前节组织OCT图像中中央角膜的边缘检测是急需解决的问题。文献［1］提出了一种自适应权重多结构多尺度形态学边缘检测的方法。本节结合数学形态学的边缘检测算法和OCT图像的特征，运用一种适合OCT图像的多尺度形态学边缘检测算法，取得了较好的效果。本节先采用预处理图像得到去噪后且灰阶度均衡的图片，再采用改进的数学形态学方法与传统经典算法结合的方式提取OCT图像边缘。


5.2.2.1形态学基本方法及原理介绍


数学形态学(Mathematical Morphology)诞生于1964年，是由法国巴黎矿业学院博士生赛拉(J.Serra)和导师马瑟荣提出的。他们在从事铁矿核的定量岩石学分析及预测其开采价值的研究中提出“击中/击不中变换”，并在理论层面上第一次引入了形态学的运算式，建立了颗粒分析方法。他们的工作奠定了这门学科的理论基础，如击中/击不中变换、开闭运算、布尔模型及纹理分析器的原型等。对于形态学边缘提取的优化方法，主要是用多个不同尺度的结构元素进行多次形态学腐蚀、膨胀计算。

图像数学形态学中，腐蚀具有缩小图像目标的作用，通过适当地选取结构元素，可以将两个或多个比较接近且不易分辨的图像目标依灰度收缩，使目标分离便于轮廓的提取。图像膨胀是图像腐蚀的对偶运算，具有扩大图像的目的。若图像集合A用元素B来膨胀，记作A⊕B，其定义为
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式中，[image: image]
 表示B的映像，即与B关于原点对称的集合。式(5.7)表明，用B对A进行膨胀的过程为：先对B做关于原点的映射，再将其映像平移x，当A与B映像的交集不为空集时，B的原点就是膨胀集合的像素。运算如图5-3所示，其中“+”表示原点位置。

图5-3(a)中的阴影部分为A，(b)中的阴影部分为B，(c)中的阴影部分为B的映像，而(d)中的阴影部分为A⊕B，其中深色阴影表示图像膨胀后扩张的部分。

[image: image]
图5-3膨胀运算示意图

(a)集合A；(b)集合B；(c)B的映像；(d)膨胀效果



腐蚀的运算符是⊖，A用B腐蚀记作A⊖B，其定义为

A⊖B={x|(B)x
 ⊆A} (5.8)

式(5.8)表明，A用B腐蚀的结果是将B平移x后，B仍全部包含在A中x的集合，从直观上看，就是B经过平移后，全部包含在A中由原点组成的集合，即平移后的B与A的背景并不叠加。

先进行腐蚀操作再进行膨胀操作，称为开运算。闭运算与开运算对偶，开运算和闭运算是膨胀和腐蚀运算的组合，可以用于滤除噪声、平滑图像等。


5.2.2.2形态学的改进算法


1.改进的形态学噪声滤波器

一般而言，数学形态学算子由腐蚀运算、膨胀运算、开运算和闭运算组成。开运算是先进行腐蚀运算，再对其结果进行膨胀运算。闭运算则是先进行膨胀运算，再对膨胀运算的结果进行腐蚀运算。

开运算与闭运算合起来使用构成形态学噪声滤波器。实际中，常用开运算消除与结构元素相比尺寸较小的亮细节，而保持图像整体灰度值和大的亮区域基本不变；用闭运算消除与结构元素相比尺寸较小的暗细节，而保持图像整体灰度值和大的暗区域基本不变。将这两种运算综合起来可达到滤除亮区和暗区中各类噪声的效果。腐蚀算法会去掉图像边缘的点，但一些图像边缘不清晰的点也会被认为是噪声点而去除掉，而膨胀与腐蚀为对偶运算，则会将缝隙、空洞等补齐，边界也随之模糊。

因此，如果直接使用开闭运算结合的形态学噪声滤波器，将图像转换为二值图像时，OCT图像边缘很多细节将会丢失。为了解决上面的问题，本节将基本算子腐蚀与膨胀进行新的定义运算，如式(5.9)所示。与上文相同，A用B来进行形态学算法操作，g为输出图像

g=A－［(AB)⊕B］(5.9)

我们对图像选取合适的结构元素进行开运算，即先进行腐蚀运算再膨胀，预读出背景亮度的估计，再从原图像中减去开运算操作后的图像。

图5-4为形态学噪声滤波器结果，即对原图先开运算后闭运算的图像处理结果。从图5-4和图5-5可以看出，本节提出的算法对图像噪声的抑制更加明显，对比眼前节下部(图5-4)显得模糊，而本节算法则更好地保护了图片的细节。通过改进的算法得出的图片较暗，可调整灰阶值。此算法可以有效地创建一个新的、灰暗度一致的图片，并且能很好地保留图像边缘不清晰处的细节。

[image: image]
图5-4形态学噪声滤波器结果



[image: image]
图5-5本节提出算法的处理结果



2.多结构元素的选取

许多形态学运算往往只采用一个结构元素，这通常不能产生满意的结果。如果要提取某个特定的模式，只采用一个结构元素，那么只能提取出与结构元素形状、大小完全相同的模式，而与此结构元素即使有微小差别的其他模式都不能提取。若采用的是同一尺度结构元，则不能检测得到不同尺度下的边缘；而且在结构元素尺度范围内的邻域，结构元素越大，模糊程度越高。

文献［1］采用多尺度多结构元素进行计算，效果很好，但是采用多结构多尺度的结构元素进行运算，算法时间长。OCT图像多为医院临床应用，对算法时间的要求比较高。因此，为解决算法问题，本节方法将形态学运算与集合运算结合起来，采用多个结构元素，分别对图像进行运算，然后将运算后的图像合并起来，即多结构元素形态学运算。这样一方面将具有更强的去除噪声能力，另一方面能保留更多的边缘信息。

本节检测边缘所用的多结构元素的形状见式(5.10)，其由0°、45°、90°、135°这4种结构元素组成：

[image: image]


多结构元素对图像进行腐蚀处理，得到的图像更加清晰，图像边缘较弱的部分显示得更加明显，增加了图像的对比度和边缘特性，更加有利于后期进行边缘提取。


5.2.2.3算法简介


第一步：用本节提出的改进的形态学预处理算法对图像进行预处理，使得图像灰阶度均衡，增强了原图像中边界不清晰的细节，并进行了去噪。

第二步：将图像转换为二值图像。对图像用书中提到的多尺度结构元素进行腐蚀操作，以便于将OCT图像边缘连接处噪声与边缘目标分离；同时去除了噪声，便于轮廓提取，均匀各个目标内部的灰度，使之更平滑。这样，在提取目标轮廓时，可去除伪影，改善图像质量。

第三步：用Canny算子对处理后的图像进行边缘提取。

第四步：删除面积较小的无用连通域，将图像由于腐蚀等留下的非边缘噪声删除，只留下边缘部分，使得图像清晰，便于分析处理。


5.2.2.4实验结果


本节在对OCT图像的分析处理中，使用改进的形态学算法对眼前节图像进行处理。图5-6为原图，图5-7为Canny算子直接提取边缘得到的结果，由图像可知，噪声很大，边缘不清晰，内部杂质很多。图5-8为传统形态学进行的边缘提取，即先通过腐蚀与膨胀处理，再进行边缘提取。边缘相比于图5-7比较清晰，但仍有杂质。边缘部分缺失过大，内部仍有噪声。图5-9为本节算法提取的边缘图像，由图像对比知，边缘更清晰、光滑，细节更丰富。

[image: image]
图5-6原图



[image: image]
图5-7Canny算子直接提取处理结果



[image: image]
图5-8传统形态学处理结果



[image: image]
图5-9本节算法结果



由图5-9可知，采用文献［1］提出的动态自适应权重多结构多尺度形态学边缘检测方法，可得到清晰、光滑的边缘效果。对比图5-8，本节算法处理的边缘效果更好，杂质明显减少。本节采用同一尺寸的4个结构不同的结构元素，腐蚀过程的计算速度相比本节算法速度明显更快。文献［1］在做自适应确定权重值时用到可填入次数A，并求倒数运算，其中算法时间见表5-1。

表5-1相对误差计算结果s

[image: image]


文献［1］提供的图和结果图分别如图5-10和图5-11所示。

[image: image]
图5-10文献［1］提供的图



[image: image]
图5-11文献［1］的结果图



可见文献［1］算法的运算量非常大，而本节并没有使用此运算方法，本节算法相比文献［1］速度明显增快，并取得了更好的效果。通过眼前节OCT图像的实验表明，新算法比文献［1］算法在算法时间上有了较大提高，边缘细节上也更完整，提高了边缘检测的正确性，很好地保留了图像的边缘图像，为之后的检测奠定了良好的基础。如图5-12所示。

[image: image]
图5-12本节算法处理图5-10结果



本节提出此方法，是为了更好、更快速地识别OCT图像的边缘特性。本节采取改进的形态学方法，即采用多结构元素，通过对图像的预处理来提高图像暗区域的细节，减少图片本身的细节不明显问题。再通过基本的腐蚀与膨胀，提高了图像的分辨度并且去除了噪声，提高了边缘提取的精确度。

实验结果表明，本节方法优于传统的边缘检测方法，能检测出更多的边缘细节，处理速度快。结合多结构元素的特性，使用合适的边缘检测算子，可以较好地解决边缘检测精度与抗噪声性能的协调问题，从而得到更好的边缘检测结果。相比文献［1］，算法的时间显著提升，对边缘检测效果有一定提高且有效减少了图像杂质对图像分析的干扰。

5.2.3动态自适应权重多结构多尺度形态学边缘检测新算法

形态学图像处理算法的结构元素可直接携带知识(形态、大小，甚至加入灰度和色度信息)来探测待检测图像的结构特点，因此，形态学图像处理算法可以对含有噪声的图像不经过预处理而直接进行边缘检测。

结构元素形状和尺度的选择都会影响图像目标区域边缘信息的提取。考虑到图像目标区域边缘像素点的方向和形态多变的特点，构造了5种 3×3结构元素，包括4个方向的线性结构元素(分别代表了0°、45°、90°和135°方向)，以及1个圆盘结构元素。这5个结构元素可以较好地提取目标区域的各方向特征，并能够在提取目标边缘像素点的同时滤除噪声。用矩阵分别表示为
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其中，带下标的“.”表示结构元素的中心位置。

本算法选用多结构形态学算法，并利用灰度值的差异性，运用了数学排列组合的概念，加入了连通域的方法，提出了一种动态自适应权重多结构形态学边缘检测新算法。具体步骤如下。

①选用b1
 、b2
 、b3
 、b4
 、b5
 这5种结构元素做单尺度运算，运用形态学腐蚀型公式进行边缘腐蚀运算：

Gi
 (x，y)=f(x，y)⊖bi  
 (5.11)

其中，f(x，y)为输入图像；i为结构元素；Gi
 (x，y)为i结构元素的图像腐蚀结果。

②将5种结构元素图像腐蚀结果，根据自适应权重，重新组合出一个新的腐蚀灰度图G′(x，y)。设a(x，y)为权重系数，i为结构元素，(x，y)代表Gi
 (x，y)图像腐蚀结果第x行第y列像素点。a(x，y)权重系数的思想：根据图像腐蚀结果并不改变图像的尺寸这一特性，将不同结构元素的图像腐蚀结果取同一行列上的像素点进行比较。本节选用5个结构元素，就有5个边缘腐蚀结果图G1
 (x，y)、G2
 (x，y)、G3
 (x，y)、G4
 (x，y)、G5
 (x，y)，同行列上的5个像素点灰度值设为Pi
 (x，y)，将5个像素点两两不重复相减取绝对值。根据排列组合概念，m个结构元素就有m个不同的像素点值，C2
 m
 个不同的相减组合，选用5个结构元素，就有5个不同图像腐蚀像素点值Pi
 (x，y)，(i=1，2，3，4，5)以及C2
 5
 =10个相减组合，即

E(x，y)={ej，z
 (x，y)=Pj
 (x，y)－Pz
 (x，y)，(1≤j，z≤m，j<z)}  (5.12)

其中，Pj
 (x，y)和Pz
 (x，y)为两个不同结构元素腐蚀像素点，E(x，y)表示Pj
 (x，y)、Pz
 (x，y)像素点相减的集合，j和z为结构元素，ej
 ，z(x，y)为Pj
 (x，y)、Pz
 (x，y)灰度值相减的差，m为结构元素的个数。设定一个门限值λ，λ取值根据图像的复杂程度，图像越复杂，取值越小；越简单，取值越大。因此，本算法选取λ=30，根据公式

E1
 (x，y)={ej，z
 (x，y)=Pj
 (x，y)－Pz
 (x，y)≤λ，(1≤j，z≤m，j<z)}  (5.13)

E2
 (x，y)={ej，z
 (x，y)=Pj
 (x，y)－Pz
 (x，y)>λ，(1≤j，z≤m，j<z)}  (5.14)

其中，E1
 (x，y)、E2
 (x，y)是E(x，y)的子集。将E1
 (x，y)保留下来，E2
 (x，y)舍去，而每个保留下来的E1
 (x，y)中有两个不相同结构元素的像素点元素Pj
 (x，y)、Pz
 (x，y)。将所有保留下来的E1
 (x，y)的像素点按照相同结构元素为一类的方法进行分类统计，统计结果设为Si
 ，Si
 表示第i个结构元素边缘腐蚀像素点Pj
 (x，y)在所有E1
 (x，y)中的个数(m=5，即有S1
 、S2
 、S3
 、S4
 、S5
 )，将统计得出的Si
 根据公式
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其中，m代表结构元素的个数；ai
 (x，y)为权重系数。再根据这个权重系数，通过公式

[image: image]


其中，Pnew
 (x，y)表示在G′(x，y)图像中第x行y列的像素点的灰度值。根据得出的像素点Pnew
 (x，y)的新灰度值由第1行1列遍历到第x行y列，组合成单尺度多结构图像边缘图像腐蚀图，即G′(x，y)。

③将G′(x，y)、f(x，y)两幅灰度图像二值化，通过连通域的方法进行图像区域抹去。通过连通域的概念进行连通域的归类，划分成若干个连通区域，计算每个连通区域中像素点的数目，记为num。根据图像的大小与干扰区域大小的比例可得，当num≤xy/36(其中x、y为图像的行、列数)时，视该连通域为干扰区域，抹去该干扰区域，具体操作是将该连通干扰区域中的所有像素点都设为0。这样，就得到两幅新的二值图像：
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④将GL(x，y)、fL(x，y)两幅二值图像通过公式(5.17)最终检测得到动态自适应权重多结构形态学边缘图像F(x，y)

F(x，y)=fL(x，y)－GL(x，y)  (5.17)

以图5-13和图5-14所示眼前节OCT图像为例，说明本节算法图像边缘检测结果和角点提取的结果。

从图5-13和表5-2可以看出，图5-13(b)是Canny算子边缘检测算法，虽然用时最短，但该算法对图像的检测过于敏感，无法提取出眼前节组织上下两条边缘。图5-13(c)运用的算法就是动态自适应多尺度多结构边缘检测算法，相比Canny算子，该方法已经能够清晰地提取出角膜的上下两条边缘，而且图像边缘检测结果清晰、平滑。但是该方法还是存在运算时间较长的缺点。而图5-13(d)为改进的边缘检测新算法，是在文献［12］算法基本上，针对眼前节OCT图像而独立改进设计的，引入了连通域的概念，并重新编排了算法，使得运算时间大大缩短，而且去除了一些不必要的干扰区域，使图像变得“干净”。

[image: image]
图5-13眼前节组织OCT图像边缘检测结果(灰度图)

(a)眼前OCT节灰度图像;(b)Canny算子边缘检测结果;

(c)文献［12］算法边缘检测结果
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图5-13眼前节组织OCT图像边缘检测结果(灰度图)(续)

(d)本节算法边缘检测结果



表5-2眼前节组织OCT图像边缘检测运行时间(灰度图)
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图5-14和表5-3选用的是一张眼前节OCT彩色图像。图5-14(b)为Canny算子边缘检测结果，用时虽短，效果却很不理想。图 5-14(c)为参考文献［12］算法检测出的角膜上下两条边缘，其中掺杂了太多干扰区块。图5-14(d)为本节改进算法的边缘检测结果，相比文献［12］算法，此法不但能够更快速地检测出较为清晰的眼角膜上下边缘，而且很好地去除干扰区域，减小了图像特征点的寻找误差。

[image: image]
图5-14眼前节组织OCT图像仿真结果图

(a)眼前节OCT彩色图像
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图5-14眼前节组织OCT图像仿真结果图(续)

(b)Canny算子边缘检测结果;(c)文献［12］算法边缘

检测结果;(d)本节算法边缘检测结果



表5-3眼前节组织OCT图像边缘检测运行时间(彩色图)
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5.2.4眼前节OCT图像的自适应权重多结构形态学边缘检测快速新算法

以前的动态自适应多尺度多结构形态学边缘检测新算法，虽然提高了算法准确度，但是对于提取OCT眼前节图像中边缘和角膜特征角点还是存在两个缺陷：在计算速度上还是存在运算量大、速度偏慢的缺陷，影响之后对提取出的边缘再处理的时间，造成不必要的时间浪费；无法对一些干扰区域进行排除，左上角、右上角和下边伪边三处干扰区域会增加之后边缘特征点提取的错误率。

因此，基于这两个缺陷，提出了一种针对眼前节OCT组织的边缘检测算法。通过加入连通域的方法抹去干扰区域，并对原有算法加以改进。这样既提高了指令周期，又提高了提取图像的准确性，并对之后再处理提供有力的支持。

四连通或八连通是图像处理中的基本概念。八连通是指，一个像素点，如果和其他像素在上、下、左、右、左上角、左下角、右上角或右下角连接着，则认为它们是连通的；四连通是指，如果像素的位置在其他像素相邻的上、下、左或右，则认为它们是连通的，而在左上角、左下角、右上角或右下角连接的，则认为它们是连通的。

举例来说，输入一个8×8的二值图像矩阵，如图5-15所示。

[image: image]
图5-158×8的二值图像矩阵



按四连通计算，方形的区域和翻转的L形区域，用的是对角连接，不属于连通，所以分开标记，连通区域为3个，而按八连通计算，它们是连通的，对角线连接则视为连通区域，所以连通区域个数为2，如图5-16所示。

[image: image]
图5-16四连通区域矩阵和八连通区域矩阵



其中，LT4
 为经过四连通域计算的输出结果，LT8
 为经过八连通域计算的输出结果，而1、2、3是不同区域的数字标记区分符号。其实，连通域就是把图像分成大小不同的各个区域，并计算各个区域中像素点的个数。

前文中算法选用b1
 、b2
 、b3
 、b4
 、b5
 5种结构元素(4个线性结构元素和1个圆盘结构元素)，作为边缘检测算子的结构元素。该算法进行了多尺度多结构的边缘检测，有两个缺点：算法计算量大，运算速度慢，影响之后的边缘图像角点提取的速度；多尺度会产生图像的失真现象，影响之后的边缘角点提取的准确性。因此，综合上述算法，再利用灰度值的差异性，运用了数学排列组合的概念，加入了连通域的方法，提出了一种针对眼前节OCT图像动态自适应权重多结构形态学边缘检测新算法，具体步骤如下。

①选用b1
 、b2
 、b3
 、b4
 、b5
 5种结构元素，做单尺度运算，运用形态学腐蚀型公式进行腐蚀运算：

Gi
 (x,y)=f(x,y)⊖bj
 (5.18)

其中f(x，y)为输入图像；i为结构元素标识；为腐蚀运算的符号；Gi
 (x，y)为i结构元素的图像腐蚀结果。

②将单尺度下的5种结构元素图像腐蚀结果，根据自适应权重，重新组合出一个新的腐蚀灰度图G′(x，y)。设权重系数ai
 (x，y)，i为结构元素，Pnew
 (x，y)代表Gi
 (x，y)图像腐蚀结果第x行第y列像素点。ai
 (x，y)权重系数的思想是根据图像腐蚀结果并不改变图像的尺寸这一特性，将不同结构元素的图像腐蚀结果取同一行列上的像素点进行比较。本文选用5个结构元素，就有5个单尺边缘腐蚀结果图G1
 (x，y)、G2
 (x，y)、G3
 (x，y)、G4
 (x，y)、G5
 (x，y)，同行列上的5个像素点灰度值设为Pi
 (x，y)，将5个像素点两两不重复相减取绝对值。根据排列组合概念，m个结构元素就有m个不同的像素点值，C2
 m
 个不同的相减组合，选用5个结构元素，就有5个不同的图像腐蚀像素点值Pi
 (x,y),i=(1,2,3,4,5)和C2
 5
 =10个相减组合，即

E(x,y)={ej,z
 (x,y)=|Pj
 (x,y)-Pz
 (x,y)|{1≤j,z≤m,j<z}(5.19)

其中，Pj
 (x，y)、Pz
 (x，y)为两个不同结构元素腐蚀像素点；E(x，y)表示Pj
 (x，y)、Pz
 (x，y)像素点相减的集合，j、z是不同结构元素的标号；ej
 ，z
 (x，y)为Pj
 (x，y)、Pz
 (x，y)灰度值相减的差；m为结构元素的数目，5个结构元素，则m=5。设定一个门限阈值λ，运动公式：

E1
 (x,y)={ej,z
 (x,y)=Pj
 (x,y)-Pz
 (x,y)≤λ1≤j,z≤m,j<z}

E2
 (x,y)={ej,z
 (x,y)=Pj
 (x,y)-Pz
 (x,y)>λ1≤j,z≤m,j<z}(5.20)

其中，E1
 (x，y)、E2
 (x，y)是E(x，y)的子集，将E1
 (x，y)保留下来，E2
 (x，y)舍去，而每个保留下来的E1
 (x，y)中有两个不相同结构元素的像素点元素Pj
 (x，y)、Pz
 (x，y)，将所有保留下来的E1
 (x，y)的像素点按照相同结构元素为一类的方法进行分类数目统计，将统计结果设为Si
 ，Si
 表示第i个结构元素边缘腐蚀像素点， Pi
 (x,y)在所有E1
 (x，y)中的个数(m=5，即有S1
 、S2
 、S3
 、S4
 、S5
 )，将统计得出的Si
 根据公式：
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其中，m代表结构元素的个数；ai
 (x，y)为权重系数，表示第i个结构元素在第x行y列像素点所占有的权重值；E1
 (x，y)=，E2
 (x，y)=表示，如果所有不同结构元素像素点两两相加都小于λ，那么E1
 (x，y)为空集，如果所有不同结构元素像素点两两相加都大于λ，那么E2
 (x，y)为空集。再根据这个权重系数，通过公式

[image: image]


其中，Pnew
 (x，y)表示在G′(x，y)图像中第x行y列的像素点的灰度值。根据得出的像素点Pnew
 (x，y)的新灰度值由第1行1列遍历到第x行y列，组合成单尺度多结构图像边缘图像腐蚀图，即G′(x，y)。

③将G′(x，y)、f(x，y)两幅灰度图像二值化，通过八连通域的方法进行图像区域抹去，通过八连通域的概念进行连通域的归类，划分成若干个连通区域，计算每个连通区域中像素点的数目，记为num。根据图像的大小与干扰区域大小的比例可得，当num≤xy(其中x、y为图像的行、列数)时，视该连通域为干扰区域，抹去该干扰区域，具体操作是将该连通干扰区域中的所有像素点都设为0。这样就得到两幅新的二值图像：

[image: image]


④将两幅二值图像GL(x，y)、fL(x，y)通过公式(5.24)

F(x,y)=fL(x,y)-GL(x,y)(5.24)

最终检测得到动态自适应权重多结构形态学边缘图像F(x，y)。

眼前节组织OCT图像边缘检测结果(灰度图)如图5-17所示。

[image: image]
图5-17眼前节组织OCT图像边缘检测结果(灰度图)

(a)眼前节组织灰度图；(b)Canny算子边缘检测图；(c)传统形态学边缘检测图；

(d)动态自适应权重多结构多尺度边缘检测图



从图5-17可以看出，图5-17(b)是Canny算子边缘检测算法，该算法对图像的检测过于敏感，无法提取出眼前节组织上、下两条边缘。无法达到目的，就无法再进行后续处理。图5-17(c)就是动态自适应尺度多结构边缘检测算法，与图5-17(b)的Canny算子的算法相比，其已经能够比较清晰地看到了图像的内、外两条边缘。该方法相比之前两种方法已经能够清晰地提取出角膜的上、下两条边缘，而且图像边缘检测结果更清晰、更平滑。但是，该方法还是存在运算时间较长的缺点。而图5-17(d)是本节的边缘检测算法，针对眼前节OCT图像而独立改进设计的，引入了连通域的概念，并重新编排了算法，使得运算时间大大缩短，而且去除了一些不必要的干扰区域，使得图像变得“干净”，为之后的眼前节组织的角膜特征点提前做了很好的准备。

小结：在单尺度多结构元素融合时，该算法也是一个重新构造图像的过程，它是将图像利用5个结构元素进行边缘腐蚀，得到5个结构元素的腐蚀图，再把这5个腐蚀结果进行单尺度动态自适应权重融合，组成一个新的单尺度腐蚀图像。最后，通过原图减去单尺度腐蚀图像来得到新的单尺度边缘图像。该算法不进行多尺度融合，而是在单尺度腐蚀融合后，对原始图像和腐蚀融合后的图像进行连通域算法处理，抹去干扰区域。优点是指令周期缩短了，而且边缘避免膨胀失真，变得更清晰、“干净”。对于之后的角膜特征角点的提取，提高了效率和准确度。算法提高了准确度，抹去了干扰分区，图像变得简洁，避免边缘特征角点提取时的错误角点出现。

5.2.5一种新的OCT眼前节图像边缘跟踪算法

OCT图像无可避免地会受到散斑噪声的干扰，这些散斑噪声会使得感兴趣部分与背景难以准确区分。虽然如今已经发表了很多OCT图像去噪算法，但是没有一种去噪算法可以非常快速地清除OCT图像中的所有噪声，并保留住所有OCT图像中的有用信息。也就是说，OCT图像中的感兴趣区域有可能会在去噪的同时也被去除一部分(图5-18)，这样很难用传统的边缘提取方式提取出感兴趣区域的边缘。因此，本节提出了一种新的OCT眼前节图像边缘跟踪算法，实验结果表明，这种算法可以在感兴趣区域被清除一部分的情况下，仍然提取出眼前节的边缘。接下来，新的边缘跟踪算法以及其实验结果将被详细叙述。

[image: image]
图5-18经去噪后角膜的一部分被错误去除的示例




5.2.5.1算法详述


本算法的目的是提取出OCT眼前节图像中角膜的上边缘和下边缘。由于本算法对角膜的上边缘和下边缘使用的跟踪原理是一样的，所以，本节将只叙述本算法在角膜下边缘跟踪上的应用，并以跟踪角膜的左下边缘为例，叙述本算法的运算细节。

本算法的流程图(角膜下边缘跟踪)如图5-19所示，可以看到本算法可以大致分为4个步骤：获得TCCT和ACAPs的位置、边缘跟踪、边缘修正和边缘拟合。以下将首先解释图5-19中使用到的符号，然后详细介绍本算法的每一个步骤。

[image: image]
图5-19新边缘跟踪算法的流程图



符号意义：

①I(i，j)是原始图像，其中(i，j)∈［1，M］×［1，N］，M和N分别是原始图像的宽和长。Idenoised
 是经过去噪的图像。

②Sedge
 和Sout_edge
 分别是边缘跟踪获取的边缘集合和边缘修正获取的边缘集合。

③Edge_Fitted是拟合后的边缘。

④ACAPs是眼前节的左右两个角点(Anterior Chamber Angle Points)。

⑤TCCT是临时中央角膜厚度(Temporary Central Corneal Thickness)。

⑥Papl
 、Papr
 分别是眼前节左角点、右角点的位置。

⑦Pmid
 是左右角点的连线与图像中央列交点的位置。

⑧DACAPs
 是眼前节左右两角点间的距离。

第一步：获得TCCT和ACAPs的位置

参考本书“眼前节OCT图像中央角膜厚度自动测量”所介绍的方法，使用阈值分割和中止滤波首先获得Idenoised
 (图5-19)；然后沿着Idenoised
 的中央列，计算TCCT；接着，使用最大连通域，获得Papl
 、Papr
 ，即为ACAPs的位置。

在本步骤中，仍需获得一些参数用于算法余下的步骤，如左右角点之间的距离DACAPs
 、左右角点的连线与图像中央列交点的位置Pmid
 。

本步骤所获取参数的示意图如图5-20所示。

[image: image]
图5-20经去噪后角膜的一部分被错误去除的示例



第二步：边缘跟踪

首先假设Papl
 和Papr
 都已被准确获得，那么，它们之间的连线将不会存在眼前节组织。因此，设一参考点Q，让点Q从Pmid
 开始往两角点方向移动。同时，根据算法1，探测点Q上方的角膜真实的左下边缘。图5-21为角膜左下边缘的跟踪结果。

[image: image]
图5-21角膜左下边缘的跟踪结果



算法1：边缘跟踪(角膜左下边缘)

令点Q沿着ACAPs的连线，从Pmid
 移动到ACAPs，同时探测点Q上方灰度大于0的像素点是否符合要求，如果符合要求，将其存储到集合Sedge
 ，其中Sedge
 的初始值是长度为M/2(M为图像的宽)的二维集合，并令Sedge
 (1，1∶M)=0，Sedge
 (2，1∶M/2)=1∶M/2。

设j(Q)为点Q此时所处的列(j(Pmid
 )=M/2)，i(Q)为点Q此时所处的行。沿着列j(Q)，从行i(Q)往图像第1行遍历，设此时遍历到的行为i。

假设已经找到了点Pmid
 上方符合要求的像素点，将此像素点的行的位置存储到集合Sedge
 中的Sedge
 (2，j(Pmid
 ))。根据先验知识，角膜从中央往角点方向的趋势是单调递减的，设立参数ihigh
 保证算法能够遵守这一先验知识。

ihigh
 =Sedge
 (1，j(Pmid
 ))

if Idenoised
 (i，j(Q))>0

if Idenoised
 (i-1，j(Q))>0 &Idenoised
 (i，j(Q)-1)>0 &i<=ihigh


Sedge
 (1，j(Q))=i

ihigh
 =i

end if

end if

令集合Sedge
 为没有0的集合(去除集合Sedge
 中所有的0元素)。

第三步：边缘修正

在第二步中，已经获得了单调递减的角膜边缘，但是仍然有一些非理想边缘被提取了，所以，需要进行边缘修正来去除那些非理想边缘。边缘修正的过程可以由图5-22所示的流程图大略描述。

[image: image]
图5-22边缘修正流程图



在图5-22中，Ledge
 和Lfixed_edge
 分别是Sedge
 和Sfixed_edge
 的长度；SDiff
 、SDL
 和SDR
 是用来存储Diff、DL和DR的集合；Diff、DL和DR是帮助修正Sedge
 的重要参数；IFfix
 记录了Sout_edge
 是否被修正，如果Sout_edge
 被修正了，IFfix
 为1，否则为0。

从图5-22可以看出，边缘修正可以分为三个步骤：获得重要参数、去除伪边缘、决定是否结束修正。

1.获得重要参数

从Sedge
 的最右端往其最左端遍历(以角膜左下边缘为例)，获得SDiff
 、SDL
 和SDR
 。图5-23描述了遍历到Sedge
 其中一点A时，获取重要参数的示意图。其中点C为位于A右端的第一个与A的水平距离大于Lfix
 的点，点B为位于A左端的第一个与A的水平距离大于Lfix
 的点，Lfix
 由以下公式求得

Lfix
 =DACAPs
 /(2×TCCT)  (5.25)

[image: image]
图5-23获得重要参数的示意图



在图5-23中，HR和HL分别是点C、点B和点A的垂直距离，DR和DL分别是点C、点B和点A的水平距离。

另一个重要的参数Diff是点A与点B的斜率与点C与点A的斜率的差：

Diff=HL/DL-HR/DR(5.26)

第一次循环中的Sout_edge
 等于边缘检测输出的Sedge
 ，其余循环中的Sout_edge
 等于Sfixed_edge
 。

假设Sedge
 中最右端的边缘已经被正确提取，不需要修正，所以，实际遍历是从集合Sedge
 右起第二项开始的。

2.去除伪边缘

图5-23描述了去除伪边缘的示意图。其中Pmax
 和Pmin
 是集合SDiff
 最大值和最小值的位置，当把Pmax
 和Pmin
 视为图5-23中的点A时，可以找到与Pmin
 相应的Pmin
 C和 Pmin
 B、与Pmax
 相应的Pmax
 B。

一般来说，都可以准确地获得Pmax
 和Pmin
 的理想位置(图5-24)。但是以防万一，假设没有获得Pmax
 和Pmin
 的理想位置，就需要一个严谨的算法来尽可能多地去除伪边缘，下述算法2即为这样的一个算法。这个算法还需获得一个参考点Pref
 ，其为Pmin
 右端第一个与Pmin
 的水平距离大于Dref
 的点，Dref
 等于Pmax
 与Pmin
 的水平距离。

如果这个算法判定输入的边缘需要被修正，Pmax
 B和Pmin
 C之间的边缘将被去除，并将IFfix
 设置为1，否则，设置IFfix
 为0。

算法2：去除伪边缘(角膜左下边缘)

设一个参考点O，令O从Pmax
 遍历到Pmin
 B，同时计算Pmin
 B与O的斜率，并将此斜率存储在集合Sref_slope
 中。定义Lref_slope
 是Sref_slope
 的长度，SLref
 是Pref
 与Pmin
 B间的斜率。

Num_Ref=0

IFfix
 =0

Sfixed_edge
 =Sout_edge


for k=1 to Lref_slope


if Sref_slope
 (k)<SLref


Num_Ref=Num_Ref+1

end if

end for

if Num_Ref>=floor(Lref_slope
 /2)

IFfix
 =1

end if

if IFfix
 ==1

Sfixed_edge
 (Pmax
 B：Pmin
 C)=0

end if

令集合Sfixed_edge
 为没有0的集合(去除集合Sfixed_edge
 中所有的0元素)，记Sfixed_edge
 的长度为Lfixed_edge
 。

[image: image]
图5-24获得重要参数的示意图



3.决定是否结束修正

如果IFfix
 等于0，或者Lfixed_edge
 小于Ledge
 的80%，算法输出Sout_edge
 进行下一步边缘拟合，否则，算法输出Sfixed_edge
 继续循环。

第三步：边缘拟合

本算法使用4次最小二乘法对角膜的左边缘和角膜的右边缘的Sout_edge
 分别进行拟合。


5.2.5.2实验结果


本算法对角膜的上边缘跟踪和下边缘跟踪使用的原理一样，只是角膜的上边缘很清晰，几乎不需要进行边缘修正步骤。

本算法使用26幅OCT眼前节图像作为实验样本，使用另外54幅OCT眼前节图像作为检测样本。所有的实验样本和检测样本都能够像图5-25和图5-26一样，即使角膜的边缘经过去噪，被去除了一部分，本算法仍能理想地提取出角膜的边缘。

[image: image]
图5-25边缘拟合结果在去噪图像上的示意图



[image: image]
图5-26边缘拟合结果在原始图像上的示意图
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第6章 光学相干层析图像技术的应用

6.1光学相干层析应用领域

由于光学相干层析成像技术(OCT)可以无损地观察样本表面以下 1～2 mm的微观结构，并且其分辨率高达1～20 μm，使得其广泛地被应用在医学检测、生物研究、材料检测等领域。

6.1.1医学诊断领域

1.眼科疾病的诊断

1991年，OCT成像技术被D.Huang等人提出时，就是被应用在眼球的检测中。当今医学领域中，应用OCT技术最普遍的仍然是眼科疾病的诊断。OCT对人眼的检测主要包括眼后节和眼前节的检测。OCT获取的高分辨率眼组织图像，可以帮助医生在病变的早期检测确诊青光眼、斑变质、斑水肿等眼科疾病。

2.牙科疾病、皮肤烧伤的诊断

1992年，Fujimoto等人提出了偏振敏感OCT的概念(Polarization-sensitive Optical Coherence Tomography，PS-OCT)。PS-OCT是一种利用偏振干涉光成像的技术，它通过检测生物组织背散射光中所含组织双折射性质信息，诊断存在于生物组织表层下面的早期病变。牙齿表面的釉质主要成分为钙盐，具有强的双折射效应，釉质受损后，这一效应随之减弱，所以，PS-OCT特别适用于龋齿的检测。各种肌肉组织也具有双折射效应，所以，PS-OCT皮肤的烧伤检查也有着良好的发展前景。

3.心血管疾病的诊断

1997年，California大学Beckman激光研究所从事临床医学研究的Zhongping Chen及其同事将OCT成像与多普勒成像技术结合，发明了一种新的检测仪器：光学多普勒层析仪(Optical Doppler Tomography，ODT)，同时将此申请了专利。ODT可以用来检测埋藏在高散射介质下流体的流速(如皮肤表层下的血流速度)，从而确定组织的活动功能；ODT也可以用来测量亚表层中的微血管直径，从而确定烧伤病人的烧伤程度。

4.管状生物组织诊断

1996年，哈佛大学医学院G.J.Tearney和B.E.Bouma等人发明出一种标准的OCT导管式内窥镜。内窥镜OCT系统具备了内窥镜的优势，可以进入胃肠道或经其他天然孔道进入体内。内窥镜OCT的发明拓宽了OCT的成像范围，使其能够对心血管系统、胃肠道组织、泌尿系统及呼吸道等管状生物组织进行高分辨率成像。

5.乳腺癌的诊断

乳腺癌是女性疾病排名第一的常见恶性肿瘤疾病，目前尚无有效的预防方法。早期诊断，提早治疗是提高乳腺癌治愈率最好的方式。然而目前临床常用的检查手段，乳房造影术和超声检查，具有很多的局限性。1993年，F.A.Marks和H.W.Tomlinson等人发表了一篇关于超声制光信号(Ultrasound Modulated Optical Signals)用于乳腺癌检测的报告。1995年，德州农工大学(Texas A&M University)的Lihong Wang和S.L.Jacques等，发展了超声制光学层析技术(Ultrasound Modulated Optical Coherence)，并将其用于乳腺癌的检测实验。这项技术结合了光学层析(Optical Coherence)技术的高灵敏度、高分辨率和超声调制(Ultrasound Modulated)的穿透性强、低散射的优势，因此，非常适合于乳腺癌的早期诊断。

6.中医学的应用

华南师范大学的曾常春等人和H.Q.Zhong将OCT应用于中医的舌诊中，并通过测量发现，OCT与常规组织切片光镜下显示的舌组织外两层结构具有一定的相似性。另外，对OCT在体显微成像后图像的分析，可以实现将舌苔苔质的厚薄、润燥、腐腻和有根无根的量化性研究，可以对剥落、消长等变化方面进行客观的评价，并且可以对脾胃湿热证大鼠舌苔的厚度与舌体的津液量进行量化分析。

6.1.2生物研究领域

OCT在生物研究上的应用，主要集中于发育生物学的研究。在生物研究领域，科研人员迫切需要了解活体生物的组织情况，如植物胚芽在发育过程中的内部性质变化、动物组织的生理和病理变化过程等。由于OCT技术的高分辨率、理想探测深度和非入侵、无损伤的成像特性，使科研人员在微观上观察胚胎发育过程中任何阶段的动态变化成为可能。1996年，Boppart等人首次将OCT技术应用在发育生物学中，他们使用OCT对非洲爪蟾蝌蚪的发育形态进行观察。

6.1.3材料检测领域

1.工业材料检测

现有的工业材料检测方法主要是超声检测和显微镜表面检测。但是，超声检测的分辨率较低(亚毫米量级)，显微镜检测无法看到材料的内部结构。OCT检测方法克服了上述两种方法的缺陷，其可以做到具有一定深度的高分辨率检测。如图6-1所示。

[image: image]
图6-1带有异物的工程材料聚合物

(a)工程材料中的楔型裂痕；(b)OCT图像



2.珠宝玉石的检测

OCT成像技术能够通过矿物组织内部光学特性的差异反映结构内部特征，因此，OCT技术被广泛地应用在珍珠分级、翡翠检测、瑕疵和形貌判别等珠宝鉴定领域。

2006年年初，国家珠宝玉石质量监督检查中心、清华大学深圳研究生院、深圳莫廷影像技术有限公司展开合作，率先将OCT引入珠宝领域，并开发出全世界第一台近红外珍珠无损成像检测仪。

在珍珠检测领域，通过使用OCT成像技术，人们可以获得清晰的珍珠内部结构图像，实现准确、快速、完全无损的珍珠层厚度测量，并且能够对珍珠真伪进行鉴别，获得珍珠的结构缺陷及生长环境等信息。

在翡翠检测领域，OCT成像获得的光学微观结构层析分辨图像，可以用于表征翡翠透明度和净度，并可以对古玉钙化和沁色部位进行研究和分析。

本章将主要介绍OCT在眼科将疾病诊断、心血管系统诊断、珍珠检测领域应用的一些新算法、新技术。

6.2OCT成像技术在眼科疾病的诊断应用的新算法

在眼科领域，OCT技术问世以来已获得广泛的临床应用，为各种眼病的临床诊断、鉴别诊断、疗效观察及一些疾病的发病机制方面提供了客观依据。与传统探测方法相比，光相干层析可以评估组织和细胞的功能和内部的组织形态，其高分辨率、高探测深度活体提高了组织检查的质量。早在1994年，Lzatt等人就在实验室条件下对正常人眼进行眼前节OCT检查，测量其角膜厚度、前房深度、虹膜厚度，并对角膜、房角及虹膜进行成像，成像原理如图6-2所示，扫描区域如图6-3所示。

[image: image]
图6-2眼前节组织OCT成像原理示意图



[image: image]
图6-3眼前节OCT图像的扫描区域(阴影部分)



目前，OCT多用于青光眼、糖尿病水肿等需要定量测试视网膜变化的疾病；对眼球的探测，多集中于眼前节(图6-4)和眼后节(图6-5)。

[image: image]
图6-4OCT眼前节图像



[image: image]
图6-5OCT眼后节图像



在眼前节中，中央角膜厚度、角膜两侧厚度、角膜曲率、前方深度、前方角度数等是医生诊断眼科疾病的重要数据。所以，OCT眼前节的图像处理，多集中于这些数据的自动测量。

在眼后节中，OCT可以用于视网膜神经纤维层厚度的测量，为更准确的青光眼诊治提供了新的客观可能；OCT还可为玻璃体黄斑牵引综合征、先天性视盘小凹并发黄斑病变、Stargardt病、视网膜劈裂及萎缩性年龄相关性黄斑变性的诊断和鉴别诊断提供典型病变图像。

本小节将主要介绍一种角点位置自动定位和一种中央角膜厚度自动测量的新算法。

6.2.1证据加权融合形态学多结构多尺度图像边缘检测

在形态学多结构多尺度边缘检测算法中，近年来对于加权融合提出了很多新的算法，通过改进传统的加权值而提高图像边缘检测的效果。通常会采用不同尺度大小的结构元素分别检测出图像的边缘信息，然后使用均值加权。这样没有估计分割图像的边缘细节，不能准确地提取图像的边缘，特别是对于要求精确的医学图像，往往会损失一些边缘信息。

用证据加权融合的方法改进加权值，进行多尺度形态学边缘检测。此方法权值的确定采用证据加权的融合方法：多个证据应该具有不同的权重，如果一个证据被其他证据所支持，则该证据比较可信，其权重也比较大，它对最终合成结论的影响也较大；反之，如果一个证据与其他证据的冲突较大，则该证据的可信度较低，其权重也较低，它对最终合成结论的影响也较小。采用距离函数作为度量系统中各个证据的相似程度。

[image: image]


两个证据之间的距离越小，它们之间的相似性程度就越大，则证据体fa
 和fb
 之间的相似性程度sim(fa
 ，fb
 )为整个系统中的证据体fa
 的支持度，为

[image: image]


采用如下方法：第一边缘图像fa
 (A)与边缘图像fb
 (A)的相似分子

[image: image]


相似度函数：

[image: image]


构造支持度函数supo(f)，得出一个证据fi
 的支持度后，可以获得证据fi
 的权值系数：

[image: image]


其中，supo(max)=max{supo(f1
 )，…,supo(fN
 )}。

最后对各权值系数做归一化处理。

加权系数[image: image]


我们来举例说明此算法，假设用同一个结构元素对原始图像进行3个不同尺度下的边缘提取，阈值取100，得到3个边缘图像f1
 、f2
 、f3
 ，那么，fi
 的证据体支持度算法图示如图6-6所示。

[image: image]
图6-6证据加权融合算法举例示意图



得出f1
 的支持度为

[image: image]


用同样的算法，分别得到

[image: image]


可以计算f1
 、f2
 、f3
 的权值系数

[image: image]


最后算出f1
 、f2
 、f3
 的加权系数

[image: image]



6.2.1.1信息熵的形态学图像边缘检测


对于复杂的图像，其边缘特征信息很难通过一个结构元素或是一种尺度的结构元素来提取。一个给定的结构元素，不同尺度下的边缘不但包含了有效信息，也会夹杂一些噪声以及由于尺度不合适而产生的伪边缘信息，而不同大小的结构元素可以用于抽取在不同尺度上的图像特征，采用这种方法虽然能够提高对噪声的抑制作用，但按照传统的加权和方法合成，会使得图像边缘不够清晰，也会造成信息的损失。因此，对含有不同种类且强度不一致的复杂图像边缘检测问题，提出一种基于多结构多尺度的边缘检测算法。用信息熵作为权值，对各种结构、各种尺度边缘检测做融合处理，得到最后的边缘。该算法大大提高了抗噪声能力，改善了边缘检测性能，同时提高算法的通用性。


6.2.1.2信息熵综合证据加权融合的形态学边缘检测


在眼前节组织OCT图像中，有些图像边缘清晰，容易检测，但由于硬件以及一些人为因素，OCT眼前节图像经常会在角膜的左右两侧出现弱信号部分，如图6-7所示，这对中央角膜上下边缘的检测造成困难。

[image: image]
图6-7眼前节组织OCT图像对比图



由以上两张对比图可以看出，图6-7(a)所示的图像信号均匀，中央角膜的上下边缘比较清晰，但图6-7(b)所示的图像在中央角膜的左右两侧分别有一部分出现了弱信号，边缘几乎看不清楚，对此处的边缘检测就比较困难。

为了克服图6-7(b)所出现的弱边缘现象，综合上述方法和概念，提出改进的边缘检测算法，将证据加权融合和信息熵结合起来，保证更加精准地进行图像的边缘检测。

算法1：基于信息熵融合的多尺度形态学边缘检测算法

我们采用单个结构元素，在j(一般选取2～5)个不同尺度对图像进行边缘检测，得到多尺度边缘图像Ej
 ，计算边缘图像的熵，计算方法为

[image: image]


其中，［0，L－1］为图像的灰度范围；Ej
 为用单个结构元素分别在j尺度下膨胀后提取的边缘图像。

那么，可以计算各个边缘的权值系数为

aj
 =H(Ej
 )/［h(E1
 )+h(E1
 )+…+h(Ej
 )］，j=1，2，…，n(6.11)

在传统形态学边缘检测算法的基础上，根据信息熵计算出边缘融合的权值系数，则得到新的基于信息熵融合的多尺度形态学边缘检测计算方法：

[image: image]


综上所述，基于信息熵融合的多尺度形态学边缘检测算法的流程可简述如图6-8所示。

[image: image]
图6-8算法1基于信息熵融合的多尺度形态学边缘检测算法的流程图



对不同边缘特征的眼前节OCT图像，多尺度形态学检测出的边缘信息熵会有所不同。通过其各自对应的信息熵来计算单结构在不同尺度下边缘图像融合时的权值系数，可以更合理地调整权值系数，自适应地进行图像的边缘检测，以保证在眼前节OCT图像中得到上下角膜更清晰、更完整的边缘图像。

算法2：基于信息熵融合的多尺度和多结构形态学边缘检测算法

根据证据加权融合的算法，改进算法1，对图像进行多结构多尺度形态学边缘检测，并将多结构和多尺度的融合算法分开进行。在多结构融合时，运用证据加权融合的算法，挑选合适的结构元素，手动设定阈值。多结构可以适应图像的边缘特征，多结构融合后，再进行多尺度膨胀，将多尺度的融合运用信息熵之比作为加权系数。多尺度可以抑制各种不同种类的噪声，保留图像更多的信息量，使边缘检测准确清晰。算法步骤如下：

①运用i个(选取5个)不同的结构元素对图像边缘检测，将不同结构元素的边缘检测结果按照证据加权融合的方法进行图像融合，获得单尺度下的边缘检测结果Gf1
 。

②将第①步的边缘融合图像进行尺度为2的膨胀并进行边缘检测，获得的检测结果按照证据加权融合的方法进行图像融合，获得尺度j=2时的边缘检测结果Gf2
 。

③将第①步的边缘融合图像进行尺度为3的膨胀并进行边缘检测，获得的检测结果按照证据加权融合的方法进行图像融合，获得尺度j=3时的边缘检测结果Gf3
 。

④按上述的方法对多结构下的边缘融合图像进行j(j一般取2～5)个尺度的边缘检测以及融合，对获得的j个不同尺度的融合图像Gf1
 ，Gf2
 ，…，Gfj
 根据信息熵的公式计算其边缘图像的信息熵：

[image: image]


其中，［0，L-1］为图像的灰度范围；Gfi
 为用5个结构元素分别在j个尺度下提取的边缘图像按照证据加权融合后的图像。那么，各个边缘的加权系数为

[image: image]


j=1，2，…，n  (6.14)

最后，将此加权系数作为多尺度融合的加权系数，进行不同尺度的图像边缘融合，得到最终的融合结果。

算法流程如图6-9所示。

[image: image]
图6-9算法2基于信息熵融合的多尺度和多结构形态学边缘检测算法流程图



算法3：基于多结构多尺度的形态学边缘检测算法

根据上述证据加权融合的算法，我们运用信息熵改进这两种算法。将图像分别进行多结构多尺度的边缘检测，对得到的各个边缘图像计算其信息熵，以每两个图像信息熵的差量作为两个证据体的距离，差量越大，表示两个证据体的距离越大，则反支持度就越大，而支持度就越小，那么，根据反支持度来确定权值系数。这个算法因为加入了距离函数的概念，所以比在算法1中只单纯地运用信息熵之比进行融合要更加准确，也不需要像算法2一样手动设定阈值，仅仅利用信息熵的差量来确定各个图像的边缘融合系数，是自适应的边缘检测算法。

算法描述如下：

根据两个边缘图像的信息熵，可以计算证据体fa
 与证据体fb
 的差量分子：
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则差量函数为

[image: image]


反支持度函数为

[image: image]


根据反支持度确定权值系数

[image: image]


加权系数

[image: image]


确定了加权系数后，根据各个边缘图像所分配的加权系数进行图像融合。

算法流程如图6-10所示。

[image: image]
图6-10算法3的流程图



改进的算法都是基于在证据加权融合的算法和信息熵的概念来确定图像融合的加权系数。采用证据加权融合的方法确定数据权值比例融合重构图像，能抑制量化误差、噪声干扰和纹理细节带来的过度分割，使其更有利于后续的目标识别，而信息熵为图像的内在特性，由它来决定不同结构元素所提取的边缘在最终合成边缘中所占的比重，是自适应且客观的。多结构多尺度熵权边缘反映了各种尺度边缘的信息含量，而传统的多结构多尺度均权边缘对不同的边缘是同样对待的。多结构多尺度熵权边缘有更强的边缘信息，这在求熵权边缘减均值边缘差的过程中得到了验证。在得到的差图像中消除了弱小细节的影响，保留了灰度值较强的主要边缘。3种算法都需要确定适合眼前节组织OCT图像的结构元素，并且根据不同的图像确定不同的膨胀尺度，但算法2较算法1来说，运用了多结构多尺度的边缘检测，避免了单一结构元素无法顾及各个方向的边缘细节的问题。而算法3较算法2来说，算法2需要手动地设定阈值来确定证据体的支持度，这个阈值也需要在实验中多次试验才能得出；而算法3是自适应的，根据信息熵的差量自动调整每个边缘图像的权值系数。


6.2.1.3实验结果和讨论


对于OCT图像，从A/D采样设备出来的一列一列的OCT信号(A-Scan)构成了OCT二维信号(B-Scan)，B-Scan再经过解调、量化、伪彩色等一系列转换操作，最终得到了OCT图像。也就是说，OCT图像相对于OCT原始信号(B-Scan)已经损失了部分信息。因此，直接从OCT信号(B-Scan)入手对被测样本进行分析是一种可行的甚至更有效的方法。

我们用MATLAB 7.0进行实验，分别选取信号均匀的眼前节组织OCT图像(原图a，如图6-16所示)和有弱信号边缘的眼前节组织OCT图像(原图b，如图6-23所示)作为报告结果的例子。

单结构多尺度膨胀选取圆盘结构元素，如图6-11所示，分别进行尺度为一(即3×3)的结构元素、尺度为二(即5×5)的结构元素和尺度为三(即7×7)的结构元素的膨胀。

[image: image]
图6-113个膨胀尺度下的圆盘结构元素



多结构多尺度膨胀选取4个不同方向的线性结构元素和1个圆盘结构元素，共5个结构元素，分别进行尺度为一(即3×3)的结构元素、尺度为二(即5×5)的结构元素和尺度为三(即7×7)的结构元素的膨胀，如图 6-12~图6-15所示。

[image: image]
图6-123个膨胀尺度下的横向线性结构元素



[image: image]
图6-133个膨胀尺度下的竖向线性结构元素



[image: image]
图6-143个膨胀尺度下的对角线方向结构元素之一



[image: image]
图6-153个膨胀尺度下的对角线方向结构元素之二



确定了结构元素和膨胀尺度后，我们进行实验，首先来看原图a(图 6-16)的检测结果，如图6-17～图6-22所示。

[image: image]
图6-16原图a



[image: image]
图6-17Canny算子
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图6-18均值加权融合
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图6-19证据加权融合



[image: image]
图6-20算法1



[image: image]
图6-21算法2



[image: image]
图6-22新算法3



选取的原图a(图6-16)是边缘相对比较清晰，弱边缘部分较少的眼前节组织OCT图像，从图6-17中可以看出，传统的Canny算子检测的边缘连续性较好，轮廓平滑，但对噪声的抑制太差，小边缘提取比较粗糙。从图6-18中看出，使用均值加权的多尺度形态学边缘检测算法检测的结果，边缘细节不够丰富，边缘的连续性不好，特别是在弱信号部分出现了明显的断点现象，同时，对噪声的抑制作用也表现一般。从图6-19中看出，用证据加权融合的算法检测的图像边缘连续性较好，边缘平滑清晰，但依然有部分噪声干扰。进行算法1的实验时，经过多次实验，选择圆盘结构元素，从图6-20中可以看出，用单结构多尺度膨胀，结合信息熵之比的算法检测的图像边缘清晰、平滑、连续性很好，同时，对噪声的抑制作用要比之前的几种算法明显有所提高，整个边缘图像只有很少的一点噪声干扰。进行算法2和算法3实验时，经过多次实验，选定效果最好的四个方向的线性结构元素和圆盘结构元素。从图6-21和图6-22中可以看出，算法2和算法3的实验效果基本相同，而且改进后的这两种新算法对图像的边缘检测效果都比较好，对噪声的抑制作用很明显，同时，可以平滑清晰地检测到中央角膜的上下边缘，不出现断点、漏检的现象。

实验结果证明，对于硬件扫描效果比较好，而且电路设备中噪声影响小的眼前节组织OCT图像，边缘的检测相对比较简单，方法也比较多，即使用算法1中简单的信息熵的融合的算法也可以检测出效果好的边缘图像，而且检测出的边缘普遍连续性比较好，效果平滑清晰；而用改进后的新算法更加能够提高眼前节组织OCT图像边缘检测的清晰度和连贯性，可以有效地抑制噪声，平滑边缘，对眼前节组织OCT图像的医学应用和眼科临床诊断具有参考价值和重要意义。

原图b(图6-23)的检测结果如图6-24～图6-29所示。
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	图6-23原图b
	图6-24Canny算子
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	图6-25均值加权融合
	图6-26证据加权融合
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	图6-27算法1
	图6-28算法2
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图6-29算法3



这次实验选取的原图b(图6-23)是眼前节组织OCT图像中出现信号不均匀，弱信号明显影响到边缘检测的图像。从原图b中可以明显地看到左边角膜下边缘部分的边缘几乎看不到。由图6-24可以看出，传统的Canny算子可以检测到图像的整体边缘，只出现个别边缘断点，但Canny算子对噪声的抑制作用太差，受到的影响较大，而且对小边缘的细节部分的检测同样也比较粗糙。从图6-25可以看出，使用均值加权融合的算法，相对于Canny算子的效果来说，有一定的提高。对于噪声的抑制比，Canny算子要强，而且边缘的连贯性也有所提高，但整体的边缘检测效果不算很好，存在边缘信息的缺失。从图6-26可以看出，用证据加权融合的算法要比均值融合的算法效果好很多，顾及了不同的边缘信息，能够提取到相对清晰的图像边缘，只在边缘部分有一点小小的失真。但由于证据加权融合的方法需要手动调整阈值，如果阈值太小，对噪声的抑制作用就十分有限，而选取大的阈值，就会丢失过多的边缘信息，所以，此算法的边缘检测效果受到了一定的限制。从图6-27看出，算法1减少了噪声的影响，边缘检测的效果也提高了很多，这种自适应的边缘检测方法要比证据加权融合的手动设定阈值的方法更加高效，而检测效果也较之更好。最后对比图6-28和图6-29，这两个图分别是算法2和算法3的边缘检测图像，两个边缘图像在非弱边缘的部分检测效果基本相同，而在中央角膜左侧下角膜的弱边缘部分，出现了一点不同，算法2在弱边缘部分的检测效果稍有些失真，边缘的形状受到了弱边缘的一点影响，导致下角膜边缘内凹了一些；而算法3在弱边缘部分的检测效果比较清晰，可以看出连贯而不失真的边缘图像，效果要比上述方法都好。虽然这两种算法都可以有效地抑制噪声，并提高边缘检测的效果，但检测的整个图像边缘都不够平滑，上下角膜的轮廓都有不同程度的小弯曲出现。

从以上的对比图可以看出，眼前节组织OCT图像边缘检测的重点和难点在于对弱边缘的检测，传统的几种边缘检测算法对于存在弱边缘的眼前节组织OCT图像检测的效果各有差异，但普遍不够清晰平滑，而且都受到了噪声的影响。即使改进后的两种边缘检测算法都对弱边缘的检测有进一步的提高，但还是不能平滑顺畅地拟合好弱边缘部分的边缘曲线，所以，眼前节组织OCT图像中央角膜的边缘检测中，如何克服弱边缘去进行图像检测是下一步研究的重点，还需要摸索和实验多种方法来提高边缘检测效果。

6.2.2眼前节OCT图像中央角膜厚度自动测量

中央角膜厚度的定量测量在人工晶体植入前的安全性评估、角膜移植手术前的方案设计及术后观察、角膜各种病变的诊断上具有重要的意义。通过眼前节OCT成像设备，可以快速且非接触地获得眼前节的高分辨图像。人工测量中央角膜厚度，不仅费时费力，而且测量结果往往因人而异。因此，设计一种中央角膜厚度的自动测量算法是非常必要的。

然而OCT眼前节图像，并不一定是理想的垂直横截面(图6-30)，也就是实际角膜中央并不在图像的中央。如果直接使用图像中央的角膜的厚度作为中央角膜的厚度，会对医学诊断造成一定的误差。本节提出了一种新的中央角膜厚度自动测量算法，可以在非理想垂直横截面的OCT眼前节图像中，找到实际角膜中央，并测量其厚度。

[image: image]
图6-30OCT眼前节图像(非理想垂直横截面)




6.2.2.1算法简介


本算法主要可以分为两步。第1步：确定实际中央角膜方向；第2步：测量中央角膜厚度。

第1步：确定实际中央角膜方向

在这一步骤中，首先需要对OCT眼前节图像进行去噪；然后计算出临时中央角膜厚度(Temporary Central Corneal Thickness，TCCT)；接着，确定眼前节近似区域(Anterior Chamber Approximate Area，ACAA)；之后，使用最大连通域(Biggest Connected Region，BCR)提取出前房(Anterior Chamber，AC)，并在此连通域中获得房角角点的位置；最后，根据房角角点的位置，确定出实际中央角膜的方向。接下来，将对新算法的第1步进行详细的介绍。

第1.1步：对OCT眼前节图像进行去噪(尽可能地保留住角膜边缘)。这一步的目的是使用一种简单快速的方法，在保留住角膜边缘的同时，尽可能地去除散斑噪声。所以，本算法使用阈值分割的方法进行初步去噪，阈值的选择见公式(6.21)。

T=max(median(Ii,j
 ))  (6.21)

其中，i，j是遍历像素点的位置；T是我们想要获得的阈值；Ii，j
 是遍历像素点所在位置的灰度值。阈值分割的结果如图6-31所示。

[image: image]
图6-31初步去噪结果



从上图可以看出。经过保边去噪后，虽然仍有很多散斑噪声没有被去除，但是角膜的边缘都被保存了下来。然后使用窗口为5×5的中值滤波做进一步去噪，去噪结果如图6-32所示。

[image: image]
图6-32中值滤波去噪结果



第1.2步：测量临时中央角膜厚度(TCCT)。可以很容易地从图6-32中测量出图像中央的角膜厚度，作为临时中央角膜厚度(TCCT)，结果如图6-33所示。本算法也需要记录TCCT的端点的位置，用于之后几步的处理。

[image: image]


图6-33临时角膜厚度的测量结果

第1.3步：获得眼前节近似区域(Anterior Chamber Approximate Area，ACAA)。此算法将TCCT的上端点作为ACAA的顶部(图6-34)。然后，本算法建立一个检测区域，用来帮助我们获得ACAA的底部。这个检测区域是一个边长为TCCT的正方形，沿着图像的底部，使用检测区域往上遍历图像的每一列。当白色像素点(灰度值大于0)的数量多于黑色像素点(灰度值小于0)的数量时，停止遍历，并记录此时此列检测区域的底部。最后将所有检测区域底部的中位数，作为ACAA的底部(图6-34)。

[image: image]
图6-34眼前节近似区域(两条线之间)



第1.4步：获取房角角点(Anterior Chamber Angle Points，ACAPs)位置。对ACAA使用最大连通域，所得白色区域为前房(Anterior Chamber，AC)，选取前房的左端点和右端点作为房角角点(图6-35)。

[image: image]
图6-35房角角点选取结果



第1.5步：获取中央角膜方向。将两个房角角点用一直线连接起来，在这一直线的中点做一条垂直平分线，实际中央角膜方向，就是沿着这条垂直平分线(图6-36)。

[image: image]
图6-36获取中央角膜方向



第2步：测量实际中央角膜厚度

在这一步中，本算法仍首先对OCT眼前节图像重新进行去噪处理，然后测量中央角膜厚度。

第2.1步：重新去噪处理。这一次去噪处理与上次不同的地方，在于这次去噪的目的是排除散斑噪声对角膜厚度的影响，去除所有散斑噪声。所以，本算法使用经典的Otsu算法，对图像进行阈值分割，分割结果如图6-37所示。

[image: image]
图6-37重新去噪处理结果



第2.2步：测量实际中央角膜厚度。在重新去噪处理后的图像上，沿着之前确定的中央角膜方向，测量实际中央角膜厚度。测量结果如图6-38所示。
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图6-38测量实际中央角膜厚度




6.2.2.2实验结果


本算法使用26幅OCT眼前节图像作为训练样本，使用48幅OCT眼前节图像作为检验样本。

1.运行时间

这一算法在一台个人笔记本电脑(Intel i7 @2.9 GHz，8 GB内存)上进行测试，运行的MATLAB版本为R2012a。每一步的平均处理时间如下：

①自动确定实际中央角膜方向：0.06 s；

②自动计算实际中央角膜厚度：0.022 s；

③图像显示(显示图6-16～图6-23)：0.832 s；

④总计：0.914 s。

2.精确度

为了衡量此算法的精确度，本算法将与人工测量的结果进行对比分析。构造4个公式用来计算实际中央角膜厚度和房角角点位置选取的相对误差。
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其中，RDACAPL是左房角角点位置的相对误差；RDACAPR是右房角角点位置的相对误差；ACAPLr和ACAPRr分别是左房角角点和右房角角点所在的行(row)；ACAPLc和ACAPRc分别是左房角角点和右房角角点所在的列(column)；W和L代表图像的长和宽。

相对误差计算结果见表6-1。实际中央角膜厚度和房角角点位置的相对误差分别是1.79%和1.83%，比可接受误差5%要小。所以，此实际角膜厚度自动测量的算法是可取的。

表6-1相对误差计算结果%

[image: image]


6.3珍珠质量自动检测

珍珠主要由一些双壳的软体动物生成。这些动物特定的上皮细胞会分泌碳酸钙，主要是由贝壳硬蛋白黏合在一起的文石和方解石。这种混合被称为珍珠质。由于双壳的软体动物的外套和甲壳受伤，珍珠就会作为伤口缝剂合分泌到伤口处。这些动物分泌的珍珠形成由数月到年不等。珍珠特有的光泽是光在这些透明的珍珠质层上反射和绕射造成的，珍珠质层越薄、越多，光泽就越漂亮。一些珍珠的荧光是由不同珍珠层对入射光不断的折射所形成的。珍珠的价值主要由它的光泽、颜色、大小、有无表面的缺陷和形状来决定。其中光泽最为重要。因此，珍珠质的质量是鉴定珍珠品质和珍珠养殖中最重要的因素，珍珠质的厚度测量对珍珠的鉴定和定级具有举足轻重的作用。

OCT自被提出以后，由于其具有超高分辨率、高速度断层扫描的能力，已经被应用在了很多领域。近来，OCT首次被用于对珍珠进行鉴定。OCT扫描能够揭露珍珠的内部结构，图6-39为良好的海水珍珠扫描后的效果，从上到下分别为珍珠质、连接层、珍珠核。海水珍珠的质量很大程度取决于珍珠质的厚度，更厚的珍珠质意味着更长的形成年限，因此，也就更具有价值。

[image: image]
图6-39OCT珍珠图像，从上到下分别为珍珠质、连接层、珍珠核



目前可以用来精确测量珍珠质厚度的方法包括X光成像和显微切片。OCT与这两种传统的测量方法相比，具有以下优势。

①OCT的高分辨光学特性能揭示微米级的珍珠内部结构细节，从而提供更精确的测量结果。

②OCT的快速成像能力提供了工业上批量高速测量的可能性。

③OCT能提供对样本无创伤性的检测。

④相比X光成像，OCT对于操作人员而言是无辐射的，这对于需要长时间进行操作的检测人员而言是至关重要的。

6.3.1OCT成像技术在珍珠检测中应用的新算法简介

根据先验知识可知，OCT珍珠图像的珍珠质和空气分界面，以及珍珠质和珍珠核的分界面都是圆弧。根据这个重要的知识，本节设计了一套方法来自动计算珍珠OCT图像的珍珠质厚度，方法的主要步骤如下。

①用TV去噪模型对图像进行去噪；

②用Canny算子对去噪后的珍珠图像进行边缘提取；

③用圆拟合的方法分别对提取到的上、下边缘进行拟合；

④计算上、下边缘的距离作为珍珠质层的厚度。

该算法充分利用了海水珍珠OCT图像，结合TV去噪模型、Canny算子边缘检测和圆拟合技术，成功地完成了对珍珠质厚度的自动测量，并给出了算法原理、详细实现细节和实验的结果评估。该算法的实现具有非常重要的意义：

①该算法具有应用到一般OCT图像分层问题的潜质，可以考虑应用在其他领域，如其他工业产品的分层、人体组织的分层(用于确定疾病的严重程度)等。

②算法简单有效，易于嵌入OCT设备中，以达到实时处理的目的。

第1步：图像去噪

由于噪声会和图像信息混杂在一起，这不仅影响观察判断，还会大大影响图像分割的结果。在图像预处理阶段，为了消除图像中的散斑噪声，为以后的分割做好准备，这里首先运用本书第4章中第4.3节的TV去噪增强改进模型对原始的OCT珍珠图像进行处理，消除影响OCT图像最主要的噪声——散斑噪声，得到清晰的、受噪声影响较小的图像，作为之后图像后处理阶段的数据源。

第2步：边缘提取

John Canny于1986年提出Canny算子。Canny算法作为一种优化的边缘检测算法，在用于检测图像的边缘时，有着边缘上连续性等许多优良特性。在Canny算子图像边缘检测过程中，需要设定高低两个阈值进行边缘点筛选，这是一个很棘手的问题，通常是通过人工凭经验设定。无论对于同一场景还是不同的场景，由于拍摄条件的不同以及光照条件的影响，采用Canny算子进行边缘检测的结果相差很大，一致性也不能保证，这就限制了Canny算子在图像边缘检测中的应用。然而，理论上讲，Canny算子对图像边缘检测来说，确定是目前在理想情况下最佳的算法。实验发现，针对不同的图片进行试验，为得到满意的边缘检测结果，对不同的图片几乎都需要人为地设定不同的阈值。

为了可以自动地对每一张OCT珍珠图像进行边缘提取，并能得到良好的效果，本节使用了文献［34］的自适应双阈值Canny算子的图像边缘检测方法。该方法可以根据图像特征自适应地确定高低阈值，避免了人为设定阈值难题。其算法如下：

①采用高斯滤波对图像进行滤波，滤波先对X方向进行，然后对Y方向进行，主要是用于去除图像中的噪声。

②产生一个一维高斯分布函数，用来生成高斯滤波系数。理论上高斯数据的长度应该是无限长的，但是实际的高斯数据只能是有限长的。根据概率论的知识，选取(-3σ，3σ)的窗口尺寸。

③计算方向导数，利用原图像计算图像像素的方向导数。

④计算梯度，利用方向导数的计算结果，采用二阶范数计算梯度。

⑤抑制局部像素非最大梯度点，这个函数是Canny算子的重要部分，Canny算子认为梯度图中只有某些点才有可能成为边界点或者是边界的起点。

⑥根据梯度计算经过非最大抑制后的结果，采用自适应双阈值法计算阈值。

⑦利用递归搜索控制寻找边界的起始点，从该像素点开始进行搜索，搜索以该像素点为边界起点的一条边界的所有边界点，计算采用了递归算法。

第3步：边缘拟合

在完成以上的处理步骤后，得到两个粗略的边界。一个是空气和珍珠质的分界面，另一个是珍珠质和珍珠核的分界面。这两个边界是粗略的、不平滑的。

为了获得更符合实际情况的边界，假设这两个边界都是圆弧。实际上，这一假设是有很大的合理性，因为珍珠的这两层通常非常近似圆弧。在圆弧的假设下，对处于粗略边界上的点进行拟合。为了描述方便，定义处在粗略边界上的点的集合为B，需要确定一个xc
 、yc
 和R，以保证公式(6.26)中的误差e能被最小化：

[image: image]


使用文献［5］介绍的迭代方法求解圆周参数，使得公式(6.26)得到最优解。需要指出的是，拟合得到的珍珠质上下两个边界通常不是同心圆弧。

这里需要重点讨论下边缘集合B的问题。事实上，实验中集合B不是所有的边界上的点，因为并非所有 Canny 算子提取的下边界点都能用于拟合，有两类边界点不适合用于拟合，分别是：远离珍珠中心线的边界点、靠近珍珠中心线的边界点。这是由珍珠的类同心球几何结构和OCT成像原理决定的。

第4步：珍珠质厚度测量

通过边界拟合，得到了两个圆弧，记为C(out)
 和C(in)
 ，分别表示珍珠质的上边界和珍珠质的下边界。在理想的情况下，这两个圆弧应该位于两个同心圆上，计同心圆的中心为O。以O为起点，画一条射线，该射线与C(in)
 和C(out)
 分别交于O(in)
 和O(out)
 点。定义O(in)
 O(out)
 (O(in)
 和O(out)
 的距离)为珍珠质的厚度。然而，前面已经提到，拟合得到的两个圆弧通常都不是同心圆，这就给定义厚度带来了问题。两个非同心圆的圆弧的距离可以看作两圆弧的平行切线之间的距离。也就是说，外圆弧上某点到内圆弧的距离可以看作是该点k到内圆弧所有点的距离中最小的那个，如图6-40所示，记为dkmin
 。然后，珍珠质的厚度可定义为
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图6-40厚度测量示意图



6.3.2实验结果

本节实验采用了69颗良好的海水珍珠OCT图像为样本。利用本节的算法自动对其进行珍珠质厚度测量。表6-2是这69颗珍珠的测量结果和人工测定的珍珠厚度结果比较。

表6-2自动测量结果和人工测量结果比较

[image: image]


续表

[image: image]


上表表明,69个被检测的珍珠中，自动测量结果与人工检测结果平均相对误差为1.04%，其中半数以上相对误差小于1%，最大相对误差为3.24%，所以，结果是可以接受的。

图6-41(b)为本节提出的算法对图像去噪后结果，可见大部分的噪声被去除，并且保留了图像的边缘。图6-42是使用自适应Canny算子对去噪后图像边缘提取的结果。可以看到两条清晰连续的边缘。图6-43是对之前得到的边缘的拟合结果。图6-44为珍珠质厚度分布图。

[image: image]
图6-41OCT图像去噪后结果

(a)原图;(b)去噪后图像
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图6-42OCT图像边缘提取结果
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图6-43OCT图像边缘拟合结果



[image: image]
图6-44珍珠质厚度测量结果(平均厚度为28.439 2 mm)



对每个OCT图像，算法计算出珍珠质的厚度D和dk
 的标准差。这两个参数可以被用来评估珍珠的质量。直观地，珍珠质厚度越厚，dk
 的标准差越小，说明珍珠的质量越好。

6.4总结与展望

6.4.1OCT医院普及现状

作为一项高新技术，OCT具有极高的科技含量和严谨的操作规程，因此，对操作医师也有相对严格甚至苛刻的要求，必须是受过生产厂家专门培训、经实际操作考核合格、取得相应资格证书的介入医师方能进行临床操作。目前，我国已有20家左右的大中型医院开始将OCT应用于临床，而国内能够熟练操作OCT系统的介入医师非常有限。一些医师对OCT虽然很感兴趣，但受学习条件、机会等因素的限制而只能望洋兴叹，这无形中提高了OCT临床推广的准入门槛，增加了操作难度。

6.4.2OCT图像处理与分析新算法的不足

本书介绍了几种《OCT图像处理与分析的算法研究与实现》课题组研究提出的OCT图像处理与分析的新算法。这些新算法相较已存在的同类算法，对于OCT图像处理与分析的效果有了一定程度的提高。但是它们仍然存在一些不足与可以改进的地方。本小节将对新算法的不足，按照算法的不同类型进行分组讨论。


6.4.2.1基于形态学的新算法


本书在5.2节以及6.2节介绍了基于形态学的去噪、边缘跟踪、特征焦点提取的新算法，并结合使用了单尺度单结构、单尺度多结构、多尺度单结构、多尺度多结构、证据加权、信息熵等方法。这些新算法都针对OCT图像的性质，对传统的算法进行了一定的改进。但是对于一些重要参数，新算法仅是通过实验样本的实验统计来定值的。这种参数定值方式，使得新算法的推广受到一定的限制。所以，希望对OCT图像处理感兴趣的朋友，可以利用每幅图像自身的性质，来对这些重要参数进行定值。

本书介绍的基于形态学边缘提取新算法，都是首先使用了改进了的形态学去噪处理，然后使用Canny边缘提取算子对图像进行边缘提取，但是为什么选择Canny算子，新算法并没有进行详细解释。Canny不仅仅是一种简单的边缘提取算法，其本身还包括了滤波等预处理。希望对OCT图像处理感兴趣的朋友，可以尝试使用一些更一般或者自己设计的边缘检测算子，以增强算法的灵活性。


6.4.2.2基于阈值分割的新算法


本书在4.2.2节中介绍了一种基于阈值分割的去噪新算法。这种新算法仍然存在着重要参数的定值原因不明确的问题，如为什么动态阈值分割的窗口选择20×20？为什么选取修改后的直方图的拐点与递减速度最快点作为ROIDT(感兴趣区域判别阈值)和NT(噪声阈值)？

希望对OCT图像处理感兴趣的朋友，可以更合理地对这些重要参数进行定值，使其应用范围更广。


6.4.2.3基于小波的新算法


本书在第4章中介绍了一种基于小波的去噪新算法。这种新算法利用了先验知识，从图像中的一部分空气图像，计算出算法中所需要的重要参数，使新算法能够很好地适应图像的变化。但是新算法只是使用了图像中的一个固定的位置，作为空气图像，并没有对可能出现的非理想情况进行分析讨论。

希望对OCT图像处理感兴趣的朋友，可以利用图像自身的信息，判断选取空气图像，使得新算法更合理。

6.4.2.4一种新的OCT眼前节边缘跟踪算法和OCT眼前节中央厚度的测量本书在第4章介绍了一种新的OCT眼前节边缘跟踪算法；在第6章中介绍了一种OCT眼前节中央厚度测量算法。这两种算法都能达到很好的效果，但是它们都是基于时域的。所以，希望对OCT图像处理感兴趣的朋友，可以使用一些先进的变换域方法，对这两个新算法进行改进。

6.4.3未来展望

目前，不同研究者通常采用不同OCT成像系统采集到的不同数据集，从而开展算法研究。其算法性能通常与样本选取及成像系统有一定关系。所以，针对不同的应用建立相应的标准实验数据库，使得研究人员能够将其算法进行客观比较，是OCT研究领域的一个发展方向。如今，杜克大学Sina Farsiu带领的课题组等，在发表论文的同时，还在实验室网站(http://people.duke.edu/~sf59/software.html)上公开实验数据及实验代码，这是一种比较科学的方法，有助于更多人参与有关研究并进行算法性能对比。

OCT医学图像处理技术的主要目的是为疾病诊断、治疗和随访提供量化的生物标记，为临床大夫提供决策依据。美国、德国和日本等国家在OCT产、学、研方面结合得比较密切，相比之下，国内在这方面有待加强。

另外，OCT成像及图像处理技术发展历史还很短，是快速发展的多学科交叉技术，尚有巨大的研究应用空间。
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《OCT图像处理与分析的算法研究与实现》是澳门科技大学资讯科技学院在澳门科学技术发展基金(No.063/2010/A)的大力支持下开展的研究项目。本书则是《OCT图像处理与分析的算法研究与实现》课题组研究成果的汇总。
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