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摘　要　　ＯＣＴ医疗图像作为近年来新兴的血管内斑块诊断技术正在迅速成长。为进行有效的 ＯＣＴ血管内斑
块辅助语义分割，提出一种基于集成支持向量机（ＡｄａＢｏｏｓｔＳＶＭ）的分割学习模型。采用遗传算法 ＧＡ（Ｇｅｎｅｔｉｃ
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ）对支持向量机模型的组合参数的选取进行优化以提升其分类性能。通过建立由多个基分类器组合的
ＡｄａＢｏｏｓｔＳＶＭ集成化分割模型，对ＯＣＴ血管图像以像素列预测为基础进行准确分割。实验结果表明，在分割过
程中相比较ＢＰ神经网络以及标准ＳＶＭ方法，集成支持向量机在以像素列为基础的图像分割过程中具有更优的
分割精度。
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０　引　言

动脉粥样硬化作为一种血管内壁的增生病变组

织，患者在临床上无明显的特征病理，仅会出现部分非

特异性表现，当硬化斑块增大并脱落后会成为危及生

命的急性心脑血管疾病的病理基础［１］。临床的诊断过

程中分别由动脉的宽窄程度和斑块所处部位及其形态

学特征来进行稳定性与风险评估。光学相干断层扫描

技术 ＯＣＴ在眼科相关疾病的诊断中占重要地位［２］。

该断层成像技术在心血管成像的过程中对于人体的损

伤较小，并已经在心脑血管等疾病方面的医学活体生

物组织的成像领域进行了初步应用，且取得了较好的

效果。在整个ＯＣＴ血管诊断过程，血管内壁及其外壁
的一定厚度内病变组织都会在视频图像中表现出相应

的特征，为医生的诊断提供了更为可靠与客观的信息。

但目前一次诊断过程会生成大量的图像信息，为辅助

诊断进行信息处理，如何更好地使用图像处理手段、机
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器学习、深度学习等一系列行之有效的方法对大批量

数据进行处理成为现在相关研究的热点［３］。

在相关的ＯＣＴ图像分割领域主要以监督学习为
主。其中文献［４］提出了使用一种利用随机森林分类
器进行ＯＣＴ视网膜血管分层分割的新方法，并从 ＯＣＴ
数据中共提取了７个特征，用于同时对９个层边界进
行分类。文献［５］提出了使用基于卷积神经网络
（ＣＮＮ）和图搜索方法（ＣＮＮｇｓ）的光学相干断层扫描
图像九层边界自动分割框架。文献［６］使用了一种神
经网络方法，通过训练神经网络来识别每一层中的点，

从而估计ＯＣＴ图像中视网膜层之间的边界。但上述
方法在训练的过程中均需要准确且详细的标签作为支

撑，且仅在ＯＣＴ视网膜图像的分割领域有着较好的效
果，在面对ＯＣＴ血管斑块这种仅能进行范围化标记的
图像无法进行有效的判断。

ＯＣＴ血管内斑块极坐标图像的范围化标记，是在
极坐标图像上划分出病变斑块组织所处图像长度方向

的范围，且无法提供详细且准确的病变组织位置，因此

本文通过对图像进行合适的预处理工作，并通过判断

图像中每一像素列所属类别对病变组织进行区域划

分。本文在进行 ＯＣＴ血管内斑块图像的处理过程中
主要分为三个步骤，即图像预处理、模型调参、图像

分割。

１　图像预处理

１．１　伽马变换与灰度标准化
在ＯＣＴ血管内斑块图像的采集过程中，一方面对

于图像中病变斑块的筛选、分析与评估依赖于极坐标

图像中条带状的血管内壁组织特征，另一方面血管内

壁外围的斑点噪声作为影响 ＯＣＴ图像质量的主要原
因之一，对于像素列的分类结果有着较为明显的干扰。

为凸显图像中血管内壁的特征，防止血管内壁外围阴

影干扰对实验过程造成影响，在尽可能保留图像原有

特征的基础上对极坐标图像进行伽马变换，在增强血

管内壁区域的对比度同时去除外围阴影噪点，其伽马

变换的表达式如下所示：

ｓ＝ｃｒγ （１）
式中：ｃ、ｒ均为正常数，γ表示伽马系数，在进行伽马变
换的过程中伽马系数取值为１．５；经过伽马变换的图
像如图１所示，（ａ）为原始血管图像（７２０×３５２像素），
（ｂ）为伽马变换后图像，其中白色条带为血管内壁，柱
状阴影截断为导丝遮挡部位。

（ａ）

（ｂ）
图１　伽马变换结果

由图１可知，经伽马变换后在极坐标图像下血管
内壁下方的区域中的斑点噪声得到了有效的抑制，并

且变换后的图像有效地保留了评价与划分血管内壁斑

块区域的细节与边缘。

ＯＣＴ血管图像的图像采集结果来自不同患者以及
不同部位的血管，这会导致血管内壁图像的灰度产生

较大波动，为进一步减少差异，屏蔽因灰度波动带来的

影响，将灰度的取值范围进行标准化处理。其处理过

程可表达为：

ｘｎｅｗ＝
ｘｒｏｉｇｉｎａｌ－Ｅ
Ｌ－Ｅ （２）

式中：ｘｎｅｗ表示经过灰度取值范围标准化计算后的值，
ｘｒｏｉｇｉｎａｌ表示待标准化的输入灰度，Ｅ表示灰度均值（血
管内壁与背景区域），Ｌ表示图像中灰度值较大部分的
均值，其取值主要在血管内壁附近。

１．２　斑块区域的检测与划分
考虑到极坐标的病变斑块标记与划分方法，其标

签图像在标记的过程中所提供的斑块的信息能够表达

斑块在该段血管中的前后一定范围，并且以像素列的

信息为基础进行划分可以较好且直观地与标签图像进

行对比与匹配。如图２所示，（ａ）为原始图像，（ｂ）为
斑块标记图像，其中灰色部分为病变斑块，黑色部分为

正常区域，病变斑块区域为横向 １～２６４像素列与
６３４～７２０像素列部分。　

（ａ）
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（ｂ）
图２　原始图像与标记图像

从图２中可以明显发现在图像采集过程中不同结
构的血管之间存在较大差异，为尽可能地减少差异，根

据图像所采集的血管部位与时间点将其前后图像按组

进行划分，在后续的训练与测试过程也同样采用以组

为单位的方式。

２　集成支持向量机模型构建

２．１　支持向量机
机器学习领域中，支持向量机 ＳＶＭ在分组后的小

样本数据集中可表现出较为优越的性能，我们给定一

组被提前标记的ＯＣＴ血管训练数据，每一个训练数据
都可以将其表示为在 ｎ维空间中的点，ＳＶＭ模型为了
将不同类别的数据进行准确的区分，将会在空间中寻

找一个ｎ－１维的超平面来对不同的数据进行分隔。
对于线性可分的数据集（ｘｉ，ｙ），其中 ｉ＝１，２，…，ｎ，

ｘｉ∈Ｒ
ｄ，ｙ包含两个值其中 ｙｉ＝－１，ｙｊ＝１，其分类超平

面可表达为：

ω·ｘ＋ｂ＝０ （３）

式中：ω表示超平面的法向量即权重向量，ｂω
表示从

原点处出发沿法向量 ω方向到超平面的偏移量。但
并不是所有的像素列数据均为线型可分，当数据集在

当前空间维度线性不可分时需要引入核函数 Ｋ（ｘｉ，
ｘｊ），将当前数据映射到更高维度的可分空间，于此同
时（ｘｉ，ｘｊ）将转化为Ｋ（ｘｉ，ｘｊ）＝φ（ｘｉ）·φ（ｘｊ），此时约
束条件将转变为基于数据点，获取的经过核函数映射

后的超平面表达为：

ａｒｇｍａｘ
α
Ｗ（α）＝∑

ｎ

ｉ＝１
α－１２∑

ｎ

ｉ，ｊ＝１
αｉαｊｙｉｙｊ〈ｘｉ，ｘｊ〉

ｓ．ｔ　Ｃ≥α≥０　∑
ｎ

ｉ＝１
α·ｙｉ＝０　ｉ＝０，１，…，ｎ（４）

在支持向量机分类问题在经过拉格朗日乘子法

后，最优化分类函数表达为：

ｆ（ｘ）＝ｓｇｎ∑
ｎ

ｉ＝１
αｉｙｉ（ｘｉ·ｘ）＋ｂ( ) （５）

式中：αｉ、ｘｉ为其对应的拉格朗日乘子、支持向量，ｂ

为常数。

２．２　遗传算法参数选择优化
ＳＶＭ在训练的过程中，核函数参数 σ的选择与惩

戒参数Ｃ的选择尤为重要。因为核函数参数能够将模
型的特征从低维度提升到高纬度，从而使ＳＶＭ在进行
分类的过程中具有较好的高维空间非线性拟合能力；

惩戒参数Ｃ表示 ＳＶＭ在分类的过程中对于错误分类
结果的容忍程度，在选择惩戒参数的过程中过大或者

过小的结果都会对模型的泛化能力造成影响。因此合

理的参数选择对于ＳＶＭ模型显得至关重要。
本文结合ＯＣＴ血管内斑块图像的特点，提出了使

用ＧＡ优化ＳＶＭ预测像素列模型参数的方法，遗传算
法在全局寻优方面有着较强的能力，ＧＡ主要借鉴自然
选择过程中生物进化的思想进行计算和迭代，将参数

抽象为染色体形式，以０和１编码的方式进行表示，通
过选择最优个体使得种群在筛选的过程中向最优化方

向进化，从而寻求最优解。其计算步骤如下所示。

（１）参数设置　在参数设置阶段首先需要对 ＧＡ
算法的参数范围进行确定和设置，其中主要包括初始

化过程中的种群数量，遗传操作中的选择概率、交叉概

率、变异概率以及终止条件。此处我们设置终止条件

为遗传代数。

（２）编码与种群初始化　在遗传算法编码过程
中，求解最优化问题的结果被称为染色体，将带求解参

数给定一个求解范围并将其转化成为能够进行遗传迭

代的所使用的染色体形式，染色体通常被表示为一个

０和１组合成的向量序列，最终随机生成第一步中设
置的种群数量。

（３）种群适应度判定　在每一次遗传迭代后都需
要对种群中每一个个体进行适应度的判定，并按照适

应度的高低进行排序，适应度高的个体的排序次序优

先与适应度低的个体。本文结合 ＯＣＴ图像在分割过
程中的实际情况，使用模型训练过程中像素列分类结

果百分比误差作为种群适应度判定标准。

（４）遗传操作　简单地对具有高适应度的个体进
行选择可能会导致算法快速收敛至局部最优解，而非

全局最优解。所以在对排序次序高的个体进行优先选

择后，被选择的个体将进行下一步的繁衍过程。通常

采用交叉和变异的方式生成新的个体。交叉过程将两

个个体通过随机交换染色体上的基因序列从而产生新

的下一代。变异改变染色体上基因序列的一个位（０
与１的转换）来完成变异操作。
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通过上述操作后，优秀个体会继续进行繁衍，而不

能较好适应的个体将被淘汰，其流程图如图３所示。

图３　遗传算子计算步骤

２．３　ＡｄａＢｏｏｓｔ
ＡｄａＢｏｏｓｔ算法在机器学习与模式识别领域有着较

为成功的应用，其核心思想是在反复迭代计算的过程

中寻找和拟合出最优的权重分布，并在此基础上将多

个弱分类器进行合理的组合，构建出一个强分类器。

开始时训练数据中每一个样本都会被赋予一个相同的

权重，在迭代的过程中，如果其中一个样本在训练的过

程中被正确地进行分类，那么在下一次迭代开始时，该

样本的权重就会变小，相反错误的样本分类会导致权

重增加。通过这种权重的更新，ＡｄａＢｏｏｓｔ将大权重的
数据作为重点分析对象。其训练过程步骤如下所示。

（１）设置训练数据集 Ｔｒａｉｎ＝｛（ｘ１，ｙ１），（ｘ２，ｙ２），
…，（ｘｎ，ｙｎ）｝，包括样本 ｘｉ和标注 ｙｉ，其中 ｘｉ为３５２维
特征向量，ｙｉ∈｛－１，１｝；最大迭代次数 Ｋｍａｘ；以及初始

化权重Ｗｋ（ｉ）＝
１
ｎ，ｉ＝１，２，…，ｎ。

（２）ｋ＝０。
（３）ｆｏｒｉｉｎ１，２，…，Ｋｍａｘ。
（４）通过训练在训练集 Ｔｒａｉｎ中获得以 Ｗｋ（ｉ）进

行权重赋值的弱分类器Ｃｋ。
（５）计算Ｃｋ使用Ｗｋ（ｉ）的训练误差，记为Ｅｒｒｏｒｋ。
（６）计算Ｃｋ权重ωｋ：

ωｋ＝
１
２ｌｎ
１－Ｅｒｒｏｒｋ
Ｅｒｒｏｒｋ

（６）

（７）重新计算样本权重分布：

Ｗｋ＋１（ｉ）＝
Ｗｋ（ｉ）
Ｚｋ

×
ｅ－ωｋ　ｈｋ（ｘｉ）＝ｙｉ
ｅωｋ ｈｋ（ｘｉ）≠ｙ{

ｉ

（７）

（８）ｋ＝ｋ＋１。

（９）ｕｎｔｉｌｋ＝Ｋｍａｘ；ｒｅｔｕｒｎＣｋａｎｄωｋ。
（１０）最终输出分类结果的判定为：

Ｈ（ｘ）＝ｓｉｇｎ∑
Ｋｍａｘ

ｋ＝１
ωｋ·ｈｋ（ｘ( )） （８）

式中：Ｚｋ表示归一化系数，ｈｋ（ｘｉ）表示当输入３５２维特
征向量时分类器Ｃｋ的分类结果。

在本文中，主要使用 ＳＶＭ作为弱分类器，首先通
过ＧＡ算法对 ＳＶＭ参数进行选择优化，并在训练集
Ｔｒａｉｎ上进行学习，经过迭代法的方式不断更新权重从
而使未能正确分类的数据更加突出。最后，ＡｄａＢｏｏｓｔ
算法采用合理的线性组合方式构建出最终的强分类

器。其整体结构如图４所示。

图４　整体结构图

３　实验结果与分析

为验证本文方法在 ＯＣＴ血管内斑块图像病变部
位分割效果，实验平台采用Ｐｙｔｈｏｎ２．７进行搭建。

实验环境：计算机 ＣＰＵ：Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｘｅｏｎ（Ｒ）ＣＰＵ
Ｅ５２６２０ｖ４＠ ２．１０ＧＨｚ；３２ＧＢ内存。

３．１　模型训练中参数设置
采用百分比误差的方式对模型精度进行评估，在

核函数的人为选择过程中径向基核函数（ＲＢＦ）的效果
最为优越。在训练集上的测试结果如表１所示。

表１　ＧＡ优化结果

参数处理
ＳＶＭ参数

σ Ｃ
训练正确率

／％
测试正确率

／％

主观选择

０．０１ １５ ５７．３６％ ４９．９３％

０．１ １５ ５８．７１％ ５２．３８％

１ １５ ６０．５３％ ５３．６１％

１０ １５ ６３．２１％ ５６．８４％

ＧＡ优化 ８．５７ ２１．６７ ６７．２３％ ５９．７９％
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从表１中可以看出，经过 ＧＡ参数优化过后的在
测试集上的测试结果优于通过主观判断。通过固定σ
＝８．５７与 Ｃ＝２１．６７，可进一步确定弱分类器 ＳＶＭ数
量对于实验结果的影响，实验结果如图５所示。

图５　弱分类器数量与分类结果

由图５可知，当以ＳＶＭ作为弱分类器的数量增长
时整体分类错误呈下降趋势。当弱分类器数量达到

６０个左右时趋于稳定。

３．２　评价标准
为进一步用客观的衡量方法对分割结果进行评价，

本文采用两种评价系数：Ｄｉｃｅ系数以及精确度Ｐ，由于
在极坐标标注的ＯＣＴ血管内斑块图像中仅存在两个分
类，既斑块区域与正常区域，没有进行背景的标记过程，

不会出现将背景当作目标区域的错误分割，所以不选

用灵敏度系数Ｓ进行评估。两种评价标准公式如下：

Ｄｉｃｅ＝２Ｙ′∩ＹＹ′＋ Ｙ （９）

Ｐ＝ Ｔｐ

Ｔｐ＋Ｆｐ
（１０）

式中：Ｙ′表示分割结果，Ｙ表示标注结果，Ｔｐ表示正确分
割的像素列集合，Ｆｐ表示错误的病斑区域像素列合集。

３．３　实验分析
集成支持向量机模型对于 ＯＣＴ血管内斑块的分

割结果如图６所示。图中像素列的划分可对图像中病
变斑块进行较好的表示。其中黑色代表病斑区域，白

色代表正常区域。

图６　分割结果

通过采用相同的数据对经过ＧＡ参数优化的标准
ＳＶＭ、ＢＰ神经网络进行训练，并于本文方法进行对比。

ＢＰ神经网络与标准ＳＶＭ的分割结果如图７所示。各
模型的分割结果客观评价如表２所示。

图７　各模型分割结果

表２　各模型评估结果

分类方法 Ｄｉｃｅ系数／％ 精确度／％

ＢＰ ４８．３７ ４６．４８

ＳＶＭ ６３．８９ ６６．８７

ＡｄａｂｏｏｓｔＳＶＭ ６９．３２ ７１．３４

４　结　语

本文提出了一种基于像素列划分的ＡｄａＢｏｏｓｔＳＶＭ
图像分割模型，该模型克服了目前 ＯＣＴ血管内斑块图
像分割过程中范围化病变斑块标注的问题，并将该分

割模型分别于标准 ＳＶＭ和 ＢＰ神经网络进行对比分
析，并使用客观的评价标准对分割结果进行评判，实验

结果表明集成支持向量机模型具有更为优越的性能。

但该模型存在泛化能力较弱的问题，以及在对不同时

间点以及不同部位的血管进行训练过程中表现出了其

容错能力较弱的问题，后续将考虑寻找能够将 ＯＣＴ数
据对标签进行细化，提升分割效果。
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新方案中增加了“一次循环无法分拣的快件数

量”绩效指标的统计，配合快件单位停留时间可以直

观获知系统是否拥堵。从图１２和图１３可以明显看
出，从方案 Ｓ４开始系统出现拥堵的情况，虽然平均快
件停留时间还处在１５０秒左右，但是一次无法分拣的
快件量对比前一个方案增长了１５５％，而方案 Ｓ５之后
快件平均停留时间都远超前几个方案（达到 ２０％ ～
３７％）。随着分拣时间的继续增长，这两项指标将会
进一步提升，说明如果单个供包台最大上件量超过

１８００件／小时，在当前的运作逻辑和快件类型下，系统
就很可能会出现不同程度的拥堵情况，随着运行时间

的增长，会进一步影响整个系统的作业效率。

在方案Ｓ３之前一次分拣无法离开的快件数量约
占总输出量的３％ ～４％左右，随着上件速率的提升，
该比例大幅增长，在方案 Ｓ７中达到了１３．７８％，说明
拥堵的出现会明显影响分拣效率。进一步分析每小时

快件的输出和输入量，特别是快件输出量和输入量的

最大值可以发现，这两个绩效指标与上件速率明显正

相关，但是最大的均值基本上与方案 Ｓ４相同，而且方
案 Ｓ４之后样本标准差大幅提升。这说明单个供包台
最大上件量超过１８００件／小时，也并非一定会发生拥
堵，只不过发生拥堵的概率会随着上件量的提升而大

幅提高。即使不发生拥堵，输出量虽然会随着上件速

率增大，但是呈现典型的边际效应递减。

此外，通过分析同一上件区域内上件台的每小时

上件量也可以看出在方案 Ｓ３之前主线交叉带上的托
盘空间足够，每个上件台的输出情况基本一致；从方案

Ｓ５开始，上件位置越靠后的上件台上件速率明显减
缓，某些情况下，最慢的上件速率仅为最快上件速率的

不到５０％，明显不符合系统运作要求。
综上所述，单个供包台每小时最大上件量应该在

１８００件／小时左右。

３　结　语

从企业物流中心分拣模式的运作效率问题出发，

本文建立了较为详细的评价指标体系，运用 ＦｌｅｘＳｉｍ
对该分拣模式的运作效率进行了仿真。通过对模型运

作的观察，结合货物上件量、上件效率以及堵塞时间等

绩效指标，测试了不同需求条件下分拣模式的分拣效

率产生的最大分拣量，证明了该分拣模式的适用性。

本文不足之处在于分拣模式的选用要考虑诸多因

素，本文仅以物流分拣过程中分拣量作为选用分拣模

式的一个参考因素，未能面面俱到。但通过本文的论

述，相信可以为企业在进行深入和更加细致地研究分

拣模式的选用问题时提供一定的指导意义。
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ｐｒｅｓｓｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍ［Ｊ］．ＡｐｐｌｉｅｄＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１４，
４０（３）：５３６ ５４５．

［１０］ＭａｊｄａｒＲＳ，ＧｈａｓｓｅｍｉａｎＨ．ＡｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃＳＶＭａｐｐｒｏａｃｈ
ｆｏｒｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｓｐｅｃｔｒａｌａｎｄｔｅｘ
ｔｕｒｅｆｅａｔｕｒｅｓ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，
２０１７，３８（１５）：４２６５ ４２８４．

［１１］王志伟，张晓龙，梁文豪．利用ＳＶＭ改进Ａｄａｂｏｏｓｔ算法
的人脸检测精度［Ｊ］．计算机应用与软件，２０１１，２８（６）：
３２ ３５．
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