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　　摘　要：　糖尿病视网膜病变是成年人致盲首因，视网膜血管分割是诊断糖尿病视网膜病变的基础．为提高视网
膜血管分割准确性，提出一种基于多模型融合和区域迭代生长的视网膜血管自动分割算法．首先，预处理后分别构建
数学形态学、匹配滤波器、尺度空间分析、多尺度线检测和神经网络模型初步分割视网膜血管，为减少噪声取五个分割

结果的均值作为初步输出．其次，设计掩膜分离渗出物和视盘，将数学形态学模型分割结果替换掩膜白色区域，并融合
初步输出生成组合结果．最后，考虑视网膜血管先验知识，对组合结果阈值分割和区域迭代生长后获取最终结果．实验
结果表明，该算法分割ＤＲＩＶＥ和ＳＴＡＲＥ眼底图像库视网膜血管的检测精度、敏感度和特异性分别为０９４５７、０７８４３、
０９８１５以及０９４７２、０７８２６、０９８０３，优于多数经典算法．
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１　引言
　　糖尿病视网膜病变（ＤｉａｂｅｔｉｃＲｅｔｉｎｏｐａｔｈｙ，ＤＲ）是糖
尿病的眼部严重并发症之一，随着糖尿病患者日趋增

多，ＤＲ已成为目前成年人致盲的首要原因［１］．ＤＲ具有
发病率高、致盲率高的特点，且早期临床症状不明显，易

漏诊．相关资料统计表明，潜伏期超过１５年的患者发病
率可高达５０％以上［２］．因此，早发现、早诊断、早治疗对
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抑制ＤＲ病情的发展十分重要．彩色眼底图像能直接观
测到视网膜血管病变和其他诸如渗出物、微动脉瘤等

病灶，被眼科医生广泛应用于 ＤＲ的临床诊断．视网膜
血管是彩色眼底图像中可见的最主要解剖结构，其结

构特征变化能直接反映糖尿病、高血压等血管性相关

疾病对血管网络形态结构的影响［３，４］．视网膜血管的分
割对ＤＲ的筛查、诊断和治疗等至关重要，是ＤＲ诊治的
必要步骤．临床上诊断 ＤＲ由有经验的眼科医生完成，
首先手动分割患者的视网膜血管，然后再测量血管管

径、分叉角度等所需相关参数．其中，手动分割视网膜血
管的工作繁琐，需花费大量的时间和精力．而视网膜血
管的自动分割技术不但能减轻眼科医生的负担，而且

能有效解决偏远地区缺乏有经验眼科医生的问题．因
此，视网膜血管自动分割技术对于 ＤＲ的辅助诊疗具有
极其重要的意义．

彩色眼底图像的视网膜血管自动分割是一项极具

挑战性的工作，因为虽然视网膜血管和背景有一定区

别，但其亮度会随着血管的延伸而逐渐变化，尤其是血

管末梢和背景的对比度低，大大增加了视网膜血管完

全分割的难度．尽管实现视网膜血管的精确自动分割
存在很大困难，但因其具有巨大的辅助医疗意义，多年

来吸引了众多研究人员致力于这方面的研究．目前已
有的视网膜血管自动分割方法大致分为非监督分割法

和监督学习分割法两大类［５］．非监督分割法无需真值
图作为金标准对模型进行训练．Ｃｈａｕｄｈｕｒｉ等［６］基于血

管为一些等宽线段且其横截面灰度分布可用高斯曲线

近似的假设，构造了１２个不同方向的高斯模板对眼底
图像匹配滤波；Ｕｙｅｎ等［７］提出利用多尺度直线检测进

行视网膜血管分割，通过改变直线算子的长度来改变

其尺度，并进行多尺度线性组合；也有学者基于血管是

分段线性这一先验知识，提出基于数学形态学的视网

膜血管分割方法［８］；Ｈｏｏｖｅｒ等［９］在匹配滤波器模型的

基础上结合窗口匹配以及动态跟踪技术分割视网膜血

管，并设计了相关迭代规则，采用阈值递减探索和区域

特性分析策略区分血管和非血管像素；张恒义等［５］为

了定量描述和定量分析视网膜血管网络，采用非线性

的图像处理方法，对眼底图像进行去噪增强并分割、提

取视网膜血管中心线；王晓红等［４］提出的自适应区域

空间限制的ＨＭＲＦＦＣＭ分割算法，不仅有效提高了分
割结果的区域一致性，而且抑制了图像中的噪声、提高

了分割的质量．监督学习分割法将真值图数据作为训
练样本对模型进行训练，逐步优化模型参数后分割视

网膜血管．Ｓｔａａｌ等［１０］利用提取的图像脊线构建视网膜

血管的特征向量，获得了较好的视网膜血管检测结果．
Ｏｓａｒｅｈ等［１１］采用多层神经网络分类器对视网膜眼底图

像血管点进行分类，同时利用主成分分析提取特征；

Ｓｏａｒｅｓ等［１２］提出了结合二维Ｇａｂｏｒ小波和ＧＭＭ分类器
提取视网膜血管区域；Ｆｒａｚ等［１３］利用基于 ｂａｇｇｉｎｇ的监
督学习法得到视网膜血管的分类结果；此外，我国的姚

畅［１４，１５］和蔡轶珩［１６］也对基于监督学习的视网膜血管分

割进行了深入研究．
通过分析已有的视网膜血管自动分割算法，发现

尽管现有方法取得了一定的研究成果，能够有效提取

视网膜血管网络；但现有大多数视网膜血管自动分割

方法的性能仍亟待提升，主要存在分割出的微细视网

膜血管易离散、连续性不佳等局限性，临床应用范围有

限．基于此，本文提出一种基于多模型融合和区域迭代
生长的视网膜血管自动分割算法．该方法预处理眼底
图像后分别构建数学形态学、匹配滤波器、尺度空间分

析、多尺度线检测和神经网络模型初步分割视网膜血

管，为减少噪声取五个分割结果的均值作为初步输出；

然后设计掩膜分离渗出物和视盘区域，将数学形态学

模型分割结果替换掩膜的白色区域，并融合初步输出

生成组合结果；最后考虑视网膜血管先验知识，对组合

结果采用 Ｏｔｓｕ法进行阈值分割和区域迭代生长后获得
最终结果．通过大量实验仿真以及不同算法实验结果
的分析比较，表明了本文算法的有效性．

２　本文算法
　　本文融合了非监督分割法和监督学习分割法的部
分优势，预处理眼底图像并分别构建数学形态学、匹配

滤波器、尺度空间分析、多尺度线检测和神经网络模型

初步分割视网膜血管后进行多模型有效融合，并考虑

视网膜血管的先验知识，通过阈值分割和区域迭代生

长得到最终结果．算法框图如图１所示，包括４个步骤：
Ｓｔｅｐ１：眼底图像预处理．分别设计适合数学形态

学、匹配滤波器、尺度空间分析、多尺度线检测和神经网

络模型的眼底图像预处理方法，以降低噪声的影响．
Ｓｔｅｐ２：初步分割．分别构建数学形态学、匹配滤波

器、尺度空间分析、多尺度线检测和神经网络模型初步

分割视网膜血管，得到各模型的分割结果；为了减少噪

声，取五个模型分割结果的均值作为初步输出．
Ｓｔｅｐ３：多模型融合．为发挥五个分割模型的各自优

势，设计掩膜分离眼底图像的渗出物和视盘区域，并利

用数学形态学模型分割结果替换掩膜的白色区域，融

合初步输出生成组合结果．
Ｓｔｅｐ４：精分割．考虑血管先验知识，应用 Ｏｔｓｕ法阈

值分割组合结果，并根据血管连通特性进行区域迭代

生长后获取视网膜血管分割的最终结果．
２１　眼底图像预处理

本文处理对象为 ＲＧＢ格式的２４位真彩色眼底图
像，它在采集和传输过程中难免会引入噪声，导致视网膜

２１６２
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血管区域和背景区域的对比度不高，直接提取视网膜血

管和背景像素的特征会使得相似像素的同一特征的区分

度偏低，给视网膜血管的分割带来困难．为此，本文针对
数学形态学、匹配滤波器、尺度空间分析、多尺度线检测

和神经网络模型采用不同的预处理方法，简述如下：

（１）针对数学形态学、匹配滤波以及尺度空间分析
分割模型的眼底图像预处理：本文将彩色眼底图像分

解为红色、绿色和蓝色三个分量图像，发现绿色分量图

像中视网膜血管与背景的对比度最高．因此，本文在数
学形态学、匹配滤波以及尺度空间分析分割模型中将

提取眼底图像的绿色分量图像作为眼底图像预处理步

骤，以使视网膜血管分割的效果达到最佳．
（２）针对神经网络分割模型的眼底图像预处理：本

文在提取特征前，对眼底图像的绿色分量图像采取三

个预处理步骤：①为了消除血管中间区域的光反射，利
用直径为３像素的圆盘状结构元素对眼底图像的绿色
分量图像进行形态学“开”运算．②通过实现背景均匀
化校正因不均匀光照引起的灰度变化，方法如下：首先

对消除血管中间区域光反射的图像进行窗口大小为６１
×６１像素的均值滤波，得到背景图像；然后眼底图像的
绿色分量图像减去背景图像，并将像素灰度值调整至０
－１范围内．③对背景均匀化后的图像进行“补”运算，
并使用半径为８像素的圆盘状结构元素对“补”运算后
的图像进行ｔｏｐｈａｔ变换，增强视网膜血管区域．图２为
在神经网络模型中本文对ＤＲＩＶＥ数据库测试集编号为
０２＿ｔｅｓｔ的眼底图像进行预处理的结果．其中，图２（ａ）为
绿色分量图像，图２（ｂ）为背景图像，图２（ｃ）为背景均
匀化后的图像，图２（ｄ）为视网膜血管增强后的图像．

（３）针对多尺度线检测分割模型的眼底图像预处
理：在此分割模型中，本文提取眼底图像的绿色分量图

像并进行“取反”操作，利用（２）中的方法实现图像背景
的均匀化；然后进行窗口大小为６１×６１像素的均值滤
波，并将均值滤波后的局部平均灰度值替换视盘区域

像素的灰度值，以降低视盘区域的影响．
２２　初步分割

国内外学者已在眼底图像的视网膜血管提取方面

做了较多研究，本文在初步分割中分别构建数学形态

学、匹配滤波器、尺度空间分析、多尺度线检测和神经网

络五种模型对眼底图像进行视网膜血管检测．
２２１　数学形态学分割模型

数学形态学分割模型依赖结构元素的操作，使用

结构元素对图像进行“开”运算、“闭”运算等操作，之后

与原图像相减得到图像边缘．本文采用式（１）所示的
ｔｏｐｈａｔ算子提取视网膜血管，降低对噪声的敏感度．
Ｔｆ（ｘ，ｙ）＝ｆ（ｘ，ｙ）－ｍｉｎ（（ｆ（ｘ，ｙ）·ｓｃ）ｓｏ；ｆ（ｘ，ｙ））（１）

其中，ｆ（ｘ，ｙ）为预处理后的眼底图像；·表示形态学
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“闭”运算，结构元素 ｓｃ取半径为２像素的圆盘；°表示
形态学“开”运算，结构元素 ｓｏ分别取半径为１、２、３、４、
５、６、７、８像素的圆盘，获得８幅图像．本文对结构元素
为连续半径的两幅图像求均值，故不同尺度的８幅图像
最终缩减为４幅图像，可减少噪声．本文对于每个像素，
其响应由每个尺度的最大值表征，并以较小的尺度加

权较大的权重，以弥补较弱的响应；将响应值归一化至

［０，１］区间即得到分割结果．
２２２　匹配滤波器分割模型

数学形态学分割模型仅通过多尺度响应获取不同

宽度的血管，但未能很好地利用血管的其他特性．匹配
滤波分割模型则在考虑血管剖面的灰度分布符合高斯

特性的基础上，将滤波器与图像卷积提取目标图像，通

过计算图像滤波后的最大响应值定位血管像素点．视
网膜血管的宽度为２～１２个像素，一般采用二维高斯滤
波器在１２个方向上检测不同方向的血管［６］．高斯滤波
器表达式如式（２）所示：

Ｇ（ｘ，ｙ）＝１
２σ２
ｅ
－（ｘ２＋ｙ２）
２σ２ （２）

其中，ｘ
!λσ，ｙ!

Ｌ／２；σ为滤波器的标准差，为了不
改变图像原背景的灰度特性，要求卷积核系数均值为

０，故设置为２；Ｌ为视网膜血管模型核函数长度，设置为
９；λ为常数，一般设置为３
２２３　尺度空间分析分割模型

尺度空间分析分割模型则同时考虑了血管的宽度

和剖面特性，实现不同宽度和方向血管的提取．该分割
模型首先将标准差为 σ的高斯函数 Ｇ（ｘ，ｙ，σ）与图像
ｆ（ｘ，ｙ）进行卷积，获得每个尺度ｓ的卷积图像ｆ（ｘ，ｙ，ｓ）：

ｆ（ｘ，ｙ；ｓ）＝ｆ（ｘ，ｙ）Ｇ（ｘ，ｙ；ｓ） （３）
然后用每个像素的二阶偏导数构造每个像素（ｘ，

ｙ）的Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵Ｈ，如式（４）所示．

Ｈ＝
ｆｘｘ ｆｘｙ
ｆｙｘ ｆ[ ]

ｙｙ

（４）

其中，ｆｘｘ、ｆｘｙ、ｆｙｘ和ｆｙｙ分别为像素（ｘ，ｙ）灰度的四个二阶
偏导数，ｆｘｙ＝ｆｙｘ，即：

ｆｘｘ＝ｆ（ｘ，ｙ）ｓ
２Ｇｘｘ （５）

ｆｘｙ＝ｆｙｘ＝ｆ（ｘ，ｙ）ｓ
２Ｇｘｙ （６）

ｆｙｙ＝ｆ（ｘ，ｙ）ｓ
２Ｇｙｙ （７）

为了比较不同尺度的值，本文对小尺度应用大权

重，最佳权重取值为１／σ．完成上述步骤后，本文通过融
合每个像素所有尺度的最大响应获得多尺度的值，并

将其归一化至［０，１］区间后得到分割结果．为了在计算
效率和结果性能取得平衡，本文取尺度 ｓ的最小值 ｓｍｉｎ
＝１５，最大值ｓｍａｘ＝１０，步长为０５
２２４　多尺度线检测分割模型

多尺度线检测分割模型则利用了血管具有分段线

性的特点，通过使用多个长度的直线段，检测不同宽度

和长度的血管．在该分割模型中，对于每个像素，计算以
该像素为中心、大小为１５×１５像素窗口内的平均灰度
值．对于每个尺度ｓ，以１０ｏ为旋转角，沿着长度为ｌ的直
线计算１８个不同方向的加权平均灰度值进行直线检
测；并计算每个像素所有方向的最大响应Ｉｓ（ｘ，ｙ）．每个
尺度的直线响应Ｒｓ为最大直线检测响应Ｉｓ与平均灰度
值Ｉａｖｇ之间的差值，即 Ｒｓ＝Ｉｓ－Ｉａｖｇ．为了使 Ｒｓ具有零均
值和单位方差，本文对Ｒｓ的值重新缩放后得到珘Ｒｓ．多尺
度直线响应通过每个尺度的直线响应和图像中原始灰

度值Ｉ的线性组合获得，如式（８）所示：

Ｒ＝１６４∑ｓ ｓ珘Ｒ
ｓ( )＋Ｉ （８）

将多尺度直线响应最终输出值缩放至［０，１］区间
后进行 Ｏｔｓｕ法阈值分割，并移除面积小于１００像素的
所有连通区域．本文采用算子长度分别为３、５、７、９、１１、
１３和１５七个尺度用于直线检测．
２２５　神经网络分割模型

上述四种分割模型属于非监督法，仅依据特征的

分布规律把像素分成血管和背景两类；而神经网络分

割模型则属于监督法，需利用专家手工标定的训练集

训练后对像素进行分类．本文设计了一个包含１个输入
层、３个隐层和１个输出层的多层前馈神经网络．隐层
的传输函数是线性的，输出层的传输函数采用对数Ｓ型
函数．图像中的每个像素由一个７维特征向量表示，由
５个局部灰度信息和２个 Ｈｕ矩不变量构成．对于位置
为（ｘ，ｙ）处的像素，其灰度特征通过计算以该像素为中
心、大小为７×７像素窗口内的灰度获得；５个局部灰度
信息包括中心像素灰度值、窗口内像素灰度的标准差

以及中心像素与窗口中最小、最大和平均灰度的绝对

差值．此外，对于位置为（ｘ，ｙ）处的像素，其第一 Ｈｕ矩
Ｉ１和第二Ｈｕ矩Ｉ２可通过大小为１７×１７像素的邻域窗
口逐点乘以相同大小的零均值高斯函数获得，取 Ｈｕ矩
Ｉ１和Ｉ２对数的绝对值 ｌｏｇ（Ｉ１）和 ｌｏｇ（Ｉ２）作为像素相
关的最终特征．

图３为本文分别利用数学形态学、匹配滤波器、尺
度空间分析、多尺度线检测和神经网络五种模型对对

ＤＲＩＶＥ数据库测试集中编号为０２＿ｔｅｓｔ的眼底图像预处
理后进行视网膜血管分割所得结果．其中，（ａ）为数学
形态学模型分割结果，（ｂ）匹配滤波器模型分割结果，
（ｃ）为尺度空间分析模型分割结果，（ｄ）为多尺度线检
测模型分割结果，（ｅ）为神经网络模型分割结果．
２２６　初步分割

综上所述，数学形态学、匹配滤波器、尺度空间分

析、多尺度线检测和神经网络五种分割模型依赖于不

同的图像处理技术．考虑到对结果取平均可以在一定
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程度上减轻过拟合现象，使模型有更好的泛化能力，故

本文对五种模型的视网膜血管分割结果求均值，得到

初步输出，如图４所示．不同模型所得噪声区域可能不
同，而局部血管段则可被多种分割模型检测到．从图３
可以看出，匹配滤波器、尺度空间分析、多尺度线检测和

神经网络四种分割模型能较好保留更多视网膜血管细

节，但在视盘等明亮区域分割效果不理想；而数学形态

学模型在视盘等明亮区域能很好地抑制噪声，分割结

果较为满意，但在远离视盘的区域会丢失较多视网膜

血管细节．同时，从图４可以看出，本文对五种模型的视
网膜血管分割结果求均值后得到的初步输出具有较平

滑的视网膜血管网络，在一定程度上改善了五种模型

的分割效果，但在微细血管处和视盘区域的分割性能

仍有待于提升．

２３　多模型融合
为了充分发挥五个模型在分割眼底图像不同区域

时的各自优势，本文利用一个 ＲＯＩ来保留在视盘等明
亮区域分割效果较为满意的数学形态学模型分割结

果，在其他区域则是保留具有更多视网膜血管细节的

匹配滤波器、尺度空间分析、多尺度线检测和神经网络

四种分割模型分割结果，提高视盘区域的视网膜血管

分割性能．本文首先设计了一个掩膜将渗出物和视盘
区域从眼底图像中分离出去，然后进行多模型融合的

视网膜血管分割．具体步骤如下：
（１）创建掩膜：提取眼底图像的绿色分量图像；为

了消除因不均匀光照引起像素灰度变化的影响，对眼

底图像的绿色分量图像进行自适应直方图均衡化；接

着对自适应直方图均衡化后的图像进行阈值分割得到

掩膜图像，阈值 τｍａｓｋ设置为０７３；同时，为了消除视盘
区域边缘效应的影响，使用半径为３像素的圆盘状结构
元素对掩膜图像的白色区域进行形态学“膨胀”操作，

如图５所示．

（２）多模型融合：将数学形态学模型的视网膜血管
分割结果和白色区域“膨胀”操作后的掩膜图像进行逻

辑“与”运算，掩膜图像中其他区域和初始输出进行逻

辑“与”运算，两个运算结果进行逻辑“或”运算后得到

多模型融合的视网膜血管分割的组合结果．如图６所
示，其中：（ａ）为数学形态学模型分割结果和掩膜白色
区域进行逻辑“与”运算后的图像，（ｂ）为初步输出，（ｃ）
为初步输出和掩膜中其他区域进行逻辑“与”运算后的

图像，（ｄ）为多模型融合的组合结果．

２４　精分割
至此，本文已经获得了多模型融合的视网膜血管

５１６２



电　　子　　学　　报 ２０１９年

分割组合结果．从图６可知，经过多模型融合后，尽管视
盘区域的视网膜血管分割效果和整个视网膜血管网络

的平滑性和连续性有了显著提高，但针对微细视网膜

血管的分割仍有较大改进空间．为此，本文考虑视网膜
血管的先验知识（血管网络是由连通血管段的血管树

构成），在多模态融合结果的基础上进行血管树的迭代

生长．详细步骤如下：
（１）种子像素点的选取：利用Ｏｔｓｕ法将组合结果中

的像素分为视网膜血管和背景两类．所有灰度值小于
阈值ｔ的像素归为初始背景类；反之，所有强度值大于
或等于阈值ｔ的像素则归为初始视网膜血管类．利用各
自的灰度均值 μｂ和 μｖ以及标准差 σｂ和 σｖ分别表征
背景类和视网膜血管类像素．若像素的灰度值大于 μｖ，
则认为该像素是视网膜血管类像素；反之，若像素的强

度值小于μｖ，则认为该像素是背景类像素．将这些具有
确定类别标签的像素作为区域生长法的种子像素点．

（２）区域迭代生长：利用区域生长法和梯度信息
对背景和视网膜血管区域进行迭代生长和分类．由于
梯度低的像素通常在视网膜血管或者背景的中间区

域，因此这些像素更易分类．本文利用均值 μｇ和标准
差 σｇ表征梯度值的直方图．具体的迭代生长过程如
下：首先，本文只对那些具有明确概率值（非常高或非

常低）和低梯度值的像素进行分类．即对于视网膜血
管类像素：

μｖ－ασｖ!ｐ

μｇ＋ασｇ!{ γ
（９）

对于背景类像素：

μｂ＋ασｂｐ

μｇ{ γ
（１０）

式中，ｐ是像素为血管点的概率值；γ为像素的梯度值．
本文取初始值α＝１，每生长一次，其值增加０６，直至所
有像素分类完毕．视网膜血管外的边缘像素通常具有
高梯度值，而条件γ≤μｇ则可防止将这些边缘像素归为
背景类．然后，再次进行区域迭代生长，但不考虑梯度信
息，直至所有像素均分类完毕．图 ７为本文取 ｔ＝
０１６６７、μｂ ＝０００８７、μｖ＝０３２５８、μｇ＝００７８９、σｂ ＝
００２１１、σｖ＝００９０８和σｇ＝００７７４时，在多模态融合结
果的基础上进行区域迭代生长得到的视网膜血管精分

割结果．

３　实验结果及分析

３１　实验数据及参数配置
为验证算法的有效性和正确性，本文采用国际上

公用的眼底图像库 ＤＲＩＶＥ（ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｉｓｉ．ｕｕ．ｎｌ／Ｒｅ
ｓｅａｒｃｈ／Ｄａｔａｂａｓｅｓ／ＤＲＩＶＥ／）和 ＳＴＡＲＥ（ｈｔｔｐ：／／ｃｅｃａｓ．
ｃｌｅｍｓｏｎ．ｅｄｕ／～ａｈｏｏｖｅｒ／ｓｔａｒｅ／）进行视网膜血管分割实

验．ＤＲＩＶＥ是评估视网膜血管分割方法性能的最常用
数据库，由 Ｓｔａａｌ根据２００４年荷兰 ＤＲ筛查工作获得的
数据建立，总共含有４０幅彩色眼底图像，其中７幅是早
期轻度ＤＲ眼底图像．该眼底图像库的所有图像均通过
ＣａｎｏｎＣＲ５无扩瞳 ３ＣＣＤ照相机采集，视野范围为 ４５
度，分辨率为７６８×５８４像素，分成训练图像集和测试图
像集，各含有２０幅眼底图像．对于训练图像集，ＤＲＩＶＥ
提供了一个单一的手动分割结果作为真值图；对于测

试图像集，则提供了 ｍａｎｕａｌ１和 ｍａｎｕａｌ２两种手动分割
结果；ｍａｎｕａｌ１手动分割的结果也叫黄金标准，本文以
此分割结果作为真值图评估算法的性能．ＳＴＡＲＥ是常
用的眼底图像标准库之一，包含正常和病变的彩色眼

底图像共２０幅，病变图像包含有多幅不同病灶出现的
严重病变的眼底图像，分辨率为６０５×７００像素．每幅图
像提供了两位专家的手动分割结果，本文采用第一位

专家手动标识的结果作为实验结果的对比图像；前１０
幅眼底图像作为训练图像集，后１０幅眼底图像作为测
试图像集．

实验中需要设置的主要参数有尺度 ｓ及其步长、阈
值ｔ、概率值ｐ、梯度值γ和系数α．尺度ｓ及其步长的大
小直接关系到提取视网膜血管的连续性和分割结果的

平滑性；根据视网膜血管的宽度从２～１２个像素不等，
将尺度ｓ的最小值设置为１５、最大值为１０时，粗细视
网膜血管的提取性能最佳；尺度 ｓ的步长设置过小，分
割得到的视网膜血管的细节较好，但平滑下下降；尺度

ｓ的步长设置过大，则分割得到的视网膜血管的平滑性
较好，但会丢失部分细节；为了在计算效率和结果性能

取得平衡，本文取尺度 ｓ的步长为０５阈值 ｔ是 Ｏｔｓｕ
法根据眼底图像的直方图通过目标函数计算出类内与

类间方差下对应的最佳阈值，每幅眼底图像有各自对

应的阈值ｔ．概率值 ｐ取值为每幅眼底图像精分割后产
生的视网膜血管概率图对应像素的数值．梯度值γ取值
为尺度空间分析模型对应每幅眼底图像获得所有尺度

的最大梯度值．在区域迭代生长法中，为了将所有的像
素分为血管和背景两类，本文经过大量实验取 α的最
佳初始值为１，步长为０６由此可知，尺度 ｓ及其步长
和系数α及其步长的设定具有普适性，而阈值ｔ、概率值
ｐ和梯度值γ的设定则需根据每幅眼底图像自行获取，
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不具普适性．本文实验运行平台的配置及 Ｍａｔｌａｂ版本
如下：运行平台的处理器为 Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｘｅｏｎ（Ｒ）Ｘ５６７５
ＣＰＵ＠ ３０７ＧＨｚ，操作系统为 Ｗｉｎｄｏｗｓ７旗舰版（６４
位），开发测试软件平台为ＭａｔｌａｂＲ２０１４ｂ．
３２　评估指标

为定量分析和检验不同视网膜血管分割算法的分

割效果，将本文算法的分割结果与 ＤＲＩＶＥ和 ＳＴＡＲＥ眼
底图像库所提供的手动分割结果进行比较，分析像素

的分类情况．本文采用常用的检测精度 Ａｃｃ（Ａｃｃｕｒａｃｙ）、
敏感度Ｓｎ（Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ）和特异性 Ｓｐ（Ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ）三个指
标客观评价视网膜血管分割算法的性能，其计算分别

如式（１１）～（１３）所示：

Ａｃｃ＝
ＴＰ＋ＴＮ

ＴＰ＋ＴＮ＋ＦＰ＋ＦＮ （１１）

Ｓｎ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＮ （１２）

Ｓｐ＝
ＴＮ

ＴＮ＋ＦＰ （１３）

其中，ＴＰ（ＴｒｕｅＰｏｓｉｔｉｖｅ）为真阳性，即视网膜血管像素点
分割正确的个数；ＦＰ（ＦａｌｓｅＰｏｓｉｔｉｖｅ）为假阳性，即非视
网膜血管像素点被错误分割为视网膜血管像素点的个

数；ＴＮ（ＴｒｕｅＮｅｇａｔｉｖｅ）为真阴性，即非视网膜血管像素
点分割正确的个数；ＦＮ（ＦａｌｓｅＮｅｇａｔｉｖｅ）为假阴性，即视
网膜血管像素点被错误分割为非视网膜血管像素点的

个数．
此外，本文还利用受试者工作特征曲线 （Ｒｅｃｅｉｖｅｒ

ＯｐｅｒａｔｉｎｇＣｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃＣｕｒｖｅ，ＲＯＣ曲线）评估视网膜血
管分割算法的性能．ＲＯＣ曲线以假阳性率（ｆａｌｓｅｐｏｓｉｔｉｖｅ

ｆｒａｃｔｉｏｎ）为横坐标，以真阳性率（ｔｒｕｅｐｏｓｉｔｉｖｅｆｒａｃｔｉｏｎ）为
纵坐标．假阳性率度量算法对假视网膜血管的提取率，
真阳性率度量算法对真视网膜血管的提取率．ＲＯＣ曲
线与Ｘ轴之间所包含的面积值为ＡＵＣ（ＡｒｅａＵｎｄｅｒＲＯＣ
Ｃｕｒｖｅ）面积，其值越大，表明算法的性能越好．同时，
ＲＯＣ曲线越接近图的左上角，也表明算法的性能越好．
３３　评估指标

图８为本文算法以及匹配滤波器、神经网络、多尺
度线检测、尺度空间分析和数学形态学五种模型分别

对ＤＲＩＶＥ眼底图像库测试集中编号为０１＿ｔｅｓｔ、０２＿ｔｅｓｔ
和２０＿ｔｅｓｔ三个示例图像进行视网膜血管分割所得的可
视化结果．其中，第一列为三个示例的原图像，第二列至
第七列分别为匹配滤波器模型、神经网络模型、多尺度

线检测模型、尺度空间分析模型、数学形态学模型和本

文算法分别对三个示例图像进行视网膜血管分割所得

真阳性、假阳性、假阴性和真阴性叠加的可视化结果．表
１为本文算法以及匹配滤波器、神经网络、多尺度线检
测、尺度空间分析和数学形态学五种分割模型分别对

ＤＲＩＶＥ眼底图像库测试集中所有２０幅图像进行视网
膜血管分割所得检测精度 Ａｃｃ、敏感度 Ｓｎ和特异性 Ｓｐ的
定量结果．从图８和表１可以看出，本文算法要优于匹
配滤波器模型、神经网络模型、多尺度线检测模型、尺度

空间分析模型和数学形态学模型的分割结果，能有效

消除视盘和渗出物等明亮区域的影响，不仅能够识别

出大部分视网膜血管，而且视网膜血管网络具有较好

的连续性和平滑性．

　　图９展示了几种经典算法对ＤＲＩＶＥ眼底图像库测
试集中编号为０３＿ｔｅｓｔ、０６＿ｔｅｓｔ和１８＿ｔｅｓｔ三个示例图像进
行视网膜血管分割所得结果的可视化对比情况．由图９
可知，本文算法分割眼底图像所得视网膜血管网络的完

整度较高，不仅视网膜血管的主干和末梢的连通性好，而

且较好地分割出大多数微细视网膜血管．但是，结合图８
和图９可以看出，本文算法在分割过程中出现了部分微
细视网膜血管细节的缺失．通过对比专家手动分割结果，
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本文算法对微细视网膜血管的提取存在过分割．其原因
在于眼底图像固有噪声和微小视网膜血管的影响，本文

在匹配滤波器模型中采用了高斯函数，虽能够提高视网

膜血管的对比度，但在一定程度上亦会模糊视网膜血管

边缘，对微细视网膜血管的定位尤为不利．
表１　本文算法和五种模型分割ＤＲＩＶＥ眼底图像库的定量结果

模型 Ａｃｃ Ｓｎ Ｓｐ

匹配滤波器 ０９２１２ ０６８２８ ０９５８９

神经网络 ０９４０４ ０７０４７ ０９７５１

多尺度线检测 ０９３０９ ０７７５３ ０９５４１

尺度空间分析 ０９３６０ ０６６３７ ０９７８１

数学形态学 ０９４０１ ０６２５１ ０９８８６

本文算法 ０９４５７ ０７８４３ ０９８１５

　　为了进一步检验和分析视网膜血管分割算法的性
能，采用 ＲＯＣ曲线对本文算法、Ｃｈａｕｄｈｕｒｉ［６］、Ｊｉａｎｇ［１７］、
Ｎｉｅｍｅｉｊｅｒ［１８］和Ｓｔａａｌ［１０］算法对 ＤＲＩＶＥ眼底图像库的视
网膜血管分割结果进行评估，如图１０所示．由图１０可
知，本文算法的ＲＯＣ曲线完全在Ｃｈａｕｄｈｕｒｉ［６］、Ｊｉａｎｇ［１７］、
Ｎｉｅｍｅｉｊｅｒ［１８］和Ｓｔａａｌ［１０］四种算法的ＲＯＣ曲线之上，更加
接近图的左上角；本文算法的 ＡＵＣ面积亦要比其他四
种算法的ＡＵＣ面积大，这说明本文算法分割视网膜血
管的正确率要高于其他四种算法．此外，结合图９和图
１０可看出，Ｓｔａａｌ［１０］算法的ＲＯＣ曲线与本文算法的ＲＯＣ
曲线比较接近，但被完全包含在本文算法的 ＲＯＣ曲线
内，其主要原因是 Ｓｔａａｌ［１０］算法对微细视网膜血管的分
割要稍逊于本文算法．

　　表２为本文算法和部分非监督法以及部分监督法
分别对ＤＲＩＶＥ眼底图像库测试集中所有２０幅图像进
行视网膜血管分割所得检测精度 Ａｃｃ、敏感度 Ｓｎ和特异

性Ｓｐ结果的定量对比．其中，Ｚｈａｎｇ
［１９］为基于匹配滤波

的视网膜血管分割算法，Ｆｒａｚ［２０］为基于数学形态学的
视网膜血管分割算法，Ｚｈａｏ［２１］为基于形变模型的视网
膜血管分割算法．从表２可以看出，本文算法分割视网
膜血管的准确性较高，与其他经典算法相比具有一定

的竞争力，可望为临床决策提供可靠的参考．其中，在
检测精度Ａｃｃ方面，本文算法性能要优于 Ｃｈａｕｄｈｕｒｉ

［６］、

Ｚｈａｎｇ［１９］、Ｆｒａｚ［２０］三种非监督算法和 Ｓｔａａｌ［１０］监督算法，
但要略逊于 Ｍｅｎｄｏｎｃａ［８］、Ｚｈａｏ［２１］两种非监督算法和
Ｚｈｕ［２］、Ｓｏａｒｅｓ［１２］等监督算法；在敏感度 Ｓｎ方面，本文算
法则表现出众，优于 Ｃｈａｕｄｈｕｒｉ［６］、Ｍｅｎｄｏｎｃａ［８］、Ｚｈａｏ［２１］

等非监督算法和 Ｚｈｕ［２］、Ｓｏａｒｅｓ［１２］等监督算法，这说明
本文算法对视网膜血管的增长有效．表３为本文算法
和部分非监督法以及部分监督法分别对ＳＴＡＲＥ眼底图
像库进行视网膜血管分割所得检测精度 Ａｃｃ、敏感度 Ｓｎ
以及特异性Ｓｐ结果的定量对比．从表３可知，即使训练
集中图像数量较少，本文算法在除训练集之外的测试

集上仍然有效，能获得较理想的分割结果，模型具有较
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好的泛化能力．
表２　不同算法分割ＤＲＩＶＥ眼底图像库的定量结果

类型 方法 Ａｃｃ Ｓｎ Ｓｐ

手工 ２ｎｄｏｂｓｅｒｖｅｒ ０９４７３ ０７７６０ ０９７２５

非监督法

Ｃｈａｕｄｈｕｒｉ ０８７７３ ０２７１６ ０９７８５

Ｍｅｎｄｏｎｃａ ０９４５２ ０７３４４ ０９７６４

Ｚｈａｎｇ ０９４７６ ０７７４３ ０９７２５

Ｆｒａｚ ０９４３０ ０７１５２ ０９７６９

Ｚｈａｏ ０９５４０ ０７４２０ ０９８２０

监督法

Ｓｏａｒｅｓ ０９４６６ ０７３３２ ０９７８２

Ｓｔａａｌ ０９４４２ ０７３２２ ０９６４６

Ｚｈｕ ０９６０７ ０７５２８ ０９８２０

Ｍａｒｉｎ［２２］ ０９４５２ ０７０６７ ０９８０１

Ｗａｎｇ［２３］ ０９７６７ ０８１７３ ０９７３３

本文算法 ０９４５７ ０７８４３ ０９８１５

表３　不同算法分割ＳＴＡＲＥ眼底图像库的定量结果

类型 方法 Ａｃｃ Ｓｎ Ｓｐ

手工 ２ｎｄｏｂｓｅｒｖｅｒ ０９３４６ ０８９５６ ０９３８１

非监督法

Ｈｏｏｖｅｒ ０９２６３ ０６７９４ ０９５６０

Ｍｅｎｄｏｎｃａ ０９４４０ ０６９９６ ０９７３０

Ｚｈａｎｇ ０９５５４ ０７７９１ ０９７５８

Ｚｈａｏ ０９５６０ ０７８００ ０９７８０

监督法

Ｓｏａｒｅｓ ０９４８０ ０７２０７ ０９７４７

Ｓｔａａｌ ０９５１６ － －

Ｍａｒｉｎ ０９５２６ ０６９４４ ０９８１９

Ｎｉｅｍｅｉｊｅｒ ０９５３４ ０７５４８ ０９７６３

Ｏｒｌａｎｄｏ［２４］ ０９５１９ ０７６８０ ０９７３８

本文算法 ０９４７２ ０７８２６ ０９８０３

４　结束语
　　眼底图像视网膜血管的自动分割是开展计算机辅
助眼底诊断和大规模眼底疾病筛查的基础，虽然视网

膜血管和背景有一定区别，但其亮度会随着血管的延

伸而逐渐变化，尤其是血管末梢和背景的对比度低，大

大增加了视网膜血管完全分割的难度．因此，自动分割
视网膜血管是一项极具挑战性的工作．本文为了提高
视网膜血管分割的准确性，在前期研究工作的基础上，

提出一种基于多模型融合和区域迭代生长的视网膜血

管自动分割算法．首先分别构建数学形态学、匹配滤波
器、尺度空间分析、多尺度线检测和神经网络模型初步

分割视网膜血管，为减少噪声取五个分割结果的均值

作为初步输出；然后设计视网膜掩膜分离渗出物和视

盘区域后，将数学形态学模型分割结果替换视网膜掩

膜中的白色区域，并融合初步输出生成组合结果；最后

考虑视网膜血管先验知识，对组合结果阈值分割和区

域迭代生长后获取最终结果．本文算法对国际上公开
的ＤＲＩＶＥ和ＳＴＡＲＥ眼底图像库进行视网膜血管分割
的实验结果表明，该算法提取视网膜血管的检测精度

较高，可保留视网膜血管更多细节和更完整的网络．本
文算法能够为相关领域专家对眼底病变的发展过程进

行跟踪和发病机理的揭示提供必要的理论和技术支

撑，具有一定的临床应用价值．
尽管本文算法获得了较好的视网膜血管分割效

果，但实现过程略显繁琐，涉及多个经验参数，参数设

置的泛化能力有待于提高．同时，由于基于高斯函数的
匹配滤波器分割模型难于精确定位微细视网膜血管，

易产生过分割，从而缺失部分微细视网膜血管的细节．
匹配滤波器分割模型仅利用了视网膜血管剖面的灰度

分布符合高斯特性的先验知识，没有考虑高斯函数２Ｄ
截面在峰值点左右对称这一显著频域特性，即高斯函

数一阶导数在峰值点处的值应为０因此，利用基于高
斯函数一阶导数的匹配滤波器分割模型理应在一定程

度上能缓解过分割现象．此外，可基于视网膜血管几何
特性在精分割后采取一些后处理措施亦能缓解过分割

产生的影响，如视网膜血管分支点的处理等．因此，如
何避免过分割现象并进一步加强本文算法对不同格式

眼底图像进行视网膜血管分割时参数设置的泛化性能

是本课题下一步的工作重点．

参考文献

［１］ＷＡＮＧＫ，ＪＡＹＡＤＥＶＣ，ＮＩＴＴＡＬＡＭＧ，ＮＩＴＴＡＬＡＭＧ，
ＶＥＬＡＧＡＳＢ，ＲＡＭＡＣＨＡＮＤＲＡＣＡ，ＢＨＡＳＫＡＲＡＮＡＮＤ
Ｍ，ＢＨＡＴＳ，ＳＯＬＡＮＫＩＫ，ＳＡＤＤＡＳＲ．Ａｕｔｏｍａｔｅｄｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｏｆｄｉａｂｅｔｉｃｒｅｔｉｎｏｐａｔｈｙｌｅｓｉｏｎｓｏｎｕｌｔｒａｗｉｄｅｆｉｅｌｄｐｓｅｕｄｏｃｏｌｏｕｒ
ｉｍａｇｅｓ［Ｊ］．ＡｃｔａＯｐｈｔｈａｌｍｏｌｏｇｉｃａ，２０１８，９６（２）：ｅ１６８－ｅ１７３．

［２］朱承璋，向遥，邹北骥，高旭，梁毅雄，毕佳．基于分类回
归树和ＡｄａＢｏｏｓｔ的眼底图像视网膜血管分割［Ｊ］．计算
机辅助设计与图形学学报，２０１４，２６（３）：４４５－４５１．
ＺＨＵＣｈｅｎｇｚｈａｎｇ，ＸＩＡＮＧＹａｏ，ＺＯＵＢｅｉｊｉ，ＧＡＯＸｕ，
ＬＩＡＮＧＹｉｘｉｏｎｇ，ＢＩＪｉａ．Ｒｅｔｉｎａｌｖｅｓｓｅｌｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｉｎ
ｆｕｎｄｕｓｉｍａｇｅｓｕｓｉｎｇＣＡＲＴａｎｄＡｄａＢｏｏｓｔ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ
ＣｏｍｐｕｔｅｒＡｉｄｅｄＤｅｓｉｇｎ＆ＣｏｍｐｕｔｅｒＧｒａｐｈｉｃｓ，２０１４，２６
（３）：４４５－４５１．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［３］ＫＡＲＳＳ，ＭＡＩＴＹＳＰ．Ａｕｔｏｍａｔｉｃｄｅｔｅｃｔｉｏｎｏｆｒｅｔｉｎａｌｌｅ
ｓｉｏｎｓｆｏｒｓｃｒｅｅｎｉｎｇｏｆｄｉａｂｅｔｉｃｒｅｔｉｎｏｐａｔｈｙ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓ
ａｃｔｉｏｎｓｏｎＢｉｏｍｅｄｉｃａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１８，６５（３）：６０８
－６１８．

［４］王晓红，赵于前，廖苗，邹北骥．基于多尺度２ＤＧａｂｏｒ小
波的视网膜血管自动分割［Ｊ］．自动化学报，２０１５，４１
（５）：９７０－９８０．

９１６２



电　　子　　学　　报 ２０１９年

ＷＡＮＧＸｉａｏｈｏｎｇ，ＺＨＡＯＹｕｑｉａｎ，ＬＩＡＯＭｉａｏ，ＺＯＵＢｅｉ
ｊｉ．Ａｕｔｏｍａｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｆｏｒｒｅｔｉｎａｌｖｅｓｓｅｌｂａｓｅｄｏｎ
ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅ２ＤＧａｂｏｒｗａｖｅｌｅｔ［Ｊ］．ＡｃｔａＡｕｔｏｍａｔｉｃａＳｉｎｉｃａ，
２０１５，４１（５）：９７０－９８０．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［５］张恒义，蒋黔麟，虞亚军，郑筱祥．基于视网膜血管模型
的图像分割与血管提取［Ｊ］．电子学报，１９９９，２７（６）：６５
－６７．
ＺＨＡＮＧＨｅｎｇｙｉ，ＪＩＡＮＧＱｉａｎｌｉｎ，ＹＵＹａｊｕｎ，ＺＨＥＮＧ
Ｘｉａｏｘｉａｎｇ．Ｂａｓｅｄｏｎｒｅｔｉｎａｌｖｅｓｓｅｌｍｏｄｅｌｔｏｓｅｇｍｅｎｔｔｈｅ
ｉｍａｇｅａｎｄｔｏｄｅｔｅｃｔｔｈｅｖｅｓｓｅｌｓ［Ｊ］．ＡｃｔａＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃａＳｉｎｉ
ｃａ，１９９９，２７（６）：６５－６７．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［６］ＣＨＡＵＤＨＵＲＩＳ，ＣＨＡＴＴＥＲＪＥＥＳ，ＫＡＴＺＮ，ＮＥＬＳＯＮ
Ｍ，ＧＯＬＤＢＡＵＭＭ．Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｏｆｂｌｏｏｄｖｅｓｓｅｌｓｉｎｒｅｔｉｎａｌ
ｉｍａｇｅｓｕｓｉｎｇｔｗｏｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｍａｔｃｈｅｄｆｉｌｔｅｒｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＭｅｄｉｃａｌＩｍａｇｉｎｇ，１９８９，８（３）：２６３－２６９．

［７］ＵＹＥＮＴＶＮ，ＡＬＡＵＤＤＩＮＢ，ＬＡＵＲＥＮＣＥＡＦＰ，ＫＯ
ＴＡＧＩＲＩＲ．Ａｎｅｆｆｅｃｔｉｖｅｒｅｔｉｎａｌｂｌｏｏｄｖｅｓｓｅｌｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄｕｓｉｎｇｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｌｉｎｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｊ］．ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇ
ｎｉｔｉｏｎ，２０１３，４６（３）：７０３－７１５．

［８］ＭＥＮＤＯＮＣＡＡＭ，ＣＡＭＰＩＬＨＯＡ．Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｆｒｅｔｉ
ｎａｌｂｌｏｏｄｖｅｓｓｅｌｓｂｙｃｏｍｂｉｎｉｎｇｔｈｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｏｆｃｅｎｔｅｒｌｉｎｅｓ
ａｎｄｍｏｒｐｈｏｌｏｇｉｃａｌｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ
ｏｎＭｅｄｉｃａｌＩｍａｇｉｎｇ，２００６，２５（９）：１２００－１２１３．

［９］ＨＯＯＶＥＲＡ，ＫＯＵＺＮＥＴＳＯＶＡＶ，ＧＯＬＤＢＡＵＭＭ．Ｌｏｃａ
ｔｉｎｇｂｌｏｏｄｖｅｓｓｅｌｓｉｎｒｅｔｉｎａｌｉｍａｇｅｓｂｙｐｉｅｃｅｗｉｓｅｔｈｒｅｓｈｏｌｄ
ｐｒｏｂｉｎｇｏｆａｍａｔｃｈｅｄｆｉｌｔｅｒｒｅｓｐｏｎｓｅ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ
ｏｎＭｅｄｉｃａｌＩｍａｇｉｎｇ，２０００，１９（３）：２０３－２１０．

［１０］ＳＴＡＡＬＪ，ＡＢＲ?ＭＯＦＦＭ Ｄ，ＮＩＥＭＥＩＪＥＲＭ，ＶＩＥＲ
ＧＥＶＥＲＭ，ＶＡＮＧＢ．Ｒｉｄｇｅｂａｓｅｄｖｅｓｓｅｌｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
ｉｎｃｏｌｏｒｉｍａｇｅｓｏｆｔｈｅｒｅｔｉｎａ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ
ＭｅｄｉｃａｌＩｍａｇｉｎｇ，２００４，２３（４）：５０１－５０９．

［１１］ＯＳＡＲＥＨＡ，ＳＨＡＤＧＡＲＢ，ＭＡＲＫＨＡＭＲ．Ａｃｏｍｐｕｔａ
ｔｉｏｎａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅｂａｓｅｄａｐｐｒｏａｃｈｆｏｒｄｅｔｅｃｔｉｏｎｏｆｅｘｕ
ｄａｔｅｓｉｎｄｉａｂｅｔｉｃｒｅｔｉｎｏｐａｔｈｙｉｍａｇｅｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃ
ｔｉｏｎｓｏｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙｉｎＢｉｏｍｅｄｉｃｉｎｅ，２００９，１３
（４）：５３５－５４５．

［１２］ＳＯＡＲＥＳＪＶ，ＬＥＡＮＤＲＯＪＪＧ，ＣＥＳＡＲＲＭ，ＪＥＬＩＮＥＫ
ＨＦ，ＣＲＥＥＭＪ．Ｒｅｔｉｎａｌｖｅｓｓｅｌｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｔｈｅ２
ＤＧａｂｏｒｗａｖｅｌｅｔａｎｄｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＭｅｄｉｃａｌＩｍａｇｉｎｇ，２００６，２５（９）：１２１４
－１２２２．

［１３］ＦＲＡＺＭ Ｍ，ＲＥＭＡＧＮＩＮＯＰ，ＨＯＰＰＥＡ，ＵＹＹＡＮＯＮ
ＶＡＲＡＢ，ＲＵＤＮＩＣＫＡＡＲ，ＯＷＥＮＣＧ，ＢＡＲＭＡＮＳ
Ａ．Ａｎｅｎｓｅｍｂｌｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｂａｓｅｄａｐｐｒｏａｃｈａｐｐｌｉｅｄｔｏ
ｒｅｔｉｎａｌｂｌｏｏｄｖｅｓｓｅｌｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ
ｏｎＢｉｏｍｅｄｉｃａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１２，５９（９）：２５３８－２５４８．

［１４］姚畅，陈后金．病变视网膜图像血管网络的自动分割
［Ｊ］．电子学报，２０１０，３８（５）：１２２６－１２３３．
ＹＡＯＣｈａｎｇ，ＣＨＥＮＨｏｕｊｉｎ．Ａｕｔｏｍａｔｅｄｂｌｏｏｄｖｅｓｓｅｌｎｅｔ

ｗｏｒｋｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｉｎｐａｔｈｏｌｏｇｉｃａｌｒｅｔｉｎａｌｉｍａｇｅｓ［Ｊ］．Ａｃｔａ
ＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃａＳｉｎｉｃａ，２０１０，３８（５）：１２２６－１２３３．（ｉｎＣｈｉ
ｎｅｓｅ）

［１５］姚畅，陈后金，李居朋．基于过渡区提取的视网膜血管
分割方法［Ｊ］．电子学报，２００８，３６（５）：９７４－９７８．
ＹＡＯＣｈａｎｇ，ＣＨＥＮＨｏｕｊｉｎ，ＬＩＪｕｐｅｎｇ．Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｆ
ｒｅｔｉｎａｌｂｌｏｏｄｖｅｓｓｅｌｓｂａｓｅｄｏｎｔｒａｎｓｉｔｉｏｎｒｅｇｉｏｎｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ
［Ｊ］．ＡｃｔａＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃａＳｉｎｉｃａ，２００８，３６（５）：９７４－９７８．（ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［１６］蔡轶珩，高旭蓉，邱长炎，崔益泽．一种混合特征高效融
合的视网膜血管分割方法［Ｊ］．电子与信息学报，２０１７，
３９（８）：１９５６－１９６３．
ＣＡＩＹｉｈｅｎｇ，ＧＡＯＸｕｒｏｎｇ，ＱＩＵＣｈａｎｇｙａｎ，ＣＵＩＹｉｚｅ．
Ｒｅｔｉｎａｌｖｅｓｓｅｌｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｗｉｔｈｅｆｆｉｃｉｅｎｔｈｙｂｒｉｄ
ｆｅａｔｕｒｅｓｆｕｓｉｏｎ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ＆Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１７，３９（８）：１９５６－１９６３．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１７］ＪＩＡＮＧＸ，ＭＯＪＯＮＤ．Ａｄａｐｔｉｖｅｌｏｃａｌｔｈｒｅｓｈｏｌｄｉｎｇｂｙｖｅｒ
ｉｆｉｃａｔｉｏｎｂａｓｅｄｍｕｌｔｉｔｈｒｅｓｈｏｌｄｐｒｏｂｉｎｇｗｉｔｈａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｔｏ
ｖｅｓｓｅｌｄｅｔｅｃｔｉｏｎｉｎｒｅｔｉｎａｌｉｍａｇｅｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ
ｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２００３，２５
（１）：１３１－１３７．

［１８］ＮＩＥＭＥＩＪＥＲＭ，ＳＴＡＡＬＪＪ，ＶＡＮ Ｇ Ｂ，ＬＯＯＧ Ｍ，
ＡＢＲＡＭＯＦＦＭ Ｄ．Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅｓｔｕｄｙｏｆｒｅｔｉｎａｌｖｅｓｓｅｌ
ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓｏｎａｎｅｗｐｕｂｌｉｃｌｙａｖａｉｌａｂｌｅｄａｔａ
ｂａｓｅ［Ａ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＳＰＩＥｏｎＭｅｄｉｃａｌＩｍａｇｉｎｇ［Ｃ］．
Ｂｅｌｌｉｎｇｈａｍ，Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ：ＳｏｃｉｅｔｙｏｆＰｈｏｔｏＯｐｔｉｃａｌＩｎｓｔｒｕ
ｍｅｎｔａｔｉｏｎＥｎｇｉｎｅｅｒｓＰｒｅｓｓ，２００４．６４８－６５６．

［１９］ＺＨＡＮＧＪ，ＤＡＳＨＴＢＯＺＯＲＧＢ，ＢＥＫＫＥＲＳＥ，ＰＬＵＩＭＪ
ＰＷ，ＤＵＩＴＳＲ，ＲＯＭＥＮＹＢＭＴＨ．Ｒｏｂｕｓｔｒｅｔｉｎａｌｖｅｓ
ｓｅｌｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｖｉａｌｏｃａｌｌｙａｄａｐｔｉｖｅｄｅｒｉｖａｔｉｖｅｆｒａｍｅｓｉｎ
ｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎｓｃｏｒｅｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＭｅｄｉｃａｌＩｍａ
ｇｉｎｇ，２０１６，３５（１２）：２６３１－２６４４．

［２０］ＦＲＡＺＭ Ｍ，ＢＡＲＭＡＮＳＡ，ＲＥＭＡＧＮＩＮＯＰ，ＨＯＰＰＥ
Ａ，ＢＡＳＩＴＡ，ＵＹＹＡＮＯＮＶＡＲＡＢ，ＲＵＤＮＩＣＫＡＡＲ，
ＯＷＥＮＣＧ．Ａｎａｐｐｒｏａｃｈｔｏｌｏｃａｌｉｚｅｔｈｅｒｅｔｉｎａｌｂｌｏｏｄ
ｖｅｓｓｅｌｓｕｓｉｎｇｂｉｔｐｌａｎｅｓａｎｄｃｅｎｔｅｒｌｉｎｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｃｏｍ
ｐｕｔｅｒＭｅｔｈｏｄｓａｎｄＰｒｏｇｒａｍｓｉｎＢｉｏｍｅｄｉｃｉｎｅ，２０１２，１０８
（２）：６００－６１６．

［２１］ＺＨＡＯＹ，ＲＡＤＡＬ，ＣＨＥＮＫ，ＨＡＲＤＩＮＧＳＰ，ＺＨＥＮＧ
Ｙ．Ａｕｔｏｍａｔｅｄｖｅｓｓｅｌｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｉｎｆｉｎｉｔｅｐｅｒｉｍｅｔｅｒ
ａｃｔｉｖｅｃｏｎｔｏｕｒｍｏｄｅｌｗｉｔｈｈｙｂｒｉｄｒｅｇｉｏｎｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｗｉｔｈ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｔｏｒｅｔｉｎａｌｉｍａｇｅｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ
ＭｅｄｉｃａｌＩｍａｇｉｎｇ，２０１５，３４（９）：１７９７－１８０７．

［２２］ＭＡＲＩＮ Ｄ，ＡＱＵＩＮＯ Ａ，ＧＥＧＵＮＤＥＺＡＲＩＡＳＭ Ｅ，
ＢＲＡＶＯＪＭ．Ａｎｅｗｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｍｅｔｈｏｄｆｏｒｂｌｏｏｄｖｅｓｓｅｌ
ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｉｎｒｅｔｉｎａｌｉｍａｇｅｓｂｙｕｓｉｎｇｇｒａｙｌｅｖｅｌａｎｄ
ｍｏｍｅｎｔｉｎｖａｒｉａｎｔｓｂａｓｅｄｆｅａｔｕｒｅｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ
ｏｎＭｅｄｉｃａｌＩｍａｇｉｎｇ，２０１１，３０（１）：１４６－１５８．

［２３］ＷＡＮＧＳ，ＹＩＮＹ，ＣＡＯＧ，ＷＥＩＢ，ＺＨＥＮＧＹ，ＹＡＮＧ

０２６２



第　１２　期 赖小波：基于多模型融合和区域迭代生长的视网膜血管自动分割

Ｇ．Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｒｅｔｉｎａｌｂｌｏｏｄｖｅｓｓｅｌｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎ
ｆｅａｔｕｒｅａｎｄｅｎｓｅｍｂｌｅｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，
２０１５，１４９（Ｂ）：７０８－７１７．

［２４］ＯＲＬＡＮＤＯＪＩ，ＰＲＯＫＯＦＹＥＶＡＥ，ＢＬＡＳＣＨＫＯＭＢ．Ａ

ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅｌｙｔｒａｉｎｅｄｆｕｌｌｙｃｏｎｎｅｃｔｅｄｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌｒａｎ
ｄｏｍｆｉｅｌｄｍｏｄｅｌｆｏｒｂｌｏｏｄｖｅｓｓｅｌｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｉｎｆｕｎｄｕｓ
ｉｍａｇｅｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＢｉｏｍｅｄｉｃａｌＥｎｇｉｎｅｅｒ
ｉｎｇ，２０１７，６４（１）：１６－２７．

作者简介

赖小波　男，１９８１年生于江西赣州，博士，
浙江中医药大学医学技术学院副教授，主要研

究方向为数字医学影像处理与分析．
Ｅｍａｉｌ：ｄｍｉａ＿ｌａｂ＠ｚｃｍｕ．ｅｄｕ．ｃｎ

许茂盛　男，１９６６年生于浙江杭州，博士，
浙江中医药大学第一临床医学院主任医师，主

要研究方向为医学影像诊断学．
Ｅｍａｉｌ：ｘｍｓ＠ｓｉｎａ．ｃｏｍ

１２６２


