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摘　要　视网膜血管病变程度可作为与血管相关疾病的诊断依据，因此对视网膜血管的特征提取和分析在疾病的

诊断、治疗上具有重要的临床价值．然而视网膜血管图像结构复杂，血管与背景存在灰度值交叉以及病灶和噪声的

影响，致使诸多算法在相邻血管处、血管交叉处和微 血 管 处 存 在 分 割 不 足 的 问 题，且 易 受 病 灶 和 噪 声 的 干 扰．针 对

现有血管分割方法的缺陷，同时考虑视网膜图像局部血 管 结 构 与 背 景 的 可 分 性 以 及 模 型 的 抗 噪 性，文 中 提 出 了 一

种融合区域能量拟合信息和形状先验的水平集血管分割方法．在图像预处理过程中，利用ＧＡＣ水平集模型控制轮

廓曲线朝目标真实边界演化来获得视网膜掩模，接着通过形态学算子去除血管中心亮线以及利用高斯卷积估计视

网膜背景图像，并与原图像和掩模分别进行减法和点乘运算增强视网膜血管图像；然后分析Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵的各向异

性特性，它的特征值在血管、背景和病灶上具有不同 的 几 何 性 质，为 最 大 化 这 种 几 何 性 质 在 不 同 结 构 上 的 差 异，文

中利用 Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵特征值重新构建血管响应函数，从而获得视网膜血管初步图像，作为后面的先验信息、初始化

信息等，缓解水平集对初始化敏感和易误分割的问题．在水平集血管模型构建中，考虑到视网膜图像局部血管的可

分性、模型的抗噪性等因素，使用ＲＳＦ模型的局部区域能量拟合性质划分血管与背景，以及利用先验信息和水平集

函数的几何性质构建水平集模型的形状 约 束 项，当 轮 廓 曲 线 远 离 视 网 膜 血 管 图 像 的 先 验 信 息 位 置 时 就 会 受 到 惩

罚，距离越远惩罚越大．完整的水平集血管分割模型包含了局部区域能量拟合项、形状约束项、面积约束项等，在能

量最小化求解过程中，能够通过局部区域能量拟合性质 克 服 现 有 血 管 分 割 方 法 在 相 邻 血 管 处、血 管 交 叉 处 和 微 血

管处分割不足的问题，以及通过形状约束性质提高 模 型 的 抗 噪 性；最 后，利 用 连 通 域 面 积 和 宽、高 信 息 构 建 几 何 算

子，进一步消除连通域面积较小的伪影和病灶，获得最终的视网膜血管分割图像．通过在以下三个数据库上的实验

仿真，对 ＨＲＦ数 据 库 的 ＨＲＦ＿ｈｅａｌｔｈｙ、ＨＲＦ＿ｄｉａｂｅｔｉｃ和 ＨＲＦ＿ｇｌａｕｃｏｍａ眼 底 图 像 数 据，敏 感 度 分 别 达 到

７９．４５４７％、８１．０６５３％、８１．１７７３％，准确率分别达到９６．１８２０％、９４．２１４７％、９５．６４１３％；对ＳＴＡＲＥ、ＤＲＩＶＥ数 据 库

上的眼底图像数据敏感度分别达到７９．０８６０％、７５．３５３５％，准确率分别达到９５．０３４０％、９５．３５６５％．
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１　引　言

中国是世界上盲人数量最多的国家，约占全球

盲人总数的１８％［１］，其中视网膜血管病变是致盲的

重要原因之一．青光眼、老年性黄斑、高血压、动脉硬

化、糖尿病、心血管疾病等全身性 疾 病［２－３］均 可 引 起

视网膜血管 病 变．而 在 眼 科 学 领 域，视 网 膜 血 管 数

量、分支、角度、宽度等都可作为与视网膜血管相关

疾病的诊断依据［４］．因此，通过数字图像处理技术分

割视网膜血 管，做 定 性 和 定 量 分 析，可 辅 助 医 师 诊

断、分析患者病情．做到早发现、早治疗，从而降低视

网膜疾病患者的视网膜损伤和致盲概率．２Ｄ眼底图

像可利用眼底相机直接拍摄得到，且能清晰地反映

视网膜上的微血管和其它病灶［５］，因此具有重大的

医学应用价值．
目前在国内外的血管分割算法有多尺度血管增

强滤波［６－９］、多阈值的血管检测［１０］、以形态学为基础

技术血管 分 割［１１－１２］、线 性 检 测［１３－１４］、使 用 神 经 网 络

的血管分割算法［１５－１８］、多尺度层分解和局部自适应

阈值血管分 割 方 法［１９］以 及 基 于 活 动 轮 廓 模 型 的 血

管分割［２０－２３］等．其中文献［６－９］通过分析 Ｈｅｓｓｉａｎ矩

阵在管状结构和非管状结构上的特征值差异性，或

进一步利用 特 征 值 构 建 血 管 响 应 函 数 估 计 血 管 图
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像，但因为高斯卷积算子的影响，分割结果存在相邻

血管易相连、血管过宽、微血管和血管交叉处分割不

足等问题，导致用于复杂血管结构的视网膜血管分

割时精度较低．文献［１０－１２］以阈值和形态学等技术

为基础的血管分割方法，存在对图像噪声过于敏感

和难以克服目标与背景存在灰度值交叉等问题．文

献［１３－１４］分析视网膜血管图像局部性质，沿着血管

方向上的检测线的像素均值大于其它方向上检测线的

像素均值，以此增强血管图像，但在血交叉处易存在分

割断裂和对病灶产生误分割等问题．文献［１５－１８］使

用大量的血管图像训练神经网络，把血管分割作为

二分类问题，对噪声具有较强的适应性，但依然无法

克服血管与背景灰度值交叉和微血管易断裂问题．
文献［１９］使用多尺度小波核匹配滤波器增强视网膜

血管图像，然后使用多尺度层分解和局部自适应阈

值获得血管的二值图谱，解决了相邻血管分割时易

相连的问题，但 对 噪 声 较 为 敏 感．文 献［２０－２２］提 出

基于活动轮廓模型的视网膜血管分割算法，利用轮

廓线可在曲线自生内力和图像数据的外力驱动下自

动实现拓扑结构变化，从而在轮廓线的进化过程中

逼近真实的血管边缘，克服了相邻血管相连、血管过

宽、血管交叉处分割不足等问题，但都不同程度地存

在对视网膜微血管分割不足和对噪声、病灶等敏感

等问题．文献［２３］虽然利用空间模糊聚类性质建立

了一个新的活动轮廓模型，成功解决对微血管、血管

交叉处分割不足等问题，但对初始化较为敏感，导致

无法直接用于具有复杂拓扑结构的视网膜血管图像

分割，以及时间开销大等问题．
活动轮廓模型是医学影像图像分割的经典方法

之一，分为参数主动轮廓模型［２４－２６］和几何主动轮廓

模型［２７－３６］．其中几何主动轮廓模型的出现源于Ｏｓｈｅｒ
等人在文献［３７］中成功把水平集函数嵌入能量泛函

中，因此又俗称水 平 集，它 把Ｎ 维 曲 线 或 曲 面 的 演

化隐藏于Ｎ＋１维曲面或 立 体 空 间 中，可 在 无 先 验

信息下实现拓扑结构的任意变化．水平集的特点无

疑非常适应于具有复杂结构的医学影像图像分割，
因此在医学图像分割领域中得到飞速发展．但不论

经典的测地线活动轮廓（Ｇｅｏｄｅｓｉｃ　Ａｃｔｉｖｅ　Ｃｏｎｔｏｕｒｓ，

ＧＡＣ）模型［３０］，还是基于区域特征的Ｃ－Ｖ（Ｃｈａｎ　Ｔ　Ｆ
ａｎｄ　Ｖｅｓｅ　Ｌ）模 型［３６］都 有 致 命 缺 点，在 迭 代 过 程 中

都需周期性 地 使 用 符 号 函 数 重 新 初 始 化 水 平 集 函

数，维持它的平滑性，具有时间开销大以及可能造成

分割失败等问 题．对 此，Ｌｉ等 人 在 文 献［３１］中 通 过

构建关于扩散模型的积分表达式，并融入到能量泛

函中，使水平集函数在迭代过程中依靠内部能量扩

散项逐渐逼近符号距离函数，从而自动实现水平集

函数的光 滑 性 维 持．但 依 靠 图 像 梯 度 信 息 的 ＧＡＣ
模型在消除曲率为负的凹陷处分割时易造成血管弱

边缘泄漏．虽然Ｃ－Ｖ模型成功解决ＧＡＣ模型易造成

弱边缘泄漏和凹陷处难分割的问题，但 它 把 目 标 与

背景简单的考虑为全域二聚类问题，因此难以实现

血管与背景存在灰度值交叉的视网膜的血管图像分

割．Ｌｉ等人在文献［３２］中引入高斯模板函数，把Ｃ－Ｖ
模型的二聚类转化为曲线内、外部两个局部区域能

量拟合（Ｒｅｇｉｏｎ－Ｓｃａｌａｂｌｅ　Ｆｉｔｔｉｎｇ　ｅｎｅｒｇｙ，ＲＳＦ）问题，
背景与目标存在灰度值交叉的分割问题得以解决．但
又因为水平集对初始化敏感和噪声敏感，因 此ＲＳＦ
模型依然无法直接用于视网膜血管图像的分割．

针对现有方法在视网膜血管分割上的不足，本

文首先利用形态学算子和高斯卷积算子增强视网膜

图像；然后利用 Ｈｅｓｓｉａｎ各 向 异 性 特 性 和 改 进 的 血

管响应函数粗略地分割视网膜血管图像，并以此作

为形状先验、初始化信息等，提出一个融合区域能量

拟合信息、形状先验的水平集模型，从而成功分割视

网膜血管图像；最后利用连通域面积Ａｒｅａ和宽、高

（Ｗ，Ｈ）构建几何算子，消除连通域面积较小的伪影

和病灶，获得最终的视网膜血管分割图像．

２　眼底图像预处理

本文 使 用 ＨＲＦ、ＳＴＡＲＥ、ＤＲＩＶＥ数 据 库 的 眼

底图像作为实验数据．通过对ＲＧＢ眼底图像绿色、
红色、蓝色通道图像对比，发现绿色通道具有较多的

血管信息和较高的对比度，因此取眼底图像的绿色

通道图像作为血管分割的实验数据．为使分割更为

精确，采用文献［３０］中 的 ＧＡＣ模 型 自 动 获 取 每 个

眼底视网膜图像“掩模”，并对眼底视网膜图像做边

缘扩展；然后估计眼底视网膜图像背景，并与原图像

做减法运算和灰度值拉伸，获得灰度值在一个固定

范围视网膜血管增强图像．
２．１　获取视网膜掩模

取绿色通道图像Ｉ，然后利用文献［３０］的ＧＡＣ
模型获得视网膜“掩模”．因为曲线可在内力和基于

梯度信息的 外 力 作 用 下 自 动 向 视 网 膜 真 实 边 界 逼

近，因此可以自动获得高精度的视网膜“掩模”，这将

有利于做视网膜边界扩展，且在后续使用卷积与减

法运算增强血管图像时，能够获得更加光滑的视网

膜图像边界．
图１展示了 ＨＲＦ数 据 库 正 常 人 的 第１２＿ｈ个

眼底图 像 视 网 膜“掩 模”的 获 取 过 程，图 像 尺 寸 从
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２３３６×３５０４降 维 到１１７６×１７５２像 素．（ａ）、（ｂ）、
（ｃ）、（ｄ）分别表示绿色通道图像、分割初始化、分割

结果、“掩模”．（ｅ）、（ｆ）分 别 表 示（ｂ）、（ｅ）图 像 中 白

色小方框部分的细节对比．

图１　使用ＧＡＣ模型自动获取视网膜“掩模”

２．２　血管图像增强

视网膜图像因为噪声和光照变化使血管图像对

比度较低，影响血管分割算法的性能．这里对视网膜

图像作边缘扩展、血管中心亮线消除、背景估计、灰

度拉伸等处理，从而增强视网 膜 血 管 图 像．对 ＨＲＦ
数据 集，视 网 膜 图 像 统 一 从２３３６×３５０４降 维 到

１１７６×１７５２像素，其中血管中心亮线直径在３个像

素左右，因此背 景 估 计 时 的 高 斯 模 板 尺 寸 为１００×
１００，血管中 心 亮 线 消 除 时 形 态 学 算 子 模 板 尺 寸 为

５×５；这里对ＳＴＡＲＥ、ＤＲＩＶＥ数据集，高 斯 模 板 尺

寸为５０×５０，形态学算子模板尺寸为３×３．血管增

强具体步骤如下：
（１）利用上面获得的视网膜“掩模”信息，对图１

（ａ）做基于镜像对称的边缘扩展，边缘扩展的尺寸等

于（２）中的高斯模板尺寸．接着使用板尺寸为５×５
形态学算子，对图像作开运算，消除血管中心亮线，
防止含有区 域 能 量 拟 合 项 的 水 平 集 模 型 产 生 误 分

割．ＩＥｘｔｅｎ是消除了血管中心亮线的视网膜边 缘 之 后

的扩展图像，如图２（ａ）．
（２）构建尺寸为１００×１００的高斯模板，对图像

ＩＥｘｔｅｎ做卷积运 算，估 计 视 网 膜 图 像 背 景ＩＢａｃｋｇ，并 分

别与原图像、“掩模”做减法和点乘运算，从而获得增

强的视网膜血管图像Ｉｅｎｈａｎｃｅ．
（３）把 图 像Ｉｅｎｈａｎｃｅ的 灰 度 值 线 性 拉 伸 到［０，

２５５］，获得图 像ＩＧｒａｙＳ．对 血 管 增 强 后 图 像 做 灰 度 拉

伸是因为包含区域能量拟合项的水平模型，在能量

函数最小化迭代求解过程中，能量并不趋于零，因此

目标和背景 灰 度 值 的 差 需 在 一 个 较 大 的 动 态 水 平

值上．

本文血管增强方法不同于文献［１５］．本文在对

视网膜做边缘扩展基础上采用高斯卷积估计视网膜

背景，获得了一个背景更加均匀的血管增强图像，是
因为边缘扩展能够消除视网膜原始边界处的灰度突

变．下面图２展示了使用本文方法对第１２＿ｈ眼底图

像的视网膜血管增强过程，（ａ）、（ｂ）、（ｃ）、（ｄ）分别表

示视网膜边缘扩展、视网膜背景估计、血管增强、灰

度值拉伸的结果．从图（ｃ）和（ｄ）可以看出，视网膜血

管图像得到增强，黄斑中心和视盘中心灰度值的剧

烈变化得到抑制．

图２　视网膜血管图像增强

３　视网膜血管分割方法

本文在分析 Ｈｅｓｓｉａｎ矩 阵 各 向 异 性 及 特 征 值、
特征向量的基础上，改进血管响应函数，利用血管响

应函数和阈值得到血管的粗分割图像，并以此信息

初始化水平集函数和构建形状先验项等，它克服了

水平集模型对初始化敏感以及区域能量拟合项对噪

声敏感的问 题．此 外，利 用 连 通 域 面 积Ａｒｅａ和 宽、
高（Ｗ，Ｈ）构建几何算子，消除水平集模型分割结果

中的病灶和连通域面积较小的伪影，获得最终的视

网膜血管分割图像．
３．１　初步估计视网膜血管

３．１．１　Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵的几何意义分析

一阶导 数 和 二 阶 导 数 能 够 描 述 物 体 局 部 的 特

征变化，因此在基于偏微分方程的数值图像处理上常

用于构建能量驱动项和特征描述项等．例如，可用含

一、二阶导数的梯度构建水平集模型边缘项的方向指

示函数，可用二阶导数描述线状、管状等物体特征．
考虑 到 眼 底 视 网 膜 血 管 图 像 恰 好 呈 现 出 一

种管状结构，对 此 本 文 引 入 由 二 阶 偏 导 数 构 建 的
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Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵．又因为数值图像常存在噪声和伪影，
一般将原图像与尺度为σ的高斯函数的二阶偏导数

做卷积 运 算 得 到 Ｈｅｓｓｉａｎ矩 阵．Ｈｅｓｓｉａｎ矩 阵 的 定

义如下：

Ｈ（ｘ，ｙ）＝ＩＧｒａｙＳ×

２　Ｇσ（ｘ，ｙ）
ｙ２

２　Ｇσ（ｘ，ｙ）
ｘｙ

２　Ｇσ（ｘ，ｙ）
ｙｘ

２　Ｇσ（ｘ，ｙ）
ｙ

熿

燀

燄

燅
２

（１）

二维 Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵为实对称矩阵，有两 个 特 征

值λ１和λ２．假设在视网膜血管图像中，λ１对应的特征

向量表示血管的走向，λ２对 应 的 特 征 向 量 表 示 与 血

管走向垂直 的 方 向，那 么 如 果 λ１  λ２ ，即 表 示

在血管上的 一 点（ｘ，ｙ），其 走 向 方 向 的 曲 率 远 远 小

于走向垂直方向的曲率，如图３．而在非血管的背景

区域，因为无 明 显 的 管 状 结 构，各 点 上 的 特 征 值 有

λ１ ≈ λ２ ，若 λ１ ≈ λ２ ０，那么表示此点与周

围点存在明显的灰度值变化（为噪声点或者病灶）；
若λ１≈λ２≈０，那么表示此点与周围点不存在明显的

灰度值变化．λ２＜０表示血管比背景亮（为凸），λ２＞０
表示血管比背景暗（为凹）．本文的视网膜血管图像，
应取λ２＞０．

图３　血管上的特征值描述

３．１．２　构建血管响应函数

根据 Ｈｅｓｓｉａｎ矩 阵 对 图 像 不 同 点（ｘ，ｙ）的 特

征值 描 述，就 可 构 建 用 以 区 别 血 管 与 背 景 的 描 述

算子．Ｆｒａｎｇｉ等人［８］提出使用“脊选评分”（Ｒｉｄｇｎｅｓｓ
ｓｃｏｒｅ）１／Ｒβ＝λ２／λ１描述血 管，以 及 用 Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵

的Ｆ范数去除背景和微弱信号的影响．二阶 Ｈｅｓｓｉａｎ
矩阵的Ｆ范数定义如下：

Ｓ＝ Ｈ Ｆ＝ ∑
２

ｉ＝１
λ２槡 ｉ （２）

因为背景中非噪声点灰度值在相互垂直的两个

方向都不存 在 突 变，λｉ≈０，ｉ＝１，２，Ｆ范 数 和Ｒβ较

小．而在血管上因 λ１  λ２ 和 λ２ ＞０，Ｆ范 数 和

Ｒβ都较大，因 此 可 成 功 划 分 血 管 与 背 景．但 在 噪 声

点 λ１ ≈ λ２ ０，Ｒβ虽 依 然 较 小，但Ｆ范 数 较 大，
因此难免产生错误的血管响应．对此本文构建了一

种新的血管描述算子，这里定义为Ｊ．
Ｊ＝（λ１ － λ２ ）２（λ１ ＋ λ２ ）２ （３）

因此，当 点（ｘ，ｙ）在 血 管 上 时，因 λ１  λ２ ，

所以Ｊ较大．
当点（ｘ，ｙ）在噪声或背景上时，因 λ１ ≈ λ２ ，

所以Ｊ较小．
根据以上性质，本文构造血管响应函数νσ（ｘ，ｙ）

用以区分血管与背景，从而初步估计眼底视网膜血

管图像．νσ（ｘ，ｙ）定义如下：

νσ（ｘ，ｙ）＝
０， λ２＜０

１－ｅｘｐ －
Ｒ２β
２β（ ）（ ）２ １－ｅｘｐ －

Ｊ
Ｊ槡

烄

烆

烌

烎

烄

烆

烌

烎ｍａｘ

，λ２烅
烄

烆
０
（４）

其中β是尺寸参数，通常取β＝０．５，σ是高斯核函数

尺寸，Ｊｍａｘ是Ｊ的 最 大 值．这 样 式（４）能 最 大 化 血 管

像素的响应，使血管响应函数νσ（ｘ，ｙ）→１，而在非

血管背景平坦区域上使血管响应函数νσ（ｘ，ｙ）→０，
即νσ（ｘ，ｙ）∈［０，１］，这是本文血管相应函数与文献

［８］的区别，如图４（ａ）和（ｂ）．因 为 眼 底 视 网 膜 血 管

图像尺寸不一，因此需在多尺度下计算血管响应函

数νσ（ｘ，ｙ），最后取各尺度下的最大响应值，其定义

如下：

ν（ｘ，ｙ）＝ ｍａｘ
σｍｉｎσσｍａｘ

νσ（ｘ，ｙ） （５）

其中σｍｉｎ和σｍａｘ为感兴趣的 眼 底 视 网 膜 血 管 的 最 小

和最大尺寸．对ＨＲＦ数据集σ∈［１，１１］，对ＨＲＦ数

据集ＳＴＡＲＥ和ＤＲＩＶＥ数据集σ∈［１，７］，步长为２．
通过式（４）和（５）就 能 够 在 增 强 后 的 图 像ＩＧｒａｙＳ上 计

算ν（ｘ，ｙ），获得血管响应图像ＩＲｅｓｐ．

图４　血管响应函数响应结果

根据νσ（ｘ，ｙ）∈［０，１］，对图像ＩＲｅｓｐ进行二值化．
取较小的阈值ｃ１＝０．０００　０１获得二值化图像Ｉ１Ｂｉｎａｒｙ，
作为水平集函数φ的初始化，如图４（ｃ）．取略大的

阈值ｃ２＝０．０００１获 得 二 值 化 图 像Ｉ２Ｂｉｎａｒｙ，并 使 用 尺

寸为２×２的模板对Ｉ２Ｂｉｎａｒｙ作开运算和删除连通域面

积小于１００的 伪 影（参 考 文 献［１４］），得 二 值 图 像

ＩＢ，如图４（ｄ）．这 样 能 使 初 始 化 中 包 含 更 多 的 血 管
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信息，在使用ＩＢ构建形状约束时含有较少的非血管

结构，从而提高模型的抗噪能力和血管分割精度．
３．２　建立视网膜血管分割的水平集模型

使用视网膜血管粗分割结果，就可构建一个包

含区域能量拟合项、形状约束项、正则项、长度惩罚

项、面积约束项的水平集模型．其中，区域能量拟合

项具有局部区域数据拟合能力，它可克服背景与血

管存在灰度值交叉的问题，保证相邻血管、血管交叉

处和微血管处的正确分割；形状约束项和面积约束

项可克服区域能量拟合项噪声敏感的问题；正则惩

罚项可使水平集函数在演变过程中具有正则性，保

证水平集函数在演变过程中获得精确的数字解；长

度惩罚项可使分割轮廓曲线具有光滑性．本文利用

区域能量拟合项、形状约束项、正则项、长度惩罚项、
面积约束项的相互作用，完成在血管相邻处、血管交

叉处和微血管处的正确分割，同时克服噪声干扰．其
能量模型定义如下：

Ｅ（，ｆ１，ｆ２）＝ＥＲ（，ｆ１，ｆ２）＋ηＥＳ（）＋　

μＰＲ（）＋νＬＰ（）＋γＡＲ（） （６）
其中式（６）的右边分别为局部区域能量拟合项、形状

约束项、水平集函数正则性维持项、长度惩罚项、面

积约束项．η，μ，ν，γ为权重系数．
３．２．１　区域能量拟合项

ＲＳＦ两项水平集模型利用曲线内、外部两个函

数ｆｉ（ｘ），ｉ＝１，２进行局部区域灰度值拟合，其局部

能力主要通过高斯核函数ｋσ（ｘ－ｙ）加以限制．以ｙ
为中心，当ｘ逐渐远离ｙ 时，表示ｘ点 能 量 拟 合 权

重越小，因此可克服视网膜血管与背景存在灰度值

交叉的问题，从而引导分割曲线向血管边缘逼近．
区域能量拟合项定义如下：

ＥＲ（，ｆ１，ｆ２）＝

∑
２

ｉ＝１
βｉ∫∫ｋσ（ｘ－ｙ）Ｉ（ｙ）－ｆｉ（ｘ）２　Ｍε

ｉ（（ｙ））ｄ（ ）ｙ　ｄｘ
（７）

其中σ为高斯核尺寸参数，βｉ，ｉ＝１，２为区域能量拟

合项权重系 数，为Ｌｉｐｓｃｈｉｔｚ水 平 集 函 数，Ｍεｉ（），

ｉ＝１，２为 区 域 函 数，表 示 曲 线 内 部 和 外 部．定 义

Ｍε１（）＝Ｈε（），Ｍε２（）＝１－Ｈε（）．Ｈε（）为具有

正则性的Ｈｅａｖｉｓｉｄｅ函数，其导数为Ｄｉｒａｃ函数δε（）．

Ｈε（）＝１２ １＋
２
πａｒｃｔａｎ

（ ）（ ）ε
（８）

δε（）＝
１
π

ε
ε２＋２

（９）

其中ε为尺寸参数，一般取ε＝１．
针对视网膜血管分割，本文取３．１．２节中Ｉ１Ｂｉｎａｒｙ

作为 水 平 集 函 数 的 初 始 化 信 息，即（ｘ，ｙ，０）＝

２（１－２Ｉ１Ｂｉｎａｒｙ）．
３．２．２　形状约束项

基于区域能量拟合项ＥＲ（，ｆ１，ｆ２）的视网膜血

管分割对噪声敏感，易把部分非血管的噪声区域错

分割为血管，造成精度丢失．为克服区域能量拟合项

的不足，本文利用３．１．２节获得二值图像ＩＢ构建视

网膜血管的形状约束项．
首先 根 据 二 值 血 管 图 像ＩＢ初 始 化 如 下 水 平 集

函数：

（ｘ，ｙ，０）＝
２， ＩＢ＝０
－２，ＩＢ≠｛ ０

（１０）

然后使用ＧＡＣ模 型［３０］或ＲＳＦ模 型［３２］控 制 轮

廓曲 线Ｃ 的 演 变，在 时 刻ｔ＊ 获 得 符 号 距 离 函 数

φ（ｘ，ｔ＊）表示视网膜血管形状：

φ（ｘ，ｔ＊）＝
ｄ（ｘ，Ｃ）， ｘ∈Ｃｏｕｔｓｉｄｅ
０， ｘ∈Ｃ
－ｄ（ｘ，Ｃ）， ｘ∈Ｃ
烅
烄

烆 ｉｎｓｉｄｅ

（１１）

其中，ｄ（ｘ，Ｃ）表示视网膜图像中点ｘ到轮廓曲线Ｃ
的Ｅｕｃｌｉｄｅａｎ距 离，ｘ∈Ｃｏｕｔｓｉｄｅ表 示 点 在 轮 廓 线Ｃ外

面，ｘ∈Ｃｉｎｓｉｄｅ表示 点 在 轮 廓 线Ｃ内 部，ｘ∈Ｃ表 示 点

在轮廓线Ｃ上．
在水平集分割模型中，通过最小化能量表达式控

制轮廓曲线Ｃ朝目标边缘演化．因此，可令φ（ｘ，ｔ＊）
表示视网膜血 管 先 验 形 状，构 建 关 于 水 平 集 函 数
和φ（ｘ，ｔ＊）的能量泛函表达式ＥＳ（）．

形状约束项能量表达式ＥＳ（φ）定义为

ＥＳ（）＝∫Ω
Ｈε（）－Ｈε（φ）

２ｄｘ （１２）

在最小化能量泛函过程中，当视网膜血管分割

轮廓曲线偏离形状约束先验时就会受到惩罚，偏离

距离越大惩罚越大，从而克服区域能量拟合项对噪

声的敏感．
３．２．３　其它能量项

水平集函数在进化过程中必须始终具有正则

性，这种正则性要求水平集函数不能太平坦或者太

陡（至少在零水平集附近），才能保证水平集函数平

稳地进化，从而控制轮廓曲线Ｃ逐渐逼近目标的边

缘，获得精确的数值解．因此本文引入文献［２１］中的

水平集正则化项ＰＲ（），其定义如下：

ＰＲ（）＝１２∫Ω
（ －１）２ｄｘ （１３）

在能量最小化求解过程中，为使轮廓曲线Ｃ尽可

能的短和光滑，以及消除由视网膜图像中的噪声和病

灶引起的局部最小值问题，还需在能量表达式中，添
加轮廓曲线Ｃ的长度惩罚项ＬＰ（），其定义如下：

ＬＰ（）＝∫Ω
Ｈε（）ｄｘ （１４）
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为进一步克服视网膜血管图像噪声和病灶引起

的误分割，本 文 利 用 二 值 图 像ＩＢ点 乘 预 处 理 图 像

ＩＧｒａｙＳ，获得血管图 像ＩＲｅａ．然 后 对ＩＲｅａ高 斯 卷 积 求 一

阶偏导，获得 梯 度 图 像ＩＲｅａ．以 此 构 建 融 合 血 管 边

缘梯度信息的 加 权 面 积 约 束 项ＡＲ（）．图 像ＩＲｅａ和

ＩＲｅａ如图５（ａ）和（ｂ）所示．

图５　血管和血管的梯度图像

加权面积约束项ＡＲ（）的定义如下：

ＡＲ（）＝∫Ω
ｇ（１－Ｈε（））ｄｘ （１５）

其中ｇ＝１／（１＋ Ｇ×ＩＲｅａ ２）为 非 负 单 调 递 减 函

数，Ｇ为高斯函数．根据式（１５）的定义，在非血管的

背景区域ｇ＝１，面积约 束 项 具 有 一 个 较 大 的 惩 罚，
而在血管附近ｇ→０，面积约束项只获得一个较小的

惩罚．
３．３　移除病灶和伪影

在 ＨＲＦ、ＳＴＡＲＥ、ＤＲＩＶＥ数据库上，使用本文

的水平集模型分割出的视网膜血管图像仍然含有部

分连通域面积较小的伪影和病灶．这里构建８连通

域模板标记水平集分割结果，从而获得每个连通域

的面积Ａｒｅａ和宽、高（Ｗ，Ｈ）信息．如果一个连通域

的像素是非血管像素，那么它的连通域的宽高应相

近，且连通域面积和宽高乘积大小相近，反之，若是

血管像 素，那 么 是 狭 长 状．因 此Ｗ／Ｈ 和Ｗ×Ｈ 必

须同时满足以下两个性质：
（１）０．４＜Ｗ／Ｈ＜２．５；
（２）Ｗ×Ｈ＜３．５Ａｒｅａ；
这里同时定义８连通域面积小于３０为伪影；
（３）Ａｒｅａ＜３０．
利用几何算子１～算子３能够移除伪影和部分

病灶，提高视网膜血管的分割精度，其结果将在实验

５．３给予展示．

４　能量函数求解和参数设置

４．１　能量函数求解

本文使用标准梯度下降流法求解能量函数．首

先固定 水 平 集 函 数，最 小 化 关 于 变 量ｆｉ（ｘ），ｉ＝
１，２的能量函数Ｅ（，ｆ１，ｆ２）．因此获得拟合函数值

ｆｉ（ｘ），ｉ＝１，２可 通 过 计 算 满 足 如 下 关 系 的 欧 拉

方程：

∫ｋσ（ｘ－ｘ）（Ｉ（ｙ）－ｆｉ（ｘ））Ｍεｉ（（ｙ））ｄｙ＝０（１６）
求解式（１６）可以获得

ｆｉ（ｘ）＝
ｋσ（ｘ）×［Ｍ

ε
ｉ（（ｘ））Ｉ（ｘ）］

ｋσ（ｘ）×Ｍ
ε
ｉ（（ｘ））

，ｉ＝１，２（１７）

然后固定ｆｉ（ｘ），ｉ＝１，２，最小化关于变量能

量函数Ｅ（ｆ１，ｆ２）．能量函数最小化求 解 可 用 如 下

水平集函数的梯度下降


ｔ＝－δ

ε（）（β１ｅ１－β２ｅ２）＋γｇδ
ε（）＋

νδε（）ｄｉｖ

（ ）

－

２ηδ
ε（）（Ｈε（）－Ｈε（φ））＋

μｄｉｖ （ －１）

（ ）

（１８）

其中δε（）是来至式（９）的Ｄｉｒａｃ　ｄｅｌｔａ函数．ｅｉ是满

足如下性质表达式：

ｅｉ（ｘ）＝∫ｋσ（ｘ－ｙ）Ｉ（ｘ）－ｆｉ（ｙ）２ｄｙ，ｉ＝１，２（１９）

因水平集正则项ＰＲ（）在能量最小化过程中有

自动驱使  →１的性质，所 以 可 对 式（１８）左、右

边分别采用前向差分和中心差分的数值离散化方案

求解．
前向差分：


ｔ

ｎ

ｉ
≈
ｎ＋１ｉ －ｎｉ
Δｔ

··＝Ｄ（＋）
ｔ 

ｎ
ｉ （２０）

中心差分：


ｘ

ｎ

ｉ
≈
ｎｉ＋１－

ｎ
ｉ－１

２Δｘ
··＝Ｄ（０）

ｘ
ｎ
ｉ


ｙ

ｎ

ｊ
≈
ｎｊ＋１－

ｎ
ｊ－１

２Δｙ
··＝Ｄ（０）

ｙ
ｎ

烅

烄

烆
ｊ

（２１）

４．２　参数设置

通过血管增强和灰度值拉伸等数值图像处理方

法获得的视网膜图像ＩＧｒａｙＳ依然存在噪声和病灶，在

各能量项权重系数都设为固定值情况下，不同的噪

声水平和病灶量决定血管分割有不同的精度和时间

开销，这就意味着固定的权重系数设置不能适应分

割所有的视网膜血管图像．虽然可采用高斯卷积等

滤波方案进一步平滑图像ＩＧｒａｙＳ，但会同时模糊视网

膜的微血管，造成对微血管的分割不足，引起分割精

度丢失．
为获得满意的血管分割结果和固定时间开销，

本文首先利 用 视 网 膜 血 管 图 像ＩＧｒａｙＳ与３．２．３节 中

ＩＲｅａ图像做减法运算，获得粗略去除血管信息的视网
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膜背景图像ＩＲｖｂ，如图６中的黑色线条表示 血 管 信

息已被粗略移除．计算ＩＲｖｂ的方差ｓ２，利用方差信息

设置长度惩罚项、面积约束项、形状约束项的权重系

数，从而固定水平集模型分割视网膜血管的迭代次

数为４０次，以及提高本文算法在不同数据库上的适

应性．

图６　不含血管的背景图像

长度惩罚项系数：

ν＝ｍｓ （２２）
面积约束项系数：

γ＝ｎｌｏｇａｓ （２３）
形状约束项系数：

η＝ｌｓ
２ （２４）

式（２２）和式（２３）惩罚系数不易过大，特别是面

积约束像系数，它必须是一个缓慢变化的值，否则会

惩罚过度，引起分割精度丢失；形状约束项用于克服

数据项对噪声和病灶敏感的问题，因此需要一个较

大的值．这样在血管分割时既可克服噪声和病灶等

因素干扰，又能固定时间开销．根据大量实验，本文

中ｍ、ｎ、ａ、ｌ分别为５、１、７、１．

５　实验结果与分析

实验时使 用 的 仿 真 平 台 为 Ｍａｔｌａｂ　Ｒ２０１２ｂ，计

算机 配 置 为Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ７－３７７０ＣＰＵ＠
３．４０ＧＨｚ，８．００ＧＢ内存，６４－ｂｉｔ　Ｏｐｅｒａｔｉｎｇ　Ｓｙｓｔｅｍ．
本文采用中心差分和前向差分对水平集模型进行离

散化数字求解，所以必须满足ｔμ＜１／４
［３１］，这样才能

保证水平集演变稳定，因此在所有的血管分割实验

中，时间步长ｔ＝０．１，正则化项系数μ＝１．区域能量

拟合项系数β１＝β２＝１，长度惩罚项、面积约束项、形
状约束项分别 按 照 式（２２）～（２４）设 置 系 数ν，γ，η．
分割一个视网 膜 血 管 图 像 的 时 耗：在 ＨＲＦ数 据 库

上是１ｍｉｎ左右，在ＳＴＡＲＥ和ＤＲＩＶＥ上约２０ｓ．
为证 明 本 文 算 法 的 血 管 分 割 性 能，分 别 在

ＨＲＦ、ＳＴＡＲＥ、ＤＲＩＶＥ数据库上进行大量的血管分

割实验 仿 真．其 中，ＨＲＦ（Ｈｉｇｈ－Ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ　Ｆｕｎｄｕｓ
ｉｍａｇｅ　ｄａｔａｂａｓｅ）于２０１３年由捷克Ｂｒｎｏ科技大学和

Ｅｒｌａｎｇｅｎ－Ｎｕｒｅｍｂｅｇ大学合 作 公 开 发 布，分 别 包 括

１５名健康人、糖 尿 病 和 青 光 眼 患 者 眼 底 图 像，图 像

尺寸２３３６×３５０４，在血管分割时统一降维到１１７６×
１７５２ 像 素；ＳＴＡＲＥ（Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ　Ａｎａｌｙｓｉｓ　ｏｆ　ｔｈｅ
Ｒｅｔｉｎａ）于１９７５年 由 Ｍｉｃｈａｅｌ　Ｇｏｌｄｂａｕｍ 建 立，在

２０００年公开，它分别包括１０幅有病变的眼底图像和

１０没病变的眼底图像，图 像 尺 寸６０５×７００；ＤＲＩＶＥ
（Ｄｉｇｉｔａｌ　Ｒｅｔｉｎａｌ　Ｉｍａｇｅｓ　ｆｏｒ　Ｖｅｓｓｅｌ　Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ）于

２００４年由Ｎｉｅｍｅｉｊｅｒ团 队 建 立，分 别 包 括７幅 有 糖

尿病视网膜病变的眼底图像和３３幅没糖尿病视网

膜病变的眼底图像，它给出了２０幅手动血管分割金

标准结果，图像尺寸７６８×５８４．此外，在血管分割实

验中取包含较多血管信息和较高的对比度的绿色通

道图像作为血管分割图像．
５．１　视网膜血管增强算法对比

本文对视网膜图像进行了边缘扩展，且采用模

板为１００×１００的高斯卷积模糊视网膜血管图像，它
等价于使用线性扩散模型．下 面 图７（ａ）和（ｂ）展 示

了文献［１５］和本文的视网膜血管增强结果，可从白

色线之间的区域及局部放大图（ｃ）和（ｄ）看出，本文

算法获得的视网膜增强图像边界灰度值更加均匀和

平滑．此外，选用在４．２节中粗略去除血管信息的视

网膜背景图像ＩＲｖｂ的方差ｓ２作为度量背景平滑性和

噪声水平的评 价 因 子．实 验 数 据 使 用 ＨＲＦ数 据 库

的眼底图像，结果展示在下面表１中．ＨＲＦ＿ｈｅａｌｔｈｙ
和 ＨＲＦ＿ｄｉａｂｅｔｉｃ分 别 表 示 健 康 人 和 糖 尿 病 患 者，
“ｈ”和“ｄｒ”表示不同的眼底图像．

图７　血管增强结果对比

从下面表１可知，无论是健康人还是糖尿病患

者的眼底图像，本文算法获得的血管增强图像，其背

景灰度值间具有更小的方差，证明了本文获得的视

网膜血管增强图像噪声水平更低和更具有平滑性．
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表１　本文算法与文献［１５］获得的血管增强图像方差对比

ＨＲＦ＿ｈｅａｌｔｈｙ　 ０１＿ｈ　 ０３＿ｈ　 ０５＿ｈ　 ０７＿ｈ　 ０９＿ｈ
本文方法ｓ２　 ７１．９２４８　 ９５．０８５７５　８７．６１８８　５７．３８６０　５９．７６９２
文献［１５］ｓ２　 １０６．３３６９　１１２．８１０８　１５７．８５４９　９１．５５４７　１０１．１７５４
ＨＲＦ＿ｄｉａｂｅｔｉｃ　 ０１＿ｄｒ　 ０３＿ｄｒ　 ０５＿ｄｒ　 ０７＿ｄｒ　 ０９＿ｄｒ
本文方法ｓ２　 ７３．４８１８　１７５．９３２５　 ７０．３３８９　８２．４７０４　１３９．０１７９
文献［１５］ｓ２　 １７７．９２０９　２８４．７９９６　 ７７．３７２１　１６８．５３６８　１９１．３８０３

５．２　视网膜血管分割结果

这里 分 别 展 示 来 至 ＨＲＦ 数 据 库 的 健 康 人

（ＨＲＦ＿ｈｅａｌｔｈｙ）、糖 尿 病 患 者（ＨＲＦ＿ｄｉａｂｅｔｉｃ）和 青

光眼患者（ＨＲＦ＿ｇｌａｕｃｏｍａ）的第１２＿ｈ、０１＿ｄｒ、０６＿ｇ
个眼 底 图 像 的 分 割 结 果，如 图８，图 像 尺 寸 统 一 从

２３３６×３５０４降维到１１７６×１７５２像素．

图８　ＨＲＦ数据库的视网膜血管分割结果

图８展示了来至 ＨＲＦ数据的眼底视网膜血管

图像的分割结 果．其 中（ａ）、（ｄ）、（ｇ）分 别 表 示 健 康

人、糖 尿 病 患 者 和 青 光 眼 患 者 的 绿 色 通 道 图 像，

（ｂ）、（ｅ）、（ｈ）表示使用本文算法与之对应的自动分

割结果，（ｃ）、（ｆ）、（ｉ）是与之对应的某位专家的手动

分割结果（金标准）．从（ａ）、（ｂ）、（ｃ）可知本文算法能

最大限度地提取健康人的视网膜血管图像，分割结

果接近金标准．从（ｄ）、（ｅ）、（ｆ）可知，尽 管 糖 尿 病 患

者视网膜中有大量的病灶，但本文算法依然能较大

程度的克服病灶的干扰，降低误分割率，获得一个较

好的分割结果．从（ｇ）、（ｈ）、（ｉ）可知，尽管青 光 眼 患

者视网膜模糊，造成血管不够清晰（特别是微血管），

但从分割结 果（ｈ）可 知，依 然 获 得 一 个 较 好 的 分 割

结果．以上分割结果的定性展示证明了本文算法在

正常和病变视网膜血管图像分割上具有较强的鲁棒

性和较高的精度．
５．３　移除伪影和病灶

自动分割结果存在连通域面积较小的伪影和病

灶，假阳性值（ＦＰ）较高的问题，影响分割精度．这里

利用３．３节中的３个几何算子去移除伪影 与 病 灶．
图９展示了移除图８（ｂ）、（ｅ）、（ｈ）中的伪影和病灶，

获得最后的血管图像分割结果．

图９　移除伪影和病灶

从图９（ａ）、（ｂ）、（ｃ）可知，连通域面积较小的伪

影成功地被移除，获得了最终的分割结果（ｄ）、（ｅ）、
（ｆ）．特 别 是 糖 尿 病 患 者（ＨＲＦ＿ｄｉａｂｅｔｉｃ）的 眼 底 图

像，因为含有大量的病灶，即使包含区域能量拟合项

和形状约束项的水平集血管分割模型，也难以一次

性的排除病灶干扰．而从（ｂ）可知，通过３个几何算

子，大量病灶得以移除．这里证明了这３个几何算子

对移除连通域面积较小的伪影和病灶的有效性．
５．４　分割算法对比

为证明本文融合形状先验的水平集血管分割模

型的优越性，我们分别与多尺度血管增强滤波［８］、线
性检测［１４］、ＧＡＣ模型［３０］和Ｃ－Ｖ模 型［３６］做 对 比（这

里使用 Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵血管粗分割结果作为ＧＡＣ和

Ｃ－Ｖ模型水平集函数的初始化），最后展示了某位专

家手动分割的 金 标 准．实 验 数 据 使 用 ＨＲＦ数 据 库

健康人 的 第１２＿ｈ个２Ｄ眼 底 图 像，维 数 从２３３６×
３５０４降 维 到１１７６×１７５２像 素，且 把 不 同 算 法 得 到

的二值血管 图 像 点 乘 去 除 中 心 亮 线 的 绿 色 通 道 图

像，以此作为分割结果的比较，这样可清晰、直观地

看出分割出的视网膜血管尺寸是否偏大．图１０中，
第２、３列分 别 对 应 左 边 第１列 中 两 个 白 色 方 框 部

分，“暗色”的管状结构表示血管，“白色边缘”表示误

分割，白色字母“Ａ”、“Ｂ”和“Ｃ”分别表示相邻血管、
血管交叉位置和微血管．
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图１０　比较不同算法的视网膜血管分割结果
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从图１０第１列（ｄ）、（ｇ）、（ｊ）与（ｍ）比较可知，本
文方法比文献［１４］、文献［３０］、文献［３６］、分割出的

视网膜血管数量更多，与文献［８］分割出的血管数量

相近．但从（ｂ）和（ｃ）知，文献［８］基 于 Ｈｅｓｓｉａｎ矩 阵

和血管响应函数分割出的视网膜血管尺寸明显大于

血管 真 实 尺 寸，具 有 较 高 的 假 阳 性 值．白 色 字 母

“Ａ”、“Ｂ”和“Ｃ”展 示 了 不 同 算 法 在 相 邻 血 管 处、血

管交叉处和微血管处的分割性能．其中，从“Ａ”知除

本文算法和文献［１４］之外，文献［８］、文献［３０］、文献

［３６］均不 能 正 确 地 完 成 相 邻 血 管 的 分 割；从 图１０
（ｅ）中“Ｂ”知 文 献［１４］因 血 管 交 叉 处 的 血 管 尺 寸 接

近最大模板尺寸，致使分割出的血管产生断裂，文献

［８］、文献［３０］、文献［３６］在血管交叉处的凹陷位置

把大量的非血管像素误分割为血管像素，但本文算

法克服了在“Ｂ”处其它文献的不足；从“Ｃ”知对于微

血管结构，文献［１４］和文献［３６］无法完全检测出其

血管结构，其上图１０（ｅ）和（ｋ）展示了文献［１４］和文

献［３６］在“Ｃ”处 存 在 严 重 的 血 管 漏 检，而 从１０图

（ｎ）、（ｏ）可看出本文算法能够最大限度地检测出微

血管结构，且成功地克服了部分微血管易断裂问题．
与金标准（ｐ）、（ｑ）和（ｒ）比较可知，本文算法因同时

克服了在相邻血管处、血管交叉处和微血管处其它

算法的不足，使分割出的血管结构最接近金标准和

血管真实尺寸值．
５．５　不同算法分割结果的定量分析

为 进 一 步 证 明 本 文 算 法 的 视 网 膜 血 管 分 割 性

能，下面将在 ＨＲＦ和ＳＴＡＲＥ、ＤＲＩＶＥ数据库上进

行大规模的视网膜血管分割实验，并作定量分析．让
本文方法分别与文献［８］、文献［９］、文献［１４］、文献

［１５］、文献［１９］、文献［２０］、文献［２２］、文献［３０］和文

献［３６］算法 做 对 比，其 中 文 献［８］、文 献［１４］、文 献

［３０］和文献［３６］是作者本人编程实现，其它对比文

献是直接截取其论文结果．
这 里 定 义 如 下 几 个 视 网 膜 血 管 分 割 性 能 评 价

指标：
（１）敏 感 度（Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ，又 称 真 阳 性 率）．正 确

分割血管像素的总数与真实血管像素的总数之比．
（２）假阳性率（ＦＰＦ）．错分背景像素为血管像素

的总数与真实背景像素的总数之比．
（３）特异性（Ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ）．正确分割背景像素的

总数与真实背景像素的总数之比．
（４）准确率（Ａｃｃｕｒａｃｙ）．正确分割血管和背景像

素的总数之和与整个图像总像素之比．
（５）Ｆ－ｍｅａｓｕｒｅ：敏 感 度 与 精 确 率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）之

间的比率关系．
相应的计算公式定义如下：

Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＮ
（２５）

ＦＰＦ＝
ＦＰ

ＦＰ＋ＴＮ
（２６）

Ｓｐｅｃｉｆｉｔｙ＝
ＴＮ

ＴＮ＋ＦＰ
（２７）

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＰ
（２８）

Ａｃｃｕｒａｃｙ＝
ＴＰ＋ＴＮ

ＴＰ＋ＴＮ＋ＦＰ＋ＦＮ
（２９）

Ｆ－ｍｅａｓｕｒｅ＝２×Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ×
Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ
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其中ＴＰ，ＴＮ，ＦＰ，ＦＮ分别表示真阳性、真阴性、假阳

性、假阴性．真阳性（ＴＰ）：正确识别血管像素为血管

像素的数目．真 阴 性（ＴＮ）：正 确 识 别 非 血 管 像 素 为

非血管像素 的 数 目．假 阳 性（ＴＰ）：错 误 识 别 非 血 管

像素为血管像素的数目．假阴性（ＦＮ）：错误识别血

管像素为非血管像素的数目．视网膜血管分割结果

的定量分析如表２到表６所示，“－”表示相应的比

较文献中没有这项指标．

表２　ＨＲＦ＿ｈｅａｌｔｈｙ数据库视网膜血管分割结果

ＨＲＦ＿ｈｅａｌｔｈｙ　Ｍｅｔｈｏｄ　Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ　 ＦＰＦ　Ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ　Ａｃｃｕｒａｃｙ

１５个数据

文献［８］ ０．８１３９４７　０．０４５１８０　０．９５４７５３　０．９４１６３３
文献［１４］０．７８３９６７　０．０２８３３３　０．９７１６６７　０．９５２９３３
文献［３０］０．７６３８２０　０．０２６３０７　０．９７３６９３　０．９５４２６７
文献［３６］０．７５８５７３　０．０２２６００　０．９７７３４０　０．９５６７８７
本文方法 ０．７９４５４７　０．０２１１００　０．９７８９００　０．９６１８２０

表３　ＨＲＦ＿ｄｉａｂｅｔｉｃ数据库视网膜血管分割结果

ＨＲＦ＿ｄｉａｂｅｔｉｃ　Ｍｅｔｈｏｄ　Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ　 ＦＰＦ　Ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ　Ａｃｃｕｒａｃｙ

１５个数据

文献［８］ ０．７８６９２７　０．０６７７８０　０．９３２２２７　０．９２２３３３
文献［１４］０．７４２７００　０．０４５１３３　０．９５４８６７　０．９４１１００
文献［３０］０．７５８９４０　０．０４８４３２　０．９５１３８０　０．９３８１６０
文献［３６］０．８００６２３　０．０５７５５４　０．９４２４４６　０．９３２１５４
本文方法 ０．８１０６５３　０．０４８２０７　０．９５１７９３　０．９４２１４７

表４　ＨＲＦ＿ｇｌａｕｃｏｍａ数据库视网膜血管分割结果

ＨＲＦ＿ｇｌａｕｃｏｍａ　Ｍｅｔｈｏｄ　Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ　 ＦＰＦ　Ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ　Ａｃｃｕｒａｃｙ

１５个数据

文献［８］０．７９６６２７　０．０５１９８０　０．９４８０２０　０．９３７８６７
文献［１４］０．８１８１３３　０．０５１０３３　０．９４９０３３　０．９４０１００
文献［３０］０．７５３７８７　０．０３４７０７　０．９６５２９３　０．９５０９６０
文献［３６］０．７９４８００　０．０４０６６７　０．９５９５１３　０．９４７９４０
本文方法 ０．８１１７７３　０．０３３０５３　０．９６６９４７　０．９５６４１３
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表５　ＳＴＡＲＥ数据库视网膜血管分割结果

ＳＴＡＲＥ－
Ｄａｔａｂａｓｅ Ｍｅｔｈｏｄ　Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ　 ＦＰＦ　 Ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ　Ａｃｃｕｒａｃｙ

２０个数据

文献［８］ ０．７８２８７４　０．０５６７１１　０．９４３２８９　０．９３１８６３
文献［９］ ０．７０７１００ － ０．９７２９００　０．９３８８００

文献［１４］０．７０５１４５　０．０２９０３３　０．９７０９６５　０．９５２３９０
文献［１５］ － － － ０．９４５２００
文献［１９］ － － － ０．９５２１００
文献［２０］０．７５４４００ － ０．９８１９５０　０．９５２１００
文献［２２］０．７１８７００ － ０．９７６７００　０．９５０９００
文献［３０］０．７５８８８１　０．０４５３６３　０．９５４６２５　０．９３９２５６
文献［３６］０．７８４３２１　０．０３６２７４　０．９６３７２６　０．９４９８００
本文方法 ０．７９０８６０　０．０３７０２５　０．９６２９８０　０．９５０３４０

表６　ＤＲＩＶＥ数据库视网膜血管分割结果

ＤＲＩＶＥ－
Ｄａｔａｂａｓｅ Ｍｅｔｈｏｄ　Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ　 ＦＰＦ　 Ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ　Ａｃｃｕｒａｃｙ

２０个数据

文献［８］ ０．７５３５８５　０．０３４６０５　０．９６５１７５　０．９４７０２０
文献［９］ ０．７３１５００ － ０．９７２３００　０．９４７６００

文献［１４］０．７２３９９０　０．０２５７８０　０．９７４２１５　０．９５３２７５
文献［１５］ － － － ０．９５２６００
文献［１９］ － － － ０．９４６１００
文献［２０］０．７８４１５０ － ０．９７９９００　０．９５１２００
文献［２１］０．７３２７００ － ０．９７１５００　０．９３７５５０
文献［２２］０．７３５４００ － ０．９７８９００　０．９４７７００
文献［３０］０．７１０６７５　０．０３１２１５　０．９６８７８５　０．９４６６３０
文献［３６］０．７３４８１５　０．０２６７２０　０．９７３２８０　０．９５２７６５
本文方法 ０．７５３５３５　０．０２７６２０　０．９７２３８０　０．９５３５６５

表２到表６给出了不同算法在ＨＲＦ和ＳＴＡＲＥ、

ＤＲＩＶＥ数据库上不同视网膜的血管分割准确率．在

ＨＲＦ数据库上，从表２～表４可知本文算法在保证

较高敏感度和较低的假阳性率前提下，准确率高于

文献［８］、文献［１４］、文献［３０］、文 献［３６］．对 于 表２
的ＨＲＦ＿ｈｅａｌｔｈｙ数据，本文算法血管分割的敏感度、

准确率分别达到７９．４５４７％、９６．１８２０％；对于表３的

ＨＲＦ＿ｄｉａｂｅｔｉｃ数 据，本 文 算 法 血 管 分 割 的 敏 感 度、

准确 率 分 别 达 到８１．０６５３％、９４．２１４７％；对 于 表４
的 ＨＲＦ＿ｇｌａｕｃｏｍａ数 据，本 文 算 法 血 管 分 割 的 敏

感度、准 确 率 分 别 达 到８１．１７３３％、９５．６４１３％．在

ＳＴＡＲＥ数据 库 上，从 表５可 知 文 献［１４］的 准 确 率

虽然比本文算法、文献［８－９］、文献［１５］、文献［１９－２０］、

文献［２２］、文献［３０］和文献［３６］略高，但本文算法有

最高的敏感度，且比文献［１４］高了８．５６６１个百分点，

敏感度表示成功分割血管像素为血管像素的比率，因
此文献［１４］存在对 血 管 分 割 不 足．对 于ＳＴＡＲＥ数

据本文算法的血管分割的敏感度、准确率分别达到

７９．０８６０％、９５．０３４０％．在ＤＲＩＶＥ数据库上，从表６
可知本文算法明显优于文献［８－９］、文献［１４－１５］、文

献［２１］、文献［３０］和文 献［３６］，具有最高的准确率，

且敏感度和特异性与文献［２０］差距不大，假阳性率

也与文献［１４］相近，血管分割的敏感度、准确率分别

达到７５．３５３５％、９５．３５６５％．因 此 从 表２到 表６血

管分割指标 的 定 量 展 示 可 知，在 ＨＲＦ和ＳＴＡＲＥ、

ＤＲＩＶＥ数据库上本文算法优于其它血管分割算法，

另外本文算法可实现血管全自动分割，可见具有较

好的临床使用价值．
图１１给出了本文算法和其它算法的Ｆ－ｍｅａｓｕｒｅ

性能评价曲线，可从（ａ）、（ｂ）、（ｃ）看出，在 ＨＲＦ数据

库上，不论视网膜是否发生病变（糖尿病和青光眼），

本文的Ｆ－ｍｅａｓｕｒｅ曲线优越于文献［８］、文献［１４］、

文献［３０］、文 献［３６］．对 于 ＨＲＦ＿ｈｅａｌｔｈｙ数 据，

其Ｆ－ｍｅａｓｕｒｅ平均值分别为０．７９５４、０．７２８３、０．７５０８、

０．７５９１、０．７６５９；对 于 ＨＲＦ＿ｄｉａｂｅｔｉｃ 数 据，其

Ｆ－ｍｅａｓｕｒｅ平均 值 分 别 为０．６６６４、０．６０５２、０．６３７９、

０．６４５６、０．６００６；对 于 ＨＲＦ＿ｇｌａｕｃｏｍａ 数 据，其

Ｆ－ｍｅａｓｕｒｅ平均值分别为０．７２３４、０．６４８９、０．６６６１３、

０．６８６１、０．６８２６．从（ｄ）、（ｅ）可 以 看 出 在ＳＴＡＲＥ、

ＤＲＩＶＥ数据库上，本文的Ｆ－ｍｅａｓｕｒｅ曲线也优于文

献［８］、文献［１４］、文 献［３０］、文 献［３６］．在ＳＴＡＲＥ
数据 库 上，其 Ｆ－ｍｅａｓｕｒｅ平 均 值 分 别 为０．７２５１、

０．６７３５、０．７１１４、０．６６７９、０．７０４８．在ＤＲＩＶＥ数 据 库

上，其Ｆ－ｍｅａｓｕｒｅ平 均 值 分 别 为０．７３７７、０．７１３６、

０．７３３９、０．７０１５、０．７２７１．另外，从图１１（ｂ）和（ｄ）知，

５种血 管 分 割 算 法 的Ｆ－ｍｅａｓｕｒｅ波 动 都 较 大，这

是因为１５个 ＨＲＦ＿ｄｉａｂｅｔｉｃ数据全是由糖尿病的视

网膜数据，２０个ＳＴＡＲＥ数 据 中 有１０个 病 变 视 网

膜数据，两种数据库的病灶较多，致使分割算法的性

能都受 到 一 定 影 响．其 中ＳＴＡＲＥ数 据 的ｉｍ０００１、

ｉｍ０００２、ｉｍ００４４视 网 膜 具 有 较 严 重 的 硬 性 渗 出、

ｉｍ０００３具有较严重的软性渗出．

６　结　论

视网膜血管的定量和定性分析在医学临床上具

有重大的实际价值．但经典的 Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵［６］存 在

血管分割尺寸过宽、血管交叉处和相邻血管难分割

等问题，对此本文提出了融合形状先验的水平集眼

底图像血管分 割 算 法．首 先 利 用 Ｈｅｓｓｉａｎ矩 阵 对 血

管进行粗分割；然后截取不同阈值下的粗分割结果

初始化水平集函数、构建能量模型的形状约束项和

面积约束项的边缘函数；最后成功构建出包含区域

能量拟合信息和形状先验的视网膜血管分割模型．
本文也利用视网膜粗略的背景方差设置形状约束项、

９８６１７期 梁礼明等：融合形状先验的水平集眼底图像血管分割



图１１　不同算法的Ｆ－ｍｅａｓｕｒｅ性能评价曲线

面积约束项、长度惩罚项的权重系数，进一步克服图

像噪声和固定时间开销，并使用连通域面积和宽、高
信息构建相应算子去除伪影与病灶．本 文 视 网 膜 血

管分割算法分别在ＨＲＦ和ＳＴＡＲＥ、ＤＲＩＶＥ数据库

上进行了验证，其中在 ＨＲＦ＿ｈｅａｌｔｈｙ、ＨＲＦ＿ｄｉａｂｅｔｉｃ、

ＨＲＦ＿ｇｌａｕｃｏｍａ数据库上准确率分别达到９６．１８２％、

９４．２１４７％、９５．６４１３％；在ＳＴＡＲＥ、ＤＲＩＶＥ数 据 库

上（２０个视网膜数据，包含正常人、糖尿病、青光眼）

准确率达到９５．０３４％、９５．３５６５％．从实验结果的定

性分析和定量分析可知，本文的视网膜血管分割算

法比其它几种算法优越，因此本文算法在血管分割

上具有较强的临床应用价值．
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ｍｏｄｅｌｓ．Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｖｉｓｉｏｎ，１９８８，

１（４）：３２１－３３１

［２５］ Ｘｕ　Ｃ，Ｐｒｉｎｃｅ　Ｊ　Ｌ．Ｓｎａｋｅｓ，ｓｈａｐｅｓ，ａｎｄ　ｇｒａｄｉｅｎｔ　ｖｅｃｔｏｒ　ｆｌｏｗ．

ＩＥＥＥ　Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ　ｏｎ　Ｉｍａｇｅ　Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，１９９８，７（３）：３５９－

３６９

［２６］ Ｃｏｌｌｅｗｅｔ　Ｃ．Ｐｏｌａｒ　ｓｎａｋｅｓ：Ａ　ｆａｓｔ　ａｎｄ　ｒｏｂｕｓｔ　ｐａｒａｍｅｔｒｉｃ

ａｃｔｉｖｅ　ｃｏｎｔｏｕｒ　ｍｏｄｅｌ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　２００９　１６ｔｈ　ＩＥＥＥ

Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｉｍａｇｅ　Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ｃａｉｒｏ，Ｅｇｙｐｔ，

２００９：３０１３－３０１６

［２７］ Ｐｉｏｖａｎｏ　Ｊ，Ｒｏｕｓｓｏｎ　Ｍ，Ｐａｐａｄｏｐｏｕｌｏ　Ｔ．Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ　ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

ｏｆ　ｐｉｅｃｅｗｉｓｅ　ｓｍｏｏｔｈ　ｉｍａｇｅｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｓｃａｌｅ　Ｓｐａｃｅ　ａｎｄ　Ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ　Ｍｅｔｈｏｄｓ　ｉｎ

Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｖｉｓｉｏｎ．Ｉｓｃｈｉａ，Ｉｔａｌｙ，２００７：７０９－７２０

［２８］ Ｋｉｃｈｅｎａｓｓａｍｙ　Ｓ，Ｋｕｍａｒ　Ａ，Ｏｌｖｅｒ　Ｐ，ｅｔ　ａｌ．Ｇｒａｄｉｅｎｔ　ｆｌｏｗｓ

ａｎｄ　ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ　ａｃｔｉｖｅ　ｃｏｎｔｏｕｒ　ｍｏｄｅｌｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　ＩＥＥＥ

Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｖｉｓｉｏｎ．Ｃａｍｂｒｉｄｇｅ，

ＵＳＡ，１９９５：８１０－８１５

［２９］ Ｋｉｍｍｅｌ　Ｒ，Ａｍｉｒ　Ａ，Ｂｒｕｃｋｓｔｅｉｎ　Ａ　Ｍ．Ｆｉｎｄｉｎｇ　ｓｈｏｒｔｅｓｔ　ｐａｔｈｓ

ｏｎ　ｓｕｒｆａｃｅｓ　ｕｓｉｎｇ　ｌｅｖｅｌ　ｓｅｔｓ　ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ．ＩＥＥＥ　Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ

１９６１７期 梁礼明等：融合形状先验的水平集眼底图像血管分割



ｏｎ　Ｐａｔｔｅｒｎ　Ａｎａｌｙｓｉｓ　ａｎｄ　Ｍａｃｈｉｎｅ　Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，１９９５，１７（６）：

６３５－６４０
［３０］ Ｃａｓｅｌｌｅｓ　Ｖ，Ｋｉｍｍｅｌ　Ｒ，Ｓａｐｉｒｏ　Ｇ．Ｇｅｏｄｅｓｉｃ　ａｃｔｉｖｅ　ｃｏｎｔｏｕｒｓ．

Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｖｉｓｉｏｎ，１９９７，２２（１）：

６１－７９
［３１］ Ｌｉ　Ｃ，Ｘｕ　Ｃ，Ｇｕｉ　Ｃ，ｅｔ　ａｌ．Ｌｅｖｅｌ　ｓｅｔ　ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ　ｗｉｔｈｏｕｔ

ｒｅ－ｉｎｉｔｉａｌｉｚａｔｉｏｎ：Ａ　ｎｅｗ　ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ　ｆｏｒｍｕｌａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆ　ｔｈｅ　２００５ＩＥＥＥ　Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｓｏｃｉｅｔｙ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｃｏｍｐｕｔｅｒ

Ｖｉｓｉｏｎ　ａｎｄ　Ｐａｔｔｅｒｎ　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ （ＣＶＰＲ’０５）．Ｓａｎ　Ｄｉｅｇｏ，

ＵＳＡ，２００５：４３０－４３６
［３２］ Ｌｉ　Ｃ，Ｋａｏ　Ｃ　Ｙ，Ｇｏｒｅ　Ｊ　Ｃ，ｅｔ　ａｌ．Ｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｒｅｇｉｏｎ－ｓｃａｌａｂｌｅ

ｆｉｔｔｉｎｇ　ｅｎｅｒｇｙ　ｆｏｒ　ｉｍａｇｅ　ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ．ＩＥＥＥ　Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ　ｏｎ

Ｉｍａｇｅ　Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２００８，１７（１０）：１９４０－１９４９
［３３］ Ｌｉ　Ｃ，Ｋａｏ　Ｃ　Ｙ，Ｇｏｒｅ　Ｊ　Ｃ，ｅｔ　ａｌ．Ｉｍｐｌｉｃｉｔ　ａｃｔｉｖｅ　ｃｏｎｔｏｕｒｓ

ｄｒｉｖｅｎ　ｂｙ　ｌｏｃａｌ　ｂｉｎａｒｙ　ｆｉｔｔｉｎｇ　ｅｎｅｒｇｙ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　２００７

ＩＥＥＥ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｖｉｓｉｏｎ　ａｎｄ　Ｐａｔｔｅｒｎ　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．

Ｍｉｎｎｅａｐｏｌｉｓ，ＵＳＡ，２００７：１－７
［３４］ Ｌｉ　Ｃ，Ｗａｎｇ　Ｌ，Ｋａｏ　Ｃ　Ｙ，ｅｔ　ａｌ．Ｂｒａｉｎ　ＭＲ　ｉｍａｇｅ　ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

ｂｙ　ｍｉｎｉｍｉｚｉｎｇ　ｓｃａｌａｂｌｅ　ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ　ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ　ｆｉｔｔｉｎｇ　ｅｎｅｒｇｙ：Ａ

ｍｕｌｔｉｐｈａｓｅ　ｌｅｖｅｌ　ｓｅｔ　ａｐｐｒｏａｃｈ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

Ｓｏｃｉｅｔｙ　ｆｏｒ　Ｍａｇｎｅｔｉｃ　Ｒｅｓｏｎａｎｃｅ　ｉｎ　Ｍｅｄｉｃｉｎｅ．Ｏｎｔａｒｉｏ，Ｃａｎａｄａ，

２００８：５５６
［３５］ Ｖｅｓｅ　Ｌ　Ａ，Ｃｈａｎ　Ｔ　Ｆ．Ａ　ｍｕｌｔｉｐｈａｓｅ　ｌｅｖｅｌ　ｓｅｔ　ｆｒａｍｅｗｏｒｋ　ｆｏｒ

ｉｍａｇｅ　ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ　ｕｓｉｎｇ　ｔｈｅ　Ｍｕｍｆｏｒｄ　ａｎｄ　Ｓｈａｈ　ｍｏｄｅｌ．

Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｖｉｓｉｏｎ，２００２，５０（３）：

２７１－２９３
［３６］ Ｃｈａｎ　Ｔ　Ｆ，Ｖｅｓｅ　Ｌ　Ａ．Ａｃｔｉｖｅ　ｃｏｎｔｏｕｒｓ　ｗｉｔｈｏｕｔ　ｅｄｇｅｓ．ＩＥＥＥ

Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ　ｏｎ　Ｉｍａｇｅ　Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２００１，１０（２）：２６６－２７７
［３７］ Ｏｓｈｅｒ　Ｓ，Ｓｅｔｈｉａｎ　Ｊ　Ａ．Ｆｒｏｎｔｓ　ｐｒｏｐａｇａｔｉｎｇ　ｗｉｔｈ　ｃｕｒｖａｔｕｒｅ－

ｄｅｐｅｎｄｅｎｔ　ｓｐｅｅｄ： Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　Ｈａｍｉｌｔｏｎ－Ｊａｃｏｂｉ

ｆｏｒｍｕｌａｔｉｏｎｓ．Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ　Ｐｈｙｓｉｃｓ，１９８８，７９（１）：

１２－４９

ＬＩＡＮＧ　Ｌｉ－Ｍｉｎｇ，ｂｏｒｎ　ｉｎ　１９６７，

Ｍ．Ｓ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，Ｍ．Ｓ．ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ．Ｈｉｓ
ｃｕｒｒｅｎｔ　ｒｅｓｅａｒｃｈ　ｉｎｔｅｒｅｓｔｓ　ｉｎｃｌｕｄｅ　ｍｅｄｉｃａｌ
ｉｍａｇｅ　ａｎａｌｙｓｉｓ　ａｎｄ　ｃｏｍｐｕｔｅｒ　ｖｉｓｉｏｎ．

ＨＵＡＮＧ　Ｃｈａｏ－Ｌｉｎ，ｂｏｒｎ　ｉｎ　１９８９，Ｍ．Ｓ．Ｈｉｓ　ｒｅｓｅａｒｃｈ
ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ　ｉｓ　ｔｈｅ　ｐａｒｔｉａｌ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ　ｅｑｕａｔｉｏｎ　ｍｅｔｈｏｄ　ｏｆ　ｍｅｄｉｃａｌ
ｉｍａｇｅ　ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．

ＳＨＩ　Ｆｅｉ，ｂｏｒｎ　ｉｎ　１９８０，Ｐｈ．Ｄ．，ｌｅｃｔｕｒｅｒ．Ｈｅｒ　ｒｅｓｅａｒｃｈ

ｉｎｔｅｒｅｓｔｓ　ｉｎｃｌｕｄｅ　ｍｅｄｉｃａｌ　ｉｍａｇｅ　ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ　ａｎｄ　ａｎａｌｙｓｉｓ．
ＷＵ　Ｊｉａｎ，ｂｏｒｎ　ｉｎ　１９９１，Ｍ．Ｓ．Ｈｉｓ　ｒｅｓｅａｒｃｈ　ｉｎｔｅｒｅｓｔｓ

ｉｎｃｌｕｄｅ　ｃｏｍｐｕｔｅｒ　ｖｉｓｉｏｎ　ａｎｄ　ｍｅｄｉｃａｌ　ｉｍａｇｅ　ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．
ＪＩＡＮＧ　Ｈｏｎｇ－Ｊｉｕ，ｂｏｒｎ　ｉｎ　１９９３，Ｍ．Ｓ．Ｈｉｓ　ｍａｉｎ

ｒｅｓｅａｒｃｈ　ｉｎｔｅｒｅｓｔ　ｉｓ　ｍｅｄｉｃａｌ　ｉｍａｇｅ　ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｌｅｖｅｌ
ｓｅｔ．

ＣＨＥＮ　Ｘｉｎ－Ｊｉａｎ，ｂｏｒｎ　ｉｎ　１９７９，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，Ｐｈ．
Ｄ．ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ． Ｈｉｓ　ｒｅｓｅａｒｃｈ　ｉｎｔｅｒｅｓｔｓ　ｉｎｃｌｕｄｅ　ｐａｔｔｅｒｎ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ｍａｃｈｉｎｅ　ｌｅａｒｎｉｎｇ　ａｎｄ　ｍｅｄｉｃａｌ　ｉｍａｇｅ　ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
ａｎｄ　ａｎａｌｙｓｉｓ．

Ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ
Ｉｎ　ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌｏｇｙ，ｒｅｔｉｎａｌ　ｖｅｓｓｅｌ　ｌｅｓｉｏｎｓ　ｃａｎ　ｂｅ　ｃａｕｓｅｄ

ｂｙ　ｍａｎｙ　ｄｉｓｅａｓｅｓ，ｓｕｃｈ　ａｓ　ｇｌａｕｃｏｍａ，ｍａｃｕｌａｒ，ｈｙｐｅｒｔｅｎｓｉｏｎ，

ａｒｔｅｒｉｏｓｃｌｅｒｏｓｉｓ　ａｎｄ　ｄｉａｂｅｔｅｓ．Ｒｅｔｉｎａｌ　ｖｅｓｓｅｌ　ｉｍａｇｅｓ　ｃａｎ　ｂｅ
ａｃｈｉｅｖｅｄ　ｂｙ　ｄｉｇｉｔａｌ　ｉｍａｇｅ　ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ｔｈｅｙ　ｃａｎ　ｂｅ　ａｎａｌｙｓｅｄ

ｑｕａｌｉｔａｔｉｖｅｌｙ　ａｎｄ　ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅｌｙ　ｔｏ　ｈｅｌｐ　ｄｏｃｔｏｒｓ　ｄｉａｇｎｏｓｅ
ｉｌｌｎｅｓｓｅｓ　ａｎｄ　ｍａｋｅ　ｔｒｅａｔｍｅｎｔ　ｐｌａｎｓ．Ｔｈｕｓ，ｗｅ　ｃａｎ　ｒｅｄｕｃｅ　ｔｈｅ

ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｉｅｓ　ｏｆ　ｂｌｉｎｄｎｅｓｓ　ａｎｄ　ｒｅｔｉｎａｌ　ｌｅｓｉｏｎｓ　ｏｎ　ｐａｔｉｅｎｔｓ．２Ｄ
ｔｒｕｅ－ｃｏｌｏｒ　ｒｅｔｉｎａｌ　ｉｍａｇｅｓ　ｃａｎ　ｂｅ　ｆｅｔｃｈｅｄ　ｂｙ　ｆｕｎｄｕｓ　ｃａｍｅｒａｓ
ｄｉｒｅｃｔｌｙ．Ｔｈｅｓｅ　ｉｍａｇｅｓ　ｈａｖｅ　ａ　ｇｒｅａｔ　ｖａｌｕｅ　ｉｎ　ｍｅｄｉｃａｌ　ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ，

ｓｉｎｃｅ　ｍｉｃｒｏｖｅｓｓｅｌ　ａｎｄ　ｏｔｈｅｒ　ｌｅｓｉｏｎｓ　ｏｎ　ｔｈｅ　ｒｅｔｉｎａ　ｃａｎ　ｂｅ　ｃｌｅａｒｌｙ
ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ　ｏｎ　ｔｈｅｍ．

Ｒｅｔｉｎａｌ　ｖｅｓｓｅｌ　ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ　ｍｅｔｈｏｄｓ　ｈａｓ　ｇｒｅａｔｌｙ　ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ
ｉｎ　ｒｅｃｅｎｔ　ｙｅａｒｓ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｔｈｅｙ　ａｌｌ　ｈａｖｅ　ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ　ｄｉｓａｄｖａｎｔａｇｅｓ：
（１）Ｆｒａｃｔｕｒｅｄ　ｍｉｃｒｏｖｅｓｓｅｌ　ｉｎ　ｔｈｅ　ｒｅｓｕｌｔ．（２）Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
ｅｒｒｏｒ　ｏｆ　ｃｒｏｓｓｉｎｇ　ｖｅｓｓｅｌｓ．（３）Ｅｘｃｅｓｓｉｖｅｌｙ　ｈｕｇｅ　ｓｉｚｅ　ｏｆ　ｔｈｅ
ｖｅｓｓｅｌ　ｉｎ　ｔｈｅ　ｒｅｓｕｌｔ．（４）Ｌｅｓｓ　ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ　ｔｏ　ｔｈｅ　ｐａｔｈｏｌｏｇｉｃａｌ
ｒｅｔｉｎａ．

Ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｔｈｅ　ｃｕｒｒｅｎｔ　ｗｏｒｋ，ｗｅ　ｐｒｏｐｏｓｅ　ａ　ｒｅｔｉｎａｌ　ｖｅｓｓｅｌ
ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ　ｍｏｄｅｌ　ｕｓｉｎｇ　ｌｅｖｅｌ　ｓｅｔ　ｃｏｍｂｉｎｅｄ　ｗｉｔｈ　ｓｈａｐｅ　ｐｒｉｏｒｉ．

Ｈｅｓｓｉａｎ　ｍａｔｒｉｘ　ｉｓ　ｕｓｅｄ　ｔｏ　ｃｏｍｐｌｅｔｅ　ｔｈｅ　ｉｎｉｔｉａｌ　ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ，
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