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收稿日期：２０１７－０５－０５；在线出版日期：２０１７－１１－１６．本课题得到国家“九七三”重点基础研究发展计划项目（２０１４ＣＢ７４８６００）、国家自然科学基
金（８１３７１６２９，６１４０１２９３，６１４０１２９４，８１４０１４５１，８１４０１４７２，５１３６５０１７）、江苏省自然科学基金（ＢＫ２０１４００５２）、江西省自然科学基金资助项目
（２０１３２ＢＡＢ２０３０２０）、江西省教育厅科学技术研究重点项目（ＧＪＪ１７０４９１）资助．梁礼明，男，１９６７年生，硕士，教授，主要研究领域为机器学习与
医学图像分析．Ｅ－ｍａｉｌ：ｌｉａｎｇｌｍ６７＠１６３．ｃｏｍ．刘博文，男，１９９４年生，硕士，主要研究方向为机器学习与医学图像处理．杨海龙，男，１９９０年
生，硕士，高级工程师，主要研究方向为过电压识别与数字图像分割．石　霏，女，１９８０年生，博士，讲师，主要研究方向为医学图像处理及分析．
陈新建（通信作者），男，１９７９年生，博士，教授，主要研究领域为模式识别、机器学习和医学图像处理与分析．Ｅ－ｍａｉｌ：ｘｊｃｈｅｎ＠ｓｕｄａ．ｅｄｕ．ｃｎ．

基于多特征融合的有监督视网膜血管提取
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１）（江西理工大学电气工程与自动化学院　江西 赣州　３４１０００）
２）（国家电网广元供电公司　四川 广元　６２８０００）
３）（苏州大学电子信息学院　江苏 苏州　２１５００６）

摘　要　视网膜血管提取在眼科疾病的诊断和治疗中具有重要的临床价值，但由于其拓扑结构复杂与病灶噪声等
原因，现有的提取方法精度低、鲁棒性差．为此，该文提出了一种基于多特征融合的有监督学习的视网膜血管提取
方法．首先提取视网膜血管的线性特征、纹理特征、矩特征、方差特征和灰度特征等作为样本特征；然后通过随机森
林模型训练得到视网膜图像血管分类器，由随机森林算法初步提取血管；最后利用视网膜血管灰度分布信息和连
通域信息进行血管图像后处理，进一步去除初步提取结果中的伪影和病灶等非血管成分，获得最终的视网膜血管
分割图像．通过在ＤＲＩＶＥ和ＳＴＡＲＥ眼底图像数据库上的实验仿真可知，该文算法的敏感度分别为０．８３５４、

０．８４５２，准确率分别为９４．８３％、９５．３４％，总体指标优于已有的视网膜血管图像分割方法．

关键词　视网膜血管提取；特征提取；有监督学习；随机森林；血管图像后处理
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ｍｅｔｈｏｄ　ａｃｈｉｅｖｅｓ　ｔｈｅ　ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ　ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ：ｆｅａｔｕｒｅ　ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ　ｉｎ　ｔｈｉｓ　ｐａｐｅｒ　ｃｏｎｔａｉｎｓ　ｖａｓｃｕｌａｒ
ｇｅｏｍｅｔｒｙ，ｍｏｒｐｈｏｌｏｇｙ，ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ　ａｎｄ　ｓｔａｔｉｓｔｉｃ　ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ｗｈｉｃｈ　ｄｅｓｃｒｉｂｅｓ　ｒｅｔｉｎａｌ　ｖｅｓｓｅｌ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　ａｓ　ｍｕｃｈ　ａｓ　ｐｏｓｓｉｂｌｅ．Ｈｅａｌｔｈｙ　ａｎｄ　ｕｎｈｅａｌｔｈｙ　ｒｅｔｉｎａｌ　ｖｅｓｓｅｌ　ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ　ｗｅｒｅ　ｂｏｔｈ
ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ　ａｎｄ　ａｃｈｉｅｖｅｄ　ｈｉｇｈ　ａｃｃｕｒａｃｙ．Ｔｈｅ　ｖｅｓｓｅｌ　ｉｍａｇｅ　ｐｏｓｔ－ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ　ｍｅｔｈｏｄ　ｉｓ　ａｌｓｏ　ａｖａｉｌａｂｌｅ　ｉｎ
ｏｔｈｅｒ　ｖｅｓｓｅｌ　ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ　ｐｏｓｔ－ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ　ｒｅｔｉｎａｌ　ｖｅｓｓｅｌ　ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ；ｆｅａｔｕｒｅ　ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ；ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ　ｌｅａｒｎｉｎｇ；ｒａｎｄｏｍ　ｆｏｒｅｓｔ；

ｖｅｓｓｅｌ　ｉｍａｇｅ　ｐｏｓｔ－ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

１　引　言

视网膜血管病变能够反映青光眼、糖尿病、高血
压、动脉硬化、心血管疾病等全身性疾病［１］，通过对
视网膜血管的数量、角度、分支、曲度等参数的分析，
能够辅助医师诊断患者病情［２］．因此使用数字图像
处理技术提取视网膜血管，在疾病的诊断和治疗上
具有实际的临床价值．２Ｄ彩色眼底图像能够清晰
地、直观地反映视网膜血管结构和病灶［３］，而且能够
通过彩色眼底相机对人眼直接拍摄得到，具有非入
侵和非创伤性，这一特点使２Ｄ彩色图像成为视网
膜血管提取的主要数据来源．

随着视网膜血管提取算法研究的深入，其方法
大致可分为有监督和无监督两大类．无监督算法主
要是采用预制的准则去完成血管和背景的划分，不
需要先验知识和金标准标签．因此相比有监督方法，
无监督方法有计算时间少、计算复杂度低和模型简

洁的优点．视网膜血管无监督方法一般包括：常规匹
配滤波、图像形态学处理、血管跟踪、阈值分割、区域
生长等．Ｆｒａｎｇｉ等人［４］利用 Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵特征值在
血管和背景上的差异性去构建血管滤波响应函数，
以模板滤波的方法实现了视网膜血管分割．Ｗａｎｇ
等人［５］使用Ｇａｂｏｒ小波变换滤波器响应作为分类
特征实现血管分割．Ｎｇｕｙｅｎ等人［６］构造了一个多

尺度线性特征检测器（ＭＳＬＤ）对视网膜血管图像滤
波得到提取结果．Ｙｉｎ等人［７］提出了一种基于最大

后验概率的血管跟踪模型，用高斯函数对血管截
面的灰度值拟合判断跟踪血管结构，该方法在血管
交叉和分支处有良好性能．Ｌｚｒ和 Ｈａｊｄｕ［８］实现了
基于灰度发生矩阵（ＧＬＣＭ）的局部自适应阈值血管
分割，该方法在彩色图像和灰度图像中均有一定的
鲁棒性．Ｏｒｌａｎｄｏ等人［９］提出了一种基于像素方向

响应相似度向量的混合区域生长方法，这种血管提
取方法只需要相对少的计算和预处理．

有监督学习是指利用专家标记好的视网膜血管
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标签作为训练数据，并用特定的训练模型得到一个
分类器．在有监督学习中，首先需要选择一组区分度
最大的特征向量，再依据所选择的向量选择合适的
训练模型得到分类器．近年来有监督的机器学习算
法在视网膜血管提取方面有众多成果，从最初的朴
素贝叶斯分类器和ＫＮＮ分类器发展到支持向量机
（ＳＶＭ）和人工神经网络（ＡＮＮ），血管分割准确率
逐步提高．随着深度学习在计算机视觉的成功应用，
神经卷积网络（ＣＮＮ）将视网膜血管分割算法的性
能大大提高．其中 Ｍａｐａｙｉ等人［１０］使用多尺度小波

变换获取视网膜每个像素点的表征，训练了一个基
于条件概率的贝叶斯血管分类器；Ｍａｒíｎ等人［１１］采

用灰度特征和矩不变特征来描述血管图像中的像素，
并作为神经网络的输入特征训练得到血管分类器；

Ｌｕｐａｓｃｕ等人［１２］以多尺度高斯匹配滤波、多尺度小
波变换以及Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵特征值等构建血管响应函
数获取视网膜像素点的表征，再以此为 ＡｄａＢｏｏｓｔ
集成分类器的训练集；Ｃｈｅｎｇ等人［１３］以笔划宽度变

换（Ｓｔｒｏｋｅ　ｗｉｄｔｈ　ｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＳＷＴ）［１４］和 ｗｅｂｅｒ局
部描述符［１５］表征像素点，训练了一个随机森林血管
分类器．Ｚｈｕ等人［１６］将极限学习（ＥＬＭ）理论应用在
眼底彩照血管分割上，提取了３９维的特征向量经
ＥＬＭ分类器得到分割结果．Ｓｅｋｏｕ等人［１７］使用稀

疏表示与字典学习提取血管特征，最后用随机森林
分类器实现了血管分割．Ｌｉｓｋｏｗｓｋｉ等人［１８］提出了

一种深度神经网络血管分割模型，该方法的ＡＵＣ
可以达到０．９９．Ｆｕ等人［１９］提出了一种全连接的

ＣＮＮ血管分类模型，这类深度学习模型可以考虑大
跨度像素之间的联系．Ｌｕｏ等人［２０］将ＣＮＮ与条件
随机场（ＣＲＦ）串联，提出了ＣＮＮ－ＣＲＦ网络模型用
以分割血管．Ｍａｎｉｎｉｓ等人［２１］基于ＣＮＮ 提出了视
网膜图像深度理解网络（ＤＲＩＵ），该网络可以同时
分割视盘和血管像素．

尽管上述视网膜血管提取算法取得了可接受的

结果，但视网膜血管提取仍然面临不少挑战．匹配滤
波方法的许多参数需要人工设定，算法性能在不同
数据库上差异很大，基于形态学的提取方法对噪声
过于敏感且轮廓初始化步骤复杂．集成学习方法的
特征提取往往只包含一类特征，最终导致血管分割
结果不连续或者微小血管提取效果不理想．神经卷
积网络方法性能较好，但其对硬件系统的要求较高，
而且视网膜血管数据集有限，网络参数易过拟合．

针对以上方法存在的不足，本文提出了一种多
特征融合的有监督学习视网膜血管提取方法．首先，
增强原始图像信噪比，去除血管分割视盘和黄斑的

影响．其次，结合灰度差异、形态学、统计学以及血管
纹理知识，在每个像素点上，选择最能体现血管与非
血管像素之间差异的特征（线性特征、纹理特征、矩
特征、方差特征、灰度特征）．将每个点的特征依次排
列组成该点特征向量，获取具有尺寸不变性、旋转不
变性的像素特征向量，使之能够最大限度地区分视
网膜血管像素与背景像素．然后，把每个像素的特征
向量作为训练数据，每个像素的标签作为训练标签，
通过随机森林模型训练得到多决策树的集成学习分

类器，在测试集上得到血管提取初步结果．最后，根
据血管与病灶的形态学差异，定义不同的形态学滤
波算子［２２］，移除病灶和伪影，得到最终的血管分割
结果．其流程框图如图１所示．

图１　本文算法流程图

本文的主要贡献如下：本文从尺寸、边界、分支
模式、统计学和灰度值多个角度描述血管特性，得到
了连续性好、对血管敏感的视网膜血管分割结果．随
机森林分类器能很好地融合五类特征，使本文算法
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在健康和病变图像中都有良好的鲁棒性．依据血管
灰度和形态学定义的后处理算子有良好的推广性，
适用于各类血管提取算法的后处理步骤．

２　理论基础

随机森林算法［２３］（Ｒａｎｄｏｍ　Ｆｏｒｅｓｔ，ＲＦ）是由
Ｂｒｅｉｍａｎ于２００１年在Ｂａｇｇｉｎｇ［２４］的基础上提出的，
它是由一组二叉决策树｛ｈ（Ｘ，θｋ），ｋ＝１，２，…，Ｋ｝构
成的集成分类器．其中｛θｋ｝是通过ｂｏｏｔｓｔｒａｐ重采样
技术获得的具有独立同分布的随机向量，Ｋ 表示森
林规模．在给定样本集（Ｘ，Ｙ）的条件下，随机森林分
类结果通过决策树的投票决定，定义如下：

ｙ＊＝ａｒｇ　ｍａｘ
ｙ∈Ｙ ∑

Ｋ

ｋ＝１
Ｉ（ｈ（ｘ　ｋ）＝ｙ） （１）

其中Ｉ（·）为示性函数，取值是［０，１］．式（１）表示随
机森林算法将把投票数最多的类别作为样本数据的

输出类别．
每棵决策树分类器的训练集都是从原始数据集

（Ｘ，Ｙ）中以ｂｏｏｔｓｔｒａｐ采样方法随机采样得来的，其
子特征集ｆ是从总特征集Ｆ 随机抽取得到且满足

ｆ槡Ｆ．训练决策树时，根节点按照信息增益率进行
分裂．其余量函数（Ｍａｒｇｉｎ　Ｆｕｎｃｔｉｏｎ）定义如下：

ｍｇ（Ｘ，Ｙ）＝ａｖｋＩ（ｈｋ（ｘ）＝ｙ）－ｍａｘ
ｊ≠ｙ
ａｖｋ（ｈｋ（ｘ）＝ｊ）

（２）
其中，ａｖｋ（·）表示取平均，余量函数ｍｇ刻画了在正
确分类Ｙ下Ｘ 的得票数超过其它类别的最大的票
数的程度．余量函数ｍｇ越大，表示该决策树的置信
度越高．随机森林的泛化误差定义如下：

ＰＥ＝ＰＸ，Ｙ（ｍｇ（Ｘ，Ｙ）＜０） （３）
其中，Ｘ，Ｙ表示概率Ｐ 覆盖Ｘ，Ｙ空间．

在随机森林中，当决策树ｈ（Ｘ，θｋ）的数量足够
大时，它遵循强大数定律．
定理１．　随着决策树的增加，对于所有的序列

θｋ，ＰＥ几乎处处收敛于：

ＰＸ，Ｙ｛Ｐθ（ｈｋ（ｘ，θ）＝ｙ）－ｍａｘ
ｊ≠ｙ
Ｐθ（ｈｋ（ｘ，θ）＝ｊ）＜０｝

（４）
随机森林算法具有良好的抗过拟合性质，

Ｂｒｅｉｍａｎ［２３］在其论文中已证明．
模型的泛化误差ＰＥ有一个上边界，即

ＰＥρ
－（１－ｓ２）
ｓ２

（５）

其中，ρ
－ 是决策树之间的平均相关度，ｓ是决策树的分

类强度．ρ
－由边际函数的方差和决策树的平均差得到

ρ
－＝ｖａｒ（ｍｒ）／（Ｅθｓｄ（θ））２ （６）

其中，ｓ是边际函数在整个样本空间的期望，其定义
如下：

ｓ＝ＥＸ，Ｙ（ｍｒ＜０）
＝ＥＸ，Ｙ（Ｐθ（ｈｋ（ｘ，θ）＝ｙ）－ｍａｘ

ｊ≠ｙ
Ｐθ（ｈｋ（ｘ，θ）＝ｊ）＜０）

（７）
在选取多特征向量作为有监督学习的训练样本

时，若要得到泛化性能好的集成分类器，需要个体学
习器尽可能独立．随机森林因每棵树的样本集采用

ｂｏｏｔｓｔｒａｐ采样，这样得到互有交叠的采样子集，既
涵盖了大部分样本点，又使生成树之间的差异性大
大增加．选择随机森林学习分类器用于视网膜血管
特征的训练分类，不但能融合所提取的多类特征，而
且能很好地避免因大量特征数据导致的过拟合，得
到泛化性能良好的视网膜血管分类器．

３　随机森林的血管分类

在视网膜血管提取中，假设有 Ｎ 个训练样本
｛（Ｘ１，ｙ１），（Ｘ２，ｙ２），…，（ＸＮ，ｙＮ）｝．其中Ｘｉ是第ｉ
个输入样本，每个样本是ｄ 维的特征向量（ｘｉ１，

ｘｉ２，…，ｘｉｄ），ｙｉ是对应于样本Ｘｉ的标签，ｙｉ∈｛１，２｝．
然而为了得到视网膜血管分类器，首先需要从视网
膜图像中提取能够描述血管与背景差异的特征向

量，并作为随机森林的输入特征，才能最终训练得到
血管分类器．因此本文血管提取算法重点在于对视
网膜血管特征的提取．依据血管不同特征的不同特
点，可以从血管的尺寸、形状、边界、分支模式和统计
学等角度区分血管像素与非血管像素．为了增强眼
底图像中血管每类特征的强度，需要使用不同的预
处理方法对各种特征增强，如高斯滤波、顶帽变换
等．待相应特征得到增强之后，再用对应的特征提取
方法得到特征向量各个维度的特征值，最后得到该
点的视网膜血管特征向量．
３．１　视网膜图像预处理

由于眼底图像中包含血管、背景区域、掩模甚至
是噪声，血管对比度较低，在血管特征提取前需要对
原始图像预处理以提高血管特征的信噪比．通过对

ＳＴＡＲＥ和ＤＲＩＶＥ眼底图像数据库的观察，发现眼
底图像的绿色通道视网膜图像对比度高且噪声水平

更低．为此，本文获取眼底图像的绿色通道视网膜图
像作为预处理对象．首先以半径为３的圆形内核腐
蚀掩模图像对眼底图像进行边缘拓展．其次，为保证
血管图像边缘像素质量，采用双边滤波降噪，其中像
素邻域直径为２５，颜色空间Ｓｉｇｍａ为５０，坐标空间
Ｓｉｇｍａ为１２．最后将滤波后的图像灰度拉伸到０～
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２５５，使得血管增强图像背景更加均匀，以保证血管
与背景区域的特征区分度最大．

由双边滤波消除噪声，再通过对比度拉伸得
到血管增强图像如图２所示．其中图２（ａ）是来自

ＳＴＡＲＥ数据库的第７张原始图像；图２（ｂ）是其绿
色通道图像；图２（ｃ）是其血管增强结果；图２（ｄ）是
原图像矩形区域局部细节；图２（ｅ）是增强图像矩形
区域局部细节．

图２　视网膜血管预处理

从图２可以看出，双边滤波较好地保存了血管
边缘信息．这对后续的视网膜特征提取，尤其是微小
血管的特征提取十分有利；同时双边滤波较好地改
善了黄斑与视盘中心背景处剧烈变化的灰度．在灰
度拉伸后，背景区域与血管的对比度有了显著提高．

双边滤波与灰度拉伸处理提升了视网膜图像中

血管与背景的对比度，增强了血管特征．然而，基于
多特征的特征提取方法考虑了血管图像的多种特

征，每类特征的侧重各有不同．因此，在提取每类特
征之前先使用高斯函数模糊不感兴趣特征，降低不
同特征间的耦合程度．在选用的数据库中，视网膜血
管的宽度集中在２～７像素内，故采用尺寸分别为
３，５，７的高斯算子对宽度分别小、中、大的血管特征
加以屏蔽，使得提取的特征值尽可能包含同类特征．
同时，一张图像经过三种尺度高斯滤波得到了三张
图像，实验数据得以扩充．
３．２　 特征提取

图像特征的选择会直接影响分类器的性能，本
文基于视网膜眼底图像血管和背景的区别，引入线
性特征、纹理特征、矩特征、方差特征、灰度特征以及
采用多尺寸、形态学、高斯滤波等图像处理技术尽可
能地度量视网膜血管和背景的差异．对图像的每个
像素点提取了３４个特征，这里表示为｛Ｆｉ｝，ｉ＝１，

２，…，３４．每个特征的获取原理具体如下：

３．２．１　多尺度线性特征
在视网膜图像中，血管区域大多为连续且径直

的灰度值相近区域，这使得线性特征能很好区分血
管区域与背景区域．多尺度线性特征的提取基于视
网膜血管的连通性得到，该特征能保证血管提取的
连续性．为提高线性特征的区分度，对预处理后的图
像再进行图像增强．对预处理图像反转得到Ｉｒｅｖ，对
反转图像Ｉｒｅｖ作冒顶变换得到去除了视盘和黄斑的
图像Ｉｔｏｐ．

在增强后的图像中对每一个像素点，计算尺
寸为Ｗ×Ｗ 像素区域的平均灰度值Ｉ　Ｗａｖｇ，其计算公
式为

Ｉ　Ｗａｖｇ＝
１
Ｗ２∑

Ｗ

ｘ＝１
∑
Ｗ

ｙ＝１
Ｉ（ｘ，ｙ） （８）

其中，Ｉ（ｘ，ｙ）为窗口中点（ｘ，ｙ）的像素值．
每一个像素点从水平方向开始，以１５°为间隔，共

有１２条不同方向经过该点的直线．计算出这１２条
曲线的平均灰度值ＩＬｉ（ｉ＝１，２，…，１２），灰度值最大
的一条定义为“获胜直线”［８］，计算获胜直线的灰
度值

Ｉ　Ｌｍａｘ＝ｍａｘ｛ＩＬｉ｝（ｉ＝１，２，…，１２） （９）
本文的线性特征在定义为
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ＲＬ
Ｗ＝Ｉ　Ｌｍａｘ－Ｉ　Ｗａｖｇ （１０）

其中，Ｗ＝（Ｌ＋１）／２．窗口宽度Ｗ 一般选为血管宽

度的两倍，这样计算得到的获胜直线才能与血管的
中心亮线相吻合，检测得到的线性特征才有意义．因
此，检测线长度Ｌ依据数据库中血管的宽度选取，
本文取Ｌ＝｛３，５，７，９，１１｝，得到５个尺度线性特征，
即Ｆ１，Ｆ２，…，Ｆ５．多尺度线性特征既能够以灰度值
差异提取血管特征，又能保证提取结果的连通特性．
３．２．２　纹理特征

视网膜血管和背景可以看成具有不同纹理特性

的两种结构，不同结构的纹理特征不同，引入ＬＢＰ
（Ｌｏｃａｌ　Ｂｉｎａｒｙ　Ｐａｔｔｅｒｎ）纹理特征描述视网膜图像的
局部边缘特征［２５］．

为增强视网膜纹理信息且减少噪声，在提取
纹理特征前先用高斯滤波增强图像得到图像ＩＧａｕ．
视网膜图像中每一个像素点（ｘｃ，ｙｃ）的ＬＢＰ算子定
义为

ＬＢＰ（ｘｃ，ｙｃ）＝∑
ｎ－１

ｐ＝０
２ｐＩ（ｉｐ－ｉｃ） （１１）

其中，（ｘｃ，ｙｃ）为中心像素坐标，ｎ为中心像素邻域
像素总数，ｉｐ为第ｐ 个邻域像素的灰度值，ｉｃ为中心
像素灰度值，Ｉ（ｉｐ－ｉｃ）为示值函数，其定义为

Ｉ（ｉｐ－ｉｃ）＝
１， （ｉｐ－ｉｃ）２
０，｛ 其他

（１２）

在正方形邻域内计算纹理特征，ｎ个点经过比
较可产生ｎ位二进制数，将这ｎ个数依次排列成一
个二进制数，取其所有排列中的最小值作为特征值．

采用三种尺寸的高斯模板对血管增强图像进行

滤波，然后采用像素大小为３×３和５×５的邻域窗
口计算ＬＢＰ特征，这样每个像素点的特征提取共有

３×２种组合，总计６个特征Ｆ６，Ｆ７，…，Ｆ１１，且这些
特征具有尺寸不变性和旋转不变性．纹理特征主要
描述血管与背景的边缘信息．
３．２．３　矩特征

视网膜血管结构相对于背景可看成突出的轮

廓，而 Ｈａａｒ特征［２６］具有描述物体边缘和轮廓的作

用，因此本文选取 Ｈａａｒ特征中垂直矩特征、水平矩
特征和对角矩特征三种矩形框检测视网膜血管微小

结构．由于受试者个体不同以及其拍摄时的主观性，
获取的眼底图像角度都不尽相同．不同的眼底图像
视盘位置不同，血管走势也不同，这使得用一般方法
提取的特征值的分类性能在不同图像上差异很大．
对于多角度、尺寸的血管信息，本文采用 Ｈａａｒ特征
获取尺度不变与旋转不变特征．

三种 Ｈａａｒ特征如图３所示，选取窗口尺寸为

图３　Ｈａａｒ矩特征

Ｗ 的矩形区域作为基本算子．矩特征的计算公式为

Ｈ＝∑
Ｗｈｉｔｅ
Ｉ（ｘ，ｙ）－∑

Ｂｌａｃｋ
Ｉ（ｘ，ｙ） （１３）

即每个像素的矩特征为 Ｈａａｒ算子中白色区域所有
像素灰度值之和减去黑色区域所有像素灰度值之和．

在提取矩特征前首先采用三种尺寸的高斯模板

对血管增强图像进行滤波．由于血管像素与非血管
像素在窗口中各占５０％时，Ｈａｒｒ特征对纹理的区
分最明显，当选取滑动窗口尺寸为血管宽度两倍时，
矩特征值在血管边界处得到最大值，故选取Ｗ＝
｛５，７，９｝．因此每个像素点的特征提取共有３×３种
组合，总计９个特征Ｆ１２，Ｆ１３，…，Ｆ２０．这样可取得具
有尺寸不变性的垂直矩特征与水平矩特征以及具有

尺寸不变性与旋转不变性的对角矩特征．矩特征主
要描述了微小血管信息与分支信息．
３．２．４　方差特征

图像的局部方差（Ｌｏｃａｌ　Ｖａｒｉａｎｃｅ，ＬＶ）能够描
述物体边缘轮廓结构，局部方差能够从统计学角度
较好地区分血管区域与背景区域．在特征提取前
同样使用高斯滤波器对预处理图像增强滤波，用
ｖａｒ（Ｉ（ｘ，ｙ））表示视网膜增强图像ＩＧａｕ的局部方差，
对于像素尺寸为Ｗ×Ｗ 的矩形区域，局部方差计算
特征为

ｖａｒ（Ｉ（ｘ，ｙ））＝
１
Ｗ２∑

Ｗ２

ｐ＝１

（η
Ｗ
ｐ－珔Ｉ（ｘ，ｙ）Ｗ） （１４）

其中，η
Ｗ
ｐ表示尺寸长度为Ｗ 区域内的第ｐ 个像素

值，珔Ｉ　Ｗｘ，ｙ表示尺寸长度为Ｗ 区域内的平均像素值，计
算公式如下：

珔Ｉ（ｘ，ｙ）Ｗ＝
１
Ｗ２∑

Ｗ２

ｐ＝１
η
Ｗ
ｐ （１５）

本文在提取方差特征时同样采用三种尺寸的高

斯模板对血管增强图像进行滤波，依据血管尺寸分
别计算窗口尺寸大小为Ｗ＝｛３，５，７｝的像素局部方
差，使每个像素点获得具有尺寸不变性的９个特征
Ｆ２１，Ｆ２２，…，Ｆ２９．方差特征主要描述了图像中的异
常点信息．
３．２．５　灰度特征

由血管增强图像可知，血管与背景灰度值分布
范围只有小部分存在重叠，二者的灰度值有较大的
区分度．这里对血管增强图像进行反转和ｔｏｐ－ｈａｔ
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变换，获得特征Ｆ３０；然后采用三种尺寸高斯模板对

ｔｏｐ－ｈａｔ变换后的图像滤波及全阈值分割，若为血管
则灰度值不变，反之灰度值变为０，以此获得灰度特
征Ｆ３１，Ｆ３２；采用尺寸因子σ＝｛６／６｝高斯模板对反
转图像滤波及ｔｏｐ－ｈａｔ变换，得到特征Ｆ３３；对特征

Ｆ３３采用尺寸因子σ＝｛９／６｝高斯模板滤波得到特征

Ｆ３４．特征Ｆ３１，Ｆ３２，Ｆ３３，Ｆ３４主要是为了描述视网膜
的大尺寸血管，同时抑制噪声特征的产生，提高后期
基于随机森林算法训练的血管分类器的抗噪性．

最后，为便于后续的计算，对提取的视网膜血管
特征Ｆ１，Ｆ２，…，Ｆ３４进行归一化处理组成特征向量，
其数值转化到区间［０，１］．
３．３　随机森林算法步骤

步骤１．选取训练集．视网膜眼底图像一般是
由数十张健康和病变的视网膜图像组成的．如果单
纯随机地选取单幅图像的所有像素点作为训练集，
由于数据库图像有限，选取的结果随机性过大，样本
很难符合真实环境下的数据分布，训练结果不具有
代表性．因此本文以像素点为最小随机选取单位，随
机选取数据库图像中的像素点．以专家分割结果作
为标准，一幅视网膜图像中血管像素与非血管像素
的比例约为１∶４．为了让选取的血管像素点与非血
管像素点更加符合真实比例，本文选取样本像素点
时也按照１∶４的比例在正负样本中随机选取共２０
万个像素点作为样本集．

步骤２．采样随机树．对样本集采用ｂｏｏｔｓｔｒａｐ
采样得到样本子集θｋ，作为训练每棵分类决策树

ｈ（Ｘ，θｋ）的训练集．综合考虑时间开销与算法过拟
合，随机森林规模Ｋ＝１００．

步骤３．生成决策树．每棵随机树按照信息增
益原则进行样本属性划分．决策树尽最大程度生长，
若样本数少于５０或者树深已达到２０后，待分裂节
点样本还未纯净，那么停止生长．生成完成后决策树
不剪枝．

步骤４．集成分类器．生成的１００棵决策树以相
对多数投票准则结合，获得票数最多的类作为最终
输出，由此得到有监督下的随机森林分类器．
３．４　血管图像后处理

采用上述特征提取方法得到的样本集，能够使
训练出的随机森林血管分类器最大限度地提取视网

膜血管信息，获得高敏感度．但由于病灶和伪影的灰
度特征以及 Ｈａａｒ矩特征与血管特征相似，随机森
林算法的提取结果往往还包含病灶和伪影．在处理
有病变的视网膜图像时，病灶和伪影也将被划分为

血管，这将引起特异性偏高．为进一步提高本文算法
的鲁棒性，引入血管图像后处理，从灰度和形态学特
征考虑，在保证血管提取敏感度的同时，滤去随机森
林提取结果中的非血管像素，降低特异性，提高血管
分割精度．具体实现原理如下．

首先从灰度差异考虑，通过观察血管增强后的
视网膜图像灰度值分布，视盘区域是一个灰度值高
于其它像素的连续区域．在灰度直方图中，高亮灰度
值区域（视盘）与视网膜图像主要信息区域（血管和
背景）分布在以１９０为分割阈值的两侧．因此，选择

１９０为灰度阈值，将灰度值大于１９０的分割结果滤
去，排除由视盘中心灰度值过高所导致的血管图像
误分割，进一步提高分割准确率．

然后从形态学考虑血管、病灶和伪影的先验知
识［２７］，血管像素区域往往狭长、弯曲、像素跨度大，

而病灶伪影像素区域往往长度与宽度相近、饱满、像
素跨度小．因此以连通域的面积（Ａｒｅａ）和连通域的
长（Ｌｅｎｇｔｈ）、连通域的宽（Ｗｉｄｔｈ）为基础评价指标．
但单从这三项指标不足以有效区分血管与病灶伪影，
故通过数学运算定义Ｌｅｎｇｔｈ／Ｗｉｄｔｈ 和Ｌｅｎｇｔｈ×
Ｗｉｄｔｈ两个新的几何形态学算子．几何形态学算子
的阈值由该算子的统计直方图确定，即选取该血管
像素的统计波峰与病灶伪影像素的统计波峰之间的

波谷作为滤波阈值．其几何算子定义如下：
（１）０．４＜Ｌｅｎｇｔｈ／Ｗｉｄｔｈ＜２．５；
（２）Ｌｅｎｇｔｈ×Ｗｉｄｔｈ＜３．５×Ａｒｅａ；
（３）Ａｒｅａ＜３０．
随机森林算法通过生成随机树的方法对血管图

像特征进行分类，能解决大样本训练下的过拟合现
象，使得血管分类结果相比于金标准不至于过细，保
证分类结果敏感度．然而该算法也将导致病灶等非
血管区域被误识别为血管区域，这会严重影响提取
算法的特异性．因此，为提高算法的特异性，在得到

ＲＦ的分类结果之后再进行血管图像后处理是十分
必要的．后处理效果在图４中予以展示．

４　实验结果与分析

本文实验仿真平台为ｖｓ２０１３＋ｏｐｅｎｃｖ２．４．１０，

计算机配置为Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ７－７７００ＣＰＵ＠
３．６０ＧＨｚ，８．００ＧＢ内存，６４－ｂｉｔ　Ｏｐｅｒａｔｉｎｇ　Ｓｙｓｔｅｍ．
血管提取算法将在ＳＴＡＲＥ和ＤＲＩＶＥ数据库上进
行验证，并做定性分析和定量分析．程序采用Ｃ＋＋
编程实现，用 ＲＦ（Ｒａｎｄｏｍ　Ｆｏｒｅｓｔ）表示随机森林血
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管提取结果，ＴＰ（Ｔｈｉｓ　Ｐａｐｅｒ）表示使用３．４节血管
后处理方法去除 ＲＦ中非血管像素（过亮区域、伪
影、病灶）所得的最后血管图像．本文算法分别在

ＳＴＡＲＥ和ＤＲＩＶＥ视网膜数据集上测试．
ＳＴＡＲＥ（Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ　Ａｎａｌｙｓｉｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　Ｒｅｔｉｎａ）于

１９７５年由 Ｍｉｃｈａｅｌ　Ｇｏｌｄｂａｕｍ建立，各有１０幅有病
变和健康的眼底图像，图像像素尺寸６０５×７００，每
幅图像都对应两位专家的手动分割结果（金标准）．
本文取ｌａｂｅｌｓ－ａｈ１作为血管提取算法性能验证的金
标准，其次训练随机森林模型时每幅视网膜图像随
机抽取３０００个血管样本和７０００个非血管（背景）样
本共２００　０００样本作为训练样本．

ＤＲＩＶＥ（Ｄｉｇｉｔａｌ　Ｒｅｔｉｎａｌ　Ｉｍａｇｅｓ　ｆｏｒ　Ｖｅｓｓｅｌ
Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ）于２００４年由 Ｎｉｅｍｅｉｊｅｒ团队建立，分别
包含了训练集和测试集，其眼底图像数各２０幅，图
像像素尺寸５６５×５８４，每幅图像都对应两位专家的
手动分割结果（金标准）１ｓｔ＿ｍａｎｕａｌ和２ｎｄ＿ｍａｎｕａｌ．
本文取１ｓｔ＿ｍａｎｕａｌ作为血管提取算法性能验证的
金标准，在测试集中对每幅视网膜图像随机抽取

３０００个血管样本和７０００个非血管（背景）样本，测
试样本从２０幅训练图片中选出，共选择２００　０００样
本作为随机森林血管分类器的训练集．
４．１　视网膜血管提取结果

ＳＴＡＲＥ和ＤＲＩＶＥ数据库中都存在健康视网
膜图像与病变视网膜图像．在视网膜血管提取中，病

变视网膜图像分割一直是此问题的难点与重点，其
分割结果也是评价算法优劣的一项重要指标．本文
对ＳＴＡＲＥ和ＤＲＩＶＥ两个数据库中的所有图像都
进行了分割，这里以ＳＴＡＲＥ数据库的ｉｍ００８１（健
康视网膜）和ｉｍ０２３９（病变视网膜）的分割结果作为
结果展示．每张图像的各项指标详情将以表格形式
在后文列出．

图４是健康和病变视网膜图像的血管提取结
果．其中图４（ａ）和（ｄ）分别是健康视网膜和病变视
网膜原图像，图４（ｂ）和（ｅ）分别是利用ＲＦ算法对健
康视网膜和病变视网膜提取的结果．由图４（ｂ）可
知，单纯的ＲＦ血管分类器在正常视网膜图像上有
一个较好的血管提取结果，血管图像中仅含有少量
的伪影等非血管成分，图４（ｃ）为血管后处理结果，
后处理基本上消除了离散而细小的伪影与病灶区

域．从图４（ｅ）中可见，在处理病变的视网膜图像时，

ＲＦ的提取结果含有更多病灶和伪影等非血管成
分，图４（ｆ）是后处理结果，可以看出本文定义的形
态学算子消除了大部分的非血管成分，证明了本文
所采用的血管后处理方法的有效性．综上，通过对血
管提取结果的分析对比可以看出，单纯的ＲＦ算法
对健康视网膜血管提取效果较好，但在病变图像中
不能很好得分类血管和病灶，而血管图像后处理弥
补了其对病变视网膜图像时特异性不足的缺点，增
强鲁棒性，使得本文算法的适应性有了进一步提高．

图４　本文算法血管提取结果

　　图５给出了文献［２７］、文献［２８］以及本文算法
在ＤＲＩＶＥ数据库上两幅视网膜图像的分割结果，
第１行是健康视网膜图像，第２行是早期病变的视

网膜图像．为方便分析对照，图５还附上了原图像与
专家手动提取的参考标准图像，第３行是细小血管
与血管重叠处的细节放大．图５（ａ）为视网膜原始图
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像，图５（ｂ）是本文选取的专家手动分割标准参考图
像，图５（ｃ）是文献［２７］运用形状先验水平集算法得到
的提取结果，图５（ｄ）是文献［２８］运用多尺度线性特征
算法得到的提取结果，图５（ｅ）是本文的提取结果．通
过对比不同算法的分割结果发现，文献［２８］算法在血
管分支处与重合处提取效果不好，提取结果中有部分

分支血管断裂，视盘误分割．而文献［２７］算法提取的
血管宽度过细，许多细小血管没有体现，血管提取的
完整度不高．在诊断中细小血管对视网膜图像有着重
要意义，丢失细小血管信息不利于医生临床诊断．相比
上面这两种做法，本文的提取算法相比文献［２８］算法
具有更好的连通性，相比文献［２７］有更好的完整性．

图５　不同算法分割结果比较

在健康视网膜图像上，本文算法与文献［２８］

算法均有不错的效果，虽然文献［２７］的提取结果
血管宽度最接近参考标准，但该算法丢失了许多细
小血管信息，许多血管末端由于水平集算法的过拟
合现象而未被提取．文献［２８］所运用的多尺度线性
特征检测方法其实是本文血管特征提取的一部

分；另外从集成学习的角度考虑，文献［２８］的分类
器为提取单一特征的弱分类器，本文分类器融合
了多种特征，属于强分类器，所以本文提取结果不
仅包含了大血管信息，还对细小血管信息有足够
的保留．

早期病变视网膜图像由于眼底结构发生变化，

其感光特性与正常视网膜也有不同．对比图５（ａ）第

１行的正常图像与第２行的早期病变图像，二者不
同的感光特性反应在眼底彩照中为病变图像眼底较

为浑浊，在远离视盘区域有大片暗色区域，该处的血
管像素对比度急剧下降，这对视网膜血管的提取是
一个不小的挑战．图５第２行展示了各算法在早期
病变视网膜图像中的血管提取结果，第３行选取了
第２行图像中的血管交叉与细小血管区域进行放大
并做细节对比．从细节对比中可知，文献［２８］的提取

结果中血管管状结构不明显，在血管末端和分支处
存在断裂；文献［２７］的提取结果仅有主要的血管分
支，许多细小血管未被提取．从对比算法的实验结果
可以发现，从灰度值变化或者形态结构单方面考虑
血管与非血管点特征，其最终的分割能力都十分有
限．图（ｅ）中展示了本文的提取结果，相比于上述算
法，本文方法的提取结果有如下优势：在血管交叉处
不易因其特殊的形态结构而造成分割断裂，分割结
果完整、连通性好；末端的视网膜血管能很好地识
别；在视网膜病变所致的暗色区域也能正常地分割
血管，算法鲁棒性好．

为定量分析本文视网膜血管提取算法性能．本
文统计了血管分割中５个常用的性能度量指标．其
中敏感度又称真阳性率（Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ），表示正确分
类的血管像素占真实血管像素的百分率；假阳性率

ＦＰＲ（Ｆａｌｓｅ　Ｐｏｓｉｔｉｖｅ　Ｒａｔｅ）表示将背景像素错分为
血管的像素占真实背景像素的百分率；特异性
（Ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ）表示正确分类的非血管像素占真实非
血管像素的百分率；精确率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）表示正确分
类的血管像素占总正确分类像素的百分率；准确率
（Ａｃｃｕｒａｃｙ）表示正确分类血管和非血管像素占整个
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图像总像素的百分率．Ｆ－ｍｅａｓｕｒｅ表示敏感度与精
确率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）之间的比率关系．血管提取性能指
标的具体计算公式如下：

Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＮ
（１６）

ＦＰＲ＝
ＦＰ

ＦＰ＋ＴＮ
（１７）

Ｓｐｅｃｉｆｉｔｙ＝
ＴＮ

ＴＮ＋ＦＰ
（１８）

Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ＝
ＴＰ＋ＴＮ

ＴＰ＋ＴＮ＋ＦＰ＋ＦＮ
（２０）

Ｆ－ｍｅａｓｕｒｅ＝２×Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ×
Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ

Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ＋Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ
（２１）

其中，真阳性（ＴＰ）为正确识别血管像素的数目；真
阴性（ＴＮ）为正确识别非血管像素的数目；假阳性
（Ｆｐ）为错误识别非血管像中素的数目；假阴性（ＦＮ）
为错误识别血管像素的数目．在这５类指标中假阳
性率（ＦＰＲ）越小越好，其余指标均越大越好．表１和
表２给出了本文算法在ＤＲＩＶＥ数据库和ＳＴＡＲＥ
数据库上的血管提取性能度量指标．为便于区分，每
一类指标的最优值用加粗字体表示．

表１　ＤＲＩＶＥ数据库视网膜分割结果

Ｉｍａｇｅ
Ｓｅｎ

ＲＦ　 ＴＰ
ＦＰＲ

ＲＦ　 ＴＰ
Ｓｐｅ

ＲＦ　 ＴＰ
Ｐｒｅ

ＲＦ　 ＴＰ
Ａｃｃ

ＲＦ　 ＴＰ
１　 ０．９５０８　 ０．９２０６　 ０．０８３８　 ０．０６５２　 ０．９１６２　 ０．９３４８　 ０．５２６６　 ０．５８０４　 ０．９１９３　 ０．９３３５
２　 ０．９０１５　 ０．８７６９　 ０．０４５４　 ０．０３７５　 ０．９５４６　 ０．９６２５　 ０．６９３９　 ０．７２７５　 ０．９４９２　 ０．９５３８
３　 ０．９０００　 ０．８６８２　 ０．０８４７　 ０．０５８３　 ０．９１５３　 ０．９４１７　 ０．５４０３　 ０．６２２６　 ０．９１３７　 ０．９３４４
４　 ０．８３４６　 ０．８１１６　 ０．０２９３　 ０．０２５０　 ０．９７０７　 ０．９７５０　 ０．７４２６　 ０．７６６６　 ０．９５８２　 ０．９５９９
５　 ０．７９８６　 ０．７７５９　 ０．０２５６　 ０．０２１６　 ０．９７４４　 ０．９７８４　 ０．７６２９　 ０．７８７９　 ０．９５７９　 ０．９５９４
６　 ０．８７８１　 ０．８３４５　 ０．０６８１　 ０．０４７０　 ０．９３１９　 ０．９５３０　 ０．５８１６　 ０．６５６７　 ０．９２６７　 ０．９４１４
７　 ０．８２４９　 ０．７９４７　 ０．０４１０　 ０．０２７２　 ０．９５９０　 ０．９７２８　 ０．６６９４　 ０．７４６０　 ０．９４６８　 ０．９５６５
８　 ０．７２９１　 ０．６９８９　 ０．０２５９　 ０．０１９２　 ０．９７４１　 ０．９８０８　 ０．７２５８　 ０．７７４３　 ０．９５３０　 ０．９５６６
９　 ０．８６６１　 ０．８１８０　 ０．０４４５　 ０．０３２３　 ０．９５５５　 ０．９６７７　 ０．６３１７　 ０．６９０９　 ０．９４８２　 ０．９５５６
１０　 ０．８５１３　 ０．８２０２　 ０．０４１８　 ０．０３４２　 ０．９５８２　 ０．９６５８　 ０．６４６４　 ０．６８２５　 ０．９４９４　 ０．９５３８
１１　 ０．８８１０　 ０．８５０１　 ０．０８３２　 ０．０５３７　 ０．９１６８　 ０．９４６３　 ０．５１０２　 ０．６０９０　 ０．９１３６　 ０．９３７７
１２　 ０．８４８３　 ０．８１５９　 ０．０３９５　 ０．０３２８　 ０．９６０５　 ０．９６７２　 ０．６６９８　 ０．７０１７　 ０．９５０８　 ０．９５４２
１３　 ０．８５５７　 ０．８２０７　 ０．０４６４　 ０．０３６１　 ０．９５３６　 ０．９６３９　 ０．６６６６　 ０．７１１１　 ０．９４４０　 ０．９４９９
１４　 ０．９０１９　 ０．８６００　 ０．０６００　 ０．０４４２　 ０．９４００　 ０．９５５８　 ０．５６９６　 ０．６３１２　 ０．９３７０　 ０．９４８１
１５　 ０．８８５３　 ０．８６４７　 ０．０５８３　 ０．０４５０　 ０．９４１７　 ０．９５５０　 ０．５３９２　 ０．５９６８　 ０．９３７６　 ０．９４８５
１６　 ０．９２７８　 ０．８７８９　 ０．０７３５　 ０．０５３５　 ０．９２６５　 ０．９４６５　 ０．５５６０　 ０．６１９６　 ０．９２６６　 ０．９４０３
１７　 ０．８６０４　 ０．８０４４　 ０．０５５５　 ０．０３９０　 ０．９４４５　 ０．９６１０　 ０．５８０２　 ０．６５５６　 ０．９３７４　 ０．９４７８
１８　 ０．９２７４　 ０．８９３７　 ０．０８２８　 ０．０６３０　 ０．９１７２　 ０．９３７０　 ０．４９００　 ０．５４９８　 ０．９１８０　 ０．９３３６
１９　 ０．９０６４　 ０．８８８８　 ０．０５３７　 ０．０４８２　 ０．９４６３　 ０．９５１８　 ０．６０４１　 ０．６２５２　 ０．９４３０　 ０．９４６６
２０　 ０．８４３８　 ０．８１０８　 ０．０４０９　 ０．０３５８　 ０．９５９１　 ０．９６４２　 ０．６２０７　 ０．６４２９　 ０．９５０６　 ０．９５３０
ｏｖｅｒａｌｌ　 ０．８６８６　 ０．８３５４　 ０．０５４２　 ０．０４０９　 ０．９４５８　 ０．９５９１　 ０．６１６４　 ０．６６８９　 ０．９３９０　 ０．９４８２

表２　ＳＴＡＲＥ数据库视网膜分割结果

Ｉｍａｇｅ
Ｓｅｎ

ＲＦ　 ＴＰ
ＦＰＲ

ＲＦ　 ＴＰ
Ｓｐｅ

ＲＦ　 ＴＰ
Ｐｒｅ

ＲＦ　 ＴＰ
Ａｃｃ

ＲＦ　 ＴＰ
１　 ０．８１２３　 ０．７９３１　 ０．０８０８　 ０．０６２１　 ０．９１９２　 ０．９３７９　 ０．４６５９　 ０．５２５５　 ０．９１０７　 ０．９２６３
２　 ０．７６２５　 ０．７２０７　 ０．０７８６　 ０．０６４１　 ０．９２１４　 ０．９３５９　 ０．４０８９　 ０．４４５０　 ０．９１０８　 ０．９２１５
３　 ０．８４５６　 ０．８１８０　 ０．０６２２　 ０．０３５６　 ０．９３７８　 ０．９６４４　 ０．４６４０　 ０．５９３９　 ０．９３２３　 ０．９５５６
４　 ０．８２１０　 ０．７７９３　 ０．０４６１　 ０．０２９４　 ０．９５３９　 ０．９７０６　 ０．５８７７　 ０．６７９８　 ０．９４４０　 ０．９５６４
５　 ０．８９９１　 ０．８８５３　 ０．０７２５　 ０．０５５２　 ０．９２７５　 ０．９４４８　 ０．５５１８　 ０．６１４５　 ０．９２４９　 ０．９３９５
６　 ０．９２５０　 ０．９１５９　 ０．０５７２　 ０．０３９１　 ０．９４２８　 ０．９６０９　 ０．５４７６　 ０．６３６６　 ０．９４１６　 ０．９５７７
７　 ０．９１４４　 ０．９０５８　 ０．０３８９　 ０．０３３４　 ０．９６１１　 ０．９６６６　 ０．６７２０　 ０．７０２５　 ０．９５７４　 ０．９６１７
８　 ０．９２３２　 ０．９１４１　 ０．０４４２　 ０．０３６３　 ０．９５５８　 ０．９６３７　 ０．６２７８　 ０．６７０１　 ０．９５３４　 ０．９６００
９　 ０．９１０５　 ０．９００２　 ０．０３６７　 ０．０３２０　 ０．９６３３　 ０．９６８０　 ０．６７９２　 ０．７０５８　 ０．９５９１　 ０．９６２５
１０　 ０．９１００　 ０．８８９６　 ０．０６８４　 ０．０４３７　 ０．９３１６　 ０．９５６３　 ０．５３７９　 ０．６４０３　 ０．９２９９　 ０．９５０９
１１　 ０．８８８３　 ０．８６９７　 ０．０３４０　 ０．０３０１　 ０．９６６０　 ０．９６９９　 ０．６６６７　 ０．６８９１　 ０．９６０４　 ０．９６２７
１２　 ０．９５６７　 ０．９５２８　 ０．０４７６　 ０．０４１６　 ０．９５２４　 ０．９５８４　 ０．６２７３　 ０．６５７５　 ０．９５２７　 ０．９５８０
１３　 ０．９２２９　 ０．９１５５　 ０．０６８２　 ０．０５３９　 ０．９３１８　 ０．９４６１　 ０．５６９５　 ０．６２４０　 ０．９３１０　 ０．９４３４
１４　 ０．９１１４　 ０．８９７３　 ０．０５１９　 ０．０３９８　 ０．９４８１　 ０．９６０２　 ０．６３６１　 ０．６９２１　 ０．９４４７　 ０．９５４５
１５　 ０．８６２１　 ０．８３４０　 ０．０４１９　 ０．０３０９　 ０．９５８１　 ０．９６９１　 ０．６６０４　 ０．７１８２　 ０．９４９８　 ０．９５７４
１６　 ０．８００５　 ０．７７６３　 ０．０６１９　 ０．０４６４　 ０．９３８１　 ０．９５３６　 ０．５９５１　 ０．６５５３　 ０．９２４０　 ０．９３５５
１７　 ０．９００８　 ０．８８７２　 ０．０３２０　 ０．０２６８　 ０．９６８８　 ０．９７３２　 ０．７３４８　 ０．７６４８　 ０．９６２０　 ０．９６５５
１８　 ０．７７３４　 ０．７４４８　 ０．０１６６　 ０．０１１２　 ０．９８３４　 ０．９８８８　 ０．７１３３　 ０．７７９７　 ０．９７２８　 ０．９７６５
１９　 ０．８３３８　 ０．７９７４　 ０．０２８７　 ０．０１９２　 ０．９７１３　 ０．９８０８　 ０．５６７０　 ０．６５１０　 ０．９６５４　 ０．９７２９
２０　 ０．７６１４　 ０．７０６３　 ０．０５６９　 ０．０３２２　 ０．９４３１　 ０．９６７８　 ０．４８９０　 ０．６１０３　 ０．９３１０　 ０．９５０３
ｏｖｅｒａｌｌ　 ０．８６６７　 ０．８４５２　 ０．０５１３　 ０．０３８２　 ０．９４８８　 ０．９６１９　 ０．５９０１　 ０．６５２８　 ０．９４２９　 ０．９５３４

５７５２１１期 梁礼明等：基于多特征融合的有监督视网膜血管提取



　　在这两个数据库中都选取了２０幅图像作为测
试集，每一张图像的数据指标包括敏感度、假阳性
率、特异性、精确率以及准确率．除了本文算法（Ｔｈｉｓ
Ｐａｐｅｒ，ＴＰ）的各项指标，为了方便验证血管提取结
果后处理算法性能，每一项指标都给出了ＲＦ算法
的数据结果．ＲＦ算法的敏感度高于本文算法，但其
余三项指标和准确率都是本文算法有更好的指标．
这是因为在移除病灶和伪影的后处理过程中，虽然
移除了病灶和伪影像素，大大减少了Ｆｐ，但也不可
避免地将极少的血管像素作为背景，减少了ＴＮ．血
管图像后处理以平均牺牲敏感度０．０３为代价，改善
了其余４项指标均，其中假阳性率平均减少０．０１４，

使特异性平均增加０．０１３，精确率平均增加０．０５２，

准确率平均提高０．００７．表１和表２说明视网膜血
管图像后处理算法有显著的效果．在两个数据库中，

无论是健康视网膜图像还是病变视网膜图像，本文
算法均能将准确率保持在９５％左右，这表明本文算
法对病变视网膜图像较好的提取能力，同时具有较
强的抗病灶和抗噪声的能力．
４．２　多特征与单一特征ＲＦ算法性能比较

为了验证结合多类视网膜特征方法对算法性能

的提升，在ＤＲＩＶＥ数据库中分别使用５类单一特
征（多尺度线性特征、ＬＢＰ局部特征、Ｈａａｒ矩特征、

方差特征、灰度特征）用于随机森林训练前２０幅视
网膜图像，最后得到５个单特征视网膜血管分类器．
统计每个分类器的敏感度与准确率，并与本文提出
的３４维多特征向量的算法对比，对比结果见表３．

表３　单一特征与多特征ＤＲＩＶＥ数据库性能比较

Ｆｅａｔｕｒｅ　 Ｓｅｎ　 Ａｃｃ
Ｍｕｌｔｉ－ｓｃａｌｅ　ｌｉｎｅａｒ　 ０．７２８３　 ０．９４０３
ＬＢＰ　Ｆｅａｔｕｒｅ　 ０．６８２５　 ０．８３５２
Ｈａａｒ　Ｆｅａｔｕｒｅ　 ０．６５４３　 ０．９２４７
Ｖａｒｉａｎｃｅ　Ｆｅａｔｕｒｅ　 ０．５７８２　 ０．７４８３
Ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ　Ｆｅａｔｕｒｅ　 ０．７３６６　 ０．９３５６
３４－Ｄ　Ｆｅａｔｕｒｅ　ｖｅｃｔｏｒ　 ０．８３５４　 ０．９４８２

从表３中可以看出，单一特征分类器的敏感度
和准确率都不如多特征融合分类器．多种单一特征
经过融合其分类性能有了整体的提升，各类指标均
高于仅用单一特征的分类指标．表３通过定量分析
表明本文选取的特征从各个方面体现了视网膜血管

特征，也验证了本文选取的五类特征融合的方法是
可行有效的．
４．３　不同视网膜血管分割算法性能比较

在视网膜血管分割算法中，有监督算法的性能

要普遍优于无监督算法，为验证本文选取的分类器
的性能，选取了ＳＶＭ和ＡｄａＢｏｏｓｔ两种应用最广泛
的有监督学习分类器作为对照算法，在ＤＲＩＶＥ数
据库中选取前２０幅图像为训练图像，后２０幅为测
试图像，以每类算法的训练时间、分割时间、灵敏度
和准确率作为性能指标．对比实验结果如表４所示．

表４　各类有监督分类器在ＤＲＩＶＥ数据库中性能比较

Ｍｅｔｈｏｄ Ｔｒａｉｎｉｎｇ
ｔｉｍｅ／ｓ

Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
ｔｉｍｅ／ｓ Ｓｅｎ　 Ａｃｃ

ＳＶＭ　 ５７３９．６　 １３４２．３　 ０．６３２４　 ０．９４２１
ＡｄａＢｏｏｓｔ　 ７４９．９　 １４．２　 ０．７９５８　 ０．９３７１
Ｒａｎｄｏｍ　ｆｏｒｅｓｔ　 ２４９７．１　 １２．６　 ０．８３５４　 ０．９４８２

从时间开销比较三类分类器，由于训练样本的
维度高，在训练样本较大时，ＳＶＭ 的计算复杂度急
剧增加，其训练和分割时间远超过另二类方法，这不
利于实时医疗辅助诊断．而且由于不同的视网膜眼
底图像适用于不同的核函数，ＳＶＭ算法的核函数需
根据视网膜图像选择，算法适应性低．ＡｄａＢｏｏｓｔ算
法有着最短的训练时间，但其分割的准确率是三种
方法中最低的．随机森林分类器有着中等的训练时
间、最少的分割耗时和分割准确率最高．综合比较这
三类方法，随机森林分类器是最适用于多特征高维
特征向量的有监督血管分类器．

对本文算法与其他文献算法的性能比较分别

展示在表５和表６上．在ＤＲＩＶＥ和ＳＴＡＲＥ数据库
中均选取了有监督和无监督算法加以比较，选取敏
感度、特异性和准确率作为性能比较的指标．比较
了近五年各类视网膜血管分割算法在 ＤＲＩＶＥ和

ＳＴＡＲＥ数据库的性能，对比得出本文算法在保证
高准确率的同时，有着良好的敏感度．这意味着分割
结果能尽可能地保留血管信息，分割得到的血管连
续完整．

表５　ＤＲＩＶＥ数据库视网膜血管分割结果

Ｎｏ． Ｔｙｐｅ　 Ｍｅｔｈｏｄ　 Ｓｅｎ　 Ｓｐｅ　 Ａｃｃ
１　 ２ｎｄ　ｈｕｍａｎ　ｏｂｓｅｒｖｅｒ　０．７７９６　０．９７１７　０．９４７０
２ Ｎｇｕｙｅｎ　ｅｔ　ａｌ．［６］ ０．７５２７ － ０．９４５７
３ Ｙｉｎ　ｅｔ　ａｌ．［７］ ０．８６４４ － ０．９４６４

４ Ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ
ｍｅｔｈｏｄｓ Ｇａｏ［２８］ ０．７２４０　０．９７４２　０．９５３３

５ Ｗａｎｇ　ｅｔ　ａｌ．［２９］ － － ０．９４６１
６ Ｚｈａｏ　ｅｔ　ａｌ．［３０］ ０．７３５４　０．９７８９　０．９４７７

７ Ｚｈａｏ　ｅｔ　ａｌ．［３１］ ０．７４２０　０．９８２０　０．９５４０
８ Ｌｉａｎｇ　ｅｔ　ａｌ．［２７］ ０．７５３５　０．９７２４　０．９５３６

９ Ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ
ｍｅｔｈｏｄｓ Ｚｈｕ　ｅｔ　ａｌ．［３２］ ０．７４４７　０．９８３８　０．９６０６

１０ Ｆｒａｚ　ｅｔ　ａｌ．［３３］ ０．７４０６　０．９８０７　０．９４８０
１１ Ｌｉｓｋｏｗｓｋｉ　ｅｔ　ａｌ．［１８］ ０．８４６０　０．９６７３　０．９５０７
１２ Ｄａｓｇｕｐｔａ　ｅｔ　ａｌ．［３４］ ０．７６９１　０．９８０１　０．９５３３
１３　 ＴＰ　 ０．８３５４　０．９５９１　０．９４８２

６７５２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１８年



表６　ＳＴＡＲＥ数据库视网膜血管分割结果

Ｎｏ． Ｔｙｐｅ　 Ｍｅｔｈｏｄ　 Ｓｅｎ　 Ｓｐｅ　 Ａｃｃ
１　 ２ｎｄ　ｈｕｍａｎ　ｏｂｓｅｒｖｅｒ　０．８９５１　０．９３８４　０．９３４８
２ Ｎｇｕｙｅｎ　ｅｔ　ａｌ．［６］ ０．７６８６ － ０．９４５１
３ Ｙｉｎ　ｅｔ　ａｌ．［７］ ０．８２５４ － ０．９５３２
４ Ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ

ｍｅｔｈｏｄｓ Ｇａｏ［２８］ ０．７０５１　０．９７１０　０．９５２４
５ Ｗａｎｇ　ｅｔ　ａｌ．［２９］ － － ０．９５１２
６ Ｙｏｕ　ｅｔ　ａｌ．［３５］ ０．７２６０　０．９７５６　０．９４９７
７ Ｚｈａｏ　ｅｔ　ａｌ．［３１］ ０．７８００　０．９７８０　０．９５６０

８ Ａｚｚｏｐａｒｄｉ　ｅｔ　ａｌ．［３６］ ０．７７１６　０．９７０１　０．９４９７
９ Ｌｉａｎｇ　ｅｔ　ａｌ．［２７］ ０．７９０９　０．９６３０　０．９５０３
１０ Ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ

ｍｅｔｈｏｄｓ Ｗａｎｇ　ｅｔ　ａｌ．［３７］ ０．８１７３　０．９７３３　０．９７６７
１１ Ｌｉｓｋｏｗｓｋｉ　ｅｔ　ａｌ．［３４］ ０．９２８９　０．９７１０　０．９６６７
１２ ＴＰ　 ０．８４５２　０．９６１９　０．９５３４

在ＤＲＩＶＥ数据集上对比１２类算法，本文的准
确率为０．９４８２，相比排名第一由Ｚｈｕ等人［３２］所提

出的随机森林方法的准确率０．９６０６低了０．０１２，与
其它算法的差距小于０．０１．敏感度方面，本文算法
有排名第二的敏感度０．８３５４，仅次于Ｌｉｓｋｏｗｓｋｉ所
使用的深度学习网络模型，在分割结果中表现为能
提取细小血管，在血管分支重叠处连通性好、完整度
高．本文算法的总体性能优于贝叶斯后验概率模型、
区域生长、血管跟踪与单一特征分类等算法．本文算
法的敏感度依然优于大部分深度学习算法．

对比ＳＴＡＲＥ数据集中的１２类算法，本文的准
确率为０．９５３４，在１２类算法中排第３．准确率高于
本文的算法分别是Ｚｈａｏ等人［３１］提出的混合区域信

息活动轮廓模型和 Ｗａｎｇ等人［３７］提出的集成学习

模型，Ｗａｎｇ等人采用神经卷积网络提取特征图，准
确率已经高达０．９７６７，相比于径向投影［３８］、可训练

Ｂ－ＣＯＳＦＩＲＥ算法［３０］本文准确率明显提高．本文算
法的敏感度为所有比较算法中第二高的，敏感度为

０．８３５４，比其它算法平均高了０．１．本文算法对血管
像素有着极好的敏感度，虽然其余３项指标没有达
到最好，但与最优指标相差都不大．本文算法以略微
牺牲准确率为代价，极大地提升了算法敏感度，得到
了能提取细小血管、分割结果完整度高、有临床应用
价值的分割结果．比较表明本文的视网膜血管提取
算法具有较好的血管分割性能．

图６展示了本文方法、文献［２８］和文献［２７］的

Ｆ－ｍｅａｓｕｒｅ血管性能评价指标．在 ＤＲＩＶＥ数据库
上，文献［２８］、文献［２７］和本文的 ＲＦ 与 ＴＰ 的

Ｆ－ｍｅａｓｕｒｅ平均计算结果分别是０．７１１４、０．７３７７、

０．７１６２、０．７３８９；而对于ＳＴＡＲＥ数据库，文献［２８］、
文献［２７］和本文的ＲＦ与ＴＰ的Ｆ－ｍｅａｓｕｒｅ平均计
算结果分别是０．７３３９、０．７２５１、０．６９９１、０．７３４１．相
对于文献［２８］单一线性特征的视网膜血管提取算

图６　Ｆ－ｍｅａｓｕｒｅ性能评价指标

法，本文算法的敏感度提升了０．１４，这表明多特征
的血管分类算法对血管像素敏感，能最大程度地保
留血管像素信息．综合两个数据库的实验结果，本文
的视网膜血管提取算法的Ｆ－ｍｅａｓｕｒｅ平均指标均高
于多尺度线性特征算法与水平集算法．

进一步比较不同算法在单幅图像中的性能，结
合图６各算法的指标曲线可以看出，本文算法的

Ｆ－ｍｅａｓｕｒｅ曲线最为平稳．在ＤＲＩＶＥ数据库中计算

２０幅测试图像中线性特征算法、水平集算法和本文
算法 Ｆ－ｍｅａｓｕｒｅ的方差分别为 ０．０１７５、０．０２４２、

０．００４，本文算法方差最小；在ＳＴＡＲＥ数据库中计算

２０幅测试图像Ｆ－ｍｅａｓｕｒｅ的方差分别为０．００９３、

０．０１２９、０．０００８，由于ＳＴＡＲＥ库中有较多病变图
像，大部分算法在该数据库中表现差异很大，在两个
数据库中，本文算法的Ｆ－ｍｅａｓｕｒｅ方差均为最小．
该实验结果表明无论在健康眼底图像还是病变眼

底图像中，本文方法均有良好性能，验证了算法的

７７５２１１期 梁礼明等：基于多特征融合的有监督视网膜血管提取



鲁棒性．
从图６中可知，本文算法Ｆ－ｍｅａｓｕｒｅ曲线（ＴＰ）

均高于随机森林算法曲线（ＲＦ），表明血管图像后处
理方法对随机森林血管分类器的分割结果有明显提

高．通过比较不同算法的各类性能指标可知，本文算
法整体性能优于现有算法．

５　总结与展望

在分析视网膜血管结构的基础上，本文首先引
入线性特征、纹理特征、矩特征、方差特征和灰度特
征描述视网膜血管和背景像素的差异性；其次在提
取视网膜血管特征过程中结合多尺度、高斯滤波、形
态学等数字图像处理手段，得到具有尺寸不变性和
旋转不变性的血管特征，使之最大限度地度量血管
像素与非血管像素的差异；然后在随机森林血管分
类器训练时，训练集来源于对每幅视网膜图像的随
机抽样；最后针对随机森林（ＲＦ）血管分割结果，进
一步采用了血管后处理方法，利用视网膜血管灰度
值分布统计信息和连通域面积、长宽比信息去除了

ＲＦ提取结果中的非血管成分（过亮区域、伪影、病
灶），以此获得最后的血管分割结果（ＴＰ）．通过在

ＤＲＩＶＥ和ＳＴＡＲＥ数据库上的实验仿真和分析，本
文的血管分割方法在 ＤＲＩＶＥ数据库上准确率为

９４．８２％；在ＳＴＡＲＥ数据库上准确率分别为９５．３４％，

Ｆ－ｍｅａｓｕｒｅ指标良好且平稳，验证了算法的鲁棒性．
本文的视网膜血管提取算法在同类算法中有着最

高的敏感度，连通性较好，能最大限度地提取视网
膜图像中的血管信息，具有较好的临床应用价值．

本文的主要创新点如下：（１）本文算法所提取
的视网膜血管特征涵盖几何、形态学、灰度值和统计
学，在特征提取前对每类特征都进行了预处理增强，
从多个方面描述血管信息，提出了一种对血管像素
敏感、提取结果连通性好的有监督算法；（２）本文算
法在健康和病变的视网膜图形均有良好的分割性

能，有强健的鲁棒性；（３）本文的血管分割算法和血
管后处理算法可推广性良好，最新的视网膜血管特
征提取可作为部分特征更新本文算法，血管后处理
算法也可应用在其它血管分割算法中．

本文的算法依然可以进一步改进．针对分割结
果过宽的问题，在特征提取中可以考虑加入灰度梯
度相关特征强化对血管边缘的提取效果．本文算法
在训练阶段代码效率不高，导致生成的分类树单棵
分类能力不足，分类树棵树不足，可根据分类结果对

输入的特征设置相应的权值，加大分类结果理想的
特征的输入权值，减小分类结果不理想的特征的输
入权值．后处理方法虽然实用，但缺乏完整的理论
依据，在特征提取时可结合病灶与伪影像素的特
点，设计易于区分血管与病灶伪影的特征用于训
练模型．
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