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摘要　视网膜血管分割是构建眼底图像分析和计算机辅助疾病诊断系统的关键环节.提出了一种基于Hessian的

方向自适应Gabor小波的视网膜血管分割方法,根据Hessian矩阵的本征向量获得血管走向,并将其作为Gabor小

波变换的方向角;提取出４个尺度的方向自适应Gabor小波特征,结合Hessian矩阵的大本征值构建５维的视网膜

血管特征;采用支持向量机进行眼底图像像素分类实现血管分割.所提方法能准确感知血管方向,只需计算此方

向下Gabor小波的滤波响应,减小了特征提取的计算量,实现了Hessian矩阵大本征值与Gabor小波特征较好的互

补性.利用所提方法在DRIVE数据库进行实验,获得较好的分割性能,所提方法对细小血管的提取和对分叉、交
叉处血管点的检测表现出良好的效果.

关键词　图像处理;视网膜血管分割;方向自适应;Hessian矩阵;Gabor小波变换;支持向量机

中图分类号　TN９１１．７３　　　文献标志码　A doi:１０．３７８８/LOP５７．０８１０２３

RetinalBloodVesselSegmentationUsingHessianBased
OrientationalAdaptiveGaborWavelet

WangWenbin１ LiCanbiao１ ZhengChujun１∗

SchoolofPhysicsandTelecommunicationEngineering SouthChinaNormalUniversity 
Guangzhou Guangdong５１０００６ China
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１　引　　言

视网膜血管的形态信息在糖尿病、青光眼、心血

管疾病的诊断中有重要的价值,而视网膜血管分割

是构建基于眼底图像分析的计算机辅助疾病诊断的

关键环节,因此,视网膜血管分割受到研究工作者的

广泛关注.
现有的视网膜血管分割方法根据分割时是否需

要医生标记的标签信息可分为无监督方法和监督方

法.无监督方法在没有标签信息的前提下以某种规

则实现视网膜血管分割,可分为经典匹配滤波方法、
基于血管追踪方法、基于数学形态学处理方法和基

于模型的方法等.Chaudhuri等[１]通过１２个不同

方向的高斯匹配滤波核去检测视网膜图像中不同方

向的血管,取得了不错的分割效果,但对图像噪声敏

感.在此基础上,Hoover等[２]根据视网膜血管局部

特性,采用分段阈值探测技术对经高斯匹配滤波后

的血管进行检测,但该方法过程复杂,计算量大.

Sofka等[３]采用 Hessian矩阵的方法得到血管的方

向,只需计算血管方向下的高斯匹配滤波响应,而不

需要计算１２个方向下的高斯匹配滤波响应模值的

最大值就可检测血管.Li等[４]采用３个不同尺度

的高斯匹配滤波器检测视网膜图像,然后采用双阈

值方法得到最终的视网膜血管分割结果,可有效地

抑制图像噪声、增强血管与背景的对比度.王晓红

等[５]为了更好地提取细血管,采用８种尺度２维

Gabor小波变换对视网膜图像进行重组,再应用数

学形态学方法和区域生长法分别提取视网膜粗、细
血管.上述无监督学习算法已相对成熟,但也存在

一些缺点,如鲁棒性差、对存在病变的眼底图像的视

网膜血管分割效果不理想、分割精度低等[６].
监督方法是基于一些先验的标签信息来对眼底

图像像素进行分类,实现视网膜血管分割,获得的血

管分割效果比无监督方法好,主要分为特征提取和

分类两个过程.Ricci等[７]以主线算子、正交线算子

和绿通道灰度图为特征构造３维特征向量空间,再
利用支持向量机(SVM)对视网膜血管进行分割,获
得了较 好 的 分 割 效 果.Soares等[８]利 用 多 尺 度

Gabor小波和像素灰度值作为眼底图像的像素特

征,该特征向量包括从二维(２D)Gabor小波变换获

得的不同尺度的测量结果,在特征空间中使用贝叶

斯分类器将每个像素分类为血管或非血管像素,能
够比较全面地描述视网膜血管网络结构,但运算量

大且对血管的分支点以及对比度低的视网膜血管分

割不精准.Tang等[９]将多尺度血管增强滤波的

Gabor小波特征和响应函数值组合为特征向量,用

SVM进行分类,取得了较高的血管分割精度.蔡轶

珩 等[１０] 构 建 包 括 CLAHE(Contrast Limited
AdaptiveHistogramEqualization)、高斯匹配滤波、

Hessian矩阵变换、形态学变换、BＧCOSFIRE滤波

变换的５D特征向量,采用SVM 进行分类,分割准

确率高且分割速度快.朱承璋等[１１]提取包括图像

不变矩、灰度共生矩阵、LoG结合高斯二阶导、梯度

法、相位一致性和Hessian矩阵特征等２３维特征向

量构造特征矩阵,将其作为随机森林算法训练分类

器的输入数据,再利用训练好的分类器对分割图像

中的像素点进行分类;随后,梁礼明等[１２]提出将线

性特征、纹理特征、矩特征、方差特征和灰度特征等

进行融合,然后通过随机森林模型训练得到视网膜

图像血管分类模型,该方法有较强的鲁棒性.而近

年来,随着深度学习的发展,吴晨玥等[１３]提出将残

差学习和密集连接网络(DenseNet)相结合,并在编

码器Ｇ解码器结构的网络中加入了空洞卷积,可在不

增加参数的情况下既增加了感受野,也能提取到更

多细小血管.郑婷月等[１４]利用跳跃连接构建编码

器Ｇ解码器结构全卷积神经网络,并利用残差块进一

步学习细节和纹理特征,最后在不同空洞率的空洞

卷积层构建多尺度空间金字塔池化结构,这减少了

学习参数,大大降低了模型复杂度,但模型在更多

数据集上的泛化能力还需进一步提高.
其中,Gabor小波对血管特征的检测具有良好的

方向选择性,可通过改变尺度参数来检测不同宽度的

血管(小尺度用于检测细血管,大尺度用于检测粗血

管).文献[５,８]是选择在每个尺度下１８个不同方向

的滤波器模板来进行滤波操作,然后选取最大的响应

模值作为眼底图像像素特征,其特征提取环节比较费

时.为了降低 Gabor滤波特征提取的计算量,Yin
等[１５]利用局部傅里叶变换的能量分布属性的方向感

知Gabor小波去提取相应的眼底图像像素特征,这
样,对每个像素只需要进行１次Gabor小波变换,但
该方法采用的局部傅里叶变换的能量分布属性算法

复杂度较高.受 Yin等[１５]血 管 方 向 感 知 方 法 和

Sofka等[３]方法的启发,本文提出了基于 Hessian的

方向自适应引导多尺度Gabor小波变换的视网膜血

管分割方法.该方法不需计算每个尺度下１８次不同

方向的多尺度Gabor小波变换,只需计算出 Hessian
矩阵的本征向量来表征血管走向特定尺度的Gabor
小波变换,降低了Gabor小波特征提取的计算量.此
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外,本文结合了Hessian矩阵大本征值与Gabor滤波

的特性并利用SVM进行像素点的分类,实验结果表

明本文方法具有较好的视网膜血管分割性能且能有

效地检测出血管的分叉点和交叉点.

２　基于Hessian的方向自适应Gabor
小波的视网膜血管分割方法
图１为绿通道眼底图和其他通道提取结果对比

图,由图可看出绿通道比红色和蓝色通道的对比度

要高,背景噪声少,故本文选择对绿色通道进行处理

分析.
本文主要利用提取出的Hessian矩阵大本征值

以及基于Hessian的方向自适应Gabor小波特征构

建５维眼底图像像素特征向量,然后使用SVM 在

特征空间对眼底图像像素进行分类,实现视网膜血

管分割,并进一步进行后处理,最后在DRIVE数据

库[１６]上进行性能评估以验证本文方法的有效性.
该方法的流程图如图２所示.

图１ 绿色通道和其他通道提取结果对比图.(a)彩色眼底图;(b)红通道;(c)绿通道;(d)蓝通道

Fig敭１ Comparisonofextractedresultsofgreenchannelandotherchannels敭 a Colorfundusimage 

 b redchannel  c greenchannel  d bluechannel

图２ 本文方法流程图

Fig敭２ Flowchartofproposedmethod

２．１　预处理

本文在选定绿通道后,使用感兴趣区域膨胀扩

张眼底图像边界,避免其产生假响应,随后使用

Retinex图像增强算法处理图像,消除光照不均的

影响,以改善图像的视觉效果.以 DRIVE 数据

库[１６]的视网膜眼底图为例得到的预处理结果如图３
所示.将该预处理结果图作为Hessian矩阵特征提

取输入图像.但需要说明的是,Gabor小波变换特

征提取图中是以感兴趣区域膨胀处理后的图像作为

输入图像的.

图３ 预处理结果图.(a)彩色眼底图;(b)绿通道;(c)图３(b)的感兴趣区膨胀;(d)图３(c)的Retinex图像增强

Fig敭３ ImagesofpreＧprocessingresults敭 a Colorfundusimage  b greenchannel 

 c expansionofregionofinterestinFig敭３ b   d imageenhancementofRetinexinFig敭３ c 
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２．２　Hessian矩阵特征

视网膜血管是局部线性结构且血管的粗细程度

不同,所以Hessian矩阵对线性段结构敏感这一特

性,可以用来检测视网膜血管,即采用不同尺度的高

斯函数对经预处理的眼底图像I 进行平滑滤波后,
再求滤波后的Hessian矩阵:
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　　根据(１)式,计算出每个尺度下 Hessian矩阵的

本征值λ１ 和λ２(λ１＜λ２).理论上,管状血管的

Hessian矩阵的本征值应当满足

λ１ ≈０,　 λ１ ≤ λ２ . (２)

　　 而 且,Hessian 矩 阵 是 对 称 矩 阵,通 过 对

Hessian矩阵的本征分解,可以得到两个本征值和

对应的本征向量.其中,Hessian矩阵的本征向量

满足正交关系,两个本征值则可表征视网膜血管的

强度.对于眼底图像而言,血管呈管状分布,其灰度

沿着血管方向的变化较小,则 Hessian矩阵中的二

阶微分响应较小;其灰度在横跨血管方向的变化较

大,则Hessian矩阵中的二阶微分响应较强;视网膜

背景是比较均匀的平滑区域,其灰度变化较小,则

Hessian矩阵中的二阶微分响应也较小.也 就 是

说,在血管点处,Hessian矩阵的本征值一大一小;
在血管交叉点处,Hessian矩阵的两个本征值都较

大;在背景点处,Hessian矩 阵 的 本 征 值 都 较 小.
因此,本文将不同尺度的 Hessian矩阵大本征值

(多尺度高斯函数的尺度参数设置为１,３,５,７,９)
的最大值λ２,max作为一个特征用于构建像素的特征

向量.其中,大本征值λ２ 对应的本征向量垂直于

血管走向的方向,而小本征值λ１ 对应的本征向量

沿着血管走向方向可作为Gabor小波变换进行滤

波的方向角.

２．３　多尺度Gabor小波特征

小波变换定义如下[１７]:

Tψ(b,θ,a)＝

C－１/２
ψ a－１∫ψ∗ a－１r－θ(x－b)[ ]I(x)d２x, (３)

式中:Cψ、ψ、b、θ、a 分别表示归一化常数、分析小

波、位移矢量、方向角和尺度参数;ψ∗为分析小波ψ
的复共轭;rθ 为作用于x＝(x１,x２)(x１ 表示坐标轴

中某个像素点的x 轴坐标值(下标负号表示方向取

反),x２ 表示该像素点的y 轴坐标值)的旋转操作

符.进一步使用快速傅里叶逆变换算法和小波变换

的等效傅里叶定义实现小波变换[８]:

Tψ(b,θ,a)＝

C－１/２
ψ a∫exp(jkb)ψ̂∗(ar－θk)Î(k)d２k, (４)

式中:ψ̂∗和Î分别表示ψ∗和图像I的傅里叶变换;

k为频率.在运算过程中,本文以二维Gabor小波

作为(４)式中的分析小波,其定义为[８]

ψG(x)＝exp(jk０x)exp－ Ax ２/２( ) , (５)
式中:A＝diag(ε－１/２,１)代表一个２×２的对角矩阵

(ε≥１,本文在此将参数ε 设置为４,使滤波器拉

长),定义了过滤器的各向异性;k０ 为复指数系数矩

阵,本文中设k０＝ ０　３[ ].Gabor小波实际上是一

个复指数调制高斯函数.
由于血管宽度约为２~１０pixel,多尺度Gabor

滤波在细尺度时有利于表征细小血管,粗尺度时则

有利于描述粗血管,因此本文将小波变换的尺度参

数a 按照文献[８]设置为２,３,４,５.根据Gabor小

波的方向调节能力很适合于表征眼底图像的不同方

向的血管特征这一特性,Soares等[８]一般是在每个

尺度下改变小波变换中的旋转角θ(０°,１０°,２０°,,

１７０°),然后按(４)式计算每个像素点在１８个方向

Gabor滤波的最大响应模值.这样,每个像素点在

特定尺度下需计算１８次不同方向的Gabor小波变

换,导致Gabor小波特征提取的计算量较大.而本

文采用Hessian感知血管方向角φ,可只需计算该

方向下的Gabor滤波响应模值:

Zψ(b,a)＝ Tψ(b,φ,a). (６)

　　于是,按(４)式和(６)式在每个尺度下去计算每

个像素点方向角φ 下的Gabor小波特征.这样,在

４个尺度情况下,本文只需计算每个像素点的４个

Gabor滤波响应而不是７２个Gabor滤波响应,大大

地降低了Gabor小波特征提取的计算量.

２．４　特征归一化

为进一步便于SVM 分类及后处理,将眼底图

像每个像素点的５维视网膜血管特征归一化为

v(norm)
i ＝

vi－μi

σi
, (７)

式中:vi 表示每个像素第i(i＝１,２,３,４,５)维特征;

μi 和σi 分别为vi 对应的均值和标准差.每个图像

的特征空间通过其自身的方式和标准偏差进行归一

化,这有助于补偿图像之间的固有变化(如照明).
特征归一化的图像如图４和图５所示.
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图４ Hessian矩阵特征归一化结果图.(a)彩色眼底图;(b)图４(a)的绿通道眼底图;
(c)图４(b)的 Hessian矩阵最大本征值特征图

Fig敭４ NormalizedresultsofHessianmatrixfeature敭 a Colorfundusimage  b fundusimageofgreen
channelofFig敭４ a   c maximaleigenvaluefeatureimageofHessianmatrixofFig敭４ b 

图５ 不同尺度 Gabor小波变换特征归一化结果图.(a)a＝２;(b)a＝３;(c)a＝４;(d)a＝５
Fig敭５ NormalizedresultsofGaborwavelettransformfeaturesatdifferentscales敭

 a a＝２  b a＝３  c a＝４  d a＝５

２．５　SVM 分类

本文 将 训 练 样 本 表 示 为 (v(norm)
i ,η),其 中

v(norm)
i ∈R５,η∈ －１,１{ },i＝１,２,３,４,５,则SVM 需

要解决以下优化问题[９]:

min
ω,b,ξi

１
２ω

Tω＋C∑
５

i＝１
ξi, (８)

s．t．η ωTτ(v(norm)
i )＋m[ ] ≥１－ξi ＞０,

ξi ＞０, (９)
式中:τ(v(norm)

i )是训练本征向量v(norm)
i 从输入空间

R５ 到高维特征空间的映射;ω 是权重向量;m 表示

位移项;ξi 是度量v(norm)
i 误分类的误差估计;C 是ξi

的惩罚系数.利用SVM 分类器进行血管识别的具

体实现分为两个阶段:训练阶段和测试阶段.

１)训练.对DRIVE数据库[１６]每一幅训练图

分别取１０００个血管像素点和２０００个非血管像素点

(总共６００００个正反样本),对其进行归一化后作为

训练样本,血管标签为１,非血管标签为－１.本文

通过libsvm工具箱进行SVM 训练,采用的核函数

是RBF核函数.由于样本数较多,寻优实现比较费

时,本文惩罚系数C 使用默认值１,训练得到很好的

SVM分类器模型.

２)测试.对于测试集图像中的像素点同样提

取像素的特征向量,进行归一化后,将其输入到

SVM 模型中,从而得到分类后的二值图.

２．６　后处理

由于SVM分类后得到的二值图存在小块的噪

声点,因此本文对该图进行进一步处理:首先,通过

采用基于区域连通性的面积阈值法将面积小于２５
个像素的区域移除;然后,对结果图进行取反操作,
同样采用面积阈值法去除血管中面积小于６个像素

的空隙;最后,将所得到的结果图再一次进行取反操

作,得到最终结果分割图,如图６(d)所示.

３　结果与讨论

３．１　评估数据库

为了评估所提出的方法,本文实验所用的视网

膜图像数据来自于DRIVE数据库[１６].DRIVE数

据集是从荷兰的糖尿病视网膜病变的筛选程序中获

得的,包括４０个彩色图像(包含７个病理图),每个

图像大小为５６５pixel×５８４pixel.该数据库分为两

组:训练集和测试集,每组包含２０个图像.为了评

价算法的分割性能,将数据库中第一位专家手动分

割的血管网络结构作为标准结果进行比较,从而讨

论视网膜图像像素点的分割效果.
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图６ 本文方法在DRIVE数据库上的分割情况.(a)彩色眼底图;(b)图６(a)的绿通道眼底图;
(c)专家手工分割图;(d)本文方法分割图;(e)GaborＧSVM实验分割图

Fig敭６SegmentationresultsofproposedmethodonDRIVEdatabase敭 a Colorfundusimage  b fundusimageofgreen
channelofFig敭６ a   c expertmanualsegmentationimage  d segmentationimageofproposed method 
　　　　　　　　　　　　　 e segmentationimageofGaborＧSVMexperiment

３．２　评价指标

视网膜血管分割结果性能评估的最常用的指标

是准确度(ACC)、灵敏度(SN)和特异性(SP).ACC

表示整幅图分割正确的像素点的比例;SN 表示分割

正确的血管点与专家手工分割图血管点总和的比

例;SP表示分割正确的背景点与专家手工分割图背

景点总和的比例.ACC、SN 和SP 的计算公式分别

为

ACC＝(TP＋TN)/(TP＋FP＋TN＋FN),
(１０)

SN＝TP/(TP＋FN), (１１)

SP＝TN/(TN＋FP), (１２)
式中:TP 是血管点被正确分割的个数;TN 是背景

点被正确分割的个数;FP 是背景点被误分为血管点

的个数;FN 是血管点被误分为背景点的个数.

３．３　在DRIVE数据库上的性能评估

将本文方法与 GaborＧSVM 方法(Gabor小波

滤波最大响应模值作为特征,SVM 作为分类器)进
行实验对比研究.需要说明的是,这两者都是使用

SVM进行血管点与背景点的分类.
本文方法在测试集上分割最好的图像的ACC、

SN 和SP 分别为０．９５６４,０．８１６５,０．９７５７,分割最差

的图像的 ACC、SN 和 SP分别 为０．９３６１,０．６６６０,

０．９７４８,分割结果如图６(d)所示.在最好情况下,
与专家手工图[图６(c)]相比,本文结果图中血管主

干部分被分割出来且提取出较多细小血管.然而,

最坏情况下血管大部分被分割出来,但病变的出现

导致有的部分出现了片状区域,又由于 Hessian矩

阵算法对不均匀区域较为敏感,故准确度、灵敏度和

特异性均相对较低.相应地,GaborＧSVM实验的分

割最好的同张图像的ACC、SN 和SP 分别为０．９２１３,

０．７７８２,０．９４１０,GaborＧSVM实验的分割最差的同张图

像的ACC、SN 和SP 分别为０．９２８０,０．６８４０,０．９６３０,分
割结果展示如图６(e)所示.从图６可看出,由于

Hessian矩阵大特征值的引入,对于同张图像,即使是

病变图,本文方法也比GaborＧSVM实验能更准确地

区分背景点和血管点且能分割更多的背景点.
图７为本文方法、GaborＧSVM实验与专家手工

分割局部细节放大结果比较图,可看出本文方法分

割出 的 血 管 宽 度 与 标 准 图 中 血 管 宽 度 接 近,而

GaborＧSVM实验分割出的部分血管更粗.进一步

进行讨论,图７(b)显示了血管分叉处与交叉处局部

血管分割图,可看出,由于Hessian矩阵的大本征值

能有效地表征血管的交叉与分叉点,故本文方法与

GaborＧSVM实验比较能更好地检测分叉处和交叉

处血管点.图７(c)显示了血管平行线状结构,与彩

色眼底图相比,本文方法利用 Hessian矩阵对图像

中的线性结构进行了增强,比专家手工图更精准地

描述了血管平行结构,而 GaborＧSVM 实验通过膨

胀尺度膨胀血管而未进行细化,使靠近的血管甚至

发 生 了 黏 连,造 成 对 血 管 附 近 非 血 管 像 素 的

误检.另外,图７(d)显示了在血管分叉和交叉密集
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图７ 视网膜局部分割对比图.(a)完整分割图;(b)~(d)图７(a)的局部分割图

Fig敭７ Comparisonofpartialretinalsegmentationimages敭 a Completesegmentationimage 

 b ＧＧ d partialsegmentationimagesofFig敭７ a 

处的分割结果,也可看出本文方法能避免更多的非

血管点被误分割为血管点,而且分割准确率更高,具
有更好的分割效果.

为进一步验证本文方法对视网膜血管分割的优

越性,表１给出了已有文献的几种视网膜血管分割

方法在 DRIVE上的血管检测性能指标.本文在

DRIVE数据库上的ACC、SN 和SP 分别为０．９４３３,

０．７２３１,０．９７５９.与文献[１]和文献[１８]相比,本文

方法的这三项性能评价指标均较高,说明本文方法

不仅在避免把非血管误分割为血管方面的能力较

好,而且正确分割的血管像素点多,准确度较高.这

是由于根据 Hessian矩阵的本征向量获得血管走向

且以大本征值作为图像特征可使血管从背景中很好

地显现出来,致使所得到的血管分割性能评估参数都

有了明显的提升,这也正是与多尺度Gabor小波变换

特征向量的相互补充,从而取得了很好的分割效果,
并保持较好的分割性能,所得结果证明了该方法的有

效性.虽然文献[８]和本文一样都采用了Gabor小波

变换,但是本文能在达到基本差不多的测试准确率基

础上,降低多尺度Gabor小波特征提取的计算量,即
每个像素点在特定尺度下只需计算１次Gabor小波

变换而不用计算１８次不同方向的Gabor小波变换,
提高 了 血 管 检 测 的 实 时 性.因 此,本 文 方 法 在

DRIVE数据库上可以较好地分割视网膜血管.

表１　在DRIVE数据库上血管分割方法的性能比较

Table１　Performancecomparisonofbloodvessel
segmentationmethodsonDRIVEdatabase

Method SN SP ACC

Chaudhurietal．[１] ０．６１６８ ０．９７４１ ０．９２８４
Hooveretal．[２] ＧＧ ＧＧ ０．９４４１
Soaresetal．[８] ０．７２８３ ０．９７８８ ０．９４６７
Zhangetal．[１８] ０．７１２０ ０．９７２４ ０．９３８２
Firstobserver ０．７７６３ ０．９７２３ ０．９４７０
Proposedmethod ０．７２３１ ０．９７５９ ０．９４３３

４　结　　论

为了降低基于 Gabor小波滤波的视网膜血管

特征提取的计算时间,提出了 Hessian的方向自适

应 Gabor 小 波 变 换 的 视 网 膜 血 管 分 割 方 法.

Hessian矩阵的本征向量能有效地检测到血管的方

向信息,且只需要计算该方向下的Gabor小波滤波

响应,节省了特征提取的计算时间;Hessian矩阵的

大本征值与Gabor小波特征有一定的互补性,提升

了血管的表征能力和在血管的分叉点和交叉点处的

检测效果.另外,由于SVM 很适合于视网膜血管

分割的二分类问题,具有较好的泛化能力,故能获得

较为优越的视网膜血管分割结果.但是,实验结果

表明本文方法对有病变的眼底图像的分割效果不太

好,下一阶段的工作将针对怎样提高有病变图像的
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视网膜血管分割性能进行研究.
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