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基于最大邻域内差的静脉图像增强和图像分割

康文雄　邓飞其
（华南理工大学 自动化科学与工程学院，广东 广州５１０６４０）

摘要　为了克服因静脉图像照度不均造成的现有分割算法对静脉纹路分割不够精确的问题，提出了一种基于最大

邻域内差（Ｍａｘｉｍａｌｉｎｔｒａｎｅｉｇｈｂｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ，ＭＩＮＤ）的静脉图像分割算法，其核心是充分利用静脉图像的邻域信

息和新设计的距离函数计算出原图的 ＭＩＮＤ图像，并与经过直方图修正后的原图加权相加得到了增强图像，之后，

通过计算出增强图像的均值图像并与增强图像进行加权比较得到最终的分割结果。在分割的过程中，可以根据

ＭＩＮＤ图像的直方图自适应调整算法中的分割参数提高分割效果，最后的实验结果证明了算法的有效性。
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１　引　　言

图像分割作为图像分析和模式识别的前提，其

目的就是把图像空间中具有特定意义的不同区域区

分开，以便图像特征的提取，这些区分开的区域之间

互不相交，每个区域都满足特定区域的一致性，图像

分割的效果直接关系到后续的特征提取、图像分析

和模式识别，因此一直以来都是图像处理的重要问

题，也是计算机视觉研究中的经典难题［１］。国内外

研究人员针对图像分割提出了许多不同的算法，但

是由于图像的多样性以及需求的多样性，到目前为

止还不存在一种通用的方法。静脉识别作为一种新

兴的生物特征识别方法近些年来得到了越来越多的
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研究人员的关注［４～１６］，静脉图像分割作为静脉识别

的关键步骤，直接影响到静脉图像的特征提取，目前

已有一些研究人员针对静脉图像的特点提出了一些

分割算法［４～１１］，但是大部分算法得到的分割结果中

静脉的纹路明显过粗，与实际的静脉纹路有一定的

距离，因此会对后续的处理产生一定的影响。本文

针对这个问题，提出了一种基于最大邻域内差

（Ｍａｘｉｍａｌｉｎｔｒａｎｅｉｇｈｂｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ，ＭＩＮＤ）的静

脉图像增强和分割算法，该算法充分利用了原图像

的邻域信息，解决了上述算法存在的不足。此外，利

用本文算法的前半部分对静脉图像进行处理还可以

得到较好的增强效果。

２　算法描述

在本文算法中，需要多次对图像中每一像素点

的邻域进行处理，邻域范围内的像素点信息对后续

的图像处理会产生较大影响，而邻域范围由邻域半

径和距离函数决定，因此首先需要确定距离函数。

目前还没有定义数字图像距离的唯一方法，常用的

距离函数［１，２］有欧式距离、街区距离和棋盘距离，为

提高算法的稳定性，这里定义一种新的距离函数，四

舍五入欧氏距离

犱Ｒ＿Ｃｉｒｃｌｅ＝Ｒｏｕｎｄ（ （犻１－犻２）
２
＋（犼１－犼２）槡

２）．（１）

　　这种距离是在欧氏距离的基础上结合数字图像

处理的特性来定义的，与棋盘距离以及街区距离不

同的是：按照街区距离得到邻域范围的是不大于

犱Ｂｌｏｃｋ的像素点组成的菱形区域，按照棋盘距离得到

的邻域范围是不大于犱Ｃｈｅｓｓ的像素点组成的正方形

区域，而按照四舍五入欧氏距离定义得到的邻域范

围是不大于犱Ｒ＿Ｃｉｒｃｌｅ的像素点组成的近似圆形的区

域。研究中发现在利用像素的邻域信息进行图像分

析和处理时使用犱Ｒ＿Ｃｉｒｃｌｅ作为距离函数更为准确，而

且比较符合２．１节中对邻域分块模板的要求，从而

能够提高静脉图像的分割效果。

该算法流程图见图１，首先读入原图像，并选

择模板对原图像中每个像素点的邻域分为多个扇

形条块，计算出每个扇形条块内像素点灰度值的

均值作为每个扇形条块的值，将全部的扇形条块

分成两组互补的连续扇形块，之后计算任意两个

互补连续扇形块均值之差，取这些差值绝对值中

的最大值生成 ＭＩＮＤ图像，同时对原图像进行限

定对比度自适应性直方图均衡化［１７］（Ｃｏｎｔｒａｓｔ

ｌｉｍｉｔｅｄａｄａｐｔｉｖｅｈｉｓｔｏｇｒａｍｅｑｕａｌｉｚａｔｉｏｎ，ＣＬＡＨＥ），

然后将ＣＬＡＨＥ图像和 ＭＩＮＤ图像加权相加得到

增强图像。得到的增强图像是后续图像分割的基

础，在进行图像分割之前，先求 ＭＩＮＤ图像的直方

图，根据直方图自适应确定后续分割中所要用到

的邻域半径狉和加权系数犫。对增强图像中每个

像素点计算出半径为狉的邻域内的均值，得到均值

图像，再将均值图像与增强图像进行加权比较（加

权系数犫根据 ＭＩＮＤ图像的直方图确定）后得到

最终的分割结果。

图１ 本文算法流程图

Ｆｉｇ．１ Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍ

２．１　对邻域进行分块

首先将原图像犘ｏｒｉｇｉｎａｌ中每个像素点的邻域分为

１６个以该点为中心的相邻扇形条块，记为 ｍａｓｓ犻，

（犻＝１…１６）。此时有三个方面需要确定：１）确定邻域

范围的距离函数；２）邻域半径；３）邻域分块模板，这

三者都会对最终静脉图像的分割效果产生不同程度

的影响。其中邻域半径大小对图像分割效果的影响

在后面的实验结果与分析中进行讨论；邻域的距离

函数经过比较，选择了前面定义的四舍五入欧氏距

离犱Ｒ＿Ｃｉｒｃｌｅ；现在确定邻域分块模板，邻域分块模板可

以有多种，图２所示模板是对图像中某一像素点的

邻域（由邻域半径为７的四舍五入欧氏距离犱Ｒ＿Ｃｉｒｃｌｅ

确定的邻域范围）进行分块的多种模板中的其中一

种模板，它将该点的邻域分为１６个扇形条块，其中

水平且向右的扇形条块称为 ｍａｓｓ１，从 ｍａｓｓ１ 开始

顺时针旋转所经过的扇形条块，分别为 ｍａｓｓ２ 到

１３８１
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ｍａｓｓ１６。实验表明为保证静脉图像的分割效果，在

选取邻域分块模板时要遵循两个原则：一是保证分

块后扇形条块 ｍａｓｓｉ和 ｍａｓｓｍｏｄ（ｉ＋７，１６）＋１以该点为原

点保持对称；二是确保分块后每一 ｍａｓｓｉ中所包含

像素点的个数尽可能相等，根据这两个原则选择图

２所示的邻域分块模板。

图２ 邻域分块模板

Ｆｉｇ．２ Ｔｅｍｐｌａｔｅｆｏｒｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄｐａｒｔｉｔｉｏｎ

２．２　计算 犕犐犖犇图像

计算出图像中每一个像素点的 ＭＩＮＤ，在确定

模板半径，距离种类和邻域分块模板并对邻域进行

分块后，分别求出每一扇形条块内所有像素点的值

狆（犿，狀）之和犛犻，然后从某一像素点的第１个扇形条

块开始到第１６个扇形条块，求出从第犼扇形条块开

始的连续犽个扇形条块的均值与剩余连续１６犽个

扇形条块的均值之差的绝对值，犽的取值范围为从２

到８，即犽＝２时，计算出所有连续２个扇形条块与

其余 １４ 个 扇 形 条 块 均 值 之 差 的 绝 对 值 犜２，犼

（犼＝１…１６），共计有１６个值，然后计算当犽＝３时所

有连续３个扇形条块与其余１３个扇形条块均值之

差的绝对值犜３，犼（犼＝１…１６），也共计有１６个值，直

到计算出犜８，犼，得到全部的值犜犽，犼（犼＝１…１６，犽＝２

…８），共计１１２个（１６×７），求出这１１２个值其中的

最大值犜ｍａｘ，犜ｍａｘ的计算公式为

犛犻＝∑狆（犿，狀），（犿，狀）∈ｍａｓｓ犻（犻＝１…１６），

犜犽，犼 ＝
１

犽∑
犼＋犽－１

犻＝犼

犛ｍｏｄ（犻－１，１６）＋１－
１

１６－犽∑
犼＋１５

犻＝犼＋犽

犛ｍｏｄ（犻－１，１６）＋１ （犼＝１…１６，犽＝２…８），

犜ｍａｘ＝ｍａｘ（犜犽，犼）（犼＝１…１６，犽＝２…８）

烅

烄

烆 ．

（２）

　　将犜ｍａｘ赋值给 ＭＩＮＤ图像犘ＭＩＮＤ相应的点，通

过计算出原图像中所有像素点的 ＭＩＮＤ后，得到了

原图像（如图３（ａ）所示）的 ＭＩＮＤ图像犘ＭＩＮＤ，如图

３（ｂ）所示。

图３ 计算原图像的 ＭＩＮＤ图像

Ｆｉｇ．３ ＣａｌｃｕｌａｔｉｏｎｏｆＭＩＮＤｉｍａｇｅｏｆｏｒｉｇｉｎａｌｉｍａｇｅ

　　当（２）式中的犽值为常量８时，（２）式可以简化为

犛犻＝∑狆（犿，狀），（犿，狀）∈ｍａｓｓ犻（犻＝１…１６），

犜犼 ＝
１

８ ∑
犼＋７

犻＝犼

犛ｍｏｄ（犻－１，１６）＋１－∑
犼＋１５

犻＝犼＋８

犛ｍｏｄ（犻－１，１６）＋１ （犼＝１…８），

犜ｍａｘ＝ｍａｘ（犜犼）（犼＝１…８）

烅

烄

烆 ．

（３）

　　当（２）式中的犽值为常量８时可以理解为：从

某一像素点的第１个扇形条块开始到第８个扇形

条块，求出个从第犼个条块开始的连续８个扇形条

块区域内像素点均值与剩余连续８个扇形条块区

域内像素点均值之差的绝对值，此时这样的差值

绝对值犜犼（犼＝１…８）共计８个，远远小于（２）式中

的１１２个。取其中的最大值犜ｍａｘ＝ｍａｘ（犜犼）赋值

给 ＭＩＮＤ图像犘ＭＩＮＤ对应的像素点。简化后的计

算方法得到的 ＭＩＮＤ图像犘ＭＩＮＤ效果更好，因为简

化前的计算方法会引入多余的噪声点，导致增强

后的图像相对来说较为模糊。此外，简化后的计

算方法排除了冗余的计算步骤，提高了算法的计

算速度。表１是对图３（ａ）所示的静脉图像采用不

同的犽值计算其 ＭＩＮＤ图像后，所耗费的计算时

间。从表１中可以看出，采用简化后的方法，即取

犽值为常量８时，计算时间大大缩短，因此后续的

分割算法即采用该简化方法。

表１ 不同犽值时的计算时间比较

Ｔａｂｌｅ１ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｃｏｍｐｕｔｉｎｇｔｉｍｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔ犽ｖａｌｕｅ

犽 ２ ４ ６ ８

Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇｔｉｍｅ／ｓ １．５３２８ １．１１８８ ０．７２０４ ０．１６０９

２．３　计算增强图像

从 ＭＩＮＤ图像犘ＭＩＮＤ中可以看出，在静脉纹路

边缘像素点的灰度值较大，而静脉纹路本身，以及背
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景部分像素点的灰度值较小，这是因为在静脉纹路

边缘的像素点，在其邻域可以找到合适的邻域分割

线使得该点的 ＭＩＮＤ相对较大，而对于静脉纹路本

身以及背景部分的像素点，它们 ＭＩＮＤ相对较小。

因此静脉纹路本身和背景会难以区分，而原图像中，

静脉纹路上像素点的灰度值较小，背景像素点的灰

度值较大，因此，可以将 ＭＩＮＤ图像与原图像加权

相加，得到增强图像犘ｅｎｈａｎｃｅ

犘ｅｎｈａｎｃｅ＝α×犘ｏｒｉｇｉｎａｌ＋β×犘ＭＩＮＤ，

（α＋β＝１，０＜α＜１，０＜β＜１） （４）

选择不同的α和β值，会产生不同的增强效果，因而

可以改善视觉效果，但实验结果同时也表明不同的

α和β值，对后续的分割算法影响不大。在实际算

法中，为了提高增强的效果，在将 ＭＩＮＤ图像与原

图像加权相加之前，先对原图像进行ＣＬＡＨＥ
［７］以

增强原图像的对比度，ＣＬＡＨＥ与直方图均衡化不

同，它不是直接针对图像进行全局处理，而是对图像

中的局部块（ｔｉｌｅｓ）进行直方图均衡化处理，因此每

个局部块的对比度得到增强，然后利用双线性插值

方法把各个小块拼接起来，消除局部块造成的边界，

从而使得图像的对比度得到有效限定，尤其是在均

匀区域，以避免放大图像中可能出现的噪声点。处

理后得到直方图修正图犘ＣＡＬＨＥ，见图４（ｂ）。此时将

ＭＩＮＤ图像与ＣＬＡＨＥ图像加权相加，得到增强图

像犘ｅｎｈａｎｃｅ，见图４（ｃ），选择不同的α和β值，会产生

不同的增强效果，文中选择α＝０．５，β＝０．５。

犘ｅｎｈａｎｃｅ＝α×犘ＣＡＬＨＥ＋β×犘ＭＩＮＤ．

α＋β＝１，０＜α＜１，０＜β＜（ ）１ （５）

图４ ＭＩＮＤ图像与ＣＬＡＨＥ图像加权相加

Ｆｉｇ．４ ＭＩＮＤｉｍａｇｅｓｗｅｉｇｈｔｅｄｌｙａｄｄｅｄｔｏＣＬＡＨＦｉｍａｇｅｓ

２．４　计算邻域均值

创建一个名为均值图像的新位图犘ｍｅａｎ，并将该

图像的全部像素点置零。计算增强图像犘ｅｎｈａｎｃｅ中每

一像素点的邻域均值，并将该值赋值给均值图像

犘ｍｅａｎ。此时邻域均值是指以半径为狉的棋盘距离内

的所有邻域点的平均值－ν＝
１

（２狀＋１）２
∑
狀

犻，犼＝－狀
ν（犻，犼）。

邻域半径狉选择合适与否会影响最终的分割效果，

如何选择合适的邻域半径狉见第３节中的实

验２。

２．５　加权比较均值图像和增强图像

创建一个名为分割结果图像的新位图犘ｓｅｇｍｅｎｔ，

并将该图像的全部像素点置零。逐点对均值图像

犘ｍｅａｎ与增强图像犘ｅｎｈａｎｃｅ的对应点进行加权比较，并

将加权比较的结果赋值给新图像犘ｓｅｇｍｅｎｔ中对应点，

比较完全部的像素点即可得到图像的分割结果，其

计算公式为

犘ｓｅｇｍｅｎｔ（犻，犼）＝

　
２５５，犪×犘ｅｎｈａｎｃｅ（犻，犼）－犫×犘ｍｅａｎ（犻，犼）≥０，

０ 犪×犘ｅｎｈａｎｃｅ（犻，犼）－犫×犘ｍｅａｎ（犻，犼）＜０
烅
烄

烆 ．
（６）

在实际的图像分割中，可以保持加权系数犪为

常数１，通过调节加权系数犫的值来提高分割的效

果，加权系数犫选择的合适与否对最终的分割效果

起着重要的作用，关于如何选择最优的加权系数犫

见第３节中的实验２。

３　实验结果分析与比较

３．１　实验１

实验１讨论了在对邻域进行分块中的三个参数

之一的模板半径狀对增强效果的影响。通过反复实

验，发现模板半径狀对增强效果的影响比较明显。

图５（ａ）和图５（ｂ）中最左上角的图像为原始静脉图

像，图５（ａ）和图５（ｂ）中其他五副图像是采用了５种

不同的模板半径分别对两幅静脉图像进行了处理后

的结果图。实验结果表明，模板越大，增强后的图像

越模糊，边缘未能处理的边界也越大，但是模板半径

太小也会影响增强的效果，经过反复实验发现，一般

采用模板半径为７时，增强效果相对最优。

３．２　实验２

实验２讨论了对图像分割起重要作用的参数。

通过对多幅图像的反复实验：发现两个参数对最终

的图像分割效果影响较大，其中包括２．４节中讨论

的计算增强图像的均值图像时所用到的邻域半径

狉，以及２．５节中讨论的将均值图像与原图像加权

比较时的加权系数犫。图６（ａ）和图６（ｂ）分别对两

幅静脉图像进行了实验，通过比较可以看出在图６

（ａ）中，邻域半径狉取值在８附近且加权系数犫取值

在０．９附近时，分割后的图像比较完整且噪声较

少，分割效果最好。而在图６（ｂ）中，邻域半径取值
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图５ 不同尺寸模板的增强效果

Ｆｉｇ．５ Ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｉｚｅｔｅｍｐｌａｔｅｓ

在１６附近时且加权系数犫取值在０．９３附近时，分

割后的图像比较完整且噪声较少，分割效果最好。

通过比较两幅原图：图５（ａ）和图５（ｂ）最左上角的原

图像，可以发现，如果原图像中前景和背景区分较为

明显时，即原图像较为清晰时，为了取得较好的分割

效果，在本算法中邻域半径狉取值和加权系数犫取

值应该较小，而原图像中前景和背景区分不太明显

时，即原图像较为模糊时，为了取得较好的分割效

果，则在本算法中邻域半径狉取值和加权系数犫取

值应该较大。

３．３　实验３

实验３讨论了如何自动选择参数来提高分割效

果。从实验２可知邻域半径狉和加权系数犫对于静

脉图像的分割效果有较大的影响，因此对于清晰度

不同的图像，应该采用相应的邻域半径狉和加权系

数犫：对于清晰度较高的图像，采用较小的半径狉和

参数犫即可取得最优的分割效果，而对于清晰度较

低的图像，则需要采用较大的邻域半径狉和加权系

数犫才能取得最优的分割效果。因此，为了提高算

法的实用性，则应该根据图像的清晰度自适应选择

参数：邻域半径狉和加权系数犫来对图像进行分割

处理。

　　对于相对较为清晰的静脉图像，其前景和背景

之间的过渡区较短，根据提出的 ＭＩＮＤ法计算可

知，此时过渡区像素点的 ＭＩＮＤ值会相对较大，因

此得到的 ＭＩＮＤ图像中较大值会相应增多，而对于

相对较为模糊的静脉图像，其前景和背景之间的过

渡区较长，因此过渡区像素点的 ＭＩＮＤ值会相对较

小，得到的 ＭＩＮＤ图像中较大值会相应减少，这一

点可以从图７中看出。图７中（ｂ）是原图像（ａ）的

ＭＩＮＤ图像（采用四舍五入欧氏距离，模板半径为

３），图７（ｃ）为 ＭＩＮＤ图像（ｂ）的直方图。图７（ａ）中

上面的原图像相对下面的原图像较为清晰，因此从

它们ＭＩＮＤ图像的直方图图７（ｃ））中可以看出：图７

（ｃ）上图中０．１５到０．２之间的灰度值要明显多于下

图中０．１５到０．２之间的灰度值。在具体算法中可

以利用这一点，将部分较大值在原图像的 ＭＩＮＤ图

像的直方图中所占比例作为选择半径狉和加权系数

犫的依据，经过多组实验证明该方法切实可行。图８

是使用该方法的一个实例，图８中（ａ），（ｂ），（ｃ）分别

时原始静脉图像，ＭＩＮＤ图像，直方图，从图８（ａ）中

可以看出，该图像较为模糊，因此在该图像 ＭＩＮＤ

图像的直方图［图８（ｃ）］中可以看出，０．１５到０．２之

间的灰度值较少，因此从图８（ｄ）中可以看出，针对

该图，选择半径狉为１８和加权系数犫为０．９４时分

割效果相对最优。

３．４　实验４

实验４将重复线跟踪法
［４］和Ｎｉｂｌａｃｋ方法

［１８］与

本文算法的实验结果进行比较，在Ｎｉｂｌａｃｋ方法中，

邻域模板的大小对分割的效果有较大影响，而重复

线跟踪法中，横截面宽度值以及从当前点到横截面

之间的距离值也会对分割效果产生较大影响，分别

从中挑出最优的分割结果来与本文算法的实验结

果进行比较，本文算法通过计算原图像ＭＩＮＤ图像
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图６ 不同参数的分割效果

Ｆｉｇ．６ Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

的直方图中较大值所占比例后，自适应选择半径狉

和加权系数犫进行图像分割，对不同的静脉图像采

用不同的半径狉和加权系数犫以提高分割效果。图

９（ａ）为原图像，图９（ｂ）为重复线跟踪法的分割结

果，图９（ｃ）为 Ｎｉｂｌａｃｋ方法的分割结果，图９（ｄ）为

本文的分割结果，从图中可以看出本文算法分割结

果更符合原图像中实际的静脉结构，噪声较少，且算

法耗时相对较少。
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图７ ＭＩＮＤ图像及其直方图

Ｆｉｇ．７ ＭＩＮＤｉｍａｇｅｓａｎｄｔｈｅｉｒｈｉｓｔｏｇｒａｍｓ

图８ 自适应选择参数进行图像分割

Ｆｉｇ．８ Ｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｂｙｓｅｌｅｃｔｉｎｇｐａｒａｍｅｔｅｒａｄａｐｔｉｖｅｌｙ

图９ 分割算法比较

Ｆｉｇ．９ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

４　结　　论

针对现有静脉图像分割算法中存在的分割结果

中静脉纹路较粗的问题，提出了一种基于 ＭＩＮＤ的

静脉图像分割算法，该方法结合静脉图像的特点充

分利用原图像的邻域信息首先计算出原图像的

ＭＩＮＤ图，并通过与原图像的ＣＬＡＨＥ图像加权相

加得到了增强图像，此部分可以作为一种新的有效

的图像增强方法。然后在增强图像的基础上通过计

算出增强图像的均值图像并与原图像加权比较得到

了最终的分割结果。为保证静脉图像的增强和分割
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效果，定义了一种新的距离函数以及确立了在计算

ＭＩＮＤ时选取邻域分块模板要遵循两个原则。同时

针对真实采集环境中所采集静脉图像的差异性，为

了提高算法的适应性，设计了自适应参数选择方法：

即通过计算图像 ＭＩＮＤ图像的直方图中较大值所

占比例来自动选择参数提高分割效果，并通过四组

实验结果对本文算法进行了分析和比较，实验结果

表明本算法对静脉图像进行处理后，得到的静脉纹

路能够真实反映原图像的静脉特征结构，而且噪声

少，计算速度快，是一种对静脉图像进行分割的有效

方法。
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