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基于贝叶斯理论的手臂静脉线跟踪方法

高昊昇,唐超颖,陈晓腾,余笑
南京航空航天大学自动化学院,江苏 南京２１１１０６

摘要　提出了一种基于贝叶斯理论检测血管边界的手臂静脉线跟踪方法,该方法自动选取初始种子点,避免人工

干预.跟踪血管时,将血管结构分为正常型、分支型和交叉型３种.每次迭代时综合考虑血管的横向和纵向特性.

由于短距离内血管近似为直线,可利用多尺度直线模板对图像进行滤波,得到像素点的直线强度.使用高斯模型

拟合血管横截面的灰度分布,基于贝叶斯最大后验概率准则,确定可能性最大的血管结构,从而得到局部血管的边

界点、中心点、直径和方向.实验结果表明:与传统的阈值分割法和重复线跟踪法相比,所提方法提取出的手臂静

脉线更准确、更全面,且具有较好的噪声稳健性.
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１　引　　言

当代生活随时需要识别个人身份.在诸多生物

特征识别技术中,静脉识别因其在安全性、可靠性和

经济开发效益方面的优势,被看作是一种较为理想

的个人身份识别技术.在静脉识别中,利用相关设

备采集到人体静脉图像后,需对图像进行预处理,并

从中提取出静脉线供后续特征提取与匹配识别.目

前的静脉识别主要包括手指、手掌和手背静脉识别.
手臂静脉作为一种全新特征,其研究资料较少[１].
与手部相比,手臂部分面积更大、静脉量更丰富,但
是覆盖的脂肪层更厚、噪声影响更大,因此准确提取

手臂静脉线的难度也更大.
静脉线提取属于图像分割的范畴,综合各类文
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献可将当前主流方法大致分为点处理法和跟踪法两

类[２Ｇ３].点处理法遍历图像所有像素,通过分析像素

局部特征,来判断该点属于血管还是背景,阈值法、
区域生长法和匹配滤波法均属于点处理法.阈值法

是目前最常用的方法,其中 Otsu法的使用最为广

泛[４],对于静脉血管这类复杂图像,采用局部阈值法

的效果更好[５Ｇ６].MartinezＧPerez等[７]将梯度和血

管曲率等性质融入区域生长法中,在提取视网膜血

管时取得了较好的成果.Chaudhuri等[８]提出的二

维高斯匹配滤波法是匹配滤波中的代表.Hoover
等[９]考虑了图像局部特性,在滤波后的图像上使用

一种阈值递减探索算法来提取血管,其效果优于单

阈值法,但计算步骤较为复杂.跟踪法一般基于血

管连续性特征,能够保证提取出的静脉线基本连续.
迄今为止,科研人员基于各种理论,先后提出诸多不

同的跟踪方法:Liu等[１０Ｇ１１]提出了循环跟踪血管的

设想;Miura等[１２]根据静脉灰度变化的谷特性,设
计了重复线跟踪法来提取手指静脉;Yin等[１３Ｇ１４]基

于概率判断的跟踪准则,成功提取出较为理想的视

网膜血管;Tolias等[１５]提出了基于模糊理论的线跟

踪法;Nayebifar等[１６]以粒子滤波理论为基础,设计

了一种新型的血管跟踪方法.在以上方法中,除重

复线跟踪法之外,大多还不太成熟,且尚未发现有以

手臂静脉作为研究对象的研究.本文结合手臂静脉

近红外图像的灰度特性,提出了一种基于贝叶斯理

论的线跟踪方法.

２　手臂静脉线跟踪方法

２．１　算法流程

所提出的静脉线跟踪方法可分为以下三步:

１)初始化.在静脉图像上自动选取一系列初

始种子点,为之后的跟踪过程提供初始参数.每条

血管的跟踪都从初始种子点开始,沿着血管方向迭

代检测边界直至跟踪停止.

２)迭代.某次迭代所需的局部血管参数,如血

管边界点、中心点、局部方向和直径等,均可从前一

次迭代中获得.迭代时,算法在一个动态搜索区域

内采样候选边界点,基于贝叶斯最大后验概率准则

确定可能性最大的血管结构,同时得到下一次迭代

所需参数.

３)跟踪停止.在迭代过程中,若满足以下任一

条件,则结束该条血管的跟踪.条件１为血管直径

小于１pixel或血管与背景间的灰度差过小;条件２
为当前血管部分之前已被跟踪;条件３为当前遭遇

到分支血管.

２．２　初始种子点确定

由于手臂静脉自身结构和成像技术的影响,仅
从一个初始种子点出发跟踪所有血管是不现实的,
因此本文算法自动确定一批初始种子点,将其与从

这些点出发跟踪到的血管相结合,从而得到较为完

整的血管分布.实验对象采用来自新加坡南洋理工

大学的手臂近红外(NIR)图像库,如图１(a)所示,图
像尺寸为１０２４pixel×７６８pixel.对图像进行Gabor
滤波处理,图１(b)是图１(a)经Gabor滤波处理后取

反的结果.
首先,用平行且间距相等的水平线和垂直线将

图像划分成一系列大小相等、面积为s２的栅格.根

据手臂图像尺寸,将s 设为３０pixel,如图１(c)所
示.血管中心处灰度近似取最小值,于是沿着栅格

线寻找线上的灰度极小值点,并将其作为候选的初

始种子点.以上初始种子点中有许多是因为噪声影

响而被选中的背景点,因此需要使用二维高斯匹配

滤波器[８]测试候选点的有效性.用１２个方向各异、
间隔均为１５°的匹配滤波器依次处理图像,在每个

点处各自保留最大的滤波响应值,得到整幅图像的

滤波响应结果.为之前的候选初始种子点分别设置

局部阈值,若候选点处的响应大于对应的阈值,则认

为该点是合格的初始种子点;若候选点处的响应小

于对应的阈值,则将该点淘汰.局部阈值可表示为

Tseed＝μseed＋aσseed, (１)
式中a 为经验参数,设置为１．５;μseed和σseed分别为

候选点邻域内的响应均值和标准差,邻域大小为

３１pixel×３１pixel.图１(d)标注出了合格的初始种

子点,几乎所有初始种子点都位于血管中部,且在各

主血管中至少含有一个初始种子点.将初始种子点

视为血管中心点,并将其作为起始点开始跟踪,每个

点使用两次,分别沿着相反的方向跟踪.由于跟踪

停止条件２的限制,血管不会被重复跟踪,同一条血

管的多个初始种子点中的大部分并不参与跟踪过程.

２．３　动态搜索区域

迭代时,利用一个大小可自动调节的半椭圆探

索血管边界.每一次迭代时,算法都会在半椭圆上

等间距采样 N 个点,并从 N 个采样点中选出边界

点.为了适应手臂静脉的复杂结构,半椭圆会在跟

踪时根据静脉宽度自行调整尺寸.当血管曲率发生

变化时,短轴长度也要同时改变,以保证椭圆短轴沿

着血管方向.
第k 次迭代的情况如图２所示,边界点Uk 和

０２１５００３Ｇ２
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图１ 初始种子点的确定.(a)近红外图像;
(b)Gabor滤波后的图像;(c)栅格线及

候选初始种子点;(d)有效的初始种子点

Fig．１ Determinationofinitialseedpoints敭 a NIRimage 

 b imageafterGaborfiltering  c gridlinesand
candidateinitialseedpoints  d effectiveinitialseedpoints

Vk、中心点Ok以及对应的局部血管方向向量Dk已

知,θk为Dk和Dk－１的夹角,即血管方向的变化量.
椭圆长轴ak和短轴bk的大小可表示为

ak ＝αdk

bk ＝β(１－θk/π)dk
{ , (２)

式中dk为第k步迭代时的血管直径;α和β为调整半

椭圆大小的经验参数,分别设置为２和１．２５.

图２ 第k次迭代时的动态搜索区域

Fig．２ Dynamicsearchareaofkthiteration

２．４　血管方向

使用一种基于局部梯度的方法求取血管内某点

对应的方向[１３,１７].假设图像中某点的坐标为(i,j),
将该点处的梯度向量模值和方向角分别记为Gij和

θij.向量在与自身平行的方向上有最大的投影值,
且应保证在 M ×N 邻域内各点的梯度向量在点

(i０,j０)处主梯度方向上的投影取最大值,故邻域大

小设定为５pixel×５pixel.若点(i０,j０)处主梯度

方向角用θg表示,则邻域内梯度投影函数可表示为

F(θg)＝ ∑
(i,j)∈M×N

G２
ijcos２(θij －θg). (３)

　　对(３)式求导,当F′(θg)＝０时,θg取得最大值

θgmax,θgmax可表示为

θgmax＝
１
２arctan

∑
(i,j)∈M×N

G２
ijsin(２θij)

∑
(i,j)∈M×N

G２
ijcos(２θij)

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

. (４)

　　图像中梯度总是指向灰度变化最快的方向,即
横截面方向,因此点(i０,j０)处主梯度方向应与该点

处的血管方向垂直.点(i０,j０)处主梯度方向与血

管方向的夹角γ(i０,j０)可表示为

γ(i０,j０)＝θgmax±
π
２
. (５)

　　假设向量Dk－１的方向角为θDk－１
,则Dk－１与点

(i０,j０)处主梯度方向的夹角为

Δθ＝θgmax－θDk－１
. (６)

　　根据Δθ的大小,可确定(５)式中的符号,得到

γ(i０,j０)＝
θgmax－π/２, ０＜Δθ＜π
θgmax＋π/２, －π＜Δθ＜０{ . (７)

　　图３为部分初始种子点及其对应的局部血管

方向.

图３ 部分初始种子点及其对应的局部血管方向

Fig．３ Partialinitialseedpointsandtheir
correspondinglocalvesseldirections

２．５　血管结构模型

为了保证自动跟踪,需要建立血管结构模型.
将血管结构分为三类:正常型、分支型和交叉型.正

常型结构即普通血管;分支型结构即该处的血管出

现两条分叉;若两条血管以一定角度交叠在一起,则
形成交叉型结构.图４描绘了这３种结构.

每次迭代时,在半椭圆上等间距选取 N 个候选

的血管边界点,依次标记为p１,p２,,pN,其中

N＝１２.如图４所示,不同类型血管结构的边界点

数量不同,正常型、分支型和交叉型结构对应的边

界点数分别为２,４,６.由于跟踪前血管结构未知,
所以需要遍历所有可能的情况,从中找到概率最

大的边界点分布.对于正常型血管,假设选取pm１

和pm２ 为 血 管 边 界 点,则 此 时 点 集[p１,pm１
)∪

(pm２
,pN]中的点都属于背景点,点集[pm１

,pm２
]中

的点都属于血管点.同样,分支型和交叉型血管也

可以归纳出类似的结论.
为了提高算法效率,在第k次迭代时,可先对当

０２１５００３Ｇ３
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下血管结构是否异常作出判断.使用第２．４节介绍

的方法求得边界点Uk、Vk对应的方向角θUk
和θVk

,
计算它们的差值ΔθUV,即

ΔθUV ＝ θUk －θVk
. (８)

　　设定阈值Tangle＝１０°,当ΔθUV＜Tangle时,说明

此时跟踪到正常型血管,判定边界点只需考虑C２
N

种情况;当ΔθUV≥Tangle时,说明跟踪可能遇到了异

常血管结构,为避免噪声造成判断失误,仍应将正

常型考虑在内,所以此时要考虑C２
N＋C４

N＋C６
N 种

情况.
当遇到正常型血管结构时,沿着当前血管方向

继续跟踪.当遇到分支型血管结构时,结束对这条

血管的跟踪,同时存储４个边界点的位置信息,作为

之后跟踪两个分支的初始参数.若跟踪到交叉型血

管结构时,则沿着当前血管的方向继续前进,并存储

另一条血管的４个边界点信息.

图４ ３种类型的血管结构.(a)正常型;
(b)分支型;(c)交叉型

Fig．４ Threetypesofvesselstructures敭 a Normal 

 b bifurcation  c crossing

２．６　多尺度直线滤波

确定血管边界点时,需综合考虑候选点的横向

和纵向特性,其中纵向特性使用多尺度直线滤波描

述[１８].对于图中每个像素,求得其L×L邻域内的

灰度均值Ia.以该像素为中心,用１２个不同方向、
间隔为１５°、长度为L的直线模板求取灰度均值,记
最大响应为IL

m,RL＝IL
m－Ia即为L 尺度下像素点

的直线强度.多尺度直线滤波是１≤L≤W 的一系

列直线滤波的组合,W 应保证足够大,使直线模板

可以覆盖到足量的血管和适量的背景,但是又不

应过大以致失去图像局部处理的意义,一般将 W

设置为图像中血管直径最大值的两倍.实际应用

中,需对每个尺度下得到的RL进行归一化处理得

到RL
norm,即

RL
norm＝(RL －Rmean)/Rstd, (９)

式中Rmean是该尺度下各点响应的均值,Rstd是所有

点响应的标准差.最终滤波结果由各尺度的响应

组合而成,该值的大小反映了像素点的直线强度

Rf,即

Rf＝
∑
W

L＝１
RL
norm＋I

n＋１
, (１０)

式中I为像素点灰度值,n为直线模板总数量.所提

算法在使用直线强度信息时,将Rf转化为概率函数

形式Pl.Pl应随Rf的增大而增大,并且逐渐趋近

于１,由于Rf可以取负值,则Rf应沿着负半轴逐渐

减小,直至趋近于０.构造概率函数:

Pl ＝
arctan[α(Rf－τ)]＋π/２

π
, (１１)

式中α和τ是经验参数,此处分别设为３和０．５.

２．７　基于贝叶斯最大后验概率准则确定血管边

界点

基于贝叶斯最大后验概率(MAP)从S种候选

边界点分布中找到可能性最大的情况.假设Y表示

N个候选点的灰度分布,X表示S种位置分布之一,
则后验概率P(X|Y)表示在当前候选点的灰度分

布下X代表真实血管结构的概率.算法的目标就

是要找到分布Xm,使其满足

Xm ＝argmaxX{P(X Y)}, (１２)
即Xm对应最合理的血管结构.根据贝叶斯公式

P(X Y)＝
P(Y X)P(X)

P(Y)
, (１３)

式中P(Y|X)表示X决定的血管结构下,候选点的

灰度分布Y符合理论分布的概率;P(X)为候选点

分布的先验概率;P(Y)是灰度分布的先验概率.候

选点一旦选定,Y便可确定,故 P(Y)＝１.因此,
(１２)式可改写为

Xm ＝argmaxX{P(Y X)P(X)}. (１４)

２．７．１　条件概率

迭代时一旦X确定,就可得到对应血管结构下

N个候选点的灰度分布.假设候选点灰度相互独

立,则

P(Y X)＝∏
N

i＝１
P(yi X). (１５)

　　候选点被分为血管点和背景点两类,为方便叙
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述,分别用字母v 和b标识.根据第２．５节所述,对
于边界点为pm１和pm２的正常型血管,(１５)式可改

写为

P(Y X)＝∏
m１

i＝１
P(yi b)∏

m２

i＝m１

P(yi v)∏
N

i＝m２

P(yi b),

(１６)
式中P(yi|b)是点pi作为背景点的概率,P(yi|v)
是点pi作为血管点的概率.相应地,对于分支型和

交叉型血管也有类似的结论.综合考虑血管横向和

纵向特性,从像素对血管横截面的拟合度Pc和直线

强度Pl两方面计算P(yi|X),其中Pl由(１１)式得

到.假设血管纵向和横向特性互相独立,则有

P(yi v)＝Pc(yi)Pl(yi)

P(yi b)＝Pc(yi)[１－Pl(yi)]{ . (１７)

　　由于候选点只有血管点和背景点之分,所以

１－Pl(yi)表示纵向上点pi作为背景点的概率.为

了计算Pc,使用高斯模型进行拟合[８].该模型认为

背景灰度恒定不变,边界处变化缓慢,横截面灰度呈

图５所示的倒高斯函数形.对于点p,其理想灰度

G(p)可表示为

G(p)＝
(A－B)exp[－l２/(２σ２)], p∈v

B, p∈b{ ,

(１８)
式中A为血管中心局部灰度均值,B为背景处局部

灰度均值,l为沿血管方向且过中心点的直线与点p
之间的距离,σ的值设为血管半径的１/２.

图５ 血管横截面高斯模型

Fig．５ Gaussianmodelofvesselcrosssection

假设血管横截面灰度仅受均值为零的高斯白

噪声n的影响,则Pc应与n有着相同的概率密度

函数,即

Pc＝

１
２πσv

exp
－(G′－G)２

２σ２v
é

ë
êê

ù

û
úú ,pi∈v

１
２πσb

exp
－(G′－G)２

２σ２b
é

ë
êê

ù

û
úú , pi∈b

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

,(１９)

式中σv和σb 分别为血管内和背景处灰度的标准

差[１４],G′为图像真实灰度.

２．７．２　先验概率

短距离内血管走向不会发生剧烈改变,根据这

一特性将先验概率P(X)表示为

P(X)＝exp[－λU(X)], (２０)
式中U(X)表示当前候选点组合X下血管方向变化

的剧烈程度,λ为P(X)随U(X)变化速度的影响因

子.对于正常型血管,U(X)可表示为

U(X)＝d２
m１ ＋d２

m２
, (２１)

式中dm１和dm２分别为X 对应边界点pm１和pm２到

血管方向直线l１和l２的距离.在第k 次迭代时,若

k≥５,则l１ 和l２ 由之前的５对边界点通过最小二

乘法拟合得到;若k＜５,l１和l２是过前一对边界点

Uk－１和Vk－１且与血管方向向量 Dk 平行的直线.
图６描绘了k≥５时正常型血管对应的dm１和dm２

.
类似地,对于分支型血管和交叉型的血管,U(X)可
分别表示为d２

m１＋d
２
m４和d２

m３＋d
２
m４
.

图６ 正常型血管对应的dm１和dm２

Fig．６ dm１anddm２correspondingtonormalvessel

３　实验与讨论

３．１　跟踪结果

图７为手臂静脉的跟踪结果.从图中可以看

出,对于３种类型的血管结构,所提算法均能有效跟

踪.由于手臂静脉结构本身的复杂性和图像噪声的

影响,对于部分分支型和交叉型血管,在血管交接处

的跟踪结果有微小的误差,其主要原因是实际静脉

往往不是分支型和交叉型两种就可以概括的.但

是,该算法能够较为完整地反映异常血管的主体部

分.在跟踪过程中,除了确定边界点外,还可以得到

血管中心点位置和直径等信息.对跟踪结果进行毛

刺修剪[１９]等后续处理后,即可得到相应的单像素静

脉线.

　　图８是分别采用所提算法、重复线跟踪(RLT)
法[１２]和局部自适应阈值(LAT)法[５]得到的静脉线

０２１５００３Ｇ５
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图７ 跟踪结果.(a)近红外图像;(b)Gabor滤波后图像;
(c)跟踪到的血管边界点;(d)正常型血管边界点;
(e)分支型血管边界点;(f)交叉型血管边界点

Fig．７ Trackingresults敭 a NIRimage  b image

processedwithGaborfilter  c trackedvesseledgepoints 

 d edgepointsofnormalvessel  e edgepointsof
bifurcationvessel  f edgepointsofcrossingvessel

提取结果.可以发现:使用阈值分割法得到的结果

连续性较差,而所提算法和重复线跟踪法在这一方

面的优势明显.值得注意的是,在３种方法中,所提

算法得到的有效静脉线数量最多,说明对于一些灰度

较低的血管,所提算法比另外两种方法更加敏感.

３．２　算法评价

分别使用所提算法、RLT 法和 LAT 法提取

２５０张手臂图片的静脉线,并将其与人工标注的静

脉线进行比较,使用受试者工作特征(ROC)分析以

上几种方法的提取效果.若提取结果中某像素是真

实的静脉点,则称之为真正像素,反之则称为假正像

素.定义真正率(TPR)为真正像素数NTP与实际静

脉像素数Nv的比值,假正率(FPR)为假正像素数

NFP与实际非静脉像素数Nb的比值,即

RTPR＝NTP/Nv

RFPR＝NFP/Nb
{ . (２２)

　　计算２５０张图片的RTPR和RFPR,以RFPR为横

轴、RTPR为纵轴作图,即可得到如图９所示的ROC
图像.ROC图中的点越靠近图像左上方,表示处理

的结果越接近于真实静脉线,则算法提取效果越好.
对比三幅图像可以发现,所提算法和重复线跟踪法

明显优于阈值法,相比较而言,所提算法的提取精度

稍高于重复线跟踪法.此外,从图９中可以看出,

３种方法的真正率均不是很高,这是因为实验中用

于对比的是人工标注的单像素静脉线,各方法的

RTPR值均受到影响.

图８ ３种方法的结果对比.(a)NIR图像１;(b)NIR图像２;
(c)经Gabor滤波器处理后的图像１;(d)经Gabor滤波器

处理后的图像２;(e)经所提算法处理后的图像１;
(f)经所提算法处理后的图像２;(g)经RLT处理后的图像１;
(h)经RLT处理后的图像２;(i)经LAT处理后的图像１;

(j)经LAT处理后的图像２
Fig．８ Comparisonofresultsofthreemethods敭 a NIR
image１  b NIRimage２  c image１processedwith
Gaborfilter  d image２processedwithGaborfilter 

 e image１processedwithproposedmethod 

 f image２processedwithproposedmethod 

 g image１processedwithRLT  h image２

processedwithRLT  i image１processedwithLAT 

 j image２processedwithLAT

　　使用查准率 Rprecision、查全率 Rrecall和 F测度

RFＧmeasure三项指标[２０]综合评价这几种方法,三者统

称为检测率,可定义为

Rprecision＝NTP/(NTP＋NFP)

Rrecall＝NTP/Nv

RFＧmeasure＝２RprecisionRrecall/(Rprecision＋Rrecall)

ì

î

í

ï
ï

ïï

.

(２３)
　　查准率衡量的是算法提取静脉线的准确性;查
全率关注的是提取结果的全面性;F测度则结合准

确性和全面性综合评价算法的性能,其值越大则算

法性能越佳.表１是所提算法、RLT法和LAT法

得到的平均检测率,分析表中的各项数据发现,所提

算法的综合性能优于其他两种方法.使用安装

IntelcoreTMi５Ｇ４２００UCPU１．６０GHz处理器的
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图９ ３种方法提取结果的ROC图像.(a)所提算法;(b)重复线跟踪法;(c)局部自适应阈值法

Fig．９ ROCimagesextractedbythreemethods敭 a Proposedmethod  b RLTmethod  c LATmethod

计算机和 Matlab(R２０１４b)软件时,所提方法、RLT
法和LAT法对每张图片的平均处理时间分别为

９７．５,４８．４,１０．２s.如果用效率更高的C语言实现,
则算法耗时将大大缩短.

表１ ３种方法的检测率对比

Table１ Comparisonofdetectionrateofthreemethods

Method Rprecision Rrecall RFＧmeasure

Proposedmethod ０．３３ ０．３６ ０．３４
RLTmethod ０．３５ ０．３０ ０．３２
LATmethod ０．０９ ０．１７ ０．１２

３．３　噪声稳健性分析

近红外图像的拍摄过程会受到噪声的影响,因
此,有必要对几种静脉提取方法的噪声稳健性进行

比较.向１００幅原始的近红外图像中分别加入不同

信噪比(SNR)的高斯白噪声,使用３种方法分别处

理受不同程度噪声污染的图像,比较不同SNR下这

几种方法的检测率.SNR值越小,则图像中的噪声

越多.当SNR小于２０dB时,图像几乎完全被噪声

污染;当SNR大于５０dB时,加入噪声后的图像与

原始的近红外图像几乎无差异.因此,依次设置

SNR为２０dB,２５dB,３０dB,,５０dB.
图１０是不同信噪比下３种方法的检测率比较,

可以看出,这３种方法的检测率均随着SNR值的增

大而提高.３种方法中,所提算法明显受噪声影响

较小,稳健性最佳,即对于受到噪声污染的近红外图

像,所提算法仍然可以有效地提取出静脉线.

图１０ 加入不同信噪比噪声后３种方法检测率的比较.(a)查准率;(b)查全率;(c)F测度

Fig．１０ ComparisonofdetectionrateofthreemethodswithdifferentSNR敭

 a Precision  b recall  c FＧmeasure

４　结　　论

针对手臂静脉这一生物特征,提出了一种基于

贝叶斯理论跟踪提取静脉线的方法.基于图像灰度

信息自动选取初始种子点,并使用二维高斯匹配滤

波器筛选出其中的有效点.跟踪时,定义了一个可

以根据血管局部结构自动调节大小的半椭圆搜索区

域.每次迭代时,在该区域等间距选取血管边界的

候选点,不同的候选点组合对应血管的不同结构.

基于贝叶斯理论,综合考虑血管横纵两个方向的特

性并作出最优决策,确定局部血管结构,从而得到血

管边界点、中心点、直径和方向等信息.通过大量对

比实验,验证了该算法的有效性,并将其与同类方法

进行了比较.实验结果表明,该算法具备较好的稳

健性,提取出的静脉线的准确性和完整性更高.今

后的研究将重点关注血管结构模型的改进,以使所

提算法能够适应结构更为复杂的静脉图像,同时进

一步提高算法效率.该算法迭代时在半椭圆区域选
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取的候选边界点数为固定值,未来可尝试根据血管

的粗细程度调整该数值,以减小算法的复杂度并提

高算法的效率.
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