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基于超像素仿射传播聚类的视网膜血管分割

许言兵,周阳,李灿标,郑楚君∗,张润谷,王文斌
华南师范大学物理与电信工程学院,广东 广州５１０００６

摘要　提出一种基于超像素仿射传播聚类的视网膜血管分割方法.首先对预处理后的图像提取Hessian最大本征

值、Gabor小波、BＧCOSFIRE滤波特征,构建３维眼底图像像素特征;同时对眼底图像进行超像素分块,并采用一致

性准则对所分的超像素块进行筛选,得到超像素候选块;把超像素候选块当作样本点,把候选块内的像素特征的统

计平均值当作特征向量,在特征空间中进行仿射传播聚类得出血管类和背景类两个聚类中心;根据血管类和背景

类两个聚类中心,采用最近邻方法对眼底像素进行分类,实现对视网膜血管的分割.实验表明:在 DRIVE和

STARE眼底图像数据库上,本文算法的平均准确率分别为９４．６３％和９４．３０％;相较于 KＧmeans、模糊 C均值

(FCM)和其他聚类方法,本方法对血管的识别度高,所分割的视网膜血管有较好的连续性和完整性.
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１　引　　言

视网膜眼底血管宽度、角度、分支状态等特征[１]

对糖尿病、动脉硬化、高血压和青光眼等相关疾病的

诊断和治疗具有重要的研究价值.视网膜血管分割

可看作是将眼底图像像素划分为血管像素和非血管

像素的二分类问题.根据是否需要眼底图像像素点

的类别标签信息,可把视网膜血管分割方法分为有

监督方法和无监督方法.有监督方法利用专家已标

记好的类别标签来训练特定分类器,一般包括特征
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提取和分类两环节.李媛媛等[２]提取 Hessian矩

阵、Gabor小波、BＧCOSFIRE滤波和相位一致性的

四维(４D)融合特征,并基于支持向量机分类器对眼

底图进行分割.梁礼明等[３]通过构建眼底血管的线

性、纹理、矩和灰度等多特征融合,采用随机森林对

眼底像素进行分类,实现视网膜血管分割.吴奎

等[４]提出线算子与Gabor小波的６维特征组合并

结合贝叶斯高斯混合模型的眼底分割方法.郑婷

月等[５]设计了无需进行特征提取的多尺度特征融

合的全卷积神经网络的方法来检测视网膜血管.
相较于有监督方法,无监督方法不需要类别标签

进行划分,因其计算复杂度较低,没有复杂的分类

器调参过程,节省了眼科医生对眼底图像进行手

工标记的昂贵的时间开销.无监督视网膜血管分

割方法主要可分为基于血管跟踪[６]、基于形态学处

理[７]、基于匹配滤波[８]以及聚类[９Ｇ１０]等方法.Kande
等[９]对眼底图采用匹配滤波结合基于空间加权模糊

C均值(FCM)聚类的分割方法.Yavuz等[１０]采用

增强滤波和无监督方法实现视网膜血管分割,通过

实验证明采用Gabor滤波和 KＧmeans聚类能取得

较好的分割性能.基于特征空间KＧmeans和FCM
的聚类视网膜血管分割方法会对噪声和初始聚类中

心选取较为敏感,容易陷入局部最优及离群点容易

影响聚类中心等问题.
仿射传播[１１](AP)聚类算法将所有样本数据点

作为候选的聚类中心,构建各点间的相似度矩阵,通
过竞争类似于选举的方式产生聚类中心进行聚类.
相较于KＧmeans、FCM 等聚类算法,AP算法的复

杂性高,具有较强的可靠性和稳健性,能够防止

KＧmeans、FCM中噪声干扰和最重要的初始种子点

选取的问题.周阳[１２]将 AP聚类引入到视网膜血

管分割领域,针对AP算法在视网膜血管分割中,数
据量大会导致存在相似度矩阵的复杂度较高、计算

量大等问题,提出基于匹配滤波引导的局部特征空

间AP聚类的视网膜血管分割方法.该方法能根据

眼底图像匹配滤波响应值进行排序,然后分段选取

样本点构成小样本集,在小样本集中实现 AP聚类

得到血管和背景聚类中心,根据血管和背景聚类中

心采用最近邻方法对眼底图像像素进行分类,从而

实现视网膜血管分割.然而在视网膜血管分割中,
采取上述分段选取小样本集的AP算法采用像素特

征空间聚类,没有考虑像素在空间域邻近的关联信

息,容易受噪声的影响.
本文提出一种基于超像素AP聚类的视网膜血

管分割的ASLICAP(AdaptiveSimpleLinearIterative
ClusteringAffinityPropagation)方法.超像素的引

入降低了 AP聚类相似度矩阵的复杂度,降低了

AP聚类算法收敛的计算时间.超像素能充分利

用局部像素间邻近灰度和空间的关联性.超像素

的特征由超像素块内所包含像素的特征统计平均

得到,具有较好的特征表征稳定性和可靠性.AP
聚类的视网膜血管分割方法具有较强的稳健性和

抗噪性,能解决基于 KＧmeans和FCM 分割方法对

初始聚类中心选取敏感,离群点对聚类中心影响

较大的问题.

２　基于超像素仿射传播聚类的视网膜
血管分割

首先对彩色眼底图的绿通道进行预处理操作得

到血管增强图,对血管增强图进行特征提取,包括每

个像 素 的 Hessian 最 大 本 征 值、Gabor小 波 和

BＧCOSFIRE滤波的三维像素特征,并进行特征归一

化;同时对预处理的血管增强图进行超像素分割得

到超像素块,依据超像素块内像素点特征值的一致

性进行筛选,得到候选超像素块,并将其作为样本

点,用候选超像素块所包含像素点的每维均值特征

表示该超像素样本点的特征,在特征空间上进行

AP聚类,产生血管类和背景类两个聚类中心;最后

对图像所有像素点与两聚类中心在特征空间上采用

基于曼哈顿距离的最近邻分类器进行分类,将眼底

图像像素分为血管类和背景类,根据像素空间的邻

域信息对少量与两个聚类中心距离近似相等的边界

模糊点,采用 K近邻进行再分类,通过后处理得到

最终分割图.ASLICAP具体流程如图１所示.

２．１　预处理

绿通道眼底图具有对比度较高、噪声少、血
管脉络清晰的特点[１],本文选取绿通道进行后续

处理和视网膜血管分割.首先采用直径为３个像

素的圆盘结构元素对绿通道进行先腐蚀再膨胀的

形态学开运算,去除血管中心反射现象,然后利用

CLAHE (Contrast Limited Adaptive Histogram
Equalization)对图像进行增强处理.预处理结果如

图２所示.

２．２　眼底图像像素特征提取

２．２．１　Hessian最大本征值

本文采用标准差为σ的高斯核函数对预处理后

的图像进行平滑滤波,滤波后的图像表示为I,图像

I的Hessian[８]矩阵定义为

０２１０００２Ｇ２
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图１ ASLICAP方法流程框架图

Fig．１ FrameworkdiagramforASLICAPmethod

图２ 图像预处理.(a)彩色眼底图;(b)绿通道眼底图;(c)CLAHE眼底增强图

Fig．２ ImagepreＧprocessing敭 a Colorfundusimage  b greenchannelfundusimage 
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式中:H 为Hessian矩阵,是一个二阶偏导数构建的

实对称矩阵;Ixx、Ixy、Iyx、Iyy为图像I 关于像素位

置坐标(x,y)的二阶偏导数.

Hessian矩阵能较好地描述视网膜血管的线结

构,依据 Hessian矩阵的两个本征值的特性:在平

滑背景处两个本征值较小,在血管处两个本征值

一大一小,在分叉点和交叉点两个本征值都较大,
可知 Hessian矩阵在眼底图中无论是血管点还是

血管分叉点,都至少存在一个较大的本征值η.本

文实验设置σ＝[１,３,５,７,９],将高斯滤波后图像

Hessian矩阵本征值的最大值作为眼底图像像素

的特征.

２．２．２　Gabor小波变换

多尺度Gabor小波变换[４]具有较好的方向性

和尺度选择性,可以检测不同方向和不同尺寸的血

管.Gabor小波定义为

ψ(x)＝exp(jw０x)exp－
１
２ Ax ２æ

è
ç

ö

ø
÷ , (２)

式中:A＝diag[ε－１/２,１],A 为一个的２×２对角矩

阵,ε≥１,定义过滤器的各向异性;w０ 为复指数频

率,定义基本频率向量.通过Gabor小波与图像的

标量积的快速傅里叶变换(用“̂”符表示),实现二维

Gabor小波变换,即

Tψ(b,θ,μ)＝c－
１
２

ψ μ－１∫exp(jwx)ψ̂(μrθw)f̂(w)d２w,

(３)
式中:cψ 为归一化常数;μ、b、θ分别为膨胀尺度、平移

量、旋转角度;rθ＝(xcosθ－ysinθ,xsinθ＋ycosθ),

θ∈[０,２π];f 为原图像.
本文设置w＝[０,２．７],μ＝[２,３],ε＝４,以１０°

为步长构造１８个不同方向的 Gabor滤波器,采用

不同方向和尺度下的最大响应模值作为特征输出.

２．２．３　BＧCOSFIRE滤波

COSFIRE滤波器[１３]是一种棒状选择组合移位

０２１０００２Ｇ３
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式滤波器,能够实现对血管管状结构的自动选择和

检测.其原理如图３所示,图３(a)白色圆柱形的中

点为滤波中心,灰色虚线椭圆区域为BＧCOSFIRE
的中间支持域,浅灰色圆形区域为以特定点为圆心,

对亮度变化响应的一组高斯差分(DoG)滤波值.在

视网 膜 血 管 检 测 中,可 通 过 图 ３(b)对 称 BＧ
COSFIRE滤波器来检测连续血管,通过图３(c)非
对称BＧCOSFIRE来检测血管末端.

图３ BＧCOSFIRE滤波器配置.(a)BＧCOSFIRE原理图;(b)对称BＧCOSFIRE;(c)非对称BＧCOSFIRE
Fig．３ BＧCOSFIREfilterconfiguration敭 a BＧCOSFIREschematic  b symmetricBＧCOSFIRE 

 c asymmetricBＧCOSFIRE

　　BＧCOSFIRE滤波响应由一组DoG滤波响应的

乘积加权几何平均得到.其DoG滤波公式为

Dσ(x,y)＝
１
２πσ２

exp－
x２＋y２

２σ２
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÷－　

　　　 １
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式中:σ为高斯标准差.DoG滤波器沿同心圆进行

滤波响应,响应最大的位置表征强度变化最大的点,
即关键点.用一组响应集合V 记录关键点的信息,
为提高各点位置的容错性,对DoG滤波响应进行模

糊和移位操作,即对集合V 中每个位置极坐标邻域

进行最大加权阈值计算,再将该响应进行加权几何

平均操作,得到BＧCOSFIRE滤波器响应公式.BＧ
COSFIRE滤波器响应公式为

rV(x,y)＝ ∏
|V|

i＝１

[Vσi,ρi,φi
(x,y)]ϖi{ }

１/∑|V|
i＝１

ϖi

t
,

(５)

ϖi＝exp[－ρ２i/(σ̂２)],σ̂＝１/３ max
i∈{１,, n }

{ρi},

(６)
式中:Vσi,ρi,φi

(x,y)为模糊移位后的DoG滤波响

应;i为图３(b)和(c)的关键点;ρi 为该响应沿φi 反

方向的移动距离.
为了匹配眼底血管的多方向性,将滤波器旋转

１２个方向,将得到的最大响应值作为匹配血管输出

的滤波结果.
对预处理的眼底图进行 Hessian最大本征值、

Gabor小波和BＧCOSFIRE滤波的特征提取,其特

征响应如图４所示.构造图像各像素点的三维特征

向量U＝(uHessian,uGabor,uBＧCOSFIRE),并将特征值进行

归一化处理.

ûγ ＝
uγ －min(uγ)

max(uγ)－min(uγ)
, (７)

式中:uγ为第γ个特征的响应值,γ＝１,２,３;ûγ∈

图４ 各特征响应图.(a)Hessian最大本征值;(b)Gabor小波变换;(c)BＧCOSFIRE滤波

Fig．４ Responsemapforeachfeature敭 a Hessianmaximumeigenvalue  b Gaborwavelettransform 

 c BＧCOSFIREfilter
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[０,１]为经过归一化后的特征响应值,以便于像素点

在特征空间的后续操作.

２．３　候选超像素块的获取

２．３．１超像素分割

ASLIC(adaptivesimplelineariterativeclustering)
由Achanta等[１４]在２０１２年提出,将相似纹理、颜
色、亮度的相邻像素构成像素块,通过动态更新距离

度量D 自动分割图像,减少输入参数,提高图像分割

的紧凑性,且分割的块数K 可以人为设定.
通过对预处理绿通道像素点h 的空间位置xh,

yh 和像素灰度值gh 构建距离度量D,即

dc＝ (gh －go)２

ds＝ (xh －xo)２＋(yh －yo)２
, (８)

D＝
dc

mc

æ

è
ç

ö

ø
÷

２

＋
ds

ms

æ

è
ç

ö

ø
÷

２

, (９)

式中:dc 为像素点h 和o 值域空间的欧氏距离;ds

为像素点h 和o像素空间的欧氏距离;mc 和ms 为

前一次KＧmeans迭代中在２Q×２Q 块区域观察到

dc 和ds 的最大值,用来标准化KＧmeans聚类的近

邻度,Q＝ N/K,N 为总像素数.
通过指定产生K 个超像素块,在２Q×２Q 块区

域内进行KＧmeans迭代聚类,直到满足最大迭代次

数或目标函数时,达到最优,进而完成对眼底图的

ASLIC分割,得到超像素块.

２．３．２　筛选候选块

眼底图经过ASLIC分割后存在既含有血管又

含有背景的像素点部分超像素块,对这些混合块进

行后续操作最终会影响其分割性能,因此需要对超

像素块进行筛选.
由于对图像像素进行特征提取会增强像素点的

信息,本文把像素特征的每一维特征按线性量化表

示为[０,２５５],共２５６个量化级,统计第n 个超像素

块内每个量化级出现的概率,将超像素块内像素特

征分布的一致性表示为

Pγ(n)＝∑
L－１

l＝１
v２(l), (１０)

式中:l为量化级;L 为量化级别总数;v(l)为每个

量化级概率;n∈[１,K];γ∈[１,３]为特征维度.
计算每块所有灰度级每维特征的一致性,通过

对每 块 三 维 特 征 设 置 权 值 系 数 λHessian、λGabor、

λBＧCOSFIRE,计算每块三维特征的加权一致性Gn,即

Gn ＝λHessian×P(Hessian)n ＋λGabor×P(Gabor)n ＋
λBＧCOSFIRE×P(BＧCOSFIRE)n. (１１)

对每块特征加权一致性进行升序操作,设置阈值系

数为α,找到第α×K 处位置块的加权归一性值,并
将该值作为阈值Gthr,对各像素块进行阈值比较筛

选候选块:若该像素块的加权一致性值大于或等于

阈值Gthr,则该像素块记作候选块;反之将该像素块

舍弃.在特征响应图中,Hessian最大本征值可以

较好地检测到视网膜血管的交叉点、分叉点和细小

血管;Gabor小波的多尺度、多方向描述能力有利于

描述不同方向和尺度的视网膜血管;BＧCOSFIRE滤

波响应能较好地表征血管的连通性和完整性.因多

数混合块存在细小血管、交叉、分叉处区域,筛选时

需要对细小血管、交叉点、分叉点较好识别的特征响

应设置较大的权重,本文在DRIVE和STARE两数

据库中的权值系数λHessian、λGabor、λBＧCOSFIRE设置为

０．５、０．２５、０．２５较为合理.
根据加权一致性原则,采用升序的方案剔除混

合块,因考虑到带有重要信息的细小血管像素块的

加权一致性值不高,需将阈值系数α设置为较小值.
在DRIVE和STARE数据库,测试集中分别有４张

和１０张病变眼底图,在眼底图病变区域的混合像素

块的特征响应较大,导致加权一致性值较高,会影响

候选块的筛选,因此将α 分别设置为０．１５和０．３５
时,分割效果较好.

２．３．３　候选块的特征表征

将筛选后的候选块记作样本点,找到样本点内所

有像素点的每维特征向量均值,得出候选超像素块的

特征向量u－z＝
１
B∑

B

b＝１

(u(Hessian)b
,u(Gabor)b

,u(BＧCOSFIRE)b
),

以表征眼底图中第z个超像素样本点,其中B 为样

本点z内的总像素数,b为样本点z的像素点.

２．４　AP聚类的视网膜血管分割

AP聚类根据q 个数据点之间的相似度构建

q×q的相似度矩阵S,并进行聚类.元素S(i,j)代
表用欧氏距离表示数据点xi 和xj 的相似程度.

AP算法传递两种信息,分别为吸引度r(i,k)和归

属度a(i,k).r(i,k)为从数据点i传向聚类中心k
的信息值,表示k点成为i点聚类中心的支持程度;

a(i,k)为从聚类中心k 传向数据点i的信息值,表
示i点选取k点作为聚类中心的倾向程度.AP算

法旨在寻找最优的类别代表点,使得所有数据点与

其距离最近类别中心点的相似度之和达到最大[１１].
经过ASLIC分割和筛选得到Z 个超像素样本

点R(z),其中z,i,j∈[１,Z].将带有三维均值特

征向量u－z 的样本点作为数据点,在特征空间上构建

０２１０００２Ｇ５
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相似度矩阵S＝－ R(i)－R(j)２ 进行AP聚类.
然后进行交替迭代更新

r(i,k)＝s(i,k)－max
k′≠k
{a(i,k′)＋s(i,k′)},

(１２)

a(i,k)＝

min{０,r(k,k)＋ ∑
i′≠i,k′≠k

max[０,r(i′,k)]},i≠k

∑
i′≠i,k′≠k

max{０,r(i′,k)}, i＝k

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

,

(１３)
式中:s(i,k)为像素点i、k 间负的欧氏距离;i′为前

一次迭代时i像素点;k′为前一次迭代时k像素点.
在迭代更新过程中,为防止数值振荡,引入阻尼

因子λ∈[０,１]缓解聚类更新的速度,λ 值越大,算
法收敛越快.更新公式为

rnew(i,k)＝λ×rold(i,k)＋(１－λ)×r(i,k),
(１４)

anew(i,k)＝λ×aold(i,k)＋(１－λ)×a(i,k),
(１５)

式中:old和new分别为前一次和本次更新[１２].将

吸引度和归属度矩阵之和最大的点视为聚类中心,
产生v 个高质量的聚类中心,同时将其余数据点分

配到相应的聚类中,在一定的迭代次数内聚类结果

不变或到达最大迭代次数时聚类终止.

v＝argmax[a(i,k)＋r(i,k)]. (１６)
上述AP聚类得到样本点两个聚类中心的类别标

签,需要对两个聚类中心进行血管类和背景类判别.
由特征响应图４可知,在滤波特征响应中,血管类

的响应值较大而背景类的响应值较小.通过找到

两个聚类中心的特征向量并计算特征向量模值的

平方,将较大的值归为血管类,较小的值归为背景

类,最终得到AP聚类产生的血管类和背景类的聚

类中心.

２．５　像素点分类

初始近邻分类:统计眼底图中感兴趣区域的各

像素点,和AP聚类得到样本点的两个聚类中心在

特征空间上的曼哈顿距离值,依据距离值的大小进

行近邻分类.由于存在某些像素点到两聚类中心的

距离近似相等的问题,通过设置阈值ξ进行判别,得
到分类的精确像素点和边界的模糊像素点.其思路

如图５(a)所示,依据距离分类原则:在双曲线外侧

的星状点为距离近似相等的边界模糊点,内部的三

角点和圆点为精确的像素点.依据边界模糊点较多

存在于低对比度的血管与背景的交接处、曼哈顿距

离差值较小以及数量较少等因素,在两个数据库中

阈值设置ξ＝０．０１.

K近邻(KNN)再分类:对于初分类出现的边界

模糊点,采用KNN思想统计该模糊点３×３像素空

间邻域内精确的血管类和背景类像素点的个数信

息,利用此信息来判定该模糊点的类别:若该邻域内

精确的血管类像素点多于精确的背景类像素点,则
该模糊点被判定为血管点;反之则将该模糊点被判

定为背景点.其思路如图５(b)所示,在３×３邻域

内,中心点为需要判别的模糊点,邻域的三角形和圆

形点分别为已知精确的血管和背景点.以上分类方

法能提高眼底图分割的精度和性能.

图５ 像素点分类思路图.(a)初始近邻分类;(b)KNN再分类

Fig．５ Pixelpointclassificationdiagram敭 a Initialnearestneighborclassification  b KNNreclassification

２．６　形态学后处理

对眼底图进行分割后得到的二值图可能会出现

噪声等问题,为了提高分割准确度和图像可视性,采
用基于连通区域的面积阈值法去除血管中面积小于

６pixel的空隙以及面积小于２５pixel,被误分为血

管的孤立点块,得到最终的视网膜血管分割图.

３　实验结果与分析

３．１　实验数据

本文 采 用 国 际 上 两 个 公 开 且 大 量 使 用 的

０２１０００２Ｇ６
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DRIVE[１５]和STARE[１６]眼底图像数据库.

DRIVE数据库共有４０张图片,其中７张为病

变图,３３张为未病变图.训练集和测试集各２０张.
图像分辨率为７６８pixel×５８４pixel.４０张图都有

各自对应的掩模图、２位专家手动标记的分割图.

STARE数据库共有２０张图片,其中１０张为病

变图,其余正常,图像分辨率为６０５pixel×７００pixel.

２０张图没有各自的掩模图,但有２位专家手动标记

的分割图.

３．２　评价指标

为了验证视网膜血管分割方法的性能,将血管

分割结果和专家手动标记图进行比较.NTP(真阳

性)表示正确分割的血管点,NTN(真阴性)表示正确

分割的背景点,NFP(假阳性)表示分割错误的血管

点,NFN(假阴性)表示分割错误的背景点[１].Acc(准

确率)为分割正确的像素点占总像素点的比例;

Se(灵敏度)为分割正确的血管点占标准血管点总

和的比例;Sp(特异性)为分割正确的背景点占标准

背景点总和的比例.计算公式为

Acc＝(NTP＋NTN)/(NTP＋NFP＋NTN＋NFN)

Se＝NTP/(NTP＋NFN)

Sp＝NTN/(NTN＋NFN)

ì

î

í

ï
ï

ïï

.

(１７)

３．３　实验结果及分析

３．３．１　实验结果

用ASLICAP方法分别在 DRIVE和 STARE
数据库的测试集中对眼底图进行实验,将两数据库

第１位专家的分割金标准进行性能测试和分析.在

DRIVE和STARE数据库中,本方法均将块数分别

设置为２５００和４７５０.实验数据见表１.
表１ ASLICAP分割性能指标

Table１ ASLICAPsegmentationperformanceindicators

Difference
DRIVEdatabase(K＝２５００)

Acc Se Sp

STAREdatabase(K＝４７５０)

Acc Se Sp

Average ０．９４６３ ０．７８７９ ０．９７２５ ０．９４３０ ０．７９３０ ０．９５８１

Worst ０．９３５８ ０．７３５２ ０．９７２２ ０．９２０３ ０．６５７７ ０．９４１３

Best ０．９５９３ ０．８９２９ ０．９７１１ ０．９５０６ ０．９１７４ ０．９５５１

　　由表１可知,在DRIVE和STARE数据库中,
平均分割的 Acc为９４．６３％和９４．３０％,平均Se 为

７８．７９％ 和 ７９．３０％,其 分 割 结 果 较 好.图 ６ 为

ASLICAP方法在两数据库中的分割图,图６中

第１列和第３列为ASLICAP方法在两数据库中性

能最差的分割图,且两图均为病变图.在非病变区

域具有较好的分割性能,在部分病变区域能够保持

血管的大体主干,但存在将背景错误分割成血管以

及在血管末端和分支处出现断裂的现象.图６中第

２列和第４列为在两数据库中性能最好的分割图,
特别是在DRIVE数据库中,其Acc和Se 性能最优,

两张图中大部分血管均被较好地分割,在血管的交

叉处和细小血管处具有较好的完整性和连通性,说
明ASLICAP算法对于未病变眼底血管具有较好的

分割效果.

３．２．２　对比分析

为验证ASLICAP方法分割的有效性,将本方

法同机器学习中最常见的KＧmeans和FCM算法进

行对比分析,在预处理以及特征提取(Hessian最大

本征值、Gabor滤波、BＧCOSIFRE)参数设置完全一

致的情况下,对三种算法进行定量和定性分析.定

量分析结果见表２.

表２ ALISCAP方法与KＧmeans、FCM算法性能指标对比

Table２ ComparisonofperformanceparametersofALISCAPmethod KＧmeans andFCMalgorithm

Algorithm
DRIVEdatabase

Acc Se Sp

STAREdatabase

Acc Se Sp

KＧmeans ０．９４６７ ０．７５１５ ０．９７８５ ０．９３３１ ０．８１８４ ０．９４４７

FCM ０．９４５７ ０．６９７３ ０．９８５２ ０．９４２４ ０．７６１９ ０．９６０９

ASLICAP ０．９４６３ ０．７８７９ ０．９７２５ ０．９４３０ ０．７９３０ ０．９５８１

　　由表２可知,在 DRIVE数据库中,ASLICAP
方法的Acc比FCM提高了０．０００６,比KＧmeans算法

降低了０．０００４;但在Se 方面与KＧmeans和FCM相

比,分别提高了０．０３６４和０．０９０６.在STARE数据

０２１０００２Ｇ７
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图６ ASLICAP方法在两数据库中的分割图.(a)DRIVE数据库;(b)STARE数据库

Fig．６ SegmentationdiagramsofASLICAPmethodintwodatabases敭 a DRIVEdatabase  b STAREdatabase

库中,ASLICAP与KＧmeans和FCM相比,Acc分别

提升了０．００９９和０．０００６,在Se 方面略低于KＧmeans
０．０２５４,但高于FCM０．０３１１.由此可知,相较于传

统的FCM和KＧmeans聚类,ASLICAP方法能够较

为精确地分割正确的血管,但是在SATRE数据库

中灵敏度Se 略低于 KＧmeans,可能是由于DRIVE
数据库相较于STARE数据库中含有较多病变图,
而ASLICAP算法对病变区域的眼底血管分割性能

一般.

　　图７为同等条件下三种聚类方法的分割图,将
ASLICAP、KＧmeans、FCM三种分割方法通过在两

数据库中各抽选一张眼底图像进行定性对比分析.
由第一行 DRIVE数据库的２０_test图和第二行

STARE数据库的img１７图可知,三种算法能够对

主干血管进行较好地分割,但是FCM 算法丢失了

部分细小血管,KＧmeans算法虽然对细小血管有所

保留,但 是 对 于 分 割 血 管 的 连 通 性 有 所 欠 缺.

ASLICAP方法在整体的分割效果上要优于FCM
和KＧmeans算法.

第三行选取了第一行图像中的血管分叉和细小

血管局部区域进行放大并进行细节对比.由图可

知,FCM算法将许多重要的细小血管和血管分叉处

错误地分割成了背景,影响了分割的准确性;KＧ
means算法在血管末端和分叉处存在断裂,从而影

响了分割的灵敏度;ASLICAP分割方法对眼底血

管具有较好地识别性能,能够较大程度地保留细小

血管,对血管断裂、分叉和交叉处血管的遗失等问题

具有较大的改善.FCM 和KＧmeans算法在视网膜

血管分割中,因其自身存在聚类中心的随机选取,易
导致出现局部最优和易受到离群点的干扰等问题,
而ASLICAP血管分割方法则具有较强的抗干扰性

和稳定性.
为了进一步证明本方法在眼底图分割中的有效

性,在DRIVE和STARE数据库中均选用分割算法

的准确率Acc、灵敏度Se、特异性Sp 作为性能指标.
将ASLICAP方法与其他非监督的视网膜血管分割

方法进行定量对比分析,结果见表３.

　　由表３可知,在DRIVE数据库上对比８类非

监督方法,ASLICAP方法分割所得到Acc为０．９４６,
比排名第１的文献[２１]提出的多尺度线检测的算法

仅仅低了０．００１;但Se 为０．７８８,在所有算法中是最

高的,说明本方法能够准确分割和识别出更多细小

的血管.在STARE数据库中,由于有１０张病变

图,ASLICAP算法的Acc处于第４位置,比排名第１

０２１０００２Ｇ８
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图７ 同等条件下三种聚类方法分割图.(a)原图;(b)金标准图;(c)ASLICAP;(d)KＧmeans;(e)FCM
Fig．７ Segmentationdiagramsofthreeclusteringmethodsunderthesameconditions敭 a Originalpicture 

 b goldstandard  c ASLICAP  d KＧmeans  e FCM

表３ 不同算法分割结果比较

Table３ Comparisonofsegmentationresultsofdifferentalgorithms

Num Method
DRIVEdatabase

Acc Se Sp

STAREdatabase

Acc Se Sp

１ Ref．[７] ０．９３８ ０．７８１ ０．９６６ ０．８８７ ０．７６７ ０．９３９

２ Ref．[１３] ０．９４４ ０．７４０ ０．９７８ ０．９５０ ０．７７２ ０．９７０

３ Ref．[１７] ０．９３４ ０．７２５ ０．９６６ ０．９４１ ０．７５１ ０．９５７

４ Ref．[１８] ０．９３７ ０．７０３ ０．９７１ ０．９３２ ０．７５８ ０．９５０

５ Ref．[１９] ０．９３３ ０．７３９ ０．９５５ ０．９２０ ０．８２５ ０．９４４

６ Ref．[２０] ０．９３８ ０．５６９ ０．９９３ ０．９４６ ０．６３８ ０．９８２

７ Ref．[２１] ０．９４７ ０．７８０ ０．９７２ ０．９４５ ０．７６９ ０．９３８

８ Ref．[２２] ０．９４０ ０．７２５ ０．９７９ ０．９３３ ０．８５４ ０．９８４

９ Proposedmethod ０．９４６ ０．７８８ ０．９７３ ０．９４３ ０．７９３ ０．９５８

的文 献[１３]中 可 训 练 的 BＧCOSFIRE 算 法 低 了

０．００７;在Se 方面本算法处于第３位置,要低于相较

于排名第１的文献[２２]中Gabor结合线算子检测

算法和第２的文献[１９]中形态学顶帽变换和区域生

长算法,但两者的Acc分别为０．９３３和０．９２０,可知两

者算法是以牺牲Acc为代价来提高Se.

　　综上所述,相较于FCM 和KＧmeans等其他聚

类算法,ASLICAP方法对血管的识别度高,具有较

强的稳健性和稳定性,对未病变的眼底图具有较好

的分割效果,在保证高准确率的同时,具有较高的灵

敏度,能够准确地识别血管和有效地分割视网膜

血管.

４　结　　论

提出一种基于超像素AP聚类的视网膜血管分

割方法,超像素的引入降低了 AP聚类相似度矩阵

０２１０００２Ｇ９
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的复杂度,降低了 AP聚类算法收敛的计算时间.
在DRIVE和STARE眼底图像数据库中进行仿真

实验,在同等条件下,与 KＧmeans、FCM、其他聚类

算法的定性的对比可知,本文分割方法具有较高的

分割准确率,对细小血管、交叉及分叉和血管连通性

具有大大的改善,也对未病变的血管具有很好的分

割效果,能较好地解决基于 KＧmeans和FCM 分割

方法对初始聚类中心选取敏感,离群点对聚类中心

影响较大的问题.本文方法在有病变眼底图的分割

性能还有待提升,这将是进一步研究要解决的问题.
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