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基于局部线结构约束的FCM 聚类视网膜血管分割

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

摘要　提出了一种基于局部线结构约束的模糊C均值(FCM)聚类眼底视网膜血管分割方法.通过预处理增强血

管和背景的对比度信息,采用多尺度匹配滤波器和BＧCOSFIRE滤波器提取像素特征,然后采用局部线结构约束的

FCM聚类算法实现视网膜血管分割,最后通过后处理操作去除孤立的噪声点.在DRIVE数据库的实验结果表

明,本文方法的平均准确率为９４．２１％,平均灵敏度为６７．２１％,平均特异性为９８．２％.与特征空间FCM方法相比,

本文方法分割的血管结构的连续性较好,提升了对细小血管检测的灵敏度.
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Abstract　Inthisstudy weproposeretinalvesselsegmentationbasedonfuzzyCＧmeans FCM clusteringin
accordancewiththelocallinestructuralconstraints敭ThepixelfeaturesareextractedviamultiＧscalematchfilterand
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enhanced敭Thus retinalvesselsegmentationcanberealizedusingtheFCMclusteringalgorithmaccordingtothe
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１　引　　言

眼底图像分析与辅助疾病诊断系统在糖尿病、
心血管、眼科等疾病的辅助诊断和筛查方面有重要

的使用价值[１],而视网膜血管分割是构建眼底图像

分析与辅助疾病诊断系统的关键环节.
近年来,专家学者在视网膜血管分割领域作了

许多相关的研究工作.根据分割时是否需要医生提

供的标签信息,可以将这些方法分为有监督和无监

督的方法.有监督方法需要借助医生的手工标记信

息训练分类器,一般包括特征提取和分类两个过程.

Soares等[２]利用像素灰度值和多尺度 Gabor小波

作为眼底图像的像素特征,使用贝叶斯高斯混合模

型实现像素点分类.Ricci等[３]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,利用支持向量机(SVM)分类器对视网膜血管

进行 分 割.Lupascu 等[４]采 用 了 高 斯 滤 波 器、

Hessian矩阵及边缘检测算子等构建４１维像素特

征,使用AdaＧBoost分类器实现像素点分类.深度

学习通过深度神经网络训练进行特征表示学习和分

类器学习,不需要人工设计提取图像特征环节.郑

婷月等[５]设计了多尺度特征融合的全卷积神经网络
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的方法来检测视网膜血管,实现了自动提取视网膜

血管的多尺度特征,提高了细小血管的分割能力.
梁礼明等[６]在 U型网络的基础上提出了一种融合

了密集可变形卷积(DBＧDC)和注意门(AGs)的视网

膜血管分割算法,提升了视网膜血管分割的准确度

和抗噪性能.
与监督方法相比,无监督的方法不需要复杂的

分类器训练和调节参数的过程,极大地降低了计算

复杂度,节省了眼科医生手工提供标签信息的时间.
常见的无监督方法主要有基于匹配滤波的方法[７Ｇ８]、
基于形态学处理的方法[９]、基于血管跟踪的方法[１０]

以及基于聚类的方法[１１Ｇ１５].聚类算法可以通过挖掘

数据内在的聚类属性来确定对应的聚类中心,从而

完成样本点的分类.Saffarzadeh等[１１]提出了多尺

度线检测和KＧmeans聚类的视网膜血管分割方法.

Ali等[１２]采用绿色通道图像和Gabor小波特征,利
用KＧmeans聚类方法实现视网膜血管分割.Dey
等[１３]采用增强后的像素灰度值作为像素特征,在特

征空间使用FCM 聚类实现眼底图像分割.Khan
等[１４]提取眼底灰度图像的纹理特征,采用改进的

FCM聚类实现视网膜血管分割,提升了视网膜血管

分割的准确率.Kande等[１５]提出了一种基于空间

加权的FCM聚类方法来完成血管分割,该方法考

虑了像素灰度空间分布最近邻的邻域灰度信息,提
升了细小血管的分割性能,在灰度空间实现像素点

的分类,降低了计算的复杂度.
上述基于像素特征空间FCM 聚类的视网膜血

管分割方法把眼底图像像素作为样本,根据血管像

素特征把眼底像素映射到特征空间,在特征空间完

成FCM聚类,得到血管聚类中心和背景聚类中心,
进一步实现眼底图像像素点分类.由于FCM 聚类

中心容易受噪声点和离群点的影响,边界点到血管

聚类中心和背景聚类中心的距离比较接近时会导致

错分,视网膜血管分割中会丢失部分低对比度的小

血管.基于特征空间FCM 聚类的视网膜血管分

割方法只考虑像素在特征空间的聚类属性,没有

考虑像素空间中邻域的结构关联信息,由于视网

膜血管具有树状的网络结构,故可用分段线结构

表示,即局部具有线结构特性.Ahmed等[１６]在标

准的FCM 算法中引入像素空间像素点的最近邻

像素点集,采用基于像素点邻域约束的FCM 聚类

方法来分割核磁共振脑部图像.受 Ahmed等[１６]

的启发,本文将像素空间域血管的局部线结构约

束引入到FCM 聚类算法中并用于视网膜血管分

割,提出了基于局部线结构约束的FCM 聚类的视

网膜血管分割方法FCM_LLC(FCMwithlocalline
constraints).局部线结构的像素空间邻域约束的

引入,使得算法具有更好的抗噪能力,所分割的视

网膜血管具有更好的连续性,提升了对细小血管

的检测灵敏度.

２　基于局部线结构约束的FCM算法

本文算法的流程如图１所示.首先对彩色眼底

图进行预处理和特征提取,然后采用局部线结构约

束的FCM聚类得到血管和背景两个聚类中心,根
据像素点属于这两个聚类中心的隶属度大小对像素

点进行二值化分类,最后对二值图像进行后处理操

作,完成视网膜血管分割.

图１ 本文算法流程图

Fig．１ Flowchartoftheproposedmethod

２．１　图像预处理

由于绿通道图像中血管与背景的对比度较高,
本文选取绿通道图像作为后续操作的初始图像;采
用直径为３pixel的圆盘结构,对绿通道图像进行形

态学开操作,以改善血管的中央反射现象;然后对形

态学开操作后的图像采用对比度受限的直方图均衡

化CLAHE(ContrastLimitedAdaptiveHistogram
Equalization)处理,以增强血管与背景的对比度.
预处理过程的结果如图２所示.
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图２ 预处理结果图.(a)彩色眼底图;(b)绿通道;(c)图(b)的形态学开操作;(d)CLAHE处理图(c)的结果图

Fig．２ ImagesofthepreＧprocessingresults敭 a Colorfundusimage  b greenchannel 

 c morphologicalopenoperationofFig敭２ b   d imageenhancementofFig敭２ c byCLAHE

２．２　特征提取

２．２．１　多尺度匹配滤波

视网膜血管横截面的灰度分布符合高斯特性,

Chaudhuri等[７]设计了一种二维高斯匹配滤波器来

检测血管,二维匹配滤波器的核函数为

K(x,y)＝－exp－
x２

２σ２
æ

è
ç

ö

ø
÷－m０,|y|≤

L
２
,(１)

式中:L 表示血管段的长度;σ表示高斯匹配滤波器

的 标 准 差,即 尺 度 参 数;m０ 表 示 高 斯 函 数

－exp(－x２/２σ２)的均值,减去m０ 可使滤波器对均

匀背景的滤波响应为０.
在眼底图像中,由于血管的宽度从视盘向外逐

渐减小,范围在２~１０pixel不等.因此Sofka等[８]

提出了一种基于多尺度的匹配滤波器,以便更好地

检测眼底图像中不同尺度的血管.为了检测不同方

向的血管,本文在０°~１８０°之间以１５°为间隔设置了

１２个不同方向的高斯匹配滤波,将这些高斯匹配滤

波器分别与预处理后的眼底图像进行卷积,把最大

响应作为滤波输出,由于大尺度的滤波器对大血管

具有较强的响应,小尺度的滤波器对小血管具有较

强的响应,因此本文选取了尺度值σ＝{１,２}来提取

视网膜血管特征,选取的血管长度为９,并将两个尺

度响应的最大值作为特征输出,多尺度高斯匹配滤

波结果如图３所示.

图３ 多尺度匹配滤波响应图.(a)σ＝１响应图;(b)σ＝２的响应图;(c)多尺度融合的响应图

Fig．３ MultiＧscalematchfilterresponseimages敭 a Responseimagewithσ＝１  b responseimagewithσ＝２ 

 c responseimagewithallscales

２．２．２　BＧCOSFIRE滤波器

COSFIRE滤波器[１７]是一种棒状选择组合移位

式滤波器,可以自动选择和检测血管棒状结构.在

进行视网膜血管检测时,对称BＧCOSFIRE滤波器

的响应值可表征连续血管,非对称BＧCOSFIRE滤

波器响应值表征血管末端,其原理如图４所示,图中

标出的中心点为滤波中心像素点,圆圈包围的区域

为滤波的支持域.

BＧCOSFIRE 滤 波 响 应 是 由 一 组 高 斯 差 分

(DoG)滤波响应的乘积加权几何平均得到.其

DoG滤波公式为

FDoG,σ(x,y)＝
１
２πσ２

exp－
x２＋y２

２σ２
æ

è
ç

ö

ø
÷－

１
２π(０．５σ)２

exp－
x２＋y２

２(０．５σ)２
é

ë
êê

ù

û
úú ,

(２)
式中:σ是高斯函数标准差.DoG滤波器的滤波响

应沿同心圆进行,强度变化大的点对应响应最大值

点,即关键点.关键点的信息用Sσi,ρi,φi 表示,其中

σi为滤波响应最大时对应的高斯函数标准差,ρi 和

ψi 是相对于滤波器中心点的极坐标,通过对DoG滤

０９１０００１Ｇ３



光　　　学　　　学　　　报

图４ BＧCOSFIRE相关原理图.(a)BＧCOSFIRE原理;(b)对称BＧCOFIRE;(c)非对称BＧCOSFIRE
Fig．４ SchematicdiagramofBＧCOSFIRE敭 a PrincipleofBＧCOSFIRE  b symmetricalBＧCOSFIREstructure 

 c asymmetricBＧCOSFIREstructure

波响应进行模糊和移位操作,提高了各点位置的容

错性,再将该响应进行加权几何平均操作,得到BＧ
COSFIRE滤波器响应公式为

rs(x,y)＝
def

∏
|S|

i＝１
Sσi,ρi,ϕi

(x,y)[ ]
ωi{ }

１/∑
|S|

i＝１
ωi

t
,

(３)

式中:ωi＝exp －
ρ２i
２σ̂２

æ

è
ç

ö

ø
÷ ;σ̂＝

１
３ max

i∈{１,２,,|s|}
{ρi};０≤

t≤１,||t 表示以t为阈值对得到的响应结果进行

阈值化.
为检测不同方向上的血管,本文将滤波器旋转

１２个方向,将１２个方向滤波响应的最大值作为输

出结果,结果图如图５所示.

图５ BＧCOSFIRE滤波器响应图.(a)彩色眼底图像;
(b)BＧCOSFIRE响应结果图

Fig．５ ResponseimageofBＧCOSFIREfiltering敭 a Color
fundusimage  b resultofBＧCOSFIREfiltering

采用上述特征提取步骤,可得到二维特征向量

F２D＝(fmulti_mf,fBＧCOSFIRE),为了在后续操作中更好

地完成视网膜血管分割,对上述特征响应进行归一

化处理,即

f
－
i＝

fi－min(fi)
max(fi)－min(fi)

, (４)

式中:fi 为第i个特征的响应值(i＝１,２),f
－
i∈[０,

１]表示经过归一化后的特征响应值.得到归一化的

特征向量F＝(f
－
multi_mf,f

－
BＧCOSFIRE),以便后续完成视

网膜血管分割.

２．３　FCM_LLC聚类算法

本文提出了一种基于局部线结构约束的FCM
聚类(FCM_LLC)的视网膜血管分割方法.为了有

效地提取血管像素点的邻域局部线结构,采用线检

测器探测血管的方向,由于大血管处的局部线结构

较长,而小血管处的局部线结构较短,在该方向下,
采用多尺度线检测器感知局部线结构的最优尺度,
从而确定与血管像素点有着强关联的局部线结构中

的邻域像素点集,把邻域像素点集所构建的约束项

添加到FCM的目标函数中,形成局部线结构约束

的FCM聚类,实现视网膜血管分割.

２．３．１　多尺度线算子构建邻域像素点集

文献[１８]提出了多尺度线检测器的方法来提取

视网膜血管.线检测器原理如图６所示,定义了一

个１５pixel×１５pixel的窗口,用该窗口在预处理后

的图像上滑动,窗口内所有像素点的灰度平均值为

I(W)
avg ＝

１
NW
∑

i,j∈nW

I(i,j), (５)

式中:I(i,j)为窗口内像素点的灰度值;W 为窗口

的长和宽,本文取１５pixel;NW＝１５×１５,表示窗口

内像素点的个数;nW 表示窗口内像素点的集合.线

检测器检测到的血管像素响应平均值为

I(W)
θ ＝

１
Nθ
∑

i,j∈nθ

Iθ(i,j), (６)

式中:Iθ(i,j)是角度值为θ的线检测器模板对应的

图像中像素点的灰度值;nθ 表示线检测器检测到的

像素点的集合;Nθ 表示集合内像素点的个数.
为了检测不同方向上的血管,以１５°为步长,在

０°~１８０°范围内设置了通过中心像素的１２个不同

方向的线检测器,计算１２个方向的响应值I(W)
θ ,当

血管方向与线检测器一致时[如图６(b)所示]获得

最大响应,记为I(W)
θ,max,最大响应对应的角度值记为

θ,最终得到的线检测器响应为

０９１０００１Ｇ４
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R(l)
W ＝I(W)

θ,max－I(W)
avg , (７)

式中:l表示线检测器的尺度参数,由于大血管处的

局部线结构较长,而小血管处的局部线结构较短,在
血管方向下,采用多尺度线算子感知局部线结构的

最优尺度,以２为步长,在１~１５范围内设置７个尺

度的线检测器检测血管的局部尺度信息,选取每个

像素点线检测器响应为R(L)
W 时对应的尺度值L.

R(L)
W 的表达式为

R(L)
W ＝max{R(l)

W }. (８)

图６ 线检测器结构示意图.(a)线检测器原理图;(b)线检测器检测血管示意图;(c)局部邻域信息

Fig．６ Schematicdiagramoflinedetectorstructure敭 a Linedetectorschematicdiagram  b schematicdiagramofline
detectormatchedwithvessel  c localneighborhoodinformation

　　如图６(c)所示,在线算子所检测的血管方向θ
下,将最优尺度为L 的线段所覆盖的像素点作为目

标血管点,构建局部线结构的像素点集 Nl,像素点

集可表示为

Nl ＝{xr},r＝[１,L],r≠
L＋１
２
, (９)

式中:xr 代表局部线结构中目标像素点的邻域像素

点,即除目标像素点外,线结构１~L 内的像素点.
局部线结构邻域像素点对应的特征F(xr)为

F(xr)＝[fmulti_mf(xr),fBＧCOSFIRE(xr)]. (１０)

　　由局部线结构邻域像素点集Nl 所对应的特征

构建的约束项添加到FCM 的目标函数中,组成了

本文基于局部线结构约束的FCM 聚类视网膜血管

分割目标函数.

２．３．２　FCM_LLC聚类算法原理

视网膜血管分割可以看作是把眼底图像像素

分为血管像素和非血管像素的二分类问题.基于

特征空间FCM聚类的视网膜血管分割方法,在特

征空间实现了眼底图像像素点的分类,但由于传

统的FCM 聚类没有考虑像素空间中邻域的结构

关联信息,而视网膜血管在像素空间中具有分段

线结构的特性,故本文的FCM_LLC算法在标准

的FCM算法基础上引入了线结构约束项,得到的

新目标函数为

Jm ＝∑
c

i＝１
∑
n

j＝１
um

ij‖F(xj)－Vi‖２＋
α
NL
∑
c

i＝１
∑
n

j＝１
um

ij∑
xr∈Nl

‖F(xr)－Vi‖２, (１１)

式中:∑
c

i＝１
∑
n

j＝１
um

ij‖F(xj)－Vi‖２ 是标准的FCM 的

目标函数,F(xj)表示像素点xj 对应的归一化特

征向量,n 表示眼底图像中像素点的个数,c是由

先验知识指定的聚类数目,视网膜血管分割主要

是实现对血管像素点的提取,因而将像素点划分

为血管类和背景类两类,即c的取值为２,Vi 代表

血管类或背景类的聚类中心,uij表示像素点属于

聚类中心Vi 的隶属度,m 控制聚类的模糊性,本
文 选 取 标 准 FCM 算 法[１９] 的 默 认 值 ２;

α
NL
∑
c

i＝１
∑
n

j＝１
um

ij ∑
xr∈Nl

‖F(xr)－Vi‖２是引入局部 线 结

构邻域信息的约束项,其中 NL 为选取的邻域像素

点的个数,F(xr)表示目标像素xj 的局部线结构

邻域点xr 所对应的归一化特征向量,邻域约束项

对分类结果的影响由参数α控制,α的取值与眼底

图像的信噪比(SNR)成反比,较高的信噪比需要

较小的参数值,较低的信噪比需要较高的参数值,
由于眼底图像背景复杂,本文所有实验设置为０．９,
即局部线结构约束项对聚类结果的影响因子为

０．９.为了寻求最优分类,通过最小化目标函数可

得隶属度和聚类中心的更新函数为
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uij ＝
‖F(xj)－Vi‖２＋

α
NL
∑

xr∈Nl

‖F(xr)－Vi‖２
æ

è
ç

ö

ø
÷

－
１

m－１

∑
c

j＝１
‖F(xj)－Vi‖２＋

α
NL
∑

xr∈Nl

‖F(xr)－Vi‖２
æ

è
ç

ö

ø
÷

－
１

m－１

, (１２)

Vi＝
∑
n

j＝１
um

ij F(xj)＋
α
NL
∑

xr∈Nl

F(xr)
æ

è
ç

ö

ø
÷

(１＋α)∑
n

j＝１
um

ij

. (１３)

　　根据(１２)式和(１３)式可以看出,在迭代过程中,
线结构邻域内的像素点相对于聚类中心的距离会在

很大程度上对中心像素产生影响,邻域影响作为一

个正则化项,可提升对细小血管的探测能力.基于

局部线结构约束的FCM聚类算法的流程如下:
输入:二维特征矩阵及线结构邻域特征

输出:聚类中心和隶属度矩阵

１)设置最大迭代次数、最小误差值ε、聚类数目

c,模糊指数m 以及平衡因子α的值;

２)初始化隶属度矩阵;

３)利用(１２)式和(１３)式计算每次迭代过程中

的隶属度矩阵和聚类中心;

４)判断迭代停止条件,若|Jm－Jm－１|≤ε或迭

代次数达到１００,则停止;否则返回步骤３).

２．４　根据血管和背景的聚类中心对眼底像素进行

分类

当算法收敛后,得到了两个聚类中心,以及各像

素点属于这两个聚类中心的隶属度.在特征响应图

中可见,血管的响应较大,而背景的响应较小,则聚

类中心特征向量的较大的分量值被指派为血管类中

心,而另外一个聚类中心被指派为背景类中心.根

据像素样本点属于血管类和背景类的隶属度大小,
可将眼底图像像素进行分类,将像素点分配给隶属

度值较大的类.

２．５　后处理

最后本文通过去除小于２５pixel的连通域,来
消除血管分割图中孤立的噪声点,得到最终的视网

膜血管分割结果.

３　实验结果与分析

３．１　评估数据集

本文使用了DRIVE[２０](DigitalRetinalImages
forVesselExtraction)数据库中的彩色眼底图像.
该数据 库 中 包 含 了４０张 分 辨 率 为５８４pixel×
５６５pixel的眼底图像,测试组图像和训练组图像各

２０幅,测试组中包含两位专家的手工标记图,实验

中以测试组图像作为测试集,以第１位专家的标记

图作为标准图对实验结果进行性能评估.

３．２　性能评价指标

视网膜血管分割的目的是将眼底图像中的像素

点划分为血管像素点和背景像素点,分割的结果有

４种可能:真阳性(truepositive,TP),表示专家手工

标记的图像中的血管像素点被正确地划分为血管;
假阴性(falsenegative,FN),表示专家手工标记的

图像中的血管像素点被错误地划分为背景;真阴性

(truenegative,TN),表示专家手工标记的图像中

的背景像素点被正确地划分为背景;假阳性(false
positive,FP),表示专家手工标记的图像中的背景像

素点被错误地划分为血管.
为对分割结果进行评估,分别采用准确率(Acc,

Accuracy)、灵敏度(Sen,Sensitivity)、特异性(Spe,

Specificity)三种评价指标对分割效果进行客观评

价,三项性能评价指标的定义为

Sen＝
NTP

NTP＋NFN
, (１４)

Spe＝
NTN

NTN＋NFN
, (１５)

Acc＝
NTP＋NTN

NTP＋NFP＋NTN＋NFN
, (１６)

式中:NTP表示被正确分割为血管的像素点数;NTN

表示被正确分割为背景的像素点数;NFP表示被错

分为血管的像素点数;NFN表示错分为背景的像素

点数.

３．３　实验结果

本文算法对DRIVE数据库测试集中的２０幅

图像进行测试,并采用３．２节中的性能评价指标对

实验结果作评价.本文方法在DRIVE数据库中分

割最 好 的 图 像 的 Acc、Sen、Spe分 别 为 ９５．６４％、

７４．７３％、９８．５％,２０张图像的平均Acc、Sen、Spe分别

为９４．２１％、６７．２１％、９８．２％,具有较好的分割性能.
本文方法在 DRIVE数据库上最好的分割结

果、最坏的分割结果和其他２张正常眼底图的分割

结果如图７所示,第１行是彩色眼底图像,第２行是

本文算法的分割结果图,第３行是第一位专家手工
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图７ DRIVE数据库的分割结果图.(a)最好的分割结果图;(b)最坏的分割结果图;(c)第１５幅眼底分割结果图

(d)第１８幅眼底分割结果图

Fig．７ SegmentationresultimagesoftheDRIVEdatabase敭 a Thebestresultofimages  b theworstresultofimages 

 c segmentationresultof１５thimages  d segmentationresultof１８thimages

标记的标准图.根据图７可以看出,在较好的分割

结果图和较差的分割结果图中,本文算法都能获得

与专家手工标记结果图相似的血管网络,血管像素

点间有与标准图相似的连续性.最差的分割结果图

是DRIVE数据库中第８张病变图像的分割结果,
由于在病变区,BＧCOSFIRE滤波有较大的响应[如
图５(b)所示],本文引入多尺度线结构约束,对小尺

度的线结构也较为敏感,病变区域出现如图７圈中

所示的结构,本文算法将出现病变的背景像素点错

误地分割为血管.
为验证本文方法的有效性,在相同特征条件下,

针对最差的分割结果图将本文算法与 KＧmeans算

法和FCM算法作进一步对比,对比结果如图８所

示,依次为KＧmeans算法、FCM 算法及本文算法的

分割结果图.３种方法均把病变的背景像素点错分

为血管.相较于前２种算法,本文检测出较为完整

的血管网络,证明了本文算法分割血管的有效性.

３．４　对比分析

在相同特征条件下,对本文方法与FCM 方法

进行对比实验,实现对视网膜血管的分割,得到的

实验结果如表１所示.从表１可知,本文算法的灵

敏度比FCM 算法高出６．４４个百分点,准确率比

FCM算法高出０．１７个百分点,说明本文方法对血

管像素的响应更灵敏,可以更准确地识别血管像

素点,因此可以证明本文算法优于FCM 算法的分

割性能.

图８ 病变图像分割结果图.(a)KＧmeans分割结果图;(b)FCM分割结果图;(c)本文算法分割结果图

Fig．８ Segmentationresultsoflesionimage敭 a SegmentationresultofKＧmeans  b segmentationresultofFCM 

 c segmentationresultofproposedmethod
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表１ 本文方法与FCM方法的分割性能对比

Table１ Segmentationperformancecomparisonofproposed
methodandFCM ％

Method Acc Sen Spe

FCM ９４．０４ ６０．７７ ９８．９８

FCM_LLC ９４．２１ ６７．２１ ９８．２０

Difference ０．１７ ６．４４ －０．７８

　　从图９可以看出,本文方法与FCM 都能较为

准确地分割出血管网络.图９中第２行和第３行

是第１行中局部图像的放大图,与标准图对比可

以看出,本文方法能识别出更多的小血管,检测出

的血管结构具有更好的完整性.实验结果表明

FCM算法容易丢失部分低对比度的小血管,而本

文方法能更有效地检测小血管,提升了低对比度

区域的血管探测的灵敏度.因此,可得出本文方

法通过引入局部线结构邻域信息,增强了局部血

管线结构中邻域像素点间的空间关联度,不仅使

所分割的血管图有更强的连续性,还提升了对小

血管的检测能力,充分利用了血管局部的线结构

特性,提高了分割性能.

图９ 本文方法与FCM分割结果.(a)FCM的分割结果图;(b)本文方法的分割结果图;(c)专家手工标记图

Fig．９ ResultsofproposedmethodandFCM敭 a ResultsofFCM  b resultsoftheproposedmethod 

 c segmentationimagesmanuallymarkedbyexpert

　　本文提出了一种基于局部线结构约束的FCM
视网膜血管分割方法,并在由多尺度匹配滤波和BＧ
COSFIRE滤波响应组成的二维空间完成像素点的

聚类,BＧCOSFIRE滤波响应可以有效地提升血管像

素点间的连续性,匹配滤波能有效匹配血管结构,由
于BＧCOSFIRE滤波和匹配滤波对低对比度的小血

管响应较弱,导致部分低对比度区域的细小血管未

被检测出来,故本文方法分割出的细小血管的数量

比专家手工标记的少.在下一阶段的研究工作中,
将研究低对比度的血管特征表示与描述方法,进一

步提升对低对比度视网膜小血管的检测能力.

３．５　与其他方法的比较

为了进一步分析本文算法的有效性,将本文方

法与部分参考文献工作在DRIVE数据库上的分割

性能进行对比,如表２所示.
由于本文采用的是无监督方法,因此选取了若

干无监督方法的文献进行对比分析,在DRIVE数

据库上的对比结果如表２所示,本文方法的准确率

仅比文献[１７]低０．０６个百分点,说明引入局部线结

表２ 不同视网膜血管分割方法的性能

Table２ Performanceofdifferentretinalbloodvessel

segmentationmethods ％

Method AverageAcc AverageSen AverageSpe

The２ndobserver ９４．７３ ７７．６３ ９７．２５

Chaudhurietal[７] ９２．８４ ６１．６８ ９７．４１

ZanaandKlein[９] ９３．７７ ６９．７１ —

Azzopardietal[１７] ９４．２７ ７５．２６ ９７．０７

Menget．al[２１] ９３．８３ ５８．１１ ９３．１１

Kandeetal[１５] ８９．１１ — —

Caietal[２２] ９３．００ ７７．００ ９５．００

Wangetal[２３] ９３．８２ ５６．８６ ９９．２６

Proposedmethod ９４．２１ ６７．２１ ９８．２０

构约束信息,使得本文方法能较为准确地识别出血

管像素点;灵敏度高于文献[７]的二维匹配滤波的方

法、文献[２１]基于Frangi滤波器和 Ostu的方法和

文献[２３]中改进的形态学与 Otsu相结合的方法,
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说明与这３种方法相比,本文方法能更为准确地检

测血管像素点,但低于文献[９]提出的基于数学形态

学的方法、文献[１７]提出的可训练的BＧCOSFIRE
的方法及文献[２２]基于PST和多尺度高斯滤波的

方法,这是由于本文采用BＧCOSFIRE滤波和匹配

滤波来表征血管,而二者对低对比度的小血管响应

较弱,因此导致在后续的聚类过程中部分低对比度

的小血管被错误地划分为背景;特异性仅略低于文

献[２３]中改进的形态学与 Otsu相结合的方法,排
第２位,因此可以说明本文方法能较好地识别背景

像素点.综上所述,本文方法在实现视网膜血管分

割方面具有较好的有效性.

４　结　　论

标准的FCM 聚类算法没有考虑像素点的空间

关联信息,在此基础上本文提出了一种基于邻域线

结构约束的FCM聚类的视网膜血管分割方法.引

入局部线结构约束的FCM 聚类算法,充分考虑了

血管的结构特性以及血管像素点的邻域信息,能更

好地检测出线状的血管结构,保证分割出的血管有

更好的连续性,从而获得优于FCM 聚类算法的分

割结果.但是易将病变区域的背景点错分为血管像

素点,因而在下一阶段,我们将着手研究如何在病变

图像中获得更好地分割性能.
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