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摘 要:视盘的精确分割是青光眼计算机辅助诊断的关键。视网膜眼底图像个体差异大,结构复杂,视盘容易受血管组织及

病变等干扰,其精确分割存在一定难度。提出基于超像素分类及径向射线扫描动态优化的视盘分割方法;通过使用灰度、纹
理、解剖结构等特征分类视盘超像素;采用径向射线投影扫描动态优化精确定位视盘轮廓。基于超像素分类的视盘分割方法

对血管、病变等噪声干扰具有较强的抑制性,可实现视盘的粗分割;径向射线投影扫描动态优化方法充分利用视盘的几何结

构、边缘、曲率、连续性等特征,确保视盘区域的完整性及分割精度。实验结果表明,在REFUGE数据库和DRIONS数据库

中,其精度分别为99.19%、98.65%,灵敏度分别为98.64%、94.99%,特异性分别为99.46%、99.89%,DICE系数分别为

98.52%、97.28%,视盘重叠率分别为97.09%、94.70%,与典型算法比较,上述方法在不同数据库上的视盘分割准确性、灵敏

性、特异性等方面具有明显提升。
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Abstract:
 

Accurate
 

segmentation
 

of
 

optic
 

disc
 

is
 

the
 

key
 

to
 

the
 

computer
 

aided
 

diagnosis
 

of
 

glaucoma.
 

Retinal
 

fundus
 

images
 

have
 

large
 

individual
 

differences,
 

complex
 

structures,
 

and
 

in
 

which
 

optic
 

disc
 

is
 

easily
 

interfered
 

by
 

vascular
 

tissue
 

and
 

pathological
 

changes,
 

so
 

the
 

accurate
 

segmentation
 

of
 

optic
 

disc
 

is
 

difficult.
 

This
 

paper
 

proposes
 

an
 

optic
 

disk
 

segmentation
 

method
 

based
 

on
 

superpixel
 

classification
 

and
 

dynamic
 

optimization
 

of
 

radial
 

ray
 

scanning.
 

The
 

super
 

pixels
 

are
 

classified
 

by
 

using
 

gray
 

scale,
 

texture,
 

anatomical
 

structure
 

and
 

other
 

features.
 

Radial
 

ray
 

projection
 

scanning
 

is
 

used
 

to
 

dynamically
 

optimize
 

the
 

precise
 

position
 

of
 

the
 

disc
 

contour.
 

The
 

method
 

of
 

optic
 

disc
 

segmentation
 

based
 

on
 

super
 

pixel
 

classification
 

has
 

strong
 

inhibition
 

to
 

noise
 

interference
 

such
 

as
 

blood
 

vessels
 

and
 

lesions,
 

can
 

realize
 

rough
 

segmentation
 

of
 

optic
 

disc.
 

The
 

dynamic
 

optimization
 

method
 

of
 

radial
 

ray
 

projection
 

scanning
 

makes
 

full
 

use
 

of
 

the
 

geometric
 

structure,
 

edge,
 

curvature,
 

continuity
 

and
 

other
 

characteristics
 

of
 

the
 

optic
 

disc
 

to
 

ensure
 

the
 

integrity
 

and
 

accuracy
 

of
 

optic
 

disc
 

region
 

segmentation.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
  

REFUGE
 

database
 

and
 

DRIONS
 

database,
 

the
 

accuracy
 

is
 

99.19%
 

and
 

98.65%
 

respectively,
 

the
 

sensitivity
 

is
 

98.64%
 

and
 

94.99%
 

respectively,
 

the
 

specificity
 

is
 

99.46%
 

and
 

99.89%
 

respectively,
 

the
 

DICE
 

coefficient
 

is
 

98.52%
 

and
 

97.28%
 

respectively,
 

and
 

the
 

area
 

overlap
 

is
 

97.09%
 

and
 

94.70%
 

respectively,compared
 

with
 

typical
 

algorithms,
 

we
 

proposed
 

method
 

has
 

significantly
 

improved
 

the
 

accuracy,
 

sensitivity
 

and
 

specificity
 

of
 

optic
 

disk
 

segmentation
 

on
 

different
 

databases.
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0 引 言

青光眼是全世界第2大致盲性眼病,青光眼的早期预

防和治疗对减少视功能的损害有非常重要的临床意义。
彩色眼底图像可筛查80%~90%的眼病,其中垂直杯盘

比(cup
 

to
 

disc
 

ratio,CDR)[1],即垂直视杯直径和垂直视盘

直径比是青光眼诊断的重要依据。精准视杯视盘分割、

CDR计算对于青光眼的预防及治疗具有重要意义。医生

手工分割视盘、视杯筛查青光眼为临床应用带来巨大工作

量,自动视盘视杯分割及CDR计算对于青光眼筛查尤为

重要。
视盘分割容易受到血管、病理区域及图像对比度影

响。目前,典型的视盘、视杯分割方法可分为基于图像处

理的传统分割方法和深度学习方法。典型的基于图像处

理的算法主要有 Hough变换[2]模板匹配方法,基于图像

特征方法、可变形模型分割方法等。Ramani等[3]、Abdul-
lah等[4]和Fan等[5]基于像素灰度特征、形态学特征对眼

底图像进行粗分割,Hough变换模板匹配分割视盘区域。

Kausu等[6]提出一种使用模糊C均值聚类和Otsu阈值的

方法来分割视盘区域。Cheng等[7]使用颜色直方图和中

心环绕统计的方法来分割视盘区域。Fan等[8]提出基于

超像素分类及几何主动轮廓优化的视盘分割算法。上述

方法在视盘分割中取得了一定的进展,但对于病理变化、
模糊边界的视盘图像仍需进一步改进,如何消除血管对视

盘分割结果的影响仍是视盘分割的难点。
基于深度学习[9]网络的视盘、视杯分割方法取得了一

定进展,MaskRCNN[10]、Unet[11]等网络结构应用于视盘、
视杯分割,分割精度明显提升。然而,基于深度学习的分

割方法在临床应用中缺乏可解释性、当出现错误分类时,
使用者无法通过参数调整提升分割效果。当测试数据集

变化过大时,还需进一步调整网络结构以提升分割精度。
本文提出基于超像素[12]分类及径向射线扫描动态优

化的视盘分割方法。以超像素为基本单元分类视盘区域;
在超像素分类中考虑位置信息,避免因光照及病变等对视

盘分割精度的影响,保证视盘内部的完整性。基于径向射

线扫描动态优化视盘轮廓,以一定间隔沿径向方向采样视

盘轮廓,在降低计算量的同时,充分利用视盘的几何结构

特征去除局部血管、病变对视盘轮廓干扰;基于粒子群动

态优化算法沿径向方向优化视盘轮廓,以轮廓点的全局几

何特征及局部灰度、梯度特征设定优化停止条件,精确定

位视盘轮廓。

1 方 法

基于超像素分类及径向射线扫描动态优化的视盘分

割算法总体框图如图1所示,主要包括两部分,分别为视

盘粗分割和视盘精确分割。视盘粗分割:首先,对眼底图

像进行超像素分割;然后,超像素特征提取;最后,采用两

级级联支持向量机(support
 

vector
 

machine,SVM)[13]将

超像素分类为视盘和非视盘区域,得到视盘的初始中心点

及轮廓。视盘精确分割:首先,基于初始轮廓及初始中心

点初始化粒子群;然后,基于粒子群优化径向射线扫描精

确定位视盘轮廓,在粒子群优化阶段,利用各粒子的梯度、
曲率和连续性等信息;最后,椭圆拟合确定最佳轮廓。

图1 算法总体框图

1.1 基于超像素级联SVM 的视盘粗分割
在视盘粗分割阶段,采用简单线性迭代聚类(simple

 

linear
 

iterative
 

cluster,SLIC)[14]方法对眼底图像进行超像

素分割,基于超像素颜色、纹理及空间位置特征训练SVM
分类器分类超像素。

在视网膜眼底图像中,视盘区域亮度值高于周围其他

组织,与周围组织具有一定的纹理差异,呈现类圆形分布。
基于上述特征,分别提取各个超像素的颜色、纹理、几何形

态及位置等共计13维特征描述超像素,将视盘分割视为

二分类问题,通过监督学习方法训练SVM 分类器分割视

盘和背景超像素,其中SVM 分类器采用两级级联结构,
在前后两级分类过程中修正位置特征以提升超像素分类

的准确率,如图2所示,根据超像素眼底图像,首先计算各

个超像素到初始中心点的距离,然后通过一次SVM 后,
根据得到的初始轮廓,再次更新中心点,重新计算各个超

像素到初始中心点的距离作为特征,再次通过SVM,则得

到视盘粗分割结果。

图2 粗分割流程

1.2 基于粒子群优化径向射线扫描视盘精确分割
视盘呈类圆形几何结构,轮廓平滑。根据该特点,基

于粗分割结果采用径向射线扫描[15]定位轮廓点,基于轮

廓点能量特征径向演化优化视盘轮廓。

1)径向射线扫描轮廓采样
 

由视盘粗分割结果确定视盘中心点Oc 及初始轮廓,
以Oc 为起点径向扫描采样轮廓点,即从中心点Oc 以固定

角度间隔θi 发射N 条射线,射线定义如式(1)。
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θi =
2π
N
(i-1) i=0,…,N (1)

式中:N 表示该组径向射线的数量;θi 表示径向射线的角

度。
图3(a)所示为当N=100,半径由Rmin到Rmax的径向

射线扫描图,箭头所示径向射线θi =0。 当某条径向射线

与视盘轮廓交点个数>1时,仅保留距离中心点最近的交

点。图3(b)所示为该组径向射线与初始轮廓的交点pi,

i=1,2,…,100。p= {pi,i=1,2,…,100}集合构成初

始轮廓点集。

图3 径向射线扫描示意图

2)轮廓能量定义

基于能量的曲线演化方法采用轮廓点构造能量函数,
通过最小化由内部能量和外部能量组成的能量函数[16],
使轮廓点演变到目标位置。初始轮廓点集合的能量函数

E 由边缘能量Eg、曲率能量Ecurv、连续性能量Econt 三部分

组成,如式(2)。

E(p1,p2,…,pN)=αEg(p1,p2,…,pN)+

βEcurv(p1,p2,…,pN)+γEcont(p1,p2,…,pN) (2)
式中:pi 表示第i条径向射线与轮廓的交点;α、β、γ 分别

为边缘能量、曲率能量、连续性能量的权重。

Eg 由图像的梯度信息决定,沿径向射线上定义为:

Eg = -∑
N-1

i=0
|

Δ

(pi)| (3)

Ecurv 是轮廓的曲率能量项,可平衡视盘初始边界的弯

曲度,用以消除轮廓上异常点,沿径向射线上定义为:

Ecurv =∑
N-1

i=0
|pi-2pi-1+pi-2|2 (4)

Econt 是连续性能量项,表示曲线的弹性能量,可控制

视盘形状,沿径向射线上定义为:

Econt =∑
N-1

i=0
|pi-pi-1|2 (5)

3)基于粒子群的轮廓优化

在轮廓演化过程中,采用粒子群优化算法(particle
 

swarm
 

optimization,PSO)[17]最小化能量函数,沿径向方

向优化曲线,找到各条径向射线上的能量最小值,确定精

确的视盘轮廓点。
粒子群算法属于群智能算法的一种,是通过模拟鸟群

捕食行为设计的。假设区域里只有一块食物(即通常优化

问题中所讲的最优解),鸟群的任务是找到该食物源。在

整个搜寻过程中鸟群通过相互传递各自的信息,使其他鸟

知道自己的位置,通过协作判断自己是否找到最优解,同
时将最优解的信息传递到整个鸟群,最终使整个鸟群聚集

在食物源周围,即最优解。
设每条径向射线半径Rmin~Rmax之间的M 个离散点

为搜索空间,L 个粒子组成一个群落,其中第i个粒子可

由径向半径表示为一维向量xi={xi},Rmin<xi<Rmax,

i∈(1,2,…,L),第i个粒子的“飞行”速度也通过径向半

径表示:

vi = {vi},0<vi≤Rmax-Rmin,i∈ (1,2,…,L)
(6)

在第t代的第i 个粒子向第t+1代进化时,更新

如下:

vi(t+1)=vi(t)+2×rand(pi
best -xi)+2×

rand(gi
best-xi) (7)

xi =xi+vi (8)
算法具体步骤和流程(图4)如下。

图4 粒子群的轮廓优化

(1)初始化种群,将初始轮廓点集作为粒子群E(p1,

p2,…,pN)初始的最优位置。
(2)根据式(2)计算粒子的个体适应度。
(3)根据式(7)和(8)更新粒子速度和粒子位置。
(4)计算新位置的适应度,当新位置适应度高于前一

次适应度时,更新该粒子的位置,否则保持原位置不变。
(5)判断是否满足终止条件,当满足预设终止条件

时,即每条径向线上都找到能量最小点,得到最优的轮廓

点,结束寻优,否则返回步骤(2)继续更新粒子速度及

位置。
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2 实 验

采用REFUGE[2]数据库和DRIONS[1]数据库验证本

文算法。REFUGE数据库包含400张图片,其中青光眼

图片40张,正常眼底图片360张,图像尺度为2
 

000×
2

 

000。DRIONS数据库包含110张图片,其中青光眼图

片104张,正常眼底图片6张,图像尺度为600×400。采

用 MATLAB2018编程实现该算法。

2.1 评价指标

实验所用评价指标包括精度(accuracy)[6],灵敏度

(sensitivity)[6],特异性(specficity)[6],DICE系数[4]和视盘

重叠率(area
 

overlap,AOL)[8],公式如下:

Accuracy =
TP+TN

TP+FP+TN +FN
(9)

Sensitivity =
TP

TP+FN
(10)

Specficity =
TN

FP+TN
(11)

AOL =
TP

TP+FN +FP
(12)

DICE =
2×TP

2×TP+FN +FP
(13)

式中:TP 表示真阳性;TN 表示真阴性;FP 表示假阳性;

FN 表示假阴性,如图5所示。

图5 分割精度评价参数

2.2 视盘分割实验

1)基于超像素SVM分类的视盘粗分割实验

基于超像素SVM 分类视盘粗分割方法将视盘分割

问题转化为超像素分类问题,同时考虑位置及邻域信息,
确保视盘区域的完整性。为验证本文算法粗分割效果,将
本文所提出的视盘粗分割方法与灰度阈值法[18]、超像素

阈值分类及FCM聚类方法[19]对比,视盘粗分割结果如图

6所示。图6(a)为来自于REFUGE数据库中的眼底图

像,图6(b)为采用灰度阈值法的视盘粗分割结果,图6(c)
为基于超像素阈值化的视盘粗分割结果,图6(d)采用

FCM聚类的视盘粗分割结果,图6(e)为本文基于超像素

级联SVM方法的视盘粗分割结果。
上述4种方法相比,灰度阈值法和超像素阈值法根据

图6 视盘粗分割法方法对比

图像的灰度直方图来选择阈值,对于不同的眼底图片,设
置的阈值参数也会随着变化,从而缺乏自适应性,且分割

效果不好。FCM方法虽然具有自适应性,但因只使用灰

度直方图来粗分割视盘,分割效果不好。而本文使用的

SVM不需要设置阈值参数,只需确定分割的超像素个数,
在本文实验中,设置超像素个数K=200,自适应性更强。
从图6(b)~(d)可以看出,前3种方法受血管以及病变的

干扰影响较大,不能准确对视盘进行粗分割,而本文的基

于超像素SVM分类的视盘粗分割方法通过提取颜色、纹
理、几何形态及位置等共计13维特征,可以很好的保持视

盘区域的完整性,避免血管、病变等组织对视盘的干扰。
为此,本文采用基于超像素 SVM 分类的视盘 粗 分 割

方法。

2)粒子群优化径向射线扫描视盘精确分割实验

为验证本文所提出的粒子群优化径向射线扫描的优

越性,将Snake[20]曲线演化模型转化为径向粒子寻优,把
图像分割问题转换为求极值问题,找到各条径向射线上的

能量最小值,充分利用视盘的几何结构特征去除局部血

管、病变对视盘轮廓干扰,在本文实验中,一共发射100条

射线,即N=100,式(2)中的能量函数的权重分别取α=
0.4、β=0.6、γ=1。 对于REFUGE数据库,超像素个数

K=200,对于DRIONS数据,超像素个数K=100。将粒

子群优化径向射线扫描视盘精确分割算法与Snake算法

作用于视盘粗分割,以粗分割为初始边界,进行对比实验,
实验结果如表1及图7所示。由表1可见,在REFUGE
和DRIONS数据库实验表明,本文算法的精度、灵敏度、
特异性、DICE系数和AOL均高于可变形模型中的Snake
算法。

图7A和B为REFUGE数据库中的正常眼底图片,
图7C和D为REFUGE数据中的青光眼图片,存在病变

干扰,且伴有明亮,该部分容易混淆为视盘,图7E为DRI-
ONS数据库中光照较差的图片的视盘分割结果,其中视
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  表1 视盘精确分割算法对比实验 (%)

方法 数据库 精度 灵敏度 特异性 DICE AOL

Snake
REFUGE 97.44 97.42 97.45 95.91 92.15
DRIONS 97.96 95.34 98.80 95.97 91.92

本文 REFUGE 99.19 98.46 99.46 98.52 97.09
方法 DRIONS 98.65 94.99 99.89 97.28 94.70

盘融合在背景区域中,使视盘分割异常困难。由实验结果

可见,对于上述两幅光照较差,存在血管干扰的眼底图片,
本文所提出的算法能很好的分割视盘区域,由图7(c)

Snake分割算法在图像存在血管干扰时分割结果受到影

响,而本文算法分割结果不受血管干扰影响,能正确分割

视盘区域。

图7 本文算法与Snake算法的比较结果

3)视盘分割总体实验

为验证视盘分割算法的总体效果,将本文算法与所提

到的典型分割算法进行比较,上述算法在DRIONS数据

库上的视盘分割结果如表2所示。由实验结果可见,本文

方法灵敏度、特异性、DICE系数和视盘重叠率远远高于文

献[3-5,8]方法,分割精度位居于第2位,本文算法具有明

显优势。

表2 典型算法与本文算法比较 (%)

方法 精度 灵敏度 特异性 DICE AOL
文献[3] 99.33 92.65 99.55 88.89 80.80
文献[4] 95.49 85.08 99.66 91.02 85.10
文献[5] 97.60 - - 91.37 84.73
文献[8] - - - - 84.23
本文

 

98.65 94.99 99.89 97.28 94.70

3 结 论

本文提出基于超像素分类及径向射线扫描动态优化

的视盘分割方法。提取超像素特征分类视盘区域,采用二

级级联SVM对视盘粗分割,与该领域典型粗分割算法相

比,基于超像素的SVM分类视盘粗分割方法可避免因光

照及病变等对视盘分割精度的影响,保证视盘区域的完整

性。基于粒子群优化径向射线扫描视盘轮廓,精确定位视

盘轮廓,在降低计算量的同时,充分利用视盘的几何结构

特征去除局部血管、病变对视盘轮廓的干扰。将本文算法

应用于REFUGE和DRIONS数据库表明,该方法能准确

定位并精确分割视盘区域,且对光照、伪影和病理干扰鲁

棒性高。与该领域的典型算法相比,具有明显优势。同

时,该方法还以扩展到其他医学图像感兴趣区域分割。本

文将视盘边界拟合为椭圆,当某些视盘边界不清晰时,或
者存在血管干扰的情况下,该方法可以很好的解决这些问

题,但是,椭圆拟合可能会忽略视盘边界突然变化这一状

态,在未来的工作中,将重点解决上述问题,以提高视盘的

分割精度。
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