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基于点特异度和自适应分类策略的眼底图像分割方法 
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摘  要：提出基于点特异度和自适应分类策略的血管分割方法（SSVD, specificity and self-adaptive vessel de-

tection），首先给出点特异度的定义，通过设置高点特异度阈值，实现主血管的提取，然后由多主体进行自适

应像素分类，将每个未确定像素作为一个 Agent，在多尺度点特异度阈值范围内，根据邻域 Agent状态修订自

身状态，逐步完成对像素的分类，最后通过多窗口去噪对噪音进行滤除完成对图像血管结构的分割。将 SSVD

方法应用到 DRIVE数据库眼底图像的血管分割中，实验结果表明该方法要比现有其他方法具有更高的准确度

和效率。 
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Abstract: A new vessel segmentation method called specificity and self-adaptive vessel detection(SSVD) was proposed 

based on pixel specificity and self-adaptive classification strategy, in the beginning pixel specificity was defined, by set-

ting a higher pixel specificity threshold, the main vessel skeleton was extracted; then self-adaptive classification process 

was implemented, and each of the remaining undetermined pixels acted as an Agent, within a multi-scale threshold range, 

Agent revised its own status according to the status of its neighbor, so as to complete the classification of the pixels; fi-

nally the noise was removed by multi-window noise filtering method. By testing SSVD on DRIVE database, the experi-

ment shows that it is more accurate and efficient than state-of-the-art methods. 
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1  引言 

眼底血管结构的变化与多种疾病有关，如血管

粗细、分支角度和曲度等的变化与高血压相关[1,2]，

糖尿病视网膜病变会导致眼底新血管增生[3～5]。眼

底血管结构变化的早期检测对于防止及治疗相关

疾病具有重要作用。为了定量分析血管结构特征的

变化，首先需要对血管进行精确分割。目前关于眼

底图像血管分割的方法很多，但主要存在以下问

题：1) 血管中心高亮带的存在会导致血管中心部分

被遗漏，从而将一条血管误分为 2条；2) 血管交叉

或分支区域导致的分割断裂会影响血管追踪；3) 容

易将临近血管错误地合并成一条粗血管；4) 遗漏部

分细小血管；5) 误将部分视盘区域识别为血管等。 
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上述问题会造成血管粗细的度量及血管异常

等的检测结果不准确。图 1中给出了近期的一些血

管分割算法对存在血管中央高亮区域、临近血管、

血管分支和交叉区域的眼底图像的分割结果，其

中，白色椭圆标记中央高亮区域，黑色矩形标记临

近血管，黑色椭圆标记交叉区域，白色矩形标记细

小血管，黑色箭头标记视盘区域。可以看出这些方

法在处理特殊区域时的局限性。Staal等[6]对血管的

分割结果中存在血管间断问题，同时部分视盘轮廓

也被误识别为血管，如图 1(b)所示。Soares 等[7]中

出现了临近血管被合并的情况，如图 1(c)所示。文

献[6]和文献[7]都遗漏了部分细小血管，对中央高亮

区域的分割也不完整。Ricci

[8]提出了基于直线算子

和支持向量机 2种分割方法，如图 1(d)和图 1(e)所

示。其中，直线算子会造成血管结构不连通，而且

一些交叉区域的血管会被误识别为一条血管，基于

支持向量机的分割结果中，血管比直线算子的连通

性要好，但仍会遗失部分细小血管。 

 

 

(a) 眼底图像片段 

 

(b) Staal等的分割结果 

 

(c) Soares等的分割结果 

 

(d) Ricci直线算子方法 

的分割结果 

 

(e) Ricci支持向量机方法 

的分割结果 

 

(f)SSVD方法的分割结果 

图 1  部分血管分割算法的结果对比 

Liu 等[9]提出基于反应式 Agent 系统的大脑

MRI图像分割，使用 4种不同类型的 Agent，Agent

之间既不直接相互作用也不直接作用于图像，它们

的行为只取决于局部感知，根据像素与不同区域的

归属等级对图像中的像素进行标注。同样对于MRI

脑部图像，Richard 等[10]提出情景和协同 Agent 的

分层体系结构，不同级别的 Agent之间相互作用以

处理低级分割任务。因为不同的脑部结构其区域特

征规律性较强，因此文献[9,10]在脑部图像分割上取

得了较好的结果，然而眼底图像结构较为复杂，能

否用到眼底图像血管分割上有待确定。基于认知体

系结构，Bovenkamp等[11]提出用于 IVUS (血管内超

声)图像分割的多 Agent系统，旨在实现低级图像处

理算法的基于知识的高级控制。然而，对于不确定

区域和噪音数据，没有提出相应的 Agent处理方法。

窦全胜等[12]提出将Agent应用到三维网格空间的自

组装模型上，利用结构简单的 Agent相互合作来完

成复杂的任务。为了解决眼底图像血管分割中存在

的难点问题，本文提出基于点特异度和自适应分类

策略的血管分割方法(SSVD)，得到了较好的血管分

割准确度和效率。 

2  基于点特异度和自适应分类策略的血管
分割算法 

2.1  基于点特异度 

2.1.1  点特异度 

一幅 n m× 的二维图像可用矩阵
n m×I 表示， n  

表示图像宽度，m表示图像高度，对于图像中每一
个像素 p，以 p为中心，生成不同角度为θ 的、长

度为 l的多条直线 Lθ和一个
2 2

l l× 的矩形窗口W 。

假设 Lθ的像素平均灰度为 Iθ ，W 内的像素平均灰

度为M ，取平均灰度最大的直线 L，引入 L的 2个
端点 f 和 g，二者灰度之差的绝对值记为D，则点

特异度 s定义为 

 }{maxs I M Dθ= − −  (1) 

矩形窗口W 的宽度与高度均为直线长度 l的

一半，实验证明，该比例下的血管识别率最高。D

的引入是为了避免眼底图像中视盘周围像素可能

出现的高点特异度值，称为视盘特征因子。在眼底

图像中，视盘区域像素灰度要明显高于其他区域像

素。如图 2所示，取图中矩形内某点，以其为中心

的灰度最大的直线（灰粗线）大部分像素处于视盘

内部，因此平均灰度 I 较高，而其对应的窗口 W内

的像素平均灰度M 较低，因此若 s I M= − ，则点

特异度值 s较高，对于 2.1.2节所述的基于点特异度

阈值的主血管分割，容易将矩形区域的部分像素误

识别为血管。引入D之后，对于图 2中黑粗线来说，

2015229-2 



第 8期 姜平等：基于点特异度和自适应分类策略的眼底图像分割方法 ·163· 

f 和 g位于背景中，灰度相似，因此 0D ≈ ，对血

管点特异度 s的值基本没有影响；而对于灰粗线来
说， f 和 g分别位于视盘内部和外部，二者灰度差

异D很大，使相应的 s值大大降低；而对于背景像
素，若 f 和 g都在背景中，则 0D ≈ ，s的值也基本

不受影响，若分别处于血管和背景，则D也较大，

同样造成 s值的降低，从而更有利于背景像素的判

断。因此 D的引入不会影响到血管点特异度的计

算，只会降低视盘和背景像素的点特异度值，从而

能有效避免由于视盘的存在而造成的血管误分割。 

 

图 2  视盘区域截图 

2.1.2  基于点特异度的主血管分割 

对于眼底图像来说，如果某像素 p的点特异度

值较高，则该像素属于血管的概率较大，而如果像
素 p的点特异度值较低，则该像素属于背景的概率

较大[13]。因此主血管分割主要选择具有高点特异度的

像素作为血管，选择低点特异度的像素作为背景。 

判断点特异度 s的高低需要确定一个点特异度
阈值

s

T ，为了提高判断的准确性，为每一幅图像单

独计算
s

T 。对于
n m× 的眼底图像，计算每一个像

素的点特异度 s，统计各
i

s 值对应的像素个数

i

count ，并按照
i

s 值升序排序，存入数组 []sCount

中。令
15

nm

q = ，
10

nm

z = ，若血管像素的个数记作

v

count ，则
v

q count z≤ ≤ 。按
i

s 降序遍历数组

[]sCount ，直到
k

s ，使 =

i k

i v

s s

count count

∑

≥

，则对应

的
k

s 即为点特异度阈值
s

T 。具体过程描述如下。 

过程 1  眼底图像点特异度阈值计算 

AdaptiveThreshold( , ,S q z )  

初始化： int min= min( )S , max= max( )S , 

=0

v

count ;  

1) int[max−min+1] sCount;    

   foreach(s in S){ 

      sCount[s+|min|]++;} 

2) for(int i=sCount.length−1; i≥0; i−−){ 

     = + [ ]

v v

count count sCount i ;  

     if(

v

q count z≤ ≤ ){ 

        return

s

T =i−|min|}；} 

步骤 1）中 sCount用来保存所有点特异度值对
应的像素个数，由于点特异度最小值min( )S 通常为

负数，所以将 n+ mis 作为对应数组下标，相应的元

素值即为每个 s对应的像素个数；步骤 2）中对数
组逆序遍历，当元素之和满足条件

v

q count z≤ ≤

时，对应的数组下标值 | min |i− 即为计算得到的点

特异度阈值
s

T 。 

假设整幅图像像素集合为C，以
s

T 为分界点得到

的血管与背景分类结果中会有部分像素被错误划分。

因此为了提高分类准确度，将阈值空间分为 3部分，
如图 3所示（点特异度高于

v

T 的像素确定为血管，低

于
b

T 的像素确定为背景）。设置高点特异度阈值

( 0,1,2 )

v s

T T κ κ= + = … ，如果C中像素的点特异度

v

s T≥ ，则将其归为确定血管像素集合
determined

V ；设

置低点特异度阈值 ( 0,1,2, )

b s

T T κ κ= − = … ，如果C

中像素的
b

s T＜ ，则将其归为确定背景像素集合

determined

B ，剩下待确定的像素集合记作
undetermined

C =  

determined determined

C V B− − 。具体过程描述如下。 

 

图 3  阈值分界 

过程 2  基于点特异度阈值的主血管分割 

VesselDetectionByThreshold(S,q,z,κ ) 

int 

s

T = AdaptiveThreshold(S,q,z); 

int =

v s

T T κ+ ,

b s

T T κ= − ; 

foreach(s in S){ 

  if(

v

s T≥ ) { 

    put the corresponding pixel into

determined

V ; } 

  if(

b

s T＜ ){ 

    put the corresponding pixel into

determined

B ;} 
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  return  

undetermined

C ; } 

VesselDetectionByThreshold将整个像素集合C

划分为
determined

V 、
determined

B 和
undetermined

C 3部分，其中，

κ的取值是集合划分的关键，κ 值越大，
determined

V 和

determined

B 的集合元素越准确，但同时也会遗漏更多

的确定血管和背景像素； κ 值越小，
determined

V 和

determined

B 集合将包含更多的确定血管和背景像素，

但同时也会将部分像素错误划分，从而造成分类准
确度的降低。在以

s

T 为分界点得到的血管像素集合

中，取对应像素数目最多的点特异度值
m

T ，则令

2

m s

T Tκ −
= ，以在保证

determined

V 和
determined

B 准确度的

同时，减少
undetermined

C 元素的个数。 

2.2  多主体自适应像素分类 

如前所述，血管的点特异度值要高于背景，而

灰度值要低于背景，在以血管点为中心的一定邻域

范围内，血管点要被多数背景点包围，因此若某一

像素为血管，则邻域内大多数像素的点特异度要低

于它，而灰度值要高于它。基于这一模式特点，为
了对

undetermined

C 中的像素进行分类，提出多主体自适

应的像素分类方法 VesselDetectionbyMultiAgent，
将

undetermined

C 中的每个像素作为一个 Agent，根据邻

域 Agent的状态计算自身像素的灰度和点特异度分

布，按照血管、背景像素的模式特点，逐步完成对

像素的分类。 

用 ( )

n m jk

I i× = 表示 n m× 的二维图像，
jk

i 为位于

( , )j k 位置上的像素灰度。 ( )

n m jk

s× =S 表示像素的点

特异度矩阵，
jk

s 为位于 ( , )j k 位置上像素的点特异

度值。 ( )

n m jk

h× =H 为概率矩阵， 
jk

h 为位于 ( , )j k 位

置上的像素属于血管的概率。 ( )

n m jk

g× =G 为分割结

果矩阵，
jk

g 为位于 ( , )j k 位置上像素的分类，1 表

示血管，0表示背景。每个位于 ( , )j k 位置上的 Agent

状态可以由一个四元式表示，记作 ( , ,

jk jk jk

A i s=  

, )

jk jk

h g ，其中，
jk

i 和
jk

s 状态保持不变，而
jk

h 和
jk

g

则会根据邻域 Agent状态信息的变化而变化。 

对于
undeterminedjk

C C∀ ∈ ，以
jk

C 为中心、半径为R

的 圆 形 区 域 内 的 像 素 集 合 记 作 { |

R xy

C C=  

( , ) ( , ) }x y j k R− ≤ ，其中，R表示以(j, k)为中心的邻

域半径，如图 4 所示。由于血管像素拥有比背景像

素较高的点特异度值 s和较低的灰度值 i，而且血管

宽度ω 值较低，因此当 R ω〓 时，血管像素通常被

较大的背景区域包围。依据这一模式特点，若
jk

C 为

血管像素，则
R

C 中大部分像素的点特异度值

jk

s s＜ ，且大部分像素的灰度值
jk

i i＞ 。所以，
jk

A 判

断 ( , )j k 像素是否属于血管所依据的 2 个主要标准

量分别为：
R

C 中
jk

s s＜ 的像素比例
jk

PS 和
R

C 中

jk

i i＞ 的像素比例
jk

PI ，定义如下 

 

( , ) ( , )

xy jk

x y j k R

jk

s s

PS

N

−

＜
=

∑

≤
 (2) 

 

( , ) ( , )

xy jk

x y j k R

jk

i i

PI

N

−

＞
=

∑

≤
 (3) 

其中，R为邻域半径，N为邻域像素总个数，
jk

s 表

示坐标为 ( , )j k 的像素的点特异度值，
jk

i 表示坐标

为 ( , )j k 像素灰度值。 

 

图 4  Agent在位置 ( , )j k 的邻域示意 

由于 2.1.2 节中
v

T 阈值设置较高，造成部分血

管像素遗漏在
undetermined

C 中，为了进一步搜寻遗漏的

血管点，将点特异度阈值 'T 按式（4）逐步降低。

同样，依据像素点特异度值越高属于血管的概率越
大的原则，对于

undeterminedjk

C C∀ ∈ ，检查
jk

A 的状态，

若其 '

jk

s T≥ ,则计算标准量
jk

PS 和
jk

PI ，如果超出

阈值
PS

T 和
PI

T ，则依据式(5)修改状态
jk

h ，所有
jk

C

检查完毕即完成一次修改过程。 

 ' , '

v b

T T step T T= − ≥  (4) 

由于点特异度为整数，所以令 1step = 。 

 

( )new ( )old

( )old

( ) ( )

jk jk

jk s

jk

v

jk PS jk PI

h h h

s T

h

T

h PS T PI T

α

ε

δ σ

= + ∆

−
=

∆ = − + −

 (5) 

对于
undeterminedjk

C C∀ ∈ ，令初始概率
( )oldjk jk

h h= ，
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由式(5)可知，
jk

s 越大，
jk

h 越大。对于
determined

V 中的

点， 1h = ，对于
determined

B 中的点， 0h = ； h∆ 与
jk

PS

和
jk

PI 有关，
jk

PS 和
jk

PI 越大，则 h∆ 越大。 

在点特异度阈值 'T 的逐步降低迭代过程中，点

特异度高于 'T 的像素属于血管的概率也在逐步降

低，为了修正由于 'T 的降低造成血管判断标准的下
降，标准量阈值

PS

T 和
PI

T 应依据式(6)逐步提高，以

降低误判的概率。当 'T 降到
b

T 时，完成一次对

undetermined

C 中像素的判断，设定概率阈值
h

T ,对于

undeterminedjk

C C∀ ∈ ，检查
jk

A 的状态，若其状态

jk h

h T≥ ，则统计
jk

C 邻域
R

C 中血管点的个数
v

C ，

若高于预设的阈值
Cv

T ，则认为
jk

C 处于血管邻域

中，其本身属于血管的概率亦较高，进而将其标注
为血管点，修改

jk

A 状态，令 1

jk

g = ，同时修改

undetermined

C ，将该点从集合中去除并加入
determined

V 。
 

 

New Old

New Old

'

1

'

1

v

PS PS

v b

v

PI PI

v b

T T

T T

T T

T T

T T

T T

β

γ

 −
= + − 

 −
= + − 

 

(6)

 

其中，
'

v

v b

T T

T T

−
−
决定

PS

T 和
PI

T 增长的幅度，随着 'T 的

逐渐降低，
PS

T 和
PI

T 增长幅度逐渐加大，从而使得

血管判断标准逐步提高。多主体自适应像素分类描

述过程如下。 

过程 3  多主体自适应像素分类过程 
VesselDetectionbyMultiAgent (

undetermined

C ) 

for( '

v

T T= ; '

b

T T≥ ; 'T −−){ 

  foreach(

jk

C in

undetermined

C ) { 

 if( '

jk

s T≥ ){ 

   compute 

jk

PS

 

and

jk

PI ; 

   if(

jk PS

PS T≥ and

jk PI

PI T≥ ){ 

  change 

jk

h  according to (5); 

  change 

PS

T  and 

PI

T according to 

(6); } } } 

  foreach(

kl

C in

undetermined

C ){ 

   if(

kl h

h T≥ ){ 

 count the number 

v

C  of vessel pixels 

in

R

C ； 

 if(

v Cv

C T≥ ){ 

 1

kl

g = ； 

 Remove it from

undetermined

C and add it 

into

determined

V ；} 

return

determined

V ；} 

在 VesselDetectionbyMultiAgent 分类过程中，
各 Agent并行执行以提高分类效率；一旦

undetermined

C

中某个像素被确定为血管，则其状态将不再改变，

因此迭代过程能够在有限步内终止运行；血管像素

的最终确定需要计算邻域血管像素的个数，因此如

果一个 Agent将其像素确定为血管，那会影响到邻

域 Agent对像素的判断，从而能够发挥 Agent之间

相互合作的优势，有助于寻找中心高亮区域或噪音

的存在而遗漏的血管像素。 

2.3  多窗口去噪 

VesselDetectionbyMultiAgent 分类过程完成了
对

undetermined

C 中像素的分类，但分类结果中会有部分

像素被错误地划分成血管（噪音），在结果图中表

现为白色离散区域。而从图 5可以看出，白色离散

区域中一些（椭圆标记）是噪音需要删除，但也有

部分属于血管片段（矩形标记）需要保留。如何区

分噪音和血管片段是需要解决的关键问题。 

由图 5 可知，噪音区域通常与其他白色区域距离
较远，而小血管片段通常与白色主血管距离较近。基
于这一特征，对于

determinedkl

C V∀ ∈ ,以 Agent

kl

A 为中心

生成 2 个邻域窗口：
1

{C | ,

2 2

ij

R k i k

µ µ= − ＜ ＜ +  

}

2 2

l j l

µ µ− ＜ ＜ + 和
2

{C | ,

2 2

yz

R k y k

ξ ξ= − ＜ ＜ +  

}

2 2

l z l

ξ ξ− ＜ ＜ + ，其中， µ ξ＜ ,

1 2

R R⊂ ，设
D

R =  

2 1

R R− ,

kl

A 检测
1

R 和
D

R ，如果
1

1

ij ij

g C R∃ = ∧ ∈ ,并

且对于 0

yz D yz

C R g∀ ∈ ∧ = ，如图 6双层加粗矩形窗

口所示，则认为该白色离散区域距离其他白色区域
较远，将其作为噪音去掉，即对于

1ij

C R∀ ∈ ,如果
ij

A

的状态 1

ij

g = ，则修改 0

ij

g = ；否则如图 6 加灰双

层窗口所示，其中的白色离散区域将作为血管片段
保留。

D

R 的作用主要是用于度量
1

R 内离散区域到

其他白色区域的距离，以区分是噪音还是血管片
段。具体描述过程如下。 

过程 4  多窗口去噪 

NoiseFilteringByDoubleWindow(

determined

V ) 

foreach(

kl

C in

determined

V ){ 

   generate 

1

R  and

2

R ; 
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2 1D

R R R= − ; 

   foreach(

ij

C in

1

R ){ 

     if( 1

ij

g = ){ 

       foreach(

yz

C in

D

R ){ 

        if all 0

yz

g = { 

           foreach(

ij

C in 

1

R ){ 

              if( 1

ij

g = ){ 

                0

ij

g = ;//完成噪音过滤} }}} 

     Check next

kl

C ；}}} 

return

n m

G × ;  

NoiseFilteringByDoubleWindow 过程在去噪的

同时保留了细小的血管片段，能够提高血管分割的

准确度；以窗口完全包含的方式实现离散区域的判

断，而不需要以递归聚集邻域像素并统计像素个数

的方式来计算区域大小，进而判断是否为离散区

域，执行效率得到较大提高。 

 

图 5  包含噪音和血管片段的分割结果 

 

图 6  用于滤除真正噪音区域的双窗口示意 

2.4  基于点特异度和自适应分类策略的血管分割

算法 

整个血管分割算法 SSVD由基于点特异度的主

血管分割、多主体自适应像素分类和多窗口去噪 3

个过程组成，具体算法描述如下。 

算法 1  血管分割算法 SSVD 

SSVD(

n m

I × ) 

{  

1) 初始化：计算点特异度矩阵 S、血管数阈值
q和 z及点特异度阈值增量κ； 

2) 基于点特异度的主血管分割： 

执行VesselDetectionByThreshold( S , q , z

,

κ )得

到
determined

V 、
determined

B 和
undetermined

C ；  

3) 多主体自适应像素分类： 

执行 VesselDetectionbyMultiAgent (

undetermined

C )

得到新的
determined

V ； 

4) 多窗口去噪： 

执行 NoiseFilteringByDoubleWindow(

determined

V )

得到最终的分割结果矩阵
n m×G 。} 

SSVD算法分 3阶段完成对眼底图像的血管分
割。经过主血管分割之后，

undetermined

C 的像素个数远

低于图像总像素数，由于主血管分割执行效率较
高，时间复杂度为 ( )O nm ，而多主体自适应像素

分类效率相对较低，时间复杂度为 ( )O knm （ k为

Agent 处理每个像素的平均次数），同类型的分

割算法 Frangi

[14]方法的时间复杂度为 3

( )O t nm ，A 

Budai等[15]的时间复杂度为 (log( ) )O t nm ，其中，t为

血管宽度，实际中 k略大于 log( )t ，而由于多主体需

要处理的像素数远低于 nm，因此 SSVD算法在提高

准确度的同时能够大幅度提高算法的执行效率。 

3  实验 

为验证 SSVD 算法的有效性，以 DRIVE 眼底

图像库为测试数据，该图像库包含有 40 幅眼底图

像，每幅大小为 565×584，同时提供了由 2位专家

标识的标准结果图像(ground truth)以检验算法分割

结果的准确度。 

3.1  血管分割测试 

首先执行基于点特异度的主血管分割

VesselDetectionByThreshold，设置 =2κ ，则高点特
异度阈值 2

v s

T T= + ，低点特异度阈值 2

b s

T T= − ，

将高于
v

T 的血管点标注为白色得到的血管分割结

果如图 7所示。 

由图 7可以看出，基于高点特异度阈值
v

T 分割

得到的
determined

V 中基本为正确的血管像素，然而仍有

部分血管像素遗漏在
undetermined

C 中，需要执行多主体

自适应像素分类过程VesselDetectionbyMultiAgent，

设置邻域半径 8R = （血管的最大宽度），
= =0.75

PS PI

T T ， 0.6

h

T = ， =0.4α ， =0.35ε ， = =0.6ξ σ 。

得到的分割结果如图 8所示。   
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图 7  通过设置高点特异度阈值
v

T 得到的血管分割结果 

 

图 8  多主体自适应像素分类结果 

VesselDetectionbyMultiAgent 过程由于图像中

噪音及病变区域等的影响，会误将部分背景像素划

分为血管，图 8中表现为白色离散小区域（噪音），

因此执行多窗口去噪过程 NoiseFilteringByDouble- 

Window，由于噪音区域大小的多样性，设置窗口
1

R

宽度 ( 4～12)µ µ为 ，窗口
2

R 宽度 ( 6～14)ξ ξ为 ，从而

得到多个大小不一的窗口以尽可能多地捕获离散

噪音区域。滤噪后的结果如图 9所示。 

 

图 9  多窗口去噪结果 

NoiseFilteringByDoubleWindow 通过双层窗口

可以有效地区分噪音和小的血管片段，对噪音区域

予以去除的同时保留小血管片段，从而能够进一步

提升算法分割血管的准确度。 

3.2  算法性能分析 

为了测试 SSVD算法的分割性能，使用准确度

（Acc）和 ROC曲线来评价血管分割结果。准确度

定义为 

 

TP TN

Acc

TP FP TN FN

+=
+ + +

 (7) 

其中，TP为正确识别的血管像素数，TN为正确识

别的背景像素数，FP为误分割的血管像素数，FN

为遗漏的血管像素数。这里 Acc 为 DRIVE 中所有

图像血管分割的平均准确度。 

ROC 曲线用来评价算法对血管像素的正确识

别率，真阳性率(TPR, true positive rate)和假阳性率

(FPR, false positive rate)定义为 

 ,

v nv

TP FP

TPR FPR

N N

= =  (8) 

其中，
v

N 为 Ground Truth 图像中标注的血管像素

数，
nv

N 为 Ground Truth图像中标注的背景像素数。

在 ROC 曲线中，曲线越接近坐标区域的左上角，

曲线下的面积 AUC 越接近 1，表示算法的性能越

好。图 10为 SSVD算法对 DRIVE数据库中眼底图

像血管分割结果的 ROC曲线。 

 

图 10  SSVD算法 ROC曲线 

从图 10 中可以看出，算法曲线接近左上角，

表示即使在假阳性率较低的情况下，算法仍可以达

到较高的准确度。 

表1中列出了2000年至今的一些血管分割算法的

Acc和AUC数据[16～29]，可以分为监督和无监督 2大类，

通过表中数据可以看出，SSVD算法的平均准确度Acc

及ROC曲线下面积AUC要高于表中其他算法。 

图 11给出了 SSVD算法在 3个不同阶段的血 
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表 1 血管分割算法的准确度和 ROC面积数据 

序号 类型 方法 年 Acc AUC 

1  2nd observer — 0.947 0 N/A 

2 文献[16]方法 2001 0.937 7 0.898 4 

3 文献[17]方法 2003 0.921 2 0.911 4 

4 文献[18]方法 2006 0.945 2 N/A 

5 文献[19]方法 2009 N/A N/A 

6 文献[20]方法 2010 0.947 2 0.961 4 

7 文献[21]方法 2011 0.945 8 N/A 

8 文献[22]方法 2011 0.943 0 N/A 

9 

无监督 

文献[23]方法 2011 0.943 4 N/A 

10 文献[24]方法 2004 0.941 6 0.929 4 

11 文献[25]方法 2006 0.946 6 0.961 4 

12 文献[26]方法 2004 0.944 1 0.952 0 

13 文献[8]方法 2007 0.959 5 0.955 8 

14 文献[27]方法 2010 0.959 7 0.956 1 

15 文献[28]方法 2011 0.945 2 0.958 8 

16 

 

监督 

文献[29]方法 2012 0.953 4 0.976 8 

17  SSVD方法 2015 0.954 0 0.977 9 

 

图 11  SSVD算法各阶段血管分割结果及准确度 Acc对比 
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管分割结果，可以看出血管分割的准确度 Acc随着

分割阶段的深入逐步提高，而且算法在血管中央高

亮带、分支或交叉区域、视盘区域等的分割准确度

上都有明显改善。通过 DRIVE 数据库中眼底图像

的分割测试结果表明，SSVD 算法比现有其他算法

具有更好的血管分割准确度。 

算法分为 3 个阶段完成对血管的分割：第 1 阶

段基于阈值判断，可以完成大部分像素的分类，执

行过程简单高效；第 2 阶段基于多 Agent 自适应分

类，Agent之间并行处理剩余的少量像素，分割时间

也得到大幅度缩减；第 3 阶段的多窗口去噪以窗口

大小代替传统递归区域增长的方式确定噪音区域面

积，简单高效，因此算法整体执行效率得到大幅度

改进。表 2 给出了 SSVD 算法与现有其他一些典型

算法对DRIVE数据库眼底图像中的血管分割平均时

间对比[7,24,30,31]，表明算法具有更高的分割效率。 

表 2  SSVD算法与现有其他算法的血管平均分割时间对比 

算法 运行时间/s 

SSVD算法 23.03 

文献[30]算法 31.7 

文献[31]算法 150 

文献[7]算法 180 

文献[24]算法 900 

4  结束语 

眼底血管的自动分析在医学应用和科学研究上

具有非常重要的意义。为了分析血管参数，首先需

要进行血管分割。本文提出基于点特异度和自适应

分类策略的血管分割方法，着重从以下几个方面改

进现有方法中存在的不足：1) 不进行图像预处理，

避免因为平滑造成血管边缘细节的丢失，以保证细

小血管的提取；但同时噪音、光照不均等的存在会

造成血管的误分割，通过设置高点特异度阈值、自

适应分类策略和多窗口去噪，可以有效清除二者的

影响；2) 在点特异度计算中引入视盘特征因子，可

以减弱甚至消除视盘对血管分割的影响；3) 在多尺

度点特异度阈值范围内，Agent 能够充分利用邻域

Agent的状态信息来自适应修订自身状态，从而能够

在一定程度上解决血管中心高亮区域被遗漏的问

题，而且由于不需要对血管分支和交叉区域建模，

所以对于这部分区域的分割也取得了较好的结果；

4)使用双层邻域滤除离散噪音区域，从而可以保留细

小的血管片段，提高算法分割的准确度。 

从结果图中可以看到，仍有部分血管被遗漏或

间断，未来的工作将对这些问题进行改进，并实现

血管曲度和膨胀度等的自动分析。  
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