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基于显著性检测和改进局部高斯分布拟合模型的

眼底图像视盘边界自动提取

高 源, 于晓升, 吴成东†, 周 唯, 孟亚男, 王 莹

(东北大学机器人科学与工程学院，沈阳 110004)

摘 要: 正确的视盘 (OD)定位和分割是糖尿病视网膜病变自动筛选系统中的两个主要步骤.鉴于此,提出一种基
于显著性目标检测和改进局部高斯分布拟合 (LGDF)模型的视神经盘分割方法.该方法主要包含两个阶段:第一
阶段,将显著性检测技术应用到增强的视网膜图像中实现视盘的自动定位;第二阶段,通过增加椭圆约束信息来改
进局部高斯分布拟合 (LGDF)模型分割视盘边界.使用公开数据库Diaretdbq对所提出方法的性能进行测试,并与
其他先进的方法进行对比,结果验证了所提出方法的优越性和有效性.
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Automatic optic disc boundary extraction based on saliency object
detection and modified local Gaussian distribution fitting model in retinal
images
GAO Yuan, YU Xiao-sheng, WU Cheng-dong†, ZHOU Wei, MENG Ya-nan, WANG Ying

(Faculty of Robot Science and Engineering，Northeastern University，Shenyang 110004，China)

Abstract: Accurate optic disc(OD) localization and segmentation are two main steps when designing automated screening
systems for diabetic retinopathy. In this paper, an OD segmentation approach based on the saliency object detection and
modified local Gaussian distribution fitting model(LGDF) is proposed. This approah consists of two stages: In the first
stage, the saliency detection technique is introduced to the enhanced retinal image with the aim of locating the OD; in the
second stage, the OD boundary is extracted by the modified LGDF model with oval-shaped constrain. The performance
of proposed approach is tested on the public DIARETDB1 database. Compared to the state-of-the-art approaches, the
experimental results show the superiority and effectiveness of the proposed approach.
Keywords: optic disc segmentation；saliency detection；local Guassian distribution fitting；shape prior information

0 引 䀰

在视网膜眼底图像中,视盘 (OD)呈圆形或椭圆
形亮黄色区域,因为它的颜色和亮度特征相似于明亮
的病变 (例如硬渗出物),所以为了提高明亮病变的检
测性能,在检测时应该对视盘加以忽略.与此同时,利
用视盘的位置信息能够确定中央凹、追踪血管或者

获取其他目标,而且杯盘比对于青光眼的诊断具有很
重要的作用[1].因此,有效的视盘检测对糖尿病视网
膜病变筛查非常重要.然而,在现实应用中,视盘旁萎

缩 (PPA)、有髓神经纤维、图像质量差等异常现象将
会影响视盘的可见性,进而使视盘 (OD)边界提取成
为一个具有挑战性的任务.为了增加视盘边界提取
的准确性,很多学者针对视盘边界提取存在的问题
提出了不同的具有建设性的方法.这些方法可以概
括为 3类:基于可变形模型的方法[2-4]、基于模板匹

配的方法[5]和基于像素级分类的方法[6].在这些方法
中,因为基于可变形模型的方法充分利用了深厚的数
学知识和视盘的先验信息,所以将基于可变形模型的
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方法应用于视盘边界提取已成为一种新趋势[7],例如
蛇形或者活动轮廓模型的使用.然而,这类模型很容
易受到不均匀亮度图像的影响.对于基于模板匹配
的方法,如何找到合适的模板匹配视盘是该类方法的
一大难题.基于像素分类是另一种视盘边界提取的
方法,该类方法需要进行初始的预处理操作,所以在
处理大量的训练数据时会很耗费时间.

考虑到大部分算法都会受到不均匀亮度、噪声、

伪边缘点和复杂环境的干扰,为了进一步增加算法的
鲁棒性和有效性,且能够更精确地提取视盘的边界,

从视盘的解剖学结构出发,设计了一个全新的视盘
边界提取算法.本文主要贡献如下: 1)提出一个全新
的视盘定位方法,为后续的视盘分割做了必要的准
备; 2)对比于其他方法,本文提出的视盘边界提取方
法对于视盘内对比度的变化和光照变化都具有很好

的鲁棒性.

1 提出方法

本节由两部分构成,分别为视盘定位和视盘边界
的提取.完整的视盘定位和分割策略如图1所示.
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图 1 视盘定位和分割方法框图

1.1 视盘定位

视网膜眼底图像经常会受到光照不均、低对比

度的影响,它们会降低视盘的可见性.为了克服上
面提到的不足,本文采取了改进的红绿蓝三通道彩
色 (RGB)模型[8]和限制对比度自适应直方图均衡

(Contrast limited adaptive histogram equalization)增强
技术实现视盘的定位和分割.考虑到在红色通道中
视盘与背景有较强的对比度且血管对比度较弱,本
文选择了红色通道图像作为后续处理的输入[2,4].图
2(b)展示了增强后的图像.
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图 2 候选解提取

经过图像增强后,本文采用基于形态学重构的显
著性检测方法[9]提取视盘的候选解,其主要由以下
两个步骤组成.首先,使用一个盘状结构元素进行形
态学腐蚀操作.本文根据视盘的经验尺寸,将结构元
素的尺寸设置为30像素.其次,一种形态学重构的方
法被使用,设定腐蚀图像作为标记图像,原始图像作
为掩模图像,然后反复地对腐蚀图像进行膨胀直到

标记图像的轮廓与掩膜图像相吻合.通过这两步处
理,对比增强后的图 2(b),视盘变得更加显著,图 2(c)
展现了处理后的结果.由于视盘在视网膜图像中表
现为一个明亮的结构,视神经盘区至少包含一个区
域最大值.基于这个观察,通过在重构图像上进行H-
maxima变换能够移除所有连接的峰值,而且恢复一
系列包含视盘在内的候选解.再次,获得候选解的重
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心,用‘+’对其进行标记,结果如图2(d)所示.最后,利
用文献 [10]中提出的最大系数相关判据定位最终的
视盘,深色的‘+’为检测到的视盘中心.为了实现视
盘边缘的提取,对整幅图像进行感兴趣区域提取,根
据上面获得的每幅图像视盘的重心,将这个重心作为
感兴趣区域的中心,提取出200 × 200尺寸大小的小

块,如如图2(d)中的正方形所示.

1.2 视盘边界的提取

灰度不均匀导致的视盘误分割现象广泛存在于

大部分的分割算法中[11],为了克服这个问题, Wang
等[11]提出了局部高斯分布拟合 (LGDF)模型,在这个
模型中,根据不同的均值和方差对局部图像亮度进
行描述,进而定义了一个局部高斯分布拟合能量函
数.在视盘定位阶段最后提取的图像块 I中,目标的
轮廓可以通过最小化下面的目标函数获得:

Eseg(ϕ, u1, u2, σ
2
1 , σ

2
2) =
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1 , σ

2
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变量x是指在全局图像中像素点的位置信息, y是指
全局图像中像素点相对于其邻域内的位置信息, ϕ
是水平集函数,L(ϕ)是在ϕ的零水平集中的加权长

度,R(ϕ)是距离正则化项,ELGDF(ϕ, u1, u2, σ
2
1 , σ

2
2)是

数据统计项,∇是梯度算子,ui和σi分别是局部亮度

的均值和标准方差,w是一个截断的高斯函数[11],H
是Heaviside函数, ε是常数.
由于在视盘中的血管会影响视盘轮廓的提取

(LGDF模型[11]获取的结果如图 3(a)所示),本文在
LGDF模型中融入椭圆形状先验约束进行视盘边界
提取,得到的结果如图3(b)所示.从图3(b)可以清楚
地看到,本文提出的方法不受血管和亮度不均的影
响,提取出了完整视盘边缘.
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图 3 视盘分割结果

根据上面的观察,在LGDF模型中融入形状先验
信息对于获得准确的视盘分割是必要的.椭圆约束
可以被表述为以下形式:

A = (x− x0) cos θ + (y − y0) sin θ;

B = −(x− x0) sin θ + (y − y0) cos θ;

ϕ0 = 1−

√
A2

a20
+

B2

b20
, ϕ subject to ϕ0;

Eellipse = α
w
Ω
(H(ϕ)−H(ϕ0))

2dx.

(3)

其中:x0和y0为椭圆的中心坐标; θ为旋转的角度; a0
和b0分别为半长轴长度的比例因子和半短轴长度的

比例因子,并且随着曲线的演化不断地变化;ϕ0是基

于椭圆形状的水平集函数.事实上,式 (3)的目的是为
了获得与ϕ0相似的水平集函数ϕ,最小化能量函数的
意义是为了限制曲线的收敛形状.
本文将式 (1)与 (3)结合在统一的框架中,构成目

标函数

E = (Eseg + Eellipse),

E(ϕ, u1, u2, σ
2
1 , σ

2
2 , x0, y0, a0, b0, θ) =

vL(ϕ) + µR(ϕ) + ELGDF(ϕ, u1, u2, σ
2
1 , σ

2
2)+

α
w
Ω
(H(ϕ)−H(ϕ0))

2dx.

.

(4)

为了便于表示,本文将式 (4)中的Eseg定义为平滑项

项L(ϕ)、距离正则化项R(ϕ)和数据统计项ELGDF三

项的线性组合;µ是距离准则项的系数;α是关于椭圆
的约束系数,决定了椭圆约束的权重; v是ϕ的零水平

集曲线加权长度的系数.
本文提出的目标函数由4项构成,在提出的方法

中,每一项对于视盘的分割都有其贡献.第1项是平
滑项,通过惩罚水平集函数中零水平集轮廓的弧长来
对轮廓进行平滑;第 2项是距离正则化项,其避免了
水平集函数的重新初始化;使用第3项 (数据统计项
ELGDF(ϕ, u1, u2, σ

2
1 , σ

2
2))可以很好地处理由视神经

纤维和光学器件所引起的视盘模糊与亮度不均等问

题;第4项中的椭圆约束项对于处理复杂环境、噪声
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和目标形状缺失方面都有稳健的鲁棒性.用梯度下
降法和变分法对提出的目标函数 (4)进行求解[11].通
过一系列运算后,获得如下解的表达式:
∂ϕ
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其中: δ是单变量的狄拉克函数, t是通过经验获取的
时间步长,ui、σi

2、x0、y0、θ、a0、b0持续地随着图像信

息的变化而不断变化.

2 实验结果

在本节中,利用标准的糖尿病性视网膜病变数据
库 ‘Calibration Level 1’(DIARETDB1)[12]来验证所提

出算法的有效性.该数据库一共包含89幅RGB彩色

眼底图像,每幅图像的尺寸为 1 500×1 152,且以 50◦

视野拍摄.对于每一张图片,由两位眼科医师来标记
出真实的视盘边界,且将它们的平均视盘边界结果当
作实验中参考的真实视盘边界.
为了评估视盘定位的有效性,本文认为算法检

测到的视盘中心与专家标记的视盘中心间的距离小

于视盘的半径时为成功的检测[3].参照文献 [10],本
文将视盘的半径设置为52像素.根据该准则,在本文
的方法中共有5个失败的例子,获得的平均正确率为
97.75 %.根据实验结果的分析,造成例子失败的原因
有以下两个:其一是在视网膜图像中存在较大的亮
斑病变覆盖视盘,导致视盘不可见,进而降低了检测
的性能;另一个导致失败的原因是视网膜图像经过
图像的预处理,视盘区仍不可见.以上这些情况导致
的视盘定位失败,是目前视盘检测方法共同面对的问
题[5,10].
对于视盘的分割情况, 使用公开数据集

Diaretdb1进行评估,实验过程中参数选择如下:图像
宽度变量值为width,图像高度变量值为height,µ =

1, v = 0.004 × 255 × 255, α = 1,∆t = 0.1, x0 =

width/2, y0 = height/2, θ = 0, a0 =
1

4
(width2 +

height2) 1
2 , b0 =

1

8
(width2+height2) 1

2 .根据 |ϕ(n+1)−
ϕ(n)| ⩽ τ来判断曲线演化是否停止,一些视盘分割的
结果展现在图4当中.
由图 4可以观察到,相较于圆霍夫变换[6]和原

始的LGDF模型[11],本文方法获得了更好的分割效
果.具体针对以下几种情况:首先,对于存在弱亮度
对比度的视盘边界,得到了更好的分割结果 (例如图
4(a)、图4(e)和图4(f)存在的情况);其次,当视盘临近
存在明亮有髓神经纤维时,分割会更加具有鲁棒性和
准确性 (例如图 4(b)、图 4(c)、图 4(e)和图 4(f)存在
的情况),并且对于含有较黑色血管的低对比度视盘,
使用本文方法分割时不易受到血管的影响,具有较高
的准确性 (例如图4中全部眼底图像存在的情况).另
外,本文运用Lalonde等[5]提出的覆盖率测量方法验

证所提出的视盘分割方法的有效性.参照文献 [5],根
据真实边界下的视盘区域与检测到的视盘区域两者

的重叠面积计算重叠率T .依据文献[13],认为当T ⩾
75%时便获得了成功的视盘分割.基于这个准则,本
文在表1中分别列出了使用不同方法获得的平均重
叠率 (多个视盘图像重叠率T的平均值)和准确率 (当
检测的视盘中心落在数据库中给出的参照视盘圆周

内时,认为是成功检测),将其作为评价标准用于度量
本文方法与目前其他视盘检测方法的性能.
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(a) Diaretdb1 image 015

(b) Diaretdb1 image 017

(c) Diaretdb1 image 078

(d) Diaretdb1 image 039

(e) Diaretdb1 image 081

(f) Diaretdb1 image 018
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图 4 对比不同分割方法获取的视盘边界
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表 1 本文方法与其他方法在数据集

Diaretdb1中的性能测量

方法 平均重叠率 / % 准确率 / %

文献 [14]方法 44.58 −

文献 [15]方法 58.63 −

文献 [6]方法 57.43 84.70

文献 [11]方法 60.18 89.20

本文方法 64.24 92.40

由表1可以观察到,本文方法在数据集Diaretdb1
中获得64.24%的平均重叠率和92.40%的视盘检测
准确率,所得结果高于其他方法.

3 结 䇪

本文提出了一个精确且有效的视盘定位和分割

方法.首先,结合显著性检测和特征提取技术提出了
一种视盘定位方法,该方法对于不同的采集条件和不
同病变的视网膜图像具有强健的鲁棒性.其次,通过
在LGDF模型中融入先验形状信息能够很好地处理
视盘低对比度、照度不均和复杂环境的情况.最后,
通过实验结果充分验证了本文算法的有效性.
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