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视觉显著性的眼底图像视盘检测

吕鹏飞1,王莹1,王思齐1,于晓升2∗,吴成东2

1. 东北大学信息科学与工程学院, 沈阳　 110819; 2. 东北大学机器人科学与工程学院, 沈阳　 110819

摘　 要: 目的　 青光眼是导致失明的主要疾病之一,视盘区域的形状、大小等参数是青光眼临床诊断的重要指标。
然而眼底图像通常亮度低、对比度弱,且眼底结构复杂,各组织以及病灶干扰严重。 为解决上述问题,实现视盘的

精确检测,提出一种视觉显著性的眼底图像视盘检测方法。 方法　 首先,依据视盘区域显著的特点,采用一种基于

视觉显著性的方法对视盘区域进行定位;其次,采用全卷积神经网络(fully convolutional neural network,FCN)预训练

模型提取深度特征,同时计算视盘区域的平均灰度,进而提取颜色特征;最后,将深度特征、视盘区域的颜色特征和

背景先验信息融合到单层元胞自动机(single-layer cellular automata,SCA)中迭代演化,实现眼底图像视盘区域的精

确检测。 结果　 在视网膜图像公开数据集 DRISHTI-GS、MESSIDOR 和 DRIONS-DB 上对本文算法进行实验验证,平
均相似度系数分别为 0. 965 8、0. 961 6 和 0. 971 1;杰卡德系数分别为 0. 934 1、0. 922 4 和 0. 937 6;召回率系数分别

为 0. 964 8、0. 958 9 和 0. 967 4;准确度系数分别为 0. 996 6、0. 995 3 和 0. 996 8,在 3 个数据集上均可精确地检测视

盘区域。 实验结果表明,本文算法精确度高,鲁棒性强,运算速度快。 结论　 本文算法能够有效克服眼底图像亮度

低、对比度弱及血管、病灶等组织干扰的影响,在多个视网膜图像公开数据集上进行验证均取得了较好的检测结

果,具有较强的泛化性,可以实现视盘区域的精确检测。
关键词:眼底图像;显著性检测;特征融合;视盘检测;DRISHTI-GS;MESSIDOR;DRIONS-DB

Optic disc detection based on visual saliency in fundus image

Lyu Pengfei1, Wang Ying1, Wang Siqi1, Yu Xiaosheng2∗, Wu Chengdong2

1. College of Information Science and Engineering, Northeastern University, Shenyang　 110819, China;

2. Faculty of Robot Science and Engineering, Northeastern University, Shenyang　 110819, China

Abstract: Objective Glaucoma is a type of disease characterized by atrophy and depression of the nipple, visual field
defect, and visual loss. It is one of the main diseases that cause blindness and visual impairment. The clinical diagnosis of
glaucoma includes the optic disc, optic cup, intraocular pressure, and the angle between the cornea and iris. Early detec-
tion and treatment are crucial for avoiding visual impairment and blindness. In a fundus image, the optic disc is a bright
yellow-white spot that resembles a circle, and it is the birthplace of the fundus blood vessels. The shape, size, and depth
of the optic disc area and other parameters are important indicators in the clinical diagnosis of glaucoma. Detection of the
optic disc can also help determine the location of other lesions, such as fundus hemorrhage and micro aneurysm. Thus, pre-
cise detection of the optic disc area is also vital. However, the fundus image is often not bright, and its contrast is poor. In
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addition, the fundus structure is complex, and the overlapping of tissues and lesions is serious. These problems pose great
challenges to the accurate detection and segmentation of the optic disc. The traditional single visual saliency method is con-
siderably affected by color and brightness; hence, tissues, such as blood vessels, and bright lesions easily interfere in optic
disc detection. Fully convolutional neural networks (FCNs) classify images at the pixel level, thus solving the problem of
image segmentation at the semantic level. In the process of FCN optic disc testing, the detection results are minimally
affected by tissues (e. g. , vascular lesions), the borders are rough, and the accuracy is low. To overcome these difficulties
and achieve accurate detection of the fundus image optic disc, this study combines the advantages of the visual saliency
method and FCN, and a visual saliency disc detection method based on the fusion of deep and shallow features is proposed.
Method First, on the basis of the prominent characteristics of the optic disc area, a method based on visual saliency detec-
tion is used to locate the optic disc area. The saliency detection method based on morphological open reconstruction is uti-
lized to extract the candidate solutions of the optic disc so that the enhanced optic disc becomes conspicuous and appears as
a bright circular structure. The center of gravity of the optic disc is obtained and marked, and an image with a pixel size of
400 × 400 with the center of gravity as the center is extracted to segment the optic disc. Second, the Matconvnet computer
vision neural network toolbox is used to extract deep features from the pre-trained model. The pre-trained model uses the
pascal-fcn8s-dag. mat file provided on the official website of the Matconvnet toolbox, which uses the PASCAL VOC (pattern
analysis, statistical modeling and computational learning visual object classes) 2011 dataset for training. Moreover, the
average grayscale of the disc area is calculated for the 400 × 400 pixel size images to obtain color features. Lastly, by fusing
the color feature, depth feature, and background prior information into a single-layer cellular automaton, the similarity is
judged based on the distance between different cells in the feature space. Iterative evolution is performed to achieve accu-
rate detection of the optic disc area in the fundus image. Result The proposed algorithm is experimentally verified on public
datasets of fundus images, namely, DRISHTI-GS, MESSIDOR, and DRIONS-DB. The three datasets are mainly used for
optic nerve head detection, including optic cup and optic disc. The optic disc area can be accurately detected in all data-
sets. The proposed algorithm detects the optic disc area in these datasets, and the evaluation indicators include Dice, Jac-
card, recall, and accuracy. In the DRISHTI-GS dataset, Dice is 0. 965 8, Jaccard is 0. 934 1, recall is 0. 964 8, and
accuracy is 0. 996 6. In the MESSIDOR dataset, Dice, Jaccard, recall, and accuracy have values of 0. 961 6, 0. 922 4,
0. 958 9, and 0. 995 3, respectively. In the DRIONS-DB dataset, Dice is 0. 971 1, Jaccard is 0. 937 6, recall is 0. 967 4,
and accuracy is 0. 996 8. In addition, the proposed algorithm is compared with three algorithms, namely, improved circular
Hough transform with Hough peak value selection and red channel superpixel segmentation for optic disc segmentation,
accurate optic disc and cup segmentation from fundus images by using a multi-feature-based approach for glaucoma assess-
ment, and dense fully convolutional with U-shape segmentation of the optic disc and cup in color fundus for glaucoma diag-
nosis. The proposed algorithm has higher accuracy, robustness, and calculation speed than the compared algorithms. Con-
clusion We propose a single-layer cellular automaton optic disc detection algorithm that integrates deep and shallow fea-
tures. Experimental results show that the proposed algorithm can effectively overcome the effects of low brightness and low
contrast of fundus images and the interference of blood vessels, lesions, and other tissues. The algorithm is verified on mul-
tiple public datasets of fundus images and achieves good detection results. It has strong generalization and realizes accurate
detection of the optic disc area.
Key words: fundus image; saliency detection; feature fusion; optic disc detection; DRISHTI-GS; MESSIDOR; DRIONS-
DB

0　 引　 言

青光眼是造成人眼视力下降、失明的主要疾病

之一,至 2020 年全球约有 8 千万人患有青光眼。 青

光眼是以视神经头(optic nerve head,ONH)萎缩、视

网膜神经节细胞病变以及视力下降为共同特征的疾

病(Jasty 等,2020),眼压升高、视盘内视神经供血不

足是其发病的重要原因,其他原因包括家族病史、遗
传、种族和年龄等因素。 对于现有的医疗手段来说,
青光眼带来的视力下降是不可逆的,且危害极大。
早期诊断发现青光眼,并及时采取合适的治疗方法,
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可以有效减小其对视神经组织的伤害,保护视功能。
在临床治疗中,从眼压大小 (正常范围是 10
21 mmHg)、视杯(optic cup,OC)与视盘(optic disc,
OD)垂直直径比(cup to disc ratio,CDR)、视盘有无

出血、角膜与虹膜间夹角大小(Tekeli 等,2016)等方

面诊断青光眼,其中眼底图像中视盘区域(如图 1
所示)的检测对青光眼的诊断有着非常重要的意

义。 目前在临床诊断中,视盘区域的检测主要依靠

手动标注,不仅耗时长,而且消耗大量精力。 随着计

算机以及人工智能等学科的发展,利用计算机视觉

技术辅助医疗、进行医疗图像处理成为热点,其中对

眼底图像进行视盘区域的检测是一个重要课题。

图 1　 眼底图像中的视杯与视盘

Fig. 1　 Optic cup and optic disc in fundus image

现有的眼底图像视盘检测方法可以分为无监督

学习方法和有监督学习方法两类。
基于传统无监督学习的视盘检测方法主要分为

基于自适应阈值的方法( Issac 等,2015)、基于形态

学的方法(Welfer 等,2013;Ramani 和 Shanthamalar,
2020)和基于活动轮廓模型的方法(Yu 等,2015;
Gao 等,2019;Thakur 和 Juneja,2019;王莹 等,2020)
等。 Issac 等人(2015)提出了一种自适应阈值检测

视盘的方法,利用眼底图像均值、标准差等特征,去
除红色通道中其他多余结构,并只保留视盘区域,之
后利用灰度直方图确定阈值,从而进行视盘检测。
Welfer 等人(2013)提出了一种采用自适应形态学

进行视盘检测的方法,首先利用视盘的亮度特征对

视盘边界进行粗检测,之后利用形状特征对视盘进

行精确检测。 Ramani 和 Shanthamalar(2020)提出一

种结合形态学与像素密度计算的方法对视盘区域进

行定位,并提出一种基于霍夫峰值选择的改进圆形

霍夫变换与超像素分割方法,在眼底图像红色通道

中对视盘进行检测。 基于活动轮廓模型的视盘检测

方法通常是将传统的活动轮廓模型与视盘的先验形

状特征或视盘边缘粗检测的方法相结合进行视盘的

精确检测。 Yu 等人(2015)采用基于血管汇聚与像

素强度相结合的形态学处理方法,得到一个近似于

视盘区域的圆形结构作为其初始检测结果,并在初

始检测结果的基础上,提出一种基于距离正则化窄

带的水平集演化方法进行视盘检测。 Gao 等人

(2019)考虑到眼底图像血管阻塞、病理变化等影

响,提出一种融合多特征与有效强度局部聚类的新

模 型 ( local intensity clustering model extended,
LICE),结合改进的鲁棒自适应水平集初始化的方

法提高活动轮廓的演化能力,实现对视盘检测。
Thakur 和 Juneja(2019)提出基于水平集的自适应正

则化核直觉模糊 C 均值聚类的方法实现视盘检测,
首先使用聚类的方法对视盘区域提取初始轮廓,之
后使用水平集方法对视盘初始边界进行修正。 王莹

等人(2020)考虑到视杯、视盘几何结构的关系,提
出一种双层水平集描述眼底图像中视盘和视杯区域

的方法,在双层椭圆形状先验的基础上,采用改进的

局部强度聚类模型(local intensity clustering,LIC)对
视杯和视盘边界同时进行检测。

基于有监督学习的视盘检测方法分为基于传统

机器学习的视盘检测方法 (Mohammad 等,2013,
Acharya 等,2017)和基于深度学习的视盘检测方法

( Sevastopolsky, 2017; Edupuganti 等, 2018; Fu 等,
2018;Al-Bander 等,2018;Yu 等,2019)。 Mohammad
等人(2013)提出一种基于像素分类与模板匹配相

融合的视盘检测方法,首先对眼底图像特征提取,之
后使用分类器对每个像素分类,最后使用圆形模板

进行匹配。 Acharya 等人(2017)提出一种基于纹理

和眼底图像局部形态特征进行视盘检测的方法,首
先使用 Leung-Malik 滤波器、Schmid 滤波器与最大

响应滤波器进行卷积得到特征,再选择 K 最邻近

(K-nearest neighbor,KNN)分类器进行分类。 Sevas-
topolsky( 2017 ) 提 出 了 一 种 改 进 的 U 型 网 络

(U-Net)视盘检测方法,在不损失分割精度的情况

下,去除多余的滤波器,实现网络的轻量化。 Edupu-
ganti 等人(2018)使用全卷积神经网络( fully convo-
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lutional neural network,FCN)对全分辨率的眼底图像

进行视盘检测,并在网络特定区域根据专家标注进

行最优边界检索。 Fu 等人(2018)提出一种联合多

标记 M 型网络(M-Net)和极坐标变化的视盘检测算

法,将多尺度输入层构建的图像金字塔与 U 型网络

(U-Net)、多标签损失函数组成 M-Net,进一步提升

了视盘检测性能。 Al-Bander 等人(2018)提出了一

种将稠密网络(DenseNet)与全卷积神经网络(FCN)
相结合,构建 U 型网络(U-Net),从而实现像素级别

分类的深度学习视盘检测方法,主要使用 DenseNet
进行特征的重复利用,并在神经层之间建立直接链

接促进特征传播。 Yu 等人(2019)提出一种改进的

U 型网络(U-Net)结构,核心是将预训练模型 Res-
Net-34 模型作为编码层,与传统的 U-Net 解码层相

连进行眼底图像视盘检测,避免了网络的重新训练,
从而进一步防止过拟合的发生,提高了算法的鲁

棒性。
以上算法虽然在一定情况下实现了视盘区域检

测,但仍然存在不足。 无监督学习的方法普遍精度

较低,鲁棒性较差,受眼底图像光照不均、对比度低、
亮病灶以及血管等组织影响较大;传统的机器学习

方法非常依赖于研究人员的经验,在特征选取与算

法检验过程中耗时巨大,且容易受眼底图像组织重

叠的影响,在视盘区域感官特征不明显的情况下,算
法精度受到较大影响;深度学习方法的模型设计复

杂、计算量大,对于训练样本的数量与质量均有很高

要求,同时需要很强的计算资源来实现算法。 针对

以上视盘检测中的问题,本文提出一种基于视觉显

著性的眼底图像视盘检测方法。 首先根据眼底图像

视盘区域显著的特点,采用一种基于视觉显著性的

视盘定位方法(Zhou 等,2017)对视盘区域进行定

位;在完成视盘定位的基础上,提出一种融合深度特

征与浅层特征的单层元胞自动机(single-layer cellu-
lar automata,SCA)的视盘检测方法,将眼底图像视

盘区域的颜色特征与深度特征相融合,根据特征空

间中不同元胞间的距离判断其相似性,利用单层元

胞自动机进行迭代演化,从而实现视盘区域的精

确检测。 本文算法可以有效克服眼底图像光照不

均、对比度低、亮病灶和血管等组织干扰的影响,
所耗硬件资源、时间较少,且对不同样本检测的鲁

棒性强、精度高。 大量实验结果验证了本文算法

的有效性。

1　 背景介绍

1. 1　 全卷积神经网络

卷积神经网络在计算机视觉领域取得了显著成

绩,一个重要原因是卷积神经网络有着强大的表达

能力和深层架构能力,有助于学习具有语义信息的

高级特征(Hariharan 等,2017)。 而高级语义特征

通常是图像较为深层、抽象的特征,受光照、姿态

和背景等的影响较小,可以从多角度对图像进行

描述,多方面对图像目标进行表达。 本文从全卷

积神经网络(FCN) (Long 等,2015)的不同神经层

中提取深度特征,并将深度特征和图像浅层特征

融合到单层元胞自动机中,以度量图像不同区域

间的相似性。
FCN 是一个可以接受任意大小输入、端到端的

语义分割神经网络。 它将传统卷积神经网络的全连

接层替换为卷积层,并使用反卷积的方法对传统卷

积神经网络最后一个卷积层的特征图像进行上采

样,使其逐步恢复到输入图像相同的尺寸大小,从而

在这些抽象的特征中判断出每个像素的类别,即实

现了像素级别的分类,如图 2 所示。

图 2　 FCN 实现像素级别预测

Fig. 2　 FCN realizes pixel-level prediction

在传统卷积神经网络( convolutional neural net-
work,CNN)结构中,第 1 5 层为卷积层,第 6 层和

第 7 层都是长度为 4 096 的 1 维向量,第 8 层是长度

为 21 的 1 维向量,分别表示 21 个像素类别的预测
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概率;在 FCN 中,传统 CNN 的第 6 层替换为 4 096 ×
1 × 1 维度的卷积核,第 7 层同样替换为 4 096 ×1 ×1
维度的卷积核,第 8 层替换为 21 × 1 × 1 维度的卷

积核,使所有层都变成了卷积层,所以称为全卷积神

经网络。 而且 FCN 是一个多层次的神经网络,不同

卷积层能够输出包含浅层特征和深度抽象特征等不

同尺度的特征图。
1. 2　 基于背景的单层元胞自动机显著性检测

元胞自动机是一个结构简单、自组织行为复杂

的动态系统,由多个具有离散状态的元胞组成,这些

元胞按照特定的更新规则进化。 为了更好地在空间

中表达,每个元胞都需要将当前状态和周围元胞状

态作为参考,从而决定下一时刻的变化。 考虑到显

著目标在图像空间中同样是相关的, Qin 等人

(2015)提出一种基于背景的单层元胞自动机算法

( background-based map optimized via single-layer
cellular automata,BSCA),将元胞自动机作为无监督

传播机制引入到视觉显著性检测邻域中,将显著性

值作为元胞的状态,有效地将全局颜色和距离整合

到基于背景的图模型中。 由于图像中突出的物体与

背景有着较高的反差,所以利用局部相似性将元胞

自动机应用于优化先验信息,更新显著性值,形成动

态系统,从而区分目标与背景。
BSCA 使用简单线性迭代聚类 ( simple linear

iterative clustering,SLIC)算法(Achanta 等,2012)将

图像分割为 N 个超像素,利用像素平均颜色特征与

坐标描述每个超像素。
首先,使用 K-means 算法根据图像颜色特征将

边界划分为 K 个簇族以获取更优的背景种子,边界

上属于簇族 k 的超像素数量表示为 pk(k = 1,2,…,
K) ,并构建 K 个全局颜色区分矩阵(global color dis-
tinction,GCD),表示为

S = [ sk,i] K×N (1)
式中, sk,i 为第 k 个 GCD 矩阵中超像素 i 的显著性

值,表示为

sk,i = 1
pk∑

pk

j = 1

1
e -

ci,c j
2σ21 + β

(2)

式中, ci 是超像素 i 在颜色空间中的特征描述,

ci,c j 为颜色空间中超像素 i 与 j 的欧氏距离;

σ1 与 β 为手动设置的权重参数。 同时,构建全局空

间距离矩阵 ( global spacial distance,GSD) 来平衡

GCD 矩阵,GSD 矩阵表示为

W = [wk,i] K×N (3)
式中, wk,i 表示超像素 i 与第 k 个簇族中所有边界上

的超像素的空间距离,表示为

wk,i = 1
pk∑

pk

j = 1
e

- ri,rj
2
2

2σ22 (4)

式中, ri 与 rj 表示超像素 i 与 j 的坐标; σ2 为手动设

置的权重参数。
接着,构建包含颜色信息 sk,i和距离信息 wk,i的

基于背景的图模型,具体为

Sbg
i = ∑

K

k = 1
wk,i × sk,i (5)

当 t = 0 时,所有超像素经历过一次迭代、在加

入颜色信息和空间信息后, Sbg
i 记为 S1

i ,代表超像素

i 在 0 时刻的初始显著性值。
最后,基于颜色空间中超像素 i 与 j 的欧氏距离

ci,c j 构造影响因子矩阵和相干矩阵,在每个超像

素初始显著性值的基础上,根据同步更新规则,对每

个超像素的显著性值进行动态演化,实现图像的视

觉显著性检测。

2　 基于视觉显著性的眼底图像视盘

检测

　 　 本文提出了一种基于视觉显著性的眼底图像视

盘检测算法,算法流程图如图 3 所示。 首先,依据视

盘显著的特点,采用一种视觉显著性的方法对视盘

区域进行定位并提取红色通道图像;其次,采用全卷

积神经网络(FCN)预训练模型对红色通道图像提取

深度特征,同时在基于超像素分割构建的图模型的

基础上,提取视盘区域的颜色特征并获取背景先验

信息;最后将提取的深度特征、颜色特征和背景先验

融合到单层元胞自动机(SCA)中进行迭代演化,从
而精确地检测视盘区域。
2. 1　 基于视觉显著性的视盘区域定位

在眼底图像中,红色通道的视盘区域与背景

区域对比度较强,且血管、病灶的对比度较弱,因
此选用眼底图像红色通道进行后续检测,如图 4
所示。

本文采用一种基于视觉显著性的方法( Zhou
等,2017)进行视盘区域的定位。 首先使用限制对

比度自适应直方图均衡技术对红色通道图像进行增
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图 3　 算法流程图

Fig. 3　 Algorithm flowchart

图 4　 原始眼底图以及红色通道图

Fig. 4　 Original fundus image and red channel image
((a) original fundus image;(b) red channel image)

强;之后使用基于形态学开重构的方法加大视盘可

见性,得到一个视盘区域明亮的眼底图像,且视盘区

域最少包含一个区域最大值;最后在重构图像的基

础上,进行 H 极大值变换从而消除所有相连的峰

值,得到一组视盘候选区并标记每个区域重心,利
用最大系数判据 ( Kao 等,2014) 得到视盘重心。
为了更好地提取视盘边缘,以视盘重心为中心提

取出分辨率为 400 × 400 像素的正方形区域,如图 5
所示。

图 5　 提取视盘区域

Fig. 5　 Extract optic disc area((a) red channel image after enhancement;(b) morphological reconstruction image;
(c) binary image of candidate regions;(d) center of optic disc area;(e) optic disc area)

2. 2　 融合深度特征与浅层特征的视觉显著性视盘

检测

2. 2. 1　 颜色特征和背景先验

首先,采用简单线性迭代聚类(SLIC)算法将图

像分割为 n 个超像素,以获取图像的基本信息。 之

后,使用大津阈值(Otsu)算法计算图像灰度阈值。
令 si ∈R为 t = 0 时,超像素 i 的初始显著性值,

si 的值域为 [0,1] 。 对平均灰度大于之前所求阈值

的超像素,赋予一个接近于 1 的初始显著性值;基于

图像边界的超像素大概率为背景的假设,对处于边界

的超像素赋予一个接近于 0 的初始显著性值;对于其

他超像素,赋予一个统一的初始显著性值,因此

si =
0. 99 i ∈ 平均灰度大于阈值的超像块

0. 5 i ∈ 其他超像素块

0. 01 i ∈ 边界超像素块

ì

î

í

ïï

ïï

(6)
2. 2. 2　 FCN 中深度特征的提取

卷积神经网络最后一层的特征有着抽象的语义

信息,这些高级特征可以有效区分不同背景下的对

象,并提供对象的位置信息,但分辨率较低;而初始
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的神经层中包含颜色、纹理等低级特征。 因此将神

经网络中不同神经层的深度特征相融合,更有利于

对目标的多角度刻画。 本文使用全卷积神经网络

(FCN)pascal-fcn8 s-dag 预训练模型(该模型由 Mat-
convnet 团队提供),选择第 1 个池化层 pool1 和第 5
个池化层 pool5(分别对应网络的第 5 层和第 31 层)
进行深度特征提取。 图 6 为从图 5(e)中提取的部

分深度特征。

图 6　 所提取的部分深度特征图像

Fig. 6　 Part of the extracted depth feature images

因为全卷积神经网络中卷积和池化等操作的影

响,导致每个卷积层输出结果的分辨率都不同,所以

针对网络的不同层,需要对相应的特征图进行裁剪

或使用最邻近插值法放大,达到与输入图像同分辨

率的目的。 因此将 pool1 与 pool5 的特征图进行线

性组合,具体为

g(ri,rj) = ρ· df 5
i - df 5

j 2 +

(1 - ρ)· df 31
i - df 31

j 2 (7)

式中, df 5
i 和 df 31

i 表示超像素 i 的第 5 层和第 31 层

深度特征; ρ 表示第 5 层和第 31 层深度特征的权

重,其值域为 [0,1] ; ri 是超像素 i 的特征描述子,
g(ri,rj) 用来衡量不同超像素间的相似性。
2. 2. 3　 单层元胞自动机

在单层元胞自动机(SCA)中,每个超像素的显

著性值代表其当前状态。 在这里,给出一个新的邻

域定义,类似于图论中的 z 层邻域(本文 z = 2 ),一
个超像素的邻域包括与其相邻的超像素,以及与其

相邻超像素共享边界的超像素。 每个超像素的下一

个状态受其邻域超像素状态所影响,这种影响基于

特征空间中邻域超像素间的相似性,相似性大小由

影响因子矩阵和相干矩阵决定。
1)影响因子矩阵。 邻域中超像素间特征越相

似,则下一个状态相互间的影响越大。 邻域中超像

素间的相似性大小,由其所在特征空间中的距离决

定。 在共有 n 个超像素的图像中,构建影响因子矩

阵 F ∈ Rn×n 。 影响因子矩阵 F 中的每个元素 fij 代
表超像素 i 与 j 间的影响因子大小,定义为

fij =
exp - g(ri,rj)

σ2
f

( ) j ∈ NB( i)

0 j = i 或 其他

ì

î

í

ïï

ïï
(8)

式中, ri 是超像素 i 的特征描述子, g(ri,rj) 用来计

算特征空间中超像素 i 与 j 的距离,并代表其相似

性; σf 表示控制相似性强度的参数;NB( i)表示超

像素 i 邻域中的超像素集合。 为了规范化影响因

子,建立度矩阵

D = diag{d1,d2,…,dn} (9)

式中, di = ∑
j
fij ,则行规范化影响因子矩阵表示为

F∗ = D -1·F (10)
2)相干矩阵。 由于每个超像素的下一个状态

是由其当前状态以及其邻域超像素状态共同决定

的,所以需要平衡这两个因素的重要性。 如果一个

超像素在特征空间中与其邻域的超像素完全相同,
那么它的下一个状态主要取决于其本身;如果一个

超像素与其邻域内的超像素相似,则它的下一个状

态受邻域内其他超像素影响较大。 根据以上原则,
建立相干矩阵 C 促进超像素的状态更新,具体为

C = diag{c1,c2,…,cn} (11)
式中,每个超像素当前状态的相干性 ci 表示为

ci = 1
max( fij)

(12)

为了将每个超像素相干性状态规范化到 ci ∈
[b,a + b] ,其中 [b,a + b] ⊆ [0,1] ,因此

c∗i = a·
ci - min(cj)

max(cj) - min(cj)
+ b (13)

式中,最大值与最小值为 j = 1,2,…,n 时所得。 规

范化相干矩阵表示为

C∗ = diag{c∗1 ,c∗2 ,…,c∗n } (14)
3)同步更新规则。 所有超像素都会根据更新

规则更新自己的状态,所以更新规则的制订决定着

每个超像素演化的方向。 依托影响因子矩阵和相干

矩阵,同步更新规则定义为

s( t +1) = C∗s( t) + (I - C)F∗s( t) (15)
式中,I 表示 n 维单位矩阵,C∗与 F∗分别表示规范
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化后的相干矩阵与影响因子矩阵; s( t) ∈ Rn 表示

t 时刻的显著图,当 t = 0 时,各超像素的显著值

s(0) 由式(6)计算得到。 其中,同步更新规则不随

时间变化,超像素的显著性值 s( t) 随迭代次数而

改变。
虽然存在亮病灶的干扰,但属于视盘区域的超

像素仍具有相似的特征表示,SCA 利用相邻区域的

相关性,增强相似区域的显著性,在内部形成稳定的

局部环境。 同时,深度特征在不同背景下对视盘均

有好的表现,可以看到视盘与背景间有清晰的边界,
加强了视盘区域的连通性。 即使在融合颜色特征

时,亮病灶被赋予很高的显著性值,也可以在局部环

境的影响下自适应地逐渐减小其显著性值。

3　 实验结果与分析

为验证本文算法的有效性,与基于霍夫峰值选

择的改进圆形霍夫变换方法(Ramani 和 Shanthama-
lar,2020)(以下简称算法 1)、融合多特征与灰度强

度局部聚类模型(LICE) (Gao 等,2019) (以下简称

算法 2)和结合稠密网络(DenseNet)与全卷积神经

网络( FCN) 的 U 型网络 ( U-Net) 算法 ( Al-Bander
等,2018)(以下简称算法 3)等视盘检测算法进行定

性与定量比较。
实验使用的视网膜图像来自公开的 DRISHTI-GS、

MESSIDOR 和 DRIONS-DB 眼 底 图 像 数 据 集。
DRISHTI-GS 数据集(Sivaswamy 等,2014)由印度马

杜赖 Aravind 眼科医院提供并注释,主要用于验证

计算机辅助诊疗算法对包括视杯、视盘在内的视神

经头等组织检测的有效性和鲁棒性,数据集中共包

含以视盘为中心视野为 30°的 101 幅彩色视网膜图

像,每幅图像分辨率为 2 896 × 1 944 像素,视杯与

视盘的标定真值由具有多年临床经验的专家手工标

注;MESSIDOR 数据集(Decencière 等,2014)由法国

国防研究部资助研究的 TECHNO-VISION 项目建

立,主要用于验证计算机辅助诊疗算法,数据集中共

包含以视盘为中心视野为 45°的 1 200 幅彩色视网

膜图像,图像分辨率共 3 种,分别是 1 440 × 960 像

素、2 240 × 1 488 像素和 2 304 × 1 536 像素,同时给

出了专家手工标定的视盘;DRIONS-DB 数据集主要

用于从视网膜眼底图像中对视神经头(ONH)进行

分割,包含 110 幅彩色视网膜图像,图像分辨率为

600 × 400 像素,视盘的标定真值由专家手工标注。
为验证本文算法的准确性,对视盘检测结果进

行定量分析,采用平均相似度(Dice)系数、杰卡德

(Jaccard)系数、召回率( recall)系数、灵敏度( sensi-
tivity)系数和准确度( accuracy)系数作为评价指标

(Taha 和 Hanbury,2015)。 其中,Dice 系数表示分割

结果与标定真值数据之间重叠面积占总面积的比

值。 Jaccard 系数表示分割结果与标定真值数据之

间的相似度。 recall 系数用来衡量算法分割目标区

域的能力,灵敏度( sensitivity)系数与 recall 系数有

同样的定义,二者等价。 accuracy 系数表示正确分

割的部分占总体的比值。 以上各评价指标的值域均

为 [0,1] ,越接近 1,表示性能越好。
令 TP 代表真阳性值( true positive),FP 代表假

阳性值(false positive),TN 代表真阴性值( true nega-
tive),FN 代表假阴性值( false negative),则 Dice 系

数(Di)、Jaccard 系数(J)、recall 系数(R, sensitivity
系数)和accuracy 系数(A)分别定义为

Di = 2 × TP
2 × TP + FP + FN (16)

J = TP
TP + FP + FN (17)

R = Sen = TP
TP + FN (18)

A = TP + TN
TP + TN + FP + FN (19)

本文算法参数设置为 n = 200 , ρ = 0. 35 ,
1 / σ2

f = 23 , a = 0. 9 , b = 0 ; 实验均在 MAT-
LAB2019a 上运行测试,计算机配置为 i7-4710MQ
2. 50 GHz CPU,内存为 8 GB。

图 7 展示了数据集中部分血管干扰严重的眼底

图像以及本文算法和对比算法的检测结果。 由实验

结果可知,算法 1 在对视盘区域检测时,倾向于将其

预测为一个椭圆,当遇到血管干扰严重的情况,椭圆

会过度发散或收敛;算法 2 易受较粗的血管干扰,导
致边界粗糙(如图 7 中第 1 行与第 3 行图像所示),
当盘沿、血管和背景三者灰度相近时,会出现难以收

敛的情况(如图中第 2 行图像的盘沿底部所示);算
法 3 受粗血管干扰比较严重,使检测结果血管侧边缘

变得粗糙,当视盘区域的血管较细时,则对算法检测

结果影响很小。如图7中第 2 行图像所示,视盘区域
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图 7　 血管干扰图像及检测结果

Fig. 7　 Blood vessel interference images and detection results
((a) test images;(b) ground truth;(c) ours;(d) algorithm 1;(e) algorithm 2;(f) algorithm 3)

右侧两根较细的血管对检测结果干扰较小。 与以上

算法相比,本文算法可以有效克服血管干扰,获得较

好的结果。
图 8 展示了数据集中部分视盘区域与背景对比

度低、边界不清晰的眼底图像以及本文算法和对比

算法的检测结果。 对实验结果分析可知,算法 1 在

图像对比度不高时不能有效检测到视盘边界,会出现

过度收敛或发散情况(如图 8 中第 1 行图像上方所

示);算法 2 在对比度低时没有利用视盘的形状信息,
在检测不到视盘边界的一侧会出现不收敛情况(如
图 8 中第 2 行图像下方所示);算法 3 在检测由于

对比度低导致视盘边缘不清晰的眼底图像时,边缘

图 8　 弱对比度图像及检测结果

Fig. 8　 Weak contrast images and detection results
((a) test images;(b) ground truth;(c) ours;(d) algorithm 1;(e) algorithm 2;(f) algorithm 3)
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不清晰的一侧会产生过度收缩情况(如图 8 中第 3 行

图像下方所示)。 对比以上算法,本文算法受眼底图

像对比度低、视盘边界不清晰的影响较小,结果较好。
图 9 展示了数据集中部分存在病灶干扰、视盘

边界不规则的眼底图像以及本文算法和对比算法的

检测结果。 由实验结果可以看出,当因青光眼导致

视盘形状不规则时,算法 1 仍然将其检测为椭圆,并
且将视盘周围的病灶也检测为视盘,鲁棒性较差;算
法 2 受周围病灶影响较大,当病灶与视盘灰度相近

时,检测结果会将病灶区域包含在内;算法 3 受病灶

干扰较为严重,在视盘边缘出现病灶时,会将视盘与

病灶灰度相似的部分检测为视盘。 相比于以上 3 种

算法,本文算法可以有效克服病灶干扰的影响,较为

准确地提取视盘边界。
由以上定性实验的结果及分析可知,本文算法

可以有效克服眼底图像灰度不均、亮度不强、血管以

及病灶等多组织的干扰,实现视盘区域的精确检测,
并且本文算法鲁棒性强,检测效果好。

图 9　 病灶区域干扰图像及检测结果

Fig. 9　 Interference images of lesion area and detection results
((a) test images;(b) ground truth;(c) ours;(d) algorithm 1;(e) algorithm 2;(f) algorithm 3)

　 　 为进一步验证本文算法的有效性,根据本文算

法和对比算法在 3 个公开数据集中眼底图像视盘区

域的检测结果对各算法性能进行定量分析,不同算

法的各项评价指标及处理单幅图像所用时间如

表 1—表 3 所示。

表 1　 不同算法在 DRISHTI-GS 数据集中的评价指标对比

Table 1　 Comparison of evaluation indicators in
DRISHTI-GS dataset among different algorithms

算法 Di J R A 时间 / s

算法 1 0. 884 3 0. 846 7 0. 958 2 0. 993 1 1. 39

算法 2 0. 920 0 0. 854 1 0. 935 2 0. 967 9 327. 7

算法 3 0. 949 0 0. 904 2 0. 926 8 0. 996 9 27. 49

本文 0. 965 8 0. 934 1 0. 964 8 0. 996 6 5. 346

注:加粗字体表示各列最优结果。

可以看出,本文算法的 Dice 系数、Jaccard 系数

和 recall 系数均优于其他算法;本文算法的 accuracy
系数较高,与算法 1 和算法 3 接近,高于算法 2;在
检测单幅图像时,算法1所用时间最短,本文算法

表 2　 不同算法在 MESSIDOR 数据集中的评价指标对比

Table 2　 Comparison of evaluation indicators in
MESSIDOR dataset among different algorithms

算法 Di J R A 时间 / s

算法 1 0. 854 2 0. 805 8 0. 837 6 0. 997 2 1. 25

算法 2 0. 923 7 0. 866 9 0. 931 3 0. 978 4 336. 2

算法 3 0. 939 8 0. 883 5 0. 920 7 0. 995 8 28. 11

本文 0. 961 6 0. 922 4 0. 958 9 0. 995 3 5. 714

注:加粗字体表示各列最优结果。

表 3　 不同算法在 DRIONS-DB 数据集中的评价指标对比

Table 3　 Comparison of evaluation indicators in
DRIONS-DB dataset among different algorithms

算法 Di J R A 时间 / s

算法 1 0. 896 2 0. 859 3 0. 924 9 0. 993 7 1. 41

算法 2 0. 922 9 0. 854 6 0. 942 1 0. 975 2 321. 5

算法 3 0. 941 5 0. 891 2 0. 923 2 0. 996 6 26. 43

本文 0. 971 1 0. 937 6 0. 967 4 0. 996 8 5. 465

注:加粗字体表示各列最优结果。
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次之,较算法 2 和算法 3 大幅减少。 上述实验结果

分析表明,本文算法能够在实现快速检测的同时,具
有较高的检测精度;同时,在多个公开的数据集上进

行算法验证,均取得了较好的检测结果,具有很强的

泛化性。 本文算法的检测性能明显优于其他 3 种

算法。

4　 结　 论

本文提出一种基于视觉显著性的眼底图像视盘

检测算法,在完成视盘定位的基础上,通过将从全卷

积神经网络(FCN)预训练模型中提取的深度特征、
眼底图像视盘区域的浅层特征与背景先验信息三者

相融合,利用特征空间中元胞间的距离判断其相似

性,在单层元胞自动机中进行模型的迭代演化。 本

文算法在视网膜图像公开数据集 DRISHTI-GS、
MESSIDOR 和 DRIONS-DB 上进行有效性验证,实验

结果表明,本文算法可以很好地克服眼底图像亮度

低、对比度弱、血管以及病灶干扰等问题的影响,具
有较强的鲁棒性、较高的准确性和较好的泛化性,取
得了较好的检测结果。 但是,在对眼底图像视盘区

域提取颜色特征时,会出现极少数图像由于红色通

道亮度过大导致特征提取失败的现象。 在今后的工

作中,将进一步对特征的融合与提取、视觉显著性的

模型演化展开研究,以提升算法对眼底图像视杯、视
盘检测的快速性、稳定性和普适性。
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