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眼底图像中硬性渗出自动检测方法的对比

高玮玮 沈建新 王玉亮
(南京航空航天大学机电学院,南京,210016)

摘要:为寻求满足临床需求的硬性渗出自动检测方法,从而构建出基于眼底图像的糖尿病视网膜病变自动筛查

系统,在利用Otsu阈值分割结合数学形态学快速提取出视盘的基础上,提出了两种硬性渗出自动检测方法(基

于数学形态学的硬性渗出自动检测方法和基于RBF神经网络的硬性渗出自动检测方法),在此基础上不仅提出

采用后处理以进一步提高检测精度,还就检测结果进行了比较。与其他硬性渗出自动检测方法相比,这两种方

法在保证较高检测精度的基础上,效率也较高;在这两种方法之间,基于数学形态学的方法精度更高,基于RBF
神经网络的方法效率更高;结合临床对硬性渗出自动检测快速、可靠性的要求,得出基于RBF神经网络的方法

作为糖尿病视网膜病变自动筛查系统中的硬性渗出自动检测方法性能更优。
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ComparativeApproachesforAutomatedDetection
ofHardExudatesinFundusImages

GaoWeiwei,ShenJianxin,WangYuliang
(CollegeofMechanicalandElectricalEngineering,NanjingUniversityof

Aeronautics&Astronautics,Nanjing,210016,China)

Abstract:Inordertoestablishanautomatedapproachfordetectinghardexudateswhichcanmeettheclinical
requirements,andbuildtheautomateddiabeticretinopathyscreeningsystem,twoautomaticallydetectingap-
proachesareproposed,onebasedonmathematicalmorphologyandtheotherbasedonRBFneuralnetwork,and
theyareinvestigatedonthebaseofsegmentationofopticdiscwithOtsuthresholdandmathematicalmorpholo-
gy.Postprocessingisappliedtoimprovethedetectingaccuracyfurther.Comparedwithotherapproachesinfor-
merstudies,thetwoproposedapproachesperformwellinbothaccuracyandefficiencyofdetection.Contrastive
analysesbetweenthetwoproposedapproachesshowthatmathematicalmorphology-basedapproachisbetterin
accuracyandRBFneuralnetwork-basedoneisbetterinefficiency.Consideringtherequestofcelerityandde-
pendabilityinclinic,theapproachbasedonRBFneuralnetworkisproposedtobemoreappropriatefortheauto-
mateddiabeticretinopathyscreeningsystem.
Keywords:fundusimages;hardexudates;mathematicalmorphology;RBFneuralnetwork;automated

detection

  糖 尿 病 视 网 膜 病 变(Diabeticretinopathy,

DR)简称“糖网”,是糖尿病最为常见的眼部并发

症,是目前20~65岁成人出现新型失明的主要原

因[1]。对糖尿病患者而言,需要在感觉到视力受损

之前定期对视网膜进行检查,以期及早发现病变,
及时采取合理有效的治疗措施,从而降低失明风



险。因此,如何准确筛查无明显视力损伤的糖尿病

患者是否存在DR,不仅为早期诊断、早期治疗提

供先机,还可节约大量社会医疗资源。诸多研

究[2-3]表明,现有的绝大多数眼底照相筛查敏感性

均高于80%,同时眼底照相可以提供永久记录,是
目前DR最合适的筛查方法。但现阶段对眼底图

像的分析基本依靠眼科医生的肉眼观察,这种人工

阅片方法存在很多局限;另外,基层和社区医院通

常缺乏专业的眼科医师,这给普通的糖尿病人,尤
其是边远地区医疗条件有限的糖尿病患者带来了

诸多不便。如果能够借助计算机快速、可靠地自动

识别出眼底图像中的DR病灶,这不仅可以将医生

从繁重的人工阅片工作中解脱出来,更为DR筛查

的大规模实施提供必备的基础条件。因此,早在

20世纪七八十年代国外学者就已经提出基于眼底

图像处理与分析的DR自动筛查技术,并进行了大

量的研究,其中以硬性渗出(Hardexudates,EXs)
的检测最为常见、最为重要。

20世纪80年代末,有研究者[4]在黑白眼底图

像上利用灰度级特征提取 EXs区域。1993年,

PhilipsR等[5]发表的论文中也提出了基于灰度级

的EXs检测方法。1996年,GardnerG等[6]利用

BP神经网络实现了眼底图像中EXs的自动检测;

2002年,SinthanayothinC等[7]通过与“MoatOp-
eration”结合的循环区域增长法实现了EXs的自

动检测;2002年,2003年 OsarehA等分别利用支

持向量机[8]、模糊C-均值结合BP神经网络[9]完成

了EXs的自动识别;2010年,JaafarHF等[10]通

过局部对比度寻找病灶候选区域,然后利用拆分合

并算法获取真正的EXs。而国内目前该方面相关

研究报道较少,主要有林蔚[11]提出利用基于K近

邻图的区域合并算法实现眼底图像中EXs的自动

检测。
由于国际上目前还没有用于评价EXs自动检

测算法性能的公共标准图像数据库[12],不同的研

究者所选用的图像千差万别以及各研究者在评价

算法性能时所采用的指标以及基准不尽相同等原

因,故上述研究报道中所给出的检测结果并不能确

切评定哪种算法性能更优,是否能够适用于临床。
另外,由于筛查规模较大,在临床中要求系统所使

用的算法不仅能适用于众多的检测样本,而且在保

证检测精度的基础上能快速地完成检测任务。因

此,为满足临床需求,DR自动筛查系统算法应当

具备相当的可靠性和高效性,过于复杂的算法并不

利于大规模筛查的实施及普及。

为此,在深入研究了数学形态学(其算法思想

简单、直观且几何描述的特点非常适合应用于与视

觉信息相关的信息处理与分析[13])与RBF神经网

络(具有设计简单、训练速度快等优点[14])基本原

理的基础上,提出分别利用这两种方法实现EXs
的自动检测,并对这两种方法给出的结果进行后处

理以进一步提高检测精度,以期实现满足临床需求

的EXs自动检测方法,从而构建出基于眼底图像

的DR自动筛查系统。

1 实验材料及相关评价指标

1.1 实验材料及设备

  源图像由上海某合作医院眼科提供,为Canon
CF-60DSI眼 底 照 相 机 拍 摄 的126幅 分 辨 率 为

3504像素×2336像素的JPG彩色眼底图像。在

实际使用时,对原图进行了适当裁减去掉背景区域

并进行了压缩,即实际处理图像的分辨率为800像

素×600像素。根据眼科医师的人工评判,其中68
幅图像被确定为DR早期病人的眼底图像,均有

EXs(主要是由于血管通透性增加,类脂质从血清

中渗出,堆积而成,表现为大小不等、边缘清楚的黄

白色斑点状。其无规则地分布眼底,但以后极部最

多见,常数个或数十个呈簇状堆积,有时相互融合

成片,有时排列成环状,具体见图1)出现,其余58
幅为正常眼底图像。

为客观、公正地比较方法的具体检测结果,将
126幅图像随机分为两组。第一组包含40幅早期

DR病人眼底图像以及30幅健康眼底图像,用来

为RBF神经网络提供训练样本。其余56幅为第

二组,包括28幅病灶图像以及28幅正常眼底图

像,用来测试算法性能。
实验系统配置为:Intel(R)Core(TM)Duo

E7500CPU,6.00GBRAM 的计算机,MATLAB
R2009a的软件环境。

1.2 评价指标

对EXs自动检测算法进行评价时,应结合临

床需求,因此与其他分割算法评价时关注边缘、细
节等的分割效果不同,此处关注是否将目标快速、
可靠地检测出来。因此,以下评价指标是基于图像

以及病灶区域水平定义的

sensitivity= TP
TP+FN

(1)

specificity= TN
TN +FP

(2)

accuracy= TP+TN
TP+TN +FP+FN

(3)
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predictivevalue= TP
TP+FP

(4)

式中:TP 为真阳,FN 为假阴,TN 为真阴,FP 为

假阳。具体解释为:对于医师判断为EXs的区域

(或图像),根据算法给出相同或不同的结果而分别

称为真阳、假阴;同理,对于医师判断为正常的区域

(或图像),根据算法给出的一致或不一致的判断而

分别称为真阴、假阳。sensitivity为灵敏度,speci-
ficity为特异性,accuracy为准确率,predictiveval-
ue为阳性预测值。

图1 包含硬性渗出的彩色眼底图像

2 算法实现及验证

基于数学形态学以及基于RBF神经网络这两

种EXs自动检测方法,都是先得到EXs候选区域,
不过前者利用EXs与周围背景像素的对比度以及

形态学腐蚀重建获取病灶候选区域;而后者则采用

基于直方图灰度统计分析的阈值分割。然后,数学

形态学方法利用形态学膨胀重建以及阈值分割获

取真病灶边缘来得到EXs;而后者则利用RBF神

经网络来区别候选区域中的真假病灶,从而得到真

正的EXs。但是,观察图1不难发现,对于眼底图

像中的EXs而言,视盘是其首先要排除的假阳,因
此,EXs自动检测的首要任务就是视盘的分割提

取。但是,在RGB图的不同分量中,眼底不同结构

与背景的对比度不尽相同。由图2,3可以看出,视
盘在红色通道(记为fr,如图2所示)中与背景的

对比度最高,而EXs明显在绿色分量(记为fg,如

图3所示)中对比度最高[8],因此,对于视盘的分割

选用红色通道,而EXs的处理选用绿色通道。

2.1 视盘分割

在眼底图像的红色通道(图2)中,视盘是一个

比较规则的近似于圆形的灰度值较高的区域,因
此,可利用Otsu阈值分割结合数学形态学快速提

取出视盘。具体算法描述如下:
(1)利用Otsu法对fr 进行阈值分割,得p1;

图2 眼底图像红色通道

图3 眼底图像绿色通道

(2)对p1 进行二值形态学开运算,去掉小面积

区域,得p2;
(3)p2 中面积大于一定数值且灰度值最高的

区域即为视盘pout,分割结果如图4所示。

图4 视盘分割结果

2.2 基于数学形态学的EXs自动检测方法

2.2.1 算法实现过程

(1)利用滑动窗口W(x)计算fg(图3)进行灰

度形态学闭运算消除血管影响后的图像中每个像

素x的局部灰度方差,得e1;对e1 取灰度阈值t1,
得到其中灰度值大于或等于t1 的所有像素,并对

其进行膨胀操作,使得紧邻EXs的背景像素也包

含进候选区域,得e2;利用e2 中的区域边缘cf 进

行腐蚀重建,并去除视盘pout,即得EXs候选区域

(见图5(a)),即

fgout1=R*
e2
(c)-R*

e2
(c)∧δ(sB)(pout) (5)
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式中:e2=δ(sB)(Τ[t1,tmax]
(e1));c(x)=

0 x∈cf

tmax x∉c{
f

;

R*表示形态学腐蚀重建;∧表示逐点求取最小值;

δ表示膨胀运算;sB 表示大小为s的形态结构元素

B;T 表示阈值分割。
(2)将EXs候选区域fgout1叠加在原图fg 上得

e3,对其进行膨胀重建,并对重建出的结果与原图fg
间的差异取阈值t2,即得EXs区域,该过程表示为

fgout2=Τ[t2,tmax]
(fg -Rfg

(e3)) (6)

式中:e3(x)=
0 fgout1(x)≠0

fg(x) fgout1(x){ =0
R 表示形态学膨胀重建。将最终的检测结果叠加

在原图上的效果见图5(b),其细节如图5(c)所示。

图5 数学形态学方法检测EXs

2.2.2 相关参数确定

该算法需讨论的参数有3个:W(x),t1 和t2。
其中W(x)对检测结果影响不大,具体取值除与图

像分辨率相关外,结合具体效果与耗时进行选择即

可,但也不可过小,否则很难检测到孤立的小面积

EXs,对于分辨率为800像素×600像素的眼底图

像而言,W(x)=11×11时结果较佳。t1,t2 的可取

值范围均较大。其中,当t2=16时,利用其中一幅

图像(图6)分析t1 不同取值对检测结果的影响见

图7。由图7发现,随着t1 的增大,阳性预测值随

之增高;而灵敏度在t1 取20之前,保持微小下降,
随后下降幅度开始加大,当t1 取48时,灵敏度下

降到80%以下。通过对第一组中70幅眼底图像

利用该方法进行分析,在保证所有正常图像不被误

判,病灶图像不被漏判,同时保证灵敏度大于等于

80%,阳性预测值大于等于90%的基础上,得t1 的

有效取值范围为:[11,42]。t2 不同取值对灵敏度

及阳性预测值的影响趋势与t1 一致,但t2 对灵敏

度的影响较t1 更剧烈。采用与t1 相同的分析方

法,得其有效取值范围为:[8,20]。在实际情况下,

t1,t2 配合取值能获得更佳的检测效果。

图6 数学形态学方法中分析阈值t1 时所用图像

图7 t2=16时t1 对检测结果的影响

2.3 基于RBF神经网络的EXs自动检测方法

RBF神经网络要实现眼底图像中EXs的自动

检测,需要经过3个步骤:(1)眼底图像绿色通道粗

分割;(2)特征提取与选择;(3)RBF神经网络训练

及预测。对第一组中的70幅图像进行粗分割处

理,从中获取3590个EXs候选区域(其中1150
个为真EXs,2440个为假EXs),利用这些区域的

特征以及相应是否为EXs的人工判断结果训练
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RBF神经网络。训练完成后,网络便具备了一定

的预测能力,此后使用另外一组56幅图像来测试

该网络的泛化能力。

2.3.1 眼底图像绿色通道粗分割

在眼底图像的绿色通道(图3)中,EXs表现为

高亮度,以不规则形状出现,因此可以直接利用阈

值分割提取高亮度像素的方法来得到EXs候选区

域。但由于光照不均匀等因素,仅依靠全局阈值分

割是不够的。考虑到EXs在全局和局部都表现为

高亮度,因此采用全局、局部相结合的基于图像直

方图灰度统计分析的阈值分割法对绿色通道图进

行分割处理,并在得到的结果中去除视盘,以减少

计算损耗,图8(a)即为图3的粗分割结果,即EXs
候选区域。

2.3.2 特征提取与选择

为利用RBF神经网络将粗分割阶段得到的候

选区域中的真假EXs区分开来,需要提取这些区

域的特征作为神经网络的输入,但随着特征数量的

增加,误分类的可能性也会随之升高。因此,为有

效进行候选区域的分类,需对提取出的区域特征进

行选择。此处选用二项logistic回归模型[15]采用

“逐步回归”的方法对提取出的24个区域特征[16]

进行选择(其中αi取0.05,αo 取0.1。αi表示变量

进入模型时的检验水平临界值,小于该值,变量进

入模型;αo 表示将变量从模型中删除时的检验水

平临界值,大于该值,变量从模型中剔除),具体选

择出的特征见表1。
表1 选择出的区域特征

变量 表述 变量 表述

A 区域面积 CP 区域密度

μR 区域R道灰度均值 ES 区域边缘强度

μN
R

区域邻域R通道
灰度均值 HR 区域R通道均匀性

CG
区域质心G通道
灰度值 PR

区域 与 区 域 邻 域 R
通道灰度均值之比

CB
区域质心B通道
灰度值 PG

区域 与 区 域 邻 域 G
通道灰度均值之比

2.3.3 RBF神经网络训练及预测

将3590个候选区域的特征参数(表1)与对该

区域是否为EXs的人工判定结果分别作为网络的

输入和输出,同时结合10倍交叉验证(将3590个

EXs候选区域随机分为10组,依次将其中9组做

训练,1组做测试)对RBF神经网络进行训练及预

测。

决定RBF网络结构优劣的关键因素是隐节点

数 Num 以及径向基函数扩展速度 Spread。在

Matlab中利用“newrb”命令建立RBF网络时,隐
层节点个数Num不断增加,直至网络输出误差小

于期望值Goal。因此,参数Spread的合理设置对

RBF神经网络的最终性能异常关键。为获取结构

较佳的网络,保证网络的泛化能力,令扩展速度

Spread在[1,5]以0.1的步长进行取值,对每一个

取值进行上述10倍交叉验证,分别得到的网络最

差预测结果见图9。由图9发现,当Spread取2.3
时,其最差分类准确率最高,为93.27%,此时最差

灵敏度为92.61%,最差特异性为95.13%。可见,

当Spread选取此值时,无论采用何种样本来进行

训练,网络预测结果都可达到令人满意的水平。

图8(a)的RBF神经网络分类结果叠加在原

图上的效果见图8(b),细节见图8(c)。

图8 RBF神经网络方法检测EXs
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图9 扩展速度Spread不同取值时10倍交叉验证情

况下的网络最差预测结果

2.4 后处理

在人眼眼底,可能会由于反射等原因而在眼底

图像中出现非生理结构的亮斑或亮点,此类假阳性

区域(见图10)与EXs最大区别在于,其多是孤立存

在,而EXs则以簇状出现。因此,为提高检测精度,
可对两种方法给出的结果作进一步处理,即若某幅

眼底图像检测出的EXs总像素数少于眼底图像像

素总数的0.01%,则认为其为正常眼底图像。

3 算法整体性能评价及讨论

3.1 算法整体性能评价指标的选取

  为客观、公正、全面地评价EXs自动检测方法

的性能,不仅需要计算图像水平的检测结果,还需

要统计对病灶区域的自动检测结果。具体而言,采
用灵敏度、特异性、准确率3个指标来评价算法对

健康以及病变眼底图像的自动识别能力;而病灶区

域水平的评价,由于将算法的最终检测结果与眼科

医师的人工判断结果相比时,不存在病灶区域水平

的TN。因此,无法计算病灶区域水平的特异性以

及准确率,故对于病灶区域水平的检测结果评价采

用灵敏度以及阳性预测值两个评价指标。另外,结
合算法处理一幅图像(分辨率为800像素×600像

素)的平均时间来评价其效率。
3.2 性能评价及讨论

利用数学形态学方法以及建立好的RBF神经

网络来处理第二组包含56幅不同颜色 、不同亮度

的眼底图像并进行后处理,结果是:对于28幅病灶

图像,两种方法均检测到了EXs;对于28幅正常眼

底图像,数学形态学检测到2幅图像含有EXs(后
处理成功排除了2幅假阳性图像),而RBF神经网

络则认为其中3幅是病灶图像(后处理成功排除了

2幅,且与数学形态学方法中后处理排除的相同),
其中2幅与数学形态学方法检测到的图像一致。
两种方法检测结果的具体评价见表2。另外,文献

[9]提出的模糊C-均值结合BP神经网络方法以及

文献[11]基于K近邻图的区域合并算法对该组图

像的EXs自动检测结果也参见表2。
由表2发现,与其他方法相比,文中两种方法

无论在图像水平、病灶区域水平还是在处理效率方

面,自动检测性能均优于文献[9,11]中的方法。对

于这两种方法之间而言,基于数学形态学的EXs
检测方法在图像水平和病灶区域水平的检测精度

方面均优于基于 RBF神经网络的方法,但基于

RBF神经网络的EXs自动检测方法明显效率更

优。依据英国糖尿病协会提出的健康准则模型中

Javitt等[16]对DR自动筛查技术提出的基本准则:
60%的灵敏度或是在此基础上更大化的成本效率

而言,对EXs自动检测,在灵敏度等相关指标达到

一定水平的基础上,即保证可靠性的基础上,更关

注效率指标。因为对于糖尿病患者而言,其视网膜

的病变情况会受糖尿病的治疗、控制情况以及病程

等诸多因素的影响,因此,只有保证一定的频率,定
期检查眼底才能及时、有效地发现视网膜的相关病

变。而在一定的检查频率下,即使灵敏度只有

60%也能够保证DR患者及时准确地被检查出来,
确保得到及时的治疗。故就DR自动筛查的临床

应用而言,基于RBF神经网络的方法性能更优。

图10 假阳性区域

表2 具体检测结果

图像水平 病灶区域水平

灵敏度/% 特异性/% 准确率/% 灵敏度/% 阳性预测值/%
处理时间/s

数学形态学方法 100 92.9 96.4 94.1 96.2 22.8
RBF神经网络方法 100 89.3 94.6 93.6 95.6 13.7

文献[9] 89.3 85.7 87.5 90.1 86.7 22.9
文献[11] 92.9 89.3 91.1 91.6 95.3 23.1
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4 结束语

EXs是早期DR的特征性表现,因此眼底图像

中EXs的自动检测是建立基于眼底图像的DR自

动筛查系统关键环节之一,直接决定了系统筛查结

果的准确性。只有快速、有效的EXs自动检测方

法才能满足临床中对筛查速度与精度的要求。在

利用Otsu阈值分割结合数学形态学快速提取出

视盘的基础上,提出了基于数学形态学以及基于

RBF神经网络的两种快速、可靠的EXs自动检测

方法并采用后处理进一步提高了检测精度。这两

种方法在保证较高检测精度的基础上,效率也较

高,但基于RBF神经网络的方法作为DR自动筛

查系统中的EXs自动检测方法性能更优。该研究

工作为构建基于眼底图像的DR自动筛查系统提

供了算法支持。
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