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结合自适应脉冲耦合神经网络和最大类间方差准则的 
眼底图像血管自动检测方法 

吴  骏    肖志涛
*    张  芳    耿  磊    王淑芹 

(天津工业大学电子与信息工程学院  天津  300387) 

摘  要：结合自适应脉冲耦合神经网络(PCNN)和最大类间方差准则，该文提出一种眼底图像血管自动检测方法。

首先采用对比度受限的自适应直方图均衡化(CLAHE)和 2 维高斯匹配滤波对眼底图像进行预处理，以增强血管和

背景的对比度；然后基于简化 PCNN 模型，结合最大类间方差准则对预处理后的眼底图像进行分割，针对 PCNN

神经元的链接强度通常为常数的不足，使用像素的拉普拉斯能量(EOL)作为对应神经元的链接强度值，使得 PCNN

能够根据像素特征自适应地调整神经元的链接强度；最后采用面积滤波、断点连接对分割结果进行后处理，得到最

终的血管检测结果。对 STARE 眼底图像库的实验结果表明，该方法具有较高的鲁棒性、有效性和可靠性。 
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Combing Adaptive Pulse Coupled Neural Network and Maximal  
Categories Variance Criterion for Blood Vessels Automatic  

Detection in Fundus Image 
Wu Jun    Xiao Zhi-tao    Zhang Fang    Geng Lei    Wang Shu-qin 

(School of Electronics and Information Engineering, Tianjin Polytechnic University, Tianjin 300387, China) 

Abstract: A new blood vessels automatic detection method in fundus image combing adaptive Pulse Coupled 

Neural Network (PCNN) and maximal categories variance criterion is proposed. In preprocessing, Contrast 

Limited Adaptive Histogram Equalization (CLAHE) and two-dimensional Gaussian matched filtering are adopted 

to improve the contrast between blood vessels and background. Then based on simplified PCNN model and 

maximal categories variance criterion, the preprocessed fundus image is segmented. In image processing, the 

linking strength of each PCNN neuron is usually a constant. In order to overcome the limitation, pixel’s Energy Of 

Laplace (EOL) is chosen as the linking strength of corresponding PCNN neuron, thus PCNN can adjust its linking 

strengths according to pixel features adaptively. Finally, the final blood vessels detection result is obtained via 

postprocessing including area filtering and breakpoint connection. The experiments implemented on the Hoover 

fundus image database show that the method has relatively higher robustness, effectiveness and reliability. 

Key words: Fundus image; Blood vessels automatic detection; Pulse Coupled Neural Network (PCNN); Maximal 

categories variance criterion; Energy Of Laplace (EOL) 

1  引言  

眼睛是人体重要的视觉器官，其中的眼底血管

是人体内唯一可以非创伤方式直接观察的较深层的

微血管。相对于其他组织，眼底血管在眼底图像中

表现得最为稳定和明显。很多其他系统疾病，例如

糖尿病、高血压、动脉硬化等心脑血管疾病，都会
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对眼底血管的亮度、位置和形状等特征产生影响[1]，

因此眼底图像中血管的检测对于其他系统疾病的诊

断是具有重要指导意义的，已成为一个非常重要的

研究课题。 

现有的眼底血管检测方法包括监督方法和非监

督方法两大类。监督方法基于标准图像特征数据进

行血管分割，需预先对标准图像进行手动标识，以

进行提取训练。例如文献[2]用优化方法调整滤波参

数，通过对比检测图像与已标识的标准图像确定滤

波器参数。在许多实际情况下，手动标识图像费时

费力，并不可行。非监督方法根据制定的判断准则
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将图像像素分为血管和背景两类，常采用基于分类

的方法和基于跟踪的方法。基于分类的方法先利用

低层算法产生空间连接的分割区域，再将这些区域

进一步细分为血管和非血管[3]。基于跟踪的方法则是

先确定一个初始种子点，从该点出发来探测局部的

图像性质，并迭代跟踪血管[4]。虽然研究者提出了许

多眼底血管检测的非监督方法，但对具有病变和低

对比度的眼底图像，血管的检测结果仍然难以令人

满意，因此对于眼底血管检测的研究仍需深入。 

脉冲耦合神经网络 (Pulse Coupled Neural 

Network, PCNN)是在 Eckhorn 等人[5]提出的猫视觉

皮层模型基础之上进行的一种拓展，是生物视觉复

杂系统的仿生。与传统神经网络所不同的是，PCNN

神经元之间有乘积耦合和动态脉冲发放特性[6]，在平

衡空间不连续性的同时保留了区间信息，这使得

PCNN 适用于图像分割处理[7, 8]，但往往需要手动确

定参数和最佳分割结果[9]。文献[10]研究了 PCNN 参

数的自适应设置，但应用到眼底图像分割中存在效

果差、效率低等缺点。拉普拉斯能量(Energy Of 

Laplace, EOL)能衡量区域的局部清晰度、反映图像

细节上的反差和纹理上的变化，是一种显著性特征。

在文献[11]中，像素的拉普拉斯能量用于设定 PCNN

对应神经元的链接强度值，在图像融合中取得了很

好的效果，但尚未应用于眼底图像分割。基于此，

本文将拉普拉斯能量应用于PCNN链接强度的自适

应设置，利用最大类间方差准则确定最佳分割结果，

结合预处理和后处理，提出了一种眼底图像血管自

动检测方法，处理流程如图 1所示。眼底图像为RGB

彩色图像，可分解为红、绿、蓝 3 通道的单色图像。

经对比发现，相对于红色通道和蓝色通道，绿色通

道的眼底图像中血管和背景的对比度较高，因此本

文方法选取绿色通道的眼底图像作为待检测图像。

首先采用对比度受限的自适应直方图均衡化

(Contrast Limited Adaptive Histogram 

Equalization, CLAHE)和 2 维高斯匹配滤波对眼底

图像进行预处理，以增强血管和背景的对比度；然

后基于简化 PCNN 模型，使用像素的 EOL 作为对

应 PCNN 神经元的链接强度值，结合最大类间方差

准则对眼底图像进行分割；最后通过面积滤波和断

点连接后处理得到最终的血管检测结果。 

2  眼底图像预处理 

眼底图像中血管直径的变化比较大，而且由于

背景干扰、光照不均等因素，血管和背景的对比度 

 

图 1 本文方法流程图 

较低。为获得理想的分割效果，要对眼底图像进行

预处理，以增强血管和背景的对比度。本文方法采

用的预处理过程如下：首先对绿色通道的眼底图像

进行自适应直方图均衡化(CLAHE)处理，然后对

CLAHE 处理结果进行 2 维高斯匹配滤波，最后用

CLAHE 处理结果图像减去其 2 维高斯匹配滤波结

果图像，得到预处理结果。 

CLAHE 处理的主要思想是在局部直方图均衡

化的同时，考虑该局部区域的周围区域对它的影响。

CLAHE 处理的局部直方图定义公式为 

( ) ( ) (1 ) ( )w bh s h s h sα α= + −           (1) 

式中 s 表示灰度值， ( )wh s 表示窗口内的归一化直方

图， ( )bh s 表示窗口外的归一化直方图， 0 1α≤ ≤ 。

α表示窗口外部环境对于窗口内变换的影响程度。

STARE 眼底图像库是国际通用的眼底图像库[12]，包

含了 605×700 像素大小的正常和病变眼底图像共

20 幅，还提供了 Hoover 和 Kouznetsova 两位专家

分别手动标识的血管图像。对 STARE 眼底图像库

中具有病变的低对比度眼底图像 im0004 进行

CLAHE 处理，结果如图 2 所示，其中图 2(a)为 700

×605 像素大小的原始眼底图像，图 2(b)为图 2(a)

的绿色通道图像，图 2(c)为图 2(b)的 CLAHE 处理

结果，可见 CLAHE 处理后的图像既能体现不同位

置灰度分布之间的差异，又有全局灰度分布较为协

调的效果。 

对 CLAHE 处理结果，采用 2 维高斯匹配滤波

进一步增强眼底血管。对眼底图像的分析表明，血
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管曲率较小且宽度是渐进改变的，因此将其近似为

分段等宽度的线段，用高斯曲线模拟其横截面的灰

度轮廓。血管的方向是任意的，因此需通过对高斯

曲线进行旋转来匹配不同方向的血管。本文方法设

计了 6 个方向的 2 维高斯匹配滤波器匹配 0°～180°

之间所有方向的血管，相邻高斯匹配滤波器之间的

旋转角度间隔为 30°，所采用的卷积核为 

( , ) ( , ) , ii iK' x y K x y m n N= − ∀ ∈       (2) 

其中 

( , )

i

i
i

n

K x y
m

A
= ∑             (3) 

为高斯核的均值，A 为N中的点数，该卷积核系数

平均值为零，不会改变图像的背景灰度特性。 

( )( )2 2( , ) exp 2 , iiK x y u n Nσ= − − ∀ ∈     (4) 

为第 i 个高斯核矩阵中的系数。 {[ , ] |N u v u= ≤  

3 , /2}v Lσ ≤ 。对图 2(c)进行 2 维高斯匹配滤波，

处理结果如图 2(d)所示，可见眼底血管得到了增强。 

用图像的 CLAHE 处理结果减去其经过

CLAHE 和 2 维高斯匹配滤波的结果，即得到眼底

图像预处理结果。图 2(e)为图 2(c)与图 2(d)图像相

减的结果，作为图 2(a)图像的预处理结果，可见眼

底图像中血管和背景的对比度得到了显著增强。 

3  基于 PCNN 的眼底图像血管自动分割 

对预处理后的眼底图像，采用简化PCNN模型，

结合最大类间方差准则进行眼底图像自动分割。本

文方法将每个像素的 EOL 值作为对应 PCNN 神经 

元的链接强度值，实现了链接强度的自适应设置， 

并采用最大类间方差准则作为确定最佳分割结果的

标准。 
3.1  PCNN 模型 

本文方法采用了简化的PCNN模型进行眼底图

像血管自动分割，该模型在减少了参数的同时保持

了原模型的重要特性，用迭代公式描述为 
[ ]ij ijF n I=                            (5) 

[ ] [ 1]ij L ijkl
kl

L n V Y n= −∑W               (6) 

[ ] [ ](1+ [ ])ij ij ijU n F n L nβ=                (7) 

1, [ ] [ 1]
[ ]

0, [ ] [ 1]

ij

ij
ij

U n E n
Y n

U n E n

⎧ > −⎪⎪⎪= ⎨⎪ ≤ −⎪⎪⎩
           (8) 

( )[ ] exp [ 1] [ ]ij E ij E ijE n a E n V Y n= − − +
     

(9) 

其中 n 是迭代次数，Iij是外部激励，即点(i,j)对应像

素的灰度值，Fij是神经元的输入项，Li, Uij, Yij, Eij

分别是各神经元的连接输入、内部活动项、脉冲输

出和动态阈值，VL为连接输入域的放大系数，β 为

链接强度，VE和 aE分别是动态门限的放大系数和衰

减常数，W 为连接加权系数矩阵。该 PCNN 神经

元模型结构如图 3 所示。 
PCNN 应用于眼底图像处理时，其神经元数目

与图像像素数目一致，各神经元与各像素一一对应，

像素的灰度值作为对应神经元的输入 Iij。当连接加

权系数矩阵 W 所在邻域内有相似灰度值像素时，若

其中某个神经元点火产生脉冲输出，会引起邻域内

相近灰度值像素对应的神经元点火，产生脉冲序列

输出，这些输出脉冲序列构成的二值图像 Y 即为输

出的分割图像。 

 

图 2 具有病变的低对比度眼底图像 im0004 的预处理结果 
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图 3 简化的 PCNN 神经元模型 

3.2 自适应链接强度设定 
PCNN 具有耦合特性，信息可以在整个网络内

传递。PCNN 神经元的链接强度β 具有关键性的作

用，它表示当前神经元和其他神经元之间的耦合关

系的强弱，其值越大，则能同步点火的神经元数目

越多。但它往往根据试验或经验被设定为一个常数。

由人眼视觉系统的特性可知，视觉对于图像的不同

区域具有不同的敏感度[13]，对于特征明显区域的反

应比特征不明显的区域强烈。因此为了获得理想的

分割结果，应该根据图像像素的特征来设置对应神

经元的链接强度。 
拉普拉斯能量(EOL)是一种显著性特征，能有

效衡量区域的清晰度、反映图像的细节反差和纹理

变化。因此本文方法采用每个像素的 EOL 值作为对

应 PCNN 神经元的链接强度值，实现了其链接强度

的自适应设置。像素点(x, y)处的 EOL 的定义是[14] 

( )2
( , )

EOL xx yy
x y

f f
ω∈

= +∑           (10) 

其中 
( 1, 1) 4 ( 1, )

( 1, 1) 4 ( , 1)

20 ( , ) 4 ( , 1)

( 1, 1) 4 ( 1, )

( 1, 1)

xx yyf f f x y f x y

f x y f x y

f x y f x y

f x y f x y

f x y

+ = − − − − −

− − + − −

+ − +

− + − − +

− + +

 

式中 f.(x,y)为(x,y)处的像素灰度值，ω为以(x,y)为
中心、3×3 大小的窗口。 
3.3 最大类间方差准则 

PCNN应用于图像分割时，如何确定最佳分割

结果是非常关键的问题。本文方法通过计算分割结

果的最大类间方差[15]来确定最佳分割结果，具体方

法是对PCNN每次迭代输出的分割结果图像计算其

类间方差，其中具有最大类间方差值的分割结果图

像视为最佳分割结果。 
3.4 分割步骤 

对预处理后的眼底图像进行自动分割，具体实

现步骤如下： 
(1)设置PCNN参数的初始值和最大迭代次数

N，并设置 [0] [0] [0] [0] [0] 0ij ij ij ij ijF L Y U E= = = = = ； 
(2)根据式(10)计算每个像素的EOL，将其作为

对应神经元的链接强度值 ijβ ； 
(3)根据式(5)~式(9)进行迭代，共迭代N次，并

且在每次迭代中计算输出图像Y的类间方差值； 
(4)对N次迭代获得的N幅输出分割图像，取其

中具有最大类间方差值的图像作为最终分割结果。 
由图2(e)可见，预处理后的眼底图像中血管灰

度较低，背景灰度较高，因此分割结果中血管像素

灰度值为0，背景像素灰度值为1。而在STARE眼底

图像库中，给出的血管分割结果中血管像素灰度值

为1，背景像素灰度值为0。为了便于比较，对本文

方法的分割结果进行反白处理。 

4  后处理 

分割后的图像存在一些噪声，本文方法采用面
积滤波去除噪声。对STARE眼底图像库中所有图像
的测试结果表明，为达到既可保证微小血管的完整
性又可去除噪声的目的，去除面积小于40个像素的8
邻域噪声区域时可得到理想的结果。分割结果中微
小血管处会产生断点，通过二值图像数学形态学处
理中的断点连接将其连接。 

5  实验结果与分析 

为了验证本文方法相对于已有的基于自适应

PCNN的图像分割方法的优越性，分别采用本文方

法和文献[10]中的方法对STARE眼底图像库进行血

管检测，部分血管检测结果如图4所示。图中第1列
为原始图像，第2列为文献[10]方法的眼底图像血管

检测结果，其中的预处理和后处理方法与本文方法

一样，第3列为本文方法检测结果。由两种方法的检

测结果对比图可以看出，采用本文方法检测出的小

血管比文献[10]方法多，且结果更准确。 
Hoover方法是一种经典的非监督眼底图像血管

检测方法[16]，它利用匹配滤波响应图像对眼底图像

血管采用区域特性分析、阈值递减探索等方法进行

血管检测，综合利用了血管本身的局部特征及血管

网络分布的区域特征来探索合适的局部阈值。为了

验证本文方法的性能，分别采用本文方法和Hoover
方法对STARE眼底图像库进行血管检测，并与

STARE眼底图像库中的手动标识结果进行比较。实

验中，设定CLAHE处理的参数为α=0.4，窗口大小

为8×8；2维高斯匹配滤波器的参数为 σ =2, L=9; 
PCNN参数为 Ea =0.001 ,  LV =0.2 ,  EV =300, 

W=

0.02 0.05 0.10 0.05 0.02

0.05 0.08 0.15 0.08 0.05

0.10 0.15 0 0.10 0.15

0.05 0.08 0.15 0.08 0.05

0.02 0.05 0.10 0.05 0.02

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦
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图4 本文方法和文献[10]方法的STARE眼底图像库部分血管检测结果对比 

对STARE眼底图像库的测试结果表明，迭代次数N
为11时，各图像的输出中都包含了具有最大类间方

差值的分割图像，因此设置N=11。 
STARE 眼底图像库的部分血管检测结果对比

如图 5 所示。其中第 1 列自上而下依次为有病变的

眼底图像 im0002, im0004和对比度较低的正常眼底

图像 im0319 和 im0324，第 2 列为对应的 Hoover
手动标识结果，第 3 列为对应的 Hoover 方法检测结

果，第 4 列为对应的本文方法检测结果。由图 5 可

以看出，对有病变的和对比度较低的眼底图像，本

文方法均能检测出绝大部分眼底血管，鲁棒性较高；

而且本文方法比 Hoover 方法检测出了更多的血管

分支（为便于与 Hoover 方法比较，在本文方法检测

结果图像中用箭头各标出 3 处），检测结果中包含的

噪声更少，与 Hoover 手动标识结果更加接近。 

以 Hoover 手动标识结果作为标准，通过计算正

确提取率 Pt和错误提取率 Pf来评价检测结果，计算

公式为[17] 

t
vp

f
uvp

TN
P

N
FN

P
N

⎫⎪⎪= ⎪⎪⎪⎬⎪⎪= ⎪⎪⎪⎭

               (11) 

式中 Nvp为被 Hoover 手动标识为血管的像素个数，

Nuvp为被Hoover手动标识为非血管的像素个数，TN

为实验结果中被正确检测为血管的像素个数，FN

为实验结果中被错误检测为血管的像素个数。可见，

Pt 是计算对真实血管的提取比率，Pf 是计算对假血

管的提取比率。根据本文方法和 Hoover 方法对上述

4 幅眼底图像的检测结果，利用式(11)分别计算 Pt

和 Pf，结果如表 1 所示。可见，与 Hoover 方法相

比，本文方法具有更高的 Pt和更低的 Pf。 

根据本文方法对 STARE 眼底图像库所有图像

的检测结果、Hoover 方法对 STARE 眼底图像库所 

表1 Pt 和Pf 对比 

图像 
本文方 

法的 Pt 

Hoover 

方法的 Pt 

本文方 

法的 Pf 

Hoover 

方法的 Pf

im0002 0.7850 0.5584 0.0280 0.0282 

im0004 0.7524 0.7004 0.0325 0.0376 

im0319 0.7694 0.7312 0.0185 0.0627 

im0324 0.6999 0.6942 0.0162 0.0467 
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有图像的检测结果和 Kouznetsova 的手动标识结

果，以 Hoover 手动标识结果作为标准，由式(11)
分别计算 Pt, Pf数据，并绘制 ROC 曲线，如图 6 所

示。由图 6 可见，Kouznetsova 手动标识结果的 Pt

平均值达 90%，但 Pf平均值也达到了 6%；而本文

方法的 Pt明显地高于 Hoover 方法，同时 Pf明显地

低于 Kouznetsova 手动标识结果，总体上与 Hoover
方法接近。因此，本文方法较 Hoover 方法的有效性

和可靠性更高。但本文方法在对重度病变的眼底图

像(例如 im0005 和 im0044)进行检测时，由于分割

出的血管网络存在大面积噪声，造成有效性和可靠

性下降，需对其进行更进一步研究改进。 
本文方法对于 STARE 眼底图像库的测试是在

3.2 GHz 主频双核 CPU, 2 G 内存的 PC 机上，基于

MATLAB R2008a 平台实现的，处理 1 幅图像的平

均时间为 14 s，相对于专家手动标识所需的 2 ~4 h，
本文算法具有更快的速度，能够满足临床应用的要

求。 

 

图 5 本文方法和 Hoover 方法的 STARE 眼底图像库部分血管检测结果对比 

 
图 6 ROC 曲线比较 
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6  结束语 

本文提出了一种结合自适应PCNN和最大类间

方差准则的眼底图像血管自动检测方法。首先采用

CLAHE 和 2 维高斯匹配滤波来增强眼底图像中血

管和背景的对比度，然后采用基于具有自适应链接

强度的 PCNN，结合最大类间方差准则对预处理后

的眼底图像进行分割，最后对分割后的图像进行面

积滤波与断点连接处理得到最终血管图像。本文方

法对具有病变的和低对比度的眼底图像均可检测出

绝大部分眼底血管，实验证明本文方法具有较高的

鲁棒性、有效性和可靠性，但在检测结果中仍存在

一些噪声，如何在不影响细小血管区域的前提下对

这些残余噪声进行去除是下一步需要解决的问题。 
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