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基于交叉网络的眼底视神经乳头自动定位 
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摘  要：该文研究基于交叉网络的眼底视神经乳头自动定位的新方法。为描述眼底血管网络空间属性，该文提出一

种新的概念——交叉网络，并给出了交叉网络属性测度。依据眼底组织结构模型构建交叉网络，利用血管网络交叉

密度测度，实现眼底图像视神经乳头的自动定位。采用国际通用的 STARE，DRIVE 眼底图像库以及临床采集图

像进行不同图像质量下定位成功率测试，实验结果验证了算法的有效性。同时运算速度较已有算法也有明显提高，

可以满足眼科临床检查的需求。 
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Automatic Localization of Optic Nerve Head  
in the Fundus Images Based on Cross-Network 
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Abstract: An automatic optic nerve head localization method in the fundus images based on cross-network is 
studied in this paper. To describe the space properties of the retinal vessel, a new conception – cross-network and 
measures of the network are proposed. Based on the model of fundus organs structure, automatic localization of 
optic nerve head is realized using the cross-network’s measure parameter – cross density. Experimental results 
verify the effectiveness of the algorithm using the STARE, DRIVE fundus image databases and the clinic images 
over different image qualities. And it can satisfy the requirement of clinic ophthalmological diagnosis. 
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1  引言  

视神经乳头(optic nerve head)是视网膜上最重要的组

织，接收来自视觉感知细胞产生的神经冲动，并进一步通过

视神经传导至大脑形成视觉。目前，视神经乳头病变是最为

严重的致盲性眼底疾病之一，且尚无切实有效的治疗方法，

病变的早期发现、诊断与治疗是挽救视力的最好方法，从而

定期的眼底检查是发现视神经乳头病变的重要方法[1]。同时

视神经乳头定位还是眼底图像配准拼接、血管分割、黄斑和

病变提取，以及视神经乳头边缘定位等眼底图像处理的基

础。成像及个人差异等多样性造成视神经乳头形状、颜色、

大小等特征差异巨大，特别是多种眼底病变的存在，给视神

经乳头自动定位带来很大的挑战。图 1 给出了视神经乳头表

现各异的图像，其中图 1(a)为正常眼底，其余均带有不同的

眼底病变。 
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图 1 视神经乳头“＋”特征表现各异： 

(a)正常眼底图像；(b)−(f) 病变眼底图像 

目前，视神经乳头定位方法可分为两类：(1)基于形状和

亮度特征，Siddalingaswam 使用阈值分割提取明亮区域[2]，

Ying 利用几何学定位高亮度区域[3]；Tomas 假设视神经乳头

亮度最高，利用线形判别与 Bayesian 判别方法定位视神经乳
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头[4]；(2)利用与眼底血管结构关系，Tobin 分析血管亮度、

宽度和方向信息定位视神经乳头[5]；Chutatape 将眼底主动

脉血管中心作为视神经乳头所在位置[6]；D'Antoni 跟踪眼底

血管至其源点确定中心[7]，Hoover 利用模糊聚类方法建立血

管与视神经的关系定位视神经乳头[8]。以上两类方法均有局

限：方法(1)在病变图像中定位成功率低，原因在于病变图像

中包含类似视神经乳头的病变区域，如大面积渗出等；方法

(2)虽然较方法(1)取得较好的定位效果，但对血管网的提取

精度要求高，仅适用于血管网清晰的图像，难以实现多种图

像质量下的准确定位。 

本文充分利用眼底组织结构关系模型实现视神经乳头

自动定位：眼底血管均由视神经乳头出发向眼底四周发散，

成像于眼底图像表现为视神经乳头区域血管交叉最为密集，

利用描述血管网络空间属性的交叉网络算法实现自动定位。

本文第 2 节给出交叉网络的定义及其测度参数，第 3 节给出

基于交叉网络的视神经乳头自动定位算法，第 4 节利用已有

眼底图像库和临床采集图像检验算法的有效性，第 5 节给出

相关结论。 

2  交叉网络及其测度参数 

为描述血管、交通等网络的空间属性，本文提出了交叉

网络的概念。为了更加清晰的说明交叉网络的构建与表示方

法，下面给出交叉网络及其测度的相关定义。 

定义 1  网络骨架(network skeleton)  网络图像 ( , )f x y

经细化生成的单像素宽度骨架图像 ( , )k x y 称为网络骨架，即 
细化

映像
( , ) ( , )f x y k x y               (1) 

网络图像 ( , )f x y 与骨架图像 ( , )k x y 形成映像关系，

( , )k x y 完全包含了 ( , )f x y 的位置及连接等空间属性，同时可

以提高算法的处理速度。 

定义 2  骨架元素(skeleton element)  骨架图像 ( , )k x y

中，端点或交叉点之间的骨架线段称为骨架元素，记为 Se 。

3 个或 3 个以上骨架元素交叉点称为节点(node)，记为Nd ，

与其它骨架不相交的端点称为终点(terminus)，记为 Tm 。

根据骨架元素两端端点类型，骨架元素划分为 Nd-Nd ，

Nd-Tm 和Tm-Tm 3 个集合。 

根据骨架元素长度属性，将骨架元素 Se 进一步分类为

主干与分支。主干(trunk)：满足下面式(2)条件的骨架元素

称为主干，记为Tk ： 
Se (Nd-Nd Nd-Tm)

Se Tk
Length(Se) TH  when  Se Nd-Nd

⎧ ∈⎪⎪⎪∈ ⇔ ⎨⎪ > ∈⎪⎪⎩

∪
  (2) 

分支(branch)：满足下面式(3)条件的骨架元素称为分支，记

为Bh ： 
Se Nd-Nd

Se Bh
Length(Se) TH

⎧ ∈⎪⎪⎪∈ ⇔ ⎨⎪ ≤⎪⎪⎩
           (3) 

其中函数 Length( )i 表示骨架元素“ i”的长度，等于该骨架

元素包含的像素个数。TH 为区分主干与分支的长度阈值。

主干、分支与端点的示意图如图 2 所示。 

 

图 2 交叉网络示意图，图中“●”表示节点 Nd ，“■”表示终点 Tm  

分支链(branch link)：具有连接关系的多个分支Bh 首尾

相接组成的骨架元素集合称为分支链，记为Bl ，“∧”表示

存在连接关系： 
Bl Bhii
=∪                    (4) 

定义 3  交叉网络(cross-network)  由主干与分支链构

成的连接关系称为交叉网络。 

定义4  交叉密度(cross density)  为衡量网络的局部交

叉密集程度，定义交叉密度测定参数 ρ 为与分支链Bli 具有

连接关系的主干Tk 数目，即 
(Tk )i jj

ρ =∑                  (5) 

本文将在第 3节针对眼底血管网络给出详细的交叉网络

构建方法，并利用交叉密度参数实现眼底图像视神经乳头的

自动定位。 

3  基于交叉网络的视神经自动定位算法 

由第 1 节分析可知视神经乳头、血管网等存在固定的结

构关系，并隐含视神经乳头的位置信息，本文将从该结构关

系出发，利用交叉网络算法实现视神经乳头的自动定位。 

3.1 ROI 提取与辐射量畸变校正 

眼底图像具有以下特征：(1)由圆盘状眼底和相对较暗的

圆周背景组成；(2)存在亮度由中心向四周逐渐减弱的辐射量

畸变。为提高算法处理速度和减小辐射量畸变对血管网提取

的影响，作者已对眼底图像兴趣区(ROI)提取、辐射量畸变

校正做了研究，并对血管网提取方法进行了尝试性工作[9](将

在 3.2 节中作详细描述)。 

3.2“类血管”及其骨架提取 

首先给出“类血管”的概念：眼底血管横截面的亮度分

布可用 Gauss 曲线拟合近似[10]，本文将图像中所有横截面类 

 

图 3 ROI 图像提取和辐射量畸变校正结果 
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似血管的组织结构(包括视神经边缘，以及黄斑、病变等组织

边缘)和血管归结为一类，统称为“类血管”。利用匹配滤波

器(matching filters)方法实现“类血管”的增强，设计长度

为L 、截面为 Gauss 曲线的二维匹配模板 ( , )lg h k ， 
T

2
1 2

( , ) exp ,
2

           ,   0
2

l
l

g h k h k h k
n

Lk l n

π
σ

⎛ ⎞⎛ ⎞⎡ ⎤ ⎡ ⎤ ⎟⎜ ⎟⎜= − − ⎟⎟⎜ ⎜⎢ ⎥ ⎢ ⎥ ⎟⎟⎜ ⎟⎜ ⎣ ⎦ ⎣ ⎦⎝ ⎠⎝ ⎠

≤ ≤ <

R

    (6) 

其中 2σ 和 (2 / )l nπR 分别为匹配模板的分割宽度和旋转矩

阵，实验测试 12n = 取得最好的眼底血管识别效果，从而模

板 0( , )g h k 为 
2

0 2( , ) exp ,   /2
2
h

g h k k L
σ

⎛ ⎞− ⎟⎜ ⎟= − ≤⎜ ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠
         (7) 

其余匹配模板 (0 12)lg l< < 可由模板 0( , )g h k 利用旋转矩阵

lR 旋转角度 2 /12l lθ π= 获得： 

0

cos sin
,  ,  0 12

sin cos
l l

l l l
l l

g g l
θ θ

θ θ

⎡ ⎤−
⎢ ⎥= × = < <⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

R R     (8) 

将此匹配模板 ( , )lg h k 与辐射量畸变校正图像 ( , )I x y 作

卷积“⊗ ”运算，选取最大卷积值作为“类血管”增强图像

的像素值 ( , )E x y ： 
( )

0

/2

0 , / 2

( , ) max ( , ) ( , )

         =max ( , ) ( , )

ll n

L

ll n h k L

E x y I x y g h k

I x h y k g h k

≤ <

≤ < =−

= ⊗

⎛ ⎞⎟⎜ ⎟⎜ − − ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠
∑      (9) 

分析图像主血管截面灰度分布，参数选取： 12n = ，

9L = ， 2.0σ = ，匹配滤波增强“类血管”图像 ( , )E x y 如

图4(a)所示。为提高类血管的连通性和减少伪血管检测数量，

本文采用滞后阈值法分割增强图像，得到“类血管”网络图

像 ( , )f x y 如图 4(b)所示。利用改进的 OPTA 细化算法[11]提

取单像素宽的网络骨架 ( , )k x y ，如图 4(c)所示。实验与分析

部分将给出不同图像质量下的原图与提取效果的对比，以及

对交叉网络特征计算和自动定位的影响。 

3.3 构建“类血管”交叉网络，实现视神经乳头定位 

根据第 2 节交叉网络及其相关测度参数的定义，经过步

骤 1−步骤 5 构建眼底“类血管”交叉网络，实现视神经乳头

定位： 

步骤 1  识别Nd ，Tm 端点类型：在“类血管”网络

骨架图像 ( , )k x y 中，计算每一个骨架元素端点的 8-邻域中包

含骨架像素个数 ( , )S x y ， 
1 1

1 1

( , ) ( , )
i j

S x y k x y
=− =−

= ∑ ∑              (10) 

 

图 4 眼底图像“类血管”及网络骨架提取 

根据 ( , )S x y 将骨架端点像素分类为Nd 和Tm ，并标以不同

的标记： 
Tm,  ( , ) 2

( , )
Nd,  ( , ) 4

S x y
k x y

S x y

⎧ =⎪⎪⎪∈ ⎨⎪ ≥⎪⎪⎩
           (11) 

步骤 2  去除Tm-Tm 型骨架元素：根据步骤 1 对骨架

元素端点类型的识别，将骨架元素划分为Nd-Nd，Nd-Tm

和Tm-Tm 集合，并剔除Tm-Tm 类型骨架元素。 

步骤 3  去除节点Nd ，分割骨架：根据步骤 1 端点标

记，识别并去除骨架图像 ( , )k x y 中所有Nd 节点，将骨架图

像 ( , )k x y 分割成独立的骨架元素，统计各骨架元素长度

Length( )i 。 

步骤 4  划分主干与分支，生成分支链：根据式(2)和式

(3)主干与分支的定义，将骨架元素划分为主干 Tk 和分支

Bh 两个集合，并根据式(4)生成网络分支链。 

步骤 5  构建连接关系，生成交叉网络：遍历主干端点

的 8-邻域，若邻域中包含分支链元素，则主干与分支链存在

连接关系，并保存至连接关系之中，生成交叉网络。 

由已知视神经乳头区域“类血管”交叉最为密集的结构

特征，利用“类血管”交叉密度实现视神经的自动定位：寻

找网络中交叉密度 ρ 最大的分支链Blm ，即 
argmax{ }m ρ=                 (12) 

取该分支链 Blm 外界矩形的形心作为视神经定位的中心坐

标 ( , )x y ： 

( ) ( )1 1
= maxBl minBl ,  = maxBl minBl

2 2m m m mx x y y
x y+ + (13) 

视神经乳头定位如图 5 所示，图中亮线为分支链，暗线

为主干，方框为具有最大交叉密度分支链的外接矩形，其形

心为视神经乳头定位中心。 

 

图 5 视神经乳头定位示意图，“+”为定位中心 

交叉网络存在多个交叉密度区域时，求取分支链外接矩

形区域像素亮度均值 n，根据视神经乳头区域表现为较亮的

特征，选取像素均值 n最大的分支链进行视神经乳头的定位。 

4  实验结果与分析 

实验采用 STARE，DRIVE 和临床采集图像共 129 幅眼

底图像检验本文算法的定位成功率，并与文献[5, 8]定位结果

进行对比。图像库中 121 幅图像视神经乳头可见，其中 14

幅图像视神经乳头处在图像边缘区域以致只有部分可见，另

外 5 幅图像视神经乳头完全模糊不清，血管难以辨认，并出

现类似视神经乳头特征的病变。图 6 给出不同图像质量下利 
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用本文算法成功实现视神经乳头定位的 4 个实例，第 1 行为

原始图像，第 2 行对应给出“类血管”提取结果，第 3 行为

“类血管”骨架与原图叠加图像，方框表示定位区域，其形

心“+”为定位中心。下面针对不同图像质量对定位结果的

影响进行分析：第 1 列正常眼底图像，“类血管”提取完整，

准确反映血管网络模型特征，可以正确定位视神经乳头；第

2 列视神经区域发生大面积病变，周围出现较多亮斑，并且

血管管径狭小，但定位依然准确；第 3 列病变造成视神经模

糊不清，旁边出现一个更为清晰的类似视神经乳头的病变，

并且该血管十分模糊，利用本文方法依然实现了成功定位；

第 4 列视神经区域已发生大规模出血，乳头完全不可见，仅

有少量血管出现，利用类血管交叉网络特征，很好地实现了

视神经乳头的定位。 

 

图 6 不同图像质量下视神经乳头成功自动定位 4 例 

至此，以上给出的逐渐恶化的图像质量下视神经乳头的

成功定位的实例，验证了本文算法的有效性。由实验分析， 

该算法针对视神经区域眼底区域血管缺失严重的情形定位 

结果不理想，如图 7 实例所示，由于该类图像类血管网不满

足本文交叉网络模型特征，造成视神经乳头的定位失败。如

何更进一步地挖掘该类图像中视神经乳头位置信息，结合交

叉网络模型提高定位准确度是后续研究内容。 

 

图 7 病变图像定位失败 1 例 

实验采用 Pentium-IV 计算机，2.60GHz CPU，512M 

RAM，MATLAB®环境下，利用 STARE，DRIVE 和临床

采集眼底图像库共 129幅图像进行定位成功率和处理速度的

测试，并与文献[5, 8]进行对比。表 1 给出定位结果：STARE

中 30 幅正常眼底图像和 DRIVE 图像成功率达 100%，

STARE 中 51 幅病变图像成功率达 84%，且处理速度有较大

提高。同时本文算法对临床采集的 8 幅图像定位成功率亦为

100%，从而进一步验证了本文算法的有效性。 

5  结束语 

本文基于眼底组织结构特征，利用交叉网络模型实现视

神经乳头自动定位：定义了眼底图像“类血管”骨架元素，

依据骨架元素连接关系构建交叉网络，利用交叉密度测度参

数实现视神经乳头的定位。实验采用 STARE，DRIVE 和临

床采集的 129 幅眼底图像库检验定位成功率：正常眼底图像

达 100%，病变图像定位成功率达 84%，较已有神经乳头定

位算法有较大提高。另一方面，本文算法计算速度也有明显

提高，可以满足临床处理与分析的要求。 

致谢  感谢来自北京市眼科研究所的专家们提供的帮助，特

别是徐亮研究员给予的帮助和支持。 

表 1 视神经乳头定位结果及与文献[5, 8]对比 

定位成功率及计算时间 
图像库 图像类别(幅) 

文献[5]算法 文献[8]算法 本文算法 

正常 31 96.0%(443.26s) 100%(476.53s) 100%(215.00s) 
STARE 

病变 50 37.5%(398.74s) 82%(427.24s) 84%(206.05s) 

DRIVE 40 95.0%(382.66s) 97.5%(453. 42s) 100%(158.69s) 

临床图像 8 87.5%(683.28s) 87.5%(887.63s) 100%(553.22s) 
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