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眼底图像中黄斑中心与视盘自动检测新方法 
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摘  要：在眼底图像自动分析中，视盘与黄斑的定位是糖尿病性视网膜病变计算机辅助诊断或筛查的先决条件。该

文提出一种应用方向局部对比度滤波结合局部血管密度的方法，直接先行检测黄斑中心再行定位视盘，不同于现有

的先行检测视盘或血管再行定位黄斑的一般方法，有效地提高黄斑定位正确率，能更好地应用于糖尿病性黄斑水肿

的自动评估。实验选取了网络公开的 HEI-MED 数据集中 169 幅黄斑水肿眼底图像，黄斑和视盘的定位正确率同步

达到 98.2%，算法简单且无监督，优于现有的方法，具有良好的临床应用前景。 
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Abstract: In automatic retinal image analysis, the location of the optic disk and macula fovea is the prerequisite for 

a system of computer aided diagnosis or automatic screening of diabetic retinopathy. This paper proposes a novel 

method to detect macular firstly before optic disk location or vessels detection using directional local contrast filter 

and local vessel density feature, which improves effectively the accuracy of the detection of the macular and optic 

disk, and is different from existing algorithms that detected optic disk firstly before macula fovea location. 169 

color images with diabetic macular edema from HEI-MED public database are used to evaluate the performance of 

the developed method. From the experimental results, the accuracy rate both of macular and optic disk detection 

is found to be 98.2%. The proposed method is simple and unsupervised, and has high practical value. 
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1  引言  

彩色眼底图像已经广泛地应用于系统性疾病如

糖尿病性视网膜病变(Diabetic Retinopathy, DR)、
青光眼、高血压等眼科相关疾病的辅助诊断或筛查

中[1]。黄斑、视盘与血管一起是视网膜后极部最重要

的 3 个解剖结构。视盘是视神经的始端和血管的发

源端，呈亮白色圆盘状，直径约为 1.5 mm。黄斑则

在视盘的颞侧 3.5 mm 处并稍下方，是视力最敏锐

的部分。DR 可造成黄斑区的损害，引起糖尿病性
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黄斑水肿(Diabetic Macular Edema, DME)，即由糖

尿病引起的黄斑中央凹(Macula Fovea)一个视盘直

径(Optic Disk Diameter, ODD)范围内的细胞外液

积聚所致的视网膜增厚或硬性渗出沉积，是导致糖

尿病患者视力损害的主要原因[2]。DME 的早期检测

是防止视力损伤的最好方法之一，一旦发现，应立

即治疗。 
黄斑和视盘作为眼底图像的重要特征，在眼底

图像分析中有着重要的作用。黄斑定位在 DME 图

像的评估中显得尤为重要，因为 DME 的严重程度

是根据硬性渗出是否接近或涉及黄斑区域来判定 
的[2]。目前，关于视盘检测的文献报道较多，而关于

黄斑检测的研究则较少，主要的原因是成像因素或

视网膜病变的影响使得黄斑检测的难度较大[3]。关于

视盘检测方法大致可分为两类，一类是利用视盘的
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外观信息如亮度、对比度、形状等作为检测特征，

如早期文献[4]假设视盘为最亮最大的像素聚集区

域，但检测正确率较低，在出现较大的亮斑病灶或

光照不均时容易产生错误；而后文献[5]针对提取的

每一块亮斑特征应用主成分分析方法来提高视盘的

识别正确率。另一类是结合血管特性的视盘检测方

法，如文献[6]提出了一种基于模糊收敛的方法来寻

找血管的起始点——视盘；文献[7]提出一种基于血

管方向匹配滤波器的方法；文献[8]采用自适应数学

形态学方法提取主干拱形血管来确定视盘的位置。

在国内，文献[9]提出基于血管分割和交叉网络的视

盘检测自动定位方法；文献[10]提出基于投影的视盘

检测方法，都取得了良好的检测结果。 
关于黄斑的检测，现有的方法一般都是依赖于

视盘的定位信息及(或)血管拱形的坐标信息 [3,11 13]−

或综合方法[14]。文献[11]较早实现根据视盘中心位置

及血管拱形抛物线拟合定位出黄斑；文献[12]提出一

种基于监督分类的血管主干点分布模型相继检测出

血管拱形、视盘和黄斑的方法；文献[3]提出一种结

合模型匹配和 k 最近邻(k-Nearest Neighbor, kNN)
算法检测视盘和黄斑的方法；文献[13]同样利用视盘

定位信息、拱形血管及血管密度来定位黄斑。国内

还未见有相关文献报道。这些方法中，由于黄斑的

定位依赖于视盘信息会造成其定位正确率低于视盘

检测正确率。基于此，依据黄斑区域从边缘到中心

逐步变暗的特点，本文提出了一种基于定向局部对

比度(Directional Local Contrast, DLC)滤波方法，

直接检测出黄斑的候选区域，并根据黄斑区域无血

管或仅有少量微细血管的特点，定位出真实的黄斑。

反过来，依据黄斑的位置信息可以简单地确定出视

盘区域。 

2  算法实现 

完整的算法流程如图 1 所示。流程分两条主线，

一是应用 DLC 滤波寻找黄斑候选点，二是进行血管

提取，二者均在眼底图像的绿色通道上进行。在眼

底图像处理中，为了减小计算量，一般把高分辨的

原始图像尺寸重置为宽度 600~750 像素左右(保持

宽高比)[3]。由于黄斑结构较大，其检测算法的输入

图像尺寸还可更小，经实验验证，原始图像的尺寸

重置为宽度 500 像素并不影响黄斑的检测结果。 
2.1 DLC 与黄斑候选点检测 

DLC 是一种对比度滤波器[15]。关于 DLC 算法

的定义和性质描述为：假设像素 p 的亮度为 Ip，沿

着方向角 θ 的像素 p 的 DLC 定义为 

( )( ) ( )( )DLC p pp pI I I
θ θθ = −           (1) 

 

图 1 算法流程图 

其中
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{
}

( , ) ( , ) | cos ,

       sin , 1,2, ,

r
p q q q p

q p

N x y x x k

y y k k r

θ θ

θ

⎡ ⎤= = +⎢ ⎥
⎡ ⎤= + =⎢ ⎥      (3) 

因此，像素 p 的 DLC 向量就可以定义为 

( )DLC DLC DLC DLC1 2( ) ( ) ( ), , , n
p p p p

θ θ θ=     (4) 

其中 n 为角度的个数，可以根据实际需要把 360°均
等划分。可以看出 DLC 向量表征着像素与周围相邻

像素之间的关系。 
在一幅正常彩色眼底图像中，黄斑区域呈暗红

色或红褐色，黄斑边缘到中心逐步变暗，黄斑中央

凹是视网膜最暗的区域。若对黄斑区域应用 DLC 算

法，黄斑中心区域像素的 DLC 向量的每一个分量都

将小于零。验证如下：截取一黄斑区域，大小 100
×100，如图 3 所示，图 3(a), 3(b)分别为彩色和绿

色分量图，图 3(c)中的白线为要进行 DLC 运算的

24 个像素点标记。DLC 运算取 θ 角为 15°(360°共划

分为 24 个角度)，半径 r 取 15。24 个像素点从左到

右进行 DLC 计算，结果如图 4 所示。图 4 中的 24
幅子图分别表示所取 24 个像素对应的 DLC 向量的

24 个分量值曲线。 

 
图 2 像素 p 沿方向 θ 半径 r 的相邻像素集 
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图 3 黄斑区域 

从图 4 可以看出，从第 9~17 个像素(标星点) 

的 DLC 向量的 24 个分量均小于 0，而其余像素的 

DLC 向量分量均存在过零点。第 9~17 个像素处于

图 3(c)中白线的中间段，即处于黄斑中央凹区域。

因此若对整幅眼底图像进行 DLC 滤波，将可以获得

黄斑区域的候选点。选取一幅重度 DME、对比度较

差的眼底图像，如图 5(a)所示，其绿色分量的 DLC

运算结果如图(b)所示。因图像尺寸重置为 500，其

ODD 约为 80 像素，所以 DLC 半径取 50 像素（略

大于 ODD），方向角个数取 24。 

 

图 4 24 个像素 DLC 向量 

从图 5(b)可以看出，存在着多个黄斑获选点，

这些干扰来源于同样呈暗红色的血管和出血斑。其

中，血管的干扰为粗血管干扰，可以通过提取血管

消除；出血斑的干扰可以通过判断候选点所在局部

区域的血管密度排除，因为在眼底图像中，黄斑所

处区域一般没有血管或仅有少量微细血管存在，而

出血斑则主要出现在血管附近。因此需要提取血管，

但无需血管的精细分割，较容易实现。 
2.2 血管分割及黄斑确定 

血管分割是眼底图像处理与分析中的研究热点

之一，由于光照不均、低对比度及病灶的影响使得

血管的分割特别是微细血管的分割任务相当困难[16]。

血管分割不是本文的重点，本文仅需要血管的粗细 

 

图 5  DLC 运算示意 

分割，但为了消除光照不均、低对比度及病灶对血

管分割的影响，综合应用了对比度受限自适应直方

图 均 衡 (Contrast Limited Adaptive Histogram 
Equalization, CLAHE)[17]、多方向线性结构元素形

态学运算、非线性增强及自适应阈值等通用技术。

血管分割的具体步骤为： 
步骤 1  预处理含提取绿色通道、尺寸重置及

去除噪声，如图 6(a)所示。 
步骤 2  应用 CLAHE 技术，结果如图 6(b)所

示。 
步骤 3  应用多方向线性结构元素形态学技术

去除背景，见式(5)： 

( )( )gv g / 8 / 8
0,1,2, ,7
min SE LSEi i

i
I I I π π

=
= − ⋅    (5) 

其中，•为闭运算， 为开运算， gI 为绿色通道 gI 的

反色，LSE 为 8 个方向线性结构元素，i 为方向序号，

元素长度取 9 个像素。运算结果 vI 见图 6(c)。 
步骤..4  归一化后进行非线性增强，增强算 

子[18]见式(6)，结果如图 6(d)。 
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图 6 眼底图像血管分割 

其中， [0,1]x ∈ , 1( ) (1 )xs x e− −= + , ( ( (1 ))s bα β= − −  
1( (1 )))s bβ −− + , 3 2( )T Tα α= − , (0,1)b ∈ , t =  

2 3 2sign( )(| | )/( )t t T T T− − 。本文各参数取值为 =0.2,b  

1 2 325,  0.10,  0.15,  0.90T T Tβ = = = = 。 
步骤 5  最后取图 6(d)非零像素的均值作为阈

值并去除 8 连通面积小于 100 个像素的斑块可获得

最终的血管网络图 6(e)。 
有了图 6(e)的血管二值图，通过判断图 5(b)中

白色像素是否为血管像素就可以排除大部分由于血

管引起的干扰，仅剩下如图 6(f)中 7 个候选点，若

要求黄斑处于大致中心，处于视场边缘的 1, 2, 3 号

候选点也可略去，仅剩 4, 5, 6, 7 号。计算各个以候

选点质心为圆心 1.5 倍 ODD 范围内的血管密度，容

易得出 4 号候选点血管密度最小为真正的黄斑。4
号候选点的质心就定位为黄斑中心，如图 7(a)中十

字标识。 

2.3 视盘区域定位 
 在眼底图像中，黄斑一般在视盘的颞侧约 2.5
倍 ODD 的偏下方，因此有了黄斑中心的定位，在

其偏(左/右)上方位置可容易确定视盘的感兴趣区

域。 
(1)首先判断左右眼。根据已有的血管网络图，

以黄斑中心为中线，计算左右两边的血管密度，密

度大的一侧拥有视盘，因为视盘为血管的起始，血

管丰富且粗大。 
(2)确定视盘区域。如图 6(e)所示，左半部分血

管密度大，所以视盘区域在黄斑中心的偏左上方。

视盘区域定位如图 7(a)所示白色方框，距离黄斑中

心 1.5 倍 ODD，宽 2 倍 ODD，高 3 倍 ODD，偏上

2 倍 ODD，偏下 1 倍 ODD，即一个大小为 3 ODD

×2 ODD 的区域。本文取 ODD 为 80 像素。 
视盘感兴趣区域的确定是视盘检测关键步骤，

若需要精确检测视盘的轮廓，可采用现有的结合数

学形态学与区域主动轮廓模型的方法[19]。有了黄斑

和视盘的定位信息，就可以建立眼底图像的黄斑坐

标系统，如图 7(b)所示，黄斑中心半径为 1/3 ODD，

内圆半径为 1 ODD，外圆半径为 2 ODD。此坐标

系统可用于 DME 图像的自动评估或筛查，若硬性

渗出涉及黄斑中心区即为重度 DME，落在内圆范围

即为中度 DME，落在外圆外即为轻度 DME [20,21]。 

3  实验结果与讨论 

对一个自动医学系统进行性能评价是相当重要

的。本文实验数据选择网上公开的美国哈密尔顿眼

科研究所黄斑水肿数据集(Hamilton Eye Institute 
Macular Edema Dataset, HEI-MED)[22]，该数据集

于 2012 年设立的作为糖尿病性黄斑水肿自动评估

的标准数据库，共有 169 幅，是一个包含多个种族

混合、无重复患者、不同图像质量及不同程度视网

膜病变的眼底图像数据集，其中正常图像 115 幅， 

 

图 7 视盘区域定位及黄斑坐标系统示意 
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病变图像 54 幅。图 8 给出了其中 3 幅视网膜病变严

重或黄斑区域对比度最差或背景纹理最复杂的图像

经 DLC 运算的结果。 
图 8(a)属于重度 DME，黄斑区域受硬性渗出影

响严重，用 DLC 很好地检测出了黄斑。图 8(b)黄斑

区域光照不均，用 DLC 仍可检测出微弱黄斑。图

8(c)中眼底背景纹理较为复杂，同时受光照不均的

影响，使得黄斑检测较为困难，但用 DLC 很好地检

测出了黄斑。可见 DLC 在针对背景纹理复杂的情

况，黄斑检测的效果反而很好，原因在于纹理宽度

都小于所取的 DLC 半径。可以证实，DLC 滤波方

法与黄斑局部特征相吻合。 
经过对 HEI-MED 数据集中 169 幅眼底图像进

行 DLC 黄斑检测实验，也发现存在 3 幅图像未能检

测出正确的黄斑候选点，如图 9 所示。图 9(a)为重

度 DME，黄斑区域几乎被硬性渗出覆盖，因此未能

检测出黄斑。图 9(b)属于中度 DME，虽然黄斑区域

未涉及硬性渗出，但存在一个由于镜头脏引起的圆

形亮斑，因此也未能正确地检测出黄斑，用 DLC 检

测出的黄斑候选点偏离了近 1 倍 ODD。图 9(c)则是

由于光照的影响黄斑区域几乎不可见，也因此未能

检测出黄斑。 

 

图 8 DLC 检测黄斑实例 

 

图 9 DLC 黄斑检测失败实例 
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经统计，115 幅正常图像能正确检测出黄斑 114
幅(除了 2512.jpg)，正确率达 99.1%；54 幅病变图

像能正确检测出黄斑52幅(除了235.jpg和736.jpg)，
正确率达 96.3%；整体 169 幅中成功检测 166 幅，

成功率为 98.2%；同样地，都可以定位出视盘区域。

表 1 给出了本文方法与现有最具代表的方法的检测

结果对比。从表 1 中可以看出，文献[11]取得了最好

的检测正确率，但数据集小且未指明是否有针对病

变的眼底图像；文献[3]和文献[12]也取得了较高的检

测正确率，但其采用的是监督分类的方法，且对病

变图像的检测正确率会低一些；文献[13]也取得了较 

好的检测结果，但算法相对复杂。由于黄斑检测受

到的关注较少，目前还没有专门的、公开的测试数

据集，所以在表 1 中的各文献都采用了本地的数据

集。由于黄斑检测是 DME 的关键步骤，所以本文

选择了 HEI-MED 数据集，但此数据集于 2012 年才

设立，目前主要用于硬性渗出的检测，未见其上有

黄斑检测的文献报道。因此，虽然表 1 中的比较是

相对的，但可以看出本文方法的检测结果应不低于

现有的方法甚至更优，而且本文方法计算较为简单

且无监督，在实际应用中具有很大的优势。 

表 1 黄斑与视盘检测结果对比 

文献 视盘/黄斑 正确率(%) 备 注 

视盘   99.0 本地数据集 89 幅 
文献[11] 

黄斑 100 本地数据集 35 幅 

视盘   98.4 

黄斑   94.4 
本地训练测试集各 500 幅正常图像 

视盘   92.0 
文献[12] 

黄斑   94.0 
本地测试集 100 幅病变图像 

视盘   99.4 

黄斑   96.8 
本地训练测试集各 500 幅正常图像 

视盘   93.0 
文献[3] 

黄斑   89.0 
本地测试集 100 幅病变图像 

视盘   94.0 
文献[13] 

黄斑   92.5 
本地 269 患者 345 幅图像 

黄斑,视盘   99.1 HEI-MED 中 115 幅正常图像 
本文方法 

黄斑,视盘   96.3 HEI-MED 中 54 幅病变图像 

 
4  结束语 

 黄斑和视盘均是眼底图像中最重要的解剖结

构，对它们的预先检测定位是 DR 图像的自动处理

与分析的关键步骤。由于直接对黄斑检测定位的难

度较大，现有的黄斑定位一般都是依赖于视盘的定

位信息及血管拱形的坐标信息，造成黄斑定位的正

确率要低于视盘定位的正确率，而针对糖尿病性黄

斑水肿眼底图像的自动评价或筛查系统，黄斑定位

比视盘定位来得重要。本文引入方向局部对比度滤

波结合局部血管密度的方法，实现了一种先定位黄

斑再定位视盘的新方法，有效地提高了黄斑和视盘

的定位正确率。实验选取了网络公开的 HEI-MED
数据集中 169 幅眼底图像，正确检测黄斑和视盘 166
幅，检测正确率高达 98.2%，不低于甚至要优于监

督分类的检测结果，且本文方法计算较为简单无监

督，具有一定的优势。该研究工作为糖尿病性视网

膜病变计算机辅助诊断或自动筛查特别是斑水肿自

动评估奠定了良好的基础，具有重要的眼科临床应

用价值。 
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