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摘要:自动视网膜图像渗出检测有助于糖尿病性视网膜病变的早期诊断,提出了彩色眼底图像

视网膜渗出检测方法。该方法根据决策树理论,采用 Messidor数据库,对视网膜图像进行分类,区

分得到含渗出的病变图像和不含渗出的正常眼底图像。实验结果表明,针对不同光照下采集的眼

底图像采用光照非均匀性的归一化处理,即使在光照变化的环境中,文中的方法仍然比眼科专家的

人工判定表现出色,能很好地分割出渗出区域。
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Abstract:Automaticdetectionofretinalimageexudationishelpfulforearlydiagnosisofdiabetic
retinopathy.Accordingtothedecisiontreetheory,weproposearetinalintrusiondetectionmethodbased
oncolorfundusimagesandtestitwithMessidordatabase.Itcanhelpustodistinguishthediseasedimages
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众所周知,糖尿病性视网膜病变(diabeticretinopathy,DR)是导致失明的主要原因,而对DR的早期诊断

并采取治疗能有效防止失明。渗出(包括硬性渗出和软性渗出)作为DR早期症状,主要发生在非增殖期,即
不可逆损伤(增殖期)之前,因此,渗出的检测有助于DR的早期诊断。传统的检测方法为专家识别法,眼科

专家通过人工阅片的方法判定眼底图像渗出病变,既耗时又容易受主观判断的影响,且在边远地区还存在专

业眼科医生缺乏的困难。相反,基于图像处理的计算机检测法可在提高检测结果准确性的同时极大缩短检

测时间,有很强的可移植性。目前,眼底图像渗出检测的方法主要分为2大类,即基于形态学的图像处理检

测算法和基于机器学习的检测算法。
在国外,大量学者对基于形态学的分割方法进行了深入研究。SopharakA等率先采用了数学形态学的

方法,对非瞳孔放大图像进行自动检测[1];同时,还通过形态学重建,进行眼底渗出自动检测[2]。Ravishankar



S提出了一种快速鲁棒的渗出检测方法[3]。JaafarHF等通过自适应阈值分割出病灶候选区域,改善了分割

的结果[4]。WelferD等采用形态学的方法,由粗到精地分割出候选区域[5]。FerouiA等将形态学与K均值

相结合,改进了单纯采用形态学方法分割的效果[6]。

然而,基于形态学的分割方法容易受环境影响,检测结果在不同光照和背景下差异较大。为增强分割得

到适应性,学者们采用机器学习的办法进行了研究。朴素贝叶斯分类的方法,通过灰度级形态学分割出渗出

候选区域,在该区域内提取50维特征,训练出贝叶斯分类器。经过提升优化,该方法能有效检测渗出区

域[7-8]。采用模糊C均值方法对眼底图像渗出检测的研究[9-11]也比较多。通过对比度增强提升图像质量,进
而提取强度、强度标准差、不变矩、边缘像素数等特征,最终模糊C均值聚类分割出渗出区域。Ravindraiah
等提出了拉普拉斯核空间的模糊C均值聚类算法[12],将空间信息引入目标函数及模糊成员函数。Sreeparna
等提出了先采用模糊C均值分割出候选的渗出区域,再采用朴素贝叶斯和支持向量机进行分类的方法。该

方法显示,朴素贝叶斯对亮的病灶区域更具有有效性,而支持向量机对暗病灶区域分割更为有效[13]。

SopharakA等还尝试了支持向量机和贝叶斯分类器的渗出检测方法[14],将选取15种特征作为朴素贝叶斯

模型的训练集,然后通过贝叶斯分类器进行特征选取,通过格子状搜索,找到超参数(容忍度和训练误差及径

向基函数宽度)的最佳组合。HaloiM等也采用了基于高斯尺度空间的支持向量机方法来分类视盘和黄斑

区域[15],并最终检测出渗出区域。Carla等提出了基于蚁群优化算法的非监督方法[16],该方法效果明显优于

Kirch滤波器对渗出的检测结果。XiweiZhang等将形态学与随机森林相结合,前者用于提取渗出候选区域,

后者用于训练分类器[17]。KemalAkyol等设计了决策支持系统,该系统包括人工神经网络、随机森林及决策

树算法,结果表明,基于机器学习的分割方法非常有效[18]。Prentašic'等通过卷积神经网络有效地分割出了渗

出区域[19]。

国内眼底图像的渗出检测研究较少,与国外有一定差距,高玮玮等开展了基于RBF的渗出检测方法[20],

潘燕红等进行了基于SVM 的眼底图像硬性渗出检测方法[21]。由于分割采用的数据样本数量有限,泛化能

力有待测试。文中针对不同眼底图像渗出识别问题,依据深度学习相关原理,采用反补偿图像预处理方法和

决策树分类方法,避免传统专家检测效率低和形态学检测重复性差的缺点,实现了对不同质量眼底图像的快

速准确渗出检测。

1 实验材料和方法

1.1 材料

Messidor数据库主要用于糖尿病性视网膜病变的计算机辅助诊断研究,是当前公开眼底图像最多的数

据库。包括1200幅彩色眼底图像,即400张未散瞳眼底图像和800张散瞳眼底图像,均采用常规临床检查

中眼底照相机拍摄。图像分为3组,每组分辨率分别为:1400×960、240×1488、2304×1536,每组包含4
个图像集,图像格式为未压缩的TIFF。对于每幅眼底图像,Messidor数据库提供了2个诊断结果,即视网膜

病变等级和黄斑水肿风险等级。诊断结果由医学专家根据表1所示分级方案得到,渗出检测结果参考该标

准。在该标准下,973幅图像中不包含渗出,227张图像包含渗出。文中采用 Messidor数据库眼底图像,划
分训练样本和测试样本,将训练数据(渗出区域)随机划分为3组,并采用交叉验证。

1.2 方法

首先,对数据库中图像进行归一化预处理,去除因曝光度不同造成的图像颜色差异;其次,提取出图像中

渗出区域作为机器学习的训练样本,并训练决策树分类器;最后,利用训练后的分类器对测试图像进行分类,

验证分类器性能。具体流程如图1所示。

1.2.1 预处理阶段

由于不同场景采集的图像差别很大,为保证后续分割的稳定性,文中选取了1幅质量较好的图像作为基

准,采用反补偿的方法对图像的颜色、亮度及曝光分布进行了归一化处理[22]。

通过增强渗出等白色区域的对比度、去噪等预处理去除黑色背景。考虑到在RGB彩色图像模型中,渗
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图1 算法流程图

Fig.1 Flowchartofalgorithm

出在绿色通道与背景图像具有最强的灰度对比度的特点,文中采用自适应阈值分割去除视盘等亮区域的影

响(如图2(a)所示),选出渗出候选区域,并将预处理后的渗出区域,去除血管等解剖结构(如图2(b)所示),

剩下的区域作为训练样本。流程图如图3所示。

图2 视盘和血管的分割效果图

Fig.2 Segmentationofopticdiscandblood-vessels

图3 预处理流程图

Fig.3 PretreatmentFlowChart

1.2.2 特征提取阶段

渗出又分硬性渗出和软性渗出(即棉絮斑)。硬性渗出表现为大小不等、边界清晰的团块,常数个或数十

个堆积,呈簇状,无规则地分布于眼底,在后极部尤为多见。位于静脉旁的渗出呈白鞘状,位于黄斑部的渗出

呈完全或不完全的星芒状,颜色为蜡黄色。软性渗出又称棉絮斑,呈棉絮状或绒毛样,是形状不规则,大小不

等,边界模糊的灰白或乳脂色斑,多位于大血管附近。
根据渗出的特点,文中选取亮度对比度、颜色对比度、梯度值、与周边区域的灰度差、与周边区域的颜色

差、与周边血管的灰度对比、与周边血管的颜色对比等特征,用于训练分类器。

1.2.3 训练决策树分类器

相比其他机器学习方法,决策树具有可读性强(可以看到其内部特征根节点和叶节点的具体过程)、分类

速度快的优点,尤其适合小样本和特征不多的分类问题。决策树采用的算法主要有ID3、C4.5和CART
算法。

ID3算法核心是在决策树各结点应用信息增益准则选择特征,即选择分裂后信息增益最大的属性进行

分裂,从而递归构建决策树。该算法偏向于多值属性,对噪声敏感。

C4.5算法在ID3算法基础上进行了改进,采用信息增益率来选择属性,分类准确率高。但在构造树的过

81 重 庆 大 学 学 报                   第41卷



程中,需要对数据集进行多次顺序扫描和排序,该算法效率低。同时,ID3算法和C4.5算法在训练样本集时

充分挖掘信息,生成的决策树分支多、规模大。

CART算法根据Gini指数最小的准则,选择相应特征进行分裂,并且包含后剪枝操作,提高了生成决策

树的效率。CART算法具有对异常值不敏感,鲁棒性强的优点,文中采用该算法。
决策树算法的应用分2个阶段,先通过选择的特征对分类器进行训练,然后,采用测试数据对分类器进

行测试,当分类准确率符合要求时,分类方法用于对新的数据进行分类[23],最终筛选出真正的渗出区域。

1.2.4 实验平台

算法采用 MATLAB编程实现,程序在CPU为2.4GHz,内存为4GB的 Windows7平台下运行。

2 实验结果及评价指标

2.1 评价指标

参考医学统计的方法,选取敏感度(sensitivity)和特异性作为算法对渗出检测性能的评价指标。
敏感性(sensitivity)又称为真阳性率或召回率,是渗出患者被诊断为阳性的概率,计算公式为

FSE=FTPR=
NTP

NTP+NFN
, (1)

其中:NTP(真阳性,即渗出患者的眼底图像被正确检测出的情况);NFN(假阴性,渗出患者被错误地判断为正

常,即漏检的情况)。FSE为敏感度,该值越大,说明诊断实验灵敏性越高,漏诊的概率低。
特异性(specificity)又称真阴性率,是未患病者眼底图像被诊断为阴性的概率,计算公式为

FSP=FTFR=
NTN

NTN+NFP
, (2)

其中:NFP(假阳性,未患病者眼底图像被错误地检测出渗出);NTN(真阴性,未患病者被检测为正常的情况)。

FSP为特异性,该值越大,诊断结果越精确,误诊的概率低。

2.2 实验结果

为验证文中提出的渗出分割检测方法的性能,对 Messidor数据库进行了自动分析,并与具有4~20年

DR筛查经验的视网膜专家手动分析(专家根据表1提供的方案判断渗出病变,并圈出渗出区域)的结果及

Messidor数据给定的结果进行了对比。

表1 专家检测、自动渗出检测及 Messidor数据参考标准对比一览表

Table1 ResultsOfexpertexamination,decisiontreedetectionandmessidordatareferenceStandard

渗出状态 专家检测数/张 自动检测数/张 标准结果/张

健康 987 985 973

病变 213 215 227

由表1结果分析可知,总共973张正常眼底图像中,自动检测得出的结果为985张,误检12张。眼科专

家错把14张包含渗出的图像误判为异常。对比而言,人工误判的图像稍多,为2张;在有227张渗出的图像

中,计算机正确检测的图像张数为215,漏检12张。相比眼科专家正确检测出的图像213张,漏检14张,效
果更好。灵敏度为94.6%,特异性为94.9%。不难看出,专家手动诊断与文中自动诊断均存在一定的误诊

率,但相对而言,自动诊断误诊率略低于手动诊断,考虑到人工诊断的效率、准确度等会因人而异,且长时间

情况手动诊断会导致误诊率的进一步上升,这说明文中算法存在一定的优势。在眼底图像获取情况不一,光
照不均匀等条件下,渗出物与背景差异不大时,文中算法识别率会受到一定的影响,如何进一步提高算法的

鲁棒性,使之适应各种光照与环境,是后续工作的重点。图4为渗出检测结果图。
采用ROC(receiveroperationcharacteristiccurves)曲线,即接受者测试曲线来评价决策树分类的方法。
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图4 渗出检测结果图

Fig.4 Resultsofexudatedetection

ROC曲线由敏感性和特异性结果绘制出,当曲线接近左上角时,算法性能最优。
将原始数据统计结果作为输入数据,采用ROCKIT软件对人工判读和机器判读的结果进行分析,用最

大似然估计法拟合出ROC曲线。该曲线下的面积,反映了人工检测和计算机自动检测的性能。其中,眼科

专家和计算机检测有无渗出的实验中,采用了 Messidor数据的全部1200张图片,其对比结果如图5所示,
图中可以明显看出计算机自动检测的判读结果明显优于人工判读。

图5 ROC测试曲线图

Fig.5 ROCcurves

进一步测算了基于决策树方法的自动检测渗出和眼科专家判断的时间,结果如表2所示。
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表2 眼科专家与决策树方法判断时间对比一览表

Table2 ComparisionofRunTimeBetweenDecisionTreeandOphthalmologists

数据集 图像分辨率/pix 决策树方法耗时/s 专家法耗时/s

数据集1 1400×960 7 >120

数据集2 240×1488 6 >120

数据集3 2304×1536 8 >120

由决策树对眼底图像渗出的检测,1幅图像耗时不到10s,而眼科专家从打开图像、观察到精确判定,需
要的时间都在120s以上,且计算机可以24h不间断工作,对于大规模筛查具有很好的应用前景。

3 结 论

糖尿病视网膜病变是当今世界主要的致盲因素,中国DR患者4000万,并呈现出增长趋势。眼底图像

的渗出作为糖尿病性视网膜病变的早期症状,其检测是诊断DR的重要环节。传统的筛查方式,通过人工判

断,难以满足大规模筛查的要求。文中提出的基于决策树的检测算法,结合形态学处理和自适应阈值分割。
在 Messidor数据集上的大量图像测试的结果,灵敏度达到94.6%,特异性达到94.9%,与眼科专家检测的结

果相当,但检测时间大为缩短。
值得指出的是,即使在光照不均匀及环境变化的情况下,文中算法依然能很好地分割出渗出区域,具有

很好的鲁棒性,算法效率高。当然,文中的检测方法对于硬性渗出和软性渗出的区分性不是很强,未来的工

作将着眼于这方面研究。
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