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АЛГОРИТМ ОПРЕДЕЛЕНИЯ ХАРАКТЕРИСТИК КРОВОТОКА В СОСУДАХ  

ГЛАЗНОГО ДНА ПО ВИДЕОПОСЛЕДОВАТЕЛЬНОСТИ 

 
Аннотация. Рассматривается метод определения динамических количественных характеристик кровотока 

в сосудах глазного дна глаза, таких как изменение диаметра сосуда, линейная и объемная скорости кровотока. Дан-

ные характеристики позволяют определить изменения кровотока в микроциркуляторном русле, влияющие на крово-

ток в сосудах мозга, почек и коронарных сосудах. Разработанный алгоритм включает этапы стабилизации видеопо-

следовательности, сегментации сосудов с помощью нейронной сети, определения мгновенной скорости в сосуде на 

основе оптического потока, анализа полученных результатов. 
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VESSELS BLOOD FLOW CHARACTERISTICS ON VIDEOSEQUENCE 

 
Abstract. The method of determination of the dynamic characteristics like the vessel diameter change, the linear and 

volume blood velocities in the vessels of the eye fundus is considered. Such characteristics allow to determine blood flow 

changes in the microvasculature affecting the blood flow in the brain, kidneys and coronary vessels. Developed algorithm 

includes four stages:  the video sequence stabilization, the vessels segmentation with the help of a neural network, the deter-

mination of the instantaneous velocity in the vessels based on the optical flow and the analysis of the results. 
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Введение. Исследование сосудов глазного дна позволяет выполнить непосредственное 

неинвазивное исследование сосудов микроциркуляторного русла. Изменение количественных 

динамических характеристик кровотока в сосудах глазного дна определяет изменение кровото-

ка в микрососудистом русле, реакцию сосудистого русла на воздействие различных лечебных 

препаратов, эффективность лечения. Это обусловлено тем, что любое воздействие вызывает 

сужение или расширение сосудов, повышение степени их ветвления, расширение капиллярной 

сети.  

В настоящее время существует множество методов мониторинга кровотока, таких как 

доплеровская ультрасонография и велосиметрия, лазерная доплеровская флоуметрия, основан-

ных на использовании ультразвука или лазерного излучения. При этом большинство методов 

дают возможность рассчитать данные кровотока только на прямых участках микрососудистого 

русла, тогда как определение скорости кровотока в узлах и сложных фрагментах сосудистой 

сети, позволяющее косвенно оценить вероятность развития сосудистой патологии, затруднено. 

Кроме того, использование указанных методов в клинических исследованиях ограничено из-за 

высокой стоимости и сложности интерпретации полученных результатов. 

Для получения микроскопических изображений глазного дна используется монохромная 

камера, оснащенная лазерным устройством для наведения и фокусировки. Несмотря на исполь-

зование устройств синхронизации импульсной подсветки, полученные изображения имеют 

низкие качество и разрешение, что обусловливает применение сложных методов анализа изоб-

ражений, в частности нескольких этапов предобработки изображения.  

Предварительная обработка используется для выравнивания яркости изображения, кор-

рекции неровностей, подавления шума и устранения искажений. Для этого применяются стан-

дартные операции, например эквализация гистограммы для повышения контрастности изобра-

жений сосудов. Последующая сегментация позволяет выделить определенные фрагменты на 

изображении сети кровеносных сосудов. Затем при вычислении характеристик оцениваются 

численные данные о кровотоке на участках, выделенных в процессе сегментации. Полученные 

данные могут быть использованы для классификации объектов в соответствии с заранее опре-

деленными критериями, такими как размер, структура или цвет. 

Обзоры алгоритмов анализа сосудистых структур на медицинских изображениях даны 

в [1–3]. В работе [4] проделан сравнительный анализ методов и алгоритмов для отдельных 

сосудов на двух- и трехмерных медицинских изображениях. Обзор алгоритмов сегментации 

и регистрации сосудов сетчатки представлен в [5]. В работе [6] описаны алгоритмы автома-

тической диагностики диабетической ретинопатии на изображениях сосудов сетчатки. 

В статье [7] приведен алгоритм определения среднего диаметра сосуда на основе изменения 

кровотока в сосуде. В работе [8] дан обзор алгоритмов сегментации сосудов на двухмерных 

цветных изображениях сетчатки, полученных с помощью фундус-камеры или флуоресцент-

ной ангиографии, при этом основное внимание уделяется исследованиям, связанным с сег-

ментацией кровеносных сосудов сетчатки. Следует отметить, что большинство из описанных 

алгоритмов представляют собой улучшенные варианты уже существующих алгоритмов, при 

этом автоматическая система, основанная на существующих алгоритмах, не обеспечивает 

идеального решения. Таким образом, задача определения оптимального набора алгоритмов 

для создания автоматизированной системы мониторинга и диагностики сосудистых патоло-

гий остается актуальной. Кроме того, большинство описанных методов разработаны для ста-

тических изображений и не позволяют определять динамические свойства кровотока и учи-

тывать морфологию кровеносно-сосудистой сети.  

Особенности изображений кровеносно-сосудистой системы глазного дна. Кро-

веносно-сосудистая система глазного дна представляет собой сеть сосудов различной фор-

мы, размера, ориентации и яркости. Такие изображения удобны для изучения, так как распо-

ложение сосудов на них позволяет получить достаточно четкое изображение без грубых ис-

кажений. Однако при исследовании данных изображений возникают определенные трудности, 

некоторые  из  них  характерны  для  сосудов   любого  участка  кровеносно-сосудистой  системы,  
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другие – только для сосудов кровеносно-сосудистой системы глазного дна. Первая проблема, 

возникающая при получении видеопоследовательности, обусловлена нестабильностью изоб-

ражения. Для здорового глаза человека характерны саккадические движения глаз, представ-

ляющие собой быстрые скачки различной длительности и амплитуды из одной точки фикса-

ции в другую, а также тремор глаз различной интенсивности, зависящий от состояния 

здоровья человека.  При получении изображений такого плана нет возможности обеспечить 

фиксацию объекта. Таким образом, смещение положения сосудов между двумя кадрами явля-

ется хаотическим. Поэтому на данном этапе наиболее важной задачей является стабилизация 

видеопоследовательности. 

Вторая проблема заключается в определении структуры кровеносно-сосудистой системы 

глазного дна. Глазное дно представляет собой структуру со сложной геометрией, для которой 

характерно большое количество сосудов с изгибами и разветвлениями. Сосуд является трех-

мерной структурой, поэтому на его двухмерных изображениях необходимо учитывать измене-

ния формы, размера и яркости изображения. Разветвления и пересечения сосудов также ослож-

няют задачу сегментации.  

Третья проблема связана с изменениями формы и геометрических характеристик сосуда, 

обусловленными тем, что сосуд является эластичным объектом и его кровенаполнение изменя-

ется в соответствии с сердечно-сосудистым циклом. Для уменьшения погрешности измерений 

определение диаметра сосуда необходимо выполнять в момент его наименьшего кровенапол-

нения. Кроме того, помимо средних параметров геометрии и скорости кровотока необходимо 

учитывать мгновенные характеристики.  

Четвертая проблема заключается в сложности описания последовательности событий, 

происходящих в сосуде, в связи с периодическими изменениями параметров, описывающих 

кровоток в сосудах глазного дна. 

Предобработка и стабилизация видеоизображения. Существует множество алгоритмов 

для стабилизации видеопоследовательности, большинство из них не предназначены для работы 

с микроскопическими видеоизображениями и основаны на алгоритмах SIFT и SURF. Однако 

выделение ключевых признаков на изображении сосудистой сети затруднено, так как изобра-

жения отдельных сосудов, включая изгибы и разветвления, могут быть очень сходны друг 

с другом, а участки изображения хаотически смещаются между кадрами. Для изображений 

кровеносно-сосудистой сети лучшие результаты дает метод синхронизации на основе обычной 

корреляции, так как он опирается непосредственно на изображения сосудов, а не на их особен-

ности. Корреляция изображения выполняется для каждого кадра. Сдвиг координат вычисляется 

по максимуму на корреляционном изображении.  

Рассмотрим схему стабилизации видеопоследовательности сосудистой сети (рис. 1). 

Здесь важную роль играет обработка первого кадра. Контрастность сосудов на изображении не 

одинакова и часто является довольно низкой, поэтому прежде всего необходимо вручную 

определить фрагмент с четким изображением сосуда для его поиска на последующих кадрах. 

Этот поиск осуществляется посредством анализа резкости границ при помощи растрового 

фильтра, например фильтра Собеля. Область с лучшим фрагментом обладает наибольшей ярко-

стью. Поиск максимума яркости для определения контраста начинается с центра кадра, так как 

на следующем кадре объекты на изображении могут сдвигаться в любом направлении. Область 

интереса определяется как наиболее четкий фрагмент, расположенный как можно ближе к цен-

тру изображения. Согласно новому положению выделенного фрагмента на последующих кад-

рах вычисляется смещение относительно первого кадра и создается новое промежуточное 

изображение, которое используется как ядро корреляции для определения смещения координат 

при стабилизации видео. Затем на основе вычисления сдвига изображения происходит вырав-

нивание кадров видеопоследовательности и ее стабилизация. Стабилизация обеспечивает по-

стоянное положение сосудов, что предоставляет возможность проведения мониторинга в каж-

дой заданной координате. 
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Рис. 1. Схема стабилизации видеопоследовательности сосудистой сети 

Сегментация сосудов. На этапе сегментации происходит выделение фрагментов сосудов 

на изображении. Кровеносные сосуды относятся к объектам, сегментация которых является 

достаточно сложной. Это обусловлено многочисленными случаями окклюзии сосудов, их изги-

бами и разветвлениями, непостоянством размеров и яркости объектов на изображениях, полу-

ченных при помощи фундус-линзы, и изменениями диаметров сосудов, связанными с кровена-

полнением. Для улучшения качества сегментации определяется структура расположения 

сосудов. Сегментация осуществляется на синтезированном изображении, которое соответству-

ет нормализированной интегральной сумме всех кадров видеопоследовательности.  Для его по-

лучения выполняется накопление изображений (рис. 2). Накопленное изображение использует-

ся для улучшения изображения сосудов перед сегментацией. Это реализуется путем усреднения 

суммарного изображения с текущим кадром: 
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где I – яркость промежуточного изображения, n – номер обрабатываемого кадра, In – яркость 
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Преимуществом синтезированного изображения является отсутствие в нем фрагментов 
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Рис. 2. Схема повышения четкости изображения 

Задача сегментации была решена с помощью нейронной сети как задача классификации. 

Классификатор был реализован на основе методики обучения сверточной нейронной сети 

(CНС) со скользящим окном. Данная методика позволяет предсказать метку класса для каждого 

пиксела на основе выделения паттерна вокруг него в соответствии с работой [9]. В качестве 

исходных данных используется небольшая область вокруг пиксела (рис. 3). Преимуществом 

такого подхода является привязка локальной области к пикселу, что обеспечивает способность 

к локализации сети. Кроме того, данный метод формирования исходных данных резко увели-

чивает их количество за счет того, что каждый паттерн представляет собой обучающее изобра-

жение. Изменение ориентации, размеров, яркости и цвета паттерна приводит к увеличению ко-

личества обучающих изображений для СНС. 

 

 

Рис. 3. Пример обучающего изображения 

Для решения задачи сегментации сосудистой сети была использована полносвязная СНС. 

Особенность ее организации заключается в том, что обычная сверточная сеть дополняется сло-

ями, в которых операторы объединения заменены на операторы повышающей дискретизации, 

что приводит к увеличению разрешения выходного изображения. Объединение признаков 

с большим разрешением из сужающегося участка с расширяющимся выходным участком поз-

воляет обучить сверточные слои формированию более точного результата на выходе [10].  

 

I – яркость промежуточного 

изображения; 

n – число обработанных кадров; 

In – яркость обрабатываемого кадра 

Пустое 

промежуточное 

изображение 

Автоматическая 

сегментация 

Накопление 

изображений 

 

  
 

 
∑(  (   )    )

 

   

 

 



Информатика. 2018. Т. 15, № 1. С. 92–102                                        97 

 

 

 

Рис. 4. Архитектура используемой нейронной сети 

Архитектура сети (рис. 4) состоит из двух практически симметричных ветвей: сужаю-

щейся левой и расширяющейся правой. Сужающаяся часть соответствует типичной архитекту-

ре СНС и состоит из двух последовательно применяемых сверток размером 3×3 (без отступа), 

за каждой из которых следует ReLU-слой и операция субдискретизации (2×2 max pooling) с ша-

гом 2 для понижения размерности. После каждого понижения размерности число признаков 

удваивается. Каждый шаг расширяющейся ветви состоит из разверточных (сверткой 2×2, уве-

личивающей разрешение) слоев и формируемого на их основе набора признаков, количество 

которых на следующем слое уменьшается вдвое. Затем идет конкатенация с соответствующим 

набором признаков из сужающейся части и выполняются две свертки 3×3, за каждой из кото-

рых следует преобразование посредством функции активации ReLU [11]. Нейронные сети 

с такой архитектурой продемонстрировали хорошие результаты при сегментации сосудов в оф-

тальмологии и лапароскопии. 

Нейронная сеть имеет 23 сверточных слоя, для приведения каждого 64-компонентного 

вектора к требуемому количеству классов на последнем слое применяются свертки разме-

ром 1×1. Размер входного изображения определяется необходимостью четных значений высо-

ты и ширины для адекватного применения операции субдискретизации (2×2 max pooling). 

Данная нейронная сеть требует длительного времени обучения, что компенсируется вы-

сокой скоростью сегментации обученной сетью. Для полной сегментации разрешения изобра-

жения FullHD (1920×1080) на графическом процессоре NVIDIA GTX 950 требуется менее 10 с, 

что является приемлемым для медицинских изображений.  

В результате сегментации на основе СНС было получено изображение сосудистой сети 

(рис. 5).  
 

конволюция 1х1 
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а)                                                                                              б) 

Рис. 5. Результаты сегментации сосудистого рисунка посредством сверточной нейронной сети:  

а) на эндоскопическом изображении; б) на изображении глазного дна 

 

Определение динамических характеристик сосудов. После выполнения сегментации 

определяется мгновенная скорость в каждой точке сосуда. Для этого применяется метод на ос-

нове оптического потока [12], который основан на определении смещения интенсивности в те-

чение малого промежутка времени и позволяет оценить смещение в каждой точке изображения 

между двумя кадрами видеопоследовательности. Однако вычисление оптического потока по 

всему изображению требует больших затрат времени и ресурсов. Поэтому при подготовке 

изображения сосудистой сети к вычислению оптического потока выполняется его утоньшение. 

После процесса сегментации изображения обрабатываются с применением бинарный маски 

сосудистой сети (рис. 6). Данная операция выполняется на основе конъюнкции с изображением 

скелета сосудистой сети для каждого кадра видеопоследовательности. Это позволяет не учиты-

вать изменение яркости в окрестностях сосуда при вычислении оптического потока по всему 

изображению. 

Таким образом, для анализа скорости кровотока оптический поток определяется только 

для участка изображения, непосредственно содержащего сосуд. Полученная в результате ви-

деопоследовательность отображает все изменения, происходящие в сосуде. Подобное преобра-

зование позволяет значительно снизить вклад событий, происходящих за пределами сосудов. 

Вычисление оптического потока для точек вдоль средней линии капилляра позволяет включать 

в анализ только мгновенную скорость в центре сосуда. 
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а)    б)    в) 

 

Рис. 6. Предварительная обработка изображения сосуда: а) исходное изображение;  

б) результат сегментации; в) скелет сосуда после утоньшения 

После построения скелета сосуда выполняется анализ окрестностей его средней линии 

и вычисляется оптический поток. Для вычисления оптического потока был использован блоч-

ный алгоритм, реализованный на основе алгоритма Фарнебека [13]. В результате определяется 

массив векторов для вертикальной и горизонтальной компонент скорости (u, v). С помощью 

полярного преобразования определяются значения амплитуд и направления для этих векторов. 

Затем строится новое изображение, интенсивность которого соответствует величине вектора, 

а оттенок цвета – его направлению. Для определения скорости кровотока используется только 

величина (амплитуда) вектора. Таким образом можно построить профиль значений скорости 

вдоль средней линии скелета. Этот профиль представляет собой изменение мгновенной скоро-

сти кровотока для любой точки на средней линии сосуда (рис. 7). 

 

 

Рис. 7. Профиль интенсивности для линии скелета, отражающий изменение скорости кровотока 

 

Определение ширины сосудов также является сложной процедурой, что связано в первую 

очередь с непостоянным диаметром сечения кровеносных сосудов. В настоящее время не суще-

ствует алгоритма качественного построения распределения ширины сосудов в сосудистой сети. 

В работе был использован алгоритм расчета распределения ширины на основе карты расстоя-

ний (рис. 8). Анализ такой карты позволяет определить характер изменения ширины вдоль со-

суда.  
 

                
 

а)      б) 
 

Рис. 8. Пример построения карты расстояний: a) исходное изображение; б) карта расстояний 
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На основе хребтов карты расстояний создается распределение ширины сосуда по всей его 
длине. Данная операция осуществляется на основе построения скелета дистанционной карты 
сосудов (рис. 9), где цветом обозначена ширина сосуда для каждого поперечного сечения. Она 
позволяет получить важную практическую информацию об особенностях кровяного потока по 
сосудистой сети с учетом ее геометрической сложности [14]. 

 
Рис. 9. Скелет сосуда, в котором яркость каждой точки 

соответствует значению ширины 

Скорость кровотока в сосуде и его диаметр используются для определения мгновенных 
изменений, происходящих в сосуде. Проблемы, связанные с дискретизацией времени и про-
странства, затрудняют использование абсолютных значений. Значения оптического потока 
применялись для определения мгновенной скорости, которая измерялась в относительных еди-
ницах. Объемная скорость кровотока в капилляре зависит от его ширины и может быть рассчи-
тана по формуле 

     , 

где v – линейная скорость кровотока, Q – объемная скорость, S – площадь поперечного сечения 
сосуда.  

 

Рис. 10. Алгоритм определения скорости кровотока в сосуде 

Захват видео 

Стабилизация 

Сегментация 

Определение ширины Определение скорости 

Перерасчет изменений в сосудах 

Анализ динамических свойств потока в сосудах 

Для всех кадров 

в последовательности 
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Определение скорости на основе оптического потока и ширины сосуда может выпол-
няться параллельно (рис. 10). Последующий анализ результатов позволяет количественно оце-
нить изменения линейной скорости кровотока в сосудах здоровых людей при моделировании 
гиперкапнии и гипероксии. 

Заключение. Тестирование предлагаемого метода проводилось на видеопоследователь-

ности кровеносных сосудов глазного дна. Изменение скорости кровотока в них отражает изме-

нение кровотока в микроциркуляторном русле, а также в различных органах в норме и при па-

тологии. Исследование проводилось с использованием монохромной цифровой видеокамеры 

высокого разрешения Imperx Bobcat IGV-B1410M.  

Линейная скорость кровотока в сосуде с диаметром 1,91 мкм равна 0,503 79 относительных 

единиц, что соответствует 5∙10
–5

 м/с. Эти результаты подтверждаются с помощью доплеровско-

го метода. 

Метод предназначен для изучения особенностей кровеносно-сосудистой сети. Он осно-

ван на определении мгновенной и объемной скоростей для каждой точки сосуда и позволяет 

проводить количественную оценку площади поперечного сечения, линейной и объемной ско-

ростей в сосудах в норме и при различных патологиях.  

Работа выполнялась при поддержке проектов БРФФИ Ф16Р-180 и РФФИ n16-57-00231. 
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