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摘　要　白内障 是 导 致 视 觉 损 害 和 致 盲 的 主 要 眼 病,眼 前 节 光 学 相 干 断 层 成 像 技 术(AnteriorSegmentOpticalCoherence

Tomography,ASＧOCT)具有非接触、高分辨率、检查快速、客观定量化测量等特点,在临床上已经被广泛应用于眼病的诊断.目

前缺乏基于眼前节 OCT图像的核性白内障分类研究工作,为此提出了一种基于眼前节 OCT 图像的核性白内障分类算法.首

先,利用自适应阈值方法、边缘检测 Canny算法和手工校正相结合的方式从眼前节 OCT图像中提取晶状体的核性区域;然后,

基于图像强度和直方图的特征统计方法提取１８个像素特征,并应用皮尔逊相关系数方法分析提取像素特征与核性白内障严重

程度之间的相关性;最后,利用随机森林算法构建分类模型,从而得到核性白内障分类结果.在一个眼前节 OCT图像数据集上

的实验结果表明,所提算法对核性白内障严重程度的分类准确率和召回率分别达到了７５．５３％和７４．０４％,具有作为核性白内

障临床诊断的定量分析参考工具的潜力.
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Abstract　Cataractisamainoculardiseaseforvisualimpairmentandblindness．Anteriorsegmentopticalcoherencetomography
(ASＧOCT)techniquehasthecharacteristicsofnonＧinvasiveness,highresolution,rapidinspection,andobjectivequantitative

measurement．ASＧOCTimageshavebeenwidelyusedforthediagnosisofoculardiseasesinclinicalophthalmology．Inthecurrent,

itislackoftheresearchonclassificationmethodsofnuclearcataractbasedonASＧOCTimages．Tothisend,thispaperproposes
anuclearcataractclassificationmethodbasedonASＧOCTimages．First,thenucleusregionofthelensisextractedfromASＧOCT

imagesusingacombinationofadaptivethresholdmethod,edgedetectionCannyalgorithmandmanualcorrectionpattern．Then,

eighteenpixelfeaturesareextractedbasedonimageintensityandhistogramfeaturestatisticalmethods,andthePearsoncorrelaＧ

tioncoefficientmethodisusedtoanalyzethecorrelationbetweentheextractedpixelfeaturesandtheseverityofnuclearcataract．

Finally,therandomforestalgorithmisusedtobuildaclassificationmodelforgettingnuclearcataractclassificationresults．ExＧ

perimentalresultsonanASＧOCTimagedatasetshowthattheproposedmethodachievestheaccuracyandrecallwith７５．５３％

and７４．０４％respectively．Therefore,theproposedmethodhasthepotentialasaquantitativeanalysisreferencetoolfortheclinical

diagnosisofnuclearcataract．
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１　引言

根据世界卫生组织的统计数据显示,白内障是中国乃至

全球排名首位的致盲疾病.白内障也是一种年龄相关性疾

病,其发病率随着年龄增长而提高.在临床上,白内障表现为

眼睛的晶状体出现混浊,根据晶状体出现混浊的位置不同,从

外到内可分为后囊性白内障、皮质性白内障和核性白内障[１].

其中,核性白内障是一种常见的白内障,通常表现为晶状体核

性区域的中心位置开始出现硬化和混浊,随着核性区域的混

浊加重,色泽也逐渐加深(如深黄色),核性白内障也越严

重[２].核性白内障患者一般可通过早期干预和手术治疗来改

善视力.

如何准确客观地识别不同严重程度的核性白内障是临床

诊断治疗中亟需解决的问题和挑战.国内外专家已提出了较

多方 法,如 Chylackl等 提 出 的 晶 状 混 浊 分 类 系 统 (Lens

OpacitiesClassificationSystem,LOCSIIII),利用６张标准的

晶状体裂隙灯图像(slitＧlampimage)来表示核性白内障的严

重程度(１级到６级)[３].眼科医生通常基于 LOCSIIII分级

系统来比较测试者的裂隙灯图像和标准裂隙灯图像,以确定

核性白内障级别,但这种人为的诊断方法具有很大的主观性

和容易受医生的经验和知识水平影响.为了提高核性白内障

诊断的准确性和客观性,文献[４]基于 LOCSIII分级系统,利

用支持向量机回归算法(SupportVectorMachineRegression,

SVR)对核性白内障的裂隙灯图像进行自动分级;Xu等[５]基

于裂隙灯图像,通过群稀疏回归算法自动对核性白内障分级;

文献[６Ｇ７]利用深度学习实现核性白内障自动分类,并取得了

不错的分类结果;文献[８]基于动物眼睛的超声图像实现核性

白内障自动分类,目前还没有基于人的眼睛超声图像的核性

白内障自动分类工作.

基于临床诊断标准,在LOCSIII分级系统下,１级和２级

核性白内障患者一般是无症状的,通常将这两种级别的核性

白内障定义为轻度核性白内障,可以采用一些点滴药物来缓

解白内障的发展进程;３级及以上级别的核性白内障患者具

有明显的混浊症状,将这些级别的核性白内障作为中度或重

度核性白内障[２,９Ｇ１０],３级及以上的核性白内障患者需要接受

临床观察和进行白内障手术.在计算机科学中,基于临床诊

断需求和LOCSIII分级系统,核性白内障严重程度的分类任

务可以转化为一个二分类任务,即轻度核性白内障、中度或重

度核性白内障.

眼前节光学相干断层成像技术(ASＧOCT)能够获取眼睛

的眼前节信息并且是无侵入的、高探测灵敏度的、快速的、高

分辨的和客观定量化测量的.在临床诊断上,眼科医生已经

广泛基于眼前节 OCT图像进行眼病诊断[１１],如青光眼.在

临床前沿基础研究中,文献[１２]基于眼前节 OCT 图像并以

LOCSIII分级系统为依据,通过线性拟合方法来研究核性白

内障和核性区域的像素密度均值之间的相关性,统计结果显

示,两者存在较好的相关性,这为基于机器学习的核性白内障

严重程度分类提供了临床支持.目前缺乏基于眼前节 OCT

图像利用机器学习算法对核性白内障严重程度进行分类的研

究工作.

基于已有的临床基础研究[１２Ｇ１３]和影像组学方法[１４],本文

首次提出了一种基于眼前节 OCT图像像素特征的核性白内

障分类算法框架.首先基于自适应阈值方法、Canndy算法和

手工校对方式,从眼前节 OCT图像中提取晶状体核性区域;

然后利用图像强度特征统计和直方图特征统计方法提取了

１８个像素特征,再借助机器学习方法实现核性白内障严重程

度的自动分类,并对特征重要性进行分析,为临床诊断提供可

解释性.

在实验设计中,本文基于同一只眼睛的 OCT图像数据是

否都在训练集或测试集中,得到了两种不同数据集:个体数据

集(subjectdataset)和样本数据集(sampledataset).这两种

数据集的最大区别在于,个体数据集中同一只眼睛的眼前节

OCT图像数据不是在训练集中,就是在测试集中;而样本数

据集中,训练集和测试集中都有同一只眼睛的图像数据.实

验结果表明,文中提出的核性白内障分类算法在个体数据集

和样本数据集上的准确率分别达到了７５．５３％和８６．５２％,得

到了与文献[１５]类似的结论,即样本数据集的样本冗余性问

题会使分类算法的性能偏高.为了较好地验证算法的泛化性

能,本文的对比实验是在个体数据集上实现的,也可为类似研

究工作提供参考.

２　相关工作

２．１　计算机辅助诊断的白内障分级与筛查技术

目前,国内外有不少学者在不同眼科图像模态下,通过机

器学习方法实现白内障的自动分级和分类.文献[１６]基于裂

隙灯图像提取了２１个像素特征,并分析了它们与核性白内障

级别之间的相关性,为后面基于裂隙灯图像的核性白内障分

级研究工作提供了参考.文献[１７]基于裂隙灯图像分级标准

提取了６个像素特征,并利用支持向量机回归方法进行核性

白内障的自动分级;文献[１８]将核性白内障分级问题看作排

序问题,通过排序优化方法实现白内障自动分级.上述两种

方法都取得了不错的核性白内障分级结果;文献[６Ｇ７]同样基

于裂隙灯图像并利用深度学习来实现核性白内障自动分类,

并取得了不错的分类结果.文献[８]提出了核性白内障的超

声图像自动分类,但使用的超声图像来自动物.国内学者 Li
等[１９Ｇ２０]基于眼底图像(fundusimage),利用机器学习方法进

行白内障自动筛查,并取得了较好的白内障筛查结果,但不能

用于核性白内障诊断.

２．２　基于眼前节OCT图像的眼病诊断

近年来,眼前节 OCT图像已被用于多种眼科疾病诊断,

如青光眼、角膜疾病等.文献[２１]提出了基于深度学习的青

光眼筛查算法,并得到了９５％的准确率.在白内障疾病诊断

方面,文献[１２]基于晶状体核性区域的像素平均密度,通过线

性回归分析来建立核性白内障严重程度和眼前节 OCT图像

之间的相关关系,得到R 值为０．７(P＜０．００１),表明眼前节

OCT图像的像素均值与核性白内障严重程度存在较好的相关

５０２章晓庆,等:基于眼前节相干光断层扫描成像的核性白内障分类算法



性.文献[２２]基于眼前节 OCT图像对晶状体不同区域进行精

准分割,辅助眼科医生准确地诊断不同类型的白内障.文献

[２３]基于深度学习进行核质白内障自动分类,在整个晶状体的

眼前节 OCT图像上得到了低于６０％的准确率,这主要与采用

整个晶状体的眼前节 OCT图像作为神经网络的输入有关.

３　基于眼前节OCT图像的核性白内障分类算法

如图１所示,提出的核性白内障分类算法框架包括３个

阶段:眼前节 OCT图像的核性区域提取、像素特征提取和基

于机器学习算法的核性白内障分类.

图１　基于眼前节 OCT图像的核性白内障分类算法的

流程图

Fig．１　Flowchartofnuclearcataractclassificationalgorithmbased

onASＧOCTimages

３．１　晶状体核性区域提取方法的实现

如图２所示,眼前节 OCT图像的晶状体核性区域提取的

实现过程包括两个步骤:晶状体区域提取和核性区域提取.

在晶状体区域提取过程中,借助自适应阈值方法得到晶状体

的粗轮廓.基于提取得到的晶状体粗轮廓,用边缘检测 CanＧ

ny算法来提取核性区域,因为一个白内障患者可能患有多种

类型的白内障,如同时患有核性白内障和皮质性白内障,为了

降低皮质性白内障对核性白内障的影响(因为皮质区域和核

性区域相邻),本文使用ImageJ软件对已提取的眼前节核性

区域 OCT图像进行校对和再次提取,得到最终的眼前节核性

区域 OCT图像并构造核性区域对应的 mask,为下文的像素

特征提取工作作铺垫.

图２　晶状体核性区域提取方法的实现流程图

Fig．２　Flowchartofimplementationofthelensnucleusregion

extractionmethod

３．２　像素特征

在眼前节 OCT图像上,通过核性区域像素的均值来体现

核性白内障的严重程度,均值越大,级别越高.本文基于临床

眼前节 OCT核性白内障分级研究工作和医学影像组学方法,

除了提取临床研究用到的像素均值特征以外,还提取了其他

１７种像素特征.根据像素特征提取方法的类别,本文将提取

的像素特征分为基于图像强度的统计特征和基于直方图的统

计特征.

３．２．１　基于图像强度的统计特征

基于图像强度的统计特征方法,本文提取了１５种眼前节

OCT图像的晶状体核性区域特征.

(１)均值(mean):核性区域所有像素的均值.核性白内障

的混浊度分布比较均匀,是临床诊断上用于判别核性白内障

严重程度的重要参考标准.

(２)方差(variance):每个像素值与像素均值之差的平方

值的平均数,可用来衡量图像像素的离散(均匀)程度.

(３)最大值(maximum):核性区域的最大像素值.

(４)最小值(minimum):核性区域的最小像素值.

(５)像素范围(range):核性区域的最大像素值与最小像

素值之差.

(６)标准差(Standarddeviation,Std):核性区域的像素值

的方差的平方根.

(７)中位数(中值,median):描述像素灰度值中处于中间

大小的值.

(８)能量(energy):核性区域的所有像素值的平方和的

均值.

(９)均方根(RootMeanSquare,RMS):像素的能量特征

的平方根.

(１０)位于１０％的像素灰度值(１０thpixelPercentile,P１０):

核性区域的所有像素灰度值从小到大排序,位于前１０％的像

素值,可替代最小像素灰度值.

(１１)位于９０％的像素灰度值(９０thpixelPercentile,P９０):

核性区域的所有像素灰度值从小到大排序,排名为９０％的像

素灰度值,可替代最大像素灰度值.

(１２)像素的四分位距(interquartilerange):核性区域所

有像素灰度值从小到大排序,排名为７５％像素灰度值与排名

为２５％的像素灰度值之差.

(１３)像素的平均绝对偏差(meanabsolutedeviation):核

性区域所有像素灰度值与像素均值的差的绝对值之和的均

值,用于衡量所有像素灰度值与像素均值之间的偏差程度.

平均绝对偏差值越大,表明像素灰度值分布离散;反之像素灰

度值分布集中.

(１４)像素的偏度(skewness):衡量核性区域所有像素灰

度值分布的偏斜方向和程度,用于统计像素分布非对称程度

的数字特征.

(１５)峰度(kurtosis):衡量像素灰度值分布的峰值(平坦

度).峰度越高,表明像素分布值集中在两端而不是在平均值

附近;较低的峰度表示相反的情况.

３．２．２　基于直方图的统计特征

除了提取像素强度的统计特征以外,本文还将核性区域

的像素转化为直方图,提取３个基于直方图的统计特征.直

方图的像素分段间隔是２５,如０~２５和２５~５０.像素特征值

范围为０~２５５,即有１１个像素分段间隔.

(１)基于直方图的统计能量(HistogramStatisticEnergy,

HSE):直方图中所有灰度值分段的像素数量的平方和.

(２)熵(entropy):直方图中不同灰度值分段熵之和,用于

度量直方图的不确定性(随机性)和测量图像包含的平均信

息量.

(３)一致性(uniformity):直方图中不同灰度值分段的概

率平方之和,用于度量直方图的随机性,其中,灰度值分段的

概率指每个灰度值分段的像素数量与核性区域的像素总数量

之比.

６０２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．３,Mar．２０２２



３．３　基于机器学习的核性白内障分类

如图３所示,基于机器学习的核性白内障分类包含两个

部分:特征选择和随机森林分类模型构建.

图３　晶状体核性区域提取方法的实现流程图

Fig．３　Flowchartofimplementationofthelensnuclearregion

extractionmethod

３．３．１　特征选择方法

本文采用统计学中的皮尔逊相关系数(PearsonCorrelaＧ

tionCoefficient,PCC)方法来计算１８个像素特征与核性白内

障严重程度之间的相关性,如表１所列.皮尔逊相关系数较

大的前９个像素特征(Top９)分别是:一致性、像素的四分位

距、均方根、熵、能量、方差、标准差、偏度、中位数.最小值特

征与核性白内障之间的相关性为０,说明不同严重程度的核

性白内障的眼前节 OCT核性区域像素的最小值都为０.

表１　像素特征与核性白内障严重程度之间的皮尔逊相关系数

Table１　Pearsoncorrelationcoefficientbetweenpixelfeaturesand

theseveritylevelsofnuclearcataract

顺序 特征 皮尔逊相关系数

１ 一致性 ０．６０
２ 四分位距 ０．６０
３ 均方根 ０．５９
４ 熵 ０．５８
５ 能量 ０．５８
６ 平均绝对偏差 ０．５７
７ 偏度 ０．５６
８ 标准差 ０．５６
９ 中位数 ０．５５
１０ 位于９０％的像素灰度值 ０．５５
１１ 均值 ０．５４
１２ 方差 ０．５４
１３ 峰度 ０．４２
１４ 范围 ０．２６
１５ 最大值 ０．２６
１６ 基于直方图的统计能量 ０．２５
１７ 位于１０％的像素灰度值 ０．２０
１８ 最小值 ０

３．３．２　随机森林分类模型构建

随机森林(RandomForest,RF)是一种集成算法,由多个

决策树(DecisionTree,DT)子分类器构成,通过每个决策树

投票来决定最终的预测结果.随机森林算法已经广泛用于医

学图像分类与预测任务,与其他机器学习分类算法相比,随机

森林算法具有训练速度快、范化能力强、分类性能总体较好等

优点.因此,本文选择随机森林算法来学习已提取的像素特

征,并实现核性白内障严重程度的自动分类.

４　实验结果与分析

４．１　实验数据集

眼前节 OCT图像数据集来自本地三甲眼科医院,眼科医

疗设备是日本 Tomey公司的 CASIA２眼前节 OCT仪器.该

数据集包含１４０名病人,２１２只眼的眼前节 OCT 图像数据,

总共有３８７５张眼前节 OCT 图像,每只眼睛的图像数量为

３~６４.每只眼睛基于不同角度方向(如 ３０ 度方向、４５ 度

方向)都采集了６４张眼前节 OCT 图像.有些眼睛的眼前节

OCT图像采集操作不规范,导致采集的图像质量很差,本文

将眼科医生判定不合格的眼前节 OCT 图像剔除.眼前节

OCT图像的白内障级别是通过裂隙灯图像和 LOCSIII白内

障分级标准映射得到的,其中每张裂隙灯图像的白内障级别

由３名眼科专家共同决定.

综上所述,根据临床诊断标准和治疗方案[６],可以把１级

和２级核性白内障定义为轻度核性白内障;３级及以上定义

为中度或重度核性白内障.图４为３张不同严重程度核性白

内障的眼前节 OCT图像,可以看出中度核性白内障和重度白

内障之间的差别不大,但和轻度白内障之间的差别比较明显.

眼前节 OCT图像数据集被分成训练集和测试集,其中将一部

分训练集的数据作为验证集.根据每一只眼的所有眼前节

OCT图像是否都在训练集或测试集中,得到两种不同分布的

数据集:个体数据集(subjectdataset)和样本数据集(sample

dataset).个体数据集和样本数据集的最大区别在于:在个体

数据集中,同一只眼睛的眼前节 OCT图像数据不是在训练集

中,就是在测试集中;在样本数据集中,同一只眼睛的前节

OCT图像数据在训练集和测试集中都有,这会造成样本冗

余性.

图４　３种不同严重程度核性白内障的眼前节 OCT图像

Fig．４　ASＧOCTimagesforthreedifferentseveritylevelsofnuclear

cataractdisease

表２列出了个体数据集的训练集和测试集的眼前节

OCT图像分布.训练集包含１５２只眼睛,轻度核性白内障的

眼前节 OCT的图像数量为９８１,中度或重度核性白内障的眼

前节 OCT的图像数量为１８１１.测试集包含６０只眼睛,轻度

核性白内障有４０４张眼前节 OCT图像,中度或重度核性白内

障包含６７９张眼前节 OCT图像.样本数据集的训练集和测

试集的眼前节 OCT图像分布与个体数据集的训练集和测试

集的眼前节 OCT图像分布相同,即训练集中包含９８１张轻度

核性白内障图像和１８１１张中度或重度核性白内障图像;测
试集中包含４０４张轻度核性白内障图像和６７９张中度或重度

核性白内障图像.

表２　基于眼前节 OCT图像的核性白内障类别对比

Table２　Comparisonofnuclearcataracttypesbasedonanterior

segmentOCTimages

眼睛数量
轻度核性

白内障

中度或重度

核性白内障
总计

训练集 １５２ ９８１ １８１１ ２７９２
测试集 ６０ ４０４ ６７９ １０８３
共计 ２１２ １３８５ ２４９０ ３８７５

４．２　评价方法

准确率(Accuracy,ACC)、召回率(Recall)、精确率(PreciＧ

sion)和F１指标(F１measure)等评价指标被用来评价所提
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方法的总体性能.准确率用于衡量算法预测正确的样本数目

占总样本数的比例;召回率是算法预测正确的正例样本的比

例;精确率是算法预测为正例的样本中实际为正例的比例;

F１指标是精确率和召回率的调和均值.准确率、召回率、精

确率和F１的计算式如式(１)－式(４)所示.

ACC＝ TP＋TN
TP＋FN＋TN＋FP

(１)

Recall＝ TP
TP＋FN

(２)

Precision＝ TP
TP＋FP

(３)

F１＝２∗Recall∗Precision
Recall＋Precision

(４)

其中,TP,TN,FP,FN 分别代表真阳性(TruePositive)、真

阴性(TrueNegative)、假阳性(FalsePositive)和假阴性(False

Negative).在核性白内障严重程度的分类任务中,“真阳性”

表示中度或重度核性白内障样本被准确地分类为中度或重度

核性白内障,如果被错误地分成轻度核性白内障,则称作“假

阴性”;“真阴性”指轻度核性白内障样本准确地被分类为轻度

核性白内障,如果被错误地预测为中度或重度核性白内障,则

称为“假阳性”.

４．３　实验结果

基于眼前节 OCT图像的核性白内障分类算法是用pyＧ

thon语言、OpenCV 图像处理包和 Sklearn机器学习包实现

的,算法的运行环境是 Windows１０操作系统.

表３列出了基于随机森林算法的个体数据集和样本数据

集的核性白内障分类实验的结果.可以看出,随机森林算法

在样本数据集上的核性白内障总体分类性能明显优于在个体

数据集上的核性白内障总体分类性能,所有评价指标都提高

了１０％以上.正如上文所说,在样本数据集中,训练集和测

试集都包含每只眼睛的眼前节 OCT图像数据.因为每只眼

睛的不同角度的眼前节 OCT图像之间的相似度很高,所以分

类算法的分类性能很高.基于实验设计的严谨性和核性白内

障的实际诊断场景,以下所有的核性白内障分类实验都是在

眼前节 OCT图像的独立数据集上实现的.

表３　基于随机森林算法的两种数据集的分类结果对比

Table３　Classificationresultcomparisonoftwodatasetsbasedon

randomforestalgorithm
(单位:％)

Dataset ACC Recall Precision F１
Mixed ８６．５２ ８４．９６ ８５．２３ ８５．０９

Independent ７５．５３ ７０．８６ ７５．１６ ７４．０４

表４列出了基于PCC特征选择方法的眼前节 OCT图像

的核性白内障分类结果,分类器是随机森林算法.依据像素

特征与核性白内障的皮尔逊相关系数大小和临床诊断依据,

本文选择像素均值、像素熵、相关性系数最大特征(一致性、像

素的四分位距)、皮尔逊相关系数排名前５的像素特征(Top
５)、Top５像素特征和均值特征组合、皮尔逊相关系数排名前

９的像素特征(Top９)和１７个像素特征(最小值特征的 PCC
相关系数为０),用于验证基于不同特征组合的分类性能.可

以看出,基于单个像素特征皮尔逊相关系数大小的核性白内障

分类结果对比显示,随机森林算法基于像素熵取得了最好的

分类 性 能,准 确 率、召 回 率、精 确 率 和 F１ 分 别 达 到 了

７２．５８％,６７．５３％,７５．１６％和６８．０４％;这表明虽然皮尔逊相

关系数的大小是衡量特征重要性的参考标准,但不一定是皮

尔逊相关系数特征越大,分类器的性能就越好.基于像素特

征数量的实验结果对比显示,随机森林算法在１７个像素特征

上取得了最好的分类性能,准确率达到了７５．５３％,F１达到

了７４．４０％.随机森林算法在 Top９像素特征和全部像素特

征上取得了接近的分类性能.总体来说,基于眼前节 OCT图

像的像素有关特征的数量越多,核性白内障的分类总体性能

就越好.在临床诊断中,像素均值特征是用于衡量核性白内

障严重程度和眼前节 OCT图像之间相关性的重要参考标准,

实验结果显示,基于像素均值的核性白内障分类准确率达到

了７１．００％,这与在临床诊断中基于核性区域像素均值来确

定核性白内障严重程度保持了较好的一致性.本文提取的这

些像素特征都具有较好的可解释性,可用于辅助医生客观地

诊断不同严重程度的核性白内障.

表４　基于特征选择方法的核性白内障分类结果

Table４　Nuclearcataractclassificationresultsbasedonfeature

selectionmethod
(单位:％)

Feature ACC Recall Precision F１
Mean ７１．００ ６５．８０ ６９．４６ ６６．３５

Entropy ７２．５８ ６７．５３ ７３．５２ ６８．０４
Interquatile ７０．９１ ６６．３８ ６９．０１ ６６．９３
Uniformity ７１．５６ ６６．３４ ７０．２２ ６６．９４

Top５ ７４．１５ ６８．９６ ７３．８１ ６９．８０
Top５＋mean ７４．３３ ６９．２０ ７４．００ ７０．０６

Top９ ７４．９８ ７０．３７ ７４．３５ ７１．２５
１７ ７５．５３ ７０．８６ ７５．１６ ７４．４０

在未来工作中,在减少像素特征数量的同时进一步提高

核性白内障的分类结果是未来研究工作的方向之一,由于在

１７个已提取的特征中,主要是皮尔逊相关系数较大的特征对

核性白内障分类性能的影响很大,因此其可为基于眼前节

OCT图像的核性白内障研究工作提供参考.

表５列出了本文采用的随机森林算法、３种常见的机器

学习算法和文献[１９]提出的核性白内障分类方法的实验结

果;所有机器学习算法都是基于表４所列的特征选择结果,即
选择的像素特征数量为１７.３种常见的机器学习算法分别为

线性回归(LinearRegression,LR)、支持向量机(SupportVecＧ
torMachine,SVM)和决策树(DecisionTree,DT).实验结果

显示,随机森林算法比决策树、支持向量机和线性回归算法提

高了约２．５％的准确率,如图５所示,并在其他３个评价指标

也有类似的提高(见表５).随机森林算法是一种集成学习算

法,其通过多个子决策树分类器能有效地学习特征有用信息,

从而提高分类性能;决策树算法是一种较好的子分类器,基于

表５中的核性白内障分类结果可以较好地解释这一点,决策

树算法的总体分类性能优于支持向量机和线性回归.从表５
也可以看出,本文提出的基于特征提取的核性白内障分类算

法的结果显著优于文献[１９]提出的深度学习算法的分类结

果,其准确率提高了１７．６８％,深度学习算法的分类结果较低

的原因在于文献[１９]将眼睛晶状体的眼前节 OCT图像作为
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深度学习模型的输入,缺乏对数据的理解和预处理.

表５　机器学习算法的核性白内障分类结果比较

Table５　Nuclearcataractclassificationresultcomparisonof

machinelearningmethods
(单位:％)

Method ACC Recall Precision F１
DT ７３．０４ ６８．５２ ７１．７２ ６９．２３

CNN[１９] ５７．８５ － － ５７
SVM ６３．７０ ５０．００ ３１．３４ ３８．５４
LR ７０．１８ ６３．４８ ６９．５５ ６３．６１
RF ７５．５３ ７０．８６ ７５．１６ ７４．０４

图５　机器学习算法的分类结果对比

Fig．５　Classificationresultscomparisonofmachinelearningmethods

表４和表５所列的核性白内障分类结果显示,提取较多

的眼前节 OCT图像的像素特征和采用集成学习算法都能提

高核性白内障的分类性能,但本文的核性白内障分类准确率

仅达到了７５．５３％,还有很大的提升空间.以下两点可以解

释本文算法的结果:本文提出的核性白内障的眼前节 OCT图

像的像素特征提取方法还存在不足,在未来,本文将改进眼前

节 OCT图像的特征提取方法,进一步提高核性白内障分类准

确率和为临床核性白内障诊断提供可靠的参考和解释.例

如,首先对核性区域分上下两个区域分别进行特征提取,基于

已有临床统计研究工作进行特征筛选;其次本文使用的眼前

节 OCT图像数据集较小,在未来的工作中将采集更多的眼前

节 OCT图像数据;然后改进基于直方图特征提取方法,如设

置不同大小像素分段间隔.

近年来,深度学习方法已被广泛用于眼科图像处理领域,

但它的可解释性和鲁棒性都较差.特别是基于眼前节 OCT
图像的核性白内障分类的研究工作较少,尚不确定核性白内

障与眼前节 OCT图像的哪些特征有关;其次在医学上,疾病

诊断结果需要有较好的可解释性.本文采用传统的特征提取

方法提取了一些图像像素特征,有助于理解核性白内障疾病

与眼前节 OCT图像之间的关系;同时基于特征提取方法得到

的特征知识可以融入深度学习模型,为基于深度学习的模型

(如卷积神经网络模型)提供理论依据.

结束语　基于眼前节 OCT图像的核性白内障分类是一

项具有挑战性和研究意义的工作,目前缺乏基于眼前节 OCT
图像核性白内障严重程度的分类研究.本文基于眼前节

OCT图像,通过图像像素强度的统计特征方法和直方图的统

计特征方法提取了１８个像素特征;借助随机森林算法学习提

取的像素特征和实现核性白内障自动分类.实验结果表明,

本文算法的准确率达到了７５．５３％,具有辅助医生对核性白

内障进行客观定量诊断的潜力.本文提出的核性白内障分类

算法也存在一些不足,具有较大的提升空间.在未来,本文将

改进特征提取方法基于眼前节 OCT图像数据特点和设计先进

的机器学习方法.随着深度学习技术被广泛应用于眼科影像

领域,基于深度学习和特征提取方法融合的眼前节 OCT图像

核性白内障分类算法研究将是未来工作的一个重要研究方向.
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