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基于血管内超声图像的心血管动脉粥样硬化斑块组织
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摘　要　为了获取患者心血管内斑块特征的准确信息,并辅助临床医生对动脉粥样硬化区域进行判断和识别,文中进

行了基于血管内超声(IVUS)图像的心血管粥样硬化斑块组织自动定征的研究.本研究收集了１０个心血管疾病患者

的IVUS图像,共２０７块斑块样本.首先,确定滑动邻域块的尺寸,令其中心像素遍历斑块区域,遍历过程中计算每个

滑动邻域块的灰度均值和熵,并沿４个方向运用灰度共生矩阵法求出共生矩阵的１０个局部特征;然后,对IVUS图像

进行 Gabor滤波和局部二值模式(LBP)处理,获得了更多的图像纹理特征;最后,通过线性分类器 Liblinear、随机森林

分类器(RandomForests)和调和最小值Ｇ广义学习向量量化分类器(H２MＧGLVQ)对降维后的特征数据进行分类判决.

将医生人工标记的结果作为金标准,自动定征的实验结果表明,随机森林和 H２MＧGLVQ分类器总体上对斑块组织的

识别准确率均达到８０％ 以 上,其 中 随 机 森 林 分 类 器 识 别 纤 维 化、脂 质 和 钙 化 样 本 斑 块 的 平 均 识 别 准 确 率 分 别 为

８９．０４％,８０．２３％和７３．７７％.
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AutomaticCharacterizationStudyofAtherothromboticPlaquesBasedonIntravascular
UltrasoundImages
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Abstract　Inordertoobtaintheaccurateinformationofatherothromboticplaquesinthecardiovascularsandassistthe

diagnosisandclassificationoftheplaquetissues,thisstudyappliedapplyamachinelearningmethodtoautomatically

characterizetheatherothromboticplaquesinintravascularultrasound(IVUS)grayscaleimages．Inthisstudy,２０７plaque

samplesintheIVUSimageswerecollectedfrom１０patientswithcardiovasculardiseaseinthehospital．Firstly,thesize

ofaslidingpatchisdeterminedandthenitscentrepixeltraversesintheplaquearea．Thevaluesofthemeanandentropy

arecalculated．Tenfeaturesofthepatchalong４directionsarerespectivelyobtainedbyusingcoＧoccurrencematrix

method．Secondly,moretexturefeaturesoftheplaqueregionintheIVUSimagesareobtainedbyusingGaborfilterand

localbinarypattern(LBP)methods．Finally,theclassifiersofLiblinear,randomforestsandHarmonictoMinimumＧGeＧ

neralizedLVQ(H２MＧGLVQ)areusedtoclassifythesepixelsintheplaquetissuesbasedonthefeaturesobtained

throughreducingdimensionbyusingprincipalcomponentanalysis(PCA)．ThemanualcharacterizationbyanexperienＧ

cedphysicianisconsideredasthegoldstandard．Resultsoftheproposedautomaticcharacterizationmethodshowthe

generalidentificationratesofclassifiersofrandomforestsandH２MＧGLVQareover８０％．Comparedwithothertwo

classifiers,theidentificationrateofrandomforestsisrelativelyhigher,i．e．８９．０４％,８０．２３％and７３．７７％respectively

forfibrotic,lipidicandcalcifiedplaquetissues．
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１　引言

心血管疾病已成为导致全球人类死亡的主要原因,其中

冠心病等疾病正逐渐剥夺越来越多人的生命[１].动脉粥样硬

化是一种影响动脉血管壁的增生性炎症,是易引起心脑血管

类致命疾病的潜在状态[２].随着超声影像技术的发展,一种

重要的介入影像技术逐步形成,即血管内超声(Intravascular

Ultrasound,IVUS)[３].IVUS通过将导管顶端的微小超声探

头置于血管内,在导管回撤过程中获取血管内腔和血管壁的

图像.目前,IVUS可为临床提供血管的可视化观察和检测,

有助于获取动脉粥样硬化斑块的成分和形态等信息,从而对

斑块的稳定性和风险性进行有效评估.

由于管 腔 内 不 同 组 织 结 构 的 超 声 波 回 声 不 同,因 此

IVUS图像可以显示出血管腔壁的结构.临床上,医生主要

根据经验对斑块进行识别判断,因此主观性较强.近年来,

IVUS新技术发展迅速,如虚拟组织技术(VirtualHistology
IVUS,VHＧIVUS)及 弹 性 技 术 (IVUS Elastography,

IVUSＧE).VHＧIVUS技术利用反向散射的超声射频信号,通

过功率频谱处理(包括傅里叶转换、韦尔奇功率频谱和自动回

归模型等)进行特征提取来识别斑块成分.该方法虽然可进

行斑块组织学分类,并重建类似组织病理切片的组织分类图

像[４Ｇ６],但仍具有局限性,如 VHＧIVUS图像中各组织成分的

边界的识别能力较差,通常需要手动校准,并且图像重建时间

较长.IVUSＧE通过检测动脉内斑块的机械力学特性来评估

斑块的硬度性质[７],但仅依靠力学参数很难区分纤维组织与脂

质组织,而且与斑块破裂率及破裂位置之间的关系尚未明确.

IVUS图像纹理丰富,富含灰阶信息[８Ｇ９],可以提取多个

图像特征,基于这些特征值可进行血管内不同斑块组织的识

别.目前有多种特征提取方法,如灰度共生矩阵法、Gabor滤

波、局部二值模式(LocalBinaryPattern,LBP)等方法,其中灰

度共生矩阵法所提取的特征可用于IVUS图像中斑块区域的

局部模式和排列规则的分析,但是仅使用灰度共生矩阵法对

IVUS图像斑块进行分类识别,难以区分纤维化和脂质化斑

块[１０Ｇ１１].Gabor滤波器是一种具有多尺度特性的滤波器,其

频率和方向表达与人类视觉系统类似,因此适用于提取图像

的纹理特征[１２].而 LBP是由 Ojala等提出的一种利用局部

处理方法提取整幅图像纹理特征的方法[１３Ｇ１４],它反映了每个

像素与周围像素的关系,具有旋转不变性和灰度不变性等显

著的优点,适用于提取IVUS图像的纹理特征.

因此,本研究利用灰度共生矩阵、Gabor滤波和 LBP等

多种方法来提取IVUS图像的纹理特征,并结合均值和熵两

个特征对所有图像特征进行归一化处理,同时通过主成分分

析(PrincipalComponentAnalysis,PCA)方法降维处理特征数

据,最后进行斑块组织的三分类识别.采用的分类器是线性

支持 向 量 机 分 类 器 Liblinear [１５]、随 机 森 林(Random ForeＧ

sts)[１６]与调和最小值Ｇ广义学习向量量化(HarmonictoMiniＧ

mumＧGeneralizedLVQ,H２MＧGLVQ)[１７Ｇ１８].本研究比较了３
种分类器的纤维化、脂质和钙化斑块的自动识别效果,并与一

种利用 GentleAdaBoost分类器的两次二分类方法[１９]的识别

效果进行了对比.

２　方法

２．１　斑块样本库的建立

IVUS图像由南方医科大学南方医院心内科提供,数据

来自于１０个心血管疾病患者.采用冠脉超声成像导管(AtＧ

lantisSRPro,America)进行IVUS 图像采集,配有 ２．９F,

４０MHz的超声探头,由步进电机驱动,回撤速度为０．５mm/s.

本研究共采集了１０位心血管疾病患者的１４３张斑块IVUS
图像,共计２０７块斑块样本,同时聘请了有经验的医生来鉴别

每张IVUS图像中的斑块性质,并对其进行手工标记,从而建

立斑块样本库,其中包含纤维斑块９１块,脂质斑块６６块和钙

化斑块５０块.图１给出了典型的纤维斑块、脂质斑块、钙化

斑块的IVUS图像.

图１　动脉粥样硬化IVUS图像及斑块组织放大图像

Fig．１　IVUSimageofatherothromboticplaquesandenlarged

imagesofplaquetissue

２．２　斑块特征的提取方法

２．２．１　滑动邻域块的选择

如图２所示,基于医生标记的斑块区域,建立滑动邻域

块,令其中心像素遍历斑块区域的每个像素点,并提取斑块区

域的局部特征,包括滑动邻域块的灰度均值和熵,以及灰度共

生矩阵的特征值.

图２　３×３滑动邻域块遍历整个斑块区域的示意图

Fig．２　Schematicof３×３slidingpatchtraversingentirearea

ofplaquetissue

为了分析滑动邻域块的尺寸对基于局部特征的斑块识别

率的影响,确定了滑动邻域块的最佳尺寸,本研究选取了多个

尺寸,分别为７×７,９×９,１１×１１,１３×１３,１５×１５,１７×１７和

１９×１９(像素×像素),并定义了识别准确率(见式(１))来评价

不同尺寸的滑动邻域块对基于局部特征的斑块识别准确率的

影响.

ACi＝
NipixCorr

NitotalROI

×１００％

ACoverall＝∑
k

i＝１
(NipixTotal

NtotalROI
×ACi)×１００％

ì

î

í

ï
ï

ïï

(１)

其中,k＝２,３.ACi 是第i类斑块样本块的识别准确率;NipixCorr

是被正确分类的第i类斑块的像素数目;NitotalROI
是第i类斑块
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样本块的像素总数数目;ACoverall是样本块的总体识别准确率;

NipixTotal
是第i类斑块样本块的像素总数;NtotalROI是用于测试的

全部样本块的像素总数.

２．２．２　灰度均值和灰度熵的计算

如图２所示,在滑动邻域块遍历斑块区域中的每个像素

点的过程中,计算滑动邻域块的灰度均值和熵.滑动邻域块

的灰度均值和灰度熵的计算式如下:

fmean＝１
M ∑

(x,y)∈N
P(x,y) (２)

Hentropy＝ ∑
L－１

i＝０
pilog２(pi) (３)

其中,N 是滑动邻域块;(x,y)是在滑动邻域块内的坐标;

P(x,y)是像素点(x,y)的灰度值;M 是滑动邻域块内像素点

总数;L是指２５６级灰度值;pi 为第i灰度级在滑块N 中出

现的概率.

２．２．３　灰度共生矩阵法

利用不同尺寸的滑动邻域块,分别在０°,４５°,９０°和１３５°４
个角度方向上计算共生矩阵,并根据共生矩阵统计出自相关

系数、对比度、能量、熵等１０个灰度共生矩阵特征参数[２０],并
将这些灰度共生矩阵特征参数与上述灰度均值和灰度熵相结

合,形成一个新的特征数据集合,以探究像素块尺寸对斑块识

别准确率的影响,从而确定滑动邻域块的最佳尺寸.

２．２．４　Gabor滤波器

Gabor滤波器可检测图像中不同方向和角度上的边缘和

线条.式(４)为二维 Gabor滤波器的计算式,在空间域中二维

Gabor滤波器可描述为一个由正弦平面波调制的高斯核函数.

G(x,y)＝( １
２πσx′σy′

)×exp(j２πx′
λ ＋ψ)×

exp[－１
２

((x′
σx′

)２＋(y′
σy′

)２)] (４)

其中,x′＝xcosθ＋ysinθ,y′＝－xsinθ＋ycosθ.x′和y′分别

代表空间坐标(x,y)旋转某一角度θ之后的坐标;θ表示滤波

器的方向;σx′和σy′是高斯型包络的标准差;λ是 Gabor滤波

核的波长,其值以像素为单位,决定着σx′和σy′的数值.在提

取图像特征时,分别设置θ和λ 如下:θ＝[０,π/８,π/４,３π/８,

π/２,５π/８,３π/４,７π/８],λ＝[１０,１４．１４,２０,２８．２８,４０].

２．２．５　局部二值模式(LBP)

LBP算法是一种纹理图像特征提取方法,原始的 LBP定

义为８邻域,即３×３像素块.将中心像素点的灰度值作为阈

值,把邻域的８个像素点的灰度值与之进行比较,二值化后,
再与对应位置像素的权重值相乘、求和,从而获得该像素点的

LBP值.同样地,本研究选取的邻近点离中心像素距离(即
半径R)为１,２和３像素,其圆形邻域所包含的邻域点数分别

为８,１６和２４,然后计算LBP值,如式(５)所示:

LBPP,R(xc,yc)＝∑
p－１

i＝０
s(gp－gc)×２i (５)

其中,s(t)＝
１,t＞０
０,t＜０{ .gc 为中心像素点的灰度值;p代表

中心像素点(xc,yc)周围邻域像素点的数目;gp 表示第p 个

邻域像素点的灰度值.

本研究通过上述方法获得IVUS图像的纹理特征之后,
归一化处理特征数据,再进行 PCA 降维,然后进行斑块组织

类别的识别.

２．３　斑块分类的判决

动脉粥样硬化斑块一般可分为纤维斑块、钙化斑块、脂质

斑块和混合性斑块.不同类型的斑块组织具有不同的声学特

征.在IVUS图像中,脂质斑块表现为低回声区,透声性强;

纤维斑块的回声强度与钙化斑块接近,不伴随声影出现;钙化

斑块回声最强,往往伴有声影出现.若斑块区域混有两种或

两种以上类型的斑块组织的声学特征,则此类斑块为混合性

斑块[２１].因此,本研究将对IVUS图像中的斑块区域进行三

分类,即识别纤维化、脂质和钙化斑块组织成分.

基于上一节所提取的图像特征,本研究对比研究３种分

类器(即线性支持向量机(Liblinear)、随机森林和调和最小值Ｇ
广义相关学习向量量化(H２MＧGLVQ)分类器)对斑块区域内

３类斑块组成成分的识别效果,并与一种利用 GentleAdaＧ

Boost分类器的两次二分类方法的识别效果进行对比.

２．３．１　Liblinear分类方法

由于本研究采用了基于斑块区域像素的图像特征提取方

法,因此收集到的特征数据是一个大数据量的样本集.传统

的支持向量机(SVM)处理大规模、大数据的样本集时,具有

运行效率低下、耗时长等局限性.因此,尝试通过 Liblinear
分类器来突破传统 SVM 的局限性,从而提高算法的运行

效率.

２．３．２　随机森林分类方法

随机森林(RandomForests)是一种集成学习的方法,利

用bootstrap重抽样方法从原始样本中抽取多个样本,对每个

bootstrap样本进行决策树建模,然后组合多棵决策树的预

测,通过投票得出最终预测结果,其实质是对决策树算法的一

种改进.组成森林的每棵树具有相同的分布,分类准确率与

每棵树的决策能力和它们之间的相关性有关.本文将随机森

林分类器的决策树数目设置为３００.

２．３．３　H２MＧGLVQ分类方法

学习向量量化(LearningVectorQuantization,LVQ)通过

寻找一组原型向量来刻画聚类结构.如果数据样本带有类别

标记,则可以在学习过程中利用样本的这些标记信息来辅助

聚类.其基本原理是对样本集的各维度分配权重,形成原型

向量即神经元权向量,不断迭代选取样本以更新原型,直到在

整个数据集的空间分布中找到各类样本的原型,最后利用输

出的原型向量和最近邻法实现识别.

为了提高收敛速度和更好地促使神经网络收敛至局部最

小,有学者提出了 H２MＧGLVQ,并基于 LVQ 进行了如下改

进[２２]:１)通过最小化能量函数,限制每一次迭代过程中权向

量的更新步长,确保权向量的快速收敛,从而得到广义学习向

量量化分类器(GLVQ);２)在 GLVQ 算法中,定义所选取的

训练样本到最近的同类权向量的距离以及到异类权向量的距

离分别为dk 和dl,根据 K 调和均值算法,用调和平均距离

dH
k 和dH

l 代替最小距离dk 和dl,从而得到 H２MＧGLVQ.

综上所述,本研究运用机器学习的方法处理２０７块斑块

样本,并进行斑块组织成分的识别.图３为本研究所提出的

实验方法的流程图.
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图３　本研究的整体流程图

Fig．３　Globalflowchartofthisstudy

３　结果与讨论

３．１　滑动邻域块尺寸对斑块识别准确率的影响

为了更充分、可靠地利用样本库,将样本库随机分成了５
个部分,将其中４个部分作为分类器的训练集,剩下１个部分

作为分 类 器 的 测 试 集.其 中,每 一 部 分 都 有 ３ 种 斑 块 的

IVUS图像.从４个部分中的每种斑块样本抽取３００个点构

成训练组;从剩下的１个部分中随机抽取３块不同的斑块样

本构成测试组,５个部分轮流进行训练和测试.由式(１)计算

得出每种分类器对于不同滑动邻域块的总体识别准确率,即

ACoverall值.

本研究中,滑动邻域块的尺寸大小分别是:７×７,９×９,

１１×１１,１３×１３,１５×１５,１７×１７和１９×１９.基于这７个滑动

邻域块获得图像特征数据后,利用 Liblinear、随机森林 和

H２MＧGLVQ这３个分类器对斑块区域内的像素进行类型识

别.将医生的人工标记结果作为金标准,基于不同大小的滑

动邻域块的自动定征结果如图４所示.

图４　３种分类器的组织分类总体准确率ACoverall与

滑动邻域块尺寸的关系

Fig．４　RelationshipbetweenoverallaccuracyACoverallofthree

classifiersandsizeofslidingpatches

由图４可知,随着滑动邻域块尺寸的增大,斑块区域的

ACoverall逐渐升高,且尺寸在１５×１５像素之后,随机森林和

H２MＧGLVQ的变化趋势较为平缓,而 Liblinear曲线则有轻

微下降的趋势.因此,从整体上考虑,本研究选择像素为

１５×１５的滑动邻域块来对测试图像的斑块区域进行局部特征

提取.

另外,研究发现,Liblinear分类器的识别准确率明显低于

随机森林和 H２MＧGLVQ 分类器,如滑动邻域块为１５×１５
时,Liblinear分类器的ACoverall值仅为８０．６２％,而后两个分类

器的识别率分别为８６．４６％和８６．６４％.H２MＧGLVQ的总体

识别能力较强,这可能是因为Liblinear对于非线性模型的分类

性能较差,使得其平均分类准确率比其他两个分类器都要低.

３．２　Gabor滤波和LBP的斑块全局特征结果

如图５所示,利用不同尺度和方向的 Gabor滤波器对

IVUS图像提取特征,所提取的特征与滤波器的方向角度θ
和 Gabor滤波核的波长λ有关.可见,Gabor滤波在９０°的方

向上比较敏感,可识别出斑块,其中钙化斑块较为清晰.当λ
较小时,所得特征图像比较模糊.随着λ的增大,斑块表现得

越来越明显,纹理特征也越来越突出.

(a)IVUS原图

(b)Gabor滤波处理结果

图５　不同方向和尺度下IVUS图像的 Gabor滤波处理结果

Fig．５　ResultsofIVUSimagesprocessedbyGaborfilteringin

differentdirectionsandscales

图６给出了LBP特征图像.基于不同半径值R 和不同

像素点数值P 的圆形邻域对图像进行局部二值处理,可见,

半径R为１、像素点P 为８的LBP图能体现出更细微的纹理

特点,而随着半径的增加和邻域像素点的增多,图像的纹理细

节的表现得越来越模糊.

　　　　　P＝８,R＝１　　　　 P＝１６,R＝２　 　　　P＝２４,R＝３

图６　IVUS图像(图５(a))的LBP处理结果

Fig．６　ResultsofIVUSimagesprocessedbyLBP

３．３　斑块区域的组织成分的识别结果

本研究选取５张IVUS图像(图７第１列的５张图像)作
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为测试图像.经过本文提出的机器学习方法可对IVUS图像

自动定征,识别出纤维、脂质和钙化斑块组织,如图７中的第

３－５ 列所示,其分别为经过 Liblinear、随 机 森 林 和 H２MＧ

GLVQ分类器的斑块组织成分的识别结果,图７中灰色区域

是纤维斑块,浅灰色区域是脂质斑块,深灰色区域是钙化

斑块.

图７　５张用于测试的IVUS图像及斑块识别结果

Fig．７　FiveIVUStestimagesandresultantimagesof

classifiedplaques

将医生的手动标定结果作为金标准(图７中的第２列),

对比研究３种分类器对５张测试图的总体识别表现,如表１
所列.可见,Liblinear分类器对测试图的斑块组织成分的总

体识别准确率比较低,而随机森林和 H２MＧGLVQ 分类器对

测试图的斑块组织成分的总体识别准确率均在８０％以上,且

H２MＧGLVQ的总体识别准确率稍高.对于含有不同类型斑

块的IVUS图像,H２MＧGLVQ的总体识别准确率较稳定.

表１　３种分类器对测试图的总体识别准确率

Table１　Overallaccuracyofthreeclassifiersfortestimages

测试图
医生标记

的斑块结果

３种分类器对测试图ACoverall的值/％
Liblinear 随机森林 H２MＧGLVQ

图７(a) 纤维 脂质 ６１．７７ ８２．６９ ８４．６０
图７(b) 纤维 脂质 ７４．３８ ８０．０２ ８２．９７
图７(c) 纤维 钙化 ８９．５３ ９１．２６ ９１．０５
图７(d) 纤维 脂质 钙化 ８１．３６ ８５．３３ ８７．０２
图７(e) 纤维 脂质 钙化 ８４．４４ ８７．３４ ８７．６０

从图７(a)、图７(b)以及表１可以看出,IVUS图中的纤维

斑块和脂质斑块能被随机森林和 H２MＧGLVQ分类器较好地

识别.但结合图７(c)－图７(e)分析,钙化斑块会被误分为纤

维斑块,纤维斑块也常会被误分为钙化斑块.分类器对测试

图中所含斑块的识别准确率如表２所列.从表２中可以看

出,Liblinear和 H２MＧGLVQ分类器对钙化斑块组织的识别

表现不佳,其中可能的主要原因是纤维斑块的回声强度与钙

化斑块接近,因此钙化斑块区域和纤维化斑块区域容易被互

相错判.只有在钙化特征明显的区域,钙化斑块才易于被识

别.而随机森林分类器对钙化斑块组织的平均识别准确率稍

高,达到７３．７７％.这３种分类器对纤维斑块和脂质斑块的

识别准确率均较高.而从分类器所需的判决时间上看,随机

森林分 类 器 的 测 试 平 均 用 时 约 为 ８４．１０s,而Liblinear和

H２MＧGLVQ 分类器测试所用的平均用时分别为２０．３８s和

７０１．０３s.因此,综合考虑３种分类器的时间和性能,随机森

林分类器对３种斑块识别表现更好,更适合对IVUS图像斑

块进行分类识别.

表２　分类器对测试图中所含斑块的识别准确率

Table２　Accuracyofclassifiersinclassifyingdifferenttypes

ofplaquetissue
(单位:％)

分类器
３类斑块的ACi 平均值

纤维化 脂质 钙化

Liblinear ８４．４３ ６７．６３ ６６．１５
随机森林 ８９．１７ ８０．２３ ７３．７７

H２MＧGLVQ ８５．２２ ８９．５０ ５７．９５

３．４　三分类与两次二分类的结果比较

已有学者提出了一种利用 GentleAdaBoost分类器进行

两次二分类的方法来完成纤维化、脂质和钙化３种斑块的识

别[１９],而本研究所采用的分类器可直接完成斑块组织的三分

类.为对比两种方法的分类效果,本研究分别采用 Gentle

AdaBoost分类器的两次二分类方法和随机森林分类器的三

分类方法来处理图７中的５张IVUS原图(即图７中的第１
列),其对比结果如表３所列.对比两次二分类方法的斑块的

平均识别准确率(纤维化斑块７２．０９％、脂质斑块７１．２３％和

钙化斑块４９．９９％),结果表明,利用随机森林分类器的三分类

方法的分类效果均有提高,尤其是对钙化斑块的识别能力进

一步得到了提高.其可能的原因在于,后者适当地添加了灰

度共生矩阵特征参数,并采用了直接三分类算法,而前者方法

仅提取了１６维 Gabor特征数据和１维 LBP纹理特征,然后

通过 GentleAdaBoost分类器对斑块区域进行两次二分类来

完成３种斑块的分类,即先将纤维斑块和钙化斑块看作一类,

将脂质斑块看作另一类,通过GentleAdaBoost分类器进行第

一次二分类;然后再运用GentleAdaBoost将纤维化斑块和钙

化斑块识别出来并进行分类.

表３　两种方法的平均识别准确率的结果对比

Table３　Comparisonofaverageaccuracyoftwomethods
(单位:％)

方法 分类器
３类斑块的ACi 平均值

纤维化 脂质 钙化

两次二分类 GentleAdaBoost ７２．０９ ７１．２３ ４９．９９
三分类 随机森林 ８９．１７ ８０．２３ ７３．７７

结束语　本研究通过灰度共生矩阵、Gabor滤波和 LBP
等方法提取了IVUS图像的纹理特征,并结合均值和熵两个

特征,归一化处理并降维处理图像局部和全局特征数据,然后

利用Liblinear、随机森林和 H２MＧGLVQ 分类器依据特征数

据进行斑块区域组织的自动识别.通过以上方法的训练和测
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试,得到了５张测试图的识别结果,从这５张测试图可知,本

文所提方法基本可以实现对血管内斑块组织的种类识别.与

医生手工标定的结果相比,随机森林和 H２MＧGLVQ 分类器

的斑块组织的总体识别准确率均达到了８０％以上,其中随机

森林分类器对３类斑块的整体识别能力较高,纤维斑块、脂质

斑块和钙化斑块的平均识别准确率分别为８９．０４％,８０．２３％
和７３．７７％.另外,值得注意的是,在提取局部图像特征时,滑

动邻域块选择较大的尺寸可提高斑块组织成分的识别准确率.

致　谢　感谢南方医科大学南方医院心内科修建成教授
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