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摘 要：为了利用机器学习算法快速筛查出葡萄膜炎，本文分别选取了健康人和葡萄膜炎患者的眼底OCT（Optical

Coherence Tomography, OCT）图像，提取图像的形态特征、灰度差分统计特征、灰度梯度共生矩阵和小波变换等多

种特征，将特征串行融合；随后用Lasso算法特征提取，用多种机器学习算法进行分类研究．结果显示：基于Medium

Gaussian核函数的支持向量机（Support Vector Machine, SVM）获得了90.3%的分类准确率，其受试者工作特性曲线

（Receiver Operating Characteristic curve, ROC）下的面积(Area Under Curve, AUC)为0.97，为研究中的最高准确

率．本文首次将机器学习分类算法应用于葡萄膜炎患者眼底OCT图像的分类中，是对葡萄膜炎诊断的探索性研究，对

葡萄膜炎的辅助诊断具有重要意义．
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Abstract：In order to use machine learning algorithms to quickly screen out uveitis, this paper selects OCT（Optical

Coherence Tomography, OCT）images of the fundus of healthy people and patients with uveitis, and extracts the

morphological features, statistical features of gray-scale di■erence, gray-level gradient co-occurrence matrix and

wavelet transform, etc. Finally, combine a variety of machine learning algorithms for classification research. The

results show that the support vector machine based on the Medium Gaussian kernel function achieves a classifica-

tion accuracy of 90.3%, and the area under the receiver operating characteristic curve is 0.97, which is the highest

accuracy rate in the study. This paper applies machine learning classification algorithm to the actual classification

of fundus OCT images of uveitis patients for the first time, which is of great significance for the auxiliary diagnosis

of uveitis.
Key words：uveitis; fundus OCT image; machine learning; ROC curve; auxiliary diagnosis

0 引 言

葡萄膜炎是一种很典型的眼科疾病，是睫状体、脉络膜组织以及虹膜炎症的总称[1]．根据病因分为感染性葡

萄膜炎及非感染性葡萄膜炎；根据其发病位置可分为前葡萄膜炎、中葡萄膜炎、后葡萄膜炎以及全葡萄膜炎[2]．
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葡萄膜炎具有很高的致盲性，极易引起并发性白内障、继发性青光眼等眼科疾病．基于这些原因葡萄膜炎备受

国内及国际医学领域的关注[3,4]．光学相干断层扫描(OCT)是一种成像技术，眼底OCT提供了眼睛的活体准组

织学图像，与视网膜组织病理学有很好的相关性，其分辨率超过任何其他非侵入性技术，使得图像的解释比其

他类型的视网膜成像更容易且减少主观的成分．现代OCT技术不仅应用于疾病的诊断调查中，还可以应用在临

床过程和治疗反应的监测中，对病情诊断非常有用[4−6]．

Fang Leyuan等人提出了一种基于LACNN的视网膜OCT图像分类方法，利用LDN检测到黄斑病变，引导

分类网络聚焦于与局部OCT相关区域更具鉴别性的信息[7]；Sun Yankui等人提出了一种基于局部特征和移动距

离(EMD)的OCT图像自动分类方法，并在正常皮肤和红斑痣两种OCT图像集来评估这种算法[8]；Fang Leyuan等

人提出了一种具有复合核的主成分分析网络（PCANet-CK），将其用于对三维视网膜OCT图像进行分类，结果

始终比HOG-SVM方法表现更好，平均灵敏度提升了9%[9]；Lu Wei等人开发了一种基于深度学习的新智能系统

用以对视网膜OCT图像进行自动分类[10]．但还没有针对葡萄膜炎的辅助诊断或筛查的研究，因此本文设计了一

种更为快速的葡萄膜炎辅助筛查方法．目前，葡萄膜炎的诊断方法包含眼部检查、实验室检查、影像学检查等，

荧光素眼底血管造影（FFA）结合光学相关断层成像技术（OCT）在影像学诊断中具有重要的诊断价值[11]．对

于眼底OCT图像分类的实际操作中依然存在费时、操作复杂、人工依赖性强等问题，因此研究出一种葡萄膜炎

的辅助诊断方法具有重要意义．

本文分别对正常眼底OCT图像样本和葡萄膜炎眼底OCT图像样本选取了形态、灰度差分统计、灰度梯度

共生矩阵、小波变换等4种187维特征，将其进行串行融合，再通过Lasso（Least absolute shrinkage and selection

operator）方法进行特征选择[12]；然后利用六种不同核函数的SVM，六种不同距离度量方式的K最近邻（K-

Nearest Neighbor, KNN）及五种集成算法（Ensemble）对特征选择的结果进行分类，最终选取最优分类结果，并

通过ROC曲线评价分类效果[13]．

机器学习算法广泛应用于医疗领域，既减少了医疗工作者的负荷，也保障了患者治疗过程的高效和安全．

许多机器学习或深度学习方法被广泛用于基于图像进行的疾病分类[14,15]，如支持向量机[16]、随机森林方法[5]等．

本文首次将人工智能分类算法应用于葡萄膜炎眼底OCT图像的实际分类中，结果显示本研究在葡萄膜炎眼

底OCT图像的实际应用中具有分类准确与快速便捷的特性．

1 相关工作

采用形态、灰度差分统计、灰度梯度共生矩阵、小波变换4种特征提取方式．其中，形态特征是对图片提取

的，将特征进行串行融合，然后利用Lasso算法进行特征选择，Lasso学习后生成的稀疏解用于选择有效特征、消

除冗余信息，将选择后的特征串行融合；最后，进行学习器的训练和测试，研究的主要实验流程如图1所示．

图 1 实验流程

Fig 1 Experimental process
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1.1 图像数据的采集和处理

本文所使用的眼底OCT图像片样本均来自新疆维吾尔自治区人民医院，采集均符合医学标准．由于葡萄膜

炎是一种较为罕见的疾病，还涉及到病人的隐私信息等，故其OCT图片的采集较为困难．我们经过长时间采集，

得到了31张眼底OCT图像用于本文的研究，另外本文是将机器学习算法与葡萄膜炎的诊断相结合的探索性研

究，图片数量较少，在以后的研究中，会继续尝试在实验中增加样本量，并结合其他算法研究．样本含有健康

人眼底OCT图像18张，葡萄膜炎患者眼底OCT图像13张，见图2．
 

a b 

（a）无眼疾人眼底OCT图像 （b）葡萄膜炎患者眼底OCT图像

图 2 眼底OCT图像样本

Fig 2 Fundus OCT image sample

将所有获取的图片像素均设置为580×400，图像的预处理在MATLAB R2016a软件中完成，图像分类在MAT-

LAB分类学习工具箱（MATLAB Classification Learner Toolbox）中完成．

1.1.1 灰度差分统计

灰度差统计是用来描述纹理图像的每个像素与其相邻像素之间的灰度变化的方法，它通过近似图像中相似

点的像素值来达到消除干扰像素的目的．设(x,y)为图像中的一点，则该点与相近一点(∆x+x,∆y+y)的灰度差

值为g∆(x,y) = g (x,y)−g (x+∆x,y+∆y)，其中：g为灰度差分．如果图像灰度级为m，令点(x,y)在所给图像上

移动得g∆(x,y)的直方图，由直方图可知g∆(x,y)取值的概率．在此基础上，可用一些特征值对图像进行量化描

述，常用特征描述子有对比度、角度方向二阶矩、平均值、熵等．对比度反映了图像的清晰度和纹理沟纹深浅

的程度;角度二阶矩反映了图像灰度分布的均匀性;平均值主要反映了图像的整体灰度值;而熵反映了图像具有

的信息量．本文选择了平均值、对比度、熵这三个描述子进行特征提取．

1.1.2 灰度梯度共生矩阵

灰度梯度共生矩阵是一种同时利用图像的像素灰度和灰度变化来共同表达纹理特征的方法，它将图像的梯

度信息与灰度共生矩阵结合起来，即将像素的灰度与边缘梯度的统计分布联合起来，更能反映图像纹理的微观

特征与变化．

设图像为f (x,y) ,x = 1,2, · · · ,N，灰度级为L．利用梯度算子获取其梯度图像g (x,y)，再进行灰度级离散化．

设灰度级的数目为Lg，则新的灰度为

G(x,y)=
g (x,y) - gmin

gmax - gmin

(Lg - 1) (1)

式中：gmax =max
x,y

g (x,y)，gmin =min
x,y

g (x,y)．

离散化后，梯度影像为G(x,y) ,x=1,2, · · · ,M,y =1,2, · · · ,N , 其灰度级为Lg．灰度-梯度共生矩阵为

{Hij , i=0,1, · · · ,L - 1;j =0,1, · · · ,Lg - 1} (2)

式中：Hij定义为集合{(x,y) |f (x,y)= i,G(x,y)= j}中元素的个数．
在这4种特征提取中，特征维度分别为8维、4维、15维、160维，共187维，不同特征提取方法的详细情况见

表1．
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表 1 不同特征提取方法的详细情况

Tab 1 Details of di■erent feature extraction methods

特征提取方式 特征选择 特征维度

形态 高、宽、周长、面积、复杂度、矩形度、伸长度、等效面积圆半径 8维

灰度差分统计 平均值、对比度、熵 4维

灰度梯度共生矩阵 方向、相邻间隔、变化幅度 15维

小波变换 能量 160维

共计 187维

1.2 特征融合和特征选择

本文共提取了187维特征，包括形态特征、灰度差分统计纹理特征、灰度梯度共生矩阵和小波变换．这其中

必定包含冗余特征，删除冗余特征可以极大地减少学习器学习的时间，又能够确保准确性．

1.2.1 基于Lasso的特征选择

Lasso算法的主要思想是利用L1正则化产生稀疏回归解，即在构建线性回归模型时添加惩罚项，使得回归

系数之和小于某个阈值，残差平方和最小化，将一些特征变量的回归系数压缩为0，达到降维的目的．Lasso算

法能够同时进行特征选择和正则化．Lasso能够展现变量选择的详细过程，同时还能有效的处理建模中出现的

多重共线性问题．公式（3）是单标记学习中，Lasso算法的最小残差平方和表示方法

argmin
β

{
qΣ

i=1

(
yi−

mΣ
j=1

xijβj

)2}
subject

mΣ
j=1

|βj | ≤ γ (3)

式中：阈值γ是可变的，γ是回归系数βj的1范式惩罚，

防止过拟合．若γ值取得很小，对于这些相关性较小的

特征变量，则可以将其系数压缩为0，然后删除这些特

征，保留强相关特征，以达到降低维度的目的．相反，

若γ值取得很大，将不再有约束作用，任何特征都不会

被删除．

在保证准确率的前提下Lasso特征选择方法具有

降低维度、筛选显著特征、寻优时间短、模型复杂度小

等优点[6,17,18]．基于上述优点，本文选择Lasso算法进

行嵌入式特征选择，选择其中3维进行后续的分类实

验，同时采用十折交叉验证的方法进行可靠性评估．

图3为Lasso特征选择十折交叉验证图．

1.3 眼底OCT图像样本的分类

在完成眼底OCT图像样本的特征处理后， 通

过Lasso算法选出了3维特征作为后续分类实验．本文

的思路是分别使用SVM、KNN、Ensemble三种算法，

然后对比三种方法的准确率，从而选择出最优的一个．

图 3 Lasso 特征选择十折交叉验证图

Fig 3 10-fold cross-validation diagram of LASSO

feature selection

最后通过计算ROC曲线下AUC的大小评估分类效果，从而实现将机器学习应用到眼底OCT图像的实际分类中．

为了更直观的选择不同分类算法中分类效果最好的一种，本文选择了不同核函数的SVM和不同距离度量

方式KNN算法，同时还选择了五种不同的Ensemble对眼底OCT图像进行分类研究．

1.3.1 SVM算法

SVM的主要思想是建立一个超平面作为决策曲面，最大化样本的正例和反例之间的隔离边缘[19]．将使得样

本具有最大间隔的并且能将两类正确分开（训练错误率为0）的平面称为最优超平面，寻找最优超平面即正反

例间隔最大化问题，对于近似线性可分问题，引入了松弛变量，使最大间隔问题归结为一个二次规划问题，使

用拉格朗日乘子法可得到其“对偶问题”．在现实中，很难确定合适的核函数使得训练样本在特征空间中线性
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可分，于是引入了“软间隔”的概念，即允许某些样本不满足约束条件．于是优化目标表示为

min
w,b

1
2
∥w∥2 +C

mΣ
i=1

l0/1

(
y
(
wT xi +b

)
- 1

)
(4)

其中：C >0是一个常数，l0/1是“0/1损失函数”，l0/1 (z)=

{
1, (y(ωT xi +b)−1) < 0

0, (y(ωT xi +b)−1)≥ 0
．

以上讨论的是线性可分的情况．在数据非线性可分的情况下，通常引入一个能够将样本空间映射到更高维

特征空间的非线性映射．由于这个非线性映射是很难知道的，所以我们引入一个核函数K(xi,xj)来代替高维空

间中的内积，在高维特征空间中设计线性最优超平面，得到输入空间中的非线性学习算法，使低维非线性问题

转化为高维线性可分问题．

下面列出几种常用的核函数：

（1）线性核函数：k (xi,xj)= xT
i xj；

（2）多项式核函数：k (xi,xj)= (xT
i xj)

d，其中：d为自然数；

（3）径向基核函数：k(xi,xj)= exp(− ‖xi−xj‖
σ

),σ > 0;

（4）Sigmoid核函数：k(xi,xj)= tanh(βxT
i xj +θ),β > 0,θ < 0;

（5）高斯核函数：k (xi,xj)= exp( - ∥xi - xj∥2

2σ2 )，σ > 0．

1.3.2 KNN算法

KNN（K-Nearest Neighbor）分类算法也称为K近邻法，是一种稳定而有效的算法，是目前机器学习方法中

最为简单的算法之一．其工作原理为给定待分类的测试样本，基于某种度量标准找出训练集中与其最靠近的k个

训练样本，然后基于这k个样本的信息来进行预测．

KNN分类算法与其他算法不同，它没有显示出训练过程．它在分类阶段不需要进行训练和学习，只是把样

本的特征属性保存起来，没有训练时间开销，等收到测试样本再进行处理，因此也称为“惰性学习方法”．KNN分

类算法的优点是原理简单，分类模型相对最为简单有效，实现起来比较容易，在类别分布较复杂的场合中，也

能实现较好的效果，是模式识别中比较重要的技术之一．

选择合适并且实用的相似度函数是KNN分类算法最为关键的步骤．常用的相似度函数有以下几种：

（1）欧氏距离：D(x,y)=
■Σm

i=1 (xi−yi)
2；

（2）Manhattan距离：D(x,y)=
Σm

i=1 |(xi−yi)|；
（3）夹角余弦函数：sin(A,B)=

Σn
i=1 xiyi√Σn

i=1 xi
2
√Σn

i=1 yi
2
．

式中：D(x,y)表示样本x和y之间的距离，m表示特征向量的维数．

1.3.3 Ensemble算法

集成学习（Ensemble learning）算法的原理是通过构建多个学习器，并将它们结合起来形成一个集成学习

分类器，能够改善单个基学习器泛化能力．根据集成学习系统，可知一个集成学习分类器由两部分组成：产生

一组个体分类器和结合个体分类器，若产生的个体分类器是同类型的，则这种集成是“同质”的，每一个个体学

习器称为“基学习器”；若个体分类器不是同种类型的，则是“异质”集成，每一个个体学习器被称为“组件学习

器”．图4为集成学习算法的示意图．集成系统包括三个重要因素：样本子集、学习器及结合策略．样本子集是

基于原始样本集获取的多个样本子集；学习模型是指对样本子集进行学习的模型；如何将多个学习模型的输出

相结合就是结合策略．

图 4 集成学习算法原理图

Fig 4 Schematic diagram of Ensemble learning algorithm
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通常情况下，若想集成学习的泛化误差优于单个学习器，需要让个体学习器“好而不同”．“好”体现在对

集成的个体学习器自身准确率有一定要求，“不同”体现集成系统不仅应该包含一组准确率较高的个体学习器，

同时也应该包含一些错误学习分布在不同的样本子集内的个体，即个体学习器之间要具有差异性．如何产生和

构造“好而不同”的个体学习器是集成学习算法的关键．集成学习中常用的结合策略有投票法、加权平均法和

学习法．

2 图像增强和迁徙学习算法

2.1 图像增强

本文采用的眼底OCT图像一共只有31幅，每一幅的分辨率为580×400，若不做任何处理导入深度网络模型

会出现过拟合和GPU显存不足等问题，因此需要进行图像增强．图像输入张量表示为YI = [y1
s ,y

2
s , · · · ,yn−1

s ,yn
s ]，

其中：n为输入图像的数量，s为图像尺寸，图像数据输出张量表示为Yo = [y1
p,y

2
p, · · · ,ym−1

p ,ym
p ]，其中：m为输出

图像的数量，p为输出图像的尺寸．

基于灰度匹配的随机裁剪，在眼底OCT图像中进行随机裁剪，裁剪的尺寸为100×100，而随机裁剪函数定

义为

ym
p = yn

s (i∗d1 +p : (i+1)∗d1, j ∗d2 +q : (j +1)∗d2,z)

其核心见公式（5） ■
||■
||■

d1 =size[0]

d2 =size[1]

z = z

,

■
■
■

0≤ i≤x/size[0]

0≤ j≤ y/size[1]
,

■
■
■

p =rand(k),0≤ k≤x−d1

q =rand(w),0≤w≤ y−d2

(5)

随机平移：随机平移函数定义为yk+1
p =Warp(ym

p )，实现时先构建一个移动矩阵M．具体实现见公式(6)．

yk+1
p = ym

p ∗M,

■
||■
||■

M =

(
1 0 tx

0 1 ty

)

tx =rand(x), tx =rand(y)

(6)

随机旋转：随机旋转函数定义为yk+2
p =Rotation(ym

p )，实现时先构建一个旋转矩阵，具体实现见公式(7)．

yk+2
p = ym

p ∗M,

■
||■
||■

M =

(
cosθ −sinθ

sinθ cosθ

)

θ =rand(360)

(7)

随机缩放：随机缩放函数定义为yk+1
p =Zoom(ym

p )，通过隔断取点的方式进行缩放，具体实现见公式(8)．

yk+3
p = ym

p (0 : m :x,0 : n : y,z),

■
■
■

m =rand(size[0])

n =rand(size[1])
(8)

随机亮度调整：随机亮度调整函数定义为yk+4
p =Bright(ym

p )，实现时先构建一个移动矩阵M，具体实现见公

式(9)．

yk+4
p = ym

p (x,y,z+k),k =−rand(255)+rand(255) (9)

图像归一化：为了防止低值区域的信息被高值区域的信息所掩盖，对图像进行归一化处理，见式（10）．

Yo =Yo/255.0 (10)
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2.2 迁移学习算法

本文采用在ImageNet数据上预训练的DenseNet121、ResNet50 v2、Inception v3模型进行迁移学习，ImageNet

数据集和眼底OCT图像两者之间的差异较大，故迁移模型的二次训练程度较大，由于底层卷积层提取的是图

像中低级抽象几何特征，通用性强，可以迁移至眼底OCT图像的识别训练中，故冻结第一层卷积网络．其次

在ImageNet上预训练后的深度网络模型的TOP层过度的特异化，其全连接层权重参数明显不适合进行迁移训

练，本文所有深度模型均去除预训练模型的TOP层，采用自定义的全连接层和softmax分类器进行模型的迁移

训练．迁移训练中，至关重要的还有学习率的设置、损失函数的选择、优化器的配置及过拟合的预防措施．损

失函数是迁移训练中的目标函数，是权重变化方向的指标，损失函数选择的优劣直接决定迁移学习训练结果的

好坏，本文采用Categorical Cross Entropy (CE)函数作为损失函数，其基本原理见式(11)．

CE(x)=−
CΣ

i=1

yi logfi(x) (11)

其中：x表示输入样本，C为期待的分类总数，yi为第i个真实标签，fi(x)对应为模型的输出值．优化器即训练过

程中寻优的算法也是迁移训练中最为重要的参数之一，本文采用Stochastic Gradient Descent (SGD)作为优化器

算法，其一次只进行一次更新，没有冗余，速度较快且可以增加新样本，其基本原理见式(12)．

θ = θ−η ·∇θJ(θj;x(i);y(i)) (12)

式中：η为学习率也称之为步长，也是迁移训练中最为重要的参数之一．本文训练中采用变化学习率的方式，

在0～60 epochs时学习率为0.1，在61～120 epoch时学习率为0.01，在121～180 epoch时学习率为0.001，在181及以

上的epoch时学习率为0.000 1．本文按提出的图像增强方法进行图像增强．此外，在所设计的TOP层中对卷积核

进行正则化处理、在全连接后添加Dropout (DP)层和Batch Normalization (BN)层．本文采用的正则化处理算法

是LASSO，在卷积核中实现的基本原理见式(13)．

min
w

mΣ
i=1

(yi−wT xi)2 +λ∥w∥1 (13)

文中采用的Dropout层后的前向计算公式见式(14)，(15)

r(l)
j ～Bernoulli(p), y(l)

avr = r(l) ∗y(l) (14)

z(l+1)
i =w(l+1)

i y(l)
avr +b(l+1)

i , y(l+1)
i = f(z(l+1)

i ) (15)

其中：r(l)
j 服从概率为p的伯努利二项分布，r(l)为生成的0、1向量．通过将激活值置0，实现了网络中l层部分节点

停止工作，而l+1层的输入中，也只考虑了l+1层中非0的节点（其实考虑了所有节点，只是输出为0的节点对下

一层网络不起作用，在反向传播时，也无法更新和其相关的网络权值），文中采用Batch Normalization (BN)层

防止训练过程中出现过拟合的现象．

3 实验与结果分析

3.1 分类结果

3.1.1 机器学习算法分类结果

将特征选择的结果用于分类实验中．所有实验均采用了5折交叉验证，即通过将数据集划分为5折然后估计

其在分类模型中的准确性，取其平均值．

SVM具有很多优点，如推广能力好、分类速度快、能够解决局部最小问题、结果易解释及适合小样本分类

问题等特点[16,20,21]．不同核函数的SVM算法具有不同优缺点，本文选择了Linear SVM、Quadratic SVM、Cubic

SVM、Fine Gaussian SVM、Medium Gaussian SVM、CoarseGaussian SVM六种不同核函数的SVM算法，不同

核函数获得了不同的分类准确率．KNN算法具有思想简单训练时间的复杂度较低，适合大样本的自动分类等

优点[22−24]．本文选择了Fine KNN、Medium KNN、Coarse KNN、Cosine KNN、Cubic KNN、Weighted KNN等
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六种不同距离度量方式KNN算法，不同距离度量方式获得了不同的分类准确率．Ensemble算法通过构建并结

合多个机器学习器来完成学习任务，这就使得Ensemble在机器学习算法中拥有较高的准确率．加入Ensemble算

法可以更全面的对比分类效果，本文选择了Boosted Trees、Bagged Trees、Subspace Discriminant、Subspace

KNN、RUSBoosted Trees等五种Ensemble，不同的Ensemble获得了不同的分类准确率，图5为SVM、KNN、Ensem-

ble三种分类器的分类准确率柱状图．

图 5 SVM、KNN、Ensemble分类准确率柱状图

Fig 5 Histogram of SVM, KNN, Ensemble classification accuracy

结果显示，在不同核函数的SVM分类算法中，Medium Gaussian SVM取得了最好的分类效果，其准确率达

到了90.3%；在不同距离度量方式的KNN算法分类中Fine KNN、Medium KNN、Cubic KNN、Weighted KNN所

取得的分类效果一致，其准确率均为87.1%，不同Ensemble算法中Subspace Discriminant所取得的分类效果最好，

其准确率为83.9%．选取这些分类效果中最好的Medium Gaussian SVM算法用于本研究的结果分析．

3.1.2 迁移学习算法分类结果

迁移学习也称为归纳迁移．它的主要思想就是从相关的辅助领域中迁移标注数据或知识结构，将其用来完

成或改进自己的学习模型．这样不仅可以缩短训练时间，还可以在数据量较小的情况下，获得更加适用准确的

模型[25,26]．

在迁移训练中，较常见的问题是过拟合，它对训练结果影响也是较大的，预防过拟合的最有效的方法是进

行图像增强，扩大样本数量，本文将原有的31张样本图像扩大了20倍，为620张．

图6是迁移学习算法的训练和测试准确率结果图，其中图6(a)、图6(b)、图6(c)分别是DenseNet121、ResNet50

v2、Inception v3模型的结果图；表2是三种模型的测试准确率，分别为64.1%、56.4%和56.4%．

表 2 不同迁移学习模型测试准确率

Tab 2 Test accuracy of di■erent transfer learning models

迁移学习模型 测试准确率

DenseNet121 64.1%

ResNet50 v2 56.4%

Inception v3 56.4%

由实验可知，迁移学习模型的准确率并不高，由于原始数据样本量较少、类间样本相似度较大等，即使扩

大了数据量，还是难以提高其准确率．
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(a) DenseNet121 模型准确率结果图

(b) ResNet50 v2  模型准确率结果图

(c) Inception v3  模型准确率结果图 

图 6 迁移学习分类准确率结果

Fig 6 Results of transfer learning classification accuracy

3.2 实验结果分析

Medium Gaussian核函数是应用最广泛的核函数，具有较强的局部性，无论大样本还是小样本都有比较好

的性能，具有决策边界多样、参数易选择、可映射至无限维等优点．其本质是比较不同样本之间的“相似度”且

构造一个描述“相似度”的空间，使得相似的样本可以聚到一起从而达到线性可分的目的，但其缺点是可解释性

较差，计算速度较慢，参数选择不好时容易过拟合．在对葡萄膜炎眼底OCT图像的实际分类实验中，Medium

Gaussian SVM算法的分类准确率达到了90.3%．

（a）混淆矩阵 （b）ROC曲线

图 7 Medium Gaussian SVM算法结果图

Fig 7 Results of the Medium Gaussian SVM algorithm



448 新疆大学学报（自然科学版）（中英文） 2021年

因此，本文通过对该算法分类结果的混淆矩阵以及ROC曲线对结果的精度和可靠性进一步分析．图7为

Medium Gaussian SVM算法分类结果图．

混淆矩阵也叫误差矩阵，是评价分类性能的常用形式．在图像分类中，混淆矩阵中可以直观明了的表示样

本的实际类别与分类器的分类结果的关系[27]．由图7（a）结果显示判断正确的图像共28张，判断错误的图像共

有3张（图中数字“1”为健康人眼底OCT图像，“2”表示葡萄膜炎眼底OCT图像）．因此，可以很清楚的从混淆矩

阵中发现图像分类误差较小，分类精度较高．

由混淆矩阵引入ROC曲线，ROC曲线以图示的方式将不同界值点时的灵敏度与特异性结合在一起，是

用于评价实验准确率的指标．对于分类方法中特异性和敏感性的关系，ROC曲线可以给出评价，二分类问题

中ROC曲线是评价分类方法可靠性的综合代表．在ROC曲线中AUC的大小是衡量学习器优劣的一种性能指标，

通常AUC值越大代表学习器越优越．如图7（b）所示，Medium Gaussian SVM算法的ROC曲线中AUC值达到

了0.97，得到了较好的分类效果，证明该算法分类性能较好．

由上述实验可知，与迁移学习算法相比，Medium Gaussian SVM算法的准确率更高，这体现了SVM适用于

小样本量的特点，而受限于图像样本的数量，迁移学习算法无法达到令人满意的效果．

4 结 论

本文通过对选取的不同分类算法的准确率对比及ROC曲线中AUC对比发现，基于Medium Gaussian核函数

的SVM算法获得了最好的分类准确率以及分类评价指标；迁移学习丰富了本文的研究方法，但没能明显提高分

类准确率．但该研究成功的将机器学习分类算法应用于眼底OCT图像的实际分类中．

由于葡萄膜炎疾病较罕见，本研究的缺点是采集数据还不够完备、数据量较小．因此，在后续的研究中，我

们将努力获取更多更全面的数据，通过不断的改进和完善实验过程，不断创新实验方法以获得更好的结果．未

来，机器学习和人工智能在葡萄膜炎以及其他眼科疾病的诊断中的应用是非常有发展前景的．
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