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摘　要: 及时发现和干预潜在的糖尿病视网膜病变患者, 对帮助提升糖尿病患者的整体视觉质量和降低医疗成本具

有十分积极的意义. 由于糖尿病视网膜病变临床前期和正常人的眼底荧光图像在视觉感观基本上没有差别, 为此本

文通过目前应用较广的纹理特征算法和支持向量机对这两组图像进行了模式识别. 通过将 185张眼底荧光图片十

折交叉检验发现, LBP 算法对其具有很好的识别效果. 等价模式下的 59 维 LBP 算子的十折交叉准确率达到了

91.89%, 同时在测试集和训练集以 1: 1随机划分的情况下, 由训练集数据所生成的模型对测试集中 92张眼底荧光

图像的识别准确率达到了 88.12%, AUC值为 0.943.
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Abstract: Timely diagnosis and intervention for potential diabetic retinopathy patients is very positive in improving the
overall visual quality of diabetic patients and reducing medical costs. Because the fundus fluorescence images of

preclinical diabetic retinopathy and normal people have no obvious difference in visual perception, this study recognizes

the two groups of images through the widely used texture feature algorithm and support vector machine. Through the 10-

fold cross validation of 185 fundus autofluorescence images, the LBP algorithm has a sound recognition effect. The 10-

fold cross-validation accuracy of the 59-dimensional LBP operator with“Uniform”patterns reaches 91.89%. And in the

case that the test set and the training set are randomly divided by 1:1, the recognition accuracy of 92 fundus fluorescence

images in the test set reaches 88.12%, and the AUC is 0.943.
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糖尿病视网膜病变 (Diabetic Retinopathy, DR) 作
为糖尿病的主要并发症之一, 其发病率逐年增加, 严重

危害到人们的视觉质量, 是糖尿病患者致盲的主要原

因. 临床上将已确诊为糖尿病, 且尚未出现明显眼底病

变之前的时期称为 DR临床前期. 而 DR一旦由临床前

期进展至临床期, 留给医生的时间和手段就会很有限,
而且预后效果总体不好. 如果医生能在 DR 临床前期

进展至临床期的易发阶段进行有效的诊断和治疗, 对
于改善患者视功能预后、提高患者生活质量具有十分

重要的意义[1]. 据调查显示, 糖尿病病程在 10年以内 DR
患病率为 7%, 15年以上者为 63%, 30年以上为 95%[2].
据此可知, 糖尿病病程在 10 年以上的 DR 临床前期患

者更容易病变到临床期. 因此选取糖尿病病程在 10年
以上, 且尚未出现明显眼底病变的患者作为研究对象

更具有参考意义.
眼底自发荧光影像作为近二十年来开展的一项技

术, 是一种无创的检查手段, 广泛应用于视网膜疾病的

诊断. 目前, 在医学图像模式识别领域, 对于眼底荧光

图像的相关研究还很少, 而针对 DR 临床前期这一阶

段的研究更是几乎没有. DR临床前期和正常的眼底自

发荧光图像如图 1 所示, 由于 DR 临床前期的患者并

没有出现明显眼底病变, 所以在视觉感官上, 临床前期

和正常的眼底图像并没有明显的差异. 如果仅凭医生

肉眼观察, 几乎是无法识别的. 但是在没有检眼可视的

眼底病变的 DR 临床前期, 极有可能已经存在着神经

和微血管两个方面的病变. 对此, 可大胆假设, 两类眼

底自发荧光图像存在着由神经和微血管早期病变引起,
但视觉效果并不明显的纹理差异. 因此本研究尝试通

过当前计算机视觉领域的一些纹理特征算法去建立 DR
临床前期的眼底自发荧光图像的识别模型.
 

(a) 临床前期 (b)正常 
图 1    眼底荧光自发图像

 

纹理是一种重要的视觉线索, 是图像中普遍存在

但又难以描述的特征[3]. 纹理分析是计算机视觉和模式

识别领域不可或缺的一部分. 局部二值模式 (Local Binary
Pattern, LBP)和灰度共生矩阵 (Gray-Level Co-occurrence

Matric, GLCM) 是目前图像模式识别领域较为常见的

两种算法, 均属于纹理分析方法中的统计分析方法.
GLCM 算法由于其不受分析对象的制约, 能很好地反

映图像的空间灰度情况, 表现图像的纹理特征, 所以得

到广泛应用. LBP 在纹理分类上效果显著, 一经提出,
便在医学图像[4]和人脸识别邻域[5]取得了不错的应用.

1   实验数据和方法

1.1   数据来源

本研究的所有样本均于 2018 年 2 月至 5 月在瑞

安市人民医院眼科门诊所收集, 其中受检者均进行前

置镜、裸眼视力或矫正视力检查, 而且受检者需满足

以下条件: (1) 视力或矫正视力≥0.8 且屈光度≤±6.0 D;
曾行白内障摘除人工晶状体植入手术者, 屈光度≤一
2.0 D 且手术前无高度近视病史; (2) 裂隙灯显微镜检

查屈光间质透明, 50岁以上者允许晶状体密度增加; 曾
行白内障摘除人工晶状体植入手术者, 人工晶状体位

置正常, 后囊无明显混浊; (3) 取得所有受检者的知情

同意后, 检查双眼眼压后, 用 0.5% 复方托吡卡胺滴眼

液散瞳, 瞳孔散大至 7～8 mm, 由同一临床经验丰富的

眼底病专科医师行前置镜检查, 排除视神经或视网膜

疾病; (4) 眼压≤21 mm Hg; (5) 无青光眼家族史、高血

压等全身性疾病; (6)排除曾接受屈光性手术者.
研究组: 确诊为 2 型糖尿病的患者, 共计 56 例,

112只眼睛 (56只左眼, 56只右眼), 其中男性 32例, 女
性 24例, 为 DR临床前期组; 对照组: 为医院健康体检

者 ,  经检查未患有糖尿病者及其他眼底病变 ,  共计

39 例 (38 只右眼, 35 只左眼), 73 只眼睛. 其中男性

17例, 女性 22例, 为正常组. 所有眼底自发荧光图像的

原图大小为 496×596 像素, 在去除了无关的背景信息

后, 大小均为 496×496像素.
1.2   实验方法

医学图像模式识别过程[6]一般如图 2所示. 将所有

数据按比例随机划分为测试集和训练集, 随后保持不

变. 分类模型通过训练集数据建立, 测试集用来验证模

型的有效性. 当只考虑验证特征的有效区分度时, 也可

采用全部数据交叉验证的手段. 本研究中首先采用支持

向量机 (SVM)对全部数据进行十折交叉验证以便挑选

出有效的特征提取算法及特征参数, 随后采取留出法

将所有数据一次性划分训练集和测试集做进一步检验.
1.2.1    LBP特征提取

LBP 是一种用来描述图片局部纹理特征的算子,
其核心思想就是以中心像素的灰度值作为阈值, 对其
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邻域灰度值进行阈值操作, 对于灰度值大于该阈值的

像素点置 1, 否则置 0, 从而得到一组二进制数[7]. LBP
编码公式为:

TLBP(Xc,Yc) =

P−1∑
P=0

s(gp−gc)2p (1)

s(x) =
{

1 (x ≥ 0)
0 (x < 0) (2)

式中, gc 为中心像素 (XC, YC) 的灰度值, gp 为邻域点

P 的灰度值. 对于灰度图像的任一空间给定位置 (XC,
YC), 将其与其 8邻域灰度值比较后得到一个二值集合,
将其有序排列后转化为一个 8位无符号的二进制数. 半
径为 1, 邻域为 8的圆形 LBP算子计算示例如图 3所示.
 

医学图像预处理

图像特征提取

特征数据组成样本

训练集划分 测试集划分

模型训练 模型验证

 
图 2    医学图像模式识别流程图
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图 3    LBP计算示例

 

由上可知 ,  对于邻域为 P 的 LBP 算子存在着

2^P 种二进制模式, 而过多的二进制模式, 会使产生的

直方图显的过于稀疏, 这样对纹理的提取、识别还是

分类都是不利的. 为此, Ojala 等人提出了一种叫“等价

模式”[8]的方法来对 LBP 模式进行降维. 据他们发现,
有一类模式在图像中出现频率极其高 ,  能够刻画

90%以上的纹理特征, 这类模式就是等价模式, 而它们

都有一个特性, 就是 0->1或 1->0 的跳变总次数小于或

等于二, 如 00000000, 00110000, 10000001 等. 而判断

一个二进制模式是否为等价模式, 最简单的办法就是

将 LBP 值与其循环移动一位后的值进行按位相与, 计
算得到的二进制数中 1 的个数, 若个数小于或等于 2,
即为等价模式. 而除了等价模式以外的模式都归为一

类, 称为非等价模式类, 如 10010011(4次跳变), 01000001
(3 次跳变) 等. 我们可以推出, 对于 P 邻域的 LBP 算

子, 等价模式的个数为 P×(P–1)+2个, 加上非等价模式

类, 总计 P×(P–1)+3种二进制模式.
上述的 LBP 特征具备灰度不变性, 但还不具备旋

转不变的性质, 在整张图像转动的情况下, LBP值会发

生变化. 为此, Pietikinen等人对 LBP算子进行了扩展,
提出了具有旋转不变性的 LBP 算子[8], 即不断旋转圆

形邻域得到一系列初始定义的 LBP 值, 取其最小值作

为该邻域的 LBP值.P=8, R=1的 LBP算子的旋转不变

过程如图 4 所示, 通过旋转变化不但使 LBP 算子具备

了旋转不变性, 同时也一定程度上起到了降维作用. 例
如, 当 P=8, R=1时, LBP值会有 256种可能, 通过等价

模式降维后会降低至 59, 再通过旋转不变变化后, 维度

会进一步降低至 10.
 

0

1

00110100=52

旋转

45° 90° 135°

180° 225° 270°

0

315°

52 26 13 134

67 161 208 104

取最小值

13 
图 4    LBP旋转不变过程
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1.2.2    GLCM特征提取

GLCM[9]是一种通过研究灰度的空间相关特性来

描述纹理的常用方法, 它通过计算图像中一定距离和

一定方向上的两点灰度之间的相关性, 来反映图像在

方向、间隔、变化幅度及快慢上的综合信息. 其定义

为: 设一幅灰度图像大小为 M×N, f(x, y)表示其在图像

点 (x, y)处的像素点所对应的灰度值. (x1, y1), (x2, y2)为
图像上相邻距离为 d, 角度为 θ 的点对, 其像素值分别

为 f(x1, y1)=i, f(x2, y2)=j, 而 p(i, j; d, θ)则表示类似的像

素点对在图像中出现的概率, 表示如下:

p(i, j;d, θ) = #{(x1,y1) ∈ (M,N),
(x2,y2) ∈ (M,N)|d, θ, f (x1,y1) = i, f (x2,y2) = j} (3)

式中, #表示集合中的数目. 通过改变 d 和 θ, 可以统计

不同空间位置的像素对.
GLCM 包含了图像的纹理信息, 但其包含的数据

过多, 不适合用作纹理特征. 为此, 研究者通常在其基

础上进一步获取二次统计量来作为图像的纹理特征.
而本文仅针对能量 (Energy), 相关性 (Correlation), 对比

度 (Contrast) 和一致性 (Homogeneity)4 个特征进行讨

论, 其计算公式如下所示:

Energy =
∑
i, j

p(i, j)2 (4)

Correlation =
∑
i, j

(i−µi)( j−µ j)p(i, j)
σiσ j

(5)

Contrast =
∑
i, j

|i− j|2 p(i, j) (6)

Homogeneity =
∑
i, j

p(i, j)
1+ |i− j| (7)

1.2.3    支持向量机与 K-折交叉检验

支持向量机[10]是一种用于数据分类、模式识别以

及回归分析的监督学习模型. 其主要思想就是寻求一

个分类间隔最大的最优超平面对两类样本进行分类[11],
尤其适用于小样本数据的分类. 本研究中采用的的是

台湾大学林智仁教授开发的 LIBSVM 工具箱, 核函数

选用径向基函数 (Radial Basis Function, RBF). 而利用

SVM 建模的关键在于搜寻合适的惩罚因子 c 和 RBF
宽度参数 gamma, 一般通过 K-折交叉检验确定. 惩罚

因子 c表示对误差的容忍度, c 过大会导致过拟合, 而过小

则会导致欠拟合, 在模型准确率相等或相近的时候一

般优先选择 c 小的那一组. gamma 隐含地决定了数据

映射到新的特征空间后的分布, gamma 越大, 支持向量

越少, 反之, 支持向量越多, 影响训练和预测的速度.
K-折交叉检验[12]的做法是将实验样本均匀、随机

地分 K 个子集, 每次取其中的 K–1 个子集作为训练集

建立模型, 再将剩余的 1 个子集作为测试集用来验证

模型的识别准确率. 不断更换训练集和测试集, 共计

K 次, 最后将这 K 次过程中的准确率作算术平均.

2   实验结果

本研究实验环境为Windows10操作系统, CPU2.6
GHZ, RAM8.00 GB, Matlab的版本为 R2017a.
2.1   十折交叉检验结果

在实验中, 为了寻求对两组图片识别效果最好的

特征集, 首先提取了 185张眼底图片的 LBP及 GLCM
特征. 再将这些特征单独或组合后放入 SVM中进行十

折交叉检验, 并通过十折交叉检验得到的准确率, 来选

择最好的特征或特征组合.表 1所示为实验中识别效果

最好的几组特征及特征组合. 实验中提取的特征分别

为: ① P=8, R=1, 通过等价模式降维且未经过旋转变化

的 59维 LBP特征; ② P=8, R=1, 通过等价模式降维并

经过旋转变化的 10 维 LBP 特征; ③ θ 为 0°, 45°, 90°,
135°, d=1的灰度共生矩阵的能量; ④ θ 为 0°, 45°, 90°,
135°, d=1 的灰度共生矩阵的相关性; ⑤θ 为 0°, 45°,
90°, 135°, d=1 的灰度共生矩阵的对比度; ⑥θ 为 0°,
45°, 90°, 135°, d=1的灰度共生矩阵的一致性.
 

表 1     部分特征十折交叉检验结果
 

特征 准确率 (%)
① 91.89
② 89.19

③+⑥ 80.54
④+⑥ 80.54
①+⑥ 88.65
②+⑥ 84.86

 
 

由表 1可知, LBP和 GLCM对两组图像都有较高

的识别率, 为此可认为两组图片在纹理上确实存在着

肉眼无法识别的差异, 但相对 GLCM 而言, LBP 算法

的识别率更高, 效果更好, 无论是 10-LBP 还是 59-
LBP 的准确率都在 90% 左右. 而且从特征的组合结果

中可以看出, 两种算法中准确率最高的特征相互组合

不但不会导致准确率上升, 反而会其下降. 对此可认为

单独的 LBP 算法是这两种算法中识别这两组图像效

果更好的算法.
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2.2   留出法及 R0C 曲线

为了进一步验证 LBP 算法的识别效果, 将 185 张

眼底荧光图像中两个类别以 1: 1的比例划分到训练集

和测试集中. 训练集中正样本 37, 负样本 56; 测试集中

正样本 36, 负样本 56. 将训练集数据通过 SVM建立的

模型对测试集进行分类测试, 其中 10-LBP算子的准确

率为 85.87%, AUC 值为 0.930, 59-LBP 算子的准确率

为 88.12%, AUC 值为 0.943. 通过 ROC 曲线和 AUC
的值可知, 由 LBP 和 SVM 建立的模型具有较高的诊

断价值. ROC曲线如图 5所示.
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图 5    ROC曲线

 

从上述多组实验结果中可知, LBP算法和 SVM建

立的预测模型能有效的识别出处于 DR 易发阶段的糖

尿病患者. 而这也证明, 处于 DR 临床前期的患者的眼

底荧光图像与正常人的图像确实存在肉眼无法识别的

纹理差异.

3   讨论

DR 临床前期进展至临床期的病变高危期是一个

相对模糊的时期 ,  而目前医学领域有不少人在研究

DR临床前期的眼部变化时选择糖尿病病程 10年以上

者[13,14]. 如果能及时、有效地识别和确定这一时期的患

者, 对帮助降低 DR 患者的患病率及改善糖尿病患者

的整体视觉质量都具有十分积极的意义. 而本文中提

到的 LBP 算法对于这一时期的眼底自发荧光图像具

有很好的识别效果. 相信通过数据源的不断补充和算

法的改进, DR临床前期眼底自发荧光图像的辅助诊断

技术在不久将来将应用于临床诊断. 而这对于糖尿病

患者和相关医务人员来说, 无疑是一个巨大的福音.
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