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纹理分析在生物组织光学相干层析图像信息提取和
特征识别中的应用
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（南开大学现代光学研究所光电信息技术科学教育部重点实验室，天津３０００７１）

摘要　随着光学相干层析（ＯＣＴ）技术在生物医学成像领域日趋广泛的应用，分析和提取ＯＣＴ图像中所包含的生

物组织信息、对相关特征加以识别，并最终应用于疾病的辅助诊断和诊疗效果的追踪，已经成为一个重要的研究方

向。国内外研究者就此提出了多种不同的方法，其中纹理分析方法得到了最为充分的研究，显示出良好的实用性。

对纹理分析在生物组织光学相干层析图像信息提取和特征识别中的应用进行了详尽地阐释，分析归纳了各种方法

的特点和可能存在的问题。

关键词　生物光学；光学相干层析；信息提取和特征识别；纹理分析；共生矩阵；机器识别

中图分类号　ＴＮ９１１．７３　　　　文献标识码　Ａ　　　　犱狅犻：１０．３７８８／犔犗犘４８．０１１７０１

犜犲狓狋狌狉犲犃狀犪犾狔狊犻狊犳狅狉犐狀犳狅狉犿犪狋犻狅狀犈狓狋狉犪犮狋犻狅狀犪狀犱犉犲犪狋狌狉犲犚犲犮狅犵狀犻狋犻狅狀

犻狀犗狆狋犻犮犪犾犆狅犺犲狉犲狀犮犲犜狅犿狅犵狉犪狆犺狔犐犿犪犵犲狊

犔犻犪狀犵犢犪狀犿犲犻　犣犺犪狀犵犛犺狌
（犓犲狔犔犪犫狅狉犪狋狅狉狔狅犳犗狆狋狅犈犾犲犮狋狉狅狀犻犮犐狀犳狅狉犿犪狋犻狅狀犛犮犻犲狀犮犲犪狀犱犜犲犮犺狀狅犾狅犵狔，犈犱狌犮犪狋犻狅狀犕犻狀犻狊狋狉狔狅犳犆犺犻狀犪，

犐狀狊狋犻狋狌狋犲狅犳犕狅犱犲狉狀犗狆狋犻犮狊，犖犪狀犽犪犻犝狀犻狏犲狉狊犻狋狔，犜犻犪狀犼犻狀３０００７１，犆犺犻狀犪）

犃犫狊狋狉犪犮狋　犠犻狋犺狋犺犲犱犲狏犲犾狅狆犿犲狀狋狅犳狋犺犲狅狆狋犻犮犪犾犮狅犺犲狉犲狀犮犲狋狅犿狅犵狉犪狆犺狔（犗犆犜）犻狀狋犺犲犳犻犲犾犱狅犳犫犻狅犿犲犱犻犮犪犾犻犿犪犵犻狀犵，

犮狅犿狆狌狋犲狉犪犻犱犲犱犿犲犱犻犮犪犾犱犻犪犵狀狅狊犻狊犪狀犱狋狉犲犪狋犿犲狀狋犲犳犳犲犮狋犻狏犲狀犲狊狊犲狏犪犾狌犪狋犻狅狀犫狔犿犲犪狀狊狅犳狋犺犲狉犲犾犲狏犪狀狋狋犻狊狊狌犲犳犲犪狋狌狉犲狊

狉犲犳犾犲犮狋犲犱犻狀狋犺犲犗犆犜犻犿犪犵犲，犺犪狊犪狋狋狉犪犮狋犲犱犿狌犮犺犪狋狋犲狀狋犻狅狀．犃犿狅狀犵犿犲狋犺狅犱狊犪犻犿犲犱犪狋狋犺犲犻狀犳狅狉犿犪狋犻狅狀犲狓狋狉犪犮狋犻狅狀犪狀犱

犳犲犪狋狌狉犲狉犲犮狅犵狀犻狋犻狅狀犻狀犗犆犜犻犿犪犵犲狊，狋犲狓狋狌狉犲犪狀犪犾狔狊犻狊犺犪狊犪犾狉犲犪犱狔犫犲犲狀犮狅狏犲狉犲犱狋犺狅狉狅狌犵犺犾狔犪狀犱狊犺狅狑犲犱犪犵狅狅犱

犳犲犪狊犻犫犻犾犻狋狔．犐狀狋犺犻狊狆犪狆犲狉，狑犲犮狅狀犮犲狀狋狉犪狋犲狅狀狋犺犲犮犺犪狉犪犮狋犲狉犻狊狋犻犮狊犪狀犱犪狆狆犾犻犮犪狋犻狅狀狊狅犳狏犪狉犻狅狌狊狋犲狓狋狌狉犲犪狀犪犾狔狊犻狊犿犲狋犺狅犱狊，

犳狅犾犾狅狑犲犱犫狔狋犺犲犲狓犻狊狋犻狀犵狆狉狅犫犾犲犿狊犪狀犱狆狅狊狊犻犫犾犲狊狅犾狌狋犻狅狀狊．

犓犲狔狑狅狉犱狊　犫犻狅狅狆狋犻犮狊；狅狆狋犻犮犪犾犮狅犺犲狉犲狀犮犲狋狅犿狅犵狉犪狆犺狔；犻狀犳狅狉犿犪狋犻狅狀犲狓狋狉犪犮狋犻狅狀犪狀犱犳犲犪狋狌狉犲狉犲犮狅犵狀犻狋犻狅狀；狋犲狓狋狌狉犲

犪狀犪犾狔狊犻狊；犮狅狅犮犮狌狉狉犲狀犮犲犿犪狋狉犻犮犲狊；犿犪犮犺犻狀犲狉犲犮狅犵狀犻狋犻狅狀

犗犆犐犛犮狅犱犲狊　１７０．４５００；１００．２９６０；１７０．６９３５；１００．４９６６

　　收稿日期：２０１００４０７；收到修改稿日期：２０１００８３０

基金项目：国家自然科学基金（６０６７７０１２，６０６３７０２０）和天津市应用基础与前沿技术研究计划重点项目（０９犑犆犣犇犑犆１８３００）

资助课题。

作者简介：梁艳梅（１９７０－），女，副教授，主要从事光学相干层析技术方面的研究。犈犿犪犻犾：狔犿犾犻犪狀犵＠狀犪狀犽犪犻．犲犱狌．犮狀

１　引　　言

光学相干层析（ＯＣＴ）技术
［１］是一种通过探测被测组织内部不同深度后向散射光信号，获取组织结构信

息，并以此重建二维或三维组织图像的干涉光学成像技术。虽然生物组织对光的散射作用使得ＯＣＴ的探

测深度远低于超声成像、磁共振成像和Ｘ射线计算机断层扫描，但其接近传统组织病理学图像的分辨能力，

使之能够在包括眼科学、牙科学、泌尿学、心脏病学和肠胃病学在内的众多生物医学领域，提供大量有价值的

组织病理学信息［２］。并且，将ＯＣＴ成像技术应用于临床，可实现对活体组织的实时、非接触性无损探测，以

替代活组织切片检查，大大减轻了患者的痛苦。

自从１９９６年首个商用ＯＣＴ系统在眼科获得临床应用以来，经过十多年的深入研究和发展，ＯＣＴ技术

已经成为用于眼科疾病早期诊断的一种常规成像技术。利用ＯＣＴ技术追踪视网膜厚度的变化情况就可以
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为青光眼的诊断和治疗提供依据［３］。但是，受成像质量所限，ＯＣＴ图像往往不能提供如组织病理学图像般

详尽的组织细节信息，以致通过直接观察不能在健康组织和不同的异常组织之间进行有效而可靠的区分［４］。

如何针对不同组织ＯＣＴ图像的特点，运用具有一定稳健性的算法，自动获取、分析包含在ＯＣＴ图像中的结

构信息，并以此为基础，对被测组织的特征进行识别，已经成为ＯＣＴ研究工作的热点。纹理分析是目前最

具有代表性和实用性的一种方法。本文对不同纹理分析方法的效果和缺陷进行了比较，初步探讨了纹理分

析的发展方向。

２　纹理分析方法的早期应用

研究表明，图像的总体结构和模式特征，远比某一局部的细节更能反映整个图像的性质，这与临床的经

验，比如放射学科诊断经验相一致［５］。纹理分析方法把图像作为一个整体，提取其结构和模式等各种纹理特

征进行研究，已经广泛应用于超声成像、磁共振成像（ＭＲＩ）、计算机断层扫描成像（ＣＴ）和荧光显微镜成像技

术所获得的医用图像的分析和识别工作中。此外，纹理分析在图像检索［６］、页面分割［７］、字符识别［８］等领域

也有广泛的应用，特别是基于纹理分析的虹膜识别［９～１２］已经取得了很多重要的成果。

由于研究目的和对象存在着一定的差异，不同研究者提出了很多描述纹理特征的方法［１３，１４］，但总的来

说，获取纹理特征的途径主要包括统计学方法、结构学方法和光谱学方法三种。共生矩阵［１５，１６］是统计学方

法中比较经典的一种。由于图像中包含了大量的纹理信息，而对于某个特定的研究目的，哪些信息会对结果

产生较大影响并没有任何先验知识可供参考，为了提高分析和识别的准确率，设计算法时往往需要考虑纹理

特征的复合。

２００３年，Ｇｏｓｓａｇｅ等
［１７］采用纹理分析方法对ＯＣＴ图像进行了初步的研究，最先提出通过纹理分析可以

将不同组织的ＯＣＴ图像正确分类。他们提取了ＯＣＴ组织图像的共生矩阵狊θ（犻，犼｜犱），即一个灰度值为犻的

点，在θ（θ＝０，π／４，π／２，３π／４）方向上，与一个灰度值为犼的点的距离为犱个像素点的概率，并据此分别计算

了能量犈１，熵犈２，相关性犆、局部同态性犎 和惯量犐，计算分别如下

犈１ ＝∑
犔－１

犻＝０
∑
犔－１

犼＝０

［狊θ（犻，犼狘犱）］
２， （１）

犈２ ＝∑
犔－１

犻＝０
∑
犔－１

犼＝０

狊θ（犻，犼狘犱）ｌｇ［狊θ（犻，犼狘犱）］， （２）

犆＝∑
犔－１

犻＝０
∑
犔－１

犼＝０

［（犻－μ狓）（犼－μ狔）狊θ（犻，犼狘犱）］／（σ狓σ狔）， （３）

犎 ＝∑
犔－１

犻＝０
∑
犔－１

犼＝０

１

１＋（犻－犼）
２狊θ（犻，犼狘犱）， （４）

犐＝∑
犔－１

犻＝０
∑
犔－１

犼＝０

（犻－犼）
２狊θ（犻，犼狘犱）， （５）

由此获取纹理特征，其中犔为图像的灰度级总数，而

μ狓 ＝∑
犔－１

犻＝０

犻∑
犔－１

犼＝０

狊θ（犻，犼狘犱）， （６）

μ狔 ＝∑
犔－１

犻＝０

犼∑
犔－１

犼＝０

狊θ（犻，犼狘犱）， （７）

σ狓 ＝∑
犔－１

犻＝０

（犻－μ狓）
２

∑
犔－１

犼＝０

狊θ（犻，犼狘犱）， （８）

σ狔 ＝∑
犔－１

犻＝０

（犼－μ狔）
２

∑
犔－１

犼＝０

狊θ（犻，犼狘犱）． （９）

上述这些特征，再加上由二维离散傅里叶变换计算得到的纹理特征，构成了包含两类２４种纹理特征的特征

集。待分类图像的性质，由从该特征集选取的３个最有代表性的特征组成的归一化特征向量犡来描述，

犡＝ （珟犡－珟μ）／珘σ， （１０）
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式中珟犡是给定图像的原始特征向量，珟μ和珘σ分别是各类图像的特征向量均值及平均标准偏差。实验中采用

最小误差率贝叶斯分类模型，即通过计算待分类图像和某类图像犮之间的马氏距离

犱犮 ＝ （犡－μ犮）
Ｔ

∑
犮

（犡－μ犮）， （１１）

来判定其组织类型，其中协方差矩阵

∑
犮

［犿］［狀］＝ （犡［犿］－μ犮［犿］）（犡［狀］－μ犮［狀］），　犿＝１，２，…，２４，狀＝１，２，…，２４ （１２）

该算法能够在皮肤（准确率犚＝９８．５％，下同）和脂肪（犚＝９７．３％），正常（犚＝８８．６％）和异常（犚＝６４％）的肺

部组织之间进行区分，而当对三种正常组织图像同时进行分类时，其结果为脂肪（犚＝９４．８％）和肺部组织

（犚＝６５．３％），皮肤（犚＝３７．６％，仅仅略好于随机分类的情况３３．３％），这是因为皮肤和肺部组织十分相像，

缺少明显的结构差异。

２００６年，Ｑｉ等
［１８］运用中心对称自相关［１９］（ＣＳＡＣ）的纹理分析方法识别 ＯＣＴ图像中的Ｂａｒｒｅｔｔ食道

（ＢＥ）组织，取得了不错的效果，其敏感性、特异性和准确率分别为８２％，７４％和８４％。但由于该方法对每一

个活检部位，只从一幅ＯＣＴ图像的特定标度上提取纹理特征参量进行判断，忽视了不同图像不同标度纹理

特征的变化，从而影响了识别的效果。为此，他们又对该方法进行了改进［２０］，仍采用边缘检测和形态学处理

方式将目标区域分割出来，再进行圆平均傅里叶域分形分析，得到不同标度上的纹理变化特征，称为分形标

记。应用主成分分析法（ＰＣＡ）减少数据集的维度，并尽量保留数据集中的变化。分形标记的前十种主成分

被用做分类回归树的输入，来区分正常与异常的结构。在每个活检部位只采用一张ＯＣＴ图像进行正常／异

常组织识别的情况下，敏感性和特异性指数分别为９５％和９４％，而如果每个部位采用三张ＯＣＴ图像进行识

别，敏感性和特异性指数甚至都达到了１００％，证明了该方法可以取得比ＣＳＡＣ方法更好的识别效果。

２００７年，ＬｉｎｇｌｅｙＰａｐａｄｏｐｏｕｌｏｓ等
［２１］首次将犓均值聚类纹理分析应用到膀胱组织层状结构的分割中。

他们在分别通过共生矩阵、灰度直方图、Ｌａｗｓ′纹理测度和二维傅里叶变换计算而得到的１０５个纹理特征中

剔除了高相关性的特征，只留下４２个特征进行犓均值聚类分析和边缘探测。计算分割后每一层状结构内

的灰度均值和标准差，将灰度均值在标准偏差之内的相邻层进行合并，以增强分割的可靠性。将算法同人工

分割的结果相比较，二者相互匹配的占５９％，１２％的情况是二者不相匹配但不能确定优劣，二者局部之间有

细微差异但并不影响整体分割效果的有１７％，只有１２％的分割结果不正确。为了给膀胱癌的诊断提供更加

充分的依据，他们把层状结构的分割和特征的提取结合起来，最先将纹理分析方法应用于膀胱内层组织的

ＯＣＴ图像识别
［２２］。除文献［２１］中提到的特征外，他们又通过统计学方法增加了图像的四个纹理特征：均

值、标准差、幅度和中值。同样剔除高相关性特征，保留了１８个特征用以区分不同类型的组织。为了确保不

同纹理特征以最佳方式组合成特征向量，引入类间离散度和总类内离散度犛Ｗ 的比值作为判据，比值越大，

证明该组合方式以特定判别函数对不同组织的区分效果就越好。类内离散度犛犻表征了一个聚类中数据点

的扩散程度，定义为

犛犻＝∑犼
（狓犼－犿犻）（狓犼－犿犻）

狋， （１３）

其中犿犻为聚类犻的平均特征向量，而狓犼为犼点的特征向量。总类内离散度是一个聚类集中所有类内离散度的

总和

犛Ｗ ＝∑犻
犛犻， （１４）

类间离散度犛Ｂ 表征了不同聚类间的分散程度，定义为

犛Ｂ ＝∑犻
狀犻（犿犻－犿）（犿犻－犿）

ｔ， （１５）

式中犿为整个数据集的平均特征向量，而狀犼为聚类犻中数据点的数目。在确定特征组合方式和判别函数之

后，以决策树的形式进行不同类型组织间的判别。以“ｌｅａｖｅｏｎｅｏｕｔ”交叉验证的方式
［２３］进行测试，同人工判

别的结果相比，该算法区分癌症组织和非癌症组织的敏感性和特异性指数分别为９２％和６２％。在发生乳头

状病变的样本中，采集到的ＯＣＴ图像往往在病变的底部，不能反映出病变的特征，算法本身并不是造成识别困

难的主要原因。如果不考虑乳头状病变的情况，敏感性指数可高达９７％。当癌症发生时，并发浸润性炎症在膀

胱上皮组织中是很常见的，区分原发和癌症并发性浸润性炎症比较困难，这就影响了识别的效果。如果忽略浸
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润性炎症的情况，特异性指数可以增大到８７％。值得一提的是，该算法对发育异常及原位癌的敏感性均为

１００％，能够很有效地将其与非癌组织区分开，同Ｑｉ等
［１８，２０］提出的方法相比，显示出了更强的可靠性。提高算

法对不同类型的特征相近的癌症组织（比如浸润癌和乳头状病变）的判别能力，是今后研究工作的重点。

３　与机器识别相结合的纹理分析方法

模拟人类识别过程和方式而提出的机器识别方法，可以在有针对性地学习后对样本进行自动分类和识

别，在目标识别、文本分类和人脸检测等模式识别领域有着广泛的应用。因为可以根据图像的性质和先期的

识别效果不断改进机器学习的过程，体现出很好的适应性和提升空间，所以将这种机器识别方法扩展到

ＯＣＴ图像组织特征的自动分析和识别研究中，可以获得更好的效果。

通常，纹理分析可以与支持向量机（ＳＶＭ）、人工神经网络（ＡＮＮ）等机器识别方法结合起来使用。对于

某些特定组织结构，预先提取一系列特征向量供机器学习，再以从待识别对象中获得的同样的特征向量作为

机器的输入，由机器将对象进行识别和分类。

２００７年，Ｚａｗａｄｚｋｉ等
［２４］对视网膜的层状结构应用支持向量机进行半自动分割，并以此为基础进行了

包括层厚度的对比测量在内的后续分析。他们设计的图形用户界面，可使用户在三维ＯＣＴ图像中选择一

系列二维的横断面图像，在这些图像上点选目标点和背景点，以这些点的纹理特征（灰度，空间坐标和局部灰

度均值、方差、梯度）作为支持向量机的输入，通过机器学习的方法，对整个视网膜图像进行体分割。用户还

可以对分割错误的点进行点选，以完成支持向量机的重复训练。对于某个未分类的像素点，可以根据其邻域

点的性质来进行分类，仅当其邻域点分类并不明确的时候，才应用支持向量机进行判断，这种方法称为棋盘

法［２５］，可以减少大约４０％的分类时间，并获得了更平滑的分割边界，减少了孤立点的存在。通过小波压缩的

方法降低目标图像的分辨率或者使用平滑滤波器对目标图像进行处理，都可有效减少支持向量机输入数据

的数量，加速分类过程。实验证明，该方法可以在较短时间内准确分离出视网膜色素上皮细胞层、视网膜神经

纤维层和感光层的结构并将其可视化，同时能够测量目标区域的厚度，为眼科疾病的早期诊断提供了依据。

２００８年，Ｊｏｒｇｅｎｓｅｎ等
［４］首次使用支持向量机对ＯＣＴ图像中不同皮肤癌组织进行判定。考虑到不同受

试者本身皮肤结构的多样性，他们选用临近健康组织的特征对患处特征进行归一化。每幅ＯＣＴ图像由１４

个纹理特征来描述，采用“ｌｅａｖｅｏｎｅｓａｍｐｌｅｏｕｔ”分类模型
［２６］，即对于某一待测样本，用除其之外所有的样本

训练支持向量机，并以此来对这个样本进行分类。为了避免机器学习到的是某一病人的皮肤纹理特征而不

是其患处的特征，他们进一步采用了“ｌｅａｖｅｏｎｅｐａｔｉｅｎｔｏｕｔ”测试模型。在ＯＣＴ图像分辨率较低，不足以进

行肉眼直接观察判断的情况下，该算法能比较准确的分辨出光化性角化病和基底细胞癌，准确率分别达到

７３％和８１％。提高图像质量和分辨率可以进一步提高识别的可靠性。

２００９年，Ｂａｒｏｎｉ等
［２７］将人工神经网络应用于视网膜ＯＣＴ图像的识别工作中。他们通过灰度共生矩阵

计算出的能量、熵、对比度、逆矩和相关性以及灰度直方图的均值和方差等纹理特征中进行选择和搭配作为

ＯＣＴ图像特征识别的依据。优化后的前向反馈神经网络中包括５个输入特征，７个隐藏神经元和３个输出

神经元，学习率和迭代次数分别为０．１和５０００。在２０幅正常视网膜层ＯＣＴ图像中随机选取１０幅作为神

经网络的训练集，并将另１０幅作为测试样本。实验证明，该方法能将视网膜同背景很好的区分出来，并对视

网膜内、外膜结构进行较为有效的识别。

由于比较关注图像的整体性质，对于存在局部病变组织的非均匀图像，纹理分析方法的识别效果欠佳。

为了解决这一问题，２００９年，Ｓｕｎ
［２８］等从待识别图像的不同区域中分别提取纹理特征向量组合成标记矩阵，

并使用支持向量机对标记矩阵进行分类，可以很好地将皮肤局部分层结构受到破坏，表皮层连续性差的鲜红

斑痣皮肤同正常皮肤区分出来。

尽管上述纹理分析和机器识别相结合的方法可以很好地解决某些实际问题，但是由于受到机器识别原

理的限制，仍存在一些不足亟待改进。例如，在某些ＯＣＴ图像中，由于组织内的血管阻碍了光的传播，使得

血管周围和下方区域的图像灰度分布特征发生较大变化，导致模糊和畸变［２５］，影响了机器识别的准确性。

人类对图像的识别不是单独考虑某个局部的灰度分布，而是会对目标进行整体考量，根据整幅图像的性质进

行推断，忽略噪声和畸变对图像的影响，很容易提取出图像的模式和结构特征。而机器识别方法是以对每个
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像素点的分类为基础，往往只考虑图像的局部特征，没有全局把握的能力，给血管邻域内目标的精确分割带

来了比较大的困难。为了解决这个问题，要为机器提供大量相关的训练数据进行学习，当然，这也就增加了

算法的复杂度，需要耗费更多的时间。

４　纹理分析的通用性

上述研究工作均只针对某一特定系统采集的图像进行分析和识别。值得注意的是，因为不同ＯＣＴ系

统的分辨率、探测深度，采集到的数据量大小、信噪比和强度范围存在着明显的差异，纹理特征有很强的系统

依赖性。正因为如此，基于纹理分析对图像进行识别的算法，在应用到每个系统之前，都要经过重新选取纹

理特征并由这个系统采集的数据重新训练。为了使算法具有更强的稳健性和通用性，使经过训练的算法能

够对多个不同的ＯＣＴ系统采集到的图像进行处理，在设计算法时必须考虑补偿系统的差异。

Ｃｈｅｎ等
［２９］运用纹理分析方法评价两个分辨率不同的ＯＣＴ系统识别Ｂａｒｒｅｔｔ食道的能力，但并未提及

经由一个系统采集的图像训练后的算法是否可以有效分析另一个系统采集到的图像。他们从ＯＣＴ图像中

提取了两类纹理特征，一类计算自目标区域的二维离散傅里叶变换，另一类计算自量化某一点与其邻域点关

系的中心对称自相关。他们对纹理特征进行主成分分析以减少变量的维度，增强辨别能力，以线性判别分析

（ＬＤＡ）
［３０］识别Ｂａｒｒｅｔｔ食道组织，以单向方差分析（ＡＮＯＶＡ）评估识别的结果。超高分辨率ＯＣＴ系统采集

的图像分辨率更高，纹理特征更加明显，显示出更为良好的可区分性。

ＬｉｎｇｌｅｙＰａｐａｄｏｐｏｕｌｏｓ等
［３１］将小波分析方法应用于ＯＣＴ图像，以此来减小系统差异对纹理特征的影

响。他们根据乔治华盛顿大学医学中心提供的ＯＣＴ图像设计并训练了两种识别算法，算法一，不考虑不同

系统间差异性；算法二，将补偿系统间差异性作为算法的基本要求，以Ｂａｙｌｏｒ医学院提供的ＯＣＴ图像对这

两种不同的算法进行有效性检验。为了缩减冗余，两种算法都在某些具有高相关性的纹理特征间进行了取

舍。已知对于有限样本集，存在一个最优特征数量，选取的特征越多，对训练集的依赖性就越强，算法就失去

了应用到其它不同数据集的可移植能力。据此，算法二舍弃了一系列系统依赖性较强的纹理特征。结果是，

算法一从原始图像中直接选取了２２个纹理特征，而算法二首先对系统探测深度、数据量大小和强度范围进

行了归化，并对原始图像在三个不同尺度上进行四阶小波分析，以消除不同系统间分辨率和信噪比的差异，

再从处理后的图像中选择了１１２个纹理特征。两种算法根据各自选定的纹理特征进行训练，分别计算训练

图像中正常组和发育异常组的纹理特征向量均值和协方差矩阵，并以此作为判断准则。对于每一幅待识别

图像，各自计算纹理特征，通过与上述判断标准的比较，来确定图像所反映的是健康组织还是异常组织。其

结果是，算法一将所有待识别图像都判定为异常，这主要是由不同ＯＣＴ系统获取的图像纹理特征差异过

大，不能相互作为参照，而算法本身又没有将系统的差异性考虑在内，所选取的特征对特定的系统有很强的

依赖性造成的。而算法二的敏感性和特异性指数分别为８７％和５８％，证明了考虑系统差异而设计出的算

法，经过一套ＯＣＴ系统采集的图像训练后，完全可以有效地对其它ＯＣＴ系统采集的图像进行识别。但对

于临床应用来说，其可靠性需要进一步得到验证。

本文所提及的典型生物组织ＯＣＴ图像纹理分析方法的测试样本及效果如表１所示。

表１ 生物组织ＯＣＴ图像纹理分析典型方法的测试样本及测试效果

Ｔａｂｌｅ１ ＳａｍｐｌｅｓａｎｄｒｅｓｕｌｔｓｏｆｒｅｌａｔｅｄａｒｔｉｃｌｅｓｉｎｖｏｌｖｅｄｉｎｔｅｘｔｕｒｅａｎａｌｙｓｉｓｆｏｒＯＣＴｉｍａｇｅｓ

Ｉｓｓｕｅｓｔｕｄｉｅｄ
Ｌａｔｅｒａｌ

ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ／μｍ

Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ｍｏｄｅｌ
Ｒｅｓｕｌｔｓ Ｒｅｆ．／ｙｅａｒ

Ｓｋｉｎ／ｆａｔ／ｎｏｒｍａｌｌｕｎｇ／

ａｂｎｏｒｍａｌｌｕｎｇ
１４

ｍｉｎｉｍｕｍｅｒｒｏｒｒａｔｅ

Ｂａｙｅｓｉａｎｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ｍｏｄｅｌ

ｃｏｒｒｅｃｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒａｔｅｓ：

ｓｋｉｎ（９８．５％）ｖｅｒｓｕｓｆａｔ（９７．３％）

ｎｏｒｍａｌｌｕｎｇ（８８．６％）ｖｅｒｓｕｓａｂｎｏｒｍａｌｌｕｎｇ（６４％）

ｆａｔ（９４．８％）ｖｅｒｓｕｓｎｏｒｍａｌｌｕｎｇ（６５．３％）ｖｅｒｓｕｓｓｋｉｎ（３７．６％）

［１７］／２００３

Ｂａｒｒｅｔｔ′ｓＥｓｏｐｈａｇｕｓ ／
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｎｄ

ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｔｒｅｅｓ

ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ９５％，ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ９４％ｆｏｒ１ｉｍａｇｅ／ｂｉｏｐｓｙｓｉｔｅ

ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ１００％，ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ１００％ｆｏｒ３ｉｍａｇｅｓ／ｂｉｏｐｓｙｓｉｔｅ
［２０］／２００６
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Ｉｓｓｕｅｓｔｕｄｉｅｄ
Ｌａｔｅｒａｌ

ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ／μｍ

Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ｍｏｄｅｌ
Ｒｅｓｕｌｔｓ Ｒｅｆ．／ｙｅａｒ

Ｌａｙｅｒｓｏｆｔｈｅｂｌａｄｄｅｒ ／ 犓ｍｅａｎｓｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

５９％ ｏｆｔｈｅｉｍａｇｅｓｍａｔｃｈｅｄｗｉｔｈｔｈｅｖｉｓｕａｌｌｙｓｅｇｍｅｎｔｅｄｒｅｓｕｌｔｓ，

ａｎｏｔｈｅｒ２９％ ｍａｔｃｈｅｄｒｅａｓｏｎａｂｌｙｗｅｌｌ（ｔｈｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓｗｅｒｅｓｍａｌｌａｎｄ

ｗｏｕｌｄｎｏｔａｆｆｅｃｔａｎａｌｙｓｉｓｏｆｔｈｅｌａｙｅｒａｓａ ｗｈｏｌｅ），ｏｎｌｙ１２％

ｓｅｇｍｅｎｔｅｄｉｎｅｒｒｏｒ

［２１］／２００７

Ｂｌａｄｄｅｒｃａｎｃｅｒ ≤５０ Ｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅ

ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ９２％ （ｉｎｃｒｅａｓｅｄｔｏ９７％ｉｆｐａｐｉｌｌａｒｙｇｒｏｗｔｈｓｗｅｒｅｅｘｃｌｕｄｅｄ

ｆｒｏｍｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ）

ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ６２％ （ｉｎｃｒｅａｓｅｄｔｏ ８７％ ｉｆｔｈｅｃａｓｅｓ ｏｆｉｎｆｉｌｔｒａｔｉｖｅ

ｉｎｆｌａｍｍａｔｉｏｎｗｅｒｅｒｅｍｏｖｅｄｆｒｏｍｔｈｅｓｔｕｄｙ）

［２２］／２００８

Ｒｅｔｉｎａｌｌａｙｅｒｓ ～４
Ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒ
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５　总结与展望

综上所述，纹理分析是目前针对ＯＣＴ图像中组织信息提取和特征识别的主流方法，能获得比较令人满

意的效果，并且通用性较强。若在设计算法的时候适当考虑不同系统间的差异，对不同ＯＣＴ系统采集的图

像都可以进行有效地识别。基于纹理分析的ＯＣＴ图像信息提取和特征识别技术的发展使多种常见病的早

期诊断和治疗效果的追踪成为可能，具有非常重要的理论和现实意义。但是纹理分析方法目前仍然存在一

些不足，比如：１）对存在局部病变组织的非均匀图像的识别存在一定局限性；２）对纹理特征比较相近、缺少

明显差异的组织（比如皮肤和肺部组织）和病理结构（比如浸润癌和乳头状病变）的判别能力不强；３）对ＯＣＴ

图像中由于血管等结构阻碍光的传播所造成的、发生模糊和畸变的相关区域进行特征识别和精确分割比较

困难等，至今没有得到妥善、完全的解决。

除了纹理分析的内在缺陷外，ＯＣＴ成像质量也是制约纹理分析方法提取组织信息和特征识别效果的重

要因素。现阶段采用的解决方案，包括：１）使用超高分辨率ＯＣＴ系统采集图像，提高分辨率，使纹理特征更

加明显；２）在纹理分析之前增加降噪的步骤来滤除原始图像中带有的背景噪声和散斑噪声；３）对于每个待识

别部位，尽可能在多张ＯＣＴ图像的不同标度上分析纹理特征的特点等，都可有效减小成像质量对纹理分析

的影响。

根据国内外研究者的研究成果，我们认为，纹理分析在ＯＣＴ图像组织信息提取和特征识别中的应用，

将会在研究的深度和广度上得到进一步的拓展。在深度上，选取最具有代表性的纹理特征并对其进行合理

搭配，并合理选择机器识别的训练样本，从而对现有的纹理分析方法加以改进，以达到更高的敏感性和准确

性，是提高纹理分析识别能力的重要途径；在广度上，将纹理分析方法的应用领域扩展到牙科学、泌尿学、心

脏病学和肠胃病学等诸多学科的ＯＣＴ图像的信息提取和特征识别中，是未来主要的发展方向。

０１１７０１６
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