
　　电　子　测　量　技　术

ＥＬＥＣＴＲＯＮＩＣ　ＭＥＡＳＵＲＥＭＥＮＴ　ＴＥＣＨＮＯＬＯＧＹ

第４４卷 第５期

２０２１年３月　

ＤＯＩ：１０．１９６５１／ｊ．ｃｎｋｉ．ｅｍｔ．２００５４４１

基于多特征选择的膝关节骨关节炎ＳＶＭ分级研究＊

刘志鹏１　李修寒１　冯　锐１　姚庆强２　王　伟１　吴小玲１

（１．南京医科大学 生物医学工程学系 南京２１００００；２．南京市第一医院 南京２１００００）

摘　要：骨关节炎是中老年人群最常见的关节疾病，该疾病及其并发症占据了全球１０％的医疗问题。其中膝关节骨

关节炎最为严重，致残风险极高。尽早发现并介入治疗对于缓解其症状，减少其危害有着至关重要的意义。首先收集

了大量膝关节ＤＲ影像数据，对获得的数据进行多种纹理特征和融合特征的提取，将提取的特征向量进行各种组合作

为输入训练ＳＶＭ模型，使用网格搜索法进行了 进 行 参 数 寻 优。训 练 完 成 的 模 型 在 测 试 集 上 的 准 确 率 最 高 可 以 达 到

８４．２９％，具有良好的智能分类诊断性能。使用训练完的ＳＶＭ模型，可以有效的对膝关节骨性关节炎进行分级，辅助

医生进行诊断，对膝关节骨关节炎的早期诊断，尽早介入治疗有着重要意义。
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０　引　　言

　　骨关节炎（ＯＡ）是 中 老 年 人 群 最 常 见 的 关 节 疾 病，在

６５岁以上人群中，发病率高达５０％，ＯＡ危害严重，除导致

关节疼痛、畸形外，还会造成活动功能障碍，进而诱发更多

的心血管事件，造成许多致残的隐患［１］。膝、髋、踝、手和脊

柱都是骨关节炎入侵的部位，其中膝关节患病情况最为严

重。尽管全膝关节置换手术是最有效的严重关节炎治疗手

段，但是对于早期骨关节炎合理的基础和药物治疗也有着

十分有效的作用，尽早发现并介入治疗对于避免骨关节炎

恶化从而严重影响个人生活有着十分重要的意义。
针对于膝关节骨关节炎的分级诊断主要通过ＤＲ影像

数据进行，医 生 根 据 Ｋｅｌｌｇｒｅｂ＆Ｌａｗｒｅｎｃｅ分 级 指 南［２－３］，对

于膝关节骨关节炎严重程度进行主观的分级，经验的丰富

与否对于最终的诊断起着决定性作用。人工进行膝关节分

级会大大增加医生的负担，同时主观的判断会受到多种因
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素的影响。

ＤＲ影像对于医 生 有 着 最 直 观 的 判 断 依 据，众 多 分 级

指南也是依据ＤＲ影像而定，但是在机器分类上并没有太

多的深入研究。相对而言，由于 ＭＲＩ成像所能提供的高组

织对比度使得其成像可以清晰的显示软骨形态，吸引了更

多学者的注意。李志刚等［４］发现相对于对照组，病变组股

骨内 侧 髁、外 侧 髁 负 重 区 与 非 负 重 区 的 Ｔ２值 有 所 增 高。
此外 ＭＲＩ的Ｔ２成像图在纹理上也会有所变化，王姗［５］通

过Ｔ２值联合ＭＲＩ图像的纹理分析将机器学习引入到膝关

节ＯＡ的分类诊断，取得了不错的效果。
本文将膝关节 ＯＡ分类依据重回影像，利用ＤＲ影像

数据对其进行多种纹理特征及融合特征的提取，对于提取

的单一特征进行组合［６］，通过机器学习的方法将提取到的

特征训练一个最优的支持向量机模型，通过该模型可以实

现膝关节骨关节炎的自动分级，对于辅助医生的诊断，减轻

医生负担，为膝关节骨关节炎诊断进入常规体检，增加人们

对膝关节保护的重视有着重大意义。
本文的主要研究思路总结如下：

１）从医院采集获取下肢ＤＲ影像数据，邀请经验丰富

的医生根 据 Ｋｅｌｌｇｒｅｂ＆Ｌａｗｒｅｎｃｅ分 级 指 南 标 注 好 的 膝 关

节骨关节炎等级。

２）将原始数据进行预处理，截取１　５００×１　５００ｐｉｘｅｌ的

膝关节部分影像实现图像归一化并去除冗余信息。

３）对膝关节部分影像纹理特征，融合特征以及膝关节

间隙距离特征进行提取。

４）对提取完成的５组特征向量进行组合，输入训练支

持向量机模型，对每个组合进行参数寻优。

５）对训练完成的模型进行性能的评估。

１　图像预处理和纹理特征提取

　　根据 膝 关 节 骨 关 节 炎 Ｋｅｌｌｇｒｅｂ＆Ｌａｗｒｅｎｃｅ分 级 指 南

可知，由膝关节ＤＲ影像对膝关节骨关节炎进行分级主要

参考的特征有膝关节关节间隙的大小和骨赘的严重程度，
这些特征都在图像的纹理特征值上有一定的表现特点，因

此本文将膝关节ＤＲ影像的纹理特征作为膝关节骨关节炎

主要的分类依据。
目前，对于图像全局纹理特征的描述主要有灰度共生

矩阵（ｇｒａｙ－ｌｅｖｅｌ　ｃｏｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ　ｍａｔｒｉｘ，ＧＬＣＭ）的纹理分析

法和Ｔａｍｕｒａ纹理特征等，对于图像的 局 部 纹 理 特 征 的 描

述有局部 二 值 模 式［７］（ＬＢＰ算 子），尺 度 不 变 特 征 转 化［８］

（ｓｉｆｔ算子），定向梯度直方图［９］（ＨＯＧ算子）等，其中ｓｉｆｔ算

子和 ＨＯＧ算子对图像边缘敏感，更利于感知物体的轮廓。
本文将基于以上方法对膝关节影像数据进行特征向量的提

取，作为输入进行支持向量机模型的训练。
灰度共生矩阵是通过统计像素及其领域的灰度属性形

成的，通常包含０°、４５°、９０°、１３５°四个方向上的４组矩阵，通
过计算可以得到４组灰度共生矩阵的每组１４个统计特性

从而对图像的纹理进行描述，其中４个关键特征对比度、自
相关、能量和同质性在用于图像分类中有着较好的表现，常
被用于图像的分类识别。对比度（Ｃｏｎｔｒａｓｔ）反映了整幅图

像中像素和它相邻像素之间的反差，对比度的大小与图像

的细致程度呈 正 相 关；相 关 性（Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ）反 映 了ＧＬＣＭ
中元素在行列上的相似程度；能量（Ｅｎｅｒｇｙ）即为角二阶矩，
计算的是ＧＬＣＭ中每个元素的平方和，反映图像灰度分布

的均匀性和 纹 理 的 粗 细 度；同 质 性（Ｈｏｍｏｇｅｎｅｉｔｙ）反 映 了

图像的纹理的清晰度和规则度。上述４个特征可由如下公

式计算得到：

Ｃｏｎ＝∑
ｉ，ｊ
｜ｉ－ｊ｜２　ｐ（ｉ，ｊ） （１）

Ｃｏｒ＝
∑
ｉ
∑
ｊ

（ｉｊ）ｐ（ｉ，ｊ）－μｘμｙ

σｘσｙ
（２）

Ｅｎｇ＝∑
ｉ
∑
ｊ
ｐ（ｉ，ｊ）２ （３）

Ｈｏｍ ＝∑
ｉ，ｊ

ｐ（ｉ，ｊ）
１＋｜ｉ－ｊ｜

（４）

通过计算得到一组ＧＬＣＭ纹理特征记为ＯＧ＝［Ｃｏｎ，

Ｃｏｒ，Ｅｎｇ，Ｈｏｍ］。

Ｔａｍｕｒａ特征 是 对 图 像 的 纹 理 特 征 描 述 的 另 一 套 体

系，在Ｔａｍｕｒａ纹理特征 的 描 述 中，主 要 包 括６项 指 标，粗

糙度、对 比 度、方 向 度、线 性 度、规 则 度 和 粗 略 度。粗 糙 度

（Ｆｃｒｓ）反映了图像纹理特征中的粒度；对比度（Ｆｃｏｎ ）是统

计像素灰度的分布情况后计算得到，反映了图像灰度的动

态范围，量机分化程度，边缘的锐度和图像重复的周期；方

向度（Ｆｄｉｒ）反映了纹理沿某些方向发散或集中的程度，具

体计算公式如下：

Ｆｃｒｓ ＝
１

ｍ×ｎ∑
ｉ＝１

ｍ
∑
ｊ＝１

ｎ
Ｓｂｅｓｔ（ｉ，ｊ） （５）

Ｆｃｏｎ ＝
σ
αｎ４

（６）

Ｆｄｉｒ ＝∑
ｐ

ｎｐ
∑
ΦεＷｐ

（Φ－Φｐ）２　ＨＤ（Φ） （７）

后３个特征与前３个特征高度相关，线性度、规则度和

粗略度分别由如下公式计算得到：

Ｆｌｉｎ ＝∑
ｎ

ｉ
∑
ｎ

ｊ
ＰＤｄ（ｉ，ｊ）ｃｏｓ （ｉ－ｊ）

２π
ｎ［ ］／∑

ｎ

ｉ
∑
ｎ

ｊ
ＰＤｄ（ｉ，ｊ）

（８）

Ｆｒｅｇ ＝１－ｒ（σｃｒｓ＋σｃｏｎ＋σｄｉｒ＋σｌｉｎ） （９）

Ｆｒｇｈ ＝Ｆｃｒｓ＋Ｆｃｏｎ （１０）
弥补了前３个特征对于精细纹理特征辨别的不足。
此时 又 得 到 一 组 图 像 的 Ｔａｍｕｒａ纹 理 特 征 ＯＴ ＝

［Ｆｃｒｓ，Ｆｃｏｎ，Ｆｄｉｒ，Ｆｌｉｎ，Ｆｒｅｇ，Ｆｒｇｈ］。
局部二值模式（ＬＢＰ算子）不同于以上两种方法，是一

种对于图像局部纹理特征的提取方法，该方法可以注重于

关键的局 部 信 息［１０］，具 有 光 照 不 变 性 和 旋 转 不 变 性 的 特

征，可以减少患者拍ＣＴ影像时个人姿势不同以及射线计
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量造成的图像对比度不同对于分类的影响。该算子在３×３
的窗口中，以中心像素为阈值，周围８个像素与之比较，大

于中心像素取１，小于中心像素取０，组成一个８位二进制

数据作为中心像素的ＬＢＰ值，以此来反映该区域的纹理信

息。每个像素的ＬＢＰ值可由如下公式计算得到：

ＬＢＰ（ｘｃ，ｙｃ）＝∑
ｐ－１

ｐ＝０
２ｐｓ（ｉｐ－ｉｃ） （１１）

式中：（ｘｃ，ｙｃ）表示中心像素；ｉｃ 表示中心像素的灰度值；

ｉｎ 表示周围像素的灰度值；ｓ（ｘ）表示一个符号函数，即：

ｓ（ｘ）＝
１， ｘ≥０
０， ｘ＜０｛ （１２）

对经过ＬＢＰ算子处理后的图像继续提取ＧＬＣＭ纹理

特征和Ｔａｍｕｒａ纹理特征可将两种纹理特征提取方法进行

融合，实现局部纹理和整体纹理特征的融合［１１］。融合后的

特征向量可以记为ＬＧ，ＬＴ。

Ｋ－ｍｅａｎｓ聚类对于给定的样本集，按照样本之间的距

离大小，将样本集划分为Ｋ 簇。本文将原图像二值化后使

用Ｋ－ｍｅａｎｓ聚类将影 像 数 据 中 数 值 为１的 像 素 点 分 为 两

簇，此两簇即为膝关节上的股骨和膝关节下方的胫骨腓骨，
计算聚类 中 心 间 的 距 离 记 为 Ｄｉｒ。其 中 簇 中 心 计 算 方 式

如下：

μｉ ＝
１

｜Ｃｉ｜∑ｘ∈Ｃｉ
ｘ （１３）

２　支持向量机

　　支 持 向 量 机（ｓｕｐｐｏｒｔ　ｖｅｃｔｏｒ　ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）自１９９５
年提出后便在小样本、非线性、高维度模式识别中表现出巨

大的优势，基于统计学习理论，通过核函数的方法将低维不

可分的数据映射到高维空间，从而寻找最优超平面作为决

策函数，对样本进行分类。目前ＳＶＭ 在信号的和图 像 的

分类上已经取 得 广 泛 的 应 用［１２］。在 对 膝 关 节 多 组 特 征 向

量的提取完成后需要解决的问题便是对于多维特征向量的

分类问题。ＳＶＭ模型将会是一个很好地选择。

２．１　支持向量机的构建

　　对于给定训练样本集的数据Ｄ＝｛（ｘ１，ｙ１），（ｘ２，ｙ２），…，
（ｘｍ，ｙｍ）｝，ｙｉ∈｛－１，＋１｝，其中ｘｉ（ｉ＝１，２，…，ｍ）表示

特征向量，此处即为第二部分所述的由图像提取的各种纹

理特征ｘｉ ＝ ［ＯＧ，ＯＴ，ＬＧ，ＬＴ，Ｄｉｒ］；ｙｉ 表示类别标签。

ＳＶＭ的分类思想便是基于以上给定的训练样本寻找

一个超平面可以将不同类别标签的样本区分开。这样的超

平面可以用如下的线性方程表示，即：

ｗＴｘ＋ｂ＝０ （１４）

式中：ｗ＝ （ｗ１，ｗ２，…，ｗｄ）为法向量；ｂ为位移项。
若超平面将样本正确分类，此时应满足以下限制条件：

ｙｉ（ｗＴｘｉ＋ｂ）－１≥０，ｉ＝１，２，…，ｍ （１５）
两个距离超平面距离最近的并且类别标签不同的样本

称为支持向量，两个支持向量超平面的距离和记为：

γ＝
２
‖ｗ‖

（１６）

ＳＶＭ的训练目标便是寻找最大间隔γ。
于是，ＳＶＭ的训练便是一个凸二次规划求最优解的问

题，具体的数学表达形式如下所示：

ｍｉｎ
ｗ，ｂ

１
２‖
ｗ‖２

ｓ．ｔ．ｙｉ（ｗＴｘｉ＋ｂ）－１≥０，ｉ＝１，２，…，ｍ
（１７）

该问题的求 解 可 以 通 过 拉 格 朗 日 乘 子 法 将 其 转 换 为

“对偶问题”，直接使用ＳＭＯ算法高效求解。

２．２　核函数选择与参数寻优

　　在实际应用中，用于训练的特征向量在自身维度下并

非线性可分，此 时 核 函 数 的 使 用 便 是ＳＶＭ 模 型 的 核 心 所

在，通过向高维映射，使得所选特征向量线性可分。通过一

个非线性函数Φ（ｘ）实现特征向量ｘｉ∈ＲＮ 向更高维度的

欧几里得特征空间的Ｆ的映射。此时，使用Φ（ｘｉ）·Φ（ｘｊ）

代替原本的ｘｉ·ｘｊ 可以将ＲＮ 空间的最优化问题转换为Ｆ
空间的最优化问题。ＳＶＭ中，核函数可表达如下：

Ｋ（ｘｉ，ｘｊ）＝Φ（ｘｉ）·Φ（ｘｊ） （１８）
此外使用的 训 练 和 测 试 样 本 很 难 做 到 完 全 的 线 性 可

分，即便实现了线性可分，也很难确定不是由于过拟合导致

的，因此，将引入软间隔的概念，以此来提高模型训练的效

率和减少过拟合情况的发生。此时，优化的限制条件可转

换为：

ｃｌ０／１（ｙｉ（ｗＴｘｉ＋ｂ）－１）≥０ （１９）
其中，ｌ０／１（ｘ）为０／１的损失函数。
核函数和软间隔的使用为ＳＶＭ 的训练引入了两个新

的优化参数，核函数参数ｇ和惩罚常数ｃ。

ＳＶＭ的训练集中体现在核函数和损失函数的选择和

优化，即选定核函数和损失函数后ｃ和ｇ的参数寻优，常用

的方法有 网 格 搜 索 法［１３］，粒 子 群 算 法［１４］和 遗 传 算 法［１５］。
网格搜索法给定参数寻优范围，对参数进行地毯式扫描，尽
管效率低于粒子群算法和遗传算法，但优于不会陷入局部

最优解，因此此处选择网格搜索法进行参数寻优。

３　实验部分

３．１　数据采集

　　实验所用的原始数据来自南京市第一人民医院骨科，
获得的数据有下肢单肢、下肢双肢、下肢正位、下肢侧位的

ＤＲ影像，图１所示为部分收集到的影像数据。膝关节ＤＲ
影像数据由５位专业医生根据Ｋｅｌｌｇｒｅｂ＆Ｌａｗｒｅｎｃｅ分级指

南进行评级，分 为０～４级。膝 关 节 骨 关 节 炎 最 终 评 级 取

５位医生评级的众数，并 且 只 有 当４位 医 生 评 级 相 同 才 将

其定为有效数据。经过以上筛选之后共计剩余膝关节骨关

节炎０级数据５例、１级数据１２例、２级数据６５例、３级数

据１５０例、４级数据２２３例。首先对影像数据进 行 初 步 的

筛选，支持向量机训练仅使用膝关节正位影像数据，并截取

·１３１·
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膝关节部分１　５００×１　５００ｐｉｘｅｌ的影像，以此对数据进行归

一化处理并减少其他冗余信息对支持向量机训练的干扰，
处理完成后的图像如图２所示，分别为归一化后的０～４级

膝关节ＤＲ影像数据。

图１　下肢ＤＲ影像原始数据

图２　截取并归一化后的膝关节影像数据

３．２　数据分类

　　本文将以上数据分成两类，０级，１级，２级为一类，这

类数据采集来自正常人或者膝关节骨关节炎早期的患者，
此类人群的膝关节骨关节炎对生活的影响较小，对他们的

治疗策略主要以引起他们对膝关节保护的重视为主，同时

也可以使用非药物疗法，例如物理疗法，关节功能训练，有

氧锻炼，减少不 合 理 运 动，避 免 不 良 姿 势，避 免 长 时 间 跑、
跳、蹲等来减缓甚至遏制膝关节骨关节炎向３级，４级发展

的趋势；将３级，４级膝关节骨关节炎数据分为另一类，这

类患者通常已经进入膝关节骨关节炎后期了，通常伴随着

关节疼痛及压痛、关节僵硬、关节肿大、骨摩 擦 音、关 节 无

力活动障碍等症状的出现，此类患者生活已经受到膝关节

骨关节炎的 影 响 了，骨 关 节 的 危 害 在 此 类 人 群 中 最 为 显

著，对于此类患者医生的干预已经必不可少，药物辅以必

要的物理治疗显得至关重要，严重的甚至要进行全膝关节

置换术这一手术治疗才能有所效果。

３．３　数据增强

　　通过上述方法进行分类后，得到正类数据８２例，负类

数据３７３例。数据极不均匀，因此，对正类数据进行数据增

强，通过图像翻转，图像旋转等方法将正类数据增强至原

来的４倍，最终得到正类数据３２８例。

３．４　特征提取

　　对于每一幅膝关节数据将提取５组特征。两组是 直

接对图像提取的ＧＬＣＭ纹理特征和Ｔａｍｕｒａ纹理特征，其
中ＧＬＣＭ纹理特征将提取０°、４５°、９０°、１３５°四个方向上对

比度、自相关、能量和同质性４类特征，得 到１６维 特 征 向

量，Ｔａｍｕｒａ纹 理 特 征 提 取 粗 糙 度、对 比 度、方 向 度、线 性

度、规则度和粗略度６类特征，得到６维特征向量；两组是

融合特征，在图像经过ＬＢＰ算子计算后，对新的图像在提

取ＧＬＣＭ纹理特征和Ｔａｍｕｒａ纹理特征又得到１６维特征

向量和６维特征向量，图３所示为原图和经过ＬＢＰ算子运

算后的图像；最后一组是对图像 进 行 Ｋ－ｍｅａｎｓ聚 类，将 膝

关节上方的股骨和下方的尺桡骨分为两簇，之后计算聚类

中心的 距 离，作 为 膝 关 节 图 像 的 最 后 一 组 一 维 特 征，图４
所示为Ｋ－ｍｅａｎｓ聚类中簇划分效果以及聚类中心 的 寻 找

效果。

图３　ＬＢＰ算子处理效果图

３．５　支持向量机

　　通过上述步骤，累计得到７０１例分为两类的膝关节影像

数据，提取了５组共计４４维特征向量，按８∶２将数据分为训

练集和验证集。对于ＳＶＭ模型的构建与训练，采用台湾大学

林智仁教授设计的 ＭＡＴＬＡＢ工具包ｌｉｂｓｖｍ［１６］，选用的核函

数为ＲＢＦ核，通过网格搜索法对惩罚参数ｃ和核参数ｇ进行

地毯式搜索，搜索范围为［２－１０，２１０］，采用交叉验证法的１０折

交叉验证，选择使得交叉验证平均成功率最高的ｃ和ｇ。最后

在确定ｃ和ｇ后，在验证集上评估所构建的模型。

·２３１·
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图４　Ｋ－ｍｅａｎｓ聚类效果

３．６　分类特征选择

　　在特征提取中，一共提取获得了５组特征共计４５维特

征向量，虽然人为可以理解每种纹理特征参数对应表示表

示图像的何种特征，然而，并不能确定ＳＶＭ分类时对于哪

组或哪几组特征敏感，并且，ＳＶＭ模型的训练样本并非维度

越高越好，倘若维度过高会产生休斯效应［１７－１８］，反而降低了

ＳＶＭ模型的性能，因此特征的选择在ＳＶＭ模型的构建中

也是必不可少的［１９］，本文将测试不同的特征组合下所训练

出的ＳＶＭ的分类的准确率。其中Ｋ－ｍｅａｎｓ聚类中心距离

对应膝关节的间隙大小，本文将此作为公共的特征向量。

３．７　测试结果展示与分析

　　本文对５组特征，ＧＬＣＭ 纹 理 特 征（ＯＧ）、Ｔａｍｕｒａ纹

理特征（ＯＴ）、ＬＢＰ算 子 和 ＧＬＣＭ 融 合 纹 理 特 征（ＬＧ）、

ＬＢＰ算子和Ｔａｍｕｒａ融 合 纹 理 特 征（ＬＴ）进 行 组 合，其 中

Ｋ－ｍｅａｎｓ聚类中心距离作为公共特征，分别输入支持向量

机模型进行惩罚参数ｃ和核参数ｇ的搜索。在对４组特征

进行组合时，一共获得１５组组合情况，图５所示为４组组

合情况下对惩罚参数ｃ和核参数ｇ搜索的３Ｄ图像。
在选取不同特征组合时，网格搜索到的最优的惩罚参

数ｃ和核参数ｇ下，对于数据分类的准确率如表１所示。
从实验结 果 的 图 表 可 知，使 用 Ｔａｍｕｒａ纹 理 特 征 和

ＬＢＰ算子与Ｔａｍｕｒａ纹理特征的融合特征作为ＳＶＭ的输

入特征参数时，所得到ＳＶＭ模型效果最好，在测试集数据

的分类上准确率可以达到８４．２８５　７％。对比于ＧＬＣＭ 纹

理特征，ＳＶＭ模型在膝关节骨关节炎的分类上对Ｔａｍｕｒａ
纹理特征更为敏感，所训练得到的模型在测试集上具有更

好的准确率。随着输出的特征参数增加时，所训练得到的

模型并没有完全随之增长，对于特征的选择在ＳＶＭ 模型

的训练上是有必要的。相比于单一的特征，两类纹理特征

与ＬＢＰ算子的融 合 特 征 在ＳＶＭ 模 型 的 训 练 上 具 有 更 高

的敏感性，所训练的得到的ＳＶＭ 相比于用非融合特征具

有更高的准确率。
图５　网格搜索法使用不同特征向量输入训练ＳＶＭ的

参数ｃ，ｇ寻优３Ｄ图

·３３１·
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表１　膝关节影像数据特征选择及分类结果

特征选择 参数ｃ 参数ｇ 测试集正确率／％
ＯＧ　 １．４１４　２　０．００７　８　６２．８５７（８８／１４０）
ＬＧ　 １　０２４　 ０．００７　８　７２．８５７（１０２／１４０）
ＯＴ　 １　 ０．０６２　５　 ７５（１０５／１４０）
ＬＴ　 １　０２４　 ０．００３　９　７８．５７１（１１０／１４０）

ＯＧ＋ＬＧ　 １　０２４　 ０．００３　９　７０．７１４（９９／１４０）
ＯＧ＋ＯＴ　 ４５．２５４　８　０．００７　８　７２．８５７（１０２／１４０）
ＯＧ＋ＬＴ　 １　０２４　 ０．００７　８　７６．４２９（１０７／１４０）
ＬＧ＋ＯＴ　 ０．５　 ０．０４４　２　７２．１４３（１０１／１４０）
ＬＧ＋ＬＴ　 １　０２４　 ０．００２　０　７２．８５７（１０２／１４０）
ＯＴ＋ＬＴ　 ３６２．０３８　７　０．００２　０　８４．２８６（１１８／１４０）

ＯＧ＋ＬＧ＋ＯＴ　 ２．８２８　４　０．１７６　８　７０．７１４（９９／１４０）
ＯＧ＋ＬＧ＋ＬＴ　 ７２４．０７７　３　０．００３　９　７６．４２９（１０７／１４０）
ＯＧ＋ＯＴ＋ＬＴ　 ７２４．０７７　３　０．００２　０　７７．８５７（１０９／１４０）
ＬＧ＋ＯＴ＋ＬＴ　 ７２４．０７７　３　０．００２　８　８１．４２９（１１４／１４０）

ＯＧ＋ＬＧ＋ＯＴ＋ＬＴ　７２４．０７７　３　０．００２　０　７６．４２９（１０７／１４０）

４　结　　论

　　通过标注好 的 膝 关 节 影 像 数 据 可 以 提 取 其 各 种 纹 理

特征，可以选择支持向量机敏感的纹理特征进行ＳＶＭ 模

型的训练，训练完成的ＳＶＭ 可以对未标注的膝关节影像

数据进行自动分类，目前实验表明，ＳＶＭ对于融合ＬＢＰ的

Ｔａｍｕｒａ纹理 特 征 敏 感 度 最 高，通 过 Ｔａｍｕｒａ纹 理 特 征 和

ＬＢＰ算子Ｔａｍｕｒａ的融合特征的组合训练得到的ＳＶＭ模

型拥有最高的测试集分类准确率，高达８４．２８５　７％。通过

该方法可以实现膝关节骨关节炎的自动分类评级，对于经

验不足新医生的诊断有一定的参考指示意义，同时可以通

过此方法将膝关节诊断纳入日常体检中，自动诊断分级的

应用可以给医生带来极大的便利，同时也可以增加患者对

于膝关节保护的重视性。本文仅使用了ＳＶＭ的二分类模

型，后续随着更多数据的收集，可以训练５级膝关节骨 关

节炎的自动分级模型，对于精准医疗有着重要意义。
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