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利用机器学习方法对神经肌肉罕见病

犇犕犇进行分类预测
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摘要：为早期诊断和检测神经肌肉罕见病———杜兴氏肌营养不良（犇犕犇），设计了一组分类预测试

验．首先，利用小波变换对犇犕犇患者组和健康对照组的磁共振图像（犕犚犐）进行小波分解；其次，从

所得的分解图像中提取出若干纹理特征参数并进行降维处理；最后，再基于这些纹理特征参数，利

用支持向量机算法（犛犞犕）对试验图像进行分类预测．试验结果显示，若选择适当的小波分解尺度、

分类器核函数和相关参数组合，则 犕犚犐图像的分类灵敏度、特异度和准确率分别可达９６．９％，

９７．３％和９７．１％．该处理方法有望为临床提供客观有效的辅助诊断手段，可作为犇犕犇罕见病无创

检测的尝试探索．

关键词：杜兴氏肌营养不良；无创检测；磁共振图像；纹理特征；小波变换；支持向量机

中图分类号：犙３３４　　　文献标志码：犃

犆犾犪狊狊犻犳犻犮犪狋犻狅狀犘狉犲犱犻犮狋犻狅狀狅犳犇狌犮犺犲狀狀犲犕狌狊犮狌犾犪狉犇狔狊狋狉狅狆犺狔

狑犻狋犺犪犕犪犮犺犻狀犲犔犲犪狉狀犻狀犵犕犲狋犺狅犱

犣犎犃犖犌犕犻狀犵犎狌犪狀
１，２，　犆犎犈犖犢犻狀犵

２，　犛犎犈犖犢犻狀犵
３，　犕犃犑狌狀犛犺犪狀

１

（１．犛犮犺狅狅犾狅犳犗狆狋犻犮犪犾犈犾犲犮狋狉犻犮犪犾犪狀犱犆狅犿狆狌狋犲狉犈狀犵犻狀犲犲狉犻狀犵，犝狀犻狏犲狉狊犻狋狔狅犳犛犺犪狀犵犺犪犻犳狅狉犛犮犻犲狀犮犲犪狀犱犜犲犮犺狀狅犾狅犵狔，

犛犺犪狀犵犺犪犻２０００９３，犆犺犻狀犪；２．犆狅犾犾犲犵犲狅犳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，犛犪狀犱犪犝狀犻狏犲狉狊犻狋狔，犛犺犪狀犵犺犪犻２０１２０９，

犆犺犻狀犪；３．犡犻狀犎狌犪犎狅狊狆犻狋犪犾犃犳犳犻犾犻犪狋犲犱狋狅犛犺犪狀犵犺犪犻犑犻犪狅犜狅狀犵犝狀犻狏犲狉狊犻狋狔犛犮犺狅狅犾狅犳犕犲犱犻犮犻狀犲，犛犺犪狀犵犺犪犻２０００９２，犆犺犻狀犪）

犃犫狊狋狉犪犮狋：犜狅犱犻犪犵狀狅狊犲犪狀犱狋犲狊狋狋犺犲狅狉狆犺犪狀狀犲狌狉狅犿狌狊犮狌犾犪狉犱犻狊犲犪狊犲———犇狌犮犺犲狀狀犲犿狌狊犮狌犾犪狉犱狔狊狋狉狅狆犺狔

（犇犕犇）犻狀犲犪狉犾狔狊狋犪犵犲，犪狀犲狓狆犲狉犻犿犲狀狋犪犾狆犾犪狀狑犪狊犱犲狊犻犵狀犲犱．犉犻狉狊狋，狋犺犲犿犪犵狀犲狋犻犮狉犲狊狅狀犪狀犮犲犻犿犪犵犲狊（犕犚犐）犳狅狉

犇犕犇狆犪狋犻犲狀狋狊犪狀犱犺犲犪犾狋犺狔狆犲狉狊狅狀狊狑犲狉犲犱犲犮狅犿狆狅狊犲犱犻狀狋狅狑犪狏犲犾犲狋狊犫狔狌狊犻狀犵狑犪狏犲犾犲狋狋狉犪狀狊犳狅狉犿狋犲犮犺狀犻狇狌犲．

犜犺犲狀，狋犺犲犱犻犿犲狀狊犻狅狀狉犲犱狌犮狋犻狅狀狑犪狊犮狅狀犱狌犮狋犲犱狑犻狋犺狉犲狊狆犲犮狋狋狅狋犺犲狋犲狓狋狌狉犲犳犲犪狋狌狉犲狆犪狉犪犿犲狋犲狉狊犲狓狋狉犪犮狋犲犱犳狉狅犿

狋犺犲犱犲犮狅犿狆狅狊犲犱犻犿犪犵犲狊．犐狀狋犺犲犲狀犱，狅狀狋犺犲犫犪狊犻狊狅犳狋犺犲狋犲狓狋狌狉犲犳犲犪狋狌狉犲狆犪狉犪犿犲狋犲狉狊，狋犺犲犮犾犪狊狊犻犳犻犮犪狋犻狅狀犪狀犱

狆狉犲犱犻犮狋犻狅狀狅犳狋犺犲狊犲犻犿犪犵犲狊狑犲狉犲犮犪狉狉犻犲犱狅狌狋犫狔狌狊犻狀犵狊狌狆狆狅狉狋狏犲犮狋狅狉犿犪犮犺犻狀犲狊（犛犞犕）．犜犺犲狉犲狊狌犾狋狊狊犺狅狑

狋犺犪狋犻犳狋犺犲狊狌犻狋犪犫犾犲犮狅犿犫犻狀犪狋犻狅狀狅犳狑犪狏犲犾犲狋犳狌狀犮狋犻狅狀，犱犲犮狅犿狆狅狊犲犱狊犮犪犾犲，犽犲狉狀犲犾犳狌狀犮狋犻狅狀犪狀犱狉犲犾犪狋犲犱

狆犪狉犪犿犲狋犲狉狊狑犲狉犲狊犲犾犲犮狋犲犱，狋犺犲犮犾犪狊狊犻犳犻犮犪狋犻狅狀狊犲狀狊犻狋犻狏犻狋狔，狊狆犲犮犻犳犻犮犻狋狔犪狀犱狅狏犲狉犪犾犾犮狅狉狉犲犮狋犮犾犪狊狊犻犳犻犮犪狋犻狅狀狉犪狋犲狅犳

狋犺犲犕犚犐犻犿犪犵犲狊犮犪狀狉犲犪犮犺９６．９％，９７．３％犪狀犱９７．１％狉犲狊狆犲犮狋犻狏犲犾狔．犜犺犻狊狆犾犪狀犿犻犵犺狋狆狉狅狏犻犱犲犪狀狅犫犼犲犮狋犻狏犲

犪狀犱犲犳犳犲犮狋犻狏犲犪狌狓犻犾犻犪狉狔犿犲狋犺狅犱犳狅狉犮犾犻狀犻犮犪犾犱犻犪犵狀狅狊犲狊．



　第２期 章鸣，等：利用机器学习方法对神经肌肉罕见病犇犕犇进行分类预测 　

犓犲狔狑狅狉犱狊：犇狌犮犺犲狀狀犲 犿狌狊犮狌犾犪狉犱狔狊狋狉狅狆犺狔；狀狅狀犻狀狏犪狊犻狏犲犱犲狋犲犮狋犻狅狀；犿犪犵狀犲狋犻犮狉犲狊狅狀犪狀犮犲

犻犿犪犵犲；狋犲狓狋狌狉犲犳犲犪狋狌狉犲；狑犪狏犲犾犲狋狋狉犪狀狊犳狅狉犿；狊狌狆狆狅狉狋狏犲犮狋狅狉犿犪犮犺犻狀犲

　　杜兴氏肌营养不良（犇狌犮犺犲狀狀犲犿狌狊犮狌犾犪狉犱狔狊狋狉狅狆犺狔，

犇犕犇）是一种严重的神经肌肉罕见疾病
［１］，由

犇狌犮犺犲狀狀犲于１８６８年首先描述．该疾病以骨骼肌进

行性坏死为主要病理特征，是常见的致死性骨骼肌

遗传疾病之一．犇犕犇患者几乎均在幼年发病，发病

率为活产男婴的１／３５００．

目前针对犇犕犇尚无有效的治疗方法，故高效

准确地早期诊断和检测该疾病显得非常重要．犇犕犇

的传统诊断流程一般为：临床疑似
"

血清肌酸激酶

增高
"

肌电图检查呈肌源性损害
"

肌肉病理检查或

基因检查证实．但肌电图是一项创伤性检查，会带给

病人极大不适．由于犇犕犇患者多在幼年起病，该项

检查必然导致患儿巨大的恐惧与不合作．因此，临床

上迫切需要一种无创、敏感的诊断手段，以获取对

犇犕犇的早期诊断．

作为一种相对安全有效的影像学检查手段，磁

共振图像（犿犪犵狀犲狋犻犮狉犲狊狅狀犪狀犮犲犻犿犪犵犲，犕犚犐）可以清

晰准确地显示出肌肉的组织结构和病变的位置，因

此是神经肌肉疾病诊断中一项非常有价值的辅助检

查手段［２－３］．然而，当前对 犕犚犐图像的信息利用一

般仍停留在医生直接读片来获得诊断结果的阶段，

而这种方式会受到种种主观因素的干扰，且人眼对

图像的分辨率远低于图像本身，图像中蕴含的大量

特征信息尚有待发掘．如果能够利用计算机进行辅助

分析，则可很好地降低这些因素的影响，提取更多有

效的信息，提高诊断准确率．有学者通过分析犕犚犐图

像所表现的病变组织的纹理特征［４］来进行辅助诊断，

例如利用小波变换来提取图像的纹理特征信息并进

一步分析，力求为诊断提供更为客观的依据．

支持向量机（狊狌狆狆狅狉狋狏犲犮狋狅狉犿犪犮犺犻狀犲狊，犛犞犕）算法

是建立在统计学习的犞犆（犞犪狆狀犻犽－犆犺犲狉狏狅狀犲狀犽犻狊）维

理论和结构风险最小化理论基础上的一种机器学习

方法，在解决小样本、非线性和高维度模式识别的问

题中表现出极大优势．目前犛犞犕算法在模式识别、

生物医学工程、医学影像的分类预测等方面都有广

泛的应用．谢红梅等
［５］提出了基于犛犞犕的脑部犆犜

图像的分类算法．犛狅犺犪犻犾等
［６］提出了基于犛犞犕的卵

巢超声图像的分类算法．犛犲犾犪等
［７］采集了肝部 犕犚犐

图像，并提出了基于犛犞犕的肝部纤维化等级分类的

算法．犉犪狀等
［８］提出了基于犛犞犕 的脑部 犕犚犐图像

的分类算法．以上文献均显示，利用犛犞犕算法对医

学影像进行分类和预测，可获得较高的分类准确率，

达到较好的分类效果．

为此，本文通过计算机辅助分析，先对试验

犕犚犐图像进行小波分解，从每幅图像中均提取出１２

个纹理特征参数并降维，遴选得到８个参数；再基于

这些纹理特征参数，利用犛犞犕算法对试验图像进行

有效的分类和预测．力求以良好的分类预测结果为

临床医师提供一种犇犕犇罕见病的辅助诊断方法，

以此作为犇犕犇无创检测的技术探索．

１　数据采集与试验方法

１．１　数据采集

本文涉及的所有样本数据均来自上海交通大学

附属新华医院小儿神经科门诊，以受检者的 犕犚犐图

像为试验数据对象，利用 犌犈犛犐犌犖犃 犎犗犚犐犣犗犖

１．５犜磁共振成像仪进行 犕犚犐成像．根据犇犕犇病变

位置选定分析图像，共获取有效的 犕犚犐图像２４４

幅，包括１２７幅患者图像和１１７幅健康儿童图像．

犇犕犇罕见病患者组（８．４±１．７岁）与健康儿童对照

组（８．８±１．９岁）的人数各１５例，均为男性．犇犕犇

患者组均为经肌肉活检后，病理结果确诊为犇犕犇

罕见病患者；健康儿童对照组均为运动发育正常、无

慢性疾病史、无遗传性疾病家族史的志愿者．本项研

究已获得受检者家属的知情同意．

图像样例如图１所示．

图１　犇犕犇患者和健康儿童的 犕犚犐图像样例

犉犻犵．１　犕犚犐狊犪犿狆犾犲狊狅犳犺犲犪犾狋犺狔犮犺犻犾犱狉犲狀犪狀犱狆犪狋犻犲狀狋狊

１．２　试验方法

１．２．１　利用小波变换提取 ＭＲＩ图像的纹理特征

参数

犇犕犇罕见病患者骨骼肌的病理变化主要表现

５５１
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为肌纤维退变、坏死和再生，间质中有明显的纤维组

织和脂肪组织增生，故导致其 犕犚犐图像上的高亮度

信号发生改变．目前已有很多方法来提取纹理特征，

如结构分析方法、模型化方法、统计分析方法和频谱

分析方法等［９］．频谱分析方法中的小波变换法是近

年来广泛应用的数学工具，它可进行时间变换和频

率变换，具有多分辨率分析的特点，且在时频两域均

具备表征信号局部特征的能力［１０］，故本文采用小波

变换法来提取图像的纹理特征信息．利用尺度函数

和小波函数的正交性，通过二维小波变换，从所选定

的每幅犕犚犐图像（包括犇犕犇罕见病患者及健康对

照组）中分别提取出１２个纹理特征参数．二维小波

变换的分解算法过程如下：

犮犼犽，犿 ＝∑
犾，狀

犺犾－２犽犺狀－２犿犮
犼＋１
犾，狀 （１）

犱犼
，１
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犼＋１
犾，狀 （２）

犱犼
，２
犽，犿 ＝∑

犾，狀

犵犾－２犽犺狀－２犿犮
犼＋１
犾，狀 （３）

犱犼
，３
犽，犿 ＝∑

犾，狀

犵犾－２犽犵狀－２犿犮
犼＋１
犾，狀 （４）

　　从滤波器的角度看，二维小波变换是对图像数

据在两个维度上作用两次滤波，这样可得到４组系

数：［犮犃犼，犮犇
犎
犼
，犮犇犞

犼
，犮犇犇

犼
］．其中，犮犃犼 是对应图像矩

阵犡 的近似系数，犮犇犎
犼
是细节系数矩阵的水平分

量，犮犇犞
犼
是细节系数矩阵的垂直分量，犮犇犇

犼
是细节系

数矩阵的对角分量．

本研究选取犇犅作为小波基函数，其消失矩阵

的阶数选定为４，分别对 犕犚犐图像进行尺度犔＝２，

３，４的分解．由小波变换过程可知，对一幅图像每做

一次（层）小波变换，即可获得水平（犎）、垂直（犞）和

对角（犇）共３组小波系数，这是最基本的小波变换

系数．进一步地，分别对水平、垂直、对角以及全部小

波系数求取均值、方差和能量，即可获得每幅图像在

第犻（犻＝２，３，４）层上的１２个纹理特征参数，分别

是：水平均值、水平方差和水平能量；垂直均值、垂直

方差和垂直能量；对角均值、对角方差和对角能量；

全部均值、全部方差和全部能量．

１．２．２　利用主成分分析进行图像纹理特征降维

主成分分析（犘犆犃）又称主分量分析，由犘犲犪狉狊狅狀

于１９０１年最先提出，又由犎狅狋犲犾犾犻狀犵于１９３３年做了

进一步发展．犘犆犃是一种优秀的多元统计方法，从数

学角度看，这是一种数据的降维处理技术，能将多个

变量合并成少数几个不相关的综合指标［１１］．犘犆犃是

对一系列相关的变量进行正交变换，得到一些彼此互

不相关的变量，即主成分．实际应用中，一般要从所有

主成分中提取累计贡献率尽可能高的综合变量［１２］．

为提升预测模型性能，故考虑利用犘犆犃进行参

数降维，在保证模型精度的前提下，力求以较少的参

数个数达到试验目的．根据特征根λ犮的数值决定提

取主成分的数目．设置λ犮＝１，即方差大于等于１的

所有主成分将被保留，其余均被舍弃．以分解尺度

犔＝２为例，经犘犆犃分析后可得到３个贡献率最大

的主成分，这３个主成分对整体的累积贡献率达到

８３．６７％．图２给出了主成分碎石图，即按特征根从

大到小排列的主成分散点图．可见，前３个主成分特

征根的变化非常明显，后９个特征根的变化趋于平

稳，因此提取３个主成分较为合适．根据纹理特征参

数对主成分的贡献情况，遴选得到８个纹理特征参

数，分别是全部方差、全部能量、对角能量、对角方差、

垂直能量、垂直方差、水平能量、水平方差．

图２　主成分碎石图

犉犻犵．２　犕犪犻狀犮狅犿狆狅狀犲狀狋狊狅犳狊犮狉犲犲狆犾狅狋

１．２．３　支持向量机分类器设计

支持向量机（犛犞犕）是建立在统计学习的犞犆维

理论和结构风险最小化理论基础上的一种机器学习

方法，在解决小样本、非线性和高维度模式识别的问

题中表现出极大优势［１３］．该理论的关键在于引入了

核函数概念．由于低维空间内的样本集常常难以被

准确分类，可将低维空间内的样本集映射到高维空

间，但会因此增加计算复杂度．核函数的引入完美地

解决了该难题，大大提高了机器学习的非线性处理

能力．常用的非线性核函数有径向基核函数（犚犅犉）、

多项式核函数和狊犻犵犿狅犻犱核函数，其中犚犅犉应用最

广泛［１４－１５］．有研究证明，犚犅犉是一种普适核函数，

其收敛域较宽，是比较理想的分类函数［１６－１７］，其表

达式为

犓（狓，狔）＝犲狓狆（－γ 狓－狔
２） （５）

式中：狓为空间任一点；狔为核函数的中心；γ为内

核参数，改变γ值会令映射函数随之改变，从而决

定了线性分类所能达到的最小误差值．另外，犚犅犉
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还需确定惩罚因子犆，该参数用来控制对于错分样

本的惩罚程度．

试验图像被随机分成１０组，并保证每组中病人

图像和正常人图像的分布情况接近总体分布．采用

十折交叉验证法组织样本数据，训练模型并实现对

测试样本的分类预测．研究选用犚犅犉作为犛犞犕的

核函数，同时设置多种（犆，γ）组合，根据以往研究经

验，依次选择犆＝１，１０，１００，１０００；γ＝０．０８３，５，８０，

１０００．比较预测结果随１６种（犆，γ）组合的变化情

况，确定最优（犆，γ）组合，以获得推广能力最优的

犛犞犕模型．

２　试验结果

从每幅图像中分别提取出１２个纹理特征参数，

分别是水平均值、水平方差和水平能量；垂直均值、

垂直方差和垂直能量；对角均值、对角方差和对角能

量；全部均值、全部方差和全部能量．以某位犇犕犇

患者的某幅试验图像为例进行数据展示，归一化后

的参数示例如表１所示．

表１　某犇犕犇患者的某幅试验图像的纹理特征参数（归一化后）

犜犪犫．１　犜犲狓狋狌狉犲犳犲犪狋狌狉犲狆犪狉犪犿犲狋犲狉狊狅犳犪犇犕犇狆犪狋犻犲狀狋’狊犲狓狆犲狉犻犿犲狀狋犪犾犻犿犪犵犲（狀狅狉犿犪犾犻狕犲犱）

犔
水平

均值 方差 能量

垂直

均值 方差 能量

对角

均值 方差 能量

全部

均值 方差 能量

２ ０．１０７８ －１　　　 －１　　　 ０．０３９３ ０．０３２１ －０．２６８９ ０．４８１０ －０．７１５４－０．８７０９ ０．０４２５ －０．７０２８－０．８２７５

３ ０．０１１６ －０．４９２１－０．６４８３ ０．２５０４－０．４４４３ －０．６３２２ ０．９３８５ －０．５３１２－０．７２９１ ０．３２６７ －０．６１３５－０．７３５８

４ －０．２５９３ －０．３７９６－０．５５７９ ０．４３４４－０．２５６３ －０．４８３３ ０．８２９０ －０．１４０６－０．３３５３ ０．４３２４ －０．３３２５－０．４８６９

　　在临床医学上，通常可用灵敏度来衡量试验方

法正确地判定患病者的能力，可用特异度来衡量试

验方法正确地判定无病者的能力．

图３　不同（犆，γ）参数组合下的灵敏度

犉犻犵．３　犛犲狀狊犻狋犻狏犻狋犻犲狊犳狅狉狋犺犲犮狅犿犫犻狀犪狋犻狅狀狊狅犳犱犻犳犳犲狉犲狀狋

狆犪狉犪犿犲狋犲狉狊（犆，γ）

３　分析与讨论

由图４可知，在后８组（犆，γ）参数组合下，对图

像进行尺度犔＝２和犔＝４的小波分解时，均出现了

特异度大幅为零的情况，且犔＝３时的分类预测效

果也不理想，故只保留前８组组合．

３．１　最优分解尺度

在３个分解尺度犔＝２，３，４中，犔＝２是最优

的．表２分别给出了犕犚犐图像在３个分解尺度下的

　　图３和图４分别为对犕犚犐图像进行尺度犔＝２，３，

４的小波分解后，再对所得统计数据进行分类预测的灵

敏度和特异度．其中，横坐标为１６种（犆，γ）参数组合．

图４　不同（犆，γ）参数组合下的特异度

犉犻犵．４　犛狆犲犮犻犳犻犮犻狋犻犲狊犳狅狉狋犺犲犮狅犿犫犻狀犪狋犻狅狀狊狅犳犱犻犳犳犲狉犲狀狋

狆犪狉犪犿犲狋犲狉狊（犆，γ）

灵敏度和特异度的８组统计结果（均值±方差）．可

以看出，在３个分解尺度中，犔＝２的分类结果最好．

表２　犕犚犐图像在犔＝２，３，４下的分类结果

犜犪犫．２　犆犾犪狊狊犻犳犻犮犪狋犻狅狀狉犲狊狌犾狋狊犳狅狉犕犚犐犻犿犪犵犲狊犪狋

犔＝２，３，４

犔 灵敏度 特异度

２ ０．９８３４±０．０００１ ０．８６７３±０．０１２４

３ ０．９２７６±０．００２１ ０．７９２４±０．００８２

４ ０．８８１５±０．００６６ ０．６６７９±０．０２３７

　　再利用狋检验对３个尺度分别进行两两差异性
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检验，如表３所示．可知试验图像的３个分解尺度之

间均存在显著性差异（狆＜０．０５）．

表３　３个尺度下的差异性检查

犜犪犫．３　犇犻犳犳犲狉犲狀犮犲狊犻狀犮犺犲犮犽狑犻狋犺狋犺狉犲犲犾犲狏犲犾狊

分类结果
狆

犔＝２，３ 犔＝２，４ 犔＝３，４

灵敏度 ０．００４２ ０．００４５ ０．０３６８

特异度 ０．０００３ ３．９６×１０－６ １．６０×１０－３

　　因此，在３个分解尺度中，犔＝２是最优分解尺

度．故只需对 犕犚犐图像进行犔＝２的小波分解，即

可提取最有效的纹理特征参数．

３．２　（犆，γ）组合对分类结果的影响

在本文所选取的１６种（犆，γ）组合下，犛犞犕 模

型的分类结果有以下特点：当犆 呈增加趋势时，在

本文所选取的参数组合中，模型对犇犕犇患者和健

康儿童的预测差异均不大，即样本预测的灵敏度和

特异度受惩罚因子犆的影响不大；当γ呈增加趋势

时，在本文所选取的参数组合中，模型对犇犕犇患者

的预测差异不大，即样本预测的灵敏度受内核参数

γ的影响不大．但当γ 增加时，模型对健康儿童的

预测能力急剧下降，即特异度迅速降低，甚至出现了

特异度大幅度为零的情况．其变化趋势如图５所示．

图５　不同（犆，γ）参数组合下的特异度变化趋势

犉犻犵．５　犜狉犲狀犱狅犳狊狆犲犮犻犳犻犮犻狋犻犲狊犳狅狉狋犺犲犮狅犿犫犻狀犪狋犻狅狀狊狅犳

犱犻犳犳犲狉犲狀狋狆犪狉犪犿犲狋犲狉狊（犆，γ）

　　综合以上分析，再结合原始试验数据可知：对

犕犚犐图像进行犔＝２的小波分解后，可得到最有效

的纹理特征参数．针对这些参数的分类预测问题，

犚犅犉的最优（犆，γ）参数组合共有４组，分别是（１，

０．０８３）、（１０，０．０８３）、（１００，０．０８３）及（１０００，０．０８３）．

其中（１，０．０８３）组合的分类预测效果最好，其分类预

测的灵敏度、特异度和分类准确率分别可达９６．９％，

９７．３％和９７．１％．

为检验所遴选的８个参数能否充分表征试验图

像的特征，本研究再利用最初的１２个参数进行同样

的分类预测试验，仍采用十折交叉验证，并保证样本

的组织形式不变．结果显示，其分类预测的灵敏度、

特异度和分类准确率分别是９７．６％，９７．３％和

９７．５％．可见，利用所遴选的这８个纹理特征参数来

进行分类预测，其试验精度几乎没有降低．

４　结　论

利用小波变换及主成分分析，从试验图像中优

化提取８个纹理特征参数，对这些参数进行基于

犛犞犕的建模，以实现对 犕犚犐图像的分类预测．根据

分类预测结果可知，若选择合适的小波基函数、小波

分解尺度、犛犞犕分类器核函数及相关参数组合，则

该模型具有极高的分类预测精度，其灵敏度、特异度

和分类准确率分别可达９６．９％，９７．３％和９７．１％．

因此，本文所提及的试验方法是判断该受检者是否

罹患犇犕犇的一种可行的辅助诊断手段，能有效降

低因有创检测带来的巨大身心痛苦，可作为犇犕犇

罕见病无创检测的尝试探索．
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