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摘  要 

本研究聚焦于利用机器学习区分早期年龄相关性黄斑变性(AMD)与正常对照组。鉴于AMD致盲率高且患

病率随老龄化上升，早期检测至关重要。采用包含数千张图像的公开数据集，筛选出早期AMD患者和正

常对照组的视网膜OCT图像，经基于U-net网络分割为9层后，利用Python的Mathotas包计算各层前13
个Haralick纹理特征值，并通过Kolmogorov-Smirnov检验及相应t检验或Mann-WhitneyU检验筛选特

征。统计分析显示ONL、MEZ、RPE层纹理特征在两组间差异显著，OS层差异较小。模型分类中，LightGBM
和XGBoost性能优于逻辑回归和SVM，前两者在MEZ、ONL层AUC值高，后两者在OS层表现差。研究为

早期AMD诊断提供参考，但OS层问题有待进一步研究改进。 
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Abstract 
This study focuses on using machine learning to distinguish early age-related macular degeneration 
(AMD) from normal control groups. Given the high rate of blindness caused by AMD and its increas-
ing prevalence with aging, early detection is crucial. Using a public dataset containing thousands of 
images, retinal OCT images of early AMD patients and normal controls were selected. These images 
were segmented into 9 layers using a U-net based network. The first 13 Haralick texture features of 
each layer were calculated using Python’s Mahotas package, and features were selected through 
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Kolmogorov-Smirnov tests and corresponding t-tests or Mann-Whitney U tests. Statistical analysis 
showed significant differences in texture features of the ONL, MEZ, and RPE layers between the two 
groups, with smaller differences in the OS layer. In model classification, LightGBM and XGBoost out-
performed logistic regression and SVM, with the former two showing high AUC values in the MEZ 
and ONL layers, while the latter two performed poorly in the OS layer. The study provides a refer-
ence for early AMD diagnosis, but issues with the OS layer require further research and improve-
ment. 
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1. 引言 

目前在发达国家中老年性黄斑变性(AMD)是导致视力丧失的主要原因之一。此外，由于人口老龄化，

其患病率也在不断增加，预计到 2040 年，全球患有 AMD 的人数将增长到 2.88 亿[1]。目前，AMD 还无

法治愈，只能通过尽早地发现采取治疗以缓减其进展。因此，对于早期 AMD 的检测至关重要，过去的十

年中，对 AMD 诊断以及治疗方法的探索大大增加[2]。但由于 AMD 尚未明确的发病机理，这项研究仍

然极具挑战。 
眼睛作为视觉系统的核心器官，承担着光传导的关键职能。其工作机制在于，首先精准地捕获外界

光线，随后将其转换为细胞能够识别和处理的信号，最终通过视神经把信号高效地传输至大脑，从而使

我们能够感知周围的世界，实现视觉功能[3]。眼底视网膜作为眼睛重要的一部分，它是一种分层结构，

每一层都有自己的特点，AMD 会影响视网膜的某些层，致使其结构发生变化，这也为 AMD 的早期诊断

提供了可以探索的方向。在过去的十几年中，眼部成像技术极大地方便了眼部疾病患者的诊断，其中光

学相干断层扫描(OCT)发展非常迅速，它是一种非接触、无创性的生物医学成像技术，广泛用于眼科疾病

的诊断和治疗。 
OCT 图像能够提供视网膜的层次结构，可以很好地观察到视网膜各层可能含有的病变特征，本文的

实验使用的便是早期 AMD 患者和正常对照组的视网膜 OCT 图像。临床上，视网膜 OCT 图像已经被证

明对 AMD 的诊断和治疗具有极大的价值，它可以提供黄斑的详细活体图像，分辨率为 5~7 微米[4]。早

期 AMD 的特征是存在软性视网膜黄斑硬化症，视网膜色素上皮(RPE)层和光感受器发生变化[1]。因此，

对于早期 AMD 视网膜 OCT 图像纹理标志物的探索，可以重点关注视网膜的这些区域。此外，AMD 同

样会影响视网膜的外核层(ONL)，因为 ONL 中含有较多的光感受器细胞，ONL 层的萎缩和受损会干扰视

觉信号从光感受器向后续神经元的传递，进而影响整个视觉通路的功能[2]。 

2. 方法 

2.1. 数据来源 

本实验使用公开数据集[5]，该数据集包含数千张经过验证的视网膜 OCT 图像，这些图像在文章[6]
中进行了描述和分析。本实验选取了数据集中正常对照组(NC)和早期 AMD 患者的视网膜 OCT 图像，并
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且筛选出其中完整且清晰的图像用于后续实验。 

2.2. 数据预处理 

对筛选出的图像用基于 U-net 的网络进行视网膜分割(如图 1 所示)，共分为 9 层——视网膜神经纤维

层(RNFL)、神经节细胞–内丛状层(GCIPL)、内核层(INL)、外丛状层(OPL)、外核层(ONL)、肌样体区(MEZ)、
光感受器外节(OS)、色素上皮细胞层(RPE)、脉络膜(Choroid)。 
 

 
Figure 1. Schematic diagram of retinal layers 
图 1. 视网膜分层示意图 

2.3. 纹理特征计算 

对于分割出的视网膜各层，利用 Python 的 Mathotas 包，基于灰度共生矩阵计算了 Haralick 特征的前

13 个纹理特征值，具体纹理特征如表 1 所示，其中公式具体说明参考[7]。 
 

Table 1. Texture features and their formulas 
表 1. 纹理特征及其公式 
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续表 
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2.4. 统计分析和分类模型 

对视网膜各层提取的纹理特征，使用 Kolmogorov-Smirnov 检验来确定数据的正态性。当样本数据为

正态分布时，采用学生 t 检验来评估每个纹理特征在两组之间的差异；否则采用 Mann-Whitney U 检验，

p < 0.05 认为差异具有统计学意义。检验结果 p 值显著的视网膜层及其纹理用于模型的分类。我们评估了

4 种常见的机器学习算法的性能，包括极端梯度增强(XGBoost)、光梯度增强机(LightGBM)、支持向量机

(SVM)和逻辑回归(Logistic Regression)。所有的统计分析和机器学习模型构建均使用 Python (3.8)完成。 

3. 实验结果 

3.1. 统计分析结果 

视网膜的光感受器区域主要包括 ONL、MEZ 和 OS 层，RPE 是视网膜色素上皮细胞层这些区域皆是

AMD 影响主要累及的部位。图 2 显示了这些层的纹理特征在 AMD 组与 NC 组之间的差异对比情况，且

所有纹理特征均已进行标准化处理，以确保数据的可比性和一致性。在图 2 中，Group 0 表示 NC 组，

Group 1 表示 AMD 组。其中，“*”标注出统计检验结果中 p 值小于 0.05 的情况，而“***”表示 p 值小

于 0.001 的显著差异。 
具体来看，ONL 层(如图 2(a)所示)，作为光感受器细胞分布较多区域，其纹理变化较为显著。除了

Correlation 这一纹理特征外，其余纹理特征均呈现出显著差异，表明 AMD 对 ONL 层的纹理产生了较大

的影响。MEZ 层和 RPE 层的情况与 ONL 层较为相似，同样在绝大多数纹理特征上与 NC 组存在一定的

显著差异，这进一步说明 AMD 对这些视网膜区域的影响具有一定的共性。OS 层的纹理特征差异显著性

相对较小。 

3.2. 模型分类结果 

ONL、MEZ、OS 和 RPE 层纹理特征的分类结果如图 3 所示，其中图 3(a)是 LightGBM 模型的分类

结果，四条曲线(分别对应 MEZ、ONL、OS、RPE 层)均位于对角线上方，表明 LightGBM 模型在各层上

的分类效果均优于随机猜测。其中，MEZ 层的曲线最为靠近左上角，且 AUC 值高达 0.952，显示出该模

型在 MEZ 层上具有出色的分类性能，能够准确地区分 AMD 与 CN 样本。ONL 层的 AUC 值为 0.945，
分类效果也较为优异，仅次于 MEZ 层。RPE 层的 AUC 值 0.939，表明在该层上模型也能提供较好的分

类能力。然而，OS 层的 AUC 值仅为 0.588，接近 0.5。在低假阳性率(False Positive Rate, FPR)区域，各曲

线的真阳性率(True Positive Rate, TPR)上升较快，尤其是 ONL，MEZ 和 RPE 层，这意味着模型在这些层

上能够以较低的误报率获得较高的正例识别率，对于临床诊断具有重要意义，即可以在较少误诊正常样 
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Figure 2. Box plots of texture features of ONL, MEZ, OS and RPE layers 
图 2. ONL，MEZ，OS 和 RPE 层纹理特征箱线图 

 

 
Figure 3. ROC curves 
图 3. ROC 曲线 
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本为 AMD 的情况下，尽可能多地检测出真正的 AMD 患者。 
图 3(b)是 XGBoost 的分类结果，与 LightGBM 模型类似，XGBoost 模型的四条曲线也均在对角线之

上，表明其具有一定的分类能力。MEZ 层的 AUC 值为 0.949，略低于 LightGBM 模型在该层的表现，但

仍然显示出良好的分类性能。ONL 层的 AUC 值为 0.944，与 LightGBM 模型在 ONL 层的结果相近。RPE
层的 AUC 值为 0.947，相较于 LightGBM 模型在 RPE 层有所提升，说明 XGBoost 模型在该层上可能具

有更好的适应性。OS 层的 AUC 值为 0.595，虽然比 LightGBM 模型在 OS 层的结果略高，但仍然处于较

低水平，提示在 OS 层上两种基于树的模型(LightGBM 和 XGBoost)都面临一定的挑战。 
图 3(c)是逻辑回归模型的分类结果，与前两种基于树的模型相比，逻辑回归模型的四条曲线整体位

置较低，AUC 值也相对较小。MEZ 层的 AUC 值为 0.670，ONL 层为 0.717，RPE 层为 0.773，OS 层为

0.560。这表明逻辑回归模型在各层上的分类性能均不如 LightGBM 和 XGBoost 模型，尤其是在 OS 层，

其 AUC 值甚至低于 0.6，说明该模型在区分 AMD 与 CN 时，对于 OS 层的特征利用不够充分，或者 OS
层的特征与逻辑回归模型的线性假设不太匹配。曲线上升较为平缓，尤其是在低 FPR 区域，TPR 的上升

速度较慢，这意味着使用逻辑回归模型时，需要更高的 FPR 才能获得较高的 TPR，即误诊正常样本为

AMD 的概率相对较高，才能检测出更多的 AMD 患者，这在临床应用中可能会导致更多的假阳性结果，

增加患者的不必要检查和心理负担。 
图 3(d)是支持向量机(SVM)的分类结果，SVM 模型的曲线特征与逻辑回归模型较为相似，四条曲线

的 AUC 值分别为：MEZ 层 0.677，ONL 层 0.712，RPE 层 0.749，OS 层 0.549。同样，SVM 模型在各层

上的分类性能也相对较弱，尤其是在 OS 层，AUC 值最低，仅为 0.549。 

4. 讨论 

根据以上统计分析和模型分类的结果，综合来看，LightGBM 和 XGBoost 模型在视网膜不同层上区

分 AMD 与 CN 的性能优于逻辑回归和 SVM 模型，尤其是在 MEZ 和 ONL 层，表现出较高的 AUC 值和

良好的曲线趋势，能够以较低的误报率获得较高的正例识别率，具有较好的临床应用潜力。然而，在 OS
层上，所有模型的表现都相对较差，AUC 值较低，这一分类结果也与统计检验的结果相匹配，可能表明

OS 层的纹理变化并不明显。 
早期的 AMD 在视网膜形态还没有明显变化时，就对视网膜 RPE 层和光感受器区域产生了潜移默化

的影响，脂质聚集物、有机废物和 β-淀粉样肽(drusens)开始出现并逐渐积累，这些 drusens 的积累会导致

Bruch 膜增厚，进而影响 RPE 细胞的功能，可能导致其死亡[8]。随着年龄增长，Bruch 膜会发生生化和

解剖学变化，导致通过 Bruch 膜的营养物质流动减少，这进一步加剧了 RPE 细胞的功能障碍，使得 RPE
单层出现色素减退区域，并与轻度至中度视网膜变性和视力丧失相关[9]。RPE 细胞在正常情况下负责调

节视网膜下的液体平衡，但在 AMD 中，这一功能受到损害。drusens 的存在会改变 RPE 细胞的液体流出，

导致液体在视网膜下积聚[10]。这些早期的变化可能不会带来视网膜形态上的明显变化，但会对 RPE 层

的纹理产生影响。此外，由于 RPE 细胞的功能障碍和死亡，光感受器细胞无法得到正常的支持和营养供

应，从而导致光感受器变性和死亡[8] [9]，ONL、MEZ 层都是光感受器区域，可能导致了这两层的纹理

变化。 

5. 总结 

本研究围绕基于机器学习的视网膜纹理标志物在区分早期年龄相关性黄斑变性(AMD)和正常对照组

方面展开了较为深入的探究，取得了一些比较有意义的发现，可能有助于今后临床早期 AMD 的诊断。

在研究方法上，采用公开数据集的视网膜 OCT 图像，经过严格筛选确保数据质量后，利用先进的基于 U-
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net 的网络进行精准的视网膜分层，成功划分出包括视网膜神经纤维层(RNFL)、神经节细胞–内丛状层

(GCIPL)等在内的 9 层结构。随后，基于灰度共生矩阵运用 Python 的 Mathotas 包计算各层的前 13 个

Haralick 纹理特征值，并通过科学的统计检验方法(Kolmogoro-Smirnov 检验、学生 t 检验或 Mann-Whitney 
U 检验)筛选出具有显著差异的纹理特征，为后续模型构建提供了关键的特征数据。 

实验结果呈现出明显的规律性和差异性。统计分析表明，在 AMD 与正常对照组之间，视网膜的 ONL、
MEZ 和 RPE 层的纹理特征存在显著差异，其中 ONL 层除 Correlation 外的大部分纹理特征均表现出高度

显著差异，充分显示出 AMD 对该层纹理的深刻影响；MEZ 层和 RPE 层也呈现出类似的显著差异趋势，

进一步验证了 AMD 对这些区域的共性影响。而 OS 层的纹理特征差异显著性相对较弱，暗示其在 AMD
早期阶段的变化相对不明显或具有独特的变化模式。 

在模型分类性能方面，LightGBM 和 XGBoost 模型展现出卓越的优势。它们在各层的分类效果均显

著优于随机猜测，其中 MEZ 层的 AUC 值分别高达 0.952 (LightGBM)和 0.949 (XGBoost)，在低假阳性率

区域能够快速提升真阳性率，表明这两个模型在该层具有出色的区分能力和临床应用潜力；ONL 层的

AUC 值也分别达到 0.945 (LightGBM)和 0.944 (XGBoost)，表现同样优异；RPE 层的 AUC 值在两个模型

中也处于较高水平。相比之下，逻辑回归和 SVM 模型的分类性能较弱，尤其是在 OS 层，AUC 值甚至

低于 0.6，曲线上升平缓，在临床应用中易产生较高的假阳性率，增加患者负担。 
从 AMD 的病理生理角度分析，早期 AMD 虽未引起视网膜形态的显著改变，但已对 RPE 层和光

感受器区域产生了实质性的影响。drusens 的逐渐积累致使 Bruch 膜增厚，严重干扰了 RPE 细胞的正常

功能，甚至导致其死亡，进而破坏了视网膜下的液体平衡，引发液体积聚，最终导致光感受器变性和死

亡，这些病理变化在一定程度上反映为视网膜纹理特征的改变，为本研究的方法提供了合理的生物学

解释。 
综上所述，本研究通过对视网膜纹理特征的深入分析和模型性能的评估，为早期 AMD 的诊断提供

了有价值的参考依据和潜在的技术支持。然而，研究仍存在一定的局限性，如 OS 层虽然同样属于光感受

器区域，但其纹理特征并未体现出明显变化，这一原因尚未得到解释，未来研究可考虑扩大样本量、优

化特征提取方法和改进模型算法，以提高早期 AMD 诊断的准确性和可靠性，为 AMD 患者的早期干预和

治疗创造更有利的条件。 
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