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基于 PCANet和 SVM的病变眼底图像检测算法

杨得国，马兰萍，聂 毓
( 西北师范大学计算机科学与工程学院，甘肃 兰州 730070)

摘要:针对眼底图像训练数据集少的问题，该文采用了无监督的主成分分析网络 ( principal components
analysis networks，PCANet) 和有监督的支持向量机( support vector mochine，SVM) 相结合的算法，通过对彩
色眼底图像视网膜渗出物特征的提取，检测出含渗出的糖尿病性视网膜病变眼底图像和正常眼底图像．
在对眼底图像进行渗出物特征提取之前，为了减少对渗出物特征提取的干扰，首先对眼底图像进行图像

预处理，包括去除冗余背景、通道分离、直方图均衡化、血管去除和视盘去除．无监督的 PCANet不需要进行标
签训练，与 SVM结合，既节约了训练时间，又在训练数据集较小的情况下实现眼底图像的准确分类．实验结果
表明: PCANet和 SVM相结合的模型在准确性、灵敏度和特异值 3个方面与相关方法比较都具有一定的提升．
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0 引言

糖尿病是由胰岛素不足或对胰岛素的抵抗所造

成的一种葡萄糖代谢紊乱而导致高血糖的疾病． 这
会使糖尿病性视网膜病变患者的眼睛产生病变．
糖尿病性视网膜病变眼底图像检测可以看作一

个二分类问题．有监督分类器的 SVM为医学图像分
类任务提供了一种通用且有效的检测方法，但它们

需要大量带标签的数据，并且训练过程复杂、耗时．
无监督的主成分分析网络( PCANet) 虽然不需要进
行标签训练，但不能提供较高的分类精度．为了在训
练数据集较小的情况下实现医学图像的准确分类，

本文采用 PCANet和 SVM 相结合的模型，通过对彩
色眼底图像视网膜渗出物检测，区分得到含渗出的

病变图像和正常眼底图像．

1 SVM分类器

支持向量机( support vector machine，SVM) 是一

种二分类模型，其基本模型是在特征空间中定义的

间隔最大的线性分类器，间隔最大使它不同于感知

机［1］．简单来说，SVM 就是在多维空间中将数据单
元表示出来，并对该空间进行分割的算法．
把实例的特征向量 ( 以 2 维为例) 映射为空间

中的某些点，如图 1 中的实心点是一类，空心点是另
一类． SVM的目标是制作 1 条线来更好地区分这 2
种类型的点，这样，即使出现了新的点，也能做出很

好的对点分类．

图 1 SVM分类图
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支持向量机基于以下 2 个思想: 边缘最大化和
非线性核分类．假设一个由 L 标记的训练样本组成
的训练集D = { X，Y} ，x = ( x1，x2，…，xl ) ，Y = ( y1，

y2，…，yl ) ，其中 xi∈Ｒn，yi∈ { － 1，1} ，i = 1，2，…，
l． SVM模型分类的目的是从数据到标签获得一个分
类器 f: xi → yi ( i = 1，2，…，l) ．在机器学习中，分类
函数的复杂性极大地影响了算法的性能．因此，在一
般情况下，高度复杂的函数可以较好地拟合训练数

据．若训练数据在特征空间中是线性可分的，则得到
决策函数:

f( x) = wTΦ( x) + b，

其中 w为权重向量，b 为偏差，对于 L 标记的样本，
yi f( xi ) ≥1．对未标记的数据 x，若 f( x) ＞ 0，则数据
被分类到 class1，若 f( x) ＜ 0，则数据被分类到 class－1 ．

若分类问题在特征空间中不是线性可分的，则

通过求解软边距优化问题得到最优分离超平面:

min‖w‖ /2 + c∑
l

i = 1
ξi，

s． t．
wΦ( xi ) + b≥ 1 － ξi，yi = 1，

wΦ( xi ) + b≥ ξi － 1，yi = － 1{ ，

其中 c 是正则化参数，它决定了模型复杂度和分类
误差的权重，ξi是 xi的松弛变量，ξi≥0，i = 1，…，l．

上述问题的对偶优化问题为

max Q( α) = ∑
l

i = 1
αi －∑

l

i，j = 1
αiαj yiyjK( xi yi ) /2，

s． t．
∑

l

i = 1
yiαi = 0，

0 ≤ αi ≤ C，i = 1，…，l
{

，

这里 K( xi，x j ) 是一个核函数，K( xi，x j ) = Φ( xi ) ·

Φ( x j ) ，任何满足 Mercers定理的函数都可以作为核

函数，如高斯函数 K( xi，x j ) = exp( － ‖xi － x j‖
2 /

( 2σ2 ) ) 和多项式核 K( xi，x j ) = ( x
T
i x j + 1) p 等．

2 基于 PCANet和 SVM的病变眼底
图像检测方法

2． 1 糖尿病性视网膜病变眼底图像检测算法流程
预处理后的视网膜图像数据集先通过主成分分

析网络( PCANet) 进行特征提取． 在该结构中，PCA

学习 2 阶段的滤波器组，然后使用二值哈希和直方
图对特征向量进行聚类，并将其作为输入，通过

SVM分类器进行分类［2］( 见图 2) ．

图 2 糖尿病性视网膜病变眼底图像检测算法流程框图

2． 2 眼底图像预处理

2． 2． 1 糖尿病性视网膜数据集 本文使用的数据
分别来自 DIAＲETDB1和 E-Ophtha． DIAＲETDB1是
糖尿病性视网膜病变数据库，该数据集包含 89 幅大
小为 1 500 × 1 152 的眼底图像．所有图像均由数字
眼底相机拍摄，视场为 50°． 渗出液的注释由 4 位独
立专家手工完成并进行评估． 其中 45 幅有渗出物，
44幅无渗出物． E-Ophtha数据集包含47幅含有渗出
物眼底图像以及35幅健康图像，图像分辨率为1 400 ×
960 ～ 2 544 ×1 696．眼底图像的视野范围为35° ～ 50°．
表 1给出了在每个数据集中图像的数量和分辨率．

表 1 数据集

数据集 图像数量 图像分辨率

DIAＲETDB1 89 1 500 × 1 152
E-Ophtha 82 1 400 × 960 ～ 2 544 × 1 696

2． 2． 2 去除冗余背景 在本文的眼底图数据中，
图像的格式并不统一，很多图像都是长方形．由于部
分视网膜受拍摄设备的影响，所以图像会存在黑色

边框．为了便于后续的分类，在进行图像预处理时，
将图像裁剪为格式 512 × 512的正方形，根据每幅图
像背景的色度和中心色度，自动定位眼球位置，去除

多余黑色边框( 见图 3) ．

图 3 去除冗余背景图
2． 2． 3 通道分离 在眼底图像中，绿色通道常用
于分析眼底和结构．如图 4 所示，绿色通道的细节特
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征比其他 2 个通道更清晰．因此，采用绿色通道作为
渗出物检测的基本输入特征．

( a) ＲGB图像 ( b) 红色通道

( c) 绿色通道 ( d) 蓝色通道
图 4 通道分离图

2． 2． 4 图像直方图均衡化 直方图均衡化( HE)
是对比度增强最简单、应用最广泛的方法之一，直方
图表示每个强度值对应的像素数，它表示具有特定

强度的像素出现的概率，并提供有关图像全局外观

的信息．在 HE方法中，像素在整个动态强度范围内
均匀分布． HE 方法有 2 种类型: 全局 HE 法和局部
HE法．全局 HE 法根据整个图像的灰度内容，利用
变换函数修改像素; 而局部 HE 法是通过使用直方
图强度统计来考虑领域内像素的均衡化［3］． 原始图
像以正方形或矩形领域的形式划分为多个子块． 在
每个位置求出各领域内的点的直方图，并获得直方

图均衡化或直方图规格变换函数． 在重复这些步骤
后，最终通过合并获得结果图像．图 5表示绿色通道直
方图变化．
2． 2． 5 主要血管分割 视网膜眼底图像血管检测
是唯一可直接观察到的血液循环系统，也是糖尿病、
动脉硬化症等临床诊断的依据，受到众多研究者的

关注．在以往的研究中，虽然有许多血管的检测方
法，但由于小血管与其周围区域的对比太低，所以这

样可能会错误地判断了渗出物的位置．因此，本文对
主要血管进行分割，血管图如图 6 所示．

M． A． Palomera-Perez等［4］利用结合图像特征
值的多尺度方法提取血管，通过将原始图像 I( x，y)
与尺度为 s的高斯核函数G( x，y) 的2阶导数进行卷
积，从而得到在图像中每个像素的 Hessian 矩阵． 对
于所得到的 Hessian 矩阵，分别进行特征向量和特

征值的计算．
L( x，y) = I( x，y) ⊗ G( x，y) ，

其中 G( x，y) = e ( －x2－y2) / ( 2s2) / ( 2πs2 ) ，s是尺度参数，
⊗是卷积符号．

( a) 绿色通道 ( b) HE

( c) 绿色通道直方图 ( d) 增强后的直方图
图 5 绿色通道直方图变化图

梯度大小计算公式为 | L | = L2
x + L2■ y，其中

Lx = I( x，y) ⊗ sGx，Ly = I( x，y) ⊗ sGy ． Lx和 Ly是大

小在 x和 y方向上的1阶导数．梯度幅值的局部极大

值为 y = maxs ( | L( s) | / s) ．

计算强度图像的 Hessian矩阵的特征值分别为
λ+ = ( Lxx + Lyy + α) /2，λ－ = ( Lxx + Lyy － α) /2，

其中 α = ( Lxx － Lyy )
2 + 4L2■ xy ．

计算特征值的局部最大值为

λmax = maxs ( λ+ ( s) / s) ．

图 6 血管图
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计算图像中每个像素处的 2 阶偏导数． 阈值化
处理每个点的最小特征值形成的图像，得到完整的
血管结构．在多尺度图像分析中，图像被转换成一组
派生图像，每一组图像代表原始图像 ( 但在不同的
尺度上) ．
2． 2． 6 视盘分割 视盘的定位与分割在许多计算
机辅助诊断中起着重要的作用，本文将采用一种无
监督视盘的定位和分割方法． 视盘是视网膜眼底图
像中一个比较明亮的部分，与其他图像有较高的对
比度．因此，它比其他区域更能吸引人类的注意力．

从显著性检测来看，它也比其他区域更显著． 因此，
使用最显著的像素来定位视盘，并使用显著值分割
视盘．
首先，为眼底图像 I 生成显著性图 S( 见图 7) ．

自然场景图像的显著性检测方法有很多，但大多数
显著性检测方法所采用的中心偏置先验在眼底图像
中并不有效．同时，与复杂的自然场景相比，视网膜
眼底图像中的内容是固定的．因此，简单的基于全局
对比度的显著性检测方法就足以使视盘均匀突出、
边界清晰［5］． 因此，可采用调频区域检测方法来生
成视网膜眼底图像的显著性图．

( a) 原始图像 ( b) 原始图像上的视盘区域 ( c) 检测到的视盘轮廓

( d) 显著性图 ( e) 显著性图像上的视盘区域 ( f) 显著性图像上检测到的视盘区域
图 7 视盘分割图

给定图像 I，本文通过以下方法计算视场中每
个像素的显著性值，计算方法为

S( x，y) = ‖Iμ － Iwhc ( x，y) ‖，
其中 Iμ 是视场像素的平均颜色特征向量． 采用 Lab
色彩空间，Iwhc ( x，y) 为原始图像高斯模糊版本所对
应的图像像素向量值，‖·‖为 L2 范数．
为了减少渗出区等明亮区域的不利影响，不直

接对显著性图进行阈值处理，而是先根据显著性图
中最显著的区域定位视盘，然后通过阈值化将视盘

从一个小窗口中分割出来，最后，对视盘中的空洞进
行填充，根据分割区域的面积来判断得到的图像是
否为视盘．若分割的区域太大或者太小，则就将其归
类为背景区域，否则将它看作视盘．
2． 3 PCANet和 SVM结合的分类检测模型
将 PCANet技术作为一种深度学习的方法，通

过 3 个阶段对眼底图像渗出物特征进行特征向量提
取，再利用 SVM 对数据集中的图像进行分类，模型
结构如图 8 所示．

图 8 模型结构图
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2． 3． 1 PCANet特征提取 与经典的特征提取方法
相比，基于深度学习的特征提取方法最大的优势之
一是灵活性和分辨率，因为可以将更高层次的特征
运用到多个层次的表示中，以提取图像特征的判别
信息． PCANet技术为提取图像中的大部分信息提供
了可靠的解决方法，可被用于更大范围的模式识别
系统．与其他深度学习技术相比 ( 如卷积神经网络
( CNN) 和深度信念网络 ( deep belief net，DBN) ) ，
PCANet方法具有更多的优点，非常适合纹理分析且
更为简单．

PCANet可以看作是一个简单的卷积神经网络，
它包括 3个阶段，第 1阶段和第 2阶段是 PCANet卷
积滤波器，第 3 个阶段是二值哈希 ( 生成非线性输
出) 和直方图．
假设有 N张训练图{ Ii}

N
i = 1，并且每张图像的大

小为 m × n．
第 1 个阶段．首先，在每个输入图像的每个像素

周围进行一次 k1 × k2 的块采样．然后，对于图像 Ii，
可以得到该输入图像所有重叠或非重叠的采样块，

并对每个采样块进行向量化，Xi，1，Xi，2，…，Xi，mn ∈
Ｒk1k2，从每个窗口中减去窗口均值．对于所有由收集
的 patch组成的图像，将其矩阵放在一起，得到

Xl = ( X1，X2，…，XN ) ∈ Ｒk1k2Nmn ．
假设第 i层存在 Li 滤波器，计算 XXT 的特征向

量，取前 L1 个最大的特征值对应的特征向量作为下
一阶段的滤波器，如
W1

l = mk1，k2 ( ql ( XX
T ) ) ∈ Ｒk1k2，l = 1，2，…，L1，

mk1，k2 将 v∈ Ｒk1k2 映射到一个矩阵，ql ( XX
T ) 为第 l

个主特征向量，则每个主特征向量都捕捉到了所有
移出的主要变化训练 patch．
第 2 阶段．这一阶段与第 1 阶段基本相似，区别

在于第 1阶段输入的 N幅图像 Ii 要和第 1阶段得到
的滤波器分别做卷积，从而得到 L1 × N幅训练图像．
如 Ili = Ii ⊗ W1

l，i = 1，2，…，N．
在卷积之前，为了使第 2 阶段的输入图像具有

与 Ii 相同的大小，对 Ii 的边界进行零填充．与第 1阶
段一样，对每一幅图像做分块处理，然后把由N幅图
像 Ii 和 L1 个滤波器卷积得到的图像的分块结果合

在一起，首先得到 Y l = ( Y1，Y2，…，YN ) ∈ Ｒk1k2Nmn，

然后将所有滤波器输出的 Y l 连接为
Y = ( Y1，Y2，…，YL1 ) ∈ Ｒk1k2L1Nmn，

计算 YYT 的特征向量，取前 L2 个最大的特征值对应
的特征向量，第 2 阶段表达式为
W2

l = mk1k2 ( ql ( YY
T ) ) ∈ Ｒk1k2，l = 1，2，…，L2 ．

Ili 的每一个输入与 W2
l 进行第 2 阶段卷积，得到第 2

阶段的 L2 输出 Ol
i = { Ili ⊗ W2

l }
l2
l = 1 ．

输出阶段:哈希和直方图．每输入一个第 2 阶段

的图像，得 T l
i =∑

l2

l = 1
2 l －1H( Ili⊗W2

l ) ，l = 1，2，…，L1 ．

H( g) 是一个函数，它可以将一个矩阵转换为
另一个矩阵，该矩阵的值对于正元素取为 1，否则为
0．然后每个输出图像乘以一个权值． 这将把输出图
像转换为一个范围为［0，2L2 － 1］的整数．
由于卷积的存在，所以特征维数会大幅度增加．

不过使用直方图池化可以降低输出图像的特征维数．
划分每个 T l

i，l = 1，2，…，L1，分为 B个块，每个块的大
小为 k1k2 × B．然后计算每个直方图块，并将所有直方
图表示为 Bhist ( T

l
i ) ．最终的输出特性可以定义为

fi = ( Bhist ( T
1
i ) ，Bhist ( T

2
i ) ，…，Bhist ( T

L1
i ) )

T ∈ Ｒ2L2L1B．
PCANet参数主要包括每个阶段的阶段数、过滤

器数、过滤器的大小和局部直方图的块大小． 由于
PCANet是通过主成分分析而不是梯度下降得到滤
波器的，因此，与 CNN 相比，PCANet 在空间和时间
复杂度上具有巨大的优势．
2． 3． 2 SVM分类 SVM分类器是一种有监督的机
器学习算法，可用于分类和回归，并在模式识别中表
现优异． SVM分类的基本思想是求解能够正确分割
训练数据集并且具有最大几何区间的分离超平面;

如图 9 所示，wx + b = 0 是分离超平面，对于一个线
性可分离的数据集来说，存在无限个这样的超平面
( 即感知机) ，但是具有最大几何区间的分离超平面
却是唯一的．对于输入空间中的非线性分类问题，可
以通过非线性变换将它转化为某个维特征空间中的线
性分类问题，在高维特征空间中学习线性支持向量机．

图 9 SVM分类图
非线性 SVM的算法过程如下:
1) 选取适当的核函数 K( x，z) 和惩罚参数 C ＞

0，构造并求解凸二次规划问题

min
a

1
2∑

m

i = 1
∑
m

j = 1
αiαjyiy jK( xi，x j ) －∑

m

i = 1
αi，

s． t． ∑
m

i = 1
αiyi = 0，0 ≤ αi ≤ C，i = 1，2，…，m．

2) 选择 α* 的一个分量 α*
j 满足条件0 ＜ α*

j ＜
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C，计算 b* = y j －∑
m

i = 1
α*

i yiK( xi，x j ) ．

最终的分类决策函数为

f( x) = sign(∑
m

i = 1
α*

i yiK( x，xi ) + b* ) ．

2． 4 实验与分析
2． 4． 1 评价指标 在本文中训练集和测试集分别
由 60% 和 40% 的样本组成． 该技术的实现使用
Matlab软件．利用 10种不同的训练和测试数据随机
组合，研究了上述分类器的性能．
在所有医学图像分类问题中，误分类率是评价

分类器性能的重要指标．本文通过衡量敏感性、特异
性和准确性来评估该算法的性能． 这可根据真阳性
率( TP ) 、假阳性率( FP ) 、假阴性率( FN ) 和真阴性率
( TN ) 来计算．灵敏度是检测到的实际渗出物像素的
百分比，特异度是正确分类为非渗出物像素的非渗

出物像素的百分比． 准确率是分类器的总体正确分
类的像素率．真阳性率( TP ) 被定义为正确分类的渗
出物像素的百分比，假阳性率( FP ) 被定义为错误分
类为渗出物像素的百分比．假阴性率( FN ) 为未检测
到的渗出物像素的百分比，真阴性率( TN ) 为正确分
类的非渗出物像素的百分比． 灵敏度 ( Se ) 、特异度
( Sp ) 和准确率( Ac ) 计算公式分别为

Se = TP / ( TP + FN ) ，Sp = TN / ( TN + FP ) ，
Ac = ( TP + TN ) / ( TP + FP + FN + TN ) ．

2． 4． 2 实验结果分析 将图像数据转化为矢量，采
用 PCANet + SVM 算法进行分类( 见表 2 和图 10 ) ．
本文提出的方法对 DIAＲETDB1 数据库中的 45 幅
含渗出物图像中有 44 幅被正确分类．在 44 幅无渗
出物图像中，只有 1 幅分类错误． 对 E-Ophtha 数据
库，所有 47 幅含渗出物图像都被正确分类，在 35 幅
无渗出物图像中有 1 幅分类错误．

表 2 混淆矩阵
DIAＲETDB1

0( 无渗出物) 1( 有渗出物)
E-Ophtha

0( 无渗出物) 1( 有渗出物)
0( 无渗出物) 43 1 34 1
1( 有渗出物) 1 44 0 47

( a) DIAＲETDB1 ( b) E-Ophtha
图 10 混淆矩阵热力图

将 PCANet + SVM模型的性能与其他模型进行
比较，实验结果如表 3 和表 4 所示．
表 3 本文模型与其他模型在 DIAＲETDB1 上的比较
模型 Ac Se Sp

CNN 90． 6% 0． 90 0． 91
ＲesNet-50 + KNN 97． 1% 0． 98 0． 95
Ｒesnet-50 + OPF 95． 7% 0． 93 0． 99
PCANet + SVM 98． 2% 0． 99 0． 96

表 4 本文模型与其他模型在 E-Ophtha上的比较
模型 Ac Se Sp

CNN 89． 1% 0． 89 0． 91
ＲesNet-50 + KNN 96． 0% 0． 98 0． 91
Ｒesnet-50 + OPF 94． 7% 0． 90 0． 99
PCANet + SVM 97． 6% 0． 98 0． 95

从表 3 和表 4 可以看出: 这 2 个数据库的性能
是相似的．对于 DIAＲETDB1 数据库，PCANet + SVM
的灵敏度和准确率分别为 0． 99 和 98． 2%，与 Ｒes-

net-50 + OPF、Ｒesent-50 + KNN 和 CNN 模型相比，
Ｒesnet-50 +OPF的特异度最高( 0． 99) ，PCANet + SVM、
Ｒesent-50 + KNN 和 CNN 特异度分别为0． 96、0． 95
和 0． 91．对于 E-Ophtha数据库，在灵敏度、准确率和
特异度上，与 Ｒesnet-50 + OPF、Ｒesent-50 + KNN 和
CNN模型相比，PCANet + SVM的性能也得到了一定
的提升．
本文方法的分类性能与现有方法［6-13］的分类性

能相比如表 5 所示．对于 DIAＲETDB1 数据库，PCA-
Net + SVM的灵敏度显著高于 H． F． Jaafar等［6］研究
的方法，这 2 种方法获得了相似的精度; 与 M． M．
Fraz等［8］的相比，该方法有更高的准确率( 98． 2% )
和特异度( 0． 96) ． 对于 E-Ophtha 数据库，本文提出
的方法优于 E． Imani 等［7］的方法，灵敏度提高了
0． 18，但特异度降低了 0． 04．
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表 5 本文模型分类性能与现有方法分类性能比较
数据集 相关研究 Ac Se Sp

DIAＲETDB1

文献［6］ 99． 0% 0． 89 0． 99
文献［8］ 87． 0% 0． 92 0． 81
文献［9］ － 0． 70 0． 98
文献［10］ 82． 0% 0． 86 －

PCANet + SVM 98． 2% 0． 99 0． 96

E-Ophtha

文献［11］ － 0． 92 －
文献［12］ － 0． 85 －
文献［7］ － 0． 80 0． 99
文献［13］ － 0． 76 －

PCANet + SVM 97． 6% 0． 98 0． 95

3 结论

本文结合 PCANet 和 SVM，对眼底图像进行预
处理之后，采用 PCANet 对眼底渗出物特征提取，以
达到检测病变眼底图像的目的，即将其分为正常眼
底图像与糖尿病性视网膜病变眼底图像． 该算法训
练过程更简单，且不需要对大数据集进行训练，能适
应不同任务、不同数据类型．与现有的二分类算法相
比，本文的算法显著提高了检测准确率，是一种性能
比较好的病变眼底图像检测的算法．

4 参考文献

［1］张悦．基于卷积神经网络的双源遥感数据语义分割的
方法研究［D］．哈尔滨:哈尔滨工业大学，2018．

［2］范丽琪，宣杰，邓小丽． 92 例糖尿病性视网膜病变患者
术前眼底造影结果评估及护理［J］． 影像研究与医学
应用，2019，3( 16) : 5-6．

［3］张皓，吴建鑫．基于深度特征的无监督图像检索研究综

述［J］．计算机研究与发展，2018，55( 9) : 1829-1842．
［4］游齐靖．机器学习在染色体和眼底图像分析中的应用
［D］．南京:南京航空航天大学，2020．

［5］张翔翔．相关噪声下基于深度学习的卷积码译码器的
研究［D］．北京:北京邮电大学，2019．

［6］JAAFAＲ H F，NANDI A K，AL-NUAIMY W． Detection of
exudates in retinal images using a pure splitting technique
［EB /OL］．［2021-10-17］． https: / / ieeexplore． ieee． org /
document /5626014 / ．

［7］ IMANI E，POUＲＲEZA H Ｒ． A novel method for retinal
exudate segmentation using signal separation algorithm
［J］． Computer Methods and Programs in Biomedicine，
2016，133: 195-205．

［8］ FＲAZ M M，JAHANGIＲ W，ZAHID S，et al． Multiscale
segmentation of exudates in retinal images using contextual
cues and ensemble classification ［J］． Biomedical Signal
Processing and Control，2017，35: 50-62．

［9］WELFEＲ D，SCHAＲCANSKI J，MAＲINHO D Ｒ． A coarse-
to-fine strategy for automatically detecting exudates in col-
or eye fundus images［J］． Computerized Medical Imaging
and Graphics，2010，34( 3) : 228-235．

［10］HAＲANGI B，HAJDU A． Automatic exudate detection by fu-
sing multiple active contours and regionwise classification
［J］． Computers in Biology and Medicine，2014，54:156-171．

［11］MO Juan，ZHANG Lei，FENG Yangqin． Exudate-based di-
abetic macular edema recognition in retinal images using
cascaded deep residual networks ［J］． Neurocomputing，
2018，290: 161-171．

［12］DAS V，PUHAN N B． Tsallis entropy and sparse reconstructive
dictionary learning for exudate detection in diabetic retinopa-
thy［J］． Journal of Medical Imaging，2017，4( 2) : 024002．

［13］LIU Qing，ZOU Beiji，CHEN Jie，et al． A location-to-seg-
mentation strategy for automatic exudate segmentation in
colour retinal fundus images ［J］． Computerized Medical
Imaging and Graphics，2017，55( S1) : 78-86．

The Detection Algorithm of Pathological Fundus Image
Based on PCANet and SVM

YANG Deguo，MA Lanping，NIE Yu
( College of Computer Science and Engineering，Northwest Normal University，Lanzhou Gansu 730070，China)

Abstract: To address the problem of small training data set of fundus images，the combination of unsupervised prin-
cipal components analysis networks ( PCANet) and supervised support vector mochine ( SVM) algorithm is used to
detect diabetic retinopathy fundus images containing exudates and normal fundus images by extracting retinal exu-
date features from color fundus images． Before performing exudate feature extraction on fundus images，image pre-
processing is first performed on fundus images to reduce interference with exudate feature extraction，including re-
dundant background removal，channel separation，histogram equalization，vessel removal，and optic disc removal． The
unsupervised PCANet does not require labels for training and is combined with SVM to both save training time and
achieve accurate classification of fundus images with a small training data set． The experimental results show that the
PCANet + SVM model has a certain improvement in accuracy，sensitivity and specificity value compared with related
methods．
Key words: image enhancement; image detection; unsupervised; the neural network (责任编辑:冉小晓)
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