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基于决策树雪花牛肉大理石花纹分级模型
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摘  要：为建立雪花牛肉大理石花纹等级评价方法，根据不同等级雪花牛肉大理石花纹图像特征及人工评级的标

准，确定了影响大理石花纹的等级主要因素。本研究提出影响大理石花纹等级的几何参数特征、几何分布参数特征

和统计参数特征。其中几何参数特征主要反映大理石花纹面积、周长等；几何分布特征主要反映大理石花纹图像中

脂肪颗粒沉积的密度，根据脂肪颗粒沉积情况可分为大颗粒脂肪、中颗粒脂肪、小颗粒脂肪等；统计参数特征主要

反映大理石花纹丰富程度以及大理石花纹分布均匀性。利用相关性分析提取影响雪花牛肉大理石花纹等级的特征参

数。建立基于C4.5和CART算法的决策树模型，结果表明：对于C4.5算法建立的决策树分级模型，三级和五级大理

石花纹分级预测精度分别为91.80%、92.31%，而该模型针对四级样本建立的模型无效，其结果多数误判为三级；

对于CART算法建立的决策树模型同样存在这样的问题，即三级和五级大理石花纹分级预测精度高，而对四级样本

分级无效。
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Abstract: In order to establish a method to evaluate snowflakes beef marbling grades, the main factors affecting grading 

marbling were identified by comparing the image features with artificial rating criteria of different snowflakes beef 

marbling grades. This study presented the geometric feature parameters, geometric distribution feature parameters and 

statistical feature parameters affecting marbling grade. The geometric feature parameters mainly reflected the marbling 

area, perimeter and so on. The geometric distribution feature parameters mainly reflected the different deposition densities of 

large, medium and small fat particles in the marbling image. The statistical feature parameters mainly reflected the marbling 

abundance and marbling distribution uniformity. Correlation analysis between the features parameters extracted and 

snowflake beef marbling grades was conducted. Decision tree models were established based on C4.5 and CART algorithm, 

and the results showed that the prediction accuracy of three-level and five-level grades were 91.80% and 92.31%, respectively, 

however, the model for the four-level sample model was invalid and the misjudgment results were mostly three-level. The 

same problem existed in the prediction accuracy of models based on CART algorithm.
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雪花牛肉作为我国高档牛肉，富含高浓度亚油酸以

及钙磷铁等矿物质，牛的背最长肌中沉积了雪花状的丰

富脂肪，这种分布形成了类似大理石花纹图案 [1-2]。脂

肪分布量不同，其大理石花纹等级亦不相同，脂肪分布
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越多，等级越高[3-4]，因此大理石花纹可以作为评定雪花

牛肉品质主要指标。近年来随着人们生活水平的不断提

高，对雪花牛肉的需求量也不断增大，而雪花牛肉等级

不同其经济价值差别亦较大[5]。目前雪花牛肉分级主要采

用人工分级，存在主观性强、易产生视觉疲劳等缺点[6]，

因此研究雪花牛肉大理石花纹等级识别方法对规范雪花

牛肉市场、提高生产效率有重要意义。

机器视觉技术被广泛应用于牛肉自动分级检测领

域。Shiranita等[7]提取了牛肉大理石花纹图像中肌内脂

肪面积比、脂肪颗粒总数、大脂肪颗粒数、小脂肪颗粒

数以及脂肪分布系数，作为图像特征分析结构表明牛肉

大理石花纹等级与肌内脂肪面积比、大脂肪颗粒数和脂

肪分布系数之间显著相关。Jeyamkondan等[8]将牛胴体眼

肌肌内脂肪的面积、周长以及脂肪颗粒数作为判定牛肉

大理石花纹等级的特征参量，并且通过多元回归分析得

到数学模型与由专业牛肉质量评定师判定的结果是等价

的。孟祥艳[9]提取牛肉大理石花纹图像的几何、粒度及形

状参数来表征花纹几何、形状及分布特点，利用主成分

分析法对影响大理石花纹等级的参数进行线性组合，建

立大理石花纹的等级预测模型。周彤等[10]为评价大理石

花纹的丰富程度，提取大理石花纹面积比值、大脂肪颗

粒个数和密度、中等脂肪颗粒个数和密度、小脂肪颗粒

个数和密度、总脂肪颗粒个数和密度、脂肪分布均匀度

10 个指标为特征参数对牛肉大理石花纹进行评。陈坤杰

等[11-12]利用牛肉大理石花纹的面积比率、总脂肪颗粒数、

大小脂肪颗粒数以及每个牛肉大理石花纹样本图像的计

盒维数和信息维数这些参数为基础，分别建立了牛肉大

理石花纹等级判定的多元线性模型和多元多项式模型。

针对我国雪花牛肉大理石花纹的分级研究，研究学

者取得了一定成果。刘超超[13]、李小林[6]等研制的基于嵌

入式机器视觉技术雪花牛肉等级分级系统，研究了屠宰

车间生产环境中的胴体雪花牛肉图像采集系统，并利用

图像处理方法进行了预处理、提取了大理石花纹图像的

花纹面积、周长等特征。马鹏鹏[14]研究了基于凹点检测

方法的雪花牛肉大理石花纹图像分割。刘璎瑛等[15]提出

用粗糙度和细密度来定量描述脂肪的分布特征，并研究

了两个指标能够随雪花牛肉大理石花纹脂肪含量的变化

情况。但是针对雪花牛肉大理石花纹分级模型的研究相

对较少。

本实验在前人研究基础上，提出了影响雪花牛肉大

理石花纹等级的几何参数、几何分布参数和统计参数特

征，分析每个特征大理石花纹等级之间的相关性，从而

选择建模有效的特征变量。研究利用决策树方法建立雪

花牛肉大理石花纹分级模型，分别建立基于C4.5算法和

CART算法模型，比较两种算法的预测精度，从而建立分

级效果较好的决策树模型。

1 材料与方法

1.1 数据采集

本研究实验数据采集于2012年5月—2013年7月期

间在陕西秦宝牧业进行，所选用雪花牛肉样本来自陕西

本地秦川牛与日本和牛、澳大利亚安格斯牛三元杂交肉

牛，样本屠宰后在冷库车间排酸72 h后分割二分体。雪花

牛肉眼肌横切面图像的获取采用南京农业大学自主研发

的基于机器视觉雪花牛肉采集系统，实验时采集牛胴体

二分体第6至7根肋骨眼肌横切面图像，为保证图像样本

的有效性和一致性，实验保持眼肌表面切割平整，无明

显刀痕、碎肉沫、水分等干扰，尽量保证不要有外界光

线进入采集密闭装置，并使整个眼肌区域完整的处于采

集图像中心位置。实验共采集有效样本222 幅，其中一级

至五级图像样本数量分别为15、75、88、25、19；样本

总量成正态分布，这与企业实际雪花牛肉生产数量相吻

合。每一幅图像人工等级根据日本雪花牛肉评级标准图

版进行5 个等级评定，最终结果为两个或两个以上评级员

所评等级。利用图像处理算法，将采集样本图像经过灰

度化、滤波、图像增强、眼肌区域提取，大理石花纹提

取等预处理[6]。

1.2 图像特征提取与选择

1.2.1 特征提取

通过比较不同等级雪花牛肉大理石花纹图像特征

及人工评级的标准，确定影响大理石花纹的等级主要因

素。本研究提出影响大理石花纹等级的几何参数特征、

几何分布参数特征和统计参数特征。其中几何参数特征

主要反映大理石花纹面积、周长等[6]；几何分布特征主要

反映大理石花纹图像中脂肪颗粒沉积的密度，根据脂肪

颗粒沉积情况可分为大颗粒脂肪、中颗粒脂肪、小颗粒

脂肪等[10,12,16]；统计参数特征主要反映大理石花纹丰富程

度以及大理石花纹分布均匀性[15,17]。表1为提取的雪花牛

肉大理石花纹图像18 个特征。

表 1 雪花牛肉大理石花纹图像特征变量

Table 1 Image features of snowflake beef marbling

几何参数特征 几何分布参数特征 统计参数特征

眼肌总像素（V1） 小颗粒脂肪个数（V7） 大理石花纹粗糙度（V16）
眼肌面积（V2） 小颗粒脂肪数量密度（V8） 大理石花纹细密度（V17）

大理石花纹含量（V3） 小颗粒脂肪分布密度（V9） 相对标准差（V18）
大理石花纹周长（V4） 中颗粒脂肪个数（V10）
轮廓面积比（V5） 中颗粒脂肪数量密度（V11）
轮廓周长比（V6） 中颗粒脂肪分布密度（V12）

大颗粒脂肪个数（V13）
大颗粒脂肪数量密度（V14）
大颗粒脂肪分布密度（V15）

雪花牛肉大理石花纹图像的几何参数特征是根据

眼肌区域的大理石花纹的几何特征进行描述。眼肌总像
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素定义为图像二值化算法处理后眼肌区域内包括所有像

素总和；眼肌面积为单位像素所对应实际样本的面积

（cm2）与眼肌区域总像素乘积；大理石花纹含量为眼肌

区域代表脂肪颗粒所有黑色联通区域像素总和与眼肌区

域总像素比；大理石花纹周长定义眼肌面积内所有代表

脂肪颗粒所有黑色联通区域周长总和；轮廓面积比定义

为大理石花纹周长比眼肌面积；轮廓周长比定义为大理

石花纹周长比眼肌周长。

根据采用硬件相机的放大倍数下所拍摄的眼肌图片

与人眼观测下的眼肌花纹辨析度，确定本研究中颗粒脂

肪定义。其中，小颗粒脂肪数量为孤立的连通区域像素

个数在20～50 个像素之间的连通区域个数；中颗粒脂肪

数量为孤立的连通区域像素个数在50～450 个像素之间的

连通区域个数；大颗粒脂肪数量为孤立的连通区域的像

素个数在450 个像素以上的连通区域个数。小颗粒数量密

度为小颗粒的总像素/眼肌总像素，小颗粒分布密度为小

颗粒的总个数比眼肌区域面积（cm2）；中颗粒与大颗粒

数量密度和分布密度定义与之类似。

统计参数特征定义根据脂肪面积差异均匀性和脂

肪数量及位置分布均匀性。粗糙度主要指大理石花纹中

各个脂肪面积之间的差异性，大理花纹脂肪颗粒面积分

布越不均匀，其粗糙度越大。细密度主要表示大理石花

纹中脂肪数量的分布，大理石花纹面积相同的样本中，

脂肪颗粒数量越多，其大理石花纹细密度越大。大理

石花纹粗糙度及细密度测量参照文献中方法计算[15]，公

式（1）为粗糙度（C）计算公式，公式（2）为细密度

（F）计算公式，脂肪颗粒相对标准差表示脂肪分布均匀度，

也即脂肪颗粒分布变异系数（α），计算方法如公式（3） 

所示。

C＝               ×
Srn－1

n

i＝1
Mi M 2

M n×M
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F＝n
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n－1
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	 （3）

式中：n为大理石花纹中提取的脂肪数量； [M 1, 
M2, …, Mn]为各个脂肪的面积； 为脂肪平均面积；Sr为

有效切面的面积。

1.2.2 特征选择

为了保证利用高效的特征变量建立模型，本实验研

究提取的雪花牛肉图像特征变量与人工评定等级之间的

相关性分析，根据相关系数选择针对有效模型的特征变

量，相关系数（r）计算如公式（4）所示。

n

i＝1

i＝1

xi x
n

j＝1
yj y

r＝ 	 （4）

式中：n为样本总数；xi为特征变量中第i个样本； 

为特征变量样本平均值；yi为等级变量第i个样本； 为

等级样本平均值。

1.3 决策树模型建立

在建立决策树模型时，根据分裂准则的不同，可

采用基于信息论（information theory）和最小GINI指示

（lowest GINI index）两种方法[18]。本实验分别采用基于

信息论方法构建C4.5算法和基于最小GINI指示方法构建

CART算法建立雪花牛肉大理石花纹分级模型，比较两种

算法的训练集样本和验证集样本的分级准确率，选择较

好的决策树模型。为保证模型的准确性而不出现过拟合

的现象，选择10 折交叉验证（10-fold cross validation）估

算训练集建立模型的准确率。

1.3.1 基于C4.5算法决策树模型

C4.5算法计算信息增益比来确定每个节点的分类属

性，每个节点军训则具有最高信息增益比的属性作为前

节点的分裂属性。这种属性选择方法使之后生成决策树

对训练样本进行分类时所需信息最小。C4.5算法流程如

下[19-20]：1）创建节点N；2）如果训练样本T都属于同一

类C，则N为叶节点，标记为类C；3）如果训练样本的属

性数为空，即没有属性进行分裂，则T为叶节点，标记该

节点为T中出现最多的类；4）如果不满足2）、3），则

计算训练样本T各属性信息增益率：假设T是一个训练样

本，样本总量n属于m各类别，其中第i个类在T中出现的

比例为Pi，则T的信息熵（I（T））计算公式如下。

m

i＝1
pi log2piI T 	 （5）

若属性A将T划分为v 个子集{T1,T2,…, Tv}，其中Ti包

含样本数ni，则划分后熵（E（A））计算公式如下。

v

i＝1
I Tin

niE A 	 （6）

分裂后的信息增益（Gain（T，A））计算公式如下。

Gain T A I T E A 	 （7）
训练样本T关于属性A的各取值的熵计算公式如下。

SplitInfo T, A ＝I   ,   ,⋯,     ×∑－   log2T
T1

T
T2

T
Tv

v

i＝1 T
Ti

T
Ti 	（8）

式中：Ti为训练样本T中A属性第i各取值对应的子

集，属性A划分v 个子集。则信息增益比计算公式如下。

GR T A Gain T A
SplitInfo T A 	 （9）

5）选择各属性中具有最高信息增益率的属性作为分

裂属性，将训练样本分割；该属性的各个取值对应生成

心的子节点；6）对每个从节点N长出的新子节点进行判



68  2015, Vol.36, No.17             食品科学	 ※基础研究

断。如果叶节点对应的子集为空，则分裂该叶节点生成

一个新叶节点，否则在该子节点上重复步骤2）、6）继

续分裂；7）计算每个节点分类错误，进行剪枝；8）建

立最终决策树模型。

1.3.2 基于CART算法决策树模型

CART算法最早由Breiman等 [21]提出，是一种有监

督学习算法，可以处理高度倾斜或多态的数值型数据。

CART使用二叉树将预测空间递归地划分为若干子集，树

中的叶节点对应于不同的划分区域，划分是由与每个内

部节点相关的分支规则确定的。通过从根节点到叶竹点

的路径，一个预测样本就被赋予一个唯一的叶节点，类

别也就得到确定[22]。在此算法中[23-24]，对于每个属性，执

行该属性上的一个划分，计算划分GINI系数。 

GINI T 1  pj
2

j 1

n

	 （10）

式中：pj为训练样本集T包含j的概率，若N属性中具

有最小GINI系数的属性，划分T为T1、T2子集，此时划分

的GINI系数为：

GINIsplit T GINI T1 GINI T2

S1

S S
S2 	 （11）

式中：S为T样本个数，S1、S2分别为T1、T2的样本

个数。

1.4 数据处理

图像处理及特征提取程序采用VC++6.0编写。利用

SPSS 16.0软件进行数据统计及相关性分析选择决策树建

模有效的特征变量；决策树模型C4.5和CART算法利用

MATLAB 2012a软件编写。

2 结果与分析

2.1 图像特征提取及选择

提取的雪花牛肉大理石花纹图像特征能否如实反映

花纹等级取决于特征与等级之间的契合度。为了衡量提

取的图像特征的评级有效性，利用SPSS 16.0软件对提取

的18 个图像特征与大理石花纹等级进行相关性分析，

其分析结果如表2所示。眼肌总像素（V1）、眼肌面积

（V2）、小颗粒脂肪个数（V7）、小颗粒脂肪数量密度

（V8）、小颗粒脂肪分布密度（V9）这5 个特征变量与

大理石花纹等级在α=0.05显著水平下没有显著相关性。

大理石花纹含量（V3）和大颗粒脂肪数量密度（V14）

与等级之间相关性较高，相关系数分别为0.906、0.879。

因此本研究利用除去眼肌总像素（V1）、眼肌面积

（V2）、小颗粒脂肪个数（V7）、小颗粒脂肪数量密度

（V8）、小颗粒脂肪分布密度（V9）这5 个特征剩下的

13 个特征建立决策树分级模型。

表 2 雪花牛肉大理石花纹图像特征与等级相关性分析

Table 2 Correlation analysis of snowflake beef marbling image 

features with grades

项目
特征变量

V1 V2 V3 V4 V5 V6 V7 V8 V9 V10 V11 V12 V13 V14 V15 V16 V17 V18

r －0.020 －0.020 0.906 0.633 0.782 0.744 0.070 0.115 0.092 0.403 0.523 0.512 0.583 0.879 0.695 －0.455 0.325 0.581
P 0.803 0.803 0.000 0.000 0.000 0.000 0.385 0.154 0.254 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000

2.2 决策树模型建立

实验共采集有效样本222 幅，其中一级至五级图像

样本数量分别为15、75、88、25、19；本研究为了建

立模型的有效性、准确性，分别从每个等级取70%样本

作为训练集样本，取每个等级样本的30%作为验证集样

本。直接用连续属性对决策树节点进行分支，会产生大

量的子节点，而且这些子节点基本多是纯节点，即每个

新产生的节点中的数据都属于同一类无法再分。这将导

致决策树过度细化，直接影响分类器的分类性能[25]。因

此本研究采用无监督等宽方法对提取的13 个有效特征进

行离散化，即将每个特征取值按照最小到最大值的值域

等分10 份，然后将每个特征取值按照不同区间映射到不

同的离散值。利用10 折交叉验证方法建立决策树C4.5和

CART算法模型。

基于C4.5算法建立的决策树模型枝叶节点个数为

28，其模型算法描述如下：

V3 = ‘(－inf～0.086 1]’: one 

V3 = ‘(0.086 1～0.120 4]’: one 

V3 = ‘(0.120 4～0.154 7]’: two

V3 = ‘(0.154 7～0.189 0]’: two 

V3 = ‘(0.189 0～0.223 3]’: three 

V3 = ‘(0.223 3～0.257 6]’: three 

V3 = ‘(0.257 6～0.291 9]’: three 

V3 = ‘(0.291 9～0.326 1]’

|       V16 = ‘(－inf～10.881 3]’

|           |   V13 = ‘(－inf～3.300 0]’: five 

|           |   V13 = ‘(3.300 0～5.600 0]’: five 

|           |   V13 = ‘(5.600 0～7.900 0]’: five 

|           |   V13 = ‘(7.900 0～10.200 0]’: five 

|           |   V13 = ‘(10.200 0～12.500 0]’: five 

|           |   V13 = ‘(12.500 0～14.800 0]’: five

|           |   V13 = ‘(14.800 0～17.100 0]’: five 

|           |   V13 = ‘(17.100 0～19.400 0]’: five 

|           |   V13 = ‘(19.400 0～21.700 0]’: five 

|           |   V13 = ‘(21.700 0～inf)’: three 

|       V16 = ‘(10.881 3～14.230 9]’: five 

|       V16 = ‘(14.230 9～17.580 5]’: four 

|       V16 = ‘(17.580 5～20.930 1]’: four

|       V16 = ‘(20.930 1～24.279 7]’: five 



※基础研究	                            食品科学	 2015, Vol.36, No.17   69

|       V16 = ‘(24.279 7～27.629 3]’: five

|       V16 = ‘(27.629 3～30.978 8]’: five

|       V16 = ‘(30.978 8～34.328 4]’: five

|       V16 = ‘(34.328 4～37.678 0]’: five

|       V16 = ‘(37.678 0～inf)’: five 

V3 = ‘(0.326 1～0.360 4]’: five

V3 = ‘(0.360 4～inf)’: five

基于CART算法建立的决策树模型枝叶节点个数 

为4，其模型算法描述如下：

V3=(‘(0.223 3～0.257 6]’)|(‘(0.257 6～0.291 9]’)| 

(‘(0.189 0～0.223 3]’)|(‘(0.291 9～0.326 2]’)| 

(‘ ( 0 . 3 2 6  1～0 . 3 6 0  4 ]’ ) | (‘ ( 0 . 3 6 0  4～ i n f )’ ) | 

(‘(－inf～0.086 1]’)|(‘(0.086 1～0.120 4]’)

|V3=(‘(0.223 2～0.257 6]’)|(‘(0.257 6～0.291 9]’)| 

(‘(0.189 0～0.223 3]’)|(‘(0.120 4～0.154 7]’)| 

(‘(0.154 7～0.189 0]’):

three

|V3!= (‘(0.223 2～0.257 6]’)|(‘(0.257 6～0.291 9]’)|| 

(‘(0.189 0～0.223 3]’)|(‘(0.120 4～0.154 7]’)| 

(‘(0.154 7～0.189 0]’)

||V13=(‘(19.400 0～21.700 0]’)|(‘(21.700 0～ 

inf)’)|(‘(14.800 0～17.100 0]’)|(‘(17.100 0～19.400 0]’)| 

(‘(12.500 0～14.800 0]’)|(‘(10.200 0～12.500 0]’)| 

(‘(7.900 0～10.200 0]’)|(‘(5.600 0～7.900 0]’): five

||V13!=(‘(19.400 0～21.700 0]’)|(‘(21.700 0～inf)’)| 

(‘(14.800 0～17.100 0]’)|(‘(17.100 0～19.400 0]’)|

(‘(12.500 0～14.800 0]’)|(‘(10.200 0～12.500 0]’)| 

(‘(7.900 0～10.200 0]’)|(‘(5.600 0～7.900 0]’): one

V3!=(‘(0.223 3～0.257 6]’)|(‘(0.257 6～0.291 9]’)| 

(‘(0.189 0～0.223 3]’)|(‘(0.291 9～0.326 2]’)|(‘(0.326 1～ 

0.360 4]’)|(‘(0.360 4～inf)’)|(‘(－inf～0.086 1]’)| 

(‘(0.086 1～0.120 4]’): two

表3和表4分别为基于C4.5和CART算法建立决策树

模型分级结果，由表3、4可知，基于C4.5算法建立的

决策树识别模型训练样本分级准确率为76.92%，验证

样本分级准确率为71.21%；其结果分别低于基于CART

算法建立的模型准确率（训练样本77.56%，验证样本

74.24%）。因此，基于CART算法的决策树模型优于

C4.5算法的模型。

对于C 4 . 5算法建立的决策树分级模型，三级和

五级大理石花纹分级预测精度高（分别为91.80%、

92.31%），而该模型针对四级样本建立的模型无效，

其结果多数误判为三级；对于CART算法建立的决策树

模型同样存在这样的问题，即三级和五级大理石花纹

分级预测精度高，四级样本分级无效。主要原因：其

一，雪花牛肉大理石花纹高端等级样本比较少，因此

在样本采集时限制了样本数量；其二，决策树模型在

三级、四级样本预测时存在缺陷，因此在今后的工作

中需要进一步研究更适合雪花牛肉大理石花纹分级的

模型。

表 3 基于C4.5算法的决策树模型分级结果混淆矩阵

Table 3 Confusion matrix of decision tree classification results based 

on C4.5 algorithm 

人工
等级

训练样本 验证样本

一 二 三 四 五
样本
个数

准确
率/% 一 二 三 四 五

样本
个数

准确
率/%

一 9 2 0 0 0 11 81.82 2 2 0 0 0 4 50.00

二 1 43 9 0 0 53 81.13 0 16 6 0 0 22 72.73

三 0 0 56 3 2 61 91.80 0 3 24 0 0 27 88.89

四 0 0 14 0 4 18 0.00 0 0 7 0 0 7 0.00

五 0 0 0 1 12 13 92.31 0 0 1 0 5 6 83.33
总计 156 76.92 66 71.21

表 4 基于CART算法的决策树模型分级结果混淆矩阵

Table 4 Confusion matrix of decision tree classification results based 

on CART algorithm

人工
等级

训练样本 验证样本

一 二 三 四 五
样本
个数

准确
率/% 一 二 三 四 五

样本
个数

准确
率/%

一 8 2 0 0 1 11 72.73 1 2 0 0 1 4 25.00

二 0 43 9 0 1 53 81.32 0 16 6 0 0 22 72.73

三 1 0 58 1 1 61 95.08 0 1 26 0 0 27 96.30

四 0 0 14 0 4 18 0.00 0 0 7 0 0 7 0.00

五 1 0 0 0 12 13 92.31 0 0 0 0 6 6 100.00
总计 156 77.56 66 74.24

3 结 论

根据雪花牛肉大理石花纹图像特征及人工评级的标

准，提取影响大理石花纹的等级主要特征因素，包括几

何参数特征、几何分布参数特征和统计参数特征的18 个

特征变量。分析大理石花纹图像特征与等级之间的相关

性，确定表征雪花牛肉大理石花纹等级的有效特征变

量，分析结果表明除去眼肌总像素（V1）、眼肌面积

（V2）、小颗粒脂肪个数（V7）、小颗粒脂肪数量密度

（V8）、小颗粒脂肪分布密度（V9）这5 个特征剩下的

13 个特征为分级有效特征。

为提高模型的精确度，对13 个特征进行离散化预

处理后建立10 折交叉训练模型。分别利用C4.5算法和

CART算法建立决策树分级模型，两种算法对应的训练模

型预测精度分别为76.92%、77.56%；验证样本的预测精

度分别为71.21%、74.23%。因此由此可知CART算法建

立的决策树模型精度比C4.5算法建立模型精度高。但是

决策树模型预测三级和五级大理石花纹分级预测精度高

（均高于90%以上），而对四级样本分级无效。
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