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摘　要　利用影像归档和通信系统收集的大量医学ＣＴ图像被广泛应用于临床诊断，从中提取的ＲＯＩ区域和ＲＯＩ

区域的特征可以用来对医学ＣＴ图像进行分类，从而辅助医生提高诊断精度．医学图像的成像结果显示一张医学图

像关于中垂线两侧近似对称．基于这一脑部医学领域知识的指导，文中提出了基于对称性理论的医学图像多阶段

分类（ＭｕｌｔｉＳｔａｇｅＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ＭＳＣ）方法．首先，文中提出了弱对称性和强对称性的定义，从不同粒度对医学图像

的对称性进行了描述；然后，给出了基于灰度直方图相交性的弱对称性判定算法，对医学图像在较粗粒度上进行了

第１阶段的分类；接着，提出了基于点对称的强对称性判定算法，结合弱对称性判定算法，对第１阶段分类结果为

异常的图像进行了更细粒度的第２阶段分类，定位了病变区域的位置；最后，利用对病变区域所提取的特征，对病

变区域进行了第３阶段的分类，以达到辅助医生诊断的效果．实验结果表明，基于对称性理论的医学图像多阶段分

类方法提高了医学图像分类的准确度，同时减少了医生诊断决策的时间．
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１　引　言

由于医学图像中蕴含着丰富的图像和医学信

息，近年来面向医学图像的数据挖掘技术成为医学

和计算机交叉学科研究的热点．随着医疗数字化设

备的快速发展，医学信息数据库被广泛使用．病人的

结构化文本信息以及大量的非结构化医学图像信

息，为医学图像的数据挖掘提供了丰富的数据资源．

医学图像可以有效地辅助医师在诊断过程中对病理

变化区域进行检测、定位以及判断它的良恶性，因此

被广泛应用于临床诊断过程中．人体的对称性不但

体现在外形上，而且在身体器官和人体组织成像上

也体现出近似的对称性．如果某一个人的某种器官

与其他人的相同器官进行对比，表现出更不对称的

结构，那么就认为这是一种病理学的症状．因此在医

学诊断和临床应用中，对称性理论有很重要的价值，

即通过观察医学图像的对称性可以辅助医生诊断和

决策．然而，具有不同知识背景的医生即使对同一张

医学图像也可能存在不同的判断．所以，运用数据挖

掘方法研究医学图像分类算法，对辅助医生根据医

学图像进行诊断，提高其效率和精度，具有较高的学

术价值和实际应用前景．

目前，国内外在医学图像分类研究方面，常用的

分类方法有神经网络、朴素贝叶斯、遗传算法和决策

树算法等．Ｃｈｅｎ等人
［１］利用贝叶斯分类器对多类文

本数据集进行分类，该分类方法对特征选择高度敏

感．Ｙａｎｇ等人
［２］利用贝叶斯随机变量选择方法对大

量的基因数据进行分类．Ｏｓｍａｒ等人
［３］在乳腺癌分

类研究中应用了神经网络和关联规则挖掘技术．

Ｍｉｔｓｕｒｕ等人
［４］提出了应用逻辑回归算法提取关联

规则，挖掘出脑部功能与手指活动和肢体行为之间

的关系．Ｒａｊｅｎｄｒａｎ等人
［５］基于决策树使用关联规

则挖掘算法的混合医学图像分类，从脑图像中挖掘

频繁模式，基于这些频繁模式将脑图像进行分类．

ＡｌＨａｄｉｄｉ等人
［６］提出一个基于神经网络的改进技术

混合人工神经网络方法来分离乳腺癌，模拟结果表明

混合人工神经网络技术有很高的灵敏度和特异性，

但神经网络分类器的分类结果是在训练时间上将

比其他分类器消耗更多的时间［７］．ＱｕｒａｔＵｌＡｉｎ等

人［８］应用纹理的灰度共生矩阵将脑肿瘤进行分割和

分类．Ｓａｈａ等人
［９］利用模糊对称性对磁共振脑图像

进行分割和聚类．Ｆａｌｌａｈｉ等人
［１０］将形态学的方法应

用到分类特征的提取上（ＳＶＭ ｗｉｔｈＭｏｒｐｈｏｌｏｇｉｃａｌ

ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ，ＳＶＭＭＰＯ），将脑部 ＣＴ 图像分为两

类：正常和异常，并与很多现有的分类方法做了分类

准确率的对比．Ｓａｈａ等人
［１１］应用快速边界盒方法

（ＦａｓｔＢｏｕｎｄｉｎｇＢｏｘ，ＦＢＢ）定位 ＭＲＩ中肿瘤和水肿

的位置．Ｎａｎｔｈａｇｏｐａｌ等人
［１２］利用二级小波纹理图

像（ＷａｖｅｌｅｔＳｔａｔｉｓｔｉｃａｌＴｅｘｔｕｒｅｆｅａｔｕｒｅ，ＷＳＴ）提取

游程矩阵和灰度共生矩阵共６个特征作为将肿瘤分

类为良恶性的特征．

本文提出了基于对称性理论的医学图像多阶段

分类（ＭｕｌｔｉＳｔａｇｅＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ＭＳＣ）方法．首先，

本文提出了弱对称性和强对称性的定义，从不同粒

度对医学图像的对称性进行了描述；然后，给出了基

于灰度直方图相交性的弱对称性判定算法，对医学

图像在较粗粒度上进行了第１阶段的分类；接着，提

出了基于点对称的强对称性判定算法，结合弱对称

性判定算法，对第１阶段分类结果为异常的图像进

行了更细粒度的第２阶段分类，定位了病变区域的

位置；最后，利用对病变区域所提取的特征，对病变

区域进行了第３阶段的分类，以达到辅助医生诊断

的效果．实验结果表明，基于对称性理论的医学图像

多阶段分类方法提高了医学图像分类的准确度，同

时减少了医生诊断决策的时间．

本文第２节为医学图像的预处理过程；第３节介

绍本文的基本概念：弱对称性和强对称性等；第４节

提出弱对称性判定算法和强对称性判定算法；第５节

医学脑部ＣＴ图像多阶段分类器的构造；第６节实

验结果分析；第７节总结本文．

２　预处理过程

通过对大量脑部ＣＴ图像的观察得知，脑部ＣＴ

图像具有以下特点：ＣＴ图像是由一定数目由黑到

白不同灰度的像素按矩阵排列所构成；健康脑部图

像的左右两侧灰度值分布近似相似；相似图像在相
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近位置具有相似的纹理信息．图１（ａ）是一张原始的

脑部ＣＴ图像，医生在根据脑部ＣＴ图像做诊断的

过程中，往往认为图像中较暗和较亮区域的变化是

最为重要的．根据这一医学领域知识，本文给予这些

区域更多的关注．

假设一张脑部ＣＴ图像 犕 包含犿×狀个像素

点，犕（犻，犼）是图像犕 位于坐标（犻，犼）的像素点的灰

度值．犕（犻，犼）的值越小，表示图像犕 位于坐标（犻，犼）

的灰度值越小（即越黑），也就表明位置（犻，犼）在图像

犕 中更为重要．本文借鉴了本组内的医学图像的分

级纹理提取算法［１３］．以图１中的图像为例，图１（ａ）

是原始脑部ＣＴ图像，首先提取图１（ａ）的ＲＯＩ区域

得到图１（ｂ），从而去除脑部ＣＴ图像中无用或干扰

区域．然后通过计算 ＲＯＩ区域的灰度直方图的波

峰、波谷自动得到分级数组狆犪狉［犽］．按照犽层分级

数组使用ｃａｎｎｙ算法
［１４］得到的分级纹理图像．

图１（ｃ）是经过校正
［１５］的分级纹理图像．最后，为了

便于后续的建模和分类过程，将该分级纹理图像规

范化为统一大小犆狅犾狌犿狀×犚狅狑 的规范化大小纹理

图像，如图１（ｄ）所示．根据对原始图像数据集规格

的统计，本文采用犆狅犾狌犿狀＝１６０，犚狅狑＝１５０．

图１　预处理过程

Ｐａｎ等人
［１６］提出了一种基于脑部ＣＴ图像的纹

理特征的不确定定点图的模型．一个不确定定点图

（ＵｎｃｅｒｔａｉｎＬｏｃａｔｉｏｎＧｒａｐｈ，ＵＬＧ）是一个五元组

犖＝（犞，犈，犝，犘，犙），其中犞 是顶点集，犈属于犞×犞

的边集，犝：犞→｛１，２，３，…，狀｝为顶点分配标签函数，

犘：犞→［０，１］是点的重要性指数函数，犙＝｛犙（１），

犙（２），…，犙（犿）｝是犞 的一个划分，其中犙（犻）是犞

的真子集．在ＵＬＧ中，点犞（犻）∈犞 的位置（狓，狔）具

有不确定性，且其不确定性依赖于犘（犞（犻））．当一个

点对于整个图较为重要时（即若该点移动，则会严重

影响原图），那么该点具有较高的犘（犞（犻））．当一个

点不重要时（即使它有较大的移动也不会对原图构

成影响）这样的点具有较低的犘（犞（犻））．因为点的重

要性与点的可移动性成反比，所以，Ｑｕｄｄｕｓ等人
［１７］

定义点的可移动性半径犿狅犫如下：

犿狅犫（犞（犻））＝１／犘（犞（犻）） （１）

人类大脑可以分为两个半球，两侧具有近似对

称性，在一侧的大多数结构相应的在另一侧相近位

置存在相似结构．Ｒｕｐｐｅｒｔ等人
［１８］通过实验证明在

ＭＲＩ中，ＭＲＩ图像切片的对称轴即为纵向裂缝的位

置，由于肿瘤的存在，大脑的一侧受到压缩，使裂缝

发生弯曲但不会影响到中垂线的选取［１９］．Ｔｕｚｉｋｏｖ

等人［２０］应用块匹配算法和最小二乘法找出 ＭＲ图

像的中垂线，大量实验结果证明纵向裂缝的位置可

以定义为中垂线．通过对大量健康脑ＣＴ图像的观

察，近似中垂线位置的定义可以应用 Ｒｕｐｐｅｒｔ和

Ｔｕｚｉｋｏｖ等人提出的方法．视觉上左右半球可以由

纵向裂缝分割，纵向裂缝是充满脑髓脊液的脑干形

成的．因此分离图像为左右两侧可以通过沿裂缝定

义一个中垂线．事实上，纵向裂缝通常是弯曲的，主

要是因为脑部肿瘤的存在，但定位近似中垂线足够

可以标记出肿瘤和不对称性［２１２２］．如图２所示，其

中图２（ａ）是脑部ＲＯＩ区域，图２（ｂ）是图２（ａ）的规

范化后的纹理图像，图２（ｃ）是图２（ａ）的关于中垂线

对称分割后的图像，图２（ｄ）是图２（ｂ）的关于中垂线

对称分割后的图像．

图２　中垂线对称分割的过程

３　基本概念

根据医学脑部ＣＴ图像的特征可知，正常脑部

ＣＴ图像中存在的结构关于对称轴是近似对称的，

经过预处理后得到的纹理图像显示的纹理信息也是
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近似对称的［２３］．如果脑部ＣＴ图像发生病变，那么

就会引起这种近似对称结构的改变，由于病变区域

的存在使其内部结构存在不对称性［２４］．本文给出医

学图像的定义，结合医学图像的定义提出了弱对称

性和强对称性的概念．

脑部图像发生病变后有这样一个常识，正常脑

部图像左右两侧的结构是近似对称的．如果一侧出

现病变，在形状上另一侧也会发生相应的变化，如挤

压变形、覆盖变小等．我们称病变的脑部图像为异常

图像，病变的区域称为异常区域．是否出现异常区域

是区别正常脑部图像和异常脑部图像的关键．在正

常脑部图像中不会出现异常区域，而异常图像中一

定会出现异常区域．根据这一医学常识我们给出了

医学图像的定义．

定义１．　一个医学图像犕犐（ＭｅｄｉｃａｌＩｍａｇｅ）是

一个集合犌＝｛（犔，犚，犜）｜犔＝｛狏１，狏２，…，狏狀｝，狀是

犕犐左侧像素点的个数，狏犻∈［０，２５５］．犚＝｛狌１，狌２，…，

狌犿｝，犿 是犕犐 右侧像素点的个数，狌犻∈［０，２５５］，

犜＝｛狑１，狑２，…，狑狆｝，０＜狆＜狀或０＜狆＜犿，狑犻∈

［０，２５５］｝．

其中犔和犚 分别是犕犐被中垂线垂直平分后

左侧和右侧像素的集合．犜 是犕犐中异常区域的像

素集合，犜犚或犜犔．若犕犐是正常的，则犜集合

为空；否则犜集合不空．

图３　犕犐图像模型

在犌 中，由于器官中的某些基因出现异常，当

正常细胞的染色体碰上了这一基因就能诱使细胞发

生异常繁殖，阻碍正常细胞的生长，从而异常的一侧

细胞迅速生长，而另一侧则由于挤压覆盖等原因阻

碍了正常细胞的生长，使其被动发生形变．由于犜

区域的存在使犔 和犚 集合发生变化．这一医学知识

体现在图像上即是异常的一侧像素集合发生较大变

化，而非异常的一侧像素集合发生的变化较异常的

一侧小．图３（ａ）为正常的医学脑部图像关于脑中垂

线垂直平分为犔犲犳狋和犚犻犵犺狋两部分，在犌中犔 和犚

集合中像素的分布均匀．图３（ｂ）为异常脑部图像示

例，我们可以发现在犌 中存在一个异常区域犜 集

合．由于犜集合的存在，犌中犔 和犚 集合中像素的

分布存在很大的差异．

定义２．　在异常图像犃犕犐（ＡｂｎｏｒｍａｌＩｍａｇｅ）

中，若犜犔，则犃犕犐的左侧发生的变化称为主动

变化，右侧发生的变化称为被动变化；若犜犚，则

犃犕犐的右侧发生的变化称为主动变化，左侧发生的

变化称为被动变化．

定义２是对犌中的异常图像犃犕犐主动变化和

被动变化的定义．在图３（ｂ）中，犔和犚 像素集合差

别很大，导致犜 区域的存在．犜犔，即异常出现在

左侧，所以图３（ｂ）中左侧发生的变化就是主动变

化，右侧是被动变化．如何确定犌中犔 和犚 像素集

合的差别呢？设犇（犡）是一个像素集合犡 的含有

犓 个组距的灰度直方图，下面给出弱对称性的

定义．

定义３．　对于一个医学图像犌，弱对称性是指

犌中犇（犔）和犇（犚）在每个组距犓 中共有的像素数

目，用它们相交的距离来衡量弱对称性

犱（犔，犚）＝∑
犓

犻＝１

ｍｉｎ（犇（犔），犇（犚）） （２）

其中，组距犓 是直方图每组的宽度．

图４　图３（ａ）中犔和犚 的直方图

图４为图３（ａ）中犔犲犳狋、犚犻犵犺狋部分图像的灰度
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直方图．横坐标表示灰度值的分布，取值范围［０，２５５］，

纵坐标表示在某一灰度值上像素点的个数犓．根据

式（２）可以得知犔和犚 的像素集合相交的距离．弱

对称性犱（犔，犚）越大说明犔和犚 相交的部分越多，

差别越小．弱对称性犱（犔，犚）越小说明犔和犚 相交

的部分越少，差别越大．

在犌 中包括正常的医学图像 犖犕犐（Ｎｏｒｍａｌ

ＭｅｄｉｃａｌＩｍａｇｅ）和异常的医学图像犃犕犐（Ａｂｎｏｒｍａｌ

ＭｅｄｉｃａｌＩｍａｇｅ），怎么对它们进行区分呢，下面的性

质给出犖犕犐和犃犕犐中主动变化和被动变化的关系．

性质（主动变化和被动变化的关系）．　主动变

化和被动变化的关系存在于犖犕犐和犃犕犐弱对称

性的对比中，且主动变化小于被动变化．

主动变化和被动变化的关系如图５所示．图５

（ａ）是犖犕犐，图５（ｂ）是犃犕犐．图５（ｃ）、（ｄ）是图５（ａ）

左侧和右侧的直方图，图５（ｅ）、（ｆ）是图５（ｂ）左侧和

右侧的直方图．若已知犖犕犐的左侧和右侧像素集

合为犔 和犚，犃犕犐的左侧和右侧像素集合为犔′和

犚′．定位异常区域犜犔或犜犚应用式（３）．

狏犪犾＝犱（犔，犔′）－犱（犚，犚′） （３）

图５　主动变化和被动变化示例

结合定义２和性质，若狏犪犾＜０，则犃犕犐的犔′中发

生的是主动变化，犚′发生的是被动变化．那么犜区域

存在于犃犕犐的犔′中．否则当狏犪犾＞０，犜区域存在于

犚′．根据主动变化和被动变化的关系可以定位灰度级

医学图像中异常区域犜的位置．根据式（３），图５中

（ａ）和（ｂ）的狏犪犾＞０，即犜区域出现在图５（ｂ）的右侧．

医学图像的纹理图像由多条纹理组成，每条纹

理由若干个点组成．犖犕犐对应的纹理图像关于脑中

垂线垂直平分后的左右两侧近似对称，根据这一原

理给出了强对称性的定义．犃犕犐的纹理图像中，发

生主动变化的一侧呈现的纹理条数比被动变化的一

侧纹理条数多．
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定义４．　一个纹理图像犜犐（ＴｅｘｔｕｒｅＩｍａｇｅ）是

一个集合犉＝｛（犔犺，犚犺）｜犔犺＝｛犔犺１，犔犺２，…，犔犺狀｝，

犔犺犻是犔犺 中的第犻条纹理，犔犺犻＝｛狏（１），狏（２），…，

狏（狀）｝，狏（犻）表示组成犔犺犻纹理的点．犚犺＝｛犚犺１，

犚犺２，…，犚犺狀｝，犚犺犻是犚犺 中的第犻条纹理，犚犺犼＝

｛狏（１），狏（２），…，狏（犿）｝，狏（犻）表示组成犚犺犻纹理的

点｝，其中犔犺和犚犺是关于中垂线垂直平分的左侧

和右侧纹理的集合．

在纹理图像犜犐中，以组成纹理的点狏（犻）为圆

心，点狏（犻）的可移动性犿狅狏（狏（犻））为半径做圆．在圆

内或圆上的点都认为是与该点对称的．下面给出强

对称性的定义．

定义５．　强对称性是指犜犐中圆内或圆上的点

的个数的多少，用它们的半径范围来衡量强对称性

狉犪犱（狏（犻））＝犿狅狏（狏（犻））．

图６（ａ）是一个纹理图像犜犐，图６（ｂ）和图６（ｃ）

是图６（ａ）的局部放大图且关于中垂线对称．选择

犜犐中纹理点多的一侧即左侧作为模板，根据强对称

性的概念标记每个点的狉犪犱（狏（犻）），如图６（ｄ）所示，

图中用不同颜色的点表示点的重要性指数不同．

图６（ｆ）是图６（ｄ）关于中垂线的对称图．图６（ｇ）是

强对称性狉犪犱（狏（犻））的示例图．

图６　强对称性示例

算法１是在纹理图像中，根据强对称性狉犪犱（狏（犻））

消去纹理上的点的消去算法．消去算法的主要思想

是计算犔犺和犚犺点的个数，其中以点的个数多的一

侧作为模板．计算出模板中每个点的强对称性，落在

强对称性范围内的点都认为是与该点近似对称的．

消去算法的输入是纹理图像犜犐，输出为纹理图像左

右两侧剩余点的个数．纹理图像中纹理点的消去算

法的伪代码见算法１．

算法１．　纹理点的消去算法．

输入：纹理图像犜犐

输出：纹理点的个数狊狌犿犾和狊狌犿狉

１．将犜犐关于中垂线分割为犔犺和犚犺

２．犎（犻，犼）＝δ　／／犎（犻，犼）是纹理图像中纹理点的灰

度值的阈值

３．狊狌犿犾＝０；狊狌犿狉＝０／／狊狌犿犾，狊狌犿狉分别统计左侧和右

侧纹理图像中纹理点的个数

４．遍历左侧图像犔犺

５．　ＩＦ犜犾（犻，犼）≠０＆＆犜犾（犻，犼）＞δ

　　　　　　／／犜犾（犻，犼）是犔犺位于坐标（犻，犼）的像素点

的灰度值

６．　　狊狌犿犾＋＋

７．　ＥＮＤＩＦ

８．遍历右侧图像犚犺

９．　ＩＦ犜狉（犿，狀）≠０＆＆犜狉（犿，狀）＞δ

　　　　　　／／犜狉（犻，犼）是犚犺位于坐标 （犻，犼）的像素点

的灰度值

１０．　 　狊狌犿狉＋＋

１１．　 ＥＮＤＩＦ

１２．比较狊狌犿犾和狊狌犿狉的大小

１３．将狊狌犿犾和狊狌犿狉中值较大的一个赋给狋犲犿，并作为

模板

１４．计算模板狋犲犿中每个纹理点的强对称性狉犪犱（狏（犻））

１５．在非模板中将狉犪犱（狏（犻））范围内的点犜狉（犻，犼）＝０
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或犜犾（犻，犼）＝０

１６．循环步４到步１５，统计纹理点消去后狊狌犿犾和狊狌犿狉

的值

根据算法１，将狉犪犱（狏（犻））范围内的点消去后，

统计左侧和右侧剩余点的个数狊狌犿犾和狊狌犿狉．图７

（ａ）是强对称性示例图，图７（ｂ）和图７（ｃ）分别是根

据消去算法将狉犪犱（狏（犻））范围内的点消去后左侧和

右侧剩余的点狊狌犿犾和狊狌犿狉．

图７　消去算法示例

４　对称性判定算法

根据强对称性和弱对称性的概念，引出强对称

性判定算法和弱对称性判定算法．结合两个判定算

法对医学图像实现多阶段的分类．

４１　弱对称性判定算法

对于犌来说，像素的分布是很重要的特征．通

过弱对称性犱（犔，犚）判断犜 区域是否存在，其可以

判定医学图像是否正常．对于犜区域存在的图像应

用第３节中的性质比较犖犕犐和犃犕犐中主动变化

和被动变化的关系．已知犔和犚 是犖犕犐中的左侧

和右侧像素的集合，犔′和犚′是犃犕犐中左侧和右侧

像素的集合．计算犔和犔′的弱对称性犱（犔，犔′）与犚

和犚′的弱对称性犱（犚，犚′），若犱（犔，犔′）＜犱（犚，犚′），

则在犔和犔′中像素分布发生的变化大于犚 和犚′中

像素分布发生的变化，表明犜 区域出现在犃犕犐的

犔′中，即犜犔．否则出现在犃犕犐的犚′中，即犜犚．

基于灰度图像的弱对称性判定算法描述如下．

算法２．　弱对称性判定算法（ＷＳＤＡ）．

输入：输入图像犔和犚，病人在同一时期拍摄的图像分

割后的左右两部分犔′和犚′

输出：异常区域犜犔或犜犚的值狏犪犾

１．计算犔和犚 的直方图犇（犔）和犇（犚）

２．根据弱对称性的定义求出犱（犔，犚）的值

３．ＩＦ犱（犔，犚）＞ε

４．　ｏｕｔｐｕｔ：输入的图像为正常的医学图像

５．ＥＬＳＥ

６．　ｏｕｔｐｕｔ：输入的图像中存在异常区域犜，即异常

的医学图像

７．ＩＦ异常图像

８．　ＴＨＥＮ 计算异常图像左侧和右侧的直方图

犇′（犔）和犇′（犚）

９．　根据弱对称性的定义，计算犔和犔′的犱（犔，犔′）

值犱犾和犚 和犚′的犱（犚，犚′）的值犱狉

１０．　异常区域犜犔或犜犚的值狏犪犾

１１．ＥＮＤＩＦ

算法２描述了弱对称性的判定算法，其中步１

到６实现了医学图像粗粒度的第１阶段的分类，

第５节将详细描述如何利用弱对称性判定算法实现

医学图像的多阶段分类．算法２实现了在灰度图像

上对异常区域定位的功能，但是由于灰度图像中的

灰度信息不能很好的捕捉图像中的局部属性，所以

４．２节给出强对称性判定算法进一步确定医学图像

上异常区域犜的位置．

４２　强对称性判定算法

由于弱对称性特征对图像或图像区域的方向、

大小、位置等变化不敏感，所以弱对称性特征不能很

好地捕捉图像中对象的局部属性．本文提出图像的

强对称性判定算法可以解决这一问题．与灰度直方

图特征不同，纹理特征不是基于像素点的特征，它需

要在包含多个像素点的区域中进行统计计算．纹理

特征能局部的定位图像中灰度级像素点的位置．每

一条纹理都是由灰度剧烈变化的点组成的，通过强

对称性的定义来判断纹理图像的整体对称性．纹理

上每个点狏（犻）关于中垂线垂直平分映射到另一侧

的点狏′（犻），根据强对称性的定义可以得出点狏′（犻）

的可移动范围．那么在可移动范围内的点都认为是

与原点对称的．

纹理图像集合犉＝（犔犺，犚犺｝中，正常医学图像

的纹理图像中犔犺和犚犺是近似对称的．如果出现病

变区域犜，那么犜 的一侧纹理条数将较多，即组成

纹理的点数增多．根据这一性质，算法３给出了强对

称性判定算法的算法描述．扫描犔犺和犚犺中组成纹

理的点的个数，假设以点的个数多的一侧作为第１

次的模板．关于对称轴映射到另一侧应用算法１消

去所有在可移动范围内的点．第１次消去后剩余的

点犿犪狉犽犳＝狊狌犿犾－狊狌犿狉．然后计算犔犺和犚犺中剩余

的点的个数，以非模板的一侧作为第２次的模板消

去另一侧的点．第２次消去后剩余的点 犿犪狉犽犾＝

狊狌犿犾－狊狌犿狉．比较两侧剩余点的个数狊狌犿＝犿犪狉犽犳＋

犿犪狉犽犾，若狊狌犿０说明左侧存在犜区域，狊狌犿＜０说

５１８１９期 荣晶施等：基于对称性理论的医学图像多阶段分类算法



明右侧存在犜区域．这就是基于纹理图像的强对称

性判定算法的基本思想．算法３给出了强对称性判

定算法的算法描述．

算法３．　强对称性判定算法（ＳＳＤＡ）．

输入：纹理图像犔犺和犚犺

输出：剩余点的个数狊狌犿

１．对纹理图像犔犺和犚犺预处理，消去纹理图像的最外

边缘得犔′犺，犚′犺

２．遍历犔′犺和犚′犺图像中所有组成纹理的点的个数分别

为狊狌犿＿犻犿犪犵犲＿１和狊狌犿＿犻犿犪犵犲＿２

３．比较狊狌犿＿犻犿犪犵犲＿１和狊狌犿＿犻犿犪犵犲＿２的大小，以点数

多的一侧作为模板，即模板中的点数为犿狅犱犲犾

４．利用算法１消去计算狊狌犿犾和狊狌犿狉的值

５．犿犪狉犽犳＝狊狌犿犾－狊狌犿狉

６．以非 模 板 作 为 新 的 模 板，新 模 板 中 的 点 数 为

狌狀犿狅犱犲犾．再次执行算法１计算狊狌犿犾和狊狌犿狉的值

７．犿犪狉犽犾＝狊狌犿犾－狊狌犿狉

８．剩余点的个数狊狌犿＝犿犪狉犽犳＋犿犪狉犽犾

算法３中，输出强对称性判定结果剩余纹理点

的个数狊狌犿．通过对标签数据的学习得知当狊狌犿０

说明犜区域在犔犺中的可能性较大，而狊狌犿＜０说明

犜区域在犚犺中的可能性较大．

５　多阶段分类器的构造

通过对医生的调查得知，其利用医学图像进行

诊断的过程为：首先根据医生的医学知识判断该医

学图像犕犐是否正常．其次，对犃犕犐继续研究，根据

医生的临床诊断经验判断异常出现在犔犲犳狋或者

犚犻犵犺狋中．最后，对犃犕犐中的区域犜 做进一步的研

究，根据医生以往的诊断经验判断犜 区域的良恶

性．本文模拟医生的诊断过程提出了 犕犐多阶段分

类器（ＭｕｌｔｉＳｔａｇｅＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ＭＳＣ）的分类方

法，其实现过程如图８所示．

图８　多阶段分类器的分类阶段

ＭＳＣ１．应用 ＷＳＤＡ对医学图像 犕犐进行了

第１阶段分类，即对犕犐分类为犖犕犐和犃犕犐．

ＭＳＣ２．对标记为异常的图像犃犕犐进一步处

理得到对应的纹理图像犉，同时应用 ＷＳＤＡ 和

ＳＳＤＡ判断出异常区域犜在医学图像中的左侧或者

右侧．

ＭＳＣ３．本文根据异常区域犜的边缘轮廓等信

息，提取犜 的多个特征实现对犃犕犐 进行良恶性

分类．

５１　医学图像正异常分类方法（犕犛犆１）

医生判断一个犕犐的正异常是根据他们的诊断

经验通过犕犐左右两侧视觉上颜色和形状等信息的

对比得出的．根据这一医学常识，结合 ＷＳＤＡ我们

给出了 ＭＳＣ１的分类规则１，将犕犐分类为正常和

异常．

分类规则１．

（１）犕犐是正常的，如果犱（犔，犚）ε；

（２）犕犐是异常的，如果犱（犔，犚）＜ε；

其中ε是一个阈值变量，本文将通过实验来确定合

适的ε值．

利用分类规则１可以将医学图像分类为正常和

异常两类．医学图像犕犐根据中线垂直平分为犔 和

犚，其对应的分量为犇（犔）和犇（犚），根据犔和犚 的

弱对称性犱（犔，犚）的值，可以初步将医学图像分类

为正常和异常．图９中（ａ）、（ｂ）分别为图３中（ａ）和

（ｂ）的犇（犔）和犇（犚），其中图９（ａ）的犱（犔，犚）＝

０．９０８５ε，图９（ｂ）中犱（犔，犚）＝０．７７３１＜ε．

５２　医学图像异常定位分类方法（犕犛犆２）

ＭＳＣ１过程将 犕犐分类为正常和异常，接下

来，我们对 ＭＳＣ１过程所得结果中的异常图像做

进一步分类处理，判断图像中发生异常区域犜所处

的位置．该阶段选用对样本数量要求较低的ＳＶＭ

（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ）作为分类器．该方法在解

决小样本、高维度、非线性的模式识别中表现出诸多

优点，它的基本模型是一个二分类模型，是一个定义

在特征空间上的最大间隔线性分类器．这种方法根

据有限的样本信息在模型的复杂性和学习能力之间

寻求最佳折衷，以期获得最好的推广能力．由于医

生在诊断过程中往往通过对比同一个人的多张图

像或同一图像左右两侧的颜色和位置等信息判断

异常区域出现的位置，本文基于对称性理论提出了

ＷＳＤＡ和ＳＳＤＡ两个判定算法．分类规则２是通过

提取 ＷＳＤＡ和ＳＳＤＡ的两个特征值狏犪犾和狊狌犿 作

为ＳＶＭ分类器的特征输入，训练分类模型犿狅犱犲犾，

最后输出测试集图像所属类别，如图１０所示．
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图９　图３中（ａ）、（ｂ）的犇（犔）和犇（犚）

图１０　ＭＳＣ２分类器模型

分类规则２．

（１）如果测试集的两个特征狏犪犾和狊狌犿 满足

犿狅犱犲犾中的左侧异常特征，则犕犐左侧异常；

（２）如果测试集的两个特征狏犪犾和狊狌犿 满足

犿狅犱犲犾中的右侧异常特征，则犕犐右侧异常．

图１０为 ＭＳＣ２的分类模型，对训练集的学习

可以导出一个分类模型犿狅犱犲犾，测试集中的两个特

征狏犪犾和狊狌犿 根据分类规则２应用分类模型犿狅犱犲犾

分类为左侧异常和右侧异常两类．基于医学图像对

称性理论的 ＷＳＤＡ和ＳＳＤＡ提取医学图像异常定

位分类器模型的两个特征狏犪犾和狊狌犿，应用分类规

则２即可对异常的犕犐图像定位异常区域犜的位置．

可见，通过 ＭＳＣ２的分类方法可以对 ＭＳＣ１

中异常图像定位其异常区域犜的位置在犕犐的左侧

或右侧，这样有助于医生对病变区域存在于左侧或

右侧做出尽早的判断，从而减少医生用于诊断的时

间和精力．

５３　医学图像良恶性分类方法（犕犛犆３）

判断出异常区域的位置后，为了避免异常区域

阻碍正常细胞的生长，医生要及时的诊断异常区域

的良恶性并做出诊断决策．模拟医生诊断的这一过

程，本小节将对异常区域犜进行分类处理，选用ＳＶＭ

作为分类器．

图１１　良恶性肿瘤形态特征

虽然在脑部医学图像中肿瘤有很多类，但是目

前脑膜瘤和胶质瘤最为常见．胶质瘤是最为常见的

恶性肿瘤之一，脑膜瘤则是最为常见的良性脑肿瘤

之一．术前对肿瘤的良恶性程度进行评估对治疗方

案的制定和术后诊断有重要临床意义．由于这两种

肿瘤在临床诊断中最为常见，所以本小节针对这两

种肿瘤特征对异常的医学脑部ＣＴ图像切片分类为

良性和恶性．图１１（ａ）为良性肿瘤，其具有以下特
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征：形态规则、边缘清晰光滑、肿瘤呈现近似圆形；而

图１１（ｂ）为恶性肿瘤其形态不规则、边缘模糊粗糙．

本文中将采用紧凑度犆、平均标准化半径犱ａｖｇ、粗糙

度犚狅、方差δ
２、偏斜度犛犽、峰值犘犲共６个特征

［２５２６］

区分犃犕犐的良恶性．

紧凑度犆是一个粗略描述物体边缘规则度的

特征参数，较多地应用于识别物体形状领域．其定义

如下：

犆＝１－
４π犃

狆
２

（４）

其中犃 是肿瘤轮廓的面积，狆是肿瘤轮廓的周长．

当犆→０时，形态接近于规则．上式也表明，紧凑度

犆与平移、旋转和缩放无关．

平均标准化半径犱ａｖｇ是宏观描述物体边缘规则

度的特征参数，但相比于紧凑度，它还可以反映一些

细微的边缘变化．其定义如下：

犱ａｖｇ＝
１

犖∑
犖

犻＝１

犱（犻） （５）

其中，犖为边缘上点的个数，设ＲＯＩ区域的最小外接

矩形的中心为（狓０，狔０），半径犱（犻）是各边缘点（狓犻，狔犻）

到图像中心（狓０，狔０）的距离，可以根据下式计算．

犱（犻）＝
（狓（犻）－狓０）

２＋（狔（犻）－狔０）槡 ２

ｍａｘ（犱（犻））
，

犻＝１，２，…，犖 （６）

其中ｍａｘ（犱（犻））是半径中的最大值．

粗糙度犚狅的大小反映了边缘毛刺的多少和边

缘的光滑程度．其定义如下：

犚狅＝
１

犖∑
犖

犻＝１

犱（犻）－犱（犻＋１） （７）

其中犖 和犱（犻）的定义与式（５）相同．

方差δ
２反映的是边缘点和中心的偏离程度，用

来衡量边缘数据的波动大小，方差越大说明边缘点

的波动越大，肿瘤的边缘形状越不稳定，此特征的计

算见式（８）．

δ
２＝
１

犓∑
犓

犻＝１

（犔犻－μ）
２ （８）

其中，犓 是边缘上点的数量，犔犻是边缘上点和点之间

的欧氏距离，μ是均值，可以通过下列公式计算得到

μ＝
１

犓∑
犓

犻＝１

犔犻 （９）

偏斜度犛犽反映边缘的形状是否规则，以平均值

为中心数据分布的对称性．当偏斜度为正值时，说明

肿瘤边缘的形状为圆或椭圆形，当偏斜度为负值时说

明肿瘤边缘的形状不规则．此特征的计算见式（１０）．

犛犽＝
１

δ
３∑
犓

犻＝１

（犔犻－μ）
３ （１０）

其中δ是式（８）中的方差，μ是式（９）中的均值，犓 是

边缘上点的数量，犔犻是边缘上点和点之间的欧氏

距离．

峰值犘犲反映边缘的光滑程度，峰值越大，边缘

越不光滑；峰值越小，边缘越趋于光滑．此特征的计

算见式（１１）．

犘犲＝
１

δ
４∑

犓

犻＝１

（犔犻－μ）
４ （１１）

其中，δ是式（８）中的方差，μ是式（９）中的均值，犓

是边缘上点的数量，犔犻是边缘上点和点之间的欧氏

距离．

根据异常区域犜 的以上６个特征犆、犱ａｖｇ、犚狅、

δ
２、犛犽、犘犲的提取，我们给出异常犕犐良恶性区分的

分类规则３．

分类规则３．

（１）如果测试集的６个特征满足犿狅犱犲犾中的良

性特征，则犕犐为良性；

（２）如果测试集的６个特征满足犿狅犱犲犾中的恶

性特征，则犕犐为恶性．

图１２为 ＭＳＣ３的分类器模型．其中图１２（ａ）为

犕犐左侧异常区域分类为良恶性的模型，图１２（ｂ）为

犕犐右侧异常区域分类为良恶性的模型．应用分类

规则３判断异常区域的良恶性．根据左侧和右侧异

常的犕犐的训练集分别训练出相应的犿狅犱犲犾．测试

集中的６个特征满足犿狅犱犲犾中良性的概率大于恶性

的概率时，我们认为其属于良性，否则属于恶性．

图１２　ＭＳＣ３良恶性分类器模型

６　实验结果及分析

为了验证基于对称性理论的医学图像多阶段分

类方法的效率，本节将分为３个实验来予以说明．因

为目前没有实现对医学图像的多阶段分类的方法，

所以实验将每个阶段分别作了对比．文献［１０］提出

的基于形态学操作的分类方法ＳＶＭＭＰＯ将医学

图像分类为正常和异常．文献［１１］中的ＦＢＢ方法可

以快速定位 ＭＲ图像中的肿瘤位置．ＦＢＢ方法的前

提是知道肿瘤在图像的左侧还是右侧，然后应用
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ＦＢＢ方法将肿瘤区域标记出来．该方法只适合 ＭＲ

图像中，在ＣＴ图像中效果不是很好．文献［１２］基于

小波统计纹理 ＷＳＴ方法分割和分类脑ＣＴ图像，提

出一种基于小波图像的游程矩阵和灰度共生矩阵的

混合方法将肿瘤分类为良性和恶性．本文为了更好

地利用大量未标注图像样本信息来提高分类器性

能，采用的是随机半监督采用算法［２７］．该算法采用

迭代随机采样方法，每次采用中通过谱聚类估计未

标注样本的类别值，使用ＳＶＭ 进行模型学习，逐步

优化模型，以提高分类准确度．本文所使用的图像数

据集来自于医院真实脑部ＣＴ图像．实验数据包括

１５００张医学脑部图像．其中１０００张作为训练集，并

做相应的标记如左侧异常、右侧异常、良性和恶性，

５００张作为测试集．

实验的硬件环境：Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）２Ｑｕａｄ

ＣＰＵＱ８４００＠２．６６ＧＨｚ，２．０ＧＢＲＡＭ，采用Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ

Ｗｉｎｄｏｗｓ７操作系统．实验软件开发环境：ＶＳ２０１０，

ｏｐｅｎｃｖ２．３．１，ＭａｔｌａｂＲ２００９．

６１　犕犛犆１中阈值ε选取

根据弱对称性将脑部ＣＴ图像分类为正常和异

常两类．这时阈值的选取很重要．阈值的不同导致分

类的精度有所改变．根据弱对称性的定义犱（犔，犚），

得知图３（ａ）的犱（犔，犚）＝０．９１１２．通过弱对称性

犱（犔，犚）的值可以判断图像的对称性，式（１２）是判定

图像正常或异常．大量实验得出当犱（犔，犚）的阈值

为０．８８时，测试集的分类精度达到９８．２％．阈值ε

的选择做了以下两组实验，如图１３所示．每组图像

显示了随着阈值ε的改变，分类精度的变化情况．实

验结果表明当阈值ε的范围选择的适当时，测试集

中的脑部ＣＴ图像初步分类为正常和异常的准确率

可以达到９８．２％．

犱（犔，犚）
＜０．８８，异常

０．８８，｛ 正常
（１２）

图１３　阈值ε和分类精度的关系

图１３显示的结果表明，不同阈值下脑部ＣＴ图

像正确分类的百分比．当阈值ε＜０．６和ε＞０．９６

时，正确分类的ＣＴ图像数为０．当阈值ε为０．６时

正确分类数只占３％，ε为０．９６时正确分类数只占

２％．当阈值ε＝０．８８时，训练集中的脑部ＣＴ图像

的正确分类数达到８７％．当阈值选为０．８８时测试样

本中的５００张图像的正异常分类精度达到９８．２％．

６２　分类器性能评价

分类器的设计好坏由分类结果的准确率和召回

率来评估．准确率即图片库中相关的图片，被检索到

的越多越好，而召回率是检索到的图片中，相关的越

多越好，不相关的越少越好．准确率和召回率的公式

如下：

狆狉犲犮犻狊犻狅狀＝犜犘／（犜犘＋犉犘） （１３）

狉犲犮犪犾犾＝犜犘／（犜犘＋犉犖） （１４）

其中，犜犘是检索到的相关图像，犉犘 是检索到的但

不相关的图像．犉犖 是未检索到但相关的图像，犜犖

是未检索到也不相关的图像．准确率和召回率虽然

没有必然的关系，然而在大规模的数据集合中，这两

个指标是相互制约的．

文献［１０］将脑部ＣＴ图像分类为正常和异常两

类．而本文提出的 ＭＳＣ分类方法包括将脑部ＣＴ图

像分类为正常和异常，又将异常的分类为左侧异常

和右侧异常．然后将异常的肿瘤分类为良恶性两类．

通过实验表明 ＭＳＣ１中使用 ＷＳＤＡ将脑部ＣＴ图

像分类为正常和异常的精度并不低于文献［１０］提出

的基于形态学操作的分类方法ＳＶＭＭＰＯ的分类

结果．如图１４所示．文献［１０］的方法应用在本文中

的数据集进行分类精确度的测试时显示的分类精确

度不是很高，而本文的方法对各类数据都比较适用．

实验中共有１５００个样本，其中１０００个样本用作分

类器的训练，５００个样本用来测试分类器．当训练样

本为５０时，ＳＶＭＭＰＯ的分类精确度为５４％，而

ＭＳＣ１的分类精确度为７０．８％．随着训练样本的不

断增大，两种分类方法的分类精度逐渐上升．但是实

验结果显示 ＭＳＣ１的分类精度在任何数据集的情

况下都比ＳＶＭＭＰＯ的分类精度高．

图１４　图像数量与精度的关系
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文献 ［１０］提出的分类方法只是本文分类的第１

阶段．第２阶段 ＭＳＣ２是通过弱对称性和强对称

性将脑部ＣＴ图像病变的位置进行分类为左侧病变

和右侧病变．得出测试样本的准确率和召回率的关

系图像为图１５所示．图１６为 ＭＳＣ２与ＦＢＢ方法

的分类准确率的对比实验．

图１５　ＭＳＣ２、ＭＳＣ３准确率和召回率的关系

图１６　ＭＳＣ２分类准确率对比实验

图１６实验结果表明，在同样的训练集下，ＦＢＢ

方法的分类准确率很低，而本文提出的 ＭＳＣ２的分

类方法准确率都在９５％以上．在测试集为１８０时，

ＭＳＣ２的分类准确率为９７．８％，而ＦＢＢ方法的分

类准确率为４７．１％．ＦＢＢ方法前提是知道肿瘤发生

在图像的哪一侧，然后才能精确的在 ＭＲ图像中定

位肿瘤的区域．而本文直接通过弱对称性和强对称

性就可以将肿瘤的区域定位在左侧或者右侧，而不

是精确的定位肿瘤的区域，有利于第３阶段良恶性

分类精度的提高．

第３阶段 ＭＳＣ３是将病变的肿瘤分类为良恶

性两类．本文基于灰度图像提取病变肿瘤的６个特

征作为良恶性分类的特征．其测试样本的准确率和

召回率的关系图像为图１５所示．图１７是本文与

ＷＳＴ分类准确率的对比．

图１７结果表明，当测试数据为１８０时，ＭＳＣ３

的分类准确率是９１．２％，而 ＷＳＴ的分类准确率是

８３％．这说明在训练样本１０００下训练的 ＭＳＣ３分

类模型的准确率高于 ＷＳＴ分类模型的准确率．

图１７　ＭＳＣ３分类准确率对比实验

６３　时间复杂性分析

为了验证基于对称性理论的医学图像多阶段的

分类算法的效率，将文献［１０］中的ＳＶＭＭＰＯ方

法、文献［１１］中的ＦＢＢ方法和文献［１２］中的 ＷＳＴ

方法分别与本文的 ＭＳＣ１、ＭＳＣ２和 ＭＳＣ３在时

间复杂度上做对比．实验结果如图１８～图２０所示．

图１８　ＭＳＣ１与ＳＶＭＭＰＯ时间复杂度对比

图１９　ＭＳＣ２与ＦＢＢ时间复杂度对比

图２０　ＭＳＣ３与 ＷＳＴ时间复杂度对比
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图１９结果表明 ＭＳＣ１方法的时间效率优于

ＳＶＭＭＰＯ的时间效率．随着数据集的增大，ＳＶＭ

ＭＰＯ的运行时间呈线性递增的趋势增长，而 ＭＳＣ１

方法在数据集达到３００时，运行时间几乎不再变化，

数据集达到５００时运行时间为１１ｓ而ＳＶＭＭＰＯ的

运行时间为２１．５ｓ．所以本文的方法ＭＳＣ１要比ＳＶＭ

ＭＰＯ方法时间效率高．在数据集继续增大的情况下，

ＭＳＣ１的运行时间将不会变化很大．图２０是 ＭＳＣ２

与ＦＢＢ方法在运行时间上的对比，当数据集达到１３０

时，两个方法的运行时间几乎呈直线增长，但数据集

继续增大时，ＭＳＣ２运行时间变化很小．图２０表明

ＭＳＣ２的运行效率高于ＦＢＢ定位肿瘤的方法．图２１

图２１　分类结果实例
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是 ＭＳＣ３与 ＷＳＴ方法在运行时间上的对比．因为

ＷＳＴ方法要提取二级小波纹理图像，然后在小波纹

理图像上提取游程矩阵和共生矩阵共１７个特征作

为分类特征集．效率要比 ＭＳＣ３低很多．在准确率

一定的情况下，ＭＳＣ３在运行时间上有更好的效率．

图２１给出了一些分类结果的实例，其中第１部

分是待分类图像，其他３部分是分类结果，待分类图

像取自不同的病人．第２部分为本文的分类方法，其

中包括分类的３个阶段：ＭＳＣ１、ＭＳＣ２、ＭＳＣ３．第

３部分为ＦＢＢ方法的分类结果，第４部分为 ＷＳＴ

方法的分类结果．通过实例可以发现，基于对称性理

论的医学图像多阶段分类算法可以更为准确地实现

模拟医生的诊断过程并将医学图像分类．ＦＢＢ方法

实现的是将待分类的医学图像分类为左侧异常和右

侧异常，ＷＳＴ方法是将待分类的医学图像分为良性

和恶性两类．而本文通过模拟医生的诊断过程实现

由粗粒度到细粒度的将医学图像分类．

７　总　结

医学图像的成像结果显示一张医学图像关于中

垂线两侧近似对称．基于这一脑部医学领域知识的

指导，本文提出了基于对称性理论的医学图像多阶

段分类（ＭｕｌｔｉＳｔａｇｅＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ＭＳＣ）方法．首

先，本文提出了弱对称性和强对称性的定义，从不同

粒度对医学图像的对称性进行了描述；然后，给出了

基于灰度直方图相交性的弱对称性判定算法，对医

学图像在较粗粒度上进行了第１阶段的分类；接着，

提出了基于点对称的强对称性判定算法，结合弱对

称性判定算法，对第１阶段分类结果为异常的图像

进行了更细粒度的第２阶段分类，定位了病变区域

的位置；最后，利用对病变区域所提取的特征，对病

变区域进行了第３阶段的分类，已达到辅助医生诊

断的效果．实验结果表明，基于对称性理论的医学图

像多阶段分类方法提高了医学图像分类的准确度，

同时减少了医生诊断决策的时间．
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