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摘要：为了提高融合多序列 ＭＲ图像应用于脑肿瘤提取时分割区域的准确性，基于核稀疏表示分
类方法，联合多序列ＭＲ图像中的空间结构和灰度特征信息，提出一种空间特征联合的脑肿瘤核稀
疏表示分类方法．首先构建各个类别的子字典，再用邻域滤波核稀疏表示方法对多序列脑ＭＲ图像
进行分类，该邻域滤波核可以有效地将灰度特征与空间结构结合起来提高脑肿瘤提取的准确性．对
国际数据库ＭＩＣＣＡＩＢｒａＴＳ提供的临床和仿真数据进行分割．结果表明：与稀疏表示分类方法相比，
所提出的基于空间特征联合核稀疏表示的脑肿瘤提取方法由于增加了空间结构信息，所得的提取

准确率提高了５％～６％．
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Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｂｒａｉｎｔｕｍｏｒｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ；ｍｕｌｔｉｓｅｑｕｅｎｃｅｍａｇｎｅｔｉｃｒｅｓｏｎａｎｃｅｉｍａｇｅ；ｋｅｒｎｅｌｓｐａｒｓｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａ
ｔｉｏｎ；ｎｅｉｇｈｂｏｒｉｎｇｆｉｌｔｅｒｉｎｇｋｅｒｎｅｌ；ｓｐａｔｉａｌｆｅａｔｕｒｅｃｏｍｂｉｎｉｎｇ

　　颅内肿瘤又称“脑瘤”，是神经外科最常见的疾
病．在临床检查中，医学成像方式已成为脑肿瘤主要
诊断方式［１］．目前用于脑肿瘤检查和诊断的成像方
式主要有核磁共振成像（ＭＲＩ）、ＣＴ成像、ＰＥＴ成像
以及ＳＰＥＣＴ成像等方式．每一种成像方式都有它特
殊的成像机理，并在脑肿瘤检查和诊断中发挥各自

的作用．目前临床上常用于脑肿瘤检查和诊断的成
像方式是核磁共振成像．该成像方式对人体没有电
离辐射损伤，且对软组织有较好的分辨率，因此非常

适合用于人脑成像．
随着核磁共振成像的发展，研究发现可通过调

节参数绘制人脑内部各种不同类型的影像．不同参
数所成的像对应不同的序列，这些不同序列图像常

常被结合起来组成多序列图像，并用于脑部病变区

域的分割和提取［２］．目前常用于脑肿瘤检查和诊
断的图像序列有 Ｔ１权重图像（Ｔ１序列）、Ｔ２权重
图像（Ｔ２序列）、Ｔ１增强序列图像（Ｔ１Ｃ序列）和
液体衰减反转恢复序列图像（ＦＬＡＩＲ序列）．图 １
显示了这４个序列图像．

图１　多序列脑核磁共振图像

从图１可见，脑肿瘤和脑组织在不同序列图像
中所呈现的状态是不一样的．在 Ｔ１序列中，肿瘤区
域与组织区域的区分度不是很清晰，但脑组织间的

区分度较高．在Ｔ２序列中，肿瘤区域与脑脊液区域
的灰度值较近，在图像中呈高亮度特点．在 Ｔ１Ｃ序

列中，肿瘤区域中的活跃部分呈高亮度信号，而被活

跃部分包围的坏死部分呈现低亮度信号，肿瘤周边

的水肿区域的灰度与组织中的灰质的灰度比较接

近．而在ＦＬＡＩＲ序列中，肿瘤及其水肿区域则整体
呈现高亮度信号．

由于每个序列图像在肿瘤区域所呈现出的状态

不一致且很难在某一个序列图像中将肿瘤区域与其

他区域进行区分，因此联合多序列图像对脑肿瘤进

行提取是现在临床研究的热点［３－４］．目前，很多机器
学习的方法［５－８］被广泛应用于多序列核磁共振图像

的脑肿瘤提取中．这些方法通过对手动标记的样本
进行训练得到模型参数，再用分类模型对剩下的样

本进行测试，从而得到每个样本所属的类别．由于有
人工标记的样本指导，最终的脑肿瘤提取结果比较

符合预期．但是传统的机器学习方法在应用到脑肿
瘤提取时需要对肿瘤中的坏死区域和活跃区域、水

肿区域以及三类脑组织分别选择各自的训练样本．
而测试样本的分类结果是属于各个子类，因此要实

现肿瘤区域提取则需要将肿瘤中的坏死区域和活跃

区域相加．虽然该方法能得到脑肿瘤的提取结果，但
并不符合临床需求．

为在临床上直接满足肿瘤整体提取的需求，稀

疏表示分类方法已经被成功应用到这一任务中［９］．
该方法首先用各个类别中选取的训练样本构建包含

肿瘤区域、水肿区域以及脑组织区域的字典．测试样
本可以用字典中所有原子的线性组合表示，且其系

数向量需满足稀疏性约束．通过求解模型，计算出测
试样本在各个子字典上的表示残差即可实现分类的

目的．该方法的主要问题是只对单一的样本进行分
类，未考虑图像中的空间结构信息．而对医学图像而
言，空间结构信息对目标提取的准确性非常重要．

文中拟提出一种空间特征联合的脑肿瘤核稀疏

表示分类方法．首先将肿瘤区域、水肿以及脑组织中
的训练样本所在的图像块拉成向量建立具有鉴别性

的字典，再用邻域滤波核稀疏表示方法对多序列脑

ＭＲ图像进行分类，该邻域滤波核可以有效地将灰
度特征与空间结构结合起来，以提高脑肿瘤提取的

准确性．

１　稀疏表示分类器与核稀疏表示分类器

设由训练样本构建的字典为 Ｄ＝［Ｄ１，Ｄ２，…，
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Ｄｋ］，其中ｋ表示类别个数，Ｄｉ表示第 ｉ个类别的子
字典：Ｄｉ＝［ｄｉ１，ｄｉ２，…，ｄｉｎｉ］，ｎｉ是该子字典中训练
样本的个数．给定测试样本 ｙ，其可以由字典中所有
原子的稀疏线性组合表示，即

ｙ＝α１１ｄ１１＋α１２ｄ１２＋…＋α１ｎ１ｄ１ｎ１＋…＋

αｋ１ｄｋ１＋αｋ２ｄｋ２＋…＋αｋｎｋｄ１ｎｋ， （１）
可写为

ｙ＝Ｄα， （２）
式中α为稀疏表示系数向量，其值可通过求解最小
化问题得到，即

ｍｉｎ１２‖ｙ－Ｄα‖
２
２＋λ‖α‖１， （３）

式中λ为调节 α稀疏度的参数．ｙ的类别可通过与
它在每个子字典上线性组合的残差求得，即

Ｌ（ｙ）＝ａｒｇｍｉｎ
ｉ
‖ｙ－Ｄｉαｉ‖２． （４）

当数据集不是线性可分时，稀疏表示分类器的

分类效果将会显著下降．对于线性不可分的情况，一
般使用核方法将数据投影到高维特征空间，使得数

据在高维特征空间内线性可分．基于这一思想，ＬＩＵ
Ｊ．Ｊ．等［１０］提出核稀疏表示分类方法．设φ是特征映
射函数，将测试样本和字典都映射到高维特征空间：

ｙ→φ（ｙ）和 Ｄ＝［Ｄ１，Ｄ２，…，Ｄｋ］→Φ（Ｄ）＝
［φ（Ｄ１），φ（Ｄ２），…，φ（Ｄｋ）］，与式（３）类似，核稀
疏表示分类方法需求解最小化问题，即

ｍｉｎ
α

１
２‖φ（ｙ）－Φ（Ｄ）α‖

２
２＋λ‖α‖１， （５）

而ｙ的分类结果可由下式决定，即
Ｌ（ｙ）＝ａｒｇｍｉｎ

ｉ
‖φ（ｙ）－Φ（Ｄｉ）αｉ‖２． （６）

由于φ是隐式函数，在实际应用中常用核函数
的方式来表示高维特征的内积形式，即

Ｋ（ｙｉ，ｙｊ）＝〈φ（ｙｉ），φ（ｙｊ）〉． （７）
通过式（７）的转化，核稀疏表示的分类方法可以直
接使用核方程无需再考虑如何表示特征映射方程

φ．将式（７）带入到（５）中，最小化问题可以表示为

ｍｉｎ
α

１
２α

ＴＱα－αＴｐ＋λ‖α‖１＋Ｃ， （８）

式中：Ｃ＝（１／２）Ｋ（ｙ，ｙ）为常数；Ｑ为矩阵，且Ｑｉ，ｊ＝
Ｋ（ｄｉ，ｄｊ）；ｐ为向量，且 ｐｉ＝Ｋ（ｄｉ，ｙ）．同理，分类准
则可表示为

Ｌ（ｙ）＝ａｒｇｍｉｎ
ｉ
αＴｉＱαｉ－２α

Ｔ
ｉｐ． （９）

２　空间特征联合的脑肿瘤提取方法

设多序列脑图像 Ｉ＝｛ＩＴ１，ＩＴ２，ＩＴ１Ｃ，ＩＦＬＡＩＲ｝，首先
将训练样本在各个序列图像中的邻域提取出来，再将

每个序列的邻域块转为向量形式，再将４个序列的向
量相结合得到训练样本在多序列图像中的特征，即

　ｖ（ｘ）＝［ｖＴ１（ｘ），ｖＴ２（ｘ），ｖＴ１Ｃ（ｘ），ｖＦＬＡＩＲ（ｘ）］，

（１０）
式中ｖＴ１（ｘ），ｖＴ２（ｘ），ｖＴ１Ｃ（ｘ），ｖＦＬＡＩＲ（ｘ）分别为训练样
本ｘ在不同序列图像中的邻域块组成的向量．按照该
方法将所有的训练样本都转变为特征向量形式，通过

合并可以组成用于测试样本表示的字典．在得到该字
典后，可以核稀疏表示分类方法对测试样本进行分

类．传统的核稀疏表示分类方法大都采用高斯核函
数，该核函数可以度量数据间的相似性，但无法体现

图像的空间结构信息．但在脑肿瘤提取的问题中，像
素在空间中的分布是具有一定的相关性的．在众多核
函数中，邻域滤波核［１０］的特点是在特征空间中计算

相邻像素的空间相似性，因此非常适合脑肿瘤的提

取．设Ω是图像的一个块，其大小为ω×ω×ω，该图
像块中的像素表示为ｘｍ，ｍ＝１，２，…，ω３．邻域滤波可
表示为

ＮＦ（φ（ｖ（ｘ）））＝ １

∑
ｍ
ｗｍ
∑
ω３

ｍ＝１
ｗｍφ（ｖ（ｘｍ）），（１１）

式中ｗｍ＝ｅｘｐ（－γ０‖ｘ－ｘ
ｍ‖２

２），其核函数表示为

ＫＮＦ（ｖ（ｘｉ），ｖ（ｘｊ））＝
〈ＮＦ（φ（ｖ（ｘｉ））），ＮＦ（φ（ｖ（ｘｊ）））〉＝

∑
ω３

ｍ＝１
∑
ω３

ｎ＝１
ｗｍｉｗ

ｎ
ｊＫ（ｖ（ｘ

ｍ
ｉ），ｖ（ｘ

ｎ
ｊ））

∑
ｍ
ｗｍｉ∑ｎｗ

ｎ
ｊ

． （１２）

将邻域滤波核带入式（８）中，通过求解如下最
优化问题可得到分类系数α，即

ｍｉｎ
α，ｕ

１
２α

ＴＱα－αＴｐ＋λ‖ｕ‖１，ｓ．ｔ．ｕ＝α．（１３）

根据文献［１０］，可用 ＡＤＭＭ方法求解式（１３），
其迭代过程为

（α（ｔ＋１），ｕ（ｔ＋１））＝ａｒｇｍｉｎα，ｕ
１
２α

ＴＱα－αＴｐ＋λ‖ｕ‖１＋
μ
２
‖α－ｕ－ｄ（ｔ）‖２

２，

ｄ（ｔ＋１）＝ｄ（ｔ）－（α（ｔ＋１）－ｕ（ｔ＋１）
{

），

（１４）
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式中μ＞０是参数．α（ｔ＋１）和ｕ（ｔ＋１）的解为

　
α（ｔ＋１）＝（Ｑ＋μＩ）－１（ｐ＋μ（ｕ（ｔ）＋ｄ（ｔ））），

ｕ（ｔ＋１）＝ｓｏｆｔ（α（ｔ＋１）－ｄ（ｔ），λμ
{ ），

（１５）

其中ｓｏｆｔ（·，τ）是软阈值方程，即
ｙ←ｓｉｇｎ（ｙ）ｍａｘ｛｜ｙ｜－τ，０｝．

基于核稀疏表示分类的脑肿瘤提取算法步骤如

下：① 根据训练样本及其在多序列脑图像中的小
邻域构建字典；② 提取测试样本在多序列脑图像中
的特征向量；③ 选取邻域滤波核；④ 计算矩阵Ｑ和
向量ｐ；⑤ 迭代计算α（ｔ＋１）和ｕ（ｔ＋１）直到收敛；⑥ 由
式（９）计算测试样本的特征向量在不同子类中的表示
残差；⑦ 根据残差最小原则对测试样本进行分类．

３　试验结果与分析

２０１３年国际会议ＭＩＣＣＡＩ发起的挑战之一脑肿
瘤分割中的数据被用于验证文中方法的有效性．文
中测试了其中１０组数据，其中５组是临床数据，５
组仿真数据．每个数据都包含Ｔ１，Ｔ２，Ｔ１Ｃ，ＦＬＡＩＲ这
４种序列图像．不失一般性，参数选择如下：ω＝３，
μ＝１０－３，λ＝１０－４，收敛条件 ε＝‖α（ｔ＋１）－α（ｔ）‖２

２／

‖α（ｔ）‖２≤０．００１．
图２为两组脑肿瘤数据的分割结果．

图２　稀疏表示分类方法和核稀疏表示

分类方法的肿瘤提取结果对比

图２ａ，２ｃ分别显示了一组临床数据和仿真数据的
某一帧图像，从左到右则分别为Ｔ１，Ｔ２，Ｔ１Ｃ，ＦＬＡＩＲ序
列图像．从图中可见肿瘤区域、水肿区域以及脑组织在
这４种不同序列图像中的灰度特征是不同的．图２ｂ，２ｄ
为图２ａ，２ｃ对应的脑肿瘤提取结果，从左到右分别为稀
疏表示分类方法、文中方法的提取结果、数据库中给出

的手动提取结果以及文中方法与手动提取结果的差异

图像．从对应的脑肿瘤提取结果中可见文中方法所得
结果优于稀疏表示分类方法的结果，主要原因是文中

方法通过核方法有效地将空间结构信息引入到提取准

则中，使得肿瘤和水肿的提取结果都呈块状结构，这体

现了肿瘤在图像中所呈现的真实状态．
图３为文中方法在临床数据和仿真数据中不同

帧的提取结果，以展示文中方法在三维数据中提取

脑肿瘤的表现．

图３　文中方法与手动提取结果对比
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图３ａ，３ｄ分别展示临床数据和仿真数据的 Ｔ２
序列图像，每行显示了对应图像的４个不同帧．图
３ｂ，３ｅ显示了数据库给出的脑肿瘤手动提取结果，
图３ｃ，３ｆ则显示了文中方法所得的脑肿瘤区域的提
取结果．从图中可见文中方法所得的三维提取结果
与手动提取结果非常接近，这表明文中方法可以有

效地在多序列三维核磁共振数据中较准确地提取脑

肿瘤．
为定量分析和比较，采用 Ｊａｃｃａｒｄ指标［１１］来衡

量脑肿瘤的提取结果．Ｊａｃｃａｒｄ指标越高表明提取结
果越接近手动提取结果．表１显示了稀疏表示分类
方法（ＳＲＣ）、传统核稀疏表示分类方法（ＫＳＲＣ）以
及文中所提出的基于邻域滤波核表示分类方法的

Ｊａｃｃａｒｄ指标．

表１　不同方法在临床数据和仿真数据中
提取脑肿瘤的Ｊａｃｃａｒｄ指标

数据 数据集
Ｊａｃｃａｒｄ指标

ＳＲＣ ＫＳＲＣ 文中方法

临床

Ｃａｓｅ１
Ｃａｓｅ２
Ｃａｓｅ３
Ｃａｓｅ４
Ｃａｓｅ５
平均值

０．７４
０．７４
０．６６
０．６３
０．６８
０．６９

０．８４
０．８０
０．７６
０．７５
０．７８
０．７８

０．８７
０．８３
０．８８
０．７９
０．８３
０．８４

仿真

Ｃａｓｅ１
Ｃａｓｅ２
Ｃａｓｅ３
Ｃａｓｅ４
Ｃａｓｅ５
平均值

０．９０
０．８７
０．８３
０．７９
０．８３
０．８４

０．９１
０．９０
０．８４
０．８５
０．８７
０．８７

０．９７
０．９２
０．９０
０．９０
０．９３
０．９２

　　由表１可见，３种方法在临床数据和仿真数据
中的平均 Ｊａｃｃａｒｄ指标为 ０．６９，０．７８，０．８４以及
０．８４，０．８７，０．９２．从结果可见由于通过核函数将数
据中低维空间映射到高维空间，采用核稀疏表示分

类方法的分割结果更好，而与传统的核稀疏表示分

类方法相比，邻域滤波核稀疏表示方法因结合了图

像的空间结构信息，因而其提取结果更加准确．
表２列出文中方法与几种经典的脑肿瘤提取方

法在Ｄｉｃｅ指标（ｄｉｃｅｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，ＤＤＳＣ），阳
性预测值（ｐｏｓｉｔｉｖｅｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅｖａｌｕｅ，ＰＰＰＶ）和敏感度
（ＳＳＥＮ）方面的对比结果．这３个指标值越高说明提
取结果越准确．

由表２可见，文中方法的提取结果的 ＤＳＣ值和
ＰＰＶ值在仿真数据和临床数据上都高于其他几个方
法的指标，而敏感度值也接近最优值．对比试验结果
表明文中方法的脑肿瘤提取结果略优于已有的经典

脑肿瘤提取方法．

表２　文中方法与经典方法的比较结果

数据 方法 ＤＤＳＣ ＰＰＰＶ ＳＳＥＮ

仿真

文中方法

ＬＩＰＣ
Ｚｉｋｉｃ
Ｂａｕｅｒ

０．９３
０．９２
０．９１
０．８７

０．９７ ０．９４

临床

文中方法

ＬＩＰＣ
ＣＮＮｓ
Ｚｈａｏ

０．８８
０．８６
０．８８
０．８３

０．８９

０．８８
０．７７

０．８５

０．８０
０．８９

４　结　论

１）所提出的基于核稀疏表示分类的脑肿瘤提
取方法不仅适用于多序列脑核磁共振图像的脑肿瘤

提取，还适用于多模态脑图像的脑肿瘤提取．
２）文中通过应用邻域滤波核可以将当前样本

与其邻域样本的相关性用于分类准则中，使得测试

样本的分类结果不仅体现其特征信息同时也体现其

空间结构信息．
３）临床数据和仿真数据的测试结果显示采用

核稀疏表示分类方法较稀疏表示分类方法提取准确

率提高了５％～６％，但核稀疏表示分类方法的运行
时间较长．
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ＡｐｐｌｉｅｄＥａｒｔｈＯｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０１３，
６（６）：２４６２－２４７１．

［１１］　ＺＨＡＮＴＭ，ＺＨＡＮＧＪ，ＸＩＡＯＬ，ｅｔａｌ．Ａｎｉｍｐｒｏｖｅｄ
ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌｌｅｖｅｌｓｅｔｍｅｔｈｏｄｆｏｒＭＲｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
ａｎｄｂｉａｓｆｉｅｌｄｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ［Ｊ］．ＭａｇｎｅｔｉｃＲｅｓｏｎａｎｃｅＩｍａ
ｇｉｎｇ，２０１３，３１（３）：４３９－４４７．
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