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基于 ｍＲＭＲ和 ＳＶＭ的弹性图像特征选择与分类

丁建睿，黄剑华，刘家锋，张英涛

（哈尔滨工业大学 计算机科学与技术学院，１５０００１哈尔滨）

摘　要：为客观的评价弹性图像，利用图像处理与模式识别技术进行分析．首先通过彩色变换获取弹性信
息，然后提取弹性图像用户感兴趣区域的一阶统计特征和纹理特征，采用“最小冗余最大相关”（ｍＲＭＲ）算
法选择优化的特征，最后使用带有核函数的ＳＶＭ分类器对弹性图像进行分类．实验结果表明：该方法具有较
高的准确率（９２％）．采用计算机辅助诊断技术对弹性图像进行定量分析可有助于提高诊断准确率．
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　　特征选择是图像识别系统中的重要组成部
分，根据特征选择准则是否依赖于学习算法，特征

选择方法可以分为：Ｆｉｌｔｅｒ模型、Ｗｒａｐｐｅｒ模型和混
合模型［１］．最小冗余最大相关（ｍＲＭＲ）［２］是基于
互信息（ＭｕｔｕａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ）的特征选择方法，它
根据最大统计依赖性准则来选择特征．支持向量
机（ＳＶＭ）［３］在很大程度上解决了过学习、非线性
及维数灾难等模式识别中存在的问题，是目前针

对小样本估计和预测的最佳分类方法［４］．ｍＲＭＲ
与ＳＶＭ结合的特征选择与分类方法已成功应用
到地表分类［５］、遥感图像分类［６］和 Ｘ光图像分

类中［７］．
弹性成像是测量生物组织的弹性信息并将其

可视化的一项新技术，其概念最早由 Ｏｐｈｉｒ［８］于
１９９１年提出，经过算法的不断改进，目前已成功
应用于临床．Ｔ．Ｓｈｉｉｎａ等［９］提出的彩色弹性成像

技术将弹性图像上的像素根据其弹性幅值编码到

２５６级伪彩色，颜色从红到蓝，代表组织从软到
硬，彩色弹性图像半透明的叠加到超声图像上．

本文针对目前临床上评价弹性图像存在的问

题，利用ＣＡＤ技术对弹性图像进行分析，提出了
一种新的客观、定量评价弹性图像的方法．首先从
彩色图像中解码得到弹性信息，然后提取病变区

域的弹性特征，包括一阶统计特征和纹理特征，为

选取与分类最相关且相互间冗余度低的特征子

集，采用最小冗余最大相关（ｍＲＭＲ）特征选择算



法，获得优化特征子集，最后采用带有核函数的

ＳＶＭ分类器对样本进行训练和测试．实验结果表
明该方法具有高准确性和鲁棒性．

１　弹性图像的特征提取
１１　弹性信息的获取

生物组织的弹性信息是衡量病变中良、恶性

的一个重要标准．然而目前的医学影像手段，包括
Ｘ射线成像、超声成像、磁共振成像等都无法反映
病变的这一生物力学特性．弹性成像技术的出现
解决了这一问题，为医生临床诊断提供了有效的

参考依据．目前利用 ＣＡＤ技术对弹性图像进行
分析尚处于起步阶段，部分学者将直方图特征，

如：均值、方差、以及病变区域与正常组织的弹性差

和比值作为弹性图像的特征［１０－１１］，利用这些特征

对弹性图像进行分析和分类，但这些特征都比较简

单，且未能反映病变区域弹性信息的空间分布．本
文选择提取弹性图像上病变区域的一阶统计特征

来反映弹性信息的总体分布，提取纹理特征来反映

病变区域的弹性信息的空间分布．另外根据图１，
将Ｈｕｅ归一化到［０，１］，选取Ｈｕｅ处于蓝色区域的
像素为硬度大的组织区域，其与病变区域面积的比

值定义为硬组织占病变区域的面积比．
本文将彩色弹性图像从 ＲＧＢ彩色空间变换

到ＨＳＶ彩色空间，其中 Ｈｕｅ分量反映色彩信息，
可以用来表示弹性信息．从ＲＧＢ中获取Ｈｕｅ分量
的计算方法可表示为

　

ｉｆ　Ｒ≥Ｇ≥Ｂ，　Ｈ＝６０°×Ｇ－ＢＲ－Ｂ；

ｉｆ　Ｇ＞Ｒ≥Ｂ，　Ｈ＝６０°× ２－Ｒ－Ｂ( )Ｇ－Ｂ
；

ｉｆ　Ｇ≥Ｂ＞Ｒ，　Ｈ＝６０°× ２＋Ｂ－Ｒ( )Ｇ－Ｒ
；

ｉｆ　Ｂ＞Ｇ＞Ｒ，　Ｈ＝６０°× ４－Ｇ－Ｒ( )Ｂ－Ｒ
；

ｉｆ　Ｂ＞Ｒ≥Ｇ，　Ｈ＝６０°× ４＋Ｒ－Ｇ( )Ｂ－Ｇ
；

ｉｆ　Ｒ≥Ｂ＞Ｇ，　Ｈ＝６０°× ６－Ｂ－Ｇ( )Ｒ－Ｇ
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（１）
Ｈｕｅ从０～３６０°分别对应着颜色从红，黄，绿，

蓝到红，由于对弹性信息的彩色编码为从红到蓝，

其中：蓝色代表组织的弹性小，红色代表组织的弹

性大，而从式（１）中可以看出 ３００°～３６０°和０～
６０°的红色部分有重叠，为了准确的获取弹性信
息，需要进行处理，对于Ｒ≥Ｂ＞Ｇ的像素，将其
对应的Ｈｕｅ赋值为０，效果如图１所示．

　（ａ）弹性图像　（ｂ）未经过处理的Ｈｕｅ　（ｃ）经过处理的Ｈｕｅ

图１　反映病变区域的弹性图像

　　在图１（ｂ）中由于Ｈｕｅ分量的重叠问题，造成
一些在图１（ａ）中为红色的像素具有较高的 Ｈｕｅ，
没有正确的反映弹性信息，而在图１（ｃ）中由于进
行了处理，图１（ａ）中所有的红色像素在图１（ｃ）
中均为低Ｈｕｅ．
１２　特征提取

一阶统计特征反映了病变区域全局的弹性信

息，本文采用均值（Ｍｅａｎ）、众数（Ｍｏｄｅ）、方差
（Ｖａｒｉａｎｃｅ）、偏斜率（Ｓｋｅｗｎｅｓｓ）、峰度（Ｋｕｒｔｏｓｉｓ）、
熵（Ｅｎｔｒｏｐｙ）、能量（Ｅｎｅｒｇｙ）、光滑度（Ｓｍｏｏｔｈｎｅｓｓ）
作为一阶统计特征（特征编号为Ｆ１－Ｆ８）．

硬组织区域面积比定义为病变区域内Ｈｕｅ＞
０５的像素之和与病变区域面积之比，相比对弹
性图像的评分法，该特征定量的给出了病变区域

内部软硬组织的比例（特征编号为Ｆ９）．
图像的纹理特征提供了像素灰度的空间分布

信息，对于弹性图像来说，病变区域的纹理特征反

映了该区域弹性信息的空间分布，即病变区域组

织的软硬分布以及生长、浸润状况．对图像纹理特
征的描述分为统计描述方法和结构化描述方法，

由于统计描述方法计算简单而被广泛使用，共生

矩阵是一种常用的图像纹理统计描述方法．
共生矩阵［１２］定义为距离为ｄ，方向为θ的灰

度级ｉ和ｊ的联合概率密度，它不仅反映了灰度的
分布特性，也反映了具有相同灰度级的位置分布

特性，是有关图像灰度变化的二阶统计特征，其元

素Ｃｄ，θ（ｉ，ｊ，ｄ，θ）定义为

　Ｃｄ，θ（ｉ，ｊ，ｄ，θ）＝‖｛（（ｘ１，ｙ１），（ｘ２，ｙ２）） ｘ２－ｘ１＝

ｄｃｏｓθ，ｙ２－ｙ１＝ｄｓｉｎθ，Ｉ（ｘ１，ｙ１）＝ｉ，Ｉ（ｘ２，ｙ２）＝ｊ｝‖．
式中：（ｘ１，ｙ１）、（ｘ２，ｙ２）分别为弹性图像中病变区
域的像素；Ｉ（·）为像素的Ｈｕｅ；‖·‖为满足条件
的像素对的个数．本文提取４个方向上（θ＝０°，
４５°，９０°，１３５°），４个距离（ｄ＝１，２，３，４）的１６个共
生矩阵，为减少计算复杂性并保留图像细节，６４个
Ｈｕｅ用来计算共生矩阵．从共生矩阵中提取对比度
（ｃｏｎｔｒａｓｔ），相关（ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ），能量（ｅｎｅｒｇｙ）和一致
性（ｈｏｍｏｇｅｎｅｉｔｙ）４个特征，为减少特征空间的维
数，对同一距离的特征进行平均，一共从共生矩阵

中提取１６个特征（特征编号为Ｆ１０－Ｆ２５）．
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２　特征选择和分类
２１　特征选择

本文从弹性图像的病变区域总共提取了

２５个特征，特征之间的相关性和冗余性会降低分
类的准确率，同时医学图像通常属于小样本学习，

特征过多将提高分类器的复杂度，造成过拟合，降

低分类器的泛化能力，因此需要对特征集合进行

选择和优化．
本文采用“最小冗余最大相关”（ｍＲＭＲ）方

法进行特征选择．特征选择的目的是从特征空间
中寻找与目标类别有最大相关性且相互之间具有

最少冗余性的ｍ个特征［１３］，最大相关和最小冗余

的定义为

ｍａｘ　Ｄ（Ｓ，ｃ），　Ｄ＝ １
｜Ｓ｜∑ｘｉ∈Ｓ

Ｉ（ｘｉ；ｃ）；

ｍｉｎ　Ｒ（Ｓ），　Ｒ＝ １
｜Ｓ｜２∑ｘｉ，ｘｊ∈Ｓ

Ｉ（ｘｉ，ｘｊ）．

式中：Ｓ为特征集合；ｃ为目标类别；Ｉ（ｘｉ；ｃ）为特征
ｉ和目标类别ｃ之间的互信息；Ｉ（ｘｉ，ｘｊ）为特征ｉ与
特征ｊ之间的互信息．

给定两个随机变量ｘ和ｙ，它们之间的互信息
根据其概率密度函数 ｐ（ｘ），ｐ（ｙ）和 ｐ（ｘ，ｙ）分别
定义为

Ｉ（ｘ；ｙ）＝∫∫ｐ（ｘ，ｙ）ｌｏｇ ｐ（ｘ，ｙ）ｐ（ｘ）ｐ（ｙ）ｄｘｄｙ．（２）

　　对于多元变量Ｓｍ和目标类别ｃ，互信息定义为

Ｉ（Ｓｍ；ｃ）＝∫∫ｐ（Ｓｍ，ｃ）ｌｏｇｐ（Ｓｍ，ｃ）ｐ（Ｓｍ）ｐ（ｃ）
ｄＳｍｄｃ．（３）

　　将式（２），（３）进行组合，可以得到“最小冗余
最大相关”（ｍＲＭＲ）的特征选择标准为

ｍａｘ　Φ（Ｄ，Ｒ），　Φ ＝Ｄ－Ｒ． （４）
　　式（４）表示应该选择与类别最大相关而与候
选特征最小冗余的特征．假定已确定一个有 ｍ个
特征的数据集Ｓｍ，下一步需要从数据集｛Ｓ－Ｓｍ｝
中选择使得式（４）最大化的第ｍ＋１个特征为

ｍａｘ
ｘｉ∈Ｓ－Ｓｍ

Ｉ（ｘｉ；ｃ）－
１
ｍ∑ｘｊ∈Ｓｍ

Ｉ（ｘｉ；ｘｊ[ ]）．
２２　ＳＶＭ分类器

本文采用带有核函数的ＳＶＭ（ＫＳＶＭ）分类器
对弹性图像进行分类，训练样本被 ＫＳＶＭ分类器
映射到高维空间以获得优化的分类平面，ＫＳＶＭ
具有泛化能力强和可以通过将样本映射到高维空

间以解决非线性分类问题的优点．
两类问题可以通过利用 ＫＳＶＭ最小化来进

行求解

Φ（ｗ，ξ）＝１２（ｗｗ）＋Ｃ∑
Ｌ

ｌ＝１
ξ( )ｌ．

其中：ξｌ≥０，ｗｘｌ＋ｂ≥１－ξｌｉｆｙｌ＝－１；且
ｗｘｌ＋ｂ≤－１＋ξｌｉｆｙｌ＝－１．

式中：ｗ为需要求解的分隔平面；ξ为软边缘；ｘｌ为
训练样本；ｙｌ为ｘｌ的已知类别；Ｌ为训练样本的个
数；Ｃ为常数．

上述问题可以利用拉格朗日方法变换为寻找

参数向量α０以最大化为

ｗ（α）＝∑
Ｌ

ｌ＝１
αｌ－

１
２∑

Ｌ

ｉ，ｊ
αｉαｊｙｉｙｊＫ（ｘｉ，ｘｊ），

满足

∑
Ｌ

ｌ＝１
αｌｙｌ＝０，０≤αｌ≤Ｃ．

式中Ｋ（ｘｉ，ｘｊ）为核函数，对于每个训练样本ｘｉ，有
与之对应的参数 α０ｉ，如果 α

０
ｉ≠０，该训练样本称

为支持向量（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒ）．训练结束后，对于测
试样本ｘ的类别为

Ｆ（ｘ，α０）＝ｓｉｇｎ∑
ＮＳＶ

ｌ＝１
ｙｌα

０
ｌＫ（ｘ，ｘＳ）( )＋ｂ ．

式中：ｘＳ为支持向量；ＮＳＶ为支持向量的个数；
Ｋ（ｘ，ｘＳ）为核函数．

本文采用ＲＢＦ核函数，其定义为
Ｋ（ｘｉ，ｘｊ）＝ｅｘｐ（－γ‖ｘｉ－ｘｊ‖

２），　γ＞０．
　　通过网格搜索法，最终选择性能最优的Ｃ和
γ值．

３　实验结果与分析
３１　图像获取

为了验证本文的方法在弹性图像上应用效

果，本文对１２５例甲状腺弹性图像进行了分析处
理．本文采用的所有甲状腺弹性图像由哈尔滨医
科大学附属第二医院提供，并由哈尔滨医科大学

附属第二医院超声科专家对图像中的病变区域进

行手工标注，所有病例均经过病理检验，其中：

５６例恶性，６９例良性．超声图像和弹性图像均采
用配备线性探头，中心频率为６－１３ＭＨｚ的日立
Ｖｉｓｉｏｎ９００商用超声设备获得．

图２（ａ），（ｂ）分别为一例恶性肿瘤和一例良
性肿瘤的弹性图像．

（ａ）恶性肿瘤　　　　　　 （ｂ）良性肿瘤　

图２　一例恶性肿瘤和一例良性肿瘤的弹性图像
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３２　分类结果
首先，影像医师在超声图像上勾勒病变区域，

该区域被自动映射到对应的弹性图像上；彩色弹

性图像从ＲＧＢ空间变换到 ＨＳＶ空间，特征提取
自病变Ｈｕｅ分量图像中的病变区；采用ｍＲＭＲ算
法进行特征选择后，取排名前５位的特征作为样
本采用ＫＳＶＭ进行训练和测试，这些特征分别为
Ｆ９：硬区域面积比；Ｆ２０：共生矩阵（ｄ＝３）的能量
（Ｅｎｅｒｇｙ）特征；Ｆ２１：共生矩阵 （ｄ＝３）的同质
（Ｈｏｍｏｇｅｎｅｉｔｙ）特征；Ｆ５：一阶统计特征中的峰度
（Ｋｕｒｔｏｓｉｓ）特征；Ｆ２３：共生矩阵 （ｄ＝４）的相关
（Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ）特征．其中硬区域面积比可以认为是
评分法的一种量化形式，而共生矩阵的特征及一

维统计特征反映了弹性信息的空间分布和总体分

布，这些特征反映了病变区域的软硬程度及硬度

分布情况．
在实验中采用“留一”（ｌｅａｖｅｏｎｅｏｕｔ）测试

法［１４］，一幅图像用来测试，其他图像用来训练，该

过程不断迭代，直至所有图像都被测试过为止．
方法的性能采用分类准确率来评价，定义正

确分类和错误分类的恶性病例个数为真阳性

（ＴｒｕｅＰｏｓｉｔｉｖｅ，ＴＰ）和假阴性（ＦａｌｓｅＮｅｇａｔｉｖｅ，
ＦＮ），正确和错误分类的良性病例个数为真阴性
（ＴｒｕｅＮｅｇａｔｉｖｅ，ＴＮ）和假阳性（ＦａｌｓｅＰｏｓｉｔｉｖｅ，
ＦＰ），分类准确率定义为：（ＴＰ＋ＴＮ）／（ＴＰ＋ＴＮ＋
ＦＰ＋ＦＮ）．

为了证明５个特征是否为最佳特征集合，分
别对４个特征和６个特征的情况进行了实验，实
验结果如表１所示．

表１　分类准确率

特征集合 真阳性 假阴性 真阴性 假阳性 准确率／％

所有特征 ４７ ９ ６３ ６ ８８０

前６位 ５２ ４ ６１ ８ ９０４

前５位 ５２ ４ ６３ ６ ９２０

前４位 ５２ ４ ６０ ９ ８９６

　　由于特征之间存在冗余和相关，当选取所有
特征进行分类时并不能达到最佳效果，当选择由

ｍＲＭＲ算法所选择的前５位特征进行分类，在实
验所用的样本集合上达到最佳效果，可见 ｍＲＭＲ
算法有效的去除了特征之间的冗余和相关．
３３　鲁棒性测试

为进一步测试方法的鲁棒性，从相同病例中

选取１２５幅未经训练的图像作为测试样本，利用
已经训练好的分类器进行分类，测试结果如表２
所示．

表２　相同病例不同图像的测试结果

真阳性 假阴性 真阴性 假阳性 准确率／％

４８ ８ ６２ ７ ８８

　　由于１２５例用作测试的图像未参加训练，性
能有所下降，但仍然达到了８８％的准确率，证明
采用优化特征集合所得到的分类器具有良好的泛

化能力，验证了方法的稳定性和可靠性．
３４　与仪器计算的弹性比值进行比较

ＶＩＳＩＯＮ９００可以根据影像医师勾勒的正常
组织区域和病变区域自动计算两区域的平均弹性

比值，称为弹性计算（ｓｔｒａｉｎｒａｔｉｏ），该值越大说明
病变区域与正常组织的弹性差异越大，病变为恶

性的可能性就越大．用该值进行分类的结果和采
用本文方法分类的结果比较如表３所示．

表３　与仪器计算的弹性比值的比较

方法 真阳性 假阴性 真阴性 假阳性 准确率／％

前５位特征 ５２ ４ ６３ ６ ９２０

弹性比值 ４４ １２ ６５ ４ ８７２

　　弹性比值法试图用定量的方法来评价彩色弹
性图像，但由于病变区域与正常组织区域需要影

像医师手动进行选择，同样具有主观性，容易造成

假阳性和假阴性．实验结果表明，本文提出的方法
可以客观、定量的评价弹性图像，分类性能优于弹

性比值法．
３５　与评分法的性能比较

弹性图像评分法是影像医师根据弹性图像病

变区域的色彩分布，人为主观给出的分值，用来评

价图像的良恶性程度，甲状腺弹性图像中通常采

用４分评分法，分值越高，其恶性程度越高．为了
与该方法进行比较，超声专家对１２５例甲状腺弹
性图像分别进行了评分，评分法得到的结果与本

文提出方法的结果比较如表４所示．
表４　与评分法的比较

方法 真阳性 假阴性 真阴性 假阳性准确率／％

前５位特征 ５２ ４ ６３ ６ ９２０

评分法 ４４ １２ ６０ ９ ８３２

　　由于评分法对医师要求很高，并且与环境、心
理等众多因素有关，因此具有很强的主观性，而本

文提出的方法可以对弹性图像进行客观、定量的

评价，性能远远高于评分法的结果．

４　结　论
１）实验结果表明该方法达到了预期的效果，

与现存的方法相比，具有更高的准确率和可靠性．
２）有效特征的选择降低了分类器的复杂度，
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减少了计算量，提高了泛化能力，为本方法在实时

医学图像处理系统中的应用奠定了基础．
３）利用该方法对甲状腺弹性图像进行定量

的分析，能够帮助医生客观、准确的判断病变的性

质，为进一步的诊断提供了有效的参考依据．
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