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肺癌分类识别中的神经网络集成技术研究 
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Abstract This paper describes a neural network ensemble method in lung cancer cell identification process．A neural 

network ensemble algorithm LCNE based on image feature extraction is proposed． Firstly，LCNE algorithm trains 

different neural network classifiers designed for shape and color features individually．Then，using neural network en- 

semble method。the fins l lung cancer cell identifk：ation results can be achieved．On the basis of LCNE algorithm ．we 

implement a lung  cancer cell identification system LCDS successfully． 
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1 引言 

肺癌 已成为 目前人类因癌症死亡的主要原因。有资料表 

明 ，我国肺癌发病率将在相当长时期内呈现显著上升趋势。同 

时 ，肺癌病例一经确诊，8O 已属晚期，失去手术治疗的机会 。 

运用计算机图像处理和模式识别技术对肺癌显微切片标本的 

彩色图像进行肺癌的分类诊断 ，将有助于及早发现癌变 ，实施 

准确的早期诊断和治疗。因此，肺癌图像的分类识别技术研究 

是图像处理与模式识别领域的一个具有重大现实意义的研究 

课题 。 

智能医学图像处理与识别及其在临床诊断中的应用 ．已 

经成为当前计算机界和医学界共同的研究热点 ，并且在国内 

外已有很多研究和应用。医学图像识别的对 象包括 CT(X光 

断测扫描 图像 )、MRI(核磁共振 图像)、SPECT(单探头光子 

断层扫描图像)以及 PET(正 电子断层扫描图像)等多种 医学 

成像技术[1 】．这些系统使用的主要方法是 ：首先对原始图像 

进行图像分割 ．提取出特定的判别特征 ，最后由设计好的分类 

器进行分类识别 。其中。分类器的选择极大影响系统的识别准 

确率 。 

与模式识别领域传统的分类器 ．如最小距离分类器 、最近 

邻分类器等技术相 比．人工神经网络技术表现出一定的优势。 

即使对某问题领域本身 了解甚少 ，只要能给 出较多数量的样 

本效据 ．就可 以训练出一个有效的计算模型 ，从而大大放宽了 

传统模式识别方法所需的约束条件[5】。因此。神经网络技术被 

广泛使用于 医学图像分析识别系统 中[1 】．取得了丰富的研 

究成果 ．但是 ．如何进一步提高系统的泛化能力和分析识别准 

确 率 ．仍 然缺 乏 一个 较 为有 效 的方 法。1990年 ，Hansen和 

Salamon[*]开创性地提 出了一种方法 ．即神经网络集成 (neU- 

ral network ensemble)．为上述 问题的解决提 供了一个 简易 

可行的方案．使用这种方法 ，可 以简单地通过训练多个神经网 

络并将其结果进行合成 。显著地提高学 习系统的泛化能力和 

分析识别的准确率． 

本文提出一种结合彩色图像特征提取和多级神经网络集 

成技术的肺癌 图像分类识别方法。该方法使用图像处理技术 

分割出图像中的细胞区域 ．提取其形态特征和颜色特征 ，并将 

这两类相互独立的特征分别作为单个神经 网络的输入向量； 

然后在识别阶段 ，把这两级神经网络以分层互联的方式集成 ， 

进行肺癌分类 ，从而有效提高了肺癌分类识别的准确率 ，同时 

也加快 了肺癌分类识别 的速度 。该方法 目前 已被成功地应用 

于我们研制的肺癌早期细胞病理诊断系统 LCDS中，其效果 

很好。 

2 肺癌图像识别系统框架 

LCDS系统的框架结构如图1所示 ，主要 由图像预处理、 

图像分割 、特征提取和神经 网络集成和分类模块组成 ，其各模 

块的功能如下 ： 

(1)图像预处理 ：对采集到的原始 RGB肺癌彩色图像 ，应 

用一个定制的投影算法将其从三维的 RGB色彩空间投影到 
一 维线性的256级灰度空间；再利用双 阈值快速分割方法对灰 

度图像作 阈值分割。从而得到效果较好 的二值图像 。 

(Z)图像分割：在图像预处理基础上 ，对二值化图像进行 

形态学滤波．改善切片图像内细胞区域的几何形状 。由于形态 

滤波可以在一定程度上消除图像采集及转换过程 中可能产生 

的毛刺及4qL状噪音 ．因此 ．分割细胞 区域的准确性得到了保 

证 。 

形态滤波完成后 ．系统利用基于区域边界 的八链码u 表 

示法对肺癌图像进行分割 ．标记出图像中的细胞区域 ．得到其 

链码表示。 

(3)特征提取 ：使用细胞区域的链码表示对二值图像进行 

边缘跟踪计算，可以得到细胞区域的一系列几何形状和纹理 

特征 。包括细胞区域的周长 、面积 、似圆度和矩形度等；然后 ， 

利用彩色切片图像效据对细胞 区域的颜色直方 图进行统计分 

析 ，获取其颜色特征。 

(4)神经网络集成和分类 ：分别以细胞区域的形态特征和 

颜色特征作 为单个神经网络的输入向量 。送入集成的神经 网 

络进行肺癌细胞的分类识别。系统根据各级神经网络的输出 
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进行集成 ，得出最终的诊断结果 。 

臣圜  

图1 LCDS系统框架结构图 

5 图像特征提取 

在肺癌分类识别过程中。所依据的是肺癌细胞与正常细 

胞以及各类肺癌细胞之间在外形 、纹理、颜色及其分布情况等 

多个方面的差异。通过对图像进行相应处理和计算后，提取出 

若干有代表性的图像特征分量来描述这些差异 ，并将其作为 

后续 的肺癌分类器的输入特征 。根据提取 出的图像底层特征 

分量 。训练好的分类器 自动完成对图像中肺癌的分类识别，并 

得出最终结果。在详细介绍肺癌分类神经网络集成算法之前 。 

先简单描述肺癌细胞的特征提取方法 。 

5．1 形状和纹理特征提取 

LCDS系统采用基于区域边界的八链码表示法 提取肺 

癌图像中细胞区域的形态和纹理特征 ，包括细胞面积、似圆度 

和像素密度等 。对于图像中的像素点而言，均有8个方向的邻 

域，如图2所示 。对每个方向赋以一种代码表示 ，图2中的8个方 

向分别对应于0，1，2，3，4，5，6，7，这 些代码表示称为方 向码。 
一 条曲线的形状最终可 以由下面的链码来表示 ： 

A。一口la2⋯a a，∈{0，1，2，⋯ ，7}，i一1，2，⋯ ，n 

3 2 1 

4 
＼． ／’ 
／ ＼． 0 

5 6 7 

图2 八链码方 向 

这种链码表示既有利于有关形态特征的计算 ，也有利于 

节省存储空间 ，提高系统运行速度。用八链码对二值图像进行 

边缘跟踪可以得到计算 以下的细胞 区域几何形状和纹理特 

征 ，具体如下 ： 

(1)链码所围细胞区域的周长 L 

￡一n一+~／， ．， (1) 

周长 L即链的长度 。在公式(1)中 ，I1e 。 表示链码中偶数 

码的个数， 表示链码中奇数码的个数。 

(2)细胞区域的宽度 W 和高度 H 

定义方向码 a (i一0，⋯，7)在X轴与 Y轴上的分量分别 
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为 a ，a 其取值如表1所示。 

表1 a 与 a。，的取伍 

alI 

1 

1 

0 

— 1 

—

1 

— 1 

0 

1 

Riy 

0 

1 

1 

1 

0 

— 1 

—

1 

—

1 

设 X。与 y。是起始点的坐标 ，则 

宽度 zu=max(厶 口h+zo)--rain(2A口̂ +zo) (2) n  

高度 H=max(厶 口̂y+yo)--rain(厶 口̂y+yo) (3) 

(3)细胞 区域的面积 

S max ai (yi一1+÷口，y) (4) 

其中 ，1'1为链码 中方 向码的个数 ，yi使用迭代公式 Y，一 一 + 

计算。 

(4)细胞区域的似圆度 

似圆度用于描述细胞 区域与标准 圆形的偏离程度 ，是用 

于进行肺癌细胞分类识别的相当重要的一个量化指标 。在相 

同面积的条件下 。细胞区域边界光滑且为圆形 ，则周长最短 ， 

似圆度 C一1；否则．细胞区域形状越偏离圆形 ，则 C值越小 。 

其计算公式如下 ： 

C---- · ㈤  

(5)细胞区域的矩形度 

R —W  *H (6) 

矩形度用于描述细胞 区域与矩形 的偏离程度 ，用来作为 

衡量细胞区域异形性的指标 。当细胞区域为矩形 时，R取最 大 

值 1。 

(6)细胞 区域的伸展度 

E= 
m ax W ／--／ t 。 J 

(7) 

伸展度特征用于度量细胞区域的狭长程度。细胞区域越 

呈细长形 ，则 E越小；当细胞区域为圆形 时伸展 度具有最大 

值 E一1。 

(7)细胞区域的均匀度 

均匀度用于简单地衡量一个细胞区域的纹理特性 ，可 以 

从一定程度上反映细胞区域中染色质颗粒的粗细及分布的均 

匀情况。其计算公式为： 
N f 

“一 (8) 

其中，NI为一个细胞区域在对应的二值图像中的前景像素点 

个数，Ⅳf为该细胞 区域 中的像素点总数 ， 为该细胞区域前 

景像素点集合的方差 ，按下式计算 ： 
f 

z，= c一  

由公式 (8)和(9)可以推导 出如下的均匀度计算公式 
f 

“一 c一  

(9) 

(10) 

其中，Xi∈[0，13，为该细胞 区域前景像素点在对应灰度 图像 

中的归一化灰度值，；为其均值 。 

5．2 颜色特征提取 
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从病理专家的经验知识来看 ．细胞 的染色特征在辨别癌 

细胞时起着非常重要的作用。单纯利用形态特征进行分类识 

别 ，可 以找 出绝大多数可疑的肺癌细胞 ，但 同时也引起了大量 

的错误识别 ．例如将一些正常细胞和杂质错识为肺癌细胞 ，造 

成较高的假阳性率 ；同时 ，单靠形 态特征还不能充分 区分腺 

癌 、鳞癌和小细胞癌这 三种肺癌类型。因此．利用八链码跟踪 

计算分害I出图像 中的细胞 区域后 ，结合其在原始肺癌彩色图 

像 中的颜色空间分量值 ，可以提取用于肺癌分类识别的颜色 

特征。 

为了保证颜色特征的有效性 ．首先需要确定适合于肺癌 

图像识别的颜色空间模型。由于不同颜 色空间模型中的颜色 

分量所描述 的色彩性质与肺癌诊断识别经验知识的吻合程度 

各不相同，有效的颜色特征分量可能分布于不同的颜色空间 

模型中。从实际效果来看，综合多种颜 色特征识别要比单一颜 

色特征识别更符合人的视觉感受要求 ，因而识别效果更好 。经 

过反复实验，LCDS系统中提取的颜色特征如下： 

(1){R，G．B}颜 色空间 对肺癌图像中细胞区域，分别计 

算其包含的像素点集合在{R．G，B}颜色空间中的R分量、G 

分量和 B分量的平均值 ， 和 。由于平均值相当于颜色 

分量的一阶矩 ．因此它们可 以看作是细胞区域的颜色矩特征 ． 

体现了细胞区域颜色值的统计特性。 

(2){H，S．V}颜 色空间 HSV空间是一种符合人类视觉 

感知特征的颜色空间．特别适合于人类肉眼对颜色的识别 ，因 

此被广泛应用于计算机视觉领域[8]。它把彩 色信号表示为三 

种 属 性 ：色 调 H(Hue)、饱 和 度 S(Saturation)和 亮 度 V 

(Value)来表示 。其 中．色调 H 和饱和度 S合起来定义了颜色 

的色度 (Chromaticity)特性 。因为 HSV颜 色空 间根据色调 H 

的值来区分不同的颜色 ，因此在 HSV的三个分量 中，H分量 

是尤为重要的，它可 以很好地模拟人类对颜色的识别和记忆 

过程。因此 ，应用 HSV颜色模型更符合专家的肉眼诊断经验 ， 

可以获得更为接近人类观察的识别结果。 

设 V ~max(R，G，B)，定义 R，，G ，B『为 ： 
V ，一  

一 —V'—--—m二i
n

— (_=R、_
,

G一,B) (11) 

G，一 (12) 一 = 瓦 lz’ 

V ，一 R 
一 —V'—--—m_=i—

n—(R 
,

—G一,B) (13) 

则从 RGB空间向 HSV空间的转换公式如下 ： 
r 5+B ，R=max(R，G，B)且 G=min(R，G，B) 

I 1一G ，R~max(R，G，B)且 G≠min(R，G。B) 

H 一 6o*J + ，G—m (R，G·B)且B—m (R，G，B) l 
3一 。G~max(R．G，B)且 B≠ mintR，G，B) 

I 3+G，．G~max(R，G．B)目R=min(R，G，B) 

L 5一 ，其他 

(14) 

， 
3 min(R．G，B) ， 

一l一— 再 一 【15) 

T r 
max(R，G，B) ⋯ 、 

一

—— 厂  u 

类似地．对肺癌图像中细胞区域，分别计算其包含的像素 

点集合在{H，S。V}颜 色空间中的 H分量、S分量和 V分量 

的平均值 ； ， 和 ．作为分类识别的颜色特征。 

【3)自定叉．瓤色分量 C『 尽管{R，G，B}空间存在着各分 

量之间相关性强的缺点 。但 由于它是直接根据摄像镜头成像 

的特点定义的，因此很适合作为颜色识别的依据。考虑到偏蓝 

紫色是肺癌细胞的一般特性，而且三种不 同的肺癌细胞其偏 

蓝紫色的程度有差别 ．因此 ，从{R．G．B}颜 色空间中派生出 
一 个新的颜色特征 C『，即 B分量的比例值 ，其计算公式为 ： 

C，一 (17) R+ G+ B 、“ 

以上这些颜色特征和形态特征一起．共同组成 了肺癌细 

胞区域的分类特征集合．作为神经网络分类器的输入向量 。 

4 肺癌分类神经网络集成 

尽管使用单级神经网络分类器已经可以达到接近于实用 

的分类识别正确率 ，但如果要进一步提高则相 当困难。而且 ， 

由于缺乏严密理论体系的指导 ，神经计算技术的应用效果完 

全取决于使用者 的经验 。虽然 Hornik等[9]证明，只需一个具 

有单隐层的前馈网络就可以逼近任意复杂度的函数．但如何 

找到合适的网络配置却是一个 NP问题 。解决上述 问题 的一 

种行之有效的方法是把基于不同输入特征的神经网络进行集 

成 以提高整个神经网络分类器的泛化能力。1990年 ，Hansen 

和 Salamon[ 开创性地提出了神经网络集成(neural network 

ensemble)方法 ，使用这种方法 ．可 以简单地通过训练 多个神 

经网络并将其结果进行合成 ，显著地提高 学习系统的泛化能 

力 ，其泛化能力优于单一的神经网络。自Hansen提出神经网 

络集成以来，很多研究人员对集成的理论基础进行了探讨 ．并 

将其应 用到 实际 问题域中 ．取得 了很好 的效果[】 “]。大量研 

究结果表明．该方法不仅易于使用 ．还能以很小的计算代价显 

著提高泛化能力。因此．神经网络集成 已成为 目前神经网络界 

的研究热点。 

在 LCDS系统中．我们使用基于图像特征提取 的神经网 

络集成技术进行肺癌细胞的分类识别 ，其实验和试用表明，效 

果很好。 

4．1 神经网络集成结构 

LcDS系统中的神经网络识别部分 由两个集成的神经 网 

络结构所组成 。根据专家识别肺癌细胞的流程 ．并保证各级神 

经网络输入特征之间的相互独立性 ．LCDS系统的神经 网络 

集成结构设计为分别 以形状及纹理特征 、颜 色特征为输入特 

征的两级 ，其 中．第一级为形状和纹理特征神经网络 ，第二级 

为颜色分量特征神经网络。 

目前 ，在几十种神经网络模型中 ，使用最为广泛的是基于 

误差反向传播(Back—Propagatmn)算法的BP神经网络模型， 

其学习能力和容错能力强 ，适合于进行不确 定性模式识 别。 

LCDS系统针对两种不 同的输入特征 ．均建立了一个三层前 

馈型 BP神经网络分类器 ．如图3所示。 

形态 

颤 

输入层节点 隐含层节点 输出层节点 

图3 LCDS神经网络分类器 
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其中．每个 BP神经网络以系统所提取 的细胞区域的图 

像特征值为输入，输出为可能存在的细胞识别类型 ，包括非癌 

细胞、腺癌细胞、鳞癌细胞 、小细胞癌细胞、核异型细胞5种 ，其 

中，腺癌、鳞癌和小细胞癌为肺癌 的三种不同类型。隐含层节 

点根据 实际经验设定，其中，第一级神经网络为8个 ．第二级神 

经网络为 10个 。 

基于输入的图像特征分量，BP神经网络模块在学习阶段 

对所有训练数据进行学习 ，而在分类识别阶段则对输入到本 

级的具体特征数据进行分类判别。每一个神经网络均基于一 

种特征分量，被第一级神经网络识别 的细胞 区域特征将被送 

给下一级神经网络 ．用颜色特征分量进行判别 ，由此 ，系统根 

据各级神经网络的输出进行集成 ，得出最终的肺癌识别结果 。 

4．2 LCNE神经网络集成算法 

目前 ，对神经网络集成 实现方法的研究主要集中在两个 

方面．即怎样将多个神经网络的输 出结论进行结合，以及如何 

生成集成中各网络的个体 。 

当以神经网络集成方法作为分类器时 ，集成的输 出通常 

由各网络的输出投票产生。最后的输出要采用绝对多数投票 

法或相对多数投票法。理论分析和大量实验表明 ]．后者优于 

前者 。而在生成集成中个体网络方面 ，最重要的技术是 Boost— 

ingc 和 Bagging~is]o其中．在 Bo osting方法中，每一网络相应 

训练集的选取都基于整个集成网络中 已产生的上级神经网络 

的表现。 

LCDS系统中神经网络集成算法 LCNE的输出采用相对 

多数投票法 ，采用基于 Bo osting技术的训练集样本选 取方 

法 ，其学习任务是利用 Ⅳ一2个神经网络组成 的集成对 厂： 

一R进行近似。为了提高神经网络集成的整体性能 ，在第一级 

神经网络中，选用误识率相对较低的形状及纹理特征分量。 

LCNE神经网络集成算法步骤描述如下 ： 

Step 1．选 定形态及纹理特 征训练样本 集合 A；一{口 ，⋯， 
口 ，，⋯，n ’}：=f和颜色特征训练样本集合 。一{口【．)， 

⋯ ，n‘．)，⋯，口 ’}：=：o，其中，m为形状及纹理特征训练 

样本的总数 ，n。为颜色特征训练样本总数，P为每个样 

本中形态及纹理输入特征的种类数 ，q为每个样本中 

颜色特征的种类数； 

Step 2．使用第一级神经网络对样本集合 A；进行 BP学习； 

Step 3．对第一级网络的每个训练样本 A 4i=1，⋯，m)的输出 

结果进行校验 ，如果 网络分类结果不正确 ，则将与该 

样本对应的颜色特征样本 加入二级网络的训练样 

本集合 ，即 一A：oU{ }。其中，n为生成的二级 

网络训练样本总数 ，q为每个样本中颜 色输入特征的 

种类数 ； 

Step 4．重复执行 Step 3，直至第一级神经网络训练完毕； 

Step 5．将得到的颜色特征训练样本集合 使用第二级神经 

网络进行 BP学习，直到训练完毕 ； 

Step 6．两级神经网络都训练完成后，可以集成 各个网络的输 

出对肺癌图像进行 自动分类识别。对提取 出的细胞形 

态及纹理特征值 ，输入到第一级神经网络进行分类识 

别，如果识别为三种肺癌细胞类型之一，则执行 Step 

7；否则 ，跳至 Step 9； 

Step 7．将该细胞对应 的颜色特征输入到第二级神经网络继 

续进行分 类识别。如果 识别为三种肺癌细胞类型之 
一

，则执行 Step 8；否则 ，跳至 step 9； 

Step 8．神经网络输出的集成采用加权平均的方法 。各网络分 

·42· 

别被赋以权值 T,U。(a一1，2)，并满足式 418)： 

妣 >0 且 厶  一1 418) 
口 

设各网络的输入和输 出分别为 x。和 V。(x。)．则按公 

式419)计算神经网络集成输出： 

V4X)一 厶  。·V。4X。) (19) 

根据神经网络 的集成输 出，系统得出最终的肺癌分类识 

别结果 ，并跳至 Step 10； 

Step 9．得出最终 的肺癌分类识别结果为当前 网络的分类识 

别结果 ； 

Step 10．输出最终的分类识别结果 ，分类识别完毕 。 

5 实验结果分析 

对各级神经网络所使用的训练样本集包括1996~1999年 

问从中国人民解放军八一医院采集制作的550幅肺穿刺标本 

切 片图像。这些训练样本 图像 的选取严格按照肺癌识别的5种 

结果在实际中的分布概率进行选取 ，其分布大致为 ：3种癌细 

胞 比例为75 (其中，腺癌细胞 占44 ，鳞癌细胞 占33 ．小细 

胞癌细胞占23 )，核异型细胞 比例为10 ，正常细胞 比例为 

15 。其中 ，根据形状及纹理特征和颜色特征在对这些样本图 

像 实际诊断中所起作用的大小 ，选取形状及纹理特征训练样 

本集合大小为321t~，颜色特征训练样本集合大小为229幅，即 

m 一 321 ，no一 229。 

为了试验文中基于特征提取的神经网络集成方法的有效 

性 ，LCDS系统在中国人民解放军八一医院进行了联合调试 

和试运行。在此期间，一共对该院1996～1999年的另~F2ss幅 

肺穿刺标本彩色显微图像(采自119片显微镜切片)作 为测试 

样本进行了分类识别。 

以上述样本集合为输入 ，使用第一级和第二级神经网络 

进行训练学习的实验情况分析如表2所示。 

表2 单级神 经 网络 训练 学 习实验 结 果分析 

从表2可 以看 出，第二级神 经网络使用 Bo osting方法后 

其包含的训练样本数与第一级神经 网络的训练样本数是基本 
一 致的。但无论是单独使用何种特征 ，其识别正确率都相对偏 

低 。 

表3所示的是使用神经网络集成方法后 LCDS系统对肺 

癌 图像的分类识别结果分析。 

表3 神 经 网络 集成 方法 肺 癌分 类识 别结 果分 析 

其中，假阴性是指将肺癌细胞或核异型细胞错识 为正常 

细胞的情况 ；假阳性则正好相反 ，指将正常细胞错识为肺癌细 

胞或核异型细胞的情况。由于在肺癌细胞 中也存在不同肺癌 
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种类之间的误识情况 ，例如将鳞癌细胞错识为腺癌细胞或小 

细胞癌细胞的情况 。所以 。在表3中，总错误率要高于假阴性率 

与假阳性率之和 。 

从表3可以看出，使用本文所提出的基于特征提取得神经 

网络集成方法后 ，对肺癌识别的准确率 比单纯使用单级神经 

网络时有显著提高 。其平均准确率在87．5 左右 。假阳性率也 

得到了较为有效的抑制。而且，由于各级神经网络的输入针对 

的是某一类图像特征 ，其收敛速度也得到了提高 ．减少了训练 

代价 ．实验结果分析表明 ，对于肺癌图像分类识别 ，基于图像 

特征提取的神经网络集成方法是行之有效的 ，提高了识别准 

确率 ，达到了预期的效果． 

结论 LCDS系统在 Windows 2000环境下 ，用 C 编程 

实现。该 系统可以辅助肺癌细胞病理专家提高对肺癌细胞的 

识别效率 ．特别是 在缺乏细胞病理专家的医院，实用性很好。 

LCDS系统已在南京肿瘤医院、中国人民解放军八一医院等4 

家医院应用 ，其效果很好 。目前 ，我们 正从事利用神经网络集 

成方法抽取 出用于肺癌分类识别的有效规则 ．既可以大大增 

加神经网络集成分类方法的可理解性 ．又有助于进一步提高 

识别准确率，提高系统的实际应用价值。本文的后续工作将致 

力于从神经 网络集成 中抽取肺癌分类识别规则的研究。 

参 考 文 献 

1 Cox G S．Hoar F J．de Jager G．Experiments in lung cancer nod— 

ule detection using texture analysis and neural network classi- 

tiers．In ：Third South African W orkshop on Pattern Recognition． 

Nov．1992．136～ 142 

2 Li X ，Bhide S，Kabuka M  R．Labeling of MRI Brain Images Using 

Boolean Neural Network． 1EEE Trana acrions on M edical Imag— 

ing。1996．15：628～ 638 

3 Osareh A ，M irmehdi M ．Thon,as B，M arkham  R． Automatic 

Rec ognition of Exudative Maculopathy using Fuzzy C-M eans 

Clustering and Neural Networks．In：Proc．M edical Image Under- 

estanding and Analysis Conf．BMVA Press．July 2001．49~52 

4 Shyu C．Brodley C E，Kak A，et a1．Assert：a physician—in—the-loop 

content-based image retrieval system for hrct ima ge databases． 

Computer Vision and Ima ge Understanding，1999．74：111～ 132 

5 Zurada J M ．Introduction to Artificial Neural Systems． rest 

Publishing Company。1992 

6 Hansen L K． Salamon P． Neural Network Ena embles． IEEE 

Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence．1990， 

12(10)：993～ 1001 

7 Freema n．Computer Proc essing of Line—drawi ng Image．Comput— 

ing Surveys。1974．6(1)：57~ 97 

8 Miyahara M ．Yasuhida Y．M athematical Trana form of(R，G．B) 

Color Da ta to M unsell(H ．V．C)Color Data．Visual Conununica— 

tions and Ima ge Proc essing’88．SPIE．1988。1001：650～ 657 

9 Hornik K M ．Stinchcombe M ，W hite H．Muhilayer Feedforward 

Networks Are Universal Approximators． Neural Networks． 

1989．2(2)：359~ 366 

10 Gutta S．W echsler H．Face Recognition Using Hybrid Classifier 

Systems ．In：lEEE lnt1．Conf．on Neural Networks．NY：IEEE． 

1996．1017～ 1022 

11 Shims honi Y．Intrator N．Classification of Se ismic Signals by hl— 

tegrating Ensembles of Neural Networks．IEEE Transactions on 

Signal Proc essing·1998．46(5)：1194~ 1201 

12 Sc hapire R．The Strength of W eak Learnability．Machine Learn- 

ing．1990，5：197～ 227 

13 Breiman L．Ba gging Predictors．Machine Learning．1996．24(2)： 

123～ 140 

·S3· 

维普资讯 http://www.cqvip.com 

http://www.cqvip.com

