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摘　要　对于医学图像而言，其分割结果的准确性对医生诊断病情并给出正确的治疗方案至关重要。应用传统的ＢＰ
神经网络对医学图像进行分割，存在对初始权重值敏感、学习速率固定、收敛速度慢和易陷入局部极小值等问题。因

此，提出了一种基于改进的粒子群优化算法的ＢＰ神经网络的医学图像分割方法。首先，应用粒子群优化算法与ＢＰ
神经网络的映射关系，通过粒子群强大的搜索功能找到最佳适应函数，使对应的ＢＰ神经网络的均方误差达到最小

值，克服了ＢＰ神经网络产生多个局部最小值的可能；其次，确定粒子的最佳位置后，在ＢＰ神经网络学习中获得最合

理的权值和偏置值，以提高网络的收敛速度；最后，ＢＰ神经网络经反复训练后，获得最佳输出值，并计算阈值，通过阈

值来分割图像区域。实验结果表明，利用改进的算法能够得到更清晰的图像分割效果，提高了图像的分割精度，对临

床的诊断也具有重要参考意义。

关键词　医学图像分割，神经网络，粒子群优化算法，适应函数，均方误差

中图法分类号　ＴＮ９１１．７３－３４，ＴＰ３９１　　　文献标识码　Ａ

　

Ｎｅｗ　Ｍｅｔｈｏｄ　ｆｏｒ　Ｍｅｄｉｃａｌ　Ｉｍａｇｅ　Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ　Ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ＢＰ　Ｎｅｕｒａｌ　Ｎｅｔｗｏｒｋ

ＴＡＮＧ　Ｓｉ－ｙｕａｎ　ＸＩＮＧ　Ｊｕｎ－ｆｅｎｇ　ＹＡＮＧ　Ｍｉｎ
（Ｄｅｐａｒｔｍｅｎｔ　ｏｆ　Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｓｃｉｅｎｃｅ　ａｎｄ　Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｂａｏｔｏｕ　Ｍｅｄｉｃａｌ　Ｃｏｌｌｅｇｅ，Ｂａｏｔｏｕ　０１４０４０，Ｃｈｉｎａ）

　

Ａｂｓｔｒａｃｔ　Ｆｏｒ　ｔｈｅ　ｍｅｄｉｃａｌ　ｉｍａｇｅ　ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ，ｇｏｏｄ　ａｃｃｕｒａｃｙ　ｏｆ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｉｓ　ｖｅｒｙ　ｉｍｐｏｒｔａｎｔ　ａｎｄ　ｈｅｌｐｆｕｌ　ｆｏｒ　ｄｏｃｔｏｒｓ　ｔｏ　ｄｉａｇ－

ｎｏｓｅ　ｔｈｅ　ｉｌｌｎｅｓｓ　ａｎｄ　ｍａｋｅ　ｔｈｅ　ｒｉｇｈｔ　ｔｈｅｒａｐｅｕｔｉｃ　ｓｃｈｅｍｅｓ．Ｔｈｅ　ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ　ＢＰ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ　ｉｓ　ｕｓｅｄ　ｔｏ　ｓｅｇｍｅｎｔ　ｍｅｄｉｃａｌ

ｉｍａｇｅ，ｂｕｔ　ｉｓ　ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ　ｔｏ　ｔｈｅ　ｉｎｉｔｉａｌ　ｗｅｉｇｈｔｓ，ａｎｄ　ｉｔ　ｈａｓ　ｆｉｘｅｄ　ｌｅａｒｎｉｎｇ　ｒａｔｅ，ｓｌｏｗ　ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ　ａｎｄ　ｉｓ　ｅａｓｙ　ｔｏ　ｆａｌｌ　ｉｎｔｏ　ｌｏｃａｌ

ｍｉｎｉｍｕｍ　ｔｈａｔ．Ａ　ｍｅｔｈｏｄ　ｆｏｒ　ｍｅｄｉｃａｌ　ｉｍａｇｅ　ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ　ｏｆ　ＢＰ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｉｍｐｒｏｖｅｄ　ｐａｒｔｉｃｌｅ　ｓｗａｒｍ　ｏｐｔｉ－

ｍｉｚａｔｉｏｎ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｗａｓ　ｐｒｏｐｏｓｅｄ．Ｆｉｒｓｔｌｙ，ｔｈｅ　ｍａｐｐｉｎｇ　ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ　ａｒｅ　ｕｓｅｄ　ｔｏ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｏｆ　ｐａｒｔｉｃｌｅ　ｓｗａｒｍ　ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ａｎｄ　ｔｈｅ　ＢＰ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ．Ｔｈｅ　ｂｅｓｔ　ａｄａｐｔｉｖｅ　ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ　ｃａｎ　ｂｅ　ｆｏｕｎｄ　ｂｙ　ｐａｒｔｉｃｌｅ　ｓｗａｒｍ　ｏｆ　ｐｏｗｅｒｆｕｌ　ｓｅａｒｃｈ

ｆｕｎｃｔｉｏｎ，ｗｈｉｃｈ　ｍａｋｅ　ｔｈｅ　ＢＰ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ　ａｔｔａｉｎ　ｔｈｅ　ｍｉｎｉｍａｌ　ｅｒｒｏｒ．Ｉｔ　ｃａｎ　ｏｖｅｒｃｏｍｅ　ｒｕｎｎｉｎｇ　ｉｎｔｏ　ｌｏｃａｌ　ｍｉｎｉｍｕｍ　ｖａｌｕｅ

ｅａｓｉｌｙ　ｉｎ　ＢＰ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ．Ｓｅｃｏｎｄｌｙ，ｔｈｅ　ｂｅｓｔ　ｐｏｓｉｔｉｏｎ　ｏｆ　ｐａｒｔｉｃｌｅｓ　ｃａｎ　ｂｅ　ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ，ｔｈｅ　ｍｏｓｔ　ｒｅａｓｏｎａｂｌｅ　ｗｅｉｇｈｔｓ　ａｎｄ

ｂｉａｓ　ｖａｌｕｅｓ　ｏｆ　ＢＰ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ　ａｒｅ　ｏｂｔａｉｎｅｄ　ａｎｄ　ｎｅｔｗｏｒｋ　ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ　ｓｐｅｅｄ　ｉｓ　ｉｍｐｒｏｖｅｄ　ｅｔｃ．Ｌａｓｔｌｙ，ｔｈｅ　ＢＰ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔ－

ｗｏｒｋ　ａｒｅ　ｒｅｐｅａｔｅｄｌｙ　ｔｒａｉｎｅｄ，ｔｈｅｎ　ｔｈｅ　ｂｅｓｔ　ｏｕｔｐｕｔ　ｖａｌｕｅｓ　ａｒｅ　ｏｂｔａｉｎｅｄ　ａｎｄ　ｔｈｅ　ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ　ｖａｌｕｅｓ　ａｒｅ　ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ，Ｔｈｅ　ｉｍａｇｅ

ａｒｅａ　ｉｓ　ｄｉｖｉｄｅｄ　ｂｙ　ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ．Ｔｈｅ　ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｓｈｏｗ　ｔｈａｔ　ｔｈｅ　ｕｓｅ　ｏｆ　ｉｍｐｒｏｖｅｄ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｆｏｒ　ｍｅｄｉｃａｌ　ｉｍａｇｅｓ　ｓｅｇｍｅｎ－

ｔａｔｉｏｎ，ｃａｎ　ｇｅｔ　ｍｏｒｅ　ｃｌｅａｒ　ｅｆｆｅｃｔ　ｏｆ　ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ　ｉｍａｇｅ，ｉｍｐｒｏｖｅ　ｔｈｅ　ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ　ａｃｃｕｒａｔｅ　ｒａｔｅ，ａｎｄ　ｉｔ　ｉｓ　ｉｍｐｏｒｔａｎｔ　ｆｏｒ

ｔｈｅ　ｃｌｉｎｉｃａｌ　ｄｉａｇｎｏｓｉｓ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ　Ｍｅｄｉｃａｌ　ｉｍａｇｅ　ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ，Ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ，Ｐａｒｔｉｃｌｅ　ｓｗａｒｍ　ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，Ａｄａｐｔｉｖｅ　ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ，

Ｍｅａｎ　ｓｑｕａｒｅ　ｅｒｒｏｒ

　

１　引言

医学图像对疾病的诊断、选择治疗手段和方法起到决定

性的作用，能够最大限度地为医生提供患者的信息。医学图

像的分割是按照纹理、颜色等特征，把图像分解成不同特性的

区域，并将感兴趣的部分提取出来的过程［１］，是图像处理与分

析的关键步骤，也是对图像进行特征提取、参数选择、目标识

别的基础和前提条件。因此，研究医学图像的分割在医学研

究与临床实践中有着广泛的研究和应用价值。

目前，医学图像的分割方法种类繁多，有基于区域、基于

模型和与特定理论相结合的图像分割方法［２］等，如基于小波

变换、支持向量机、基于人工神经网络的方法等都是比较成熟

的分割方法。将各种方法进行比较后发现，人工神经网络具

有类似于人脑的学习和识别能力，可以对人体器官进行模拟

建模，可以对已确定的诊断信息和病变组织进行自主学习，与

传统的方法相比，可以提高诊断病人病情的可靠性和有效性。

因此，本文应用ＢＰ（Ｂａｃｋ　Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）神经网络的方法对医

学图像进行有效的分割。



传统的ＢＰ神经网络的医学图像分割方法在收集训练样

本集并创建网络模型时，由于学习速率固定，网络收敛的速度

很慢，不能及时准确地得到分割结果。在收敛的过程中，采用

梯度下降法可能会陷入多个局部最小化等问题，进而导致图

像分割失败。

针对上述ＢＰ神经网络算法存在的问题，提出一种改进

的粒子群优化算法［３］（Ｐａｒｔｉｃｌｅ　Ｓｗａｒｍ　Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）对

ＢＰ神经网络进行优化处理。ＰＳＯ算法计算简单、容易实现，

且求解速度快，不需要设定太多的参数，搜索能力也较强。根

据粒子群优化算法与ＢＰ神经网络的映射关系，在多数情况

下，可以使ＢＰ神经网络克服局部最优化、避免收敛慢等问

题。仿真结果表明，改进的算法在医学图像处理方面具有可

行性，并能提高图像的分割效率和精确度。

２　ＢＰ神经网络的图像分割原理

ＢＰ神经网络算法的原理［１２］是把确定结果的训练样本集

放入网络中进行训练，然后利用训练好的网络对图像进行分

割或做其他处理。

利用ＢＰ神经网络对图像进行分割时，将待分割图像中

的所有点聚类为目标和非目标的像素点，准确聚类后去除非

目标像素点，从而得到目标图像。具体的分割方法的思想［４］

是：首先，收集训练好的样本集建立神经网络模型，从而确定

各个节点间的权值和连接情况；然后，不断调整节点间的权重

值与连接情况，直到网络的全局误差小于预先设定的一个极

小值，也即网络收敛；最后，计算出图像分割的最佳阈值，分割

出图像感兴趣的区域，完成图像的分割。

ＢＰ网络的训练过程［１３］就是不断更改各层神经元的连接

值的过程：输入模式是用传递函数ｓｉｇｍｏｉｄａｌ把输入层节点直

接传送到隐藏层各节点上，再把隐藏层各节点传递到输出层，

最后从输出层输出响应信号。该过程可以描述如下［５］：设一

个Ｍ 层的ＢＰ神经网络的结构如图１所示，其中第一层为输
入层，中间各层为隐藏层，第Ｍ 层为输出层。用ｘｉ 表示输入
信号，ｙｉ表示输出信号，各层神经元节点的个数为ｎ个，各层
神经元连接权系数为ωｉｊ。则节点ｉ的输入为：

ｘｉ＝∑
ｍ－１

ｊ＝１
ωｉｊｙｉ （１）

节点ｉ的输出为：

ｙｉ＝ｆ（ｘｉ）＝ １
１＋ｅｎｘｉ

（２）

设输入输出样本的个数分为Ｐ组，其中Ｐ＝１，２，３，…，

Ｐ。ｘｐ 为输入样本，ｙｐ 为输出样本，ｄｐ 为输出的期望目标值。

η为系统的“学习效率”，将输出样本值与期望目标值进行比

较从而得到误差信号值Ｅｐ，逐层修改连接权系数，直到修正
完所有层间的连接权系数，使误差达到一个预先设定的最小

值，完成一个学习过程。

Ｅｐ＝
１
２∑

Ｐ

ｐ＝１
（ｄｐ－ｙｐ）２ （３）

连接值的修正是基于式（４）进行迭代的：

ωｉｊ（ｔ＋１）＝ωｉｊ（ｔ）＋η
Ｅｐ

ωｉｊ
（４）

３　ＢＰ神经网络的算法步骤

本文以３层ＢＰ神经网络为例，详细介绍算法的学习过

程及步骤，图１即为３层ＢＰ神经网络的结构图。其中，Ｘ＝
（Ｘ１，…，Ｘｍ）Ｔ 为输入向量，Ｙ＝（Ｙ１，…，Ｙｍ）Ｔ 为输出向量，

ωｉｊ为输入层和中间层之间的连接权值系数，νｊｔ为中间层和输

出层之间的连接权值系数，Ｓ＝（Ｓ１，…，Ｓｍ）Ｔ 为中间层各单元

的输入向量，Ｂ＝（Ｂ１，…，Ｂｍ）Ｔ 为中间层各单元的输出向量，

Ｔ＝（Ｔ１，…，Ｔｍ）Ｔ 为期望输出向量。

图１　３层ＢＰ神经网络的结构图

算法的具体步骤如下：

１）在区间（－１，１）的范围内，设定权重值ωｉｊ，νｊｔ，以及阈

值θｊ 的初始值。

２）提供给神经网络一组随机选取的输入Ｘｍ 和目标Ｙｍ
学习样本。

３）对于中间层各节点的输入值Ｓｍ，用输入样本Ｘｍ、权值

ωｉｊ、阈值θｊ 来计算，中间层各节点的输出值为Ｂｍ，用输入值

Ｓｍ 计算获得。

４）设神经网络中权值和偏置的输出函数为：

Ｆ＝ｆ｜ ∑
ｎ

ｉ＝１，ｊ＝１
ＷｉｊＶｉｊ－Ｂｉｊ｜ （５）

利用该函数得到权重矩阵集和偏置向量，计算输出层各

单元的输出值Ｙｍ。

５）利用式（６）（其中，Ｓ为样本总数，Ｄｋ 为输出向量的维

度，Ｙｍ 为网络输出向量）计算输出层的各单元误差ｄｔ。

ｄｔ＝１Ｓ∑
Ｓ

ｉ＝１
｜∑
Ｄｋ

ｊ＝１
（Ｙｍ－Ｔｍ）２｜ （６）

６）不断修正输出层各节点的权值νｊｔ和阈值θｊ，直到数值

达到预先设定好的误差ｄｔ的范围内。

７）从训练样本集中任意选取未学习的样本向量输入神经

网络，返回步骤３），直到所有训练样本全部训练完毕。

８）再从选择的学习样本中随机选取一组输入和目标样

本，返回步骤３），直到网络全局误差小于预先设定的一个极

小值，即网络收敛。如果处于无限学习状态，网络就无法收

敛。

９）结束训练，得出最佳输出值。

ＢＰ神经网络经过反复训练，不断调整权重和偏置向量的

值，使神经网络所获得的输出值和期望值接近，通过计算出的

阈值来分割图像的目标区域。

４　改进的粒子群优化算法

ｋｅｎｎｅｄｙ和Ｅｂｅｒｈａｒｔ［５］于１９９５年根据对鸟群觅食行为的

详细研究，提出了粒子群优化算法，该算法的核心思想［１４］是

寻找种群中优秀的个体，将个体的信息在种群中共享，使其他

个体粒子获得借鉴，并通过种群间个体粒子的协作来促进种

群的共同发展，最终获得问题的最优解。

在粒子群中，每一个粒子由位置、速度和适应值决定，位

置表示粒子在粒子群中的初始状态，即最优解中的决策向量，

速度表示粒子飞行的长度和方向，即决策向量的改变，适应值

表示粒子在粒子群的目标空间中的优劣，即目标向量。粒子
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群优化算法的最终目的是找到粒子群中的最优个体，计算出

个体的适应值，把最优的适应值作为个体最优，再将选出的个

体最优值中的最优个体作为整个种群的全局最优解，最终获

得全局最优位置。

但是，由于粒子群优化算法理论简单，无法确保严格的收

敛，并且局部搜索能力也较弱，容易陷入局部最优。本文通过

改进粒子群算法速度的方式，来提高算法的收敛效率以最大

程度地避免算法陷入局部最优。

在ＰＳＯ算法［１５］的运行过程中，首先产生一个初始群，同

时给群里的每个粒子设定一个随机速度，根据公式：

Ｖｉｄ（ｔ＋１）＝ω＊Ｖｉｄ（ｔ）＋Ｃ１φ１＊［Ｐｉｄ（ｔ）－Ｘｉｄ（ｔ）］＋

Ｃ２φ２＊［Ｐｇｄ（ｔ）－Ｘｉｄ（ｔ）］ （７）

Ｘｉｄ（ｔ＋１）＝Ｘｉｄ（ｔ）＋Ｖｉｄ（ｔ＋１） （８）

来不断改变粒子的速度和位置，其中，Ｖｉｄ表示粒子的随机速

度；ω是惯性因子；Ｃ１ 表示粒子自身的思想行为，即认知项系

数值；Ｃ２ 表示粒子间相互合作和信息共享的情况，即社会项

系数值；φ１，φ２ 表示（０，１）间的随机数；Ｘｉｄ表示粒子当前所处

的位置；Ｐｉｄ表示粒子当前所处的最佳位置；Ｐｇｄ表示粒子群所

处的最佳位置。

粒子群算法的速度由Ｃ１（认知项），ω＊Ｖｉｄ（ｔ）（动量项）和

Ｃ２（社会项）决定。本文对式（７）进行改进，改变动量项和社会

项的值，增强了粒子群的自我学习能力和粒子之间的合作关

系，从而实现粒子群的智能搜索，改进公式为：

Ｖｉｄ（ｔ＋１）＝［ω＋ｒａｎｄ（ｖａｌｕｅ）］＊Ｖｉｄ（ｔ）＋Ｃ１φ１＊［Ｐｉｄ（ｔ）－

Ｘｉｄ（ｔ）］＋Ｃ２φ２＊［Ｐｇｄ（ｔ）－Ｘｉｄ（ｔ）＋ｒａｎｄ
（ｖａｌｕｅ）］ （９）

ｒａｎｄ（ｖａｌｕｅ）取（０，１）间的任意数，由于改进后的粒子群

算法的惯性因子ω的取值范围灵活，避免了ω值出现过大或

者过小的情况，从而避免了算法陷入局部最优问题。改进的

算法平衡了粒子群的全局和局部的搜索能力，具体的算法步

骤见第５节。

５　基于改进ＰＳＯ算法医学图像分割的具体实现

应用ＢＰ神经网络算法对图像进行分割拥有可操作性

好、训练算法多、可调参数多等优点，但也存在一些问题，如学

习的速度较慢、网络在收敛的过程中容易陷入局部最优等问

题。本文把ＰＳＯ算法与ＢＰ神经网络相结合，使用改进的粒

子群优化算法对ＢＰ神经网络中的目标函数进行优化，使算

法跳出最优解的盲区，提高了算法的效率，也提高了医学图像

的分割精度。

在利用ＰＳＯ算法优化ＢＰ神经网络实现网络学习的过程

中，主要是实现ＢＰ神经网络与粒子群优化算法的３个映

射［７］。

图２　ＢＰ神经网络与ＰＳＯ粒子群的映射

神经网络中的权值也包含偏置值，ＢＰ神经网络中的权值

对应粒子群中粒子的维数。通过粒子群强大的搜索功能找到

适应函数，把适应函数作为神经网络的均方误差，使误差最小

化。ＢＰ神经网络的学习过程是不断更新权重值和偏置值，并

使均方误差达到一个最小值的过程，粒子的搜索过程是维度

空间中速度和位置不断调整的过程，而ＢＰ神经网络中权重

和偏置于粒子群中的粒子的位置是相对应的。因此，ＢＰ神经

网络的学习过程等价于粒子在维度空间中搜索粒子最佳位置

的过程。

本文医学图像分割算法的基本步骤为：

１）首先收集１００幅血细胞图像，应用图像处理软件Ａｄｏ－
ｂｅ　Ｐｈｏｔｏｓｈｏｐ将１００幅图像进行手动均匀分割，一类作为神

经网络的训练样本集，另一类作为测试样本集，其次将分割好

的图像转化为灰度图像，并对图像进行归一化处理［８］。

２）创建ＢＰ神经网络结构，将选择好的训练样本集输入

网络，并确定期望目标样本。假设ＢＰ神经网络中输入层的

单元个数为ｎ，隐含层的单元数为ｑ，输出层的单元数为ｍ。

３）随机产生Ｎ 个ＰＳＯ粒子群，对粒子群中的各粒子的

位置和速度设定初始值，预先设定好算法的运行参数。根据

粒子群维度空间与神经网络权值的对应关系，可用公式：

Ｄ＝ｎ＊ｑ＋ｑ＊ｍ＋ｑ＋ｍ （１０）

计算出空间的维度值［９］。

４）计算粒子群中每个粒子的适应函数，并根据该函数选

择粒子目前的最佳位置及粒子群的最佳位置，反复比较每个

粒子当前与历史的适应函数，如果当前值最佳，记录粒子当前

的位置，以此类推，记录粒子群的最佳位置，最后保存并记录

全局最佳位置。

５）利用式（８）、式（９）对粒子群中的每个粒子进行位置和

速度的更新和变换。

６）当系统的适应函数达到设定的全局误差上限，或是迭

代次数超过允许的最大次数时，算法结束。最终输出粒子群

全局最佳位置，也即得到ＢＰ神经网络的最佳权重值和偏置

值［１０］。

７）设定好要训练的参数值，对ＢＰ神经网络进行训练。

８）把权重值和偏置值代入输出函数：

Ｆ＝ｆ｜ ∑
ｎ

ｉ＝１，ｊ＝１
ＷｉｊＶｉｊ－Ｂｉｊ｜ （１１）

计算网络的输出，并对结果进行评估，若能达到要求，则得到

分割图像的阈值，结束训练；否则返回步骤７）。

９）最终用训练好的网络对图像进行分割，得到最终分割

理想的效果图。

６　实验结果与分析

本文选择大小为２５６＊２５６的血细胞图像作为实验对象，

由于血细胞图像邻域间的像素点比较密集，本文采用３＊３的

矩阵窗口采样获得 ＢＰ神经网络的输入值，实验平台选择

Ｍａｔｌａｂ　２０１３ａ。

根据图像的特点，设定ＢＰ神经网络输入层神经元的个

数为８，通过搜索决策树来确定隐含层神经元节点的个数为

６，输出层神经元节点的个数为２。通过式（１０）计算粒子群空

间的维数为Ｄ＝８＊６＋６＊２＋６＋２＝６８，速度范围设定为
［－１，１］，位置范围设定为［－１００，１００］，Ｃ１＝Ｃ２＝１。通过反

复的实验比较后，得出粒子群在目标函数图像中的最佳位置，

代入式（５）以计算网络的输出，得出合理的阈值，对图像进行

准确的分割。
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本文应用误差率、分割准确率、迭代次数、运行时间来评

估算法的性能，误差率定义为：

ＭＥ＝１－｜Ｉ１∩Ｔ１｜＋｜Ｉ２∩Ｔ２｜＋
…＋｜Ｉｎ∩Ｔｎ｜

｜Ｉ｜
（１２）

其中，Ｉ是原图经手工实验获得的最佳分类集合，Ｔ是采用算

法获得自动分类的集合，ＭＥ的变化范围为０～１。实验过程

发现粒子群中粒子个数的选取对结果有重要影响。当选择粒

子数过多，计算量增大，分割精确性难以保证，数量过小则失

去优化算法的意义。根据图像特点，经过多次实验，粒子群中

粒子个数在４０～８０之间比较合适，迭代次数在１５～５０之间

时分割效果明显。

对比算法采用传统的ＢＰ神经网络、ＧＡ （Ｇｅｎｅｔｉｃ　Ａｌｇｏ－

ｒｉｔｈｍ，遗传算法）－ＢＰ神经网络［１１］，本文算法与上述两种算法

比较后，筛选出两组实验结果对比图，如图３和图４所示。

图３是含有大白细胞的血细胞原始图像。图３（ａ）为含

有大白细胞和小红细胞的血细胞原始图像，图３（ｂ）为传统的

ＢＰ神经网络算法的分割结果图。由图３可知，分割效果较

差，所选阈值不是最佳全局最小值。由表１可知，收敛速度也

较慢，需要较长的训练时间。图３（ｃ）是采用 ＧＡ－ＢＰ算法获

得的分割结果图，该算法的分割效果比传统的ＢＰ算法好，收

敛速度也更快，但是图像的噪声及孤立点还比较多，细胞内部

也存在较多空白点，这不利对于观察细胞的详细信息。

（ａ）原始图像 （ｂ）ＢＰ分割 （ｃ）ＧＡ－ＢＰ分割 （ｄ）本文算法分割

图３　血细胞分割结果图

图４是不含大白细胞的血红细胞图。图４（ａ）为含有大

量小红细胞的血细胞原始图像。图４（ｂ）为传统的ＢＰ神经网

络算法的分割结果图，由于ＢＰ网络学习速率固定，抗噪声干

扰等性能较差，因此分割效果较差。图４（ｃ）是采用 ＧＡ－ＢＰ
算法获得分割结果图，该算法的分割效果比传统的ＢＰ算法

要好，收敛的速度同样加快，抗噪效果略好，但分割的细胞区

域不完整，同样在细胞内部存在较多的空白区域，丢失了细胞

的一些重要信息，不利于细胞的详细观察。

（ａ）原始图像 （ｂ）ＢＰ分割 （ｃ）ＧＡ－ＢＰ分割 （ｄ）本文算法分割

图４　血细胞分割结果图

本文提出的改进ＰＳＯ－ＢＰ算法可以克服传统ＢＰ算法的

不足，同时应用了ＰＳＯ算法的优化功能，能动态地获得更准

确的最佳阈值，分割结果分别如图３（ｄ）、图４（ｄ）所示。该算

法不仅清晰地将感兴趣的细胞图像分割出来，而且也去除了

大量的噪声和孤立点，细胞内部的空白区域也有所填充，与前

两种算法相比，分割效果最理想。

图３所示的ＢＰ算法、ＧＡ－ＢＰ算法和本文算法的实验结

果值如表１所列。

表１　３种算法的对比实验结果值

算法 误差率／％ 分割准确率／％ 迭代次数 运行时间／ｓ
ＢＰ　 １１．２　 ８０．１　 ２８　 ２．５３
ＧＡ－ＢＰ　 ８．９　 ８８．４　 ２６　 １．３２
改进ＰＳＯ－ＢＰ　 ４．５　 ９２．３　 １８　 ２．０１

图４所示的ＢＰ算法、ＧＡ－ＢＰ算法和本文算法的实验结

果值如表２所列。

表２　３种算法的对比实验结果值

算法 误差率／％ 分割准确率／％ 迭代次数 运行时间／ｓ
ＢＰ　 １５．１　 ８２．６　 ４１　 ３．１３
ＧＡ－ＢＰ　 ６．３　 ８７．４　 ３０　 １．５０
改进ＰＳＯ－ＢＰ　 ２．９　 ９５．５　 １９　 ２．２６

由表１、表２可知，本文算法与其他两种算法相比，在保
证迭代次数较少的情况下，能获得较高的准确率及较低的误
差率。在运行时间上，ＢＰ算法耗时最长，其次是本文算法，耗
时最少的为ＧＡ－ＢＰ算法，但文本算法能获得分割效果最理想
的图像，因此即使消耗更多的运行时间也是值得的。

结束语　本文在应用ＢＰ神经网络方法对医学图像进行
分割的基础上，加入改进的粒子群优化算法对ＢＰ神经网络
进行优化处理。实验结果表明，ＢＰ神经网络基于改进的粒子
群优化算法的实现简单，而且能更有效且快速地收敛于最优
解，与其他两种方法相比，图像的分割效果也得到了较大的改
善，是一种很有效的方法，有比较好的应用前景。

参 考 文 献

［１］ 章毓晋．图像分割［Ｍ］．北京：科学出版社，２０１１．
［２］ 严加勇，庄天戈．医学超声图像分割技术的研究及发展趋势［Ｊ］．
北京生物医学工程，２０１３，２２（１）：６７－７１．

［３］ 董建明，胡觉亮．基于ＰＳＯ算法的图像分割方法［Ｊ］．计算机工

程与技术，２００６，２７（１８）：７７－７８．
［４］ 葛哲学，孙志强．神经网络理论与 ＭＡＴＬＡＢ　Ｒ２００７实现［Ｍ］．
北京：电子工业出版社，２００７．

［５］ ＷＵ　Ｙ　Ｔ，ＤＡＩ　Ｙ　Ｍ，ＪＩ　Ｚ　Ｃ，ｅｔ　ａｌ．Ｈｙｂｒｉｄ　ｐａｒｔｉｃｌｅ　ｓｗａｒｍ　ｏｐｔｉｍｉ－

ｚａｔｉｏｎ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｗｉｔｈ　ｃｏｏｐｅｒａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｍｕｌｔｉｐｌｅ　ｐａｒｔｉｃｌｅ　ｒｏｌｅｓ［Ｊ］．

Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１４，３４（８）：２３０６－２３１０．
［６］ 吴逸庭，戴月明，纪志成，等．多粒子角色协同作用的混合粒子群

优化算法［Ｊ］．计算机应用，２０１４，３４（８）：２３０６－２３１０．
［７］ ＹＯＵ　Ｊ　Ｘ，ＣＨＥＮ　Ｊ　Ｌ，ＤＯＮＧ　Ｍ　Ｇ．Ａｎ　ｉｍｐｒｏｖｅｄ　Ｍｕｌｔｉｓｔａｇｅ

ｍｕｌｔｉ－ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ　ｐａｒｔｉｃｌｅ　ｓｗａｒｍ　Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］．Ｊｏｕｒ－

ｎａｌ　ｏｆ　Ｃｈｉｎｅｓｅ　Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｓｙｓｔｅｍｓ，２０１５，３６（４）：７９２－７９６．
［８］ 林晓梅，吕姗姗，等．基于神经网络－粒子群优化算法的医学图像

分割新方法［Ｊ］．长春工业大学学报，２０１３，２９（２）：１５８－１６１．
［９］ 吴启迪，汪镭．智能微粒群研究及应用［Ｍ］．南京：江苏教育出版

社，２００５．
［１０］张煜东，吴乐南，吴含，等．工程优化问题中神经网络与进化算法

的比较［Ｊ］．计算机工程与应用，２０１５，４５（３）：１－６．
［１１］马义德，齐春亮．基于遗传算法的脉冲耦合神经网络自动系统的

研究［Ｊ］．系统仿真学报，２０１１，１８（３）：７２２－７２５．
［１２］田娅，饶妮妮，蒲立新．国内医学图像处理技术的最新动态［Ｊ］．
电子科技大学学报，２０１２，３１（５）：４８５－４８９．

［１３］朱学芳．计算机图像处理导论［Ｍ］．北京：科学技术文献出版社，

２０１３：２０１－２１１．
［１４］阮秋琦．数字图像处理［Ｍ］．北京：电子工业出版社，２０１０：１６９－

１９０．
［１５］王亮申，欧宗瑛．图像纹理分析的灰度－基元共生矩阵法［Ｊ］．计

算机工程，２０１４，２３（３０）：１９－２１．

３４２第６Ａ期 唐思源，等：基于ＢＰ神经网络的医学图像分割新方法


