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基于粗糙神经网络的医学图像分类新方法 ) 

蒋 芸 李战怀 王 勇 张龙波 

(西北工业大学计算机学院 西安710072) (西北师范大学数学与信息学院计算机系 兰州730070) 

摘 要 由于乳腺X光图像的复杂性，直接从图像中看出肿瘤及其良、恶性质是比较困难的，因此建立高效的肿瘤 自 

动诊断系统是非常必要的。文章将粗糙集理论中基于信息增益的约简方法和神经网络相结合，提出了粗糙神经网络 

算法RNN，将其应用于乳腺x光图像分类。实验结果表明，该方法的分类精确度可达到 92．37％比单独使用神经网 

络方法的分类精确度(81．25％)要高，同时所花费的时间也明显减少。 
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Abstract Detecting tumor in mammography is a difficuh task hecause of complexity in the image．This brings the ne— 

cessity of creating automatic tools to find whether a mammography present tumor or not．In this paper we join neural 

network with information gain reduction of rough sets theory which we call the rough neural network(RNN)to classify 

digital mammography．The experimental results show that the rough neural network performs better than only neural 

network algorithm in terms of time though it can get 92．37％ classify accuracy which is higher than 81．25 using neu— 

ral network only． 
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1 引言 

早期通过对乳腺 x光图像的检查是发现并预防乳腺癌 

的最好方法之一。由于乳腺 X光图像的低对比度、肿瘤组织 

的不同等原因，直接从图像中看出肿瘤并诊断其良、恶性质的 

精确度是比较困难的，因此通过计算机来辅助诊断是十分必 

要的 ]。文[1]用神经网络和关联规则数据挖掘方法对乳腺 

x光图像进行分类，他们用神经网络方法能达到 81．25 的 

分类精确度。虽然神经网络所需要的数据训练时间要比关联 

规则等方法多_】j，但关联规则没有神经网络的分类精确度高， 

所以研究高效的、数据训练时间短的神经网络分类方法是非 

常必要的。近年来，在乳腺 X光图像分类方面所做的工作主 

要有：文[2]利用贝叶斯网络来寻找和分类人类专家感兴趣的 

区域，文章中应用了基于小波变换的分段算法，并使用域值来 

对应图像中感兴趣区域的最小值。文[3]中，作者依据边缘分 

段算法提出了一种对乳腺 X光图像中病灶部位提取特征的 

方法。文[4]对从乳腺x光图像中感兴趣的区域内提取纹理 

特征的不同方法进行了评价。在文[5]中，我们能够看到作者 

是如何应用小波变换在乳腺x光图像中探查微钙化组织的。 

另外，还有一些其它的方法，如基于粗糙集的方法[ 、基于马 

尔可夫模型的方法【 等。虽然已经在乳腺 X光图像的分类 

方面做了这么多工作，但多数是基于图像处理的方法，基于数 

据挖掘的方法比较少。同时还没有将这些方法广泛应用于医 

学领域，主要原因是由于该领域需要较高的分类精确度，而且 

对数据的训练不能花费太多的时间。 

在文章中，我们将粗糙集理论中基于信息增益的约简原 

理与神经网络方法相结合，减少了特征属性从而降低了数据 

训练时间，同时也避免了单独使用粗糙集分类的过度约简问 

题。将该方法应用于乳腺 X光图像，在标准数据集 MIASE。] 

(the Mammographie Image Analysis Society)上做实验并获得 

了92．37 的分类精确度，同时也大大降低了训练所需要的 

时间。 

2 图像预处理和特征提取 

我们使用的图像预处理和特征提取方法与文[1]中的方 

法相类似，目的是为了比较后继挖掘算法的分类精确度以及 

训练时间。 

2．1 图像的预处理 

MIAS数据集中图像的典型尺寸是 1024×1024，由于这 

些图像是在不同外部条件下获取的，因此一些图像的亮度很 

高而另～些图像却太暗，其中5O 的图像在背景中含有大量 

噪声。去除噪声首先是用剪切操作来修剪图像；然后是图像 

增强。我们去除了几乎所有的背景信息和大多数噪声。图 1 

(a)是 M1AS中的一幅原图，(b)就是经过剪切和去除噪声 以 

及背景信息后的图像。由于图像的大小不同，因此在做剪切 

操作时横纵坐标的 和Y的取值范围规定为(O，255)，我们用 
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垂直剪切的方法去除了多余的部分；然后用直方图均衡法增 

强图像避免图像过亮或过暗影响分类的效果，图 1(c)就是经 

过增强后的图像效果。 

一一囵 
(a) (b) (c) 

图1 (a)原始图像；(b)去除噪声后的图像；(c)增强后的图像 

2．2 图像特征提取 

预处理之后，我们将提取的特征数据放人数据库中，并加 

入一些 MIAS数据集中已经存在的有关图像的信息，构成用 

于做数据分类的特征库。文章提取的特征是 4个统计参数： 

均值(mean)、方差(variance)、偏斜度(skewness)和峰度(kur— 

tosis)，这4个参数的计算公式分别如下[1]： 
N 

Mean： 一∑ ，( ) (1) 

Variance：口。=∑( 一 )。P，( ) (2) 

1 N 

Sk 伽ess：3 善( 一 )。P，( ) (3) 

Kurtos 一7,F~sk一 ) P，( ) (4) 

首先将图I(c)中的图像均分成 4块，再将其中的每一块 

均分成4块，最终将该图像均分成 16块，在每一块中分别提 

取4个统计参数，我们获得了64个统计特征。 

3 粗糙神经网络方法(RNN) 

文章首先应用粗糙集理论中基于信息增益的属性约简原 

理，发现属性间的依赖关系，约简原属性集，然后将约简得到 

的数据集作为后向传播神经网络的输入，从而获得更高效的 

分类结果。以下是粗糙集理论和后向传播神经网络的基本概 

念，以及粗糙神经网络算法描述。 

3．1 粗糙集理论[9] 

对决策系统 S=(U，A，V，_厂)，V B A是条件属性集合 

的一个子集，称二元关系Ind(B)为 S的不可区分关系：Ind 

(B)={( ， )∈u×U }Va∈B，f(x，Ⅱ)一f(y，Ⅱ)}，它表 

示对象z和Y关于属性集A的子集B是不可区分的。给定 

X u，B(x )是按等价关系Ind(B)得到的包含32 的等价类。 

子集 X的下近似集 2和上近似集B( )分别定义如下： 

一 {丑EU }B(xi)GX) 

B(X)一{32 ∈U l B( )nX≠ } 

如果丽 一 一 ，则集合 X为B上的可定义集合； 

否则称 X为B上的粗糙集。X的B正域是所有根据知识B 

能确定地划入集合X的u中对象的集合，即： 

P0 (X)一 

约简是粗糙集中的一个基本概念，即去除决策系统中冗 

余的信息。设A是属性集，如果Ind(A--c1)=Ind(A)，那么 

0就是冗余的属性。V A ∈A，A 的信息增益为：Gain(A ) 

=1--E(A )／E(S)，其中 E(S)一一∑P log P ，E(A )一∑ 

*E(S)，n是s中的对象总数，S是属于第i个类别的对 
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象数，S GS，P = I S }／l S}，W ：Si的样本数／s的样本 

数。 

3．2 后向传播神经网络[ 

后向传播是 种神经网络学习算法，在文[1]中使用的就 

是该算法，后向传播神经网络算法是在多层前馈神经网络上 

学习。这种神经网络分为输入层、隐藏层和输出层，输入对应 

于对每个训练样本度量的属性，输入同时提供给称作输人层 

的单元层。这些单元的加权输出依次同时地提供给称作隐藏 

层的“类神经元”的第二层，该隐藏层的加权输出可以输入到 

另一个隐藏层，隐藏层的数量是任意的，最后一个隐藏层的加 

权输出作为构成输出层的单元的输入，输出层发布给定样本 

的网络预测。这种算法的优点包括其对噪声数据的高承受能 

力，以及它对未经训练的数据分类模式的能力；但神经网络需 

要很长的数据训练时间，因此用新方法缩短神经网络的训练 

时问是非常必要的。 

后向传播通过迭代地处理一组训练样本，将每个样本的 

网络预测与实际知道的类标号比较，进行学习。对于每个训 

练样本，修改权，使得网络预测和实际类之间的均方误差最 

小。这种修改“后向”进行，即由输出层，经过每个隐藏层，到 

第一个隐藏层。一般情况下权将最终收敛，学习过程停止。 

具体算法见文[1O]。 

3．3 粗糙神经网络算法(RNN) 

RNN算法分为两部分，第一部分是应用粗糙集的信息增 

益方法进行属性约简；第二部分是后向传播神经网络。假设 

算法执行前已将连续的属性值离散化。RNN中的 算法来 

自文[11]，是一种属性判断约简方法。 

RNN算法 

输入：s是决策表。其中属性集A=CUD，C是条件属性 

集，D是决策属性集。I 是学习率，Net是多层前馈网络。 

输出：对样本分类的神经网络。 

1)在s上执行 算法来提取部分属性的约简，然后将它 

们放入约简池。 

2)计算所有属性的信息增益。 

3)初始化约简表 SR，设Rm=0；／／SR就是最终 

／／对 s经过约简的决策表 

4)while not(约简池=empty)do 

5)从约简池中选择一个约简RD； 

6)R，=information gain(RD)；／／计算 

／／约简RD的信息增益，放入R 中； 

7)If R> Rm then 

8)sR—Ri；／／将 R。作为S的一个成员 

9)Rm=R ； 

10)Endif 

11)endwhile 

12)back propagation(SR，L，Net) 

／／后向传播算法，SR就是约简后的训练样本集 

4 实验结果 

4．1 数据集说明 

文章用于实验的数据集来自于MIAS，是研究乳腺 X光 

图像的标准数据集，文[1]中使用的也是该数据集。在 MIAS 

数据集中包含 322幅乳腺 X光图像，所有图像都是乳腺侧面 

图，它们分属于三类：正常、良性和恶性，后两类又统称为非正 

常。其中属正常的图像 208幅，非正常 ¨4幅(良性 63幅，恶 
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性 51幅)。所有非正常的图像都包含出现异常的位置等信 

息，例如肿瘤的圆区域、它的半径、乳房位置(左、右)、乳房组 

织的类型(密度、多脂的、多脂含腺的)以及是否存在肿瘤等。 

4．2 实验结果及分析 

文章用 1O层交叉的方法在特征库上做分类测试，将特征 

库随机分成 1o份，选择其中90％做训练，其余 1O 做测试， 

记录其分类精确度；同时还记录了在训练集上 lO次执行 

RNN算法和后向传播神经网络算法所需要的平均时间，其中 

神经网络中的学习率设为 0．01。特征库是由从 MIAS的每 

幅图中抽取的64个统计参数和已存在的一些数据组成，共 

69个属性，所有连续值属性都用算法 DBCHi2 ]进行了离散 

化处理。 

表1是我们的实验结果，第一列是特征库 1O次划分的说 

明；第二、三列是在特征库上执行 1O次后向传播神经网络算 

法平均所需时间和平均分类精确度，其中第二列的实验结果 

来自文[1]；第四、五列是 1O次执行 RNN算法平均所需时问 

和平均分类精确度。实验结果表明，RNN的平均分类精确度 

达到了92．37 ，比文[1]中单独使用后向传播神经网络算法 

的平均分类精确度 8l_25 高；同时训练所需要的时间也明 

显减少。在实验中我们还计算了粗糙神经网络的灵敏性 

(sensitivity)和特效性(specificity) ，这两个参数的计算公 

式分别是式(5)和式(6)： 

表 l RNN算法与后向传播神经网络算法在数据集M1AS 

上的实验结果比较 

Sensitivity=t pos／pos (5) 

Specificity= 一neg／neg (6) 

其中t_pos表示真正样本数(被正确分类的正样本数)，pos表 

示正样本数，t neg表示真负样本数(被正确分类的负样本 

数)，neg表示负样本数。从公式(5)(6)可以看出，sensitivity 

和 specificity的值越接近 100 ，说明样本被正确分类率就 

越高。从图2中可以看到，我们实验中的灵敏性和特效性都 

接近 100 ，也就是表明，对正常和非正常乳腺x光图像的正 

确分类率都比较 岛；同时特效性的值更接近 100 ，这说明将 

非正常乳腺x光图像错误分类的可能性很小，这正是医学专 

家所期望的。 
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图 2 MIAS被均分为 1O份的灵敏性和特效性度量 

结论 文章基于后向传播神经网络算法和粗糙集中信息 

增益约简理论提出了一种粗糙神经网络算法 RNN，并将其应 

用于乳腺x光图像数据集MIAS，实验结果表明，应用该方法 

对 MIAS中的322幅图像做分类，能够得到 92．37 的平均 

分类精确度，比文[1]中单独使用后向传播神经网络算法的平 

均分类精确度81．25 提高了近 12 ，并且训练数据所需要 

的时间也明显减少。将数据集随机均分成 1O份，超过一半的 

灵敏性值和特效性值接近 100 0A，说明在对乳腺 X光图像分 

类时，将非正常图像划分到正常范围的可能性很小，这是患者 

和医学专家期望的结果。在医学图像的自动化分类处理方面 

还有待于做进一步的研究，如与医学专家的合作能够{导到更 

多有意义的结果；用不同的方法提取不同的特征、应用新的分 

类方法以及不同的特征数据库组织方式等能够使我们获得更 

好的结果。 
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