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基于一种改进的LBP算法和超限学习机的肝硬化识别
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摘 要 肝硬化的计算机辅助诊断对肝脏疾病的早期治疗和诊断具有重要意义。针 对 B 超图像中肝硬化病变区域 

边缘模糊和回声不均匀、尺度因素影响等问题，提出了改进的 L B P算法并提取了相应的 SLBP特征。该特征较传统 

的纹理特征更准确地描述了 B 超图像中肝硬化病变的特征，结合二维Gabor变换，解决了上述难题。鉴于传统的机器 

学习方法的训练时间较长，采用基于超限学习机的训练方法，并首次将其应用于肝硬化识别。实验结果表明，所提方 

法对测试集的分类准确率达到95. 4 % ，在时间效率上较传统方法有很大提高。R O C曲线表明，提出的分类方法在准 

确率和泛化能力上均优于传统方法，有助于肝硬化的临床诊断。
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Abstract Computer aided diagnosis of cirrhoisis has great meaning for the early treatment and diagnosis of liver di­

sease. For the issues that edge blurring and nonuniform of echo in cirrhosis lesion area and influence of scale factor in Br 

mode ultrasound images, we proposed an improved LBP algorithm and extracted the corresponding SLBP feature which 

depicts the lesion area of cirrhosis more precisely than traditional texture features. Through the combination of SLBP 

and two-dimensional Gabor transform, we solved the difficulties above. Due to the long training time of conventional ma­

chine learning methods, we adopted extreme learning machine based method and firstly applied it in cirrhosis recogni­

tion. Experimental results show that classification accuracy on test set reaches 95. 4 % ,and time efficiency has further 

improved compared with traditional method. The comparison between the proposed method and conventional methods, 

via ROC (Receiver Operating Characteristic) curve, demonstrates that the proposed method possesses the advantages 

both in accuracy and generalization performance. The proposed method will be helpful for clinical diagnosis of cirrhosis. 

Keywords Cirrhosis, Extreme learning machine, Improved LBP algorithm,SLBP feature,Gabor transform,ROC curve

1 引言

肝脏疾病威胁着人类的健康，肝硬化的检测对控制各种 

慢性肝病的发病进程具有重要意义[1]。肝硬化的传统诊断主 

要依赖临床医师的主观经验[2]。近年来，计算机辅助诊断技 

术有效提高了临床诊断的客观性，减少了对临床医师主观经 

验的依赖，提高了诊断的准确率，但尺度、对比度等因素仍然 

是制约诊断准确率提升的主要障碍。Fu jita等™ 利 用 Ada-

boost方法在超声图像中提取Gabor特征进行肝硬化的检测， 

通过交叉验证得到了  8 0 % 的识别率。^ 1 等[45]利用贝叶斯 

分类器对正常肝、肝炎和肝硬化的识别率可达 9 0 % 。陈菲™ 

用 B P 神经网络的方法，通过基于空间灰度独立矩阵、空间频 

率分解和分形特征的方法对超声肝脏图像进行特征提取，对 

正常肝脏、肝 硬 化 和 肝 癌 的 识 别 率 分 别 达 到 了  93. 33% ， 

90. 00% 和 89. 6 7 % 。 Liu 等[7]提出了  DFSVM (Duplicative 

Feature Support Vector Machine)方法对肝脏的  MRI 图像进

到稿日期: 2 0 1 6 -0 9 -0 7返修日期: 2016-12-02 本文受国家自然科学基金项目：计算机辅助肝纤维化无创诊断(61303079) ， 国家自然科学基

金项目：空变运动模糊图像的盲复原变分模型及其快速算法(61305045)资助。

雷一鸣（ 1989 —) ，男，硕士生，主要研究方向为医学图像处理与识别、机器学习，E-mail: 18903598389@163.c〇m;赵希梅(1973 —) ，女，博士，副教授， 

主要研究方向为医学图像处理、模式识别，E-mail:XmZha〇_qdu@163. com;王 国 栋 男 ，博士，副教授，主要研究方向为图像处理、模式识别； 

于 可 歆 女 ，主要研究方向为应用数学。



46 计 算 机 科 学 2017 年

行了正常肝与肝硬化的分类，选取了基于灰度共生矩阵的熵、 

能量、相关性等6种特征，通过各特征单独训练，以最小错误 

率进行筛选的方式来选取特征子集，虽然实验结果相对于 

P C A 和 L D A 等方法有显著优势，但得到的最小错误率只有

9. 8 6 % ，这主要是由于灰度共生矩阵的统计特征不能很好地 

解决肝硬化纹理的不同尺度与对比度的问题，从而影响了识 

别的准确率。M a la 等[8]通过概率神经网络 （P ro b a b ilis tic  

N eum l N e tw o rk，P N N )的方法对肝脏的C T 图像提取基于小 

波的统计纹理特征，对脂肪肝和肝硬化的分类准确率达到 

95%;并通过 R〇C (R ece ive r O pera ting C h a ra c te ris tic)曲线对 

分类器的性能做出评价，得到了 96 % 的敏感度(S e n s itiv ity)和 

94%  的特异度(S p e c ific ity)。

贝叶斯分类器是一种最基本的统计分类方法，基于贝叶 

斯决策理论，要求先给定样本的先验概率;基于神经网络的方 

法需要迭代成千上万次，时间效率较低;支持向量机是V ap- 

n ik 等提出的一种基于统计学习理论的机器学习方法， 

较神经网络方法有更好的逼近能力和泛化能力，但在大样本 

的情况下其支持向量数较多，从而导致了复杂的决策函数和 

较低的分类效率[21]。为了解决传统的基于梯度下降法训练 

前馈神经网络时速度慢的问题，黄广斌等[9]提出了一种基于 

最小二乘解和M o rre~P enrose广义逆的训练单隐层前馈神经 

网络（S ing le -h idden Laye r F eedforw ard N eura l N e tw o rks)的 

方法，称为超限学习机（E xtrem e Lea rn ing M ach ine，E L M )。 

该方法不仅在训练速度上较传统的机器学习方法有较大的提 

高，而且具有更好的泛化能力[9]。H u a n g等[1()]利 用 E L M 分 

类器和基于H 〇G ( H is to g ra m  o f O rien ted G rad ien t)的特征对 

交通标志进行识别，实验结果表明其识别率和训练时间均优 

于基于 S V M  的方法。X u 等[11]用 E L M ，E L M C w ith G aussian 

K e rn e l)和 E L M (w ith  reg u la riza tio n fa c to r C)对多种物体进 

行分类，分类的准确率均优于S V M 。赵 杰 等 在 对 甲 状 腺 B 

超图像的分类中将E L M 和 k-m eans聚类方法相结合，识别率 

为 93. 7 % 。袁琦等M 在脑电癫痫波的自动检测与分类的研 

究中，用 E L M 算法训练前馈神经网络，在训练时间和识别精 

度上均优于BPCBack P ropaga tion)神经网络方法和S V M ，实 

验的识别率达9 8 %以上。

E L M 算法已在很多领域中得到了广泛应用，本文首次将 

E L M 算法应用于B 超图像的肝硬化识别中，结合本文提出的 

SL B P特征对肝硬化和正常肝脏的分类达到了较高的准确 

率，在时间效率上也有较大提高。

2 ELM
2. 1 Basic ELM

超限学习机是为了训练单隐层前馈神经网络（S in g le  

h idden La ye r F eedforw ard N eura l n e tw o rks，S L F N s)而提出 

的[n]，与传统的学习算法的不同之处在于，它不仅要求达到 

最少的训练错误，而且要求达到最小的权泛数 II o j (隐层与 

输出层间的权值）。E L M 最 重 要 的 两 点 是 线 性 系 统 =  5 

的最小二乘解以及M o o r^ P enrose广义逆[11]。S L F N 的结 

构[15]如图 1所示。

图 1 S L F N 的结构

假设有V 个不同的输入样本“ ，& )，其 中 力 = [:^， 

& ，…， 为样本的属性值，& 心 ，…，

为样本的目标输出。若^表示分类器的实际输出，则有 l 个 

隐含层神经元和激活函数g C r)的 S L F N 逼 近 个 样 本 ，可 

表亦为：

S  II 〇j~ t j || =〇 (1)

即

^pigCcoi • Xj~\~bj) =  t i，j  =  l ， … ， N (2)

其中，站= [ _ ，站2 ，… ，〇̂ ] T 表示连接第 i 个隐层神经元和输 

入神经元的权向量;译= [免，免 ，…，~  ]T 是第个隐层神经 

元和输出神经元连接的权向量A 为第〖个隐层神经元的阈 

值 ; M ; 表 示 收 与 而 的 内 积 ;•)为激活函数，本文使用 

s ig m o id函数作为激活函数。

认 ⑴ 工+&) l  +  expC^Cco •

将式(2)简化为：

H p = T  (3)

其中[9]:

，…，COL，& ，…， ，沿

~g i〇)\ • Xi + ^ i ) … g (c〇L * x1JrbL) ~

- g ( c 〇l • xNr ) g ( c 〇L ，+  心L)_

尽=

-的-

，T =

A T_ LXm

(4)

(5)

其中，H 是神经网络的隐层输出矩阵，它的第2_列是第个隐 

层神经元的输出向量。此时，要对线性系统式（3)求卢(连接 

隐层神经元和输出神经元的权向量)的最小二乘解，得：

^ = H ^ T (6)

其中，H i表 示 隐 层 输 出 矩 阵 H 的 M o o n P e n ro s e广义 

逆 _ 。

2. 2 Kernel ELM
对 E L M 引入规则化因子C 是基于等式约束优化方法提 

出的。优化问题的描述如下：

min ^L Pe lm  =  Y  II ^ II 2 + C } (7)
s. t. h ix i )̂j3=  U —&， i =  l ， … ， N  

利用拉格朗日乘子法求解如下对偶问题：

L D —^ - || ̂  || 2 + C  S  J2 — ChCxi)ĵ —ti + £ )  (8)LJ L  i =  l  i =  l

其中，m (z_= l ，…，〇 为拉格朗日乘子。现将式(8)分别对卢，

6 ，m 求偏导(
dL〇 3Lp _

T =〇)，得:

输

出

插
入
样
本
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(̂ = aih ) T — H T a (9)

ai= C^ ，i= l ， " . ，L (10)

卢一 & + £ = 0 ，z' = l ，...，N ’ （11)

由式(9) 一式(11)得：

P= H T^ + H H T)~l T (12)

则 E L M 分类器的输出函数可表示为：

f G ) = h G ^ = h G )H TĈ + H H T) - 1T (13)

当 K x )未知时，引入核函数，将 M e rc e r条件应用于 

E L M  得：

Q,e l m  =  H H T

OiELMi,j = h C X i ^  *  h C x j )  = K C x i  9X j )

此时，输出函数式(13)转化为：

f i x ) =

~K (x 9Xi )~\ t

： (-^-+Oelm)_1 T
-K (x ，xl)_

(14)

(15)

消除边缘模糊，该方法即为改进的L B P 算法，其描述如下：

1) 对于任意像素点心通过式(17)和式（18)求其 L B P 模

1̂ ̂ 2 3̂ 知 朽 邱  ̂ 7 冲 。

2) 若 C o d e中 1 的 个 数 ^ 7^ > 4 ,则将该像素点的 LB P  

模式码置为全〇,即 Co办=00000000。

3) 若 C o d e中 1 的个数 ^7^<4,则该像素点的模式码 

不变。

通过改进的L B P 算法得到 L B P 图谱(S pectrum )，如图 2 

所示。

(a)正常肝脏样本 （b)肝硬化样本

图2 肝脏样本的LBP图谱

本文使用的是高斯核函数：

K (u ,v) =  exp( — y || u ~ v || 2) (16)

3 特征选择

3 . 1 改进的LBP算法及SLBP特征

LBP C Local B in a ry P a tte rn)特征描述了图像的局部空间 

结构，它具有很强的分类能力、较高的计算效率、灰度不变性 

以及旋转不变性。L B P 算子的描述如下「17=:

LBPP,R= I ：s(gp- g c)2^ (17)
p = 0

(1, x^O
s ( x ) = {  (18)

10, x < 0

其中，&为中心像素点的灰度值，&为邻域像素点的灰度值; 

P 为邻域像素点的个数，控制 L B P 的采样密度^为半径，控 

制 L B P 的尺度。若 &的 坐 标 是 (0,0)，那么办的坐标即为 

〇?X c〇s(2紗 AP)，i ?X s in (2紗 A P))[17]。本文使用圆形邻域 

的 L B P 算子，不在网格中心的像素点通过双线性插值计算。

在 B 超图像中，肝硬化的形态以及回声的改变主要体现 

在实质回声致密、回声增强增粗、表面凹凸呈颗粒状，即 B 超 

图像上弥漫的回声不均匀。肝硬化与正常肝脏的区别如图1 

所示。

(a)正常肝脏样本 （b)肝硬化样本

图1 正常肝脏样本与肝硬化样本

从图1可以清楚地看到，正常肝脏样本的表面纹理较均 

匀，而肝硬化样本表面粗糙，有较多连续的较大面积的强回 

声，这是肝硬化区别于正常肝的重要特征。这种连续的强回 

声区域边缘非常模糊，本文通过改变边缘像素的L B P 码值来

如图2(b)所示，肝硬化样本的图像中具有较多连续且面 

积较大的黑色区域，这些区域对应于图1(b)中的连续强回声 

区。图 1(b)中的强回声区为肝硬化病变的区域，经过改进的 

L B P 算法的计算，强回声区及与其邻接的模糊边缘区域的 

L B P 模式码均为0000000()(本文使用的是8 邻域、半径为 1 

的圆形L B P 算子），即对应于图2(b)中显示的黑色。这样，病 

变区域边缘模糊的问题便得到有效解决，从 而 图 2(b )较 

图 1(b)能更明显地观察出肝硬化的病变区域。

使用改进的 L B P 算法后，将得到的 L B P 图谱中的纹理 

信息用于分类，而 u -LB P C un ifo rm  L B P )特征对肝硬化纹理具 

有很好的表达能力，因此再对该图谱（图 2 中的样本)求 u - 

L B P 特征，所得结果即为本文提出的S L B P特征：

IKLBP p,r) =  | s(gp-i —gc) —s(g〇 — g-c) | +  S  | s (g p —
夕 = i

gc)—s(gp- i —gc) | (19)

其中，p 为邻域的个数。

3 . 2 其他特征

3. 2. 1 G abor 特征

G a b o r小波[1819]已在许多不同的应用中用于特征提取。 

本文利用二维G a b o r变换在空间域所具有的方向选择特性和 

在频率域的频率选择特性，对所有肝脏样本都提取方向尺度 

f s 息。

3. 2. 2 G LC M

灰度共生矩阵 （G ray Leve l C ooccurrence M a tr ix，G L- 

C M )是由反映图像中任意两点的关系的联合概率密度组成 

的。本文提取所有样本在〇°，45°，90°，135°这 4 个方向的统计 

特征，包括对比度、熵、能量、相关性以及同质性5 种特征。

3. 2. 3 H O G

D a la P。]提出了方向梯度直方图（H is to g ra m  o f O rien ted  

G rad ien t)，它对较小的几何形变和对比度变化具有很强的不 

变性。H O G 的主要思想是通过灰度的梯度和边缘方向的分 

布来描述局部目标的结构。本文使用的胞元（c e ll)大小为 

10X 10,块大小为9。
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4 实验与分析 normQi，j ) = — m in  
m a x — m in

( 20)

4 . 1 数据获取及样本选择

本文所使用的图像数据均来自青岛大学附属医院肝胆 

科。在有经验的临床医师的指导下，将肝脏图像分为正常与 

肝硬化两类，其 R〇I(R e g io n s O f In te re s t)的提取结果如图3 

所示。

肝 硬 化 原 始 图 像  56 X 56样 本

(b )肝硬化ROI提取 

图 3 两 类 肝 脏 图 像 的 R O I提取

由图3 可知，本文提取的R O I的大小为56X 56,由于肝 

硬化的病变纹理受尺度因素影响较为明显，若使用较小尺寸 

的样本(如16 X 16，32X  32)，则会损失更多的纹理信息;若使 

用较大尺寸的样本(如64 X  64,128 X  128)，则会导致样本中 

包含过多的其他腹部组织(如胆囊、脾等)的影像信息，从而影 

响识别的准确率，而且较大尺寸的样本会带来更大的计算开 

销，影像识别系统的效率。

4 . 2 特征融合及实验

本文实验环境为W indow s8 操作系统，2. 50 G H z In te l 

(R ) C ore(T M ) i5-2450M C P U ，4•00G B R A M ，C-S V M 使用 

L ib S V M 3. 2 1版本。本文不仅对 L B P ，S LB P，G L C M 的统计 

特征、G a b o r特征以及H O G 特征分别进行实验，而且采用多 

特征融合的方法对以上特征进行了并联融合。融合算法示意 

图如图4 所示。

肝
脏
样
本

特征iV卜》

特 输入 分
并联> 征 分类器 类

向 结
量 果

图 4 特征并联融合算法示意图

其中， 为原图像中任意一点的灰度值，m in 为原图像中 

灰度值的最小值，m a x为原图像中灰度值的最大值，w orm ( ，

i )为灰度归一化后，i )点的灰度值。

本文对120位肝硬化患者的不同角度和尺度的肝脏B 超 

图像提取了 350个正常肝脏样本和950个肝硬化样本。将两 

种样本组合进行实验 (训练样本数 :200正常，600肝硬 

化;测试样本数:150正常，350肝硬化），G2 (训练样本数:175 

正常，475肝硬化 r测试样本数:175正常，475肝硬化）。

4. 2.1 不同特征间的比较

本 文 利 用 C-S V M ，E L M ，K e rn e l-E L M  3 种分类器对 

L B P ，G L C M ，H 〇G ，G abor，SLBP 以及 G abor+ L B P ，Gabo +  

S L B P几种特征和特征组合进行了实验，结果如表1 一 表 3 

所列。

表 1 C -S V M 在 & 和 0 2 上的分类结果

\样 本 组 Gi 〇2

准确率 训练时间 测试时间 准确率 训练时间 测试时间

特 征 \ !% /s /s !% /s /s
LBP 93. 00 0. 3438 0 .1719 87.08 0. 1406 0. 1094

GLCM 84. 80 0.0156 0.0313 75.23 0.0313 0. 0313
HOG 88. 40 27. 1813 0. 4707 73.85 15. 2665 0. 4727
Gabor 91.60 11. 3750 6. 6406 85.54 7. 0469 6. 6094

Gabor+LBP 93. 60 0. 3125 0 .1406 86.46 0. 0781 0. 0469
SLBP 94. 00 0 .1875 0. 0938 88.00 0.0313 0. 0156

Gabor+
SLBP

94. 40 9.5313 3. 3906 88.92 10. 1250 6. 2500

表 2 Basic E L M 在 & 和 G2 上的分类结果

\ 样本组 Gi 〇2

准确率 训练时间 测试时间 准确率 训练时间 测试时间

特 征 \ !% /s /s /% /s /s
LBP 93. 28 28. 9694 1. 3104 87.28 22. 4797 1. 5444

GLCM 85. 56 17. 2813 0. 6406 64.07 1.5756 0. 1872
HOG 86. 00 184. 406 49. 468 78.46 206. 359 143. 40
Gabor 91.88 29. 2814 6. 5988 85.46 23. 0101 8. 6269

Gabor+LBP 92. 60 185. 078 83. 203 87.38 163.312 81. 718
SLBP 94. 40 28. 2500 3.2656 87.46 66. 50 3. 7969

Gabor+SLBP 95. 00 192. 00 71. 547 88.15 159. 55 68. 562

表 3 K ernel-EL M 在 G 和 G2 上的分类结果

\ 样本组 Gi 〇2

准确率 训练时间 测试时间 准确率 训练时间 测试时间

特 征 \ !% /s /s /% /s /s
LBP 93. 20 0. 0856 0. 0290 87.85 0. 0385 0. 0247

GLCM 86. 00 0. 0543 0. 0255 75.38 0. 0957 0. 0623
HOG 85. 80 3 .1478 1. 9481 77.69 2. 7383 3. 3641
Gabor 91. 80 0. 2589 0. 2808 85. 69 0 .1975 0. 2773

Gabor+LBP 92.60 0. 2580 0. 2954 88.15 0. 4957 0. 5967
SLBP 93. 60 0. 2653 0. 2983 88.62 0. 3277 0. 7067

Gabor+SLBP 95. 40 0. 3300 0. 8795 89. 69 0. 3300 0. 8795

图 4 中，M (z_= l ，2,…，iV )表示 iV 种不同的特征提取算 

法。“并联”是指将提取出的《 [l ，iV ])种不同的特征向量 

首尾相接，组成一个特征向量。本文主要用G a b o r变换(5尺 

度、8方向的G a b o r滤波器)得到样本的方向和尺度信息，并 

与其他几种特征并联结合。

为了增强样本的对比度，对所有样本进行灰度归一化 

处理：

由表1 一表3 可知，在准确率方面本文提出的S L B P特征 

在 C-S V M ，E L M ，K e m e l-E L M  3 种分类器上均得到了优于其 

他传统特征的结果，说 明 S L B P 特征对肝硬化特征的描述较 

其他特征更为准确;虽然肝硬化病变的特征具有较强的方向 

特性，但由于尺度因素的影响，在较小尺度的图像中，肝硬化 

病变的纹理特征很容易被误认为是正常纹理，经 G a b o r变换 

后，在较大尺度上肝硬化组织仍保持明显的纹理信息，但正常
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肝脏组织的纹理则相对比较模糊，因此对于 C-S V M ，Basic 

E L M 和 K e rn e l-E L M  3 种分类器，G abor+ S L B P 的分类准确 

率均高于G abor+ L B P 的分类准确率。

在训练与测试时间方面：

1) 从不同特征的角度来说，对于同一个分类器，特征维数 

是影响训练与测试时间的关键。消耗时间最少的是G LC M  

特征，本文提取了基于G L C M 的对比度、熵、能量、相关性以 

及同质性的5 个方向的特征组成了一个20维的特征向量;而 

消耗时间最长的是H O G 特征，其特征维数为20737维;本文 

提出的S L B P特征与 L B P 特征的维数相同，均为 59维，消耗 

的时间较少。

2) 除了特征维数的影响，对于同一个分类器，不同的训练 

参数也会影响训练时间和测试时间。对于 C-S V M ，核函数中 

的系数即式⑷中的 y 越小，支持向量数就越少，所消耗的时 

间也越少。由表1 中 L B P 与 S L B P 的训练时间可以看出，二 

者的特征维数相同，但 S L B P 比 L B P 消耗的时间短，:Klbp =  

〇. 5,7slbp =〇. 〇5。对于 Basic E L M ，同一̂ 特征隐层神经兀的 

个数是影响训练与测试时间的主要因素，Basic E L M 的训练 

只需给定训练样本、激活函数和隐层神经元的个数[9]。本文 

利用 Basic E L M 的实验均使用了 5X 104个隐层神经元，且鉴 

于 Basic E L M 的分类能力不稳定，表 2 中的准确率、训练时 

间、测试时间均取50次实验所得的平均值。由表2 可知，其 

时间代价均大于使用同一特征时S V M 的时间代价;对于 

K e rn e l-E L M ，其核函数中的宽度参数y 越大，则消耗时间越 

少。由表3 可知，本文提出的S L B P特征和 G abor+ S L B P特 

征在分类时的时间消耗均较少。

4. 2 . 2 不同分类器的比较

本文对 S V M ，Basic E L M  和 K e rn e l-E L M  在 G abor +  

S L B P 上的实验进行了比较，用 R O C ( R eceiver O pera ting  

C h a ra c te ris tic)曲线及 A U C ( A rea U nde r C urve)来评价 3 种 

分类器的性能，结果如图5、图 6 和表4 所示。

图 5 各分类器在G 上的 R O C曲线

图 6 各分类器在G2 上的 R O C曲线

表 4 各分类器在& 和 & 上的 A U C值

分类器 AUC(Gi) AUC(G2)

Kernel-ELM 0. 9615 0. 9224

Basi^ELM 0. 9535 0. 9186

C-SVM 0. 9508 0. 9055

Bayes[4] 0. 9465 0. 8995

AdaboostNN[3] 0. 9395 0. 8959

图 5、图 6 中的 TP R C T rue P o sitive R ate)为真正类率，即 

正类样本被正确地分类为正类的概率 ; FPR C False P o sitive  

R ate)为假正类率，即负类样本被错误地分类为正类的概率。

由表4 可以看出，在 G 和 G2上 K e rn e l-E L M 的 A U C 值 

均高于其他分类器，因此在本文的B 超图像的肝硬化分类问 

题中，K e rn e l-E L M 表现出了更好的泛化能力。 Basic E L M 较 

C-S V M ，B a ye s以及 A d a b o o s tN N 在分类效果上也有明显的 

优势。

Basic E L M 需要调节的参数只有隐层神经元的个数。隐 

层神经元个数越多，E L M 的泛化能力就越强但随着隐层 

神经元数的增加，训练时间增长。如表2 所列，为得到较高的 

准确率，将 Basic E L M 的隐层神经元数设为5 X  104,但这会 

导致其训练时间长于C -S V M 的训练时间;而K e rn e l-E L M 与 

C -S V M 相同，都需要调节参数(C ，y)，但其训练时间不受隐层 

神经元数的影响，因为对于隐层输出式（8) ，Basic E L M 通过 

求解 M o o r^P e n ro s e广义逆得到隐层输出权向量卢= H i T ， 

而 K e rn e l-E L M 则通过核函数式(20)得到隐层输出式(8)，从 

而得到分类器的输出式(19)。

综上，在训练时间上，K e rn e l-E L M 较 C -S V M 等其他分 

类方法有很大程度的改善，同时也得到了最高的准确率和较 

强的泛化能力；虽然 Basic E L M 也有较好的实验效果，但由 

于本文中使用了大量的隐层神经元，致使其时间效率较低。

结束语本文提出了改进的 L B P 算法及其相应的SLBP 

特征，对超声图像中肝硬化病变的特征进行了更准确的描述， 

并且首次将基于E L M 的算法应用于B 超图像的肝硬化识别 

问题中。利用 K e m e l-E L M ，将二维 G a b o r小波与所提出的 

S L B P特征相结合，得到了 95. 4 % 的客观识别率，而且训练速 

度较传统的识别方法有很大提高，可以满足实时性的要求，对 

肝硬化的临床诊断有一定的应用价值。相比于传统的基于梯 

度下降法的S L F N s的学习算法，基于 E L M 学习到的分类器 

具有更好的泛化能力。
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