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基于改进多尺度LBP算法的肝脏CT图像特征提取方法

刘晓虹　朱玉全　刘　哲　宋余庆　朱　彦　袁德琪

(江苏大学计算机科学与通信工程学院　江苏 镇江２１２０００)
　

摘　要　针对高阶方向导数局部二值模式(DLBP)算法会丢失部分高尺度邻域信息的缺陷,提出一种基于改进多尺度

LBP算法(MSLBP)的肝脏 CT图像特征提取方法.该方法首先对肝脏 CT 图像进行预处理,并提取正异常 ROI区

域,然后利用改进的多尺度 LBP特征提取方法提取特征,将高阶尺度采样点信息融合其邻域相关点信息作为该采样

点的最终信息参与运算,同时利用对角线区域求平均操作,突出了邻域像素点之间的关系特征,从更大范围描述肝脏

图像的纹理信息,最后进行分类.实验结果表明:所提方法的准确率可达到９０．１％,相比原始的 LBP特征提取方法提

高了８．７％,有一定的临床应用意义,可用于医生的辅助诊断.
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LiverCTImageFeatureExtractionMethodBasedonImprovedMultiＧscaleLBPAlgorithm

LIUXiaoＧhong　ZHUYuＧquan　LIUZhe　SONGYuＧqing　ZHUYan　YUANDeＧqi
(DepartmentofComputerScienceandCommunicationEngineering,UniversityofJiangsu,Zhenjiang,Jiangsu２１２０００,China)

　

Abstract　Livercancer,Malignantlivertumors,canbedividedintoprimaryandsecondarycategories．RecentcensusdaＧ

taprovethatthecurrentannualmortalityoflivercancerhasrankedthirdintheworld．ThediagnosisofearlyliverdiＧ

seaseisbeneficialtothetreatmentoflivercancer．Thelocalbinarypattern(LBP)algorithmhasbeenwidelyusedinthe

diagnosisofliverlesions．AlthoughthetraditionalLBPmethodissimple,efficient,andeasytounderstand,butitlacks
multiＧscaleinformationwhichleadstoincompleteinformationdescriptionandlackofkeyinformation．InviewofthedeＧ

fectthathighorderdirectionalderivativelocalbinarypattern(DLBP)algorithm willlosekeyinformation,extended

multiＧscaleLBPalgorithm(MSLBP)wasproposed．ThemethodfirstlypreprocessestheliverCTimagetoextractROI

region,thenusestheextendedmultiＧscaleLBPfeatureextractionmethodtoextractfeatures．Thismethodfusesthe

highＧordersamplingpointinformationwithitsneighboringpointinformationasthefinalinformationofthesampling

pointtoparticipateintheoperation．Atthesametime,theoperationofaveragingthediagonalregionshighlightsthe
neighborhoodanddescribesthetextureinformationoftheliverimagefromalargerrange．Finally,theclassificationalＧ

gorithmisexecuted．Theexperimentalresultsshowthattheaccuracyoftheproposedmethodcanreach９０．１％,which

is８．７％higherthantheoriginalLBPfeatureextractionmethod．Ithascertainclinicalapplicationsignificanceandcanbe

usedtohelpdoctorsdiagnose．Intheimagepreprocessingsection,sincemedicalimagesaredifferentfromnaturalimaＧ

ges,theDICOMimagesgottenfromhospitalcannotbeuseddirectly．Thefirststepofimagepreprocessingistoset
PixelPaddingValuetozero．ThesecondstepofimagepreprocessingisconvertingpixelvaluestoCTvaluesusingthe

equation７insection２．１accordingtoheaderfileinformationoftheDICOMimage．Then,animprovedmultiＧscaleLBP

featureextractionwasperformed．ThemultiＧscalefeatureisextractedwhiletherelationshipbetweenneighboringpixels

isconsidered．TheLBPmodelusedinthispaperisauniformLBP,withatotalof５９features．InordertoprovetheefＧ

fectivenessoftheimprovedmultiＧscalealgorithm,thispaperusedcompletelocalbinarypattern(CLBP),fourＧpatchLBP
(FPLBP),dominantrotatedlocalbinarypattern(drLBP),localbinarypattern(LBP)andotherfeatureextractionmethods



toextractthetexturefeaturesofliverCTimages,andthencomparedtheexperimentalresults,asshowninTable１in

Section４．２．Throughthestatisticsoffeaturedimensionsforallmethods,itisprovedthatthemultiＧscaleLBPmethod

proposedinthispaperhaslowdimensionalityandhighefficiency．Theexperimentalresultsshowthattheproposed

methodcanextendthemultiＧscalecharacteristicsofLBPwell,anddescribethemacroＧtexturestructureinformationofa

largerareawhilemaintainingthesamedimension．Atthesametime,therelationshipinformationbetweenadjacentpixels

istakenintoaccount,whichmakesupforthelackofsufficientinformationdescriptionandimprovestheaccuracyofthe

algorithm．
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１　引言

肝脏是人体的重要器官之一,肝脏疾病会对人类构成生

命威胁,而早期肿瘤的及时发现可以在很大程度上提高肝癌

病人的生存概率.近年来,计算机断层扫描(CT)由于具有操

作便捷以及价格合理的特点,已经成为一种常用的非侵入性

的医学成像技术,所得到的肝脏 CT 图像可供医生进行纹理

分析[１Ｇ４],并以此诊断病情.

通过检测肝脏CT图像中关于病变区域的有价值的信息

来对肝脏疾病进行诊断.为了找到一种方法来提取具有高度

区分度的特征,从而识别出肝癌病变区域,近年来一些研究学

者已经提出了诸多卓有成效的特征提取方法用于肝脏正异常

分类.

Suganya等[５]于２０１３年提出使用灰度共生矩阵 GLCM
的方式对肝脏超声图像进行纹理分类,并找出了对肝脏超声

图像正异常分类最有意义的５个统计量,即对比度、相关性、

角二阶矩、聚类萌和聚类突,最后得到的分类准确率达到了

８１．７％.２０１５年,文献[６]也采用 GLCM 的方式从肝脏的

ROI区域提取 １５个纹理特征作为一组输入向量,并使用

SVM 支持向量机进行分类.同年,Kvostikov等[７]提出了一

种用于测定肝纤维化阶段的肝脏超声图像纹理分析的综合方

法,提取了多种纹理特征,包括灰度共生矩阵、灰度运行长度

矩阵等共７２０个纹理特征,并使用 KNN 分类器对这些纹理

特征进行分类,准确率达到７２．７％.由于仅提取灰度统计特

征不能涵盖图像的所有信息,Vijayalai等[８]将 Legendre矩与

LBP特征相结合,利用矩特征的全局信息与LBP的局部信息

对肝脏图像进行统计,从而得到了较高的正确识别率.然而,

由于LBP缺少多尺度方面的信息,提取出的特征并不全面.

而多尺度方案用于 LBP中首先是由 Ojala等[９]提出的,它主

要是通过改变采样点的半径和数量得到每个尺度的特征,然

后将各个尺度的特征简单串联在一起,特征描述更加全面,但

在得到多尺度特征的同时也带来了特征的高维数问题.Liu
等[１０]提出了一种捕获宏观纹理特征的 LBP方法,该方法简

单且高效,具有强鲁棒性,准确率达到了７０．３％,但是它本质

上还是通过简单特征串联的方式获取多尺度特征信息,高维

度特征问题并未得到解决.之后,Kirubakaran等[１１]利用 GaＧ

bor变换与 LBP的方式进行肝脏图像的特征提取,首先用

Gabor变换的方式提取肝脏区域的多尺度特征,然后通过

LBP得到肝 脏 图 像 的 局 部 特 征,进 行 特 征 融 合 后 可 达 到

８８．２３％的准确率.该方法虽然获取了多尺度的信息,但有着

同样的问题,即维数灾难.

因此,针对上述问题,本文通过对 DLBP(详见３．１节)进
行改进,扩展了LBP多尺度特性,在保证维度不变的情况下

描述了更大区域的宏观纹理结构信息,同时考虑了相邻像素

间的关系信息,弥补了信息描述不够充分的缺陷,从而提升了

算法的准确率.

本文第２节介绍本文所用到的一些相关方法的理论知识

以及图像预处理的具体步骤;第３节提出基于改进多尺度

LBP算法的肝脏CT图像特征提取方法;第４节给出实验并

对结果进行分析;最后对本文进行总结与展望.

２　相关工作

２．１　LBP局部二值模式

Ojala等于１９９４年提出了LBP局部二值模式,该方法因

计算复杂度低、计算效率高且具有灰度不变性而得到了广泛

应用,之后出现了不少改进算法[１２Ｇ１４].Liu等[１５]于２０１７年对

局部二值模式的发展做了详细的调查研究,并对各种 LBP模

式的原理进行了阐述.

LBP局部二值模式最基本的计算方法是通过设定一个

３∗３的窗口,定义其中心像素为量化阈值,将其８邻域的像

素值与中心像素值进行比较,当大于量化阈值时赋值１,小于

量化阈值时赋值０,最终得到一个二进制编码;然后乘以相应

的权重后进行相加,就可以得到该中心点的 LBP值,统计图

像全部像素点的 LBP值即可得到最终的 LBP纹理特征值.

LBP算子的编码公式为:

LBPP,R＝ ∑
P－１

i＝０
s(gi－gc)２i,s(x)＝

１, x≥０

０, x＜０{ (１)

其中,gc 为中心点像素值,gi(i＝０,１,􀆺,P－１)表示以gc 为

中心、以R为半径的邻域像素点值.

Ojala等还提出采用圆形邻域来计算 LBP 模式,并通过

采用不同大小的圆形邻域将 LBP 扩展到多尺度上.图１给

出圆形邻域结构下不同的半径r和采样点个数p 的３种情

况,其中没有位于像素中心的邻域采样点采取双线性差值方

式获得.

(a)(１,８) (b)(２,１６) (c)(２,８)

图１　圆形邻域结构

Fig．１　Circularneighborhoodstructure
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２．２　CT图像HU值的预处理

CT图像与自然图像不同,其数据类型多为int１６,或是

uint１６.CT图像可包含４０９６个灰阶,自然图像的灰度图只

包含２５６个灰阶,若是直接将CT图像转换为自然图像,相当

于用一个灰阶来表达４０９６/２５６个灰阶的信息,这样许多有用

信息都会丢失;而且不同设备采集到的 CT 图像的处理方式

也有所不同,因此每幅图像的取值范围都有所不同.为了在

图像信息不丢失的前提下使图像的取值范围尽量保持在一个

区间内,需要对医院获取的原始 CT(DICOM)图像进行预处

理操作,具体步骤如下:

１)对 DICOM 图像中的 PixelPaddingValue(Tag(００２８,

０１２０))进行预处理.由于人体腹部 CT 截面多为不规则形

状,为使图像成为规则形状,会在 DICOM 图像采集过程中对

图像增加填充值,但填充值会使图像值域在图像处理过程中

变化较大,因此我们需要对其进行处理.在我们的数据集中,

DICOM 图像的PixelPaddingValue为－２０００,通过处理将图

像中的填充值设置为０.

２)将图像的像素值转换为CT 值.CT 值是一种测定人

体某一局部组织或器官密度大小的计量单位,通常称亨氏单

位(HounsfieldUnit,HU),空气为－１０００,致密骨为＋１０００,

各个器官所处的CT 值范围不同,但同一器官所处的CT 值

都有一定的范围.为了使实验所需数据集保持一致性,需要

将像素值转换为 HU 值.像素值与CT 值(用 HU 表示CT
值)之间的转换关系为:

HU＝pixel_value×RS＋RI (２)

其中,RS 表 示 RescaleSlope (Tag(００２８,１０５３)),RI 表 示

RescaleIntercept(Tag(００２８,１０５２)).数值均从 DICOM 图像

的头文件中获取,本文的实验数据集中RS＝１,RI＝－１０２４.

采用将数据 HU 值设定在[－１００,４００](将 HU 值小于

－１００的值设置为－１００,将 HU 值大于４００的值设置为４００)

的方法进行CT 值的预处理操作[１７].

３　改进的多尺度LBP的特征提取

通过对原始肝脏的平扫 CT图像进行预处理,提取正异

常 ROI区域并构建数据集,然后进行特征提取操作,最后完

成分类.实验算法的整体示意图如图２所示.

图２　MSLBP算法示意图

Fig．２　SchematicdiagramofalgorithmofthemultiＧscaleLBP

３．１　改进的多尺度LBP特征提取算法

为了获取多尺度的信息,Ojala提到将不同半径、不同采

样点个数的LBP特征进行简单的叠加.该方法可以提取多

尺度信息,但是得到的特征具有高维度和高冗余性,不利于后

面的分类.Tabatabaei等[１６]提到为了避免丢失更具价值性

的信息(如高阶邻域中包括的信号的凹度和凸度信息),利用

了 DLBP高阶定向导数的特征提取方法.二阶 DLBP的计算

方法如下:

DLBP２
P,R＝∑

p－１

i＝０
s(gc＋gr２i－２gr１i)２i (３)

其中,gc 是中心像素点的像素值,gr１是中心像素点的第一邻

域像素点的像素值,gr２是中心像素点的第二邻域像素点的像

素值.

然而,DLBP方法中提取高阶邻域像素点的值是通过以

中心像素点为原点作对角线,取对角线０°,４５°,９０°,１３５°方向

上的像素点作为gr１,gr２的值,从而得到每个尺度的８个像素

点来参与运算,如图３所示.

该方法存在一定的缺陷,即不能描述第二尺度全部的邻

域像素点的信息,如图３中除去对角线上的像素点后还有８
个邻域像素点的值被忽略,因此有可能造成关键信息的缺失,

难以达到描述更大区域的宏观结构的目的,而且忽略了邻域像

素间的关系信息.受DLBP的启发,本文提出一种改进的多尺

度LBP算法.扩展到二尺度的 MSLBP的计算方法如下:

MSLBP２
P,R＝∑

p－１

i＝０
s(gr１i＋gr２i－２gc)２i (４)

其中,gc 是中心像素点的像素值,gr１是中心像素点的第一邻

域像素点的像素值,gr２是中心像素点的第二邻域像素点的像

素值.

图３　对角线图示

Fig．３　Diagonallineicon
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本文中只是应用到了二阶方向,即r＝２,p＝１６,也可以

扩展到任意多尺度方向,计算公式如下:

MSLBPM
P,R＝∑

p－１

i＝０
s(∑

M

m＝１
grmi－M×gc)２i (５)

其中,M 代表尺度级别.当m＝１时,式(５)即为原始的局部

二值模式.

grmi＝∑
n

p＝１
s(gp)/n (６)

其中,n≥３,代表对角线方向上的最大尺度对应的邻域像素点

的个数,n随着尺度的增长相应增长;gp 代表对角线方向间的

像素点的像素值.

为了避免像素点的信息丢失,对多尺度的邻域像素点求

均值(n＝３),如图３中对角线４５°方向上的１７４与它上下的相

邻像素点１３２和１４２求均值,从而将均值作为grm (中心像素

的间接邻居的像素值)参与最终的 LBP运算.具体的运算方

式如图４所示.

图４　多尺度LBP算子

Fig．４　MultiＧscaleLBPoperator

　　改进的多尺度 LBP方法可以保证在原有特征维数不变

的同时融合多尺度的像素信息,而且改进之后不会丢失邻域

的关键信息;同时,将对角线区域求均值的操作突出了邻域像

素之间的关系特征,对特征描述更加具体,从而得到更高的分

类准确率.

３．２　分类

为了有效地实现分类识别,需要对所得到的特征进行特

征选择.本文主要通过对特征进行 ROC 曲线分析并选取

AUC值较高的特征来达到降维的目的,特征选择后将得到的

特征作为最终的特征向量送入分类器中分类.本文属于小样

本学习问题,而Logistic回归算法适用于小样本学习,因此选

用此算法作为特征提取效果的检验手段.基于改进的多尺度

LBP特征的 肝 脏 CT 图 像 特 征 提 取 算 法 的 描 述 如 算 法 １

所示.

算法１　基于改进的多尺度 LBP特征的肝脏 CT 图像特征

提取算法

输入:肝脏CT图像

输出:最终的分类准确率

１．通过预处理将CT图像进行 HU值转换,并提取 ROI区域;

２．将 ROI区域归一化处理为３２∗３２像素;

３．对 ROI区域进行改进的多尺度LBP特征提取,得到多尺度特征 T;

４．通过特征选择对第３步中得到的特征进行降维;

５．最后将特征向量作为输入,采用 Logistic回归分析进行分类,计算

肝脏正常、异常的辨别准确率;

６．END

４　实验结果与分析

本 文 的 实 验 环 境:Window １０ 操 作 系 统,MATLAB

R２０１４a编程环境.实验所需的数据集是由江滨医院影像科

的专家进行采集并勾画的,共采集了２９２组肝脏平扫 CT图

像.采用的训练集与测试集的样本比例是８∶２.图像大小均

为５１２∗５１２像素,切片间距为５mm,图像格式为 DICOM,其

中所有结节的类型和位置都由医生标注,如图５所示.

(a)原始肝癌图像 (b)医生勾画的肝癌图像

图５　肝癌图像

Fig．５　Livercancerimages

４．１　特征分析

为得到定量分 析 结 果,本 文 将 敏 感 性 (SEN)、特 异 性

(SPC)、总体准确性(ACC)、阳性预测值(PPV)和阴性预测值

(NPV)作为评价指标[１８]并进行 ROC曲线分析:ROC曲线是

以假阳性率(FP)为横坐标、真阳性率(TP)为纵坐标绘制而成

的,ROC曲线下的面积即为AUC 值,介于０．５~１,越接近１

则表示诊断能力越强.评价指标的计算公式如下:

Accuracy(ACC)＝(TP＋TN)/(TP＋TN＋FP＋FN)

(７)

Sensitivity(SEN)＝TP/(TP＋FN) (８)

Specificity(SPC)＝TN/(TN＋FP) (９)

PositivePredictiveValue(PPV)＝TP/(TP＋FP)(１０)

NegativePredictiveValue(NPV)＝TN/(TN＋FN)

(１１)

其中,TP(真阳性率)是每个类已被正确标记为属于该类的实

例的数量;TN(真阴性率)是已被标记为属于其他类的实例的

数量;FN(假阴性率)是每个类别被标记为属于任何其他类别

的实例的数量;FP(假阳性率)是已被标记为属于指定类的其

他类的实例的数量.

渐近显著性P 值用于判定特征是否具有统计意义.根

据定义:当P＞０．５时,表明不具有统计学意义;当０．０１＜P＜

０．０５时,表明差异性明显具有统计学意义;当P＜０．０１时,表

８２１ 计 算 机 科 学 　２０１９年



明具有高度的统计学意义,因此所得特征经过 ROC曲线分析

之后,选取AUC＞０．６５且渐进显著性P＜０．０５的特征,最后

选出４６个特征组成最终的特征向量.全部特征的 ROC曲线

如图６所示.

图６　全部特征的 ROC曲线

Fig．６　ROCcurvesofallfeatures

４．２　分类性能的分析

分别利用灰度共生矩阵(GLCM)、灰度游程长度矩阵

(GLRM)、灰度梯度共生矩阵(GLGCM)、小波变换(WT)、原

始LBP方法、CLBP方法[１９]、FPLBP[２０]方法、drLBP[２１]方法

以及改进的多尺度 LBP方法提取每张肝脏 CT 图像的纹理

特征,最后经特征选择后送入分类器中进行分类,实验结果如

表１所列.

表１　实验结果

Table１　Experimentalresults
(单位:％)

方法 SEN SPE PPV NPV ACC

GLCM ８０．７ ８３．６ ８２．９ ８１．３ ８２．１

GLRM ７５．２ ７４．７ ７４．６ ７５．２ ７４．９

GLGCM ７５．９ ８０．１ ７９．１ ７６．９ ７８．０

WT ７５．３ ６４．１ ７２．０ ６７．９ ６９．８

LBP ７９．３ ８３．６ ８２．７ ８０．２ ８１．４

CLBP ７７．５ ７８．７ ７８．７ ７７．５ ７８．１

FPLBP ６５．５ ６９．２ ６７．８ ６６．９ ６７．４

drLBP ８９．０ ８５．６ ８６．０ ８８．６ ８７．３

MSLBP ８９．０ ９１．１ ８９．２ ９０．９ ９０．１

从表１的实验结果可以看出,本文 MSLBP方法的准确

率达到了９０．１％,相较于其他传统方法以及各种改进的 LBP
方法,其准确率明显得到提升.改进的 MSLBP方法考虑了

多尺度的信息以及相邻像素间的关系信息,使特征描述更加

全面和具体,从而可以得到更高的分类准确率.

根据 Ojala于２００２年提出的传统多尺度方案,即通过改

变圆域半径和采样点数量来得到每个尺度的特征,并将各个

尺度的特征进行简单的级联,本文分别计算了半径r为１、采

样点p为８,以及半径r为２、采样点p为１６时的特征维度,

并实施传统的多尺度方案,将不同尺度的特征简单级联,最后

将特征维度与本文 MSLBP方法的特征维度进行对比,结果

如表２所列.

从表２的数据中可以看出,传统的多尺度方案得到的特

征维度巨大,严重影响了计算效率以及分类准确率,而本文

MSLBP方法在提取多尺度特征时维度仍然保持不变,降低了

冗余性.

表２　维度对比

Table２　Comparisonofdimensions

方法 (１,８) (２,１６) (１,８)＋(２,１６)

LBP ５９ ２４３ ３０２

CLBP １３４２ １５７４ ２９１６

drLBP ５９ ２４３ ３０２

MSLBP ５９ ５９ １１８

为了更加直观地证明本文方法的有效性,将不同特征提

取方法的准确率以柱状图的形式显示在图７中.

图７　各种方法准确率的比较

Fig．７　Comparisonofaccuracyofvariousmethods

５　结论

本文提出了一种基于改进多尺度 LBP算法的肝脏 CT
图像特征提取方法,提高了肝脏病变检测的诊断率.改进的

多尺度LBP算法能够保证在特征维度不变的情况下提取图

像的多尺度信息,从而达到描述更大区域的宏观纹理结构信

息的目的.该方法首先将图像进行预处理,然后对得到的

ROI区域进行多尺度的LBP特征提取,经过特征选择后再进

行分类.实验结果表明,本文方法对肝脏 CT 图像的诊断率

相比各类改进LBP方法均有明显的提升.通过实验分析可

以看出,本文所提方法有一定的临床应用意义,可以用于医生

的辅助诊断.本文针对实验数据集只做了二阶的 MSLBP的

实验,接下来的工作是将 MSLBP应用到更多的尺度中,以证

实它的有效性.

针对小样本数据的问题,未来将从以下３个方面进行研

究.１)建立数据库:将已有的各种资源进行收集并整合,从而

形成一个完整的高质量的医学图像数据库,以方便今后的研

究.２)OneＧshotlearning研究:利用迁移学习的方法,通过已

有模型参数训练小样本数据模型.oneＧshotlearning属于迁

移学习领域,主要研究的是网络少样本精准分类问题,可作为

主要研究方向.３)通过增强数据集的方式,也可以在一定程

度上解决小样本数据的问题.

结束语　本文提出了一种基于改进多尺度 LBP算法的

肝脏CT图像特征提取方法,包括肝脏 CT图像的预处理、改

进的多尺度LBP特征提取以及实验结果的展示,最终证明本

文方法可以提高肝脏病变检测的诊断率.但是本文方法还存

在不足,目前的实验结果虽然相较其他方法有所提升,但距离

应用于临床诊断还远远不够,需要进一步提升准确率.
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