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基于判别式受限玻尔兹曼机的医学图像分类法 

陈 娜 蒋 芸 邹 丽 沈 建 胡学伟 李志磊 

(西北师范大学计算机科学与工程学院 兰州 730070) 

摘 要 随着计算机技术的发展，越来越多的医学图像分析技术应运而生。利用数据挖掘方法对医学图像做分析是 

目前研究的热点之一，该方法首先从 医学图像 中提取统计特征，在此基础上进一步挖掘，这种方法对所提取的特征有 

很强的依赖性而且受到经验等主观因素的影响。针对乳腺 X光图像，采用一种可以从 图像中自动学．-j特征并利用学 

习到的特征对图像进行分类的医学图像分析新方法——判别式受限玻尔兹曼机(Discriminative Restricted Boltzmann 

Machine，DRBM)。DRBM是一种无向判别模型，它可以自动地从图像 中学习特征。在乳腺 x光图像标准数据集上 

的实验结果表明，DRBM 对医学图像的分类准确率明显高于其它基于统计特征提取的医学图像分类方法。 

关键词 数据挖掘，判别式受限玻尔兹曼机，特征学习，乳腺 X光图像，无向判别模型 

中图法分类号 TP183 文献标识码 A DOI 10．11896／j．issn．1002—137X．2015．5．064 

M edical Image Classification M ethod Based on Discriminative Restricted Boltzmann Machine 
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Abstract W ith the development of computer techniques，an increasing number of analytic techniques on medical images 

by using computers have been developed．Nowadays，applying data-mining methods to the analysis of medical images is 

becoming popular．The classification performance of these methods usually has a strong dependence on the statistical 

features extracted from medical images in advance．However，the process of feature extraction is often influenced by 

many subjective factors such as personal experience．We applied a new method to mammography called discriminative 

restricted boltzmann machine，which is recently developed in machine learning．Discriminative restricted boltzmann ma— 

chine can 1earn the features automatically from the labeled data and can also perform as a classifier．Discriminative iS a 

kind of undirected discriminative mode1．The experimental results show that DRBM outperforms other methods based 

on feature extraction in the aspect of classification accuracy rate． 

Keywords Data mining，Discriminative restricted bohzmann machine(DRBM )，Feature learning，Mammography，Undi— 

rected discriminative mode】 

1 引言 

乳腺疾病是女性常见的疾病之一，同时乳腺癌的多发性 

和危害性严重影响着女性的健康甚至生命，因此，乳腺疾病的 

早期诊断直接关系着女性的人身健康。尤其对于乳腺癌，现 

在人们还不能完全确定其病发机理。目前乳腺癌的临床诊断 

方法主要包括触摸式诊断、组织学诊断、细胞学诊断和影像学 

诊断。影像学以其诊断的方便性、科学性和相对较高的可操 

作性被广泛采用。乳腺 X光摄影技术是最常见的乳腺癌早 

期诊断技术l_1]，对于这种方法，我们需要从 X光片中分析乳 

腺的患病情况。随着计算机技术的快速发展，对 x光片的分 

析也实现了从传统人工分析到计算机辅助分析的转换，这种 

转换可以使乳腺癌的诊断更快速、更准确。 

目前人们主要从两个方面对医学图像进行分析，一方面 

人们选择直接从图像的处理中发现病灶，比如对图像进行纹 

理分析研究[2]、对图像进行结构的研究[3]等。另一方面，随着 

计算机技术的发展，人们还选择通过数据挖掘的方法对医学 

图像进行分析，例如Claudio Marrocco[ ]等人选择用一个树形 

结构的马尔科夫随机域算法对图像进行分割，然后再用基于 

经验原则和组合分类器的(Course-to-fine)方法对分割的各个 

区域进行聚类分析 ，并取得了较好的结果。J．JiangE5]等人总 

结了各种类型的神经网络在医学图像分析中的多种应用，进 
一 步说明了神经网络方法在医学图像分析中的重要用途。另 

外 Quellec G[ ]等人还在基于内容的信息检索框架中利用决 

策树技术通过医学图像实现了一些医学诊断。目前很多数据 

挖掘方法 已经成功应用在了医学图像的分类中，但这些方法 

大部分都是先提取医学图像中的统计学特征，然后再在此特 

征数据集的基础上对图像进行分析 ，从而实现对医学图像的 
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诊断。目前这种通过特征提取来对医学图像进行分析的方法 

主要有关联规则[7]、决策树、遗传算法、人工神经网络__8]、贝叶 

斯、粗糙集、支持向量机[g]等。但是基于统计特征提取的医学 

图像分析方法 中特征提取的好坏直接影响着图像的分析结 

果 ，而且特征的选择会受到经验等主观因素的影响。 

本文采用一种新的医学图像分析方法判别式受限玻尔兹 

曼机_】0]对医学 图像进行分类分析。DRBM 是 Hugo Laro— 

chelle等人提出的一种新的概念，它 的基础模型是受限玻尔 

兹曼机 (Restricted Boltzmann Machine，RBM)L】 ，RBM 是 

Hinton提出的一种无向生成模型 ，是目前研究较热的深度学 

习算法模型的基础模型，主要充当其他分类算法的特征提取 

器[11,12]，而不是直接充当分类器。Hugo Laroehelle等人提出 

的 DRBM模型可以直接充当分类器，DRBM相当于一个深度 

学习模型的最后一层，目前 DRBM模型已经被成功应用在数 

字识别_1 、文本分类[1。。和邮件分类中，且都取得了相对较好 

的结果。鉴于 DRBM 的特征学习能力，本文选择用 DRBM 

对医学图像进行分析，DRBM可以直接从图像中学习特征并 

利用这些特征对图像进行分类，通过学习得到的特征更能客 

观真实地反映图像的真实信息。实验结果表明，相对于基于 

统计学特征提取的分析方法，DRBM能够对图像进行更好的 

分类。 

2 受限玻尔兹曼机 

受限玻尔兹曼机是一种无向生成模型_1。 ，这个模型用 

一 层隐藏层对可视层的分布进行建模，是一种用于无监督学 

习的基于能量的模型。确切的说它有一个二部图结构，即它 

包括两层二进制单元：一层为可视层，用来代表数据；一层为 

隐藏层，用来提高学习能力。隐藏层和可视层之间是无 向连 

接的，但隐藏层各单元之间没有连接，可视层各单元之间也没 

有连接，具体模型如图 1所示，受限玻尔兹曼机的结构特征说 

明各隐藏单元和各可视单元之间是相互独立的。 

隐藏层 

可视层 

图 1 受限玻尔兹曼机的结构模型 

通常用 i表示可视单元的索引，用J表示隐藏单元的索 

引。如果 vi表示第 i个可视单元的状态， 表示第 个隐藏 

单元的状态，那么定义在状态上的能量函数为： 

E(v， )一一∑ hJ硼 一∑ b 一∑ bJ (1) 

其中，wij表示第 i 可视单元和第j 隐藏单元的连接强度 ，也 

表示第 i 可视单元和第 隐藏单元的依赖程度，b 、 表示偏 

置。根据可视单元和隐藏单元的任意配置，我们可以定义一 

个能量函数： 
Nv Nh N

t}
N h 

E(v，h； )一一∑6 一∑qh，一 ∑ Wij h， (2) 

其中， ={叫，b，C}是模型的参数。学习到的模型参数通过能 

量函数在{ ，h)上定义了这样一个概率分布： 
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加  一 (3) 

其中，exp “ 是系统处于状态{ ，h)的相对概率；Z( )是系 

统的归一化常数，Z(目)=∑exp 。通常训练受限玻尔兹 

曼机即对模型的参数进行不断的调整，从而选择数据的对数 

似然函数作为目标函数： 

logp(x；0)=logP,exp一 ' --logZ( ) 

一 log~exp一 ‘ ’ --log∑exp一 ' (4) 

用梯度下降的方法调整模型参数 ： 

件1)一口 +￡—alo
—

gp (x
一 ；0)I (5) 

其中，E是学习率 ，z是一个训练向量。 

·p(hj=11z)一p(vi=1，hi=1) (6) 

虽然上式中的第一项可以由训练数据求得，但是第二项 

p(vi=1，hj一1)是不可解的，尤其是当观测数据的特征维数 

较高时。即使是从这个模型分布中用蒙特卡洛抽样方法估计 

也是很难实施的，因为这个方法需要较大的抽样步数才能达 

到平衡分布l1 。为了解决这个问题 ，HintonE”]提出了对比 

散度学习算法即通过最小化两个散度的不同来训练模型，这 

个方法把最大化数据的对数似然函数转化成最小化数据分布 

和平衡分布即模型分布 p(z； )的 Kullback-Leibler散度。这 

个方法通过对模型分布 p(x； )进行多次抽样来形成一个马 

尔可夫链且建立的马尔可夫链最终会收敛于模型分布 P(z； 

)，这种方法 叫马尔可夫链蒙特 卡洛方法，也被称为 CD- 
oo[“]

。 Kullback-Leibler散度￡n 的表达式为： 

KL(p。ll )一P。(z)logp。(z)一P。(z)logp~(z) 

一 pO )log (7) 

我们用 p0、 分别表示数据分布和平衡分布(模型分 

布)。虽然马尔可夫链在经历无数次 Gibbs抽样后肯定会收 

敛到一个平衡分布，但是这个收敛的过程很慢，也很难确定系 

统是否达到了平衡。为了解决这个问题，Hinton(2002)ll ]提 

出CD-n，即只进行 n步 Gibbs抽样也可以得到很好的训练结 

果 。 

目标函数是 ： 

rainKL( ll )一KL( ll )=rainKL(p。ll )一 

rain P。(z)logp ( )一 min CD (8) 

CD-n一方面减少了梯度估计的偏差即从开始到达到平 

衡过程中由于抽样对真实数据所造成的曲解，另一方面解决 

了无法确定系统是否达到平衡和训练时间长的问题。很多时 

候我们发现 CD-1的训练效果也很好，本文就采用 CD-1方法 

即只进行一次 Gibbs Sampling。 

3 基于判别式受限玻尔兹曼机的医学图像模型 

3．1 模型描述 

相对于有向网络，用受限玻尔兹曼机对图像建模是一个 

更好的选择，因为受限玻尔兹曼机的条件分布都是析因的，这 

是由受限玻尔兹曼机的结构特征决定的，即受限玻尔兹曼机 

的各层单元之间没有连接 ，亦即各单元是相互独立的，具体如 

图 1所示。我们用二进制形式的隐藏单元对由二进制像素组 

成的图像进行建模。用受限玻尔兹曼机对要分类的样本和样 



本相应的类标签进行训练，就像 Hinton[ ]提出的深度信念网 

络的最后一层的训练一样，我们把这样的一个受限玻尔兹曼 

机称为判别式受限玻尔兹曼机。训练集可以表示为 Dtrain 

一 {(z1，Y )}，(z ，Y )是一个训练样本 ， 为要分类的向量，Y 

为向量 对应的类标签，Y ∈{1，2，⋯，C)。本文选择最小化 

负的对数似然函数作为训练此模型的目标函数： 
IDtrain 

L(y， ；@)一一 ∑ logp(yl，Xi；@) (9) 

假设本文的受限玻尔兹曼机是建立在一层隐藏变量 矗一 

( l，h2，⋯，h )以及一层由z一(z1，z 一，黝)和 y组成的可 

视变量的联合分布上的一个拥有 个隐藏单元的参数模型 ， 

那么此模型所确定的分布可以表示为： 

～  
E(yt t̂ ) 

户( ， ，h；@)一 o) 

其中，E( ，z， )一一h'rWx—bT —CTh—d —hT ，0一 

(w，6，c，d，u)， 一(1 )I= ，即3'为每个样本 z所属的类别 

表示。具体模型如图 2所示。 

图 2 输入样本和样本类标签联合分布的受限玻尔兹曼机模 型 

本文只考虑简单的二进制输入变量，但在其他应用中也 

可以考虑非二进制输入变量__1 。 。因为受限玻尔兹曼机的 

隐藏层是相互独立的，所以可以得到以下概率分布： 

p(xl̂)一Ⅱ户(z l )，p(x 一11 )一sigm(b +∑叫jlh J) 

(11) 

其中，sigm是逻辑 sigmoid函数：Y— ，因为进行的是多 

分类实验即要把图像分为正常、恶性、良性 3类，所 以类标签 

单元选择 softmax单元l8]。 

㈨ 一 ， 

Y 

p(h{ ， )一Pip(hi lY，z) 

p(h 一1lY，z)=sigm(cj+L +∑ Lz ) (13) 

虽然我们不能得到 p(x， )，但是可以得到 P(Y l z)_1 ， 

然后通过对概率分布 P(Ylz)抽样的方式推断类标签。 

expdyⅡ(1+exp9 E w - t) 

P(Yl )一———— ———————————一 (14) 
expdy Ⅱ (1+exp~ y z) 

J= j 

3．2 模型训练 

可以采用训练受限玻尔兹曼机(RBM)的训练方法，类似 

于 Taylor等人在文献[16]中采用的训练方法来训练判别式 

受限玻尔兹曼机(DRBM)： 

Awo一￡((v~hj> 一 (vihj) ) (15) 

△0一￡((hj>女 一 (hj> ) (16) 

△6 一e((z )女 一 ( > ) (17) 

△ 一￡((yl>出 一(yi) ) (18) 

其中，￡是学习率，(·)出 一(·>一 是数据分布和模型分布 

的散度差。(vih，> 表示当把训练集呈现给可视单元进行训 

练时，可视单元 72i、hj同时被激活的期望值l1 。(vihj>一 表 

示当把重建的数据呈现给可视单元时相应的期望值。同样的 

解释也适合式(16)一式(18)。但是由于可以得到 P(Yiz)，因 

此可以计算出 P(ylz)的梯度： 

一 sig c 
，季sig 

( Ix,) (19 

其中， ∈@，％( )一Cj+∑ +U 。所以可以结合梯度 

下降和对比散度学习的方法来对模型进行训练。下面是模型 

的具体训练步骤：刚开始假设模型的各参数为零或者是一组 

很小的随机值。 

(1)输入 

训练样本( ， )，学习率为 ￡。 

(2)正向阶段 

Y。一 ，z。一五，h。一sigm(c+ z。+U 。)，从分布 p(hl 

yO， )中抽 样 得 到 h。，计 算 相 应 的 < ，̂>女 ，(hi> ， 

(z >出 ，< >出缸。 

(3)负向阶段 

从分布 P(ylh。)中抽样得到 Y ，从分布 p(xIh。)中抽样 

得到 h 一sigm(c+Wx +U )。从分布 p(hlY ， )中抽 

样得到  ̂，计算(vih ) ，(M)一 ，( >～ ，( )一 。 

(4)对网络参数进行更新 

for 0E@ do 

目一 +e(一 + (·) 一 (·)一 ) 

end for 

4 实验过程及分析 

实验采用的是来 自乳腺分析学会的数据库和筛选的乳腺 

X光 数 字 数据 库 (Mammographie Image Analysis Society 

(MIAS)database、Digital Database for Screening Mammogra— 

phy(DDSM))中的数据集，这是研究乳腺 X光图像的标准数 

据集。图像均为 1024*1024的灰度图像，在数据集中总共有 

322个样本(剔除掉一个模糊样本后剩下321个)，其中有 209 

个正常样本，61个 良性样本，51个恶性样本。 

4．1 图像预处理 

在乳腺癌的辅助诊断中，图像很容易受到一些客观因素 

的影响，这样会导致图片信息的不完整和不一致，我们把这些 

客观因素称为噪声。因为 DRBM 直接采用图像的像素作为 

训练数据，所以对图像进行预处理显得尤为重要。 

首先我们要对图像进行去噪，由于目标物和背景的边界 

与噪声有着共同的跃变特征，均值滤波器和中值滤波器在处 

理噪声点的同时本文也对边界点进行了处理，因此我们用 K 

近邻(KNN)平滑滤波器对图像进行去噪，它是一种使用边界 

保存的类滤波器 ，在处理噪声时加入了边界点和非边界点的 

确定。KNN平滑滤波器：以待处理的像素作为中心，取一个 

mXm(m的值为 3)的模板 ，在模板中选择 k(k的值取 5)个与 

待处理像素的值最接近的像素，用这k个像素的均值替换原 

来的像素值。其次，由于医学图像的特性主要是对图像结构 

· 3]7 · 



和高亮点的分析，因此要对去噪后的图像进行纹理处理。纹 

理是一种不依赖于颜色或亮度变化的能够反映图像中同质现 

象的视觉特征，刻画了图像像素邻域灰度空间分布的规律。 

CastlernanE 等人认为，纹理是一种映应图像 中一块 区域 的 

像素灰度级的空间分布属性 ，这种空间结构的固有属性可以 

通过邻域像素间的相关性刻画。最后由于实验的要求，还要 

对图像进行二值化处理，处理后的图像如图3所示。 

■■■闳 
(a)原始图像 (b)去噪后的图像 (c)纹理后的图像 (d)二值化 后的图像 

图3 图像的预处理 

4．2 DRBM 的训练过程及结果 

实验数据由270个训练样本和 52个测试样本组成。本 

文用随机抽样的方法分别从正常样本 中抽取 180个正常样 

本、5O个良性样本、4O个恶性样本作为训练集，剩下的作为测 

试集。为了找到合适的学习率，本文共进行了 1O次独立实 

验，最后的结果如表 1所列。在每次实验中，类标签也作为输 

入的一部分呈现给网络，由于这是三分类的实验，因此选择 3 

个 softmax单元作为类标签感知器[1 。由于每幅图像的像 

素是 1024*1024，选择 1024*1024个 sigmoid单元作为输入 

图像的感知器，即DRBM 的可视层共 1024*1024个 sigmoid 

单元+3个 softmax单元 ，隐层单元数设为 150000。每次训 

练的时候都要把图像和相应的类标签同时呈现给网络，依次 

让网络进行有监督的学习。我们用一组从均值为 0、标准差 

为0．01的正态分布中抽取的随机值来初始化DRBM的初始 

权值。由于实验的数据集比较小，我们采用在线训练方式，每 

次只呈现一个样本给 DRBM 并进行权值的调整，依次完成所 

有训练样本呈现称为一个回合。为了使 D 得到充分的 

训练，需要进行多个回合的训练。 

通过实验我们发现学习率选择在 0．01～O．05之间的整 

体效果更好，小于0．01分类准确率会提高，但是训练的时间 

太长，大于0．05分类正确率又会下降，如表 1所列。训练数 

选择 100，实验证明超过 100回合后分类准确率几乎不变，或 

者在一个很小的范围内波动，如图 4所示 。 

表 1 在不同的学习率下 DRBM 的实验结果 

由表 1可知，用判别式受限玻尔兹曼机进行分类的最好 

分类准确率为 87．125 ，平均分类准确率为 83．7261 。另 

外，实验结果表明 DRBM模型的训练时间比较长，这主要是 

图像像素太高从而导致数据维数过高。这个问题可以通过采 

用并行计算等方法解决。 
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图4 学习率在 o．01下的不同训练回合数下的DRBM的分类准确率 

本文把 DRBM方法与现有的医学图像分类的方法在分 

类准确率上进行了比较，结果如表 2所列。 

表 2 各种方法的分类精度对比 

分类方法 分类精度／ 

PCA+基于关联规则的分类器[5] 

LVQ神经网络分类器[ ] 

支持向量机分类器[ ] 

本文方法 

通过比较我们发现，DRBM 方法在分类准确率上相对较 

好，这主要 是 因为 本 文方 法 的判 别 式受 限 玻 尔兹 曼 机 

(DI M)是直接从图像 中学习特征，由此得到的特征更能反 

映图像的真实信息，进而使得在此特征基础上的分类正确率 

也相对较高。但是从表 I我们也可以得出判别式受限玻尔兹 

曼机的训练时间也相对较长。 

本文采用的判别式受限玻尔兹曼机，也可以应用在其它 

图像分类或者其他类型的分类上，比如文本分类、语音识别 

等。DI BM 可以从原始数据中自动提取特征，然后再进行分 

类，需要注意的是只有用原始而完整的数据对本文提出的模 

型进行训练才是有意义的，因为这样才可以学习到更能反映 

原始数据的特征。所以我们并不能用 UCI数据集来测试本 

文提出的方法 ，因为 UCI数据集是由已经提取到的特征组成 

的，用提取到的特征训练判别式受限玻尔兹曼机是没有意义 

的。 

结束语 本文利用 K近邻(KNN)平滑滤波器对图像进 

行去噪，通过对图像进行纹理处理来重点保留图像的高亮点， 

然后对图像进行二值化处理，最后采用判别式受限玻尔兹曼 

机对医学图像进行分类，主要利用了判别式受限玻尔兹曼机 

自动学习图像特征并利用学习到的特征对图像进行分类的性 

能。实验结果证明 DRBM 对图像 的分类准确率明显高于其 

它基于特征提取的医学图像分类方法。为 了得到更好的特 

征，我们可 以考虑用 多个 受 限玻 尔兹曼机 对图像进行 学 

习_1 ，这将是我们接下来要做的工作 。另外由于本文的应用 

背景和 DRBM模型的特点，实验的运行需要较长的时间，针 

对这一问题，下一步将考虑采用并行计算等方法来解决。 
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现滤波作用 ，提高检测准确度。在背景模型建模时，利用高斯 

混合模型个数自适应的方法可以有效地降低高斯混合算法的 

复杂度，提高分块思想和高斯模型自适应的改进高斯混合算 

法，从而提高运动目标检测速度。实验表明该算法相对于传 

统高斯混合算法具有更高的执行效率和更好的检测效果，能 

有效地检测运动目标，具有很好的鲁棒性，并适用于运动目标 

的实时监控系统。 
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