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摘 要 提出一种基于BP网络分割CT图像序列中肝实质的方法。首先选取训练样本，提取样本图像中肝脏的纹理特征，作

为输入向量，以对训练样本手工分割的结果作为导师信号，对B P 神经网络进行训练，再用训练好的网络对C T 图像序列中

的肝实质进行分割，最后对分割后的结果进行三维区域生长及孔洞填充处理。实验结果表明：该方法能够有效的对肝脏纹理

特征明显的C T 图像序列进行分割，可用于C T 图像序列的自动分割。

Segmentation Algorithm of CT Image Liver Parenchyma Based on BP Network / WU Zhi-jian, WANG Bo-liang, HUANG
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Abstract It puts forward a method to segment liver parenchyma in CT image sequence based on BP network. Firstly,

select the training sample, extract the texture features of liver in sample image as input vector, take the result of manual

segmentation on training sample as teacher signal to train BP neutral network, and then make segmentation on liver

parenchyma in CT image sequence by trained network, and finally, make 3-D domain growth and hole filling and treat-

ment for the result after segmentation. The experimental result shows that this method can effectively segment CT image

sequence with obvious liver texture features, which can be applied to the automatic segmentation of CT image sequence.
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 在医学图像处理中，如何利用计算机准确将CT 图像中的中肝实质（Liver Parenchyma）分割出来，是一个难度很大

的问题。为了准确得到肝组织的边界，可采用手工勾划的方式，对肝实质进行分割。然而，一般一套病人CT 图像有150 －

400 张左右，单纯靠手工进行分割工作量巨大，而且难以精确分割出肝实质，操作者的经验以及图像本身质量都会影响到分

割效果。如果借助于计算机进行图像分割，则可大大减轻图像处理工作量。由于人体生物组织十分复杂，且灰度相差不明显，

传统图像分割方法如阈值法，不能有效的区分各组织；而区域生长法[1]，则存在着分割边界不平滑、容易溢出的问题。通过

观察，发现C T 图像中的肝实质纹理特征明显与周边组织不同；通过提取图像中肝实质的纹理特征，采用B P 神经网络方法

对C T 图像肝实质进行分割，该方法具有较强的自学习性及自适应性。

一种基于BP 网络的

CT 图像肝实质分割算法
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1 纹理特征提取

图像的纹理特征描述了在图像中反复出现的局部模式

和它们的排列规则，反映了宏观意义上灰度变化的一些规

律[2]；图像的纹理可以定义为规律性或随机性重复显示的某

种图像基元。图像中局部不规则而宏观有规律的特性称之为

纹理[3]。

提取C T 图像的纹理特征的方法使用了灰度共生矩阵。

灰度共生矩阵方法是建立在估计图像的二阶组合条件概率

密度函数基础上的纹理分析方法，已经有了较长的研究历

史，也是当前人们公认的一种重要的纹理分析方法[4]。

在纹理图像中，某个方向上相隔一定距离的一对像元

灰度出现的统计规律，应当能具体反映这个图像的纹理

特性。可以用一对像元的灰度共生矩阵来描述这个规律，

进而由共生矩阵计算出一些参数定量来描述这个纹理的

特性。

灰度共生矩阵是描述在θ方向上，相隔d像元距离的一

对像元，分别具有灰度i和j的概率。其元素可记为P(i,j｜d,

θ)，当θ和d选定时，也可简记为 P
i,j 

。

显然灰度共生矩阵是一个对称的矩阵，其阶数由图像

中的灰度决定。由于所用的CT 图像有256 级灰度，则其灰

度共生矩阵大小为256X256。一般定义0°、45°、90°、

135°四个方向的灰度共生矩阵。

灰度共生矩阵一般可以提取14 个左右的特征，实验中

使用了比较常用的5个特征[5] ：

1.1 角二阶矩（能量） 

1.2 对比度（惯性矩） 

1.3 相关 

1.4 熵  

1.5 逆差矩

由于CT 图像的分辨率为512X512，因此，每个特征产

生的二维特征值矩阵的长宽也为512X512。可以使用提取

出来的灰度共生矩阵的特征值作为B P 神经网络的特征输

入向量。

2 BP 神经网络

BP（Error Back Propagation）神经网络是使用了误差

反向传播算法进行训练的多层前馈网络。B P 算法的基本思

想是，学习过程由信号的正向传播与误差的反向传播两个

过程组成。正向传播时，输入样本从输入层传入，经各隐层

逐层处理后，传向输出层。若输出层的实际输出与期望输出

（教师信号）不符，则转入误差的反向传播阶段。误差反向

传播是将输出误差以某种形式通过隐层向输入层逐层反

传，并将误差分摊给各层的所有单元，从而获得各层单元的

误差信号，此误差信号即作为修正各单元权值的依据。这种

信号正向传播与误差反向传播的各层权值调整过程，是周

而复始地进行的。权值不断调整的过程，也就是网络的学习

训练过程。此过程一直进行到网络输出的误差减少到可接

受的程度，或进行到预先设定的学习次数为止[6]。

2.1 训练集特征提取 可以观察到，大部分CT图像中的肝实

质的纹理特征比较明显，因此，可以提取肝实质的纹理信息

作为B P 网络的特征输入。提取纹理特征的方法有很多种，

灰度共生矩阵是一种典型有效的基于统计的纹理提取方

法。由上面介绍可知，可以定义0°、45°、90°、135°

四个方向的灰度共生矩阵，而每个灰度共生矩阵可以提取

五个特征值。这样，可以得到4X5=20个特征值。考虑到CT

图像的像素灰度值也是一个很重要的特征，为了达到更好

的分割效果，把像素点的灰度值也作为B P 网络的特征输

入。这样，可以确定BP 网络的21 个输入向量，即CT 图像

像素值，以及灰度共生矩阵2 0 个特征值。

2.2 初始权值调整 网络权值的初始化方法对缩短网络的

训练时间至关重要。初始权值足够小，可以使各节点的净输

入在零点附近，从而加快网络训练速度。因此，对训练集进

行了归一化处理。

2.3 BP 网络节点数确定 BP 神经网络是多层前馈网络，需

要确定其输入层、输出层及隐层的节点数量。隐层的数目可

以有多个，本文使用了应用最为普遍的单隐层网络。由于选

取了21个特征值，故网络的输入层节点个数为21，即样本

的规模数为2 1 。一般来说，输入向量越多，训练结果越能

正确反映其内在规律。但样本数多到一定程度时，网络的精

度也很难再提高。在BP 神经网络的训练过程中发现灰度共

生矩阵的特征值中的①和⑤两个特征值具有较小的相对差

值，因此，将这两个特征去掉，这样，输入向量总共为

1+4X3=13 个。输入向量数量减少了，训练时间相应减少，

训练规模变小了，训练时所需内存空间也减少了。

分割后的图像应能够区分出目标和背景。因此，输出层

节点数设为1。这里，取目标区域为0（黑色），背景区域为

1（白色）。

隐节点用于提取并存储样本中的内在规律。隐节点过
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少，网络获取信息能力差，训练结果不

足以体现样本规律；而隐节点过多，又

有可能强化样本中非规律性的内容，

从而产生过拟合现象，降低了泛化能

力。节点数可以由以下经验公式确定：

。其中，m 为隐层节点数，

n为输入层节点数，l为输出节点数[6]，由

此公式，隐层节点数可以取4。

2.4 BP 网络的建立 BP 网络的建立

及训练需要确定的参数。BP神经网络

输入层、输出层、隐层节点数目由上面

陈述可知，分别为13、1、4。针对本

文研究对象的特点，隐层传递函数可

以选择双曲正切S 形函数，而输出层

由于要控制输出大小在0－1之间，可

以选择对数S形函数。选取CT图像序

列中一张肝脏部分比较明显的图片，

提取其点阵信息、纹理信息，作为期望

输入，并勾勒出肝脏部分，作为期望输

出。训练次数也是一个比较重要的参

数，训练次数过少，存在网络参数调整

不够充分，训练结果达不到要求的问

题；而训练次数过多，则网络参数在训

练次数尚未到达时可能已经调整充

分。因此，要在保证网络充分训练的前

提下尽量减少训练次数。在实验的训

练过程中，注意到训练次数在80次左

右之后网络学习的误差变化不大，故

训练次数设为80。

2.5 图像分割 建立完BP 神经网络，

使用导师信号对网络进行充分训

练，训练好的B P 网络的权值及阈值

等参数都根据训练样本进行了调

整，可以用于对本套CT 图像序列进

行分割见图1、图 2。图 1 为随机选

择的原始图像，具有一定代表性，图

2 为分割效果。

3 图像后期处理

图2是使用BP神经网络分割出来

图1 CT 图像

图2 BP 网络分割结果

的结果。可以看出，肝实质部分被强化

了，非肝实质部分被弱化了，但并未消

除。显然，还必须对图像进行后期处

理，从而消除非肝实质部分。这里，采

用区域生长法来达到这一目标。具体

算法如下：

●  选取一张分割后的图片，手工

选取一个肝脏区域中的像素作为种

子点。

●  区域生长阈值定义：小于等于

此种子点的灰度值的认为是肝脏部

分，其余灰度值为非肝脏部分。

●  进行区域生长，效果见图3。可

以看出，区域生长出来的部分中间有

很多孔洞，这是BP网络训练中把肝脏

中的肿瘤及血管当成非规律信号从而

忽略造成的；而肝脏部分是一个整体，

因此要对这些孔洞进行填充。

●  进行孔洞填充，效果见图4。

●  比对原图信息，得到最终分割

结果，见图5。

4 结果

图5 为使用本文方法得到的最终

分割结果。实验中，总共分割了1000

张左右的CT图像数据，均是取自厦门

第一医院放射科。由于每套CT图像的

成像条件基本相同，因此，可以把一次

训练的结果用于分割本套C T 的其他

图像。实验结果表明，（下转第23页）
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主要包括：Internet节点安全、内部网

络安全、数据传输层和安全证书认证，

也为实现异地挂号、异地收费等服务

措施，促进区域内卫生资源在高速信息

环境下的优化组合打下了坚实基础。

4 讨论

● 系统实施以来，充分体现社区

卫生服务的基本思想，融医疗、防疫为

一体，建立完整的健康信息库，辅助卫

生服务机构为居民提供真正的健康服

务；利用先进的数据交换技术，建立卫

生服务机构与医疗保健机构间的转诊、

回单机制，尽可能将所有医疗、预防信

息都纳入到健康档案的范畴，并以电子

病历为基础建立动态的疾病史，为卫生

服务机构的保健服务提供依据。

● 系统在功能开发方面特别对影

响居民健康疾病的深度干预进行了控

制，加强了对疾病监控的动态访视管理，

以及对疾病效果的监控评价，避免只停

留在健康档案的简单收集和管理上。

● 系统的通用信息交换平台为机

构间的信息共享[2]提供了保证；同时，

还保留了通过社会保障卡与社保系统

建立信息共享的机制；并通过多种技

术和严密设计保证健康档案的安全。

● 区域卫生信息共享需要卫生保

健服务的方方面面参与，涵盖社区卫

生工作的各个环节，这就要求主管部

门要加大指导和协调力度，从大局出

发，统一谋划和布局各级医疗机构的

信息化建设。

● 对计算机操作人员加大培训和

考核力度，同时降低软件的使用门槛，

以“傻瓜型”操作为主，真正发挥计算

机的高效性和智能性。

● 市区级的条线考核标准要尽快

统一，以免造成基层单位反复修改软

件、更换版本，不利于数据的汇总统一

和信息化的推进。
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（上接第20页）对肝实质纹理特征明显

的C T 图像进行分割，其中8 7 % 以上

的图像能达到预期的分割效果；而纹

理特征不明显的CT图像，比较好的情

况下也只有2 7 % 左右可以有效分割。

此方法准确率略逊于手工分割，但优

于普通区域生长法见图6。图6为未经

过区域生长，直接使用区域生长法分

割的效果。可以看出，分割结果的边缘

不如BP神经网络光滑，且左上角的骨

头没有去除。此BP网络分割过程无须

手工操作。而图像后期处理，由于使用

的是三维区域生长法，只需选择一个

种子点，即可完成整套CT图像数据肝

脏的分割及肝脏中孔洞的填充功能，

手工干预很少。可见使用此方法可以

较好的对肝脏纹理特征明显的C T 图

像序列进行分割。

5 结论

本文提出的方法在分割C T 图像

序列的肝实质是有效的。在纹理特征

明显的情况下，可以达到较为满意的

分割效果。相对阈值法及普通区域生

长法而言，分割结果轮廓平滑，分割精

度高，成功率高，适应性强。而且，图

像分割过程人工介入少，可以用于整

套CT图像肝实质的批量分割。不足之

处在于此方法分割时间相对较长。通

过观察，CT图像中相当一部分空间是

非人体组织部分，因此，可以采用部分

裁剪的方法，裁剪出有用区域，进行训

练及分割。这样，可以大大提高BP网

络的训练及分割图像的速度。此方法

具有一定的通用性，可用于其他纹理

CDM

CDM特征明显的图像的分割。
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图6 不用BP 网络直接区域生长效果


