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摘  要: 医学图像聚类算法的研究是面向特殊领域图像挖掘的重要组成部分,由于存在很多技术和特定领域方面

的问题,使得这个方向的研究非常具有挑战性.已有的聚类算法对数据对象的形状和密度有要求,应用到医学图像聚

类方面不能取得很好的结果.针对以上问题,在领域知识指导下,首先对图像进行了纹理检测,提出了面向纹理的

T-LBP方法;然后对预处理之后的图像进行了空间划分,并对每个空间内的纹理求取LBP值,建立按空间序列排序的

LBP 直方图;最后,将以 LBP 直方图作为特征,提出了基于图模型的医学图像聚类算法.实验结果表明,该算法在时间

复杂度和聚类结果方面具有良好的效果. 
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Abstract:  Clustering algorithm of medical image is a significant part of special field image clustering. Due to technical limit and many 
problems in specific area, the study in this direction has been very challenging. The exiting algorithms of clustering require shape and 
density of data object, which imply that there won’t be a good outcome for the application of medical image clustering. To solve the 
problem above, this paper firstly detects texture from image, proposes T-LBP method, divides the preprocessed image into multiple spaces, 
calculates the value of LBP spaces, and then builds a spatial sequence LBP histogram. In the end, the clustering method of MCST is 
proposed based on the created LBP histogram. The outcome of this experiment indicates that the algorithm presented in this paper 
achieved good results in terms of time complexity and clustering function. 
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近年来,随着计算机技术的发展,人体医学成像技术的应用越来越广泛,通过 CT 等医学图像进行医学诊断

是非常重要的诊断方法之一.医学图像具有很大的数据量和丰富的特征信息,人工处理难以实现,因此针对医学

图像领域的研究开始兴起,其中包括医学图像的聚类[1]、分类、关联规则挖掘与检索[2−7]等技术.图像的数据挖 
掘[8]可以发现图像数据中隐含的知识,包括图像内部的信息和图像之间的信息,并且根据这些信息来帮助医生
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进行诊断.目前医学图像的数据挖掘还是一个新兴领域,处于研究起步阶段,但却是一个非常有潜力,并且非常

重要的研究领域.这个方向的研究可以辅助不同地域的医生进行高质量的诊断,提高医疗水平. 
传统的数据挖掘与图像数据挖掘有很大的区别,传统的数据挖掘需要进行数据清理、数据融合等预处理

操作,在图像数据挖掘中不仅进行这些操作,还要对图像进行分割、目标识别、特征提取等操作.在一系列预处

理操作后才能对图像进行数据挖掘,此外,还要结合图像信息以及数据挖掘的方法,找到符合图像特征的数据挖

掘方法. 
图像的预处理操作是图像聚类的重要前提,预处理效果直接影响聚类的效果.根据不同的需要对图像进行

不同的预处理变换,其中,感兴趣区域的检测、纹理检测[9−12]、小波变换等操作是图像预处理的重要方法.本文

使用了 Canny 纹理检测算法对图像进行预处理.Simonyan 等人提出了一种医学图像的实时查询算法[13],用户可

以选择感兴趣区域(ROI[14]),通过 ROI 来查询返回相似区域,返回的图像根据相似情况来排名.在图像检索的研

究中,有很多图像特征提取的方法可以借鉴,并应用到聚类中.文献[15]提出一种图像查询方法,这种方法是基于

手绘草图进行查询,然后实时地返回符合查询条件的图像,并且相似度越大的图像,排名越靠前.文献[16]介绍了

一种基于图的图像分割聚类算法,把图像的边界区域看作子图,对像素聚类,进而对图像进行分割,这种算法的

一个重要特征是保存了低变化区域的细节,忽略了高变化区域的细节,所以得到了较好的分割结果.并且,文献

[16]中的聚类的特征是图像的光强度和颜色等,主要对图像进行分割,本文把这种聚类方法应用到多张医学图

像的聚类过程中. 
图像的 LBP 特征提取是一种重要的图像特征提取方法.Unay 等人介绍了旋转不变的 LBP 特征提取方 

法[17],中心点 gc 的灰度值作为一个阈值,周围的点根据这个阈值形成一串二进制的编码,灰度值大于 gc 的点,编
码为 1,小于 gc 的点,编码为 0.然后,不断围绕中心点旋转邻域点即可得到一系列不同的二进制编码,取其最小值

作为最后的 LBP值.通过引入旋转不变的定义,LBP算子不仅对图像的旋转表现得更为鲁棒,而且 LBP的模式会

进一步减少.Ojala 等人提出了一种特征提取的方法,关于灰度图像的简单而有效的基于 LBP的旋转不变特征分

析方法[18],介绍了使用不同半径、不同点的个数来求 LBP 的算法.例如当半径 R=1,且点的个数 P=8 时,求一个

点的相邻 8 个点的 LBP,求得 LBP 后,对 LBP 的值进行循环移位 8 次,把最小值作为最后的 LBP 值.邻域点的个

数不同,LBP 值不同,半径范围越大,包含的信息越多.Unay 等人介绍了对医学图像进行空间划分的图像的 LBP
值[19],以图像中心为圆心,可以划分不同的区域,并且以图像中心作为坐标原点,对图像进行等分,这样就把图像

进行了分块,把分得的块进行编号,每一块得到一个直方图,按照块的顺序把每一块的直方图合并成一个整张图

像的直方图.把这个大的直方图作为图像的特征,并且使用整张图像的直方图进行相似度度量,把整张图像的直

方图对应块作差,求得的值就是相似度.Unay 等人提出的方法需要计算整张图像的 LBP 值,该方法计算量很大,
花费时间较多.本文针对上述问题提出了面向纹理的 T-LBP 方法,本方法只需计算纹理点的 LBP 值,大大减少了

计算点的个数,降低了计算量并缩短了所花费的时间. 
已存在的聚类算法对数据的形状和密度有要求,有的对球状簇聚类结果比较好,有的对非球状簇聚类结果

比较好 ,有的只对一种松散程度的数据聚类结果比较好 .本文提出的 MCST(medical clustering method of 
minimum spanning tree)算法不仅对聚类的形状没有要求,而且对同一数据集中的不同松散程度的数据聚类结

果也很好.在同一数据集中同时存在松散的点和密集的点,使用 MCST 聚类算法,可以把属于同一类中密集的点

聚在一起,并且可以把属于同一类中松散的点聚在一起. 
本文开始部分介绍背景知识及相关工作.第 1 节介绍面向纹理的 T-LBP 方法.第 2 节介绍基于图模型的聚

类方法.第 3 节介绍所进行的实验.第 4 节进行全文总结. 

1   面向纹理的 T-LBP 方法 

本文针对文献[15]给出的特征提取方法中需要计算整张图像的 LBP 值的缺点,提出了面向纹理的 T-LBP
方法,此方法只需计算纹理点的 LBP 值,减少了计算量,降低了时间复杂度. 
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1.1   预处理过程 

医学图像的数据挖掘需要用到图像处理领域的知识对图像进行预处理.本文对图像的预处理包括提取感

兴趣区域,去掉大脑皮层,然后使用 Canny 检测算法提取图像的纹理信息.例如图 1 是脑部 CT 图像预处理的例

子,图 1(a)所示是脑部 CT 图像,使用原图直接处理效果不好,因为图 1(a)中底下白色半圆圈不是脑部图层的信

息,并且大脑皮层这部分纹理是干扰信息,对聚类结果影响较严重,所以先对图像提取感兴趣区域,只保存有用

的脑部信息,如图 1(b)所示.然后对图 1(b)进行纹理检测得到图 1(c),再对图 1(c)矫正得到图 1(d),进行这些操作

后得到了重要的脑部纹理信息. 

  
(a) 原始图像      (b) 感兴趣区域灰度图像    ( c) 纹理图像    (d) 矫正后的纹理图像 

Fig.1  The brain CT 
图 1  脑部 CT 图 

定义 1. 集合 M={gc(x,y)|gc(x,y)是位于灰度图像中(x,y)的像素}称为灰度图像点集;集合 N={gc′(x,y)|gc′(x,y)
是位于纹理检测后的图像中(x,y)的像素}称为纹理图像点集.我们用 h(gc(x,y))表示集合 M 中任意像素点 gc(x,y)
的灰度值. 

定义 2. 集合 P={gp(x′,y′)||x′−x|≤1∩|y′−y|≤1,(x,y)∈M}称为集合 M 任一点 gc(x,y)的八邻域点集. 
给预处理后的纹理图像建立索引,每张图像对应一个存储纹理坐标的队列,队列中存储纹理图像点集 N 中

的纹理点的横、纵坐标位置.每张图像都对应一个索引队列,通过索引找到纹理点的队列进行计算,根据图像对

应的纹理队列找到图像所有纹理点的坐标,队列每次弹出一对坐标,直到队列为空.通过建立索引,可以避免遍

历纹理图像,只需在图像对应队列中查找纹理点的坐标,从而极大地降低了时间复杂度. 

1.2   面向纹理的T-LBP 

面向纹理的 T-LBP 方法只计算纹理点的 LBP 值,相对于计算整个图像的 LBP 方法,大大减少了计算点的个

数,降低了时间复杂度.下面具体介绍 T-LBP 方法. 
T-LBP 方法的主要目的是计算纹理点的 LBP 值,对图像进行纹理检测后得到纹理图像,此时,纹理图像中只

有纹理点的灰度值,其他点的值都为 0(即图像中显示为黑色),所以对于纹理图像不能直接计算 LBP 值.由于周

围点的灰度值为 0,得到的 LBP 值不准确,因此,需要把纹理图像的纹理点坐标进行存储.每张图像的索引对应一

个存储纹理的队列,T-LBP 方法通过纹理图像索引队列找到感兴趣区域灰度图像中对应位置的纹理点坐标,并
且计算纹理点的 LBP 值.已知图像集合 M,N,对于集合 N 内的任意点 gc′(x,y),集合 M 内的点 gc(x,y),gc′(x,y)与
gc(x,y)在横纵坐标都相等的情况下,在图像中的位置是相对应的.计算方法如公式(1)所示: 

 
7

0
( ( ( , )) ( ( , )))2 , ( , ) , ( , )

p
p

p c p c
p

LBP s h g x y h g x y g x y M g x y N
=

=

′ ′′ ′ ′ ′= − ∈ ∈∑  (1) 

函数 s 的计算方法见公式(2): 
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当 e 的值大于等于 0 时,s 的值为 1;当 e 的值小于 0 时,s 的值为 0.如果集合 P 内的点的灰度值 h(gp(x′,y′))
与点 gc′(x,y)的灰度值 h(gc′(x,y))的差大于 0,则 s 的值为 1;如果差小于 0,则 s 的值为 0.由此得到一串二进制编码,
这一二进制编码就是 gc′(x,y)的 LBP 值. 
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本方法通过纹理图像和感兴趣区域灰度图像之间的关系,求得集合 N 中纹理点的 LBP 值,如图 2 所示. 
T-LBP 方法只需计算黑色纹理处的 LBP 值,而文献[19]中所提方法需要计

算整张灰度图像的 LBP 值,相比之下,T-LBP 方法计算量小,花费时间少.
计算整张图像的 LBP 值的时间复杂度为 O(8n),其中,n 为灰度图像的像素

点的个数.T-LBP 方法的时间复杂度为 O(8t),其中,t 是纹理点的个数.通过

对数据进行分析可以看出,纹理点的平均数量约为感兴趣区域灰度图像

的 1/10,由此可见 ,T-LBP 方法所需要计算的点的个数大为降低 ,因此 , 
T-LBP 方法的时间复杂度为 O(4/5n). 

由于纹理点个数比整个灰度空间点的个数少很多,所以纹理点的位

置和数量稍有变化,就会对图像对比的结果有明显的影响.使用纹理的 LBP 作为图像的特征,更能准确地描述图

像,因为纹理两侧的像素点的灰度值变化更加剧烈,面向纹理的 T-LBP 只描绘了变化部分的 LBP,而灰度空间

LBP 描绘了所有点的 LBP 值.所以,纹理空间 LBP 的值更加准确,而灰度空间 LBP 描绘了所有点的信息,其中很

多点的 LBP 值没有体现图像的变化,这些信息不仅会造成干扰,而且浪费了时间和空间信息.普通图像通常包含

比较明确的语义信息,例如水果、动物、人物等,而医学图像中的语义信息比较模糊,无法给出一个灰度区域具

体的语义,只能通过对纹理的提取和分析来做出判断,因此,T-LBP 方法更适用于医学图像. 

2   基于图模型的聚类算法 

上述预处理过程执行之后,本节将对纹理图像进行划分,划分的规则是以图像中心为圆心划分成圆形区域,
并且以图像中心为基准划分成扇形区域.划分之后利用 T-LBP 方法对每个划分区域进行计算,得到其 LBP 直 
方图. 

现有的聚类方法不能在输入较少参数的情况下得到任意形状和不同密度的结果,本文针对上述问题,提出

了基于最小生成树的医学图像聚类方法(MCST 方法),此方法对聚类形状没有要求,可以得到任意形状的聚类,
并且在聚类过程中,并没有局限聚类的密度,在聚类结果中可以将稀疏点聚为一类,密集点聚为一类,得到不同

松散程度的聚类.另外,由于离群点对聚类结果的影响较小,当数据集中存在离群点时,它与其他数据之间的距

离比较大,也就是说,相似度较小,MCST 方法可以区分出相似度较小的点,使它不能聚到某一类中,成为孤立点. 

2.1   特征提取 

对图像进行空间划分,可以对图像的细节进行更好的表达,根据对应区

域的特征比较图像之间的相似度.图像的空间划分是将一张 CT 图像分成不

同的区域,基本思想如下:把图像的中心点作为圆心可以划分出不同圆形区

域,并且以中心点作为中心把图像进行等分.我们规定将纹理图像按照从内

到外的顺序划分成圆形区域,再以图像中心为圆心划分扇形区域,图像的标

号顺序为从内圈到外圈,并且从 x 轴正半轴上方逆时针依次标号. 
例如:图 3 中划分成 3 个圆形区域和 4 个扇形区域,图像转换为集合

S(s1,…,s12),得到一个 12 维的向量.利用 T-LBP 方法对 12 个区域进行计算,
可以得到 12 个 LBP 直方图. 

假设经过空间划分后的区域数为 num,Hist[i]代表 num 个区域中的第 i 个区域的 LBP 直方图,Hist[i]由 256
个灰度作为横坐标,纹理 LBP 值在某一灰度值的个数作为纵坐标,如图 4 所示.Hist[1],…,Hist[mn]代表从区域 1
到区域 m×n 的直方图.由于 CT 图像是灰度图像,灰度范围从 0~255,所以直方图的横坐标是 0~255 的灰度值,纵
坐标 r 是 T-LBP 在对应灰度值下的数量. 

为了使计算结果更准确,本文对直方图进行归一化处理,见公式(3): 

 ( )[ ]
( )

value rHist i
sum number

=  (3) 

Fig.2  Grayscale texture image
图 2  灰度纹理图 
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Fig.3  Partition texture image 
图 3  空间纹理图 
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其中,value(r)是直方图中对应每个灰度级别的纹理点的个数,sum(number)的值为总的纹理点的个数. 
图像的空间划分将图像划分为不同的小区域,这样可以使提取的特征表达更准确,不会造成相互干扰,如果

对一整张图像提取 LBP,那么其中的灰度信息是整张图像的灰度信息,对图像结构和细节的表达不够准确.对图

像进行空间划分后,只需比较对应区域的 T-LBP 特征. 

Image Hist 1 ... Hist num

r

2550

r

25502550

r

 

Fig.4  Histogram constitution 
图 4  直方图构成图 

2.2   图模型 

本文通过基于图的最小生成树方法把数据集合 G 划分为不同集合,每个集合内相似度较高,不同集合内相

似度较低.划分后的集合用 S 表示,即 S(C1,…,Cr). 
基于图论的方法是解决聚类问题的有效途径,将每张医学图像看作是图的一个顶点,我们构建了无向完全 

图 G=(V,E),其中,V={v1…vn}为顶点集合,vi 表示一张医学图像,E={eij|1 i n,1 j n 且 i∈V,j∈V}为边的集合,eij 

为顶点 vi 和 vj 构成的边.对于每条边,vi 和 vj 之间都有一个相似性度量的权值 w(vi,vj).权值 w(vi,vj)的计算方法是

对第 i 张图像和第 j 张图像对应的划分区域求距离,划分的每个小区域的距离是小区域的直方图的差.计算方法

见公式(4): 

 
,

2

, 1
( , ) ( ( [ ]) ( [ ]))

x y num

i j i j
x y

w v v G Hist x G Hist y
=

=

= −∑  (4) 

其中,变量 x,y 是区域的标号,取值从 1 到 num.图像之间的距离是相应直方图的距离之和,直方图之间距离的计

算方法见公式(5): 

 
255

2 2
, ,

0
( ( [ ]), ( [ ])) ( ( [ ]) ( [ ])) ( [ ] [ ])

index

i j i j i x j y
index

Dis G Hist x G Hist y G Hist x G Hist y r index r index
=

=

= − = −∑  (5) 

其中,Dis(Gi(Hist[x])),Gj(Hist[y]))是图像Gi第 x个区域的直方图和图像Gj第 y个区域的直方图的距离.变量 index
代表灰度值的取值范围(0~255),r 是在相应像素点对应的纵坐标的值,这个值为 T-LBP 值归一化后的值. 

2.3   MCST聚类算法 

本文使用基于图的最小生成树方法进行聚类,在聚类过程中,S 是 G 的分类,集合 C∈S 是 G 的子图,符合图

G′=(V,E′),并且 E′∈E.相同集合内的元素相似,不同集合内的元素不相似.也就是说,同一子图内顶点之间的边权

值低,不同子图之间顶点的边有高权值.度量标准是聚类的关键所在,本文用 Dif(C1,C2)来表示两个类的相似

度,Dif(C1,C2)为两个子图顶点之间的最小距离,见公式(6): 
 

1 2

1 2
,

( , ) min ( , )
i j

i j
v C v C

Dif C C w v v
∈ ∈

=  (6) 

如果两个子图之间没有边,那么 Dif(C1,C2)的值是∞.当 Dif(C1,C2)≤MInt(C1,C2)时,我们将两个子图合并为

一个图,即聚为一类.对 MInt(C1,C2)的计算见公式(7): 
 1 2 1 1 2 2( , ) MIN( ( ) ( ), ( ) ( ))MInt C C Int C C Int C Cτ τ= + +  (7) 

其中,τ(C)=k/|C|,k 是给定的参数,|C|是子图内元素的个数.对于每个子图 C,Int(C)是子图 C 的最小生成树(MST)
的最大值,用来表示子图的内相似度,可见公式(8): 
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,

( ) max ( , )
i j

i j
v C v C

Int C w v v
∈ ∈

=  (8) 

其中,w(vi,vj)是权值,vi 和 vj 属于子图 C.在公式(7)中添加τ(C)的目的是使算法更健壮,因为当集合 C 内只有一个

元素时,Int(C)的值为 0,此时,只要 C1,C2 两子图之间有边就会合并,所有离群点都会分配到其他集合中,也就是

说,聚类结果将没有离群点.引入τ(C)很好地克服了这一缺点,并且对聚类算法有很好的调整,在后面将会提到这

一点.对于参数 k的取值,可以根据需要进行调整,当 k值大的时候,说明聚类的条件是宽松的,此时,类内元素的个

数相对较多,类内距离也较大,当 k 值较小时说明聚类条件是严格的,此时,类内元素较少,类内距离也小.我们可

以根据实际需要来调整 k 的值,使聚类结果满足要求.基于图模型的聚类算法如下所示: 
MCST 算法. 
输入:G=(V,E); 
输出:划分 S=(C1,…,Cr). 

1.首先把图 G 中的边按照递增顺序排列,得到集合 O=(o1,…,om). 
2.以 S0 作为初始聚类,每个顶点 vi 是一个初始集合. 
3.for(q=0; q=1 to m; q<m) { 
4.  按顺序排列的第 q 条边由 vi 和 vj 两个顶点连接,oq=(vi,vj). 
5.  通过 Sq−1 构造 Sq,过程如下: 
       If (vi 和 vj 不在分割 Sq−1 中,并且 w(oq)比两个点的子图内部的相似度要小) 

then {合并两个子图} 
If (Ci

q−1 是包含 vi 的 Sq−1 的子图,并且 vj 所在的子图是 Cj
q−1) 

then If (Ci
q−1≠Cj

q−1 and w(oq)≤MInt(Ci
q−1,Cj

q−1)) 
             then {从 Sq−1 通过合并得到 Sq}  

else {Sq=Sq−1} 
6.  If(合并后的 Sq 不存在环) 
    then {合并 Ci

q−1 和 Cj
q−1 以及 oq=(vi,vj),形成新的子图集合} 

    If(合并后的 Sq 存在环) 
    then {将 Ci

q−1 和 Cj
q−1 包含的对象重新生成最小生成树,形成新的子图} 

} 
7.返回 S=Sm. 

MCST 算法中,G 是一个图,S 是对图 G 的划分.首先将图 G 的边按照升序排列,得到集合 O=(o1,…,om).边按

照升序排列说明两个子图内部的最小生成树的值小于两子图之间的边,此时判断 D 为 true.S0 作为初始聚类,S0

中的点是 G 中的顶点,每个顶点是一个初始集合.G 中排好序的边作为循环条件,oq=(vi,vj)代表按顺序排列的第 q
条边由 vi 和 vj 两个顶点连接.然后通过 Sq−1 构造 Sq:首先判断 vi 和 vj 是否在分割 Sq−1 中,并且 w(oq)比两个点的子

图内部的相似度要小,如果不在,合并 vi 和 vj 所在的子图;再判断 Ci
q−1 是否包含 vi 的 Sq−1 的子图,并且 vj 所在的

子图是否为 Cj
q−1,如果不是,则 Sq=Sq−1,构造完成;如果是,继续判断 Ci

q−1≠Cj
q−1 和 w(oq)≤MInt(Ci

q−1,Cj
q−1),如果是,

从 Sq−1 通过合并得到 Sq.接下来判断合并后的 Sq 是否存在环,如果不存在,则合并子图 Ci
q−1 和 Cj

q−1,以及边

oq=(vi,vj),形成新的子图集合;如果存在,则将 Ci
q−1 和 Cj

q−1 包含的点新生成最小生成树,形成新的子图.反复进行

上述过程,直到循环结束. 
在算法 MCST 步骤 6,如果不进行环的判断,那么每次都需要重新生成最小生成树,时间复杂度较高,合并后

的子图如果不存在环,则仍然是最小生成树,此时不需要重新生成.下面的定理证明了合并后不存在环的子图仍

然是最小生成树. 
定理. C1,C2代表V的一个划分,且都是最小生成树,假设C1,C2之间有一条边,这条边满足两个集合合并的条

件,并且合并后的集合不形成环,那么合并后的新集合 C′一定是最小生成树. 
证明:假设集合 C′不是最小生成树,此时把 C′内的点重新生成最小生成树,至少不包含原来 C′中的其中一

条边,因为本算法是每次选择最小的边进行合并,所以重新生成的最小生成树的边的权值之和一定大于原来 C′

的权值之和,所以假设不成立. □ 
MCST 算法的初始数据集是图像集合,不限制数据集中对象间的松散程度和形状,并且能够很好地克服离
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群点的影响.如果在初始数据集中既有松散的数据,又有密集的数据,此聚类算法可以把密集的聚在一起,松散

的对象聚在一起,因此不限制对象的密度.由于此方法基于最小生成树来实现,只计算每个划分内的最小生成

树,点之间的联系是点之间的距离,也就是相似程度,所以对原始数据集的形状没有要求.根据 k 值的不同来调节

聚类的严格程度,当聚类要求松散时,k 值相对较大,当聚类要求严格时,k 的值较小.此方法对离群点的处理也非

常好,如果数据集中存在离群点,那么说明这个离群点与其他数据的距离较远,相似度低,根据本文的算法可以

区别出离群点. 

3   实验结果与分析 

实验数据包括 300 张医学图像.实验分为两部分,第 1 部分使用 100 张图像进行聚类结果时间的比较;第 2
部分使用 200 张图片进行实验误差率的比较. 

医学图像聚类的结果以误差率来评判结果的好坏,误差率计算方法见公式(9),其中,p 是分类错误的图像

数,q 是总的图像数. 

 = pe
q

 (9) 

文献[19]把一张 CT 图分成不同的区域,图像的中心点作为圆心可以划分

出不同区域,并且以中心点作为中心把图像进行等分,如图 5 所示.该方法把图

像限定为不同的区域,根据划分出的区域来计算每个区域对象的灰度直方图,
这个灰度直方图是由此图像的灰度 LBP 值得到的.根据每张图像的对应区域

的灰度直方图进行比较,计算相似度. 
下面的实验通过灰度图像的 LBP 直方图和纹理图像的 LBP 直方图使用

MCST 方法进行聚类.首先比较 T-LBP 特征提取方法和灰度图像的 LBP 特征

提取方法所花费的时间,由于 MCST 方法对聚类形状和松紧度没有要求,聚类

结果较好,所以,使用 MCST 方法对提取的特征进行聚类,与将 5 层大脑图片混合到一起的 200 张两组图像的聚

类结果的误差率进行对比,最后再分别比较同一脑部图层的使用 MCST 方法的图像的聚类结果的误差率. 

3.1   聚类时间结果分析 

图 6 是对 100 张图像分别使用 T-LBP 方法和传统的整张图像 LBP 方法进行特征提取的时间比较结果,实
验结果表明,纹理图像中纹理点的个数平均值为感兴趣区域灰度图像点的个数的十分之一,所以,T-LBP 特征提

取所计算的点的个数为整张图像点的个数的十分之一.由此可知,T-LBP 特征提取时的计算时间也比整张图像

LBP 特征提取的时间要短,如图 6 所示为提取两种特征的时间比较图.其中横坐标是图像的序号,一共 100 张图

像,序号从 1~100;纵坐标是时间,单位是 ms.其中方框点是 T-LBP 特征提取所用的时间分布,菱形点是整张图像

的 LBP 特征提取的时间分布.从图中可以看出,AllLBP 特征提取的时间大概在 10ms~12ms 之间,而 T-LBP 特征

提取的时间在 0~2ms 之间.实验说明,使用 T-LBP 方法可将特征提取的时间复杂度降低一个数量级. 
 
 
 
 
 
 

Fig.6  Time comparison 
图 6  时间比较 

Fig.5  Space grayscale graph 
图 5  空间灰度图 
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3.2   聚类结果误差率分析 

以下所有实验结果图中菱形框连出的线是使用 T-LBP 进行特征提取后,并且使用 MCST 算法进行聚类的

误差率曲线;方框连出的线是对整张图像进行特征提取后,并且使用 MCST 算法进行聚类的误差率曲线图.其
中,横坐标是 MCST 算法中 k 的取值,纵坐标是误差率. 

接下来分别对图像的 T-LBP 特征和整张图像的 LBP 特征使用 MCST 方法进行聚类,并且进行误差率比较.
通过对图像库进行模拟,得到了 200 张图像,把 200 张图像分为 2 组进行聚类,每组是 5 层大脑图像.聚类结果如

图 7 所示.从图 7 中可以看出,本组图像使用 T-LBP 方法进行特征提取,当 0<k<0.048 时,误差率较高并且逐渐降

低,此时,k 值较小,松散度高,聚类个数多,同一类内的距离较小,随着 k 值的增加,聚类内部的距离增大,类内对象

的个数增多;当 k=0.048 时,误差率最小为 0.04,远小于 AllLBP 聚类的误差率,此时,k 值的松散度对此组图像最合

适;当 k>0.048 时,误差率逐渐增大,此时,聚类个数减小,类内距离逐渐增大,把不是同一类的图像也聚到了一起,
所以误差率逐渐增大.对整张图像进行 LBP 特征提取的 AllLBP 曲线大概一直维持在 0.7 左右.所以,当 k=0.048
时,T-LBP 特征提取方法的误差率远远低于对整张图像进行特征提取后的误差率,此时聚类效果最好. 

 
 
 
 
 
 

Fig.7  Error rate 1 
图 7  误差率比较 1 

在图 8 中,当 0<k<0.056 时,误差率较高并且逐渐降低,此时,k 值较小,松散度高,聚类个数多,同一类内的距离

较小,随着 k值的增加,聚类内部的距离增大,类内对象的个数增多;当 k=0.056时,聚类结果的误差率最小,为 0.09,
远小于AllLBP聚类的误差率;当 k>0.056时,聚类个数减小,类内距离逐渐增大,把不是同一类的图像也聚到了一

起,所以误差率逐渐增大.对整张图像进行 LBP 特征提取的 AllLBP 曲线大概一直维持在 0.7~0.9 之间,所以

T-LBP 特征提取方法的误差率远远低于对整张图像进行特征提取后的误差率. 
 
 
 
 
 
 

Fig.8  Error rate 2 
图 8  误差率比较 2 

上面混合 5 层大脑图像的两组实验结果表明,T-LBP 的 MCST 方法有较好的聚类结果,误差率远低于对整

张图像提取 LBP 的方法. 
接下来是同一脑部图层聚类结果图,图中对两种特征进行了误差率比较.在图 9 中,当 0<k<0.05 时,误差率较

高并且逐渐降低;当 0.05<k<0.15 时,聚类结果的误差率最小为 0,远小于 AllLBP 聚类的误差率;当 k>0.15
时,T-LBP 方法的误差率逐渐升高.对整张图像进行 LBP 特征提取的 AllLBP 曲线大概一直维持在 0.7~0.8 之间,
所以,当 0.05<k<0.15 时,T-LBP 特征提取方法的误差率远远低于对整张图像进行特征提取后的误差率,此时,类
间的差异较大,所以,在这个范围内误差率都为 0. 

如图 9 所示的实验中,当误差率从高到低下降时,随着 k 值的增加,聚类内部的距离增大,类内对象的个数增
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多,当误差率降到最低时,说明 k 取此时的值对聚类的结果最好.当误差率由低到高逐渐升高时,类内距离逐渐增

大,把不是同一类的图片也聚到了一起,所以误差率逐渐增大.从实验结果可以看出,对于同一层脑部图像,T-LBP
特征提取方法的最小误差率远小于整个图像的 LBP 特征提取方法的误差率. 

 
 
 
 
 

Fig.9  Error rate 3 
图 9  误差率比较图 3 

4   总  结 

本文总结了我们对医学图像进行特征提取 ,然后根据提取的图像特征进行聚类的工作过程 .本文采用

T-LBP 特征提取方法,提出了一种 MCST 聚类方法.MCST 算法是一种基于最小生成树的聚类算法,通过调整参

数 k 的值,可以实现对任意形状、任意密度的数据进行很好的处理,使得相对密集且相似度较高的点聚在一起,
相对松散且相似度较高的点也能聚在一起.医学图像的数据挖掘相关研究是为了辅助医生进行临床诊断,通过

对医学图像的聚类可以帮助医生分辨不同的脑部图层的扫描结果,也可以对某一类相似疾病进行判断.本文提

出的基于图模型的聚类方法可以作为自动医学诊断系统的一部分,辅助医生判断病人的病变类型以及病变 
情况. 
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