
前 言

医学影像资料已成为辅助医生进行临床诊断和

病情跟踪的重要依据，医学影像分类归档入库的准

确率直接影响医生病情分析的效率与治疗手段的选

择［1-3］。但由于医学图像往往存在特征复杂多变、图

像病理特征对比度不高、图像噪声多及采样周期尚

未明确等特点，使得传统的手工分类入库方式进行

医学影像图像识别与归档容易出现归档效率低、精

度不佳等问题［4-5］。因此，如何有效地提取医学图像

的特征信息并进行高效准确的医学图像识别和影像

数据归档具有重要价值。

目前，国内外学者针对医学图像识别和影像数

据归档查询进行深入研究并取得一系列成果。

Huang等［6］针对各种特征编码方法进行关系分析，并

基于编码间关系提出一种演变式图像分类方法。金

剑等［7］针对肺癌早期所表现的医学征象，根据其特征

进行归档，提出用于肺癌CT图像特征的模糊聚类方

法，该方法辅助医生在病变初期就能够对可疑病变

做出分类。韩坤等［8］针对Alzheimer病的分类与诊断

问题，构建基于卷积神经网络的模型对多模态医学

图像特征信息进行分类。Chen等［9］指出依赖亮度描
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述符的大部分传统图像分类系统只对图像的灰度级

变化分析，导致颜色内容被忽略，可能会导致错误分

类。杨培伟等［10］深入分析了卷积神经网络在生物医

学图像分析领域的应用优势，深度学习模型可以直

接采用原始图像作为输入并自主学习和提取特征，

避免传统算法的特征定义和参数设置的复杂过程。

Li 等［11］建立了高光谱分类的多特征组合框架，该框

架的突出特征是可以通过灵活协作的方式，将不同

类型的特征有效集成利用。何艳敏等［12］提出一种快

速分层的多级哈希查找方法，在此之上成功地开发

了基于 Windows平台的实用医学图像查询软件。李

薇等［13］提出一种基于教与学优化的可变卷积自编码

器医学图像分类算法，在一定程度上解决了传统手

工方法优化卷积神经网络参数时存在耗时长、不准

确以及参数设置影响算法性能等问题。安凤平等［14］

针对深度学习算法在进行医学图像分类时无法构建

深度学习模型层级和最优网络初始化权重的问题，

提出一种通过改变卷积神经网络不同层次的特征图

数量和卷积核大小的网络权重初始化方法，通过构

建不同结构的医学图像分类模型，实现医学图像的

自适应高精度分类。

文献研究表明，目前基于机器学习研究医学图

像分类问题，大多是基于图像自身特征进行分类处

理的，按照特定主题或要求分类后的图片，其在纹

理、颜色、内容等特征上均具有一定的相似性，但针

对如何有效利用图像间的相互关系进行医学图像识

别与自动归档仍需深入研究。基于此，本文提出一

种基于云模型相似性的医学影像图像自动归档方

法。通过提取医学图像特征参数并进行增强处理，

提高医学影像图像的清晰度，获取不同影像图像的

灰度变化规律。利用特征图像构建医学图像云模

型，定义云模型相似度并通过计算待归档影像图像

对各病理图像特征的相似度大小，实现医学影像图

像的准确识别与自动归档。

1 医学图像特征参数提取

为提高医学影像图像的清晰度并有效分析不同

影像图像的灰度变化规律，需要提取医学图像特

征［15-16］。本文在医学图像灰度共生矩阵计算的基础

上提取图像特征参数，实现不同影像图像特征的有

效度量。首先对原始影像图像进行中值滤波处理得

到特征图像，由式（1）计算：

Yi = Med{ }fi - w,⋯, fi,⋯, fi + w （1）

其中，fi - w,⋯, fi,⋯, fi + w 是滤波窗口中各像素点数值

按递增次序排列的一维数列，i ∈ Z，w = (m - 1) /2，m

为滤波窗口大小。

然后选取不同方向计算特征图像的灰度共生矩

阵，在此基础上分别按照式（2）计算熵和相关性特

征，实现对医学影像图像的特征提取：
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其中，L为共生矩阵的灰度级数，取值为3，d代表灰度共

生矩阵的统计步长，取值为2，P ( i, j, d, θ )为两个像素点

的灰度级大小分别为 i和 j的数量。
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在提取的医学影像关键特征参数中，熵表示的

是医学图像灰度分布的复杂程度，图像纹理越无规

律越粗糙，熵值越大，此时图像分布越复杂；反之若

图像灰度呈现均衡状态，纹理简单，则熵值较小。相

关性参数体现的是图像局部灰度的相关性，相关性

越大说明图像中局部区域的相似程度越高。

为减少医学图像的对比度和细节等特征在中值

滤波过程中的下降和损失，进一步采用直方图均衡

化的方法进行图像增强，实现图像在宏观灰度水平

稳态变动区域上的分布平均化，改观其亮度的排布

情况，强化其视觉体验。

2 基于云模型相似性的医学图像归档

2.1 云定义与云模型表征

云是一种用于描述某个定性概念与定量表述之

间的不确定性转换模型［17-18］。在人类语言描述中，不

可避免地存在边界模糊性和重叠性等现象，因此引

入云概念来表述。

设 U 是一个用精确数值表示的定量论域，C 是

U { }x1, x2,⋯, xm 上的定性概念，若定量值 X ∈ U 且 X

是定性概念 C 的一次随机实现，X ( x1, x2,⋯, xm)对 C

的隶属度μ ( X ) ∈ [ 0, 1]是有稳定倾向的随机数：

μ:U → [ 0,1] , X → μ ( X ) （4）

由期望和熵确定的具有多维正态分布形式的云

期望曲线方程为：

μc ( )X ( x1, x2,⋯, xm) = exp
é
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（5）
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则X在U上的分布称为多维正态云，而由此产生

的满足多维正态云分布规律的 m维点称为分布上的

云滴 drop ( )( )x1, x2,⋯, xm , μc 。正态云是最重要的云

模型，正态云的期望曲线是一个正态型曲面。用期

望Ex、熵En和超熵He 3个数字特征来表征概念的整

体定量特性，简记为 ( Ex, En, He )。其中，期望 Ex 是

信息空间的均值，反映概念的云滴群的中心位置。

熵 En是定性概念模糊度的度量，反映定性概念的不

确定性和随机性。熵越大，表示这个定性概念越宏

观，可接受的数值范围越大，概念越模糊。超熵He是

熵的不确定性的度量，反映云滴的离散程度。超熵

越大，云的厚度越大，云滴的离散度越大。

由此可见，云的 3个数字特征将定性概念的随机

性、模糊性和不确定性集成到一起，构成定性概念与

定量表述的映射模型，是知识表示的基础，反映的是

正态云模型中某点确定度满足正态分布规律的概率。

图 1显示的是在期望和熵相同条件下（Ex=0, En=1）的

一维云分布随不同超熵的变化规律。可以看出，期

望曲线可以很好地表征正态云的重要几何特性，所

有的云滴都围绕正态云期望曲线这条“骨架”的附近

随机波动，且云的超熵值越大，则云滴越分散。在此

基础上提出用于医学图像分类的云模型概念，通过

构建医学图像特征云模型研究不同医学影像图像的

内在特征与分布规律。
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图1 不同数字特征条件下的云空间分布图

Figure 1 Cloud model distribution maps under different digital feature conditions

2.2 医学图像云模型构建

医学图像归档建模是指融合医学图像特征的确

定性和图像噪声的随机性构造定性与定量的相互映

射，构建医学图像特征的空间云模型，实现对不同医

学图像特征的云模型表征和图像归档。为此首先对

医学图像云模型进行定义。医学图像云模型 IXn =

( )x1, x2,⋯, xm 。其中，m 表示医学图像的特征，n表示

样本数据大小。医学图像的相似程度可以通过各个

特征进行描述，这些特征可以对应成云模型的云滴

x1, x2,⋯, xm。量化的云滴 xm 反映了该特征的量化程

度。云滴的数量和量化程度均直接影响医学图像云

模型分类的准确性，云滴数量越多、量化程度越高，

云模型分类精确度就越高。

医学图像云模型表征的是由医学图像特征数据

生成云滴特征集合而构成的能够反映医学影像特征

的三元组模型［19-20］。期望Ex是影像图像特征参数的

均值信息。熵 En是定性概念不确定性的度量，由定

性概念的模糊性和随机性共同决定，反映医学影像

图像特征的模糊性和随机性。超熵He是熵的不确定

性的度量，表征的是云图上云的厚度。本文利用逆

向云发生器将医学图像特征数据转换为对应影像特

征云模型，据此得到医学图像云模型构建过程如下：

（1）基于提取的医学影像特征参数计算特征参

数的均值和方差如下：

æ

è

ç

ç
çç

X̄ = ( )x̄1,x̄2,⋯,x̄p

T

sij =
1

N∑i = 1

N

( )xij - x̄j ( )xij - x̄j

T （6）

式中，x̄j =
1

N∑i = 1

N

xij ( j = 1, 2,⋯, m )。

（2）分别计算云模型的特征参数期望 Ex、熵 En

以及超熵He：
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（3）利用逆向云发生器产生中心云滴 ( )x,uc ，即为

医学图像特征空间中的一个云滴，反映的是医学图

像相关度对某种病理图像的隶属度。

（4）重复步骤（1）~步骤（3），直到产生足够数量

的期望云滴停止，据此得到空间云滴群，基于组成的

云滴群表征医学图像云模型。

2.3 基于云模型相似度的医学影像图像归档

计算得到各医学影像图像的云模型后，为了运

用云模型对医学图像进行识别和归档，定义云模型

相似度并通过计算不同医学图像的相似程度实现医

学图像自动识别。医学图像分类的云模型相似度

（Cloud Model Similarity Degree, CMSD）是指不同医

学图像特征所对应的数据云模型的接近程度。通过

构建的医学图像的特征数据云池，将在不同的医学

图像对应的特征参数相对应的云模型进行相似性度

量分析以获取医学图像相似性度量大小，基于医学

图像云模型夹角的余弦值来表征不同医学图像的特

征相似程度，并通过计算待分类图像对各病理特征

的隶属度大小实现医学图像的正确分类［21-22］。本文

定义的不同医学影像图像的云模型的相似度由下式

计算：

CMSD = cos (u1, u2) =
u1 ⋅ u2

|| u1 ⋅ || u2

（8）

其中，u1 = [ Ex1, En1, He1]，u2 = [ Ex2, En2, He2]。

由式（8）得到的云模型相似度大小可作为待分

类医学图像特征与当前图像特征的相似性度量。可

以看出，当 CMSD 越大时，医学图像特征越相似；反

之 CMSD 越小，待分类医学图像与当前图像的特征

相似性就越小。据此依据待分类图像与当前影像特

征相似度进行比较，将图像归类为相似度最高的组

别，实现医学图像的准确识别与类别归档。

提出的医学图像云模型具有以下特点：首先医

学图像各特征数据云端向中心云端仅传送特征数据

概要，即由云数字特征构成的医学图像特征三元组，

如此小的数据量传送是快速的；其次将原始医学图

像特征转变为由中心云端产生的云滴群，缩小了医

学图像特征数据的规模和维度，有助于提高医学图

像识别速度和归档准确率。

据此，得到运用云模型相似度进行医学图像自动

归档流程如图2所示。具体监控过程如下：（1）采集能

够反映医学图像特征的特征数据，并将其存储在云端，

其中，第 i个云端存储第 i段医学图像特征数据；（2）在

各云端利用逆向云发生器根据当前云端中数据并行生

成云（即云数字特征）；（3）将各端点云发送至中心云端，

利用云合并操作，在中心云端产生中心云；（4）利用云

发生器产生中心云滴并基于中心云滴构造医学图像特

征云模型；（5）基于构建的医学图像特征云模型，运用

云模型相似性理论对医学图像特征进行医学影像图像

自动识别与归档管理，为医生进行病情的快速诊断和

治疗手段的选择提供理论依据。
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云模型构建

启动命令

启动逆向云发生器

产生云 C1
x 和 C2

x  

将 C1
x 和 C2

x  发送到中心云端  

X1和 X2

启动逆向云发生器

产生云 C1
x 和 C2

x  

将 C1
x 和 C2

x  发送到中心云端  

X1和 X2

云端1

云端 m ...

基于云模型相似性的医学图像自动分类

结束

否

是

图2 基于云模型相似性的医学图像归档流程

Figure 2 Medical image archiving process based on cloud model similarity

3 实验结果与分析

本文的实验均在软件 MATLAB R2016中进行，运

行环境为CPU 3.2 GHz，内存2 G，硬盘500 G，操作系统

是Windows 10。实验中分别选取腰间盘影像、膝关节

影像和胸腔影像作为实验样本，各医学图像间均存在

灰度不均匀、局部结构特征相似和目标不连续等特点。
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3.1 医学图像特征提取效果比较

为减少医学影像存在的噪声干扰对图像归档效

果的影响，首先对原始影像图像进行中值滤波处理

去噪，同时采用直方图均衡化方法修补去噪过程中

的图像细节丢失，增强有用信息，经预处理后的医学

图像如图3所示。

c1：灰度化处理 c2：中值滤波特征图像 c3：直方图均衡化图像增强c：胸腔影像图像

图3 不同医学影像图像的预处理效果

Figure 3 Comparison of pre-processing results for different medical images

b1：灰度化处理 b2：中值滤波特征图像 b3：直方图均衡化图像增强b：膝关节影像图像

a1：灰度化处理 a2：中值滤波特征图像 a3：直方图均衡化图像增强a：腰间盘影像图像

由图 3可以看出，原始医学图像（a、b和 c）的局部

特征结构存在相似之处，直接进行分类容易将其归

为同一类别，而进行中值滤波提取后的医学图像特

征相比原始医学图像更加清晰，突出了不同影像图

像特种结构的灰度变化规律（a2、b2 和 c2）。进一步

采用直方图均衡化的增强图像（a3、b3 和 c3）更加突

出了图像的对比度和局部特征细节，实现了图像在

宏观灰度水平稳态变动区域上的分布平均化，强化

其视觉体验效果，为后续进行医学图像云模型的精

准分类奠定基础。

3.2 基于云模型的医学影像图像识别效果比较

为了进行医学图像的云模型构建，首先计算中

值滤波后特征图像的灰度共生矩阵，并计算其相关

性均值和灰度熵等纹理特征，依据式（7）计算图像云

模型的特征参数期望、熵与超熵，结果如表 1 所示。

由表 1可以看出，不同类别的医学图像由于结构特征

的差异其云模型特征参数也存在较大差异，将计算

得到的云模型特征三元组生成云模型点图，并将不

同类型的医学图像云模型点图进行比对，得到不同

医学图像云模型如图 4所示，可以看出不同医学图像

云模型通过云数字特征表现出了不同的结构差异

性。图 4d同一种医学图像云模型期望值位于云空间

的中心位置，而且其模型的空间分布厚度不大，说明

图像特征参数在云模型空间中偏离很小，具有云模
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型的数字特征相似性；图 4a 中膝关节图像云模型期

望中心偏向分布中心的一侧，且模型的空间分布厚

度较腰间盘图像的云模型厚度偏大，说明两类图像

信息存在较大差异；图4b和图4c中由于腰间盘、胸腔

和膝关节图像特征的差异在云模型的空间分布上展

现出较大差异性。

图像组别

腰间盘

膝关节

胸腔

医学影像图像特征参数

相关性均值

91.430 2

83.233 2

66.268 5

灰度熵

6.954 1

7.171 5

7.484 5

云模型特征参数

期望Ex

102.194 3

26.975 9

30.322 5

熵En

31.202 9

9.047 2

155.372 3

超熵He

29.106 1

122.068 4

11.527 1

表1 不同医学影像图像的特征参数计算结果

Table 1 Calculation results of feature parameters for different medical images

基于提出的云模型相似度方法对上述医学影像

图像进行识别和类别归档，采用式（8）计算不同医学

图像云模型的相似度大小如表 2所示。可以看出，膝

关节、胸腔云模型相似度只有 0.182 5，而腰间盘、膝关

节和胸腔间图像的云模型相似度也不足 0.5，根据判

别规则将其分为不同影像类别。而同类别胸腔影像

相似度达到 0.999 4，说明同类别的医学影像图像的

云模型相似度较大，自动将其归为同一类别图像，显

示提出的基于云模型相似度分析方法可以有效对医

学图像类别准确识别和自动归类。

4 结 论

本文提出一种基于特征参数和云模型相似性的

医学影像图像自动归档模型，该模型在获取不同影

像图像的特征参数基础上建立适应不同特征的医学

图像特征云模型，构建的云模型数字特征能够反映

医学图像特征的差异性，同时引入云模型相似性方

法对不同医学图像的云模型相似性进行计算，并基

灰度值
-1000 -500 0 500 1000

隶
属

度

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0
-800 -600 -400 -200 0 200 400 600 800

灰度值

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

隶
属
度

(d) 不同胸腔组图像的云模型对比

胸腔1云模型

胸腔2云模型

c：膝关节与胸腔图像的云模型对比

-1000 -500 0 500 1000

灰度值

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

隶
属
度

(c) 膝关节与胸腔图像的云模型对比

膝关节云模型

胸腔云模型

隶
属

度

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0
灰度值

-800 -600 -400 -200 0 200 400 600 800

d：不同胸腔图像的云模型对比

图4 不同医学影像图像的云模型对比

Figure 4 Comparison of cloud model structure for different types of medical images
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于相似度对未知医学图像进行识别和自动归档。本

文提出的云模型医学图像归档方法在无需先验知识

及人工干预情况下实现对医学影像图像自动识别与

类别划分，为病理图像的准确识别和自动归档提供

决策支持。
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组别

腰间盘 & 膝关节

胸腔 & 腰间盘

胸腔 & 膝关节

胸腔1组 & 胸腔2组

相似度

0.474 9

0.471 2

0.182 5

0.999 4

是否属于同类别影像图像

否

否

否

是

表2 不同类别的医学影像图像相似度大小比较

Table 2 Calculation results of cloud model similarity degree
for different types of medical images
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