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目前在医学领域，每天都有大量的数字影像产

生，影像科医生凭借自身经验对图像中可能的病变

做出分析、诊断。有研究表明让两个影像科医生同

时阅读一组影像资料，能显著地提高癌症的检出率，

但这将会极大地增加医生的工作负担 [1]。计算机辅

助诊断（CAD）可以充当第二个“阅片医生”，从而在

降低医生工作量的情况下，提高疾病的诊断精度，并

且能够避免由于医生长时间工作产生疲劳而可能导

致的诊断不具有重复性的问题。

我们针对临床上发病率较高的 3类脑肿瘤图像

（胶质瘤45%、脑膜瘤15%、垂体瘤15%），提出了一种

增强的基于灰度共生矩阵（GLCM）的纹理特征表达

方法，极大地提高了3类肿瘤的可区分性。纹理分析

【摘 要】针对T1加权对比度增强MRI（CE-MRI）脑肿瘤图像的自动分类问题，提出了一种增强的基于灰度共生矩阵

（GLCM）的特征表达方法。GLCM是一种常用进行纹理分析的方法，但由于脑部肿瘤图像纹理复杂多变，传统的基于

GLCM的二阶统计量特征，如对比度、相关性、能量等，不能很好地区分不同类别的肿瘤，例如使用各向同性的GLCM和4个

方向的GLCM（0°、45°、90°、135°）得到的分类正确率只有61.26%和75.16%。本文提出了两个改进措施，极大地提高了分类

正确率：（1）直接使用GLCM的元素作为特征表达；（2）对肿瘤区域和肿瘤边界区域分别构造GLCM。在包含3064张图像的

数据集上验证了方法的有效性：使用措施（1），分类正确率提高到了 82.38%；结合措施（1）和（2），分类正确率提高到了

90.7%。结果表明使用改进的基于GLCM的特征表达对于脑部肿瘤图像的分类问题是有效的。
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Abstract: An improved gray level co- occurrence matrix (GLCM)- based feature representation method is proposed for the

automatic classification of brain tumors in T1-weighted contrast-enhanced MRI (CE-MRI) images. GLCM is a popular method

for texture analysis. But the texture of brain tumor images is complex and variable, so the traditional second-order statistical

texture features based on GLCM, such as contrast, correlation, energy and so on, cannot discriminate different types of brain

tumors. The classification accuracy of isotropic GLCM and GLCMs of four directions, 0° , 45° , 90° , 135°were respectively

61.26% and 75.16% . Two improvements, directly taking the element of GLCM as feature representation and constructing

GLCMs for tumor region and tumor boundary region respectively, were proposed in this paper to significantly improve the

accuracy. A large dataset containing 3064 images was used to validate the efficacy of proposed method. Results showed that

the accuracy was improved up to 82.38% by directly taking the element of GLCM as feature representation. Combining the

two improvements, the accuracy was improved up to 90.7%. Experimental results suggested that proposed method was feasible

and effective in classification of brain tumors.
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在图像处理和模式识别领域占有重要的地位。作为

一种非正式的定义，图像的纹理可认为是灰度在图

像空间的分布模式，这种模式同时具有一定随机性

和规律性[2]。如何定量有效地描述图像的纹理，使其在

规律性和随机性之间达到一个平衡是研究的难点。描

述灰度和纹理特征常用的方法有一阶统计量[3]、GL-

CM[4-7]、Gabor滤波器[8]、小波变换[9]等。

Haralick 等 [10]提出了利用 GLCM 来描述图像的

纹理，该方法首先需要定义像素间的相邻关系，然后

统计图像空间中相邻像素灰度值的分布，得到 GL-

CM，然后计算定义在GLCM上的若干个统计量作为

纹理特征的描述。GLCM由于计算相对高效，能较

好地反映灰度的空间分布情况，所以应用非常广

泛。Mayerhoefer 等 [4]在一次体模研究中发现基于

GLCM特征的分类对于MRI采集参数非常好。Alic

等[5]使用GLCM特征来预测18种肢体癌的治疗结果，

预测的准确度达到83%。Agner等[6]和Karahaliou等[7]

利用GLCM特征对乳腺疾病的良恶性进行分类，分类

的精度达到约90%。Torheim等[2]使用GLCM特征对

宫颈癌的治疗结果进行预测，预测的精度为75%。

从上述的实验结果可以看出，对于不同的疾病

使用GLCM产生的效果差异很大。当不同类别的图

像中有大量区别明显的纹理模式时，使用GLCM的

统计量来描述纹理特征是有效的。而对于本文数据

中的 3 类脑肿瘤图像而言，其纹理中的随机成分较

大，很可能出现的一种情况是不同类别的两张图纹

理差异较大，但计算出来的统计量特征却非常接

近。因此本文舍弃计算统计量的做法，提出直接用

GLCM中的元素作为特征。虽然这样会使得特征向

量的维数大大增加，但是通常一幅图像中只有某些

灰度模式大量出现，GLCM中存在大量的零元。因

而使用主成分分析（Principal Components Analysis,

PCA）可以有效的降低维数，从而减轻计算复杂度。

除了上述方法能提高特征的鉴别能力之外，在

提取特征时，我们还可以考虑相关的领域知识。在

肿瘤的诊断过程中，肿瘤边界区域通常能提供重要

的诊断信息。例如脑膜瘤通常与脑壳、灰质、脑脊液

毗邻；胶质瘤通常与白质有关联；垂体瘤与蝶窦、内

颈动脉和视交叉相邻[11]。肿瘤边界周围区域的灰度

分布与肿瘤的类型密切相关。Yang等[11]在基于内容

的脑肿瘤图像检索中提出利用肿瘤的边缘信息能有

效提高检索性能。他们的做法是沿肿瘤边界的法线

方向对肿瘤边界区域的灰度进行采样，得到大量的

局部描述子，然后利用词袋模型（BoW）获得一个紧

凑的特征表达。受到此启发，我们在肿瘤边界区域

单独构造一个GLCM，然后结合整个肿瘤区域的GL-

CM来形成对一幅图像的特征表达。同时考虑肿瘤

区域和肿瘤边界区域的纹理特征，使得特征表达更

具有鉴别能力。

1.1 材料

使用的数据集是T1加权的CE-MRI脑部图像，

包含3类肿瘤图像：胶质瘤、脑膜瘤、垂体瘤。数据集

包含来自233个患者的共3064张切片。由于在临床

的实际应用中，通常是采集脑部一定数量的切片，并

且切片之间有较大的间隔。因此只是对2D的图像提

取特征，然后分类。我们选择肿瘤区域较大的切片

来构成数据集，每张图像的大小为 512×512，像素大

小为0.49 mm×0.49 mm，图像中的肿瘤区域由医生手

动勾画完成。

1.2 方法

1.2.1 方法概述 方法主要包括两个步骤：（1）基于

GLCM 的 特 征 提 取 ；（2）使 用 支 持 向 量 机

（Support Vector Machine，SVM）进行分类。在（1）阶

段，分别针对肿瘤边界区域和肿瘤区域构造GLCM，

取两个GLCM的下三角元素拼接起来（或者上三角

元素，因为GLCM是对称的），使用PCA降维后得到

最终的特征向量。在（2）阶段，我们使用线性SVM，

和一对一的多类分类法则，并使用交叉验证来选择

SVM的参数。整个算法流程，如图1所示。

1.2.2 灰度共生矩阵 对于一幅大小为 n×m，灰度级

为N（灰度范围为[1, N]）的灰度图像 I，其非归一化的

GLCM中的元素定义为：

GΔx,Δy(i, j) =∑
p = 1

n ∑
q = 1

m {1, if I(p,q) = i and I(p +Δx,q +Δy) = j
0,

（1）

G是一个大小为N×N的矩阵，GΔx,Δy(i, j)表示像素

值分别为 i和 j的两个相邻的像素在图像中出现的次

数，相邻的关系由 Δx 和 Δy 给出。公式(1)定义的

GLCM通常不是对称的。实际应用中，通常使用由

步长d和角度θ定义的对称的GLCM。例如下面定义

的步长为d，角度θ分别为0°、45°、90°、135°的GLCM：
G(d,0°)=GΔx = ±d,Δy = 0(i, j)
G(d,45°)=GΔx = d,Δy = -d or Δx = -d,Δy = d(i, j)
G(d,90°)=GΔx = 0,Δy = ±d(i, j)
G(d,135°)=GΔx = -d,Δy = d or Δx = d,Δy = -d(i, j)

（2）

容易看出上面定义的 4个GLCM具有 180°旋转

不变性，即将图像旋转180°，所得GLCM不变。

1.2.3 传统基于GLCM统计量的特征表达 传统的方
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法是针对整幅图像或者感兴趣区（ROI）构造一个

GLCM，然后计算二阶统计量作为特征表达。在计算

统计量之前，需要将GLCM归一化，即将矩阵除以矩

阵中所有元素的和，使得归一化后的矩阵元素和为

1。GLCM的提出者Haralick等[10]建议了 14个特征，

但这 14个特征并不是相互独立的，因此实际应用中

常常只计算其中几个特征，本文的对比试验中使用了下

面4个特征：对比度（Contrast）、相关性（Correlation）、

能量（Energy）和同质性（Homogeneity）。

=∑
i = 1

N∑
j = 1

N (i - j)2gij

Correlation =∑
i = 1

N∑
j = 1

N (i -mr)( j -mc)gij

σrσc

Energy =∑
i = 1

N∑
j = 1

N

g2
ij

Homogeneity =∑
i = 1

N∑
j = 1

N gij

1 +(i - j)

（3）

其中gij表示表示归一化后的GLCM中第 i行第 j列的

元素。我们令

g( )i =∑
j = 1

N

gij,g( )j =∑
i = 1

N

gij

则(3)式中的 mr、mc、δr、δc 分别为

mr =∑
i = 1

N

ig(i)
mc =∑

j = 1

N

jg( j)

σ2
r =∑

i = 1

N (i -mr)2g(i)
σ2

c =∑
j = 1

N ( j -mc)2g( j)
Contrast衡量的是在整个图像范围内，某个像素

和它相邻像素的对比度，其取值范围为[0, (N-1)2]，当

图像是常量图时，对比度为 0。Correlation度量的是

图像中某个像素与其相邻像素的相关性，取值为[-1, 1]，

端点值分别对应完全正相关和完全负相关。Energy

又叫做均匀性，取值为[0, 1]，对于常量图像，均匀性

为1。Homogeneity度量了GLCM中元素的分布相对

于对角线的靠近程度，取值为[0, 1]，当GLCM是对角

阵时取最大值。

1.2.4 基于GLCM的特征表达 通过对肿瘤区域和肿

瘤边界区域分别构造 GLCM，然后直接使用 GLCM

的元素作为特征表达，使得肿瘤分类精度大大提高。

先对图像的灰度级进行量化，压缩图像的灰度

级。然后对肿瘤区域分别进行膨胀和腐蚀6个像素，

膨胀的结果减去腐蚀的结果就得到了肿瘤的边界区

域。分别提取肿瘤区域和肿瘤边界区域的4个方向的

GLCM，然后进行平均，得到两个各向同性的 GL-

CM。由于GLCM是对称的，故只需要取两个各向同

性的GLCM的下三角元素（或上三角元素），然后拼

接起来作为特征向量，再用PCA进行降维。由于GL-

CM通常存在较多的零元，故使用PCA能进行有效的

降维。例如图像的灰度级为 20，步长取 4时，分类的

精度最高，达到了 90.7%。在PCA降维之前，特征的

维度为 420 维，使用 PCA 降维并且保留 98%的方差

后，维数为 36维，并且仅使用线性的 SVM就能获得

令人满意的精度。

1.2.5 分类 我们使用线性 SVM和一对一的多类分

类法则进行分类。我们先用min-max将特征向量的

的每一维规范化到 0和 1之间，然后对于训练集中，

每两类样本训练得到一个分类器，本文有 3类肿瘤，

因此两两组合得到 3个分类器。对于一个新的测试

样本，每个分类器都有一个分类结果，然后按照多数

投票法则确定最后的分类结果。虽然在大量的文献

中，基于核函数的SVM应用广泛，但我们在实验中发

图1 脑肿瘤分类流程图

Fig.1 Flowchart of brain tumor classification
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现，使用本文提出的基于 GLCM 的特征表达，线性

SVM和径向基核函数（RBF）SVM的结果十分接近，

这表明本文提出的特征表达使不同类别之间有很强

的线性区分性。

2.1 参数选择及结果评价

方法涉及到3个参数，即在构造GLCM时需要指

定两个参数：量化的灰度级 N 和步长 d，以及线性

SVM中的惩罚因子C。给定N和d后，我们提取4个方

向的 GLCM。Clausi 等 [12]指出不同灰度级的 GLCM

会对最后的分类结果产生较大的影响。灰度级较多

时，GLCM能够描述图像中细致的纹理，但同时也更

容易受噪声的影响，而且会显著增大计算量和存储

空间。小的步长能够捕获细微的结构；大的步长能

够描述粗纹理。为了得到最优的参数组合，我们取

N={10, 20, 40, 80}、d={1, 2, 3, 4}。对于参数C，我们使

用传统的网格搜索，并在训练集上5折交叉验证选择

最优的C值，注意C的选取并没有涉及到测试集。我

们以5折交叉验证的平均分类正确率作为不同方法评价

指标，即将整个数据集分成5等份（我们对233个患者近

似划分为5等分，从而避免来自同一个患者的图像同

时出现在训练集和测试集中），依次取其中 1份作为

测试集，其余 4份作为训练集，然后将 5次在测试集

上得到的分类正确率取平均值作为最后的结果，并报道

每种方法在最优参数组合下的平均分类正确率。

2.2 与基于GLCM统计量特征的比较

Torheim等[2]在对宫颈癌的分类中使用了1.2.3提

到的 4个二阶统计量来表达一幅图像。他在文中进

行两种比较：一是对4个方向的GLCM分别计算4个

统计量，得到 16 维的特征向量；二是对 4 个方向的

GLCM取平均值，然后再计算统计量，得到4维的特征

向量。本文仿照Torheim的实验设计，并结合本文提出

的方法，进行了以下4种方法的比较：（1）one Region4：

计算肿瘤区域4个方向的GLCM，取平均后再计算4个

统计量，得到4维的特征向量；（2）one Region16：计算

肿瘤区域4个方向的GLCM，分别计算4个统计量，得

到 16维的特征向量；（3）one Region Ele：计算肿瘤区

域4个方向的GLCM，取平均后，使用矩阵的下三角元

素作为特征向量,然后用PCA降维；（4）two Region Ele：

分别计算肿瘤区域和肿瘤边界区域4个方向的GLCM，

分别取平均后，将得到的两个矩阵的下三角元素拼

接起来作为特征向量，然后PCA降维。

4 种方法（one Region 4、one Region 16、one Re-

gion Ele、two Region Ele）各自最优的分类正确率分别

为 61.26%、75.16%、82.38%和 90.7%。方法 one Re-

gion 16比方法one Region 4有显著的提高，说明不同

方向的灰度共生关系为区分不同类型的肿瘤提供了

重要的线索。方法one Region Ele由于直接使用矩阵

元素作为特征，避免了计算统计量时带来的信息损

失，因而分类精度比方法 one Region 16有较大的提

升。对肿瘤区域和肿瘤边界区域的纹理分别考虑则

能进一步提升分类精度。

2.3 与BoW模型的比较

近年来，许多研究表明基于图像块的BoW模型

在图像分类和基于内容的图像检索领域是一种十分

有效的方法[13-14]。BoW模型可简要地分为 4个步骤：

首先在数据集中提取大量的局部特征描述子；其次

对这些局部特征进行聚类，得到视觉词典；然后使用

视觉词典来对一幅图像中的局部特征描述子进行量

化；最后统计各个视觉单词出现的频率，得到视觉单

词直方图作为该图像的特征表达。Huang等[13]提出

了一种类似空间金字塔对脑肿瘤图像进行区域划

分，然后在不同的区域分别应用BoW模型，最后将不

同区域得到的特征向量拼接起来的方法。在Huang

的基于内容的脑肿瘤图像检索中，就评价指标mAP

而言，使用GLCM统计量特征的结果比她提出的方

法低40%左右。

我们采取和Huang实验中相同的做法，直接使用

图像块作为局部特征描述子，然后使用Kmeans进行

聚类。我们将提出的方法与两种基于BoW模型的特

征表达进行比较：（1）one Region BoW：仅对肿瘤区域

应用BoW模型；（2）two Region BoW：对肿瘤区域和

肿瘤边界区域分别应用BoW模型（这里是对两个区

域分别生成视觉词典，而不是生成一个视觉词典应

用于两个区域）。

在BoW模型中，图像块的大小和聚类中心的数

目是两个关键的参数，图像块大小分别取{7, 9,11,

13}，肿瘤边界区域的聚类中心数目固定为100，肿瘤

区域聚类中心数目分别取{100, 200, 400, 800}。我们

报道的结果是在最优的参数组合下的结果。另外我

们还分别使用了线性的SVM和RBF SVM来比较了

不同方法得到的特征的线性区分能力，实验结果如

表1所示。从行的方向观察表1，使用线性的SVM进

行分类时，本文提出方法分类正确率最高，说明基于

GLCM的特征表达比BoW模型得到的特征表达更具

线性区分能力。使用RBF SVM进行分类时，两区域

的BoW模型的分类正确率比本文方法高 1.66%。从
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列的方向观察表1，相比于使用RBF SVM，使用线性

SVM 时，两区域的 BoW 模型的分类正确率大幅下

降，而本文方法保持不变。

对于复杂多变、随机性大的纹理，使用GLCM的

统计量来描述纹理特征会导致纹理信息的大量丢

失，从而特征的可区分性降低；直接使用GLCM的元

素作为特征表达能最大限度地保留纹理信息。由于

GLCM中存在大量的零元，使用PCA能有效地降维，

所以不会带来特征向量维数高、计算量大的问题。

另外，在特征提取时通过划分区域的方法引入空间

位置信息也能进一步提高分类精度。

本文提出方法的结果略低于目前最先进的基于

区域划分的BoW模型。一种可能的解释是图像块的

聚类中心代表纹理基元（Texton），刻画的是多个像素

的相邻关系，而GLCM刻画的是两个像素的关系，因

而基于图像块的BoW模型比GLCM更具表达力，但

这并不表明刻画的像素个数越多越好，例如当图像

块的大小超过 13×13 时，BoW 模型的性能反而下

降。除了分类准确度，我们还应当考虑计算复杂度，

GLCM的计算非常简单、直接和高效；而BoW模型首

先需要对大量的局部特征描述子进行聚类，然后要

对图像中的局部特征描述子进行矢量量化编码，因

此计算复杂度比较高。而且本文提出的方法只需用

线性的SVM就能获得很好的结果，而BoW模型则需

要使用非线性的SVM才能获得较好的结果。

针对CE-MRI脑肿瘤图像的自动分类问题，对传

统的基于 GLCM 统计量的特征表达提出了两点改

进：一是直接使用GLCM元素作为特征；二是对肿瘤区

域和肿瘤边缘区域分别计算GLCM。本文方法的分类

准确率比基于各向同性GLCM统计量的分类准确率

高出接近30%，达到了90.7%，并且接近于目前最流行的

BoW模型的92.36%。与BoW模型相比，本文方法拥有

简单、计算效率高、特征表达线性可分的良好特性。

实验中肿瘤区域是由医生手动勾画的，这在实

际应用中不是很方便，一个可行的方案是结合病灶

的自动检测和分割技术来确定肿瘤区域。由于我们

特征提取的时候使用了肿瘤的边界区域，因此我们

并不需要精确的分割出肿瘤。下一步的研究任务是

将病灶的自动检测和分类相结合，开发一个全自动

的脑肿瘤辅助诊断系统。

致谢：感谢南方医院和天津医科大学总医院提供实

验数据。
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Classifier

Linear SVM

RBF SVM

One Region BoW

87.01

87.96

Two Region BoW

85.51

92.36

Two Region Ele

90.70

90.70

表1 与BoW模型的比较 (%)

Tab.1 Compared with BoW model (%)

刘大鹏, 等. 增强的基于灰度共生矩阵的脑肿瘤MRI图像分类

3 讨 论

4 结 论

－－776


