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肝细胞癌MR图像的纹理分类研究 
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【摘要】结合小波多分辨率分析方法与统计分析方法提出了一种复合纹理分类模型，评估其基于核磁共振(MR)图像辅助

诊断肝细胞癌(HCC)与正常肝脏组织的价值。首先，训练样本按类别分成两组，在每组中执行小波系数统计；其次，对新样

本的小波系数基于两组统计结果执行两次离散化，以直方图、共生矩阵、游程长度矩阵等方法提取到两组特征；最后，基于

两组特征执行两次分类以计算新样本的类别属性概率并决策。实验结果显示，该模型获得了比传统方法更好的分类性能，表

明采用该模型对基于MR图像进行HCC与正常肝脏组织的计算机辅助诊断是有益的。 
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Abstract  Combining wavelet multi-resolution analysis method and statistical analysis method, a composite 

texture classification model is proposed to evaluate its value in computer-aided diagnosis of hepatocellular 
carcinoma (HCC) and normal liver tissue based on magnetic resonance (MR) images. First, training samples are 
divided into two groups by two categories, statistics of wavelet coefficients are calculated in each group. Second, 
two discretizations are performed on wavelet coefficients of a new sample based on the two sets of statistical results, 
and two groups of features can be extracted by histogram, co-occurrence matrix, and run-length matrix, etc. Finally, 
classification is performed twice based on the two groups of features to calculate the category attribute probabilities, 
then a decision is conducted. The experimental results demonstrate that the proposed model can obtain better 
classification performance than routine methods, it is rewarding for the computer-aided diagnosis of HCC and 
normal liver tissue based on MR images. 
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肝细胞癌(HCC)是肝脏病灶中最常见的恶性肿

瘤，其早期的诊断对于后续的治疗至关重要。高场

强核磁共振(MR)的动态增强扫描提高了HCC特别

是小HCC的检出敏感性，但当影像表现不典型时仍

难以鉴别，需穿刺活检证实[1-2]。随着医学影像技术

的发展，大量医学图像在协助医师进行疾病诊断的

同时，也加重了医师的工作负担，从而增加了经验

依赖性诊断出现纰漏的可能。因此，基于医学图像

的计算机辅助诊断具有重要的研究意义与临床应用

价值，其中基于医学图像的定量数据分析，又被称

为放射组学或影像组学(radiomics)[3-4]。纹理，作为

数学上的一种描述属性，可以很容易地提供病灶特

征的定量测量，基于纹理分类的计算机辅助诊断是

影像组学研究中常见的临床应用：文献[5]基于灰度

直方图、灰度共生矩阵等方法，提取CT图像中肝脏

肿瘤区域的纹理特征，采用概率神经网络对HCC与
肝血管瘤进行分类；文献[6]基于灰度共生矩阵、

Gabor变换等方法，提取CT图像中肝纤维化区域的

纹理特征，采用K近邻与支持向量机对肝纤维化分期

进行分类；文献[7]基于灰度直方图、灰度共生矩阵、
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灰度游程长度矩阵、Gabor变换等方法提取MR-T2
期图像中肝脏肿瘤区域的纹理特征，采用K近邻、支

持向量机等对肝血管瘤、肝转移瘤、以及HCC进行

分类；文献[8]基于灰度直方图、灰度游程长度矩阵、

灰度共生矩阵等方法，提取CT图像中肝脏肿瘤区域

的纹理特征，采用K近邻对HCC与肝血管瘤进行分

类。然而，基于MR图像的纹理特征对HCC与正常肝

脏组织进行计算机辅助诊断的影像组学研究并不多

见。因此，本文提出了一种结合小波多分辨率分析

与统计分析融合的复合纹理分类模型，旨在探索其

在计算机辅助诊断HCC与正常肝脏组织中对低年资

医师的指导作用，观察其是否可作为诊断时的参考。 

1  方 法 
近年来，深度学习方法在图像模式识别问题中

取得显著进步，但该算法需大量已标记数据(即使是

基于小样本、基于生成对抗网络、或基于无标记数

据训练的深度学习方法也需较多样本数据)，且对微

小目标的检测与分类存在巨大挑战[9-11]。然而，在基

于医学图像的辅助诊断研究中，受纳入标准限制而

收集到的病例通常很少，且图像感兴趣区(region of 
interest, ROI)也非常小。此外，在疗效评价或预后中

涉及定量测量时，定量特征需分别与临床表现、病

理组织学特性进行关联分析。因此，目前基于定量

特征提取与特征挖掘的影像组学方法，仍然是医学

图像计算机辅助诊断研究的主要方向[4]。 
医学图像中丰富的纹理代表了大量的非可视的

数据。在影像组学研究中，统计分析类方法如灰度

直方图、灰度游程长度矩阵、灰度共生矩阵等，以

及信号分析类方法如Gabor变换、小波变换等，被广

泛用于纹理特征提取；机器学习方法如K近邻、概率

神经网络、支持向量机等，常被用于基于纹理特征

的预测与分类中[4,12]。本文基于MR图像的纹理特征

对HCC与正常肝脏组织进行影像组学研究，其内容

包括：1) 图像预处理，主要是为了获取ROI；2) 参
考文献[5-8]提取ROI的纹理特征，建立常规的纹理

分类模型；3) 提出一种基于小波多分辨率分析与统

计分析融合的纹理分析方法，提取纹理特征并构建

复合分类模型。 
1.1  图像预处理 

从 每 个 病 例 中 选 择 1 张 T2WI(T2-weighted 
imaging)序列的图像，并导出为8位的BMP位图图像

存储，被选择的图像其肿瘤截面积相对较大。然后

在图像的肿瘤区域内截取一个面积尽可能大的矩

形，以形成HCC的ROI；在肿瘤区域以外的正常肝

脏组织区域截取一个面积与HCC的ROI接近的矩

形，以形成正常肝脏组织的ROI。本文所采用的数

据集被预处理后，有少量样本ROI的像素尺寸接近

24×24，为处理方便，对小于该尺寸的ROI执行最近

邻插值法。 
1.2  常规纹理分类模型 

常规纹理分类模型主要包括特征提取、特征选

择、分类，本文参考相近文献[5-8]中的方法构建常

规纹理分类模型。 
1) 纹理特征提取。参考文献[5-8]中的方法，采

用4种纹理分析方法提取ROI的纹理特征：灰度直方

图 (histogram, HIS)、灰度共生矩阵 (co-occurrence 
matrix, COM) 、灰度游程长度矩阵 (gray level 
run-length matrix, RLM) 以 及 Gabor 变 换 (Gabor 
transform, GTF)。 

2) 特征选择。鉴于本文所使用的数据集的异构

性较大，采用了文献[13]提出的无限潜在特征选择算

法(infinite latent feature selection, ILFS)。该算法构造

概率潜在图形成排序阶梯，将所有可能的特征子集

作为图上的路径，再通过分析绕开组合问题，对于

异构数据的特征选择非常有效。此外，考虑到样本

数量较少，为了减少过拟合，在ILFS特征选择基础

上进一步限制了选择的特征数目。 
3) 训练与测试：参考文献[5-8]中的方法，分别

采用K近邻(K-nearest neighbors, KNN)、概率神经网

络(probabilistic neural networks, PNN)、与支持向量

机(support vector machine, SVM)构建分类模型，因

纹理分析方法采用了4种，因此实验中共有12个常规

纹理分类模型被使用。为减少过拟合，采取留一法

进行交叉训练与测试。 
1.3  复合纹理分类模型 

在基于MR图像进行HCC辅助诊断的影像组学

的处理中，MR成像存在伪影，ROI区域空间分辨率

又小，病灶区域的细节表现复杂，因此对ROI的定

量解释比较困难。然而，MR成像对软组织分辨率较

高，因此在纹理分析中捕获细节可能非常重要。此

外，病患存在一些个体差异、ROI区域的内部结构

复杂，采用合适的统计方法描述纹理应该有较大帮

助。基于小波变换的多分辨率分析对捕获图像局部

区域的细节具有优势。一级二维离散小波变换[14]将

图像分解为4个子带：1个代表低频的近似分量；3
个分别代表水平、垂直以及对角线方向的高频的细

节分量(灰度变化较多、较快的部分)。一个分量是一
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个 系 数 矩 阵 。 鉴 于 反 向 双 正 交 小 波 (reverse 
biorthogonal wavelet, rbio)在对称、紧凑支持以及精

确重建上的特性，本文通过实验选择rbio3.1小波对

图像进行两级分解。 
在使用小波变换捕获到灰度变化较多、较快的

细节分量之后，如何从细节分量中获得数学上的描

述符(即纹理特征)，也是纹理分析方法的重要组成部

分，目的是尽可能使得所提取的纹理特征在同类样

本间具有更大的相似性，而在不同类的样本间具有

更大的差异性。对于HCC与正常肝脏组织的二分类

问题，本文提出一种基于两组纹理特征的复合纹理

分类模型(composite classification model based on 
bi-groups of texture features, CCM-BGTF)，其结构如

图1所示，划分为3个部分。 

对小波分解的

分量编号

(1≤ j ≤M )

小波分解

A类训练样本

小波分解

B类训练样本

Aj:
[avg_min, avg_max]

(1 ≤ j ≤M )

Bj:
[avg_min, avg_max]

(1 ≤ j ≤M )

Aj

(1 ≤ j ≤ M )

新样本 小波分解

Bj

(1 ≤ j ≤M )

同2) 计算特征

向量组I

同2) 计算特征

向量组II

训练样本 小波分解
根据类别选择Aj

或Bj

线性映射后计算统

计特征
特征选择 训练模型

已训练

的模型

属于A类的

概率

属于B类
的概率

决策

1)
按照分量编

号再分组

计算每组的平均
最小值与平均最

大值

基于训练样本的系数统计

计算每个系数矩
阵的最小值与最

大值

2)

3)

Ⅰ

Ⅱ

Ⅰ

Ⅱ

Ⅰ

Ⅱ

Ⅰ

Ⅱ  
图1  CCM-BGTF模型的结构 

1) 基于训练样本的系数统计 
步骤1：以字母A、B表示两个类别，可以令A

类表示HCC、B类为正常肝脏组织；再令对ROI的两

级分解可以得到的1～M个子带分量，并以字母j表示

第j号子带分量。 
步骤2：训练样本的系数矩阵按照类别分为两个

组(命名为第I组与第II组)，依次输入到“基于训练样

本的系数统计”过程，参考步骤3。 
步骤3：对第I组系数矩阵，令其中第j号子带分

量对应的系数矩阵数量为K，计算这K个矩阵中的每

个矩阵的最大值与最小值，如式(1)与式(2)所示，第

i个训练样本的第j号子带分量的系数矩阵为Cij，其元

素的最小值为lij、最大值为hij，对K个系数矩阵处理

后将获得K个最小值与K个最大值。计算这K个最小

值的平均值与K个最大值的平均值，输出Aj:[avg_min, 
avg_max]，其计算如式(3)与式(4)所示。 

步骤4：对于第II组系数矩阵也按照步骤3进行处

理，输出Bj:[avg_min, avg_max]。 
11 12 1

21 22 2

1 2

min( ) min

1,2, ,

ij ij ij n

ij ij ij n
ij ij

ijm ijm ijmn

c c c
c c c

l

c c c

i K

⎛ ⎞
⎜ ⎟
⎜ ⎟= ⎜ ⎟
⎜ ⎟⎜ ⎟
⎝ ⎠

=

C =
    (1) 

11 12 1

21 22 2

1 2

max( ) max

1,2, ,

ij ij ij n

ij ij ij n
ij ij

ijm ijm ijmn

c c c
c c c

h

c c c

i K

⎛ ⎞
⎜ ⎟
⎜ ⎟= ⎜ ⎟
⎜ ⎟⎜ ⎟
⎝ ⎠

=

C =
    (2) 

1 2

: avg_min avg({  1,2, , })

avg( , , , )
j ij

j j Kj

A l i K

l l l

= = =
    (3) 

1 2

: avg_max avg({  1,2, , })

avg( , , , )
j ij

j j Kj

A h i K

h h h

= = =
    (4) 

2) 训练模型 
步骤1：对每个训练样本采取相同的小波分解。 
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步骤2：根据样本类别选择Aj或Bj将第j号子带分

量的系数矩阵离散化为[0, N−1]的整数，其中N是该

系数矩阵所代表的子带图像的灰度级，如图2所示。 

新样本
系数…

Δu

[lj, hj]

…

Aj:[avg_min, avg_max]

Bj:[avg_min, avg_max]

1 2 Nb…a
c

 
图2  离散化方法 

离散化方法：① 对第j号子带分量按照式(5)与
式(6)计算区间[lj, hj]，并将这个区间划分为N个等宽

区间，一个系数值落入某个区间即被离散化为对应

区间的整数值，图2中的系数值c被离散化为2；② 区
间Aj或Bj显然是区间[lj, hj]的子区间，且不存在一个

类别的最小值均值大于另一个类别的最大值均值的

情况，图2中Aj或Bj只是表达它们均属于[lj, hj]的子区

间的情况，实际区间根据Aj或Bj中的最小值均值与最

大值均值的真实大小决定；③ 如果第j号子带分量

对应的系数矩阵根据Aj离散化，在图2的示例中，Aj

在[lj, hj]中对应的离散化整数范围为[a, b]，系数大于

或等于Aj中的avg_max时映射为b，小于或等于Aj中

的avg_min时映射为a；④ 如果第j号子带分量对应

的系数矩阵根据Bj离散化，其离散化处理方法与第

③步类似，不再赘述。 
min( : avg_min,  : avg_min)j j jl A B=       (5) 

max( : avg_max,  : avg_max)j j jh A B=       (6) 

步骤3：对已离散化的系数矩阵采用直方图、共

生矩阵、游程长度矩阵提取纹理特征，特征相关的

统计量的计算参考文献[15-17]。 
步骤4：采用1.2节中所讨论的ILFS方法对训练

样本的纹理特征进行特征选择。 
步骤5：基于已选择的特征训练SVM模型。 
3) 对新样本的类别属性计算与决策 
步骤1：对新样本采取与第1)部分相同的小波

分解。 
步骤2：对新样本的第j号子带分量对应的系数

矩阵分别基于Aj与Bj进行离散化并提取特征，将得到

两组特征(分别为第I组特征与第II组特征)，离散化方

法参考第2)部分所述方法；训练样本由于其类别已

知，直接选择Aj或Bj离散化即可，因此仅获得一组特征。 
步骤3：采用第2)部分的特征选择结果对新样本

特征做选择。 

步骤4：基于第2)部分的训练模型计算类别属性

概率，使用SVM后验概率作为类别属性评分。SVM
将线性可分数据的训练样本映射到空间中的点，并

在空间中构建一个或一组超平面，以将各类别的样

本划分到各区域，并使各区域间有尽可能宽的、清

晰的间隙，然后将新样本映射到同一空间，并根据

它们更靠近哪个类别区域进行类别预测。对于线性

不可分的数据，可以使用核函数有效地执行非线性

分类，隐式地将输入映射到高维特征空间。越靠近

某个类别区域中心的点，其属于该类别的概率值就

越大[18]。以二维平面为例，SVM类别属性概率的概

念如图3所示。 

A

BC

 
图3  二维平面中SVM超平面划分类别区域 

图3所示为笑脸类与心形类的训练模型，虚线为

超平面。对于圆形表示的A、B、C三个点，可按超

平面被划分为笑脸类，但它们的类别属性概率显然

不同：A距离笑脸区域最近，概率最大；B其次；概

率最小的是C点，处于超平面边缘，C点属于心形类

的概率也比较大。这种输出概率实际上是新样本属

于某个类别的一种测量。 
步骤5：比较类别属性值大小，根据如下伪代码

进行类别决策，决策算法遵循类别属性概率大则优

先选取的原则：采用第I组特征分类时，第I组特征本

来就是根据A类训练集统计计算出的特征，因此新

样本属于A类的概率表达出了新样本与A类训练样

本的相似程度；采用第II组特征分类时，第II组特征

本来就是根据B类训练集统计计算出的特征，因此新

样本属于B类的概率表达出了新样本与B类训练样

本的相似程度。 
输入： 
α：第I组特征分类时新样本属于A类的概率为α 
β：第II组特征分类时新样本属于B类的概率为β 
输出：类别A或B，score_A与score_B是新样本

分别属于A类与B类的评分 
if (α ≥ β) return A; //第I组属于A的概率≥第II
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组属于B的概率 
else return B; 
score_A=α/(α+β); //计算新样本属于A的评分 
score_B=1–score_A; 

2  实验结果 
本文实验所使用数据集来源于TCGA Research 

Networks公开的97个HCC病例，选择其中属于MR病
例(共40例)的T2WI(T2-Weighted Imaging)序列图像

作为研究，正常肝脏组织区域也从这些病例的图像

中选择，数据集参考网址 http://cancer genome. 
nih.gov/[19-20]。然而，在这40个病例中：1例无T2WI
图像、3例未能从T2WI图像中找到病灶、2例图像质

量极差、还有1例无术前T2WI图像。因此总共有66
个ROI被分析，HCC与正常肝脏组织各33个。这些

图像的扫描层厚为5 mm～10 mm，窗位为88～712，
窗宽241～1 237，窗位窗宽比大约在0.3～0.6之间，

图像分辨率256×208～640×640；所有T2WI图像以

DICOM格式存储。 

  
a.  HCC的ROI                 b. 对a的两级分解 

   
c. 正常肝脏组织的ROI             d. 对c的两级分解 

图4  rbio3.1小波对ROI的两级分解 

数据集图像的预处理参考1.1节，实验采用两级

rbio3.1小波变换，其示例如图4所示，图4b与4d的左

上角为近似分量。CCM-BGTF模型在提取纹理特征

时分别采用了直方图、共生矩阵以及游程长度矩阵，

为表达方便，它们对应的复合分类模型分别简写为

HIS-CCM、COM-CCM、RLM-CCM。实验中共采

用15个纹理分类模型，表1所示为4种纹理分析方法

提取的特征。 

表1中：1) COM方法的1个共生矩阵提取5个常

用特征，RLM方法1个游程矩阵提取11个特征，GTF
方法中1个分量提取均值与平均能量 [15-17]；2) 在
CCM-MGTF模型中，多分辨率分析中的近似分量是

通过低通滤波器得到的，系数离散化后其值大多相

近(接近常量)，这对于计算共生矩阵特征的一些特征

是不可能的，因此COM-CCM方法仅使用了细节分

量，而HIS-CCM与RLM-CCM方法则可以使用所有

分量；3) 在RLM-CCM模型中，由于提取的特征数

量过多，通过计算某个特征的4个方向的均值以降低

特征向量维度。 

表1  提取的纹理特征 

方法 特征 

HIS
mean, standard deviation, smoothness, cubic moment, uniformity, 

entropy, fourth moment 

COM contrast, correlation, energy, uniformity, entropy 

RLM

short run emphasis, long run emphasis, gray-level non-uniformity, 
run length non-uniformity, run percentage, low gray-level run 
emphasis, high gray-level run emphasis, short run low gray-level 
emphasis, short run high gray-level emphasis, long run low 
gray-level emphasis, long run high gray-level emphasis 

GTF mean, mean energy 

 
分类性能指标：二分类的问题通常以混淆矩阵

表达结果，以HCC为正样本类(positive)，以正常肝

脏组织为负样本类(negative)，TP表示正类被正确分

类为正类的样本数，TN表示负类被正确分类为负类

的样本数，FP表示负类被错误地分类为正类的样本

数，FN表示正类被错误地分类为负类的样本数。性

能指标准确度(Accuracy)、灵敏度(Sensitivity)以及特

异性(Specificity)的定义如式(7)～式(9)所示： 
TP+TNAccuracy: ACC=

TP+TN+FP+FN
      (7) 

TPSensitivity: SEN=
TP+FN

        (8) 

TNSpecificity: SPE=
TN+FP

        (9) 

分类结果如表2所示，“Train”列与“Test”列

分别表示各模型的训练时间与测试时间，它们是10
次完整的留一法实验后的均值，其中加粗显示的是

所消耗的最小时间值；“Ref.”列是指模型所参考的

文献编号；第6～9列加粗显示的是各模型中某个性

能指标相对突出的值；AUC是指ROC曲线(receiver 
operating characteristic curve)下的面积，ROC曲线如

图5所示。 
由表2可知，RLM与GTF结合KNN与PNN分类
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器时特异性高，但准确率不突出、敏感度较低，且

图5表明仅RLM+KNN的ROC曲线较快地靠近左上

角(较好的ROC曲线在图5中以椭圆标记)；复合分类

模型HIS-CCM与COM-CCM的AUC、准确率、敏感

度与特异性均比较高，特别是HIS-CCM模型的性能

最好，其ROC曲线在图5中也很快接近左上角；关于

训练时间与测试时间，PNN快于其他模型，而

CCM-MGTF 的最长，但在可接受范围内，且

CCM-MGTF相比于常规SVM分类器，训练时间与测

试时间并无显著增加。 
此外，CCM-MGTF中的3个模型(基于SVM的复

合纹理分类模型)比基于SVM的4种常规纹理分类模

型的性能均有提高，其中HIS-CCM的分类性能比

HIS-SVM有显著的性能提升，COM-CCM的分类性

能比起COM-SVM也有所提升，而RLM-CCM的分类

性能只是比RLM-SVM的略有提高。 

表2  CCM-MGTF与常规纹理分类模型的分类结果 

模型 TP FN TN FP ACC/% SEN/% SPE/% AUC Train Test Ref. 

HIS-KNN 28 5 30 3 87.88 84.85 90.91 0.934 3 0.311 6 0.052 7 [7-8] 

COM-KNN 28 5 29 4 86.36 84.85 87.88 0.918 3 0.311 8 0.062 4 [6-8] 

RLM-KNN 26 7 32 1 87.87 78.79 96.97 0.953 2 0.301 3 0.059 7 [7-8] 

GTF-KNN 27 6 32 1 89.39 81.82 96.97 0.897 6 0.300 2 0.059 8 [6-7] 

HIS-PNN 27 6 29 4 84.85 81.82 87.88 0.792 5 0.005 7 0.005 3 [5] 

COM-PNN 28 5 28 5 84.85 84.85 84.85 0.874 7 0.005 1 0.004 3 [5] 

RLM-PNN 27 6 33 0 90.91 81.82 100 0.844 4 0.005 9 0.005 2 -- 

GTF-PNN 26 7 32 1 87.88 78.79 96.97 0.819 6 0.005 8 0.004 9 -- 

HIS-SVM 28 5 30 3 87.88 84.85 90.91 0.909 1 6.083 2 0.036 3 [7] 

COM-SVM 28 5 28 5 84.85 84.85 84.85 0.871 9 6.337 1 0.037 4 [6-7] 

RLM-SVM 29 4 29 4 87.88 87.88 87.88 0.927 0 6.507 9 0.038 3 [7] 

GTF-SVM 27 6 29 4 84.85 81.82 87.88 0.877 0 5.835 2 0.035 8 [6-7] 

HIS-CCM 30 3 31 2 92.42 90.91 93.94 0.941 7 6.580 7 0.074 4 -- 

COM-CCM 30 3 29 4 89.39 90.91 87.88 0.947 7 5.815 0 0.064 1 -- 

RLM-CCM 27 6 31 2 87.88 81.82 93.94 0.882 9 5.814 2 0.066 8 -- 
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图5  ROC曲线图 

3  讨 论 
MR成像对软组织的分辨率较高，正常肝脏组织

在灰度纹理表现上总体平滑且包含血管分布等软组

织的细节。HCC的细胞结构比正常肝脏组织的更紧

凑，其血管分布更丰富，因此其在MR图像的灰度纹

理表现上既呈现出局部有规律的统计模式，又因细

节较多而呈现出较大的异构性[21]。另外，因成像原

理、设备、操作等各种原因，MR成像容易产生伪影

等噪声[22]，加剧了纹理模式上的异构性，这对传统

纹理分析方法的性能有一定影响。小波变换在信号

的时频分析上具有多分辨率分析的优势，统计方法

可以表达强度和空间分布的多维统计模式。因此组

合小波变换和统计方法是能够提高其所提取的特征

的辨别能力的。文献[23]在分析自然图像的纹理特征

时指出，如何选择N个值将小波系数矩阵离散化，对

基于这些小波系数所提取的纹理特征的表征能力起

到重要作用。这个基本原理对于分析MR图像的纹理

特征仍具有参考意义，本文的解决思路是：1) 按两

个类别对训练集样本的小波系数进行统计，对于小

波分解后的一个在某个分辨率下的某个方向的细节

分量(编号为j)，生成两个限制区间：Aj与Bj；2) 其
他样本的对应的第j号细节分量基于这两个区间执

行两次离散化；3) 提取离散化系数矩阵的统计特
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征，得到两组特征(训练样本因其类别已知，只使用

其所属类别对应的区间离散化，得到一组特征)。 
采用不同的两个限制区间离散化N个值时的表

现参考图2。Aj与Bj分别是基于两类训练集统计出来

的限制区间，可以分析：1) 如新样本属于A类，则

它的第j个系数矩阵所提取的第I组特征与A类训练

样本对应的特征应该更相似；2) 类似地，如新样本

属于B类，则它的第j个系数矩阵所提取的第II组特征

与B类训练样本的对应特征应该更加相似。因此本文

接着提出了一种类别决策算法，基于SVM分类的评

分(类别属性的后验概率)作为类别相似性程度的判

别依据。 
对所有样本进行小波系数统计，得到的各个小

波分量的限制区间如表3所示：H、V、D分别表示水

平、垂直、对角线的高频分量，“1”与“2”表示第

1级分解与第2级分解。 

表3  各小波分量的限制区间 

  H V D A 

HCC(A类) [−56.693 2, 55.162 9] [−62.958 3, 62.492 4] [−51.685 6, 50.242 4] [122.016 1, 311.156 3] 
1 

正常组织(B类) [−47.119 3, 41.706 4] [−46.842 8, 47.081 4] [−42.087 1, 44.003 8] [85.447 0, 187.107 0] 

HCC(A类) [−99.250 2, 105.555 6] [−110.704 5, 109.804 4] [−89.725 1, 87.336 1] [273.288 7, 572.995 0] 
2 

正常组织(B类) [−69.510 2, 66.927 6] [−60.492 8, 59.222 7] [−67.792 4, 70.955 1] [185.739 9, 323.329 1] 

 
从表3可知，在不同的子带分量中，Aj与Bj还是

存在较大的差异性，特别是第2级分解中的水平分量

与垂直分量，Aj与Bj的差异非常明显。因此可以推断，

在第j号子带分量的离散化总区间[lj, hj]不变的情况

下，根据Aj与Bj离散化的两个系数矩阵之间存在差

异。此外，在离散化时，基于Aj或Bj的离散化将被限

制在Aj与Bj对应的离散化区间，如果新样本是A类样

本，其第j号子带分量基于Aj离散化后得到的矩阵特

征，应该与训练样本中A类样本的第j号子带分量离

散化后得到的矩阵特征更相似(Aj本来就是基于A类

训练样本的第j号子带分量的系数矩阵统计而来)；如
果新样本是B类时，可作类似的分析。 

本实验也有一些局限性：1) 图像的窗位窗宽比

范围较大，造成的干扰对纹理分析性能有一定的影

响；2) 肿瘤与正常肝脏组织的ROI由人工选取，可

能存在选择性偏差；3) 为评估CCM-MGTF的分类性

能，并未组合所有纹理特征再评估分类性能，而是

对每种纹理分析方法进行了比较。下一步将增加样

本、在纹理分类前进行降噪与肿瘤分割处理，并组

合各类方法提取的纹理特征，进行计算机辅助诊断

相关的应用研究。 

4  结 束 语 
本文首先基于灰度直方图、灰度共生矩阵、灰

度游程长度矩阵、以及Gabor变换进行了HCC病例的

MR T2WI图像的纹理分析，并采用了相近的影像组

学研究中常用的KNN、PNN、SVM构建了常规纹理

分类模型进行分类。然后基于小波变换的多分辨率

分析，结合统计方法在强度和空间分布模式上的统

计特性进行了纹理分析，并针对本文所讨论的二分

类问题构建了一种复合分类模型，获得了比常规分

类模型更好的分类性能，表明采用该模型对基于MR
图像进行HCC与正常肝脏组织的计算机辅助诊断是

有益的，对低年资医师具有较好的指导作用，作为

诊断时的参考可减少医师的工作量，且对将来基于

MR图像的肝脏病灶相关的影像组学研究具有一定

的参考作用。 
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