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基于特征提取的脑部MRI肿瘤自动分割 
宣  晓1，廖庆敏2 

(1. 清华大学电子工程系，北京 100084；2. 清华大学深圳研究生院，深圳 518055) 

摘  要：对脑部磁共振图像中肿瘤的自动分割，有助于了解疾病特征和制定手术方案，评价治疗效果。该文通过提取基于灰度统计、对称
性、纹理等的特征，结合 AdaBoost 方法，利用计算机进行自动脑肿瘤分割。该方法综合利用了磁共振(MR)各加权图像的信息和大脑解剖
结构的知识，以及 AdaBoost算法的特征选择能力。在 20帧带有肿瘤的MR图像上进行实验，得到了 96.82%的分类准确率。 
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Automated MRI Brain Tumor Segmentation           
Based on Feature Extraction 

XUAN Xiao1, LIAO Qing-min2 

(1. Department of Electronic Engineering, Tsinghua University, Beijing 100084;                            
2. Graduate University at Shenzhen, Tsinghua University, Shenzhen 518055) 

【Abstract】Automated MRI brain tumor segmentation provides a powerful tool for diagnosis. In this paper, a tumor segmentation method using
multi-feature extraction and AdaBoost feature selection is presented. The method utilizes the information of MR images and the anatomical
knowledge, and takes the advantage of the feature selection ability of AdaBoost. Experimental results on 20 slices MR images demonstrate the
effectiveness of the feature selection, and achieve an accuracy of 96.82% on tumor segmentation.  
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1  概述 
由于具有非损伤性和较高的软组织分辨率，磁共振

(Magnetic Resonance, MR)图像已成为诊断脑部肿瘤的重要
工具。在利用磁共振图像诊断脑部肿瘤时，医生必须对图像
中的肿瘤进行分割，从而了解肿瘤的位置和大小，以及其附
近功能组织的分布。现阶段肿瘤分割仍然依靠医生手工完成，
这种方法大量消耗医生的精力和时间。同时，不同医生或是
同一医生在不同时间所做出的分割结果误差很大，可重复操
作性差。如果能够利用计算机对肿瘤进行自动分割将大大提
高医生的工作效率，并且可以提供一个客观的分割结果。然
而遗憾的是，由于肿瘤的形状、位置、灰度分布等的复杂多
变性，现在还没有一种分割方法能够满足临床应用的要求。 

现有肿瘤分割方法中大部分是基于模式识别的方法，将
分割问题看作像素的分类问题，其成功的关键是提取有效的
特征区分肿瘤类和各种正常组织。常用的特征有灰度特征和
纹理特征等。现有的研究中存在的主要问题是在特征提取的
同时缺乏对特征的选择，尤其是纹理特征，通常维数较高，
但并非每一维都为分割提供了有用的信息。 

为了解决以上问题，本文重点研究了肿瘤分割中的特征
提取与选择。通过对MR脑部图像中肿瘤性质的分析，提出了
基于灰度、对称性和纹理等的 3 类特征。然后利用AdaBoost
方法选出对分割最有效的特征，并进行分类。AdaBoost方法
于 1995年被提出[1]，是一种将弱分类器组合成强分类器的方
法，但也可以被用作特征选择。例如文献[2]采用AdaBoost算
法选择纹理特征，对乳腺图像中的微小钙化病灶进行检测；
文献[3]用类似的方法对血管超声图像中的血管进行分割；文

献[4]对MR图像中的前列腺肿瘤进行自动检测，对图像提取
特征之后，根据训练集的知识和贝叶斯准则对每个特征建立
一幅肿瘤类的似然图，然后利用AdaBoost方法对各似然图进
行加权组合得到最终的似然图，这实际上也是一个特征选择
的过程。综上所述，用AdaBoost方法进行特征选择和分类在
医学图像处理方面已经取得了一定的成果，但总的来说应用
还不多，在脑部MRI肿瘤分割中，还没有此类的方法出现。 

2  脑部磁共振图像基本特征 
MR图像根据成像参数的不同，可以得到不同的加权像，

本文实验所用的加权像有 T1, T2和 FLAIR 3种。正常的大脑
组织主要包括灰质、白质、脑脊髓液等，它们和肿瘤在各加
权像中的灰度特性均有所不同，如图 1所示。 
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(a)T1加权像         (b)T2加权像       (c)FLAIR加权像 

图 1  MR图像 
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在 T1像中，肿瘤呈暗信号，在 T2像中，肿瘤呈亮信号，
在 FLAIR像中，肿瘤呈亮信号。但是肿瘤内部的灰度分布常
常是不均匀的，例如图 1(c)的 FLAIR加权像中，大部分肿瘤
都呈亮信号，但中心部分却呈现暗信号，原因是肿瘤内部有
囊变。 

3  特征提取 
将图像中的像素及其所在矩形邻域作为一个整体(简称

小块)进行特征提取。本文选取小块尺寸的基本原则是尽量确
保落在灰质和白质中的小块内部包含脑沟，因为灰质和白质
是脑组织中最大的组成部分，脑沟的纹理特征对于判断灰质
和白质具有重要的意义。实验表明，当小块尺寸为 25×25 像
素时，包含脑沟的小块最多。 
3.1  基于灰度的统计特征 

对每个小块提取 10维基于灰度的统计特征，包括灰度的
均值、方差、标准差、最大值、最小值、灰度范围、中心像
素值、中值、偏度及峰度等。灰度信息直接反映了图像中各
组织的特征，但是由于不同组织的灰度分布有所交叠，因此
仅凭灰度特征来进行分割是不够的。 
3.2  基于对称性的特征 

一幅正常的脑部 MR 图像的重要特点是左右脑半球的对
称性，由于肿瘤的存在会占据一部分正常脑组织的空间，因
此会破坏这种对称性。最简单的检测对称性的方法是将对称
轴两边的对称像素相减，差的绝对值越大说明越不对称。但
是人体的对称性是对宏观而言的，具体到每一个像素总是存
在微小的偏差，所以本文提出了基于模糊对称映射的特征，
用以克服这种微小偏差造成的不对称。对于每一帧图像 I 按
式(1)作映射得到模糊对称映射图 S。 

( , ) ( , )
( , ) m in | ( , ) ( , ) |

k l N i j
S i j I i j I k l

′ ′∈
= −            (1) 

其中，(i’, j’)是像素(i, j)关于对称轴 L的对称点；N (i’, j’)是(i’, 
j’)的一个圆形小邻域，定义如式(2)，ε 为邻域 N 的半径，依
照经验选取一个比较小的正数。 

 ( , ) {( , ) | ( , ), ( , ) }N i j k l k l i j ε′ ′ ′ ′= <                  (2) 

基于对称性的特征即定义为小块中心像素对应的模糊对
称映射 S值。 
3.3  基于纹理的特征 

正常大脑中的各组织相对位置是基本固定的，因此同一
组织内部和不同组织之间会形成一些相对固定的纹理样式，
例如灰质和白质之间的脑沟等。于是可以采用某种纹理特征
来区分正常组织和肿瘤。 

本文利用MPEG-7 中的同构型纹理图像描述子来描述每
一个小块的纹理特征，步骤如下所示[5]： 

(1)将输入的小块经过快速傅立叶变换变换到频域中，并
以极坐标的方式表示为 ( , )F ω θ 。 

(2)以一组不同方向、不同频率的 Gabor 滤波器处理
( , )F ω θ ，得到 ,( , ) ( , ) ( , )i s rH G Fω θ ω θ ω= ⋅ θ 。i 是频道的索引，

, ( , )s rG ω θ 是第 s个半径分割和第 r个方向上的 Gabor函数： 
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其中，{ 0 2 s
sω ω −= i , s = 0,1,2,3,4} 为滤波器在其相应方向 rθ

上的中心频率， 0ω 为中心频率的最大值 3/4；相应的带宽

{ 0 2 s
sB B −= i , s =0,1,2,3,4}， 0B 为最大带宽 1/2；{ 30r rθ = ×D , 

r = 0,1,2,3,4,5} 为滤波器的中心角度； /(2 2ln 2)
s sBωσ = ；

rθ
σ = 30 /(2 2ln 2)D 。 

(3)计算滤波结果的平均能量 和标准差  ie id

l b[1 ]i ie = + p ，其中 2 ( , )i ip H
ω θ

ω θ= ∑∑              (4) 

l b[1 ]id = + iq ，其中 2[ ( , ) ]i iq H
ω θ

ω θ= ∑∑ 2
ip−        (5) 

依照以上 3个步骤，对每一个小块可以得到 30个能量平
均值和 30 个能量标准差，将这 60 个数值构成的向量作为小
块的纹理特征。 

4  基于 AdaBoost的特征选择和分类 
AdaBoost是一种分类方法，它通过叠加大量能力一般的

弱分类器，构成分类能力很强的强分类器。只要令算法中每
个弱分类器只对应一个特征并根据特征值的大小来进行分类
判断，则 AdaBoost挑选弱分类器的过程也就是挑选特征的过
程。参考文献[1]并做修改，采用如下的 AdaBoost算法： 

实验训练集表示为(x1, y1), (x2, y2),⋯,(xm, ym)。其中，xi属
于特征空间X，m为样本总数；类别标签yi属于标签集Y = {-1, 
+1}，-1代表正常组织，+1代表肿瘤类；循环次数t = 1,2,⋯, T，
每一次循环样本i对应的权值分布为Dt(i)。 

(1)初始化样本权重D1(i) = 1/m。 
(2)对于 t = 1,2,⋯, T:  
对特征向量中的每个特征 jf 设计简单分类器 

1 ( )
( )

1
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                        (6) 

调整阈值参数 jθ 以及方向参数 jp ( jp =1, -1)，使得分类

加权误差 ( )j i j i
i

h x yε ω= ∑ i− 最小。在所有分类器中，选择出

加权误差最小的分类器 ，其加权误差为rh rε ，则 即为本
轮循环所选出的特征。对所有样本，令

rf

rf =0，记 = 。 th rh

更新权重： 

1( ) [ ( )exp( ( ))] /t t t i t i tD i D i y h x Zα+ = −                 (7) 

其中， (1/ 2) ln[(1 ) / ]t t tα ε ε= − ；Zt为归一化因子使得所有样本
权值Dt+1的和为 1。 

(3)输出最终的分类器 

1
( ) ( ( ))

T

t t
t

H x sign h xα
=

= ∑                         (8) 

5  实验结果及分析 
所用的实验数据为 T1, T2和 FLAIR 3类加权像，共 20

个肿瘤病例，随机挑选其中 10 个作为训练集，其余 10 个作
为测试集。由有经验的医生描绘的肿瘤边界在实验中被作为
真值(Ground Truth)。 

按第 3 节的方法提取基于灰度、对称性、纹理的 3 类特
征，由于采用了 3 种加权像，因此总的特征维数为
(10+1+60)×3共 213维。 

对于训练集的所有图像，一共提取出 6 000 个小块，其
中 3 000个正常组织小块，3 000个肿瘤小块。利用 AdaBoost
算法在这些数据上训练最优分类器，然后在测试集上测试分
类器的有效性。测试集包括从测试图像中提取的 2 000 个正
常组织小块和 2 000个肿瘤小块。AdaBoost分类器的训练和
测试错误曲线如图 2(a)所示，曲线描述了每次循环分类器在
训练集和测试集上的分类错误率。图中横轴为循环次数，纵
轴为分类错误率。由曲线可知，随着循环次数的增加，训练
的错误率逐渐趋近于 0。而当循环次数增加到 40左右之后，
测试的错误率就基本不变了，这说明剩下的特征对于分类基
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本没有起到作用，属于无用特征。因此，在对一幅新的图像
进行处理时，只需提取 40维特征而无需 213维，这样就大大
减少了运算复杂度。 

AdaBoost 算法每循环一次都会挑选出一个在当前样本
权值分布下最有效的一维特征，前 3 维挑选出来的特征记为
F1,F2,F3，分别为：FLAIR 加权像的纹理特征(Gabor 滤波器
参数 , )，T1 加权像的最大值特征和 T2 加权
像的中值特征，如图 2(b)所示，左起：F1-FLAIR的纹理特征
(Gabor滤波器参数 , )；F2-T1的最大值特征；
F3-T2加权像的中值特征。在 F1中，肿瘤呈现高亮度，内部
的囊变和脑脊髓液都呈现低亮度。在 F2中，囊变呈现低亮度
而其他部分呈现高亮度。在 F3中，肿瘤、囊变和脑脊髓液均
呈现高亮度。因此通过 F1 可以大致确定肿瘤的位置，而 F2
和 F3又分别补充了囊变和脑脊髓液的信息，可见这 3维特征
对于肿瘤分割提供了不相关且具有互补性的信息。 

3 / 4sω = 90rθ = D

3/ 4sω = 90rθ = D
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(a)AdaBoost算法的训练和测试错误曲线 

 
 
 
 
 
 

 
 
 

(b)AdaBoost算法选出的前 3维特征 
图 2  基于 AdaBoost的特征选择  

在选择出的全部 40 维特征中，包含了 16 维基于灰度的
统计特征，3维基于对称性的特征和 21维基于纹理的特征。
这一结果证明了本文中提取的 3 方面特征信息对于肿瘤分割
均有意义。 

此外，这 40维特征在 T1、T2以及 FLAIR加权像上的分
布分别为 11,14,15，基本相等，这说明不同的加权像都为分
割提供了信息。不过，T2 和 FLAIR 对于肿瘤的区分度略高
于 T1，这与影像学的结论是相一致的。利用 40 维挑选出来
的特征和训练得到的分类器对训练集中的图像进行肿瘤分
割，平均分割准确率为 96.82%，其中，假阳性率 1.3%(被错
分为肿瘤的正常像素数/正常像素总数)，假阴性率 3.65%(被
错分为正常的肿瘤像素数/肿瘤像素总数)。 

部分分割结果如图 3 所示，可以看出本文的分割结果和
医生手绘的结果非常接近，证明了该方法对于肿瘤分割的有
效性。 

    
(a) FLAIR原图 

     
(b)Ground Truth 

     
(c)分割结果 

图 3  肿瘤分割结果 

6  结束语 
本文提出了一种脑部 MR 图像的自动肿瘤分割方法，通

过对脑部 MR 图像中各组织灰度特性及脑部解剖结构的分
析，提出了基于灰度统计、对称性和纹理的 3 类特征，并且
利用 AdaBoost 算法对特征进行了选择，得到 40 维对分类最
有效的特征。实验证明 AdaBoost算法选出的特征具有互补性
和不相关性，且本文提出的 3 类特征对于肿瘤分割均提供了
有效的信息。此外，实验所用的 3 类磁共振加权图像均对分
割肿瘤有意义，但 T1 加权像提供的有效信息比 T2, FLAIR
略少。本文的方法在测试集上的肿瘤分割准确率达到
96.82%，证明了该方法的有效性。 
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