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摘  要：磁共振成像 (MRI)是一项重要的医学成像技术，在人体组织器官的诊断治疗方面被广

泛应用。在脑肿瘤的临床诊断应用中，如何实现脑肿瘤图像的有效自动分割是一个研究的难点和

重点。利用多个自组织神经网络 (SOM)构造一个并行自组织神经网络 (CSOM)，将肿瘤图像的分割问

题转化为并行自组织神经网络的分类问题。实验表明，并行自组织神经网络的应用，有效提高了

分割精确度，有利于自动分割的实现。 
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Multimodal MRI image segmentation based on SOM network 

WANG Lei 
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Abstract：Magnetic Resonance Imaging(MRI) is a distinctly important technology of medical imaging, 

which is widely used in the diagnosis and treatment of tissues and organs of the human body. In the 

clinical diagnosis of brain tumor, it is a challenge for how to achieve effective automatic brain image 

segmentation. Multiple Self-Organizing feature Maps(SOM) are utilized to create a Concurrent 

Self-Organizing Map(CSOM) for the whole segmentation process to realize the brain tumor image 

segmentation. The results show that CSOM model used in the brain tumor image segmentation is effective 

and successful in this design, improving the precision and reducing the segmentation duration 

triumphantly, makes a progressive step to the automated segmentation. 
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多模态磁共振成像(MRI)图像是利用不同的 MRI 脉冲序列对人体进行磁共振成像的，由于成像条件不同，因

此所得图像有一定区别，这样的一组图像被称为多模态 MRI 图像。常用的脉冲序列有自由感应衰减序列 (Free 
Induction Decay，FID)、自旋回波序列(Spin-Echo，SE)、梯度回波序列(Gradient Recalled Echo，GRE)等，每一种

脉冲序列都有相对应的临床应用。不同模态的 MRI 图像对病灶的显示有不同侧重，鉴于单模态的 MRI 图像显示

的信息较少，医生大多需要对多模态 MRI 图像进行提取分割与分析比较，才能对患者的病灶区域有更为细致的

了解 [1]。医学图像分割是图像分析处理中的关键技术，根据图像内区域的相似性以及特异性，将感兴趣的相关部

分分离出来，是一切后续工作的主要前提。分割效果的好坏程度直接影响到信息处理工作以及最终的诊断结论。

研究医学图像的分割技术对临床诊断具有重大意义。在医学图像分割过程中，人工分割费时费力且主观性较大，

因此自动分割技术和少量人工干预的半自动分割技术成为图像分割领域的重要研究分支。医学图像大多存在对比

度较低、组织特性不同以及不同组织边界之间存在模糊性等问题，这都给研究带来了困难。另外，由于医学图像

往往是三维图像或者图像中仅存在灰度信息，对计算机运算的要求非常高。  
由于脑肿瘤 MRI 图像的特点是低对比度和高噪声，这严重影响了图像分割的精确度，目前的图像分割方法

应用于这一场合多存在一定局限，如模糊 C-均值聚类算法只利用了灰度之间相关性，而没能充分利用图像的空

间信息，导致其抗噪性能很差 [2]；蚁群算法用于脑部 MRI 图像的自动分割，对于没有噪声的图像，分割结果的

平均正确提取率等指标较为理想，但对于含有噪声的图像，则分割精确度明显下降，分割成绩较差 [3]。  
本文将自组织神经网络(SOM)引入到脑肿瘤图像分割的问题中，利用多个自组织神经网络构造一个并行自组  
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织神经网络(CSOM)，将肿瘤图像的分割问题转化为并行自组织神经网络的分类问题。CSOM 模型的应用，能有

效提高图像分割的精确度，更加便于自动分割的实现 [4]。  

1  自组织神经网络 

人工神经网络理论是基于生物神经系统提出的，有强大的学习训练能力，其中 SOM 采用无导师无监督的学

习方式，能够更有效地研究自动化分割脑肿瘤的方法，并且人工神经网络有良好的并行运算能力，能够减少运算

时间。  
CSOM 是在 SOM 神经网络的基础上研究出的一种新模型 [5]，CSOM 神经网络的实现是基于多个并发的 SOM

神经网络系统，每一个 SOM 神经网络系统都经过训练与识别过程并提供一个最理想的结果模式，对整体利用胜

者为王(Winner-Take-All)的竞争原则，从每一个小的 SOM 神经系统中选取一个最好的结果。V. E. Neagoe 与 A. D. 
Ropot 已经测试了 2 个重要应用 CSOM 模型：人脸识别以及多光谱卫星图像分类。实验证明，利用 CSOM 方法

比利用 SOM 神经网络识别的正确率要高，与此同时，CSOM 与 SOM 相比，训练时间大大减少 [6]。  
SOM 神经网络在训练阶段，由于获胜神经元的位置不确定，在随机输入训练样本之后，输出层中的获胜神

经元也不确定，根据 Kohonen 算法的原理可知，获胜神经元及其周围的神经元可以对权值系数做不同程度的调

整，调整程度视离获胜神经元的距离而定。按照一定的学习规则调整权系数，利用多数样本训练权值系数，在不

断调整适应的过程中达到一种对输入模式可以进行识别的层次，在输出层中培养各神经元成为对某种特定类型敏

感的神经元，如果 2 个给定的类型是相似的，则对 2 个类型敏感的神经元也会位置相近，在工作阶段会利用训练

阶段的结果对输入的样本进行识别，然后分类。  
本文中 SOM 神经网络结构分 2 层，由输入层与输出

层组成，输入层有 n 个节点，节点个数由输入模式的维数

决定，输出层呈二维阵列分布，输入层的神经元和输出层

的每个神经元都通过权值相互连接，实现输入层与输出层

的 全 互 连，将 收 集 到的各 种 信 息传送 到 输 出层的 神 经 元

中，SOM 的二维拓扑结构如图 1 所示。  
SOM 神经网络训练算法流程如下：  
1) 权值初始化。对 n 个输入结点到 m 个输出结点的

权向量进行归一化处理并赋值最小的随机数，设置邻域半

径的初始值。在此阶段得到 ˆ
jW (j=1,2,… ,m)，设置初始学

习率 η 初值以及初始邻域半径 Nj*(0)。  
2) 接收输入 t 时刻的输入模式。从训练样本集中随

机选取一个输入模式进行归一化处理，输入层的神经元数

目为 n，得到 ˆ pX (p=1,2,… ,n)。  
3) 计算归一化输入矢量与归一化连接权矢量的欧氏

距离：  

{ }1/2
2
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( ) ( ) ( 1, 2, , )j i ij

n

i
d x t w t j m

=
= − =⎡ ⎤⎣ ⎦∑      (1) 

4) 选取优胜节点，找出最小距离。计算输入节点与

权向量的点积，从中找到点积最大的获胜节点。  

1
arg min jm

j d∗ =
≤≤

               (2) 

5) 更新邻域半径和优胜节点中的权值。训练过程中

Nj*(t)如图 2 所示，会随着训练时间收缩。  
对优胜邻域 Nj*(t)内的所有节点调整权值 , 

 ( 1) ( ) ( ) ( ) ( ) , 1, 2, , ; ( )ij ij i ij j
w t w t t x t w t i n j N tη

∗
+ = + − = ∈⎡ ⎤⎣ ⎦                      (3) 

式中 η(t)是训练时间 t 的递减函数。  
 
 

Fig.2 Change law of Nj*(t)  
图 2 Nj*(t)变化规律  

Nj*(0) 

Nj*(1) 

Nj*(2) 

Fig.1 Two-dimensional array of self organizing feature diagram
图 1 自组织神经网络的二维阵列表示 
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6) 若还有剩余输入样本集，令 t=t+1，再返回到步骤 2)继续。学习率在初始时可以设置为接近 1 的常数，

之后随着训练次数逐渐减小。  
通过上述过程，各个 SOM 神经网络训练之后可以得到训练过的权值系数。CSOM 神经网络的实现基于每一

个被训练过的 SOM 网络，从每一个小的 SOM 神经系统中选取一个最好的结果。  
基于 CSOM 模型对多模态 MRI 脑肿瘤图像进行分割时的流程如图 3 所示，提前设定前景及背景像素图像的

初始值，将训练图像样本集输入系统，训练各个 SOM 神经网络中的权值系数，在多个并行的 SOM 神经网络中

使用胜者为王的学习规则，训练得到 CSOM 神经网络，最后在识别阶段，将测试图像输入系统之中，会得到一

系列的最终分割轮廓图像。  

 

2  实验与分析 

本文以自组织神经网络为理论工具，研究结合多模态 MRI 图像的脑肿瘤检测、分割的方法，完成肿瘤检测

与分割等任务，图像数据样本集选用 Flair 以及 T2 模态的 MRI 图像，Flair 模态图像中包含着最大限度的病变组

织信息，由此利用 Flair 图像作为分割的基础。因为病变的组织在 Flair 和 T2 中都是亮信号，利用 T2 模态的分割

结 果 可以 更准 确 地确 定肿 瘤在 Flair 图像 中的区 域 ，最 后结 合 自组 织神 经 网络 算法 达 到多 模态 分 割的目的。  
原始数据来自多模态 MRI 数据集，利用 ITK-SNAP 软件将 3D 图像读入，可以观察病变组织的大体位置等信

息，利用软件分别得到 3D 图像中横断面(Axial)、冠状面(Coronal)、矢状面(Sagittal)的脑部切片，还可以利用软

件调节 3D 图像的对比度，以求得到更好的分割效果。利用 MATLAB 软件的命令行操作，将图像信号转化为数

字 信 号， 将图 像 读入 转化 为 矩阵 形式 ， 对图 像进 行 处理 ，编 写 程序 分割 出 脑肿 瘤的 病 变区 域， 并 利用命令行  
交互式操作的功能检验此次分割图像的成效。  

本 文选 取了基 于边 缘检测 的算 法 (边缘 算子 )、基于 区域 的分割 方法 以及可 形变 模型中 的 CV 模型 (Active 
Contours Without Edges)这 3 种基本的分割方法与自组织神经网

络算法相对比分析。根据算法原理，在 MATLAB 软件中对图像

样本集进行图像分割，最后与标准分割图像对比分析，证明自  
组织神经网络在多模态 MRI 图像分割中的优越性。  

用边缘检测进行分割时，主要利用 Roberts 边缘算子；利用

基于区域的方法时主要选取阈值分割；主动轮廓模型中选取 CV
模型对脑肿瘤进行病变区域的提取，将 3 种方法得到的分割结

果与利用 CSOM 模型得到的分割结果进行比较分析，最后的评  
价环节是基于 BRATS[7-8]，如图 4 所示。  

区域 T1 是标准分割的真正的病变区域(蓝线所围区域)，T0

是剩余的正常区域，P1 是根据算法分割出的预测的病变区域(红

线所围区域)，P0 则是根据算法分割预测出的正常区域，P1 与 T1 

truth T 

T0 

T1 

P0

P1

predictions P

Fig.4 Standard evaluation figure
图 4 标准评价图 

Fig.3 Segmentation process for MRI brain images with CSOM network
图 3 CSOM 网络分割 MRI 脑肿瘤图像的流程 
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background 
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weight coefficient CSOM
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有 相 互 重 叠 的 区 域 ， 用 逻 辑 运 算 式 可 表 示 为 P1 ∧ T1 。 利 用 公 式 可 分 别 测 出 分 割 成 绩 (Dice score)、 敏 感 性

(Sensitivity)、特异性(Specificity)3 个参数数值的大小，计算公式如下：  

( )
1 1

1 1

( , )
2

P T
Dice P T

P T

∧
=

+
                              (4) 

1 1 1( , )Sens P T P T T= ∧                                   (5) 

0 0 0( , )Spec P T P T T= ∧                                   (6) 

分割结果如图 5 所示。  

观察以上图像分割的直观结果可知，利用边缘算子的脑肿瘤分割结果不是很理想，由于边缘算子是提取边缘

的算法，直接对原始 Flair 模态图进行分割会产生 2 条轮廓线，其结果与人工操作所得的标准分割结果相差过大。

将标准分割结果与另外几种算法的分割结果进行比较可知，基于 CSOM 模型分割结果以及阈值分割结果中的主

要病变区域与标准分割结果较为匹配，而基于 CV 模型的分割结果图中的病变区域轮廓则不是特别理想，但是阈

值分割的结果图中存在较多的不相干像素点，分割正确率明显低于 CSOM 模型。  
鉴于边缘检测的分割效果较差，后文中不再比较这一算法的分割效果，只针对自组织神经网络、CV 模型以

及阈值分割等算法进行进一步的参数评估比较。  
为此，本文进一步进行另外几组图像的对比，以说明 CSOM 模型分割的效果，其中一组如图 6 所示，对比

结果仍然支持以上结论，基于 CV 模型的分割结果的病变区域轮廓不理想；阈值分割的结果虽然轮廓与标准分割

较为一致，但是存在较多的不相干点，分割正确率低；只有基于 CSOM 模型分割的结果与标准分割结果最为匹

配，分割效果最佳。  

 

Fig.5 Segmentation results 1 of different algorithms
图 5 不同算法的分割结果比较 1 

(a) Flair modal graph (b) standard segmentation (c) CV model segmentation 

(d) edge operator (e) threshold segmentation (f) CSOM segmentation 

Fig.6 Segmentation results 2 of different algorithms
图 6 不同算法的分割结果比较 2 

(a) Flair modal graph         (b) standard segmentation      (c) CV model segmentation       (d) threshold segmentation      (e) CSOM segmentation 
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整个评估过程共采用 6 组图像，为进一步比较，本文针

对评价标准中的 3 个参数进行分析，以上 3 种算法的 Dice 
参数如图 7 所示。  

几种算法的 Sens 参数、Spec 参数、分割时间如表 1、

表 2、表 3 所示。  
根据上述图表可以得知 3 种算法分割结果的分割成绩

(Dice score)、敏感性(Sensitivity)、特异性(Specificity)、分割

时间等参数的大小，明显可以看出基于自组织神经网络的分

割结果有明显优势，无论分割成绩、分割速度还是敏感性都

更加理想，准确率更高。  
 

 
 
 
 

 
 

 
表 2 3 种算法的 Spec Value 

Table2 Spec Values of three kinds of algorithm 
 

 
 
 

 
表 3 3 种算法的分割时间对比(单位：s) 

Table3 Segmentation time of three kinds of algorithm(unit:s) 
 
 

 

3  结论  

根据上述分析，自组织神经网络具有明显的优越性，在学习训练方面有强大的自学习能力，且 CSOM 模型

的并行能力大大减少了分割时间，提高了实时性，有助于实现病变区域的全自动分割或者半自动分割。同时，基

于自组织神经网络的多模态 MRI 图像脑肿瘤分割结果的正确率也比较高。在今后的研究中，可以考虑改进算法

或者改变输入的 MRI 模态图，充分利用各个模态的成像表征，结合自组织神经网络实现脑肿瘤图像的全自动分

割，并进一步提高准确性。  
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algorithm 1 2 3 4 5 6 
CSOM 0.999 82 1.000 00 0.999 68 0.999 70 0.999 05 0.998 21 

CV 0.997 44 0.988 29 0.995 31 0.993 63 0.997 44 0.992 60 
threshold 0.999 65 1.000 00 0.990 36 0.989 21 0.982 18 0.960 12 

algorithm 1 2 3 4 5 6 
CSOM 19.982 41 21.745 67 22.959 57 23.295 93 20.254 95 25.548 21 

CV 29.349 25 34.284 27 38.897 31 36.771 46 31.554 72 39.624 75 
threshold 38.796 32 51.746 28 44.296 35 52.309 27 49.375 49 60.635 17 

表 1 3 种算法的 Sens Value 
Table1 Sens Values of three kinds of algorithm 

algorithm 1 2 3 4 5 6 
CSOM 0.859 54 0.836 90 0.883 73 0.873 18 0.921 05 0.933 80 

CV 0.838 08 0.859 38 0.887 43 0.829 38 0.890 32 0.926 81 
threshold 0.801 75 0.627 09 0.752 06 0.735 10 0.858 62 0.810 60 

Fig.7 Comparison of Dice parameters 
图 7 Dice 参数比较 
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