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利用多分辨率直方图特征分类数字犡光乳腺图像
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摘要：提出了一种结合多分辨率直方图特征表示与核学习算法的数字Ｘ光乳腺图像的分类方法。该方法不依赖特征选

择步骤，而是基于感兴趣区（ＲＯＩ）的高维多分辨率直方图特征，通过从训练实例中学习，同时检测多种异常的ＲＯＩ。对

该方法进行接收器工作特性（ＲＯＣ）分析，敏感性约为８９％，ＲＯＣ曲线下面积（ＡＵＣ）接近０．９１。与以前所提出的检测方

法相比，该方法不需要针对特定类型病变选择特征表示，因此可以同时检测多种类型的病变，简化了检测过程，提高了检

测效率，而且分类性能也达到或超过了以前方法的平均分类性能。结果表明，利用多分辨率直方图特征表示能够很好地

区分乳腺图像中正常和异常区域，同时也显示了借助核学习算法消除或限制分类任务中特征选择步骤的可能性。
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１　引　言

　　近年来开展了很多致力于开发自动图像分析

方法的研究工作，目的在于辅助医生识别乳腺图

像中的病变［１２］。用于图像分类的特征或者由医

生指定［３４］，或者利用小波、分形理论、模糊集、

Ｍａｒｋｏｖ模型以及统计技术等，通过图像处理的

方法提取［５］。常用的分类器包括神经网络、线性

判别分析以及决策树等［５］。

肿块和聚集微钙化是存在乳腺异常最常见的

病变，如图１所示。这些病变在光学密度、形状、

位置、尺寸和边缘特性等方面可能有很大的差异。

由于病变在形状、尺寸以及细节方面具有的多样

性，很难确定一组少量形态的、方向的或结构的特

征，能够在任何尺度和形态下表征病变的特性。

对于计算机辅助诊断（ＣＡＤ）系统，检测方法

通常所使用的分类器性能受特征维数的影响很

大，在同等条件下，随着特征维数的增长分类性能

会严重恶化，因此各种检测方法的特征提取过程

一般依赖特征选择的步骤，在特征生成步骤之后

选取一组少量的最优特征表示病变的特性。但由

于病变表现出的多样性，很难用少量特征有效建

模各种类型的病变，因此各种方法都是针对单一

类型病变进行检测，检测多种类型病变需要分别

使用多种针对单一类型病变的检测方法，同时检

测多种类型的病变对ＣＡＤ系统是一项困难的任

务。

本文提出了一种不依赖特征选择步骤的检测

方法，能够同时检测多种类型病变。考虑到检测

对象类型的复杂性，检测对象特性与周围环境的

相似性，以及利用少量特征有效建模检测对象的

难度，本文提出的方法不是从生成的特征中选择

出少量最优特征表示检测对象，而是直接将生成

的高维特征用于分类，通过从训练实例中学习检

测异常的对象，所需要的只是用于训练的一组异

常样本集合与正常样本集合。该方法将病变检测

看成是一个两类模式分类任务，利用多分辨率直

方图表示检测对象的特征，然后借助核学习算法

处理提取大量信息。核学习算法是一类基于统计

学习理论的技术，能够克服传统的学习技术在处

理高维问题时所遇到的困难。正是由于核学习算

法在高维特征空间很好的推广能力，消除或者限

制分类任务的特征选择步骤才成为可能。核学习

算法已被应用于检测特定类型的乳腺病变，而且

性能明显优于之前公认的检测方法，如神经网

络［６８］。
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（ａ）ｍａｓｓ

（ｂ）聚集微钙化

（ｂ）ｃｌｕｓｔｅｒｅｄｍｉｃｒｏｃａｌｃｉｆｉｃａｔｉｏｎ

图１　乳腺图像中的ＲＯＩ

Ｆｉｇ．１　ＲＯＩｓｏｆｍａｍｍｏｇｒａｍｓ

２　多分辨率直方图

　　灰度和彩色直方图广泛用于图像分类任务，

与核学习算法结合应用于分类也获得了很好的结

果［９］，但是简单直方图并不能提取图像空间变化

的信息。对简单直方图进行扩展，通过计算图像

在多个尺度下的直方图可以形成多分辨率直方

图。多分辨率直方图具有简单直方图的许多优

点，包括计算快速、空间效率高、对刚体运动的不

变性、以及对噪声的健壮性。此外，多分辨率直方

图还能够直接提取图像空间变化的信息。

图像空间变化的信息与Ｆｉｓｈｅｒ信息测度直

接相关，而Ｆｉｓｈｅｒ信息测度是直方图密度变化率

的加权平均值。多分辨率直方图可以变换为广义

图像熵的向量表示，因此多分辨率直方图随图像

８２３ 　　　　　光学　精密工程　　　　　 第１４卷



尺度的变化率可以变换为广义图像熵向量随图像

尺度的变化率，后者是广义Ｆｉｓｈｅｒ信息测度。广

义Ｆｉｓｈｅｒ信息测度是对图像锐度（空间变化）的

非线性加权平均，由此可见多分辨率直方图能够

提取图像空间变化的信息。详细介绍参见［１０

１１］。本文中，对ＲＯＩ构造多分辨率直方图的过

程如图２所示。

３　核分类算法

　　本文将正常和异常ＲＯＩ分类看作一个两类

模式分类问题。令狓∈犚
狀 表示待分类的模式，标

量狔∈｛±１｝表示其类标识；此外，令｛狓犻，狔犻），犻＝

１，２，…，犖｝表示训练样本集合。分类问题表述为

如何确定能正确分类输入模式的决策函数犳（狓）。

下面简单介绍本文所使用的核分类算法。

３．１　支持向量机（犛犞犕）

ＳＶＭ是一类源于统计学习理论
［１２］的构造性

学习技术。基于结构风险最小化原则，ＳＶＭ的优

化目标不是最小化训练集合上的均方误差，而是

最小化推广误差限，因此ＳＶＭ 对训练集合外的

样本具有很好的推广能力。

图２　构造多分辨率直方图的过程

Ｆｉｇ．２　Ｐｒｏｃｅｄｕｒｅｏｆｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｎｇｔｈｅｍｕｌｔｉｒｅｓｏｌｕ

ｔｉｏｎｈｉｓｔｏｇｒａｍ

对于分类问题，ＳＶＭ 首先将输入样本狓通

过非线性映射Φ（狓）映射到高维空间 犎，然后在

映射的特征空间进行线性分类。ＳＶＭ 的分类函

数可以表示为如下形式：

犳ＳＶＭ（狓）＝狑
犜
Φ（狓）＋犫， （１）

其中参数狑 和犫通过在训练样本集合上最小化

如下结构风险泛函确定：

犑（狑，ξ）＝
１

２
‖狑‖

２＋犆∑
犖

犻＝１
ξ犻

狊．狋．　狔犻犳ＳＶＭ（狓）≥１－ξ犻，ξ犻≥０；

（犻＝１，２，…，犖）， （２）

其中犆是根据具体问题选择的正参数，ξ犻 是松弛

变量。通常使用狑的犔２ 范式，式（２）是一个二次

规划问题；如果使用狑 的犔１ 范式，式（２）就变成

一个线性规划问题，相应的算法称为线性规划

ＳＶＭ （ＬＰＳＶＭ）
［１３］。

式（２）中的风险泛函是在经验风险（第二项训

练误差）和模型复杂性（第一项）之间的折中考虑，

参数犆控制折中程度。利用模型复杂性限制经

验风险优化的目的在于避免过度拟合。过度拟合

是指决策函数过于精确逼近于训练样本，而对训

练集合之外的样本分类能力变差的现象。

满足狔犻犳ＳＶＭ（狓犻）≤１的训练样本（狓犻，狔犻）称为

支持向量。引入核函数犓（狓，狕）≡Φ（狓）
犜
Φ（狕）可

以将决策函数（１）改写为如下形式：

犳ＳＶＭ（狓）＝∑

犖狊

犻＝１

α犻犓（狓，狊犻）＋犫， （３）

其中狊犻，犻＝１，２，…，犖狊 表示支持向量，通常支持

向量只占训练样本集合的很小部分。

利用核函数犓（·，·）可以直接从式（３）中

得到决策函数，而不需要考虑潜在的映射Φ（·）。

本文的学习算法使用 Ｇａｕｓｓｉａｎ 径向基函数

（ＲＢＦ）做为核函数：

犓（狓，狕）＝ｅｘｐ（－‖狓－狕‖
２／２σ

２）， （４）

其中σ＞０是控制核宽度的参数。

３．２　相关向量机（犚犞犕）

ＲＶＭ 是基于 Ｂａｙｅｓｉａｎ估计的统计学习技

术［１４］，ＲＶＭ 的重要特点在于得到的决策函数仅

仅依赖于很少数量的训练样本（称为相关向量），

因此可以得到更为稀疏的解。与 ＳＶＭ 相比，

ＲＶＭ在训练阶段不需要调整正则化参数犆。

对输入样本狓，ＲＶＭ 利用ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归技术

建模其类标识狔∈｛±１｝：

狆（狔＝１｜狓）＝１／（１＋ｅｘｐ（－犳ＲＶＭ（狓））），（５）

其中犳ＲＶＭ（狓）表示为

犳ＲＶＭ（狓）＝∑
狀

犻＝１

α犻犓（狓，狓犻）， （６）
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其中参数α犻通过Ｂａｙｅｓｉａｎ估计确定。为确定α犻，

首先在α犻 上引入稀疏先验项。假定α犻 之间统计

独立，并且服从均值为０方差为λ
－１
犻 的Ｇａｕｓｓｉａｎ

分布。然后在方差λ
－１
犻 上引入超先验项（基于

Ｇａｍｍａ分布），目的在于强制α犻 高度集中于０附

近，从而使得犳ＲＶＭ（狓）只有很少的非０项。

通过在训练样本集合上最大化类标识的后验

分布最终确定参数α犻，这等价于最大化如下目标

函数：

犑（α）＝∑
犖

犻＝１

ｌｏｇ（狔犻狘狓犻）＋∑
犖

犻＝１

ｌｏｇ（α犻狘λ

犻 ），（７）

其中第一项对应类标识似然项，第二项对应参数

α犻先验项，λ

犻 表示超参数λ犻 的最大后验估计。

在得到的解中，只有与非０系数α犻相关联的训练

样本（相关向量）才会对决策函数犳ＲＶＭ（狓）产生影

响。

４　实验结果

　　实验使用了 ＭＩＡＳ图像库
［１５］，图像库中包括

３２２幅经过临床验证的正常和几类异常图像。其

中正常图像不包含病变，异常图像包含一处或者

多处病变，病变类型包括聚集微钙化、多种类型的

肿块等。从图像中手工提取出１７４０个ＲＯＩ（５８０

个异常样本／１１６０个正常样本），其中正常样本中

只包含正常的组织，异常样本中除了包含完整的

病变外也包含正常的组织。将样本随机分成两个

部分分别用于训练和测试，每个部分所包括的异

常样本数与正常样本数相等，如表１所示。

表１　实验中用于训练和测试的异常／正常样本数

Ｔａｂ．１　Ｎｕｍｂｅｒｓｏｆａｂｎｏｒｍａｌ／ｎｏｒｍａｌｓａｍｐｌｅｓｕｓｅｄ

ｆｏｒｔｒａｉｎｉｎｇａｎｄｔｅｓｔｉｎｇｉｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

异常样本数 正常样本数 总计

训练 ２９０ ５８０ ８７０

测试 ２９０ ５８０ ８７０

首先，将提取出的ＲＯＩ经过均衡处理，构造

ＲＯＩ的多分辨率直方图。原始构造过程
［１０］生成

几百维的特征直接用于匹配，由于应用方式的不

同，本文方法对构造过程进行了修改，构造过程中

使用了４个尺度等级，相邻尺度等级之间的欠采

样因子为２，最后形成６０维的特征向量。

实验中分别利用ＳＶＭ、ＬＰＳＶＭ、ＲＶＭ 进行

分类，三种分类器都使用ＲＢＦ核函数。对每种分

类器，在训练阶段利用１０折交叉验证过程
［１６］进

行模型选择，得到的最优参数在表２中列出。

表２　不同分类器的最优参数

Ｔａｂ．２　Ｏｐｔｉｍａｌｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ

ＳＶＭ ＬＰＳＶＭ ＲＶＭ

参数 ＲＢＦ核

（ｓｉｇｍａ＝６）

犆＝５０

ＲＢＦ核

（ｓｉｇｍａ＝６）

犆＝１０

ＲＢＦ核

（ｓｉｇｍａ＝４）

　

最后，通过接收器工作特性（ＲＯＣ）分析评估

分类性能。ＲＯＣ分析
［１７１８］给出分类器敏感性相

对特异性的曲线，在很多分类任务中用于评估分

类器性能。ＲＯＣ曲线是通过连续变化分类器决

策函数的阈值，然后测量相应的敏感性和特异性

得到的。作为总体分类性能的度量，ＲＯＣ曲线下

面积（ＡＵＣ）也被经常使用。不同核分类器的性

能度量在表３中列出，图３是不同核分类器的

ＲＯＣ曲线，对应的ＡＵＣ列于表４。

表３　不同分类器的性能汇总

Ｔａｂ．３　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓｕｍｍａｒｙｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ

ＳＶＭ ＬＰＳＶＭ ＲＶＭ

准确度 （％） ９２．３８ ８９．７６ ８９．０５

敏感性 （％） ８９．２５ ８８．３２ ８４．５８

特异性 （％） ９０．７８ ９１．２６ ９３．６９

正预测值 （％） ９０．９５ ９１．３０ ９３．３０

负预测值 （％） ８９．０５ ８８．２６ ８５．４０

注：准确度＝ （ＴＰ＋ＴＮ）／（ＴＰ＋ＴＮ＋ＦＰ＋ＦＮ），敏感性

＝ＴＰ／（ＴＰ＋ＦＮ），特异性＝ＴＮ／（ＴＮ＋ＦＰ），正预测值＝

ＴＰ／（ＴＰ＋ＦＰ），负预测值＝ＴＮ／（ＴＮ＋ＦＮ），ＴＰ＝真异常

数，ＴＮ＝真正常数，ＦＰ＝假异常数，ＦＮ＝假正常数。

从ＲＯＣ分析的结果可以看出，利用多分辨

率直方图特征表示，三种核分类器对于本文的分

类任务具有相似的性能。由于本文提出的方法用

于同时检测多种类型的病变，与针对特定类型病

变的检测方法［６８，１９２０］很难进行客观的定量比较，

但定性地利用综合的性能指标（敏感性、ＡＵＣ等）

仍然可以说明本文方法的分类性能达到或者超过

了以前方法的平均分类性能（针对特定类型病变

方法的敏感性在８３％～９５％之间，ＡＵＣ在０．８３

０３３ 　　　　　光学　精密工程　　　　　 第１４卷



～０．９４之间。这表明了多分辨率直方图在分类

任务中的判别能力。

图３　不同分类器的ＲＯＣ曲线

Ｆｉｇ．３　ＲＯＣｃｕｒｖｅｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ

表４　不同分类器的犚犗犆分析结果

Ｔａｂ．４　ＲＯＣａｎａｌｙｓｉｓｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ

ＳＶＭ ＬＰＳＶＭ ＲＶＭ

曲线下面积 （ＡＵＣ） ０．９０７７ ０．９０５９ ０．８９３３

尽管实验中使用了高维特征以及相对较小的

样本集合，但由于核学习算法在高维空间优异的

推广能力，分类性能并未恶化。由于核学习算法

的稀疏性，只有很少部分的训练样本对决策函数

产生影响，ＳＶＭ和ＬＰＳＶＭ的解中支持向量约占

训练样本的３０％，而ＲＶＭ的解中相关向量只占

约５％。这显示了借助核学习算法消除或限制分

类任务中特征选择步骤的可能性。

５　结　论

　　本文提出了一种分类Ｘ光乳腺图像中ＲＯＩ

的方法，该方法通过构造ＲＯＩ的多分辨率直方图

特征表示，并基于此高维特征训练核分类器

（ＳＶＭ、ＬＰＳＶＭ、ＲＶＭ）检测图像中的异常。

与针对特定病变类型选择特征表示的检测方

法相比，本文的方法不依赖特征选择步骤，能够同

时检测多种类型的病变，而不需要分别使用不同

的方法检测不同的病变。这大大简化了检测过

程，提高了检测效率。ＲＯＣ分析的结果表明，该

方法的分类性能达到或者超过了以前检测方法的

平均分类性能。

与其他经过验证有效的特征相比，实验结果

验证了多分辨率直方图特征同样具有很好的表示

能力，而且在特征性质以及计算效率方面还具有

一定优势。由于核学习算法在高维空间很好的推

广能力，结合高维特征（相对以前的方法而言，以

前的方法使用＜１０维的特征）与核学习算法仍可

以获得满意的分类性能，这显示了消除或者限制

分类任务中特征选择步骤的可能性。
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３１１．

［１８］　ＦＡＷＣＥＴＴＴ．ＲＯＣｇｒａｐｈｓ：ｎｏｔｅｓａｎｄｐｒａｃｔｉｃａｌｃｏｎｓｉｄｅｒａｔｉｏｎｓｆｏｒｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ［Ｊ］．犜犲犮犺狀犻犮犪犾犚犲狆狅狉狋，犎犘犔犪犫狅狉犪

狋狅狉犻犲狊，犘犪犾狅犃犾狋狅，犆犃，犝犛犃，犃狆狉犻犾２００４．

［１９］　ＣＨＵＹ，ＬＩＬＨ，ＧＯＬＤＧＯＦＤ，犲狋犪犾．Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｍａｓｓｅｓｏｎｍａｍｍｏｇｒａｍｓｕｓｉｎｇｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ［Ｊ］．

犛犘犐犈，２００３，５０３２：９４０９４８．

［２０］　ＳＵＮＸＪ，ＱＩＡＮＧＷ，ＳＯＮＧＤＳ．Ｔｈｒｅｅｃｌａｓｓｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｉｎｃｏｍｐｕｔｅｒａｉｄｅｄｄｉａｇｎｏｓｉｓｏｆｂｒｅａｓｔｃａｎｃｅｒｂｙｓｕｐ

ｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ［Ｊ］．犛犘犐犈，２００４，５３７０：９９９１００７．
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