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基于主动支持 向量机的乳腺癌微钙化簇检测 

冯 筠 ! 姜 军。 

(西北大学信息技术学院 西安 710069) 

(西北大学数学系 

叶豪盛 王惠亚。 

(香港城市大学电脑科学系 香港)。 

西安 710069)。 

摘 要 乳腺微钙化簇是早期乳腺癌的重要征象，计算机辅助的微钙化簇检测是 医学影像领域的难题。为了提高检 

测系统的准确率，往往需要大量病灶标记，除了搜集样本本身的难度外，还需花费专家的大量时间。 目前的研 究工作 

很少涉及这个问题的解决方法。首次将基于主动学习的支持向量机技术应用到该领域，针对钙化簇感兴趣 区域的特 

点，提出了选择训练集合的样本应该满足的基本条件。标准数据库上的实验证明，提 出的方法能够大量地减轻样本标 

记的工作，并使乳腺癌微钙化簇捡测系统的分类性能基本不变。 
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Abstract Clustered microcalcification is an important signal for breast cancer in the early stages．However，computer 

aided detection of microcalcification is a challenge in the field of medical imaging．To improve the performance of the de— 

tection system 。a large amount of lesion labeling is essentia1．Besides the difficulty on collecting samples itself。it also 

takes experts much time for manual labeling．Few state-o~the-art techniques take into account this problem．W first ap— 

plied the techniques of active learning with SVM into this area to try to solve this problem．The basic conditions for the 

selected training set samples were proposed．The experiments on benchmark dataset show that our approach can reduce much 

works on labeling samples with holding the classification performance of the system of detecting interesting ROI regions． 

Keywords Breast cancer，Computer aided detection，Active learning，Support vector machine 

乳腺癌是妇女常见的恶性肿瘤，防治的关键在于早期诊 

断。微钙化点簇是早期乳腺癌 的重要征象。乳腺钼靶 x线 

片对钙化影像敏感、费用低廉，已成为诊断的重要工具。但即 

使是有经验的医生也很难迅速完全发现影像上早期乳腺癌的 

微小钙化点簇 ，以致延误病人 的治疗时机 。目前国内外已有 

市场化的乳腺计算机辅助检测系统 ，但费用昂贵，运算速 

度较慢 ，准确率有待提高。计算机辅助检测通常从原始图像 

开始 ．基本步骤为：(1)预处理 ，例如滤除背景噪声、增强图像 

对比度等。(2)感兴趣区域提取 ，利用信号处理或者图像分割 

的技术，找出疑似的病灶位置。一般情况下分割出的感兴趣 

区域(ROD中含有大量的假阳性区域，所以需要对这些区域 

进行特征提取即步骤(3)，亦即找出能够将病灶区域和正常组 

织区分开来的特征参数，例如形态学特征、灰度特征、几何特 

征以及纹理特征等，再根据特征参数进行模式分类 即步骤 

(4)，亦即减少第一步检测出的感兴趣区域中的假阳性区域。 

本文提出了基于主动支持向量机(SVM)乳腺癌微钙化簇检 

测方法，在分析了乳腺微钙化簇感兴趣区域特征空间的基础 

上，提出了适用于微钙化簇检测的基于半监督主动学 习的 

SVM 的模式分类策略。该方法的主要思想是将特征空间的 

先验知识融入到样本选择条件中，主动向专家反馈满足条件 

即需要标定的样本，从而达到标记少量典型训练样本就可得 

到最优分类器的目的。这对于标定工作费时、费力、费钱的乳 

腺癌微钙化簇检测领域具有积极 的意义。实验证明，主动 

SVM 在保持系统分类性能的同时，大量减少了标定样本的数 

目。由于有选择地使用样本，该方法还能达到有效筛选噪声 

点的效 果 。 

1 文献回顾 

由于乳腺图像中肿瘤的判定难有精确标准 ，在早期的自 

动化检测中，人工神经网络(Artificial Neural Network)ANN 
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成为首选技术 ；也有学者通过线性误差 分类器来进行分 

类[4 ；或者使用模板匹配技术来确定感兴趣区域内是否包含 

病灶区域 ]。然而，无论是人工神经网络、模板匹配还是线性 

分类方法，共同的理论基础是样本数目趋于无穷大时的渐进 

理论。对于只有有限样本集合的医学影像数据，理论上优秀 

的分类方法在实际应用中往往不尽人意。这些方法过于片面 

强调克服训练错误，因此得到的可能是局部最优解，而忽略了 

泛化性能的定量研究，产生的模型有时会产生过度拟合或拟 

合程度较差的现象。因此，寻找合适小样本的模式识别方法， 

成为乳腺疑似病灶区域模式分类的主要研究 目标 。 

支持向量机(Support Vector Machine)SVM 的分类 目的 

是寻求泛化能力好的决策函数，即使 由有限训练样本得到的 

决策规则对独立的测试集仍能够得到小的误差。对凸二次优 

化问题的求解也能够保证找到全局最优解。2002年，Issam 

等将经典 SVM应用到乳腺 X线照片的微钙化点检测 ，他 

们用交叉检验法寻找最优参数，该算法得到了很好的分类效 

果。Bazzani等将经典 SVM中的错分因子的权值分为正类错 

分因子和负类错分因子，来处理微钙化点数据分类中的非平 

衡现象l8]。Papadopoulos将 ANN与 SVM 用于微钙化点检 

测并做对比，得出 SVM较之具有更好的分类性能l9]。万柏 

坤等经过实验也得到同样的结论，并指出 SVM 具有更强的 

推广能力 。周伟达等专门对支持向量机的推广进行 了分 

析，提出了可累积性学习的方法，对训练样本的选择很有指导 

意义㈣ 。 

在传统的监督学习方法中，训练样本都是事先随机挑选 

出来的，然后进行标定，最后输入学习机进行训练，得到相应 

的分类器。对于 SVM而言，由于其最后的分类器只依赖于 

少量的支持向量，这就意味着大部分样本的标定工作是无效 

的，因为它们对最终的分类器不产生任何影响。在乳腺癌检 

测系统中，标定工作需要组织高级放射科专家和医生进行反 

复辨识和手工圈定，费时、费力、费钱。为了解决这个问题，有 

学者提出了半监督学习方法l1。。和主动学习方法 。主动学 

习方法的基本思路是，先随机挑选少量样本并标定，在训练标 

定好的样本集合上得到一个初始的分类器；然后根据训练好 

的分类器，以及标定和未标定样本的信息，从未标定的样本中 

按某种准则选取典型样本，提交给专家进行标定，标定之后再 

加入现有的训练样本集合；最后使用扩大的训练样本集合再 

训练；如此循环迭代 ，以达到用标定最少的样本得到最好的分 

类器的目的。其详细流程如图 1所示。 

可以看到，这种方法的关键在于如何设计样本选取准则， 

也就是如何定义评估函数 EvalFun( ，L，h，H)。早期的选 

取准则大都是基于统计的，譬如最小化方差(variance)E ]、偏 

置(bias)l13]和泛化误差(generalization error)~ 准则。虽然 

这些方法都有很强的理论基础，但由于必须计算样本的后验 

概率，因此在实际应用中受到了极大的限制。于是，一种基于 

版本空间(version space)理论的方法产生了，这种方法假设目 

标函数可以用版本空间的一个假设(hypothesis)来表达。这 

样，如果一个样本能最大地减少版本空间体积，它将被选择和 

标定，因为最小体积的版本空间意味着最小的泛化误差I1 。 

Query by Committee『1。]和 SG主动学习方法l1 ]就是基于上述 

理论的。但版本空间计算的复杂性限制了这类方法的应用。 

直到进入 21世纪，这种理论与 SVM方法结合，才使得它真 
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正走向了实用。Tong等1] 首次引进 SVM到主动学习领域， 

提出了SVM 方法并应用于文本分类。但 SⅦvlA 成批 

选择样本的效率不高，为此，一些学者引进了各种基于多样性 

(diversity)的策略，如基于角度(angle)F”]、内积(inner prod— 

uet)[。 I和熵(entropy)[ 7多样性的方法。详细的基于主动学 

习的 SVM 方法可以参考文献[22]。 

初始化步：在初始标定的样本集合 L上训练一个分类器h 

Step 1 学习机用函数 EvalFun( ，L，h，H)评估候选样本池(未 

标定样本集的子集或全部)中的每一个样本 ，挑选出具 

有最小值的样本 进行标定，并得到它的标记Y ； 

Step 2 学习机用扩大的训练集{L+(z ，Y )}更新分类器h； 

Step 3 L一{L+( ．Y )}，Q=Q＼{ }； 

Step 4 重复 Step 1到 Step 3，直到停止训练。 

其中 

EvalFun(x，L，h，H)：评估函数(此处假设最小最优)； 

Q：待选择的未标定样本的集合 ； 

I ：当前标定好的样本集合； 

H：假设空间集合是所有候选分类器的集合。 

图 1 主动学习的框架图 

2 基于主动学习的SVM 

如前所述 ，主动学习的关键是样本的选取准则。主动 

SVM选择样本的准则是基于最大化降低版本空间体积的原 

理。由于SVM的特殊性，使得主动SVM简单易行。本节在 

分析 SVM的特殊性质的基础上，分别描述了单处理和批处 

理的主动 SVM 的方法，并针对本系统，对主动学习方法本身 

提出了一些新的改进。这里所谓单处理，就是每次只选择一 

个样本，批处理就是每次选择多个样本。 

2．1 SVM在版本空间的表示 

从 2O世纪 9O年代发展到现在，SVM有很多种变化，c_ 

SVC『2胡是最常用的 SVM模型，它通过求解如下的最优化问 

题来得到分类器： 

m! n~ - W ll +C(∑8) 

S．t．Y ( · ( )+6)≥1一毫 (1) 

8≥O， 一1，⋯，， 

其中，叫表示分类器c(x)=sgn(w·西( )+6)的系数，÷ II W ll 

表示结构风险，(∑8) 表示训练误差，z是训练样本的数 目， 

C是这两项之间的平衡系数(trade-off parameter)。对于可分 

离的样本，上述模型可以简化为： 

ll W fI。 (2) 
u-，6． ( ) 

S．t．Y (叫 ·西( )+6)≥1， 一1，⋯ ，Z 

中( )可以看作一种隐含的特征映射。在这个映射的高位特 

征空问中，分类器将变成线性的。 表示点 

( )到分类面 W· (z)+6一O的距离，因此当 【l W lI最小时， 

将得到最大的间隔(margin，它定义为1r ，所以SVM又 

称作最大间隔分类器。当假设 lI W Il一1，模型(2)可以转换 

为 蚓： 

ma margin—mi 专 



 

一rain { (u，·中(．n)+，))} 

5．t．j1 u，l1—1 (3) 

y (训 · ( )+6)>0，i一 1，⋯ ，l 

其中，w 表示参数空间，它和映射的高维特征空间 F一中( ) 

有相同的维数。因为一个分类器对应参数空间的一个点 7．g，， 

所以版本空问(所有符合限制条件点 7．0的集合)可以表示为： 
一 { ∈wi』J 7．g，ji一1，yi(u，·q3(x,)+易)>O． 一1，⋯， ：(4) 

当采用高斯核函数 k( ， )一exp(一 ·f J —Y jl。)时， 

可以得到 jj ( ))j一1．所以有 ： 

mi珥 名妄考 业一mi {I c cp( ))·w+ 
y,bf}一min {Y (训 · (．g- )+6)}一margin (5) 

这意味着 SVM的间隔也等于参数空间中的点 到超维 

面( 中(五))·tc．+b一0的最小距离。所以，SVM 的模型可 

再次转换为： 

max．,一 in 兰 ㈦ 
也就是说，SVM的目的就是在版本空间内找一个最大的 

超维内切球，这个球的中心就是 SVM 的解 ，而球的直径就是 

分类器间隔的值(见图 2(a))。对于不可分的情况，可 以加一 

个正则项校正 因子 ，使得样 本在新 的映射空 间变成可分 

的： J。 

(a)在参数空间 (b)在映射的高维特征空问 

(将选择样本⋯a’) 

图 2 基于距离的主动 SVM 

2．2 基于距离的单处理主动SFM 

在映射的高维特征空间 F，SVM分类器变成线性的。这 

就意味着在特征空间 F和参数空间存在一种对偶性质：参数 

空间中的一个点对应特征空问的一个超平面，这个超平面将 

特征空间分成两部分；同样 ，特征空间中的一个点对应参数空 

间的一个超平面，这个超平面将参数空间分成两部分(如果这 

个超平面穿过版本空间，它也可将版本空间分成两部分)。 

Tong和 Koller首先提出如下的引理0 。 

引理 1 设存在一个有限维的输入空间 和参数空间 

w，假设主动学习机 z 总是选择这样的样本，它在参数空间 

对应的超平面能够平分当前的版本空间，而 z为其他的主动 

学习机。 和 分别表示经过 i次反馈迭代之后版本空间 

的体积，P表示所有的P( I )的集合，那么： 

V i∈N。。su8Ep[Area( )]≤supEp Area( )] 

只要存在一个反馈迭代过程 ，l选择的样本所对应的在参数 

空间的超平面不平分版本空间 V ，那么不等式将严格存 

在 。 

他们同时认为在第 i次选择的样本 应该满足如下的 

条件(将 Atea( +1)简写为 +1)： 

minsuP[Ep(Vi+】)] 

其中， ( + )表示在分布 P(Yl )条件下第(H 1)次反馈迭 

代之后的期望体积，它可以通过下式进行计算： 

Ep(Vi-_】)一、厂 · (+11 )+V__·P(一1lz) (7) 

其中，p(+l f )和 户(～1 l )分别表示类标号 -)J一1和 ．y—～1 

的后验概率，V 和 V 表示在第 i次迭代过程中选择样本 

，并标记为+1和一1，然后再加入训练样本集后形成的新的 

版本空间的体积。所以sup[Ep(Vi．． )]一max(V7，VF)，因此 
P∈ 

所选择的样本 应该满足： 

minmax(Vi V_) 
J∈Q 

根据上述原则。所选择 的样本应该尽可能去平分当前的 

版本空间。如果假设版本空间是对称的，那么结合对偶性和 

SVM 的解是版本空问中最大的内切圆的中心两个性质，就可 

以得出应该选择距离当前决策面最近的样本。因为在所有的 

候选样本中，它最接近平分当前的版本空间(见图 2(b))，我 

们把这个方法称作基于距离的单处理主动 SVM。被选择的 

样本．-， 应该满足minI d(x )1。 
xi∈Q 

2．3 基于距离和多样性的批处理主动 SVlVl 

当要同时选择多个样本时，文献[18]仅仅简单地选择那 

些最靠近当前决策面的样本。然而，加入这些样本不一定能 

保证最大限度地减少版本空间的体积。以图 2为例，尽管每 

一 个被选择的样本能够平分版本空间，但它们 3个样本加在 

一 起，也仅仅能够减少大约 1／2的版本空问的体积，而不是 

7／8。为了解决这个问题 ，文献[19]提出了一种新的基于角度 

多样性的方法，这也是 目前最有效的方法之一。从图 2可以 

观察到，3个样本对应 的超平面之间的角度小是造成它们效 

率低下的原因。设当前迭代中已被选择和标定的样本集合为 

S'贝4新被选择的样本 z。应该满足如下条件 ： 

(8) 

其中，是(一)表示核函数， 笔 表示样本 
和．17 对应的超平面之问角度的余弦值，因此叫它角度多样性 

准则。我们可以观测到，引入角度多样性后，同样多的样本能 

够减少更多的版本空间的体积，如图 3所示，大概就能减少 

7／8的体积。 

— — 鼢 甜by 
Hypem lane lnauced by 

tlle candldate sam ple 

W  The solution ofSVM 

The largest jnscribed 
hypersphere 

Version Space 

(样本“a”，“b”，“c”被选择反馈给用户) 

图3 一个简单基于距离的批处理主动 SVM 的例子 

在实际应用当中，应该同时考虑距离准则和角度多样性 

准则，所以新被选择样本 应满足的条件改为： 

。∈
rain((
Q＼S 
1 蕾 k k )(9) 

-̈∈ T．∈s ／̂ (r。．r．) (r，．r，) 

其中，1 d(x )1表示样本 到当前分类决策面距离的绝对 

值； 是调节距离项和角度多样性项之间的权系数，它的取值 

范围为[O，1]。由于真正微钙化簇区域的特征向量集合具有 

聚集性，所以我们采用高斯核函数，此时 k(x ，薯)一1，因此上 

述准则可以简化为式(10)，如图 4所示。 

min((1一 )J d(x )f+),maxI忌( ， )『) (10) 
f∈ s ' 
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Hyperplane Induced by 
— —

Suppon Vector 

Hyperplane induced by 

⋯ nle candld8【e sample 
W The solution of SVM 

The 1argest inscfibed 

hYfiers here 
Version Space 

(样本⋯a’，⋯b’，“c”被选择反馈给用户) 

图4 一个基于角度多样性的批处理主动SVM的例子 

然而，文献[19]的方法没有考虑到支持向量的多样性。 

在乳腺癌微钙化簇的检测中，发现经过感兴趣区域的提取步 

骤，大部分疑似 ROI的特征向量在特征空间 的位置 比较靠 

近，给模式分类带来了很大的f；}；I难。实际上，我们并不希望被 

选择的样本距当前的支持向量太近，即新被选择样本对应的 

超平面和支持向量对应的超平面之间的距离不应该太小。因 

此，新被选择的样本 ．27 应该满足如下条件： 

rain((1一 l— 2)} ( n)f+ 1 max{走( ，， )}+ 2 HlaX 
xietas 0 ∈s ∈ 

Ik(xi，St" )J) (11) 

其中，SV表示当前 的支持向量集合。根据核 函数的性质，k 

( ，lz )表示五 和 ，映射到高维空间之后的两个点 (丑)和 

ep(xj)之间的内积，而且对于高斯核函数，Ii ( ) 一1。这 

意味着在高维映射空间中，两个点之间的内积越大，则它们的 

距离越小，所以用第 3项表示支持向量的多样性。 

这里还要提一个问题．它几乎被当前所有的主动学习方 

法所忽视，就是前面的算法都是假设训练样本是可分的。当 

然这可以通过调整正则项常数和核函数的参数来达到，然而 

在实际的应用中，为得到更好的泛化性能，总是允许少量错分 

样本的存在。错分样本不会分割版本空间，它们只会影响整 

个版本空间的空间位置 这样 ，在初始阶段，由于仅有少量样 

本，因此版本空问很容易漂移。而这只有靠引进更多的不受 

版本空间限制的点，即随机选择的样本来控制。冈此，在本系 

统中，在主动学习的初始阶段。适当引入随机选择的样本．以 

保持版本空间的稳定性。 

3 基于主动SVM的乳腺微钙化簇检测 

根据上述主动 SVM 的工作原理，设计了一个乳腺癌微 

钙化簇检测系统(如图 5所示)。在进行模式分类之前，首先 

进行了预处理、感兴趣区域提取和特征提取 3个步骤。由于 

本文的重点是主动 SVM模式分类，这里只对前 3个步骤做 

简单描述，详细内容可参考文献[28]。 

线 1． 羽 f x线I． 阅二值压￡ 乳腿 阐乳腺 闻1 I塑 查 
些 曝 挺  

图 5 基于主动 SVM的乳腺癌微钙化簇检测系统的1=作流程 

3．1 乳腺 x线图像的预处理 

乳腺钼靶 X线摄影技术是 目前为止早期发现和诊断乳 

腺癌的首选方法。在 X线摄影过程中，不可避免地存在噪声 

点和杂质，并且乳腺中大多数软组织的 X线影像特征上都具 

有近似的密度。预处理的目的就是提高图像质量 ，尽可能凸 

现出病灶区域 ，为后面的检测打下良好的基础。我们采用的 
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预处理过程如陶 5左上部分所示。 

3．2 感兴趣区域的提取 

根据医学放射科埘乳腺 X线图像中的微钙化簇的定义， 

区域内含有3个或 3个以上钙化点的称之为钙化簇，微钙化 

簇中的两个钙化点的距离小于 1n 。根据这两个先验知识， 

在预处理的二值化图像 Jl 计算各像素的贡献矩阵，并提取疑似 

钙化点。对每个检测出来的疑似钙化点进行计算，计算 2* 

2mn1的邻域内疑似钙化点的数目，大于 3个则认为该疑似钙 

化点成簇状分布。最后在保留邻域范围内疑似钙化点的基础 

上，去除大量的相对孤立的疑似钙化点和腺体。ROI提取的 

过程如冈 5左中部分所示 

3．3 ROI特征提取 

选择能够有效地揣述区域特性的影像特征，在 ROI的模 

式分类中起着至关重要的作用。学者们曾经提出了许多有用 

的图像特_fiF．这些特征主要有灰度特征、几何特征以及纹理特 

征。虽然这些特征都有着很好的数学理论基础，但还是无法 

完全涵盖医生所描述的所有关于病灶的信息。为了尽可能准 

确地用数学语言描述出肿块区域的特征，我们经过大量的实 

验选取 了63个典型特征，如表 1所列。 

表 1 乳腺癌微钙化簇检测系统中采用的特征 

特征类别 特征(维教) 

灰度蛳 L 主 罢 ’ 
B几何特征 1．圆形度；2．紧缩度；3．球状性；4．傅立叶描述子 

3．4 基于主动学习的疑似区域分类 

在微钙化簇检测系统主动学习的过程中，系统的工作状 

态有两种：一种是在线学习状态，一种是脱机工作状态。在线 

学习状态时，系统只接受训练样本，含有以下几个过程：先将 

初始标定的样本输入主动学习机(如图 5右半部分过程 1所 

示)；主动学习机在当前标定好的训练样本集合上训练分类器 

(过程2)；然后分类器检测所有末标定的样本，并将结果反馈 

给主动学习机(过程 5)；主动学习机根据一定的样本选择准 

则，从中挑选最优的样本．并反馈给医生(过程 3)；医生标定 

好样本之后，再返同样本给主动学习机(过程 4)；主动学习机 

接受医生反馈回的样本之后，将得到一个扩大的标定好的训 

练样本集合，重新回到过程 2。如此循环往复，直到得到满意 

的分类器。在脱机工作状态时，系统接受从病人而来的测试 

样本。分类器直接将分类的结果告诉医生(过程 6)。当然，在 

实际工作过程中，医生可以根据分类器的工作状况，通过过程 

4随时将样本反馈给主动学习机，要求重新训练分类器。 

4 实验数据及结果分析 

本文使用美国南佛罗里达州立大学 DDSM数据库_2 ，共 

测试了239幅图像。图 6(a)显示了一幅乳腺 X光原图，图 6 

(b)显示了该图像乳腺边缘检测的结果。经过如 3．1节一3．2 

节所述的3个步骤，一共提取出 1064个 ROI，其中正样本 496 

个、负样本 568个。图6(c)和图6(d)显示了两幅 R0I提取的 

结果实例。根据 3．3节所述，共计抽取出 63个特征。这些特 

征从某一特定角度描述了微钙化簇区域的特点，而且它们都 



不受区域平移、旋转午u尺度变化的影响。 

(a)x—Ray博图 (b)边缘旋取结果 (c)ROI提取买例 1(d)RO1提蕺买别2 

罔 6 预处 和R()I区域提取实验结果 

将样本随机分割，1／3作测试样本(355个)、2／3作训练 

样本(709个)。候选待选择样本的集合 Q为整个训练样本集 

合。总共运行 10次．每次训练的初始训练集 南 2O个随机从 

Q选取的样本构成 ．其中至少要有一个IE样本和一个负佯本。 

采用批处理采样方式．每次选择 2O个样本。核函数采用高斯 

核函数 是( ， )⋯exp( )，· — ， )，y一0．03．SVM 的平 

衡参数 ( 取 100。通过计算 10次运行的平均准确率、平均错 

误的 样本百分比(false positive)、平均错误的负样本 自‘分 比 

(false negative)来评估系统的性能。我们做了3批实验：(1)测 

试式(7)中样本选择准则中 的影响 (̂ 分别等于 0．25，0．5， 

0．75，1．0，等价于将式(8)中A 一0，而 分别设为 o．25，0．5， 

0．75，1．O)(平均准确率结果见罔 7)；(2)测试式(8)中的样本选 

择准则中 。的影响；(同定 + 为 O．5，屯 分别为 0，0．1， 

0．2．0．3)(平均准确牢结果见罔 8)；(3)洲试稳定版本空问策 

略的影响：在前 3步中，每『欠引入 1 5个随机选择的样本，而后 

面的步骤[f1，每次引人 3个样本．其它参数与对 比的方法⋯· 

致；对比的方法采用式(7)中的选择准则，A==0．5(平均准确率 

结果如图 9所示)。 

作为对比，用所有的 709个训练样本，采用与主动学习过 

程一致的核函数和 C去训练分类器 ，训练所得到的分类器的 

准确检测率为 8O．56 。为观测方便，在表 2详细列举 了主 

动学习在第 2、5和 10次迭代后以及用全部训练样本训练所 

得到的分类器的结果。而如果用主动学习的方法 ，则在第 lO 

次迭代的时候，仅用 220个数据 ．不到总训练样本的 1／3准确 

检测率就接近了 8O ，可 降低标定样本数 目的效果是非常 

显著的。从表 2中还可以看到，在主动学习的过程中．假阴比 

率(即错误的负样本百分比)得到迅速的降低 ，这在系统的实 

际应用中是有重要意义的。 为错误地判断假阴，会耽误病 

人的及时治疗 。从网 9和表 2中口f以观察到．在主动学习过 

程中引人稳定版本空间策略后，性能得到了显著的提高，尤其 

是初始阶段 ，这与 2．3节 的分析结果一致 。而从图 7和图 8 

中以及表 2中也可以看到，角度多样性和支持向量的多样性 

的效果都不是很明显。这可以从我们用整个训练集合训练得 

到的分类器得到解释，在这个分类器中，有很多支持向量的系 

数都为 1()0。也就是说，由于从3．1节～3．2节中提取出的都 

是疑似 ROI区域．存特征空间上 比较聚集 ，而且训练集合中 

存在很多不可分的样本， 此这些都会降低角度多样性和支 

持向量多样性的效率。 

图 1O是对 194幅禽有微钙化簇的图像进行测试得 出的 

FROC曲线罔。由 FR( 曲线 可知，我们研制的微钙化簇 

CAD系统检出率最高可达 98 ，平均每幅冈像含有假阳性区 

域 2～3个，达到或超过现有的乳腺 CAD产品。 

i 
I number 

⋯  

图 7 ^对主动学习的影响 图8 2对主动学习的影响(A1+ 

2— 0．5) 

0$ 

，目晒 

蔷 
0。 

图 9 加入随机样本的影响 图 1O 基于主动 SVM乳腺微 

钙化簇检测结果 FROC 

曲线图 

表 2 主动支持向量机和一般支持向量机的对比 

2 60 65．23 38．62 l6．55 

0，25 12O 76．64 27．02 l6．32 

1O 22O 78．98 24．14 l5．7O 

第 2 60 66．67 37． l 15．61 

— —  

o．5 l20 76．42 26．96 17．29 

10 220 79．01 23．88 16．2O 批 O 

2 60 67．09 37．18 l5．27 

实 一 0
． 75 b l2O 76．11 27．91 15．66 

验 lO 22O 79
． 07 23．66 16．48 

2 6O 66．8l 37．41 15．39 

】．0 5 l2O 76．O8 27．16 17．93 

10 220 78．76 21．04 l6．6l 

2 60 66．67 37．51 15．61 

0．5 O 5 12O 76．42 26．96 17．29 

】O 22O 79．01 23．88 16．2O 

第 2 60 66．22 37．87 】5．78 

0．4 0．1 12O 75．38 28．29 1 7．28 二 

10 220 78．33 24．46 l7．00 
批 

2 60 66．14 37．96 15．53 

实 O
． 3 0．2 12O 76．16 27．47 16．77 

验 lO 220 78
． 59 24．O6 17．O8 

2 60 65．94 38．04 16．64 

O．2 0．3 l2O 76．02 27．97 l5．82 

10 220 78．61 2 4．40 16．27 

未 引入稳定版 
2 60 66．67 37．5l l5．6l 

第 本空 间策略 

5 120 76．42 26．96 17．29 三 
0．5 0 

批 10 220 79．01 23．88 16．20 

引入稳定版 
2 60 73．01 28．51 24．52 实 

本空 间策略 
验 12O 76

． 61 24．66 21．48 
O．5 0 

1O 220 79．57 22．32 l7．58 

正常实验 Y=0．03．(、一100 709 8O．56 21．33 16．67 

结束语 本文将主动学习的 SVM算法首次引入到乳腺 

癌微钙化簇检测系统，在对现有的主动学习算法进行了详尽 

的分析之后 ，针对本微钙化簇疑似区域特征空间的特殊性，对 

当前的主动学习算法本身作了改进。通过实验发现，在保持 

系统性能基本不变的情况下，减少了大量需要标定的乳腺癌 

微钙化样本。本文提出的主动学习算法可以很容易推广到其 

他标定样本代价很高的领域。 
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结束语 本文在前人研究的基础上，提出了一类带交互 

时延和二次环境影响的 Swarm模型，讨论了模型的稳定性问 

题，并得到了时延系统的稳定性及收敛的条件，此外具体考虑 

了在二次分布环境中时延 Swarm的内聚性和其 中心的运动 

情况。最后 用仿 真实验演示 了结论 的正确性并说明了在 

Swarm系统中由于时延的存在可能发生更复杂的动力学行 

为，其是否稳定或震荡，则主要取决于时延参数的取值范同。 
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