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基于 K均值聚类和多核 SVM 的微钙化簇检测 

常甜甜 刘红卫 冯 筠。 

(西安电子科技大学理学院 西安 710071) (西北大学信息技术学院 西安 710069)。 

摘 要 考虑到乳腺微钙化簇样本分布不平衡以及特征的多样性 ，提出了基于K均值聚类的多核支持向量机。即首 

先将训练样本聚合成 K类，对每类样本加不同的惩罚因子，以平衡样本分布不平衡。其次针对样本特征多样性 ，将核 

函数做组合，得到多核支持向量分类器。使用主动反馈学习的方法来得到稳定的训练样本。实验结果表明，本方法与 

单核 SVM 及多核 SVM相比，检对率至少可以提 高两个百分点。 
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Abstract Considering the unbalanced distribution of the training samples and the multiformity of the features．A multi— 

pie kernel SVM based on K-means cluster algorithm was proposed．Firstly，training samples was clustered into K clas— 

ses，different penalty factors were used for each class in order to balance the contributions of each class．Secondly，the 

multiple kernel support vector machine was proposed for diversity of the features．The stabilized training sample was 

obtained via active feedback learning．The result show that the detection rate can be improved at least 2 percent by the 

proposed method，compared with the sing le kernel SVM and  the multiple kern el S 
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乳腺钼靶 X光片中微钙化簇检测是医学影像领域的难 

点。该技术是指抽取有诊断价值的可能含微钙化簇的感兴趣 

区域(Region of Interest ROD特征，并进行特征优化和分类。 

很多学者将不同分类器用于乳腺微钙化点检测，得 出 

SVM 比其他分类器具有更好分类性能 的结论[1 ]。Bazzani 

得出对于小数 目训练样本来说 SVM 具有 比多层感知器更好 

的分类性能[2]。Papadopoulos将 SVM 与神经网络作对 比， 

得出SVM 的分类精度更高 3̈]。在将 SVM、相关向量机 、核 

fisher判别法、前馈神经网络、committee machines等分类器 

作对比后，Wei得出基于核的分类器，可以比 SVM、相关向量 

机、核 fisher判别法得到更好的分类性能_4]。然而，由于微钙 

化簇区域的特征空间与正常组织很接近，传统的 SVM 并不 

能得到很满意的精度。为提高 SVM 分类器的性 能，Issam 

E1-Naqa提出了一种增强学习的方法，将有 限图像窗作为输 

入，用于 SVM 分类[5]。Li Ying提出多核 SⅥ 6]来检测微钙 

化簇，得出线性核函数与多项式核函数 的组合 SVM(MKS— 

VM)在保持真阳性率 (TPR)不变的情况下降低了假阳性率 

(FPR)。 

考虑到疑似钙化簇区域多样化的影像学特点，即(1)病灶 

区域特征的多样性；(2)正常乳腺组织的多变性；(3)对于在乳 

腺图像中被脂肪、腺体、高密度乳腺组织覆盖的微钙化簇病灶 

的低对比度 ，本文提出基于 K均值聚类的多核 SVM。从样 

本与特征两方面考虑，首先，将训练样本聚合成类，由每类样 

本对分类器的贡献大小是不同的，且特征特别明显的样本往 

往又是小数 目的。对每类样本加不同的惩罚因子，以加大小 

样本的贡献，这是从样本方面考虑的。其次，对于样本特征的 

多样性，提出将核函数做组合的多核支持向量机，这是从特征 

方面考虑的。使用主动反馈学习的方法来得到稳定的训练样 

本。实验结果表 明，本方法与单核 SVM 以及多核 SVM 相 

比，检对率至少可以提高两个百分点。 

1 多核支持向量机(MKSVI )简介 

1．1 支持向量机(SVM)C 

支持向量机是 Vapnik等人在 1995年提出的以有限样本 

统计学习理论为基础的一种机器学习方法，其原始问题为： 
1 

min ÷ ll叫lI +∑c8 
叫∈H，bER。e∈ 厶 

S．t． ((硼·Xi)+6)≥1—8， 一1，⋯，Z (1) 
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毫>／o， 一1，⋯，Z 

其对偶问题为 

m in 1蚤善 a K(xi,xi)一置 口 ■l=l J：J ， l 

s．六 ∑ —O (2) 

O≤口，≤C 

1．2 多核支持向量机(MKSVM) 

多核SVM是 2004年由Lanckrietc 提出的，主要是针对 

特征的多源性问题。主要思想就是将核矩阵经过组合变成新 

的核矩阵： 

K一∑ Kd (3) 

其中， 是K 的系数。每个核矩阵归一化为： 

Kd(z ，Lz，)一Ka(z ，z，)／trace(j ) (4) 

本文考虑 1范数软间隔 SVM，有 

j一 一专吾aiajK ‘x1)yiy (5) ‘ l “， I J 
L5．t．∑口 Y 一O，O≤m≤C 

其中， 是拉格朗日乘子，b是常数项，Y是样本标记，C是错分 

样本的惩罚因子。最优分类超平面为： 

y (五 yiK(z ，乃)+6 )一1， 一1，⋯，N (6) 

将式(4)，(5)结合起来考虑，可以得到： 

Jm 1 一 (7) 
【s．t．∑∞y，一O，O≤口 ≤C；∑ 一1 

2 K均值聚类多核 SⅥ (KM—MKSVM) 

2．1 K均值聚类 SVM(KSVM) 

在训练集中的负类点和正类点的个数有较大差距时，如 

果对正类点集和负类点集应用相同的惩罚参数 C，则意味着 

哪一类点的个数多，就更看重哪类点。然而，我们希望对正类 

点和负类点的惩罚是不相同的。为此，对适当选定的参数 C， 

令C+一 年 c，c一一 年 C[ 。其中 和z～分别是正 
类训练点和负类训练点的个数。C+是对正类点集的惩罚参 

数，C一是对负类点集的惩罚参数。此时支持向量机的原始问 

题变形为 

rain Il W l『。+ ∑C+8+ ∑ c一8 
∈H，bER．￡∈ Yi= Yi=一 

5．t． ((叫 · )+6)≥ 1—8， 一1，⋯ ，Z (8) 

毫≥O， 一1，⋯ ，Z 

其对偶问题为加权 SVM(CSVM)： 

min专暑 jCli~jK(五，乃)一蒌q 
a 厶 l= lJ= 1 J= J 

s．t．∑ 口 一0 (9) 

0≤∞≤ ，Yf一1 

0≤m≤C一，yi一一1 

由式(8)得到启发，对不 同类别的样本加不同的惩罚因 

子，可以改善分类器的分类精度。对于聚类后得到的不同类 

样本，同样可以对其加以不同的惩罚 ，得到下面的二次规划问 

题： 

m in专毛善 埘a K( 习)一吾嘶 口 l军l，一l J；J 
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l 

S．t．∑3， a =0 
t= J 

O≤m≤C Class Index=class1； 

0≤a。≤C Class Index=class2； (1O) 

O≤啦≤ N，Class Ind ex=classN； 

r一 !±!：：：! l二!! !!：：：! 
“ l1+ ，⋯，+ 

其中，a是拉格朗日乘子，classl，⋯，classN指聚类后的类别， 

Class Index指类别标记，z “， 指每类中的样本点数目，G 

表示每类的惩罚因子。 

2．2 K均值聚类多核 SVM(KM-MKSVM) 

将式(3)，(10)结合起来考虑，可 以得到 K均值多核 

SVM ： 

m ax专． 口 一 ．口披J(∑ Kd) J 厶
l； 1 tt，= l 

．
厶 ~．2aiy 一O， 

O≤ ≤ C l’Class Index=class1； 

O≤融≤C 2，Class Index=class2； (11) 

0≤啦≤C N，Class Index=classN； 

∑,ua一1 

r一 !±!： I二l_ !：：：! 
Z1+ ，⋯，+ 

其中，a是拉格朗日乘子 ，classl，⋯，classN指聚类后的类别， 

Class Index指类别标记，￡ 一，厶指每类中的样本点数目，G 

表示每类的惩罚因子，K 分别表示不同的核函数， 表示核 

函数的权衡因子。 

3 数据实验 

3．1 D1)sM数据库数据 

实验采用美国南佛罗里达州立大学 DDSM数据库[9]，共 

测试 239幅图像。从中提取 1064个 ROI，其中正样本 496 

个、负样本 568个，共提取 63个特征，如表 1所列。 

表 1 乳腺癌微钙化簇检中采用的特征 

特征类别 特征(维数) 

灰度特征 差 主 主 暑 平均樟度； 
几何特征 圆形度；紧缩度；球状性；傅立叶描述子 

纹理特征纛主 羹摹累蓥萎鼗 亳 鏖 蝴 

3．2 实验结果 

从图 1我们看到，负类样本在聚类时类内差异与类间差 

异之比几乎没有变化，即负类样本分布比较均匀。而正类样 

本在聚类中，聚类数目对聚类结果影响很大，即正类样本分布 

不均匀。图 2中的 1O条曲线分别是随机选取 1O组训练样本 

进行聚类得到的评价曲线。当聚类数 目达到 8个以上时，评 

价值变得稳定，因此选8为聚类点数。 

实验当中选取了 4种核函数，分别是： 

线性核函数 k(x，z )=z·z 

多项式核函数 k(x，z )=(z· +1) 

高斯核函数 k( ， )=exp(一( — )·( — ) ／z· 

b2) 
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Sigmoid核函数 k(x，x )=tan h(pc·z·x + ) 

聚类数日分析圈 

正(贞)类秉类鼓耳 
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图 1 (a)聚类数目不同时正负类样本评价值对比图；(b)聚类数目 

不同时评价值的稳定性图 

在实验过程 中采用基 于主动反馈学 习的样 本选 择方 

法[”]。设 P是训练样本集 ，S是当前迭代 的训练样本集，新 

被选择的样本满足以下条件： 

min((1一 1一 )ld(x )l+ 1 maxIk(xj，x )I+ 
xi∈ s ' ∈s 

2 maxIk(xj，x )I) (12) 
々Esv 

其中 d(xf)一口 *diag(y)*K(xi，xi)，0是权衡因子且 O≤ 
D 

1，K一∑ K 。当分类器的分类性能稳定的时候 ，反馈 

学习终止。实验结果表明，KM-MKSVM可以提高乳腺微钙 

化簇检对率 ，如表 2所列。 

表 2 不同 SVM的性能对比表 

结束语 为提高微钙化簇的检对率 ，考虑到乳腺微钙化 

簇正负类样本分布不平衡以及特征多样性的特点，提出基于 

K均值聚类的多核 SVM。本方法将正类和负类样本分别聚 

类，对不同类样本加不同的惩罚因子，用主动反馈学习的方法 

选择训练样本，最后用多核 SVM 训练空间模型。实验结果 

表明，该方法可以有效地提高乳腺微钙化簇的检对率。 
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