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向量机微钙化点检测
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� � 摘 � 要: � 为提高钙化点检测速度,克服微钙化点检测中假阳性高的缺点,本文构造了一种迭代顺序滤波子空间

约束的可拒识�支持向量机分类器用于钙化点检测. 训练时利用迭代顺序滤波检测作为钙化点的粗检测算子, 然后在

其约束的子空间内收集非钙化点训练样本. 对于输入模式,首先利用基于最大软间隔超平面的支持向量分类器 ( SVC )

进行分类判决;然后对真实的钙化点样本特征空间求取最小的包含球形边界,得到钙化点样本的球形支持向量域表示

( SVDD ). 对于输入模式即可利用钙化点的支持向量域表示进行拒识或接受处理. 仿真实验结果表明, 本文提出的算

法在不影响微钙化点的检出率的情况下, 大大提高了检测速度,部分解决了假阳性高的问题.
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Abstract: � T o improve the speed and the prob lem o f high false po sitive in m icro�calcif ication detection, a

novelm icro�calcif ication detectionm ethod based on suppo rt vector classifierm odelw ith rejection feature and Itera�
tive Rank�order Filter Subspace is proposed. In the train ing step, iterative rank�order filter is used as coarse detec�
to r, and the non�m icro�calcification training samp les are selected from the con strained subspace. So it overcom es

the effect of num ber d ifference betw een the negative and positive sam ples, and at the sam e tim e it reduces the com �
puting load in train ing stage. In the detection step, coarse detection is app lied at first to find suspectm icro�calcifica�
tion region, then F irs the first layer of support vector classifier ( SVC ) w ithm ax imum m arg in betw een two classes

w ill be used for classification the input pattern; and the sphere support vectors of truem icro�calcification points de�
scrib ing the d istribu tion of the sam p le are ob tained by searching all the sphere boundaries contain ing the samp les of

th is class. So the inpu t pattern of no�ob ject classes can be rejected by the second support vector dom ain descrip tion

( SVDD ). L astly the resu lts of SVC and SVDD classifier are in tegrated to obtain the accurate resu lts. Experim en tal

results dem onstrate that the new calcif ication detectionm ethod perform sbetter in ach ieving low er false po sitive rate

( FPR) and fast speed.

Key words: � support vector classif ier; m icro�calcification detection; suppo rt vector data description; rejection

feature; iterative rank�order f ilters

1� 引言

� � 不断提高乳腺图像的微钙化点正确检测率是解决乳

腺癌诊断的关键,为此成为众多学者追求的目标. 微钙化

点检测与识别就是从乳腺图像中抽取微钙化特征向量,并

在此基础上构建合适的分类器.常用的人工神经网络、贝
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叶斯分类器等基于传统统计学的方法,在样本数量有限的

情况下表现不尽人意.基于统计学习理论的支持向量分类

器 ( S upportV ector C lassif ier, SVC )因为其优越的性能成为

近年研究的热点,它在逼近与分类应用领域取得了极大的

成功. SVC算法是 V apnik
[ 1]
提出的一种有监督学习结构

风险最小化的两类分类器.一些学者
[ 2, 3]
将 SVC引入微钙

化点检测中并改进了检测效果.在乳腺图像中钙化点主要

表现为一系列较周围正常组织亮的小区域,由于其半径

小,常常淹没于背景组织和噪声中,这是导致假阳性高的

原因.经典的 SVC分类器总是假定测试样本属于两类之

一,然而在钙化点分类判决问题中,乳腺图像中往往存在

许多种类的非目标样本, 这时经典 SVM 分类器缺乏拒识

判决的能力,所以不能很好解决假阳性高的问题.为解决

这个问题,本文提出一种可拒识 �双层支持向量机分类器
用于钙化点检测,它能够充分利用已知钙化点训练样本分

布信息,提高拒识非目标样本的能力. D avidM J T ax
[ 4]
等

针对单类数据提出了支持向量域描述 ( SupportV ectorD o�
m ain D escription, SVDD ),主要用来进行数据描述和剔除

奇异点. SVDD的基本思想就是计算包含一组数据的最小

超球体边界来对数据的分布范围进行描述
[ 4]
.该方法给我

们的启发是:如果能够知道一部分样本的分布范围,就可

以利用它构造可拒识支持向量分类器. SVDD具有良好的

数据选择能力,但是缺乏对比鉴别分类能力 (因为它仅仅

针对一类数据本身 );而 SVC缺乏数据分布描述能力,却

具有最优的对比鉴别能力.同时吸取二者的优点构造一种

新的具有良好拒识能力的分类器是解决微钙化点检测假

阳性问题的关键.如果直接使用 SVC解决微钙化点检测,

主要有两个问题: ( 1)非钙化点样本数目不受限制时,导致

训练样本数量庞大; ( 2)支持向量数目巨大导致检测时计

算量巨大.针对该问题,本文提出将迭代顺序滤波与可拒

识 �双层支持向量机相结合的微钙化点检测方法. 该方法

将迭代顺序滤波作为粗检测算子,在粗检测算子限定的子

空间内收集非钙化点样本,训练第一层 SVM,有效地解决

了上面提到的两个问题,并使得检测速度比单独的 SVM

方法快 5倍左右.

针对可拒识分类问题,不少学者也提出了有效的解决

问题的思路.文献 [ 5]提出基于 ( Support vector rep resen ta�
tion and discrim ination m ach ine) 支持向量表示 �鉴别机
( SVRDM )的具有拒识能力的分类方法,该方法的优点是

一步实现可拒识分类器,缺点是控制拒绝能力的门限参数

选择比较复杂,不具有自适应能力.文献 [ 6 ]提出另外一种

类似于本文的两步实现策略,首先将两类归于一大类,第

一步决定是否拒绝,第二步进行分类.该方法缺点是第一

步需要知道非目标样本并进行训练,一方面计算量巨大,

另一方面在实际应用中往往不容易收集到全部的非目标

样本.而本文提出的方法不需要全部非目标样本,只需要

知道部分两类目标样本本身.文献 [ 7]提出了基于模板等

预处理结合 SVC的分类方法, 预处理的过程就是数据粗

选择过程,该方法对于可模板化描述的问题是合理有效

的,缺陷是对于不能模板化的数据无能为力,同时门限选

择困难.

� 图 1� 可拒识 �双层支持向量模型分

类器框图

2� 系统框图

� � 本文构造的可拒
识 �双层支持向量机分
类器如图 1所示, 该系

统主要由两个部分组

成: 基于最大间隔的超

平面鉴别分类器和基于

SVDD的数据选择器,

各自的支持向量通过样本训练而得到.

本文构造的微钙化点训练与检测原理如图 2、3所示.

首先从生成各种复杂度背景下的训练正样本训练图片由

专家指导标定微钙化点正样本,并形成训练 SVM 的正样

本集合.在迭代顺序滤波限定的子空间内收集非钙化点样

本,与前面的钙化点样本一起通过 ( Sequen tialm in imal op�
tim ization ) SMO算法训练第一层 SVC分类器,同时利用

标定的钙化点样本训练第二层的 SVDD数据选择器.检测

时,首先对输入图像进行去噪等预处理操作,然后分别利

用迭代顺序滤波、CAFER检测可疑钙化点的感兴趣区域,

最后利用 SVM与 SVDD进行综合判决.

图 2� 钙化点训练可拒识 �双层支持向量分类器框图

图 3� 钙化点检测原理框图

3� 可拒识�双层支持向量分类器

3�1� 支持向量域数据选择器
SVDD

[ 4]
通过寻找包含一组数据的最小半径的超球体

对其进行描述, 可见它可用于对一组数据的分布进行描

述.对于奇异的数据点,它应该位于超球体的外面.为了减

少奇异点数据的影响,引入松弛变量 �i进行描述 (即允许

存在错误 ),求最小超球体体积可以转化为下面的二次规
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划问题:

m in[R
2
+ C �

i

�i ] ( 1)

其约束条件为

(x i - a )
T
(x i - a )  R

2
+ �i ( 2)

其中 �i !0.

上面的优化问题通过引入拉格朗日系数变为

� � m inL = R
2
+ C �

i

�i - �i �
i

�i �
i

 i (R
2
+ �i -

(x i - a )
T
(x i - a ) ) ( 3)

其中  i�i !0.

� � 求式 ( 3)的最小值可转化为如下的对偶问题

m axF = �
i

 i ( x i, xi ) - �
i

�
j

 i j ( x i, xj ) ( 4)

其中 �
i

 i = 1 � 0  i  C ,通常情况下,即使去除奇异点

数据,数据依然不会呈现球状分布,这时可以通过引入核

函数将它映射到更高维空间进行讨论.

上面的 SVDD数据选择器仅仅考虑一类样本,如果利

用到不同类别样本的信息,其基本思想就是寻找包含本类

数据的最小半径的超球体,同时要求其它类样本位于超球

体外.其数据选择器的二次规划优化问题形式变为:

m in[R
2
+ C 1 �

i

�i + C 2�
l

�l ] ( 5)

约束条件为:

( x i - a )
T
( x i - a )  R

2
+ �i, � (本类样本 )

( x l - a )
T
( x l - a ) !R

2
- �l, � (其他类样本 )

其中 �i !0, �l ! 0,  i, l

通过引入拉格朗日系数,上面的优化问题变为:

L = R
2
+ C 1 �

i

�i+ C 2 �
l

�l - �
i

!i�i- �
l

!l �l

- �
i

 i [R
2
+ �i- (xi - a )

2
] - �

l

 l [ (x l- a )
2
-R

2
+ �l ]

( 6)

令 L对R, a, �i, �l求导并等于 0,得到

�
i

 i - �
l

 l = 1

a = �
i

 ix i- �
l

 lxl

其对偶形式为

� L = �
i

 i ( x i, x i ) - �
l

 l ( x l, xl ) - �
i, j

 i  l ( xi, x j )

+ 2 �
j, l

 l j ( x l, xj ) - �
l, m

 l m ( x l, xm ) ( 7)

令  ∀i= y i i,则 �
i

 ∀i = 1, a = �
i

 ∀i xi,式 ( 7 )可以简化

为与式 ( 4)相似的形式

max F = �
i

 ∀i ( x i, xi ) - �
i

�
j

 ∀i ∀l (x i, x j ) ( 8)

对于两类问题 (也可扩展到多类问题中 )的情况,设有

训练样本 ( x i, yi ), i = 1, 2, #, n, yi ∃ { - 1, + 1},分别对于

y i= 1和 yi = - 1的样本建立超球体,通过求解式 ( 4 )和式

( 8)分别计算其拉格朗日系数对应的支持向量.

如果一测试钙化点样本 z满足如下条件之一,则这个

点被接受,否则拒识判决.

K ( z, z ) - 2 �
i

 ( 1)i K ( x i, z ) + �
i, j

 ( 1)i  ( 1)j K ( x i, x j )  R
2

1

(钙化点数据选择器 )

3�2� 最优超平面鉴别分类器
设输入模式 xi为 p维特征矢量, y i { + 1, - 1}类标记.

如果输入数据线性可分,决策函数为

D (x ) = w
T
g ( x ) + b ( 9)

g ( x )为一非线性映射函数,将 x ( p维 )映射到 l维空间, w

为 l维矢量, b为标量.

对于线性可分的数据,决策函数满足

y i (w
T
g ( x i ) + b ) ! 1� i = 1, #, N ( 10)

如果训练数据线性不可分,引入松弛变量 �i ( > 0 ),决

策函数变为

y i (w
T
g ( x i ) + b ) ! 1- �i � i = 1, #, N

�i ! 0� i = 1, #, N ( 11)

一阶范数软间隔优化问题对应的拉格朗日函数为

� m axL =
1
2

%w , w &+ C �
i

�i - �
i

�i �i

- �
i

 i [ yi ( %g ( xi ), w &+ b ) - 1+ �i ] ( 12)

式 ( 12)中第一项控制分类器函数的复杂度 (即分类函数的

VC维 ),第二项控制错误分类的经验误差, C为常数,  i �i
!0.对偶表示可以通过求对应于 w, �, b偏导,置零并带入

式 ( 12)得到.

m ax L = �
i

 i -
1
2 �

i, j

yiy j  i j %g ( x i ) , g ( x j ) &( 13)

引入核函数,上式变为

m axL = �
i

 i -
1

2 �
i, j

y iy j i jK ( xi, x j ) ( 14)

其中 �
i

 iy i且 0  i  C

� � 判决输出函数为

f( x ) = sign �
i

yi  iK ( x i, x ) + b ( 15)

3�3� 可拒识 �双层支持向量分类器判决规则
本文构造的双层可拒识支持向量分类器最终规则如

下:对于输入检测模式 x,首先利用 SVC分类器进行分类,

如果判决为钙化点,再利用钙化点 SVDD数据选择器进行

判决,如果输入的钙化点样本通过两个判决器,则判决为

真正的钙化点,否则判决为非钙化点.

4� 钙化点粗检测

� � 顺序滤波器可以表示为:

y =
1

Np
�
N p

i = 1

a i !x ( i) ( 16)

这里 !x ( i ), i = 1, #, N为窗口 (M 1 ∋M 2 = N )内图像灰度数

据的排序结果, Np  N为顺序滤波考虑的象素点,本文关

于 a i滤波器系数选择规则如下:

a i=
1, � i= �N /2(, �N /2(- 1

0, � 其他
( 17)
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迭代顺序滤波的可疑目标判决函数为:

y 1=

1, � xo -
1

NP

�
N P

i = 1

a i !x ( i) !th

0, � xo -
1

NP
�
N P

i = 1

a i !x ( i) < th

( 18)

这里, x o为窗口中心点图像灰度, th为设定的门限.迭代顺

序滤波就是利用前面的处理结果分别处理后面的象素,直

到所有象素处理完毕.

图 4 � 双参数 CFAR

检测窗口

对于前面检测到的可疑目标利

用双参数 CFAR检测进行二次判决,

其目的是粗检测能够适应背景的变

化.本文构造的双参数 CFAR检测仅

仅考虑两个滑动窗口:目标窗口和背

景窗口,参见图 4. 背景窗口主要用

于统计背景组织、噪声的灰度分布,

其尺寸可以根据经验确定. 本文实验中背景窗口大小取

31.

设 T为可疑目标窗口, B为背景窗口, m T , m B 分别为

可疑目标窗口和背景窗口的均值, ∀2B 为背景窗口的方差.

目标检测准则为:

m T -m B

∀B
)K c fa r ( 19)

当
m T -m B

∀B
> K c fa r时,判定为目标;

m T -m B

∀B
 K cfa r时,判定为

背景组织.其中K cfar为门限因子,控制虚警概率.通过上面

的处理可以大大减少可疑的非钙化点样本数量.

5� 仿真实验

� � 为了验证本文提出的方法在乳腺钙化点自动检测中
的效果,本文选择 M IA S数据库的钙化点进行仿真实验.

该数据库钙化区域由专家标定,通过有经验的专家我们确

定了 20幅乳腺图像的 107个钙化点,利用粗检测算子收

集到 201个非钙化点, 作为训练样本.同时我们选取 150

个钙化点可疑样本作为测试样本.本文首先利用迭代顺序

滤波器结合双参数 CFAR检测对钙化点进行预处理作为

粗检测算子,然后对于这些可能的钙化区域分别抽取相对

灰度、对比度、面积、方差、邻域可疑钙化点平均对比度、距

离分布方差、面积方差 7个特征参数组成特征矢量.

首先对 SVM分类器进行训练得到其支持向量 (采用

高斯核函数 ).为了验证本文构造算法的效果,分别将它与

直接 SVM 检测方法、神经网络 ( A rtificial neural netw ork

ANN )检测方法进行了对比实验,对比结果如表 1所示.选

择其中一幅乳腺图像,其处理结果如图 5所示.

6� 结论

� � 本文提出了基于迭代顺序滤波子空间约束的可拒识 �
支持向量机分类器钙化点检测算法.它将利用迭代顺序滤

波钙化点检测的粗选择环节,主要有下面几方面的优点:

( 1)它缩小了 SVM 面对的样本空间,降低了 SVM 训练的

难度. ( 2)基于迭代顺序滤波约束的子空间的目标检测方

法大大提高了检测速度,同时该方法对于背景噪声的影响

具有良好的适应性.同时基于 SVDD的球形支持向量具有

很好的数据分布描述能力,能够较好地提供每一类数据分

布的紧凑描述; SVM 能够以最大间隔提供两类数据的分

类鉴别能力,其缺点是不能提供数据的分布范围描述. 本

文将二者的优点相结合提出可拒识 �双层支持向量分类器
用于乳腺图像钙化点检测,对比实验结果表明本文提出的

方法不影响微钙

化点的检出率的

情况下, 由于充

分利用了真实钙

化点特征分布信

表 1� 几种钙化点检测方法性能对比

方法 直接 SVM ANN 本文方法

检出率 96. 2% 92. 3% 96. 0%

FPR 25. 0% 29. 0% 10. 3%

检测时间 ( s) 79. 08 81. 65 16. 04

息,部分解决了假阳性高的问题.

图 5� 检测结果显示
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