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基于粗糙集和支持向量机的肿瘤图像识别

张海燕ａ，蓝集明ｂ

（四川理工学院ａ．理学院；ｂ．计算机学院，四川 自贡 ６４３０００）

　　摘　要：设计了一种基于粗糙集与支持向量基的乳腺肿瘤图像识别方法。其基本思想是首先对图

片进行降噪预处理，接着提取纹理和形状特征构成表征医学图像的特征矢量，然后将特征离散归一化处

理，再用粗集方法进行特征属性约简，最后利用支持向量基进行识别。结果表明，该方法取得了比较理

想的识别效果。
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引 言

随着计算机可视化技术和医学影像学的不断发展，

现在已经能够为疾病的检验提供多种医学影像，包括计

算机断层扫描（ＣＴ）、正电子放射层析成像技术（ＰＥＴ）、

单光子辐射断层摄像（ＳＰＥＣＴ）、磁共振成像（ＭＲ）、超声

（Ｕｌｔｒａｓｏｕｎｄ）及其它医学影像设备所获得的图像。这些

图像虽然能够提供大量有用的信息，但是由于图像生成

机理的原因，图像中往往包含了许多噪声，使得图像的

质量不高，再加上诊断医师的视觉疲劳等因素，可能会

造成误诊。因此，如何充分利用上述图像中所包含的有

用信息，降低误诊率，仍然是医学界的一个难题。

本文借助现代图像处理技术，并结合人工智能、模

式分类等算法，提出了基于粗集（ＲｏｕｇｈＳｅｔｓ）理论与支

持向量机（ＳＶＭｓ）的医学影像识别方法，可用来识别某

一乳腺图像里的肿瘤是否为恶性肿瘤。该方法依次采

用了中值滤波、模糊图像增强法和区域生长法将图像中

感兴趣的区域提取出来，然后使用粗集理论对提取出的

１３个图像特征值做了简化，最后将简化后的特征值作为

支撑向量机的输入，识别乳腺肿瘤的良性与恶性。其基

本流程如图１所示［１］。

图１ 基于粗集理论和ＳＶＭｓ的乳腺图像识别流程

１ 乳腺肿瘤图片的预处理

本文处理的图片来自 ＭａｍｍｏｇｒａｐｈｉｃＩｍａｇｅＡｎａｌｙｓｉｓ

Ｓｏｃｉｅｔｙ（ＭＩＡＳ）数据集。ＭｉｎｉＭＩＡＳ数据库中的乳腺图像

是由Ｘ线所得到的图像。由于Ｘ线的成像机理，其不可

避免地使得图像中带有一定的噪声。图像去噪是医学

图像识别中不可缺少的一步。先后采用了中值滤波、模

糊图像增强法和区域生长法对乳腺肿瘤图片进行了预

处理［２］。

图２是中值滤波之前和之后的乳腺部分图像对比。

从图２可见，通过中值滤波后，图像中的肿瘤边界依旧

保持良好。图３是将模糊增强算法应用到乳腺图像增

强之前和之后的效果，可以看出，模糊图像算法增强了

乳腺肿块与背景的对比度，其对边界的处理也较为理

想，未出现边界模糊不清的现象。图４是使用区域生长



法进行图像分割之前和之后的图像，可以看到对于病灶

部位的提取是较为良好的。

图２ 中值滤波之前和之后的乳腺部分图像

图３ 模糊增强之前和之后的乳腺部分图像

图４ 使用区域生长法之前和之后的乳腺部分图像

２ 特征值的提取

在本文设计的乳腺肿瘤识别系统中，首先根据

ＭＩＡＳ数据库中由专家指定的图像中乳腺肿瘤的中心位
置为基准，人工切割包含乳腺肿块的一个大区域，经过

图像去噪、图像增强后，利用计算机找出乳腺肿块的实

际边界，然后在此基础上进行特征值的提取。

张红新等研究了乳腺肿瘤细胞核的形态，提出了用

分形来提取乳腺肿瘤的特征［３］。本文主要从乳腺肿瘤

的形状特征和纹理特征来提取乳腺肿瘤的特征［４］。

２１ 形状特征

乳腺肿瘤分为良性和恶性，对于良性肿瘤其通常是

成椭圆状或圆形，而恶性肿瘤则通常表现为毛刺状或不

规则状。乳腺图形的形状特征可以从乳腺肿瘤的边缘

轮廓周长、肿瘤的面积、肿瘤的圆形度和椭圆紧致度等

方面来概括乳腺肿瘤的特征。

其中，乳腺肿瘤的轮廓周长 ｐ和面积 ｓ可以直接统
计分割好的图像上的像素点得到［５］。乳腺的圆形度ｃ定

义为：

ｃ＝４πｓ／ｐ２

乳腺肿瘤的圆形度取值范围为０到１，肿瘤越接近

于圆形，圆形度越接近于１。椭圆的紧致度ＥＣ定义为

ＥＣ＝（ｍ＋ｎ）π／ｐ

其中，ｍ，ｎ分别为对乳腺肿瘤拟合椭圆的长轴和短轴。

椭圆紧致度表示的是拟合周长与原始边界周长的比，该

值越小代表了乳腺肿瘤的毛刺程度越大，越有可能是恶

性肿瘤。

２２ 纹理特征

纹理特征是一种区域描述方法，可以反映像素在空

间上的分布属性。本文用灰度共生矩阵来提取图像的

纹理特征。灰度共生矩阵是一种基于统计的分析纹理

特征的方法，它根据在纹理中某一个灰度结构重复出现

的情况而提取出来，不仅反映了图像的亮度分布特征，

也反映了具有同样亮度或者接近亮度的像素点之间的

位置分布特征［３］。

任何图像灰度表面都可以看成是三维空间中的一

个曲面，在三维空间中相隔某一个距离的两个像素可能

具有相同的灰度值。灰度共生矩阵就是要找出这样两

个像素的联合分布的统计形式。灰度共生矩阵 Ｇ的每

一个元素Ｇｉｊ表示一对灰度级（ｉ，ｊ）被给定的距离ｄ分开

的共生概率分布。它的计算就是从一个灰度值为ｉ的像

素点（ｘ，ｙ）出发，统计与其距离为ｄ，方向为θ，灰度值为

ｊ的像素点（ｘ＋ａ，ｙ＋ｂ）同时出现的概率ｐ（ｉ，ｊ，ｄ，θ）。

ｐ（ｉ，ｊ，ｄ，θ）＝Ψ｛［（ｘ，ｙ），（ｘ＋ａ，ｙ＋ｂ）｜ｆ（ｘ，ｙ）

＝ｉ，ｆ（ｘ＋ａ，ｙ＋ｂ）＝ｊ］｝

其中，ｆ（·）表示该像素点的灰度值，Ψ（·）表示该种情

况出现的次数。一般地，可以有０°、４５°、９０°、１３５°四

个方向来生成共生矩阵。即一个图像可以生成四个共

生矩阵。

由生成的灰度共生矩阵，便可以得到图像的灰度特

征。本文在四个方向各选取９个灰度特征，然后将其求

平均值，得到本文的最终用于分类乳腺肿瘤的灰度特

征。本文所选取的灰度特征有能量（Ｔ１）、灰度平均

（Ｔ２）、梯度均值（Ｔ３）、相关（Ｔ４）、惯性（Ｔ５）、相异性

（Ｔ６）、熵（Ｔ７）、方差（Ｔ８）和递差矩（Ｔ９）。

Ｔ１ ＝ ∑
Ｌ

ｉ，ｊ＝１
ｐ（ｉ，ｊ）

槡
２

Ｔ２ ＝∑
Ｌ

ｉ，ｊ＝１
ｉｐ（ｉ，ｊ）

Ｔ３ ＝∑
Ｌ

ｉ，ｊ＝１
ｊｐ（ｉ，ｊ）
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Ｔ４ ＝∑
Ｌ
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Ｔ５ ＝∑
Ｌ－１
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Ｌ
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其中，ｍ＝ ｉ－ｊ。

Ｔ６ ＝∑
Ｌ

ｉ，ｊ＝１
ｐ（ｉ，ｊ）ｍ

Ｔ７ ＝－∑
Ｌ

ｉ，ｊ＝１
ｐ（ｉ，ｊ）ｌｏｇ（ｐ（ｉ，ｊ））

Ｔ８ ＝∑
Ｌ

ｉ，ｊ＝１
ｐ（ｉ，ｊ）（ｉ－Ｔ２）

Ｔ９ ＝∑
Ｌ

ｉ，ｊ＝１

ｐ（ｉ，ｊ）
１＋ｍ２

对图像预处理后，生成四个方向的灰度共生矩阵，

依次提取各个灰度共生矩阵的上述９个特征。为避免

由于图像旋转、移动等因素对特征值的影响，取四个共

生矩阵各自生成特征值的平均值，得到最终的灰度特征

值。

由此，本文共选取了４个形状特征和９个纹理特征
共１３个特征值作为识别乳腺肿瘤良性恶性的标准。由

于特征值规模较大，为避免维数灾难，在进行识别之前

有必要对特征值进行一定的简化。

３ 基于粗集理论的肿瘤图片特征属性的优化

对于一个系统 Ｓ＝（Ｕ，Ｃ，Ｄ，Ｖ，ｆ），这里 Ｕ是对象
的非空有限集合，Ｃ∪Ｄ＝Ｒ是属性集合，不相关的子
集Ｃ和Ｄ分别称为条件属性集和决策属性集。考虑条

件属性相对于决策属性的约简，条件属性集 Ｃ中有些属
性对分类规则的确定不起作用，是多余的，这些冗余属

性要去掉，以达到属性的简化［６］。

根据粗集理论，定义系统中的条件属性集Ｃ和结果
属性集Ｄ之间的关系依赖性。

ｋ＝
ｃａｒｄ（ＰＯＳｃ（Ｄ））
ｃａｒｄ（Ｕ） （１）

式（１）中，ｃａｒｄ（ＰＯＳｃ（Ｄ））表示基于条件属性集Ｃ的结
果正域子集数目，ｃａｒｄ（Ｕ）＝ Ｕ 表示对象论域数目。

若ｋ＝１，则表明这个系统是协调的；若ｋＲ－ｒ＝１，则表明

去除条件属性ｒ后系统仍是协调的。
根据粗集理论，定义系统中条件属性集Ｃ和结果属

性集Ｄ等价关系之间的一致性。

Ｑｃ＝
ｃａｒｄ（Ｕ Ｃ）
ｃａｒｄ（Ｕ） （２）

式中，ｃａｒｄ（Ｕ Ｃ）表示基于条件属性集 Ｃ的等价类数

目，ｃａｒｄ（Ｕ）＝ Ｕ 表示对象论域数目。若Ｑｃ＝１，则

表明这个系统中条件属性集 Ｃ和结果属性集 Ｄ等价关

系是一致的；若Ｑｃ－ｒ＝１，则表明去除条件属性 ｒ后，该

系统中条件属性集Ｃ和结果属性集 Ｄ等价关系仍是一

致的。

因此，利用粗集算法减少输入信息的表达特征数

量，降低网络结构的复杂性，去掉冗余信息，将使网络的

训练集合简化，减少了网络的训练时间，提高了网络的

实时性［７］。

ｒｏｓｅｔｔａ软件提供了多种属性简约方法，包括遗传算

法、Ｊｏｈｎｓｏｎ方法、Ｈｏｌｔｅｓ１Ｒ等方法。本文采用ｒｏｓｅｔｔａ遗

传算法，它是一种自适应随机搜索方法，是基于达尔文

生化进化论的自然选择学说和孟德尔的基因遗传学原

理而建立的，具体步骤：

（１）输入决策表ｓ。

（２）求条件属性 Ｃ相对于决策属性 Ｄ的核

ｃｏｒｅ（Ｃ）。令ｃｏｒｅ（Ｃ）＝，逐个去掉一个属性ｒ∈Ｃ，若

ｐｏｓＣ－｛ｒ｝（Ｄ）≠ｐｏｓｃ（Ｄ），则ｃｏｒｅ（Ｃ）＝ｃｏｒｅ（Ｃ）∪｛ｒ｝。

（３）随机产生Ｍ个长度为ｎ（原来决策表ｓ中条件

属性的个数）的二进制串组成初始种群，对于核ｃｏｒｅ（Ｃ）

的属性，其对应位置取１，其他位置随机取０或１。

（４）用公式ｆ＝ｅｋ－
ｃａｒｄ（ｘ）
ｎ
计算出每个个体的适应度值，

其中ｋ为决策属性对该个体所含条件属性的依赖度。

采取轮盘赌方式进行选择操作，同时将最佳个体直接保

留到下一代。

（５）选择父代个体分别采用单点交叉、简单变异，

自适应

ｐｃ＝
１

１＋ｅβ（ｆａｖｇ－ｆ′）
　ｆ′≥ｆａｖｇ

１　ｆ′＜ｆ
{

ａｖｇ

ｐｍ ＝
１
２ｅ

β（ｆａｖｇ－ｆ）　ｆ≥ｆａｖｇ

０５　ｆ＜ｆ
{

ａｖｇ

其中，ｆａｖｇ为群体的平均适应值，ｆ′为预交叉的两个个体

中较大的适应度值，ｆ为欲变异的个体的适应度值，β为

０，( )１ 区间上的一个常数。

（６）修剪相似个体，并动态补充新个体，得到下一

代种群。

（７）若连续若干代的最优个体的适应值不再提高，

则终止算法，并输出最优个体，否则转到第４步。

（８）输出属性的简约表。

所提取出的１３个特征属性简化为了９个。它们分

别是肿瘤的周长、圆形度、椭圆紧致度、灰度共生矩阵的

能量、灰度平均、相关性、惯性、熵、方差。
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４ 基于ＳＶＭｓ的乳腺肿瘤识别

支持向量机是基于结构性风险最小化原则的理论，

能够克服传统学习方法中经验最小化的局限，使得其在

小样本的情况下也具有良好的泛化能力。从ＭＩＡＳ数据

库中得到的乳腺图像，通过图像的预处理、特征值的提

取以及粗集对于特征值的简化以后，便可以将其输入到

支持向量机中进行训练［８９］。这一过程的流程如图５所

示。

图５ 基于ＳＶＭ的乳腺图像识别流程图

ｍｉｎｉ－ＭＩＡＳ库提供的乳腺图片是２００μｍ×２００μｍ

的分辨率。库中有３２２个图片，分别来自１６１位病人。

图片分三类：正常无肿块、正常肿块、异常。对于有肿块

的乳腺，数据库中给出了由专家指定的乳腺肿块的位置

和类别。数据库中的乳腺肿瘤又分为三类：圆形或椭圆

形、不规则型、毛刺型。本文选取圆型乳腺肿瘤共 １４

个，其中良性１０个、恶性４个；不规则乳腺肿瘤共１５个，

其中良性８个、恶性７个；毛刺型乳腺肿瘤共１５个，其中

良性７个、恶性８个。选取的规则是要尽量考虑正负样

本的比例，又要在数据库能够得到这个比例。

对所选取的４４个训练样本按照流程图依次处理。

对提取出的肿瘤区域提取其纹理特征和形状特征共１３

个。它们分别为肿瘤的周长、面积、圆形度、椭圆紧致

度、灰度共生矩阵的能量、灰度平均、梯度平均、相关性、

惯性、相异性、熵、方差和逆差距。经过离散化和粗集简

化以后的特征值共９个，分别为肿瘤的周长、圆形度、椭

圆紧致度、灰度共生矩阵的能量、灰度平均、相关性、惯

性、熵和方差。

采用交叉训练的方式进行训练。将所有的训练样

本随机均分为４个部分，依次使用其中三部分样本作为

训练集，剩下的部分作为测试集进行训练。构造一个４分

类的支持向量机模型，模型中的核函数采用高斯径向基核

函数，模型中的参数经过试验选取为：ｃ＝１００，δ＝４。

将交叉训练的四个模型得到的预测结果加总，得到

最终的预测结果。本文所得到的预测精度见表１。表１

中数据显示对于恶性肿瘤的识别的识别率较高，但需要

指出的是，为了包含各种形状的恶性肿瘤，已经将 ＭＩＡＳ

数据库中所有的样本都纳入了训练样本中。尽管如此，

样本的数量还是偏少。下一步工作，可以考虑扩充数据

库中各样本的数目，进一步验证预测精度。

表１ 模型预测识别率

名称 总个数 正确识别个数 识别率／％

良性肿瘤 ２５ ２１ ８４００
圆形恶性肿瘤 ４ ４ １００００
不规则肿瘤 ７ ６ ８５７１
毛刺型肿瘤 ８ ８ １００００
恶性肿瘤 １９ １７ ８９４７３

５ 结束语

从医学透片中挖掘出肿瘤的特征，是一个从不准

确、不完整、不确定的大量数据中发现知识的过程。在

这方面粗糙集和支持向量机显示出了无穷的魅力。支

持向量机可以实现有导师和无导师的学习，并且解决传

统机器学习算法存在的一 些问题，如神经网络的过学习

问题和局部最小问题，但不能确定哪些知识是冗余的，

哪些属性是有用的；粗集理论方法可以描绘知识表达中

不同属性的重要性，进行知识表达中不同属性的重要

性，但粗糙集对适应变化的环境和系统本身的容错性都

不如支持向量机。本文将两者结合起来，将粗糙集作为

支持向量机的前置系统，对输入支持向量机的数据进

行预处理，使用粗糙集对输入支持向量机的数据进行

简约，减少了支持向量机的输入空间维数，去掉了训练

集中的冗余信息，使训练集得到简化，训练时间更快，

识别精度更高，模型验证的精度能够满足辅助医学诊

断的目的。
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