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【摘要】乳腺微钙化点包含众多属性，由于其中存在的冗余和不相关属性降低了微钙化点病变类型判别的性能。因此，

特征子集选择问题成为微钙化点病变类型识别中的重要问题。该文针对传统优化方法用于特征选择的种种缺陷，提出了基于

遗传算法的特征子集选择测算法。经乳腺微钙化点特征选择实例分析，证明该方法拥有较强的并行性和寻优能力，在特征选

择领域有广阔的应用前景。 
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Abstract  Microcalcifications include many redundant and irrelated features, which degrade the 

microcalcifications classification performance. So, feature subset selection becomes one of the important research 
issues in the process of microcalcification identification. In view of the deficiencies in traditional combination 
optimization method, an algorithm of feature subset selection based on genetic algorithm is proposed in this paper. 
According to the results of practical microcalcification classification example, it is proved that this method possess 
excellent parallelism and optimization performance.  
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乳腺钼靶X片上微钙化点病变类型的判别是一
个典型的模式分类问题[1]。模式识别的任务是利用

从样本中抽取出的特征将样本划分为相应的模式类

别。特征向量中只有包含足够的类别信息，才有可

能通过分类器完成无差错的模式分类。由于难以确

定特征中是否已包含足够的类别信息，为了提高识

别正确率，尽可能地增加特征数目以进行类别识别。

但受分类器规模、训练过程的复杂性以及计算机容

量等诸多因素的制约，过于庞大的特征维数往往不

能取得良好的效果，因此需要采取措施，在不降低

识别效果的前提下尽量减少特征维数。为了提高识

别精度，在设计分类器前，必须去除两类冗余特征

量：(1) 与分类目标无关的特征量；(2) 与其他特征

量有较高相关性的特征量，即从一组数量为D的特
征中选择出数量为d(D>d)的一组最优特征来，使得
分类错误率最小。为此需要解决两个问题：(1) 选择
的标准，即采用何种类别可分离判据；(2) 采用何种
寻优方法来解决这一组合优化问题。围绕以上两个

问题，本文采用类内－类间距离判据作为类别可分

离判据，以遗传算法求解最优化的特征矢量。 

1  类内−类间距离判据 
从理论上讲，使分类错误概率最小的特征集应

是最优的，但由于不易获得各类别条件概率分布密

度，因而无法直接计算分类错误概率，需要更实用

可计算的判据以衡量各类间的可分性，而该判据应
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当与错误概率有较好的单调关系。常用的可分性判

据为基于信息论的特征−类(特征)互信息指标[2]和类

内−类间距离判据[3]。前者是利用最大化特征-类信

息去除第一类冗余特征，利用最小化特征−特征信息
量去除第二类冗余特征。由于该算法必须对各个特

征量进行离散化处理，需要有一定的先验知识，而

且计算量较大，因此影响了它的使用效果，故本文

选用类内−类间距离判据作为可分性准则。各类样本
可以分开是因为它们位于特征空间的不同区域。如

果两类样本之间的距离越小，而异类样本之间的距

离越大，则分类效果越好。本文分别以类内散度矩

阵 wS 的迹和类间散度矩阵 bS 的迹来度量以上两个
距离，进而给出了类−内类间距离判据为： 
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式中  im 表示第i类样本集的均值向量；m表示所有
各类的样本集总平均量； ( )i

kx ， ( )j
lx 分别为 iw类及 jw

类中的D维特征向量；c为类别数； in 为 iw 类中样本
数； jn 为 jw 类中样本数； ip 、 jp 是相应类别的先
验概率。 

2  基于遗传算法的特征选择 
目前乳腺微钙化点特征寻优方法主要包括可以

求得最优解的穷举法、分枝定界法及可以求得次优

解的顺序前进法、顺序后退法、晶格型搜索法和遗

传算法[4]。穷举法和分枝定界法以大量的时间消耗

来获得最优解，所以并不常用。顺序前进法、顺序

后退法只是一个简单的串行搜索，将遗漏掉大量的

特征组合。晶格型搜索是基于图论的确定型搜索模

式，在搜索区域较大时，可以获得较为理想的次优

解，但耗时依然较大。遗传算法[5-6]是通过模拟生物

的进化过程中的繁殖、变异和自然选择来求解最优

化问题。由于其具有良好的并行性、通用性及稳健

性、已成为信息科学、计算机科学和人工智能等诸

多学科所关注的焦点。本文采用基于遗传算法的优

化方法来求得微钙化点特征矢量集的最优子集。遗

传算法的基本过程如图1所示。 
用于微钙化点特征矢量集最优子集提取的遗传

算法流程与通用的遗传算法流程图和图1类似，令染
色体位串长度为 m ( m 为微钙化点特征矢量的数
目)，其中每一位基因若取为1，则选择相应的特征；
若取为0，则表示不选。由于大多数特征将被保留，
在初始化种群时，每一位取1的概率为0.8。给定染
色体 c 的适应度函数为类内-类间距离判据：

fitness r b r w( ) ( ( )) / ( ( ))F c t c t c= S S 。 fitness ( )F c 的大小代表
了染色体 c在遗传训练样本集上的分类能力。 
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图1  遗传算法的一般流程图 

采用的具体遗传算法如下：(1) 选择算子，对于
每一个种群Φ ，先将上一代最优的染色体保留，其
余染色体用轮盘赌的方法进行复制构成，即对于 
种群的染色体 c，其被选择的概率是 fitness ( ) /P F cΦ =  

fitness ( )
c Φ

F c
∈
∑ ；(2) 交叉算子，将染色体两两配对，然 

后随机的选择交叉点，将交叉点后的基因按交叉概

率 cP (本文取0.75为经验取值)进行互换；(3) 变异算
子，对每个染色体按变异概率 mP (本文取0.015为经
验取值)改变基因的值，可以避免算法早熟。按照上
述步骤进行迭代，直到每代中的最优染色体的适应

度值保持一定的代数(本文选择20代)未改变，最后那
些被选中的特征参数构成了最优特征矢量，用于下

一步乳腺微钙化点的病变类型识别。 
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3  应用实例 
本文选取了来自天津医科大学附属肿瘤医院

100例乳腺感兴趣区域的173个恶性性微钙化点和
165个良性微钙化点的形状、纹理、直方图等的33
个特征参数[1]。将这些特征参数组成33维的特征矢
量归一化到[0，1]范围后用遗传算法进行特征优化，
最后得到几何特征参数圆度( 3F )、矩特征参数( 5F 、

9F )、傅里叶描述子( 10F )、与邻近微钙化点相关的
特征参数( 17F 、 20F 、 23F 、 24F )和9个纹理特征的17
个特征参数组成新的特征矢量用于下一步分类器的

模式识别。图2所示为进化过程中最优个体的适应度
变化趋势。从图中可看出，遗传算法具有较好的寻

优性能。图3所示为进化过程中，最优个体染色体码
的变化规律，不难看出，在迭代至186代时，最优个
体包含了17个特征，相应特征集包含了圆度、傅里
叶描述子、矩特征参数、纹理特征参数等。遗传算

法选择以上特征参数与放射医学专家对乳腺钼靶图

像上良恶性微钙化点在形状、纹理等方面特性的认

识是相符合的。 
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  图2  进化过程中最优个体的适应度变化趋势 
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    图3  最优个体在进化过程中的染色体码 

本文用三层误差后向传播人工神经网络检验所

选择特征参数表征良恶性微钙化点的能力和遗传算

法的特征选择效果[1]。此处选取了来自100例乳腺感
兴趣区域的173个恶性微钙化点和165个良性微钙化
点组成人工神经网络的样本集，其中训练样本包括

102个恶性微钙化点和100个良性微钙化点，检验样
本包括71个恶性微钙化点和65个良性微钙化点。人
工神经网络分类器经过训练表明，当用原始特征集

进行微钙化点病变类型识别时，33-11-1的网络结构
可以获得最佳分类性能(83.09%(113/136)，63个“1”
和50个“0”被正确分类)；当用优化后的特征矢量
进行微钙化点病变类型识别时，17-8-1的网络结构具
有最佳分类性能(84.56%(115/136)，63个“1”和52
个“0”被正确分类)。因此，当输入矢量为原始特
征和优化特征时，分别由33-11-1BPNN和17-8-1 
BPNN构成的判别模型最优[1]。 

为了评价遗传算法对原始特征矢量的优化能

力，本文根据不同阈值下，分类器对应的阳性检出

率(True Positive Rate,TPR)和假阳性率(False Positive 
Rate，FPR)制作了接受者操作特征曲线(Receiver 
Operation Characteristic Curve，ROC)，如图4所示。
从图上可以直观地看出，17-8-1 BPNN分类器比较
凸，曲线下的面积为0.881 4，而30-11-1BPNN分类
器所对应的ROC曲线下面积为0.850 3。因此，前者
具有更好的分类能力，即优化特征矢量和对应

17-8-1BPNN分类器组成的判别模型对于微钙化点
病变类型识别应该具有更高的诊断价值。 
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     图4  微钙化点病变类型识别中的ROC曲线 
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的正逆表达式为： 
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4  结  论 
本文对2RPS+2TPS型微操作机器人进行了运动

学分析，给出了推导微位移增量矩阵的一般方法。

分析结果表明，微动机器人的特征矩阵均为常数矩

阵。上述研究工作为微操作机器人的运动性能优化、

动力学及控制的研究奠定了理论基础。 
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4  结  论 
本文针对传统优化算法用于特征选择的不足，

提出了以类内−类间距离为适合度函数，基于遗传算
法的特征选择策略。该方法能够充分利用遗传算法

的隐并行性，寻找最优的持征集合进行分类器设计。

经微钙化点特征矢量集最优子集提取实例验证，该

方法拥有强大的并行性和寻优能力，能高效地剔除

原始特征集的冗余特征。将生成的优化特征集合用

于神经网络分类器训练，能够提高微钙化点病变类

型的识别精度。 
本文研究工作得到北京交通大学科技基金

(2005RC045)资助，在此表示感谢。 
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