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基于信息融合的医疗影像辅助决策研究

杜　 优

（东华大学 计算机科学与技术学院， 上海 ２０１６２０）

摘　 要： 乳腺癌是女性的高发癌症，威胁着全球女性的身体健康，因此乳腺癌良恶性研究与决策对于女性乳腺癌的诊断有着

重要作用。 本文研究提出了一种新的信息融合框架，用于对乳腺癌良恶性进行分类和预测，该框架首先对乳腺超声影像感兴

趣区域提取纹理特征，之后对得到的纹理特征数据集使用 ４ 个基本分类器：朴素贝叶斯、决策树、ＳＶＭ、ＫＮＮ 进行分类，对基本

分类器的分类结果使用投票法进行决策，最后对分类器信息进行融合，并将 ４ 个基本分类器的分类结果与基于信息融合的分

类器模型结果进行比较。 通过实验确定，与单独的分类器相比，基于决策的分类器方法实现了较高的准确度和较低的分类错

误率。
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０　 引　 言

乳腺癌是女性的高发癌症， 世界卫生组织

ＧＬＯＢＯＣＡＮ 发布的最新数据表明 ２０１８ 年大约有

２１０ 万新诊断的乳腺癌病例，占女性癌症发病率的

２５％［１］。 虽然中国女性的乳腺癌发病在全球处于较

低的水平，但国内的乳腺癌发病趋势在逐年增

高［２］。
作为一种乳腺癌的常用检测手段，乳腺超声具

有价格便宜、检测率高等优点，因此日常乳腺癌的检

测与筛查大多采用乳腺超声的手段。
在国内影像学医师较为稀缺，而又面临较大市

场需求的情况下，基于人工智能的辅助决策诊断可

以大大减少影像学医师的工作量，同时也可为社会

的各类就医群体提供更好医疗保障和服务。
图像特征提取和分类模型构建是医疗影像识别

领域的 ２ 个主要步骤。 特征提取主要是提取影像的

相关特征，例如纹理特征、颜色特征、形状特征等。

分类模型的构建主要是指利用特征信息来构建并学

习一套分类准则，在此分类准则下可以对图像进行

分类和预测。 在医学影像分类中，采用的分类方法

主要有支持向量机、决策树等。 但是不同的分类器

的分类能力不同，例如，对于一张图像某些分类器的

识别效果较好，但是某些分类器的识别效果较差。
所以，可以通过适当地融合分类器的分类结果，来提

高分类模型的准确率。
本文采用了公开乳腺超声数据，对超声数据进

行了纹理特征的提取，使用了 ４ 种基本分类器，对分

类器的分类结果进行基于决策的信息融合，最后获

得预测与诊断结果。

１　 本文方法

本文提出的基于信息融合的医疗影像辅助决策

方法的总体流程，见图 １。 首先提取出乳腺超声图

像感兴趣区域，生成乳腺超声纹理特征数据集，将获

得的纹理特征的数据集输入到 ４ 个不同的分类器



（朴素贝叶斯、决策树、ＳＶＭ、ＫＮＮ）中，将 ３ 个分类

器分类的结果进行决策层的信息融合，得到最终的

识别结果。

准确率 评估

最终预测

决策树预测朴素贝叶斯预测神经网络预测SWM预测

测试集

多数投票法

决策树朴素贝叶斯神经网络SVM

训练集

测试集训练集

纹理数据

纹理数据

ROI纹理特征提取

乳腺超声ROI图像

图 １　 基于决策信息融合医疗影像流程图

Ｆｉｇ． １ 　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｆｕｓｉｏｎ ｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｃｉｓｉｏｎ

ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

１．１　 纹理特征提取

乳腺超声图像具有特殊性和复杂性，因为需要

采集乳腺超声感兴趣区域的特征来进行数据挖掘和

数据分析。
灰度共生矩阵的定义如下：假设一张矩形的图

片有 Ｎｘ 列 Ｎｙ 行，出现在每个像素处的灰度级被量

化为 Ｎｇ 级。 设 Ｌｘ ＝ １，２，…，Ｎｘ{ } 为 列， Ｌｙ ＝
１，２，…，Ｎｙ{ } 为行，且 Ｇｘ ＝ ０，１，…，Ｎｇ － １{ } 是 Ｎｇ

个量化灰度级的集合，集合 Ｌｘ × Ｌｙ 是按行列指定排

序的图像像素集。 图像 Ｉ 可以表示为将 Ｇ 中的一些

灰度级分配给 Ｌｘ × Ｌｙ 中的每个像素或坐标对的函

数，即 Ｉ：Ｌｘ × Ｌｙ → Ｇ。 纹理上下文信息由相对频率

Ｐ ｉｊ 的矩阵指定，在图像上距离为 ｄ的 ２个像素，分别

记为 ｉ和 ｊ。 灰度共生矩阵是角度关系和相邻像素之

间距离的函数。 在本文的研究中使用了 ６ 个特征，

以下等式定义了这些特征。 设 ｐ（ ｉ， ｊ） 是标准化灰

度共生矩阵的第（ ｉ， ｊ） 个条目。 矩阵的行和列的平

均值和标准差可分别表示为：

μｘ ＝ ∑
ｉ
∑

ｊ
ｉ·ｐ（ ｉ， ｊ）； （１）

μｙ ＝ ∑
ｉ
∑

ｊ
ｊ·ｐ（ ｉ， ｊ）； （２）

σｘ ＝ ∑
ｉ
∑

ｊ
（ ｉ － μｘ） ２·ｐ（ ｉ， ｊ）； （３）

σｙ ＝ ∑
ｉ
∑

ｊ
（ ｊ － μｙ） ２·ｐ（ ｉ， ｊ） ． （４）

　 　 在此基础上，研究继而给出各特征定义的数学

表述具体如下。
（１）对比度（ｃｏｎｔｒａｓｔ）

ｆ１ ＝ ∑
Ｎｇ－１

ｎ ＝ ０
ｎ２ ∑

Ｎｇ

ｉ ＝ １
∑
Ｎｇ

ｊ ＝ １
ｐ（ ｉ， ｊ） ｜ ｉ ＝ ｊ ＝ ｎ{ } ； （５）

（２）非相似性（ｄｉｓｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ）

ｆ２ ＝ ∑
ｉ
∑

ｊ
ｉ － ｊ ·ｐ（ ｉ， ｊ）； （６）

　 　 （３）同质性（ｈｏｍｏｇｅｎｅｉｔｙ）

ｆ３ ＝ ∑
ｉ
∑

ｊ

１
１ ＋ ｉ － ｊ( ) ２ｐ（ ｉ， ｊ）； （７）

　 　 （４）ＡＳＭ 能量（ＡＳＭ）

ｆ４ ＝ ∑
ｉ
∑

ｊ
ｐ （ ｉ， ｊ） ２； （８）

　 　 （５）能量（ｅｎｅｒｇｙ）

ｆ５ ＝
　

∑
ｉ
∑

ｊ
ｐ （ ｉ， ｊ） ２ ； （９）

　 　 （６）自相关（ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ）

ｆ６ ＝
∑

ｉ
∑

ｊ
ｉｊ( ) ｐ ｉ，ｊ( ) － μｘ μｙ

δｘ δｙ
． （１０）

　 　 本文采用灰度共生矩阵来提取乳腺超声感兴趣

区域的纹理特征，共采集了对比度（ ｃｏｎｔｒａｓｔ）、非相

似性（ ｄｉｓｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ）、同质性（ ｈｏｍｏｇｅｎｅｉｔｙ）、ＡＳＭ 能

量（ＡＳＭ）、能量（ｅｎｅｒｇｙ）、自相关（ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ）６ 个特

征，每个特征扩展为 ４ 个维度，共 ２４ 个特征，最终生

成纹理数据集。 例如对于 ｉｄ 为 ｕｓ１ 的乳腺超声图

像提取纹理特征之后得到的数据集示例详见表 １。
１．２　 分类器分类

机器学习实质是研究如何根据过去的观察结果

自动学习做出准确的预测。 分类算法是机器学习当

中的常用算法，对于数据的预测与分类有着重要的

意义。 本文选取的分类算法主要有朴素贝叶斯、决
策树、ＳＶＭ、ＣＮＮ。 基本分类器分类方法可探讨论述

如下。
１．２．１　 朴素贝叶斯分类器

朴素贝叶斯分类器是一种概率分类器，同时也
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是基于贝特斯定理的分类技术，并假设预测变量之

间具有独立性。 朴素贝叶斯分类器假定类中特定特

征的存在与其它特征的存在无关。
表 １　 乳腺影像感兴趣区域特征提取结果示例

Ｔａｂ． １　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｒｅｇｉｏｎｓ ｏｆ ｉｎｔｅｒｅｓｔ
ｉｎ ｂｒｅａｓｔ ｉｍａｇｉｎｇ

ｉｄ ｕｓ１

ｃｏｎｔｒａｓｔ － ０ － ０ ４８８．３３０ ８

ｄｉｓｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ － ０ － ０ １６．５９５ ４６

ｈｏｍｏｇｅｎｅｉｔｙ － ０ － ０ ０．０５９ ７２９

ＡＳＭ － ０ － ０ ０．０００ ２３

ｅｎｅｒｇｙ － ０ － ０ ０．０１５ １５７

ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ － ０ － ０ ０．７２１ ３４８

ｃｏｎｔｒａｓｔ － ０ － １ ６２５．３３２ ７

ｄｉｓｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ － ０ － １ １８．７１８ ６

ｈｏｍｏｇｅｎｅｉｔｙ － ０ － １ ０．０５６ ００９

ＡＳＭ － ０ － １ ０．０００ ２１７

ｅｎｅｒｇｙ － ０ － １ ０．０１４ ７４６

ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ － ０ － １ ０．６４９ １９８

ｃｏｎｔｒａｓｔ － ０ － ２ ７１３．３１７

ｄｉｓｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ － ０ － ２ ２０．６４３ ２９

ｈｏｍｏｇｅｎｅｉｔｙ － ０ － ２ ０．０６０ ３９８

ＡＳＭ － ０ － ２ ０．０００ ３０７

ｅｎｅｒｇｙ － ０ － ２ ０．０１７ ５３２

ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ － ０ － ２ ０．６１７ ２

ｃｏｎｔｒａｓｔ － ０ － ３ ７４７．２７２

ｄｉｓｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ － ０ － ３ ２０．８４６ ０１

ｈｏｍｏｇｅｎｅｉｔｙ － ０ － ３ ０．０５０ ３６８

ＡＳＭ － ０ － ３ ０．０００ １９９

ｅｎｅｒｇｙ － ０ － ３ ０．０１４ １１４

ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ － ０ － ３ ０．５８０ ８５６

　 　 贝叶斯定理提供了一种从 Ｐ ｃ( ) ，Ｐ ｘ( ) 和

Ｐ ｘ ｜ ｃ( ) 来计算后验概率 Ｐ ｃ ｜ ｘ( ) 的方法，可将其

解析为如下数学公式：

Ｐ ｃ ｜ ｘ( ) ＝ Ｐ ｘ ｜ ｃ( ) Ｐ ｃ( )

Ｐ ｘ( )
， （１１）

１．２．２　 ＫＮＮ 分类器

ＫＮＮ 是用于分类和回归的十大数据挖掘算法

之一，是懒惰学习器的代表。 ＫＮＮ 根据分配给测试

样本的 ＫＮＮ 标签进行预测。 工作原理可阐述如下。
在一组训练数据集 Ｄ 上选择 Ｋ 的初始值，因为

没有标准的方法来设置 Ｋ 的值，使得 Ｋ 的初始值将

根据实验结果进行随机选择。 根据样本数据的所需

结果确定 Ｋ的值。 此后再使用欧几里得距离公式测

量采样点 Ｘ与其 Ｋ个邻居之间的距离。 这些样本之

间的距离可定义为：

ｄ Ｘ，Ｙ( ) ＝ ｓｑｒｔ ∑ ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ － ｙｉ( )( ) ， （１２）

　 　 最后根据得到的距离来进行排序， 选择距离最

小的 Ｋ 个点，由此完成分类、回归或其它任务。
１．２．３　 决策树分类器

决策树以树结构的形式构建分类或回归模型。
通过将数据集划分为越来越小的子集，同时逐步开

发相关的决策树。 最终结果是具有决策节点和叶节

点的树。 决策节点具有 ２ 个或更多分支，叶节点表

示分类或决定。 树中最顶层的决策节点，对应于成

为根节点的最佳预测器。 决策树可以处理分类和数

值数据。
构建决策树的核心算法，称为 ＩＤ３。 其中，采用

自上而下的贪婪搜索方式，通过可能的分支空间进

行无回溯。
信息增益基于在属性上拆分数据集后熵的减小

来构建决策树，对其设计步骤可简洁分述如下。
（１）计算目标的熵，如式（１３）所示：

Ｅ Ｔ( ) ＝ ∑
ｃ

ｉ ＝ １
－ Ｐ ｉ ｌｏｇ２ Ｐ ｉ， （１３）

　 　 （２）将数据集拆分为不同的属性，计算每个分

支的熵，而后按比例添加，来获得拆分的总熵，在分

割之前从熵中减去所得的熵，最终信息增益或熵减

小。 研究可得数学运算公式如下：
Ｇ Ｔ， Ｘ( ) ＝ Ｅ Ｔ( ) － Ｅ Ｔ， Ｘ( ) ． （１４）

　 　 （３）选择具有最大信息增益的属性作为决策节

点，将数据集除以其分支，并且在每个分支上重复相

同的过程。
（４）熵为 ０ 的分支为叶子节点。
（５）熵大于 ０ 的分支需要进一步决策并分裂。
（６）ＩＤ３ 算法在非叶子分支上运行，直到所有数

据都被分类。
１．２．４　 ＳＶＭ 分类器

支持向量机通过在高维或者无限维空间中构造

超平面来解决分类、回归或其它任务。 ＳＶＭ 通过一

个与任何类的最近训练数据点具有最大距离的超平

面来实现分类、回归或其它任务。 通常，边缘越大，
分类器的泛化误差越低。 虽然通常情况下，原始数

据集可以在有限空间中进行描述，但是可能会面临

要区分的集合不是线性可分的问题。 所以，有学者

提出将原始的有限维空间映射到更高维空间，使得

分类或预测更加容易。 高维空间中的超平面则定义

为在该空间中具有向量的内积是恒定的点集。
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１．３　 决策层信息融合

信息融合是指将来自于不同的信息源、多格式

信息等进行合并，从而产生更加完整、准确的信息或

决策。 在数据挖掘领域信息融合得到了广泛的应

用，主要应用在基于特征层的信息融合、基于决策层

的信息融合和基于数据源的信息融合等方面。 本文

所使用的信息融合方法即为基于决策层的信息融

合。
由于单一的分类器可能会因为分类器的分类原

理而有不同的结果，为了提高分类的效果，本文在使

用 ４ 种不同的分类器划定分类后，将不同分类器的

分类结果进行信息融合，如此就能得到一个更准确、
更可靠的分类模型。

对于乳腺超声影像来说，基于决策层的信息融

合指的是多分类器结果融合。 本文使用投票法来对

多分类器结果进行信息融合。 由于每个分类器对每

一种分类结果均为概率输出，则本文使用的投票法

为对每一种分类器的概率输出进行累加之后比较每

一种分类的概率大小，从而计算求出分类结果，比
如，对于一个分类为 ０ 和 １ 二分类，分类为 ０ 的概

率，投票法公式为：
ｐ０ ＝ ｐ０（ ＩＤ－３） ＋ ｐ０（ＳＶＭ） ＋ ｐ０（ＫＮＮ） ＋ ｐ０（ＮＢ）， （１５）

　 　 对于分类为 １ 的概率，投票法公式为：
ｐ１ ＝ ｐ１（ ＩＤ－３） ＋ ｐ１（ＳＶＭ） ＋ ｐ１（ＫＮＮ） ＋ ｐ１（ＮＢ） ． （１６）

　 　 之后对 ｐ０ 和 ｐ１ 进行归一化，即可得到最终的分

类结果。

２　 实验结果及分析

本文首先对乳腺超声感兴趣区域图像进行纹理

特征提取，得到新的纹理数据集，而后对纹理数据集

进行随机化并以 ７：３ 来进行划分，分为训练集和测

试集。
朴素贝叶斯分类器、ＫＮＮ 分类器、决策树分类

器、ＳＶＭ 分类器以及使用投票法进行基于决策的分

类模型的 ＲＯＣ 曲线如图 ２ 所示。
　 　 在仿真实验中，观察分析后可得到如下实验结

果：高斯贝叶斯分类器在训练集上的准确率为

７２％，在测试集上的准确率为 ７８． ６７％， ＡＵＣ 值为

８５．７６％；ＫＮＮ 分 类 器 在 训 练 集 上 的 准 确 率 为

９５．４３％，在测试集上的准确率为 ８９．３３％， ＡＵＣ 值为

９６．７７％；决策树分类器在训练集上的准确率为

１００％，在测试集上的准确率为 ９０．６７％， ＡＵＣ 值为

９０．１４％；此外，ＳＶＭ 分类器在训练集上的准确率为

８４．５７％，在测试集上的准确率为 ８５．３３％， ＡＵＣ 值为

９４．８３％；使用投票法对 ４ 种分类器做基于决策的数

据融合分类模型，在训练集上的准确率为 ９９．４３％，
在测试集上的准确率为 ９３．３３％， ＡＵＣ 值为 ９７．６５％。
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图 ２　 ４ 种基本分类器和融合分类模型结果示意对比图

Ｆｉｇ． ２ 　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｆｏｕｒ ｂａｓｉｃ
ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｆｕｓｉｏｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

　 　 ４ 种基本分类器和投票法分类模型的 ＡＵＣ值折

线图和准确率折线图如图 ３、图 ４ 所示。
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图 ３　 ４ 种基本分类器和融合分类模型 ＡＵＣ 值对比图

Ｆｉｇ． ３ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＡＵＣ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｆｏｕｒ ｂａｓｉｃ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ ａｎｄ
ｆｕｓｉｏｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ
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图 ４　 ４ 种基本分类器和融合分类模型准确率对比图

Ｆｉｇ． ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｆｏｕｒ ｂａｓｉｃ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ ａｎｄ
ｔｈｅ ｆｕｓｉｏｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

　 　 由图 ３ 和图 ４ 可知，相比于单个分类器的分类

效果，本文使用的融合了多个分类器的投票法模型

有更高的 ＡＵＣ 值和准确率。 本文使用的投票法模

型具有较高的准确率，对临床上的乳腺超声影像识

别有着重要意义。

３　 结束语

本文针对乳腺超声影像感兴趣区域进行了纹理
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特征的提取，组成了新的纹理数据集，并对纹理数据

集使用基本分类器进行分类，接下来又对基本分类

器使用投票法进行信息融合，来获得新的分类模型。
此后的实验结果表明：基于信息融合的分类模型相

比 ４ 个基本分类器有更好的分类效果和更高的准确

率，对于临床上乳腺癌的良恶性分类有较高的实用

价值。
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（上接第 ９０ 页）
　 　 通过上文的分析，在藏文音节结构中，辅音有可

能是占位辅音、也有可能是非占位辅音，对应占位辅

音编码和非占位辅音编码，元音只能是非占位字符。
结合上文藏文文字特点和拼写规律，同时结合藏文

正字法知识，在对藏文音节结构进行判定时，如音节

结构中有占位辅音，则该占位辅音可能为前加字、上
加字、基字、后加字或者再后加字；如音节结构中有

非占位辅音，则非占位辅音可能为基字或下加字。
由此可以归纳总结藏文音节的编码特点：现代藏文

音节中最多只能存在一个纵向结构的字丁组合；如
果该纵向结构字丁组合中仅存在一个占位辅音，那
么连同元音在内最多包含 ３ 个连续的非占位字符；
前加字、后加字和再后加字都是占位辅音［７］。 所

以，在对藏文音节进行判定过程中，判定的关键是判

定出该音节结构中的占位辅音和非占位辅音，确定

基字后，再结合藏文正字法知识，进一步对藏文的音

节结构进行判定。

５　 结束语

本文主要对现代藏文音节结构进行了分析和研

究，通过分析藏文的文字特点和拼写规律同时结合

藏文正字法知识，对藏文正确的拼写结构做出了归

纳和总结，接下来则依据小字符集编码方案对藏文

音节不同的部件实现划分和确定，最终达到对藏文

音节结构进行判断，从而识别藏文音节结构中不同

的部件。 但是由于梵文音节和外来的新造词的存

在，结果会对藏文音节结构的判定产生一定的影响，
这在未来工作中需要展开后续的研究和深化。
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