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摘要:传统的医学影像检索使用单幅影像,但单幅影像中的影像信息有限,且不能有效利用不同角度拍摄的医学影像.

为解决这一问题,提出了一种多视角判别度量学习的医学影像检索方法.基于Fisher判别模型在多个视角之间学习鲁

棒的度量空间,使得相似的医学影像在度量空间紧密地映射,不相似的医学影像尽可能地彼此分离.同时,设置视角权

重因子充分利用每个视角特征的不同表征信息.在“乳腺癌数字存储库”中与４种多视角方法比较,本文提出的方法检

索准确率提高７％,识别率更高.
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Abstract:Thetraditionalmedicalimageretrievalusesasingleimage,buttheimageinformationina
singleimageislimited,andthemedicalimagestakenfromdifferentanglescannotbeeffectivelyutiＧ
lized．Tosolvethisproblem,amedicalimageretrievalmethodbasedonmultiＧview metriclearning
withFisherdiscriminantanalysis(MVMLＧFDA)isproposed．TheMVMLＧFDAlearnsrobustmetric
spacefrommultipleviewsbasedonFisherdiscriminantmodel．ArobustmetricspaceallowsthemediＧ
calimagesofthesameclasstobecloselymappedinthemetricspace,anddifferentclassesofmedical
imagesareseparatedfromeachotherasmuchaspossible．Atthesametime,theview weighting



factorissettomakefulluseofthedifferentrepresentationinformationofeachviewfeature．AccordＧ
ingtothedistancemetriclearning,theMVMLＧFDAisappliedtothediagnosisofbreastdiseases．The
experimentalresultsontheBreastCancerDigitalRepositorydatasetshowthattheproposedmethod
hasbetterperformance,andimprovesretrievalaccuracyby７％comparedwithfourmultiＧviewmethＧ
ods．
Keywords:medicalimageretrieval;breastimage;multiＧview;distancemetriclearning

１　引　　言

　　根据«中国肿瘤登记年报»报告,２０１３年我国

女性乳腺癌新发病例约为２７．９万,位居女性恶

性肿瘤发病首位;死亡病例约６．５万,位居女性

恶性肿瘤死亡第五位[１Ｇ２].但乳腺癌早期的筛查

可以有效降低乳腺癌的死亡率,显著提升患者的

存活率.与其他诊断方法相比,医学影像是诊断

乳腺癌的黄金标准,例如乳腺 X 光、核磁共振[３]

和CT 扫描[４]都是乳腺癌筛查的常用影像学方

法.目前,早期的乳腺癌筛查完全依赖医师的经

验,决策准确性在很大程度上取决于医师的知识、
经验以及能获得的信息的质量和数量.另外,人
工处理影像的方法既昂贵又耗时,尤其对经验

不足的医师来说,通过分析医学影像来诊断乳

腺癌是费力困难的.因此,在医师的决策过程

中能为他们提供知识支持的辅助技术就很有意

义.随着互联网技术的普及,医学影像数据库

规模越来越大,能够提供给医师的既往病例也

越来越多.同时,随着人工智能技术的迅速发

展,机器学习分类方法已应用于乳腺癌的诊断、
治疗和预后.例如IBM 公司开发的 Watson软

件被应用于乳腺癌治疗[５].周蕾针对乳腺案例

中的肿块进行研究,通过对两幅不同角度乳腺

视图中可疑肿块区域进行配对实现乳腺图像的

多视角检索[６].Gu等人[７]提出了一种用于乳腺

癌诊断的加权异类值的距离度量方法,该方法

比欧氏距离能更好地同时处理连续和离散属

性,并使用一种遗传算法来学习距离度量中涉

及的属性权重.龚敬等人[８]讨论了多种人工智

能技术在乳腺影像学诊断中的应用,并对乳腺

影像的人工智能发展进行了展望.
从本质上讲,乳腺癌决策过程本身高度依赖

于历史经验知识.利用基于内容的影像检索方法

和 医 学 案 例 推 理 (CaseＧbased reasoning,

CBR)[９Ｇ１０]在医学诊断中比传统机器学习分类技

术具有技术优势.CBR 能够从历史案例中检索

经验和知识,这与人脑的思维过程非常相似.

CBR不仅为医生提供了一个预测,通过检索到的

类似的历史案例,还能提高诊断的效率和准确性.
因此,CBR实质上与医师的诊断决策过程是一致

的.此外,利用CBR可以开发基于知识的医疗诊

断决策支持系统和案例解释系统.医学影像检索

是CBR系统的核心技术,能从医学数据库中检索

出与待诊断影像相类似的医学影像.医学影像与

自然影像有很大差别,首先医学影像的分辨率较

高但绝大多数为灰度影像;其次,医学影像的重要

信息大多集中在小块区域内;第三,视觉相似的医

学影像之间语义内容可能差别很大.所以常规的

自然影像方法直接应用到医学影像时效果往往不

理想.另外,医学影像的获取与医疗设备、测量体

位直接相关.例如常规体检时乳腺影像常采用的

摄像体位是双侧乳腺内外斜位,发现病变时增加

头尾位或照侧位等体位.在临床实践中,拍摄乳

腺影像需同时考虑患者身高和病变的位置,得到

的乳腺影像常常拍摄侧重的部分和组织.有效考

虑同一目标不同拍摄角度的乳腺影像能提高影像

检索的准确性.
针对这一问题,本文提出了一种多视角判别

度 量 学 习 (MultiＧView Metric Learning with
FisherDiscriminantAnalysis,MVMLＧFDA)的

医学影像检索方法,用于辅助乳腺疾病的诊断.

MVMLＧFDA基于 Fisher判别模型在多个视角

之间学习鲁棒的度量空间,使得相似的乳腺影像

在度量空间紧密地映射,不相似的乳腺影像尽可

能地彼此分离.从不同视角表征乳腺影像的综合

信息并提取潜在的描述性特征,从而提高医学影

像检索的能力.MVMLＧFDA 的优点在于:(１)

Fisher判别保持了乳腺影像在投影空间内的语义

相关和视觉相似性.(２)带权重的多视角模型利

用多个视角间的关联性和差异性,能充分利用每
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个视角特征的不同表征信息,使得提出的方法学

习到的距离度量更有效.(３)实验结果表明,

MVMLＧFDA在乳腺影像数据集上取得了较好的

性能,说明了该检索方法在乳腺疾病诊断应用中

的可行性.

２　相关理论

２．１　度量学习

在医学影像检索领域,相似度度量指利用给

定的医学影像对来计算医学影像对特征向量之间

的距离,常用来评判医学影像的类型.对医学影

像而言,相 似 性 度 量 包 含 语 义 相 关 和 视 觉 相

似[１１].语义相关度量依赖于医学影像的类别标

记,例如两张乳腺影像的标记都是健康的,则说明

这两张乳腺影像在语义上具有相关性.视觉相似

度量描述的是特征相似性,通常从视觉角度描述

医学影像的相似性.相似性度量的定义一般会考

虑使用距离度量,常用的距离度量方法有欧氏距

离、夹角余弦距离、马氏距离和明可夫斯基距离

等.传统的度量学习基于医学影像数据集的标记

样本,标签信息则以样本的成对约束的形式出现.
假设经过特征提取的医学影像数据集表示为

xi{ } N
i＝１ ⊂Rd ,xi 表示输入空间的第i个样本,

以马氏距离为例,两幅影像xi 和xj 之间的距离

度量可以写成:

d２
A(xi,xj)＝‖xi－xj‖２

A＝
(xi－xj)TA(xi－xj)　, (１)

其中半正定的矩阵A 可以分解为A＝WTW ,矩阵

Wd×m(m ≤d)称为度量矩阵.因此,式(１)可以

表示为:

d２
A(xi,xj)＝(Wxi－Wxj)T(Wxi－Wxj)　．(２)

因此,计算马氏度量本质上是学习一个映射

空间,使得相似影像对输出接近０的正值,不相似

影像对输出较大的值.

２．２　多视角学习

在实际医学影像处理过程中,常会遇到多

视角医学影像数据,这些数据来自于不同的视

角切入对同一对象进行测量和诊断.而多视角

学习[１２]基于一致性原理和互补性原理,在学习

过程中利用多个视角间的关联性和差异性,能
取得比单个视角学习更高效和鲁棒的性能.目

前医学影像检索领域常用的多视角方法较多地

探讨利用多视角技术解决特征融合的问题.如

Shen等人[１３]提出了一种基于查询的医学影像

检索的多视图特征融合方法,该方法通过融合

用户示例获得多个特征,迭代地学习最优子空

间.Shen等人[１４]提出了一种多视图局部线性

嵌入的医学影像检索方法,该方法根据局部线

性嵌入准则保留了每个特征空间中局部几何结

构,并为来自不同特征空间的特征分配不同的

权重.最后,采用全局坐标对齐和交替优化技

术,从不同的特性中学习平滑的低维嵌入.Das
等人[１５]提出了４种不同的特征提取技术———基

于二值化、基于变换、基于纹理和基于形状的技

术用于基于内容的多视图影像检索.

３　多视角判别度量学习

图１　MVMLＧFDA模型示意图

Fig．１　MVMLＧFDA multiＧviewlearningmodel

３．１　多视角判别度量学习方法

根据不同摄片位置得到的多视角医学影像数

据集为 {X１,X２,．．．,XT},其中Xt 表示第t个视

角下的数据矩阵,Xt 的第i个向量xt
i 表示样本

xi 在第t个视角下的特征向量.因此,第t个视

角的医学影像对可以写为 (xt
i,yt

i,lt
i),其中xt

i,

yt
i 表示任一医学影像对,lt

i 表示其相应的影像对

标签,lt
i＝１说明影像xt

i 和yt
i 在语义和视觉上都

是相似的,lm,i＝－１说明影像xt
i 和yt

i 在语义或

视 觉 上 是 不 相 似 的. 通 过 马 氏 度 量 学 习,

MVMLＧFDA的目标是学习一个映射空间,使得

相似样本之间的距离远小于不同样本之间的距

离,即在新的空间中有更可分的类间距离和更紧

凑的类内距离,图１给出了多视角判别度量学习

(MVMLＧFDA)模型示意图.
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MVMLＧFDA基于样本在空间的分布构建了

多视角学习的类内k邻接图Gt
w 和类间k 邻接图

Gt
b ,第t个视角的类内k 邻接矩阵Ht

w 中的元素

可以写成以下形式:

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

ht
w,i,j ＝

１ifxt
i ∈ KNN(xt

j)and(xt
i,xt

j)　　belongtooneclass
０　　　　　　　　　　　　　　　　　otherwise{ 　, (３)

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋
　　第t个视角的类间k邻接矩阵Ht

b 中的元素可以写成以下形式:

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

ht
b,i,j＝

１ifxt
i∈KNN(xt

j)and(xt
i,xt

j)belongtodifferentclass
０　　　　　　　　　　　　　otherwise{ 　, (４)

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋
其中,KNN(x)为返回样本x 的k 个近邻.基于

Fisher判别,首先定义适用于多视角学习的类内

相关矩阵和类间相关矩阵.第t个视角下的类内

相关矩阵St
w 表示为:

　St
w ＝

１
２∑

N

i,j
Ht

w,i,j(xt
i －xt

j)(xr
i －xt

j)T

＝∑
N

i＝１
Ht

w,i,ixt
ixtT

i －∑
n

i,j＝１
Ht

w,i,jxt
ixtT

j

＝∑
N

i＝１
Dt

w,i,ixt
ixtT

i －XtHt
wXtT

＝XtLt
wXtT 　, (５)

其中:N 是样本的个数,Dt
w,i,i 和Lt

w 分别为图Gt
w

的对角矩阵和拉普拉斯矩阵,Dt
w,ii＝∑jH

t
w,ij ,

Lt
w ＝Dt

w －Ht
w .

第t个视角下的类内相关矩阵St
b 表示为:

St
b ＝

１
２∑

N

i,j
Ht

b,i,j(xt
i －xt

j)(xt
i －xt

j)T

＝∑
N

i,j＝１
Ht

b,i,jxt
ixtT

j －∑
n

i,j＝１
Ht

b,i,jxt
ixtT

j

＝∑
N

i＝１
Dt

b,i,ixt
ixtT

i －XtHt
bXtT

＝XtLt
bXtT 　, (６)

其中:Dt
b,i,i 和Lt

b 分别为图Gt
b 的对角矩阵和拉普

拉斯矩阵,Dt
b,ii＝∑jH

t
b,ij ,Lt

b ＝Dt
b －Ht

b .

在 MVMLＧFDA方法中,每个视角的类内相

关矩阵St
w 描述该视角中类内的紧致性,同时每

个视角的类间相关矩阵St
b 描述该视角中类间数

据的可分性.为了充分利用不同视角表示的互

补信息,MVMLＧFDA 定义了一系列 非 负 参 数

Δ＝[Δ１,Δ２,．．．,ΔT]表示各视角的权重,从而

MVMLＧFDA定义的优化问题可以表示为:

　
min
W,Δ ∑

T

t＝１
Δttr(WT(St

w －St
b)W)

s．t．WTW ＝I,∑
T

t＝１
Δt＝１,Δt ≥０

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

　, (７)

在学习距离度量时,应尽量避免数据低维表

示的冗余,为此,在 MVMLＧFDA 方法中考虑投

影方向的正交,即WTW ＝I.另外,从式(７)可以

看出,视角权重Δt 值越大,视图t在学习投影矩

阵W 时的作用就越大.式(７)达到最优时需要满

足各视角权重的和为１.这表明不同视角下的医

学影像特征均会被充分利用,区别于单视角学习

只选择最佳视角,提出的多视角判别度量学习模

型能挖掘和平衡多视角下特征的不同表征信息,

从而提高医学影像检索的能力.但我们也注意

到,在极端情况下有可能会出现Δt 趋近于１的情

况.此时,第t个视角在式(７)中起到了绝对主导

的作用,而其他视角的作用被削弱.为了避免这

一情况,受模糊聚类的启发,式(７)中的权重Δt 改

写为Δr
t ,其中权重参数r起到类似模糊隶属度的

作用且r值满足r＞１.因此,MVMLＧFDA 的优

化问题进一步可以表示为:

min
W,Δ ∑

T

t＝１
Δr

ttr(WT(St
w －St

b)W)

s．t．WTW ＝I,∑
T

t＝１
Δt＝１,Δt ≥０

　．(８)

３．２　方法求解

式(８)是一个非线性非凸问题,我们使用迭代方

法,通过交替计算得到参数的局部最优解.首先固

定矩阵W,引入拉格朗日乘子λ,式(８)可以写成:
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L(Δ,λ)＝∑
T

t＝１
Δr

ktr(WT(St
w －St

b)W)－

λ(∑
T

t＝１
Δk －１)　, (９)

此时式(９)对应的极值的必要条件为∂L(Δ,λ)
∂Δt

＝

０,同时考虑∂L(Δ,λ)
∂λ ＝０,可得到:

　
rΔr－１

t tr(WT(St
w －St

b)W)－λ＝０

∑
T

t＝１
Δt－１＝０

ì

î

í

ï
ï

ïï

　, (１０)

经过化简,可得Δt 的解析解:

Δt＝
(１/tr(WT(St

w －St
b)W))１/(r－１)

∑
T

t＝１
(１/tr(WT(St

w －St
b)W))１/(r－１)

　．

(１１)
接下来,固定Δt 值更新矩阵W.式(８)可以

写成以下形式:

max
Γ

tr(WT(∑
T

t＝１
Δr

t(St
w －St

b)W))

s．t．WTW ＝I．{ 　,

(１２)
最优化问题(１２)可以转化为以下问题:

∑
T

t＝１
Δr

t(St
w －St

b)W ＝λW 　． (１３)

通过特征分解 ∑
T

t＝１
Δr

t(St
w －St

b)求解得到W

的最优解W ∗ ,即计算 ∑
T

t＝１
Δr

t(St
w －St

b)最大的

K 个特征值对应的特征向量.得到W ∗ 后,医学

影像对之间的马氏距离可由式(２)得到.基于以

上分析,可得 MVMLＧFDA模型,其算法描述如下:

算法１MVMLＧFDA．

　　输入:T 个视角的医学影像,权重参数r,最大迭

代次数T,最大近邻数k 和收敛阈值ε;

输出:投影矩阵W∗

　　Step１:设 置 Δ 的 初 始 值Δ ＝ [１/T,１/T,．．．,

１/T],使用式(１３)计算W０;

Fori＝１,．．．,T
Step２:使用式(１１)计算Δt ;

Step３:使用式(１３)计算Wi ;

Step４:如果 Wi －Wi－１ ＜ε,则转向Step５;　
End

Step５:输出最优投影矩阵W∗ :W∗ ＝Wi ．

４　实　　验

４．１　数据集介绍

实验的数据集来自于 乳 腺 癌 数 字 存 储 库

(BCDR)数据集[１６].该数据集由葡萄牙女性患者

组成,年龄范围从２８岁到８２岁.BCDR由１０１０
例患者组成,包括３７０３例 MLO和CC乳房造影

以及１０４４例临床确诊的病变.MLO 和 CC影

像均为灰度数字化影像,影像为７２０×１１６７像

素,灰度为２５６.除患者年龄和乳腺密度外,数据

集还包括一组选定的二元属性,用于指示医生观

察到结节、钙化和基质变形等异常信息.因此,

BCDRF０１数据集的每个实例的临床数据包括每

个实例共８个属性:与观察到的异常相关的６个

二进制属性、乳腺密度的序数属性和包含研究时

患者年龄的数字属性.实验中选取 BCDR 数据

库中４００对 MLO和CC乳房造影,即８００幅乳腺

影像案例作为实验数据.MLO 和 CC分别作为

多视角学习中的两个不同的视角.在８００幅影像

中选择每个视角的随机７５％数据作为训练影像

集,用于模型的训练,剩下２５％的数据作为查询

影像集,同一个患者的乳腺影像不会同时出现在

训练影像集和查询影像集中.整个训练和测试过

程执行５次,取５次的平均计算结果作为最终结
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图２　CC视角和 MLO 视角中良性结节、恶性结节、

良性钙化和恶性钙化示意图.

Fig．２　Schematicdiagramofbenignnodule,malignant
nodule,benigncalcificationandmalignantcalciＧ
ficationinCCandMLOviews．

果.图２给出了实验中所用的 CC视角和 MLO
视角中良性结节、恶性结节、良性钙化和恶性钙化

示意图.其中图２(a)和图２(b)来自于同一良性

结节患者;图２(c)和图３(d)来自于同一恶性结节

患者;图２(e)和图２(f)来自于同一良性钙化患

者;图２(g)和图２(h)来自于同一恶性钙化患者.

４．２　实验设置

在 MVMLＧFDA 算法评价的实验中,我们设

计了３种不同视角下的 MVMLＧFDA变换方法:

MVMLＧFDAＧCC表示 MVMLＧFDA只考虑CC单视

角下的乳腺影像,MVMLＧFDAＧMLO表示 MVMLＧ
FDA只考虑 MLO单视角下的乳腺影像,MVMLＧ
FDAＧ(MLO＋CC)表示单视角下将CC视角和 MLO
视角的乳腺影像混合.在 MVMLＧFDA算法性能对

比的实验中我们比较了４种算法,包括自适应多视

角 学 习 机 (AMVL)[１７]、MvCVM (MultiＧview
CVM)[１８]、GLSRM (GlobalandLocalStructuralRisk
Minimization)[１９]和 MVU (MultiＧviewLearningwith
Universum)[２０].为了保证对比实验的公正性,本文

采用网格搜索的方式选择最佳的参数.具体而言,

AMVL中图近邻数设置为{５,１０,１５,２０},开方次

数r设置为{２,４,．．．,１０}.MvCVM 使用高斯核

k(xi,xj)＝exp(－
‖xi－xj‖２

σ
),其中每个视

角的核宽参数σ以训练样本所对应视角的平均l２

范数平方s为基准,并在网格{s/６４,s/３２,．．．,６４
s}中搜索选取;各视角惩罚因子在网格{１,１０１,

．．．,１０６}中搜索选取.GLSRM 中左右权重和偏移

量 为 {０．１,０．２,．．．,１},正 则 化 参 数 为 {１０－３,

１０－２,．．．,１０３},学习率为０．９９,视角的松弛量为

１０－６.MVU中每个视角的学习率设为０．９９,正则

化参数为{１０－２,１０－１,．．．,１０２},视角的松弛量为

１０－６.评价标准本文采用了分类精确率(ClassifiＧ
cationAccuracyRate,CAR)[２１]、等错误率(Equal
ErrorRate,EER)[２２]、ROC 曲 线 下 面 积 (Area
undertheROCCurve,AUC)[２３]和 ROC[２４]曲线.
所有算法的运行环境为CPUI７Ｇ８７００k３．２GHz、３２
GBRAM,运行软件为 Matlab２０１６.

４．３　特征选择

根据参考文献[１６],本文从强度描述、纹理描

述、多尺度纹理描述和影像梯度４个方面来提取乳

腺影像的特征,特征提取的详细信息如表１所示.
表１　特征提取基本信息

Tab．１　Basicinformationofextractionfeatures

类型 算法 描述 特征数

特征１
(强度描述)

强度统计
像素灰度级别的信息统计,包括平均值、标准偏差、

偏度和峰度以及的最小和最大强度值
６

直方图度量
灰度直方图的信息统计,包括平均强度、对比度、平
滑度、倾斜度、均匀度和熵

６

不变矩阵
提取高度浓缩的影像特征,具有平移、灰度、尺度、

旋转不变性的特点
７

Zernike矩阵
影像的Zernike矩具有旋转不变性,对噪声不敏感

的特点
７
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续　表

类型 算法 描述 特征数

特征２
(纹理描述)

Haralick特征
描述乳腺纹理特征,灰度共生矩阵计算,能刻画了

像素灰度在空间分布上的依赖关系
１４

灰度游程长度矩阵
计算给定灰度在给定长度和方向的连续共线像素

集的出现率
４４

灰度水平差矩阵
计算４个方向(θ＝０°,４５°.９０°,１３５°)的５个特征:

均值、对比度、熵、角二阶矩和反差分矩
２０

特征３
(尺度纹理描述)

Gabor滤波器
每一个二维 Gabor滤波器是一个由正弦平面波调

制的高斯核函数,用于边缘检测
２４

小波变换 从影像的显著尺度和方向下提取纹理信息 ２４

曲波变换
是小波变换的一种高维泛化,用于表示不同尺度和

不同角度的影像
２４

特征４
(影像梯度)

方向梯度直方图

用于获取乳腺影像的边缘和角点的形状信息.算

法设置影像块大小为３×３,获得的特征使用 PCA
(PrincipalComponentAnalysis)处理将至２４维

２４

散度梯度柱状图 用于获取乳腺影像的规则和连续边界的信息 ２７

４．４　算法评价

使用 构 造 的 单 视 角 方 法 MVMLＧFDAＧCC、
MVMLＧFDAＧMLO 和 混 合 单 视 角 方 法 MVMLＧ
FDAＧ(MLO＋CC)来验证所提多视角方法 MVMLＧ
FDA的有效性.表２显示了基于４种特征提取的

４种对比算法在CAR、EER和 AUC指标上的性能

比较.根据表２的结果得到以下结果:
(１)MVMLＧFDAＧCC和 MVMLＧFDAＧMLO

方法在 ４ 种特征提取方法下的 CAR、EER 和

AUC性能均表现一般,其原因主要在于这２种方

法均是单视角方法,虽然与 MVMLＧFDA 方法的

结构很类似,但它们均不具备不同视角的协调能

力,这些方法在单视角框架下局限于样本本身,但
由于样本之间的差异性,无法得到最优空间投影.

(２)MVMLＧFDAＧ(MLO＋CC)将 MLO 视

角和CC视角合并为一个数据集处理,MLO视角

和CC视角在此数据集中分别转换成一个数据集

子集.由于一部分 MLO 视角和 CC视角得到的

乳腺影像存在较大的差异,因此 MVMLＧFDAＧ
(MLO＋CC)在４种特征提取方法的 CAR、EER
和 AUC 性 能 虽 然 高 于 MVMLＧFDAＧCC 和

MVMLＧFDAＧMLO 方 法,但 还 是 明 显 低 于

MVMLＧFDA方法.
(３)MVMLＧFDA具备多视角协同学习的能

力,可以充分利用多个视角空间的信息来学习空

间投影的最优值.因此,MVMLＧFDA 相比另３
种方法有着明显的性能优势.

MVMLＧFDA方法涉及２个参数:权重指数

r和最大近邻数k.下面我们讨论参数r 和k 值

对 MVMLＧFDA 性能的影响.图３~４显示了

MVMLＧFDA方法在４种特征提取方法下不同参

数r和k 值下的 CAR、EER 和 AUC的平均值.
根据图中的结果得到如下结论:

(１)权重指数r是一个类似于模糊聚类[２５Ｇ２７]

中模糊指数的参数,是一个“模糊化”程度的参数;
权重指数r也可以看成是平滑参数,控制着不同

视角在 MVMLＧFDA 方法构建中的重要程度.
从图３中结果看出,权重指数r 在乳腺影像中的

敏感性较低,不同r 值下 CAR、EER 和 AUC的

平均值相差不大.因此,为了加快 MVMLＧFDA
方法的训练,可以人工固定r的值.

(２)最大近邻数k 对所提 MVMLＧFDA 方

法的性能有着明显的影响.从式(３)~(４)可以

看出,参数k表示类内相关矩阵St
b 和类间相关

矩阵St
w 中的近邻数.近邻数k 值过小时,只有

与输入样本非常相似的影像样本才对 MVMLＧ
FDA方法起作用.在这种情况下,MVMLＧFDA
方法容易发生过拟合的现象,MVMLＧFDA最终

的性能误差会增加.近邻数k 值过大时,构建

类内相关矩阵和类间相关矩阵就需要使用较多
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的影像样本.在这种情况下,与输入影像样本

较远的样本也会对模型的建立起作用,最终的

分类 结 果 易 受 到 负 面 的 影 响.因 此,MVMLＧ

FDA方法中k值的选择需要考虑到数据集的分

布和内在结构,使用交叉验证的方法来选择k
值是合适的.

表２　MVMLＧFDA和 MVMLＧFDAＧCC、MVMLＧFDAＧMLO、MVMLＧFDAＧ(MLO＋CC)在４种特征提取方法的CAR、EER
和AUC性能(％)及其方差

Tab．２　PerformanceofMVMLＧFDAandMVMLＧFDAＧCC,MVMLＧFDAＧMLO,MVMLＧFDAＧ(MLO＋CC)intermsof
CAR,EERandAUC(％)andtheirvarianceunderdifferentfeatureextractionmethods

特征 算法
CAR EER AUC

平均值 方差 平均值 方差 平均值 方差

特征１

MVMLＧFDAＧCC ６８．２３ ０．１７ ３６．００ ０．１６ ６９．７６ ０．１６

MVMLＧFDAＧMLO ６８．３４ ０．１８ ３６．０６ ０．１９ ６９．８４ ０．１６

MVMLＧFDAＧ(MLO＋CC) ７１．８５ ０．１５ ３３．７５ ０．１７ ７２．３７ ０．１７

MVMLＧFDA ７６．８３ ０．１５ ２８．５８ ０．１５ ７７．７６ ０．１６

特征２

MVMLＧFDAＧCC ６７．９９ ０．１６ ３７．５６ ０．１７ ６８．３７ ０．１９

MVMLＧFDAＧMLO ６８．２５ ０．１５ ３６．１５ ０．１５ ６９．０２ ０．１７

MVMLＧFDAＧ(MLO＋CC) ６９．４９ ０．１５ ３５．９８ ０．１７ ７０．９８ ０．１５

MVMLＧFDA ７５．８１ ０．１４ ３０．９０ ０．１５ ７６．３４ ０．１５

特征３

MVMLＧFDAＧCC ７０．７４ ０．１８ ３４．９６ ０．１９ ７１．２３ ０．１７

MVMLＧFDAＧMLO ７０．０２ ０．１８ ３５．４８ ０．１７ ７０．７８ ０．１８

MVMLＧFDAＧ(MLO＋CC) ７１．８５ ０．１７ ３３．８５ ０．１６ ７２．４７ ０．１７

MVMLＧFDA ７７．４８ ０．１４ ２７．１２ ０．１５ ７８．２９ ０．１５

特征４

MVMLＧFDAＧCC ７２．１７ ０．１５ ３３．４３ ０．１５ ７２．９６ ０．１６

MVMLＧFDAＧMLO ７２．００ ０．１５ ３３．８６ ０．１４ ７２．５５ ０．１５

MVMLＧFDAＧ(MLO＋CC) ７３．７９ ０．１４ ３１．９１ ０．１４ ７４．２４ ０．１５

MVMLＧFDA ７９．４４ ０．１５ ２５．２５ ０．１５ ８０．２０ ０．１５

图３　MVMLＧFDA方法在不同参数r 时,基于４种特

征提取方法的 AUC值.

Fig．３　AUCvaluesofMVMLＧFDA methodbyusing
fourextractingfeaturemethodswithdifferentr

　　
图４　MVMLＧFDA方法在不同参数k 时,基于４种

特征提取方法的 AUC值.

Fig．４　AUCvaluesofMVMLＧFDA methodbyusing
fourextractingfeaturemethodswithdifferentk
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４．５　性能比较

对比了 MVMLＧFDA 方法与４种多视角方

法 GLSRM、MVU、MvCVM 和 AMVL在 CAR、

EER和 AUC指标上的性能比较.表３显示了多

种特征提取方式下的 MVMLＧFDA 和４种对比

算法在CAR、EER和 AUC指标上的结果.通过

表３的实验结果可以得到以下结论:

(１)５种多视角方法在 CAR、EER 和 AUC
指标上的结果均优于表２中所示的单视角方法.

说明多视角方法利用不同视角间的互补信息能提

高医学影像检索的精度.

(２)本文提出的 MVMLＧFDA 方法得到的

CAR、EER和 AUC均优于另４种多视角方法.

因为 MVMLＧFDA方法在协同学习的基础上考

虑了视角加权,提高了医学影像检索的能力.

AMVL是无监督方法,不能有效利用医学影像

的语义信息.GLSRM 和 MVU 方法均使用欧

氏距离,而对于高维数据的度量欧氏距离的效

果往往不佳.MvCVM 方法建立在多视角数据

之间的分类间隔最大化理论上,不能充分利用

同类别数据间的信息,同时 MvCVM 方法的逼

近精度阈值也会影响算法的性能,在乳腺医学

影像上的CAR、EER和 AUC性能差于 MVMLＧ

FDA方法.

(３)使用基于影像梯度的特征提取方法(特

征方法４)时,所有方法均取得了比其他特征方法

高的CAR、EER和 AUC性能,也说明了基于影

图５　５种多视角方法使用特征４得到的 ROC曲线

比较

Fig．５　ComparisonofROCcurvesobtainedbyfive

multiＧview methodsusingtheforthfeature

extractionmethod

像梯度的特征提取方法比较适用于提取乳腺医学

影像的特征向量.

为了更好地对比 MVMLＧFDA 与对比算法

的性能,图５比较了５种算法在第４种特征提取

方法 下 得 到 的 ROC 曲 线.从 图 ５ 可 以 看 出

MVMLＧFDA优于另外４种多视角学习方法.实

验结果在 CAR、EER、AUC和 ROC曲线４个性

能指标上取得了一致的结果,说明使用这４个指

标来评价乳腺医学影像的搜索结果是合适的.

MVMLＧFDA 和 AMVL、GLSRM 以及 MVU 算

法采用梯度下降法求解,理论上这４种算法的时

间复杂度相近.MvCVM 是一种支持向量机算

表３　不同特征提取方法下的CAR、EER和AUC性能(％)及其方差的比较

Tab．３　ComparisonofCAR、EERandAUCperformance(％)andtheirvarianceunderdifferentfeatureextractionmethods

特征 算法
CAR EER AUC

平均值 方差 平均值 方差 平均值 方差

特征１

GLSRM ７３．９６ ０．１７ ３１．２１ ０．１５ ７４．７９ ０．１８

MVU ７３．５７ ０．１６ ３１．５７ ０．１７ ７３．８９ ０．１７

MvCVM ７２．８８ ０．１７ ３２．４５ ０．１６ ７３．０３ ０．１７

AMVL ７２．０４ ０．１８ ３２．６６ ０．１８ ７２．５２ ０．１８

MVMLＧFDA ７６．８３ ０．１５ ２８．５８ ０．１５ ７７．７６ ０．１６
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续　表

特征 算法
CAR EER AUC

平均值 方差 平均值 方差 平均值 方差

特征２

GLSRM ７４．０７ ０．１５ ３０．８３ ０．１６ ７４．３８ ０．１８

MVU ７３．０２ ０．１６ ３２．４４ ０．１７ ７３．３５ ０．１８

MvCVM ７２．３７ ０．１７ ３２．９９ ０．１６ ７２．８２ ０．１９

AMVL ７０．７９ ０．１８ ３４．７３ ０．１７ ７１．０１ ０．１９

MVMLＧFDA ７５．８１ ０．１４ ３０．９０ ０．１５ ７６．３４ ０．１５

特征３

GLSRM ７５．０３ ０．１７ ３０．１７ ０．１６ ７５．８３ ０．１７

MVU ７４．７１ ０．１６ ３０．８９ ０．１６ ７４．９５ ０．１７

MvCVM ７３．０２ ０．１５ ３１．２８ ０．１５ ７３．３１ ０．１６

AMVL ７２．４２ ０．１５ ３２．２８ ０．１５ ７２．９３ ０．１６

MVMLＧFDA ７７．４８ ０．１４ ２７．１２ ０．１５ ７８．２９ ０．１５

特征４

GLSRM ７６．７５ ０．１６ ２８．５２ ０．１６ ７７．３２ ０．１６

MVU ７５．８８ ０．１５ ２９．７８ ０．１７ ７６．４１ ０．１６

MvCVM ７５．０１ ０．１５ ２９．６４ ０．１７ ７５．８４ ０．１６

AMVL ７３．９４ ０．１６ ３１．８６ ０．１７ ７４．３３ ０．１６

MVMLＧFDA ７９．４４ ０．１５ ２５．２５ ０．１５ ８０．２０ ０．１５

法,时间复杂度是训练样本的立方.本文使用序

列最小优化算法,MvCVM 的时间复杂度是训练

样本的平方.但我们注意到,AMVL、GLSRM、

MVU和 MvCVM 的参数通过使用网格搜索法寻

优得到,而本文提出的 MVMLＧFDA 算法没有需

要寻优求解的参数,所以在模型的训练时间上

MVMLＧFDA是有优势的.

５　结　　论

提出了一种适用于乳腺影像的多视角判别度

量 学 习 的 医 学 影 像 检 索 方 法 MVMLＧFDA.

MVMLＧFDA使用多视角度量学习能充分表征乳

腺影像不同视角的距离度量,同时利用Fisher判

别来度量乳腺影像对之间的相似性,使相似的医

学影像在度量空间紧密地映射,不相似的乳腺影

像尽可能地彼此分离.真实乳腺影像数据集的实

验结果表明,MVMLＧFDA 模型有助于从乳腺影

像的CC视角和 MLO 视角形成良好的距离度量

来区分乳腺良性结节、恶性结节、良性钙化和恶性

钙化.但应当指出,本文提出的模型依然面临进

一步需要探讨的问题:如何将 MVMLＧFDA应用

到其他医学影像,以及如何更有效地利用医学影

像的其他视角信息等.同时,如何将深度学习技

术(如深度特征提取技术)应用到 MVMLＧFDA
也是下阶段研究的方向.
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