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摘要：为解决超声乳腺肿瘤分级检测问题，从超声射频(RF)信号的角度提出了一种有效的乳腺肿瘤分级检测方法。首

先，采用 Shearlet 变换提取乳腺超声 RF 信号的多尺度、多方向特征；其次，考虑 Shearlet 特征的高维冗余性，采用

多尺度方向二值模式(MDBP)对其进行编码，在不损失特征信息的条件下降低特征维度；最后，依据医生阅片经验以及

不同分级乳腺肿瘤的特征差异性，设计出适合乳腺病变分级检测的层级二叉树 SVM 分类器(CBT-SVM)。在 928 个乳

腺肿瘤患者的超声 RF 信号上进行验证，大量结果表明，提出方法可以有效实现 3 级、4A 级～4C 级、5 级乳腺肿瘤的

分级检测，准确度、敏感度、特异度、PPV、NPV 以及 MCC 分别达到 89.29%、75.62%、94.54%、97%、98.3%和

81.01%。 
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Abstract: A novel efficient method based on the ultrasound radio frequency (RF) signals is proposed to distinguish 
the breast tumors grades. First, we utilize the multi-scale geometric characteristic of Shearlet transformation to ex-
tract the multi-scale and multi-directional features of ultrasound RF signal, and then reduce the high-dimensional 
Shearlet features by multi-scale directional binary pattern which can effectively preserve the sufficient discriminated 
information. At last, we draw on the feature difference between different grades of breast tumors to design a cascade 
binary tree SVM classifier which not only overcome the problem of sample quantity disequilibrium but also conform 
to the subjective diagnosis rule of sonographer. Extensive experiments on 928 breast ultrasound RF signals col-
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lected from the hospital demonstrate the effectiveness of the new proposed method and its precision, sensitivity, 
specificity, PPV, NPV and MCC are 89.29%, 75.62%, 94.54%, 97%, 98.3% and 81.01%, respectively. 
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1 引  言 
据世界卫生组织统计，每年全世界约有 138万妇

女被诊断患有乳腺癌，这个数据量占所有癌症病例的

23％。目前，超声成像技术已成为早期筛查乳腺癌的
常用手段之一，它具有无创、简易、可重复等特点。

在传统超声诊断中，放射科医生根据临床实践经验，

分析超声图像中的乳腺肿瘤特征，并与 BI-RADS 
(breast imaging reporting and data system)标准[1-2]相匹

配，从而实现乳腺病变的良恶性分级诊断。可见，传

统人工阅片方式是一个主观判断过程，诊断结果受医

生的临床经验、知识水平、疲劳程度限制，不同医师

对同一超声图像，可能诊断结果完全不同，甚至同一

医师在不同时间、不同状态下对同一超声图像的诊断

结果也不相同。因此，将计算机辅助诊断(computer 
aided diagnosis，CAD)系统[3-5]应用在超声诊断中，可

有效减少医生的主观因素影响，提高疾病解释一致性，

使诊断结果更客观、更准确。 
近年来，国内外广大学者在超声乳腺 CAD 系统

领域已开展大量研究[6-9]。2012年，Moon等人[10]分别

采用一阶、二阶统计方法得到 B超图像散斑特征，并
将其应用在超声诊断中，用以区分乳腺良恶性病变；

2013 年，Alma 等人[11]利用回声反射性、不均匀性、

边缘不规则性等特征，对 130例活检定期患者的超声
图像进行分析，得到曲下面积(area under curve，AUC)
高达 0.947±0.045；Huang等人[12]则采用全局变分模型

减少超声图像斑点噪声，结合图像纹理特征和主动轮

廓模型，实现乳腺肿瘤区域的自动检测；2016 年，
Cheng 等人[13]又将深度学习框架应用于超声乳腺图像

的自动特征探索，性能表现良好。上述方法均是基于

超声 B-mode 图像进行数据分析和处理。传统超声
B-mode 图像是由超声射频(radio frequency，RF)信号
中的包络线幅度信息转换得到，忽略了频率信息和相

位信息，导致基于超声 B-mode图像的 CAD系统只能
分辨直径大于超声波长的组织结构，而对小于超声波

长的组织微结构特征无法评价。鉴于此，本文摒弃传

统超声 B-mode图像，而采用未经处理的原始超声 RF
信号进行分析研究，可以充分利用 RF信号中的幅度、
频率和相位信息，实现乳腺组织微结构的病变特征的

准确描述。 
目前，基于超声 RF 信号的研究多集中于前列腺

癌检测、淋巴结疾病鉴别、肝组织前后变化监测等方

面。Masotti[14]等利用超声射频局部定征参数分析法对

前列腺疾病进行了离体组织定征；Moradi[15-16]等提出

了利用超声 RF 信号诊断前列腺癌的新方法；四川大
学刘志东等[17]采用时域、频域分析方法，探讨了一种

新的脂肪肝分级量化评分方法。近年来，乳腺超声 RF
信号的分析研究也越来越受到国内外学者广泛关注。

庄淑莲等[18]采用分形维数、谱斜率、谱截距等九个特

征对病灶感兴趣区进行定量分析，实现乳腺肿瘤良恶

性鉴别；严郁等[19]采用均值、方差、熵等统计方法描

述超声 RF 信号的乳腺肿瘤特征，实现正常乳腺组织
与良性肿瘤的鉴别；2015 年，Nishant 等[20]又将灰度

共生矩阵引入超声 RF 信号特征提取中，进一步提高
了乳腺病变特征描述的准确度，采用支持向量机

(support vector machine，SVM)分类器和随机森林
(random forests，RF)分类器分别达到 0.86和 0.81的曲
线下面积。 
分析发现，当前基于乳腺超声 RF信号的研究[18-20]

多集中于肿瘤的良恶性鉴别，或正常组织与良性组织

鉴别，而对于乳腺肿瘤的分级检测研究仍没有涉猎。

并且，现有特征提取算法不能准确描述不同分级的乳

腺肿瘤的特征差异，导致传统分类器分级检测性能不

佳。本文引入多尺度几何分析方法，采用 Shearlet 变
换提取不同分级的乳腺超声 RF 信号的多尺度、多方
向特征，并提出一种多尺度方向二值模式(multi-scale 
directional binary pattern，MDBP)对其进行降维，在不
损失特征信息的条件下，有效降低特征维数。同时，

充分利用不同分级的乳腺肿瘤的特征差异性，采用从

整体到局部、层层递进的原则，设计层级二叉树

SVM(cascade binary tree SVM，CBT-SVM)分类器，实
现了 3级、4A级～4C级、5级乳腺肿瘤的有效判别。 
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2  BI-RADS 标准 
BI-RADS标准是对乳腺病灶特征标准化的描述和

报告方法，由美国放射学会(American College of Ra-
diology，ACR)提出，对回声模式、钙化等进行了严格
的定义，制定了标准化的分级评价标准，有效提高了

乳腺肿瘤超声诊断的准确度、敏感度、特异度。

BI-RADS分级标准与对应特征如表 1所示。 
可以看出，虽然 BI-RADS标准对回声模式、钙化

等进行了严格的定义，但这些特征描述具有主观性，

导致准确阅读超声图像需要丰富的临床实践经验，医

生人工阅片的准确率仅为 69%～75%[20]。 

3  基于 Shearlet 变换和多尺度方

向二值模式的乳腺肿瘤特征提

取算法 

3.1 Shearlet 变换原理 
剪切波(Shearlet)变换由合成小波理论衍生而来

[21]，继承了曲波(Curvelet)变换和轮廓波(Contourlet)变
换的优点，具有各向异性和平移不变性等特点，是一

种新型的多尺度几何分析工具，多应用于图像融合
[22-24]、图像去噪[25-26]、图像恢复[27-28]等方面，在医学图

像特征提取领域应用较少。 

剪切波(Shearlet)变换通过对基函数进行缩放、剪
切和平移等仿射变换，生成具有不同特征的剪切波函

数。函数集为 
− − − += − ∈ ∈ ∈3/4 1 1 2{ ( ) ( ), , , }ast a sψ x a ψ x t a R s R t RA B , 

(1) 
其中： aA 为各向异性膨胀矩阵，它控制了 Shearlet变
换的尺度， sB 为剪切矩阵，它控制了 Shearlet变换的
方向， 2 2( )ψ L R∈ 表示函数集属于平方可积空间。

Shearlet变换时，采用非下采样金字塔分解方式实现多
尺度分解，图像经过 k级多尺度分解后，可以生成和
原图像大小相同的 k幅高频子带图像；而多方向分解
过程中，在伪极化网格上对高频子带图像进行二维离

散傅里叶变换，将图像转换至频率域，实现 Shearlet
多方向滤波。每一层高频子带图像经过 l 级方向分解，
会产生 +2 2l ( 0,1,2,....l = )个和原图像大小相同的方向
子带图像，具体实现步骤如图 1 所示。乳腺超声 RF
信号经多尺度、多方向 Shearlet 变换后，可以提取丰
富病灶细节特征。 

3.2 基于多尺度方向二值模式的特征降维方法 
由前面分析可知，一个尺寸大小为m n× 的乳腺超

声RF信号经过 p个尺度和q个方向的 Shearlet变换后，
得到 p q× 个m n× 大小的高频系数矩阵。将这些矩阵
拉成列向量，则得到一个 RF 信号所对应的高维 

表 1  BI-RADS-US 分级标准及特征描述 
Table 1  BI-RADS-US standard and characteristic description 

分级 评价 常见判别特征 

0 
需要附加的 

影像评价 
- 

1 阴性 - 

2 良性(发现物) 圆形或者椭圆形，边缘光整，无回声，后方回声增强 

3 

可能良性(发现物)， 

建议短期间隔 

继续检查 

椭圆或稍不规则，边界清晰，边缘光整，平行皮肤方向，

后方回声增强或无变化 

4A 低度疑似恶性 不规则形状，边缘不光整、分叶毛刺、模糊、成角中一

到两项模糊，边界不清楚，不确定方向，低回声，后方

回声衰减或部分衰减 

4B 中度疑似恶性 

4C 高度疑似恶性 

5 
高度提示恶性， 

需要采取适当措施 

不规则形状，边缘不光整、分叶、毛刺、模糊、成角中

两项以上，边界模糊，与皮肤不平行，强回声晕征，后

方衰减或部分衰减 

6 
已行活检, 

并有恶性病理诊断 
- 
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Shearlet特征。很明显，高维特征空间呈现复杂扭曲分
布，不同特征子空间之间边界模糊甚至交融。因此，

通常需要进行降维处理，一方面使得不同特征子空间

之间具有更明显的可区分性，提高分类精度，另一方

面又降低分类检测时间，提高系统实用性。 
本文针对 Shearlet 特征的多尺度、多方向特性，

提出一种多尺度方向二值模式(multi-scale directional 
binary pattern，MDBP)用于特征降维。首先，不同尺
度下 Shearlet 特征的细节丰富程度不同，变换尺度越
大，Shearlet特征越稀疏。为了避免无效编码，降低特
征冗余，MDBP 对 p个尺度下产生的 Shearlet 高频系
数矩阵，依次采用 (2 1) (2 1)i i+ × + ( 1,2,..., )i p= 邻域大

小进行二值编码，邻域分布如图 2所示，即第 1个尺
度下的高频系数矩阵采用 3 3× 邻域(蓝色区域)编码，
第 2 个尺度下的高频系数矩阵采用 5 5× 邻域(黄色区
域)编码，第 3 个尺度下的高频系数矩阵采用 7 7× 邻

域(红色区域)编码，依此类推，实现 MDBP的多尺度
编码；其次，为了不损失 Shearlet 特征的方向性，又
不增加模型复杂度，MDBP 仅从 0°、45°、90°、135°
四个关键方向对 Shearlet 高频系数矩阵进行编码，同
时为了保留不同尺度下高频系数的整体分布特性，

MDBP 又编码了中心值与邻域平均值大小，实现
MDBP 的多方向编码。MDBP 编码(用 CMDBP(i)表示)
公式如下： 

4 3
MDBP 0 1 8( ) ( )2 ( )2im i iC i S g g S g g= − + −  

2 1 0
4 5 3 6 2 7( )2 ( )2 ( )2i i i i i iS g g S g g S g g+ − + − + − , (2) 

1 0
( )

0 0
x

S x
x
≥⎧

= ⎨ <⎩
 ,             (3) 

其中：下标 i表示编码邻域尺度，与 Shearlet变换尺度

一致， 1,2,...,i p= 。 0g 为中心系数值， img 为

(2 1) (2 1)i i+ × + 邻域内的平均系数值， 1 8~i ig g 则为该
邻域内四个方向位置的高频系数值，如图 2所示。 

3.3 算法实现步骤 
本文中超声 RF 信号的乳腺肿瘤特征提取流程如

图 3所示，具体实现步骤如下： 
Step 1：输入原始乳腺超声 RF信号； 
Step 2：依次进行 p个尺度、q个方向的 Shearlet

变换，得到 p q× 个高频系数矩阵； 
Step 3：将第 1 个尺度下的高频系数矩阵划分为

1 2k k× 个子块，利用式(2)对每一子块进行 MDBP(1)C 编

码计算，统计每一子块的编码直方图；将 1 2k k× 个统

计直方图首尾级联，得到一个高频系数矩阵对应的

MDBP(1)统计直方图特征；重复上述操作，依次得到
第 1个尺度下 q个高频系数矩阵对应的 q个MDBP(1)
统计直方图特征； 

图 2  MDBP 邻域示意图 
Fig. 2  The sketch map of MDBP neighborhood 
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图 1  Shearlet 变换示意图 
Fig. 1  The flow diagram of Shearlet transformation 
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Step 4：重复 Step 3，对第 2个尺度下所有高频系
数矩阵进行 MDBP(2)C 编码计算，编码邻域如图 2所示，
得到第 2 个尺度下所有高频系数矩阵对应的 MDBP(2)C
统计直方图特征；依此类推，得到 p q× 个高频系数矩
阵对应的 p q× 个统计直方图特征； 

Step 5：将 p q× 个统计直方图全部首尾级联，得
到一个 RF信号对应的MDBP统计直方图特征； 

Step 6：对 MDBP统计直方图特征进行主成分分
析(principal component analysis，PCA)降维和归一化处

理，得到最终的超声 RF信号乳腺肿瘤特征。 

4  层级二叉树 SVM 分类器的设计 
考虑实际诊断中，多数患者被诊断为 3级良性，

仅少数患者为 4级或 5级疑似恶性，导致不同级别的
乳腺 RF 信号数据量不均衡，采用传统分类器检测效
果不理想。因此，本文充分利用不同级别的乳腺肿瘤

的特征差异性，采用从整体到局部、层层递进的原则，

设计一个层级二叉树 SVM(cascade binary tree SVM，

图 3  算法步骤框图 
Fig. 3  The flowchat of the proposed feature extraction method 
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CBT-SVM)分类器，既有效克服了样本分布不均衡的
问题，又符合医生阅片经验，可大大提高乳腺肿瘤的

分级检测精度。需要强调的是，由于 CBT-SVM 分类
器是由多个 SVM 二分类器级联而成，因此，如何设

计 margin距离较远的 SVM二分类器且有效级联，是
提高 CBT-SVM分类性能的关键，具体设计思路如下。 
首先，分析众多乳腺超声 RF 数据特征，良性肿

瘤通常具有形状规则、边界清晰等特征，与恶性肿瘤

特征相比，具有明显差异性。因此，我们采用类间距

离较大的良性数据(3 级)和疑似恶性数据(4A 级、4B
级、4C级、5级)训练 SVM二分类器，用于首先判断
乳腺肿瘤的良恶性。若任一待测 RF 数据被判为良性
肿瘤(3级)，则检测结束；若判为疑似恶性肿瘤(4A级、
4B级、4C级、5级)，则还需要继续检测。 
接下来，分析不同级别的疑似恶性乳腺肿瘤(4A

级、4B 级、4C 级、5 级)特征，高度可能恶性肿瘤(5
级)具有明显的形状不规则、边界模糊、分叶、毛刺等
特征，相比疑似可能恶性肿瘤(4A 级、4B 级、4C 级)
特征，5 级恶性肿瘤更容易辨识。因此，基于上述两
类有差异的乳腺超声 RF数据训练 SVM二分类器，用
于进一步分析判断待测数据是否属于高度可能恶性肿

瘤(5级)。 
最后，完成良性肿瘤(3级)和高度可能恶性肿瘤(5

级)的检测后，对乳腺超声 RF数据进行疑似可能恶性

肿瘤(4A级、4B级、4C级)分级判断。发现 4A级～4C
级乳腺肿瘤的超声信号特征界定模糊，无法直接基于

此构建 margin距离较远的 SVM二分类器。但分析活
检结果可知，4A级和 4B级乳腺肿瘤患者，活检结果
为良性的数量多于恶性的数量，而 4C 级患者，活检
结果多为恶性，这也间接反应了疑似可能恶性肿瘤之

间的特征差异性。因此，首先采用高度疑似恶性肿瘤

数据(4C级)和非高度疑似恶性肿瘤数据(4A级、4B级)
训练 SVM 二分类器，又采用轻度疑似恶性肿瘤数据

(4A 级)和中度疑似恶性肿瘤数据(4B 级)训练 SVM 二
分类器，依次级联，实现疑似可能恶性肿瘤的有效分

级。层级二叉树 SVM分类器的设计结构如图 4所示。 
可以看出，CBT-SVM 分类器从全局角度划分样

本，可以有效避免不同分级的乳腺肿瘤的数据量分布

不均衡问题，同时，CBT-SVM分类器的分级检测顺序
也完全符合医生在诊断过程中先粗后细的阅片规律，

即首先初步判断乳腺肿瘤的良恶性，若为疑似恶性，

则再进一步细致阅片，利用经验分析判断乳腺肿瘤的

恶性程度。在实验部分，将与有向无环图 SVM(directed 
acyclic graph SVM，DAG-SVM)分类器、一对一
SVM(one against one SVM，OAO-SVM)分类器等多个
分类器进行实验比较，进一步分析说明本文设计的层

级二叉树 SVM 分类器在超声乳腺肿瘤分级检测中的

有效性。 

图 4  层级二叉树 SVM 分类器的结构图 
Fig. 4  The structure of cascade binary tree SVM classifier 

良性 VS疑似恶性

疑似恶性 
(4A级~4C级，5级)

疑似可能恶性 
(4A级~4C级)

高度可能恶性 
(5级) 

非高度疑似恶性 
(4A、4B级) 

高度疑似恶性 
(4C级) 

低度疑似恶性 
(4A级) 

中度疑似恶性 
(4B级) 

良性(3级) 
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5  实验及结果分析 

5.1 数据来源 
在实验中，乳腺超声 RF 数据来源于超声诊断仪

(VINNO 70，飞依诺科技有限公司，苏州)，超声探头
共 312条扫描线，发射频率为 5 MHz～14 MHz。实验
中共采集 3级 RF数据 584条，4A级 RF数据 128条，
4B级 RF数据 44条，4C级 RF数据 50条，5级 RF数
据 122条，共 928组数据，其中部分样本如图 5所示。
所有数据都获得受试者书面同意，且符合医院人体伦

理认可。本文选取 704组作为训练样本，其中 3级有
448条，4A级有 96条，4B级有 32条，4C级有 32条，
5级有 96条，剩余的 136组 3级数据，32组 4A级数
据，12组 4B级数据，18组 4C级数据，以及 26组 5
级数据，共 224组数据作为测试样本，实验仿真结果
及分析如下。 

5.2 Shearlet 变换的参数选择 
在 Shearlet变换中方向和尺度这两个参数的选择，

对特征描述是否准确尤为重要，若方向和尺度过多，

则容易造成特征信息冗余，反之，则容易造成特征信

息不足。这里，选择尺度参数为 3、4、5，方向参数
为 4 和 8，共六种情况进行分析研究。首先，提取超
声乳腺 RF 信号在不同尺度、不同方向参数下的
Shearlet 特征，并对其进行 MDBP 编码，得到 MDBP
统计直方图特征；然后，对 MDBP 特征进行 PCA 降
维和归一化处理；最后，采用层级二叉树 SVM 分类

器进行分级检测，实验结果如表 2 所示。这里对
Shearlet 特征进行 MDBP 编码降维时，MDBP 分块尺
寸均为 28 pixels × 26 pixels。 
从表中可以看出，随着 Shearlet 变换尺度和方向

数的增加，乳腺肿瘤分级检测准确率并没有随之呈线

性增加，当尺度参数为 4，方向参数为 8 时，达到最

图 5  不同分级的乳腺超声 RF 数据。(a) 3 级; (b) 4A 级; (c) 4B 级; (d) 4C 级; (e) 5 级 
Fig. 5  The different grades of breast tumors of ultrasound RF signal. (a) 3 grade; (b) 4A grade; (c) 4B grade; (d) 4C grade; (e) 5 grade
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表 2  不同方向与尺度参数下的识别结果 
Table 2  Performance comparison of different parameters of Shearlet transformation 

Shearlet参数 Shearlet特征维数 MDBP特征维数 识别率/(%) 

3个尺度 4个方向 10692864 470016 79.02 

3个尺度 8个方向 21385728 940032 81.25 

4个尺度 4个方向 14257152 626688 79.91 

4个尺度 8个方向 28514304 1253376 89.29 

5个尺度 4个方向 17821440 783360 79.46 

5个尺度 8个方向 35642880 1566720 83.93 
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佳检测效果，尺度或方向数再增加，分级检测正确率

则下降。分析原因可知，Shearlet特征维数与 RF信号
深度、采集信号探头数、尺度参数以及方向参数有关，

当尺度参数为 5，方向参数为 8时，Shearlet变换的特
征维数高达 35642880，虽然采用MDBP算子对其进行
降维，但特征维数仍较高，特征信息冗余，导致乳腺

肿瘤分级检测准确率下降。 
同时，进一步分析发现，在对乳腺超声 RF 信号

进行 Shearlet 特征提取时，方向参数对病灶特征描述
准确度的影响大于尺度参数。从表 2可以看出，尺度
参数相同，方向参数为 8的检测结果均高于方向参数
为 4的检测结果。例如，尺度参数为 3时，方向参数
为 8的检测结果比方向参数为 4的检测结果高 2.23%，
其他尺度情况下类似。造成这种现象的原因在于，随

着方向参数增加，Shearlet变换可以提取更多方向上的
乳腺肿瘤纹理细节特征，从而可以更准确区分不同病

灶之间的特征差异，分级检测的准确率也随之提高。

反之，当方向参数一致，尺度参数变化时，分级检测

准确率并不随尺度参数的增加而增加，例如，5 个尺
度 4个方向的检测结果与 4个尺度 4个方向的检测结
果相当。综合考虑分级检测系统的精度和速度，本文

选用 4 个尺度 8 个方向进行 Shearlet 变换，此时提取
的病灶特征最佳，分级检测准确率最高。 

5.3 MDBP 的参数选择 
当 Shearlet变换中方向与尺度参数固定时(这里取

4尺度 8方向)，MDBP编码中对高频系数矩阵进行分
块的个数多少则会影响特征的准确度。若分块个数太

多，则特征信息冗余，反之，则特征信息不足。这里，

取每个子块大小为 14 pixels×13 pixels，28 pixels×26 
pixels 和 42 pixels×39 pixels 三种情况，并采用层级二
叉树 SVM 分类器进行分级检测，实验结果如表 3 所

示。可以看出，当子块尺寸为 14 pixels ×13 pixels时，
分块个数过多，而当子块尺寸为 42 pixels× 39 pixels时，
分块个数又过少，这两种情况下特征描述均不如子块

尺寸为 28 pixels× 26 pixels时准确，此时分块个数最适
中，特征描述最准确，识别率最高。 

5.4 本文特征提取方法的有效性验证 
为了验证本文方法在提取乳腺肿瘤特征中的有效

性，这里选用 Curvelet变换、Contourlet变换、Gabor
变换和 Log_Gabor 变换分别提取乳腺超声 RF 信号特
征，并用 PCA对其进行特征降维。由于 Curvelet变换
的中频系数体现了方向信息，因此设置尺度参数为 3，
方向参数为 8，选取 Detail 层作为细节特征进行后续
分级检测。除 Curvelet 变换外，其余变换均采用与
Shearlet变换相同的参数，即 4个尺度、8个方向。本
文特征提取方法中参数选择见 5.2~5.3节。为了丰富比
较结果，这里又采用庄淑莲提出的传统 RF信号特征[18] 

和 Nishant特征[20]进行比较。传统 RF信号特征主要包
括低频(S1)、中低(S2)、中高(S3)、高频(S4)，谱斜率
Slope、谱截距 Intercept、Higuchi分形维数，以及校准
功率谱斜率 Slope 和谱截距 Intercept，共九个特征。
Nishant特征[20]则是在上述特征的基础上又增加了 164
个特征，包括均值、标准差、偏度、峰度以及灰度共

生矩阵等。这里统一采用层级二叉树 SVM 器对乳腺

超声 RF 信号进行分级检测，训练样本取 704 组，测
试样本取 224组，实验结果如表 4所示。 

表 3  不同分块尺寸下的识别率 
Table 3  Performance comparison of different block 
sizes of MDBP 

分块尺寸/pixels 14×13 28×26 42×39 

识别率/(%) 81.25 89.29 73.66 

表 4  不同特征提取算法下的识别率 
Table 4  Recognition rates of different feature extraction algorithms 

算法 特征维数 PCA降维特征维数 识别率/(%) 

传统特征[18] 9 / 43.75 

Nishant特征[20] 173 / 66.07 

Curvelet变换 7128576 743 74.11 

Contourlet变换 28514304 849 73.21 

Gabor变换 28514304 612 71.43 

Log Gabor变换 28514304 634 60.27 

Shearlet变换 28514304 854 78.13 

本文方法 1253376 762 89.29 
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可以看出，相比传统特征和纹理特征，以 Shearlet
为代表的多尺度几何分析方法可以提取出丰富的病灶

细节特征，具有较好的识别效果，同时，与 Curvelet
变换、Contourlet 变换以及 Gabor 和 Log_Gabor 两个
频域变换相比较，Shearlet变换不受支撑集大小限制，
具有更好的方向性和稀疏性。在本文特征提取方法中

将其与MDBP编码相结合，既降低了特征维度，也没
有损失特征信息，更适合乳腺肿瘤特征提取。 

5.5 层级二叉树 SVM 分类器的有效性验证 
为了验证层级二叉树 SVM(cascade binary tree 

SVM，CBT-SVM)分类器的有效性，这里选用有向无
环图 SVM(directed acyclic graph SVM，DAG-SVM)分
类器、一对一 SVM(one against one SVM，OAO-SVM)
分类器、K近邻(K near neighbors，KNN)分类器和随
机森林(random forest，RF)分类器对测试样本进行乳腺
肿瘤分级检测，特征提取方法和参数选择一致，均采

用 4尺度 8方向的 Shearlet变换和分块尺寸为 28 pixels 
×26 pixels的MDBP编码获取超声 RF信号的乳腺肿瘤
特征。 
由于根节点选择是设计 DAG-SVM 分类器的关

键，考虑 3 级乳腺肿瘤(良性)与 5 级乳腺肿瘤(恶性)
的特征差异最大，则训练得到的 SVM 二分类器的

margin值最大，因此，这里取 3级和 5级样本训练 SVM
二分类器，作为 DAG-SVM分类器的根节点，剩余节

点则根据特征差异由大到小的原则依次构建，得到

DAG-SVM分类器的结构如图 6所示。OAO-SVM分类
器相比 DAG-SVM分类器，仅缺少二叉树判断路径，
它逐个采用 10个 SVM二分类器(与图 5中 10个 SVM
二分类器一致)进行乳腺肿瘤分级判断，然后统计 10
个 SVM 二分类器的输出标签，统计标签个数最多者

即为最终分级结果。KNN分类器和 RF分类器均采用
Matlab中库函数进行实验仿真。 
采用上述四种不同分类器分别对乳腺超声 RF 信

号进行分级检测，结果如表 5所示。可以看出，虽然
DAG-SVM 和 OAO-SVM 从局部角度依次分析各个不
同级别乳腺肿瘤的特征差异性，但相比 CBT-SVM 分
类器从全局角度判别的性能，分类效果不理想。同时，

在不考虑分类器训练代价的基础上，CBT-SVM分类器
的检测时间最短。综合考虑各个分类器的检测精度和

速度，CBT-SVM分类器性能最佳，具有实用价值。 

5.6 分类器性能比较 
为了进一步说明层级二叉树分类器(CBT-SVM)的

有效性，这里使用 6个指标评估分类器的性能，分别
为准确度 (accuracy，用 PAccuracy 表示 )，敏感度
(sensitivity，用 PSensitivity 表示)、特异度(specificity，用
PSpecificity表示)、阳性预测值(positive predictive value，用
PPPV 表示)、阴性预测值(negative predictive value，用
PNPV 表示)、马修斯相关性系数(Matthews correlation 

图 6  有向无环图 SVM 分类器的结构图 
Fig. 6  The structure of directed acyclic graph SVM classifier
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coefficient，用 PMCC表示)。定义如下： 

Accuracy
TN TPP

TN FN TP FP
+

=
+ + +

 ,       (4) 

Sensitivity
TPP

TP FN
=

+
 ,           (5) 

Specificity
TNP

TN FP
=

+
 ,           (6) 

PPV
TPP

TP FP
=

+
 ,            (7) 

NPV
TNP

TN FN
=

+
 ,            (8) 

× − ×
=

+ + + +MCC 1/2[( )( )( )( )]
TP TN FP TNP

TP FP TP FN TN FP TN FN
,(9) 

其中：TP为真阳性例数，TN为真阴性例数，FP为假
阳性例数，FN为假阴性例数。这里分别计算每个肿瘤
分级的评价指标，最终评价指标为 5个级别的平均值。 
由于有向无环图 SVM 分类器(DAG-SVM)与一对

一 SVM 分类器(OAO-SVM)的检测结果一致，所以这
里仅分析有向无环图 SVM 分类器(DAG-SVM)、K 近
邻分类器(KNN)、随机森林分类器(RF)和层级二叉树

SVM 分类器(CBT-SVM)四种分类器的性能，根据式
(4)～式(9)，计算各个性能指标，统计结果如表 6所示。
可以看出，CBT-SVM的六个性能指标均高于其他分类
器，尤其是 PPV值高达 97%，NPV值高达 98.3%，这
说明 CBT-SVM 分类器在检测阳性和阴性结果时具有
卓越的查准率，即被检测为阳性或阴性的患者确实患

病或无病的可能性最大。同时，CBT-SVM分类器的敏
感度为 75.62%，特异度为 94.54%，均高于其他分类器，
这也进一步说明 CBT-SVM 分类器漏检和误检的可能
性最小。 

四种分类器的混淆矩阵分别如表 7～表 10所示。
根据表 7～表 10，将 3 级表示为良性病变，4 级和 5
级表示为疑似恶性病变，画出受试者工作特征曲线

(receiver operating characteristic curve, 简称 ROC 曲
线)，并计算曲下面积(area under curve，AUC)，如图
7～图 10所示。可以看出，层级二叉树 SVM分类器的
AUC最大，表明分离器性能最佳，由此也进一步验证
了层级二叉树分类器的有效性。 

表 5  不同分类器下的识别率和时间 
Table 5  Recognition rate and classification time of different classifiers 

 识别率/(%) 训练时间/s 测试时间/s 

DAG-SVM 58.03 58.93 1.79 

OAO-SVM 58.03 58.93 3.93 

KNN 79.91 1.81 0.44 

RF 79.46 37.69 8.09 

CBT-SVM 89.29 206.89 0.37 

表 6  四种分类器性能比较 
Table 6  Performance comparison of four classifiers 

分类器 准确度/(%) 敏感度/(%) 特异性/(%) PPV/(%) NPV/(%) MCC/(%) 

DAG-SVM 58.03 64.71 88.97 72.56 88.03 54.28 

KNN 79.91 63.84 92.69 79.53 88.03 64.31 

RF 79.46 63.07 92.59 77.88 86.73 63.14 

CBT-SVM 89.29 75.62 94.54 97.00 98.30 81.01 

表 7  有向无环图 SVM 分类器的混淆矩阵 
Table 7  The confusion matrix of DAG-SVM classifier 

输入 3级 4A级 4B级 4C级 5级 

3级 66 29 0 0 41 

4A级 0 24 0 0 8 

4B级 0 0 8 0 4 

4C级 12 0 0 6 0 

5级 0 0 0 0 26 
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表 8  KNN 分类器的混淆矩阵 
Table 8  The confusion matrix of KNN classifier 

输入 3级 4A级 4B级 4C级 5级 

3级 130 0 0 0 6 

4A级 4 20 0 0 8 

4B级 2 0 8 0 2 

4C级 6 0 0 8 4 

5级 10 0 0 3 13 

表 9  随机森林分类器的混淆矩阵 
Table 9  The confusion matrix of random forest classifier 

输入 3级 4A级 4B级 4C级 5级 

3级 130 0 0 0 6 

4A级 4 20 0 0 8 

4B级 2 0 8 0 2 

4C级 6 0 0 8 4 

5级 10 0 0 4 12 

表 10  层级二叉树分类器的混淆矩阵 
Table 10  The confusion matrix of CBT-SVM classifier 

输入 3级 4A级 4B级 4C级 5级 

3级 136 0 0 0 0 

4A级 8 24 0 0 0 

4B级 4 0 8 0 0 

4C级 10 0 0 8 0 

5级 2 0 0 0 24 

图 7  有向无环图 SVM 分类器的 ROC 曲线及

AUC 面积 
Fig. 7  The ROC and AUC of DAG-SVM classifier

图 8  KNN 分类器的 ROC 曲线及 AUC 面积

Fig. 8  The ROC and AUC of KNN classifier 
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6  结  论 
本文从超声 RF 信号角度出发，在特征提取和分

类器两个方面进行改进，提出一种有效的乳腺肿瘤分

级检测方法。首先，引入 Shearlet 多尺度几何特性，
提取不同分级的乳腺肿瘤的多尺度、多方向特征；其

次，针对 Shearlet 特征的方向性、稀疏性，采用多尺
度方向二值模式(multi-scale directional binary pattern，
MDBP)对其进行降维，在不损失特征信息的条件下，
有效降低特征维数；最后，充分利用不同分级的乳腺

肿瘤的特征差异性，设计层级二叉树 SVM(cascade 
binary tree SVM，CBT-SVM)分类器，既避免了样本分
布不均衡问题，又符合医生主观阅片规律。在真实超

声 RF 数据集上进行实验仿真，大量实验结果表明，
本文方法在超声乳腺分级检测中具有优越性，尤其是

阳性查准率和阴性查准率分别达到 97%和 98.3%。 
由于超声成像具有动态特性，我们接下来将充分

利用超声 RF 数据的时空信息，进一步准确提取不同
分级的乳腺肿瘤特征，提高乳腺肿瘤准确分级检测准

确率。 
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The flowchart of the proposed method 

 
Overview: According to the statistics published by the American Cancer Society (ACS) in 2015, it is estimated that 
breast cancer is one of the most common types of cancer in women’ patients accounting for 29% of all cancer cases. 
Early detection and better diagnosis methods play a significant role in reducing the number of fatalities induced by 
breast cancer. Current sonography has become one of the common methods for early screening breast cancer which are 
widely used to evaluate doubtful masses based on breast imaging-reporting and data system (BI-RADS). However, this 
method is limited by low contrast of B-mode images and high subjectivity of sonographers which may make the diagno-
sis results inaccurate and inconsistent. To address these limitations, ultrasound-based computer aided diagnosis (CAD) 
system is proposed to assist sonographers in breast tumor diagnosis for achieving higher accuracy and consistency. 
Since most of the existing CAD systems only can distinguish benign tumors and malignant tumors, and their processing 
data are all B-mode images which are obtained by ultrasound radio frequency signals, the existing CAD systems still 
need further researches and improvements. In view of this, we present a new method for distinguishing the grades of 
breast tumors based on the original ultrasound radio frequency signals which have richer tumor lesion information 
compared to B-mode images. First, we utilize the multi-scale geometric characteristic of Shearlet transformation to ex-
tract the multi-scale and multi-directional features of ultrasound RF signal. Second, multi-scale directional binary pat-
tern (MDBP) is designed to code the texture information of high-frequency Shearlet features in different directions and 
different scales, which can not only reduce the dimension of Shearlet features but also preserve the sufficient discrimi-
nated information of breast tumors for the subsequent grade detection. At last, we draw on the feature difference be-
tween different grades of breast tumors to put forward a cascade binary tree SVM classifier, which not only overcome 
the problem of unbalance samples but also conform to the diagnosis rule of sonographer. Extensive experiments on 928 
breast ultrasound RF signals collected from the hospital demonstrate the effectiveness of the proposed method and its 
precision, sensitivity, specificity, PPV, NPV and MCC are 89.29%, 75.62%, 94.54%, 97%, 98.3% and 81.01%, respectively. 
A point worth emphasizing that the higher values of PPV and NPV further show that the diagnosis results of the pro-
posed method are close to the biopsy gold standard. 
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