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摘要　针对冠脉病变检测算法普遍存在的异常截面识别率低、无法排除特殊结构影响等问题,提出了一种基于一

类支持向量机(OCSVM)的冠脉病变检测方法,并使用冠脉面重采样和基于最大互信息的特征选择方法提高了算

法识别正确率.该方法首先基于梯度通量对冠脉源截面进行三次样条插值重采样,然后构造出截面的多尺度特

征,接着使用最大互信息结合冗余度去除进行特征选择,最后使用特征数据训练 OCSVM 完成冠脉病变检测.实

验结果显示,在１１２８个冠脉截面数据的测试结果中,本算法在完全识别异常截面的情况下对健康截面的识别正确

率达到了５３．５％,远高于同类型的仅从正面和未标记数据学习的支持向量机(SVM)算法所对应的１９．６％;而冠脉

截面重采样也使得３０个特征数下算法对健康截面的识别正确率由２１．７％提高到了５３．２％.
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１　引　　言
冠心病是威胁人类生命健康的重要疾病之一,近年来我国冠心病致死率呈现上升态势[１].大多数的急

性冠脉综合征是由冠脉血管粥样硬化斑块破裂或糜烂引起的突发性血管血栓堵塞造成的,早发现、早治疗是

降低冠心病发病率和死亡率的关键[２].作为一种非侵入式的成像方式[３],现代电子计算机断层扫描(CT)技
术具有亚毫米级的空间分辨率,是冠心病检查的重要手段,在临床医学领域有着越来越广泛的应用[４].然

而,基于CT图像的冠心病诊断的准确性往往易受医师的个人主观性、生理疲劳等因素的影响[５].为解决该

问题,国内外相关科研团队提出了一系列基于CT血管造影(CTA)图像数据与机器学习方法的自动冠脉病

变检测算法,其检测结果可以为医生提供重要的诊断参考信息,并有效减少医生的工作量.
基于机器学习方法的冠脉病变检测算法往往以沿血管中心线且与之垂直的冠脉截面为对象进行病变检

测,含有不同病变的冠脉截面往往有不同的灰度分布,而健康截面的灰度分布却趋于一致.因此,在机器学

习算法的特征空间中,健康截面对应的特征向量在特征空间的分布趋于集中,而异常截面则较为分散,故而

可以选择合适的异常检测机器学习方法检测冠脉病变截面,进而确定病变位置.Tessmann等[６]提出了一种

基于AdaBoost算法[７]的冠脉狭窄部位病变分类方法,该算法有较高的灵敏度和特异性,但也需要大量人工

标记的训练数据,过程冗长且价格昂贵.Zuluaga等[８]将支持向量机(SVM)与基于经验风险函数的特征选

择方法结合[９],将密度水平检测ＧSVM(DLDＧSVM)算法应用于冠脉病变检测,虽然实现了无监督的机器学

习,但是该算法特异性较差,无法分辨冠脉病变与血管分支、心脏组织等特殊结构;后来又引入了仅从正面和

未标记数据学习ＧSVM(LPUＧSVM)[１０],提出了仅依靠少量正样本进行机器学习训练的方法,但该方法对异

常截面识别的真阳性值最高仅达到了８０％,依然存在大量的异常病变截面被算法遗漏,而这些被遗漏的异

常截面往往含有软斑块等高危血管病变.
本文在本课题组前期关于冠脉中心线提取与血管重建的工作基础[１１Ｇ１２]上,首先重建出沿血管中心线且

与之垂直的冠脉截面,然后基于梯度通量进行冠脉截面重采样和特征构造,接着使用最大互信息与冗余度去

除的方法进行特征选择形成目标特征向量,最后使用目标特征向量训练一类SVM(OCSVM)分类器并使用

该分类器实现对冠脉病变截面的检测.实验结果表明,本文提出的重采样和特征选择方法能够在高异常截

面识别率的情况下有效降低算法对健康截面的误识别率,该方法有望推进计算机辅助手段在冠脉病变检测

上的应用,减少医生的工作量.

２　基本原理
本研究提出的基于OCSVM的冠脉病变检测方法总共包含三个步骤:截面重采样与特征构造(２．１节)、

基于最大互信息的特征选择(２．２节)与基于OCSVM算法的异常截面检测(２．３节).

２．１　截面重采样与特征构造

２．１．１　基于梯度通量的冠脉截面重采样

在冠脉截面图像中,冠脉血管分支,心脏等人体组织的存在很可能会影响到算法对异常截面的识别正确

率,因此,本研究提出了基于梯度通量[１３]的截面重采样方法,以排除其他组织对病变检测的影响.
梯度通量定义为:某封闭表面或轮廓上每一点处的梯度向量与法向量乘积的积分,反映了“反流出”该封

闭轮廓的图像灰度大小.冠脉截面重采样的过程如图１所示.首先以血管中心线对应的截面中心为圆心做

出一系列半径等间距变化的同心圆(实验中半径变化范围为１~７．４mm,间隔为０．２mm),然后分别计算这

些同心圆对应的梯度通量值,选取梯度通量值最接近于零的圆,保存该圆内的图像灰度分布,将圆外图像的

灰度设置为该图像中的最小灰度值,接着对该图像进行三次样条曲线插值,将包围该圆的最小正方形内的图

像部分插值放大到原始图像大小,最终完成重采样.

２．１．２　特征构造方法

图像特征构造是图像分类的重要前提工作,高区分度的特征能够有效提高机器学习算法的准确率.参

考文献[９]的工作,本研究选择Hessian矩阵特征值、中心度、梯度通量、带状量度、惯性力矩、同心环、球状量

度等７项量度在不同径向尺度下共计１２５个特征作为候选特征组合,即在机器学习算法中,每个冠脉截面构

０５０４００６Ｇ２
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图１ 冠脉截面重采样的过程.(a)冠脉血管截面原图;(b)用于计算梯度通量的同心圆示意图;
(c)梯度通量值为零的圆;(d)重采样后的截面图像

Fig敭１ Resamplingprocessofcoronarycrosssection敭 a Originalimageofcoronaryvesselcrosssection 

 b schematicofconcentriccirclesforgradientfluxcalculation  c circlewiththegradientfluxof０ 

 d crosssectionimageafterresampling

造得到一个长度为１２５的特征向量.其中,前６项量度的径向尺度变化范围均为(１,１．５,,４．５mm)
(Hessian矩阵包含两个特征值,同心环在圆周上被８等分),而球状量度计算了血管截面面积依次达到总截

面面积的(１/１０,１/１１,,１/２２)时对应的球状量度特征值.

２．２　基于最大互信息的特征选择

一般来讲,在机器学习中,分类器的性能会随着其使用的特征数目的增加而提高,但是一些无效冗余特

征的存在反而会降低分类器的性能[１４].本研究提出了一种基于最大互信息与冗余度去除的特征选择方法.

２．２．１　基于互信息的特征选择

互信息是描述两个随机变量之间相互依存关系强弱的有效量度.基于Shannon熵定义,随机变量X 与

Y 之间的互信息I(X;Y)定义为

I(X;Y)＝∑
x∈X
∑
y∈Y

p(x,y)log
p(x,y)

p(x)p(y)
２

, (１)

式中p(x)、p(y)与p(x,y)分别为为随机变量X、Y 各自的边缘概率分布和联合概率分布.由于互信息能

够描述目标特征与类别之间的相关程度,因此被广泛用于文本分类器等离散型特征的选择[１５].特征选择的

目的在于使得目标特征与类别的相关性最大,而目标特征之间相互的相关性最小[１６],以此来去除特征之间

冗余度,提高分类器的泛化性能.Battiti[１７]提出了一种使用候选特征f 与已选特征S 相关性对候选特征进

行惩罚的方法来降低目标特征之间的冗余度,定义单个候选特征f 的信息评价函数J(f)为

J(f)＝I(C;f)－β∑
s∈S

I(s;f), (２)

式中,C 为类别,S为已选特征集,s为已选特征集中的单个已选特征,β为算法调节系数,文献[１７]的研究表

明,当β∈ [０．５,１]时算法效果较好,本研究中β取０．６.

２．２．２　基于最大互信息的特征选择

传统的互信息计算方法并不能直接用于估计离散、连续属性混合的随机变量[１８],而冠脉截面图像特征

均为不同量度的连续型特征.因此,本研究在进行互信息计算时,首先采用一系列阈值Ti 对候选特征进行

二值化,进而得到该特征对应的布尔型特征向量,然后分别计算这些布尔型特征向量与样本类别之间的互信

息值,选择最大互信息值对应的布尔型特征向量作为替代向量计算该候选特征的信息评价函数,定义候选特

征f 与类别C 之间的最大互信息Imax为

Imax＝maxI (f＞Ti);C[ ]{ } ,i＝１,２,,n, (３)
式中Ti＝[i(fmax－fmin)]/n,fmax与fmin分别为特征f中的最大值与最小值,n反映了阈值的取值精度,本
研究中n＝２０,(f＞Ti)代表使用阈值Ti 对候选特征f 进行二值化后的布尔型特征向量.

２．３　基于OCSVM 的冠脉病变检测

Schölkopf等[１９]将一分类问题等价为一个特殊的二分类问题,将经典ＧSVM(CＧSVM)[２０]特征空间中的

分离超平面和最大分类间隔的问题转化成了最大化超平面与原点之间间隔的问题,提出了 OCSVM 的概

念,将优化问题转化为

min
ω∈F,ξ∈Rt,ρ∈R

１
２‖ω‖

２＋
１
vl∑

l

i＝１
ξi－ρ

æ

è
ç

ö

ø
÷ , (４)
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s．t．[ωϕ(xi)]≥ρ－ξi,ξi ＞０,i＝１,,l, (５)
式中ω为超平面法向量,i为样本编号,ξi 为松弛变量,ρ为超平面截距,v∈(０,１]为预设负样本比例,l为样

本总数,vl为惩罚系数,控制着边界支持向量率的上界和全部支持向量率的下界.从(４)式可以看出,

OCSVM的训练过程仅需要正样本参与,从而能够保证较高的异常识别率.因此,OCSVM主要用于估测高

维数据分布,适用于解决正负训练样本数目不均情况下的训练样本筛选、异常检测等机器学习问题.
由于含不同病变的冠脉截面对应的灰度分布各有不同,而健康截面的灰度分布则大致相同,因此在特征

空间中,健康截面对应的特征空间点分布相对集中,而病变截面则表现为在健康截面周围不同方式的离散.
所以,如果使用健康截面对应的特征向量作为正样本训练OCSVM,就可以找到在特征空间中包围健康截面的

最小轮廓,从而可以通过调节算法参数实现对病变截面(异常截面)的高灵敏度识别,这样更符合冠脉病变检测

的实际应用.同时,OCSVM完全依靠正样本进行训练,这也在一定程度上减小了训练样本获取的难度.

３　实验结果
在实验阶段,采用１０套CTA数据共１１２８个冠脉截面图像作为实验样本对算法性能进行了分析测试,

这些截面图像以血管中心线上一点为中心,以该点处切线方向为法向量,采用可视化工具包(VTK)[２１]重建

得到,分辨率为４１pixel×４１pixel,像素间距为０．３５mm.其中,６７７个(６０％)样本用于训练SVM模型,４５１
个(４０％)样本用于模型性能测试.SVM算法的实现调用了台湾大学林智仁教授开发的LibSVM 库[２２],核
函数为高斯径向函数,相关参数选取采用网格搜索的方式进行优化选择.整体算法流程在台式计算机(Intel
Corei３Ｇ３２２０,CPU３．３０GHz,内存为８．００GB)上以 Matlab２０１６b为实验平台进行编程实验.

３．１　冠脉病变检测性能比较

图２ 不同SVM算法的性能比较.(a)CＧSVM;(b)LPUＧSVM;(c)OCSVM;(d)相同异常截面识别率下

不同SVM算法的最优识别正确率比较

Fig敭２ PerformancecomparisonofdifferentSVMalgorithms敭 a CＧSVM  b LPUＧSVM  c OCSVM 

 d optimalrecognitionrateofdifferentSVMalgorithmsundersameabnormalcrosssectionrecognitionrate

将OCSVM算法应用于冠脉病变检测,有效提高了算法对冠脉异常截面识别的正确率.图２分别为网

格搜索方式下,CＧSVM、LPUＧSVM和OCSVM(本研究所用方法)算法的冠脉病变检测性能比较,其中高斯

径向核函数宽度参数σ的取值范围为１,３,５,,９９;OCSVM算法中负样本比例n 的取值范围为０．１,０．２,

０．３,,０．９;LPUＧSVM算法中β参数取值范围为０,０．０１,０．０２,,０．５.图２(a)~(c)中红色和蓝色曲面分

别对应健康截面识别率(HRR)和异常截面识别率(ARR)在相同参数范围下的变化,绿色曲面对应整体识别

正确率.

０５０４００６Ｇ４
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从图２(a)和(d)中可以看出,由于同时使用正负样本进行监督性机器学习训练,CＧSVM 算法的整体识

别率和健康截面识别率要高于仅使用正样本进行训练的另外两种算法.但是由于正负样本比例分布不均等

原因,CＧSVM算法对异常截面的最高识别率依然低于８０％,远小于OCSVM 与LPUＧSVM 算法对应的最

高异常截面识别率１００％,即有不少于２０％的异常截面被CＧSVM算法误分类为健康截面,而且从特征空间

上来讲,这一部分异常截面极有可能是与健康截面灰度分布相似的高危病变截面.对比图２(b)~(d)可以

明显看出,在相同的异常截面识别正确率下,OCSVM 算法对应的健康截面和整体识别正确率均远高于

LPUＧSVM算法,并且在异常截面识别率为１００％时,OCSVM算法对健康截面的识别正确率达到了５３．５％,
而LPUＧSVM算法对应的识别正确率则仅为１９．６％.

３．２　冠脉截面重采样对算法识别正确率的影响

本研究提出了基于梯度通量的冠脉截面重采样方法,旨在统一冠脉截面尺寸并排除其他组织对血管病

变检测的影响.图３为图１中冠脉截面图像重采样前后灰度分布对比.从图中可以看出,梯度通量为零的

同心圆能够较好地分割冠脉区域与周围组织,重采样后,截面在保留冠脉截面灰度分布的情况下,有效地去

除了周围无关组织,从而减少了无关组织对病变检测的影响.

图３ (a)重采样前和(b)重采样后冠脉截面的灰度分布对比

Fig敭３ Comparisonofcoronarycrosssectiongrayleveldistribution a beforeand b afterresampling

图４ (a)FＧscore特征选择方法下冠脉截面重采样对算法识别正确率的影响(特征数为７);
(b)基于最大互信息的特征选择方法下冠脉截面重采样对算法识别正确率的影响(特征数为３０)

Fig敭４  a InfluenceofcoronarycrosssectionresamplingwithFＧscorefeatureselectionmethodonalgorithm
recognitionaccuracy thefeaturenumberis７   b influenceofcoronarycrosssectionresamplingwiththefeature
selectionmethodbasedonmaximummutualinformationonalgorithmrecognitionaccuracy thefeaturenumberis３０ 

在实验验证中,分别以重采样前后的冠脉截面作为源图像进行特征构造,比较了冠脉截面重采样对

OCSVM算法识别正确率的影响,如图４所示,图中折线上每个标记点都对应一个SVM 模型,其横纵坐标

分别为该模型对异常截面和健康截面的识别正确率.图４(a)、(b)分别比较了在FＧscore特征选择方法和基

于最大互信息的特征选择方法下冠脉截面重采样对算法识别正确率的影响,为保证绘图的直观性,在绘图时

选取了网格搜索下相同异常截面识别率对应的健康截面识别率最高的OCSVM.
从图４中可以看出,在FＧscore特征选择方法下,冠脉截面重采样能够有效提高在高异常截面识别正确

率(≥８０％)下算法对健康截面的识别正确率.而基于最大互信息的特征选择方法由于进一步考虑了冗余特
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征的去除,使得这种效果更加明显:不仅算法对健康截面识别的正确率得到了整体的提高,在相同参数变化

范围下进行网格搜素时,算法对异常截面识别正确率的变化范围也得到了扩大.

３．３　特征选择方法对算法识别正确率的影响

本研究结合特征冗余度去除,提出了一种基于最大互信息的特征选择方法,旨在提高类别与已选特征的

相关性的同时减少已选特征之间的相关性,从而提高OCSVM算法的泛化能力和识别精确度.图５分别比

较了在不同已选特征数目下,传统FＧscore特征选择方法与本研究所用基于最大互信息的特征选择方法对

OCSVM算法病变检测正确率的影响.

图５ 不同已选特征数目下FＧscore特征选择方法与基于最大互信息的特征选择方法对应的OCSVM算法识别正确率对比.

特征数分别为(a)１０、(b)１５、(c)２０、(d)２５、(e)３０、(f)３５
Fig敭５ OCSVMalgorithmrecognitionaccuracycomparisonofFＧscorefeatureselectionmethodandthefeature

selectionmethodbasedonmaximummutualinformationunderdifferentnumbersofselectedfeature敭
Featurenumberis a １０  b １５  c ２０  d ２５  e ３０  f ３５ respectively

从图５可以看出,随着特征数目的不断增加,基于FＧscore特征选择方法的OCSVM算法对健康截面的

识别正确率与基于最大互信息的特征选择方法的OCSVM算法之间的差距不断增大,而且在相同参数变化

范围下,其异常截面识别正确率的变化范围与本研究所用算法的差距也在不断增大.在３５个特征下,基于

最大互信息的特征选取方法的OCSVM算法在保证完全识别异常截面的基础上,对健康截面的识别正确率

达到了５３．５％,而随着已选特征数目的增多,FＧscore特征选择方法选择的特征之间的冗余度不断增大,对应

正确率在１５个特征数时达到最优值９．０％,远低于本研究的方法.由此可见,与传统的FＧscore特征选择方

法相比,基于最大互信息的特征选择方法减少了目标特征之间的冗余度,从而有效提高了OCSVM 算法的

识别正确率和泛化能力.

４　结　　论
提出了一种基于OCSVM的冠脉病变检测算法,实现了高灵敏度的冠脉病变检测,并结合梯度通量冠

脉重采样方法和基于最大互信息的特征选择方法,有效提高了算法的识别正确率,在保证高异常识别率的情

况下有效降低了算法对健康截面的误识别率.冠脉重采样方法的应用有效地排除了无关组织的干扰,从而

提高了特征质量;基于最大互信息的特征选择方法与冗余度去除方法相结合,优化了目标特征的选择过程,
降低了目标特征之间的冗余度,从而提高了算法的识别效率和泛化能力.本研究成果有助于促进计算机辅

助诊断方法在医学诊断领域的应用,有利于减少放射科医生的工作量,降低由于医师经验不足、生理疲劳等

原因造成的误诊率,有着较高的潜在商业应用价值.

０５０４００６Ｇ６



中　　　国　　　激　　　光

致谢　感谢中国人民解放军第二五四医院浦奎、王星医生对本研究提供的帮助.

参 考 文 献

 １ 　ChenWeiwei GaoRunlin LiuLisheng etal敭Outlineof«Chinacardiovasculardiseasereport２０１５» J 敭Chinese
CirculationJournal ２０１６ ３１ ６  ６１７Ｇ６２２敭

　　　陈伟伟 高润霖 刘力生 等敭«中国心血管病报告２０１５»概要 J 敭中国循环杂志 ２０１６ ３１ ６  ６１７Ｇ６２２敭
 ２ 　MaurovichＧHorvatP FerencikM VorosS etal敭ComprehensiveplaqueassessmentbycoronaryCTangiography J 敭

NatureReviewsCardiology ２０１４ １１ ７  ３９０Ｇ４０２敭
 ３ 　ChenXiangting ZhangFan ZhangYifan etal敭Researchonstenosisdetectionandquantificationofcoronaryarteryin

CTangiography J 敭Laser&OptoelectronicsProgress ２０１５ ５２ ８  ０８０００６敭
　　　陈相廷 张　帆 张一凡 等敭CT造影冠状动脉狭窄检测与量化的相关研究 J 敭激光与光电子学进展 ２０１５ ５２ ８  

０８０００６敭
 ４ 　LiLei HanYu XiXiaoqi etal敭SingleＧsliceＧrebinningreconstructionalgorithmwithoneＧsidedtwohelicalscansfor

XＧrayCTsystem J 敭ActaOpticaSinica ２０１６ ３６ ９  ０９３４００１敭
　　　李　磊 韩　玉 席晓琦 等敭X射线CT转台单侧两次螺旋扫描单层重排重建算法 J 敭光学学报 ２０１６ ３６ ９  

０９３４００１敭
 ５ 　KangD SlomkaPJ NakazatoR etal敭AutomatedknowledgeＧbaseddetectionofnonobstructiveandobstructive

arteriallesionsfromcoronaryCTangiography J 敭MedicalPhysics ２０１３ ４０ ４  ０４１９１２敭
 ６ 　TessmannM VegaＧHigueraF FritzD etal敭MultiＧscalefeatureextractionforlearningＧbasedclassificationof

coronaryarterystenosis C 敭SPIE ２００９ ７２６０ ７２６００２敭
 ７ 　FreundY SchapireRE敭AdecisionＧtheoreticgeneralizationofonＧlinelearningandanapplicationtoboosting J 敭

JournalofComputer&SystemSciences １９９７ ５５ １  １１９Ｇ１３９敭
 ８ 　ZuluagaMA MagninIE HernándezH M etal敭AutomaticdetectionofabnormalvascularcrossＧsectionsbasedon

densityleveldetectionandsupportvectormachines J 敭InternationalJournalofComputerAssistedRadiologyand
Surgery ２０１１ ６ ２  １６３Ｇ７４敭

 ９ 　ZuluagaMA HoyosM H OrkiszM敭FeatureselectionbasedonempiricalＧriskfunctiontodetectlesionsinvascular
computedtomography J 敭IRBM ２０１４ ３５ ５  ２４４Ｇ２５４敭

 １０ 　ZuluagaM A HushD LeytonEJFD etal敭Learningfromonlypositiveandunlabeleddatatodetectlesionsin
vascularCTimages C 敭InternationalConferenceonMedicalImageComputingandComputerＧAssistedIntervention敭
SpringerＧVerlag ２０１１ ９Ｇ１６敭

 １１ 　LiJunwei ChenXiaodong JiaZhongwei etal敭Acoronaryarterylumensegmentationalgorithmbasedonraycasting
 J 敭ChineseJLasers ２０１５ ４２ ８  ０８０４００２敭

　　　李俊威 陈晓冬 贾忠伟 等敭基于光线投射法的冠脉血管腔壁分割算法 J 敭中国激光 ２０１５ ４２ ８  ０８０４００２敭
 １２ 　ZhangZhaoxia ChenXiaodong ShanJianfeng etal敭Calculationofopticalangiographicangleforsegmentofinterest

basedonmultislicecomputedtomographyvesselanalysis J 敭ChineseJLasers ２０１１ ３８ １１  １１０４００３敭
　　　张朝霞 陈晓冬 单建丰 等敭基于多层螺旋CT血管分析的感兴趣冠脉段最佳造影角度计算 J 敭中国激光 ２０１１ 

３８ １１  １１０４００３敭
 １３ 　LesageD AngeliniED BlochI etal敭Areviewof３Dvessellumensegmentationtechniques models featuresand

extractionschemes J 敭MedicalImageAnalysis ２００９ １３ ６  ８１９Ｇ８４５敭
 １４ 　ZuluagaMA LeytonEJFD HoyosM H etal敭FeatureselectionforSVMＧbasedvascularanomalydetection C 敭

MedicalComputer Vision敭Recognition Techniquesand Applicationsin MedicalImagingＧInternational Miccai
Workshop Mcv敭２０１０ １４１Ｇ１５２敭

 １５ 　XinZhu ZhouYajian敭Studyandimprovementofmutualinformationforfeatureselectionintextcategorization J 敭
JournalofComputerApplications ２０１３ ３３ s２  １１６Ｇ１１８敭

　　　辛　竹 周亚建敭文本分类中互信息特征选择方法的研究与算法改进 J 敭计算机应用 ２０１３ ３３ s２  １１６Ｇ１１８敭
 １６ 　YaoXu WangXiaodan ZhangYuxi etal敭Summaryoffeatureselectionalgorithms J 敭ControlandDecision ２０１２ 

２７ ２  １６１Ｇ１６６敭
　　　姚　旭 王晓丹 张玉玺 等敭特征选择方法综述 J 敭控制与决策 ２０１２ ２７ ２  １６１Ｇ１６６敭

０５０４００６Ｇ７



中　　　国　　　激　　　光

 １７ 　BattitiR敭Usingmutualinformationforselectingfeaturesinsupervisedneuralnetlearning J 敭IEEETransactionson
NeuralNetworks １９９４ ５ ４  ５３７Ｇ５５０敭

 １８ 　WangHao SunHongbin ZhangBoming敭PGＧHMI mutualinformationbasedfeatureselectionmethod J 敭Pattern
RecognitionandArtificialIntelligence ２００７ ２０ １  ５５Ｇ６３敭

　　　王　皓 孙宏斌 张伯明敭PGＧHMI 一种基于互信息的特征选择方法 J 敭模式识别与人工智能 ２００７ ２０ １  ５５Ｇ
６３敭

 １９ 　SchölkopfB SmolaA WilliamsonR etal敭Newsupportvectoralgorithms J 敭NeuralComputation ２０００ １２ ５  
１２０７Ｇ１２４５敭

 ２０ 　CortesC VapnikV敭Supportvectornetwork J 敭MachineLearning １９９５ ２０ ３  ２７３Ｇ２９７敭
 ２１ 　AvilaLS BarreS BlueR etal敭TheVTKuser′sguide M 敭CliftonPark Kitware ２０１０敭
 ２２ 　ChenY W LinCJ敭CombiningSVMswithvariousfeatureselectionstrategies J 敭StudiesinFuzziness& Soft

Computing ２００６ ２０７ ３１５Ｇ３２４敭

０５０４００６Ｇ８


