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基于双树复数小波变换的微钙化诊断方法
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（湘潭大学 信息工程学院，湖南 湘潭４１１１０５）

摘　要：提出一种基于双树复数小波变换的微钙化分类方法．通过提取基于小波和灰度直方图的纹

理特征，结合遗传算法进行特征优化，分别用神经网络，支持向量机和ＫＮＮ分类器进行微钙化的

良恶性分类．对三种不同的分类器进行对比，结果表明：ＫＮＮ分类器取得最好的效果，而支持向量

机优于神经网络．ＫＮＮ分类器对比于神经网络和支持向量机，无需训练，可节约训练时间，最直接

地利用了样本和样本之间的关系，减少了类别特征选择不当对分类结果造成的不利影响，可以最大

程度地减少分类过程中的误差项．在类别决策时，ＫＮＮ分类器只与极少量的相邻样本有关，可以

较好地避免样本数量的不平衡问题．与传统的小波比较，双树复数小波具有近似平移不变性和正则

性，对图像信号具有良好的方向选择性，且冗余度有限，计算量较小．
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０　引言

乳腺癌是当今女性最常见的恶性肿瘤疾病，也

是引起中年妇女死亡最主要的疾病．为了降低发病

率和死亡率，早期的检测和诊断至关重要．乳腺 Ｘ

线成像技术是乳腺癌早期诊断最有效的方法［１］．微

钙化是乳腺癌早期最常见的症状，表现为极小的钙

化颗粒，嵌入周围复杂的乳腺组织而难以分辨，医生

和放射学家仅凭经验查看乳腺Ｘ影像很容易造成

误诊和漏诊．计算机辅助诊断系统（Ｃｏｍｐｕｔｅｒａｉｄｅｄ

Ｄｉａｇｎｏｓｉｓ，ＣＡＤ）以“第二读者”的身份查阅乳腺 Ｘ

影像，给医生和放射学家一个有利的参考和辅助性

的诊断，提高诊断的正确率．

目前人们已经提出很多计算机辅助诊断微钙化

的算法．而小波分析作为一种有效的多分辨率分析

方法，被很多研究者广泛运用．Ｄｈａｗａｎ等
［２］基于小

波包来提取局部纹理特征，利用Ｄａｕｂｅｃｈｉｅｓ小波的

正交性去除多级分解后各特征之间的相关性；Ｈ．

ＳｏｌｔａｎｉａｎＺａｄｅｈ等
［３］引入多小波变换，利用其正

交，对称，紧支撑，高消失矩等特性，通过实验证明，

基于多小波的分类方法优于传统的正交单小波；

Ｚｈａｎｇ等
［４］考虑到小波变换的平移不变性，实验表

明，平移不变小波变换的冗余信息能更好地刻画微

钙化的纹理特征，提高分类准确度．

在前人提出的基于小波的方法中，特征之间的

低相关性和平移不变的小波变换方式能取得更好的

分类效果．为了使各特征之间相互独立，常用正交小

波变换去除特征相关性，但离散正交小波方向选择

性较差，且不具有平移不变性，然而在图像处理应用

中平移不变性非常重要［５７］．针对传统实数小波的局

限，Ｋｉｎｇｓｂｕｒｙ提出了复数小波
［８］的概念．复数小波

很好地解决了 Ｍａｌｌａｔ小波变换不具备良好的方向

选择性的缺点，兼具近似平移不变性，但是其所用的

短时傅里叶滤波器不具备良好的重构性和频率域特

性．因此，Ｋｉｎｇｓｂｕｒｙ进一步提出双树复数小波变

换［９１１］（ＤｕａｌＴｒｅｅＣｏｍｐｌｅｘ ＷａｖｅｌｅｔＴｒａｎｓｆｏｒｍ，

ＤＴＣＷＴ），它满足完全重构条件，且保留了复数小

波的其它优点．双树复数小波的近似平移不变性能

很好地表征微钙化的纹理特征，而相比于其他小波

的平移不变的变换方式，双树复数小波的各变换带

之间的相关性要低得多，这使得特征提取的效果更

好，能得到更为精确的微钙化诊断结果．基于以上分

析，本文提出一种新的基于双树复数小波变换的微

钙化诊断方法：对每个ＲＯＩ（ＲｅｇｉｏｎｏｆＩｎｔｅｒｅｓｔ）进

行双树复数小波变换［１２］，对变换后的各个子图提取

能量，熵和１４阶灰度直方图矩等纹理特征，分别用

神经网络，支持向量机和 Ｋ 最近邻（ＫＮｅａｒｅｓｔ

Ｎｅｉｇｈｂｏｒ，ＫＮＮ）分类器进行分类，并结合遗传算法

进行特征优化，采用ＲＯＣ曲线对实验结果进行分

析评价．实验数据采用 Ｎｉｊｍｅｇｅｎ和 ＭＩＡＳ两个公

用数据库，结果表明，对比前人的方法，本文运用

ＫＮＮ分类器取得更好的分类效果．
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１　双树复数小波变换

Ｋｉｎｇｓｂｕｒｙ根据傅里叶变换的思想提出在同一

个数据上，用两个独立的小波变换平行作用来完成

复数小波变换，即ψ（狋）由式（１）计算
［９１１］

ψ（狋）＝ψｈ（狋）＋ｉψｇ（狋） （１）

式中ψｈ（狋）是实数且为偶函数，ｉψｇ（狋）是虚数且为奇

函数．

如图１，一维双树复数小波变换可通过一对滤

波器组同时作用在输入数据上来实现．它包含两个

平行的小波树，即树犃和树犅 两个分支．树犃的叠

加滤波器组表示复数小波变换的实部，树犅的叠加

图１　一维双树复数小波变换

Ｆｉｇ．１　１Ｄｄｕａｌｔｒｅｅｃｏｍｐｌｅｘｗａｖｅｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍ

滤波器组表示复数小波变换的虚部．实数滤波器

犺０（狀），犺１（狀）代表了一个共轭正交滤波器对，对应于

实部分解树，其对应的尺度函数φｈ（狋）和小波函数

ψｈ（狋）为

φｈ（狋） 槡＝ ２∑
狀
犺０（狀）φｈ（２狋－狀），

ψｈ（狋） 槡＝ ２∑
狀
犺１（狀）φｈ（２狋－狀）．

而犵０（狀），犵１（狀）代表了一个共轭积分滤波器对，对

应于虚部分解树，其对应的尺度函数φｇ（狋）和小波函

数ψｇ（狋）为

φｇ（狋） 槡＝ ２∑
狀
犵０（狀）φｇ（２狋－狀），

ψｇ（狋） 槡＝ ２∑
狀
犵１（狀）φｇ（２狋－狀）．

这两个滤波器对的长度分别为奇数和偶数，而且相

位都为线性，这样可以保证滤波器的冲击响应对应

于复数小波变换的实数部分和虚数部分．↓２表示

隔点取样，对树状结构的每一层滤波器输出做因子

为２的子采样是为了使双树复数小波变换具有近似

平移不变性．

二维双树复数小波实质上是在一维双树复数小

波的基础上，通过对图像的行和列分别进行双树复

数小波变换，即对行滤波器的输出再进行滤波器复

共轭滤波．二维双树复数小波变换由四个平行的二

维离散小波变换组成，可以得到六个方向子带

（±１５°，±４５°，±７５°），前两个平行的二维离散小波

变换产生这六个方向的实部，后两个产生虚部．

图２所示的两种小波基中，图２（ａ）是二维离散

小波基，有三个方向（水平，垂直和对角线），图２（ｂ）

所示是二维双树复数小波基，有六个方向，第一行为

六个方向的实部，第二行为虚部．由此可知，二维双

树复数小波变换比二维离散小波变换具有更好的方

向选择性，因此，二维双树复数小波变换能比二维离

散小波变换更好地刻画纹理的方向特性．

图２　两种小波基

Ｆｉｇ．２　Ｔｗｏｋｉｎｄｓｏｆｗａｖｅｌｅｔｂａｓｉｓ

二维双树复数小波变换的分解步骤如图３，从

图中可以看出，每一级分解得到两个低频部分和六

个高频部分，而且无论二维双树复数小波变换分解

层数为多少，冗余数都为４：１（ｍ维信号的冗余数为

２犿：１），注意到二维复数小波变换由可分离小波实

现，表明它具备较低的计算复杂度．双树复数小波变

换具有与经典的Ｇａｂｏｒ小波变换相似的特性，但它

的冗余度远小于Ｇａｂｏｒ小波变换．因此，双树复数

小波变换的运算复杂度比 Ｇａｂｏｒ小波变换要低

得多．

图３　二维双树复数小波变换

Ｆｉｇ．３　Ｔｈｅ２Ｄｄｕａｌｔｒｅｅｃｏｍｐｌｅｘｗａｖｅｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍ

２　微钙化诊断方法

本文提出一种新的微钙化诊断的方法，具体步

骤为：

１４０１
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１）对每个ＲＯＩ进行４级双树复数小波变换；

２）对分解后每个子图提取两组特征，一组是能

量和熵，一组是１４阶灰度直方图矩；

３）用遗传算法进行特征优化；

４）分别用神经网络，支持向量机和 ＫＮＮ分类

器进行分类．

２．１　特征提取

特征提取是模式识别过程中最难且最关键的过

程，直接影响分类效果．在这个部分，我们结合了基

于小波和灰度直方图的统计特征来得到更好的效

果．具体分为以下三个步骤：１）提取感兴趣区域

（ＲＯＩ）；２）对每个ＲＯＩ提取特征；３）结合遗传算法

进行特征选择．

２．１．１　提取ＲＯＩ

微钙化诊断是对病变区域进行良恶性分类，因

此，我们首先要提取出含微钙化簇的感兴趣区域

（ＲＯＩ）．一般来说，可以对所有的微钙化簇用相同的

大小进行提取，但因为微钙化簇的大小是不一致的，

小的微钙化簇区域边长只有十几个象素，大的则可

以达到几百个象素．因此，我们根据已知的微钙化簇

区域的大致位置和大小来截取ＲＯＩ，而且为了方便

进行双树复数小波变换，截取的ＲＯＩ边长都为２的

整数次幂．这样，我们提取了一系列尺度大小不等的

ＲＯＩ．

２．１．２　特征提取

乳腺Ｘ影像的特征提取是一个很难的任务．研

究［１３］表明，乳腺Ｘ影像的纹理是一种不规则纹理，

在多尺度变换下提取能量，熵，对比度和一致性等特

征，可以提高分类效果．现有的微钙化良恶性分类算

法中，能量和熵是最常见的基于小波的纹理特征．然

而，能量和熵一般集中在低频部分，不能够很好地表

征高频部分的信息．

因此，本文考虑了其他有效的特征来表征多尺

度下高频部分的信息．在多尺度下，图像平滑区的灰

度级比较接近，粗糙区的灰度级变化较大，考虑用区

域直方图的统计矩来描述图像的信息．在普通的灰

度图像中，区域内的灰度值可以描述该区域内的平

均灰度水平．在医学图像中，量化的数据往往代表了

受检目标的某一生理特性，例如，在多级小波分解

下，良性微钙化和恶性微钙化的密度表现和亮度表

现可能有很大差别．因此，医学图像中的灰度值这一

特征也有了新的含义．文献［１４１５］中，都是直接对

原始图像提取灰度直方图的统计特征．在我们的实

验方法中，对每个ＲＯＩ图像进行４级双树复数小波

分解，然后对小波分解得到的子图提取６个特征：能

量，熵，１４阶灰度直方图矩．这些特征根据式（２）～

（７）计算，其中，能量和熵分别为

犈Ｅｎｅｒｇｙ＝
∑犻∑犼狓

２
犻犼

犖２
（２）

φＥｎｔｒｏｐｙ＝－
∑犻∑犼（

狓２犻犼
ｎｏｒｍ２

）ｌｏｇ２（
狓２犻犼
ｎｏｒｍ２

）

ｌｏｇ２犖
２

（３）

式中，狓犻犼为象素（犻，犼）的灰度值，ｎｏｒｍ
２＝∑犻∑犼狓

２
犻犼，

犖 为图像中总的象素个数．

能量用于衡量灰度值重复的程度，能量越大，说

明灰度值重复的概率越高；熵信息用于衡量灰度值

分布的随机情况，灰度值分布的随机性越大，熵信息

越大．１４阶灰度直方图矩为

犕＝
１

犖
∑
犔

犽＝１
犳犽狀犽 （４）

犞＝
１

犖
∑
犔

犽＝１

（犳犽－狌）
２狀犽 （５）

δｓｋｅｗｎｅｓｓ＝
１

犖×σ
２∑
犔

犽＝１

（犳犽－狌）
３狀犽 （６）

δｋｕｒｔｏｓｉｓ＝
１

犖×σ
４∑
犔

犽＝１

（犳犽－狌）
４狀犽－３ （７）

式中，犔为灰度级数，犳犽 为第犽个灰度级，狀犽 为象素

值为犳犽 的象素的个数，犖 为图像中的总的象素个

数．

犕 表示灰度均值，也称为１阶灰度直方图矩，

它描述了目标图像的平均灰度水平，表征的是微钙

化区域的平均幅度；犞 表示灰度方差，也称为２阶灰

度直方图矩，它描述了目标图像整体偏离均值的程

度，反映图像的视觉粗糙程度，表征测量幅度的局部

活动性；δｓｋｅｗｎｅｓｓ表示偏度，也称为３阶灰度直方图

矩，它反映了目标区域整体灰度水平高于或低于平

均灰度值的趋势，可以用来表示由于少数极值引起

的平均灰度水平的偏差，反映了直方图的不对称性；

δｋｕｒｔｏｓｉｓ表示峰度，也称为４阶灰度直方图矩，它反映

了直方图的均匀性，描述了灰度水平分布的光滑程

度．

本文对每个ＲＯＩ进行４级双树复数小波变换，

得到２６个子图，其中有２４个高频子图，２个低频子

图．对分解后的每个子图，按照上述公式提取６个特

征，这样，我们得到一个由１５６个纹理特征组成的特

征集合．

２．１．３　特征选择

对图像提取特征之后，可以得到一组特征参量，

不同的特征参量组合可能得到不同的诊断结果．一

般认为，特征越多，描述图像越充分，诊断结果也越

精确．然而，过多的特征数据不仅需要大量的时间和

庞大的计算量，一些冗余的和不相关的特征会影响

分类的速度和分类器的泛化能力．因此，为了避免特

２４０１



６期 杨威，等：基于双树复数小波变换的微钙化诊断方法

征空间过大而扩大计算量和降低分类准确度，我们

运用遗传算法（ＧｅｎｅｔｉｃＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＧＡ）来进行特征

选择，考虑到ＧＡ的全局优化能力，选择最适合的特

征组合．遗传算法是一种新的全局优化搜索算法，具

有简单通用、鲁棒性强、适于并行处理以及应用范围

广等显著特点．本文的实验以ＲＯＣ曲线面积的最

大化作为 ＧＡ 的适应度函数，其他的参量设置如

表１．

表１　遗传算法参量设置

犜犪犫犾犲１　犜犺犲狆犪狉犪犿犲狋犲狉狊狅犳犌犃

Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ
Ｃｒｏｓｓ

ｏｖｅｒ

Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｏｆ

ｃｒｏｓｓｏｖｅｒ
Ｍｕｔａｔｉｏｎ

Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ

ｏｆｍｕｔａｔｉｏｎ

Ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ

ｕｎｉｆｏｒｍ

Ｔｗｏ

ｐｏｉｎｔ
０．８

Ｂｏｕｎｄａｒｙ

ｍｕｔａｔｉｏｎ
０．０３

２．２　微钙化分类

分类阶段的目的是运用优化后的特征来区分微

钙化的良恶性，实质是一个两分类问题．本文的实验

分别采用神经网络，支持向量机和 ＫＮＮ分类器进

行分类．

２．２．１　神经网络

目前应用最为广泛的神经网络学习算法是ＢＰ

（Ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）网络，它属于前馈神经网络．ＢＰ

网络是一种具有三层或三层以上的单向传播的多层

前向网络，包括输入层，中间层（隐层）和输出层．上

下层之间实现全连接，而每层神经元之间无连接．当

一对学习样本提供给网络后，神经元的激活值从输

入层经中间层向输出层层层传播，在输出层的各个

神经元获得网络的输出响应．接下来，按照减少目标

与实际误差的方向，从输出层经过各中间层逐层修

正各连接权值，最后回到输入层．随着误差逆传播修

正的不断进行，网络对输入模式响应的正确率也不

断上升．

本文选用的神经网络就是三层ＢＰ网，其中，输

入节点即为特征向量，隐层为十个Ｓｉｇｍｏｉｄ节点．采

用ＬｅｖｅｎｂｅｒｇＭａｒｑｕａｒｄｔ反向传播训练方法，该方

法通过ＬｅｖｅｎｂｅｒｇＭａｒｑｕａｒｄｔ的最优化来更新权值

和偏差．测试方法我们采用两倍交叉验证，即对于整

个样本空间，一半作为训练集，一半作为测试集，然

后交叉验证．

２．２．２　支持向量机

另一种分类器是近年来常用于模式识别的支持

向量机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）
［１６１７］．ＳＶＭ

基于最优超平面，其线性地将训练数据分离以达到

最小期望误差．与其他的分类模型不同，ＳＶＭ 将经

验风险犚ｅｍｐ最小化，同时使得相应的线性决策边界

上的点数据之间距离最大化

犚ｅｍｐ（犪）＝
１

２犾
∑
犾

犻＝１
狔犻－犳（狓犻，犪）

式中狓犻∈犚
犖，犻＝１，…，犾，是训练向量，狔犻∈｛－１，１｝

标明了狓犻的类别，犳是决策函数．犚
犖 空间上的训练

向量，通过函数φ：犚
犖
→犉，非线性地映射到高维空

间犉，在空间犉中计算决策超平面，其决策函数为

犳（狓）＝∑
犾

犻＝１
狔犻犪犻犓（狓犻，狓）＋犫

式中犓（狓犻，狓）是核函数，犪犻 是权值，犫是偏差．经过

训练，大多数权值犪犻＝０，这样，决策函数依赖于训练

向量的子集，即支持向量集．从决策函数的定义可

知，核函数的选取对分类效果至关重要，一般有多项

式核函数，径向基函数，Ｓｉｇｍｏｉｄ函数，Ｇａｕｓｓｉａｎ函

数等．

采用ｌｅａｖｅｏｎｅｏｕｔ的误差评价方法来评判

ＳＶＭ的性能，即对犖 个样本，选取一个作为测试样

本，剩余作为训练样本，直到每个样本都测试过，测

试结束．

２．２．３　ＫＮＮ分类器

ＫＮＮ算法即Ｋ最近邻法，是一种无参量消极

分类方法，属于最近邻分类方法的一种推广，是一种

预测性的分类算法．它实际并不需要产生额外的数

据来描述规则，它的规则本身就是数据样本．

犓 近邻算法的思路非常简单直观．它的分类算

法的基本原理为：首先把总样本分为测试样本和训

练样本，测试样本和训练样本具有一致的特征向量；

然后从测试样本点犡 开始按距离函数计算测试样

本和每个训练样本之间的距离，并选择与测试样本

距离最小的犓 个样本作为测试样本的犓 个最近

邻；最后把测试样本的类别归为这最近的犓 个训练

样本点中出现频率最大的类别．

值得注意的是，ＫＮＮ分类算法需要确定两个

基本的参量：最近邻样本的数目 Ｋ和距离的尺度．

犓表示选择参考样本的数目，犓 值的选择往往通过

大量的独立测试数据，多个模型来验证最佳的选择；

距离尺度对应于一个非负的函数，用来刻画不同数

据间的相似性程度．通过实验对比不同犓 值下的分

类准确度，本文取犓＝７时效果最好，和ＳＶＭ类似，

采用ｌｅａｖｅｏｎｅｏｕｔ的误差评价方法．

对于上述三种分类模型，我们运用 ＲＯＣ曲线

分析来评判分类效果，用ＲＯＣ曲线下的面积犃狕 来

计算分类准确度．对于神经网络和ＳＶＭ，阈值从－

１．４到１，每次递增０．４，一共７级；对于ＫＮＮ分类

器，阈值从－１到犓，一共犓＋２级（本实验取犓＝

７，即９级）．当阈值变化的时候，相应的分类结果作

为坐标点，形成ＲＯＣ曲线．

３４０１
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３　实验结果分析

３．１　数据库

本文所用的数据库是两个比较规范和完善的公

用数字乳腺 Ｘ影像数据库：荷兰计算机学家 Ｎ．

Ｋａｒｓｓｅｍｅｉｊｅｒ建立的 Ｎｉｊｍｅｇｅｎ
［１８］和英国的 Ｔｈｅ

Ｍａｍｍｏｇｒａｐｈｉｃ Ｉｍａｇｅ Ａｎａｌｙｓｉｓ Ｓｏｃｉｅｔｙ

（ＭＩＡＳ）
［１９］．其中，Ｎｉｊｍｅｇｅｎ数据库有４０张数字乳

腺Ｘ影像，由２１个乳腺患者从两个不同的角度拍

摄而成．图片大小为２０４８×２０４８，每个象素具有１２

位（４０９６）的灰度级，经过噪音均衡化，灰度级调节

为８位（２５６）．本实验截取了１０３个ＲＯＩ，其中２９个

为良性，７４个为恶性．ＭＩＡＳ数据库有３２２张数字

乳腺Ｘ影像，其中有２０张是微钙化病变的情况．每

张图片都以５０μｍ的空间分辨率进行数字化，每个

象素具有８位（２５６）的灰度级．本实验截取了２６个

ＲＯＩ，其中１２个为良性，１４个为恶性．

３．２　结果分析

分别用本文提出的分类方法对上述两个数据库

进行实验．从每个ＲＯＩ中提取的基于双树复数小波

的特征向量，结合ＧＡ进行特征选择，将特征向量加

权后输入三种不同的分类器进行分类，表２所示是

用ＫＮＮ分类器分类时各特征对应的权值，其中１

１２行代表树Ａ分支经过４级分解后的１２个高频子

图特征对应的权值，分别为１４级的ＬＨ，ＨＬ，ＨＨ

子图，第１３行为４级分解时的ＬＬ子图，１４２６行为

树Ｂ分支的情况，权值越大，表示该特征越重要，表

３是具体的分类结果．本文的实验对比了三种分类

器的分类效果，从表３中可以看出，对于两个数据

库，ＫＮＮ 分类器的分类效果都最好，分别达到了

犃狕＝０．９４６９和犃狕＝０．９４３５的高分类准确度，而支

持向量机的效果要优于神经网络．

表２　经过犌犃选择后各特征对应的权值（犓犖犖分类器）

犜犪犫犾犲２　犜犺犲狑犲犻犵犺狋狊狅犳犳犲犪狋狌狉犲狊狊犲犾犲犮狋犲犱犫狔犌犃（犓犖犖）

Ｎｉｊｍｅｇｅｎ

Ｅｎｅｒｇｙ Ｅｎｔｒｏｐｙ １ｏｒｄｅｒ ２ｏｒｄｅｒ ３ｏｒｄｅｒ ４ｏｒｄｅｒ

０．４６

０．３７

０．１４

１

０．１０

０．３８

０．１６

０．９７

０．２４

０．８５

０．９２

０．５５

０．５２

０．３９

０．１１

０．１０

０．５９

１

０．２５

０．３３

０．２１

０．６８

０

０．２３

０．２６

０．９４

０．１４

０．３７

０．９９

０．１２

０．７７

０．４５

１

０．８９

０．７２

０．９６

０．４９

０

０．１０

０．１５

０．６４

０．２７

０．５２

０．８６

１

０．４５

０．２３

０．８１
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０．３５

０
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０．４３
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０
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０．５９

０
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０
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０．４４

０．８１

０．７８
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０．５１
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０．４６
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０

１

０．４１
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０．２１
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０．１０
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０．２８
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０．０３

０．２５

０．９６

０

０．７９

０．０７

０．０７

０．４０

０．３４

１
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１

０

１
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０．０３

０．５２

１

０．９０

０．３９

０．６２

１

０

０．５９

０．９９

０．３９

０．０５

０．１１

０．４５

０．７６

０．６５

０

０．０５

０．６５

０．５０

０．７８

０．６８

０．９３

０．２４

０．７５

０．７３

０．４４

０．２４

０．３５

０．５０

０．４４

０．７６

０．２６

０．２６

０．４０

０．４０

０．９９

０．９６

０．４２

０．５０

０．４０

０．２８

０

１

０．１４

０

０．１２

０．９５

０．２８

０．２２

０．９５

０．１１

０．２８

０．８８

０．９０

０．２６

０．８２

０．７６

０．９１

０．７３

０．０７

０．１３

０．５３

０．２３

０．７４

０．１７

０．８７

０．９２

０．３８

０．４１

０．６６

０．７３

０．７５

０．６０

０．９２

０．１４

０．４１

０

０．７１

０．２８

０．８０

０．９７

０．５８

０．３７

０．５２

０．２５

１

０．６２

０．３６

０．４２

０．４２

０．６８

０．７４

０．８２

０．２０

０．７８

０．８５

０．８０

１

０．５９

０

０．９８

０．８８

０．６０

０．４８

０．４８

０．６４

０．７９

０．６９

０．１３

０．５０

０．１５

０．４３

０．９４

０．１５

０．４５

０．０４

０．０４

１

０．０５

０

０．６０

０．６７

０．８８

０．８４

０．９６

１

０．２９

０．３１

０．１２

０．８６

０．７０

０．０６

０．６９

０．７１

０．０８

０．９９

０．２５

０．２２

０

０．６９

０．２２

０．１３

０．８４

０．２２

０．０８

０．１５

０．２１

０．１９

０．５２

０．３６

０．４３

０．２０

０．１２

０．８５

０．６１

０．５０

０．８７

０．９３

０．６２

０．７９

０．４１

０

０

０．１２

０．７９

０．４６

０

０．７１

０．７４

０．７７

０．７５

０．４４

１

１

０．９０

０．０６

０

１

０．８０

０．８４

０．１９

０．５４

０．７３

０．１２

０．３５

０

０．３８

０．７７

０．０４

０．９６

１

０．７２

０．５１

表３　犚犗犆曲线下的面积 （犃狕）

犜犪犫犾犲３　犜犺犲犃狉犲犪狌狀犱犲狉犚犗犆犮狌狉狏犲（犃狕）

ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ ＳＶＭ ＫＮＮ

Ｎｉｊｍｅｇｅｎ ０．８５８３ ０．９０７０ ０．９４６９

ＭＩＡＳ ０．８６０２ ０．９３４５ ０．９４３５

　　对比前人提出的传统的非小波的微钙化分类方

法（表４）和基于小波变换的微钙化分类方法（表５），

本文提出的基于双树复数小波变换的方法取得更好

的分类效果．这是因为微钙化在图像中具有很高的

空间频率，经过小波分解，能更好的提取表征微钙化

的高频信息，所以，基于小波的方法优于传统的非小

波方法；而对比于其他小波，双树复数小波具有近
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似平移不变性，但在同样具有平移不变性的基础上，

抽取的双树复数小波的各变换带的相关性比其他小

波的平移不变和非抽取变换方式要低得多，因其冗

余度最低，仅为抽取单小波的两倍，而相关性越低，

特征提取的效果越好．所以，低相关的平移不变性是

双树复数小波优于其他小波的原因．

表４　传统的非小波的微钙化分类方法的结果 （犃狕）

犜犪犫犾犲４　犚犲狊狌犾狋狊狅犳狋犺犲犮狅狀狏犲狀狋犻狅狀犪犾犿犻犮狉狅犮犪犾犮犻犳犻犮犪狋犻狅狀
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表５　基于小波变换的微钙化分类方法的结果 （犃狕）

犜犪犫犾犲５　犚犲狊狌犾狋狊狅犳狋犺犲犿犻犮狉狅犮犪犾犮犻犳犻犮犪狋犻狅狀犱犻犪犵狀狅狊犻狊犿犲狋犺狅犱狊

犫犪狊犲犱狅狀狑犪狏犲犾犲狋犫犲犳狅狉犲（犃狕）
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Ｍｕｌｔｉｗａｖｅｌｅｔ：ＧＨＭ，ＣＬ，ＳＡ４ １ｌｅｖｅｌ ０．８９

［３］

Ｓｉｎｇｌｅｗａｖｅｌｅｔ：ＤＢ４，ＤＢ９７ １ｌｅｖｅｌＴＩ０．９１
［４］

　　为了证明本文提出的算法的通用性和实用性，

进一步对两个数据库进行了交叉 检 验：当 用

Ｎｉｊｍｅｇｅｎ数据库作为训练集，ＭＩＡＳ数据库作为测

试集时，分类准确度高达犃狕＝０．９５２４；交换两个数

据库后，分类准确度有所下降，达到犃狕＝０．８４７８，

这是因为相比于测试集 Ｎｉｊｍｅｇｅｎ数据库，训练集

ＭＩＡＳ数据库样本太少，导致对分类器网络训练不

够充分，不能全面地表征Ｎｉｊｍｅｇｅｎ数据库中微钙化

的良恶性特征．这样，在对两个成像采集和预处理都

完全不同的数据库进行交叉检验时，本文提出的算

法仍然得到很高的分类准确度，说明其具有很强的

实用性能．

４　结论

本文提出一种新的基于双树复数小波变换的微

钙化分类方法，提取基于小波和灰度直方图的纹理

特征，结合遗传算法进行特征优化，分别用神经网

络，支持向量机和 ＫＮＮ分类器进行微钙化的良恶

性分类，对比前人的方法，本文的方法运用ＫＮＮ分

类器取得更好的分类效果．

基于多尺度分析方法，将来可以更进一步对特

征提取环节进行深入地研究，同时考虑同尺度内及

尺度间的相关性，注入更有效的模型，针对不同尺

度，不同频段提取不同的特征．

参考文献

［１］　ＡＬＡＹＨＯＧＬＵＢＡ，ＡＧＨＤＡＳＩＦ．Ａｗａｖｅｌｅｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

ｆｏｒｔｈｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｏｆｍｉｃｒｏｃａｌｃｉｆｉｃａｔｉｏｎｓｉｎｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｅｎｈａｎｃｅｄ

ｄｉｇｉｔｉｚｅｄｍａｍｍｏｇｒａｍｓ［Ｃ］．ＡＦＲＩＣＯＮ，１９９９：３８９３９４．

［２］　ＤＨＡＷＡＮ Ａ Ｐ，ＣＨＩＴＲＥ Ｙ，ＫＡＩＳＥＲ Ｂ Ｃ．Ａｎａｌｙｓｉｓｏｆ

ｍａｍｍｏｇｒａｐｈｉｃ ｍｉｃｒｏｃａｌｃｉｆｉｃａｔｉｏｎｓ ｕｓｉｎｇ ｇｒａｙｌｅｖｅｌ ｉｍａｇｅ

ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ［Ｊ］．犐犈犈犈 犜狉犪狀狊犪犮狋犻狅狀 狅狀 犕犲犱犻犮犪犾

犐犿犪犵犻狀犵，１９９６，１５（３）：２４６２５９．

［３］　ＺＡＤＥＨ Ｈ Ｓ，ＲＡＤ Ｆ Ｒ，ＮＥＪＡＤ Ｓ Ｐ．Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ

ｍｕｌｔｉｗａｖｅｌｅｔ，ｗａｖｅｌｅｔ，ｈａｒａｌｉｃｋ，ａｎｄ ｓｈａｐｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｆｏｒ

ｍｉｃｒｏｃａｌｃｉｆｉｃａｔｉｏｎｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｉｎｍａｍｍｏｇｒａｍｓ［Ｊ］．犘犪狋狋犲狉狀

犚犲犮狅犵狀犻狋犻狅狀，２００４，３７：１９７３１９８６．

［４］　ＺＨＡＮＧＬｅｉ，ＧＡＯＸｉｅｐｉｎｇ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎｉｎｖａｒｉａｎｔ

ｗａｖｅｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍｆｏｒｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｉｎｍａｍｍｏｇｒａｍｓ［Ｃ］．Ｔｈｅ

３ｒｄＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＮａｔｕｒａｌＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ（ＩＣＮＣ′

０７），２００７，３：５７１５７５．

［５］　ＬＵＯＰｅｎｇ，ＧＡＯＸｉｅｐｉｎｇ．Ｉｍａｇｅｄｅｎｏｉｓｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎ

ｄｕａｌｔｒｅｅｃｏｍｐｌｅｘ ｗａｖｅｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍ［Ｊ］．犃犮狋犪 犘犺狅狋狅狀犻犮犪

犛犻狀犻犮犪，２００８，３７（３）：６０４６０８．

罗鹏，高协平．基于双树复数小波变换的图像去噪方法［Ｊ］．光

子学报，２００８，３７（３）：６０４６０８．

［６］　ＴＡＮＬｉｎａ，ＧＡＯＸｉｅｐｉｎｇ．ＳｔｕｄｙｏｆＭＲＩｄｅｎｏｉｓｉｎｇｂａｓｅｄｏｎ

ＴＩｍｕｌｔｉｗａｖｅｌｅｔｔｈｒｅｓｈｏｌｄｉｎｇ［Ｊ］．犃犮狋犪犘犺狅狋狅狀犻犮犪犛犻狀犮犻犪，２００７，

３６（８）：１５５２１５５６．

谭利娜，高协平．基于平移不变多小波方法的磁共振去噪研究

［Ｊ］．光子学报，２００７，３６（８）：１５５２１５５６．

［７］　ＷＵ Ｄｏｎｇｍｅｉ．Ｎｏｉｓｙ ｉｍａｇｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ

ｉｎｖａｒｉａｎｔｗａｖｅｌｅｔｔｈｒｅｓｈｏｌｄｉｎｇ［Ｊ］．犃犮狋犪犘犺狅狋狅狀犻犮犪犛犻狀犻犮犪，

２００５，３４（２）：３０６３０９．

吴冬梅．基于平移不变小波阈值算法的噪音图像估计［Ｊ］．光子

学报，２００５，３４（２）：３０６３０９．

［８］　ＭＡＧＡＲＥＹＪＦ Ａ，ＫＩＮＧＳＢＵＲＹ Ｎ Ｇ．Ｍｏｔｉｏｎｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ

ｕｓｉｎｇａｃｏｍｐｌｅｘｖａｌｕｅｄｗａｖｅｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍ［Ｊ］．犐犈犈犈犜狉犪狀狊狅狀

犛犻犵狀犪犾犘狉狅犮犲狊狊犻狀犵，犛狆犲犮犻犪犾犐狊狊狌犲狅狀 犠犪狏犲犾犲狋狊犪狀犱 犉犻犾狋犲狉

犅犪狀犽狊，１９９８，４６（４）：１０６９１０８４．

［９］　ＫＩＮＧＳＢＵＲＹＮＧ．Ｔｈｅｄｕａｌｔｒｅｅｃｏｍｐｌｅｘｗａｖｅｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍ：

ａｎｅｗｔｅｃｈｎｉｑｕｅｆｏｒｓｈｉｆｔｉｎｖａｒｉａｎｃｅａｎｄｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｆｉｌｔｅｒｓ［Ｃ］．

ＩＥＥＥ ＤｉｇｉｔａｌＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｗｏｒｋｓｈｏｐ，ＤＳＰ ９８，Ｂｒｙｃｅ

Ｃａｎｙｏｎ，Ａｕｇｕｓｔ１９９８，ｐａｐｅｒＮｏ８６．

［１０］　ＫＩＮＧＳＢＵＲＹＮＧ．Ｉｍａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｗｉｔｈｃｏｍｐｌｅｘｗａｖｅｌｅｔｓ

［Ｃ］．Ｐｈｉｌ．Ｔｒａｎｓ．ＲｏｙａｌＳｏｃｉｅｔｙＬｏｎｄｏｎＡ，Ｓｅｐｔｅｍｂｅｒ１９９９，

ｏｎａＤｉｓｃｕｓｓｉｏｎＭｅｅｔｉｎｇｏｎ“Ｗａｖｅｌｅｔｓ：ｔｈｅｋｅｙｔｏｉｎｔｅｒｍｉｔｔｅｎｔ

ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ？”，Ｌｏｎｄｏｎ，Ｆｅｂｒｕａｒｙ２４２５，１９９９．

［１１］　ＫＩＮＧＳＢＵＲＹ Ｎ Ｇ．Ｃｏｍｐｌｅｘ ｗａｖｅｌｅｔｓｆｏｒｓｈｉｆｔｉｎｖａｒｉａｎｔ

ａｎａｌｙｓｉｓａｎｄｆｉｌｔｅｒｉｎｇｏｆｓｉｇｎａｌｓ［Ｊ］．犑狅狌狉狀犪犾狅犳犃狆狆犾犻犲犱犪狀犱

犆狅犿狆狌狋犪狋犻狅狀犪犾犎犪狉犿狅狀犻犮犃狀犪犾狔狊犻狊，２００１，１０（３）：２３４２５３．

［１２］　ＳＥＬＥＳＮＩＣＫＩＷ，ＢＡＲＡＮＩＵＫＲＧ，ＫＩＮＧＳＢＵＲＹＮＧ．Ｔｈｅ

ｄｕａｌｔｒｅｅｃｏｍｐｌｅｘ ｗａｖｅｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍ ［Ｊ］．犐犈犈犈 犛犻犵狀犪犾

犘狉狅犮犲狊狊犻狀犵犕犪犵犪狕犻狀犲，２００５，２２：１２３１５１．

［１３］　ＲＡＳＨＥＤＥ Ａ，ＩＳＭＡＩＬＩＡ，ＺＡＫＩＳＩ．Ｍｕｌｔｉｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ

ｍａｍｍｏｇｒａｍａｎａｌｙｓｉｓｉｎｍｕｌｔｉｌｅｖｅｌｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ［Ｊ］．犘犪狋狋犲狉狀

犚犲犮狅犵狀犻狋犻狅狀犔犲狋狋犲狉狊，２００７，２８（２）：２８６２９２．

［１４］　ＭＩＮＩＭ Ｇ，ＴＨＯＭＡＳ Ｔ．Ａ ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ ｍｅｔｈｏｄｆｏｒ

ｍａｍｍｏｇｒａｍ ａｎａｌｙｓｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｆｅａｔｕｒｅｓ［Ｃ］．

ＴＥＮＣＯＮ，２００３，４（４）：１４８９１４９２．

［１５］　ＡＮＴＯＮＩＥＭ Ｌ，ＺＡＩＡＮＥＯＲ，ＣＯＭＡＮ Ａ．Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆ

ｄａｔａｍｉｎｉｎｇｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓｆｏｒｍｅｄｉｃａｌｉｍａｇｅ［Ｃ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ

ｔｈｅＳｅｃｏｎｄＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｗｏｒｋｓｈｏｐ ｏｎ Ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ Ｄａｔａ

Ｍｉｎｉｎｇ，２００１．

［１６］　ＢＵＲＧＥＳＣＪＣ．Ａｔｕｔｏｒｉａｌｏｎｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｓｆｏｒ

ｐａｔｔｅｒｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ［Ｊ］．犇犪狋犪 犕犻狀犻狀犵 犪狀犱 犓狀狅狑犾犲犱犵犲

犇犻狊犮狅狏犲狉狔，１９９８，２（２）：１２１１６７．

［１７］　ＣＲＩＳＴＩＡＮＩＮＩＮ，ＳＨＡＷＡＴＪ．Ａｎｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎｔｏｓｕｐｐｏｒｔ

５４０１



光　子　学　报 ３９卷

ｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｓａｎｄｏｔｈｅｒｋｅｒｎｅｌｂａｓｅｄｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ

［Ｍ］．ＣａｍｂｒｉｄｇｅＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙＰｒｅｓｓ，２０００．

［１８］　ＫＡＲＳＳＥＭＥＩＪＥＲ Ｎ．Ａｄａｐｔｉｖｅ ｎｏｉｓｅ ｅｑｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ

ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｏｆｍｉｃｒｏｃａｌｃｉｆｉｃａｔｉｏｎｃｌｕｓｔｅｒｓｉｎｍａｍｍｏｇｒａｍｓ［Ｊ］．

犐狀狋犲狉狀犪狋犻狅狀犪犾犑狅狌狉狀犪犾狅犳犘犪狋狋犲狉狀犚犲犮狅犵狀犻狋犻狅狀犪狀犱犃狉狋犻犳犻犮犻犪犾

犐狀狋犲犾犾犻犵犲狀犮犲，１９９３，７（６）：１３５７１３７６．

［１９］　ＳＵＣＫＬＩＮＧ Ｊ，ＰＡＲＫＥＲ Ｊ，ＤＡＮＣＥ Ｄ，犲狋 犪犾．Ｔｈｅ

ｍａｍｍｏｇｒａｐｈｉｃｉｍａｇｅｓａｎａｌｙｓｉｓｓｏｃｉｅｔｙｄｉｇｉｔａｌｍａｍｍｏｇｒａｍ

ｄａｔａｂａｓｅ［Ｃ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２ｎｄＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＷｏｒｋｓｈｏｐ

ｏｎＤｉｇｉｔａｌＭａｍｍｏｇｒａｐｈｙ，１９９４：３７５３７８．

［２０］　ＰＡＰＡＤＯＰＯＵＬＯＳ Ａ，ＦＯＴＩＡＤＩＳ Ｄ Ｉ，ＬＩＫＡＳ Ａ．

Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚａｔｉｏｎｏｆｃｌｕｓｔｅｒｅｄ ｍｉｃｒｏｃａｌｃｉｆｉｃａｔｉｏｎｓｉｎｄｉｇｉｔｉｚｅｄ

ｍａｍｍｏｇｒａｍｓｕｓｉｎｇ ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓａｎｄｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒ

ｍａｃｈｉｎｅｓ［Ｊ］．犃狉狋犻犳犻犮犻犪犾犐狀狋犲犾犾犻犵犲狀犮犲犻狀犕犲犱犻犮犻狀犲，２００５，３４：

１４１１５０．

犕犻犮狉狅犮犪犾犮犻犳犻犮犪狋犻狅狀犇犻犪犵狀狅狊犻狊犅犪狊犲犱狅狀犇狌犪犾犜狉犲犲犆狅犿狆犾犲狓犠犪狏犲犾犲狋犜狉犪狀狊犳狅狉犿

ＹＡＮＧＷｅｉ，ＧＡＯＸｉｅｐｉｎｇ
（犆狅犾犾犲犵犲狅犳犐狀犳狅狉犿犪狋犻狅狀犈狀犵犻狀犲犲狉犻狀犵，犡犻犪狀犵狋犪狀犝狀犻狏犲狉狊犻狋狔，犡犻犪狀犵狋犪狀，犎狌狀犪狀４１１１０５，犆犺犻狀犪）

犃犫狊狋狉犪犮狋：Ａｎｅｗｄｉａｇｎｏｓｉｓｍｅｔｈｏｄｏｆｍｉｃｒｏｃａｌｃｉｆｉｃａｔｉｏｎｉｓａｐｐｌｉｅｄｂａｓｅｄｏｎｄｕａｌｔｒｅｅｃｏｍｐｌｅｘｗａｖｅｌｅｔ

ｔｒａｎｓｆｏｒｍ．Ａｓｅｔｏｆｔｅｘｔｕｒｅｆｅａｔｕｒｅｓａｒｅｅｘｔｒａｃｔｅｄ，ｉｎｃｌｕｄｉｎｇｔｈｅｗａｖｅｌｅｔｂａｓｅｄｆｅａｔｕｒｅｓａｎｄｇｒａｙｌｅｖｅｌ

ｈｉｓｔｏｇｒａｍｂａｓｅｄｆｅａｔｕｒｅｓ．Ｃｏｍｂｉｎｉｎｇｔｈｅｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｔｏｏｐｔｉｍｉｚｅｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｓ，ｔｈｅｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，

ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ ａｎｄ ＫＮＮ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ａｒｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｄｉｓｔｉｎｇｕｉｓｈ ｔｈｅ ｂｅｎｉｇｎ ａｎｄ ｍａｌｉｇｎａｎｔ

ｍｉｃｒｏｃａｌｃｉｆｉｃａｔｉｏｎｓ．Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅｔｈｒｅｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓａｒｅａｎａｌｙｚｅｄ，ｗｈｉｃｈｓｈｏｗｔｈａｔＫＮＮ

ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｇｅｔｔｈｅｂｅｓｔｒｅｓｕｌｔａｎｄｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｅｄｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ．Ｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｔｈｅｏｔｈｅｒｔｗｏ

ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ，ＫＮＮｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｉｓａｎｏｎｔｒａｉｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄｗｈｉｃｈｃａｎｓａｖｅｍｕｃｈｔｒａｉｎｉｎｇｔｉｍｅ．Ｉｔｄｉｒｅｃｔｌｙｃｏｍｐｕｔｅｓ

ｔｈｅｄｉｓｔａｎｃｅｓｂｅｔｗｅｅｎｓａｍｐｌｅｓ，ｗｈｉｃｈｃａｎｒｅｄｕｃｅｔｈｅａｄｖｅｒｓｅｅｆｆｅｃｔｓｃａｕｓｅｄｂｙｉｎｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｅｌｅｃｔｉｏｎｏｆ

ｆｅａｔｕｒｅｓａｎｄｍｉｎｉｍｉｚｅｔｈｅｅｒｒｏｒｉｎｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ．ＴｈｅＫＮＮｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｄｅｐｅｎｄｓｏｎａｓｍａｌｌｑｕａｎｔｉｔｙｏｆｓａｍｐｌｅｓ

ｗｈｅｎｋｉｎｄｄｅｃｉｄｉｎｇ，ｗｈｉｃｈｃａｎｓｏｌｖｅｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｃａｕｓｅｄｂｙｔｈｅｉｍｂａｌａｎｃｅｏｆｓａｍｐｌｅｓ．Ｃｏｍｐａｒｅｄｔｏ

ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｗａｖｅｌｅｔｂａｓｉｓ，ｔｈｅｓｈｉｆｔｉｎｖａｒｉａｎｃｅａｎｄｈｉｇｈｒｅｇｕｌａｒｉｔｙｏｆｄｕａｌｔｒｅｅｃｏｍｐｌｅｘｗａｖｅｌｅｔｍａｋｅｉｔｍｏｒｅ

ｈｅｌｐｆｕｌｆｏｒｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓｅｌｅｃｔｉｏｎｏｆｉｍａｇｅｓｉｇｎａｌ，ａｎｄｄｕａｌｔｒｅｅｃｏｍｐｌｅｘｗａｖｅｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍ ｗｉｌｌｇｅｔｌｉｍｉｔｅｄ

ｒｅｄｕｎｄａｎｃｙａｎｄｌｅｓｓａｍｏｕｎｔｏｆｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ．

犓犲狔狑狅狉犱狊：Ｍｉｃｒｏｃａｌｃｉｆｉｃａｔｉｏｎ；Ｄｕａｌｔｒｅｅｃｏｍｐｌｅｘｗａｖｅｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍ；Ｔｅｘｔｕｒｅｆｅａｔｕｒｅ；Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

犢犃犖犌犠犲犻　ｗａｓｂｏｒｎｉｎ１９８５．ＨｅｉｓａＭ．Ｓ．ｄｅｇｒｅｅｃａｎｄｉｄａｔｅ，ａｎｄｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ

ｆｏｃｕｓｏｎｗａｖｅｌｅｔａｎａｌｙｓｉｓ，ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｍｅｄｉｃａｌｉｍａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．

犌犃犗犡犻犲狆犻狀犵　ｗａｓｂｏｒｎｉｎ１９６５．ＨｅｒｅｃｅｉｖｅｄｔｈｅＰｈ．Ｄ．ｄｅｇｒｅｅｆｒｏｍＨｕｎａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆ

Ｃｈｉｎａｉｎ２００３．Ｎｏｗｈｅｉｓａｐｒｏｆｅｓｓｏｒａｎｄｈｉｓｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｆｏｃｕｓｏｎｗａｖｅｌｅｔｓ

ａｎａｌｙｓｉｓ，ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ｅｖｏｌｕｔｉｏｎｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｎｄｉｍａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．

６４０１


