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摘　 要： 目前 ＣＴ 结肠镜的息肉检测分类器面临着数据集不平衡问题，数据集中的正样本（息肉）的数量远远小于负样

本．针对这个问题，息肉检测分类器采用 ＳＭＯＴＥＢｏｏｓｔ，结合 ＳＭＯＴＥ （ Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ Ｍｉｎｏｒｉｔｙ Ｏｖｅｒ⁃Ｓａｍｐｌｉｎｇ Ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ） 和

Ｂｏｏｓｔｉｎｇ：在数据层面，采用过采样技术 ＳＭＯＴＥ 合成少数类样本，减轻数据集中两类样本的不平衡程度；在算法层面，采
用 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ 方法提高弱分类器的性能，两者结合起来，既改善对少数类样本的预测能力，又保证了对整个数据集的分类

精度．为了满足息肉检测对算法实时性的需求，采用 ＭＲＭＲ（Ｍｉｎｉｍｕｍ Ｒｅｄｕｎｄａｎｃｙ Ｍａｘｉｍｕｍ Ｒｅｌｅｖａｎｃｅ）方法挑选最大相

关、最小冗余的简单特征组成级联第 １ 层强分类器，拒绝大多数负样本，极大地提高了分类器的处理速度．实验结果表

明：设计的分类器检测直径大于 ５ ｍｍ 息肉的敏感度达到 ９０％，每个数据体 ６ 个假阳．
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　 　 在欧美，结肠癌是第 ２ 大癌症相关致死原

因［１］ ．而在我国，结肠癌的发病率与死亡率虽然低

于胃癌、食管癌、肺癌等常见恶性肿瘤，但是随着

人民生活水平的提高、饮食结构的改变，其发病率

呈逐年上升趋势．结肠癌通常是由息肉发展而来，
及时的检测和清除息肉已被证明能够有效的减少

结肠癌死亡率［２］ ．最近几年 ＣＴ 结肠镜（ＣＴＣ）获得

广泛关注，是近年来体检及肿瘤早期发现的主要

手段［３］ ．但是多层螺旋 ＣＴ 扫描的数据量很大，图
像层数达 ８００～ ２ ０００（具体的层数取决于病人的

身高和 ＣＴ 的分辨率）．如此大量的数据视觉检查

是一个耗时的过程，而且检查结果并不总是可重

现的．而采用计算机辅助检测（ＣＡＤ）技术，自动检

测、标记息肉的位置，使检测结果具有可重复性，



减轻了读片医生的负担．目前 ＣＡＤ⁃ＣＴＣ 系统快速

地成熟起来，在实验室环境中，检测具有临床重要

性的息肉（直径≥５ ｍｍ） ［４－５］ 的敏感度达到８５～
１００％，每个患者的假阳小于 １０ 例［６－９］，这样的性

能甚至超过了医生．
这些方案先进行结肠分割，再提取疑似区域，

然后由分类器判别这些疑似区域是否为息肉．通
常一例数据中最多只有几个息肉，而提取的疑似

区域则多达几百个，即正样本和负样本分布严重

不平衡．这些息肉检测方案中基本采用标准分类

学习算法，而大多数标准分类学习算法假设数据

集分布平衡，对于稀疏事件关注比较少，错分少数

类比多数类频繁［１０］ ．针对结肠 ＣＡＤ 中正样本和

负样本不平衡的问题也有一些研究：文献［９］采

用 Ｃａｓｃａｄｅ ＡｄａＢｏｏｓｔ 结构，在前面几层拒绝大部

分负样本［９］；Ｊｉｎｂｏ Ｂｉ 等［１１］采用线性规划 Ｃａｓｃａｄｅ
结构，利用列生成 ｂｏｏｓｔｉｎｇ 来解决线性规划问题，
设计的分类器检测肺结节和结肠息肉都达到不错

的结果；Ｄｉｊｉａ Ｗｕ 等［１２］针对同一病变结构产生多

个阳性疑似区域的问题，将 Ｃａｓｃａｄｅ 和多对象学

习结合起来，提出 Ｍｉｎ⁃Ｍａｘ Ｃａｓｃａｄｅ 框架；Ｙａｌｉｎ
Ｚｈｅｎｇ 等［１３］利用带权重的 ＳＶＭ 检测息肉，给分类

错误的少数类样本（即息肉）赋值上更大的权重．

１　 方　 法

１ １　 过采样方法

对 于 少 数 类 样 本 进 行 过 采 样 （ ｏｖｅｒ⁃
ｓａｍｐｌｉｎｇ），增加少数类样本数量，称为过采样或

上采样（ｕｐ⁃ｓａｍｐｌｉｎｇ）．简单的过采样随机地复制

少数类样本， 直到其所占比例与多数类基本平

衡．这种方法表面看起来很公平，但是暗藏问题，
因为随机过采样是简单复制原始数据集，会使得

其中某一类样本数量过多［１４］，导致过拟合．而合

成采样则不存在这样的问题，ＳＭＯＴＥ 是合成采样

一个很有效的方法，在各个领域中都有很成功的

应用［１５］ ．该方法为每个少数类样本确定其 Ｋ 最邻

近样本， 然后在样本与其近邻样本的连线上随机

取点，从而生成新的少数类样本．
图 １ 说明了 ＳＭＯＴＥ 过程．图 １（ａ）是一个典

型的不平衡数据分布，其中： ｘｉ 为选中的一个少

数类样本； ｘ^ｉ 为 Ｋ 的 Ｋ（这里 Ｋ ＝ ６） 邻域样本之

一． 图 １（ｂ）表明沿着 ｘｉ 和 ｘ^ｉ 直线上生成一个合成

样本．这样的合成方法避免了某一类样本过于集

中，扩大了原始样本集，能够极大的改善分类学习

效果．
在计算少数类样本最邻近邻域时，连续属性

和离散属性需要分开讨论，对连续属性采用欧几

里得距离，而对于离散属性采用值距离 （ Ｖａｌｕｅ
Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ Ｍｅｔｒｉｃ，ＶＤＭ） ［１６］ ．因而合成少数类样本

的过程如下：
１）对于连续属性：①计算该样本（少数类样

本）与其少数类 ｋ 近邻中的一个样本间的相异度；
②用 ０ 和 １ 之间的一个随机数乘以上述相异度；
③将得到的相异度加到该样本上，从而创建一个

新的少数类样本．
２）对于离散属性：①在该样本与其 Ｋ 近邻间

采用多数表决方法选取属性值；②将此属性值赋

值给新的合成少数类样本．
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图 １　 ＳＭＯＴＥ 过程示意图

１ ２　 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ 方法

Ｂｏｏｓｔｉｎｇ 方法是集成学习方法的一种，通过

Ｂｏｏｓｔｉｎｇ 迭代创建集成模型，能够提升弱分类器

的性能［１７］ ．但是，在标准的 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ 算法中，对错

分的正样本和负样本给予相同权重，而样本池中

负样本远远多于正样本，这样随后训练的弱分类

器就偏向负样本，对于正样本的关注度不够，虽然

最后的集成分类器能够减少方差和偏差，但是对

正样本的判别分类就不是很有效．
ＳＭＯＴＥ 方法通过对少数类样本采用重采样

方法，合成新的样本，避免了其中少数类中某一类

样本过于集中的问题，扩大了少数类样本集，能够

极大地改善分类器的学习效果．
将 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ 方法和 ＳＭＯＴＥ 相结合，既可以利

用 ＳＭＯＴＥ 增加少数类样本，来改善分类器对少

数类的预测能力，又可以利用 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ 来保证分

类器对整个数据集的分类精度．在 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ 每轮
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迭代中，引入 ＳＭＯＴＥ，分类器就能从更多的少数

类样本中进行学习，进而扩大少数类的决策区域．
在第 ｔ 次迭代，引入 ＳＭＯＴＥ，增加 ｍ 个少数

类样本，同时更新权重分布 Ｄｔ，这样就增加了少

数类样本的权重．合成样本在第 ｔ次迭代结束后就

丢弃，并不加入到原始训练集中去，第 ｔ ＋ １ 次迭

代时，再重新生成新的合成样本，每次迭代结束时

在原始训练集上进行误差估计，这样每个弱分类

器面对的正样本都不同，训练的弱分类器更具有

多样性，进而提高集成分类器的性能．对增加新样

本进行权重更新，就是重新归一化权重．假设第 ｔ
次迭代添加合成样本之后的训练数据集为 ｎｔ，则
合成样本集 Ｓｔ 中的每一个样本的权重为 １ ／ ｎｔ（相
当于给新合成样本赋予平均的权值，使算法对每

一个新合成样本的关注程度达到平均水平） ．为规

范化权值，训练集原有样本权重调整为原来权重

的（ｎｔ － ｍ） ／ ｎｔ，相当于将原来样本的权重适当成

比例减少，将减少的权重赋给新产生的合成样本．
增加样本之后，权重则更新为

Ｄｎｅｗ
ｔ （ ｉ） ＝

１
ｎｔ

， ｘｉ ∈ Ｓｔ；

Ｄｏｌｄ
ｔ （ ｉ） ×

ｎｔ － ｍ
ｎｔ

， ｘｉ ∉ Ｓｔ ．

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

（１）

　 　 ＳＭＯＴＥ 和 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ 相结合的算法 ＳＭＯＴＥ
Ｂｏｏｓｔ 如下：
输入： 样 本 集 合 ｛（ｘ１，ｙ１）， （ｘ２，ｙ２），…， （ｘｍ，

ｙｍ）｝， ｘｉ ∈ Ｘ， ｙｉ ∈ Ｙ ＝ ｛１，…，Ｃ｝ 为类别

标鉴，其中，Ｃｍ 为少数类； 迭代次数为 Ｔ．
初始 化： Ｂ ＝ ｛（ｉ，ｙ）：ｉ ＝ １，…，ｍ，ｙ ≠ ｙｉ｝，

Ｄｔ（ｉ） ＝ １
ｍ
．

步骤： ｆｏｒ ｔ ＝ １，…，Ｔ
１） 调用 ＳＭＯＴＥ生成Ｎ个数据，根据式（１） 调

整权重分布 Ｄ；
２） 利用权重分布 Ｄｔ 训练弱学习算法；
３） 计算弱分类器 ｈｔ： Ｘ➝Ｙ；
４） 计算弱分类器的误差为

　 　 εｔ ＝ ∑
（ ｉ，ｙ）∈Ｂ

Ｄｔ（ ｉ，ｙ）（１ － ｈｔ（ｘｉ，ｙｉ） ＋ ｈｔ（ｘｉ，ｙ）） ．

５） 设置 βｔ ＝ εｔ ／ （１ － εｔ），
　 ωｔ ＝ （１ ／ ２） × （１ － ｈｔ（ｘｉ，ｙ） ＋ ｈｔ（ｘｉ，ｙｉ）） ．
６） 更新样本权重分布 Ｄｔ 为

Ｄｔ ＋１（ ｉ，ｙ） ＝ （Ｄｔ（ ｉ，ｙ） ／ Ｚ ｉ）·βｔ
ωｔ ．

其中，Ｚ ｔ 为归一化因子；

输出：Ｈ（ｘ） ＝ ａｒｇ ｍａｘ
ｙ∈Ｙ

（ｌｏｇ １
βｔ

）·ｈｔ（ｘ，ｈｙ） ．

１ ３　 Ｍｕｌｔｉｐｌｅ⁃ｌａｙｅｒ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ
Ｐ．Ｖｉｏｌａ 等［１８］ 提出 ＡｄａＢｏｏｓｔ 的 Ｃａｓｃａｄｅ 框架

来解决人脸检测问题． Ｃａｓｃａｄｅ 是一个退化决策

树，每一个结点都是一个 ＡｄａＢｏｏｓｔ 分类器．正的结

果通过第 １ 个分类器，触发第 ２ 个分类器，通过第

２ 分类器的正结果，触发第 ３ 个分类器，以此类推．
负的结果出现在任何一个分类器，都会被立刻拒

绝掉．这样大量的负样本在开始的几层都被拒绝

了，只有少数困难的样本进入到后面的层中，极大

的提高了计算速度．因而 Ｃａｓｃａｄｅ ＡｄａＢｏｏｓｔ 在实时

目标检测中有着广泛的应用．但是该模型是为识

别人脸而设计的，假设所有的特征的计算代价是

相同的、很低的，并没有考虑到应用拓展之后，不
同类型特征的计算代价的巨大差异对分类器性能

的影响．
在结肠息肉检测中，为了很好地描述提取的

３Ｄ 疑似区域，计算的特征包括：简单的灰度特征

和体特征，以及复杂的微分几何特征、纹理特征和

形状特征．简单的特征能够提高分类器的速度，但
是难以满足精度的要求．因而复杂特征在提高分

类器性能方面就必不可少了，但是花费的时间多．
如果在 Ｃａｓｃａｄｅ 前面的层中，大部分样本都被拒

绝了，而这些样本却都要计算复杂的特征，显然会

使得系统的速度变慢．因此，在设计 Ｃａｓｃａｄｅ 时，本
文将特征的复杂度考虑进去．由简单特征构成

Ｃａｓｃａｄｅ 的第 １ 层 Ｃ１， 拒绝大部分负样本，提高分

类速度，后面的层 Ｃ２ 则由所有的特征训练得

到［１１，１９］，保证分类的精度，如图 ２ 所示．

不是息肉

进一步处理

复杂
特征

简单
特征

疑似息肉
区域

F

T

F

T
C1 C2

图 ２　 Ｍｕｌｔｉｐｌｅ⁃ｌａｙｅｒ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ 检测结肠息肉

　 　 Ｃａｓｃａｄｅ 的第 １ 层是由简单特征构成，为了提

高分类器的效率，没有必要使用所有的简单特征，
选取与目标类最大相关、最小冗余的特征即可，采
用 ＭＲＭＲ （ Ｍｉｎｉｍｕｍ Ｒｅｄｕｎｄａｎｃｙ Ｍａｘｉｍｕｍ
Ｒｅｌｅｖａｎｃｅ）方法进行挑选．
１ ４　 ＭＲＭＲ 选择特征

ＭＲＭＲ 是利用信息理论解决特征选择问

题［２０］ ．在信息理论中，互信息用来衡量两个随机

变量的统计依赖性．特征选择可以描述为在目标

类上搜寻拥有联合最大依赖性的特征子集．但是

Ｍａｘ⁃Ｄｅｐｅｎｄｅｂｃｙ 准则很难实现，估计多变量概率
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密度计算很复杂，尤其是对于连续特征．替代选择

就是，选择在目标类上有最大相关 （ ｍａｘｉｍａｌｌｙ
ｒｅｌｅｖａｎｔ），同时有最小冗余（ｍｉｎｉｍａｌｌｙ ｒｅｄｕｎｄａｎｔ）
的特征子集．

为了在特征集（ｘ１，…，ｘｎ） 中寻找对于目标

类 ｃ最好的特征，搜寻最大的互信息 Ｉ（ｘｉ；ｃ），它表

示特征变量 ｘｉ 和目标类 ｃ之间有最大依赖性．可以

使用搜寻 ｍ 个最好的相关特征为

ｍａｘ Ｄ（Ｓ，ｃ），Ｄ ＝ １
｜ Ｓ ｜ ∑ｘｉ∈Ｓ

Ｉ（ｘｉ；ｃ） ． （２）

其中，Ｓ 为全部特征集．式（２） 给出了和目标类最

有相关性特征子集，但是并没有描述特征之间的

冗余关系．
描述两个特征之间的冗余度为

ｍｉｎ Ｒ（Ｓ，ｃ），Ｒ ＝ １
｜ Ｓ ｜ ∑ｘｉ，ｘ ｊ∈Ｓ

Ｉ（ｘｉ；ｘ ｊ） ． （３）

　 　 联合式（２）、（３），具有最大相关最小冗余的

特征子集为

ｍａｘΦ（Ｄ，Ｒ），Φ ＝ Ｄ － Ｒ． （４）
　 　 式（４）的实现， 首先选择和目标类最相关的

一个特征 ｘｋ，放入 Ｓ１，然后在剩余的特征集 Ｘ － Ｓ１

中，寻找下一个与目标类 ｃ最大相关，同时和 Ｓ１ 中

的特征最小冗余的特征，它和 Ｓ１ 共同构成 Ｓ２，这
个过程迭代进行，直到找到 ｍ 个特征，其中 Ｓ１ ⊂
Ｓ２ ⊂ … ⊂ Ｓｍ－１ ⊂ Ｓｍ ．

ｍａｘ
ｘｉ∈Ｘ－Ｓｍ－１

Ｉ（ｘ ｊ；ｃ） － １
ｍ － １ ∑

ｘｉ∈Ｓｍ－１

Ｉ（ｘ ｊ；ｘｉ）
é

ë
êê

ù

û
úú ．

２　 分类器评价标准

评价标准在评价分类器性能和指导分类器模

型方面起着重要的作用．传统地，精度是最常用的

方法．但是对于数据不平衡问题，精度就不再是合

适的评价方法，因为精度依赖多数类，少数类很少

影响到它．在医疗领域，这个评价准则应用就很有

限，因为某些重要类的代表样本不足，会引起漏诊

的．比如，某种癌症在数据集中只占 ５％（典型的临

床数据），而分类器判别无癌症 １００％，有癌症为

０％，则达到 ９５％的精度．从医学的角度来看，这是

不可接受的，因为所有的癌症患者都会被漏诊的．

表 １　 两类混淆矩阵

类别 预测正类 预测反类

预测正类 ＴＰ ＦＮ

预测反类 ＦＰ ＴＮ

　 　 在包含两类的数据集中，样本数量少，但是识

别重要性高的为正样本；反之为负样本．经过分

类，训练样本分成 ４ 类，为混淆矩阵 （ ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ
ｍａｔｒｉｘ） ．
　 　 根据混淆矩阵，常用的分类器评价指标为

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝ ＴＰ ／ （ＴＰ ＋ ＦＰ），
Ｒｅｃａｌｌ ＝ ＴＰ ／ （ＴＰ ＋ ＦＮ），

Ｆ⁃ｖａｌｕｅ ＝ （１ ＋ β２）·Ｒｅｃａｌｌ·Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ
β２·Ｒｅｃａｌｌ ＋ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ

．

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

其中，β 为 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ 相对 Ｒｅｃａｌｌ 的重要程度，通常

情况 下 取 β ＝ １． Ｆ⁃ｖａｌｕｅ 结 合 了 Ｒｅｃａｌｌ 和

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，被用来评估分类器对少数类的性能，它
是 Ｒｅｃａｌｌ 和 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ 的调和均值，其取值接近两

者中的较小值，因此较大的 Ｆ⁃ｖａｌｕｅ 表示 Ｒｅｃａｌｌ 和
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ 的值都比较大．

ＲＯＣ 分析在临床 ＣＡＤ 中经常应用［２１］，ＲＯＣ
曲线描述了两个指标的关系：真阳比例 （ Ｔｒｕｅ
Ｐｏｓｉｔｉｖｅ Ｆｒａｃｔｉｏｎ， ＴＰＦ）和假阳比例（Ｆａｌｓｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ
Ｆｒａｃｔｉｏｎ， ＦＰＦ）为

ＴＰＦ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

，

ＦＰＦ ＝ ＦＰ
ＴＮ ＋ ＦＰ

．

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

　 　 改变分类器的决策变量上的决策阈值，可以

改变类的预测．一个阈值对应一对（ＴＰＦ，ＦＰＦ）或
者（ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ，１－ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ），通过这些点对， ｘ 轴

为 ＴＰＦ， ｙ 轴为 ＦＰＦ，就可以绘制 ＲＯＣ 曲线．

３　 实验与讨论

目前还没有关于 ＣＴ 结肠镜息肉的公开数据

库，本文的实验数据来自东软医疗系统有限公司，
采集了 ２００ 个患者（包括俯卧位和仰卧位）的 ＣＴ
结肠镜数据．每层数据像素的尺寸为 ０ ７３ ｍｍ×
０ ７３ ｍｍ，层厚为 １ ３３ ｍｍ．所有数据都经过对比

剂标记残便，由两名有经验的医生浏览全部的数

据，标记出 ７２ 个息肉，尺寸在［２ ２，１８ ８］ ｍｍ 之

间，其中有临床重要性的息肉直径≥５ ｍｍ 有

４０ 个．将正样本和负样本随机分成两部分：７０％用

作训练；３０％用作独立测试．在训练数据中，取
５０％数据用作训练 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ 分类器，另外 ５０％数

据用作调整每个结点的最优参数．在训练 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ
分类器的时候，由于负样本远远大于正样本，为了

提高训练速度，对负样本随机向下采样，使得正样

本和负样本的比率达到 １ ∶ ３０．
３ １　 重采样对分类器性能的影响

本实验用来验证少数类样本重采样对分类器

性能的影响，比较了标准 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ，先 ＳＭＯＴＥ 再

Ｂｏｏｓｔｉｎｇ 和 ＳＭＯＴＥＢｏｏｓｔ 的性能，如表 ２ 所示．从表
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２ 中可以看出，对于标准 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ 来说，正样本的

数量远远小于负样本，假阳（ＦＰ）的数目比真阳

（ＴＰ）的数目还多，因而 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ 只有 ０ ３１５，Ｆ⁃
ｖａｌｕｅ 只有 ０ ２２７．利用 ＳＭＯＴＥ，增加正样本的数

目，扩大训练样本集，然后再用 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ 训练分类

器，则能够极大的提高 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、 Ｒｅｃａｌｌ 和 Ｆ⁃
ｖａｌｕｅ．

ＳＭＯＴＥ％表示使用 ＳＭＯＴＥ 时，增加正样本的

数目占原始正样本数目的百分比．对于先 ＳＭＯＴＥ
再 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ，ＳＭＯＴＥ％取值越大，合成的正样本数

目越多，样本集正负样本的不平衡程度越小，
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、 Ｒｅｃａｌｌ 和 Ｆ⁃ｖａｌｕｅ 的 值 越 大． 当

ＳＭＯＴＥ％＝６００％，合成的正样本是原始正样本的

６ 倍，此时 Ｆ⁃ｖａｌｕｅ 达到了 ０ ８１５．而 ＳＭＯＴＥＢｏｏｓｔ
则在每次 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ 迭代时，添加新的正样本，其
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、Ｒｅｃａｌｌ 和 Ｆ⁃ｖａｌｕｅ 的值比标准 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ
的大．同时也可以看出参数 ＳＭＯＴＥ％对其的影响，
并不是 ＳＭＯＴＥ％的取值越大，ＳＭＯＴＥＢｏｏｓｔ 的性

能越好．即使 ＳＭＯＴＥ％取最大值 ６００％，正样本和

负样本的比率也没达到 １ ∶ １，但是 ＳＭＯＴＥＢｏｏｓｔ
早 在 ＳＭＯＴＥ％ ＝ ２００％ 时 已 经 过 拟 合 了．
ＳＭＯＴＥＢｏｏｓｔ 在 ＳＭＯＴＥ％取 １００％时，性能是最好

的，Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、Ｒｅｃａｌｌ 和 Ｆ⁃ｖａｌｕｅ 的值比先 ＳＭＯＴＥ
再 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ 最好的值还好，因而在后续的实验中，
ＳＭＯＴＥＢｏｏｓｔ 都是取 ＳＭＯＴＥ％为 １００％．

表 ２　 ＳＭＯＴＥ 对 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ 的影响

方法 取值 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｒｅｃａｌｌ Ｆ⁃ｖａｌｕｅ

标准 ｂｏｏｓｔｉｎｇ － ０ １３５ ０ ７１７ ０ ２２７

１００％ ０ １８６ ０ ８６９ ０ ３０６

２００％ ０ ４１６ ０ ８９４ ０ ５６８

先 ＳＭＯＴＥ ３００％ ０ ５４２ ０ ８９４ ０ ６７５

再 ｂｏｏｓｔｉｎｇ ４００％ ０ ６３２ ０ ９０３ ０ ７４３

５００％ ０ ６９１ ０ ９２３ ０ ７９０

６００％ ０ ７３０ ０ ９２２ ０ ８１５

１００％ ０ ７９６ ０ ９０３ ０ ８４６

２００％ ０ ８０９ ０ ８５６ ０ ８３２

ＳＭＯＴＥＢｏｏｓｔ
３００％ ０ ６６９ ０ ８４４ ０ ７４７

４００％ ０ ６００ ０ ８４４ ０ ７０１

５００％ ０ ５３９ ０ ８４２ ０ ６５７

６００％ ０ ５３９ ０ ８４０ ０ ６５６

３ ２　 Ｍｕｌｔｉｐｌｅ⁃ｌａｙｅｒ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ 分类器实验结果

采用 ＭＲＭＲ 挑选 Ｋ 个简单特征构成第 １ 层

强分类器的级联分类器（分类器Ⅰ），与所有层的

强分类器由全部的特征构成的级联分类器（分类

器Ⅱ）的时间比较，如表 ３ 所示．表 ３ 中的时间，是
判别一套 ＣＴ 数据所需的平均时间．平均一套数据

有 ４４８ 个疑似区域，分类器Ⅰ在第 １ 层就拒绝

４２２ 个负样本，剩余的 ２６ 个疑似区域由后面的层

进行判别．而对这 ４２２ 个疑似区域计算所有特征，
也导致判别整套数据需要 ３ ０５７ １ ｓ．分类器Ⅱ的

第 １ 层是由 ＭＲＭＲ 选出的 Ｋ 个简单特征训练得

到，拒绝了 ３８９ 个疑似区域，剩余的 ５９ 个需要计

算复 杂 特 征 再 进 一 步 进 行 判 别， 最 终 花 费

２ ５６２ １ ｓ，和分类器Ⅰ相比，所需时间减少了

４９５ ｓ，提高了处理的速度．
为了绘制分类器Ⅰ和分类器Ⅱ的 ＲＯＣ 曲线，

需要调整每一层强分类器的阈值．当每层强分类

器的阈值都大于 ０ 时，检测率（ ＴＰＲ）和假阳率

（ＦＰＲ）均为 ０，所以阈值的调整范围为［ －１０，０］．
为了获得逐渐增加的 ＴＰＲ 和 ＦＰＲ，从最后一层开

始倒序删除每层强分类器，同时调整当前最后一

层强分类器的阈值，绘制的 ＲＯＣ 曲线如图 ３ 所

示．从图 ３ 中可以看出，分类器Ⅱ在 ＲＯＣ 曲线下

的面积 ＡＵＣ 小于分类器Ⅰ的，这可以看作是分类

器Ⅱ为了提高速度，在性能方面做出的牺牲，但是

分类器Ⅱ对于检测直径≥５ ｍｍ 的息肉的敏感度

（ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ）能达到 ９０％，平均每例数据 ６ 个假阳．

表 ３　 分类器Ⅰ和分类器Ⅱ的时间比较

分类器 时间 ／ ｓ 疑似区域总数 第 １ 层拒绝数目

分类器Ⅰ ３ ０５７ １ ４４８ ４２２

分类器Ⅱ ２ ５６２ １ ４４８ ３８９

图 ３　 分类器Ⅰ和分类器Ⅱ的 ＲＯＣ 曲线

４　 结　 论

１）本文采用 ＳＭＯＴＥ 和 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ 结合的方法

来解决结肠息肉数据集不平衡的问题，利用

ＳＭＯＴＥ 方法合成少数类样本，增加少数类样本的

数量，改善了分类器对少数类的预测能力；同时利

用 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ 保证分类器对整个数据集的分类

精度．
２） 为了满足结肠 ＣＡＤ 应用的实时需求，本

文采用 ＭＲＭＲ 方法来挑选最大相关、最小冗余的
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简单特征构成级联的第 １ 层强分类器，拒绝掉绝

大多数负样本，提高了级联分类器的处理速度，平
均处理一套数据的时间减少了 ４９５ ｓ．

３）本文设计级联分类器检测直径≥５ ｍｍ 息

肉的敏感度达到 ９０％，每个数据体有 ６ 个假阳．实
验中假阳的类型主要是厚的褶皱和标记的残便，
在保证敏感度的前提下，应进一步降低假阳．
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