
前 言 根据世界卫生组织及文献报道，导致妇女死亡的

5种最常见癌症（按发生频次排列）为乳腺癌、肺癌、胃

癌、结肠直肠癌和宫颈癌［1-2］。近年来，在中国尤其是在

发达的沿海地区，乳腺癌发病率不断上升，已经严重危

及妇女的健康与生命［3］。乳腺肿瘤病灶常规、有效的检

查方法之一是针吸细胞学检查，此方法要求医生在显

微镜下观察，对细胞的形态、结构等进行分类、测量、判

断，容易因为人为因素造成误诊、漏诊等。因此，计算

机辅助诊断（Computer-Aided Diagnosis, CAD）应运而

生。经过多年的研究与发展，CAD能够协助检测及分

析可疑的乳腺癌病灶，并且取得了良好的效果。
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【摘要】目的：构建基于序列前向选择算法（SFS）与支持向量机算法（SVM）分类器融合的乳腺癌预测模型，提高计算机辅

助诊断技术对乳腺癌细针穿刺细胞病理的准确率。方法：对456组乳腺肿瘤病理数据作为训练集，利用SFS-SVM算法对

30个特征进行筛选，得到最优的特征组合，再用112组乳腺肿瘤病理数据作为测试集验证，构建乳腺癌预测模型。该模型

的预测精度通过5折交叉验证进行评价。评价指标包括：受试者工作特性曲线（ROC）下面积（AUC）、准确率（ACC）、敏感

度和特异度。结果：构建了基于SFS-SVM的乳腺癌预测模型，该模型（AUC为98.39%，ACC为97.35%）相对于单独SVM

算法（AUC为97.00%, ACC为92.42%）有一定的提高。结论：基于SFS特征选择的SVM分类器乳腺癌预测模型能较好地

对乳腺癌进行辅助诊断。

【关键词】乳腺癌；预测模型；序列前向选择算法；支持向量机算法

【中图分类号】R318 【文献标志码】A 【文章编号】1005-202X（2019）07-0826-04

Construction of breast cancer prediction model based on SFS-SVM
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Abstract: Objective To improve the accuracy of computer-aided diagnosis for fine needle aspiration pathology in breast cancer

by employing the breast cancer prediction model based on sequential forward feature selection (SFS) algorithm and support vector

machine (SVM) classifier. Methods The pathological data of 456 breast tumors were used as training set. A total of 30 features

were screened by SFS-SVM algorithm to obtain the optimal feature combination, and then the pathological data of 112 breast

tumors were used as test set to construct breast cancer prediction model. The prediction accuracy of the constructed model was

evaluated with 5-fold cross-validation method. The evaluation indicators included area under the receiver operating characteristic

curve (AUC), accuracy, sensitivity, and specificity. Results Compared with SVM-based model which had an AUC of 97.00%

and an accuracy of 92.42%, the breast cancer prediction model based on SFS-SVM had better performances, achieving an AUC

of 98.39% and an accuracy of 97.35%. Conclusion The breast cancer prediction model based on SFS-SVM exhibits a good

predictive efficacy on the auxiliary diagnosis of breast cancers.
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刘兴华等［4］提出用Sigmoid核函数的支持向量机

算法（SVM）对乳腺癌的辅助诊断准确率达到

96.24%，但此方法忽视了多项式核函数时优异的特

异 度 指 标 ，不 能 令 人 满 意 。 Mu 等［5］用 基 于

Supervised Compact Hyperspheres的分类器对乳腺肿

瘤进行良恶性分类，获得较高的准确率。吴辰文等［6］

提出一种基于随机森林模型下Gini指标特征的SVM

算法分析各个特征对分类结果的重要性，并对乳腺

肿瘤分类判别进行验证，其准确率为 97.7%，但对训

练样本较少的对象会导致算法识别性能降低。近年

来出现了用 J48 决策树算法［7］、二步SVM算法［8］、粒

子群算法［9］等方法研究，提高了乳腺肿瘤良恶性分类

判别的准确率。另外，有研究者运用扩展卡尔曼滤

波器与粒子群算法结合［10］及权重粒子群最小二乘支

持向量机［11-12］等各类算法对乳腺癌进行鉴别。这些

方法各具特色，优点明确，取得了不错的效果。但在

样本量小、非线性、特征数目多的乳腺癌细胞图片的

处理上仍存在困难，还有提升的空间。

由于乳腺肿瘤病灶组织发生病变，然而它的细

胞显微图像与正常的组织显微图像有所不同，因此

需要采用分类能力比较强的算法来进行乳腺肿瘤诊

断。本研究提出一种基于序列前向选择算法

（Sequential Forward feature Selection, SFS）与SVM分

类器融合的方法，用于构建乳腺癌预测模型。

1 材料与方法

1.1 材料

威斯康辛大学威斯康辛诊断乳腺癌数据库

（Wisconsin Diagnostic Breast Cancer, WDBC）［13- 14］共

包括 569 例乳腺肿瘤，其中良性肿瘤 357 例，恶性肿

瘤 212 例。每个病例的 1 组数据包括采用组织中各

细胞核的10个特征量的平均值、标准差和最坏值（各

特征的3个最大数据的平均值），共30个数据。10个

特征量分别是细胞核图像的细胞核半径、质地、周

长、面积、光滑性、紧密度、凹陷度、凹陷点数、对称度

及断裂度。数据文件中每组数据共分为 32个值，第

一个字段为病例编号，第二个字段为确诊结构，B

（Benign）为良性肿瘤，M（Malignant）为恶性肿瘤，第

3~12个字段是该病例肿瘤组织的各细胞核显微图像

的 10 个量化特征的平均值；第 13~22 个字段是相应

的标准差；第23~32个字段是相应的最坏值。这些特

征与肿瘤性质有密切关系。为此，需要建立一个确

定的模型描述数据库中各个量化特征与肿瘤特征关

系，进而可以根据细胞核显微图像的量化特征诊断

是否为乳腺癌。

1.2 SVM原理

SVM是一种典型的非概率两类分类器，在解决

小样本、非线性及高维模式识别中有许多特有的优

势。其算法思想是将所研究的对象向真实模型的一

种逼近，将原始特征用核函数进行变换映射到高维

空间，进而分解其特征矩阵［4］。由SVM的定义可知，

其由距离超平面最近的点（称为支持向量）决定，对

于线性可分两类数据是一条最优分割直线，而对于

高维数据点则是一个最优分割超平面。例如给定一

数据集 ( )xi,yi ，xi ∈Rn, yi ∈{ }-1,+1 ，i = 1,⋯, n ，定义

分割超平面为 wT x + b = 0 ，其中 w 和 b 是 SVM 的参

数。在数据点中找到距离分割平面最近的点（支持

向量），寻找出最优的 w和 b来最大化支持向量到分

割超平面的距离，使得支持向量距离该超平面的间

隔最大，则有目标函数：

argmin
w,b,

12 w 2 + c∑
i = 1

n

ξi , ξi ≥0, i = 1, 2, …, n（1）

s.t., yi∙( )wT x + b ≥1- ξi, i = 1, 2, …, n （2）

其中，ξi 是松弛变量，c为松弛因子，控制着对噪声的

惩罚程度。当数据集线性不可分时，通过核函数将数

据映射到高维空间可以使得数据线性可分，计算时候

只需要计算核函数 K ( )xi, xj = Φ( )xi , Φ( )xj 。再引入

拉格朗日乘子法将目标函数转变为式（2）二次规划的

对偶问题：

max
α ∑

i = 1

n

αi - 12∑i, j = 1

n

αiαj yi yjK ( )xi, xj （3）

s.t., ∑
i = 1

n

αiyi = 0, αi ≥0, i = 1,2,…,n （4）

其中，αi 是拉格朗日乘子。这样，通过利用序列最小

优化算法求解出 α ，即可求得 w和 b，最终可得最优

的超平面。

1.3 乳腺癌特征选择及模型流程

WDBC中共有569例乳腺肿瘤数据，其中212例

为恶性肿瘤和 357例为良性肿瘤。我们将数据随机

分为模型训练数据 456 例（占 80%），模型验证数据

113例（占20%）。采用SFS方法对乳腺肿瘤病理切片

图像提取的特征集合进行降维或特征选择。SFS是

一种自下而上的搜索方法，目的是为了去除不相关

及多余的特征量，降低特征个数，寻找出最优特征子

集，进而能够提高模型的精确度。假设给定一特征

集合 F =( f1, f2, …, fn) ，模型目标函数为 J(∙)，每次通

过特征选择从特征集F中选择出一个子集S，其中该

子集S对于任何的子集T都有J(S)>J(T)。对于SFS算

法，特征子集X从空集开始，通过 5折交叉验证从所

有特征中寻找出使得目标函数 J达到最优的第一个
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特征，此后每次只从未选择的特征集中选择一个特

征 x加入特征子集X使得 J最优。重复上述过程，当

最佳改进使特征集性能变坏或达到最大允许个数

时，也直到 J达到最优结果时，停止选择［15］。同时，该

算法运算量相对较小，但没考虑特征之间的相关性。

采用SVM作为分类器，SVM工具包采用林智仁

教授公开的LIBSVM库［16］，在本研究中，采用的核函

数为径向基核函数，并且在MATLAB（2016b）环境下

实现模型的构建和评估。

基于SFS-SVM的乳腺癌预测模型流程如图1所示。

1.4 评价指标

乳腺癌预测模型的评价指标包括准确率

（ACC）、灵敏度（SEN）、特异性（SPE）以及ROC曲线

下面积（AUC）。AUC指的是ROC曲线下的面积，其

面积越大，则提示分类器的分类效果越好，AUC的值

域为［0.5, 1.0］。ACC、SEN、SPE分别定义为：

ACC= (TP + TN) (TP + FP + FN+TN) （5）

SEN= TP ( )TP + FN （6）

SPE = TN (TN + FP) （7）

其中，TP为真阳性（True Positive, TP），表示被预测模型

正确判别的正样本个数；TN为真阴性（True Negative,

TN），表示被预测模型正确判别的负样本个数；FP为假

阳性（False Positive, FP），表示被预测模型错误判别的

负样本个数；FN为假阴性（False Negative, FN），表示被

预测模型错误判别的正样本个数。

2 结 果

2.1 特征选择结果

通过 SFS序列前向特征选择算法，对 30个具有

显著性差异的量化特征进行特征选择，得到最优特

征组合，如表 1所示。3个最优的量化特征分别是细

胞核半径最坏值、质地最坏值及凹陷度最坏值。

2.2 SFS-SVM及SVM预测准确性比较

由SFS-SVM及SVM构建的乳腺癌预测模型结果

分别如表2和表3所示。对于SFS-SVM模型训练组的

评估指标结果为：AUC 99.16%、ACC 96.49%、SEN

96.47%、SPE 96.50%；而SVM模型训练组评价指标结

果为：AUC 97.09%、ACC 92.48%、SEN 96.91%、SPE

85.02%。对于SFS-SVM模型测试组评估指标结果为：

AUC 98.39%、ACC 97.35%、SEN 97.62%、SPE 97.18%；

恶性肿瘤里有1例被诊断为良性肿瘤，良性肿瘤中有2

例被诊断为恶性肿瘤。对于SVM模型测试组，评价指

标结果为：AUC 97.00%、ACC 92.42%、SEN 96.91%、SPE

84.46%。从表2和表3可以看出，基于SFS-SVM的预

测模型，从测试组结果可知ACC、SPE、AUC方面比SVM

分类方法都有所提升，其中ACC提高4.93%，SPE提高

12.72%，AUC提高1.39%。根据表2和表3，画出SFS-

SVM模型及SVM模型的ROC曲线如图2所示，可以看

出SFS-SVM模型对应的ROC曲线最佳。

4 结 语

本研究所构建的基于SFS-SVM算法的乳腺癌预测

模型，采用序列前向特征选择算法进行特征选择，去除

与样本分类无关的特征量，实现高维特征的降维，并且

通过5折交叉检验的验证方法尽量保证模型的鲁棒性。

经过WDBC数据集的验证，相对于传统的SVM分类器［17］

图1 SFS-SVM乳腺癌预测模型流程图

Fig.1 Flow chart of breast cancer prediction model based on sequential
forward feature selection (SFS) and support vector machine (SVM)

肿瘤性质

恶性

良性

细胞核半径最坏值

21.13±4.27

13.38±1.98

质地最坏值

29.32±5.42

23.52±5.49

凹陷度最坏值

0.45±0.18

0.16±0.14

表1 SFS特征选择结果（ x̄ ± s）
Tab.1 Result of SFS for feature selection (Mean±SD)

中国医学物理学杂志 第36卷

5

-- 828



以及另外一些改进型的SVM方法，如RS-SVM［18］、PSVM、

NSVM、LP-SVM、LS-SVM、SS-SVM［19］，本文所提出的

SFS-SVM算法的3项评估指标ACC、SEN及SPE都取

得了较高值，说明此方法可以成为准确、可信的乳腺癌

辅助诊断工具，具有良好的前景。本研究用SFS-SVM

算法预测模型在预测乳腺癌的同时，能计算出各个细

胞核特征对乳腺癌预测贡献的大小，去除了大量的冗

余信息。根据结果可知，细胞核半径最坏值、质地最坏

值及凹陷度最坏值是基于SFS-SVM算法乳腺癌预测模

型的重要指标，这3个特征具有决定性意义。但文献［20］

采用多表面方法树算法筛选出3个最优特征子集为面

积最坏值、平滑最坏值和质地平均值。这说明依据不

同算法构建的乳腺癌预测模型，所选择出的最优特征

亦有所区别，特征选择的结果直接影响着分类器性能。

目前，我们把SFS-SVM模型仅应用于针吸穿刺

细胞检查的临床数据，根据最新的报道［15］，SFS-SVM

算法模型可以有效应用于宫颈癌放疗中直肠毒性预

测，这给我们很好的启示，SFS-SVM 算法模型可以

应用于其它疾病的影像图像的辅助诊断。
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模型

训练集

测试集

n

456

113

AUC

99.16

98.39

ACC

96.49

97.35

SEN

96.47

97.62

SPE

96.50

97.18

表2 SFS-SVM预测结果（%）

Tab.2 Prediction results of SFS-SVM (%)

AUC:ROC曲线下面积；ACC：准确率；SEN：灵敏度；SPE：特异性

模型

训练集

测试集

n

456

113

AUC

97.09

97.00

ACC

92.48

92.42

SEN

96.91

96.91

SPE

85.02

84.46

表3 SVM预测结果（%）

Tab.3 Prediction results of SVM (%)

图2 SFS-SVM及SVM预测模型的ROC曲线

Fig.2 ROC curve of prediction model based on SFS-SVM vs SVM
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