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Prediction study on the nature of breast microcalcification based on Fisher linear discriminant analysis/
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[Abstract] Objective: To predict the nature of breast microcalcification by linear transformation for the segmented 
microcalcification data of breast on the basis of using Fish linear classification discriminant method of machine learning. 
Methods: To establish predictive discriminant model for classing benign and malignant microcalcification of breast 
on the basis of the principle of Fisher linear discriminant analysis. The original data of 432 patients who underwent 
the screening of breast cancer in hospital were selected, and the 569 characteristic data of breast cancer of 30 items in 
original data were used as input variable, and the predictive accuracies of benign and malignant microcalcifications of 
breast were used as output variable in establishing the classification discriminant model of breast microcalcifications. 
Results: After the test samples were put into the trained Fisher linear discriminant model, the accuracy of predicting 
benign and malignant microcalcifications of breast reached 93.86%, and the area under curve (AUC) value of the receiver 
operating characteristic (ROC) curve was 0.99. The classification performance of this model was favorable. Conclusion: 
The established Fisher linear discriminant model has a favorable effect on the prediction and classification of benign and 
malignant microcalcifications of breast, and it can conveniently and quickly play an auxiliary role for the clinical diagnosis 
of breast diseases.  
[Key words] Breast microcalcification; Fisher liner discriminant; Linear transformation; Prediction and classification; 
Machine learning
[First-author’s address] Specialist Department of Breast, Jiugang Hospital of Jiayuguan City, Jiayuguan 735100, China.

[摘要] 目的：使用基于机器学习的Fisher线性分类判别方法，对分割的乳腺微钙化数据进行线性变换，预测乳腺微钙化的性

质。方法：基于Fisher线性分类判别分析原理，建立预测判别模型对乳腺微钙化的良、恶性进行分类。选取在医院行乳腺癌

筛查的432例患者的原始数据，将原始数据中的30项569条乳腺癌特征数据为输入变量，以乳腺微钙化良、恶性的预测准确率

为输出变量，建立乳腺微钙化分类判别模型。结果：将测试样本代入训练后的Fisher线性判别模型中，其预测乳腺微钙化的

良、恶性分类准确率达到93.86%，受试者工作特征(ROC)曲线下面积(AUC)值为0.99，模型的分类性能良好。结论：建立的

Fisher线性判别模型对乳腺微钙化良、恶性的预测分类效果较好，能够方便快捷地为乳腺疾病的临床诊断起辅助作用。
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乳腺癌是在全世界女性中最常见的恶性肿瘤，是

导致女性死亡的主要原因之一[1-3]。微钙化可能是乳腺

癌的早期症状，通过对乳腺微钙化性质的分析，可以

判断其良、恶性，从而为个性化治疗计划和疾病的预

后提供重要的依据[4-9]。

机器学习被广泛用于解决预测分类的问题，Fisher

线性判别分析是一种经典的线性学习方法，其在人脸识

别、市场营销和生物医学研究中都有应用[10-14]。为此，

本研究通过构建判别模型对乳腺微钙化的良恶性进行分

类，为乳腺疾病的临床诊断提供强有力的辅助手段。

1  资料与方法

1.1 数据资料

选取2017年10月至2020年5月于甘肃省嘉峪关市

酒钢医院乳腺专科行乳腺癌筛查的432例患者的原

始数据进行研究，其中女性430例，男性2例；年龄

23～80岁，平均年龄(48.25±0.15)岁。所有患者行

乳腺超声检查，不能明确乳腺钙化性质的遂行MRI

检查，由MRI医师对结果的感兴趣区域(region of 

interest，ROI)进行分析和提取，最终共获得569条乳

腺癌特征数据集。

1.2 数据集

在569条乳腺癌特征数据集样本中有肿瘤样本(正样

本)与无肿瘤样本(负样本)数目不平衡，其正样本357条，

负样本212条。疑似区域的特征指标包括圆度、径向长

度的平均值和标准差、灰度熵、灰度均值、灰度标准

差、肿块面积、平均分形维数、分形维数标准差、光

度惯性动力、各向异性、轮廓梯度熵、平滑度、偏度

和峰度及基于灰度共生矩阵的纹理特征等，共30个维

度。特征指标的最大值与最小值见表1。

1.3 数据分布

表1显示，在特征指标中，面积的方差特别大，

在后面的实验中，需要考虑是否进行数据标准化处

理，以及加入修正加权阈值算法。把数据集导入到

Matlab软件中，可以得到数据的分布情况。乳腺微钙

化良恶性数据分布见图1。

表1 乳腺癌数据特征的30个维度最大值与最小值

序号 最小值 最大值 序号 最小值 最大值 序号 最小值 最大值

1 6.981 28.11 11 0.112 2.873 21 7.93 36.04

2 9.71 39.28 12 0.36 4.885 22 12.02 49.54

3 43.79 188.5 13 0.757 21.98 23 50.41 251.2

4 143.5 2501 14 6.802 542.2 24 185.2 4254

5 0.053 0.163 15 0.002 0.031 25 0.071 0.223

6 0.019 0.345 16 0.002 0.135 26 0.027 1.058

7 0.0 0.427 17 0.0 0.396 27 0.0 1.252

8 0.0 0.201 18 0.0 0.053 28 0.0 0.291

9 0.106 0.304 19 0.008 0.079 29 0.156 0.664

10 0.05 0.097 20 0.001 0.03 30 0.055 0.208

注：表中1～30为特征序号，分别为径向长度、圆度、周长、面积、光滑度、紧凑度、凹度、凹点s、对称性、分型维
度，以及以上指标的平均值、标准差和方差。

注：图中红色为乳腺微钙化良性分布；蓝色为乳腺微
钙化恶性分布。

图1 乳腺微钙化良恶性数据分布

2  Fisher线性判别分析原理

Fisher线性判别分析常用于解决高维数据的二分

类问题，其基本思想是将高维数据点投射到低维空

间(如一维直线上)，以解决维数过高引起的“维数灾

难”[14-16]。Fisher线性判别分析基本原理见图2。

2.1 Fisher线性判别分析法

给定一个数据矩阵D=[d1,d2,…,dn]
T∈Rn×m，

其中d i是一个m维向量，使数据矩阵(D )划分为k

个类为D T=[D T
1,D T

2,…,D T
K]，其中D i∈R n i×m且
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注：图中x2为第二类样本的集合；y为线性判别函数。
图2 Fisher线性判别分析原理

Σ k
i=1n i=n。传统线性判别分析的目标是计算最优

线性变换G∈R m×1，使得原始空间的类结构保留

在低维空间中，因此，最优线性变换(G )将m维空

间每个D中的向量d i映射到 l维空间中的向量y j，即

G:di∈Rm→yj=GTdi∈R(l<m)。

两个散射矩阵的定义为公式1和公式2：

Sb=

St=

=

Σk
i=1Σd∈Di

(ci-c)(ci-c)T

(1)

(2)Σn
i=1(di-c)(di-c)T

Σk
i=1ni(ci-c)(ci-c)T

n

n

n

1

1

1

其中ci= Σd∈Di dni

1
为 i th的平均值，c= Σd∈Dd

n

1
为整个

数据集的平均值，在低维空间中，作为线性变换的结

果，其散射矩阵改变为公式3：

Sb
L=GTSbG，St

L=GTStG (3)

散射矩阵的计算可以通过使用前体Hb和Ht来进行

简化，其计算为公式4和公式5：

n

n

1

1

Hb=

Ht=

(

(DT-ceT)

(c1-c)… (ck-c))n1 nk (4)

(5)

式中e=[1,…,1]T∈Rn，则散射矩阵Sb和St可以表示为

公式6：

Sb=HbHb
T，St=HtHt

T (6)

经判别分析的优化，可以获得最佳变换G，其计

算为公式7：

argmax={trace((St
L)-1Sb

L)}                  (7)

2.2 基于权重因子改进的Fisher线性判别法

在原判别函数的基础上引入权重因子，把分式

型判别函数改为差式判别函数，建立模型使得差值

图3 Fisher线性判别模型分类器设计

最大化。

由经典判别法得到模型：max=GTSbG/GTStG，引

入权重因子，把权重因子ρ代入模型，于是得到变换

后的模型为：max=ρGTSbG-(1-ρ)GTStG，其简化后

的计算为公式8：

max=GT[ρ(Sb+St)-St]G                                       (8)

可得模型的解G为ρ(Sb+St)-St的最大特征值对

应的特征向量。取ρ∈(0,1)，利用回代正确率来选定

ρ的最佳取值，得到最优判别函数。

3  Fisher线性判别模型建立

本研究以数据集中30个标签变量作为预测变量输

入，取恶性乳腺钙化为1，良性乳腺钙化为2，作为因

变量输出。由表1可以看出参数指标面积的方差非常

大，在不能确定其对患病影响的情况下，需要考虑是

否需要对数据集进行标准化处理。将数据分为训练集

与测试集，其中测试集数据为随机抽取总数据集中的

20%。利用Python软件对乳腺钙化良、恶性数据进行

分析，得到Fisher线性判别模型。Fisher线性判别模

型分类器实现步骤见图3。

4  结果

4.1 参数计算

依据已经划分好的数据集，通过正反标签的训练

数据集计算得到均值向量、样本内离散度矩阵及样本

间离散度矩阵。利用正反标签的样本内离散度矩阵求

得总样本内离散度矩阵，之后利用总样本内离散度矩

阵求得被投影向量。根据被投影向量将原特征向量均
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投影到一维直线上，采用阈值分割的方法加权修正得

到分割阈值的质量。

4.2 模型预测结果

由于无法确定是否要进行数据标准化，首先在实

验中加入了数据标准化，并且设置加权阈值观察实验结

果。实验的正确预测样本数与准确率的对比结果见表2。
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注：图中浅绿色为正样本的正确预测样本数；深绿色
为负样本的正确预测样本数；白色为正负样本的错误预测样
本数。

图4 正负样本的实际结果与预测结果

注：图中绿色为正样本的正确预测率；粉色为正样本
的错误预测率；白色为负样本的错误预测率。

图5 正负样本的实际与预测正负类预测率

通过不同数据处理方式的对比结果可以看出，

将114个测试样本代入训练后的判别模型中，在不采

用数据标准化，同时不采用修正加权阈值的情况下，

分割阈值为3.4498，此时，分割阈值最大，样本的正

确预测数最多，准确率为93.86%。在不采用数据标

准化，同时采用修正加权阈值的情况下，分割阈值为

0.0050，此时，样本的预测准确率最低，为60.53%。

因此，基于此数据集，在Fisher线性判别模型的构建

中，不需要对数据进行标准化处理，而添加修正加权

阈值函数对预测效果也有负面影响。

在不使用数据标准化和修正加权阈值的情况

下，数据预测正确与错误的样本数以及预测正负类

率见图4和图5。

图6 正负样本预测准确率的受试者工作特征曲线

4.3 模型性能评估与对比

4.3.1 性能评估

采用10倍交叉验证的方法，把数据多次重新划

分后代入判别模型进行训练，最后将测试集代入训练

好的模型，得到了较好的分类准确率，其最高分类

准确率为94.7%，此时采用受试者工作特征(receiver 

operating characteristic，ROC)曲线和ROC曲线下面

积(area under curve，AUC)评估分类器的性能，得

到了较好的效果。分类器的ROC曲线见图6。

表2 有无修正加权阈值

对正确预测样本的实验结果对比(个)

加权阈值 分割阈值 总样本数 正确预测样本数 准确率(%)

标准化与修正

加权阈值
0.0049 114 71 62.28

标准化与普通

加权阈值
-1.0419 114 90 78.95

修正加权阈值 0.0050 114 69 60.53

非修正

加权阈值
3.4498 114 107 93.86

图6显示，ROC曲线覆盖面积较大，AUC为

0.99，表明由Fisher线性判别分析建立的模型的分类

效果较好，能准确预测乳腺微钙化的良、恶性。当预

测分类准确率处于最佳临界值，即假正类率为0.02，

真正类率为0.87时，灵敏度和特异度均较高，假正类

与假负类也最少，模型性能最优。

4.3.2 性能对比

在乳腺病灶数据处理以及预测分类的研究中，可

以有很多不同的方法来创建模型，本研究选择了几种

比较常见的算法来进行建模，使用同样的数据进行训

练，同样的评估数据集进行验证，确保其公平性和准

确性。最终得到的模型性能对比结果见表3。
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表3 不同模型预测乳腺微钙化良恶性的准确率对比(%)

模型
错误率

综合准确率
第Ⅰ类 第Ⅱ类

Bayes判别模型 13.3 8.3 88.9

Fisher判别模型 12.7 1.7 94.7

Logistic回归模型 20.0 12.5 83.3

KNN算法模型 16.5 12.5 89.4

SVM分类模型 13.6 8.5 90.2

CART分类回归树模型 22.4 12.7 87.5

注：表中KNN为最邻近结点算法；SVM为支持向量
机；CART为决策树。

收稿日期：2021-08-15
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表中算法包括线性算法(Logistic、Fisher)和非线

性算法(Bayes、KNN、SVM、CART)，通过结果对

比可以得出，基于Fisher线性判别分析建立的预测模

型相对于其他算法模型的分类准确率更高，模型性能

最优。

5  结论

本研究的理论基础为Fisher线性判别分析，选取

乳腺数据集中的30个标签变量指标作为输入变量，建

立了乳腺微钙化分类的经典判别模型，最后输出变量

为乳腺微钙化的良、恶性。实验结果以及模型性能评

估对比表明，建立的Fisher线性判别模型对乳腺微钙

化分类是可行的，并且准确率高，易于操作，实用性

强，对医生的临床诊断有一定的辅助作用。经过实验

验证，数据样本指标中的面积对结果无任何影响，所

以不需要采用数据标准化以及修正加权阈值算法，并

且处理后其他数据指标的特征差异被削弱，影响预测

结果。由于数据指标维数过大，在后续实验中应加入

主成分分析，来提高分类的效率与准确率。

建立的Fisher线性判别分析模型是建立在已有指

标样本的基础上，对于其他样本的预测分类效果可能

会有误差。在今后的研究中，还需增加训练数据样

本，提高准确性，使乳腺钙化分类模型更加完善。


