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摘  要 

随着医学图像分析技术的不断进步，乳腺癌的早期诊断逐渐成为研究的热点之一。先进的图像处理算法

和人工智能技术的应用，使得从复杂的医学图像中提取关键信息变得更加高效和准确。针对乳腺癌组织

病理学图像分类问题，本文提出了一种基于小波变换与支持向量机(WT-SVM)相结合的分类算法。首先，

利用小波变换对乳腺癌图像进行多尺度特征提取，捕捉图像的局部细节和全局结构信息；然后，采用支

持向量机对提取的特征进行分类，以实现良性和恶性乳腺癌图像的精确识别。实验结果表明，WT-SVM
算法在BreakHis数据集上的分类性能优于传统SVM算法，具有较高的准确率、精确率、召回率和F1值。

该算法能够有效提高乳腺癌组织病理图像的分类精度，并表现出良好的鲁棒性和泛化能力。本文的研究

为乳腺癌的早期诊断提供了一种高效、精准的技术方案，具有广泛的应用前景。 
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Abstract 
With the continuous advancement of medical image analysis technology, early diagnosis of breast 
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cancer has gradually become one of the research hotspots. The application of advanced image pro-
cessing algorithms and artificial intelligence technology has made it more efficient and accurate to 
extract key information from complex medical images. Aiming at the problem of breast cancer his-
topathology image classification, this paper proposes a classification algorithm based on wavelet 
transform combined with support vector machine (WT-SVM). First, wavelet transform is used to 
extract multi-scale features of breast cancer images to capture local details and global structural 
information of the image; then, support vector machine is used to classify the extracted features to 
achieve accurate recognition of benign and malignant breast cancer images. Experimental results 
show that the classification performance of WT-SVM algorithm on BreakHis dataset is better than 
that of traditional SVM algorithm, with higher accuracy, precision, recall rate and F1 value. The al-
gorithm can effectively improve the classification accuracy of breast cancer histopathology images 
and show good robustness and generalization ability. The research in this paper provides an effi-
cient and accurate technical solution for the early diagnosis of breast cancer, which has broad ap-
plication prospects. 
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1. 引言 

乳腺癌是全球女性中发病率和死亡率最高的恶性肿瘤之一。据世界卫生组织(WHO)统计，乳腺癌已

经成为全球女性癌症的主要杀手，每年导致大量死亡病例。乳腺癌的早期诊断对患者的生存率和治疗效

果至关重要。当前，乳腺癌的诊断依赖于医学影像技术，如乳腺 X 光、超声、MRI 等。此外，组织病理

学图像分析也是乳腺癌诊断的重要手段之一。通过对乳腺癌切除组织的显微镜图像分析，病理学家可以

判断肿瘤的类型、分期和恶性程度。因此，组织病理学图像被认为是最可靠的癌症诊断工具之一。然而，

乳腺癌组织病理学图像分析的过程复杂且极度依赖病理学专家的经验。分析不仅需要长时间的工作，而

且对病理学家的技术要求极高。随着医学影像学的发展，如何借助计算机技术实现乳腺癌组织病理学图

像的自动化分析，已经成为医学图像处理领域的重要研究方向。自动化图像分类能够有效提升诊断的效

率与精度，减少人为因素的干扰，尤其对于偏远地区和资源有限的环境，自动化诊断系统显得尤为重要。 
随着医学图像处理技术的发展，基于机器学习和深度学习的乳腺癌组织病理学图像分类方法逐渐成

为研究的热点，特别是卷积神经网络(CNN)、深度学习和迁移学习等方法在图像分类中的应用取得了显著

成果。张会敏在其研究中探讨了基于深度学习的乳腺癌组织病理学图像分类方法，提出了使用卷积神经

网络(CNN)和深度神经网络(DNN)相结合的技术架构，并通过改进的网络模型提高了分类的准确性[1]。刘
杰则研究了基于量子张量网络的机器学习模型，提出了一种新型的量子机器学习算法，结合量子计算和

传统机器学习方法，以进一步提升乳腺癌图像分类的性能[2]。臧敏采用深度学习算法，特别是卷积神经

网络(CNN)和自注意力机制，分析了乳腺癌组织病理图像的分类问题，并提出了一种改进的网络架构，增

强了对病变区域的检测能力[3]。此外，张晋凯在其研究中通过对比不同深度学习模型，提出了一种结合

数据增强和迁移学习的多层次卷积神经网络模型，从而提高了乳腺癌组织病理学图像的分类精度[4]。胡

天寒等研究了基于 SE-DenseNet 的乳腺癌图像分类方法，利用 SE 模块增强了网络的特征表达能力，通过
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实验验证了该方法对病理图像的分类效果优于传统的 CNN 模型[5]。在卷积神经网络(CNN)应用的研究

中，张喜科等综述了基于 CNN 的乳腺癌组织病理学图像分类的研究进展，讨论了卷积神经网络在不同类

型病理图像分类中的应用，并介绍了其在乳腺癌诊断中的优势和挑战[6]。汪文涛结合深度学习和迁移学

习提出了一种新的乳腺癌图像分类方法，通过迁移学习使得模型能够在少量标注数据的情况下获得更好

的分类性能[7]。王筱婷则研究了基于卷积神经网络的乳腺组织病理学图像多分类方法，提出了新的网络

结构，能够同时对乳腺癌的不同亚型进行分类[8]。此外，牛学猛在其研究中探索了基于卷积神经网络的

乳腺癌图像分类方法，通过数据预处理和增强等技术，提高了 CNN 模型的泛化能力和分类精度[9]。陈霧

则从机器学习的角度，回顾了肿瘤医学图像分类中的技术进展，并探讨了机器学习模型在乳腺癌图像分

类中的应用前景[10]。尽管这些深度学习方法在乳腺癌图像分类中取得了显著成果，但也存在一些局限

性。例如，卷积神经网络(CNN)在处理小样本数据时容易过拟合，而且其计算复杂度较高，需要较大的计

算资源[11]。迁移学习和数据增强等技术虽然在一定程度上缓解了这一问题，但仍未完全解决模型的泛化

能力不足和对稀缺数据的依赖问题[12]。此外，深度学习方法通常需要大量标注数据来训练模型，这在临

床实践中可能存在标注数据不足的困难[13]。 
相比之下，基于小波变换的图像处理方法具有独特的优势。小波变换能够在多个尺度上有效提取图

像的纹理特征，这些特征对于乳腺癌的早期诊断具有重要意义。与传统的深度学习方法相比，小波变换

能够在较少的计算资源和较少的标注数据下有效提升分类精度[14]。此外，结合支持向量机(SVM)等智能

算法，能够进一步优化分类结果，提升模型的鲁棒性和泛化能力。与深度学习方法相比，小波变换能够

在图像特征的多尺度提取上展现出较强的优势，尤其是在数据量有限的情况下，能够有效避免过拟合的

问题[15]。所以本文提出了一种创新的乳腺癌组织病理学图像分类方法，结合了小波变换和智能算法的优

势。通过小波变换对乳腺癌组织病理图像进行多尺度分解，有效提取图像中的纹理特征，这些特征在癌

症诊断中具有重要的识别价值。利用 SVM 模型对提取的多尺度特征进行分类，SVM 模型能够自适应地

学习和优化特征，进一步提高分类精度。最后与传统的图像处理和分类方法进行对比，结果表明，所提

出的方法在乳腺癌组织病理学图像的分类准确率和鲁棒性方面具有明显的优势。 

2. 小波变换 

小波变换(Wavelet Transform, WT)是一种用于信号分析的数学工具，它能通过多尺度分析对信号进行

分解，提取出信号的不同频率成分。在图像处理和信号处理中，小波变换具有局部化、精确度高和多尺

度分析的特点，因此广泛应用于图像压缩、去噪、特征提取等领域。 

2.1. 小波变换的基本形式 

小波变换的基本思想是将信号表示为高频和低频成分的组合。与传统的傅里叶变换不同，傅里叶变

换只能提供信号的全局频谱信息，而无法有效揭示信号的局部特性。小波变换则通过使用一组“母小波”

函数，以不同的尺度和位置对信号进行局部化分析。这样，既可以获得信号在时间(或空间)上的局部信息，

又能提取信号的频域特征。 
小波变换的基本过程包括对信号进行平移和缩放操作。设原始信号为 ( )f x ，小波变换的基本形式为： 

 ( ) ( ) *, df
t bW a b f t t

a
ψ

∞

−∞

− = ⋅  
 ∫  (1) 

其中： ( ),fW a b 为信号 ( )f x 在尺度 a 和位置 b 上的变换系数； ( )tψ 为母小波(Mother Wavelet)，是一个具

有良好时频局部化特性的函数；a 为尺度因子，控制小波的压缩或扩展，反映了信号的频率信息；b 为平

移因子，表示小波在时间(或空间)上的平移。通过调整 a 和 b，可以获得信号在不同尺度和位置的局部特
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征。这使得小波变换在处理具有多尺度、复杂结构的信号时，表现出优于传统傅里叶变换的优势。 

2.2. 缩放和平移操作 

小波变换中的缩放和移动操作是关键。对于信号 ( )f x ，母小波 ( )tψ 的缩放和移动变换分别可以表

示为： 

 ( ),
1

a b
t bt

aa
ψ ψ − =  

 
 (2) 

其中：a 为尺度因子，控制母小波的扩展或压缩；b 为平移因子，表示小波在时间(或空间)上的平移；
1
a

 

是尺度因子，用于保证能量的归一化。通过调整尺度因子 a 和平移因子 b，可以生成不同的子波函数，这

些子波函数用于对信号进行多尺度分析。缩放操作决定了小波在时域的压缩与扩展，平移操作则控制了

小波的位置。 

2.3. 小波变换的正交性与重构 

小波变换的一个重要特点是其正交性，即不同尺度和位置的小波基之间是正交的。这意味着小波基

之间没有冗余，能够有效地表示信号的所有信息。正交小波变换具有以下特性： 

 ( ) ( ) ( ) ( )*
, , da b a bt t t a a b bψ ψ δ δ

∞

′ ′−∞
′ ′⋅ = − −∫  (3) 

其中δ 是狄拉克 delta 函数，表示小波基之间的正交性。这种正交性保证了小波变换系数能够准确表示信

号的各个特征，同时避免了信息丢失。 
此外，小波变换具有良好的重构性质。通过小波变换获得的系数，可以利用反变换将信号从小波域

重构回原始信号。其重构公式为： 

 ( ) ( ) ( ),, d df a bf t W a b t a bψ
∞

−∞
= ⋅∫  (4) 

这说明，通过适当地选择小波基函数，信号可以通过变换系数进行完全重构。 

3. 支持向量机 

支持向量机(Support Vector Machine, SVM)是一种监督学习算法，广泛应用于分类和回归问题。SVM
通过构建一个最大化分类间隔的超平面，将数据集中的不同类别进行有效分离，从而实现分类任务。其

核心思想是寻找最优的超平面，使得不同类别的样本之间的间隔(Margin)最大化，同时允许一定程度的误

分类(Soft Margin)。 

3.1. 支持向量机的线性分类 

3.1.1. 超平面的定义 
在一个二维空间中，超平面是分隔数据的直线；而在高维空间中，超平面是一个 ( )1d − 维的平面(其

中 d 是数据的维数)。假设数据点为 n
ix R∈ ，其对应的类别标签为 { }1, 1iy∈ − + ，则超平面的数学表示为： 

 0x bω ⋅ + =  (5) 

其中：ω 是法向量，表示超平面的方向；b 是偏置项，表示超平面到原点的距离。 

3.1.2. 分类决策函数 
分类决策的依据是数据点 x 到超平面的距离： 
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 ( ) ( )signf x x bω= ⋅ +  (6) 

当 ( ) 0f x > 时，分类为正类(+1)；当 ( ) 0f x < 时，分类为负类(−1)。 

3.1.3. 间隔的定义 
支持向量机的目标是找到一个超平面，使得两个类别之间的最小间隔最大化。对于任意数据点 ix ，

其到超平面的几何间隔为： 

 
( )i i

i

y x bω
γ

ω
⋅ +

=  (7) 

其中： iy 是数据点的类别标签； ω 是法向量的欧几里得范数。最小间隔为所有点的几何间隔中的最小

值： 
 min ii

γ γ=  (8) 

支持向量机通过最大化最小间隔来实现分类。 

3.1.4. 最优超平面的求解 
为了找到最优超平面，SVM 转化为一个凸优化问题。目标是最大化几何间隔，同时满足所有数据点

的分类正确性约束： 

 ( ) 1,i iy x b iω ⋅ + ≥ ∀  (9) 

通过引入拉格朗日对偶法，可以将目标函数表示为最小化法向量的二次范数： 

 2

, 2
min 1

bω
ω  (10) 

约束条件为： ( ) 1,i iy x b iω ⋅ + ≥ ∀ 。 

这是一个典型的凸优化问题，可以通过求解得到ω 和 b。 

3.2. 软间隔支持向量机 

在实际问题中，数据通常不是线性可分的，因此需要允许一定程度的误分类。这种情况下，引入松

弛变量 iξ ，软间隔支持向量机的目标函数为： 

 2

, , 1

1min
2

n

ib i
C

ω ξ
ω ξ

=

+ ∑  (11) 

约束条件为： ( ) 1 , 0,i i i iy x b iω ξ ξ⋅ + ≥ − ≥ ∀ 。 

其中： iξ 表示第 i 个样本的误分类程度； 0C > 是正则化参数，用于权衡间隔的最大化与误分类的容

忍度。 

3.3. 核函数与非线性分类 

3.3.1. 核函数的引入 
对于非线性可分数据，SVM 通过核函数将数据映射到高维空间，使其在高维空间中线性可分。核函

数 ( ),i jK x x 定义为隐式的高维特征映射： 

 ( ) ( ) ( ),i j i jK x x x xφ φ= ⋅  (12) 

其中 ( )φ ⋅ 是将数据从低维空间映射到高维空间的映射函数。 
常用的核函数如表 1 所示： 
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Table 1. Table of commonly used kernels 
表 1. 常用的核函数表 

线性核 ( ),i j i jK x x x x= ⋅  

多项式核 ( ) ( ),
d

i j i jx x x x cK = ⋅ +  

高斯核(RBF 核) ( )
2

22
, e

i jx x

i jK x x
σ

 − − 
 
 =  

Sigmoid 核 ( ) ( ), tanhi j i jK x x x x cα= ⋅ +  

3.3.2. 对偶问题与支持向量 
通过核函数，SVM 的对偶问题可以表示为： 

 ( )
1 1 1

1max ,
2i i j i j i j

i

n

i

n n

j
y y K x x

α
α α α

= = =

−∑ ∑∑  (13) 

约束条件为：
1

0, 0 ,i i

n

i
i

y C iα α
=

= ≤ ≤ ∀∑ 。 

其中 iα 是拉格朗日乘子，则最终的分类决策函数为： 

 ( ) ( )
1

sign ,i i

n

i
i

f x y K x x bα
=

 = + 
 
∑  (14) 

4. 基于小波变换的智能图像分类(WT-SVM) 

在生物医学图像分类任务中，图像特征的准确提取和分类是核心挑战。为了提高分类的准确性与效

率，本文将小波变换和支持向量机(SVM)相结合，形成一种高效的图像分类算法 WT-SVM。小波变换用

于提取图像的多尺度特征，SVM 则利用其强大的分类能力对提取的特征进行分类。算法步骤如下： 
1) 数据预处理：首先对输入的乳腺癌组织病理学图像进行数据预处理，主要包括图像归一化和噪声

去除两个步骤。归一化的目的是将图像的像素值标准化到统一的范围内，从而减少不同成像条件对分类

结果的影响；而噪声去除则通过滤波技术提高图像质量，减少外界干扰。 
2) 小波特征提取：在预处理后的图像基础上，采用离散小波变换(DWT)进行多尺度分解。通过选择

合适的小波基(如 Daubechies 或 Haar 小波)和分解层数，将图像分解为低频子带和高频子带，分别提取整

体结构和边缘细节特征。随后，对子带系数进行统计分析，提取均值、能量、标准差等多种特征，形成初

始的特征向量。 
3) 支持向量机分类器训练：在特征选择完成后，使用标注的训练数据集对 SVM 分类器进行训练。

将特征向量与其对应的类别标签(良性或恶性)输入 SVM 模型，通过优化超参数(如正则化参数 C 和核函

数参数)构建最优分类超平面。此过程通过最大化分类间隔，确保模型在高维特征空间中的泛化能力。 
4) 测试与分类预测：对测试数据集中的图像重复数据预处理、小波特征提取和特征选择的步骤，生

成与训练数据相同格式的特征向量。将这些特征向量输入训练好的 SVM 分类器，得到分类结果(良性或

恶性)。 
5) 性能评估：根据测试数据的分类结果，计算模型的性能指标，包括准确率、灵敏度、特异性和 F1

分数等。这些指标用于评估算法的分类效果，同时验证其在乳腺癌组织病理学图像分类任务中的实用性

和鲁棒性。具体如图 1 所示： 
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Figure 1. Flow chart of intelligent image classification algorithm based on wavelet transform 
图 1. 基于小波变换的智能图像分类的算法流程图 

5. 评价指标 

本文采用了准确率(Accuracy)、精确率(Precision)、召回率(Recall)以及 F1 值作为算法的评价指标，用

于衡量本算法在图像分类任务中的性能。这些指标从不同角度评估算法的分类效果，能够全面反映分类

器在实际应用中的优劣。以下是对各指标的详细说明： 
1) 准确率(Accuracy)：准确率是指分类器正确分类的样本数占总样本数的比例，用于衡量分类器的

总体性能，计算公式为： 

 TP TNAccuracy
TP TN FP FN

+
=

+ + +
 (15) 

其中，TN 为分类器正确预测为负类的样本数。准确率越高，说明分类器对整体样本的预测能力越强。 
2) 精确率(Precision)：精确率是指分类为正类的样本中，实际为正类的比例。它用于衡量分类器对

正类样本的准确性，计算公式为： 

 TPPrecision
TP FP

=
+

 (16) 

其中，TP 为分类器正确预测为正类的样本数，FP 为错误预测为正类的样本数。精确率高表明分类器对正

类的判断较为准确，误判较少。 
3) 召回率(Recall)：召回率是指实际为正类的样本中，被正确分类为正类的比例。它反映了分类器对

正类样本的覆盖能力，计算公式为： 

 TPRecall
TP FN

=
+

 (17) 

其中，FN 为分类器错误预测为负类的正类样本数。高召回率表明分类器能够有效检测出绝大多数的正类

样本。 
4) F1 值：F1 值是精确率和召回率的调和平均，用于综合评价分类器的性能，特别是在数据类别不平

衡的情况下表现较为突出，计算公式为： 

 Precision RecallF1-Score 2
Precision Recall

×
= ×

+
 (18) 

F1 值平衡了精确率和召回率的权重，是一个兼顾两者的评价指标。 

6. 乳腺癌组织病理学图像分类 

为了验证本文算法在乳腺癌组织病理学图像分类任务中的性能，本文采用了 BreakHis 数据集进行实

验。BreakHis 数据集包含了不同分辨率的乳腺癌组织切片图像，涵盖了良性和恶性两种类型。根据数据
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集中的类型分布，本文针对二分类问题进行了实验，旨在测试提出的融合小波变换与支持向量机(SVM)
算法 WT-SVM 的优越性和鲁棒性。 

在小波变换的应用中，选择合适的小波基与分解层数是影响特征提取效果的关键因素之一。小波基

的选取直接决定了图像分解后的尺度特征和细节信息的表现，因此在乳腺癌组织病理学图像的分类任务

中，选择具有良好平滑性、紧支撑性和频率分布的小波基至关重要。为此，本文针对不同的小波基进行

了详细的实验和对比分析，最终选择了 Daubechies 4 (Db4)小波基作为最佳选择。实验中，本文对不同小

波基进行了分类性能测试，并根据分类准确率(Accuracy)、灵敏度(Sensitivity)、特异度(Specificity)等指标

进行了综合评估。各小波基在乳腺癌图像分类中的表现如表 2 所示，表 3 是不同分解层数下的实验结果。 
 
Table 2. Classification performance of different wavelet bases 
表 2. 不同小波基的分类表现 

算法 准确率 精确率 召回率 

Haar 小波 78.3% 76.1% 80.5% 

Db2 小波 81.5% 79.7% 83.2% 

Db4 小波 89.2% 87.5% 91.0% 

Symlet2 小波 84.7% 82.3% 86.1% 
 
Table 3. Experimental results under different decomposition levels 
表 3. 不同分解层数下的实验结果 

分解层数 分类准确率 灵敏度 特异度 计算时间(秒) 

2 层 83.4 81.5 85.2 15.3 

4 层 89.2 87.5 91.0 24.7 

6 层 88.1 86.0 89.5 38.1 

8 层 87.4 85.6 89.2 53.2 
 

从表 2 的结果来看，Db4 小波基的分类准确率、灵敏度和特异度均明显优于其他小波基。因此，Db4
小波基被最终选为本文的最佳选择。由表 3 可得，随着分解层数的增加，分类准确率和灵敏度略有提升，

但计算时间和特征冗余也逐渐增加。在 2 层和 4 层的比较中，4 层分解提供了较高的分类准确率和灵敏

度，并且计算开销相对适中，表现出较好的性能。6 层和 8 层分解虽然在准确率和灵敏度上有所提高，但

其计算时间大幅增加，且特征冗余也影响了模型的泛化能力。因此，选择 4 层分解成为最优的方案。 
为了进一步验证其效果，本文将该算法 WT-SVM 与传统的 SVM 算法进行了对比实验，两种算法均

采用高斯核，其实验结果如表 4 所示： 
 
Table 4. Comparison results of two classification experiments 
表 4. 二分类实验对比结果 

算法 准确率 精确率 召回率 F1 值 

SVM 85.37% 86.48% 86.14% 86.33% 

WT-SVM 99.18% 99.21% 98.99% 99.01% 
 

表 2 中列出了传统 SVM 算法和本文算法在二分类任务中的主要性能指标，包括准确率、精确率、召

回率和 F1 值。根据实验数据，传统 SVM 算法的分类性能如下：准确率为 85.37%，精确率为 86.48%，

召回率为 86.14%，F1 值为 86.33%。虽然传统 SVM 算法表现出了不错的分类能力，但其各项指标均明显
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低于本文提出的算法。 
具体来说，本文算法在二分类实验中表现出了显著的性能提升。首先，准确率方面，本文算法达到

了 99.18%，较传统 SVM 算法提高了近 14 个百分点。这表明，本文算法能够更好地识别乳腺癌组织图像

中的良性与恶性样本。其次，精确率为 99.21%，召回率为 98.99%，F1 值为 99.01%。这些指标的提升表

明，本文算法不仅能精确分类正类(恶性肿瘤)，同时也能够有效地识别出大多数的恶性样本，保证了较低

的假阳性和假阴性率。 
此外，F1 值的提升尤为显著，F1 值达到 99.01%，进一步验证了本文算法在平衡精确率与召回率方

面的优越性。F1 值较传统 SVM 算法的 86.33%大幅提高，表明本文算法在应对乳腺癌病理图像数据集中

的类别不平衡问题时，表现出了更强的综合能力。 
综合来看，实验结果充分证明了本文算法在乳腺癌组织病理学图像分类中的卓越性能。相比于传统

SVM 算法，本文算法能够更准确地识别良性和恶性肿瘤组织，并且在分类精度和鲁棒性方面均表现出了

明显的优势。这些结果表明，融合小波变换与支持向量机的算法不仅能够有效提高分类性能，而且具有

较强的实际应用价值，尤其适用于医学图像分析领域中的复杂任务。 

7. 结论 

本文提出了一种结合小波变换与支持向量机(WT-SVM)的乳腺癌组织病理学图像分类算法。该算法

通过小波变换提取图像的多尺度特征，捕捉不同频率的局部信息，再利用 SVM 构建最优超平面进行精确

分类。实验结果表明，WT-SVM 在分类性能上显著优于传统 SVM，能够准确识别乳腺癌组织的良恶性，

降低假阳性和假阴性率，表现出良好的鲁棒性和稳定性。此外，WT-SVM 对不同类型的乳腺癌图像具有

较强的泛化能力，适应不同噪声和分辨率变化。总体而言，WT-SVM 在乳腺癌病理图像分类中表现出高

准确性和效率，具有广泛的应用前景，尤其在医学影像分析和疾病诊断领域，为自动化诊断系统提供了

有效的技术方案。未来工作可进一步优化小波变换参数，探索更多特征提取方法，并结合深度学习等技

术，提高分类性能和处理速度，推动其在临床应用中的实际落地。 

致  谢 

本研究是在崔丽鸿老师的悉心指导下完成的。崔老师在研究过程中给予了我们无私的帮助和指导，

从选题、研究方法的确定，到实验设计、数据分析，再到论文的撰写，每一个环节都倾注了她的心血。她

严谨的学术态度、丰富的专业知识和敏锐的科研洞察力，为我们指明了研究方向，帮助我们克服了重重

困难。 
同时，我们还要感谢北京化工大学数理学院和信息科学与技术学院的各位老师和同学，他们在学习

和生活中给予了我们很大的支持和帮助。感谢所有支持和帮助我们的家人和朋友，他们的理解和支持是

我们不断前进的动力。 
最后，我们还要感谢为本研究提供资助的项目，感谢他们的支持使我们的研究得以顺利进行。 

基金项目 

本研究得到了北京化工大学“大学生创新创业训练计划”项目的资助。该基金为本研究提供了必要

的资金支持，确保了实验设备的购置、数据采集和分析等工作的顺利进行。 

参考文献 
[1] 张会敏. 基于深度学习的乳腺癌组织病理学图像分类方法研究[D]: [硕士学位论文]. 太原: 太原理工大学, 2023.  

[2] 刘杰. 基于量子张量网络机器学习的乳腺癌图像分类模型研究[D]: [硕士学位论文]. 重庆: 西南大学, 2023.  

https://doi.org/10.12677/aam.2025.143088


张诗源，赵桐溪 等 
 

 

DOI: 10.12677/aam.2025.143088 25 应用数学进展 
 

[3] 臧敏. 基于深度学习的乳腺癌组织病理图像分类研究[D]: [硕士学位论文]. 青岛: 青岛科技大学, 2023.  

[4] 张晋凯. 基于深度学习的乳腺癌组织病理学图像分类研究[D]: [硕士学位论文]. 太原: 中北大学, 2023.  

[5] 胡天寒, 吴敏, 刘影, 杨利, 张浩, 柳玉婷, 潘媛媛. 基于 SE-DenseNet 的乳腺癌组织病理学图像分类[J]. 韶关学

院学报, 2023, 44(3): 20-27.  

[6] 张喜科, 马志庆, 赵文华, 崔冬梅. 基于卷积神经网络的乳腺癌组织病理学图像分类研究综述[J]. 计算机科学, 
2022, 49(S2): 362-370.  

[7] 汪文涛. 基于深度学习和迁移学习的乳腺癌组织病理图像分类方法研究[D]: [硕士学位论文]. 淮北: 淮北师范大

学, 2022.  

[8] 王筱婷. 基于卷积神经网络的乳腺组织病理学图像多分类研究[D]: [硕士学位论文]. 兰州: 兰州交通大学, 2022.  

[9] 牛学猛. 基于卷积神经网络的组织病理学图像乳腺癌分类研究[D]: [硕士学位论文]. 包头: 内蒙古科技大学, 
2021.  

[10] 陈霧. 机器学习在肿瘤医学图像分类中的应用[D]: [硕士学位论文]. 天津: 河北工业大学, 2021.  

[11] 任利强, 王海鹏, 潘新龙, 等. 基于小波时频图与轻量级 CNN-Transformer 混合神经网络的复杂机动动作识别方

法[J/OL]. 北京航空航天大学学报, 1-24. https://doi.org/10.13700/j.bh.1001-5965.2024.0745, 2025-01-22.  

[12] 贾惠, 伍希志, 薛洋, 等. 基于迁移学习和数据增强的小样本柑橘缺陷检测研究[J]. 农业与技术, 2024, 44(2): 23-
27.  

[13] Shen, Li., Sun, Y., Yu, Z., Ding, L., Tian, X. and Tao, D. (2023) On Efficient Training of Large-Scale Deep Learning 
Models: A Literature Review. ACM Computing Surveys, 57, Article No. 57. https://doi.org/10.1145/3700439  

[14] 李敏, 王婷, 王晓红, 等. 基于小波变换的北京密云沙厂区域相关岩群断面图像特征仿真研究[J]. 矿产勘查, 
2024, 15(6): 1049-1056.  

[15] 杨晓波. 基于无抽样离散小波变换的复杂纹理织物疵点检测[J]. 毛纺科技, 2024, 52(2): 133-138. 

https://doi.org/10.12677/aam.2025.143088
https://doi.org/10.13700/j.bh.1001-5965.2024.0745
https://doi.org/10.1145/3700439

	基于小波变换的智能生物医学图像分类算法
	摘  要
	关键词
	Intelligent Biomedical Image Classification Algorithm Based on Wavelet Transform
	Abstract
	Keywords
	1. 引言
	2. 小波变换
	2.1. 小波变换的基本形式
	2.2. 缩放和平移操作
	2.3. 小波变换的正交性与重构

	3. 支持向量机
	3.1. 支持向量机的线性分类
	3.1.1. 超平面的定义
	3.1.2. 分类决策函数
	3.1.3. 间隔的定义
	3.1.4. 最优超平面的求解

	3.2. 软间隔支持向量机
	3.3. 核函数与非线性分类
	3.3.1. 核函数的引入
	3.3.2. 对偶问题与支持向量


	4. 基于小波变换的智能图像分类(WT-SVM)
	5. 评价指标
	6. 乳腺癌组织病理学图像分类
	7. 结论
	致  谢
	基金项目
	参考文献

