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Abstract 
In view of the good generalization performance 
of the random forest classifier, this paper uses 
the random forest classifier to analyze the risk of 
the 961 groups of breast tumor lesion tissue 
digital mammography image data. Empirical 
results show that the random forest classifier has 
better generalization performance than Decision 
Tree, Support Vector Machine and Recent 
Neighbor Method, and breast tumor severity of 
influential variable importance is as follows: 
Margin, Shape, Age and Density. 
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摘要 
鉴于随机森林分类器良好的泛化性能，本文采

用随机森林分类器对 961 组乳腺肿瘤病灶组
织数字钼靶 X 线摄影图像数据进行了风险诊

                                                       

*通讯作者：肖磊，email:43063010@qq.com 
 

断分析。结果表明：采用随机森林分类器对乳

腺肿瘤进行分类识别能够获得比决策树、支持

向量机、最近邻方法更好的泛化性能，同时得

到影响乳腺肿瘤严重程度的变量重要性依次

为：病灶组织的边缘、 病灶组织的形状、患
者年龄、病灶组织的密度。  

关键词：随机森林分类器；乳腺肿瘤；OOB
估计 

1. 引言 

乳腺癌是女性最常见的恶性肿瘤之一，据

资料统计，其发病率占全身各种恶性肿瘤的

7-10%。2014年 ASCO会议上美国癌症协会公
布了 2014 年美国癌症死亡人数、发病率，女
性人群中乳腺癌、肺癌和结肠癌最为常见，其

中乳腺癌发病率最高（29%），死亡率占第二
位（15%）。中国是乳腺癌发病率增长速度最
快的国家之一，近年来乳腺癌发病率正以每年

3%的速度递增，已成为城市女性的第一杀手。
乳腺癌的早期发现、早期诊断、早期治疗对降

低死亡率有着重要意义，因而乳腺肿瘤的诊断
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也就变得尤为重要。 
传统的乳腺肿瘤诊断方法是对病灶部位

进行医学影像，专家根据经验对影像进行判

断，最后对患者的肿瘤种类进行分类。而放射

科医生的诊断过程是阅片、判断过程，在此过

程中会受到医生个人经验及知识水平的限制

和影响。特别是要发现一个病人的细微病灶要

面对大量 X 光断层扫描图像，而由于阅片疲
劳、个人的判读标准不一等原因，医生诊断时

往往容易遗漏某些细微变化。于是人工智能诊

断应运而生。由于乳腺病灶组织和正常组织的

细胞核显微图像不同，因此根据两种图像不

同，采用一种分类能力较强的算法可以进行乳

腺肿瘤的诊断。随机森林分类器具有良好的泛

化性能，所以本文选用随机森林算法对乳腺肿

瘤数据进行分类，从而达到肿瘤诊断的目的。 
在对乳腺肿瘤诊断的影像学检查中，主要

有钼靶摄影和超声检查。自 20世纪 70年代开
始，钼靶摄影一直作为诊断乳腺疾病首选的摄

影学检查方法。德杰等[1]采用数字化钼靶 X
线对乳腺肿瘤进行诊断。超声检查在乳腺肿瘤

诊断中的应用也很广泛, 赵红佳等[2]、周瑜[3]
都分别用超声检查中的各种方法或是与其它

方法相结合，对乳腺肿瘤进行了诊断。当然还

有很多其它的诊断方法，如李佩佩[4]、孙光[5]
分别用磁共振成像、微创技术来进行诊断，都

取得了较好的成果。 
国内外有很多学者对对乳腺肿瘤诊断的

影像学数据进行了分析。Jun-Bao Li 等[6]、
Eider Sanchez 等[7]、Gisele Helena Barboni 
Miranda等[8]、Seral Şahan等[9]分别采用了判
别分析、决策 DNA建模、计算机辅助系统诊
断、K近邻方法对乳腺肿瘤进行诊断。刘永春
[10]等人曾采用过随机森林分类对乳腺肿瘤进
行自动诊断，但他们研究的是美国威斯康辛州

大学在 1992 年收集到的乳腺癌观测数据，与
本文选用的数据在收集方法、数据容量、观测

值等方面均有所不同，而且他们仅仅单一地对

该数据用随机森林分类来进行处理，并未与其

它分类方法进行比较，这些都是他们的文章与

本文的区别所在。 
在随机森林的理论研究与应用研究方面，

吴喜之在《统计学：从数据到结论》[11]、《复
杂数据统计方法》[12]中都对随机森林分类做

了相关介绍，并说明了随机森林分类自身固有

的特点和优良的分类效果。林成德[13]等人利
用该方法进行企业信用评估；王志宏[14]等人
采用随机森林分类方法对储层岩性进行识别；

蒋诗泉[15]等人利用随机森林算法来选择葡萄
酒质量评价指标。可见随机森林分类算法在各

相关领域都取得了较好的应用。 
本文剩余内容结构安排如下：第二部分介

绍随机森林算法，包括定义、算法流程、性能

指标等内容；第三部分建立模型对 961组乳腺
肿瘤病灶组织数字钼靶 X 线摄影图像数据进
行分析，包括模型建立、算法实现、运行结果、

对比等内容；最后是全文总结及改进方向。 

2. 随机森林介绍 

2.1. 随机森林的定义 

随机森林算法是由Breiman提出的基于决
策树分类器的融合算法，其基本思想是将很多

的弱分类器集成为一个强分类器。大量的理论

和实证研究都证明了随机森林算法具有较高

的预测准确率,对异常值和噪声具有很好的容
忍度,且不容易出现过拟合。 
定义 1 随机森林是由多个决策树

  , , 1,2, ,kh x k n  组成的分类器,其中

 k 是相互独立且同分布的随机向量。最终由

所有决策树综合决定输入向量 x的最终类标
签。 

2.2. Bootstrap法重采样 

其核心思想是设集合 S 中含有 n个不同
的样本 1 2{ , , , }nx x x ，若每次有放回地从集合

S 中抽取一个样本，一共抽取 n次,形成新的
集合 *S ,则集合 *S 中不包含某个样本

( 1 , 2 , )ix i n 的概率为 
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虽然新集合 *S 的样本总数与原集合 S 的
样本总数相等(都为n )，但新集合 *S 中可能包
含了重复的样本(有放回抽取)，若除去重复的
样本，新集合 *S 中仅包含了原集合 S 中约 

%2.631
1




e 的样本。 

2.3. 随机森林算法流程 

随机森林是基于 Bootstrap 方法重采样，
产生多个训练集。设样本的属性个数为 M，m
为大于零且小于 M 的整数。随机森林算法的
流程如下: 

1) 利用 Bootstrap方法重采样，随机产生
T个训练集 S1, S2,…,ST; 

2) 利用每个训练集，生成对应的决策树
C1, C2,…,CT 在每个非叶子节点( 内部节点) 
上选择属性前，从 M个属性中随机抽取 m个
属性作为当前节点的分裂属性集，并以这 m
个属性中最好的分裂方式对该节点进行分裂，

在整个森林的生长过程中，m的值维持不变; 
 3) 每棵树都完整成长，而不进行剪枝。

对于测试集样本 X ，利用每个决策树进行测

试，得到对应的类别 C1(X), C2(X),…,CT(X);  
 4) 采用投票的方法，将 T个决策树中输

出最多的类别作为测试集样本 X所属类别。 
  即得如下图 1 所示的随机森林算法示

意图。 

2.4. 随机森林的性能指标 

随机森林分类性能受内外两方面因素影

响。从外部因素来看，主要来自训练样本的情

况，包括训练样本的正负类样本分布，即训练

样本的平衡性问题；训练样本的规模，即样本

的大小、样本的变量个数及变量的类型。从内

部因素来看，主要包括单棵树的分类强度和树

之间的相关度。这里我们将重点介绍衡量随机

森林性能指标中的分类精度、泛化误差与

OOB估计。 

2.4.1. 分类精度 
随机森林算法主要用于分类和预测，那么

分类效果就是其主要的考核项目。考虑如下二

分类数据的混淆矩阵。 
 

 

图 1.  随机森林算法示意图 
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表 1. 二分类数据的混淆矩阵 
 Classifi

ed  positive 
Classi

fied  
negative 

Positi
ve 

TP FN 

Negat
ive 

FP TN 

 假设数据集中有两个分类，分别叫正类
（positive）和负类（negative），对应表中的列
坐标，TP  和 TN 分别代表正确分类的正类
和负类的样本数量； FP  和 FN 分别是错误
分类的正类和负类的样本数量。 
定义 2: 分类精度 

FNFPTNTP
TPTPAccuracy




  

这个指标是用来衡量随机森林对测试集

的总体分类精度，一般而言总体的分类精度越

高，算法的分类效果越好。 

2.4.2. 泛化误差与 OOB估计 
  1）泛化能力（Generalization Ability） 
所谓泛化能力是指机器学习算法对新鲜

样本的适应能力。机器学习的目的是学到隐含

在数据背后的规律，对具有同一规律的学习集

以外的数据，经过训练的分类器也能给出合适

的输出，该能力称为泛化能力。 
  2）泛化误差（Generalization Error） 
泛化误差是反应泛化能力的一个指标，泛

化误差越小，该机器的学习性能越好，反之则

性能越差。随机森林的泛化误差从理论上是可

以计算出来的。然而在实际环境中，样本的期

望输出和分布情况都是未知的，无法直接通过

计算泛化误差来评估随机森林的泛化能力。目

前，主要有两种方法用于估计分类器的泛化误

差，一种是分析模型，而另一种就是交叉验证

方法。分析模型很难对随机森林的有效参数个

数做出良好估计，因此只能对一些简单的单一

性线性分类问题比较有用。交叉验证的方法是

利用带标注的验证集来估计泛化误差。在交叉

验证中，一般采用 k-fold交叉验证的方法，如
果样本集合比较大，那将需要很大的时间开

销。 
  3）OOB 估计 
在对于随机森林算法，比较好的估计泛化

误差的方式是 OOB估计。如前所述，随机森
林是利用 Bootstrap 方法重采样进行训练集的
生成的，在生成这些数据集时，初始的训练集

中有一些样本是不能被抽取的，这些样本的个

数是初始数据集的 N N/11 （其中 N 为初

始训练集中样本的个数）。可以证明，当N 足

够 大 时 ，  N N/11 将 收 敛 于 

368.0/1 e ，这个数据说明，有将近 
37%的样本不会被抽出来，这些不能从初始数
据集中抽取出来的样本组成的集合，称之为袋

外数据，简记为 OOB。使用 OOB数据来估计
随机森林算法的泛化能力，称之为 OOB估计。
以每一棵决策树为单位, 利用未被该森林选
中的所有的训练样本点的集合，统计该树的

OOB 误分率；将所有树的误分率取平均得到
随机森林的 OOB 误分率，就可以得到一个
OOB误差估计。 
交叉验证虽然也可以用来估计随机森林

的泛化误差，但是交叉验证进行估计时,需要
进行数据集的划分和合并处理，使得算法的时

间复杂度和空间复杂度会过高，从而使算法的

运行效率降低。这一点在使用 OOB估计时是
不会产生的，因为 OOB数据是在随机森林算
法生成的过程中产生的，因此 OOB估计就可
以在每棵决策树生成时同时计算出 OOB误差
率，最终只需要使用很少的资源就可以得到随

机森林算法的泛化误差估计。因此，和交叉验

证方式相比,OOB 估计的效率是很高的，有大
量的实验数据表明，两者的估计效果是差不多

的。Breima通过实验已经证明，OOB 估计是
随机森林的泛化误差的一个无偏估计。所以在

本文中随机森林算法的性能最终使用 OOB估
计进行评价,OOB估计越小，算法的性能越好。 

3. 基于随机森林分类器的乳腺肿瘤风险诊断 

3.1. 模型建立及数据来源 

基于随机森林分类器的乳腺肿瘤风险诊

断过程的设计思路为: 将乳腺肿瘤病灶组织
的数字钼靶 X 线摄影图像的量化特征作为模
型的输入变量，良性乳腺肿瘤和恶性乳腺肿瘤

作为模型的输出变量。用训练集数据进行随机

森林分类器模型的创建，然后对测试集数据进
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行仿真测试并对测试结果进行分析。最后将该

方法与其它分类方法进行比较。 
乳腺肿瘤数据来源于德国埃朗根纽伦堡

（Erlangen-Nuremberg）大学放射学研究所建
立的乳腺肿瘤病灶组织数字钼靶 X 线摄影图
像数据库。数据网址为： http://archive.ics. 
uci.edu/ml/datasets/Mammographic。数据特征
包含了四个量化特征：被诊断者年龄、肿瘤形

状、边缘和密度，这些特征都与肿瘤的性质有

着密切联系。该数据库共包括 961 个病例数
据，其中良性（0）为 516 例，恶性（1）为
445例。 

3.2. 随机森林算法实现 

本研究算法实现及图制作均在 R 软件中
操作，运用软件包 package(random forest)进行
操作。研究类别为两类，输入变量 4个。 

3.3. 运行结果与分析 

当树的数量为 200～500 时，分类误差趋
于稳定，整体的分类误差也趋于最小化，因此

本文将随机森林树的数量定为默认值 500，然
后用全部样本进行训练，验证方法采用 10 折
交叉验证，画出变量重要性图，得到以下分类

结果。 

表 2. 二分类的混淆矩阵及结果 
 0（良性） 1（恶性） 

0（良性） 445 71 

1（恶性） 30 415 

误判率 0.1050989 

 
由表 2中的混淆矩阵可以看出，样本总共

有 101个分错，其中恶性肿瘤有 71 个错分在
良性肿瘤中，即良性肿瘤的错分率最高为

0.1376；而良性肿瘤有 30 个错分在恶性肿瘤
里，即恶性肿瘤错分率最低为 0.0674；整体误
判率为 0.1050989。 
由表 3 可以看出，经过随机森林分类 10

折交叉验证，得到乳腺肿瘤数据做分类的训练

集和测试集的平均误判率分别为 0.1011692和
0.1893848。 

 
 

表 3. 10折交叉验证结果 
训练集平均误判率 0.1011692 
测试集平均误判率 0.1893848 

 
表 4. OOB估计结果 

 0 1 误判率 

0 409 107 0.2073643 
1 70 375 0.1573034 

误判率 0.1842 
从表 4可以看出，在 OOB估计中，良性

肿瘤的误判率为 0.2073643，恶性肿瘤的误判
率为 0.1573034，整体误判率为 0.1842，与 10
折交叉验证中测试集的误判率基本相符。在上

文已经提到，OOB 估计是随机森林的泛化误
差的一个无偏估计，所以本文最终选取 OOB
估计的误判率，即用随机森林分类对乳腺肿瘤

数据进行分类时，正确率为 81.58%。 

 

图 2. 变量重要性图 

图 2 显示了各个变量对严重程度
（Severity）两个水平的相对影响，由此可以
看出，诊断为良性肿瘤的变量重要性依次为：

病灶组织的边缘（Margin） >患者年龄（Age）> 
病灶组织的形状（Shape）> 病灶组织的密度
（Density）；诊断为恶性肿瘤的变量重要性依
次为：病灶组织的形状（Shape）> 病灶组织
的边缘（Margin）> 患者年龄（Age）> 病灶
组织的密度（Density）。 

 
图 3. 平均降低的基尼系数变量重要性图 

由图 3 中平均降低的基尼系数变量重要
性可知，影响乳腺肿瘤严重程度（Severity）
的变量重要性依次为：病灶组织的边缘
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（Margin）> 病灶组织的形状（Shape）> 患
者年龄（Age）> 病灶组织的密度（Density）。 

3.4. 与其它三种分类方法的比较 

为比较随机森林分类器与其他分类器的

诊断效果，本文还对乳腺肿瘤数据运用决策

树、支持向量机、最近邻方法[16]进行了分类，
10折交叉验证结果如表 5所示。 

表 5. 四种分类方法 10折交叉验证结果 
分类方法 训练集误判率 测试集误判率 

决策树 0.1817556 0.195755 

随机森林 0.1011692 0.1893848 

支持向量机 0.1781735 0.1967535 

最近邻方法 0.1305372 0.2289615 

不难看出，与其它三种方法相比较，随机

森林的训练集和测试集的误判率最小，因此运

用随机森林分类器进行乳腺肿瘤的风险诊断

要优于其它三种方法。 

4. 结语 
本文采用随机森林分类器对乳腺肿瘤风

险进行诊断识别，并与决策树分类、支持向量

机分类、最近邻方法分类的结果进行了比较。

研究发现随机森林分类器进行乳腺肿瘤风险

诊断具有更好的泛化性能，该分类方法的正确

率为 81.58%。同时，本文得到影响乳腺肿瘤
严重程度（Severity）的变量重要性依次为：
病灶组织的边缘（Margin）> 病灶组织的形状
（Shape）> 患者年龄（Age） >病灶组织的
密度（Density）。这些结论都将对依据乳腺肿
瘤病灶组织数字钼靶 X 线摄影图像诊断肿瘤
性质提供很好的参考价值。本文只依据乳腺肿

瘤病灶组织数字钼靶 X 线摄影图像的数据进
行分析，并未对其它检测方法的数据进行分

析，针对其它数据，运用随机森林进行分类诊

断，其正确率我们无法确定。 
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