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基于加权极限学习机的肿瘤基因表达谱数据分类

姜琳颖ꎬ 余东海ꎬ 石　 鑫
(东北大学 软件学院ꎬ 辽宁 沈阳　 １１０１６９)

摘　 　 　 要: 基因表达谱数据一般来源于临床试验ꎬ而在临床试验中ꎬ试验样本的类分布情况是不确定的ꎬ这
就使得表达谱数据往往具有比较明显的不平衡性. 采用加权极限学习机来对不平衡基因表达谱数据进行分

类ꎬ为了减少因为不平衡数据引起的分类误差ꎬ一个临时的权重被分配给每一个样本以增强少样本类的影响ꎬ
同时减少多样本类的影响ꎬ进而提高肿瘤分类的准确率. 实验结果表明ꎬ所提方法能够提高少样本类的识别

率ꎬ从而提高分类器的总体性能.
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　 　 基因芯片技术的出现ꎬ使得人们能够同时监

控成百上千的基因表达水平. 但对于生物信息学

来说ꎬ如何有效地利用这些基因表达数据来预测

和诊断疾病也具有很大的挑战性. 肿瘤分类是其

中一种典型的值得关注的应用ꎬ近年来已经有很

多的研究证明了其可行性[１ － ５] .
一般来说ꎬ基因表达谱数据来源于临床试验ꎬ

而在临床试验中ꎬ试验样本的类分布情况是不确

定的ꎬ这就使得表达谱数据往往具有比较明显的

不平衡性. 如文献 [１] 中所用的结肠癌数据集

(Ｃｏｌｏｎ)ꎬ总共具有 ６２ 个样本:其中 ４０ 个为癌症

样本ꎬ２２ 个为正常样本. 而且数据类型的不平衡

性不仅仅是表现在健康和病变样本之间ꎬ也有在

不同肿瘤样本之间进行分类时出现的类型不平

衡ꎬ例如文献[４]中的 Ｌｕｎｇ － Ｂｒｉｇｈａｍ 数据集ꎬ其
中 ＭＰＭ 样本 ３１ 个ꎬＡＤＣＡ 样本 １５０ 个. 所以可

以看出基因表达谱数据集中的类不平衡问题是普

遍存在的. 而当要分类的数据具有复杂的类分布

时ꎬ由于一般的学习算法都是默认地将数据假设

为类平衡分布或者是相同的错分代价ꎬ而使得分



　 　

类结果更偏向于多样本类别[６] .
对于不平衡数据分类问题ꎬ现如今主要采用

的方法有:过采样、欠采样以及代价敏感方法等.
过采样是指对少数样本类(少类)的样本重复采

样以降低数据的不平衡性ꎬ如文献[７]中的少类

样本随机重复采样(ｏｖｅｒｓａｍｐｌｉｎｇ)ꎬ文献[８]中采

用 ＳＭＯＴＥ 方法对少类样本进行过采样处理等ꎬ
但过采样比较难以区分重复采样的是有益样本还

是冗余样本ꎬ这就使得采样的结果得不到有效保

证ꎻ欠采样是指对多数样本类(多类)的样本进行

部分采样以使数据尽量达到平衡ꎬ如文献[９]中

基于聚类融合欠抽样的改进 ＡｄａＢｏｏｓｔ 分类算法ꎬ
就是采用欠采样的方式来处理数据的不平衡问

题. 欠采样会导致样本信息的丢失ꎬ基因表达谱数

据的样本信息普遍较少ꎬ故不适合做欠采样处理ꎬ
而且欠采样也具有与过采样相同的问题:难以区

分冗余和有益样本数据ꎻ代价敏感学习是通过对

少类样本赋予更多的错分代价方式来处理不平衡

数据问题ꎬ如文献[１０]中的代价敏感超网络算

法ꎬ文献[６]中的加权极限学习机算法. 总之ꎬ代
价敏感学习能够在保全所有样本信息的情况下ꎬ
通过赋予一个代价敏感错分矩阵来处理不平衡数

据问题ꎬ但是该方法的难点在于难以确定一个有

效的代价敏感错分矩阵. 本文所提出的算法是在

文献[６]提出的加权极限学习机基础上增加类别

权重值的可调性ꎬ使其能够更好处理数据的不平

衡性ꎬ并将其应用于基因表达谱数据.

１　 方　 　 法

１􀆰 １　 基因特征提取算法

每个基因表达谱样本都记录了组织细胞中所

有可测基因的表达水平ꎬ这使得每个样本都具有

很高的维度ꎬ但实际上只有其中的少数基因包含

了样本的某种分类信息ꎬ与样本的类别有关ꎬ这些

特殊的基因被称为分类特征基因. 而分类特征基

因的选取是建立有效分类模型的关键之一. 目前ꎬ
已经有很多有效的特征提取算法应用于基因表达

谱数据. 例如文献 [４] 中的 ＲｅｌｉｅｆＦ 算法ꎬ文献

[１１]提出的 ＧＢＣ 算法ꎬ文献[１２]中的分层特征

提取算法等. ＲｅｌｉｅｆＦ 算法原理较为简单ꎬ而且已

在其他文献中证明其具有较好的性能ꎬ所以本文

采用该算法对数据集进行特征提取.
ＲｅｌｉｅｆＦ 是在 Ｒｅｌｉｅｆ 算法的基础上提出的利

用特征之间的依赖强度来估计特征质量的算法.
该 算 法 的 基 本 思 想 在 于 调 整 权 重 矩 阵

Ｗ ＝ [ｗ(１)ꎬｗ(２)ꎬ􀆺ꎬｗ(ｍ)]来获得特征之间更

多的关联ꎬ从而用来更好区分不同类别.
算法随机选出一个样本 ｘꎬ然后分别在其同

类样本(ｈｊ)和不同类样本(ｍｊ)中分别选出 ｋ 个

最近邻域的样本对权值进行更新. 更新方程为

Ｗ( ｆ) ＝ Ｗ( ｆ) －
∑
Ｋ

ｊ ＝１
ｄｉｓｔ( ｆꎬｘꎬｈｊ)

ｔ􀅰ｋ ＋

∑ ｃ≠ｃｌａｓｓ(ｘ)

Ｐ(ｃ)
１ － Ｐ(ｃｌａｓｓ(ｘ))􀅰

∑
Ｋ

ｊ ＝１
ｄｉｓｔ( ｆꎬｘꎬｍｊ)

ｔ􀅰ｋ .

(１)
其中:Ｐ(ｃ)表示类别 ｃ 的先验概率ꎻＰ(ｃｌａｓｓ(ｘ))
表示包含 ｘ 样本的类别的先验概率ꎻｄｉｓｔ( ｆꎬｘꎬｈｊ)
和 ｄｉｓｔ( ｆꎬｘꎬｍｊ)分别表示基于 ｆ 特征ꎬ样本 ｘ 和同

类样本 ｈｊ及不同类样本 ｍｊ 之间的距离.
在重复运算 ｔ 次之后ꎬ算法最终可以得到每

一个特征的相关系数权重值ꎬ然后利用该权重值ꎬ
从原始样本 ｍ 个基因中提取权重值排名靠前的 ｇ
个基因作为特征基因(ｇ <ｍ) .
１􀆰 ２　 评价指标

通常情况下ꎬ总精度能够用来很好地评价一

个分类器的性能. 然而对于不平衡数据ꎬ这种评价

方法有可能会忽略少样本类的低识别率[６]ꎬ而过

多加大多样本类别带来的影响. 为了考虑到每一

个类别的识别率ꎬ本文采用 Ｇ － ｍｅａｎ 评价指标方

法. 在计算每一个类别的准确率之后ꎬ然后取这些

准确率的平方根. 二分类问题举例:

Ｇ －ｍｅａｎ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＴＮ × ＴＮ

ＴＮ ＋ ＦＰ . (２)

其中 ＴＰꎬＴＮꎬＦＰꎬＦＮ 分别表示真阳ꎬ真阴ꎬ假阳和

假阴. 敏感性(ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ)和特异性(ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ)见
式(３):

ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮꎬｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ ＝ ＴＮ

ＴＮ ＋ ＦＰ .

(３)
１􀆰 ３　 加权极限学习机

极限学习机(ｅｘｔｒｅｍｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ) [１３]是

一种基于最小二乘ꎬ拥有快速训练和较好泛化能

力的单隐层前馈神经网络算法(ＳＬＦＮＳ) . 它已经

在许多肿瘤诊断应用中表现出很好的性能[１４ － １６] .
加 权 极 限 学 习 机 ( ｗｅｉｇｈｔ ｅｘｔｒｅｍｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｍａｃｈｉｎｅ)是在 ＥＬＭ 的基础上引入加权矩阵ꎬ对每

一个样本进行加权ꎬ减少样本类间可能存在的不

平衡性ꎬ从而提高样本总体的识别率.
对于包含 Ｎ 个样本的数据集{( ｘｉꎬ ｔｉ) ｜ ｘｉ∈
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Ｒｎꎬｔｉ∈Ｒｏꎬｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮ}ꎬ其中 ｘｉ 为单个样本ꎬｔｉ
为目标向量ꎬ那么包含 ｎ 个神经元结点的 ＳＬＦＮꎬ
假设其激励函数为 ｇ(ｘ)ꎬ则其模型可表示为

ｆｎ(ｘｉ) ＝ ∑
ｎ

ｋ ＝１
θｋｇ(ｗｋ􀅰ｘｉ ＋ ｂｋ)＝ ｔｉ . (４)

其中 ｗｋ ＝ [ｗｋ１ꎬ􀆺ꎬｗｋｍ] Ｔ 表示为输入结点到第 ｋ
个隐藏层结点之间的权重值ꎬθｋ ＝ [θｋ１ꎬ􀆺ꎬθｋｎ]为
链接第 ｋ 个隐藏层结点到输出结点的输出权重ꎬ
ｔｉ ＝ [ ｔ１ꎬ􀆺ꎬｔＮ] Ｔ 是目标向量ꎬｂｋ 为第 ｋ 个隐藏层

结点的偏移值.

使 Ｈ ＝
ｇ(ｗ１􀅰ｘ１ ＋ ｂ１) 􀆺ｇ(ｗｎ􀅰ｘ１ ＋ ｂｎ)

⋮ ⋮
ｇ(ｗ１􀅰ｘｎ ＋ ｂ１) 􀆺ｇ(ｗｎ􀅰ｘｎ ＋ ｂｎ)

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ꎬ

θ ＝ [θ１ꎬ􀆺ꎬθｎ] 和 ｔｉ ＝ [ ｔ１ꎬ 􀆺ꎬｔＮ]ꎬ则式(４)可简

化为

Ｈθ ＝ Ｔ . (５)
则输出链接权重 θ 可以通过求解线性系统的

最小二乘解得到:
θ ＝Ｈ ＋ Ｔ . (６)

其中ꎬＨ ＋ 为隐藏层结点输出的 Ｍｏｏｒｅ － Ｐｅｎｒｏｓ 广

义逆矩阵. 为了提高分类器的稳定性ꎬ本文采用正

交投影分解法求解 θ. 然后对不同类别的样本进

行不同的权值加权ꎬ则 ＷＥＬＭ 算法求解隐藏层输

出权重可以表示为

θ ＝
ＨＴ(１ / ｃ ＋ＷＨＨＴ) Ｎ < Ｌꎬ

(１ / ｃ ＋ＨＴＷＨ)ＨＴＷＴ Ｎ≥Ｌ .{ (７)

其中 Ｗ 为一个对角矩阵ꎬ对角线的每一个元素代

表相应样本的权重值ꎻｃ 为正则化参数ꎬ在文献

[６]中已证明 ｃ 值较小时(小于 ２０)分类器的性能

会很差ꎬ而当 ｃ 取值大于 ２０ 时ꎬ分类器的性能表

现得很稳定ꎬ所以本文 ｃ 值都取 ２１０ .
文献[６]中只是简单考虑到用样本数量来确

定权值ꎬ本文为了提高算法的分类精度以及使算

法的适用性更广ꎬ引入一个调整参数. 初始权重值

设定为该类样本的数量的倒数.

ｗｉｉ ＝
１

＃( ｔｉ)
. (８)

其中＃( ｔｉ)为第 ｉ 个训练样本对应类的样本总量.
假设 ｗａ 和 ｗｂ 分别代表多类和少类的样本初始

化权值ꎬｗ′ａ 和 ｗ′ｂ 为本文所用权值.
ｗ′ａ ＝ ｗａ􀅰(１ － α)
ｗ′ｂ ＝ ｗｂ .

(９)

其中参数 α 的确定将在下文详细介绍. 本文所提

出算法流程如下:
１) 将实验数据分为训练集(Ｔｒ) 和测试集

(Ｔｅ)ꎬ然后将训练集数据分为参数测试集(Ｐ －

Ｔｒ)和参数寻优集(Ｐ －Ｏｐ)ꎻ
２) 使用参数测试集(Ｐ － Ｔｒ)建立训练分类

器ꎬ初始化权值矩阵为式(９)ꎬ参数 α ＝ ０ꎬ正则化

参数 ｃ 为 ２１０ꎻ
３) 使用参数寻优集(Ｐ － Ｏｐ)测试步骤 ２)建

立的分类器ꎬ计算 α 取值在 ０ 到 １ 之间变动时分

类器 Ｇ － ｍｅａｎ 值ꎬ并选取 Ｇ － ｍｅａｎ 值最大时

的 α 值ꎻ
４) 使用步骤 ３)确定的参数 α 值和训练集

(Ｔｒ)建立分类器ꎬ然后使用测试集(Ｔｅ)测试该分

类器性能.

２　 实　 　 验

为了验证本文提出算法的有效性ꎬ在实验中ꎬ
将使用三个基因芯片数据集分别采用本文算法ꎬ
以及 ＳＶＭꎬＥＬＭ 和文献[６]的算法建立分类器ꎬ
然后用 Ｇ － ｍｅａｎ 评价指标对每一个分类器的性

能进行评价. 数据集 １ 为急性白血病数据集ꎬ该数

据集包含 ２ ０９６ 个样本ꎬ５４ ６７５ 个基因ꎬ１４ 个类别

的数据ꎬ本文只讨论二分类问题ꎬ所以选取其中

ＡＭＬ 正常核形(３５１ 个样本)和 ＡＭＬ 复杂异常核

形(４８ 个样本)作为建立分类器的原始数据集. 数
据集 ２ 是 Ｋｅｎｔ Ｒｉｄｇｅ 生物医学数据库的肺癌数据

集ꎬ该数据集包含 １８１ 个样本ꎬ１２ ５３３ 个基因ꎬ其
中 ３１ 个恶性胸膜间皮瘤(ＭＰＭ)样本ꎬ１５０ 个恶

性腺瘤(ＡＤＣＡ)样本. 表 １ 给出了这两个数据集

的简要描述ꎬ可以看出以上两个实验数据集其数

据都具有较大不平衡性. 为了验证本文算法对于

平衡数据集也有较高的支持度ꎬ实验中还加入了

第 ３ 个数据集(前列腺癌数据集)ꎬ该数据集总共

包含 １３６ 个样本ꎬ每一样本有 １２ ６００ 个基因特征

值. 其中癌症样本为 ７７ 个ꎬ健康样本为 ５９ 个. 前
列腺癌数据集较急性白血病和肺癌数据集平衡性

高很多.

表 １　 实验数据集
Ｔａｂｌｅ １　 Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａｓｅｔ

数据集 Ｃｌａｓｓ１ Ｃｌａｓｓ２ 总样本数 基因数

急性白血病数据 ３５１ ４８ ３９９ ５４ ６７５

肺癌数据 １５０ ３１ １８１ １２ ５３３

前列腺癌数据 ７７ ５９ １３６ １２ ６００

　 　 在实验过程中ꎬ首先在总样本中随机选出２ / ３
作为测试集(Ｔｒ)ꎬ其余 １ / ３ 作为训练集(Ｔｅ) . 本
文提出算法为了确定参数 αꎬ在测试集中再随机
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选出 １ / ２ 作为参数训练集(Ｐ － Ｔｒ)ꎬ余下为参数

寻优集(Ｐ －Ｏｐ) . 同时为了证实本文算法的性能ꎬ
也使用 ＳＶＭꎬＥＬＭ 和文献[６]的算法分别对该数

据进行分类ꎬ然后和本文算法进行对比. 这里假设

少类为正标签ꎬ多类为负标签ꎬ则测试结果中的

ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ 表示的是少类的识别率ꎬｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ 表

示的是多类的识别率.
２􀆰 １　 急性白血病数据集

由于急性白血病数据集每个样本有 ５４ ６７５
个特征值ꎬ但并不是每个特征值都对分类具有帮

助ꎬ且样本维数过高会降低算法的学习速度ꎬ所以

需先将测试集数据采用 ＲｅｌｉｅｆＦ 算法进行特征值

提取. 图 １ 为提取的特征值在 ＷＥＬＭ 分类算法下

的特异性值.

图 １　 ＲｅｌｉｅｆＦ算法提取的特征值数量与ＷＥＬＭ分类
算法下的特异性关系图

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ＷＥＬＭ ａｎｄ
ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｇｅｎｅｓ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｂｙ ＲｅｌｉｅｆＦ

从图 １ 可以看出ꎬ当特征值数量超过 １ ０００
之后ꎬ其特异性值较为稳定. 因此ꎬ可将测试集每

一个样本均采用 ＲｅｌｉｅｆＦ 算法提取 １ ０００ 个特征值

来建立分类器.
图 ２ 表示 ＷＥＬＭ 在隐藏层神经元个数从０ ~

２ ０００ 下分类精度 Ｇ －ｍｅａｎ 的数值变化.
从图 ２ 中可以看出当神经元个数超过 ８００ 之

后ꎬＧ －ｍｅａｎ 的数值已比较稳定ꎬ则隐藏层神经

元个数可确定为 １ ０００.
从表 ２ 可以看出参数 α 取值越大(多类的权

值越小)ꎬ本文算法的敏感性就越高ꎬ相对的特异

性变低ꎬ即对少类识别率更好ꎬ对多类识别率降

低. 因此ꎬ可以认为能够取到一个适当的 α 值ꎬ使
得少类识别率大幅提高ꎬ而多类识别率保持较高ꎬ
从而使得 Ｇ －ｍｅａｎ 值取得最大值.

图 ２　 ＷＥＬＭ隐藏层不同数量节点下的 Ｇ －ｍｅａｎ变化值
Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ Ｇ￣ｍｅａｎ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ＷＥＬＭ ｈａｓ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ＳＦＬＮ ｎｏｄｅｓ

表 ２　 训练分类器中参数 α取值对应下的分类精度
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｒａｉｎｅｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｖａｌｕｅｓ ｗｈｅｎ

ｖａｒｙｉｎｇ ｐａｒａｍｅｔｅｒ α

α 值 Ｓｅｎ Ｓｐｅ Ｇ －ｍｅａｎ

０ ０􀆰 ６２５ ０ ０􀆰 ９９１ ４ ０􀆰 ７８７ ２
０􀆰 ９ ０􀆰 ６２５ ０ ０􀆰 ９９１ ４ ０􀆰 ７８７ ２
０􀆰 ９９ ０􀆰 ７５０ ０ ０􀆰 ９９１ ４ ０􀆰 ８２６ ３
０􀆰 ９９９ ０􀆰 ９３７ ５ ０􀆰 ９３９ ７ ０􀆰 ９３８ ６
０􀆰 ９９９ ９ １ ０􀆰 ３６２ １ ０􀆰 ６０１ ７

　 　 图 ３ꎬ图 ４ 和图 ５ 分别表示 α 取值范围在

０􀆰 ９９ 到 ０􀆰 ９９９ ９ 之间时 Ｐ － Ｏｐ ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ 值、Ｐ －
Ｏｐ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ 值和 Ｐ －Ｏｐ Ｇ － ｍｅａｎ 值. 从图中可

以确定参数 α 的最佳值为 ０􀆰 ９９７ ~ ０􀆰 ９９８.

图 ３　 改变参数 α下的ＷＥＬＭ的 ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ值
Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ＷＥＬＭ ｗｈｅｎ

ｖａｒｙｉｎｇ ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ α

通过 Ｐ －Ｏｐ 确定参数 α 取值之后ꎬ则将全体

训练集用于算法训练ꎬ然后用 Ｔｅ 测试集数据来

测试算法的性能ꎬ为了支持实验结果的可信性ꎬ实
验中使用了 ３ 次 ３ 折交叉验证法ꎬ然后求实验结

果的平均值. 从表 ３ 中可以看出几个算法的总精

度都能达到很高的程度ꎬ但是少类识别率和

Ｇ －ｍｅａｎ值是本文所提出的算法最好ꎬ文献[６]
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算法其次.

图 ４　 改变参数 α下的ＷＥＬＭ的 ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ值
Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ＷＥＬＭ ｗｈｅｎ

ｖａｒｙｉｎｇ ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ α

图 ５　 改变参数 α下的ＷＥＬＭ的 Ｇ －ｍｅａｎ值
Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ Ｇ￣ｍｅａｎ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ＷＥＬＭ ｗｈｅｎ

ｖａｒｙｉｎｇ ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ α

表 ３　 急性白血病数据集的测试结果
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｅｓｔｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｃｕｔｅ ｌｅｕｋｅｍｉａ ｄａｔａｓｅｔ

分类算法 Ｓｅｎ Ｓｐｅ Ａｃｃ Ｇ －ｍｅａｎ

ＳＶＭ ０􀆰 ６２５ ０ １ ０􀆰 ９５４ ５ ０􀆰 ７９０ ６
ＥＬＭ ０􀆰 ４３７ ５ ０􀆰 ９８２ ８ ０􀆰 ９１６ ７ ０􀆰 ６５５ ７

文献[６] ０􀆰 ７５０ ０ ０􀆰 ９６５ ５ ０􀆰 ９３９ ４ ０􀆰 ８５１ ０
本文算法 ０􀆰 ８７５ ０ ０􀆰 ９３１ ０ ０􀆰 ９２４ ２ ０􀆰 ９０２ ６

　 　 本文算法需要确定参数 αꎬ耗费的时间较其

他算法有一定增加ꎬ但本文算法应用场景并不属

于实时性场景ꎬ所以算法用时间上的消耗来换取

分类准确度的提高是可以接受的.
２􀆰 ２　 肺癌数据集

肺癌数据集共包含 １８１ 个样本ꎬ１２ ５３３个特

征值ꎬ其中 ３１ 个恶性胸膜间皮瘤(ＭＰＭ)样本ꎬ
１５０ 个恶性腺瘤(ＡＤＣＡ)样本.

从表 ４ 中的值可以看出ꎬＳＶＭꎬＥＬＭꎬ文献

[６]的算法都不能使少类识别率达到 １ꎬ而本文的

算法通过调整参数 α 达到该效果.

表 ４　 肺癌数据集的测试结果
Ｔａｂｌｅ ４　 Ｔｅｓｔｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｌｕｎｇ ｃａｎｃｅｒ ｄａｔａｓｅｔ

分类算法 ｓｅｎ ｓｐｅ ａｃｃ Ｇ －ｍｅａｎ

ＳＶＭ ０􀆰 ９５３ ３ １ ０􀆰 ９９０ ３ ０􀆰 ９７６ ４
ＥＬＭ ０􀆰 ９３３ ３ ０􀆰 ９８６ ７ ０􀆰 ９７７ ８ ０􀆰 ９５９ ６

文献[６] ０􀆰 ９３３ ３ ０􀆰 ９８６ ７ ０􀆰 ９７７ ８ ０􀆰 ９５９ ６
本文算法 １ ０􀆰 ９８６ ７ ０􀆰 ９８８ ９ ０􀆰 ９９３ ３

２􀆰 ３　 前列腺癌数据集

前列腺癌数据集总共包含 １３６ 个样本ꎬ每一

样本有 １２ ６００ 个基因特征值. 其中癌症样本为 ７７
个ꎬ健康样本为 ５９ 个. 前列腺癌数据集较急性白

血病和肺癌数据集平衡性高很多ꎬ选择该数据集

是为了验证本文算法对于平衡数据集也有较高的

支持度. 该样本的数据分配方法与前两个数据集

相同.

表 ５　 前列腺癌数据集的测试结果
Ｔａｂｌｅ ５　 Ｔｅｓｔｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｃｕｔｅ ｐｒｏｓｔａｔｅ ｃａｎｃｅｒ

ｄａｔａｓｅｔ

分类算法 ｓｅｎ ｓｐｅ ａｃｃ Ｇ －ｍｅａｎ

ＳＶＭ ０􀆰 ６３１ ６ ０􀆰 ８０７ ７ ０􀆰 ７３３ ３ ０􀆰 ７１１ ９
ＥＬＭ ０􀆰 ７８９ ５ ０􀆰 ６４１ ０ ０􀆰 ７０３ ７ ０􀆰 ７１１ ２

文献[６] ０􀆰 ７８９ ５ ０􀆰 ６５３ ８ ０􀆰 ７１１ １ ０􀆰 ７１８ ３
本文算法 ０􀆰 ９５２ ４ ０􀆰 ８９６ ６ ０􀆰 ９２０ ０ ０􀆰 ９２４ ０

　 　 从表 ５ 可以看出ꎬ本文算法在总体的分类准

确度远远高于其他算法ꎬ证明本文算法对于平衡

数据集也具有较好的性能.

３　 结　 　 语

ＷＥＬＭ 使用加权的方式处理数据集ꎬ可以提

高不平衡数据集中少类样本的识别率. 本文在

ＷＥＬＭ 的基础上引入参数 αꎬ通过调整参数 α 的

值ꎬ来进一步提高少类的识别率ꎬ从而提高分类器

整体性能. 虽然改进的算法分类在效率上有些降

低ꎬ但是算法本身具有比其他算法更好的性能ꎬ这
在肿瘤识别和分类问题上是更重要的. 同时本文

算法能够在不平衡数据和平衡性较高的数据上都

保持良好的分类性能ꎬ而且对于不平衡数据集的

分类ꎬ本文算法明显优于 ＳＶＭꎬＥＬＭ 和文献[６]
的算法.

参考文献:

[ １ ]　 Ｌｅｅ Ｋꎬ Ｍａｎ Ｚ Ｈꎬ Ｗａｎｇ Ｄ Ｈꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ

ｍｉｃｒｏａｒｒａｙ ｄａｔａｓｅｔｓ ｕｓｉｎｇ ｆｉｎｉｔｅ ｉｍｐｕｌｓｅ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｅｘｔｒｅｍｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ ｆｏｒ ｃａｎｃｅｒ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ [ Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ

２０８ 东北大学学报(自然科学版) 　 　 　 第 ３８ 卷



　 　

Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ Ｓｏｃｉｅｔｙꎬ２０１１ꎬ２２(５):２３４７ － ２３５２
[ ２ ]　 Ｚｏｎｇ Ｗ Ｗꎬ Ｈｕａｎｇ Ｇ Ｂꎬ Ｃｈｅｎ Ｙ Ｑ. Ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｅｘｔｒｅｍｅ

ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ ｆｏｒ ｉｍｂａｌａｎｃｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ [ Ｊ ] .
Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇꎬ２０１３ꎬ１０１(３):２２９ － ２４２.

[ ３ ]　 Ｓｕ Ｙ ＲꎬＷａｎｇ Ｒ Ｊꎬ Ｌｉ Ｃ Ｘꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｄｙｎａｍｉｃ ｓｕｂｓｐａｃｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｔｕｍｏｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｍｉｃｒｏａｒｒａｙ
ｇｅｎｅ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｄａｔａ[Ｃ] / / ７ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｎａｔｕｒａｌ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ. Ｓｈａｎｇｈａｉꎬ２０１１:３９６ － ４００.

[ ４ ]　 Ｚｈａｎｇ Ｘꎬ Ｇｕａｎ Ｎ Ｙꎬ Ｊｉａ Ｚ Ｌꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｅｍｉ￣ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ
ｐｒｏｊｅｃｔｉｖｅ ｎｏｎ￣ｎｅｇａｔｉｖｅ ｍａｔｒｉｘ ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｃａｎｃｅｒ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ[Ｊ] . Ｐｌｏｓ Ｏｎｅꎬ２０１５ꎬ１０(９):ｅ０１３８８１４.

[ ５ ]　 Ｇａｒｃíａ ＶꎬＳáｎｃｈｅｚ Ｊ Ｓ. Ｍａｐｐｉｎｇ ｍｉｃｒｏａｒｒａｙ ｇｅｎｅ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ
ｄａｔａ ｉｎｔｏ ｄｉｓｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｓｐａｃｅｓ ｆｏｒ ｔｕｍｏｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ [ Ｊ] .
Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅｓꎬ２０１５ꎬ２９４:３６２ － ３７５

[ ６ ]　 Ｚｈｅｎｇ Ｃ ＨꎬＮｇ Ｔ Ｙꎬ Ｚｈａｎｇ Ｌꎬ ｅｔ ａｌ. Ｔｕｍｏｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｎｏｎ￣ｎｅｇａｔｉｖｅ ｍａｔｒｉｘ ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｇｅｎｅ
ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｄａｔａ[ Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｎａｎｏｂｉｏｓｃｉｅｎｃｅꎬ
２０１１ꎬ１０(２):８６ － ９３.

[ ７ ]　 Ｂｏｌóｎ￣Ｃａｎｅｄｏ Ｖꎬ Ｓáｎｃｈｅｚ￣Ｍａｒｏｎｏ Ｎꎬ Ａｌｏｎｓｏ￣Ｂｅｔａｎｚｏｓ Ａ.
Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ:ａｎ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｔｏ ｍｉｃｒｏａｒｒａｙ ｄａｔａ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ [ Ｊ ] . Ａｐｐｌｉｅｄ Ｓｏｆｔ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇꎬ ２０１５ꎬ ３０:
１３６ － １５０.

[ ８ ]　 李克文ꎬ杨磊ꎬ刘文英ꎬ等. 基于 ＲＳＢｏｏｓｔ 算法的不平衡数

据分类方法[Ｊ] . 计算机科学ꎬ２０１５ꎬ４２(９):２４９ － ２５２.
(Ｌｉ Ｋｅ￣ｗｅｎꎬＹａｎｇ Ｌｅｉꎬ Ｌｉｕ Ｗｅｎ￣ｙｉｎｇꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｉｍｂａｌａｎｃｅｄ ｄａｔａ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＲＳＢｏｏｓｔ[ Ｊ] . Ｃｏｍｐｕｔｅｒ
Ｓｃｉｅｎｃｅꎬ２０１５ꎬ４２(９):２４９ － ２５２. )

[ ９ ]　 张枭山ꎬ罗强. 一种基于聚类融合欠抽样的不平衡数据分

类方法[Ｊ] . 计算机科学ꎬ２０１５ꎬ４２(Ｂ１１):６３ － ６６.
(Ｚｈａｎｇ Ｘｉａｏ￣ｓｈａｎꎬＬｕｏ Ｑｉａｎｇ. Ｕｎｂａｌａｎｃｅｄ ｄａｔａ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｕｎｄｅｒ￣ｓａｍｐｌｉｎｇ[ Ｊ] .
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｃｉｅｎｃｅꎬ２０１５ꎬ４２(Ｂ１１):６３ － ６６. )

[１０] 郑燕ꎬ王杨ꎬ郝青峰ꎬ等. 用于不平衡数据分类的代价敏感

超网络算法[Ｊ] . 计算机应用ꎬ２０１４ꎬ３４(５):１３３６ － １３４０.
(Ｚｈｅｎｇ ＹａｎꎬＷａｎｇ ＹａｎｇꎬＨａｏ Ｑｉｎｇ￣ｆｅｎｇꎬｅｔ ａｌ. Ｃｏｓｔ￣ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ
ｈｙｐｅｒｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｉｍｂａｌａｎｃｅｄ ｄａｔａ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ[Ｊ]. Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓꎬ２０１４ꎬ３４(５):１３３６ －１３４０. )

[１１] Ａｌｓｈａｍｌａｎ Ｈ ＭꎬＢａｄｒ Ｇ ＨꎬＡｌｏｈａｌｉ Ｙ Ａ. Ｇｅｎｅｔｉｃ ｂｅｅ ｃｏｌｏｎｙ
( ＧＢＣ ) ａｌｇｏｒｉｔｈｍ: ａ ｎｅｗ ｇｅｎｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ
ｍｉｃｒｏａｒｒａｙ ｃａｎｃｅｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ[Ｊ] . Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｂｉｏｌｏｇｙ ＆
Ｃｈｅｍｉｓｔｒｙꎬ２０１５ꎬ５６:４９ － ６０.

[１２] Ｎｇｕｙｅｎ ＴꎬＫｈｏｓｒａｖｉ ＡꎬＣｒｅｉｇｈｔｏｎ Ｄꎬｅｔ ａｌ. Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｇｅｎｅ
ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｇｅｎｅｔｉｃ ｆｕｚｚｙ ｓｙｓｔｅｍ ｆｏｒ ｃａｎｃｅｒ ｍｉｃｒｏａｒｒａｙ ｄａｔａ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ[Ｊ] . Ｐｌｏｓ Ｏｎｅꎬ２０１５ꎬ１０(３):ｅ０１２０３６４.

[１３] Ｈｕａｎｇ Ｇ ＢꎬＺｈｕ Ｑ ＹꎬＳｉｅｗ Ｃ Ｋ. Ｅｘｔｒｅｍｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ:
ｔｈｅｏｒｙ ａｎｄ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ [ Ｊ ] . Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇꎬ ２００６ꎬ ７０:
４８９ － ５０１.

[１４] Ｓáｎｃｈｅｚ Ｍ ＪꎬＣｒｕｚ Ｒ Ｍꎬ Ｆｅｒｎáｎｄｅｚ Ｎ Ｆꎬ ｅｔ ａｌ. Ｏｎ ｔｈｅ
ｓｕｉｔａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｅｘｔｒｅｍｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ ｆｏｒ ｇｅｎｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｕｓｉｎｇ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ [ Ｃ] / / Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｓｙｓｔｅｍｓ Ｄｅｓｉｇｎ ＆ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ. Ｓａｎｙａꎬ２０１０:５０７
－ ５１２.

[１５] Ｂａｂｏｏ Ｓ ＳꎬＳａｓｉｋａｌａ Ｓ. Ｍｕｌｔｉｃａｔｅｇｏｒｙ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ａｎ
ｅｘｔｒｅｍｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ ｆｏｒ ｍｉｃｒｏａｒｒａｙ ｇｅｎｅ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ
ｃａｎｃｅｒ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ[Ｊ] . Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ Ｃｏｎｔｒｏｌ ａｎｄ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓꎬ２０１０ꎬ４(３):７４８ － ７５７.

[１６] Ｂｈａｒａｔｈｉ Ａꎬ Ｎａｔａｒａｊａｎ Ａ Ｍ. Ｍｉｃｒｏａｒｒａｙ ｇｅｎｅ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ
ｃａｎｃｅｒ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｕｓｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ [ Ｃ] / /
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｓｉｇｎａｌ ＆ Ｉｍａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ.
Ｑｕｅｂｅｃꎬ２０１０:２７５ － ２８０.
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(上接第 ７９２ 页)
[ ２ ]　 屈乐乐ꎬ方广有ꎬ杨天虹. 频率步进探地雷达系统小型化的

设计与实现[Ｊ] . 仪器仪表学报ꎬ２０１０ꎬ３１(３):６９９ － ７０３.
(Ｑｕ Ｌｅ￣ｌｅꎬ Ｆａｎｇ Ｇｕａｎｇ￣ｙｏｕꎬＹａｎｇ Ｔｉａｎ￣ｈｏｎｇ. Ｄｅｓｉｇｎ ａｎｄ
ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｍｉｎｉａｔｕｒｅ ｓｔｅｐｐｅｄ￣ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｇｒｏｕｎｄ
ｐｅｎｅｔｒａｔｉｎｇ ｒａｄａｒ ｓｙｓｔｅｍ [ Ｊ] . Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ
Ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔꎬ２０１０ꎬ３１(３):６９９ － ７０３. )

[ ３ ]　 Ｎｉｃｏｌａｅｓｃｕ Ｉ. Ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ｏｆ ｓｔｅｐｐｅｄ￣ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ
ｗａｖｅ ｇｒｏｕｎｄ￣ｐｅｎｅｔｒａｔｉｎｇ ｒａｄａｒ ｃｒｏｓｓ￣ｒａｎｇｅ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ [ Ｊ] .
ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ
２０１３ꎬ５１(１):８５ － ９２.

[ ４ ]　 Ｄｏｎｏｈｏ Ｄ. Ｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄ ｓｅｎｓｉｎｇ [ Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ
Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｔｈｅｏｒｙꎬ２００６ꎬ５２(４):１２８９ － １３０６.

[ ５ ]　 Ｙａｎｇ ＪꎬＪｉｎ ＴꎬＨｕａｎｇ Ｘꎬｅｔ ａｌ. Ｓｐａｒｓｅ ＭＩＭＯ ａｒｒａｙ ｆｏｒｗａｒｄ￣
ｌｏｏｋｉｎｇ ＧＰＲ ｉｍａｇｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｎ ｃｌｕｔｔｅｒ
ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ [ Ｊ ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ
Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ２０１４ꎬ５２(７):４４８０ － ４４９４.

[ ６ ]　 Ｋｒｕｅｇｅｒ Ｋ ＲꎬＭｃＣｌｅｌｌａｎ Ｊ ＨꎬＳｃｏｔｔ Ｗ Ｒ. Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｄｅｓｉｇｎ ｆｏｒ ＧＰＲ ｉｍａｇｉｎｇ ｏｆ ｌａｎｄｍｉｎｅｓ[Ｊ]. ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ
Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ２０１５ꎬ５３(７):４０１０ －４０２１.

[ ７ ]　 Ａｍｂｒｏｓａｎｉｏ Ｍꎬ Ｐａｓｃａｚｉｏ Ｖ. Ａ ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅ￣ｓｅｎｓｉｎｇ￣ｂａｓｅｄ
ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｂｕｒｉｅｄ
ｏｂｊｅｃｔｓ[Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｅｌｅｃｔｅｄ Ｔｏｐｉｃｓ ｉｎ Ａｐｐｌｉｅｄ Ｅａｒｔｈ
Ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ ａｎｄ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ２０１５ꎬ８(７):３３８６ － ３３９５.

[ ８ ]　 Ｑｕ Ｌ ＬꎬＹａｎｇ Ｔ Ｈ. Ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎ ｏｆ ａｉｒ / ｇｒｏｕｎｄ ｒｅｆｌｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ
ａｎｔｅｎｎａ ｂｅａｍ ｗｉｄｔｈ ｆｏｒ ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ＳＦＣＷ ＧＰＲ
ｍｉｇｒａｔｉｏｎ ｉｍａｇｉｎｇ[Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ
Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ２０１２ꎬ５０(８):３１４３ － ３１４９.

[ ９ ]　 Ｗｅｉ ＸꎬＺｈａｎｇ Ｙ. Ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ ｒｅｍｏｖａｌ ｆｏｒ ａｕｔｏｆｏｃｕｓｉｎｇ ｏｆ
ＧＰＲ ｄａｔａ ｆｒｏｍ ＲＣ ｂｒｉｄｇｅ ｄｅｃｋｓ [ Ｊ ] . ＩＥＥＥ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｓｅｌｅｃｔｅｄ Ｔｏｐｉｃｓ ｉｎ Ａｐｐｌｉｅｄ Ｅａｒｔｈ Ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ ａｎｄ Ｒｅｍｏｔｅ
Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ２０１５ꎬ８(３):１１４５ － １１５１.
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