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For the past decade, the full-field digital mammography has been widely used for early diagnosis of breast cancer, and computer aided 

diagnosis has been developed to assist physicians as a second opinion. In this study, we try to predict the breast cancer using both 

mediolateral oblique(MLO) view and craniocaudal(CC) view together. A skilled radiologist selected 35 pairs of ROIs from both MLO view 

and CC view of digital mammogram. We extracted textural features using Spatial Grey Level Dependence matrix from each mammogram 

and evaluated the generalization performance of the classifier using Support Vector Machine. We compared the multi-view based classifier 

to single-view based classifier that is built from each mammogram view. The results represent that the multi-view based computer aided 

diagnosis in digital mammogram could improve the diagnostic performance and have good possibility for clinical use to assist physicians as 

a second opinion. 
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그림 그림 그림 그림 1. 유방암 진단용 유방영상에서 두 영상. 왼쪽 그림은 상하측 촬영영상을 나타내고, dh른쪽 그림은 내외방향사위 촬영영상을 나타내고 있다.

Fig. 1. Two views in screening mammography. The left image shows a craniocaudal (CC) view and the right shows a mediolateral oblique (MLO) view.
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그림 그림 그림 그림 2. 거리 1과 방향 0 일 때, SGLD 매트릭스를 계산하는 실례. 그레이레벨 (1,1)쌍은 관심영역에서 1번 존재하고, (1,2)쌍은 2번 존재한다.

Fig. 2. An example of SGLD matrix for distance of 1 and direction of 0 . There are one grey level pair of (1,1) and two pairs of (1,2).
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그림 그림 그림 그림 3. Margin의 크기에 따른 분류기. SVM은 두 그룹을 구분 짓는 초월평면중에서 가장 큰 Margin을 갖는 것을 찾으며, 초월평면에서 가장 가까운 거리에 있는 

데이터 샘플을 Support Vector라고 한다. 왼쪽 그림의 초월평면, 즉  분류기는 테스트 데이터(하얀색 사각형과 원)를 정확하게 분류하지 못하는 반면, 

오른쪽 그림의 초월평면은 Margin이 크기 때문에 정확하게 분류한다.

Fig. 3. Classifiers that have smaller margin and larger margin. SVMs seek to find maximal margin hyperplane that separates the two groups like the right figure. The 

closest data samples from the hyperplane are support vectors. Although the classifier in the left figure can not discriminate the test data (white square and 

circle), that in the right figure exactly classify the test data, since the right one has larger margin.
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표 표 표 표 1. 실제 진단과 예측된 결과를 판단하는 일반적인 결정 매트릭스

Table 1. A general decision matrix that contains information on actual diagnosis and prediction output.

Actual diagnosis
Predicted result

Positive Negative

Positive True Positive (TP) False Negative (FN)

Negative False Positive (FP) True Negative (TN)
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표 표 표 표 2. 단일 영상 기반 방법의 실험 결과. 

Table 2. Experimental results using single-view based method.

데이터 개수 특징점 개수 커널 C
1

gamma
2

예측정확도 평균오차율 민감도 특이도

70 64

Linear

1 - 0.643 0.351 0.579 0.719

10 - 0.80.80.80.8 0.1990.1990.1990.199 0.7890.7890.7890.789 0.8130.8130.8130.813

100 - 0.743 0.254 0.711 0.781

1000 - 0.771 0.223 0.711 0.844

RBF

1 0.1 0.657 0.343 0.658 0.656

10 100 0.714 0.283 0.684 0.75

100 100 0.729 0.275 0.763 0.688

1000 1 0.686 0.319 0.737 0.625
1C: A user parameter that controls allowable errors in learning SVM.
2gamma: A user parameter that controls similarity between data in RBF kernel.

표 표 표 표 3. 멀티 영상 기반 방법의 실험 결과

Table 3. Experimental results using multi-view based method.

데이터 개수 특징점 개수 커널 C1 gamma2 예측정확도 평균오차율 민감도 특이도

35 128

Linear

1 - 0.714 0.288 0.737 0.688

10 - 0.743 0.257 0.737 0.75

100 - 0.8290.8290.8290.829 0.1730.1730.1730.173 0.8420.8420.8420.842 0.8130.8130.8130.813

1000 - 0.771 0.235 0.842 0.688

RBF

1 0.01 0.628 0.372 0.632 0.625

10 100 0.714 0.278 0.632 0.813

100 10 0.771 0.230 0.789 0.75

1000 1000 0.714 0.288 0.737 0.688
1
C: A user parameter that controls allowable errors in learning SVM.

2gamma: A user parameter that controls similarity between data in RBF kernel.
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