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基于SPCNN与改进型矢量CV模型的乳腺X射线
肿块分割方法∗
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作为乳腺癌计算机辅助诊断系统的重要环节, 肿块分割的结果严重影响到肿块良恶性的判别. 针对现有
方法的不足, 本文提出了一种基于简化型脉冲耦合神经网络和改进型矢量无边缘活动轮廓模型的乳腺X射线
肿块分割方法. 首先, 通过数学分析计算SPCNN的相关参数与终止条件, 进而利用SPCNN模型分割出肿块
的初始轮廓. 然后, 针对传统CV模型的不足, 进行相应的修正得到改进型矢量CV模型. 最后, 结合SPCNN
分割出的初始轮廓, 利用改进型的矢量CV模型处理ROI分割出肿块. 采用北京大学人民医院乳腺中心提供
的临床图像以及DDSM数据库的图像进行对比实验, 实验结果表明, 本文方法相比较现有方法分割结果更为
准确, 尤其是在处理东方女性致密性案例时, 本文方法更有优势.
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1 引 言

近年来, 乳腺癌发病率日益升高, 已成为当今
妇女恶性肿瘤死亡的首位原因 [1,2]. 科学证据表明,
在癌症治疗中, 发现越早成功治愈概率越大 [3,8].
目前, 应用于乳腺癌诊断的检测方法有: X射线影
像技术、计算机断层摄影术、光声成像、核磁共振成

像、微波成像等技术 [4−8]. 其中, 乳腺钼靶X射线
摄影术是一种非常有效的乳腺成像技术, 联合先进
的信息处理技术可辅助医师发现乳腺癌早期出现

的肿块 [8].
乳腺癌最为显著的特征是肿块征, 肿块密度一

般较高 (相比于乳晕), 中心区域比正常组织高出约
5%—20%, 而且肿块区域的亮度随远离中心不断减
小, 因此多以亮斑形式出现在X射线图像中. 根据
肿块的形态和边缘特点可有多种不同的表现: 毛

刺肿块、分叶肿块、透亮环肿块、钙化肿块、模糊肿

块、花瓣形肿块和圆形肿块 (以单项诊断率降序排
列) [9].

肿块的生长方式与生物学特征可以由其边缘

特征反映, 一般来说, 形状规则的肿块是良性的, 相
反的恶性肿块往往拥有不规则的边缘. 因此, 肿块
分割算法的准确性严重影响肿块良恶性判断.

目前, 已有很多学者对肿块分割进行了研究.
这些方法大致可以分为基于像素点的方法, 如
Kupinski等提出的基于区域增长的肿块分割方
法 [10]; 基于区域的分割方法, 如Kobatake等提出
的基于滤波的肿块检测与分割方法 [11]; 以及基于
边缘的方法, 如曹颖等提出的基于随机游走算法的
乳腺肿块分割算法 [12]. 这些方法往往基于单一的
灰度信息或者一些其他的特征来获取分割结果. 这
些方法实现起来比较简便, 但在处理复杂边缘肿块
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时, 单一的简单特征不足以准确地描述肿块, 因此
很难得到满意的分割结果.

为了得到更为精确的肿块轮廓, 大多数学者进
一步引入了活动轮廓模型进行肿块分割. Xu等首
先通过 canny边缘算子得到肿块的粗边缘, 进而利
用活动轮廓模型得到较为准确的肿块边缘 [13]; Yu
等在结合形态学、sobel边缘检测算子等操作获得
肿块初始边缘的基础上, 引入梯度矢量流的方法分
割肿块 [14]. 这些方法都是首先利用像素点灰度信
息结合一些方法得到肿块的粗边缘, 然后再结合像
素点的梯度信息, 使用水平集方法对初始分割结果
进行细化. 尽管这些方法使分割结果得到了一定改
进, 然而它们或多或少都还存在着一定的问题. 这
些细化分割结果的方法都是基于肿块区域的边缘

梯度信息, 对于模糊边缘的肿块, 边缘梯度信息不
明显, 很显然使用这些方法得到结果的可信度将会
大打折扣. 更为值得注意的是, 目前的方法大多都
是针对西方女性乳腺X射线图像进行的研究. 东西
方女性由于地理环境、种族的不同, 乳腺组织结构
特性存在很大差异. 通常西方女性乳腺脂肪含量较
多, 体积较大, 多为脂肪腺体型乳房, 而东方女性
乳腺普遍脂肪含量较少, 体积较小, 多为致密腺体
型乳房. 肿块在不同腺体类型的乳腺X射线图像中
的分割难度也有所不同. 与脂肪型乳房相比, 致密
型乳腺X射线图像的背景更复杂、对比度更低. 因
此, 使用现有的方法处理东方女性乳腺X射线图像
时往往出现一定的问题. 虽然, 一些方法中使用到
的无边缘活动轮廓 (active contour without edge,
CV)模型考虑到了背景与前景的灰度分布带来的
影响, 然而CV模型有它自身不可避免的缺点, 即
当前景和背景区域内的分布不均匀时, CV模型中
水平集内外部的特性参数并不能准确的表示图像

的局部特征. 很不幸的是, 乳腺X射线图像中肿块
附近的正常组织往往与肿块具有相似特征, 且这些
区域内的强度分布也很不均匀. 因此, 单一的基于
区域或者边缘的分割方法处理肿块往往得不到理

想结果.
此外, 先前的方法大多只使用到了肿块区域的

灰度信息, 而忽视了区域的高阶特征. 文献 [15]指
出: 除了灰度强度信息, 纹理信息与梯度变化对于
肿块的识别也非常的重要. 显然, 仅仅使用单一的
灰度作为特征图进行分割, 得到的结果往往不理
想. 为了使得肿块的描述更加准确, 就必须综合考

虑灰度特征、纹理特征以及梯度信息.
综合以上原因, 本文提出了一种基于简化型

脉冲耦合神经网络 (simplify pulse coupled neural
networks, SPCNN)与改进型矢量无边缘活动轮廓
(active contour without edge, CV)模型的乳腺X
射线肿块分割方法. 本文方法一方面通过多特征
分析建立感兴趣区域 (region of interest, ROI)的矢
量特征图, 进而克服传统方法仅仅基于单一特征所
导致的描述肿块不准确的缺点, 另一方面对于矢量
CV模型进行改进, 克服了传统CV处理强度分布
不均匀图像时的不足, 同时综合考虑了区域和边缘
信息来分割肿块. 本文立足于东方女性乳腺特征进
行算法设计与实现, 是对传统方法仅仅基于西方女
性乳腺图像进行研究的补充, 符合我国对于乳腺癌
CAD系统的迫切需求.

2 算法设计与实现

从精确分割肿块的结果出发, 本文提出了一种
基于SPCNN与改进型矢量CV模型的乳腺肿块分
割方法. 1) 对于肿块区域, 综合考虑灰度特征、纹
理特征和梯度信息, 构造可以详细表征ROI的矢
量特征图, 从而将处理彩色图像的矢量CV模型引
入来处理乳腺X射线灰度图像. 2)由于传统的矢
量CV模型在处理分布不均匀图像时的不足, 借鉴
RSF(region-scalable fitting)模型思想, 使用局部拟
合值代替原始CV模型中的区域均值, 使得改进型
CV 模型可以处理内外强度分布不均匀的肿块. 3)
由于使用局部拟合值代替原始CV模型中的区域均
值, 使得改进型CV模型要求初始轮廓位于目标边
缘附近. 因此, 使用SPCNN模型对ROI区域进行
初始分割, 为矢量CV模型提供初始的水平集. 4)
针对SPCNN模型中参数选取问题, 通过数学分析
得到参数的限制条件, 同时, 将CV模型中能量泛
函思想引入迭代算法中, 通过最小化能量泛函方法
寻找最优的SPCNN迭代结果.

算法模型如图 1所示, 首先采用偏微分方程方
法 (PDE)对ROI进行多层对比度增强 [16], 然后分
别对增强图像进行SPCNN迭代以及多特征分析,
将优化后SPCNN迭代的最佳分割结果作为初始水
平集提供给改进型矢量CV模型. 最后基于得到的
多特征子图和初始水平集, 使用改进型矢量CV模
型进行处理, 得到最终的分割结果.
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图 1 算法模型

2.1 SPCNN模型

由于传统的PCNN模型在处理问题时,需要设
定的参数较多, 因此, 本文在保证模型功能的情况
下, 使用简化之后的SPCNN模型 [17]. 此模型可以
使用如下的离散数学方程描述:

Fij [n] =Iij , (1)

Lij [n] =Yij [n− 1]×M , (2)

Uij [n] =Fij [n](1 + βLij [n]), (3)

Yij [n] =

1, Uij [n] > Eij [n],

0, Uij [n] 6 Eij [n],
(4)

Eij [n] = exp(−αE)Eij [n− 1] + VEYij [n], (5)

其中, F [n]为n时刻反馈输入; I为输入 (像素灰度
值); i, j为神经元下标.

L[n]为n时刻连接输入, VL为连接输入固有电

势; M为连接矩阵. U [n]为n时刻内部活动项; β

为连接权值. E[n]为n时刻动态门限矩阵; αE为

控制动态门限衰减常数; VE为动态门限固有电势.
Y [n]为n时刻输出矩阵.

2.1.1 SPCNN最佳分割结果
SPCNN模型往往采用观察输出结果的方式来

选取最佳迭代次数, 缺乏客观性准则, 因此, 本文借
鉴CV模型中最小化能量泛函思想, 以能量泛函最
小时对应的结果作为SPCNN的最佳分割结果. 定
义如下能量函数:

En(c1, c2) =λ1

∫∫
Ω1

(I − c1)
2dxdy

+ λ2

∫∫
Ω2

(I − c2)
2dxdy, (6)

其中, Ω1和Ω2分别为当前时刻SPCNN输出矩阵
Y [n]中激活和未激活像素点集合; c1和 c2分别

为当前时刻激活和未激活像素点的平均强度 (灰
度值)

λ1 =

∑
Y [n] = 1

Nall
,

λ2 =1− λ1. (7)

当分割结果中前景部分大量混入背景部分时,
(6)式中右边第二项较大, 反之, 则会使 (6)式中右
边第一项较大. 当且仅当SPCNN输出结果接近最
佳分割结果时, (6)式右边两项能量均较小. 因此,
对于每一次SPCNN迭代结果, 求取 (6)所示能量
值, 选取能量最小时的迭代时刻作为最佳的迭代次
数, 即选取此次迭代结果作为SPCNN的最佳分割
结果.

2.1.2 SPCNN参数设置
SPCNN处理乳腺X射线图像时, 网络规模与

图像大小一致, 神经元与图像像素点一一对应, 选
取像素点灰度值作为相应神经元的惟一外部刺激

(如 (1)式所示), 当前神经元Nij的连接输入Lij仅

与其邻域神经元输出相关 (如 (2)式所示).
由 (1)—(5)式可得当前神经元点火周期Tij为

Tij =
1

αE
ln

(VE
Iij

)
. (8)

观察 (8)易得神经元点火周期与其神经元对应的像
素点灰度值有关, 且灰度值最大的像素点对应的神
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经元点火周期最小, 灰度值最小的像素点对应的神
经元点火周期则最大. 为了使所有神经元点火次数
相同, 需合理设定SPCNN 中的参数, 使灰度值最
大的神经元在灰度值最小的神经元激活周期内仅

能激活一次, 即必须满足如下关系:

Umax[t2] 6 Emax[t2], (9)

其中, t2表示灰度值最小神经元点火时刻.
观察 (5)式可以发现门限矩阵是一个类似周期

性变化的函数, 每当当前神经元Nij激活之后, 其
取值会快速的提升一个定值VE, 之后开始再以αE

为参数进行指数衰减, 因此, 每个神经元对应的动
态门限函数可采用若干个衰减系数相同的指数函

数进行合成, 如下所示:

Eij(aTij + b)

=
a∑

i=0

exp{−αE[(a− i)Tij + b]}VE

=
exp[−αE(aTij + b)]− exp[−αE(b− Tij)]

1− exp(αETij)
VE,

a ∈ N, b ∈ {0, · · · , Tij − 1} , (10)

其中, a为当前神经元Nij点火次数, b为最近

一次点火距离当前时刻的时间, 显然当前时刻
n = aT + b.

当灰度值最大像素点对应的神经元在 t1时刻

点火 (t1=aTmax) 之后, 在 t2时刻 (t2 = aT + b)的
门限值为

Emax(t2)

=VE exp(−αEt2)

× 1− exp[(a+ 1)αETmax)]

1− exp(αETmax)
. (11)

(11)式为一个关于a的函数, 即对于不同的周期内,
取值是有区别的, 所以分析如下情况:
∂Emax(t2)

∂a
=

VE exp(−αEt2)

1− exp(αETmax)
(−αETmax). (12)

将 (8)式代入 (12)式分母部分可得
∂Emax(t2)

∂a
=

VE exp(−αEt2)

VE − Imax
αETmax. (13)

在保证所有神经元点火次数相同的条件下, 一般
VE的取值都比 Imax大, 所以 (13)式是一个大于 0
的关系式, 即 (11) 式是关于a的增函数. 为使 (9)
式关系恒成立, 需使Emax取最小值的情况满足关

系即可, 考虑第一次激活后的情况, 即令a = 1(由

于SPCNN迭代开始阶段所有神经元同时激活一
次, 所以a = 0时整个系统还不稳定, 因此, 这里选
择a = 1), 可得

min[Emax(t2)]

=VE exp(−αEt2)[1 + exp(αETmax)], (14)

t2时刻恰为灰度值最小像素点对应神经元激活时

刻 (t2 = aTmin), 将 (8)式代入 (14)式可得

min[Emax(t2)] = Imin

(
1 +

VE
Imax

)
. (15)

(15)式是Emax是取最小值的情况.
为使 (9)式关系恒成立, 必须有

Imin

(
1 +

VE
Imax

)
> Umax[t2]

=Imax(1 + βLmax[t2]). (16)

连接系数β的大小反映了邻域神经元对于当前神

经元的影响, β较大会产生大范围脉冲同步, 因此,
其取值一般小于 1. 由 (2)式可知, Lmax的取值与

邻域神经元上一时刻输出Y 和连接矩阵M有关,
连接矩阵M反映了邻域神经元对当前神经元的贡

献, 一般使用神经元间距离 (像素距离)来表示, 通
常取值如下:

M =


0.5 1 0.5

1 0 1

0.5 1 0.5

 .

由于前一时刻的输出矩阵Y 是二值图像, Lmax的

取值范围为Lmax∈[0, 6].
若要使 (16)成立, 仅需满足

Imin

(
1 +

VE
Imax

)
>Imax[1 + max(βLmax[t2])]

=7Imax, (17)

可得

VE > Imax
Imin

(7Imax − Imin). (18)

连接系数β大小反映了邻域神经元对于当前神经

元的影响, 它体现了SPCNN的俘获特性. 为保证
点火脉冲可以传播, 即当图像中灰度值最大像素点
对应神经元点火之后, 可以俘获其邻域神经元Nxy,
要求有

Uxy[n] = Ixy(1 + βLxy[n]) > Exy[n]. (19)
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此时n = aTmax, 当前神经元Nxy邻域内至少有

一个灰度值最大的神经元已经激活, 因此, Lxy[n]

的取值范围为Lxy[n] ∈[0.5, 6], 另一方面由于同
一时刻灰度值最大的神经元也被激活 (Nxy 与

Nmax点火步奏保持一致), 有Exy[n] = Emax[n] <

Umax[n] = Imax. 为使 (19)式关系恒成立, 须有

β > 2
(Imax

Ixy
− 1

)
. (20)

通过上述数学分析, 可以确定 (1)—(5)式中除
αE外所有参数的取值范围. αE为门限衰减系数,
可以调节神经元点火周期, 用以控制单位时间内神
经元点火次数, 一般采用实验方法确定, 取值范围
为αE ∈[0, 1.0], 本文取0.2.

2.2 改进型矢量CV模型

文献 [15]指出: 除了灰度强度信息, 纹理信息
与梯度变化对于肿块的识别也非常重要. 仅仅使用
单一的灰度作为特征图来进行分割, 得到的结果往
往不理想. 为更加准确地描述肿块, 需综合考虑灰
度特征、纹理特征和梯度信息.

本文使用海森矩阵的 3个元素 Ixx、Ixy和 Iyy

来描述区域的纹理特征, 使用X方向的梯度 gx、Y

方向的梯度 gy以及梯度模值 |∇g|来描述区域的梯
度特征, 再结合图像的灰度特征, 这样便构成了一
个 7 ×M × N(M × N是ROI的维数)的矢量图像
来描述区域.

使用变分水平集方法, 可以得到矢量CV模型
的能量泛函如下 [16,18]:

E(c1, c2, u)

=µ

∫∫
Ω

δ(u) |∇u| dxdy

+

∫∫
Ω

m∑
i=1

λ
(i)
1 (I(i) − c

(i)
1 )2H(u)dxdy

+

∫∫
Ω

m∑
i=1

λ
(i)
2 (I(i) − c

(i)
2 )2

× [1−H(u)]dxdy, (21)

其中

cj = (c
(1)
j , c

(2)
j , · · · , c(m)

j ), j = (1, 2).

选择的Heaveside函数为

Hε(z) =
1

2

(
1 +

2

π
arctan z

ε

)
.

最小化 (21)式的梯度下降流为

∂u

∂t
=δε

[
µdiv

( ∇u

|∇u|

)
−

m∑
i=1

λ
(i)
1 (I(i) − c

(i)
1 )2

+
m∑
i=1

λ
(i)
2 (I(i) − c

(i)
2 )2

]
. (22)

(22)式仅仅是将传统的CV模型由一维扩展到m

维, 其仍然存在传统CV模型的缺点, 当图像中前
景和背景区域的分布不均匀时, CV模型只能大致
的分割出前景的轮廓, 对于边缘细节的分割并不理
想. 肿块的边缘信息对于判断肿块良恶性的影响是
举足轻重的, 因此, 单纯的使用矢量CV模型对肿
块进行分割无法满足要求.

分析发现, 造成这种分割不理想的主要原因
是: 当前水平集内外分布不均匀时, 区域均值 cj不

能准确地表征图像的局部特征. 本文使用图像局部
拟合值 fj替代区域均值 cj . 局部拟合值 fj取决于

图像当前像素点的邻域, 可以很好地表征图像局部
信息. 局部拟合值 fj定义如下:

f
(i)
1 =

Kσ × [H(u)I(i)]

Kσ ×H(u)
,

f
(i)
2 =

Kσ × [(1−H(u))I(i)]

Kσ × [(1−H(u)]
, (23)

其中, Kσ是参数为σ的高斯核函数.
为使曲线演化函数更好地逼近零, 选用负指数

函数作为边缘停止函数, 如下式所示:

g(|∇I|) = exp(−a |∇I|), (24)

其中a为图像边缘梯度场对曲线演化速度的控制

系数.
实验与分析表明, 相比通常使用的倒数形式停

止函数, 负指数函数的边界逼零效果更好. 当轮廓
曲线靠近边界时, 边界的高梯度值使负指数函数
迅速趋于零, 而且此处理时的高斯平滑滤波对于
噪声所产生的高梯度值有一定的抑制作用. 综合
(22)—(24)式, 得到改进型矢量CV模型梯度下降
流为

∂u

∂t
=δε[µdiv

( ∇u

|∇u|

)
−

m∑
i=1

λ
(i)
1 (I(i) − f

(i)
1 )2

+

m∑
i=1

λ
(i)
2 (I(i) − f

(i)
2 )2]g(|∇I|). (25)
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3 算法测试与结果分析

3.1 测试图像库

为验证文中所提方法的有效性, 共选取 173
幅包含肿块的乳腺X射线图像ROI进行肿块分割
实验, 其中 100幅图像由北京大学人民医院乳腺
中心提供, 其余 73幅图像从南佛罗里达大学乳腺
X射线图像 (Digital Database for Screening Mam-
mography, DDSM [19])数据库中随机选取. 北京大
学人民医院乳腺中心提供的 100幅图像灰度级均
为 16 bit, 图像尺寸均为 2016×2816(像素), 抽取的
DDSM图像灰度级均为 12 bit(转换完成的图像灰
度级为 16 bit, 但实际只有 12 bit), 图像尺寸不统
一, 约为2600×4600(像素).

3.2 模型参数

模型参数的选择对于整个分割方法有着至关

重要的作用. 使用 2.2节中的数学分析计算SPCN-
N参数, 其他参数通过大量实验得到, 如表 1所示.

表 1 实验参数设置

参数 VE β M αE

取值 9000 0.3


0.5 1 0.5

1 0 1

0.5 1 0.5

 0.2

参数 ε µ CV时间步长 τ 高斯核 σ

取值 1.0 250 0.1 1

由 (18)式计算得min(VE) = 8848.5(使用PDE
方法对ROI进行多层对比度拉伸之后, ROI 中灰
度级被拉伸到0—255, 理论上代入 (18)式计算得出
VE = ∞, 但是考虑到实际应用中, SPCNN迭代分
割得到最佳结果时, 灰度值较小的背景像素对应
的神经元并没有激活, 因此, 并不用所有神经元都
保证点火次数相同, 这里选取 Imin = 50, 计算得
min(VE) = 8848.5, 因此, 实验中选取VE = 9000.

由 (20)式计算得β必须大于 0.22(由实验与分
析可知, 当β取定之后, 随着点火神经元的灰度值
逐渐减小, 被其俘获的神经元的灰度值范围也越
来越小, 因此, 选取的 Ixy应该尽量大一点, 以保证
低灰度的神经元可以俘获的神经元的灰度值范围

足够, 实验中选取 Ixy = 230), 因此, 实验中选取
β = 0.3.

3.3 实验结果与分析

为定量评价算法分割的质量, 常用的方法是将
算法分割结果与该领域专家手动分割结果进行像

素级别比较. 为此, 特别邀请 3名北京大学人民医
院的专业医师组成专家组对图片进行手动分割, 并
将此手动分割结果作为实验的标准. 本文使用误分
率 (misclassification rate, MR)作为实验结果的评
价准则. MR的定义如下式所示:

MR =
Area{SA ∪ SB} − Area{SA ∩ SB}

Area{SA}
, (26)

其中, SA为专家标注的肿块区域, SB为算法分割

出的肿块区域.
显然, MR的大小可以反映出分割结果的优劣,

MR值越小, 分割结果则越优异, 当MR=0时, 表明
算法分割结果与手工分割结果一致 (理论情况下).

3.3.1 良恶性肿块实验与分析

肿块可分为良性与恶性两种, 往往良性肿块具
有较为规则的形状, 且边界也比较清晰光滑, 相反
的恶性肿块往往拥有不规则且模糊的边缘. 因此,
评价算法的优劣程度必须同时对良性与恶性肿块

进行 (由于良性肿块的边界较为清晰, 往往相比较
恶性肿块, 良性肿块的分割也比较容易, 分割结果
也较好).

图 2和图 3分别是本文方法与传统CV算法对
于良性和恶性肿块的分割结果. 其中迭代次数均
为 500次 (对于图 3 (b)将原CV的迭代次数增加到
1000次, 仍然没有将肿块下半部分的毛刺分割出
来). 图 2为两个良性肿块的分割结果对比: 图 2 (a)
肿块除左边边界外, 总体上较为清晰, 分割起来
也较为容易, 因此两种方法得到的结果也较为相
似 (本文方法的MR值较低), 图 2 (b)ROI整体对比
度较小, 肿块边缘模糊程度较大, 内外部分布不均
匀, 本文方法相比较原始CV的结果更为接近医师
标注结果. 图 3为两个恶性肿块的分割结果对比:
图 3 (a)肿块边缘较为清晰, 边缘处波动较大, 灰度
分布不均匀, 本文方法分割结果明显优于原CV模
型. 图 3 (b)肿块形状极为不规则, 拥有放射状毛
刺, 虽然两种方法的分割结果与医师标注结果之间
都存在一定的差异, 但是本文方法的分割结果也明
显较优异 (医师标注结果为纯手工勾画, 存在一定
的抖动和主观偏差, 尤其是对于恶性的形状不规则
肿块更为明显, 所以恶性肿块的分割结果与医师
标注结果的差异也较良性肿块较大). 此外, 对于
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图 3 (b)所示的恶性肿块, 使用原始CV分割的肿块
形状较为规则, 若以此作为肿块分类的判断依据,

很有可能导致误判, 将此肿块分类为良性, 本文方
法则不会出现这样的问题.

CV

CV

CV

CV

ROI

SPCNN

(b)

(a)

ROI

图 2 良性肿块分割结果对照

(b)

(a)

ROI CV

ROI CV

图 3 恶性肿块分割结果对照

表 2 不同方法实验结果 (良恶性)

良性 恶性 整体

CV模型 0.2732 0.4346 0.3668

本文方法 0.2161 0.3527 0.2953

对于北京大学人民医院乳腺中心提供的 100
幅包含肿块的乳腺X射线图像进行统计, 得到
原CV模型与本文方法关于MR的统计结果如

表 2所示.
良性肿块边缘一般都较为清晰, 且形状都较为

规则, 一方面减小了分割方法错误划分的概率, 另
一方面也减弱了医师勾画时的主观影响, 因此良
性肿块分割结果的平均MR较小. 在进行测试的
100幅肿块ROI图像中良性肿块共有 42幅, 统计得
到CV模型方法分割结果的平均MR值为 0.2732,
本文方法分割结果的平均MR值为 0.2161. 对于
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剩下的 58幅恶性肿块ROI, 本文方法分割结果的
平均MR值为 0.3527, 而CV模型的平均MR值为
0.4346. 对于整体用于测试的100幅肿块ROI,本文
方法分割结果的平均MR 值为 0.2953, 相对于CV
模型的0.3668, 平均MR值降低了19.49%.

3.3.2 腺体类型实验与分析

根据乳房内腺体的含量, 乳房一般可分为致密
型腺体乳房和脂肪型腺体乳房. 脂肪型乳房内脂肪
含量较多, X射线成像时图像对比度较大, 因此这
类乳房中的肿块也较为明显清晰, 相对来说易于分
割, 相对的致密型乳房中肿块往往难以分割. 因此,
本节基于北京大学人民医院乳腺中心提供的乳腺

X射线图像, 从腺体类型角度进行对比实验.

图 4所示为本文方法与原CV模型对于不同
腺体类型肿块的分割结果, 迭代次数均为 1000次.
图 4 (a)是一般的脂肪腺体型乳腺肿块分割结果,由
于脂肪腺体型乳房内脂肪含量较高, 包含肿块的
ROI对比度一般相对比较大. 然而由于图中恶性
肿块内外灰度分布不均匀且拥有长毛刺, 导致原
CV模型很难分割出肿块上方的毛刺, 本文方法通
过详细的ROI特征描述等处理使得此问题得以解
决. 图 4 (b)所示为一个致密腺体型案例的分割情
况, 明显可见本文方法分割结果要优于CV方法.

对于北京大学人民医院乳腺中心提供的 100
幅包含肿块的乳腺X射线图像进行统计, 得到
原CV模型与本文方法关于MR的统计结果如
表 3所示.

(a)

ROI CV

(b)

ROI CV

图 4 不同腺体类型肿块分割结果对照

表 3 不同方法实验结果 (腺体类型)

脂肪型腺体 致密型腺体 整体

CV模型 0.2347 0.4443 0.3668

本文方法 0.2051 0.3483 0.2953

脂肪腺体型乳腺图像对比度较大, 分割较致密
型乳腺图像容易. 在进行测试的 100 幅肿块ROI
图像中脂肪型腺体肿块共有 37幅, 统计得到CV模
型方法分割结果平均MR 值为 0.2347, 本文方法分
割结果平均MR值为 0.2051. 对于剩下的 63幅致
密型腺体肿块, 本文方法分割结果平均MR值为

0.3483, 而CV模型平均MR值为0.4443. 对整体用
于测试的 100幅肿块ROI, 本文方法分割结果平均
MR值为0.2953, 明显优于CV模型的0.3668.

CV模型使用区域整体平均值描述水平集内外
特性. 然而, 当肿块内外分布不均匀且灰度波动较
大时, 肿块内外区域的灰度均值相对比较接近 (致
密型乳腺图像较易出现此情况), CV模型很难寻找
到较优的值将内外区域分开.

3.3.3 东西方女性乳腺图像实验与分析

根据北京大学人民医院乳腺中心专业医师提

供的资料显示: 由于地理环境、种族的不同, 东西方
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女性乳腺组织结构特性存在很大的差异. 而且, 之
前的方法大多基于西方数据库 (如南佛罗里达州立
大学的DDSM数据库和欧洲影像学会的MIAS数
据库 [19,20]), 这类乳腺图像大多以脂肪型乳腺图像
为主, 而东方女性乳房中腺体含量一般较高, 多为
致密型乳腺. 因此, 本节基于北京大学人民医院乳
腺中心提供的 100幅乳腺X射线图像以及从南佛
罗里达大学DDSM数据库中随机选取的 73幅, 从
数据库角度进行对比实验.

对于乳腺中心提供的 100幅东方女性乳腺图
像以及从DDSM数据库中随机抽取的 73幅西方女
性乳腺图像进行统计 (乳腺中心提供图像的良恶性
比例约为 4:6, 由于肿块良恶性对于分割结果以及
评价准则有一定影响, 为保证此项对比更具说服
力, 选取的DDSM图像中良恶性肿块也基本保持
这个比率), 得到原CV模型与本文方法关于MR的
统计结果如表 4所示.

表 4 不同方法实验结果 (数据库)

乳腺中心 DDSM

CV模型 0.3668 0.3187

本文方法 0.2953 0.2634

对乳腺中心提供的 100幅包含肿块的东方女
性乳腺X射线图像, 统计得到CV模型方法分割结
果平均MR值为 0.3668, 而本文方法分割结果平均
MR值为 0.2953, 即平均MR值降低了 19.49%; 对
DDSM数据库中抽取的 73幅包含肿块的西方女性
乳腺X射线图像, 统计得到CV模型方法分割结
果平均MR值为 0.3187, 而本文方法分割结果平均
MR 值为0.2634, 即平均MR值降低了17.35%.

通常情况下, 西方女性乳腺脂肪含量较多, 体
积较大, 多为脂肪腺体型乳房, 而东方女性乳腺普
遍脂肪含量较少, 体积较小, 多为致密腺体型乳房.
正如 3.3.2节中讨论的结果: 脂肪腺体型乳腺图像
对比度较大, 分割较致密型乳腺图像容易. 因此,
对于以对比度较高的脂肪型乳房为主的西方女性

乳腺X射线图像, 两种方法分割结果之间的差别不
如在处理以对比度较低的致密型乳房为主的东方

女性乳腺X射线图像时明显.

3.3.4 毛刺肿块实验与分析

根据临床病理分析, 使用毛刺征作为独立因素
进行单因素分析时, 发现有毛刺肿块相对无毛刺肿
块恶性的可能性至少提高了 8倍之多 [9,21]. 因此,

具有毛刺的肿块大多为恶性肿块, 有必要对其分析
实验, 对比不同方法对毛刺的分割结果.

对于 46幅毛刺肿块 (选自北京大学人民医院
提供的 100幅图像)分割结果的MR值进行分析,
统计结果如表 5所示.

表 5 不同方法实验结果 (毛刺肿块)

毛刺肿块

CV模型 0.4904

本文方法 0.3879

通过统计计算得出, CV模型方法对于 46幅
毛刺肿块分割结果的平均MR值为 0.4904, 明显高
于本文方法的 0.3879, 即本文方法较CV方法平均
MR值降低了20.90%.

对于拥有长毛刺的肿块, 即使毛刺部分灰度明
显高于背景区域, 但CV模型使用的能量泛函中第
一个约束项对于边界弧长的限定, 使得CV分割时
往往会抛弃这一部分毛刺, 因为包含细长毛刺导致
边界弧长能量项的增量远远大于舍弃它所造成区

域能量项的增量, 毛刺越细长这种情况就越明显.
在灰度图上, 引入和舍弃毛刺对于区域能量的影响
也许不是很大, 但是在梯度图或者纹理图上, 这种
舍弃所造成的整体能量增量要明显很多. 所以, 即
使本文方法所使用的能量泛函中仍然有弧长能量

约束项, 但是本文方法分割时所使用的特征图是综
合了灰度信息、纹理信息以及梯度信息的矢量图,
分割毛刺肿块时也不会出现丢失毛刺情况.

4 结 论

本文从精确分割肿块结果出发, 提出了一种基
于SPCNN与改进型矢量CV模型的乳腺肿块分割
方法. 针对现有的基于单一灰度信息的乳腺X射
线肿块分割方法在处理对比度较低图像 (大部分东
方女性的乳腺呈现此特点)时的不足, 引入综合灰
度特征、纹理特征以及梯度信息的矢量CV模型处
理, 克服了现有方法描述肿块不全面的缺点; 借鉴
RSF模型思想改进传统矢量CV模型, 克服了传统
CV模型固有的不足; 同时对SPCNN模型进行分
析, 推导其部分参数的取值规则, 并借鉴CV模型
中最小化能量泛函的思想, 得到SPCNN最佳分割
结果, 解决改进型矢量CV模型对初始水平集的要
求. 通过比较实验, 验证了本文方法相比较现有方
法分割结果更为准确, 尤其是在处理较低对比度图
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像 (如大多数东方女性拥有的致密型乳腺)时, 本文
方法更有优势.

在本文的后续研究为: 更进一步地分析肿块区
域特征, 建立更详细的肿块区域特征描述图, 另一
方面, 合理地设定各个特征子图的权值 (本文设定
各个特征子图的权值相同), 使分割结果更为精确.

此次研究工作是基于北京大学人民医院乳腺中心提供

的乳腺X射线图像和南佛罗里达州立大学的DDSM数据
库而展开, 非常感谢乳腺中心以及南佛罗里达州立大学提
供相关研究支持, 同时对于乳腺中心给予本文相关指导与
帮助的医师表示由衷的谢意.
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Mass segmentation in mammogram based on SPCNN
and improved vector-CV∗
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Abstract
Mass segmentation plays an important role in computer-aided diagnosis (CAD) system. The segmentation result

seriously affects classifying mass as benign and malignant. By combining the simplified pulse coupled neural network
(SPCNN) and the improved vector active contour without edge (vector-CV), a novel method of mass segmentation
in mammogram is proposed in this paper. First, the parameters and termination conditions of SPCNN are obtained
through mathematical analysis and the initial contour is segmented by SPCNN. Then, the vector CV model is accordingly
modified to overcome the shortcomings of traditional CV model. Finally, combined with the initial contour, the improved
vector-CV is used to segment the mass contour. The experiments implemented on the public digital database for screening
mammography (DDSM) and the clinical images which are provided by the Center of Breast Disease of Peking University
People’s Hospital indicate that the proposed method is better than the existing methods, especially when dealing with
the dense breasts of Oriental female.

Keywords: CAD, mass segmentation, SPCNN, vector-CV
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