
前 言

乳腺癌是一种比较常见的癌症，发病率在所有

女性癌症中占比 30%［1］。在临床上，乳腺X射线影像

常用于初期乳腺癌的筛查并且可以为早期诊断提供

重要的临床依据［2］。由于乳腺癌的早期症状非常轻

微，每个人的乳腺腺体分布及致密的程度存在差异，

基于滑动块的深度卷积神经网络乳腺X线摄影图像肿块分割算法
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【摘要】目的：提出一种基于滑动块的深度卷积神经网络局部分类、整图乳腺肿块分割的算法，为临床诊断提供有效的肿块

形态特征。方法：首先通过区域生长算法和膨胀算法提取患者乳腺区域，并进行数据归一化操作。为了得到每一个像素

位置上的诊断信息，在图像的对应位置中滑动提取肿块类及非肿块类图像块，根据卷积神经网络提取其中的纹理信息并

对图像块进行分类。通过整合图像块的预测分类结果，进行由粗到细的肿块分割，获得乳腺整图中像素级别的肿块分割。

结果：通过比较先进的深度卷积神经网络模型，本文算法滑动块分类结果DenseNet模型下准确率达到96.71%，乳腺X线

摄影图像全图肿块分割结果F1-score最优为83.49%。结论：本算法可以分割出乳腺X线摄影图像中的肿块，为后续的乳

腺病灶诊断提供可靠的基础。
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Abstract: Objective An algorithm which includes local patch classification and breast mass segmentation in whole images

was proposed based on sliding patch by using deep convolutional neural networks (CNNs) to provide effective morphological

features for clinical diagnosis. Methods Firstly, breast region was extracted by regional growing algorithm and dilation

algorithm, and the data were normalized. In order to obtain the diagnostic information of each pixel, the images blocks of

mass patches and non-mass patches were slid and extracted in corresponding location of the original image. Based on the

texture features extracted by deep CNNs, image blocks were classified. At last, based on the prospective classification results

of the image blocks, the mass segmentation was made based on coarse-to-fine, and the pixel-level segmentation in whole

image was obtained. Results Compared with the advanced deep CNNs, the experimental results demonstrated the algorithm

achieved the best accuracy of 96.71% for patches classification under the model of DenseNet and the best F1-score of

83.49% for image segmentation in whole mammogram image. Conclusion According to the results achieved by CNNs, the

proposed algorithm can segment mass in mammogram images with good generalization and robustness performance. And it

provides a reliable basis for subsequent computer-aided diagnosis of breast lesions.
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很难将病灶与类似的乳腺腺体区别开来。因此，对

于早期的乳腺癌筛查，采用乳腺 X 线摄影进行高精

度、自动化的病灶检测是很有意义的。

根据美国放射肿瘤学会（ASTRO）最新版乳腺成

像报告与数据系统（BI-RADS）［3］以及最新版中国抗

癌协会乳腺癌诊治指南与规范［4］，描述乳腺癌X线摄

影图像的征象包括肿块、钙化、结构扭曲、不对称征

象、乳腺内淋巴结、皮肤病变、单侧导管扩张、相关特

征及部位病变。肿块是乳腺癌常见的病变类型，可

将肿块从边缘、形态和密度 3个方面进行描述，肿块

的形态描述分为圆形、卵圆形和不规则形 3类。参考

BI-RADS 评估分类方法，病灶的形态为临床医生诊

断病灶的良恶性提供了可靠的依据。本文对乳腺 X

线摄影图像中的肿块进行了研究。

深度卷积神经网络提取大量特征的能力十分强

大，是目前最流行的机器学习算法，在图像分类［5-6］、

图像分割［7-8］、目标检测［9-10］等计算机视觉任务的应用

中迅速发展。针对乳腺 X线摄影图像的病灶情况复

杂，需要有深厚的医学背景和丰富的临床经验辅助

判断的情况，国内外学者展开了研究。孙利雷等［11］

提出一种通过采用不同卷积核的尺寸进行卷积操

作，获得不同粒度的特征图谱，并且结合新的目标函

数对肿块进行良恶性分类的方法。Li等［12］将密集连

接的U-Net网络与注意力门控（Attention Gates, AGs）

相结合进行乳腺肿块分割。由密集卷积神经网络的

编码器以及集成了 AGs的 U-Net解码器构成该模型

结构。

现有的工作都是关注于整幅图像或病灶，导致

对病灶局部信息不敏感。而乳腺X线摄影图像中，部

分肿块浸润周围腺体组织，肿块边缘模糊并与乳腺

腺体难以区分。为了更好地提取肿块与腺体部分的

特征，本文提出一种基于滑动块的深度卷积神经网

络乳腺X射线肿块分割算法，通过在图像中滑动提取

图像块，采用 CNN 学习训练所有图像块的特征从而

得到模型的分类器，整合图像块的分类结果在整图

中实现由粗到细的肿块分割，使得分割结果更贴近

乳腺 X 线摄影图像中的肿块形态。图 1 为本文提出

的算法框架图，此外，本文使用的数据集是由首都医

科大学和河南大学淮河医院共同创建的乳腺 X线摄

影图像CCMU-HHNU数据集。

图1 本文算法框架图

Fig.1 Framework of the proposed algorithm

1 方 法

1.1 乳腺区域的提取

乳腺病灶的自动分割关注乳腺成像实体区域中

病灶的识别，因此需消除乳腺X线摄影图像中常规投

照体位标识及肌肉组织。本文结合区域生长算法和

膨胀算法，实现了乳腺区域的提取，提取乳腺区域的

结果如图 2 所示。区域生长算法是基于区域内像素

的灰度相似性，即区域内像素对比度的相似性度

量［13］。原始乳腺 X 线摄影图像如图 2a 所示，从图像

中选择一个初始的种子点。比较该点的像素灰度值

与其邻域区域中的平均灰度值，通过在各个方向上

迭代增长点来扩展区域，得到区域生长算法的结果，

如图 2b 所示。为了得到完整的连通区域，避免分割

结果中的空洞，使用了空洞填充算法和膨胀算法得

到乳腺区域掩膜，如图 2c 所示。乳腺区域掩膜与原

始图像进行“与”操作，从而在图像背景中提取乳腺
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区域，如图 2d所示。根据容忍度阈值 τ进行乳腺区域

生长，τ取经验值 0.06，乳腺区域提取算法的伪代码如

下：

算法1：乳腺区域的提取算法

输入:挑选一个初始种子点P，τ为容忍度，

种子点P的邻域区域内初始平均值 μ

输出:乳腺区域 region
1初始化变量链表pixdist =0
2 while(pixdist <τ)
3 for每个像素点Q∈P的邻域区域do
4 添加像素点Q→neg_list
5 pixdist=min(abs(neg_list– μ))
6 像素 I←对应像素的pixdist
7 μ=(μ*region_size+neg_list)/(region_size+1)
8 添加像素 I→ egion
9 种子点P←像素 I
10 从neg_list移除像素 I
11 end
12 end
13乳腺区域空洞填补

14乳腺区域膨胀形成掩膜

15乳腺区域掩膜与原始图像进行“与”操作，

提取乳腺区域

相似性测度定义如下：

|p ( i, j ) - μ| < 2σ （1）

其中，p ( i, j )是种子点的像素值，μ、σ分别表示在种子

点邻域区域像素的平均值和标准差。

σ =
∑i,j

( p ( i,j ) - μ )2

N - 1
（2）

其中，N是种子点n邻域区域，n=1。

1.2 数据归一化和增量

图像归一化的主要目的是减少由不同患者之间

乳腺组织的辐射剂量和致密程度不同，导致的成像

后图像灰度分布不均的问题。为了增强数据集的鲁

棒性并提高训练的收敛速度，本文使用 z-score 标准

归一化操作，通过乳腺区域的平均值和标准差对图

像块进行归一化。

大量数据是深度卷积神经网络进行训练数据学习

特征的必要条件，而经验丰富的医生标注的数据不易

获得。不充足的训练数据将带来过拟合现象，而数据

增量是缓解该现象的主要手段之一。在本文中，通过

在整图中滑动提取图像块实现了数据的增量。由于乳

腺病灶的标注耗时长，且部分病变浸润周围腺体组织，

放射科医师对乳腺病灶的图像标注是根据影像经验和

病理范围给出的宽泛病灶边界。本文采用Chan-Vese模

型解决这一问题［14-16］。Chan-Vese模型是一种基于区域

的病灶分割方法。该算法利用原始标注作为水平集分

割的初始化，通过寻找最适合图像的最小能量，使轮廓

收敛于目标边缘。图3包括乳腺X线摄影图像，放射科

医生对病灶的标注以及Chan-Vese模型的自动分割结

果。本文以自动分割后的结果作为肿块标注。

在乳腺X线摄影图像中，乳腺腺体组织的面积比

肿块的面积大很多，采用相同的步长滑动提取图像

块，将导致样本分布不均衡。因此，采用小步长在乳

腺肿块标注内提取图像块，这类图像块为肿块类图

像块。采用大步长在腺体组织内提取图像块，这类

图像块为非肿块类图像块。若采用过大的图像块尺

寸，将导致肿块类图像块提取的数据量不足，甚至在

一些较小的肿块中无法提取肿块内部的信息。若采

用过小的图像块尺寸，将导致提取的图像块包含的

特征信息过少，难以得到较好的分类性能。本研究

选择的图像块尺寸为 64×64 像素和 80×80 像素。

接下来进行数据增量化处理，对数据进行水平、镜像

翻转，以及在 0°~30°范围内旋转，以提高模型的泛化

能力和鲁棒性。

a：原始乳腺X线摄影图像 b：区域生长算法结果 c：乳腺区域掩膜 d：提取乳腺区域

图2 本文算法提取乳腺区域的结果

Fig.2 Results of breast region extraction by using the proposed algorithm
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1.3 深度卷积神经网络的逐块分类

近年来，随着计算能力的提高和大量标注数据的

到来，深度卷积神经网络可以提取数据集中丰富且更

具表现力的特征。AlexNet，ResNet和Densenet是目前

图像分类领域的主流网络模型。AlexNet由Krizhevsky

等［17］提出，该网络解决了过拟合问题并实现了巨大的

计算量和参数量，验证了深度卷积网络的可行性。研

究者们发现深度神经网络存在网络的层数增加但是分

类的性能不提升反而出现下降的退化现象，由微软研

究团队提出了一种深度残差学习框架ResNet［18］，通过

在网络层添加恒等映射（Identity Moreapping）的操作，

直接跳过一个或多个网络层，快捷连接到网络层的输

出，集中对残差模块中输入端和输出端中间的残差进

行学习。残差模块定义为：

{y = F ( x, { Wi}) + x, x、F维度相同

y = F ( x, { Wi}) + Ws x, x、F维度不同
（3）

其中，x 和 y 对应层的输入和输出向量。F 表示残差

函数，Wi表示网络层的参数，Ws表示用来匹配尺寸的

线性投影。

为了进一步优化网络，提出密集卷积网络

DenseNet［19］，它以前馈的方式将每一层连接到其它

层，确保了网络中各层之间的最大特征信息传输。

密集的连通性结构使得 l th 层接收到之前所有层

x0, x1, ⋯, xl - 1的特征映射，定义为:

xl = Hl ( [ x0, x1, ⋯, xl - 1]) （4）

本文采用 AlexNet、ResNet 和 Densenet 进行逐块

分类，比较肿块类、非肿块类图像块分类的结果。通

过 softmax函数计算得到每个图像块的分类判断，得

到对应的预测分类概率。softmax函数为：

P = softmax ( y ) =
ey

∑j
ey ( j )

（5）

其中，P为预测分类概率。给定阈值 t，若P>t，则预测

分类为肿块类，否则预测分类为非肿块类。

1.4 由粗到细的乳腺肿块分割

通过逐块训练得到网络模型的分类器后，本文

采用由粗到细的乳腺肿块分割方法。本方法通过训

练好的卷积神经网络分类器，得到图像块的预测分

类结果。整合所有滑动提取的图像块的预测分类结

果，可以获得在整个乳腺X线摄影图像中像素级别的

肿块分割效果，如图 4所示。如果对整个乳腺X线摄

影图像有重叠的滑动取块，将得到大量的图像块，计

算所有图像块的预测分类概率将多次调用神经网络

模型，非常耗时。因此，本方法提出先在整图中滑动

提取无重叠的图像块，再通过训练好的分类器得到

图像块对应位置的预测概率输出，采用较小的预测

分类概率阈值获得肿块的快速粗分割结果。粗分割

结果中存在一些冗余噪声点，本方法采用开运算操

作去除冗余信息。

粗分割结果与肿块标注结果差距较大，为了得

到精细的肿块分割效果，进行了细分割操作。由于

存在图像块被神经网络模型误分类的情况，本方法

在粗分割后的局部区域，即在粗分割结果的最小外

接矩形区域，滑动提取有重叠的图像块，并整合每个

图像块的预测分类结果，以较大的预测分类概率阈

a：左CC视图 b：左MLO视图 c：右CC视图 d：右MLO视图

图3 乳腺X线摄影图像、病灶标注及自动分割结果示例

Fig.3 Examples of mammogram, ROI annotation and the automated segmentation

医生标注用红色表示，自动分割结果用绿色表示
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值进行细分割。整合所有图像块的预测分类结果可

以对误分类的图像块进行补偿。先在整图中得到粗

分割结果后在局部区域得到细分割结果，可以降低

神经网络模型的调用频率，大大提高了运算速度。

由粗到细的乳腺肿块分割方法可以在乳腺 X射线整

图中实现更准确、完整的肿块分割效果，更贴近实际

肿块形态。

2 实验及结果分析

2.1 数据集

本文所使用的高质量乳腺 X 线摄影图像 CC‐

MU-HHNU 数据集由首都医科大学和河南大学淮河

医院共同创建。图像的位深度为 12 bit，医学数字成

像 和 通 信（Digital Imaging and Communications in

Medicine, DICOM)格式。每幅图像为 3 510×4 644像

素，分辨率为50 μm。CCMU-HHNU数据集收集了来

自 150名患者的 300张含肿块乳腺 X线摄影图像，来

自 150 名患者的 300 张无肿块正常乳腺 X 线摄影图

像。除 1例为男性外，其余均为女性。所有肿块类型

病例均有病理证实，3名专业的放射科医师对图像进

行标注，选取一名医师标注的数据进行了算法实验。

CCMU-HHNU 乳腺 X 线摄影图像数据集由 3部

分组成: 200张图像构成训练集，验证集 60张图像，40

张图像构成测试集。数据预处理后，由滑动窗在不

同区域提取图像块。训练集中肿块类图像块 192 390

个，非肿块类图像块 188 103 个；验证集中有肿块类

图像块38 450个，非肿块类图像块39 348个。

2.2 逐块分类结果

采用 AlexNet、ResNet152 和 DenseNet40 3 种网

络模型分析图像块的分类性能并进行比较，如表 1所

示 。 通 过 3 种 网 络 模 型 AlexNet、ResNet152 和

DenseNet40 对滑动提取的图像块进行分类，本文评

估模型分类性能的指标采用了敏感性、特异性、F1-score

和准确性。如表 1实验结果所示，在同一尺寸下，图

像块分类结果对于不同结构的网络模型不敏感。由

于分类结果的测试数据是滑动提取不同尺寸的图像

块，因此不同尺寸的测试数据之间没有对应关系，分

类结果不能体现图像块的不同尺寸对于性能的影

响。在图像块提取操作中，由于相同分辨率的乳腺X

线摄影图像肿块区域是不规则的，而图像块是正方

形的，因此较小的尺寸提取的图像块数量更多，图像

特征信息提取更充分。基于滑动窗提取图像块的方

法可以处理不同形状和尺寸的肿块，避免了不同尺

寸的病灶和相同尺寸的网络输入之间的矛盾。

2.3 由粗到细的乳腺肿块分割结果

训练好的深度卷积神经网络分类器将整图中提

取的图像块，分为肿块类图像块和非肿块类图像块。

整合滑动图像块的预测分类结果，得到整图中相应

位置的像素级别的肿块分割效果。为了评价

AlexNet、ResNet152和DenseNet40 3种网络的图像分

a：肿块粗分割结果 b：肿块细分割结果 c：肿块标注结果

图4 乳腺肿块由粗到细分割结果

Fig.4 Results of coarse-to-fine breast mass segmentation
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割性能，本文采用了敏感性、特异性、F1-score和准确

性。表 2 为 CCMU-HHNU 数据集 3 种网络模型的肿

块分割性能。在 64×64 像素的图像块尺寸下，

DenseNet 的性能优于其他算法，F1-socre 为 83.49%。

与其他网络模型相比，在 80×80 像素的图像块尺寸

下，DenseNet 的性能最好，F1-socre 为 82.23%。肿块

分割的操作中，在训练分类器阶段未充分提取到的

特征信息，将影响分类器对整图中部分位置提取的

图像块的预测分类结果，进而影响整合图像块分类

结果的肿块分割性能。采用在整图中无重叠的滑动

取块，整合图像块的预测分类结果初步获得肿块的

粗分割，再采用在局部区域有重叠的滑动取块，整合

图像块的预测分类结果进一步获得肿块的细分割效

果。这种结合不同参数、由粗到细的乳腺肿块分割

方式，可以有效地降低神经网络模型的调用频率，大

大提高运算速度。整合有重叠区域的图像块的预测

分类结果，可以参考多个图像块的输出信息，避免单

一图像块的误分类对最终结果的影响。图 5 从左至

右的子图为不同患者的乳腺 X线摄影图像采用不同

尺寸图像块及网络模型进行肿块分割的结果。

图像块尺寸

64×64/pixels

80×80/pixels

网络模型

AlexNet

ResNet152

DenseNet40

AlexNet

ResNet152

DenseNet40

F1-score

83.36

82.20

83.49

81.90

80.42

82.23

敏感性

81.39

78.87

78.57

77.54

75.57

75.04

特异性

97.96

97.87

97.75

97.74

97.68

97.58

准确性

97.58

97.65

97.67

97.53

97.40

97.67

表2 CCMU- HHNU数据集中3种网络的肿块分割性能（%）

Tab.2 The mass segmentation performance of three networks in
CCMU- HHNU dataset (%)

图5 不同患者乳腺X线摄影图像采用不同尺寸图像块及网络模型的肿块分割结果

Fig.5 Mass segmentation results of mammogram images of different patients using different patch sizes and CNNs

ca db

图5a~d分别代表不同患者的乳腺X线摄像图像。医生标注由红色表示，图像块尺寸为64×64，绿色、蓝色和洋红色分别代表AlexNet、DenseNet40

和ResNet152的肿块分割结果；图像块尺寸为80×80，蓝绿色、白色和黑色分别代表AlexNet、DenseNet40和ResNet152的肿块分割结果

3 讨论与结论

本文提出一种基于滑动块的深度卷积神经网络乳

腺肿块分割算法。不同于现有的基于深度学习的分割

算法，所提算法侧重于通过学习整个乳腺X线摄影图像

的局部信息特征，利用有重叠的滑动块达到像素级别

的分类效果。整合图像块的预测分类结果，提出由粗

到细的框架从而获得了更贴近肿块边缘形态的分割效

果。为了克服有临床医生标注的乳腺病灶图像不易获

得的困难，本文采用了一系列增强方法来丰富训练数

据的多样性。最后，通过充分的实验来比较不同网络

架构和不同图像块尺寸的分割效果，实验结果证明了

该算法的有效性。在未来，本研究还将对提取出的乳

腺病灶分割区域做具体形态参数求取，为智能数字化

乳腺影像诊断报告的撰写提供技术支持。

图像块尺寸

64×64/pixels

80×80/pixels

网络模型

AlexNet

ResNet152

DenseNet40

AlexNet

ResNet152

DenseNet40

F1-score

95.69

95.61

95.86

95.73

95.76

95.99

敏感性

97.46

96.92

96.41

97.24

96.55

96.26

特异性

93.64

94.06

95.17

94.74

95.48

96.18

准确性

95.57

95.53

95.77

96.26

96.66

96.71

表1 CCMU- HHNU数据集中3种网络的图像块分类性能（%）

Tab.1 Image patch classification performance of three networks in
CCMU- HHNU dataset (%)
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