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摘 要： 在乳腺ＣＡＤ系统中，乳腺肿块分割是一个重要的先前步骤，分割结果的好坏直接影响到肿块的分类和
检测．本文将Ｇｍａｃ模型应用到乳腺肿块分割上，并提出了求解 Ｇｍａｃ模型的两种改进方法：改进的变分水平集法、改
进的ｓｐｌｉｔｂｒｅｇｍａｎ方法．实验选取了４８３幅医学乳腺肿块图片进行分割，得到了两种改进方法的ＣＭ均值分别为６４％和
７６％；ＡＭＥＤ均值分别为４．４７５０和１．４６０２．结果表明：改进的 ｓｐｌｉｔｂｒｅｇｍａｎ方法对乳腺肿块进行了更有效的分割．实验
也利用经典的ＡＣＷＥ模型和ＧＡＣ模型对上述乳腺肿块图片进行了分割实验，与基于改进ｓｐｌｉｔｂｒｅｇｍａｎ方法的 Ｇｍａｃ模
型相比，结果表明：Ｇｍａｃ模型具有更好的分割性能．
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１ 引言

乳腺癌是一种严重危害女性身心健康甚至危及生

命的常见恶性肿瘤．据资料统计，其发病率占各种恶性
肿瘤的７～１０％，占所有女性癌症的 １６％．因而乳腺癌
的早期发现和早期诊断，对于降低死亡率、提高生存率

起着至关重要的作用．有效地分割乳腺肿块有助于对乳
腺癌的诊断，为了有效地检测出肿块区域，国内外的众

多学者进行了深入的研究和探索［１～７］．基于活动轮廓模
型（ＡｃｔｉｖｅＣｏｎｔｏｕｒＭｏｄｅｌ，ＡＣＭ）的分割方法，以适应范围
广、分割精度高、轮廓曲线闭合等特点，日益成为医学图

像分割的主流方法之一［８～１０］．曲线演化理论及水平集
的引入推动了对ＡＣＭ的研究，其中基于ｌｅｖｅｌｓｅｔ方法提
出的几何活动轮廓模型（ＧｅｏｍｅｔｒｉｃＡｃｔｉｖｅＣｏｎｔｏｕｒＭｏｄｅｌ，
ＧＡＣＭ）成功地克服了Ｓｎａｋｅ模型的许多缺点，例如可以
处理曲线的拓扑变化、对初始位置不敏感、具有稳定唯

一的数值解等．ＧＡＣＭ演化过程中的两个经典模型是测
地线活动轮廓（ＧｅｏｄｅｓｉｃＡｃｔｉｖｅＣｏｎｔｏｕｒｓ，ＧＡＣ）模型［１１］和
无边缘活动轮廓（ＡｃｔｉｖｅＣｏｎｔｏｕｒＷｉｔｈｏｕｔＥｄｇｅ，ＡＣＷＥ）［１２］

模型．ＧＡＣ模型对有凹陷边界的图像往往不能进行正
确分割，使演化曲线停留在局部极小值状态；ＡＣＷＥ模
型在迭代过程中需计算所有的图像数据，极大地影响了

分割效率．而全局最优活动轮廓模型（Ｇｌｏｂａｌｍｉｎｉｍｕｍ
ａｃｔｉｖｅｃｏｎｔｏｕｒ，简称 Ｇｍａｃ模型）［１３］在一个求解全局最优
解的框架中整合了 ＧＡＣ模型和 ＡＣＷＥ模型，不但存在
全局最优解，而且还可以充分利用两种模型的优势．本
文改进了求解 Ｇｍａｃ模型的方法，首先利用快速 ｓｐｌｉｔ
ｂｒｅｇｍａｎ方法分割出所有的可疑目标区域，然后基于目
标区域的平均灰度、面积、区域中心与图片中心的距离，

引入了粗选择和细选择公式，得到最佳目标区域，即肿

块区域．
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２ Ｇｍａｃ模型

ＡＣＷＥ模型的思想是最小化如下能量泛函：
ＥＡＣＷＥΩｃ，ｃａ，ｃｂ，λａ，λ( )ｂ ＝ＰｅｒΩ( )ｃ

＋λａ∫Ωｃ Ｉ－ｃａ
２ｄｘｄｙ＋λｂ∫Ω ＼Ωｃ Ｉ－ｃｂ

２ｄｘｄｙ

（１）
其中，Ｃ为演化曲线，ＰｅｒΩ( )ｃ 为演化曲线的长度，

ｃａ为目标区域的平均灰度值，ｃｂ为背景区域的平均灰
度值，λａ，λｂ＞０分别为各能量项的权重系数．

方程（１）是一个非凸问题，其最小化问题可能存在
局部最优解．Ｃｈａｎ和 Ｖｅｓｅ［１２］提出了一个基于水平集的
演化方程来求解区域Ωｃ，他们用水平集函数的 Ｈｅａｖｉ
ｓｉｄｅ函数来表示Ωｃ和Ω ＼Ωｃ，因此，能量方程 ＥＡＣＷＥ可
以写成关于数φ的水平集方程：

Ｅ２ＡＣＷＥ φ，ｃａ，ｃｂ，λａ，λ( )ｂ ＝∫Ω Ｈε( )φ ｄｘ

＋λａ∫Ω Ｈε( )φ ｃａ－( )Ｉ( )２ ｄｘ

＋λｂ∫Ω Ｈε －( )φ ｃｂ－( )Ｉ( )２ ｄｘ （２）

其中Ｈｅａｖｉｓｉｄｅ函数 Ｈ（Ｚ）的离散形式为：

Ｈ（Ｚ）＝
１， ｉｆ Ｚ＞０
０， ｉｆ Ｚ{ ＜０

（３）

水平集函数在目标区域取正值，在背景区域取负

值，则水平集函数的 Ｈｅａｖｉｓｉｄｅ函数在目标区域内取值
为１，在背景区域内取值为０，模拟了分割的特征函数．

方程（２）的梯度下降流为：

ｔφ＝Ｈ′ε( )φ ｄｉｖ φ
( ){
φ

－λａ ｃａ－( )Ｉ２－λｂ ｃｂ－( )Ｉ( ) }２ （４）
使用Ｈｅａｖｉｓｉｄｅ函数的非紧支撑光滑严格单调近似

函，并令 ｒｘ，ｃａ，ｃ( )ｂ ＝λａ ｃａ－( )Ｉ２－λｂ ｃｂ－( )Ｉ２，则方
程（４）的稳态解可表示为：

ｔφ＝ｄｉｖ
φ
( )
φ

－ｒｘ，ｃａ，ｃ( )ｂ （５）

式（５）是如下能量方程的梯度下降流：
Ｅ３ＡＣＷＥφ，ｃａ，ｃｂ，λａ，λ( )ｂ

＝∫Ω｜φ ｜ｄｘ＋∫Ωｒ（ｘ，ｃａ，ｃｂ）φｄｘ （６）

基于以上的推导，对于任意给定的原图像 Ｉ∈
Ｌ１（Ω）及任意参数λａ，λｂ＞０提出了 Ｇｍａｃ能量方
程［１４，１５］：

Ｅ（ｕ，ｃａ，ｃｂ，λａ，λｂ）＝ＴＶｇ（ｕ）＋∫Ωｒ（ｘ，ｃａ，ｃｂ）ｕｄｘ
（７）

方程（６）和方程（７）的不同之处在于后者加入了特
征函数 ｕ的带权全变分能量ＴＶｇ( )ｕ ．当 ｇ是一边界检

测函数，ｕ是特征函数１ΩＣ时，ＡＣＷＥ模型和ＧＡＣ模型便
被联系到了一起．当 ｕ取特征函数时，方程（７）等同于：
Ｅ ｕ＝１ΩＣ，ｃａ，ｃｂ，λａ，λ( )ｂ
＝ＴＶｇ １Ω( )

Ｃ ＋∫Ωｒｘ，ｃａ，ｃ( )ｂ １ΩＣｄｘ

＝∫ΩＣｇｄｓ＋∫Ω λａ ｃａ－( )Ｉ２－λｂ ｃｂ－( )Ｉ( )２ １ΩＣｄｘ

（８）
此时，最小化能量方程（８）等价于在最小化

ＥＧＡＣ（Ｃ）＝∫Ｃｇｄｓ的同时，在 Ｌ２的意义下，用灰度值分
别为 ｃａ，ｃｂ的区域ΩＣ，Ω ＼ΩＣ来近似图像Ｉ．

３ 算法改进

由于（１）增强（增强方法见文献［１６］）以后大部分图
片的肿块轮廓仍不明显，并且肿块区域的灰度有逐渐变

暗的趋势，由中央向周围递减；分割后得到的的边缘为

“衍生状”；（２）本实验选取的 ４８３
幅ＲＯＩ图像中，肿块的有效半径
的最大值、均值、最小值分别为

５０、１９和７个像素大小；（３）含有
肿块的 ＲＯＩ和含有正常组织的
ＲＯＩ均是 １２５×１２５的区域；故本
实验首先选取以（６２，６２）为中心，
大小为３０×３０的中央区域，如图
１中黑色方框包围的区域所示．则在初始化的阈值时，本
实验依赖中央区域的灰度值选取ｕｌｅｖｅｌ和ｕｌｅｖｅｌ１＝０８５．

其中ｕｌｅｖｅｌ的取值由中央区域像素的平均灰度值
决定，若此区域较暗则 ｕｌｅｖｅｌ＝０３，否则 ｕｌｅｖｅｌ＝０５，则
基于 变 分 水 平 集 法 （ＶａｒｉａｔｉｏｎａｌＬｅｖｅｌＳｅｔＭｅｔｈｏｄ，
ＶＬＳＭ）［１７］、ｓｐｌｉｔｂｒｅｇｍａｎ方法［１８～２１］的分割结果（称为初
分割结果）中有两个可疑目标区域：Ｕ１：ｕ＞ｕｌｅｖｅｌ，Ｕ２：
ｕ＞ｕｌｅｖｅｌ１．将两个可疑目标区域与金标准进行比较．第
一组图片中区域 Ｕ１更接近金标准；而第二组图片中区
域 Ｕ２更接近金标准，如图２所示．
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增强处理后的图片中的干扰仍比较明显（如血管、

皮肤组织等），初分割结果并不理想，一些干扰区域亦

被当作目标区域分割出来，如图３所示．

以图３中ＳＢＭ的初分割结果为例，其中区域 Ｕ１
Ｕ２分别包含了两个（如图４（ａ）和三个（如图４（ｂ））可
疑目标区域，我们想要得到的最佳目标区域（即肿块区

域）便位于其中．针对出现多可疑目标区域这种情况，
本文对上述两种算法做了如下的改进：

（１）使用选择函数对初分割结果进行粗选择和细
选择，其中选择函数以图像的自身信息为变量，如各目

标区域的平均灰度（ｇｒａｙ）、面积（ａｒｅａ）、区域中心与图片
中心的距离（ｄｉｓｔａｎｃｅ），其中选取 ｇｒａｙ项是由于 ＲＯＩ图
片经过增强后，与周围区域相比肿块区域的灰度值较

高，ａｒｅａ项可以减小那些距离图片中心很近但面积很

小的区域的干扰，ｄｉｓｔａｎｃｅ项的设置则是考虑到 ＲＯＩ图
片中肿块的位置．

（２）粗选择和细选择分别得到的最佳可疑目标区
域，利用两者的面积比和区域边缘点距区域中心最远

最近距离差选择最佳目标区域．
以 ＳＢＭ为例，ＳＢＭ对图片进行分割后得到的初分

割结果大概分为四类，如图５所示，第一幅图中区域 Ｕ１
和 Ｕ２均有干扰区域，第二、三幅图中分别是 Ｕ１、Ｕ２有
干扰区域，第四幅图中两个可疑区域均无干扰区域．

粗选择函数（如图６所示）：
ｆ１＝α１ｇｒａｙ１＋β１ａｒｅａ１＋γ１ｄｉｓｔａｎｃｅ１ （９）

其中γ１取负值．
细选择函数（对 Ｕ１最佳可疑目标区域中的 Ｕ２区

域（部分或者全部）进行再选择，如图７所示）：
ｆ２＝α２ｇｒａｙ２＋β２ａｒｅａ２＋γ２ｄｉｓｔａｎｃｅ２ （１０）
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其中γ２取负值．
以图７中（ａ）下图为例，经过粗选择和细选择以

后，得到两个最佳可疑目标区域，如图８所示；按照本实

验设置的两个参考标准：面积比值（
Ａｒｅａ（Ｕ１）
Ａｒｅａ（Ｕ２））和区域

边缘点距中心最远、最近距离差（ｄｍａｘｄｍｉｎ），得到最终
的最佳目标区域，如图９所示．

４ 实验结果

本文所采用的数据库是来自美国佛罗里达大学的数

字乳腺Ｘ线图像数据库（ＤｉｇｉｔａｌＤａｔａｂａｓｅｆｏｒＳｃｒｅｅｎｉｎｇＭａｍ
ｍｏｇｒａｐｈｙ，简称ＤＤＳＭ）．我们从数据库的４７３幅乳腺Ｘ线摄
片中随机选取了４８３个肿块作为实验数据，４８３幅ＲＯＩ图
像中含有２６９个恶性（ｍａｌｉｇｎａｎｔ）和２１４个良性（ｂｅｎｉｇｎ）肿
块，除有效半径外，４８３幅ＲＯＩ图像边界类型分为清晰、不
规则、小分叶、浸润和毛刺等．本文首先将实验结果和基于
ＶＬＳＭ的分割结果进行比较．选取如下的６种指标［２２］来评
价算法的性能：面积重叠率（ＡＯＭ）、欠分割度量（ＡＵＭ）、过
分割度量（ＡＶＭ）和综合度量（ＣＭ），豪斯道夫距离（ＨＤ）以
及平均最小距离（ＡＭＥＤ）．

实验过程中ＳＢＭ方法的参数设置为：μ＝２，λ１＝λ２
＝１／２５５２，ｄｘ０＝ｄｙ０＝ｂｘ０＝ｂｙ０＝０．图１０和表１、表２是分别
对分割结果进行了定性和定量分析，结果表明 ＳＢＭ不
仅具有ＶＬＳＭ不可比拟的计算效率优势，而且在分割准
确度上也要高于ＶＬＳＭ．

表１ ＡＯＭ和ＣＭ值在各区间段的分布情况

Ｍｅｔｈｏｄ０．９０．８０．７０．６０．５０．４０．３０．２０．１０
ＡＯＭ在各区间的分布情况

ＶＬＳＭ ５ ８１ １８１ ２１８ ２４３ ２７３ ３０４ ３５０ ４０８ ４８３
ＳＢＭ ９ １０８ ２４６ ３４４ ４０８ ４３３ ４５６ ４７０ ４７７ ４８３

ＣＭ在各区间的分布情况
ＶＬＳＭ ３２ １７２ ２２８ ２６６ ３１４ ４０２ ４７７ ４７８ ４７８ ４８３
ＳＢＭ ４２ ２２６ ３６６ ４３０ ４５９ ４７５ ４８１ ４８２ ４８２ ４８３

表２ 算法性能的度量值分布情况

度量值 方法 最小值
第一四

分位数
均值 中值

第三四

分位数
最大值 方差

ＡＯＭ
ＶＬＳＭ ０ ０．１８１１０．４７６２０．０６４ ０．７６２９ ０．９２９３０．０８８９
ＳＢＭ ０ ０．５６８０．６５９５０．７０５９０．７９１８ ０．９４６００．０３２５

ＡＵＭ
ＶＬＳＭ ０ ０ ０．０９１９０．０３８３０．１２９６ １．０００００．０２１９
ＳＢＭ ０ ０．０２９９０．１７４５０．１１１４０．２６８６ １．０００００．０３４４

ＡＶＭ
ＶＬＳＭ ０ ０．１０６４０．４６１７０．４７５７０．８１９３ １．０００００．１２５７
ＳＢＭ ０ ０．０３２００．１９１６０．１２９１０．２８２８ １．０００００．０４１４

ＣＭ
ＶＬＳＭ ０ ０．４４５２０．６４０９０．６５９ ０．８３６８ ０．９５２５０．０４３１
ＳＢＭ ０ ０．７０５９０．７６４５０．７９４１０．８５５８ ０．９６３５０．０１６６

ＨＤ
（ｍｍ）

ＶＬＳＭ０．５６５７４．４７２１１５．１５９１７．６１８２３．９２３２３１．９６２５９５．８６７９
ＳＢＭ ０．８０００２．００００４．８４５３３．４４０９６．３２４６２７．５５３６１７．７８５８

ＡＭＥＤ
（ｍｍ）

ＶＬＳＭ０．２１４１１．２１７１４．４７５０３．５４５２７．０３５６２１．２０７０１３．６３９３
ＳＢＭ ０．２２２７０．６６２０１．４６０２１．０７０１１．７８０８１７．８２７６１．８２０４

在文献［２２］中已采用 ＡＣＷＥ、ＧＡＣ模型对 ４８３幅
ＲＯＩ图片进行了分割．下面对 Ｇｍａｃ、ＡＣＷＥ、ＧＡＣ模型的
分割结果进行对比分析．

首先对分割结果进行定性分析，如图１１所示，经实
验证明，对于背景灰度和目标灰度差别不大的肿块图

像，ＧＡＣ模型无法有效利用边界信息，即使肿块的形状
比较规则时，仍无法对可疑肿块进行正确分割；虽然

ＡＣＷＥ模型结合了图像的边界信息和区域信息，具有较
好的抗噪性，但对于伪影、噪声等干扰较多的乳腺肿块

图片来说，该模型并不适用．
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以上对模型及算法进行了定性的分析，下面对其

进行定量分析：

表３ ＡＯＭ和 ＣＭ值在各区间段的分布情况

Ｍｅｔｈｏｄ０．９０．８０．７０．６０．５０．４０．３０．２０．１０

ＡＯＭ在各区间的分布情况

ＡＣＷＥ ４ ７３ １９９ ３０２ ３８３ ４１０ ４３８ ４６２ ４７４ ４８３

ＧＡＣ ４ ３４ １０９ ２０４ ２８２ ３５５ ４１０ ４６３ ４８０ ４８３

Ｇｍａｃ ９ １０８ ２４６ ３４４ ４０８ ４３３ ４５６ ４７０ ４７７ ４８３

ＣＭ在各区间的分布情况

ＡＣＷＥ ２６ １９２ ３２６ ４０１ ４４４ ４７３ ４７８ ４７８ ４８０ ４８３

ＧＡＣ １３ ９３ ２２８ ３３６ ４３０ ４７６ ４８３ ４８３ ４８３ ４８３

Ｇｍａｃ ４２ ２２６ ３６６ ４３０ ４５９ ４７５ ４８１ ４８２ ４８２ ４８３

如表 ３可以看出：ＡＣＷＥ、ＧＡＣ、Ｇｍａｃ模型分别有
８５％、７３％、９０％的肿块分割结果的ＡＯＭ值在０４以上，
它们的ＡＯＭ值均值分别为０６１７０、０５３４８、０６５９５，方差
分别为 ００３７５、００３７０、００３２５；虽然在≥０．１的区间段
上，ＡＣＷＥ，ＧＡＣ模型要优于 Ｇｍａｃ模型，但是在其他区
间段统计值上均不及 Ｇｍａｃ模型；在区间段≥０～≥０４
上，ＡＣＷＥ、ＧＡＣ、Ｇｍａｃ模型ＣＭ值的分布情况相差无几，
但Ｇｍａｃ模型有８９％的肿块分割结果为“良好”，ＣＭ均
值为 ０７６４５，明显高于其它两种模型，因此 Ｇｍａｃ模型
得到的分割结果更接近金标准．

表４ 算法性能的度量值分布情况

度量值 方法 最小值
第一四

分位数
均值 中值

第三四

分位数
最大值 方差

ＡＯＭ
ＡＣＷＥ ０ ０．５２６２０．６１７００．６６２２０．７６１５０．９０７０ ０．０３７５
ＧＡＣ０．０６６１０．３９０２０．５３４８０．５５３６０．６８８８０．９２６６ ０．０３７０
Ｇｍａｃ ０ ０．５６８００．６５９５０．７０５９０．７９１８０．９４６０ ０．０３２５

ＡＵＭ
ＡＣＷＥ ０ ０．０８６５０．２１６００．１８９９０．３２０８１．００００ ０．０２９９
ＧＡＣ ０ ０．０２１５０．１７３８０．１０５００．２６５５０．９３３５ ０．０３７０
Ｇｍａｃ ０ ０．０２９９０．１７４５０．１１１４０．２６８６１．００００ ０．０３４５

ＡＶＭ
ＡＣＷＥ ０ ０．０１６５０．２０５６０．０８７４０．３２５６１．００００ ０．０６４８
ＧＡＣ ０ ０．０８７７０．３２９２０．２７８５０．５６５５０．９１５２ ０．０６８５
Ｇｍａｃ ０ ０．０３２００．１９１６０．１２９１０．２８２８１．００００ ０．０４１４

ＣＭ
ＡＣＷＥ ０ ０．６７１２０．７３１８０．７６１９０．８３３６０．９３８０ ０．０２１１
ＧＡＣ０．３４０１０．５７４２０．６７７３０．６８２４０．７７９５０．９５０８ ０．０１７２
Ｇｍａｃ ０ ０．７０５９０．７６４５０．７９４１０．８５５８０．９６３５ ０．０１６６

ＨＤ
ＡＣＷＥ０．８０００２．５６１３６．４０１８４．４７２１８．２３６５３１．３９６８２８．３４７５
ＧＡＣ１．１３１４４．４０００６．０５９７６．００００７．２１１１１９．８７１６６．５６１１
Ｇｍａｃ０．８０００２．００００４．８４５３３．４４０９６．３２４６２７．５５３６１７．７８５８

ＡＭＥＤ
ＡＣＷＥ０．１９５１０．７２２５１．７３２５１．３２２８２．２３１１８．５７２５ ２．０１５０
ＧＡＣ０．２９７０１．２０８６２．１３４１１．９０７０２．７５５４１２．５３１８１．７１７４
Ｇｍａｃ０．２２２７０．６６２０１．４６０２１．０７０１１．７８０８１７．８２７６１．８２０４

由表 ４可知 ＡＣＷＥ、ＧＡＣ和 Ｇｍａｃ的 ＨＤ均值分别
为：６４０１８、６０５９７和 ４８４５３，方差分别为：２８３４５７、
６５６１１和１７７８５７；ＡＭＥＤ的均值分别为：１７３２５、２１３４１
和１４６０２，方差分别为：２０１５０、１７１７４和 １８２０４，可见
Ｇｍａｃ模型的均值要小于前两者．虽 Ｇｍａｃ模型的 ＨＤ和
ＡＭＥＤ的最大值大于其它两种模型，但通过总体统计值
的比较知Ｇｍａｃ模型要优于ＡＣＷＥ和ＧＡＣ模型．
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５ 结束语

本文首次将Ｇｍａｃ模型应用到乳腺肿块分割上，并
且提出了改进的 ＶＬＳＭ和改进的 ＳＢＭ．结果证明，改进
的ＳＢＭ不仅可以提高计算效率，而且其分割结果更接
近金标准；进一步将基于改进的ＳＢＭ的 Ｇｍａｃ模型的分
割结果与经典模型 ＡＣＷＥ和 ＧＡＣ进行比较，实验表明
Ｇｍａｃ模型具有更好的分割性能．
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