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摘    要   乳腺癌灶的精确分割是乳腺癌计算机辅助诊断的重要前提. 在动态对比增强核磁共振成像 (Dynamic contrast-
enhanced magnetic resonance imaging, DCE-MRI)的图像中, 乳腺癌灶具有对比度低、边界模糊及亮度不均匀等特点, 传
统的活动轮廓模型方法很难取得准确的分割结果. 本文提出一种结合马尔科夫随机场 (Markov random field, MRF)能量

和模糊速度函数的活动轮廓模型的半自动分割方法来完成乳腺癌灶的分割, 相对于专业医生的手动分割, 本文方法具有速

度快、可重复性高和分割结果相对客观等优点. 首先, 计算乳腺 DCE-MRI图像的MRF能量, 以增强目标区域与周围背景

的差异 . 其次 , 在能量图中计算每个像素点的后验概率 , 建立基于后验概率驱动的活动轮廓模型区域项 . 最后 , 结合

Gabor纹理特征、DCE-MRI时域特征和灰度特征构建模糊速度函数, 将其引入到活动轮廓模型中作为边缘检测项. 在乳腺

癌灶边界处, 该速度函数趋向于零, 活动轮廓曲线停止演变, 完成对乳腺癌灶的分割. 实验结果表明, 所提出的方法有助于

乳腺癌灶在 DCE-MRI图像中的准确分割.
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Abstract   Accurate segmentation of breast cancer is an important step for computer-aided diagnosis. In images ob-
tained from dynamic contrast-enhanced magnetic resonance imaging technique, the traditional active contour mod-
el method is difficult to obtain accurate segmentation results due to the low contrast, blurred boundary and intens-
ity inhomogeneous of the breast cancer images. In this paper, a semi-automatic segmentation of active contour mod-
el combining Markov random field (MRF) energy and fuzzy velocity function is proposed to perform the segmenta-
tion of breast cancer in dynamic contrast-enhanced magnetic resonance imaging (DCE-MRI) images. This method
has the advantages of fast speed, objectivity and the ability to reproduce the segmentation result compared to the
manual segmentation of a professional doctor. First, the MRF energy of DCE-MRI is calculated to enhance the dif-
ference between the target area and the background. Second, the posterior probability of each pixel is calculated in
the energy map. Then, region term of active contour model based on the posterior probability is developed. Finally,
a fuzzy speed function, which derived by combining the image intensity, time domain characteristics of DCE-MRI
and the Gabor texture feature, is introduced into the active contour model as edge function. At the boundary of
breast cancer, the edge function approaches zero and the evolution of the contour curve will stop. The experimental
results showed that the proposed segmentation method can accurately segment breast cancer in the images of DCE-MRI.
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乳腺癌是现代女性最常见的恶性肿瘤之一, 严

重威胁着女性患者的身心健康. 如今, 乳腺癌检测
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技术主要有乳腺 X线摄影术和乳腺磁共振成像技术.
乳腺 X线摄影术的原理是利用 X射线的物理特性

进行投影成像, 得到全乳的二维图像, 其对非致密

腺体组织的乳腺具有高敏感性, 但在具有高密度腺

体组织的乳腺诊断价值不大. 乳腺动态增强核磁共

振成像 (Dynamic contrast-enhanced magnetic res-
onance imaging, DCE-MRI)是一种以病变区和正

常组织中的微血管系统为生理基础的无辐射磁共振

功能成像技术. 患者在注射增强对比剂后, 由于乳

腺癌灶比正常组织具有更高的血管密度, 在注射增

强对比剂后的前中期乳腺癌灶的强化程度更高 .
DCE-MRI与 X线摄影相比, DCE-MRI对乳腺癌

病灶的检出不受腺体密度的影响, 能够反映病变内

部血流特征, 且对早期乳腺癌的敏感性、乳腺癌的

分期和病变范围的一致性都优于 X线摄影, 是进行

乳腺癌研究的主要影像手段[1–2]. 在 DCE-MRI图像

上, 乳腺癌灶表现为肿块型或非肿块型. 由于乳腺

癌灶大多沿腺体分布, 导致非肿块型乳腺癌灶的形

态极其不规则, 肿瘤区域边界模糊且对比度低, 对
乳腺癌灶的准确分割带来了极大困难[3].

目前, 国内外研究学者已经对乳腺癌灶分割算

法进行了大量的研究, 主要的方法包括边界活动轮

廓模型 (Active contour model, ACM)和区域活动

轮廓模型. ACM主要思想是建立一个能量泛函, 在
内力和外力的共同作用下使能量泛函趋近于最小

值, 从而轮廓曲线演变到目标边界[4−6]. 边界 ACM
依据图像的梯度信息构建边缘检测函数, 在目标边

界处速度函数为零，轮廓曲线停止演变 ;  区域

ACM依据目标边界内外区域信息构建能量泛函并

驱动轮廓曲线演变[7−9]. 张旭梅等[10] 提出一种整合全

局和局部信息的区域 ACM, 可以在乳腺核磁共振

图像上分割多种灰度不均匀场景下的乳腺癌灶. 虞
红伟等[11] 利用高斯金字塔模型得到粗尺度图像再

使用局部区域 ACM对粗尺度图像进行局部优化,
提高乳腺癌灶的分割精度 .  但是 ,  乳腺 DCE-
MRI的灰度图像可能无法在前景和背景图像统计

之间提供足够大的差异 (乳腺癌灶和正常乳腺具有

低对比度), 无法使区域 ACM的轮廓趋近于乳腺癌

灶的真实边界. 范虹等[12] 利用小波多尺度分解对图

像进行多尺度空间分析, 提出一种多分辨率水平集

的活动轮廓模型算法应用在乳腺核磁共振图像的癌

灶分割上, 避免了核磁共振图像中灰度偏移场对分

割精度的影响. 然而小波变换只使用灰度变化信息,
忽略了局部区域信息, 不能准确分割具有灰度不均

匀性的目标. Kuo等[13] 提出基于 3 维径向梯度指数

和水平集演化的边界 ACM并成功应用于乳腺 CT
图像的病灶分割. Rodtook等[14] 提出一个广义梯度

矢量流的边界 ACM应用于乳腺超声图像分割. 但
由于乳腺 DCE-MRI图像具有边界模糊的特性, 基

于梯度信息的 ACM很难搜索到准确边界, 从而极

易发生边界泄露. Xie等[15] 提出一种基于学生 t分
布的马尔科夫随机场 (Markov random field, MRF)
的多相水平集聚类方法对各种噪声或无噪声图像

和 fMRI时间序列影像的分割. Yang等[16]利用MRF
能量函数, 代数多重网格方法和稀疏场方法, 提出

一种具有快速性和鲁棒性的水平集方法, 应用在合

成噪声图像, 自然图像和医学等图像的分割. 上述

两篇文献是将MRF能量嵌入到区域 ACM的分割

方法研究, 也取得了较好的分割效果, 但在乳腺DCE-
MRI图像的分割中, 同时将乳腺 DCE-MRI图像的

时域特征和 MRF能量一起融入 ACM中, 分割效

果可能会更好. 此外, 基于深度学习的分割方法 (如
卷积神经网络和全卷积神经网络)也被应用在乳腺

DCE-MRI图像的病灶分割上. 基于深度学习的分

割方法旨在训练图像体素的分类模型, 在病灶区域,
体素被视为阳性样本 ,  其余的被视为阴性样本 .
Kallenberg等[17] 把无监督深度学习应用到乳腺癌

灶分割. Rouhi等[18] 提出两种基于神经网络的分割

方法, 一是通过训练人工神经网络确定自动区域的

增长阈值达到分割乳腺癌灶的目的; 二是通过细胞

式神经网络来执行分割, 而网络的参数由遗传算法

得出. Ashraf等[19] 使用多通道MRF对动态观测模

型的乳腺 DCE-MRI数据进行自动分割.
为了解决 DCE-MRI图像中乳腺癌灶边界模

糊、对比度低和亮度不均匀等问题, 本文提出一种

结合MRF能量和模糊速度函数的活动轮廓模型方

法来完成乳腺癌 DCE-MRI图像分割. 主要工作包

括以下两个方面: 1)通过对乳腺 DCE-MRI图像构

建二维 MRF, 将图像的灰度信息转化为 MRF能

量, 加强乳腺癌灶和正常腺体的区分. 然后在MRF
能量图上计算每个像素点的后验概率, 构建活动轮

廓模型的区域项. 2)由于乳腺癌灶具有边界模糊的

特点, 边界处的梯度与非边界处梯度变化并不明显,
采用梯度信息构造边缘检测函数易造成边界泄露,
本文避免采用梯度信息构建边缘检测函数, 而是利

用乳腺癌灶边界处的模糊特性计算模糊速度函数,
提出结合 Gabor纹理特征、DCE-MRI时域特征和

灰度特征的模糊聚类算法计算模型边缘检测项的模

糊速度函数. 当轮廓曲线位于乳腺癌灶的边界时,
该模糊速度函数为零, 活动轮廓曲线停止演变.

1    结合 MRF 能量和模糊速度函数的活

动轮廓模型方法

为了精确分割 DCE-MRI图像中的乳腺癌灶,
本文提出一种结合MRF能量和模糊速度函数的活

动轮廓模型的乳腺癌灶分割方法. 该算法流程如

图 1所示.
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1.1    活动轮廓模型的能量函数定义

C

C Ω

Ω1 Ω2

在活动轮廓模型中, 通常假设  是一条封闭的

轮廓曲线, 曲线  将图像区域  划分为曲线内部区

域  和曲线外部区域  . 活动轮廓模型的能量函

数可定义为

E(C, ϕ) = µE1(ϕ) + λE2(C) + γE3(ϕ) (1)

E1(ϕ)

E2(C)

E3(ϕ) µ λ

γ

µ λ γ ϕ

其中,    是控制轮廓曲线演变方向的区域项,
 是控制轮廓曲线边界演化的边缘检测项 ,

 是控制轮廓曲线平滑程度的惩罚项,   ,   和

 分别是控制区域项、边缘检测项和惩罚项的权重

参数, 在本文中  ,   和  的取值都为 1[20].   是水

平集函数.

1.2    结合 MRF 能量和后验概率的活动轮廓模型

区域项

由于 DCE-MRI图像主要反映乳腺腺体供血变

化情况, 癌灶组织通常以肿块形式散布于正常腺体

中, 在图像上表现出空间聚类特性. MRF能量在增

强目标区域与背景对比度的同时, 也考虑像素间的

空间相关性[21–22]. 这一特点符合乳腺癌灶在 DCE-
MRI图像中的空间分布情况.

M ×N S

S = {(x, y)|1 ≤ x ≤ M, 1 ≤ y ≤ N}; A =

{as, s ∈ S}
as; B = {bs, s ∈ S}

bs; Λ = {1, 2, · · · , L}
L Λ

bs bs ∈ Λ.

在计算 MRF能量时, 通常把图像看作一个二

维的MRF, 构造MRF需要建立两个场: 标记场和

特征场. 标记场是用来对待测图像进行分类标记;
特征场是对已分类的区域进行特征分析. 给定大小

为   的图像, 内部的像素点集合用   表示且

 特征场用    

 表示, 任意像素点所对应的特征场的值

为  标记场用    表示, 任意像素点所

对应的标记场的值为  相空间用 

表示, 即将图像分成  个区域,   是标记场随机变

量  的集合, 所以  由贝叶斯理论可得最大后

验概率, 可表示为

B̂ = argmax
b

P (B|A) = argmax
b

P (B)P (A|B)

P (A)
(2)

P (A)

(2)

其中, 在一幅图像中   是固定不变的, 所以式

 可简化为

B̂ = argmax
b

P (B|A) = argmax
b

P (B)P (A|B) (3)

Harmmersley-Clifford (3)

P (B)

由   定理知 ,  式   中的

 可定义为

P (B) =
∏
s∈S

P (bs) =
∏
s∈S

exp

(
−
∑
s∈S

Wc (bs)

)
L∑

bs=1

exp

(
−
∑
s∈S

Wc (bs)

)
(4)

Wc(bs) bs c G

s Wc(bs)

其中,   是包含有   的势团   的势函数,    表

示  中所有势团的集合.   的建模 (场建模)使
用 Potts模型. Potts模型只考虑二元势函数, 其定

义为

Wc(bs) = W2(bx, by) =

{
0, bx = by
β, bx ̸= by

(5)

P (A|B)

B A

P (A|B)

对于条件概率  的求解, 假设乳腺 DCE-
MRI图像像素的灰度服从混合高斯分布[15, 23–24], 则
可得到在标记场   条件下, 特征场   的条件概率

 , 定义为

P (A|B) =
∏
s∈S

P (as|bs) =

∏
s∈S

1√
2πσm

exp

(
− (as − µm)

2

2σ2
m

)
(6)

µm σm m其中, 参数  和  分别是第  目标区域的均值和

方差, 可通过期望最大算法进行求解得到最优参数,
如下:

µ(t+1)
m =

S∑
s=1

P
(
zs = i|as, θ(t)1

)
as

S∑
s=1

P
(
zs = i|as, θ(t)1

)

σ(t+1)
m =

S∑
s=1

P
(
zs = i|as, θ(t)1

)(
as − θ

(t)
1

)2
S∑

s=1

P
(
zs = i|as, θ(t)1

)

p(zs= i|as, θ(t)1 )=
P (as|zs= i, θ

(t)
1 )P (zs= i|θ(t)1 )

L∑
k=1

P (as|zs=k, θ
(t)
1 )P (zs=k|θ(t)1 )

(7)
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图 1    本文分割算法流程图

Fig. 1    The flowchart of segmentation algorithm in
this paper
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θ1=(µ1 · · ·µL, σ1 · · ·σL, P (z=1) · · ·P (z=L))

as zs P (z = i)∑L
i=1 P (z = i) = 1 (4) (6) (3)

其中,   ,

 所从属的类用  表示,   是先验概率, 有

 . 结合式  和式  , 对式  两

边取对数, 可得

B̂ = argmax
b

[lnP (B) + lnP (A|B)] =

argmax
b

{
−
∑
c∈C

W (c)(bs)−

[∑
s∈S

(
ln
(√

2πσm

)
+

(as − µm)
2

2σ2
m

)]}
= argmin

b

{∑
c∈C

W (c)(bs)+[∑
s∈S

(
ln
(√

2πσm

)
+

(as − µm)
2

2σ2
m

)]}
=

argmin
b

(U1 (B,A) + U2 (B)) (8)

U1(B,A) U2(B)其中,  为条件能量函数 (特征场能量),  

为先验能量函数 (标记场能量), 分别为

U1(B,A) = lnP (A|B) =∑
s∈S

(
ln
(√

2πσm

)
+

(as − µm)
2

2σ2
m

)
U2(B) =

∑
c∈C

Wc(bc) (9)

则MRF能量可定义为

U(B,A) = U1(B,A) + U2(B) (10)

进一步计算MRF能量图中每一个像素点的后

验概率. 假设乳腺 DCE-MRI图像像素的MRF能

量服从混合高斯模型, 该模型可定义为 K个高斯分

布的线性组合, 则

p(x) =

K∑
k=1

πkN(x|µk,Σk) (11)

K N(x|µk,Σk) µk

Σk πk

其中,   取 2,   表示均值为  、协方差

为  的高斯分布,   表示系数, 且有

K∑
k=1

πk = 1, 0 ≤ πk ≤ 1 (12)

W = {w1, w2, · · · , wn}假设  是由 n个 MRF能

量样本组成的数据集合, 这 n个样本的对数似然函

数可定义为

L(θ2) = ln p(W |θ2) (13)

θ2 {πk, µk,Σk|k ∈ K}

θ2,

其中,   是参数  的集合, 通过期

望最大法求解对数似然函数的最大值, 得到最优参

数  表示如下:

π
(t+1)
k =

1

n

n∑
i=1

pk

(
wxy|θ(t)2k

)

µ
(t+1)
k =

n∑
i=1

pk

(
wxy|θ(t)2k

)
n∑

i=1

pk

(
k|wxy, θ

(t)
2k

)

Σ
(t+1)
k =

n∑
i=1

(
wxy − µ

(t+1)
k

)2
pk

(
k|wxy, θ

(t)
2k

)
n∑

i=1

pk

(
k|wxy, θ

(t)
2k

) (14)

wxy (x, y) wxy

p(k|wxy, θ2k)

其中,   表示像素点  处的MRF能量. 则 

服从第 k个高斯分量的后验概率  定义为

p (k|wxy, θ2k) =
πkpk (wxy|θ2k)

K∑
k=1

πkpk (wxy|θ2k)

(15)

则活动轮廓模型的区域项可表示为

E1(ϕ) =

∫∫
Ω

p (1|wxy, θ)H (ϕ (x, y))+

p (2|wxy, θ) [1−H (ϕ (x, y))] dxdy (16)

H(·) H(ϕ) = 0.5× [1+

0.5π arctan(ϕ/ε)] ε H(ϕ)

其中,   是Heaviside函数, 定义为 

 , 参数  控制  从 0上升到 1的
快慢[25].

图 2是乳腺图像的MRF能量分布图和对应的

后验概率分布图, 从图 2(b)可以看出, 由于乳腺正

常腺体和乳腺癌灶具有相似的灰度值, 很难从灰度

图区分正常腺体和癌灶区域. 图 2(c)的MRF能量

分布图可区分出正常腺体和癌灶, 但癌灶区域还存

在亮度不均匀的问题.图 2(d)是后验概率图, 其中

癌灶区域明显增强.

1.3    构建基于模糊速度的边缘检测项

结合 Gabor纹理特征、DCE-MRI时域特征和

灰度特征, 计算图像像素的模糊隶属度并构建模糊

速度函数, 将其作为模型的边缘检测函数. 利用Gabor
函数对图像进行纹理特征的提取[26]. 图 3是一个乳

腺DCE-MRI图像的Gabor纹理特征的分析. 图 3(a)
和图 3(b)分别是原始的 DCE-MRI图像和经 Gabor
滤波器后的纹理图像. 图 3(c)和图 3(d)分别是乳

腺癌灶和正常腺体像素的纹理值. 正如图 3(c)和图 3(d)
所示, 乳腺癌灶和正常腺体之间的纹理值存在着明

显的差异, 因此可用 Gabor特征区分乳腺癌灶和正

常腺体.
对于 DCE-MRI图像, 由于乳腺癌病灶和正常
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组织对所注射的对比剂吸收情况有差异, 乳腺癌病

灶的吸收速度大于正常组织的吸收速度. 本文选取

注射增强对比剂后的前中期 (T1期和 T3期)计算

信号增强比率作为 DCE-MRI时域特征, 可表示为

RateT1-T3 =
fT3 (x, y)− fT1 (x, y)

t
(17)

fT1(x, y) fT3(x, y) T1 T3其中,    和   分别是   期和   期在

(x, y) t T1 T3

T1 T3

像素点  处的灰度值,   是  期至  期的时间.
图 4 展示一个乳腺 DCE-MRI 图像的时域特征.
图 4(a)和图 4(b)分别是  期和  期图像, 图 4(c)
是 DCE-MRI时域特征, 从图 4(c)可以看出乳腺癌

病灶的强化程度明显强于正常组织, 该特征有助于

加强乳腺癌灶与正常组织的区别.
将 Gabor特征、DCE-MRI时域特征和灰度值

 

乳腺肿瘤 正常腺体

脂肪

正常腺体

(b) 左乳放大图
(b) Larger image of left breast

(a) 原始图像
(a) Original image

(c) MRF能量
(c) MRF energy 

(d) 后验概率
(d) Posterior probability 

图 2    乳腺 DCE-MRI图像的MRF能量和后验概率

Fig. 2    MRF energy and posterior probability of breast DCE-MRI image
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图 3    一个乳腺图像的纹理分析

Fig. 3    Texture analysis of a breast image
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构成的特征向量, 利用模糊聚类算法计算每一个像

素的隶属度, 从而计算模糊速度函数.
模糊聚类算法属于迭代聚类方法, 通过迭代寻

找最优的目标函数, 目标函数可定义为[27]

J (U,G) =

n∑
l=1

2∑
h=1

(ulh)
o
d2 (Xl,Gh) (18)

Xl

U = {ulh}
ulh Xl h

{v1, v2}
d(Xl,Gh) Xl Gh

其中,   由 Gabor特征、DCE-MRI时域特征和灰

度特征构成的特征向量;   是隶属度矩阵,
其大小为 2 × n,   是向量  隶属  类的程度; G
=  是聚类中心向量; o是一个模糊控制常数;

 是   和距离中心   之间的距离, 该距

离函数定义为

d (Xl,Gh) = ||Xl −Gh|| (19)

ulh Gh

J(U,G) ulh Gh

重复计算   和   , 使所有的特征被正确分

离, 此时   目标函数达到最小值.    和  

可定义为

ulh =
1

2∑
k=1

[
d (Xl,Gh)

d (Xl,Gk)

] 2
o−1

, h = 1, 2; l = 1, 2, · · · , n

Gh =

n∑
l=1

(ulh)
o
Xl

n∑
l=1

(ulh)
o

, h = 1, 2 (20)

ulh

E

R E

Z

然后, 根据  构造隶属乳腺癌灶的模糊隶属

度矩阵  . 最后, 为了消除模糊隶属度矩阵中存在

的噪声和保留边界信息, 采用结构元素  对  进行

模糊开运算, 得到新的模糊隶属度矩阵  . 模糊开

运算定义为

Z = D[F (E,R), R] (21)

F D其中,   和  分别为模糊腐蚀运算算子和模糊膨胀

运算算子, 其分别定义为

F (E,R)(x, y) =

min
{
1, min

(j,t)∈R
[1 + uE (x− j, y − t)− uR (j, t)]

}
D(E,R)(x, y) =

min
{
0, min

(j,t)∈R
[uE (x− j, y − t) + uR (j, t)− 1]

}
(22)

uE(x− j, y − t) E

uR(j, t) R (x, y)

Z(x, y) ∈ (0, 1)

其中 ,     是模糊矩阵   中的元素 ,
 是结构元素  中的元素. 则像素点  的

模糊隶属度可表示为  .

(x, y)

在理想的情况下, 乳腺癌灶的模糊隶属度大于

0.5, 在乳腺癌灶边界处模糊隶属度近似等于 0.5, 而
背景的模糊隶属度小于 0.5. 模型的模糊速度函数

需要有以下特点: 在乳腺癌灶边界处, 模糊速度函

数等于零; 在远离乳腺癌灶边界处, 模糊速度函数

越来越大; 在趋近乳腺癌灶边界处, 模糊速度函数

越来越小. 则像素  的模糊速度函数可定义为

V (x, y) = eα[Z(x,y)−0.5]2−1 (23)

α

V (x, y)

V (x, y)

其中,   为常数. 当轮廓曲线处于对象的边界时, 模糊速

度函数  接近于零. 当轮廓曲线远离边界时,
模糊速度函数   越来越大. 图 5 显示某个图

像 AB段模糊速度函数的变化趋势, 可明显看到在

边界 A和 B处模糊速度函数约等于零.
E2(C)在所提出的活动轮廓模型中, 边缘检测项 

可定义为

E2(C) =

∫∫
Ω

V (x, y) δ (ϕ) |∇ϕ| dxdy (24)

δ(ϕ) =
ε

π

1

ε2 + ϕ2
H(ϕ)其中,   是  的导数.

 

(a) T1期图像 (c) DCE-MRI时域特征(b) T3期图像

(a) T1 image (b) T3 image (c) Time domain characteristics 

               of DCE-MRI 

图 4    DCE-MRI时域特征分析

Fig. 4    Time domain characteristic analysis of DCE-MRI
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1.4    活动轮廓模型能量泛函的构建与求解

1.4.1    构建能量泛函

将式 (16)和式 (24)代入式 (1)可得到最终的

活动轮廓模型的能量泛函

E(ϕ) = µ

∫∫
Ω

p (1|wxy, θ)H (ϕ (x, y))+

p (2|wxy, θ) [1−H (ϕ (x, y))] dxdy+

λ

∫∫
Ω

V (x, y) δ (ϕ) |∇ϕ| dxdy+

γ

∫∫
Ω

1

2
(|∇ϕ| − 1)

2 dxdy (25)∫∫
Ω

1
2 (|∇ϕ| − 1)

2 dxdy ϕ

ϕ

ϕ |∇ϕ| = 1, |∇ϕ| =
√
ϕ2
x + ϕ2

y.

其中,    是对水平集函数   的

惩罚项, 可避免曲线演变过程中对  进行重新初始

化,   需要满足  其中 

1.4.2    求解能量泛函

E(ϕ)

E(ϕ) ϕ

p(1|wxy, θ) p1 p(2|wxy, θ) p2

(x, y) E(ϕ)

乳腺癌灶的分割可归结为最小化泛函  . 首
先对能量泛函  关于  求变分, 为了简化表示,

 表示为  , 相应的  表示为  ,
忽略变量  ,   可简化为

F (ϕ, ϕx, ϕy) = µp1H (ϕ) + µp2 (1−H (ϕ))+

λV δ (ϕ)
√
ϕ2
x + ϕ2

y +
1

2
γ
(√

ϕ2
x + ϕ2

y − 1
)
(26)

其中, 最小化式 (25)对应于求解如下偏微分方程

∂F

∂ϕ
− d

dx

(
∂F

∂ϕx

)
− d

dy

(
∂F

∂ϕy

)
= 0 (27)

F ϕ ϕx ϕy其中,   对  ,   ,   的偏导数可以表示为

∂F

∂ϕ
= µδ (ϕ) (p1 − p2) + λV δ′ (ϕ)

√
ϕ2
x + ϕ2

y

∂F

∂ϕx
= λV δ (ϕ)

ϕx√
ϕ2
x + ϕ2

y

+ γ

ϕx − ϕx√
ϕ2
x + ϕ2

y


∂F

∂ϕy
= λV δ (ϕ)

ϕy√
ϕ2
x + ϕ2

y

+ γ

ϕy −
ϕy√

ϕ2
x + ϕ2

y


(28)

进一步对式 (28)求导

d
dx

(
∂F

∂ϕ

)
=λ

V δ′(ϕ)
ϕ2
x√

ϕ2
x+ϕ2

y

+V δ(ϕ)
ϕx√
ϕ2
x+ϕ2

y

+
γ

d
dx

ϕx

1− 1√
ϕ2
x + ϕ2

y


d
dx

(
∂F

∂ϕ

)
=λ

V δ′(ϕ)
ϕ2
y√

ϕ2
x+ϕ2

y

+V δ(ϕ)
ϕy√
ϕ2
x+ϕ2

y

+
γ
d
dy

ϕy

1− 1√
ϕ2
x + ϕ2

y


(29)

同时结合

d
dx

(
ϕx

|∇ϕ|

)
+

d
dy

(
ϕy

|∇ϕ|

)
= div

∇ϕ

|∇ϕ|
ϕ2
x

|∇ϕ|
+

ϕ2
y

|∇ϕ|
= |∇ϕ| (30)

F

ϕ

将式 (28)~(30)代入式 (27), 可得到  关于水

平集函数  的欧拉–拉格朗日方程

 

(a) 原始图像

(a) Original image
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图 5    模糊速度函数

Fig. 5    Fuzzy speed function
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µδ (ϕ) (p1 − p2)− λδ (ϕ)

(
div
(
V

∇ϕ

|∇ϕ|

))
−

γ

(
∆ϕ− div

∇ϕ

|∇ϕ|

)
= 0 (31)

ϕ进一步由变分原理, 可得  的梯度下降流

∂ϕ

∂t
=− µδ (ϕ) (p1 − p2) + λδ (ϕ)

(
div
(
V

∇ϕ

|∇ϕ|

))
+

γ

(
∆ϕ− div

∇ϕ

|∇ϕ|

)
(32)

2    分割结果评价标准

在对比算法中, 金标准由影像科医生提供. 医
生首先在 DCE-MRI图像中执行自动阈值的预分

割, 然后通过观察 DCE-MRI剪影图像, 再对肿瘤

区域进行手动调整, 最终获得的肿瘤区域作为金标

准. 分割精度通过对算法分割结果与医生手动分割

结果进行比较得到, 分别采用阳性率 (True posit-
ive ratio)、假阳性率 (False positive ratio)和相似

度 (Similarity degree)三个指标来进行评价

RTP =
|Am ∩Aa|

Am

RFP =
|Am ∪Aa −Am|

Am

DS =
|Am ∩Aa|
|Am ∪Aa

(33)

Am Aa

RTP

RFP

DS

其中,   是医生手动分割区域,   是分割方法获

取的区域.   反映的是算法分割区域对医生手动

分割区域的覆盖率, 值越大, 说明分割效果越好.
 反映的是算法分割区域的背景区域对医生手动

分割区域的占比, 值越小, 说明算法分割的区域包

含更少的背景区域. 当  值比较大时, 说明分割方

法获取的区域与医生手动分割区域非常形似.

3    分割结果

为了验证本文所提方法的有效性, 采用中山大

学附属江门市中心医院的临床数据进行验证分析.
本次研究所使用的仪器设备主要为西门子MAGN-
ETO MESSENZA 1.5T MRA; 同时还有 4通道乳

腺专用的相控阵表面线圈. 所有患者均处于俯卧位.
使用 T1加权脂肪抑制快速激发梯度回波采集双乳

横轴位的 DCE 图像 (TR/TE: 4.6/1.7; 翻转角:
7度; FOV: 280 × 340 mm; 矩阵大小: 280 × 340;
截面厚度/间隙: 1.0/0 mm; 扫描时间: 75 s).

将所提出方法与结合二值水平集和形态学的分

割方法[28]、基于区域的 ACM、基于局部高斯能量的

ACM、基于MRF的区域 ACM[29]、基于边界的 ACM、

= 10 = 0.001

= 400 000

深度学习框架中的U-net和V-net网络进行对比分析.
V-net和 U-net使用的都是基础模型, V-net的参数

设置如下: batch_size  , 学习率  , 迭代

次数  , 损失函数为 dice coefficient, 迭代

终止条件是迭代次数 ;  U-net 的参数设置如下 :
batch_size = 10, 学习率 = 0.00001, 迭代次数 =
10 000, 损失函数为 binary crossentropy, 迭代终止

条件是迭代次数. 其中共使用 2 255幅乳腺 DCE-
MRI图像进行 V-net和 U-net网络的训练, 测试集

共 50 幅乳腺 DCE-MRI图像. V-net和 U-net在训

练集中的表现如表 1所示, 可以看出 U-net出现了

过分割的现象, V-net的表现较好.

3.1    肿块型乳腺癌分割结果

首先验证算法对肿块型乳腺癌的分割性能. 由
影像科医生选择 5 个典型的肿块型乳腺癌DCE-MRI
图像进行分析. 如图 6所示, 所提出方法对乳腺癌

灶的分割结果更接近于医生手动分割的结果, 优于

其余 7种方法. 图 6(b)展示结合二值水平集和形态

学分割方法的结果, 可以发现受周围正常腺体的影响,
得到的乳腺癌灶边界朝周围腺体发生泄漏. 图 6(c)
和图 6(d)展示基于边界的 ACM和基于局部高斯

能量的 ACM的结果, 可以看出受到乳房边缘和周

围腺体的影响, 分割结果无法正常收敛甚至把乳房

边缘错认为乳腺癌灶边界. 图 6(e)展示基于区域

的 ACM 的结果, 由于癌灶内部存在亮度不均匀,
也影响了最终分割的准确性. 图 6(f)展示基于MRF
的区域 ACM的结果, 由于癌灶边界具有模糊特性,
分割结果存在欠分割问题. 图 6(g)和图 6(h)分别

展示 U-net和 V-net的分割结果, 也存在误分割的

情况. 对比图 6(a)和图 6(i), 可以明显看出所提出

方法得到的分割结果更接近于医生手动分割结果.

3.2    非肿块型乳腺癌分割结果

部分乳腺癌在 DCE-MRI图像上表现为非肿块

型, 且肿瘤区域与正常腺体组织往往交错存在. 为
了进一步验证算法性能, 由影像科医生从临床数据

中选择了 10 个典型的非肿块型乳腺癌进行分割.
从图 7(b)和图 7(c)可以看出, 由于乳腺癌灶和周

围腺体组织具有极相近的对比度, 结合二值水平集

和形态学的分割方法和基于边界的 ACM的结果包

 
表 1    V-net和 U-net训练集结果

Table 1    Results of V-net and U-net in training sets

分割

算法

RTP 
(均值±标准差)

RFP 
(均值±标准差)

DS 
(均值±标准差)

U-net 0.9706±0.1189 0.6673±0.6662 0.6252±0.1456

V-net 0.9408±0.0637 0.0732±0.1287 0.8836±0.0917

6 期 冯宝等: 结合MRF能量和模糊速度的乳腺癌图像分割方法 1195



含了较多的正常腺体, 算法不能稳定收敛, 出现了

边界泄漏问题. 图 7(d)展示基于局部高斯能量的

ACM, 也无法得到正确的分割结果. 图 7(e)展示基

于区域的 ACM 和图 7(f) 展示基于 MRF 的区域

ACM, 也无法分割低对比度下的乳腺癌灶, 发生了

边界泄漏. 图 7(g)和图 7(h)分别展示 U-net和 V-
net的分割结果.图 7(a)和图 7(i)对比, 只有本文所

提出方法提取出的乳腺癌灶更接近于医生手动分割

结果.

K(·)

K(·)

C

C

对于基于局部高斯能量的 ACM方法不能精确

分割乳腺癌灶的原因主要是: 将非负的核函数 

引入到 ACM中. 当局部窗口的大小取值不合适时,
非负的核函数  不能显著的减小为零, 因此基于

局部高斯能量的 ACM会引起轮廓边界的泄露; 对
于基于边界的 ACM, 当图像中的癌灶有较深的凹

陷边界时, 曲线  在这一局部的曲率必将是负的,
模型可能使轮廓曲线  停止在使能量泛函局部最

小的状态.
对于基于区域 ACM和结合二值水平集和形态

学的分割方法不能精确分割乳腺癌灶的原因主要

是: 1)在乳腺癌灶和腺体之间具有非常相近的灰度

值, 在轮廓曲线演变时仅使用了图像的灰度信息而

并没有考虑乳腺癌灶的局部形状信息, 因此发生边

界泄露. 2)乳腺癌灶成分和周围腺体之间具有较低

的对比度, 使用梯度计算边界检测函数, 无法准确

检测低对比度下的癌灶边界, 从而导致边界泄露.

而基于 MRF的区域 ACM并没有用到边界信息,
所以对于模糊边界的癌灶存在欠分割. 另外, 深度

学习框架 U-net和 V-net方法也取得了不错的分割

结果, 但是在有些图像样本上也出现了边界泄露问

题, 特别是在非肿块形的乳腺癌灶中分割结果不理

想. 原因可能是: 1)基于深度学习的分割算法是基

于数据驱动的分割方法, 无法加入有效的临床先验

信息 (如 DCE-MRI图像的动态信息), 导致分割效

果有效; 2)乳腺 DCE-MRI图像中存在严重的类平

衡问题 (病灶区域中的体素数 (正类) 远小于背景中

的体素数 (负类)), 并且图像中混杂着多种背景 (如
血管结构, 正常腺体等), 导致算法的鲁棒性较差.

RTP RFP DS

RTP RFP

DS

RTP

RFP

(RFP DS

(DS =

为了进一步验证算法性能, 继续选择了 50例
乳腺癌临床样本. 分别用  、  、  的平均值作

为评价指标, 对比了 7种不同分割方法在 50个临

床样本中的分割结果. 结果如表 2所示, 所提出方

法能够较好地将乳腺癌灶分割出来, 结合二值水平

集和形态学的分割方法, 基于边界的 ACM, 基于局

部高斯能量的 ACM, 基于区域 ACM 方法和 U-
net方法虽然得到了更好的  值, 但  值太大且

 值太小, 说明分割得到的结果含有大量背景. 虽
然所提出方法得到的   值只达到了 92.97%, 但
在  指标中, 本文所提出方法分割得到的结果包

含的背景最少  = 3.37%). 在  指标中, 所提出

方法与医生手动分割结果外形最相似  

89.96%).
为了分析算法在医学应用的可行性, 对算法进

 

(a) (e)(b) (i)(d)(c) (f) (g) (h) 

图 6    肿块形乳腺癌灶分割结果 ((a)医生手动分割; (b)结合二值水平集和形态学的分割方法; (c)基于边界的 ACM; (d)基
于局部高斯能量的 ACM; (e)基于区域的 ACM; (f)基于MRF的区域 ACM; (g) U-net; (h) V-net; (i)本文方法)

Fig. 6    Tumor-shaped breast lesion segmentation results ((a) Expert manual segmentation; (b) Segmentation method
based on binary level set and morphological operation; (c) Edge-based ACM; (d) ACM based on local Gaussian energy;

(e) Region-based ACM; (f) Regional ACM based on MRF; (g) U-net; (h) V-net; (i) The method in this paper)
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O(n2)

行时间复杂度的分析. 表 3展示了各个对比算法的

时间复杂度和分割 50 个临床样本的平均执行时间

(U-net 和 V-net 只考虑分割 50 个临床样本的时

间) .  从表 3 中看出 ,  本文方法的时间复杂度为

 , 平均执行时间为 4.6575 s, 耗时略高于其余

方法, 但在可接受范围之内.

4    结论

为了在 DCE-MRI图像上精确分割乳腺癌灶,
提出一种结合MRF能量和模糊速度函数的活动轮

廓模型方法. 通过对乳腺 DCE-MRI图像构建二维

MRF, 将图像的灰度信息转化为 MRF能量, 并在

MRF 能量的基础上计算每个像素点的后验概率,
构建活动轮廓模型的区域项, 在增强乳腺癌灶和正

常组织差异时, 也考虑了乳腺癌灶在 DCE-MRI上
的空间聚类特性. 对于乳腺癌灶边缘模糊的问题,
放弃了基于梯度的边界检测函数构建方式, 转而结

合乳腺 DCE-MRI时域特征、灰度特征和 Gabor纹
理特征来计算模糊速度函数, 并将其作为边缘检测

函数. 当轮廓曲线位于乳腺癌灶的边界时, 该模糊

速度函数为零, 活动轮廓模型停止演变. 通过对临

床数据的验证分析, 发现本文所提出方法从乳腺

 

(a) (e)(b) (i)(d)(c) (f) (g) (h) 

图 7    非肿块形乳腺癌灶分割结果 ((a)医生手动分割; (b)结合二值水平集和形态学的分割方法; (c)基于边界的 ACM;
(d)基于局部高斯能量的 ACM; (e)基于区域的 ACM; (f)基于MRF的区域 ACM; (g) U-net; (h) V-net; (i)本文方法)

Fig. 7    Non tumor-shaped breast lesion segmentation results ((a) Expert manual segmentation; (b) Segmentation method
based on binary level set and morphological operation; (c) Edge-based ACM; (d) ACM based on local gaussian energy;

(e) Region-based ACM; (f) Regional ACM based on MRF; (g) U-net; (h) V-net; (i) The method in this paper)
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DCE-MRI图像中分割得到的边界更接近于医生给

出的结果. 下一步, 我们将探索将深度学习方法和

活动轮廓模型方法进行结合, 拟进一步提高乳腺癌

DCE-MRI图像分割的准确性.
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