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基于标记脉冲耦合神经网络的乳腺肿块分层检测方法 
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摘  要：乳腺X线图像中的肿块检测是乳腺癌早期诊断的重要手段。该文提出了一种新的肿块检测方法。将脉冲耦

合神经网络(Pulse Coupled Neural Networks, PCNN)与标记符相结合设计了标记PCNN图像分层方法，继而利用

多同心层 (Multiple Concentric Layers, MCL)模型得到可疑区域。最后，借助肿块的形态学特征剔除假阳性区域

得到最终的肿块。实验结果表明，该文方法在保证假阳性率(False Positive Rate, FPR)的同时，肿块真阳性率(True 

Positive Rate, TPR)达到92.08%。同时针对东方女性致密型乳腺案例中检测结果明显优于MCL方法和MCA方法。 
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Mass Detection in Mammogram Based on 
Marker-pulse Coupled Neural Networks 
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Abstract: Mass detection in mammogram plays an important role in early breast cancer diagnosis. A novel method 

of mass detection in mammogram is proposed. Combined with Pulse Coupled Neural Network (PCNN) model and 

marker-controlled watershed method, an image slicing method based on Marker-PCNN is presented. Then the 

suspicious regions are extracted though the Multiple Concentric Layers (MCL) analysis. Finally, the morphological 

features of mass are employed to eliminate the false positive areas. The experimentation results show that the 

detected method is excellent and the False Positive (FP) is low. The detection correction rate reached 92.08%. 

Compared with the original MCL method and Morphological Component Analysis (MCA) method, the proposed 

method has evident advantage, especially in diagnoses of dense breast cancer. 

Key words: Mammogram; Early breast cancer diagnosis; Mass detection; Marker-Pulse Coupled Neural Network 

(PCNN); Multiple Concentric Layers (MCL) 

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]。据世界卫生组织

统计，2008 年全世界就有 138 万女性确诊患有乳腺

癌，达到了所有女性癌症(不包括黑素瘤和皮肤癌)
的 22.9%，且 2008 年内全球因乳腺癌死亡的女性案

例达到了惊人的 45.8 万，占所有癌症致死女性案例

的 13.7%[3]。据美国国家癌症研究所的统计估计 2012
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年将有 226870 人被确诊患有乳腺癌，39510 名女性

将因乳腺癌丧生[4]。可见，乳腺癌严重地威胁到女性

的健康。科学证据表明，在癌症治疗当中，发现越

早，成功治愈的几率就越大[5]。乳腺钼靶 X 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，使得乳腺癌的早期检出率达到 90%以上，死亡

率降低 30%左右，是当今公认的乳腺癌检测的金标

准[6]。然而，肿块在大小、形状和对比度方面的变化

性以及其模糊的边缘，使得乳腺 X 线图像肿块的检

测过程中往往会出现漏判或者误判的情况。因此，

一个高检测率、低假阳性率的肿块检测算法是必须

的。 
在乳腺X线图像中，肿块往往以亮斑的形式存

在，中心区域灰度值较高，一般比正常组织高出约
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5%~20%，而且肿块区域像素点的灰度值随着远离

中心而不断地减小 [7 11]− 。依此特点，对图像进行二

值化的过程中，随着门限的不断减小，图像中肿块

区域的像素点相比较正常组织来说会较先激活，而

且肿块区域像素点是一种中心发散的方式依次激活

的。Eltonsy等人 [7]提出了一种多同心层(Multiple 
Concentric Layers, MCL)的肿块检测方法。该方法

首先将乳腺X线图像颗粒化，然后从颗粒化的图像

上提取形态学特征，采用多同心层分析方法检测可

疑肿块区域。虽然MCL方法对于检测恶性肿块具有

较好的结果，但该方法在检测良性肿块方面有其局

限性。其主要原因是该方法中采用简单灰度颗粒化

处理，导致图像对比度降低和马赛克效应的出现。

在Eltonsy的基础上文献[9,10]提出了一种基于形态

学成分分析(Morphological Component Analysis, 
MCA)和多同心层分析的肿块检测方法。此方法相

比较MCL方法有一定的改进，但采用形态学成分分

析提取图像分段平滑成分，降低了肿块的多层特性，

使得同心层数减少，定位到的肿块区域可信度下降。

同时，MCL, MCA方法在处理对比度极低的图像(如
致密型乳腺图像)时，由于肿块原本已经很模糊地存

在于背景当中，再加之处理过程中对于对比度的牺

牲，使得其漏检与误检的情况出现概率加大。 
不幸的是，乳腺X线图像是一种对比度低，受

噪声影响大的医学图像。而且东方女性多为脂肪含

量较少，体积较小的致密型腺体乳房。如果单纯地

通过降门限的同轴中心分析很有可能得不到预期的

肿块检测结果，且往往有较多的假阳性区域出现。

于是，本文借鉴标记分水岭算法中的区域标记的思

想，将其引入脉冲耦合神经网络(Pulse Coupled 
Neural Network, PCNN)算法中，设计了一种基于

标记符的乳腺肿块PCNN分层检测方法。首先，分

层处理时PCNN算法并不仅仅依赖单独像素点的灰

度信息，还考虑了周围像素的影响，使得分层结果

更为合理。其次，分水岭标记符的引入，一方面准

确快速地搜寻感兴趣区域减少了假阳性区域，另一

方面加入了梯度信息使得那些相对于组织对比度不

明显的肿块也可以被找出来。 
本文组织安排如下：第2节主要是本文提出的标

记PCNN肿块分层算法介绍；在第3节中给出了本文

方法的一些实验结果及分析；第4节是本文的结论。 

2  标记 PCNN 肿块分层分割方法 

介于MCL, MCA方法在处理图像(MCL方法中

的简单灰度颗粒化处理以及MCA方法中形态学成

分分析提取图像分段平滑成分)时，或多或少地降低

了图像对比度，使得分割结果不是很理想，尤其是

在处理对比度极低的图像(如致密型乳腺图像)时，

由于图像内部肿块原本已是很不明显，再加之这两

种方法在分割过程中对图像对比度都有一定的牺

牲，很容易在这些降低对比度操作过程中遗漏肿块

或者误检出其他组织成分。 
结合PCNN模型、同轴形态学模型以及分水岭

标记符，本文提出了一种基于标记PCNN的乳腺X
线肿块分层检测方法。应用标记分水岭当中的标记

符来标记待处理图像，通过内部标记符的引入，准

确地找到感兴趣区域(Region Of Interest, ROI)，由

于标记分水岭内部标记符是通过梯度信息获得的，

所以分割方法能克服乳腺X线图像对比度不明显的

缺点。继而结合改进型PCNN降门限迭代操作逐层

的将乳腺图像的各个区域分割出来。最后基于得到

的图层，应用MCL方法进行肿块的定位。 
2.1 标记 PCNN 模型 
2.1.1 改进型 PCNN  借鉴分水岭算法中不断提高

门限的思想，改进 PCNN 的动态门限矩阵。传统

PCNN 模型中动态门限矩阵采用指数衰减特性，而

且一旦神经元被激活之后，动态门限矩阵被调制增

加有一个固有电势Vθ，使得此神经元在之后的迭代

过程中周期的被激活。本文中放弃了这种动态门限

矩阵的指数衰减机制，而是采用了一种单调递减的

阈值函数，使得神经元由不激活状态逐渐地转变成

激活状态，而且一旦某一神经元步入激活状态之后，

便永远进入此状态。通过不停的迭代使得图像中处

于激活状态的点越来越多，逐层分割出来了图像中

的区域。最后再从这些分割结果中选择出所需的分

割结果。其可以用离散数学方程描述如下： 
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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， LV 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。θ [n]为n时刻动态门限矩阵；

α为控制动态门限矩阵递减常数； maxI 为图像中最

大的灰度值。 
相比较传统的PCNN模型，改进型PCNN模型

的反馈输入直接采用像素灰度值；连接输入舍去衰
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减项；动态门限矩阵采用逐次线性递减形式，保证

了能够按灰度值大小逐层地将图像信息提取出来。 
2.1.2 标记符修正输出结果  在 PCNN 迭代过程中，

随着门限不断地降低，激活的区域也越来越大、越

来越多，干扰项也相应地增多，在之后的应用分层

评判标准的时候无形中就增加了产生假阳性区域的

可能性和计算量。 
介于这种改进型降门限PCNN模型与分水岭算

法在许多地方有相似之处，PCNN迭代时门限递减

过程与分水岭算法中的注水过程非常相似。因此，

参照分水岭算法中的一些改进进一步优化PCNN分

层模型。 
传统的分水岭方法通常会由于噪声和其他诸如

梯度的局部不规则性的影响造成过度分割的现象。

于是，为解决这一问题便诞生了标记分水岭算法。

标记分水岭算法通过加入标记信息来控制分割中允

许存在的区域数目，从而很好地克服了之前过度分

割的问题。因此，借鉴标记分水岭算法中的标记符

的思想，利用标记分水岭算法中的内部标记符来控

制各层中的激活区域，从而克服之前所提到的直接

应用改进型PCNN分层的不足，如图1(a)至图1(d)
所示。 

同时，如果不采用标记符修正，而直接使用基

于灰度的PCNN分层方法处理低对比度乳腺图像，

则需要非常小的灰度分辨率(控制动态门限矩阵递

减常数α )，这无疑便会产生更多的待分析图层，无

形中加大了之后同心层分析的计算复杂度。即便如

此，一些处于更低对比度环境中的肿块还是无法被

检测出来。所以，一味加大灰度分辨率来处理低对

比度图像是一个治标不治本的方法。但如果使用梯

度这种对灰度波动非常敏感的信息便可以很好地解

决这一问题。采用了利用图像梯度信息所得到的标

记分水岭内部标记符来修正分层结果，使得处于低 

对比度中的肿块可以被标记出来。因此，本文方法 
较之传统的基于灰度分层的方法(MCL, MCA)在处

理低对比度乳腺图像(如致密型乳腺图像)时更具备

检测敏感性，具有更高的真阳性率。如图1(e)所示。 
图1(a)是一幅临床拍摄乳腺X线图像在PCNN

迭代过程中门限等于106(灰度值，下同)时的输出结

果，很明显其中已经有很多的小区域出现，如果直

接对这所有的区域进行筛选的话，一方面计算量很

大，另一方面大大地增加了出现假阳性区域的可能

性；图1(b)是通过标记符修正后的输出结果，显然

输出区域数目减少了93.75%(标记符处理前共有112
个小区域，处理之后剩下7个区域)。随着PCNN迭

代门限的不断降低，激活的区域越来越多，如图1(c)
所示，此时激活的门限是66，这时激活的区域已经

达到了一个很大数目，但是经过标记符修正后的输

出结果(如图1(d)所示)，区域数目较图1(c)减少了

90.58%(标记符处理前共有191个小区域，处理之后

剩下18个区域)。这种情况在门限更低的时候更为明

显。由此可见，标记符的引入一方面将计算量减小

了，另一方面又使得假阳性区域产生的可能性也随

之减小了。图1(e)所示是一幅不明显肿块的最终分

割结果图，由于肿块区域与部分背景在灰度级上偏

差小，直接通过MCL方法进行处理，此肿块会被遗

漏，然而，通过标记符的限制，丢失情况则不会发

生。 
2.2 分层肿块检测 

2.2.1 判断准则  在乳腺 X 线图像当中，肿块往往以

亮斑的形式存在，中心区域亮度较高，且从中心向

四周亮度逐渐发散降低，由此可以假设构成肿块的

每一层是由相同或者相似的像素组成，并且中心层

是最亮的区域，以中心层为轴的同心层亮度逐渐降

低。因此，在降门限 PCNN 迭代得到的图层中，肿

块区域在不同门限值 L 下得到的各个图层中应该存

在同轴关系，如式(6)所示。 

 

图 1 标记符 PCNN 修正输出结果
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L L 1 1A A A−⊂ ⊂ ⊂           (6) 

进而可以通过判断包含标记点的区域是否存在

不断增大的同轴中心关系来确定此区域是否是肿块

区域。如图 2 所示。 
多层评判标准：那些拥有同轴中心图层，且随

着 PCNN 迭代门限不断的降低，范围不断增大的区

域是肿块区域。以每个焦点区域质心周围是否有亮

度逐渐降低的同心层包围作为判断标准，即：如果

包含有焦点区域质心的同心层数大于阈值 NMCL，则

该焦点区域被认作为肿块区域。由于同一区域在不

同层的质心大多情况下是不一样的，所以设定参数

DMCL进行容错。当当前层中焦点区域质心与上一层

焦点区域质心在当前层的投影距离小于 DMCL时，认

定为同轴情况。 
在实际操作中，由于一些误差的引入使得比较

小的肿块往往会在多层同轴中心判断中被误判掉，

所以单一的多层评判标准来判断可疑区域是否是肿

块是不够的，因此还得加入单层评判标准来补充多

层标准的不足。 
 单层评判标准：如果这些可疑区域虽然没有同

轴中心图层，但是他们严格地满足肿块的形态学特

征和对比度要求，这些区域也将被看成是肿块区域。 
2.2.2 形态学特征和对比度标准  肿块区域往往是

具有一个圆盘或者椭圆形的边界，而且他们内部灰

度的分布是连续递减的。因此，这些先验知识提供

了很重要的信息来检测肿块的位置。 
离心率(eccentricity)：与区域具有相同标准二

阶中心矩的椭圆的离心率。这个参数相当的重要，

它关系到区域形状。离心率门限细小的变化对于肿

块的有效检测率和假阳性率都有很大的影响。计算

公式如式(7)所示。 
EC /F L=                (7) 

其中 F 表示椭圆的焦距，L 表示椭圆的长轴长度。 
延展度(extent)：区域内的像素总数与包含区域

的最小矩形大小的比。由于正常区形状是不固定的，

而肿块区域往往是拥有圆形或者椭圆形的形状，所

以肿块区域比正常区域占有较大的范围。很明显，

这个参数对于肿块的有效检测率有很大的影响，而 

且如果这个参数设置的过低会引入大量的假阳性区 
域。计算公式如式(8)所示。 

EX
AR
AB

=                (8) 

其中 AR 表示区域内像素点的总数，AB 表示包含此

区域的最小矩形的大小。 

刚度(solidity)：区域内像素点总数与孔洞填充

区域后像素点总数的比率。由于肿块区域内部灰度

分布是连续且距中心递减的，而正常区域不具备这

样的性质。所以，肿块区域较正常区域拥有比较大

的刚度。这个门限对于假阳性率有所影响。计算公

式如式(9)所示。 

SO
AR

AR AH
=

+
              (9) 

其中 AR 表示区域内像素点的总数，AH 表示区域

内孔洞的像素点总数。 
对比度(contrast)：焦点区域与其膨胀区域亮度

值(灰度值)的差比。肿块区域较正常区域较亮，因

此对比度也比较大。因此，对比度对于检测出较小

的肿块很有帮助。对比度门限的大小直接关系到肿

块的有效检测率。计算公式如式(10)所示。 

CON
GF GI

GI
−

=             (10) 

其中 GF 表示焦点区域的灰度值，GI 表示其膨胀区

域的灰度值。 

2.2.3假阳性区域去除  由于检测到的可疑肿块区域

中存在假阳性区域，所以需要进行假阳性区域去除。

因此使用到了两个评判标准：相对发生概率(relative 

incidence)[7]和焦点区域质心间的最小距离。 

相对发生概率：焦点活动层相对于整个乳腺区

域的发生概率。计算公式如式(11)所示。 
( , )

( , )
k

k

i j

P
i j

ρ

ρ
=
∑
∑

              (11) 

其中，分子部分为当前检测的焦点区域像素点个数，

分母部分为整个乳房区域像素点个数。当相对发生

概率低于所设定的阈值 TRI 的时候保留该区域，反

之，则认定此区域是假阳性区域。由于门限值不断

降低过程中，激活的区域越来越多，越来越大，通 

 

图 2 肿块区域的分层显示 
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过相对发生概率的引入保证了所有的可疑区域不会

增大到过大，以至于包含了乳房区域内其他的组织

部分。 

区域质心间最小距离：在当前焦点层中，如果

检测到两个区域的质心间距小于设定阈值 DCC，则

很有可能这两个区域属于同一个肿块(在较低门限

时合并为同一个区域)，或者是假阳性区域的干扰，

因此，只需要保留其中质心灰度值最大的区域或者

同心层数最多的区域。 

3  算法测试与结果分析 

3.1 测试图像库及实验流程 
为验证文中所提方法的有效性，使用南佛罗里

达 大 学 乳 腺 X 线 图 像 (Digital Database for 

Screening Mammography, DDSM)数据库提供的图

像[12]，以及部分东方女性临床图像(由北京大学人民

医院乳腺中心提供，国内目前没有乳腺 X 线图像数

据库)进行仿真实验。实验中从图像库中随机抽取

300 幅图像，并将其分为两个子集(每个子集 150 幅

图像)，一个用于参数训练，另一个用于结果测试。

实验流程如图 3 所示。 

3.2 模型参数 

模型参数的选择对于整个检测方法有着非常重

要的作用。因此，实验中每一个参数都是通过训练

集中大量实验得到的经验参数。如表 1 所示。 

3.3 检测结果 

在图像库中随机选取的测试图像共 150幅(脂肪

型乳腺图像 119 幅，致密型乳腺图像 31 幅)，其中

有 70 幅图像包含有肿块(共 101 个肿块，17 个致密

型乳腺肿块，84 个脂肪型乳腺肿块)，80 幅正常图

像。部分分割案例如图 4 所示。 

实验中从肿块的有效检测率和检测的假阳性方

面进行方法性能分析。图 5 为本文方法、MCL 方法

和 MCA 方法对测试图像检测结果的 ROC 曲线。可

以看出本文方法的 ROC 曲线在这两种方法之上。 
表 2 所示为整个测试集检测的统计结果。使用

本文方法对测试集进行肿块检测，将 101 个肿块中

的 93 个成功地检测到，即检测真阳性率(TP)达到了

92.08%，相比较 MCL 方法和 MCA 方法分别提高

了 9%和 6%(MCL 方法成功检测到 101 个肿块中的

84个，MCA方法成功检测到 101个肿块中的 87个)。
同时试验中一共得到了 413 个假阳性区域，即平均

每一幅图像的假阳性(FPsI)为 2.75，相比较 MCL
方法的7.02(150幅图像中一共得到1053个假阳性区

域)降低不少，相比较 MCA 方法的 3.55(150 幅图像

中一共得到 532 个假阳性区域)同样有所改善。 
实验中分别对脂肪型乳腺图像与致密型乳腺图

像进行了对比分析。对于脂肪型乳腺图像，本文方

法检测到 84 个肿块中的 81 个，同时对于这 119 幅

图像得到了 332 个假阳性区域，即 TP 与 FPsI 分别 

 

图 3 肿块检测流程 

表 1 实验中参数设置 

参数 VL M β  α (灰度值) EC EX SO CON TRI DCC(像素) NMCL
DMCL 

(像素)

取值 1 

0.5 1 0.5

1 0 1

0.5 1 0.5

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

0.1 10 <0.9 >0.6 >0.7 >0.5 <0.1 75 4 63 
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图 4 肿块分割实例

 

图 5 分割方法的 ROC 曲线 

表 2 不同方法实验结果 

 
脂肪型乳腺图

像(TP/FPsI) 

致密型乳腺图

像(TP/FPsI) 

所有案例 

(TP/FPsI)

MCL 方法 92.86%/7.50 35.29%/5.16 83.16%/7.02

MCA 方法 95.24%/3.01 41.18%/5.61 86.14%/3.55

本文方法 96.43%/2.79 70.59%/2.61 92.08%/2.75

 

为 96.43%和 2.79，相比较 MCL 方法的 92.86%和

7.50，在假阳性方面有所改善；对于致密型乳腺图

像，本文方法检测到 17 个肿块中的 12 个，同时对

于这 31 幅图像得到了 81 个假阳性区域，即 TP 与

FPsI 分别为 70.59%和 2.61，而 MCL 方法的测试结

果为 35.29%和 5.16。 

从表 2 中可以发现本文方法在检测真阳性率和

假阳性方面优于 MCL 与 MCA 方法，这主要是由于

这两种方法都是依赖于图像的灰度信息来进行分

层，而且分层时也仅仅利用了单个点的灰度信息，

而本文方法一方面使用 PCNN 模型来进行图像分

层，分层过程不仅使用到单个点灰度还综合了周围

点的影响，使得分层过程更为合理；另一方面分层

过程同时借鉴了标记分水岭算法的改进——引入标

记符，梯度信息的加入提高了分割算法对于对比度

的敏感性。因此，本文方法具有较其他两种方法更

高的检测真阳性率。同时，由于另两种方法在检测

过程中为了得到较高的检测真阳性率，就必须加大

分层所需的灰度分辨率，这必然导致一些类似肿块

的正常组织被误检，所以，这两种方法相对拥有比

较高的假阳性。这两点在致密型图像中尤其明显。 
    因此，本文方法改善了 MCL 方法假阳性区域

较多的问题，而且，在处理低对比度图像时，本文

方法较 MCL, MCA 方法在保证较低的假阳性的同

时，拥有更高的真阳性率。  

4  结论 

依据肿块中心区域亮度较高，并由中心向四周

逐渐发散降低的特性，本文提出了一种基于标记符

修正的乳腺 X 线肿块 PCNN 分层检测方法。利用改

进型 PCNN 降门限迭代操作将图像分离为多层结

构，并对每一层利用标记符进行修正，然后使用改

进的同轴中心标准对焦点区域进行筛选。一方面通

过引入改进型 PCNN 模型对图像进行分层处理，不

仅仅依赖单独像素点的灰度信息，还考虑了周围像

素的影响，使得分层结果更为合理。另一方面，利

用分水岭算法内部标记符修正每次分层结果既减小

了计算量和假阳性区域出现概率，又在一定程度上

提高了分割的真阳性率。通过实验比较，本文方法

较 MCL 方法和 MCA 方法在保证低假阳性的情况

下，有效地提高了检测的真阳性率。尤其是处理低

对比度图像时，本文方法更有优势。 
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