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摘　 要： 乳腺肿块分割的任务是在感兴趣区域内区分出肿块和正常组织。 目前常用的病变分割算法主要包括区域生长等传

统算法和全卷积网络等深度学习方法，这些算法都忽略肿块分割的一个特异性。 和自然场景中明显的梯度边缘相比，乳腺肿

块和背景的边缘是渐变的。 标注的边缘不足够准确，训练过程中边缘周围错误标注的像素会影响网络的训练。 因此，本文提

出了基于腐蚀损失的肿块分割算法。 利用形态学腐蚀操作生成计算损失的掩码，使错误可能性高的边缘周围部分不参与损

失的计算，将其结合到全卷积加条件随机场的网络中。 边缘模糊的特性存在于多种医学图像中，本文的方法具有普适性，可
应用于其他医学病变的分割算法。
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０　 引　 言

医学病变分割是计算机视觉领域一个具有挑战

的方向。 肿块分割对于肿块的形状和病理分类都具

有重要意义。 钼靶图像的成像原理是光线通过越密

集的组织剩余量越少，成像越亮。 由于肿块病变是

一个类球的结构，成像时从病变中心到边缘病变越

来越薄，因此病变边缘非常不明显。 语义分割中有

很多方法加入边缘检测，有助于场景的分割，而病变

由于边缘渐变的特性，标注的边缘不足够准确，训练

过程中边缘周围错误标注的像素反而影响网络的训

练。 因此，本文利用形态学腐蚀操作生成计算损失

的掩码，使错误可能性高的边缘周围部分不参与损

失的计算。

１　 相关工作

乳腺肿块任务可以看作是像素级分类任务，也
可看作是肿块的边缘检测任务。 目前有许多传统方

法被提出，来解决乳腺肿块分割的问题，包括基于阈

值的方法，迭代像素分类，区域增长，区域聚类，边缘

检测，模板匹配和随机松弛的技术［１－２］。 经典的统

计模型也用于分割问题，例如，Ｄｈｕｎｇｅｌ 等人运用多

个深度置信网络（ＤＢＮ），高斯混合模型分类器和先

验作为潜在能量函数，以及结构化支持向量机

（ＳＶＭ）进行分割［３］，也提出了使用深度置信网络或

卷及神经网络特征作为其潜在能量函数的结构化支

持向量机［４］。 仅基于全卷积网络（ＦＣＮ）方法也可

进行图像分割［５］。 但是，典型的全卷积网络结构不



能准确地保留肿块边界。 为了克服这个缺点，
Ｗｅｎｔａｏ Ｚｈｕ 等人将全卷积网络与循环神经网络实

现的条件随机场连接在一起，可增强分割结果的结

构性［６］。 Ｖｉｖｅｋ Ｋｕｍａｒ Ｓｉｎｇｈ 等人应用条件生成对

抗网络结构实现肿块分割，并以分割结果为输入对

肿块形状进行分类。
２　 算法详述

２．１　 算法概况

肿块分割网络的基线网络总体结构借鉴目前分

割结果较好的 Ｗｅｎｔａｏ Ｚｈｕ 等人提出的网络结构。 本

文在基线网络上利用形态学腐蚀操作，生成计算损失

的掩码，掩码将损失计算分为三部分：病变区、背景区

和模糊区，改变分割结果的对数损失计算，去除模糊

区部分损失。 整个肿块分割网络结构如图 １ 所示。
２．２　 基于腐蚀损失的肿块分割算法

输入为 ４０×４０ 的图像块，图像输入 ４ 个不同感

受野的全卷积网络，每个全卷积网络包含 ３ 个卷积

层、两个池化层，实现特征编码，编码结果为一个特

征向量，通过一个反卷积层解码特征向量，获得初步

分割结果。 ４ 个全卷积网络的前两层感受野分别为

２、３、４ 和 ５，这样递增的设置可以使网络学习不同尺

度上下文的细节特征。 以可学习的权重加权融合 ４
个分割结果，融合结果输入条件随机场。 自适应的

权重使网络可以根据数据集的特性选择不同分割结

果的比例，加权求和实现了多分类器投票的效果，提
高分割准确性。 条件随机场是给定一组输入随机变

量 Ｘ 的条件下，另一组输出随机变量 Ｙ 的条件概率

分布模型。 实验中应用全连接的成对条件随机场，
以全卷积网络的分割结果为条件，将像素标签建模

为马尔可夫随机场中的随机变量。 Ｚｈｅｎｇ 等人将条

件随机场实现为循环神经网络，每次循环经过四步

优化。 应用对抗性训练增强深层网络的鲁棒性，对
抗性训练的思想是，如果模型足够强大，它应该对训

练示例的小扰动保持不变。 网络训练过程中损失函

数对输入图像求导，梯度矩阵方向的小向量作为对

抗扰动，叠加到图像上，再一次计算损失函数。
　 　 根据像素级分割标签的结构，生成损失选择掩

码。 将分割标签分为肿块标签和背景标签两部分，
应用直径为 ３ 的滤波核对两部分分别进行形态学腐

蚀，腐蚀操作消除了肿块标注边缘的标签，结合腐蚀

后的两部分生成掩码。 掩码白色区域是肿块中心部

分， 为正样本，损失函数为 － ｌｏｇ（ｐ），掩码黑色区域

是远离肿块的背景部分， 为负样本， 损失函数为

－ ｌｏｇ（１ － ｐ）。 灰色部分损失为 ０。 因为分割任务

即为像素级分类，部分区域不计算损失不会影响网

络的反向传播参数更新。

CRF-RNN LOSS计算

腐蚀

腐蚀
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图 １　 网络结构

Ｆｉｇ． １　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

３　 实　 验

３．１　 实验参数

实验应用 ＤＤＳＭ－ＢＣＲＰ 数据集，该数据集为划

分好训练测试集的 ＤＤＳＭ 子集。 在钼靶图像上采

集肿块所在图像块，缩放到 ４０×４０ 大小。 网络为端

到端训练，训练学习率为 ０．００３，以 ２８ 的批量大小训

练 ５ ０００ ｅｐｏｃｈ。 训练采用 Ａｄａｍ 优化方法。
３．２　 实验结果

医学病变分割算法的评估，主要应用 ＤＩＣＥ 系

数。 为了证明本文方法的有效性，对基线方法和目

前较好的肿块分割方法进行了实验对比，对比结果

见表 １。 本文的基线网络精度达到了 ９１．０４％，加入
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腐蚀损失后方法提高了 ０．０２％。 较目前比较好的方

法都有超过 １％的显著提高。 分割可视化结果如图

２ 所示。 病变边缘渐变的现象并不只存在于钼靶图

像中，大部分医学图像都有该现象，因此掩码选择计

算损失方法可扩展到多种病变分割模型中。
表 １　 分割结果对比

Ｔａｂ． １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

方法 ＤＩＣＥ ／ ％

本文方法 ９１．０６

基线方法 ９１．０４

Ｄｅｅｐ Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ ＋ ＣＮＮ［４］ ９０

全卷积神经网络迁移学习［７］ ８９．４

ＴＲＷ Ｄｅｅｐ Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ［８］ ８９

Ｄｅｅｐ Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ［３］ ８７

（c）实例二图像 （d）实例二结果

（c）Example2image （d）Example2Result

（a）实例一图像 （b）实例一结果

（a）Example1image （b）Example1Result

图 ２　 分割实例

Ｆｉｇ． ２　 Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｉｎｓｔａｎｃｅ

４　 结束语

肿块分割与判断肿块形状、肿块分类和确定治

疗方案都有相关性。 肿块分割可获得肿块的形状和

边缘。 边缘信息反映了其生长方式和生物学特性。
边缘不规则的、有毛刺状的肿块通常是恶性的，边缘

光滑、形状规则的肿块一般是良性的。 本文提出了

基于腐蚀损失的肿块分割算法，利用形态学腐蚀操

作生成计算损失的掩码，使错误可能性高的边缘周

围部分不参与损失的计算，进一步提高目前较好的

应用全卷积网络和条件随机场进行肿块分割的方法

的分割性能。 实验证明了本文的方法要比目前较好

的几个分割方法都更加有效。 同时，边缘模糊的特

性存在于多种医学图像中，本文的方法具有普适性，
后续可应用于其他医学病变的分割算法。
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