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摘 要： 针对肿块通常大小和形状各异，并且边缘模糊的特点，提出了一种基于形态学成分分析 （ＭＣＡ）和直方
图自适应阈值搜索的肿块检测方法．首先通过引入ＭＣＡ方法有效地抑制了血管和纤维对检测的影响，在此基础上设
计了一种基于直方图的自适应阈值搜索策略，根据肿瘤的生长特性，通过自适应阈值和多灰度同心层方法，有效地检

测乳腺Ｘ线图像中的病变区域．通过对真实乳腺Ｘ线图像的测试实验，其结果表明，所提出的方法能够检测出不同类
型的肿块区域，并且假阳性区域的数量在可接受的范围内，能够有效地辅助医生进行诊断．
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１ 引言

乳腺癌是一种常见于女性的高发恶性肿瘤病．乳腺
Ｘ线片已广泛应用于乳腺疾病的普查中，但仍有相当一
部分病例被漏检或者误检，这是由于早期乳腺癌的症像

在Ｘ线片上的特征不够明显，并且与正常组织相似，再
加上观察者的视觉疲劳等主观因素影响，致使乳腺癌的

早期检出率不高．因此，如何采用图像处理方法，凸显病
变区域特征，从而有效地辅助临床医生提高早期乳腺癌

的检出率，已成为图像处理及医学等跨学科领域的研究

热点．
肿块和微钙化点是早期乳腺癌在 Ｘ线图像上的主

要表现［１］，而肿块由于其形状大小各异，边缘模糊不清，

并且与正常纤维组织极为相似，一直都是早期乳腺癌检

测的难点．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，提出了基于滤波器的方

法［２］，基于形态学和统计分析的方法［３］，根据肿块的特

性建立的一些特殊模型［４］，以及基于学习的检测系

统［５］．这些方法通常通过分割得到感兴趣区域，再提取
其灰度、几何以及纹理等特征，从而得到最终的检测结

果．但它们往往很难在检出率和假阳性率上得到很好的
折衷．

Ｅｌｔｏｎｓｙ等人通过对肿块生长特性的研究，提出了一
种多同心层的肿块检测方法［６］，根据肿块随其生长变

化，通常在核心区域具有较大灰度值，并以此为中心向

其边缘处灰度逐渐变暗的特性，采用不同的灰度阈值进

行分割，来检测肿块区域．为了去除背景和噪声的影响，
Ｅｌｔｏｎｓｙ对图像进行了粒度化处理，但是这种方法使一些
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灰度与背景差别较小的微弱肿块区域易漏检，并且容

易引起Ｍｏｓａｉｃ效应，使提取到的区域形态学特征不准
确，对于较亮的血管等组织，还有一定的增强作用．此
外，多同心层方法采用的固定阈值，会使一些包含大量

灰度信息的灰度级被合并，从而导致细节信息的丢失．
为了解决上述问题，本文提出了一种新的肿块检

测方法，首先引入了形态学成分分析 （Ｍｏｒｐｈｏｌｏｇｉｃａｌ
ＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＭＣＡ）来得到原图的平滑分量；在此
基础上，根据图像直方图的分布特性，设计了自适应阈

值搜索方法；最后结合各个灰度层中区域的形态学特

征，得到检测结果．与 Ｅｌｔｏｎｓｙ等人的方法相比，新方法
具有以下优势：（１）ＭＣＡ方法能将原始图像中的平滑分
量和纹理分量分离，有效保留了图像的主要灰度分布

特性；（２）基于ＭＣＡ方法得到的平滑图像不存在 Ｍｏｓａｉｃ
效应，较好的保留了原始图像中各区域的边界信息；

（３）ＭＣＡ方法能够将图像中的细节纹理去除掉，从而抑
制了图像噪声以及血管等组织的影响，降低了假阳性

率；（４）自适应阈值搜索方法能够自适应的确定灰度的
分层阈值，避免了固定阈值可能造成的细节信息丢失．
通过对乳腺Ｘ线图像的分析和对比实验结果表明，提
出的方法具有良好的检测性能．

２ ＭＣＡ方法简介

Ｓｔａｒｃｋ等人在 ２００４年提出了 ＭＣＡ方法［７］，若假定

数据 ｓ是Ｋ个子元素的线性组合，ｓ＝∑
Ｋ

ｋ＝１
ｓｋ，其中每一

个 ｓｋ都表示一种不同类型的子信号，则 ＭＣＡ模型可表

示为在条件 ｓ＝∑
Ｋ

ｋ＝１
Φｋαｋ下求解：

｛α
ｏｐｔ
１，…，α

ｏｐｔ
Ｋ｝＝Ａｒｇｍｉｎ

｛α１，…，αＫ｝
∑
Ｋ

ｋ＝１
‖αｋ‖１ （１）

这里Φｋ是一组基函数的集合或称为字典，不同的Φｋ
在表示不同类型的子信号时能够分别得到最稀疏的

解．
对于上述问题的求解，可以通过放宽式（１）的限制

条件来得到近似解，即

｛α
ｏｐｔ
１，…，α

ｏｐｔ
Ｋ｝＝Ａｒｇｍｉｎ

｛α１，…，αＫ｝
∑
Ｋ

ｋ＝１
‖αｋ‖１＋λ ｓ－∑

Ｋ

ｋ＝１
Φｋα

 

ｋ
２

２

（２）
实际中，为了降低运算代价，ＭＣＡ方法只考虑具有

快速变换 Ｔｋ（αｋ＝Ｔｋｓｋ）和重构算法 Ｒｋ（ｓｋ＝Ｒｋαｋ）的字
典Φｋ．那么式（２）就可以重新改写为关于信号 ｓｋ和其
快速变换的形式：

｛ｓｏｐｔ１，…，ｓｏｐｔＫ｝＝Ａｒｇｍｉｎ
｛ｓ１，…，ｓＫ｝
∑
Ｋ

ｋ＝１
‖Ｔｋｓｋ‖１＋λ ｓ－∑

Ｋ

ｋ＝１
ｓ

 

ｋ
２

２

（３）

３ 基于ＭＣＡ的自适应检测系统

３．１ 基于ＭＣＡ的乳腺Ｘ线图像分解
乳腺Ｘ线图像可以看成是由平滑的灰度图像层与

包括血管、噪声以及纤维等周期或细小局部纹理的图

像层的近似线性组合，而后者会给检测造成很大的干

扰．因此，将ＭＣＡ引入乳腺 Ｘ线图像的检测中，通过选
择能够将这两个图像层区分开来的子字典，提取出检

测所需要的平滑灰度图像层［８］．平稳小波变换 （Ｓｔａｔｉｏｎ
ａｒｙＷａｖｅｌｅｔＴｒａｎｓｆｏｒｍ，ＳＷＴ）和局部离散余弦变换 （Ｌｏｃａｌ
ＤｉｓｃｒｅｔｅＣｏｓｉｎｅＴｒａｎｓｆｏｒｍ，ＬＤＣＴ），被分别选择作为表示平
滑图像层和包含血管及背景噪声等图像层的子字典．
这样就能够将乳腺Ｘ线图像中较易干扰肿块检测的血
管及纤维等噪声去除，仅在包含了图像主要灰度分布

的平滑图像层中进行检测．
如果用 ＳＷＴ表示ＳＷＴ，用 ＬＤＣＴ表示 ＬＤＣＴ，相应的子

图像表示为 ｓＷＴ和ｌＤＣＴ，根据ＭＣＡ方法的表示形式，可以
将本文的问题表示成为：

ｓｏｐｔＷＴ，ｌｏｐｔ{ }ＤＣＴ ＝Ａｒｇｍｉｎ
｛ｓＷＴ，ｌＤＣＴ｝

ＳＷＴｓ

 

ＷＴ( １

＋ ＬＤＣＴｌ

 

ＤＣＴ １＋λ ｓ－ｓＷＴ－ｌ

 

ＤＣＴ )２２ （４）
根据ＢｌｏｃｋＣｏｏｒｄｉｎａｔｅＲｅｌａｘａｔｉｏｎ方法［７］，就能够快速

的计算出经过ＭＣＡ分解后所得到的最优子图像 ｓＷＴ和
ｌＤＣＴ．
３．２ 自适应阈值搜索

肿块是一种特殊的病变区域，早期的肿块面积较

小，Ｘ线图像上难以为肉眼所见．随着其不断扩散和生
长，中心处由于Ｘ线难以透过表现为局部最亮的灰度，
在其中心周围，则表现为由中心向其边缘处灰度逐渐

减弱．由于肿块区域可近似表示为类椭圆区域，则其生
长特性从Ｘ线图像上来看，接近一个二维的高斯区域，
如图１所示．

多同心层方法［６］采用了训练得到的固定阈值，以

灰度直方图的最大值为起始值，灰度每减小００５，对图
像进行一次二值化，但在局部直方图像素数较大的灰

度值处，可能会遗漏一些细节信息，如低对比度区域的

同心层，从而导致了漏检和误检．
在直方图中像素数目较少的灰度值上，希望当前
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阈值与下一灰度层的阈值间隔稍大一些，从而避免由

于步长过小而分层过细，引入过多的假阳性区域；而在

直方图中像素数目较大的灰度值上，希望间隔小一些，

避免区域在下一次阈值化后扩张过度，而使得肿块的

多同心层特性消失，导致检测灵敏度下降．为此首先将
有效的直方图段 （即乳腺区域的直方图）进行局部归

一化，再取直方图函数的反函数作为自适应间隔函数：

Δｔ＝
１
ε
·ｅ－（１＋ｈｉ） （５）

式中 ｈｉ为原图中有效区域的直方图，ε为一常数，用来
调整灰度间隔值在期望的范围中，文中取为１０．

图２为一幅乳腺 Ｘ线图像的有效直方图，以及对
应的自适应间隔函数曲线．可以看出，自适应间隔函数
曲线能够很好的描述与原直方图曲线相反的走势，符

合设计的初衷．这样就可以依据第 ｉ层的灰度阈值Ｔｉ，
推算出第 ｉ＋１层的灰度阈值，即：

Ｔｉ＋１＝Ｔｉ－Δｔ （６）
然而大部分乳腺 Ｘ线图像的直方图都非常复杂，

得到的灰度间隔函数曲线有多个波峰波谷，其中的波

峰意味着对应的直方图灰度值较低，需要较大的灰度

间隔来避免分层过细．因此，如果前一阈值与根据灰度
间隔曲线得到的下一阈值之间含有波峰时，可以忽略

不计．若两个阈值之间相对应的灰度阈值间隔曲线有
波谷存在，就需要在波谷处设置一个阈值．

为了探测到间隔曲线中的波谷位置，可以通过计

算两个阈值间的多尺度距离差分值来确认两个阈值间

是否存在波谷．从最大灰度值开始，如果以上一阈值 Ｔａ
为起始点，分别与它和下一阈值 Ｔｂ之间的所有灰度间
隔曲线上的值做差分，可以得到一组多尺度距离差分

集合：

｛ｄｔｉ｜ｄｔｉ＝Δｔａ－Δｔｉ，ａ≤ｉ≤ｂ｝ （７）
根据灰度间隔曲线的特性，不论前一阈值所对应

的灰度间隔位于曲线的哪个位置，以此阈值为起始点

对所有位于两阈值间的灰度间隔所做的差分，只会在

波谷处取到最大值．因此，对上述集合进行排序，就可
以得到需要额外增加的位于灰度间隔曲线波谷处的阈

值：

Ｔａｄｄ＝Ａｒｇｍａｘ
ｉ
（ｄｔｉ） （８）

则最终的灰度分层阈值序列就由上述的阈值集合

｛Ｔｉ，Ｔａｄｄ｝组成．
３．３ 扩展的多同心层检测方法

根据３．１节中经 ＭＣＡ分解得到的平滑图像，以及
３．２节中自适应阈值方法得到的各个灰度层的阈值序
列，通过结合多同心层检测方法，就建立起了整个肿块

检测系统 （如图３所示）．
形态学特征已广泛应用于医学图像中的目标检

测［９］．因此，通过对各个灰度阈值下所得到的二值化图
像中的独立区域提取形态学特征，来选择需要进行进

一步同心层分析的区域［６］．根据肿块区域占有一定的
面积、较为接近椭圆区域、以及与其最大外接矩形有一

定的占空比这三个特征，可以设定如下的规则，初步筛

选出各个灰度层上需要进一步分析的区域 Ｒｉ：
｛Ｒｉ｜（ＦＡＲＲｉ≥ＴｈＡＲ）＆（Ｆ

ＥＣ
Ｒｉ≥ＴｈＥＣ）＆（Ｆ

ＥＸ
Ｒｉ≥ＴｈＥＸ）

ｉ∈Ｓｎ，１≤ｎ≤Ｎ｝ （９）
其中 ＴｈＡＲ为区域面积所对应的阈值条件，根据肿块区
域通常的面积范围，取为５０至 ９０００像素之间．ＴｈＥＣ为
与区域最接近的椭圆对应的长短轴之比，取为 ０４．
ＴｈＥＸ为占空比阈值，设为 ０２６．而 Ｓｎ代表第 ｎ个灰度
层，Ｎ则表示总灰度层数．

肿块区域的灰度并不均匀，如果仅仅通过判断相

邻灰度层间的灰度重心距离来确定其同心层的关系，

无法确定有效的距离阈值．为此，将多同心层方法扩展
为：若下一灰度层中的区域完全包含上一灰度层中的

某个区域，并且其灰度重心距离不超过此区域的最大

半径，则认为它们为同心层区域．
如果在这样相邻关系的灰度层中，能够找到满足

包含关系的区域，就可以在此基础上，再向其相邻的阈

值较低的灰度层中搜索能够包含此区域的区域，一直

到在阈值较低的相邻层中无法获取满足一定形态学条

件的同心层区域或没有满足包含关系的区域为止．对
于满足第一轮筛选的各灰度层上的独立区域，如果第

ｍ层上的第ｉ个区域Ｒｍｉ，包含于第 ｍ＋１层上相对应的
同心区域 Ｒｍ＋１ｉ 中，则有：

｛Ｒｍｉ｜Ｒｍ＋１ｉ ，ａｎｄＲｍｉＲｍ＋１ｉ ，ｗｈｅｒｅＲｍｉ∈Ｓｍ，Ｒｍ＋１ｉ ∈Ｓｍ＋１｝
（１０）

上式为只有一个灰度同心层时的规则，依此类推，

包含同心层的区域 Ｒｍｉ可以以其下一层的同心区域
Ｒｍ＋１ｉ 为基准，继续向下一灰度层寻找能够包含此区域

的区域，直到没有同心区域存在为止：

｛Ｒｍｉ｜Ｒｍ＋ｎｉ ，ａｎｄＲｍ＋ｎ－１ｉ Ｒｍ＋ｎｉ ，

ｗｈｅｒｅＲｍ＋ｎｊ ∈Ｓｍ＋ｎ，ｎ＝０，１，…，Ｎ－１｝ （１１）
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则对于区域 Ｒｍｉ来说，能够包含它的 ｎ个区域就代
表着其同心层个数，当 ｎ≥１时，就认为区域 Ｒｍｉ可能为
肿块区域，以此得到最终的检测结果．

４ 实验结果分析

为了验证所提出的肿块检测系统的有效性，对来

自南佛罗里达大学 ＤＤＳＭ（ＤｉｇｉｔａｌＤａｔａｂａｓｅｆｏｒＳｃｒｅｅｎｉｎｇ
Ｍａｍｍｏｇｒａｐｈｙ）数据库的２１０幅乳腺 Ｘ线图像进行了测
试实验［１０］．这些图像均为大小在５０００×３０００左右的１２
位灰度图像，并已由专家标记了病变区域的位置，因此

可据此来测试检测系统的性能．本文所采用的２１０幅图
像中包含１５６个恶性肿瘤及６０个良性肿瘤．在进行实
验之前，由于乳腺Ｘ线图像尺寸过大，在不影响检测的
前提下，对原始图像进行了下５采样．

图４为一幅乳腺Ｘ线图像从ＭＣＡ分析到最终检测

结果的处理过程．图４（ａ）中曲线所包围的区域为专家
所标记的肿块区域．在ＭＣＡ处理后的平滑图像中，首先
根据自适应搜索到的阈值序列，得到从高到低的各个

灰度层，再根据提取到的符合一定形态学条件的相邻

层独立区域间的包含关系及多同心层特性，得到了最

终的检测结果（图４（ｌ））．
图５所示为两幅含有恶性肿瘤的乳腺 Ｘ线图像．

可以看出，在经过ＭＣＡ处理之后，图像中的噪声和一些
细节的纹理，如纤维和血管等都已经有效的去除或者

弱化了，更有利于肿块的检测．图５（ｃ）两幅图像中的三
角形标记即为本文的方法检测所得的可疑区域，可以

看出在第一幅图像的检测结果中有一个假阳性区域，

而第二幅图像检测结果最理想，仅检测到了肿块区域．
图５（ｄ）所示为肿块区域的多个灰度同心层同时显示在
图像中的结果，近似反应了肿块的生长特性．

图６则显示了图５中的两幅乳腺 Ｘ线图像的有效
区域，即除去黑色背景的乳腺区域的灰度直方图，图中

ｘ轴上的星型坐标点，代表自适应搜索方法得到的阈
值．可以看出，本文提出的自适应阈值搜索方法在局部
像素数分布较少的灰度值上，阈值间隔较大，而在局部

像素数分布较多的灰度值上，阈值间隔较小，能够更为

有效地分析到包含像素信息量较大的灰度值．

图７所示为一组乳腺 Ｘ线图像采用不同检测方法
所得到的检测结果，前两行为恶性肿瘤的检测结果，后

两行为良性肿瘤的检测结果．其中，第一列为带有专家
标记的原始图像，第二列则是 Ｄｕｋｅ大学的 Ｅｌｔｏｎｓｙ等人
提出的多同心层方法［７］所得到的检测结果，虽然假阳

性区域个数很少，但是存在严重的漏检现象．考虑到数
据库对检测结果的影响，为了得到有意义的检测结果，
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对原始的同心层方法进行了参数调整，选取了与本文

相同的形态学阈值和同心层数判断条件．第三列即为
参数调整后的多同心层方法得到的检测结果，由图可

见，对于一些内部灰度差异较小的肿块区域，无法检测

到真正的肿块区域，而对于能检测到肿块区域的图像

来说，其假阳性区域数量过大．第四列为引入了ＭＣＡ方
法但没有采用自适应搜索的检测结果，虽然假阳性区

域的数目得到了抑制，但检出率也随之大大降低．最后
一列是本文方法所得到的检测结果，在采用了自适应

阈值搜索方法后，内部灰度变化较小的肿块区域也能

够有效的检测到，并且假阳性区域个数并没有大幅增

加．
为了得到具有一定统计意义的检测结果，对数据

库中的２１０幅乳腺Ｘ线图像进行了测试实验．表１中分
别给出了对应于图７中的四种方法所得到的最终测试
结果，其中ＴＰ（Ｔｒｕｅｐｏｓｉｔｉｖｅ）代表检出率，而 ＦＰＩ（Ｆａｌｓｅ
ｐｏｓｉｔｉｖｅｓｐｅｒｉｍａｇｅ）代表平均每幅图像中的假阳性区域
个数．经过对比实验可以看出，本文提出的肿块检测系
统在保证了检测灵敏度也即检出率的同时，假阳性区

域的个数也得到了一定的控制，使得改进后系统的检

测性能有了较大的提高，能够更好地辅助临床医生进

行诊断分析．
表１ 四种方法的检测结果比较

检测方法
恶性

（ＴＰ／ＦＰＩ）
良性

（ＴＰ／ＦＰＩ）
所有图像

（ＴＰ／ＦＰＩ）
多同心层方法检测 ５１９％／１６ ４６７％／１６ ５０５％／１６
调整参数后的多同

心层方法检测
９２５％／７９ ８５０％／７３ ９０７％／７７

ＭＣＡ检测 ７２４％／０９ ６１７％／１１ ６９４％／１０
本文方法 ９５５％／２２ ８８３％／２７ ９４８％／２４

５ 总结

为了能够有效地保留乳腺 Ｘ线图像中病变区域的
灰度分布以及形态学特征，并且同时抑制图像中的纤

维、血管等组织对检测造成的影响，引入了ＭＣＡ方法来
对乳腺Ｘ线图像进行预处理，分解得到了图像的平滑
部分．并在此基础上，分析了肿块区域的生长特性，提
出一种基于直方图分布特性的自适应阈值搜索方法，

自动地检测出了各个灰度阈值下符合一定形态学特征

的独立区域．再根据相邻灰度层上独立区域间的包含
关系，得到最终的检测结果．实验结果表明，本文的方
法能够有效地检测出乳腺 Ｘ线图像中的肿块区域，并
且抑制了图像中大量假阳性区域的产生，有良好的检

测性能．
但是对于个别纤维结构复杂的乳腺 Ｘ线图像，还

是存在假阳性区域较多的情况，而良性肿瘤的检出率

也有待进一步提高．因此我们将继续深入研究更为有
效的假阳性区域去除方法和良性肿瘤的特性，以进一

步提高系统的检测性能．
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