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摘　 　 　 要: 针对乳腺癌患者术前 ＬＶＩ 状态预测问题ꎬ提出了活动轮廓模型和影像组学相结合的计算机辅

助分析方法. 首先ꎬ提出一种基于后验概率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. 通过在小波域下构建基于后验概率的活动轮廓模型的区域项ꎬ同时利用模糊速度函数构建活动轮廓

模型的边界项ꎬ可以提高乳腺癌病灶分割的准确性. 其次ꎬ提取形态、灰度、纹理等图像特征ꎬ利用集成分类器

随机森林方法构造 ＬＶＩ 状态的预测模型. 实验结果表明ꎬ所构建的模型对乳腺癌患者 ＬＶＩ 状态具有较好的预

测能力.
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　 　 乳腺癌是发病率最高的女性恶性肿瘤[１ － ３] .
肿瘤对周围脉管(包括淋巴管和血管)的侵犯状

态( ｌｙｍｐｈｏｖａｓｃｕｌａｒ ｉｎｖａｓｉｏｎꎬＬＶＩ)是预测乳腺癌

患者局部复发和转移的重要指标[４ － ６] . 目前ꎬ对肿

瘤切除术后的标本行病理检查是诊断乳腺癌 ＬＶＩ
状态的金标准和常规方法ꎬ但该方法的 ＬＶＩ 信息



　 　

是在肿瘤切除术后获得ꎬ这对乳腺癌病人术前新

辅助化疗和手术方式优化无参考价值. 医学影像

技术能术前无创提供整个肿瘤信息ꎬ在指导临床

治疗上潜力巨大[７ － ８] . 在乳腺癌患者的影像诊断

中ꎬ动态对比增强磁共振成像( ｄｙｎａｍｉｃ ｃｏｎｔｒａｓｔ
ｅｎｈａｎｃｅｄ ｍａｇｎｅｔｉｃ ｒｅｓｏｎａｎｃｅ ｉｍａｇｉｎｇꎬＤＣＥ￣ＭＲＩ)
凭借高敏感性、高空间分辨率等特点成为乳腺癌

影像检查的主要工具. 因此ꎬ开展基于 ＤＣＥ￣ＭＲＩ
的乳腺癌患者术前 ＬＶＩ 状态预测ꎬ对指导和优化

患者诊疗方案意义重大.
影像组学是当前医工交叉学科的研究热点之

一[９] . 它利用临床、基因和影像等信息ꎬ通过模式

识别方法来提取病灶区的有效特征ꎬ构建描述肿

瘤表型的定量辅助诊断模型ꎬ再进行计算机辅助

诊断. 在影像组学的研究中ꎬ肿瘤病灶的准确分割

和定量辅助诊断模型的构建是两个关键技术. 其
中病灶的准确分割是一个重要的预处理步骤ꎬ病
灶区分割的准确性将直接影响后续影像特征提取

的准确性和稳定性ꎬ进而决定模型构建的有效性ꎻ
而模型构建的有效性可以作为肿瘤病灶分割的评

价标准之一.
近年来ꎬ基于影像组学的乳腺癌影像分析受

到广泛关注ꎬ已取得较多成果. 刘桐桐等[１０] 利用

动态活动轮廓模型对乳腺癌病灶分割ꎬ然后提取

形态、纹理等特征ꎬ利用支持向量机建立乳腺癌雌

激素受体表达情况的预测模型. 该算法获得的

ＡＵＣ 值为 ０􀆰 ７３８ꎬ 准确率为 ０􀆰 ７１２ꎬ 敏感度为

０􀆰 ７３２ꎬ特异度为 ０􀆰 ７５８. 吴佩琪等[１１] 提出自动阈

值方法获取病灶初始轮廓ꎬ同时结合医生手动分

割调整来获取乳腺癌 ＤＣＥ￣ＭＲＩ 图像的病灶ꎬ提
取了灰度共生矩阵(ＧＬＣＭ)等纹理特征ꎬ利用逻

辑回归方法建立乳腺导管癌病理分级模型. 该方

法获得的 ＡＵＣ 值为 ０􀆰 ６９１ꎬ准确率为 ０􀆰 ６７６ꎬ敏感

度为 ０􀆰 ９０５ꎬ特异度为 ０􀆰 ３４５. Ｈｕａｎｇ 等[１２] 提出基

于模板匹配算法对乳腺癌 ＤＣＥ￣ＭＲＩ 病灶图像分

割ꎬ提取了基于 ＧＬＣＭ 的纹理特征ꎬ采用模糊 Ｃ
均值聚类方法对乳腺肿瘤良恶性分类. Ｆａｎ 等[１３]

利用医生手动分割方法来分割乳腺癌病灶ꎬ通过

逻辑回归方法建立亚型分类模型(Ｌｕｍｉｎａｌ Ａ 型

和 ｎｏｎ￣Ｌｕｍｉｎａｌ Ａ 型)ꎬ获得 ＡＵＣ 值为 ０􀆰 ７１８. 此
外ꎬ深度学习方法也受到关注. 孙利雷等[１４] 提出

多尺度卷积神经网络对乳腺肿块良恶性分类ꎬ得
到 ＡＵＣ 值为 ０􀆰 ７１３.

上述方法一定程度上提高了乳腺癌计算机辅

助诊断效率ꎬ但病灶区提取还是以半自动分割、医
生手动分割为主ꎬ耗时耗力ꎬ重复性欠佳ꎬ不适合

大数据集上的影像分析. 此外ꎬ大部分方法采用单

分类器ꎬ应用在具有多样性的乳腺癌影像分析中

存在一定局限性ꎬ临床应用很难达到满意的效果.
针对乳腺癌患者术前 ＬＶＩ 状态预测问题ꎬ本

文提出活动轮廓模型和影像组学结合的分析方

法. 首先对乳腺癌病灶区在 ＤＣＥ￣ＭＲＩ 图像中存

在的边界模糊、内部亮度不均匀等特点ꎬ提出一种

基于后验概率和模糊速度函数的活动轮廓模型方

法来分割病灶. 通过在小波域下构建基于后验概

率的活动轮廓模型的区域项ꎬ同时利用模糊速度

函数改进活动轮廓模型的边界项ꎬ能提高分割的

准确性. 在构建定量辅助诊疗模型时ꎬ提取形态、
灰度、纹理等影像特征来表征乳腺癌病灶ꎬ再用最

小收缩和选择算子( ｌｅａｓｔ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｓｈｒｉｎｋａｇｅ ａｎｄ
ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｏｒꎬＬＡＳＳＯ)方法选出有效特征. 最
终利用集成分类随机森林方法构建分类器. 通过

集成多棵决策树提高分类准确率ꎬ完成乳腺癌患

者术前 ＬＶＩ 状态预测任务.

１　 ＬＶＩ 状态预测方法

乳腺癌患者术前 ＬＶＩ 状态预测问题有两个

关键技术点:病灶的准确分割和分类预测模型的

有效构建. 病灶分割是重要的预处理步骤ꎬ分割准

确度直接影响特征提取的准确性和稳定性ꎬ从而

影响分类模型构建ꎬ因此病灶的准确分割是本文

的关键ꎻ而分类模型的有效构建可以作为病灶分

割的评价指标之一ꎬ更好地对乳腺癌患者进行术

前 ＬＶＩ 状态预测.
１􀆰 １　 基于后验概率和模糊速度函数的乳腺癌灶

分割

　 　 由于部分乳腺癌病灶沿腺体分布ꎬ导致其形

态极不规则ꎬ边界模糊ꎬ对比度低ꎬ准确分割困难

极大[１５] . 针对上述问题ꎬ提出一种基于后验概率

和模糊速度相结合的活动轮廓模型方法来分割病

灶:①利用小波变换将图像灰度信息转变为小波

能量ꎬ增强目标区域与背景差异ꎬ再在能量图中计

算每个像素点的后验概率ꎬ建立基于后验概率的

活动轮廓模型区域项ꎻ②结合 Ｇａｂｏｒ 纹理特征和

灰度特征构建模糊速度函数ꎬ并引入到活动轮廓

模型中作为边界检测项ꎻ③计算构建的活动轮廓

模型的梯度下降流ꎬ驱动轮廓曲线演变ꎬ完成病灶

的分割.
１􀆰 １􀆰 １　 活动轮廓模型的能量函数定义

假定 Ｃ 是一条轮廓曲线ꎬ该曲线处于封闭状

态并把曲线区域划分为内部和外部ꎻ因此ꎬ定义活
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动轮廓模型的能量函数为

Ｅ(Ｃꎬϕ) ＝ μＥＲｅｇｉｏｎ(ϕ) ＋ βＥＣｏｎｔｏｕｒ(Ｃ) . (１)
式中:ＥＲｅｇｉｏｎ(ϕ)和 ＥＣｏｎｔｏｕｒ(Ｃ)分别是控制轮廓曲

线演变的区域项和边界检测项ꎻμ 和 β 均是常数

(文中 μ 和 β 均取 １) [１６]ꎻϕ 是水平集函数ꎬ在 Ｃ
内部取正数ꎬ在外部取负数.
１􀆰 １􀆰 ２　 小波能量引导下基于后验概率的活动轮

廓模型区域项

图像任意像素点(ｘꎬｙ)的小波能量定义为

Ｗ(ｘꎬｙ) ＝ ＥＡ(ｘꎬｙ) ＋ ＥＨ(ｘꎬｙ) ＋
ＥＶ(ｘꎬｙ) ＋ ＥＤ(ｘꎬｙ) . (２)

式中ꎬＥＡ(ｘꎬｙ)ꎬＥＨ(ｘꎬｙ)ꎬＥＶ(ｘꎬｙ)和 ＥＤ(ｘꎬｙ)分
别是图像的近似细节、水平细节、垂直细节和对角

细节小波能量.
将原始 ＤＣＥ￣ＭＲＩ 图像分成病灶区和背景

区ꎬ假定这两个区域中像素的小波能量值都满足

均值为 ｕｒ、方差为 σｒ( ｒ ＝ １ꎬ２)的高斯分布ꎬ采用

一个混合高斯模型[１７]来表达整张图像. 将图像像

素定义为{ｘ０ꎬｘ１ꎬ􀆺ꎬｘＮ}(Ｎ 是像素个数)ꎬｘｉ 是第

ｉ 个像素点小波能量值ꎬ当区域 ｒ 有 ｘｉ 值时ꎬ混合

高斯分布定义为

Ｐ(ｘｉꎬｒ) ＝ Ｐ(ｘｉ ｜ ｒ)Ｐｒ . (３)
式中:系数 Ｐｒ ＝ πｒ 且 ∑

ｒ ＝１ꎬ２
πｒ ＝ １ꎬ ０ ≤πｒ ≤ １ꎻ

Ｐ(ｘｉ ｜ ｒ) 为第 ｒ 个混合高斯模型的概率密度ꎬ定
义为

Ｐ(ｘｉ ｜ ｒ) ＝ １
２πσｒ

ｅｘｐ －
(ｘｉ － ｕｒ) ２

２σ２
ｒ

[ ] . (４)

通过最大期望算法[１８] 求均值 ｕｒ、方差 σｒ 和

Ｐｒꎬ得到区域 ｒ 中有 ｘｉ 值的后验概率 Ｐ( ｒ ｜ Ｗｘｙꎬ
θ(ｎ))ꎬθ(ｎ)为通过最大期望算法求解最大似然函

数获得的模型参数ꎬＷｘｙ表示像素点(ｘꎬｙ)处的小

波能量. 故活动轮廓模型区域项为

Ｅ１(ϕ) ＝ ∫∫
Ω
Ｐ(１ ｜ Ｗｘｙꎬθ)Ｈ(ϕ(ｘꎬｙ)) ＋

Ｐ(２ ｜ Ｗｘｙꎬθ)[１ － Ｈ(ϕ(ｘꎬｙ))]ｄｘｄｙ . (５)
式中:Ｈ(􀅰)是 Ｈｅａｖｉｓｉｄｅ 函数ꎻΩ 为图像区域.

图 １ 是乳腺癌病灶小波能量分布和后验概率

分布图. 由图 １ｂ 可看出病灶和正常腺体灰度值相

近ꎬ难以区分. 由图 １ｃ 可看到正常腺体的小波能

量没有病灶区强ꎬ可据此区分病灶和正常腺体ꎬ此
外还可看到病灶区内部亮度不均匀. 由图 １ｄ 可看

出病灶区得到明显增强.
１􀆰 １􀆰 ３　 构建基于模糊速度的边界检测项

利用灰度特征和 Ｇａｂｏｒ 纹理特征相结合的模

糊聚类算法ꎬ计算模糊隶属度ꎬ构建模糊速度函

数ꎬ并将其引入活动轮廓模型中作为边界停止项.
模糊聚类算法需要多次迭代寻找最优的目标

函数ꎬ目标函数[１９]被定义为

Ｊ(Ｕꎬｖ) ＝ ∑
ｎ

ｌ ＝１
∑

２

ｈ ＝１
(ｕｌｈ)ｍｄ２(ｘｌꎬｖｈ) . (６)

式中:ｘｌ 是二维特征向量ꎻＵ ＝ ( ｕｌｈ)是病灶区和

背景区的模糊隶属度矩阵ꎬｕｌｈ是 ｘｌ 属于 ｈ 类(ｈ ＝
１ 表示背景ꎬｈ ＝ ２ 表示病灶)的隶属度大小ꎻｖ ＝
[ｖ１ꎬｖ２]是聚类中心向量ꎻｍ 是模糊控制常数ꎻｖｈ

是距离中心ꎬｄ２(ｘｌꎬｖｈ)是 ｘｌ 和 ｖｈ 的距离. 重复迭

代计算 ｕｌｈ和 ｖｈꎬ所有的二维向量被正确分类时ꎬ
Ｊ(Ｕꎬｖ)目标函数达到最小ꎬ隶属病灶的模糊隶属

度矩阵 Ｚ 由 ｕｌｈ得到.
为了更好分割病灶ꎬ需设定较好的模糊速度

函数:离病灶边界处越远ꎬ模糊速度越大ꎻ边界处ꎬ
模糊速度为零.

将图像像素值(ｘꎬｙ)的模糊速度函数定义为

Ｖ(ｘꎬｙ) ＝ ｅα[Ｚ(ｘꎬｙ) － ０􀆰 ５]２ － １ . (７)
式中:α 是常数ꎻＺ(ｘꎬｙ)是(ｘꎬｙ)隶属病灶区的模

糊隶属度矩阵.
把 Ｖ(ｘꎬｙ)加到活动轮廓模型中ꎬ边界检测项

Ｅ２(Ｃ)定义为

Ｅ２(Ｃ) ＝ ∫∫
Ω
Ｖ(ｘꎬｙ)δ(ϕ) ｜ Ñϕ ｜ ｄｘｄｙ . (８)

式中ꎬδ(ϕ) ＝ ε
π

１
ε２ ＋ ϕ２为 Ｄｉｒａｃ ｄｅｌｔａ 函数.

图 １　 乳腺癌灶的小波能量分布和后验概率分布
Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｗａｖｅｌｅｔ ｅｎｅｒｇｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ａｎｄ ｐｏｓｔｅｒｉｏｒ

ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｂｒｅａｓｔ ｃａｎｃｅｒ
(ａ)—乳腺 ＤＣＥ￣ＭＲＩ 图像ꎻ (ｂ)—病灶放大图ꎻ
(ｃ)—小波能量分布图ꎻ (ｄ)—后验概率分布图.

１􀆰 １􀆰 ４　 活动轮廓模型能量泛函演化

将式(５)区域项和式(８)边界检测项代入式

(１)能量函数ꎬ可得改进后的活动轮廓模型能量
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泛函:

Ｅ(ϕ) ＝ β∫∫
Ω
ｐ(１ ｜ ｗｘｙꎬθ)Ｈ(ϕ)ｄｘｄｙ ＋

β∫∫
Ω
ｐ(２ ｜ ｗｘｙꎬθ)(１ － Ｈ(ϕ))ｄｘｄｙ ＋

μ∫∫
Ω
Ｖ(ｘꎬｙ)δ(ϕ) ｜ Ñϕ ｜ ｄｘｄｙ ＋

γ∫∫
Ω

１
２ ( ｜ Ñϕ ｜ － １) ２ｄｘｄｙ. (９)

式中:βꎬμ 分别为控制区域项、边界检测项的权重

系数ꎻγ 用于控制 ϕ 偏离有符号距离函数的程度ꎻ

∫ ∫
Ω

１
２ ( ｜ Ñϕ ｜ － １) ２ｄｘｄｙ 是对 ϕ 的惩罚项ꎬ防止

水平集函数 ϕ 重新初始化ꎬϕ 要求 ｜Ñϕ ｜ ＝ １(这里

｜Ñϕ ｜ ＝ ϕ２
ｘ ＋ ϕ２

ｙ ) .
病灶分割是最小化能量函数 Ｅ(ϕ) . 通过构

建 Ｅ(ϕ)关于水平集函数 ϕ 的 Ｅｕｌｅｒ￣Ｌａｇｒａｎｇｅ 方

程ꎬ则

βδ(ϕ)(ｐ１ － ｐ２) － μδ(ϕ)(ｄｉｖ(Ｖ Ñϕ
｜Ñϕ ｜ )) －

γ(Δϕ － ｄｉｖ( Ñϕ
｜Ñϕ ｜ )) ＝ ０ . (１０)

根据变分原理ꎬ求出 ϕ 的梯度下降流为

∂ϕ
∂ｔ ＝ － βδ(ϕ)(ｐ１ － ｐ２) ＋

μδ(ϕ)(ｄｉｖ(Ｖ Ñϕ
｜Ñϕ ｜ )) ＋ γ(Δϕ － ｄｉｖ( Ñϕ

｜Ñϕ ｜ )) .

(１１)
１􀆰 ２　 特征提取和特征选择

分割完病灶后ꎬ提取其形态特征共 ４ 个[２０]

(直径、体积、偏心率和密度)ꎬ灰度特征共 ３ 个[２０]

(方差、偏度和峰度) . 为提高特征的鲁棒性和可

重复性ꎬ对三维重建的病灶进行各向同性重采

样[２１]和灰度离散化[２２] 处理ꎬ获得不同参数下的

特征ꎬ提取了基于灰度共生矩阵(ＧＬＣＭ)在不同

重采样系数(重采样系数 ＝ [０􀆰 ８ꎬ１ꎬ１􀆰 ２ꎬ１􀆰 ５ꎬ２])
和不同灰度阶(灰度阶 ＝ [８ꎬ１６ꎬ３２ꎬ６４])下的纹

理特征(纹理能量、对比度、相关性、同质性、纹理

方差、和均值、纹理熵、差异性、自相关) [２３ － ２４]ꎬ共
５ × ４ × ９ ＝ １８０ 个.

由于特征间的相关性和冗余性会降低分类准

确率ꎬ过多无关特征易增加分类器复杂性ꎬ出现过

拟合ꎻ故需对提取的特征进行优化选择[２５] . 本文

选择“最小收缩和选择算子(ＬＡＳＳＯ)”方法进行

特征选择[２６] . 这是一种能稀疏特征的方法ꎬ本质

是在回归模型中引入 Ｌ１ 范数约束项ꎬ将一些不显

著特征对应的回归系数置 ０ꎬ实现特征的自动

选择.

１􀆰 ３　 基于集成分类器随机森林的 ＬＶＩ 状态预测

模型

　 　 特征选择后ꎬ采用集成分类器随机森林算法构

建预测模型:通过集成学习的思想将多棵决策树进

行集成[２７] . 集成分类器随机森林算法能处理高维

特征的输入样本ꎬ训练速度快ꎬ可有效避免过拟合.
集成分类器随机森林模型构建步骤如下:
①选择乳腺癌 ＬＶＩ 的训练集数据ꎬ采用

Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ 方法随机ꎬ筛选出 ｋ 个样本ꎬ生成 ｍ 个

训练样本子集.
②每个样本子集训练一棵分类决策树ꎬ分别训

练 ｍ 个决策树模型. 每次训练过程中ꎬ随机选取 ｎ
个特征作为决策树每个节点的候选分裂特征ꎬ然后

通过计算基尼系数[２４]来选取最好的特征.
③利用最优特征对决策树每个节点进行分

裂ꎬ划分决策树的左、右子数ꎬ直到节点的所有训

练样本属于同一类别. 决策树尽可能在不修剪的

前提下生长ꎬ直到达到最大迭代次数或者满足停

止标准ꎬ则停止该枝生长. 多个训练子集形成多棵

决策树.
④将所有训练得到的决策树组成随机森林ꎬ

形成随机森林分类器.
⑤用训练好的随机森林分类器对测试集数据

进行预测. 再根据多数投票准则ꎬ将票数最多的分

类结果作为最终预测结果.
１􀆰 ４　 分割和分类算法性能评价指标

１􀆰 ４􀆰 １　 分割性能评价指标

乳腺癌 ＤＣＥ￣ＭＲＩ 的病灶分割以影像科医生

的手动分割结果为金标准. 医生首先判定病灶区ꎬ
然后进行手动精准分割ꎬ最后将分割的病灶区作

为金标准. 分割指标采用阳性率 ( ｔｒｕｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ
ｒａｔｉｏꎬＴＰＲ)、假阳性率( ｆａｌｓｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｒａｔｉｏꎬＦＰＲ)和
相似度(ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｄｅｇｒｅｅꎬＳＤ)来评判:

ＴＰＲ ＝
｜Ａｍ∩Ａａ ｜

｜Ａｍ ｜ ꎬ

ＦＰＲ ＝
｜Ａｍ∪Ａａ － Ａｍ ｜

｜Ａｍ ｜ ꎬ

ＳＤ ＝
｜Ａｍ∩Ａａ ｜
｜Ａｍ∪Ａａ ｜

.

ü

þ

ý

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï

(１２)

式中:Ａｍ 是金标准区域ꎻＡａ 是算法分割区域. ＴＰＲ
是 Ａａ 对 Ａｍ 的覆盖率ꎬＴＰＲ 越大ꎬ分割效果越好.
ＦＰＲ 是 Ａａ 的背景区域对 Ａｍ 的比值ꎬＦＰＲ 值越

小ꎬＡａ 包含的背景区域越小ꎬ分割效果越好. ＳＤ
值是 Ａａ 和 Ａｍ 的相似比值ꎬＳＤ 越大表明分割效

果越好.
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１􀆰 ４􀆰 ２　 分类性能评价指标

为了评估分类算法性能ꎬ采用 ３ 个指标:准确

率(Ａｃｃ)、敏感度(Ｓｅｎ)、特异度(Ｓｐｅ)ꎬ计算公

式为

Ａｃｃ ＝
ＴＰ ＋ ＴＮ

ＴＰ ＋ ＴＮ ＋ ＦＰ ＋ ＦＮ
ꎬ

Ｓｅｎ ＝
ＴＰ

ＴＰ ＋ ＦＮ
ꎬ

Ｓｐｅ ＝
ＴＮ

ＴＮ ＋ ＦＰ
.

ü

þ

ý

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï

(１３)

式中:ＴＰ 和 ＦＰ 分别表示将 ＬＶＩ 状态正确和错误

地划分为阳性的病例数ꎻＴＮ 和 ＦＮ 分别表示将

ＬＶＩ 状态正确和错误地划分为阴性的病例数.

２　 实验结果与分析

２􀆰 １　 实验数据描述

本文选择中山大学附属江门市中心医院的

１４９ 例乳腺癌患者 ＤＣＥ￣ＭＲＩ 数据ꎬ９０ 例为训练

集ꎬ５９ 例为测试集. 根据术后病理结果ꎬ将患者

ＬＶＩ 状态分为阳性(肿瘤侵犯周围脉管)和阴性

(肿瘤没有侵犯周围脉管) . 训练集包括 ２２ 例 ＬＶＩ
阳性和 ６８ 例 ＬＶＩ 阴性ꎬ测试集包括 ２２ 例 ＬＶＩ 阳
性和 ３７ 例 ＬＶＩ 阴性.

ＤＣＥ￣ＭＲＩ 图像数据的采集设备为西门子

Ｍａｇｎｅｔｏｍ Ｅｓｐｒｅｅ １􀆰 ５Ｔ ＭＲ 扫描仪ꎬ配备 ４ 通道

乳腺专用相控阵表面线圈. 全部患者为俯卧位. 选
择轴向三维 Ｔ１ 梯度回波法ꎬ利用脂肪饱和序列ꎬ
最终 采 集 ＤＣＥ￣ＭＲＩ 图 像 ( ＴＲ: ４􀆰 ６ ｍｓꎻ ＴＥ:
１􀆰 ７ ｍｓꎻ翻转角:７°ꎻ像素大小:１􀆰 ０ ｍｍ × １􀆰 ０ ｍｍꎻ
ＦＯＶ:２８０ ｍｍ × ３４０ ｍｍꎻ矩阵大小:２８０ × ３４０ꎻ截
面厚 度: １􀆰 ０ ｍｍꎻ 差 距: ０ ｍｍꎻ 采 集 时 间:
７５ ｓ /相) . 所有患者均顺利完成 ＭＲＩ 检查. 对于

多发乳腺病变的病人ꎬ仅选取最大的癌变病灶.
２􀆰 ２　 不同分割算法的分割性能比较

为了检验本文分割算法性能ꎬ选择 ４ 个形态

不规则、边界模糊和对比度低的数据进行验证. 将
本文分割算法和基于边界的 ＡＣＭ 方法[２８]、基于

区域的 ＡＣＭ 方法[２９]对比分析ꎬ图 ２ 是对比结果.
从图 ２ｂ 知ꎬ病灶区和周围正常腺体对比度较

低ꎬ采用基于边界的 ＡＣＭ 方法分割ꎬ发现正常腺

体较多ꎬ部分边界易泄漏. 图 ２ｃ 采用基于区域的

ＡＣＭ 方法ꎬ分割效果也不佳ꎬ出现误分割. 比较图

２ａ 和图 ２ｄ 知ꎬ本文算法接近医生分割结果.
基于区域的 ＡＣＭ 方法和基于边界的 ＡＣＭ

方法无法精准分割病灶的原因是:病灶和正常腺

体灰度值相近ꎬ在轮廓曲线演变时只用了图像梯

度信息ꎻ而图像对比度低时ꎬ无法检测低对比度边

界是否为病灶边界ꎬ导致边界泄漏ꎬ无法精准

分割.
为了验证算法分割性能ꎬ选择 ２０ 个临床样

本. 采用 ＴＰＲꎬＦＰＲꎬＳＤ 的平均值作为分割综合评

价指标. 从表 １ 看出ꎬ基于区域的 ＡＣＭ 方法和基

于边界的 ＡＣＭ 方法能获得较好的 ＴＰＲ 值ꎬ但 ＦＰＲ
值太大ꎬＳＤ 值较小ꎬ表明这两种分割方法尽管能把

病灶分割出来ꎬ但出现大量背景ꎬ相似度低ꎻ而本文

算法分割背景少ꎬ相似度高ꎬ分割性能更优.

图 ２　 乳腺病灶分割算法对比
Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｂｒｅａｓｔ ｌｅｓｉｏｎ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
(ａ)—医生手动分割ꎻ (ｂ)—基于边界的 ＡＣＭ 方法ꎻ
(ｃ)—基于区域的 ＡＣＭ 方法ꎻ (ｄ)—本文分割算法.

表 １　 ２０ 个临床样本分割结果
Ｔａｂｌｅ １　 ２０ ｃｌｉｎｉｃａｌ ｓａｍｐｌｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

算法 ＴＰＲ ＦＰＲ ＳＤ

基于边界的 ＡＣＭ 方法 ０􀆰 ９６３ ９ １􀆰 ９７６ ７ ０􀆰 ４０４ １
基于区域的 ＡＣＭ 方法 ０􀆰 ９４２ １ １􀆰 １７４ ２ ０􀆰 ４９９ ４

本文分割算法 ０􀆰 ９１７ ９ ０􀆰 ２８０ ７ ０􀆰 ７２８ ０

２􀆰 ３　 基于 ＬＡＳＳＯ 的特征选择

当全部特征经 ＬＡＳＳＯ 方法选择后ꎬ最终选

出两个任务相关有效特征ꎬ分别是方差(灰度特

征)和熵(纹理特征) . 图 ３ 为 ＬＡＳＳＯ 特征选择可

视化图. 图 ３ａ 是 １０ 重交叉验证结果ꎬ虚线①定义

调整参数 λ 最优值ꎬ此时模型提供对数据的最佳

拟合ꎻ图 ３ｂ 是全部特征 ＬＡＳＳＯ 回归系数分布

图ꎬ虚线②表明当 λ 达到最优时非零回归系数对

应的两个特征.
２􀆰 ４　 基于集成分类器随机森林的 ＬＶＩ 状态预测

在训练集成分类器随机森林模型时ꎬ决策树

的数量 Ｎ１ 对随机森林预测的准确性起到重要作
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用. 表 ２ 列举了在选择不同决策树数量时得到的

分类性能. 从表中看出ꎬＮ１ 大于 １００ 或小于 １００
时ꎬ敏感度、特异性和准确率均不如 Ｎ１ 为 １００ 时

的好ꎬ只有当 Ｎ１ ＝ １００ 时分类性能最好.

图 ３　 ＬＡＳＳＯ 特征选择可视化
Ｆｉｇ􀆰 ３　 ＬＡＳＳＯ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ

(ａ)—１０ 重交叉验证图ꎻ
(ｂ)—全部特征 ＬＡＳＳＯ 系数分布图.

表 ２　 Ｎ１ 取不同值对应的分类性能比较
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｔｏ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ Ｎ１

Ｎ１ ＴＰ ＦＰ ＦＮ ＴＮ Ｓｅｎ Ｓｐｅ Ａｃｃ

１０ ４ １８ ３ ３４ ０􀆰 ５７１ ４ ０􀆰 ６５３ ８ ０􀆰 ６４４ １
２０ ３ １９ ３ ３４ ０􀆰 ５００ ０ ０􀆰 ６４１ ５ ０􀆰 ６２７ １
３０ ２ ２０ ２ ３５ ０􀆰 ５００ ０ ０􀆰 ６３６ ４ ０􀆰 ６２７ １
４０ ２ ２０ ２ ３５ ０􀆰 ５００ ０ ０􀆰 ６３６ ４ ０􀆰 ６２７ １
５０ ２ ２０ ３ ３４ ０􀆰 ４００ ０ ０􀆰 ６２９ ６ ０􀆰 ６１０ ２
６０ ２ ２０ ３ ３４ ０􀆰 ４００ ０ ０􀆰 ６２９ ６ ０􀆰 ６１０ ２
７０ ２ ２０ ２ ３５ ０􀆰 ５００ ０ ０􀆰 ６３６ ４ ０􀆰 ６２７ １
８０ ２ ２０ ２ ３５ ０􀆰 ５００ ０ ０􀆰 ６３６ ４ ０􀆰 ６２７ １
９０ ２ ２０ ２ ３５ ０􀆰 ５００ ０ ０􀆰 ６３６ ４ ０􀆰 ６２７ １
１００ ４ １８ ２ ３５ ０􀆰 ６６６ ７ ０􀆰 ６６０ ４ ０􀆰 ６６１ ０
２００ ３ １９ ２ ３５ ０􀆰 ６００ ０ ０􀆰 ６４８ １ ０􀆰 ６４４ １
３００ ３ １９ ２ ３５ ０􀆰 ６００ ０ ０􀆰 ６４８ １ ０􀆰 ６４４ １
４００ ２ ２０ ２ ３５ ０􀆰 ５００ ０ ０􀆰 ６３６ ４ ０􀆰 ６２７ １
５００ ２ ２０ ２ ３５ ０􀆰 ５００ ０ ０􀆰 ６３６ ４ ０􀆰 ６２７ １
６００ ２ ２０ ２ ３５ ０􀆰 ５００ ０ ０􀆰 ６３６ ４ ０􀆰 ６２７ １

２􀆰 ５　 不同分割算法在随机森林模型的分类比较

采用三种分割算法进行乳腺癌病灶分割ꎬ然
后构建不同分割算法下的集成分类器随机森林模

型ꎬ再进行乳腺癌患者 ＬＶＩ 状态预测. 为了公平

起见ꎬ三种分割算法均采用 ＬＡＳＳＯ 选出的 ２ 个特

征. 从表 ３ 可以看出ꎬ本文提出的分割算法敏感

度、特异度和准确率均比基于边界的 ＡＣＭ 方法

和基于区域的 ＡＣＭ 方法好ꎬ表明本文提出的分

割算法能够提高分类器的分类性能.

表 ３　 不同分割算法下随机森林预测模型的分类性能
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ

ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法 Ｓｅｎ Ｓｐｅ Ａｃｃ

基于边界的 ＡＣＭ 方法 ０􀆰 ５００ ０ ０􀆰 ６３６ ４ ０􀆰 ６２７ １
基于区域的 ＡＣＭ 方法 ０􀆰 ６００ ０ ０􀆰 ６４８ １ ０􀆰 ６４４ １

本文分割算法 ０􀆰 ６２５ ０ ０􀆰 ６６６ ７ ０􀆰 ６６１ ０

２􀆰 ６　 不同分类器对测试集的分类性能比较

采用 ６ 种不同的分类器对测试集进行分类性

能对比. 从表 ４ 看出ꎬ集成分类器随机森林比其他

分类器性能好ꎬ尽管贝叶斯线性回归的特异度比

集成分类器随机森林高ꎬ但敏感度和准确率均较

低. ＲｅｓＮｅｔ１８ 的敏感度高ꎬ但特异度和准确率低.

表 ４　 不同分类器对测试集的分类性能
Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｅｓｔ ｓｅｔｓ ｂｙ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ

算法 Ｓｅｎ Ｓｐｅ Ａｃｃ

支持向量机 ０􀆰 ４３７ ５ ０􀆰 ７０３ ７ ０􀆰 ５５９ ３
贝叶斯线性回归 ０􀆰 ５００ ０ ０􀆰 ８１０ ８ ０􀆰 ６９４ ９

Ｋ 邻近 ０􀆰 ６６６ ７ ０􀆰 ６４２ ９ ０􀆰 ６４４ １
ＲｅｓＮｅｔ１８ ０􀆰 ９５０ ９ ０􀆰 ４８９ ０ ０􀆰 ５７８ ８
ＶＧＧ１６ ０􀆰 ５４２ ３ ０􀆰 ６６４ ４ ０􀆰 ５９５ ０

集成分类器随机森林 ０􀆰 ７１４ ３ ０􀆰 ７３３ ３ ０􀆰 ７２８ ８

３　 结　 　 语

本文结合活动轮廓模型和影像组学方法ꎬ完
成乳腺癌患者术前 ＬＶＩ 状态预测. 针对乳腺癌病

灶在 ＤＣＥ￣ＭＲＩ 图像中边界模糊、亮度不均匀的

特点ꎬ提出基于后验概率和模糊速度函数的活动

轮廓模型方法ꎬ完成病灶的分割ꎬ然后进行影像学

特征提取ꎬ并利用 ＬＡＳＳＯ 方法选择有效特征ꎬ最
后利用集成分类器随机森林模型进行测试. 实验

结果表明ꎬ本文提出的分割算法可以提高乳腺癌

病灶分割的准确性ꎬ所构建的集成分类器随机森

林模型能够对乳腺癌患者的术前 ＬＶＩ 状态进行

较准确的预测.
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