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摘　 要： 提升乳腺肿块病变检测的准确率，从而提升乳腺钼靶 Ｘ 光检查的效率对乳腺癌的及早防治有重要意义。 针对乳腺钼

靶图像中形态大小不一的肿块病变，本文提出了一种基于多尺度特征的乳腺肿块病变检测方法，将在自然图像检测领域取得

优秀性能的 ＳＳＤ 网络应用到乳腺肿块病变检测中。 首先利用特征提取网络对输入的乳腺钼靶图像进行特征提取，特征提取

网络的每个特征层中的特征图的尺度随着层次加深而减小，再在不同尺度的特征图上对肿块目标进行预测，最后将各个特征

层的结果综合起来作为最后的检测结果。 通过 ＦＲＯＣ 曲线进行性能分析， 并在相同 Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ 值下的 ＦＰＩ 值大小这一评测指

标上与其它目前性能较佳的乳腺肿块检测方法进行比较，本文方法的有效性得以证实。
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０　 引　 言

乳腺癌是女性最常见的癌症类型。 据世界卫生

组织统计，全球每年有超过 ５０ 万妇女死于乳腺癌，
超过 １２０ 万妇女被诊断患有乳腺癌，且发病率不断

上升［１］。 在中国女性中，乳腺癌约占所有女性癌症

的 １５％。 并有数据显示，中国乳腺癌的发病率每年

正以 ３％的速度上升。 这一现实状况即使其已然成

为女性群体中性命攸关的危重病症之一。 但乳腺癌

的致病诱因至今还未获得彻底揭示，因此尽早发现

乳腺癌并尽早治疗则显得尤为重要。
乳腺钼靶 Ｘ 光检查是目前早期乳腺癌检查的

主要方法，医生通过阅读乳腺钼靶图像，初步判断有

无乳腺癌变。 但这种初期诊断主要基于医生的主观

判断，容易出现漏诊和误诊的情况。 研究表明，这种

人为诊断的敏感度为 ８４％，特异度为 ９１％［２－ ３］。 分

析可知，漏诊和误诊的发生可概略归结为医生长时

间阅片疲劳、医生阅片经验的差异和钼靶图像中病

灶特征不明显等原因。 漏诊易耽误宝贵的治疗时

间，误诊则会给就诊者带来很大的精神压力。 因此，
提升医生的阅片效率和诊断准确性至关重要。

乳腺肿块病变检测，是乳腺钼靶图像诊断中的关

键任务之一，即是要对乳腺钼靶图像中的肿块病变进

行准确定位和分类，但由于乳腺钼靶图像中的不同肿

块病变往往具有不同的形状和尺度（如图 １ 所示，红
色矩形框区域为肿块），检测上存在一定难度。 有效



的乳腺肿块病变检测方法应当能对乳腺钼靶图像中

不同形状和尺度的肿块病变都能有较好的检测性能。
以往的大多数乳腺病变检测方法都基于两阶段

框架：先在图像中生成候选区域，接着就在这些区域

上对肿块目标进行后续的定位和分类，比如 Ｆａｓｔ Ｒ－
ＣＮＮ［４］、Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ［５］ 等。 应对大小尺度不同的

目标主要是通过在候选区域生成时，采用变化窗口

大小的滑动窗口，或是采用选择性搜索法［６］ 和对目

标位置进行回归的 ＲＰＮ 网络，再在第二阶段开始时

将这些区域放缩到同样大小，旨在进一步调整区域

的位置和边界。
ＳＳＤ（Ｓｉｎｇｌｅ Ｓｈｏｔ ＭｕｌｔｉＢｏｘ Ｄｅｔｅｃｔｏｒ）网络［７］ 是时

下自然图像领域中性能较优的图像检测方法之一。
相比于两阶段检测网络 Ｆａｓｔ Ｒ － ＣＮＮ、 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ －
ＣＮＮ，ＳＳＤ 网络在简化模型的同时，保持了较高的检

测性能。 其运行机理就是将所有计算压缩到一个单

一网络中，去除了区域候选生成和特征重采样等操

作，使得网络更易于训练。 同时，ＳＳＤ 网络在最终预

测时将来自多个层不同尺度的特征图的预测进行集

成，在每个不同尺度的特征图中生成一系列大小和

长宽比不同的默认检测框，用来解决图像中检测目

标尺度不一的问题。 综上分析可知，本文即将 ＳＳＤ
网络应用到乳腺肿块病变检测任务中，基于不同层

多尺度特征来对肿块病变进行定位和分类，并在

ＤＤＳＭ 数据库［８］上获得了优秀的检测性能。

（ａ） 肿块图像 １　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） 肿块图像 ２
（ａ） Ｔｈｅ ｍａｓｓ ｉｍａｇｅ １　 　 　 　 （ｂ） Ｔｈｅ ｍａｓｓ ｉｍａｇｅ ２

图 １　 肿块图像

Ｆｉｇ． １　 Ｍａｍｍｏｇｒａｍｓ ｗｉｔｈ ｍａｓｓｅｓ

１　 乳腺肿块的多尺度检测模型

本文提出的基于多尺度特征的乳腺肿块病变检

测方法的总体过程如图 ２ 所示。 从图 ２ 中可以看

到，乳腺钼靶图像先被输入到基网络中进行特征提

取，本文采用的基网络为 ＲｅｓＮｅｔ－５０ 网络（只保留最

后一个卷积层之前的部分，包括最后一个卷积层）；
再经过附加的数个卷积模块进行分析处理；选择其

中一些特征层，利用这些层的不同尺度的特征图进

行肿块病变目标位置和目标类别的预测；最后将这

些特征层的预测结果结合起来，经过非极大值抑制

去除冗余检测框，得到最终的乳腺钼靶图像肿块病

变检测结果。 这里将针对方法过程中的关键部分：
附加特征层和多特征层预测，可做阐释论述如下。
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图 ２　 基于多尺度特征的乳腺肿块病变检测方法总体过程图

Ｆｉｇ． ２　 Ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｐｒｏｃｅｓｓ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｂｒｅａｓｔ ｍａｓｓ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｕｌｔｉ－ｓｃａｌｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ

１．１　 附加特征层

在基网络后添加了一些特征层，这些特征层在

尺度上逐层递减。 如此一来，这种设计就能进一步

加深网络，得到更抽象的特征，抽象的特征能使目标

的分类更为准确；同时也有助于此后在不同尺度特

征图上的目标预测研究。 不同特征层的不同尺度特
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征图上的一个特征单元在原图中对应的感知野大小

也不同，因此在不同特征层的不同尺度特征图上进

行目标预测，可以对图像中大小尺度不同的目标功

能实现较好的检测性能。 本文在基网络后添加 ３ 个

卷积模块，共 ６ 个卷积层，作为附加的多尺度特征

层。 该研究结构描述详见表 １。
表 １　 检测网络结构

Ｔａｂ． １　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ

结构 参数 输出大小

输入图像 １ １５２ × ８９６ × ３

ＲｅｓＮｅｔ－５０ 基网络 ３６ × ２８ × ２ ０４８

卷积模块 １ Ｃｏｎｖ， １×１×２５６
Ｃｏｎｖ， ３×３×５１２

１８×１４×５１２

卷积模块 ２ Ｃｏｎｖ，１×１×２５６
Ｃｏｎｖ，３×３×５１２

９×７×５１２

卷积模块 ３ Ｃｏｎｖ，１×１×２５６
Ｃｏｎｖ，３×３×５１２

５×４×５１２

池化层 全局均值池化 １×１×５１２

１．２　 多特征层预测

多特征层预测是 ＳＳＤ 方法的长足优势所在。
这里将对此给出探讨分述如下。

（１）在每个特征层上的预测设计。 可通过设定

默认检测框来实现。 在预测时，ＳＳＤ 将对每个默认

检测框在图像中所对应的区域进行目标类别预测和

目标所在位置的预测。 ＳＳＤ 针对可用于预测的特征

图中的每个特征单元 （即ｍ × ｎ × ｐ大小的特征图中

的一个 １ × １ × ｐ 的特征单位）， 设定了多个默认检

测框，这些默认检测框有不同的大小和长宽比，如图

３ 所示。 其中，图 ３（ｂ）即以网络结构中的卷积模块

２ 为例，展示了默认检测框的具体设定情况。 卷积

模块 ２ 中的特征图大小为 ９×７×５１２，图 ３ （ｂ）为 ９×７
大小的方格，划分的每个方格都对应着特征图中的

一个特征单元。

（ａ） 肿块标注图像　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） 默认检测框

（ａ） Ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｗｉｔｈ ｍａｓｓ ａｎｎｏｔａｔｉｏｎ　 　 　 （ｂ） Ｔｈｅ ｄｅｆａｕｌｔ ｂｏｘｅｓ　
图 ３　 默认检测框示意图

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｈｅ ｄｅｆａｕｌｔ ｂｏｘｅｓ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 设定默认检测框时，涉及的性能参数有默认检

测框大小和默认检测框长宽比，而设定默认检测框

大小和长宽比都是为了确定该默认检测框在原图像

中对应的区域范围。 其中，默认检测框大小指的是

某一预测特征层上的默认检测框在原图像中对应的

感知区域的大小，长宽比指的是该感知区域的长度

与宽度的比值。 默认检测框对应到原图像的具体映

射方式将在 ２．１ 节训练部分予以详述。 每个特征层

在预测时，即对每个默认检测框在原图中对应的区

域进行目标类别的预测，并在原图对应区域内进行

坐标偏移量的回归。
对于某一特征层 ｍ × ｎ × ｐ 大小的特征图，为得

到肿块目标定位和目标类别的预测结果，网络采用

大小为 ３ × ３ × ｐ 的卷积核进行卷积。 如果在每个特

征单元上设定 ｋ 个默认检测框，图像中共有 ｃ 个目

标种类（包括背景区域），那么用于肿块目标定位预

测的卷积滤波器个数为 ｋ × ４， 这里的 ４ 代表每个默

认检测框预测出来的目标位置坐标偏移，而用于目

标类别预测的卷积滤波器个数为 ｋ × ｃ， 此处的 ｃ 代
表对每个默认检测框的类别预测，预测结果是一个

长度为目标类别数的向量，向量的每个维度表示该

默认检测框属于该类别的置信度，即每个特征单元

在预测时的输出数量将为 ｋ × （ｃ ＋ ４）。 对于 ｍ × ｎ
× ｐ 大小的特征图，利用 ｋ × （ｃ ＋ ４） 个卷积核大小

为 ３ × ３ × ｐ 的卷积滤波器进行卷积，得到 （ｃ ＋ ４） ×
ｋ × ｍ × ｎ 个输出，如此就完成了在该特征图上的目

标预测。
（２）多特征层检测结果的集成设计。 用于预测

的特征层，可以是基网络中的某些层，也可以是附加

的多尺度层。 对多特征层的检测结果进行集成，就
是在训练时将每一层的检测结果与 ｇｒｏｕｎｄ ｔｒｕｔｈ（真
值，专业人员标注的肿块病变区域）来做出比较，再
将所有层与 ｇｒｏｕｎｄ ｔｒｕｔｈ 比较后的评估结果计入到

损失函数中，并对该损失函数进行最小化训练；测试

时，只要将每一预测特征层的预测结果映射到原图

像中，同时通过非极大值抑制操作对冗余检测框进

行消除即可。 这一部分将在 ２．１ 节训练部分和 ２．２
节测试部分中论证呈现。 本文选择了 ｒｅｓ３ｄ、ｒｅｓ５ｃ、
卷积模块 １、卷积模块 ２、卷积模块 ３、全局均值池化

层作为预测特征层来对肿块目标进行预测。 为了使

得检测网络能够达到更好、更快的收敛，基网络

ＲｅｓＮｅｔ－５０ 先在乳腺钼靶图像分类任务上预训练了

１８ ０００次迭代。
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２　 模型的训练和测试

２．１　 训练

在前文分析基础上，研发推得本文训练时的主

题研究过程可详见如下。
２．１．１　 将默认检测框映射到原图中对应的感知区

域

ＳＳＤ 通过设定默认检测框大小和长宽比，来将

默认检测框映射到原图中对应的感知区域。 整个映

射过程分为 ３ 个步骤。 对此可做解析描述如下。
（１）找到默认检测框中心在原图中的对应位

置。 计算原图相对于默认检测框所在特征层的特征

图的缩放比例 ｒ， 将默认检测框中心在该特征图中

的坐标乘以 ｒ， 就会得到该默认检测框中心在原图

像中的对应位置。
（２）计算每个预测特征层的默认检测框在原图

中对应感知区域的最小尺度和最大尺度（按边长

计）。 被选中用于预测的特征层中的每个特征单元

在原图中对应的感知区域大小随着层次增加而变

大。 ＳＳＤ 为层次最低和层次最高的特征层分别设定

了最小和最大的感知区域，剩余的特征层在原图中

对应的感知区域范围则在这最小感知区域和最大感

知区域之间较为平均地顺次分布。 具体来说，假设

这些被选中的用于预测的特征层对应原图的最小感

知区域和最大感知区域分别为 Ｓｍｉｎ 和 Ｓｍａｘ，Ｓ１， Ｓ２，
．．．．．．， Ｓｋ 是 Ｓｍｉｎ 和 Ｓｍａｘ 之间从小到大排列的一些值

（Ｓ 均代表区域边长），那么第一个预测特征层的最

小感知区域为Ｓｍｉｎ，最大感知区域为 Ｓ１，第二个预测

特征层的最小感知区域为 Ｓ１， 最大感知区域为 Ｓ２，
…，第 ｋ 个预测特征层的最小感知区域为Ｓｋ－１， 最大

感知区域为 Ｓｋ， 最后一个预测特征层的最大感知区

域为 Ｓｍａｘ。
（３）根据每个预测特征层的默认检测框在原图

中对应感知区域的最小尺度（记为 Ｍｉｎｓｉｚｅ） 和最大

尺度（记为Ｍａｘｓｉｚｅ）， 以及默认检测框的长宽比 ａｒ，
划定每个默认检测框在原图中的具体映射区域。 每

个长宽比 ａｒ 对应 ２ 个长方形默认检测框（如图 ３
（ｂ）所示的 ２ 个蓝色矩形框），其在原图映射区域的

长和宽分别为：
　 ａｒ × Ｍｉｎｓｉｚｅ，

１
　 ａｒ

× Ｍｉｎｓｉｚｅ （１）

　 　 除了设定的长宽比 ａｒ 对应的默认检测框之外，
每个预测特征层的每个特征单元都有 ２ 个预先设定

的正方形默认检测框（如图 ３（ｂ）所示的 ２ 个红色矩

形框），其在原图映射区域的边长分别为：

Ｍｉｎｓｉｚｅ，
　 Ｍｉｎｓｉｚｅ × Ｍａｘｓｉｚｅ （２）

２．１．２　 匹配方式研究

对于匹配方式，在将预测的检测框和 ｇｒｏｕｎｄ
ｔｒｕｔｈ 框定的肿块病变目标区域进行匹配时，为了保

证每个 ｇｒｏｕｎｄ ｔｒｕｔｈ 区域都能获得一个与其匹配的

检测框，首先为每个 ｇｒｏｕｎｄ ｔｒｕｔｈ 区域找到与其 ＩｏＵ
值最大的检测框进行匹配。 除此之外，将任意一个

与 ｇｒｏｕｎｄ ｔｒｕｔｈ 区域 ＩｏＵ 值大于某一阈值（记为匹配

阈值）的区域与其进行匹配。 以该匹配方式进行训

练，不仅能使得最佳匹配的区域在预测时获得较高

置信度，也可以使得那些和 ｇｒｏｕｎｄ ｔｒｕｔｈ 区域匹配得

较好的区域也在预测时获得较高分，这样与实际情

况更贴合，能使得训练结果更符合期待。 本文在训

练时，将 ｇｒｏｕｎｄ ｔｒｕｔｈ 框定的区域和检测框的匹配阈

值设为 ０．２，而在自然图像中，这个值一般为 ０．５、甚
至是更高。 这主要是以下 ２ 点原因造成的：一是由

于乳腺钼靶图像上往往只有一个肿块目标，有 ２ 个

或是 ２ 个以上肿块目标的情况特别少，将匹配阈值

调低可以使得训练时能匹配到更多的正样本，否则

正负样本类别不平衡程度会过于严重，以至于难以

训练得到好的检测结果。 二是因为相比于自然图像

中的例如猫或者狗这样的目标，肿块病变的边缘非

常不清晰、不明确［９］，在检测时对肿块病变进行准

确定位的难度更大，因此需要对其降低匹配标准。
２．１．３　 损失计算

乳腺肿块病变检测任务包含了 ２ 个子任务：肿
块检测和肿块分类。 因此在衡量计算损失时，也由

２ 部分组成，分别是：定位损失和分类损失［７］。 研究

推得的计算损失的数学运算公式可表示为：

　 Ｌ（ｘ，ｃ，ｌ，ｇ） ＝ １
Ｎ
（Ｌｃｏｎｆ ｘ，ｃ( ) ＋ α Ｌｌｏｃ（ｘ，ｌ，ｇ）） （３）

　 　 其中， Ｎ 是与 ｇｒｏｕｎｄ ｔｒｕｔｈ 相匹配的检测框的个

数（如果没有与 ｇｒｏｕｎｄ ｔｒｕｔｈ 匹配的检测框，则令损

失函数为 ０）； ｘ 是预测检测框与 ｇｒｏｕｎｄ ｔｒｕｔｈ 的匹配

情况， ｘ 中的每一个变量 ｘｐ
ｉｊ 都是二值变量，表示类

别为 ｐ 的第 ｊ 个 ｇｒｏｕｎｄ ｔｒｕｔｈ 标定的目标区域与第 ｉ
个预测检测框与是否匹配，０ 表示不匹配，１ 表示匹

配； ｃ 表示对检测框预测的类别置信度； ｄ、ｌ 和 ｇ 分

别表示默认检测框、预测检测框和 ｇｒｏｕｎｄ ｔｒｕｔｈ 框定

区域的位置信息； α 被设定为 １。
在计算损失中，定位损失采用了平滑 Ｌ１ 损失，

并且 （ｃｘ，ｃｙ，ｗ，ｈ） 表示位置信息， （ｃｘ，ｃｙ） 表示区

域的中心坐标， ｗ，ｈ 分别表示区域的宽和高［７］。 定
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位损失的数学运算公式可见如下：

Ｌｌｏｃ ｘ，ｌ，ｇ( ) ＝ ∑
Ｎ

ｉ∈Ｐｏｓ
∑

ｍ∈｛ｃｘ，ｃｙ，ｗ，ｈ｝
ｘｋ
ｉｊ ｓｍｏｏｔｈＬ１（ ｌｍｉ － ｇ＇ｍｊ ）

（４）
ｇ＇ｃｘｊ ＝ （ｇｃｘ

ｊ － ｄｃｘ
ｉ ） ／ ｄｗ

ｉ （５）
ｇ＇ｃｙｊ ＝ （ｇｃｙ

ｊ － ｄｃｙ
ｉ ） ／ ｄｈ

ｉ （６）

ｇ＇ｗｊ ＝ ｌｏｇ （
ｇｗ
ｊ

ｄｗ
ｉ

） （７）

ｇ＇ｈｊ ＝ ｌｏｇ （
ｇｈ
ｊ

ｄｈ
ｉ

） （８）

　 　 分类损失采用了 ｓｏｆｔｍａｘ 损失［７］，其运算公式的

数学表述如下：

Ｌｃｏｎｆ ｘ，ｃ( ) ＝ － ∑
Ｎ

ｉ∈Ｐｏｓ
ｘｐ
ｉｊ ｌｏｇ ｃ＇ ｐｉ( ) － ∑

ｉ∈Ｎｅｇ
ｌｏｇ ｃ＇ ０ｉ( ) （９）

ｃ＇ ｐｉ ＝
ｅｘｐ （ｃｐｉ ）

∑ ｐ
ｅｘｐ （ｃｐｉ ）

（１０）

２．１．４　 训练过程中的优化研究

针对训练过程中得到的样本正负类别不平衡的

问题，本文还采取了与文献［７］中相同的措施。 在

训练匹配阶段，往往匹配到的正样本的数量非常少。
为了防止正、负样本发生倾斜，训练时并不将所有的

负样本都纳入训练样本，而是从中随机挑选出一部

分，使得正、负样本的比例为 １：３。 这种将正、负样

本比维持在合理范围内进行训练的做法，能够使得

网络得到更好、更快的收敛。
为了训练得到更鲁棒的模型，在训练过程中，本

文采用与 ＳＳＤ［７］相同的重采样数据增广。 对于输入

的乳腺钼靶图像，重新采样与肿块病变区域 ＩｏＵ 值

为 ０．１、０．３、０．５、０．７ 和 ０．９ 的区域，放缩到输入图像

相同大小，作为新的输入数据进行训练。 如果

ｇｒｏｕｎｄ ｔｒｕｔｈ 中心区域落在采样区域内，那么就将采

样区域与 ｇｒｏｕｎｄ ｔｒｕｔｈ 交叠的部分作为该采样区域

的 ｇｒｏｕｎｄ ｔｒｕｔｈ，否则就认为该采样区域内不包含肿

块病变。
２．２　 测试

利用训练过的 ＳＳＤ 网络模型对新的乳腺钼靶

图像样本进行测试，模型在每一个预测特征层进行

目标预测，即对每个默认检测框进行目标位置偏移

和目标类别置信度的预测。 当目标类别置信度大于

设定的置信度阈值时，该默认检测框的预测结果将

会保留下来。 这些被保留下来的检测框可能会有冗

余，如图 ４ 所示，因此需要引入非极大值抑制（Ｎｏｎ－
ｍａｘｉｍｕｍ Ｓｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎ， ＮＭＳ）处理对冗余检测框进

行抑制，使得对每个目标的检测尽量只保留一个最

优框。

图 ４　 冗余检测框

Ｆｉｇ． ４　 Ｔｈｅ ｒｅｄｕｎｄａｎｃｙ ｄｅｆａｕｌｔ ｂｏｘｅｓ

　 　 非极大值抑制的做法大致如下：将所有被预测

为同一类别的检测框按置信度高低进行排序，选出

置信度最高的检测框。 再遍历剩余该类别的检测

框，若和选中的置信度最高的检测框的 ＩｏＵ 值大于

某一阈值（记为 ＮＭＳ 阈值），则该检测框就被舍去。
从未处理的检测框中再选出置信度最高的，重复上

述过程。 最后被保留下来的检测框将在最终的检测

结果中呈现。 本文将 ＮＭＳ 阈值设定为 ０．１。 因为相

比于自然图像，在乳腺钼靶图像中，发生冗余样本框

重叠的情况要少得多。

３　 实验结果与分析

本文在 ＤＤＳＭ 数据库上对提出的基于多尺度

特征的乳腺肿块病变检测方法进行性能评估，验证

其有效性。 实验环境为 Ｉｎｔｅｌ 􀅹 ＣｏｒｅＴＭ ｉ７ － ４７９０ｋ
ＣＰＵ 和 ＮＶＩＤＩＡ Ｔｅｓｌａ Ｋ４０ｃ ＧＰＵ。 对 ＤＤＳＭ 数据库

中的乳腺钼靶图像进行整理，挑选出包含肿块的图

像用于乳腺肿块病变检测方法的性能评估，其中有

良性肿块图像 １ １０６ 张，恶性肿块图像 １ １６０ 张。 将

乳腺钼靶图像放缩至 １ １５２×８９６ 大小。 若将图像放

缩得过大，在实验时将会超出内存限制；若将图像放

缩得过小，那么肿块区域将会变得过小，甚至是消

失。 本文实验中，对整理出的 ＤＤＳＭ 数据库中的乳

腺钼靶图像进行 ９０°、１８０°、２７０°旋转，作为数据增

广。
在本 文 中， 采 用 ＦＲＯＣ （ ｔｈｅ Ｆｒｅｅ Ｒｅｓｐｏｎｓｅ

Ｏｐｅｒａｔｉｎｇ Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ Ｃｕｒｖｅ）曲线作为乳腺肿块病
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变检测的评测指标。 ＦＲＯＣ 曲线是以平均每幅图像

的假阳性区域个数（Ｆａｌｓｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅｓ ｐｅｒ Ｉｍａｇｅ， ＦＰＩ）
为横坐标， 敏感度（Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ） 为纵坐标的曲线。
其中，假阳性区域为检测出是病变、但实际是正常的

区域。 ＦＰＩ 被定义为：

ＦＰＩ ＝ 假阳性区域个数

图像数量
（１１）

　 　 敏感度，即检测出的病变区域个数占数据集中

实际病变区域个数的比例， Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ 被定义为：

Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ＝ 检测出的病变区域个数

数据集中实际病变区域个数
（１２）

　 　 为验证本文提出的基于多尺度特征的乳腺肿块

病变检测方法的有效性，本文在 ＤＤＳＭ 数据库上构

建实验，并与目前在 ＤＤＳＭ 数据库上性能较优的乳

腺肿块病变检测方法的性能进行比较。
　 　 本文方法在 ＤＤＳＭ 数据库上进行肿块病变检

测的 ＦＲＯＣ 曲线如图 ５ 所示。 从图 ５ 中可以看到在

平均每幅图像的假阳性区域个数为一定时，本文提

出的乳腺肿块区域检测方法分别对良性肿块和恶性

肿块处理后得到的检测敏感度。 部分检测结果的展

示如图 ６ 所示。 图像中的蓝色矩形框区域是 ｇｒｏｕｎｄ
ｔｒｕｔｈ 区域，红色矩形框是本文方法检测出来的 ｔｏｐ３
的肿块病变区域。 可以看出大部分预测矩形框的中

心都能与 ｇｒｏｕｎｄ ｔｒｕｔｈ 中心较好地重合，但在大小上

仍有出入。 检测错误的矩形框大多处于乳腺区域边

缘（如图 ６（ｂ）， ６ （ｃ）所示），这是因为乳腺区域边

缘和肿块边缘有类似性质，边缘两侧的区域有较大

的对比度，这将需要在此后的研究中再继续加以改

进。
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图 ５　 本文方法的 ＦＲＯＣ 曲线

Ｆｉｇ． ５　 Ｔｈｅ ＦＲＯＣ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ

　 　 考虑到一些方法只有针对恶性肿块进行检测的

检测结果，因此仅在对恶性肿块的检测上与其它方

法进行比较。 比较的结果可见表 ２。 由表 ２ 可知，

分别比较了在敏感度（Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ） 为 ０． ７０、 ０． ７５、
０．８０、 ０．８８、 ０．９２ 时，平均每幅图像假阳性区域个数

（ＦＰＩ） 的大小。 在 Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ 相同的情况下， ＦＰＩ
越小意味着检测器的性能越好。 结果表明，本文提

出的方法的检测性能要远远胜过目前在 ＤＤＳＭ 数

据库上取得较好结果的数个方法，这就验证了 ＳＳＤ
网络这种基于多尺度特征的方法应用于乳腺肿块检

测任务上的有效性。

（ａ） 检测结果 １　 　 　 　 　 （ｂ） 检测结果 ２
（ａ） Ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ １　 　 （ｂ） Ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ２

（ｃ） 检测结果 ３　 　 　 　 　 （ｄ） 检测结果 ４
（ｃ） Ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ３　 　 （ｄ） Ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ４

图 ６　 检测结果展示

Ｆｉｇ． ６　 Ｔｈｅ ｄｉｓｐｌａｙ ｏｆ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ
表 ２　 性能比较实验的实验结果

Ｔａｂ． ２　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｂｒｅａｓｔ ｍａｓｓ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ

Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ
ＦＰＩ

Ｄｈｕｎｇｅｌ 等人［１０］ Ｅｌｔｏｎｓｙ 等人［１１］ Ｓａｍｐａｔ 等人［１２］ 本文方法

０．７０ ４．００ － － ０．６８

０．７５ ４．８０ － － ０．８６

０．８０ － － １．００ ０．９２

０．８５ － － １．５０ １．０５

０．８８ － ２．４０ ２．７０ １．４４

０．９２ － ５．４０ － １．９２

４　 结束语

本文将在自然图像检测领域性能较佳的 ＳＳＤ
网络应用到乳腺肿块病变检测任务中，提出了基于

多尺度特征的乳腺肿块病变检测方法，该方法在不

（下转第 １６８ 页）

４６１ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 ９ 卷　


