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目的 乳腺肿瘤特征提取是超声乳腺肿瘤良恶性检测的重要部分，针对传统超声乳腺肿瘤良恶性量化特征

描述存在不准确等缺点，研究了一种简单、准确的特征提取方法。 方法 提出一种新的边界特征提取方

法，首先构造超声乳腺肿瘤的形状直方图，然后从局部的角度计算相关边界特征因子：最大曲率和、最

大曲率峰值和、最大曲率标准差和；基于边界特征、形状特征和纹理特征构建线性支持向量机（support 
vector machine, SVM）分类器，用于乳腺肿瘤良恶性判别。结果 边界特征判断良恶性乳腺肿瘤的准确

率为82.69%，形状特征为73.08%，纹理特征为63.46%，多特征（边界特征、形状特征和纹理特征）为

86.54%。结论 边界特征相对于纹理特征和形状特征具有较高的分类准确性，结合三类特征的识别准确率

最高，从多角度描述肿瘤良恶性，研究结果具有实用价值。
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Objective Feature extraction of breast tumors is very important in the breast tumor detection (benign 
and malignant) in ultrasound image. The traditional quantitative description of breast tumors has 
some shortcomings, such as inaccuracy. A simple and accurate feature extraction method has been 
studied. Methods In this paper, a new method of boundary feature extraction was proposed. Firstly, 
the shape histogram of ultrasound breast tumors was constructed. Secondly, the relevant boundary 
feature factors were calculated from a local point of view, including sum of maximum curvature, sum 
of maximum curvature and peak, sum of maximum curvature and standard deviation. Based on the 
boundary features, shape features and texture features, the linear support vector machine classifiers 
for benign and malignant breast tumor recognition was constructed. Results The accuracy of boundary 
features in the benign and malignant breast tumors classification was 82.69%. The accuracy of shape 
features was 73.08%. The accuracy of texture features was 63.46%. The classification accuracy of 
the three fusion features was 86.54%. Conclusion The classification accuracy of boundary features 
was higher than that of texture features and shape features. The classification method based on multi-
features has the highest accuracy and it describes the benign and malignant tumors from different 
angles. The research results have practical value.
breast tumor, boundary feature, shape feature, texture feature, classification
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  0  引言

 乳腺癌对于女性来说是一种常见的恶性肿

瘤疾病，根据国家癌症中心、卫生部疾病预防

控制局发布的《2017年中国肿瘤登记年报》最

新数据显示 [1]
，我国乳腺癌发病的平均年龄为

48.7岁，比西方国家提早了10年。如今，随着医

学技术的发展，超声成像已经成为乳腺病灶的

主要诊疗手段。相对于其他医学技术，超声成

像具有无辐射创伤、性价比高、方便使用、易

于操作等显著优点[2-3]
。

　　超声医生对采集的超声乳腺肿瘤图像进行良

恶性判别，是一个完全依靠医生凭借其从医多年

的经验来判断的过程，因此利用计算机辅助诊断

（computer aided diagnosis, CAD）系统对超声乳

腺肿瘤图像进行良恶性判别具有极其重要的研究

价值和应用前景，可以将主观不确定性降低，使

最后的诊断结果更具有权威性和准确性[4-6]
。然

而CAD系统仍在发展中，很多学者针对其中的

不足进行研究和改进，其中肿瘤特征提取很大程

度上决定了诊断的准确性，是目前研究的热点。

　　基于CAD的超声乳腺肿瘤良恶性检测是利

用计算机对超声乳腺肿瘤图像进行特征提取和分

类的过程，主要包括预处理、肿瘤目标检测与区

域分割、肿瘤特征提取和肿瘤良恶性分类四个步

骤[7-8]
。其中，乳腺肿瘤特征提取是超声乳腺肿

瘤良恶性检测的一个重要环节，其描述的肿瘤特

征是否准确很大程度上决定了乳腺肿瘤良恶性

分类的准确率。目前，对超声乳腺肿瘤特征研

究多集中在形态量化特征提取方面，例如，文献

[9]归纳了几种常用的形态学特征如肿块面积、

边界粗糙度、面积比率、似圆度、纵横比、小叶

指数、针刺状程度等；文献[10]提取乳腺肿瘤超

声图像的形态特征如肿瘤质心与肿瘤边缘距离的

均值和标准差、肿瘤形状周长与其最小外接矩形

周长比、病灶区面积与最小外接矩形面积比、乳

腺肿瘤形状纵横比等，并用数据挖掘算法对特征

的属性选择优化；LO等[10]用肿瘤轮廓周长和面

积的比估计肿瘤的紧凑程度；目前常用的一些

量化特征包括形态特征和纹理特征，例如粗糙

度、对比度、方向性、圆形度、纵横比、紧密

度、边缘模糊度等[12-14]
。然而，这些传统的超声

乳腺肿瘤量化特征的构造原理多是从全局的角

度描述良恶性肿瘤的差异，它们均没有考虑乳

腺肿瘤的局部形态变化，提取的乳腺肿瘤良恶

性特征并不准确。

　　在已存在的CAD系统中，提出的超声乳腺

肿瘤良恶性量化特征描述多从全局性出发，但是

单一依靠全局性良恶性肿瘤的差异进行肿瘤分类

具有较低的准确性，因而针对CAD系统中，传

统超声乳腺肿瘤良恶性量化特征描述不准确的

缺点，本研究基于医生勾画结果获取乳腺肿瘤

轮廓，提出能反映乳腺肿瘤的局部良恶性的边界

特征：最大曲率和、最大曲率峰值和、最大曲

率标准差和，然后结合传统的全局形状特征和

Tamura全局纹理特征进行肿瘤识别，从全局和

局部两个方面对肿瘤进行描述，能够获得肿瘤更

加全面的特征进而得到更准确的识别率。在此基

础上，将所有特征应用于SVM分类器中进行良

恶性肿瘤识别，选用线性核函数得到最优的结

果。实验表明得到的超声乳腺肿瘤的良恶性识别

率相比单一的全局形状特征或纹理特征的识别率

有显著提高，选用的线性SVM分类器具有分类

速度快、分类准确性高等特点，本肿瘤分类方法

具有一定的实用价值。

  1  资料与方法

1.1 资料来源

 在实验中，超声乳腺肿瘤数据来源于超声

诊断仪（VINNO 70，飞依诺科技有限公司，苏

州），探头发射频率为5 MHz～14 MHz。一共

采集192张图片，恶性图片都是经活检病理结果

验证的，其中恶性肿瘤图片71张，良性肿瘤图片

121张，部分样本如图1所示，其中图(a)~(d)为良

性，图(e)~(h)为恶性。所有数据都获得受试者书

面同意，且通过医院伦理委员会认可。
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1.2 方法

 乳腺超声肿瘤特征提取包括三大类：边界特

征、形状特征、纹理特征，为了避免肿瘤自动分

割带来的误差，这里基于医生的勾画结果进行肿

瘤分割，三类特征的计算基于肿瘤所在具体区域

进行计算，如图2所示。

图1 超声乳腺肿瘤图 
　　Fig.1  Ultrasound breast tumor map

图2 超声乳腺肿瘤
Fig.2 Ultrasound breast tumor

(a)良性乳腺肿瘤1
(a) Benign breast tumor 1

 (b) 良性乳腺肿瘤2 
(b) Benign breast tumor 2

(c) 良性乳腺肿瘤3
(c) Benign breast tumor 3 

 (d) 良性乳腺肿瘤4
(d) Benign breast tumor 4

(e) 恶性乳腺肿瘤1
(e) Malignant breast tumors 1

 (f) 恶性乳腺肿瘤2
(f) Malignant breast tumor 2 

(g) 恶性乳腺肿瘤3
(g) Malignant breast tumor 3

 (h) 恶性乳腺肿瘤4
(h) Malignant breast tumor 4

（a）超声乳腺肿瘤原图
(a) Ultrasound breast tumor original image

1.2.1 基于形状直方图的边界特征提取

 传统的形态量化特征是从全局的角度描述乳

腺肿瘤的良恶性差异，本研究基于形状直方图，

以区间为单位设计量化特征，从局部的角度描述

乳腺肿瘤的边界变化，从而更准确表征乳腺肿瘤

的良恶性差异。形状直方图构造过程如下：首先

基于分割后的乳腺肿瘤区域获取超声乳腺肿瘤的

边缘；然后用椭圆或圆拟合乳腺肿瘤轮廓，两者

相减得到超声乳腺肿瘤的形状直方图。椭圆拟合

的具体过程是根据乳腺肿瘤轮廓坐标以最小二乘

法拟合椭圆，以椭圆的质心为中心作射线，射线

以椭圆长轴为起点，逆时针围绕椭圆质心旋转，

射线间隔旋转夹角为5.7o
（多次实验获得最优角

度）。超声乳腺肿瘤的形状直方图实现流程如图3
所示。其中射线以5.7o为间隔旋转，如图4所示。

 这里，形状直方图的正值区间表示肿瘤边缘

凸在椭圆外侧的部分，负值区间表示肿瘤边缘凹

在椭圆内侧的部分。以形状直方图的正负值区间

为基础，计算最大曲率和、最大曲率峰值和、最

大曲率标准差和三个特征作为乳腺超声肿瘤边界

特征：

   （ 1）最大曲率和（ s u m  o f  m a x i m u m 
curvature，SMC）

（b）基于医生勾画的分割图
(b) Based on the doctor's sketched picture



Chinese Journal of Medical Instrumentation 2020 年 44 卷 第 4 期

研  究  与  论  著

297

图3 超声乳腺肿瘤的形状直方图实现流程图
Fig.3  Flow chart of shape histogram of ultrasound breast tumor

图4  乳腺肿瘤的边界特征量化图
　　Fig.4 Quantification of the boundary features of breast tumors

　　将形状直方图中所有数值相连接，得到形状

直方图的曲线图，如图5所示，其中，图5(a)为
良性乳腺肿瘤形状直方图的连接曲线，图5(b)为
恶性乳腺肿瘤形状直方图的连接曲线。

 由于曲线的曲率描述了曲线的弯曲程度，同

时表征了乳腺肿瘤的形态变化，因此，首先计算

形状直方图中每个区间的所有数值点的曲率，表

达式如下：

　　                                                        

 式中，h'i(j)表示形状直方图中第i个区间第

(a) 良性乳腺肿瘤
(a) Benign breast tumors 

(b) 恶性乳腺肿瘤
 (b) Malignant breast tumors

　图5  形状直方图的曲线图
Fig.5 Graph of shape histogram

(a) 良性乳腺肿瘤
(a) Benign breast tumor

(b) 恶性乳腺肿瘤
(b) Malignant breast tumor

''

2' 3/2

( )

{1 ( ) }
i

ij
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h j
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h j
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j个数值点在曲线上的一阶导数，hi
''(j)为二阶导

数，Cij则为第i个区间第j个数值点的曲率。根据

式(1)得到所有区间所有数值点的曲率后，取出

每个区间的最大曲率max(Cij)，（i=1, 2,...., N, N

为形状直方图的区间个数），将其相加，得到形

状直方图的最大曲率和，计算式如下：

　　　　　　　　　　　　　　　                                     

    （2）最大曲率峰值和（sum of maximum 
curvature and peak, SMCP）
　　曲率描述了每个区间的曲线的弯曲程度，但

不能体现曲线峰值的大小，因此，在计算最大曲

率和时还需要考虑形状直方图中每个区间的曲峰

数值的变化程度。进一步用曲线峰值加权曲率，

得到最大曲率峰值和，计算式如下：

　　                                                  

　　式中，max(Cij)(i=1, 2,..., N)为每个区间的最

大曲率，max hi(j)(i=1, 2,..., N)为每个区间的最大

峰值，两者相乘有助于更准确区分肿瘤局部轮廓

形状一致但与椭圆贴合有差异的情况。

　　（3）最大曲率标准差和（sum of maximum 
curvature and standard deviation，SMCSD）

　　形状直方图中每个区间的峰值波动程度也体

现了超声乳腺肿瘤的良恶性差异。计算形状直方

图中每个区间的标准差，计算式如下：

　　                            

　　这里，hi为形状直方图中第个区间的平均峰

值，得到PSD(i)则为第i个区间的峰值标准差。

用峰值标准差对曲率进行加权，得到最大曲率标

准差和，计算公式如下：

　　                          

1.2.2 乳腺超声肿瘤形状特征提取

　　根据临床研究发现，恶性肿瘤与良性肿瘤在

形状特征上具有一定的区分性，恶性肿瘤表现为

形状不规则、表面呈针状、角状或毛刺状，边缘

max( )ijji
SMC C� �

不光整，有成角或者分叶；良性肿瘤形状一般比

较规则，常呈现椭圆形或圆形，边界较为清晰光

滑[15-16]
。乳腺超声肿瘤全局形状特征提取包括7

个特征因子：圆形度、平均方向数、纵横比、紧

密度、粗糙程度、平均归一化径向长度、归一化

径向长度的标准差。7个特征因子的计算过程详

见参考文献[17]。
1.2.3 乳腺超声肿瘤纹理特征提取

 在临床医学中，由于不同健康程度的人体组

织对于超声有着各自特有的生物阻抗，所以可以

在超声图像中获得相异的纹理特征，可以通过纹

理特征进行肿瘤良性和恶性的区分。纹理特征

是指图像灰度的某种变化，描述的是图像纹理的

灰度变化情况。乳腺超声肿瘤全局纹理特征提取

基于Tamura的纹理特征的因子：对比度、方向

性、粗糙度、线性度、粗略度等，参数的计算过

程详见参考文献[18]。
  2 结果

2.1 角度选择结果

 提 出 的 3 个 边 界 特 征 ： 最 大 曲 率 和

（SMC）、最大曲率峰值和（SMCP）、最大

曲率标准差和（SMCSD）是基于乳腺超声形状

直方图获取的，而直方图反映肿瘤特征的细微

程度取决于图6中射线角度的选取，基于一张图

片不同射线角度会造成直方图有差异，从而造

成肿瘤良恶性区分的准确度有差异，具体如表1
所示。

 选取3 o
、4.3 o

、5.7 o
、7.0 o

、8.4 o
、10 o这

6个角度进行仿真，从表1中可见，当角度为

5.7o时分类准确率最高，低于5.7o时边缘信息

过度分割，无法体现边缘信息的完整性，高于

5.7o时会损失部分细节边缘特征信息导致识别

率降低。

角度/(o) 3.0 4.3 5.7 7.0 8.4 10.0
边界特征识别率(%) 75.00 73.08 82.69 75.00 75.00 40.38

表1 不同射线角度在超声乳腺肿瘤数据上识别率比较
Tab.1 Comparison of recognition rates of different ray angles on 

ultrasound breast tumor data

j

(2)

(3)

(4)

(5)

max( )*max ( )ij ij ji
SMCP C h j� �

j

j

2

1

1( ) ( ( ) )
m

i i
j

PSD i h j h
m �

� ��

max( )* ( )ijji
SMCSD C PSD i� �
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2.2 采用线性SVM分类器进行良恶性判别结果

 实验基于的硬件环境为Intel Core i5- 6300HQ 
CPU 2.16 GHz，RAM 4 GB 的个人笔记本电

脑。我们所采用的分割算法以及对比实验均是在

Matlab R2018a 软件上模拟运行的。线性支持向

量机中的线性指采用线性核函数，目的是希望通

过将输入空间内线性不可分的数据映射到一个高

维的特征空间内，从而使得数据在特征空间内可

分。它的基本思想是要学习一个超平面，把正例

和负例完全分开，但是这样的超平面可能有无数

多个，利用间隔最大化求分离超平面得到唯一

解。SVM中常用的核函数有线性核函数、多项

式核函数和高斯核函数，我们选择线性核函数以

获取最快的运行时间和较高的准确率。乳腺超声

肿瘤的多特征提取结果，如表2所示。

 结果表明，边界特征计算的乳腺肿瘤的良性

均值与恶性均值数据区分度远远高于形状特征和

纹理特征，边界特征能够更好地区分良性肿瘤与

恶性肿瘤。形状特征和纹理特征计算的乳腺肿瘤

的良性均值与恶性均值数据也有一定的差异度，

将三者的特征进行结合，则区分能力可以更强。

　　采用所提出的3个边界特征、7个形状特征和

5个纹理特征对实际采集到的超声乳腺肿瘤图像

进行特征提取，并采用线性SVM分类器进行良

恶性判别，识别结果如表3所示。这里，选取50
张恶性肿瘤图片和90张良性肿瘤图片作为训练样

本，剩余图片作为测试样本。

2.3 分类器性能评估

 为进一步说明研究有效性，这里使用 5
个指标评估分类器的性能，分别为准确度

图6 不同射线角度差异
Fig.6 Differences in different ray angles

(a) 角度为8.4o

(a) Angle is 8.4o 

(b) 角度为3o

(b) Angle is 3o

表2 良恶性乳腺肿瘤的多特征数值对比
Tab.2 Multi-featured numerical comparison of 

benign and malignant breast tumors

特征类别 特征
良性特征
均值

恶性特征
均值

形状特征

圆形度 0.858 0.802
纵横比 0.568 0.636
紧密度 0.005 0.005
粗糙度 0.080 0.088

平均方向数 96.932 93.755
平均归一化径向长度 0.715 0.711

归一化径向长度标准差 0.172 0.160

纹理特征

粗糙度 11.952 11.854
对比度 39.110 35.240
方向性 82.601 84.124
线性度 0.292 0.254
粗略度 51.061 47.094

边界特征
最大曲率和 22.312 31.553

最大曲率峰值和 154.211 654.780
最大曲率标准差和 45.075 146.748

表3 不同特征在超声乳腺肿瘤数据上识别率比较(%)
Tab.3 Comparison of recognition rates of different features in ultrasound 

breast tumor data

方法 识别率

7个形状特征 73.08
5个纹理特征 63.46
3个边界特征 82.69
3个边界特征+7个形状特征 86.54
3个边界特征+5个纹理特征 84.62
边界特征+形状特征+纹理特征 86.54
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（accuracy），灵敏度（sensitivity）、特异度

（specificity）、阳性预测率（positive predictive 
value，PPV）、阴性预测率（negative predictive 
value，NPV）

[4]
。定义如下：

　　                            

　　                                  
　　                                  
　　                                   

 其中，TP为真阳性例数，TN为真阴性例

数，FP为假阳性例数，FN为假阴性例数。恶性

肿瘤图片为阳性，良性肿瘤图片为阴性。准确

度、灵敏度、特异度、PPV和NPV这5种指标都

能够反映出分类器的性能。准确度反映了正确分

类良恶性的成功率，值越大说明成功率越高。灵

敏度反映了算法识别阳性样本的能力，值越大说

明算法识别阳性样本的能力越强，特异度反映了

算法识别阴性样本的能力，值越大说明算法识别

阴性样本的能力越强。边界特征和其它特征的性

能参数比较如表4所示。

 为了评价所提出的特征对于鉴别乳腺肿瘤

良恶性的作用，将边界特征分别送入6个分类

器，分别是本研究选取的线性支持向量机分类器

以及其他5种分类器：k近邻分类器（KNN）、

随机森林分类器（random florest）、朴素贝

叶斯分类器（nave Bayes）、鉴别分析分类器

（discriminant analysis classifier）、集成学习方

法（ensembles for boosting）。6种分类器对于边

界特征的性能参数比较，如表5所示。

  3  讨论

 在临床乳腺肿瘤的超声图像诊断中，表征肿

瘤的纹理特征和形态特征是诊断过程中用来判断

该肿瘤是良性还是恶性的主要依据[19-20]
。本研究

提出一种新的边界特征，结合形状特征、纹理特

征信息的超声图像特征提取算法对良恶性乳腺肿

瘤超声图像进行分类。该方法结合的全局性特征

和局部特征一起作为分类器的输入，多特征更能

明显体现良恶性肿瘤的差异，将这些特征放入

SVM分类器获得了较高的肿瘤识别准确率和较

少的运行时间。相比于其它的肿瘤分类系统，在

准确性上具有明显优势。

 采用所提的三个边界特征：最大曲率和

（SMC）、最大曲率峰值和（SMCP）、最大

曲率标准差和（SMCSD）进行超声乳腺肿瘤良

恶性判别时，与另外5种分类器作比较，线性

SVM分类器取得的效果最好，所以本研究选取

线性SVM的结果作为最终的结果，最终可以达

到82.69%的识别率，相比7个形状特征和5个纹

理特征的识别率提升了。当7个形状特征或5个纹

理特征与本研究提出的三个边界量化特征分别结

合时，识别率均有提升，三类特征在共同描述乳

腺肿瘤良恶性差异时具有绝对优势，可以达到

86.54%的识别率。边界特征较形状特征和纹理

特征具有较高的准确度、灵敏度、特异度、阳性

预测率和阴性预测率，尤其是PPV值为87.5%，

NPV值为80.56%，这证明了通过边界特征判断分

析乳腺肿瘤为阳性或者是阴性具有明显的优异

表4 三类特征的性能参数比较(%)
Tab.4 Comparison of performance parameters of three types of features

特征 准确度 灵敏度 特异度
阳性预
测率

阴性预
测率

7个形状特征 73.08 71.43 74.19 65.22 79.31
5个纹理特征 63.46 14.29 96.77 75.00 62.50
3个边界特征 82.69 66.67 93.55 87.50 80.56

(10)

(11)

(12)

(13)

(14)

表5 6种分类器对于边界特征的性能参数比较(%)
Tab.5 Comparison of performance parameters of six classifiers for the 

boundary features 

分类器 准确度 灵敏度 特异度
阳性预
测率

阴性预
测率

k近邻分类器 63.46 71.43 58.06 53.57 75.00
随机森林分类器 65.38 57.14 70.97 57.14 70.97
线性支持向量机
分类器

82.69 66.67 93.55 87.50 80.56

朴素贝叶斯分类器 80.77 52.38 100.00 100.00 75.61
鉴别分析分类器 78.85 47.62 100.00 100.00 73.81
集成学习方法 69.23 57.14 77.42 63.16 72.53

A racyccu TN TP
TN FN TP FP

�
�

� � �

TPSensitivity
TP FN

�
�

TNSpecificity
TN FP

�
�

TPPPV
TP FP

�
�

TNNPV
TN FN

�
�
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性，即被检测为阳性或阴性的患者确实患病或无

病的可能性最大。

　　基于医生的勾画结果对超声乳腺肿瘤图像

进行肿瘤分割后，构造肿瘤的形状直方图，提

出边界特征作为一种重要的肿瘤良、恶性的特

征参数：最大曲率和、最大曲率峰值和、最大

曲率标准差，结合形状特征和纹理特征将不同

特征输入SVM分类器进行肿瘤超声图片分类。

考虑到不同肿瘤在局部上的差异，将肿瘤区域

在一定角度上进行划分从而得到局部特征，实

验参数取决于多次实验结果。由于目前存在的

超声肿瘤分割方法具有特异性，而且分割结果

完全取决于医生的勾画，为了减少因分割造成

的肿瘤区域差异和体现所选取特征的优势，文

中的肿瘤分类基于医生的勾画结果。研究结果

表明基于3个边界特征的分类的准确性具有一定

程度的提高，而3个边界特征结合７个形状特

征、5个纹理特征的分类准确性最高，该特征融

合方法为形成具有普适性的肿瘤自动诊断方案

奠定了研究基础。肿瘤目标检测与区域分割是

CAD系统不可缺少的部分，如何进行准确的肿

瘤区域分割是未来主要研究方向。
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