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摘要:【目的】医学图像分割是医学图像分析中的一个重要内容。现有的大部分图像分割算法都是基于监督学习,而实际

应用中医学图像标签难以获取,大量标注需依赖领域专家,费时费力。因此,提出一种双任务一致性的半监督医学图像分

割模型。【方法】该模型采用一个编码器,两个解码器的网络结构,其中编码器和一个解码器实现图像分割,与另一个解码

器实现图像重建。无标签数据通过一致性分割与重建任务得到的两个不同图像背景计算损失并优化网络参数。同时在

网络的编码器部分加入注意力模块以更好地获取分割区域的空间位置信息,并使用锐化操作增加无标签数据重建输出的

置信度。【结果】在肝脏和细胞数据集上IOU分别为0.953
 

6和0.821
 

0,相较于U-Net提高了1.5%和4.82%;在眼底血

管数据集上,SP值为0.983
 

0,与第二名相比提升了0.18%。【结论】本文模型与有监督方法和半监督方法相比,在医学图

像分割的有效性和泛化性上有一定的性能提升,能有效解决数据集数量少、小病灶分割难度大的问题。
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随着医疗科技的快速发展,医学影像成为医生了解和分析病情的重要参考信息之一。医学图像分割是将医

学图像中具有特定含义的区域分割出来,并提取相关特征,为临床诊疗和病理学研究提供可靠的依据,辅助医生

做出更为准确的诊断[1]。
近几年来,医学人工智能(Medical

 

artificial
 

intelligence)受到了国家层面的高度重视与战略扶持[2]。基于深

度学习的图像分割算法展现出了极大的优势与潜力,学者们也因此将深度学习应用于医学图像分割并进行了深

入的研究。Ronnebrge等人[3]提出一种端到端的U型网络结构(U-Net),采用跳跃连接结合了浅层和深层的空

间信息,在一定程度上提高了分割精度。Gu等人[4]提出上下文编码器网络(Context
 

encoder
 

network,
 

CE-Net)
以捕获更多的高级语义信息和保存空间信息,并大幅减少网络的参数量。Xia等人[5]提出多尺度扩张卷积网络

(Multi-scale
 

dilated
 

convolution
 

network,
 

MD-Net)采用不同大小的扩张卷积形成特征金字塔来提取图像中的

语义信息,并使用双线性插值和重复卷积减小网络的参数数量,取得了更好的效果。之后Ding等人[6]同时使用

多尺度策略和注意力机制,抑制不相关的部分或背景以突显深层特征的空间信息,进一步提取图像特征的细节

信息。
然而,用于医学图像分割的深度神经网络往往需要大量的原始图像以及相对应的标签图像。而标签图像一

般需由专家手动标注生成,对专家的经验要求非常高,因此这是一个极其耗时耗力的过程[7]。针对上述问题,半
监督深度学习的医学图像分割方法应运而生。在半监督医学图像分割中,只有小部分训练图像被认定为具有完

整的像素级标签,还有大量的无标签图像,可以用来提高模型的准确性和泛化能力。常见的半监督深度学习医

学图像分割方法包括:迁移学习、数据增强、先验知识学习、自训练方法、协同训练方法和一致性正则化等[8]。
最近,研究者们提出了多种基于半监督学习的深度学习医学图像分割方法。Peng等人[9]将协同训练的思想

应用于医学图像的半监督分割。他们在有标签训练数据的不同子集上训练多个网络模型,使用一组公共的无标

签图像来相互交换信息,并使用有标签数据集和无标签数据集生成的对抗样本来加强模型之间的多样性。Hang
等人[10]提出一种结构感知熵正则化 Mean

 

Teacher模型,将熵最小化原理引入到学生网络,对无标签图像产生高
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置信的预测,并设计一个局部结构一致性损失,以鼓励两个网络预测的一致性。Fang等人[11]提出差分最小化网

络(Difference
 

minimization
 

network,
 

DM-Net),使用一个编码器,两个解码器分支的网络结构,并使两个解码器

生产的软掩膜之间的差异最小化。同时采用对抗学习训练策略学习一个鉴别器,以鼓励模型生成更精确的分割

预测。Wu等人[12]提出一种相互一致性网络,由一个编码器和两个稍微不同的解码器组成。两个解码器的预测

误差转化为无监督损失,以促进两个解码器的一致性,使得模型更好地捕获无标签图像的广义特征。Chen等

人[13]提出一种基于多任务组合的半监督学习(Multi-task
 

attention-based
 

semi-supervised
 

learning,
 

MASSL),
将一个自编码器和U-Net网络相结合。这里自编码器部分不是重建原始输入,重建的是图像的前景和背景,一
旦前景和背景重建效果不好,就会导致分割网络效果变差。另外从第一轮开始就交替训练两个网络,使得在训

练前几轮由注意力机制创建的重建标签不准确,自编码器训练不稳定导致分割结果变差。综上所述,如何合理

使用无标签数据,避免无标签数据被当作噪声,提高模型的分割性能和泛化性是半监督深度学习医学图像分割

的关键。
因此,本文提出一种基于双任务一致性的半监督深度学习医学图像分割方法,首先使用一致性策略以更好

利用无标签数据的双任务输出,促使模型学习更多分割区域的特征信息,提升分割精度。其次,提出一种交替训

练策略,采用两个不同的损失交替优化同一个网络,进一步提升了分割性能。最后引入坐标注意力模块和锐化

操作,使网络更容易获取分割区域的位置信息并提升无标签数据边缘轮廓细节的置信度。

1
 

本文方法

1.1
 

双任务一致性模型结构

本文的半监督学习方法如图1所示。与原始U-Net结构相比,本文采用单编码器、双解码器的网络结构,两
个解码器共享同一个编码器实现双任务输出。其中,编码器和解码器(S)组成分割网络实现分割任务,分别输出

有标签和无标数据的分割预测;编码器和解码器(R)组成重建网络实现重建任务,输出无标签数据的重建背景和

前景。并对无标签数据的分割预测使用 Hadamard积连接两个任务以实现一致性,使得网络可以获取无标签数

据中的特征信息。本文在编码器的第2层与第3层之间,加入坐标注意力(Coordinate
 

attention,
 

CA)模块[14],
使得网络提取更多待分割区域的空间位置信息,并在重建网络的输出后使用锐化函数减少无标签数据的熵,提
高边缘轮廓的置信度。

图1 网络模型结构

Fig.1 Network
 

model
 

structure

本文的双任务一致性模型在进行每一轮训练时,会交替输入有标签数据和无标签数据。当网络的输入为有

标签数据时,有标签图像经分割网络会得到图像的分割预测,并与真实标签计算得到有监督损失,且只更新编码

器和解码器(S)两个部分的梯度信息。当网络输入为无标签图像时,无标签图像会同时经过编码器和两个解码

器得到分割预测以及图像重建的前景与背景。分割预测与原始图像做 Hadamard积得到图像的背景,解码器

001 重庆师范大学学报(自然科学版) http://cqnuj.cqnu.edu.cn           第39卷



(R)输出的背景经过锐化操作后,通过一致性分割预测得到的背景和重建的背景得到无监督损失,且只更新编码

器和解码器(R)两个部分的梯度信息。

1.2
 

坐标注意力

有实验表明,通道注意力会给模型带来比较显著的性能提升,但是通道注意力通常会忽略注意力图的位置

信息[15]。因此,本文在网络中添加了CA模块(图2)。

图2 CA模块结构

Fig.2 CA
 

block
 

structure

图2展示了CA模块的网络结构。CA模块首先分别沿水平和垂直方向对每个通道进行编码,使得注意力

模块可以沿着一个方向捕捉长期依赖,并沿着另一个空间方向保留精确的位置信息,这样有助于网络更准确地

定位感兴趣的对象。其次连接生成的2个特征图,并在1×1卷积函数中进行变换。最后再沿着水平和垂直方

向将空间维度拆分成两个独立的张量。两个注意力特征图中的每个元素都反映了相应行和列中是否存在感兴

趣的对象,这种编码过程允许协调注意力,能更准确地定位感兴趣对象的确切位置。

1.3
 

锐化函数

在半监督学习中,一个常见的假设是分类器的决策边界不应通过边缘数据分布的高密度区域,实现方法是

要求分类器对未标记数据输出低熵预测。由于本文方法中的重建网络是无监督学习方式,通常重建的背景和前

景边缘轮廓细节不清晰,置信度低且包含较高的信息熵。为了使重建的背景和前景具有低熵和高置信度,本文

通过对未标记数据的目标分布使用锐化函数[11]来隐式实现熵最小化,降低未标记数据的预测熵,锐化函数如下:

S(ŷh,w,c,T)
 

=
 (ŷh,w,c)1

/T

∑
K

i=1

(ŷh,w,c)1
/T

,∀h∈ [1,H],w ∈ [1,W],T ∈ (0,1)。 (1)

其中:ŷ 表示重建网络输出,K 表示网络输出的通道数,T 是一个超参数。H、W 分别表示图片的高度和宽度。

1.4
 

损失函数

在图像分割问题中通常采用Dice损失作为损失函数,但是Dice损失对高度不平衡的分割任务效果差[16]。
分割中一旦有部分像素预测错误,就会导致Dice损失大幅度变动,导致训练不稳定。因此针对这一问题,本文方

法中的损失函数采取加权Dice和BCE构成的联合损失见下式:

LS=λLDice+(1-λ)LBCE, (2)

其中:LS 是分割网络的损失,λ是超参数,LDice 和LBCE 分别定义为:

LDice=1-2×
ŷ∩y

ŷ + y
, (3)
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LBCE=-
1
N∑

N

i

[yilog(ŷi)+(1-yi)log(1-ŷi)]。 (4)

其中:N 是总样本数,y 表示真实标签,ŷ 表示分割网络的预测值。
在重建网络部分,通常采用均方误差(Mean

 

square
 

error,
 

MSE)作为损失函数,定义为:

LR=[x☉(1-ŷ)-y~]2 (5)

其中:LR 是重建网络的损失,x 是输入图像,y~ 和ŷ 是重建的背景和分割路径的预测,☉是Hadamard积。

1.5
 

交替训练策略

文献[13]采用交替训练策略对网络的分割部分和重建部分交替训练优化网络。当每轮网络训练时,会从大

量无标签数据中随机抽取部分无标签数据输入网络。然而在网络前几轮,若分割网络性能不好,则由 Hadamard
积得到的合成分割标签不准确。这就使得重建网络的权重向错误的方向优化,最后导致实验结果变差。

为了解决上述问题,本文提出了一种新的学习策略。为了使得重建网络向好的方向优化,先给定一个超参

数k,在训练的前k轮,只对分割网络进行训练,这样就使得重建网络的标签更具有真实性,k轮之后收敛到交替

算法。在进行交替训练时,当输入的是有标签数据时,网络使用LS 对分割网络部分进行权值优化,而解码器(R)
的权值保持不变。当输入的是无标签数据时,网络使用LR 对重建网络部分进行权值优化,而解码器(S)的权值

保持不变。定义为:

L(x)=
LS(x),x=xL

LR(x),x=xU 
 

。 (6)

其中:xL 和xU 分别表示有标签数据和无标签数据。

2
 

实验结果与分析

2.1
 

实验数据集
 

为了验证本文模型在医学图像分割中的有效性,本文选择肝脏数据集LiTS[17]、眼底血管数据集DRIVE[18]

和细胞数据集DSB2018[19]对分割模型性能进行测试。其中肝脏数据集包含400张尺寸为512×512的二维样本

图像,细胞数据集包含670张尺寸为256×256的二维样本图像,眼部数据集包含40张尺寸为565×584的视网

膜RGB图像,由官方划分为20幅训练集图像和20幅测试集图像,数据包含2名专家手工分割结果。本文使用

旋转180°和水平镜像操作对肝脏、细胞以及眼底血管训练图像进行数据增强,将图像数据量扩充到原始的4倍。
实验时,将有标签数据和无标签数据的比例设置为2∶8。在肝脏数据集中随机抽取200张有标签图像,其

中10%用于测试,剩余90%用于训练,并做十折交叉验证,另外随机选择720张图像作为无标签数据。在细胞数

据集中随机抽取400张有标签图像,其中10%用于测试,剩余90%用于训练,并作十折交叉验证,另外随机选择

1
 

440张图像作为无标签数据。眼底血管数据集将原本的20张训练数据作为有标签数据,20张测试数据作为测

试集,其余图像作为无标签数据。然后将20张有标签数据随机裁剪为2
 

000张尺寸为48×48的图像,60张无标

签数据随机裁剪为8
 

000张尺寸为48×48的图像。数据集的具体信息如表1所示。

表1 实验数据集

Tab.1 Experimental
 

dataset

数据集 原始数据 增强方式 增强后数据 训练有标签数据 训练无标签数据 测试数据

肝脏 400 旋转、水平镜像 1
 

600  180  720 20

细胞 670 旋转、水平镜像 2
 

680 360 1
 

440 40

眼底血管 20/20 旋转、水平镜像 80/20 2
 

000 8
 

000 20

2.2
 

评价指标

本文使用了Dice相似系数(Dice
 

similarly
 

coefficient,
 

DSC)、重叠度(Intersection
 

over
 

union,
 

IOU)、准确

率(Accuracy,
 

ACC)、敏感性(Sensitivity,
 

SE)、F1-score、特异性(Specificity,
 

SP)以及计算接受者工作特性曲线

(Receiver
 

operating
 

characteristic
 

curve,
 

ROC)下的面积(Area
 

under
 

curve,
 

AUC)作为分割结果的客观评价指

标。xDSC,xIOU 计算公式为:
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xDSC=2×
ŷ∩y

ŷ + y
, (7)

xIOU=
ŷ∩y
ŷ∪y

。 (8)

其他评价指标见表2。

表2 评价指标

Tab.2 Evaluation
 

index

ACC SE F1 SP

xTP+xTN

xTP+xFP+xFN+xTN

xTP

xTP+xFN

2xTP

2xTP+xFP+xFN

xTN

xFP+xTN

其中:ŷ 和y 分别表示分割预测和专家标签。真阳性(True
 

positive,
 

xTP)表示正确分类前景的像素个数,假阴性

(False
 

negative,
 

xFN)表示错误分类前景的像素个数,假阳性(False
 

positive,
 

xFP)表示错误分类背景的像素个

数,真阴性(True
 

negative,
 

xTN)表示正确分类背景的像素个数。

2.3
 

实验环境及参数设置

模型的训练在配备了NVIDIA
 

RTX3060Ti
 

GPU和AMD
 

5600X处理器的个人计算机上进行,使用Pytorch
框架实现。批数量(batchsize)设置为4,用带有默认参数的Adam优化器来训练模型,并使用Cosine

 

warmup学

习率策略辅助学习,初始学习率设置为0.001,训练迭代次数为100轮,λ 根据不同数据集设置,T 设置为0.5,

k设置为10,有标签数据集与无标签数据集的比例设置为2∶8。

2.4
 

实验结果及分析

2.4.1
 

肝脏分割 在肝脏数据集中,由于分割目标较大,将λ 设置为1,此时(2)式中的BCE构成的损失项权值

为0。本文将肝脏图像分辨率缩小为256×256大小,使用200张有标签数据和720张无标签数据,其中10%的

有标签数据作为测试,其余图片用于训练,并做十折交叉验证来评估本文方法的分割性能。表3展示了不同算

法在肝脏数据集上的DSC、IOU、F1和SE。

表3 肝脏数据集上不同算法对比

Tab.3 Comparison
 

of
 

different
 

algorithms
 

on
 

liver
 

dataset

算法
评价指标

DSC IOU F1 SE

U-Net 0.967
 

6 0.937
 

9 0.961
 

9 0.979
 

7

ATU-Net 0.973
 

8 0.949
 

6 0.966
 

6 0.988
 

1

U-Net++ 0.974
 

5 0.950
 

9 0.968
 

2 0.984
 

5

CE-Net 0.975
 

5 0.952
 

5 0.969
 

1 0.985
 

9

ResCEAttUnet 0.975
 

9 0.953
 

2 0.968
 

8 0.986
 

4

Mean
 

Teacher 0.975
 

8 0.954
 

8 0.968
 

6 0.986
 

6

MASSL 0.975
 

7 0.953
 

2 0.968
 

1 0.986
 

1

本文算法 0.976
 

1 0.953
 

6 0.968
 

5 0.989
 

8

  注:加黑的数字表示该算法下最优的性能,下同

本文方法的DSC为0.975
 

8,IOU为0.952
 

9,与U-Net相比分别提升了0.82%和1.5%,本文方法体现了

一定的优越性。ATU-Net[20]在U-Net的每一个上采样层都加入一个注意力模块,能提取到更多的空间信息。

U-Net++[21]重新设计了跳跃路径,并采用密集跳跃连接,将更多的语义信息带到网络的深层中,提高了分割效

果。Mean
 

Teacher[22]采用半监督学习的方式,通过最小一致化两个有略微差异的网络的分割预测,提高了模型

的分割性能。由于肝脏的分割目标比较大,特征位置信息比较明显,CA模块与锐化函数的作用变小,故与其他

算法相比本文方法提升较小。
图3对比了不同方法对肝脏图像的分割结果。从对比图片可知,本文方法在较大的分割区域上的表现与其
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他算法相比差别不大。从第3行图片中可以看出,本文方法准确性要比其他算法更好;从第4行的图片中可以

看出本文方法对异常值敏感,错误的识别了分割区域。

a 原图 b 真实标签 c U-Net d U-Net++ e CE-Net f Attention

U-Net

g Mean
 

Teacher h 本文算法

图3 肝脏数据分割结果

Fig.3 Visual
 

segmentation
 

of
 

liver
 

dataset

2.4.2
 

细胞分割 在细胞数据集中,由于分割区域较小,将λ设置为0.6,此时(2)式中的BCE构成的损失项权值

为0.4,Dice构成的损失项权值为0.6。表4为不同算法在细胞数据集的DSC、IOU、F1和SE。

表4 细胞数据集上不同算法对比

Tab.4 Comparison
 

of
 

different
 

algorithms
 

on
 

cell
 

dataset

算法
评价指标

DSC IOU F1 SE

U-Net[3] 0.867
 

2 0.772
 

8 0.880
 

2 0.844
 

2

ATU-Net[20] 0.871
 

4 0.779
 

0 0.876
 

9 0.849
 

8

U-Net++[21] 0.891
 

5 0.807
 

3 0.902
 

6 0.888
 

7

CE-Net[4] 0.880
 

8 0.790
 

4 0.892
 

8 0.891
 

4

X-Net[24] — 0.825
 

0 0.903
 

6 —

Mean
 

Teacher[23] 0.888
 

2 0.807
 

2 0.889
 

9 0.877
 

9

MASSL[13] 0.877
 

4 0.805
 

1 0.881
 

0 0.866
 

4

本文算法 0.900
 

0 0.829
 

7 0.899
 

2 0.892
 

4

本文方法在DSC、IOU、F1和SE上取得了较好的性能。X-Net使用双编解码器的网络结构,通过卷积和

Transformer两种编码器同时提取局部和全局特征,得到了更好的分割效果。由于细胞数据集的背景相较于肝

脏更加复杂,本文方法使用CA模块为网络提供更多的空间位置信息,并且锐化函数降低了未标记数据的预测

熵,分割性能比 MASSL更好,特别地,IOU高出2.46%。分割结果如图4所示,从对比图可以看出,本文方法可

以有效地分割出不同大小的细胞且噪声较少、边缘轮廓清晰。

2.4.3
 

眼底血管分割 在眼底血管数据集中,由于眼底血管分割区域细小,将λ设置为0.2,此时(2)式中的BCE
构成的损失项权值为0.8,Dice构成的损失项权值为0.2。表5为不同算法在眼底血管数据集的F1、SE、SP、

ACC和AUC。
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a 原图 b 真实标签 c U-Net d Attention
 

U-Net

e U-Net++ f CE-Net g Mean
 

Teacher h 本文算法

图4 细胞分割可视化

Fig.4 Visual
 

segmentation
 

of
 

cell

表5 眼底血管数据集上不同算法对比

Tab.5 Comparison
 

of
 

different
 

algorithms
 

on
 

retinal
 

vessels
 

dataset

算法
评价指标

F1 SE SP ACC AUC

U-Net 0.820
 

6 0.828
 

8 0.972
 

1 0.953
 

9 0.973
 

5

ATU-Net 0.820
 

9 0.830
 

9 0.971
 

8 0.953
 

9 0.974
 

8

U-Net++ 0.823
 

0 0.831
 

0 0.972
 

5 0.954
 

5 0.972
 

5

CcNet — 0.762
 

5 0.980
 

9 0.952
 

8 0.967
 

8

HA-Net 0.829
 

3 0.799
 

1 0.981
 

3 0.958
 

1 0.982
 

3

RE-GAN 0.834
 

5 0.829
 

4 0.981
 

2 0.956
 

3 0.983
 

0

PPMU-Net — 0.781
 

4 0.981
 

0 0.955
 

6 0.978
 

0

本文算法 0.824
 

0 0.833
 

0 0.973
 

9 0.956
 

9 0.979
 

5

从表5可以看出,本文方法在SE和ACC上取得了较好的性能,但是在其他指标上表现一般。原因是血管

分割区域细长,CA模块不能很好地提取到分割区域的位置信息,且受光照度等因素的影像,眼底血管图像比其

他医学图像更复杂,重建网络性能减弱,导致分割性能降低。
图5展示了不同算法在眼底血管数据集上的分割结果,本文方法在DRIVE数据集上的表现相较于U-Net、

ATU-Net和U-Net++,出现血管断连的情况更少,能提取更多细节。总体来说,本文方法在DRIVE数据集上

的表现较好。

2.4.4
 

消融实验 为对本文方法模型的有效性进行评估,将未使用锐化函数(Sharpen)、坐标注意力(CA)模块的

本文方法作为基线(Baseline)网络,再将这两个模块依次融入其中,并在3个数据集上进行实验。结果如表6、表

7所示。实验结果表明,在肝脏和细胞数据集上使用了CA和锐化函数的网络在各个评价指标上均有明显提升。
锐化函数增强了边缘轮廓的细节,提高了重建网络的置信度,对分割结果有一定的优化作用。CA模块保留了图

像在不同方向的位置信息,让网络更加关注感兴趣的区域,能更好地检测带分割区域中的小目标。本文方法与

Baseline相比,在肝脏数据上DSC与IOU分别提高了0.98%和1.76%,在细胞数据集上,DSC与IOU分别提

高了2.06%和1.98%,在眼底血管数据集上,SE与ACC分别提高了1.12%和0.16%。综合实验结果表明,各
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个模块对于目标分割区域的性能有一定的贡献度。

a 原图 b 真实标签 c U-Net d Attention

U-Net

e U-Net++ f 本文算法

图5 眼底血管分割可视化

Fig.5 Visual
 

segmentation
 

of
 

retinal
 

blood
 

vessels

表6 肝脏与细胞数据集上的消融实验结果

Tab.6 Results
 

of
 

ablation
 

experiment
 

on
 

liver
 

dataset
 

and
 

cell
 

dataset

肝脏
评价指标

DSC IOU F1 SE

Baseline 0.965
 

1 0.934
 

9 0.958
 

7 0.987
 

8

Baseline+CA 0.975
 

6 0.948
 

8 0.966
 

3 0.988
 

2

Baseline+sharpen 0.970
 

9 0.944
 

2 0.964
 

9 0.980
 

4

本文算法 0.976
 

1 0.953
 

6 0.968
 

6 0.989
 

8

细胞 DSC IOU F1 SE

Baseline 0.879
 

4 0.809
 

9 0.878
 

9 0.868
 

0

Baseline+CA 0.891
 

6 0.815
 

9 0.894
 

2 0.874
 

3

Baseline+sharpen 0.896
 

7 0.826
 

6 0.895
 

9 0.887
 

1

本文算法 0.900
 

0 0.829
 

7 0.899
 

2 0.892
 

4

为了探究本文方法半监督框架的有效性,对不同占比的有标签数据进行了分割性能比较,使用 U-Net作为

有监督网络,结果见表8。其中S和SS分别表示U-net和本文的半监督方法,L表示有标签数据比例,U表示无

标签数据比例。从表8可以看出,在有标签数据集和无标签数据集比例为1∶9的情况下,半监督方法性能远高

于有监督方法。本文方法在仅有少量有标签数据时,加入无标签数据可以明显提高分割性能。随着标签数据逐

渐增加,半监督学习的分割效果提升越来越不明显,且无标签数据有可能会被将当作噪声,导致分割效果变差。
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表7 眼底血管数据集上的消融实验结果

Tab.7 Results
 

of
 

ablation
 

experiment
 

on
 

retinal
 

vessels
 

dataset
 

眼底血管
评价指标

F1 SE SP ACC AUC

Baseline 0.817
 

8 0.821
 

8 0.981
 

2 0.955
 

3 0.974
 

6

Baseline+CA 0.818
 

2 0.825
 

3 0.979
 

9 0.955
 

5 0.976
 

5

Baseline+sharpen 0.821
 

9 0.827
 

8 0.979
 

8 0.955
 

9 0.975
 

5

本文算法 0.824
 

0 0.833
 

0 0.973
 

9 0.956
 

9 0.979
 

5

表8 不同有标签数据比例对比

Tab.8 Comparison
 

of
 

different
 

label
 

data
 

proportions

S/SS L/% U/%
评价指标

DSC IOU F1 SE

S 10 — 0.941
 

3 0.902
 

4 0.940
 

4 0.978
 

0

SS 10 90 0.961
 

6 0.928
 

4 0.955
 

7 0.980
 

9

S 20 — 0.967
 

6 0.937
 

9 0.961
 

9 0.979
 

7

SS 20 80 0.978
 

1 0.957
 

4 0.970
 

6 0.990
 

0

S 40 — 0.974
 

9 0.952
 

5 0.972
 

0 0.982
 

7

SS 40 60 0.978
 

9 0.959
 

0 0.971
 

2 0.991
 

6

S 50 — 0.983
 

6 0.967
 

7 0.976
 

5 0.995
 

8

SS 50 50 0.983
 

4 0.967
 

4 0.975
 

3 0.994
 

4

为了探究k值对分割结果产生的影响,使用肝脏数据集比较不同取值下的模型性能,结果见表9。从表9的

结果可以看出,k的取值影响整个模型的性能,当k取5时网络性能最好。当k取0时,分割网络分割效果差,由

Hadamard积得到背景图像质量差,从而影响重建网络的性能,最后导致分割结果变差。当k取10或者更大时,
因为训练前几轮没有使用无标签数据,网络已经收敛到有标签数据的特征上,导致无标签数据作用减小。综合

考虑,将k的取值设定为5。

表9 不同k取值下的实验结果

Tab.9 Experimental
 

results
 

for
 

different
 

values
 

of
 

k

k
评价指标

 

DSC IOU F1 SE

0 0.977
 

0 0.955
 

3 0.970
 

1 0.990
 

4

5 0.978
 

1 0.957
 

4 0.970
 

6 0.990
 

0

10 0.975
 

2 0.952
 

1 0.968
 

3 0.988
 

1

15 0.974
 

2 0.950
 

1 0.967
 

1 0.987
 

5

20 0.976
 

4 0.953
 

8 0.969
 

3 0.989
 

5

3
 

结束语

本文从医学图像的标签获取困难以及医学图像分割区域位置不清晰的问题出发,提出一种双任务一致性的

半监督深度学习医学图像分割方法。该方法采用一个编码器两个解码器的U-Net网络架构,其中编码器与一个

解码器做图像分割任务,与另一个解码器做图像重建任务,通过一致化两个任务的输出预测提升模型的分割性

能。并采用交替训练的方式,当网络的输入为有标签数据时,只更新分割网络的权重;当网络的输入为无标签数

据时,只更新重建网络的权重。在编码器的中间层加入坐标注意力模块,增强网络对分割区域空间位置信息的
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感知,提升网络分割性能。在重建网络后加入锐化操作,避免重建网络的输出边缘轮廓细节模糊,提高重建网络

的置信度。仿真实验结果表明,本文方法在肝脏、细胞、眼底血管数据集上的分割性能都优于当前主流的网络模

型,表现出了良好的泛化性。后续工作将针对如何重建复杂的背景图像问题进行更深入的研究。
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Abstract:
 

[Purposes]Medical
 

image
 

segmentation
 

is
 

an
 

important
 

content
 

in
 

medical
 

image
 

analysis.
 

Most
 

of
 

the
 

existing
 

image
 

segmentation
 

algorithms
 

are
 

based
 

on
 

supervised
 

learning
 

so
 

far,
 

but
 

the
 

actual
 

application
 

of
 

medical
 

image
 

label
 

is
 

difficult
 

to
 

obtain,
 

numerous
 

labeling
 

need
 

to
 

rely
 

on
 

domain
 

experts,
 

which
 

would
 

cost
 

time
 

and
 

labor.
 

To
 

solve
 

the
 

problems,
 

a
 

dual
 

task
 

consistent
 

semi-supervised
 

medical
 

image
 

segmentation
 

model
 

is
 

proposed.
 

[Methods]The
 

model
 

used
 

a
 

network
 

structure
 

of
 

one
 

encoder
 

and
 

two
 

decoders,
 

where
 

one
 

decoder
 

did
 

image
 

segmentation
 

and
 

the
 

other
 

decoder
 

did
 

image
 

reconstruction.
 

The
 

loss
 

of
 

unlabeled
 

data
 

was
 

calculated
 

and
 

network
 

parameters
 

were
 

optimized
 

through
 

two
 

different
 

image
 

backgrounds
 

obtained
 

by
 

consistent
 

segmentation
 

and
 

reconstruction
 

task.
 

Simultaneously,
 

the
 

attention
 

block
 

is
 

added
 

to
 

the
 

network
 

to
 

better
 

obtain
 

the
 

spatial
 

location
 

information
 

of
 

the
 

segmented
 

region,
 

and
 

sharpening
 

operation
 

is
 

used
 

to
 

increase
 

the
 

confidence
 

of
 

the
 

reconstructed
 

network
 

image.
 

[Findings]The
 

IOU
 

of
 

liver
 

and
 

cell
 

were
 

0.953
 

6
 

and
 

0.8210
 

and
 

the
 

SP
 

value
 

of
 

retinal
 

blood
 

vessel
 

was
 

0.983
 

0.
 

[Conclusions]Compared
 

with
 

the
 

latest
 

supervised
 

methods
 

in
 

medical
 

image
 

segmentation,
 

the
 

proposed
 

model
 

also
 

has
 

a
 

certain
 

performance
 

improvement
 

in
 

terms
 

of
 

effectiveness
 

and
 

generalization.
Keywords:

 

medical
 

image
 

segmentation;
 

semi-supervised
 

learning;
 

dual
 

task
 

consistency;
 

coordinate
 

attention;
 

sharpening
 

function
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