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摘 要:为解决部分稀缺医学图像分割任务中目标语义类别分布不平衡导致的模型泛化能力受限问题,本文提出一

种半监督学习的医学图像分割模型CDCL-SSLNet。通过 UNet和Swin-UNet两种不同属性的分割子模型进行交叉

学习,实现特征优势互补。引入类分布公平因子和类学习公平因子对损失函数合理加权,动态地指导模型学习语义类

别不平衡数据,有效减小学习偏差,进而提高模型泛化能力。实验选取Synapse多器官分割数据集中5%、10%的数据

模拟标签数据对模型进行训练。CDCL-SSLNet在仅有5%和10%的标签数据参与训练的情况下,其Dice系数分别达

到了65.71%和77.49%,HD95则分别为28.97和22.07,这两项指标的性能提升幅度均达到了17%。结果表明

CDCL-SSLNet能够兼顾大目标及微小目标的精准分割,有效解决了稀缺数据中类分布不平衡导致的模型泛化能力不

足的问题,有效提升了医学图像分割的效率与准确性。
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Abstract:
 

In
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

limited
 

model
 

generalization
 

ability
 

caused
 

by
 

imbalanced
 

distribution
 

of
 

target
 

semantic
 

categories
 

in
 

some
 

scarce
 

medical
 

image
 

segmentation
 

tasks,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

semi-supervised
 

learning
 

medical
 

image
 

segmentation
 

model
 

CDCL-SSLNet,
 

which
 

achieves
 

feature
 

complementarity
 

through
 

cross-
learning

 

of
 

two
 

segmentation
 

submodels
 

with
 

different
 

attributes,
 

namely,
 

UNet
 

and
 

Swin-UNet.
 

The
 

introduction
 

of
 

class
 

distribution
 

fairness
 

factor
 

and
 

class
 

learning
 

fairness
 

factor
 

reasonably
 

weights
 

the
 

loss
 

function,
 

dynamically
 

guides
 

the
 

model
 

to
 

learn
 

the
 

unbalanced
 

data
 

of
 

semantic
 

categories,
 

effectively
 

reduces
 

the
 

learning
 

bias,
 

and
 

then
 

improves
 

the
 

model
 

generalization
 

ability.
 

In
 

the
 

experiment,
 

5%
 

and
 

10%
 

of
 

the
 

data
 

in
 

Synapse
 

multi-organ
 

segmentation
 

dataset
 

are
 

selected
 

to
 

simulate
 

labeled
 

data
 

to
 

train
 

the
 

model.
 

When
 

only
 

5%
 

and
 

10%
 

of
 

the
 

label
 

data
 

participated
 

in
 

the
 

training,
 

the
 

Dice
 

coefficients
 

of
 

CDCL-SSLNet
 

reached
 

65.71%
 

and
 

77.49%,
 

respectively,
 

and
 

the
 

performance
 

of
 

HD95
 

was
 

28.97
 

and
 

22.07,
 

respectively,
 

and
 

the
 

performance
 

of
 

these
 

two
 

indicators
 

was
 

improved
 

by
 

17%.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

CDCL-SSLNet
 

is
 

able
 

to
 

take
 

into
 

account
 

the
 

accurate
 

segmentation
 

of
 

large
 

and
 

small
 

targets,
 

effectively
 

solves
 

the
 

problem
 

of
 

insufficient
 

model
 

generalization
 

ability
 

caused
 

by
 

the
 

imbalance
 

of
 

class
 

distribution
 

in
 

scarce
 

data,
 

and
 

effectively
 

improves
 

the
 

efficiency
 

and
 

accuracy
 

of
 

medical
 

image
 

segmentation.
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0 引  言

  医学图像分割是医学图像处理与分析的关键技术,其
根据医学图像内的特征相似性将图像划分为若干个区域,

实现对医学组织结构的精确分离。在临床治疗中,使用相

关影像学指标对医学图像进行定量测量和分析,有助于医

生诊断、随访或修订治疗方案。
早期的医学影像分割系统主要基于传统的图像分割算
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法搭建,如基于边缘检测的分割算法、基于阈值的分割算法

和基于区域的分割算法。但医学图像通常具有对比度低、
组织纹理复杂、边界区域模糊等特点,极大地限制了此类图

像分割算法的效果和应用场景[1]。在实际问题中,图像的

标注需要有专业知识且经验丰富的医生来手动标注,但是

存在隐私权以及人为手动勾画的局限性和医疗信息系统集

成不足等情况,标注过程往往会面临人为忽略重要细节和

边缘不清晰等问题,同时也会浪费大量人力财力。近些年

来,深度学习技术在自然语言处理中崭露头角,并广泛应用

于医学图像各类分析任务如组织分割、癌症区域检测、癌症

分类与识别、细胞检测等[2]。尽管目前基于全监督学习的

模型在图像分割中占主导地位,但这些网络模型的训练依

赖海量标注像素级数据,高质量的医学图像数据标注费时

费力,标注数据资源稀缺成为深度学习医学图像分割算法

性能提升的最大瓶颈[3]。为克服这一困难,尽管有诸多工

作围绕分割模型结构优化展开,如对经典的分割模型 U-
Net[4]进行改进,包括引入注意力机制、构造损失函数等方

法[5]。另 外,结 合 Transformer[6] 的 分 割 模 型,如

TransUNet[7]、Swin-UNet[8]等一定程度上提升了医学图像

分割精度,但是这些分割模型均为全监督模型,没有充分利

用未标注数据资源。在现实环境下,供给模型训练的数据

可能属于稀缺类医学图像,这会导致分割精度上限较低,模
型难以投入实际应用。

半监督学习的主要思想是利用标注数据和未标注数据

所提供的信息,在标注数据较少的情况下,集合大量未标注

的数据来改善学习性能[9]。所以诸多研究围绕半监督学习

展开,这些工作专注于利用未标注数据对模型进行训练,使
得模型能够充分学习现有数据语义信息,并使之具有更强

鲁棒性,如对抗学习、一致性正则化、伪标签等方法[10]。因

此,使用半监督学习方法既可以避免大量的数据标注,又可

以达到与全监督学习方法相媲美的图像分割精度[11]。交

叉伪监督(cross
 

pseudo
 

supervision,CPS)[12]方法是基于一

致性正则化方法的代表。这种方法巧妙地结合了伪标签和

一致性正则化的思想,通过在网络训练过程中引入伪标签

作为监督信息,并要求模型在不同扰动下保持预测的一致

性,从而实现了对未标记数据的有效利用和分割性能的提

升。Luo等[13]吸取了伪标签法和一致性正则化法的优点,
创新地提出了利用不同范式的模型来构建交叉学习策略,
从而实现了高精度的图像分割。Yu等[14]在估计不确定性

指导下,计算一致性损失时过滤掉不可靠的预测,只保留可

靠的预测(低不确定性)。但是在这些半监督学习方法中,
大多没有关注到数据内在语义类别分布情况,特别是在多

类语义分割任务中,各类别的语义信息分布不均匀,模型倾

向学习分布广的语义信息而削弱对分布较稀少的语义信息

学习,如常见的多器官分割任务,其中肝脏分布和胆囊分布

差异大,大多模型对胆囊的分割效果并不理想。
一些针对数据语义信息中类分布不平衡的半监督算法

研究在医学图像分割任务中取得新进展,如Guo等[15]提出

的具有自适应学习类不平衡半监督学习方法 Adash,利用

设定的类平衡阈值自适应地选择伪标签来训练模型,但这

种方法是基于显性的训练策略。Wang等[16]提出一种针对

类分布不平衡的基线模型SimiS,通过将伪标签补充到标

记集合中的非频繁类中,有效地降低了训练过程中标记数

据的不平衡率。但是该方法可能高度依赖于网络的初始

化。不同的初始化可能导致不同的原型生成和一致性正则

化效果,进而影响最终的分割性能。Lin等[17]提出的校准

标签分布(calibrating
 

label
 

distribution,CLD)半监督框架,
通过引入类感知加权损失、概率感知随机裁剪和双不确定

性感知采样监督等方法,以实现高效的半监督学习。但上

述方法在降低类不平衡率时仅考虑类像素占比,忽视了类

特征的提取难度,从而降低特征提取质量,对分割性能产生

消极影响。并且半监督方法虽然解决了标注数据资源不足

的问题,但其分割精度难以达到全监督模型的水平。
因此,本文提出了一种基于类分布和类学习的半监督

学习模型(class
 

distribution
 

and
 

class
 

learning-based
 

semi-
supervised

 

learning
 

network,CDCL-SSLNet),针对性解决

半监督模型分割精度不足以及数据类分布不平衡问题。

CDCL-SSLNet包括UNet和Swin-UNet两个子网络,分别

捕获局部特征与长距离依赖特征。CDCL-SSLNet通过一

致性正则化生成准确的伪标签,用于监督神经网络优化,提
升模型性能。CDCL-SSLNet使用类分布公平因子和学习

公平因子加权的损失函数对两个子模型进行分别优化,分
别构造公平的类分布损失权重与类学习性能提升指标,从
类像素占比与类特征提取难度两个维度降低类不平衡率。

本文的主要工作如下:

1)构建了全新的半监督医学图像分割模型 CDCL-
SSLNet,利用UNet和Swin-UNet两种子网络提取局部特

征与长距离依赖特征。

2)利用隐式一致性正则化产生更稳定和准确的伪标

签,构造交叉伪监督引导CDCL-SSLNet优化。

3)提出类分布公平因子和类学习公平因子对损失函数

进行加权,基于类像素占比与类特征提取难度综合判断类

不平衡率,有效地减小模型的学习偏差,提高模型整体分割

性能。

1 模型介绍

1.1 CDCL-SSLNet介绍

  CDCL-SSLNet模型框架如图1所示,其包含U-Net和

Swin-UNet两个异质化子模型,子模型无需预先训练。其

中,U-Net作为卷积神经网络(CNN)的典型代表,U-Net
 

通

过其编码器-解码器,结构有效地提取了局部特征。编码器

逐步下采样输入特征图,可以有效地捕获局部信息;解码器

则通过跳跃连接(skip
 

connections)恢复细节信息,使得低

层次的空间信息和高层次的语义信息能够结合,从而保证
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分割结果的精准性 U-Net
 

尤其在医学图像分割中表现突

出,因为它能够很好地处理小尺寸的特征和局部细节。;而
Swin-UNet作 为 Transformer的 代 表,它 结 合 了

 

Swin
 

Transformer
 

的结构,则能够捕获上下文中的长距离依赖

信息。Swin
 

Transformer
 

的多头自注意力机制可以在图像

中建立全局上下文关系,使得
 

Swin-UNet
 

能够在图像的不

同区域之间建立更加全局的关联,而不仅仅依赖于局部信

息。通过层次化结构,Swin-UNet
 

可以在不同尺度下捕获

重要的全局信息,并将这些特征传递给解码阶段。U-Net
 

依赖于
 

CNN
 

的局部特征提取能力,擅长捕获精细的边缘

和局部模式,而
 

Swin-UNet的Transformer机制能够在全

局范围内捕获长距离依赖信息。训练过程中,这两种特征

互为补充,U-Net保持了图像的精细局部信息,而Swin-
UNet提供了全局的上下文依赖,从而提高了模型的整体

性能和分割精度。在训练过程中,这两种特征相互补充,从
而提升了模型的性能。

图1 CDCL-SSLNet整体框架

Fig.1 The
 

overall
 

CDCL-SSLNet
 

framework

  假设整个数据集由 NL 个标记样本 {(xl
i,yi)}

NL
i=1 和

NU 个未标记样本 {(xu
i)}

NU
i=1 组成,且 NL <<NU,其中

xi∈RD×H×W 是输入数据,yi ∈RK×D×H×W 是具有K 个类

(包括背景)的标签数据。CDCL-SSLNet中的两个子模型

通过使用两种不同的动态加权策略来最小化目标函数,从
而引导模型参数优化。两个子模型的目标函数分别如下

式(1)和(2)所示。

LossS =
1
NL

1
K∑

NL

i=0

[WD
iLossS(pUNet

i ,yi)+

WL
iLossS(pTrans

i ,yi)] (1)

LossU =
1

NL +NU

1
K ∑

NL+NU

j=0

[WD
jLossU(pUNet

j ,ŷTrans
j )+

WL
jLossU(pTrans

j ,ŷUNet
j )] (2)

其中,p(*)
i 是 第i 个 样 本 输 出 概 率 图,y

̆
(*)
i =

argmax{p(*)
i,k }Kk=0 是第i个样本的伪标签,LossS(x,y)=

LossCE(x,y)是监督标记数据输出的监督交叉熵损失函

数。LossU(x,y)=
1
2
[LossCE(x,y)+LossDice(x,y)]是无

监督损失函数,两个子模型输入相同的数据xi 得到两个输

出,通过计算输出后的交叉熵损失和Dice损失来衡量子模

型的预测一致性。这里值得注意的是无监督损失部分,为
了避免两个子模型出现预测一致性较高但预测均错误的

情况,模型引入少量标签数据对子模型提供额外约束,因

此全部数据集(NL +NU )都参与到无监督损失计算更合

理。WD
i、WL

i、WD
j、WL

j 即损失加权公平因子,它们能够动态

地调整损失比重,从而确保模型能够更加合理地学习分割

目标,2.2和2.3节将具体介绍两类公平因子。最后得到

总损失函数,如式(3)所示。

Losstotal =LossS +λLossU (3)
其中,λ是可调参数,根据经验,设置λmax,并使用与时

间相关的高斯斜升函数λ(t)=λmax ×e
-5(1-

t
tmax

)2

来逐步调

整无监督损失参与的比重,t是当前训练时间,tmax 是训练

时间的总数。模型训练完毕后,将一张待分割的图像切片

输入参数固定的模型中,得到两个子模型的预测结果,通
过计算它们的均值来获得最终的分割结果。这种方法有

效地融合了两种子模型各自的优势,从而提升了整体分割

性能。
1.2 类分布公平因子

  如图2所示的多器官分割图像中各个分割目标像素

分布情况,其中各个器官的像素分布并不均匀,如肝部的

组成像素分布占分割目标总像素的41.63%,而胆囊像素

仅占0.41%,二者比约为102∶1。这对于模型而言,在同步

的学习过程中会对肝部投入更多关注,但对胆囊的关注投

入较少,因此类分布不均衡会导致模型学习偏差。
为了克服模型学习偏差,本工作提出类分布公平因子

作为损失函数的加权项,促使模型更多地关注像素分布较

少的类如主动脉、胆囊等,使得模型根据数据特点给予不
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图2 多器官分割目标像素占比图

Fig.2 Proportion
 

of
 

target
 

pixels
 

for
 

multi-organ
 

segmentation

同类别公平的学习关注度,降低数据类不平衡率。具体来

说,通过统计模型生成的伪标签中每个类的像素数量Nk,

k=0,1,2… 代表分割目标类别,得到第k
 

类的分布情况

Pk =
Nk

max{Ni}Ki=0

,其中k=0,1,…,K,接着构造第k
 

类

的加权系数即第k
 

类分布公平因子,使得分布较广(较小)
的类得到更小(大)的权重,如式(4)所示。

wC
k =e

Pk-max{Pi}
K
i=0 (4)

以上仅是在迭代后得到的各个类分布公平因子WC
t =

[wC
1,wC

2,…,wC
K],要使得模型能够动态地且平稳地实现

权重更新,这里使用指数移动平均方法对类分布公平因子

WC
t 进行更新,如式(5)所示,其中α是动量参数,实验中设

置为0.99。

WC
t =αWC

t-1+(1-α)WC
t (5)

1.3 类学习公平因子

  对损失施加类分布公平因子仅是从数据层面减轻模

型学习偏见,对于医学图像分割任务而言,不同场景下的

器官或病灶像素可能占据相似的比重,仅对损失施加类分

布公平因子不足以应对组织病灶较为复杂的情况。而且

有些器官或病灶的像素虽然占比较大,但边缘不规则、形
态多变,特征提取难度高,众多数据也难以让模型捕捉到

其中的规律性,因此盲目地对损失施加类分布公平因子可

能会适得其反。为了合理充分地消除模型学习偏见,要从

模型本身的学习状况着手。根据模型在学习类的过程中

的表现出的难易程度,本文引入了类学习公平因子对损失

进行加权。类学习公平因子综合考虑到模型在学习某个

类的过程中的学习速度及学习质量,判断类特征提取难

度,降低类不均衡率。
首先使用群体稳定性指标(population

 

stability
 

index,PSI)
来衡量第t次迭代后每个类的学习速度,如式(6)所示。

 

vk,t↓ =∑
t

t-τ
I(Δ)ln(

Dk,t

Dk,t-1
), Δ≤0

vk,t↑ =∑
t

t-τ
I(Δ)ln(

Dk,t

Dk,t-1
), Δ>0

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

(6)

其中,Dk,t 是指模型第t次迭代后在第k 类目标上取

得的Dice值,I(Δ)是指示函数,而Δ=Dk,t-Dk,t-1 代表

着在每一次迭代中Dice值的变化情况,如果Δ≤0,则表

示本次迭代学习在退步或止步;如果Δ>0,则表示本次迭

代学习在进步。τ指累积迭代的次数,根据经验,实验中将

它设置为50。因此,模型在整体τ次的迭代学习过程中,
将退 步 或 止 步 的 迭 代 过 程 单 独 累 积 计 算 PSI值 得 到

vk,t↓,将 进 步 的 迭 代 过 程 单 独 累 积 计 算 PSI值 得 到

vk,t↑,那么模型的整体学习速度可以定义成式(7):

vk,t =
vk,t↑+ε
vk,t↓+ε

(7)

ε是一个较小的值作为平滑项,实验中设置为0.001。
学习速度越快的类意味着vk,t 越大,为了降低学习速度以

适应学习慢的类,损失函数中相应的权重应设置的越小,
经过充分的迭代学习,所有类的学习速度将趋于一致。

另外,可以通过Dice值即Dk,t 的高低来衡量学习质

量,那么第k类学习公平因子最终可以定义为式(8):

wD
k = -log(Dk,t·(vk,t)β·β) (8)

其中,β作为调节参数可以减少离群值影响,根据经

验,实验中将它设置为0.33可以起到最佳效果,最后可得

各个类学习公平因子为WD
t = [wD

1,wD
2,…,wD

K],其仍采

用指数移动平均方法更新。CDCL-SSLNet整体训练步骤

可定义为算法1。

 算法1
 

CDCL-SSLNet训练流程

Algorithm
 

1 CDCL-SSLNet
 

training
 

process
输入:DL :标注训练数据,DU :无标注训练数据

定义:MUNet :子模型1,MSwin-UNet :子模型2
   T:训练迭代次数,λ(t):高斯斜升函数

 

输出:训练完毕的子模型 MUNet、MSwin-UNet

while(t<T)
 

do
   随机初始化类分布公平因子WD 和类学习公平因

子WL

   小批次x⊂DL 分别输入MUNet、MSwin-UNet 训练

   监督损失LossS =WD·LossUNet
S (x,y)+WL·

LossSwin-UNet
S (x,y)

   小批次x⊂(DU&DL)分别输入MUNet、MSwin-UNet
 

   获得伪标签ŷUNet =MUNet(x),ŷSwin-UNet =
MSwin-UNet(x)
   统计伪标签像素分布,更新类分布公平因子损失

加权项WD

   统计伪标签中各类学习速度,更新类学习公平因

子损失加权项WL

   小批次x⊂ (DU&DL&ŷUNet)输入MSwin-UNet

   生成伪标签ŷSwin-UNet =MSwin-UNet(x)
小批次x⊂ (DU&DL&ŷUNet)输入MUNet

生成伪标签ŷUNet =MUNet(x)
无监督损失LossS =WD·LossUNet

S (x,ŷSwin-UNet)+WL·

LossSwin-UNet
S (x,ŷUNet)
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总损失Loss=LossL +λ(t)·LossU

梯度计算G ←Loss·▽
更新子模型MUNet、MSwin-UNet 参数

endwhile

2 实  验

2.1 实验准备工作

  1)数据集

本文使用 MICCAI2015多图谱腹部标记挑战赛中的

Synapse多器官分割CT数据集进行实验。该数据集收集

50例腹部CT扫描数据,对脾、右肾、左肾、胆囊、食道、肝、
胃、主动脉、下腔静脉、门静脉和脾静、胰腺、右肾上腺、左
肾上腺等13个器官进行了标注。为了公平对比实验结

果,本文遵循了TransUNet方法介绍中对该数据集的处理

方式,即从中选取30例患者的腹部CT扫描数据,共3
 

779
个轴向对比增强腹部CT切片,并对其中的主动脉、胆囊、
脾、左肾、右肾、肝、胰、胃等8类器官进行分割。图3(a)所
示为原图,图3(b)为标签图,两幅图展示了该数据集中原

图和标注后的图片区别。

图3 Synapse多器官分割数据集

Fig.3 Synapse
 

multi-organ
 

segmentation
 

dataset

2)实验配置

对Synapse数据集按照7∶2∶1的比例分为训练集、测
试集和验证集,同时将每个切片调整至224×224像素,强
度重新缩放至[0,1],接着利用随机裁剪、随机旋转、随机

翻转等操作扩充训练样本至5
 

290张。这样既可以充分释

放模型性能,又能避免模型过拟合。为了探究半监督学习

模型标签数据在训练过程中的比例与分割性能之间的关

系,特别设计了两组实验,将训练集中的标签数据占比分

别设置为5%和10%进行对比分析。
实验硬件环境:CPU为Intel

 

Core
 

i7-12700H,GPU为

NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3090;软 件 环 境:Python3.8,

Pytorch1.12.1;操作系统为 Windows
 

10。模型使用SGD
优化器训练,学习率为0.01,动量0.9,权重衰减为1×10-4,

Batch
 

size设为24,训练迭代次数为14
 

k。

3)评价指标

为了能够客观地评估医学图像分割效果,本文采用

Dice系数和 Hausdorff距离[18]作为评估依据。Dice系数

和95%
 

Hausdorff距离(hd95)是常用于评估图像分割算

法性能的两个指标。它们分别从重叠度和边缘距离的角

度衡量预测结果与真实标签的相似性。对这两者进行对

比分析的方法通常属于图像分割性能评价范畴。Dice系

数是一种用于衡量两个样本相似度的指标,通常用于图像

分割和生物信息学。其计算公式为:

Dice=
2(A ∩B)
|A|+|B|

(9)

其中,A 和B 是两个集合,|A|和|B|是它们的大小。

Dice系数也称重叠指数,取值范围为[0,1],Dice值越大越

接近1表示相似度越高则模型分割效果越好。

Hausdorff距离(Hausdorff
 

distance,HD)是描述点集

间相似程度的一种度量方式。HD能够更好的衡量分割病

灶区域边界准确度,其值越小,分割效果越好。其公式为:

dH =max max
a∈A
min
b∈B

d(a,b),max
b∈B
min
a∈A

d(a,b)  (10)

其中,A 和B 是两个点集,A 是分割结果的边界点集,

B 是真实标注边界的点集,d(a,
 

b)是点a 和点b之间的

距离。本文中评估 HD使用 HD95,即 Hausdor距离最终

结果值乘以95%,目的是为了消除离群值中极小的子集的

影响。

2.2 实验结果分析

  为了公正地评估CDCL-SSLNet的分割性能,将其与

多种先进的半监督分割模型进行了对比,包括 CPS[19]、

C&T[20]、UA-MT[21]、SimiS[22]、CLD[23]以及Adsh[24]。表1
展示了各模型的分割结果,可以看出CDCL-SSLNet在主

动脉、胆囊、左肾、肝、脾等5个器官上均取得了最佳的分

割效果,整体性能明显优于其他分割模型。特别是在处理

一些难以分割的小器官(如胆囊)时,CDCL-SSLNet展现

出了独特的优势。在仅有5%和10%的标签数据参与训练

的情况下,其 Dice系数分别达到了65.71%和77.49%,

HD95则分别为28.97和22.07。Dice值越大表示相似度

越高,模型分割效果越好,HD值越小,分割效果越好,这两

项指标的性能提升幅度均达到了17%,充分证明了CDCL-
SSLNet在数据类分布不均衡的场景下,对于小目标的分

割具有显著的优势。
表2 展 示 了 各 模 型 的 参 数 量、浮 点 运 算 数

(FLOPs)、推理分割一张切片的时间,其中 UA-MT模

型参数量最少,CLD的FLOPs最小且推理所需时间少,
但是纵向对比各模型推理时间差距不大,在此基础上

CDCL-SSLNet能够获得较好的分割性能,则表明其综

合性能最佳。
如图4所示,展示了各模型在使用10%的Synapse多

器官分割标签数据进行训练后的分割效果图,CPS、C&T
和UA-MT模型在左肾的分割中出现明显漏割,并且在胃

部的分割中出现了过度分割的问题。当面对小目标,如主

动脉、胆囊和胰腺时,这些模型仅能分割出主要区域,对边
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  表1 各模型在Synapse多器官分割数据集上的Dice系数、HD95和Dice(%)/HD95分割结果

Table
 

1 Dice
 

coefficients,
 

HD95
 

and
 

Dice
 

(%)/HD95
 

of
 

each
 

model
 

on
 

the
 

Synapse
 

multi-organ
 

segmentation
 

dataset
 

split
 

the
 

result

LD比例 模型
Dice(%)
HD95

Dice↑/% HD95↓ 主动脉 胆囊 左肾 右肾 肝 胰腺 脾 胃

100%
U-Net 76.85 39.70 89.07

40.89
69.72
38.88

77.77
40.46

68.60
40.76

94.43
38.34

53.98
38.81

86.67
40.46

75.58
39

Swin-UNet 79.13 21.55 85.47
21.74

66.53
21.69

83.28
22.33

79.61
22.4

94.29
20.63

56.58
22.17

90.66
19.58

76.60
21.85

5%

CPS 62.34 32.51 67.46
32.91

51.49
31.73

67.1
33.45

65.84
32.48

65.2
31.91

50.89
31.74

70.62
31.74

60.12
34.11

C&T 62.48 31.99 68.02
33.54

50.93
30.86

67.92
31.85

64.21
30.91

66.31
31.55

49.93
33.43

71.5
31.57

61.02
32.2

UA-MT 62.85 31.11 68.24
30.25

52.71
31.85

64.26
31.94

65.01
30.85

67.19
31.47

51.64
30.72

73.17
29.49

60.58
32.33

SimiS 63.47 30.09 67.94
29.54

51.66
31.65

64.85
29.47

63.28
30.94

67.59
29.13

51.53
31.6

78.8
28.87

62.11
29.52

CLD 64.28 29.34 68.1
29.79

52.41
28.88

67.18
30.25

64.22
28.49

69.42
28.67

50.5
28.96

79.7
31.14

62.71
28.55

Adash 63.57 29.55 69.38
30.66

52.99
29.26

64.51
28.43

63.99
30.67

69.54
29.3

53.70
30.27

72.46
28.69

61.99
29.12

CDCL-SSLNet
(本文) 65.71 28.97 70.03

27.95
56.7
29.32

67.89
30.37

66.29
27.84

70.01
27.56

52.94
28.81

77.58
29.94

64.24
29.97

10%

CPS 74.28 24.55 79.22
23.24

59.37
23.45

75.94
25.73

74.43
24.37

86.95
25.48

57.18
23.72

85.65
24.82

75.5
25.59

C&T 75.31 23.73 80.26
22.48

60.28
25.41

77.21
23.45

76.76
23.54

87.96
23.63

56.73
22.71

87.59
23.32

75.69
25.3

UT-MT 75.88 24.34 79.68
24.22

61.86
24.87

77.98
23.13

78.22
22.48

88.99
24.98

57.27
22.48

88.06
25.38

74.98
25.41

SimiS 76.04 22.97 81.94
23.05

61.93
24.04

78.13
24.28

77.83
22.68

87.86
21.87

56.89
21.28

87.83
23.44

75.91
23.12

CLD 76.39 23.89 81.71
22.27

62.57
24.81

78.62
25.09

78.37
23.92

89.91
22.81

55.67
23.01

87.93
24.58

76.34
24.63

Adash 76.46 23.91 82.96
23.44

62.79
24.18

79.15
23.7

79.86
25.3

89.97
25.07

54.98
23.77

87.08
22.34

74.89
23.48

CDCL-SSLNet
(本文) 77.49 22.07 83.81

21.37
63.47
23.81

81.43
21.66

79.69
22.74

90.12
21.00

55.99
21.23

89.45
21.15

75.96
23.61

缘的像素判断能力较弱,导致边缘分割模糊不清。尽管

SimiS、CLD、Adash以及CDCL-SSLNet都具备处理类别

分布不均衡的能力,但它们在分割效果上呈现出显著差

异,CDCL-SSLNet的分割结果几乎与真实标签完全吻合,
这充分证明了其半监督学习策略的优越性。
2.3 消融实验及模型探究

  1)
 

CDCL-SSLNet半监督学习框架探究

为了验证CDCL-SSLNet模型的有效性,本研究从半

监督策略、类分布公平因子和类学习公平因子3个方面进

行了深入探究。CDCL-SSLNet模型采用 UNet和Swin-
UNet两个子网络进行交叉学习,这是一种隐式一致性正

则化学习策略。该策略通过整合CNN学习到的局部信息

与Transformer学习到的全局信息,实现了精细化学习。
为了证明此方法的优势,在Synapse多器官分割数据集上

进行了实验,实验中设置10%的标签数据参与训练。将

CDCL-SSLNet中的两个子模型均置换成同种模型,实质
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  表2 各模型参数量、FLOPs、推理时间对比

Table
 

2 Comparison
 

of
 

parameters,
 

FLOPs,
 

and
 

inference
 

time
 

of
 

each
 

model

模型
参数量/

M
FLOPs/

G
推理时间/

ms
CPS 82.50 60.51 327
C&T 96.32 48.84 322
UA-MT 58.44 42.72 325
SimiS 78.60 42.68 320
CLD 74.30 42.42 321
Adash 86.25 44.28 322

CDCL-SSLNet(本文) 99.28 45.94 323

上就变成了CPS方法。因此,参照CPS方法设置两个子

模型不同的初始权重,以实现两个子模型的学习差异化。
表3给出了实验结果,可以看出 UNet和Swin-UNet

组合模型获得了最优的分割结果。相比之下,UNet和

UNet组合模型的Dice系数比标准的CDCL-SSLNet低了

17.58%,HD95 高 了 49.57%;而 Swin-UNet和 Swin-
UNet组 合 模 型 的 Dice 系 数 比 CDCL-SSLNet 低 了

3.25%,HD95高了55.19%。这一方面表明Swin-UNet
具有较强的全局建模能力,使得其Dice系数高于UNet;另
一方面也注意到Swin-UNet和Swin-UNet组合模型的

HD95并没有UNet和UNet组合模型低。这可能是因为

UNet中的卷积层对局部信息感知较好,特别是对边缘细

节的感知。因此,UNet和Swin-UNet组合模型即CDCL-
SSLNet能 够 充 分 利 用 CNN 的 局 部 感 知 能 力 和

Transformer的长远程信息感知能力,制造出比显式一致

性正则化更稳定和准确的伪标签,为后续分割任务奠定

基础。

2)类分布公平因子与类学习公平因子探究

为了深入探究类分布公平因子(D)与类学习公平因子

(L)对CDCL-SSLNet性能提升的具体贡献,本研究构建了

多种损失加权学习策略,包括D-D、L-D和L-L。同时,借
  

图4 各模型在Synapse多器官分割数据集上的分割结果图
Fig.4 Segmentation

 

results
 

of
 

each
 

model
 

on
 

the
 

Synapse
 

multi-organ
 

segmentation
 

dataset

表3 组合模型在Synapse多器官数据集上的Dice系数、HD95和Dice(%)/HD95分割结果

Table
 

3 Dice
 

coefficients,
 

HD95
 

and
 

Dice(%)/HD95
 

segmentation
 

results
 

of
 

the
 

combined
 

model
 

on
 

the
 

Synapse
 

multi-organ
 

dataset

子模型1 子模型2
Dice(%)
HD95

 

Dice↑/% HD95↓ 主动脉 胆囊 左肾 右肾 肝 胰腺 脾 胃

U-Net U-Net 63.87 33.01 64.21
33.85

62.1
31.52

65.87
33.38

63.88
31.34

67.09
33.43

60.99
33.99

65.34
32.67

61.48
33.9

Swin-UNet Swin-UNet 74.97 34.25 76.39
35.21

62.28
32.94

76.97
34.93

73.04
35.06

88.02
35.49

69.31
33.23

81.80
32.96

71.95
34.18

U-Net Swin-UNet 77.49 22.07 83.81
21.86

63.47
23.01

81.43
20.09

79.69
21.32

90.12
22.86

55.99
22.58

89.45
21.97

75.96
22.88
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鉴SimiS中提出的对少数类进行标签扩充的方法(S),进
一步构建了D-S、S-D、S-L、L-S和S-S等5种标签扩充学

习策略。这些策略在Synapse多器官分割数据集上进行

了实验验证,实验中设置10%的标签数据参与训练。值

得注意的是,在CDCL-SSLNet中,类分布公平因子作用

于U-Net,而类学习公平因子作用于Swin-UNet。因此,

上述构建的学习策略 D-D、L-D、L-L、D-S、S-D、S-L、L-S、

S-S均具有 顺 序 性,其 中“-”前 面 的 部 分 表 示 作 用 于

U-Net,后面的部分表示作用于Swin-UNet。实验结果如

表4所示。通过这些实验,本研究旨在全面评估不同学

习策略对CDCL-SSLNet性能的影响,从而为模型优化提

供有力支持。

表4 组合学习策略在
 

Synapse
 

多器官数据集上的Dice系数、HD95和Dice(%)/HD95分割结果

Table
 

4 Dice
 

coefficient,
 

HD95
 

and
 

Dice(%)/HD95
 

segmentation
 

results
 

of
 

combinatorial
 

learning
 

strategy
 

on
 

Synapse
 

multi-organ
 

dataset

学习策略
Dice(%)
HD95

Dice↑/% HD95↓ 主动脉 胆囊 左肾 右肾 肝 胰腺 脾 胃

D-D 74.01 29.18 78.89
28.03

59.97
27.64

76.05
30.31

75.14
29.74

84.32
27.82

57.09
29.61

85.83
30.27

74.79
30.01

L-D 75.73 24.21 79.92
23.71

61.01
25.31

77.9
23.48

79.99
26.06

87.94
23.33

58.06
23.44

87.01
24.16

74.01
24.19

L-L 71.62 25.29 76.96
25.99

57.38
26.67

72.24
24.86

72.66
26.53

85.01
24.11

55.56
24.67

79.04
25.6

74.11
23.88

D-S 73.05 26.17 78.33
26.85

60.03
26.29

75.69
24.08

73.37
26.55

86.91
26.71

57.02
26.44

79.28
27.05

73.77
25.4

S-D 73.17 27.89 79.01
26.42

60.17
26.81

75.56
29.27

73.42
28.1

87.02
28.54

56.91
27.32

79.16
28.09

74.11
28.58

S-L 73.22 26.45 79.42
27.09

59.88
26.31

76.01
24.9

73.78
27.11

86.62
26.12

56.41
27.42

79.79
26.86

73.85
25.8

L-S 71.67 31.45 76.52
32.82

58.21
30.21

72.79
30.92

72.18
31.09

85.23
32.15

56.27
32.86

77.85
30.36

74.31
31.19

S-S 72.97 32.17 78.21
33.5

58.83
31.04

75.17
32.42

73.03
33.42

85.29
31.45

56.27
30.51

84.03
32.99

72.93
32.1

CDCL-SSLNet(本文) 77.49 22.07 83.81
22.26

63.47
21.68

81.43
21.16

79.69
22.83

90.12
23.09

55.99
22.6

89.45
21.01

75.96
21.94

  从 实 验 结 果 中 可 以 明 显 看 出,D-L 组 合 策 略,即

CDCL-SSLNet,展现出了最佳的分割性能。当类分布公平

因子置于Swin-UNet上,而类学习公平因子置于 U-Net
上,即采用L-D策略时,尽管与本文提出的CDCL-SSLNet
相比只是因子作用的模型发生了调换,但最终的分割结果

却呈现出较大的差距。具体而言,其 Dice系数较CDCL-
SSLNet 低 2.27%,而 HD95 则 较 CDCL-SSLNet 高

9.69%。这一发现揭示了不同类型的因子与模型之间存

在着一种最佳的耦合关系,这种关系能够为模型带来显著

的性能提升。
然而,单纯地引入类分布公平因子并不能有效地改善

整体的分割性能。例如,D-D策略的 Dice系数较CDCL-
SSLNet 低 4.49%,而 HD95 则 较 CDCL-SSLNet 高

32.21%。这主要是因为某些器官,尽管分布广泛,但其学

习难度并不仅仅与分布有关,还与器官自身的特性密切相

关。以胃部为例,它呈现为一个腔体,在医学图像上表现

为中间镂空状,这使得模型难以对中间部位的像素进行准

确归类。
同样地,仅仅引入类学习公平因子而忽视类分布因素

也难以实现理想的分割效果。甚至在某些情况下,这种策

略的性能可能不如D-D策略。SimiS中提出的伪标签扩充

法,由于其扩充过程缺乏严格的约束,难以保证生成的伪

标签的正确性。因此,采用D-S、S-L和S-S策略所获得的

性能均未能超越CDCL-SSLNet。
此外,通过引入S

 

类策略进行对比,进一步验证了本

文提出的类分布公平因子和类学习公平因子的有效性和

优越性。为了更直观地展示这两个因子对分割性能提升

的作用,图5展示了上述几种策略的分割效果图。
根据图5的实验结果可以看出,本模型的分割性能优

异。具体来说,L-L、L-D、D-S和L-S模型在肝脏分割中表
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图5 各种组合策略在Synapse多器官分割数据集上的分割结果图

Fig.5 Segmentation
 

results
 

of
 

various
 

combination
 

strategies
 

on
 

the
 

Synapse
 

multi-organ
 

segmentation
 

dataset

现出分割不精确的现象,而S-D模型则在左肾的分割上出

现了过度分割。相比之下,本模型分割精确,无明显的过

度分割问题。尤其值得注意的是,本模型在小目标和复杂

环境下的主动脉分割效果显著优于其他模型。与S-L模

型相比,S-L模型在主动脉分割上表现不佳,分割结果呈现

中空环状,反映出其在边缘像素判断方面的不足,导致边

缘模糊不清。而本模型能够准确、完整地分割边缘。此

外,除本模型外,其他模型均存在分割结果不完整的情况。
综合对比来看,本文提出的基于类分布公平因子和类学习

公平因子的CDCL-SSLNet模型在分割性能上优于其他

模型。

3 结  论

  本文构建的 CDCL-SSLNet融合了 U-Net与Swin-
UNet子模型,实现了高效的交叉学习。针对医学图像资

源短缺以及其中普遍存在的类分布不均衡问题,提出了类

分布公平因子对损失函数进行加权处理。同时,考虑到胃

部、胰腺等特殊类别器官的学习难度,又引入了类学习公

平因子,进一步对损失进行加权调整。通过实验探索,找
到了两种公平因子与子模型之间的最佳耦合关系,从而显

著提升了分割性能。CDCL-SSLNet可根据数据中语义类

别的分布及学习特点动态地调整损失比重。这种策略有

效地减小了模型的学习偏差,显著提升了模型的整体分割

性能,特别是在处理小目标和复杂场景时展现出较好的

性能。
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