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割难度" 本文提出一种混合监督双通道反馈 fQ8)0$.YB1'F =C/)1['=)F FC-;Q(.->>);K))FB-(< fQ8)0!*A&UQfQ8)0%算

法!提升乳腺超声图像分割的准确性" 方法h*A&UQfQ8)0通过融合自监督学习和有监督分割实现混合监督学习!

并且进一步通过设计双通道反馈fQ8)0网络提升图像分割准确性" 为了改善标记数据有限的问题!首先在自监督

学习框架基础上结合标注分割图像中的标签信息!设计一种边缘恢复的辅助任务!以实现对病灶边缘表征能力更

强的预训练模型!然后迁移至下游图像分割任务" 为了提升模型在辅助边缘恢复任务和下游分割任务的表现!将

循环机制引入经典的fQ8)0网络!通过将反馈的输出结果重新送入另一个通道!构成双通道编码器!然后解码输出

更精确的分割结果" 结果h在两个公开的乳腺超声图像分割数据集上评估 *A&UQfQ8)0算法性能" *A&UQfQ8)0

对&-0-=)0:数据集中的图像进行分割获得敏感度为 365"5 3)&'()为 3652` 4)平均对称表面距离为 !654 的结果!

在&-0-=)0:fA%$B1)-=0C;01-=@C>F 'L-D)=%数据集上获得敏感度为 36539 I)&'()为 36539 4)平均对称表面距离为

`6"" 的结果" 与多种典型的fQ8)0分割算法相比!上述结果均有提升" 结论h本文所提 *A&UQfQ8)0算法提升了

乳腺超声图像中的病灶分割的精度!具备潜在的应用价值"

关键词#乳腺超声图像分割#深度学习#自监督学习#混合监督学习#双通道反馈fQ8)0
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B"引"言

乳腺癌是女性最常见的癌症!严重危害女性身

体健康" 在乳腺癌的临床检测与诊治中!超声成像

以其实时性)无辐射和检查费用低等优点而被广泛

应用$A-.'>)1等!233P%"

基于超声图像的乳腺病灶分割是乳腺癌的计算

机辅助诊断)定量分析的常用基本预处理步骤$b'L

等!2349%" 然而!由于超声图像斑点噪声)超声伪

影等因素的影响!导致病灶边缘通常较为模糊$8@Q

B;)和 :@C<)11@C'!233`%#不同个体的病灶大小不

一!良恶性病灶边缘差异较大!增加了病灶分割的难

度" 虽然针对乳腺超声图像分割的各种算法不断提
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出$*C->D等!234P%!但仍然是一项困难的任务"

基于深度学习的图像分割方法广泛应用于各种

图像分割任务$ '̂0Z)>=等!234P%" 在医学图像分割

领域!针对不同影像模态)不同组织器官!基于深度

学习的图像分割算法表现出较传统分割方法更为优

异的性能$*)=-L'->等!234I#边子健 等!2345#江宗

康 等!2323%" 其中!fQ8)0是基于卷积神经网络

$(@>[@;C0'@>-;>)C1-;>)0M@1<!S88%的图像分割方法

的典型代表$#@>>)B)1D)1等!234!%" 该网络由高度

对称的编码和解码结构组成!编码和解码结构之间

的跳跃连接有助于多尺度特征的复用!从而有效改

善训练中梯度消失的问题"

fQ8)0在各种医学图像分割任务中获得了广泛

应用!但由于医学图像的多样性)复杂性!针对不同

的分割任务!各种改进的 fQ8)0算法也不断提出"

例如!A-;).'等人$234P%基于,C0@QS@>0)J0的迭代训

练思想!提出了 ,C0@QfQ8)0算法!将模型输出的概

率图和原图组成新的输入!送入级联的下一个新的

fQ8)0进行训练!通过不断迭代训练来不断提高分

割精度" 但是!,C0@QfQ8)0算法中需要的模型数量

与迭代总次数相同!这导致整个网络的训练流程非

常复杂!网络结构非常庞大!并且堆叠端到端的网络

模型会产生大量的参数!但并未获得有效的利用"

值得注意的是!前馈S88模型在一次训练完成

以后!即使参数优化结果陷入局部最小值!但是模型

无进一步拟合的可能" 因此!有学者提出了反馈机

制!即在一般的前馈 S88基础上!融入循环神经网

络中权重共享的思想!通过将高层次信息重新输入

网络中较浅的层!进一步修正整体学习状态!提升了

图像超分辨率的重建性能$ '̂等!234I%" 因此!将

反馈机制嵌入 fQ8)0!在控制网络结构复杂性的前

提下!具有提升图像分割精度的可行性"

此外!基于深度学习的图像分割方法 $包括

fQ8)0%对数据规模和标注质量有较高的要求$O->

等!2345%!而医学影像数据的精确标注对于专业性

的要求非常高!导致实现大批量精准标注医学图像

非常困难!从而影响了基于深度学习的分割模型的

性能提升!训练过程中容易发生过拟合)不稳定等情

况" 针对这一问题!可以直接通过改进网络架构提

升模型性能!有针对性地在监督方式或训练策略上

进行调整也是一个可行的思路" 两类方法的侧重点

如表 4 所示"

表 C"不同算法侧重点比较

G403$C"?-8,4&6)-'-%/6%%$&$'.437-&6.58)

方法 描述 基本网络架构 监督方式 总结

网络架构

改进

内嵌fQ8)0$?.@C等!2345% 注意力门机制 fQ8)0 监督学习

注意力fQ8)0$$<0-Y等!2345% 多解码输出 fQ8)0 监督学习

通过各种拓扑连接方式和特征

提取模块或机制!对网络架构

的整体或局部进行改进

监督方式

改进

上下文恢复$S.)>等!234I% 图像上下文恢复 编解码结构 自监督学习

通用自主学习$?.@C等!234I% 多变换混合恢复 编解码结构 自监督学习

针对数据标注不足的问题!对

数据集的使用方式进一步挖

掘!从而提升模型的泛化性能

hh为了提升面向小样本医学图像的深度学习分割

算法的性能!研究人员不断研究提出了各种改进方

法!其中较为典型的机器学习方法包括半监督学习)

弱监督学习和迁移学习等$S.)/;YD'>-等!234I%"

自监督学习吸引了越来越多研究兴趣" 自监督

学习属于无监督学习的一种!基于无标注数据设计

自主生成伪标签的辅助任务!从而帮助提升网络性

能$b@;)=>'<@[等!234I%" 在基于 S88的自监督

学习方法中!一般通过训练辅助任务得到一个预

训练模型!然后将其迁移至下游其他的机器学习

新任务" 该方法只需进行网络参数微调!即可提

升模型在该任务上的性能 $E'>D和 O'->!2323%"

由于自监督学习强调自主学习!这种特性适合应

用于有限标注样本的医学图像分割任务!所以逐

步开始应用于医学图像分割任务" 例如!S.)> 等

人$234I%提出了一种基于图像上下文恢复的自监

督学习任务!通过编解码结构训练图像恢复模型!

然后将其迁移至医学图像分割任务!提升了分割

性能" 已有研究表明&对于 2 维医学图像分割任

务!通过自监督学习预训练的深度神经网络模型

可以达到与 %L-D)8)0预训练模型相似的效果

$?.@C等!234I%" 利用自监督学习的编解码模型

可以同时迁移编解码两个部分的权重!信息量更

为全面"
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值得注意的是!由于自监督学习是属于无监督

学习的一种方法!重在强调有效利用无标签数据来

自我生成学习任务!以获得泛化性较强的预训练网

络模型" 而在医学图像分割任务中!常存在一定数

量的标注图像" 而这些标签信息能有效引导网络模

型的训练" 因此!在自监督学习的框架中嵌入标签

信息!能够引导网络训练!增强与下游分割任务的相

关性!从而形成新的混合监督学习模型!提升医学图

像分割模型的性能"

因此!针对乳腺超声图像分割任务中存在的已

标注样本有限的问题!本文提出一种混合监督双通

道反馈 fQ8)0$ .YB1'F =C/)1['=)F FC-;Q(.->>);K))FQ

B-(< fQ8)0!*A&UQfQ8)0%分割算法" 首先设计了一

种新的双通道反馈fQ8)0$&UQfQ8)0%网络以提升图

像分割准确性#进一步通过融合自监督学习框架和

已分割标注的图像!以混合监督的方式设计一种新

的辅助学习任务!加强&UQfQ8)0模型在小样本学习

中的表征能力和泛化性能"

本文工作的主要创新点包括&

4%将循环机制引入经典的 fQ8)0网络!提出一

种新的 &UQfQ8)0!将前一次网络输出的概率图和原

始超声图像分别作为下一次网络循环的两个通道输

入!在编码器部分独立进行网络学习之后再进行特

征融合!由一个解码器完成图像分割!通过循环训练

不断学习优化分割图像"

2%提出了一种基于自监督学习的混合监督学

习模型!以自监督学习为基础框架!结合已分割标注

图像中的标签信息!设计一种新的图像边缘恢复辅

助任务!以混合监督模式提升预训练网络的泛化能

力!增强与下游分割任务的相关性!提升 &UQfQ8)0

模型对病灶边缘的表征能力"

C"方"法

CDC"总体流程

本文提出的*A&UQfQ8)0的算法流程如图 4 所

示" 该算法分为两大模块&结合标注图像的混合监

督辅助任务模块和下游图像分割任务模块"

图 4h*A&UQfQ8)0算法框架

U'DH4hO.)-;D@1'0.LK1-L)M@1< @K*A&UQfQ8)0

hh4%基于&UQfQ8)0的混合监督辅助任务模块&从

分割标签中获取轮廓像素点的位置信息!利用这些

信息对原始超声图像进行变换!得到病灶边缘模糊

的图像!前景和背景灰度值接近分割掩码的图像!以

此作为所设计的边缘恢复辅助任务的输入和标签"

利用 2̂ 损失函数指导&UQfQ8)0网络模型学习两类

图像的映射关系!完成边缘恢复"

2%基于 &UQfQ8)0的下游图像分割任务模块&

将边缘恢复辅助任务中训练获得的 &UQfQ8)0作为

下游图像分割任务的预训练模型进行迁移!通过
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实际分割任务的训练数据对网络模型进行微调"

在分割任务训练过程中!该网络将输出的概率图

反馈至编码阶段!与原始超声图像形成两个网络

通道的输入!通过多次反馈得到更精确的分割预

测" 该过程利用联合分割损失函数进行训练

微调"

CDE"混合监督边缘恢复任务

在分割任务中!模型的表现很大程度取决于对

病灶边缘的表征能力!而分割标签中含有前景区域

的轮廓信息!可以对应到原始超声图像中病灶边缘

像素点位置" 考虑到既然最终目的是提升模型的分

割性能!那么在设计辅助任务时!则不应限于自监督

学习这个无监督学习模式" 因此!本文结合原数据

集中成对的超声图像和分割标注掩码图像!分别生

成混合监督学习中的输入和标签!设计了一个混合

监督边缘恢复任务"

如图 2 所示!利用标注图像中的标签信息!定位

得到原图中的病灶边缘像素的位置集合" 随机选取

集合中的部分像素点!在这些像素点上以子块为单

位进行随机尺寸大小)随机灰度值的遮盖!并对该区

域进行高斯模糊得到边缘恢复后的图像" 以该图像

作为&UQfQ8)0网络模型的输入!可以促使模型在边

缘恢复的过程中学习高分辨率特征!细化对病灶边

缘形态的理解" 在图像的任意位置随机生成边缘模

糊的伪病灶" 模型要识别出这些伪病灶完成正确的

映射!则需要结合超声影像中病灶周围的背景信息

和图像的整体结构!从而促使模型更好地学习到深

层语义特征"

图 2h混合监督边缘恢复任务设计

U'DH2h&)='D> @K.YB1'F =C/)1['=)F )FD)1)=0@1-0'@> 0-=<

hh本文将这些操作组合作为混合监督的输入" 同

时!考虑到预训练模型泛化性能的重要性!在制作混

合监督数据集的输入图像时!不同的变换操作是以

一定概率进行的" 输入图像包含以下可能&同时含

有边缘模糊的病灶和伪病灶的图像)只含有边缘模

糊的病灶但不含有伪病灶的图像)保留边缘但含有

伪病灶的图像以及原图" 模型能够同时识别这些不

同变换的输入图像并且完成映射!则可以认为具备

了较好的泛化性能"

为了进一步加强与下游分割任务的关联性!本

文利用分割标签中前景区域的轮廓信息!将前景区

域直接映射为一个较高的灰度值!而背景区域则以

一定比例映射降低亮度" 这一策略可以很好保留原

始超声图像中的细节信息!同时增强病灶边缘的显

著性" 将该图像作为边缘恢复任务的标签!使得边

缘恢复任务与分割有较高相似性!便于迁移微调"

CD!"双通道反馈2MN$.

虽然&UQfQ8)0最终目的是进行分割!但是为了

得到泛化性能较强的预训练模型!会利用该网络进

行基于混合监督的边缘恢复任务!然后再迁移至下

游分割任务进行训练"

如图 9 所示为本文提出的 &UQfQ8)0!该算法源

于经典的fQ8)0模型!以此为基础架构引入了循环

机制" 模型的核心思想在于对反馈输出的结果再次

编码学习!和超声通道共同构成双通道编码器!然后

融合两个通道的特征进行解码输出" 编码器阶段有

超声和概率两个通道!分别输入样本的超声图像和

反馈的概率图"在边缘恢复任务中!超声通道<负
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图 9h双通道反馈fQ8)0$&UQfQ8)0%流程图

U'DH9hU;@M(.-10@KFC-;Q(.->>);K))FB-(< fQ8)0

责理解变换后图像中存在的散斑噪声和组织纹理!

初步分辨边缘模糊的病灶和伪病灶" 概率通道 R

根据上一个循环输出的结果!进一步消除伪病灶!并

细化前背景区域不同的映射关系" 而在病灶分割任

务中!超声通道<负责学习原图的低维细节信息和

高层语义信息!以及对病灶大小)位置和形态有一

个初步认识" 概率通道 R可以学习上一个循环输

出的概率图!尤其是病灶边缘和伪影区域的数值

大小!辅助网络进一步分辨伪影和细化模糊的边

缘形态"

编码器部分双通道的每一层!均由若干卷积和

一个池化层构成$在图 9 中用黄色矩形和绿色矩形

表示%" 每经过一层!图像尺寸减为原来的 4R2!通

道数变为原来的 2 倍" 超声通道 <和概率通道 R

编码输出的特征侧重点不同!是相互辅助的关系"

所以需要一个模块来融合两部分特征" 如图 9 所

示!本文简单设计了一个融合模块!在其中使用注意

力机制!使网络自主学习两组特征的权重" 双通道融

合之后是解码阶段!每层都由一个上采样和若干卷积

层构成!在图 9 中用蓝色矩形表示!网络要在这里完

成编码器部分超声通道<同尺寸特征的跳接" 每经

过一层!图像边长变为原来的 2 倍!通道数减为原来

的 4R2"

如图 9 所示!&UQfQ8)0在展开后的第 4 次循

环!将每个像素数值为 36! 的概率图 (

4

36!

作为概率

通道R的输入!经过网络运算得到 (

2

" 以此类推!

将每个循环输出的概率图!送入下一次循环!同时计

算一次损失!达到深监督的效果$ )̂)等!234"%" 整

个流程可表示为

(

SM4

J1'<$)%!R$(

S

%( $4%

式中! <$.% 表示超声通道编码! R$.% 表示概率通

道编码! 1'!( 表示将融合的特征解码! )表示原图

输入! (

S表示第S次反馈的概率图 ( "

算法不断精细边缘恢复任务和病灶分割任务的

结果!自动辅助模型理解病灶区域在整幅图像中的

位置!解决边缘模糊和超声伪影的问题" 由于所有

循环可以理解成一个大网络!后面的每个循环的梯

度回传会慢慢叠加!同样辅助训练之前的循环" 每

次循环都计算了损失!实现了深监督!改善了梯度消

失$ )̂)等!234"%!而深监督的设计普遍被认为对于

分割模型是有效的$&@C 等!234`#?.-@等!2345%"

该设计使算法在操作便捷性和参数利用率上!都优

于类似,C0@QfQ8)0的分步迭代算法"

高度对称的 fQ8)0模型也已经被包括在所提

出的结构中!即编码器的超声通道 <和解码器"

不同于一般反馈机制的运用!本文独立设置了概

率通道 R!不改变超声通道 <和解码器之间原本

简单高效的信息流通方式!保证了模型的鲁棒性"

概率通道 R独立对概率图进行学习之后!通过特征

融合!对原fQ8)0进行补充更新" 这种设计也有利

于本文在混合监督学习过程中进一步使用迁移学

习!即通过加载G77$['=C-;D)@L)01YD1@C/% 4I 基于

%L-D)8)0数据集的预训练模型!将可适配的预训练

权重作为所提出算法编码器部分两个通道的初始化

权重"

CDF"上下游模型训练

如图 4 所示!混合监督辅助任务的训练过程是
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通过一个编解码模型!学习输入灰度图与标签灰度

图之间的映射关系" 训练开始前!首先将大型有标

签自然图像数据集 %L-D)8)0的预训练权重加载到

编解码结构的编码器部分!使得模型在初始阶段具

有较强的提取特征的能力!也让整个混合监督学习

过程包含一个监督学习的起点" 此外!同一般的图

像重建任务一样!本文采用了 2̂ 损失函数!通过计

算反向梯度优化参数!指导边缘恢复图像的训练过

程" 最后!将训练得到的权重参数作为预训练模型!

迁移到下游分割任务上作为初始化参数微调训练"

在对下游分割任务进行训练时!由于乳腺超声

数据集的样本中!有一部分图像病灶区域较小!存在

前背景区域面积极不均衡的情况" 不同于多数分割

问题中仅采用交叉熵作为损失函数!需要同时考虑

训练的稳定性和类不均衡问题" 所以!本文采用交

叉熵损失函数与&%SN损失函数的加权和作为损失

函数"

二元交叉熵损失$B'>-1Y(1@==)>01@/Y%对每个

像素和类别关注度相同!稳定性好!也容易受到类不

平衡问题的影响" 其定义为

N;55

B()

JO

"

4

(

;@D

T

4

(

M$4 O4

(

%;@D$4 O

T

4

(

%

$2%

式中! 4

(

表示第(个像素的标签值!

T

4

(

表示第(个像

素的预测值"

&'()是评价两块区域的重叠程度的指标!&'()

损失函数在训练过程中更关注前景区域!针对性地

解决前景区域小的问题!但训练并不稳定" 其定

义为

N;55

F'()

J4 O'2$'

#

*

'% M

%

(U$'M

*

'M

%

%

$9%

式中! '表示标签矩阵!

*

'表示预测矩阵!

%

表示一

个避免被零除的数字模糊常量"

由于引入了深监督!算法对每个循环的输出都

要计算损失" 将以上两种损失函数加权!联合 :次

循环得到最终损失函数为

hN;55J

"

:

2J4

&

:O2

'

#

N;55

B()

M$4 O

#

% N;55

F'()

( $"%

式中!

#

决定了两种损失函数的系数!而
&

的值决定

了每一次循环输出结果的权重" 在这项工作中!本

文针对乳腺超声数据集设置
#

为 36!!

&

为 36!"

上下游模型均采用优化方法,F-L更新训练过

程中的权重参数"

E"实验和结果

EDC"实验数据与预处理

本文在 :1)-=0f;01-=@C>F &-0-=)0:和 &-0-=)0

:fA%$B1)-=0C;01-=@C>F 'L-D)=%两个乳腺超声分割的

公开数据集上进行实验!以验证所提算法的有效性"

&-0-=)0:数据集由来自不同女患者的 4`9 幅超声影

像组成!平均图像大小为 P`3 i!P3 像素!其中 !9 幅

是恶性病变!443 幅是良性病变 $W-/ 等!2345%"

&-0-=)0:fA%数据集共收集了 P53幅 23 P!岁女性

的乳腺超声影像!平均图像大小为 !33 i!33 像素"

图像分为正常)良性和恶性 9 类!其中有 499 幅不含

病灶的正常图像!"9P幅良性病变和 243幅恶性病变!

良性样本和恶性样本中可能含有两个病灶$,;Q&.-BQ

Y->'等!2323%" 两个数据集中所有样本都有手工标

注的分割掩码" 为了测试算法在小样本情况下的表

现!本文使用 &-0-=)0:fA%数据集时!仅从该数据集

良性和恶性类别中!随机选取 42!个样本进行实验"

为了进行数据增广!本文以 !3!概率进行水平

翻转)放大裁剪以及缩小补零等操作" 同时对训练集

和测试集进行尺寸统一为 95" i95" 像素!并统一转

成灰度图" 最后!对灰度图做?Q=(@1)标准化预处理"

EDE"实验设计

为了验证本文所提出的 &UQfQ8)0算法的有效

性!本文选择了如下 ! 个网络结构或者监督方式与

&UQfQ8)0相关!并且是基于 fQ8)0的图像分割算法

进行对比&

4%fQ8)0$#@>>)B)1D)1等!234!%&对称的编解码

结构!内部的跳跃拼接补充了下采样过程中损失的

高分辨率特征!同时改善训练中的梯度消失问题"

该结构在医学图像分割领域广泛应用"

2%,00)>0'@> fQ8)0$$<0-Y等!2345%&在fQ8)0的

跳跃拼接上加入了注意力门机制!使得拼接的信息

更集中于关键区域"

9%8)=0)F fQ8)0$?.@C等!2345%&内嵌多解码输

出的fQ8)0变体" 为加强特征复用!在内部引入了

稠密连接"

"%,C0@QfQ8)0$A-;).'等!234P%&迭代训练多个

fQ8)0模型!将一个模型输出的概率图和原图组成

新的输入!送入后一个模型进行训练!直到两次预测
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结果之差小于阈值"

!% AAQfQ8)0$S.)> 等! 234I %&自监督 fQ8)0

$=);KQ=C/)1['=)F fQ8)0%是一种基于图像上下文恢复

的自监督学习方法!通过编解码结构训练图像恢复

模型!然后将其迁移至下游任务"

此外!本文还对&UQfQ8)0算法本身进行了消融

实验!分别验证混合监督学习和双通道反馈 fQ8)0

结构的有效性" 以下是 2 个消融实验的对比算法&

4%*AQfQ8)0&混合监督 fQ8)0$.YB1'F =C/)1['=)F

fQ8)0%!在 fQ8)0上使用本文提出的混合监督学习

的算法框架#

2%&UQfQ8)0&本文提出的双通道反馈fQ8)0"

本文使用 ! 折交叉验证评估所提出算法的性

能" 分别对两个数据集的样本做 ! 折划分!并且在

划分数据时考虑良恶性样本不均衡的问题!尽可能

使它们在每一折分布均匀"

本文采用敏感度$=)>='0'['0Y%)&'()和平均对称

表面距离$-[)1-D)=YLL)01'(=C1K-()F'=0->()!,AA&%

作为分割结果的评价指标" 其中!敏感度表示实际

前景像素中预测为前景区域的比例#&'()表示预测

前景区域和真实前景区域的重叠程度#平均对称表

面距离表示前景区域和真实前景区域的形状相似程

度" 所有评价指标的结果将以均值 n方差的形式

呈现"

ED!"网络实现细节

由于参与对比的网络框架均为编解码结构!同

时也为了对比公平!所有对比的算法均加载深度学

习算法 G774I 基于 %L-D)8)0数据集的预训练模

型" 去除全连接层!将剩下的预训练权重作为所提

出算法编码器部分的初始化权重!这部分权重将在

训练阶段微调" 而在解码阶段!网络与 fQ8)0的解

码阶段相同"

本文使用深度学习b)1-=框架构建模型并完成

实验" 批量大小设置为 4!)/@(. 设置为 4!!优化器

设置为,F-L!学习率;1设置为 4NQ!" 另外!对网络

层数和其余各项超参数的设置也尽可能相同"

EDF"结果定性分析

如图 "所示!第 4和 2行是不同算法在&-0-=)0:

上的分割结果!第 9 和 " 行是不同算法在 &-0-=)0

:fA%上的分割结果" 由于散斑噪声和超声伪影等

问题! &-0-=)0:中各个算法预测结果可能会出现不

止一个前景连通区域" 相比之下!本文提出的 *AQ

&UQfQ8)0算法较好地改善了这个问题!模型基本能

在影像复杂的背景中找到唯一的病灶区域" 此外!

*A&UQfQ8)0在预测较大的)较为复杂的病灶时!边缘

更加精细!对于不平滑的边缘也有不错的理解能力"

图 "h不同算法在&-0-=)0:和&-0-=)0:fA%上的分割结果

U'DH"hO.)=)DL)>0-0'@> 1)=C;0=@KF'KK)1)>0-;D@1'0.L='> &-0-=)0:->F &-0-=)0:fA%

$$-% @1'D'>-;'L-D)=# $B% ;-B);# $(% fQ8)0# $F% ,00)>0'@> fQ8)0# $)% 8)=0)F fQ8)0# $K% ,C0@QfQ8)0# $D% AAQfQ8)0# $.% @C1=%



)*+,!"!(*,#$!-./,!$!$

!!"&%

hh而&-0-=)0:fA%中样本的噪声严重!病灶边缘

非常模糊!总体相对于第 4 个数据集分割难度更大"

如图 " 第 9 和 " 行所示!本文提出的*A&UQfQ8)0算

法对图像上病灶面积大小的把握更加接近医生手工

分割的结果" 此外!*A&UQfQ8)0在分割边缘较复杂

的恶性病灶时!相对于其他算法在边缘形状处理上

的精细度更好" 综合来说!分割性能相对于之前的

经典算法框架取得了一定进步"

EDL"结果定量分析

表 2 所示为不同算法在 &-0-=)0:上的指标结

果" 相较于其他算法!*A&UQfQ8)0算法在 9 项指标

中均取得了最好结果" 与同类主流分割算法及自监

督学习方法相比!*A&UQfQ8)0敏感度至少提升了

3639` !!&'()至少提升了 3639! 5!,AA&至少下降

了 !699" 9 项指标均取得了明显提升"

表 E"不同医学图像分割算法在P4.4)$.Q上的结果

G403$E"#$)+3.)-%/6%%$&$'.8$/6(436847$

)$78$'.4.6-'437-&6.58)-'P4.4)$.Q

方法 =)>='0'['0Y &'() ,AA&

fQ8)0 36PIP I n363"3 " 36PPP I n36394 9 4464! n!644

,00)>0'@> fQ8)0 36PPI 5 n363"! 2 36P`4 I n36325 P 496̀3 n"65`

8)=0)F fQ8)0 36PI! P n363!4 3 36P53 9 n3639! 9 49625 n56"4

,C0@QfQ8)0 36544 ! n363"3 3 36PI3 9 n3632I 4 4464" n!6̀"

AAQfQ8)0 3653" I n363"I 4 36PP9 5 n363"3 3 49634 ǹ6!4

*A&UQfQ8)0 BDJFJ B RBDBFF C BDJES C RBDBEI J LDJC REDEB

注&加粗字体为每列最优值"

如表 9 所示!*A&UQfQ8)0在 9 项指标上均取得

最好的结果!而采用双通道反馈机制算法的敏感度

和&'()仅次于*A&UQfQ8)0!取得了第 2 好的结果!

且相对于fQ8)0提升显著$敏感度提升了 363"4 9!

&'()提升了 363"2 9 % !表明了此反馈结构的有效

表 !"P4.4)$.Q上的消融实验结果

G403$!":034.6-'$H,$&68$'.&$)+3.)-'P4.4)$.Q

方法 =)>='0'['0Y &'() ,AA&

fQ8)0 36PIP I n363"3 " 36PPP I n36394 9 4464! n!644

AAQfQ8)0 3653" I n363"I 4 36PP9 5 n363"3 3 49634 ǹ6!4

*AQfQ8)0 3652P 9 n3639` 5 36PI9 9 n36394 " I6P3 n"6"2

&UQfQ8)0 3659I 2 n3639` 3 36523 2 n3632I 9 43644 n"6P3

*A&UQfQ8)0 BDJFJ B RBDBFF C BDJES C RBDBEI J LDJC REDEB

注&加粗字体为每列最优值"

性" 此外!使用混合监督学习范式的fQ8)0在,AA&

上也取得了第 2 好的结果!相比使用典型的自监督

学习 AAQfQ8)0算法!,AA&缩小了 9694!证明了所提

出的混合监督学习框架的有效性"

表 " 给出了不同算法在&-0-=)0:fA%上的指标

结果" *A&UQfQ8)0算法敏感度为 36539 I n363"" 3!

&'()为 36539 4 n3639` 5!,AA&为 `6"" n2653" 与

fQ8)0相比!该算法的敏感度提升了 36343 !" 在医

学图像分割领域更重要的后两项指标上!提升则更

为显著" 与其他主流医学图像分割算法相比!*AQ

&UQfQ8)0的&'()至少提升了 363"! 4!,AA&的均值

至少下降了 496̀4"

表 F"不同医学图像分割算法在P4.4)$.Q2*T上的结果

G403$F"#$)+3.)-%/6%%$&$'.8$/6(436847$

)$78$'.4.6-'437-&6.58)-'P4.4)$.Q2*T

方法 =)>='0'['0Y &'() ,AA&

fQ8)0 36PI9 " n3632! P 36P!! 9 n36323 9 2363! nP6!I

,00)>0'@> fQ8)0 36PP2 5 n36394 3 36P!` ` n3632" ` 23623 nI6!3

8)=0)F fQ8)0 36P55 " n36322 2 36P!5 3 n3632` P 246P3 n4364`

,C0@QfQ8)0 36P5P 9 n36395 I 36P!9 P n3639P ! 24643 n56IP

AAQfQ8)0 36PI5 I n3632I P 36P"2 4 n3632I I 4I6"3 n!6!!

*A&UQfQ8)0 BDJB! I RBDBFF B BDJB! C RBDB!S J SDFF REDJB

注&加粗字体为每列最优值"

如表 ! 所示!*A&UQfQ8)0在医学图像分割领域

较重要的 &'()和 ,AA&两项指标上!均为最优"

&UQfQ8)0的这两项指标为次优!该算法在敏感度上

的提升最为明显!相比 fQ8)0提升了 363"9 P!达到

了最优结果" 而相比使用 %L-D)8)0预训练模型的

的fQ8)0和使用自监督学习的 AAQfQ8)0!使用混合

监督的 *AQfQ8)0虽然在更重要的 &'()和 ,AA&两

项指标上表现更优!但是提升幅度相比&UQfQ8)0的

提升幅度并不显著" 因此!在该数据集上!网络结构

表 L"P4.4)$.Q2*T上的消融实验结果

G403$L":034.6-'$H,$&68$'.&$)+3.)-'P4.4)$.Q2*T

方法 =)>='0'['0Y &'() ,AA&

fQ8)0 36PI9 " n3632! P 36P!! 9 n36323 9 2363! nP6!I

AAQfQ8)0 36PI5 I n3632I P 36P"2 4 n3632I I 4I6"3 n!6!!

*AQfQ8)0 36PI4 " n3639! 3 36P!` I n36322 I 4I642 n4464`

&UQfQ8)0 BDJ!U C RBDB!U S 36P5! ! n363"9 ` I6!5 n"62P

*A&UQfQ8)0 36539 I n363"" 3 BDJB! C RBDB!S J SDFF REDJB

注&加粗字体为每列最优值"
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的改进对算法性能提升的贡献更大"

此外!结合表 2 和表 " 的各项对比算法的结果!

从网络内部改进拓扑结构的主流变体算法!如

,00)>0'@> fQ8)0和 8)=0)F fQ8)0!相对于原始 fQ8)0

在乳腺超声分割问题上没有明显优势!反而可能在

指标上低于 fQ8)0的结果" 而需要多次迭代的

,C0@QfQ8)0算法相比 fQ8)0在第 4 个数据集上有一

定提升!在第 2 个数据集上的指标反而有所下降"

由此可见!多模型迭代的复杂步骤和高资源消耗!并

未带来相应的好结果" 虽然 ,C0@QfQ8)0本身继承

了fQ8)0的高鲁棒性和泛化性能!但是直接将前一

模型输出的预测结果输入新的模型!可能导致新的

模型陷入局部最小值!只能输出与前一结果相近的

值!总体来说反而制约了后面模型的训练" 而本文

提出的双通道反馈结构!则利用深监督避免了此

问题"

此外!结合表 9 和表 ! 的各项对比算法结果!使

用自监督学习的 AAQfQ8)0算法未能取得理想的提

升!只能实现与加载 %L-D)8)0预训练模型的 fQ8)0

较为相近的性能" 这在一定程度上表明!目前在医

学图像领域!通过自监督学习方法得到的预训练模

型!还无法超越监督学习得到的预训练模型" 而

本文在监督方式上进行探索!提出的混合监督学

习框架!相比前两种方法取得了更好的综合性能"

EDS"模型空间占用与计算消耗分析

为了进一步评估本文算法的执行性能!还对比

了参数量$]-1-L=%和浮点运算数$K;@-0'>D/@'>0@/Q

)1-0'@>=!Û$]=%" 前者是衡量算法模型大小的指

标!后者则表示完成一次预测的计算量!是衡量算法

计算复杂度的指标" 表 ` 为不同模型在预测时的参

数量以及完成一幅图像预测所需的浮点运算数" 其

中!原始fQ8)0的模型最小!计算复杂度最低!因此

在网络结构上对 fQ8)0进行改进的算法!如 ,00)>Q

0'@> fQ8)0和 8)=0)F fQ8)0!会在计算消耗上有不同

程度的提高" 而级联模型 ,C0@QfQ8)0的计算消耗

会随级联 fQ8)0数量的增加而成倍增加" 相比之

下!虽然使用自监督方法或者本文提出的混合监督

方法需要两阶段的训练!但是预测时资源消耗直接

取决于模型本身!实时性不受影响" 此外!使用双通

道反馈机制的网络虽然计算复杂度最高!但是其端

到端网络在训练和测试的流程较 ,C0@QfQ8)0更简

易!且参数利用率较好"

表 S"不同医学图像分割算法的模型大小与计算复杂度

G403$S">-/$3)6V$4'/(-8,+.4.6-'43(-8,3$H6.1 -%

/6%%$&$'.8$/6(436847$)$78$'.4.6-'437-&6.58)

方法 ]-1-L=R+ Û$]=R7

fQ8)0 9464` 2P56̀`

,00)>0'@> fQ8)0 946I! 2546II

8)=0)F fQ8)0 9P6"3 P496̀I

,C0@QfQ8)0 I96"5 59`6"I

AAQfQ8)0 9464` 2P56̀`

*A&UQfQ8)0 `26P2 I``69`

!"结"论

针对乳腺超声影像中病灶难以分割的问题!本

文提出了一种混合监督双通道反馈fQ8)0算法" 该

算法创新性地结合分割标签的信息制作自监督数据

集的输入和标签!指导模型在混合监督学习中更加

关注对病灶边缘的理解!以此来增强辅助任务和下

游分割任务的关联性" 在网络结构设计方面!本文

将循环机制引入经典的 fQ8)0网络!反馈输出的概

率图和原fQ8)0网路的编码器共同组成双通道编码

器!输出结果的精度能够随反馈次数增加而提升"

该结构以原fQ8)0为基础模块!参数利用高效)鲁棒

性好" 本文在两个公开数据集上进行了实验!验证

了混合监督的学习框架和双通道反馈结构的有效

性" 实验结果表明!与其他同类的基于 fQ8)0代表

性分割算法相比!本文算法具有更强的泛化性能!且

不论在定性视觉结果还是定量评价指标上均取得一

定程度的提升"

本文算法仍需要进一步研究" 在混合监督学习

和双通道反馈结构的消融实验中!两者结合的方法

在部分指标上提升不明显!或并未取得最优结果"

这是由于从辅助任务中得到的预训练模型迁移至下

游任务的过程中含有不确定性" 在本文的两个任务

中!使用双通道反馈机制分别能取得不错的结果!但

是循环结构会使得网络参数在不同任务的优化过程

中差异性加大" 未来的工作将探索如何利用损失函

数来消除这种差异性"
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