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摘　 要： 近年来人工智能应用于 ＣＯＶＩＤ－１９ 医学影像诊断，降低了检测成本和漏检率，但临床医学图像样本数量较少和标签

质量较低，影响了 ３Ｄ 模型的分割性能。 本文提出基于协同训练的半监督学习 ３Ｄ 医学图像分割模型，使用空间翻转和窗口技

术生成多视角、多模态图像，增强 ３Ｄ 图像样本的空间差异性；采用一种基于加权不确定度的虚拟标签生成模块，为无标签数

据生成可靠的虚拟标签，减少过拟合；采用基于三阶段的三维度六模型协同训练，增强分割精度和泛化性能。 此外，本文可视

化协同训练各阶段的特征关注度热力图，为临床诊断提供有效参考。 针对 ６６１ 位新冠患者的 ７７１ 例 ＮＩＦＴＩ 格式 ３Ｄ ＣＯＶＩＤ－
１９ 的 ＣＴ 图像展开实验 ，５ 折交叉验证结果表明，本文模型 Ｄｉｃｅ 系数为 ７３．３０％，平均表面距离（ＡＳＤ）为 １０．６３３， 灵敏度（Ｓｅｎ⁃
ｓｉｔｉｖｉｔｙ）为 ０．６３０， 特异度（Ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ）为 ０．９９６。 与各种典型半监督学习 ３Ｄ 分割模型相比，具有更好的分割精度和泛化性能。
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０　 引　 言

近年来，深度学习已经广泛应用于医学图像分

割，具有较高的分割精度和诊断效率。 Çｉçｅｋ 等［１］ 提

出一个可以从 ２Ｄ 注释切片生成密集的体积分割的

３Ｄ Ｕ－Ｎｅｔ 模型；Ｍａ 等［２］使用两个放射影像数据集训



练和评估不同的分割模型，实验结果表明 ３Ｄ Ｕ－Ｎｅｔ
模型具有最高分割精度，证明了 ３Ｄ 分割模型的有效

性；Ｍｉｌｌｅｔａｒｉ 等［３］在 ３Ｄ Ｕ－Ｎｅｔ 基础上增加残差链接，
采用卷积代替池化，提出 Ｖ－Ｎｅｔ 模型用于 ３Ｄ 医学图

像体素分割，并在 ＰＲＯＭＩＳＥ１２ 数据集上验证有效性；
Ｙｕ 等［４］使用全卷积残差网络（ＦＣＲＮ）在 Ｍｅｌａｎｏｍａ
Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ Ｃｈａｌｌｅｎｇｅ 数据集上取得了较好的分割效

果。 为了减少对有标签数据的需求，降低标记成本，
近年来人们提出了许多基于半监督学习的医学图像

分割模型。 Ｌｉ 等［５］给输入数据增加扰动后对模型进

行正则化，一次迭代模型前向传播两次，输入包括未

变化图像和变化后图像，对变化后图像预测结果进行

反变换，构建这两个预测结果的一致性损失，可以有

效地利用未标注样本，提高模型分割性能；Ｌｉ 等［６］ 在

Ｍｅａｎ Ｔｅａｃｈｅｒ 模型的基础上使用旋转、翻转、尺寸变

换和增加噪声等方法加入数据扰动，采用 Ｄｒｏｐｏｕｔ 方
法增加模型扰动，构建同一输入在不同扰动下的一致

性，在 Ｄｅｒｍｏｓｃｏｐｙ ｉｍａｇｅ 和 Ｌｉｖｅｒ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ 数据集

上取得了较好的分割效果； Ｙｕ 等［７］ 使用 Ｍｅａｎ
Ｔｅａｃｈｅｒ 结构和网络不确定度构建半监督学习框架，
通过不确定度评估方式使 Ｍｅａｎ Ｔｅａｃｈｅｒ 模型从未标

注的数据上学习特征，但这种基于蒙特卡洛 Ｄｒｏｐｏｕｔ
计算不确定度视图方法增加了许多额外的计算开销；
Ｌｉｕ 等［８］使用多视角的联合训练构建半监督学习框

架，但是并未引入一致性正则，训练过程容易出现过

拟合；Ｌｕｏ 等［９］从多任务层面（ｔａｓｋ－ｌｅｖｅｌ）构建基于一

致性约束的半监督学习框架（ＤＴＣ），使用多任务网络

结构，同时进行分割和水平集回归两种任务，利用两

个任务之间的差异性构建一致性正则化损失，ＤＴＣ 不

需要多次前向传播，减少了计算成本。 本文针对小样

本 ３Ｄ ＣＯＶＩＤ－１９ ＣＴ 图像，提出一种多视角协同训练

的半监督 ３Ｄ ＣＯＶＩＤ－１９ 分割模型（ＣＴＨＳ），采用 ３Ｄ
图像翻转技术和 ＣＴ 图像窗口技术构建多视角、多模

态样本集；提出一种基于加权不确定度的虚拟标签生

成方法，为无标签数据生成虚拟标签，有效减少小样

本过拟合问题，增加模型分类精度；采用 ３ 个阶段训

练方式，为无标签数据生成虚拟标签数据，并采用多

模型协同训练方式提高分类精度和泛化性能。

１　 基于协同训练的半监督学习模型

１．１　 多视角、多模态图像生成

多视角（Ｍｕｌｔｉ－ｖｉｅｗ）指对同一研究对象的不同

表示方式，如三维图像不同角度下的成像结果［１０］。
多模态（Ｍｕｌｔｉ－ｍｏｄａｌｉｔｙ）指同一对象不同类型的特

征，彼此之间具有一定的独立性，如 ＣＴ 图像不同的

窗口。 有些图像自身具有不同模态，例如核磁图像

的 Ｔ１、Ｔ２、Ｔ１ｃｅ、Ｆｌａｉｒ 序列，每个序列可以反应不同

组织特征［１１］。 对于 ２Ｄ 医学图像，可以采用旋转、平
移、滤波、增加噪声等方式对图像进行数据扩充。 在

三维 ＣＴ 图像分割任务中，由于医学图像本身就具

有很强噪声，卷积神经网络采用卷积和池化提取的

特征具有一定的平移不变性，数据增强可以使网络

具有一定的旋转不变性［１２］。 因此通过旋转或增加

噪声的方式难以产生真正的具有差异性的多视角图

像。 考虑到医生在临床上观察 ＣＴ 图像时会设置不

同的窗宽与窗位，例如肺窗，纵膈窗等［１３］，本文采用

三维翻转和窗口技术产生更有利于网络训练的多视

角、多模态图像。
图像在三维空间中绕某一轴旋转（以 Ｚ 轴为例）

的坐标转换如式（１）所示，在三维空间中按某一平面

（以 ｙｏｚ 平面为例）进行翻转的坐标变换如式（２）所
示。 本文将原始图像按照 ３ 个方向分别翻转，提取每

个方向多视角图像的两个不同模态即肺窗和横隔窗，
分别得到 ６ 个不同的多视角、多模态图像。

ｘ′
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ｚ′
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＝
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０ ０ １
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ｙ
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ù
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（１）

Ｐ′（ｘ′，ｙ′，ｚ′） ＝ Ｐ（ － ｘ，ｙ，ｚ） （２）
　 　 其中， Ｐ（ｘ，ｙ，ｚ） 为三维空间图像；Ｐ′（ｘ′，ｙ′，ｚ′）
为变换后图像；β 为旋转角度。

本文将 ３Ｄ ＣＴ 影像的多模态特征应用于半监

督学习，并利用 ３Ｄ 医学影像的多视角一致性特点，
从多视角和多模态角度提取 ３Ｄ 医学影像的深层特

征，增强临床 ３Ｄ 医学样本特征差异性。
１．２　 基于加权不确定度的虚拟标签生成

网络不确定度可以表示为网络预测的置信度。
本文使用 ＭＣ Ｄｒｏｐｏｕｔ 法确定网络的不确定度，即在

网络训练和预测时都启用 Ｄｒｏｐｏｕｔ，同时在预测阶段

对同一批次样本进行 Ｔ 次前向传播，然后将 Ｔ 次预

测结果的方差作为对网络不确定度的度量。
在监督学习中，所有样本均有对应的标签，因此

可以在模型中增加正则项，减少偶然不确定度，增加

样本数量，减少认知不确定性。 在半监督学习中，由
于临床样本数量不足，仅使用无标签数据训练模型，
会增加认知不确定性，为此本文提出一种基于加权

不确定度的虚拟标签生成方法（ＵＡ－ＣＴ），减少训练

模型认知不确定性，采用式（３）近似表示模型的认

知不确定度。
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Ｕ ｆ，ｘ( ) ＝ １
Ｔ∑

Ｔ

ｔ ＝ １
ｆ ｘ；ｗ ｔ( ) ２ － （ １

Ｔ∑
Ｔ

ｔ ＝ １
ｆ（ｘ；ｗ ｔ）） ２ （３）

其中， ｆ（ｘ；ｗ ｔ） 为网络输出；ｘ为网络输入； Ｔ 表

示 ＭＣ Ｄｒｏｐｏｕｔ 方法中预测时的前向传播次数； ｗ ｔ 表

示打开 Ｄｒｏｐｏｕｔ 时第 ｔ 次预测时的网络权重。
当输入样本为无标签数据时，打开网络的随机

Ｄｒｏｐｏｕｔ，并对同一输入进行 Ｔ 次预测（本文取 Ｔ ＝
８），由于随机 Ｄｒｏｐｏｕｔ 的存在， Ｔ 次的预测输出并不

完全一致，通过式（３）计算当前网络的不确定度，然
后将 Ｔ 次输出取平均得到当前网络对无标签数据的

预测值。 将第 ｊ 独立子网的不确定度转换为置信度

（Ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ Ｓｃｏｒｅ），并作为每个独立子网的权重，通
过式（４）将所有子网的预测值和不确定度转换为当

前图像的虚拟标签 ｙ^ｉ， 这种方式属于决策级融合机

制中的加权融合策略。

ｙ^ｉ ＝
∑
Ｎ

ｊ≠ｉ
ｃ Ｕ ｊ( ) Ｐ ｊ

∑
Ｎ

ｊ≠ｉ
ｃ Ｕ ｊ( )

（４）

　 　 其中， ｐ ｊ（ｘ） 表示第 ｊ 个独立子网输出， ｃ Ｕ ｊ( ) ＝
Ｓｉｇｍｏｉｄ（１ ／ Ｕ ｊ）。
１．３　 ＣＴＨＳ 模型

由于无标签数据不需要专业医生人工标注，与有

标签数据相比，无标签数据集数量更多。 因此使用半

监督学习技术如协同训练，可以有效利用未标记的数

据，一定程度上解决临床医学数据不足或者标注不准

确问题。 传统协同训练方法多数采用两阶段训练方

式，而本文创新性提出三阶段协同训练策略，第一阶

段使用有标签数据单独训练每个子网络，在第二阶段

加入无标签数据，针对多模态数据进行双网络联合训

练，生成虚拟标签，并在第三阶段针对多视角、多模态

图像数据进行六模型协同训练，逐步提取病灶区域的

深层特征，增强模型泛化性能。 本文提出的基于协同

训练的半监督分割体系结构如图 １ 所示，通过三维空

间翻转和窗口技术将原始图像扩充为 ６ 个独立的多

视角图像采用 ＭＩＧ（Ｍｕｌｔｉｐｌｅ Ｉｍａｇｅ Ｇｅｎｅｒａｔｉｖａｔｉｏｎ）表
示。 此框架采用三阶段训练方法，每个阶段训练 １００
个批次。 第一阶段采用有标签数据集单独训练每个

独立子网络，损失函数为 Ｄｉｃｅ ＆ Ｃｒｏｓｓ－Ｅｎｔｒｏｐｙ；第二

阶段采用有标签数据集和无标签数据集并行训练双

模态（肺窗和横隔窗）网络，如 ＤＣＮＮ１ 和 ＤＣＮＮ１ｓ，针
对无标签样本，采用 ＵＡ－ＣＴ 模块生成虚拟标签并计

算模型损失，损失函数为 Ｄｉｃｅ ＆ Ｃｒｏｓｓ －Ｅｎｔｒｏｐｙ ＋
Ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ Ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ；第三阶段采用所有独立子

网络并行训练所有标签数据，训练方式与第二阶段相

同。 在 ３ 个阶段训练过程中，使用 Ｓｉｇｍｏｉｄ＿Ｒａｍｐｕｐ
函数调节一致性正则损失权重 λｃｏｎ， 如式（５）所示：
λｃｏｎ（ｅ） ＝
０，　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 ｅ ＜ ｅｉｎｉ

λｍａｘ·ｅｘｐ － ５· １ －
ｅ － ｅｉｎｉ
ｅｅｎｄ － ｅｉｎｉ

æ

è
ç

ö

ø
÷

２
æ

è
ç

ö

ø
÷ ，　 ｅｉｎｉ ≤ ｅ ＜ ｅｅｎｄ

λｍａｘ，　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 ｅ ≥ ｅｅｎｄ

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

（５）
其中， ｅ 表示当前 ｅｐｏｃｈ； ｅｉｎｉ 表示加入一致性正

则损失的起始 ｅｐｏｃｈ（本文设置为 １００）； ｅｅｎｄ 表示

λｃｏｎ 增长为 １ 的分界点（本文设置为 ２５０）。
　 　 本文基于协同训练的半监督学习模型训练伪码

见表 １。

图 １　 基于协同训练的半监督学习模型 ＣＴＨＳ 体系结构

Ｆｉｇ． １　 Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ＣＴＨＳ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｅｍｉ－ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｗｉｔｈ ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ
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表 １　 基于协同训练的半监督学习模型 ＣＴＨＳ 训练伪码

Ｔａｂｌｅ １　 Ｐｓｅｕｄｏ－ｃｏｄｅ ｏｆ ＣＴＨＳ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｅｍｉ－ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｗｉｔｈ ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ

半监督学习流程

输入　 有标签数据集 Ｄｌ 和无标签数据集 Ｄｕ

输出　 网络预测 Ｐ
　 使用 ３ 个方向的三维翻转和两个不同的窗宽窗位组合得到 ６ 个图像转换器 Ｔｉ，ｉ ∈ ｛１，…， ６｝
　 使用转换器将每个图像转换为 ６ 个独立的多视角图像 Ｄｉ ＝ Ｔｉ（Ｄ）Ｄ ∈ Ｄｌ ∪ Ｄｕ

　 ｆｏｒ ｉ ｉｎ 所有的视角：
　 　 将图像输入独立的网络并获得输出结果 Ｐ ｉ（Ｄｉ） ＝ Ｔ －１

ｉ （ ｆｉ（Ｄｉ；ｗ ｉ））

　 　 计算无标签数据的亚标签 ｙ^ ＝ Ｆ（Ｐ１（Ｄ１），Ｐ２（Ｄ２），Ｐ３（Ｄ３），Ｐ４（Ｄ４），Ｐ５（Ｄ５），Ｐ６（Ｄ６））

　 　 计算有标签数据的损失 Ｌｌ ＝
１
Ｎｌ
∑
Ｎｌ

１
ｌ（Ｐ ｉ（Ｄｉ），ｙｉ）

　 　 计算无标签数据的损失 Ｌｕ ＝ １
Ｎｕ
∑
Ｎｕ

１
ｌ（Ｐ ｉ（Ｄｉ），ｙ^ｉ）

　 　 计算一致性正则损失 Ｌｃｏｎ

　 总损失 Ｌｏｓｓ ＝ Ｅ（ｘ，ｙ）∈Ｄｌ
Ｌｓｕｐ（ｘ，ｙ） ＋ λｓｅｍ Ｅｘ∈Ｄｕ

Ｌｓｅｍ（ｘ） ＋ λｃｏｎ Ｅｘ∈Ｄ Ｌｃｏｎ（ｘ）

　 进行反向传播，更新网络参数

２　 实验与分析

２．１　 实验环境与样本数据集

实验模型基于 Ｐｙｔｏｒｃｈ １．１２．０ 平台构建，采用有

４ 块 ＮＶＩＤＩＡ ＲＴＸ３０９０Ｔｉ ＧＰＵ 的服务器，操作系统

为 Ｕｂｕｎｔｕ ２０． ０４，优化器为 ＳＧＤ，初始学习率为

０．００２。随机划分训练集和测试集比例为 ８ ∶ ２，并进

行 ５－Ｆｏｌｄ 交叉验证。 实验样本包含有标签数据集

和无标签数据集，其中有标签数据样本采用 ＣＯＶＩＤ
－１９－ＣＴ－Ｓｅｇ 和 ＣＯＶＩＤ－１９－２０ 数据集的部分样本，
其中 ２０ 例 ＣＯＶＩＤ－１９－ＣＴ－Ｓｅｇ 数据为 Ｃｏｒｏｎａ－ｃａｓｅｓ

Ｉｎｉｔｉａｔｉｖｅ 样本，ＣＯＶＩＤ１９－２０ 数据来自 ＴＣＩＡ，无标签

数据样本来自 ＴＣＩＡ，包含来自 ６６１ 个新冠患者的

７７１ 例 ＮＩＦＴＩ 格式的 ＣＴ 图像，部分病人具有不同时

期的 ＣＴ 图像。 为了保证样本的独立性，本文从此

数据集中随机抽取来自 ５０ 个患者的 ５０ 例样本，即
每个病人只选取一个 ＣＴ 样本，然后与有标签样本

共同组成数据集。 采用 ＭＩＧ 方法生成的多视角的

三维渲染图像如图 ２ 所示，绿色代表肺窗，红色代表

纵膈窗，每个图像右下角的坐标轴代表所有的图像

均按照特定的观察方向。

图 ２　 三维渲染图像

Ｆｉｇ． ２　 ３Ｄ ｒｅｎｄｅｒｉｎｇ ｉｍａｇｅ
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２．２　 数据预处理

首先将所有图像的空间分辨率归一化为（１．０×
１．０×１．０）。 为了有效利用 ３Ｄ 医学图像数据的多视

角、多模态特征，并能生成可靠的虚拟标签，本文采

用中心裁剪将训练集样本按照肺部区域中心裁剪并

保留 １６ 体素边缘，将所有图像进行 Ｚ－Ｓｃｏｒｅ 标准化

处理。 为了生成多视角图像，本文将原始图像分为

独立的肺窗和横隔窗，原始图像与两个窗口图像的

ＣＴ 强度直方图如图 ３ 所示。 本文的 Ｂａｔｃｈ Ｓｉｚｅ 设置

为 ８，２５％无标签数据占比表示一个 Ｂａｔｃｈ 中包含 ６
个有标签样本和 ２ 个无标签样本，５０％无标签数据

占比表示一个 Ｂａｔｃｈ 中包含 ４ 个有标签样本和 ４ 个

无标签样本。
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　 　 　 　 　 　 　 　 （ａ） 原始图像　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） 肺窗　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｃ） 纵膈窗

图 ３　 ＣＴ 图像强度分布直方图

Ｆｉｇ． ３　 Ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｏｆ ＣＴ ｉｍａｇｅ

２．３　 消融实验

本文采用准确率（Ａｃｃｕｒａｃｙ）、Ｄｉｃｅ 系数、平均表

面距 离 （ ＡＳＤ）、 灵 敏 度 （ Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ） 和 特 异 度

（Ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ）作为定量分析的评价指标。
１） 多视角、多模态数据生成方式对分割性能的

影响

本文分别使用旋转和添加高斯 噪 声 方 式

（Ｒ＆Ｎ）以及空间翻转和窗口技术（Ｆ＆Ｗ）方式生成

多视角、多模态图像数据，分别采用无标签数据占比

为 ２５％和 ５０％的两种训练集，针对两种多态数据生

成方式，在 ３Ｄ Ｕ－Ｎｅｔ 和 Ｖ－Ｎｅｔ 两个基础模型上的

分割结果见表 ２，对应的分割结果如图 ４ 所示。 分

析表 ２ 可知，基于 ２５％无标签数据占比情况下，使用

Ｆ＆Ｗ 方式生成多模态数据，以 Ｖ－Ｎｅｔ 为基础模型分

割结果具有最高的 Ｄｉｃｅ 系数与最小的 ＡＳＤ；与使用

Ｒ＆Ｎ 方式生成的多模态数据进行训练相比，基于

Ｆ＆Ｗ 方式生成的多模态数据进行训练时，３Ｄ Ｕ－Ｎｅｔ
模型 Ｄｉｃｅ 系数增加了 ６．１３％，ＡＳＤ 减少了９．６５％，
Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ 增加了 ６．２９％，在使用 Ｖ－Ｎｅｔ 模型时 Ｄｉｃｅ
系数增加了 １３．９９％，ＡＳＤ 减少了 ３４．１９％，Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ
增加了 ６．０６％。 说明 ２５％无标签数据占比时基于

Ｆ＆Ｗ 数据生成方式 Ｖ－Ｎｅｔ 模型具有最好分割性能。

25%

50%

　 　 　 　 　 　 　 （ａ） ３Ｄ Ｕ－Ｎｅｔ ／ Ｒ＆Ｎ　 　 　 （ｂ） ３Ｄ Ｕ－Ｎｅｔ ／ Ｆ＆Ｗ　 　 　 　 （ｃ） Ｖ－Ｎｅｔ ／ Ｒ＆Ｎ　 　 　 （ｄ） Ｖ－Ｎｅｔ ／ Ｆ＆Ｗ

图 ４　 不同标签生成方式分割结果

Ｆｉｇ． ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌａｂｅｌ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ
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表 ２　 不同标签生成方式评估参数

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌａｂｅｌ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ

模型 方法 无标签占比 Ａｃｃｕｒａｃｙ↑ Ｄｉｃｅ↑ ＡＳＤ ／ ｍｍ↓ Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ↑ Ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ↑

３Ｄ Ｕ－Ｎｅｔ
Ｒ＆Ｎ

Ｆ＆Ｗ

２５％
５０％
２５％
５０％

０．９９５±０．００２
０．９９８±０．００２
０．９９８±０．００２
０．９９８±０．００２

０．６３６ ９±０．１０
０．６４５ ４±０．１２
０．６７４ ８±０．０８
０．６６０ １±０．１３

２０．５５１ ３±１０．９４
２１．８３５ ６±１５．８１
１８．５６８ １±１０．０８
１８．３６３ １±１１．０２

０．５７２ ２±０．０６
０．５７３ ０±０．０９
０．６０８ ２±０．１１
０．５９５ ２±０．０５

０．９９６±０．００２
０．９９５±０．００２
０．９９７±０．００２
０．９９１±０．００２

Ｖ－Ｎｅｔ
Ｒ＆Ｎ

Ｆ＆Ｗ

２５％
５０％
２５％
５０％

０．９８８±０．０１０
０．９９６±０．００２
０．９９８±０．００２
０．９９６±０．００２

０．６４２ ８±０．１３
０．６８７ ２±０．１０
０．７３３ １±０．０７
０．７５１ ３±０．０８

１６．１４１ ６±１０．４１
１４．１９３ １±５．３９
１０．６３３ ２±５．８８
９．２８３ ７±４．１６

０．５９３ ７±０．０７
０．６２０ １±０．１０
０．６３０ ０±０．０７
０．６９２ ２±０．０９

０．９９６±０．００２
０．９９８±０．００１
０．９９６±０．０１６
０．９９８±０．００２

　 　 无标签数据占比 ５０％的情况下，使用 Ｆ＆Ｗ 方

式生成多模态数据训练集，以 Ｖ－Ｎｅｔ 为基础模型的

网络具有最高的 Ｄｉｃｅ 系数与最小的 ＡＳＤ；与基于

Ｒ＆Ｎ 方式相比，基于 Ｆ＆Ｗ 方式生成的多模态数据

作为训练集， ３Ｄ Ｕ － Ｎｅｔ 模型 Ｄｉｃｅ 系数增加了

２．３３％， ＡＳＤ 减 少 了 １５． ９％， Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ 增 加 了

３．７３％，Ｖ－Ｎｅｔ 模型 Ｄｉｃｅ 系数增加了 ９．３２％，ＡＳＤ 减

少了 ３４． ７２％，Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ 增加了 １１． ６１％。 这表明

Ｆ＆Ｗ 生成方式比 Ｒ＆Ｎ 方式具有更好的特征可区分

性，这是因为协同训练依赖于多模态图像的一致性，
每个单独模态应该包含部分独立的特征信息，而不

同的子网络提取不同的特征。 使用旋转方式进行数

据扩充，并不能产生与原图有效的差异信息，而噪声

的加入又会使子网络提取的特征不能真正的反应原

始图像的特征信息。 而采用窗口技术，即设置不同

的窗宽和窗位，可以使图像反应不同尺度的组织特

征，保证了多模态的图像彼此具有一定的独立性，而
空间翻转进一步提升了多模态图像间的差异性，使
多模态图像可以独立的包含不同的特征信息，因此

Ｆ＆Ｗ 多模态数据生成方式更能反应原始图先后的

空间体素特征。 此外，与 ３Ｄ Ｕ－Ｎｅｔ 模型相比，Ｖ－
Ｎｅｔ 模型具有更好的分割性能，这是由于 Ｖｎｅｔ 在降

采样和上采样的每个阶段都加入了残差链接，相当

于在 Ｕ－Ｎｅｔ 的基础上加入了 ＲｅｓＢｌｏｃｋ，同时 Ｖｎｅｔ 在
跳跃链接中加的卷积层的数量也随着网络深度逐渐

增加，这种结构增加了网络的特征提取能力，降低了

模型过拟合的风险。
与 ２５％无标签数据占比相比，当使用 ５０％无标

签占比数据集进行训练并采用相同的 ＵＡＷ 虚拟标

签生成时，以 ３Ｄ Ｕ－Ｎｅｔ 作为基础模型时，Ｒ＆Ｎ 数据

生成方式 Ｄｉｃｅ 系数增加 １．４２％，ＡＳＤ 增加 ６．２５％，
Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ 增加 ０．１７％，Ｆ＆Ｗ 数据生成方式 Ｄｉｃｅ 系

数减少 ２． ２７％，ＡＳＤ 减少 １． １２％， Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ 减少

２．１８％，以 Ｖ－Ｎｅｔ 作为基础模型时，Ｒ＆Ｎ 数据生成

方式 Ｄｉｃｅ 系数增加 ６． ８４％， ＡＳＤ 减少 １４． ７３％，
Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ 增加 ４．３８％，Ｆ＆Ｗ 数据生成方式 Ｄｉｃｅ 系

数增加 ２． ４６％，ＡＳＤ 减少 １４． ５０％，Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ 增加

９．８４％。说明无标签数据的增加并不能在所有的基

础模型上都有提升，这是因为本文采用空间翻转和

窗口技术（Ｆ＆Ｗ）方式进行多视角、多模态数据生

成，该方法在对数据进行有效扩充的同时保证的不

同视角不同模态图像间的独立性，对于 ３Ｄ Ｕ－Ｎｅｔ
模型来说，过多的无标签数据会使网络在训练过程

中提取更多的冗余特征，不利于模型的分割性能。
而 Ｖ－Ｎｅｔ 在网络中加入残差链接，并且随着网络深

度增加，卷积层数量也逐渐增加，因此拥有较强的特

征提取能力，可以在更多的无标签数据中提取有用

的差异化特征，从而增加模型的分割精度和泛化性

能。
２） 虚拟标签生成方式对分割性能的影响

本文采用将网络不确定度作为权重进行加权融

合生成虚拟标签的方式（ＵＡＷ），与将子网络预测输

出平均值作为虚拟标签（ＡＶＧ）。 分别针对无标签

数据占比 ２５％和 ５０％的两种训练集进行训练。 基

于 ＡＶＧ 和 ＵＡＷ 两种虚拟标签生成方式分割结果

如图 ５ 所示；分别使用两种方式生成虚拟标签，在
３Ｄ－ＵＮｅｔ 和 Ｖ－Ｎｅｔ 两个基础模型上的分割结果见

表 ３。
　 　 根据表 ３ 可知，２５％无标签数据占比的情况下，
使用 ＵＡＷ 方式生成虚拟标以 Ｖ－Ｎｅｔ 为基础模型的

网络具有最高的 Ｄｉｃｅ 系数与最小的 ＡＳＤ。 与 ＡＶＧ
方式相比，基于 ＵＡＷ 虚拟标签生成方式进行训练

时，３Ｄ Ｕ－Ｎｅｔ 模型 Ｄｉｃｅ 系数增加１０．１１％，ＡＳＤ 减少

１１．０９％，Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ 增加 ０．５０％；以 Ｖ－Ｎｅｔ 作为基础

模型时，Ｄｉｃｅ 系数增加 ４． ４２％，ＡＳＤ 减少 ３． ７１％，
Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ 增加 ０．３２％。
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　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ａ） ３Ｄ Ｕ－Ｎｅｔ ／ ＡＶＧ　 （ｂ） ３Ｄ Ｕ－Ｎｅｔ ／ ＵＡＷ　 　 　 （ｃ） Ｖ－Ｎｅｔ ／ ＡＶＧ 　 　 （ｄ） Ｖ－Ｎｅｔ ／ ＵＡＷ
图 ５　 不同虚拟标签生成方式分割结果

Ｆｉｇ． ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｖｉｒｔｕａｌ ｌａｂｅｌ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ
表 ３　 不同虚拟标签生成方式分割评估参数

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｖｉｒｔｕａｌ ｌａｂｅｌ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ

模型 方法 无标签占比 Ａｃｃｕｒａｃｙ↑ Ｄｉｃｅ↑ ＡＳＤ （ｍｍ）↓ Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ↑ Ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ↑

ＡＶＧ
２５％ ０．９９８±０．００２ ０．６１２ ６±０．１０２ ２０．８８３ ２±１０．７８３ ０．６０４ ８±０．０６５ ０．９９６±０．００１

３Ｄ Ｕ－Ｎｅｔ ５０％ ０．９９６±０．００２ ０．６６９ ８±０．１１０ １９．０５５ ６±９．００８ ０．６０９ ６±０．０６７ ０．９９８±０．００１

ＵＡＷ
２５％ ０．９９７±０．００１ ０．６７４ ８±０．０７６ １８．５６８ １±１０．０７９ ０．６０８ ２±０．１０５ ０．９９７±０．００１

５０％ ０．９９８±０．００２ ０．６６０ １±０．１２３ １８．３６３ １±１０．５０７ ０．５９５ １±０．０５１ ０．９９１±０．００２

ＡＶＧ
２５％ ０．９９５±０．００２ ０．７０２ １±０．０９５ １６．８９１ ８±９．９５４ ０．６２８ ０±０．０９３ ０．９９８±０．００２

Ｖ－Ｎｅｔ ５０％ ０．９９８±０．００２ ０．７２７ １±０．０９０ １１．７５４ ３±６．２１６ ０．６４１ ７±０．０４９ ０．９９５±０．００２

ＵＡＷ
２５％ ０．９９８±０．００２ ０．７３３ １±０．０７０ １０．６３３ ２±５．８８５ ０．６３０ ０±０．０６７ ０．９９６±０．００２

５０％ ０．９９６±０．００２ ０．７５１ ３±０．０７９ ９．２８３ ７±４．１６０ ０．６９２ ３±０．０９８ ０．９９８±０．００２

　 　 无标签数据占比 ５０％的情况下，基于 ＵＡＷ 方

式生成多模态数据 Ｖ－Ｎｅｔ 模型具有最高的 Ｄｉｃｅ 系

数与最小的 ＡＳＤ。 与基于取平均值方式生成的虚

拟标签训练集相比，基于 ＵＡＷ 多模态数据生成方

式的 ３Ｄ Ｕ－Ｎｅｔ 模型 Ｄｉｃｅ 系数减少了 １．３４％，ＡＳＤ
减少了 ３．３８％，Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ 减少了 ２．４６％；以 Ｖ－Ｎｅｔ
为基础模型时，Ｄｉｃｅ 系数增加了 ９．３２％，ＡＳＤ 减少了

２１．０１％，Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ 增加了 ７．７９％，表明使用 ＵＡＷ 方

法生成的虚拟标签比 ＡＶＧ 方式生成的虚拟标签具

有更高的稳定性和置信度，能更好的使网络进行参

数更新，提高网络的泛化性能。
无论无标签数据占比多少，在训练阶段的每个

批次都需要为无标签数据赋予一个虚拟标签，而虚

拟标签的质量直接影响损失函数 Ｌｏｓｓ 的计算，进而

影响网络参数的更新。 深度神经网络存在一定的不

确定性，尤其对无标签数据，不同子网络的预测输出

具有不同的置信度，将不同的子网络的输出取平均

后作为虚拟标签的方式忽略了网络预测的置信度。
由 ＭＣ－Ｄｒｏｐｏｕｔ 可知，在预测时打开 Ｄｒｏｐｏｕｔ 时，针
对相同的输入，网络每次的预测结果也会有所不同，
这种对同一预测的不同输出之间的变化间接反映了

网络不确定度，使用 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数将此不确定度转换

为置信度后作为每个子网络的权重，并将每个子网

络的预测结果进行加权平均，可以利用这种不确定

度使预测趋于稳定。 即置信度高的网络拥有更高的

权重，可以使虚拟标签更接近真实的标签，并具有更

高的可靠性。
与训练集中无标签数据占比 ２５％相比，５０％无

标签数据占比数据集进行训练时，均使用 Ｆ＆Ｗ 数

据生成方式时，以 ３Ｄ Ｕ－Ｎｅｔ 作为基础模型，ＡＶＧ 伪

标签 Ｄｉｃｅ 系数减少 ９． ３０％，ＡＳＤ 减少了 ９． ５９％，
Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ 增加 ０．８３％，ＵＡＷ 伪标签 Ｄｉｃｅ 系数减少

２．１２％，ＡＳＤ 减少了 ０．８５％，Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ 减少 ２．１８％；
以 Ｖ－Ｎｅｔ 作为基础模型时，ＡＶＧ 伪标签 Ｄｉｃｅ 系数

增加 ３． ５６％， ＡＳＤ 减少 ４３． ７１％， Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ 增加

２．２２％，ＵＡＷ 伪标签 Ｄｉｃｅ 系数增加 ２．４６％，ＡＳＤ 减

少 １４．５３％，Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ 增加 ９．８４％。 这说明对于所有

基础模型增加无标签数据并非均能提升精度，因为

在基于协同训练的半监督学习中，并不是所有的数

据都有标签，所以网络的特征提取能力对网络最后

的分割结果影响较大，无标签数据的增加意味着虚

拟标签的增加，网络更加容易提取到数据中冗余信
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息，反而会影响分割精度。 对于特征提取能力比较

强的网络，如 Ｖ－Ｎｅｔ 则可以在更多的无标签数据中

提取有用的差异化特征，从而增加模型的分割精度

和泛化性能。
２．４　 与典型模型对比实验

为了验证本文基于协同训练的半监督学习策略

的有效性，将本文提出 ＵＡ－ＣＴ 模型与其他模型进

行对比。 本文采用 Ｆ＆Ｗ 方法生成多视角、多模态

图像，并使用 ＵＡＷ 方法生成虚拟标签具有最佳预

测性能，并与 ＵＡ－ＭＴ，ＵＭＣＴ 和 ＤＣＴ－Ｓｅｇ［１４］ ３ 种典

型模型的精度对比见表 ４，各模型训练集的分割性

能对比如图 ６ 所示。

表 ４　 不同基础模型的分割性能

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｆｏｒ ｖａｒｉｏｕｓ ｂａｓｅｌｉｎｅ ｍｏｄｅｌｓ

模型 无标签占比 Ａｃｃｕｒａｃｙ↑ Ｄｉｃｅ↑ ＡＳＤ （ｍｍ）↓ Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ↑ Ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ↑

ＵＡ－ＭＴ ２５％ ０．９９８±０．００２ ０．６８８ ２±０．０８４ ９．８７８ ５±７．３３４ ０．６３１ ９±０．０５８ ０．９９７±０．００２

５０％ ０．９９８±０．００２ ０．６９２ ７±０．０９２ ９．０８５ ８±６．０９３ ０．６３７ ２±０．１０８ ０．９９８±０．００２
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图 ６　 各模型训练集的分割性能对比
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　 　 根据表 ４ 可知，ＵＡ－ＭＴ 模型具有最小的 ＡＳＤ
系数，本文模型具有最高 Ｄｉｃｅ 系数与 Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ。 与

ＵＡ－ＭＴ 模型相比，本文模型 Ｄｉｃｅ 系数增加 ２．６０％，
ＡＳＤ 增加 ２． １８％，Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ 增加 ９． １５％；与 ＵＭＣＴ
模型相比，本文模型 Ｄｉｃｅ 系数增加 ５．６３％，ＡＳＤ 减

少 ２．１８％，Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ 增加 ８．４６％；与 ＤＣＴ－Ｓｅｇ 模型

相比，本文方法 Ｄｉｃｅ 系数增加 ３． ８７％，ＡＳＤ 减少

１２．６９％，Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ 增加 ９．１５％。
５０％无标签数据占比的情况下，ＵＡ－ＭＴ 模型具

有最小的 ＡＳＤ 系数，本文方法具有最高的 Ｄｉｃｅ 系

数与 Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ。 与 ＵＡ－ＭＴ 模型相比本文方法的

Ｄｉｃｅ 系 数 增 加 了 ２． ６０％， ＡＳＤ 增 加 了 ２． １８％，
Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ 增加了 ９．１５％；与 ＵＭＣＴ 模型相比本文方

法 Ｄｉｃｅ 系数增加了 ５． ６３％，ＡＳＤ 减少了 ２． １８％，
Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ 增加了 ８．４６％；与 ＤＣＴ－Ｓｅｇ 模型相比本文

方法 Ｄｉｃｅ 系数增加了 ３．８７％，ＡＳＤ 减少了 １２．６９％，
Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ 增加了 ９．１５％。 分析可知本文方法具有

最好的分割性能，这是因为 ＵＡ－ＭＴ 模型使用 Ｍｅａｎ

Ｔｅａｃｈｅｒ 半监督学习策略，为了网络间差异，图像分

别输入 Ｓｔｕｄｅｎｔ Ｍｏｄｅｌ 和 Ｔｅａｃｈｅｒ Ｍｏｄｅｌ 时加入了一

定的噪声，这种噪声的加入有利于 Ｔｅａｃｈｅｒ Ｍｏｄｅｌ 和
Ｓｔｕｄｅｎｔ Ｍｏｄｅｌ 产生不同的预测，从而通过一致性约

束使网络从无标签数据中提取信息，但也降低了网

络的特征提取能力，使网络更容易去拟合医学图像

的噪声，而不是原始的语义特征。 本文提出的

ＣＴＨＳ 分割模型使用空间翻转和 ＣＴ 图像的窗口技

术生成多视角、多模态图像，在不加入额外噪声的前

提下保证了不同视角的差异性，而一致性正则的加

入约束网络对同一个样本的不同视角产生相似的预

测，可以根据网络的不确定度生成更加可靠的虚拟

标签，综合了协同训练和一致性正则的优势。
　 　 ５０％无标签样本的 ５ 折交叉验证 Ｄｉｃｅ 系数、
Ｌｏｓｓ 曲线如图 ７ 所示。 ５０％无标签数据占比的数据

集进行训练时在第 １５０ 个批次由于新的数据加入训

练，Ｄｉｃｅ 系数有所下降。 在第 ２５０ 个批次由于将所

有的子网络并行训练，Ｄｉｃｅ 系数同样有所下降，但
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由于第三阶段的虚拟标签融合了 ６ 个子网络的输

出，使训练过程更加稳定，所以 Ｄｉｃｅ 系数在下降后

立即增加并很快趋于稳定。 在第 ２００ 个批次附近，
Ｄｉｃｅ 系数也有一定程度下降后快速增加。 这是因

为本文在训练过程中采用带有动量的 ＳＧＤ 优化器

和固定步长学习率衰减，每隔 ５０ 个批次学习率更新

为原来的 ０．５ 倍，而动量机制有利于网络跳出局部

最优解，快速达到全局最优解，在第 ２００ 批次时网络

陷入局部最优解，随着学习率的更新，网络迅速跳出

局部最优解，按照新的梯度继续更新网络参数。 但

是这种现象在使用 ２５％无标签数据占比的数据集

进行训练时并未发生，说明更多地无标签数据可以

有效避免网络陷入局部最优，快速达到全局最优解，
增加网络训练速度。
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图 ７　 ５０％无标签样本的 ５ 折交叉验证 Ｄｉｃｅ 系数、Ｌｏｓｓ曲线
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２．５　 特征关注度可视化

为了进一步验证模型的有效性，本文将 ３ 个训

练阶段的网络对不同区域的关注度进行可视化输

出。 ３ 个样本每个阶段对样本的感兴趣区域如图 ８
所示。 从图 ８ 可以看出，在第一个训练阶段，由于只

使用有标签样本，网络注意力集中范围较大，并在部

分集中在无病灶区域；网络训练的第二个阶段，由于

无标签样本的加入，网络的注意力集中在病灶区域

附近，而且范围更加集中，但仍有部分集中在无病灶

区域；网络训练的第三阶段，由于并行训练所有网

络，经过第二阶段训练虚拟标签已经具有较高的可

信度，更多的网络关注度集中在病灶区域附近，说明

本文提出的基于协同训练的半监督学习模型可以有

效利用无标签数据，提升网络的分割性能。
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图 ８　 采用三阶段训练策略每个阶段网络的感兴趣区域
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　 　 为了更好检验本文提出的半监督学习框架以及

三阶段训练策略的有效性，本文对网络的特征注意

力区域进行进一步量化，将 Ｇｒａｄ－ｃａｍ 中热力值前

７５％为阈值进行二值化处理，计算每个连通域的中

心点与距离最近的标签区域的中心点距离，最后得

到网络对当前样本的注意力区域与标签区域的平均

距离，使用这种距离近似反应网络注意力区域与标

签区域偏差，如图 ９ 所示。
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图 ９　 各阶段网络对当前样本注意力区域与标签区域平均距离
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　 　 当 ２５％无标签数据占比时，与第一阶段相比，网
络训练第二阶段注意力区域像素中心与标签中心距

离减少 ４２．６１％，第三阶段相比第二阶段增加１．１８％；
当 ５０％无标签数据占比时，与第一阶段相比，第二阶

段注意力区域与标签的距离减少３４．８７％，第三阶段相

比第二阶段减少了 １３．５６％；由此可见，随着伪标签加

入，在协同训练的 ３ 个阶段中，分割精度逐渐增加，这
是由于在第二阶段使用双模态网络进行协同训练，通
过利用无标签数据，增加了网络对病灶区域的定位能

力，网络注意力更集中于病灶区域附近。 而训练第三

阶段，随着虚拟标签数据逐渐增加，训练网络对病灶

区域的重要特征提取能力逐渐增强。 与 ２５％无标签

数据占比相比，当 ５０％无标签数据占比时，在第一阶

段时，网络注意力区域像素质心与标签质心距离减少

３．８６％，在第二阶段时，增加 ９．１０％，在第三阶段减少

６．７８％，表明当更多虚拟标签数据加入时，可以有效提

升训练网络对病灶区域的定位能力。

３　 结束语

本文构建了基于协同训练的半监督学习 ３Ｄ 医

学图像分割模型，使用空间翻转和窗口技术生成多

视角、多模态图像，增强 ３Ｄ 图像样本的空间差异

性；采用一种基于加权不确定度的虚拟标签生成模

块，为无标签数据生成可靠的虚拟标签，减少过拟

合；采用基于三阶段的三维度六模型协同训练，增强

３Ｄ 医学样本分割精度。 今后重点研究改进训练策

略和 ３Ｄ 分割模型结构，进行更多外部验证，增强模

型泛化性能。
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