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　 　 【摘要】 病理图像自动分割是计算机辅助诊断技术的重要组成部分， 可降低病理科医师工作负担， 提高诊断效率和

准确性。 本文介绍一种结合多任务学习的半监督病理图像分割方法。 该方法基于半监督的方式同时进行癌症区域图像分

割与分类， 即首先基于极少量像素级标注图像对分割网络进行训练， 然后结合图像级标注图像同时完成图像分割及分

类。 在网络训练过程中， 通过此 ２ 个任务的交替迭代以优化网络参数， 降低了深度学习模型对图像标注的依赖性。 在此

基础上， 模型引入了动态加权交叉熵损失函数， 可利用分类预测概率值自动完成每个像素的权重分配， 以提高分割网络

对预测概率值较低目标区域的关注度。 该策略可有效保持癌症区域的细节信息， 经验证可在像素标注数据量不足的情况

下对乳腺癌病理图像获得良好的癌症区域分割结果。
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　 　 癌症已成为全球发病率和死亡率最高的疾病之

一， 早发现、 早诊断对提高患者生活质量、 改善临床

预后至关重要。 组织病理图像是癌症确诊的金标准，
病理科医师通过对病理图像进行定量、 定性分析以完

成疾病诊断。 在诊断过程中， 需人工勾画癌症区域轮

廓及其边界， 该过程不仅极度耗时费力， 且长时间高

负荷工作可降低病理科医师工作质量。 病理图像自动

分割可提高病理诊断的准确性和效率， 是临床研究的

热点之一。 既往研究基于手工特征算子设计了组织分

类方法， 但该方法泛化能力低、 鲁棒性差［１⁃２］ 。 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［３⁃５］ 、
癌症区域检测［６］ 、 癌症分类与识别［７⁃８］ 、 细胞检测

等［９］ 。 目前基于深度学习的病理图像分割方法多数

采用了全监督学习方式， 该方法需大量具有像素级标

注的病理图像以实现网络模型训练。 对于病理图像，
由于不同组织区域形状差异较大、 不同区域的边界重

叠混杂， 以致癌症区域的勾画工作量较大。 因此， 病

理图像的像素级标注获取极为困难。
近年来， 许多学者针对自然图像分割任务中标注

量不足的问题提出了弱监督学习方法［１０⁃１２］ ， 以减轻

人工标注工作负荷。 如 Ｓａｌｅｈ 等［１０］提出一种结合图像

级标注数据的弱监督学习方法， 以前景或背景像素信

息作为先验知识， 进行目标分割。 Ｌｅｍｐｉｔｓｋｙ 等［１１］ 与

Ｚｈｏｕ 等［１２］分别使用期望最大化 （ ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎ⁃ｍａｘｉｍｉ⁃
ｚａｔｉｏｎ， ＥＭ ） 法、 类 激 活 映 射 （ ｃｌａｓｓ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ
ｍａｐｐｉｎｇ， ＣＡＭ） 法对模型进行训练， 实现了自然图

像的像素级分割。 与自然图像不同， 多数病理图像癌

症区域及背景边界不明显， 不同癌症区域在大小、 形

状、 颜色等纹理特征上亦存在较大差异， 直接使用处

理自然图像的模型进行病理图像分割可能达不到预期

效果。 为解决该问题， 研究者提出了多种优化措

施［１３⁃２０］以期实现病理图像癌症区域分割， 但仍存在

对目标区域标注过度依赖的局限性。 基于既往研究结

果， 本文介绍一种结合多任务学习的半监督病理图像

分割方法， 以期为病理图像标注不足时进行癌症区域

分割提供新的途径。

１　 模型介绍

１􀆰 １　 不同级别的图像标注

一般来说， 病理图像标注可分为 ３ 类， 即切片级

标注、 图像级标注、 像素级标注。 其中切片级标注与

图像级标注易实现， 常用于病理图像分类［７⁃８］ ， 而像

素级标注需病理专家准确勾勒出癌症区域边界， 获取

较为困难， 常用于病理图像分割［３⁃５］ 。 不同级别标注

的病理图像见图 １。

图 １　 不同级别标注的病理图像

Ａ􀆰 切片级标注， 蓝色方框为正常组织区域， 红色方框

为癌症组织区域； Ｂ􀆰 切片级标注中正常组织区域与癌

症区域对应的图像级标注； Ｃ􀆰 图像级标注中癌症区域

对应的像素级标注

１􀆰 ２　 半监督学习

区别于全监督学习， 基于半监督学习的图像分割

方法在网络模型训练时仅采用少量具有像素级标注的
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训练样本， 而大部分训练样本不具备像素级标注。 在

病理图像分割时， 病理医师在全切片图像中勾画出少

部分癌症组织区域或正常组织区域， 并将其分块， 则

这些图像块具有了图像级标注。 如图 ２ 所示， 笔者基

于像素级及图像级标注完成了病理图像的像素级分割

任务。 在网络训练过程中， 首先采用极少量像素级标

注图像对分割网络予以训练， 然后结合图像级标注图

像进行分类网络与分割网络训练。

图 ２　 半监督学习方法

１􀆰 ３　 网络总体结构

笔者采用编码⁃解码架构的 Ｕ⁃Ｎｅｔ 网络作为主干

网络 （图 ３）。 该网络主要包括 ２ 部分： 癌症区域分

割路径和图像分类路径。 具体内容如下： （１） 共享

的编码部分： 编码层由 ４ 个串行连接的空间金字塔卷

积 （ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｓｐａｔｉａｌ ｐｙｒａｍｉｄ， ＥＳＰ ） 模 块［２１］ 构 成。
ＥＳＰ 模块在增加网络深度的同时降低了网络复杂度，
其共包含 ３ 个编码层， 每个编码层均采用了相同的卷

积块和池化操作。 卷积块包括 ３×３ 卷积、 批量归一

化 （ ｂａｔｃｈ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ， ＢＮ ） ［２２］ 和 ＲｅＬＵ 激 活 函

数［２３］ 。 其中 ３×３ 卷积用于提取输入图像中的特征信

息， ＢＮ 可实现网络的快速收敛， 激活函数则可提高

网络对非线性映射的学习能力。 池化操作用于数据降

维、 去除冗余信息以及简化网络复杂度。 （２） 分割的

解码部分： 分割的解码块包含了 ４ 个并行的金字塔池

化 （ｐｙｒａｍｉｄ ｓｐａｔｉａｌ ｐｏｏｌｉｎｇ， ＰＳＰ） 模块［２４］。 ＰＳＰ 模块

包含不同膨胀率的池化操作， 可在降低网络复杂度的

同时获取多尺度全局信息， 并通过双线性上采样逐步

恢复图像尺寸。 （３） 分类部分： 以编码路径为基础，
增加了 ２ 个 １ × １ 卷积层和归一化操作。 特征图经

Ｓｏｆｔｍａｘ 函数处理后作为图像分类结果的输出， 其目的

是通过图像分类任务提高癌症区域分割任务的性能。
因此， 图像分割路径主要包括编码与解码 ２ 部

分， 其中编码层可提取病理图像特征， 解码层则采用

反卷积方式恢复特征图的原始图像尺寸， 获得图像分

割结果； 分类路径主要基于编码层提取病理图像的特

征， 通过 ２ 层 １×１ 卷积与归一化操作， 获得图像分类

结果。
１􀆰 ４　 结合半监督的多任务学习

基于图 ３ 中的网络结构， 笔者采用半监督方式的

多任务学习策略实现癌症区域分割与分类任务。 该策

略将癌症区域分割作为主任务， 图像分类作为辅助任

务。 网络训练过程中， ２ 个任务交替迭代优化。 网络

训练分为 ２ 个步骤 （图 ４）： （１） 步骤 １： 采用少量

像素级标注图像训练分割网络， 此时分类网络不受影

响； （２） 步骤 ２： 将图像级标注作为网络输入， 基于

步骤 １ 训练的分割网络获得粗分割结果和分类预测概

率图。 笔者将分类预测概率图作为误差信号进行反向

传播 （红色虚线箭头）， 同时更新了分类网络与分割

网络所共有的编码模块权重值， 从而获得更为精确的

分割结果， 即利用图像级标注病理图像引导了分割网

络的训练与优化。 如图 ４ 步骤 ２ 所示， 输入的图像标

注为 “正常” 时， 若分类预测为 “癌症”， 此时在网

图 ３　 Ｕ⁃Ｎｅｔ 网络结构示意图

ＥＳＰ： 空间金字塔卷积； ＰＳＰ： 金字塔池化
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图 ４　 多任务学习策略的操作步骤示意图

过程中， 可基于预测结果与实际标注的误差， 通过反

向传播不断交替迭代完成分割网络与分类网络训练，
直至输出的分类结果与标注一致。
１􀆰 ５　 ＥＳＰ 模块和 ＰＳＰ 模块

为了实现网络模型更为轻量化， 采用 ＥＳＰ 模块与

ＰＳＰ 模块分别进行网络编码与解码［２５］。 ＥＳＰ 模块将标

准卷积分解为 ３ 个步骤： 逐点卷积、 膨胀卷积的空间

金字塔、 特征融合。 即该模块首先进行逐点卷积操作，
以实现特征图降维， 然后采用 ４ 个不同膨胀率的空洞

卷积核对特征进行卷积， 最后对 ４ 个并行的特征图进

行特征融合。 其中逐点卷积是 ｄ 个 １×１×Ｍ 的卷积核，
可将 Ｍ 维的输入特征图降至 ｄ 维， 其通过减少通道数

目降低了模型参数量。 膨胀卷积的空间金字塔使用 ４
个 ３×３ 不同膨胀率 （每个膨胀率分别为 １、 ２、 ３、 ５）
的卷积核可同时完成低维特征图的采样， 此种结构可

增加模型对特征图采样的感受野。 特征融合可将上一

操作步骤获取的 ４ 个相同大小的特征图进行拼接， 得

到最终的输出特征图。 ４ 个 ＥＳＰ 模块串连构成的编码

块不仅可充分利用空间金字塔架构获得多尺度特征信

息， 还可显著降低网络模型的复杂性和计算量。
网络模型中的解码部分由 ４ 个并联的 ＰＳＰ 模块

组成。 具体内容： （１） 该模块将 ４ 个不同尺寸的池

化层 （１×１、 ２×２、 ３×３、 ５×５） 相并联， 并在每个池

化层后增加一个 １×１ 卷积层， 以获得不同尺度的特

征图； （２） 基于双线性上采样技术将每个特征图恢

复至原始尺寸； （３） 将４ 个尺度的特征图与原始特征

图相串接。 无论输入数据大小， ＰＳＰ 模块均可产生相

同的输出， 并提取不同尺度图像中的特征。 该模块仅

需运行１ 次卷积层， 即可利用池化层进行特征提取，
减少了卷积次数， 极大提高了模型收敛速度， 使模型

更为轻量化。

１􀆰 ６　 损失函数

由于不同病理图像中癌症区域的面积差异较大，
且由于癌症区域与背景部分的比值相差较大， 易造成

类别不平衡问题。 为了解决该问题， 既往研究尝试引

入具有超参数的 Ｄｉｃｅ 系数作为损失函数［２６⁃２７］ 。 但

Ｄｉｃｅ 系数损失函数训练时不稳定， 易出现震荡不收

敛现象。 Ｒｏｎｎｅｂｅｒｇｅｒ 等［２８］提出了一个用于参数优化

的加权交叉熵损失函数 Ｌ， 如公式 （１）：

Ｌ ＝ ∑
ｘ∈Ω

＝ ｗ（ｘ）ｌｏｇ ｐ（ｘ） （１）

ｐ （ｘ） 为像素 ｘ 对应的预测概率值， Ω 表示所有

图像像素的空间域， ｗ （ｘ） 为像素 ｘ 的权重值。
在公式 （１） 中， 权重在网络训练过程中保持不

变， 而笔者提出的多任务学习过程中， 期望通过分类

预测概率值引导与优化分割网络。 故引入了一种动态

加权交叉熵损失函数， 该函数基于分类预测概率值的

高低以更新权重值 ｗ （ｘ）， 其计算方法见公式 （２）：
ｗ（ｘ） ＝ ｅｌｎ１００×ｐ（ｘ） β （２）

ｐ （ｘ） 亦为像素 ｘ 对应的预测概率， β 为权重超

参数， 其取值范围≥１ （β 值＜１ 时可导致权重值变化

幅度过小）。 为确保权重值在更新过程变化范围为

［０， １］， 引入了常量 ｌｎ１００， 以避免预测概率值较高

图像区域在训练过程中完全丢失。 ｐ （ ｘ） 值越大，
表示类别的预测概率值越高。 在病理图像中， 通常网

络对于目标较小的癌症区域、 边缘区域的像素预测概

率值较低， 网络结构可能认为该区域为噪声， 在训练

过程中直接将其忽略， 从而影响网络的判别性能。 类

别不平衡是病理图像分割任务中的主要问题， 可直接

影响网络分类能力。 通过动态加权交叉熵损失函数在

网络训练过程中同时对预测概率值较大与较小癌症区

域予以关注， 可有效保持目标区域的细节信息， 有效
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解决病理图像分割中的类别不平衡问题。
基于公式 （１） 与公式 （２）， 本文的损失函数定

义如下：
Ｌｔｏｔａｌ ＝ Ｌｓｅｇ ＋ αＬｃｌｓ （３）

其中， α 为加权系数， Ｌｓｅｇ和 Ｌｃｌｓ分别为分割任务

和分类任务中的损失函数； Ｌｔｏｔａｌ为总损失函数。

２　 测试与验证

２􀆰 １　 试验配置

处理器为 Ｉｎｔｅｌ （Ｒ） Ｃｏｒｅ （ＴＭ） ｉ７⁃ ８７００ ＣＰＵ ＠
３􀆰 ２ ＧＨｚ； 内存 ３２􀆰 ０ ＧＢ； ＧｅＦｏｒｃｅ ＧＴＸ ２０８０ Ｔｉｔａｎ
１１ＧＢ 显存； 计算机操作系统为 Ｗｉｎｄｏｗｓ ７； 开发工

具： Ｐｙｔｈｏｎ、 Ｐｙｔｏｒｃｈ 框架。 优化器为 Ａｄａｍ， 学习率

为 ０􀆰 ０００１， Ｂａｔｃｈ Ｓｉｚｅ 为 ８。
２􀆰 ２　 数据集

ＣＡＭＥＬＹＯＮ１７ （ｈｔｔｐｓ：／ ／ ｃａｍｅｌｙｏｎ１７􀆰 ｇｒａｎｄ⁃ｃｈａｌｌｅｎｇｅ􀆰
ｏｒｇ ／ Ｄａｔａ） 是由奈梅亨大学医学中心和乌得勒支大学

医学中心 ２ 个医疗机构提供的病理组织图像数据集。
其包含 ２１０ 张乳腺癌前哨淋巴结的病理全切片图像，
其中 １００ 张正常淋巴结切片和 １１０ 张淋巴结转移癌切

片 （包括正常组织区域与癌症区域）。 笔者选取 ９０
张淋巴结转移癌切片病理图像作为训练集， 余 ２０ 张

淋巴结转移癌切片图像进行分类结果测试和验证。 图

像格式为 ＴＩＦＦ， 尺寸约为 １２ 万×９ 万， 单张图像占存

储约 ２ Ｇ， 像素级标注为 ＸＭＬ 文件。
２􀆰 ３　 评价指标

以交并比 （ ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ ｕｎｉｏｎ， ＩＯＵ） 和 Ｄｉｃｅ
相似系数 （Ｄｉｃｅ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ， ＤＳＣ） 作为图像

分割结果的评价指标， 采用准确度评估图像分类任务

的性能。 ＩＯＵ 和 ＤＳＣ 均基于真实标注与预测类别的

重叠区域计算而来， 数值越大表示预测结果与真实标

注结果越接近。 准确度是指被正确分类图像在所有图

像中的占比， 其值越高表示网络的分类性能越好。
２􀆰 ４　 结果及分析

２􀆰 ４􀆰 １　 β、 α 参数设置

由公式 （２） 可知， 随超参数 β 值变化， 动态加

权交叉熵损失函数具有不同的权重值， 并影响网络的

分割性能。 因此， 笔者在保持其他参数不变的情况

下， 测试了不同 β 值对网络分割能力的影响， 发现当

β＝ ３ 时网络的分割性能最佳 （表 １）。
在公式 （３） 中， 参数 α 平衡了分割任务与分类

任务的性能。 表 ２ 展示了不同 α 值下网络分割结果，
发现 α＝ １􀆰 ０ 时， 网络分割性能最佳。

表 １　 β 值对网络分割性能的影响

β ＤＳＣ ＩＯＵ

１ ０􀆰 ８４３１ ０􀆰 ７２８８

２ ０􀆰 ８４３７ ０􀆰 ７２９６

３ ０􀆰 ８４７９ ０􀆰 ７３６０

４ ０􀆰 ８４５０ ０􀆰 ７３１６

５ ０􀆰 ８４２３ ０􀆰 ７２７６

６ ０􀆰 ８４１９ ０􀆰 ７２６９

ＩＯＵ： 交并比； ＤＳＣ： Ｄｉｃｅ 相似系数

表 ２　 α 值对网络分割性能的影响

α ＤＳＣ ＩＯＵ

０􀆰 １ ０􀆰 ８４４５ ０􀆰 ７３０９

０􀆰 ２ ０􀆰 ８４７３ ０􀆰 ７３５１

０􀆰 ５ ０􀆰 ８４６９ ０􀆰 ７３４４

０􀆰 ８ ０􀆰 ８４７１ ０􀆰 ７３４７

１􀆰 ０ ０􀆰 ８４７９ ０􀆰 ７３６０

ＩＯＵ、 ＤＳＣ： 同表 １

２􀆰 ４􀆰 ２　 消融性试验

为验证动态加权交叉熵损失函数的有效性， 试验

中引入了 ３ 种不同损失函数， 分别为无加权的交叉熵

损失函数 （ＣＥ） ［２８］、 固定权重的交叉熵损失函数

（ＦＷ） ［２９］以及笔者提出的动态加权的交叉熵损失函数

（ＤＷＦ）， 对比了 ５ 种不同组合下损失函数输出的图像

分割效果， 分别为 ＣＥ＋ＣＥ、 ＣＥ＋ＦＷ、 ＦＷ＋ＦＷ、 ＦＷ＋
ＤＷＦ 和 ＤＷＦ＋ＤＷＦ。 组合中的前项为分类网络损失函

数， 后项为分割网络损失函数。 基于表 ３ 可知， 笔者

提出的动态加权交叉熵损失函数的性能最优。

表 ３　 不同损失函数对分割性能的影响

损失函数 ＤＳＣ ＩＯＵ

ＣＥ＋ＣＥ ０􀆰 ８４１１ ０􀆰 ７２５８

ＣＥ＋ＦＷ ０􀆰 ８４１５ ０􀆰 ７２６３

ＦＷ＋ＦＷ ０􀆰 ８４２５ ０􀆰 ７２７９

ＦＷ＋ＤＷＦ ０􀆰 ８４３８ ０􀆰 ７２９８

ＤＷＦ＋ＤＷＦ ０􀆰 ８４７９ ０􀆰 ７３６０

ＩＯＵ、 ＤＳＣ： 同表 １； ＣＥ： 无加权的交叉熵损失函数； ＦＷ： 固定权重的

交叉熵损失函数； ＤＷＦ： 动态加权的交叉熵损失函数

图 ５ 展示了不同组合损失函数下的图像分割结

果。 当病理图像中癌症区域较大时 （图 ５ 中第 １、 ２
行）， 各网络的分割性能相当。 若图像区域出现类别

不平衡问题时 （图 ５ 中第 ３、 ４ 行红色方框区域）， 动

态加权交叉熵损失函数可更好地保持目标区域细节，
提高网络分割性能。
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图 ５　 不同损失函数下的图像分割结果展示

ＣＥ、 ＦＷ、 ＤＷＦ： 同表 ３

　 　 为评估多任务学习中图像分割任务与图像分类任

务之间的关系， 笔者测试了不同数量标注数据下分类

网络的性能。 在分类试验中共设置 ３ 组， 包括 Ｓ＋Ｃ
组、 Ｓ＋Ｃ′组和 Ｓ′＋Ｃ 组。 （１） Ｓ＋Ｃ 组： 表示网络训练

采用了具有像素级标注的 （１００⁃ ２Ｎ）％分割数据和具

有图 像 级 标 注 Ｎ％ 的 分 类 数 据。 Ｎ 取 值 范 围 为

［０， ５０］。 该组试验反映了分类数据和分割数据标注

量对分类网络性能的影响。 （２） Ｓ＋Ｃ′组： 表示网络

训练采用了具有像素级标注的 （１００⁃ ２Ｎ）％分割数据

和具有图像级标注的 ５０％分类数据， 其反映了分类

标注数据量不变时， 分割数据标注量对分类网络性能

的影响。 （３） Ｓ′＋Ｃ 组： 表示网络训练采用了具有像

素级标注 １００％的分割数据和具有图像级标注 Ｎ％的

分类数据， 其反映了分类数据标注量对分类网络性能

的影响。
不同标注数据量下的分类网络性能见图 ６。 由 Ｓ＋

Ｃ 组曲线可知， 随分割数据标注量减少和分类数据标

注量增加， 图像分类结果的准确度逐渐升高。 Ｓ′＋Ｃ
组曲线反映了分类网络的性能与分类数据标注量呈正

相关， 图像级标注图像的样本越多， 分类网络的性能

越好。 基于 Ｓ＋Ｃ′组曲线发现， 固定分类数据标注量

时， 分割任务的像素级标注数量对图像分类性能影响

不大， 其原因在于分割数据的像素级标注应用于分类

任务时， 易产生过拟合现象。
进一步， 笔者测试了不同分类标注数据量对分割

网络性能的影响。 测试中设置了 ２ 个不同的试验组。
（１） Ｓ 组： 表示网络训练仅采用了具有像素级标注的

图 ６　 不同标注数据量对分类网络性能的影响

Ｓ％分割数据， 无分类数据。 （２） Ｓ＋Ｃ 组： 表示网络

训练采用了具有图像级标注的 １００％分类数据和具有

像素级标注的 Ｓ％分割数据。
表 ４ 和表 ５ 展示了不同试验设置下的 ＤＳＣ 和 ＩＯＵ

结果， 其中 Ｓ 组反映了仅训练分割网络时， 随分割数

据标注量增加， ＤＳＣ 和 ＩＯＵ 值不断增加。 与 Ｓ 组相

比， 在分割数据标注量较少时， 随分割数据标注量增

加， Ｓ＋Ｃ 组分类任务对于分割任务的辅助性能趋向

稳定。
２􀆰 ４􀆰 ３　 不同学习方法的对比分析

将笔者提出的方法与多示例学习［１８］ 、 多任务学

习［２０］ 、 迁移学习［３０］进行对比， 以进一步验证该方法

的图像分割性能。 基于表 ６ 和表 ７ 可知， 随分割数据

标注量增加， 不同方法的分割性能均趋于稳定； 在分

割数据标注量不足时， 结合多任务学习的半监督图像

分割方法可获得更好的分割性能。 如与多任务学习



协 和 医 学 杂 志

４２２　　 　 Ｍａｒｃｈ， ２０２３

表 ４　 不同像素级标注量对分割任务 ＤＳＣ 的影响

组别 ０ １ ５ １０ ２０ ２５ ３０ ４０ ５０ ７５ １００

Ｓ 组 ０􀆰 ５９６ ０􀆰 ６４１ ０􀆰 ６４８ ０􀆰 ７２８ ０􀆰 ８０３ ０􀆰 ８３６ ０􀆰 ８４１ ０􀆰 ８４９ ０􀆰 ８５３ ０􀆰 ８５９ ０􀆰 ８６８

Ｓ＋Ｃ 组 ０􀆰 ６８５ ０􀆰 ７２２ ０􀆰 ７３１ ０􀆰 ８３１ ０􀆰 ８３５ ０􀆰 ８３９ ０􀆰 ８４４ ０􀆰 ８５４ ０􀆰 ８５５ ０􀆰 ８６０ ０􀆰 ８７１

ＤＳＣ： 同表 １

表 ５　 不同像素级标注量对分割任务 ＩＯＵ 的影响

组别 ０ １ ５ １０ ２０ ２５ ３０ ４０ ５０ ７５ １００

Ｓ 组 ０􀆰 ４２５ ０􀆰 ４７２ ０􀆰 ４８０ ０􀆰 ５７３ ０􀆰 ６７１ ０􀆰 ７１９ ０􀆰 ７２７ ０􀆰 ７３９ ０􀆰 ７４５ ０􀆰 ７５３ ０􀆰 ７６７

Ｓ＋Ｃ 组 ０􀆰 ５２２ ０􀆰 ５６６ ０􀆰 ５７８ ０􀆰 ６９２ ０􀆰 ７１８ ０􀆰 ７２４ ０􀆰 ７３１ ０􀆰 ７４６ ０􀆰 ７４８ ０􀆰 ７５５ ０􀆰 ７７３

ＩＯＵ： 同表 １

表 ６　 不同像素级标注数据量下 ４ 种图像分割方法的 ＤＳＣ

分割方法 ０ １％ ５％ １０％ ２０％ ５０％ １００％

迁移学习　 ０􀆰 ６１９ ０􀆰 ６２６ ０􀆰 ６７４ ０􀆰 ７２４ ０􀆰 ８０３ ０􀆰 ８３９ ０􀆰 ８６６

多任务学习 ０􀆰 ６２６ ０􀆰 ６３４ ０􀆰 ６５４ ０􀆰 ７５１ ０􀆰 ８１２ ０􀆰 ８２９ ０􀆰 ８５３

多示例学习 ０􀆰 ５８３ ０􀆰 ６１１ ０􀆰 ６３６ ０􀆰 ７１２ ０􀆰 ８００ ０􀆰 ８３４ ０􀆰 ８５７

本文方法　 ０􀆰 ６８５ ０􀆰 ７２２ ０􀆰 ７３１ ０􀆰 ８３１ ０􀆰 ８３５ ０􀆰 ８５５ ０􀆰 ８７１

ＤＳＣ： 同表 １

表 ７　 不同像素级标注数据量下 ４ 种图像分割方法的 ＩＯＵ

分割方法 ０ １％ ５％ １０％ ２０％ ５０％ １００％

迁移学习　 ０􀆰 ４４９ ０􀆰 ４５６ ０􀆰 ５０９ ０􀆰 ５６８ ０􀆰 ６７１ ０􀆰 ７２３ ０􀆰 ７６４

多任务学习 ０􀆰 ４５６ ０􀆰 ４６４ ０􀆰 ４８７ ０􀆰 ６０１ ０􀆰 ６８３ ０􀆰 ７０８ ０􀆰 ７４３

多示例学习 ０􀆰 ４１２ ０􀆰 ４４０ ０􀆰 ４６７ ０􀆰 ５５３ ０􀆰 ６６７ ０􀆰 ７１６ ０􀆰 ７５１

本文方法　 ０􀆰 ５２２ ０􀆰 ５６６ ０􀆰 ５７８ ０􀆰 ６９２ ０􀆰 ７１８ ０􀆰 ７４８ ０􀆰 ７７３

ＩＯＵ： 同表 １

相比， 采用 １０％、 ２０％的像素级标注图像时， 结合多

任务学习的半监督图像分割方法分别将 ＤＳＣ 提升了

１０􀆰 ６５％、 ２􀆰 ８３％， ＩＯＵ 提升了 １５􀆰 １４％、 ５􀆰 １２％。
为直观对比不同方法的分割性能， 图 ７、 图 ８ 对

其分割结果进行可视化展示。 如图 ７ 中的红色方框所

示， 病理图像中癌症区域较小时， 本文方法的分割结

果与真实标注结果更为接近， 说明该方法可较好解决

类别不平衡问题。 如图 ８ 中的红色方框所示， 病理图

像中癌症区域较大时， 本文方法可更好地保持区域边

界的连续性， 在标注数据量不足的情况下可获得更好

的癌症区域分割结果。

３　 讨论

３􀆰 １　 结合多任务学习的半监督病理图像分割方法可

降低对像素级标注的依赖

病理图像是临床诊断的重要辅助工具， 充分挖掘

病理图像的特征以实现癌症分类与分割在疾病诊断、
临床决策制订与预后评估中发挥着极其重要的作用。
传统的病理图像分析多采用手工设计特征算子， 并基

于提取的特征训练机器学习模型， 从而达到组织分类

与识别的目的， 但此类方法因过于依赖特征算子设计

方法， 自适应能力弱且泛化能力差。 深度学习作为机

器学习的分支， 是实现人工智能技术的重要途径。 近

年来， 随着深度学习在图像处理与计算机视觉领域的

广泛应用， 利用深度学习技术辅助医学图像分析如癌

症分类与识别、 分割等任务成为医工交叉领域中研究

热点。 如 Ｆｅｎｇ 等［３］ 与 Ｍｅｈｔａ 等［５］ 利用深度学习技术

分别实现结肠病理图像与乳腺病理图像的分割。 目前

基于深度学习的病理图像分割方法多数采用了全监督

学习方法， 该方法需大量具有像素级标注的病理图像

以实现网络模型训练。 由于不同组织区域形状差异较

大、 不同区域的边界重叠混杂， 导致病理图像中癌症

区域的勾画工作量巨大， 像素级标注获取极为困难。
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图 ７　 不同方法对较小癌症区域病理图像的分割结果

Ｓ 为具有像素级标注量数据在所有数据中的占比

图 ８　 不同方法对较大癌症区域病理图像的分割结果

Ｓ 为具有像素级标注量分割数据在所有数据中的占比

　 　 为降低标注成本， 研究者提出了诸多解决方案以

实现在像素级标注不足条件下进行病理图像分割。
Ｊｉａ 等［１３］提出了一种基于病理图像概率图的弱监督分

割算法， 该算法在不同尺度的网络层级上对区域面积

进行约束， 可达到结肠癌病理学图像精细分割的目

的。 Ｃｈｅｎ 等［１４］将稀疏点标注法与迁移学习相结合，
以获取图像的局部细节和全局信息， 实现了肺癌与直

肠腺癌病理图像分割。 Ｇｉｌｄｅｎｂｌａｔ 等［１５］ 基于病理切片

图像内在的空间连续性对孪生深度网络进行训练以生

成目标区域特征表示， 完成了乳腺癌病理图像分割。
Ｓｒｉｎｉｄｈｉ 等［１６］将一种自监督学习的模型与少量像素级

标注图像相结合实现了网络优化和乳腺癌病理图像分

割性能的提升。 但上述模型仍需通过边框、 点或感兴

趣区域［１３⁃１４］ ， 或图像空间内在关联信息［１５⁃１６］ 等方式

对病理图像中的目标区域进行标注。
本文提出了一种结合多任务学习的半监督病理图

像分割方法， 该方法在编码⁃解码网络架构中增加了图

像分类分支。 首先基于极少量像素级标注病理图像对

癌症区域分割网络进行预训练， 然后结合图像级标注

病理图像同时完成癌症区域分割与图像分类的网络训

练， 并利用分类预测概率值不断对网络进行迭代优化，
同时实现癌症区域的精细分割与分类。 本文基于 ＣＡＭ⁃
ＥＬＹＯＮ１７ 公开数据集首先测试了分类任务对该方法进

行图像分割性能的影响。 结果显示， 增加分类任务后，
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网络分割结果的 ＤＳＣ 和 ＩＯＵ 均有所增加， 特别在分割

数据标注量较少， 如仅采用 １０％像素级标注时， 加入

图像分类的辅助任务后 ＤＳＣ 和 ＩＯＵ 值分别提高了

１４􀆰 １５％和 ２０􀆰 ７７％ （表 ４， 表 ５）， 提示分类任务可提高

分割网络的性能。 此外， 随着分割数据标注量增加，
分类任务对于分割任务的辅助性能趋向稳定， 提示在

分割数据标注量较少时， 该方法的优势凸显。
３􀆰 ２　 结合多任务学习的半监督病理图像分割方法可

保留图像区域分割细节

近期有学者采用多示例学习法实现了弱监督病理

图像分割， 虽降低了模型的标注需求， 但该方法需对

图像块不断细化， 从而不断对网络模型进行迭代优

化， 因此训练时间长， 收敛速度慢［１７⁃１８］ 。 此外， 多

任务学习亦是病理图像分割的经典方法， Ｙａｎｇ 等［１９］

提出了一种结合多任务的弱监督癌症区域的分割方

法， 该方法将病理切片图像分割作为主任务， 将癌症

区域定位作为辅助任务， 其中主任务采用多边形区域

作为标注， 辅助任务基于边缘检测法对癌症区域进行

定位， 通过 ２ 个任务协作校正， 从而实现了癌症区域

的分割。 Ｃｉｇａ 等［２０］ 结合图像级标注与少量像素级标

注， 提出了一种基于 Ｒｅｓｎｅｔ⁃ １８ 网络结构的病理图像分

割方法， 该方法利用多任务学习同时实现了图像分割

任务， 并被证实性能良好。 但上述模型因网络框架缺

少解码网络， 导致图像分割结果存在细节信息丢失。
在与多示例学习［１８］ 、 多任务学习［２０］ 、 迁移学习

等［３０］分割方法对比后发现， 在分割数据标注量不足

的情况下， 本研究提出的结合多任务学习的半监督病

理图像分割方法的性能亦优于其他常见方法， 尤其在

仅采用 １０％或 ２０％像素级标注数据时， 该方法的 ＤＳＣ
与 ＩＯＵ 均取得了一定程度的提升 （表 ６， 表 ７）。 对

分割结果进行可视化展示后发现， 在像素级标注数据

不足时， 本文方法获得的分割结果更接近于真实标注

图像 （图 ７， 图 ８）， 提示该方法通过增加分类任务可

辅助癌症区域的分割任务， 引入的动态加权交叉熵损

失函数利用分类任务产生的类别概率图作为网络交替

迭代训练的依据， 可提取与分割任务相关的更为有效

的判别性特征， 保持癌症区域边界的连续性， 有效保

留癌症区域的细节信息， 并在一定程度上缓解网络训

练时的类别不平衡问题， 从而获得更为准确的像素级

图像分割结果。

４　 小结与展望

本文旨在解决像素级标注数据不足的情况下病

理图像癌症区域分割问题， 以辅助临床快速高效完

成癌症区域的勾勒。 本文提出的半监督病理图像分

割方法可有效降低分割网络模型对像素级图像标注

的要求， 相较于常规多示例学习、 多任务学习、 迁

移学习等图像分割方法， 其获得了更好的分割性

能， 为在像素级标注数据不足时进行病理图像分割

提供了新思路。 由于不同来源的病理图像在染色、
制片手法、 清晰度方面存在较大差异， 仍需加强该

图像分割网络的训练， 以进一步增强模型的泛化能

力。 因此， 如何利用图像预处理技术实现染色归一

化， 并结合迁移学习技术提高模型的分割性能， 是

本团队下一步研究方向。 未来应进一步加强医工交

叉、 促进医工融合， 深度挖掘该图像分割方法在临

床转化中的应用价值。
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