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摘　要　心脏分割算法提供精准把握心脏结构的信息,辅助医生进行诊断、制定治疗计划以及进行手术前的评估工作,提高临

床治疗的效果并减轻并发症.然而,心脏分割在应用中存在诸多问题.手动分割方法不仅耗时费力,并且具有很强的主观意

识.全监督的心脏分割方法虽已取得一定成果,但标注数据的依赖性过高.现有的半监督分割方法在处理复杂的心脏结构和

病理变化时表现仍不够理想,难以在实际临床环境中稳定应用.为解决这一问题,提出了心脏磁共振成像(MRI)分割方法,结

合 LinformerandPerformermergeVＧNet(LPVＧNet)和３DEnhancedDiscriminatorwithAttention(３DＧEDA)技术,实现了全局Ｇ
局部信息的有效整合.LPVＧNet模块由 LinPerBlock和改进的 VＧNet联袂打造,旨在规范模型训练过程、实现全局与局部信息

的有机整合,有效提高分割效果的准确性与鲁棒性.同时引入新鉴别器３DＧEDA 规范未标记数据,并加入关键模块 CAREＧ
Layer,集成自定义注意力模块以增强对特征重要信息的捕捉能力,辅助网络可提高主网络分割指标性能.在左心房数据集上

进行综合实验,并将所提方法与 MCＧNet,VＧNet等其他先进的半监督方法进行比较,发现该方法在基准数据集上的表现尤为优

异.特别是在使用有限标签数据进行训练时,该方法仍然展示出卓越的性能;当仅使用１０％和２０％的标记数据进行训练时,该

方法的 Dice系数分别达到８８．５０％和９０．３９％.
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Abstract　Heartdiseaseisoneofthemaincausesofdeathworldwide,whichseriouslythreatenshumanlifeandhealth．AsanonＧ
invasivemedicalimagingtechnology,cardiacmagneticresonanceimaging(MRI)iswidelyusedinclinicaldiagnosis,helpingdocＧ
torsaccuratelyandefficientlydiagnoseandtreatheartdiseases．However,cardiacMRIsegmentationfacesgreatchallengesin

practicalapplications,manualsegmentationmethodsaretimeＧconsumingandsubjective,whileexistingfullysupervisedandsemiＧ
supervisedsegmentationmethodsarenoteffectiveindealingwithcomplexcardiacstructuresandpathologicalchanges,limitedby
thescarcityofdatasets．ThisstudyaimstosolvethechallengesofcardiacMRIsegmentationbyproposinga３DleftatrialsemiＧ
supervisedsegmentationframeworkbasedonglobalＧlocalinformationfusiontoaddressthetimeＧconsumingandsubjectiveproＧ
blemsofmanualsegmentation．Althoughthecurrentfullysupervisedheartsegmentationmethodsareeffective,theyarelimited
bythescarcityofdatasets．ThesemiＧsupervisedmethodscomeintobeing,buttheyarestilllimitedbythesmallamountofdata,

especiallywhendealingwithcomplexcardiacstructureandpathologicalchanges．Tosolvethisproblem,thisstudyproposeanew
cardiacMRIsegmentationmethodthatcombinesLinformerandPerformermergeVＧNet(LPVＧNet)and３DEnhancedDiscriminaＧ
torwithAttention(３DＧEDA)technologiestoachieveaneffectivefusionofglobalＧlocalinformation．TheLPVＧNetmodule,created
byLinPerBlockandimprovedVＧNet,aimstostandardizethetrainingprocessofthemodelandachieveeffectivefusionofglobal
andlocalinformation,thusimprovingtheaccuracyandrobustnessofsegmentation．Inaddition,wealsointroducedanewdiscrimiＧ
nator３DＧEDAforthespecificationofunlabeleddata．ThemostcriticalmoduleinthemodelisCARELayer,whichintegratesa
customattentionmoduletoenhancetheabilityofthemodeltocaptureimportantinformationinthefeature,andtheauxiliarysegＧ
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mentationnetworkimprovesthesegmentationperformance．Byconductingacomprehensiveexperimentontheleftatrialdataset,

comparingtheproposedmethodwithseveraladvancedsemiＧsupervisedmethods．Theexperimentalresultsshowthattheproposed
methodperformswellonthebaselinedataset,especiallywhentrainingwithlimitedlabeldata．Forexample,whentrainingwith
only１０％and２０％labeleddata,theDicecoefficientsof８８．５０％and９０．３９％ wereobtained．
Keywords　SemiＧsupervisedsegmentation,Globalandlocalinformation,Fuse,LPVＧNet,３DＧEDA,Leftatrium,CARELayer
　

１　引言

心房肌病是一组影响心房肌结构和功能的疾病,包括肥

厚性心房病变、心房扩张等,对其的研究对于理解和治疗心房

肌病是至关重要的[１],尤其是心房结构的改变,进而导致心房

功能受损,增加心房颤动等心律失常的发生风险[２].心脏磁

共振成像(MRI)和心脏计算机断层扫描(CT)也可以用于评

估心房肌结构和功能的变化[３].深入研究心房肌病的心房结

构及其变化,在磁共振成像中可自动、准确地分割左心房,对
心房肌病的诊断和治疗具有重要意义.

近年来,深度学习作为人工智能领域的重要支柱,发展迅

速,尤其是在医学方面备受关注.深度学习[４]技术以解决实

际医疗问题为目标取得了显著进展,为医学影像分割和临床

诊断提供了强大的工具.在医学影像分析中,基于深度学习

的方法被广泛应用于左心房的分割[５Ｇ９],这一领域的研究为医

学影像分析和临床诊断带来了革命性的变革.图像分割技术

在临床应用中扮演着关键角色,它为后续分析奠定了基础,可
用于分析人体器官的结构和状态,从而为疾病诊断提供重要

依据.近年来,随着深度学习技术的高速发展,基于深度学习

的医学图像分割方法已成为主流研究方向,并取得了显著的

成果.然而,在医学图像分割领域,现有的深度学习方法在提

升性能的同时往往需要大量高质量的标注数据集.通过对数

据集进行训练,网络能够学习到有效的特征表示,实现较好的

分割效果.

在医学影像领域,获得带标签的数据集是一项具有挑战

性的任务,特别是对于３D图像,其解剖结构分割需要经验丰

富的医学专业人士进行操作.然而,这样的数据集获取过程

耗时耗力且成本高昂[１０],特别是对于左心房在磁共振图像中

的分割.自动医学图像分割技术的发展为应对这一挑战提供

了新的可能性.随着深度学习技术的快速发展,全监督神经

网络在医学图像分割方面取得了令人满意的成果.然而,由
于医学图像数据标记的高成本,限制了全监督方法的应用范

围.近年来,半监督学习框架充分利用了有限的标记数据和

大量的未标记数据,通过迭代训练模型来提高分割的准确性,

在医学图像分割领域备受关注.半监督学习框架为医学影像

专家提供了利用现有有限标记数据和丰富的未标记数据的新

途径,从而改善左心房分割效果.此外,半监督学习能够减少

人工标记的工作量,并提高模型的泛化能力,为医学影像分析

的自动化和精确性带来新希望.该发展将进一步推动临床诊

断和治疗的可靠性和效率.

在半监督学习中,如何有效地利用大量无标签数据是非

常重要的,通常都是通过聚类分析[１１]、生成对抗网络[１２Ｇ１３]、自
编码器等手段来处理无标签数据.双任务一致性[１４Ｇ１５]半监

督框架使用双任务深度网络共同预测目标的像素级分割和可

感知集合的水平集表示,通过可以区分的任务转换层将级别

集表示形式转换为近似的分割图,在使用无标签数据的水平

集产生的分割图和预测的分割图之间引入双任务一致性正则

化.该算法能够同时处理多个任务,从而提高分割的准确性.

其基于数据扰动、模型扰动或者是数据模型同时扰动的情况

来实现,该做法的主要目的是提高模型的泛化能力,增强模型

对噪声和干扰的鲁棒性[１６].还有基于多任务层面的一致性

约束,通过在多个任务之间引入一致性的约束来实现半监督

学习,主要方法有共享表示、任务关联、正则化项、协同训练、

约束优化以及多任务的损失函数,这些方法都可以帮助模型

在处理多个任务时学习到有效且一致的表示,从而提高模型

的分割性能,最终达到趋近于带标签的全监督学习的分割效

果.Li等[１７]提出了形状感知半监督分割策略,该策略旨在解

决在像素级图像注释中常被忽略的几何约束问题,通过强制

实施形状约束来提高分割的准确性.Wu等[１８]采用了 MCＧ
Net,结合了单个编码器和多个不同编码器的结构,同时应用

相互一致性约束.这一策略旨在最大程度地确保模型的输出

在不同编码器下生成相似结果.Chen等[１９]提出了 CPS方

法,利用带有伪标签的数据扩展训练集,并借助两个网络来确

保输入图像的预测结果之间高度相似,通过引入符号距离图

(SDM)来进一步强化形状约束[２０]以提高性能,利用注意力机

制学习标记数据和未标记数据之间的成对关系,以进一步缓

解有限标记数据造成的过拟合.这些方法在解决像素级图像

分割任务时,通过引入形状约束、多编码器结构或伪标签数据

来提高分割模型的性能和稳健性.此外,一些其他领域的模

型也开始被应用于医学图像分割领域,如 unet、FCN、transＧ
form、变分自编码器等,成功的例子如 AttentionUＧNet,它基

于 UＧNet结构,包括编解码器部分,还可以自动学习并聚焦

于与当前解码器层特征相关的编码器层特征[２１].最近的研

究显示,基于一致性正则化的半监督分割方法(如 MCＧNet,

CPS方法)在处理有限标签数据时表现优异.然而,这些方法

在长程依赖建模和局部复杂特征捕获上仍有改进空间.

２　本文贡献

本文提出了一种基于全局Ｇ局部信息融合 LPVＧNet和

３DＧEDA 的 ３D 左 心 房 半 监 督 分 割 框 架,LPVＧNet通 过 将

LinformerBlock和 PerformerBlock结合在一个模块中,同时

集成到 VＧNet中,利用两种不同的注意力机制来捕获数据中

不同的依赖关系,从而提高模型的表现.医学图像通常具有

高分辨率和复杂的结构,需要模型能够捕获长距离的依赖关

系,结 合 Linformer[２２]和 Performer[２３]可 以 充 分 利 用 LinＧ
former处理长距离的依赖关系,同时利用 Performer的表现

力来捕捉更复杂的局部结构.Linformer和 Performer结合

后,可以解决 Performer在处理长序列时的计算复杂度问题,

同时保持较高的表现力,在医学图像分割任务中提高模型的

效率和性能.医学图像中常常存在不同尺度的特征,结合

Linformer和 Performer可以使模型更好地适应不同尺度的

特征,从而提高分割的准确性和鲁棒性.VＧNet中编码器和
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解码器的输入和输出皆是３D张量,在集成 Linformer和 PerＧ
former的特征提取块中,接收的输入张量和输出张量也应该

是三维的,以保持与 VＧNet模型的输入和输出一致[２４].同

时,作为特征提取的一部分,通过该提取块的处理,编码器可

以更好地提取到全局和局部的特征信息,从而提高模型对输

入数据的理解能力,并为解码器提供更具信息丰富性的特征

表示.LPVＧNet作为新提出的 GLBＧNet的分割网络,对输入

图像进行分割,并根据标签数据来计算监督损失.对于一致

性损失,损失的权重随着训练的进行而逐渐增加.最后,借助

对抗学习的思想设置了一个名为３DＧEDA 的判别器模型用

于分类.模型中有一个最为关键的模块 CARELayer,其集成

了自定义的注意力模块,目的是增强模型对特征中重要信息

的捕捉能力,用无标签数据来生成无监督损失.这些损失组

合在一起构成了模型的整体损失函数,通过反向传播算法和

优化器来进行训练,逐步调整模型参数以最小化总损失.结

合 Linformer和 Performer可以在医学图像分割任务中充分

发挥两者的优势,提高模型的性能和效率,同时适应不同尺度

和复杂度的医学图像数据.通过整合相关的边缘信息,一定

程度地改善了边缘模糊、运动伪影等问题.通过对全局Ｇ局部

特征融合方式处理的同一数据的不同预测结果进行一致性约

束,使得每个预测结果相互之间可以学习到更多的特征.此

外,利用标签数据和无标签数据之间的一致性,以及深度学习

中的分割网络,设计一种简单而高效的、基于全局Ｇ局部信息

融合 LPVＧNet和３DＧEDA 的半监督医学图像分割框架,在

LA数据集上对提出的方法进行了多次评估.本文的贡献可

以概括为以下几点:

１)提出了一种用于半监督分割的 GLBＧNet模型,其核心

思想是通过全局Ｇ局部信息融合来生成分割图,并与水平集图

一起与真实值保持一致性,从而提高预测效果;

２)设计了一个基于自定义的 CARELayer注意力模块的

判别器３DＧEDA,增强模型对特征中重要信息的捕捉能力,以
便利用大量的无标签数据;

３)在同一 A１００环境下,将采用多种其他半监督分割方

法进行实验,并对它们的结果进行详尽比较,以确保公平性和

科学性.所提半监督方法在左心房(LA)分割方面,可利用大

量的无标签数据,展现出了其有效性.

３　网络结构

现存的半监督方法很多,学者们也都在为利用无标签数

据提高图像整体的分割能力而付出诸多辛勤工作.在模型介

绍中,使用x∈X 表示输入图像,给定一个数据集F＝{Fl,

Fu},其中有标签的数据集Fl＝{xl
i,yl

i}M
i＝１包含 M 个样本,无

标签的 数 据 集Fu＝{xu
i,yu

i}M＋N
i＝M 包 含 N 个 样 本.xl

i,xu
i ∈

RH×W×D,分别是宽度 W,高度 H 以及深度D.本文提出的

GLBＧNet半监督分割模型包括基于全局Ｇ局部信息融合的

LPVＧNet和３DＧEDA判别器网络,网络结构如图１所示.

图１　GLBＧNet模型

Fig．１　GLBＧNetmodel

３．１　GLBＧNet模型

GLBＧNet结合了全 局Ｇ局 部 信 息 融 合 LPVＧNet和 ３DＧ

EDA,通过结合两种不同的注意力机制来捕获医学图像中的

不同依赖关系,提高模型性能.此外,该框架还采用一个名为

３DＧEDA 的判别器模型,利用对抗学习的思想来增强模型的

性能,特别是对无标签数据的处理.最终,该框架的整体损失

函数由监督损失和无监督损失组成,通过反向传播和优化器

进行训练,逐步调整模型参数来最小化总损失,使之具有良好

的性能,可实现对左心房的精准分割.

３．２　LPVＧNet
本节主要介绍 LPVＧNet的结构和工作原理.传 统 的

transformer是一种用于序列建模的架构,在处理３D医学图

像分割任务时存在计算复杂度高、数据效率低、空间信息捕获

不足、超参数调整繁琐等问题.为了解决这些问题,提出了

LPformer,与传统 Transformer相比,结合 Linformer和 PerＧ
former在医学图像分割中的优势,能更高效地处理长距离依

赖关系、降低计算复杂度以及适应不同尺度的特征.LinＧ
former具有较低的计算复杂度和适用于大规模数据的优势,

而Performer则具有更高的表现力、较低的内存占用和适用

于多种任务的特点.这两种方法的结合可以充分发挥它们各

自的优势,在医学图像分割任务中提高模型的性能和效率.

结合了Linformer和Performer的关键模块,用于对输入特征

进行编码和解码.该模块包括多个 TransformerEncoder和

Decoder层,其中每个层都包含Linformer和Performer结构,
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以捕获全局和局部的特征依赖关系.将三维的医学图像作为

输入,其表示为一个三维张量,具有depth,height,width的维

度,经过一系列的卷积和下采样操作后,图像的空间维度会逐

渐减小,通道数则会逐渐增加.在经过所有卷积和下采样模

块后,特征图的维度通常会变成(batch_size,channels,depth,

height,width),具体来说,LinformerPerformerBlock特征图的

维度应该是(batch_size,n_filters∗ １６,depth/１６,height/１６,

width/１６),这也作为该块的有效输入.UＧNet和 VＧNet在几

个方面略有差异.UＧNet是一种经典的编码器Ｇ解码器结构,

用于处理二维图像分割任务,通过对称的编码器和解码器以

及跳跃连接实现特征融合.相比之下,VＧNet专门用于处理

三维数据,如医学图像中的体积数据,采用了类似残差连接的

结构,并且使用３D 卷积操作.此外,UＧNet主要使用交叉熵

等损失函数进行监督学习,而 VＧNet在某些情况下使用特定

于体积数据的损失函数,如形状距离函数[２５],其中预处理输

入都是空间分辨率为H×W×D 的３D图像.LinPerBlock模

块通过结合Linformer的高效全局依赖建模能力和Performer
的强局部捕获能力,使得网络在长距离依赖与局部复杂结构

建模中表现出色.

３．３　３DＧEDA
基于先前的知识,提出了一个新的判别器３DＧEDA,通过

无标签数据来进行正则化.３DＧEDA由多个３D卷积层、线性

分类器以及CARELayer模块组成.CARELayer模块作为一

个通道注意力机制,可以增强神经网络对输入特征的重要性

的感知,将每个通道的重要性权重作用在输入特征上,使网络

可学习有效的特征信息,从而促使预测的边缘检测图在无标

签数据和带标签数据上保持一致性.３DＧEDA 接收两个具有

相同空间尺寸的三维数据的输入 map和image,最终得到二

分类输出来优化无监督损失,使得分割网络可以充分利用无

标签数据.在训练初期,判别器主要依赖于有标签数据以建

立初步特征分布,随着训练的进行,无标签数据的权重逐渐增

加.CARELayer通过分配不同通道的重要性权重,优化特征

提取过程,显著提高了模型在无标签数据上的鲁棒性.

３．４　学习策略

该模型整体的损失是由生成器损失、判别器损失组成,其
中,生成器通过最小化监督损失和一致性损失来提高生成图

像的质量和准确性,同时判别器通过最小化对抗损失来提高

对生成图像的辨别能力.Loss[２４]的计算式如下:

Lsup＝Ldice＋βLmse (１)

其中,Ldice
[２６]和Lmse

[２７]分别代表一个分割损失函数和一个形

状损失函数;β是调节因子,用于调节分割损失和形状损失在

总体损失中的权重.

Ldice＝１－
２×∑

N

i
pi×qi

∑
N

i
pi＋∑

N

i
qi

(２)

Lmse＝１
N ∑

N

i＝１
(pi－qi)２ (３)

其中,pi是生成器输出的第i个像素的预测概率,qi是标签的

第i个像素的真实值,N 是像素总数.

Lcon＝σ×sigmoid iter
Rampup( ) (４)

其中,σ是一致性损失的系数,iter是当前迭代次数,Rampup

是一致性损失的梯度上升时间[２８].

Ladv＝－∑
μ

i＝１
(ti􀅰log(softmax(Dout))i) (５)

其中,Dout是判别器对生成器输出的预测结果,ti是判别器的

目标标签,μ是类别数.

Ltotal＝Lsup＋Lcon×Ladv (６)

损失函数共同构成了训练过程中的目标函数,通过优化

这些损失函数[２９],可以有效地训练生成器和判别器,以实现

所需的任务目标.

４　实验与分析

在心房分割挑战数据集上评估并验证所提方法,左心房

的数据集经过前期的处理后用于整个实验.数据集中包含了

１００个３D钆增强的 MR成像扫描和LA分割标签,用于实验

的训练和验证.框架是在 A１００GPU 和 PyTorch中实现的,

提出的网络是采用改进的 VＧNet作为一个基本骨干网络,分
别使用了１０％,２０％和１００％的带标签训练数据,随机裁剪

１１２×１１２×８０大小的立方体,并采用数据增强技术来避免过

拟合现象.

４．１　评价指标

所提模型由分割网络 LPVＧNet和鉴别 器 ３DＧEDA 组

成,包含两个带标签的数据和两个无标签的数据,以epoch
为单位,每１０００个epoch保存一次.正如此前的研究,半
监督分割的评估是通过使用４个性能指标来定量评估的,

包括 Dice系数、Jaccard指数、９５％ Hausdorff距离(９５HD)

和平均表面距离(ASD),能够全面评价模型在分割任务上

的表现.

Dice＝２|E∩D|
|E|＋|D|

(７)

Jaccard＝|E∩D|
|E∪D|

(８)

其中,E是模型预测的分割结果,D 是实际的分割标签,E∩D
是预测分割区域与实际分割区域的交集大小,E∪D 是预测

分割区域和实际分割区域的并集大小.

HD＝max(hd(CD,CE),hd(CE,CD)) (９)

hd(CD,CE)＝max
x∈CD

(min
y∈CE

(||x,y||)) (１０)

hd(CE,CD)＝max
x∈CE

(min
y∈CD

(||x,y||)) (１１)

９５HD 指在累积分布函数中达到９５％ 的分布所对应的

距离值,用于衡量模型预测结果与实际分割区域之间的边界

误差.

ASD＝ １
|CE|＋|CD|×(∑

x∈CE
d(x,CE)＋ ∑

x∈CD
d(y,CD))

(１２)

d(x,A)＝min
y∈A

‖x,y‖ (１３)

ASD是衡量模型预测结果与实际分割区域之间的平均

距离误差.

４．２　结果与分析

以上是在左心房数据集上本文模型与７种最先进的半监

督方法的对比,其中包括基于一致性的(MCＧNet,DTC)、基于

不确定性的(UAＧMT,DUWM)、基于约束的(SASSNet)和基

于低熵的(SSＧNet)、基于多尺度的(URPC),分别采用了全监

督的模型训练结果、１０％带标签数据以及２０％带标签数据,

２４１１０００７７Ｇ４
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结果如表１所列.值得注意的是,在带标签训练数据的情况

下,VＧNet模型平均Dice系数达到了８９．０１％,Jaccard系数达

到８２．１３％;所提框架在左心房数据集上２０％带标签数据的

Dice为９０．３９％,Jaccard为８２．５４％,以及 ASD 为１．７７mm
方面,均优于其他方法的上限,但９５HD效果低于 VＧNet,具
体数据如表２所列.

表１　１０％带标签数据集与其他方法的对比

Table１　Comparesothermethodswitha１０％labeleddataset

Method
＃scanused

Labeled Unlabeled
Metrics

Dice/％ Jaccard/％ ９５HD/voxel ASD/voxel
VＧNet[２４] ８０ ０ ８９．０１ ８２．１３ ５．４２ １．８５

UAＧMT[１５] ８ ７２ ８５．６５ ７５．１９ １９．１０ ５．２７
SASSNet[１７] ８ ７２ ８６．２９ ７５．３４ １１．２１ ３．３４
MCＧNet[１８] ８ ７２ ８８．２９ ７９．１６ ８．６３ ２．３０
URPC[３０] ８ ７２ ８３．９９ ７３．０１ ２３．１４ ２．５２
SSＧNet[３１] ８ ７２ ８５．９２ ７５．５９ １８．６３ ２．７６
DTC[１６] ８ ７２ ８６．４９ ７６．５６ １５．０１ ３．９８

DUWM[３２] ８ ７２ ８５．３２ ７６．２５ １５．２５ ２．８２
Ours ８ ７２ ８８．５０ ７９．４７ ８．６６ ２．２７

表２　２０％带标签数据集与其他方法的对比

Table２　Comparesothermethodswitha２０％labeleddataset

Method
＃scanused

Labeled Unlabeled
Metrics

Dice/％ Jaccard/％ ９５HD/voxel ASD/voxel
VＧNet[２４] ８０ ０ ８９．０１ ８２．１３ ５．４２ １．８５

UAＧMT[１５] １６ ６４ ８５．８３ ７５．６８ １５．６９ ３．７１
SASSNet[１７] １６ ６４ ８６．８２ ７６．７３ １０．３５ ３．２５
MCＧNet[１８] １６ ６４ ９０．１９ ８２．２８ ７．０８ １．８２
URPC[３０] １６ ６４ ８７．６４ ７８．５９ １２．６７ ２．１４
SSＧNet[３１] １６ ６４ ８８．４２ ７９．２８ １４．５８ ３．９５
DTC[１６] １６ ６４ ８９．１６ ８０．１７ ７．３０ ２．０８

DUWM[３２] １６ ６４ ８８．０２ ８１．０４ ８．１８ ２．２６
Ours １６ ６４ ９０．３９ ８２．５４ ６．８４ １．７７

　　为了公平比较,在这些方法中将提出的改进 VＧNet看

作是标准基线网络模型.从表２中可以看出,与其他方法

相比,所提方法比先进的半监督方法实现了更好的性能表

现,除了 HD效果稍 差.这 证 实 了 基 于 全 局Ｇ局 部 信 息 融

合 LPVＧNet和３DＧEDA的３D左心房半监督分割框架具有

完整的能 力,可 以 从 无 标 签 数 据 中 提 取 到 丰 富 的 信 息.

表２的结果表明,本文方法在使用１０％和 ２０％ 带 标 签 数

据时的性能与全监督方法 VＧNet相当接近,尤其是 Dice系

数,略低于完全有标签情况下的性能上限,展示了其强大

的鲁棒性.
图２给出了不同半监督方法在左心房数据集上使用

２０％带标签数据的具体情况.

(a)Dice (b)Jaccard

(c)９５HD (d)ASD

图２　不同模型的各种系数对比

Fig．２　Comparisonofvariouscoefficientofdifferentmodels

２４１１０００７７Ｇ５
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４．３　可视化分析

图３给出了不同模型的实验结果.图３中,所提框架在

分割性能方面表现更加出色,在捕捉相对复杂的特征时具有

很好的效果,并且可以更清楚地划分边缘区域.

图３　不同模型的实验结果

Fig．３　Experimentalresultsofdifferentmodels

４．４　消融实验

为了验证所提方案的有效性,评估了原始 VＧNet以及改

变后的 VＧNet的性能.结果如表３所列,所提方法的性能提

升明显.此外,专门研究了transform和 MLP,实验效果都不

如所提模块.从中可以看出,模块有助于提高整体的效果,同

时设计一个比较优秀的框架.实验中,仅仅使用带标签数据

来进行训练,由于带标签数据和无标签数据之前的孤立,会导

致它们之间无法进行互动以及传递相关知识,体现出融合的

重要性.另一方面,该模型通过全局Ｇ局部信息成功融合,从
而使得整体效果变好,证明了模型的有效性.

表３　LA数据集上的消融实验

Table３　AblationexperimentonLAdataset

Method
＃scanused

Labeled Unlabeled
Metrics

Dice/％ Jaccard/％ ９５HD/voxel ASD/voxel
VＧNet １６ ６４ ７９．９９ ６８．１２ ２１．１１ ５．４８

VＧNet＋transformer １６ ６４ ８２．２１ ７０．７５ １９．６４ ５．７２
VＧNet＋LPformer １６ ６４ ８６．０９ ７６．１５ １１．３５ ３．０５

VNet＋LPformer＋MLP １６ ６４ ８９．４１ ８０．９５ ７．７７ １．９３
VＧNet＋LPformer＋３DＧEDA １６ ６４ ９０．３９ ８２．５４ ６．８４ １．７７

　　结束语　本文提出了一种新颖的基于全局Ｇ局部信息融

合的３D半监督分割框架,结合了 Linformer和 Performer的

优势,能够有效捕获医学图像中的长程和局部特征.为了解

决无标签数据在医学图像分割中的挑战,引入了３DＧEDA 判

别器和CARELayer模块,显著提高了模型在无标签数据上

的鲁棒性和特征捕捉能力.通过综合实验验证,所提方法在

左心房数据集上的表现优于现有的多种半监督分割方法,特
别是在使用有限标记数据时仍能展示出较高的分割精度和鲁

棒性.本文方法的创新性体现在两方面:首先,通过结合LinＧ
former和Performer,解决了传统 Transformer架构在长距离

依赖建模上的计算复杂度问题;其次,通过引入 CARELayer
和３DＧEDA,增强了对无标签数据的特征捕获能力,进一步提

升了半监督学习的效果.未来工作将探索更多类型的医学影

像数据集(如脑部或肝脏),以进一步验证所提方法的泛化能

力,从而解决迁移学习的挑战.
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