
前 言

结直肠癌是发生在结肠的常见消化道上皮原性

恶性肿瘤［1-2］。近年来，我国结直肠癌的发病率呈现

逐年上升的趋势，已经成为最常见、发病率最高的癌

症之一。结直肠腺体的结构和形态是组织病理学研

究诊断结直肠癌的重要标准，从病理图像中准确分

割出腺体，定量分析腺癌的恶性程度以进行进一步

诊断是病理医生的关键步骤［3］，并且腺体的形态和结

构是决定腺癌分级分型的重要指标之一。因此，结

直肠病理图像腺体分割一直是医学图像分析领域的

研究热点。

随着深度学习的不断发展，腺体分割在病理学

基于弱监督学习的双分支结直肠病理图像腺体分割
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【摘要】现有弱监督分割方法难以获得结直肠病理图像的细粒度腺体特征，导致无法生成高质量伪标签的问题，影响腺体

分割的效果。为了解决上述问题，提出一种基于弱监督学习的双分支结直肠病理图像腺体分割方法。首先，将patch级结

直肠病理图像输入到第一个分支网络中，通过特征交互模块和亲和度注意力融合模块实现patch级图像的局部和全局特

征的交互和融合，并获得细粒度腺体特征。然后，将图像级结直肠病理图像输入到第二个分支网络中，利用局部类激活注

意力模块定位腺体位置，并获得粗粒度类激活图。最后，通过细粒度腺体特征和粗粒度类激活图，得到高质量伪标签，并

在分割网络中经过跨尺度连接空间感知模块，实现腺体分割。实验结果表明，将所提方法在GlaS和CRAG两个结直肠病

理图像数据集中进行实验，与其他分割方法相比取得较好的分割效果，验证所提方法的有效性。
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Gland segmentation in colorectal pathological image using dual-branch network based on
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Abstract: To address the issue that the existing weakly supervised segmentation methods have difficulties in obtaining fine-

grained glandular features from colorectal pathological images, leading to the inability to generate high-quality pseudo-labels

and compromising the gland segmentation performance, a dual-branch network based on weakly supervised learning is

proposed for gland segmentation in colorectal pathological image. The patch-level colorectal pathological images are input

into the first branch network, where the interaction and fusion of local and global features of patch-level images are achieved

through the feature interaction module and affinity attention fusion module, and fine-grained glandular features are obtained.

Subsequently, image-level colorectal pathological images are input into the second branch network, where the gland locations

are located using the partial class activation attention module, and coarse-grained class activation maps are obtained. Finally,

high-quality pseudo-labels are derived from the fine-grained glandular features and coarse-grained class activation maps, and

gland segmentation is realized in the segmentation network through the cross-scale connected spatial perception module. The

tests on two colorectal pathological image datasets (GlaS and CRAG) reveal that the proposed method is superior to other

segmentation methods in segmentation performance, confirming its effectiveness.
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领域由传统的手工分割逐渐演进为基于模型算法的

自动分割，这使得分割工作在高效性和准确性方面

取得显著进步［4-5］。然而，基于深度学习的方法通常

采用全监督学习的训练方式，这类方法在训练中需

要大量的高质量标注数据才能保证分割的精确度。

然而，这一标注过程需要经验丰富的病理医生进行

标注，并且需要耗费大量时间和精力。由于腺体边

界轮廓的复杂性，即使对于经验丰富的病理医生，在

标注过程中也可能存在一定的误差。

近年来，为解决高质量标注数量不足的问题，一

些学者研究基于弱监督学习的结直肠病理图像腺体

分割方法，尝试将弱标注数据应用于结直肠病理图

像腺体分割方法中，如图像级标签［6-8］、点标注［9-10］、涂

鸦标注［11］和边界框标注［12］。虽然基于弱监督学习的

分割方法是减少数据标注工作量的有效方法，但是

目前流行且带有图像级标签的弱监督分割方法首先

需要使用分类模型 ，然后生成类激活图（Class

Activation Maps, CAM）［13］作为伪标签。经过细化

后，利用伪标签训练一个独立的分割网络作为最终

模型。例如Chen等［14］提出C-CAM方法，利用类别和

因果关系，对医学图像进行分割。Chan 等［15］提出

HistoSegNet 方法，利用 GradCAM 方法［16］在 patch 级

注释上训练卷积神经网络，推断梯度加权类激活图。

Li 等［17］提出线上简单示例挖掘方法，通过学习卷积

神经网络（Convolutional Neural Network, CNN）生成

的CAM以及由此产生的高置信度伪标签，进行图像

分割。

虽然现有的结直肠图像腺体分割方法取得一定

的研究成果，但是现有分割方法在进行 patch级和图

像级的弱监督学习时，未能有效获取和利用腺体的

patch 级和图像级全局特征信息，导致生成的伪标签

质量不佳，影响分割效果。

近 年 来 ，大 量 的 研 究 和 实 验 表 明 ，由 于

Transformer 网络［18］能够捕捉全局特征信息，在许多

视觉应用中取得成功的应用［19-20］。在自然图像分割

任务中，Transformer网络能够捕捉全局特征信息，实

现全局特征关系建模，解决 CNN 不能有效捕获全局

特征的问题［21］。

受到上述研究的启发，本文提出一种基于弱监

督学习的双分支结直肠病理图像腺体分割（Double-

Branch Colorectal Pathological Image Gland

Segmentation Method based on Weak Supervised

Learning, DCGW）方法，利用 patch 级图像和图像级

标签训练双分支分割网络，获得高质量的伪标签，进

而提升结直肠病理图像中腺体分割的准确性。

本文主要贡献包括以下 3点：（1）提出 DCGW方

法，该方法将 patch级特征与图像级特征相融合，通过

生成的细粒度CAM获得高质量的伪标签，并在分割

过程中设计跨尺度连接空间感知模块（Cross Scale

Connected Spatial Perception Module, CSPM）获取不

同尺度的良恶性腺体特征。（2）第一个分支中，设计

采用 CNN与 Transformer网络相结合的混合网络，用

于获取融合 patch级局部和全局特征信息，并设计特

征交互模块（Feature Interaction Module, FIM），实现

CNN 和 Transformer 网络之间的特征信息交互。此

外，在融合 CNN 和 Transformer 网络特征时，为有效

融合感兴趣区域，抑制不相关区域的影响，提出亲和

度注意力融合模块（Affinity Attention Fusion Module,

AAFM）。（3）第二个分支中，设计局部类激活注意力

模块（Partial Class Activation The Attention Module,

PAAM），能够对因受到癌细胞挤压而变形和移位的

腺体进行准确定位。

1 结直肠病理图像腺体的分割方法

DCGW模型的整体结构如图 1所示，DCGW模型

包括双分支伪标签生成网络（Double-Branch Pseudo

Label Generation Network, DPGN）和分割网络。首先，

将结直肠病理图像分割成多个 patch，输入到由CNN

和 Transformer 网络组成的第一个分支网络中，利用

FIM 实现 CNN 和 Transformer 网络的特征交互，通过

AAFM融合 patch 级的局部和全局特征，得到 patch 级

特征信息。同时，将结直肠病理图像输入到第二个

分支网络中，通过Mix-Transformer网络提取图像级特

征，并经过PAAM生成腺体的粗粒度CAM。然后，将

patch级特征与腺体的粗粒度CAM进行乘运算，得到

细粒度 CAM，最后得到伪标签。在分割结直肠病理

图像的腺体时，将结直肠病理图像输入第二个分支，

使 用 Mix-Transformer［19］作 为 编 码 器 ，利 用 Mix-

Transformer 不依赖位置编码就能获得较好全局特征

的能力，提取结直肠病理图像的全局特征。为了进

一步获得结直肠病理图像在不同尺度的空间特征信

息，根据结直肠病理图像中腺体良性腺体和恶性腺

体在尺度方面差异较大的特点，设计了 CSPM，在原

有多尺度空间感知模块（Multi-Scale Spatial Perception

Module, MSPM）中增加 4 个卷积操作以及相邻膨胀

卷积块之间的连接［22］，通过增加不同尺度膨胀卷积

之间的特征交互，增强对腺体尺度方面的特征学习。

然后，将从 CSPM 中获得的特征送入解码器中，并将

伪标签作为真实标签，参与到分割训练。

1.1 混合网络

在提取结直肠病理图像的腺体特征时，为获得

结直肠病理图像的细粒度特征，将输入的结直肠病
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理 图 像 分 割 成 多 个 patch 块 ，并 设 计 CNN 与

Transformer 网络相结合的混合网络，将该混合网络

作为第一分支。混合网络的结构如图 1所示，混合网

络包括 CNN和 Transformer网络，使用 FIM实现两个

网络的特征信息交互，使用 AAFM 融合两个网络的

特征。首先，将输入的结直肠病理图像分割成 8 个

patch 块。然后 ，将 patch 块分别输入到 CNN 和

Transformer 网络中。CNN 提取 patch 级局部特征，

Transformer 网络利用多头注意力机制（Multi-Head

Self Attention, MHSA）产生全局特征的 l个亲和力权

重A1 ~Al，1 ≤l≤ 8。使用FIM实现CNN和Transformer

网络相同层的特征交互。最后，将亲和力权重 A1 ~Al

和 patch级局部特征输入到亲和 AAFM，获得与目标

区域高度相关的特征信息。

一个卷积层的特征图与分类层的特定目标权重

相乘。生成与第 c类别相关的激活图表示为：

Μc = θ T
c f （1）

其中，c 包含 2 个类别：良性类别和恶性类别，

Mc ∈ Rfh × fw 是特定类的激活图，θc ∈ Rfc × 1 是对应于第

c个对象的分类层的权重，f ∈ Rfc × fh × fw 是来自最后一

个卷积层的特征图，其中 fc、fh、fw 分别是通道数、高度

和宽度。为了匹配亲和力图的大小，将来自 CNN 的

特征图 f的大小设置为 fc × N × N，其中 fc 是通道

数，N 表示 token embeddings 的空间维度。得到

Mc ∈ RCl × N × N,其中Cl 和N分别是类的数量和 token

embeddings的空间维度。

从 Transformer 网络得到亲和度图 A1 ~Al。假设

第 l 个 Transformer 块中的多头自注意力模块的权重

为 Al ∈ RS × ( )1 + N × ( )1 + N ，其中 S 是头的数量。注意力权

重Al的计算过程可表示为：

Al = Softmax ( )Ql K lT

D/S
（2）

其中，Ql 和 K l 分别是查询和键的表示，D 表示

embedding的维度，T表示转置。

1.1.1 FIM 为增加混合网络局部特征的全局感知能

力和全局特征的局部细节感知能力，在 CNN 块和

Transformer 块之间设计 FIM。FIM 结构图如图 2 所

示，由于 CNN块和 Transformer块的特征维数是不一

致的，当特征图输入到 Transformer 块时，为了与

patch embedding的通道数对齐，首先，特征图需要通

过 1×1卷积来调整特征图的通道数。然后，使用平均

池化层对特征图进行下采样，完成空间维度对齐。

最后，对调整后的特征图与 patch embedding 相加。

当从 Transformer 支路回流到 CNN 支路时，需要对

patch embedding 进行上采样插值以对齐空间尺度。

然后，通过 1×1 卷积将通道维度与 CNN 特征图的维

度对齐，并添加到特征图中。同时，使用层归一化

（Layer Normalization, LN）和 批 归 一 化（Batch

Normalization, BN）残差对特征进行正则化。
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1.1.2 AAFM 现有融合 CAM 和注意力特征的方式

是使用乘运算实现的［23］，但是这种融合方式导致部

分重要的特征信息丢失，为解决该问题，本文设计一

个具备注意力融合功能的模块 AAFM，AAFM 的结

构如图3所示，它由Transformer网络生成的亲和度图

A1 ~Al、卷积块、残差连接的 BN 和 Sigmoid 激活函数

组成。为了聚合所有的头部捕获的语义上下文，从

全局的角度自适应地学习不同阶段的亲和力权重，

使网络专注于感兴趣区域，抑制不相关区域的影响。

执行过程包括 3步，首先，将不同阶段的亲和力权重

特征输入到卷积层。其次，通过平均池化层得到不

同阶段的子特征，将子特征进行拼接，然后进行归一

化和Sigmoid激活函数操作，得到全局子特征。随后

将全局子特征与每一个亲和力权重相乘，再通过卷

积操作，作为亲和力权重注意力输出结果。最后，计

算所有亲和注意力权重 Ā1 ∼ Āl 的平均值 Ā，并和 Mc

进行乘运算，得到 patch 级特征 F *
c 。Ā 的计算公式如

式（3）所示：

Ā =
1

L∑l

Ā l （3）

为了反映结直肠病理图像中空间特征亲和度，

取消 Ā中与类别标记相关的注意力权重，因为它们只

表示每个 token嵌入对分类结果的贡献，因此最后的

注意力图A* ∈ RN × N可以计算为：

A* = ( )Āi, j
2 ≤ i ≤ N + 1, 2 ≤ j ≤ N + 1

（4）

注意力权重包含丰富的语义信息，利用 patch级

局部腺体 CAM Mc 的局部和全局特征，以及 A* 捕获

的空间特征亲和力，通过矩阵乘法来提取CAM Mc的

局部和全局特征，过程如式（5）所示：

F *
c = Ι N × N ( )A* ⋅ I N × 1 ( )Mc （5）

其中，F *
c ∈ R N × N 是 patch 级的局部和全局特征，

I N × 1 重塑算子，用于对 Mc 进行展开变形，将 Mc 变换

成与 A* 相同大小的形式，而 I N × N 是将其重塑到 Mc

大小的算子。
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图3 AAFM结构图

Figure 3 Structure of AAFM

1.2 PAAM

虽然现有生成 CAM 的方法能够清楚地展示整

张图片的关注程度，但是对于局部区域的定位，存在

不准确的情况。为在 CAM 中准确定位腺体特征区

域，在第二个分支设计了 PAAM，将图像级结直肠病

理图像作为第二个分支的输入，通过 PAAM 获得能

准确定位腺体位置的粗粒度 CAM，PAAM 的结构如

图4所示。

局部CAM

分割

分割

特征图Xin

Fl

粗粒度CAM

f

FgGCN

Wq

Wk
Wv

全局融合

图4 PAAM结构图

Figure 4 Structure of PAAM
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首先，为了得到局部CAM，本文将Mix-Transformer

生成的特征X in作为PAAM的输入，需要根据第4个block

中全连接层的权重计算X in的加权和：

Ac = Conv1 × 1 ( )X in （6）

Sc = Sigmoid ( )AvgPoolE × E ( )Ac （7）

其中，Ac ∈ RK × H × W 是局部CAM。本文将整个图像分

成几个部分，这些部分为不重叠的 patch，然后网络预

测概率分数，其过程如式（7）所示。类激活图Ac 被分

成 E × E 部分，Sc ∈ RK × E × E 是分类分数，K 代表类别

数2，E为4。

块级的局部 CAM 为网络提供定位的作用。然

后，将局部CAM进行切块处理，切成E × E部分。通

过逐块预测计算每个部分中的局部类中心，能够逐

块获取更小尺度上的局部信息，从而可以更精准地

表示出局部特征信息。式（7）将整个图像分割为不

重叠的块，h = H/E，w = W/E，Np =E×E 代表分割的数

量，在得到每个部分的局部 CAM 后，通过加权和来

计算局部类中心：

F̂ ( )i
l = Ŝ ( )i

c ⋅ éë ù
ûσs ( )A͂( )i

c

T

× X͂ ( )i
in （8）

其中，使用符号 ( )⋅ 表示被分割并展平的特征。

A͂( )i
c ∈ RNc × K， X͂ ( )i

in ∈ RNc × C, Nc = h × w， 而

i ∈ { }0,⋯, Np - 1 表示每个块的索引，C表示通道数，

函数 σs ( )⋅ 对空间维度 Nc 执行 Softmax 标准化，再使

用概率分数对不存在的类别的局部中心去除，确保

只收集与类别相关的特征。局部中心表示局部信息

内容，也代表每个类别的语义信息。通过采用图卷

积来构建局部中心之间的交互关系。将每个局部中

心视为一个节点，首先为节点间进行信息扩散，然后

为每个节点更新特征。

由于局部类中心是每个区域内计算，可能会因

局部特异性导致同一类别表示不同，为了提高整个

图像的类内一致性，将所有局部中心通过加权聚合

进行融合如式（9）所示：

Fg =∑
i

fi F
( )i
l （9）

其中，fi 是每个部分可学习权重，Fg ∈ R1 × K × C 表示每

个类的全局中心。得到局部类中心和全局类中心，

应用于注意力计算。首先利用局部中心计算区域像

素的相似度，计算公式如式（10）所示：

P( )i = σc ( )Wq ( )X͂ ( )i
in × Wk ( )F ( )i

l

T
（10）

然后，聚合后的增强特征计算公式如式（11）

所示：

A͂( )i
out = P( )i × Wv ( )Fg （11）

最后，A͂out被恢复H × W × C，作为粗粒度CAM。

1.3 损失函数

本文方法的总损失函数由 3个损失项组成：第一

个分支使用混合网络的 Lmix 损失、第二个分支使用

Mix-transformer 网络的 Lcls 损失以及分割网络中的

Lseg 损失。对于第一个分支混合网络的 Lmix 损失和分

割网络的 Lseg 损失，采用常用的交叉熵损失，计算过

程如式（12）所示：

Lmix = Lseg = -
1

N *∑
j = 1

N * ∑
k* = 1

C*

t k*

j log ( )sk*

j （12）

其中，C * 为类别数，N * 为像素总数，j 表示每个像素

点，k * 表示分类，sk*

j 是像素 j属于类别 k * 的预测概率，

如果像素 j 属于类别 k *，t k*

j 则赋值为 1，如果像素 j 不

属于类别 k *，t k*

j 则赋值为0。

第二个分支中的 Lcls 损失，将聚合特征输入到分

类层中，计算分类概率向量 pcls，然后采用多标签边界

损失作为分类函数，计算过程如式（13）所示：

Lcls =
1

C *∑
c = 1

C*

( )yclog ( )pc
cls + ( )1- yc log ( )1- pc

cls （13）

其中，C * 为类的总数，y为真实图像级标签。总损失

是Lmix、Lcls、Lseg的加权和，计算为：

L = λLmix + ( )1 - λ ( )Lcls + Lseg （14）

其中，λ是超参数，λ值的选定将通过实验分析确定。

2 实验环境及实验设置

2.1 数据集

为了验证本文方法对腺体分割的性能，在两个

公共数据集上进行实验，第一个数据集是 2015 年

MICCAI Gland Challenge数据集 GlaS［24］,该数据包含

165张结直肠腺体病理图像，其中训练集 85张，测试

集 80张。第二个数据集是结直肠癌腺体（ColoRectal

Adenocarcinoma Gland, CRAG）数据集［25］，包含 173

张训练图像和40张测试图像。

2.2 实验设置

实验中的所有分割方法训练使用 PyTorch1.7.1

框架，并在 Ubuntu20.01.4 LTS 64-bit 系统环境上运

行，GPU 为双卡 NVIDIA GeForce RTX 3090。Cuda

版本为12.2，显卡内存为24 GB。

使用 AdamW 优化器来训练本文的双分支网

络［26］。网络中批处理大小为 8，学习率设置为 0.005，

权重衰减设置为 0.000 5，并通过多项式调度器在每次

迭代中衰减。对于整体网络数据增强，采用范围为

［700, 1 000］的随机缩放、随机水平翻转和随机裁剪，

整体网络训练模型100个 epoch。

2.3 评价指标

为了评价本文方法的分割性能，使用以下5个指标：
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F1值（F1-score）、召回率（Recall）、精确率（Precision）、对

象级Dice系数（Diceobject）、准确率（Accuracy, ACC）。F1

值反映了腺体的准确性。召回率用于计算所有正样本

中被正确识别的比例。精确度用于计算预测为正例的

样本中，真正为正例的样本所占的比例，3个评价指标

的计算公式如式（15）~式（17）所示：

F1-score=
2×Precision×Recall

Precision+Recall
（15）

Recall =
TP

( )TP + FN
（16）

Precision =
TP

( )TP + FP
（17）

其中，TP 代表真正例，FP 代表假正例，FN 代表假负

例，TN代表真负例。

第 4个评价指标采用Diceobject。让 nG 为真实的腺

体数量，由病理学专家注释。类似地，设 nS 为算法分

割的腺体数量，即非空分割对象的数量。Diceobject的

计算公式是：

Diceobject ( )G, S =
1

2

é

ë
êê

ù

û
úú∑

i=1

nS

wiDice ( )Gi, Si +∑
i=1

nG

w͂iDice ( )G͂i, S͂i

（18）

wi =
|| Si

∑j = 1

nS || Si

（19）

w͂i =
|| G͂i

∑j = 1

nG || G͂i

（20）

其中，G是真实对象的像素集合，S是分割对象的像素

集合，Diceobject的取值为［0, 1］，值越高，分割结果与真

实值越一致。

第 5 个评价指标准确率为预测正确的样本数占

总样本数的比例。准确率的计算公式如下：

ACC =
TP + TN

TP + TN + FP + FN
（21）

3 结 果

3.1 损失函数权重选择实验

本文方法的总损失函数为L，其中包含超参数 λ，

通过在GlaS和CRAG数据集上训练，确定权重因子 λ

的具体值，该实验的结果如表 1所示，由于两个分支

网络和分割网络存在一定的约束关系，通过权重 λ来

平衡这 3个损失，从表中可以得出，当 λ = 0.6时，分割

性能最好，即当对第一个分支网络损失 Lmix 分配 0.6

的权重时，DCGW方法达到平衡，性能最好。

λ

1.0

0.9

0.8

0.7

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

0.1

F1值

GlaS

0.819

0.822

0.837

0.842

0.848

0.844

0.841

0.835

0.815

0.821

CRAG

0.796

0.814

0.798

0.825

0.854

0.832

0.845

0.821

0.811

0.803

召回率

GlaS

0.822

0.812

0.823

0.824

0.832

0.833

0.831

0.810

0.778

0.807

CRAG

0.790

0.805

0.782

0.814

0.865

0.835

0.857

0.827

0.797

0.796

精确率

GlaS

0.816

0.832

0.852

0.861

0.864

0.855

0.848

0.862

0.856

0.836

CRAG

0.802

0.823

0.815

0.836

0.843

0.829

0.833

0.815

0.825

0.810

Diceobject

GlaS

0.821

0.825

0.838

0.847

0.846

0.841

0.839

0.823

0.815

0.825

CRAG

0.812

0.823

0.854

0.848

0.862

0.857

0.849

0.756

0.763

0.774

准确率

GlaS

0.817

0.832

0.822

0.833

0.838

0.828

0.821

0.802

0.798

0.810

CRAG

0.798

0.817

0.844

0.849

0.861

0.851

0.793

0.811

0.845

0.796

表1 权重参数λ的选择实验

Table 1 Selection experiment of weight parameter λ

3.2 消融实验

为了验证提出的FIM、AAFM以及PAAM在网络

模型中的作用以及对结果的影响，在 GlaS 和 CRAG

数据集上进行一系列以主干网络为基线的消融实

验，这里的主干网络是第一个分支不包含 FIM 和

AAFM特征提取网络，以及第二个分支不经过PAAM

产生的类激活图网络。这些模型包括：主干网络、主

干网络+FIM、主干网络+AAFM、主干网络+PAAM、

主干网络+FIM+AAFM、主干网络+FIM+PAAM、主

干 网 络 +AAFM+PAAM、主 干 网 络 +FIM+AAFM+

PAAM。
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从表 2可以看出，单独使用FIM和AAFM的效果

不如同时使用这两个模块时好。这是因为在提取

patch 级细粒度特征信息的过程中，同时使用 FIM 和

AAFM 结合了混合网络中 CNN 和 Transformer 网络

提 取 不 同 级 别 特 征 的 优 点 。 同 时 ，考 虑 到

Transformer 网络产生的亲和度图融合特点，能够较

好地提取 patch级的全局特征。尽管第一个分支混合

网络已经包含了 patch级细粒度特征信息，但是由于

patch 级图像信息特征不够完整和全面，可能存在错

误的目标关注，特别是对于结直肠病理图像中腺体

形状呈现分支状或分叶状。相比之下，使用含有

PAAM的方法，其效果在处理腺体形状呈现分支状或

分叶状时要好于第一个分支混合网络。通过将图像

级结直肠病理图像作为输入，全局捕获信息并使用

PAAM进行局部细化，对于结直肠病理图像中的不规

则形状、分支状或分叶状腺体具有更好的性能。最

后，通过使用主干网络+FIM+AAFM+PAAM，模型将

细粒度特征信息和粗粒度CAM融合在一起，在生成

细粒度 CAM 的过程中发挥至关重要的作用。这种

方法可以同时兼顾捕获全局图像和局部图像的特

征，为分割网络提取图像细节信息和语义信息，从而

提高腺体分割的效果。

模型

主干网络

主干网络+FIM

主干网络+AAFM

主干网络+PAAM

主干网络+FIM+AAFM

主干网络+FIM+PAAM

主干网络+AAFM+PAAM

主干网络+FIM+AAFM+PAAM

F1值

GlaS

0.636

0.702

0.711

0.720

0.725

0.795

0.812

0.848

CRAG

0.621

0.721

0.665

0.731

0.742

0.814

0.845

0.854

召回率

GlaS

0.542

0.780

0.699

0.805

0.745

0.808

0.803

0.832

CRAG

0.593

0.805

0.641

0.741

0.748

0.825

0.858

0.865

精确率

GlaS

0.796

0.638

0.723

0.651

0.706

0.782

0.821

0.864

CRAG

0.652

0.653

0.691

0.721

0.736

0.803

0.832

0.843

Diceobject

GlaS

0.562

0.602

0.735

0.825

0.742

0.826

0.833

0.846

CRAG

0.591

0.642

0.726

0.762

0.802

0.811

0.841

0.862

准确率

GlaS

0.654

0.685

0.725

0.815

0.738

0.821

0.832

0.838

CRAG

0.623

0.692

0.711

0.795

0.764

0.832

0.826

0.861

表2 双分支伪标签生成网络的消融实验

Table 2 Ablation study on dual-branch pseudo label generation network

图 5 是通过将第二个分支中的 PAAM 产生的粗

粒度CAM与两个分支融合后生成的细粒度CAM在

GlaS和CRAG数据集的可视化比较。第二个分支中

的PAAM产生了图像级全局特征粗粒度CAM。在粗

粒度CAM中，可以相对清晰地定位到腺体的大致轮

廓和范围，但是腺体内部的细节还有些缺失。为了

解决这个问题，将第一个分支中的 patch 级特征与

PAAM 产生的粗粒度 CAM 进行融合，从而生成更加

细粒度的 CAM。通过图 5可以看出，在 GlaS数据集

的良性结直肠疾病病理图像中（第一行），腺体的形

状通常是规则的，呈现圆形或椭圆形。但是，在恶性

结直肠疾病病理图像中（第二行），腺体的形状通常

是不规则且可能存在变形。图 5 中第一行和第三行

展示了良性结直肠疾病病理图像在融合前后生成的

CAM，第一个分支的 patch 级局部和全局特征对

PAAM产生的CAM的一些局部信息进行细化。这表

明 patch级局部和全局特征可以很好地捕获腺体的轮

廓和局部特征。然而，图 5第二行和第四行显示的恶

性结直肠疾病病理图像，通过对比分析发现，patch级

局部和全局特征无法明显地定位到恶性结直肠疾病

病理图像中腺体的轮廓。因此，对于不规则形状的

恶性结直肠疾病病理图像，PAAM展现了其在捕捉形

状特征方面的有效性。当结合第一个分支的 patch级

局部和全局特征时，这两个分支的协同作用产生了

更为精细的伪标签。这种协同作用使得网络能够更

准确地理解和捕捉病理图像中的不规则形状特征，

呈现出分支状或分叶状，为图像分割任务提供更可

靠的支持。

在分割网络中，为验证所提出的CSPM作用，本文

在两个数据集上进行了以DPGN+MSPM为基线的消融

实验。表3是分割网络的消融实验结果。从表3可以

看出，本文分割网络（DPGN+CSPM）在GlaS和CRAG

数据集上，5个评价指标都比基线网络（DPGN+MSPM）

有所提升，而基线网络的分割效果与本文分割网络相

比，分割效果欠佳。这是因为CSPM在膨胀卷积块之间

使用跨尺度的连接方式，增加了不同尺度膨胀卷积之

间的特征交互，对分割结直肠病理图像中的不同尺度

腺体，学习了尺度特征，表现出更好的分割效果。

中国医学物理学杂志 第41卷-- 1110



3.3 实验结果对比

为了全面评估本文方法的实验效果，将本文方

法（DCGW）与现有分割方法进行比较。表 4 展示了

不同方法在 GlaS 测试集上的 5 个评价指标对比结

果。本文方法与全监督腺体分割方法 IUnet［27］、

MTLSeg［28］和GcsbaNet［29］进行对比。结果显示，本文

方 法 在 F1 值 和 DiceObject 这 两 个 指 标 上 相 较 于

GcsbaNet 方法分别提高 1.6% 和 1.2%。精确率相较

于 IUnet 方法提高 1.5%。本文方法性能与对比实验

中性能最好的全监督 MTLSeg 方法差距较小。这是

因为 PAAM具有较好的腺体定位能力以及混合网络

中 FIM 和 AAFM 提取 patch 级腺体的局部和全局特

征能力，从而生成高质量的伪标签，并且在分割网络

中，CSPM其多尺度膨胀卷积之间的特征交互发挥着

重 要 的 作 用 。 此 外 ，与 弱 监 督 腺 体 分 割 方 法

DLSeg［30］和AGSeg［31］相比，本文方法在 5个评价指标

粗粒度CAM原图 细粒度CAM

CRAG

GlaS

图5 粗粒度CAM和细粒度CAM的可视化比较

Figure 5 Visualization comparison between coarse-grained CAM
and fine-grained CAM

表3 分割网络的消融实验

Table 3 Ablation study on segmentation network

方法

DPGN+MSPM

DPGN+CSPM

F1值

GlaS

0.810

0.848

CRAG

0.815

0.854

召回率

GlaS

0.790

0.832

CRAG

0.789

0.865

精确率

GlaS

0.832

0.864

CRAG

0.842

0.843

Diceobject

GlaS

0.823

0.846

CRAG

0.860

0.862

准确率

GlaS

0.839

0.838

CRAG

0852

0.861

上均取得最佳性能。这是因为双分支网络的使用，

该网络在生成细粒度 CAM，以及为了获得高质量伪

标签的过程中充分发挥了混合网络和 PAAM在特征

提取方面的有效性。这两个分支在提取结直肠病理

图像中腺体区域的全局和局部细节特征方面表现出

色，尤其是在处理结直肠病理图像中腺体呈现不规

则形状、分支状或分叶状，本文方法能够有效提取

特征。

在 CRAG 测试集上进行系列网络的对比实验，

结果如表 5所示。从表中可以明显看出，与全监督方

法 IUnet、MTLSeg 和 GcsbaNet 比 较 ，本 文 方 法

（DCGW）的 召 回 率 、DiceObject 和 准 确 率 均 超 过

GcsbaNet方法，分别提高了 2%、2%和 0.7%。与性能

最好的MTLSeg方法，性能差距较小。在与弱监督腺

体分割方法DLSeg的比较中，本文方法在F1值、召回

率、精确率、Diceobject 和准确率这 5 个评价指标上略

优，分别提高 1.1%、1.4%、0.8%、2.0% 和 2.9%。这是

因为双分支网络中的FIM、AAFM和PAAM 3个模块

协同工作，分割网络中的 CSPM 多尺度特征学习，共

同对结直肠病理图像的全局和局部特征进行高效提

取和精确捕获，从而显著提升腺体分割的精度和

效果。

为了更直观地展示本文方法与其他方法在结直

肠病理图像上进行可视化的分割对比，图 6 展示了

现有分割方法在 CRAG 和 GlaS 两个数据集上的分

割结果对比图。图 6 的第一行和第三行是恶性结直

肠疾病病理图像的分割结果可视化对比图，第二行

和第四行是良性结直肠疾病病理图像的分割结果可

方法

IUnet［27］

MTLSeg［28］

GcsbaNet［29］

DLSeg［30］

AGSeg［31］

DCGW

F1值

0.852

0.872

0.832

0.783

0.745

0.848

召回率

0.855

0.862

0.845

0.754

0.752

0.832

精确率

0.849

0.882

0.819

0.814

0.738

0.864

Diceobject

0.852

0.882

0.834

0.832

0.792

0.846

准确率

0.843

0.856

0.832

0.801

0.785

0.838

表4 不同分割方法在GlaS测试集上的实验结果

Table 4 Experimental results of different segmentation methods
on GlaS test set
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视化对比图。在图 6 中，第 8 列展示了本文方法

（DCGW）在结直肠病理图像中腺体的分割效果。从

第 1 行的红色方框区域可以看出，在结直肠病理图

像中腺体间距较小的情况下，与现有分割方法相

比，本文方法的分割效果较好，边界清晰，能够准

确地分割出腺体区域。而 AGSeg 和 DLSeg 的弱监

督方法存在错误的分割结果，出现过分割的情况。

在第 2 行和第 4 行的红色方框中，现有分割方法出

现欠分割明显，而本文方法在欠分割区域可以很

好地捕获区域，分割效果较好。在第 3 行红色方框

中 ，现 有 分 割 方 法 AGSeg、DLSeg、GcsbaNet 和

IUnet，不能准确分割出不规则腺体的形状，而

DCGW 能较好地分割出不规则腺体的形状。这是

因为分割过程中经过混合网络的 patch 级全局和局

部信息捕获，以及在第二个分支中引入 PAAM，有

助于更好地捕捉全局特殊的上下文信息，特别是

对于形状不规则、分支状或分叶状的腺体，并且在

分割网络中 CSPM 提取多尺度特征，对腺体不同尺

度的特征学习。与 MTLNet、IUnet 和 GcsbaNet 的全

监督方法相比，虽然在细节分割方面存在一些不

足，可能会出现少量区域的错误分割，但整体效果

与全监督方法相当。

方法

IUnet［27］

MTLSeg［28］

GcsbaNet［29］

DLSeg［30］

AGSeg［31］

DCGW

F1值

0.873

0.891

0.856

0.843

0.841

0.854

召回率

0.892

0.886

0.845

0.851

0.834

0.865

精确率

0.854

0.896

0.867

0.835

0.848

0.843

Diceobject

0.865

0.912

0.842

0.842

0.835

0.862

准确率

0.881

0.872

0.854

0.832

0.823

0.861

表5 不同分割方法在CRAG测试集上的实验结果

Table 5 Experimental results of different segmentation methods
on CRAG test set

为了分析 DCGW 的收敛性，在 GlaS 数据集和

CRAG数据集上，对DCGW和现有5种分割方法进行

收敛性比较，比较结果如图 7和图 8所示。从图 7、图

8可以看出，全监督分割方法MTLSeg在GlaS数据集

和CRAG数据集的收敛速度与本文所提方法DCGW

相当。AGSeg和DLSeg分割方法在GlaS数据集的收

敛速度较慢，且 AGSeg 分割方法在 GlaS 数据集和

CRAG数据集上表现较不稳定，收敛速度最慢。与现

有分割方法相比，DCGW具有较快的收敛速度，而且

收敛损失值低于其它分割方法，这是因为 DCGW 采

GlaS

CRAG

原图 真实标签 AGSeg DLSeg MTLSeg IUnet GcsbaNet DCGW

图6 现有分割方法的分割结果可视化对比图

Figure 6 Visualization comparison of segmentation results of different methods

损
失

值
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1.2
1.0
0.8
0.6
0.4
0.2
0.0 0 20 40 60 80 100

迭代次数/次

MTLSeg
AGSeg
lUnet
DLSeg
GcsbaNet
DCGW

图7 GlaS数据集上的损失对比

Figure 7 Comparison of losses on GlaS dataset
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用双分支网络结构，关注不同区域特征信息，通过第

一个分支的混合网络提取细粒度特征信息，以及第

二个分支提取图像级全局信息，并将两个特征信息

融合，生成细粒度的 CAM，从而产生高质量的伪标

签，达到较好的分割效果。此外，通过各分割方法在

损失值震动方面的比较，弱监督分割方法 AGSeg 和

DLSeg 的损失值震荡较大，尤其是 AGSeg 分割方法

在GlaS数据集的震荡最大，而DCGW的损失值震动

较小，说明 DCGW 的稳定性优于弱监督分割方法

AGSeg和DLSeg。DCGW稳定性与现有全监督方法

GcsbaNet、IUnet 和 MTLSeg 相当，这是因为 DCGW

使用 3种损失项加权和，平衡了训练过程中各损失函

数的变化。

4 结 语

结直肠病理图像的腺体分割在结直肠癌的病理

诊断中发挥着重要的作用，本文提出一种双分支结

直肠病理图像的腺体分割方法 DCGW，通过将 patch

级特征与图像级特征相融合，生成高质量的伪标签，

解决因已标记数据不足导致腺体分割不准确的问

题，并在分割过程中提取多尺度腺体特征。实验结

果表明，与现有分割方法相比，本文所提方法DCGW

在GlaS和CRAG两个数据集上具有较好的分割准确

性。在今后的研究中，将进一步研究如何优化网络

结构，减少网络层的深度，实现分割速度与性能的

平衡。
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