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摘　 要:
 

角膜溃疡是角膜疾病中最常见的症状,可能会造成不可逆的视力损伤或失明。 不同角膜溃疡的病理形态差异较大,
并且缺乏足够的具有真实标签的裂隙灯图像,提出了一种半监督学习与改进的 Swin-UNet 结合的网络模型用于角膜溃疡病

灶区域的自动语义分割。 首先,在 Swin-UNet 的网络模型的瓶颈引入 ResNeXt50 的第 5 层网络结构,并使用 CNN 与 Trans-
former 交叉教学的半监督学习方法训练改进的网络模型。 将方法与之前的分割方法进行比较,实验结果表明,所提方法可以

进一步提高视角膜溃疡的整体语义分割精度。
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Abstract:
 

Corneal
 

ulcers
 

are
 

the
 

most
 

common
 

symptom
 

of
 

corneal
 

disease,
 

which
 

can
 

cause
 

irreversible
 

visual
 

impairment
 

or
 

blindness.
 

The
 

pathological
 

morphology
 

of
 

different
 

corneal
 

ulcers
 

is
 

quite
 

different,
 

and
 

there
 

is
 

a
 

lack
 

of
 

sufficient
 

slit
 

lamp
 

images
 

with
 

real
 

labels,
 

and
 

a
 

network
 

model
 

combining
 

semi-supervised
 

learning
 

with
 

improved
 

Swin-UNet
 

is
 

proposed
 

for
 

automatic
 

semantic
 

segmentation
 

of
 

corneal
 

ulcer
 

lesions.
 

Firstly,
 

the
 

fifth - layer
 

network
 

structure
 

of
 

ResNeXt50
 

is
 

introduced
 

in
 

the
 

bottleneck
 

of
 

the
 

Swin-UNet
 

network
 

model,
 

and
 

the
 

improved
 

network
 

model
 

is
 

trained
 

using
 

the
 

semi-supervised
 

learning
 

method
 

of
 

cross-teaching
 

CNN
 

and
 

Transformer.
 

Comparing
 

the
 

method
 

with
 

the
 

previous
 

segmentation
 

method,
 

the
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

can
 

further
 

improve
 

the
 

overall
 

semantic
 

segmentation
 

accuracy
 

of
 

the
 

viewing
 

angle
 

membrane
 

ulcer.
Key

 

words:
  

corneal
 

ulcers;
 

Swin-UNet;
 

semantic
 

segmentation;
 

semi-supervised
 

learning;
 

aggregate
 

residual
 

networks

�哈尔滨工业大学主办 专题设计与应用

作者简介:
 

江玉彬(1998—),女,硕士研究生,主要研究方向:计算机视觉,图像处理。 Email:jiangyubin2020@ 163. com;
 

张　 强(1977—),男,

副教授,主要研究方向:人工智能。

收稿日期:
 

2023-09-27

0　 引　 言

角膜溃疡是角膜疾病中最常见的症状,是世界

范围内眼部发病率的重要原因之一,涉及到角膜基

质上皮层的破坏。 太晚或不适当的治疗可能对视力

造成不可逆的损害。 在许多情况下,由于疾病的进

程往往缓慢和不受关注,视力障碍的识别就容易发

生推迟。 在传统医学诊断中,专家的判断几乎是一

个决定性的考量因素。 即使在深度学习和人工智能

快速发展的今天,医学诊断问题上,依然严重依赖于

医生的判断。 然而,早期干预可以极大地增加愈合

几率,降低恶化程度,这使得具有成本效益的公共卫

生预防方案对工业化和发展中经济体非常重要。 显

而易见,预防有助于有效治疗角膜致盲,虽然有经验

的眼科医生可以通过一些专业软件手动标记溃疡区

域,但这项任务既耗时又主观。 为了量化角膜溃疡

的严重程度,需要对其进行分割,尤其是片状溃疡、
角膜溃疡的病症表象并不相同。 溃疡区域具有不规

则性,并不仅限于某一处,尤其对形状多维不规则的

区域的估算则存在难度。 因此,探索一种能够自动、
准确分割角膜溃疡区域的方法具有重要意义。

准确分割溃疡区域对于评估角膜溃疡的严重程

度和制定治疗方案至关重要。 3 种类型角膜溃疡的

比较如图 1 所示。 由图 1 可知,根据病理特征和分

布,角膜溃疡可分为上面一排的点状角膜溃疡、中间

一排的点片状混合角膜溃疡和下面一排的片状角膜



溃疡。

图 1　 3 种类型角膜溃疡的比较

Fig.
 

1　 Comparison
 

of
 

three
 

types
 

of
 

corneal
 

ulcers

　 　 医学图像分割旨在从医学影像中准确识别病变

器官的像素点,以提取这些病变区域的信息特征,这
是医学图像分析领域中一项具有挑战性的任务[1] 。
随着时间的推移,医学图像分割方法逐渐演化出多

种不同的算法。 传统的医学图像分割方法包括基于

灰度阈值的分割算法、基于边缘检测的分割算法、基
于区域的分水岭分割算法,以及融合特定理论的分

割算法等[2] 。
2015 年,Ronneberger 等学者[3] 提出 U -Net 网

络架构,该网络结构由编码阶段和解码阶段组成。
在编码过程中,下采样图像提取图片特征;解码过程

中,对图片进行上采样,以便逐步恢复图片的大小。
2018 年,

 

Xiao 等学者[4] 提出 Res-UNet,将 UNet 的
每一个子模块分别替换为具有残差连接的形式,解
决了视网膜血管的有效分割。 2021 年,Chen 等学

者[5] 提出了 TransUNet, 同时具有 Transformers 和

U-Net 的优点,是医学图像分割的强大替代方案。
2017 年,Sun 等学者[6]采用了基于补丁的方法,该方

法基于深度卷积神经网络。 2021 年, Wang 等学

者[7]提出了一种角膜溃疡分割网络 CU -SegNet 来

分割荧光素染色图像中的角膜溃疡。 2022 年,Wang
等学者[8]提出了一种新型的半监督多尺度自转换

生成对抗网络 Semi-MsST-GAN,可以利用未标记的

图像来提高裂隙灯图像荧光素染色中角膜溃疡分割

的性能。
目前,虽然 Transformer 模型具有良好的全局捕

获能力,但在深度学习中进行图像分割和病灶检测

时,只考虑了图像的全局特征表示,局部细节学习表

示仍有待加强。 本次研究的主要贡献总结如下:
(1 ) 通 过 引 入 Swin - UNet 模 型, 并 使 用

ResNext50 的第 5 层网络作为 Swin-UNet 模型的瓶

颈,增加了子特征图的提取量,提高了病灶区域分割

的准确性。

(2)为了进一步提高无标记样本的分割性能,
采用 CNN 和 Transformer 之间的交叉教学作为角膜

溃疡图像分割的半监督学习框架。
(3)基于 SUSTech-SYSU 数据集的综合实验证

明了本文提出的方法的有效性。 结果表明,与其他

最先进的算法相比,本文提出的方法不仅获得了更

高的分割精度,而且可以利用无标记数据进一步提

高分割性能。

1　 网络结构

1. 1　 Swin-Unet
 

网络结构

Swin-Unet 是第一个纯粹的基于 Transformer 的

U 型架构,由编码器、瓶颈、解码器和跳跃连接组

成[9] 。 编码器、 瓶颈和解码器都是基于 Swin -
Transformer

 

Block 构建的。
使用带有偏移窗口的分层 Swin

 

Transformer 作

为编码器来提取上下文特征,并设计了具有补丁扩

展层的基于对称 Swin
 

Transformer 的解码器来执行

上采样操作,通过跳跃连接与编码器的多尺度特征

融合,恢复特征图的空间分辨率,接下去则进行分割

预测。
一个 Swin

 

Transformer
 

block 由一个 W-MSA 和

一个 SW-MSA 组成,如图 2 所示。

图 2　 2 个连续的 Swin
 

Transformer 块
Fig.

 

2　 Two
 

consecutive
 

Swin
 

Transformer
 

blocks

　 　 2 个连续 Swin
 

Transformer 块可表示为:

ẑl = W - MSA(LN( zl -1)) +zl -1 (1)

zl = MLP(LN( ẑl)) +ẑl (2)

ẑl +1 = SW - MSA(LN( zl)) +zl (3)

zl +1 = MLP(LN( ẑl +1)) +ẑl +1 (4)
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　 　 在 ẑl 和 zl 表示(S)W-MSA 模块和 l 的 MLP 模

块的输出与 Vision
 

Transformer 相似,自我注意的计

算方法如下:

Attention(Q,K,V) = Softmax
QKT

　 d
+ B( ) V (5)

　 　 其中, Q、K、V 分别表示查询向量矩阵、键向量

矩阵、值向量矩阵,这 3 个矩阵中每一行分别表示一

个对应的向量;B 表示相对位置偏移。
1. 2　 ResNeXt 的网络层

Swin-UNet 在提取上下文信息和恢复空间分辨

率方面更加有效,但在深度瓶颈中,由于 Transformer
太深,Transformer 模块在图像特征计算的收敛上无

法获得很好的效果。 为了更有效地提取角膜溃疡区

特征,提高整体分割效果,对 Swin-UNet 中的瓶颈进

行了改进。 由于残差网络中残差块的设计不会导致

特征提取的计算能力随着网络的深化而下降,可以

在瓶颈处实现子特征图的分辨率和特征维数,所以

用 ResNeXt 残差块来替换 Swin-UNet 瓶颈位置是合

适的。 ResNext50 的第 5 层网络结构如图 3( a) 所

示。 ResNext50 由多个残差模块组成,解决了网络层

次深化导致的网络退化问题,实现了数千层的网络

参数计算。
传统的方法中要提高模型的准确率,都是加深

或加宽网络,但是随着超参数数量的增加,网络设计

的难度和计算开销也会加大。 因此 ResNeXt 结构可

以在不增加参数复杂度的前提下提高准确率,同时

还减少了超参数的数量[10] 。
ResNeXt 同 时 采 用 VGG 堆 叠 的 思 想 和

Inception 的 split-transform-merge 思想。 VGG 主要

采用堆叠网络来实现,之前的 ResNet 也借用了这样

的思想。 此后提到的 Inception 系列网络,简单讲就

是 split-transform-merge 的策略,即 Inception 是将多

个卷积或池化操作放在一起组装成一个网络模块,
设计神经网络时,以模块为单位去组装整个网络结

构。 但是 Inception 系列网络的问题是:网络的超参

数设定的针对性较强,当应用在别的数据集上时需

要修改许多参数,因此可扩展性一般。
ResNeXt 关键点在于基数 (cardinality), 参见

图 3(b)中 cardinality = 32 的设计,这里每个被聚合

的拓扑结构都是一样的, 增加 cardinality 比增加深

度和宽度要更加有效。

2048，1?1，32 2048，1?1，32

32，3?3，3232，3?3，32

32，1?1，2048 32，1?1，2048

1?1conv，1024

3?3conv，1024

1?1conv，2048

1?1conv，1024

3?3conv，1024

1?1conv，2048

1?1conv，1024

3?3conv，1024

1?1conv，2048

total32
paths

2048-din

2048，1?1，32

32，3?3，32

32，1?1，2048

2048-dout

(a)ResNext50的第5层网络结构 (b)对应于(a)的残块结构

图 3　 ResNeXt 的结构

Fig.
 

3　 Structure
 

of
 

ResNeXt

1. 3　 改进的 Swin-UNet 模型

本文将 Swin-UNet 网络瓶颈部分由原来的 2 个

连续 Swin
 

Transformer 块替换为 ResNext50 的第 5 层

网络结构。 图 4 显示了本文提出的改进的 Swin -
UNet 网络模型。
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图 4　 改进的 Swin-UNet 网络模型

Fig.
 

4　 Improved
 

Swin-UNet
 

network
 

model

　 　 在瓶颈处,考虑到 ResNeXt 中的残差网络块不

会随 着 层 的 加 深 而 退 化 的 特 点, 本 文 利 用

ResNeXt50 中 的 第 5 层 网 络 结 构, 弥 补 了

Transformer 模块在深度网络计算中无法收敛的不

足。 因此,对角膜图像的病变区域进行深度特征学

习和提取。 在深度瓶颈处使用卷积模块可以增加标

记数据上的特征学习,其中特征尺寸保持 H / 32 ×
W / 32 × 8C 不变。
1. 4　 半监督学习

SSL 是监督学习和无监督学习的结合,通过使

用一小部分标记示例和大量未标记数据,模型可从

中学习并对新示例进行预测。 基本过程涉及使用现

有的标记数据来标记剩余的未标记数据,从而有效

地帮助增加训练数据。
交叉教学将经典的深度协同训练从一致性正则

化加以简化,其中一个网络的预测被用作伪标签,直
接端到端监督另一个网络。 交叉教学是隐式一致性

正则化,与显式一致性正则化相比,可以产生更稳

定、更准确的伪标签。 显式一致性正则化强制最小

化不同网络预测的差异,同时对其进行优化,这可能

导致不同网络的预测相同但预测错误。
采用 CNN 和 Transformer 之间的交叉教学[11] 为
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半监督角膜溃疡图像分割提供一个非常简单而高效

的框架,CNN 与 Transformer 交叉教学如图 5 所示。
如前所述,CNN 和 Transformer 是视觉识别的不同学

习范 式, 其 中 CNN 依 赖 于 局 部 卷 积 运 算, 而

Transformer 基于远程自关注,CNN 和 Transformer 在

学习范式上存在差异,并且这些属性可以在训练期

间相互补充,因此交叉教学可以有助于同时学习具

有这 2 种属性的统一分割器。 交叉教学的灵感来自

于 3 个成果:深度协同训练[12] 、协同教学[13] 和交叉

伪监督[14] 。

Labeled
Data

Unlabeled
Data

Trainingset

Mini-batch

UNet(CNN) Label

Pseudo
label

Labeled
Data

Unlabeled
Data

LabeledData
UnlabeledData

改进的Swin-UNet(Transformer)

Pseudo
label

Label

Label

图 5　 Cross
 

Teaching
 

between
 

CNN
 

and
 

Transformer 结构图

Fig.
 

5　 Structure
 

diagram
 

of
 

Cross
 

Teaching
 

between
 

CNN
 

and
 

Transformer

　 　 对于监督学习使用的损失函数为有标签预测

数据的 Dice 损失和交叉熵损失的综合,表达式如

下:
Losssup =Lossce +Lossdice (6)

　 　 交叉教学策略的伪标签通过函数 argmax生成,
plic、plit 分别为 CNN 网络和 Transformer 网络训练生

成的伪标签, pic 和pit 分别表示 2 个网络在同一无标

签数据上的预测结果。 交叉教学策略的伪标签是这

样生成的:
plic = argmax(pit);

   

plit = argmax(pic) (7)
　 　 交叉教学损失是一个双向损失函数。 一个流是

从 CNN 到 Transformer,另一个流是从 Transformer 到
CNN。 未标记数据的交叉教学损失定义为:

Losscross =Lossdice(pic,plic) +Lossdice(pit,plit) (8)
整体训练目标函数是由标记数据上的监督损失

和未标记数据的无监督损失组成的联合损失。 总体

损失定义为:
Losstotal =Losssup + λLosscross (9)

　 　 其中, λ 是一个权重因子,通常由时间依赖性

高斯预热函数定义。
本文的 CNN 网络采用 UNet 网络,Transformer

网络则变更为 Transformer 和 CNN 相结合的网络,即
采用改进的 Swin-UNet 网络。

2　 实验分析

2. 1　 数据集

提出的方法在 SUSTech-SYSU 公共裂隙灯荧光

素染色图像数据集[15]上进行了综合实验,该数据集

用于开发和评估角膜溃疡自动分割算法。 其中有

354 张点片状混合片状角膜溃疡裂隙灯荧光素染色

图像、由眼科医生标注了真实标签,还有 358 张无标

签的点状角膜溃疡图像。 每张分辨率为 2
 

592×
1

 

728 像素的 RGB 图像只包含一个角膜区域,位于

视场的中间位置,将输入图像大小设置为 224×224
像素。
2. 2　 实验配置

在实验中,开发环境为 Pytorch1. 10. 0,GPU 为

NVIDIA
 

RTX
 

3090(24
 

GB 显存)。 随机梯度下降优

化器的脉冲为 0. 9,权值衰减为 0. 000
 

1,初始学习

率为 0. 01。 首先,对图像数据进行增广,包括从

-20° ~ 20°的旋转、水平翻转、垂直翻转等操作,然后

选取 70%作为训练集,20%作为验证集,10%作为测

试集。 采用 SGD 优化器, epoch 为 150,batch
 

size 为

24,每个 epoch 输出验证集的评价指标值。
2. 3　 评价指标

通过评价指标来评估训练完成的网络模型,主
要从 Dice、IoU、Recall 和 Precision 四个方面来评价
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模型的优劣,计算定义如下所示:

Dice = 2 × TP
2 × TP + TN + FP

(10)

IoU = TP
TP + FN + FP

(11)

Recall = TP
TP + FN

(12)

Precision = TP
TP + FP

(13)

　 　 其中, TN、TP、FN 和 FP 分别表示真阴性、真阳

性、假阴性和假阳性。 根据评价指标的反馈信息,调
整模型的参数,选出效果更好的模型为后续系统的

搭建做准备,评价值越高,模型分割效果越好。
2. 4　 结果与讨论

不同方法的测试评价结果见表 1。 由表 1 看

出,Swin - UNet 比 U - Net、 R2U - Net、 Att - UNet、
U-Net++效果都要好,改进的 Swin-UNet 的 Dice 指

数为 72. 97%, 比 Swin - UNet 的 Dice 指数高了

4. 54%, Recall 指数高了 5. 58%。 本文方法在这 4
个评价指标上取得了最好的分割效果, Dice 高达

75. 56%, Precision 高达 81. 65%, 说明本文方法具

有良好的模型泛化性能和较强的算法鲁棒性,交叉

教学 的 半 监 督 学 习 实 现 了 同 时 学 习 CNN 和

Transformer,分别专注于局部信息和全局信息。

表 1　 不同方法的评价结果

Table
 

1　 Evaluation
 

results
 

for
 

different
 

methods

方法 Dice IoU Precision Recall

U-Net 0. 668
 

1 0. 556
 

4 0. 759
 

2 0. 669
 

9

R2U-Net 0. 641
 

1 0. 543
 

7 0. 741
 

0 0. 636
 

0

Att-UNet 0. 664
 

3 0. 552
 

5 0. 783
 

2 0. 653
 

3

U-Net++ 0. 646
 

5 0. 528
 

4 0. 769
 

9 0. 643
 

2

Swin-UNet 0. 684
 

3 0. 585
 

4 0. 758
 

7 0. 673
 

1

改进的 Swin-UNet 0. 729
 

7 0. 621
 

8 0. 798
 

5 0. 728
 

9

Swin-UNet+交叉教学 0. 740
 

4 0. 632
 

8 0. 810
 

5 0. 739
 

2

改进的 Swin-UNet+交叉教学 0. 755
 

6 0. 652
 

4 0. 816
 

5 0. 751
 

7

　 　 角膜溃疡分割示例如图 6 所示。 由图 6 可知,
原始图像、真实标签和表 1 展示的 8 种不同方法的

分割结果分别显示在 3 张图像上。 从图 6 中可以看

出,本文提出的方法获得了最好的分割结果。 由于

多尺度多区域、形状不规则、位置不固定等因素,角
膜裂隙灯图像中的溃疡部分难以分割。 改进的方法

不仅能准确分割小尺寸的病灶,而且在分割大目标

时保持良好的区域连续性。

(i)Swin-UNet+Cross教学

(j)改进的Swin-UNet+Cross教学

(a)图像

(b)真实标签

(c)U-Net

(d)R2U-Net

(e)Att-UNet

(f)U-Net++

(g)Swin-UNet

(h)改进的Swin-UNet

图 6　 角膜溃疡分割示例

Fig.
 

6　 Example
 

of
 

corneal
 

ulcer
 

segmentation

3　 结束语

本文提出了一种改进的 Swin-UNet 网络模型,
主要解决了 2 个问题:

(1)为了提高模型的泛化能力,对数据集进行

了扩充,并将 ResNext50 中的网络层作为 Swin-UNet
网络的瓶颈进行训练,提高了深度网络的计算收敛

性。
( 2 ) 选 取 无 标 签 的 数 据, 采 用 CNN 和

Transformer 之间的交叉教学的半监督学习来提高网

051 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　
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络的分割精度,最后对结果进行预测。 同时进行了

综合实验,以评估所提方法的有效性和鲁棒性。 实

验证明,与其他最先进的算法相比,本文提出的基于

半监督的方法的分割性能有了明显的提高。 后续会

收集更多的数据,尽量降低模型的时间复杂度,从而

获取更好的分割结果。
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