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基于U-Net++和对抗性学习网络的乳腺肿块分割
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摘要 研究一种精确、可靠的乳腺病灶分割算法，从钼靶图像中提取肿块区域，以用于乳腺疾病的精细诊断。为了有效

增强分割结果的高阶一致性，在网络框架中引入对抗网络，网络框架主要由分割网络和判别网络组成。采用改进的

U-Net++网络作为分割网络，生成乳腺肿块分割图谱（掩码），而判别网络对分割产生的掩码和真实的掩码进行识别，进

一步增强分割网络的性能。在公开数据集（CBIS-DDSM）上验证所提方法的有效性。实验结果显示，所提方法得到的特

异性、敏感度、准确性、Dice系数分别为 99. 7%、90. 4%、98%、91%，高于现有其他经典算法。改进模型（U-Net++）与生

成对抗网络相结合的深度学习算法可提高钼靶图像中对乳腺肿块的分割性能。
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Breast Mass Segmentation Based on U-Net++ and
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Abstract In this paper, an accurate and reliable breast lesion segmentation algorithm is examined to extract tumor regions
from mammographic images for the diagnosis of breast diseases. Additionally, a framework incorporating an adversarial
network, which is mainly composed of a segmentation network and a discriminant network, is used for the enhancement of
the high-order consistency of the segmentation results. Here, an improved U-Net++ network is used as the segmentation
network to generate a breast mass segmentation map (a mask), while the discriminant network is used to discriminate
between the generated mask and the real mask to further enhance the performance of the segmentation network. The
performance of the proposed method is verified on the public dataset (CBIS-DDSM). The experimental results show that
the specificity, sensitivity, accuracy, and Dice coefficient of the proposed method are 99. 7%, 90. 4%, 98%, and 91%,
respectively, which are higher than that of the classical algorithms. The deep learning algorithm combined with the
improved model (U-Net++) and generated countermeasure network can improve the segmentation performance of breast
mass in molybdenum target images.
Key words breast mass segmentation; deep learning; U-Net++ network; adversarial learning

1 引 言

乳腺癌是全球女性最常见的恶性肿瘤之一，严重

威胁着女性的身心健康。根据 2019年的预测，在美

国，仅乳腺癌一项就占所有新的癌症诊断的 30%和女

性死亡的 15%［1］；在中国，乳腺癌的发病率在女性癌症

中居首位，根据报告，2018年乳腺癌占病例总数的

19. 2%［2］。到目前为止，早期的乳腺癌检查对提高患

者的生存率仍然是最有效的手段［3］。

过去的几十年间，研究者们已经广泛研究了乳腺

肿块的分割技术，并且依据传统的方法提出了许多乳

腺肿块分割技术，典型的如区域生长算法［4-5］、基于轮

廓的算法［6-7］、聚类算法［8］，然而这些基于传统学习的算

法只能获取肿块区域的低层特征。最近，基于全卷积
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网络（FCN）［9］的深度学习方法，尤其是U-Net网络［10］，

已经在医学图像分割上取得了卓越的成果［11-12］，这可

以归因于它们出色的分层特征表示。然而U-Net中的

跳跃连接直接将高分辨率特征从编码器映射到解码器

网络，从而导致语义上不同的特征映射融合［13］。理论

分析认为，当来自解码器和编码器网络的特征映射在

语义上相似时，网络将更容易处理学习任务［14］。为了

避免 U-Net在语义上不同的特征映射融合问题，有研

究者采用了U-Net++作为分割网络［15］。

近年来生成对抗网络（GAN）［16］是发展最为快速

的网络之一，最早由 Goodfellow于 2014年提出，在包

括医学图像处理的多个领域展示出卓越的性能及强大

的生命力，如已成功应用于图像配准［17］、图像生成［18］、

图像分割［19］等领域。它已经在各种任务中成为了一个

强大的框架，由生成器和判别器组成，生成器试图产生

接近真实样本的输出，而判别器试图区分真实样本和

生成样本。本研究将 GAN与 U-Net++集成用于乳

腺肿块的分割。

2 数据和方法

2. 1 数据集的获取和预处理

在本次实验中，实验数据来自于 Curated Breast
Imaging Subset of DDSM（CBIS-DDSM）数 据 库［20］。

对于一个完整乳腺组织来说，由于乳腺肿块相对于背

景区域尺寸较小，在研究中通过预先设定的标签提取

乳腺肿块的大致区域。将该区域作为分割网络的输

入，这样可以大大降低背景区域对乳腺肿块区域的干

扰，具体流程如图 1所示。首先通过裁剪的方式获取

感兴趣区域，接着将感兴趣区域作为网络的输入，得到

肿块的分割结果。为了防止图像在训练过程中出现过

拟合，主要采用水平镜像和随机翻转的方法扩充数

据集。

本研究一共采用了 2100张图片，按 4∶1将图片数

据集分为训练集和测试集，采用五折交叉验证的方法

训练网络模型。

2. 2 方法内容

2. 2. 1 网络整体结构

所采用的模型包含两个子网络：一个是分割网络

（SN），主要用于感兴趣区域分割，该分割网络采用了

改 进 的 U-Net++网 络 架 构 ；另 一 个 是 评 估 网 络

（EN），主要用来判断分割的结果。评估网络主要由卷

积模块和残差模块组成，残差模块可以解决在训练过

程中的梯度消失和梯度爆炸的问题。整体框架如图 2
所示。将待分割的图片 x及其对应掩模 Y1（GT）分别

输 入 到 分 割 网 络 中 ，也 就 是 图 2 中 的 生 成 器 网 络

G（x），该网络将产生对应图片 x的分割图谱Y2（fake）；

将分割图谱 Y2和对应的掩模 Y1分别输入到判别网络

D（Y1，Y2）中，判别网络将对二幅图片做出评价，1表示

所对应的图片为掩模图像，0表示所对应的图像为分

割网络分割出的图像；最后将判别器产生的分类损失

传递给生成器，提高生成器的分割效果。
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图 1 简明分割流程

Fig. 1 Concise segmentation process
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图 2 乳腺肿块分割对应的整体框架图

Fig. 2 Overall frame diagram corresponding to the segmentation of breast mass

2. 2. 2 U-Net++网络

作为生成器，本研究采用改进后的 U-Net++网

络结构，该网络由收缩路径和扩展路径组成，主要结构

单元如图 3所示。收缩路径主要用于学习输入图像中

的上下文信息，扩展路径主要用于精确定位待分割区

域的位置。在收缩路径上，每个编码模块由两个连续

的卷积层和最大池化层组成，如图 3（a）所示。当特征

图谱通过每个模块时，除第一个模块外，它们的通道数

量都会翻倍，特征图谱的宽度和长度都会减半。另一

方面，扩展路径上的解码器模块的典型结构是两个卷

积层，其后是反卷积层（注意，除最后一个是 Sigmoid
激活函数，扩展路径上的其他激活函数都是 ReLU），

如图 3（b）所示。当特征图谱经过扩展路径时，其大小

和通道变化与通过收缩路径时变化相反。

2. 2. 3 判别器网络

判别器网络采用二分类网络，用来区分输入数据

是由生成器产生的还是来自于真实的掩模图，结构如

图 4所示。该二分类网络主要由卷积层、残差模块、

全连接层组成，由于数据量较少，本研究仅仅采用了

8层卷积、1个残差模块、1个全连接模块、1×1的卷积
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Fig. 3 Main modules of the improved U-Net++ network. (a) Encoder structure unit; (b) decoder structure unit
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2. 2. 2 U-Net++网络

作为生成器，本研究采用改进后的 U-Net++网

络结构，该网络由收缩路径和扩展路径组成，主要结构

单元如图 3所示。收缩路径主要用于学习输入图像中

的上下文信息，扩展路径主要用于精确定位待分割区

域的位置。在收缩路径上，每个编码模块由两个连续

的卷积层和最大池化层组成，如图 3（a）所示。当特征

图谱通过每个模块时，除第一个模块外，它们的通道数

量都会翻倍，特征图谱的宽度和长度都会减半。另一

方面，扩展路径上的解码器模块的典型结构是两个卷

积层，其后是反卷积层（注意，除最后一个是 Sigmoid
激活函数，扩展路径上的其他激活函数都是 ReLU），

如图 3（b）所示。当特征图谱经过扩展路径时，其大小

和通道变化与通过收缩路径时变化相反。
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图 4所示。该二分类网络主要由卷积层、残差模块、

全连接层组成，由于数据量较少，本研究仅仅采用了

8层卷积、1个残差模块、1个全连接模块、1×1的卷积
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核，降低参数量。在激活函数方面，由于二分类模型，

采用 Sigmoid函数作为网络全连接层的激活函数，该

函数常被用来作为交叉熵损失函数，衡量预测值和真

实值之间的误差。在卷积层和残差模块中均采用

LeakReLU（LReLU）作为激活函数，增强网络的非线

性建模能力，同时也为了避免出现梯度消失等情况。

2. 2. 4 对抗训练

在所提模型训练的过程中，判别网络应给真实的

掩模图像较高的分数（1），对于分割网络产生的掩模图

像，应给予较低的分（0）。一共有M个样本 XM，样本所

对应的标签YM，损失函数定义为

l (θS，θE)=∑
m= 1

M

lDice+ bce[S (Xm )，Ym ]-

λ
ì
í
î

ü
ý
þ

∑
m= 1

M

lbce{ }E [ ]S ( )Xm ，0 +∑
n= 1

N

lbce[ ]E ( )YM ，1 ，（1）

式中 ：θS 和 θE 分别表示分割网络（SN）和判别网络

（EN）中所对应的参数；lDice表示 Dice系数，lbce表示两

类别交叉熵。式（1）中的第一项表示对分割网络的有

监督训练损失函数，第二项表示对于对抗网络的损失

函数。该网络的训练过程：优化参数 θE使对抗网络损

失函数达最大，优化参数 θS使分割网络的损失函数最

小，即最大最小化过程。更精确地说，训练 EN是为了

最小化

λ
ì
í
î

ü
ý
þ

∑
m= 1

M

lbce{ }E [ S ( )Xm ]，0 +∑
n= 1

N

lbce [ E ( )YM ，1 ] ，（2）

更新判别器网络所对应的参数 θE。训练 SN是为了最

小化

∑
m= 1

M

lDice+ bce [ S (Xm )，Ym ]- λ
ì
í
î

ü
ý
þ

∑
n= 1

N

lbce{ }E [ S ( )XM ]，0 ，

（3）
更新分割网络所对应的参数 θS。正如其他文献中

所 提 到 ，可 以 用 λ
ì
í
î

ü
ý
þ

∑
n= 1

N

lbce{ }E [ S ( )XM ]，1 来 替 代

-λìí
î

ü
ý
þ

∑
n= 1

N

lbce{ }E [ S ( )XM ]，0 ，这样就可以采用标准的

随机梯度下降法来获得分割网络所对应的最优参数。

图 5展示了网络的训练过程。

3 结果和分析

3. 1 评价标准

为了评估所提网络的有效性，使用总体准确率、敏

感度、特异度和 Dice系数来定量地表征网络在该数据

集上的分割性能。这些指标定义为

A accuracy =
NTP + NTN

NTP + NFN + NTN + NFP
× 100%，（4）

S sensitivity =
NTP

NTP + NFN
× 100%， （5）

S specificity =
NTN

NTN + NFP
× 100%， （6）

DDice =
2× NTP

2× NTP + NFP + NFN
× 100%， （7）

式中：NTP、NTN、NFP、NFN分别表示真阳性、真阴性、假阳

性和假阴性像素样本的数目。

3. 2 结果和分析

为了测试所提算法的乳腺肿块分割性能，对其与

现有典型算法进行比较，包括 U-Net网络、U-Net++
网络、U-Net++加对抗网络（U-Net+++adv）、所提

U-Net++加对抗网络和批归一化处理（U-Net+++

1 for number of epochs do 

6    end 

13 end 

Algorithm: adversarial training for generator and discriminator 

Input: the initial weight corresponding to the pre-trained segmentation network θ0   
G

Output: update the weight parameters corresponding to the segmentation network θ1   
G

2   for kD steps do 
3      select small batches of samples from training samples x～pdata  
4     send a small batch of samples into the segmentation network G (x; θ0   

G) to generate the
                corresponding segmentation result ypred 
5       by calculating ∇ℒD (yGT, ypred), the gradient descent method is used to update the
             parameter θD corresponding to the discriminator 

7    for kG steps do 
8       select small batches of samples from training samples x～pdata  
9      the segmentation network G (x; θ0   

G) generates the corresponding segmentation result
               ypred according to the sample x and calculates D [G (x)] 
10     by calculating ∇ℒG (yGT, ypred), the gradient descent method is used to update the
               corresponding parameters of the segmentation network θ1   

G

12    θ0   
G←θ1   

G
11    end 

图 5 生成器和判别器的对抗训练过程

Fig. 5 Adversarial training process of generator and discriminator

adv+batch normalization）。

表 1显示了四种网络框架的分割结果，可以看出：

U-Net 网 络 结 构 的 Dice 系 数 可 以 达 87. 8%，

U-Net++网络结构的 Dice系数达到 89. 0%，从该结

果看出 U-Net++更适合处理乳腺肿块的分割任务；

所提网络模型的所有计算指标都优于其他模型，具有

非常显著的Dice系数、准确率、敏感度、特异性（分别为

91%、98%、90. 4%、99. 7%）。表 1结果表明，对抗性训

练确实可以提高乳腺肿块分割结果的质量，批归一化

操作［21］可以在一定程度上缓解深层网络中的梯度弥散

问题，从而使得训练深层的网络模型更加容易和稳定，

获得更好的结果。表 1还显示了四种网络的 area under
curve（AUC），图 6 为 四 种 网 络 的 receiver operating

characteristic curve（ROC）曲线。所提方法的 ROC曲

线位于左上方，并且AUC（0. 9362）大于其他三个网络。

除了定量测量外，还对乳房的数据集进行了可视

化分析，给出了一些随机选择的分割结果。图 7展示

了 U-Net、U-Net++、U-Net+++adv、U-Net+++
adv+batch normalization对几个乳腺肿块的分割结果。

显然，对抗网络在对图像细节和边缘上处理的效果更

好，因为它的训练方式强制输出空间连续。

4 讨 论

近年来，深度学习发展迅速，以U-Net网络为代表

基于 FCN的方法出现在多数医学图像分割任务中。

然而，由于乳腺肿块在乳房钼靶图像中呈现出不同的

形状和大小，如参考文献［22］所示，这些方法只能独立

对每个像素进行预测，无法从全局上捕捉像素之间的

相互作用。本研究将对抗学习框架应用到图像分割网

络中，经过实验证明，它适合解决乳腺肿块分割任务中

的空间不连续性问题。

表 1 四种网络对乳腺肿块的分割结果
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图 6 四种网络的 ROC曲线
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adv+batch normalization）。

表 1显示了四种网络框架的分割结果，可以看出：

U-Net 网 络 结 构 的 Dice 系 数 可 以 达 87. 8%，

U-Net++网络结构的 Dice系数达到 89. 0%，从该结

果看出 U-Net++更适合处理乳腺肿块的分割任务；

所提网络模型的所有计算指标都优于其他模型，具有

非常显著的Dice系数、准确率、敏感度、特异性（分别为

91%、98%、90. 4%、99. 7%）。表 1结果表明，对抗性训

练确实可以提高乳腺肿块分割结果的质量，批归一化

操作［21］可以在一定程度上缓解深层网络中的梯度弥散

问题，从而使得训练深层的网络模型更加容易和稳定，

获得更好的结果。表 1还显示了四种网络的 area under
curve（AUC），图 6 为 四 种 网 络 的 receiver operating

characteristic curve（ROC）曲线。所提方法的 ROC曲

线位于左上方，并且AUC（0. 9362）大于其他三个网络。

除了定量测量外，还对乳房的数据集进行了可视

化分析，给出了一些随机选择的分割结果。图 7展示

了 U-Net、U-Net++、U-Net+++adv、U-Net+++
adv+batch normalization对几个乳腺肿块的分割结果。

显然，对抗网络在对图像细节和边缘上处理的效果更

好，因为它的训练方式强制输出空间连续。

4 讨 论

近年来，深度学习发展迅速，以U-Net网络为代表

基于 FCN的方法出现在多数医学图像分割任务中。

然而，由于乳腺肿块在乳房钼靶图像中呈现出不同的

形状和大小，如参考文献［22］所示，这些方法只能独立

对每个像素进行预测，无法从全局上捕捉像素之间的

相互作用。本研究将对抗学习框架应用到图像分割网

络中，经过实验证明，它适合解决乳腺肿块分割任务中

的空间不连续性问题。

表 1 四种网络对乳腺肿块的分割结果

Table 1 Segmentation results of four types of networks for
breast masses

Method
U-Net

U-Net++
U-Net+++

adv
Proposed
method

Specificity
0. 968
0. 974

0. 988

0. 997

Sensitivity
0. 842
0. 864

0. 880

0. 904

Accuracy
0. 957
0. 964

0. 973

0. 980

Dice
0. 878
0. 890

0. 906

0. 910

AUC
0. 8561
0. 8745

0. 9085

0. 9362
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by U-Net; (d) mask image produced by U-Net++; (e) mask image generated by U-Net+++adv; (f) mask image generated by

U-Net+++adv+batch normalization
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首先，所采用的框架结合编码 -解码模块、跳级连

接 、深 监 督 模 块 、对 抗 学 习 模 块 ；其 次 ，在 训 练 U-

Net++网络结构时，采用了深监督的训练方法，相当

于同时训练U-Net++网络的 4个子模块，通过其对验

证集表现得好坏，选择其中的一个子网络进行下一步

的对抗学习训练，在这里选择模块的 4层网络结构进

行下一步训练；最后，虽然在网络结构中添加了对抗学

习的方式，在训练数据集时增加了网络模型的复杂度，

由于对抗网络在这里起到的作用是对U-Net++网络

模型的优化和监督，在对数据集进行测试时，仅需要

U-Net++网络，所以这种模型的复杂度并不会给模

型的应用（测试）带来影响。

分析本次的训练过程，本研究的分割网络采用

U-Net++，其损失函数采用交叉熵减去 Dice系数方

式。在训练过程中，首先将 U-Net++网络训练了

40个 epoch，最终的损失函数值稳定在−0. 88左右；接

着将对抗网络加入预训练的 U-Net++网络，判别器

训练真掩模和假掩模时的损失值随着训练次数的增加

在不断减小，当训练次数达到 35左右时，判别器可以

完全判断该掩模图像是来自于真实的掩模还是由生成

器产生的。同时生成器的对抗损失随着训练次数的增

加在不断增大，当训练次数达到 50时，该损失函数接

近平滑，说明由生成器产生的对抗损失通过梯度更新

的方式得到优化。生成器总的损失函数由生成器的对

抗损失和分割的损失函数构成，随着训练次数的增加，

损失函数值越来越小，最后稳定在−0. 96左右，在原

损失值的基础上降低了 6%，体现出了判别器网络在

训练过程中对分割网络的监督和强化作用。

5 结 论

采用深度学习网络对乳腺钼靶图像中的肿块区域

进行分割。所提基于U-Net++的对抗学习网络不需

要像传统分割算法那样人工提取特征和选择某些参

数，可以实时分割出乳腺肿块。所采用的 U-Net++
网络结构可以解决U-Net网络中编码器和解码器之间

的特征映射不匹配的问题，这样优化器将更容易处理

学习任务。在原始 U-Net++网络的基础上，在每个

卷积层之后加入了批归一化，可以防止梯度弥散等问

题，使网络模型的训练过程更稳定。为了防止网络出

现过拟合的现象，对原始数据集进行数据扩增。将

GAN框架应用于对乳腺肿块的分割，可以增强输出模

板的高阶一致性。该网络分割精度的提高在于 U-

Net++网络和 GAN的组合。乳腺肿块分割精度的

提高可以给乳腺肿块良恶性的分类带来潜在的好处。

相对于其他研究，本课题组根据预先设定区域获

取肿块的位置，因此很难处理没有标签的乳腺，所以在

下一阶段会采用目标检测网络模块提取出乳腺肿块的

位置，提高整个网络的适应性。目前相关文献对图像

边界信息丢失的问题做了相关探索，比如 Deeplabv系

列［23］从引入空洞卷积模块到新的编码器-解码器模块来

获取更清晰的图像边界，在下一步工作计划中将引入

相应的模块，对肿块的边界信息进行处理。
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