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基于半监督生成对抗网络X光图像分类算法
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摘要　利用半监督学习体系结构中的生成对抗性网络,围绕标注数据稀缺性的问题进行研究,在传统无监督生成

对抗网络的基础上用softmax替代最后的输出层,使其扩展为半监督生成对抗网络.对生成样本定义额外的类别

标签,用于引导训练,采用半监督训练方式对网络参数进行优化,并将训练得到的判别网络运用于X光图像分类

中.对于胸部X光图像,结合自动化分类诊断选取了６种肺部疾病的X光前视图进行实验,结果表明:所提算法提

高了利用标注数据的监督学习性能,与其他半监督分类方法相比具有优越的性能.
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１　引　　言

近年来,随着大量标注的自然图像数据集的出

现,以及深度学习技术在计算机视觉方面的突破性

进展,图像分类、目标检测和实例分割等自然图像计

算机视觉任务的性能得到显著提高[１Ｇ３].因此,已有

学者基于监督学习的计算机视觉方法对早期疾病进

行检测和诊断,其中Ciresan等[４]使用一种特别的

深度人造神经网络作为一个像素分类器对生物神经

元膜进行分割,该方法首次成功地将深层神经网络

应用于生物医学影像.而后在皮肤癌分类[５]、乳腺

癌诊断[６]、脑肿瘤分割[７]、肺炎检测[８]等方面的应用

中,深度学习方法也都表现出良好的性能.如文

献[８]在ChestXＧray１４数据库的基础上进行肺炎检

测,其训练的CheXNet深度模型在肺炎检测的敏感

度与专业性上都超过了专业医生的平均水平.深度

学习在医学影像领域取得的显著性进展,一方面是

由于深度学习在数据分层特征提取和特征学习方面

具有的优越性能;另一方面要归功于大规模专业标

注数据集的发展.但在实际问题中,手工标注医学

图像需要医学和临床专业知识,以及受到隐私权、医
疗行业标准和医疗信息系统集成不足等方面的限

制,构建标注密集的大型医学图像数据无疑会消耗

大量的人力、物力成本.因此,在图像标注样本较少
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的情况下提高分类、检测的准确率已成为目前的研

究热点.
半监督学习的主要思想是利用标注数据和未标

注数据所提供的信息,在标注数据较少的情况下,集
合大量未标注的数据来改善学习性能.其中,标注

数据提供数据和标签联合分布信息,未标注数据提

供数据分布信息.如文献[９]中提出利用基于自训

练半监督学习方法进行目标检测,这种方式训练的

模型可以获得与使用更大标注数据集的传统方式训

练模型相当的效果;文献[１０]中提出了利用自编码

网络性质构造的阶梯网络方法,通过添加横向连接,
在正常的前馈网络中加入噪声编码器和相应的去噪

解码器,用于学习未标注的训练数据.目前,半监督

学习的方法主要包括:生成式模型[１１]、自训练模

型[９]、半监督SVM[１２]、熵正则化模型[１３]和基于图论

模型[１４]等.已有的研究结果表明,半监督学习与仅

利用标注数据的监督学习相比,学习性能得到了

提高.
针对肺部X光图像数据,本文提出一种基于生

成对抗网络(GAN)[１５]的半监督图像分类方法,利
用少量标注数据和未标注数据,使GAN的判别器

网络可以输出数据类别标签,实现了基于少量标注

样本的半监督分类.比较监督学习和半监督阶梯网

络的实验性能发现,半监督生成对抗网络(SSGAN)
提高了只利用标注数据的监督学习的性能,且性能

表现优于其他半监督网络.该方法可应用于医学诊

断、异常检测以及图像识别等领域.

２　SSGAN
２．１　GAN

GAN是由Goodfellow等[１６]于２０１４年提出的

一种基于博弈理论的无监督生成模型,其流程如

图１所示,该模型主要由两部分构成:生成器G和

判别器D.生成器G将符合特定分布Pz(如高斯分

布、均匀分布等)的随机噪声z 映射到目标域,用于

学习真实数据的概率分布Pdata,使其生成尽可能服

从真实数据分布Pdata(x)的样本G(z)[１７].判别器

D对输入样本到底来自于真实数据x 还是生成数

据G(z)进行判断,输出一个属于真实数据的概率值

D().GAN的训练过程本质上是训练判别器 D
来最大化真实样本和生成样本判别的正确率,同时

训练生成器G,即最小化lb[１－D(G(z))][１８].因

此,生成器G和判别器D的训练是一个二元极小极

大博弈问题,目标函数为

J(D)＝－Ex~Pdata(x)lbD(x)－
Ez~Pz(z)lb{１－D[G(z)]}, (１)

J(G)＝－Ez~Pz(z)lbD[G(z)], (２)

式中:x~Pdata(x)表示数据x 服从Pdata分布;z~
Pz(z)表示数据z服从随机噪声Pz 分布.

图１ GAN流程图

Fig．１ FlowchartofGAN

２．２　SSGAN
在GAN 的基础上,提出了一种基于SSGAN

的肺部X光影像分类模型.该模型在GAN网络的

基础上,将来自GAN生成器G的生成图像样本添

加到数据库图像中.假设对于一个K 类分类问题,
用新生成的类y＝K＋１标注已生成的图像样本,相
应地将输出softmax分类器的维数从 K 扩展到

K＋１,并采用监督损失和无监督的GAN网络损失

函数相结合的半监督训练方式,对大量的未标注样

本数据辅助少量标注样本数据进行学习[１９],提高半

监督分类的准确率,SSGAN网络结构如图２所示.

图２ SSGAN结构

Fig．２ FrameworkofSSGAN
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　　将符合特定分布(如高斯分布、均匀分布等)
的噪声z送入到生成器网络 G中,生成尽可能符

合真实数据分布的生成图像样本G(z);将生成图

像样本G(z)和数据库图像样本一起输入到判别

器网络D,其中数据库样本数据中包括少量标注样

本数据和大量未标注样本数据,判别器D由多个

卷积层和全连接层构成;最后利用一个softmax输

出表征一个不同类别的归一化相对概率.训练初

期,生成器G和判别器D的收敛性都不佳.利用

不断的交替迭代训练,生成器 G逐步拟合数据库

图像样本的分布,生成逼真的图像样本,同时判别

器D对 输 入 样 本 类 别 的 分 类 判 别 性 能 也 不 断

提升.
为了提取更深层次的特征,提高模型训练过程

的 稳 定 性,借 鉴 改 进 后 的 深 度 卷 积 对 抗 网 络

(DCGAN)结构[２０],在生成器G和判别器D中对网

络结构进行约束和调整,以提高模型训练过程的稳

定性.具体调整如下:１)判别器网络使用卷积替代

池化层,生成模型使用反卷积替代池化层;２)在判别

网 络 和 生 成 网 络 使 用 批 量 归 一 化 处 理

(BatchNorm);３)生成网络在输出层使用Tanh激

活函数,其余层使用 ReLU激活函数;４)对于判别

模型,每一层都使用LeakyReLU[２１]激活函数,最后

输出层使用softmax函数.
生成器G使用５层反卷积网络对随机噪声进

行上采样,生成指定大小的仿真图像.网络参数如

图３所示.先将符合特定分布(如高斯分布、均匀分

布等)的１００维随机噪声z输入到全连接网络,通过

维度变换(reshape)使其成为三维张量;将维度变换

后的张量输入到卷积核w 大小为５×５、步长stride

为２的５层反卷积层,每次完成反卷积之后都进行

BatchNorm,除了最后输出层使用 Tanh激活函数

以外,其余层都采用ReLU作为激活函数,最后输

出层输出大小为(１２８,１２８,１)的张量,即为生成图像

样本[２２].

图３ SSGAN生成网络结构图

Fig．３ GenerationnetworkstructureofSSGAN

　　判别器D由１７个卷积层,３个全连接层串连组

成,如图４所示.将输入图像样本输入到１７层采用

卷积核为３×３的卷积层中,每次完成卷积之后都进

行BatchNorm,激活函数采用LeakReLU函数.不

同于传统的ReLU激活函数,LeakReLU在负半轴

保留了很小的斜率(本文实验设置为０．２),避免了训

练过程中梯度消失.最后经全连接层输出逻辑向

量,通过softmax输出归一化类别概率.

图４ SSGAN判别器D结构图

Fig．４ StructureofdiscriminatorDinSSGAN

０８１０００３Ｇ３
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３　基于GAN的半监督X影像分类

基于上述网络结构模型,针对肺部X影像分类

中标注样本稀缺的问题,提出了一种基于GAN模

型的半监督X光影像分类算法.采用监督损失和

无监督损失相结合的训练方式共同调整网络参数,
利用特征匹配来提高GAN的学习能力,在对抗过

程中提高判别图像分类的准确率.当模型收敛时,
网络可对描绘肺部疾病实例的图像进行分类.该方

法主要有以下三个步骤.

３．１　数据及预处理

本研究使用的是 Wang等[２３]发布的肺部X光

影像ChestXＧray１４数据集,该数据库包含３０８０５名

患者的１１２１２０幅前视X光图像.Wang等根据放

射学报告,运用数据信息挖掘自动提取方法,使
用多 达 １４ 种 (atelectasis、cardiomegaly、effusion、

infiltration、mass、nodule、pneumonia、pneumothorax、

consolidation、edema、emphysema、fibrosis、pleural
thickening、hernia)不同的胸腔病理标签标注每张

图片.

　　首先,选取了其中３６８００张肺部X光图像作为

实验数据,其中包括肺部X光片中观察到的６种发

病率较高的常见胸部疾病;同时考虑到在自动化分

类诊断中的实际情况,加入了不含肺部疾病的正常

类和除此６种高发病率的肺部疾病外的其他类,共

８类样本数据,如图５所示.其次,为了保证图像输

入大小一致,将图像统一缩放为１２８pixel×１２８pixel,
并针对X光图像中出现的灰雾现象采用直方图均

衡化进行处理,结果如图６所示.最后,将选取的数

据按照７∶１∶２划分为训练集、验证集和测试集.其

中训练数据分为标注样本数据和未标注样本数据,
并且标注样本数据量远远小于未标注样本数据量.

图５ 训练样本图像

Fig．５ Trainingsampleimages

图６ 直方图均衡化图像对比图.(a)(b)(c)原始X光图像;(d)(e)(f)直方图均衡化X光图像

Fig．６ Comparisonofhistogramequalizationimages敭 a  b  c OriginalXＧrayimages 

 d  e  f histogramequalizationXＧrayimages
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３．２　SSGAN模型训练

在SSGAN中,对于 K 类的数据问题,将生成

器G的生成图像样本添加到数据库图像中,并标注

为第K＋１类,判别器接收样本x 作为输入时,输出

一个 K＋１维的逻辑向量{l１,l２,,lK＋１},再由

softmax函数得归一化类概率:

Pmodel(y＝ix)＝
exp(li)

∑
K＋１

j＝１exp(lj)
. (３)

(３)式中前 K 维对应原有K 个类,最后一维对应

“伪样本”类,即生成图像样本类.Pmodel的最大值位

置对应预测的类别标签.
网络的训练过程实质上是对损失函数的优化过

程.在判别器D中,每种类型的输入数据(标注数

据、未标注数据、生成数据)分别对应每种类型的损

失,即标注样本损失Llabel、未标注样本损失Lunlabel、
生成样本损失Lgen.

标注样本损失,即真实类标签分布和预测类标

签的交叉熵损失,表达式为

Llabel＝－Ex,y~Pdata
[lbPmodel(y x,y＜K ＋１)].

(４)
未标注样本损失,即将未标注样本判断为真实样本

的损失,此时y≠K＋１,表达式为

Lunlabel＝－Ex~Pdata
{lb[１－Pmodel(y＝K ＋１x)]}.

(５)
生成样本损失,即将生成样本判断为假样本的损失,
此时y＝K＋１,表达式为

Lgen＝－Ex~G[lbPmodel(y＝K ＋１x)],(６)
式中:x 为采样样本图像;y 为标注样本数据对应的

标签,即y∈{１,２,,K,K＋１};x,y~Pdata表示输

入图像x 带有标签y,并且取自真实数据分布;x~
Pdata表示x 是未标注样本,且取自真实数据分布;

x~G表示x 取自生成样本;Pmodel()为预测类的

概率.
在判别器 D网络损失中,对于标注样本损失

Llabel,其训练过程相当于一个标准K 类分类的监督

学习过程,通过最小化标注样本数据标签和模型预

测分布Pmodel(y x)之间的交叉熵损失来训练并优

化网络参数.对于未标注样本损失Lunlabel,其中１－
Pmodel(y＝K＋１x)为预测真实样本的概率,训练

过程中尽可能最大化未标注样本为真实样本的概

率;对于生成样本损失Lgen,其中 Pmodel(y＝K＋
１x),表示x 预测为生成数据的概率,训练过程中

尽可能最大化被判别为生成样本的概率.

判别器D网络的训练过程实质上是对总的损

失函数的优化过程.其中,对标注样本数据进行监

督学习,而对未标注样本数据和生成样本进行类似

GAN的无监督学习.因此,总的判别器损失函数

LD 可以分解成标准监督损失函数Lsupervised和无监督

损失函数Lunsupervised,即
LD＝Llabel＋Lunlabel＋Lgen＝Lsupervised＋Lunsupervised,

(７)
式中:

Lsupervised＝Llabel

Lunsupervised＝Lunlabel＋Lgen
{ . (８)

　　在最小化判别器损失函数以获得更优性能判别

器的同时,需要训练生成器G来近似拟合真实数据

的分布.这里并没有采用原始GAN中最大化生成

样本来自真实数据的概率D[G(z)],而是采用要求

生成器生成与真实数据的统计分布相匹配的特征匹

配[２４]方法定义生成器损失函数LG,其定义为

LG＝ Ex~Pdataf(x)－Ez~Pz(z)f[G(z)]２
２,(９)

式中:f()表示鉴别器中间层的特征值; ２表示

２Ｇ范数.在训练过程中,将特征匹配结果作为生成

器网络G的损失函数,通过最小化损失函数来匹配

生成样本和真实样本,实现生成器G最大化拟合真

实数据的分布.

SSGAN模型采用监督损失和无监督损失相结

合的训练方式共同调整判别器网络参数,能够进一

步提高模型的学习能力.具体地,在半监督训练时,
判别器D和生成器G交替迭代训练,固定G和D
的一方,更新另一方的权重参数.训练判别网络时,
含有标签真实样本,通过最小化标注样本数据标签

与模型预测概率分布的交叉熵损失来更新网络模型

参数,而利用GAN 对抗训练原理来调整无标签的

真实样本和生成样本的网络模型参数.在训练生成

网络时,采用特征匹配使生成样本尽可能拟合真实

数据分布.通过上述联合训练方式实现具有半监督

分类功能的SSGAN网络.
提出的SSGAN模型具体训练步骤如下:

１)在高斯分布中随机采样生成随机向量z,并将

随机向量输入至生成器网络G,得到仿真图像G(z);

２)将标注和未标注的真实图像x 以及仿真图

像G(z)按批次输入到判别器网络D,通过softmax
输出归一化的概率值D(x)和D[G(z)];

３)固定生成器网络 G的参数,若真实图像x
未被标注,则将Lunlabel作为损失函数;若真实图像x
已被标注,则将Llabel作为损失函数;若输入图像为
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仿真图像,将Lgen作为损失函数.利用 Adam梯度

下降法来调整判别器网络D的参数;

４)固定判别器网络D的参数,选取全连接层

输出作为中间层特征,对真实图像x 和仿真图像

G(z)进行特征匹配操作,并利用特征匹配调整生

成器网络G的参数;

５)重复１)~４)步操作,直至达到迭代次数;

６)将测试样本图像输入到判别器D中,输出图

像类别.

４　实验结果与分析

实验在内存为１６GB的GPU(NVIDIA,GeForce

GTX１０８０Ti)工作站上进行基于SSGAN的肺部X
光影像分类计算,实现少量标注样本和未标注样本

的肺部X光图像的有效分类.实验采用 Adam算

法优化损失函数,网络学习率(learningrate)设置为

０．０００３,动量(momentum)设置为０．５,每个批次

(batch)有６４个样本,迭代次数与损失函数的变化

关系如图７所示.图７(a)中判别网络损失函数在

训练前期振荡现象较为明显,后期较为平滑,总体呈

现下降趋势.图７(b)中生成器网络损失函数先是

迅速下降,后又缓慢上升.以上现象说明在两个网

络对抗过程中,判别器网络以微弱的优势胜过生成

器网络.

图７ 损失函数变化趋势.(a)判别器网络损失;(b)生成器网络损失

Fig．７ Variaitonoflossfunction敭 a Lossofdiscriminatornetwork  b lossofgeneratornetwork

　　为了测试SSGAN在标注数据稀缺时图像分类

任务的性能,在一个相对较小的图像数据集上对

SSGAN进行训练,同时算法与监督学习的卷积神

经网 络 (CNN)[２５]、半 监 督 阶 梯 网 络 (Ladder
Network)[１０]以及基于PCA和SVM 的半监督自训

练[２６]进行实验对比.定义了８种不同大小的标注

数据集,每类标注样本的数量分别为２５,５０,１００,

２５０,５００,１０００,１５００,２０００.表１为在不同数量标注

样本情况下４种算法的分类平均准确率.图８为不

同数量标注样本的平均分类准确率的趋势图.

　　从上述数据结果中可以看出,SSGAN仅需要

较少的标注数据就可以达到和CNN相同的分类性

能.如:SSGAN每类只需要５０个标注样本就可以

达到(６２．４７±４．７)％的平均准确率,而CNN则需要

１００~２５０个标注样本才可以达到相当的分类准确

率.在标注数据较少的情况下,SSGAN对分类性能

的提升较为明显,但随着标注样本数量的增加,分类

性能的提升作用逐渐减小,但总体优于CNN.而对

比另外两种半监督模型,即半监督梯形网络和PCA
＋SVM自训练模型,SSGAN都表现出优越的性能.

表１ 不同数量标注样本的平均分类准确率

Table１ Averageclassificationaccuraciesofsamples
withdifferentnumberoflabeleddata

Labeled
data

Averageaccuracy/％

PCA＋SVM Ladder CNN SSGAN

２５ ５２．６３±４．６ ５３．１２±６．４ ４８．４７±５．２ ５８．６９±７．１
５０ ５８．９４±６．３ ５７．６０±４．１ ５５．６２±６．２ ６２．４７±４．７
１００ ６３．２０±４．１ ６４．２７±３．７ ６１．６４±５．５ ６８．７１±４．３
２５０ ６８．８４±３．４ ７０．７９±４．４ ７１．７５±５．１ ７５．９４±３．５
５００ ７０．９８±５．９ ７４．１７±３．２ ７６．１０±３．４ ７８．８７±４．８
１０００ ７３．４１±６．６ ７６．３９±３．８ ８１．４７±５．６ ８３．２０±４．６
１５００ ７５．２４±４．２ ７７．８３±２．５ ８２．９２±４．３ ８４．５７±４．１
２０００ ７６．０７±３．７ ７８．３２±３．４ ８４．１５±２．９ ８５．１０±２．７

　　同时针对６种高发类肺部疾病,将文献[２３]中
的基准分类方法(Benchmark)与３种半监督分类方

法进行对比,３种半监督分类方法为自训练PCA＋
SVM、半监督梯形网络和半监督生成对抗网络.每

类采用１０００个标注数据进行训练,实验数据如表２
所示.从表２可以看到,SSGAN优于基准分类方

法、自训练PCA＋SVM和半监督阶梯网络,并且总

体要优于分类性能,优于或接近基准.
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图８ 不同数量标注样本分类结果趋势图

Fig．８ Trendofclassificationresultsforsamples
withdifferentnumberoflabeleddata

　　在实验中,生成器通过匹配真实数据分布,生成

的图像如图９(a)所示,与图９(b)所示的原数据库图

像进行对比,发现生成样本轮廓清晰、结构合理.通

过 引入inception得分值[２４]来评价生成图像质量,

表２ １０００个标注样本分类准确率

Table２ Classificationaccuracyof１０００labeledsamples

Label
Accuracy/％

Benchmark PCA＋SVM Ladder SSGAN

Atelectasis ７１．６２ ６７．９６ ７１．２１ ８１．９７

Effusion ７８．４７ ７３．６１ ７６．９４ ８２．７５

Infiltration ６０．９５ ６５．９５ ６１．７３ ７１．６２

Mass ７０．６４ ６３．８８ ６１．１８ ８５．３２

Nodule ６７．１３ ６１．２６ ６３．６３ ７７．３８

Pneumothorax ８０．６５ ６７．５３ ６７．１６ ８３．４１

inception得分值是一种依据生成图像的多样性和

质量评价其模型表现的一项重要指标.表３所示为

生成 样 本 的inception分 值,并 与 变 分 自 编 码 器

(VAE)[２７]和DCGAN两种模型进行比对.生成图

像与原数据库图像的inception得分值最为接近,说
明网络训练过程中同时实现了对数据的拟合.

图９ SSGAN生成图像与原始图像.(a)生成图像;(b)原始图像

Fig．９ GeneratedimagesofSSGANandoriginalimages敭 a Generatedimages  b originalimages

表３ 各种模型生成样本的inception分值

Table３ Inceptionscoresforsamplesgenerated

byvariousmodels

Realdata SSGAN VAE DCGAN

４．５４±０．１５ ３．４８±０．２２ ２．８７±０．１２ ３．１５±０．１７

５　结　　论

为了解决医学图像分类中标注数据不足的问

题,提出了基于SSGAN的图像分类模型,通过对

半监督损失函数的定义和联合训练,利用模型判别

器对肺部X光图像进行分类.在ChestXＧray数据

集下,针对标注数据稀缺性问题研究不同数量标注

数据的分类识别率,结果表明,相比于监督学习的

CNN,在标注数据数量受限情况下,SSGAN能显著

提高分类准确率.对比其他半监督分类模型,所提

方法表现出更好的性能.下一步将针对生成样本多

样性对判别器分类结果的影响做进一步研究.
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