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摘 要： 目的　半监督方法旨在通过将未标记数据与标记数据的训练相结合，能够减少对标记数据的依赖，并取得

较好的医学图像分割结果。然而，现有的半监督方法通常没有关注到标记数据和未标记数据之间的分布差异所带

来的不利影响，尤其是在标记数据比例较低时，可能会严重影响模型的分割性能。方法　提出一种采用分布感知的

均值教师网络 （distribution-aware mean teacher network，DAMTN）用于半监督医学影像分割。该方法利用标记数据和

未标记数据的分布信息来指导模型的学习，以便在训练阶段使模型对标记和未标记数据的分割结果的分布尽可能

相似。该方法采用老师—学生的网络架构，并嵌入了不同的注意力模块，以及分布感知（distribution-aware，DA）模

块、完整性监督（integrity supervision，IS）模块和不确定性最小化（uncertainty minimization，UM）模块。结果　在

MICCAI 2018（Medical Image Computing and Computer Assisted Intervention Society）左心房分割挑战 LA（left atrium）数

据集和胰腺 CT（computed tomography）数据集上的实验结果表明，该方法使用左心房 10% 标记数据时，获得的 Dice 系

数、Jaccard 指数、HD（Hausdorff distance）和 ASD（average surface distance）分别为 88. 55%、79. 62%、9. 07 和 3. 08，与基

于不确定性的协同均值教师（uncertainty-guided collaborative mean teacher，UCMT）相比，Dice 系数和 Jaccard 指数分别

提高了 0. 42% 和 0. 44%；而使用左心房 20% 标记数据时，获得的 Dice 系数、Jaccard 指数、HD 距离和 ASD 距离分别为

90. 55%、82. 82%、5. 78 和 1. 77，与 UCMT 相比，Dice 系数和 Jaccard 指数分别提高了 0. 14% 和 0. 28%。该方法使用胰

腺 CT 10% 标记数据时，获得的 Dice 系数、Jaccard 指数、HD 和 ASD 分别为 70. 20%、56. 36%、15. 64 和 3. 57，与基于不

确定性的互补一致性学习（uncertainty-guided mutual consistency learning，UG-MCL）相比，Dice 系数和 Jaccard 指数分

别提高了 0. 94% 和 1. 06%；而使用胰腺 CT 20% 标记数据时，获得的 Dice 系数、Jaccard 指数、HD 距离和 ASD 距离分

别为 77. 89%、64. 92%、7. 97 和 1. 65，与 UG-MCL 相比，Dice 系数和 Jaccard 指数分别提高了 2. 77% 和 3. 34%。在

ACDC（automated cardiac diagnosis challenge）数据集上的实验结果也表明了该方法的优越性。结论　提出的方法利

用标记数据与未标记数据的分布差异信息，有效提升了半监督医学影像分割性能。尤其在使用较低数量的标记数

据时，该方法的分割性能明显优于其他使用的半监督方法。
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Abstract： Objective　Medical image segmentation has great potential for application in clinical diagnosis.  Although super⁃
vised medical image segmentation models can achieve good segmentation results， they rely heavily on pixel-level annotated 
training data.  However， acquiring labeled data is costly and can only be performed by experts.  In particular， in the case of 
3D medical datasets， the annotation process is more intricate and time-consuming than in 2D datasets.  Semi-supervised 
learning is an effective solution that combines labeled and unlabeled data for improved segmentation results.  However， 
existing semi-supervised methods do not address the performance impact caused by the distribution gap between labeled 
and unlabeled data， especially when the proportion of labeled data is low. Method　A distribution-aware mean teacher net⁃
work （DAMTN） is proposed for semi-supervised medical image segmentation to reduce the performance impact caused by 
the distribution gap between labeled and unlabeled data.  This method utilizes the distribution information of both labeled 
and unlabeled data to guide the learning of the model， aiming to ensure that the segmentation results of labeled and unla⁃
beled data have similar distributions during the training phase.  The DAMTN adopts a teacher-student architecture， consist⁃
ing of a teacher model and a student model.  In addition， both the teacher model and the student model’s network architec⁃
tures are based on the V-Net design， which includes an encoder and three decoders.  The residual connections between the 
encoder and decoder have been removed.  The decoders are differentiated by embedding different attention modules， which 
are used to introduce perturbations at the model level.  These attention methods， including cross-sampling mutual attention 

（CMA）， position attention （PA）， and channel attention （CA）， are employed to process high-level features.  The CMA is 
used for inter-sample feature interaction and alignment， the PA is employed to handle spatial position information in the fea⁃
ture maps， the CA is utilized to address channel correlations in the feature maps， and the DAMTN comprises three key 
modules： the distribution-aware （DA） module， integrity supervision （IS）， and uncertainty minimization （UM） module.  
These three modules compute the losses for the outputs of the student model， and the outputs of the teacher model are used 
to calculate the consistency loss with the corresponding outputs of the student model.  The DA module encourages the model 
to learn features when the distribution information from labeled and unlabeled data is similar.  Each decoder branch is 
equipped with a dual normalization block consisting of two normalization layers （B0 and B1） to obtain the distribution infor⁃
mation of labeled and unlabeled data. B0 handles the unlabeled data， whereas B1 handles the labeled data.  The IS module 
supervises the predicted mean of the branches and encourages the model to focus on challenging regions， further reducing 
the differences between branches.  The UM module aims to balance the uncertainty of different attention branches， thereby 
making the predictions of all branches more consistent and improving the model’s confidence.  The student model incorpo⁃
rates an IS module and a UM module during the training phase to improve the segmentation results， thereby ensuring the 
consistency and accuracy of the outputs from the three decoders.  During the testing phase， the student model takes the 
average output of the three decoders as its final output.  In addition， the parameters of the student model are updated by the 
optimizer， whereas the parameters of the teacher model are updated using the exponential moving average. Result　Experi⁃
ments were conducted on the Medical Image Computing and Computer Assisted Intervention Society 2018（MICCAI 2018）—
Left Atrial Segmentation Challenge（LA） dataset and the Pancreas CT dataset.  In the experiment with 10% labeled data for 
left atrium segmentation， the Dice coefficient， Jaccard index， Hausdorff distance （HD）， and average surface distance 

（ASD） were 88. 55%， 79. 62%， 9. 07， and 3. 08， respectively.  In the experiment with 20% labeled data for the left 
atrium， the Dice coefficient， Jaccard index， HD， and ASD were 90. 55%， 82. 82%， 5. 78， and 1. 77， respectively.  For 
the LA dataset， when trained with 10% labeled data， compared with those of the uncertainty-guided collaborative mean 
teacher （UCMT）， the Dice coefficient and Jaccard index improved by 0. 42% and 0. 44%， respectively.  For the LA data⁃
set， when trained with 20% labeled data， compared with those of the UCMT， the Dice coefficient and Jaccard index 
improved by 0. 14% and 0. 28%， respectively.  In the experiment with 10% labeled data for Pancreas CT， the Dice coeffi⁃
cient， Jaccard index， HD， and ASD were 70. 20%， 56. 36%， 15. 64， and 3. 57， respectively.  In the experiment with 
20% labeled data for Pancreas CT， the Dice coefficient， Jaccard index， HD， and ASD were 77. 89%， 64. 92%， 7. 97， 
and 1. 65， respectively.  For the Pancreas dataset， when trained with 10% labeled data， compared with uncertainty-guided 
mutual consistency learning （UG-MCL）， the Dice coefficient and Jaccard index improved by 0. 94% and 1. 06%， respec⁃
tively.  Additionally， compared with those of the mutual consistency network （MC-Net）， the Dice coefficient and Jaccard 
index improved by 3. 70% and 4. 00%， respectively.  For the Pancreas dataset， when trained with 20% labeled data， com⁃
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pared with UG-MCL， the Dice coefficient and Jaccard index improved by 2. 77% and 3. 34%， respectively.  Additionally， 
compared with those of MC-Net， the Dice coefficient and Jaccard index improved by 0. 73% and 0. 61%， respectively.  
Additionally， the experimental results on the automated cardiac diagnosis challenge（ACDC） dataset also demonstrate the 
superiority of this method. Conclusion　The model proposed in this study is based on the teacher-student framework， incor⁃
porates attention mechanisms， and leverages the distribution information of both labeled and unlabeled data to constrain the 
student model.  It effectively addresses the distribution gap between labeled and unlabeled data， reducing its impact on per⁃
formance and improving segmentation results.  In particular， when labeled data are scarce， this model outperforms other 
semi-supervised segmentation methods in terms of segmentation performance.
Key words： distribution-aware（DA）； mean teacher； semi-supervised； medical image segmentation； attention

0　引 言

作为常见的 3D 医学影像，电子计算机断层扫描

（computed tomography， CT）和 核 磁 共 振 成 像（mag⁃
netic resonance imaging，MRI）技术，能够为医生提供

全面、准确的诊断信息，从而进行后续的治疗工作。

CT 和 MRI 作为重要的临床诊断辅助手段，在医学领

域发挥着关键作用。CT 利用 X 射线和计算机处理

技术生成横断面的图像，能够提供详细的解剖结构

信息。MRI 则利用磁场和无线电波产生高分辨率的

图像，可以提供更多的组织对比度。

医学影像分割在 CT 和 MRI 中具有重要意义。

医学影像分割是将图像中的结构或组织区域进行分

离和识别的过程。在 3D 医学影像中，医学影像分割

可以帮助医生准确定位病变区域，提取感兴趣的解

剖结构或病变区域。这将大大减少临床诊断时医生

的工作量，对于临床诊断和治疗规划至关重要。

随着深度学习方法的研究，越来越多的研究人

员开始搭建各种深度学习模型用于 3D 医学影像分

割任务。这些模型利用神经网络的强大学习能力和

特征提取能力，进行自动学习并提取医学影像中的

关键特征，从而得到准确的分割结果。典型的深度

学习模型通常以卷积神经网络（convolutional neural 
network，CNN）架构为基础，采用编码器（encoder）—

解码器（decoder）的结构（Ronneberger 等，2015）。近

年来，出现了各种基于 U-Net 结构的改进模型，如

UNet++（Zhou 等 ，2018）、Attention UNet（Oktay 等 ，

2018）、UNet3+（Huang 等 ，2020）和 U2Net（Qin 等 ，

2020）。UNet++基于 U-Net（Ronneberger 等，2015）增

加了更多的跳跃连接和多尺度特征融合。Attention 
UNet 则是在 U-Net 的编码器和解码器中引入了注意

力机制。UNet3+主要是更多跨尺度的密集连接和

特殊的损失函数设计。U2Net 是由 U-Net 单元组成

的 U-Net，是一个两级嵌套的 U 形结构。有学者提出

将CNN与Transformer相结合的分割网络模型（赵小明 
等，2024）。相较于 2D 的医学图像而言，3D 医学图

像多出了一个维度，处理难度相应增加。目前，处理

3D 图 像 的 U-Net 模 型 主 要 有 3D UNet（Çiçek 等 ，

2016）和 V-Net（Milletari 等，2016）。3D 图像作为这

些模型的输入，模型内部的 3D 卷积能够捕获图像的

3D 空间信息。同样，在经过编码器、解码器及跳跃

连接操作之后得到像素级的分割结果。虽然这些监

督学习方法往往能够实现很好的分割效果，但是这

通常建立在大量的标记数据上。对于 3D 数据集而

言，获取大量的标记数据是昂贵、耗时的，因为这些

标记数据必须由专家以逐层的方式从 3D 数据中进

行标记形成。

针 对 上 述 问 题 ，半 监 督 学 习（semi-supervised 
learning，SSL）方法可能提供了一种解决方案，因为

其可以有效减小对有标记数据的依赖。在半监督医

学图像分割中，一些代表性方法，如一致性正则化、

符号距离图（signed distance maps，SDM）、扰动一致

性、对比学习和不确定性引导等得到广泛采用。一

致性正则化包括交叉伪标签监督的方法（Wu 等，

2021，2022a；Chung 等，2023；Gao 等，2023），生成伪

标签来监督不同分支的预测。SDM 用于捕捉图像

的 形 状 特 征（Li 等 ，2020；Luo 等 ，2021；Zhou 等 ，

2022a；Shi 等，2023；苏逸欣和肖志勇，2023），并对输

出施加几何形状约束。扰动一致性涉及输入数据扰

动的技术（Yu 等，2019；Sohn 等，2020），生成不一致

的输入，并约束模型产生一致的输出。对比学习方

法则是将样本之间的相同特征进行聚合，并对不同

的特征进行分离（Bachman 等，2019；Chen 等，2020）。
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不确定性引导则根据模型生成的不确定性图，来促

使模型产生高置信度的伪标签（Shen 等，2023；Wang
等，2021）。此外，对抗性学习方法（Hung 等，2018；

Li 等，2020），旨在使标记数据的预测分布与未标记

数据的预测分布一致，可以看做是一致性正则化的

特殊形式。另外，还有采用熵最小化的正则化方法

（Zhong 等，2023）。而注意力机制则是通过自适应

地调整特征图中的权重，提高对重要结构和病变区

域的关注度，改善分割结果的准确性、鲁棒性和计算

效率。常用的注意力方法包括：通道注意力（chan⁃
nel attention， CA）（Zhong 等 ，2023）、空 间 注 意 力

（spatial attention， SA）（Zhong 等，2023）和自注意力

（self-attention）（Gao 等，2023）等。Zhong 等人（2023）
在多个解码器中分别引入了 CA 和 SA 模块，从而使

得不同的解码器分别具有对关键通道的特征表示能

力和对特征图空间位置的关注，提升了模型对医学

图像重要的通道和空间位置的敏感性。Gao 等人

（2023）在解码器中利用 self-attention 构建了样本内

的不同空间位置之间的关系，从而提高模型的性能。

随 着 SAM（segment anything model）（Kirillov 等 ，

2023）的出现，半监督医学图像分割领域也引入了

SAM 辅助模型进行训练。例如，SemiSAM（Zhang 等，

2024）利用领域知识训练的分割模型为 SAM 的定位

和生成输入提示提供了信息，SAM 的伪标签被用做

额外的监督，以协助半监督框架的学习过程。然而，

这些方法未能有效缓解标记和未标记数据样本之间

的分布差异问题。换句话说，标记数据和未标记数

据的分布是不同的，模型此时一般不能直接将从标

记数据学到的知识转移到未标记数据上。当标记数

据的比例较低时，这种分布差异尤为明显。

为了避免直接将标记数据的知识应用于未标记

数据，一种可能的方案是分别提取标记和未标记数

据的分布信息，并强制使它们之间保持一致。通过

减小两个集合之间的分布差距，可以有效地减少其

对模型性能的不利影响，特别是在标记数据比例较

低的情况下。

为此，本文提出一种采用分布感知的均值教师网

络（distribution-aware mean teacher network，DAMTN）

的半监督医学图像分割方法。该方法利用标记数据

和未标记数据的分布信息来指导模型的学习，以便

在训练阶段使模型对标记和未标记数据的分割结果

的 分 布 尽 可 能 相 似 。 DAMTN 是 一 种 采 用 老 师

（Teacher）—学生（Student）模型搭建的网络，包含

3 个模块：分布感知（distribution-aware，DA）模块、完

整性监督（integrity supervision，IS）模块和不确定性

最小化（uncertainty minimization，UM）模块。DA 模

块计算学生模型输出的分布损失；IS 模块对分支的

平均预测进行监督，以确保标记数据的分割没有明

显的偏差；UM 模块旨在平衡不同注意力分支的不

确 定 性 。 在 LA（left atrium）、Pancreas CT 和 ACDC
（automated cardiac diagnosis challenge）数 据 集 上 的

实验结果表明了该方法的有效性。

本文的主要工作为：1）提出一种分布感知均值

教师网络用于半监督医学图像分割，该网络鼓励模

型学习整个训练集的分布特征；2）引入的分布感知

模块能够有效建立标记和未标记数据之间的分布一

致性；3）在 LA、Pancreas CT 和 ACDC 数据集上的实

验结果表明，本文方法取得的半监督图像分割性能

优于其他使用的方法。

1　DAMTN模型设计

1. 1　模型概述

图 1 给出了用于 3D 医学影像分割的 DAMTN 的

系统结构。Teacher 和 Student 模型采用共享的编码

器和 3 个不同的解码器分支的设计。解码器分支之

间的关键区别在于使用不同的注意力嵌入来生成统

计差异，以形成模型方面的扰动。其中，编码器和解

码器部分来自于 V-Net（Yu 等，2019）的设计。

根据图 1 所示，整个网络的输入数据包括有标

记 数 据 和 无 标 记 数 据 。 输 入 数 据 会 分 别 进 入

Teacher 模型和 Student 模型，且在进入 Teacher 模型

之前进行加噪处理。Teacher 模型和 Student 模型则

是使用相同的分割主干，包括 1 个共享编码器和 3 个

不同的解码器分支。分割主干产生 3 个解码器的输

出。特别地，Teacher 模型的参数更新是通过指数移

动 平 均（exponential moving average，EMA）实 现 的 。

Teacher 模型对应的输出与 Student 模型对应的输出

进行一致性损失。完整性监督和不确定性最小化模

块则是对 Student 模型的输出的平均值进行一致性

正则化，分布感知模块是对 Student 模型的输出进行

分 布 一 致 性 约 束 。 所 提 出 模 型 的 整 体 损 失 计 算

式为

L = Lsup + λum Lum + λdis Ldis + λcon Lcon （1）
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式中，Lsup 代表 3 个解码器分支的监督损失和它们平

均值的监督损失，Lum 表示不确定性最小化损失，Ldis
表示分布感知模块内的分布损失，Lcon 表示 Teacher
和 Student 模型之间的一致性损失。λum、λdis 和 λcon
是用来调整 Lum、Ldis 和 Lcon 的权重值。

1. 2　分割主干

为了增强半监督医学图像的分割性能，拟在分

割骨干中引入注意力模块。具体而言，分割骨干由

共享的编码器和 3 个解码器分支组成。这些分支分

别 利 用 交 叉 样 本 互 注 意 力（cross-sample mutual 
attention，CMA）（Gao 等 ，2023）模 块 、位 置 注 意 力

（position attention，PA）（Fu 等，2019）模块和通道注

意力（channel attention，CA）（Woo 等，2018）模块。解

码器中嵌入的注意力模块用于处理高层特征。

1. 2. 1　CMA 分支

CMA 分支由两个连续的 Transformer 编码器层

组成，分别表示为 E1 和 E2。对于高层特征图 F in ∈
Rb × c × h × w × d，其中 b 是批量大小，c 是通道数，以下是

具体的操作：

E1 在每个样本的空间维度上进行操作，通过执

行 16 个头的样本内多头自注意力，捕捉同一样本中

不同像素位置之间的交互作用。这一步骤关注的是

单个样本内的关系。另一方面，E2 在批次维度上进

行操作，通过执行 4 个头的样本间多头自注意力，捕

捉不同样本之间相同空间位置的信息。这一步骤允

许 在 相 同 的 空 间 位 置 上 对 不 同 样 本 的 信 息 进 行

聚合。

具体来说，E1 的输入维度是R(h × w × d ) × b × c，而 E2
的输入维度是Rb × (h × w × d ) × c。Gao 等人（2023）指出，

CMA 注意力可以在一组样本之间建立跨样本的相

关性，有效地将标记的知识转移到未标记的数据上。

1. 2. 2　PA 分支

PA 分支采用了类似于 Transformer 中使用的位

置注意力的计算方法，用于强调图像中的关键位置

信息。PA 的具体细节为

out = V (Φ (Conv2(F'), δ (Φ (Conv1(F')T, Conv1(F') ) ) T )
（2）

FPA = Unsqueeze (F' + γ × out ) （3）
式中，张量 F' ∈ Rb × c × (h × w ) × d 是通过对 F in 进行重新

改变形状得到的四维张量。Conv1 和 Conv2 都是具

有输入通道大小为 c 和卷积核大小为 1 × 1 的二维卷

积层。Conv1 的输出通道大小为 c/8，而 Conv2 的输出

通道大小为 c。在 Conv1 和 Conv2 的操作之后，输出

图 像 的 维 度 被 重 新 转 换 为 Rb × c/8 × (h × w × d ) 和

图 1　DAMTN 网络架构示意图

Fig. 1　DAMTN architecture illustration
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Rb × c × (h × w × d )。Φ 表示在 PyTorch 中实现的批次矩阵

乘法。δ 表示对最后一个维度采用 softmax 操作。V

用于将维度恢复为Rb × c × (h × w ) × d。γ 是一个可学习的

参数。Unsqueeze 用于扩展维度为Rb × c × h × w × d。

1. 2. 3　CA 分支

CA 分支利用空间注意力来处理高层特征并突

出重要的通道。具体的计算为

FCA = F in × Ω ( MLP (Poolavg (F in ) ) +
                          MLP (Poolmax (F in ) ) ) （4）

式中，FCA 表示通过通道注意力增强的特征图，F in 表

示前面提到的高级特征图。Poolavg 和 Poolmax 分别表

示在 h × w × d 维度上的平均池化和最大池化操作。

MLP 代表多层感知机（multi-layer perceptron），Ω 表

示 sigmoid 激活函数。

1. 3　完整性监督和不确定性最小化

1. 3. 1　完整性监督

由于 3 个不同解码器的预测学习了不同的图像

特征，具有互补性。在测试阶段，拟取 Student 模型

的 3 个预测图均值作为模型的输出。在测试过程

中，模型将生成 3 个不同分支的预测图，并选择具有

较高预测概率的像素作为输出结果。因此，在训练

阶段引入完整性监督，具体为

PAVG = PsCMA + PsPA + PsCA3 （5）
式中，PAVG 代表 Student 模型的输出取平均后得到的

结果。PsCMA 是 CMA 分支的输出，PsPA 是 PA 分支的输

出，PsCA 是 CA 分支的输出。对于 PAVG 的监督损失可

以表示为

LAVGsup = CE (PAVG, Label ) + Dice ( δ (PAVG ), Label )（6）
式中，δ 表示 softmax 函数，CE (⋅) 代表交叉熵损失，

Dice (⋅) 表示 Dice 损失，Label 表示标签数据的真实标

签。类似地，对于其他 3 个分支，监督损失可以表

示为

LCMAsup = CE (PsCMA, Label ) + Dice ( δ (PsCMA ), Label )（7）
LPAsup = CE (PsPA, Label ) + Dice ( δ (PsPA ), Label ) （8）
LCAsup = CE (PsCA, Label ) + Dice ( δ (PsCA ), Label ) （9）
最后，整体的监督损失可以表示为

Lsup = 1
3 (λ( LCMAsup + LPAsup + LCAsup ) + λAVG LAVGsup ) （10）

式中，参数 λ 和 λAVG 是加权因子，其中 λ= 0. 5，λAVG = 
0. 06。考虑到已经在不同的分支中应用了监督损

失，在训练过程中，这些分支倾向于在主要区域的分

割上达成一致，而在更具挑战性的区域出现差异。

因此，增加了 λAVG 参数，以鼓励模型在训练的后期更

加关注具有挑战性的区域，进一步减少分支之间的

差异。

1. 3. 2　不确定性最小化

在整个模型设计中，3 个解码器上采用了不同

形式的注意力，导致它们的输出存在统计差异，即在

解码器分支之间的某些区域的分割结果中存在显著

的变化。为了尽可能地减小模型的不确定性，确保

3 个分支的预测一致性，拟采用 Zhong 等人（2023）和

Vu 等人（2019）方法中的不确定性最小化方法。通

过最小化不确定性，有效地调整未标记图像的预测

结果，增加模型对其预测的置信度。

具体来说 ，先对 3 个分支得到的预测图进行

softmax 操作，再将它们相加，然后除以 3 得到预测的

标签，表示为 P̄。不确定性最小化意味着希望预测

标签 P̄ 中每个像素的预测概率要么为 0，要么为 1，

具体表述为

Lum = - 1
N ∑

i = 1

N ∑
c = 0

C

P̄c
i log ( P̄c

i ) （11）
式中，P̄ = δ (PAVG )。C 和 N 分别表示类别数和像素

数。P̄c
i 表示像素 i 上类别 c 的平均概率。当最小化

Lum（不确定性最小化损失）时，给定像素的所有分支

的预测趋向于一致，即要么全部为 0，要么全部为 1。

1. 4　分布感知模块

在标记数据比例有限且大量未标记数据存在的

场景中，如果没有适当的指导，模型可能会容易拟合

标记数据，并忽视未标记数据中的潜在信息。现有

方法通常采用锐化操作来帮助模型学习标记数据和

未标记数据的模糊区域特征，从而减少不确定性。

这些方法通常假设模型在训练期间能够很好地对未

标记数据进行分割。而在训练过程中，模型对未标

记数据的分割性能是随机的，可能产生错误并使模

型的性能不稳定。

此外，在半监督医学图像分割的背景下，标记数

据和未标记数据通常具有一定程度的分布相似性。

为此，引入 Dual-BN 块（Zhou 等，2022b），表示为 B0 和

B1，每个解码器分支都由两个 BatchNorm 层组成。B0
用于处理来自未标记数据的预测标签，而 B1 用于处

理 来 自 标 记 数 据 的 预 测 标 签 。 当 预 测 标 签 经 过

BatchNorm 层时，这些层捕获了预测标签的均值和

方差信息，即它们的分布信息。因此，它们计算的分
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布损失为

mse11
ij = MSE ( Bi1 (Pilabel ), Bj1 (Pjlabel ) ) （12）

mse00
ij = MSE ( Bi0 (Piunlabel ), Bj0 (Pjunlabel ) ) （13）

mse10
ij = MSE ( Bi1 (Pilabel ), Bj0 (Pjunlabel ) ) （14）

mse10
ii = MSE ( Bi1 (Pilabel ), Bi0 (Piunlabel ) ) （15）

Ldis = 1
3 ∑

i = 1

3 ∑
j = 1,i ≠ j

3 (mse11
ij + mse00

ij + mse10
ij + mse10

ii ) （16）
式中，Pilabel 表示第 i 个分支对标记数据的预测标签映

射，Piunlabel 表示第 i 个分支对未标记数据的预测标签

映射。Pjlabel 和 Pjunlabel 遵循相同的模式。Bi1 是与第 i 个

分支处理标记数据相关联的 BatchNorm 层，Bi0 是与

第 i 个分支处理未标记数据相关联的 BatchNorm 层。

通过 BatchNorm 层后，获得了预测标签图的分布信

息。MSE (⋅) 表示计算分布信息的均方误差（mean 
squared error，MSE）损失。

为了利用来自标记数据的分布信息来指导未标

记数据的学习，DA 模块使用 EMA（Tarvainen 和 Val⁃
pola，2017）分别更新 3 个 Bi0 层的参数，具体为

et0 = αet - 10 + (1 - α )et1 （17）
式中，et

k (k = 0，1) 表示相应 BatchNorm 层的参数，t 表

示训练迭代次数，α 是控制 EMA 更新的参数，具体为

α = min (1 - 1/ ( t + 1)， 0. 99)。
1. 5　一致性损失

输入 Teacher 模型的图像是经过加噪处理的，而

Student 模型的输入图像则没有添加噪声。此外，用

于 Teacher 模 型 的 参 数 更 新 的 EMA 可 以 参 照 式

（17）。一致性损失是利用 Teacher 模型的输出对学

生 Student 模型的输出进行均方误差损失的计算，以

约束学生模型的输出，具体为

Lcon = MSE (PsCMA, PtCMA ) + MSE (PsPA, PtPA ) +
MSE (PsCA, PtCA ) （18）

2　实验和结果分析

2. 1　数据集

1） LA 数据集。来自 2018 年 MICCAI（Medical 
Image Computing and Computer Assisted Intervention 
Society）分 割 挑 战 赛 的 LA 基 准 数 据 集（Yu 等 ，

2019）。它提供了 100 个 3D 钆增强成像 MRI 扫描和

LA 分割掩膜。这些扫描结果的各向同性分辨率为

0. 625 mm × 0. 625 mm × 0. 625 mm。根 据 Yu 等 人

（2019）的设置，该数据集分为两组： 80 次扫描用于

训练和 20 次扫描用于评估。LA 图像的尺寸处理为

112 × 112 × 80。

2）Pancreas CT 数据集。该数据集包含 82 例腹

部三维增强 CT 扫描患者。这是美国国立卫生研究

院临床中心对 53 名男性和 27 名女性受试者进行 82
次腹部对比增强 3D CT 扫描，17 名受试者是肾切除

术前扫描的健康肾脏供体，剩下的 65 名患者由放射

科医生从既没有腹部病变也没有胰腺癌病变的患者

中选择。根据 Wu 等人（2022a）的设置，分配 62 次扫

描用于训练，20 次扫描用于评估。Pancreas CT 图像

的尺寸处理为 96 × 96 × 96。

3）ACDC 数据集。该数据集是在法国第戎大学

医院（University Hospital of Dijon）临床实践中收集的

（Bernard 等，2018）。ACDC 数据集包含来自 100 名

患者的心脏 MRI 样本，用于训练。此外，参照 Wu 等

人（2022a）的工作，本文在患者级别使用固定数据分

割进行实验，其中新的训练集、验证集和测试集分别

包含 70、10 和 20 个患者的数据。ACDC 图像的尺寸

处理为 256 × 256 像素。

LA 和 Pancreas CT 数据集是 3D 分割数据集，训

练数据是整个 3D 图像；而 ACDC 数据集是将其 3D
图像切割成 2D 分片进行训练，即为 ACDC 数据集设

置了相应的 2D 模型进行训练。

2. 2　实验设置

实验使用 NVIDIA RTX A6000 GPU 在 PyTorch
平台中实现所有网络模型进行训练。采用随机梯度

下降（stochastic gradient descent，SGD）优化器更新模

型参数，权重衰减为 0. 000 1，动量为 0. 9。初始学习

率设置为 0. 01，每 2 500次迭代除以 10次。总共训练

了6 000次迭代，批处理大小为 4，包含相同数量的有

标记和未标记图像。

使用一个随时间变化的高斯上升函数 λ( t ) =
β × e(-5((1 - t/tmax ) ) 2 ) ( β = 0. 1) 来控制监督损失和其他损

失之间的相对权重，其中 t 表示当前的训练步骤，tmax
为最大的训练步骤。这种设计确保了最初的总体损

失由监督损失项控制，避免了网络过早地学习不确

定的特征。式（1）中的 λum 和 λcon 直接使用这个高斯

上升函数，而 λdis = 45 × λ( t )。
2. 3　评价指标

评价指标包括 Dice 系数（Dice coefficient，DSC）、

Jaccard 指数（Jaccard）、95% 的 Hausdorff 距离（95% 
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Hausdorff distance，95HD）和平均表面距离（average 
surface distance，ASD）。

95HD 和 ASD 用于评估预测结果与真实标签之

间的边界误差。

2. 4　与其他半监督方法的比较

比 较 的 方 法 有 UA-MT（uncertainty-aware mean 
teacher）（Yu 等 ，2019）、SASSNet（shape-aware semi-
supervised network）（Li 等，2020）、DTC（dual-task con⁃
sistency）（Luo 等，2021）、MC-Net（mutual consistency 
network）（Wu 等，2021）、SS-Net（smoothness and inter-
class separation network）（Wu 等 ，2022b）、UCMT

（uncertainty-guided collaborative mean teacher）（Shen
等，2023）和 UG-MCL（uncertainty-guided mutual con⁃
sistency learning）（Zhang 等，2023）。

2. 4. 1　在 LA 数据集上的比较

表 1 给出了不同的半监督方法在 LA 数据集上

的比较结果。从表 1 可以看出，在 LA 数据集上，当

只 有 20% 的 标 记 数 据 时 ，相 较 于 UCMT（Shen 等 ，

2023），Dice 系数和 Jaccard 指数分别提高了 0. 14%

和 0. 28%。在 LA 数据集上，当使用 10% 标记数据进

行训练时，与 UCMT 相比，Dice 系数和 Jaccard 指数

分别提高了 0. 42% 和 0. 44%。这说明本文设计的分

布感知均值教师网络有效地利用了医学图像的分布

信息，提升了半监督医学图像的分割性能，尤其是在

低比例下的标记数据时。同时，该模型的 ASD 指标

并不是最佳的，这是由于分布信息对于边界信息的

不敏感所导致。

图 2 为本文和其他不同的半监督方法在 LA 数

据集上的可视化结果。由图 2 的结果表明，与这些

方法相比，本文方法取得了最好的分割效果。

2. 4. 2　在 Pancreas CT 数据集上的比较

表 2 给出了不同的半监督方法在 Pancreas CT 数

据集上的比较结果。从表 2 可以看出，在 Pancreas 数

据集上，当使用 20% 标记数据进行训练时，与 UG-

MCL（Zhang 等，2023）相比，Dice 系数和 Jaccard 指数

分别提高了 2. 77% 和 3. 34%。此外，与 MC-Net（Wu
表1　DAMTN和不同的半监督分割方法在LA数据集上的定量比较

Table 1　Quantitative comparison between DAMTN and different SSL segmentation methods on the LA dataset

方法

V-Net（Milletari 等, 2016）
V-Net（Milletari 等, 2016）
V-Net（Milletari 等, 2016）
UA-MT（Yu 等, 2019）
SASSNet（Li 等, 2020）
DTC（Luo 等, 2021）
MC-Net（Wu 等, 2021）
SS-Net（Wu 等, 2022b）
UCMT（Shen 等, 2023）
DAMTN（本文）

UA-MT（Yu 等, 2019）
SASSNet（Li 等, 2020）
DTC（Luo 等, 2021）
MC-Net（Wu 等, 2021）
SS-Net（Wu 等, 2022b）
UCMT（Shen 等, 2023）
DAMTN（本文）

有标记数据

8（10%）

16（20%）

80（全部）

8（10%）

8（10%）

8（10%）

8（10%）

8（10%）

8（10%）

8（10%）

16（20%）

16（20%）

16（20%）

16（20%）

16（20%）

16（20%）

16（20%）

无标记数据

0
0
0

72（90%）

72（90%）

72（90%）

72（90%）

72（90%）

72（90%）

72（90%）

64（80%）

64（80%）

64（80%）

64（80%）

64（80%）

64（80%）

64（80%）

Dice/%
79.87
85.94
90.98
85.81
85.71
84.55
86.87
86.56
88.13
88.55

88.18
88.11
87.79
90.12
88.19
90.41
90.55

Jaccard/%
67.60
75.99
83.61
75.41
75.35
73.91
77.98
76.61
79.18
79.62

79.09
79.08
78.52
82.12
79.21
82.54
82.82

95HD/体素

26.65
16.70

8.58
18.25
14.74
13.80
12.67
12.76

9.14
9.07

9.66
12.31
10.29

8.07
8.12
6.31
5.78

ASD/体素

7.94
4.80
2.10
5.04
4.00
3.69
2.18

3.02
3.06
3.08
2.62
3.27
2.50
1.99
2.20
1.70

1.77
注：加粗字体表示各组各列最优结果。
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等，2021）相比，Dice 系数和 Jaccard 指数分别提高了

0. 73% 和 0. 61%。 在 Pancreas 数 据 集 上 ，当 使 用

10% 标记数据进行训练时，与 UG-MCL 相比，Dice 系

数和 Jaccard 指数分别提高了 0. 94% 和 1. 06%。此

外，与 MC-Net 相比，Dice 系数和 Jaccard 指数分别提

高了 3. 70% 和 4. 00%。与 LA 数据集相比，在 Pan⁃
creas 数据集的 10% 标记数据时，该模型获得了更好

的性能提升。其次，ASD 指标也与 LA 数据集一致，

即没有达到最优。这表明，本文提出的方法具有一

定的泛化能力，在 Pancreas 数据集上也能够表现得

图 2　不同的半监督方法在 LA 数据集上的可视化结果

Fig. 2　Visualization results of different semi-supervised methods on the LA dataset
表2　DAMTN和不同的半监督分割方法在Pancreas CT数据集上的定量比较

Table 2　Quantitative comparison between DAMTN and different SSL segmentation methods on the Pancreas CT dataset

方法

V-Net（Milletari 等, 2016）
V-Net（Milletari 等, 2016）
V-Net（Milletari 等, 2016）
UA-MT（Yu 等, 2019）
SASSNet（Li 等, 2020）
DTC（Luo 等, 2021）
MC-Net（Wu 等, 2021）
SS-Net（Wu 等, 2022b）
UG-MCL（Zhang 等, 2023）
DAMTN（本文）

UA-MT（Yu 等, 2019）
SASSNet（Li 等, 2020）
DTC（Luo 等, 2021）
MC-Net（Wu 等, 2021）
SS-Net（Wu 等, 2022b）
UG-MCL（Zhang 等, 2023）
DAMTN（本文）

有标记数据

6（10%）

12（20%）

62（全部）

6（10%）

6（10%）

6（10%）

6（10%）

6（10%）

6（10%）

6（10%）

12（20%）

12（20%）

12（20%）

12（20%）

12（20%）

12（20%）

12（20%）

无标记数据

0
0
0

56（90%）

56（90%）

56（90%）

56（90%）

56（90%）

56（90%）

56（90%）

50（80%）

50（80%）

50（80%）

50（80%）

50（80%）

50（80%）

50（80%）

Dice/%
67.78
71.89
81.95
67.92
67.08
67.32
66.5
67.58
69.26
70.2

70.52
76.28
71.56
77.16
74.5
75.12
77.89

Jaccard/%
53.74
59.45
69.94
53.94
52.75
53.78
52.36
54.52
55.3
56.36

58.15
62.77
58.62
64.31
62.04
61.58
64.92

95HD/体素

21.59
10.13

5.75
17.66
18.35
15.76
19.95
21.35
15.85
15.64

17.46
9.16

15.47
10.93
13.88
11.45

7.97

ASD/体素

3.86
1.59
1.36
4.32
3.35
2.03

6.91
3.53
3.67
3.57
2.67
2.97
1.48
2.47
1.4

2.68
1.65

注：加粗字体表示各组各列最优结果。
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很好。

图 3 为本文和其他不同的半监督方法在 Pan⁃
creas 数据集上的可视化结果，这些方法和在 LA 数

据集上的可视化对比方法相同。从图 3 的可视化结

果可以看出，与这些方法相比，本文方法获得了最好

的分割效果。

2. 4. 3　在 ACDC 数据集上的比较

表 3 给出了不同的半监督方法在 ACDC 数据集

上的比较结果。从表 3 可以看出，在 ACDC 数据集

上，当使用 20% 标记数据进行训练时，相较于 MC-

Net（Wu 等，2021），Dice 系数和 Jaccard 指数分别提

升了 0. 18% 和 0. 50%。在 ACDC 数据集上，当使用

图 3　不同的半监督方法在 Pancreas CT 数据集上的可视化结果

Fig. 3　Visualization results of different semi-supervised methods on the Pancreas CT dataset

表3　DAMTN和不同的半监督分割方法在ACDC数据集上的定量比较

Table 3　Quantitative comparison between DAMTN and different SSL segmentation methods on the ACDC dataset

方法

U-Net（Ronneberger 等, 2015）
U-Net（Ronneberger 等, 2015）
U-Net（Ronneberger 等, 2015）
UA-MT（Yu 等, 2019）
SASSNet（Li 等, 2020）
DTC（Luo 等, 2021）
MC-Net（Wu 等, 2021）
SS-Net（Wu 等, 2022b）
UG-MCL（Zhang 等, 2023）
DAMTN（本文）

UA-MT（Yu 等, 2019）
SASSNet（Li 等, 2020）
DTC（Luo 等, 2021）
MC-Net（Wu 等, 2021）
SS-Net（Wu 等, 2022b）
UG-MCL（Zhang 等, 2023）
DAMTN（本文）

有标记数据

7（10%）

14（20%）

70（全部）

7（10%）

7（10%）

7（10%）

7（10%）

7（10%）

7（10%）

7（10%）

14（20%）

14（20%）

14（20%）

14（20%）

14（20%）

14（20%）

14（20%）

无标记数据

0
0
0

63（90%）

63（90%）

63（90%）

63（90%）

63（90%）

63（90%）

63（90%）

56（80%）

56（80%）

56（80%）

56（80%）

56（80%）

56（80%）

56（80%）

Dice/%
77.34
85.15
91.65
81.58
84.14
82.71
86.34
84.07
86.24
86.69

85.87
87.04
86.28
87.83
86.07
87.28
88.01

Jaccard/%
66.20
75.48
84.93
70.48
74.09
72.14
76.82
73.84
76.29
77.15

76.78
78.13
77.03
79.14
76.61
78.59
79.64

95HD/体素

9.18
6.20
1.89

12.35
5.03

11.31
7.08
9.33
6.07
6.68
5.06
7.84
6.14
4.94

7.26
6.84
5.85

ASD/体素

2.45
2.12
0.56
3.62
1.40

2.99
2.08
2.69
2.04
2.14
1.54
2.15
2.11
1.52

2.27
2.37
1.64

注：加粗字体表示各组各列最优结果。
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10% 标记数据进行训练时，与 MC-Net 相比，Dice 系

数和 Jaccard 指数分别提升了 0. 35% 和 0. 33%。这

表明，本文方法能够有效应用于 2D 数据集上的分割

任务，证明了其通用性。此外，在 ACDC 数据集上，

HD95 和 ASD 指标均没有达到最优，进一步表明，分

布信息对于边界信息的不敏感。

2. 4. 4　在 LA 数据集上不同标注数据比例下的 Dice
性能

图 4 为不同方法在 LA 数据集上的不同标注数

据比例下的 Dice 性能变化曲线图。由图 4 可以看

出，随着标注数据比例的增大，所有的方法 Dice 性

能均得到增加，至 50% 的标注数据时，Dice 指标几乎

停止了增加，而本文提出的模型则一直保持着最佳

的性能。

2. 5　消融实验

2. 5. 1　验证模块的有效性

为了探究模型的不同模块的有效性，表 4 给出

了在 LA 数据集上的消融实验结果。表 4 的结果表

明，在两个不同比例的标记数据下，分别去除 UM、IS
和 DA 模块时，所有指标均变差。这证明了本文设

计模块的有效性。尤其是，在 10% 的标记数据时，去

除 UM 模块时，与其他模块相比，所有指标都发生了

较大的变化。这表明在低比例下的标记数据时，解

码器之间的不确定性较大，这不利于模型提升分割

性能。消去 IS 模块时，所有指标均下降，这表明该

模块对解码器进行了有效的一致性正则化。此外，

随着标记数据的比例下降，消去 DA 模块，模型性能

下降得更多。这表明低比例标记数据时，模型能够

有 效 减 少 有 标 记 数 据 和 未 标 记 数 据 之 间 的 分 布

差距。

2. 5. 2　探究分布感知模块的作用

图 5 是在 LA 数据集上有无分布感知模块时，

10% 标注数据比例下的特征分布图。图 5 表明，在

添加分布感知模块后有标记数据和未标记数据的特

征分布更加靠近了，即两者的重叠区域增大了。这

表明模型使用分布感知模块能够使得标记数据特征

分布和未标记数据特征分布更加接近。

3　结 论

本文提出一种基于分布感知均值教师网络用于

半监督医学图像分割领域，旨在利用标记和无标记

图 4　在 LA 数据集上，不同标注数据比例下的 Dice 性能

Fig. 4　Dice performance under different annotation data 
ratios on the LA dataset

表4　DAMTN在LA数据集上进行的消融实验

Table 4　Ablation experiments of DAMTN on the LA dataset

单独消去的模块

UM
IS
DA
DAMTN（不消）

UM
IS
DA
DAMTN（不消）

有标记数据

8（10%）

8（10%）

8（10%）

8（10%）

16（20%）

16（20%）

16（20%）

16（20%）

无标记数据

72（90%）

72（90%）

72（90%）

72（90%）

64（80%）

64（80%）

64（80%）

64（80%）

Dice/%
87.42
88.29
88.39
88.55

90.39
90.34
90.51
90.55

Jaccard/%
77.98
79.38
79.34
79.62

82.56
82.32
82.76
82.82

95HD/体素

14.46
12.21
14.00

9.07

6.49
6.62
8.40
5.78

ASD/体素

4.41
3.60
3.71
3.08

2.17
2.28
2.38
1.77

注：加粗字体表示各组各列最优结果。
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数据的分布信息来指导模型学习。该模型核心的损

失计算由 3 个模块完成：分布感知（DA）模块、完整

性监督（IS）模块和不确定性最小化（UM）模块。分

布感知模块旨在有标记和无标记数据的分布信息相

似时，鼓励模型学习特征；完整性监督和不确定性最

小化模块则主要对模型进行一致性正则化。该模型

利用分布感知模块进一步平衡了有标记数据和无标

记数据之间的分布差距，进一步提升了模型的性能。

在 LA、Pancreas CT 和 ACDC 的实验结果表明，所提

出的模型性能优于其他使用的方法，验证了利用分

布信息提升半监督模型性能的有效性。

未来将考虑将在更低比例的标记数据下，尝试

改进分布信息对半监督分割模型的约束方法，以便

进一步提升半监督医学图像分割的性能。例如，设

置缓存模块，存储训练过程中的样本特征，损失则约

束每个批次的样本特征与缓存特征之间的分布。
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