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摘   要： 医学图像分割是临床诊疗的重要技术基础，精准的医学图像分割有助于提升疾病诊断准确率与

效率 . 深度学习方法在该领域取得了显著进展，然而，这类方法高度依赖人工标签数据，而高质量分割标签获

取成本高，限制了其实际应用 . 半监督学习通过联合利用少量标签数据与大量无标签数据，有效缓解了标签

匮乏问题 . 其中，均值教师（mean teacher，MT）是当前主流的半监督学习方法，其通过指数移动平均从无标签

数据提取信息，提升模型精度与泛化性能，目前已被广泛应用于医学图像分割 . 本文对 MT 进行了深入综述，

重点从一致性正则化、不确定性、注意力机制、多任务学习、辅助校正及模型变体等方面介绍其在医学图像分

割领域的应用和改进 . 本文简要分析了 MT 方法的应用和改进趋势，罗列了医学图像分割中常见对比实验方

法、数据集、MT 骨干网络和评价指标 . 最后，讨论了 MT 在医学图像分割中面对的挑战和未来潜在的研究

方向 .
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Abstract： Medical image segmentation is an important technical basis for clinical diagnosis and 
treatment.  Accurate medical image segmentation contributes to improving the accuracy and 
efficiency of disease diagnosis.  Deep learning methods have made significant progress in this 
field.  However， these methods are heavily dependent on manually labeled data， and the high 
cost of obtaining high-quality segmentation labels limits their practical application.  Semi-
supervised learning effectively alleviates the label scarcity problem by combining a small amount 
of labeled data with a large amount of unlabeled data.  Mean teacher （MT） is a mainstream semi-
supervised learning method.  It leverages an exponential moving average to extract information 
from unlabeled data， enhancing model accuracy and generalization performance.  Currently， MT 
has been widely adopted in medical image segmentation.  In this paper， MT was comprehensively 
reviewed， focusing on its application and improvement in the medical image segmentation field 
from aspects such as consistency regularization， uncertainty， attention mechanism， multi-task 
learning， auxiliary correction， and model variants.  Furthermore， trends in the application and 
enhancement of MT were briefly analyzed， and commonly used comparative experimental 
methods， datasets， backbone networks of MT， and evaluation metrics in medical image 
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segmentation were summarized.  Finally， existing challenges and potential future research 
directions in applying MT to medical image segmentation were discussed.
Key words： mean teacher； medical image segmentation； deep learning； semi-supervised 
learning； consistency regularization

近年来，随着成像技术的发展，医学图像分

割在疾病诊断、治疗方案制定和术后指标评估中

的应用日益广泛 . 然而，受医学图像中噪声、伪影

等信息的影响，如何有效地处理和利用数据中的

关键信息成为一个重要的研究课题 .

随着深度学习的发展，基于深度学习的医学

图像分割方法大幅提高了诊断速度和效果 . 卷积

神经网络通过层级特征提取实现从低级边缘信

息到高级语义信息的逐步学习和像素级分类 .U-
Net 网络［1］采用对称的编解码结构和跳跃连接有

效提高了分割性能 . 全卷积神经网络将全连接层

替换为卷积层，能够处理任意尺寸的图像［2］. 基于

Transformer 架构的模型通过其对全局信息的建

模能力提高了分割精度［3］. 然而，全监督学习依赖

大量标签数据，训练数据稀缺时，过拟合问题会

严重限制模型性能 . 临床场景中，医学图像的标

注本身就需要专业知识和临床经验 . 此外，由于

疾病罕见性、患者隐私性、医生标注主观性等原

因导致标注成本高且耗时，使得标签数据难以

获得 .

为了缓解标签数据稀缺问题，半监督学习方

法利用大量无标签数据来提升模型泛化能力，降

低过拟合风险 .Π-model 模型针对无标签数据进

行 2 次前向传播，利用一致性正则化方法保证模

型在不同扰动的输出一致性［4］. 时序集成引入时序

概念，每轮训练仅进行 1 次前向传播，通过计算上

一轮训练的预测结果的指数移动平均（exponential 

moving average，EMA）来更新预测结果，提升伪

标签准确性［4］. 然而，由于目标每轮迭代只改变 1

次，其在学习大型数据集时十分笨拙 . 均值教师

（mean teacher，MT）［5］ 采用学生模型参数的 EMA

更新教师模型权重，既降低模型对训练数据的标

签需求又提高预测准确性 . 除了一致性约束类方

法，虚拟对抗训练为输入数据生成对抗样本，通

过最小化对抗样本的模型损失优化性能［6］ . 插值

一 致 性 训 练 通 过 插 值 生 成 伪 标 签 提 升 模 型

性能［7］ .

在医学图像分割领域，数据稀缺性、医学数

据的模态异质性、3D 结构的复杂性等问题导致分

割面临巨大挑战 . 而 MT 对不同模态和器官结构

数据的易适应性，使 MT 表现出如下突出优势：

1） 充分利用无标签数据中的有效信息，实现

少量标签数据下的高效学习；

2） EMA 参数更新反馈机制加速了训练过

程，提高模型泛化能力；

3） 适用于大规模数据集和在线学习场景，能

够有效处理数据量大且标签稀缺的情况 .

然而，目前没有专门的工作对 MT 的原理及

改进方向进行归纳和总结 . 本文的目标是针对

MT 在医学图像分割中的应用进行细致综述，主

要贡献如下：

1） 介绍 MT 基本原理，基于一致性正则化、

不确定性、注意力机制、多任务学习、辅助校正和

模型变体等方面介绍 MT 的改进和应用；

2） 介绍医学图像分割经典方法；

3） 总结医学图像分割中常用的数据集；

4） 分析 MT 方法的研究趋势，阐述其在医学

图像分割中遇到的挑战及潜在的研究方向 .

1　材料与方法

1. 1　搜索策略及过程

本文检索目标是识别 2017 年至 2025 年 2 月

发表的基于 MT改进的医学图像分割论文 .为保证

文献检索完整性，依据系统评价和 Meta 分析优先

报告项目（preferred reporting items for systematic 

reviews and Meta-analyses，PRISMA）进行检索与

筛 选 . 首 先 ，在 PubMed，IEEE Xplore，Scopus，

Web of Science平台按关键词（“mean teacher”）AND

（（“deep learning”）OR（“semi supervised learning”））

AND （（“medical image segmentation”） OR

（ultrasound segmentation）OR（“CT segmentation”）

OR（“MRI segmentation”））检索，识别出 1 584 篇

相关论文 . 其次，采用文献管理工具去重，保留

1 256 篇论文 . 最后，按照标题、摘要初筛，通过详

细阅读复筛，获得纳入本文研究的论文 .

1. 2　MT方法应用现状

MT 方法广泛应用于图像分割与分类、目标

检测、文本分类、机器翻译、疾病诊断、故障检测

等多个研究方向 . 图 1 表明，在医学图像分割领
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域，MT 方法的使用和发展呈现显著上升态势，未

来仍具有广阔发展空间 . 本文纳入研究的论文以

国际重点学术期刊和会议上发表的为主 .

2　MT 的原理和结构

2. 1　MT的基本原理

为了克服时序集成的局限性，MT［5］ 于 2017

年被提出 . 其主体框架为 1 个学生模型和 1 个教

师模型，二者采用相同的结构 . 其主要思想是通

过强制学生和教师模型在不同扰动下保持输出

一致性，从而减少模型的振荡和过拟合风险 .

针对模型输入，可以添加随机噪声，学生模

型在有标签数据和无标签数据上进行训练，通过

梯度下降算法更新权重 . 教师模型使用学生模型

的 EMA 更新权重，而不是与学生模型共享权重，

在每一步都能实现信息聚合，充当“软标签”生成

器，为学生模型提供一致性学习目标 . 图 2 展示了

MT 方法在医学图像分割中的完整流程 .

2. 2　损失函数及EMA参数更新

MT 的总损失函数 L total 包括：监督损失 Lsup 和

一致性损失 Lcons.

L total = Lsup + λLcons. （1）

式中：λ是一个超参数，用于平衡 Lsup 和 Lcons 权重；

Lsup 用于衡量学生模型对有标签数据预测结果与

真实值间的差异，通常使用交叉熵损失表示，

Lsup =-∑
i

yi log ( )ys ， （2）

其中，yi 是真实标签，ys 是学生模型预测结果；Lcons

用于衡量学生模型和教师模型对无标签数据的

预测一致性，通常使用均方误差（mean squared 

error，MSE）表示，

Lcons =Ex~U[‖ys - y t‖2 ]. （3）

其中：U 为无标签数据集；y t 是教师模型预测结

果；E 为期望符号 .

MT 使 用 学 生 模 型 的 EMA 更 新 教 师 模 型

权重：

w′t = αw′t - 1 + (1 - α)wt. （4）

其中：w′t，w′t - 1 分别是教师模型在第 t，t−1 步的权

重；wt 是学生模型在第 t 步的权重；α是 EMA 平滑

系数，通常设置为接近 1 的值（例如 0.99），以确保

教师模型的权重更新较为平滑 .

图1　2018年至2025年2月MT改进相关论文发表趋势

Fig. 1　Annual publication trend of papers related to 
MT improvements from 2018 to February 
2025

图2　MT方法流程图

Fig. 2　Flowchart of MT method
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3　MT 优化方向的分类

为适应任务需求和医学数据特点，一致性正

则化通过充分挖掘标签和无标签数据的有效信

息，解决标签稀缺问题；利用不确定性充分识别

高置信度区域，过滤噪声伪标签，提升无标签数

据利用率 . 针对医学图像广泛存在的边缘模糊、

小目标分割难等问题，通过注意力机制引导模型

聚焦关键区域，增强细节表达；通过分割、分类等

多任务关联，实现医学图像信息多维度挖掘，适

配临床医疗场景；通过辅助校正和模型变体，进

一步提升分割正确率和任务适配性 .

本文将从一致性正则化、不确定性、注意力

机制、多任务学习、辅助校正及模型结构变体等

方面介绍 MT 方法的改进和应用，展现 MT 方法

如何在不断地优化中增强其性能和适应能力 .

3. 1　一致性正则化

为充分利用无标签数据，解决过拟合问题，

MT 一致性正则化被广泛扩展，通过约束模型在

不同级别扰动下的输出一致性增强模型鲁棒性 .

几何变换 .Fu 等［8］采用 2 种独立的仿射变换

作用于输入数据，模拟实际肝脏分割手术中可能

遇到的图像变化 . 为了分割重叠子宫颈细胞，

Zhou 等［9］采用颜色变换、空间变换等操作解决不

平衡和大量数据中的无意义指导问题 .

噪声与伪影 .COPLE-Net［10］（肺炎病灶分割

网络）引入随机高斯噪声，使用平均绝对误差和

Dice 损失函数优化预测结果 .SCO-SSL［11］（阴影

增强自监督学习）使用阴影增强策略解决图像质

量低和阴影问题 .

像素级增强 .Yang 等［12］随机交换不同模态相

同位置的图像块以提高模型跨模态一致性 .Cai

等［13］结合块随机重排和像素对比学习，从不同粒

度方面增强对肿瘤位置不确定性的学习能力 .

3. 1. 1　结构一致性

为确保教师和学生模型结构上的一致性和

对称性，通过形状先验知识和对比学习等进行结

构对齐，或利用多尺度特征提取降低网络结构差

异，减少因结构差异导致的学习偏差 .

FRCNet（frequency and region consistency 

network）［14］将像素一致性扩展到多粒度区域上下

文信息，充分利用胃肠道息肉无标签数据信息 .

MS（multi-scale）-MT［15］连接学生和教师模型 5 个

卷积块的辅助层，捕捉不同尺度的特征信息 .

3. 1. 2　对抗扰动一致性

对抗扰动指采用贝叶斯优化、多重网络或编

码器、对抗性机制等策略，为网络生成具有挑战

性的多尺度和多样化样本，或形成具备对抗训练

功能的网络结构，动态调整对抗扰动数据的强度

和时机，控制学生模型的输出一致性 .

Aralikatti等［16］嵌入数据和网络级扰动，同时获取

局 部 和 全 局 信 息 . AC（ambiguity-selective 

consistency）-MT［17］探寻数据中最具价值的区域并对

其施加扰动，促使模型在波动中学习更多的广义表示.

3. 2　不确定性

在医学图像领域，受图像及伪标签质量、训

练数据体量、模型复杂度或训练机制等影响，预

测结果可能会产生高度不确定性，从而降低模型

预测精度 . 针对不确定性的优化主要包括不确定

性估计和不确定性感知：前者关注不确定性量

化，后者则致力于不确定性信息的充分利用 .

3. 2. 1　不确定性估计

不确定性通常由数据本身的噪声或不完整

导致的数据不确定性和由模型局限性产生的模

型不确定性组成 . 常见的量化估计方法有贝叶斯

神经网络、深度集成、蒙特卡罗 Dropout 等 .

基 于 蒙 特 卡 罗 Dropout 的 不 确 定 性 . Wang

等［18］使用蒙特卡罗 Dropout 近似贝叶斯神经网络

训练教师模型，获得分割和特征不确定性 .Zhang

等［19］通过蒙特卡罗 Dropout 估计不确定性，选取

可靠且有价值的特征信息逐步学习 .

基于熵的不确定性 .ER（entropy regularized）- 

MT［20］结合熵最小化原理惩罚左心房无标签数据

的体素级不确定性，降低标签依赖 .Gao 等［21］ 利用

预测熵和形状特征生成置信度模板，筛选高置信

度像素，通过胆管癌形状特征先验知识优化不确

定性，提升伪标签质量 .

基于区域估计的不确定性 .Yang 等［22］ 提出对

比度渲染框架，使用不确定性估计计算卵巢边界

信息 .Jin 等［23］ 在不确定性正则化中引入形状注意

力机制，提高病理部分轮廓预测一致性 .

3. 2. 2　不确定性感知

不确定性感知意味着依托不确定性估计结

果作出更优选择，避免过度自信错误 . 主要方法

为过滤高不确定性样本，根据不确定性结果进行

损失函数优化、伪标签过滤、置信度筛选、选择性

学习、动态调整等操作，优化模型行为 .

一 致 性 损 失 函 数 优 化 . UA（uncertainty 

aware）-MT［24］通过最小化标签数据上的分割损
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失和教师模型的目标一致性损失来优化左心房

分割精度 .FUSSNet（fusion of uncertainty sources 

for semi-supervised network）［25］使用交叉熵损失、

焦 点 损 失 、Dice 损 失 和 交 并 比 损 失（即 Jaccard 

loss）的集合来估计不确定性掩码 .

基于不确定性引导的选择性学习与动态调

整 . 现有研究通常设定阈值筛选不确定性像素，

引导模型选择性学习［26］ .Wu 等［27］ 将预测熵值作

为不确定性感知度量，动态降低阈值，允许更多

像素参与训练，从而解决边界模糊问题 .

3. 3　注意力机制

注意力机制核心思想是允许模型在处理输入

时，动态聚焦于输入的不同部分，提高模型性能 .

注意力机制主要包括空间注意力、通道注意力和

自注意力 . 研究者还设计多层次和动态调整机制，

前者同时关注空间、通道、形状、不同分辨率和特

征尺度上的信息；后者则在特征提取时，根据上下

文信息动态调整注意力权重，提升模型灵活性 .

自 注 意 力 . SSMT（self-supervised mean 

teacher）［28］ 模型结合自注意力和不确定性估计，

使用损失函数约束注意图的一致性 .Zhou 等［29］引

入伪时空 Transformer，通过自注意力机制有效捕

获 3D 图像动态信息 .

多层次注意力 . 基于 UA-MT，Meng 等［30］使

用具有不同卷积核的多个卷积层来获得具有不

同感受野的多个特征映射并进行额外校准 .DA

（dual attention）-UAMT［31］ 设置形状注意模块和

通道注意模块，分别学习形状和通道中需要强调

或抑制的信息 .

动态调整注意力 .Farooq 等［32］通过注意力门

控模块动态突出重要特征区域，抑制背景噪声和

无关特征 .ASE（adaptive self-ensemble）-Net［33］通

过动态卷积双向注意力分量，自适应调整网络权

重，降低过拟合风险 .

3. 4　多任务学习

MT 通过共享底层表示来同时学习多个任

务，帮助模型捕捉不同任务之间的相关性和共同

特征，既促进跨任务的知识迁移，又能实现多线

程任务处理，提升模型泛化能力和计算性能 .

Wang 等［34］ 通 过 分 割 、重 建 和 SDF（signed 

distance field）预测任务，充分利用肝脏肿瘤的语义

和几何信息 .Lyu 等［35］使用泄漏门和记忆门来聚合

多个辅助任务的特征，提高不同分割阶段的感受野 .

3. 5　辅助校正

辅助校正任务主要引导模型自动检测和纠

正标签中的错误信息，或利用错误校正机制减少

不确定性预测的影响，得到更准确的分割结果 .

Cheng 等［36］利用相似学习方法，设计相似性

损失和交叉熵损失函数生成指定图像块的伪标

签，实现噪声标签校正 .Huang 等［37］引入自信学习

方法，识别错误标签并进行矫正 .

3. 6　模型结构变体

MT 模型结构改进通常表现为双教师、双学

生、双 MT、多模型结构和额外辅助模型 . 额外引

入的模型可以具有相同或不同的结构或参数，

通 过 多 重 知 识 学 习 或 多 输 出 预 测 校 正 来 优 化

性能 .

3. 6. 1　双教师结构

双教师结构通过多重信息获取、多角度监督

与学习，实现对有限信息的充分利用 .

通过构建双教师模型，提供双重知识学习，

进一步探索跨模态领域的知识转移［38］.Zou 等［39］

通过双教师结构充分提取同构模型之间的同构

差异信息和异构模型之间的异构差异信息 .

3. 6. 2　双学生结构

双学生结构通过促进模型间相互监督与竞

争，缓解 MT 结构耦合问题，降低学习误差 .

Li 等［40］通 过 学 生 模 型 交 替 更 新 EMA，Hu

等［41］通过监督损失优化网络，缩小认知偏差 .

3. 6. 3　双 MT 结构

双 MT 结构通过分布式学习提升模型的可扩

展性和多模态适应性，使模型能够从不同语义层

次提取特征并互相监督 .

Li 等［42］通过 MT 交叉协同训练，实现数据、特

征和网络级扰动 .Zhu 等［43］使用 2D 和 3D 串联的

双 MT 网络，利用混合特征生成分割预测和 SDF

预测，并通过混合加权生成最终结果 .

3. 6. 4　多模型结构

多模型结构进一步扩展模型数量，优化模型

特征提取能力，降低由单一模型产生的学习偏

差，提升一致性学习效果 .

Zhou 等［44］在多学生模型中设置不同掩码分

支，Qiu 等［45］设置 3 个教师提供多样指导，降低局

部最优或不成熟预测导致的模型不稳定 .

3. 6. 5　额外辅助模型

辅助模型主要适用于特定任务设计，可以增

强特定区域的学习，提升伪标签的准确性，改善

低质量图像区域的学习质量 .

Li 等［46］通过相同结构的辅助网络生成高质

量伪标签，使用 EMA 更新学生模型，传递有效图
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像特征 .Lin 等［47］在 AC-MT 上引入 SAM（segment 

anything model）和教师模型同步监督学生模型，

提供强大指导 .

3. 6. 6　EMA 更新

传统 MT 通过 EMA 更新教师模型权重，虽能

防止过拟合，但可能导致教师模型的分割精度低

于学生模型 .

Mei 等［48］计算教师权重与学生权重平均值间

的残差并将其加到教师模型的权重上，提升教师

模型对脑肿瘤小区域（如坏死区）的分割精度 .

PMT（progressive mean teacher）［49］交替训练 2 组

MT 模型并独立更新，通过渐进式 MT 方法实现

对多期增强影像的器官分割 .

4　对比方法、数据集及评价指标

4. 1　常见对比实验方法

在医学图像分割实验中，通常选取多种先进

方法进行对比实验以展示所提出方法的效果与优

势 .表 1列举了医学图像分割中常见的半监督对比

实验方法 .图 3展示常见对比方法及出现频次 .表 2

展示了同一心脏数据集上 2 种不同标签数据数量

的情况下，不同方法在 V-Net 骨干网络上的表现 .

实验结果表明，结合多种策略，MT 分割性能得到

明显提升 . 此外，标签数据数量在一定程度上影响

算法性能，因此，获取充足的标签数据尤为重要 .

图3　常见对比方法及出现频次

Fig. 3　Common comparison methods and their frequencies

表1　基于MT方法改进的医学图像分割论文中常用的对比实验方法
Table 1　Commonly used comparative experimental methods used in medical image segmentation papers based 

on MT improvement 
方法名称

UA-MT[24]

DTC[50]

SASSNet[51]

URPC [52]

CPS[53]

ICT[7]

MC-Net [54]

CCT[55]

DAN[56]

SS-Net[57]

BCP[58]

主要内容及优势

通过不确定性感知机制提高分割性能的 3D 磁共振左心房分割方法

基于双任务一致性的分割框架，引入任务级正则化和几何约束，通过联合预测像素级分割图和基于几何的

水平集表示来降低计算成本

基于形状感知的 3D 语义分割方法，设计同时预测语义分割图和符号距离图的多任务深度网络，充分利用

像素级信息，结合几何形状约束，提升网络捕捉复杂形状的能力

用于鼻咽癌实体肿瘤靶区的分割框架，通过多尺度金字塔预测网络和不确定性校正模块，充分利用无标签

数据中的丰富信息，降低对标签数据的需求

交叉伪标签监督的语义分割方法，在 2 个具有相同结构但不同初始化的分割网络之间施加一致性约束，利

用伪标签相互监督，提高模型对无标签数据的利用效率

插值一致性算法，通过在无标签数据的插值上施加一致性约束，推动决策边界向低密度区域移动，减少过

拟合并提高泛化能力

相互一致性左心房分割框架，通过强调无标签数据中的小分支或模糊边缘等挑战性区域，结合不确定性估

计和循环伪标签方案实现相互一致性训练

交叉一致性训练语义分割方法 . 通过在编码器的输出上施加不同扰动，并强制主解码器与辅助解码器之间

的预测一致性，增强模型对无标签数据的学习能力

设计分割网络和评估网络形成对抗训练机制，设置超参数优化模型权重，加快收敛速度

结合像素级平滑和类别间分离，提升模型对抗扰动输出一致性和模糊区域特征提取能力

通过双向复制粘贴操作混合标签和无标签图像来增强模型对无标签数据的分割能力
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4. 2　常见数据集情况

表 3 针对常用医学图像分割公开数据集进行

归纳总结，涉及心脏、肝脏、脊髓、肾脏、眼底、皮

肤等多种器官，综合了 MRI、CT、皮肤镜、光学相

干断层扫描血管造影（OCTA）、WSI（whole slide 

images）等多种模态，方便研究者开展多模态实验

和跨模态模型微调 .

4. 3　MT常见骨干网络及评价指标

在 MT 中，为了适应不同的数据模态的任务

需求，通常选取不同的骨干网络来提高模型性

能 . 其中，U-Net，UNet++，V-Net，DenseNet121，

IR-Net，DeepLab，DenseUNet 尤为常见，更满足

医学图像分割中的特征提取等需求 . 表 4 展示了

常见医学图像分割评价指标 .

表2　常见半监督方法在2018 左心房分割挑战赛数据集上的性能评估
Table 2　Performance evaluation of common semi-supervised methods on 2018 Left Atrium Segmentation 

Challenge dataset 

方法名称

MT[5]

UA-MT[24]

DTC[50]

SASSNet[51]

URPC[52]

MC-Net[54]

CCT[55]

DAN[56]

SS-Net[57]

BCP[58]

评价指标

Dice/%

88. 23

88. 88

87. 79

89. 42

87. 51

89. 27

87. 54

86. 92

90. 34

87. 62

88. 83

87. 52

88. 55

89. 62

Jaccard/%

79. 29

80. 21

78. 39

80. 98

78. 17

80. 82

78. 05

77. 03

82. 48

78. 25

80. 06

78. 29

79. 62

81. 31

ASD

2. 73

2. 26

2. 12

2. 10

2. 36

3. 13

2. 59

2. 28

1. 77

1. 82

2. 49

2. 42

1. 90

1. 76

95HD

10. 64

7. 32

8. 68

7. 32

8. 23

8. 83

9. 84

11. 13

6. 00

10. 03

8. 44

9. 01

7. 49

6. 81

标签数据数量

labeled

16

16

8

16

8

16

8

8

16

8

16

16

8

8

unlabeled

64

64

72

64

72

64

72

72

64

72

64

64

72

72

注：表2分别展示了上述方法原始论文中对2018 左心房分割挑战赛数据集的实验结果，包括10%和20%两种标签比例;ASD(average 

surface distance)为预测结果与真实值间的平均表面距离;95HD(95%Hausdorff distance)为预测结果与真实值间的边界匹配程度 .

表3　常见医学图像分割数据集列表
Table 3　Lists of common medical image segmentation datasets  

数据集名称

Spinal Cord Grey Matter 

Segmentation Challenge

2018 Left Atrium Segmentation 

Challenge

Automatic Cardiac Diagnosis 

Challenge (ACDC)

MM-WHS 2017

CAMELYON16

MoNuSeg

CRAG

DSB2018

器官

脊髓

心脏

细胞

模态

MRI

MRI

MRI，CT

WSI

规模/张

80

154

150

120

400

44

213

1 039

数据集描述

脊髓 T2 加权 MRI，用于脊柱椎体分割

http://cmictig. cs. ucl. ac. uk/niftyweb/

3D LGE-MRI 完整心房扫描图像

https://www. cardiacatlas. org/atriaseg2018-challenge/

atria-seg-data/

心脏图像及左、右心室和心肌的标签

http://acdc. creatis. insa-lyon. fr/

用于多模态全心分割

https://zmiclab. github. io/zxh/0/mmwhs/

用于乳腺癌淋巴结转移检测和病理分析

https://camelyon16. grand-challenge. org/

用于细胞核分割和病理图像分析

https://monuseg. grand-challenge. org/

用于结直肠腺癌腺体和息肉分割

https://kddcup24. github. io/

用于细胞核分割

https://www. kaggle. com/c/data-science-bowl-2018/data
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5　挑战与未来研究方向

5. 1　挑  战

在基于深度学习的半监督医学图像分割方

法中，MT 由于训练稳定、降低标签依赖等特点表

现出明显优势 . 然而，随着医学图像辅助诊断技

术向临床落地的迫切需求，MT 在数据适配性、模

型效率、临床兼容性等方面面临诸多挑战 .

1） 数据标签的稀缺性和有效信息的低利用

率 . 医学图像分割通常依赖手动标注，数据严重稀

缺 . 现有一致性监督机制未深度建模结构语义，导

致无标签数据中的解剖特征未被有效利用 .

2） 图像复杂性和多样性 . 医学图像通常复

杂、多样，不同器官解剖结构差异大；受扫描设备

及参数影响，图像常存在伪影、噪声等问题 . 现有

研究表明，MT 特征提取网络对于医学模态的泛

化能力和适配度骤降，将直接影响诊断可靠性 .

续表3
数据集名称

Liver Tumor Segmentation 

Challenge (LiTS)

MICCAI 2019 KiTS Challenge for 

kidney segmentation

PROMISE12

NIH pancreas dataset

small cell lung cancer(SCLC)

2017 /2018ISIC Skin Lesion Seg‐

mentation Challenge

low-grade glioma(LGG)

Fetal Brain Tissue Annotation and 

Segmentation Challenge

Brain Tumor Segmentation 

dataset

CVC-ClinicDB，ColonDB

Kvasir-SEG

MICCAI 2018 Retinal Fundus 

Glaucoma Challenge

OCTA-500

Kermany

Medical Segmentation Decathlon

(MSD)

Combined Healthy Abdominal 

Organ Segmentation Challenge

MICCAI FLARE 2022 dataset

器官

肝脏

肾脏

前列腺

胰腺

肺

皮肤

大脑

胃肠道

息肉

眼睛

多器官

模态

CT

CT

MRI

CT

组织病理

学切片

皮肤镜

MRI

结肠内窥

镜

眼底镜

OCTA

MRI，CT

MRI，CT

CT

规模/张

201

300

100

82

650

2 600/

3 094

3 321

80

335

612/300

1 000

1 200

300

1 200

2 633

40

135

数据集描述

腹部 CT，用于肝脏和肝脏肿瘤分割

https://competitions. codalab. org/competitions/17094

腹部 CT 图像，用于肾脏及肿瘤的分割

https://kits19. grand-challenge. org/

用于前列腺分割

https://promise12. grand-challenge. org/

腹部 CT 图像用于胰腺及肿瘤分割

https://www. cancerimagingarchive. net/collection/

pancreas-ct/

主要用于小细胞癌分割

用于皮肤病变分割和诊断

https://challenge. isicarchive. com/landing/2017/https://

challenge. isicarchive. com/landing/2018/

199 名低级胶质瘤 MRI，脑肿瘤分割

https://www. cancerimagingarchive. net/collection/tcga-

lgg/

用于胎儿脑部组织疾病诊断

https://feta. grand-challenge. org/

259 名高级胶质瘤和 76 名低级胶质瘤

https://ieeedataport. org/competitions/brats-miccai-brain-

tumor-dataset

结肠息肉分割 https://www. cvc. uab. es/

https://datasets. simula. no/kvasir-seg/

主要用于青光眼诊断、视杯与视盘分割

https://refuge. grand-challenge. org/

主要用于视网膜血管等结构分割

糖尿病性黄斑水肿和 600 张玻璃膜疣的 OCTA 图像，用

于疾病分类和病变分割

https://data. mendeley. com/datasets/rscbjbr9sj/2

涉及脑肿瘤、心脏、肝脏、海马体、前列腺、肺部、胰腺、肝

脏血管、脾脏、结肠

https://decathlon. grand-challenge. org/

腹部多模态数据集，用于多模态器官分割

https://chaos. grand-challenge. org/

腹部 CT，用来处理多中心之间的域偏移

https://flare22. grand-challenge. org/
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3） 伪标签质量的不稳定性 .MT 方法依赖教

师网络生成的伪标签指导学生网络，然而监督信

号缺失，伪标签质量存在不稳定性，可能导致模

型学习中错误知识的积累，影响模型收敛 .

4） 计算资源需求高 . 由于 MT 需要同时训练

2 个甚至多个模型，在处理复杂医学数据时，如何

在保障精度的同时降低成本是一个重点关注的

问题 .

5） 临床医疗集成的兼容性、可视化与合理

性 . 临床环境对算法和模型的可解释性、稳定性、

交互性要求较高 . 模型部署到医疗环境时，MT 的

黑盒特性导致医生无法溯源结果的生成逻辑，因

此，保证其透明性、可解释性面临巨大挑战 .

5. 2　未来研究方向

为了提升方法稳定性及临床适应性，充分发

挥 MT 在无标签数据上的优势，研究人员可以从

包括但不限于以下几个方向进行探索 .

1） 数据增强技术 . 探索并创新多维度数据增

强和扰动策略，解决数据稀缺问题，实现在有限

的标签数据情况下，充分利用有效信息 .

2） 自适应噪声处理技术和多模态融合与对

齐 . 结合统计或深度学习技术，探索自适应噪声

处理，对噪声进行自动检测和修正 . 开发能够有

效处理多模态数据的框架，引入跨模态对齐和特

征融合技术，实现信息高效融合，使模型能利用

不同模态数据，实现跨模态分割 .

3） 集成学习与模型增强 . 利用集成学习技

术，结合多个 MT 预测结果，提高模型稳定性和准

确性 . 同时，探索预训练大模型的微调和迁移学

习，将 MT 与 SAM 等模型融合，实现通用模型的

医学适配，充分利用教师模型的指导能力 .

4） 轻 量 级 网 络 与 交 互 式 分 割 . 可 以 采 用

MobileNet 或 EfficientNet 等轻量级网络，结合知

识蒸馏等技术降低计算需求 . 通过预训练等方法

实现在线学习，使模型可以在手术中实时适应患

者特异性解剖结构，兼具稳定性和适应性 .

5） 临床集成与部署 . 在设备部署方面，设计

标准化接口并进行兼容性测试，确保模型在不同

操作系统、成像设备和软件工具上的有效运行 .

在临床应用方面，设计端到端工作流程图和用户

使用手册，提供直观的交互界面，并进行多中心

验证和长期跟踪，评估长期效果，根据用户反馈

进行优化改进 . 在数据隐私方面，临床数据的采

集与分析应在取得许可的条件下进行 .

6　结  语

随着基于深度学习的医学图像分割算法的

发展，MT 作为一种强大的半监督方法被广泛使

用 . 尽管近年来有大量研究围绕 MT 展开，但仍缺

表4　常见医学图像分割评价指标列表
Table 4　Lists of common performance metrics for medical image segmentation 

性能评价指标

Dice

Jaccard

准确率

（Accuracy）

召回率

（Recall）

特异性

（Specificity）

体积相似度

(VS)

Hausdorff 距离

ASD

定义

预测结果与真实

值间的相似度

预测结果与真实

值间的交并比

分割结果预测正

确的像素比例

正类真实值样本

正确预测比例

负类真实值样本

正确预测比例

分割结果与真实

值体积相似度

预测结果与真实

值边界匹配程度

预测结果与真实

值平均表面距离

计算公式

Dice =
2 ´ || XÇ Y

|| X + ||Y

Jaccard =
|| XÇ Y
|| XÈ Y

Accuracy =
TP +TN

TP +TN + FP + FN

Recall =
TP

TP + FN

Specificity =
TN

TN + FP

VS = 1 -
 X || - Y

|| X + ||Y

HD ( AB) =max{supαÎ A(aB) supbÎ B(bA)}

ASD =
1

|| X + ||Y (∑xÎ X

minyÎ Yd ( xy) + ∑
yÎ Y

minxÎ Xd ( )xy )

取值范围

[0,1]

[0,¥)

取值含义

数值越大表

明分割效果

越好

数值越小表

明分割效果

越好

注：TP（true positive）：真实标签是正类，预测结果也判定为正类的样本数（即“真阳性”）;TN（true negative）：真实标签是负类，预测

结果也判定为负类的样本数（即“真阴性”）;FP（false positive）：真实标签是负类，但预测结果错误判定为正类的样本数（即“假阳性”）;FN

（false negative）：真实标签是正类，但预测结果错误判定为负类的样本数（即“假阴性”）.
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乏系统、全面的文献综述对其进行归纳整理 . 本

文从一致性正则化、不确定性估计、注意力机制、

多任务学习、辅助校正和模型变体等角度，归纳

了 MT 在半监督医学图像分割领域的改进和应

用 . 同时，针对现有医学图像分割常用算法和数

据集进行归纳 . 随着深度学习技术的不断发展和

创新，MT 有望持续为医疗诊断与治疗提供更高

效、更准确的辅助手段 .
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