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摘   要： 针对半监督病灶分割中教师网络性能较差，难以指导学生网络进行有效分割的问题，本文提出一

种高效的半监督医学图像病灶分割方法 . 该方法选用特征提取能力更强的 MedSAM(medical segment anything 

model)作为教师网络，构建基于 Mamba的轻量级学生网络，通过知识蒸馏提升学生网络分割性能 . 针对异构网

络特征对齐带来的语义失配问题，提出基于扰动一致的跨架构知识蒸馏策略，将教师特征映射到学生特征空间

并对齐扰动响应，提升学生网络特征表达能力以优化分割性能 . 此外，针对病灶形态多样及前景背景对比度低

导致的分割一致性差问题，提出基于分布的自监督损失进行优化 . 在多类医学图像病灶分割数据集上的实验表

明，本文方法的分割性能优于现有方法，同时学生网络参数量仅为 1. 34 M，显著提升了模型效率 .
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Abstract： In semi-supervised lesion segmentation， the performance of the teacher network is 
poor， making it difficult for it to guide the student network to perform effective segmentation.  To 
address this issue， an efficient semi-supervised medical image lesion segmentation method was 
proposed， employing the medical segment anything model （MedSAM）， which exhibited 
superior feature extraction capabilities， as the teacher network.  A lightweight student network 
based on Mamba was constructed， and its segmentation performance was enhanced through 
knowledge distillation.  To address the semantic mismatch caused by feature alignment across 
heterogeneous networks， a perturbation-consistent cross-architecture knowledge distillation 
method was introduced.  This approach mapped teacher features to the student feature space and 
aligned perturbation responses， thereby improving the student network’s feature representation 
ability and improving segmentation performance.  Additionally， to tackle the challenges of 
diverse lesion morphologies and low foreground-background contrast， leading to poor 
segmentation consistency， a distribution-based self-supervised loss was proposed for 
optimization.  Experiments on multiple types of medical image lesion segmentation datasets 
demonstrate that the proposed method in this paper outperforms existing methods in segmentation 
performance.  Meanwhile， the student network has only 1. 34 M parameters， which significantly 
improves the model efficiency.
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医学图像病灶分割因标注数据稀缺而面临

严峻挑战 . 传统全监督深度学习方法在数据不足

时难以捕捉病灶的多样性与复杂边界，导致分割

精度下降 . 半监督学习通过结合少量有标数据和

大量无标数据成为解决这一问题的有效途径，但

其核心难点在于如何生成高质量伪标签、提升无

标数据利用效率以及处理病灶区域的前景背景

分离 .

早期方法主要围绕教师-学生框架优化伪标

签质量 .MT（mean teacher）［1］利用一致性正则化

约束学生网络与教师网络的预测一致性，降低标

注依赖，但其性能高度依赖教师模型的初始质量，

在 病 灶 边 界 模 糊 时 伪 标 签 噪 声 显 著 . UA-MT

（uncertainty aware mean teacher）［2］在 MT 基础上

加入不确定性加权损失，缓解噪声敏感性，但未

能 有 效 解 决 病 灶 多 样 性 带 来 的 偏 差 .DAMTN

（distribution-aware mean teacher network）［3］利 用

有标数据和无标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有标和无标数据

的分割结果的分布尽可能相似，但存在伪标签错

误累积循环和双模型计算量大的问题 .

后续方法围绕一致性约束与伪标签优化等

方 面 开 展 ，URPC（uncertainty rectified pyramid 

consistency）［4］引入不确定性估计和金字塔一致

性约束，增强对无标数据的鲁棒性，但对复杂形

态病灶的适应性有限 .MSMVT（multi-scale and 

multi-view Transformer）［5］通过生成多尺度原型

表示，强化跨尺度一致性以缓解 Transformer 训练

不足问题，但对低质量超声影像的边缘检测稳定

性不足，且多尺度原型对比学习模块因需多次前

向 传 播 导 致 计 算 开 销 较 大 . SASSNet（shape-

aware semi-supervised network）［6］通 过 设 计 多 任

务网络，同时预测分割掩码和目标表面的符号距

离图，并对输出施加几何形状约束来提升性能，

但存在形状先验依赖性强、计算复杂度高、对抗

训 练 容 易 导 致 不 稳 定 等 问 题 . MC-Net（mutual 

consistency network）［7］采用多分支解码器模型，

通过计算多个解码器输出的统计差异表示模型的

不确定性，并在 1个解码器的概率输出和其他解码

器的软伪标签之间应用互一致性进行约束，但在

低对比度场景下任务间干扰限制了效果 .BCP

（bidirectional copy-paste）［8］通过有标数据和无标

数据间的病灶复制增强样本多样性，但在复杂形

态下易引入噪声 .CPS（cross pseudo supervision）［9］

通过交叉网络伪监督实现一致性正则化，在常规

器官分割中显著提升伪标签质量，但对非规则形

态 病 灶 的 边 界 适 应 性 不 足 . CCT（cross-

consistency training）［10］通过编码器特征扰动一致

性训练增强特征判别性，在半监督语义分割中有

效提升模型泛化能力，但对纹理稀疏数据的特征

分 离 假 设 存 在 局 限 性 . RDMT（residual-driven 

momentum teacher）［11］通过熵-方差双视角不确定

性度量联合评估预测可靠性，保留边缘关键结

构，并引入 Frobenius 范数优化 EMA（exponential 

moving average）参数更新，但在训练初期因教师

模型未充分收敛可能导致残差补偿误差积累 . 此

外，高计算复杂度限制了其在实时临床应用中的

部 署 效 率 . CPC-SAM （cross prompting 

consistency with segment anything model）［12］通过

交叉提示策略和提示一致性正则化，利用 SAM

的少样本学习能力，显著提升了极少标注场景下

的医学图像分割性能，但对提示位置的敏感性可

能导致伪标签噪声，尤其在复杂结构区域，提示

优 化 策 略 的 鲁 棒 性 有 待 提 升 .SemiSAM（semi-

supervised segment anything model）［13］将 SAM 作

为辅助监督分支，结合均值教师框架，通过自动

生成提示点和一致性损失优化分割精度，该方法

依赖 SAM-Med3D 的适应性，通用性可能受限，

且在噪声提示处理上仍需进一步优化以提高稳

定性 .

近年来一些方法进一步探索因果推理与边界

优 化 . CauSSL（causality-inspired semi-supervised 

learning）［14］通过建模图像特征因果关系提升模型

鲁棒性，在低标注比例下显著降低伪标签噪声，但

对非规则边界病灶适应性不足 .BaPC（boundary-

aware prototype consistency）［15］利用边界感知原

型学习优化边界分割，在脑肿瘤等模糊边界场景

表现优异，但对低对比度皮肤病变适应性有限 .

高效架构方面，MedSAM［16］基于 Transformer

扩展 SAM 实现通用分割，依赖提示输入且参数

量大 .Swin Transformer［17］通过移窗自注意力建模

全局特征，在结直肠息肉分割中表现突出，但实时

性不足 .Swin UNETR（swin unet Transformer）［18］

通过分层 Swin Transformer 编码器实现长程依赖

建模，在 BraTS（brain tumor segmentation）多模态

脑肿瘤分割任务中达到 SOTA（state-of-the-art）性

能，但计算复杂度约是传统 3D U-Net 的 3.8 倍，

且参数量高达 62 M.Mamba［19］基于状态空间模型

提供线性复杂度，其在视觉领域的相关方法如

RGU-Mamba（region-guided unet Mamba）［20］ ，
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VMamba（visual Mamba）［21］和 H-vmunet（high-

order vision Mamba UNet）［22］取得了一定成果，但

是在医学图像病灶分割上仍然存在缺乏针对性

预训练策略、特征分离能力差、小目标漏检率高

等问题 .SliceMamba［23］引入双向切片扫描（BSS）

与神经架构搜索（NAS），但动态切片策略导致训

练时间增加 . 此外，这些高效架构在实际应用中

往往面临计算资源与性能的权衡，特别是在资源

受限的场景下，难以同时满足高精度和低延迟的

需求 . 为了在性能与效率之间取得平衡，知识蒸馏

成为一种有效的解决方案，通过将预训练大模型

的知识迁移至轻量模型，提升小模型的性能 . 传统

的知识蒸馏方法（如KD（knowledge distillation）［24］，

FitNet［25］）主要聚焦于 logits 层的对齐，无法高效

利用教师网络的中间特征和空间信息 . 针对这一

问题，跨架构特征层知识蒸馏逐渐受到关注，相关

方法如 PKD-BERT（patient knowledge distillation 

for BERT）［26］，Manifold Distillation［27］，Attention-
Transfer［28］通过中间特征或注意力图的直接对

齐，试图保留教师网络的语义和空间细节以提升

学生网络的表达能力，但架构异构容易导致语义

失配，影响知识迁移效果 . 同时，医学图像病灶区

域的复杂性和前景背景的低对比度进一步加剧了

问题，使得直接特征对齐难以捕捉病灶的空间细

节和深层语义信息，从而限制了分割性能的提升 .

针对上述问题，本文提出了一种半监督医学

图 像 病 灶 分 割 方 法 ，结 合 MedSAM 和 基 于

Mamba 架构的轻量级分割网络 Tiny-MUNet，通

过跨架构知识蒸馏和自监督约束实现高效分割 .

设计了一种闭环半监督训练框架，利用 MedSAM

生成病灶伪标签，驱动 Tiny-MUNet在有标数据和

无标数据上的联合优化，有效降低了对有标数据

的依赖性，缓解了数据稀缺问题 .针对 Transformer

与 Mamba 特征空间不匹配的挑战，提出跨架构知

识蒸馏策略，通过特征投影模块将 MedSAM 的

Transformer 特征映射至 Mamba 空间，并以扰动

响应对齐替代直接特征对齐，提升知识迁移效

率，增强学生网络对复杂病灶的建模能力 . 针对

病灶分割中伪标签一致性不足及前景背景分离困

难的难点，引入自监督前背景方差均值损失，约束

前景与背景区域的方差最小化并拉大均值差异，

利用无标数据的统计特性增强分割一致性 .

1　方  法

1. 1　研究基础

MedSAM［16］是基于 SAM 改进的通用医学图

像分割模型，专门针对医学图像的特点进行了优

化，能够通过提示（如边界框）生成高质量病灶分

割掩码 . 其架构由图像编码器、提示编码器和掩

码解码器三部分组成，在病灶分割中展现了强大

的泛化能力 .MedSAM 网络结构如图 1 所示 .

图像编码器采用 Vision Transformer 结构，将

输入图像平均分成 16×16 的补丁，通过嵌入层映

射为特征向量，随后送入多层 Transformer 模块 .

Transformer 模块的核心是多头自注意力（multi-

head self-attention，MHSA）机制，通过计算补丁间

的全局依赖关系，捕捉病灶区域的长距离上下文

信息 . 提示编码器将边界框坐标编码为条件嵌

入，与图像特征结合，为掩码解码器提供定位信

息 . 掩码解码器由轻量级 Transformer 模块组成，

融合图像编码器的特征和提示编码器的嵌入，通

过上采样生成像素级分割掩码 .MedSAM 在大量

医学图像上预训练，泛化能力强，可为无标数据

生成高质量伪标签 .

Mamba［20］是一种基于选择性状态空间模型

图1　MedSAM网络结构

Fig. 1　MedSAM network structure
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（selective state space model）的高效序列建模方

法，旨在替代 Transformer 的高计算成本，同时保

持长程依赖建模能力，其结构如图 2 所示 .

Mamba 的核心是状态空间模型，通过隐状态

逐层传递输入特征并生成输出 . 其创新点在于选

择性机制，通过 MLP（multi-layer perceptron）动态

生成参数矩阵，使模型能自适应输入特征中的关

键信息，尤其适合医学图像中病灶区域的针对性

建模 . 此外，Mamba 通过离散化处理和硬件优化

的并行扫描算法，将计算复杂度降至线性，显著

提升了效率 . 这种设计在保持长程依赖建模能力

的同时，实现了高效计算，使其成为轻量级医学图

像分割网络的理想选择 .

1. 2　网络架构

Tiny-MUNet 是一个基于 Mamba 的轻量级 U

形网络，在降低计算复杂度和参数量的同时，保

持与 MedSAM 特征层数一致以便进行跨架构知

识蒸馏 . 网络由 4 层 Mamba 模块组成编码器，每

层提取不同尺度的特征 . 解码器通过上采样和跳

跃连接融合编码器特征，逐步恢复分辨率，最终

输出分割掩码 .

图 3 展示了半监督医学图像病灶分割网络框

架，整体框架以 MedSAM 作为教师网络，利用其

预训练能力生成伪标签，Tiny-MUNet 作为学生

网络 . 输入包括有标数据（标注形式为边界框）和

无标数据 .MedSAM 初始通过边界框提示生成伪

标 签 ，Tiny-MUNet 通 过 跨 架 构 知 识 蒸 馏 模 块

（FPKDM）接收知识，并结合自监督前背景方差均

值损失（FBVM）进行优化 . 训练若干轮后，学生网

络 Tiny-MUNet 的分割结果用于提取无标数据的

边界框提示，反馈至 MedSAM 生成更高质量的伪

标签，形成闭环训练流程，进一步提升训练效果 .

1. 2. 1　跨架构知识蒸馏模块

由 于 MedSAM（基 于 Transformer）和 Tiny-
MUNet（基于 Mamba）特征空间异构，受文献［29-
30］启发，本文设计了一种跨架构知识蒸馏策略，

通过特征扰动知识蒸馏模块（feature perturbation 

knowledge distillation module，FPKDM）实现高效

知识迁移，如图 4 所示 .

FPKDM 首先对 MedSAM 的特征进行预处

理，展平调整格式；然后使用分组线性投影，每小

块的空间位置共享一个全连接层来转换通道数，

组的大小设定为 16 个位置共享一层；接着加入一

层 Dropout来提高模型的稳定性；最后输出调整后

的特征 .MedSAM 的 Transformer 特征经过上述特

征空间投影操作映射到 Tiny-MUNet 的 Mamba

特征空间，减少语义失配 . 随后在投影后的最前层

特征上施加随机扰动（如高斯噪声），生成扰动特征，

并通过特征重注入前向传播，分别在Transformer和

Mamba特征空间中捕捉后续层的扰动响应差异 .通

图2　Mamba状态空间模型

Fig. 2　Mamba state space model

图3　基于MedSAM的半监督医学图像病灶分割网络框架

Fig. 3　Semi-supervised medical image lesion segmentation network framework based on MedSAM
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过元素级减法获取2个网络的扰动响应差异来计算

损失，优化知识迁移，确保 Tiny-MUNet 有效吸收

MedSAM的全局建模能力，计算公式如下：

LRD =
1
L∑

l = 1

L

(1 -CosSim(DF t
l DF s

l )), (1)

CosSim(xy)=
x × y

 x
2

 y
2

. (2)

其中：LRD 为扰动响应差异损失；DF t
l 和 DF s

l 分别

为教师和学生网络第 l 层特征在扰动前后的变

化 ；L 为 特 征 层 数 ；CosSim(xy) 为 余 弦 相 似 度 .

MedSAM 的预训练特征为 Tiny-MUNet 提供了

丰富的语义信息，提升了知识蒸馏效率和分割

性能 .

1. 2. 2　前背景方差均值损失

为解决伪标签一致性和前景背景分离问题，

受文献［31］启发，本文提出了一种自监督前背景

方差均值（foreground-background variance-mean，

FBVM）损失 . 该损失以输入原图和分割掩码（作

为前景区域）为基础，结合网络的预测输出，利用

分割掩码将原图像素分为前景（病灶）和背景两

类 . 随后，通过统计约束提升分割性能：约束前景

和背景区域的方差最小化以增强一致性，同时拉

大均值差异以提高分离度 . 此外，通过 Sigmoid 函

数对均值差异施加非线性约束，增强前景背景分

离的稳定性，并通过掩码（基于输入图像的有效

像素）避免噪声干扰 . 对于输入图像的每个通道，

损失计算公式如下：

Svar =
1
N∑

b = 1

N ( )1
C∑

c = 1

C

(Varc (Fb )+Varc (Bb )) , (3)

Smean =
1
N∑

b = 1

N ( )1
C∑

c = 1

C 1
1 + e-k(Meanc (Fb )-Meanc (Bb ))

, (4)

LFBVM = Svar - Smean. (5)

其中：Svar 是方差约束项；Smean 是均值约束项；Fb

为第 b 个样本的前景区域像素集合；Bb 为第 b 个

样本的背景区域像素集合；N 为批量大小；C 为通

道数；Varc 和 Meanc 分别为第 c 通道的前景背景

方 差 和 均 值 ；k 为 超 参 数 ；LFBVM（foreground-

background variance-mean loss）为自监督前背景

方差均值损失 .

图4　跨架构知识蒸馏模块

Fig. 4　Cross-architecture knowledge distillation module
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1. 3　总损失

训练过程采用闭环策略，分为初始训练和闭

环优化两个阶段 . 在初始训练阶段，基于有标数

据，MedSAM 利用边界框提示生成伪标签，Tiny-
MUNet 通过相关损失进行有限监督学习，持续 10

个轮次以提升初始性能 . 在闭环优化阶段，首先

由学生网络推理无标数据，生成预测分割掩码 . 然

后从预测分割掩码中提取边界框，作为 MedSAM

的新提示输入，生成更高质量的伪标签 . 使用新

伪标签和自监督损失继续优化 Tiny-MUNet，形

成 前 后 推 动 的 闭 环 . 闭 环 策 略 有 效 解 决 了

MedSAM 对无标数据提示生成的问题，逐步提升

伪标签质量 . 总损失分为有标数据损失和无标数

据损失两部分，具体损失和总损失如下：

L lb/ub = LKD + LRD + LFBVM, (6)

L total = λ1 L lb + λ2 Lub. (7)

其 中 ：LKD 为 输 出 层 知 识 蒸 馏 损 失（基 于 KL

（Kullback-Leibler）散度）；L total 为总损失；L lb 和 Lub

分别为有标数据损失和无标数据损失；超参数

λ1，λ2 分别为 1 和 0.5，通过实验调优确定 .

2　实验与分析

2. 1　数据集和实验设置

本 文 使 用 MSD （medical segmentation 

decathlon）脑肿瘤、HAM10000 皮肤病和 Kvasir-

SEG 内窥镜 3 个公共数据集验证提出方法的分割

性能 .MSD 脑肿瘤分割子任务数据集包含 484 例

多 模 态 MRI（magnetic resonance imaging）数 据

（T1， T2， FLAIR （fluid-attenuated inversion 

recovery）），提供像素级分割掩码，划分为 80% 训

练集（387 例）和 20% 测试集（97 例）.HAM10000

是一个皮肤病分割数据集，包含 10 015 张图像，

涵盖基底细胞癌、黑色素瘤等多种病灶，选取

6 000 张 ，划 分 为 80% 训 练 集（4 800 张）和 20%

测试集（1 200 张）.Kvasir-SEG 是一个内窥镜数据

集，包含 1 000 张胃肠道息肉图像及其像素级分

割掩码，分辨率从 332 像素×487 像素到 1 920 像

素×1 072 像素不等，划分为 80% 训练集（800 张）

和 20% 测试集（200 张）. 这 3 个数据集覆盖脑肿

瘤、多种皮肤病变和胃肠道息肉，模态分别为多

序列 MRI 图像和 RGB（red green blue）图像，病灶

类型多样，能够全面验证方法的适应性和鲁棒

性 . 数据预处理和实验设置方面，所有输入图像

分辨率统一调整为 256 像素×256 像素，并进行标

准 化 处 理（均 值 为 0，标 准 差 为 1）. 采 用 SGD

（stochastic gradient descent）优 化 器 ，学 习 率 为

0.001，动 量 为 0.99，权 重 衰 减 为 0.000 03. 使 用

CosineAnnealingLR 调度器，最大迭代周期 100，

最小学习率 0.000 01.

2. 2　评估指标

为定量评估模型的分割性能，本文采用医学

图像分割领域常用的 2 个指标，Dice 相似系数

（Dice similarity coefficient，Dice）和 Hausdorff 距

离（Hausdorff distance，HD）.Dice 相似系数衡量预

测分割掩码与真实掩码的重叠程度，计算公式

如下：

Dice =
2 || PÇG

|| P + ||G
. (8)

其中：P 为预测分割掩码；G 为真实掩码；| × |为像

素数量 .Dice 值范围为［0，1］，值越高表示分割精

度越高 .Hausdorff 距离衡量预测分割边界与真实

边界之间的最大距离，反映分割结果的边界精确

性 . 计算公式如下：

HD(PG)=max( sup
pÎ P

inf
gÎG

d(pg)sup
gÎG

inf
pÎ P

d(gp)).(9)

其中：d（pg)为点 p 和 g 之间的欧几里得距离；sup

和 inf 分别表示上确界和下确界 .HD 值越小，表示

边界误差越小，分割结果越精确 .

2. 3　对比实验

为了验证本文方法在半监督医学图像分割

领域的优势，将本文方法与多种对比方法在 3 个

数据集上的性能进行了比较（见表 1~表 3），对比

方法包括全监督基线（Baseline U-Net）和半监督

方法（UA-MT，SemiSAM-MT，SASSNet，URPC，

MC-Net+ ，BCP，CauSSL，BaPC，CPC-SAM）. 对

比实验在不同标注比例（10% 和 20% 有标数据）

下进行，所有结果均为测试集上的平均值，Dice

以百分比表示，HD 以像素为单位 .

表 1~3 给出了本文方法和其他对比方法在

MSD 脑肿瘤、HAM10000 皮肤病和 Kvasir-SEG

数据集上的量化指标结果 . 由实验结果可知，本

文方法在 3 个数据集上均表现出色 . 在 MSD 数据

集 上 ，10% 和 20% 有 标 数 据 下 的 Dice 分 别 为

83.46% 和 85.65%，HD 分别为 13.60 像素和 12.34

像素；在 HAM10000 数据集上，10% 和 20% 有标

数据下的 Dice 分别为 87.58% 和 90.32%，HD 分别

为 10.06 像素和 9.84 像素；在 Kvasir-SEG 数据集

上 ，10% 和 20% 有 标 数 据 下 的 Dice 分 别 为

87.63% 和 88.45%，HD 分别为 7.59 像素和 6.36 像

素，均显著优于所有对比方法 . 特别是在低标注

6
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比例下展现出良好的鲁棒性，验证了跨架构知识

蒸馏和前背景方差均值损失在提升伪标签质量

和分割一致性方面的作用 . 值得关注的是，在 3 个

数据集上，本文方法在半监督设置下的性能均优

于全监督的 Baseline U-Net，这一超越全监督性

能的关键在于 MedSAM 的预训练能力 .MedSAM

在大量医学图像数据上进行预训练，具备强大的

泛化能力，能够为无标数据生成高质量伪标签，

为 Tiny-MUNet 提供可靠的初始监督信号 . 结合

闭环训练策略，Tiny-MUNet 逐步获取 MedSAM

的通用分割知识，弥补了标注数据不足的限制 .

为进一步评估本文方法的计算效率，本文对

比了不同模型在参数量（Para/M）和计算复杂度

（MACs/G）方面的性能差异 . 由表 4 可知，本文方

法（Ours）的参数量仅为 1.34 M，计算复杂度为

10.01 G，其参数量为所有模型中最低，MACs 值

亦优于所有对比方法 . 尤其值得注意的是，本文

方法在参数量和计算复杂度上较 MedSAM 实现

了显著压缩 . 这种轻量化突破主要得益于 Tiny-
MUNet 的 Mamba 模块设计，其线性复杂度特性

相比传统 Transformer 的二次复杂度，在保证分割

精度的前提下，将 MACs 从典型 Transformer 模型

的百 G 量级压缩至 10.01 G，更适合医学影像的实

时处理需求 .

为直观展示本文方法的分割效果，在 MSD

脑肿瘤数据集上进行了可视化分析，比较了本文

方法与对比方法在 10% 和 20% 有标数据比例下

的分割结果 . 图 5 展示了该数据集上的输入图像、

真实掩码（ground truth，GT）、对比方法的预测结

果和本文方法的预测结果 .MSD 脑肿瘤 FLAIR 模

态图像边界模糊、对比度低 . 结果显示，对比方法

存在多种问题：在 10% 和 20% 有标数据下，U-
Net 和 URPC 漏分割现象严重，尤其在 10% 数据

比例下病灶区域丢失较多；UA-MT 和 SASSNet

在模糊边界处误分割明显，特别是在低标注比例

下表现更差；MC-Net+，BCP，CauSSL 和 BaPC 存

表1　在MSD脑肿瘤分割数据集上的对比实验结果
Table 1　Comparative experimental results on MSD 

brain tumor segmentation dataset 

方法

Baseline U-Net

UA-MT

SemiSAM-MT

SASSNet

URPC

MC-Net+

BCP

CauSSL

BaPC

CPC-SAM

Ours

标注

比例/%

100

10

20

10

20

10

20

10

20

10

20

10

20

10

20

10

20

10

20

10

20

10

20

Dice/%↑
80. 28

64. 48

66. 01

70. 12

72. 29

72. 47

74. 88

70. 04

71. 61

67. 43

70. 07

72. 89

73. 27

81. 48

82. 21

80. 18

81. 93

80. 29

81. 47

81. 73

83. 68

83. 46

85. 65

HD/像素↓
15. 24

20. 53

19. 31

17. 65

16. 18

15. 34

13. 97

19. 58

17. 66

18. 01

15. 26

15. 52

13. 86

14. 01

13. 57

14. 25

13. 87

13. 96

13. 08

12. 16

11. 59

13. 60

12. 34

  注：黑体表示结果最好；↑表示越大越好；↓表示越小越好 .

下同 .

表2　在HAM10000皮肤病数据集上的对比实验结果
Table 2　Comparative experimental results on 

HAM10000 skin disease dataset 

方法

Baseline U-Net

UA-MT

SemiSAM-MT

SASSNet

URPC

MC-Net+

BCP

CauSSL

BaPC

CPC-SAM

Ours

标注

比例/%

100

10

20

10

20

10

20

10

20

10

20

10

20

10

20

10

20

10

20

10

20

10

20

Dice/%↑
78. 57

72. 47

74. 54

79. 15

81. 84

79. 81

82. 05

82. 93

83. 36

77. 48

79. 69

83. 71

84. 24

85. 65

87. 03

86. 25

87. 56

85. 87

87. 40

86. 15

87. 91

87. 58

90. 32

HD/像素↓
10. 24

16. 16

14. 02

15. 45

12. 30

14. 84

12. 43

15. 75

11. 61

14. 26

11. 84

12. 62

11. 04

12. 20

11. 15

11. 52

10. 36

13. 84

11. 28

11. 79

10. 35

10. 06

9. 84
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在边界误差和过分割问题，在 10% 数据比例下过

分割现象更为突出 . 相比之下，本文方法在 2 种数

据比例下均表现优异，掩码与真实掩码高度一

致 ，边 界 平 滑 ，误 分 割 显 著 减 少 .CPC-SAM 在

10% 和 20% 有标数据比例下利用 SAM 的少样本

学习和交叉提示策略，其分割能力优于 U-Net 和

URPC，但因对提示位置敏感，伪标签噪声明显，

导 致 边 界 不 精 确 ，存 在 部 分 病 灶 漏 分 问 题 .

SemiSAM 边界优于 UA-MT 和 SASSNet，但噪声

提示处理不足，低标注比例下模糊边界易误分，

通用性受限 . 在所有数据集上，本文方法均优于

对比方法，边界更精确、病灶更完整、噪声更少，

而对比方法普遍存在漏分割、过分割、边界不平

滑和背景噪声问题，难以适应复杂场景，尤其在

低标注比例下表现不佳 .

2. 4　消融实验

为验证本文方法中各组件的有效性，在 MSD

脑肿瘤、HAM10000 皮肤病和 Kvasir-SEG 数据集

（20% 有 标 数 据）上 进 行 了 消 融 实 验 ，分 析

MedSAM 预 训 练 能 力 、跨 架 构 知 识 蒸 馏 模 块

（FPKDM）和前背景方差均值（FBVM）损失的贡

献 . 表 5 展示了不同设置下的 Dice 和 HD 结果，其

中“w/o”表示移除对应组件，“w/o MedSAM”表示

用未预训练的 SAM 替代 MedSAM.

由表 5 数据可知，MedSAM 预训练是模型性

能的核心支撑 . 移除后，分割精度在模糊边界与

复杂形态场景下显著下降，验证了其医学先验知

识 对 伪 标 签 质 量 的 关 键 作 用 . 进 一 步 去 除

FPKDM 时，模型对全局上下文建模能力减弱，

尤其在形态多样病灶中出现明显过分割，凸显

了扰动对齐策略对知识迁移的有效性 . 此外，移

除前背景统计约束（FBVM）后，低对比度区域

的误分割率上升，表明该损失函数通过增强前

景背景分离能力，显著提升了边界鲁棒性 . 完整

方 法 在 3 个 数 据 集 上 均 取 得 最 佳 性 能 ，表 明

MedSAM 的预训练能力、FPKDM 和 FBVM 的协

同作用共同提升了分割性能 .MedSAM 预训练

提 供 了 高 质 量 伪 标 签 ，FPKDM 实 现 了 知 识 迁

移 ，FBVM 增 强 了 前 景 背 景 分 离 ，三 者 缺 一 不

可 . 消融实验结果证明本文所提方法的合理性

和模块的有效性 .

为了进一步评估 Tiny-MUNet 在有限监督学

习中通过相关损失训练的初始性能对模型的影

响，本文在 3 个数据集上（20% 有标数据）进行消

融实验，比较不同训练轮次（10，20，30，40）下的

性能，并与不进行初始训练（Ours）进行对比 . 实

验结果如表 6 所示 .

表3　在Kvasir-SEG数据集上的对比实验结果
Table 3　Comparative experimental results on 

Kvasir-SEG dataset 

方法

Baseline U-Net

UA-MT

SemiSAM-MT

SASSNet

URPC

MC-Net+

BCP

CauSSL

BaPC

CPC-SAM

Ours

标准

比例/%

100

10

20

10

20

10

20

10

20

10

20

10

20

10

20

10

20

10

20

10

20

10

20

Dice/%↑
83. 79

69. 52

73. 27

81. 39

83. 84

81. 64

83. 46

79. 24

81. 44

78. 04

79. 58

83. 49

84. 75

81. 32

83. 12

84. 19

85. 36

84. 95

85. 73

83. 68

85. 07

87. 63

88. 45

HD/像素↓
6. 84

11. 64

7. 01

11. 55

8. 95

10. 48

9. 77

10. 76

9. 94

16. 97

13. 58

9. 55

9. 07

10. 12

9. 53

12. 68

10. 36

8. 94

8. 01

10. 24

9. 64

7. 59

6. 36

表4　不同方法在性能上的对比实验结果
Table 4　Comparative experimental results on 

performance of different methods 
方法

MedSAM

U-Net

URPC

UA-MT

SASSNet

MC-Net+

BCP

CauSSL

BaPC

Ours

Para/M↓
37. 50

3. 27

1. 82

3. 27

3. 27

3. 21

5. 69

4. 36

7. 63

1. 34

MACs/G↓
116. 38

12. 54

11. 02

13. 76

11. 71

15. 26

16. 61

15. 92

11. 47

10. 01
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实验结果显示，Tiny-MUNet 的初始性能对

模型性能的提升效应较为有限 .Dice 和 HD 的改

善幅度总体上并不显著，且在大多数情况下，某

些初始训练轮次下的表现甚至不如没有进行初

始训练的结果 . 这表明调整 Tiny-MUNet 的初始

性能并未带来显著的性能增益，在某些情况下甚

至可能逊于直接联合训练的效果，反映出模型对

初始性能的依赖性较弱，能够在无需复杂预训练

的情况下，通过有限监督学习直接适应多种数据

集，降低了训练过程中的前期准备成本，为实际

应用提供了更大的便利性 .

3　结  语

针对医学图像病灶分割面临标注数据稀缺、

病灶形态复杂和前景背景对比度低等难题，本文

提出了一种半监督学习框架，结合 MedSAM 的预

训练能力和基于 Mamba 架构的轻量级分割网络

Tiny-MUNet，通过 FPKDM 和 FBVM，有效解决

了上述问题 .MedSAM 的预训练能力提供了高质

量伪标签，FPKDM 实现了知识迁移，FBVM 增强

了前景背景分离能力，Tiny-MUNet 的轻量化设

计则降低了参数量并确保了计算效率 . 实验结果

表明，本文方法在 MSD 脑肿瘤、HAM10000 皮肤

病和 Kvasir-SEG 数据集上均取得了优异性能 . 以

20% 有标数据为例，本文方法在 MSD 数据集上的

Dice 达 85.65%，HD 为 12.34 像素；在 HAM10000

数据集上的 Dice 达 90.32%，HD 为 9.84 像素；在

Kvasir-SEG 数 据 集 上 的 Dice 达 88.45%，HD 为

6.36 像素，显著优于对比方法 . 消融实验进一步

验证了各组件的有效性，参数量和计算复杂度分

析则突出了方法的轻量化优势 . 本文方法在提升

分割精度和效率的同时，降低了标注需求，具有

重要的学术价值和临床意义，为医学图像病灶分

割提供了高效解决方案，未来可进一步探索其在

更多模态和病种上的应用 .

参考文献：

［1］ Tarvainen A， Valpola H. Mean teachers are better role 
models： weight-averaged consistency targets improve semi-

表5　MSD脑肿瘤、HAM10000皮肤病和Kvasir-SEG数据集消融实验结果
Table 5　Ablation experiments results on MSD brain tumor, HAM10000 skin disease, and Kvasir-SEG datasets 
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