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摘     要：半监督医学图像分割可有效缓解医学图像标注成本高、效率低的问题，然而，医学图像中蕴含的丰富

像素间相关性尚未被有效利用，影响了伪标签的可靠性。针对这一问题，本文分析了传统像素级一致性正则化

方法在处理像素间结构关系时的局限性导致的性能瓶颈，提出一种融合像素间相关性的松弛分布一致性 (re-

laxed distribution-wise consistency，RDC) 方法。设计正交选择策略以选取代表性特征代理，通过分布一致性约束

实现像素–代理相关性分布对齐，补充了传统像素级一致性监督；提出了排序对齐策略，松弛严格的分布数值

对齐，从而提升了方法对噪声的鲁棒性。在 ACDC、LA 和 Pancreas-NIH 共 3 个公开数据集上的实验结果表明，

RDC 方法性能明显优于现有先进的半监督医学图像分割方法。本文研究结果可为半监督医学图像分割中未标

注数据的利用策略设计提供新的思路与参考。
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Abstract: Semi-supervised  medical  image  segmentation  effectively  alleviates  the  challenges  of  high  annotation  costs
and inefficiencies in clinical settings. However, the rich interpixel correlations in medical images have not been fully ex-
ploited, which can reduce the accuracy and reliability of pseudo-labels used for training. To address this limitation, this
work analyzes the limitations of conventional pixel-wise consistency regularization and proposes a relaxed distribution-
wise consistency(RDC) method that integrates interpixel correlations. First, an orthogonal selection strategy is designed
to  construct  representative  feature  agents.  The  distribution-wise  consistency  then  aligns  the  pixel–agent  correlations
across  augmentation  views.  Second,  a  ranking  alignment  strategy  is  employed  to  relax  strict  value-wise  alignment,
thereby  increasing  robustness  to  noise.  Experiments  on  three  challenging  public  datasets—ACDC,  LA,  and  Pancreas-
NIH—show that the proposed RDC method outperforms existing semi-supervised medical image segmentation methods.
These findings provide new insights and references for designing effective strategies to exploit unlabeled data in semi-
supervised medical image segmentation.
Keywords: semi-supervised learning; medical images segmentation; consistency regularization; pseudo label; interpixel
correlation; distribution-wise consistency; agent-based modeling; ranking alignment

医学图像分割旨在从诸如计算机断层扫描

(computed tomography, CT) 或磁共振成像 (magnetic

收稿日期：2025−07−30.    网络出版日期：2025−12−26.
基金项目：国家自然科学基金项目 (62425117, 62401335).
通信作者：刘瑜. E-mail：liuyu_thu@mail.tsinghua.edu.cn.

第 21 卷第 1 期 智　能　系　统　学　报 Vol.21 No.1
2026 年 1 月 CAAI  Transactions  on  Intelligent  Systems Jan. 2026

©《智能系统学报》编辑部版权所有

https://doi.org/10.11992/tis.202507034
mailto:liuyu_thu@mail.tsinghua.edu.cn


resonance imaging, MRI) 等结构性医学影像中精确

识别出特定的解剖结构，是自主手术机器人[1]、增

强现实辅助手术[2] 等多种临床下游应用的关键技

术基础。近年来，随着深度神经网络 (deep neural
networks, DNN) 的迅猛发展，医学图像分割的精

度已达到前所未有的水平。然而，深度学习模型

的数据驱动特性决定了其性能高度依赖于大规

模、高质量的像素级标注数据。在医学领域，获

取此类标注不仅需要深厚的专业知识，工作量

大、耗时长且成本高昂，制约了模型性能的进一

步提升。

为缓解标注数据不足的问题，近年来的研究

逐渐转向半监督医学图像分割 (semi-supervised
medical image segmentation, SSMIS)[3-10]。该类方法

通过联合利用有限的标注样本与大量未标注图像

训练模型，从而降低对人工标注的依赖。在现有方

法中，伪标签学习范式[11] 被广泛采用，通常构建在

教师–学生框架 (teacher-student framework) 之上[12]。

具体而言，对于同一未标注图像，学生网络在强

增强条件下的预测结果需与教师网络在弱增强条

件下的输出保持一致，并以此构建像素级一致性

正则化，作为对未标注数据的监督信号。

现有像素级一致性正则化方法大致可归纳为

软伪标签范式与硬伪标签范式两种主流范式。软

伪标签范式保留模型输出的所有类别预测概率作

为伪标签，即类别后验分布，并通过诸如 KL (kull-
back-leibler) 散度 [13] 等损失函数度量学生网络与

教师网络预测结果之间的偏差。然而，在医学图

像中，前景与背景之间的对比度通常较低，结构

边界模糊，直接对齐软伪标签分布在此类场景下

的鲁棒性较差。例如，对于心肌等体积小、边界模

糊的结构，其类别概率容易被背景或相邻组织的

噪声干扰[14]，从而降低伪标签的可靠性，进而影响

模型学习。相比之下，硬伪标签范式仅选择具有

最高置信度的类别作为伪标签 [15]，忽略其余类别

概率，在一定程度上具备更强的抗噪性。其有效

性可由最小描述长度 (minimum description length,
MDL) 原理解释 [16]，通过保留高度确定的预测结

果，可以有效地减少伪标签中冗余或不确定的

信息。

尽管硬伪标签范式在鲁棒性方面表现更佳，

但此类方法普遍存在一个核心局限：它们仅关注

于个体像素级别的预测一致性，忽略了医学图像

中蕴含的丰富像素间相关性信息。与自然图像相

比，医学图像常具有低对比度、边界模糊以及解

剖结构之间紧密相邻的特点。以心脏 MRI 图像

分割为例，心肌区域不仅边界模糊，且常呈现为

面积较小、形状不规则的环状结构，但其复杂的

像素间邻接关系恰恰构成了可供利用的宝贵结构

先验信息，区域内的相邻像素通常语义一致，且

与周围心腔区域存在稳定的对比关系。然而，传

统的个体像素级一致性方法通常基于单点像素的

预测进行监督，忽略了像素间的相关性信息，导

致有效的监督信号不足，从而影响模型的学习效

果和分割精度。总的来说，此类像素间相关性信

息对半监督医学图像分割至关重要，其本质上契

合该任务的核心目标，最大化挖掘密集未标注像

素所携带的潜在信息。过度依赖孤立的个体像素

级监督，不仅会增加伪标签出错的风险，还可能

引发确认偏误问题 [17]，即模型在整个训练过程中

不断学习自身生成的有偏伪标签，导致初始微小

误差被逐步累积放大，最终导致模型陷入性能退

化的恶行循环。为此，亟需构建一种能够有效利

用像素间相关性信息的监督信号，以突破现有个

体像素级一致性监督所带来的性能瓶颈。

本文针对现有像素级一致性监督存在的性能

瓶颈问题，提出了一种融合像素间相关性的松弛

分布一致性 (relaxed distribution-wise consistency，
RDC) 方法，作为对传统像素级一致性监督的补

充。该方法的核心思想是引入一组具有代表性的

参考特征，称为代理，以建模医学图像中广泛存

在的像素间相关性关系。对于任意来自弱增强和

强增强的像素，通过与该组代理之间的相似性计

算，可分别获得其对应的像素–代理相关性分布

(即相似度向量)。本质上，像素与代理之间的相

关性刻画了代理特征在更大感受野范围内对该像

素的语义共识程度，即语义空间中的相对可比较

性。基于这一建模方式，弱增强和强增强下的同

一像素不仅应在单点预测结果上保持一致 (即传

统的个体像素级一致性)，还应在其与所有代理之

间的相关性分布上保持一致性，即分布级一致

性，来更有效地适应医学图像中的密集像素预测

任务。

尽管该建模方式有助于引入像素间相关性的

约束，但在训练过程中如何选取合适的代理仍是

一项挑战。直观而言，所选代理应能够与医学图

像中覆盖广泛语义对比度的像素保持良好的响应

关系，从而捕捉多样化的语义信息。为此，本文

设计了一种正交选择策略 (orthogonal selection
strategy，OSS)，从所有像素特征中挑选出最具代

表性的特征作为代理。该策略旨在尽可能保留原

始像素中的关键语义信息，并赋予代理恢复潜在
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干净结构的能力。所构建的代理不仅能够更充分

地建模像素间相关性，还有效弥补了传统个体像

素级一致性监督的局限。

尽管基于分布级一致性构建监督信号最直接

的方式是采用诸如 KL 散度等损失函数，但该方

式仍存在关键问题。与传统的像素级一致性不

同，后者可借助标注样本的真实标签作为可靠支

撑，而分布级一致性则完全依赖于数据驱动的无

监督优化，其数值本身的可靠性相对较低。为缓解

该问题，本文进一步提出了排序对齐策略 (ranking
alignment strategy)，将严格的分布数值对齐过程松

弛为排序对齐，从而增强模型对噪声的鲁棒性。

其基本出发点在于，尽管相关性分布中的具体数

值可能受到噪声扰动而产生偏差，但其相对排序

通常具有更强的稳定性。基于此，RDC 通过约束

教师网络和学生网络之间像素–代理相关性分布

的排序一致性，从而构建更加有效和完整的监督

信号，进一步挖掘了未标注数据中所蕴含的潜在

语义知识。

本文的主要贡献总结如下：

1) 针对现有像素级一致性监督在半监督医学

图像分割中的性能瓶颈，本文分析其忽略像素间

相关性的问题，提出结合像素间相关性以构建更

可靠监督信号的必要性。

2) 本文提出松弛分布一致性方法 RDC，包括

正交选择策略以构造代表性特征代理，并通过分

布级一致性约束实现像素–代理相关性分布的一

致对齐。进一步地，设计排序对齐策略，将严格

的数值对齐松弛为排序对齐，增强方法对噪声的

鲁棒性。

3) 在 ACDC、LA 和 Pancreas-NIH 这 3 个具

有挑战性的公开医学图像分割数据集上开展对

比和消融实验，结果表明所提出的 RDC 方法

性能明显优于现有先进的半监督医学图像分割

方法。 

1   医学图像分割相关工作
 

1.1    医学图像分割

医学图像分割是计算机视觉与医疗图像分析

中的核心任务，旨在从 CT、MRI 等结构性医学影

像中精确识别出特定的解剖区域，为临床辅助诊

断、术前规划和术中导航等提供基础支持 [18]。早

期研究主要依赖基于边缘 [19]、区域或图模型的手

工特征进行分割 [20-21]，但这类方法对图像质量与

结构变化敏感，难以适应复杂或变异较大的临床

场景。随着深度学习的发展 [22-25]，数据驱动的医

学图像分割方法迅速成为主流，催生了大量结构

设计精巧的卷积神经网络 (convolutional neural
network, CNN) 模型[26-27]。其中，U-Net[26] 凭借其对

称的编码–解码架构和跳跃连接机制，在多个医

学图像分割任务中取得显著成效，成为当前最广

泛应用的基线模型。其后续版本 nnU-Net[27] 进一

步系统化地优化了数据预处理流程、网络结构配

置、训练策略和后处理方法，具备良好的跨数据

集自适应能力，在多个挑战性场景上取得领先性

能。当前，医学图像分割模型的研究可从以下

3 个方面展开：1) 数据层面：模型性能高度依赖于

数据质量和多样性。nnU-Net[27] 强调了归一化、

重采样和裁剪等标准化预处理流程的重要性；

Xu 等 [28] 则引入多样化的数据增强策略 (如仿射

变换、光照扰动、伪随机噪声等)，以提升模型在

少标注样本条件下的泛化能力和鲁棒性。2) 网络

结构层面：之前的工作尝试通过重构网络连接、

引入上下文感知机制以提升模型表达能力。例

如，UNet++[29] 通过重新设计跳跃连接路径实现多

尺度语义融合；Wang 等 [30] 通过建模全局像素依

赖关系，有效提升了上下文理解能力；此外，

Transformer 结构因具备全局建模能力，已被广泛

应用于医学图像分割任务，如 TransUNet[31]、Swin-
UNet[14] 等架构，缓解了 CNN 的感受野局限与归

纳偏置问题。3) 损失函数设计：合理的损失函数

设计对于提升模型分割性能至关重要。Liu 等 [32]

提出了基于 Tversky Loss 的区域类损失，更关注全

局预测与标注区域的一致性；Karimi 等 [33] 提出了

基于 Hausdorff 距离边界类损失来专注于轮廓边

缘建模，适用于对结构精度要求高的任务；此

外，Wong 等[34] 提出 Compound Loss 用于权衡整体

准确性与局部精度。尽管现有全监督方法在医学

图像分割任务上取得了优异结果，但仍高度依赖

于像素级的精细标注数据，而医学影像的专业性

和复杂性导致标注成本极高。因此，半监督医学

图像分割逐渐成为当前研究的热点方向，以期

在减少人工标注的前提下保持令人满意的分割

精度。 

1.2    半监督医学图像分割

为了减少对高成本像素级标注数据的依赖，

近年来半监督医学图像分割成为研究热点。其

中，一致性正则化 (consistency regularization) 范

式 [35] 因其实现简洁且表现优异，被广泛应用于各

类半监督医学图像分割方法中 [3-10]。这类方法通
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常采用教师–学生框架，即以教师网络在弱增强

视图下的预测作为伪标签，引导学生网络在强增

强视图下的预测保持一致性，从而实现对无标签

样本的有效利用。为提升伪标签质量与一致性约

束的有效性，已有研究从多个角度对该范式进行

扩展。例如，UA-MT[36] 引入不确定性建模机制，

根据模型对伪标签的置信度动态调整监督强度；

Su 等 [37] 构建具有形状感知的基于双任务的交叉

损失，提升伪标签轮廓边缘的分割精度；Fang
等[3] 提出双模型交互学习方法引入像素稳定性判

断机制, 从而矫正伪标签；DTC[9] 构建任务层级一

致性损失，提升模型跨任务泛化能力；MCF[10] 显

式建模模型预测偏差，引导学生网络自我校正；

M-CnT[13] 提出类内一致性约束策略以压缩类内特

征分布，提高区分性；UMCT[38] 则基于多视角输

入设计多分支结构，通过多视角聚合生成更鲁棒

的伪标签。尽管上述方法在提高像素级伪标签可

靠性方面取得了一定进展，但其共同局限在于，

多数方法仍仅关注于个体像素层面的点对点一致

性监督，忽视了医学图像中蕴含的像素间相关性

信息。而此类像素间相关性信息对半监督医学图

像分割至关重要，对于提升模型对伪标签噪声的

容忍度具有重要意义。与这些方法不同，本文的

核心目标是填补这一空白。本研究不局限于个体

像素级一致性监督，而是尝试将像素间相关性显

式地融入到一致性框架中，通过提出的松弛分布

一致性方法 RDC，从高阶相关性层面有效突破了

传统个体像素级一致性监督的性能瓶颈，进一步

提升了对未标注数据的利用效率。 

2   松弛分布一致性方法

本节首先在预备知识部分介绍半监督医学图

像分割任务中经典的教师–学生框架，并从像素

间相关性的视角引出本文所提 RDC 方法的核心

思想。随后，将详细阐述如何构建像素–代理相

关性分布以挖掘未标注数据中更可靠的信息。最

后，将介绍本文设计的松弛分布一致性方法，提

出排序对齐策略将严格的数值对齐松弛为排序对

齐，增强方法对噪声的鲁棒性。总体动机示意如图 1
所示。
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图 1    本文方法的动机示意

Fig. 1    Illustration of our motivation
 
 

2.1    问题定义

Dl = {(xl
i, yl

i)}N
l

i=1 N l

Du = {xu
i }N

u

i=1 Nu≫ N l

fT (·;θT )

fS (·;θS )

在 SSMIS 任务中，给定一个已标注数据集

和一个规模远大于 的未标注数据

集 ，其中 ，其目标是利用这些数

据训练一个高性能的分割模型。主流的教师–学
生框架由一个教师网络 和一个学生网络

构成。

学生网络受到两部分监督信号指导：一是来

自有标注数据的真实标签；二是来自教师网络为

未标注数据生成的伪标签。学生网络的参数通过

梯度反向传播进行更新，而教师网络的参数则通

过学生网络参数的指数移动平均 (exponential
moving average, EMA) 进行更新，即

θT = mθT + (1−m)θS

m

Lsup

式中 为动量系数。为简化说明，以 2D 医学图像

为例。对于已标注数据，有监督损失 定义为标

准的像素级交叉熵损失。

Lsup =
1
N l

N l∑
i=1

1
HW

HW∑
j=1

lCE

Ä
yl

i j, fS

(
xl

i

)
j

ä
(1)

H W

aug(xu
i )

ŷu
i

式中 和 分别为医学图像的高度和宽度。对于

未标注数据，教师网络以弱增强视图 作为

输入，并为学生网络生成伪标签 。

ŷu
i j =

®
argmax fT

(
aug

(
xu

i

))
j , cu

i j > γ

忽略, 其他
(2)

cu
i j =max fT (aug(xu

i )) j i

j

式中 为教师网络对于第 个图

像的第 个像素的置信度，为排除不可靠的预测，
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γ

cu
i j

Lreg

通常会设定一个置信度阈值 。只有当教师网络

对于像素的预测置信度 高于该阈值时，其对应

的类别才会被采纳为伪标签。由此，可以构建像

素级一致性正则化损失 为

Lreg =
1

Nu

Nu∑
i=1

1
HW

HW∑
j=1

lCE

Ä
ŷu

i j, fS

(
Aug

(
xu

i

))
j

ä
(3)

Aug(·)

L = Lsup+Lreg

式中 表示强数据增强。通过施加一致性正

则化约束，如图 1(a) 所示，模型可以从未标注数

据挖掘可依赖的信息。最终，总体的损失为

。然而，上述一致性正则化是在个体

像素级别上进行的，忽略了医学图像中蕴含的丰

富像素间相关性信息。因此，本文的核心关注点

在于如何有效利用像素间的相关性，构建超越传

统像素级一致性的监督信号。接下来，将详细介

绍像素间相关性建模的过程。 

2.2    像素–代理相关性建模

为了从未标注数据中挖掘出更可依赖的信

息，除传统的像素级一致性约束外，引入基于像

素间相关性的正则化建模被认为是一种更具深度

的策略，能够弥补个体像素监督的局限性。然

而，若直接对所有像素对之间的相关性 (即自相

关矩阵) 进行一致性约束，则容易引入大量噪声，

特别是在教师网络与学生网络之间强制保持全局

一致性，会干扰模型优化过程，最终导致次优性

能。因此，本文避免直接使用全像素自相关一致

性建模。

为更有效地引导模型学习像素间结构关系，

本文提出了基于代理点的像素–代理相关性建模

方法。具体地，通过引入一组具有代表性的参考

特征，称为代理，以构建每个像素与这组代理之

间的相似性关系。本质上，像素与代理之间的相

关性刻画了代理特征在更大感受野范围内对该

像素的语义共识程度，即语义空间中的相对可比

较性。

xu

F ∈ RC×H×W

F N

A = { f a
i }Ni=1 ∈ RC×N

N

为实现上述目标，本文设计正交选择策略，在

图像中动态选取一组信息丰富、分布广泛的代理

点。具体而言，首先从未标注图像 中提取像素

特征 ，该特征位于分割模型的线性分类

器前；随后，依据最小余弦相似度原则，从图像像

素特征 中迭代构建包含 个代理点的集合

，确保每个新选代理与已选代理

尽可能正交，从而增强对医学图像的多样性覆

盖。该过程从随机选取的初始像素开始，持续迭

代至选满 个代理点，算法具体流程如算法 1 所

示。该贪婪策略具备动态性，可基于当前图像特

征自适应选择代理，有效保留原始图像中的关键

语义信息。

算法 1　正交选择策略

F ∈ RC×H×W N输入　像素特征 ，目标代理数量

A = { f a
i }Ni=1 ∈ RC×N输出　代理点集合

F← F.reshape(C×HW)1) 　▷展平为二维序列

A← random_select(F)2) 　▷随机初始化一个

代理特征

for i ∈ [1,N −1] do3) 
F′← { f | f ∈ F, f < A}4) 　 ▷形成候选特征集

S← cosine_similarity(F′, A)5)  　▷计算相似度

S ∈ R(HW−i)×i　　　　　　　　　　　　▷其中

S←max(S,dim = 1)6)  ▷候选特征的最大相似度

index← argmin(S)7)  ▷选取最正交的候选特征

a← F.select(index)8) 　 ▷根据索引获得代理

A← A∪ a9)  　▷加入代理点集合

10) end for
f ∈ RC×1

A
在得到代理集合后，任意像素特征 可

与代理点集合 计算其相关性分布 (即像素–代理

相关性)。

c = softmax
(

f⊤A
)

c ∈ R1×N

⊤
式中： 为该像素与所有代理之间的相似性

分布，转置符号 为矩阵转置。

在定义上述像素–代理相关性分布后，可进一

步在教师网络与学生网络之间引入分布级一致性

约束，采用 KL 散度作为度量指标，对其在相同像

素位置的相关性分布差异进行约束，从而实现分

布对齐目标。损失函数形式为

Ldc =
1

Nu

Nu∑
i=1

1
HW

HW∑
j=1

lKL

(
cw

i j, c
s
i j

)
Nu lKL

cw
i j cs

i j i

j

式中： 为未标注图像数量， 为 KL 散度损

失， 和 分别为教师与学生网络在第 个图像

的第  个像素的像素–代理相关性分布，如图 1(b)
所示。 

2.3    松弛分布一致性方法

与传统的像素级一致性不同，分布级一致性

约束不依赖于标注数据提供的真实标签作为可靠

支撑，而是完全基于无监督的数据驱动优化方式

构建，因此其数值结果常受噪声扰动影响，稳定

性较差。尽管相关性分布中具体数值可能受到噪

声扰动产生偏差，但其相对排序通常具有更强的

稳定性。

为此，本文在分布一致性层面提出排序对齐

策略 (ranking alignment strategy)，总体流程如图 2
所示。
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图 2    松弛分布一致性的半监督医学图像分割方法流程

Fig. 2    Flowchart of the relaxed distribution-wise consistency for semi-supervised medical image segmentation
 

即将原本对像素–代理分布的数值级精确对

齐松弛为排序对齐，从而提升约束的鲁棒性，如

图 1(c) 所示，定义为

lRK (cw, cs) =
N∑

n=1

min(R (n, cw) ,R (n, cs))
max(R (n, cw) ,R (n, cs))

Lrdc基于此，最终的松弛分布一致性损失 可以

被表达为

Lrdc =
1

Nu

Nu∑
i=1

1
HW

HW∑
j=1

lRK

(
cw

i j, c
s
i j

)
(4)

lRK

R (n, c) c n

式中： 为基于排名顺序构建的排序损失函数；

为在像素–代理分布 中，第 个元素的排

名。由于排名操作本身不可导，无法直接采用梯

度下降进行优化，因此将其改写为

R(n, c) = 1+
∑
m,n

I {cm− cn}

I(·) cm>cn

Lrdc

sigmoid

式中： 为指示函数，当 时取值为  1，否则

为  0。为了使 可导，本文将指示函数替换为

近似，从而实现排序损失的可微优化。最

终，本文的总损失函数构建为

L = Lsup+Lreg+λLrdc (5)
λ式中 为平衡权重超参数。通过引入像素–代理

分布的排序一致性约束，所提出的 RDC 方法可提

供更全面且有效的监督信号，从而促进更准确的

建模数据分布，进一步提升无标签数据的利用效

率与分割性能。方法的整体流程如算法 2 所示。

算法 2　RDC 训练伪算法

Dl = {(xl
i, yl

i)}N
l

i=1

Du = {xu
i }N

u

i=1 fT (·;θT ) fS (·;θS )

aug(·) Aug(·)

输入　标注数据集 ，未标注数

据集 ，教师网络 ，学生网络 ，

弱增强 ，强增强

fS (·;θS )输出　优化后的学生网络

(xl
i, yl

i) ∈ Dl, xu
i ∈ Du1) for 每一批次  do

2) # 标注数据部分：

Lsup3) 计算监督损失 (式 (1))　 ▷监督损失

4) # 未标注数据部分：

fT5) 使用教师网络 生成伪标签 (式 (2))
Lreg6) 计算像素级一致性损失 (式 (3))

　▷像素级一致性

fT fS7) 使用算法 1 分别为 和 构造代理点集合

Lrdc8) 计算松弛分布一致性损失 (式 (4))
　▷松弛分布一致性

9) # 参数更新：

L = Lsup+Lreg+λLrdc10) 优化总损失 (式 (5))
θS11) 使用梯度反向传播更新学生网络参数

θT ← mθT + (1−m)θS12) EMA 更新教师网络参数

13) end for 

3   松弛分布一致性的实验分析
 

3.1    实验设置 

3.1.1   数据集说明

ACDC[39](automated cardiac diagnosis chal-
lenge) 是自动化心脏诊断挑战赛，旨在完成心脏

结构的二维分割任务，包含背景、右心室、左心室

和心肌 4 个不同类别。该数据集包含 100 名患者

的 cine-MRI (cine phase-contrast MRI) 扫描图像，其

中 70 例用于训练，10 例用于验证，20 例用于测

试。LA[40] (left atrium) 是左心房数据集，来自于心

房分割挑战赛，包含 100 例三维钆增强磁共振成

像扫描图像及其对应标签，其中 80 例用于训练，

20 例用于测试。PancreasNIH[41] 是一个三维数据

集，包含 82 例增强腹部 CT 容积数据及人工标
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注，其中 62 例用于训练，20 例用于测试。 

3.1.2   实现细节

m
γ

Aug(·)
aug(·)

本文遵循先前半监督医学图像分割研究 [3-10]

的实验设置，分别采用 U-Net[26] 和 V-Net[31] 作为

二维数据集 ACDC 和三维数据集 LA、Pancreas-
NIH 的主干网络。在 ACDC 数据集上，分割模型

的训练批次大小为 24，裁剪尺寸为 256 像素×
256 像素，迭代次数为 30  000 次。与现有研究一

致，在 LA 和 Pancreas 数据集上采用批次大小 4，
训练迭代 15 000 次。LA 和 Pancreas-NIH 数据集

的裁剪尺寸分别设为 96 像素×96 像素×96 像素和

112 像素×112 像素×80 像素。学生模型采用 SGD
优化器训练 [42]，学习率采用多项式衰减策略，初

始学习率为 0.01。教师模型的指数动量 为 0.99，
默认情况下，二维数据集的置信度阈值 设为 0.95，
三维数据集设为 0.75。强增强 包括随机颜

色抖动、高斯模糊和 cutmix[10]；弱增强 包括

随机旋转和翻转。所有实验均在单张  RTX3090
上进行。 

3.1.3   评估指标

为全面评估分割性能，本文采用以下 4 种常

用指标 [9]：1)Dice 系数 (Dice similarity coefficient,
DSC)：用于衡量预测结果与真实标签之间的重叠

程度，数值越高表示分割结果越准确；2)Jaccard

指数 (Jaccard index)：亦称交并比，反映预测区域

与真实区域的相似性，与 Dice 指标相似但更严

格；3)95% Hausdorff 距离 (95HD)：表示预测边界

与真实边界之间的最大距离的 95 分位数，用于衡

量分割边界的偏差，值越小越好；4) 平均表面距

离 (average surface distance, ASD)：表示预测边界

与真实边界之间的平均距离，同样用于反映边界

一致性，值越小越佳。 

3.2    性能比较

为系统评估所提出 RDC 方法的性能，本文遵

循广泛使用的实验设置，在 A C D C 数据集的

5% 和 10% 标注数据划分、LA 数据集的 5% 和

10% 标注数据划分以及 Pancreas-NIH 数据集的

10% 和 20% 标注数据划分上进行实验，模拟

真实场景中标注数据稀缺的设置。本文与现

有先进的半监督医学图像分割方法，包括 UA-MT[36]、

SASSNet[43]、DTC[44]、URPC[45]、ASE-Net[46]、SS-
Net[47]、MC-Net+[10]、PS-MT[32]、MCF[48]、BCP[15]、

CauSSL [ 4 9 ]、ABD [ 9 ]、M-CnT [ 5 0 ]、Dif f -CL [ 5 1 ]、

DiffRect[52] 行了详尽对比。实验结果如表 1、2、3
所示。其中，各表的第一行表示标注数据划分，

如表 1 中的 5%/3xl+67xu 表示采用 ACDC 数据集

70 例标注数据中的 5% 作为标注数据，即 3 例，

剩下的 67 例作为未标注数据。
 
 

表 1    不同半监督医学图像分割方法在 ACDC 数据集上的定量结果
Table 1    Quantitative results of different semi-supervised medical image segmentation methods on the ACDC dataset

 

方法
5%/3xl+67xu 10%/7xl+63xu

Dice↑/% Jaccard↑/% 95HD↓/mm ASD↓/mm Dice↑/% Jaccard↑/% 95HD↓/mm ASD↓/mm

U-Net (只用标注) 47.83 37.01 31.16 12.62 79.41 68.11 9.35 2.70

UA-MT[36] 46.04 35.97 20.08 7.75 81.65 70.64 6.88 2.02

DTC[44] 56.90 45.67 23.36 7.39 84.29 73.92 12.81 4.01

URPC[45] 55.87 44.64 13.60 3.74 83.10 72.41 4.84 1.53

SS-Net[47] 65.82 55.38 6.67 2.28 86.78 77.67 6.07 1.40

MC-Net+[10] 62.85 52.29 7.62 2.33 87.10 76.06 6.68 2.00

PS-MT[32] 86.94 77.90 4.95 2.18 88.91 80.79 4.96 1.83

CauSSL[49] — — — — 89.66 81.79 3.67 0.93

ABD[9] 88.96 80.70 1.57 0.52 89.81 81.95 1.46 0.49

M-CnT[50] — — — — 88.40 — 4.40 —

BCP[15] 87.59 78.67 1.90 0.67 88.84 80.62 3.98 1.17

Diff-CL[51] 88.75 79.21 1.56 0.51 89.21 80.98 3.04 1.02

DiffRect[52] 85.61 77.22 2.84 1.10 87.65 80.89 2.31 0.52

RDC 90.15 81.87 1.38 0.45 90.78 82.36 1.34 0.41

注：加黑代表最优性能。
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表 2    不同半监督医学图像分割方法在左心房 (LA) 数据集上的定量结果
Table 2    Quantitative results of different semi-supervised medical image segmentation methods on the Left Atrium dataset
 

方法
5%/4xl+76xu 10%/8xl+72xu

Dice↑/% Jaccard↑/% 95HD↓/mm ASD↓/mm Dice↑/% Jaccard↑/% 95HD↓/mm ASD↓/mm

VNet (只用标注) 52.55 39.60 47.05 9.87 82.74 71.72 13.35 3.26

UA-MT[36] 82.26 70.98 13.71 3.82 86.28 76.11 18.71 4.63

DTC[44] 81.25 69.33 14.90 3.99 87.51 78.17 8.23 2.36

URPC[45] 82.48 71.35 14.65 3.65 85.01 74.36 15.37 3.96

SS-Net[47] 86.33 76.15 9.97 2.31 88.55 79.62 7.49 1.90

MC-Net+[10] 83.59 72.36 14.07 2.70 88.96 80.25 7.93 1.86

PS-MT[32] 88.49 79.13 8.12 2.78 89.72 81.48 6.94 1.92

BCP[15] 88.02 78.72 7.90 2.15 89.62 81.31 6.81 1.76

Diff-CL[51] 87.93 79.16 7.04 2.01 90.02 82.78 5.93 1.84

DiffRect[52] 88.52 79.71 6.96 1.78 89.98 81.74 6.49 1.95
RDC 89.96 82.07 6.23 1.67 90.85 83.16 5.47 1.58

注：加黑代表最优性能。
 
 

表 3    不同半监督医学图像分割方法在 Pancreas-NIH 数据集上的定量结果
Table 3    Quantitative results of different semi-supervised medical image segmentation methods on the Pancreas-NIH dataset
 

方法
10%/6xl+56xu 20%/12xl+50xu

Dice↑/% Jaccard↑/% 95HD↓/mm ASD↓/mm Dice↑/% Jaccard↑/% 95HD↓/mm ASD↓/mm

VNet (只用标注)) 55.60 41.74 45.33 18.63 72.38 58.26 19.35 5.89

UA-MT[36] 66.34 53.21 17.21 4.57 76.10 62.62 10.84 2.43

DTC[44] 69.21 54.06 17.21 5.95 78.27 64.75 8.36 2.25

ASE-Net[46] 71.54 56.82 13.33 5.73 79.03 66.57 8.62 2.30

SS-Net[47] 71.76 57.05 17.56 5.77 79.78 66.32 8.86 2.01

MC-Net+[10] 70.00 55.66 16.03 3.87 79.37 66.83 8.52 1.72

PS-MT[32] 76.94 62.37 13.12 3.66 80.74 68.15 7.41 2.06

BCP[15] 73.83 59.24 12.71 3.72 82.91 70.97 6.43 2.25

CauSSL[49] 72.89 58.06 14.19 1.66 80.92 68.26 8.11 1.53

Diff-CL[51] 76.12 62.68 12.01 3.39 82.13 69.47 7.50 2.98

DiffRect[52] 75.23 62.03 12.39 3.20 82.09 68.99 7.78 3.14

RDC 80.87 68.13 6.59 1.45 83.26 71.47 4.52 1.35

注：加黑代表最优性能。
 

总体来看，RDC 在各项指标上均优于现有的

先进方法，充分验证了本方法的有效性。 

3.2.1   ACDC 数据集实验结果

表 1 给出了在 ACDC 数据集上不同方法的对

比结果。该数据集主要面向心脏结构的二维分割

任务，具有结构体积差异大、边界模糊等特点。在 5%
标注数据的设置下，RDC 在 Dice 系数、Jaccard
系数、95HD 和 ASD 这 4 个指标上全面领先，其

中 Dice 系数达到了 90.15%，显著优于 BCP (87.59%)
与 PS-MT (86.94%) 等方法。这一结果体现了所

引入的分布一致性建模在处理小体积、模糊边界

结构时的优势。特别是代理机制能够增强模型对

区域内语义上下文的响应能力，而排序对齐策略

则提升了一致性约束在预测不确定区域的稳定

性。与此相对，DiffRect 虽然通过潜在扩散过程

对伪标签进行了校正，显著提升了伪标签质量，

但其主要关注点在于优化伪标签本身，而忽略了

医学图像中固有的像素间相关性，导致模型在处

理具有复杂相邻关系的结构 (如心肌和心腔) 时

表现逊色。相比之下，RDC 方法通过引入像素与

代理之间的相似性度量，有效地捕捉了像素间的

结构相关性，提升了分割性能。更重要的是，RDC
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方法在不增加推理复杂度的情况下实现了性能提

升，具备良好的实际部署潜力。 

3.2.2   LA 数据集实验结果

LA 数据集结构形态复杂，前后壁差异显著，

尤其考验模型的空间一致性与长距离依赖建模能

力。从表 2 可以看出，在仅有 5% 标注数据的条

件下，RDC 取得了 89.96% 的 Dice 系数，超过了

PS-MT (88.49%) 与 SS-Net (86.33%) 等先进方法。

在 Jaccard 系数与边界指标 (95HD、ASD) 方面，

RDC 同样领先，说明其在三维结构保持方面具备

较强的建模能力。值得注意的是，LA 数据集中

的三维体积数据标注难度较高，伪标签中的噪声

比例通常较大。传统方法如 UA-MT 和 DTC，在

这种噪声较大的数据上容易产生过拟合，导致性

能下降。而 RDC 通过引入排序对齐的松弛机制，

有效减少了伪标签中的噪声对监督信号的影响，

增强了训练过程中的鲁棒性。与具有竞争力的

ABD 和 CauSSL 方法相比，这两种方法虽然通过

增强局部区域或建模因果关系来提升模型鲁棒

性，但本质上仍然依赖个体像素级一致性监督。

ABD 通过自适应位移增强局部区域对噪声的鲁

棒性，但没有充分考虑像素间的语义相关性，因

此在处理复杂结构 (心脏或左心房等紧密区

域) 时导致语义受限。类似地，CauSSL 通过因果

关系建模提升了伪标签的可靠性，但同样忽略了

像素间的相对结构关系。相比之下，RDC 通过引

入像素–代理相关性分布建模，能够更有效地建

模像素间的高阶结构信息，从而在复杂任务中获

得更好的性能。 

3.2.3   Pancreas-NIH 数据集实验结果

Pancreas-NIH 为增强腹部 CT 数据集，具有器

官形态变异大、与周围组织对比度低等挑战性特

征，代表了更难的分割任务。在 10% 与 20% 标注

比例下，RDC 在所有评估指标上依然保持领先。

如表 3 所示，RDC 在 20% 标注数据条件下的 Dice
系数为 90.85%，而 BCP 与 CauSSL 分别为 82.91%
与 80.92%，相差超过 7 个百分点。同时，RDC 在

95HD 与 ASD 指标上也取得了最低值，进一步证

明本文所提方法在困难场景下依然具有强鲁棒

性。这一表现归因于 RDC 在设计时充分考虑了

像素间的语义相关性建模，尤其在复杂的解剖形

态与模糊边界区域，能够有效避免伪标签噪声导

致的误分类。相比之下，其他方法如 MCF 与 ASE-
Net 虽然具有一定的鲁棒性设计，但它们没有建

模像素间的结构共性，因此在面对复杂形变的结

构时，其分割精度和一致性表现较弱，容易受到

低对比度和小体积区域的影响，导致性能波动。 

3.2.4   可视化结果分析

如图 3 所示，本文进一步在 ACDC 与 LA 数

据集上进行了定性分割结果展示。可以观察到，

在心肌边界模糊、心房后壁曲率较大的区域，

RDC 所生成的分割结果在边缘一致性、区域连贯

性等方面均优于对比方法。例如，在 LA 数据集

中，MCF 与 BCP 存在边界破碎、前后壁不闭合的

情况，而 RDC 能够在仅 5% 标注条件下保持清晰

且连贯的结构轮廓。这一现象进一步验证了 RDC
所引入的代理机制与排序对齐策略在语义建模与

边界感知方面的有效性。
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(a) 真值 (b) MCF (c) BCP (d) CauSSL (e) ABD (f) 本文方法 

图 3    在 ACDC (5%) 和 LA (5%) 数据集上的定性比较

Fig. 3    Qualitative comparison on ACDC (5%) and Left Atrium (5%) datasets
 
 

3.2.5   极端稀缺标注场景下的有效性分析

为了验证在极端标注稀缺场景下的鲁棒性，本

文在 ACDC 数据集上增加了仅使用 1% 标注数据

(1 张有标注+69 张无标注) 的设置进行评估，如表 4
所示。可以看出，传统方法在此场景下普遍出现显

著性能下降，例如 UA-MT 和 DTC 的 Dice 系数仅分

别达到 43.01% 和 49.67%，难以为模型提供稳定的

监督信号。尽管 PS-MT 与 BCP 在部分指标上有所

改善，但仍不足以抵御伪标签中高比例噪声带来的

负面影响。DiffRect 利用潜在扩散模型对伪标签进
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行了校正，使得性能相较于传统一致性方法有一定

提升，但其优化重点依然在于伪标签质量，而非像素

间的相关性建模。相比之下，RDC 方法在 Dice 和

Jaccard 指标上分别达到了 80.38% 和 73.05%。
  

表 4    极端数据稀缺场景下的 ACDC 数据集定量结果
Table 4    Quantitative  results  under  extreme  data-scarce

scenario on the ACDC dataset
 

方法
1%/1xl+69xu

Dice↑ Jaccard↑ 95HD↓ ASD↓
VNet (Sup.Only) 28.74 20.92 47.35 30.56

UA-MT[36] 43.01 35.78 26.05 13.43
DTC[44] 49.67 39.89 20.42 11.00

MC-Net+[10] 54.28 45.66 16.75 9.94
PS-MT[32] 73.17 63.43 12.30 5.36

BCP[15] 77.93 70.51 9.03 3.36
DiffRect[52] 77.28 70.82 9.38 3.20

RDC 80.38 73.05 7.63 2.84

注：加黑代表最优性能。
 

这一结果表明，RDC 所引入的像素–代理相

关性建模与排序对齐策略能够在极端稀缺标注下

依旧有效地挖掘未标注数据中的潜在信息，并保

持模型训练的稳定性，体现出实际应用价值。 

3.3    消融实验

为了更深入地探究所提方法的有效性，本文

在 ACDC 数据集 5% 标注划分下开展一系列消融

实验，并以 Dice 系数作为主要评估指标，用于分

析 RDC 的有效性。 

3.3.1   各模块有效性分析

表 5 给出了本文在 ACDC (5%) 与 LA (5%) 数
据集上不同模块组合的指标结果，用以验证各组

成模块的贡献。需要说明的是，“Contrastive”表示

本文在基线方法上复现的 SS-Net[47] 结果，这是一

种经典的对比学习方法；“DC”(distribution-wise
consistency) 表示分布层面一致性，该方法基于 KL
散度构建监督信号而未引入“Relaxed”；“Relaxed”
表示将 DC 中严格的分布对齐松弛为排序对齐。

换言之，“DC”与“Relaxed”共同构成了本文提出

的 RDC。为了更加全面地验证 RDC 方法的有效

性，本文在实验中引入了对比学习方法，其本质

上也可以看作是通过构造正负样本对来建模像素

间的信息关联。的确，如表 5 第 1 行与第 2 行对

比所示，对比学习对于像素级一致性正则化基线

带来一定性能提升，但仍不如分布层面一致性正

则化 (第 2 行对比第 3 与第 4 行)。其中的主要原

因在于对比学习中正负样本构造较为复杂，且不

够可靠。第 1 行与第 3 行对比表明，即使是最基

础的分布层面一致性引入，也能在像素级一致性

正则化的基线上获得显著性能提升，这说明了像

素间丰富的相关性可以为一致性正则提供更多信

息增益。第 3 行与第 4 行对比进一步说明，将直

接像素代理相关性值的严格对齐放松为排序对

齐，也显著提升了分割性能。本文认为，其主要

原因在于 RDC 具备内在的抗噪能力，从而更有效

地挖掘像素间相关性潜力。
 
 

表 5    不同模块的消融实验
Table 5    Ablation studies of different components

 

Contrastive DC Relaxed ACDC (5%) LA (5%)

87.21 88.16

√ 88.25 88.76

√ 88.98 89.27

√ √ 90.15 89.96

注：加黑代表最优性能。
  

3.3.2   正交代理选择策略有效性分析

表 6 给出了本文在代理选择策略上的比较实

验，涵盖“ALL”(将所有像素作为代理)、“Random”
(在像素嵌入中随机选择 N 个代理)、“Top-N”(根
据像素维度的累计自相关矩阵选择前 N 个像素

作为代理) 以及本文提出的“Orthogonal”策略。将

所有像素作为代理并不是理想的策略，因为这会

不可避免地引入大量噪声，从而降低监督信号的质

量，导致模型性能下降。本文提出的“Orthogonal”
策略取得了最佳效果，这与本文的设计初衷一致，

即选出的代表性代理能够与后续的相关性层面一

致性配合良好。图 4 给出了通过“Orthogonal”选
择的代理在图像上的激活响应图。可以观察到，

不同的代理激活图像的不同区域，能较好地捕捉

原始像素中的多样语义信息。这些代理保留了图

像中尽可能多的关键信息，从而为后续一致性构

建提供了坚实基础。
 
 

表 6    代理选择的消融实验
 

Table 6    Ablation of different agent selection strategies %
 

代理选择 Dice
ALL 88.32

Random 88.85

Top-N 89.06

Orthogonal 90.15

注：加黑代表最优性能。
 

 
 

(a) 真值 (b) 代理#1 (c) 代理#2

代理 代理代理
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真值 代理 代理

(e) 代理#4 (f) 代理#5(d) 代理#3 
图 4    基于正交选择的代理激活图可视化

Fig. 4    Visualization of the agent activation maps from or-
thogonal selection

  

3.3.3   分布级一致性策略分析

为了探究在分布层面一致性 (DC) 上构建监

督信号的不同策略的有效性，本文进行了表 7 中

的实验比较。本文考察了 L2 损失、交叉熵损失

(cross entropy，CE)、KL 散度、Huber 损失和抗噪

KL 散度等常用鲁棒损失函数。这些方法均以严

格数值对齐的方式对相关性值进行约束。然而，

传统的严格数值对齐方法可能受到噪声的干扰，

因为这些方法完全依赖于数据驱动的无监督优

化，其数值本身的可靠性相对较低，易受到异常

值的影响。尽管 Huber 损失通过对误差进行平滑

处理增强了鲁棒性，但其本质上仍然依赖于对数

值误差的最小化。类似地，抗噪 KL 散度在优化

时虽然能够减少伪标签噪声的影响，但仍基于精

确的分布对齐，这在噪声数据中可能导致不稳定

的监督信号，特别是在数据极端稀缺或伪标签质

量差的情况下。因此，本文提出松弛排序对齐策

略 Relaxed，将对齐目标从数值精确对齐松弛为排

序对齐，其基本出发点在于，尽管相关性分布中

的具体数值可能受到噪声扰动而产生偏差，但其

相对排序通常具有更强的稳定性，从而取得了明

显优于其他策略的性能表现。
 
 

表 7    分布一致性的消融实验
 

Table 7    Ablation of distribution consistency %
 

分布一致性 Dice
L2 88.68

CE 88.79

KL 88.98

Huber损失 89.03

抗噪KL散度 89.24
Relaxed 90.15

注：加黑代表最优性能。
  

N3.3.4   代理数量 的评估

N

N = 64

为了探讨代理数量 对模型性能的影响，本

文在 ACDC(5% 标注)、LA(5% 标注) 和 Pancreas-
NIH(10% 标注)3 个数据集上进行了对比实验，如

表 8 所示。模型在 ACDC 和 LA 数据集上代理数

量 时表现最佳，而在 Pancreas-NIH 数据集

N = 128

N = 32

N = 128

上，代理数量 达到最佳表现。具体而言，

在 ACDC 和 LA 数据集上，较少的代理数量 (如
) 导致信息不足，难以全面捕捉心脏区域的

多样化语义特征，而过多的代理数量则可能引入

噪声，降低性能。而在 Pancreas-NIH 数据集上，较

大的代理数量 能够更好地覆盖小器官 (如
胰腺) 与周围组织的复杂结构，提升模型的鲁棒

性。因此，针对不同的器官和数据集，选择适当

的代理数量对分割效果具有重要影响。
 
 

表 8    代理数量 N的评估
Table 8    Evaluation of the agents number N

 

N
Dice/%

ACDC LA Pancreas-NIH

32 89.18 88.79 80.03

64 90.15 89.96 80.87

128 89.56 89.32 81.01

256 89.27 88.90 80.25

注：加黑代表最优性能。
 

N = 128

N = 64

综合来看，尽管 Pancreas-NIH 数据集在

时表现最佳，但为了在方法普适性与最佳性能之

间取得平衡，并避免针对特定任务进行过度调

参，本文默认使用 ，因为它在 3 个数据集上

均表现出了较好的性能平衡，这得益于正交选择

策略，能够构建一个信息丰富且不冗余的代理

集，同时排序对齐策略对超参选择提供了较强的

鲁棒性，从而确保了在多个数据集上的稳健表现。 

3.3.5   超参分析

λ

λ = 0.1

λ

λ

λ = 0.1

参数 用于控制排序感知的相关性一致性损

失项的权重。表 9 中的实验表明，当 时，模

型性能最佳，排序对齐策略可以有效提升模型性

能。进一步分析发现，较小的 (如 0.05) 未能充分

发挥排序对齐策略的优势，导致性能下降；而较

大的 (如 0.5) 则过度强调排序一致性，可能抑制

了伪标签中的有效信息，从而影响了最终的分割

精度。因此， 是在保持噪声鲁棒性的同时，

平衡了模型对像素级和分布级损失的优化，取得

了最优的性能表现。 

 

表 9   权重 λ的评估
Table 9    Evaluation of thetrade-off weight λ

 

λ Dice/%

0.05 89.36

0.1 90.15

0.2 89.83

0.5 89.26

注：加黑代表最优性能。
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4   结束语

本文针对现有半监督医学图像分割方法中像

素级一致性监督的性能瓶颈，提出了一种融合像

素间相关性的松弛分布一致性方法 RDC。该方

法在教师–学生框架下，引入一组代表性代理特

征，以建模图像中丰富的像素间结构关联，并通

过分布级一致性约束对齐像素与代理之间的相关

性分布，从而提升了伪标签的一致性与表达能

力。进一步地，本文设计了排序对齐策略，将严

格的数值一致性放松为相对排序一致性，从而增

强模型对噪声的鲁棒性。在 ACDC、LA 和 Pan-
creas-NIH 共 3 个具有挑战性的公共医学图像分

割数据集上，本文所提 RDC 方法在多个评估指标

上均显著优于现有先进方法，验证了其有效性与

通用性。然而，RDC 方法也存在一定的局限性。

首先，RDC 方法对代理特征的选择依赖于正交选

择策略，而如何选择合适的代理数量仍需要根据

具体数据集进行调整，这可能导致模型在某些特

定场景上的适应性问题；其次，尽管排序对齐策

略有效增强了噪声鲁棒性，但在某些极端缺乏标

注数据的场景下，排序一致性可能不足以完全弥

补伪标签的不可靠性，这可能导致分割精度的波

动。未来的工作将致力于进一步优化 RDC 方法

的自适应能力，探索如何在不同的数据分布下自

动调节代理选择数量。此外，也将结合主动学

习、增量学习等策略，以进一步降低对标注数据

的依赖，推动 RDC 在低资源环境下的实际应用和

落地。
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