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Abstract—针对医学领域中样本标注不足的潜在挑战，半监督
医学图像分割（SSMIS）提供了一个有前景的解决方案。尽管在
主要目标区域的划分上取得了令人印象深刻的成果，但现有的大
多数方法在精确捕捉边界细节上仍存在困难。这种不足经常导致
显著的诊断不准确性。为了应对这一问题，我们引入了 C3S3，一
种新型的半监督分割模型，协同整合补充竞赛和对比选择。该设
计显著增强了边界划分能力并提高了整体精确度。具体而言，我
们开发了一个结果驱动对比学习模块，专门用于优化边界定位。
此外，我们还纳入了一个动态补充竞赛模块，该模块利用两个高
性能子网络生成伪标签，从而进一步改善分割质量。所提出的
C3S3 在两个公共可访问的数据集上经过严格验证，涵盖了 MRI
和 CT 扫描的应用实践。结果显示，我们的方法相比于之前的最
先进的竞争对手取得了更出色的性能。特别是在 95HD 和 ASD
指标上，我们的方法实现了至少 6 % 的显著改善，突出表现了这
一重大进步。代码可以在 https://github.com/Y-TARL/C3S3
获取。

Index Terms—Semi-Supervised Learning, Medical Image
Segmentation, Consistency Learning, Contrastive Learning

I. 引言
医学图像分割 (MIS) 在医疗保健中至关重要，有助于临

床医生监测疾病进展和规划治疗。深度学习的进步，尤其
是监督方法，极大地提升了 MIS，使其成为该领域的领先
方法，并显著改善了各种实践中的表现 [1] 。传统的监督
深度学习方法需要大量标注数据进行训练，而医学图像的
像素级标注既耗时又具有挑战性。为了解决这一问题，已
经开发出半监督医学图像分割技术，旨在减少对广泛人工
标注的需求，同时保持高性能。
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Fig. 1: C3S3 与其他方法之间的视觉比较，其中蓝色区域代表定
位不准确的片段。

SSMIS 主要通过利用未标记的数据来提高分割性能而
脱颖而出。在此框架内，伪标签监督和一致性正则化两种
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关键策略得到了广泛研究。前者使用伪标签来监督未标记
的图像，而后者则是基于像平均教师（MT）或协同训练
这样流行的框架，强调不同模型或分支之间预测的一致性。
这些方法通常训练两个网络以确保一致的预测，即使在同
样的样本面对随机变化时也是如此。尽管这些方法在准确
定位目标区域方面取得了成功，但精细边界的优化仍然是
一个重大挑战。
通过结合两种流行技术，即半监督学习和对比学习，我
们提出了一种新模型来应对这一挑战。首先，我们的方法
结合了一个结果驱动的对比学习模块（ODCL），精心设计
以增强界限信息的描绘。注意，对比学习致力于训练一个
模型，使其对相似（正）和不相似（负）数据对具有高度的
可辨能力，从而对图像内容有更细致的理解。在此基础上，
特别是在与半监督学习结合时，可以从最终模型中获得更
高的精度和更精细的细节。其次，我们详细制定了一个动
态互补竞争模块（DCC）來超越传统。传统上，在 Mean
Teacher 模型中，教师网络的性能在很大程度上依赖于学
生网络，因为前者本质上是后者历史状态的加权组合。相
比之下，我们的 DCC 模块最小化了学生和教师网络之间
的依赖性，同时利用伪标签促进互补竞争，推动一种协作
动态，使双方的改进互惠互利。图 1 显示了我们的 C3S3
与其他方法的对比示例。可以看出，我们的提议捕捉到了
更加清晰的界限，相较于竞争对手具有显著优势。数值结
果也验证了视觉结果。从技术上讲，我们工作的主要贡献
有三个方面。

• 为追求更好的边界划分，我们提出了一个名为 ODCL
的新模块，该模块包含两个关键组成部分，即空间位
置二值掩码和双空间交并比损失。

• 我们提出了一种 DCC 模块，采用加权竞争机制进行
精确伪标记，同时也使得整个模型的两个子网络能够
相互学习。

• 通过 VNet 和 ResVNet 作为双子网，以及所提出的
两个模块无缝组装，最终的分割网络 C3S3 被塑造出
来。在两个公共基准数据集上的结果，即 MRI 中左
心房分割和 CT 扫描中的胰腺分割，验证了 C3S3 设
定了新的最先进分数。

II. 相关工作
A. 半监督医学图像分割
近年来，半监督医学图像分割取得了一系列创新进展。
例如，CauSSL [2] 使用一种新颖的因果图为主流半监督分
割方法提供理论基础。值得注意的是，两种与我们研究紧
密相关的方法是使用伪标签的自训练 [3], [4] 和一致性正
则化 [5], [6] ，它们在提高分割性能方面显示出了显著的
潜力。
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伪标签法涉及使用训练好的模型为无标签数据生成标
签，这些标签随后用于通过迭代更新来完善模型，从而提
高其学习能力。然而，随着无标签数据的大量存在，由于
不准确的伪标签导致的错误传播风险构成了一个显著的挑
战。因此，提高伪标签的可靠性和准确性成为一项关键优
先事项。C3T [4] 引入了一种可信度感知的伪标签过滤机
制，专为像素级分割任务设计，验证和过滤伪标签，以增
强网络间引导的可靠性并减轻错误传播。此外，CAML [7]
引入了传递先验知识和执行分布一致性的模块，增强伪标
签方法的可靠性。
一致性正则化是半监督学习中的关键技术，通过对扰动

样本进行一致性预测来减少误差传播。它已通过结合辅
助任务来利用几何信息扩展到多任务学习。在医学图像分
割（MIS）中，广泛采用了 Mean Teacher (MT) 框架，其
中学生网络通过梯度更新，而教师网络通过 EMA 更新。
TraCoCo [8] 通过改变空间上下文来增强一致性学习，提
高对前景对象的关注和分割性能。CORN [9] 利用二阶统
计和动态特征池来提高精度和保持一致性。此外，ICR-Net
[10] 集成标注数据以增强正则化，并改善从未标注数据中
提取信息，补充传统一致性方法。

B. 对比学习

对比学习在计算机视觉领域取得了显著成功 [11], [12] ，
其重点是在区分相似（正样本）和不相似（负样本）特征
对的过程中学习辨别特征。它最初在图像级任务中取得成
功，随后被改编用于图像分割等密集预测任务，这种方法
在半监督应用中越来越受到关注。UGCL [12] 通过利用不
确定性感知对比学习提高了医学图像分析中的分割精度，
以应对边界模糊和高熵区域等挑战。
最近，将对比学习与一致性正则化相结合应用于半监督

分割领域取得了显著进展，该方法利用伪标签进行对比学
习，同时优化对比损失和一致性损失 [11] 。这种双重方法
促进了特征表示的学习和伪标签的优化，从而提高了分割
的效率和准确性。
根据 [13]的 MCF，著名的 VNet (A)及其变体 ResVNet

(B) 被使用为我们的双重骨干，两个骨干均拥有一个 U 型
特征提取器和一个尾部准备好的分类器。此外，如图 2 所
示，我们方案的核心成分集中于两个主要模块，即 DCC
和 ODCL，其详细解释分别在小节 ?? 和 II-C 中提供。
在半监督学习中，假设训练数据集包含 N 个有标签的数

据和 M 个无标签的数据，其中 M ≫ N 。为了方便起见，
我们将少量的有标签数据记为 DL = {(xL

i , y
L
i )}Ni=1 ，对应

的无标签数据记为 DU = {xU
i }Mi=1 ，其中 xi ∈ RH×W×D

表示训练图像，yi ∈ BH×W×D 是标签（如果有）。然而，
由于有标签样本 xL

i 的数量有限，半监督学习的目标是借
助额外的无标签数据 xU

i 来实现理想的结果。最初通过两
种随机的数据增强 [13] ，整个输入 X 然后分别输入到两
个骨干网络中，生成有标签数据 Ŷ L 和无标签数据 Ŷ U 的
特征。

ŶA = A(X), ŶB = B(X) (1)

参考之前的工作 [11] ，对于标记数据，使用交叉熵损失
Lce 和骰子损失 Ldice 进行监督训练：

Lseg = Lce(Ŷ
L, y) + Ldice(Ŷ

L, y) (2)

对于未标记的数据，我们计算伪监督损失 Lcp 和结果驱
动的对比损失 Liuc ：

Lunsup = Lcp(Ŷ
U
A , Ŷ U

B , Ŷ L) + λLiuc(pA, pB , p
−) (3)

，其中 λ 是平衡两个子损失的权重，其详细设置取决于具
体的任务。pA 、pB 和 p− 的实践将在小节 II-C 中详细阐
述。
同时，我们使用一致性正则化以进一步减少两个预测之
间的差异，从而导致一致性损失 Lcos 。集成所有子损失
后，整体损失表示为 Ltotal = Lseg +Lcos +Lunsup 。我们
提出了一种动态互补竞争机制，使两条主干网络能够同时
相互学习和竞争。DCC 的动态特性使其能够实时适应变
化的数据模式，相较于静态版本，具有显著的改进。同时，
由于两条主干网络共享平等的地位，紧密依赖性的解耦应
得以实现，进一步允许在各自的学习上更多地专注于独立
的方向。
在实际操作中，我们开始对输入进行两种随机增强，然
后分别将其输入到主干 A 和主干 B 中。结果可以生成关
注的输出 { Ŷ 1

A , Ŷ 2
A } 和 { Ŷ 1

B , Ŷ 2
B }。在使用真实值获

得监督损失 Lseg 后，使用加权竞争函数来确定哪个主干
在当前状态下表现得更具竞争性。

Lcompetition = αLce(Ŷ
L, y) + (1− α)Ldice(Ŷ

L, y) (4)

，其中参数 α 是决定性权重。
然后，我们利用当前表现较好的骨干网络生成伪标签，
用于监督另一骨干网络的预测并计算伪监督损失：

Lcp = MSE(Ŷ U1, Y U1
p ) +MSE(Ŷ U2, Y U2

p ) (5)

同时，为了最小化 Ŷ 1
A 和 Ŷ 2

A （分别为 Ŷ 1
B 和 Ŷ 2

B ）之
间的分歧，利用两个预测结果之间的余弦距离来获得一致
性损失：

Lcos(Ŷ
1
A, Ŷ

2
A) = 1− Ŷ 1

A · Ŷ 2
A

∥Ŷ 1
A∥2 · ∥Ŷ 2

A∥2
(6)

将显式损失项集成到模型中在训练过程中提供了额外的
正则化，这对于提高整个训练过程的稳定性和一致性至关
重要。此外，在选择性能更好的骨干网络时，由于竞争中
的两个损失项已经在模型训练期间计算，因此无需引入额
外的计算，这进一步保证了降低计算开销。

C. ODCL 模块
为了确保两个主干网络的特征空间一致，融合了对比学
习，它在两个阶段中进行：空间位置二值掩码和双空间交
并损失。对比学习使模型能够更深入地理解复杂的数据结
构，提供更详细的数据分析。
空间位置二值掩码：图 3 提供了掩码采样方案的概述。
未标记的数据首先输入到两个主干网络中，随后将提取器
的输出投影到低维特征图。接着，我们将两个特征图二值
化，并计算结果的交集和并集以得出掩码。交集和并集的
掩码分别标记为 M∩ 和 M∪ 。在特征图通过这两个掩码
时，获得的结果分别表示为 p1A 和 p2A （分别为 p1B 和 p2B
），负样本定义为 p− 。注意，这些符号已在方程 3 中出
现。
我们将交集部分视为高概率正确的前景预测，而将并集
中排除的体素视为正确的背景预测。当我们从前景区域设
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Fig. 2:我们提案的概述。在接收到输入数据后，C3S3进行两次随机数据增强，随后通过两个独立的骨干网络，即 VNet和 ResVNet。
黄色 线路代表未标记的样本，而 紫色 线路表示已标记的样本。未标记的数据在处理通过投影仪后被直接输入到 ODCL，其中会产
生损失 Liuc 。VNet 和 ResVNet 均产生两个预测结果，其中计算了一致性损失 Lcos ，接着通过加权竞争模块生成伪标签损失 Lcp

。此外，标记数据则贡献了监督损失 Lseg 。

Fig. 3: ODCL 的说明。ODCL 从特征图中识别出通过交集和并
集运算处理过的正负样本区域，然后计算损失 Liuc 。

置正样本时，负样本将从可能的背景区域中选择，反之亦
然，这确保了明显的对比效果。
在实践中，我们设计了一种选择正负样本对的策略。即

给定一个锚点，选择相同空间位置对应的体素作为正样本。
利用交集合，我们进一步将相交区域指定为正样本区域，
其余的为负样本，据此可以计算对比损失 Liuc1 。类似地，
使用并集合，我们将排除在并集结果之外的体素视为正样
本区域，剩下的作为负样本，用来计算对比损失 Liuc2 。
双空间交集-并集损失：在进行正样本和负样本的选择之

后，我们制定了一种对比损失，以使正样本对更接近而负
样本对更远离。具体来说，对于前景体素特征 φ1 ∈ pA ，
对比损失计算如下：

Liuc1(φ1, φ2) = − log(
M∩e

cos(φ1,φ2)/τ

M∩ecos(φ1,φ2)/τ + (1−M∩)
∑N

n=1 e
cos(φ1,φn)/τ

)
(7)

其中 φ2 表示从 pB 中提取的正体素，而 φn 指的是负体
素。N 表示采样的负体素总数，τ 代表温度超参数。

同样地，对于背景体素，对比损失可以被表示为如下形
式：
Liuc2(φ1, φ2) = − log(

(1−M∪)e
cos(φ1,φ2)/τ

(1−M∪)ecos(φ1,φ2)/τ +M∪
∑N

n=1 e
cos(φ1,φn)/τ

)
(8)

因此，两个特征图之间的整体对比损失可以表示为：，
其中

Liuc(pA, pB , p
−) =

1

Np

∑
φ1∈pA

Liuc1(φ1, φ2) +
1

Np

∑
φ1∈pA

Liuc2(φ1, φ2)
(9)

表示 pA 中的体素数量。
通过两个骨干网络的四个特征图，我们通过计算来自不
同分支的特征图对之间的对比损失来最大化它们的信息效
用，最终定义了双空间交并损失：

Lall(pA, pB , p
−) = Liuc(p

1
A, p

1
B , p

−) + Liuc(p
1
A, p

2
B , p

−)

+ Liuc(p
2
A, p

1
B , p

−) + Liuc(p
2
A, p

2
B , p

−)
(10)

III. 实验
我们在两个数据集上评估我们的方法：左心房（LA）数
据集 [14] ，包含 100 个 MR 体积（112× 112× 80 作物用
于训练和滑动窗口用于推理）和胰腺-CT 数据集 [15] ，包
含 82 个 CT 扫描（96× 96× 96 作物和 K 折交叉验证用
于评估）。
与最近的先进方法 [13], [16] 相一致，我们采用了四个广
泛使用的指标：Dice 相似系数（Dice）、Jaccard 相似系数
（Jaccard）、95 % Hausdorff 距离（95HD）和平均表面距离
（ASD）。Dice 和 Jaccard 用于评估预测分割与真实值之间
的区域重叠，而 95HD 和 ASD 用于评估边界对齐。具体
来说，95HD 测量的是表面对表面的 95 百分位距离，而
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ASD 则计算平均表面距离。为了进行比较，我们参考了几
种先进的方法，包括 UA-MT [17] 、SASSNet [18] 、DTC
[19] 、SS-Net [20] 、MCF [13] 、CAML [7] 、CauSSL [2]
和 TraCoCo [8] 。
A. LA 的结果
表 ?? 展示了在 LA 数据集上的评估结果，包括在全监

督（100 % 标注）和半监督（20 % 标注）设置下与独立的
VNet 和 ResVNet 的比较。C3S3 取得了 5.14 的 95HD，
优于全监督的 ResVNet（5.61），并且接近 VNet（4.97）。
对于 ASD，C3S3 达到了 1.57，最接近全监督的表现。在
半监督方法中，C3S3 显示出比竞争对手显著的改进。值
得注意的是，C3S3 实现了最高的 Dice 系数（91.24 %），
超过了半监督的 ResVNet（91.05 %），并且几乎接近全监
督的 VNet（91.47 %）。同样，其 Jaccard 指数（84.01 %）
与 VNet（84.36 %）相当。这些结果突显了 C3S3 在精确
边界定位和分割精度方面的优势。图 4 通过可视化的方式
确认了这些发现，展示了 C3S3 在边界描绘方面的细节捕
获能力优于其他方法。

B. 胰腺 CT 上的结果
表 I 展示了在胰腺 CT 数据集上的评估结果，这比 LA

MRI 更具挑战性，因为胰腺 CT 体积具有复杂的背景。在
完全监督（100 %标注数据）和半监督（20 %标注数据）设
置下，C3S3 的性能与 VNet 和 ResVNet 进行了基准测试。
采用四折交叉验证策略，使用 12 个标注样本和 50 个未
标注样本，确保评估的稳健性。C3S3 取得了出色的结果，
特别是在对边界敏感的指标中，95HD 降低到 6.96，ASD
降低到 1.74，显著优于使用 20 % 标注数据训练的 VNet
和 ResVNet。与其他半监督模型相比，C3S3 在 95HD 和
ASD 方面也取得了最佳结果，突显出其优越的边界划分能
力。在 Dice 和 Jaccard 指标方面，C3S3 在所有半监督方
法中取得了最高 Dice 分数（80.93 %）和第二高的 Jaccard
指数（68.06 %）。图 4 形象地展示了这些结果，展示了
C3S3 较其他方法更精准的边界定位和改进的分割准确性。

IV. 消融研究
超参数 α 的影响：在 DCC 模块中，利用加权竞争评估

两个骨干网络的实际性能，选择最具竞争力的一个进行伪
标记。左心房数据集的分析显示，不同的超参数 α 的值对
模型性能的影响相对较轻，当将 α 设置为 0.8 时可获得最
佳结果，如表 II 所示。

ODCL 的作用：ODCL 模块旨在提升目标边界划定的
精确度。通过对比含有和不含 ODCL 的模型进行实验比
较，显示出显著差异，如表 III 所示。具体来说，95HD 从
6.97 下降到 5.64，ASD 从 2.03 下降到 1.81，Dice 系数从
87.12 % 提升到 89.92 %，Jaccard 指数从 80.14 % 增加到
81.88 %。这些结果证实了 ODCL 在多种指标上有效地提
高了目标定位的准确性。

DCC 的作用：综合消融分析突出 DCC 模块在 C3S3 框
架中的影响。DCC 通过双主干之间的竞争机制动态生成
伪标签，以表现较好的主干监督另一主干，从而优化预测。
这种方法提高了边界划分的准确性，并增强了边界敏感性
和重叠指标。如表 III 所示，例如，95HD 从 6.97 降至
6.27，ASD 从 2.03 降至 1.86，而 Dice 和 Jaccard 得分分
别提升至 90.18 % 和 82.26 %。这些结果证明了 DCC 在
减少伪标签误差和增强框架鲁棒性方面的关键作用。此外，

DCC 与其他损失组成的集成进一步提升了整个框架的稳
定性和鲁棒性。

V. 结论

在本研究中，我们提出了一种用于 3D 医学图像分割的
新半监督方法，专门设计用于提供精细的边界并支持丰富
的细节。为此，精心开发了一个以结果为导向的对比学习
模块，其中进一步包含一个空间位置二元掩蔽方案和一个
双空间交并比损失，这两者显著改善了边界塑造。此外，
我们实现了一个动态互补竞争模块，通过加权竞争机制选
择更具竞争力的主干来生成伪标签。还采用一致性正则化
来减少不同预测之间的差异。我们在两个公共基准数据集
上的验证证明了 C3S3 在 SSMIS 中的有效性。具体而言，
在绝大多数指标上都达到了新的最先进的分数。此外，我
们发现提出的 ODCL 和 DCC 模块可以作为即插即用的
角色，并适用于各个领域。
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TABLE I: 在胰腺 CT 数据集上的比较。最佳和次佳表现者分别用加粗和下划线表示。

Method Volumes used Metrics
Labeled Unlabeled 95HD (voxel) ↓ ASD (voxel) ↓ Dice ( % ) ↑ Jaccard ( % ) ↑

VNet 62(100%) 0 7.21 1.69 80.72 68.90
ResVNet 62(100%) 0 7.38 1.63 79.84 67.35
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ResVNet 12(20%) 0 18.95 5.63 66.45 51.12
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MCF (CVPR 2023) 12(20%) 50 11.59 3.27 75.00 61.27
CauSSL (ICCV 2023) 12(20%) 50 8.11 2.34 79.97 67.32
TraCoCo(TMI 2024) 12(20%) 50 7.34 1.84 80.90 69.26

C3S3 (ours) 12(20%) 50 6.96 1.74 80.93 68.06

UA-MT DTC MCF CAML TraCOCO C3S3 Ground Truth
(a) LA 数据集的结果。

UA-MT DTC MCF CauSSL TraCOCO C3S3 Ground Truth
(b) 在胰腺 CT 数据集上的结果。

Fig. 4: 定性分割结果。(a) LA 数据集上的结果。(b) Pancreas-CT 数据集上的结果。
TABLE II: 不同 α 值在加权竞争机制对 LA 数据集的影响。
Parameter Metrics
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0.0 6.47 2.01 88.70 80.27
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