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摘　要: 在医学图像分割中, 半监督学习技术解决了标注成本高的问题. 然而, 现有的半监督方法忽略了伪标签质量

不一致和模型的约束泛化问题. 因此, 本文提出了冲突驱动的交叉学习框架 CDCL, 它无缝整合交叉监督和平均教

师模型. 这一框架促进了有效的知识转移, 并采用两套不同的师生结构提升模型性能. 同时, 知识通过各自的教师模

型在不同模型之间进行交换, 从而促进了相互学习和能力提升. 此外, 在 CDCL中引入特征冲突损失 (FCL)鼓励模

型之间传递多样化且互补的知识, 从而丰富整体的学习动态. 更重要的是, CDCL还采用了成对复制粘贴 (PCP)策
略, 以生成新的训练样本来丰富模型训练. 在 2个公共数据集上实验结果表明, CDCL在 ACDC数据集标记数据比

为 10%的情况下, 平均 Dice和 Jaccard系数分别达到 90.23%和 82.71%, 分别比 BCP模型提高了 1.39%和 2.09%.
在 PROMISE12数据集中 20%和 30%标记比下 Dice系数分别达到了 78.9%和 80.09%.
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Abstract: In medical image segmentation, semi-supervised learning addresses the challenge of high annotation costs.
However, existing methods often overlook the inconsistent quality of pseudo-labels and the limited generalization of
model constraints. To address these issues, this study proposes a conflict-driven cross-learning (CDCL) framework that
seamlessly integrates cross supervision with a mean teacher model. The proposed framework leverages two different
teacher-student structures to facilitate effective knowledge transfer and enhance segmentation performance. Knowledge is
exchanged between student models via their respective teacher models, enabling mutual learning and capability
improvement. In addition, a feature conflict loss (FCL) is introduced to promote the transfer of diverse and
complementary features between models, thus enriching the learning dynamics. To further augment training data, a
pairwise copy-paste (PCP) strategy is adopted to generate novel training samples. Experimental results on two public
datasets demonstrate the effectiveness of the proposed CDCL framework. With only 10% labeled data on the ACDC
dataset, average Dice and Jaccard coefficients reach 90.23% and 82.71%, outperforming the BCP model by 1.39% and
2.09%, respectively. On the PROMISE12 dataset, Dice coefficients of 78.9% and 80.09% are achieved with 20% and
30% labeled data, respectively.
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医学图像分割在计算机辅助诊断系统中扮演着至

关重要的角色. 近年来, 深度学习方法已成为该领域的

主流方法, 推动了医学图像分割技术的显著进步[1–3].
但是, 传统的基于监督学习的深度学习方法在训练过

程中依赖于大量的标记数据, 而医学图像中像素级标

注的任务既费时又费力[4,5]. 为了解决这一难题, 半监督

医学图像分割技术逐渐崭露头角.
半监督医学图像分割利用大量未标记数据和少量

标记数据来提升模型的性能. 最近的研究大部分专注

于伪标签和一致性正则化方法. 前者是一种利用模型

对未标记数据的预测来生成伪标签, 进而将这些伪标

签纳入训练过程, 以有效利用未标记数据提高分割性

能的自我训练策略. 后者通过确保模型对未标记数据

的预测在不同扰动下保持稳定, 来提升模型的分割准

确性. 这种方法基于一个假设, 即如果模型在输入数据

经历微小变化后仍能给出相似的预测结果, 那么这些

针对未标记数据的预测应当是可信的. 师生模型[6]是半

监督学习方法中常见的一种架构, 它通过一个预先训

练的“教师”模型来指导一个“学生”模型的学习过程, 以
提高对未标记数据的利用效率和分割性能. UA-MT[7]

将不确定性理论纳入平均教师范式, 从而引导学生模

型得出与教师模型一致的预测结果. 这只是简单地用

阈值来决定伪标签的去留, 然而, 伪标签准确率的高低

会呈现不同的未标记数据特征. SASSNet[8]进一步对分

割输出施加了几何形状约束. MC-Net[9]利用多个解码

器对预测进行扰动, 并促进这些扰动解码器之间的预

测一致性. 采用多个解码器来进行一致性学习的方法

存在着模型约束的问题, 即在学习过程中, 无法保证每

个解码器都能朝着不同方向进行特征学习.
为了解决这些问题, 本文提出了一种半监督学习

框架——CDCL, 该框架独特地融合了交叉监督与平均

教师模型的概念, 显著提升了学习效率和知识的多样

性. CDCL 采用双教师-学生模型架构, 两个教师-学生

模型的解码器采用不同的训练策略, 通过指数移动平

均法 (EMA) 优化教师模型权重, 以生成更精确的伪标

签, 与传统方法相比, 实现了更高效的知识传递, 并有

效应对了伪标签的可靠性和特征多样性问题. 此外, 引

入特征冲突损失 (FCL) 促进了模型间的知识互补, 进
一步提升了学习的整体效能. 同时进一步地使用了成

对复制粘贴 (PCP)方法, 为模型提供新的训练样本, 提
升模型的鲁棒性.

我们提出的 CDCL框架不仅能够熟练地利用无标

记数据来增强分割能力, 而且通过其创新的交叉监督

机制, 在医学图像分割领域展现出了卓越性能. 本文贡

献可以总结如下.
1) 设计了基于冲突的教师-学生网络方法 (CDCL),

用于半监督医学图像分割. 该方法能够传递准确且多

样的知识, 从而提升分割过程的效果.
2) 设计了一种特征冲突损失 (FCL), 以促进两个

教师-学生网络之间的多样性, 从而确保在知识传递过

程中实现最大程度的互补性.
3) 设计出成对复制粘贴方法, 来解决数据分布不

均问题, 同时拓展数据集, 提升模型鲁棒性. 

1   相关工作 

1.1   伪标签方法

在扩展训练数据集的过程中, 采用伪标签方法往

往会在训练阶段引入显著的标签噪声. 针对这一问题,
Wang等[10]提出了一种解决方案, 即在模型输出中嵌入

一个信任模块, 用以重新评估伪标签的可靠性, 并通过

设定阈值筛选出高置信度的样本. 然而, 对所有样本采

用统一的阈值标准并不妥当. Lu 等[11]提出了一种自适

应阈值方法, 通过计算学生模型与教师模型预测之间

的 Kullback-Leibler散度, 以评估预测结果的不确定性.
同时, 多项研究[12,13]也提出了不同的样本选择策略以生

成伪标签. 例如, FixMatch[12]方法采用预定义的阈值来

选取模型预测置信度高的伪标签样本, 以实现连贯的

学习过程. 但是, 这种方法未能考虑不同类别在学习状

态和难度上的差异性. FlexMatch[13]则通过课程学习

(curriculum learning)策略, 根据训练的进展动态调整每

个类别的阈值. 与上述方法不同, 本文面临的挑战在于

将概率阈值作为筛选干净伪标签数据的可靠指标存在

困难. 这一难题主要源于未标记数据的特性, 即无论是

正确的还是错误的伪标签, 都可能呈现出相似的概率
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分布. 为此, 本文采取了一种不同的策略, 即利用双教

师模型预测生成的伪标签, 来交叉监督和指导学生模

型产生更为显著的预测. 

1.2   一致性正则化方法

基于平滑性假设的方法被称为一致性正则化. 一
致性正则化主要目标是当对原始数据的不同视图应用

不同扰动时, 减少输出差异. 在训练过程中建立高质量

的一致性目标是实现最佳性能的重要手段. Zhang等[14]

开发了一个互学习框架, 使得两个网络在训练过程中

能够协作学习. 在额外网络中的学习是一个辅助任务,
它通过两个网络之间的一致性提供异质性的监督信号.
Luo等[15]提出了一个双任务一致性的半监督学习框架.
MT[6]同时训练学生模型和教师模型, 其中教师模型是

学生模型的指数移动平均. 通过比较两个模型的预测

并使用差异作为一种正则化形式, 提高了学生模型的

性能. 然而, 这些方法忽略了不同子网络之间的交互,
并且没有纠正网络本身的工作偏差. 与上述方法相比,
本文采用双师生网络方法, 在数据级、特征级和网络

级扰动下积极执行一致性, 这大大扩展了表征空间并

增强了模型的泛化能力. 

1.3   数据增强方法

现有的半监督学习策略在未标记数据上应用数据

增强以实现一致性正则化. 然而, 标记数据和未标记数

据之间的差异可能会降低模型的性能[16]. CutMix[17]是
一种简单而强大的数据处理方法, 也被称为复制粘贴

(CP), 它鼓励未标记数据从标记数据中学习共同特征,
因为同一领域中的像素共享更接近的语义. mixup[16]通
过图像混合来减轻标记数据和未标记数据之间的差异.
MixMatch[18]是进一步提出的技术, 以减少通过 mixup
增强的多个样本之间的方差. 但是现有的 CP方法[19,20]

忽视了为标记和未标记数据设计一致性策略, 这阻碍

了其在减少分布差距上的使用. BCP[21]通过双向复制

粘贴图像来结合标记数据与未标记数据. 受到 BCP 的

启发, 本文提出了成对复制粘贴方法来解决分布不匹

配问题, 同时拓展数据集. 

2   方法

N

M M≫ N Dl = {(Xl
i ,Y

l
i )}Ni=1

Du = {(Xu
i )}M+N

i=N+1

Xl
i Xu

i Y l
i Xl

i

在半监督分割设置中, 训练集中有 个标记数据

和 个未标记数据 (其中,  ).  和

分别代表标记和未标记的训练集. 其

中,  和 表示输入图像,  表示 对应的分割标签图像.
 

2.1   模型架构以及训练策略

F sa(Es
a,D

s
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sa) Fta(Et
a,D
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a, θ
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F sb(Es
b,D

s
b, θ

sa) Ftb(Et
b,D

t
b, θ

tb)

E D θ

本文所提模型的整体架构图如图 1 所示, CDCL
模型创新性地融合了交叉监督与师生框架, 用来提供

多样化的知识传递和精确的指导. 在该框架中, CDCL
特别设计了两个不同的均值教师 (A和 B), 每个架构都

由一对学生-教师网络组成. 师生网络 A包含学生网络

和教师网络 ; 师生网络 B

包含学生网络 和教师网络 ,

其中 代表编码器,  表示解码器,  表示对应的参数.
这两个师生模型的主要区别在于它们的解码器结构:
师生 A 采用上采样技术来恢复图像细节, 而师生 B
则使用转置卷积来进行特征的反卷积操作. 这种差异

化的设计使得两个模型能够在特征重建过程中相互补

充, 从而提高整体的分割性能.

θtak+1, θ
tb
k+1

我们的训练策略分为 3个阶段进行. 首先, 利用标

注数据对两个学生模型进行预训练. 接着, 使用这些预

训练的参数来初始化 CDCL 模型中对应的教师网络.
随后, 利用教师网络生成未标注图像的伪标签, 并通过

比较这些伪标签与学生模型的输出, 来计算损失函数.
在每次迭代过程中, 通过随机梯度下降对学生网络进

行优化, 采用学生网络的指数移动平均 (EMA) 方法来

优化教师模型. 教师网络参数 在第 k+1 次迭

代更新:

θtak+1 = λθ
ta
k + (1−λ)θsa

k (1)

θtbk+1 = λθ
tb
k + (1−λ)θsb

k (2)

λ其中,  是一个超参数. 

2.2   成对复制粘贴方法以及交叉监督

xb

xa M ∈ {0,1}H×W

xb

xa

xb xa

Xin Xout

Xin Xout

为了解决数据分布不均问题, 同时拓展数据集, 本
文提出了配对复制-粘贴策略 (PCP). 如图 2所示. 我们

从训练样本中取出一张标记图像 和一张未标记图像

, 利用二进制分割掩码 , 0 表示图像的

背景, 1 表示图像的前景. 图 2 中 的前景用红色方框

表示, 背景用红色的 B 表示;  的前景用黄色方框表

示, 背景用黄色的 B表示. 然后将 的前景和 的背景

混合得到图像 , 同样的方式得到混合图像 . 然后

将 和 送入两个学生网络进行训练. 在每次反向

传播迭代中, 对这两个混合图像进行集体处理. 该方法

确保了标记和未标记的数据都经过等效的训练, 并促

进了从标记图像到未标记图像的共同语义知识的整体
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转移, 相应的步骤如式 (3)、式 (4)所示.

Xin = xb⊙M+ xa⊙ (I−M) (3)

Xout = xa⊙M+ xb⊙ (I−M) (4)

I ∈ {1}H×W ⊙其中,  ,  表示矩阵点乘.
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图 1    整体架构
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图 2    成对复制粘贴方法

 

xa

为了训练学生网络, 我们使用相同的成对复制粘

贴方法生成监督信号. 将未标记图像 输入到两个教

师网络中, 生成的概率图如下:

P̃u
n = Ftn(xa;θtn), n ∈ {a,b} (5)

Ŷu P̃u

P̃u

伪标签 是通过对二分类任务中的  (省略了 n)
用常见的 0.5 阈值, 或者在多类分割任务中对 执行

argmax 操作来确定的. 然后采用与式 (3)、式 (4) 相同

的方法来获得监督信号:

Y in
n = Y l

b⊙M+ Ỹu
n ⊙ (I−M), n ∈ {a,b} (6)

Yout
n = Y l

b⊙ (I−M)+ Ỹu
n ⊙M, n ∈ {a,b} (7)

α

Xin Xout

由于标记数据部分对于生成的伪标签更加可靠,
我们设置了一个影响因子 来调节未标记数据在整个

损失中的比例. 通过两个师生模型的教师网络生成的

伪标签来相互监督对方学生网络的预测结果来实现交

叉监督. 对于师生模型 A 的学生网络预测 和 分

割图结果如式 (8)、式 (9)所示:

Qin
a = F sa(Xin, θsa) (8)

Qout
a = F sa(Xout, θsa) (9)

Xin Xout师生 A对于 和 的损失计算为:

Lin
a = Lseg(Qin

a ,Y
in
b )⊙M+αLseg(Qin

a ,Y
in
b )⊙ (I−M) (10)

Lout
a = Lseg(Qout

a ,Y
out
b )⊙ (I−M)+αLseg(Qout

a ,Y
out
b )⊙M

(11)

Lseg其中,  是交叉熵损失和 Dice损失的线性组合, 其表

示为:

Lseg = (Lce+Ldice)/2 (12)

师生 A的总体损失为:

LA = Lin
a +Lout

a (13)

Xin Xout对于师生 B 的学生网络预测 和 分割图结

果如式 (14)、式 (15)所示:
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Qin
b = F sb(Xin, θsb) (14)

Qout
b = F sb(Xout, θsb) (15)

Xin Xout师生 B对于 和 的损失计算为:

Lin
b = Lseg(Qin

b ,Y
in
a )⊙M+αLseg(Qin

b ,Y
in
a )⊙ (I−M) (16)

Lout
b = Lseg(Qout

b ,Y
out
a )⊙ (I−M)+αLseg(Qout

b ,Y
out
a )⊙M

(17)

师生 B的总体损失为:

LB = Lin
b +Lout

b (18)
 

2.3   特征冲突损失

fa = Es
a(x) x

fb = Es
b(x)

交叉监督的主要思想是利用不同模型的多样性来

引入扰动, 以实现一致性学习. 然而, 随着训练的开始,
出现了一个值得考虑的问题. 不同模型学习的方法会

逐渐重叠, 这会制约模型的性能. 为了应对这一挑战,
我们提出了特征冲突损失 (FCL), 核心思想是让两个模

型朝着相对的方向进行学习, 来保持整个训练过程和

增强模型间的多样性. 师生模型 A 中的学生编码器提

取的特征可以表示为 , 其中 表示输入图像.
师生模型 B 中的学生编码器提取的特征可以表示为

. 师生模型 A和师生模型 B的学生网络的特

征冲突损失表示为:

Lfcl(x) = 1+ cosine_similarity( fa, fb) = 1+
fa · fb

|| fa|| × || fb||
(19)

x ∈ (Xin,Xout) cosine_similarity fa

fb

其中,  ,  为余弦相似度, 

和 分别是师生模型 A 和 B 中学生编码器提取的特

征. 为了确保特征冲突损失的值大于 0, 我们对特征冲

突损失增加 1. 在模型训练期间, 加入特征冲突损失, 会
使得两个学生模型的编码器提取的特征有“对抗性”,
从而进入解码器的特征会具有差异性. 因此, 总的特征

冲突损失表示为:

Lfcl = Lfcl(Xin)+Lfcl(Xout) (20)

因此, 模型总的损失表示为:

Lall = LA+LB+βLfcl (21)

β其中,  是超参数. 

3   实验及结果分析 

3.1   数据集

本文使用了两个公共数据集: ACDC 和 PROMISE12.

ACDC 数据集包含 200 张短轴心脏 MR 电影图像, 这
些图像来自 100名患者, 包括 4个分割类别: 背景、右

心室、左心室和心肌. 遵循 BCP 方法的数据划分, 训
练分配了 70名患者的扫描; 验证分配了 10名; 测试分

配了 20 名. PROMISE12 数据集包含 50 张横向 T2 加

权 MRI 扫描. 与先前工作[21]一致, 本文所有实验中采

用了一种标准化的数据分割策略, 分配了 35张扫描用

于训练, 5 张用于验证, 10 张用于测试. 使用 4 个指标

来衡量 CDCL的性能: Dice系数、Jaccard指数、95%
Hausdorff距离 (95HD)和平均表面距离 (ASD). 

3.2   实验设置

α β

M

在实验过程中,  和 的值设置为 0.5 和 1/3. 本文

方法均是基于 Torch 实现的, 所有的实验均在 24 GB
NVIDIA GeForce RTX 3090 卡上进行. 在 ACDC 和

PROMISE12 数据集上沿用 SS-Net[22]方法, 我们使用

2D 的 U-Net 作为实验的骨干网络. 在训练期间, 输入

的补丁大小为 256×256 (二维切片), 为了保证整张图像

的分割区域被划分为前景, 我们将掩码 的中心区域

大小设置为 170×170. 批处理大小、预训练迭代次数和

自训练迭代次数分别设置为 24、10 000和 30 000. 

3.3   对比实验

表 1展示了 UA-MT[7]、SASSNet[8]、DTC[15]、MC-
Net[9]、SS-Net[22]、BCP[23]、DiffRect[24]和 CDCL 这 8
种模型在 ACDC 数据集的定量分析, 其中标注训练数

据的比例分别为 5%和 10%. 从表 1可以看出, 本文方

法是性能最佳的, 当使用 5% 的标记样本时, 本文方法

相较于大多数半监督方法, 平均 Dice 和 Jaccard 系数

有明显的增加. 然而与 BCP 相比, Dice 系数有稍微下

降, 这是由于标记数据太少, 模型中针对未标记数据的

扰动过于强, 从而导致了模型学习能力受限. 当标注样

本的比例增加到 10% 时, 相比较于 DiffRect, CDCL
的平均 Dice和 Jaccard系数分别提高了 0.96%和 1.58%.
这些结果清楚地表明, 本文方法在少量标记数据情况

下, 其能力强于其他模型, 从而证明了 CDCL在利用未

标记数据提高性能方面的有效性.
图 3直观地对比了应用于 ACDC数据集的不同半

监督方法, 其中前两行是 5% 标记数据的实验结果, 后
两行是 10% 标记数据的实验结果. 图中明显地展示了

本文方法在预测每个切片方面始终优于其他方法, 这
也证明了本文方法能够有效地划分目标边界. 对于左

心室 (LV, 蓝色)和心肌 (MYO, 绿色)来说, 右心室 (RV,
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红色) 的形状更加不规则和复杂. 可以看出, 其他半监

督方法对这些样本的分割结果存在误划分边界和部分

区域缺失, 但本文方法却能有效地纠正这些错误, 生成

解剖上更一致的结果.
 
 

表 1    ACDC实验结果对比 (%)
 

Model
5% 10%

Dice
(%)

Jaccard
(%)

95HD
(mm)

ASD
(mm)

Dice
(%)

Jaccard
(%)

95HD
(mm)

ASD
(mm)

UA-MT 46.03 35.40 16.33 5.89 80.96 69.69 8.78 2.51
SASSNet 57.77 46.14 20.05 6.06 84.14 74.09 5.03 1.40
DTC 56.90 45.67 23.36 7.39 82.71 72.14 11.31 2.99

MC-Net 67.13 55.77 14.08 4.79 86.35 76.97 8.36 2.43
SS-Net 66.32 55.83 5.46 1.56 86.80 77.56 4.92 1.34
BCP 87.59 78.67 1.90 0.67 88.84 80.62 3.98 1.17

DiffRect 82.46 71.76 7.18 1.94 89.27 81.13 3.85 1.00
CDCL 86.47 77.10 2.50 0.72 90.23 82.71 2.24 0.58

 

 
 

GT UA-MT MC-Net BCP CDCL 
图 3    ACDC数据集上的对比实验结果图

 

表 2 列出了在 PROMISE12 数据集上选择 20%
和 30% 的训练样本作为标注数据集时的定量比较. 我
们的方法在使用 20% 和 30% 的标记样本时, 相较于

SLC-Net, Dice 系数分别提高了 6% 和 1.29%. 这表明

我们的方法有效地利用了未标记数据来提高模型性能.
同时, 与其他半监督方法相比, 本文方法在各种条件下

都表现出卓越的性能, 在所有指标上都取得了最高的

性能.
图 4 展示了 20% (前两行) 和 30% (后两行) 的标

记数据比下本文方法和其他模型的分割结果. 显然, 与
其他半监督方法相比, 我们的分割结果展示了更高的

准确性, 特别是在边缘轮廓上. 本文方法结合了特征冲

突损失, 它能够展现模型多方面的学习能力, 显著提高

了整体分割性能. 此外, 所提出的 PCP策略和交叉监督

损失函数通过提高模型的泛化能力进一步增强了结果.
这意味着本文方法不仅准确地捕捉并表示了目标结构,
而且通过提高泛化能力可以有效地处理各种场景.
 
 

表 2    PROMISE12实验结果对比 (%)
 

Model
20% 30%

Dice
(%)

Jaccard
(%)

95HD
(mm)

ASD
(mm)

Dice
(%)

Jaccard
(%)

95HD
(mm)

ASD
(mm)

UA-MT 68.29 53.65 24.07 7.14 76.68 63.39 11.56 3.72
MC-Net 69.39 57.34 28.25 6.72 76.84 63.44 27.98 7.93
SASSNet 61.98 49.20 39.75 8.0 68.29 53.65 24.07 7.14
DTC 68.29 53.65 24.07 7.14 74.79 61.58 9.98 2.21

SLC-Net 72.90 — — 3.15 78.8 — — 2.28
CDCL 78.90 66.20 13.34 4.57 80.09 67.29 24.87 5.14

 
 
 

GT MC-Net UA-MT SLC-Net CDCL 
图 4    PROMISE12数据集上的对比实验结果图

  

3.4   消融实验

本节对所提双师生模型交叉监督 (DMT+CS)、成

对复制粘贴 (PCP)和特征冲突损失 (FCL)进行消融实

验, 来验证其有效性. 值得注意的是, 我们统一使用

10% 标记比的 ACDC 数据集. 解决了数据分布不均的

问题, 进一步提升了模型的鲁棒性. 表 3列出了 CDCL
模型中每个模块使用与不使用的实验结果对比图. 其
中第 1行是MT模型的实验结果, 展现基线效果. 可以

明显看出, 使用了双师生模型和交叉监督策略, 平均

Dice和 Jaccard系数分别提高了 1.35%和 1.75%. 此外,
使用成对复制粘贴策略, 平均 Dice 和 Jaccard 系数分

别提高了 7.59%和 10.64%, 表现出成对复制策略有效

地解决了数据分布不平衡的问题, 进一步提升了模型

的鲁棒性. 采用了特征冲突损失, 让模型的平均 Dice
系数达到了 90.23%, 这说明模型学习到了更多的特征,
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因此达到了优秀的分割结果. 更重要的是, 每个模块能

够协同作用于 CDCL模型中, 都体现了积极作用.
 
 

表 3    CDCL各模块消融实验对照
 

DMT+CS PCP FCL Dice (%) Jaccard (%) 95HD (mm) ASD (mm)
× × × 80.4 68.93 9.06 2.73
√ × × 81.75 70.68 6.12 2.30
√ √ × 89.34 81.32 2.11 0.63
√ √ √ 90.23 82.71 2.24 0.58

  

4   结论与展望

本文提出了一种半监督学习框架——CDCL, 该框

架独特地融合了交叉监督与平均教师模型的概念, 显
著提升了学习效率和知识的多样性. 此外, 引入特征冲

突损失促进了模型间的知识互补, 进一步提升了学习

的整体效能. 同时, 还进一步使用了成对复制粘贴 (PCP)
方法, 为模型提供新的训练样本, 提升模型的鲁棒性.
在 ACDC和 PROMISE12数据集上的对比实验结果表

明, CDCL模型相较于 UA-MT、DTC、MC-Net、 BCP、
DiffRect和 SLC-Net模型更接近 GT的分割结果. 消融

实验结果再次证明了双师生模型、交叉监督、特征冲

突损失和成对复制粘贴的有效性. 虽然, 本研究提出的

CDCL 有着优秀的医学图像分割表现, 但在标记数据

集过少时, 模型的能力并未完全体现. 因此, 在后续研

究中, 将着重研究在极少标记数据下, 模型能力的进一

步提升.
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