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文献信息 研究背景 本文贡献 研究方法 实验结果 结论与不足研究背景

• 由于获取大规模精确标注的医学数据集非常困难，所以提出半督医学图像分割（SSMIS）的方法

• 当前的基于一致性学习的半监督方法仅采用单一扰动（输入/特征/网络扰动）

• 采用多种扰动的方法难以保证学习质量，导致预测不可控

仅使用网络扰动 网络扰动+输入扰动

网络扰动+输入扰动+ABD

边界分割不精确 错误把背景分成前景

精确分割2026年1月15日
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文献信息 研究背景 本文贡献 研究方法 实验结果 结论与不足本文贡献

方法可无缝嵌入现有一致性

学习框架（Cross Teaching、

BCP），在多个数据集上实

现SOTA的性能

ABD-I：提出结合逆置信度

的自适应双向位移策略。通

过将高置信区域替换为低置

信区域，强制模型学习潜在

不可控区域，弥补ABD-R

模块对原始区域学习的不足

ABD-R：针对混合扰动导

致的一致性学习不稳定问题，

设计了基于可靠预测置信度

的双向Patch位移机制，通

过替换模型不适应区域为可

信区域，提升一致性学习质

量

2026年1月15日
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文献信息 研究背景 本文贡献 研究方法 实验结果 结论与不足研究方法

ABD-R

对于未标记的图像，对一幅图像进行弱增强和强增强，得到两幅图像，分别输入到两个网络进行交叉监督；然后，

基于𝑨𝒘
𝒖 、𝒁𝒘

𝒖 、𝑨𝒔
𝒖和𝒁𝒔

𝒖，对图像中的Patch块进行双向位移，形成新的样本𝑿𝒔→𝒘
𝒖 和𝑿𝒘→𝒔

𝒖 。这些新样本被进一步送入

网络进行交叉监督

输入扰动

2026年1月15日
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文献信息 研究背景 本文贡献 研究方法 实验结果 结论与不足研究方法

ABD-R

数据定义：𝐷𝑙 = 𝑋𝑖
𝑙 , 𝑌𝑖

𝑙 , 𝑖 = 1,2, … , 𝑁, 𝐷𝑢 = 𝑋𝑖
𝑢 , 𝑖 = 𝑁 + 1, … , 𝑁 + 𝑀, 𝑁 ≪ 𝑀

弱增强：𝑋𝑤
𝑢 ∈ 𝑅3×𝐻×𝑊,   强增强：𝑋𝑠

𝑢 ∈ 𝑅3×𝐻×𝑊

两个子网络的原始输出：

𝑙𝑜𝑔𝑖𝑡𝑠𝑤
𝑢 = 𝑓𝜃1

𝑋𝑤
𝑢 , 𝑙𝑜𝑔𝑖𝑡𝑠𝑠

𝑢 = 𝑓𝜃2
𝑋𝑠

𝑢

预测概率输出：

𝑃𝑤
𝑢 = softmax 𝑙𝑜𝑔𝑖𝑡𝑠𝑤

𝑢 , 𝑃𝑠
𝑢 = softmax 𝑙𝑜𝑔𝑖𝑡𝑠𝑠

𝑢

𝑍𝑤,𝑐
𝑢,𝑗

=
σ𝑚=1

𝑘×𝑘 𝑙 𝑜𝑔𝑖𝑡𝑠𝑤,𝑐
𝑢,𝑗

𝑚

𝑘 × 𝑘

把𝑋𝑤
𝑢分成K个Patch（𝐾 = 𝑘 × 𝑘），计算𝑋𝑤

𝑢 的Patch块得分：

Patch的大小

表示类别c的第j个Patch的平均分

第j个Patch中第m个像素的c类别的分数

2026年1月15日
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文献信息 研究背景 本文贡献 研究方法 实验结果 结论与不足研究方法

ABD-R

第j个Patch的置信度得分：

𝐴𝑤
𝑢,𝑗

=

෍
𝑚=1

𝑘×𝑘

max
𝑐∈𝐶

𝑃𝑤,𝑐
𝑢,𝑗

𝑚

𝑘 × 𝑘
第j个Patch的平均置信度得分

Patch中第m个像素出现c类的概率

计算𝑋𝑤
𝑢最低置信度的Patch的索引:

ind𝑤−𝑚𝑖𝑛
𝑢 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛 𝐴𝑤

𝑢,𝑗

计算𝑋𝑤
𝑢前n个最高置信度的Patch的索引:

Ind𝑤−𝑡𝑜𝑝
𝑢 = {ind𝑤−𝑚𝑎𝑥1

𝑢 , ind𝑤−𝑚𝑎𝑥2
𝑢 , . . . , ind𝑤−𝑚𝑎𝑥𝑛

𝑢 }

2026年1月15日
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文献信息 研究背景 本文贡献 研究方法 实验结果 结论与不足研究方法

ABD-R

ind𝑤−𝑚𝑎𝑥𝑠 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛 𝑘𝑙𝑑𝑖𝑣 𝑍𝑤

𝑢,ind
𝑤−𝑚𝑎𝑥𝑖
𝑢

𝑍𝑠
𝑢,ind𝑠−𝑚𝑖𝑛

𝑢

ind𝑠−𝑚𝑎𝑥𝑠 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛 𝑘𝑙𝑑𝑖𝑣 𝑍𝑠

𝑢,ind
𝑠−𝑚𝑎𝑥𝑖
𝑢

𝑍𝑤
𝑢,ind𝑤−𝑚𝑖𝑛

𝑢

计算最后选择的Patch索引：

计算从增强图像中选择的Patch索引：

𝑋𝑠→𝑤
𝑢,𝑗

= ቐ
𝑋𝑠

𝑢,ind
𝑠−𝑚𝑎𝑥𝑠
𝑢

, if 𝑗 = ind𝑤−𝑚𝑖𝑛
𝑢

𝑋𝑤
𝑢,𝑗

, else

𝑋𝑤→𝑠
𝑢,𝑗

= ቐ
𝑋𝑤

𝑢,ind
𝑤−𝑚𝑎𝑥𝑠
𝑢

, if𝑗 = ind𝑠−𝑚𝑖𝑛
𝑢

𝑋𝑠
𝑢,𝑗

, else
2026年1月15日
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文献信息 研究背景 本文贡献 研究方法 实验结果 结论与不足研究方法

ABD-I

对于标记的图像，它们也经过弱增强和强增强的处理，并且它们的预测由标签监督，数据和GT都经过双向位移，

得到新的数据𝑋𝑠→𝑤
𝑙 , 𝑋𝑤→𝑠

𝑙 和Ground Truth 𝑌𝑠→𝑤
𝑙 , 𝑌𝑤→𝑠

𝑙

2026年1月15日
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文献信息 研究背景 本文贡献 研究方法 实验结果 结论与不足研究方法

Loss Functions

整体损失函数由两部分组成，标记数据的监督损失𝑳𝒔𝒖𝒑和未标记数据的无监督损失𝑳𝒔𝒆𝒎𝒊：

𝐿 = ℒ𝑠𝑢𝑝 +𝜆ℒ𝑠𝑒𝑚𝑖 = ℒ𝑠𝑢𝑝
𝑎𝑢𝑔

+ ℒ𝑠𝑢𝑝
𝑎𝑏𝑑 + 𝜆 ℒ𝑠𝑒𝑚𝑖

𝑎𝑢𝑔
+ ℒ𝑠𝑒𝑚𝑖

𝑎𝑏𝑑

2026年1月15日
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文献信息 研究背景 本文贡献 研究方法 实验结果 结论与不足实验结果

数据集和评估指标

PROMISE12前列腺分割数据集2ACDC 心脏分割数据集1

评估
指标

Dice 相似性系数(DSC), Jaccard, 

95HD和ASD

评估
指标

Dice 相似性系数(DSC)和ASD

1https://drive.google.com/drive/folders/1_cOBDNlMYjN

GCJFzbmWXXGPj2vvKESE

2https://zenodo.org/records/8026660

2026年1月15日
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文献信息 研究背景 本文贡献 研究方法 实验结果 结论与不足实验结果

对比实验结果分析

结果
分析

在Cross Teaching和BCP中，ABD的表现最好

在ACDC 数据集上的定量实验 在ACDC 数据集上的定性实验

GT
Cross 

Teaching +ABD BCP +ABD

2026年1月15日
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文献信息 研究背景 本文贡献 研究方法 实验结果 结论与不足实验结果

对比实验结果分析

结果
分析

在所有的对比方法中，ABD

的表现最好

在PROMISE12 数据集上的定量实验
SCP-Net (2023)

ABD (2024)

Dice: 5%

2026年1月15日
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文献信息 研究背景 本文贡献 研究方法 实验结果 结论与不足实验结果

消融实验结果分析

ABD-R和ABD-I模块的有效性，IP: 输入添加扰动 位移策略的消融实验

结果
分析

在添加输入扰动和使用ABD策略时，整体性能最佳；

同时利用可靠区域的位移策略时效果最好

2026年1月15日
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文献信息 研究背景 本文贡献 研究方法 实验结果 结论与不足实验结果

消融实验结果分析

Patch块的划分数量K的消融实验 输入数据增强的消融实验

结果
分析

当K=16时，ABD的效果达到最佳；当使用剪切和抖

动的数据增强时，整体效果最好

剪切     抖动     模糊

2026年1月15日
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文献信息 研究背景 本文贡献 研究方法 实验结果 结论与不足结论

提出ADB-R

针对无标记图像，基于可靠预测置信度执行双向Patch位移，生成新样本以减少不可控区域，

并保留输入扰动的影响，有效捕获输入扰动的语义信息。

提出ADB-I

针对有标记图像，采用逆置信度进行双向位移操作，生成包含更多不可靠信息的样本，强制

模型学习潜在的不可控区域。

1

2

2026年1月15日
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谢谢大家！

2026年1月15日

计算机学院（人工智能学院）
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