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文本引导的半监督医学图像分割
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研究背景与意义

半监督医学图像分割中生成低质量的伪标签，导致模型学习错误特征
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研究背景与意义

视觉语言模型面临跨模态对齐不确定性挑战
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本文提出预训练范式AMVLM，并构建文本引导的SSMIS网络以增强伪标签质量

研究背景与意义

(a) 传统的伪标签半监督学习

缺点：产生低质量的伪标签

(b) 视觉语言模型引导的伪标签半监督学习

优点：利用多模监督信息产生高质量
的伪标签
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本文的贡献

 为了解决跨模态对齐不确定性，提出了一种新的VLM预训练范式
AMVLM

 跨模态相似性监督提出了一种概率分布转换(PDT)来监督跨细粒度

语义的相似性得分

 模态内对比学习对粗-细粒度信息进行相似性度量

(a)基于语义的图像文本对齐 (b)基于分布的图像文本对齐 (c)基于AMVLM的图像文本对齐
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研究方法

 AMVLM驱动的半监督医学图像分割 CLS Toke：汇总图像全局特征
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研究方法

 步骤一：AMVLM预训练

a) 跨模态相似性监督(CSS)提出了概率分布转换(PDT)，通过学习跨模态分

布表示差异来监督跨细粒度语义的相似性得分。

b) 模态内对比学习(ICL)鼓励每个模态内粗-细粒度信息的相似性度量，以提

高跨模态语义一致性。

 步骤二：文本引导半监督医学图像分割

a) 构建文本掩码生成器，利用预训练好的AMVLM生成多模态监督信息，并将

其注入一致性正则化过程中，从而提高伪标签的质量和模型的一致性学习。
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多重对齐感知视觉语言模型 (AMVLM)

 跨模态相似性监督

a) 使用双向交叉注意力在生成的

Image Patch Token 和Word 

Token之间进行软匹配。对齐局

部图像和文本嵌入，确保文本

中的每个单词与图像中的特定

区域匹配。

b) 为了在软匹配过程中学习多个

对齐，PDT将语义嵌入建模为分

布表示，监督软匹配过程的余

弦相似度。
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多重对齐感知视觉语言模型 (AMVLM)

 跨模态相似性监督

Image-Text Pair： , ,( , )v i t ix x

1 2{ , ,..., }Pi i i iV v v v=

1 2{ , ,..., }Wi i i iT t t t=

Image Patch Tokens:

Word Tokens:

关注     中的所有Word Token
p

iv iT

基于注意力的第p个Word Token:

图像到文本的细粒度对齐损失:

( , ) ( )p p p T p

i i i isim v t v t=
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多重对齐感知视觉语言模型 (AMVLM)

 概率分布转换 (PDT)

a) 概率分布转换的目是衡量 Image Patchs和Words的对

齐不确定性。

b) PDT预测每个输入语义嵌入的均值向量和方差向量，其

中均值向量表示身份信息，方差向量表示分布范围。
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多重对齐感知视觉语言模型 (AMVLM)

 模态内对比学习 (ICL)

ICL在每个模态内进行粗-细粒度的对比学习，学习每

个模态表示的相似性和差异性，从而提高跨模态语

义一致性。

细粒度图像到图像的对比学习损失：

粗粒度图像到图像的对比学习损失：
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文本引导半监督医学图像分割(SSMIS)

 文本掩码生成器

a) 文本掩码生成器通过整合文本提示和密集图像嵌入来生

成多模态监督信息(即文本引导掩码)。使用预训练的视

觉和文本编码器提取image patch token和text CLS 

token。

b) 为了抑制无关的文本引导掩码生成，设计了一个文本引

导损失     ，它是通过文本引导图像嵌入和text CLS 

Token之间的InfoNCE损失来实现的:

tgL



第14页/共26页

文本引导半监督医学图像分割(SSMIS)

 分割网络

Mean-Teacher(MT)用于分割网络。它包括两个细分网络，即学生和

教师。教师网络由学生的指数移动平均线(EMA)更新，学生网络预测标

记的图像和未标记的图像，教师网络生成未标记图像的伪标签。
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实验过程

 数据集

QaTa-COV19、BM-Seg、MoNuSeg和MRSpineSeg

(a) COVID-19胸部X光片 (b) 骨转移分割 (c) 细胞核实例分割 (d) 多类别脊柱结构分割

 评估指标

Dice和mIoU
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实验过程

 对比实验

总体上，本文的文本引导半监督医学图像分割效果最好



第17页/共26页

实验过程

 消融实验

总体上，CSS+ICL+𝐿𝑡𝑔的效果最好，证明跨模态相似性度量和模态间对比学习的有效性
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实验过程

 少样本任务分析

与会议论文的比较
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实验过程

不确定性分析

AMVLM对语义歧义的相似文本显示出更稳定的余弦相似度
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实验过程

文本贡献分析

具有文本引导的视觉方法在四个数据集上都比单独的视觉方法好
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实验过程

统计学分析

为了评价所提出的方法是否具有统计学意义，

我们的方法与其他方法进行配对t检验，其中

a = 0.05

可以得出结论，该方法具有统计显著性！
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结论

 本研究提出了一种创新的视觉语言模型预训练范式：AMVLM，该模型通过跨模态相似度监督和

模态内对比学习有效解决了跨模态对齐不确定性问题，增强了跨模态表示的多重对应关系学习。

 在此基础上，构建了文本引导的半监督医学图像分割（SSMIS）框架，在四个公开医学影像数据

集（QaTa-COV19、BM-Seg、MoNuSeg、MRSpineSeg）上的实验表明，该方法在半监督分

割任务中性能优于现有半监督学习方法和视觉语言模型驱动的分割方法
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TMI期刊分析
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TMI期刊分析
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TMI期刊分析
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Thank you

2025年12月29日
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