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【摘要】肾小球超微结构的精准识别对慢性肾脏病诊断至关重要，但高质量标注数据的获取成本限制了全监督学习的应

用。为此，提出一种基于SAM（Segment Anything Model）的多类别半监督语义分割框架MC4S-SAM。首先，对SAM的

掩码解码器进行改进，使其在无需提示信息的情况下具备多类别语义分割能力；然后，利用改进后的模型通过自训练

（Self-training）策略生成并优化伪标签；最后，构建多级一致性正则化约束提升模型性能。实验结果表明，在肾小球系膜区

超微结构分割任务中，使用DeepLabV3+作为分割网络，MC4S-SAM在标注数据量占比为1/16时，平均交并比（mIoU）和

平均Dice系数（mDSC）分别比全监督模型提高11.72%和11.45%；在标注数据量占比为1/4时，其mIoU和mDSC分别达

到68.91%和78.73%，为慢性肾脏病的辅助诊断提供重要的应用价值。
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Abstract：：Accurate identification of the glomerular ultrastructure is critical for the diagnosis of chronic kidney diseases, but

the high cost of acquiring high-quality annotated data limits the application of fully-supervised learning. Therefore, a multi-

class semi-supervised semantic segmentation framework based on segment anything model (MC4S-SAM) is proposed. After

improving the mask decoder of segment anything model to enable multi-class semantic segmentation without requiring

prompt information, the improved model is used to generate and refine pseudo-labels through a self-training strategy, and

multi-level consistency regularization constraints are incorporated to enhance the model's performance. Experimental results

show that, in the task of segmenting the glomerular mesangial ultrastructure, MC4S-SAM outperformes the fully-supervised

model by 11.72% in mean intersection over union (mIoU) and 11.45% in mean Dice similarity coefficient (mDSC) when the

labeled data accountes for 1/16 of the total. When the labeled data proportion is 1/4, the mIoU and mDSC reach 68.91% and

78.73%, respectively, demonstrating its significant potential for aiding the diagnosis of chronic kidney diseases.
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前 言

慢性肾脏病（Chronic Kidney Disease, CKD）正逐

渐成为全球范围内最常见的非传染性慢性疾病之

一。据 2017 年的研究数据显示[1]，全球约有 6.975 亿

人患有 CKD，占全球总人口的 9.1%。其中，中国的

CKD患者数量位居世界首位。根据世界卫生组织的

预测，到2040年，CKD将跃升为全球第五大常见慢性

疾病[2]。肾小球超微结构的识别在肾脏疾病的精准

诊断中占据着重要地位[3]。借助透射电子显微镜，病

理医生能够在纳米尺度下观察到肾小球超微结构相
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关病理改变，从而为诊断提供关键依据[4]。目前，已

有研究将深度学习技术成功应用于肾小球超微结构

的精确分割领域，例如，对基底膜、滤过屏障和电子

致密物的分割研究[5-6]。相比之下，针对系膜区超微

结构的分割研究仍显不足，而许多肾脏疾病的诊断，

如 IgA 肾病、狼疮性肾炎和系膜增生性肾小球肾炎，

仍依赖于对肾小球系膜区特征性病理变化的识

别[3-4]。因此，深入研究肾小球系膜区的超微结构分

割对推动该领域发展和提升诊断精度具有重要的

意义。

医学图像的特殊性和复杂性使得获取肾小球系

膜区超微结构的高质量分割标注数据成本高昂，进

而导致了标注数据的稀缺。这种状况严重限制了全

监督深度学习模型在提升性能方面的进展[7-9]。近年

来，针对标注数据稀缺的挑战，半监督学习策略引起

了广泛关注和研究[10-11]。目前半监督学习方法有两

个重要分支[12]：自训练方法和一致性正则化方法。自

训练方法[13]利用在少量标记数据上训练的模型，对大

量未标记数据进行预测生成伪标签，并将这些伪标

签作为补充的监督信号加入训练过程，以此来逐步

提升模型性能。其中，代表性方法有 ST++[14]等。一

致性正则化方法[15]通过增强模型对扰动的鲁棒性，提

高模型的学习能力和泛化性能。此类方法的代表包

括：提升模型对数据扰动鲁棒性的图像级正则化方

法[16-19]、在图像级正则化基础上加入特征级正则化的

混合方法[20]、融合多模型输出伪标签的模型级正则化

方法[21-22]。

近期，研究者将自训练方法与一致性正则化方

法相结合，充分发挥了两者的优势。自训练方法能

够提高用于一致性正则化的伪标签质量，而一致性

正则化则有助于减少自训练过程中错误的累积。通

过将这两种方法结合，能够更有效地利用未标注数

据 ，显 著 提 升 模 型 的 性 能 。 Wang 等[23] 提 出 的

STCRNet 网络通过在自训练过程中引入不同强弱

的扰动操作，进行一致性正则化，有效提升变化检

测任务的表现；Li 等[24]通过在自训练框架中引入

Mean Teacher方法，实现医学图像分割任务的显著性

能提升。然而，在这些方法中，由于模型性能不足，

导致在训练中产生的伪标签质量较低，由此引入的

大量噪声限制了模型性能的提升[25]。

基础模型 SAM（Segment Anything Model）[26]的

出现为提高伪标签的质量提供新的可能。Zhang

等[27]和Li等[28]在半监督模型基础上直接利用SAM生

成的伪标签作为补充监督信息进行左心房分割任

务；Chen等[29]使用 SAM微调和自训练方法用于肝脏

肿瘤分割。然而，由于自然图像与医学图像之间存

在固有的领域差异，直接应用 SAM 有时难以保证所

生成伪标签的质量。此外，传统的 SAM 分割需要提

示信息才能生成特定类别的分割掩码，在缺乏明确

先验信息的情况下会受到限制；而在无提示信息时，

SAM 生成的伪标签又缺乏语义信息，仅能提供无类

别信息的分割标签，不适用于多类别语义分割任务。

因此，为了实现肾小球系膜区多类超微结构的自动

分割，本文将 SAM 改进为多类别语义分割 SAM

（Multi-Class Semantic Segmentation SAM, MCSAM），

并将自训练和一致性正则化方法相结合，提出了一

种基于SAM的多类别半监督语义分割框架（Multi-class

Semi-supervised Semantic Segmentation framework

based on SAM, MC4S-SAM）。

本文主要贡献包括：（1）在有限标注数据的条件

下，利用所提出的MC4S-SAM，实现了对肾小球系膜

区三类超微结构的分割，有效减少对大规模标注数

据的依赖；（2）改进了 SAM 模型的掩码解码器，使其

在无需先验提示信息的情况下即可具备多类别语义

分割能力。结合自训练策略，利用改进后的模型

（MCSAM）自动生成并优化伪标签；（3）将 MCSAM

生成的伪标签纳入半监督学习框架，基于现有的图

像级与特征级一致性正则化方法，进一步加入模型

级一致性正则化，构建了多级一致性正则化，有效降

低伪标签中噪声的干扰，提升了模型的鲁棒性和泛

化能力。实验结果表明，在私有数据集上，MC4S-

SAM方法在针对肾小球系膜区三类超微结构的分割

任务中，取得了优于现有主流方法的性能表现，展现

了较强的分割能力，进一步推动了肾小球超微结构

分割领域的研究进展。

1 肾小球超微结构分割方法

本文提出的MC4S-SAM旨在充分提高模型在有

限的图像标注数据集Dl = { }( )xli, yi M

i = 1
，以及未标注数

据集Du = { }xui
N

i = 1下的分割性能，其中，xli ∈ ℝH × W × 3表

示 标 注 图 像 ，yi ∈ ℝH × W 表 示 其 对 应 的 标 注 ，

xui ∈ ℝH × W × 3表示未标注图像，M ∈ ℕ和N ∈ ℕ表示标

注图像和未标注图像的数量。该框架包含两个部

分：MCSAM和MCSAM伪标签增强半监督学习。

1.1 MCSAM

SAM 通过在规模庞大且多样化的SA-1B数据集

上进行训练，旨在实现分割任务的零样本泛化能力。

其模型架构由三大关键部分组成，分别是图像编码

器（Image Encoder）、提示编码器（Prompt Encoder）以

及轻量级的掩码解码器（Mask Decoder）。如图 1 所

示，这 3部分协同工作，使得SAM能够在接收图像及
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相应提示信息的情况下，为指定对象生成精确的分

割掩码[26]。此外，SAM 分割掩码的生成高度依赖于

提示信息，当缺少提示时，难以对特定对象进行有效

分割。并且由于 SAM 缺乏语义理解模块，无法直接

输出类别标签。因此，SAM 难以胜任肾小球超微结

构的多类别语义分割任务。值得注意的是，SAM 在

提示信息模糊的情况下，能够生成整体、部分和子部

分 3种不同层级的掩码[26]。基于此，本文对原始SAM

进行针对性的改进和优化，使其能够在无需明确提

示信息的情况下，生成每个类别的分割掩码。

改进后的模型MCSAM如图 2a部分所示。具体

来说，MCSAM 具有两个核心改进，分别是构建语义

MLP 和类别标记引导掩码生成。

（1）构建语义MLP：为确保解码器能够输出符合

数据集中不同类别目标的语义掩码，本文对原始解

码器中的 MLP 层数进行修改。具体而言，在原有用

于生成整体、部分和子部分 3 类目标的 MLP 结构基

础上，增加 1层，使其由 3层扩展为 4层，从而适应语

义分割任务中 4 类目标的输出需求。经过这一调整

后的模块被称为语义 MLP（Semantic MLP），如图 2a

中虚线框②所示。

（2）类别标记引导掩码生成：在没有提示信息输

入的情况下，SAM 会生成一个随机初始化且可学习

的特征用于多个掩码预测，该特征的维度与图像编

码器输出的特征一致，其表示形式为四维张量，形状

为（批量大小、通道数、特征高度、特征宽度），本文将

使用该特征代替提示标记（prompt tokens），同 SAM

类似，将其称为类别标记（class tokens），如图 2a中虚

线框①所示。首先，类别标记与图像编码器输出的

图像特征一同输入到 Transformer 解码器[30]中，在两

层 Transformer解码器[30]中进行多次的特征注意力计

算更新类别标记和图像特征。然后，再次计算类别

标记和图像特征的注意力，并将更新后的输出类别

标记传递给语义MLP。最后，该语义MLP 输出与经

过两次上采样放大后的图像特征进行点乘操作，从

而预测生成每个类别的语义掩码，如图 2中虚线框③
所示。

图1 SAM网络结构

Figure 1 SAM network structure

图2 MC4S-SAM方法整体框架

Figure 2 MC4S-SAM framework
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1.2 MCSAM伪标签增强半监督学习

1.2.1 自训练生成并优化伪标签 为了确保MCSAM

能高效应用于肾小球系膜区超微结构的多类别语义

分割任务，本文结合自训练策略生成并优化多类别

语义伪标签，为后续一致性正则化奠定坚实基础。

自训练策略包括两个阶段。

（1）第一阶段：伪标签生成。使用标注图像数据

集 Dl = { }( )xli, yi M

i = 1
对 MCSAM 模型进行微调训练。

通过引入真实标注数据，这一过程将原本针对通用

场景设计的SAM模型调整为专门适用于肾小球系膜

区超微结构分割的模型。随后，利用微调后的

MCSAM 对未标注图像数据集 Du = { }xui
N

i = 1 进行推

理，生成伪标签{ }ŷ i
N

i = 1，其中 ŷ i ∈ ℝH × W，并将这些图像

与伪标签一起添加到训练集中。

（2）第二阶段：伪标签自训练优化。在第一阶段

生成的伪标签可能仍然存在一定的噪声和不确定

性，因此在本阶段，本文采用自训练策略对伪标签进

行优化。具体而言，第一阶段生成的伪标签被重新

加入训练集，与真实标注数据共同用于MCSAM的微

调，使模型能够更好地适应目标任务。更新后的训

练集为 D train = Dl ∪ { }( )xui , ŷ i N

i = 1
，其中，ŷ i为第一阶段

推理生成的伪标签。在模型进一步训练后，MCSAM

再次对未标注数据集进行推理，生成最终的优化伪

标签集Dmcsam = { }( )xui , ŷmcsami

N

i = 1，这些优化后的伪标签

用于后续训练，能够更准确地反映超微结构图像的

多类别分割对象，为半监督学习提供可靠的监督信

息，提升模型的整体分割性能。

1.2.2 多级一致性正则化 现有方法在图像级和特征

级一致性正则化过程中，仍然面临伪标签质量较低

的问题。为此，本文引入基于MCSAM的模型级一致

性正则化，通过生成高质量的伪标签来有效引导模

型对未标注数据的训练，从而提升正则化效果。本

文提出的多级一致性正则化框架如图 2 所示，

MC4S-SAM半监督语义分割框架在现有的图像级与

特征级一致性正则化方法基础上，进一步加入模型

级一致性正则化，构建多级一致性正则化，以提升模

型的鲁棒性与泛化能力，其中，使用 xu表示未标注图

像集，ŷmcsam表示对应的MCSAM 伪标签集。

本文首先基于 UniMatch[20] 构建图像级扰动

（Image-level Perturbations, IP）和 特 征 级 扰 动

（Feature-level Perturbations, FP），如图 2b 所示。首

先，对 xu施加弱扰动操作w ( )∙ 得到视图 xw ∈ ℝH × W × 3，

编码后对应的特征记为 Fw ∈ ℝH × W × C，C表示特征的

维度，解码器对该特征的预测输出为 pw ∈ ℝH × W，并将

pw作为一致性正则化约束过程中基础的伪监督信号。

图像级正则化：对未标注图像 xu施加强扰动操作

s ( )∙ 得到视图 xs ∈ ℝH × W × 3。对于该视图，解码器的预

测输出为 ps ∈ ℝH × W，并通过 pw对 ps进行监督，构成图

像级一致性正则化损失LIR，如式（1）所示：

LIR = CE ( )ps, pw （1）

其中，CE ( )∙ 表示交叉熵损失。

特征级正则化：使用Dropout方法对特征Fw进行

随机扰动，解码器对该特征的预测输出为 pfp ∈ ℝH × W,

通过 pw对 pfp进行监督，构成特征级一致性正则化损

失LFR，如式（2）所示：

LFR = CE ( )pfp, pw （2）

在图像级和特征级正则化的过程中，均将 pw作
为伪监督信号。然而，当模型性能较弱时，pw可能包

含大量噪声标签，这在训练过程中会干扰一致性正

则化，从而影响模型整体性能。因此，为提高伪监督

信号质量和正则化约束效果，本文在框架中引入模

型级一致性正则化约束。

模型级正则化：对于如图 2b 所示的半监督分割

网络（Semi-supervised segmentation network），将 ŷmcsam

加入到其一致性正则化的训练过程中，构成模型级

一致性正则化损失LMR，如式（3）所示：

LMR = CE ( )psssn, ŷmcsam （3）

其中，psssn表示半监督分割网络的预测。

多级一致性正则化：由于图像级和特征级正则

化的存在，半监督分割网络的预测 psssn有 pw、ps以及 pfp

3种类型，所以多级一致性正则化的无监督损失函数

LU的构建是多样的。在此，本文分为 Lu1和 Lu2两种约

束损失进行探究，如式（4）、式（5）所示：

Lu1 = λ1∙LIR + λ2∙LFR + λ3∙LMR （4）

Lu2 = λ1∙CE ( )pw, ŷmcsam + λ2∙CE ( )ps, ŷmcsam +
λ3∙CE ( )pfp, ŷmcsam （5）

其中，λ1、λ2、λ3 为超参数，使用 pw 作为 psssn 计算 LMR
损失。

在 Lu1损失中，ŷmcsam仅对 pw进行直接约束，而不对

图像扰动预测 ps和特征扰动预测 pfp进行直接约束。

在 Lu2中，ŷmcsam对半监督分割网络中不同扰动项的预

测输出均进行直接正则化约束。在本文中，选择 Lu1
约束损失作为MC4S-SAM语义分割框架的多级一致

性正则化损失函数 LU，对于 Lu2将在消融实验部分进

行讨论。

最终，本文的 MC4S-SAM 语义分割框架损失函

数 LMC4S - SAM包括监督损失 LS和无监督损失 LU两部分，

如式（6）所示：
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LMC4S - SAM = 12 ( )LS + LU （6）

监督损失 LS应用于标注图像的训练，计算半监

督分割模型预测与真实标签之间的交叉熵损失，无

监督损失LU则应用于未标注图像的训练。

2 实验设置与结果

2.1 数据集介绍及处理

本文为一项回顾性研究，数据来源于广州华银

医学检验中心，使用 JEOL（日本电子）JEM-1400Flash

电子显微镜在加速电压 100 kV 下观察，使用 Gatan

SC600 CCD camera 进行成像，图像分辨率为 2 048×

2 048。研究共收集了 166 例肾小球疾病患者的 382

张系膜区超微结构图像，该数据集在患者水平下，

包含狼疮性肾炎（Lupus Nephritis, LN）患者 41 例、

IgA肾病（IgA Nephropathy, IgAN）患者 41例、膜性肾

病（Membranous Nephropathy, MN）患者 51 例以及其

他类型（Others）肾病患者 33 例；在图像水平下，包

含 LN 图像 83 张、IgAN 图像 118 张、MN 图像 90 张

以及其他类型肾病图像 91张。所有数据均经过脱敏

处理，已完全移除患者的个人隐私信息。

本文按患者例数进行五折交叉验证的数据随机

划分，每一折数据按 3:1:1的比例划分为训练集、验证

集和测试集，具体数据如表 1 所示。每折训练完成

后，使用该折的最优模型参数对相应的测试集进行

评估，并计算均值和方差作为最终实验结果。此外，

受实验硬件设备限制，原始 2 048×2 048 像素的肾小

球系膜区超微结构图像被调整为 1 024×1 024 像素，

以满足实验需求。

交叉验证折数

第1折

第2折

第3折

第4折

第5折

训练集

LN：23（46），IgAN：27（78），
MN：32（48），Others：18(57）

LN：20（40），IgAN：21(51），
MN：37（62），Others：22(58）

LN：25（48），IgAN：22(57），
MN：33（59），Others：20(57）

LN：29（62），IgAN：23(74），
MN：26（42），Others：21(66）

LN：26（53），IgAN：33(94），
MN：25（32），Others：18(62）

验证集

LN：8（19），IgAN：3（7），
MN：12（23），Others：10（24）

LN：10（18），IgAN：11（33），
MN：7（10），Others：5（19）

LN：11（25），IgAN：9（34），
MN：7（9），Others：6（23）

LN：5（10），IgAN：10（27），
MN：11（13），Others：7（20）

LN：7（11），IgAN：8（17），
MN：14（26），Others：5（14）

测试集

LN：10（18），IgAN：11（33），
MN：7（19），Others：5（10）

LN：11（25），IgAN：9（34），
MN：7（9），Others：6（23）

LN：5（10），IgAN：10（27），
MN：11（13），Others：7（20）

LN：7（11），IgAN：8（17），
MN：14（26），Others：5（14）

LN：8（19），IgAN：3（7），
MN：12（23），Others：10（24）

表1 五折交叉验证数据介绍[病人数（图像数）]
Table 1 Introduction to five-fold cross validation data [number of patients (number of images)]

本文目标是对肾小球系膜区中系膜细胞的细胞

核、胞质和基质以及周边基底膜 3类超微结构进行分

割。所有数据均由 3名医学实习生进行初步标注，并

由两名病理专家进行审核，以确保标注的准确性和

一致性。图像标注过程中未区分病人个体差异或图

像来源差异。分割标注类别划分标准为：以细胞核

边缘区分细胞核与胞质基质，以胞质边缘区分胞质

基质与基底膜、内皮细胞，以基底膜的内皮侧边缘和

系膜区边缘区分基底膜与其他结构。

2.2 实验设置及评估指标

本文的模型训练均在相同的软硬件环境下进

行，其中 GPU 为 NVIDIA GeForce RTX 3090，编程语

言使用 Python 3.11.8，所依赖的关键 Python 库包括：

torch 2.2.2、torchaudio 2.2.2、torchvision 0.17.2 以及

albumentations 1.4.10。

在伪标签生成阶段和一致性正则化阶段的训

练过程中，由于模型不同，实验任务不同，因此，在

每个阶段采用不同的超参数设置和数据增强策略。

（1）在伪标签生成阶段，模型训练的超参数设置如

下：训练周期（epoch）为 30，批次大小（batch size）为

2，优化器选择 Adam，学习率为 0.000 1，动量因子

（betas）为（0.9, 0.999），权重衰减系数为 0.000 1。数

据增强基于 albumentations库实现，随机概率p为0.3，

具体如下：在几何变换方面，进行随机水平翻转和垂

直翻转，以及进行随机平移、缩放和旋转变换；在颜

色增强方面，进行随机亮度和对比度调整以及随机

Gamma调整；在噪声和模糊方面，随机引入高斯模糊

和高斯噪声。（2）在一致性正则化阶段，超参数的设

置有所不同：训练周期为 150，批次大小同样为 2，优

化器选择SGD，学习率为 0.001，动量为 0.9，权重衰减

系数为 0.000 1，损失函数系数λ1、λ2、λ3均为 1/3。数

据增强相关参数设置与UniMatch[20]方法保持一致。

本文选择平均交并比（mean In-tersection over

Union, mIoU）和 平 均 Dice 相 似 系 数（mean Dice

Similarity Coefficient, mDSC）作为评估模型在肾小球

系膜区3个关键结构分割性能的类别平均评价指标。
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2.3 实验结果与分析

为验证所提出的半监督分割框架MC4S-SAM的

优越性，分别在标注数据占比为 1/16、1/8和 1/4的条

件下，将 MC4S-SAM 与当前主流的半监督分割方法

进行对比。同时，为验证模块的有效性进行消融实

验。最后，通过可视化分割结果来进一步说明所提

分割框架的效果。

2.3.1 对比实验 为了充分展示 MC4S-SAM 的先进

性，本文将其与多种基于不同分割网络的语义分割

方法进行对比。这些方法包括：以 DeepLabV3+[31]为

分割网络的全监督方法，以及 ST++[14]、U2PL[18]、

UniMatch[20]等半监督方法；以 U-Net[32]为分割网络的

全 监 督 方 法 ，以 及 Mean Teacher[17]、Yu[19]、Luo[22]、

CPS[21] 等 半 监 督 方 法 。 其 中 ，DeepLabV3+ 采 用

ResNet50[33]作为编码器，U-Net则使用简单的卷积层

作为编码器。在肾小球系膜区语义分割数据集上，

本文提供不同分割方法的对比实验结果，具体如表 2

所示。

分割网络

DeepLabV3+

U-Net

模型

全监督

ST++[14]

U2PL[18]

UniMatch[20]

MC4S-SAM

全监督

Mean Teacher[17]

Yu[19]

Luo[22]

CPS[21]

MC4S-SAM

mIoU

1/16

51.33±1.32

47.35±3.35

62.13±0.61

62.70±1.17

63.05±1.02

37.34±1.92

29.67±2.83

35.01±2.38

41.31±2.83

33.93±2.48

52.61±1.74

1/8

58.92±2.23

55.04±2.59

66.10±2.86

65.13±1.27

67.07±0.39

43.56±2.44

38.57±2.53

40.03±3.47

47.60±2.53

39.81±2.87

53.72±1.54

1/4

65.16±2.87

60.41±1.10

70.07±0.50

67.33±0.60

68.91±0.22

45.96±2.50

40.27±3.84

45.32±3.73

55.88±3.84

45.61±1.51

54.10±2.35

1/1

70.01±1.30

-

-

-

-

55.96±2.27

-

-

-

-

-

mDSC

1/16

62.22±2.70

60.36±4.02

73.06±0.72

73.46±0.90

73.67±0.75

48.96±2.62

41.57±2.92

47.50±3.03

54.10±2.92

46.45±2.58

64.90±1.20

1/8

69.29±1.81

67.04±1.75

76.36±2.02

75.69±0.57

76.87±0.79

55.62±1.73

50.59±2.83

52.53±4.18

60.54±2.83

52.02±3.72

65.97±1.03

1/4

74.99±2.44

71.77±0.60

79.63±0.52

77.30±0.36

78.73±0.82

57.77±2.28

52.59±3.39

58.10±3.34

68.02±3.39

58.39±1.71

66.35±2.34

1/1

67.65±1.38

-

-

-

-

67.65±1.38

-

-

-

-

-

表2 不同分割方法的对比实验结果（x±s，%）

Table 2 Comparative experimental results of different segmentation methods (Mean±SD, %)

1/16、1/8、1/4和1/1表示训练数据集中标注数据所占比例，各组实验中使用的训练数据总量保持一致

与全监督方法相比，在标注数据占比为 1/16、

1/8、1/4 的条件下，使用 DeepLabV3+作为分割网络

时，MC4S-SAM 的 mIoU 分别提高 11.72%、8.15%、

3.75%，mDSC 分别提高 11.45%、7.58%、3.74%；使用

U-Net作为分割网络时，MC4S-SAM 的 mIoU 相比于

全监督方法分别提高 15.27%、10.16%、8.14%，mDSC

分别提高 15.94%、10.35%、8.58%。结果表明，MC4S-

SAM 语义分割框架在较低的标注水平下，能够有效

利用未标注数据，使得分割模型性能有大幅提升，因

此该框架能够有效解决图像标注稀缺问题。

与其他半监督方法相比，在标注数据占比为

1/16、1/8的情况下，无论是以DeepLabV3+还是U-Net

作为分割网络，MC4S-SAM 均取得最优的性能。在

DeepLabV3+分割网络下，基于一致性正则化方法均

优于基于自训练的 ST++方法，这表明通过一致性正

则化能够有效降低噪声标签的干扰。MC4S-SAM对

比其他一致性正则化方法也有一定的优势，体现出

引 入 MCSAM 伪 标 签 的 有 效 性 。 在 与 Mean

Teacher[16]、Yu[19]、Luo[22]、CPS[21]等以U-Net作为分割网

络的一致性正则化方法对比中，MC4S-SAM 的优势

更为明显，在标注数据占比为1/16的情况下，mIoU分

别提升 22.94%、17.60%、11.30%、18.68%；mDSC分别

提升 23.33%、17.40%、10.80%、18.45%。该结果表明

MC4S-SAM 分割框架能够通过 MC-SAM 模型对

U-Net进行有效伪监督，提高U-Net提取特征的能力，

使得轻量化编码器也能有效地对不同类别特征进行

学 习 与 识 别 。 更 为 值 得 一 提 的 是 ，无 论 使 用

DeepLabV3+ 还 是 U-Net 作 为 半 监 督 分 割 网 络 ，

MC4S-SAM 方法均保持良好的性能表现，展现出较

强的模型鲁棒性和灵活性，能够轻松适配多种分割

网络架构，为系膜区超微结构语义分割任务提供有

力的技术支持。

2.3.2 消融实验 为了验证 MC4S-SAM 各个模块的

有效性，本文使用 DeepLabV3+作为分割网络，进行

消融实验，如表 3 所示。具体来说，本文从以下 3 个

方面进行消融实验。首先，对比不同伪标签生成网

络（DeepLabV3+、MCSAM），如表 3中第 2、3行所示；

其次，有、无自训练策略生成并优化伪标签，如表 3中

第 3、4行所示；最后，探究多级一致性正则化的直接

约束和间接约束损失函数的影响，如表 3中第 4、5行
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所示。由表 3可以看出，MCSAM生成伪标签的质量

优于 DeepLabV3+，在经过 MCSAM 自训练的情况下

（+MCSAM*+Lu2），伪标签的质量进一步提升，更有利

于增强半监督网络模型的性能，特别是在标注数据

较少（标注数据占比为 1/16）的情况下，相较于无自训

练的 MCSAM（+MCSAM+Lu2），mIoU 和 mDSC 分别

提升 2.06% 和 2.19%。对于两种不同一致性损失函

数的约束，Lu1比 Lu2有更好的效果。其原因在于，Lu1
并未直接强制所有输出与MCSAM伪标签对齐，从而

避免了对伪标签的过度拟合，允许模型从更多样的

伪标签中学习，进而提取出更丰富的特征表示，有助

于在未标注数据上取得更优的表现。

表3 MC4S-SAM的消融实验结果（x±s，%）

Table 3 Ablation experiment results of MC4S-SAM (Mean±SD, %)

模块消融

基线（UniMatch）

+DeepLabV3+ +Lu2
+MCSAM+Lu2
+MCSAM*+Lu2
+MCSAM*+Lu1

mIoU

1/16

62.70±1.17

59.57±2.95

60.01±1.89

62.07±1.86

63.05±1.02

1/8

65.13±1.27

64.28±0.98

65.44±0.36

66.90±0.63

67.07±0.39

1/4

67.33±0.60

66.77±0.93

68.00±0.70

68.38±0.36

68.91±0.22

mDSC

1/16

73.46±0.90

70.03±2.61

70.85±1.50

73.04±1.24

73.67±0.75

1/8

75.69±0.57

74.40±1.18

75.65±0.49

76.74±0.69

76.87±0.79

1/4

77.30±0.36

76.55±0.60

77.87±0.70

78.14±0.65

78.73±0.82

*表示模型进行自训练

表4 不同特征扰动类型的消融实验结果（x±s，%）

Table 4 Ablation experiment results of different feature perturbation types (Mean±SD, %)

特征扰动类型

无扰动

添加高斯噪声（σ = 0.1）
Dropout（p = 0.3）
Dropout（p = 0.5）

mIoU

1/16

61.83±1.14

60.98±1.64

61.89±2.00

63.05±1.02

1/8

66.18±0.18

65.61±0.43

66.89±0.44

67.07±0.39

1/4

68.07±0.98

68.01±0.76

68.64±0.52

68.91±0.22

mDSC

1/16

72.90±0.88

72.20±0.98

73.12±1.54

73.67±0.75

1/8

76.40±0.46

75.85±0.43

76.75±0.61

76.87±0.79

1/4

77.88±1.25

77.63±1.34

78.49±0.72

78.73±0.82

虽然本文基于 UniMatch[20]开展，但也探究了不

同特征扰动类型的影响，并进行消融实验，如表 4所

示。根据表 4 的结果，添加高斯噪声的实验表现最

差。这主要是因为高斯噪声对每个特征值进行扰

动，导致模型在训练过程中难以捕捉到稳定的特征

表示，从而影响整体性能。相比之下，使用 Dropout

进行扰动时，未被丢弃的部分依然保持了原有的空

间一致性和局部结构。这种方式帮助模型在面对部

分特征缺失的情况下，依然能够依赖其他完整的特

征进行准确预测，从而提升模型的性能。

2.4 可视化

为了直观地展示 MC4S-SAM 与 Ground Truth 以

及其他对比方法之间的差距，本文对系膜区超微结

构分割结果进行可视化分析，如图 3所示。图 3中第

1、3、5 行表示原图、Ground Truth 以及各个方法的预

测结果，其中，粉红色表示系膜区周边的基底膜，浅

绿色表示胞质和基质，淡蓝色表示细胞核，第 2、4、6

行表示各个方法的预测结果与 Ground Truth 之间的

误差，红色表示分割基底膜的误差，绿色表示分割胞

质和基质的误差，蓝色表示分割细胞核的误差。

在所有的分割误差图像中，MC4S-SAM 的细胞

核分割误差最小，如图 3的第 2、4、6行中蓝色部分所

示，展现了较高的分割准确性。然而，当系膜区的边

缘与内皮细胞相邻时，由于二者边界较为模糊，区分

难度较大，导致分割错误率较高。但相比其他方法，

MC4S-SAM仍然具备一定的优势，如图 3的第 4、6行

中绿色部分所示，这种错误在标注数据量较小时更

为明显，如图 3 的第 2 行中绿色部分所示。此外，在

分割系膜区周边的基底膜时，由于其灰度特征与基

质及肾小球滤过屏障区域的基底膜具有较高的一致

性，可能会导致部分错误分割，如图 3 的第 6 行中红

色部分所示。综合来看，虽然 MC4S-SAM 在某些复

杂区域仍存在一定的误差，但相较于其他方法，依然

表现出明显的优势，尤其在边界清晰的结构方面，分

割精度更高，误差更小。原因在于，基于自训练的

ST++方法在训练过程中容易导致错误累积，这进而

使得模型拟合了错误的标签；基于一致性正则化的

UniMatch 方法，由于低质量的伪标签不能够进行较

第6期 陈翔, 等 . 肾小球超微结构的半监督语义分割方法 -- 763



好的一致性正则化约束，导致模型性能较弱；U2PL

使用对比学习的方式来处理低质量的伪标签，但在

标注数据量较小（1/16）时对其性能有一定的限制；而

MC4S-SAM方法通过MCSAM模型以自训练方式生

成的伪标签，同时实施多级一致性正则化策略避免

了伪标签中噪声的影响。

3 结 语

肾小球系膜区的精准识别对于慢性肾脏病的辅

助诊断至关重要。然而，由于标注数据的匮乏，肾小

球系膜区超微结构的语义分割仍面临较大挑战。为

了解决这一问题，本文提出一种基于 SAM 的多类别

半监督语义分割框架 MC4S-SAM。此框架对 SAM

的掩码解码器进行优化升级，使其能够在无提示信

息的情况下生成适用于多类别语义分割任务的伪标

签，并结合自训练策略提升伪标签的质量与可靠性。

随后，将这些的伪标签融入半监督学习框架中，通过

实施图像、特征和模型的多级一致性正则化约束，最

大限度地减少了伪标签中的噪声干扰，从而更好地

满足系膜区超微结构分割的需求。这一方法不仅提

升了多类别语义分割模型的性能，也为解决标注数

据稀缺问题提供新的思路与解决方案。与当前的其

他利用 SAM 提供伪标签的方法相比，MCSAM 模型

能够无需借助任何提示即可生成多类别伪标签供半

监督模型学习；而且采用多级一致性正则化策略能

够在一定程度上降低伪标签中噪声信息的干扰。在

系膜区分割数据集上，MC4S-SAM 框架在伪标签标

注数量较少的情况下优于当前主流的半监督分割方

法，特别是在轻量级分割模型（U-Net）中表现突出。

然而，MC4S-SAM 也存在一些局限性。随着标注数

据量占比的增大，该框架的优势逐渐减弱；以及受限

于数据量及分割对象的复杂性，对肾小球系膜区周

边基底膜的分割仍存在一定不足。未来将致力于通

过探究更为有效的一致性正则化策略来提升模型

性能。
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