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基于双模态知识协同驱动的教师-学生模型
无造影剂CT肝脏肿瘤分割
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摘　要：　无造影剂分割的CT（Computed Tomography）肝脏肿瘤图像在推进结直肠癌伴肝转移瘤筛查方面显示出

巨大潜力，能够直接从无造影剂的CT图像中提供可靠的肝脏肿瘤分割结果，避免了造影剂的毒性、CT扫描的辐射和

高昂的造影剂费用 . 本文提出了一种创新的“双模态知识协同驱动的教师-学生模型（Bimodal Knowledge Collaborative 
Driven Teacher-Student Model， BKC-TS）”，用于精准分割无造影剂的肝脏CT图像中的肝脏肿瘤，显著提升诊疗的安全

性、准确性和时效性 . BKC-TS利用教师网络学习显性肝脏肿瘤知识，指导学生网络从无造影剂图像中识别几乎不可见

的肿瘤 . 它还协同临床检查文本数据和医学影像数据构建肝脏肿瘤知识，文本作为先验信息指引CT图像中肿瘤的学

习过程，提升知识的精准性及指导的准确性 . 首先，文本-影像协同学习的教师学生框架通过引入文本知识，改进CT图

像分辨率低的问题，提高无造影剂图像的肿瘤分割准确性 . 其次，双模知识融合传递模块通过知识提炼、知识融合和

知识传递，深度整合影像和临床数据，有效支持学生网络在无造影环境中的肿瘤定位和识别 . 最后，高斯分布约束的

学生自主学习策略采用学生网络异步迭代计算分割分布的方法，评估并筛选出有益知识，提高学生网络的自主学习能

力、泛化能力和鲁棒性 . 所有实验均在一个泛化的数据集上进行，该数据集包含各 1 140张增强前后的CT肝脏图像 .
实验结果表明，BKC-TS在肝脏肿瘤分割任务上获得了最佳性能（IOU提升至少 2.17个百分点），证明了其在无造影剂

肝脏肿瘤分割技术发展中的重要作用 .
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Abstract:　Non-contrast CT (Computed Tomography) liver tumor imaging shows great potential in advancing the 
screening of colorectal cancer with liver metastasis. It provides reliable liver tumor segmentation from non-enhanced CT im⁃
ages, avoiding contrast agent toxicity, radiation, and costs. In this paper, we propose an innovative “teacher-student model 
driven by dual-modal knowledge collaboration (BKC-TS)”for accurately segmenting liver tumors in non-contrast CT imag⁃
es, significantly improving the safety, accuracy, and efficiency of liver tumor diagnosis and treatment. BKC-TS employs a 
teacher network to acquire explicit liver tumor knowledge and guide a student network in recognizing nearly invisible tu⁃
mors from non-contrast images. It integrates clinical examination text data with medical imaging data. Text data, as prior in⁃
formation, guides tumor learning in CT images, enhancing precision and accuracy. The text-image collaborative learning 
teacher-student framework improves liver tumor segmentation accuracy in non-contrast images by integrating text knowl⁃
edge and addressing CT image resolution issues. The dual-modal knowledge fusion and transmission module combines im⁃
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aging and clinical data through knowledge extraction, fusion, and transmission, effectively supporting tumor localization 
and recognition in non-contrast images. The gaussian distribution-constrained student self-learning strategy boosts the stu⁃
dent network’s independent learning, generalization, and robustness by iterating segmentation distribution and selecting ben⁃
eficial knowledge. All experiments were conducted on a generalized dataset containing 1 140 CT liver images before and af⁃
ter enhancement. Experimental results show that BKC-TS achieved optimal liver tumor segmentation (at least a 2.17 per⁃
centage points IOU improvement), demonstrating its importance in non-contrast technology development.
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1　引言

精准的无造影剂肝脏肿瘤分割对临床医生在诊断

和治疗肝脏肿瘤中至关重要［1，2］，它可以帮助医生进行

肿瘤分期、简化手术规划和评估治疗效果［3］. 更重要的

是，无造影剂肝脏肿瘤分割技术可以带来多方面的好

处（见图1）：

（1）消除造影剂的毒性 . 避免使用含碘的CT（Com⁃
puted Tomography）造影剂，减少患者可能发生的造影剂

诱导肾病风险及各种造影剂注射的副作用，提升患者

诊疗的安全性 .
（2）避免CT扫描带来的辐射 . 减少增强CT扫描的

次数，降低对患者身体造成的辐射伤害，避免潜在的健

康问题，同时也有助于降低累积辐射暴露 .
（3）减少患者经济负担 . 造影剂的成本在我国通常

较高，降低造影剂开销可以大幅减轻患者的经济压力，

增加患者的治疗可及性 .

目前，已有少数方法基于肝脏MRI（Magnetic Reso⁃
nance Imaging）图像实现无造影剂肝脏肿瘤分割［4，5］，并
获得了临床的高度关注 . 然而，这些方法依赖于多模态

MRI图像，无法应用于 CT图像的无造影剂肝脏肿瘤分

割（见图 2）. 无造影剂肝脏肿瘤分割的最大挑战在于肿

瘤在无造影剂图像上几乎不可见，这极大地限制了从

无造影剂图像中学习和分割肿瘤知识的准确性 . 现有

的无造影剂肝脏肿瘤分割方法依赖于多模态MRI成像

序列，通过结合多模态图像中对肝脏和肿瘤的知识，实

现无造影剂肝脏肿瘤分割 . 然而，CT 图像只有一种成

像模态，这使得直接应用基于多模态 MRI 的无造影剂

肝脏肿瘤分割方法在 CT 图像上变得不可能 . 因此，临

床上迫切需要开发适用于 CT 图像的无造影剂肝脏肿

瘤分割方法 .

此外，CT图像的无造影剂肝脏肿瘤分割还面临着

图像高噪声、肿瘤形态多样性及复杂组织间干扰的三

大挑战：（1）由于扫描过程中的物理限制和患者的生理

运动，CT图像具有固有的高噪声特性，这些噪声会导致

肝脏和肿瘤的边界模糊不清，影响分割模型对肿瘤边

界特征的学习，最终降低分割的准确性 .（2）肝脏肿瘤

在CT图像中的表现形式多种多样，不同患者的肿瘤形

态、大小、位置各不相同，且肿瘤内部的组织密度也存

(a)  无造影剂肝脏肿瘤分割

(b)  基于造影剂的临床工作流程
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图1　无造影剂CT肝脏肿瘤分割方法与基于造影剂的临床工作流程
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在显著差异 . 这种多样性增加了肿瘤分割的复杂性，降

低了分割的泛化性 .（3）CT 图像对肝脏内部复杂组织

的对比度较低，肝脏中的血管、脂肪和其他组织在 CT
图像上与低对比度的肿瘤具有高度相似的灰度值，这

种高度相似性导致特征学习间的相互干扰，引发大量

的假阳性分割结果 .
本文提出了一种创新的“双模态知识协同驱动的

教师-学生模型（Bimodal Knowledge Collaborative Driven 
Teacher-Student Model，BKC-TS）”，用于精准分割未注

射造影剂的肝脏CT图像中的肝脏肿瘤，从而显著提升

肝脏肿瘤诊疗的安全性、准确性和时效性 . BKC-TS 模

型的创新之处在于其独特的教师-学生架构设计，专门

针对无造影剂条件下肿瘤难以辨识的问题 . 在该模型

中，教师网络负责提取并学习显性的肝脏肿瘤特征知

识，这些知识随后用于指导学生网络，使其能够在未注

射造影剂的CT图像中准确识别出几乎隐形的肿瘤，进

而完成肿瘤的精确分割 . 更重要的是，BKC-TS 设计了

双模态知识协同机制，即协同患者的临床检查文本数

据（包括个人信息、生化信息、病理信息等）和医学影像

数据（如注射造影剂后的 CT 肝脏图像）这两种模态来

构建显性肝脏肿瘤知识 . 文本作为先验信息，用于指引

和约束 CT图像中肿瘤的学习过程，避免 CT高噪声、肿

瘤形态多样性及复杂组织间的干扰问题，从而提升知

识的精准性及对学生网络的指导准确性 .
所提出的 BKC-TS 模型（见图 3）构建了一个教师-

学生框架，旨在解决无造影剂肝脏肿瘤分割的难题 . 该

模型利用教师网络从增强图像中学习显性肝脏肿瘤知

识，并通过三个核心特性，指导学生网络在非增强图像

中进行精准分割 . 双模态知识协同首次将文本信息和

图像信息结合，构建双模态知识，并用于指导学生网络

进行肿瘤分割 . 文本信息作为先验知识，有效解决了无

造影剂图像分辨率低、肿瘤形态多样和复杂组织间干

扰等问题，提升了知识的精准性及指导的准确性 . 知识

融合与传递：创新性地设计了知识提炼、知识融合和知

识传递机制，有效将教师网络从增强图像中学习到的

肿瘤知识传递给学生网络 . 知识提炼提取病变和形态

知识，知识融合整合影像和临床数据，知识传递则通过

知识蒸馏引导学生网络在非增强图像上进行精准分

割 . 学生自主学习：引入高斯分布约束的学生自主学习

策略，通过计算知识传递前后的分布差异，评估并筛选

出有益知识，使学生网络能够自主学习，逐步摆脱对教

师网络的依赖，提高模型的泛化能力和鲁棒性 .

2　相关工作

2. 1　现存的肝脏肿瘤图像分割方法

尽管已经发表了许多关于肝脏肿瘤分割的研究，

大部分研究往往依赖于增强图像［6，7］. 增强图像因为具

有更高的对比度，能够清晰地显示肿瘤的形状和轮廓，

尤其是对恶性肿瘤的识别更为有效，因此，大多数现有

方法专注于这类图像［8，9］. 然而，这些方法在应用于非

增强图像时效果通常较差，而且注射造影剂会对患者

的身体和经济状况造成负担 . 因此，开发一种能够在

未注射造影剂的情况下有效分割肝脏肿瘤的方法变

得尤为重要［10~14］，这种方法可以减轻患者的身体和经

济负担 . 尽管这些方法取得了进展，但他们主要集中

于图像分析，而忽视了医疗实践中非常关键的文本信

息，如诊断报告和病史记录 . 这些文本数据能提供肿

瘤的临床信息，对于在图像质量不高时辅助识别和分

割肿瘤至关重要 . 因此，未来的研究需要集中于图像

与文本信息的有效融合，这种多模态方法有望在无造

影剂的情况下优化诊断和治疗过程，从而提升患者的

生存率 .
2. 2　教师-学生框架中的知识传递策略

教师-学生框架在迁移学习特别是知识蒸馏方面得

到了广泛应用［15，16］，例如在图像分类［17］、目标检测［18］ 

文本-影像协同学习的教师学生框架
构建教师、学生和文本知识理解网
络，共同组成骨干网络，分别从临
床文本和医学影像中提取肿瘤相关
知识.

[CLS] x5 [SEP]

A woman has 

descending colon cancer

DKL(P||Q =∫p(x)
p x

q x
dx

肿瘤形态
知识

肿瘤病变
知识

肿瘤图像知识

x4 x5 x6

知识传递

肿瘤文本知识
传递约束

学生自主学习
学生接受知识

教师提取知识

高斯分布

增强图像

分割结果
文本知识提取

文本知识提取

衡量相似度

非增强图像

学生网络

教师网络

知识

分割结果

双模知识融合
传递模块

设计文本-影像
双模知识提炼、
融合、传递，
增强学生网络
学习.

高斯分布约束的学生自
主学习策略

学生网络异步迭代计算
分割分布，比较知识传
递前后的高斯分布与标
签分布，筛选提升分割
性能的知识.

文本图像
知识融合

x3x1 x2 x4
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和语音识别［19］ 等任务中 . 这种框架能够有效传递教师

模型的丰富知识，提升学生模型的性能 . 而大部分现有

研究都采用了“直接映射”策略 . 这种策略通过教师网

络直接指导学生网络复制其输出，使学生网络模仿教

师的决策逻辑，从而简化了知识转移过程，提升了学习

效率和泛化能力［20，21］. 直接映射的优势在于高效的知

识传递和学生网络的快速收敛［22］，但其有效性依赖于

教师和学生网络处理的数据属于同一分布［22，23］，因为

在相同分布下，教师网络的输出特征与学生网络所需

处理的输入特征具有一致性，这种一致性确保了知识

的直接迁移能够保持高效和准确 . 不同分布时，教师网

络学到的特征和知识在学生网络中可能不再适用，导

致知识传递效果显著降低 . 然而，在无造影肝肿瘤分割

任务中，这种分布的一致性并不存在，传统的知识传递

方法可能效果有限 . 因此，开发能够在不同数据分布之

间有效进行知识传递的新策略变得尤为关键 .
2. 3　图像分割中的不确定性

不确定性在图像分割中得到了广泛应用，例如在

小样本分割［24］、半监督分割［25］以及强化学习分割［26］

等任务中 . 它反映了模型对预测结果的置信度及预测

的可靠性，有助于识别潜在的错误区域并指导模型优

化 . 不确定性通过采样或概率分布捕获低置信度区域，

然后利用增加数据、优化模型结构或采用主动学习策

略等方式提升模型在这些区域的预测准确性和可靠

性，从而提高整体性能［27，28］. 在医学图像分析中，不确

定性有着非常重要的作用，通过不确定性分析，可以帮

助医生更准确地评估医学图像数据的可信度和精确

性，特别是在面对复杂病例或图像质量较低的情况

下［29，30］. 然而当前不确定性的方法主要应用在输入输

出基于线性映射的单网络模型中，针对本文使用存在

不同输入输出的教师学生双网络模型仍缺乏探索 . 因

此，需要探索一种新的方法，将不确定性估计有效地引

入到教师学生双网络模型中，从而避免盲目接受知识，

只保留对结果有利的部分知识，以提高其在图像分割

任务中的鲁棒性和稳定性 .
3　方法

所提的“BKC-TS”（见图 3）构建了一个教师-学生框

架，使得教师网络和学生网络能够分别探索增强和非

增强的肝脏肿瘤CT图像 . 特别是，“BKC-TS”利用教师

网络从增强图像中提取肿瘤知识，并指导学生网络，使

其在测试阶段能够独立地从非增强图像中检测和分割

肝肿瘤 . 同时，从文本信息中提取的文本特征进一步加

强了对肝肿瘤的检测和分割 . 如图 3所示，“BKC-TS”包
含三个模块：（1）文本-影像协同学习的教师-学生框架，

利用教师网络从增强肝脏肿瘤图像中提取肿瘤图像知

识，并结合临床数据中提取的肿瘤相关文本知识，指导

学生对非增强肝脏肿瘤图像进行准确分割；（2）双模知

识融合传递模块，利用教师网络的空间注意力权重和

形状特征提取肿瘤影像的病变与形态知识，再与文本

知识融合后传递给学生，指导学生网络在无造影图像

中准确定位肿瘤区域，从而显著提升了肝脏肿瘤分割

的准确性和效率；（3）高斯分布约束的学生自主学习策

略，通过计算知识传递前后的分布，衡量分割效果的变

化，确保学生能独立于教师进行自主学习，从而提升学

生网络的泛化性和鲁棒性 .
3. 1　文本-影像协同学习的教师学生框架

文本-影像协同学习的教师学生框架创造性地构建

了一种教师网络和文本知识理解网络协同驱动、共同

指导学生网络的双模架构，从而实现学生网络能够独

立完成CT肝脏肿瘤图像分割的任务 . 教师网络和学生

网络分别用来对增强图像和非增强图像进行肝肿瘤的

分割，文本知识理解网络用来提取临床数据中和肿瘤

相关的文本知识，从而实现基于临床数据的肿瘤文本

知识和增强图像双模态驱动的非增强肝脏肿瘤图像分

割 . 如图 4所示，教师网络和学生网络都由肿瘤图像知

识编码器、肿瘤图像知识解码器组成，肿瘤图像知识编

码器通过卷积加上最大池化的四层下采样组成，肿瘤

图像知识解码器通过反卷积和跳跃链接组成的四层下

采样组成，这两个网络采用相同的模型来建立他们之

间强一致性，促进了图像知识在模型的相同位置下从

教师转移到学生网络 . 文本知识提取网络，通过分词、

投影和对齐实现对临床数据中肿瘤文本知识的准确提

取，并将其与图像知识融合，进而帮助非增强图像实现

肝脏肿瘤的准确分割 . 具体来说，对于教师的输入增强

图像以及学生的输入非增强图像 [ NCHW ]，本文对

其 进 行 四 次 下 采 样 分 别 得 [ NC1 H/2W/2]、
[ NC2 H/4W/4]、[ NC3 H/8W/8]和[ NC4 H/16W/16]，
N是输入的 Batch Size，C是特征维度，H 和 W 是原始图

像的高度和宽度，在添加位置编码后，本文使用自注意

来增强其中所获得的视觉信息，以获得进化的视觉特

征 . 该过程如式（1）所示：

F i = I +MHSA(I) （1）
其中，MHSA(·)为多头自注意层，L(·)为层归一化，最后

得到具有残差的进化视觉特征F i ÎRH ´W ´C.
而对于输入的文本 T，本文先分词然后使用 BioB⁃

ERT 来提取文本知识 F t [ N C L]. 其中 N 是输入的

Batch Size，C是特征的维度，L是文本信息的长度 . 之后

本文采用 Project Embedding 和 Position Embedding 将文

本的特征维度与图像的特征维度对齐，这个过程如

式（2）所示：
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F t = σ ( )Conv(TWT ) （2）
其中，WT 为可调整参数的矩阵，Conv(·)表示 1 × 1的卷

积层，σ(×) 表示 ReLU 激活函数 . 给定一个输入特征

[C L]，输出投影特征为[Ci  M ]，其中M为投影后的标记

数，Ci为投影特征的维度，与图像标记的维度一致 .

3. 2　双模知识融合传递模块

双模知识融合传递模块（如图 5）包括知识提炼、融

合和传递三个部分，用以更好地构建与整合知识 . 知识

提炼通过在增强图像上提取肝脏肿瘤特征，并从中提

炼出有用的影像知识 . 知识融合将影像和临床数据知

识作为输入进行深度整合 . 知识传递通过知识蒸馏将

融合内容传递给学生网络，指导其在非增强图像上进

行准确的肝脏肿瘤分割 . 特别地，知识提炼引入病变与

形态知识的提取 . 病变知识通过注意力机制计算空间

位置关系并传递给学生网络，以确保病变定位在肝脏

内 . 形态知识在下采样阶段提取并融合肿瘤的边缘、纹

理和轮廓特征 . 知识融合通过多头交叉注意力机制加

权计算影像与临床数据特征，生成融合特征，提升模型

识别复杂病理特征的能力 . 知识传递采用均方误差损

失函数，使学生网络特征分布逼近教师网络特征分布，

提高模型精度和稳定性 . 该模块充分利用临床数据与

影像知识，极大地优化了学生网络在非增强图像下的

学习表现 .
具体来说，在病变知识提取中，输入特征来自第四

层下采样后的特征FÎRH ´W ´C，其中H、 W、 C分别表示

特征图的高度、宽度和通道数量 . 首先，调整特征 F的

维度，得到查询矩阵 QÎRN ´C、键矩阵 KÎRN ´C 和值矩

阵VÎRN ´C，其中N表示特征图所有像素点的数量 . 然

后，计算Q与K转置的矩阵乘法，并应用 softmax层生成

通道注意力图θÎRC ´C，如式（3）所示：

θ ij =
exp(Q i ×K j )

∑
j = 1

C

exp(Q i ×K j )

（3）

式（3）表示的是通道 i 和通道 j 之间的注意力权重

θ ij，其中Q i 是查询向量Q的第 i个通道，j是键向量K的

第 j 个通道，通过计算 Q 和 K 的内积并取指数，然后对

所有通道的指数和进行归一化，得到的 θ ij 是归一化后

的注意力权重 . 最后，将矩阵 θ与 V 进行矩阵乘法，并

调整为RH ´W ´C，执行恒等映射操作，获得最终通道注意

力块输出F'ÎRH ´W ´C，如式（4）所示：

F 'i =∑
j = 1

C

θ ijV j +F i （4）
式（3）和式（4）中通道与空间注意力机制的计算基

于已有的自注意力机制理论 . 然后，将通道注意力块的

输出特征F'作为空间注意力块的输入 . 对输入特征进

行三个 1 × 1 卷积操作，生成特征图 Q'、K '和 V '，其中

Q'K 'ÎRN ´C'，C'=C/8，以及V 'ÎRN ´C. 同理，使用式（3）
和式（4）可以获得最终输出 F ''

spatial ÎRH ´W ´C. 基于 F'，

F ''
spatial 进一步获得所有位置之间的语义关联，从而增强

特征的语义表示 .
在肿瘤形态知识提取中，教师网络在不同下采样

阶段提取肿瘤的边缘、纹理和轮廓特征，即第一层、第

二层和第三层的下采样特征中获取这些信息 . 设第一

层、第二层和第三层的特征图分别为F1、F2 和F3. 将这

些特征图上采样和卷积处理，使其具有相同的尺寸和

通道数 . 设目标尺寸为RH ´W ´C，该过程如式（5）所示：

F 'j = γ (δ (F j α = (HW )) β =C ) （5）
其中，F j 表示第 j层的原始特征图，α和 δ分别表示尺寸

调整参数和上采样操作，用于将特征图调整到相同的

空间尺寸 (HW )，β和 γ分别表示通道数调整参数和卷

积操作，根据参数 β将上采样后的特征图调整到通道数

C，得到调整后的特征图F 'j. 然后，通过级联操作整合这

些 特 征 图 ，并 利 用 卷 积 操 作 γ 形 成 综 合 的 特 征

表示F ''
shape：

F ''
shape = γ ([F '1 F '2 F '3 ]) （6）

式（5）和式（6）创新性地调整多层特征图并进行级

3×3卷积层+2×2下采样层+Relu

3×3卷积层+2×2上采样层+Relu

CBR 3×3卷积层 + 批归一化 +Relu

C=64

C=256

C=64

C=1 024
C=512

C=256

C=512

CBR

CBR

CBR

7×7卷积层+2×2下采样层+Relu

7×7卷积层+2×2上采样层+Relu

图4　教师-学生网络编解码结构图
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[CLS] x1 x2 x3 x4 x5 x6 [SEP]

文本信息

肿瘤知识

通道注意力

空间注意力

特征融合

肿瘤形态知识

特征提取

肿瘤形态特征

空间注意力图

病变知识

多头交叉注意
机制融合

图5　影像-文本融合图
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联，突出形态知识提取 . 接着，将作为输入的临床数据

与影像知识采用多头交叉注意力进行融合，并对输出

进行归一化和残差连接，如式（7）所示：

Fc =F ''
shape +F ''

spatial + μ (L (ϕ(F t F ''
shape F ''

spatial )) ) （7）
式（7）创新性地结合多头交叉注意力机制与残差

连接，强化双模态数据的融合与互补特征表达 . 其中，

ϕ(·)表示多头交叉注意机制，用于对临床数据和影像数

据进行特征交互；L表示归一化操作，μ是一个可学习的

参数，用于控制残差连接的权重，平衡原始特征与融合

特征的影响 . 知识传递部分采用了均方误差损失函数，

将教师网络提取的特征 F teacher 和学生网络提取的特征

Fstudent比较，计算损失：

Ldistill =
1
N∑

i = 1

N

(F i
teacher -F i

student )2 （8）
其中，N表示特征的总数量，F i

teacher 和F i
student 分别表示教

师网络和学生网络提取的第 i个特征 . 通过最小化这个

损失函数，学生网络逐渐学习并逼近教师网络的特征

分布 .
3. 3　高斯分布约束的学生自主学习策略

高斯分布约束的学生自主学习策略创新性地构建

了学生网络异步迭代计算分割分布的方法，不仅有效

筛选并保留了有益知识，而且显著提升了学生网络的

分割性能 . 该策略通过计算知识传递前后分割结果的

高斯分布，并将这些分布与真实分布之间的距离作为

评估指标，从而筛选出有助于提升非增强图像分割效

果的知识 . 具体而言，该策略以分割结果为均值，以分

割不确定性作为方差构建高斯分布，并利用 KL
（Kullback-Leibler）散度与真实分布进行相似性度量，以

评估该知识对分割结果的有益程度 . 如果知识传递后

的分布与标签分布更为接近，则保留该知识，否则丢

弃 . 高斯分布约束的学生自主学习策略使学生网络能

够独立于教师网络进行自主学习，逐步摆脱对教师网

络的依赖，并专注于学习对分割结果有帮助的知识，从

而提升学生网络的泛化能力和鲁棒性 .
具体来说，首先，该策略计算三个高斯分布，分别

是经过教师网络知识传递后的学生网络做一次前向传

播的分割结果分布：

ϵTS
=N ( μTS

σ 2
TS ) （9）

其中，μTS
是教师网络传递后学生网络的预测值均值，

σTS
是分割不确定性 . 未经过教师网络知识传递的学生

网络做一次前向传播的分割结果分布：

ϵS =N ( μS σ
2
S ) （10）

其中，μS 是学生网络的预测值均值，σS 是分割不确定

性 . 真实图像的高斯分布（Ground Truth，GT）：

ϵGT =N ( μGT σ
2
GT ) （11）

其中，μGT和 σGT分别是真实图像标签的均值和方差 . 其

次，该策略分别计算经过教师知识传递后的高斯分布

与 GT 高斯分布的 KL 散度，以及未经过教师传递后的

高斯分布与 GT 高斯分布的 KL 散度，以度量教师知识

传递后的分布与 GT 分布的相似性 . KL 散度的计算公

式为

DK (P||Q)= ∫
-¥

+¥

p(x)log
p(x)
q(x)

d(x) （12）
其中，P 和 Q 分别代表两种不同的概率分布 . 在这里，

本文需要计算：

DKL(ϵTS
‖ϵGT ) （13）

和

DKL(ϵS‖ϵGT ) （14）
最后，该策略判断如果经过教师知识传递后的学

生网络分割结果的高斯分布与 GT 的高斯分布结果更

为接近，即

DKL(ϵTS
‖ϵGT ) <DKL(ϵS‖ϵGT ) （15）

则接受教师传递的知识；否则丢弃教师传递的知识，只

依赖 GT进行学习 . 通过这种方式，可以筛选出那些增

强图像特征有助于提升非增强图像分割效果的个体并

进行特征传递 . 该策略确保了学生网络在学习过程中

能够有效过滤不利于分割结果的教师知识，从而提升

最终的分割性能 .
4　实验

4. 1　数据集

BKC-TS 在一个泛化的数据集（来自三个中心）进

行训练和测试 . 泛化数据集包含 1 140个增强前和增强

后 CT肝脏图像 . 所有扫描均采用 GE Revolution 256排

CT. 患者均采取仰卧位，扫描序列包括腹盆腔 CT 平扫

及多期增强扫描，其中多期增强扫描包括动脉期、静脉

期、延迟期扫描 . 腹盆腔CT平扫参数：管电压120 KV，管

电流270 mA，扫描范围自膈顶部至腹股沟区，层厚5 mm.
增强扫描采用的是双筒高压注射器，使用留置针以流

速 5 mL/s于肘静脉注射对比剂碘佛醇 . 注射造影剂后

于 25、70、180 s自动触发扫描，收集动脉期、静脉期、延

迟期图像 . 层厚为 5 mm，横轴位观察，窗位 35 HU，窗宽

240 HU. 采用静脉期图像为增强对比图像 .
4. 2　实验细节

BKC-TS 随机选择约 4/5 患者的数据进行训练，剩

下 1/5患者的数据进行独立测试 . 所有代码都基于 Py⁃
Torch，并对所有参数进行调优以获得最佳结果 . 采用

SGD 优化器，初始学习速率为 1×10-3，学习率衰减为

0.9，从［1×10-3， 1×10-4， 1×10-5］挑选最优学习率 . 该模
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型被训练了 200 个周期，这是通过在［100，150，200，
250，300］范围内评估不同周期后决定的，在前 100个周

期中，初始学习率设置为 1×10-3，然后在剩余的周期内

线性衰减至 0，在 4x NVIDIA GeForce RTX 3090 GPUs
上，处理一个尺寸为 416 × 416 的测试图像平均需要

0.021 s（大约48 FPS）.
4. 3　实验设置和评价指标

为了全面证明BKC-TS的优越性，本文首先进行了

对比实验，以证明它在无造影剂肝脏肿瘤分割中取得

了新的最先进的性能 . 因此，实验将本文的 BKC-TS与

最近 8 种最先进的方法进行了比较 . 这些方法都使用

注意力机制优化模型，分割肝脏肿瘤 . 其次，本文进行

了消融实验，以评估 BKC-TS 的每个主要组件的性能，

包括文本-影像协同学习的教师学生框架、双模知识融

合传递模块和高斯分布约束的学生自主学习策略 . 这

使本文能够证明每个组件的个体优越性 . 在本文的实

验中，本文采用了 5个常见的评估指标，它们分别是交

并比（Intersection over Union，IOU）、Dice 系数、精准度

（Precision）、召回率（Recall）以及F1分数（F1 Score）.
4. 4　实验结果

本文的BKC-TS模型仅使用 1 140张非增强肝脏肿

瘤 CT 图像作为输入，就实现了对肝脏肿瘤的精准分

割 . BKC-TS 在分割任务中的 IOU 达到了 75.34%，Dice
系数为 82.15%，精确度为 92.73%，召回率为 92.68%，F1
分数为 92.70%. 这些结果表明，BKC-TS 展现出巨大的

潜力，能够作为一种准确的肝肿瘤诊断的临床替代方

法，并有可能完全消除对造影剂的需求 .
4. 4. 1　无造影剂的肝肿瘤分割的准确性

从图 6 和表 1 中得到的结果表明，本文的 BKC-TS
能够直接从非增强肝脏肿瘤CT图像中准确分割肿瘤 .  
分割结果（即肿瘤边界）在视觉上与放射科医生基于

造影剂增强 CT 图像标注的标签高度一致 . 图 6 中，红

色标注表示肿瘤的真实位置，右下角的二值图为肿瘤

的分割结果图，BKC-TS 在两者之间实现了高度重叠，

进一步突出了其分割性能的优越性 . 此外，表 1展示了

本文的 BKC-TS 在各种分割指标中的高性能，本文的

BKC-TS 实现了 IOU 为 75.34%，Dice 系数 82.15%，精准

度为 92.73%，召回率为 92.68%，F1分数为 92.70%，其中

标注的 * 和 ** 表示与其他方法相比在统计学上具有

显著差异（p < 0.05 和 p < 0.01）. 此外，图 7 显示，本文

的 BKC-TS 在无增强肝脏肿瘤分割中取得了良好的

ROC 曲线，AUC 值达到 91.21%. 如图 7 所示，红色曲线

位置更靠近左上角和右上角，分别代表更优的 ROC 和

PR 性能，进一步证明了 BKC-TS 的分割效果优于其他

方法 .

4. 4. 2　BKC-TS性能

图 6和表 1的可视化结果及分割指标评估表明，本

文提出的 BKC-TS在所有 8种比较方法中表现优越，具

有最高的分割性能 . 在表 1中，与其他 8种比较方法相

比，BKC-TS 在 IOU 指标上提高了 2.17~7.87 个百分点，

在 Dice系数上提升了 1.86~8.53个百分点，在精确度上

提高了 13.32~21.22个百分点，在召回率上提升了 2.66~
8.26 个百分点，在 F1 分数上提升了 9.46~15.59 个百分

点 . 这些结果证明了本文提出的 3 个模块在准确表示

教师网络知识并有效转移至学生网络方面的有效性 .
此外，在图 7中，BKC-TS展示了所有 8种比较方法中最

佳的 ROC 曲线（曲线越接近左上角，性能越佳）和最大

的AUC，AUC值提高了 6.0%~11.5%. 最后，在表2中，我

们将教师学生网络中编解码框架替换成 Deeplab 和

Backbone进行了消融，在 5种评价指标上均取得了最佳

性能表现，其中 IOU 提升了约 7.04~12.03 个百分点，

Dice提升了约 5.46~17.02个百分点，Precision提升了约

6.28~15.52 个百分点，Recall 提升了约 3.75~10.43 个百

分点，F1 分数提升了约 6.56~8.60 个百分点，其中标注

的 * 和 ** 表示与其他方法相比在统计学上具有显著

差异（p < 0.05 和 p < 0.01）.
4. 4. 3　文本-图像提示的双模态分割模块的优越性

图 8 和表 3 中的定量结果显示，与 Text-Free 和 No 
MHSA 相比，BKC-TS 在无造影剂 CT 肝脏肿瘤分割中

展现了显著的性能优势 . 使用文本信息能够更全面

地反映文本 -图像提示的双模态分割模块的卓越表

现 . 引入文本信息可以有效改善 CT 图像的低分辨率

问题，从而提高肝肿瘤分割的精度 . Text-Free 指的是

增强图像  病变掩膜   所提的方法  ACSNet        CaraNet       CFANet         DM-FF         PraNet        UACANet     

 
S2DANet

    

 TMPLiTS     非增强图像
    

图6　BKC-TS与其他方法对比

图7　BKC-TS与其他方法在无造影剂肝脏肿瘤

分割中的ROC曲线与PR曲线对比
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从原始 BKC-TS 模型中去除了文本信息，而 No MHSA
则指去除了多头注意力机制，其他组件保持不变 . 结

果显示，BKC-TS 在五种评价指标中均表现最佳，IOU
提升了约 2.17~6.61 个百分点，Dice 系数提高了约

2.85~6.94 个百分点，精确度提升了约 3.71~5.49 个百

分点，召回率提升了约 4.33~4.75 个百分点，F1 分数提

升了约 3.85~5.12 个百分点，其中标注的 * 和 ** 表示

与其他方法相比在统计学上具有显著差异（p < 0.05 
和 p < 0.01）. 这些改进可以归因于文本-图像提示的

双模态分割模块的集成，该模块创新性地利用肿瘤

的文本知识来引导图像分割，从而实现了对肝肿瘤

的更准确分割 .
4. 4. 4　空间-形状知识传递模块的优越性

图 9 和表 3 中的 BKC-TS 和 Simple Fusion 及 No SA
结果表明，使用肿瘤形态知识和病变知识可以更好地

全面反映空间-形状知识传递模块在无造影剂 CT肝脏

肿瘤分割中的优异性能 . Simple Fusion 表示在融合临

床数据与影像知识没有使用多头交叉注意力机制，直

接使用拼接的方式 . No SA意味着没有使用空间注意力

机制，而 BKC-TS的其他组件保持不变 . BKC-TS在 5种

评价指标中取得了最好的性能 . IOU 提升了约 4.38~
7.52 个百分点，Dice 提升了约 4.11~8.31 个百分点，Pre⁃
cision 提升了约 4.30~5.84 个百分点，Recall 提升了约

3.76~5.45个百分点，F1分数提升了约 4.87~5.31个百分

点 . 这些改进可以归因于空间-形状知识导引模块的优

越性的集成，它创造性地将教师网络学习到的肿瘤形态

表1　BKC-TS在无造影剂肝肿瘤分割领域取得了最先进的性能 单位：%
模型

CaraNet[31]

CFANet[32]

PraNet[33]

UACANet[34]

DM-FF[35]

ACSNet[36]

TMPLiTS[37]

S2DANet[38]

BKC-TS

评价指标

IOU↑
67.47** ± 2.89
73.17* ± 3.95

71.26** ± 4.33
70.89** ± 3.86
72.03** ± 3.76
70.13** ± 3.61
72.58** ± 4.49
71.33** ± 4.83

75.34 ± 4.74

Dice↑
73.62** ± 2.22
80.29* ± 3.25

78.65** ± 3.70
77.99** ± 3.23
76.82** ± 3.14
74.59** ± 3.43
79.44** ± 5.05
78.29** ± 4.92

82.15 ± 4.14

Precision↑
70.96** ± 3.27
79.41** ± 4.13
73.80** ± 4.22
77.43** ± 3.65
78.84** ± 3.74
72.68** ± 2.64
71.39** ± 7.01
75.89** ± 5.78

92.73 ± 1.27

Recall↑
84.42** ± 2.99
87.46** ± 1.80
90.02* ± 0.98

85.49** ± 1.18
79.78** ± 1.63
86.05** ± 1.10
88.23** ± 4.71
88.56** ± 4.22

92.68 ± 0.63

F1 Score↑
77.11** ± 2.30
83.24** ± 2.41
81.11** ± 2.58
81.26** ± 2.08
79.31** ± 2.42
78.81** ± 3.04
80.62** ± 8.21
78.53** ± 9.34

92.70 ± 0.71
表2　所提的BKC-TS编解码结构的优越性 单位：%

Backbone
SegNet

DeepLabV3+
Ours

评价指标

IOU↑
63.31** ± 12.72
68.30** ± 19.61

75.34 ± 4.74

Dice↑
65.13** ± 14.25
76.69** ± 3.12

82.15 ± 4.14

Precision↑
77.21** ± 22.71
86.45** ± 13.35

92.73 ± 1.27

Recall↑
82.25** ± 18.43
88.93** ± 3.22

92.68 ± 0.63

F1 Score↑
84.10** ± 3.75
86.14** ± 3.34

92.70 ± 0.71

图8　BKC-TS通过文本信息引导图像分割,在无造影

肝脏肿瘤分割中优于各消融版本

表3　所提的BKC-TS每个组件的个体优越性 单位：%

Text-Free
No MHSA

No SA
Simple Fusion

Dependency Learning
MSE

BKC-TS

IOU
73.17∗ ± 4.53
68.73∗∗±5.57
67.82∗∗±5.13
70.96∗∗±4.20
72.99∗∗±4.48
71.53∗∗±4.63
75.34 ± 4.74

Dice
79.30∗∗±3.92
75.21∗∗±6.74
78.04∗∗±3.53
73.84∗∗±8.17
80.19∗ ± 3.99
76.93∗∗±6.66
82.15 ± 4.14

Precision
89.02∗∗±3.54
87.24∗∗±6.82
86.89∗∗±3.00
88.43∗∗±4.58
87.82∗∗±3.52
89.05∗ ± 4.23
92.73 ± 1.27

Recall
88.35∗∗±1.39
87.93∗∗±4.03
88.92∗∗±1.36
87.23∗∗±4.06
89.86∗∗±0.86
87.74∗∗±5.42
92.68 ± 0.63

F1 Score
88.85∗∗±4.11
87.58∗∗±7.94
87.39∗∗±3.59
87.83∗∗±6.12
88.83∗∗±1.77
88.32∗∗±3.95
92.70 ± 0.71
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知识和病变知识传递给学生，从而导引学生能够独立完

成对未增强肝肿瘤图像的准确分割 .

4. 4. 5　高斯分布约束的学生自主学习策略的优越性

图 10 和表 3 中的 BKC-TS 和 Dependency Learning
及 MSE 的定量结果表明，使用不确定性可以更好地全

面反映不确定性引导的学生自主学习模块在无造影剂

CT肝脏肿瘤分割中的优异性能，其通过对接受到的肿

瘤知识进行筛选，进而解决学生网络对不确定性信息

的盲目依赖问题 . 完全依赖教师学习意味着学生网络

将接收教师的全部信息，不会再进行筛选 . MSE表示使

用均方误差代替KL散度进行度量，BKC-TS其他组件保

持不变 . BKC-TS 在 5 种评价指标中取得了最好的性

能 . IOU 提升了约 2.35 个百分点，Dice 提升了约 1.96~
5.22个百分点，Precision提升了约 3.68~4.91个百分点，

Recall 提升了约 2.82~4.94 个百分点，F1 分数提高了约

3.87~4.84个百分点 . 这些改进可以归因于高斯分布约

束的学生自主学习策略的集成，该策略创造性地利用

在学生网络中引入的不确定性对教师网络传递的知识

进行筛选，进而帮助学生网络对未增强图像进行准确

分割 .
5　讨论

虽然本文的 BKC-TS框架在非增强 CT肝脏肿瘤图

像的分割方面取得了显著进展，但本文还存在一定的

局限性和未来值得探索的领域 . 首先，模型对高质量且

多样化数据集的依赖性较强 . 在实际应用中，不同医院

和设备生成的CT图像质量和特征可能存在差异，这可

能会影响模型的泛化能力 . 其次，文本信息的质量和准

确性对模型性能有重要影响 . 如果诊断报告和病史记

录中存在错误或不完整的信息，可能会导致分割结果

的准确性下降 . 此外，在处理无造影图像上非常微小的

肿瘤时，本文的方法可能需要进一步改进，以提高对这

些小病灶的识别和分割能力，确保在复杂和细微的临

床场景中依然表现出色 . 未来的研究可以探索更广泛

的数据来源和更多样化的临床场景，同时改进多模态

信息融合的方法，以进一步提升模型的实际应用价值 .
此外，可以针对无造影图像上非常微小肿瘤的识别和

分割，开发更精细的检测和分割技术，并优化不确定性

引导的学习模块，以更好地处理复杂和细微的临床

场景 .

6　结论

在本文中，本文提出了一种新的双模态知识协同

驱动的教师-学生模型（BKC-TS），用于直接从非增强的

肝脏肿瘤 CT 图像中分割肝脏肿瘤 . BKC-TS 利用教师

网络学习增强图像肿瘤相关的知识来指导学生网络实

现非增强图像的肝脏肿瘤准确分割，并且协同临床文

本信息共同指导学生网络在无造影剂 CT 图像中肿瘤

的学习过程 . 该方法在 1 140张 CT 图像上取得了最优

的肝脏肿瘤分割性能， 结果表明，BKC-TS 的 IOU 为

75.34%，Dice系数 82.15%， 精准度为 92.73%，召回率为

92.68%. 这些结果表明，BKC-TS具有巨大的潜力，可以

作为一种准确的肝肿瘤诊断的临床替代方法，有可能

消除对造影剂的需要 .
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