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东南大学博士学位论文

摘 要

随着我国社会的发展，人们对医疗资源的需求正在快速增长，然而医疗工作者的

数量和质量、高水平医疗设备的数量却增长缓慢，使得医疗需求和医疗资源之间的矛

盾越发尖锐。为缓解这一医疗矛盾，迫切需要利用科技手段释放有限的医疗资源，提

高医疗资源分布的均衡性和使用的效率。医学图像分割技术能够自动化提取和可视化

医学图像中的目标结构，提高医生的诊断效率和质量，从而更好服务于更广泛的患者

群体，是医疗健康技术的重要研究内容之一。尤其是近几年来，以深度学习为代表的

人工智能技术以其强大的学习能力，已经在医学图像分割领域展现了巨大的应用潜力。

然而，深度学习强大的非线性学习能力使其对图像的表征依赖于对大量数据的学习，

而医学图像采集昂贵、图像质量较低、标注者专业要求高且标注过程非常耗时的特点

使得难以获得高质量、大规模的医学图像分割数据集。最终导致了医学图像分割任务

面临严重的数据效率问题，对该技术在医学图像领域的大规模发展和应用构成了严峻

挑战。这些挑战可以概括为以下两个方面：1）图像表征挑战：医学图像具有巨大的视

觉差异，同时图像内的解剖结构不明显，这使得深度神经网络在有限的数据下难以有

效表征任务相关特征，并且容易受到任务不相关特征的干扰，从而影响模型的泛化能

力。2）标签不足挑战：由于医学图像标注的高成本以及深度神经网络对大量监督信息

的依赖，数据集中有限的标签数量难以支撑可靠的医学图像分割学习，最终限制模型

的分割性能。为了解决上述挑战，

本文聚焦于医学图像分割，着重研究如何提升深度学习模型在学习医学图像分割

任务时的数据使用效率，旨在提高学习算法对医学图像的表征能力，同时减少对标签

数量的依赖，实现医学图像分割中的数据高效学习。本文的研究重点包括以下四个方

面：

1）对于标签数量有限的情况下的精细肾动脉分割任务，我们设计了一种基于半监

督学习、密集偏置神经网络结构和难区域自适应损失的分割算法。该算法嵌入大量来

自无标签图像的知识，并构建对肾动脉具有较强表征能力的神经网络，最终通过一种

有效的损失函数，实现了对肾动脉的精细分割学习，为肾癌手术的术前规划提供了技

术支持。

2）对于图像间分布变化大，图像内目标结构特征不显著的肾癌多结构分割任务，

我们构建了一种自适应不同目标分割结构分布和图像分布的元学习算法。该算法通过

自适应搜索任务分布最适合的图像分布窗口，并采用图像级的动态特征融合元学习方

法，实现了高效准确的肾癌多结构分割学习，展现出其在肾癌多结构分割中的有效性，

进一步展现出其在肾部分切除术中的潜在临床价值。

3）为了进一步降低标签需求，构建更通用的医学图像分割算法框架，我们设计了
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一种基于配准的伪标签数据生成和鲁棒分割学习算法。该算法面向通用任务场景，同

时降低了医学图像分割学习对标签数量的依赖。在心脏结构分割和脑组织分割这两个

医学图像分割任务中，仅使用少量标签，就取得了非常优秀的效果，有效地降低对医

学图像中常规结构分割的成本，展现出其在手术规划、导航等临床任务上的高效性和

潜在应用价值。

4）为了进一步研究无标签情况下的表征学习，提高任意潜在的医学图像分割任务

的学习能力，我们设计了一种基于自监督学习的医学图像表征预训练算法。该算法利

用医学图像之间的拓扑结构一致性，推动模型学习图像之间的特征一致性，实现了无

标签情况下的医学图像表征预训练。在心脏结构、脑结构、冠状动脉分割任务中均取

得了更快的收敛性和更高的准确性，展现出了该方法在快速适应目标任务方面的能力，

具有提高医学图像分割应用开发效率的潜力。

本文的研究旨在解决医学图像分割学习中的数据效率问题，提出了一系列应用于

医学图像分割的数据高效学习方法。这些研究从具体任务出发，逐步提升了算法的数

据效率和通用性，为基于深度学习的医学图像分割技术的大规模发展和广泛应用提供

了一系列有效的解决方案。

关键词： 数据高效学习，深度学习，标签不足，图像表征，医学图像分割
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Abstract

With the development of our society, people’s demand for medical resources is growing

rapidly, but the amount and quality of medical workers and the amount of high-level medical

equipment are growing slowly. This makes the contradiction between medical demand and

medical resources more acute. In order to alleviate this medical contradiction, it is urgent to

use technology to release the limited medical resources, improve the balance of the distribu-

tion, and improve the efficiency of medical resources. Medical image segmentation technology

can automatically extract and visualize the target structure in medical images which improves

the efficiency and quality of doctors’ diagnoses, thus bringing better service for a wider range

of patients. Therefore, it has been one of the important research directions in medical health

technology. Especially in recent years, artificial intelligence technology (like deep learning)

has shown great application potential in the field of medical image segmentation owing to its

strong learning ability. However, due to the powerful nonlinear learning ability of deep learn-

ing, its representability depends on the learning of a large number of data. It is challenging

to obtain high-quality and large-scale medical image segmentation datasets because of the ex-

pensive medical image acquisition, low image quality, high professional requirements of an-

notators, and very time-consuming labeling process in medical images. Finally, the medical

image segmentation tasks are facing serious data efficiency problems, which poses a severe

challenge to the large-scale development and application of this technology in medical im-

ages. These challenges can be summarized as the following two aspects: 1) Representation

for Images: Medical images exhibit vast visual variations, and anatomical structures inner the

images are insignificant. This will make the deep neural networks have weak representation

capabilities for task-dependent features and make them be interfered with by task-independent

features with very limited data amount, finally affecting model generalization. 2) Limited La-

bel Amount: The high cost of medical image annotation and the heavy reliance of deep neural

networks on supervision make the limited segmentation annotations unable to train a reliable

medical image segmentation model, thus extremely limiting the segmentation performance of

the trained models.

This thesis focuses on medical image segmentation which works on how to improve the

data utilization efficiency of deep learning models in the learning medical image segmentation

tasks. It aims at improving the representation ability of learning algorithms for medical im-

ages, reducing the dependence on the number of labels, and realizing efficient data learning

in medical image segmentation. The research focus of this paper includes the following four
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aspects:

1) For the task of fine-grained renal artery segmentation with limited labeled data, we pro-

pose a segmentation algorithm based on semi-supervised learning, dense bias neural network

architecture, and hard region adaptation loss. This algorithm incorporates knowledge from nu-

merous unlabeled images into the learning process, constructs neural networks with strong rep-

resentation capabilities for renal arteries, and achieves fine-grained renal artery segmentation

through an effective loss function. Ultimately, it provides technical support for preoperative

planning of renal cancer surgery.

2) For the task of multi-renal structure segmentation with large inter-image distribution

variations and insignificant target structures inner images, we develop an adaptive meta-learning

algorithm. This algorithm dynamically selects the most suitable image distribution window

based on the adaptive search for the task, and it employs image-level dynamic feature fusion

for efficient and accurate multi-structure segmentation of renal tumors. Finally, it shows its

effectiveness in multi-renal structure segmentation and its potential clinical value in LPN.

3) To further reduce the label requirements and construct a more universal medical image

segmentation algorithm framework, we design a registration-based pseudo-label data genera-

tion and robust segmentation learning algorithm. This algorithm is tailored for general task

scenarios and reduces the dependence of medical image segmentation learning on label quan-

tity. In the heart structure segmentation and brain tissue segmentation tasks, it only used one

and five labels and achieved excellent results, which effectively reduces the cost of conven-

tional structure segmentation in medical images. This shows its high efficiency and potential

application value in clinical tasks such as surgery planning and navigation.

4) To delve into representation learning without labels and improve the learning capabil-

ities for potential downstream medical image segmentation tasks, we propose a novel medical

image representation pre-training algorithm based on self-supervised learning. This algorithm

leverages the topological consistency of medical images and drives the model to learn feature

consistency among images in the absence of label. It achieved faster convergence and higher

accuracy in the heart structure, brain structure and coronary artery segmentation tasks, which

demonstrates the ability of this method to adapt to the target task quickly and has the potential

to improve the efficiency of medical image segmentation application development.

This thesis aims to address the data-efficiency problem in medical image segmentation and

presents a series of effective solutions for efficient learning in medical image segmentation. The

studies start with specific tasks and progressively enhance algorithm efficiency and generality,

paving the way for the large-scale development and widespread application of medical image

segmentation learning.

Keywords: Data efficient learning, Deep learning, Limited label amount, Representation of
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images, Medical image segmentation
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第一章 绪论

1.1 研究背景及意义

党的十九大报告提出“健康中国”战略，强调“加快转变健康领域发展方式，全方

位、全周期维护和保障人民健康，大幅提高健康水平，显著改善健康公平，为实现‘两

个一百年’奋斗目标和中华民族伟大复兴的中国梦提供坚实健康基础”。然而，十九大

报告同时指出“我国社会主要矛盾已经转化为人民日益增长的美好生活需要和不平衡

不充分的发展之间的矛盾”，在医疗健康领域，人民群众不断增长的医疗健康需求和有

限的医疗健康资源之间的矛盾正在日益凸显。随着社会的发展，人们对医疗资源的需

求正在快速增长，然而医疗工作者的数量和质量、高水平医疗设备的数量却增长缓慢，

这使得医疗需求和医疗资源之间的矛盾越发尖锐。2022年，国务院办公厅印发的《深

化医药卫生体制改革2022年重点工作任务的通知》中进一步强调，要“加快构建有序

的就医和诊疗新格局，持续推进解决看病难、看病贵问题”。因此，为缓解这一医疗矛

盾，迫切需要利用科技手段提高医疗资源分布的均衡性和使用的效率。

随着医学成像系统 [1]与现代医疗技术的快速发展，医学图像 [2]对医疗健康产生了革

命性的影响。医生和专家能够观测医学图像，以获取人体内部的解剖和功能信息，进

而结合疾病的特点产生对临床有益的指导性结论，辅助精确的疾病诊断和治疗。然而，

医学图像由于其特殊的成像方式，往往对比度较低，图像中的病灶和重要解剖结构多

变且显著性较弱，这使得对图像中信息的解析和理解存在着较大的专业门槛，需要经

验丰富的医生花费大量时间进行观察和勾画标注，限制了医学图像的广泛应用和临床

潜力。因此，如何有效地从医学图像中精准自动地提取临床感兴趣的区域成为了亟需

解决的重要问题。医学图像分割 [3;4]（如图1-1所示）作为一种能够帮助医生自动化地完

成医学图像中目标结构的提取工作的计算机图像处理技术，成为了医疗健康技术的重

要研究内容之一。尤其是近几年，以深度学习 [5]为代表的人工智能技术 [5]利用其强大的

学习能力，从大量的医学图像数据中学习获得了医生的影像分析能力，在医学图像分

割方面展现出了巨大的潜力。已有大量面向不同临床场景的医学图像分割学习研究成

果被报道，包括肾癌手术辅助 [6;7]，冠心病诊断和治疗 [8]，心肌梗死诊断 [9]，脑功能分

析 [10]等。一旦这些基于深度学习的智能医学图像分割技术成果被广泛应用于各医疗中

心，它们将与医生相互配合，提供更高效和精准的治疗手段，从而进一步释放有限的

医疗资源，应用于更广泛的患者群体，推进医疗资源的使用效率 [11]。

虽然深度学习应用于医学图像分割方面已有了一定的研究 [3;4]，但是该技术的数

据1效率问题使其依赖于大量带有目标分割区域标签的数据，收集和标注成本大，对智

1注：本文的“数据”指医学图像及其对应标签。
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脑组织分割

心脏结构分割

冠状动脉分割

肾脏结构分割

图 1-1: 二维和三维视角下的医学图像及其分割。图中展示了本文中所涉及的四种不同医学图像分割

任务，包括，心脏结构分割、肾脏结构分割、冠状动脉分割和脑组织分割。

能医学图像分割技术在医疗健康领域的大规模发展和落地应用 [12]造成了较大考验。深

度学习强大的非线性学习能力使其对图像的表征依赖于对大量数据的学习，而医学图

像采集昂贵（千万级专用设备），图像质量较低（非开放式的成像方式），标注者专业

要求高（影像专家标注）且标注过程非常耗时（在高维度图像上密集标注）。这些因素

导致获取大量高质量数据需要投入巨大的成本 [12]，最终需要付出非常大的代价才能够

构建一个大型标注数据集用于模型训练。此外，医学图像的扫描设备、扫描协议等的

多样性，又导致了图像间变化较大，进一步加剧了模型对大型训练数据集的需求。如

果数据集无法涵盖大多数的风格变化，那么所训练的医学图像分割模型的泛化能力将

受到限制，难以被广泛应用。因此，用于医学图像分割的人工智能技术陷入了不断迭

代的图像收集、标注和训练的高成本循环中，大大制约其大规模发展，同时使得医疗

数据资源的潜力无法被释放。

2017年初，“人工智能”被首次写入政府工作报告中，科技部将“人工智能2.0”列

为科技创新2030重大项目之一。国务院发布的《健康服务产业发展指导意见》也提出

了以科技创新和智能化推动医疗健康技术与服务的发展。人工智能是新一轮科技革命

和产业变革的重要驱动力量，加快发展新一代人工智能是事关我国能否抓住新一轮科

技革命和产业变革机遇的战略问题。人工智能技术的不断进步和应用，作为“头雁”
2已在多个领域（如物理、化学和生命科学等）催生了大量的新兴交叉学科应用，并逐

渐扩展到医疗健康领域，人工智能与生物医学的交叉融合已成为新一轮全球竞争的技

术制高点。因此，本论文所研究的面向医学图像分割中的数据高效学习问题隶属于医

疗人工智能领域的核心内容，属于面向国际学术发展前沿和国家重大战略需求的前瞻

2参考于“中共中央政治局就人工智能发展现状和趋势举行第九次集体学习”。
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性应用基础课题，不仅具有理论和应用价值，而且符合“健康中国”和“人工智能2.0”

等国家战略需求。

1.2 深度学习简介与研究挑战

深度学习应用于医学图像分割方面的数据效率问题对智能医学图像分割技术的广

泛应用带来了非常大的挑战。而面对该问题，进一步分析深度学习技术在受到医学图

像场景限制情况下的学习问题有着较大的意义。

在获得一个端到端的深度学习模型 [5]的整个过程中，一个简单的深度神经网络可

以被描述为图像x被一系列可微的函数N1, ...,NT嵌套式表征的过程，如公式1.1所示：

N(x;θ) = (NT ◦NT−1 ◦ ...N1)(x;θ) =NT (NT−1(...N1(x;θ1)...;θT−1);θT ), (1.1)

其中，θ = (θ1, ...,θT )表示这些可微函数中可训练的参数。因此，这使得模型在目标任

务中可以通过一些对可微函数的优化方式，如随机梯度下降法，去调节这些参数，以

适应当前任务所需要的输出目标。为了达到学习的目的，一个可学习的机制是必不可

少的，通常可以描述为一种期望的形式：

minθ E[x,y∼Dtrain]L(N(x;θ),y)

= minθ E[x,y∼Dtrain](λ
sLs

θ
(N(x;θ),y)︸ ︷︷ ︸
监督损失

+λ
uLu

θ
(N(x;θ))︸ ︷︷ ︸

无监督损失

+λ
rLr

θ
(θ)︸ ︷︷ ︸

参数正则化

), (1.2)

其中Dtrain = {X,Y}是训练所使用的数据集，X,Y是数据集中的图像和对应标签，Ls
θ
、

Lu
θ
、Lr

θ
分别代表监督损失、无监督损失和模型参数正则化的优化目标，即损失函数，

而λ s,λ u,λ r则是对应损失在整个学习过程中所占的比重。整个学习函数旨在使被训练的

模型能够在训练数据集中所有图像上都预测出优化目标所期待的结果，即分割目标的

准确掩膜。最终在应用过程中，被训练好的神经网络将在测试的数据集Dtest上进行预

测，获得输出结果ŷ：

ŷ =N(x; θ̂), x∼ Dtest , (1.3)

其中θ̂表示被训练过的模型参数。

由此可见，深度学习整个过程涉及数据D，网络结构N，网络参数θ，和学习目

标L四类元素，而深度学习在医学图像分割学习上的数据效率问题也与这四个元素息

息相关。本文试图优化这四个元素的在医学图像分割学习过程中的表现，以提高深度

学习模型性能，降低其学习所需成本，促进医学图像分割学习任务中的高效性。

高效学习（Efficient learning） [13]即提升人工智能系统的学习效率以达到降低构建

系统成本的目的。由于医学图像数据采集的昂贵，数据质量较低，分割标注专业且耗

时，研究人员在医学图像分割中往往更关注数据使用的效率问题，已有一些相关研究

被报道 [14;15]。因此，本文关注如何通过优化上述深度学习中的四类元素，提升图像和

3
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标签的使用效率以降低构建智能医学图像分割系统的成本。本文致力于解决不同医学

图像分割任务设置下的以下两个数据高效学习的挑战：

1）图像表征的挑战 [16]：由于医学图像的成像设备、协议等的多样性，医学图像间

的视觉表现（如图像风格）往往有着较大的变化，而医学图像特殊的成像方式又导致

图像中解剖结构在视觉上不显著。因此，在医学图像分割模型的学习过程中，深度神

经网络在有限的数据下对任务关注但不显著的特征表征能力较弱，与此同时多变的外

在因素也将对图像表征造成干扰，进一步影响分割模型的泛化能力。

2）标签不足的挑战 [15]：医学图像分割标注需要专业的影像科医生在高维度图像上

进行像素级的标注，这将消耗专业技术人员大量的宝贵时间，导致标注成本高 [12]。在

现实情况下，研究者们难以构建一个足够大的分割标注数据集用于模型训练，而深度

学习强大的非线性学习能力使其依赖于对大量数据中监督信息的学习，又使得数据集

中有限的标签信息难以驱动可靠的医学图像分割学习。

总的来说，深度学习强大的学习能力为获得一个有效的分割模型提出了大规模精

细标注数据集的需求，而有限、低质量、标签不足的医学图像数据又为深度学习提出

了数据高效学习的需求。两者之间的矛盾似乎让这项技术陷入一种“死锁” [17]状态，

既无法提供大量高质量精标注数据进行大规模训练，又无法对有限数据进行高效鲁棒

的学习。近年来，在一些自然图像和自然语言领域的研究试图通过构建大规模数据的

方式驱动大型深度学习模型走向产品化和应用化，如ChatGPT [18]背后是数千TB的数据

和人工数据处理量3。然而这些成功的道路在医学图像分割任务上是难以复制的，因为

医疗数据本身的昂贵性和道德伦理问题 [19]，无法基于互联网环境进行大范围收集和众

包形式的低成本整理标注 [20]。因此如何优化深度学习算法以提高医学图像分割模型对

数据和标签的学习效率，成为了在本课题研究的突破口。

1.3 本论文主要工作及内容安排

1.3.1 主要研究工作

本文研究医学图像分割中的数据高效学习技术相关问题，重点设计新颖有效的高

效深度学习网络架构、数据策略、学习策略和网络参数，包括：1）基于半监督学习的

精细肾动脉分割算法；2）基于元灰度自适应网络的肾脏多结构分割算法；3）基于分

割配准互补性的少标签通用多结构医学图像分割算法；4）基于自监督学习的三维医学

图像表征预训练算法。如图1-2所示，这项研究旨在逐步提高算法的学习效率，通过提

高医学图像分割学习算法对医学图像的表征能力，并且降低对标签数量的依赖，从而

致力于解决“基于深度学习的医学图像分割中的数据效率问题”，降低模型学习中的数

据成本。研究思路从具体临床相关场景的医学图像分割问题出发，逐步提高所研究算

法的适用范围，构建更加通用的医学图像分割学习算法。

3https://LifeArchitect.ai/whats-in-my-ai
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基于深度学习的医学图像分割

如何提升深度学习模型在学习医学图像分割任务时的数据使用效率，降低构建医学图像分割模型的成本

基于半监督学习和密集偏置网络的
肾动脉分割
（第三章）

基于元灰度自适应网络的肾脏多结
构分割

（第四章）

基于分割配准互补性的少标签通用
多结构医学图像分割

（第五章）

基于自监督学习的三维医学图像表
征预训练算法
（第六章）

⭐融入无标签图像的解剖知识到模
型中，降低标签需求；

⭐构建全网络多尺度融合，提升模
型对肾动脉的表征能力。

⭐自适应搜索感兴趣灰度窗口，聚
焦肾脏结构相关的特征分布；

⭐构造图像级元学习，模型表征动
态适应肾脏图像间分布变化。

⭐分割配准互补性驱动联合学习，
生成真实、多样的伪标签数据；

⭐感知并弱化不对齐区域的学习，
从伪标签数据中挖掘可靠表征。

DPA-

DenseBiasNet

肾癌CT影像 肾动脉

MGANet

肾癌CT影像 肾脏多结构

… GVSL
分割

模型

大量无标签数据 潜在下游分割任务

⭐将解剖结构的空间关系一致性先
验嵌入到图像间相似性度量中，
无标签情况下驱动图像间潜在相
同结构拥有一致表征。

分割模型

配准模型

…

少量标签数据 人体常规多结构

大量无标签数据

图像表征的挑战 标签不足的挑战

研究

任务

研究

问题

研究

挑战

研究

内容

创新

点

图 1-2: 本文的研究思路和总体技术方案路线图

本文的工作的具体内容包括：

1）研究了基于半监督学习和密集偏置网络的肾动脉精细分割算法。腹部CT血管造

影图像上肾动脉的精细分割是肾癌手术术前计划的重要任务之一，该任务能够为临床

医生提供完整的肾动脉树三维模型来辅助其定位肾动脉分支的供血区域，从而制定手

术计划。然而，由于肾动脉树自身尺度变化大、不同病人间解剖结构变化大、局部结

构细小、图像中体积比小、标签难获得的特点，使其成为了一项具有挑战的任务。在

本文中，对于标签数量有限的情况下的精细肾动脉分割任务，我们从网络结构（N）和

学习策略（L）的角度设计了一种基于半监督学习、密集偏置神经网络结构和难区域自

适应损失的精细肾动脉分割算法。将更多的无标签图像的知识融入到模型中，构建对

肾动脉不同尺度表征能力强的神经网络，最后通过设计一种对肾动脉特征学习更加有

效的损失函数实现了肾动脉精细分割学习。我们使用了52个带标签图像和236个无标签

图像进行模型训练，获得了88.6%的DSC，为肾癌手术的术前规划提供了技术支持。

2）研究了基于元学习和灰度自适应搜索的肾脏多结构分割算法。三维集成肾脏多

结构分割旨在一次性从腹部CT血管造影图像上提取肾脏、肾肿瘤、动脉和静脉，能够

为肾癌手术的精确术前计划和术中导航提供肾癌相关解剖结构的三维视觉模型，是计

算机辅助肾癌手术的重要任务之一。然而，由于该任务目标多结构相邻，部分结构间

低对比度较低难以区分，而不同图像间又由于肿瘤和人体对造影剂代谢能力相互影响，

图像间分布变化较大，使得深度学习模型难以学习到对目标多结构有效表征，同时易

受到图像间分布变化的干扰，使得该任务成为一项具有挑战的任务。在本文中，我们

从数据分布（D）和学习策略（L）的角度构建了一种自适应不同结构分布和图像分布

的元学习算法。通过自适应搜索对目标结构分布最有效的多个图像分布窗口，自适应

地将分割网络聚焦于任务相关的灰度分布，从而学习用于精细分割的有鉴别能力的表

示，并进一步设计了一种图像级元学习方法，根据图像的分布动态地融合来自多个窗
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口的特征，以适应图像间的分布变化，从而实现高效准确的肾癌多结构分割学习。我

们使用123个肾脏图像并获得了87.9%的DSC，展现出其在肾癌多结构分割中的有效性，

同时展现了其在肾部分切除术中的潜在临床价值。

3）研究了基于分割配准互补性的少标签通用多结构分割算法。人体中拥有多种常

规结构，如心脏的多个腔室，脑内的不同脑区，腹部的多个器官结构，在医学影像上

对这些结构的自动分割能够为临床医生和研究者提供这些结构的三维视觉模型，从而

辅助手术规划、导航手术过程、开展科学研究，具有非常高的研究价值。然而，这类

结构在图像中数量大，标注难度高且耗时，大规模构造此类数据集往往成本较大，使

得对多人体常规结构的分割学习模型训练难以实施。我们观察到这类常规结构往往具

有空间关系的一致性，可以通过配准算法将不同患者间的此类结构对齐，展现出来配

准和分割任务之间潜在的互补性。我们可以利用配准将非常少量的标注图像映射到无

标注图像上，以生成大量伪标签图像，进而驱动分割模型的学习，最终实现仅使用非

常少量的标签即可获得性能良好的分割模型。在这项研究中，我们从伪标签训练数据

生成（D）和学习策略（L）的角度，构建了一种可靠的基于配准的伪标签数据生成和

鲁棒的分割学习算法。该算法在分割配准互补性的范围内，研究了数据生成的真实性、

多样性，以及学习生成数据时的鲁棒性问题，面向更加通用的任务场景同时进一步减

少了医学图像分割学习的标签数量需求，仅在1个标签和5个标签的两种设置下，就在

心脏结构分割和脑组织分割两个医学图像分割任务上取得了非常优秀的效果。这项工

作有效地降低对医学图像中常规结构分割的成本，展现出其在手术规划、导航等临床

任务上的高效性和潜在应用价值。

4）研究了基于图像间几何视觉相似性的自监督表征预训练算法，在无标签情况下

提高任意潜在的下游医学图像分割任务的学习能力。在实际场景中，分割标签的标注

通常存在滞后性，往往在医学图像数据收集完之后，需要花费大量时间来完成分割标

注工作，因此在没有任何标注信息的情况下如何进行预学习以快速服务于潜在的下游

分割任务，是一个值得研究的问题。这项研究中，我们进一步利用人体间常规结构存在

空间关系的一致性这一先验信息，从优化网络初始化参数（θ）的角度，构建了一种自

监督学习图像间的相似性的模型表征预训练算法。它将解剖结构的空间关系一致性先

验嵌入到图像间相似性的度量中，利用配准学习驱动图像间可能为相同结构的区域拥

有近似的表征。我们同时考虑了图像间的全局一致性和局部一致性，将其分为相互耦

合的两种学习任务，从而驱动模型同时学习到对全局和局部不同语义粒度特征的表征

能力，为不同尺度分割对象的下游分割任务都提供良好的迁移性能。我们在心脏结构、

脑结构、冠状动脉分割任务中均取得了更快的收敛性和更高的准确性，展现出了该方

法在快速适应目标任务方面的能力，具有提高医学图像分割应用开发效率的潜力。

数据效率问题是限制基于深度学习的医学图像分割模型在实际应用中巨大阻碍，

数据高效学习算法取得的进展将推动医学图像分割模型在更广泛的医疗场景中发展，

尤其是随着算力逐渐充足，计算机基础设施逐渐健全，进行数据高效学习算法研究能
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够进一步解放医疗资源，提高医疗水平，推进生命健康进步。

1.3.2 结构安排

本文关注医学图像分割的数据高效学习算法，具体从图1-2中的四个任务进行研究。

其中第三章，我们设计了一种基于半监督学习的肾动脉分割算法，在标签数量受限的

情况下获得更加有效的肾动脉精细分割；在第四章，我们提出了一种基于元学习的肾

脏多结构分割算法，面对训练图像间分布变化大，图像内目标结构特征不显著的情况

获得更加精准的肾脏多结构分割结果；在第五章，我们提出了通用的少标签医学图像

分割学习算法，进一步降低训练分割模型所需的标签数量，在多个场景中仅使用几个

标签即可获得性能良好分割模型；在第六章，我们提出了一种医学图像自监督表征学

习算法，为仅有图像没有标签的情况下构建了一种模型预训练的方法，作为模型的初

始化参数促进任意潜在下游医学图像分割学习。本文结构安排如下：

第一章对本文选题背景、研究内容和研究挑战进行系统性地分析。

第二章对医学图像分割相关研究现状进行回顾和总结，最后介绍了高效学习的相

关研究。

第三章研究了一种基于半监督学习的精细肾动脉分割算法，结合了半监督学习、

高效特征融合网络结构和难特征挖掘损失函数的设计，实现了高效的精细肾动脉分

割。

第四章研究了基于元灰度自适应网络的肾脏多结构分割算法，结合了元学习和数

据分布优化的设计，实现了高效的肾脏多结构分割。

第五章研究了基于分割配准互补性的少标签通用多结构医学图像分割算法，通过

优化生成和学习伪标签数据的过程，提升分割模型在缺乏大量标签情况下的学习效

率。

第六章研究了基于图像间几何视觉相似性的三维医学图像表征预训练算法，通过

自监督学习图像间区域的对齐驱动潜在相同结构区域拥有近似的表征，从而为下游医

学图像分割任务提供拥有强大表征能力的初始化参数。

第七章总结了本文的研究内容，讨论了本文的贡献，并就高效医学图像分割学习

未来可能的研究方向做了简要的介绍。
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第二章 医学图像分割中的数据高效学习研究现状及进展

2.1 医学图像分割学习算法及其问题

图像分割 [21;22]是指将一幅图像划分为若干个互不重叠的子区域，每个子区域内包

含具有相似属性或特征的像素，是图像处理领域中的重要研究方向之一，是计算机视

觉应用的基础之一。在许多实际应用领域中都有着重要的应用，如医学图像分析 [3]、自

动驾驶 [23]、机器人视觉 [24]等。根据分割方法的不同，图像分割可以分为传统方法 [21]和

深度学习方法 [22]两类。传统方法主要包括基于阈值 [25]、区域生长 [26]、边缘检测 [27]等。

这些方法通常基于图像的局部信息和底层特征进行分割，处理速度较快，但对噪声和

图像质量较敏感，分割效果也受到算法和参数的限制。随着数据量的不断累积，计算

机硬件水平的提升，深度学习方法 [5]以其强大的学习能力和任务适应能力，在图像分割

领域中的应用也日益广泛。该方法主要基于神经网络，如FCN [28]、U-Net [4]等，利用深

度学习模型对图像强大的层次化表征学习能力，从而对数据和标签进行学习以适应在

不同场景下的图像分割能力，对噪声和图像质量具有较强的鲁棒性。

医学图像分割 [3;4]是指从医学图像中提取临床医生感兴趣的目标结构，是医学图像

分析和诊断中的重要前处理步骤。该任务的目的是提取出具有特定生物学意义的区域，

例如肿瘤、器官和病变等 [7]，从而为医生提供更准确的诊断和治疗指导，也为医疗影像

的自动化分析提供图像处理基础。医学图像分割是图像分割技术在医学领域中的应用，

其方法通常也包括传统方法和深度学习方法。传统方法上，针对一些特殊的结构，通常

会采用特定的更加有效的传统方法设计，如针对血管这类细小结构 [29]，通常会采用一

些基于中心线 [30]的或者区域增长的 [31]分割方法以适应血管细长的结构。近年来，由于

深度学习方法在图像分割领域获得的巨大成功，也在医学图像分割上被广泛地研究 [12]。

如图2-2所示，基于深度学习的医学图像分割算法将图像输入深度神经网络中，学习对

每个像素所在中心感受野下特征的层次化表征，进而预测像素级特征所属类别，实现

对图像的分割 [4;32]。基于深度学习的医学图像分割研究往往关注解决深度学习方法在医

输入图像x 分割结果y'
分割模型

f (x)
输入 输出

图 2-1: 基于深度学习的医学图像分割示意图。输入一张医学图像，分割模型输出对目标区域的分割

结果，图中以CT图像上的心脏结构分割为例。
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学图像上的独有挑战，本文关注其中的数据相关的挑战，主要包括以下几个方面：

2.1.1 数据量不足

医学图像由于需要专业昂贵的扫描仪器在病人的配合下进行采集，往往非常稀有

和昂贵，而医疗数据的私密性也使得这些数据难以在开放平台上获取，因此无法像自

然图像一样被大规模地收集。这使得医学图像数据集往往较小，其分布无法代表真实

世界的数据分布，最终导致模型过拟合到缺乏代表性的数据分布上，在真实世界医疗

场景的应用中表现较差。许多方法采用数据增强 [33]的方式，如旋转、缩放、弹性形变、

灰度变换等，来增加数据的多样性，从而增加训练数据分布的覆盖范围，促进模型在测

试时的表现，然而这也引入了人工构造增强操作时的与真实分布不符的噪声。更进一

步的，一些方法利用生成对抗网络（GAN） [34]来生产高质量的数据以实现数据集的扩

充，是一种新型的数据增强手段 [35]。然而GAN本身的训练不稳定性使生成的数据存在

严重的失真问题，尤其是在对细节要求更高的医学图像上，这使得生成数据分布与真

实数据分布不符，最终大大限制模型的性能。除此以外，一些方法采用迁移学习 [36]的

策略，将原本就有着较好表征能力的模型迁移到目标任务和目标数据分布上，使其无

需很多数据训练即可获得较好的泛化能力。但是获得一个可供迁移的预训练模型，是

高成本的。还有些研究试图在模型训练过程中加入精心设计的正则化操作 [37]，从而是

模型在数据量较小情况下不易发生过拟合问题，然而尽管这使得模型更容易表征一些

易学习的显著特征，在一些脆弱敏感的分割任务中，如细小血管分割 [38]，模型将更难

以学习这类特征。

2.1.2 数据不均衡

医学图像分割中数据本身的分布由于任务目标和人群等原因导致了非常大的不均

衡性，这会使得分割模型倾向于部分优势的数据特征和类别，导致在少数类别或罕见

特征对象上分割结果较差。具体的，该问题分为两个方面：a. 类别级不均衡 [39]。医生

往往关注临床相关的一些细节结构，如细小的病灶，血管等，这些细小区域与较大的脏

器和大范围的背景区域相比有着非常大的体积数量差异，这形成了不同类别对象的标

签数量的不均衡，导致模型偏向于将分割结果预测为多数类别。一些方法试图通过在

损失函数上加权或者设计对来别不均衡鲁棒的损失函数 [40]来削弱类别级的不均衡问题，

而另一些方法通过数据的过采样或者欠采样来实现类别的均衡化 [41]，尤其是采用数据

生成的方式调和类别的数量 [42]，使得类别不均衡问题进一步得到缓解。然而，这些方

法依旧难以解决少数类数量非常少的情况下的模型学习，即长尾问题 [43]。当某类别数

量非常少时，其特征分布无法覆盖真实世界该类别的特征分布，使得模型无法泛化到

这些少数类上。b. 特征级不均衡。不同的器官和病变具有不同的形状和大小，并且在
不同的病例中可能存在大量的变异性，如有些特殊的癌症，变异的解剖结构等，这些

罕见的人体特征反应在医学图像上是图像特征的不均衡，这使得模型无法在学习过程

10



东南大学博士学位论文

中对这些特征进行有效拟合，最终导致其在测试时对这些特征对象性能不佳，并且与

类别级不均衡相比，特征级不均衡未知地潜在存在于数据集中，无法通过人工的方式

去除。一些被用于解决类别不均衡的方法也常应用于特征级不均衡，如一些自动化调

节损失中对各类别权重策略 [44]，以及采样难学习的对象给予更多的学习机会 [6]，这些

本质上是给予了那些难学习的少数特征更高的权重和数据量，从而让模型多学习这些

少数特征。另一些方法通过设计更加有效的前处理策略，在将数据输入模型前就将这

些不均衡特征统一，使得模型能够平等地对待训练数据，但这也潜在地丢失了一些有

效的信息 [45]。

2.1.3 特征不显著

医学图像由于其成像特点往往使得，一方面图像内包含噪声和伪影等噪声特征干

扰分割模型的学习，另一方面任务感兴趣的解剖结构对比度低（如CT图像上的软组织）

和分辨率低（如厚层MRI图像中的细小结构），限制分割模型表征这类对象的特征。一

些方法采用提升图像质量的策略，通过超分辨率 [46]、去噪成像 [47]、高对比度图像合

成 [48]等策略，将原本在图像中不显著，受干扰的特征增强，使得深度学习模型能够更

容易感知到这些不显著的特征，从而增强其表征能力。但是这些图像优化和生成的方

法一方面需要额外的训练，增加了计算成本，另一方面也带来了错误累积问题，容易

将图像生成过程中引起的误差引入后续的分割学习中，干扰分割性能。另一些方法试

图引入一些人工设计的先验知识，通过改善模型框架 [38]和学习策略 [7]来增强模型对目

标不显著特征的感知能力，从而增强其表征能力。但是一方面人工设计的先验知识往

往将额外引入人为的与真实情况不符的噪声，干扰模型学习，另一方面也增加了模型

设计的难度与通用性。

2.1.4 标签量不足

医学图像分割需要拥有丰富影像学专业知识和经验的专家在高维图像（如3D的CT

图像，MRI图像等）上花费大量时间进行逐层缓慢地标注，这使得单位图像的标注成

本大，难以获得大型标注数据集。半监督学习是常用于解决该问题的方法 [15]。这类方

法仅为整个数据集提供部分标注信息，试图利用无标签的数据信息引导模型学习到数

据的后验分布 [49]，从而减少训练所需的标签数量。近些年，一些基于一致性 [50]、不确

定性 [51]、多任务学习 [52]等的半监督学习算法被设计以实现对标签信息更高效的利用，

从而降低标注的成本。一些研究关注主动学习 [53]和交互式分割 [54]，将人与分割学习耦

合，通过分割模型与标注者的互动来降低标注所需要花费的工作量。其中主动学习关

注如何从数据集中筛选出难分割的需要标注者参与的案例，而交互式分割关注流程设

计，试图让标注过程成为半自动的形式，从而进一步降低标注者的工作量。除此以外，

一些研究试图通过弱监督学习 [55]，将图像级标签 [56]、带噪声标签 [57]等低质量不可靠的

标注信息引入分割学习过程中，再通过一些人工设计的策略提升模型对这些标签中噪
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优化深度学习数据效率的相关设计

设计高效表征的
网络

突出任务感兴趣
的特征

融入更具体的监
督信息

减少标签信
息或人工标注量

提高模型的初始
学习能力

1) 半监督学习

2) 弱监督学习
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图 2-2: 优化深度学习数据效率的相关设计总览图。

声信息鲁棒性，从而在精细标签不足的情况下也能够获得良好的分割模型。当然以上

的三种方法在机器学习层面通常可以相互转换，其本质是引入人为设计的策略和知识，

让模型更高效地利用已有的标注信息，学习得到更好的泛化能力。

讨论 总的来说，基于深度学习的医学图像分割在当下仍旧是具有挑战的任务。当前

的困境在于获得足够大的精细标注数据集成本高昂，无法通过大数据训练的方式让深

度神经网络通过反复的训练拟合来获得对数据特征的有效表征。因此，正如前文所述，

在标签、数据不足的情况下，如何进行具有较强泛化能力的分割学习是当下大量研究

所关注的开放问题，也是本论文试图解决的重要问题。本文的第三和第四章关注在数

据质量较低，标签较少的情况下如何提升模型对医学图像的表征能力，重点解决肾癌

影像分割中的数据不均衡、特征不显著和标签量不足的问题。本文的第五和第六进一

步专注于标签量不足的问题，研究少标签学习和自监督学习，设计通用方法致力在一

类分割任务中都取得有效的性能。

2.2 优化深度学习数据效率的相关设计

医学图像分割学习的数据效率问题来自于深度学习强大的非线性拟合能力对大量

数据的需求与医学图像数据收集和标注的高成本导致的精标注数据量有限之间的矛盾。

基于本文第一章的介绍，通过对深度学习方法的优化设计能够为该问题提供一种有效

的解决途径，因此本章将从数据表征和标签学习两个角度介绍医学图像分割学习中的

优化深度学习效率的相关设计。
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2.2.1 数据表征

提高数据的表征效率的目的是让深度学习模型更容易地提取到图像上的与任务相

关的特征，降低模型过拟合到任务无关特征的风险。相关方法在传统的数据挖掘和机

器学习中被广泛研究 [58]，通常被称之为“特征选择”，相关研究通常采用相似性 [59]、

信息论 [60]或统计 [58]的方法筛选获得更加有利于学习的数据特征，从而让模型更容易地

学习可靠的性能。在本课题相关研究中，由于深度学习 [61]强大的非线性拟合能力，只

需要通过大量的数据就能够学习到对任务相关特征的提取和表征能力，因此现有的深

度学习研究往往不关注数据特征的选择问题。然而当数据量不足时，少量的数据容易

使得模型过拟合到与任务无关的特征上，由此限制了模型的泛化能力。尤其是在医学

图像上 [62]，由于医学图像受限于采集过程，通常图像对比度较低，与任务相关的特征

不显著 [3]，再加之标注的专业性与采集的昂贵性问题，使得数据规模较小，最终导致模

型非常容易发生上述的过拟合问题。

一种提升数据表征效率的思路是融入更具体的监督信息来引导模型学习如何表征

更加与任务相关的特征，根据融入的监督信息与主任务的关系，在本文中我们将其分

为难特征挖掘法、辅助任务学习和层次学习：

1）难特征挖掘法 [63]：该方法旨在动态地对不同样本或特征预测结果的损失进行

加权，使网络更加关注数据集中难以学习的特征，从而使模型更关注与任务相关的特

征，降低对那些易学习但与任务相关性较低特征的过拟合风险。常见的难负挖掘 [63;64]、

Focal损失 [44]等对数据或特征学习损失经行采样或加权的策略使得模型能够更加高效地

学习难学习但与任务相关的信息。一些均衡数据类别的做法，如DSC损失 [65]，样本重

采样 [66]等也是在对数据集中属于少数类样本的学习进行人为地增强，从而提高模型对

少数样本特征的关注度。但是这些方法缺乏对任务相关特征的直接监督，性能的提升

往往是因为缓解了特征的不均衡问题，模型本身依旧容易过拟合到无关特征上。

2）辅助任务学习 [67]：该方法在学习主任务的同时学习一个对任务感兴趣特征更加

具体的辅助监督任务，以多任务学习 [67;68]的形式引导模型去感知捕获这些信息，从而

获得更加高效的数据特征学习。他们利用任务之间的潜在关联性，通过共享参数的方

式利用辅助任务引导模型去学习主任务的同时，更好地感知主任务可能感兴趣的特征。

在医学图像分割学习中，一些研究同时学习分类任务与分割任务 [69]，希望模型能够在

全局上学习对图像中整体信息的分类，在局部上学习对目标对象的分割，从而引导分

割任务更好的获得对全局信息的表征。但是这类方法往往需要考虑辅助任务的可靠性，

一旦辅助任务产生的梯度过大，很可能产生“喧宾夺主”的问题，使模型更关注辅助

任务的学习而限制主任务的性能。

3）层次学习 [70]：该方法将学习目标任务分解为多个层级任务的学习过程，从而在

学习目标任务前逐步地学习与该任务相关的更底层任务，逐步引导模型学习对目标任

务的有效表征。神经网络能够在层次化地学习过程中先学习不容易发生过拟合的底层

简单特征，再慢慢拟合更加高级但难学习的任务相关特征，从而更容易学习对任务相
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关特征的表征，提高学习表征的效率。由于层次学习更加贴合人们认知事物的由浅入

深，由局部特征到全局语义的特点，在强化学习 [71;72]，分类任务 [73;70]等难度较大的任

务中被深入研究。在医学图像上，已有一些研究通过构建疾病类型的层次化关系，使

模型更容易捕获类别特征，取得了更加鲁棒和高效的分类性能 [74;75]。

另一种思路类似于传统的特征选择，通过对输入数据进行额外的预处理，使得输

入数据自身的拥有更显著的任务相关特征和更少的任务无关特征，从而让模型更容易

拟合到重要的特征上，同时也从源头避免无关特征的干扰。

1）多源信息融合 [76;77]：这是一种通过增加更多额外信息的方式来让输入数据中与

任务相关的特征更加丰富和显著，由此促进模型对这些信息的感知。该方法通常将来

自不同数据源 [78]、不同模态 [76]或不同视角 [79]的信息进行整合和融合，利用深度学习模

型进行联合学习或协同训练来进行学习。因此，这类方法可以充分挖掘多源数据之间

的相关性和互补性，从而获得更显著的任务相关特征以提高模型的精度和泛化性能。

但是，由于多源数据中也包含了更多的任务无关的冗余信息，这也潜在地增加了无关

特征干扰的风险。

2）特征显著化：这是一种通过减少任务无关信息来凸显出输入数据中任务相关特
征的方法，由此帮助模型更容易表征这些相关特征。在医学图像中最简单的方法是通

过改变窗宽窗位 [80]来使图像灰度分布处于感兴趣对象显著的范围内，从而使得在视觉

上这些对象和区域拥有更高的显著性 [7]。当医学图像中感兴趣特征本身显著性较弱时，

一些方法 [81]先通过某中方式优化图像质量，来提升图像上感兴趣特征的显著性，然后

进行后续任务的学习。另外一些研究 [82]采用目标检测算法提前将任务感兴趣区域裁剪

出来，从而去除大量与任务无关的区域，使得图像中的主要信息为任务感兴趣信息，进

而帮助模型更加高效地学习表征。

除了对图像的优化和对学习过程的精心设计外，另一种思路是通过针对性地设计

网络结构，从而获得对任务相关特征更加高效的表征过程，从而促进深度学习模型对

这些特征的表征能力：

1）卷积变体：针对任务特点，一些特殊的卷积结构被设计以获得对模型更有效的
表征。空洞卷积 [83]将卷积核在图像网格上以一定距离向外扩张，使卷积核内部存在多

个空洞，从而达到扩大卷积感受野的同时保持参数量与计算量不变，从而提升模型对

全局特征的表征能力。形变卷积 [84]在学习卷积核参数的同时学习对卷积核的形变，从

而打破原始卷积从图像网状拓扑上的表征模式，通过可学习的形变来获得适应图像中

不同结构拓扑形态的表征模式。图卷积 [85;48]通过某种方式构造一种图结构的拓扑数据，

然后在该拓扑上使用卷积进行学习，从而对图数据进行处理。卷积结构的设计与优化

相关研究主要集中在卷积拓扑的设计上，无论是空洞卷积、形变卷积还是图卷积，本质

上都是改变原始卷积为了适应图像网格所设计的kN的矩形结构（k是卷积核边长，N是

卷积维度），使卷积核本身的拓扑拥有更加适应任务的能力，从而在一系列任务上获得

更好的性能。
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2）特殊连接：在网络内部采用一些特殊的连接模式，能够打破单一的前向路径，
构造更加多元化的特征表达路径和梯度回传路径，从而获得更强大的表征能力。残差

连接最初于ResNet网络 [86]中被提出，它采用跳跃连接将特征图传递到后续卷积层的输

出位置，并将输出的特征图于传递而来的特征图相加，构建了一种残差的连接模式。因

此梯度可以从残差连接中直接传递到网络浅层，从而有效地避免梯度消失问题，为构

建更深的网络带来了巨大潜力。密集链接 [87]进一步将网络中每个卷积层的特征图通过

跳跃连接传递到其后的每一层，从而密集地融合来自不同层次的不同粒度的特征，进

一步增强了网络的表征能力。同时密集的连接也使得浅层与深层之间拥有直接的梯度

连接，最终使得在训练的过程中梯度能够快速地传递到浅层的每一层，构成了一种隐

式的深度监督 [87]，从而提高准确性并加速训练。

3）多分辨率融合结构：多分辨率融合结构学习图像在不同分辨率和不同感受野
下的表征，并进行跨分辨率和感受野的融合，从而将多感受野和多分辨率信息在整

个网络中融合，从而将图像中多尺度信息融合的同时保持对细节信息的敏感性。典型

的HRNet [88]采用多分辨率融合的策略，将网络划分为多个不同分辨率路径，并在路径

间进行密集的特征融合，从而协调了多尺度特征，同时在分类、分割、目标检测等多个

任务上取得了成功。特征金字塔网络 [89]也将多分辨率特征融合的思路应用于网络设计，

构建了能够适应目标在不同尺度上变换的目标检测网络架构，成为了目标检测任务中

的基础网络结构。在医学图像上，U-Net++ [32]也将这种设计思路融入U-Net [4;90]网络中，

从而构建了多分辨率的密集融合，也在多个医学图像分割任务上取得了良好表现。

4）多维度融合结构：面对医学图像中各向异性分辨率问题 [3]，如三维CT图像中x、

y轴与z轴方向间分辨率的差异可达到十倍以上，多维度融合结构将不同维度的卷积表

征能力融入到一个网络中，从而适应图像的维度变化。典型的方法将二维网络与三维

网络输出结果融合 [91]，从而在网络之间形成多维度融合，但是在单独的网络中学习多

维度的表征无法对于图像内部不同的结构自适应地构造对不同维度的表征。另外一些

工作将网络的高分辨率层使用二维卷积，然后在低分辨率层使用三维卷积，从而构建

网络内部的多维度融合 [92]，获得了比基于多个网络的多维度融合更好的适应能力，但

是该策略限定了维度所适用的分辨率阶段，模型的多维度分辨率适应能力仍旧受限。

最新的网格网络（MNet） [93]在卷积单位内部构造了兼容多维度的卷积形式，从而实

现了对各向异性医学图像的维度自适应。该网络内部融合了多种不同的二维三维卷积

融合路径，使得在学习的过程中融合了前两者优势的同时拥有了更强大的自适应能力，

从而在各向异性数据上获得了良好的性能。

5）自注意力机制（Transformer）：与卷积神经网络不同，基于自注意力机制 [94]的

网络不直接使用神经元学习对数据特征的预测，而是通过神经元学习对数据特征的注

意力的预测，利用注意力作为权重对特征相乘从而间接动态地实现对数据的表征。如

此一来，该过程为每个数据都形成一套独有的注意力，即独有的对特征的权重 [95]，因

此拥有对每个数据建模的个性化表征能力，动态适应能力更强；其次，注意力本身的
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动态性又增大了网络内部的参数空间，从而大大增加了网络的“容量”，这使其对大

数据有着较好的可扩展能力，为通用的大型基础模型打下了基础 [96]；最后，注意力

机制拥有良好的可解释性，能够通过绘制热图的方式了解模型所关注的图像特征，从

而为理解模型的行为打下基础 [97]。基于以上的优势，Transformer模型已经在自然语言

处理 [94;98]中取得了成功，大量成功的案例，如GPT系列 [99]等，展现出Transformer在学

习能力上的巨大优越性。视觉 Transformer（ViT） [100]进一步将Trans-former应用于计

算机视觉相关的研究中 [101]，它将自然图像划分为16× 16个小块作为视觉词，使用全

连接层对划分的小块特征编码后输入Transformer网络进行学习，并结合位置编码以保

持图像的空间信息，取得了自然图像上的有效性能。这种将图像划分小块作为视觉词

从而使得图像能够如自然语言一样适用于Transformer，启发了一系列计算机视觉的研

究 [102;103;104]，使得计算机视觉的网络结构也能够和自然语言一样拥有大规模训练的能

力。

大量的网络结构融合了上述的设计思路，从而相辅相成构造强大的整体网络。如

已经介绍的UNet++ [32]、HRNet [88]、DenseUNet [105]、MNet [93]等融合了多分辨率、特殊

连接、多维度等设计方式，解决深度学习模型学习表征时所需应对的切实挑战。更进

一步地，在大量具体场景的医学图像分析任务中，研究者根据这些场景任务的特点，

构造针对性的设计方案，以网络架构或网络模块的形式嵌入模型中从而显著提升模型

在具体任务的性能 [106]。这些针对性的工作通常将临床知识或人为观察作为基础，嵌入

网络结构中，因此能够有效地提升网络在表征任务感兴趣特征时的能力。与基于卷积

的网络结构类似，基于transformer的网络结构也得益于卷积网络中被广泛使用的跳跃连

接、多分辨率融合等技术，为整个网络构建更好的表征能力 [107;108;109]。

2.2.2 标签学习

提高医学图像分割模型的标签学习效率是指在标签信息不足的情况下提高模型的

学习能力，从而获得可靠的分割性能 [15]。传统的基于监督学习的分割学习通常需要大

量的标签数据来训练模型，但是分割标签的获取成本很高，特别是在医学图像领域，

由于数据标注的专业性使得大量的分割标签是高成本的，难以获得的。已有的方法往

往通过利用半监督学习 [110]、弱监督学习 [111]、迁移学习 [36]、主动学习 [53]、自监督学

习 [112]、少样本学习 [113]等来降低模型对标签的依赖，使得在有限的标签数据下能够取

得与使用大量标记数据相当的模型性能。我们首先介绍半监督学习、弱监督学习、主

动学习和少样本学习，这四类方法都试图在模型学习目标任务的过程中减少对标签信

息或人工标注量的需求：

1）半监督学习 [15;110]：半监督学习是一种同时利用有标签数据和无标签数据进行

训练的学习方法，相较于仅利用有标签数据进行训练的传统监督学习模式，半监督

学习可以通过学习来自无标签数据的大量信息来提高模型的泛化性能。因此这类方法

减少了模型学习对精细标注数据的强烈依赖，节省了标注数据成本，已经被大量地研
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究 [114;115;116;117;118;119]。然而，在半监督学习的过程中，由于无标签数据的质量难以保证，

半监督学习方法的鲁棒性在一些极端数据情况下较差，容易产生大量有悖于事实的监

督信息，从而反过来限制模型的学习。由于半监督学习展现出了良好的缓解智能医学

图像分割任务中数据效率问题潜力，也在医学图像中被广泛地研究 [120;121;122;123;124]。一

些研究更进一步的考虑如何加入临床或几何相关的先验信息来构建鲁棒的半监督学习

策略，从而约束模型即使面对一些极端情况也能获得鲁棒的学习 [125;126;127]。然而如何

更进一步地减少半监督学习中的标签数据数量，增大无标签数据的作用，这仍然是一

个半监督学习中的开放问题。

2）弱监督学习 [111]：弱监督学习与半监督学习类似，都是同时利用监督信息和无

监督信息一起学习，从而降低模型训练所需的监督信息量，提升模型的泛化能力。但

是弱监督学习并不区分有标签数据和无标签数据，而是使用比完整标签更弱的标签信

息，例如仅使用图像级别的标签（如分类）完成像素级别的任务（如分割） [128]，或部

分标注的标签 [129]等。相比传统的监督学习，弱监督学习可以减少标注成本，但也与半

监督学习类似，无监督信息中的噪声将在极端情况下限制模型的准确性。在医学图像

分割中，虽然获得精细且专业的标注较为困难，但是一些粗糙的非专业标注是较为容

易获得的，如一些涂鸦 [130]、包围盒 [131]等，因此如何利用这些弱的信息来训练医学图

像模型受到了广泛的关注。

3）主动学习 [53]：主动学习利用深度神经网络的表达能力和自适应性在学习的同

时自动筛选需要标注的数据，从而使得人们只需要标注部分数据集而不是整个数据集，

从而大大减少标注数据量，降低标注成本。同时模型训练也无需提前准备好大量的标

注数据，在边训练边标注的情况下就可以开始进行学习。医学图像分割学习中已有一

些主动学习的研究被报道 [132;133]，在标注成本高的医学图像场景中有着较大的应用价

值。然而，人工的参与也意味着人为不确定性的出现，往往这类模型的标注和训练的

交替性使得标注质量无法被第三方即时检查，导致人工标注数据的质量和数量影响模

型的性能 [53]，同时数据选择的策略设计也容易发生误判，导致选择的数据标注价值较

小 [3]。

4）少样本学习 [113]：少样本学习是指从带有非常少量监督信息的样本中学习的机

器学习方法，能够有效提高模型学习的标签使用效率 [113;134;135;136]。近年来，在少样

本学习已经在一些任务中取得了成功，如图像分类 [136]、视频分类 [134]、神经架构搜

索 [135]等。由于医学数据的标注成本高昂且数据稀缺 [62]，少样本学习在医学图像分析

任务中有着较高的研究价值，并且在一些具体任务上已经取得了成功 [137;126;127;125;138]。

然而，正如 Wang等人 [113]所指出的，少样本学习的核心问题是在学习中产生的不可靠

的优化方向（经验风险最小化方向）。当训练集中有标签数据非常少时，经验风险将与

期望的风险相去甚远，无法为模型提供合理的优化方向，反而会使模型过拟合到错误

的经验风险上，限制模型的性能。

提高模型的初始学习能力 [139]也是另一种降低标签需求的有效方法。该方法是一种

17



第二章 医学图像分割中的数据高效学习研究现状及进展

利用已有的被训练的模型中的参数来初始化新模型，从而提高模型收敛速度和泛化能

力，特别是在样本数据较少的情况下，可以大大提高模型的表现，是一种降低标签需

求的有效方法。根据训练这些初始参数的方法和迁移这些参数的目标任务的差异，我

们在这里介绍迁移学习 [36;15;140]，自监督预训练 [141;142;143]和增量学习 [144;145]三种方法：

1）迁移学习 [36;15;140]：基于迁移学习的方法的主要思想是将一个在源任务上训练

好的模型的参数应用于新的目标域任务，使得目标任务的学习可以在有着一定表征

性能的模型基础上进行。由此，模型可以将在源域中获得的高级表征能力直接迁移

到目标域中，从而在目标任务中大大减少训练时间和数据量，并缓解过拟合的问题，

提升学习效率并达到更高的性能。然而，一方面由于模型已经学习到了大量的源域表

征偏好，这些偏好将被带入目标域任务的学习中，如果源域和目标域之间存在较大的

差异，将潜在地将限制模型在目标域上的学习；另一方面，由于源域中所训练的参数

与网络架构绑定，迁移时无法调整网络架构，因此使得在目标域任务中无法“因地制

宜”地调整网络的结构参数 [15]。在过去的研究中，已有大量的工作将在一些大型数据

集，如Imagenet [146]，上的训练模型迁移到其他任务中，验证了该参数初始化方法的有

效性。

2）自监督预训练 [141;142;143]：与基于迁移学习的方法不同，自监督预训练关注源域

任务采用无标签的数据进行自监督学习，从而学习数据自身的特征来提高模型的泛化

性能。然后使用预训练好的参数初始化模型，在目标域有标注数据的任务进行迁移，以

达到提高模型性能和学习效率的目的。该方法可以利用大量的无标注数据，避免了需

要大量标注数据的瓶颈，在标签数据稀缺或不可用的情况下能够大大提升模型的可用

性，同时利用从大规模数据中学习到的具有较强泛化性的表征能力大大提升在目标任

务中的性能。然而，由于该方法的大量大规模无标签数据需求，以及较低的无标签学

习效率，获得一个自监督预训练模型通常计算成本较高，并且预训练导致的“偏好”

问题也同样存在于该方法中。现有的一些方法通常采用生成式或对比式的自监督预训

练 [147]。生成式的方法采用如重建 [148]、拼图 [149]、旋转 [150]等接待任务使网络通过图像

上下文来判断图像中内容的分布情况，从而模型提前学习到对图像内容的表征能力。

而对比式的方法采用对比学习 [151;152;153]，训练模型学习对象间的相似性与相异性，学

习对特征的内在聚类。

3）增量学习 [144;145]：与前两者不同，增量学习关注对目标任务学习的同时保持原

有任务的性能。它不断地在网络中加入新的任务和新的数据，将前置任务上学习获得

的参数作为后续任务的初始化参数，并且在学习后续任务时不遗忘前置任务的性能，

使得模型逐步进化。因此，该方法主要应用于数据量不断增加或者任务不断演化的场

景中，从而利用前序任务中学习到的知识降低对后续任务的数据和标签依赖，同时获

得不断提升的模型性能和越来越丰富的模型功能。然而，增量学习也与前两者一样，存

在前置任务所学习到的表征偏好使模型容易陷入局部最优解，难以发现在后续任务上

更好的全局最优解，同时在学习后续任务时，对于前置任务的灾难性遗忘问题 [154]也是
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该任务的巨大挑战。

讨论 总的来说，上文所述的数据高效学习设计的多个方面都在试图解决深度学习过

于强大的表征能力与有限的精标注数据、特征不显著的医学图像数据的矛盾，本文研

究医学图像分割中的数据高效学习，针对数据表征和标签学习两个挑战本文进行深入

研究。在第三章中，本文设计了一种半监督学习算法以提升肾动脉分割学习的标签效

率，并构建了一种融合密集连接的新型网络结构，提升模型对肾动脉多尺度特征的表

征能力，最后利用一种自动化调整难表征区域学习程度的损失函数以挖掘难以学习的

特征，最终获得精细的肾动脉分割模型。在第四中，本文设计了一种自动调节输入图

像窗宽窗位是算法以凸显出任务感兴趣目标结构的特征，并进一步动态融合来自多个

不同窗口的图像特征以适应对不同图像的表征，最终实现了肾癌多结构分割模型。在

第五中，本文融合了配准学习和分割学习，构造了一种少样本学习算法，大大减少模

型学习的标签需求。在第六中，本文进一步设计了一种基于人体间拓扑一致性的自监

督学习算法，提高了模型的初始学习能力，从而促进下游分割任务的学习。通过融合

上述多种数据高效学习的潜在基础方法，能够有效地环节深度学习模型对于医学图像

分割任务的数据效率问题，有着较大的研究价值。
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第三章 基于半监督学习和密集偏置网络的肾动脉精细分割算法

本章从“肾动脉精细分割”这一与临床结合紧密的单结构医学图像分割任务出发，

针对如何减少肾动脉精细分割学习中所需标签数量，以及如何提高模型对细小的肾动

脉结构的表征效率，这两个问题展开研究。考虑到这一任务的实际情况，本章着力解决

了四个与标签数量和数据表征密切相关的挑战：血管尺度变化大、解剖结构差异大、肾

动脉体积占比小以及标签数量有限。为了应对这些挑战，本章的研究从网络结构（N）

和学习策略（L）两个角度出发，设计了新的神经网络、新的训练策略和损失函数，以

提供更高效的算法用于肾动脉精细分割，具体如下：为了应对标签数量有限和解剖结

构差异大的挑战，本章的算法采用去噪自编码器从大量无标签图像中学习通用的解剖

结构表征能力，构建一种新型的半监督学习算法，从而减少整体学习过程中对标签的

需求，以适应多样化的解剖结构特征。为了克服尺度变化大的挑战，本章设计了一种

全网络密集连接的新型神经网络结构，通过整合不同网络阶段的特征，获得了强大的

多尺度表征能力。对于肾动脉体积占比较小的挑战，本章设计了一种新型的损失函数，

能够有效学习肾动脉这种体积较小且难以分割的目标的特征表征能力。

3.1 研究背景和动机

腹部CT血管造影（CT angiography，CTA）图像上的肾动脉精细分割是腹腔镜下

肾部分切除术（laparoscopic partial nephrectomy，LPN）术前计划中最重要的任务之

一 [155;156;157;158]。它旨在分割获得图像中能够到达肾叶间动脉末端的三维肾动脉树掩模，

临床医生能够通过它定位每个肾叶间动脉对肾脏的供血区域，从而提前确定在肿瘤切

除时影响的肾脏范围，从而构建精准术前规划 [159]。如图3-1 a）所示，它能够帮助医生

提前知晓对肿瘤供血的叶间动脉（红色箭头）位置获得术中需要夹闭的肾段动脉，制

定夹闭的策略，从而帮助手术顺利进行 [156;157]。

然而，自动化地分割精细的肾动脉是一项具有挑战的任务，因为存在以下几个原

因：1）血管尺度变化大。如图3-1a）所示，同一患者的不同肾动脉区域之间存在着很

大的尺度变化。肾叶间动脉的直径小于1.5毫米，仅为最粗部分的五分之一。因此，我

们需要使用多尺度特征表示来适应动脉内的大尺度变化。2）解剖结构差异大。如图3-

1b）所示，不同患者的肾动脉分支结构、开口和进入肾脏的方式各不相同，存在较大

的解剖差异。一项在仅有461个肾脏上的研究 [160]发现了11种不同的肾动脉结构。由于

在数据集中难以覆盖一些独特的解剖结构，因此在有标签数据集较少的情况下模型的

泛化能力较差。3）体积占比小。肾动脉仅占整个肾脏感兴趣区域的0.27%，导致了前

景与背景的严重类别不均衡。因此，在训练过程中，图像中的背景区域将产生更高损
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a）血管大的尺度变化 b）解剖结构差异大 c）体积占比小

患者1 患者2

患者3 患者4

段动脉
0.7mm-5.32mm

肿瘤供血
血管

叶间动脉
<1.5mm

主肾动脉
4.2mm-7.4mm

LPN手术血
管夹闭位置

肾动脉仅占全

部图像的0.27%

图 3-1: 精细肾动脉分割任务的挑战。a）同一肾动脉不同区域之间存在大的尺度变化，肾动脉末端

的直径只有主肾动脉直径的四分之一。b）不同患者之间的动脉分支结构、开口和进入肾脏的方式

等不同，存在较大的解剖结构变化。c）肾动脉区域仅占肾脏感兴趣区域的0.27％，前景背景类别数

量差异巨大，导致严重的类别不均衡问题。

失从而使网络更偏向于将像素分类为背景区域，忽略数量占少数血管区域。4）标签数

量有限。肾动脉呈现出细长的管状结构，其最细的部分直径可小于1.5毫米，这种细小

的结构有着非常精细的边缘、表面、末端等，使得手动勾画肾动脉标签非常困难。勾

画过程将花费比一般结构更高的标注成本，这使得精细的肾动脉标签数量有限，难以

训练分割模型取得对结构多变的肾动脉有效泛化能力。

半监督学习可以提高模型的泛化能力 [161]，适用于解决解剖结构多变和标签数量较

少的挑战，但是以往的基于半监督学习的分割方法 [121;122]往往难以适应这项研究中细小

的肾动脉结构。这些已有方法通常使用无标签数据生成伪标签标签以进一步学习泛化

能力，这种方法很容易丢失像血管这样的细小结构，并将这些错误信息作为标签来训

练分割模型，使得模型拟合到错误的信息上，而肾动脉作为细小又脆弱的分割对象容

易受到较大干扰，导致性能下降。为此本章设计了一种深度先验解剖学习策略，该策

略使用大量无标签数据通过无监督学习训练一个自编码器网络用于从大量无标签数据

中学习对多变解剖结构的通用表征能力，进而将这种表征能力嵌入到肾动脉分割的监

督学习模型中，从而引导模型获得对多标的肾动脉解剖结构的适应能力。因此，整个

框架将第一阶段的无监督学习与第二阶段的监督学习相结合，构成了一个半监督学习

框架 [110]。

密集连接 [87]将卷积神经网络中每个卷积层的特征图通过跳跃连接传递到其后的每

一层，从而融合多个不同粒度的特征，使得整体网络对不同尺度的对象都具有较好的

表征能力。然而，由于大量的特征复用对内存的巨大占用，基于密集连接的网络的深

度和宽度受到了很大的限制。本章设计了一种密集偏置连接结构，它在特征传输之前

先压缩特征图，以提纯对任务有效的特征信息的同时大大降低特征对内存的占用，从

而保持密集连接的优势。基于此，本研究构建了整个网络的密集偏置连接架构，在网
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络中形成有效的多分布特征融合，从而适应图像中不同尺度的特征以应对血管结构尺

度变化问题。此外，该设计采用的全网络密集连接模式保持了网络中的密集信息流，构

建了一种隐式的深度监督 [162]，提高模型精度的同时加速收敛。

通过过采样少数类别数据和欠采样多数类别数据的方法来重新划分数据，是应对

类别不均衡问题的常见方法 [66]。但在本章的分割任务中，由于类别不均衡来自于图

像内部，因此这种方法受到了很大的限制。本研究设计了一种难区域自适应损失函数

（“难区域”指图像中难以表征和学习的图像区域，如边缘、细小分支等），根据图像

内部的分割质量动态采样损失计算区域，从而使网络聚焦到难以分割的区域（如边缘、

表面、末端等），最终自适应地增强对这些区域的分割质量。

本章提出了一种三维半监督医学图像分割框架（DPA-DenseBiasNet）来克服肾动

脉精细分割中的四大挑战，并有效地获得肾动脉精细分割掩膜。该框架基于本文所研

究的深度先验解剖学习（deep prior anatomy，DPA）策略，密集偏置网络（dense biased

network，DenseBiasNet）和难区自适应（hard region adaptation，HRA）损失函数，以引

导对模型标签不足情况下学习图像间的解剖结构差异，表征图像内部的尺度变化，聚

焦于难分割的区域以动态保持类别均衡。我们工作的详细贡献如下：

• 我们设计了一种新型的三维半监督框架肾动脉精细分割框架，该框架将为LPN手

术规划提供三维肾动脉结构的可视化，帮助医生顺利完成术前规划以辅助手术的

顺利进行，对肾癌治疗有着巨大的临床价值。

• 我们提出了一种对细小结构表征稳定的半监督学习策略，深度先验解剖学习，以

引导模型学习适应更丰富解剖结构特征，从而降低缺少标签的限制。它通过预训

练的自编码器提取对解剖结构特征的表征能力，并将其嵌入到分割网络中，从而

提升网络对更广泛特征的表征能力。

• 我们构建了一种密集偏置连接方法，该方法通过密集融合不同感受野和分辨率的

特征，以获得对多尺度特征的优秀表征能力，从而适应图像中对象尺度的变化。

基于这种密集偏置连接，我们进一步设计了一个全网络的密集链接架构——密集

偏置网络，以实现这种有效的学习。

• 我们设计了一种难区域自适应损失函数以在训练过程中保持类别均衡，学习难以

表征的肾动脉区域特征。该损失函数能够根据分割质量自动地采样用于训练的图

像内部区域，使网络动态地关注到难分割的区域，以保持类别均衡并提高难分割

区域的分割质量。

3.2 相关工作

血管分割 血管分割对于疾病诊断和术前规划非常重要，一些研究已经在该任务上取

得了成果。一些传统方法 [29]，如一些区域生长方法 [163;164]，主动轮廓方法 [165;166]等，已
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经在许多血管分割场景中取得了成功。这些方法需要根据任务场景进行大量的手动设

计，一旦一些特殊的数据出现，这些方法将很容易发生失误。随着深度学习的发展，基

于深度学习的血管分割方法 [167;168;169;170]因其速度快、准确度高和泛化能力强而被广泛

研究。然而，这些基于深度学习的血管分割方法需要依赖于大量的精细标注数据集，当

标签量较小时，它们的性能会受到较大限制。

精细肾动脉分割的研究仍然处于初步阶段，在本章研究工作 [6]发布前还没有成功

的案例被报道，除了一些肾脏相关的多对象分割任务的研究包含了粗糙的肾动脉分割

对象结果 [106;171]。Li等人 [106]使用400张动脉期CT图像训练一个卷积神经网络来实现包

括粗糙的肾动脉在内的多肾结构的分割。而Taha等人 [171]则提出了一种Kid-Net网络以实

现肾脏外部的肾动脉和静脉分割。这些方法对于肾动脉分割的精细程度较低，并且需

要依赖较大的训练数据集，无法直接应用于本章的任务。

半监督学习 半监督学习利用无标签数据学习额外的特征表征能力 [161;110]对提高神经

网络的泛化能力具着巨大潜力，已经在图像处理领域取得了大量的成功 [114;115]。在医

学图像分割中，一些半监督方法 [121;122]已经被用来处理有限的标记数据问题。 Bai等

人 [122]将条件随机场与全卷积神经网络相结合，使用了240个无标签数据来提高模型的

准确性，实现了心脏MRI图像分割。 Nie等人 [121]利用生成对抗网络来获得一种置信度

图，经而使用置信图来将无标签数据的分割结果中高置信度的区域作为网络训练的标

签以获得有效的半监督分割。然而，在面对脆弱而细小的肾动脉结构式，这些策略所

带来的不准确标签将大大影响对血管这种脆弱结构的表征，一旦出现错误监督，血管

的学习将受到非常大的干扰，反而削弱了模型性能。本章所设计的DPA策略直接利用

特征嵌入方法将来自大量无标签数据的知识融合到监督学习模型中，避免了不准确信

息对学习的干扰，稳定地提高了模型的准确性。

密集连接 密集连接 [87]通过优化信息和梯度在网络中的传递来提升模型的训练，但是

由于其大量的特征复用对内存的巨大占用，使其难以应用于大型三维医学图像。混合

尺度密集网络 [172]采用了密集连接方法并实现了生物医学图像分割。同样，Li等人 [105]也

设计了一种混合密集连接的U-Net（DenseUnet）实现了肝肿瘤分割。而DenseASPP [173]将

密集连接与空洞卷积相结合，进一步融合多尺度信息并提高语义分割的准确性。由于

这些网络的密集链接结构在重复使用所有特征图时会消耗大量内存，因此输入数据大

小受到了较大的限制。特别是在3D医学图像分割任务中，往往需要对数据进行切片或

下采样来降低训练时的内存占用，并且网络不能太大。本章所设计的密集偏置连接在

特征传输前先压缩特征图，降低特征数量的同时降低特征中的信冗余，从而实现在保

持密集连接性能优势的同时节省内存占用。该方法为构建全网络密集连接模式成为了

可能，从而能够将每个隐藏层都将通过跳跃连接以较短的距离通往损失函数，构成了

一种隐式的深度监督 [162;87]，从而提高准确性并加速训练。
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自编码器网络 自编码器 [174]是一种无监督学习的神经网络架构，通过编码压缩特征和

解码恢复原图两个步骤，使网络无监督地学习到对解剖结构特征的表征能力，因此可

以用于嵌入监督学习以构建半监督学习模式，从而高模型性能。应用自编码器到半监

督学习的方法主要有三种。1）梯度嵌入。该方法将预训练好的编码器网络的特征用作

具体监督学习网络的辅助优化目标，从而额外的梯度被嵌入到训练过程中使模型学习

对预训练得到的特征表征能力 [120]。2）辅助任务。该方法将无监督学习的自编码器网

络与监督学习的目标任务网络共享部分参数，并同时训练自编码和目标任务，通过辅

助任务的形式促进目标任务的学习 [118]。3）特征嵌入。该方法使用预训练的自编码器

提取特征，并将提取的特征嵌入到监督学习的神经网络中 [119;175;176]。不同于前两种方

法，特征嵌入方法直接将来自大量未标记数据的知识融合，避免对训练过程产生影响，

对本研究中脆弱细小的肾动脉非常友好。因此，本研究使用特征嵌入的方法来构建有

效的半监督学习架构。

类别不均衡 类别不均衡是指数据集中不同类别之间的数量差异巨大，严重的类别不

均衡会导致模型偏向于预测为多数类别而不利于少数类别的性能 [44]，在医学图像分析

中，一些研究已经针对该问题进行了探索。在冠状动脉钙化评分任务中，Wolterink等

人 [64]采用了一种两阶段的难负挖掘方法，先定位到难分类少数类别，然后训练模型倾

向于这种难的类别，从而削弱了类别不均衡的影响。DSC损失 [65]通过先计算不同类别

的DSC值后进行平均作为损失值，避免了类别间的相互影响。加权交叉熵给予少数类

别更高的权重，使网络更关注这些类别从而使得损失保持均衡，但权重是该损失额外

的超参数，难以确定。Focal损失 [44]在加权交叉熵的基础上增加了一个调制因子，根据

网络的预测觉果，自动化地使网络更关注难预测区域，从而自动化均衡类别。在本章

研究中，我们设计了一个难区域自适应损失，将大部分已经分割好的区域剔除不参与

训练过程，使得网络倾向于学习难学习的区域，动态地保持类别的均衡。

3.3 方法

如图3-2所示，DPA-DenseBiasNet由三个部分组成：1）预训练的自编码器用于提取

和嵌入解剖结构特征以引导模型适应解剖结构变化，形成了一种稳定的半监督学习过

程；2）基于密集偏置连接构建的密集偏置网络，DenseBiasNet，密集融合多感受野和

多分辨率特征图以获得强大的多尺度表征能力以适应图像内目标对象的尺度变化；3）

难区域自适应损失函数（HRA）根据分割质量动态采样损失区域，从而使网络专注于

难分割的区域并保持类别均衡。整体的训练过程包括两个阶段：a）使用大量无标签的

数据集（无监督）训练自编码器 [174]以获得对大量解剖特征的表征能力；b）来自自编

码器的特征嵌入到DenseBiasNet中作为先验信息，以适应解剖结构变化。
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图 3-2: DPA-DenseBiasNet的整体架构。在第一个阶段通过自编码预训练对解剖特征的表征能力，从

而提取DPA特征。进而在第二阶段将DPA特征嵌入到并训练DenseBiasNet以实现对肾动脉的有效分

割。

3.3.1 深度先验解剖（DPA）学习

如图3-2所示，DPA的学习过程通过预训练自编码器，然后从编码器的不同深度提

取反映解剖信息的特征，并将这些特征融合到分割网络的不同深度以嵌入对解剖特征

的表征能力。

去噪自编码器预训练 DPA学习采用自编码器学习大量无标签数据以获得对解剖特征

的表征能力。然后在框架中使用预训练的编码器部分来提取DPA特征。如图3-3所示，

DPA学习采用去噪自编码器结构 [177]通过学习利用图像像素的上文信息修复和重建被破

坏的内容以获得对特征的表达能力。整个网络包含一个编码器Nenc
ι
和一个解码器Ndec

ξ
，

编码器通过连续的下采样将图像编码为低分辨率的解剖特征，然后这些特征通过解码

器进行上采样以重构和修复原始图像，其中ι和ξ是网络中的参数。具体地，无标签的图

像x经过一个Dropout层 [178]，以获得被噪声破坏后的图像x′，然后将该图像输入网络。编

码器提取并压缩x′的特征以获取对图像中重要信息的编码特征 f =Nenc
ι
(x′)，然后通过解

码器重建图像x̂ = Ndec
ξ

( f )。最后，计算重建图像x̂和原始图像x之间的均方误差（MSE）

损失值 [174]以进行网络优化。大量无标签数据将被用于训练该网络以学习对解剖特征的

提取能力。

DPA特征嵌入 如图3-2所示，DPA策略通过预训练的编码器从输入图像中提取DPA特

征，并将其嵌入DenseBiasNet中以适应解剖结构变化。具体地，在模型训练的第二阶
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图 3-3: 用于学习DPA表征的去噪自编码器的网络结构。去噪自编码器通过大量无标签数据训练，以

获得对解剖特征的表示能力，最后从编码器的不同深度输出四组具有不同分辨率的DPA特征用于嵌

入监督学习模型。

段，它将图像x输入到在第一阶段被预训练的编码器网络Nenc
ι
中，提取不同语义级别

的DPA特征{ f1, f2, f3, f4} = Nenc
ι
(x)，其中1,2,3,4表示编码器的不同分辨率阶段。如图3-

5所示，这些特征被拼接到DenseBiasNet编码路径对应分辨率阶段的特征图中以嵌入对

解剖特征的表征，最终整个DenseBiasNet利用原始图像x和这些DPA特征来获得分割结

果ŷ = NDBN
θ

(x, f1, f2, f3, f4)，其中θ是密集偏置网络的参数。预测结果ŷ和标签y一起计算

损失值用于优化训练DenseBiasNet Lθ (ŷ,y)以学习对肾动脉的精细分割。

讨论：DPA学习的属性 1）稳定且适用于细小结构。与其他半监督分割方法 [121;122]采

用不精确的优化目标不同，DPA学习直接将来自无标注数据的知识融合到监督模型中，

在目标任务上采用单一准确的优化目标以避免不准确信息的干扰，从而稳定地提升模

型的学习能力。2）提高泛化能力。DPA将从无标签图像中学习到的特征提取能力嵌入

到分割网络中，以引导模型适应解剖结构特征变化，有效地提高模型的泛化能力。

3.3.2 密集偏置网络（DenseBiasNet）

DenseBiasNet通过构建一种密集偏置连接，将每个层中的特征压缩并传输到每个前

向层，从而融合多感受野和多分辨率特征以获得强大的多尺度表征能力，适应图像内

对象的尺度变化。这种密集连接模式的信息流和梯度流在网络中能够高效传输，从而

能够加速训练过程，提高模型准确性。

密集偏置连接 如图3-4所示，密集偏置连接将每一层中的特征图压缩并传递到其前向

的每一层中，从而融合来自不同尺度不同分辨率的特征信息，构建对多尺度特征的有

效表征。公式3.1展示了密集偏置连接构建网络中第l层的计算过程。对于不同分辨率的

特征图，我们使用最大池化或上采样来获得统一尺度的特征图。

fl =NH
l ( fl−1 ◦NC13

( fl−2;cl−2)◦ ...◦NC13
( f0;c0)) (3.1)
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密集偏置连接:将每一层输出的特征图压缩并传输到
每一个前向层

    

Conv 1×1×1@cl-2 Conv 1×1×1@cl-1 Conv 1×1×1@cl
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压缩特征

融合多尺度特征

完整信息流和梯度流

图 3-4: 密集偏置连接的内部细节。密集偏置连接将每一层的特征图压缩传输到每一个前向层，减少

特征冗余，保持信息流和梯度流的完整性，融合多尺度特征。

其中， fl是第l层输出的特征图，{ f0, ..., fl−2}是前面各层的特征图。NC13
是一个1× 1×

1的卷积层，将特征图压缩成少量的特征图，c0, ...,cl−2是卷积层输出的特征图数量，即

偏置量。NH
l 是一个组归一化

[179]、ReLU、池化、上采样或卷积（Conv）等构成的组合

函数用于对这些特征进行进一步运算，我们在实验中将其设置为一个卷积层、一个组

归一化层和一个ReLU激活层。“◦′′是将特征图拼接起来的操作。

DenseBiasNet设计 基于密集偏置连接，DenseBiasNet采用标准的3D U-Net作为基本

结构 [90]构建全网络的密集链接架构。如图3-5所示，整体的编码部分使用连续的卷积

和Maxpooling下采样来在提取特征的同时，有效地节省了GPU存储空间，而解码器部

分将低分辨率的特征图上采样恢复到具有原始分辨率的特征映射，从而实现了具有

相同分辨率的端到端输出。密集偏置连接将不同分辨率和不同感受野的特征图融合在

一起，使网络具有不同语义层次的特征表征能力。具体地，每个分辨率阶段都拥有两

个3× 3× 3卷积层-组归一化层-ReLU层构成的卷积组相连来提取特征。在网络的最后，

使用一个1× 1× 1卷积层和一个Softmax激活层将特征通道数压缩到分割的类别数以实

现分割。整体网络的密集连接使得所有层后都直接与损失函数构建联系，形成了一个

隐式的深度监督，从而提升学习效率的同时又大大增强了性能。

讨论：密集偏置连接的属性 1）适应尺度变化。该结构将具有不同感受野和分辨率的

特征图融合起来，使网络具有强大的多尺度表示能力，从而适应不同尺度的血管。2）

训练加速。来自损失函数的梯度直接沿着密集的跳跃连接直接优化每一层构成了一种

隐式的深度监督，加速训练过程。3）简化的网络冗余。相比于直接的密集连接，密集

偏置连接压缩特征图并去除前向传递过程中的大量信息冗余，降低存储空间消耗，更

适用于大尺寸的医学图像。
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输入图像 分割肾动脉

3×3×3 Conv+GN+ReLU

1×1×1 Conv+Softmax

上采样+3×3×3 Conv+GN+ReLU

最大池化+3×3×3 Conv+GN+ReLU

密集偏置连接

来自编码器的DPA特征

将DPA特征拼接到特征图上

DPA特征

图 3-5: DenseBiasNet的网络细节。DenseBiasNet采用密集偏置连接并融合DPA特征，取得了有效的

肾动脉分割性能。

3.3.3 难区域自适应性（HRA）损失

难区域自适应损失动态评估并采样图像中难分割的区域，使得网络关注这些难区

域，从而动态地保持训练过程中的类别均衡，提高网络的准确性。

HRA定义 HRA损失根据分割结果的分割质量动态地找到难以分割的区域，即“难区

域”，并通过采样针对性地优化这些区域以保持类别均衡。如图3-6所示，红色区域是

用于计算损失的像素位置。当使用标准的交叉熵损失训练分割网络时，损失的计算范

围覆盖所有的区域，对难易区域都给予相同的关注度。由于血管非常小的类别占比，

因此存在严重的类别不均衡问题。当使用HRA损失时，先分割预测结果和真实值之间

的L1距离，并通过设定一个阈值以发现难分割的区域如血管边界、细小末端。然后，根

据公式3.2所示的方式在这些区域上计算交叉熵损失：

LHRA−CE
θ

=−I(y, ŷ)y log ŷ (3.2)

其中，y是标签值，ŷ是模型预测值。I(y, ŷ)是计算难区域并对这些区域采样的策略，本

文采用L1距离，即，如果|y− ŷ|> T，则 I(y, ŷ) = 1，否则 I(y, ŷ) = 0。超参数T用作控制

发现难区域的阈值，当 T = 0时，损失值将在整个图像上计算，即退化为原始的交叉熵

损失。

在训练过程中，易分割的区域，如大块的背景区域，会很快被神经网络所拟合，因

此当使用HRA损失时，大量的容易拟合的背景区域将被丢弃，从而使得难以学习的血

管区域被学习，有助于取得类别均衡。随着模型的训练，如果网络过于关注难区域并
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 1）原始交叉熵损失 2）难区域自适应损失

难区域

2D 视角 3D 视角

图 3-6: 难区域自适应损失与普通交叉熵损失的差异。1）标准的交叉熵损失覆盖所有区域，在本章

的肾动脉分割任务中深受类别不均衡问题影响。2）难区域自适应损失关注难以分割的区域，从而

动态地均衡类别。

.

开始降低易区域的准确性时，易区域的L1距离将会增加，这样网络就会重新关注这些

区域。因此，易区域和难区域的分割质量都将得到动态提升。在本节中，我们以交叉

熵为例，介绍了HRA损失的定义，但其形式不限于此。基于图像内采样策略的这种损

失函数设计方法也可以用于改进其他损失函数，如DSC损失和均方误差损失以促进类

别均衡。

讨论：HRA损失的属性 1）训练过程自适应。HRA根据分割质量动态选择难的区域计

算损失函数。因此，随着模型收敛，HRA将逐渐排除易于分割的区域，聚焦于适应于

训练实际情况的困难区域。 2）基于特征的类别均衡。与那些直接人工设置加权和采样

的方法不同 [66]，HRA通过动态选择难区域来均衡数据，使得在均衡数据的同时，将模

型关注的特征表达放在难学习的地方。

3.4 实验设置与结果分析

3.4.1 实验方案

数据集 本研究从江苏省人民医院放射科中回顾性地收集196名肾癌患者的腹部CTA图

像，这些患者的一侧肾脏带有肾肿瘤，而另一侧肾脏健康。肾脏大小在85.76ml到262.78

ml之间，肿瘤大小在1.75ml到144.82ml之间。肾脏肿瘤类型包括透明肾细胞癌、乳头状

肾细胞癌、嫌色肾细胞癌、血管平滑肌脂肪瘤和嗜酸性腺瘤。所有图像都在西门子双

源64层CT扫描仪上采集，并在采集过程中注射了造影剂。图像的体素大小在0.59mm/体

素到0.74mm/体素之间。z方向上的切片厚度和间距固定为0.75mm/像素和0.5mm/像素。

预处理过程中，首先通过多模板匹配法 [180]自动地剪裁出大小为152× 152×Z的肾脏感

兴趣区域，共得到392张肾脏感兴趣区域图像。受到专业训练的专家对其中的156张图
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表 3.1: DPA-DenseBiasNet与5种方法的对比分析。 DenseBiasNet的性能优于三种监督学习方法

（V-Net、 3D U-Net和Kid-Net），而DPA策略提高了泛化能力取得了远好于其他两种半监督方法

（SemiFCN、ASDNet和CPS）的性能。HRA损失均衡了类别，进一步提高了模型性能。

方法 类型 DSC%±std ↑ ACDvoxel±std ↓ ASDvoxel±std ↓

V-Net [65]

全监督

71.5±16.7 3.93±2.84 2.47±2.60

3D U-Net [90] 80.1±11.4 3.28±2.55 2.60±3.03

Kid-Net [171] 77.1±13.1 4.36±3.56 3.07±3.67

DenseBiasNet（CE） 86.9±8.2 2.02±1.61 1.45±1.87

DenseBiasNet（CE+HRA） 87.2±9.5 1.87±1.49 1.16±1.54

SemiFCN [181]

半监督

68.5±28.1 4.06±4.59 3.36±5.35

ASDNet [121] 61.7±14.9 6.70±4.70 5.20±4.89

CPS [182] 85.0±13.2 2.09±1.70 1.04±1.47

DPA-DenseBiasNet（CE+HRA） 88.4±7.6 1.86±1.42 1.09±1.49

像进行了半自动标注，确保分割的肾动脉能够叶间动脉末端。本实验使用其中的52张

用作为监督训练集，104张作为测试集，其余的236张无标签图像作为无监督训练集。在

训练过程中，本实验使用152×152×64大小的随即裁剪，x、y和z轴方向的随机翻转和

镜像以及[−10◦,10◦]的随机旋转来增强图像。

对比设置 为了展示DPA-DenseBiasNet框架在精细肾动脉分割上的优势，本实验与三

种通用的监督学习方法（3D U-Net [90]，V-Net [65]，Kid-Net [171]）和三种半监督学习方法

（Semi-FCN [181]，ASDNet [121]，CPS [182]）进行了比较。为了比较的公平性，所有方法采

用相同的训练策略和设置在相同的数据集上进行训练。

实施细节和评价指标 所有的模型都采用Adam优化器 [183]进行优化，其学习率、β1、

β2和衰减率分别为10−4、0.9、0.999和10−5。由于内存的限制，训练时批大小为1，并

且在对应的数据集上迭代了200个epoch。本实验使用基于Tensorflow后端的Keras库进

行实现，并在一张8 GB内存的 GeForce GTX 1080 GPUs上实施训练。本实验使用平

均Dice系数（Dice Similarity Coefficient，DSC）、平均中心线像素距离（Average Cen-

terline Distance，ACD）和平均表面像素距离（Average Surface Distance，ASD）来评估

本章所提出的方法。DSC通过计算分割掩膜与分割标签之间的重合程度以评估分割的

准确性 [184]；ACD先根据文献 [185]中的方法从肾动脉掩膜中抽取中心线，然后计算分割

掩膜和标签中心线间的平均Hausdorff距离 [184]以评估肾动脉分割的位移；ASD先从肾动

脉掩膜中提取血管表面，然后计算平均Hausdorff距离以评估肾动脉管腔厚度和表面重

合情况。由于计算标准的Hausdorff距离时受到离群点影响较大，对于本研究中肾动脉

结构较为敏感，因此我们使用平均Hausdorff距离作为距离度量 [184]。
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表 3.2: 超参数分析。研究密集偏置连接中的偏置量（m）和HRA中的阈值（T），以分析它们的影

响。

c T DSC%±std ↑ 参数量M ↓

1 0.1 86.1±9.1 1.30

2 0.1 85.7±8.9 1.41

4 0.1 87.2±9.5 1.61

4 0.2 84.8±10.3 1.61

0.1r 0.1 87.1±7.9 1.63

0.2r 0.1 83.9±11.9 2.10

3.4.2 对比分析

定量对比分析 如表3.1所示，DPA-DenseBiasNet在三个指标上均取得了最优的性能。

DenseBiasNet使用HRA损失时，其DSC、ACD和ASD分别为87.2%、1.87和1.16，远优

于其他三种有监督学习方法。而DPA为模型嵌入了更丰富的无标签数据的解剖信息，

将DSC提高到了 88.4%，而SemiFCN和ASDNet由于对不准确信息的学习，使得细小敏

感的肾动脉发生严重的分割失误，削弱了网络性能。他们仅取得了68.5%和61.7%的DSC，

甚至比3D U-Net还要低。而CPS采用双网络的形式进行相互的正则化限制过拟合到错误

的信息上，取得了85.0%的DSC，但是其性能任然低于我们的DPA-DenseBiasNet。总的

来说，DPA学习、DenseBiasNet以及HRA损失阶梯性地逐步提升了对肾动脉分割的性

能，合在一起共同解决了CTA图像上的肾动脉分割任务的五大挑战，有效提升了深度

学习模型在该任务上的表现。

定性对比分析 如图3-7所示，DPA-DenseBiasNet在精细肾动脉分割任务上取得了成功，

获得了在不同尺度和奇异结构上良好的分割质量。案例4中的蓝色框区域显示，Dense-

BiasNet能够精细地分割肾动脉细小的末端区域，而其他两个模型在没有密集连接的情

况下对这些细小结构敏感，无法分割这些区域。案例2中的黄色框区域显示，DPA学习

策略引入了更加丰富的解剖结构特征的表征能力，使模型在奇异的肾动脉区域也拥有

高质量的分割结果。在DPA特征时，3D U-Net、ASDNet和DenseBiasNet均失去了黄色框

中的扭曲的奇异结构。而DPA-DenseBiasNet由于来自丰富无标签数据的表征能力，取得

了对该区域完整、连续的分割。由于对无标签数据优化目标的不准确，ASDNet在肾动

脉这种细小敏感的结构上容易失误，在案例1中将脊柱和其他器官的血管都分割为了肾

动脉，导致了严重的误分割。

3.4.3 消融实验和模型分析
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案
例
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标签 3D U-Net DenseBiasNet ASDNet DPA-DenseBiasNet

案
例

3
案
例

2
案
例

4

奇异结构

肾动脉末端

图 3-7: 对肾动脉精细分割结果的可视化。蓝色方框中的区域显示了DenseBiasNet细小的肾动脉末端

的分割能力，而黄色方框区域显示了我们的DPA学习对奇异血管结构的性能提升。

超参数分析 如表3.2所示，本实验对密集偏置连接中的偏置量（c）和HRA中的阈值

（T）进行了消融实验，以分析这些超参数的影响。我们尝试了两种偏置量的设置方法：

网络中所有层采用相同数量的偏置量；偏置量是每层输出的特征图数量r的比例。本实

验可以得到两个有趣的结论。结果表明，当c= 4且T = 0.1时，DenseBiasNet（CE+HRA）

能够达到最佳性能和相对较小的参数数量。而域置T的增大不利于模型关注到难分割的

区域，因此T增大到0.2时，模型性能反而弱于0.1时的性能。当参数量越大，模型表现

出越好的性能，但当过大时性能开始下降。c = 4和c = 0.1r时参数量均达到了1.6兆左

右，且均取得了最高的87%以上的DSC，但进一步增加参数量到2.1兆时，模型性能下

降到了83.5%DSC。这是因为过大的模型容易在标签数量不足的情况下发生过拟合问

题，从而降低性能。

密集偏置连接对训练过程的促进作用分析 如图3-8和图3-10所示，密集偏置连接加快

了收敛速度并且提高了准确性。本实验比较了DenseBiasNet、3D U-Net和没有密集偏
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高准确率

快速收敛

Epochs

准
确
率

损
失
值

DenseBiasNet

3D U-Net

Network (no skip conncetion)

准确率 损失值

图 3-8: 密集偏置连接能够加速收敛过程并提高了准确性。DenseBiasNet通过全网络的密集连接构成

一种隐式的深度监督，从而获得了比其他两个网络更快的收敛速度和更高的准确性。

对细小结

构敏感

对空间位

置敏感

浅
层

特
征

深
层

特
征

a） b） c） d）

e） f） g） h）

图 3-9: 不同感受野下的特征图可视化。a）-h）显示了当超参数c = 1时，DenseBiasNet的编码部分的

特征图。a）-d）是来自前两个分辨率阶段的浅层特征图；e）-h）是来自第三和第四阶段的深层特

征图。红色方框显示，密集偏向连接中的浅层特征对肾动脉的敏感性比深层特征更高。

置连接的基本编解码网络结构的准确率和损失值。由于DenseBiasNet全网络的密集连

接，在训练过程中保持了完整的信息流和梯度流，因此与其他两种方法相比具有更

高的准确性和更快的收敛速度。3D U-Net由于其部分跳跃连接而获得比完全没有跳

跃连接的模型更快的收敛速度和准确性，但是由于其跳跃连接所带来的梯度流不充

分，其收敛性与准确性仍旧弱于DenseBiasNet。根据ROC和PR曲线我们也能够发现，

DenseBiasNet的准确性也比其他三个网络（3D U-Net、V-Net、Kid-Net）更高。

密集偏置网络对细节特征的增强作用分析 如图3-9所示，红色框中的结果表明，浅层

小感受野下的特征对于肾动脉的敏感性更强，而深层大感受野下的特征拥有更好的空

间定位能力，因此通过密集偏置连接从每一层向前传递并融合这些特征，反复增强在

浅层特征中高响应的细小结构信息，并融合深层的大感受野的定位能力，将增强网络

对于细小结构的敏感性与准确性，从而兼顾大区域和细小结构的分割质量。
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a）PR图

精
确

率

召回率

DenseBiasNet（CE+HRA）

DenseBiasNet（CE)

3D U-Net

V-Net

Kid-Net

b）ROC曲线

真
阳

率

假阳率

DenseBiasNet（CE+HRA）

DenseBiasNet（CE)

3D U-Net

V-Net

Kid-Net

图 3-10: ROC和PR曲线。DenseBiasNet具有比其他网络更高的分割准确性，而HRA损失函数进一步

提高了模型的性能。

表 3.3: 在更少的标签数据量下模型的性能对比。即使有标签的数据集规模减小，DPA依然能够保持

网络性能，表格显示了DenseBiasNet和DPA-DenseBiasNet在不同有标签图像数量下训练的DSC。

数据量 DenseBiasNetDSC%±std ↑ DPA-DenseBiasNetDSC%±std ↑

100% 87.2±9.5 88.4±7.6
50% 83.6±11.7 85.3±9.4

20% 75.7±14.6 78.5±12.9

10% 63.0±20.0 70.1±18.3

HRA对类别均衡的促进作用分析 HRA可以动态地均衡类别数量，从而降低类别不均

衡问题对体积非常小的肾动脉的限制。如图3-11所示，本实验展示了直接使用交叉熵

（CE）和加入了HRA后的交叉熵在前景血管与背景间的损失值比率。HRA损失的比率

在前50轮迭代中快速下降，这意味着网络正在逐渐关注到难分割的区域。然后在后期

的训练中，该比率始终保持在10以下使得类别接近均衡，而标准的交叉熵损失比率始

终在100左右波动，说明在训练过程中类别严重不均衡，导致收敛速度缓慢并且容易丢

失血管结构。如图 3-10所示，HRA通过均衡类别数量，有效地提升了准确性。我们可

以发现，HRA损失的ROC和PR曲线覆盖了标准的交叉熵，这意味着通过HRA训练的模

型有更强的性能。

DPA在更少的标签量上的有效性分析 如表3.3所示，在有标签数据集较小时，本章所

提出的DPA学习能够有效提高模型性能。本实验随机将训练集减少到原始大小的50%、

20%和10%以评估DPA学习在更小的数据集上的有效性。我们发现，随着有标签图像数

量的减少，DPA的增强能力逐渐体现出来，当数据量减少到10%时，DPA-DenseBiasNet相

对于DenseBiasNet将DSC提高了7.1%。
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Epochs

背
景
和
血
管
区
域
的
损
失
值
比
值

严重的类别不均衡

保持类别均衡

1

标准的交叉熵损失

难区域自适应损失

图 3-11: 训练过程中背景和血管区域的损失值比折线图。HRA通过均衡不同类别的数量，防止了

训练过程中类别不均衡导致的模型退化。在训练过程中，背景和血管类别之间的损失值比值表明，

HRA损失可使比值保持在10以下，从而保持类别均衡，而原始的交叉熵损失函数的比值则在100，

发生了严重的不均衡问题。

3.5 本章小结

本章的研究设计并实现了高效的半监督肾动脉精细分割，DPA-DenseBiasNet。它

设计了一个对肾动脉这种尺度变化大的结构表征高效的网络结构（DenseBiasNet），一

种半监督学习方法（DPA）和一种对细小结构特征学习更加有效的难特征挖掘的损失

函数（HRA），从而在标签不足，分割目标难度大情况下实现了强大的肾动脉精细分割

能力。实验结果表明，本章的方法能够有效地提升肾动脉学习效率，降低获得可靠的

肾动脉精细分割模型的成本。本章的研究成果被发表在MedIA和MICCAI 2019上，详见

作者简介中的文献[A1]和[A4]。

然而本章的研究局限于肾动脉精细分割这一针对单具体分割目标结构的医学图像

分割任务上，尚未在多分割目标的任务上进行研究，通用性较差。与此同时，尽管这

项研究一定程度上面向标签数量不足的挑战，但是仍旧需要较多的分割标签来驱动分

割学习，整体学习过程中所花费的标签标注成本仍旧较高。在后面几章的研究中，我

们将进一步从针对多结构的表征效率、标签学习效率和算法整体的通用性三个方面进

行深入设计，以求可以面向更多分割目标和更加通用的场景。
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第四章 基于元灰度自适应网络的肾脏多结构分割算法

上一章所设计的医学图像分割学习算法融合了深度先验解剖学习、密集偏置网络

和难区域适应损失，在肾动脉精细分割这一单分割目标任务中取得了良好的性能，并

且一定程度上降低了模型训练的标签数量需求，提高了分割学习的数据效率。然而，在

面对多个分割目标结构时，如肾脏多结构分割任务，模型需要准确区分图像内多个结

构之间的边界，获得对多个目标有区分度的表征。因此如何提高多分割目标的表征效

率问题，尚未得到充分研究。此外，在上一章的研究中，为了解决图像间分布（解剖结

构）变化大的问题，利用了大量无标签数据进行学习。然而，当数据有限且无法提供

大量无标签数据时，图像间的分布变化问题仍然无法得到有效应对。

因此，本章在上一章研究的基础上，进一步从“肾脏多结构分割”任务出发，针对

如何在特征不显著情况下学习适应图像间分布变化，以及如何提高模型对肾脏相关的

多个结构的表征效率，这两个关键问题展开研究。根据任务的实际情况，本章致力于

解决两个数据表征相关的挑战：图像内感兴趣区域分布狭窄导致的分割目标结构间分

布区分度低，以及肾肿瘤亚型差异导致的图像间分布变化大。为此，本章的研究从数

据分布（D）和学习策略（L）的角度出发，构建了一种自适应不同结构分布优势和图

像分布优势的元学习算法，为肾脏多结构分割提供更加高效的算法，具体如下：对于

分割目标间区分度低的挑战，本章基于医学图像中常用的窗口化技术，设计了一种新

型的灰度分布搜索策略，自动化地调整输入图像的窗宽窗位以增大目标结构间灰度区

分度，进一步使用多个窗宽窗位来适应不同结构的表征偏好，从而提高对多结构医学

图像分割学习的表征效率。对于图像间分布变化大的挑战，本章算法结合元学习，设

计了一种动态网络权重的策略，针对不同的图像分布动态地输出适应该分布的部分网

络参数，从而适应数据分布变化情况下的表征。

4.1 研究背景和动机

CTA图像上的三维一体化肾脏多结构分割能够同时服务于LPN手术的术前规划和

术中导航，对手术的展开非常重要 [156;186;187]。如图4-1所示，其目标是在一次前向运算

推理中实现三维肾脏、肾肿瘤、肾动脉和肾静脉的分割掩膜，医生能够通过它观察分

割获得了三维可视化模型，用于精确的术前规划 [158;188]和术中辅助。在术前，医生能够

根据肾动脉预估肾脏灌注模型 [159]，从而轻松地查找到对肿瘤血供的肾动脉分支并提前

确定血管夹闭位置 [157]。而肾肿瘤和肾脏模型也将直观地向医生展现病变区域，从而提

前规划肿瘤切除范围（图4-1b））。在手术中，医生能够把术前规划的标注与腹腔镜手

术视频一起显示在屏幕上，以指导LPN手术的顺利进行 [189;190;191]。而在肾门外的肾脏血
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夹闭位置

肾肿瘤

切除面

供血区域

b）临床感兴趣区域 c）手术增强现实

Hilum

肾肿瘤

肾脏

肾静脉
肾动脉

叶间动脉

段动脉

a）肾脏多结构一体化分割

图 4-1: 三维一体化肾脏多结构分割能够为LPN手术提供精准的术前规划和术中指导。

管（肾静脉和肾动脉）也能够通过可视化清晰地显示动脉夹闭的区域，从而帮助医生

快速找到夹闭位置，大大节约手术时间。同时，三维模型还是术中混合现实的模型基

础，能够实时指导医生在术中做出适当的决策（图4-1c）），提高手术品质。

尽管自动化的三维一体化肾脏多结构分割有着很高的临床上价值，但在本章的研

究成果 [7]被发表前，还没有相关的研究被报道。最近的大部分研究集中在部分肾结构分

割上 [192;193;194]，缺乏分割完整的多个肾癌相关结构的对策。此外，一种直观的方法是对

每个结构进行单独分割然后拼合，但是这又会带来重叠问题，特别是错综复杂在肾门

区域，有着大量交错的肾静脉和动脉，容易发生不同类别结构重叠的问题。其他一些

致力于多肾结构分割的研究 [106;171]通常对于血管的分割品质较为粗糙，并且缺乏结构类

别的完整性，限制了其临床应用。

a）

灰度分布低对比度的
CTA图像

c）

具有细粒度纹理
的子窗口图像

窗宽

窗位

d）

子窗口

b）

图 4-2: 挑战1——多结构间分布区分度低示意图。狭窄的任务相关区域的灰度分布使得原始CTA图

像对比度较低，在灰度分布上使用窗口化操作能够使子窗口图像拥有细粒度的纹理。 a）原始

的CTA图像具有窄分布，使得图像对比度低。（b，d）当窗口覆盖感兴趣区域无关灰度分布时，肾

脏结构将被从图像中丢失。（c）当窗口覆盖感兴趣区域相关的灰度分布时，子窗口图像将具有清晰

且细粒度的纹理。

究其原因，两个固有的挑战限制了本章所研究任务：挑战1：任务关注的多个对象
在图像中灰度分布狭窄，对比度低难以分割。CT图像具有远大于自然图像的的灰度分

布范围，但是肾脏相关结构仅在各自非常狭窄的范围内较为显著，这使得原始的CTA图

像有着不清晰的软组织区域和区域间的边界。如图4-2a）所示，与任务无关的分布占据
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了非常大的灰度范围，将任务感兴趣的多个肾脏结构灰度分布挤压在狭窄的范围内，

使得CTA图像从视觉上看模糊且具有较低的对比度。因此，深度神经网络将无法敏锐

地区分灰度分布相近的相邻结构，并且鉴别结构之间的边界等细节特征的能力较弱。

挑战2：图像间分布的变化使得模型难以适应可泛化的表征。肾肿瘤不同的亚型具有不
同的体积和对造影剂的代谢能力 [195]，因此，这使得采集到的CTA图像由于造影剂分布

不同具有非常大的灰度分布变化。如图4-3所示，透明肾细胞癌呈现出高亮的外观和较

大的体积，而乳头状肾细胞癌则表现出灰暗的外观和较小的体积。五种肿瘤亚型的灰

度分布的中心和峰值各不相同，使得网络难以稳定地学习对底层信息（风格、纹理等）

的有效表征，从而导致模型的偏好在不同图像间大幅波动，难以获得可泛化的表征能

力。尤其是在本章任务中，那些对比度不明显且对变化敏感的静脉结构在这种多变的

学习过程中将表现出较差的性能。

透明肾细胞癌 血管平滑肌肾脂肪瘤嫌色肾细胞癌

乳头状肾细胞癌嗜酸性肾细胞瘤 f）肿瘤分布

a） b） c）

d） e）

a）

b）
c）

d）e）
0

500

1000

1500

2000

0 500 1000 1500 2000

肾亚型间分布不同

图 4-3: 挑战2——图像间分布差异大的示意图。由于不同肾肿瘤亚型拥有不同的体积和对造影剂的

代谢能力，导致图像分布发生变化 [195]。

创新点1：关注任务相关的灰度分布范围。窗口化技术（Windowing） [80]通过扩展

任务相关的分布，去除无关的灰度范围，增强感兴趣区域的对比度，使得网络能够聚焦

于更广的肾脏结构分布范围以感知更细粒度的纹理。然而，一些常用的手工设置窗口

化参数（窗宽，窗位）的方法对于本章的多结构分割任务而言存在较大的限制，这是因

为该任务必须依赖于多个分布，并且图像之间具有较大的分布变化，如果仅设置单一

的灰度分布将限制对多结构的有效学习。如图4-2所示，在示例图像的灰度分布中，当

灰度分布的子窗口覆盖肾结构的分布范围（c）时，子窗口范围内的图像具有细粒度的

纹理，肾相关结构区域对比度高。当子窗口超出肾结构的分布范围（b、d）时，肾结构

将会变得不显著。因此，本章提出了一种名为灰度兴趣搜索（grayscale interest search，

GIS）的算法，利用参数搜索的方式将分割网络聚焦于CTA图像中的任务相关灰度分布

上。具体的，该算法通过控制和优化窗口化的两个相关参数来调整窗口宽度和中心来

模拟医生在不同子窗口中观察不同结构，从而实现自动搜索任务相关分布。最终，利
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用该方法为整个模型提供具有细粒度纹理的显著区域，从而促进网络学习细粒度的表

示以进行精细分割。

创新点2：适应灰度分布的变化。元学习能够通过任务间的知识快速生成模型参
数 [196]，从而动态地适应任务间的分布变化，是一种任务级的动态适应策略，为本课题

所关注的图像级的自适应问题提供了一种潜在的解决方案。在本研究中，我们提出了

元灰度自适应（meta grayscale adaptation，MGA）学习（图4-4c）），将每个图像作为一

个子任务，动态生成适应图像间分布变化的参数，以适应图像的分布变换。该方法同

时学习针对该任务预测的固定训练核，以及针对每个图像个性化特征动态输出的元卷

积核，从而一起构建动态分割肾脏相关结构的元学习模型。它有三个关键元素：1）鲁
棒地表征图像的分布。从不同子窗口覆盖的多个分布中集成特征表示能力，从而提取

丰富多样的特征以减少模型在多变分布下大对表征偏好，获得鲁棒的表征。 2）根据图
像的分布动态生成个性化参数。将每个图像作为一个子学习任务，进一步构建一种元

感知器来感知其分布特征，从而生成针对每个图像的个性化参数（元卷积核）以适应

每个图像的分布变化。 3）个性化特征的融合。设计了一种元残差卷积（ResConv）将

用于肾脏一体化分割的训练核和代表每个图像分布个性化变化的元卷积核通过残差融

合，以适应图像间分布变化的个性化融合参数，从而提高泛化性。

本研究从灰度分布范围自动调整和灰度变化自适应的角度提出了一种灰度分布自

动优化方法，在三维肾脏多结构一体化分割任务中取得了成功。本研究所提出的元灰

度自适应网络（Meta Greyscale Adaptive Network，MGANet）可以在一次前向推理中同

时分割CTA图像上的肾脏、肾肿瘤、肾动脉和肾静脉，具有良好的效果。本研究的具体

贡献总结如下：

• 我们在三维肾脏多结构一体化分割上首次取得了成功，为精准LPN术前规划和术

中导航提供了有效的模型基础，具有较高的临床价值。

• 我们提出了一种自适应图像灰度分布的一体化分割网格网络框架，MGANet，构

建了一种精细的特征表示和个性化的特征融合，取得了最佳的肾脏多结构分割结

果。

• 我们设计了一种新颖的超参数优化算法，GIS，该算法模拟了医生对CT图像上不

同结构的观察过程，自动搜索与任务相关的灰度分布范围，从而为模型提供具有

细粒度纹理和高对比度区域的输入图像，使网络将学习精细的表征能力。

• 我们设计了一种图像级元学习策略，MGA学习，该策略通过感知图像个性化的分

布特征动态生成模型参数以帮助网络适应图像的灰度分布的变化，取得了鲁棒的

分割性能。
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4.2 相关工作

肾脏结构分割 肾脏结构分割对于LPN的精准术前规划和术中导航至关重要 [158;188]，具

有非常高的临床价值。本文第三章的研究工作 [194]设计了一种半监督学习框架以实现肾

动脉的精细分割，该技术对于选择肾动脉夹闭位置至关重要。Wang等人 [192]采用了一种

基于图割 [197]的算法，构建了张量切割框架用于肾动脉分割。 Taha等人 [171]提出了一种

基于卷积神经网络的肾血管分割框架，Kid-Net，用于分割肾动脉，肾静脉和输尿管。

Li等人 [106]提出了一个基于残差结构的U-Net [90]网络用于分割肾脏内部结构。然而，这

些工作在我们的任务中存在两个方面的局限性：1）其中的一些工作 [194;171;90;192]仅关注

部分肾结构的分割，缺乏一体化分割肾脏多结构的设计，如果使用这些方法单独分割

每个肾结构，分割结果的重叠问题将难以解决。2）其中的另一些工作 [106;171]精度较低，

缺乏被分割结构的细节，例如对于构建肾脏灌注模型 [159]是至关重要的肾叶间动脉区

域，该问题限制了这些方法在临床下游任务的实施。

图像分割中的集成学习 集成学习 [198]通过构建一组学习器，并将它们集成起来以获得

更准确的结果。在该方法的学习器训练过程与集成过程中嵌入了特定的设计策略能够

解决多种挑战，如偏差纠正、类别不均衡等问题 [199]。集成分割模型 [91;200;201]能够将多

个分割学习器的优势融合起来，提高整体的分割质量。Xia等人 [91]设计了一种体积融合

网络（VFN），在三维图像的x、y和z轴方向切片上分别训练一个二维分割网络，并使

用一个三维网络来融合分割结果。Zheng等人 [201]进一步在Xia等人的研究中加入了一个

三维的子学习器，并将元学习器用于集成过程，取得了进一步的性能提升。虽然这些

现有工作在其问题上表现出良好的结果，但这些方法难以应用于本研究任务中。这些

方法忽略了任务中肿瘤类型变化所引起的灰度分布变化挑战，使得网络难以稳定地学

习统一的浅层知识（风格、模式等），最终导致模型无法动态地适应分布变换，限制其

泛化能力。本研究所设计的MGA学习根据各图像分布特征个性化地生成集成参数，使

整体架构能够有效地适应不同图像的分布变化。

超参数优化 优化神经网络模型中的超参数 [202;203]能够有效地提升网络的性能。许多先

前的研究 [86;204;205]表明，更深、更宽的网络将捕捉到更丰富和更复杂的特征，从而获得

更准确的性能，但也会大大增加网络的非线性能力，提高过拟合的风险。Tan等人 [203]同

时研究了宽度、深度和分辨率的复合缩放对网络准确性的影响，并搜索出使用更少计

算资源获得更高准确性的EfficientNet。在医学图像分析中，医学图像的灰度分布范围是

另一个重要的超参数，却鲜有研究关注。CT图像的成像过程使得医学图像具有很大的

灰度范围，导致原始图像呈现低对比度和模糊的软组织。当医生观察医学图像时，会

使用窗口化方法 [80]来移除无关的灰度范围并扩展感兴趣的分布，从而提高对比度并呈

现更清晰的细节。然而，目前对于该超参数的优化研究仍旧缺乏。许多医学图像分析

研究 [194;90;106;171]忽略了对这一超参数的优化，仅在原始灰度范围上训练模型从而限制了
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图 4-4: MGANet通过GIS算法和MGA学习自适应地优化医学图像的灰度分布，从而实现精细的肾脏

多结构一体化分割

对感兴趣分布的分割质量。而其他一些研究 [92;206]仅根据研究人员的经验或临床标准手

动设置灰度范围，缺乏任务导向的自动化设置能力，通常获得的是次优解。本研究所

设计的GIS策略，自适应地搜索任务相关的灰度范围，使网络能够学习到更细致的特征

表示，以更好地处理感兴趣的分布。

用于参数生成的元学习 用于参数生成的元学习能够动态地直接预测模型参数 [196]避

免了反向传播所需的反复迭代优化，从而为模型生成个性化的参数并提供动态适应数

据分布的能力。超网络 [207;208]通过训练一个网络生成另一个网络的参数以实现快速学

习，在模型压缩和多任务学习中取得了成功。元网络 [209]将元学习器预测的参数与针对

任务训练的权重相结合，实现了快速迁移泛化。WeightNet [95]统一了SENet [210]和Cond-

Conv [211]这两个元学习网络的优势，在训练网络预测每个卷积核参数，能够动态地为分

类任务生成权重。然而，这些研究仅关注任务级的参数生成，缺乏适应图像间灰度分

布的变化的相关元学习研究。本研究的MGA学习策略将每个图像视为一个子学习任务，

为每个图像动态生成参数，从而形成一个图像级元学习框架以适应分布变化。

4.3 方法

如图4-4所示，MGANet通过自适应优化医学图像的灰度分布以获得有效的三维一

体化肾脏多结构分割。它通过灰度兴趣搜索算法（GIS，第4.3.1节）和元灰度自适应学

习（MGA，第4.3.2节）策略，自动化搜索并学习对任务和分割图像灰度分布有效的模

型参数，取得了精细的分割效果。

4.3.1 灰度兴趣搜索（GIS）

如图4-4a）所示，GIS使用两个彼此相关的参数来缩放灰度窗口的宽度和中心，从
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而自适应地发现与我们的任务相关的灰度分布，并通过窗口化操作 [80]来扩展该分布从

而在图像上获得肾脏结构细粒度的特征。因此，该算法将使分割网络关注CTA图像上

任务相关的灰度分布，从而学习精细的特征表示。

任务公式化 如图4-2所示，通过对灰度窗口的宽度w（窗宽）和中心位置c（窗位）进

行缩放可以实现自动搜索感兴趣的灰度范围。窗宽w决定了灰度窗口覆盖的灰度范围

大小，窗宽越宽，覆盖的分布信息越丰富，但更宽的窗口会削弱不同结构的分布之

间的区分度，从而降低图像的对比度和特征显著性。窗位c决定了窗口的位置，窗位

距离任务相关分布越近，图像中感兴趣的结构的细节越清晰。我们将训练数据集定

义为{X ,Y} = Dtrain，子窗口中的图像集定义为 Xw,c = Ww,c(X[gmin,gmax])，其中W是窗口

化过程（见第4.3.1节），gmin和 gmax是定义的原始灰度范围的最小值和最大值。在本研

究任务中设置gmin = 0，gmax = 2048。在子窗口图像上训练的分割网络为Nθ w,c，θ w,c为

对应子窗口上的模型训练参数，预测的分割结果集和为Y (w,c)，因此这个过程定义为

Y (w,c) =Nθ w,c(Ww,c(X[gmin,gmax]))。窗口边界不能超过原始灰度范围。我们将所有目标肾结

构的DSC [184]作为指标，从而在搜索的子窗口图像上评估这些分割结果以评估搜索结果

的好坏，因此任务相关灰度分布的搜索过程如下：

max
w,c

DSC(Y (w,c))

s.t. Y (w,c) =Nθ w,c(Ww,c(X[gmin,gmax]))

c− w
2 ≥ gmin

c+ w
2 ≤ gmax.

(4.1)

本研究采用网格搜索方法 [202]来优化这两个超参数，并使用两个彼此相关的系数α和β将

初始窗口宽度w0 = φ和中心c0 = φ按整数倍进行缩放，以减少搜索空间：

width: wα = αφ

center: cβ = βφ

s.t. α ∈ Z+

β ∈ Z+

α +2β ≤ 2gmax
φ

α +2β ≥ 2gmin
φ

,

(4.2)

其中，α和β是缩放系数，且必须满足宽度和中心的条件2gmin
φ
≤ α + 2β ≤ 2gmax

φ
。在实验

中，我们设置φ = 256，使得灰度窗口网格（图4-5）有在32个子窗口上进行搜索。最终

我们发现最佳值为α = 3和β = 5。

自适应搜索任务感兴趣的灰度范围 如图4-5所示，GIS通过构造一个窗口网格，然后

在该网格上进行窗口化操作来逐步搜索任务相关的灰度分布范围。
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图 4-5: GIS算法示意图。该算法搜索任务感兴趣的灰度分布，从而使得网络能够获得对细节精细的

表征能力。

窗口化操作：如图4-4c）所示，窗口化操作过程W会移除不相关的灰度范围并扩

展与感兴趣结构相关的分布范围，从而提高对比度并提取显著的感兴趣区域，使网络

能够关注肾脏结构相关的更显著的分布以获得其精细纹理的有效表征。该过程首先从

灰度窗口网格中获取窗宽wα和窗位cβ，然后将原始图像x在子窗口的边界cβ − wα

2 和cβ +
wα

2 处进行阈值化，得到阈值图像xthr。最后，将阈值图像归一化为子窗口图像xw,c，使肾

脏结构更加显著。因此，整个窗口化过程如下：

xw,c =Ww,c(x) =
max(min(x,cβ − wα

2 ),cβ +
wα

2 )− (cβ − wα

2 )

wα

. (4.3)

自适应子窗口搜索：自适应子窗口搜索通过在灰度窗口网格上迭代地训练多个分

割网络，并使用DSC指标 [184]评估最佳的窗宽w和窗位c，以获得覆盖任务相关分布的子

窗口参数。如图4-5所示，灰度窗口网格上的多个子窗口图像迭代地训练其对应的分割

网络，以获得在不同子窗口上的分割结果。因此，这些窗口上的分割结果可用于计算

本研究任务中肾脏结构的平均DSC。进一步，对这些平均DSC进行排名，获得对分割对

象有优势的子窗口参数。然后在后续的元灰度自适应学习中，本框架选择前M个窗口作

为子窗口，进行集成与融合。根据模型性能和计算效率的实验评估，M = 4时取得最佳

性能。在GIS算法采用DenseBiasNet [6]作为分割网络（在第4.3.3节中介绍）。

讨论：GIS的属性 1）GIS算法能够自适应地发现分割任务感兴趣的灰度分布，从而自

动为深度学习模型提供更适当的灰度分布范围超参数。2）GIS算法去除了任务无关的

灰度范围，并扩展了任务相关的分布，从而减弱了与任务无关分布变化的干扰，增强

了感兴趣结构区域的对比度，使分割网络能够更有效关注肾脏结构分布以感知图像中

细粒度纹理。

4.3.2 元灰度自适应（MGA）学习

如图4-4b）所示，MGA学习通过GIS中获得的多个子窗口从多个分布范围提取多样

化的特征，然后通过一个元感知器感知每个图像的分布特点形成一种针对每个图像的
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图 4-6: 元残差卷积示意图。同时使用训练卷积核和元卷积核用于个性化地适应每张图的分布特点。

元知识，最后利用一种元残差卷积将知识融入分割过程，从而适应每张图像的分布变

化。

多窗口组用于多样化的特征提取 多窗口组从多个不同子窗口所覆盖的多个分布中提

取特征，从而使特征更加多样化，减少整体模型对单个分布的偏好。它从GIS算法获得

的窗口排序中获取前M个子窗口图像{x0, ...,xM}以及在这些子窗口上独立训练的分割网
络{Nθ 0, ...,Nθ M}，从而获得覆盖这些子窗口的分布的表示。在前向运算过程中，将相应
的子窗口图像输入这些网络中，获得最后一层输出卷积层之前的特征图，然后将这些

特征被拼接为特征F以混合来自多个分布的多样化的特征：

F = cat(Nθ 0(x0), ...,Nθ M(xM)), (4.4)

其中，’cat’表示拼接过程。通过该过程，来自不同分布的特征将被组合在一起，形成具

有更丰富的表征能力的特征组，从而更有效大地应对分布变化。

元感知器用于预测分布偏好 元感知器P通过感知每个图像的分布特点，动态地融合来

自M个灰度分布的分割网络的特征。该方法将来自多窗口组的特征组F与原始图像x一

起输入到元感知器NP
ξ
中，生成一个元卷积核Ŵmeta, b̂meta。该元卷积核将被用于微调由分

割网络输出层的权重，从而根据图像的分布动态地为每个图像提供个性化的调整：

Ŵmeta, b̂meta =NP
ξ
(F,x). (4.5)

元残差卷积用于个性化特征融合 元残差卷积将两个卷积核融合形成了一种个性化的

动态参数生成过程，包括固定的训练卷积核Wconv,bconv和来自元感知器的元卷积核Ŵmeta，

b̂meta。训练卷积核表征了用于本研究分割任务的知识，而来自元感知器的元卷积核则表

征每张图像的个性化知识。因此，元卷积核通过残差连接 [86]动态地微调训练卷积核，

针对性地为每个图像生成更加合适的特征融合参数，从而提高框架在不同分布的图像
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图 4-7: DenseBiasNet和元感知器的网络结构细节。

上的泛化能力。如图4-6所示，来自GIS的已训练的分割网络的输出卷积层的权重被用

来初始化元残差卷积的训练卷积核，而来自元感知器的元卷积核Ŵmeta, b̂meta被加到训练

卷积核Wconv,bconv中，形成一个动态的元卷积核Ŵ, b̂，从而动态调整模型对特征F中不

同分量的注意程度。因此，模型将根据每张图像的分布特征对不同特征进行动态融合。

该过程的公式为：

Ŵ = Ŵmeta +Wconv

b̂ = b̂meta +bconv

ŷ = σ(ŴT ×Fn + b̂).

(4.6)

其中，σ是Softmax激活函数，n ∈ N是三维特征图中特征向量的位置，×是矩阵乘法，
ŴT
是矩阵Ŵ的转置。当元卷积核趋近于零Ŵmeta→ 0, b̂meta→ 0时，元残差卷积将退化为

只是用训练卷积核的直接输出，MGA学习将退化为平均集成策略 [199]。因此，MGA学

习本身是一种对平均集成策略的动态增强，进一步考虑了每个图像的分布变化的个性

化优化，因此它将带来不同分布间的泛化能力和稳定的性能。

讨论：元灰度自适应学习的属性 1）多窗口组融合了来自多个分布的特征表示能力，

提取了更多样化的特征，并减少了整体框架对单一分布的表征偏好。 2）元感知器感知

每个图像的分布特点，并利用元残差卷积生成个性化的模型参数以融合不同子窗口的

特征，从而适应图像的分布变化。 3）元残差卷积模块使用残差生成基于训练的卷积核

的新融合参数，从而大大减小了元卷积核的输出空间，使生成的融合参数不会产生大

的波动。
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4.3.3 网络细节

DenseBiasNet 如图4-7a）所示，本研究采用DenseBiasNet [6]作为基础分割网络，它融

合了多重感受野和多分辨率特征以适应尺度变化，并已经在肾动脉分割任务中取得了

成功。它拥有七个分辨率阶段，每个阶段有两个[3× 3× 3的卷积层-组归一化层 [179]-

ReLU激活层]组（Conv-GN-ReLU组）。最大池化和上采样层用于改变分辨率。最终阶

段后，它使用一个1× 1× 1的卷积层和一个Softmax激活层来输出分割结果。网络内

部，每个Conv-GN-ReLU层的特征图都通过1× 1× 1的卷积层压缩并传输到每个向前

层，从而形成了一个全网络的密集连接模式。在实验中，我们使用交叉熵（ce）损失函

数Lce [171]训练DenseBiasNet。

元感知器 如图4-7b）所示，元感知器采用连续的卷积、池化、激活和全连接层，用于

生成元卷积核，这些核将对特征映射中的判别组合给出更高的响应。它具有五个分辨

率阶段，每个阶段都有一个Conv-GN-ReLU组。每个阶段最后都使用一个最大池化层以

下采样特征图。最后，通过一个全局平均池化层 [212]将特征图压缩为一维特征向量，并

将该特征向量输入到两个全连接层中，以进一步编码预测元卷积核。这些元卷积核通

过参加连接添加到训练卷积核上输出预测的分割结果，然后使用Lce进行优化训练。

4.4 实验设置与结果分析

4.4.1 实验方案

数据集 本研究从江苏省人民医院放射科中回顾性地收集了123名仅有一侧肾脏肿瘤

的患者的腹部CTA图像，每张图像都采集于西门子双源64层CT扫描仪，并在采集过

程中注射造影剂。该数据集包含五种不同的肾脏肿瘤类型，包括透明肾细胞癌、乳

头状肾细胞癌、嫌色肾细胞癌、血管平滑肌脂肪瘤和嗜酸性腺瘤，因此具有较大的

异质性和分布差异。这些图像的体素大小介于0.47mm/体素和0.74mm/体素之间，切

片层厚为0.5mm/体素。预处理过程使用多模板匹配法 [180]自动地剪裁出大小为150×
150× 200的癌侧肾脏感兴趣区域。标注过程由两名专家参与，对肾脏、肾肿瘤、肾

静脉和肾动脉进行细致地标注，并进行交叉验证。为了提高模型的泛化能力，实验

中使用[−20◦,20◦]随机旋转、128× 128× 128大小随机裁剪、x、y和z轴方向随机镜像、

[0.75,1.25]倍随机缩放和随机弹性变形的组合进行数据增强，从而将数据集增加1,000倍。

对比设置 为了验证框架的优越性，本实验将MGANet与V-Net [65]、3D U-Net [90]、Res-

U-Net [106]、Kid-Net [171]、DenseBiasNet [6]和一个集成模型VFN [91]在进行比较。为了进一

步研究GIS算法的特性，实验进一步分析了分割网络在不同子窗口中的性能，以及随着

集成学习器数量的变化集成性能的变化情况。
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表 4.1: 定量对比分析表。MGANet在三维肾脏多结构一体化分割任务上取得了比对比方法更好的性

能。“EN”表示模型是整体方法。

方法
肾脏 肿瘤

DSC%±std ↑ HDmm±std ↓ ASDmm±std ↓ DSC%±std ↑ HDmm±std ↓ ASDmm±std ↓

V-Net [65] 94.3±1.6 14.77±8.59 0.69±0.26 81.5±19.7 23.81±25.63 3.40±4.35

3D U-Net [90] 94.9±1.6 19.40±11.09 0.79±0.50 82.0±19.4 31.22±27.98 2.78±3.27

Res-U-Net [106] 94.4±1.2 14.52±9.52 0.62±0.17 80.3±14.0 53.87±30.38 5.69±5.71

Kid-Net [171] 94.3±1.5 14.33±8.70 0.66±0.20 82.7±19.1 22.04±25.31 2.42±3.32

VFN（EN） [91] 94.5±1.5 15.70±9.17 0.65±0.36 86.3±10.3 16.34±23.77 2.45±3.82

DenseBiasNet [6] 94.2±1.7 20.44±12.70 0.76±0.50 82.6±15.1 35.60±32.25 4.23±5.32

MGANet（EN） 95.1±1.5 12.28±7.92 0.53±0.14 86.4±11.8 29.85±31.17 2.76±3.12

方法
肾静脉 肾动脉 平均

DSC%±std ↑ HDmm±std ↓ ASDmm±std ↓ DSC%±std ↑ HDmm±std ↓ ASDmm±std ↓ DSC%±std ↑

V-Net [65] 76.4±9.2 21.99±18.66 1.20±0.71 84.3±4.5 53.51±14.86 0.76±0.77 84.1±6.5

3D U-Net [90] 73.7±13.5 30.82±21.06 2.12±2.69 80.2±8.2 50.82±14.49 1.47±1.83 82.7±7.7

Res-U-Net [106] 76.8±7.9 19.04±10.84 1.27±0.93 84.5±8.6 27.60±14.36 1.20±1.89 84.0±6.6

Kid-Net [171] 75.4±10.4 18.25±10.61 1.19±0.96 78.0±7.1 35.15±16.76 0.91±1.02 82.6±7.3

VFN（EN） [91] 76.9±9.0 18.14±12.45 1.20±1.40 81.8±6.1 23.33±15.55 0.84±1.16 84.9±6.5

DenseBiasNet [6] 75.3±11.3 23.47±15.67 1.61±2.53 86.1±8.0 25.68±14.77 1.27±2.43 84.6±6.8

MGANet（EN） 81.0±7.2 18.94±13.86 0.90±0.70 89.0±5.1 22.67±13.33 0.60±0.70 87.9±5.1

实施细节和评价指标 MGANet有两个训练阶段，在第一阶段中，初始窗宽w0和中心c0

为256和256，逐步在灰度窗口网格上搜索了32个子窗口，在每个子窗口上分别训练相

应的分割网络（DenseBiasNet [6]）。训练过程中，优化器设置为Adam [183]，批大小为1，

学习率为1× 10−4，迭代次数为1.6× 105。在第二阶段中，固定搜索到的多个子窗口

上的DenseBiasNet 的权重以提取特征，然后将其输出卷积层的核作为训练核用于元残

差卷积。与第一阶段相同，元感知器使用Adam [183]作为优化器，批大小为1，学习率

为1× 10−4，迭代次数为1.6× 105。该框架使用PyTorch [213]实现，并在NVIDIA TITAN

Xp GPU上进行训练和测试。实验中所有模型都采用相同的训练设置，并使用五折交叉

验证以进行全面评估。

本研究采用两个方面的指标来评估每种方法的分割性能 [184]。1）基于区域的指标：

采用DSC来评估分割结果和的重叠指数。2）基于距离的指标：采用对分割离群点不敏

感的ASD来评估表面的重合程度。为了进一步比较异常值的分割质量，我们还采用了

对离群点敏感的Hausdorff距离（HD）进一步评估分割结果的聚合性。所有肾脏结构的

评价指标的标准差同时被计算与报告（±std）。

4.4.2 对比分析
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图 4-8: 定性对比分析表。MGANet拥有优质的可视化效果。

定量对比分析 如表4.1所示，MGANet相较于其他方法表现出了卓越的性能。MGANet

取得了非常精准的肾动脉分割结果（DSC为89.0%，HD为22.67mm，ASD为0.60mm），

这将为临床上供血区域估计和动脉夹闭位置选择提供有效的帮助。MGANet同时取得了

95.1%、12.28mm和0.53mm的肾脏DSC、HD和ASD；86.4%、29.85mm和2.76mm的肿瘤

DSC、 HD和ASD；81.0%、18.94mm和0.90mm静脉DSC、HD和ASD，通过有效的可视

化，精细的三维分割模型能够为手术过程提供有效的视觉引导。集成模型VFN将不同

视角的二维信息融合，在肿瘤分割上表现良好（86.3%的DSC），并在静脉分割上具有

较少的离群点（18.14mm的HD）。然而，由于原始图像对比度较低且二维切片中的动

脉特征不显著，因此其在动脉分割上表现不佳（仅为81.8%的DSC）。Kid-Net采用了深

度监督，因此在肿瘤上取得了有竞争力的性能，获得了较小的ASD（2.42mm），但其

在动脉和静脉上的DSC仅为78.0%和75.4%，对细小血管分割性能较差。直接使用基础

的分割网络DenseBiasNet能够在四个结构上都获得良好的表现，并在原始窗口上取得

了84.6%的平均DSC。但在进一步采用本研究的GIS和MGA之后，MGANet在每个肾结

构上平均提高了3.3%的DSC。

定性对比分析 如图4-8所示，MGANet在视觉上展现出了显著的可视化优势，展现出

肾脏手术视觉指导的潜力。在案例1中，MGANet在视觉上展现出良好的肾脏多结构分

割效果，而 DenseBiasNet、Kid-Net和Res-U-Net在肾脏和肿瘤之间存在严重的错误分割

（黄色箭头）。由于肿瘤灰度范围狭窄和灰度分布的变化，V-Net和VFN在肿瘤区域的分

割结果较为粗糙。在案例2中，放大的细节显示了肿瘤边界处良好分割质量。由于原始

窗口的低对比度和肿瘤分布的变化，所对比的方法都将肾脏外的肿瘤区域分割到肾脏

内部（黄色箭头）。在案例3中，MGANet在放大的肾门区域分割品质良好，展现出本

研究方法在复杂区域的出色分割质量。由于肾脏、静脉和动脉结构拥挤在狭窄的肾门

区域，其他比较方法在这样一个复杂的环境中，静脉区域的低对比度存在严重的误分
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表 4.2: 本章算法的消融实验分析表。其中“平均集成-4”采用平均集成策略来融合四个网络。

GIS 平均集成-4 MGA-4 肾脏 肿瘤 肾静脉 肾动脉 平均DSC

94.2±1.7 82.6±15.1 75.3±11.3 86.1±8.0 84.6±6.8

X 94.5±2.0 83.6±14.1 79.2±6.7 88.0±5.3 86.3±5.7

X X 95.0±1.4 85.5±13.0 79.5±8.2 88.1±7.0 87.0±5.6

X X 95.1±1.5 86.4±11.8 81.0±7.2 89.0±5.1 87.9±5.1

割。

4.4.3 消融实验和模型分析

消融实验 如表4.2所示，本研究的创新点为整体框架带来了显著的提升。原始窗口下

的Dense-BiasNet在肾脏、肿瘤、静脉和动脉上分别取得了 94.2%、82.6%、75.3%和86.1

%的DSC。当加入GIS算法时，模型在最佳子窗口(w = 768,c = 1280)上增强了图像的

对比度，从而使网络关注感兴趣的肾脏结构分布以感知细粒度纹理，最终在静脉和

动脉分别取得了3.9%和 1.9%的DSC提升。表4.2中的“平均集成-4”是一个采用平均集

成策略 [199]的集成模型，计算在最优的四个子窗口上训练的网络的分割结果的平均值。

当采用平均集成策略时，框架在肾脏、肿瘤、静脉和动脉上分别达到 95.0%、85.5%、

79.5%和 88.1%的 DSC相比于单独的DenseBiasNet取得了有效提升。当进一步使用MGA

学习使网络个性化融合不同分布的偏好时，MGANet取得了进一步的显著提升，尤其

是在静脉上，相比平均集成策略取得了显著的1.5%DSC提升，并最终获得了87.9%的平

均DSC。

灰度兴趣搜索分析 如图4-9所示，GIS算法获得了多个子窗口，这些子灰度窗口下的

图像在肾脏结构中的表现优于直接使用原始的CTA图像。1）对于子窗口发生变换时，
不同肾脏结构的敏感性不同。肾脏有相对较大的体积、有规则的形状和较宽的灰度范

围，这使得特征的表征能力对于灰度窗口的变化相对稳定，因此在子窗口改变时，模

型的表现相对稳定。而相比之下，由于肾静脉、肾肿瘤和肾动脉体积较小且灰度范围

较窄，一些极端的子窗口难以覆盖这些结构，使得它们对窗宽和窗位的变换敏感。

2）由于肾脏结构具有不同的灰度分布，因此他们具有不同的优势子窗口。肾静脉、肾
脏、肾肿瘤和肾动脉的最佳子窗口分别为(w = 1280,c = 1024)、(w = 1536,c = 1024)、

(w = 1280,c = 1280)和(w = 768,c = 1280)。考虑到整体性能的优越性，在实验中本研

究计算四个目标分割结构的平均DSC并选择排名前四的子窗口（(w = 768,c = 1280)、

(w = 1280,c = 1024)、(w = 512,c = 1280)、(w = 1280,c = 1280)）用于MGANet。 3）在
覆盖任务感兴趣分布的子窗口中训练的网络比在原始窗口中训练的网络表现更好，在

原始窗口中训练的网络的平均DSC为84.6%，比在最佳子窗口中训练的网络低1.7%。
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图 4-9: GIS算法中不同窗口在各肾脏结构上的性能热力图。

融合的网络数量分析 如图4-10所示，随着有好到差融合更多的在GIS算法过程中训练

的网络，整体框架的性能先增加后减小。在一开始，随着更多网络的融入，模型能够感

知到更丰富的分布特征，从而性能逐渐增加。但是一些特定子窗口中某些肾脏结构分

割准确性的严重降低形成了噪声网络，随着融合网络数量的增加，这些噪声网络融入

整个集成框架，使得框架整体性能下降。肾脏结构对于融合网络数量的增加有不同的

敏感度。由于肾脏体积较大，灰度范围较广，因此其DSC波动较小。而肿瘤结构较为敏

感，当模型融合超过20个网络时，噪声网络将严重干扰整体准确性并造成性能的严重

下降。因此，综合考虑模型性能和计算效率，本研究将融合子窗口的数量设置为4，使

得整体框架拥有最高的平均DSC和相对较小的参数量。

元卷积核分析 如图4-11所示，MGA学习中的元卷积核调整训练卷积核，从而动态适

应灰度分布的变化。对于不同的肾脏结构，感知器输出不同的元卷积核值，从而以不

同程度调整训练卷积核。由于肾结构具有不同的分布特点，如肾脏灰度分布变化较小

而肿瘤变化较大，元感知器对于不同结构输出不同的微调程度（即元卷积核），以针对

性地增强最终结果。针对不同图像，元感知器也将输出不同的元卷积核来个性化地调

整训练卷积核以适应分布的变化。由于MGA学习在静脉方面有显着的提升，本实验展

示了来自两个不同图像的静脉的元卷积核。随着分布在不同的图像之间变化，元感知

器能够感知这种变化，从而元卷积核也动态发生变化。
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融合网络数量对集成框架的性能影响
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图 4-10: 融合的网络数量折线图。随着融合网络的数量增加，模型性能先增加后减少，并且不同肾

脏结构将对网络数量的增加具有不同的敏感性。
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图 4-11: MGA学习中的元卷积核数值分布图。元卷积核通过调整训练卷积核，动态适应灰度分布的

变化。

4.5 本章小结

本章研究了基于元学习的肾脏多结构分割，并提出了一种适应图像灰度变化的元

灰度自适应网络，MGANet。它设计了一种灰度兴趣搜索算法（GIS）自适应地搜索和

扩展图像中任务相关分布以增强任务感兴趣的多个对象特征的鉴别力，并构造了一种

图像级的元学习策略——元灰度适应学习，动态调整网络内部参数以适应每个图像的分

布变化。实验结果表明，本文的方法能够有效提升肾脏多结构分割性能，在数据有限

情况下即可学习获得适应性强的表征。本章的研究成果被发表在MedIA和IPMI 2021上，

详见作者简介中的[A2]和[A6]。

尽管本章的研究进一步面向了多结构分割，与上一章相比拥有更强的通用性和面

向更复杂的问题，然而本章的研究仍然局限于肾脏多结构分割这一具体医学图像分割

52



东南大学博士学位论文

任务，在通用性方面仍旧具有一定的局限性。与此同时，本章的整体学习过程仍旧需

要较大的分割标注成本，标签效率较低。在下一章的研究中，我们将始图进一步降低

标签数量到个位数，大大减少标签标注成本，并构建通用的医学图像分割学习算法以

降低模型的设计成本。
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第五章 基于分割配准互补性的少标签通用多结构医学图像分割算法

前两章的研究聚焦于肾癌手术辅助这个临床相关的领域，并探索了如何提高对图

像的表征效率以及降低对标签数量的依赖。在肾动脉精细分割和肾脏多结构分割这两

个单目标和多目标结构的分割任务中，取得了显著的性能提升，展示了算法在提升效

率和潜在临床应用方面的潜力。然而，前两章的方法仍然需要相对大量的分割标签，这

将消耗较大的标注成本。在标签数量非常少的情况下，这些方法可能无法运行。此外，

尽管前两章的研究从单目标结构分割扩展到多目标结构分割，但仍然局限于肾癌影像

分割这一特定的临床任务，通用性有限。

因此，本章进一步从分割和配准的互补性角度出发，研究一种少标签通用多结构

医学图像分割算法，针对如何进一步减少训练所需标签到个位数，以及如何构建更加

通用的多目标分割学习，这两个关键问题展开研究。本章的研究从优化伪标签训练数

据生成（D）和学习策略（L）的角度，构建了一种可靠的基于配准的伪标签数据生成

和鲁棒的分割学习算法，具体如下：首先，本章介绍了一种叫做“学习配准以学习分

割”的少标签医学图像分割范式，阐述了配准对分割的促进作用。随后，分析了该范式

下伪标签数据生成的真实性、多样性问题，以及学习伪标签数据的鲁棒性问题。进一

步，本章通过构建分割和配准的互补性，优化了配准学习过程、伪标签数据生成过程

和分割学习过程，实现了一种更加鲁棒和高效的医学图像少标签通用分割学习算法。

5.1 研究背景和动机

学习配准 学习分割

大型伪标签数据集
大型无标签数据集

小型模板数据集
（有标签）

无监督学习 监督学习

LRLS的优势：1.使用更少的标签；2.更高的分割准确性。

 

 

模型训练路径 生成数据路径

图 5-1: 学习配准以学习分割范式（LRLS）用于少标签医学图像分割。

学习配准以学习分割范式（Learning registration to learn segmentation，LRLS，图5-

1） [214;127;126;125;215;137]是一种有效的少标签医学图像分割范式，近来变得越来越受到研

究领域的关注。该范式利用了人体结构的一致性，利用配准的空间映射能力实现标签

的映射，因此，任意满足解剖结构一致性的分割目标（如心脏腔室、脑区域）都能够

通过配准来较为可靠地生成大量伪标签数据用于学习，是一种通用的医学图像少标签
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c）已有方法直接拟合不准确信息 f）MMR降低模型对不准确信息的拟合程度

缺陷：学习不准确信息导致分割学习缺乏鲁棒性 优势：更加鲁棒地学习不准确信息

b）已有方法从变换结果生成数据 e）S3P从连续的变换分布中生成大量数据

缺陷：生成数据缺少多样性 优势：生成密集的分布以提升数据的多样性

缺陷：由于配准失误导致生成数据缺乏真实性

a）已有方法直接学习配准

对齐失真 形变失真

直接学习配准

生成图像移动图像

固定图像

无标签
图像1

稀疏的生成
数据分布

直接将风格和空间结构
变换到无标签图像上

模板
无标签
图像2

变换风格特征

变
换

空
间

特
征

生成数据

真实数据分布

生成数据分布

模型学习到不准
确的表征

不对齐区域存在大量不准确标签

不准确的伪
标签数据

准确的标签

不准确的标签
直接拟合不准确

的标签

优势：降低配准失误以提升生成数据真实性

区域对齐 保持拓扑性

知识1：对齐的图像有着对
齐的语义区域

d）KCC策略约束配准学习

知识2：一个保持拓扑性的
形变是平滑和可逆的 

提
取

区
域

密集的生成
数据分布

模板
无标签
图像2

无标签
图像1

在变换过程中密集采样
风格和空间特征

对不准确标
签学习鲁棒

正常拟合准确标签

不准确的伪
标签数据

准确的标签

不准确的标签 降低对不准确标
签的拟合程度

S
2
：

生
成

数
据

S
1
：

学
习

配
准

S
3
：

学
习

分
割

图 5-2: 现有的LRLS框架存在一定的局限性，而本章所提出的BRBS框架突破了已有方法的瓶颈，仅

使用非常少标签即可取得强大的医学图像分割性能。a）到c）是现有LRLS框架（以DataAug [127]为

例）的局限性；d）到f）是本章得到BRBS框架的设计动机和潜在优势。

学习范式，已在大量具有挑战性的少标签医学图像分割场景 [127;137;126;125] 中大大提升了

模型的标签效率和分割准确性，具有较大的应用和研究价值。如图5-1所示，该范式有

三个步骤：1.使用大量无标签数据学习一个配准网络。 2.使用配准网络将一个小型有

标签数据集（以下称为“模板集”）与大型无标签数据集对齐，从而生成大型伪标签数

据集。3.使用生成的伪标签数据集训练分割网络，以获得具有强大的泛化能力的分割模

型。这三个步骤合在一起构成了一个利用无监督的配准学习驱动需要监督的分割学习

的工作流，驱动了有效的少标签医学图像分割。

然而，如图5-2a-c）所示，LRLS范式的三个固有缺陷为基于LRLS的少样本医学图

像分割模型带来了技术上的瓶颈：a）生成数据缺乏真实性 [215;127;214]。在利用配准生成

数据的过程中，有两种失真会使得伪标签数据缺乏真实性，最终将误差传递给分割学

习。对齐失真： [126]伪标签和图像之间出现标签区域与图像上的真实区域间不对齐，为

分割学习带来错误的监督信息。形变失真： [216]配准模型对区域发生的错误形变将破坏

形变图像中真实的拓扑结构 [215;214]，使得形变图像失真，最终导致分割模型学习到不准

确的图像特征，限制分割模型性能。 b）生成数据缺乏多样性 [125;127]。由于无标签图像

数量的限制，直接将模板集和无标签图像进行配准 [214]或风格迁移 [127]来生成数据，只

能将训练数据集扩大到与无标签数据集相同的数据规模。当无标签数据集非常小，并

且其数据特征分布较为稀疏时，生成的伪标签数据也将较小，限制了分割网络泛化潜

力。 c）分割学习缺乏鲁棒性。现有的LRLS的相关工作 [214;127;126;125;137]专注于前两个步
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骤的研究，无法在第三个步骤中抵抗来自配准误差的干扰。这些方法直接学习生成的

缺乏真实性和多样性的伪标记数据集，将使得分割模型学习到数据中不准确的特征和

监督信息，缺乏应对数据和标签噪声的鲁棒性。

为了突破 LRLS范式的瓶颈，使用非常少量的标签获得更加精确的医学图像分割模

型，我们提出了一种新的LRLS框架，名为优配强分（Better Registration Better Segmen-

tation，BRBS）框架。该框架融合了我们提出的三个关键创新点（图.5-2 d-f）），解决

了LRLS范式中缺乏真实性、多样性和鲁棒性的限制，仅使用非常少的标签即可有效地

生成高真实性和多样性的伪标签数据集，并将对抗不准确数据中错误信息的能力融入

分割模型，提升分割学习的鲁棒性。

知识一致性约束策略（Knowledge Consistency Constraint, KCC）用于提高真实性：

如图5-2d）所示，KCC根据两种领域知识构建一种更加有效的配准网络学习过程，从而

减少配准误差并提高生成数据的真实性。 1.应对对齐失真。对齐的图像具有对齐的语

义区域 [125;217]，因此我们构建了一种语义一致性（SeC）约束用于图像中语义区域间的

对齐配准。它利用训练过程中的分割网络提取语义区域，并约束对应的区域对齐以提

高图像之间关键区域的对齐精度。2.应对形变失真。保持拓扑结构不被破坏的形变是可

逆且平滑的 [218;219]，因此我们构建了一种了双向一致性（BiC）约束用于训练网络学习

保持拓扑结构的配准。它训练网络同时学习正向和反向的平滑形变以获得形变可逆性

和平滑性 [220]，从而保持形变图像中的拓扑结构不失真。

空间-风格采样过程（Space-Style Sampling Process，S3P）用于提高多样性：如图5-

2e）所示，S3P构建了一种模板集与无标签数据集之间风格和空间结构信息密集采样的

过程，在连续的流形上采样生成密集分布的数据，从而提高了生成数据的多样性。该

过程通过建模模板和无标签图像之间的风格和空间相互转换的连续过程来构建图像间

流形上的连续分布，并在该连续分布上密集采样生成数据，从而生成具有更好的多样

性的数据。对于风格的多样性，该方法在模板和无标签图像之间建立一个条风格变换

路径，并对此路径上对风格的偏移程度进行采样，从而调整图像原本的风格以生成具

有新的风格特征的图像。对于空间的多样性，该方法在模板和无标签图像之间建立一

条空间变换路径，并对此路径上的空间变形程度进行采样，从而调整图像原本的空间

结构生成具有新的空间特征的图像。因此，同时对模板集中的数据进行密集的空间和

风格的变换，可以生成大量的多样的生成数据，以提高多样性。

混合不对齐正则化（Mix Misalignment Regularization，MMR）用于提高鲁棒性：如

图5-2f）所示，MMR通过模拟伪标签数据中标签与图像数据不对齐的情况，并训练网

络减少这些数据中不对齐区域的拟合程度，从而降低不准确信息的影响，提高分割学

习的鲁棒性。具体的，该方法将两个图像以一定比重混合以模拟风格采样时，模板图

像与无标签图像中语义区域不对齐导致的图像失真，并以相同比重混合两个图像分别

的分割结果以发现不对齐的语义区域。然后，训练分割网络对这些区域拟合一个线性

函数（准确的区域拟合非线性函数），从而减少这些不准确信息的拟合程度。因此，分
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割网络将拟合一个更简单的函数，并更加鲁棒地应对生成图像中的不对齐问题 [221]，进

一步提高分割模型性能。

总的来说，本章针对LRLS范式中的真实性、多样性和鲁棒性问题，设计了一种新

型的LRLS框架，BRBS框架，以激发少量标签信息对整体数据的监督能力，促进获得

更好的少标签分割模型。具体如下：

• 基于LRLS范式，我们提出了一种高效的少标签医学图像分割框架，BRBS框架，

为医学图像领域提供了强有力的少标签学习基准，有效降低了获得有效医学图像

分割模型的成本。

• 我们提出了一种基于领域知识驱动的配准学习策略，KCC，通过减少配准误差

来提高生成图像的真实性，从而获得更符合真实世界图像生成形式的模拟生成过

程。

• 我们提出了一种新颖的数据生成过程，S3P，在连续的图像风格和空间结构变换

过程中密集采样生成数据，以提高生成数据的多样性。

• 我们提出了一种强大的数据驱动的正则化方法，MMR，通过模型对数据的表现来

自我发现并降低不准确区域的拟合程度，提高分割网络学习过程中对不准确信息

的鲁棒性。

总之，BRBS框架有三个关键优势：a）更小的标签需求：与全监督方法 [90;222;32;6]相

比，BRBS框架几乎只需要一个标签就能够驱动整个训练过程，并且获得可靠的医学

图像分割模型，有效地降低了该任务所需的标签成本。 b）更高的分割精度：与其

他LRLS方法 [214;127;126;125;137]相比，BRBS在真实性、多样性和鲁棒性方面的提升显著提

高了分割模型的性能，在多个具有挑战性的医学图像分割任务上取得了最优的结果。

c）更大的简便性：在测试过程中，我们的框架仅使用单一分割网络就可以进行推理，

没有任何额外的部分，因此相比于以往的工作 [125]，BRBS具有更好的简便性。

5.2 相关工作

少标签学习 少标签学习（Few-shot learning）是指从有限数量的带有监督信息的样本

中学习的机器学习方法，能够有效提高模型学习的标签使用效率 [113;134;135;136]。近年来，

在少标签学习已经在一些任务中取得了成功，如图像分类 [136]、视频分类 [134]、神经架

构搜索 [135]等。由于医学数据的标注成本高昂且数据稀缺 [62]，少标签学习在医学图像分

析任务中有着较高的研究价值，并且在一些具体任务上已经取得了成功 [137;126;127;125;138]。

然而，正如 Wang等人 [113]所指出的，少标签学习的核心问题是在学习中产生的不可靠

的优化方向（我们称之为经验风险最小化方向）。当训练集中有标签数据非常少时，经

验风险将与期望的风险相去甚远，无法为模型提供合理的优化方向，反而会使模型过
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拟合到错误的经验风险上，限制模型的性能。因此，在少标签的情况下进行可靠的学习

是一个具有挑战并十分重要的开放问题。尽管包括本文所关注的LRLS范式在内的现有

工作已经提出了一些初步的方法以提升少标签情况下学习的可靠性 [214;127;126;125;215;137]，

但该问题仍然是少标签学习的核心瓶颈。

医学图像配准和分割 在过去的十年中，医学图像配准 [220]（medical image registration,

MIR）和医学图像分割 [7]是医学图像分析中两个关键的密集预测任务。配准将医学图像

中的解剖结构对齐到同一空间坐标系统中 [223;220;125;224]，而分割则密集地预测每个像素

位置所属的类别 [16;7;6]。随着深度学习 [5]的发展，结合深度学习的配准和分割模型得到

了广泛的关注并正被深入地研究，一些研究已经取得了显著的成果 [194;220;125;7]。然而，

随着研究的深入，一些重大的问题逐渐被暴露出来，导致了这类技术在应用中的巨大

挑战。无监督的医学图像配准模型 [220;224;125]缺乏对感兴趣区域的感知能力，导致其容

易受到背景区域的影响，使得感兴趣区域的对齐精度受到限制。监督学习的医学图像

分割模型 [7;6]需要大量的分割标签，而标注这些标签需要花费大量的成本。如果降低训

练模型所使用的标签数量，深度学习强大的非线性能力又会引发严重的过拟合问题。

基于模板的分割范式 基于模板的分割是一种被广泛研究的少样本医学图像分割范

式 [215;225;226;227;228;229]。这类方法的一个核心思想是利用图像-标签对中分割标签与图像

之间的联系，通过有标签的图像与无标签的图像的配准，间接地构建标签到无标签图

像的映射，从而实现无标签图像的分割 [228]。近年来，由于深度学习的强大特征表示能

力和高运算速度，一些研究 [215;225;226;227;214;127;126;125]致力于将深度学习与基于模板的分割

算法相结合，以较小的标注成本获得有效的分割结果。一种直观的方法 [215;226]是使用

网络无监督地学习配准模型 [220]，以获得模板和无标签图像之间的快速配准。然而，如

果模板与目标图像的空间差异较大，配准准确性的限制将使得分割效果较差，这些方

法往往无法获有效的分割结果。虽然一些工作 [224]使用分割标签来约束配准学习以获得

更加精确的空间对齐，但这也额外为学习的过程引入了分割学习原有的标签成本问题，

失去了该范式的少标签的优势。

学习配准以学习分割范式 最近，基于深度学习的配准和分割模型之间的互补性研

究 [126]取得了一系列的成果 [214;127;126;125;137]，该范式通过学习配准来生成大量数据以驱

动分割学习（LRLS），取得了有效的少标签医学图像分割。该范式使用配准模型将少

量模板图像和大量无标签图像对齐，从而生成大量的伪标签图像，利用这些伪标签图

像来驱动分割模型的学习。DataAug [127]基于该范式，并引入了一个风格转换操作，提

高了生成数据的多样性。然而，不准确的配准导致生成数据失真，最终限制着分割模

型的性能。Ding等人 [137]进一步增强了DataAug模型中生成数据的多样性，训练了一个

自编码器从连续的潜在空间中采样生成伪标签图像。但是，该方法需要让自编码器学

习模板图像固定的空间结构，因此只适用于一个模板图像的情况，限制了其可扩展性，
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更精确的语义
区域对齐程度

大量的伪
标签数据

分割和配准相互促进 学习配准学习分割

 

图 5-3: 分割（S）和配准（R）的互补学习过程。在整个训练过程中，配准和分割网络循环训练，互

补优化，从而实现相互促进。

同时，该方法中配准性能的缺陷仍然限制着生成数据的真实性。DeepRS [126]，PC-Reg-

RT [125]和DeepAtlas [214]都利用了配准和分割任务之间的互补性，使用分割模型训练配准

模型对语义区域的感知，从而使得目标区域获得更准确的配准性能，降低了配准失误

导致的数据失真，从而获得更高质量的生成数据。然而，这些工作都没有考虑变形失

真和生成数据的多样性问题，分割模型仍然在训练中受到部分失真问题的干扰，同时

泛化能力受限。此外，上述的这些工作 [214;127;126;125;215;137]都缺乏进一步关于鲁棒学习生

成的伪标签数据的研究，分割模型的学习受到生成数据种种缺陷的干扰。

5.3 方法

如图5-2所示，BRBS框架学习语义对齐和保拓扑的配准，以获得更好的真实性（KCC，

第5.3.1节），在变换路径上密集采样数据，以获得更好的多样性（S3P，第5.3.2节），并

抑制不对齐区域的分割学习以提高对生成数据中不准确信息的鲁棒性（MMR，第5.3.3节），

从而获得有效的少标签医学图像分割模型。BRBS采用互补的分割和配准学习过程 [126]

（图5-3），通过交替迭代地训练配准和分割网络来实现相互促进的过程。

5.3.1 知识一致性约束策略（KCC）

如图5-2d）和图5-4所示，KCC利用两种领域知识来约束配准学习，使模型生成符

合领域知识的伪标签数据，大大提高了生成数据的真实性。我们将从训练数据集Dtrain中

采样的图像表示为M和F。该策略有两个关键组件:

双向一致性（BiC）策略 BiC策略约束配准网络NR
ξ
学习保持拓扑结构的配准映射，从

而提高生成图像中空间结构的真实性。该方法约束配准过程的可逆性和平滑性，以获

得保持拓扑结构不变的映射。对于可逆性，它不仅训练模型学习正向形变，即通过正

向形变场ψ将图像M形变到图像F的空间结构 [220]，还训练网络学习反向形变，即通过反

向形变场ψ−1将图像F形变到图像M的空间结构：

ψ =NR
ξ
(M,F),ψ−1 =NR

ξ
(F,M). (5.1)
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正向和反向形变场还通过反向损失LI进行相互约束：

LI
ξ
(ψ,ψ−1) = ∑p∈ψ ‖ψ− I(ψ−1)‖2,

I(ψ−1) =−1∗ψ−1(ψ−1),
(5.2)

其中，p是ψ中的体素位置，ψ−1(ψ−1)表示使用空间变换操作 [220]将ψ−1（括号内）按照

位移向量场ψ−1（括号外）形变到目标空间位置，I表示将位移向量场取逆变换。因此，

该损失有两个步骤：1）I(ψ−1)首先将逆变形场ψ−1与正向变形场ψ的空间对齐并取负，

因此逆变形场中的向量与其对应的正向变形场中的向量具有相同的方向和空间位置。

2）使用LI
ξ
(ψ,ψ−1)来计算对齐的逆变形场和正向变形场之间的差异，以优化网络学习

可逆的形变，从而提高保持图像拓扑能力。我们同时计算形变图像Mψ与固定图像F对
之间的相似度Lsim

ξ
，以及形变图像Fψ−1

与固定图像M对之间的相似度。因此，配准模型
将学习到更好的可逆性，获得更加真实的形变。我们采用广泛使用的归一化互相关损

失 [220]作为Lsim
ξ
：

Lsim
ξ
(F,Mψ) = ∑

p∈Ω

(∑pi
(F(pi)− F̂(p))(Mψ(pi)−M̂ψ

(p)))2

(∑pi
(F(pi)− F̂(p))2)(∑pi

(Mψ(pi)−M̂ψ

(p))2)
, (5.3)

其中，Ω是图像空间，F̂(p)（M̂ψ

(p)）是局部均值强度图像：F̂(p) = 1
n3 ∑pi

F(pi)。 pi，

即在p周围的一个n3的体积范围中求平均。为了学习平滑性，该组件还采用平滑性损

失 [220]Lsmooth
ξ
同时约束位移向量场的相邻向量梯度较小，削弱局部夸张的形变。

Lsmooth
ξ

(ψ) = ∑
p∈ψ

‖Oψ(p)‖2, (5.4)

因此，BiC的整体损失LBiC是：

LBiC
ξ

(F,M,ψ,ψ−1) = Lsim
ξ
(F,ψ(M))+Lsim

ξ
(M,ψ−1(F))

+ λ smooth(Lsmooth
ξ

(ψ)+Lsmooth(ψ−1))+λ ILI
ξ
(ψ,ψ−1),

(5.5)

其中，λ smooth和 λ I是LBiC
ξ
中损失的权重。遵从论文 [220]和论文 [230]，我们设置λ smooth =

1和λ I = 0.1以获得更好的拓扑保持能力。结合语义一致性策略（SeC，下文），BiC将

获得比论文 [220]具有更好的拓扑保持能力，且降低了论文 [230]中由于过度平滑所导致的

配准效果差的风险。

语义一致性（SeC）策略 SeC策略约束配准网络学习感知两幅图像中语义区域并将其

对齐的能力，提高了生成图像过程中进行样式偏移时的语义区域的真实性。它通过分

割网络（NS
θ
）对两幅图像（M、F）进行分割来提取语义区域，并通过SeC损失LSeC

ξ
约

束配准网络将对应的语义区域对齐。在这个过程中，我们采用DSC损失 [214]作为度量语

义区域对齐程度的损失函数：

LSeC
ξ

(F,M,ψ,ψ−1) = LDSC
ξ

(NS
θ
(F),ψ(NS

θ
(M)))+LDSC

ξ
(NS

θ
(M),ψ−1(NS

θ
(F))). (5.6)
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位移向量场 ψ

Lξ
smooth

Lξ
SeC

位移向量场 ψ-1 形变图像 Fϕ

形变图像 Mϕ

双向一致性策略（BiC）
用于保持拓扑性的配准

 语义一致性策略（SeC）
用于语义区域对齐的配准

Lξ
sim

Lξ
sim

分割结果 F

分割结果 M

图像 F

图像 M 

图像 M

图像 F

采样配对数据

（固定的）

（固定的）

Lξ
smooth

Lξ
I

ϕ
-1

ϕ

...

...
分割网络

...
配准网络

...
配准网络

-1

分割网络

图 5-4: KCC通过BiC和SeC策略来训练拥有保持拓扑性和语义区域对齐能力的配准模型，从而生成

符合领域知识伪标签数据生成过程，提高生成数据的真实性。

因此，该损失函数将优化配准网络输出具有良好语义区域对齐能力的形变，使得在生

成图像时的风格偏移获得更好的真实性。

总的来说，学习配准的过程可以被定义为最小化一个损失函数LR
ξ
:

ξ̂ = argmin
ξ

[E(F,M)∼Dtrain[L
R
ξ
(F,M,NR

ξ
(F,M),NR

ξ
(M,F))]] (5.7)

其中F和M是从我们的训练数据集Dtrain中采样的图像。完整的损失函数为：

LR
ξ
(F,M,NR

ξ
(F,M),NR

ξ
(M,F)) = LBiC

ξ
(F,M,ψ,ψ−1)+λ

SeCLSeC
ξ

(F,M,ψ,ψ−1), (5.8)

其中，λ SeC 是 LSeC
ξ
的权重。

5.3.2 空间-风格采样过程（S3P）

如图5-5，S3P构建了一种在基于配准的生成过程中密集采样的策略，从而理由少

量有标签数据生成具有良好多样性的伪标签数据集。S3P遵循论文 [127]，同时考虑医学

图像空间结构和风格特征两个方面来生成数据。我们构建了一个拥有M个不同空间结

构和风格特征无标签图像的无标签数据集DU
train，以及一个拥有N（N,N�M）个有标签

图像的模板数据集DA
train。因此，训练数据集Dtrain可以描述为：

Dtrain = {{(A,y)}N,{U}M}(N�M), (5.9)

S3P从无标签数据集DU
train中随机采样两个拥有新的空间和风格特征的无标签图像U j，

Uk，然后从模板数据集中采样一个拥有基本的空间和风格特征的有标签图像(Ai,yi)：

{(Ai,yi), U j,Uk} ∼ Dtrain。

对于生成更加多样的空间特征，S3P将一个无标签图像U j和一个模板图像Ai输入到

配准网络NR
ξ
中，得到一个形变场ψi2 j（公式5.10），该形变场能够将模板图像的空间特
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c）风格采样过程
用于生成丰富的风格特征

...
配准网络

无标签图像 Uk

 

 

β~[0, 1]

ϕk2i

a）采样配对数据

无标签数据集 DU
train

模板数据集
（有标签）DA

train

模板图像 Ai 
（标签 yi）

无标签图像 Uj

风格位移图 ϕi2k

b）空间采样过程
用于生成丰富的空间特征

...
配准网络  

α~[0, 1]

         

空间形变图 ψi2j

具有新风格和新空间的模板
图像 Xijk

αβ （标签 yij
α）

采样的空间
形变图 ψi2j

α
采样的风格
位移图 ϕi2k

β
模板图像 Ai 
（标签 yi）

具有新风格的模板
图像Aik

β
 （标签 yi）

输出 形变 相加

采样 采样

（固定的） （固定的）

…

图 5-5: S3P构建了一个基于配准概率生成过程，通过对流形上图像间空间和风格路径进行采样，生

成更加丰富的空间和风格特征，提高了生成数据的多样性。

征转化为无标签图像U j的空间特征。接着，S3P生成一个随机值α ∈ [0,1]对形变程度进

行采样，获得空间形变图，从而实现从模板图像空间到无标签图像空间之间流型上的

采样，获得更加多样的空间信息：

ψi2 j =NR
ξ
(Ai,U j),ψ

α

i2 j = αψi2 j. (5.10)

对于生成更加多样的风格特征，S3P将另一个无标签图像Uk通过配准网络对齐到

模板图像Ai上，得到形变后的无标签图像 Uk2i = NR
ξ
(Uk,Ai)(Uk)。然后，通过对齐的

两个图像（Uk2i,Ai）之间进行像素值相减（公式5.11），获得模板图像的风格位移图

φi2k，从而实现了从模板图像到无标签图像Uk的风格特征转换。然后，S3P生成一个随

机值β ∈ [0,1]对风格变换程度进行采样，获得风格位移图，从而实现从模板图像风格到

无标签图像风格之间流形上的采样，获得更加多样的风格信息：

φi2k = Uk2i−Ai,φ
β

k2i = βφk2i. (5.11)

最后，采样获得的风格位移图φ
β

k2i被添加到模板图像中生成新的风格特征，采样获

得的空间形变图ψα

i2 j对具有新风格的模板图像和模板标签进行形变，生成同时具有新风

格和空间特征的伪标签图像(Xαβ

i jk ,yα
i j)：

Xαβ

i jk = ψ
α

i2 j(Ai +φ
β

i2k),y
α

i j = ψ
α

i2 j(yi). (5.12)

如果β = 0，则生成的图像是仅空间形变后的模板图像Aα

i j；如果α = 0，则生成的图像

是仅风格变换后的模板图像Aβ

ik。因此，通过在风格和空间结构变换的流形上对数据进

行采样，S3C获得了更密集的生成数据分布，大大提高了生成数据的多样性。

总的来说，如表5.1所示，与其他典型的LRLS方法相比 [214;127;126;125]，BRBS具有包

括图像级、空间级和风格级的三个级别采样，拥有更多样化的数据生成能力。它使用三
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表 5.1: 不同典型LRLS方法的概率生成过程的概率分布表明，BRBS的生成过程具有更高的随机性，

将产生更加多样化的生成图像。

方法 生成随机性

DeepAtlas [214] p((Ai,yi))p(U j)

PC-Reg-RT [125] p(ψi2 j|R,Ai,U j)p((Ai,yi))p(U j)

DataAug [127] p((Ai,yi))p(U j)p(Uk)

DeepRS [126] p(α)p(ψi2 j|R,Ai,U j)p((Ai,yi))p(U j)

Our BRBS p(β )p(φi2k|R,Ai,Uk)p(α)p(ψi2 j|R,Ai,U j)p((Ai,yi))p(U j)p(Uk)

分割网络学习不对齐区域
的拟合函数（公式6.14）

图像 XA 图像 XB混合图像 XAB

混
合
分
割
 y

A
B

学习线性拟合来降低对不准确区域的拟合程度

分
割
 y

A
分
割
 y

B

学习拟合线性

*(1-γ) *γ

*(1-γ)

*γ

分割的混合图像 yAB

图 5-6: MMR提高了分割网络训练的鲁棒性。从优化的视角来看，它将两个图像混合以模拟不对齐

失真，并训练深度学习模型在不对齐区域学习线性函数，从而减少对这些不准确信息的拟合。

种随机性，包括图像间空间和风格配对的随机性(DataAug，p((Ai,yi))p(U j)p(Uk))，配

准网络训练过程的随机性(DeepRS，PC-Reg-RT，p(ψi2 j|NR
ξ
,Ai,U j))，以及风格(p(β ))和

空间(DeepRS，p(α))变换过程中采样的随机性，这三重的随机性进一步提高了生成的

多样性，为分割模型的学习提供了多样化的生成数据。

5.3.3 混合不对齐正则化（MMR）

如图5-7所示，MMR策略在使用生成的伪标签数据(Xαβ

i jk ,yα
i j)训练分割网络的同时限

制不对齐区域的拟合程度，从而削弱数据中不准确信息的干扰，提高了分割学习的鲁

棒性。

具体的，MMR策略在不需要标签的情况下，通过加权混合两个图像XA和XB，生

成一种混合图像XAB来模拟图像不对齐的风格失真情况，并训练分割网络在不对齐区

域内拟合线性函数，对齐的区域内拟合非线性函数，从而降低模型对这些不准确信息

的拟合度（图5-7）。该策略首先从训练数据集Dtrain中采样两个图像XA和XB，然后使用

随机值γ ∈ [0,1]加权求和这两个图像从而生成混合图像XAB以模拟生成数据中由于配准
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...
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...
分割网络

...
分割网络

...
分割网络
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图像 XB

M
混
合

伪标签 yij
α

混合不对齐正则化（MMR）
用于获得更鲁棒的分割学习

通过大量的伪标签学习分割

共享
参数

共享
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图像 XA

γ

1-γ

混合图像 XAB

分割 yA

分割 yB

Lθ
seg

生成的图像 Xijk
αβ 分割结果 yij

α

分割混合图像 yAB

图 5-7: 分割网络的整体学习过程。它通过MMR的Mix损失LMix和分割损失Lseg来学习医学图像分割。

不对齐导致的风格失真。接着，分割模型NS
θ
对两个原始图像XA,XB和混合图像XAB分

别进行推理预测，获得它们的分割结果ŷA = NS
θ
(XA)，ŷB = NS

θ
(XB)和分割混合图ŷAB =

NS
θ
(XAB)。然后，分割结果图ŷA, ŷB也通过随机值γ加权求和，从而获得对齐区域响应高、

不对齐区域响应低的混合分割结果图yAB。最后，通过混合损失LMix
θ
，将混合图像的分

割结果图ŷAB与混合分割结果图yAB约束抑制，从而提高分割网络应对生成数据失真的鲁

棒性。

LMix
θ

(ŷA, ŷB, ŷAB) =‖ γ ŷA +(1− γ)ŷB− ŷAB ‖2 . (5.13)

如图5-6所示，从优化过程的角度看，MMR约束分割网络对不对齐的区域（即失真

的区域）拟合更具线性的函数，从而减少拟合不准确信息的风险。两张图像和它们的

分割结果图(XA, ŷA),(XB, ŷB)中不对齐区域是图中分割网络函数NS上的两个位置点（灰

色）。通过加权求和混合这两张图像和它们的分割结果图得到的混合图像和混合分割结

果图是两个灰点连接线上采样的点（红点(XAB,yAB)）。由于两张图像的不对齐区域属于

不同的类别，混合后，这些区域的响应会比对齐区域更低。因此，MMR约束混合图像

的分割结果图ŷAB和混合分割结果图yAB保持一致，能够使得分割网络函数在这些不对

齐的区域拟合到更线性的位置上，从而降低过拟合到错误信息的风险。该过程为：

NS
θ
(γXA +(1− γ)XB)⇔ γNS

θ
(XA)+(1− γ)NS

θ
(XB). (5.14)

在实验中，随机值γ从一个Beta分布Beta(a,b)中采样（a和b均为0.3），如果混合的区域

是对齐的，它们的分割结果图将具有相同的值，因此混合分割结果图中对齐区域的值

将接近于它们的原始值，不会影响这些对齐区域的拟合。因此，分割网络最终将针对

性地降低失真区域的拟合程度，从而更加鲁棒地训练分割网络。

除了MMR的学习外，分割网络还使用分割损失L
seg
θ
学习生成的伪标签数据(Xαβ

i jk ,yα
i j)。

如图5-7所示，分割损失L
seg
θ
计算生成图像的分割结果ŷα

i j与生成标签yα
i j之间的距离以训

练分割模型。在本文中，我们采用DSC损失 [214]作为分割损失。

总的来说，分割学习过程可以被定义为最小化一个损失函数LNS
:

θ̂ = argmin
θ

[E((Ai,yi),U j,Uk,XA,XB)∼Dtrain[L
S
ξ
(ŷα

i j,y
α

i j, ŷAB, ŷA, ŷB)]]. (5.15)
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分割网络的完整损失为：

LS
θ
(ŷi j,yi j, ŷAB, ŷA, ŷB) = ω

MixLMix
θ

(ŷA, ŷB, ŷAB)+L
seg
θ
(ŷα

i j,y
α

i j) (5.16)

其中，ωMix是完整的分割网络损失中混合损失的权重。

5.4 实验设置与结果分析

5.4.1 实验方案

数据集 我们在两个不同成像模态和成像特点的任务上评估BRBS框架的少标签医学图

像分割性能：a）少标签心脏结构分割 [231]：该任务在CT图像上评估了BRBS框架对七

个大的心脏结构的分割性能，总共包含三个公共的心脏CTA数据集，包括MM-WHS挑

战赛 [231]的CT图像数据（20张带有心脏结构标签的图像和40张无标签图像），ASOCA挑

战赛 [232]数据集（60张无心脏标签图像），CAT08挑战赛 [233]数据集（32张带有心脏结构

标签的图像，标签来自该连接1）。因此，该任务总共拥有52个有标签图像和100个无标

签的图像。预处理过程中，我们裁剪心脏区域并将图像重采样为144× 144× 128。我

们同时进行了5个标签情况和1一个标签情况的验证，对于5个标签（5-shot）的评估，

我们随机选择五个有标签图像作为模板集，并将其余47个有标签图像作为测试集。对

于1一个标签（1-shot）的评估，我们随机选择一个有标签图像作为模板集，其余51个

有标签图像作为测试集。剩下的100个无标签图像作为训练数据中的无标签数据集。

b）少标签脑组织分割 [234]：该任务在T1 MRI图像上评估BRBS框架对28个小的脑组织

的分割性能，使用了CANDI数据集 [235]（包含103个带有脑组织标签的T1脑MR图像）。

遵从论文 [137]的实验设置，我们从原始图像中心裁剪出一个160× 160× 128的体积，并

将20、82、1个图像作为1-shot的评估中的测试、无标签和模板数据集。对于5-shot的评

估，我们将20、78和5个图像作为测试、无标签和模板数据集。我们对所有训练过程执

行[−20◦,20◦]范围内的旋转和[0.75,1.25]倍的缩放作为数据增强。

对比设置 我们将BRBS框架与16种广泛使用的框架在1-shot和5-shot情况下进行比较以

展示BRBS框架的卓越性，共分为四种不同的类型对比：a）对比直接学习分割（learning

segmentation，LS）的框架（3D U-Net（2016）[90]，SegNet（2017）[222]，U-Net++（2019）
[32]，DBN（2020） [6]）以展示少标签情况下监督学习的医学图像分割模型的基本性能。

b）对比半监督学习分割（semi-supervised learning segmentation，SLS）框架（UA-MT

（2019） [236]，MASSL（2019） [52]，DPA-DBN（2020） [6]，CPS（2021） [182]）以显示

在少标签情况下由于缺乏领域知识而导致的半监督方法的局限性。 c）对比基于模板分
割（Atlas-based segmentation，ABS）框架（VoxelMorph（VM，2018） [220]，标签约束

的VM（LC-VM，2019） [224]，LT-Net（2020） [215]）以显示由于模板和目标图像之间的

1http://www.sdspeople.fudan.edu.cn/zhuangxiahai/0/mmwhs/
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空间差异而导致的分割性能限制。 d）对比基于LRLS范式的方法（DeepAtlas（2019）
[214]，DataAug（2019） [127]，DeepRS（2020） [126]，PC-Reg-RT（2021） [125]，VAEAug

（2021）[137]）进以展示BRBS卓越的性能。除了LS方法外，我们对所有方法使用相同的

骨干网络，即3D U-Net [90]，以避免网络架构的不同对性能造成干扰而破坏公平性。

实施细节和评价指标 我们基于PyTorch [213]实施BRBS框架，在24GB显存的NVIDIA Ge-

Force RTX 3090 GPU上训练和测试。我们将α，β和γ的值设为从Beta分布Beta(a,b)中采

样（a和b均为0.3），从而使得概率分布更接近于0和1，降低失真风险。遵从论文 [224]和

论文 [230]，我们设置 λ smooth = 1，λ I = 0.1，λ SeC = 100（参照5.4.3节）以获得语义区域对

齐和保留拓扑的有效配准。我们进一步设置ωMix = 0.1（参照5.4.3节）以平衡分割网络

的训练。训练过程采用Adam优化器 [183]进行优化，学习率设置为1× 10−4，批大小为1，

以实现快速收敛 [125]。我们通过AntsPy2对所有图像执行仿射变换以统一图像的空间位

置。

本章实验从两个方面评估模型的分割性能 [184]：a）基于区域的评估指标：使用Dice

系数（DSC）来评估分割结果与标签之间的重叠程度。DSC越高，区域的重合度就越

好。 b）基于距离的评估指标: 使用ASD来评估表面的重合度。ASD越低说明分割结果

与标签之间表面重合度越好。对于实验分析部分对配准性能评估，我们除了DSC和ASD，

还计算每个变形体素位置上位移向量场的的雅可比矩阵< 0的位置站全部位置的百分

比Jψ < 0，从而评估形变的失真程度（越低越好）。

5.4.2 对比分析

本实验进行了定量对比分析和定性对比分析以验证BRBS方法的优越性。

定量对比分析 如表5.2所示，基于LRLS的方法在少样本医学图像分割任务中表现出显

著的优越性。我们可以发现三个有趣的观察结果： 1）尽管SLS方法使用了更多的无标

签数据，但是这类方法的性能竟然比只是用少量有标签数据的LS的方法表现更差。这

是因为非常少的标签只能够提供了很少的监督信息，因此大量无标签数据在半监督学

习中为模型提供了不可靠的监督信息，导致了UA-MT在5-shot的（a）任务中与3D U-

Net相比DSC下降了17.9%。虽然CPS在5-shot的（a）任务中取得了3.1％的DSC提高，但

在结构非常小的脑组织分割任务（b）中几乎没有分割能力（25.3%和37.1%的DSC）。

2）ABS方法由于医学图像间基础解剖结构的一致性，对于小结构具有较为稳定的性

能，因此VM在5-shot（b）任务中获得了第三高的83.1%的DSC。然而，这类方法受限

于模板图像与测试图像之间的相似性，有着较大的瓶颈，因此VM在5-shot（a）任务中

仅有81.0%的DSC。 3）基于LRLS范式的方法由于其深度学习的强大表征能力和生成的

2https://github.com/ANTsX/ANTsPy
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表 5.2: 与16种常用方法相比，BRBS在1-shot和5-shot情况下的两个少标签医学图像分割任务中，都

取得了最佳性能。表中“unable”表示分割结果非常差导致ASD无法计算。

方法 类型

a）CT图像上的心脏结构分割 b）MRI图像上的脑组织分割

1-shot±std 5-shot±std 1-shot±std 5-shot±std

DSC% ↑ ASDmm ↓ DSC% ↑ ASDmm ↓ DSC% ↑ ASDmm ↓ DSC% ↑ ASDmm ↓

3D U-Net [90]

LS

63.8±16.3 6.13±3.46 84.3±9.6 2.43±2.14 54.4±10.8 2.94±1.23 69.5±8.8 1.59±0.84

SegNet [222] 57.5±17.4 7.01±4.53 78.8±10.5 2.68±1.72 52.3±4.9 3.18±0.37 62.7±7.0 1.98±0.72

U-Net++ [32] 42.9±20.5 9.18±3.78 84.0±8.6 2.51±2.26 51.2±10.6 2.33±1.06 66.4±12.7 2.02±1.62

DBN [6] 48.8±16.5 10.70±4.10 78.9±12.0 3.90±3.12 23.5±15.9 13.83±7.26 80.2±5.6 0.92±0.30

UA-MT [236]

SLS

54.8±17.0 9.44±4.77 66.4±16.2 4.69±2.27 36.7±8.4 8.69±2.29 75.5±3.4 1.31±0.95

CPS [182] 70.7±9.4 4.01±1.73 87.4±5.4 1.40±0.76 25.3±1.2 unable 37.1±1.8 unable

MASSL [52] 57.2±12.5 13.86±3.16 77.4±8.7 9.07±3.11 74.0±3.1 1.32±0.35 80.5±3.1 0.92±0.43

DPA-DBN [6] 49.0±14.4 10.47±3.81 68.0±14.5 5.75±3.89 28.1±7.6 7.75±1.78 68.7±8.2 3.90±2.39

VM [220]

ABS

77.6±6.0 2.49±0.73 81.0±6.1 2.13±0.78 78.7±1.8 0.73±0.07 83.1±1.8 0.56±0.08

LC-VM [224] - - 81.7±6.0 2.04±0.77 - - 83.0±1.8 0.56±0.07

LT-Net [215] 67.2±6.5 3.55±0.90 77.8±7.8 2.25±0.95 76.9±1.5 0.75±0.51 82.6±1.2 0.57±0.05

DeepAtlas [214]

LRLS

85.4±4.5 1.59±0.56 87.9±4.3 1.30±0.57 73.0±2.4 1.02±0.10 79.3±2.6 0.74±0.12

DataAug [127] 81.4±5.2 2.23±0.67 82.2±5.2 2.04±0.73 81.3±1.4 0.69±0.06 83.9±1.2 0.55±0.06

DeepRS [126] 73.4±12.3 3.40±1.92 87.0±5.0 1.60±0.90 55.9±12.0 1.81±0.91 73.0±5.9 0.93±0.25

PC-Reg-RT [125] 85.5±4.7 1.55±0.63 88.5±4.9 1.23±0.72 66.9±3.6 1.38±0.19 73.1±3.1 1.09±0.17

VAEAug [137] 75.5±11.0 4.29±2.12 - - 74.8±12.2 1.71±2.71 - -

BRBS LRLS 89.2±3.4 1.24±0.50 91.1±3.9 0.93±0.57 85.7±1.0 0.49±0.04 87.2±1.0 0.43±0.05

大量训练数据的能力，获得了全面高于LS和SLS的性能。其在两个任务上的5-shot设置

中都取得了80%以上和70%以上的DSC。

与其他LRLS方法相比，BRBS在两个方面展示出强大的少标签分割优势：1）BRBS

同时在大结构（任务（a））和小结构（任务（b））分割上都有着强大的能力。在5-

shot情况下，由于BRBS在生成图像的多样性和真实性方面的优势，它在两个任务上都

取得了最高的DSC（91.1%，87.2%）和最低的ASD（0.93mm，0.43mm）。虽然PC-Reg-

RT在大结构分割（任务（a））上也取得了类似的性能，但在小结构分割（任务（b））

上表现得非常差，比BRBS低了超过10%的DSC。这是因为它在小结构上的严重误分割

大大限制了配准性能，从而导致生成数据中出现严重的对齐失真，反过来限制了分割

的性能。DataAug在小结构分割（任务（b））上表现出有竞争力的性能，其DSC只比

我们低4.4%和3.3%，但该方法由于缺乏对语义区域对齐的约束，在大结构分割（任务

（a））上非常受限。2）BRBS在1-shot和5-shot设置下都具有最好的分割能力，表明其对

标签数量的鲁棒性。尽管DeepRS在5-shot任务（a）中只比我们低了4.1%的DSC，但由

于该方面的对抗训练扩大了其对数据数据数量的敏感性，因此在1-shot任务（a）中，该

方法与本章的BRBS框架的差距扩大到了15.8%。PC-Reg-RT在5-shot情况下的DSC为具

有88.5%，比BRBS低了2.6%，但在1-shot设置下，该差距扩大到了3.7%。这是因为PC-
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图 5-8: 定性评估显示，与四种典型的LRLS方法相比，BRBS在5-shot设置下的两个少标签医学图像

分割任务上都具有更好的视觉效果。

Reg-RT中的配准网络的输入基于其分割网络的输出，当有标签图像数量非常少时，分

割模型的退化使得配准模型性能进一步下降，使得生成数据出现更大的失真，进一步

干扰并限制分割学习。

定性对比分析 图5-8展示了在5-shot心脏结构和脑组织分割任务上展示了五种基于LR-

LS的方法的结果，我们发现BRBS在大结构的边界上具有高准确性，并且在小结构上也

有着出色的表现。 1）对于大的心脏结构，BRBS在边界的分割准确性上表现更好。如

第一行的放大部分所示，BRBS和DeepAtlas都能够精细地分割两个结构之间的边界（黄

色箭头），但DataAug在这个区域存在误分割。这是因为DataAug在配准时缺乏对语义

区域对齐的约束，因此在通过配准生成伪标签图像时，存在较为严重的对齐失真。虽

然DeepRS和PC-Reg-RT在训练配准模型时具有语义区域对齐的约束，但DeepRS受到对

抗学习的干扰（DeepRS）而 RC-Reg-RT过于依赖分割模型，这使得它们的配准容易在

细节区域发生失真，导致随之训练的分割模型在边界处准确性差。 2）对于小的脑组

织，BRBS表现出更好的精细结构的分割性能。最后一行的放大部分有多个相邻的小结

构。与其他基于LRLS的方法相比，BRBS在这些区域均具有出色的完整性和一致性，这

归功于BRBS生成的伪标签图像具有较好的真实性。PC-Reg-RT、DeepAtlas和DeepRS严

重丢失了一些小结构，如黄色箭头所指示的区域，因为它们的生成过程没有考虑真实

性，而恰恰真实对于小结构来说非常重要。一旦发生失真，这些小结构的特征很容易被

错误信息所干扰，导致模型无法有效地学习这些信息。DataAug在小结构上表现比其他

三种方法更好，这是因为它具有三个独立的训练阶段，减弱了误分割对配准的干扰。
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表 5.3: 在5-shot心脏结构分割任务上的消融实验显示了本章创新点的切实贡献。

KCC S3P
MMR

分割性能±std 配准性能±std

SeC BiC 图像配准 空间采样 风格采样 DSC% ↑ ASDmm ↓ DSC% ↑ ASDmm ↓ |Jψ | ≤ 0% ↓

84.3±9.6 2.43±2.14 - - -

X 80.7±9.6 2.52±1.52 72.6±13.8 2.89±1.18 3.3±0.7

X X 83.7±8.0 2.33±2.03 73.2±13.8 2.84±1.17 3.2±0.7

X X X 88.1±4.7 1.25±0.63 73.0±13.9 2.87±1.20 3.5±0.8

X X X 84.4±6.5 1.85±0.89 73.5±13.8 2.84±1.18 3.7±0.8

X X X X 90.0±3.8 1.04±0.49 85.9±13.5 1.33±0.67 6.2±1.2

X X X X X 90.4±3.4 1.00±0.44 86.0±13.5 1.31±0.64 2.5±1.1

X X X X X X 91.1±3.9 0.93±0.57 86.7±13.6 1.22±0.62 1.7±0.8

5.4.3 消融实验和模型分析

消融实验 如表5.3所示，在5-shot心脏结构分割任务上的消融实验展示出本章创新点带

来的性能提升。3D U-Net（第一行，我们的基准线）仅有84.3%和2.43mm的DSC和ASD。

当添加S3P但并不进行风格和空间的采样时，由于缺少KCC中分割的约束，使得配准生

成的图像中存在严重的失真问题，从而导致与3D U-Net相比降低了3.6%的DSC。S3P中

的空间采样为分割模型提供了更多不同的空间特征，使性能提高了3.0%DSC，但失真

问题仍然干扰着分割学习，因此DSC仍然低于3D U-Net。加入风格采样后显著地提升了

分割模型性能，获得了88.1％和1.25mm的DSC与ASD。这是因为不同的CT扫描协议导

致了CT图像风格特征的变化，导致了仅使用少量有标签数据训练的3D U-Net存在的巨

大瓶颈，而我们的风格采样为分割学习提供了更多的风格特征，有效地提升了模型的

泛化能力。当仅添加MMR（没有风格采样）时，其正则化能力带来了0.7%的DSC提

升。但与风格级采样相比，该方法仍然缺乏来自具有更多风格信息的生成数据的监

督，因此仍然比加入风格采样后的模型低3.7%的DSC。KCC为生成数据带来了更好的

真实性，因此当加入SeC时，配准网络在相同语义区域上获得了更好的对齐，从而带来

了13.3%的配准DSC提升，并进一步带来了1.9%的分割DSC提升。但是由于标签内部缺

乏纹理信息导致的大形变破坏了图像的拓扑结构，使得|Jψ | ≤ 0扩大到了6.2%。BiC进一

步约束配准网络产生更平滑和可逆的形变，从而降低扭曲程度，获得了2.5%的|Jψ | ≤ 0。

由于KCC和S3P对生成数据真实性和多样性的提升，BRBS框架比3D U-Net提高了6.1%

的DSC。进一步的，当加入MMR后，更鲁棒地学习生成的伪标签数据让最终的BRBS取

得了91.1%和0.93mm的DSC和ASD。

超参数分析 如图5-9所示，该实验对三个新超参数的分析展示了我们创新点对模型

的内在影响。1）MMR显著提高了DataAug [127]学习生成数据的鲁棒性，取得了更高

的性能，但当其权重大于0.1时，性能开始下降。本实验去除其他创新点对性能的干

扰，仅在DataAug这种非常容易受到配准对齐失真干扰的模型上评估MMR的影响。由
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图 5-9: 该实验在5-shot心脏结构分割任务上进行了本章中新引入的超参数的分析。分析了三个超参

数：a）MMR中Mix损失的权重ωMix，b）SeC损失的权重λ SeC，c）无标签数据集的大小M。

表 5.4: 归功于KCC的知识嵌入，5-shot心脏结构分割任务的配准性能上的分析显示，BRBS具有更高

的配准精度（DSC，ASD）和更低的扭曲失真（|Jψ | ≤ 0）。“Trad”表示传统方法，“DL”表示深度

学习方法。

方法 类型 DSC%±std ↑ ASDmm±std ↓ |Jψ | ≤ 0%±std ↓

Initial 62.1±8.7 4.37±1.34 -

B样条法 [237] Trad 77.0±11.2 2.61±1.57 8.4±9.7

SyN [216] Trad 79.2±8.9 2.33±0.92 0
VM [220] DL 72.7±13.9 2.89±1.20 3.5±0.7

LC-VM [224] DL 73.0±13.9 2.85±1.19 3.1±0.6

DeepAtlas [214] DL 79.7±13.6 2.10±0.96 2.5±0.6

PC-Reg-RT [125] DL 80.8±13.6 1.94±0.91 0.5±0.3

DeepRS [126] DL 76.9±13.3 2.39±0.99 5.3±1.3

LT-Net [215] DL 68.2±13.9 3.26±1.29 2.5±0.3

BRBS DL 86.7±13.6 1.22±0.62 1.7±0.8

于MMR对不准确信息的抑制作用，当权重ωMix为0.1时，DataAug模型取得了最高和显

著的提升。但当将权重ωMix增加到100时，MMR过于强大的正则化作用导致模型欠拟

合，削弱了性能（甚至低于原始的DataAug）。2）随着其权重λ SeC的增大，SeC损失同

时提高了分割和配准性能（我们设置ωMix = 0.1）。这是因为在配准中，语义区域对齐

性能的提升可以促进生成数据的真实性。因此，通过更真实的数据训练的分割网络获

得了更好的性能。3）随着无标签数据集的增大，模型的分割性能迅速提高，当仅使

用20%的无标签数据集时就取得了90%的DSC。但是进一步增加更多的无标签数据，模

型性能的增涨变缓。这是因为S3P有效地提高了生成数据的多样性，即是是少量的无标

签图像就能生成具有大量特征的数据。
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VM+BiC+SeC

更少的折叠展现
出更好的拓扑性

更加精准的区域
对齐

固定图像移动图像 VM VM+BiCBRBS

图 5-10: KCC通过BiC和SeC策略优化配准网络的学习，使其具有更好的保持拓扑性和语义区域对齐

的能力。

配准性能分析 如表5.4所示，与其他配准框架和LRLS框架中的配准模型相比，BRBS

在5-shot心脏结构分割任务上具有更高的配准精度和更低的形变失真风险。本实验比较

了两种传统的（Trad）配准模型（B样条法 [237]和SyN [216]）、两个基于深度学习的配准

模型（VM [220]和LC-VM [224]）以及三个LRLS模型的配准部分（DeepAtlas [214]，PC-Reg-

RT [125]和DeepRS [126]）。B样条法在DSC、ASD和|Jψ | ≤ 0上分别为77.0%、2.61mm和8.4%，

展示了该任务的基线性能。SyN是一种针对平滑性优化设计的配准模型，因此它取得

了0%的|Jψ | ≤ 0，而配准精度也提升到了79.2%的DSC。VM通过深度学习，获得了数据

驱动的配准能力，但是该方法缺乏语义区域感知能力，仅拥有72.7%的DSC。LC-VM仅

通过额外的5个标签训练VM以获得更好的语义感知和对齐能力，但由于标签过少，仅

带来了微乎其微的提升（0.3%DSC）。DeepAtlas采用分割网络驱动配准模型学习语义区

域的对齐，取得了79.7%的DSC。PC-Reg-RT仅在感兴趣区域上进行变形，避免了背景

上的潜在失真，显示出了强大的拓扑保持能力，具有0.5%的|Jψ | ≤ 0。但它没有对背景

区域进行变形，缺乏对一些无标签但潜在地与任务相关的区域的对齐。BRBS取得了最

高的DSC（86.7%），最低的ASD（1.22mm）和相对较低的|Jψ | ≤ 0（1.7%），展示出来

自本章所提出的KCC的强大的拓扑保持和语义对齐能力。BRBS对对齐精度和扭曲的优

化将有效提升生成数据的真实性，从而进一步提升分割模型的准确性。

KCC分析 如图5-10所示，本章所提出的KCC利用BiC和SeC策略优化配准网络性能，

使其同时拥有拓扑保留和语义对齐的配准能力。因此，生成的图像将具有更好的真实

性，进而显着提高医学图像分割任务的性能。1）因为缺乏对拓扑性和语义区域对齐的

针对性约束，VM在变形时产生了许多扭曲、折叠，同时对于语义区域的对齐性能也较

差。因此，如表5.4所示，它的|Jψ | ≤ 0较高（3.5%）而准确性较低（72.7%）。2）BiC利
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图 5-11: BRBS中生成的图像具有很高的多样性和真实性。（左）S3P通过空间和风格密集采样，使

得生成的图像特征覆盖图像间的风格流形和空间结构流形上的位移路径，从而获得更加多样的空

间和风格特征的数据。（右）从a）到c）分别是来自真实世界的图像、来自S3P生成图像和来自其

他LRLS方法的图像。

用了保持拓扑性的形变一定是可逆和平滑的这一领域知识，构建了一种双向的可逆配

准和平滑性约束。因此，在加入BiC后，图中的配准结果拥有更少的折叠和扭曲。 3）

SeC利用了两个对齐的图像具有对齐的语义区域这一领域知识，利用分割网络训练配准

网络学习对齐两个图像中对应的语义区域。因此，模型取得了更好的语义区域对齐。

生成数据的真实性分析 如图5-11中右侧图所示，由于KCC中的BiC和SeC策略对数据

真实性的促进作用，BRBS生成的图像具有良好的真实性。 1）与其他基于LRLS的方法

（ [125;126;127]）生成的图像相比，BiC和SeC有效地提高了BRBS模型生成图像的真实性。

DataAug没有语义对齐和保持拓扑性的约束，因此生成的图像在边界上具有大量的畸变

和伪影。虽然PC-Reg-RT和DeepRS设计了针对语义区域对齐的约束，但是由于缺乏保

持拓扑性的约束，它们生成的图像形态结构发生了较大的畸变。我们的KCC通过两种

领域知识（BiC和SeC）约束配准学习，从而生成了具有高真实性的图像。2）与真实世

界的图像（图5-11 a））相比，我们可以发现BRBS生成的图像同样具有很高的相似性，

因此使用本章方法生成的数据训练的分割网络将学习到与真实数据相匹配的表征能力，

分割网络在真实世界数据上测试时将取得很好的泛化能力。

生成数据的多样性分析 如图5-12所示，S3P通过对空间和风格的密集采样，为分割网

络的学习提供了更加多样化的生成数据。本实验通过从训练好的分割网络的瓶颈层提

取各图像的特征，并通过主成分分析（PCA）将这些特征压缩为两个值绘制在散点图

上来展示所生成的图像的特征分布。 1）在没有S3P的情况下 [214]，所生成的图像仅具有
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a）无S3P时生成的生成数据分布
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b) 加入S3P后的生成数据分布

更好的多样性

图 5-12: 从风格网络瓶颈层提取的特征降维（PCA）后的散点图展示了S3P对生成数据多样性的促进

作用。a）当没有S3P时 [214]，生成数据分布稀疏离散，多样性较低。b）当加入S3P时，BRBS生成了

具有良好多样性的数据分布。

图像 XA 图像 XB
b）无MMR c）加入MMR

γ=0.4 
a）混合的图像

感知不对齐区域

图 5-13: MMR约束分割网络感知不对齐的区域，降低这些不准确信息的干扰。a）它通过加权融合
两个图像来模拟生成具有不对齐区域的图像。b）当没有MMR的时候，3D U-Net无法感知不对齐的

区域，使其学习到不对齐区域中不准确的信息。c）加入MMR后，BRBS拥有感知这些不对齐区域

的能力，并且学习降低对这些区域的拟合程度，获得了更好的鲁棒性。

稀疏的特征分布，多样性较差。这是因为数据生成过程直接从无标签数据集的稀疏离

散分布中采样数据，因此生成图像构建的特征分布也是稀疏离散的。 2）S3P构建了一

种空间和风格连续的分布并在该分布上密集采样，因此生成了大量具有不同空间和风

格特征的图像。因此，BRBS中生成图像的特征分布是密集和多样化的，能够有效地提

高了分割网络的泛化能力。3）从视觉上看，图5-11的左图展示了所生成的图像的空间

和样式特征的变换过程。随着α和β的增大，模板图像的空间和样式逐渐转换到两个无

标签图像上。因此，所生成的图像的特征将涵盖从模板图像到无标签图像的变换流形

路径上的所有特征，得到更多样化的生成数据。

MMR的正则化能力分析 如图5-13所示，MMR通过模拟生成数据中的对齐失真，并

约束网络降低对这些不准确信息的拟合程度来对网络进行正则化，提高分割模型学习

的鲁棒性。图像XA和XB通过加权求和混合在一起，使得边界附近的区域（蓝色和黄色

箭头）在混合图像中不对齐，模拟了生成数据中可能产生的不对齐失真。MMR训练模

型对不对齐区域拟合一个线性函数，从而对这些不对齐区域产生更低的响应（c），因

此提升了分割模型对对齐失真的鲁棒性。而3D U-Net无法感知这些不对齐的区域（b），
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容易过拟合到这些不准确信息，因此在分割结果中对这些区域表现出过高的置信度。

5.5 本章小结

本章研究了一种新颖的少标签通用医学图像分割学习框架，即BRBS框架。该框

架面向人体解剖结构的分割任务，仅需要少量标签即可获得有效的分割结果，有效地

提升了标签使用效率。BRBS框架的创新之处在于融合了分割配准任务的互补性，在

多样性、真实性和鲁棒性方面推进了原始LRLS范式，进一步突破这类方法的瓶颈。其

中KCC策略，用于训练配准网络，实现语义对齐和拓扑保持的配准，生成具有更高的

空间和风格真实性的新数据；S3P策略，建模了模板与大量无标签图像之间的空间和

风格变换路径，从而在生成数据时实现更多样化的空间和样式特征采样；MMR策略，

模拟了潜在的配准失真并通过训练网络减少对不准确信息的拟合程度，从而提高分割

学习的鲁棒性。本章的相关研究成果分别被发表在TNNLS和ECCV 2020上，详见作者

简介中的文献[A3]和[A5]，相关源代码已开源在https://github.com/YutingHe-list/

BRBS。

尽管本章的研究已在多种不同多结构分割任务中得到验证，并且成功将模型训练

的标签需求降低到仅需要几个标签，具有更强的通用性和更高的标签效率，但其局限

性在于仅适用于要求人体解剖结构一致性的多结构分割任务。一旦分割目标不符合这

一前提条件，例如包含肿瘤等情况，配准可能无法进行，从而限制了该模型的通用性。

此外，本章的研究是在已有少量标签的前提下进行的。然而，在实际情况中，医学图

像分割任务的标注通常滞后，最初只有无标签的医学图像数据可用。因此，在下一章

的研究中，我们将进一步探讨如何在无标签情况下进行医学图像的自监督学习，以利

用学到的通用特征来促进对下游分割任务的学习。
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第六章 基于自监督学习的三维医学图像表征预训练算法

上一章的研究探索了一种少标签医学图像通用分割算法，该算法不受限于特定的

临床分割任务，而是适用于满足解剖结构一致性的分割对象，例如心脏结构分割和脑

组织分割。在上一章的实验中，该算法仅使用一个或五个标签就能够取得非常有效的

分割性能，展现该算法良好的通用性和强大的标签效率。然而，上一章的研究仍然受

到特定的条件限制，一旦分割目标不满足前提条件，那么该算法将无法应用。此外，前

三章的研究都依赖于一定数量分割标签来驱动医学图像分割学习，然而，在实际场景

中，分割标签的标注通常存在滞后性，往往在医学图像数据收集完之后，需要花费大

量时间来完成分割标注工作，因此在没有任何标注信息的情况下如何进行预学习是一

个值得研究的问题。

因此，本章进一步从自监督医学图像表征预训练算法出发，针对如何在没有标签

的情况下学习通用表征，以促进下游潜在的三维医学图像分割任务的学习，这个关键

问题展开研究。本章从优化网络初始化参数（θ）的角度出发，首先分析了人体间的解

剖结构一致性，以及学习图像间相似性在医学图像自监督学习中的重要性。随后，设

计了一种叫做几何视觉相似性学习的自监督学习代理任务，该任务通过学习图像中不

同语义区域的对应关系，驱动网络学习对应区域的特征表征一致，非对应区域的特征

表征不一致，从而预训练一个具有强大表征能力的基础模型，从而促进任何潜在的三

维医学图像分割任务的学习。

6.1 研究背景和动机

学习图像间相似性 [238;239;240]对于三维医学图像（如CT、MRI）的自监督预训练（self-

supervised pre-training，SSP） [112]至关重要。如图6-1所示，与在SSP中被广泛研究的自

然图像不同，由于人体解剖结构的一致性 [241]和3D视觉中完整的空间信息 [242]，三维医

学图像间共享大量相同的语义区域，为有效的SSP带来了强有力的先验。因此，其目标

在于约束预训练网络以在没有注释的图像之间一致地表示这些相同的语义区域。这将

对相同的语义特征带来强大的聚类效应，使得预训练网络具有良好的表征能力，最终

能够进行有效地迁移学习潜在的下游具体医学图像分割任务。因此，它将有效地训练

数据不足的巨大挑战 [148]，即使在目标任务数据量较少的情况下依旧能够获得更强大的

模型。

虽然现有的SSP的相关研究工作已经在其各自的目标任务中取得了良好的效果，

但在三维医学图像的图像间相似性学习方面仍存在一定的局限性。1）基于聚类的方

法 [243;244]根据图像在特征空间中的聚类模式来度量图像间特征的相似程度，并学习聚合
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b）3D医学图间共享大量的语义区域a）自然图像间有着极大的语义差异
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图 6-1: 三维医学图像与自然图像的差异图。a）自然图像之间相似性较弱，具有较大的语义差异。

b）由于人体解剖结构的一致性和空间信息的完备性，三维医学图像之间共享大量相同的语义区域，

图像间相似性大。

相同潜在类别的特征，分离不同潜在类别的特征。然而，基于聚类的SSP方法通常采用

马氏距离或欧氏距离 [245]作为距离度量函数，使距离度量受到图像内语义无关变化（如

外观变化）的干扰（图6-2），大大限制了对潜在类别判断的准确性，限制最终的自监督

学习。2）基于对比学习的方法 [153;152]直接通过对比来分离来自不同图像的特征，试图

学习图像间的特征相异性。但是过度学习图像间的不同将使得网络容易把相同的语义

区域表征为不同的特征，使得模型无法学习图像间的相似性。虽然其他一些对比学习

的研究 [151;153;246]通过去除了对比学习中的负对学习来避免这种情况，仅依靠学习同一

图像变换前后的一致性来驱动SSP，但使这些方法仍然无法学习图像间相同语义的一致

性。3）基于生成的方法 [147;150;177;148]通过人工设计的变换方法（例如，旋转 [150]）来生

成代理标签（pretext label），然后训练网络来预测这些代理标签以驱动SSP。但是这些

通过人工设计的变换方法隐式地将人的偏好强加到SSP学习中，使得预训练的网络参数

关注于代理标签所偏好特征，导致获得的预训练模型对场景变化敏感 [147]。例如，旋转

生成的代理标签 [150]将使网络偏向于图像中对象的位置和姿态特征，当某些场景中对象

的位置和姿态是一种与语义无关的信息时，这些图像将被错误表征。

让我们重新思考上述已有工作的局限性，大范围图像间相似性的错误度量是三维

医学图像SSP面临的关键挑战。该挑战干扰了在自监督学习过程中对潜在相同语义对

象的发现，阻碍了模型对相同语义区域学习一致的表征。如图6-2所示，与语义无关的

图像特征变化使得三维医学图像间具有不同的外观，导致不同的语义区域具有相似的

外观（图A和B之间的左心肌和右心房），而相同的语义区域在图像之间具有不同的外

观（图B和C之间的右心房）。类似于基于聚类 [243;244]这种利用欧氏距离或马氏距离在特

征空间中的直接相似性度量，由于其度量过程中缺少语义相关的先验知识而变得敏感，

容易受到语义无关变化的干扰。因此，在无监督学习的情况下，一旦被提取的特征受
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图像A 图像B 图像C

b）相同的语义区域有着
不同的外观

a）不同的语义区域有着
相似的外观

外观相似
右心房 右心房左心肌

外观不同

图 6-2:度量图像间相似性的挑战。a）图A的左心肌和图B的右心房之间存在着很大的相似性。b）由

于采集仪器扫描协议的变化，在图B和图C的两个右心房之间存在着很大的外观差异。

到外观干扰发生变化，就会导致大规模的语义相似性的错误测量，从而错误地聚合或

分离语义对象，最终使得预训练模型学习到的表示偏离真实的语义分布。

三维医学图像中语义区域的拓扑不变性 [247]为SSP提供了一种构建可靠的图像间相

似性度量的潜在方法。如图6-3所示，由于人体内部解剖结构的一致性 [241]，三维医学

图像的语义区域之间具有一致的上下文拓扑（例如人体心脏的四个腔室具有固定的上

下空间关系），并且不同图像中的相同语义区域在也具有相似的形状（例如图中的主动

脉具有稳定的管状结构），因此图像中的语义区域之间能够构建稳定的拓扑结构，形成

了一种可靠的先验知识。根据该语义区域拓扑不变性先验，我们能够将图像间的区域

经由某种拓扑不变的映射 [248]在空间中对齐，从而即使图像在外观上有大的变化也能够

可靠地构建特征间的对应关系。一种直观的策略是使用配准（Registration）或几何匹配

（Geometric Matching, GM）方法 [125;249;250;223;251]来发现图像像素间的对应关系，并使用

这些对应索引来约束网络输出对应像素位置区域的特征一致。然而，当配准或几何匹

配出现错误时，这些索引的误差会带来误的对应关系，学习到错误的表征。在本章中

我们提出了高效三位医学图像自监督表征预训练的新型假说:三维医学图像之间语义区

域的拓扑不变性先验能够驱动模型发现图像间特征对应关系，从而引导网络可靠学习

图像间的相似性。

在本章中，我们提出了一种新的自监督表征预训练学习方法，几何视觉相似性学

习（Geometric Visual Similarity Learning，GVSL），用于可靠学习三维医学图像间的相

似性。该算法将拓扑不变性先验嵌入到相似性度量和学习过程中，训练网络利用从两

张三维医学图像上分别提取的特征来预测语义区域的对应关系，即配准，从而驱动学

习图像间的一致性表征。由于拓扑不变性这种有效的先验知识的帮助，图像间相似性

将在医学图像中语义区域固有的拓扑结构下被度量，从而避免了与语义无关的外观变

化的干扰。当模型学习更准确地估计对应关系时，反向传播的梯度将训练神经网络在

特征空间中聚合对应的特征以获得更一致的表示。为了有效地同时学习全局和局部的

表征，我们进一步提出了新型的自监督学习模块，Z形匹配模块。该学习模块通过同时

学习仿射变换（全局配准）和弹性形变（局部配准） [223]来驱动模型同时学习图像间全
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图像间语义区域有着
一致的拓扑结构

图像C中的心脏语义拓扑
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（LV）

左心肌

（Myo）

图 6-3: 三维医学图像之间语义区域的拓扑不变性。

局和局部相似性，从而使网络拥有同时高效学习全局和局部表征的能力，为对不同尺

度目标结构的医学图像分割任务都提供强大的迁移能力。本章的贡献总结如下：

• 将图像间的相似性学习应用于三维医学图像自监督表示学习中，从而预训练神经

网络以学习语义一致的表示，在无需标注的情况下，使模型拥有强大迁移能力的

预训练参数。

• 提出了几何视觉相似性学习（GVSL），该方法将三维医学图像的拓扑不变性先验

嵌入到相似性度量中，从而可靠地度量图像间的相似性，促进模型学习图像间相

同语义区域的一致表示。

• 提出了一种新型的自监督学习模块，Z形匹配模块，该模块同时学习仿射变换和

弹性形变配准，同时学习强大的全局和局部表示，最终获得了对不同语义粒度表

示的有效优化，为不同尺度目标结构的医学图像分割任务提供了强大的迁移学习

能力。

6.2 相关工作

自监督预训练中的相似性学习 相似性学习 [238;252]的目标是学习图像中相似的对象以获

得一致的表示，同时学习相异的对象以获得有鉴别力的表示。它作为视觉自监督表征

学习的一个基本任务 [112]，能够提升模型在学习下游任务时初始化的表征能力。正如我

们已经在第6.1节所介绍的，学习图像间的相似性有三个主要范式。对比学习 [153;152;253;254]

范式认为同一图像的不同数据增强视图是相似的对象，而不同图像为相异的对象，从

而学习他们的一致性和鉴别性来获得有效表征。但是，这类方法无法学习图像间的相

似性，简单地认为来自不同图像的特征为相异对象并分离这些特征，最终将干扰三维

医学图像的表示。基于聚类的方法 [243;244]利用度量的方法来获得相似与相异对象簇，从
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b）基础代理任务：自修复学习用于获得基础的网络表征能力

图 6-4: GVSL框架细节。 a）GVSL从图像的特征中学习配准，通过反向传播的梯度驱动图像之间的

相似性学习。b）为了有效学习，在学习配准的同时，它还进一步融合了一个基础的自我修复任务，

为网络的基础表征能力提供了一种预热，从而更加高效地驱动配准学习。

而聚集相似对象以学习图像间的相似性，这类方法很容易发生聚类错误的问题，从而

将本身不同类别的图像认为是相似对象而聚集，相似性干扰了模型学习有效的表征。

基于生成的方法 [147;150;177;148;255;256]通过人工设计获得生成的代理标签，并约束网络预测

这些标签。然而，它隐含地嵌入了手动设计的偏见，使网络忽略一些潜在的方面，并

限制了在某些特定情况下的迁移。

几何匹配与配准 配准（或称为几何匹配） [125;126;107;249;250;223] 将图像的语义区域对齐到

同一空间坐标系中，从而提供两个图像之间的对应索引。它具有两个级别的变换：1）

仿射变换 [257;223]能够在全局上对齐图像分布。它计算一个由旋转、缩放、平移和剪切操

作组成的变换矩阵，将图像转换为在全局上对齐的形式。2）弹性形变 [125;223;107;251]能够

在局部对齐图像细节。它预测一个体素级位移矢量场（Displacement vector field, DVF），

获得图像间体素的对应关系，并通过空间变换操作 [258]将图像局部对齐。最近，由于深

度学习的发展，基于深度学习的配准 [249;125;223]利用学习的方式获得端到端的对应预测

能力，为我们的框架设计提供了一种潜在的方案。

6.3 方法

GVSL框架（图6-4）能够从无标签的三维医学图像中学习具有图像间相似性的通

用视觉表征。它将拓扑不变性先验嵌入到相似度度量过程中，从而驱动模型学习可靠

的相似语义区域的一致表征。
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6.3.1 几何视觉相似性学习（GVSL）

如图6-4 a）所示，GVSL将学习图像间相似性的过程建模为网络所表征的特征中预

测图像间配准的过程，嵌入图像中语义区域的拓扑不变性先验，从而在反向传播中训

练网络来为相同的语义区域表征一致的特征。

GVSL的方法细节描述 GVSL的目标是学习一个相同语义区域的特征在不同的图像间

也具有的强大聚类效应的通用网络表征。如图6-4所示，它使用两个共享权重的神经网

络Nθ来表征来自两个图像xA,xB的特征 fA, fB，其中θ是网络内部的可学习权重。这些特

征被进一步输入配准模块Gξ（即，我们框架中的Z形匹配模块，Sec.6.3.2），以学习图像

之间语义区域的对应关系，从而使Nθ获得这些相同语义特征的一致表示。

给定一组三维医学图像Dtrain，从Dtrain中均匀随机采样两个图像{xA,xB}∼Dtrain（A和

B代表不同的图像），并从一个变换集T中采样一个变换操作t ∼ T。在本研究中，我们

使用修补、体素局部抖动和图像强度非线性作为变换集T。GVSL通过将变换t作用于

图像上，使xA变换为一个变化视图xt
A , t(xA)，从而提高了训练图像的多样性。网络输

出xt
A和xB的全局和局部特征{ f g

A , f l
A},Nθ (xt

A),{ f g
B , f l

B},Nθ (xB)。接着这些特征输入配准

模块Gξ以输出一个位移向量场(DVF)ψAB , Gξ ( f l
A, f l

B, f g
A , f g

B)，该向量场中的每个向量对

应于移动图像中的每个像素移动到固定图像空间中的位置，即是两个图像之间体素的

对应关系。最后通过空间变换，将图像xA变换到图像xB以配准两个图像，得到一个被

几何匹配的形变图像xAB , ψAB(xA)。其中，空间变换操作我们采用了
[258]的实现方式，

即对于图像xA中的每个体素p，位移向量场ψAB将p位移至图像空间中的一个新的（亚像

素）体素位置ψAB(xA(p))。然后，线性插值该位移后在亚像素位置上的体素到八个相邻

体素的整数位置。该过程表示为：

ψAB(xA(p)) = Σq∈ψAB(Z(p))xA(q)Πd∈x,y,z(1−|ψd(xA(p))−qd|), (6.1)

其中，ψAB(Z(p))是ψ(xA(p))的相邻体素，x,y,z是三维图像的x,y,z轴。

我们利用归一化互相关（NCC）来评估两个图像之间的对齐程度，从而间接评估

所预测的对应关系（DVF）的准确性。我们训练框架来最小化这个损失函数LNCC，从

而驱动模型优化这个对应关系以获得更好的配准：

LNCC
θ ,ξ , ∑

p∈Ω

(∑pi
(xB(pi)− x̂B(p))(xAB(pi)− x̂AB(p)))2

(∑pi
(xB(pi)− x̂B(p))2)(∑pi

(xAB(pi)− x̂AB(p))2)
, (6.2)

其中p是图像空间Ω中体素的位置，i是p的索引。x̂B(p)是图像强度的局部均值：x̂B(p) =
1
n3 ∑pi

xB(pi)（x̂AB(p)与其计算方式相同）。为了保持图像配准前后的拓扑不变性，我们

进一步在DVF上计算平滑损失Lsmooth，以训练网络在保持拓扑一致的条件下学习语义区

域的对应关系：

Lsmooth
θ ,ξ , ∑

p∈Ω

‖5ψAB(p)‖2. (6.3)
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图 6-5: GVSL背后的直觉解释。配准中的拓扑不变性先验将拓扑流形嵌入到度量过程中，从而为图

像之间的相似性提供了有效的度量，从而反向通过梯度引导模型学习相同语义的特征拥有一致的表

征。

在每个训练步骤中，我们使用梯度进行反向传播，通过最小化LGV SL
θ ,ξ =LNCC

θ ,ξ +Lsmooth
θ ,ξ

来优化网络权重θ和配准模块的权重ξ。因此，框架的总优化过程可被描述为一个基于

梯度下降的过程θ ,ξ ← optimizer(θ ,ξ ,∇θ ,ξL
GV SL
θ ,ξ ,η)，其中optimizer是训练中所使用的

优化器，η是学习率。

GVSL背后的直觉解释 GVSL中配准的学习过程、相似性损失LNCC和用于拓扑保持的

平滑损失Lsmooth共同组成的模型学习过程是一种带有拓扑不变先验的隐式度量 [259]。如

图6-5 a）所示，相似性度量的依据决定了图像之间的相似度大小。由于外观上与语义

无关的变换，仅使用图像外观的相似性将大大限制度量的可靠性。而配准约束度量相

似性的过程在拓扑不变条件下进行，避免了由于外观造成的误度量（如图6-2所示）。我

们可以将其描述为在{xA,xB}的流行平面上进行的相似性度量：

min
θ ,ξ

L(Gξ (Nθ (xA),Nθ (xB));{xA,xB}) (6.4)

如图 6-5 b）和式 6.4所示，它隐式地将图像xA,xB中语义结构内在拓扑流形嵌入到相似

性度量过程中（LNCC），从而获得更加可靠的相似性评价。xRA
A ，xRA

B 和 xMyo
A 分别为图

像xA和xB上的右心房区域和图像xA上的左心肌区域。由于图像xB的右心房和图像xA的左

心肌区域在外观上相似，和图像xA右心房外观上不同，在特征空间中，两个不同语义

的特征将更加接近而相同语义的特征将更远。因此某些直接的特征距离度量，如常用

的欧氏距离和马氏距离，将非常容易发生错误，最终导致错误的表征学习。而我们的

GVSL使用配准模块Gξ将特征空间中的特征（Nθ (xRA
A )、Nθ (xRA

B )、Nθ (x
Myo
A )）进一步映射

到图像空间中的拓扑流形上。因此，由于有效的拓扑不变性先验，相同语义区域的特

征之间的距离将变得更近，从而通过梯度来学习有效的图像相似性。
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I. 仿射配准模块Gξ 
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仿射配准

模块Gξ 
g

弹性配准

模块Gξ 
l

仿射变换

Z形匹配模块Gξ 同时学习全局和局部表征能力

弹性形变场ψl
AB

仿射变换矩阵ψg
AB

连接

全局特征f gB

 全局特征f gA

连接
Lξ,θ

smooth

DVF ψAB

 局部特征f lB

局部特征f lA

图 6-6: Z形匹配模块的细节。该方法同时学习仿射和弹性形变配准，以获得强大的全局和局部表征

能力。

在整个训练过程中，网络Nθ中的特征表征学习和配准模块Gξ中的语义区域对应学

习是一个博弈关系 [260]。配准模块Gξ学习从表征的特征 fA, fB中预测图像空间中语义区域

的对应关系。而网络Nθ学习向配准模块Gξ提供语义区域的特征，来进行区域对应的学

习。而为了获得更精确的对应关系，配准模块也将通过梯度驱动网络输出更具有代表

性的语义区域的特征。在这种两方的相互博弈下，网络Nθ将为配准模块提供更具代表

性的特征，以获得更好的对应关系的预测能力，而配准模块Gξ也将用有更强大的能力

来学习图像之间的相似性，从而反向促进网络表征。

6.3.2 Z形匹配模块

如图6-6所示，Z形匹配模块Gξ是一种新型的代理任务学习模块，它协同学习仿射

和弹性形变配准，同时学习全局和局部的表征能力。它有两个子模块，包括用于学习

全局相似性的仿射配准模块G
g
ξ
和用于学习局部相似性的弹性配准模块Gl

ξ
。

仿射配准模块用于学习全局视觉相似性 这部分首先将两张图像的编码器部分输出的

全局特征（ f g
A、 f g

B）连接起来，然后输入仿射配准模块G
g
ξ
中以预测仿射变换矩阵数值。

在我们的研究中，这些数值包括3个与旋转相关的数值（θx、θy、θz），3个与平移相关

的数值（tx、ty、tz），3个与缩放相关的数值（sx、sy、sz）以及6个与剪切相关的数值

（shxy、shxz、shyx、shyz、shzx、shzy）。如公式6.5所示，这些数值一起计算获得仿射变换

矩阵ψ
g
AB , G

g
ξ
( f g

A , f g
B)，该矩阵表示在空间坐标系中对xA进行全局的变换，从而与xB在全

局上对齐。因此，该仿射配准模块能够促进模型感知全局对应关系，训练编码器提取
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相同全局语义区域间一致且具有代表性的特征。

ψ
g
AB =

Rotation︷ ︸︸ ︷
cosθy cosθz sinθx sinθy cosθz− sinθz cosθx sinθy cosθx cosθz + sinθx cosθz 0

cosθy sinθz cosθx cosθz + sinθx sinθy sinθz −sinθx cosθz + sinθz sinθy cosθx 0

−sinθy sinθx cosθy cosθx cosθy 0

0 0 0 1




sx 0 0 0

0 sy 0 0

0 0 sz 0

0 0 0 1


︸ ︷︷ ︸

Scaling


1 shyx shzx 0

shxy 1 shzy 0

shxz shyz 1 0

0 0 0 1


︸ ︷︷ ︸

Shearing


1 0 0 tx

0 1 0 ty

0 0 1 tz

0 0 0 1


︸ ︷︷ ︸

Translation

,

(6.5)

弹性配准模块用于学习局部视觉相似性 这部分首先利用仿射变换矩阵ψ
g
AB将网络Nθ解

码器部分输出的局部特征 f l
A在全局上与另一张图像的局部特征 f l

B对齐，接着将其与

f l
B在特征维度连接起来输入到弹性配准模块Gl

ξ
中以预测用于局部对齐的弹性形变场ψ l

AB ,

Gl
ξ
(ψg

AB( f l
A), f l

B)。从而将图像A形变以实现将其体素对齐到图像B。在整个过程中，弹性

配准模块为了学习精准的体素级配准，优化器将训练整个网络Nθ对相同局部语义区域

提取一致且有代表性的特征。最终，如公式6.6所示，仿射变换矩阵 ψ
g
AB 和弹性形变

场ψ l
AB通过�操作融合，得到位移向量场ψAB , ψ l

AB�ψ
g
AB对每个像素进行位移。

ψAB(p), ψ l
AB(p)�ψ

g
AB =


ψAB(px)

ψAB(py)

ψAB(pz)



=


ψ l

AB(p̂x)

ψ l
AB(p̂y)

ψ l
AB(p̂z)

+


p̂x

p̂y

p̂z

−


px

py

pz

 ,


p̂x

p̂y

p̂z

1

= ψ
g
AB×


px

py

pz

1


(6.6)

其中，仿射矩阵ψ
g
AB将图像中体素的位置索引p = px, py, pz乘以仿射变换矩阵，获得变换

后的位置索引p̂ = px, py, pz。仿射变换后的位置索引p̂减去原始位置索引p，得到仿射变

换的位移向量，并且将该向量进一步添加到弹性形变场ψ l
AB对应向量所在的位置p̂处的

变形向量中，从而获得该位置处的仿射变换和弹性形变位移向量ψAB(p)。对整个图像空

间中的所有位置都执行此操作，即可将仿射矩阵和变形场融合为位移向量场ψAB，即为

两个图像之间语义区域的对应关系，利用相似性损失（NCC）和平滑损失优化该对应

关系，从而进一步约束网络 Nθ学习有效的语义特征表征。
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6.3.3 基础代理任务

模型对语义区域的基本表征能力对于GVSL很重要，因此我们将自修复 [148]作为框

架中的基本预训练任务，与GVSL一同进行。这是因为在学习配准的过程中，对应关系

的学习Gξ依赖于网络Nθ对于两个图像的特征提取能力。然而，如果初始的网络Nθ对于

特征的表征能力较弱，那么将无法为配准模块提供学习发现语义区域间对应关系的特

征基础，最终导致发掘可靠的优化目标来训练网络对齐相同的语义区域，阻碍了图像

间相似性的学习。因此，我们在框架中融合了一个自修复代理任务 [148]作为基础学习任

务来预热网络。

如图6-4 b）所示，自修复任务从我们的变换集中采样一个变换操作（t ′ ∼ T）来

随机变换图像的外观（xA）以生成变换后的图像（xt ′
A , t ′(xA)），然后将其输入到网

络Nθ中，并从解码器中输出图像的局部特征 f l′
A。（为了节省计算资源，在我们的实验

中，GVSL共享此操作，即Nθ (xt ′
A) = Nθ (xt

A)。）然后，将特征 f l′
A输入到一个自修复模

块Rι中，生成修复后的图像（x′A），并与原始图像xA一起计算均方误差作为损失函数

LMSE
θ ,ι = |Rι (Nθ (t ′(xA)))− xA|2 [148]，以学习从上下文中修复语义区域原本的特征。因此，

网络将在训练过程中学习基本的语义表征来进行预热，即

θ , ι ← optimizer(θ , ι ,∇θ ,ιL
MSE
θ ,ι ,η), (6.7)

从而避免仅学习GVSL时产生无效优化的风险。

6.4 实验设置与结果分析

6.4.1 实验方案

数据集 本实验使用了四个数据集，包括一个私有的预训练数据集和三个公开的下游

任务数据集。

预训练数据集：我们从东部战区总医院收集了302位患者的无标注心脏CTA图像

作为自监督预训练数据集。这些图像通过SOMATOM Definition Flash CT扫描仪上采集

获得，在扫描过程中病人被注射造影剂以获得清晰的心脏内部结构。图像的x轴和y轴

分辨率在0.25至0.57mm/体素之间，大小为512个体素，z轴层厚在0.75至3mm/体素之间，

大小在128至994个体素之间。在于处理过程种，我们首先将这些图像的分辨率重新采

样为1mm× 1mm× 1mm，以获得统一的分辨率，然后将它们的灰度值阈值设置为[0，

2048]后归一化为[0，1]，以获得统一的强度范围。

下游任务数据集：我们使用三个公共数据集（MM-WHS [231]、ASOCA [261]、 CAN-

DI [235]）来验证我们框架的优越性。根据数据种类，我们将其分为场景内迁移和场景间

迁移两种不同的研究类型。场景内迁移评估旨在利用心脏CTA图像上的心脏腔室分割

（MM-WHS） [231]和心脏CTA图像上的冠状动脉分割（ASOCA） [261]来评估在与预训练
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b）仿射配准模块Gξ 
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图 6-7: GVSL框架的实施细节。

数据集相同/相近图像场景上的迁移能力。场景间迁移评估旨在利用脑MRI图像上的脑

组织分割（CANDI） [235]来评估在与源数据集不同图像场景上的迁移能力。具体的：

a）心脏CTA图像上的心脏腔室分割（MM-WHS）：该任务旨在利用MM-WHS 2017数

据集 [231]中的CTA图像，实现七个心脏结构分割。该数据集包含20个被标注的训练图像

和40个无标注的测试图像。我们随机选择15个训练图像作为训练集，5个训练图像作为

验证集，40个无标签图像作为测试集，并在数据集官方提供的软件上测试结果。在预处

理过程中，我们首先在原图上裁剪出心脏感兴趣区域（ROIs）以减小显存的占用，然

后将这些图像的分辨率重新采样为1mm×1mm×1mm，以获得统一的分辨率。接着，我

们将这些图像的灰度值阈值化为[0，2048]后归一化到[0，1]，以获得统一的强度范围。

此任务评估了模型在针对大结构的密集预测任务中的场景内迁移能力。
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b）心脏CTA图像上的冠状动脉分割（ASOCA）：该任务旨在利用ASOCA数据集 [261]

中的CTA图像，实现细小的冠状动脉分割，该数据集包含40张被标注的图像。我们随机

选择15张作为训练集，5张作为验证集，20张作为测试集。与MM-WHS任务类似，我们

在原图上裁剪心脏ROIs，然后将其分辨率重新采样为1mm×1mm×1mm，将灰度值阈值

化为[0，2048]，然后归一化为[0，1]。该任务评估了模型在对细小结构进行密集预测的

任务上的场景内迁移能力。

c）脑MRI图像上的脑组织分割（CANDI）：该任务旨在利用CANDI数据集 [235]中

的T1加权脑MRI图像，实现28个脑组织区域分割，该数据集包含103张被标注的图像。

我们随机选择40张作为训练集，20张作为验证集，43张作为测试集。与一些在此数据

集上的研究工作 [215;137]相同，我们先在整个脑区域中心向外裁剪160× 160× 128大小的

区域，从而去除无关区域使图像中包含整个脑部。将图像中小于0的灰度值阈值化为0，

然后通过最小-最大归一化将所有图像归一化到[0，1]来统一图像强度。该任务评估了

模型在对多个（28个）结构进行密集预测的任务上的场景间迁移能力。

对比设置 在这项研究中，我们对比了八个相关的研究工作来验证我们框架的前沿性

与优越性，其中包括基于生成的方法 [177;262;148;150]，基于对比的方法 [152;151;153]，以及基

于聚类的方法 [243]从而全面分析和展示我们方法在相关研究中的优越性。在所有的实验

和对比模型中，我们统一使用3D U-Net [90]作为所有方法的骨干网络进行公平的比较。

我们同时进行了线性评估和微调评估两种评估方式来验证预训练方法的表征能力和迁

移能力，具体的：

a）线性评估：我们利用线性评估来评价所提取特征的可分类性，进而展示预训

练网络的表征能力。我们使用整个预训练网络Nθ作为下游任务的特征提取器，并固

定其参数，使其不被训练。然后，提取图像中的局部特征 f l，进一步输入卷积层和一

个Softmax激活层，输出分割预测结果。整个模型仅优化最后一层作为预测器的卷积层

以判断模型的密集表征能力。

b）微调评估：我们利用微调评估来评价模型参数的迁移学习能力，从而展示预训

练网络作为下游任务初始化参数的所带来的性能提升。在这项实验中，我们遵循Models

Genesis [148]的微调方法。我们将整个3D U-Net网络Nθ连接到一个卷积层和一个Softmax激

活函数，并进行端到端训练，利用反向传播优化网络中的所有参数。

实施细节和评价指标 为了进行公正的比较，所有网络都采用Adam优化器 [183]来进行

训练，学习率设置为10−4。所有的对比试验都使用Pytorch [213]实践，并在一张显存为

24GB的NVIDIA Ge-Force RTX 3090 GPU上进行训练。在预训练任务训练过程中，所有

方法都执行了2×105次迭代，在下游任务训练过程中，所有方法将进行4×104训练次迭

代，并且每执行200次迭代，模型都将在验证集上测试性能并保存最佳模型。我们使用

平均 Dice系数（DSC）来评估分割任务性能 [184]。

如图6-7所示，在实施过程种，我们的GVSL框架采用3D U-Net作为我们的骨干网
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络，瓶颈输出全局特征 f g，网络最后一层输出局部特征 f l。仿射配准模块利用四个

全连接层来分别估计旋转、剪切、缩放和平移的参数，这些参数最终被用于生成仿

射变换矩阵ψ
g
AB。弹性配准模块使用两个卷积-组归一化-LeakyReLU层组和模块和一

个卷积层来从局部特征中估计弹性形变场φ l
AB。自修复模块使用一个卷积-组归一化-

LeakyReLU层组和模块和一个卷积层来修复图像。源代码发布于https://github.com/

YutingHe-list/GVSL。

6.4.2 对比分析

表 6.1: 线性评估（a）和微调评估（b）展示了GVSL强大的表征和迁移能力。表格中加粗的数值代

表是该列中的最高值。

Pre-training
a）线性评估展现出GVSL强大的表征能力 b）微调评估展现出GVSL强大的迁移能力

MM-WHSDSC% ASOCADSC% CANDIDSC% MM-WHSDSC% ASOCADSC% CANDIDSC%

场景内迁移 场景间迁移 场景内迁移 场景间迁移

随机初始化 21.9 10.0 56.4 87.8 80.4 89.7

去噪 [177] 31.4(+9.5) 9.3(−0.7) 28.3(−28.1) 90.3(+2.5) 80.5 (+0.1) 89.7

抠图 [262] 32.3(+10.4) 5.9(−4.1) 25.0(−31.4) 90.4(+2.6) 80.3 (−0.1) 89.9(+0.2)

Models Genesis [148] 47.4(+25.5) 22.5(+12.5) 44.9(−11.5) 90.3(+2.5) 79.9 (−0.5) 89.4(−0.3)

旋转 [150] 56.1(+34.2) 21.9(+11.9) 54.1(−2.3) 90.6(+2.8) 81.1(+0.7) 89.6(−0.1)

深度聚类 [243] 55.9(+34.0) 4.4(−5.6) 67.5(+11.1) 85.4(−2.4) 80.5(+0.1) 89.1(−0.6)

SimSiam [153] 56.5(+34.6) 9.7(−0.3) 66.2(+9.8) 87.5(−0.3) 80.1 (−0.3) 89.8(+0.1)

BYOL [151] 46.9(+25.0) 8.6(−1.4) 52.7(−3.7) 88.6(+0.8) 80.7 (+0.3) 89.5(−0.2)

SimCLR [152] 48.7(+26.8) 15.5(+5.5) 58.7(+2.3) 86.9(−0.9) 79.9(−0.5) 89.3(−0.4)

去除“Z形匹配模块” 49.1(+27.2) 21.1(+11.1) 45.1(−11.3) 88.3(+0.5) 81.2(+0.8) 89.7

去除“自修复” 45.3(+23.4) 0.0(−10.0) 48.5(−7.9) 87.0(−0.8) 79.5 (−0.9) 89.0(−0.7)

去除“仿射配准模块” 57.7(+35.8) 17.9(+7.9) 53.4(−3.0) 89.4(+1.6) 82.3(+1.9) 89.8(+0.1)

完整的GVSL 68.4(+46.5) 28.7(+18.7) 79.9(+23.5) 91.2(+3.4) 81.3(+0.9) 90.0(+0.3)

同时适用大小结构的场景内迁移能力 在场景内迁移学习任务中，GVSL强大的性能

展现出在医学图像大数据量但少标签场景中的巨大应用潜力。在与预训练数据集的相

同/近似的图像场景中，GVSL同时在大结构和小结构分割任务中均取得了最佳性能。

1） 在分割大型心脏结构的MM-WHS任务中，GVSL在线性评估中取得了最高的DSC

（68.4%），比排名第二高的方法 [153]高出11.9%。这是因为GVSL学习图像间相似性，能

够促进语义区域学习一致的特征表征。特别是对于具有清晰语义区域的大解剖结构，

如CTA图像上的心脏内部腔室，配准学习能够带来更加高效的表征学习。2）在分割细
小冠脉的ASOCA任务中，大量已有的预训练方法 [262;153;151;152]都会导致模型忽略这些细

小结构的特征，导致模型性能甚至低于随机初始化的模型。特别是为全局预测所设计

的方法 [153;151;152]，这些方法更关注全局大感受野下特征的学习，更容易丢失对细小结
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构的表征。我们GVSL中的弹性形变配准学习和自修复学习训练网络学习精细的细小视

觉语义特征表征，取得了线性评估中的最高DSC（28.7%）。有趣的是，在我们的Z形匹

配模块中移除仿射配准模块后，GVSL进一步在ASOCA任务中取得了最佳的微调评估

性能（82.3%），进一步证明了为细小物体学习密集表征的重要性。

强大的场景间迁移能力 在场景间迁移学习任务中，GVSL进一步展现出强大的性能，

说明了我们的作为预训练参数初始化网络的有效性。CANDI任务使用了与预训练图像

不同模态和图像上下文（身体范围）的脑MRI图像，构成了场景间迁移的评估。在线性

评估中，大量的对比方法 [148;151;150;151]由于预训练数据集（心脏CT）和下游任务数据集

（脑MRI）之间巨大的差异而使得性能甚至弱于随机初始化。而我们的GVSL在线性评

估中取得了最高的DSC（79.9%），与随机初始化相比提高了23.5%。这是因为GVSL学

习图像间相似性，使得预训练网络对语义区域拥有了更加一致的表征，使得特征拥有

更好的聚类特性，在该特性下模型的表征将更加容易整体地迁移至目标下游任务。但

是值得注意的是，在微调评估中，所有方法的性能都与随机初始化性能相似甚至更

差 [152;151;243;150;148]。这是因为脑MRI和心脏CTA图像之间有着巨大的分布差异（不同的

模态和身体范围），使得预训练模型的表征能力与下游任务之间相去甚远，无法获得有

贡献的迁移。但是即便如此，GVSL仍然取得了0.3%的提升。

6.4.3 消融实验和模型分析

消融实验 如表6.1所示，我们将GVSL与仅学习基础预训练任务（自修复任务）、仅用

使用Z形匹配模块学习配准和基础预训练任务+仅实现弹性配准模块学习配准这三种方

法进行比较。我们可以得到三个观察结论：1）仅学习Z形匹配模块时，网路较弱的初

始表征能力使得模型的优化非常低效，导致较差的表征能力。特别是在ASOCA任务的

线性评估中，由于简单的配准学习导致的最终获得表征的低效性，在这类细小结构分

割任务上无法豁达有效的性能。 2）当仅学习基础”自修复“任务时，模型整体性能较
差，尤其是ASOCA任务上，无论是线性评估还是微调评估，该模型性能均比随机初始

化更差。 3）当删除Z形匹配模块中的仿射模块时，由于缺乏全局表征学习，无论是大

的心脏结构还是小的冠状动脉结构都降低了10.7%和10.84%。由此可见，我们的每个模

块在整个框架中都具有其必要性和有效性。

对学习效率的提升作用分析 如图6-8所示，我们分析了随机初始化、GVSL预训练和

Model Genesis预训练模型在ASOCA和CANDI任务中的学习性能。在线性评估中，由

于GVSL对局部图像间相似性的有效学习，相比于随机初始化和Model Genesis，我们的

方法取得了超过20%的DSC提升。在微调评估中，GVSL以其优秀的初始表征能力大大

提高了训练的收敛速度，获得了超过30%的速度提升，表现出其强大的收敛能力和节省

计算资源的巨大潜力。尽管在CANDI任务的微调评估中，随机初始化的收敛速度似乎
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a）线性评估展现出强大的表征能力
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0

X103次迭代
0 10 20 30 40

CANDI（场景间迁移）

验
证
集

A
U

C
（

%
）

X103次迭代

GVSL

随机初始化

Model Genesis

加速41.3%

70

75

80

85

90

图 6-8: GVSL在线性评估中展现出了强大的表征能力，在微调评估中展现出了更快的收敛能力。

在b）中，粗线的部分表示验证集上未达到最佳模型的训练过程。

更快，但它很快陷入了过度拟合，最终性能弱于我们的方法。

基础任务对于GVSL的必要性分析 自修复学习为网络提供了基础的视觉特征表征，进

从而驱动配准学习过程中对图像间相似性的学习，具有必要性。我们验证了当去除自

修复学习后，模型对于配准学习的收敛性。如图6-9所示，当仅学习配准代理任务时，

网络由于较弱的初始表征能力，使得对于配准的学习效率非常低下，因此用于学习

配准的相似性损失（NCC损失，LNCC）无法收敛，导致Z形匹配模块无法学习语义区

域的对应关系。当添加我们基础的自修复代理任务时，由于网络从自修复学习中获取

了对语义区域的基本表征能力，配准学习被有效驱动，NCC损失开始下降，从而我们

的GVSL在整个学习过程中发挥作用，模型能够学习到更有效的语义特征聚类效应。如

表6.1所示，加入自修复学习和仅进行Z形匹配模块的配准学习相比，加入自修复学习后

性能获得了显著的提升。

GVSL预训练模型的特征聚类效应分析 如图6-10所示，我们对MM-WHS任务的图像
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图 6-9: GVSL中基础任务的必要性分析图。a）当仅训练GM任务时，NCC损失LNCC无法收敛，无法

学习语义区域的对应关系。b）当添加基础任务（自修复）时，从语义区域的基本表示进行预热，促

进了GM的有效优化。

使用预训练模型提取局部特征 f l，利用t-SNE压缩特征后绘制散点图以展示了模型对特

征的聚类效应，结果显示我们GVSL拥有更好的聚类能力，表现出其强大的表征性能。

随机初始化方法无法提取具有代表性的特征，无法区分潜在的语义区域，因此它将不

同的语义特征混合，表征能力较差。当只学习自修复任务时，模型能够学习到特征的基

本表征能力，但整体模型由于无法学习图像间相似性，表征能力仍然受限。因此，其

提取的特征 f l仍然存在较严重的混合。当仅使用我们的Z形匹配模块学习配准任务时，

所提取的特征表现出明显更强的聚类效应，说明了学习图像间相似性的重要性。然而，

某些语义特征仍然被混合到一起，无法被分开。当我们融合学习配准和学习自修复到

一起来训练GVSL时，来自基础任务的基本表征能力促进了配准的学习，最终获得了良

-60

-40

-20

0

20

60

40

-60 -40 0-20 20 40 60

只使用Z形匹配模块学习配准
混合

-60 -40 0-20 20 40 60

-40

-20

0

20

40

60

基础任务：自修复学习

-60 -40 0-20 20 40 60

-40

-20

0

20

40

60

完整的GVSL

更好的聚类效应

-80 -60 -40 -20 0 20 40 60

-40

-20

0

20

40

60

随机初始化

-60

80

-60
-60

图 6-10: GVSL预训练模型的特征聚类效应散点图。通过t-SNE [263]将模型提取的特征压缩成2维向量

后绘制散点图，对预训练网络在MM-WHS任务中提取的七个语义区域（AO、RA、RV、LV、PA、

LA和Myo）的局部特征 f l进行的聚类可视化，我们发现GVSL表现出了更好的特征聚类效应。
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好的特征聚类效应，不同语义的特征具有较好的区分度。尽管黄色的点图中被划分为

了三个部分，但是每个部分都是聚集的，这也说明了该区域内部语义表征的一致性。

6.5 本章小结

本章的研究构建了一种三维医学图像自监督预训练中的图像间相似性学习算法，

几何视觉相似性学习（GVSL），为下游任务提供了具有强大表征能力的预训练初始化

参数。该算法学习医学图像间相同语义区域的一致表征能力，在下游医学图像分割学

习中表现出了显著的促进作用。虽然本研究的基础假说——医学图像间拓扑一致性，为

本方法提供了强有力的动机，但是这也限制了该方法应用到更多不满足拓扑一致性的

图像上。大量的实验给予了本研究很大的信心，学习图像间一致性的几何相似性学习

将进一步促进没有标签情况下的医学图像学习研究，并且所获得的预训练参数为下游

分割任务提供更有效的通用泛化能力。本章的研究成果被发表在CVPR 2023上，详见作

者简介中文献[A7]，方法相关源代码已开源在https://github.com/YutingHe-list/

GVSL。
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第七章 总结与展望

7.1 全文总结

数据高效学习是应对深度学习在医学图像分割任务中数据效率问题的必研之路，

提高医学图像分割学习模型在图像和标签上的学习效率，能够大规模构建可用数据

库、大规模训练和大规模应用。在具有临床价值却需要大量标注和处理成本的医学

图像分割中，数据高效学习的研究设计为其提供了可靠的算法基础，使这类方法迈向

通用化大模型创造了条件。本文针对医学图像分割中的数据高效学习算法，研究了基

于半监督学习的精细肾动脉分割算法（第三章）、基于元学习的肾脏多结构分割算法

（第四章）、基于分割配准互补性的少标签通用多结构医学图像分割算法（第五章）、基

于自监督学习的三维医学图像表征预训练算法（第六章），为解决医学图像分割学习中

的效率问题提供了一条有效的研究思路、多个切实有效的分割新算法。

全文贡献总结如下：

1）分析了医学图像分割学习中的效率问题，并介绍了涉及该问题的深度学习的四

大元素（数据Dtrain、网络结构N、网络参数θ、学习目标L），进一步概览了分割学习以

及数据高效学习中的关键技术和相关挑战，为高效医学图像分割学习研究领域指明了

方向。（第一章和第二章）

2）针对标签数量有限情况下的精细肾动脉分割任务，我们设计了一种基于半监督

学习、密集偏置神经网络结构和难区域自适应损失的精细肾动脉分割算法。将更多的

无标签图像的知识嵌入到学习过程中，并构建对肾动脉不同尺度适应能力强的有效学

习神经网络，最后通过设计一种对肾动脉特征挖掘难度大问题更加有效的损失函数实

现有效的肾动脉分割学习。（第三章）

3）针对图像间分布变化大，图像内目标结构特征不显著的肾癌多结构分割任务，

我们构建了一种自适应不同结构分布优势和图像分布优势的元学习算法。将自适应搜

索对任务分布最有效的图像分布窗口，并设计了一种图像级元学习方法动态地融合多

个窗口的特征，从而实现高效准确的肾癌多结构分割学习。（第四章）

4）为了进一步降低标签需求，构建更加通用的医学图像分割算法框架，我们研

究了医学图像分割任务与配准任务间的互补性，构建了一种可靠的基于配准的伪标

签数据生成和鲁棒的分割学习算法。该算法面向更加通用的任务场景同时进一步减少

了医学图像分割学习的标签数量需求，仅在1个标签和5个标签的两种设置下，该框架

在心脏结构分割和脑组织分割在两个不同医学图像分割任务上均取得了非常显著的效

果。（第五章）

5）为了进一步研究无标签情况下的表征学习，提高任意潜在的医学图像分割任
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务的学习效率，我们设计了一种基于图像间几何视觉相似性的医学图像自监督表征

预训练算法。该算法建模由于人体结构一致性所带来的医学图像间的拓扑结构一致性

的性质，并利用该性质驱动自监督学习中图像间语义一致的特征聚集，实现了高效的

图像自监督表征预训练，从而服务于更广泛的下游医学图像分割学习。我们在3项不

同的下游分割任务中进行了线性评估和微调评估，实验显示预训练模型在下游分割任

务上展现出强大适应能力，能够有效提升初始表征能力，加速收敛，提升最终分割性

能。（第六章）

综上所述，本文提出了一系列解决医学图像分割学习中的效率问题的方法，从一

个临床相关的具体问题——肾癌影像分割出发，不断提高研究问题的通用性和算法的

学习效率。部分本文中所提出的方法的相关源代码已开源，这些代码也将有望帮助医

学图像分割中的数据高效学习领域进一步发展。

7.2 研究展望：小与大

数据高效学习似乎是一项着眼于“小”的研究，希望通过优化深度神经网络的各

个环节，以降低获得医学图像分割模型所需的数据成本。而现如今，人工通用智能

（AGI）在多个领域展现出了非凡的性能和应用潜力，越来越受到人们的关注。这是

一个着眼于“大”的未来趋势，利用海量的数据训练大模型以获得具有通用表现的智

能。也许读到这里，人们心中将产生一个疑惑：“数据高效学习研究似乎与如今的大

模型与人工通用智能的发展趋势背道而驰，是否已经落后于潮流？”答案当然是否定

的。数据高效学习恰是未来人工通用智能的基石，通过降低获得单一任务可靠性能所

需的单位成本，才能够降低大模型时代的大规模通用任务的整体成本。解决了医学图

像分割学习的数据效率问题的前提下，为构建大规模医学图像学习奠定基础。由此可

见，“小”的数据高效学习是“大”的人工通用智能的保障，在未来，有着非常巨大的

研究意义。基于当前数据高效学习、医学图像分割模型的发展现状，本文列举一些潜

在的未来研究方向：

1）医学图像的大容量神经网络结构。由于医学图像数据尺寸大、模态多、疾病类

型多样、特征细小多变等特点，面向大模型如何构建满足医学图像特点的大容量神经

网络结构，既能够高效地表征医学图像中各种对象语义特征，又能够容纳大规模特征

表征的通用网络结构，是未来研究的一大重点。

2）大规模通用医学图像预训练算法。以往的医学图像预训练算法（包括本文第六所

研方法）往往目标是让模型能够有效地进行微调适应下游任务，而非直接无训练地将

其应用下游任务。而近期的大模型研究中，已有许多别的领域的方法将大型预训练模

型直接作为特征提取器应用于下游任务中。因此如何进一步提升预训练模型的表征能

力，在大规模医学图像训练中获得有着较强泛化性能的预训练模型，也将是未来的一

大研究方向。

3）适用于医学图像的提示学习。提示学习能够通过对模型提供少量的提示使其快
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速适应到目标任务上，是新一代被大量应用于大模型应用的高效迁移学习方法。在未

来医学图像分割和配准的大模型应用中，构建能够应用于这些任务的提示学习有着非

常大的意义。

4）医学图像大规模联邦学习算法。由于医学图像的昂贵性，难以一次性收集到大

规模数据进行大模型训练，同时由于人体数据的隐私性，原则上医学图像难以出医学

中心，更进一步加剧大规模数据收集的难度。因此，需要构建一种大规模联邦学习方

法，通过长期、多中心、分布式的训练大型医学图像模型，有着巨大的意义和挑战。

5）面向大规模数据的学习驱动的标注算法。除了数据，当海量数据到来时，数据

的标注必然会成为成本危机中的重要一环，如何面向通用大模型构建高效的标注算法，

通过数据驱动的方式减低标注成本，是面向大模型时代高效学习的重要课题之一。

6）在更广泛的医学图像数据模态、人体区域、临床场景进行模型验证，比如腹部、

胰腺、头颈高危器官等，进一步验证本文所设计算法的通用性和有效性；同时将所研

医学图像分割数据高效学习方法应用化、系统化，让所研方法真正服务于临床。
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[31] Martı́nez-Pérez, M Elena, Hughes, Alun D, Stanton, Alice V, et al. Retinal blood vessel

segmentation by means of scale-space analysis and region growing[C]. In: International

Conference on Medical Image Computing and Computer-Assisted Intervention. 1999.

90–97.

[32] Zhou, Zongwei, Siddiquee, Md Mahfuzur Rahman, Tajbakhsh, Nima, et al. Unet++:

Redesigning skip connections to exploit multiscale features in image segmentation[J].

IEEE Transactions on Medical Imaging, 2019, 39(6):1856–1867.

[33] Chlap, Phillip, Min, Hang, Vandenberg, Nym, et al. A review of medical image data

augmentation techniques for deep learning applications[J]. Journal of Medical Imaging

and Radiation Oncology, 2021, 65(5):545–563.

[34] Creswell, Antonia, White, Tom, Dumoulin, Vincent, et al. Generative adversarial net-

works: An overview[J]. IEEE Signal Processing Magazine, 2018, 35(1):53–65.

[35] Tran, Ngoc-Trung, Tran, Viet-Hung, Nguyen, Ngoc-Bao, et al. On data augmentation

for gan training[J]. IEEE Transactions on Image Processing, 2021, 30:1882–1897.

103



参考文献

[36] Pan, Sinno Jialin and Yang, Qiang. A survey on transfer learning[J]. IEEE Transactions

on Knowledge and Data Engineering, 2010, 22(10):1345–1359.

[37] Moradi, Reza, Berangi, Reza, and Minaei, Behrouz. A survey of regularization strategies

for deep models[J]. Artificial Intelligence Review, 2020, 53:3947–3986.

[38] He, Yuting, Ge, Rongjun, Wu, Jiasong, et al. Thin semantics enhancement via high-

frequency priori rule for thin structures segmentation[C]. In: IEEE International Con-

ference on Data Mining. 2021. 1096–1101.

[39] Johnson, Justin M and Khoshgoftaar, Taghi M. Survey on deep learning with class

imbalance[J]. Journal of Big Data, 2019, 6(1):1–54.

[40] Ma, Jun, Chen, Jianan, Ng, Matthew, et al. Loss odyssey in medical image segmenta-

tion[J]. Medical Image Analysis, 2021, 71:102035.

[41] Drummond, Chris, Holte, Robert C, et al. C4.5, class imbalance, and cost sensitivity:

why under-sampling beats over-sampling[C]. In: Workshop on Learning from Imbal-

anced Datasets II. 2003. 1–8.

[42] Chai, Lu, Wang, Zidong, Chen, Jianqing, et al. Synthetic augmentation for semantic

segmentation of class imbalanced biomedical images: A data pair generative adversarial

network approach[J]. Computers in Biology and Medicine, 2022, 150:105985.

[43] Wang, Jiaqi, Zhang, Wenwei, Zang, Yuhang, et al. Seesaw loss for long-tailed instance

segmentation[C]. In: Proceedings of the IEEE/CVF Conference on Computer Vision

and Pattern Recognition. 2021. 9695–9704.

[44] Lin, Tsung-Yi, Goyal, Priya, Girshick, Ross, et al. Focal loss for dense object detec-

tion[C]. In: Proceedings of the IEEE/CVF International Conference on Computer Vi-

sion. 2017. 2980–2988.

[45] Puyol-Antón, Esther, Ruijsink, Bram, Piechnik, Stefan K, et al. Fairness in cardiac

MR image analysis: an investigation of bias due to data imbalance in deep learning

based segmentation[C]. In: International Conference on Medical Image Computing and

Computer Assisted Intervention. 2021. 413–423.

[46] Wang, Hongyi, Lin, Lanfen, Hu, Hongjie, et al. Patch-free 3D medical image segmen-

tation driven by super-resolution technique and self-supervised guidance[C]. In: Inter-

national Conference on Medical Image Computing and Computer Assisted Intervention.

2021. 131–141.

104



东南大学博士学位论文

[47] Kollem, Sreedhar, Reddy, Katta Rama Linga, and Rao, Duggirala Srinivasa. A review of

image denoising and segmentation methods based on medical images[J]. International

Journal of Machine Learning and Computing, 2019, 9(3):288–295.

[48] Xu, Chenchu, Zhang, Dong, Chong, Jaron, et al. Synthesis of gadolinium-enhanced

liver tumors on nonenhanced liver MR images using pixel-level graph reinforcement

learning[J]. Medical Image Analysis, 2021, 69:101976.

[49] Bengio, Yoshua, Courville, Aaron, and Vincent, Pascal. Representation learning: A

review and new perspectives[J]. IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine

Intelligence, 2013, 35(8):1798–1828.

[50] Luo, Xiangde, Chen, Jieneng, Song, Tao, et al. Semi-supervised medical image segmen-

tation through dual-task consistency[C]. In: Proceedings of the AAAI Conference on

Artificial Intelligence. 2021. 8801–8809.

[51] Xia, Yingda, Yang, Dong, Yu, Zhiding, et al. Uncertainty-aware multi-view co-training

for semi-supervised medical image segmentation and domain adaptation[J]. Medical

Image Analysis, 2020, 65:101766.

[52] Chen, Shuai, Bortsova, Gerda, Garcı́a-Uceda Juárez, Antonio, et al. Multi-task attention-
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附录：本文使用的数据集介绍

肾癌CTA影像数据集（私有）。 本文第三章所使用的数据集来自江苏省人民医院放射

科，回顾性地收集196名肾癌患者的腹部CTA图像，这些患者的一侧肾脏带有肾肿瘤，

而另一侧肾脏健康。肾脏大小在85.76ml到262.78 ml之间，肿瘤大小在1.75ml到144.82

ml之间。肾脏肿瘤类型包括透明肾细胞癌、乳头状肾细胞癌、嫌色肾细胞癌、血管平

滑肌脂肪瘤和嗜酸性腺瘤。所有图像都在西门子双源64层CT扫描仪上采集，并在采集

过程中注射了造影剂。图像的体素大小在0.59mm/体素到0.74mm/体素之间。z方向上的

切片厚度和间距固定为0.75mm/像素和0.5mm/像素。本文第四章所使用的数据集为第三

章数据集的一个子集，根据图像中所涉及的肾脏、肾动脉、肾静脉、肾肿瘤四个结构

的成像质量进行筛选，最终获得了123名仅有一侧肾脏肿瘤的患者的腹部CTA图像。

心脏CCTA影像数据集（私有）。 本文第六章所使用的数据集从东部战区总医院收

集302位心脏疾病患者CCTA图像。这些图像通过SOMATOM Definition Flash CT扫描仪

上采集获得，在扫描过程中病人被注射造影剂以获得清晰的心脏内部结构和冠状动脉

结构。图像的x轴和y轴分辨率在0.25mm/体素至0.57mm/体素之间，大小为512× 512个

体素，z轴层厚在0.75mm/体素至3mm/体素之间，大小在128至994个体素之间。

ASOCA数据集。 该数据集为2020年ASOCA挑战赛所公开的数据集 [232]，总共涉及

60例CCTA图像，来自于Medrano-Gracia等人所构建的“冠状动脉图谱”数据库1。这60例

数据根据数据库中所包含的医疗报告，对数据库中的CCTA数据进行筛选，最终获得

了30名患有冠状动脉疾病的患者和30名没有心脏疾病的患者。所有图像都使用GE Light-

Speed 64层CT扫描仪，根据心电门控在心脏舒张末期的时间点进行重建，并在采集过

程中注射造影剂。图像的体素大小在0.3mm/体素到0.4mm/体素之间，z轴方向分辨率

为0.625mm/体素。该数据集被应用于本文第五章和第六章的研究。

CAT08数据集。 该数据集为2008年CAT挑战赛所公开的数据集 [233]，总共涉及32例

CCTA图像，来自于荷兰鹿特丹大学医学中心。这32例数据从2005年6月至2006年6月期

间接受心脏CTA检查的患者中随机选择获得，其中的20例数据使用Sensation 64层CT扫

描仪采集，其他12例数据使用Somatom Definition双源CT扫描仪采集，根据心电门控在

心脏舒张末期的时间点进行重建，并在采集过程中注射造影剂。两种扫描仪的探测器

宽度均为0.6毫米。数据集的平均体素分辨率为0.32× 0.32× 0.4。该数据集被应用于本

文第五章的研究。

1https://www.coronaryatlas.org/
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MM-WHS数据集。 该数据集为2017年MM-WHS挑战赛所公开的数据集 [231]，总共涉

及60例心脏CTA图像和60例心脏MR图像。60例心脏CTA数据来自中国上海的两个医疗

中心，使用标准冠状动脉CT血管造影协议从飞利浦64层CT扫描仪上获得。所有数据

覆盖了从上腹部到主动脉弓的整个心脏区域，轴向切片的面内分辨率为0.78mm/体素，

平均切片厚度为1.60mm/体素。60例心脏MRI数据来自英国伦敦的两家医院，一组数

据是从圣托马斯医院采用1.5T飞利浦扫描仪获得，另一组数据从Royal Brompton医院采

用Siemens Magnetom Avanto 1.5T扫描仪获得。这些MR数据的采集分辨率约为(1.6>2)×
(1.6>2)× (2>3.2)mm/体素，并被重建为其采集分辨率的一半，即(0.8>1)× (0.8>1)×
(1>1.6)mm/体素。该数据集中的60个CTA图像被用于本文的第五章和第六章的研究。

CANDI数据集。 该数据集来自马萨诸塞大学医学院从103名儿童和青少年上采集的T1

加权MRI扫描图像，其中包括57名男性和46名女性，年龄为4-17岁。这些数据来自四个

诊断组，包括29个健康对照组、20个精神分裂症谱系障碍、19个双相情感障碍伴精神

病和35个双相情感障碍不伴精神病。这103例图像数据从1996年至2006年在麦克林医院

脑成像中心用1.5特斯拉GE信号扫描仪获得，层厚为1.5mm/体素。该数据集被用于本文

的第五章和第六章的研究。
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• 杨冠羽，何宇霆，李甜甜，赵子腾，吴显政，伍家松，孔佑勇，舒华忠，“一种基

于三维卷积神经网络的CT造影图像肾动脉分割方法”，已授权，授权公告号：CN

109801268 B

三、攻读博士学位期间主持的课题

• 东南大学优秀博士学位论文培育基金，基于深度学习的肾癌影像智能处理与分析

算法研究（基金号：YBYP2139）

四、攻读学位期间的学术服务

• 在MICCAI2022上组织 MICCAI 2022 Challenge on Kidney PArsing Challenge 2022:

Multi-Structure Segmentation for Renal Cancer Treatment (KiPA)
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