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Abstract

学习图像间的相似性对于三维医学图像的自监督
预训练至关重要，因为它们共享大量相同的语义区域。
然而，度量过程中语义先验的缺乏和 3D 医学图像中语
义无关的变化使得难以可靠度量图像间相似性，阻碍
了对相同语义特征间的一致性的学习。我们研究了这
项任务中具有挑战性的问题，即学习图像之间的一致表
征，以获得相同语义特征的聚类效应。我们提出了一种
新的视觉相似性学习范式——几何视觉相似性学习，它
将人体间拓扑不变性的先验嵌入到图像间相似性的度
量中，以实现语义区域的一致表示。为了驱动这种范式
的学习，我们进一步构建了一种新的几何匹配头，Z 形
匹配模块，以同时学习语义区域的全局和局部相似性，
引导不同粒度的图像间语义特征的高效学习。我们的
实验表明，在四个具有挑战性的 3D 医学图像任务上，
利用我们的图像间相似性学习的预训练产生了更强大
的场景内、场景间和全局-局部的迁移能力。我们的代
码和预训练模型在https://github.com/YutingHe-
list/GVSL上公开.

1. 介绍

学习图像间相似性 [24, 31, 42] 对于三维医学图像
（如 CT、MRI）的自监督预训练（self-supervised pre-

training，SSP）[19] 至关重要。如图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 [26]和 3D视觉中完整的空间信息 [33]，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
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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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 3D视觉完整的空间
信息

3D医学图像A 3D医学图像B

图 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。

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 [43]，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 [3, 22] 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 [2] 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
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图 2. 度量图像间的相似性具有极大的挑战。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。

学习的方法 [4, 5] 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 [5, 8, 39] 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 [21, 23, 38, 43] 通过人工设计的变换方法（例如，旋
转 [21]）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 [23]。例如，
旋转生成的代理标签 [21] 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 [3,22]
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，

图像间语义区域有着
一致的拓扑结构
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图 3. 三维医学图像之间语义区域的拓扑不变性提供了一种
构建可靠的图像间相似性度量的潜在方法。

在无监督学习的情况下，一旦被提取的特征受到外观
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 [25] 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3所示，由于人体内部解剖结构的一致性 [26]，
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 [11]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 [12, 13, 15, 16, 30] 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）[13] 来驱动模型同时学习图像间全局和
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：1）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。2）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。3）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。

2. 相关工作

自监督预训练中的相似性学习：学习相似性 [24,41]
的目标是学习图像中相似的对象获得一致的表示和学
习相异的对象获得有鉴别力的表示，作为视觉自监督
表征学习的一个基本任务 [19]，正在极大地提升模型在
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 [4, 5, 14, 37] 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，从而分离这些特征将极
大地干扰三维医学图像的表示。基于聚类的方法 [3,22]

利用度量的方法来获得相似与相异对象簇，从而聚集
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 [9, 10,21,23,38,43] 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）[12,13,
16,17,30,34] 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 [13,40]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 [13, 15, 16, 34] 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 [18] 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 [13,16,30]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。

3. 方法

GVSL 框架（图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。

3.1. GVSL用于学习图像间相似性

如图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。
3.1.1 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头 𝒢𝜉（即，我们框架中的 Z 形
匹配模块，Sec.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。
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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
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图 4. GVSL 框架：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。

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 {𝑓𝑔

𝐴, 𝑓 𝑙
𝐴} ≜ 𝒩𝜃(𝑥𝑡

𝐴), {𝑓𝑔
𝐵, 𝑓 𝑙

𝐵} ≜ 𝒩𝜃(𝑥𝐵)。
接着这些特征输入配准头 𝒢𝜉 以输出一个位移向量场
(DVF)𝜓𝐴𝐵 ≜ 𝒢𝜉(𝑓 𝑙

𝐴, 𝑓 𝑙
𝐵, 𝑓𝑔

𝐴, 𝑓𝑔
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 [18] 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|)，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 ≜ (1)

∑
𝑝∈Ω

(∑𝑝𝑖
(𝑥𝐵(𝑝𝑖) − ̂𝑥𝐵(𝑝))(𝑥𝐴𝐵(𝑝𝑖) − ̂𝑥𝐴𝐵(𝑝)))2

(∑𝑝𝑖
(𝑥𝐵(𝑝𝑖) − ̂𝑥𝐵(𝑝))2)(∑𝑝𝑖

(𝑥𝐴𝐵(𝑝𝑖) − ̂𝑥𝐴𝐵(𝑝))2) ,

其中 𝑝 是图像空间 Ω 中体素的位置，𝑖 是 𝑝 的索引。
̂𝑥𝐵(𝑝) 是图像强度的局部均值： ̂𝑥𝐵(𝑝) = 1

𝑛3 ∑𝑝𝑖
𝑥𝐵(𝑝𝑖)

（ ̂𝑥𝐴𝐵(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
‖▽𝜓𝐴𝐵(𝑝)‖2. (2)

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 和配准头的权重 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,𝜉ℒ𝐺𝑉 𝑆𝐿

𝜃,𝜉 , 𝜂)，其中 𝑜𝑝𝑡𝑖𝑚𝑖𝑧𝑒𝑟 是训练
中所使用的优化器，𝜂 是学习率。

3.1.2 GVSL 背后的算法直觉 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 [1]。如图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2所示）。我们可以将其描述为在 {𝑥𝐴, 𝑥𝐵} 的流行平
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图 5. GVSL 背后的算法直觉：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。

面上进行的相似性度量：

min
𝜃,𝜉

ℒ(𝒢𝜉(𝒩𝜃(𝑥𝐴), 𝒩𝜃(𝑥𝐵)); {𝑥𝐴, 𝑥𝐵}) (3)

如图 5 b）和式 3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，将极容易发生错
误，最终导致错误的表征学习。而我们的 GVSL 使用
配准头 𝒢𝜉 将特征空间中的特征（𝒩𝜃(𝑥𝑅𝐴

𝐴 )、𝒩𝜃(𝑥𝑅𝐴
𝐵 )、

𝒩𝜃(𝑥𝑀𝑦𝑜
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。

在整个训练过程中，网络𝒩𝜃 中的特征表征学习和
配准头 𝒢𝜉中的语义区域对应学习是一个博弈关系 [32]。
配准头 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 学习向配准头 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，配准头也将通过梯度驱动
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 将为配准头提供更具代表
性的特征，以获得更好的对应关系的预测能力，而配
准头 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。

3.2. Z形匹配模块用于同时学习全局和局部表征

如图4b）所示，Z 形匹配模块 𝒢𝜉 是一种新型的配
准学习头，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。它有两个子头，包括用于学习
全局相似性的仿射配准头 𝒢𝑔

𝜉 和用于学习局部相似性的
弹性配准头 𝒢𝑙

𝜉。

3.2.1 仿射配准头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（𝑓𝑔

𝐴、
𝑓𝑔

𝐵）连接起来，然后输入仿射配准头 𝒢𝑔
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）。这些数值一起计算获得仿射变换
矩阵 𝜓𝑔

𝐴𝐵 ≜ 𝒢𝑔
𝜉(𝑓𝑔

𝐴, 𝑓𝑔
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，该仿射配准头能够促进模型感知全局对应关系，训
练编码器提取相同全局语义区域间一致且具有代表性
的特征。

3.2.2 弹性配准头用于学习局部视觉相似性这部分
首先利用仿射变换矩阵 𝜓𝑔

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

弹性配准头 𝒢𝑙
𝜉 中以预测用于局部对齐的弹性形变场

𝜓𝑙
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，弹性配准头为
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，仿射变换矩阵 𝜓𝑔

𝐴𝐵 和弹性形变场 𝜓𝑙
𝐴𝐵 通过 ⊙ 操

作融合，得到位移向量场 𝜓𝐴𝐵 ≜ 𝜓𝑙
𝐴𝐵 ⊙ 𝜓𝑔

𝐴𝐵 对每个像
素进行位移。（更多的细节在我们的补充材料中。）

因此，𝜓𝐴𝐵 代表两幅图像之间的视觉语义区域的
对应关系，并且对应关系的学习将约束网络𝒩𝜃 为相同
的视觉语义提取更一致和更有代表性的特征，从而驱
动模块 𝒢𝜉 具有更强大的能力来发现它们的对应关系。

3.3.基础代理任务用于网络预热

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 [43] 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，那么将无法为配准头提供学习发
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
个自修复借口任务 [43] 作为基础学习任务来预热网络。

如图4 c）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 输入到一个自修复头 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 [43]，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,𝜄ℒ𝑀𝑆𝐸

𝜃,𝜄 , 𝜂)，从而避免仅学习
GVSL 时产生无效优化的风险。

4. 实验设置与结果分析

4.1.实验方案

1）数据集：本实验使用了五个数据集，包括一个
私有的预训练数据集和四个公开的下游任务数据集。
预训练数据集：我们从南京军总医院收集了 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。下游任务数据集：我们使用四个公共数
据集（MM-WHS-CT [44]、ASOCA [7]、CANDI [20]、
STOIC [29]）来验重我们框架的优越性。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（SHC）[44]、心脏 CTA图像上的冠状动
脉分割（SAC）[7] 以及胸部 CT 图像上的新冠肺炎诊
断（CCC）[29] 来评估在与预训练数据集（心脏或胸部
CT）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 MR 图像上的脑组织分割（SBM）[20]
来评估在与源数据集（脑部 MR）不同图像场景上的迁
移能力。(更多细节请参考补充材料)

2）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 [21, 28, 38, 43]，基于对比的方
法 [4,5,8]，以及基于聚类的方法 [3] 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 [6] 作为所有方
法的骨干网络（全局预测方法使用主干网络的编码器
部分）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。

3）评价指标：我们使用平均 Dice 系数（DSC）来
评估分割任务性能，使用曲线下面积（AUC）来评估分
类任务性能 [35]。

4）实施细节：为了进行公正的比较，所有网络都
采用 Adam 优化器来进行训练，学习率设置为 10−4。
所有的对比试验都使用 Pytorch [27]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。

4.2.对比分析

如表1所示，我们的线性 (a) 和微调 (b) 评估显示
了我们强大的表征能力和优秀的迁移能力。

4.2.1 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 SHC 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 [5]
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 SAC 任务中，大量已有的预训练方
法 [4, 5, 8, 28] 都会导致模型忽略这些细小结构的特征，



表 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，红色
或蓝色的值是指标与随机初始化相比增长或减少的数值。

预训练方法
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

SHC𝐷𝑆𝐶% SAC𝐷𝑆𝐶% CCC𝐴𝑈𝐶% SBM𝐷𝑆𝐶% SHC𝐷𝑆𝐶% SAC𝐷𝑆𝐶% CCC𝐴𝑈𝐶% SBM𝐷𝑆𝐶%
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 52.7 56.4 87.8 80.4 74.4 89.7
去噪 [38] 31.4(+9.5) 9.3(−0.7) 57.9(+5.2) 28.3(−28.1) 90.3(+2.5) 80.5 (+0.1) 75.6(+1.2) 89.7
抠图 [28] 32.3(+10.4) 5.9(−4.1) 57.1(+4.4) 25.0(−31.4) 90.4(+2.6) 80.3 (−0.1) 79.9(+5.5) 89.9(+0.2)
Models Genesis [43] 47.4(+25.5) 22.5(+12.5) 60.4(+7.7) 44.9(−11.5) 90.3(+2.5) 79.9 (−0.5) 80.7(+6.3) 89.4(−0.3)
旋转 [21] 56.1(+34.2) 21.9(+11.9) 62.1(+9.4) 54.1(−2.3) 90.6(+2.8) 81.1(+0.7) 77.1(+2.7) 89.6(−0.1)
深度聚类 [3] 55.9(+34.0) 4.4(−5.6) 57.9(+5.2) 67.5(+11.1) 85.4(−2.4) 80.5(+0.1) 59.9(−14.5) 89.1(−0.6)
SimSiam [5] 56.5(+34.6) 9.7(−0.3) 61.0(+8.3) 66.2(+9.8) 87.5(−0.3) 80.1 (−0.3) 73.6(−0.8) 89.8(+0.1)
BYOL [8] 46.9(+25.0) 8.6(−1.4) 53.7(+1.0) 52.7(−3.7) 88.6(+0.8) 80.7 (+0.3) 76.5(+2.1) 89.5(−0.2)
SimCLR [4] 48.7(+26.8) 15.5(+5.5) 61.3(+8.6) 58.7(+2.3) 86.9 (−0.9) 79.9(−0.5) 74.3(−0.1) 89.3(−0.4)
去除“Z 形匹配模块” 49.1(+27.2) 21.1(+11.1) 55.8(+3.4) 45.1(−11.3) 88.3(+0.5) 81.2(+0.8) 81.3(+6.9) 89.7
去除“自修复” 45.3(+23.4) 0.0(−10.0) 58.8(+6.4) 48.5(−7.9) 87.0(−0.8) 79.5 (−0.9) 76.6(+2.2) 89.0(−0.7)
去除“仿射配准模块” 57.7(+35.8) 17.9(+7.9) 57.6(+4.9) 53.4(−3.0) 89.4(+1.6) 82.3(+1.9) 79.8(+5.4) 89.8(+0.1)
完整的 GVSL 68.4(+46.5) 28.7(+18.7) 60.8(+8.1) 79.9(+23.5) 91.2(+3.4) 81.3(+0.9) 82.2(+7.8) 90.0(+0.3)
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图 6. 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。

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 [4, 5, 8]，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头后，GVSL 进一步
在 SAC 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。

4.2.2 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。SBM 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 MR 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 [8,8,21,43]由于预训练数据集（心
脏 CT）和下游任务数据集（脑 MR）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 [3,4,8,21,43]。这是因为脑
MR 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。



4.2.3 全局和密集预测任务的优越性 GVSL 在全
局预测和密集预测任务中都拥有极大的性能优越性，展
示出其在不同类型潜在下游任务中的适应性能力。1）
在密集预测任务中（SHC，SAC，SBM），由于我们的
弹性配准头和自修复头训练模型学习局部密集特征的
表征能力，GVSL 在所有三个任务中都取得了最高的
DSC。SimSiam、BYOL、SimCLR 和深度聚类只学习
全局表征，因此对于细小结构的表征能力较差，SAC任
务中性能极差。2）在全局预测任务中（CCC），由于医
学图像间语义内容的一致性，其在全局上表现出极大
的相似性，而任务所关注病变发生在局部区域。因此，
GVSL 利用 Z 形匹配模块同时学习全局和局部的视觉
相似性，实现对全局和局部特征的强大表征能力，因此
在微调评估中获得了最高的 AUC（82.2%），证明了我
们方法在全局预测任务的强大迁移能力。尽管 GVSL
在线性评估中比最高方法（旋转）低 1.3%，但仍高于
那些仅学习局部密集表征的预训练网络的，包括去噪、
抠图和 Model Genesis。

4.3.消融实验和模型分析

4.3.1 消融实验如表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 + 仅实现弹性配准头
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 SAC 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 SAC
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
射头时，由于缺乏全局表征学习，尽管该模型在 CCC
任务的线性评估和微调评估的 AUC 由于随机初始化，
但是他们均弱于我们最终的 GVSL 框架，分别降低了
3.2% 和 2.4%。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。

4.3.2 对学习效率的提升如图6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 SAC 和 SBM 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
极强的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 SBM 任务的微调评估
中，随机初始化的收敛速度似乎更快，但它很快陷入了
过度拟合，最终性能弱于我们的方法。

4.3.3 基础任务对于 GVSL 的必要性自修复学习
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8所示，当仅学习配准借口任务时，网络由
于较弱的初始表征能力，使得对于配准的学习效率极
为低下，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 配准头无法学习语义区域的
对应关系。当添加我们基础的自修复借口任务时，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。

4.3.4 GVSL 预训练模型的特征聚类效应如图7所
示，我们对 SHC 任务的图像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，最终获得了极
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
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一致性。

5. 总结和讨论

在本文中，我们提出了三维医学图像自监督预训
练中的图像间相似性学习，并提出了用于表征图像间
相似性的几何视觉相似性学习 (GVSL)，为下游特定应
用任务中的迁移学习提供了强大的初始表征能力。虽
然其学习相同语义的一致表示的能力在 3D 图像 (CT、
MR) 的场景内、场景间和全局-局部迁移学习任务中具
有强大的性能，但未来重要的工作是将图像间相似性
的学习扩展到一些没有拓扑不变性的图像，类似于病
理全切片成像。我们相信，GVSL将促进医学图像分析
中自监督学习的研究，并且作为下游任务的迁移学习
的主要参数来源。

对潜在影响的讨论所提出的方法在医学成像分析
中展示了有效且合理的潜力，展示出了巨大的潜在影
响力。特别是对于被广泛使用的 3D 医学图像，其三维
结构的空间完整性避免了二维图像的空间投影 (如 X
射线图像) 和空间遮挡 (如自然图像) 存在的信息畸变
和缺失的问题。人体间的一致性也使得这些 3D图像中
的内容具有拓扑不变性。因此，这些图像之间的几何关
系能够有效地用于驱动视觉间相似性的度量。我们相
信，图像中三维结构的空间完整性和拓扑不变性将进
一步启发研究者对自监督预训练进行更多的研究。
对潜在限制的讨论我们的 GVSL 仍然有一些局限

性。1）Z 形匹配模块和自恢复学习中的额外计算为模
型的训练提出了更大的 GPU 存储空间的需求和更多
的计算成本。2）由于源场景和目标场景之间的巨大差
异，场景间的迁移对于医学图像预训练模型仍然是一
个巨大的挑战。幸运的是，由于 GPU 的发展和医学数
据集的扩大 (为构建场景内迁移的情况提供了更多的可
能性)，这些限制正在逐步得到解决。
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