
𝑃2 -Net: Priori Prompt Learning for Pulmonary Arterial

Hypertension Prognosis Prediction on 3D CT images

𝑷𝟐-Net: 先验提示学习用于肺动脉高压预后预测



什么是预后预测，意义是什么

寻找与病人预后表现相关的特征（因素），从而判断病人所属生存组别，针对不同组别选择治疗方案

临床因素

症状因素

影像因素

手工的方法

深度学习方法

右心房压，肺血管阻力，
低心脏指数……

六分钟步行距离，
WHO分类……

影像组学，手工
测量指标

有创，昂贵，效率低

主观，无法应用于重症
患者

主观，测量误差，片面



基于深度学习的方法-COX 比例风险回归

ℎ 𝑋, 𝑡; 𝛽 = ℎ0 𝑡 e𝐷𝐿(𝑥)

ℎ0 𝑡 基础风险函数，表示疾病在t时刻的风险

ℎ 𝑡, 𝑋 风险函数，表示病人在t时刻的风险

𝑒𝐷𝐿(𝑥)表示病人各因素对风险的影响
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联合概率分布（似然）

极小化负对数似然
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基于概率分布的损失函数，需要对数据分布密集
采样，获得有效的统计



基于深度学习的方法-COX 比例风险回归

挑战1：统计失效导致训练不稳定，难以获得有效的收敛。损失函数依靠概率分布，每次计算均需要
大量统计数据，基于batch的损失函数计算方式受限于GPU存储空间只能获得少量的统计数据，导致
概率分布统计失效，使得损失函数失真，训练不稳定。

稀疏采样

真实分布

失真的概率分布

密集采样

真实分布

近似准确的概率分布



基于深度学习的方法-低效的特征提取

心脏内部对比度低，感兴趣结构边缘模糊，
难以聚焦感知任务感兴趣特征。

预后网络的CAM



已有的策略-缩小尺寸

缩小尺寸
严重丢失本就不清晰的边界信息



已有的策略-辅助任务学习

共享参数

辅助任务分支

主任务分支

限制：

1. 主导任务的不稳定性。

2. 低效率的知识嵌入。仅通过梯度引导底层共享参数的学习，无法嵌入高级的全局知识。

MPA估计分支的注
意力图：更加聚焦，
关注重要区域



基于先验提示学习和记忆漂移的PAH预后预测

共享参数

辅助任务分支

主任务分支

先验提示学习

共享参数

辅助任务分支

主任务分支

辅助任务学习
记忆漂移

优势：
1. 隐先验嵌入。通过梯度，利用共享表

征偏好，引导网络关注与预后相关的
特征区域，隐式地嵌入先验知识

2. 显先验嵌入。直接将辅助任务预测结
果作为提示输入主任务分支，显式地
嵌入高级先验知识

3. 密集输出空间采样。利用记忆库，保
存大量的输出结果，从而无代价的获
得大量的采样数据，计算具有统计意
义的损失值

4. 动态记忆更新。随着训练动态地更新
记忆库，把老的样本丢弃，从而使记
忆库中样本分布随输出分布变化。



Cardiac ROI
Prognostic factorDeep factors

*Prognosis prediction branch for prognostic factors estimation

Priori bias regression

MD-NLPL LossBias

Feature maps

Prognosis NetworkBackbone Network

𝑃2-Net



Cardiac ROI

*Priori prediction branch for priori factor estimation 

Prognostic factorDeep factors

*Prognosis prediction branch for prognostic factors estimation

Priori bias regression

MD-NLPL LossBias

MSE Loss

Manual factor (MPA)

Feature maps

a) Priori prompt learning
 for clinical priori knowledge embedding

Gradient for hidden 
priori embedding

Bias for explicit priori embedding

Prognosis Network

Priori Network

Backbone Network

𝑃2-Net



Cardiac ROI

Factors 

 

k+1

Memory bank t Factor memory t+1

Remember

Forget

* NLPL Loss calculation

Negative  log partial 

likelihood loss

* Memory drift

b) Memory Drift (MD-) NLPL Loss for optimization on representative statistics

next

Prognostic factor

* Dense sampling of output space

*Priori prediction branch for priori factor estimation 

Prognostic factorDeep factors

*Prognosis prediction branch for prognostic factors estimation

Priori bias regression

MD-NLPL LossBias

MSE Loss

Manual factor (MPA)

Feature maps

a) Priori prompt learning
 for clinical priori knowledge embedding

Gradient for hidden 
priori embedding

Bias for explicit priori embedding

Prognosis Network

Priori Network

Backbone Network

𝑃2-Net



𝑃2-Net

Learned hyperplane

New hyperplane

Prior bias vector

𝑦 = 𝐖𝐓 × 𝐃 + 𝑦𝑎𝑢𝑥

辅助任务输出

𝑦 = 𝐖𝐓 × 𝐃 + 𝑏 COX回归公式

先验偏置回归



对比分析

我们的

方法在各项

指标上都表

现出了更高

的性能。



对比分析



模型分析

消融实验：DeepSurv仅使用记忆漂移，可获得64.85的C-

index，加上多任务学习，由于先验特征的引入，c-index

增加到64.93。再加入我们的先验提示学习策略，c-index

进一步提高到70.19.



模型分析

分组分析：利用我们模型输出

的预后因素可视化各组别对象。

高风险普遍表现出更大的的心

脏体积和更大的肺动脉直径。

这是因为分动脉高压累积在肺

动脉和心室，使得心脏膨大，

肺动脉变粗。低风险则心脏更

小，肺动脉更细。这证明我们

模型预后结果的准确性。



模型分析

MPA估计准确性分析：MPA估计

具有临床参考意义，能够为模型的

临床使用提供一定的参考。利用

Bland-Altman分析，模型估计MPA

和医生测量MPA普遍在95%LoA之

内，在临床上可接受。



模型分析

各分支关注区域分析：利用CAM图

分析模型关注区域，先验网络拥有

更聚焦的关注区域，能够为主网络

提供好的偏好。



感谢大家，欢迎提问
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