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摘　要: 近年来深度学习技术在诸多计算机视觉任务上取得了令人瞩目的进步, 也让越来越多的研究者尝试将其

应用于医学图像处理领域, 如面向高通量医学图像 (CT、MRI)的解剖结构分割等, 旨在为医生提供诊断辅助, 提高

其阅片效率. 由于训练医学图像处理的深度学习模型同样需要大量的标注数据, 同一医疗机构的数据往往不能满

足需求, 而受设备和采集协议的差异的影响, 不同医疗机构的数据具有很大的异质性, 这导致通过某些医疗机构的

数据训练得到模型很难在其他医疗机构的数据上取得可靠的结果. 此外, 不同的医疗数据在患者个体病情阶段的

分布上也往往是十分不均匀的, 这同样会降低模型的可靠性. 为了减少数据异质性的影响, 提高模型的泛化能力,
域适应、多站点学习等技术应运而生. 其中域适应技术作为迁移学习中的研究热点, 旨在将源域上学习的知识迁

移到未标记的目标域数据上; 多站点学习和数据非独立同分布的联邦学习技术则旨在在多个数据集上学习一个共

同的表示, 以提高模型的鲁棒性. 从域适应、多站点学习和数据非独立同分布的联邦学习技术入手, 对近年来的相

关方法和相关数据集进行了综述、分类和总结, 为相关研究提供参考.
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Abstract:  In  recent  years,  deep  learning  technology  has  made  remarkable  progress  in  many  computer  vision  tasks.  More  and  more
researchers  have  tried  to  apply  it  to  medical  image  processing,  such  as  the  segmentation  of  an  atomical  structures  in  high-throughput
medical  images  (CT,  MRI),  which  can  improve  the  efficiency  of  image  reading  for  doctors.  Deep  learning  models  for  training  medical
image  processing  need  a  large  amount  of  labeled  data,  and  the  data  from  a  separate  medical  institution  can  not  meet  this  requirement.
Moreover,  due  to  the  difference  in  medical  equipment  and  acquisition  protocols,  the  data  from  different  medical  institutions  are  largely
heterogeneous.  This  results  in  the  difficulty  in  obtaining  reliable  results  on  the  data  of  a  certain  medical  institution  with  the  model  trained
by  data  from  other  medical  institutions.  In  addition,  the  distribution  of  different  medical  data  in  patients’  disease  stages  is  uneven,  thereby
reducing  the  reliability  of  the  model.  Technologies  including  domain  adaptation  and  multi-site  learning  emerge  to  reduce  the  impact  of  data
heterogeneity  and  improve  the  generalization  ability  of  the  model.  As  a  research  hotspot  in  transfer  learning,  domain  adaptation  is  intended
to  transfer  knowledge  learned  from  the  source  domain  to  data  of  the  unlabeled  target  domain.  Multi-site  learning  and  federated  learning
with  non-independent  and  identically  distributed  data  aim  to  improve  the  robustness  of  the  model  by  learning  a  common  representation  on
multiple  datasets.  This  study  investigates,  analyzes,  and  summarizes  domain  adaptation,  multi-site  learning,  and  federated  learning  with  non-
independent and identically distributed datasets in recent years, providing references for related research.
Key words:  medical image processing; deep learning; data heterogeneity; domain adaptation; multi-site learning; federated learning
 

近年来深度学习技术在计算机视觉领域, 特别是自然图像处理任务上取得了令人瞩目的进步, 也让工业界和

学术界越来越多的研究者尝试将其应用于医学图像处理领域. 本文正是在此背景下, 围绕如何在异质性医学图像

处理任务中提高深度学习算法效果的问题, 从深度学习在医学图像处理的实际应用中如何利用多中心的异质性医

学数据角度入手, 对相关领域有代表性或前沿性文献进行归纳总结, 介绍数据异质性产生的原因及其普遍存在的

场景, 系统概述目前代表性的深度学习方法体系, 如迁移学习、域适应、多站点学习等, 总结深度学习在面向异质

性数据医学图像处理任务中的建模机理和应用, 梳理并分析现有方法理论、关键技术、优缺点和性能, 最后讨论

未来构建面向异质性医学图像处理任务深度学习模型所面临的技术挑战和研究趋势. 本文总体研究结构如图 1所示.
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图 1　本文概览
 

 1   相关调研与研究背景

 1.1   相关综述

Cheplygina等人 [1]从对医学数据标注收集的困难性与复杂性入手, 系统介绍了迁移学习、半监督学习以及多
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示例学习技术, 调研了其在医学图像分析领域的研究进展与相关应用.
Tajbakhsh 等人 [2]指出了用于医学图像分割的数据在标注过程中产生的不完美标注样本的问题, 并将其分为

稀少性和大量的弱监督标注样本的两大类问题: 如用于分类任务的图片级标签、由于分割标注的困难性与部分医

师的经验不足而产生的噪声标签以及诸如矩形框、线条、病变点位的稀疏标签. 针对上述问题, 作者对近年来的

相关研究进行了全面调研.
Choudhary 等人 [3]从基于深度学习医学图像分析算法的临床应用所面临的问题入手, 也即多元化、多模态、

多中心的医学图像数据. 作者介绍了域适应技术的定义及相关方法分类, 调研了近年来的面向深度学习的域适应

技术在医学图像分析领域的最新研究进展.
本文则从深度学习在医学图像分析的实际应用中如何利用多中心的异质性医学数据角度入手, 介绍数据异质

性产生的原因及其普遍存在的一些场景. 在此基础上对数据异质性带来的相关问题进行了形式化定义与分类, 对
近年来相关研究工作进行了调研、对相关技术及方法进行了归纳.

 1.2   迁移学习、域适应、多站点学习概述

 1.2.1    迁移学习

DT X

P (X) X Y P (Y |X)

领域 (domain) 和任务 (task) 是迁移学习 [4]中的两大基本概念. 其中领域   由数据   及其对应的概率分布

 构成; 任务则由数据   对应的标签   及标签的概率分布   构成. 迁移学习通过将一个领域及对应任务的

知识应用于另一个相似的领域及任务上, 旨在解决当监督学习条件下样本数量难以满足模型训练要求的问题.
结合领域与任务的概念, 迁移学习可以被分为: 归纳式迁移学习、直推式迁移学习和无监督迁移学习 3种, 具

体如表 1所示.
  

表 1    迁移学习分类 [4]

 
迁移学习分类 相关领域 源域标签 (标注) 目标域标签 任务

归纳式迁移学习
多任务学习 有 有 回归、分类

自学习 无 有 回归、分类

直推式迁移学习 域适应, 样本选择偏差, 协方差变换 有 无 回归、分类

无监督迁学习 － 无 无 聚类、降维
 

归纳式迁移学习是指源任务和目标任务不同的迁移学习场景. 根据源域是否有标注样本, 其又可分为多任务

学习和自学习. 多任务学习的目标是同时学习源任务和目标任务, 而自学习则是迁移源任务的知识, 以帮助学习目

标任务.
直推式迁移学习是指源任务和目标任务相同, 但源域和目标域不同的迁移学习场景. 在此场景下, 源域的样本

一定有标注信息, 而目标域的样本不一定有标注信息. 直推式迁移学习的场景又可被进一步分为: (1) 源域和目标

域的特征空间不同的场景; (2) 源域和目标域的特征空间相同, 但对应的边缘分布不同的场景. 域适应即直推式迁

移学习的第 2种场景.
无监督迁移学习是指源任务和目标任务均为无监督学习的形式 (如聚类、降维), 但两者又存在高度相关性的

场景. 在此场景下, 源域和目标域均为无标注的样本. 由于没有任何可用的标注样本, 无监督迁移学习往往无法采

用常规的深度学习方法.
 1.2.2    域适应

Yosinski 等人 [5]研究了深度神经网络的可解释性与可迁移性, 证明了在深度神经网络中, 网络的浅层可用于

提取任务之间共性的普适特征, 而随着网络层数的加深, 网络的深层可用于提取与目标任务相关的语义特征. 同时

作者也提出了两种面向深度神经网络的迁移学习方式: (1) 以源域网络浅层权重初始化目标域网络浅层, 进而以微

调的方式对目标域网络进行训练; (2) 冻结目标域网络浅层权重, 重新训练目标域网络. 以上两种方式在训练时均

需要带有标注的目标域样本. 而无监督域适应技术在模型训练时则不需要任何来自目标域的标注样本, 使其能够

参与更为常规的迁移学习场景.
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 1.2.3    多站点学习

多站点学习和域适应技术的最大区别就在于域适应技术是为了解决训练数据和测试数据的分布 (边缘分布)
不同而产生的域漂移现象; 而多站点学习则是为了解决训练数据内部多个子集间的分布 (边缘分布) 不同而产生

的域漂移现象.

 1.3   医学图像数据集带来的数据异质性挑战

医学图像的成像方式众多, 如放射学、病理学、超声、内窥镜等, 且同一成像方式下的影像受采集设备差异

等因素的影响也会存在很大的 (分布)差异, 我们一般称其为“域漂移”现象. 为了进一步阐述这一现象, 本文以临床

医学中一些常见的场景为例, 进一步说明医学图像数据集普遍存在的数据异质性问题, 如图 2所示.
  

跨模态场景 单模态场景

X 光图像

设备制造商:

徕卡生物
设备制造商:

滨松光子
男性

(心脏肥大)

女性
(无病变)

病理学图像 (H&E 染色)放射学图像

MRI CT H&E 染色

显微镜图像

模态不同导致的域漂移现象

免疫荧光

相同模态, 数据集内部/数据集之间导致的域漂移现象

图 2　多中心医学图像的数据异质性 [3]

 

 1.3.1    “有限监督样本”场景

受时间、数据质量、专业性要求等方面的影响, 并非所有的医疗数据都能被充分或正确地标注. 例如: 软组织

的MR成像较 CT成像分辨率更高, 因此软组织的MR图像数据集相对更容易标注; 但 CT的成像速度快, 成本较

低, 因此对 CT数据进行标注不管是在临床研究还是在算法研究中也具有很大的意义. 而通过无监督域适应技术,
将 CT图像域映射到MR图像域上, 就能得到速度快且标注质量高的数据; 此外, 不管是在研究还是在实际应用过

程中对于患者的个人隐私数据进行保护也是十分必要的, 通过域适应技术, 可以合成/生成一些非真实图像数据,
从而避免患者个人隐私信息的泄露.
 1.3.2    “多中心”场景

不同医疗机构成像设备的不同会导致生成数据存在不同程度的差异, 同时受采集设备、参数设置以及个体病

情差异的影响相同型号的设备生成的数据往往也会存在相当大的差异. 例如: 相同模态的MR图像, 由于对应的磁

场场强不同、图像分辨率不同 (是否加入线圈导致), 或是患者病情临床分期的不同 (由于肿瘤侵犯而使器官边界

不清晰、不完整), 即使是非专业的人员都能很容易地感受到这些不同图像上的差异. 从而使用单一来源的数据训

练得来的深度学习模型就很难在其他来源的数据上取得预期的效果. 通过多站点学习和域适应技术, 就有可能训

练出鲁棒性更强的深度学习模型, 从而在异源数据、特别是全新来源的数据上达到更好的处理效果.

 2   迁移学习问题

迁移学习的初衷是节省人工标注样本的时间, 让深度学习模型可以通过已有的标记数据 (源域) 向未标记数

据 (目标域) 迁移, 从而训练出适用于目标域的深度学习模型. 迁移学习主要分为两大类别: 监督式迁移学习以及

无监督迁移学习, 其中无监督域适应是一种约束条件更加严格的迁移学习问题, 也是当前迁移学习领域的研究热点 [6].

 2.1   无监督域适应问题定义与分类

S = {XS ,YS } T = {XT }
XS = XT YS = YT P (XS ) , P (XT )

XT f YT

无监督域适应问题可形式化定义为: 给定一个源域   , 一个目标域   , 源域和目标域的特征空

间相同:    , 标签空间相同:    , 但其边缘分布不同:    . 域适应即通过源域 S 和目标域数据

  (或目标域 T) 学习一个映射   以预测目标域的标签   . 根据源域和目标域样本数量, 以及目标域数据是否可

马梓博 等: 面向异质性医学图像处理的深度学习算法综述 4873



用, 无监督域适应问题可分为单源域/目标域、多源域/目标域以及领域泛化问题.
 2.1.1    单源域、单目标域

常见的监督式机器学习通常假设训练集和测试集满足独立同分布的条件, 因此域适应的目标可视为训练集和

测试集的分布不同, 进而单源、单目标的域适应就可以转化为训练集和测试集来自两个不同的分布. 单源域、单

目标域作为域适应问题最简单的场景, 已经涌现出了许多经典的方法, 如 JAN (joint adaptation networks)[7], 域分离

模型 [8], MADA (multi-adversarial domain adaptation)[9]等.
 2.1.2    多源域、多目标域

由于训练数据也可能存在不同的分布, 单源域、单目标域的域适应往往并不能很好地解决实际任务中的域漂

移问题. 如果仅简单地将来自多个源域的数据混为一体 (假设多个源域之间的边缘分布相同), 虽然可以将其简化

为单源域适应问题, 但通常情况下并不能达到令人满意的效果. 例如, Ganin 等人 [10]使用经典的单源域适应方法:
域对抗网络 (domain-adversarial neural network, DANN)在手写数字数据集上进行实验, 实验结果表明仅使用单个

源域时手写数字分类的准确率为 71.3%, 而使用多个源域, 但只是简单地将其混合时, 分类的准确率降为 70.8%.
同样, 在进行模型实地部署时, 应用通常都会遇到来自不同分布的目标域数据, 从而无法达到预期的效果.

Sun等人 [11]对多源域适应方法进行了广泛调研, 对多源域适应问题进行了定义和分类. 根据目标域的标注样

本数, 将多源域适应方法分为无监督多源域适应、半监督多源域适应、全监督多源域适应; 根据多源域之间以及

目标域的特征空间是否一致, 将多源域适应方法分为同质多源域适应和异质多源域适应; 根据多源域和目标域的

标签空间是否一致, 将多源域适应方法分为闭集多源域适应、开集多源域适应、部分多源域适应和通用多源域适应;
根据源域的标注样本数, 将多源域适应方法分为强监督多源域适应和弱监督多源域适应.
 2.1.3    领域泛化

无论是单目标域适应还是多目标域适应, 由于具有确定的目标域, 通常只需在方法中降低模型在目标域上的

误差即可. 而在迁移学习的实际场景中, 应用通常无法预先得知目标域数据的分布情况 (目标域数据不可用), 领域

泛化则是在此情况下尝试解决更加普适的域适应问题, 即如何从若干个具有不同数据分布的数据集 (领域) 中学

习一个泛化能力更强的模型, 以便在未知测试集上取得较好的效果.

 2.2   相关方法及其在深度医学图像分析中的应用

本节首先从技术的角度将对 (深度) 域适应的代表性方法进行梳理与归纳, 并对其在医学图像分析中的相关

研究进展进行分析和总结. 在本节中, 我们将分别介绍迁移学习相关方法在深度医学图像分析领域的应用, 具体分

为目标域有监督情况下的监督式迁移学习以及无监督迁移学习中的域适应.
图 3为对迁移学习相关问题及方法的归纳图, 分别从问题和对齐方式的视角, 对解决无监督域适应问题的五

种常见方法进行了归纳. 对于问题的分类在上文已有介绍, 在此介绍两种类型的对齐方式: 隐式 (潜在)空间变换、

样本空间变换. 其中隐式 (潜在)空间变换将所有域的图像在一个共同的隐式特征空间中对齐, 通过隐式特征训练

任务模型; 样本空间变换则是将一个域的图像翻译 (转换)至另一个域, 使任务模型能够直接应用于所有域的图像.
  

目标域有监督

迁移学习
相关问题

基于数据增广的方法

基于增强特征泛化能力的方法

基于边缘分布差异度量的方法

基于对抗学习的方法

基于重构的方法

隐式 (潜在) 空间变换

样本空间变换
领域泛化

目标域无监督:

无监督域适应

目标域确定: 传统域适应

目标域不确定/不可见

图 3　迁移学习相关问题及方法归纳
 

 2.2.1    目标域有监督: 监督式迁移学习

Lenga等人 [12]调研了不同持续学习 [13−15]方法在胸部 X光分类中域适应问题的适用性; Ghafoorian等人 [16]研
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究了深度医学图像分析中的监督域适应问题: (1) 一个新领域需要多大的数据量来适应原始的模型? (2)在给定数

量新领域训练样本的情况下, 需要重新训练哪些预训练模型参数? Shang等人 [17]从医学图像分类任务的角度出发,
研究了两个问题: (1) 哪些数据集是可用的? (2) 如何利用这些数据集来提升目标任务的性能? 并以结肠镜窄带图

像的结肠息肉良恶性分类为例, 分析了不同模型在不同迁移学习训练策略下的表现; Yousefi等人 [18]讨论了通过目

标检测模型 Faster R-CNN学习得到的特征在组织数字病理学图像的细胞核分类任务中的可迁移性; Menegola等
人 [19]研究了迁移学习对黑色素瘤自动筛查任务的作用: (1) 迁移学习对其是否有帮助性或具有多大帮助? (2) 在迁

移学习过程中, 一个小型但与目标任务高度相关的医学图像数据集对目标任务的作用大还是大型但与目标任务不

相关的通用图像数据集 (如 ImageNet)对目标任务的作用大? (3) 模型微调对目标任务具有多大的影响? Samala等
人 [20]提出了一种使用多阶段迁移学习方法的 CNN网络, 用于数字乳房断层合成图像 (DBT)的肿块良恶性分类任

务, 研究了不同迁移学习方式和微调方案的模型性能对训练样本数量的需求.
 2.2.2    基于边缘分布差异度量的方法

基于边缘分布差异度量 (distribution discrepancy measurement, DDM)的方法通过最小化源域和目标域的差异,
使得目标域的边缘分布能够最大限度地拟合源域的边缘分布. 相关研究常采用概率分布函数描述一个随机变量,
但该方法无法给出高维随机变量的概率分布函数, 因此可以采用矩来描述一个随机变量, 如一阶中心矩就是均值,
二阶中心矩就是方差. 在深度医学图像分析领域, 目前被广泛采用的是通过统计规则, 即用均值、方差或者高阶矩

作为领域分布间的差异度量准则. 以下为一些常见的度量准则.
● MMD (maximum mean discrepancy, 最大均值差异)

DS DTMMD[21]是最常用的分布差异的度量准则, 对于两个域   和   , MMD 被定义为:

MMD2 (DS ,DT ) = sup
∥ϕ∥H⩽1

∥∥∥∥E
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ϕ其中,    为映射函数, 表示原始数据到再生核希尔伯特空间 (reproducing kernel Hilbert space, RKHS)的映射. MMD
定义了一组在再生核希尔伯特空间中的单位球中的函数, 其本质是在再生核希尔伯特空间中对齐源域与目标域的

样本均值. 由于在实际计算过程中源域和目标域的真实分布未知, 所以通常使用经验估计近似的方法, MMD 的经

验估计可以表示为:
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ns nt ∥·∥2H其中,    与   分别为源域样本数量和目标域样本数量,    表示映射函数在再生核希尔伯特空间中的范数.

● CORAL (correlation alignment, 关联对齐距离)
以 CORAL[22]作为度量准则的深度域适应方法通过减小两个领域协方差矩阵的差异来迁移知识. CORAL 的

定义为:

LCORAL =
1

4d2 ∥CS −CT ∥2F (3)

∥·∥2F CS CT其中,    为矩阵范数的平方, d 为特征维度,    与   分别为源域以及目标域的协方差矩阵.

● W-Distance (Wasserstein distance, 也称为推土机距离, earth mover’s distance)
除 MMD 与 CORAL 外, W-Distance [23]也常被应用于基于边缘分布差异度量的深度域适应方法, W-Distance

的定义为:
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(
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其中, Γ 是 P(xs) 和 P(xt) 所有可能的联合分布, d(xs, xt) 为 xs 与 xt 之间的距离. 与基于 MMD 和 CORAL 的方法类

似, 该类方法通过减小领域间的推土机距离来对齐领域分布.
Ghifary等人 [24]提出的域自适应神经网络 (domain adaptive neural networks, DaNN)是首个将 MMD 度量引入
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深度神经网络中的工作, 其核心思想是在特征提取器之后加入一个用于计算源域和目标域距离的 MMD 适配层,
并将其作为损失函数的一部分进行训练. Tzeng等人 [25]基于 DaNN提出了一种新的 CNN架构, 能够同时适应目标

无标注以及目标域稀疏标注两种情况. 与 DaNN不同的是, DDC将图像特征提取器更换为在 ImageNet数据集上

预训练的 AlexNet. Long等人 [26]在提出的深度适配网络 (deep adaptation network, DAN)模型中加入了多个域适应

层, 此外, DAN将以往的单核 MMD 度量改为表征能力更强的多核 MMD 度量 (multi-kernel MMD, MK-MMD)[27],
并将多核 MMD 的参数作为可学习的参数加入模型的训练. Sun 等人 [28]将 CORAL 率先适配于深度域适应. 图 4
为 DAN的模型结构图.
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图 4　深度适配网络 (DAN)模型结构示意图 [26]
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Bermúdez-Chacón 等人 [29]设计了一种面向电子显微镜图像的小鼠大脑分割模型: 域适应性双流 U-Net 模型

DA TS U-Net (domain-adaptive two-stream U-Net), 该模型中源域和目标域的解码器部分参数共享, 同时损失函数

中加入了 MMD 距离与 CORAL距离作为对特征的正则化约束项, 并通过度量源域和目标域最终生成的特征图的

分布差异, 以保留相似的特征. 图 5为该模型结构示意图, 其中   分别表示源域和目标域的第   个样本;    、

 分别表示特征提取器提取得到的   的特征;    表示计算源域和目标域特征的 MMD 距离.
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图 5　域适应性双流 U-Net模型结构的简化表示 [29]

 

Wang等人 [30] 在域适应光学相干断层扫描模型 DAOCT (domain adaptation OCT)中引入了推土机距离来度量

多站点眼部光学相干层图像的分布差异, 以对齐域间特征. 作者提出的模型中包含一个域判别器, 会导致基于对抗

学习的方法在训练时不稳定, 而推土机距离则可以在一定程度上避免梯度消失的问题, 从而稳定训练过程. 图 6为
该模型结构示意图. 
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图 6　DAOCT模型结构示意图 [30]
 

Pichler 等人 [31]认为目前的域适应方法大都基于对抗学习, 难以训练, 且用于医学图像分割任务时表现不佳,
因此提出了不受限于源域的域适应模型 SR DA Net (source-relaxed domain adaptation net). 该模型将分割损失和用

于度量域间差异的 KL散度整合为一个损失函数, 从而极大简化了无监督域适应的训练步骤. Bateson等人 [32]提出

了一种在域适应阶段无需源域样本、仅需目标域样本的方法: 基于最小化目标域数据上定义的无标签交叉熵损

失, 进一步指导分割区域的域无关先验, 其中域无关先验由通过 KL散度度量源域和目标域分割模型的预测标签

的类别比所定义, 图 7为该模型结构示意图.
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图 7　不受限于源域的域适应模型结构示意图 [32]
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Wu等人 [33]提出名为特征映射距离 (distance of characteristic functions, CF)的域间差异度量准则: 将数据通过

傅立叶变换映射至频域空间, 由于图像中的高频信号容易被忽略, 因此通过最小化领域间的低频信号以减小领域

间差异, 该距离能够高效地应用于跨模态 (CT⟶MRI)的心脏图像分割任务. 图 8为该模型结构示意图, 该模型由

图像编码模块、分割模块、重构模块、先验分布匹配模块以及显式域适应模块组成, 其中图像编码模块用于提取

源域图像和目标域图像的隐式特征   , 其输入为源域图像   和目标域图像   , 分割模块用于输出源域图像的

分割结果, 重构模块用于目标域图像重构, 显式域适应模块通过计算   和   的差异   度量域间差异, 先验分

布匹配模块用于约束源域特征   和目标域特征   使其始终服从高斯分布. 
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图 8　基于特征映射距离的模型结构示意图 [33]
 

基于边缘分布差异度量的方法以最小化统计度量为约束, 将数据从样本空间变换到特征空间, 使两组边缘分

布不同的数据在特征空间中的距离最小化. 我们可以看到, 上述研究以源域和目标域之间的分布距离作为损失函

数, 构建深度神经网络来提取域无关的特征. 该方法已经达到了瓶颈期. 从提取域无关的特征来看, 基于对抗学习

的方法具有更大的发展前景. 是因为用于度量域间分布差异的距离函数很难设计, 上述工作除研究 [33]外均采用的

均为经典的距离函数, 而基于对抗学习的方法无需人为设计复杂的距离, 在训练时主动学习两个域的对齐标准.
 2.2.3    基于对抗学习的方法

基于对抗学习的域适应方法将生成对抗网络 (generative adversarial networks, GANs)[34]的思想引入到域适应

问题当中. 该方法的核心为在模型训练过程中, 通过特征提取与域判别器的博弈来完成由源域到目标域的对齐. 具
体来说, 域判别器学习区分源域特征与目标域特征的能力, 最小化域判别器的分类损失; 而特征提取部分学习具有

领域共性的特征来混淆领域判别器, 最大化域判别器的分类损失. 通过对抗训练得到的深度模型可以提取出既具

有类别区分性又具有领域不变性的特征表示. Ganin等人 [35]首先将对抗学习应用到域适应问题当中, 提出领域对

抗神经网络 (domain-adversarial neural network, DANN), 其模型结构如图 9所示.
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图 9　DANN模型结构示意图 [35]

4878  软件学报  2023年第 34卷第 10期



域判别器的优化目标是最小化域判别器的分类损失, 而特征提取部分的优化目标是最大化领域判别器的分类

损失. 为了在训练过程中同时达到优化两个截然相反的目标函数的效果, Ganin 等人 [35]提出了梯度反转层 (gradient
reversal layer, GRL), 其作用是当域判别器的分类损失的梯度反向传播经过判别器之后, 对梯度取反, 然后将其反

向传播到特征提取器. DANN 的目标函数可以表示为:
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其中, θf、θy、θd 分别为特征提取器、分类器与领域判别器的参数; Gf、Gy、Gd 分别为特征提取器、分类器与领

域判别器; ns、nt 分别为源域样本与目标域样本的数量; yi、di 分别代表着类别标签与领域标签, λ 为权重系数.
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Javanmardi等人 [36]将 DANN适配于医学图像分割任务, 用于多中心眼底血管分割, 图 10为该方法的流程图,

其中   表示源域数据及其对应的标签,    表示目标域数据,    表示分割模型.
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图 10　用于眼底图像的视网膜血管分割的 DANN方法流程图 [36]
 

Yi等人 [37]设计了一种面向电子显微镜图像的深度域适应方法: 对抗性预测指导的多任务适应模型 APMA-Net
(adversarial-prediction guided multi-task adaptation net)用于海马体的语义分割. 该模型的分割子分支引入了多个基

于 DANN的领域判别器, 分别用于源域和目标域数据的边缘分布于条件分布对齐, 图 11为该模型结构示意图.
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图 11　对抗性预测指导的多任务适应模型结构示意图 [37]
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Yang等人 [38]则将 DANN的思想应用于光学相干层图像 (optical coherence tomography, OCT)的眼部病变目

标检测任务, 该方法中 DANN 进一步分为面向候选框区域的局部特征对齐以及整个图像的全局特征对齐. 图 12
为该模型结构示意图, 其中 RPN为候选区域提取网络, E1和 E2分别表示全局图像特征提取器和局部图像特征提

取器, D1和 D2分别表示全局图像域判别器和局部图像域判别器, GRL表示梯度反转层.
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图 12　用于 OCT图像的病灶目标检测模型结构示意图 [38]

 

Zhang 等人 [39]同样基于 DANN 开展研究工作, 提出了数据集不变性对抗性模型 DIA Net (dataset invariant
adversarial net), 是首个实现心脏磁共振图像的基底部/中部/尖部切片的全自动检测和位置回归的跨站点数据域适

应方法; 图 13(a)为该模型结构示意图, 该方法完全采用了 DANN的思想; 图 13(b)为将该模型用于心脏MR多视

角输入通道的双心室覆盖估计任务的流程示意图, 其中每一个通道都包括 3个卷积层、3个最大池化层以及两个

全连接层, 标注为双划线虚线框的为无关性分支, 包含两个全连接层, 对应于 DANN中的域判别器部分.
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Chen等人 [40]认为现有的对抗学习方法均为单向的域适应, 即生成的特征空间只受到其中一个域的限制, 而丢

失了另一个域的特征空间会导致两个域的特征空间缩小. 此外, 由于仅使用标注样本训练任务模型, 而无标注的目

标域样本仅用于生成基于对抗学习的有标记样本的域适应空间, 会导致任务模型的域适应特征完全依赖于源域的

标注样本. 基于上述情况, Chen 等人提出了双向域适应方法, 同时还在领域判别器后引入特征图重建模块, 图 14
为该模型中双向域适应的过程, 其中   表示有标注的数据,    表示无标注的数据, F 表示由任务模型直接得到的

特征域,    表示通过任务模型将 F 映射到预测标签域.
Zhang等人 [41]提出了深度显微镜适应模型 DMA Net (deep microscopy adaptation net). 该模型在 DANN的基

础上加入了用于度量类内域间差异的交叉熵损失函数, 以及改善类别不平衡、分类难度差异问题的 focal loss, 将
在数字病理图像数据训练的结肠息肉分类模型适配于无标注的显微镜图像数据上. 此外, 该模型的特征提取部分

采用轻量级卷积神经网络MobileNetV2以满足低功耗和高推理速度的实际需求. 图 15为该模型结构示意图.
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Varsavsky等人 [42]提出了测试时无监督域适应模型 TTUDA (test time unsupervised domain adaptation) Net, 在
3个参数共享的子分割模型 (分别用于源域、目标域以及数据增广操作后的目标域数据的分割模型)中引入域判

别器, 并加入一致性损失函数使模型能够提取到域无关的目标域特征. 图 16 为该模型结构示意图: 3 个子分割模

型参数共享, 每一个深度的特征图经过双线性插值以及拼接操作后输入域判别器模块, 成对一致性损失函数 

用于最小化目标域图像经分割模型预测得到的标签   和数据增广操作后的目标域数据经分割模型预测得到的标

签   .

Liu等人 [43]提出了一种无监督的显微镜图像实例分割方法: 全景级域适应Mask R-CNN模型 PDAM (panoptic
domain adaptative mask R-CNN), 通过整合语义级和实例级特征适配, 在全景级对跨域特征进行对齐, 并设计了一

种任务重权机制来为检测和分割损失函数分配权值. 图 17为该模型结构示意图, 该模型的输入为由 CycleGAN合

成的类目标域的源域图像以及真实的目标域图像构成. 由于合成图像存在生成额外细胞核的情况, 因此作者在图
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像进入模型前, 采用了 Ostu等人 [44]设计的辅助图像修补机制: 使用一种阈值选择算法为前景和背景的二值语义分

割设定阈值, 再移除异常细胞核 [45], 即用未标注的像素替换已标注的异常像素.
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图 13　数据集不变性的对抗性模型概要设计及详细设计 [39]

 

  

Matching

Lx Ux

Fl FuF′l F′u

Domain adaptation

Domain adaptation

Consistent domain adaptation

Discriminative

feature learning

MatchingDouble-sided

domain adaptation

Discriminative

feature learning

图 14　非直接的双向域适应过程示意图 [40]

 

Shao 等人 [46]提出了一种面向前列腺癌 (prostate cancer, PCa) 分类的 3 人零和博弈模型 TPMG (three-player

minimax game), 有效地缓解了多中心经直肠外超声图像的数据异质性问题, 提高了分类性能. 图 18为该模型结构

示意图.

z ∈Ωz图 18中 3个子模块共同完成对抗性训练. 编码器 E 将 RF 切片映射为表示   , 其目标是实现一个最优编
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E∗ z∗码器   , 其输出为   , 满足公式 (6)和公式 (7).
H (y|z∗) = H(y |x) (6)

H (s|z∗, p (y| x )) = H (s| p (y| x )) (7)
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图 15　深度显微镜图像适应性模型结构示意图 [41]

 

  
xs Lsup

Ladv

Lpc

xT

g (xT)

Domain

discriminator

Max pooling Concatenation

Conv2D+
Instance Norm+

leakyReLU

Bilinear

upsampling

3
4

6
4

6
4

6
4

6
4

9
6

6
4

9
6

96

128 256

512

128 256

96

512

3 6
4

6
4

6
4

6
4

6
4

9
6

6
4

9
6

96

128 256

512

128 256

96

512

3 6
4

6
4

6
4

6
4

6
4

9
6

6
4

9
6

96

128 256

512

128 256

96

512

128 128

128 128

128 128

6

图 16　测试时无监督域适应模型结构示意图 [42]

 

z∗

z∗
公式 (6)表明最优编码表示   能够有效地从原始输入的 RF 切片 x 中提取所有与 PCa相关的信息, 但维度显

著降低 (与 256×256输入切片相比, 维度仅为 1 000的向量); 公式 (7)表明最优编码表示   不包含任何与域相关的

信息, 只包含条件标签分布 p(y|x)中已经包含的信息, 表明域之间的异质性已得到有效缓解. 标签预测器 F 将编码
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z ∈Ωz ỹ ∈Ωỹ F∗ y∗ F∗ z∗

E∗ z∗ F∗ RF x

z ∈Ωz pỹ(·|z) s ∈Ωs s∗ D∗

D∗

表示   映射为   , 其目标是实现一个最优的预测器   , 输出   =   (   ), 满足公式 (8). 公式 (8) 表明通过

使用最优编码器   的输出   作为输入, 最优预测器   能够准确地预测原始输入   切片   的真实标签. 域判别器

D 将编码表示   和估计的域分布   映射为估计的域   , 其目标是实现输出   的最优的   , 满足公式 (9).

公式 (9)表明通过使用最优编码器和标签预测器的输出, 最优域判别器   能够有效地提取包含在原始 RF 切片 x
中的域相关信息.

H (ỹ | z∗) = H(y | x) (8)

H (s∗ | z∗, p (ỹ∗ | x)) = H (s | x,p(y | x)) (9)
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图 17　全景级域适应Mask R-CNN模型结构示意图 [43]
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图 18　3人零和游戏模型结构示意图 [46]

 

在 DANN中, 由于参数共享, 特征提取部分不能提取源域和目标域的域专属信息. 为了得到分属于源域和目

标域的域专属信息, 对抗判别域适应 (adversarial discriminative domain adaptation, ADDA)[47]采用模型参数不共享

的方式, 即源域特征和目标域特征独立提取, 源域和目标域的网络结构相同, 目标域模型参数使用源域预训练模型

的参数初始化. 与 DANN 相比, ADDA 由于参数不共享, 特征提取部分能够更好地提取到域专属特征. ADDA 以

迭代的方式最小化以下公式 (10)–(12)来最小化源域特征与目标域特征之间的距离, 其中 M 表示特征提取模块, C
表示分类器, D 表示域判别器.

min
Ms ,C
Lcls(Xs,Ys) = −E(xs ,ys)∼(Xs ,Ys)

K∑
k=1

I[k=ys]logC (Ms(xs )) (10)

min
D
LadvD (Xs,Xt,Ms,Mt) = −Exs∼Xs

[
logC (Ms( xs ))

]−Ext∼Xt

[
log(1−D(Mt (xt) ))

]
(11)
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min
Mt
LadvM (Xs,Xt,D) = −Ext∼Xt

[
log(1−D(Mt (xt) ))

]
(12)

图 19为 ADDA方法的基本流程.
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图 19　由 ADDA方法实现域适应的步骤 [47]

 

Zhu 等人 [48]将 ADDA 方法加以适配并应用于前列腺磁共振图像分割任务, 提出了边界加权域适应模型

BOWDA-Net (boundary-weighted domain adaptative net). 图 20为该方法的模型结构示意图, 模型由源域样本分割

子模块、目标域样本分割子模块和领域判别器 3个主要模块组成.
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图 20　边界加权域适应模型结构示意图 [48]

 

此外, 由于传统的图像分割目标损失函数是面向整个分割 (前景)区域设计的, 而准确勾勒出器官的边界是十

分有临床意义的. 因此作者在目标函数中加入了用于约束位置、形状以及标签连续性的距离损失函数如公式 (13),
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使模型重视对边界的分割.

Ldist = β
∑
p∈B

ŷ (p) Mdist (p) (13)

ŷ Mdist (p)

β

其中,    为分割结果, p 为包含分割结果边界像素点的点集 B 中的一个点,    为 ground truth标签中由边界得

到距离变换构造的距离函数,    为加权系数.
Figueira等人 [49]使用 ADDA在跨模态影像 (CT⟶MRI)上对腹部肿瘤进行分类. 图 21为该模型中域适应的步

骤, 模型的特征编码器部分使用在 ImageNet上预训练的 ResNet50, 源域图像训练阶段、域适应阶段以及目标域图

像预测阶段均使用 2个全连接层, 分别作为源域图像的分类器、领域判别器和目标域图像分类器.
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图 21　基于对抗学习的域适应方法用于肿瘤检测 [49]

 

Shen等人 [50]研究了多中心眼底图像质量分类任务, 提出了一种半固定 ADDA方法: 模型中特征提取器的深

层参数共享, 图 22为自动眼底图像质量评估的总体模型示意图, 该模型由标志定位模块、域适应模块、图像质量

分类模块以及视觉反馈模块组成.
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图 22　自动眼底质量评估模型总体示意图 [50]

 

图 23为该模型域适应模块的流程图, 可以分为 3个步骤: (1) 通过源域数据训练 (通过监督学习的方式)得到

图像的编码器和分类器; (2) 通过对齐源域和目标域的边缘分布, 以对抗学习的方式训练得到目标域图像的特征编

码器, 需要注意的是, 在本步骤中模型高层的权重是冻结状态, 仅低层权重是可训练的; (3) 在推理阶段, 测试图像

通过目标域编码器映射.
Ren 等人 [51]研究基于了 ADDA 的域适应方法, 虽然目标域数据无标注, 但从数字病理图像裁剪得到的切片

(patch)仍然可以由目标域网络预测得到相同的标签. 尽管基于对抗学习的损失函数迫使 2个域的分布相似, 但并
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不能约束目标域网络来确定输入切片的相似性. 因此作者为目标域数据引入了孪生网络结构, 以对来自同一张数

字病例图像的切片进行正则化, 使其具有相同的标签. 图 24为该模型结构示意图.
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图 23　自动眼底质量评估模型的域适应模块结构示意图 [50]
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Liu 等人 [52]提出了一种眼底图像的视网膜血管分割无监督域自适应方法: 协同特征集成适应模型 CFEA
(collaborative feature ensembling adaptation), 在分割模型的中间层和输出层分别引入领域判别器. 图 25为该模型

结构示意图, 主要分为 3个子模型: 上部竖线条纹背景块标识的为源域子模型 (student network, SN), 中部左斜线条

纹背景块标识的为目标域学生子模型 (target student network, TSN) 以及下部横线条纹背景块标识的为目标域教师

子模型 (target teacher network, TTN). SN和 TSN分别对应于源域样本的监督学习和目标域样本的对抗判别学习.
此外, 该方法使 SN和 TSN共享从源域和目标域样本中依次学习到的权值. 有标记的样本使网络能够学习准确的

分割预测, 而无标记的样本带来无监督学习, 作为一种扰动来正则化训练 [53]的模型.
Dong 等人 [54]认为样本的标签是域无关的, 并基于此想法提出了一种类 GAN 的无监督域自适应自动估计心

胸比率模型 UDAAECR (unsupervised domain adaptation for automatic estimation of cardiothoracic ratio): 生成器部分

为分割模型, 判别器用于判别当前样本为分割模型的预测结果还是真实标签, 通过如上的对抗学习设置使模型学

习域无关的特征. 图 26为该模型结构示意图.
Xue等人 [55]认为简单地进行对抗学习去对齐源域和目标域是不充分的, 常会出现模型预测结果与金标准差距

较大, 为了改善这种情况, 提出了双任务自监督模型 DTSS Net (dual-task self-supervision network), 该模型引入了额

外的边缘分割监督的分支. 图 27为该模型结构示意图. 
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根据对抗方式的不同, 基于对抗学习的方法可以分为单对抗域适应和多对抗域适应. 其中, 单对抗方法是指模

型中只有一个用于对齐源域和目标域边缘分布的领域判别器; 而多对抗方法则是指使用多个领域判别器, 不仅能
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够对齐领域间的边缘分布, 还引入了样本的类别信息来对齐领域间的条件概率分布. 通过对于现有工作的调研, 我
们可以看到的是, 现在的研究工作无一例外均采用了单对抗的方法, 我们认为这可能和大部分医学图像分析的任

务性质有关, 因为大多数医学图像分析均为二值的图像分类或者图像的语义分割, 不同于自然图像, 其包含的类别

信息较为简单.
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图 27　跨模态域适应的双任务自监督模型结构示意图 [55]
 

 2.2.4    基于重构的方法

基于重构的方法是指使用深度自编码器提取具有可迁移性特征的方法. 深度自编码 (auto-encoder, AE) [56]是
实现重构的基本网络结构, 是一种可以用来抑制信息损失的无监督学习方法, 由前馈神经网络组成, 包括样本特征

编码和解码两个过程. 深度自编码器首先将输入映射为编码, 最终将已编码的特征重构为输入, 深度自编码器的标

签就是其输入的数据. 通过最小化信息损失来重构输入, 以保证经过模型编码后的特征最大限度地保持输入数据

原有的特性. 基于重构的域适应方法的优点就是能够保证迁移过程中最大限度地保留原始数据所含有的信息. 图 28
为深度自编码器的基本结构.
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图 28　深度自编码器的基本结构
 

在深度自编码器中, 域适应通过寻找领域不变性信息进行知识迁移, 模型将输入编码为域不变性特征的过程

会丢失部分域专属信息, 而该信息可能有益于任务, 因此需要使用重构抑制信息损失. 文献 [57,58]使用源域和目

标域的所有样本来训练自编码器, 然后在源域编码上训练分类模型, 并将分类模型直接应用在目标域上.
Cheng等人 [59]将变分自编码器 (variational auto-encoder, VAE)用于跨模态 (MRI⟶CT)无监督域适应场景下

的三维心脏图像分割任务中, 其中源域和目标域专属的编码器和解码器同时用于源域和目标域图像的特征提取与

重构. 图 29为该模型结构示意图.
Yi等人 [37]引入图像重构分支, 用于学习目标域图像的领域专属特征. 图 11为该模型结构示意图, 该模型包括

分割模型主分支、图像重构分支、基于特征图的域判别分支以及基于标签的域判别分支. 其中分割模型和图像重

构模型共享编码器部分. 
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图 29　数据高效无监督域适应模型结构示意图 [59]

 

xs ys xt yt

He等人 [60]的研究基于异常检测任务中的一个核心假设 [61]: 异常输入的重构误差远大于正常输入, 因此将源

域视为正常输入, 将目标域视为异常输入, 使用全卷积自编码器 [62]度量源域和目标域的对齐程度. 图 30所示为在

训练和测试下设置的模型结构图, 其中   表示源域数据,    表示源域数据对应的标签,    表示目标域数据,    表示

模型对目标域数据的预测标签.
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图 30　在训练和测试分别设置下的自域适应模型结构示意图 [60]

 

基于重构的方法能够保证迁移过程中数据的原有信息被破坏, 自编码器通过最小化信息损失对输入数据进行

重构, 以保证编码后数据保持原有的特性. 文献 [59,60]通过重构抑制领域专属信息的损失, 以降低目标域的泛化

误差, 其中文献 [59]对输入进行两次编码, 对应地重构过程也分为两次: 二次编码重构回一次编码, 再由一次编码

重构回输入, 该方法与单次重构相比, 能够增强编码的表示能力. 文献 [37]则使用重构解耦特征, 将域专属信息与

域无关信息分离.
 2.2.5    基于数据增广的方法

域适应将在源域中学到的知识迁移到目标域, 领域泛化则要求模型只在具有不同分布的源域数据上进行训

练, 以提高模型泛化能力来适用于任何未知的目标域. 不管是学习源域特征到目标域特征的映射、寻找域不变性

特征的域适应方法, 还是增强特征泛化能力的领域泛化方法, 尽管可以在一定程度上缓解多中心数据的异质性带

来的影响, 但是仍远无法达到监督学习方法取得的效果.
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对于域适应来说, 基于数据增广的方法是指先使用有标签的源域样本以及无标签的目标域样本合成带标签的

目标域样本, 再使用合成样本训练目标域网络的方法; 对于领域泛化来说, 基于数据增广的方法是指使用源域样本

合成足够丰富的训练样本以供模型进行训练. 基于数据增广的方法可以产生近乎无限的样本以供下游任务模型进

行训练. 此外, 该方法较其他方法有着更好的可解释性, 仅需在视觉上判断合成样本与真实样本之间的差异就能够

大致判断样本是否满足训练的需求, 使当前方法能够学习到较好的从源域到目标域的映射或者对源域较好的变

换. 而其他的域适应方法和领域泛化方法只能间接观测模型在目标域的性能表现大致推测该方法的迁移效果, 以
及是否具备足够的泛化能力.

最常见的深度生成模型就是生成对抗网络 GAN[34]. GAN包括生成器和判别器两大部分. 其中生成器用于样

本生成, 判别器用于鉴别输入的样本是真实样本还是生成样本. GAN 的训练过程就是生成器与判别器之间相互博

弈的过程. 当判别器不能区分真实样本与生成样本时, 说明生成器具备合成逼近真实样本的能力. 在 GAN 中, 生
成器的输入是噪音, 而输出则是合成图像. 由于 GAN无法生成对应合成样本的标签, 所以仅使用 GAN 并不能完

成目标域相关的任务. 基于数据增广的方法的核心在于建立源域样本与合成样本之间的关系, 并基于此关系由源

域样本的标签给出合成样本的标签. 针对域适应问题, 目前主要采用基于图像翻译模型的方法. 图像翻译常见于自

然图像的视觉任务如风格迁移, 是指模型输入源域图像, 输出逼近目标域分布的合成图像.
Mahmood 等人 [63]将真实的医学影像以基于 GAN 的方法翻译为合成样式的医学影像, 消除了病人个体间的

差异性. 图 31为该方法流程图, 真实数据通过转换器模块被转换为具有合成数据风格的真实数据, 判别器则用于

区分当前样本是合成数据还是具有合成数据风格的真实数据.
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图 31　对抗性训练设置下的无监督反向域适应方法流程图 [63]

 

Dapp

Dstruct

Yang 等人 [64]以 GAN 为基础, 提出了一种仅需一个目标域样本的在线域适应模型. 图 32 为该模型结构示意

图, 该模型的输入为不可见的目标域样本语料库的某张测试图像, 生成子模型生成外观判别器 (   )无法分辨的、

图像分布来自源域图像语料库的伪造图像. 随后分割子模型通过伪造图像生成伪造的目标结构, 伪造的目标结构

的生成原则就是混淆结构判别器 (   )使其不能分辨其到底是伪造样本还是真实样本.
Yu等人 [65]提出了样本适应性生成对抗模型 SA GAN (sample-adaptative GAN), 该模型同样以图像翻译的基

准模型 GAN 作为主分支模型, 此外还在生成器的中间层引出了样本自适应模型: 通过学习每个样本对与其相邻

训练样本对的关系, 并利用这些训练样本的目标模态特征作为辅助信息辅助生成模型的训练, 而不仅是将训练样

本对的目标模态图像用于损失函数的计算. 图 33为该模型结构示意图.

G : X→ Y ŷ =G (x)

y ŷ G Ŷ

由于图像翻译模型通常要求训练数据为样本对, 而面向域适应问题的数据集或者说一般的监督学习的数据集

是不包含样本对的, 所以将图像翻译方法适配于域适应问题时, 常会引入一些约束如对偶学习 [66]来保证模型输入

输出的类别标签一致性. 在医学图像的域适应问题中, 大部分研究工作以 CycleGAN[67]为基础. CycleGAN考虑到

使用原始的 GAN 方法进行图像翻译: 对于两个领域 X、Y 的图像, 定义一个映射   , 也即   , 并通

过对抗训练将   和   区分开来, 最优的   产生的   理论上将会和 Y 同分布. 由于领域间的样本并未配对, 因此无法

确定一个唯一的映射关系. 受 pix2pix 思想 [68]以及循环一致性监督学习思想 [69]启发, Zhu等人 [67]提出了双射映射
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的生成对抗模型 CycleGAN. 图 34为 CycleGAN的模型结构及双向循环分别迭代的步骤, 其中   表示源域

数据 x 的 K 个最近邻数据所对应的目标模态数据,    表示由特征提取器   得到的特征,    表示由特征聚合步骤

得到的特征.
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x→G (x)→ F (G( x )) ≈ x

y→ F (y)→G (F(y )) ≈ y

图 34(a) CycleGAN 包含两个映射函数   和   , 以及对抗性判别器   和   .    促使 G 将 X

域的数据翻译为符合 Y 域分布的数据, 直到   无法区分当前数据是由 X 域生成的数据还是真实的 Y 域数据;    ,

F 同理. 为了约束上述映射关系, 引入了两个“循环一致性”损失函数: 从一个域转换到另一个域, 然后再转换回来,

得到的结果应与初始输入一致. 图 34(b)前向循环一致性损失:    . 图 34(c)反向循环一致性

损失:    .
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Ŷ Ŷ x̂ x̂

Lx
cyc x̂ Ly

cyc y ŷ Lcyc

样本 x 通过映射 G 生成领域 Y 里的一个样本   , 然后   通过 F 生成   . 理想情况下, x 与   应当完全相同, 因此

通过   度量 x 与   的差别; 同理, 通过   度量   与   的差别. CycleGAN的损失函数由重构误差   (公式 (14))

和两组 GAN误差公式 (15)和公式 (16)组成:
Lcyc(G,F) = Ex∼pdata(X) [∥F (G( x ))− x∥1]+Ey∼pdata(Y)

[∥G (F(y ))− y∥1
]

(14)

LGAN(G,DY ,X,Y) = Ey∼pdata(Y)
[
log DY (y)

]
+Ex∼pdata(X)

[
log(1−DY (G (x) ))

]
(15)

LGAN(F,DX ,Y,X) = Ex∼pdata(X)
[
log DX (x)

]
+Ey∼pdata(Y)

[
log(1−DX(G (y) ))

]
(16)

DX DY

L1

其中,    和 G 分别为领域 X 的判别器和生成器,    和 F 分别为领域 Y 的判别器和生成器. 循环一致性损失函数

使用   范数的形式. 最终的损失函数如公式 (17)所示.
L(G,F,DX ,DY ) =LGAN(G,DY ,X,Y)+LGAN(F,DX ,Y,X)+λLcyc(G,F) (17)

优化目标类似于 GAN, 如公式 (18)所示.
G∗, f ∗ = argmin

G,F
max
DX ,DY

L(G,F,DX ,DY ) (18)

Jia等人 [70]提出了一种结合循环一致性域适应以及对抗学习的无监督 CBCT (cone-beam computed tomography)
分割方法, 该方法可以实现对 CBCT图像的分割而无需使用标注的 CBCT图像进行模型训练. 该方法将目标域样

本作为模型的输入, 通过 CycleGAN生成符合源域分布的样本. 图 35为实现从 CT到 CBCT模态转换的 CycleGAN
模型结构示意图.
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Generator CT
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图 35　从 CT到 CBCT模态转换的 CycleGAN模型结构示意图 [70]

 

GS T GT

GTS

Xing等人 [71]首个将 CycleGAN用于跨模态图像的细胞核分割: 使用 CycleGAN将数字病理学图像转化为电

子显微镜图像用于下游的分割任务. 图 36为该方法流程图, 其中   和   分别表示源域到目标域的样本生成器

及其相对应判别器,    表示目标域到源域的样本生成器, R 表示基于回归任务的细胞核检测器. GAN损失用于对

抗模型的训练, 循环损失用于保证由源域到目标域再到源域的图像能够转换为原始图像. 细胞核检测器 R 首先通

过域适应至目标域分布的源域样本训练, 之后使用目标域图像及其伪标签进行微调. 
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图 36　用于细胞检测的对抗性域适应方法流程图 [71]
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LGAN

Yang 等人 [72]提出了残差循环对抗生成模型 Residual-CycleGAN. 该模型引入残差模块对源域图像做残差变

换. 图 37为 Residual-CycleGAN的模型结构示意图, 其中 F 和 G 分别表示含有残差模块的生成器, 分别用于领域

A 和领域 B; 和 b 分别表示领域 A 和领域 B 的图像; aB 和 bA 分别表示将图像 a 转换至领域 B、将图像 b 转换至领

域 A; f 表示与设备相关的特征提取器;    和   分别表示领域 A 和领域 B 的域判别器;    表示循环一致性损失

函数;    表示生成对抗损失函数.
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图 37　Residual-CycleGAN的模型结构示意图 [72]
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Chen等人 [73]将 CycleGAN与分割模型结合, 实现端到端的训练, 其中源域与目标域样本的特征提取器参数共

享. 图 38 为该模型结构示意图及图像对齐模块流程图和特征对齐模块流程图.    表示源域到目标域图像的生成

器. 共享编码器 E 与解码器 U 共同构成了图像重构模块, 与像素级分类模块    构成了图像分割模块. 判别器

 对各自的输入求导并计算损失. 循环一致性损失函数被用于图像对齐模块.

GAB DMI

({EncA,DecA} , {EncB,DecB })

Xie等人 [74]发现 CycleGAN的一致性损失会造成图像失真. 为了改善该问题, 提出了医学图像互信息生成对

抗模型MI2GAN (medical image mutual information GAN). 该模型从两个方面入手: (1) 包含图像对象信息的内容特

征可以从域信息中完全分离出来, 加入对抗自编码器; (2) 互信息, 度量两个变量共享的信息, 作为图像对象保存的

度量, 加入一个互信息判别器. 图 39为该方法流程图, 其中   表示由域 A 到域 B 的生成器,    表示互信息判别

器,    组成了 X 型的双流自编码器.

Ec

Es

Yang等人 [75]的研究不同于基于 CycleGAN的一对一图像翻译模型, 提出了一种多对多图像翻译方法, 能够捕

捉复杂的跨域关系. 图 40为该模型解耦表示学习模块以及模型的流程图, 模型主要由解耦表示学习模块以及分割模

块构成. 解耦表示学习模块主要包括用于域内图像重构的 VAE以及用于跨域图像翻译的 GAN, 其中   表示图像的

内容编码器,    表示图像的风格编码器, s 和 c 为对应的风格编码和特征编码, G 表示图像生成器, D 表示域判别器. 
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图 39　互信息约束下的生成对抗方法流程图 [74]
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Jiang 等人 [76]提出了肿瘤敏感的对抗性域适应模型 TAADA Net (tumor-aware adversarial domain adaptation
network). 该模型在由 CT生成MR的过程中引入了肿瘤相关的损失函数, 以保证生成的MR上包含对应 CT上的

肿瘤结构. 图 41为该模型结构示意图, 该模型主要由 CT生成MR图像的 CycleGAN、用于MR图像肿瘤分割的

分割子模型构成. 模型首先通过大量的已标注的 CT图像生成相应的MR图像, 再将这些生成的MR样本与真实
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的 MR 样本作为分割子模型的训练样本. 肿瘤相关损失由肿瘤损失 (图中双笔画实线椭圆形部分) 以及特征损失

(图中双笔画虚线椭圆形部分)组成. 其中肿瘤损失用于约束 CT图像和合成MR图像的 U-Net以生成相似的肿瘤

分割结果; 特征损失通过使用如下的约束条件 (公式 (19))迫使 CT图像和合成MR图像的高层特征共享:

Lfeat(xc ∼ XCT) =
1

C×H×W
∥ϕCT (xc)−ϕMRI (GCT→MRI( xc ))∥2 (19)

Lfeat XCT、xc C、H、W

ϕCT ϕMRI

其中,    为特征损失,    分别表示 CT 图像域及采集自该域的一个样本.    分别为图像的通道数、

高和宽,    、   分别表示由 CT图像和MR图像对应的 U-Net提取到的高层特征.
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图 41　肿瘤敏感的对抗性域适应模型结构示意图 [76]
 

Tang等人 [77]研究如何将胸部疾病分类模型从有标注的源域迁移到未标注的目标域上, 以降低在一个全新的

数据集上标注的工作量. 该研究表明在非配对图像翻译模型中引入类别相关的语义信息有助于解决域适应问题,
提出了任务导向的无监督对抗模型 TUNA-Net (task-oriented unsupervised adversarial network), 该模型以

CycleGAN为基础, 加入了类别信息的约束模块. 图 42为该模型结构示意图.
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图 42　任务导向的无监督对抗模型结构示意图 [77]
 

Jiang 等人 [78]提出了概率分割和图像分布匹配生成对抗模型 PSIGAN (probabilistic segmentation and image
distribution matching GAN). 作者设计了一种联合分布匹配的对抗损失函数, 以加入更优的形状先验对基于
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CycleGAN的无监督域适应模型进行约束, 指导目标域样本的合成. 图 43为该模型结构示意图, 生成器   将 CT

图像   转换为伪MR图像   , 并将其用于分割子模型   的训练.    的编码器分为参数不共享的   、   以及一个
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和   为MR和 CT图像域对应的全局像素强度判别器;    以 CycleGAN的方式将MR图像转换为 CT图像.
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图 43　概率分割和图像分布匹配生成对抗模型结构示意图 [78]

 

Chen等人 [79]将少样本学习引入基于 CycleGAN的图像翻译模型, 以改善 CycleGAN存在的源域和目标域之

间存在多种可能映射而导致的歧义问题: 通过一个配对的样本对, 在源域和目标域间建立一一对应的锚点集来学

习源域和目标域之间相似的特征模式. 图 44为该方法流程图.
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图 44　单样本生成对抗方法流程图 [79]
 

Zhang等人 [80]的研究不同于上述非配对图像翻译任务, 并未以 CycleGAN为基础, 而是提出了一种噪声适应

模型 NA GAN (noise adaptation GAN), 由一个生成器和两个判别器构成, 其中一个判别器用于学习目标域 T 所包

含的噪声模式, 另一个判别器则使模型能够更好地保存生成图片的内容信息. 图 45 为该模型结构及其训练流程,
S 表示源域. 其训练流程自顶向下分别为每一次迭代对于生成器 G、纹理信息判别器 DS、内容信息判别器 DC 的

优化过程. 
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图 45　噪声适应性生成对抗模型结构及其训练过程 [80]

 

对于领域泛化问题, 最简单和直观的想法就是丰富训练样本, 也即数据增广. 实现数据增广有两种途径: 扩大

数据集以及合成训练样本. 由于扩大数据集需要大规模数据采集和人工标注, 而医学图像不论是从数据获取还是

标注上往往都存在着很多困难, 因此, 通过模型生成更多的训练样本就成了领域泛化的普遍选择.
Zhang等人 [81]通过使用如图像锐化、图像模糊等图像处理函数进行组合, 产生不同图像质量、图像外观以及

图像的空间位置改变的训练样本, 以模拟各种可能的域漂移现象, 进而提高模型的泛化能力. 图 46 为该方法在

(a)前列腺MRI, (b)左心房MRI, (c)左心室MRI 的结果样例.
Xiong等人 [82]认为抖动的颜色空间有助于模拟未知域数据的分布情况, 通过应用图像局部平均减法和对比度

增强, 将像素值变化较大的图像投影到相同且独立的分布中, 以抑制背景噪声而保留关键的病情信息; 同时还采用

了一种特殊的主成分分析 (principal components analysis, PCA)方法, 将训练图像的颜色与给定图像中当前的颜色

分量进行变换, 以模拟未知域图像的颜色, 从而协助提高模型的泛化能力. 图 47为多设备产生的原始图像及对应

的 EDT变换图像, 设备包括佳能 CR2、Crystalvue FundusVue、Syseye retiCam 3100和 Topcon NW 400. 第 1行为

原始图像, 第 2行为对应的 EDT变换图像.
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图 46　深度堆叠转换方法的结果样例 [81]
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图 47　使用不同设备拍摄的病例图片 [82]

马梓博 等: 面向异质性医学图像处理的深度学习算法综述 4897



基于数据增广的方法将域适应问题转换为监督学习问题, 该方法的关键在于如何将源域样本变换到目标域,
成功合成符合目标域分布的样本是当前相关研究共同面对的一个难点, 生成模型是影响该方法性能的主要因素.
就目前的研究工作来看, 大部分研究都以 CycleGAN这种能够支持非配对数据的生成模型为基础, 具有更好地场

景适应能力, 因为在现实中, 囿于医学图像高昂的采集成本, 除非刻意去收集, 否则医学图像数据很难成对出现. 这
类方法的研究潜力在于未来性能更佳的非配对生成模型的提出.
 2.2.6    基于增强特征泛化能力/元学习的方法

{D1, . . . ,DK} DK+1

Wang 等人 [83]通过增强特征泛化能力来解决领域泛化问题, 提出了域导向特征嵌入模型 DoFE Net (domain-
oriented feature embedding network). 该模型引入领域知识库来学习和记忆从多源领域中提取的先验信息, 然后根

据输入图像与多个源域之间的相似度, 从知识池中归纳出面向领域的聚合特征来增强原始图像特征. 图 48为该模

型结构示意图, 其中   表示来自 K 个不同分布的源域数据,    表示一个训练时不可见的目标域数据.

Mfine-tune P1 P5

C1 C10 Mmeta

Mmeta

Finn等人 [84]提出了一种基于梯度的元学习方法, 并以五类五样本的少样本学习的图片分类为例: 首先训练一

个模型   用于未知标签的图片分类, 类别为   ~   , 其中每类 5个标注样本用于训练, 15个标注样本用于测

试; 此外还包含 10个类别   –   , 每类 30个标注样本, 用于训练元学习模型   . 图 49为MAML的元学习模

型   的训练过程.
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图 48　域导向特征嵌入模型结构示意图 [83]

  

图 49　模型无关元学习方法训练过程 [84]
 

Mfine-tune Mmeta

MAML 算法的核心在于快速适应, 也即重复地随机抽取任务 T, 组成由多个任务 T 组成的大型任务集 (这里

的每个任务就是一个训练样本)作为MAML的训练集. 模型   的训练过程与模型   大致相同, 区别在于
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Mmeta

{D1, . . . ,DK−1,DK+1} DK

微调模型使用的初始化参数为   的参数, 此外微调模型没有二次梯度更新; Li等人 [85]进一步将MAML拓展到

领域泛化问题中, 提出了MLDG (meta-learning for domain generalization)方法. MLDG方法的核心思想是学习一

个与域无关的特征表示. 具体来说, MLDG 将原本的训练集分为元训练集与元测试集. 元训练集用于模型参数更

新, 元测试集用于模型评估. 该方法旨在通过有限的训练集上模拟域漂移的现象, 以让模型学习到领域不变的特

征, 增强模型泛化能力. Liu等人 [86]将基于梯度的元学习方法应用于多中心前列腺磁共振图像分割任务, 图 50为
形状敏感的元学习方法概览, 其中   表示来自 K−1 个不同分布的源域数据,    表示从 K 个不

同分布的数据源中抽出一个数据源作为训练时不可见的目标域数据. 多个源域被随机划分为元训练和元测试以模

拟域漂移的情况.
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图 50　形状敏感的元学习方法概览 [86]

 

目前来看, 由于领域泛化是指目标域样本不可知的域适应问题, 是最为复杂的域适应问题. 基于增强特征泛化

能力的方法从特征层面增强模型的泛化能力, 目前学界对相关方法的研究尚处于起步阶段, 相关研究工作较少, 但
对于医学图像分析的临床应用具有十分重大的意义. 与其他解决域适应问题的方法相比, 还未形成一个较为统一

的技术路线.

 3   多站点学习与联邦学习问题

 3.1   多站点学习问题定义

Dk = {Xk,yk} k Di D j

Xi = X j yi = y j P (Xi) , P(X j)

f yk

多站点学习可以形式化定义为: 数据集   中包含来自   个源域 (站点) 的数据, 源   与源   之间的

特征空间相同:    , 标签空间相同:    , 但边缘分布不同:    . 多站点学习就是通过来自多个源

域的数据学习一个映射   , 以预测测试集上的来自多个源域的标签   .

 3.2   多站点学习相关方法及其在深度医学图像分析中的应用

Saunders等人 [87]比较了使用多个公开数据集的迁移学习和多站点学习对指定的某个站点的前列腺MRI分割

模型性能的提升效果, 此外还评估了模型性能如何随着用于训练的某一站点的样本数量的变化而变化, 为面向特

定站点的前列腺MRI分割算法的设计提供了参考依据.
Onofrey等人 [88]研究了深度学习算法在临床使用中的一个关键问题: 如何通过归一化方法充分地利用多中心

医学图像数据集, 提高深度神经网络模型的鲁棒性. 作者在多中心前列腺 MR 图像数据上进行了 2D 前列腺腺体

分割实验, 实验结果表明归一化方法确实能够较好地利用采集自不同设备、不同协议的MR图像.
Karani等人 [89]的研究表明微调模型的批归一化层, 同时固定模型中其他部分的权重对于保留跨站点的共享特

征表示是十分有益的.
类似于文献 [88,89]对于批归一化层的研究, Chang等人 [6]的研究表明, 在域适应的问题设置下, 独立地归一化

不同站点的特征会显著提升模型的性能, 表明了站点间独立的特征归一化操作对于处理域漂移问题的有效性.
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Rundo等人 [90]提出了通道特征校准方法, 成功地将原先用于脑部结构分割的模型用于前列腺腺体分割, 同时

也提升了模型在多站点数据上的性能表现. 如图 51所示为其模型结构示意图.
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图 51　USE-Net模型结构示意图 [90]

 

Liu等人 [91]提出了多站点模型MS-Net (multi-site network): 通过学习鲁棒表示, 利用多中心数据来提升前列腺

分割模型的稳健性. 为了补偿不同 MRI 数据集的站点间异质性, 在模型的 backbone 中加入了特定领域的批归一

化层, 使模型能够对每个站点的样本分别进行统计和特征归一化. 考虑到从多个数据集中获取共享知识的困难性,
作者提出了一种新的学习范式, 即基于多站点为指导的知识迁移, 以增强卷积核从多站点数据中提取更加通用表

示的能力. 图 52为该模型结构示意图.
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图 52　多站点模型结构示意图 [91]

 

S该模型包括一个通用的主干网络以及分属于   个数据源的辅助分支, 主干网络的编码器和解码器部分均通过域

特定归一化层补偿不同站点的异质性. 在每一次迭代的过程中, 为模型喂入 S 批图像, 每个站点一批图像. 通用网络

通过多站点的 ground truth监督协同训练, 并从辅助分支迁移多站点知识, 以帮助探索跨不同数据集共享的共同表示.
Boutillon等人 [92]提出了多站点多任务分割模型用于儿童肩部骨骼和脚踝骨骼MRI的分割, 除在引入域间独

立的批归一化层和分割层之外, 通过在嵌入空间中提高域内数据的相似度、强化域间数据的差异, 并加入了基于

监督学习的对比学习正则项约束以提高模型在多站点数据上的鲁棒性.
Valindria等人 [93]作为首个基于监督学习的未配对 CT和MRI分割的研究, 对 4种不同类型的支持双模态输
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入的模型结构进行研究. 研究表明“X”型架构的模型性能最优. 研究表明 CT 和 MRI 两种模态的数据之间的域漂

移问题严重影响了特征共享, 需要对每一个模态单独地构建编码器和解码器结构.
Dou等人 [94]提出了一种全新的未配对跨模态图像分割方法. 图 53为基于知识蒸馏的未配对图像分割多模态

学习方法概览, 作者提出了一种“蜈蚣”形多模态学习结构, 不同模态图像的归一化层分别在不同的变量作用域实

现, 所有的卷积层共享相同的变量作用域, 作者还提出了一种从 Softmax前的激活值中提取语义信息的方法, 并为

基于 KL 散度的损失项推导出一对混淆矩阵. 作者分别在心脏的 2D 分割任务以及腹腔多器官 3D 分割任务上验

证了该方法对多模态分割任务的通用性, 实验结果表明将多模态数据共同放入一个模型中有助于简化深度学习算

法的部署, 同时能够提高模型在临床实践中的可用性.
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图 53　基于知识蒸馏的未配对图像分割多模态学习方法概览 [94]
 

Wang等人 [95]以新冠肺炎病灶分割的基线模型 COVID-Net为骨干网络, 提出了一个多站点学习的框架, 一定

程度上削弱了不同站点间新冠肺炎 CT图像的异质性问题对模型性能的负面影响. 该框架中的站点独立批归一化

用于削弱站点数据的异质性, 对比学习用于增强对域无关语义特征的学习.

 3.3   联邦学习问题定义

n =
K∑

k=1

nk

联邦学习是从分散在大量的不同的站点的数据训练一个高质量的共享全局模型. 在数学上, 假设有 K 激活客户

的数据驻留在一个客户端可以是一个手机, 一个可穿戴设备, 或临床机构数据仓库等). 让 k 表示与客户 k 相关的数据

分布, nk 表示该客户提供的样本数量.     为总样本量. 联邦学习问题可以归结为解决一个经验风险最小化

问题:

min
w∈Rd

F(w) :=
K∑

k=1

nk

n
Fk(w), where Fk(w) :=

1
nk

∑
xi∈Dk

Fi(w) (20)

xi ∈ Rd yi ∈ R yi ∈ {−1,1}
其中, w 为要学习的模型参数. 函数 F 是通过依赖于一对输入输出数据对{xi, yi}的损失函数来指定的. 典型为

 和   或   .

 3.4   联邦学习在深度医学图像分析中的应用

联邦学习作为多站点学习的递进范式, 能够以隐私保护的方式使用来自多家医疗机构的数据训练机器学习模

型, 然而这种分布式的机器学习方式也会带来种种问题, 其中站点间数据的异质性是其常见问题之一. Xu等人 [96]

综述了联邦学习在医疗健康的研究进展及相关应用, 讨论了医学数据联邦学习存在的问题、挑战及其解决方案,
其中提及了医学数据联邦学习所面临的统计挑战: 也即不同来源, 不同站点的数据异质性. Zhu等人 [97] 详细分析

了非独立同分布数据对横向和纵向联邦学习设置中的参数化和非参数化机器学习模型的影响, 回顾了当前在联邦
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学习中处理非独立同分布数据挑战的相关研究, 全面分析了相关方法的优缺点, 旨在为分布式且异质性的医学数

据处理的研究提供重要参考.
为了解决医学图像数据由于采集设备和参数设置而导致的特征漂移, Idrissi等人 [98]提出了一种能够在联邦学

习设置下工作的带有批归一化操作的深度神经网络, 基于每个用户的损失值对本地模型进行加权来预热全局模

型. 该方法在保证了每个站点数据的隐私性的同时减弱了异质性数据联合学习带来的影响, 同时提升了训练时模

型的收敛速度.
Yang等人 [99]提出了一种联邦学习设置下的半监督学习医学图像分割框架, 在保护病例数据隐私性的前提下

最大限度地利用多个医疗机构的标注以及未标注数据, 并在来自多个国家的多家医疗机构的 COVID-19病灶分割

任务中验证了方法的有效性.
Zhang等人 [100]提出了基于动态融合的联邦学习框架, 缓解了联邦学习中非独立同分布的站点数据的影响. 该

方法能够根据客户的本地模型性能动态地决定参与的客户, 以此保证全局模型的稳健性. 在 COVID-19检测任务

上验证了方法的有效性.
Shen等人 [101]认为基准的联邦学习方法并不能很好地解决由于站点间类别差异产生的问题, 如有的站点只有

健康的样本, 而有的站点只有患病的样本. 因此提出了基于多任务学习优化的联邦学习方法, 并在腹部 CT的胰腺

分割任务上验证了其方法的有效性.
不同于大多数方法对联邦学习基本框架的改动而引入了大量待优化的超参数, Yang等人 [102]通过一种简单的

部分模型共享的方式来解决联邦学习中的数据隐私与数据安全问题. 该方法在多机构的 COVID-19检测任务上验

证了有效性.
Yan等人 [103]提出了数据异质性感知的联邦学习框架, 该方法首先选择一个数据复杂度最低的客户 (机构)数

据作为目标域图像空间, 随后通过保护隐私的生成对抗网络将每个机构的数据翻译至目标域图像空间. 该方法在

多机构 ADC图像的前列腺癌灶分割任务上验证了其有效性.
Guo等人 [104]提出了一个基于联邦学习的框架, 以保护数据隐私的方式利用多站点数据进行MR图像重建任

务. 为了解决多站点学习中的域漂移问题, 引入一种跨站点建模的方法, 该方法通过监督学习的方式以对其每个局

部实体中源域目标域之间的隐式空间分布而无需共享数据. 如图 54所示为 FL-MR联邦学习框架示意图.
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图 54　FL-MR联邦学习框架 [104]
 

 4   总结与展望

对于医学图像分析中的数据异质性问题及相关解决方法的概览如图 1所示. 我们进一步从方法分类、问题分
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类、方法亮点、影像类型、模态类型、监督形式、任务等几个方面对上述研究工作进行归纳与总结, 详细内容见

附录 A.
● 医学影像类型涵盖了包括放射学影像、眼科学影像、病理学图像、皮肤镜图像、内窥镜图像、超声图像

近乎所有的医学成像类型.
● 模态类型 (单模态/跨模态): 针对应的源域/目标域单模态和跨模态的数据异质性. 单模态即为同一成像方式

下由于设备制造商、参数设置以及病例间的病情不同产生的数据异质性. 跨模态具体可分为: (1) 同一成像方式下

的跨模态, 如MR包括 T1序列、T2序列、DWI序列、FLAIR序列、DCE序列等; (2) 不同成像方式下的跨模态,
如将在 CT影像下训练的模型迁移至MR影像.

● 监督形式: 对于域适应问题, 其目标域仅可使用图像而无法使用对应的标签, 故其目标域监督形式为无监督;
而对于其他迁移学习及多站点学习问题, 均为有监督 (全监督)的形式.

● 任务: 以分割任务为主, 分割和分类任务占大多数. 医学图像分割是医学图像分析的基石, 不管是对于器官

还是病灶来说, 通过算法准确勾画其轮廓, 对影像科医师、相关科室医师的辅助筛查、术前诊断、手术规划或是

预后分析都具有十分重大的意义. 此外医学图像分割对于此外还有一些图像翻译、关键点回归以及目标检测

任务.
无监督域适应是当前迁移学习领域的研究热点, 对于面向医学图像处理的深度学习算法的工业化应用与部署

具有十分重大的意义. 目前相关工作主要集中于单源单目标的域适应, 仅有极少部分工作面向多源多目标以及领

域泛化. 而在实际的临床应用中, 不同医疗机构的设备往往具有很大差异, 单源单目标域适应模型往往不具备足够

的泛化能力. 此外, 域适应的过程往往是十分复杂的, 单源单目标域适应的过程分为源域模型的训练、源域模型到

目标域的域适应以及目标域模型的预测 3个阶段, 这在模型训练及实际使用中十分耗时, 难以推广应用. 因此, 如
何使用少量目标域样本快速完成新数据的域适应, 或者通过在线域适应的方式及时对既有模型进行更新与迭代,
还有待进一步研究.

多站点学习则是异质性医学图像处理中的另一大新兴研究点, 目前对于异质性医学图像处理的多站点学习问

题研究还比较少. 而随着开源数据集的增多以及私有数据集的联合使用, 当前研究所使用的数据集中往往存在若

干不同分布的子集, 如何充分利用这些差异分布的多源数据对模型的设计工作也提出了一定的挑战.
此外, 当前的研究也大多局限于解决标签空间、条件概率分布一致情况下, 训练集内部或者训练集和测试集

之间的边缘分布不同而产生的迁移学习及多站点学习问题. 而如 Fan等人 [105]所讨论的更一般同时也是更复杂的

情况, 如标签空间不一致的域适应问题, 部分域适应、开集域适应和通用域适应则更具挑战. 其中, 部分域适应问

题指的是目标域的标签空间是源域的标签空间的子集的一类域适应问题; 开集域适应问题与部分域适应问题相

反, 指源域的标签空间是目标域标签空间的子集的一类域适应问题; 通用域适应问题则是指源域和目标域标签空

间的关系不可知的一类域适应问题. 解决好这些复杂的问题, 医学图像处理的深度学习算法才能够得到更广泛的

临床应用. 如当目标域中加入了源域中未出现的全新类别的样本时, 如何通过标签空间之间关系的不同, 解决部分

域适应或者开集域适应的问题.
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 附录 A

表 A.1    总结
 

方法

分类
问题分类 出版物 时间 方法亮点 影像类型

模态

类型

监督形式

(目标域)
任务

基于边缘分

布差异度量

的方法

(单-单)域适应 [29] 2018
使用MMD距离作为域间分布差异

度量
病理学图像 单模态 无监督 分割

(单-单)域适应 [30] 2020
使用Wasserstein Distance作为域间

分布差异度量
眼科学图像 单模态 无监督 分类

(单-单)域适应 [31] 2020
损失函数中以KL散度的形式加入

类别比先验信息
放射学图像 跨模态 无监督 分割

(单-单)域适应 [32] 2020 整合分割损失与KL损失为一体 放射学图像 跨模态 无监督 分割

(单-单)域适应 [33] 2020 一种全新的域间差异度量准则 放射学图像 跨模态 无监督 分割

基于对抗学

习的方法

(单-单)域适应 [36] 2018
率先将DANN应用于眼底图像分割

任务

眼科学图像
单模态 无监督 分割

病理学图像

(单-单)域适应 [37] 2020 端到端训练, 加入图像重构分支 病理学图像 跨模态 无监督 分割

(单-单)域适应 [38] 2020
将DANN应用于医学图像目标检测

任务
眼科学图像 单模态 无监督 目标检测

(单-单)域适应 [39] 2018
率先实现心脏MR的基/根尖切片的

全自动检测和位置回归的跨站点数

据域适应方法

放射学图像 单模态 无监督

分类

回归

(单-单)域适应 [40] 2019 双向域适应 放射学图像 单模态 无监督 分割

(单-单)域适应 [41] 2019
加入用于度量类内域间差异的交叉

熵损失与改善类别不平衡问题的

Focal Loss
病理学图像 跨模态 无监督 分类

(多-多)域适应 [42] 2020 加入一致性损失函数 放射学图像 单模态 无监督 分割

(单-多)域适应
[43] 2021 整合语义级和实例级特征对齐

荧光显微镜图像、

病理学图像
跨模态

无监督 分割

(单-单)域适应 荧光显微镜图像 单模态

(多-单)域适应 [46] 2020
将DANN应用于经直肠外超声图像

的前列腺癌分类任务
超声图像 单模态 无监督 分类

(单-单)域适应 [48] 2020 加入关注边缘分割的损失函数 放射学图像 单模态 无监督 分割

(单-单)域适应 [49] 2020 比较DANN和ADDA方法 病理学图像 单模态 无监督 分类

(单-多)域适应 [50] 2020
源域和目标域的特征提取器部分参

数共享
眼科学图像 单模态 无监督 分类

(单-单)域适应 [51] 2018
加入孪生网络模块以度量目标域样

本patch间的相似度,  保证标签的一

致性

病理学图像 单模态 无监督 分类
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表 A.1    总结 (续)
 

方法

分类
问题分类 出版物 时间 方法亮点 影像类型

模态

类型

监督形式

(目标域)
任务

基于对抗学

习的方法

(单-单)域适应 [52] 2019
在模型的中间层和输出层分别加入

域判别器
眼科学图像 单模态 无监督 分割

(单-多)域适应 [54] 2018 类GAN思想 放射学图像 单模态 无监督 分割

(单-单)域适应
[55] 2020 引入分割边缘监督的分支 放射学图像 跨模态 无监督 分割

(多-单)域适应

基于重构的

方法

(单-单)域适应 [59] 2019 加入变分自编码器 放射学图像 跨模态 无监督 分割

(单-单)域适应 [37] 2020 端到端训练, 加入对抗分支 病理学图像 跨模态 无监督 分割

(单-单)域适应
[60] 2020

提出适配器模块,  无需对目标域进

行无监督域适应过程

眼科学图像 单模态
无监督

分割

(单-多)域适应 放射学图像 跨模态 图像翻译

基于数据增

广的方法

(单-单)域适应 [63] 2018
创新性地将真实的医学影像以基于

GAN的方法翻译为合成样式的医学

影像

内窥镜图像、

仿真图像
跨模态 无监督 图像翻译

(单-单)域适应 [64] 2018 引入样本外观判别器和结构判别器 超声图像 单模态 无监督 分割

(单-多)域适应
[65] 2020

在模型中间层加入样本自适应

模块
放射学图像 跨模态 无监督 图像翻译

(单-单)域适应

(单-单)域适应 [70] 2019 加入域判别器 放射学图像 跨模态 无监督
图像翻译、

分割

(单-单)域适应 [71] 2019
首个跨模态显微镜图像的细胞/细胞

核检测工作
病理学图像

单模态
无监督 分割

跨模态

(单-多)域适应 [72] 2020
引入残差模块: 对域A的图像做

残差变换, 产生具有域B分布的

伪样本

眼科学图像 单模态 无监督 分类

(单-单)域适应 [73] 2020 端到端方式 放射学图像 跨模态 无监督
图像翻译、

分割

(单-单)域适应 [74] 2020 对抗自编码器、互信息判别器
内窥镜图像

单模态 无监督
图像翻译、

分割眼科学图像

(单-单)域适应 [75] 2020
双模态肝脏分割的半监督域适应方

法
放射学图像 跨模态 半监督 分割

(单-单)域适应 [76] 2018
在跨模态图像翻译过程中引入能够

保留肿瘤结构信息的损失函数
放射学图像 跨模态 无监督 分割

(单-单)域适应 [77] 2019 加入类信息的语义约束 放射学图像 单模态 无监督
图像翻译、

分类

(单-单)域适应 [78] 2020
基于联合分布匹配结构判别器的非

配对图像的域适应分割
放射学图像 跨模态 无监督 分割

(单-单)域适应 [79] 2020 噪声适应网络
眼科学图像

单模态 无监督
分割

超声图像 分类

(单-单)域适应 [80] 2020
非配对图像翻译模型,  能够以图像

对作为辅助, 此外实现了端到端训练
放射学图像 跨模态 无监督

图像翻译、

分割

领域泛化 [81] 2020
提出了一种用于领域泛化问题的图

像深度叠加变换方法以实现数据增

广

放射学图像

单模态 无监督 分割
超声图像

领域泛化 [82] 2020 模拟未知域图像颜色 眼科学图像 单模态 无监督 回归

基于增强特

征泛化能力

的方法

领域泛化 [83] 2020
引入领域知识库来学习和记忆从多

源领域中提取的先验信息
眼科学图像 单模态 无监督 分割

领域泛化 [86] 2020 基于梯度的元学习 放射学图像 单模态 无监督 分割
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表 A.1    总结 (续)
 

方法

分类
问题分类 出版物 时间 方法亮点 影像类型

模态

类型

监督形式

(目标域)
任务

监督式迁移

学习

目标域有监督 [12] 2020
调研了不同持续学习方法在胸部X
光分类的域适应问题的适用性

放射学图像 单模态 有监督 分类

目标域有监督 [16] 2017
率先研究了深度医学图像分割任务

中的监督域适应相关问题
放射学图像 单模态 有监督 分割

目标域有监督 [17] 2019
研究了深度医学图像分析中的监督

式迁移学习相关问题

自然图像、

内镜图像
跨模态 有监督 分类

目标域有监督 [18] 2019

讨论了通过目标检测模型Faster  R-
CNN学习到的特征在组织数字病理

学图像的细胞核分类任务中的可迁

移性

自然图像、

病理学图像
跨模态 有监督 分类

目标域有监督 [19] 2017
研究迁移学习对黑色素瘤自动筛查

任务的作用

自然图像、

眼科学图像、

皮肤镜图像

跨模态 有监督 分类

目标域有监督 [20] 2019 多阶段迁移学习方法
自然图像、

放射学图像
跨模态 有监督 分类

多站点学习

与联邦学习

多站点学习相关 [87] 2021
比较迁移学习和多站点学习对特定

站点的模型性能的提升
放射学图像 单模态 有监督 分割

多站点学习相关 [88] 2019 多种归一化方法 放射学图像 单模态 有监督 分割

多站点学习相关 [89] 2018
微调归一化层对多站点学习的有效

性
放射学图像 单模态 有监督 分割

多站点学习相关 [90] 2019 通道特征校准方法 放射学图像 单模态 有监督 分割

多站点学习相关 [91] 2020 知识蒸馏、域相关归一化层 放射学图像 单模态 有监督 分割

多站点学习相关 [92] 2021 多站点多任务分割模型 放射学图像 单模态 有监督 分割

多站点学习相关 [93] 2018 首个非配对跨模态图像分割的研究 放射学图像 跨模态 有监督 分割

多站点学习相关 [94] 2020
基于知识蒸馏的非配对跨模态图像

分割
放射学图像 跨模态 有监督 分割

多站点学习相关 [95] 2020
基于对比学习的多站点学习用于新

冠肺炎检测
放射学图像 单模态 有监督 分类

联邦学习相关 [99] 2021
用于COVID-19病灶分割的半监督

联邦学习框架
放射学图像 单模态 有监督 分割

联邦学习相关 [100] 2021
基于本地模型动态融合的联邦学习

框架
放射学图像 单模态 有监督 分类

联邦学习相关 [101] 2021
基于多任务学习优化的联邦学习方

法
放射学图像 单模态 有监督 分割

联邦学习相关 [102] 2021 部分模型共享的联邦学习框架 放射图像 单模态 有监督 分类

联邦学习相关 [103] 2021 数据异质性感知的联合学习框架 放射学图像 单模态 有监督 分割

联邦学习相关 [104] 2021 隐式分布空间对齐的联合学习方法 放射学图像 跨模态 有监督 重建
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3.
is
i.u
u.
nl

[3
2]

iS
EG

20
17

放
射
学

包
括
T1

、
T2

两
种
M
R
I

模
态

3种
脑
组
织
(婴

幼
儿
): 
灰
质
、

白
质
、
脑
脊
液
分
割

共
23
例
样
本
, 其

中
10
例
被
标
注

is
eg
20
17
.w
eb
.u
nc
.

ed
u

[3
2]

M
S2
00
8

放
射
学

包
括
T1

、
T2

、
FL

A
IR
、

D
TI
这
4种

M
R
I模

态
多
发
性
硬
化
症
病
灶
分
割

共
45
例
样
本
, 均

被
标
注

w
w
w
.ia
.u
nc
.e
du
/M

Ss
eg
/

[4
2]

M
S2
01
6

放
射
学

包
括
T1

、
T2
/P
D
、

FL
A
IR
、
T1
-G
A
D
O
这

4种
M
R
I模

态
多
发
性
硬
化
症
病
灶
分
割

共
53
例
样
本
, 均

被
标
注

po
rta
l.f
li-
ia
m
.ir
is
a.
fr
/m
ss
eg
-

ch
al
le
ng
e/
en
gl
is
h-
m
ss
eg
-d
at
a/

[4
2]

IS
B
I2
01
5

Lo
ng
itu
di
na
l

m
ul
tip
le
 sc
le
ro
si
s

le
si
on

se
gm

en
ta
tio
n:

re
so
ur
ce
 a
nd

ch
al
le
ng
e

放
射
学

包
括
T1

、
T2

、
PD

、

FL
A
IR
这
4种

M
R
I模

态
多
发
性
硬
化
症
病
灶
分
割

共
19
例
样
本
,

pu
bm

ed
.n
cb
i.n
lm
.

ni
h.
go
v/
28
08
74
90
/

[4
2]

B
R
A
TS

放
射
学

包
括
T1

、
T1
c、

T2
、

FL
A
IR
这
4种

M
R
I模

态

水
肿
, 非

强
化
实
核
, 坏

死
/囊

性
核
, 强

化
核
4种

类
型
的
脑

部
肿
瘤
分
割

共
27
4例

样
本
, 均

被
标
注

si
te
s.g

oo
gl
e.
co
m
/s
ite
/b
ra
in
tu
m
o

rs
eg
m
en
ta
tio
n/
ho
m
e/
br
at
s2
01
5

[6
5,
 1
04
]

SI
SS

放
射
学

包
括
T1

、
T2

、
FL

A
IR
、

D
W
I这

4种
M
R
I模

态
缺
血
性
脑
卒
中
病
灶
分
割

共
28
例
样
本
, 均

被
标
注

w
w
w
.is
le
s-
ch
al
le
ng
e.
or
g/

[6
5]

心
脏

M
M
-W

H
S

C
ha
nl
le
ng
e

放
射
学

包
括
C
T、

M
R
I这

2种
模
态

左
/右

心
室
腔
、
左
/右

心
房
、

左
心
室
心
肌
、
升
主
动
脉
干

以
及
肺
动
脉
干
分
割

共
20
例
样
本
, 均

被
标
注

zm
ic
la
b.
gi
th
ub
.io
/

pr
oj
ec
ts
/m
m
w
hs
/

[3
3,
 4
3,
 5
5,

59
, 7
3,
 9
4]

C
ET

U
S

超
声

采
集
自
3家

医
疗
机
构

的
3种

设
备

左
心
室
舒
张
末
期
、
收
缩
期

结
束
分
割

共
45
例
样
本
, 均

被
标
注

w
w
w
.c
re
at
is
.in
sa
-

ly
on
.fr
/C
ha
lle
ng
e/

C
ET

U
S/

[8
1]

眼
部

D
R
IV
E

眼
科
学
-眼

底

彩
照

单
模
态

视
网
膜
血
管
分
割
、
糖
尿
病

病
理
分
类

共
40
例
样
本
, 均

被
标
注

dr
iv
e.
gr
an
d-
ch
al
le
ng
e.
or
g/

[3
6,
 8
3]

ST
A
R
E

眼
科
学
-眼

底

彩
照

单
模
态

视
神
经
检
测
、
视
网
膜
血
管

分
割

共
40
0例

样
本
, 视

神
经
检
测
任
务
标

注
80
例
, 视

网
膜
血
管
分
割
标
注

40
例

ce
ca
s.c
le
m
so
n.
ed
u/
~a
ho
ov
er
/s
t

ar
e/

[3
6,
 8
3]
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表
 A
.2
   
 相

关
数
据
集
汇
总

(续
)

  器
官
/部

位
数
据
集
名
称

影
像
类
型

模
态
信
息

任
务

规
模

来
源

文
献

眼
部

H
R
F

眼
科
学
-眼

底

彩
照

单
模
态

视
网
膜
血
管
分
割

共
45
例
样
本
, 均

被
标
注

io
vs
.a
rv
oj
ou
rn
al
s.o

rg
/a
rti
cl
e.
as

px
?a
rti
cl
ei
d=
23
52
05
3

[8
3]

C
H
A
SE

-D
B
1

眼
科
学
-眼

底

彩
照

单
模
态

视
网
膜
血
管
分
割

共
28
例
样
本
, 均

被
标
注

bl
og
s.k

in
gs
to
n.
ac
.u
k/
re
tin
al
/c
ha

se
db
1/

[8
3]

R
EF

U
G
E 
da
ta
se
t

眼
科
学
-眼

底

彩
照

采
集
自
2家

医
疗
机
构

的
2种

不
同
设
备

视
盘
分
割
、
杯
状
物
分
割

共
1 2
00
例
样
本
, 其

中
80
0例

被
标
注

re
fu
ge
.g
ra
nd
-c
ha
lle
ng
e.
or
g/

H
om

e/
[5
2,
 7
4,
 8
3]

D
ris
ht
i-G

S
眼
科
学
-眼

底

彩
照

单
模
态

视
盘
分
割
、
杯
状
物
分
割

共
10
1例

样
本
, 均

被
标
注

10
.1
10
9/
IS
B
I.2
01
4.

68
67
80
7

[8
3]

R
IM

-O
N
E-
r3

眼
科
学
-眼

底

彩
照

单
模
态

视
盘
分
割
、
杯
状
物
分
割

共
15
9例

样
本
, 均

被
标
注

m
ed
im
rg
.w
eb
s.u

ll.
es
/re
se
ar
ch
/r

et
in
al
-im

ag
in
g/
rim

-o
ne
/

[8
3]

K
ag
gl
e 
C
ha
lle
ng
e

fo
r D

ia
be
tic

R
et
in
op
at
hy

D
et
ec
tio
n 
da
ta
se
t

眼
科
学
-眼

底

彩
照

单
模
态

糖
尿
病
性
视
网
膜
病
变
检
测

(分
类
)

超
过
35

 00
0样

本
, 均

被
标
注

w
w
w
.k
ag
gl
e.
co
m
/c
/d
ia
be
tic
-

re
tin
op
at
hy
-d
et
ec
tio
n/
ov
er
vi
ew

[1
9]

A
R
O
D

眼
科
学
-O
C
T

单
模
态

O
C
T 
A
-s
ca
n图

像
重
建

20
例
病
例
共
5 1
20
张
B
-s
ca
ns
图
像
,

均
被
标
注

10
.1
10
9/
TM

I.2
01
6.

25
56
08
0

[8
0]

SI
N
A

眼
科
学
-O
C
T

单
模
态

包
括
内
限
膜
、
R
PE

+d
ru
se
n

co
m
pl
ex
 (R

PE
D
C
)内

部
以
及

R
PE

D
C
这
3种

眼
部
结
构
分
割

20
例
病
例
共
22
0张

B
-s
ca
ns
图
像

w
w
w
.d
uk
e.
ed
u/
~s
f5
9/
C
hi
u_
IO

V
S_
20
11
_d
at
as
et
.h
tm

[8
0]

盆
腔

PR
O
M
IS
E1
2

放
射
学

T2
 M

R
I模

态
前
列
腺
分
割

训
练
集
50
例
样
本
, 均

被
标
注

pr
om

is
e1
2.
gr
an
d-
ch
al
le
ng
e.
or
g/

[4
8,
 8
1,
 8
6]

I2
C
V
B

放
射
学

T2
 M

R
I模

态
前
列
腺
分
割
、
前
列
腺
病
灶

分
割

共
19
例
样
本
, 均

被
标
注

i2
cv
b.
gi
th
ub
.io
/

[8
6,
 9
1]

N
C
I-
IS
B
I 2
01
3

A
SP
S 
C
ha
lle
ng
e

D
at
as
et

放
射
学

1.
5T

、
3T

两
种
场
强
的

T2
 M

R
I模

态
前
列
腺
分
割

共
60
例
样
本
, 均

被
标
注

w
ik
i.c
an
ce
rim

ag
in
ga
rc
hi
ve
.n
et
/

pa
ge
s/
vi
ew

pa
ge
.a
ct
io
n?
pa
ge
Id

=2
12
67
20
7

[8
1,
 8
6,
 9
1]

M
SD

-P
ro
st
at
e

放
射
学

T2
、
A
D
C
这
2种

M
R
I

模
态

前
列
腺
外
周
带
、
中
央
带
分

割
共
48
例
样
本
, 均

被
标
注

m
ed
ic
al
de
ca
th
lo
n.

co
m
/in
de
x.
ht
m
l

[8
1]

M
IC
C
A
I 2
01
9

D
ig
es
tP
at
h

ch
al
le
ng
e

病
理
学

单
模
态

肠
道
印
戒
细
胞
检
测
、
结
直

肠
组
织
分
割
与
分
类

印
戒

细
胞

检
测

包
括

共
15

5例
患

者

的
68

7张
病

理
学

图
像
, 
均

被
标

注
;

结
直

肠
组

织
分

割
与

分
类

任
务

包
括

共
 4
76
 例

患
者

的
 8
72
 个

平
均

大
小

为
 3
00
0×
30
00
 的

病
理

学
组

织
切

片

图
像
, 均

被
标
注

di
ge
st
pa
th
20
19
.g
ra
nd
-

ch
al
le
ng
e.
or
g/

[4
9]
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表
 A
.2
   
 相

关
数
据
集
汇
总

(续
)

  器
官
/部

位
数
据
集
名
称

影
像
类
型

模
态
信
息

任
务

规
模

来
源

文
献

盆
腔

C
V
C
-C
lin
ic

内
窥
镜

单
模
态

包
括

结
肠

管
腔

、
黏

膜
壁

以

及
息

肉
3种

结
构

及
病

变
的

分

割

29
个
病
例
共
61
2张

图
片
帧

do
w
nl
oa
ds
.h
in
da
w
i.c
om

/jo
ur
na

ls
/jh
e/
20
17
/4
03
71
90
.p
df

[7
4]

ET
IS
-L
ar
ib

内
窥
镜

单
模
态

结
肠
息
肉
分
割

19
6张

图
片
帧

do
i.o
rg
/1
0.
10
07
/s
11
54
8-
01
3-

09
26
-3

[7
4]

肺
部

C
am

el
yo
n1
6

C
ha
lle
ng
e

病
理
学

采
集
自
2家

医
疗
机
构

的
2种

不
同
设
备

淋
巴
结
转
移
区
域
分
割

共
40
0例

样
本
, 
训

练
集

有
27
0例

样

本
, 其

中
11
0例

为
带

有
淋

巴
结

转
移

区
域
标
注
的
样
本

ca
m
el
yo
n1
6.
gr
an
d-

ch
al
le
ng
e.
or
g/

[4
9 ]

IS
B
I 2
01
9 
A
C
D
C

Lu
ng
H
P 
C
ha
lle
ng
e
病
理
学

单
模
态

肺
癌
区
域
分
割
、
肺
癌
亚
型

分
类

共
20
0例

样
本
, 均

被
标
注

cd
c-
lu
ng
hp
.g
ra
nd
-

ch
al
le
ng
e.
or
g/

[4
9]

胸
部

C
he
st
X
R
ay
14

放
射
学

单
模
态

胸
部
13
种
疾
病
分
类

30
 8
05

例
病

例
共
11
2 
12
0张

X
光

胸

片
, 均

被
标
注

ni
hc
c.
ap
p.
bo
x.
co
m
/v
/C
he
st
X
ra

y-
N
IH
C
C

[1
2]

M
IM

IC
-C
X
R

放
射
学

单
模
态

胸
部
13
种
疾
病
分
类

62
 5
68

例
病

例
共
22
6 
48
3张

X
光

胸

片
, 均

被
标
注

ph
ys
io
ne
t.o
rg
/c
on
te
nt
/m
im
ic
-

cx
r/2
.0
.0
/

[1
2]

腹
部

M
IC
C
A
I 2
01
9

D
ig
es
tP
at
h

ch
al
le
ng
e

病
理
学

单
模
态

胃
黏
膜
印
戒
细
胞
检
测

共
15
5例

患
者

的
68
7张

病
理

学
图

像
,

均
被
标
注

di
ge
st
pa
th
20
19
.g
ra
nd
-

ch
al
le
ng
e.
or
g/

[4
9]

IS
B
I 2
01
9 
C
H
A
O
S

C
ha
lle
ng
e

放
射
学

C
T、

T1
-D
ua
l M

R
I和

SP
IR
 M

R
I这

3种
模
态

肝
脏
分
割
、
脾
脏
分
割
、
左
/

右
肾
脏
3种

器
官
分
割

M
R
I、

C
T
均

有
40

例
样

本
, 
其

中

M
R
I标

注
了

全
部

的
3种

器
官
, C

T只
标
注
了
肝
脏

do
i.o
rg
/1
0.
52
81
/z
en
od
o.
33
62
8

44
[7
3,
 7
8,
 9
4]

M
ul
ti-
A
tla
s

La
be
lin
g 
B
ey
on
d

th
e 
C
ra
ni
al
 V
au
lt 
-

W
or
ks
ho
p 
an
d

C
ha
lle
ng
e

放
射
学

C
T单

模
态

包
括

脾
脏

、
左
/右

肾
脏

、
胆

囊
、

食
道

、
肝

脏
、

胃
、

主

动
脉

、
下

腔
静

脉
、

门
静

脉

和
脾

静
脉

、
胰

腺
、

左
/右

肾

上
腺
11
种
器
官
的
分
割

共
50
例
样
本
, 均

被
标
注

w
w
w
.sy

na
ps
e.
or
g/
Sy
na
ps
e:
sy
n

31
93
80
5/
 w
ik
i/2
17
78
9

[7
3,
 7
8,

93
, 9
4]

M
ed
ic
al

Se
gm

en
ta
tio
n

D
ec
at
hl
on

(P
an
cr
ea
s)

放
射
学

C
T单

模
态

胰
腺
分
割

共
28
1例

样
本
, 均

被
标
注

m
ed
ic
al
de
ca
th
lo
n.
co
m
/

[1
01
]

Pa
nc
re
as
-C
T

放
射
学

C
T单

模
态

胰
腺
分
割

共
82
例
样
本
, 均

被
标
注

w
ik
i.c
an
ce
rim

ag
in
ga
rc
hi
ve
.n
et
/

di
sp
la
y/
Pu
bl
ic
/P
an
cr
ea
s-
C
T

[1
01
]

B
ey
on
d 
th
e 
C
ra
ni
al

V
au
lt 
(B
TC

V
)

A
bd
om

en
 d
at
a 
se
t

放
射
学

C
T单

模
态

腹
部
多
器
官
分
割

共
30
例
样
本
, 均

被
标
注

w
w
w
.sy

na
ps
e.
or
g/

#!
Sy
na
ps
e:
sy
n3
19
38
05
/fi
le
s/

[1
01
]

皮
肤

IS
B
I C

ha
lle
ng
e

20
16
 / 
IS
IC
 S
ki
n

Le
si
on
 A
na
ly
si
s

皮
肤
镜

单
模
态

病
灶
分
割
、
皮
肤
镜
特
征
分

类
与
定
位
、
病
变
分
类

病
灶
分
割
共
1 2
79
例
样
本
; 皮

肤
镜

特
征
定
位
与
分
类
共
1 1
42
例
样
本
;

病
变
分
类
共
1 2
79
例
样
本

ch
al
le
ng
e.
is
ic
-

ar
ch
iv
e.
co
m
/la
nd
in
g/
20
16

[1
9]
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