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研究背景: 自监督学习

Ø血管分割

模型

标签

输出

损失

模型

代理任务

输出

损失

全监督学习 (FSL) 自监督学习 (SSL)

x 需要标签
x 表征难泛化

ü 无需标签
ü 表征通用

如何有效对模型进行预训练? (FSL vs. SSL)

编码器 解码器

血管病变风险评估

血流动力学模拟

手术导航与规划

应用 严重依赖大量
标注数据
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研究背景: 现状与挑战

SSL在血管造影图像领域的应用存在挑战Ø挑战1: 先进的预训练方法
Ø挑战2: 大规模数据集
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研究背景: 现状与挑战

Ø挑战1: 先进的预训练方法
Ø挑战2: 大规模数据集

基
于
对
比
学
习

基
于
掩
码
图
像
建
模

CVPR 19 & ICCV 21
基于正负样本对 (MoCo)

ICCV 21 & TMLR 24 & arXiv 25
基于特征自蒸馏 (DINO)

CVPR 24 & IEEE TPAMI 25
基于上下文位置预测 (VoCo)

Nat. Mach. Intell. 25
大规模胸片数据 (Rad-DINO)

CVPR 22
随机patch采样 (MAE)

CVPR 23 & IEEE TPAMI 25
困难patch挖掘 (HPM)

MedIA 24
基于多任务去噪 (DeblurringMIM)

Nat. Commun. 25
大规模病理图像 (BEPH)
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研究背景: 现状与挑战

Ø挑战1: 先进的预训练方法
Ø挑战2: 大规模数据集

(1) Patch采样: 通用策略无法在采样时关注含血管的patch
(2) 重建目标: 通用损失函数目标无法学习血管语义

冠脉造影图像中血管与背景像素极度不均匀导致现有MIM方法表现不佳, 具体体现在:

输入图像 掩码图像 重建图像

编码器 解码器

通用损失函数

通用策略
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研究背景: 现状与挑战

Ø挑战1: 先进的预训练方法
Ø挑战2: 大规模数据集

PreCT-160K (CT)
IEEE TPAMI 25

MASS-100K (病理图像)
Nature Medicine 25

PRISM-340K (MRI)
arXiv 25
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研究背景: 解决方案

输入图像 掩码图像 重建图像

编码器 解码器

Segmentor Segmentor解剖一致性损失函数

解剖引导

Ø方法: 针对血管造影图像设计的自监督预训练模型 VasoMIM
Ø数据: 基于公开数据集搜集并构建了含20K张图像的预训练数据集 XA-20K => XA-170K*
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本文方法: 总体框架

(1) Anatomy-Guided Masking Strategy: 采样更加关注血管patch
(2) Anatomical Consistency Loss: 增强血管表征的判别性

提出基于解剖引导的Patch采样策略与解剖一致性损失函数解决上述问题:
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重建损失 ℒ!"#.

解剖一致性损失 ℒ%&'(. SegmentorSegmentor

输入图像

血管解剖

Frangi Filter

解剖引导
血管概率分布

血管解剖提取

解剖引导的Patch采样策略

Epoch # 0

完全随机

Epoch # e

(1 − 𝛽))随机+𝛽)引导

编码器 解码器

模型

重建图像

随机采样的Patch

基于解剖引导的Patch

Epoch ↑



本文方法: 采样策略

输入图像

血管解剖

Frangi Filter

解剖引导
血管概率分布

血管解剖提取

解剖引导的Patch采样策略

Epoch # 0

完全随机

Epoch # e

(1 − 𝛽))随机+𝛽)引导

Epoch ↑ 𝛽! = 𝛽" +
𝑒
𝐸
(𝛽# − 𝛽")

𝛽! = 0, 𝛽" = 0.5

Weak2Strong的采样机制

𝑓 𝑝$ =
∑%&'(! 𝕀(𝑚$% = 1)

∑$,%&'
*,(! 𝕀(𝑚$% = 1)

基于Patch的血管概率分布

ØAnatomy-Guided Masking Strategy: 采样关注血管patch

• A. F. Frangi et al., “Multiscale vessel enhancement filtering,” in Proc. MICCAI, 1998. 14/25



本文方法: 损失函数

ØAnatomical Consistency Loss: 增强血管表征的判别性

为什么不直接用Frangi Filter?
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重建损失 ℒ!"#.

解剖一致性损失 ℒ%&'(. SegmentorSegmentor

输入图像

血管解剖

Frangi Filter

解剖引导
血管概率分布

血管解剖提取

解剖引导的Patch采样策略

Epoch # 0

完全随机

Epoch # e

(1 − 𝛽))随机+𝛽)引导

编码器 解码器

模型

重建图像

随机采样的Patch

基于解剖引导的Patch

Epoch ↑

ℒ+,-.. = ℒ 𝒮 𝐼 , 𝒮 𝐼0



实验结果: 与现有SSL方法对比

相比 U-Net 分别提升 10.58%, 5.77% 和 8.89% 的DSC
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实验结果: 消融实验
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实验结果: 消融实验

问题1: 采样策略是否关注血管区域?

预训练期间被采样的Patch中包含血管的比例 预训练过程中每个Patch的采样频次
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实验结果: 消融实验

问题1: 采样策略是否关注血管区域?
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实验结果: 消融实验

问题1: 采样策略是否关注血管区域?
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实验结果: 消融实验

问题2: 损失函数能否提升血管表征的判别性?

聚类指标
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