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Abstract. 利用扩散模型的强大功能，在医学图像分割任务中取得了相当
有效的结果。然而，现有方法通常直接转移原始训练过程，而没有针对分
割任务进行具体调整。此外，常用的预训练扩散模型在特征提取方面仍存
在不足。基于这些考虑，我们提出了一种名为 LEAF 的医学图像分割模
型，该模型基于潜空间扩散模型。在微调过程中，我们用直接预测分割图
的方式替换了原始的噪声预测模式，从而减少了分割结果的方差。我们还
采用特征蒸馏方法，将卷积层的隐藏状态与基于变压器的视觉编码器的特
征对齐。实验结果表明，我们的方法在不同疾病类型的多个分割数据集上
增强了原始扩散模型的性能。值得注意的是，我们的方法并不改变模型架
构，也不增加推理阶段的参数或计算数量，使其具有高度的效率。项目页
面：https://leafseg.github.io/leaf/
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1 介绍

扩散模型 [20] 在多项图像生成任务中取得了成功的成果，展示了其作为生成高
维视觉数据的可扩展方法的能力。由于其强大的能力，最近的研究开始探索其
在其他视觉任务中的应用潜力。例如，DMP [11] 适配文本到图像的扩散模型，
以在若干密集预测任务中获得准确的估计。Marigold [10] 直接微调了稳定扩散
[17] ，用于图像条件下的深度生成，在多个深度估计数据集上实现了最先进的
（SOTA）性能，同时能够对未见过的数据进行零样本迁移。

鉴于扩散模型的强大能力，众多研究探索了其在医学图像分割中的应用
[24,25,26] ，展示了其显著的潜力并激发了社区中日益增长的研究兴趣。然而，
这些方法通常直接采用原始的扩散模型训练过程，并常常引入过于复杂的模块
来增强特征表示。虽然提高了性能，这些设计带来了计算效率低下的问题，并且
掩盖了分割和生成任务之间的基本差异。相比之下，SDSeg [13] 使用潜在扩散
模型，并通过单步逆过程提高了推理速度和准确性。尽管如此，这种方法仍然未
能解决分割目标（如逐像素分类）和生成建模原则（如噪声预测）之间的内在差
异。已经有一些先前的工作研究了替代的参数化方法 [19,1] 来生成详细且逼真
的自然图像。然而，这些方法要么依赖于多步渐进生成，要么提供了相当的评估
指标，因此对这一任务的见解有限。
同时，广泛使用的预训练扩散模型是基于卷积 U-Net 架构。许多研究指出，

Transformer 架构 [22] 可以有效增强特征提取，虽然这也增加了计算成本和参数
数量。此外，一些研究 [12] 表明，从单张图像中估计像素级几何属性需要对场
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景有全面的理解，仅预测输入空间的结果不足以学习到稳健的表示。因此，在速
度和性能之间实现良好平衡仍然是当前工作中的一个重要挑战。蒸馏方法提供
了一个有前景的解决方案。值得注意的是，近期的 REPA 方法 [27] 通过对齐两
个 Transformers [22] 的特征来加速模型收敛，从而改善了生成性能。
出于这些考虑，我们提出了 LEAF（一种用于特征对齐的高效编码器蒸馏潜

变量扩散方法）。我们分析了扩散公式，发现使用噪声预测在分割任务中可能并
不是最佳方案，因为它倾向于放大预测误差。因此，我们用一种直接预测样本的
方法替代了这种方法。此外，我们实施了一种新颖而简单的蒸馏方法，以增强卷
积网络的特征表示，使模型能够将其特征与从强大的基于 Transformer 的模型
中获得的特征对齐。这种对齐在推理过程中不增加任何额外的计算开销或参数
增加的情况下，提升了分割性能。
总之，我们的主要贡献如下：

– 我们将最初用于生成任务的扩散模型中的高方差 ϵ 预测替换为更适合分割任
务的低方差 x0 预测，并提供相应的数学解释。

– 我们设计了一种高效的特征对齐方法，通过蒸馏一个强大的视觉编码器来丰
富 U-Net 的表示，从而提高多种疾病的多个医学影像数据集的分割性能。

– 我们的方法允许在推理期间移除对齐模块，不会带来额外的计算或内存开
销。此外，这种即插即用的方法不会改变模型的内部结构，并且可以轻松移
植到其他基于扩散的模型中。
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Fig. 1. LEAF 训练流程的示意图，c 表示连接，解码器 D 被省略，噪声调度器是方差保
持型的，例如 α2

t + σ2
t =1。

2 方法

我们方法的框架如图 1 所示。对于调节方法，我们遵循 SDSeg [13] 的过程。给
定一个地面真值分割图 y ，我们使用冻结的编码器 E 将其映射到潜变量 zy ，并
通过方程 (1) 添加噪声以获得噪声变量 zyt ，其中 ϵ 是随机高斯噪声，αt 和 σt
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是由噪声调度器预定义的一组超参数；通常，αt 减少而 σt 增加。对于图像 x ，
我们使用可学习的编码器 Eθ ，以 E 的权重初始化，将其映射到 zx 。然后，我
们将 concat(zx; zyt ) 作为输入连接到 U-Net 并获得输出 ẑy 。

zt = αtz + σtϵ (1)

2.1 参数化类型

当前扩散模型主要用于生成任务，预测目标普遍使用以下两种方法：(1) ϵ 预测
[9] ，其中模型学习预测噪声 ϵ ；(2) v 预测 [19] ，其中模型学习预测由方程 (2)
定义的速度。

v := αtϵ− σtz (2)

这些参数化类型可用于通过公式 (3) 估计原始图像：

ẑ =


(zt − σtϵ̂)/αt , If ϵ-prediction
αtzt − σtv̂ , If v-prediction
ẑ , If x0-prediction

(3)

由于我们在训练期间冻结了解码器 D ，因此 x̂ 中的错误主要来自 ẑ 。请注
意，当重建 zt 时，两种参数化方法都涉及基于方差的系数；随着 t → T ，σt 增
加而 αt 减少。在 t = T 使用单步逆过程的扩散模型中，这进一步放大了估计中
的误差。
因此，我们提出 x0 -prediction [9] 方法更适合用于图像分割。使用 x0 -

prediction，扩散模型直接输出 ẑ ，而不引入额外的缩放系数，从而避免了不必
要的错误。与其他两种预测方法相比，这种方法产生更稳定和准确的结果。总
之，对于使用 ϵ -prediction 或 v -prediction 预训练的扩散模型，我们直接使用
x0 -prediction 进行微调，以便它直接预测分割图。相应的损失如方程 (4) 中所
示，使用了 SDSeg 中实现的 L1 损失。

Lpred = LL1(ẑ
y, zy) (4)

2.2 特征对齐

在最近的研究中，增强扩散模型提取特征的能力通常通过修改模型架构来实现。
如在 TransUNet [4] 和 Diff-Trans [5] 中所示，Transformer 架构能够有效地提高
编码器的特征提取能力，但它们也显著增加了模型参数数量和计算成本。为了
促使基于 U-Net 的潜变量扩散模型学习丰富的表征，我们引入一种正则化策略
来增强卷积的能力，使其能够捕获 Transformer 架构学习到的表征。
受 REPA [27] 启发，我们利用预训练的自监督强大视觉编码器 fθ ，例如

DINOv2 [14] 或 CLIP [16] ，作为提供鲁棒视觉表征的基础模型。它将一个干净
的图像 x 作为输入并产生隐藏状态 h = fθ(x) ∈ RL×D ，其中 L 是块的数量，D
是嵌入维数。在去噪 U-Net 的编码器块中，我们获得一个特征图 m ∈ RC×H×W
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并将其重塑为 RHW×C ，条件是 HW = L 。然后，我们使用多层感知器（MLP）
ϕ 来投射 m ，得到 ϕ(m) ∈ RL×D ，并基于余弦相似性计算一个蒸馏损失：

Ldistill = L(h, ϕ(m)) = − 1

N

N∑
i=1

(
hi ·mi

∥hi∥ · ∥mi∥
) (5)

我们将这个损失添加到上面的预测损失中，总的目标损失如公式 (5) 所示，
其中 λ 是控制蒸馏对齐强度的一个正常数。

Ltotal = Lpred + λLdistill (6)

2.3 推理

在推理过程中，我们用标准高斯噪声 zyT 初始化分割图，并使用 Eθ 将输入图像
编码为 zx 。然后将拼接后的特征 (zyT ; z

x) 输入到 U-Net 中。值得注意的是，在
此阶段我们移除了预训练的视觉编码器和 MLP，确保与原始模型相比没有引入
额外的参数。根据 SDSeg [13] ，我们应用单步逆过程来获得 ẑy ，然后通过 D
解码到像素空间，生成最终的分割图。

3 实验结果

3.1 实验设置

为了全面评估所提出的方法，我们在四个公共医学图像分割任务上进行实验：(1)
从视网膜眼底图像中分割视杯 (REFUGE2 (REF) [15] )，(2) 从结肠镜图像中分
割息肉 (CVC-ClinicDB (CVC) [2] )，(3) COVID-19 病灶分割 (QaTa-Covid19
(Qata) [7] )，以及 (4) 从皮肤镜图像中分割皮肤病灶 (ISIC 2018 [6,21] )。我们
使用平均 Dice 系数和平均 IoU 作为主要评估指标。对于 REFUGE2，我们使用
SDSeg 中定义的数据分区。对于 ISIC 2018，我们采用了训练-测试比例为 7 : 3 ，
而对于 CVC，我们使用了 80:10:10 的数据分区。另一方面，QaTa 使用了默认
的训练和测试集。
我们在 PyTorch 平台上实现了 LEAF，并在单个 NVIDIA A800 GPU 上进

行训练和评估。所有图像均调整为 256× 256 的分辨率。预训练的无条件潜在扩
散模型基于 LDM-KL-8 [17] 。为了优化模型，我们使用了标准的 AdamW 优化
器，批量大小为 4 。学习率设置为 4× 10−5 ，并使用暖启动常数学习率调度器。
为了处理拼接输入，我们将 U-Net 输入层从 4 个通道复制到 8 个通道，并通过
将原始权重减半来初始化其权重，如 Marigold [10] 中所述。预训练的视觉编码
器是 DINOv2 [14] 。

3.2 性能比较

我们在各种评估数据集中进行了广泛的实验，以评估 LEAF 的有效性，如表 1
所示。LEAF 是针对潜在扩散模型的一种通用方法，不包含针对特定医学成像
模态的领域特定模块。因此，我们的比较主要集中在具有较强泛化能力的模型
上。为了与 SDSeg 进行公平的比较，我们在相同配置下，在我们的框架内重新
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Table 1. 我们提出的模型与现有的 SOTA 医学分割模型的性能比较。

Model REF CVC QaTa ISIC2018
Dice IoU Dice IoU Dice IoU Dice IoU

CNN/Transformer-based
U-Net[18] 80.1 - 85.6 80.5 79.0 69.5 87.6 77.9

TransUNet[4] 85.6 - 92.0 87.8 78.6 69.1 88.7 79.7
Swin-UNet[3] 84.3 - 91.4 87.4 78.1 68.3 - -

Diffusion-based MedSegDiff[24] 86.3 78.2 92.4 88.9 76.5 67.2 85.5 74.7
SDSeg[13] 88.7 80.9 93.6 89.3 77.6 68.0 88.1 79.7

Proposed LEAF 89.5 81.5 95.2 90.9 80.2 71.0 90.5 84.1

训练了它。MedSegDiff 在 CVC 上进行了重新评估。QaTa 和 ISIC2018 的结果
直接引用自 MMDSN [23] 和 BGDiffSeg [8] ，而 REF 的结果来自 SDSeg [13] ，
CVC 的结果来自 Diff-Trans [5] 。
如表 1所示，LEAF在涉及各种类型医学图像的数据集上优于所有基线模型，

验证了其有效性和普适性。虽然与 SDSeg 共享相同的 U-Net 架构，但我们的方
法替换了其参数化类型，并将卷积层与从基于 Transformer 的编码器提取的特
征对齐，实现了显著的性能提升。

3.3 消融研究

微调流程的消融 我们将使用原始 ϵ 预测且不进行特征对齐的模型作为基线（表
格 2 中的第一行）。从表中可以看出，仅仅将预测方法从 ϵ 预测更换为 v 预测就
能得到显著的性能提升。此外，切换到不带缩放因子的 x0 预测可以进一步提高
模型性能。最后，特征对齐相比其他配置实现了最高的性能。尽管这些特征来自
不同的模型架构，且 DINOv2 并未在医学图像上进行微调，但它仍能改善分割
性能。我们强调，这些改进在所有评估的数据集上都是一致的，并且具有非平凡
的幅度。

Table 2. 参数化和特征对齐的消融研究。灰色行突出显示在训练期间从视觉编码器中提
取的模型特征，以便更清晰地进行比较。

Parameterization
Types

Feature
Alignment

REF CVC QaTa ISIC2018
Dice IoU Dice IoU Dice IoU Dice IoU

ϵ -prediction 7 88.47 79.59 90.15 83.68 74.27 63.80 87.67 80.13
ϵ -prediction 3 87.61 78.43 91.63 87.10 74.56 63.97 87.34 79.48
v -prediction 7 89.21 80.92 93.75 89.32 79.10 69.74 90.35 83.91
v -prediction 3 89.30 80.88 94.89 90.44 79.32 69.98 90.52 84.11
x0 -prediction 7 89.21 79.08 94.49 89.94 79.08 69.85 90.39 83.94
x0 -prediction 3 89.53 81.45 95.17 90.94 80.15 71.04 90.54 84.18

我们研究了控制对齐强度的超参数 λ 和视觉编码器的模型大小，结果如表 3
所示。首先，λ 的最佳值通常在不同的数据集上不同，这可能与数据的分布和
固有特性有关。其次，不同 λ 值对模型性能的影响不显著，例如，ISIC2018 上
的 dice 评分最大绝对差为 0.3 ，而在 QaTa 上则超过 1.0 。我们认为这是因为
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QaTa 中的图像包含更多的结构信息，使它们对蒸馏强度更敏感。总体而言，模
型在 λ > 0 的情况下表现优于在 λ = 0 的情况下，这进一步验证了特征对齐的
有效性。

Table 3. 超参数 λ 对特征对齐的影响。

λ
REF CVC QaTa ISIC2018

Dice IoU Dice IoU Dice IoU Dice IoU
0 89.21 79.08 94.49 89.94 79.08 69.85 90.39 83.94

0.15 89.39 81.19 95.07 90.77 79.62 70.37 90.24 83.83
0.25 89.41 81.24 94.97 90.57 79.74 70.65 90.54 84.06
0.50 89.33 81.12 94.21 89.35 80.05 70.87 90.43 84.06
0.75 89.53 81.45 95.01 90.67 79.98 70.93 90.51 84.05
1.0 89.44 81.27 95.17 90.94 79.87 70.77 90.34 83.90
1.25 89.43 81.27 95.07 90.76 80.15 71.04 90.30 83.93

3.4 质量结果

稳定性 扩散模型是非确定性模型；因此，许多先前的模型尝试通过多次运行模
型并以某种方式整合结果作为最终结果来减少分割的不确定性，这增加了模型
的推理速度。LEAF 的分割结果是通过单次运行获得的，因此有必要展示其稳
定性，结果如表 4 所示。

Table 4. 稳定性实验。我们选择了 10 个不同的随机种子进行 10 次推断，并计算了 Dice
系数（%）的标准偏差。

Parameterization Types REF CVC QaTa ISIC2018
ϵ -prediction 0.09 0.32 0.14 0.29
x0 -prediction 0.05 0.11 0.08 0.06

实验结果表明，与 x0 预测方法相比，ϵ 预测方法的方差确实更大。此外，使
用 x0 预测方法训练的模型的标准差大多是 10−2 的量级，表明差异非常小。这
个差异显著小于我们所提出的方法所带来的改进，进一步证明了我们方法的有
效性和稳定性。
此外，我们在不同的医学分割任务中可视化分割结果，如图 2 所示。

4 结论

在本文中，我们提出了 LEAF，一种高效且广泛的框架，用于微调潜在扩散模型
以进行医学图像分割。我们研究了参数化类型的影响，并建议使用 x0 预测参数
化进行分割任务。我们还通过对视觉编码器进行蒸馏，介绍了一种简单的特征
对齐方法，为基于 CNN 的 U-Net 提供了更好的表示。LEAF 在推理时不增加
成本，并且可以轻松适应其他基于 LDM 的分割模型。
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Image Label -pred -pred Ours

Fig. 2. 分割结果的可视化。
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A 特征对齐的稳定性

我们通过在 QaTa 数据集上测试不同的随机种子来评估超参数 λ 的稳定性。结
果表明，性能的轻微波动主要是由于随机性，确认了 λ 的稳健性。

Table 5. 不同 λ 值下的 Dice 分数

λ 0.15 0.25 0.5 0.75 1.0 1.25

Dice 79.88± 0.11 79.82± 0.14 79.81± 0.06 79.89± 0.01 80.06± 0.01 80.17± 0.01

B 噪音调度器的影响

我们还研究了不同噪声调度器对分割性能的影响。结果表明，调度器的选择对
模型结果有显著影响，因此需要进一步研究以确定最佳配置。

Table 6. 贝塔调度和相应 Dice 分数的比较

Beta Schedule linear linear linear scaled linear scaled linear
0.0001–0.02 0.00085–0.012 0.0015–0.0155 0.0001–0.02 0.0015–0.0155

Dice 79.58 76.29 79.59 77.64 77.70
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