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Abstract. 在超声成像中获取和注释大型数据集具有挑战性，因为其对
比度低、噪声高且易受伪影影响。这个过程需要大量的时间和临床专业知
识。自监督学习（SSL）通过利用未标记的数据学习有用的表示，提供了一
种有前途的解决方案，当标注数据有限时，能够提高分割性能。最近在视
频数据 SSL 方面的最新发展包括 V-JEPA，这是一个完全基于特征预测
的框架，避免了像素级重建或负样本。我们假设 V-JEPA 非常适合超声成
像，因为它对噪声像素级细节不太敏感，同时可以有效利用时间信息。据
我们所知，这是首次将 V-JEPA 用于超声视频数据的研究。类似于其他基
于块的遮掩 SSL 技术，如 VideoMAE，V-JEPA 非常适合基于 ViT 的模
型。然而，由于缺乏归纳偏差、有限的空间局部性和层次化特征学习的缺
乏，ViT 在小型医学数据集上表现不佳。为了改善对局部性的理解，我们
提出了一种新的 3D 定位辅助任务，以在 V-JEPA 预训练期间改善 ViT
表示中的局部性。我们的结果显示，使用我们的辅助任务，V-JEPA 在各
种冻结编码器配置中显著改善了分割性能，使用 100% 的训练数据提升高
达 3.4%，使用仅 10% 的训练数据提升高达 8.35%。

1 介绍

超声（US）成像在临床实践中广泛应用，作为 CT 和 MRI 的低成本、无创、便
携的替代方案。然而，由于高噪声、低对比度以及常见的伪影如混响、声影和镜
像成像等因素，构建大型标注的超声数据集具有挑战性。这些因素使得超声解释
变得复杂，需要耗费大量时间和专业知识，常导致操作者之间的高度可变性。超
声视频通过让临床医生预测并识别跨帧的解剖结构和病理来支持临床理解，提
供单张图像数据集所缺乏的上下文信息。视频数据也更符合现实的临床采集工
作流程。
为了帮助临床医生解读超声图像，自监督学习（SSL）提供了一种有前途的

解决方案 [9] 。SSL 利用无标签数据学习有用的表示，提高在有限标签情况下
的下游分割。SSL 经常被应用于超声图像 [8, 7, 10] ，最近也用于超声视频数据
[9, 4, 6] ，利用空间和时间信息。然而，许多在超声成像中的 SSL 方法提出了域
特定的前提学习策略来改善表示学习，采用对比 [8, 20] 或生成的 SSL 框架 [6,
17] 。对比学习通常需要许多负样本，面临假负样本导致表征退化的风险，并且
需要大批量或记忆库 [13] 。另一方面，生成型 SSL 通常强调像素级重建，增加
了噪声的敏感性，并较少关注学习高层结构 [13] 。然而，视频联合嵌入预测架
构（V-JEPA）框架通过避免负采样和像素重建解决了这些限制，而是通过掩码
的潜在特征预测专注于抽象表示。V-JEPA 在几个自然场景视频数据集上的分
类任务中表现出最先进的性能，并在运动理解中展现出特别的优势 [2] 。
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利用掩码块的 SSL 方法，如 VideoMAE [18] 或 V-JEPA [2] ，通常偏向于
基于 transformer 的模型，因为位置嵌入在预训练期间为预测掩码区域提供了关
键的空间和时间上下文。这体现在这两种方法都仅为 Vision Transformer (ViT)
模型提供预训练权重。在医学成像应用中，这就构成了一个挑战，因为 ViT 需
要大型数据集来体现优势，而在小数据场景中其性能可能受损，往往比卷积神
经网络 [21] 更差。在 ViT 中，这种性能下降通常归因于缺乏归纳偏置、有限
的内在局部性和缺乏分层特征学习 [5] 。一些研究提出了技术来帮助减轻这些问
题。例如，Akkaya 等人 [1] 引入了 LIFE 模块，通过添加深度可分离卷积层来
融合局部归纳偏置，为 ViT 嵌入提供局部上下文。Liu 等人 [14] 引入了一项
密集定位辅助任务，以鼓励 ViT 学习图像内的空间关系。此外，像金字塔视觉
transformer [19] 和 SWIN transformer [15] 这样的架构通过渐进降采样和局部
自注意力机制改善分层特征学习。
我们假设，V-JEPA 非常适合用于超声图像分割，因为它避免像素级重建，

从而减轻了 US 数据中对噪声和低对比度问题的敏感性。其连贯建模空间和时
间动态的能力有助于区分解剖结构与帧间的伪影。然而，虽然 V-JEPA 适合于
基于 ViT 的模型，但其性能可能在数据量少的情形下受损 [21] 。为了解决这个
问题，我们提出了一项新颖的 3D 定位辅助任务，在 V-JEPA 预训练过程中增
强了空间和时间的敏感性，从而改善了 ViT 在有限数据情况下固有的局部性限
制。我们的方法是模型无关的，使得可以在不修改 ViT 架构的情况下，利用预
训练权重进行特定领域的预训练。我们的工作贡献包括：

1. 采用最先进的 V-JEPA SSL 框架进行医学视频超声图像分割，在我们的案
例中是心脏超声视频

2. 通过一种新颖的可学习 3D 定位辅助任务，提高其局部性，从而解决基于
ViT 的 V-JEPA 在小型超声视频数据上固有的局部性限制。

3. 在心脏超声视频上全面评估基于视频的 SSL 技术，包括不同的数据集规模。

2 方法

提出的整体 SSL 方法概述如图 1 所示。下面我们详细介绍 V-JEPA 视频分割和
V-JEPA 框架中集成的 3D 定位损失。

2.1 V-JEPA
V-JEPA 构建于联合嵌入预测架构 (JEPA) [12] 之上。JEPA 通过在 x 和 y 之
间的转换/损坏条件下，从另一个输入 x 预测输入 y 的表征来学习。在实践中，
这种损坏通过掩蔽实现，网络通过位置嵌入 ϵp 来对其进行背景化。我们定义
ϵp ← ∆y ，其中 ∆y 表示 y 的掩蔽区域的时空位置。x 编码器 Eθ(x) 在掩蔽的
视频序列上训练，为每个“可见”的时空标记输出嵌入向量。位置嵌入和 x 编码
器的输出传递给预测器网络 Pϕ(·) ，以预测被掩蔽标记的表征。Pϕ(·) 和 Eθ(x)
同时进行训练。

V-JEPA 主要旨在最小化被遮挡区域的预测表示和目标表示之间的 L1 损失
（参见公式 1 ）。目标表示是通过对完整视频片段样本 Eθ(y) 使用相同的编码器
获得的，其中未被遮挡的区域被去除。此编码器不进行训练（使用停止梯度 sg
），并通过指数移动平均（Eθ(·)) 中的 Eθ(x) ）进行更新。

Ljepa =
∥∥Pϕ (Eθ(x), �y)− sg

(
Eθ(y)

)∥∥
1

(1)
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Fig. 1. 我们 3D 定位辅助任务在 V-JEPA SSL 框架中的模块图。我们的辅助任务从预
测器中取出一对随机的补丁嵌入，( em1 , em2 )，并预测样本之间的相对时间、垂直和水
平距离。(a) 展示了包含我们定位任务的 V-JEPA 的一般 SSL 框架。(b) 演示了从预测
的掩码区域中采样的一对样本（蓝色和紫色）之间的相对定位，Mt,i,j （绿色）。(c) 展示
了通过一个简单的多层感知器（MLP）网络针对连接的样本对 ( ebm1

; ebm2
) 的相对定位

预测，( F ([e
(b)
m1 ; e

(b)
m2 ]) )。

2.2 三维定位辅助任务

我们的定位任务旨在改进在预训练期间的空间理解。我们将此任务添加到预测
器的输出中。最初，一个具有 T 帧和空间分辨率为 H ×W 的视频剪辑被标记
化，每个标记的形状为 2 × 16 × 16 。当编码时，这将产生一个总的嵌入空间，
其形状为 t × i × j 时空补丁嵌入，Pt,i,j ，其中 t 是管块的数量，i 和 j 是空
间标记的数量。遮罩补丁嵌入，Mt,i,j （预测补丁）是这些标记的一个子集，即
Mt,i,j ⊂ Pt,i,j 。从 Mt,i,j , R100 ⊂Mt,i,j 中随机采样 100 个拼接的标记嵌入对，
记为 R100 。我们计算每对随机采样嵌入 e

(b)
m1 和 e

(b)
m2 之间的 3D 归一化目标相

对平移偏差（∆
(b)
m1,m2 ），其中 m1 和 m2 分别对应每个嵌入的时间（t ）和空间

（i, j ）位置。这里 b 索引批次 B 中的一个样本。这提供了一个真实值。

∆(b)
m1,m2

=

(
t1 − t2

t
,
i1 − i2

i
,
j1 − j2

j

)
, i, j, t ∈ [−1, 1] (2)

采样的嵌入对被连接后作为输入传递给一个小型 MLP，F (·) ，由三个全连
接层组成。这个 MLP 预测相对的平移偏移，记作 F ([e

(b)
m1 ; e

(b)
m2 ]) 。我们的局部

损失，Lll ，计算预测的和平移偏移的真实值之间的均方误差（见公式 3 ）。总
体损失计算为 R100 中所有对的批次（B ）的平均值，Ntotal = 100×B 。R(b)

100

是样本 b 的连接样本对的集合。

Lll =
1

Ntotal

B∑
b=1

∑
(m1,m2)∈R(b)

100

∥∥∥F ([
e(b)m1

; e(b)m2

])
−∆(b)

m1,m2

∥∥∥2
2

(3)
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Table 1. 在验证集上变化 λ 的效果。显示了 DSC 结果。

Method λ Setting
0.9 0.75 0.5 0.25

V-Jepa + LL 0.696 0.658 0.708 0.754
V-Jepa (12b) + LL 0.782 0.787 0.780 0.805
V-Jepa (16b) + LL 0.810 0.812 0.817 0.818

我们的组合损失是 Ljepa （方程 1 ）和 Lll （方程 3 ）的加权和，其中 λ 表
示权重，如方程 4 所示。我们在表 1 中对这个 λ 加权进行了消融分析。

Lcombined = λ · Ljepa + (1− λ) · Lll (4)

所有实验都是在公开的 CAMUS 数据集上进行的。CAMUS 是一个心脏超声
数据集，包含来自法国圣艾蒂安大学医院的 500 名患者的临床检查。数据是使
用 GE Vivid E95 超声扫描仪和 GE M5S 探头收集的。对于每位患者，提供了
2D 心尖四腔和二腔视图序列，包含至少一个完整的心动周期。提供了左心室内
膜（LV Endo）、左心室外膜（LV Epi）和左心房壁（LA wall）的标注。
所有实验均使用 Pytorch实现，并在 NVIDIA L40S 48GB GPUs上进行。我

们在预训练和下游训练期间使用了 4 的批量大小，每个视频采样 16 帧。我们使
用帧步为 4 ，空间分辨率为 224× 224 像素。在对 CAMUS 数据集进行预训练
之前，使用了 V-JEPA 和 VideoMAE ViT-L 模型的已发布预训练权重。在预训
练后的下游训练中，我们冻结 ViT-L 编码器，使用注意探测，然后传递给由 2
个转置卷积层组成的浅解码器。此评估类似于 V-JEPA 论文中描述的 [2] ，但使
用浅解码器以获得分割输出。预训练运行了 300 个时期，使用 AdamW，采用了
20 个时期的预热以及从 0.0002 到 1e−6 的余弦学习率调度。下游训练也运行了
300 个时期，使用 AdamW、交叉熵损失以及从 1e−3 到 0 的余弦学习率调度。
为了评估我们方法的性能，我们使用了：Dice相似系数（DSC =

2·|ypred∩ytrue|
|ypred|+|ytrue|

）、Jaccard 指数（JI =
|ypred∩ytrue|
|ypred∪ytrue| ）、精确率（PPV =

|ypred∩ytrue|
|ypred| ）和召回率

（Rec. = |ypred∩ytrue|
|ytrue| ）。ypred 和 ytrue 分别代表预测的分割掩膜和真实标签的分

割掩膜。
我们比较了一个监督和预训练的 ViT-L 模型之间的分割性能。我们展示

了预训练方法的结果：VideoMAE、V-JEPA 以及添加了我们定位辅助任务的
V-JEPA。在使用 ViT-L/16 作为最小的 V-JEPA 模型（该模型的权重已发布）
的情况下，我们展示了预训练期间冻结 12 个和 16 个 transformer 模块时的影
响。
我们进行了一项消融研究，以调查 λ 对我们组合损失函数（公式 4 ）加权的

影响。表 1 指出了 0.25 的最佳 λ 加权，展示了使用 100 % 训练样本的验证集
性能。我们发现此加权在 10 %、20 % 和 50 % 子集上仍然是最优的。
我们的结果在表 ?? 中显示，V-JEPA 预训练提升了在 CAMUS 数据集上的

下游分割性能，所有 V-JEPA 变体都优于 VideoMAE 和仅监督的 ViT-L 基线。
当使用 100 % 和 10 % 训练样本时，通过增加冻结的变压器块数量，我们分别在
DSC 上提高了 10.8 % 和 14 %。预训练期间冻结 ViT-L 变压器块，通过限制可
训练参数减少对 CAMUS 数据集的过拟合，同时利用公开可用的预训练权重适
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应我们的 US领域。此外，我们展示了在 V-JEPA预训练中使用我们的局部损失
提高了性能。添加局部损失使得在使用 100 % 训练样本时，V-JEPA、V-JEPA
(12b) 和 V-JEPA (16b) 配置的 DSC 分别提高了 1.07 % ( p = 1.5e−2 )、3.40
% ( p = 2e−19 ) 和 0.7 % ( p = 4.4e−3 )。这些改进在统计上都是显著的，p -值
皆小于 0.05。同样地，使用 10 % 训练样本，我们展示了显著的分割性能提升：
V-JEPA、V-JEPA (12b) 和 V-JEPA (16b) 配置分别为 7.45 % ( p = 2.2e−21 )、
8.35 % ( p = 2.9e−31 ) 和 2.31 % ( p = 3.2e−8 )，且 p -值皆小于 0.05。此外，
表 ?? 显示，当加入局部损失时，JI 结果有类似的改进。在检查 PPV 和召回时，
我们看到，添加局部损失后，召回得到更大改善，特别是在训练样本更有限的时
候。
这些结果表明，添加我们的局部损失辅助任务有助于 V-JEPA 预训练，尤其

在小型 CAMUS 数据集上提高表示质量，特别是在有限数据场景下改善下游分
割性能，即仅使用 10% 训练样本时。
对于每种方法，3 个示例帧的分割预测如图 2 所示，其中分别使用 100 % 和

10 % 的训练样本。我们可以看到，相对于真实标签，V-JEPA 方法在分割每个
类别时表现更好。这通过与监督的 ViT 和 VidMAE 方法相比更平滑的类别边
界得到证明。图 2 中的橙色双头箭头突出了这些方法中的锯齿边界。使用 100
% 训练样本，添加局部损失更有效地捕捉了真实标签的方向性，相较于每个对
应的 V-JEPA 基线（在图 2 的第 1 行用橙色括号突出显示）。如预期，在训练
样本大幅减少时，分割性能变差。使用 10 % 训练样本时，真实标签掩膜的方向
在所有分割预测中都未被很好地捕捉（见图 2 ，第 4 行）。其次，与真实标签相
比，分割边界失去了平滑性。然而，整体分割的相对尺寸在使用 VJEPA (12b)、
VJEPA (12b) + LL、VJEPA (16b) 和 VJEPA (16b) + LL 变体时捕捉得最好，
其中 VJEPA (16b) + LL 显示出总体上最佳的分割结果，在图 2 中以橙色突出
显示。
在这项工作中，我们探讨了 V-JEPA 在心脏超声数据上的表现。V-JEPA 在

视频数据自监督学习方面优于常用的 VideoMAE 方法。然而，由于这些方法适
合于基于 transformer 的模型，其在较小的医学数据集上的性能可能会受到影
响。我们提出了一项 3D相对定位辅助任务，以改善数据有限情况下 V-JEPA的
预训练。这一方法增强了 ViT 的空间定位理解能力，从而改善了表示学习，并
显著提高了后续分割性能。未来的工作将把这一方法应用于更广泛的超声视频
数据集，并整合诸如分层 transformer 等补充策略，以进一步增强小数据集上的
性能。
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Fig. 2. 对 CAMUS 数据集的定性评估。在第 9 帧选择了 3 个示例视频。展示了使用 100
个% 和 10 个% 训练样本的所有方法的分割预测。左心室心内膜、左心室心外膜、左心
房壁分别用绿色、红色和蓝色表示。橙色注释突出了定性结果部分中讨论的关键点（见
?? ）。
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