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Abstract. 深度学习分割严重依赖于标记数据，但手动标记既费力又费
时，尤其是对像脑部磁共振成像（MRI）这样的体积图像。虽然最近的领
域随机化技术通过从标签图中合成多样的训练图像缓解了对标记数据的依
赖，但当可用标签图非常少时，它们提供的解剖变异性有限。半监督自我
训练通过反复将模型预测纳入训练集来解决标签稀缺问题，使网络能够学
习未标记的数据。在本研究中，我们将领域随机化与自我训练相结合，使
用尽可能少的单个标记示例来训练三维去颅骨网络。首先，我们自动对体
素强度进行分箱，生成用于合成图像的标签，这些图像用于训练初始的去
颅骨模型。其次，我们在标记示例上训练一个卷积自编码器（AE），并利
用其重建误差评估未标记数据预测的脑掩膜的质量。第三，我们选择排名
靠前的伪标签来微调网络，在超出分布的数据上实现接近使用更多标记图
像训练的模型的去颅骨性能。我们将基于 AE 的排名与测试时增强下的基
于一致性的排名进行比较，发现 AE 方法与分割精度有更强的相关性。我
们的结果突出了结合领域随机化和基于 AE 的质量控制的潜力，以实现从
极其有限的标记数据中进行有效的半监督分割。这一策略可能会减轻标记
负担，从而加速涉及新解剖结构或新兴成像技术研究的进展。

Keywords: segmentation · deep learning · one-shot learning · syn-
thetic data · self-training · quality control

在医学图像中对解剖结构进行分割对于许多临床任务是至关重要的，例如评
估肿瘤的大小和进展。然而，手动标注既费力、又需要专业知识，并且结果因评
价者而异，这推动了自动化技术的发展。例如，脑部磁共振成像（MRI）中的颅
骨剥离 [20, 23] 是一种在神经影像分析流程中自动化的技术，可以去除令后续分
析分心的非脑部图像内容 [5, 6, 13] 。现代方法利用深度学习进行快速而准确的
颅骨剥离，但通常依赖于带有注释的高质量训练数据集，这些数据集的创建成
本高昂 [27] 。因此，使用尽可能少的数据进行训练的策略（可能仅需要单个标
注的示例图像）对于开发在没有大量标注工作的新解剖结构或成像模式的分割
模型非常有价值。
Domain randomization: 最近的合成策略或领域随机化策略 [2, 9–11] ，在通
过从少量标签图生成多样的训练数据这一方式上，展示了在多种模态下的稳健
脑部分割性能，这减少了对大规模数据集的需求。这些方法通过为每个脑部结
构和背景结构的体素分配随机强度来合成图像。然后，它们施加一系列强烈的
增强步骤，从而在解剖结构中形成复杂的强度模式。这种策略导致了一些工具
的产生，这些工具能够可靠地处理那些未见过的图像类型而无需重新训练。然
而，尽管有几何增强，但生成的训练图像并不一定能覆盖训练稳健、可推广网络
所需的真实世界解剖变异性，特别是在仅使用单一标签图的情况下。
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Fig. 1. 方法概述。为了从单个标记图像中学习去颅，我们首先拟合一个高斯混合模型
（GMM），将体素强度分配给 c 个类别。然后，我们根据这些类别合成多样化的图像来训
练去颅的 U-Net。同时，我们训练一个自动编码器（AE）来重建大脑掩膜以进行质量控
制。假设高质量掩膜在 AE 重建中变化最小，我们使用这两个网络从未标记的数据集中
去颅，并保留变化最小的预测，以通过 GMM 合成微调 U-Net。根据需要，该方案可以
重复多次。

Semi-supervised learning: 在语义分割中，有多种其他方法解决标注稀缺的
问题 [27] 。一个显著的例子是带有自我训练 (ST) 的半监督学习 (SSL)，其创建
伪标签。在 ST 中，模型通过首先预测一个未标记数据集的标签，然后将伪标签
添加到训练集中以从网络自身的预测中学习，从而提高自身性能 [4] 。这种方
法使得无需人工努力即可显著增加训练数据的多样性，因为未标记的数据集通
常比已标记的数据集更普遍可用。
关于 ST 的研究经常以不确定性感知的方式训练两个或多个网络 [4, 21, 27] 。

一种方法 [16] 利用卷积对抗框架，将分割网络与置信网络相结合。后者预测一
个注意力图，用于选择从未标记数据中预测出的可靠伪标签，以进一步进行半
监督学习。另一种方法通过共同训练多个网络来生成伪标签 [28,30] 。它将输入
旋转和翻转成多个视图，并用每个视图训练独立的网络，通过不确定性加权对
未标记视图保持一致性。相比之下，一致性正则化 [3, 17] 通过对同一输入的不
同版本应用扰动来生成分歧，通过强化未标记数据的预测一致性来训练单个模
型。最近，一种离线 ST 方法涉及教师和学生网络，已经取得了有前景的分割性
能 [25,26,29,32] 。首先，教师网络在标记数据上训练，然后为未标记数据集预
测伪标签。其次，学生网络利用手工标注的真实标签和生成的伪标签进行训练。
为了减少人为负担，ST 采用自动化质量控制（QC）技术来区分可靠和不

太准确的伪标签。用于分割 QC 的监督方法通常借助回归网络估计一个单一指
标 [1, 7, 12, 18, 22] 。然而，用单个标记示例训练回归网络具有挑战性。另一种
策略是使用一个二维（2D）卷积自编码器（AE）来估计分割质量，该自编码器
在地面真实标签图上训练，以从潜在空间中重建感兴趣结构的形状。然后，QC
指标计算为输入标签图和其重建之间的 Dice 得分 [8] 。
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无监督质量控制技术旨在没有标签的情况下评估分割质量。例如，测试时增
强（TTA）对测试图像应用随机变换，并在撤销这些变换后比较每个版本的预
测。TTA 假设模型对变换间变异性最小的预测最有信心，并已在估测分割质量
方面显示出前景 [15, 24] 。最近，一种两阶段方法 [31] 将真实的肿瘤合成与伪
标签结合用于无监督分割。类似于师生方法 [25,26,29,32] ，该方法启动了第一
个网络并使用其预测来训练第二个，重点在于缩小真实图像与合成图像之间的
差距。
在这项工作中，我们结合了合成技术和伪标记，并利用自动质量估计在半监

督环境下引导高性能分割网络。我们的生成模型不像通常那样追求真实感，而
是合成训练数据超出典型医学影像的范围，以优先让模型接触到强度变化。我
们展示了鲁棒的性能，在训练去颅骨网络时仅需一个标记的图像作为人为输入。

Fig. 2. 去骨示例。方法 SSL-TTA 和 SSL-AE 分别通过使用测试时增强和自编码器重构
选择的伪标签，微调用“单个示例”训练的 U-Net。每行显示不同的 ASL 受试者。

1 方法

我们的半监督方法通过五个步骤（见图 1 ）从单个标记图像中学习头骨剥离。首
先，我们对图像拟合高斯混合模型（GMM），将其体素强度分配到 c 类。这些用
于合成高变动性的图像流和对应的标签图，以训练初始分割网络。其次，我们训
练一个卷积自编码器（AE），将标签图映射到潜在空间，然后重建它们——仅使
用原始标签图，并进行增强。第三，我们将分割网络应用于未标记的数据，并生
成一个具有伪标签图的辅助训练集。第四，我们根据伪标签图与其 AE 重建的
Dice 重叠选择 k 个最高质量的伪标签图。最后，我们为辅助数据集拟合 GMM
标签，并在从辅助训练集生成的合成图像上重新训练分割网络，同时结合原始
标记的例子。需要时步骤 3-5 可以重复多次。
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Domain-randomized skull-stripping: 基于最近的颅骨剥离方法 [11, 14] ，
我们训练了一个三维（3D）卷积网络来预测大脑掩膜，使用合成的图像和标签
图对。简而言之，一个生成模型通过应用平滑的随机形变（包括平移、旋转、缩
放和剪切），空间增强了 c GMM 拟合类的输入标签图。从新的标签图中，模型
通过为标签图中的每个类分配一个均匀采样的强度值来生成图像。最后，一系
列随机的干扰包括加性噪声、平滑、裁剪、强度调制和指数运算，使图像产生高
度复杂的强度模式。
尽管先前的研究使用包含多个解剖结构的真实标签图 [11, 14] ，但我们的重

点是以尽可能少的人力输入启动一个分割网络。因此，我们从一个单一的真实
脑掩膜开始。我们分别在脑内和脑外拟合非解剖的高斯混合模型标签，并从中
生成输入图像进行训练。训练优化网络预测与空间增强的真实脑掩膜之间的软
Dice 指标。我们没有开发新的网络架构，而是采用了现有的 U-Net [11,19] 。
为了在无需人工干预的情况下区分可靠的和较不准确的伪标签图，我们采用

了一种基于重构的方法 [8] 。我们训练一个二维卷积自动编码器（AE）将输入
的脑掩膜映射到潜在空间并进行重构，结合使用软 Dice 和均方误差准则。假设
高质量掩膜的重构是准确的，而未观察到的较低质量掩膜导致不准确的重构，我
们将 AE 输入和输出之间的 Dice 分数视为脑掩膜质量的代理。我们根据体积
Dice 分数对三维脑掩膜进行排序。
对于 AE，我们采用了现有的网络架构 [8] ，选择了一个 100 元素的潜向量，

批大小为 8，学习率为 0.001。我们使用 Adam 优化器对 AE 进行训练 500 个
epoch，权重衰减为 10−5 ，应用旋转在 −30◦ 和 30 ◦ 之间，缩放因子在 0.7 到
1.4 之间，随机中心偏移，并进行翻转以增强数据。
Semi-supervised learning: 我们使用 SSL 通过伪标签来改进初始网络。具体
来说，我们应用训练好的网络来预测未标记的辅助数据集的脑掩膜。我们期望
这些掩膜的质量是可变的，并通过 AE 重构来评估它们。我们选择具有最低重
构误差的 k 个脑掩膜并将其添加到训练集中。以与初始的真实脑掩膜相同的概
率对每个伪脑掩膜进行采样，我们重新训练分割网络，以去除由 c 个 GMM 拟
合类生成的合成图像的颅骨，并对原始的单样本（SE）网络进行微调。我们可
以根据需要重复此步骤多次。

2 实验与结果

我们在颅骨去除任务中评估我们的 SSL策略，使用来自 SynthStrip数据集的 81
个具有真实脑掩膜的 T1 加权结构性脑 MRI 扫描。我们选择 38 个 FreeSurfer
维护（FSM）图像用于训练和分布内（ID）测试，以及 43 个来自动脉自旋标
记（ASL）子集的图像用于分布外（OOD）测试。我们将 FSM 子集分成训练、
验证和测试集，大小分别为 16、2 和 20。对于训练集中的每张图像，我们提取
c = 16 个 GMM 类进行图像合成——脑内 10 个，脑外 6 个。
我们通过在单个随机选择的 FSM 图像和相关的大脑掩膜上训练我们的网络，

并使用剩余的 15 个 FSM 和 43 个 ASL 图像作为辅助的未标记数据集，测试 5
折。对于每一折，我们使用网络为辅助数据集生成伪标签，并选择排名最高的
k = 10 个大脑掩膜进行微调。为了评估基于 AE 的排名效用，我们与基于 TTA
的 QC 进行比较，并将选择与真实大脑掩膜最接近的预测作为上限进行对比。
对于 TTA，我们通过应用随机强度缩放（最高到 ±20% ）和旋转（在 −30◦ 和
30 ◦ 之间）创建 10 个大脑掩膜副本，使用其体素中位数作为伪标签。作为基线，
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FSM ASL

Fig. 3. 头骨剥离准确性在分布内 FSM 和分布外 ASL 图像的表现。我们比较了使用单
个样本（SL-1）进行训练、进一步使用基于自动编码器重构选择的伪标签（SSL-AE）或
与真实脑面具最相似的伪标签（SSL-T）进行微调，以及使用 16 个样本（SL-16）进行
训练的效果。较高的 Dice 值和较低的 Hausdorff 值更好。

我们还在所有 16 个标记的 FSM 示例上训练一个网络，并使用经过微调的伪标
签与从头开始的 重新训练进行比较。对于每一折，我们根据 Dice 得分和 95 th

百分位 Hausdorff 距离（HD95）评估性能。

2.1 结果

Semi-supervised learning:图 2显示了有代表性的分割示例。图 3比较了使
用单一示例（SL-1）进行训练、使用真实标签选择伪标签的半监督学习（SSL-T）
以及基于 AE 的 QC 自动选择伪标签的半监督学习（SSL-AE）。与使用单一示
例进行训练的网络相比，SSL-T 在 FSM 上的准确率从平均 Dice 得分的 0.950
提高到 0.953，HD95 从 5.5 减少到 4.8 mm。在 ASL 中，差异更为显著：Dice
得分从 0.897 提高到 0.936，HD95 从 12.8 减少到 6.0 mm。我们发现对于 FSM，
SL-1 和 SSL-AE 之间几乎没有区别——Dice 得分从 0.949 提高到 0.950，HD95
分别从 5.0 增加到 5.5 mm——但在 ASL 数据上的性能从 0.897 提高到 0.924
Dice 和从 12.8 减少到 7.0 mm HD95。在大多数分折中，SSL 提高了颅骨去除
的准确性。然而，对于第 3 分折，即使使用真实标签选择伪标签（SSL-T），相
比于 SL-1，性能有所下降。
图 4 比较了我们的 SSL-AE 方法与使用 TTA 排序伪标签（SSL-TTA）以及

使用伪标签来微调初始网络与 从头训练的精度。SSL-TTA 的表现最不精准，与
SL-1 相比，Dice 从 0.950 降至 FSL 的 0.863 和从 ASL 的 0.897 降至 0.624。从
头训练 SSL-T 的精度比微调降低，FSM 数据上的 Dice 为 0.943，而微调后的为
0.953，ASL 数据上的 Dice 为 0.895，而微调后的为 0.936。
表 1 比较了通过 AE 重建和 TTA 进行伪标签选择的 Dice 分数与真实值分

数的平均绝对误差（MAE）和皮尔逊相关系数。在基于 TTA 的 QC 中，我们使
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ASLFSM

Fig. 4. 消融实验对比了使用单个示例（SL-1）进行训练，与使用通过自动编码器重构选
择的伪标签（SSL-AE）、测试时增强（SSL-TTA）或通过与地面实况脑掩模比较（SSL-T）
进行进一步微调的效果。此外，我们测试了从头开始的重新训练（SSL-T 无微调）。

Fig. 5. 自编码器（AE）重建。左图：输入大脑掩膜。中间：AE 输出与输入叠加。右图：
真实掩膜与输入叠加。

用了一个在单一标签图（SL-1）上训练的模型。虽然基于 AE 的 QC 与真实值分
数达到了 0.708 的较高平均相关性，但基于 TTA 的 QC 则呈现出一个弱的、负
的相关性 −0.1 ，这表明其在估计大脑掩膜质量方面的不足。同样地，我们发现
AE 的 MAE 显著低至 0.067，而 TTA 的 MAE 为 0.107。图 5 展示了对一个中
部冠状切片的代表性 AE 重建结果。AE 输出与输入在高质量和低质量的大脑掩
膜下均有显著差异。然而我们发现低质量输入在重建中发生了更多变化，这样基
于 AE 的伪标签排序可以相较于仅使用单个例子进行训练，提升 SSL 分割性能。
我们提出了一个新颖的 SSL 框架，用于训练分割网络，所需的人为输入仅限

于一个有标签的例子。我们的方法结合了最近的图像合成技术和完全自动化的
伪标签选择。在一个 3D 颅骨去除任务中，该方法在异质数据上的性能表现出稳
健性，并且相比于在一个较大有标签数据集上训练的网络，表现良好。
从单个训练实例开发一个可靠的自动分割质量控制系统本质上是具有挑战性

的。在这项工作中，我们将基于自编码器的质量控制与一种在早期研究中显示
出希望的无监督测试时间调整（TTA）质量控制方法进行了比较。在只有一个
标记示例的情况下，我们发现基于 TTA 的质量控制不可靠，而自编码器重建产
生的伪标签排名与基于真实标签计算的 Dice 分数强烈相关。这个结果有些令人
惊讶，因为二维自编码器是在单个脑部掩码切片上操作的。
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Table 1. 伪标签 Dice 评估用于测试时增强（TTA）和自编码器重建（AE）的准确性。
我们通过平均绝对误差（MAE）和皮尔逊相关系数评估伪标签与真实标签之间的 Dice
评分的一致性。

MAE ↓ Pearson ↑

Fold TTA AE TTA AE

0 0.079 0.048 −0.239 0.427
1 0.214 0.130 −0.170 0.975
2 0.036 0.010 −0.145 0.771
3 0.043 0.025 0.111 0.460
4 0.161 0.122 −0.056 0.909

Mean 0.107 0.067 −0.100 0.708

未来，我们将研究低质量和高质量脑掩膜的自编码器重建之间的差异，并探
索 3D 自编码器是否可以在 SSL 设置中进一步提高排序精度。我们还计划评估
在更大训练集下的性能扩展，并将我们的方法扩展到更具挑战性的多类分割任
务。
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