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Abstract
在 X 射线血管造影中准确分割血管对于众多临床应用
至关重要。然而，标注数据的缺乏构成了一个重大挑
战，这推动了自监督学习（SSL）方法的采用，例如利
用大规模无标签数据来学习可迁移表示的掩码图像建模
（MIM）。不幸的是，传统的 MIM往往由于血管和背景像
素之间严重的类别不平衡而无法捕捉血管解剖结构，导
致血管表征较弱。为了解决这一问题，我们引入了 Vas
cular anat o my-aware M asked I mage M odeling
（VasoMIM），这是一个为 X 射线血管造影量身定制的
新型 MIM 框架，该框架在预训练过程中显式整合了解
剖学知识。具体而言，它包含两个互补组件：解剖引导
掩蔽策略和解剖一致性损失。前者优先掩蔽含有血管的
图块，使模型专注于重构血管相关区域。后者则在原始
图像和重构图像之间强制保持血管语义的一致性，从而
提高血管表示的辨别能力。实证结果表明，VasoMIM 在
三个数据集上均达到了最新的性能。这些发现凸显了其
促进 X 射线血管造影分析的潜力。

Project Page —
https://dxhuang-casia.github.io/VasoMIM

介绍
心血管疾病（CVDs）构成了全球健康危机，并且仍然
是全球范围内死亡的主要原因 (Vaduganathan et al.
2022) 。X 光血管造影被认为是诊断 CVDs (Kheiri
et al. 2022) 、规划治疗 (Members et al. 2022) 和指导
术中程序的金标准 (Huang et al. 2025)。然而，由于低
对比度、运动伪影以及重叠的解剖结构 (Huang et al.
2024) ，放射科医生常常难以在 X 光血管造影图像中准
确划定血管。因此，迫切需要自动的血管分割方法。
在过去的十年中，已经提出了许多血管分割算

法 (Ronneberger, Fischer, and Brox 2015; Huang et al.
2024; Wu et al. 2025) ，帮助减轻放射科医生的工作负
担。然而，训练高性能模型需要具有像素级标签的大规
模 X 光血管造影数据集，而生产这些注释仍然是劳动
密集型、耗时的，并依赖于专业领域知识 (Esteva et al.
2019) 。自监督学习（SSL）通过从大量未标注数据中
学习可泛化表示提供了一种吸引人的替代方案，从而提
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(a) Conventional MIM pre-training paradigm

(b) Our vascular anatomy-aware MIM pre-training paradigm
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Figure 1: 传统 MIM 和 VasoMIM 的比较。(a) 传统
MIM 根据一般规则进行掩码处理，并通过最小化像素
级损失来学习重建图块。(b) VasoMIM通过血管解剖学
来指导图块掩码，并在重建过程中强制解剖一致性，使
模型能够学习更丰富的血管表示。深灰色图块是与血管
相关的区域。

升下游性能 (Gui et al. 2024) 。特别是，掩码图像建模
（MIM） (He et al. 2022; Fu et al. 2025; Zhuang et al.

2025b; Tang et al. 2025) 在自然和医学图像分析中取得
了显著的成功，其通过训练模型重建被掩盖的图像块，
如图 1 (a) 所示。
然而，由于血管和背景像素之间极端的类别不平衡，

适应 MIM 到 X 射线血管造影仍然具有挑战性。我们
将这一困难归因于 MIM 框架中在两个关键方面缺乏明
确的解剖意识。首先，在遮挡过程中，含有血管的图块
比仅含背景的图块更容易被忽略。目前的遮挡策略通
常基于一般规则，可以分为与数据无关和数据自适应
的 (Hinojosa, Liu, and Ghanem 2024) 。前者包括随机
遮挡 (He et al. 2022) 、块状遮挡 (Bao et al. 2022) 、
均匀遮挡 (Li et al. 2022) 等。后者则涉及基于特定反
馈设计遮挡策略，例如注意力图 (Kakogeorgiou et al.
2022; Liu, Gui, and Luo 2023)、损失预测 (Wang et al.
2025) 、奖励函数 (Xu et al. 2025) 等。然而，这些方
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法都不足以专注于血管解剖，导致很少含有血管的图
块被遮挡，从而阻碍了血管表示的有效学习。其次，像
素级重构损失在重构过程中未能保持语义一致性。大
多数 MIM 方法最小化原始和重构图块之间的均方误差
（MSE），但这种像素级目标忽略了血管解剖，因此未能
鼓励区分性血管表示的学习。
为了解决这些挑战，我们引入了 Vas cular anat o

my-aware M asked I mage M odeling (VasoMIM)，
这是一种新的为 X 射线血管造影图量身定制的 MIM
范式，如图 1 (b) 所示。VasoMIM 的核心理念是将血
管解剖知识注入 MIM。为了解决第一个挑战，我们引
入了一种解剖引导的掩蔽策略，该策略偏重于包含血管
的块，指导模型重建与解剖相关的区域。对于第二个挑
战，我们提出了一种解剖一致性损失，强制原始和重建
的血管造影图中的血管解剖保持一致，从而鼓励模型学
习更多区分性的血管表示。这引发了如何从 X 射线血
管造影图中提取血管解剖的问题。为了解决这个问题，
我们应用了 Frangi 滤波器 (Frangi et al. 1998) ，以无
监督的方式获得血管分割掩码。为了将该滤波器整合到
端到端 SSL 中，我们事先使用它产生的伪标签训练一
个分割器。
总之，我们的主要贡献如下：

• 提出了一种新的血管解剖结构感知 MIM 框架，Va-
soMIM，以增强模型对 X 射线血管造影图中血管内
容的理解能力。

• 提出了两个互补的组件：(1) 一种解剖引导的掩蔽策
略，优先掩蔽包含血管的区域，引导模型关注血管区
域；(2) 一种解剖一致性损失，确保原始图像和重建
图像之间的语义一致性，从而提高血管表示的可辨
识性。

• 广泛的实验证明了将解剖学知识集成到 MIM 框架
中的好处。同时，VasoMIM 在血管分割任务中始终
优于现有的 SSL 替代方案 1 。

相关工作
医学影像中的自监督学习
自监督学习（SSL） (Chen et al. 2020; Chen, Xie, and
He 2021; Caron et al. 2021; He et al. 2022; Wang et al.
2025) 提供了一种切实可行的解决方案，以缓解医学影
像中标注稀缺的问题。现有的方法可以分为两种主要范
式：基于对比学习（CL）和基于掩码图像建模（MIM）。CL
方法旨在在特征空间中将正样本对拉近，而将负样本对
推远，比如 C 2 L (Zhou et al. 2020) 、MICLe (Azizi
et al. 2021) 、VoCo (Wu, Zhuang, and Chen 2024) 、
RAD-DINO (Pérez-García et al. 2025)等。然而，由于
这些方法侧重于图像级表征，它们在分割 (Chaitanya
et al. 2020) 等密集预测任务上可能表现不佳。MIM 方
法训练模型以重建被掩盖的图像块，从而产生更细粒度
的表征 (Yuan et al. 2023)。训练目标的选择至关重要。
大多数方法使用像素级重建损失 (Kang et al. 2024; Li
et al. 2024; Xu et al. 2025) ，而有些则结合对比损失
以改善 3D 医学图像中的多视图对齐 (Zhuang et al.
2025a,b) 。然而，这些目标不能确保重建图像的语义一
致性，常常导致血管表征较弱。我们的工作通过引入语
义级解剖一致性损失来解决这一限制。

1VasoMIM 在图像去噪任务中也表现出卓越的性能（详见
补充材料）。

在 MIM 中，由于图像的高冗余性，掩蔽策略的设计
至关重要。大多数方法采用高比例的随机掩蔽（例如，
75% ）。为了创造更具挑战性的预文本任务，许多精心
设计的掩蔽策略被提出。AMT 根据注意力图进行掩蔽。
SemMAE 首先学习图像的语义部分，并使用部分分割
结果指导补丁掩蔽。HAP 利用人体结构的先验知识指
导面向人类感知预训练的掩蔽过程。HPM、AnatoMask
和 AHM 等方法分别通过损失预测器、自蒸馏框架和策
略网络来识别难以重建的补丁，并优先掩蔽这些困难的
补丁。然而，这些方法都无法明确将血管解剖学纳入掩
蔽过程中，而这是引导模型聚焦于血管区域的关键。

血管分割
传统的血管分割方法，比如 Frangi滤波器 (Frangi et al.
1998) 、活动轮廓 (Taghizadeh Dehkordi et al. 2014)
和图切割 (Wang et al. 2020) ，依赖于手工设计的特
征，这些特征在 X 射线血管造影图像广泛的变化性
中表现不佳。深度学习的出现显著促进了这一领域的
发展。早期基于 CNN 的架构如 U-Net (Ronneberger,
Fischer, and Brox 2015) 及其变体 (Zhou et al. 2019;
Li et al. 2020) 捕获了层次化特征，但在其局部感受野
上受到限制。最近的基于 transformer 和 Mamba 的模
型 (Chen et al. 2024; Hatamizadeh et al. 2021; Ruan,
Li, and Xiang 2024; Wang et al. 2024) 通过整合全局
上下文解决了这个限制，从而改善了复杂血管结构的
描绘。然而，这些深度模型对数据需求极高，标注过的
血管造影图像的稀缺性仍然限制了它们的进步 (Zhou
et al. 2021) 。在这项工作中，我们利用 MIM 从大规模
无标注数据中学习可推广的特征表示，从而提高现有分
割器的性能。

方法
整体框架如图 2 所示。首先，我们使用 Frangi 滤波
器 (Frangi et al. 1998) 从 X 射线血管造影中提取血管
解剖结构。接下来，利用该解剖学知识来指导掩模过程。
最后，将解剖学一致性损失合并到训练目标中，以捕获
具有辨别性的血管特征。

血管解剖结构提取
Frangi滤波器通过突出类似血管的特征，以无监督的方
式有效增强血管解剖结构。按照 (Wu et al. 2025) 中的
实施，我们的方法分三个阶段进行。
多尺度 Hessian 血管特性。给定一个 X 射线血管造影
图像 I ∈ RC×H×W ，我们在尺度 σ ∈ {1, 2, 3, 4} 使
用高斯核 G (σ) 对其进行平滑，并计算多尺度 Hessian
Hσ(i) = ∇2 [I ∗G(σ)] (i) ，其中 C 、H 和 W 分别表
示图像的通道数、高度和宽度。在每个像素 i ，我们获
得 Hσ (i) 的特征值 |λ1| ≤ |λ2| ，并定义血管特性响应

Vσ(i) =

{
|λ1(i)|, λ2(i) < 0,

0, otherwise. (1)

最终的血管性图 V (i) 是所有尺度上的最大响应，捕
捉不同直径的血管。
自适应百分位阈值法。随后，我们对血管特征图
V 应用自适应阈值法，在其第 α 个百分位值
T = Percentileα [V (i)] 处创建一个二值图 B̂ (i) =
I [V (i) ≥ T ] 。这种方法有效地过滤掉了低强度噪声，
同时保留了显著的血管解剖结构。
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Figure 2: VasoMIM 的整体框架。在预训练期间，每个 X 光血管造影图首先通过 Frangi 滤波器处理，以提取其血管
解剖结构。从这个解剖结构中，我们推导出分块的血管解剖分布 f 来指导遮罩过程。最后，通过最小化 Ltrain 来优
化模型，Ltrain 是标准像素重建损失 Lrec. 和设计的解剖一致性损失 Lcons. 的结合。

种子区域生长。最后，基于最高的血管性强度值，自动
识别出一个最优种子像素 s = arg maxi V (i) 。然后将
区域生长算法 (Adams and Bischof 1994) 应用于二值
阈值图 B̂ ，迭代地扩展区域以包含具有高血管性值的
邻近像素。此过程产生一个二值掩码 B ∈ R1×H×W ，
可以准确地描绘血管解剖结构。
尽管阈值 α （默认情况下为 92 ）会影响提取的血管

解剖结构的质量，但补充材料中提供的消融实验表明，
VasoMIM 对 α 的变化具有鲁棒性。
与自然图像相比，X 光血管造影片显示出更大的空间

冗余性，因为血管仅占每张图像的一小部分。现有的基
于规则的一般遮盖策略缺乏任何解剖学意识，因此更频
繁地遮盖仅包含背景的区域。结果，预训练主要基于背
景内容，而不是学习血管表示。
为了解决这个问题，我们引入了一种解剖结构引导

的掩蔽策略。我们的核心思想是包含血管的块更具信
息量，应该以更高的概率被掩蔽。形式上，定义了一
个块状血管解剖分布 f 。在预训练过程中，X 射线血
管造影图 I 及其对应的掩膜 B 分别分割成不重叠的块
x ∈ RN×(P 2C) 和 m ∈ RN×P 2

，其中 P 是块的大小，
N = HW/P 2 是序列长度。让 mi ∈ {0, 1}P 2

为 m 的
第 i 个块。然后，f(mi) 定义如下：

f (mi) =

∑P 2

j=1 I (mij = 1)∑N,P 2

i,j=1 I (mij = 1)
, i = 1, 2, · · · , N (2)

，其中 I (·) 是指示函数。
弱到强的解剖引导。通过利用局部的血管解剖分布，我
们执行解剖感知的局部掩码。然而，在训练的早期阶段，
掩盖太多含有血管的局部区域可能会削弱模型重建那
些富含血管内容的局部区域的能力。为此，我们采用了

一种从弱到强的解剖引导策略。如图 2 所示，对于特定
的训练纪元 e ，掩盖区域中的 βe 是根据 f 采样的，其
余的 1 − βe 是随机选择的。在预训练期间，βe 线性增
加。其中，E 是最大预训练纪元，而 β0, βE ∈ [0, 1] 是
超参数。在这种掩码策略下，βeγN 的局部区域通过解
剖引导掩盖，其余的 (1 − βe)γN 局部区域是随机掩盖
的，其中 γ 表示掩盖率。

这种策略确保模型最初遇到的是血管和背景的均衡
混合，然后逐步集中于血管区域，从而提高其学习血管
表示的能力。

在传统的 MIM 中，重建目标通常最小化被遮盖和重
建的图块之间的均方误差（MSE）。然而，这种损失未
能保持语义一致性，也没有促使模型学习对于下游任务
至关重要的区分性血管表示。为了克服这一限制，我们
引入了一个解剖一致性损失，它明确指导模型在重建过
程中保留血管的解剖结构：

其中，I ′ 是重建的 X射线血管造影图像。L (·, ·)是一
个抽象的度量函数，默认使用交叉熵损失。这里，S (·)
代表用于提取血管解剖结构的分割器。尽管 Frangi 滤
波器提供了高质量的血管掩码，但其不可微分性阻止
了直接集成到端到端的预训练过程中。为了解决这个问
题，我们在 Frangi 滤波器生成的伪标签上训练了一个
轻量级的 UNeXt-S网络（ ∼ 0.3 M） (Valanarasu and
Patel 2022) ，然后在后续的预训练过程中冻结其权重。
训练目标。除了解剖一致性损失外，我们还包括了像

素级重建损失（即，MSE 损失），遵循传统的 MIM 方
法。整体训练损失由以下公式给出：

Ltrain = Lrec. + Lcons. (3)
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结果
数据集
表 ?? 汇总了用于预训练和血管分割的数据集。更多详
细描述可以在补充材料中找到。
预训练。我们从五个公开数据集中收集了一个含有
20, 650 冠状动脉 X 光血管造影图的语料库：AR-
CADE (Popov et al. 2024) 、CADICA (Jiménez-
Partinen et al. 2024) 、Stenosis (Danilov et al. 2021)
、SYNTAX (Mahmoudi et al. 2025) 和 XCAD (Ma
et al. 2021) 。
血管分割。VasoMIM 在三个基准上进行评估，包括一
个域内数据集 ARCADE和两个域外数据集 CAXF (Li
et al. 2020) 和 XCAV (Wu et al. 2025) 。注意，用于
血管分割的 ARCADE 图像不包含在预训练集中。

实现细节
预训练。我们的实现基于 MAE (He et al. 2022)。默认
情况下，ViT-B/16 (Dosovitskiy et al. 2021) 被用作骨
干网络，遵循之前的工作。VasoMIM 使用 AdamW 优
化器 (Loshchilov and Hutter 2019) ，批量大小为 256
，输入分辨率为 224 × 224 ，在 NVIDIA A6000 GPU
上进行 800 轮次的预训练。
血管分割。我们采用 U-Net (Ronneberger, Fischer, and
Brox 2015) 作为分割解码器，并在 ARCADE、CAXF
和 XCAV 上进行端到端微调，每个数据集训练 500 个
epoch，使用调整为 224 × 224 的输入图像。优化使用
AdamW 进行，初始学习率为 1e−4 ，权重衰减为 0.05
。采用具有 T_max = 500 的余弦退火调度。所有实验
均在 NVIDIA A6000 GPU 上进行。
评估指标。采纳 Dice 相似系数 (DSC) 和中心线 Dice
(clDice) (Shit et al. 2021) 来评估血管分割的性能。与
DSC 相比，clDice 通过测量预测和真实血管中心线之
间的重叠更好地捕捉拓扑正确性。
我们将 VasoMIM 与基于 CL 和基于 MIM 的 SSL 方

法进行比较。所有的基线模型使用其官方实现，在表 ??
中的血管造影数据集上进行预训练。每个模型使用三个
随机种子进行微调，我们将所有指标报告为“mean±std
”。
域内数据集 (ARCADE)。当从零开始训练时，U-Net在
ARCADE上达到 58.27%的 DSC和 59.70%的 clDice。
通过在大规模无标签数据上进行预训练，我们的 Va-
soMIM 将 DSC 性能提升了 10.58% ，将 clDice 性能提
升了 10.86% ，分别达到 68.85% 的 DSC 和 70.56% 的
clDice，明显超过了领先的 SSL 基线。与 Frangi 滤波
器相比，VasoMIM 在 DSC 上获得了 27.55% 的绝对增
益，在 clDice 上获得了 29.65% 的绝对增益，强调了我
们具解剖意识预训练在提高分割性能中的重要作用。
域外数据集（CAXF 和 XCAV）。我们进一步在域外
数据集上进行实验。我们的 VasoMIM 一直表现最佳，
分别在 CAXF 和 XCAV 上达到 84.49% 和 77.52% 的
DSC。值得注意的是，它在 CAXF 上比最佳基线高出
+0.64% 的 DSC，在 XCAV 上高出 +0.50% 的 DSC。
这个性能差距甚至比在域内数据集（即 +0.25% DSC）
上还要大，突显出 VasoMIM 的强泛化能力和鲁棒性。
定性结果。从三个数据集中选择的几个具有代表性的案
例展示在图 3 中。VasoMIM 能够生成精确的血管分割
结果，即使是非常细或模糊的血管也不例外。由于篇幅
限制，更多的定性结果在补充材料中提供。

(a)

(b)

(c)

Ground Truth Frangi Filter DINO MAE DeblurringMIM VasoMIM

Figure 3: 针对 (a) ARCADE，(b) CAXF 和 (c) XCAV
的定性结果。细节在蓝色框内放大显示。

对 ARCADE 和 CAXF 进行了消融研究，默认设置
在 orange 中突出显示。每个模型使用三个随机种子进
行微调。表 2 显示了逐步将每个提议的组件添加到基
础模型（即 MAE（γ = 0.5 ））后的结果。
解剖引导掩膜策略的有效性。我们观察到，仅仅添加解
剖引导的掩膜策略就能显著提升性能（在 ARCADE 上
为 +0.30% DSC，在 CAXF 上为 +0.81% DSC）。 为
了更好地理解这种改善，我们测量了预训练过程中被掩
膜的图像块中含有血管的比例。如图 4 （a）所示，我
们的策略掩膜了更多含有血管的图像块，而基线方法则
几乎固定（且低）比例地掩膜含有血管的图像块，无论
图像内容如何。我们进一步在图 4（b）中展示了一个
例子，其中每个图像块在预训练期间的掩膜比率以颜色
表示。我们的策略明显倾向于掩膜富含血管解剖结构的
图像块，而基线方法则没有显示这样的偏好。
解剖一致性损失的作用。在基线中添加解剖一致性损
失 Lcons. 也能带来显著的提升（例如，在 CAXF 上
83.15% → 84.03% DSC）。这一改进表明 Lcons. 使模型
能够学习到更多有区分性的血管表示。为了进一步验证
Lcons. 的影响，我们首先将补丁分为含有血管的组和仅
包含背景的组，然后使用 UMAP (Healy and McInnes
2024) 将使用和不使用 Lcons. 预训练的模型的表示投射
到低维空间，并评估这些表示的聚类效果。如表 3 所
示，使用 Lcons. 预训练的模型比不使用 Lcons. 预训练
的模型实现了更高的 SS 和 CHI，以及更低的 DBI，这
表明血管表示的聚类更紧凑且分离更好。

深入分析
接下来我们对提出的 VasoMIM 进行详细分析。默认设
置在 orange 中突出显示。所有结果在三个随机种子上
取平均。
遮罩率。如图 5 所示，我们观察到一个中等遮罩率（即
0.5 ）能带来更好的性能。这个结果与之前的工作有些
不同，例如，MAE 采用了更高的比例 γ = 0.75 。我们
假设这种差异源于 X 光血管造影图像的独特特征。与
包含不同尺寸物体的自然图像不同，X 光血管造影中的
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Method ARCADE CAXF XCAV
DSC ( % ) clDice ( % ) DSC ( % ) clDice ( % ) DSC ( % ) clDice ( % )

Traditional
Frangi Filter (Frangi et al. 1998) [ MICCAI ’98] 41.30 40.91 64.01 65.73 58.46 57.15

From Scratch
U-Net (Ronneberger, Fischer, and Brox 2015) [ MICCAI ’15] 58.27 ±1.33 59.70 ±1.40 78.72 ±0.74 82.68 ±0.87 68.63 ±2.80 63.47 ±3.33

Contrastive Learning
MoCo v3 (Chen, Xie, and He 2021) [ ICCV ’21] 60.99 ±0.30 62.68 ±0.18 77.76 ±0.51 80.91 ±0.31 70.85 ±0.34 63.97 ±0.71

DINO (Caron et al. 2021) [ ICCV ’21] 65.86 ±0.49 67.84 ±0.52 80.13 ±0.53 82.90 ±0.51 72.28 ±0.96 66.36 ±1.17

Masked Image Modeling
MAE (He et al. 2022) [ CVPR ’22] 68.17 ±0.29 69.89 ±0.22 83.53 ±0.14 87.37 ±0.21 76.43 ±0.17 72.58 ±0.49

SimMIM (Xie et al. 2022) [ CVPR ’22] 66.92 ±0.43 68.93 ±0.71 82.24 ±0.34 85.77 ±0.17 75.10 ±0.36 69.98 ±0.42

AMT (Liu, Gui, and Luo 2023) [ AAAI ’23] 68.15 ±0.23 69.77 ±0.38 83.47 ±0.09 87.40 ±0.04 76.51 ±0.20 72.60 ±0.44

DeblurringMIM † (Kang et al. 2024) [ MedIA ’24] 68.60 70.21 ±0.37 83.85 87.78 77.02 73.58

CrossMAE (Fu et al. 2025) [ TMLR ’25] 62.40 ±0.33 64.23 ±0.27 80.07 ±0.13 83.45 ±0.19 72.25 ±0.24 65.94 ±0.15

HPM (Wang et al. 2025) [ TPAMI ’25] 66.82 ±0.28 68.49 ±0.41 82.61 ±0.21 86.18 ±0.10 75.48 ±0.19 70.79 ±0.26

CheXWorld † (Yue et al. 2025) [ CVPR ’25] 67.95 ±0.26 70.31 80.64 ±0.31 82.65 ±0.31 73.74 ±0.24 67.13 ±0.32

VasoMIM [ Ours ] 68.85 70.56 84.49 88.33 77.52 74.18

Table 1: 对 ARCADE、CAXF 和 XCAV 的当前最佳方法进行比较。所有方法均使用其官方代码进行重新实现。最
好的和第二好的结果分别用 red 和 yellow 进行标记。结果以“三个随机种子的 “ mean± std ” 形式”报告，Frangi
滤波器除外。† 表示模型专注于医学影像。
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Figure 4: 一些解剖学引导遮盖策略的证据。(a) 预训练期间被遮盖的图块中包含血管的图块比例。(b) 预训练过程中
图块的遮盖比率，即 1

E

∑E
j=1 I (Patch x_i is masked in epoch j) 。

Guidance Lcons.
ARCADE CAXF

DSC ( % ) clDice ( % ) DSC ( % ) clDice ( % )

− − 68.00 69.78 83.15 86.41

− ✓ 68.45 ↑ 0.45 70.18 ↑ 0.40 84.03 ↑ 0.88 87.71 ↑ 1.30

✓ − 68.30 ↑ 0.30 69.94 ↑ 0.16 83.96 ↑ 0.81 87.61 ↑ 1.20

✓ ✓ 68.85 ↑ 0.85 70.56 ↑ 0.78 84.49 ↑ 1.34 88.33 ↑ 1.92

Table 2: 提出的解剖学引导掩蔽策略和解剖一致性损失
的消融研究。

血管仅占图像的一小部分。使用较大的遮罩率容易遮住
仅含有很少信息内容的背景补丁。这可能限制模型学习
有用的血管表征的能力。
不同的遮蔽策略。我们评估了几种遮蔽策略，其结果汇
总在表 4 中。通过改变 β0 和 βE 构建了不同的策略。
例如，设定 β0 = βE = 0 会产生一个完全随机的遮蔽策
略，而 β0 = βE = 1表示所有 γN 补丁都纯粹基于解剖
学指导进行遮蔽。有趣的是，简单地增加解剖学指导的
程度并不总是能带来更好的性能。显然，在遮蔽过程中

Setting SS ( ×10−2 ) ↑ CHI ↑ DBI ↓

w/o Lcons. −4.19 17.11 25.32

w/ Lcons. 0.54 607.24 4.03

SS: Silhouette Score; CHI: Calinski-Harabasz Index; DBI: Davies-Bouldin Index.

Table 3: XCAD 上的聚类指标结果。

保持一定程度的随机性是必不可少的。具体来说，配置
β0 = 0，βE = 0.5达到了最佳效果，平衡了更强的解剖
学指导（β0 = βE = 1 ）和更大的随机性（β0 = βE = 0
）。这个结果相当直观。激进地遮蔽具有最高解剖学相
关性的补丁导致大多数含有血管的补丁被遮蔽。在这种
情况下，模型被迫仅从几乎没有语义提示的背景补丁中
重建血管解剖结构。
从强到弱的解剖指导。我们进一步研究了一种反向方
法，在预训练期间采用了一种从强到弱的策略。如表 5
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Figure 5: 对 ARCADE 上掩码比例 γ 的深入分析。在
我们的默认设置中，γ 被设定为 0.5 。

Case Guidance Randomness β0 βE
DSC ( % )

ARCADE CAXF

Random weak strong 0 0 68.45 84.03

Anatomy-Guided ↓ ↓ 0 0.5 68.85 ↑ 0.40 84.49 ↑ 0.46

0 1 68.52 ↑ 0.07 84.24 ↑ 0.21

strong weak 1 1 65.36 ↓ 3.09 81.17 ↓ 2.86

Table 4: 不同掩码策略的影响。随着 βE 的增加，解剖
指导变得更强，而随机性减小。

Case Manner β0 βE
DSC ( % )

ARCADE CAXF

Random - 0 0 68.45 84.03

Anatomy-Guided Weak-to-Strong 0 0.5 68.85 ↑ 0.40 84.49 ↑ 0.46

Strong-to-Weak 0.5 0 67.81 ↓ 0.64 83.41 ↓ 0.62

Table 5: 弱到强与强到弱解剖引导的比较。
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Figure 6: SPT 与 MIM 相比。我们的 MIM（即 Va-
soMIM）在 ARCADE 和 CAXF 上分别提供平均
+2.11% 和 +1.31% 的 DSC 提升。
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Figure 7: 在 CAXF 上进行不同训练轮次预训练的模型
进行微调。GFLOPs 在 NVIDIA A6000 GPU 上评估，
使用单个 224× 224 RGB 图像（带掩码）作为输入。

Method Ratio ( % )

25 50 100

Scratch [ MICCAI ’15] 38.09 50.67 58.27

MAE [ CVPR ’22] 56.58 63.04 68.17

VasoMIM [ Ours ] 56.93 63.64 68.85

Table 6: 在 ARCADE 上用 25% 、50% 和 100% 训练
数据进行微调。DSC 在此表中报告。

所示，这种方法导致了明显的性能下降，甚至与使用随
机掩蔽策略相比。这一发现强调了我们从弱到强掩蔽设
计的重要性。
基于分割器的预训练与 MIM。我们使用相同的分割器
（即 U-Net）比较了基于分割器的预训练（SPT）方法和
我们的 MIM。在 SPT 中，分割器通过在预训练数据集
上由 Frangi 滤波器生成的伪标签以全监督的方式进行
预训练，然后在下游数据集上进行微调。图 6显示，两
种预训练范式都显著优于从头开始训练的模型。此外，
MIM 进一步将 ARCADE 上的 DSC 从 66.74% 提升到
68.85%（+2.11% ），并将 CAXF 上的 DSC 从 83.18%
提升到 84.49% （+1.31% ）。总体而言，这些结果表明
我们的 MIM 学习到了比 SPT 更加稳健和可迁移的表
示。
预训练和数据效率。我们发现，在资源有限的情况下，
VasoMIM 的优势更加明显，无论是更少的预训练周期
还是用于微调的带注释数据较少。首先，我们微调已经
在 100 、300 、500 和 800 周期内预训练的 MAE 和
VasoMIM 模型，然后在 CAXF 上测试。如图 7 所
示，VasoMIM 在每个预训练时长上均优于 MAE。值
得注意的是，在仅经过 300 轮预训练（∼ 6 小时）后，
VasoMIM 在 CAXF 上达到 83.75% 的 DSC，略高于
MAE 的 83.53% ，而 MAE 需要 800 周期（∼ 12 小时）
预训练。即使我们将 MAE 的预训练扩展到 1, 600 周期
（∼ 24 小时）以获得进一步的性能提升，VasoMIM 在
仅 500 周期（∼ 10 小时）预训练的情况下仍表现更好。
接下来，为测试数据效率，我们使用训练标签的 25% 、
50% 或 100% 来微调在 ARCADE 上的模型。表 6 显
示 VasoMIM 在所有情况下均优于 MAE。
在本文中，我们提出了 VasoMIM，这是一种针对 X射

线血管造影图像专门设计的血管解剖结构感知的 MIM
框架。通过将解剖学指导整合到遮蔽策略中，我们的模
型能够关注于与血管相关的区域。此外，所提出的解剖
一致性损失显著提高了学习到的血管表示的可辨别性。
大量实验表明，所提出的框架在三个基准上表现出优越
的性能。这项工作为将解剖知识整合到 SSL 框架中提
供了新的视角。
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在本补充材料中，我们首先详细介绍了用于预训练、
血管分割和图像去噪的数据集。接下来，我们介绍更多
的实施细节。最后，我们提供了更多的定量和定性结果。

数据集描述
预训练。(1) ARCADE (Popov et al. 2024) ：该数据
集包括冠状动脉血管分割和动脉粥样硬化斑块定位的
两个子集。每个子集包含 1, 500 张图像，分为 1, 000 张
用于训练，200 张用于验证，300 张用于测试。每个子
集仅使用 1, 000 张训练图像进行预训练。(2) CADICA
(Jiménez-Partinen et al. 2024) ：它包括来自 42 名患者
的冠状动脉 X 射线血管造影视频，帧尺寸为 512× 512
像素，视频长度从 1 帧到 151 帧不等。我们从这些视
频中选择 6, 594帧高质量图像进行预训练。(3) Stenosis
(Danilov et al. 2021) ：它提供来自 100 名患者的 X 射
线血管造影视频，总帧数为 8, 325 。我们使用来自 70
名患者的 7, 492 个训练帧进行预训练。(4) SYNTAX
(Mahmoudi et al. 2025) ：该数据集包括来自 231 名患
者的 2, 943 张 X 射线血管造影片。所有图像均用于预
训练。(5) XCAD (Ma et al. 2021) ：该数据集提供
1, 747 张 X 射线血管造影片，其中 1, 621 张用于预训
练。
血管分割。(1) ARCADE：我们在冠状动脉血管分割子
集的验证集（200 张图像）上微调模型，并在其测试集
（300张图像）上报告性能。(2) XCAV (Wu et al. 2025)
：该数据集由来自 59 名患者的 111 个血管造影视频组
成。我们提取具有像素级血管注释的帧，并按患者将它
们分为 175 个训练帧（47 名患者）和 46 个测试帧（12
名患者）。(3) CAXF (Li et al. 2020)：它由 36个 X光
血管造影视频中的 538 张图像组成。根据原始协议 (Li
et al. 2020) ，从 24 个视频中使用 337 帧进行训练，剩
下的来自 12 个视频的 201 张图像用于测试。
图像去噪。X 射线血管造影系统通常使用低剂量协议以
减少患者的辐射暴露 (Harbron et al. 2016) ，这引入
了大量噪声。图像去噪算法可以通过抑制这些噪声来明
确血管解剖结构 (Luo et al. 2020) 。由于没有公开数据
集存在，我们从 CoronaryDominance (Kruzhilov et al.
2025) 的一个子集构建了一个数据集。从 249 位患者的
血管造影视频中，我们手动选择每个视频中的一个高质
量帧，生成 1, 595 个帧。然后我们通过应用泊松噪声、
高斯噪声和高斯模糊来模拟噪声。生成的数据集被分成
1, 286 个训练帧（200 位患者）和 309 个测试帧（49 位
患者）。为了评估，我们采用峰值信噪比（PSNR）和结
构相似性指数（SSIM）作为指标。

实现细节
预训练。对于所有实验，我们使用表 1 中的数据集，其
中包括用于预训练的 20 K X 射线血管造影图。大部分
配置借用了 MAE (He et al. 2022) 。默认情况下，我
们使用 ViT-B/ 16 (Dosovitskiy et al. 2021) 作为骨
干网络，并对其进行 800 个周期的预训练。对于分割
器，我们采用轻量级 UNeXt-S (Valanarasu and Patel
2022) ，其参数仅有 0.3 M。我们采用线性学习率缩放
规则 (Goyal et al. 2017)：lr = lrbase ×batch_size/256
。其他实现细节见表 S1 。
血管分割。U-Net (Ronneberger, Fischer, and Brox
2015) 用作分割解码器并在每个数据集上针对 500 次
迭代进行微调。所有输入图像都调整为 224× 224 的尺
寸。我们使用 AdamW 优化器，初始学习率为 1e−4 ，

Config Value

Optimizer AdamW
Base learning rate 1.5e−4

Weight decay 0.05

Momentum β1, β2 = 0.9, 0.95

Layer-wise lr decay 1.0

Batch size 256

Learning rate schedule Cosine decay
Warmup epochs 40

Training epochs 800

Augmentation RandomResizedCrop

Table S1: VasoMIM 的预训练配置。

Method PSNR (dB) SSIM

Traditional
LSF (Buades, Coll, and Morel 2005) [ CVPR ’05] 28.36 0.6300

From Scratch
DnCNN (Zhang et al. 2017) [ TIP ’17] 35.00 0.8822

Self-Supervised Pre-Training
DINO (Caron et al. 2021) [ ICCV ’21] 35.08 0.8840

MAE (He et al. 2022) [ CVPR ’22] 35.11 0.8837

DeblurringMIM † (Kang et al. 2024) [ MedIA ’24] 35.10 0.8830

HPM (Wang et al. 2025) [ TPAMI ’25] 35.10 0.8835

VasoMIM [ Ours ] 35.14 0.8842

Table S2: 冠状动脉主导性的最新方法比较。所有方法
都使用其官方代码库重新实现。最好和次好的结果分别
以 red 和 yellow 突出显示。结果取三个随机种子的平
均值。

权重衰减为 0.05 。应用具有 T_ max = 500 的余弦退
火学习率调度。
在图像去噪的定量结果如表 S2 所示，VasoMIM 达

到了领先的 PSNR为 35.14 dB和 SSIM为 0.8842，超
过了所有基线方法。这种一致的增益强调了我们框架学
习的血管表示的优越可迁移性。
血管解剖质量的影响。Frangi 滤波器中的阈值 α 控制
提取的血管解剖质量，如图 ?? 所示。随着 α 的增加，
Frangi 滤波器的性能显著改善，而 VasoMIM 的性能仅
略有提升，如表格 ?? 所示。这表明我们的解剖感知预
训练框架对血管解剖质量具有高度的鲁棒性。

Setting DSC ( % )

ARCADE CAXF

w/o Lcons. 68.30 83.96

Joint 68.78 ↑ 0.48 84.06 ↑ 0.10

In Advance 68.85 ↑ 0.55 84.49 ↑ 0.53

Table S4: 用于解剖一致性损失（方程 (4)）的分割器 S
的不同训练设置比较。
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Loss DSC ( % )

ARCADE CAXF

– 68.30 83.96

Lw−rec. 68.78 ↑ 0.48 84.14 ↑ 0.18

Lcons. 68.85 ↑ 0.55 84.49 ↑ 0.53

Table S5: 解剖加权重建损失 Lw−rec. 与解剖一致性损
失 Lcons. 。

掩膜比例对 CAXF 的影响。为了进一步研究掩膜比例
对 CAXF的敏感性，我们改变 γ 并在图 ??中展示结果。
与 ARCADE 一致，VasoMIM 在中等比例（0.3 ∼ 0.5 ）
下表现最佳，因此我们默认采用 γ = 0.5 。
提前训练与联合训练。在 VasoMIM中，我们使用 Frangi
滤波器生成的伪标签提前训练分割器，并在 MIM 预训
练期间保持其权重不变。我们还评估了一种联合训练
的变体，其中分割器和 MIM 模型在预训练期间同时优
化。正如表格 S4 所示，提前训练比联合训练带来更大
的 DSC 增益，而联合训练将预训练时间从 15.5 增加到
20.5 小时。因此，提前训练分割器既更有效也更高效。
解剖加权重建损失与解剖一致性损失。在本节中，我
们将我们解剖一致性损失 Lcons. 与解剖加权重建损
失 Lw−rec. 进行比较，其中标准重建损失 Lrec. 被按
补丁式血管分布 f 加权。该变体的总体训练损失为
L′

train = Lrec. + Lw−rec. 。如表 S5 所示，Lw−rec. 在
ARCADE 上提高了 DSC 0.48% ，在 CAXF 上提高
了 0.18% ，而 Lcons. 分别获得了更大的增益 0.55% 和
0.53% 。这些结果表明 Lcons. 使模型能够学习更稳健的
血管表示。

L DSC ( % )

ARCADE CAXF

– 68.30 83.96

L1 68.81 ↑ 0.51 84.32 ↑ 0.36

Dice 67.97 ↓ 0.33 84.12 ↑ 0.16

Cross Entropy 68.85 ↑ 0.55 84.49 ↑ 0.53

Table S6: 对不同度量函数 L 的敏感性。

不同的度量函数 L 。我们研究了方程 (4) 中不同的度
量函数，包括 L1 损失、Dice 损失和 CE 损失。如表 S6
所示，我们发现 CE 损失是最佳选择，相较于基线，在
ARCADE 上提升了 DSC 0.55% ，在 CAXF 上提升了
0.53% 。
不同的解码器设计。根据 (He et al. 2022) ，我们研究
了两个关键的解码器设计选择：深度和嵌入维度。结果
总结在表 S7 中。与 MAE 及其变体（表 2）一致，具
有 8 个解码器区块和 512 嵌入维度的配置是最佳选择。
模型复杂性。我们在表格 S8 中比较了 MAE 和我们
的 VasoMIM 的模型复杂性。将 UNeXt‑S (Valanarasu
and Patel 2022)整合到 VasoMIM中仅增加了可以忽略
不计的开销。考虑到图 7 中报告的训练效率提升，总体
而言，VasoMIM 是更高效的选择。

Blocks # params (M) DSC ( % )

ARCADE CAXF

1 89.84 (1.25×) 68.86 84.38

2 92.99 (1.20×) 68.39 84.22

4 99.30 (1.13×) 68.11 83.85

8 111.91 (1.00×) 68.85 84.49

12 124.52 (0.90×) 68.75 84.31

Dim # params (M) DSC ( % )

ARCADE CAXF

128 87.68 (1.28×) 67.58 83.59

256 92.61 (1.21×) 66.68 82.47

512 111.91 (1.00×) 68.85 84.49

1024 188.25 (0.59×) 68.16 84.23

Table S7: 对不同解码器配置的敏感性。

Method # params (M) GFLOPs Speed (s/epoch)

MAE 111.65 (1.00×) 9.43 (1.02×) 54 (1.30×)

VasoMIM 111.91 (1.00×) 9.59 (1.00×) 70 (1.00×)

Table S8: 模型复杂度。GFLOPs 和速度是在一台
NVIDIA A6000 GPU 上评估的。GFLOPs 使用单个
224× 224 RGB 图像（带掩膜）作为输入进行计算。速
度使用批量大小为 256 进行评估。

血管分割的定性结果。我们在 ARCADE、CAXF 和
XCAV 上展示了更多的定性结果。如图 S3 所示，
VasoMIM 在减少误报的情况下实现了更精确的血管分
割结果。
分块掩码比例的可视化。我们在预训练过程中展示了更
多关于分块掩码比例的实例，清晰表明了 VasoMIM 优
先掩盖包含血管的图块。
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ARCADE

CAXF

XCAV

GT Frangi Filter UNet
(Scratch)

MoCo v3 DINO MAE SimMIM Deblurring
MIM

CrossMAE HPM CheXWorldVasoMIM
(Ours)

AMT

Figure S3 : 关于 ARCADE、CAXF 和 XCAV 的更多定性结果。
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Figure 第四部分: 整个预训练过程中的块状屏蔽比例，即 1
E

∑E
j=1 I (Patch x_i is masked in epoch j) 。对于每种情

况，我们展示输入图像、通过 Frangi 滤波器提取的血管解剖结构，以及预训练过程中块状屏蔽比例。红色表示更高
的比例，蓝色表示相反。
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