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摘　要: 基于热力图的方法是当前医学影像标志点定位算法中的主流方法, 然而, 现有方法几乎都使用预定义的热

力图作为标签, 不能很好地表示真实的标志点位置分布, 从而限制了模型的性能. 为此, 本文提出基于不确定性估计

的医学影像标志点定位算法, 同时预测标志点位置及其分布. 模型利用多分支空洞卷积提取多尺度的上下文信息,
同时使用自注意力机制强化重要特征, 从而在预测分布的同时提高算法的定位能力. 在公开数据集上的结果表明,
本文提出的算法整体上提升了标志点定位的性能, 在大部分指标上优于现有算法, 并且其预测出的标志点分布与真

实标注下的标志点分布相符.
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Abstract: Heatmap-based methods are mainstream for landmark localization in medical images. However, current
heatmap-based methods almost exclusively employ predetermined heatmaps as labels, which cannot fully represent the
real location distributions of landmarks to limit performance. Therefore, this study proposes a landmark localization
algorithm in medical images based on uncertainty estimation to simultaneously predict the landmarks and their location
distributions. The model adopts multi-branch dilated convolution to extract multi-scale context information and employs a
self-attention mechanism to enhance important features, thus improving the landmark detection ability while predicting
the distributions. Experiments on public datasets show that the proposed method improves the overall landmark detection
performance and performs better on most metrics. Additionally, the predicted distributions are consistent with the real
annotation distributions.
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医学影像是指通过非侵入方式获得的关于人体或

其内部状态的图像[1]. 自从 X射线的发现以来, 医学影

像就成为了医疗领域之中至关重要的一个工具, 在病

情诊断、病灶定位、手术规划之中都起到了关键的作

用[2]. 标志点则是医学影像中重要的一个解剖学特征.

医学影像领域中, 标志点的定义是“普遍存在于人体之

中, 具有一定特征并在位置和拓扑上有对应关系的点

或曲线”[3]. 通过对医学影像中的标志点进行定位和分

析, 医生可以把握病人的身体状况并据此判断病情. 因
此, 探索高效精确的医学影像标志点定位方法, 对于医
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疗领域而言有着非常重要的意义.
近年来, 随着人工智能的发展, 深度学习技术进入

到医疗领域之中, 而其中绝大部分研究都是和医学影

像分析有关[4]. 基于深度学习的医学影像标志点定位算

法也随之大量出现, 并展现出了各自优秀的性能. 比起

直接通过回归的方式获取标志点的坐标, 研究者们通

常更倾向于选择让深度学习模型去预测表示标志点位

置概率分布 (一般为高斯分布) 的热力图, 因为热力图

可以更好地建模人类行为[5]: 标注者由于不能每次都完

全准确地标注标志点的位置, 对同一标志点进行多次

标注时可能会给出不同的结果, 其概率可以用一个分

布来表示, 并通过热力图的方式展现出来, 即: 热力图

表示了标注过程中存在的不确定性.
然而, 现有的基于热力图的方法并没有充分对这

种不确定性进行估计. 在这些方法中, 研究者通常使用

预先定义好的热力图作为先验知识, 同时引入了两个

假设 :  (1) 所有标志点的位置分布具有相同的方差 ;
(2) 标志点的概率在不同方向上具有相同的下降速度.
这两点假设并不符合现实: 首先, 所有标志点的概率分

布方差相同意味着所有标志点的定位难度相同, 然而

一些较容易定位的标志点 (比如在较清晰的边界上)的
概率分布应该有着更小的方差, 反之亦然; 其次, 标志

点的概率分布具有各向同性意味着该标志点在不同方

向上都具有相同的发生误差的概率, 然而处在边缘上

的标志点更可能同样被定位在边缘之上, 而不是定位

在外侧或内侧, 因此其分布应该具有各向异性. 图 1展
示了一个下颌角点的样例, 其中图 1(a)是目前大多数方

法中使用的分布, 然而由于该标志点更可能被定位在下

颌边缘上, 图 1(b)能更好地表示其位置的真实概率分布.
 

(a) 当前其他方法
所使用的概率分布

(b) 本方法预
测的概率分布 

图 1    各向异性概率分布的样例
 

鉴于当前方法在不确定性估计上的不足之处, 本文

设计了一种基于不确定性估计的医学影像标志点定位

算法. 预测热力图的主干网络为 U-Net 架构[6], 而为了

预测标志点的位置分布, 本文在其中添加了一个协方差

预测模块. 协方差预测模块使用注意力机制对主干网络

的编码器输出的特征图进行加权, 强化有效特征并从中

预测出标志点位置分布的协方差矩阵. 此外, 受启发于

关注上下文的金字塔特征提取模块 (context-aware
pyramid feature extraction, CPFE)[7], 本文使用多分支空

洞卷积代替卷积层, 从而捕捉不同尺度的上下文特征.
本文的贡献主要为以下 3个方面.
(1) 本文提出了一个基于不确定性估计的医学影

像标志点定位算法, 其可以同时预测标志点的位置及

其概率分布.
(2) 本文设计了一个协方差预测模块来预测位置

分布的协方差矩阵, 从而对标志点的不确定性进行估

计. 可视化结果表明本文方法所预测出的分布要比现

有其他方法所使用的更符合现实, 能一定程度上表示

现实中标志点的标注不确定性.
(3) 在公开数据集上的实验表明, 本文提出的算法

整体上提升了标志点定位的性能, 并且在大部分指标

上都取得了最优表现, 具有较高的标志点定位能力. 同
时本文提出的协方差预测模块可以迁移至其他基于热

力图的方法中并进一步提升其定位能力.

 1   相关工作

 1.1   医学影像标志点定位算法

早期的医学影像标志点定位算法通常基于一个简

单的分类器, 比如随机森林[8,9]. 而现阶段, 基于深度学

习的方法成为了医学影像标志点定位算法中的主要方

法. 目前, 根据关注信息和预测原理上的不同, 基于深

度学习的医学影像标志点定位算法可以分为以下 3
种[10]: 通过回归的方式直接预测标志点坐标的基于回

归的方法[11]; 利用图表示标志点间的结构从而预测坐

标的基于图的方法[10]; 以及基于热力图的方法.
基于热力图的方法是当前方法的主流. 这些方法

通过预测出一个热力图的方式来获取标志点在不同位

置上的概率, 并由此计算标志点最可能的位置. 部分研

究者同时使用偏移图来引入部分空间信息, 从而提升

预测的准确度[12]. Zhong 等[13] 设计了一个两阶段深度

学习方法, 首先在全局阶段通过预测热力图的方式获

取大致的注意力分布, 并在局部阶段中对切割出的图

像块继续回归得到高精度的热力图. Chen等[14] 则使用

金字塔融合模块, 通过多个空洞卷积获取并融合不同

感受野的信息. 他们还使用注意力机制对融合的特征

进行加权, 从而进一步突出重要特征的作用. Ao 等[15]
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则将卷积网络和 Transformer架构相结合, 利用卷积网

络对局部特征的提取能力和 Transformer架构对全局特

征的挖掘能力, 分别构建两个编码器来提取多尺度的

特征并预测出一个热力图. 这些方法都使用了预定义的

热力图并通过降低预测的热力图和目标热力图之间的

距离来优化模型. 然而, 他们所使用的热力图没有很好

地表示真实的标志点位置分布, 从而限制了方法的性能.
 1.2   不确定性估计

目前有两种不确定性估计的方式 :  基于样本的

(sampling-based)和无需样本的 (sampling-free). 基于样

本的方法通过多次预测的方式来估计不确定性, 比如

利用贝叶斯网络进行变分推断[16], 或是用蒙特卡洛方

法进行随机多次 Dropout从而获得不同的预测结果[17],
或者在不同的扩充数据集上进行训练和预测[18]. 而无

需样本的方法则是对已有的方法进行优化, 使其具备

不确定性估计的功能. 和基于样本的方法不同, 该种方

法使用同样的数据集和同样的模型. 比如 Ovadia等[19]

通过在模型中引入随机变分推断和温度定标的方法来

估计不确定性, 而 Sensoy 等[20] 则使用了狄利克雷分

布, 通过拟合分布的方式获取不确定性.

 2   网络结构与算法原理

U-Net 架构是医学影像处理中常见的架构. 尽管

U-Net具有较为简单的结构, 它却能同时利用底层的结

构特征和高层的语义特征, 从而得到不亚于很多其他

复杂方法的效果[21]. 鉴于其优秀的性能, 本文同样选择

U-Net架构作为主干网络来预测标志点位置. 本文方法

整体的网络结构如图 2所示.
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图 2    本文提出的方法
 

 2.1   主干 U-Net 模型

标准的 U-Net模型具有一个编码器和一个解码器.
编码器从输入的图像中提取出多尺度的特征, 而解码

器则利用这些特征预测出热力图. 编码器和解码器的

同层级特征用跳跃连接 (skip connection) 结合在一起,
从而实现多尺度特征的利用. 本文使用在 ImageNet数
据集[22] 上预训练过的 VGG19网络[23] 作为模型的编码

器, 并在训练过程中对其加以微调. 而在解码器部分,
本文使用多分支空洞卷积替代了原本的卷积块. 多分

支空洞卷积的结构如图 3 所示, 其作用是提取不同尺

度的特征并将它们融合起来 ,  具体而言分为两步 :
(1) 通过多个不同扩张率的空洞卷积[24] 提取出不同感

受野的特征信息, 用补零的方式保证输入和输出的尺

寸一致; (2) 由于获取的不同尺度特征的大小相同, 本
文将它们直接在通道维度堆叠合并起来, 并使用 1×1
卷积融合这些特征. 其中堆叠操作是在通道维度堆叠

特征进行合并. 由于这些空洞卷积使用相同大小的 3×3
卷积核, 在增大了模型的感受野的同时, 模型的参数量

并没有显著增加.
i最后, 对于标志点 , 主干模型预测出其对应的热力
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Ĥi

x̂i

图 . 传统的从热力图中获取标志点位置坐标的方法

有取最大值所在坐标和投票法. 然而, 由于这两种方法

均是不可微的操作, 使用它们会导致梯度截断, 从而无

法根据坐标来优化整个模型. 因此, 为了避免梯度截断,
同时利用到整个热力图上的信息, 本文将热力图某个

坐标上的值作为该坐标对应的权重, 并通过计算加权

空间均值的方式来得到预测的标志点坐标 :

x̂i =
Σxδ

(
Ĥi (x)

)
x

Σxδ
(
Ĥi (x)

) (1)

Σx

Ĥi (x) Ĥi x δ (·)
其中,  表示对所有位置上计算出的后式结果求和,

是热力图 在位置 上的值,  是激活函数. 本文

选取 ReLU函数作为该激活函数.
 

卷积核: 3×3

扩张率: 1

卷积核: 3×3

扩张率: 3

卷积核: 3×3

扩张率: 6

卷积核: 1×1

扩张率: 1

堆叠

 
图 3    多分支空洞卷积

 

 2.2   协方差预测模块

协方差预测模块的目标是预测出标志点位置分布

的协方差矩阵, 从而对标志点的不确定性进行建模. 本
文选择高斯函数来表示标志点的位置分布.

i Hi

现有的方法往往用如下的二维高斯函数来生成标

志点 对应的目标热力图 :

Hi (x;σi) =
γ

2πσ2
i

exp

−∥x− xi∥22
2σ2

i

 (2)

xi i σi

γ

其中,  是标志点 的坐标,  是该高斯分布的标准差,
而 则是一个比例因子, 用于稳定数值.

然而, 这个高斯分布是各向同性的, 不能很好地表

示真实的标志点位置分布. 因此, 为了更好地对不确定

性进行建模, 本文选择如下高斯函数:

Hi (x;Σi) =
γ · exp

(
− (x− xi)TΣi

−1 (x− xi)
2

)
2π
√
|Σi|

(3)

Σi

xi Σi

和式 (2) 不同, 本文使用一个二维的协方差矩阵

来表示概率分布. 由于分布的均值设定为标志点的真

实坐标 , 模型只需要预测出 便能够确定整个分布. 然
而, 通过回归的方式直接获得的协方差矩阵可能并不

合法. 由于协方差矩阵是一个半正定矩阵, 其行列式满足:

det (Σi) = cov (x, x)cov (y,y)− cov(x,y)2 ⩾ 0 (4)

det (Σi) = 0 x y

Σi

而直接输出协方差矩阵各个元素的做法不一定满

足式 (4). 实际上, 由于 当且仅当 和 的相关

系数为 1或−1, 而这几乎不可能发生在现实当中, 因此

可以直接认为标志点位置分布的协方差矩阵为正定矩

阵. 在这种条件下, 可以用预测协方差矩阵的 Cholesky
分解作为替代. 对于正定矩阵 , 其可以被分解为一个

下三角矩阵和其转置的乘积:

Σi =CiCT
i (5)

其中,

Ci =

[
ai 0
bi ci

]
(6)

为下三角矩阵.

A ∈ Rk×k k = 1

k = n−1

Â ∈ R(n−1)×(n−1)

每一个正定矩阵都可以按照式 (5) 的方式分解.
证明如下: 令 为正定矩阵, 显然在 时存在

Cholesky 分解. 假设 时仍然成立, 即对于正定

矩阵 , 有:

Â = L̂L̂T (7)

A ∈ Rn×n则 可以写作:

A =
[

Â α
αT β

]
(8)

令:

L =
[

L̂ 0
ρT λ

]
(9)

ρ = L̂−1α λ2 = β−αTA−1α A

β−αTA−1α > 0

其中,  ,   (由于 为正定矩阵, 一

定有 ), 则有:

A = LLT (10)

k = n即 时依旧存在 Cholesky 分解. 根据数学归纳

法可知, 任何一个正定矩阵都有其 Cholesky分解.
为了方便起见, 本文令预测出的 Cholesky 分解矩

阵中的值均为非负数, 这通过一个 ELU函数实现:

f (x) =
{

x, if x ⩾ 0
ex, otherwise (11)

而在矩阵元素均为非负数的情况下, 若:[
a1 0
b1 c1

] [
a1 b1
0 c1

]
=

[
a2 0
b2 c2

] [
a2 b2
0 c2

]
(12)

则显然有:

a1 = a2, b1 = b2, c1 = c2 (13)

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2023 年 第 32 卷 第 10 期

4 专论•综述 Special Issue



即此时预测出的 Cholesky分解与协方差矩阵有着

一一对应的关系, 因此可以通过预测 Cholesky 分解的

方式获得协方差矩阵.

X

Q K V

本文利用主干网络提取出的最高层特征来预测协

方差矩阵的 Cholesky分解. 鉴于自注意力机制[25] 在挖

掘长距离依赖、强化重要特征等方面的性能, 本文将

其应用在协方差预测模块中, 以提升其不确定性估计

的能力. 自注意力机制分别将输入 进行嵌入, 并得到

查询向量 , 键向量 和值向量 :

Q = XWQ (14)

K = XWK (15)

V = XWV (16)

WQ WK WV其中,  ,  和 是可学习的线性变换系数. 随后通

过如下计算方式获得自注意力机制的结果:

S = σ
(

QKT
√

d

)
V (17)

d K σ (·)其中,  是 的维度,  是 Softmax 函数. 通过图 2 中

协方差预测模块的整个流程, 协方差预测模块最终预

测出 Cholesky 分解, 并根据式 (5) 计算出协方差以供

之后使用.
 2.3   损失函数

受启发于负对数似然损失, 本文使用的损失函数

和式 (3)的负对数似然相似, 具体为:

L =
(
x̂i− xi

)T
Σ̂−1

i
(
x̂i− xi

)
+αln

∣∣∣∣̂Σi

∣∣∣∣ (18)

x̂i xi i i

Σ̂i

其中,  和 是预测的第 个标志点和真实的第 个标志

点的位置,  是预测的协方差矩阵.

α

α = 0.1

公式的第 1项是预测标志点坐标和真实标志点坐

标之间的马氏距离 (Mahalanobis distance) 的平方, 而
第 2 项则是一个正则项.  是调整正则项权重的超参

数, 本文选取 .

 3   实验分析

本文使用公开数据集进行实验, 首先将本文提出的

方法和该领域其他先进方法进行对比, 证明本文方法的

优势; 随后进行消融实验, 证明本文提出的协方差预测

模块的有效性; 之后将对标志点和协方差矩阵的预测结

果进行可视化展示, 并对预测出的不确定性进行分析.
 3.1   数据集

本文所使用的数据集为 IEEE ISBI Challenge 2015

中公开的头影测量标志点定位数据集 (简称头影数据

集)[26] 和 Digital Hand Atlas数据集 (简称左手数据集)[27].
头影数据集含有 400 张头影测量 X 光侧位片, 并

由两名医生标注 19个标志点的位置. 为了和其他方法

保持一致, 本文选取两个标注值的平均值作为标志点

的真实坐标, 并将全数据集分为 150张训练集图片和 250
张测试集图片. 数据集中图像的分辨率为 1935×2400,
每个像素的边长对应到真实空间中是 0.1 mm. 图 4
展示了数据集中的原始影像及其标志点.
 

 
图 4    头影数据集中的原始图像及标志点[28]

 

左手数据集含有 895 张左手 X 光片, 并标注了

37个标志点, 其平均分辨率为 1563×2169. 为了和其他

方法保持一致, 本文使用三折交叉验证, 每一折中大致

有 600 张用作训练, 300 张用作测试. 图 5 展示了数据

集中的原始影像及其标志点.
 

(a) 原始图像样例 (b) 标志点标注样例 
图 5    左手数据集中的原始图像及标志点

 

 3.2   评价指标

本文采用平均径向误差 (mean radial error, MRE)
和成功检测率 (successful detection rate, SDR)作为算法

效果的评价指标.
平均径向误差计算所有标志点的预测坐标和真实

坐标之间欧氏距离的平均值, 该指标的值越低, 证明算

法的性能越好. 具体计算方式如下:

MRE =

n∑
i=1

√
∆x2

i +∆y2
i

n
(19)
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∆xi ∆yi i

n

其中,  和 是第 个标志点预测坐标和真实坐标在

x 轴和 y 轴上的绝对差值,  是标志点的个数.
成功检测率计算准确预测的标志点在所有标志点

中的比例. 从临床角度出发, 如果预测坐标和真实坐标

之间的距离对应到现实之中不大于某个阈值, 那么就

认为这个标志点是准确预测的. 为了和对比方法保持

一致, 本文在头影数据集上选择的阈值为 2 mm, 2.5 mm,
3 mm和 4 mm, 而在左手数据集上选择的阈值为 2 mm,
4 mm 和 10 mm. 对于某个给定的阈值, 该指标的值越

高, 证明算法性能越好. 具体计算方式如下:

SDR =
Nacc

Nall
×100% (20)

Nacc Nall其中,  和 分别表示准确预测的标志点数量和总

标志点数量.
 3.3   实验设置

由于本文使用的两个数据集均具有较高的分辨率,
因此在实验中将图像大小缩小到 640×800, 并对其进行

标准化. 本文选取 Adam[29] 作为优化模型的方式, 学习

率设置为 3E–4, 权重衰减值设置为 1E–4.
 3.4   对比实验

本文将提出的方法和该领域其他方法在头影数据

集和左手数据集上进行对比, 以证明本文方法的优越

性. 实验结果分别如表 1和表 2所示, 其中黑体字表示

最优结果.
 
 

表 1     在头影数据集上的对比实验结果
 

算法 MRE (mm)
SDR (%)

2 mm 2.5 mm 3 mm 4 mm

Ibragimov等[8] — 68.11 74.62 79.75 86.84
Lindner等[9] — 71.41 76.96 81.78 88.77
Arik等[30] — 72.29 78.21 82.23 86.80
Qian等[31] — 78.46 82.18 85.44 88.72
Yao等[32] 1.39 79.66 86.65 90.79 95.91
Chen等[14] 1.29 82.02 88.74 92.74 97.14
Lin等[33] 1.39 79.80 87.59 91.84 96.22
本文算法 1.28 81.45 88.85 92.86 97.24

 
 

表 2     在左手数据集上的对比实验结果
 

算法 MRE (mm)
SDR (%)

2 mm 4 mm 10 mm

Lindner等[34] 0.85 93.67 98.95 99.94
Štern等[35] 0.80 92.20 98.45 99.95

Urschler等[36] 0.80 92.19 98.46 99.95
Payer等[37] 0.66 94.99 99.27 99.99
Kang等[38] 0.64 96.04 99.66 99.98
本文算法 0.64 96.95 99.52 99.99

从实验结果可以看出, 本文所提出的方法无论在

头影数据集还是左手数据集上均在 MRE 指标上达到

了最优性能, 并且在大部分 SDR 指标上也超过了当前

主流算法. 这些实验结果表明本文提出的方法在整体

而言具有更好的效果, 而这得益于本文算法对于不确

定性的利用. 通过预测标志点的位置分布, 本文算法可

以提升预测的热力图的质量, 从而可以在一定程度上

提高模型定位标志点的能力, 使模型仅依靠热力图就

能拥有接近甚至超过同时使用偏移图的方法的性能.
注意到本文算法依旧在部分指标上低于现有主流

算法. 但是, 通过在已有方法中添加本文提出的协方差

预测模块进行不确定性估计, 已有方法的性能可以得

到进一步提升. 鉴于 Chen 等[14] 提出的方法已经有足

够优秀的表现, 为了证明不确定性估计对性能的提升

作用, 本文将协方差预测模块添加进原模型之中, 并在

头影数据集上进行实验, 实验结果如表 3所示. 可以看

到, 在添加了协方差预测模块之后, 该方法在 MRE 和

大部分 SDR 指标上的性能都得到了提升, 这表明本文

提出的协方差预测模块可以应用在其他基于热力图的

方法之中, 进一步提升原有方法的性能.
  

表 3     已有方法添加协方差预测模块的对比实验结果
 

算法 MRE (mm)
SDR (%)

2 mm 2.5 mm 3 mm 4 mm

Chen等[14] 1.29 82.02 88.74 92.74 97.14
Chen等[14]+协方差预测模块 1.24 82.36 88.66 93.19 97.51

 
 

 3.5   消融实验

本文将提出的方法和无协方差预测模块的基线模

型在头影数据集上的表现进行比较, 以验证协方差预

测模块的有效性. 为了进一步验证协方差预测模块的

优越性, 本文通过增加卷积层的方式将基线模型加以

扩展得到 Exp-U-Net, 使其和本文提出的方法具有相近

的计算量和参数量, 以确保性能提升不仅是由于参数

数量增加所致. 实验结果如表 4所示. 实验表明与传统

U-Net 相比, Exp-U-Net 由于参数量的增加而有性能上

的提升. 然而, 在增加了协方差预测模块之后, 基线模

型的性能得到了全面的提升, 而且本文方法在所有指

标上都超过了 Exp-U-Net, 这证明本文方法并非只是单

纯通过提高参数量的方式来提升效果.
 3.6   可视化结果展示

本部分将本章方法在头影数据集和左手数据集上

的定位效果进行可视化展示, 其结果分别如图 6和图 7
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所示, 其中青色的点为真实标志点, 黄色的点为预测标

志点, 并用红色数字加以编号. 从图像上可以看出, 尽管

不同影像中人体的形态有所不同, 本文算法仍然有着

良好的定位效果, 这表明本文算法具有优越的定位性能.
 
 

表 4     消融实验结果
 

算法 MRE (mm)
SDR (%)

2 mm 2.5 mm 3 mm 4 mm
U-Net 1.38 79.66 86.56 90.79 95.91

Exp-U-Net 1.33 80.77 88.12 92.38 96.73
本文算法 1.28 81.45 88.85 92.86 97.24

 

 
图 6    头影数据集上定位效果展示

 

 
图 7    左手数据集上定位效果展示

 

 3.7   不确定性分析

本文方法同时获取了标志点位置分布的协方差矩

阵, 以此来估计其不确定性. 本文预测的标志点位置分

布和现有大多数基于热力图的方法中所使用的分布不

同, 其对比如图 8所示, 其中上面一行为传统方法使用

的分布, 下面一行为本文方法预测的分布, 青色的点为

标志点, 黄色的椭圆为分布.
从图 8 中可以看出, 本文方法可以在一定程度上

预测出标志点的分布, 其不仅保证了不同标志点间分

布的差异性, 也注意到了标志点分布内部的各向异性.
图上的椭圆长轴方向都在一定程度上和边缘的方向相

符, 这符合本文的观点. 而且, 传统方法使用的分布在

标志点分布较为密集的地方可能会出现重叠的情况,
这表明重叠部分的像素可能会被同时定位为多个标志

点, 而本文方法预测出的分布则大大降低了分布重叠

的可能, 这使得标志点分布密集区域的像素更容易区

分开, 也因此能够提升模型的性能.
 

 
图 8    本文预测的分布与传统方法使用的分布的对比

 

i

(
∆Xk

i ,∆Yk
i

)

同时, 为了进一步验证本文方法在不确定性估计

上的有效性, 本文通过可视化偏移标志点的方式来展

示标志点的不确定性. 首先, 对于标志点 , 计算在测试

集所有图像中该标志点的预测坐标和真实坐标的差值

作为偏移向量:

∆Xk
i = x̂k

i − xk
i (21)

∆Yk
i = ŷk

i − yk
i (22)(

x̂k
i , ŷk

i

) (
xk

i , yk
i

)
k i其中,  和 分别为第 张图像中标志点 的预

测坐标和真实坐标.

i

i

偏移向量能一定程度上代表标注者在标注标志点

时的误差状况. 为了观察整体的分布情况, 本文将所有

偏移向量集中在一张图片中进行可视化表示, 具体而

言, 对于该图片上的标志点 , 将其真实坐标和所有测试

集图像中标志点 对应的偏移向量进行求和得到偏移标

志点的坐标, 并将该偏移标志点标注在图片上, 其结果

如图 9所示.
从偏移标志点的分布可以看出, 不同标志点之间

的分布范围有所不同, 其分布具有各向异性且基本上

沿着边缘, 这和本文的观点相符. 并且图 9上不同标志

点的分布之间基本没有重叠的情况, 这点表明传统方

法使用的分布不能很好地表示真实的分布, 而和传统

方法相比, 本文所预测出的分布更为接近偏移标志点

的分布, 这表明本文提出的协方差预测模块在不确定

性估计上的优越性.
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图 9    偏移标志点的分布

 

 4   总结

针对现有基于热力图的方法没能充分利用标志点

的不确定性的情况, 本文从不确定性估计的角度出发

提出了一种医学影像标志点定位算法. 该算法在预测

标志点位置的同时对其位置的分布加以预测, 以提升

预测的热力图的质量, 从而提升模型定位标志点的性

能. 在公开数据集上的实验结果表明, 本文算法在整体

上提升了标志点定位的性能, 并在大部分指标上都有

超过当前主流算法的效果, 且具备一定的可迁移性. 而
对预测分布的可视化结果则表明本文方法预测出的分

布较现有方法使用的分布有一定优势, 能一定程度上

表示现实中标志点的标注不确定性.
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