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HyperSORT：使用超网络的自组织鲁棒训练
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摘要 医学成像数据集通常包含从错误标签到不一致标注风格的各种异质
偏差。这种偏差可能会对深度分割网络的性能产生负面影响。然而，识别
和描述这些偏差是一个特别繁琐且具有挑战性的任务。在这篇论文中，我
们介绍了 HyperSORT 框架，该框架使用超网络从表示图像和注释变化
的潜在向量来预测 UNets 的参数。超网络参数以及训练集中的每个数据
样本对应的潜在向量集合是联合学习的。因此，与其优化一个单独的神经
网络以拟合数据集，HyperSORT学习了 UNet参数的一个复杂分布，在
这个分布中低密度区域可以捕捉噪声特定模式，而较大的模态则能够稳
健地对器官进行差异但有意义的分割。我们在两个 3D 腹部 CT 公开数
据集上验证了我们的方法：首先是 AMOS 数据集的人工扰动版本，以及
TotalSegmentator，一个包含真实未知偏差和错误的大规模数据集。实验
表明，HyperSORT创建了数据集的结构化映射，允许识别相关的系统偏
差和错误样本。潜在空间聚类产生的 UNet参数执行分割任务时符合底层
“学习”的系统偏差。代码和我们对 TotalSegmentator数据集的分析已经
公开：https://github.com/ImFusionGmbH/HyperSORT

Keywords: 超网络· 强健训练· 自组织。

1 介绍

深度学习解决方案在医学图像分析中的开发需要对训练数据及其标注
[25]进行彻底审查。确实，诸如错误标注或采集错误等数据不规则情况可能
会扰乱训练过程并最终降低最终算法的能力 [21]。医学数据整理仍然严重依
赖于人工分析 [8]，这使其成为一个特别耗时且容易出错的步骤。

HyperSORT 通过使用一个额外的隐藏变量来建模标注过程，解决了这
个问题。因此，这个隐藏变量可以参数化评分者之间的差异或标注错误。超网
? These authors contributed equally to this work.
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图 1. HyperSORT概览。超网络Hβ 从特定于训练样本 In, Sn的条件向量 λ̄n生成 UNet
参数 θ。

络 [10]根据该变量条件化分割 UNet[20]的行为。在训练过程中，HyperSORT
联合学习超网络的参数和标注条件隐藏变量的经验分布。所提出方法的概述
如图 1所示。HyperSORT 既提供了稳健训练的分割 UNet 版本，也提供了
一个有意义的训练集映射，可用于整理训练集并识别系统性偏差。

我们展示了 HyperSORT在两个大型 3D数据集上的性能和可用性。首
先作为一个概念验证，其中主要的注释变化模式是已知且受控的，我们在
AMOS数据集中注入了合成扰动 [14]。其次，作为实际应用场景，我们使用
了 TotalSegmentator[23]的训练集。事实上，这个广受认可的数据集从 V1
到V2得到了很大程度上的改进和校正，为异常情况提供了一种伪真实标签。
在这些实验中，我们展示了 HyperSORT生成的性能良好的分割 UNets，并
提供了可以解释并用于检测错误标签的有意义的训练集地图。

2 相关工作

数据集质量控制 分割数据整理具有挑战性，因为与分类任务不同，在分类
任务中注释要么正确要么错误，而分割掩码可以部分正确和部分错误。虽然
已经开发了几种用于回归/分类数据整理的方法（例如 [5]），但关于分割任
务的数据整理文献较少。一种典型的方法是依赖重复交叉验证，并使用诸如
Dice分数等验证指标作为注释质量的代理 [16]。另一种方法可以依赖预训练
的质量控制回归器，如最近开发的 Quality Sentinel [6]。尽管这些方法可以
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标记一些错误案例，但 HyperSORT通过提供整个数据集的有意义映射将分
析进一步推进。

从噪声标签中学习 为了规避获得金标准标注的挑战，已经开发出了提高
模型鲁棒性的方法。当有评估员分层时，可以使用解耦 [26] 或采样重新加
权 [18] 。在一般情况下，概率建模允许预测分割分布 [2] 。另外，损失函
数 [9,27] 、架构选择 [22,12] 或特定训练策略 [7] 已被证明可以提高模型对错
误标签的鲁棒性。关于噪声标签检测和鲁棒性的更多细节，我们建议感兴趣
的读者参阅 [24] 以获得更全面的综述。HyperSORT 结合了增强的质量控制
和稳健的学习，通过从潜在的嘈杂标签生成高性能网络以及可用于发现错误
案例和系统偏差的训练集映射。

超网络 超网络被用作一种方法，根据用户提供的变量来调节主神经网络的
行为。在医学成像的背景下，它首次用于动态调整深度可变形配准网络的正
则化强度 [11,19]。最近，超网络被用来基于输入图像的空间分辨率条件化一
个 3D分割网络 [15]。超网络还可以通过根据要分割的结构来调节网络，实
现从带有异构注释的数据集中协同学习 [3]。所有这些方法都利用了显式条
件变量，无论是手工制作还是来自元数据。这里引入的新范式则通过学习和
发现训练集中的相关隐式条件来利用超网络。

3 方法

监督分割学习通常假设数据分布 D，从中采样输入/分割对 (I, S) ∼ D。
一个分割网络，通常是带有参数 Uθ [20]的 UNetθ，然后被优化以在数据分
布下最小化误差度量 LSeg(Uθ(I), S)。然而，这假设数据标注中的误差是独
立同分布（iid）并且围绕实际的“真实标签”[1]。这些假设在医学领域并不
总是成立。事实上，可用训练数据的稀缺性和复杂的标注过程（通常依赖于
自举、半自动方法 [4]并展示出高评分者间变异性 [2]）需要一个更为精细的
表述。

标签化过程的模型化 相反，我们通过考虑标注过程来更精确地建模数据分
布：Ω(I, λ) → S，其中 Ω是一个未知的确定性预言机函数，而 λ ∈ Rn是一
个参数化 oracle注释行为的潜在向量。我们的数据分布明确建模了标签生成
过程：D = {I,Ω(I, λ)|I ∼ I;λ ∼ Λ}，其中 I 和 Λ分别是图像 I 和潜在向量
λ的分布。λ向量模型化了标注过程，可以例如表示错误标签或特定的标注
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风格来自注释者，正如我们将在第 4节中更具体地展示的。我们的建模将注
释错误分为由 λ建模的系统性成分和一个中心化的独立同分布加性噪声 [1]，
从而放松了学习假设。

超级排序 我们的模型近似于 Oracle函数 Ω和注释风格集合 λ在一个现有
的训练集上。首先，我们将一个可训练的潜在向量 λ̄n 关联到每个训练样本
(In, Sn) ∈ D̄中，其中 D̄是经验数据分布，即训练集。我们考虑由 θ参数化
的已建立的 UNet [20]架构 Uθ。代替直接优化 θ，我们引入一个超网络 Hβ，
该超网络由 β [10]参数化，从潜向量 λ̄预测 UNet 参数 θ。超网络参数 β 和
代理潜向量集合 Λ̄ = {λ̄n}n≤|D̄|联合优化为：

min
β,Λ̄

|D̄|∑
n=1

LSeg(UHβ(λ̄n)(Xn), Sn) + Lreg(λ̄n) (1)

其中，LSeg 是 Dice 加 CrossEntropy 损失，Lreg 是对潜在向量的 L1 范数正
则化项。这个正则化项将潜在向量推向潜在空间的原点，从而使主要标注模
式位于零向量

−→
0 附近。因此，最不寻常的情况通常会远离原点孤立出来并

可以被识别。收敛后，超网络 Hβ 模仿 OracleΩ，并且学习到的代理潜在向
量分布 Λ̄估计注释风格分布 Λ。使用超网络来参数化 Oracle有两个重要的
优势。首先，它允许对注释风格进行低维潜在参数化，在潜在空间中创建训
练集的可解释映射。其次，与学习多个不相关的 UNet参数集合相比，使用
超网络已被证明能够实现协同学习 [3]，使不同的注释风格相互受益。

推理 在分割新图像时，我们选择超网络 Hβ 将用于调整 UNets权重的潜在
变量。通常情况下，我们会考虑训练过程中形成的潜在向量聚类中心，这些
中心对应于不同的标注风格。给定正则化项 Lreg，一个典型的选择是使用
λ =

−→
0 作为训练集中主要标注样式的代表。或者，可以由用户动态选择最相

关的标注样式来进行分割。此外，给定一组由注释者选定的首选标注风格，
HyperSORT提供了对应的 UNet参数，这些参数可用于纠正错误标签并生
成更好的伪标签。

4 实验与结果

HyperSORT 对网络架构的选择不敏感。由于我们针对分割应用，因此
使用了一个标准的 3D UNet 架构，包含 3 个下采样阶段，在最高分辨率
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图 2. （左）获得的 AMOS潜在空间。−→
0 聚类中最极端的情况是具有挑战性的案例（从

左到右）：不完整的肝脏分割、肝组织异质性以及异常的腹部解剖结构，其中胆囊和胃作
为参考被显示出来。（右）使用

−→
0 潜在变量对来自侵蚀 和膨胀 聚类的图像进行推断。

处有 16 个通道，并且在每个分辨率阶段都有 3 个卷积层（ReLU 激活函
数，之后是实例归一化）。我们使用了二维潜在向量来促进结果的可视化和
分析。超网络仅由一个全连接网络组成，该网络包含三个隐藏层，每层大小
为 50（ReLU 激活函数）。最终 UNet 参数预测后跟随一个自定义激活功能
x :−→ tanh(x) ∗ 5，限制预测参数的范数。这在实验上稳定了训练。所有参
数均使用 Adam 优化器进行训练，初始学习率为 10−4，直到收敛。更多详
情可以在我们的公共仓库 1 中找到。

4.1 概念验证使用合成标签扰动

作为第一个概念验证，我们创建了一个多评分员场景的粗略近似值，其
中一些评分员在器官边界方面比其他人更保守。我们从 AMOS 训练数据集
[14]中导出了一个包含 200 次 CT 扫描的肝脏分割数据集。我们将 ∼数据
集中的 15% 进行扰动，通过对 ∼的 7.5% 扫描执行 3、4 或 5 轮侵蚀操作，
并对另一部分 ∼的 7.5% 执行扩张，剩余的 85% 标签未被扰动。学习到的
潜在向量分布 Λ̄ ⊂ R2 如图 2所示。我们观察到，方向 [1.0,−1.0]捕捉到了
肝脏边界的紧致程度。此外，在潜在空间中，合成标签样式（正常、侵蚀和
膨胀）被清晰地分开并以有意义的方式排序。侵蚀和膨胀聚类沿该方向更加
扩散，因为它们包含了每次形态学操作应用次数的变化性。我们还看到中心

1 https://github.com/ImFusionGmbH/HyperSORT
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图 3.（左）获得的 TS潜在空间。蓝色和绿色点分别对应从V1到V2的未校正和已校正
案例。绿色点的半径与其修改的体素数量成正比。用彩色椭圆高亮显示了 5个视觉聚类。
（右）来自 聚类的 3个案例的切片，在V1到V2之间未被修改。紫色箭头突出显示错误
的肝脏标记。展示了来自 聚类 UNet的校正预测。

聚类利用了另一个正交的方向来捕捉一些额外的次要变化性。例如，如图 2
所示，远离该聚类的三个最远案例都是具有挑战性的。最后，如图 2右侧所
示，来自优选聚类的 UNet参数可以用于校正训练集中存在的错误注释，使
得 HyperSORT成为引导场景下特别方便的工具。

4.2 应用于 TotalSegmentator数据集

TotalSegmentator (TS) 数据集 [23]是一个包含来自不同机构、扫描仪
和协议的 1204个标注 CT扫描图像的综合集合。相应的标签图包含了超过
100种解剖结构。其庞大的规模使其在研究界非常受欢迎，并成为许多论文
的基础。然而，由于其标注过程（迭代学习，通过手动细化现有模型的预
测），这些标签图有时可能包含伪影和过度/不足分割的情况。因此，最近发
布了该数据集的第二个版本（TS-V2），旨在修复其中的一些错误。这使其成
为一个适合我们方法测试的平台，因为我们能够将 TS-V1作为“有缺陷”的
数据集，并使用 TS-V2作为代理真实值。从 V1到 V2，∼ 50%肝脏标注得
到了纠正，∼ 20%则需要进行重大调整（>10000体素更改）。该实验使我们
能够证明我们的两个主要论点：

聚类捕获注释“风格”并生成稳健的网络 在这个实际用例中，图 3中所展
示的五个聚类的意义更为微妙。然而，我们在这里展示了它们都能生成具
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有显著“标注风格”差异的可使用的 UNet。我们将每个这些聚类中心处获
得的五组 UNet参数集进行了考虑。相比之下，我们训练了五个与主网络架
构相同的随机初始化的 UNets。我们也将其与使用 nnUNet框架 [13]训练的
TotalSegmentator模型 [23]进行比较，并用一个使用T-loss [9]训练的“鲁棒
UNet”作为性能参考。我们在 CT-1K数据集子任务 2[17]上评估这些模型，
这是一个包含 361个多样化的腹部 CT扫描的大数据集，并且与 TS没有重
叠。性能结果见表 1。对于 5个随机初始化的模型和从 HyperSORT聚类中
心得出的 5个模型，我们还报告了“五个模型中最佳”的性能，模拟了一个
带有“人工循环”推理场景。我们观察到所有由 HyperSORT生成的 UNets
在大型测试集上都表现出具有竞争力的表现。特别地，TS模型（nnUNet），
被视为最先进的模型，在我们的所有模型范围内，验证了我们的实验设置。
鲁棒模型与标准 UNets表现相似，这是因为 TS数据集的规模和整体良好的
质量。我们还注意到即使包含有限数量样本的小型聚类也实现了良好的泛化
性能，我们认为这是由于超网络中协同学习能力在 [3]中所强调的内容。
最重要的是，我们注意到 HyperSORT通过提供五种不同的 UNet来分

割肝脏，从而更好地探索了解空间。事实上，在病例之间每个 UNet 预测
的 Dice标准差平均值在 HyperSORT UNets中（0.5）是五种随机初始化的
UNets中的两倍大（0.2）(pvalue ≤ 10−5)。这种对解空间的精细探索系统地
提高了“人机交互”推理场景下的预测效果 (pvalue ≤ 10−5)。由于获得的解
决方案在保持有意义的同时更加分化，HyperSORT学习到的潜在空间左侧
的注释风格（例如 簇）必须更好地对应于CT-1k数据集标签的注释风格。
除了这种定量评估之外，我们在图 3中观察到红色聚类包含了一些从

V1修正到 V2的案例。该图还突出了该聚类中的几个未被纠正的样本，并
展示了错误的标注。这表明这个聚类捕捉到了一种特定形式的系统性注释错
误，解释了那个聚类的UNet在 CT-1K数据集上表现较差的原因。这也证实
了 HyperSORT作为一个工具的实际价值，它能够提供对数据集的丰富而有
意义的分析以及强大且多样的 UNet参数。

潜映射可用于识别错误案例 为了评估 HyperSORT 检测错误案例的能力，
我们使用从 V1 到 V2 的肝脏标签的变化作为伪地面实况。只有至少有 1 个
体素发生变化的案例才被考虑作为伪地面实况，因为我们确定这些案例是
从 V1 到 V2 经过检查的。我们比较了四种不同的预测器用于此实验。首
先，Quality Sentinel[6]作为最近发布的分割标注质量回归器。然后，我们
仅在 V1 和 V2 之间未修改的案例上训练一个 UNet（与 HyperSORT 的主
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表 1. 模型在 CT-1k数据集上的性能。颜色对应于从 HyperSORT潜在聚类中心获得的
UNets。

UNet seed 1 2 3 4 5 Best
Dice (std) 96.4 (1.8) 96.1 (1.5) 96.4 (1.3) 96.5 (1.4) 96.4 (1.5) 96.6 (1.2)

HyperSort UNet Best
Dice (std) 96.4 (1.3) 96.7 (1.5) 97.1 (1.5) 95.9 (1.4) 96.4 (1.5) 97.2 (1.4)

Additional baselines 时间序列模型 T-损失 UNet
Dice (std) 97.0 (1.1) 96.5 (1.4)

要网络相同的架构）。如 [16]中解释，我们可以使用该模型在训练集的剩余
部分上的 Dice 损失作为标签质量的代理。我们将此基线称为“Test-Dice”。
Test-Dice 优于其他预测器，因为训练/测试集划分是利用伪地面实况完成
的。请注意，该 UNet 的泛化能力与在整个数据集上训练的 UNet 相当（在
CT-1k 数据集上为 96.4 的测试 Dice 分数）。我们考虑了从 HyperSORT 的
训练集映射中得出的两种可能的预测器。根据我们零聚类捕捉规范行为的假
设，我们使用代理潜在向量范数 {||λ̄n||2}n≤|D̄|。此外，作为训练案例的“隔
离”度量，我们考虑与所有案例的平均距离 { 1

|D̄|
∑
m

||λ̄m − λ̄n||2}n≤|D̄|。这两

个从 HyperSORT 派生的预测器分别与 V1 和 V2 之间修改的体素数量具有
0.2166 和 0.1723 的 Spearman 相关性。另一方面，Quality Sentinel 负分与
变化量具有意外的负相关性（-0.0499）。Test-Dice 尽管具有优势，但也实现
了较低的相关性分数 0.1150。因此，这两个从 HyperSORT 派生的特征与从
TS V1 到 V2 应用的修改量更好地相关。此外，我们强调获得的潜在向量图
{λ̄n}n≤|D̄| 描述了训练集，而不仅仅是错误标签检测，如前所示。这突出了
HyperSORT 识别标签改进候选的能力。

4.3 讨论

我们展示了 HyperSORT能够捕捉可能影响模型质量的数据集中的异常
值和变化。然而，一个待解决的问题是如何区分“错误标签”与“具有挑战
性的正确标签”，两者都可能与较大的潜在向量相关联，从而阻止它们在模
型分布的主要模式中被表示。另一方面，这也可以指示出数据分布中未充分
采样的群体，这些原本会被忽略的部分可以帮助揭示现有数据集中的偏见。
关于选择二维的潜在向量，它便于视觉检查，并且在我们的实验中足够用来
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捕捉有意义的变化。更高维度的潜在向量可能允许潜在空间欧几里得范数与
注释风格变化之间有更均匀的关系，从而有助于聚类解释。评估其他数据集
是否需要更高的潜在空间维数留待未来的工作。最后，虽然为了简洁起见我
们在本文中重点关注了 CT中的肝脏分割问题，但 HyperSORT可以应用于
任何分割任务，包括具有挑战性的结构如肠道或多分类问题。这类复杂任务
更有可能表现出样本数据内部叠加的系统性偏见，使得使用常规聚类方法识
别这些偏见更加困难。我们的公开仓库使将 HyperSORT扩展到任何架构变
得特别直接，并展示了在一系列知名公共数据集上获得的潜在空间。我们希
望这有助于进一步整理和改进这些数据集。

5 结论

在这篇论文中，我们介绍了 HyperSORT，它以一种新颖的方式利用超
网络对训练集进行精细分层，并在生成性能稳健的训练网络的同时帮助识别
错误案例和系统偏差。如我们的实验所示，HyperSORT同时充当结构化整
理和校正工具，可以在使用大型数据集训练新模型时系统地使用。

Disclosure of Interests. 作者声明与本文内容相关的不存在任何利益冲突。
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