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判别模型与生成模型

判别模型
• ”样本”𝑥 ⇨ “类别”𝑦
• 仅一个输出

生成模型
• “类别”𝑦 ⇨ ”样本”𝑥
• 多个可能输出



判别模型与生成模型

• 生成模型也可以具有判别性：贝叶斯法则
• 判别模型不具有生成性
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类别先验

对于特定𝑥，概率固定



判别模型与生成模型

• 生成模型也可以具有判别性：贝叶斯法则。

• 判别模型不具有生成性

类别先验

对于特定𝑥，概率固定

𝑥的分布无法获得

对于特定𝑦，概率固定



• 判别模型
• 从数据映射到特征：

• 优化损失函数：

• 生成模型

• 从简单分布映射到复杂分布：

• 优化损失函数：

判别模型与生成模型：一体两面



• 深度网络学习每一层的特征映射

• 前向传播（观测数据->潜在表征）
是判别模型

• 反向传播（潜在表征->观测数据）
是生成模型

判别模型与生成模型：一体两面



高斯过程

• 一个常用来做判别任务的生成模型

• 非参数化模型（Non-parametric functions）

• 高斯过程：观测值出现在一个连续域（例如时间或空间）的随机过程

• 𝑦(%)是x的function



高斯分布

• 高斯分布：需要计算均值（𝜇）和方差（Σ）



二元高斯分布

• 𝑌!和 𝑌"无关



二元高斯分布

• 𝑌!和 𝑌"无关



二元高斯分布

• 𝑌!和 𝑌"相关



二元高斯分布

• 𝑌!和 𝑌"特别相关



二元高斯分布

• 可以看作是从 𝑌!到 𝑌"的推断
• 右边的点=左边的线=单次采样



二元高斯分布

• 可以看作是从 𝑌!到 𝑌"的推断
• 右边的点=左边的线=多次采样



二元高斯分布
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二元高斯分布

• 可以看作是从 𝑌!到 𝑌"的推断



多元高斯分布

• d=5



多元高斯分布

• d=50



高斯过程：函数的高斯分布

• 高斯过程可视为函数的无限维分布



高斯分布

• 高斯分布：需要计算均值（𝜇）和方差（Σ）



高斯过程：函数的高斯分布

• 高斯过程：需要计算函数均值（𝑚(%)）和函数方差（𝑘(%,%)）



高斯过程：函数的高斯分布

• 每个时间点比较相关，𝑘(x, 𝑥′)小



高斯过程：函数的高斯分布

• 每个时间点不太相关，𝑘(x, 𝑥′)大



高斯过程的后验更新

先验假设 后验假设



二元高斯分布的条件更新



高斯过程的条件更新

• 利用贝叶斯法则，利用所有在x观测到的f，f∗为未观测的点：

• 在观测f之后，仍然符合高斯假设：



高斯过程的条件更新



高斯过程的条件更新



高斯过程的条件更新



高斯过程的条件更新



高斯过程的条件更新

• 假设观测也是有噪声的



高斯过程的条件更新

• 假设观测也是有噪声的（一个超参数）



高斯过程的条件更新

• 假设观测也是有噪声的



高斯过程的条件更新

• 噪声比较小时



高斯过程的条件更新

• 噪声比较大时



高斯过程的应用

• 非常适合时序、空间连续建模



高斯过程的应用

• 利用高斯过程来对脑成长过程建模

Modelling brain development to detect white matter injury in term and preterm born neonates

年龄

灰度值/
形状



高斯过程的应用

• 与真实结果对比，检测白质病变

Modelling brain development to detect white matter injury in term and preterm born neonates
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神经网络

• 人工神经网络就是AI的历史



神经网络

• 生物神经网络（Biological Neural Network）

• 神经元（Neuron）：主体

• 轴突（Axon）：传递冲动

• 突触（Synapse）：神经元之间传递冲动

• 树突（Dendrite）：接受冲动



神经网络

• 人工神经网络就是AI的历史



线性模型

• 基础线性模型

• 𝑤$𝑥 = 𝑏



感知器

• 决策边界为ℎ 𝑥 = 𝑠𝑖𝑔𝑛(𝑤$𝑥 + 𝑏) 

• 感知器（Perception）

• 𝑠𝑖𝑔𝑛(𝑥)



神经网络

• 人工神经网络就是AI的历史



神经网络

• 多个线性模型



神经网络

• 人工神经网络就是AI的历史



多层感知器 Multi-Layer Perceptron (MLP)



多层感知器 Multi-Layer Perceptron (MLP)



多层感知器 Multi-Layer Perceptron (MLP)



多层感知器 Multi-Layer Perceptron (MLP)



神经网络

• 人工神经网络就是AI的历史



神经网络

• 多层感知器



神经网络

• 神经网络



神经网络

• 𝜃 𝑧 ：激活函数

• 有明确定义的梯度



神经网络

• 𝜃 𝑧 ：其他激活函数



神经网络

• 线性回归的神经网络实现（回归）

• 逻辑回归的神经网络实现（分类）



神经网络

• 前向传播



神经网络

• 前向传播



神经网络

• 模型优化：梯度下降



神经网络

• 模型优化常规实现：反向传播
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• 模型优化常规实现：反向传播
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• 模型优化常规实现：反向传播



神经网络

• 模型优化常规实现：反向传播



神经网络

• 理论上，无限宽的3层MLP可以拟合任何函数



神经网络

• 深度学习的定义：more than one layer

• 本质原因：无限宽不现实，深度可以替代宽度（因为ResNet, BN etc…）



神经网络

• 深度学习：



神经网络

• 卷积神经网络（CNN）：加入卷积操作的神经网络

• 老婆饼没有老婆，卷积神经网络没有卷积

• 本质是卷积核的互相关
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神经网络

• 卷积神经网络（CNN）：加入卷积操作的神经网络

• 老婆饼没有老婆，卷积神经网络没有卷积

• 本质是卷积核的互相关



神经网络

• 现有的网络结构30年前就已经完成了

Y. Lecun, et al. “Gradient-based learning applied to document recognition“, P IEEE, 1998.
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图像分割

• 将图像划分成多个结构意义的区域



医学图像分割

• 将医学图像（磁共振，CT，超声等）划分成多个结构意义的区域

T1 T1 weighted T2 T2 FLAIR Segmentation 

Axial plane

Sagittal plane

Frontal plane



医学图像分割

• 医学图像分割是最普遍的医学图像处理任务
• 40%的MICCAI文章是关于医学图像分割

https://grand-challenge.org/challenges/ Frequency maps for MICCAI’21

https://grand-challenge.org/challenges/
https://grand-challenge.org/challenges/
https://grand-challenge.org/challenges/


医学图像分割

• 多用于简化繁琐的标注过程
• 后续任务的先决条件

https://grand-challenge.org/challenges/ Jun Ma, et al. ” Segment anything in 
medical images”, Nat. Com., 2024.

https://grand-challenge.org/challenges/
https://grand-challenge.org/challenges/
https://grand-challenge.org/challenges/


医学图像分割

• 研究已有50年历史
• 2015年（U-Net）以后迅速收敛到神经网络

O. Ronneberger, P. Fischer and T. Brox. “U-net: Convolutional
networks for biomedical image segmentation“, MICCAI, 2015

Most cited paper in the MICCAI history



医学图像分割

• 基于稠密分类的图像分割



医学图像分割

• 基于稠密分类的图像分割

重复计算！



医学图像分割

• 全卷积神经网络

J. Long, et al. “Fully convolutional networks for semantic segmentation“, CVPR, 2015.



从训练到评估

• 分割算法的开发过程



模型结构设计

• 与自然图像不同，医学图像大多为3D



模型结构设计

• Transformer和注意力机制强调空间相关性



模型训练

• 全监督学习常规为Cross-entropy和Soft-Dice损失的平均



模型训练

• 加入分割结果的形状先验知识



模型评估

• 基于区域的评估方法



模型评估

• 基于区域的评估方法



模型评估

• 基于距离的评估方法



通用的解决方案

• Q：是否所有任务都可以用同一个框架解决？
• A：大部分可以

F. Isensee, et al. “nnU-Net: a self-configuring method for deep learning-based biomedical image segmentation“, Nat Method, 2020.



脑部磁共振图像分割

• 磁共振多序列分割



脑部磁共振图像分割

• 问题：测试时缺少配对序列

？ ？

？ ？

？ ？



脑部磁共振图像分割

• 基于模态插补的分割方法
• 优势：

• 可以利用先进的生成模型技术
• 从而效果更好



脑部磁共振图像分割

• 基于特征融合的分割方法
• 优势：

• 可以处理多种模型丢失情况
• 从而应用更为灵活



心脏磁共振图像分割

• 心脏在磁共振扫描中变动快，分辨率低



心脏磁共振图像分割

• 问题：心脏形状信息容易丢失



心脏磁共振图像分割

• 基于形状先验的分割方法
• 优势：

• 可以轻量化改进分割结果



心脏磁共振图像分割

• 基于图像超分辨率的分割方法
• 优势：

• 可以利用高分辨率的全部信息



心脏磁共振图像分割

• 基于形状超分辨率的分割方法
• 优势：

• 作为一种后处理方法，可以应用于已训练好的分割网络



样本不均衡

• 样本不均衡是医学图像中的一个常见问题

(a) Brain lesion (b) Brain tumor (glioma) (c) Brain tumor (vestibular schwannomas)

(d) Liver tumor (e) Kidney tumor (f) Colon tumor

(g) Pancreas tumor (h) Abdominal organs (i) Prostate



算法泛化性问题

• 因为采集仪器不同，深度学习算法在不同成像条件下泛化性差

条件1 条件2 条件3 条件4 条件5 条件6 条件7

训练集
皮肤病
图片分类

训练集
脑损伤
MRI分割

Training
Skin Lesion 

Classification

Test 
Settings at 

Deployment
…

Training
Cardiac MRI 
Segmentation

Test 
Settings at 

Deployment
…

Training
Prostate MRI 
Segmentation

Test 
Settings at 

Deployment
…

Training Brain 
Lesion MRI 

Segmentation

Test 
Settings at 

Deployment
…

Nat#1 Nat#2 Nat#3 Nat#4 Nat#5 Nat#6 Nat#7

Nat#1 Nat#2 Nat#3 Nat#4 Syn#1 Syn#2 Syn#3

Nat#1 Nat#2 Nat#3 Nat#4 Nat#5 Syn#1 Syn#2

Nat#1 Nat#2 Nat#3 Nat#4 Nat#5 Nat#6 Nat#7

Training
Skin Lesion 

Classification

Test 
Settings at 

Deployment
…

Training
Cardiac MRI 
Segmentation

Test 
Settings at 

Deployment
…

Training
Prostate MRI 
Segmentation

Test 
Settings at 

Deployment
…

Training Brain 
Lesion MRI 

Segmentation

Test 
Settings at 

Deployment
…

Nat#1 Nat#2 Nat#3 Nat#4 Nat#5 Nat#6 Nat#7

Nat#1 Nat#2 Nat#3 Nat#4 Syn#1 Syn#2 Syn#3

Nat#1 Nat#2 Nat#3 Nat#4 Nat#5 Syn#1 Syn#2

Nat#1 Nat#2 Nat#3 Nat#4 Nat#5 Nat#6 Nat#7

条件1 条件2 条件3 条件4 条件5 条件6 条件7

部署
环境

部署
环境

皮肤病分类结果 脑损伤分割结果

部署时性能下降
且下降程度未知



磁共振成像参数对图像质量影响显著

条件1 条件2 条件3 条件4 条件5 条件6 条件7

心脏
MRI分割

部署
环境

部署
环境

前列腺
MRI分割

不同采集条件
脑部MRI
灰度直方图

条件1 条件2 条件3 条件4 条件5 条件6

条件7 条件8 条件9 条件10 条件11 条件12



类别不平衡导致的模型误差累积

数据分布

优化算法

部署环境

模型表现

模型拟合

可靠性保障

泛化性

目标未对齐 模型不可靠



小结

• 判别模型和生成模型本质上是一个问题的两个方面

• 高斯过程是一种基于贝叶斯定理的非参数模型，适用于连续空间的建模

• 深度学习的核心结构源于多层感知机

• CNN是一种通过卷积核进行局部连接和参数共享的特化神经网络

• 医学图像分割是医学图像分析领域的核心任务，主流方法基于深度学习技术


