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摘要
对于现在数据紧缺的医学图像分析模型来说，大规模
的像素级图像标注是十分缺乏的。为了快速获取标注
信息，迫切需要一种经济高效的交互式医学图像分割
方法。然而，由于它们的交互方式无法处理医学图像
中各种固有的歧义性，目前的技术在很多情况下都会
失效，例如不规则的形状和模糊的边界。为了解决这
一问题，我们提出了一种多模式交互的医学图像分割
框架，其中可以选择不同的交互模式，并允许其相互
协作来共同发挥作用。在我们的框架中用户可以根据
目标结构复杂程度用各种初始交互方式包围目标区域。
然后在初始分割的基础上，用户可以综合利用区域和
边界的交互来修复不同歧义性导致的错误标注区域。

∗Corresponding author

Permission to make digital or hard copies of all or part of this work for personal
or classroom use is granted without fee provided that copies are not made or
distributed for profit or commercial advantage and that copies bear this notice
and the full citation on the first page. Copyrights for components of this work
owned by others than ACM must be honored. Abstracting with credit is per-
mitted. To copy otherwise, or republish, to post on servers or to redistribute to
lists, requires prior specific permission and/or a fee. Request permissions from
permissions@acm.org.
MM ’22, October 10–14, 2022, Lisboa, Portugal

© 2022 Association for Computing Machinery.
ACM ISBN 978-1-4503-9203-7/22/10…$15.00
https://doi.org/10.1145/3503161.3548096

我们在广泛的医学图像上评估我们的框架，其中包括
x光、CT图像、MRI图像、超声图像、内窥镜图像和
病灶照片。充分的实验结果和用户调研表明该框架可
用于各种真实场景下的医学图像标注。
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1 介绍
交互式医学图像分割（Interactive Medical Image Seg-
mentation, IMIS）旨在使用最少的用户交互来标注出
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医疗图像中感兴趣的区域。IMIS在目前的计算机辅助
诊断 (Computer-aided Diagnosis, CAD) 系统中起着至
关重要的作用,它对于各种 CAD算法 [7, 15, 57]的训
练数据标注也是必不可少的。它还可以帮助医护人员
从头开始或基于粗略的自动分割的选区精确地突出特
定区域来进行疾病进展的定量测量 [45]。考虑到医学
影像的特殊性，只有训练有素、经验丰富的工作人员
才能胜任对应的标注工作。往往这样的专业人员非常
稀缺，尤其是在发生紧急医疗事故时，比如 0COVID-
19的大流行等。在短期内，寻找专业人员为 CAD系
统标注足够的数据既昂贵又具有挑战性。因此，IMIS
算法中以最小的交互成本快速、准确地完成像素级标
注是非常重要的。
几十年来，科学界一直致力于这项研究 [8]。到目

前为止，为了高效地获取用户的交互意图，提出了多
种方法来接收用户输入的包围框 (bounding box, Bbox)。[42,
51], 边界关键点 [21], 点击/涂鸦 [3, 28, 53] 等信息. 与
自然图像不同，医学图像的目标区域存在各种严重的
歧义性 [62]，比如不规则的形状，模糊的边界，以及
与相似的背景等等。不幸的是, 单一的交互模式不能
有效地处理这些歧义性。例如，很难使用包围框来精
确定位不规则形状的区域，也很难使用区域单击/涂鸦
来定位模糊边界下的目标轮廓。理想的 IMIS框架应该
能高效地标注，并灵活地选择多种交互方式，并允许
它们相互合作以克服多种歧义性。这种潜在的方法直
到现在还没有得到很好的研究。
在本文中，我们通过探索不同的交互模式，提出

了一个统一的交互框架，以实现灵活、准确的医学图
像分割。如图. 1所示,初始分割模块接收包围框、包围
多边形或包围涂鸦来生成初始预测。用户可以根据目
标区域的结构复杂程度灵活选择初始输入。在这些模
式中，包围框初始定位目标的成本较低，而包围多边
形和涂鸦通过引入更多的交互，可以有效降低歧义性，
使交互映射更接近目标区域轮廓。如果用户对初始分
割结果不满意，我们的细节修复模块 (detail refinement
block, DRB) 将协同使用区域和边界点击/涂鸦修复错
误标记的区域。将区域和边界相互作用相结合，改进
了现有基于区域 [28, 51, 53]和边界 [3, 18, 24]的局部

修复方法无法解决的多重模糊问题。除了修复初始分
割，细节修复模块还支持修复其他自动分割算法生成
的粗糙分割图。当预先分割图给出时, 这将是一个减
少交互负担的重要特性。简单地说，与以往的工作相
比，以下因素使我们的模型更好地适用于 IMIS:

(1) 我们提出了一种多模式交互的思想，用户可以
自由选择并联合使用合适的交互模式来处理
分割中的不同歧义。

(2) 在上述思想下，我们的方法提供了不同的初始
交互模式，可以在初始定位目标实例时灵活地
平衡精度和时间成本。

(3) 在初始定位后，我们提出区域-边界协同交互，
可以准确定位边界，并快速修复错误标记的区
域。

我们将我们的框架应用于多个医学图像标注任务，
如 COVID-19感染和皮肤病变等。实验结果和用户调
研表明，我们的框架对不同的歧义性是稳健的，是对
现实世界的图像标注的一个有意义的探索。

2 相关背景

2.1 用户交互模式
2.1.1 初始定位. 包围框 (Bbox) 是定位对象的有效交
互样式。用户可以通过确定矩形对角线上的两个端点
来提供包含对象的区域。许多交互式图像分割 (IIS)方
法 [6, 11, 25, 42, 44, 56]将包围框作为用户输入来分割
所包含的实例。GrabCut [44]分别对 box内外的颜色
分布进行建模。将 box内部的像素重新分配给前景或
背景，通过多次迭代的颜色建模和像素重新分配得到
修复的结果。DenseCut [11]为了快速 IIS，用密集连接
的 CRF替换了 GrabCut中的全局颜色模型。Benenson
et al. [6]训练端到端 CNN，它接收 Bbox的图像，并输
出分割选区。考虑到 Bbox 可能会在场景中的重叠物
体上冲突，IOG [60]引入了一个额外的锚点来定位 box
内的目标对象。包围涂鸦在物体周围画出一个比较宽
松的轮廓。和Bbox相比,它离物体更近，并提供形状线
索。Pizenberg et al. [41]提出了一个类似于 GrabCut的
IIS方法，利用包围涂鸦代替 box，在移动终端上实现
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更高效的分割。边界关键点同样是广泛用于初始分割
的一种交互方法 [18, 37].智能剪刀 [39]通过寻找加权
图中边界关键点之间的最小代价路径来分割目标。点
击雕刻 [18]使用边界关键点选择MCG [2]生成的对象
建议。DEXTR [37]以目标实例的四个极值点作为实例
分割的位置和边界线索。Le et al. [24]引入边界监督，
提高边界感知。最近基于点击的 IIS 方法 [10, 19, 27,
30, 33, 36, 48, 58] 使用用户交互的前背景点分割实例。
如 [32]所示,这些方法中的首次点击可以作为初始分
割的潜在定位线索。

2.1.2 细节修复. IIS 方法在获得初始分割结果后，通
常进入第二阶段通过进一步的交互输入对局部细节区
域进行修复，其中可分为基于边界的交互和基于区域
的交互。基于边界的交互在精确的边界拟合方面效果
好。在这些方法中，用户可以在错误标记的边界上提
供额外的点击/涂鸦 [3, 24]。与它们不同的有, Lazy Snap-
ping [26], Polygon-RNN [9], Polygon-RNN++ [1], 以及
Curve-GCN [34]这些方法允许用户拖动初始阶段生成
的多边形的顶点来匹配实例边界。基于区域的交互更
适合错误标记区域的快速修复。他们要求用户在错误
标记的区域上进一步提供点击/涂鸦 [6, 44, 58]。例如，
GrabCut [44]使用涂鸦或点作为下一轮迭代的硬约束。
KnifeCut [31]是专门为修复薄物体而提出的。
在细节修复过程中，基于边界的交互能够很好地

拟合复杂的边界，但不适用于错误标记区域的快速修
复。相反，基于区域的交互方法可以快速处理标记错
误的区域，但当边界模糊或复杂时，它们往往不可靠。
遗憾的是结合不同交互风格的优势快速准确地修复初
始分割并没有被社区提出和重视。

2.2 交互式医学图像分割
交互式医学图像分割 (InteractiveMedical Image Segmen-
tation, IMIS) 是 IIS 的一个特殊领域。这些方法旨在
根据医学图像的特殊性，以最少的交互来准确地标记
物体。这里我们将这些方法按照其工作流程分为两类:
从头开始标记和通过粗略初始化的自动分割修复。

2.2.1 从头开始. 给定一幅图像，根据用户简单的输入
获取目标选区是 IMIS方法的基本要求。DeepCut [42]
接收标有包围框的医学图像，在类似于 GrabCut的迭
代过程中，利用卷积神经网络 (CNN)对前景/背景分布
进行建模。Slic-Seg [55]允许用户首先在MRI的单帧进
行交互，然后将 GraphCut扩展到 4D版本，通过进一
步的交互共同分割目标区域。DyBa-ORF [54]以用户的
涂鸦作为输入，学习一个通用的动态平衡在线随机森
林来解决不平衡的前背景涂鸦。BIFSeg [51]针对训练
集中不可见的医学图像域设计了一个特定于图像的微
调。这种微调也可以与进一步输入的涂鸦一起工作，以
修复精确的细节。CM [21] 使用四个极点作为用户输
入，并对它们进行编码，生成十字置信图，与图像一
起输入到 CNN进行预测。IteR-MRL [28]将三维 IMIS
表述为马尔可夫决策过程，并使用强化学习求解。

2.2.2 从自动产生的结果改进. 自动分割算法可以为 IMIS
方法提供粗略的定位信息，利用这些粗略的初始化是
降低交互成本的有效方法。DeepIGeoS [53]设计了一
个两阶段的框架，其中一个 CNN 用于自动分割，另
一个 CNN 是用用户输入的测地线距离来修复初始分
割。遵循这种两阶段的想法，iW-Net [3]接收两个点来
计算由前景点电荷的产生的引力场激发的置信图。Re-
fineNet [23]在U-Net和全卷积网络等多层次的自动分
割网络特征上附加交互式流。Zhou et al. [63]在第二阶
段的修复中引入膨胀/收缩操作。UGIR [50]首先利用
基于分组卷积的 CNN获得初始分割。Then, this work
effectively estimates the uncertainty score of each slide,
and only relatively uncertain slides will require further
user interactions.然后，这项工作有效地估计每一个切
片的不确定性得分，只有相对不确定的切片才需要进
一步的用户交互。

3 提出的方法

3.1 框架结构
我们构建了一个统一的交互框架，将多种交互模式有
机地集成在一起，以解决医学图像分割任务中的各种



MM ’22, October 10–14, 2022, Lisboa, Portugal Zheng Lin, Zhao Zhang, Ling-Hao Han, & Shao-Ping Lu

… …

(d) Feature Extractor
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图 1:我们框架的工作流程 (a)说明了对于初始分割的交互。如 (c)所示，初始分割模块的初始分割可以被自动生
成或手动标记的选区所取代，。如图 (b)所示，在初始分割的基础上，用户可以为区域和边界提供进一步的交互。
然后将结果输送到细节修复模块进行迭代改进。对于可视化图像，黄色选区是预测结果，青色轮廓线是实际值。

歧性问题。如图. 1所示，提出的框架可以分为三部分，
即特征提取器、初始分割模块 (ISB) 和细节修复模块
(DRB)。特征提取部分以裁剪后的图像作为输入，提取
医学图像特征。初始分割模块的目的是借助初始指导
图获得更准确的分割结果。最后在修复阶段，根据用
户交互情况对粗糙分割结果进行修复。在我们的框架
中，三个部分中的相同分辨率的特征通过跨层连接直
接通信。这些连接使初始分割模块和细节修复模块能
够共享多级强大的表示同时保持轻量级结构。

3.1.1 特征提取器. 该特征提取器是一种类似 FPN 的
编码器-解码器架构。它以裁剪后的医学图像为输入，
从解码器中提取多段 32通道特征。具体来说，我们采
用了 VGG-16骨干网络 [46]的 5层卷积层，并额外增
加了 32 个通道的层。我们将这些特征从低到高分别
表示为 {F𝑖}5𝑖=1和 G6。对应的解码器特征 {G𝑖}5𝑖=1可以

从以下得到：

G𝑖 = 𝐷𝑖 ((G𝑖+1) ↑ ⊕𝑅𝑖 (F𝑖)) , 𝑖 ∈ {5, 4, 3, 2, 1}. (1)

在上式中, (·) ↑是上采样操作。𝑅𝑖 (·) 卷积 F𝑖 到 32通
道。在解码器中，𝐷𝑖 (·)由两个卷积层和 32个核组成。

3.1.2 初始分割模块. 初始分割模块接受用户输入的包
围框、多边形或涂鸦来输出初始分割结果。如图. 1(d),
它是一个高效的沙漏形块，这得益于通过具有相同分
辨率的层之间的跨层连接共享表示。与特征提取器相
连接的编码器可以形式化为

FISB
𝑖 =

{
𝐸 ISB
𝑖 (G𝑖⊕AISB) , 𝑖 = 1

𝐸 ISB
𝑖

(
G𝑖⊕

(
FISB
𝑖−1

)
↓
)
, 𝑖 ∈ {2, 3, 4, 5}

, (2)

其中 AISB是初始指导图。(·) ↓是下采样操作, 𝐸 ISB
𝑖 (·)是

一个有 32个核的卷积层。为了增加到原来的分辨率，
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解码器可以表示为

GISB
𝑖 =

{
𝐷 ISB

𝑖

(
G𝑖⊕FISB

𝑖−1
)
, 𝑖 = 6

𝐷 ISB
𝑖

( (
GISB

𝑖+1
)
↑⊕

(
FISB
𝑖

) )
, 𝑖 ∈ {5, 4, 3, 2, 1}

, (3)

其中 𝐷 ISB
𝑖 (·)由两个卷积层和 32个核组成。我们在GISB

1

上使用 3 × 3卷积;然后对预测图进行阈值化，得到二
值的初始化的分割结果MISB。

3.1.3 细节修复模块. 细节修复模块 (图. 1(f)) 的设计
类似于初始分割模块, 区别在于输入输出部分细节修
复模块连接初始分割MISB(来自初始分割模块或其他自
动分割方法)，前景/背景区域交互图和边界交互图作
为输入。细节修复模块生成残差来修复粗糙分割。它
使用与 式. (2) 和 式. (3) 相同的方法获得 {FDRB

𝑖 }5𝑖=1 和
{GDRB

𝑖 }6𝑖=1.残差 RDRB可以从使用 1×1卷积的GDRB
1 得到。

迭代的最终结果M可以从下式获得

M = 𝑇 (MISB + U ⊙ RDRB) . (4)

这里𝑇 (·)是二值化函数, ⊙是元素乘法运算符。如图. 1所
示, U是局部焦点图。在我们的工作中，这是一个标注
的半径为 80 的高斯图，它是为了减少局部修复交互
的全局影响而设计的。

3.2 交互和用户界面
在本节中, 我们将介绍在我们的多模式交互框架中使
用的交互方式 (图. 1(a)-(b))和用户界面 (UI) (图. 2).

3.2.1 初始交互. 如图. 1(a)我们为用户提供了便捷的
方式来定位目标区域。它支持包围框、包围多边形和
包围涂鸦。初始化指导图可以从这些交互中生成。它
由三个通道组成，会根据交互方式激活其中一个通道。
具体地说, 当我们采用一种模式时，根据绘制方式的
内外区域，将对应通道内的像素设为 1或-1，而其他
不相关的通道设为 0。

包围框. 如图. 1(a)包围框是一个围绕目标区域的
矩形。作为一种低成本的交互方式，用户只需要确定
矩形对角线上的两个端点。它可以处理大多数圆形和
矩形形状的目标。

图 2:用户交互及界面原型。用户首先在左侧窗口提
供初始交互。框/多边形/涂鸦可以通过鼠标左键/中
键/右键来点击或拖动获得。然后，右侧窗口将提供
缩放后的局部区域。前景/背景/边界的局部交互对应
于左键/中键/右键的点击或拖动涂鸦。在修复过程中
可以不断迭代进行，直到得到满意的结果。

包围多边形. 包围多边形是一种对包围框的自然
扩展方式,将矩形替换为任意多边形。显然，多边形比
矩形更适合目标区域。它减少了无关背景的干扰，比
包围框更容易得到更好的引导。然而，这些好处是以
更大的交互性为代价的，它需要用户确定多边形的所
有顶点，而不是像包围框那样只确定对角线顶点。

包围涂鸦. 除了包围框和多边形，我们的框架还
提供了包围涂鸦，可以更灵活地包围目标。如图. 1(a)
所示, 当目标区域轮廓很复杂时候时，包围涂鸦可以
更好包裹区域，并提供目标形状的先验信息。

图. 2展示了我们的交互界面原型。在我们的 UI
中，初始交互应该首先在左侧窗口的图像上提供。用
户可以用鼠标左键绘制一个包围框。以同样的方式，他
们可以单击中键来提供包围多边形的顶点，或长按右
键来提供包围涂鸦。之后 UI 将在初始交互的基础上
在右侧窗口显示局部放大的图像和初始分割结果。
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3.2.2 修复交互. 在我们的框架中，用户可以提供前景
区域点击/涂鸦、背景区域点击/涂鸦和边界点击/涂鸦。
这三个交互激活了对应的三个不同的修复指导图通道，
这些通道将随着初始分割被送入细节修复模块。

区域点击/涂鸦. 用户可以根据初始分割模块或给
定的初始分割，使用区域单击/涂鸦纠正错误的区域。
前景区域的交互能修复标注错误的前景预测，背景区
域的交互能消除错误的背景预测。与涂鸦相比，点击
错误标记的前景和背景是一种低成本的交互方式; 而
涂鸦比点击则包含更多的指导信息。区域交互导引图
在标记像素周围具有一定的高斯半径（80像素）。对
于前景或背景的交互，两者的图是相互独立的。

边界点击/涂鸦. 医学图像经常面临严重的边界模
糊。用户需要根据自己的专业经验来确定具体的边界
位置。为了精确的边界定位，上面区域的点击/涂鸦无
法给出有效的约束。只有通过不断使用前景、背景区
域交互来收紧边界，才能实现精确定位。在实际的交
互中是费时费力的。因此，我们将引入边界点击/涂鸦
与区域交互协同，灵活地解决各种模糊问题。与区域
指导图相似，边界制导图在用户标记的像素周围具有
较小的高斯半径（10像素）。
如图. 2中展示的修复细节的UI，用户可以在右侧

窗口反复添加交互来修复分割结果。具体来说，添加
的前景、背景和边界点击/涂鸦对应于左键、右键和中
键的点击/长按。

3.3 仿真机器人用户
为了对模型进行客观的训练和评估，我们需要一个机
器人用户来模拟真实用户的交互。我们在附录 A中介
绍了针对不同交互模式的机器人用户的策略。

4 实验

4.1 数据集 &度量标准
我们采用了包含不同类型的医学图像的六个数据集。
他们分别是COVID19-CT[57] (新冠肺炎/电子计算机

93.688.053.2
97.5 97.6 97.7
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H
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d

图 3:在不同交互下的初始分割第一行是一个简单的
例子，目标对象具有规则的形状;它们都能很好地定
位对象 (角落里的白色数字是 Dice的值).如果目标区
域是不规则的形状，如第二行，那么包围框就会面临
很大的歧义，导致不正确的分割。

断层扫描图像),COVID19-Xray[49] (COVID19/X光图
像),BraTS-T1[4, 5, 38] (脑肿瘤/核磁共振图像),Nerve (臂
丛/超声图像), Polyp (息肉/内窥镜图像), ISIC[12] (皮
肤病变/病灶照片图像).我们采用常用的Dice评分、ASSD
和 mNoI来评估我们的方法。详情请参考附录 B。

4.2 实现细节
我们以 VGG-16 [46]为骨干并设置批大小为 16。我们
将初始学习率设置为 1 × 10−4 并使用权重衰减为 5 ×
10−4的 Adam方法 [22]进行优化。我们在训练中使用
二元交叉熵损失函数。我们采用多项式学习速率衰减
策略。所有的实验都是用 PyTorch [40]框架实现的，并
运行在单个 NVIDIA Titan XP GPU上。每次交互的测
试速度为 1.5 × 10−2 秒，对于真实的应用来说已经足
够满足实时操作需求。

4.3 消融实验 &讨论
在本节中，我们验证了不同交互模式对这些广泛使用
的医疗数据的影响。

4.3.1 初始交互性能. 我们首先在一个简单和一个困难
的标注场景中研究初始交互。总的来说，包围框/包围
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图 4:基于不同修复交互模式协同工作可视样例。左上角的数字代表 Dice得分。

90.6 88.2 89.981.0

96.6 96.897.693.5

76.2 94.8 93.2 95.8

Initial Region Boundary R & B

图 5:区域与边界交互模式独自工作或相互合作的对
比。白色为 Dice指标，打勾的为性能最佳选择。不
同的医学图像场景面临不同的歧义性。在第一行，这
些初始分割有很大的区域被错误预测。第二行包含不
确定边界。最后一行面临着更有挑战性的情况，他们
边界模糊，区域难以区分。不同的场景适用不同的交
互模式，有时在更具挑战性的问题下，区域和边界交
互协作能取得更好的效果。

多边形/包围涂鸦的交互负担是逐渐增加的。同时，他
们带来的定位效果也会相应地更加准确。绘制包围框，
用户只需要确定两个关键点。这种轻量级交互方法可
以处理规则形状的区域。如图. 3的第一行，利用包围
框可以获得与包围多边形/包围涂鸦相似的结果。当场
景变得复杂时，包围框就不能胜任了。例如，第二行
中目标对象是不规则形状的。包围框不可避免地包含
了背景区域，这反过来导致了不准确的预测。在这种

情况下，包围多边形和包围涂鸦可以灵活地靠近目标
边界，同时带来更多的形状先验。因此，他们可以得到
更准确的结果。它也反映在表. 1的初始 Dice得分。这
就是为什么我们在最初的分割阶段允许多种交互。用
户可以根据场景的复杂程度选择合适的模式，避免了
特定交互模式能力不足或交互成本过高的问题。

4.3.2 修复交互性能. 图. 4中，我们通过联合使用六种
交互模式 (包括前景区域点击/涂鸦、背景区域点击/涂
鸦和边界点击/涂鸦) 来进行了一个实际的修复演示。
从结果中，我们可以看到涂鸦比点击更精确, 这是因
为涂鸦以更高的交互成本为代价提供了更多的指导。
通过比较不同类型的模式可以发现，前景区域的交互
可以很容易地修复错误标记的前景区域，而背景区域
的交互则可以很好地消除背景上的错误预测。用户可
以利用这些交互来解决前景分布不均匀和背景相似区
域干扰造成的歧义性问题。与区域交互不同，边界交
互带来的效果也不同。我们可以看到，无论是边界点
击还是涂鸦，预测的边界都会固定到交互位置，并延
伸到两边，寻找可能的轮廓。由于医学图像经常面临
模糊不清的轮廓，这一特性非常有利于医学图像的标
注。解决这种歧义性需要有经验的医生使用边界点击
或涂鸦来确定边界位置，而在这种情况下使用区域交
互将会大概率失败。在表. 1,我们定量评估细节修复
模块在修复初始分割中的效果。我们可以看到修复交
互在初始分割基础上带来了普遍的精度显著提高。
为什么细节修复需要多个交互模式? 如 图. 5, 我

们列举了一些例子，在这些例子中，不同的交互模式
共同作用或单独作用来修复最初的分割。每种情况下
的迭代都在同一轮结束。我们可以看到，区域交互、边
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界交互和混合作用适用于不同的场景。此外，从表. 1，
我们可以看到区域交互在前几次迭代中表现良好。当
预测逐渐修复时，区域相互作用不能准确定位边界，性
能提升不如边界交互。
该框架可用于修复给定的粗糙选区，如自动算法

预测等。在这一节中，我们展示了 COVID19-CT [57]
和 COVID19-Xray [49]数据集上的修复性能。对ASSD
的改进列在表. 3中。可以看出，我们的方法可以对已
有的预测进行稳定的修复。在现实世界的标注任务中，
如新冠肺炎标注，基于自动预测进行交互 [14, 52, 59]
将减少手动标注的负担。在临床诊断中，我们的方法，
配合自动算法，有助于产生更准确的分割掩膜，并提
高了疾病感染的定量评估性能。

4.4 现有方法的比较
在本节中，我们将我们的框架的两个阶段，即初始分
割和细节修复阶段，与现有相关方法进行比较。对于
初始分割，我们比较了四种开源的交互式图像分割方
法: GrabCut [44], RandomWalks (RW) [16], FCA-Net [32],
f-BRS[48]以及三种自动分割算法: U-Net [43], FCN [35],
and DSS [17].从表. 1可以看出，我们的方法远远超出
了传统方法，如GrabCut和 RandomWalks。此外，良好
的初始化交互也使我们的方法性能优于 FCA-Net和 f-
BRS。在与表. 2中的自动分割算法进行比较时，我们
的三种初始交互模式带来了有用的指导信息，从而获
得了更好的分割结果。对于细节修复，我们将我们的
框架与上述包含修复阶段的方法进行比较。结果记录
在表. 1。实验结果表明，在相同的迭代次数下，该方
法取得了较好的分割效果。

5 用户调研
我们进行了一项用户调研，以调查我们提出的方法在
现实标注中的有效性。我们主要比较了每个样本的平
均标注时间与当前最先进的方法的对比，并展示在表. 4中。
我们还探索了现实场景中多种交互模式的协作是否便
利，并将相关数据展示在表. 5中。和 [29]一样，我们
从 COVID19-CT、BraTS-T1和 Nerve数据集中随机抽

取 50张图像进行该用户调研。我们为这项调研招募了
五名参与者。要求每个参与者使用这三种初始交互和
修复交互模式来标注这些样本。当 Dice分数超过 90%
或达到 30 秒的最大限制时，停止对每个样本的时间
记录。
在初始分割交互模式中，包围框是最受欢迎的选

择，据统计占 81%。它的平均交互时间为 1.44秒。包
围多边形和包围涂鸦耗时分别为 3.64秒和 2.25秒，以
用于定位复杂的物体。从表. 5中，我们可以看到 17%
的样本仅使用初始交互实现了 90%的 Dice指标。

在细节修复中，点击时间约为 1.21秒，涂鸦时间
约为 1.82秒（其中包括判断、交互和模型推断时间）。
尽管涂鸦需要比点击更长的时间，但它给 Dice 带来
的平均收益却更大。此外，25%的样本被涂鸦和点击
共同标注。参与者倾向于用涂鸦修复大的错误标记区
域，用点击修复小的区域。当涉及到边界和区域交互
的选择时，我们可以看到区域交互实现了更多的 Dice
指标的提升，因为它经常用于快速修复大的错误标记
区域。边界交互也是精确定位边界的有效方式。在大
多数情况下，初始分割足够好，33%的样本仅通过边
界交互进行修复。此外，22%的样本同时使用区域和
边界的协同作用模式。从结果可以看出，我们提供的
交互模式在实际标注中是实用的。
我们还将我们的方法与 FCA-Net和 f-BRS（它们

的代码是公开的）进行比较，并在表. 4中记录平均标
注时间。我们的框架为每个图像节省了大约 5秒的时
间，快了近 40%，有效地减少了交互负担。
在分割修复的详细过程中，我们的模型提供了区

域/边界和点击/涂鸦交互模式，它们可以共同协作来
修复被错误标记的区域。在这里，我们进一步说明了
用户在实际标注过程中的选择。统计结果表明，我们
的方法符合用户的自然行为。

区域 vs. 边界. 我们认为区域交互的相互作用更
有利于大错误区域的快速修复，而边界交互的相互作
用则用来固定边界位置以获得更精确的结果。用户调
研结果证实了我们的观点。如图. 6(a)所示，我们计算
了标注过程中区域和边界相互作用的比例。从图中可
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表 1:在 Dice指标上交互模式的消融研究及与其他方法的比较 (%).我们将这些交互模式缩写为:包围框 (Bbox);
包围多边形 (Bpoly);包围涂鸦 (Bscri);区域点击 (RC);区域涂鸦 (RS);边界点击 (BC);边界涂鸦 (BS).在比较方
法中，“-C”和“-S”意味着分别基于“点击”和“涂鸦”进行交互。“0、5、10”表示当每个实例上有 0、5或
10个交互时在一个数据集上 Dice得分。mNoI (@95%)是交互的平均数量。

COVID19-CT [57] COVID19-Xray [49] BraTS-T1 [5] Nerve [20] ISIC [12] Polyp [13]

0 5 10 mNoI 0 5 10 mNoI 0 5 10 mNoI 0 5 10 mNoI 0 5 10 mNoI 0 5 10 mNoI

Bbox+RC 84.8 93.4 95.2 8.4 96.0 98.0 98.3 0.4 81.0 89.7 92.4 14.8 81.9 93.6 96.0 7.2 88.5 92.9 93.8 9.9 85.9 91.1 92.1 9.7

Bbox+RS 84.8 95.2 96.3 5.6 96.0 98.4 98.6 0.2 81.0 93.0 94.5 11.0 81.9 96.0 97.2 4.1 88.5 95.5 95.7 5.7 85.9 94.4 94.6 7.8

Bbox+BC 84.8 93.9 96.2 6.2 96.0 98.2 98.6 0.3 81.0 88.9 91.8 13.5 81.9 94.4 96.9 5.1 88.5 94.9 96.0 5.1 85.9 93.7 95.3 4.0

Bbox+BS 84.8 95.7 97.8 4.3 96.0 98.6 98.9 0.3 81.0 92.0 95.0 8.8 81.9 96.5 98.3 3.8 88.5 96.1 97.0 4.5 85.9 96.6 98.1 2.8

Bpoly+RC 86.6 94.0 95.8 6.9 96.8 98.2 98.5 0.1 85.4 91.3 93.5 12.8 87.2 94.8 96.7 5.7 91.6 94.7 95.5 6.6 91.4 94.2 94.7 8.5

Bpoly+RS 86.6 95.8 97.1 4.0 96.8 98.5 98.7 0.1 85.4 93.9 95.4 8.5 87.2 96.9 97.9 2.8 91.6 96.5 96.6 3.3 91.4 95.7 95.9 5.9

Bpoly+BC 86.6 94.2 96.5 5.8 96.8 98.3 98.7 0.1 85.4 90.5 92.5 12.7 87.2 95.9 97.7 3.9 91.6 96.0 96.9 3.9 91.4 96.6 97.8 2.6

Bpoly+BS 86.6 96.2 98.3 3.7 96.8 98.7 99.0 0.1 85.4 93.2 96.0 7.4 87.2 97.2 98.6 3.1 91.6 96.6 97.4 3.5 91.4 97.4 98.7 2.0

Bscri+RC 91.6 95.8 96.8 3.2 98.7 98.7 98.7 0.0 91.8 93.9 94.9 8.4 92.5 95.9 97.2 3.6 92.5 95.1 95.8 6.3 93.5 95.2 95.6 6.5

Bscri+RS 91.6 97.0 97.5 1.7 98.7 98.9 98.9 0.0 91.8 95.6 96.2 5.3 92.5 97.8 98.1 1.2 92.5 96.8 96.9 2.8 93.5 96.4 96.4 4.3

Bscri+BC 91.6 96.1 97.0 2.7 98.7 98.9 98.9 0.0 91.8 93.8 94.6 8.5 92.5 97.3 98.1 1.8 92.5 96.3 97.1 3.7 93.5 97.0 98.0 1.9

Bscri+BS 91.6 97.4 98.6 1.7 98.7 99.0 99.0 0.0 91.8 95.6 97.2 4.1 92.5 98.0 98.7 1.5 92.5 96.8 97.5 3.4 93.5 97.8 98.7 1.4

GrabCut-C 14.6 20.3 35.0 19.9 12.9 13.3 13.8 20.0 43.6 44.2 45.1 20.0 0.1 0.2 0.4 20.0 72.2 73.0 73.9 18.2 39.9 40.3 41.7 19.7

GrabCut-S 14.6 83.1 92.0 13.8 12.9 88.0 95.2 9.2 43.6 73.9 87.5 18.3 0.1 83.9 93.2 13.1 72.2 91.5 95.1 8.5 39.9 82.7 93.8 10.5

GraphCut-C 1.0 5.2 11.7 20.0 15.1 15.8 12.9 20.0 3.5 2.6 6.6 20.0 2.6 3.2 2.6 20.0 13.8 20.0 14.0 19.9 5.1 6.8 5.4 20.0

GraphCut-S 35.7 84.8 92.3 13.9 30.9 84.1 94.8 9.5 30.7 79.3 89.2 17.9 29.0 83.9 93.3 13.6 19.2 83.3 93.3 12.4 16.2 87.2 95.1 9.5

RW-C 4.5 64.7 85.8 19.3 48.9 78.8 85.1 19.7 9.4 65.9 85.1 19.7 10.0 66.5 88.1 19.0 40.5 78.3 88.2 18.1 20.8 72.0 88.7 18.2

RW-S 44.6 88.3 94.3 10.9 57.7 87.7 94.7 10.8 25.6 85.7 92.0 15.2 44.0 88.2 95.6 9.0 52.6 91.3 95.6 8.9 61.9 91.2 96.2 7.8

FCA-Net 81.0 92.4 94.0 3.0 96.0 97.9 98.4 0.4 80.2 83.7 84.9 19.1 79.4 90.5 93.8 11.8 83.2 94.7 96.1 4.9 82.3 94.7 96.5 4.7

f-BRS 80.0 90.2 92.1 11.8 95.6 97.2 97.9 0.5 79.7 67.7 85.7 18.2 78.1 90.5 90.6 13.3 83.0 94.4 95.9 4.6 85.4 94.3 96.5 4.3

以看出，在错误标注区域较大的前期，用户更倾向于
选择区域交互，而在后期，用户更倾向于使用边界交
互来固定边界。曲线趋势与我们的观点是一致的。

涂鸦 vs. 点击. 与探索区域和边界交互的关系类
似，我们也探索用户的涂鸦和点击的选择。据统计，用
户涂鸦的时间比点击要长，但收益会更大。在实际操

作中，较大的错误区域更容易绘制涂鸦，而较小的错
误区域则更容易通过点击修复。如图. 6(b)所示，这些
因素使用户在优化的早期阶段选择涂鸦，并在后期阶
段选择点击，多种交互的联合使用，让用户更自然地
完成分割。
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表 2:比较了的初始分割交互方法和自动分割方法的
性能 (Dice (%)).

FCN [35] U-Net [43] DSS [17] Bbox Bpoly Bscri

ISIC 79.4 74.9 80.5 88.5 91.6 92.4

Nerve 47.1 50.7 60.3 81.9 87.2 92.5

BraTS-T1 40.7 59.9 54.5 81.0 85.4 91.8

表 3:修复 U-Net生成的的粗糙掩膜 (ASSD指标).

COVID19-CT [57] COVID19-Xray [49]

U-Net 0 1 5 0 1 5

+ RC 26.7 9.5 7.9 5.7 5.4 4.3

+ RS 26.7 9.3 7.9 5.7 5.0 3.6

+ BC 26.7 8.7 6.7 5.7 5.5 4.3

+ BS 26.7 8.5 6.5 5.7 5.3 3.7

图 6:真实用户交互分析。 (a)标注过程中区域与边界
相互作用的比例 (b)标注过程中点击和涂鸦交互的比
例。

6 结论 &未来工作
在本文中，我们提出了一种多模式交互式图像分割框
架，以解决医学图像分割中各种图像模糊，如不规则
形状、模糊边界和相似背景干扰。与目前的 IMIS方法
相比，这是第一次系统地将多种交互方式集成到一个
统一的网络中。充分的实验结果和用户调研表明，我
们的方法是一个灵活有效地解决现实标注任务的方法。

表 4:用户调研:三个数据集中真实用户交互时间的比
较。该值为包含模型推断时间的每幅图像的平均交互
时间。

COVID19-CT [57] BraTS-T1 [5] Nerve [20] All

f-BRS[48] 12.26 14.82 9.29 12.12

FCA-Net[32] 10.77 19.93 6.14 12.28

Ours 6.11 10.39 5.74 7.41

表 5:用户调研:真实场景中的交互分析. R. =区域交
互, B. =边界交互, C. =点击, S. =涂鸦, Time:平均交
互时间; Ratio:交互的比值; ΔDice:交互对 Dice均值
的提高; (a):不使用任何东西，只使用 R，只使用 B，
并将 R和 B结合在一起的图片的比值; (b):不使用任
何东西，只使用 C，只使用 S，并将 C与 S相结合的
图片的比值。

R. B. C. S.

Time(s) 1.55 1.30 1.21 1.82

Ratio(%) 50.7 49.3 64.1 35.9

ΔDice(%) 3.4 2.9 2.4 4.5

未来，我们将继续改进所提模型的泛化，并将我们的
框架扩展到 3D数据标注。
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A 仿真机器人用户
为了对模型进行客观的训练和评估，我们需要一个机
器人用户来模拟真实用户的交互。在本节中，我们将
简要介绍不同交互模式下的机器人用户策略。对于初
始交互，我们用一定的偏移量扩展包围物体的交互，以
模拟真实的用户行为。偏移值在训练中是随机的，在
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测试中是固定的。包围框: 在目标区域周围生成带有
偏移量的松弛矩形。偏移值在训练中是随机的，在测
试中是固定的。包围多边形: 我们使用凸包算法 [47]
来寻找最小凸包多边形。我们将这些凸包顶点和这些
被随机值偏移的点作为一个新的点集。通过重新计算
新生成的点集的凸包，我们可以得到一个不规则包围
多边形。偏移值在训练中是随机的，在测试中是固定
的。包围涂鸦:采用扩张目标的边界轮廓进行模拟，迭
代次数在训练中是随机的，在测试中是固定的。
对于精细化交互，训练时采用随机抽样策略和迭

代抽样策略，测试时只采用迭代抽样策略。区域点击:

对于随机抽样策略：从前景和背景区域或之前的错误
预测区域中随机选择前背景点来模拟点击。对于迭代
采样策略，在之前标注的基础上，新添加最大错误预
测区域的中心作为交互点。区域涂鸦: 对于随机抽样
策略，我们模拟涂鸦为一个由 [61] 算法生成的目标
骨架的两个端点之间的八连通路径。对于迭代采样策
略，则用最大错误区域的骨架作为涂鸦。边界点击:对
于随机抽样策略，边界点从目标边界像素中随机选取。
对于迭代采样策略，边界点是距离上次预测图的轮廓
边界最远的边界点。包围涂鸦:对于随机抽样策略，包
围涂鸦是目标轮廓边界的一定比例部分。对于迭代采
样策略，我们将确保下一次涂鸦的中点与边界点击的
选取的点相同。

B 度量指标
以下是三个指标的介绍:

• Dice : 我们利用 Dice 评分来评价医学图像的
分割质量: 𝐷𝑖𝑐𝑒 = 2|P ∩ G|/(|P| + |G|)). 该指
标的值越高，分割质量越好。

• ASSD :与 [53]中的方法相同，我们使用像素
的平均对称表面距离来评价医学图像的边界
分割质量.

𝐴𝑆𝑆𝐷 =
1

|P𝑏 | + |G𝑏 |

( ∑
𝑝∈P𝑏

𝜙 (𝑝,G𝑏) +
∑
𝑝∈G𝑏

𝜙 (𝑝,P𝑏)
)
,

其中 P𝑏 表示预测的边界分割; G𝑛 示边界分割
的真实值; 𝜙 (𝑝,X) 表示点 𝑝 到点集 X 之间的
最短距离; | · |表示像素数。

• mNoI :我们使用交互的平均数量来衡量交互
方法的交互性能。它被定义为修复阶段的平均
交互次数，直到每个实例达到指定的Dice(@95%).
最大交互次数设置为 20。
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