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摘　要: 目前深度学习在医学图像分析领域取得的良好表现大多取决于高质量带标注的数据集, 但是医学图像由于

其专业性和复杂性, 数据集的标注工作往往需要耗费巨大的成本. 本文针对这一问题设计了一种基于深度主动学习

的半自动标注系统, 该系统通过主动学习算法减少训练深度学习标注模型所需的标注样本数量, 训练完成后的标注

模型可以用于剩余数据集的标注工作. 系统基于Web应用构建, 无需安装且能跨平台访问, 便于用户完成标注工作.
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Abstract: At present, the good performance of deep learning in medical image analysis mostly depends on high-quality
labeled datasets. However, due to the professionalism and complexity of medical images, the labeling of datasets often
requires huge costs. To tackle this problem, this study designs a semi-automatic labeling system based on deep active
learning. This system reduces the number of labeled samples required for the training of the labeling model based on deep
learning through the active learning algorithm, and the trained labeling model can be used for labeling the remaining
dataset. The system is built on the basis of a Web application, which does not require installation and can be accessed
across platforms. It is convenient for users to complete the labeling work.
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近年来, 越来越多的研究致力于将人工智能技术

用于改善人类的生存现状, 而医疗领域无疑是关乎人

类的重要一环. 深度学习[1] 的提出使得医学图像的处

理、分析以及诊断技术得到了快速进步. 研究表明[2,3],
深度学习在医学图像分析领域可以达到甚至超越专家

水平. 然而开发由深度学习支持的医学图像分析系统

面临一个很大的阻碍: 即训练和测试模型需要庞大的,
高质量的带标注的数据集.

当今医学图像领域缺少类似 ImageNet[4] 这样大规

模且经过广泛验证的可靠基准数据集[5]. 而如果使用自

计算机系统应用 ISSN 1003-3254, CODEN CSAOBN E-mail: csa@iscas.ac.cn
Computer Systems & Applications,2023,32(2):75−82 [doi: 10.15888/j.cnki.csa.008962] http://www.c-s-a.org.cn
©中国科学院软件研究所版权所有. Tel: +86-10-62661041

① 基金项目:  科技创新 2030-“新一代人工智能”重大项目 (2021ZD0113501);  上海市科学技术委员会“科技创新行动计划”  (20511101103,  21511104502,
21XD1402500)
收稿时间: 2022-06-16; 修改时间: 2022-08-15; 采用时间: 2022-09-07; csa在线出版时间: 2022-11-14
CNKI网络首发时间: 2022-11-16

System Construction 系统建设 75

http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/8962.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/8962.html
mailto:cas@iscas.ac.cn
http://dx.doi.org/10.15888/j.cnki.csa.008962
http://www.c-s-a.org.cn


构的数据集又面临几个困难: 一是医学图像的获取途

径少, 医院的医疗影像往往私密性强, 这类影像中会包

含病人的个人信息, 直接使用的话会存在隐私和伦理

问题; 二是医学图像由于其专业性和复杂性, 标注工作

往往需要医生的经验积累和专业知识, 并且图像的标

注主观性强, 不同经验的医生可能会给出不同的结果;
三是标注工作本身需要耗费相当大的人力成本, 而医

生的精力有限, 不应该将大量时间投入到这种重复而

低效的劳动中.
因此本文设计并实现了一个半自动化的医学图像

标注系统, 旨在解决获取高质量带标注的医学图像数

据集困难的问题. 系统的核心在于通过深度主动学习

和人机协作, 优化人工标注的工作流程和深度学习模

型的训练流程, 以较小的人力成本训练得到一个相对

高精度的深度学习模型. 模型训练完成后用户可以用

其对医学图像进行标注, 进而通过 AI模型获取自动标

注的医学图像数据集.

 1   基于深度主动学习的半自动标注方法

 1.1   深度学习与主动学习简介

深度学习与主动学习都是机器学习的一个子领域.
深度学习起源于对人工神经网络的研究, 实现了对数

据特征的自动提取. 由于网络结构复杂、参数众多, 深
度学习具有很强的学习能力, 但这也意味着深度学习

需要大量的标注样本来完成相应的训练. 主动学习专

注于数据集的研究, 也被称为查询学习[6]. 主动学习假

设在机器学习模型的更新过程中, 同一数据集中的不

同样本对当前模型的更新有不同的价值, 因此主动学

习会试图选择具有最高价值的样本来构建训练集, 而
医生只需对这些高价值的样本进行标注, 而无需标注

所有数据, 因此可以用最小的人力成本完成标注任务.
深度学习和主动学习在机器学习领域都有重要的

应用, 具体来说, 深度学习在多种任务[7,8] 中取得了优异

的表现, 但是取得良好效果的前提很大一部分归因于大

规模带标注数据集[9]. 因此在医学图像分析领域, 深度学

习受到了样本标注成本高的限制. 相比之下, 一个有效

的主动学习算法在理论上可以实现标注效率的指数级

提升[10]. 传统的主动学习往往用于简单的机器学习模

型, 因为这些模型的特征往往比较简单, 然而, 传统的主

动学习算法难以处理像医学图像这类的高维数据. 因此,
将深度学习的提取特征的能力与主动学习降低标注成

本的能力结合是解决获取医学图像高精度自动标注困

难问题的一个可行方案, 也就是所谓的深度主动学习.
 1.2   主动学习查询策略

样本查询策略在主动学习的流程中占据重要地位,
有价值的样本通过查询策略选择出来, 因此它是影响

最终任务模型效果的最关键的部分. 传统的主动学习

对样本逐一进行查询, 并且每次获得样本的标注后都

对模型进行更新. 这导致了在训练数据变化微小的同

时任务模型被频繁的训练, 此方法在使用深度学习模

型作为任务模型时不仅效率十分低下, 还容易造成模

型过拟合. 因此在深度主动学习的背景下, 本文使用基

于批量的查询策略 (BMDAL), 在每次查询样本时, 一
次选择一批新的数据.

查询批量数据的方式有很多, 大致可以分为 3 类,
分别是深度贝叶斯主动学习 (DBAL)、基于不确定性

以及多样性的查询策略和基于密度的方法. 其中基于

样本不确定性的查询策略形式简单, 计算复杂度低, 而
在本文所研究的医学图像标注场景下设备往往计算能

力不强, 主动学习的查询过程不应耗费过多时间, 因此

是一个理想的选择. 在传统的应用于浅层模型的主动

学习中, 计算不确定性的方法有边缘采样或者信息熵

计算等, 但是在深度学习背景下, 查询策略和当前模型

参数紧密相关, 模型自身的不确定性同样会影响样本

总的不确定性, 而简单的不确定性采样并不能衡量深

度模型的不确定性.
为解决此问题, 本文采用了基于委员会 (ensemble)

的查询策略, 通过训练多个模型, 评估各个模型之间的

结果差异性来衡量模型的不确定性, 以得到较于单个

模型更准确的不确定性衡量指标.
 1.3   基于深度主动学习的医学图像分割算法

鉴于深度主动学习在医学图像分析领域的良好前

景, 本文拟探究在医学图像分割任务中使用深度主动

学习技术进行半自动化标注的方法.
 1.3.1    方法思路

本文使用的深度主动学习算法, 其基本思想是利

用少量经过人工标注的样本数据集, 针对医学图像分

割模型进行训练或调优, 再使用训练和优化后的模型

来对大规模未被标注的医学图像进行标注, 进而解决

大规模医学图像标注时人力成本过高的问题[11].
算法的主要思路是使用针对于医学图像的高价值

样本的查询策略, 在用于图像分割的深度学习模型的
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更新过程中不断筛选对于当前模型高价值的样本, 并
且将这些样本提供给医生进行手工标注, 在分割模型

达到精度要求或者标注的数量达到预设的阈值后停止

训练模型.
 1.3.2    流程设计

算法的大致流程如图 1所示.
 

候选集 U

(未标注)

更新数据集 训练模型

查询策略

筛选出的样本
标注者

标注样本

Feature map

模型初始化
或预训练

深度学习模型

已标注训
练集 L0

已标注训
练集 L

 

图 1    算法流程
 

(1)初始标注: 首先, 在所有原始无标注的医学图像

集合 U 中手工标注少量的样本, 标注的样本组成集合 L0.
(2) 模型初始化: 根据具体任务选择合适的深度学

习模型, 并在 L0 上训练此任务模型, 使得深度学习模

型具有初始的特征提取能力.
(3) 全样本特征提取: 将更新的未标注图像集合

U 中的样本送入当前的任务模型进行特征提取, 每张

图片都对应其特有的 feature map.
(4)高价值样本筛选: 将步骤 (3)中提取到的 feature

map 通过特定的主动学习查询策略进行筛选, 得到一

批对应当前任务模型和查询策略的高价值样本.
(5) 人工标注: 将步骤 (4) 中得到的高价值样本展

示给用户, 由用户对这些样本进行手工标注, 标注后的

样本送入已标注的训练集 L 供模型使用, 同时在无标

注集合 U 中去除这些已经标注好的样本.
(6) 模型更新: 使用所有可用的已标注样本对任务

模型进行更新, 使用重新训练的方式优化当前模型.
(7)循环执行步骤 (3)–(6), 直到任务模型的效果达

到要求或者手工标注的样本达到预设的数量, 则结束

算法的流程.

 2   系统设计

 2.1   架构设计

系统基于 Web 应用构建, 整体使用 B/S (浏览器/

服务器) 架构, 如图 2 所示. 客户端为 Web 浏览器, 用
于向服务器发起 Http请求. 服务器中的Web服务层能

够处理客户浏览器发来的 Http 请求; 服务器中的应用

层部分会根据 Http 请求调用业务逻辑上的各种方法,
并最终将结果返回给客户端浏览器. 如有必要的话, 服
务器会和数据库进行数据交换, 并提供基于 AI模型的

半自动标注服务. B/S架构的优点在于其客户端无需安

装, 只需要使用 Web 浏览器就可以访问系统的人机交

互界面, 并且有很强的可扩展性, 系统升级时无需升级

多个客户端, 只需要升级服务器即可, 且可以随时更新

版本而用户无需重新下载.
 

客户端 (浏览器) 服务器

数据库

AI 模型 
图 2    系统架构

 

 2.2   系统功能模块划分

基于深度主动学习的医学图像半自动化标注系统

包含数据预处理、人工标注和自动标注 3 部分. 数据

预处理模块主要负责对输入的医学图像进行一些预处

理, 便于后续系统的运作. 人工标注模块负责向用户派
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发标注任务, 用户对未标注的医学图像进行手工绘制

标注. 自动标注模块对应系统中的深度主动学习模型,
负责对应任务模型的推断以及更新. 系统功能模块的

划分如图 3所示.
 

医学图像半自动标注系统

数据预处理

数
据
脱
敏

DICOM

图
片
化

手
工
绘
制

模
型
推
断

模
型
更
新

人工标注 自动标注

 
图 3    系统功能模块

 

数据预处理模块包括数据脱敏和 DICOM 格式图

像图片化的功能. DICOM (digital imaging and communi-
cations in medicine), 即医学数字成像和通信, 是医学图

像和相关信息的国际标准 (ISO 12052). 从医院获取的

医疗影像往往是 DICOM 格式的, 并且包含部分病人

的隐私信息. 数据脱敏主要负责将输入的原始医学图

像中的隐私信息去除. DICOM图片化是将 DICOM格

式的文件中的影像提取并转化为 jpg 或者 png 类型的

图片格式, 这样可以使得输入的医学图像以更加直观

的方式展现给用户.
人工标注模块的主要功能是收集深度主动学习

模型提出的标注需求, 并提供给用户, 由用户对这些

未标注的样本进行手工标注绘制 , 最后再对用户已

经标注完成的样本进行收集 , 后续提供给自动标注

模块进行算法模型的更新 . 此模块和系统中的深度

主动学习模型联系紧密 , 是主动学习算法与人进行

交互的接口.
自动标注模块是系统的核心, 主要包含模型推断

和模型更新两部分功能. 此模块与系统中的深度主动

学习模型进行交互. 在系统的后台任务模型已经训练

完成后, 模型推断功能便可以将经过系统预处理的大

批医学图像输入此任务模型, 得到模型给出的自动标

注结果, 实现整个数据集的标注. 模型更新功能对应系

统主动学习的部分, 在每一轮主动学习给出需要标注

的高价值样本, 并且这些样本经过用户的手工标注后,
系统会启动模型更新功能, 根据新的标注数据对当前

的任务模型进行更新, 实现闭环反馈优化.
 2.3   深度主动学习模型设计

系统深度主动学习模型的设计使用了文献 [12]中
提出的用于医学图像分割的通用框架, 通过结合经过

优化的全卷积网络 (full convolutional network, FCN)任
务模型和混合式主动学习价值查询策略, 有效减少了

训练任务模型所需要的标注样本的数量.
由于训练常规的 FCN 通常需要几小时才能达到

一个较为合理的性能表现, 在主动学习每一轮更新模

型的过程中这个时间过于漫长, 因此本文中所使用的

任务模型 FCN 把原来的卷积层改成了带有批归一化

的残差模块, 这样可以使用更少的训练步骤达到和原

始 FCN相同的精度[12]. 此外由于在主动学习的开始阶

段可用的标注样本稀缺, FCN 如果有过多的自由参数

会导致模型难以训练, 因此引入了瓶颈 (bottleneck) 设
计来减少参数的数量, 同时在每个残差模块的末端保

持相等的特征通道数, 具体结构如图 4所示. 在网络的

解码部分, 逐步扩大特征图的大小, 以保证结果的稳定.
最后应用一个 3×3的卷积层和一个 1×1卷积层将不同

尺度的经过上采样得到的特征图结合在一起, 所使用

的 FCN结构细节如图 5.
 

BN, ReLU

BN, ReLU

BN, ReLU

Conv 1×1, NC

Conv 1×1, NC

Conv 3×3, NC

 
图 4    Bottleneck结构

 

寻找价值量最高样本的较为直接的方法是使用不

确定性抽样, 将样本价值量与当前任务模型对样本预

测的不确定度相等同. 这种方法的弊端在于筛选出的

高不确定样本往往会有很多相似的, 即选出的样本不

能很好地代表整个样本空间的分布, 这不利于提升最

终模型的分割效果和泛化性. 因此本文使用了基于不
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确定性和多样性的混合式查询策略. 具体来说, 本文中

使用的方法既要考虑当前任务模型对所有图像的不确

定性, 还有挑选更具代表性的那些图像. 整个深度主动

学习的框架如图 6所示.

 3   系统实现

为优化系统的可维护性和实现开发的高效性, 系

统整体使用前后端分离的开发模式, 其中前端的开发

使用 Vue.js, 后端使用纯 Python 的后端框架 Django,

数据库方面则选择了关系型数据库MySQL, 深度学习

模型的搭建使用了 Facebook 公司推出的开源 Python

机器学习库 PyTorch.

 3.1   客户端实现

客户端采用前端框架 Vue加 Element组件库进行

开发. Vue是一套用于构建用户界面的渐进式框架. 与

其他大型框架不同的是, Vue 被设计为可以自底向上

逐层应用. Vue 的核心库只关注视图层, 不仅易于上手,

还便于与第三方库或既有项目整合. 另一方面, 当与现

代化的工具链以及各种支持类库结合使用时, Vue 也

完全能够为复杂的单页应用提供驱动. Element则提供

了很多功能丰富且主题鲜明的组件供用户直接引入并

使用, 而无需关注其底层实现.
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图 5    FCN结构
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图 6    深度学习总体框架
 

由于使用单页应用程序 (single page application,
SPA) 的设计, 实现不同组件的加载需要设置不同的路

由规则, 主要包括表 1中的几个路由.
前端页面通过 axios向后台服务器发送 Ajax请求,

进行数据的交互以及业务的处理 ,  并通过浏览器的

localstorage暂存部分状态, 以便进行持久化的访问.

 3.2   服务器实现

Web服务器使用 Django进行开发. Django是一个

开源的 Web 应用框架, 由 Python 写成, 采用了 MTV
的框架模式, 即模型 model, 视图 view和模版 template.
使用这种架构, 程序员可以方便、快捷地创建高品质、

易维护、数据库驱动的应用程序. 另外, 在 Django 框

2023 年 第 32 卷 第 2 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

System Construction 系统建设 79

http://www.c-s-a.org.cn


架中, 还包含许多功能强大的第三方插件, 使得 Django
具有较强的可扩展性.
 
 

表 1     前端路由表
 

路由 页面组件

— 主页面

/autoDiag 自动标注页面

/dataCollection/upload 上传数据页面

/dataCollection/download 下载数据页面

/annotation 手工标注页面

/dataStatis 数据统计页面
 
 

系统的页面展示交由 Vue 渲染, 因此不需要在后

端处理 template 部分, 只需关心数据库交互和后台具

体业务逻辑, 即 model和 view部分. 服务器的应用程序

接口 (application programming interface, API)见表 2.
 
 

表 2     服务器 API表
 

URL 方法 操作

uploadZip/ POST 上传数据集并解析

queryAll/ GET 查询所有数据库中的所有记录

deleteItem/ GET 删除某条样本记录

viewDcm/ GET 查看某DICOM格式的文件中的图像

segImg/ GET 对某图像进行分割标注

manualAnnotation/ POST 手工标注某图像

autoAnnotation/ GET 自动标注一批图像

queryAllAnnotation/ GET 查询所有已标注图像
 
 

数据库使用 MySQL 搭建. MySQL 是一个开源的

关系型数据库管理系统, 其优点在于数据库体积小、

速度快, 在中小型网站的开发中有着广泛应用. 其默认

的 InnoDB引擎对事务有良好支持和优化. 由 Django通
过 model抽象出的数据类与底层数据库的表进行交互.

在用户完成模型提出的标注任务后, 服务器将启

动模型的更新策略, 具体表现为运行特定的更新脚本,
在模型更新完成后将服务器中调用的模型权重文件替

换成新的权重文件, 后续对图像的自动标注将使用优

化更新后的模型参数.
 3.3   深度主动学习模型实现

为实现前文提到的不确定性和多样性相结合的高

价值样本查询策略, 需要对样本的不确定性和在数据

集中的代表性进行衡量. 比较简单的做法是计算 FCN
网络最后一层的 Softmax 输出的所有像素的预测值,
并用其计算样本的信息熵. 实际上, 使用 Softmax的输

出作为衡量不确定性的方式在深度学习的背景下被证

明是不可靠的[13]. 虽然 DL模型可以通过 Softmax获得

Ii

Ic
i sim(Ii, I j)

S Ix S

f (S , Ix) f (S , Ix)

标签的概率分布, 但是由于深度模型自身的不确定性,
此结果并不能作为置信度指标. 因此本文对样本的不

确定性评估使用了基于委员会的查询策略. 委员会模

型的具体实现使用 Bootstrapping 方法[14], 这是一种评

估学习模型不确定性的标准方法, 其基本思想是对整

个训练集进行放回式抽样, 产生一系列训练数据的子

集, 并用这些子数据集训练一组 FCN. 得到这样一组 FCN
后将判断某样本输入各个 FCN 后产生的特征图的差

异性, 每个样本的不确定性定义为其特征图各个像素

在不同 FCN上差异性的平均值, 像素差异性越大的样

本其不确定性越高. 虽然各个 FCN内部的方差会导致

对最终方差的预估高于实际, 但是在实践中已经证明,
这种方法仍然可以对不确定性进行良好的估计[12]. 通
过这种委员会方法计算的不确定性虽然引入了额外的

计算成本, 但是能更好地对样本价值进行表征. 对样本

的多样性评估同样利用了 FCN 的骨干网络部分提取

出的特征图. 为了消除图像的旋转和平移的等变化, 对
特征图的每个通道计算均值, 得到图像的一个高维描

述符, 即图 5 中的图像描述符, 它是一个 1 024 维的向

量. 输入的图像可以用 表示, 而其对应的图像描述符

可用 表示. 两个图像之间的相似度 可以用它

们对应的两个描述符向量之间的余弦相似度衡量, 见
式 (1). 评估样本的多样性需要计算两图像之间的相似

度, 多样性最高的一组样本应该是可用样本集中彼此

相似度最低的一组样本, 样本集用 表示, 样本 在 中

的代表性度量用 表示,  的计算见式 (2).

sim(Ii, I j) = cosine_similarity(Ic
i , I

c
j ) (1)

f (S , Ix) =max
Ii∈S

sim(Ii, Ix) (2)

由于医学图像往往各个像素之间差异不大, 本身

就比较相似, 因此图像的不确定性相较于筛选出的图

像的多样性往往更为关键. 本文的做法是使用二阶段

的查询策略, 先在所有未标注样本中挑选 K 个不确定

性最高的样本, 再从这些样本中选取 k 个相互之间最

不相似的图像, 其中 k<K. 最终这 k 张图像会由系统交

给用户进行标注, 用于改善任务模型的效果.
模型搭建采用开源的 Python机器学习库 PyTorch.

PyTorch是一个简洁且高效快速的框架, 计算图的搭建

使用动态图机制, 设计符合人类思维. 模型开发完成后,
使用互联网上公开的新冠肺炎分割数据集 COVID-19
CT segmentation dataset 进行训练和测试. 数据集中包
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含来自超过 40 名新冠肺炎患者的 100 张轴向 CT 图

像, 每个图像有 3类标注, 分别是毛玻璃 (ground-glass)、
实变 (consolidation)和胸腔积液 (pleural effusion). 实验

主要的评估指标是平均交并比 (mean IoU)和 F1分数.
平均交并比是各个类别预测掩膜和真实掩膜之间交集

和并集的比值的平均值, 而 F1分数则被定义为精确率

和召回率的调和平均数.

 4   实验与测试

 4.1   任务模型与样本查询策略

本文首先对系统使用的 FCN 医学图像分割任务

模型进行了实验, 在使用完整的标注数据集的情况下,
实验结果如表 3所示.
  

表 3     任务模型性能对比
 

任务模型 mean IoU F1分数

U-Net[15] 0.327 0.493
CUMedNet[16] 0.329 0.495
本文方法 0.346 0.511

 
 

可见本文中的 FCN 任务模型在全标注的数据集

上能够取得更好的效果. 除此之外, 本文还对使用的二

阶段主动学习查询策略进行了实验, 以验证主动学习

算法是否有效降低了训练医学图像标注模型所需的标

注图像数量, 查询的具体参数为 K=16, k=8, 实验结果

见表 4.
 
 

表 4     查询策略测试结果
 

查询策略和标注数量 mean IoU F1分数

基于不确定性, 使用50%的标注 0.318 0.479
基于不确定性和多样性, 使用50%的标注 0.342 0.503
基于不确定性和多样性, 使用全量标注 0.346 0.511

 
 

可见本文中主动学习算法使用基于不确定性和多

样性的二阶段混合查询策略在仅标注 50% 的图像数

量时就基本达到了全量标注的效果, 这证明了本文使

用的主动学习算法可以有效降低训练模型所需的标注

图像数量. 而与单一的不确定性查询策略进行比较, 二
阶段的查询策略取得了更好的效果, 说明了样本多样

性的选择过程是必要的, 因为它可以有效降低主动学

习查询样本分布的冗余. 另外, 本文还与其他的经典查

询策略在仅使用 50% 标注图像数量时的效果进行了

对比, 实验结果如表 5所示.
通过与其他经典的方法进行对比可以发现, 本文

使用的 FCN 任务模型与基于委员会的二阶段混合查

询策略结合, 在使用少量标注样本训练模型时取得了

更好的效果. 并且在使用本系统时, 用户能够以较少的

标注工作量达到全量标注的效果, 实现了本系统降低

标注成本的目标.
 
 

表 5     与其他查询策略方法的对比
 

样本查询策略 mean IoU F1分数

随机抽样 0.322 0.487
最大熵采样 0.312 0.476
MCD[17] 0.325 0.491
本文方法 0.342 0.503

 
 

 4.2   系统运行测试

在将本文中的深度学习模型与主动学习算法部署

之后, 本文对系统的运行情况进行了测试. 模型的训练

和推理使用单张 Nvidia GTX 1080Ti GPU进行计算加

速, 主要对模型进行样本查询的速度以及模型迭代更

新的速度进行评估. 随着已标注图像数量的增加, 模型

训练的速度会降低, 因此本文对所有训练轮次花费的

时间取平均值, 最终得到系统标注模型的平均训练时

长为 1 547 s, 样本查询的平均时长为 83 s.
通过对系统运行的评估结果进行分析可以得出,

模型进行一次迭代更新大约需要 25 min, 两次样本查

询大约间隔 27 min. 在本文使用的数据集中, 如果用户

标注一张图像用时 5 min, 在假设用户可以一直提供标

注的情况下, 整个标注模型完成训练总共需要约 7 h.
而仅对整个数据集进行全量标注就需要 8.3 h, 并且标

注的工作量提高了一倍. 由此可以证明, 本文设计的系

统能够使得用户所需标注图像的数量更少, 并且整个

标注流程用时更短, 有效减轻了用户的标注负担.

 5   结论与展望

本文针对构建大规模带标注医学图像数据集时,
手工标注专业性强、需要耗费大量人力和时间的难点,
设计了通过训练深度学习模型实现 AI 自动标注的方

法, 并在此基础上通过主动学习策略减少训练模型所

需要的标注样本数量, 最终实现了一个基于深度主动

学习的人机交互系统, 可以用于多种医学图像的分割

标注数据集构建. 在医疗行业与人工智能技术联系日

益紧密的今天, 该系统为推动医学图像分析与疾病诊

断的智能化助力.
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