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Abstract. 基础模型通过在广泛的数据库上进行训练来捕捉某一领域的
总体趋势。然而，在医学成像中，数据的稀缺性使得为每个领域、模式或
任务预训练变得具有挑战性。连续学习提供了一个解决方案，即通过对不
同领域或任务顺序微调一个模型，使其能够整合新知识而无需每次训练阶
段都使用大型数据库。在本文中，我们提出了统一持续学习医学基础模型
（联合国统一国际惯例编纂处），该框架使基础模型能够无缝适应不同的领
域、任务和模式。与传统适应方法将这些变化孤立处理不同，UNICON 提
供了一个统一的、不断扩展的框架。通过仔细整合，我们展示了基础模型
可以在成像模式、解剖区域和临床目标之间动态扩展而不发生灾难性遗忘
或任务干扰。在经验上，我们通过将最初用于分类的基础胸部 CT模型适
应于预后和分割任务来验证我们的方法。结果显示，在额外的任务中性能
得到了提升。此外，我们不断纳入了 PET扫描，并且与各自的基线相比，
Dice分数提高了 5%。这些发现表明基础模型并不局限于其初始训练范围，
而是可以进化，为医学成像领域的通用人工智能模型铺平道路。
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1 介绍

医学成像在现代医疗保健中扮演着至关重要的角色，提供了诊断、监测
和治疗各种疾病所必需的视觉洞察力 [14,7,18]。尽管它非常重要，但收集和
整理医学成像数据却非常耗费资源，大型医院每年会产生大约 100太字节的
成像数据，这些数据需要大量的存储空间、处理能力和基础设施才能有效管
理。[25,11,15]。因此，分享医疗数据变得困难。
如今，随着基于大规模数据预训练的医疗基础模型（FM）的引入，深

度学习系统在其训练领域内展现了卓越的表现 [32,27,8,13,31]。这些模型通
常通过利用专业化的数据集、架构和培训目标来针对其特定领域，以符合医
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学影像任务的需求。例如，它们在放射学报告、CT扫描、MRI或病理切片
上进行训练，使它们能够捕捉到通用模型可能忽略的领域特定模式和特征
[28,29,26]。然而，医疗影像模态的多样性对 FM构成了重大挑战。例如，CT
提供了详细的解剖结构横截面图像，而 PET则可视化代谢过程，突出组织
的功能方面。每种模态都捕捉了人体解剖学和生理的不同方面，导致了不同
的数据分布。这种变异性可能会阻碍 FM在所有影像类型上的泛化能力，因
为它们可能难以在其训练数据中未代表的模态上保持良好的表现 [22]。
训练每种医学成像模式的 FM由于需要大量的数据而不可行，这些数据

在医疗领域中通常无法获得。因此，已经采用适应技术来扩展模型跨越不同
的域、类别和任务 [19,16,30,4,24]。研究表明，分类模型可以适应以纳入新类
别同时保持其原有任务 [17,30]，分割模型可以在不同解剖区域之间进行泛化
[4]，报告生成模型可以为各种医学发现生成结构化的输出 [24]。此外，研究
还表明，模型可以适应以在同一解剖区域内集成多种模式 [23,19]。
尽管取得了这些进展，现有的方法主要集中在单一任务或领域内的持续

适应上，缺乏一个统一的框架来将基础模型扩展到新的任务、成像模式和解
剖区域。此外，与在精心策划的数据集上进行预训练不同，现实世界的医学
影像数据经常在分辨率和质量上存在差异，这给将 FM适应多样化的任务和
领域带来了额外的挑战。这突显了需要一个全面的解决方案来实现跨所有维
度的无缝适应。为此，我们提出了统一持续学习医疗基础模型（统一符号），
这是一个框架，用于持续适应最初为特定模式、任务和解剖区域训练的基础
模型，使其能够有效地推广到新的模式、任务和解剖区域。与传统的持续学
习和常规领域自适应技术不同，我们的方法促进了在各种场景中的多步骤适
应，确保了医学影像应用的可扩展性和鲁棒性。我们的贡献可以总结如下：

– 我们引入了框架统一图标，它使得基础模型能够在不降低性能的情况下
持续扩展到新任务、模态和解剖区域。

– 我们提出了一种将基础模型适应于任意分辨率大小的方法，使得其能够
超越原始训练限制进行无缝泛化。

– 我们证明了医学基础模型可以顺序整合新知识而不会发生灾难性遗忘，
从而减少了对单独专业模型的需求。

2 方法论

问题陈述：我们解决了医学影像基础模型的持续学习问题，旨在扩展其
在多种模式（CT-PET (CP ) 和文本报告 (R)）、任务（预后预测、分割 (M)
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Fig. 1. 我们提出的UNICON框架概述。基础模型（蓝色块）处理预训练域的 CT扫描
及其相应的报告，通过计算图像和文本嵌入之间的相似性来进行分类。该框架引入了三
个关键适应：(a) 预后适应（黄色流程）：大型语言模型（LLM）首先将 EHR数据重构为
类似报告的格式。然后，集成MLP适配器（图像和文本）、模态融合适配器以及 LoRA
微调以增强新域 CT扫描的预后预测。(b) 分割适应（仅 CT）：添加 LoRA权重和解码
器以使用新域 CT扫描进行分割。(c) 分割适应（CT + PET）（红色流程）：通过集成新
域的 PT扫描进一步使模型适应多模态分割。这涉及添加特定于 PT的令牌和融合机制
来处理两种模态。

等）和解剖区域（腹部、头颈部等）中的能力，同时保持基础知识的完整性。
给定一个图像和文本编码器被冻结的基础模型 Eimg,Etext，挑战在于使这个
强大的模型具备无缝适应来自不同模式和任务的新数据集 Xm的能力，其中
m = 1, 2, . . . ,M 不改变其基本参数。目标是使适应后的模型 FΨ 能够灵活
地将多模态输入 (CP,R)映射到相应的输出 YPrognosis，用于预后和 YM的分
割，从而转换为复杂医学影像任务中的静态基础转变为动态、不断演进的助
手。所有符号术语定义如下：CP 指代共注册的 CT-PET 图像，R指代相应
的文本报告，M 指代分割掩模。输出用 YPrognosis 表示预后标签，用 YM 表
示分割掩模。在统一框架中，Ym代表任意给定任务m的输出空间。
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2.1 标准学习任务

预后预测：多模态数据的预后预测涉及从 CP 扫描和相关R [20]中估计患者
结果。令 XCP, R = {(xi, ri, yi)}，其中 xi 是一个 CP 卷，ri 是一份报告，yi

是预后标签，可能被审查即为 NULL。我们定义：FProg
Θ1

: XCP, R → YProg，
其中 Θ1 表示预后适配器的可训练参数，并通过跨模态注意力整合嵌入标记
T Img 和 TText。

CT和 PET体数据分割：分割任务生成体素级标签Mi（分割掩码）用于
解剖结构 [5]。对于 XCP = {(xi,Mi)}：FSeg

Θ2
: XCP → YM，其中 Θ2 表示分

割适配器的可训练参数，通过 transformer 层处理 patch 嵌入 T Seg。

分类：我们实验中的基础模型最初是通过 C 张图像和 R训练进行疾病分类
的。令 XC, R = {(xi, ri, yi)}:FClass

Θ0
: XCP, R → YClass，其中Θ0表示为分类训

练的基础模型参数。挑战在于将基础模型扩展到诸如预后预测（Θ1）、分割
（Θ2）以及多达N 个不同的任务（Θ1,Θ2, . . . ,ΘN），这些任务跨越多个领域
且不会导致灾难性遗忘。

2.2 统一持续学习：UNICON

医学成像基础模型需要适应多种任务、模式和解剖区域，每种都需要不
同的参数集 Θ1, Θ2, . . . , ΘN 。为了解决这一问题，我们采用了一种参数高
效的方案，在该方案中，基础模型 FΨ 是通过轻量级适配器 A(m) 进行逐步
适应的。这些适配器被实现为低秩 LoRA模块、非线性MLP层或用于分割
重建的解码器模块。每个模块的选择都基于即将进行的任务。我们的适应框
架结构分为两个主要部分：模型内适应和模型后适应。

模型内适应（WMA）。对此，我们利用 LoRA[10]高效地更新预训练模型参
数。该技术将低秩矩阵 Φ1 ∈ Rd×r 和 Φ2 ∈ Rr×h引入原始权重矩阵，从而得
到一个适应的权重矩阵：W ′ = W +Φ1Φ2，其中 r � min(d, h)，d表示输入
维度，h表示输出维度。这种表述方式确保了高效的微调同时保留了核心模
型的学习知识。

模型后适应（PMA）。在此阶段，我们专注于通过使用非线性MLP层来优
化预训练编码器提取的特征，从而从编码器嵌入中学习鲁棒表示。这里的关
键组成部分是多模态融合MLP层，它整合并学习来自多种模式的组合表示。
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对于特定任务的要求，例如分割，我们也包含一个专门的解码器模块，该模
块根据学习到的嵌入重建分割掩码。

分辨率适应。预训练模型通常针对固定图像分辨率进行了优化，这在扫描分
辨率多变的实际场景中可能会成为一个问题。为了高效地将我们的模型适应
到新的模态或领域，我们通过动态纳入一个补丁嵌入层来解决这种分辨率不
匹配的问题，该补丁嵌入层位于每个任务的变压器架构内。在训练过程中，
补丁嵌入层以及位置嵌入和适应模块都会进行微调。这种方法使模型能够无
缝地调整到不同的分辨率，同时保持跨各种领域的稳健性能。
图 1展示了我们提出的方案。UNICON通过在每个学习步骤中逐步集

成新的适应模块，实现了跨任务和模态的持续学习统一。令 X 表示包含
CP 和 R 的输入空间，并且 Ym 为任何任务 m 的输出空间。在每个步骤
m,m = 1, 2, . . . ,M，都会训练一个新的适应模块 A(m) 而不修改冻结的基础
参数。统一的持续学习函数是：

FUNICON
Ψ :

M⋃
m=1

Xm → {Ym}, (1)

其中Xm表示任务m的输入数据。参数集Ψ包含冻结的 FM编码器Eimg,Etext，
以及所有适应模块 {A(m)}。每个适应模块在推理过程中动态选择。因此：

Ψ = {Eimg,Etext} ∪ {A(m) : m = 1, 2, . . . ,M}.

图像编码器Eimg将CP 转换为潜在表示，而Etext嵌入R。适配模块A(m)对
这些嵌入进行优化以适应特定任务和模式，确保知识保留和无缝持续学习。
推理。我们的适应模块作为基础模型的动态扩展，在推理过程中根据输入和
目标任务有选择地激活相关组件。这种设计使最初为特定任务和模态训练的
模型能够无缝扩展其在多个任务和模态中的能力。通过高效地将数据路由到
特定模态和融合适配器——以及用于分割的解码器——该框架确保了灵活
且可扩展的推理，而无需进行大量的重新训练。

3 实验设置

数据集描述。我们使用了公开可用的 HECTOR 数据集（HEad and neCK
TumOR），因为它为数不多的包含多种模态的数据集之一，即来自七个中心
和不同机器类型的 488名患者的 CT和 PET扫描、分割掩码和电子健康记
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Table 1. 我们在实验中的渐进适应学习序列。

Order→ 基础模型 步骤 1 步骤 2 步骤 3

身体区域 Chest → 头颈部 → Head & Neck → Head & Neck
模态 CT → CT → CT → CT & PET
任务 Classification → Prognosis → Segmentation → Segmentation

录（EHR）[2]。该综合数据集包括无复发生存期（RFS）信息，详细说明了
事件发生时间和审查状态。
配置。在本研究中，我们将CT CLIP模型作为我们的基础模型 [8]。CT CLIP
是在胸部区域的 CT扫描上进行预训练以完成分类任务的。表 1详细描述了
CT CLIP模型在各种任务和领域的顺序适应过程。我们的流程始于将基础
模型调整为用于预后任务，接着是仅使用 CT扫描进行分割，最后扩展到同
时使用 PET和 CT扫描进行分割。具体任务配置如下。
对于患者结局预测，我们整合了两个生存模型—DeepHit[12]和MTLR[6]。

为了将 CT CLIP模型定制化以适应生存分析，我们在模型中加入了模块内
适配器和模型后适配器模块。这种方法在减少参数开销的同时增强了特定任
务的微调。预测性能使用一致性指数（C-指数）进行评估。模型通过AdamW
优化器进行优化，学习率为 3e-4，权重衰减为 1e-5，以批量大小为 16训练
了 50个周期。CT扫描被调整到 CT CLIP模型接受的分辨率，并保持比例
不变。然后，将值裁剪至范围 (−1024, 1024)并随后归一化到 [−1, 1]。对于
文本报告，通过在 GPT-4模型 [1]上使用提示工程将 EHR数据转换为医疗
报告。最佳模型是根据最高的验证 C-指数来选择的。
对于分割，我们使用流行的 UNETR 3D模型作为基线，并对其进行了

适应 [9]。模型的最大训练步数为 25k，并使用 MONAI库 [3]。所有 CT和
PET扫描都调整到 96X96X96的尺寸，并进行了裁剪和归一化。PET图像
通过 Z-score标准化进行预处理。所有的分割实验均采用了AdamW优化器，
学习率为 1e-4，权重衰减为 1e-5，批量大小为 1。在验证集中平均 Dice得分
最高的模型被选为最优模型。

4 结果与讨论

我们评估了在 HECKTOR 数据集上使用五折交叉验证的适应型 CT
CLIP 模型的预测性能。基线性能是通过两个知名的生存模型——Deep-
Hit[12] 和 MTLR[6] 建立的。最初，我们通过对文本编码器进行内部和后
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Table 2.预后适应性能在不同输入模式
下使用C指数。我们使用了DeepHit[12]
和 MTLR[6] 生存模型在不同输入模式
下的性能。

适应 C指数
Input Modality ↓

PMA WMA 多任务学习关系 深度命中

基线 [21] 7 7 0.634 0.661

文本
3 7 0.668 0.686
3 3 0.652 0.683

图像
3 7 0.546 0.566
3 3 0.603 0.626

图像和文本
3 7 0.658 0.698
3 3 0.670 0.721

Table 3. 不同输入医学模态下分割适
应的Dice分数（D-分数）表现。我们使
用 UnetR[9] 模型作为基线并对其进行
实验改编。

适应
Medical Modality ↓

PMA WMA
D-Score

CT（基线）[9] 7 7 0.609

CT
3 7 0.615
3 3 0.628

CT & PET 3 3 0.657

模型适应来将 CT CLIP 模型调整为预测任务。如表 2所示，这些适应模块
相较于基线特定任务模型提高了 CT CLIP 基础模型的性能，C-index 提高
了大约 2%。此外，当同时应用各种适应方法时，可以获得最佳结果。特别
是，使用这些模块对文本和图像编码器进行双重适应与 DeepHit 结合产生
了最高的 C-index，为 0.721。值得注意的是，仅采用图像编码器并没有带
来显著的改进，这可以归因于预测任务严重依赖通过文本模态处理的 EHR
数据。

对于分割，我们在相同的数据和配置上训练了 UNETR[9]作为基线。我
们首先通过仅使用 CT扫描并结合后模型适应模块（特别是解码器）来持续
调整模型。然后，我们单独和联合地利用了适应模块。表 3展示了 CT适应
在分割上的结果。仅仅使用 CT使 dice分数提高了 2%。此外，结合 PET与
CT扫描产生了最高的 dice分数 65.7%。表 4呈现了基线 CT-CLIP模型与
其 UNICON调整版本之间的比较。该比较基于模型的功能能力和它们在不
同适应情况下的表现。

这些结果突显了几个关键方面。首先，它们证明了将基础模型作为知识
库在各种下游应用中的有效性。通过利用大规模预训练过程中从多样化数据
集中学到的丰富表示，我们的方法能够高效地将知识转移到新任务、领域和
模态上——涵盖了 CT和 PET扫描中的预测、分类和分割。这种知识转移
由 LoRA和适配器模块促进，这些模块在需要极少量额外计算资源的情况下
实现了高效的适应性调整。这在医学成像中尤为宝贵，因为标注数据的稀缺
构成了重大挑战。其次，与传统持续学习不同的是，后者要求为适应设定预
定义边界，我们的方法允许模型动态地适应新领域和任务而无需修改基础模



8 Qazi et al.

Table 4. CT-CLIP 和 UNICON 修改版本在不同任务上的比较。该表格比较了 FM 与
UNICON 修改模型在不同任务上的能力：分类（Cls）、预后（Prog）、CT 上的分割（Seg
(C)）以及 CT & PET 上的分割（Seg (CP)）。

Task→ 类 程序 段 (C) 段 (CP)

CT-CLIP 3 7 7 7

UNICON 适应版 3 3 (72.1 C-Index) 3 (62.8 D-Score) 3 (65.7 D-Score)

型的参数。这种灵活性至关重要，因为在现实世界中的顺序数据并不严格局
限于类、任务、领域或模态的变化，而是可能包括它们之间的任何组合。

第三，我们的研究结果表明，仅微调一小部分参数就能使基础模型保留
其原有的语义理解能力，同时有效适应新数据的特定特征。这在医学成像领
域尤为重要，在该领域中获取大规模、标注良好的数据集通常不可行。最后，
本框架有效地解决了领域迁移问题，确保了基础模型即使应用于超出原始训
练范围的新模式或任务时仍保持鲁棒性。通过持续微调并扩展模型以纳入新
的模式和任务，我们的方法减轻了灾难性遗忘的风险，并支持增量学习，使
其非常适合不断发展的医学应用。

5 结论

在这项工作中，我们介绍了 UNICON，一个扩展基础医学成像模型能
力的新连续训练框架，使其超越单一领域或任务的适应。我们的方法成功地
统一了传统类型的持续学习，使得单个模型能够处理多种模式和任务。我们
的实验表明，经过调整的基础模型在执行特定任务时与专门的任务特定模型
相当，并且计算开销最小。这项工作强调了持续学习范式在克服数据稀缺性
和提高医学成像系统灵活性方面的潜力。这项工作的潜在局限性在于量化适
应新领域或任务所需的数据量。未来的研究将专注于进一步完善这些技术，
并探索它们在更广泛临床任务和成像模式中的适用性。
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