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摘要 

冠狀動脈鈣化（Coronary Artery Calcium, CAC）與不良臨床預後相關，亦可能

影響經皮冠狀動脉介入治療（Percutaneous Coronary Intervention, PCI）之處置策略

與手術結果。臨床上，對其範圍與嚴重程度之辨識與量化具有重要價值。血管內光

學同調斷層掃描（Intravascular Optical Coherence Tomography, IVOCT）可提供高解

析度影像導引，然而單次 Pullback 之影像量龐大，且逐幀人工標注成本高，使得

即時且一致的全面評估難以達成。因此，冠狀動脉斑塊的自動化分析方法具有重要

的臨床應用價值。 

本研究旨在建立冠狀動脈 OCT 影像之鈣化斑塊自動分割方法，以降低逐幀人

工標注負擔，並支援後續臨床量化分析與治療規劃。研究資料依病患爲單位分為訓

練、驗證與測試資料集，訓練集包含 125 名病患，驗證集與測試集各 6 名病患；

對應影像幀數分別為 31,967、1,499 與 1,482 幀。 

方法上，本研究以監督式學習之三維 U 形網路（3D U-Net）作爲分割骨幹，

引入了體素層級的對比式學習（Voxel-level Contrastive Learning），用於在冠狀動

脉光學同調斷層掃描（OCT）影像中分割冠狀動脉鈣化。針對鈣化病灶呈小體積或

薄片狀與類別嚴重不平衡所導致之漏檢與邊界不穩定問題，該對比式分支以標注

爲依據定義正負樣本關係，直接在特徵空間强化鈣化與背景之可分離性，以期實現

局部細緻分割，並降低漏檢風險。此外，本研究引入類別導向之伫列式記憶庫以累

積跨批次特徵，藉此擴充可用樣本對並降低小批次取樣偏差，使樣本集合可隨訓練

歷程持續更新。另爲避免負樣本集合被大量且易區分的背景所主導，進而稀釋對比

學習的有效訊號，本研究採用困難負樣本挖掘結合隨機抽樣的混合策略，以實現聚
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焦於易混淆背景的同時兼顧背景多樣性之維持。 

結果顯示，體素層級的對比式學習結合 3D U-Net 的方式在冠狀動脈 OCT 影

像之鈣化斑塊分割中呈現良好效能表現，相較於 3D U-Net 基礎模型，本研究方法

取得穩定但幅度有限之提升，達到  Dice 係數（Dice Coefficient, DSC ）

0.8383±0.0127 ，交並比（Intersection-over-union, IoU）0.7216±0.0109，顯示鈣化斑

塊預測區域與人工標注之空間重叠度良好。精確率（Precision）0.8825±0.0134、平

衡準確率（Balanced Accuracy, BalAcc） 0.8964±0.0136 與  馬修斯相關係數

（Matthews Correlation Coefficient，MCC）爲 0.8313±0.0126。值得注意的是，靈敏

度達到（Sensitivity；亦即 Recall） 0.7984±0.0121，比之 3D U-Net 基礎模型上升

了 1.99%，體現其增加了鈣化之檢出。影像層面之觀察亦指出，本方法對體積較小

或薄片狀鈣化病灶能提供較穩定之分割邊界。 

綜合而言，本研究提出之體素層級監督式對比式學習，透過標注導向的表徵學

習機制，提升小目標且嚴重類別不平衡情境下之鈣化分割能力，具有作爲冠狀動脉

鈣化量化流程輔助工具之潜力。 

 

關鍵詞：冠狀動脉心臟病、鈣化斑塊、光學同調斷層掃描、人工智慧、卷積神經網

路、影像分割、對比式學習 
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Abstract 

Coronary artery calcification (CAC) is associated with adverse clinical outcomes 

and may influence both procedural strategy and outcomes in percutaneous coronary 

intervention (PCI). Accurate identification and quantification of CAC extent and severity 

are therefore clinically important. Intravascular optical coherence tomography (IVOCT) 

provides high-resolution imaging guidance; however, a single Pullback contains a large 

number of frames, and frame-by-frame manual annotation is labor-intensive. These 

factors make real-time, consistent, and comprehensive assessment difficult in routine 

practice. Consequently, automated analysis of coronary plaque has substantial clinical 

value. 

This study aims to develop an automatic calcified plaque segmentation method for 

coronary OCT images to reduce the burden of frame-level manual annotation and to 

support downstream quantitative analysis and treatment planning. The dataset was split 

at the patient level into training, validation, and test sets. The training set included 125 

patients, while the validation and test sets each included 6 patients, corresponding to 

31,967, 1,499, and 1,482 frames, respectively. 

Methodologically, we used a 3D U-Net as the supervised segmentation backbone 

and incorporated voxel-level contrastive learning to segment calcified plaque in coronary 

OCT images. To address missed detections and unstable boundaries caused by small-

volume or thin, sheet-like lesions and severe class imbalance, the contrastive branch 

defined positive and negative pairs using manual annotations. This design explicitly 

increases the separability between calcification and background in feature space, with the 

goal of improving local, fine-grained segmentation and reducing false negatives. In 

addition, we introduced a queue-based memory bank with class-aware sampling to 

accumulate cross-batch embeddings, thereby expanding the pool of available contrastive 

pairs and alleviating mini-batch sampling bias. To avoid the negative pool being 

overwhelmed by abundant, easily separable background, which would weaken the 

contrastive signal, we further adopted a hybrid strategy that combines hard negative 
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mining with random sampling. This approach emphasizes confusing background regions 

while maintaining background diversity. 

The proposed method demonstrated strong performance for calcified plaque 

segmentation in coronary OCT images. Compared with the 3D U-Net base model, it 

achieved a consistent but modest improvement, reaching a Dice coefficient (DSC) of 

0.8383 ± 0.0127 and an intersection-over-union (IoU) of 0.7216±0.0109, indicating good 

spatial overlap with manual annotations. It also achieved a precision of 0.8825 ± 0.0134, 

a balanced accuracy (BalAcc) of 0.8964 ± 0.0136, and a Matthews correlation coefficient 

(MCC) of 0.8313 ± 0.0126. Notably, sensitivity (Recall) reached 0.7984 ± 0.0121, 

representing a 1.99% increase over the 3D U-Net baseline and suggesting improved 

detection of calcified lesions. Qualitative inspection further indicated that the proposed 

method produced more stable boundaries for small or thin, sheet-like calcifications. 

In summary, we propose a voxel-level supervised contrastive learning framework 

that leverages annotation-guided representation learning to improve calcification 

segmentation under small-target and severely imbalanced conditions. The method shows 

potential as an assistive tool for coronary calcification quantification workflows. 

 

Keywords: Coronary Artery Disease, Calcified Plaque, Optical Coherence 

Tomography (OCT), Artificial Intelligence, Convolutional Neural Networks, Image 

Segmentation, Contrastive Learning 



doi:10.6342/NTU202600269

 v 

目次 

 

摘要 ................................................................................................................ i 

Abstract ........................................................................................................ iii 

目次 ............................................................................................................... v 

圖次 ............................................................................................................ viii 

表次 ............................................................................................................... x 

第一章 緒論 ................................................................................................. 1 

1.1 研究背景 .......................................................................................... 1 

1.2 研究目的 .......................................................................................... 3 

第二章 文獻回顧 ......................................................................................... 7 

2.1 深度學習用於醫學影像分割之相關研究 ...................................... 7 

2.2 冠狀動脈光學同調斷層掃描影像分割之相關研究...................... 8 

2.3 對比式學習應用於影像分割之相關研究 .................................... 10 

第三章 研究材料與方法 ........................................................................... 12 

3.1 研究材料 ........................................................................................ 12 

3.2 驗證方法與資料分配 .................................................................... 13 

3.3 影像前處理 .................................................................................... 13 

3.3.1 管腔面積分割與移除 ............................................................ 14 

3.3.2 極座標與灰階轉換 ............................................................... 15 

3.3.3 影像增強 ................................................................................ 17 



doi:10.6342/NTU202600269

 vi 

3.3.4 資料擴增 ............................................................................... 18 

3.3.5 A-line 徑向像素平移對齊 .................................................... 19 

3.3.6 導絲陰影移除 ........................................................................ 20 

3.3.7 VOI 堆疊 ............................................................................... 22 

3.4 3D U-Net 之基礎分割模型 ............................................................ 23 

3.4.1 損失函數 ............................................................................... 23 

3.4.2 非等向之 3D U-Net 網路架構 ............................................ 24 

3.4.3 訓練細節 ................................................................................ 25 

3.5 監督式體素層級對比學習 ............................................................ 27 

3.5.1 體素層級監督式對比學習架構 ........................................... 27 

3.5.2 類別導向之伫列式記憶庫 .................................................... 29 

3.5.3 雙視角輸入設計 .................................................................... 30 

3.5.4 負樣本之選取 ........................................................................ 33 

3.5.5 軟正樣本加權體素層級監督式對比損失 ........................... 35 

3.6 後處理 ............................................................................................ 37 

第四章 結果與討論 ................................................................................... 39 

4.1 資料擴增之結果 ............................................................................. 39 

4.2 評估指標 ......................................................................................... 40 

4.3 3D U-Net 方法之分割結果與討論 ................................................ 41 

4.4 先期探索：不同表徵學習策略之比較（以 BYOL 為例） ........ 43 

4.5 體素級對比式學習之結果與討論 ................................................. 48 

4.6 嵌入空間之類內凝聚與類間可分性分析 ..................................... 51 



doi:10.6342/NTU202600269

 vii 

4.7 本研究之限制與未來工作 ............................................................. 55 

第五章 結論 ............................................................................................... 59 

參考文獻 ..................................................................................................... 62 

附錄 ............................................................................................................. 71 



doi:10.6342/NTU202600269

viii 

圖次 

圖 1 血管攝影技術之影像對比 ................................................................. 2 

圖 2 商用軟體標註之鈣化斑塊（標註區域均為鈣化）......................... 3 

圖 3 鈣化斑塊之影像標注 ....................................................................... 12 

圖 4 資料前處理流程圖 ........................................................................... 14 

圖 5 管腔分割（Lumen Segmentation）之 2D U-Net 模型結構圖（節

錄自[39]） ............................................................................................ 15 

圖 6 管腔面積分割圖 ............................................................................... 15 

圖 7 極座標轉換前後之影像及標註掩膜 ............................................... 16 

圖 8 增強前後之影像 ............................................................................... 18 

圖 9 資料擴增之示意圖 ........................................................................... 19 

圖 10  A-line 徑向平移前後之影像 ........................................................ 20 

圖 11 導絲陰影移除示意圖 ..................................................................... 21 

圖 12 VOI 堆疊之示意圖 .......................................................................... 22 

圖 13 Attention Gate 運算過程示意圖 ..................................................... 27 

圖 14 體素層級監督式對比學習+ 3D U-Net 模型架構圖 ................... 28 

圖 15 影像角向位移前後示意圖 .............................................................. 31 

圖 16 影像翻轉前後示意圖 ..................................................................... 32 

圖 17 負樣本選取之流程圖 ..................................................................... 33 

圖 18 後處理之方法示意圖 ..................................................................... 38 

圖 19 資料擴增結果 ................................................................................. 39 

file:///C:/Users/HONGRUI/Downloads/碩論_殷語芊_r12528065_V2.docx%23_Toc220941163
file:///C:/Users/HONGRUI/Downloads/碩論_殷語芊_r12528065_V2.docx%23_Toc220941165
file:///C:/Users/HONGRUI/Downloads/碩論_殷語芊_r12528065_V2.docx%23_Toc220941168
file:///C:/Users/HONGRUI/Downloads/碩論_殷語芊_r12528065_V2.docx%23_Toc220941169
file:///C:/Users/HONGRUI/Downloads/碩論_殷語芊_r12528065_V2.docx%23_Toc220941170
file:///C:/Users/HONGRUI/Downloads/碩論_殷語芊_r12528065_V2.docx%23_Toc220941172
file:///C:/Users/HONGRUI/Downloads/碩論_殷語芊_r12528065_V2.docx%23_Toc220941178


doi:10.6342/NTU202600269

 ix 

圖 20 鈣化分割之四種結果示意圖 ......................................................... 40 

圖 21 3D U-Net 冠狀動脈 OCT 影像鈣化斑塊之自動分割結果 .......... 42 

圖 22 BYOL 架構圖 .................................................................................. 43 

圖 23 BYOL 預訓練之各項結果指標 ..................................................... 44 

圖 24 BYOL 與 3D U-Net 分割結果對比圖 ............................................ 46 

圖 25 體素層級監督式對比學習+ 3D U-Net 鈣化分割結果 ................ 48 

圖 26 體素層級監督式對比學習融合 3D U-Net 之困難鈣化分割結果

 ............................................................................................................... 50 

圖 27 類內與類間餘弦相似度分布圖 ..................................................... 51 

圖 28  t 分佈隨機鄰域嵌入（t-distributed Stochastic Neighbor 

Embedding, t-SNE） ............................................................................ 52 

圖 29 不同背景定義差異下之餘弦相似度分布（KDE） .................... 54 

圖 30 不同背景定義差異下之類間餘弦相似度分布（KDE） ............ 54 

圖 31 不同背景定義下之 ROC ................................................................ 55 

圖 32 困難案例示例：鈣化區域異質性導致之分割碎片化.................. 56 

圖 33 困難案例示例：鈣化區域後訊號衰减導致之分割厚度被低估 . 57 

圖 34 Dice Loss 之收斂曲綫 ..................................................................... 71 

圖 35 訓練過程中驗證集多指標走勢 ...................................................... 71 

圖 36 hard negative 之來源比例曲綫 ...................................................... 72 

圖 37 邊界帶狀背景定義下之類間餘弦相似度分布直方圖.................. 72 

圖 38 困難背景定義下之類間餘弦相似度分布直方圖 .......................... 73 

file:///C:/Users/HONGRUI/Downloads/碩論_殷語芊_r12528065_V2.docx%23_Toc220941189


doi:10.6342/NTU202600269

 x 

表次 

表 1 資料分配表 ........................................................................................ 13 

表 2 訓練最佳化與學習率調度之超參數設定 ....................................... 26 

表 3 不同標註資料量下，3D U-Net 與 BYOL 預訓練模型之 Dice 係數

比較 ....................................................................................................... 45 

表 4 加入體素級對比式學習前後之評價指標對比 ............................... 49 



doi:10.6342/NTU202600269

1 

第一章 緒論 

1.1 研究背景 

截至 2024 年，全球主要死亡原因中，心血管疾病約占總體 16%，而其中冠

狀動脈疾病 （Coronary Artery Disease, CAD）爲主要致死性疾病之一，每年約導致 

1,780 萬人死亡[1-3]。 

冠狀動脈鈣化（Coronary Artery Calcium, CAC）是動脉粥樣硬化的標志性特徵，

是 CAD 發病率和死亡率的獨立預測因子[4]。其嚴重程度與動脈粥樣硬化的程度高

度相關。既有綜述指出其可降低血管順應性、並致血管運動反應異常，及心肌灌流

受損[5]。 

先前以電腦斷層攝影（Computed Tomography，CT）量測冠狀動脉鈣化之研究

同樣表明，CAC 的存在與否與其嚴重程度可提供重要的預後訊息：可用於心血管

事件風險分層，且較高 CAC 負荷通常對應較高不良臨床事件風險[6-7]。心血管成

像在診斷冠狀動脉疾病和評估冠狀動脉鈣化中起著關鍵作用。 

臨床醫師常規使用冠狀動脉造影（Coronary Angiogram, CAG）評估血管管腔

形態（圖 1（a）），並據以規劃治療策略。然而，CAG 主要呈現管腔輪廓，難以

直接提供血管壁和斑塊成分相關資訊[8]。當鈣化病灶嚴重時，造影可能出現鈣化

徵象，但仍不足以界定鈣化於血管壁內的分布範圍與邊界[9]。 

雖然血管內超聲（Intravascular Ultrasound, IVUS）也可識別冠狀動脈鈣化的位

置,能評估支架植入術並進行斑塊特徵分析[10]，有較佳穿透深度（約 4-10mm; 

IVOCT: 1-2mm）[11]，且成像時無需清除血液，但由於射頻信號從鈣化組織界面反

射形成聲影(圖 1（b）之黃色箭頭)，無法準確評估冠狀動脉鈣化（CAC）的面積與
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厚度[12]。現今,隨著醫學影像技術的快速進展,對於 CAD 的診斷得到了顯著提升

[13]｡ 

血管內光學同調斷層掃描（Intravascular Optical Coherence Tomography, IVOCT）

是一種高對比度、高解析度（軸向：15µm，橫向：25-30µm）的血管內成像技術，

它利用近紅外光生成冠狀動脉的橫截面圖像。與血管內超聲（IVUS）相比，其具

有相對更高的軸向解析度（10-20µm；IVUS: 100-150µm）和橫向解析度（20-40µm; 

IVUS: 150-300µm）[11-16]。能够細緻呈現冠狀動脉血管壁淺層結構[17]，包括血

管管腔尺寸和血管壁特徵。該技術不僅可識別鈣化，定位鈣化位置，同時較能清晰

描繪近血管腔面的鈣化邊界，測定鈣化角度、厚度、深度，進而量化鈣化程度[18-

19]。從而實現對目標血管中鈣化斑塊長度、弧度及深度的精準量化。 

由此可見，血管內光學同調斷層掃描（IVOCT）相較於其他成像方式在診斷冠

狀動脉鈣化方面具有顯著優勢，是目前臨床評估淺表性冠狀動脉鈣化極爲重要的

工具之一。如圖 1（c）所示，在 IVOCT 成像下，冠狀動脉鈣化表現爲邊界清晰的

低訊號區域[20]。 

（a）                   （b）                     （c） 

儘管血管內光學同調斷層掃描（IVOCT）具有高解析度，影像判讀與鈣化斑塊

病灶範圍判定仍具挑戰性。其困難主要源於 IVOCT 影像中不同鈣化斑塊之大小與

形態特徵可能差異明顯，且其輪廓可呈不規則形狀，如圖 2 所示。鈣化在 OCT 影

圖 1 血管攝影技術之影像對比：（a）CAG 影像（紅色箭頭爲血管狹窄）;（b）IVUS 影像

（黃色箭頭為鈣化）;（c）冠狀動脈 OCT 影像（白色箭頭區域為鈣化） 
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像中呈現低後向散射文獻多將鈣化描述爲訊號偏低或異質性區域，並强調常伴隨

清晰、銳利的邊界界面，因而可據以描繪鈣化範圍，並進一步測量鈣化角度、厚度、

深度等指標，用於量化鈣化嚴重程度[21]。 

然而，當鈣化較厚或伴隨明顯訊號衰減時，鈣化後緣可能因訊號衰減不易判讀，

進而增加邊界描繪與厚度量測的不確定性[22]。另一方面，影像取得過程亦會引入

多種僞影，可能受到殘餘血液或血栓造成的散射與衰减陰影影響，導絲與金屬支架

亦可能形成遮蔽，進而增加鈣化斑塊區域範圍判斷與定量分析的困難[15]。 

由上述因素可見，IVOCT 影像的判讀具有挑戰性，加之人工逐幀判讀與標註

不僅耗時，且可能存在觀察者內與觀察者間差異影響，因此本研究聚焦於建立自動

化鈣化分割方法，以支援後續量化分析。 

 

圖 2 商用軟體標註之鈣化斑塊（標註區域均為鈣化） 

1.2 研究目的 

經皮冠狀動脈介入治療（Percutaneous Coronary Intervention, PCI）是治療冠狀

動脈疾病（CAD）最常施行的手段之一[23]。多份臨床研究結果表明，冠狀動脈鈣

化（Coronary Artery Calcification, CAC）被視為影響 PCI 手術成功與後續臨床結局

的重要因素之一。全球 PCI 每年施行量逾 200 萬例[24]｡ 
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在 PCI 處置中（包括球囊血管成形術與支架置放），血管壁鈣化斑塊可能增

加處置難度，並與再狹窄、冠狀動脉夾層風險上升相關；於支架置放後，鈣化病灶

亦可能增加支架內血栓形成之發生可能性[25-28]。此外，鈣化病灶可能導致支架擴

張不足與支撑杆貼壁不良，進而使得支架失效之機率升高[29-30]。 

整體而言，嚴重鈣化病灶常與較高的並發症風險與不良事件發生率相關，並可

能導致較差的臨床結局與預後[31]。但值得注意的是，CAC 在接受 PCI 的病例中

相當常見，文獻報告其出現比例約爲 17% 至 35% [32-34]。 

基於上述背景，臨床上如何準確評估鈣化程度並選擇合適的病灶處置策略，遂

成爲改善 PCI 療效的重要課題。 

既有研究顯示，影像導引之 PCI 與較佳程序結果，且在部分研究中與較佳臨

床結局相關。臨床團隊若能準確辨識並量化冠狀動脉鈣化病灶（Coronary Artery 

Calcification, CAC）的範圍與嚴重程度，即有助於規劃 PCI 之病灶處置策略，並

支援術後支架結果之評估[23-35]。 

在 PCI 情境下，IVOCT 因具較高空間解析度，得以較清晰地表徵板塊形態，

因而可作為 PCI 之影像導引工具，以支援術中決策與支架植入後結果評估[36]。

既有研究亦提出基於 OCT 之鈣化評分系統，並以鈣化角度、厚度與長度等量測特

徵作爲指標，用以預測支架擴張不足與輔助病灶處置策略[19]。與單純 X 射綫血管

造影引導的 PCI 相比，IVOCT 導引之 PCI 可提供血管造影難以完整呈現之病灶與

支架相關資訊，為患者治療帶來額外價值[37]。這些優勢促使 IVOCT 在臨床和科

研領域獲得更廣泛應用。 

醫師需要準確掌握冠狀動脉鈣化（CAC）的形態特徵（如角度、深度和厚度等），

並據以規劃病灶處置與支架置放策略，以降低支架擴張不足之發生風險。但臨床上
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要對 IVOCT影像中冠狀動脈斑塊進行評估具有挑戰性，需要基於大量的專業知識，

在鈣化病竈判讀方面，CAC 在 IVOCT 影像中呈現異質性特徵，且 OCT 之穿透深

度受限，常使臨床醫師不易準確判定斑塊性質，並進一步增加量化評估的難度。判

讀過程不僅耗費人力及時間，且其過程易受到主觀影響，存在觀察者間和觀察者內

的高度差異[38]，從而提升誤判風險。此外，每位病患進行一次血管內攝影即會産

生上百張影像，單次 2-3 秒的 IVOCT Pullback 掃描通常就會產生 300-500 幀圖像，

如此龐大的影像量使醫師無法在經皮冠狀動脈介入治療（PCI）過程中實時完成全

面分析。由此可見，配備快速、準確且自動化的鈣化分析方法，對於制定及時的治

療决策至關重要，在 IVOCT 影像中實現自動化斑塊分析具有明確需求。 

隨著精準醫療的蓬勃發展，目前已有許多研究將人工智慧中的兩大分支：機器

學習（Machine Learning, ML）和深度學習（Deep Learning, DL）應用於醫學領域

中。近年研究已提出以深度學習爲基礎之冠狀動脉 OCT 影像中鈣化病灶偵測與自

動分割方法，幫助實現冠狀動脈 OCT 影像判讀自動化。然而，鈣化病灶多呈小面

積且類別高度不平衡，使現行方法在漏檢控制與邊界穩定性上仍面臨挑戰。 

儘管各種深度學習模型用於冠狀動脈 OCT 影像之斑塊分割已取得了一定成效，

但目前此領域之現行深度學習中，現行訓練多仍以交叉熵（Cross-Entropy） 與 Dice 

係數（Dice Coefficient, DSC）等監督式損失爲主，主要聚焦在單張影像的局部資

訊，忽略整個資料集裏同類樣本所提供的全域資訊。此類設計雖能有效促進局部判

別，但在目標結構在整張影像中占比面積極小，且類別極度不平衡的情境下，模型

的更新方向容易受到大量背景樣本影響，使少數類別之有效學習訊號相對不足。以 

IVOCT 鈣化分割為例，鈣化區域往往僅占影像中極小比例；在此條件下，即使採
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用 Cross-Entropy 與 Dice 的加權組合，模型仍可能傾向優先優化整體損失，導致對

細小鈣化區域的辨識與邊界刻畫不易穩定提升。 

基於上述限制，且對鈣化分割任務而言，漏檢可能導致病灶量化低估，進而影

響後續風險評估與治療規劃之可靠性。因此，本研究將提升鈣化檢出能力與困難區

域之可分辨性作爲主要目標，在監督式學習基礎上引入體素層級之對比式學習，目

的在於在特徵空間直接施加同類更近、異類更遠的結構化約束，使目標體素與背景

體素在表徵上更可分，而不僅依賴單張影像內的局部擬合。具體而言，本研究以相

似度量測作爲對比目標，以在特徵空間拉開類間距離、壓縮類內距離，從而在目標

很小與極度不平衡的情况下，更充分地對其表徵進行學習。 

此外，本研究透過記憶庫（Memory Bank）機制擴展正負樣本的來源，使對比

約束不僅局限於當前 Mini-batch，而能在訓練過程中累積並利用整個數據集的樣

本資訊。此一設計有助於模型同時學習單張影像的局部結構特徵與資料集層級的

同類表徵一致性，在原模型的基礎上進一步提升鈣化目標在不同影像條件下的可

辨識度與穩健性。 

本研究以 3D U-Net 爲核心分割架構，並於監督式訓練中引入體素層級對比

式學習分支，以强化鈣化體素與背景在特徵空間之可分辨性，進而降低小目標與嚴

重類別不平衡下之漏檢風險。另一方面，本研究結合記憶庫與困難負樣本挖掘策略，

使對比約束可累積跨批次之樣本訊息，提升模型在不同影像條件下之辨識穩健性。

整體而言，本研究目標在建構可用於術前冠狀動脈 OCT 影像之血管結構與鈣化

斑塊自動分割模型，作爲臨床判讀與量化流程之輔助依據。
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第二章 文獻回顧 

為建構可應用於冠狀動脈光學同調斷層掃描（OCT）影像的鈣化斑塊（Coronary 

Artery Calcified, CAC）分割模型，本研究除回顧冠狀動脉 OCT 相關之分割研究

外，亦參考既有醫學影像分割文獻之方法與模型架構，並整合對比式學習於醫學影

像表徵學習之相關研究。 

2.1 深度學習用於醫學影像分割之相關研究 

U-Net（2015）爲醫學影像像素級分割奠定了經典的端到端架構，設計目的在

於同時獲取充分的上下文資訊並維持精準定位能力。Ronneberger 等學者指出，深

度網路的成功訓練通常仰賴大量標注資料，但生醫影像往往難以取得足够標注，因

此作者在訓練策略上强化資料擴增，以提升少量標注樣本的利用效率[39]。分割任

務需要同時兼顧語意判別與精準定位；爲提升定位能力，該研究提出由收縮路徑

（Contracting Path）與擴張路徑（Expansive Path）構成的編碼器—解碼器網路，並

以跨層特徵串接方式將高解析度特徵引入解碼端。更關鍵的是，為補償下採樣所帶

來的空間細節流失，U-Net 在每一層上採樣過程中，將解碼端的上採樣特徵與編碼

端對應層級之高解析度特徵圖進行串接（Concatenation；亦即 Skip Connection），

使後續卷積得以在保留語意上下文的同時重建邊界與局部結構，進而形成較爲精

確的分割輸出。 

相較於 2D 影像，3D U-Net（2016）進一步回應了體積影像（Volumetric Data）

在標注成本與學習有效性上的挑戰。Çiçek 等人指出，逐張切片完整標注 3D 影像

相當耗時，且相鄰切片資訊高度冗餘[40]；因此其將 U-Net 的 2D 運算全面替換
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爲 3D 卷積、3D 最大池化與 3D 上採樣（Up-convolution）捲積，使模型可直接

從 3D 影像學習並輸出體素級（Voxel-wise）分割，實現了直接利用三維上下文。 

綜上所述，U-Net 家族提供一套端到端的通用分割框架。該系列方法以多解析

度特徵表示與跨層特徵串接爲核心，使模型在學習語意判別的同時，仍能保留空間

定位資訊並準確描繪結構邊界。基於上述特性，U-Net 及其衍生模型已被廣泛應用

於各類醫學影像分割任務，且在同時要求局部細節保留與全域上下文整合的任務

中，其跨層特徵串接所帶來的細節保留能力，使其具備方法上的優勢。 

2.2 冠狀動脈光學同調斷層掃描影像分割之相關研究 

先前研究已運用機器學習與深度學習技術，嘗試在冠狀動脈光學同調斷層掃

描（OCT）影像中辨識斑塊成分，推動冠狀動脈鈣化（CAC）的自動化分析。既有

方法的發展大致可分爲兩條脉絡：早期採用以影像處理與特徵工程爲主的傳統機

器學習方法，以及近年以端到端學習爲核心的深度學習分割方法。以下依研究演進

整理相關工作。 

在傳統方法方面，Wang 等人提出以主動輪廓爲核心之半自動流程，用於冠內 

OCT 影像中鈣化斑塊之分割與量化[41]；該方法以 Level-set 形式實作主動輪廓，

並結合强度與梯度資訊以追踪鈣化邊界。後續研究[42-43]管腔邊界爲基礎界定

IVOCT 掃描的有效成像深度再結合隨機森林、K 均值聚類等模型進行鈣化斑塊的

偵測。Ughi 團隊[42]在最大穿透深度內建立血管壁之分析區域（ROI）的基礎上，

進一步結合光學衰减係數與多項紋理特徵，並以 Random Forests 進行監督式像素

分類，以辨識纖維、脂質與鈣化等組織成分；其報告之整體分類準確率為 81.5%。

黃等人（2018）則開發了一種基於支持向量機（SVM）的血管內 OCT 圖像分割方

法[44]。該技術可分割三種斑塊成分：含脂質區域、纖維組織和鈣化灶。以灰階共
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生矩陣推得之衰减係數與影像紋理特徵作爲模型特徵，其像素級準確率爲 83%，

其中纖維組織為 89%、鈣化組織為 79.3%、脂質組織為 86.5%。 

近年來，深度學習方法已廣泛應用於 OCT 影像分析，並在多項研究中呈現良

好表現；相較於依賴手工特徵工程之傳統方法，深度模型可透過端到端學習自動擷

取判別性表徵，從而降低特徵設計負擔，同時並維持對斑塊邊界與組織差異的辨識

能力。多種語意分割架構已被引入 OCT 影像分析，例如 U-net[39]、SegNet [45] 

和 Deeplab v3+[46]。作爲典型的二維分割模型，SegNet[45]也被多項研究[47-48]應

用於鈣化、脂質等特徵的像素級分割，並結合條件隨機場進行後處理，以維持 A-

line 間的空間相似性。相較於僅以單一橫截面作爲輸入的 2D 分割流程，Gessert

團隊[49]提出極座標與笛卡兒雙路徑的 CNN 架構，並在斑塊偵測與 CAC 分類任

務中分別達到 91.7% 與 79.4% 的準確率。由於冠狀動脉病灶具有三維連續性，

研究亦提出僞 3D、2.5D 或 3D CNN 可能更具分析優勢。 

He等[50]利用ResNet-3D網路對OCT Pullback圖像中的冠狀動脈鈣化（CAC）

進行識別，以 4860 幀 OCT 影像數據集訓練模型，驗證了三維卷積神經網路在 OCT

影像分析中的可行性。借鑒 He 等人的方法，Lee 團隊[51]在此基礎上開發了全自

動的"檢測-分割"兩步法用於 IVOCT Pullback 影像中的 CAC 表徵。該研究首先運

用三維卷積神經網路（3D CNN）模型檢測主要鈣化病灶，繼而採用 SegNet 實現像

素級分類。 

與單幀輸入模型不同，Chu 等人於 2021 年提出了一種端到端的深度卷積神經

網路（CNN）模型，該模型採用僞三維輸入實現多類別分割[52]。延續多類別斑塊

分割的研究脈絡，Wang 等人則以冠狀動脈 OCT 多類別病灶分割爲目標（Normal 

Tissue、Fibrosis、Lipid、Calcification，並含 Background），在 U-Net 架構底部整
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合 SPP 與 Sk-Conv 模組以强化多解析度層級特徵表徵[53]。Liu[54]等人提出了

一種結合增强特徵分割（Augmented Feature Split, AFS）模組之 Transformer 模型，

用於 OCT 影像中鈣化斑塊的分割，並透過自注意力機制與 Location Embedding 

引入位置資訊。研究成果顯示，該方法在鈣化斑塊分割中取得了 83.79%的 Dice 

係數。 

回顧既有研究可見，IVOCT 斑塊分析技術已從早期以人工輔助流程與手工特

徵萃取爲主的機器學習方法，演進至以深度學習爲核心的分割模型。研究已顯示了

自動化分割技術在提升鈣化斑塊分割準確性、减少人工介入與提升判讀效率方面

具備發展潜力。 

2.3 對比式學習應用於影像分割之相關研究 

本文以對比式學習（Contrastive Learning）作爲核心方法，並聚焦其於影像分

割任務之應用脉絡。對比式學習屬於表徵學習方法之一，其主要概念爲透過正負樣

本配對與對比式損失，促使模型在特徵空間中拉近相似樣本並推離不相似樣本，以

形成具判別力之嵌入表示。早期研究已以對比式損失學習不變表徵並建立嵌入空

間[55]，其後 CPC 所提出之 InfoNCE 形式奠定自監督對比學習的重要基礎。隨

後，SimCLR 與 MoCo 等方法以資料增强後之雙視角構成正樣本對，系統化推動

對比式預訓練並提升標注效率[56]。 

然而，多數自監督對比學習框架，如 SimCLR、 MoCo 等主要爲影像分類而

設計，訓練目標傾向於學得全域不變表徵，降低對裁切、翻轉與色彩變化等擾動之

敏感度。相較之下，分割與偵測等密集預測（Dense Prediction）任務更依賴局部對

應關係與空間細節，因此研究逐步將對比學習由影像層級延伸至局部的像素或區

塊層級，例如 DenseCL 將對比目標下放至局部，以提升對密集任務之適用性[57]。
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另一方面，Alonso 等人提出以像素層級對比模組，進行表徵對齊，其結果顯示，

在標注資料比例偏低的情境下仍可取得良好表現[58]。此外，Khosla 等人提出 監

督式對比學習（Supervised Contrastive Learning），將類別標籤直接納入正樣本定

義，使對比式學習能更自然地與監督式任務整合，常被用於提升下游模型之泛化與

穩定性[59]。 

Chae Eun Lee 等人採用全監督體素層級表徵學習，於 3D U-Net 訓練階段以標

註定義同類體素配對，以 SimSiam 與 Stop-gradient 促進同類嵌入聚合以强化跨體

積語意表徵。其方法應用於腹部電腦斷層影像之多器官分割時，平均 Dice 由 

0.786 提升至 0.806，且 HD95 與 ASSD 同步改善，增益在小器官上更為明顯[60]。 

儘管相關方法已於自然影像與部分醫學影像任務中顯示潜力，但醫學影像分

割任務中普遍面臨類別嚴重不平衡與小目標病灶之挑戰。在冠狀動脈 OCT 影像中，

鈣化斑塊於單次 Pullback 中常僅出現於少量幀，且其在單張影像中所占像素比例

亦相當有限，因而形成顯著的前景稀少問題並提高漏檢風險。爲提升嚴重類別不平

衡條件下之鈣化分割表現，本研究在 3D U-Net 基礎上引入全監督體素層級對比

式學習（Voxel-level Contrastive Learning），藉由標注導向之表徵，强化鈣化與背

景之可分離性，並進一步結合記憶庫（Memory Bank）機制以利用跨批次與跨樣本

之同類關聯。此設計旨在改善鈣化分割之準確性與細緻度，提升不規則與形狀複雜

病灶之辨識能力，期望本研究能够爲冠狀動脉疾病之影像診斷、評估與後續介入治

療提供更可靠之技術支持。 
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第三章 研究材料與方法 

3.1 研究材料 

本研究使用之冠狀動脈光學同調斷層掃描（OCT）影像資料由臺北榮民總醫院

（Taipei Veterans General Hospital）提供，使用 Abott OPTIS 成像系統取得影像。 

在資料組成上，本研究之已標注資料從含影像中可辨識鈣化斑塊之病患資料

中，隨機選取 137 名病患共 191 段冠狀動脈之 OCT 影像序列；其中包含鈣化區

段共 436 段。各段 OCT 影像序列皆同時有含鈣化斑塊與不含鈣化斑塊之影像，影

像中鈣化區域的標注根據兩位醫師的共識結果，圖 3 中分別爲未標注之冠狀動脉

OCT 影像與已標注影像之示意圖。 

（a） （b） 

在影像的數量及解析度方面，本研究共使用已標注之冠狀動脉 OCT 影像共

34948 幀，其中含鈣化斑塊之影像共 26644 幀，無鈣化斑塊影像數量爲 8304 幀，

所有影像的原始輸出解析度均爲 704×704 像素。此外，於先期探索之對比實驗中，

圖 3 鈣化斑塊之影像標注:（a）未標註鈣化斑塊區域之影像;（b）已標註鈣化斑塊區域

之影像 
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共納入 106 位病患的 110 段血管，未標注之 IVOCT 影像共計 24041 幀，未刻意挑

選含有影像中可辨識鈣化之病例及影像。 

本研究之影像資料處理流程，先以 MATLAB 進行影像前處理；模型建置與訓

練則以 Python 搭配 TensorFlow 與 Keras 框架建立深度學習模型。爲確保訓練流

程之可重現性與運算效能，並在 Nvidia GeForce RTX3090 顯示卡以及 Intel Core 

i9-9900X 中央處理器之工作站上執行模型訓練。 

3.2 驗證方法與資料分配 

本研究之已標注影像共納入 137 位受試者之資料，其中 125 位作為訓練資

料集，6 位作為驗證資料集，另 6 位作為測試資料集。模型以訓練資料進行參數

學習，並於各訓練 Epoch 以驗證資料集之損失值作爲模型選擇之準則，取驗證損

失最低之權重組合作爲最佳模型。 

表 1 資料分配表 

 病患數量 血管數量 影像幀數 

訓練資料集 125 176 31967 

驗證資料集 6 6 1499 

測試資料集 6 9 1482 

3.3 影像前處理 

爲建立一致之模型輸入表徵並降低非目標訊號與僞影對後續學習之影響，本

研究依 OCT 影像之特性對原始影像數據進行了一系列前處理，其步驟依序包括：

（1）管腔（Lumen）面積分割；（2）極坐標與灰階影像轉換；（3）影像增強；

（4）資料擴增（5）A-line 徑向像素平移對齊（6）導絲陰影移除；（7）沿 Pullback 
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方向進行感興趣體積（Volume of Interest, VOI）堆叠，以形成後續模型輸入之體積

資料，流程如圖 4 所示。 

上述影像前處理皆於 MATLAB R2023b（MathWorks, Natick, MA, USA）環境

下實作。 

 

圖 4 資料前處理流程圖 

3.3.1 管腔面積分割與移除 

鑒於冠狀動脈 OCT 影像中病灶（含鈣化斑塊）主要位於管腔邊界之外之血管

壁區域，本研究於前處理階段先進行管腔面積分割，以取得管腔遮罩作爲幾何參考

並界定後續分析之有效範圍。另一方面，管腔內區域及導管相關結構（如血液及沖

洗液所形成之低訊號區與導管中心區域）以及導絲陰影等僞影，可能引入與目標病

灶無關之影像訊號並幹擾模型學習。故本研究於後續流程中以管腔遮罩遮蔽管腔

內區域，使分割模型聚焦於血管壁範圍，並降低非目標訊號對模型訓練與分割結果

之影響。 
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基於上述目的，本研究首先建立管腔分割模型以得到管腔遮罩，於笛卡兒座標

（直角坐標，Cartesian Coordinate）影像上採用 2D U-Net 進行管腔分割（模型結

構如圖 5）[39]，管腔分割模型之參數採用本實驗室先前研究所訓練之權重[61]。所

得管腔遮罩除用於遮蔽管腔內區域外，亦爲後續步驟影像強度增強及導絲陰影移

除之計算依據，如圖 6 所示。 

圖 5 管腔分割（Lumen Segmentation）之 2D U-Net 模型結構圖（節錄自[39]） 

(a)          (b)       (c) 

3.3.2 極座標與灰階轉換  

爲提升座標表徵的一致性，並利於後續前處理及模型學習，本研究將每張冠狀

動脉 OCT 橫截面影像由笛卡兒座標系（直角座標系，Cartesian Coordinate System）

圖 6 管腔面積分割圖：(a) OCT 之原始影像；(b) U-Net 之管腔分割結果；(c) 移除

管腔雜訊之影像 
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重取樣至極座標(r, θ)表示。在冠狀動脈 OCT 影像中，管腔與血管壁結構多以導

管位置爲近似中心呈放射狀分布，具有明顯的環狀幾何特性。轉換至極座標後，𝑟 

軸對應徑向深度，𝜃 軸對應周向角度，原本繞中心的周向變化可轉換為 𝜃 軸方向

的位移，因此能使以平移等變性之卷積運算得以以共享權重一致建模不同周向位

置的紋理差異。故因此本後續模型訓練採用極座標影像作爲輸入。 

在具體實作上，本文以影像中心 (𝑥𝑐, 𝑦𝑐)作為極座標原點，以六點鐘方向爲 0 

度角，逆時針 360 °環繞整張影像，自管腔內部至血管壁外部進行等距離取樣，其

中最大徑向範圍設定爲原影像邊長之 1/2，以涵蓋影像中心至邊界的徑向範圍。再

對每一取樣點 (𝑟, 𝜃)，依座標對應關係（公式(1)）反算其於原始影像中的位置 (𝑥, 𝑦)，

並自原笛卡兒座標影像擷取對應之灰階強度值。由於 (𝑥, 𝑦) 通常落於非整數像素

位置，本文採雙綫性插值估計其强度，最終輸出固定尺寸爲 256 × 256 之極座標

影像，如圖 7 所示。此外，由於沿徑向之强度增强與沿周向之僞影處理在極座標

表示下可自然對應至 r 與 θ 方向之運算，較易操作。綜上，本研究後續前處理與

訓練統一採用極座標表徵。 

 Ipolar(r, θ) = I(xc + rcosθ, yc + rsinθ), (1) 

（a）                                    （b） 

另外，OCT 影像本質上反映的是組織回散射（或背向反射）光之強度分布，

臨床與研究中常以灰階（或固定色階）方式呈現其訊號强弱[62]。所以本研究由公

圖 7 極座標轉換前後之影像及標註掩膜:（a）極座標轉換前之影像及標註掩膜;    

（b）極座標轉換後之影像及標註掩膜 



doi:10.6342/NTU202600269

 17 

式（2），其中， 𝑌 為灰階強度值，𝑅、𝐺、𝐵 為 RGB 三通道像素值，將原始 RGB 

影像轉換為單通道灰階影像，以降低色階選擇對數值表徵之影響；同時，相較於三

通道之 RGB 影像，單通道輸入可降低資料維度，並在相同解析度下减少前端卷積

運算量與 GPU 記憶體占用，有助於後續模型訓練與推論效率。 

 Y = 0.299 × R + 0.587 × G + 0.114 × B (2) 

3.3.3 影像增強 

在血管內光學同調斷層掃描（IVOCT）中，量測到的回散射訊號會隨深度增加

而衰减，主要源於組織吸收與散射[62]。 

因而影像在距離管腔較遠的深層位置常呈現較低訊號與對比，影像亮度較暗，

像素值較低，可能不利於後續自動化分析充分利用深層資訊。 

基於上述特性，本研究於前處理階段對每張極座標灰階影像切片進行深度相

關影像增强，以强化深層區域訊號，提升可辨識性，同時盡量維持淺層對比資訊。

首先，使用管腔遮罩 𝑀(𝑟, 𝜃)  將 Lumen 區域之像素強度設為 0，並以 Lumen 

Mask 定義每一角（𝜃）向掃描綫的參考起始深度 𝑠(𝜃)，即 Lumen 邊界之外的第

一個組織像素位置。接著，對 Lumen 邊界之後的像素（𝑟 ≥ 𝑠(𝜃)）依其相對深度 

𝑑 = 𝑟 − 𝑠(𝜃) + 1 施加隨深度遞增的增益權重 𝑔(𝑑)，以對深層給予較大增強幅度；

本研究公式（3）進行影像增強 

 𝐼′(𝑟, 𝜃) = 𝐼(𝑟, 𝜃) ⋅ 𝑔(𝑑),  𝑔(𝑑) =
256

max(𝐻−𝑑, 1)
 (3) 

其中 𝐻 爲徑向深度取樣點數，𝛿 用以避免分母為 0，考量本研究輸入與輸出

影像皆爲 8 位元灰階表示，其像素强度動態範圍介於 0–255，故固定增益函數中

之比例常數為 256 用以調整整體增强幅度，使深層訊號之强度提升能在既有灰階
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範圍內有效呈現；同時，輸出維持原始資料型別並在必要時進行截斷，以避免超出

可表示範圍所造成的飽和。 

經公式（3）增強前後之影響對比如圖 8 所示。由此可見，該方法將不同深度

的像素值根據不同權重進行影像增強，在加強深層訊號的同時，亦降低對淺層對比

資訊的幹擾，進而可望提升模型更有效地學習距離管腔較遠的深層位置之特徵。 

（a）          （b） 

3.3.4 資料擴增 

臨床 IVOCT 影像可能因導管偏心（Decentration）、不同中心和系統在前處理

時把影像對齊至中心方式之差異，使得極座標轉換所採用的原點存在一定程度的

不確定性。本研究提出擾動極座標轉換之中心點作爲資料擴增策略。具體做法為：

以原 OCT 影像中心(x, y)作為基準圓心，隨機產生 4 組位移向量 (𝛥𝑥, 𝛥𝑦)，以位移

後坐標 (𝑥 + 𝛥𝑥,  𝑦 + 𝛥𝑦) 作爲新的極坐標轉換中心點，於同一案例額外生成 4 組

中心不同的極坐標擴增影像。位移幅度採混合尺度抽樣：以較高機率（85%）取小

幅偏移，最大半徑 𝑟max ∈ [5,15] 像素，以模擬常見情境；以較低機率（15%）引

入較大位移，最大半徑 𝑟max ∈ [20,30]像素，以涵蓋較明顯之偏心情境，增進模型

之魯棒性（Robustness）。通過此擴增策略，可降低模型對固定圓心極座標轉換的

圖 8 增強前後之影像:（a）增強前之影像;（b）增強後之影像 
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依賴，並增加訓練資料多樣性，以提升模型在跨病例與不同掃描條件下之泛化能力

與穩健性。 

圖 9 為中心擾動式極座標轉換之資料擴增示意圖。本研究以原直角坐標影像

中心作為基準圓心（圖中紅點），並於其外圍之同心圓環區域內隨機取樣新的極座

標轉換中心。基準圓心周圍深色小半徑區為高機率小幅位移，淺色大半徑區為低機

率較大位移。圖中為隨機取值的一組資料擴增示意圖，𝑟和θ分別對應徑向方向周向

角度。 

 

圖 9 資料擴增之示意圖 

3.3.5 A-line 徑向像素平移對齊 

在血管內光學同調斷層影像（IVOCT）中，單一深度方向的反射訊號剖面稱爲 

A-line（A-scan），沿周向掃描取得連續 A-lines 後可組成血管橫截面影像（B-scan）

[63]。 

IVOCT 影像在臨床取得過程中可能出現腔面邊界的錯位或不連續；例如文獻

指出，單一橫截面形成期間若發生血管或成像導絲的快速相對移動，可能導致腔面

邊界出現單點錯位（Sew-up Artifact）。在本研究的 (𝑟, 𝜃) 表示中，𝑟 為沿 A-line 
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的徑向取樣索引；因此當腔面在不同角度、影像幀（Frame）的徑向位置不一致時，

血管壁組織在 𝑟 向的表觀位置亦會隨之改變，形成後續深度學習分割需適應的額

外變異。 

為降低不同角度 A-line 的徑向起始位置差異，本研究以參考界面（例如腔面

邊界）爲基準，對每條 A-line 沿徑向 r 方向進行像素平移，使所有血管壁 A-lines 

在徑向方向具有相同的起始像素位置；此步驟爲深度學習創建了較小的感興趣區

域（Region of Interest，ROI)，同時實現組織對齊，從而使不同鈣化病竈在網路輸

入中呈現更高的相似度。因此本研究將其納入前處理流程，以支援後續之鈣化斑塊

分割，如圖 10 所示。 

             （a）         （b） 

3.3.6 導絲陰影移除 

爲降低導絲及其陰影於血管內光學同調斷層影像中所造成的遮蔽效應，並避

免其幹擾後續模型訓練與定量分析，本研究於模型訓練前進行導絲陰影移除。該方

法以完成 A-line 徑向像素平移對齊後之 (r, θ) 極座標影像為輸入。考量 IVOCT 

影像之穿透深度受限，深層訊號易因衰減而降低，於影像上呈現低像素值；且 A-

line 徑向平移後，導絲陰影於靠近腔面之淺層區域呈現相對穩定之帶狀暗區，故本

圖 10  A-line 徑向平移前後之影像: （a）A-line 徑向平移前之影像;        

（b）A-line 徑向平移後之影像 
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研究採於影像上方、亦即靠近管腔內側的固定深度範圍內進行導絲帶狀陰影偵測，

以降低深層低訊噪區域對定位之影響。 

具體做法為：先於徑向固定深度範圍建立角向强度剖面I(θ)，並利用一階差分

近似角(θ)向變化量作爲邊界綫索（角向採環狀索引），例如： 

 𝛥𝐼(𝜃) = 𝐼(𝜃 + 1) − 𝐼(𝜃) (4) 

由於導絲遮蔽帶兩側常伴隨明顯強度突變，本研究於一組候選寬度內搜尋同

時滿足帶內較暗、帶外較亮且邊界變化量較大的角向帶狀區段，以定位導絲陰影之

角度範圍。 

此外，爲降低雜訊或局部高衰减結構造成之誤判，本研究引入列（Row）級相

對暗度一致性之門控機制：當多數列於相近角度位置均支持同一暗帶區段時，方接

受該次定位結果，以避免僅由局部像素值驟降所導致之錯誤偵測。定位完成後，進

一步沿 Pullback 之 z 向對角度位置進行平滑處理，並補齊少量缺口，以减少單張

漏偵測造成的切片間不連續。 

最後，所得到之移除遮罩沿整幅深度一致套用，使深部影像亦同步排除陰影區

段之影響；並以相同遮罩同步處理原始影像與對應之人工標註遮罩（Mask），以維

持訓練資料之影像的標注一致性。另設定單張切片之最大移除比例上限≤10%，以

降低過度移除造成的額外資訊損失，如圖 11 所示。 

 
（a）        （b）         （c） 

圖 11 導絲陰影移除示意圖:（a）導絲陰影移除前之影像;（b）導絲陰影移除結果;

（c）導絲陰影移除後之影像 



doi:10.6342/NTU202600269

 22 

3.3.7 VOI 堆疊 

冠狀動脉本質上屬於空間三維結構，爲了描繪鈣化斑塊之邊界，臨床實踐中醫

師解讀、分析冠狀動脉 OCT 圖像時常需並行參照多張相鄰切片，而非僅逐張序列

式判讀。綜合利用全域三維上下文信息與局部細節特徵，對提升自動化鈣化斑塊分

析至關重要。 

僅基於一維（A-line）或二維資訊（單張 B-scan 影像）之方法，多以單張切

片形式爲輸入進行獨立預測，未能考量斑塊在空間上的分布特徵與跨切片之連續

性。在此情況下，冠狀動脈光學同調斷層掃描（OCT）所提供之三維結構資訊難以

被充分利用，進而可能使鈣化斑塊邊界於回拉（Pullback）方向出現不連續或一致

性不足。因此採用跨幀（Frame）的三維或 2.5 維方法是較合適的策略。 

本研究將冠狀動脈 OCT 影像沿 Pullback 方向之連續切片（Slice）堆疊形成

三維的感興趣體積（Volume of Interest, VOI），每一個 VOI 代表冠狀動脉沿Pullback 

方向的一短段血管區域。具體而言，每個 VOI 由 Pullback 方向連續 D = 8 張極

坐標灰階影像構成，可表示爲 D × H × W = 8 × 256 × 256 的三維張量，其中H對

應徑向深度，W表示周向角度（θ），以引入跨幀（Frame）之上下文資訊。 並以

移動步長（Stride）=3 於序列中滑動取樣，以產生相鄰之 VOI，如圖 12 所示。 

 

圖 12 VOI 堆疊之示意圖 
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3.4 3D U-Net 之基礎分割模型 

3.4.1 損失函數 

本研究以 3D U-Net 作爲基礎分割模型，以 Dice Loss 作爲分割訓練之損失

函數，以直接促進模型預測之鈣化斑塊區域與人工標注遮罩在空間上的重叠一致

性。Dice Loss 之核心爲 Dice 相似係數（Dice Similarity Coefficient, DSC），其最

初被提出作爲樣本相似度的量化指標；而在影像分割任務中，DSC 常被用作衡量

預測分割與標註區域之空間重疊程度。其取值介於 0 與 1；當兩者重疊越充分時，

DSC 越接近 1，若幾乎無重疊則趨近 0 [64]。 

DSC 可藉由比較模型預測機率圖與人工標注遮罩在像素或體素層級的交集

與聯集，如公式（5）和（6）所示，量化兩者的一致性，並以最小化 Dice Loss 作

爲模型訓練之最佳化目標，即等價於最大化預測結果與真實標籤之間的重疊程度。 

 DSC=
2|y

pred
∩y

groundtruth
|

|y
pred

|+|y
groundtruth

|
 (5) 

 ℒ𝐷𝑖𝑐𝑒 = 1 − DSC (6) 

由於冠狀動脈 OCT 影像中 CAC 像素比例相對較低，資料分佈常呈現類別不

平衡，Dice Loss 對小目標區域較具敏感度，能降低類別不平衡對學習過程的不利

影響；且能在不需顯式設定類別權重的情况下，降低背景主導梯度的風險，進而提

升對鈣化區域之學習效率與分割穩定性。訓練過程中，本研究以 Soft Dice 使用連

續機率輸出計算損失，以確保損失函數可微並利於反向傳播；同時於分母加入平滑

項 𝜖 以避免在正類極少或空標注情境下出現數值不穩定。如公式（7）所示 

 DSC(𝐩, 𝐲) =
2 ∑ 𝑝𝑖𝑖 𝑦𝑖+𝜀

∑ 𝑝𝑖𝑖 +∑ 𝑦𝑖𝑖 +𝜀
,  ℒDice = 1 − DSC, (7) 

其中p ∈ [0,1] 爲模型輸出機率圖，𝐲 ∈ {0,1} 為標註 
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3.4.2 非等向之 3D U-Net 網路架構 

冠狀動脉血管內光學同調斷層掃描（OCT）影像採螺旋掃描方式取得，平面內

解析度較高（軸向：15-25 μm，側向：20-40 μm），而沿 Pullback 方向之跨幀解

析度通常在 100-200 μm 範圍內，原始輸入 OCT 影像的平面內解析度約爲跨幀解

析度的 10 倍。基於上述各向異性取樣特性，本研究之網路架構採非等向的 3D U-

Net 設計，以兼顧平面內細節保留、跨切片連續資訊利用與 GPU 記憶體限制。 

編碼器（Encoder）的部分共包含五層捲積層（Convolution Layers），在第一

層中使用 2D 捲積層，以保留平面內細節，降低平面內細節在網路初段即被過渡平

滑的風險，第二到五層中則使用 3D Convolution Kernel 來提取平面內與相鄰切片

間的特徵，這一方式相較於二維卷積神經網路能更好地運用空間資訊，同時相較於

完整的三維卷積神經網路，則有助於模型在較低計算量與 GPU 記憶體需求下獲

取必要的跨幀資訊。各層卷積核之平面尺寸固定爲 3 × 3，並依層級需求配置對應

的深度尺寸，而通道數隨網路深度逐層倍增，激發函數（Activation Function）都使

用 ReLU。此外，在每一層的第一次 Convolution 中都加入原始影像的資訊，用以

避免在多次卷積運算中所導致的特徵損失。 

爲配合冠狀動脉 OCT 影像平面內解析度較高，沿 Pullback 方向解析度較低

之特性。本研究於多解析度層級路徑中之下採樣與上採樣均使用 stride=(1,2,2) 的

解析度變換，僅在 𝐻、𝑊 方向調整特徵圖解析度，並保留 𝐷（Pullback）方向之

深度維度。此配置可在控制計算量的同時，保留 Pullback 方向之深度維度，使跨

切片連續資訊於各解析度層級仍具可用性，並維持網路表徵之非等向特性。 

為兼顧單一切片內之細節與跨切片之連續性。本研究設計兩個互補分支於網

路瓶頸端，分別對應平面向多解析度層級資訊與深度向鄰近關聯。其一爲平面空洞
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空間卷積池化金字塔（Atrous Spatial Pyramid Pooling, ASPP），ASPP 分支採用 

1 × 3 × 3 之空洞卷積（Dilated Convolution），設定擴張率（Dilation Rate）為 1/2/4 

的並行擴張卷積分支，以在同一層級特徵圖上，在不額外降低解析度之前提下同時

擷取不同感受野的上下文線索；其二僅沿深度方向的空洞捲積，本研究設定捲積核

大小爲 3 × 1 × 1，擴張率（Dilation Rate）為 2，聚焦於深度方向的鄰近切片關聯。

此分支旨在利用 IVOCT Pullback 方向的形態延續性，與本研究的 3D U-Net 基礎

模型結構與非等向體積輸入特性相呼應。 

3.4.3 訓練細節 

爲提升訓練穩定性並兼顧記憶體限制，本文採用梯度累積以形成較大的有效

批次大小（Batch Size）。本文在實際批次大小為 16 的情况下，透過累積步數使

有效 batch size 達 32。並在參數更新前對梯度進行範數裁剪（本研究設定上限為 

1.0），以降低梯度過大導致訓練發散之風險。 

訓練過程中，本研究採用自適應矩估計（Adam Optimizer）作爲最佳化方法，

其結合了動量（Momentum）以及均方根傳播（RMSProp）兩種傳統最佳化方法的

優點，因此具有良好的收斂性和穩定性，並採用其一階與二階動量估計機制（β1, 

β2）以提升梯度更新之穩定性。 

爲提升訓練後期之收斂穩定性，本研究採用 ReduceLROnPlateau 作為學習率

調度器，並以驗證集之 Soft Dice Loss 作為調度器監控指標，以其改善情形判定是

否需要降低學習率以促進後續收斂。訓練最佳化與學習率調度之超參數設定如表 

2 所示。此外，為降低短期波動造成之頻繁降速，本研究另設定降學習率後啟用 2 

個 Epoch 的冷卻期。 
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表 2 訓練最佳化與學習率調度之超參數設定 

項目 設定值 

編碼端初始學習率（Encoder LR） 1×10-4 

解碼端初始學習率（Decoder LR） 2×10-4 

編碼端最小學習率（Encoder min LR） 1×10-5 

解碼端最小學習率（Decoder min LR） 2×10-5 

改善門檻（Threshold） 1×10-4 

學習率下降倍率（Factor） 0.7 

調度器啟用時機 第 16 個 Epoch 起 

調降對象 編碼器+解碼器 

訓練後期常出現驗證指標改善趨緩。當驗證集之 Soft Dice Loss 在一段時間內

不再改善時，較大的學習率可能使參數更新在次佳解附近反覆震蕩，進而限制後續

下降空間。基於此現象，學習率調度器先負責在指標停滯時降低學習率，使模型進

行更細緻的參數更新，並嘗試恢復收斂。 

若調度器已執行降學習率後，驗證指標仍長時間維持停滯，訓練流程即可能進

入更新成本增加但收益有限的階段。此時，提前停止機制再負責判定是否需要停止

訓練，以避免不必要的訓練延長。整體而言，訓練流程兼顧收斂效率與終止時機的

合理性。 

驗證集  Soft Dice Loss 同時作爲學習率調整與本研究之早停機制（Early 

Stopping）的監控指標。此處將有效改善定義爲驗證集 Soft Dice Loss 相較於歷史

最佳值至少下降 1×10-4，即未達到此有效改善時，仍將未改善計數累加 1。本研究

之 Epoch 上限設定為 100 個 Epoch，但在實際應用中，很少真正達到 Epoch 之上
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限。早停耐心值設置為 10，即當驗證集 Soft Dice Loss 連續 10 個 Epoch 均未達

有效改善量時，則模型進入停滯狀態。 

停滯狀態不必然代表訓練的立即終止，爲避免模型在仍可透過降低學習率改

善的階段過早終止，本研究之早停機制條件額外要求 ReduceLROnPlateau 已觸發

學習率下調至少 2 次。即本文僅在學習率下調次數至少 2 次,且驗證集之 Soft 

Dice Loss 連續未改善至少 10 個 Epoch,兩條件同時成立時，才會觸發早停並終止

訓練。 

同時，本研究在各解析度層級跳接之前加入注意力門控（Attention Gate）機制，

用於抑制與目標無關的特徵回傳，並保留較具判別力的訊息。此注意力門控機制可

與 U-Net 架構直接整合，如圖 13 所示。 

 

圖 13 Attention Gate 運算過程示意圖 

最終模型以 1×1×1 卷積層（Convolution Layer）為分割頭，經過 Sigmoid 函數

激發，輸出特徵值爲 0 至 1 的分割機率圖，以此作爲模型之輸出結果。 

3.5 監督式體素層級對比學習 

3.5.1 體素層級監督式對比學習架構 

本研究以 3.3 中所述之 3D U-Net 模型爲基礎，引入監督式體素層級的對比學

習（Voxel-level Supervised Contrastive Learning）。在具體流程上，模型同時建構分

割輸出與對比學習所需之表徵，於分割網路之解碼器中額外加入對比式學習分支，
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以直接在特徵空間强化鈣化與背景的可區分性。在分割支路上，本研究以解碼器輸

出之特徵圖爲基礎，先由分割頭以 1×1×1 卷積層輸出分割機率圖；就對比學習支

路而言，體素表徵由解碼器末端前一層之特徵圖（Feature Map）取得，並接續 1×1×1 

投影頭（Projection Head）映射至低維嵌入空間（Embedding Space），獲得嵌入向

量，再對其施以 L2 正規化，以作爲對比學習之表徵輸入，模型整體結構如圖 14 

所示。 

 

圖 14 體素層級監督式對比學習+ 3D U-Net 模型架構圖 

在對比式學習解析度的選擇上，本研究之體素層級對比式學習的樣本構建與

相似度計算置於解碼器末端前一層之 1/2 空間解析度特徵圖上進行，即解析度為

128*128。此解析度設定用以兼顧訓練效率與表徵穩定性，在較低解析度下，除去

能夠節省 GPU 記憶體資源之外，體素層級的對比式學習對邊界擾動與局部雜訊

較爲敏感也是考量之一。 
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正負樣本之定義爲對比式學習的關鍵因素，具體而言，本研究將鈣化體素的嵌

入表徵配對爲正樣本對，並將非鈣化區域之體素嵌入則視爲負樣本來源，以促進模

型在學習分割的同時，也能强化鈣化與非鈣化區域之判別邊界，提升鈣化類別之表

徵一致性。 

為擴充樣本多樣性，本研究另以同一 VOI 為來源，生成增強視角 view2，並自

原始視角 view1 與增强視角共同抽取體素嵌入以構成對比樣本，從而增加樣本對

的多樣性並在訓練中引入跨視角一致性。 

由於對比式學習需由解碼器特徵圖映射嵌入向量，並以嵌入距離計算相似度

與對比損失，若訓練早期特徵表示仍高度不穩定，可能較難穩定捕捉鈣化與非鈣化

之特徵差異，進而幹擾分割表徵的收斂方向。基於上述考量，系統自第 6 個 Epoch 

起啓用對比式學習模組，並與分割目標共同最佳化，以在較穩定的特徵基礎上引入

體素級對比。 

3.5.2 類別導向之伫列式記憶庫 

由於體素層級存在顯著類別不平衡，本研究引入記憶庫 （Memory Bank） 機

制，其概念與 MoCo 以佇列（Queue）保存特徵之作法相近。不同之處在於，本研

究之記憶庫以類別爲單位建立，分別爲各類別存儲一個固定容量之伫列，將同類體

素之嵌入向量存入對應伫列，以利後續對比式學習取樣。 

在每一訓練步驟中，模型僅將少量新産生之體素嵌入向量寫入伫列，並自各伫

列抽樣特徵，加入當前小批次（Mini-batch）之對比候選之集合。此設計可使對比

樣本來源不局限於單一小批次，而能透過伫列逐步累積跨批次之已觀測特徵分布。

由此，系統可降低小批次內正負樣本數量不足所造成之取樣偏差，並使正樣本與負

樣本候選集合能隨訓練歷程持續更新。 
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本研究設定正類樣本佇列容量為 4096，負類樣本佇列容量為 8192。兩者皆採

固定容量之循環佇列（Ring Buffer）。即當伫列達容量上限時，以新特徵覆蓋最早

納入之特徵，以避免特徵無限制增加造成記憶體負擔，並使記憶庫中之樣本集合較

貼近當前模型狀態。 

此外，冠狀動脈 OCT 影像經本文第 3.3 節所述方法進行前處理後，輸入模型

之 VOI 因管腔與導絲移除而會包含像素值爲 0 之無效區域。基於此特性，本研究

以非零像素定義有效像素遮罩，並僅於有效區域取得體素嵌入向量以建立對比樣

本。以避免無效區域對對比式學習之幹擾。 

3.5.3 雙視角輸入設計 

本研究之對比式學習訓練採用雙視角輸入設計，以同一段冠狀動脈極座標

OCT 影像為基礎，互為正樣本與負樣本的 Voxel 取自原始 VOI view1 與經過增強

的增強視角 view2，以提升表徵對導管旋轉、不同成像條件與顯示設定之穩健性。 

本研究增強視角之生成採固定流程，依序包含：（1）角向平移（2）翻轉（3）

亮度、對比與 Gamma 調整。 

（1）角向循環平移 

在本研究中，角向循環位移採用固定執行。於極座標 OCT 影像中，寬度維度 

𝑊 直接對應周向角度 𝜃 ，極坐標影像可視為對 [0,2𝜋) 的等間距離散取樣；第 𝑗 

個像素列對應某一固定角度 𝜃𝑗。角向維度可對應血管壁的環狀結構，而導管於血

管腔內的旋轉，常改變極坐標影像之角度原點，但通常不改變血管壁結構與鈣化斑

塊之間的相對幾何關係。基於此特性，本研究在 view2 的生成流程中納入角向循

環位移，使兩視角共享相同解剖內容，同時在角向起點上形成差異 

令 𝑣 ∈ R𝐷×𝐻×𝑊 表示一個 VOI（深度 𝐷，徑向 𝐻，角向 𝑊），本研究對每
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個 VOI 抽樣單一位移量 𝑑，並以均勻分布自集合 {2,4, … , 𝑊 − 2} 取樣，使 view2 

與 view1 之間必定存在非零角向差異，同時確保位移量爲偶數。程式實作亦採用

相同策略對標註同步施行位移。 

其中𝑑 > 0表示沿𝜃 軸向向右平移 𝑑 個像素列。平移運算 𝑅𝑑(⋅) 定義爲沿周

向維度施行循環平移，其離散形式可表示爲： 

 [𝑅𝑑(𝑣)]𝐷,𝐻,𝑗 = 𝑣𝐷,𝐻, (𝑗−𝑑) 𝑚𝑜𝑑𝑊，𝑗 = 2, … , 𝑊 − 2. (8) 

 𝑣̃(𝑘) = roll(𝑣, 𝑑𝑘,axis = 𝜃). (9) 

換言之，畫面右側被平移推出的 𝑑 個像素列，將以周期邊界條件自畫面左側

補入；整體表現爲環狀平移，不涉及裁剪及填補。因此，原本在 𝜃 軸上相接的結

構，在平移後於極座標平面中仍保持相接；若將其轉回直角座標系，此操作等價於

以導管中心爲旋轉中心對整個橫截面施加一剛體旋轉，不涉及任何插值扭曲或局

部幾何變形，不會破壞血管影像本身之連續性，圖 15 爲角向位移前後之示意圖。 

由於後續對比式學習並非直接在原始 256*256 之解析度上配對，而是先將採

用 stride 為 2 的池化下採樣，嵌入向量自解碼器末端前一層之 1/2 空間解析度

特徵圖上取得，爲避免對比式損失計算産生誤差，角向循環位移量 d 取樣為偶數。 

 
（a）             （b） 

圖 15 影像角向位移前後示意圖:（a）原 IVOCT 極坐標影像;（b）經角向平移之 IVOCT

極坐標影像 
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（2）角向翻轉 

爲降低模型對角向索引方向之敏感性，本研究同時納入角向水平翻轉作爲另一

種幾何擾動。對輸入之 VOI 施加沿 θ 軸的水平翻轉：此處的翻轉僅改變角向方

向，不改變深度方向的相對順序，如圖 16 所示。爲避免模型尚未建立基本表徵時

承受過强擾動，本研究於前五個 Epoch 關閉翻轉，並於第 6-20 個 Epoch 使用 0.2 

之翻轉機率，其後再調整爲 0.15。 

（a）           （b） 

（3）光度調整增強 

光度調整包含對比度縮放、亮度平移與 Gamma 調整三類操作，其參數範圍

分別設定為 0.95 至 1.05，-0.02 至 0.02，以及 0.95 至 1.08。光度增强同樣採分

段式機率控制，僅於第 6-20 個 Epoch 以 0.2 機率啟用，其餘 Epoch 則不執行，

其以避免在模型尚未建立基本表徵時引入過强的外觀變動。 

經本文第 3.3 節所述之前處理後，輸入模型之 VOI 因經管腔與導絲移除處

理，會包含像素值爲 0 之無效區域，故本研究以非零值定義有效像素遮罩，並僅在

有效區域內施行光度擾動，以避免無效區域對外觀增强造成不必要之幹擾。 

圖 16 影像翻轉前後示意圖:（a）原 IVOCT 極坐標影像;（b）翻轉後 IVOCT 極坐標影

像 
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需要強調的是，本研究以 VOI 作為增強之基本單位，即對一個 VOI 之所有

切片進行統一的依次角向位移、翻轉與光度處理，而非對不同切片之間施加不同的

變換，以降低相鄰影像切片間異質性，符合 3D U-Net 基礎模型架構。 

3.5.4 負樣本之選取 

由於冠狀動脈 OCT 影像中鈣化斑塊分割任務在體素層級存在顯著類別不平衡，

爲使體素層級對比式學習能提供有效的判別訊號，本研究特別關注負樣本構成與

困難樣本之比例。由於冠狀動脈 OCT 影像分割任務中背景體素占比極高，若負樣

本主要由大量且容易區分之背景組成，對比損失在訓練過程中可能較難聚焦於背

景與鈣化高度相似的情境，可能會使訓練過程過度簡化，削弱對比式學習效果。基

於此，為抑制嵌入空間出現過度離散（Over-dispersion），同時避免正樣本被過多

的負樣本淹沒，本研究以固定數量之負樣本進行對比式學習之訓練，並採用困難負

樣本挖掘（Hard Negative Mining）與隨機抽樣的混合策略，以同時兼顧困難負樣本

强化與背景樣本多樣性。負樣本選取之整體流程如圖 17 所示。 

 

圖 17 負樣本選取之流程圖 
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在資料抽樣方面，本研究每個 Mini-batch 選取 50% 一定含鈣化標註的 VOI，

其餘 50% 則隨機抽取。故每一批次之含鈣化樣本的 VOI 比例至少可維持半數。 

此外，本研究採用之體素級對比式學習的另一項關鍵在於困難樣本之定義與

選取策略。在困難負樣本來源上，本研究採用兩類候選集合。第一類爲邊界帶狀背

景（Band Hard Negatives），其由正類標註在 1/2 解析度特徵網格上向外擴張半徑 

2 像素所形成，且僅在二維平面運算，以避免跨切片混合。 

第二類爲困難偽陽性（Hard False Positives），即特徵接近目標的背景部分，

作爲困難負樣本來源之一。本研究自第 16 個 Epoch 起啓用此機制，使用同一分

割網路對原始 VOI 進行分割，於 1/2 解析度特徵網格上進行幾率判定。對於除 0

像素外屬於背景之體素，若其被模型預測爲目標之機率不低於 0.7，則納入困難假

陽性之集合。上述之邊界帶狀背景與困難假陽性將共同構成困難負樣本池，用以强

化模型在背景與鈣化高度相似情境下之特徵分辨能力。 

在嵌入空間的困難負樣本挖掘階段，本研究同時使用當前 Mini-batch 與跨批

次記憶伫列所提供之背景嵌入向量，以提升候選負樣本之多樣性。具體而言，每次

迭代先搜集固定數量之背景嵌入向量作爲負樣本候選集合，當候選負樣本數量超

過固定值 384 時，本研究以餘弦相似度（Cosine Similarity）衡量各錨點（Anchor）

與候選負樣本之相似程度，並對每一錨點優先選取相似度最高之 32 個嵌入向量

作爲困難候選。最終每次迭代固定使用 384 個負樣本，其中 50% 來自上述相似

度導向之困難負樣本集合，其餘 50% 由剩餘候選中隨機抽樣補足，以兼顧聚焦於

最易混淆的負樣本的同時維持負樣本多樣性。 
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3.5.5 軟正樣本加權體素層級監督式對比損失 

3.5.5.1 嵌入表示、相似度與軟正樣本權重 

令 𝐯𝑖  表示體素 𝑖  經投影頭輸出之嵌入向量，本研究先以 L2 正規化得到單

位向量 𝐳𝑖，並以溫度縮放之歸一化內積定義相似度。由於 𝐳𝑖 已正規化，該相似度

等價於餘弦相似度乘上溫度係數之縮放。 

 𝐳𝑖 =
𝐯𝑖

‖𝐯𝑖‖2
 (10) 

 𝑠𝑖𝑗 =
𝐳𝑖

⊤𝐳𝑗

𝜏
 (11) 

其中 𝜏 爲溫度參數，本研究之溫度係數固定採用 0.01。對於每一錨點體素 𝑖，

本研究令 𝒫𝑖 表示其正樣本集合。正樣本來源除同一視角內之同類體素外，亦包含

同一 VOI 之增強視角所取得之同類體素，以增加正樣本對之多樣性並引入跨視角

一致性訊號。 

本研究採用軟式正樣本加權（Soft Positives），主要基於訓練穩定性與 IVOCT 

鈣化影像特性之考量。於訓練早期，模型嵌入表徵尚未穩定，若以硬式正樣本（Hard 

Positives） 將所有鈣化體素等權視爲完全同質並强制緊密聚集，對比損失引入的

約束可能過强，易導致梯度震蕩並影響收斂。其次，冠狀動脈 OCT 影像中的細小

與薄片型鈣化在分割上易被漏檢。若採硬式正樣本，正樣本對的梯度貢獻易被面積

較大且形態典型之鈣化區主導，弱化對細小鈣化局部結構的辨識。相對地，軟正樣

本以幾何鄰近或結構一致性作爲權重依據，可使細小鈣化在表徵學習中獲得更貼

近其局部形態的正向訊號，而不必被迫向大型鈣化的表徵中心靠攏。 

此外，本研究之任務存在嚴重類別不平衡。軟正樣本加權可將有限的正樣本訊

號集中於更可靠且更具一致性的正樣本對，降低因正樣本稀少而造成的取樣不穩

定。再者，冠狀動脈 OCT 影像中的鈣化邊界常受訊號衰减、散射與陰影效應等成
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像影響，使邊界附近的影像綫索與標注之間可能存在不確定帶。若將邊界附近體素

亦視爲等權正樣本，則會在對比學習引入不必要的强約束與額外梯度噪聲。Soft 

Positives 樣本加權可在不改變標籤定義之前提下，對不確定之區域賦予較小權重，

使對比約束更爲平滑並提升訓練穩定性。最後，冠狀動脈 OCT 影像中鈣化類內異

質性明顯，厚薄、邊界清晰度與衰減程度皆可能不同。若將所有同類體素等權拉近，

模型可能被迫將差異甚大的鈣化型態壓縮至過於集中的特徵區域，增加過度約束

與泛化不良之風險。本研究中正樣本以距離加權，使更相近的鈣化樣本對貢獻較大，

可降低上述副作用並更符合鈣化外觀的多樣性。 

為建構軟正樣本之權重，本研究以錨點 𝑖  與正樣本候選 𝑝  在 1/2 解析度之

下採樣網格上的幾何距離決定權重大小。令座標為 (𝑟𝑖, 𝜃𝑖) 與 (𝑟𝑝, 𝜃𝑝)，角向寬度

爲 𝑊。考量角向之周期性，考量冠狀動脉 OCT 影像之角向周期性，本研究採用周

期距離定義角向差異： 

 𝑑𝜃(𝑖, 𝑝) = min(|𝜃𝑖 − 𝜃𝑝|,  𝑊 − |𝜃𝑖 − 𝜃𝑝|) (12) 

 𝑑𝑖𝑝 = √(𝑟𝑖 − 𝑟𝑝)
2

+ 𝑑𝜃(𝑖, 𝑝)2 (13) 

本研究以距離遞減函數形成未正規化權重，其中 𝜎 為距離尺度超參數： 

 𝑤̃𝑖𝑝 = exp (−
𝑑𝑖𝑝

2

2𝜎2
) (14) 

為避免單一錨點納入過多弱相關正樣本，本研究對每一 Anchor 僅保留權重最

高的前 8 個正樣本候選，並設定權重下限 𝑤min = 0.05。其後，本研究將保留之權

重正規化爲 ∑ 𝑤𝑖𝑝𝑝∈𝒫𝑖
= 1： 

 𝑤𝑖𝑝 =
max(𝑤̃𝑖𝑝,𝑤min)

∑ max𝑞∈𝒫𝑖
(𝑤̃𝑖𝑞,𝑤min)

 (15) 

此設計使幾何上更接近之正樣本對具有較大梯度貢獻，同時降低邊界不確定

帶或類內差異過大時對比約束過强所導致的不穩定。 
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3.5.5.2 加權對比損失與總訓練目標 

令 𝒜𝑡 表示第 𝑡 次迭代所選取之錨點集合，𝒬𝑖 表示錨點 𝑖 的候選集合，包

含其正樣本與負樣本。負樣本之來源與固定取用數量上限已於前一節定義。本研究

採用加權 NCE 形式之對比損失，並將軟正樣本權重納入正樣本項： 

 ℓ𝑖 =  − ∑ 𝑤𝑖𝑝𝑝∈𝒫𝑖
log

exp(𝑠𝑖𝑝)

∑ exp𝑘∈𝒬𝑖
(𝑠𝑖𝑘)

 (16) 

 ℒ𝑐𝑜𝑛 =
1

|𝒜𝑡|
∑ ℓ𝑖𝑖∈𝒜𝑡

 (17) 

當某次迭代可用正樣本不足以形成對比目標時，本研究令該迭代之 ℒ𝑐𝑜𝑛 = 0，

以維持數值穩定並避免以不完整配對驅動更新。 

最後，本研究以分割損失 Dice 與對比損失 ℒ𝑐𝑜𝑛 加權形成總損失，計算方法

如公式（18）所示。 

 ℒtotal(𝑡) = ℒDice(𝑡) + 𝜆con(𝑡) ℒcon(𝑡) (18) 

其中對比損失權重  𝜆𝑐𝑜𝑛  採用  warm-up 與線性遞增策略，訓練前  5 個 

Epoch 令對比式學習權重為 0，自第 6 個 Epoch 起，於 10 個 Epoch 內 𝜆𝑐𝑜𝑛 

線性增加至上限 𝜆max（本研究設 𝜆max = 0.20），其權重具體公式為 

 𝜆(𝑡) = {

0, 𝑡 ∈ epoch1–5,

𝜆max ⋅
𝑘(𝑡)

10
, 𝑡 ∈ epoch6–15,

𝜆max, 𝑡 ∈ epoch ≥ 16,

 (19) 

其中 𝑡 為 Epoch（或迭代步），其中 𝑘(𝑡) ∈ {1,2, … ,10} 表示 𝑡 所屬之 Epoch 

自第 6 個 Epoch 之累計訓練周期數。 

3.6 後處理  

本研究爲了讓模型能充分學習前後影像幀（Frame）之間的關係，以前處理所

建立之感興趣體積（VOI），進行訓練與推論；由於 VOI 係沿 Pullback 方向以滑

動視窗方式産生（每個 VOI 含連續D = 8 張切片，移動步長 Stride = 3），故同
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一張切片在推論階段通常會被多個相鄰 VOI 所涵蓋，並對應產生多次預測結果。

故在模型輸出後，需將影像進行後處理，還原為 Pullback 序列中逐張切片之最終

預測。本研究之後處理方法，針對每一張切片（及其像素位置），將所有包含該切

片之 VOI 所輸出之預測機率逐一對齊並將機率值取平均，作為最終結果。如圖 18 

所示。 

 

圖 18 後處理之方法示意圖 
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第四章 結果與討論 

4.1 資料擴增之結果 

本研究於第 3.2.7 節提出以多個直角座標中心點作爲極座標轉換原點之資料

擴增策略，藉由對同一張冠狀動脉 OCT 影像施加不同的極坐標轉換中心位移，產

生多組對應的極座標影像，以增加訓練資料的多樣性。其擴增效果如圖 19 所示：

在維持主要解剖結構與病灶形態連續性的前提下，不同中心設定會使極座標影像

中周向相位（θ軸）與徑向對應關係（r 軸）呈現可觀察之差異，進而形成多組在

極座標表徵下呈現略有差異但語意一致的訓練樣本。此結果顯示，中心擾動擴增能

有效模擬臨床情境中導管偏心（Decentration），並可作爲後續模型學習之資料多樣

性來源。 

圖 19 資料擴增結果 
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4.2 評估指標 

本研究之鈣化斑塊分割屬於體素級二元判別問題，且背景體素數量遠高於鈣

化體素，呈現顯著類別不平衡。爲準確評估模型性能並進行較爲全面的比較，以混

淆矩陣（Confusion Matrix）之四項計數：真陽性（True Positive, TP）、偽陽性（False 

Positive, FP）、偽陰性（False Negative, FN）與真陰性（True Negative, TN）作為計

算基礎，據以推得各項評估指標。圖 20 顯示了二元分割之四種判別結果，其中以

鈣化體素爲正類、背景體素爲負類。TP 表示模型正確將鈣化判爲鈣化；TN 表示

模型正確將背景判爲背景；FP 表示模型錯誤將背景判爲鈣化；FN 表示模型錯誤

將鈣化判爲背景。 

 

圖 20 鈣化分割之四種結果示意圖：TP（真陽性）、TN（真陰性）、FP（偽陽性）、

FN（偽陰性）、GT（標注值）、Pred（預測值）以及 L（管腔） 

除了用 Dice 係數（Dice Coefficient, DSC）與交並比（Intersection-over-union, 

IoU）衡量預測區域與標注區域之重叠程度外，本研究亦採用精確率（Precision）、

靈敏度/召回率（Sensitivity；亦即 Recall）、平衡準確率（Balanced Accuracy, BalAcc）

與 馬修斯相關係數（Matthews Correlation Coefficient，MCC）等指標，對模型分割

表現進行綜合評估，以分別反映模型在重叠品質、誤檢控制、漏檢程度、類別均衡

表現，以及整體判別一致性等面向之行爲。 
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各指標定義及公式如下： 

⚫ Dice coefficient（DSC）：衡量預測與標註之重疊程度： 

 Dice =
2TP

2TP+FP+FN
 (20) 

⚫ Intersection-over-Union（IoU）：以交集與聯集之比衡量重疊程度： 

 IoU =
TP

TP+FP+FN
 (21) 

⚫ 靈敏度/召回率（Sensitivity；Recall）：在所有真實鈣化體素中，被正確檢

出之比例： 

 Sensitivity = Recall =
TP

TP+FN
 (22) 

⚫ 平衡準確率（Balanced Accuracy, BalAcc）：以靈敏度與特異度之平均反映

正負類均衡表現： 

 BalAcc =
Sensitivity+Specificity

2
=

1

2
(

TP

TP+FN
+

TN

TN+FP
) (23) 

⚫ Matthews correlation coefficient（MCC）：綜合 TP、TN、FP、FN 評估預

測與標注之整體一致性： 

 MCC =
TP⋅TN−FP⋅FN

√(TP+FP)(TP+FN)(TN+FP)(TN+FN)
 (24) 

4.3 3D U-Net 方法之分割結果與討論 

本研究以 3.4 中所述之 3D U-Net 作爲基礎模型，在測試集上以固定閾值 0.5 

將模型輸出機率圖轉爲二值遮罩。整體而言，模型於測試集之評估達到  Dice 

0.8317± 0.0143 與 IoU 0.7148± 0.0123，顯示之鈣化斑塊預測區域與人工標注之空

間重叠度良好。值得注意的是，Precision 為  0.8918± 0.0153，高於  Recall 之 

0.7828± 0.0134，反映模型在判定鈣化時較爲保守，傾向於降低僞陽性以維持較高

的預測精確度，但仍存在一定程度的漏檢。MCC 為 0.8275± 0.0142，佐證了在类

别不平衡情境下模型對鈣化的辨識並非僅受背景主導，而是具備穩定的鈣化辨識
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能力，部分可視化結果如圖 21 所示，整體而言，模型對大、中、小鈣化都具有一

定辯識能力。 

由於本研究採用固定閾值進行二值化，且以本文之 3.3.5 之方法，將 Pullback 

序列以步長（Stride）=3 取樣，並以視窗長度 8 之連續切片構成一個三維感興趣

體積（VOI），作爲用於模型訓練之基本單位。並以 3.6 之方式進行後處理，機率

圖在同一切片被多視窗平均後可能趨於平滑，對臨界邊界體素的機率分布更敏感。

在此設定下，Precision 明顯高於 Recall，較符合邊界不確定區域被閾值排除而形

成僞陰性之情境，尤其 IVOCT 鈣化常伴隨衰减、陰影與訊號低對比，邊界定義易

受成像條件影響，導致模型較難在薄鈣化或邊緣過渡區維持穩定敏感度。換言之，

本模型較能可靠地指出高精確度之鈣化區，但對於弱訊號或形態不典型之鈣化仍

可能低估其範圍。 

圖 21 3D U-Net 冠狀動脈 OCT 影像鈣化斑塊之自動分割結果。圖像依次為：（a）

IVOCT 原始影像；（b）標注影像；（c）自動分割影像；（d）標注遮罩；（e）自動分

割遮罩。三個示例均顯示人工評估與自動評估具有良好一致性
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4.4 先期探索：不同表徵學習策略之比較（以 BYOL 為例） 

本研究先前以未標註 IVOCT 影像進行自監督預訓練作爲先期探索，目的在

於評估僅依賴跨視角一致性所驅動之表徵學習，是否能在標注量受限的情境下有

效利用未標注資料，進而提升下游鈣化分割表現並降低對密集標注之依賴。惟本研

究之實驗結果顯示，該預訓練策略於本資料規模與任務設定下未能穩定提升下游

任務之分割效能，因此本文將其定位爲探索性結果，並用以界定未標注預訓練於本

任務中的適用條件與限制。 

爲比較不同表徵學習策略對  IVOCT 鈣化分割之影響，本文進一步納入 

BYOL（Bootstrap Your Own Latent）作爲跨視角一致性導向之自監督預訓練代表方

法，並以其結果與本文之 3D U-Net 進行對照，其整體架構如圖 22 所示。 

 

圖 22 BYOL 架構圖  

具體而言，對同一輸入之 VOI 產生兩個隨機增強視角 𝑣 與 𝑣'，並分別送入 

Online 與 Target 兩個網路分支以形成對稱式學習訊號；本研究以對稱式餘弦回歸

損失（Cosine Loss）作為學習目標，使線上分支（Online Predictor）之輸出對齊目

標分支（Target Projector）之表徵 。Online 分支包含 Encoder 與 Projection Head，

並額外接上 Prediction Head 以輸出嵌入向量；Target 分支僅包含 Encoder 與 

Projection Head，輸出嵌入向量 ，且其梯度於訓練時停止回傳（Stop-gradient）。 



doi:10.6342/NTU202600269

44 

 BYOL 預訓練使用未標註影像共 24041 幀，由於本研究可用之未標注影像

規模有限，BYOL 預訓練可能無法充分發揮其表徵學習效益，因此於結果討論時

將資料量限制列爲可能影響之因素。 

預訓練之過程如圖 23（a）所示，預訓練之損失雖在早期訓練階段出現震蕩，

在仍呈現快速下降；訓練曲綫在約第 14–16 個 Epoch 後呈現一致性的下降與平

臺化。在相同訓練過程中，圖 23（d）呈現 Predictor 與 Target Embedding 間餘弦

相似度均值持續上升並在中後期接近飽和，反映兩視角表徵對齊逐漸穩定。相對應

地，圖 23（c）顯示 Predictor Embeddings 與 Target Embeddings 的跨維度標準差

在預訓練前期由較低值上升並趨於平穩，且兩者在中後期趨於一致，代表嵌入空間

的表徵數值量級與分散程度達到相對穩定的平衡，並未呈現全面性崩塌。由圖 23

（b）可見學習率隨餘弦衰减逐步下調，顯示兩視角表徵對齊逐漸穩定。整體而言，

預訓練過程雖歷經初期波動，但後續結果支持本研究之 BYOL 設計能在自監督目

標上達到穩定的收斂行為。 

圖 23 BYOL 預訓練之各項結果指標 
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即使預訓練在全域對齊上收斂良好，其是否形成具良好跨樣本可分性之嵌入

表徵，能帶來下游分割增益仍需在下游實驗中額外驗證，預訓練任務需要與下游任

務的表徵粒度一致，而不是僅以預訓練中損失的高低做結論。 

本研究嘗試驗證了在較少的影像數據量下，經過 BYOL 預訓練之 3D U-Net 是

否會有更好的鈣化斑塊分割表現，表 3 顯示了在相同資料切分與訓練設定下，各

對比式學習策略於測試集之 Dice 表現。由於本研究主要著重於不同策略間之相對

行為比較，且每一設定均於固定隨機種子下訓練一次，故結果呈現單次訓練之量測

值。 

表 3 不同標註資料量下，3D U-Net 與 BYOL 預訓練模型之 Dice 係數比較 

標注資料比例 標注切片數 
3D U-Net (Mean 

Dice) 

BYOL → U-Net 

(Mean Dice) 

100% 34948 0.8317±0.0143 0.8174 

50% 17333 0.8305 0.8045 

20% 6980 0.8195 0.7717 

10% 3466 0.7889 0.7111 

由表 3 中可見，對於冠狀動脈 OCT 影像中分割鈣化斑塊之任務，經過 BYOL 

預訓練的 3D U-Net 模型在 100%、50%、20%、10%的標註比例下皆未優於直接以

監督式訓練的 3D U-Net，且 3D U-Net 基礎模型已經能够在較少資料量下得到較好

之鈣化斑塊分割效果。該結果指出，預訓練目標的良好收斂本身不足以保證下游密

集預測任務的效益。當下遊任務屬於小目標、强不平衡、且以邊界辨識爲核心的醫

學分割時，自監督表徵未必能自然轉化爲 Dice 的提升。 

    本研究造成此結果之原因可能為影像層級自監督學習（SSL）多以全域表徵

對齊與不變性爲主要目標，於是 BYOL 主要對齊的是全域嵌入表徵，其訓練目

標是使正樣本對的整體表徵在增强擾動下趨於一致；而分割等密集預測任務則需
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要保留局部空間結構與邊界細節方面的資訊。當標注更少時，理想情况是預訓練

提供更好的初始化以補足監督訊號不足，但此時兩者在學習目標上存在落差，預

訓練表徵學習過程中模型學得之特徵可能更偏向全域對齊，未能保留分割所需之

局部結構與邊界細節，因此限制下游分割任務之效能。由圖 24 可見，經過

BYOL 預訓練過後之影像分割結果部分呈現分割區域碎片化之情形。 

 

圖 24 BYOL 與 3D U-Net 分割結果對比圖 

就冠狀動脈 OCT 影像而言，BYOL 可能更容易學到血管壁整體之背景結構、

紋理特徵、明分布這類整體特徵。但本研究的目標是分割影像中的鈣化，而鈣化的

關鍵訊號往往更體現在影像的局部紋理差異，例如訊號偏低，邊界銳利等，且鈣化

可能只占整張影像的極小面積。加之在增強擾動下，BYOL 可能會傾向將一些對

分割判別有意義的細微差異也一並視爲應被消除的變化，導致表徵更偏向全域一

致性而非邊界敏感性；這種過度不變性在小目標情境下可能使鈣化與背景在特徵
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空間的間隔不足，造成了學習目標與任務需求不一致。預訓練學到的穩定性與下遊

分割所需的邊界與少數類敏感性存在落差，Fine-tune 階段反而需要先克服既有表

徵偏好，導致對比式學習效益受限，最終反映爲 Dice 不易提升。 

其次，未標注影像資料量不足與類別極端不平衡會放大自監督遷移的不確定

性。鈣化像素在冠狀動脈 OCT 影像中占比偏低，而 BYOL 訓練訊號不利用標注，

模型在預訓練階段較可能優先以大量背景作爲表徵基底，使少數類鈣化相關綫索

缺乏任務導向的驅動，學習更好對齊、但與鈣化不直接相關的特徵。近期研究亦指

出，在小型且不平衡的醫學資料上，SSL 相較於監督學習未必穩定占優；在有限

的資料量，且在極度不平衡設定下，自監督方法的效能下滑幅度亦可能較明顯，而

監督式方法整體呈現較佳的穩健性[65]。 

此外，3D U-Net 本身具備多解析度層級編碼解碼與跳躍連接結構，對於 

IVOCT 這種同一血管段落內具强局部結構綫索的資料，監督式損失可直接把梯度

集中在鈣化區域與其邊界，較能明確分割所需的判別特徵。 

基於上述特性，本研究目的在提升 IVOCT 鈣化之可分性與邊界辨識，因此將

對比式約束直接嵌入監督式訓練，於體素層級以標註定義正負樣本關係，通常更有

機會使表徵學習更聚焦於少數類鈣化與易混淆背景，而非僅强化跨外觀擾動之全

域不變表徵。 
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4.5 體素級對比式學習之結果與討論 

整體而言，在 3D U-Net 監督式分割模型中加入體素級對比式學習之方法對於

不同形狀、大小的鈣化分割都有較佳的表現，包括體積較小之薄片狀鈣化，分割結

果如圖 25 所示。 

圖 25 體素層級監督式對比學習+ 3D U-Net 鈣化分割結果 
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表 4 加入體素級對比式學習前後之評價指標對比 

模型方法 

評估指標 

Voxel-level Contrast+3D 

U-Net 
3D U-Net 

Dice 相似係數（Dice Similarity Coefficient, 

DSC） 
0.8383±0.0127 0.8317±0.0143 

交並比（Intersection over Union, IoU） 0.7216±0.0109 0.7148±0.0123 

精確率（Precision, Prec） 0.8825±0.0134 0.8918±0.0153 

召回率（Recall, Rec） 0.7984±0.0121 0.7828±0.0134 

平衡準確率（Balanced Accuracy, BalAcc） 0.8964±0.0136 0.8904±0.0153 

馬修斯相關係數（Matthews Correlation 

Coefficient, MCC） 
0.8313±0.0126 0.8275±0.0142 

本研究之結果在各項指標上亦整體表現良好。表 4 顯示，加入體素層級對比

式學習後，模型於整體重叠類指標呈現小幅改善。Dice 由 0.8317±0.0143 上升至 

0.8383±0.0127，IoU 由 0.7148±0.0123 上升至 0.7216±0.0109。若以兩方法之均值

差作爲提升量，Dice 之提升爲 0.0066，約為 0.79% 相對提升，IoU 之提升爲 

0.0068，約為 0.95% 相對提升。雖然 Dice 的提升幅度有限，但 Dice 較容易被較

大鈣化所影響，因此模型在細小鈣化、邊界附近或易混淆低訊號區的改善不一定能

够在整體 Dice 數值上得到充分體現。且就影像層面而言，模型整體預測形態仍與 

3D U-Net 相近，主要原因在於分割分支仍由監督式目標主導；然而，在困難區域

的可分辨性上，本研究方法呈現較有利的趨勢。 

相較重疊類指標之變化，錯誤型態的轉移更具解讀價值。原本 3D U-Net 之 

Precision 為 0.8918±0.0153，Recall 為 0.7828±0.0134，顯示模型偏向保守判定，

並以降低僞陽性（FP）來換取較高的精確率。加入體素層級對比式學習後，各項指

標中模型最主要的變化體現在 Recall 提升至 0.7984±0.0121，約為 1.99% 的相對

提升。同時，Precision 下降至 0.8825±0.0134，約為 1.04% 之相對下降。上述結
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果反映，模型加入對比式學習後，模型更願意做出正類判定，從而降低漏檢，雖然

在其過程中，也伴隨有限之誤檢增加。 

此外，BalAcc 與  MCC 均呈現上升，分別由  0.8904±0.0153 提升至 

0.8964±0.0136，以及由 0.8275±0.0142 提升至 0.8313±0.0126。此結果支持模型在

正負類別的整體判別性上獲得小幅改善，而非僅由單一指標造成的偶然波動。 

整體而言，本研究方法的主要貢獻並非來自大幅提升整體 Dice，而更可能來

自少數類鈣化之檢出能力提升。圖 26 中視覺化結果顯示，此方法對於形狀複雜之

鈣化分割具有較佳適應性，並可對不規則之鈣化邊界提供較細緻之描繪，且在體積

較小或薄片狀之鈣化病灶具有較佳分割表現。 

 

圖 26 體素層級監督式對比學習融合 3D U-Net 之困難鈣化分割結果 
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4.6 嵌入空間之類內凝聚與類間可分性分析 

本節以視覺化結果作爲主要呈現，說明模型在嵌入空間中對鈣化與背景體素

之分離情形。本研究於驗證資料集抽樣取得鈣化體素與背景體素之嵌入向量，並以

餘弦相似度比較鈣化對鈣化，與鈣化對背景之分布差異，鈣化對鈣化，與鈣化對背

景配對各共計抽樣 200,000 組。 

（a） 

（b） 

在背景定義採用嚴格有效區域內之全背景下，類內與類間餘弦相似度分布圖

（圖 27）呈現明顯分離趨勢。鈣化對鈣化之相似度分佈集中於高值區域，其中

位數為 0.896，四分位範圍為 0.738 至 0.968，P95 為 0.994。相對地，鈣化對背

景之相似度分布主要落在接近零或偏負的區域，其中位數爲 −0.016，四分位範圍

圖 27 類內與類間餘弦相似度分布圖:（a）Kernel density estimate of cosine 

similarity（KDE curve）;（b）Cosine similarity Histogram 
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為 −0.125 至 0.212。就可分性指標而言，兩分佈之平均差距為 0.711，且以相似

度區分類內與類間配對的 AUROC（Area Under the Receiver Operating 

Characteristic）為 0.922，顯示嵌入表徵具備良好之類別判別性。然而，鈣化對背

景之相似度分布在正相似度方向仍可見延伸之尾端，反映少部分背景體素與鈣化

體素在嵌入空間中具有較高相似度。整體而言，類內分佈與類間分佈呈現明顯位

移與有限重疊。 

本研究進一步以體素層級之嵌入表徵爲基礎，檢視鈣化體素與背景體素在特

徵空間中的聚合與分離情形。圖 28 中以 t-SNE （t-distributed Stochastic Neighbor 

Embedding）將高維嵌入投影至二維後，可見鈣化體素與背景體素大致形成兩個

呈現明顯區隔的主要群集；但仍有少量點落入對方群集或分布於群集邊緣。上述

視覺化結果與相似度分布所呈現的主體分離與尾端重叠相互呼應。 

圖 28  t 分佈隨機鄰域嵌入（t-distributed Stochastic Neighbor Embedding, t-SNE） 
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上述結果顯示，模型在嵌入空間同時具備類內凝聚與類間分離兩項特性。結合

冠狀動脉 OCT 影像原理及特性推測，類間分布右側之高相似度背景體素可能較常

出現在鈣化邊界鄰近的低對比區域，或位於訊號衰减或陰影導致之可視性不足區

段，因而在表徵上更接近鈣化。 

在此基礎上，本研究進一步將背景定義收斂至更貼近錯誤來源的集合，即 3.5.3

中所定義之困難負樣本，比較類間分布之位移。如圖 29（a）中所示，當背景限制

爲邊界帶狀背景時，類間相似度之中位數上升至 0.191，但類間相似度分布在高相

似度區間呈現更加明顯的右側長尾，顯示存在具混淆性的背景體素，P95 為 0.971。

當加入困難背景時，類間相似度分布進一步右移，其中位數上升至 0.378，P95 達 

0.985。圖 29（b）顯示困難背景在高相似度區域具有更高密度，反映該背景集合確

實包含更多與鈣化嵌入相近的體素，符合模型推論錯誤多集中於具混淆性的背景

體素（如邊界鄰近或易誤判區域）之一般觀察。此外，上述結果佐證本研究之困難

背景定義能有效搜集與鈣化嵌入表徵相近之混淆負樣本，因而具備作爲困難負樣

本挖掘之合理性；同時，爲避免負樣本過度集中於單一混淆子群並維持背景多樣性，

本研究採用困難挖掘結合隨機抽樣之混合策略。 
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（a） 

（b） 

圖 29 不同背景定義差異下之餘弦相似度分布（KDE）：（a）邊界帶狀背景定義下之餘

弦相似度核密度估計（KDE）曲綫；（b）困難背景定義下之餘弦相似度核密度估計

（KDE）曲綫 

圖 30 不同背景定義差異下之類間餘弦相似度分布（KDE） 
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ROC（Receiver Operating Characteristic）曲綫可作爲上述分布差異之整體量化

指標。以邊界帶背景作爲負類時，AUROC 為 0.800；當負類改爲困難背景時，

AUROC 降至 0.760，可解釋爲是由背景區隔難度提升所致。此結果亦提示分割錯

誤可能較集中於相似度分布右側之與目標之高相似度背景樣本；在困難背景設定

下，該類樣本占比提高，因而拉近類間分布並降低模型整體區辨能力。儘管如此，

兩種設定之 AUROC 仍明顯高於 0.5（隨機水準），表示模型在較嚴格條件下仍

保有一定程度之表徵可分性，如圖 31 所示。 

圖 31 不同背景定義下之 ROC 

4.7 本研究之限制與未來工作 

本研究提出之體素層級監督式對比學習雖可强化模型在邊界模糊與易混淆背

景下之可分辨性，並使鈣化邊界描繪更爲細緻，然而部分情境仍可觀察到預測結果

之不穩定與表現受限之現象。 

首先，當鈣化內部體素呈現高度異質性，或鈣化與非鈣化組織在低訊號區域的

外觀相近時，模型的分割結果可能出現較爲細碎的碎片化現象，模型整體分割品質
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降低，此一現象與 IVOCT 成像特性密切相關。鈣化斑塊在 IVOCT 影像中呈現為

低訊號值區域。而在血管壁深層、脂質斑塊或陰影區域同樣可能會呈現與鈣化斑塊

相似的低灰階值的特點，使模型在嵌入空間中面臨大量外觀相似但標籤相異的配

對；當對比式學習將此類配對視爲必須推離之負對時，模型可能在局部區域形成更

强的判別壓力，進而使鈣化區域的連續性較易被切割。因此，本研究於圖 32 所示

案例中觀察到，鈣化區域在部分切面上可能被分割爲多個不連續之小區塊。 

圖 32 困難案例示例：鈣化區域異質性導致之分割碎片化 

此外，IVOCT 影像血管壁深層區域的訊號衰减，可能導致鈣化斑塊的厚度被

模型低估，可視化實例如圖 33 。冠狀動脈 OCT 影像中，鈣化斑塊多呈訊號偏低

且邊界清楚之區域；當鈣化厚度較大或位於穿透受限的深層時，深部邊界可能不易

辨識[21]，致使鈣化後方或鄰近結構之影像資訊不足。更進一步而言，OCT 影像之

解析度伴隨深度的增加而顯著下降[66]，因此可能無法完整、準確地呈現組織邊界，

進而低估深層鈣化之厚度，並使其嚴重程度之判定趨於保守，並可能影響後續治療

决策之制定[67]。 
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圖 33 困難案例示例：鈣化區域後訊號衰减導致之分割厚度被低估 

其次，本研究方法高度依賴大規模數據集和高質量標注。體素層級對比式學習

需要以標注定義正負樣本關係，若標注因在鈣化後緣或低訊號區域存在不確定帶，

或其他原因導致的標注不準確，對比損失可能難以收斂，並影響其對下游分割的增

益。但臨床上要對 IVOCT 影像中冠狀動脉斑塊進行完整人工標注是一項非常具有

挑戰性的任務，影像判讀需要基於大量的專業知識，逐幀仔細考量圖像特徵，例如

當 400 幀 Pullback 影像中鈣化斑塊（CAC）占比不足 10%時，經驗豐富的分析師

可能需要耗費 30 分鐘以上方能完成精確標注[68]。即便出於研究目的，人工分析

單次 IVOCT Pullback 數據也動輒耗費數小時，且存在觀察者間與觀察者內的差異

性[38]。 

此外，本研究亦受限於資料可得性與可比性。就目前公開資源而言，尚缺乏大

規模且具一致標注規範的冠狀動脉 OCT 影像資料，因此不同研究往往採用各自蒐

集之資料與標註流程。當病例組成、成像系統、與標注準則不同時，模型之分割表
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現可能産生明顯差異，且不易與既有方法在相同基準資料集上進行直接比較，因而

限制了跨研究之客觀對照與泛化能力評估。 

綜上所述，本研究之體素層級對比式學習在困難情境下具備改善可分辨性之

潜力，但其效益仍受限於低訊號混淆帶來的外觀相似性，以及高品質密集標注資料

之取得難度。因此，臨床實務上不易取得高品質之密集標注資料，亦使本方法在多

中心或跨儀器資料集上可能擴展受限。基於此限制，未來研究可將未標注資料的利

用列爲核心策略，克服標注資料匱乏以及傳統模型泛化能力不足的限制，而非僅以

擴充標註數量解決問題。 

未來研究中，可考慮採用跨層級對比學習（Cross-level Contrastive 

Learning），將同一空間位置於不同層級之表徵投影至共同嵌入空間後進行對

齊，以深層特徵所提供之較穩定全域語意，約束淺層特徵形成的過强局部判別壓

力。此一設計可建立跨層一致性並緩解單一尺度表徵所造成的偏誤，且能夠搭配

類別標註定義跨樣本之正負關係，以降低碎片化分割，提升鈣化分割的連續性與

穩定性。其次，可嘗試多解析度對比學習（Multi-resolution Contrastive 

Learning），即在不同解析度之特徵圖分別施加體素層級對比約束，使深層表徵

維持全域語意穩定性，同時由淺層表徵保留邊界與局部定位相關資訊。 
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第五章 結論 

本研究以冠狀動脉血管內光學同調斷層掃描影像之鈣化斑塊分割爲研究目標。

針對鈣化病灶小型化與類別嚴重不平衡所造成之漏檢與邊界不穩定問題，本文提

出體素層級監督式對比學習融合 3D U-Net 之方法，並整理其主要貢獻如下： 

第一，本研究依據冠狀動脈 OCT 之成像原理與影像特性，建立系統性之前處

理流程，以降低幹擾，並提供一致之模型輸入表徵。 

第二，本研究採用非等向性三維 U 型網路架構，以 OCT 影像之平面內解析

度顯著高於幀間解析度之特性爲出發點，並在計算量與 GPU 記憶體需求可控的條

件下保留必要的跨幀資訊，使模型兼顧面內細節與 Pullback 方向連續性。 

第三，對比式學習被直接嵌入監督式訓練流程，並於體素層級依據人工標注明

確定義正負樣本關係以在特徵空間强化鈣化與背景之可分離性。此一設計使學習

訊號能聚焦於少數類鈣化與易混淆背景之判別需求，而非僅追求跨外觀擾動之不

變表徵。因而較有機會改善邊界模糊與低訊號混淆等困難情境。 

第四，設置類別導向之伫列式記憶庫，以擴充對比樣本來源，並透過跨批次特

徵累積降低小批次取樣偏差，使樣本集合可隨訓練歷程持續更新，有助於模型學習

整個數據集中同類樣本的關聯性。 

第五，本研究以雙視角策略共同抽取體素嵌入以構成對比樣本，藉此引入跨視

角一致性並擴充正樣本來源；同時，本文採用軟式正樣本加權，依幾何距離賦予權

重並保留權重較高之正樣本，以降低低品質正對對學習方向之幹擾。 

第六，本研究採用困難樣本挖掘結合隨機抽樣之混合策略，在聚焦易混淆負樣

本之同時維持負樣本多樣性，並避免負樣本被大量易區分背景稀釋而削弱學習效
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果。 

另爲評估未標注影像之表徵學習效益，本文以 BYOL 進行自監督預訓練對照

實驗。該預訓練使用未標註影像共 24041 幀。結果顯示，預訓練過程呈現收斂行

爲，但在多種標注比例下未能帶來下游分割增益，推測造成此結果之原因爲預訓練

目標與分割任務所需之局部判別表徵存在落差。 

在量化結果方面，加入體素層級對比學習後，Dice 由 0.8317±0.0143 提升至 

0.8383±0.0127，IoU 由 0.7148±0.0123 提升至 0.7216±0.0109。 指標變化以敏感度

提升最爲明顯，Recall 由 0.7828±0.0134 提升至 0.7984±0.0121。 同時 Precision 

由 0.8918±0.0153 下降至 0.8825±0.0134，反映模型傾向在可接受之誤檢增加下，

換取漏檢的降低。 整體而言，本文方法之主要貢獻較可能在於降低僞陰性並提升

少數類判別之穩健性。 

綜合 t-SNE、餘弦相似度分布與 ROC 分析，本研究證實所學得之體素嵌入能

有效聚合鈣化表徵，並與多數背景分離，類內分布與類間分布呈現明顯位移與有限

重叠。 

本研究仍存在若干限制。其一，當鈣化內部異質性高或鈣化與其它低訊號組織

外觀相近時，模型仍可能出現局部分割碎片化。其二，OCT 成像在厚鈣化或明顯

訊號衰減時，鈣化後緣判讀不易，且殘餘血液、血栓、導絲與支架等偽影亦可能提

高邊界界定與厚度估計之不確定性。其三，臨床上高品質密集標注資料取得不易，

使跨中心與跨儀器之擴展驗證仍受限制。且目前尚缺乏大規模且具一致標注規範

之冠狀動脈 OCT 影像資料，用以與其他研究進行模型表現比較。 

基於上述限制，後續研究可優先發展更貼近分割目標之表徵學習策略，以提升

未標注資料之利用效益並降低對密集標注之依賴；同時，後續工作亦可擴充跨中心



doi:10.6342/NTU202600269

61 

與跨儀器之外部驗證，並納入更完整的臨床情境評估，以支持模型在 PCI 決策支

援流程中的可用性。 

綜上，本文方法具備作為 IVOCT 鈣化病灶量化與治療規劃輔助工具之應用

潜力，可提供跨切片較一致之鈣化分割結果，並改善易混淆區域之辨識穩定性，增

加鈣化檢出，以支援臨床判讀。 
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附錄 

圖 34 Dice Loss 之收斂曲綫 

圖 35 訓練過程中驗證集多指標走勢 
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圖 36 hard negative 之來源比例曲綫 

 

圖 37 邊界帶狀背景定義下之類間餘弦相似度分布直方圖 
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圖 38 困難背景定義下之類間餘弦相似度分布直方圖 




