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摘　要: 前列腺癌是男性常见的恶性肿瘤, 其MRI图像的自动异常检测对于提升诊断效率和减轻医生负担具有重

要意义. 针对现有方法依赖大量标注样本且对细微病灶检测能力有限的问题, 本文提出了一种基于集成自编码器与

残差伪异常生成的无监督前列腺癌异常检测方法. 具体而言, 首先引入中心化核对齐 (CKA)损失的集成自编码器,
有效抑制特征冗余并生成多样化的重建结果. 其次, 通过融合多分支自编码器残差的一致高响应区域, 在无标注情

况下注入解剖约束扰动, 生成更加贴近真实病灶的伪异常样本. 再次, 提出在检测网络中引入频域对比损失, 以放大

正常与异常样本在频域空间的区分能力. 最后, 采用双阶段流程, 确保训练与推理过程一致, 提升模型鲁棒性. 大量

实验证明, 所提方法在公开前列腺MRI及脑部MRI数据集上均取得了优异的检测准确率和良好的跨域泛化能力.
其中, 在 PICAI、PMU 及 BTM 数据集上, 图像级 AUC 分别达到 84.00%、89.20% 和 89.50%, AP 值分别达到

82.5%、87.00%和 88.80%, 优于现有主流方法.
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Abstract: Prostate cancer is a common malignant tumor among men, and the automatic anomaly detection of its MRI
images is crucial for improving diagnostic efficiency and reducing doctors’ workload. To address the problem that
existing methods rely on large amounts of labeled data and have limited ability to detect subtle lesions, this paper
proposes an unsupervised prostate cancer anomaly detection method based on ensemble autoencoders (EAE) and residual-
based pseudo-anomaly generation. Specifically, an EAE with centered kernel alignment (CKA) loss is first introduced to
suppress feature redundancy and produce diverse reconstruction results. Secondly, by integrating the consensus high-
response regions from the multi-branch EAE, anatomically constrained perturbations are injected in the condition of no
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manual labels to generate pseudo-anomaly samples that more closely resemble real lesions, all without manual labels.
Furthermore, a frequency-domain contrastive loss is introduced in the detection network to enhance the ability to
distinguish between normal and anomaly samples in the frequency domain space. Finally, a two-stage process is adopted
to maintain consistency between training and inference, thus improving model robustness. Extensive experiments show
that the proposed method yields superior detection accuracy and generalization ability on public prostate MRI and brain
MRI datasets. Specifically, on datasets such as PICAI, PMU and BTM, the image-level AUC reaches 84.00%, 89.20%,
and 89.50% respectively, and the AP values are 82.5%, 87.00%, and 88.80% respectively, outperforming current state-of-
the-art methods.
Key words: anomaly detection; prostate cancer (PCa); ensemble model; synthetic data

前列腺癌 (prostate cancer, PCa) 是男性最常见的

恶性肿瘤之一, 目前临床主要通过 MRI 检查和穿刺活

检进行诊断 [1]. 然而, MRI 诊断特异性不高, 患者易出

现不必要的活检, 增加医疗成本和患者痛苦[2]. 因此, 借
助计算机辅助诊断系统, 进行 MRI 图像的自动前列腺

癌检测有助于减少医生的工作量以提高诊断效率.
最近, 有监督深度学习方法在 PCa 检测中取得一

定进展[3]. 例如, Salman 等人[4]先使用 YOLO算法定位

前列腺腺体区域, 再对这些区域进行准确分类. Huang
等人[5]通过迁移学习将大规模数据集上预训练的卷积

神经网络 (convolutional neural network, CNN) 迁移至

超声图像任务, 显著提升了前列腺癌的检测性能. 然而,
这些方法往往依赖高质量的标注数据. 但是, 前列腺癌

病灶的影像改变并非其特有, 而且病灶常呈散在性、

多发性, 通过磁共振影像辨别浸润范围存在主观性, 不
同医生、不同医疗单位和不同研究队列对前列腺磁共

振影像的评判存在明显的异质性. 因此, 大量标记的、

可用的数据难以获取, 这促使了无监督异常检测方法

的研究.
最近, 无监督异常检测方法得益于仅使用正常数

据训练, 能够有效减少模型对标签的依赖性, 在 PCa检
测中取得了不错的进展[6]. 其中, 基于自编码器 (autoen-
coder, AE)的重建误差方法由于结构简单、训练稳定,
已广泛应用于医学图像异常检测领域[7]. 该类方法通过

在仅含正常样本的训练集中学习正常数据的分布特征,
以重建误差作为异常评分指标, 从而识别测试集中与

训练数据分布差异明显的异常区域[8]. 然而, 在实际应

用中, 基于单一自编码器的重建方法存在一定的局限

性. 在前列腺癌 MRI 影像中, 当病灶体积较小或与正

常组织差异不明显时, 重建误差并不能有效体现异常

区域与正常区域之间的差异, 导致异常检测能力不足

且容易漏诊[9].
为解决上述问题, 近年来部分研究提出了通过合

成伪异常样本以提高模型对异常模式敏感度的方

法[10,11]. 例如, Li等人[10]提出的 CutPaste方法通过随机

裁剪并粘贴图像片段来模拟伪异常. Tan 等人[11]通过

泊松融合方法生成更为自然的伪异常样本, 这些方法

一定程度上提高了模型对异常区域的检测能力. 然而,
这些随机生成的伪异常样本缺乏解剖学先验知识, 所
合成的异常区域与真实病灶在位置和外观上存在明显

差异, 导致模型泛化能力不足, 难以适应前列腺癌病灶

分布多样性的特点.
因此, 为了解决前列腺 MRI 细小病灶难以分辨、

高频异常特征易被卷积网络忽略以及标注样本不足等

问题, 本文提出一种残差伪异常-频域对比的无标注自

监督异常检测框架. 该方法由 3部分构成: 第 1部分采

用集成自编码器[12]重构正常影像并融合残差, 其中各

自编码器在训练时同时最小化重构误差并引入中心化

核对齐 (centered kernel alignment, CKA)[13]损失以鼓励

潜在空间的特征多样性, 再依据多模型残差的一致高

响应区域施加解剖约束扰动, 生成形态丰富且贴近真

实病灶的伪异常图像; 第 2 部分在异常检测器中加入

频域对比学习模块, 对提取的特征进行傅立叶变换, 在
频谱空间构造对比损失, 以放大正常与伪异常的频域

差异; 第 3部分采用双阶段流程, 先用正常影像训练集

成自编码器并生成伪异常, 再固定集成自编码器权重

训练检测网络, 推理时同样先行重构后检测, 保证训练

与测试数据流一致. 具体而言, 方法先建立正常分布模

型并合成伪异常样本, 再将正常与伪异常影像共同输

入检测器, 通过频谱对比学习强化对细微病灶的判别
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能力, 同时利用重构图提供的正常参考降低域偏移风

险. 本文通过大量实验证明了所提出方法的有效性和

先进性. 综上所述, 方法的贡献可总结如下.
(1) 设计了结合 CKA 损失的集成自编码器残差伪

异常生成策略, 该策略能够在没有真实标注的情况下,
通过残差引导合成分布内的异常数据.

(2) 引入了检测器内部的频域对比学习模块, 保持

正常样本的频域特征紧致性, 同时扩大其与伪异常样

本频域特征的距离, 增强模型对高频细节和微小病灶

的敏感性.
(3) 构建了训练与推理一致的双阶段流程, 稳定模

型表现并降低输入分布变化带来的性能退化.
(4) 在真实前列腺 MRI 及脑部 MRI 数据集上进行

的广泛实验验证了本方法在检测准确性和跨域泛化能

力上的优势.

 1   相关模型和技术

现有的医学异常检测领域中可把检测方法大致分

为 3 类: 基于有监督学习的方法、基于无监督学习的

方法和基于自监督学习的方法.
 1.1   基于有监督学习的方法

传统的有监督异常检测方法主要将任务视为分类

或分割问题, 利用 CNN等深度模型对医学影像进行训

练. 典型策略是收集包含正常组织和病变区域的标注

数据, 通过 CNN 或集成模型学习二分类或分割器. 例
如, Yang 等人[14] 利用多模态MRI训练分类器, 获得较

高准确率. Pellicer-Valerod 等人[15] 提出一个基于深度

学习的全自动检测-分割系统, 在多参数MRI上对前列

腺病灶进行定位、分割和 Gleason 分级. 这些方法表

明, 基于卷积网络的有监督学习在MRI图像上 PCa检
测方面具有很高的准确性和诊断效率. 也有研究人员

使用 U-Net[16]系列网络用于像素级分割、ResNet[17]等
用于切片分类. 这些深度网络能够自动提取复杂的图

像特征, 实现异常与正常组织的区分或标记, 许多工作

已证明在临床前列腺癌检测中有良好表现. 然而, 这类

监督方法严重依赖标注数据, 耗时且需要医学专家参

与. 数据集大小、标注质量等都对模型效果影响显著,
但高质量标注往往难以获得.
 1.2   基于无监督学习的方法

无监督异常检测方法仅使用正常组织样本进行模

型训练, 假设模型只能重构或刻画正常图像分布, 从而

在测试时通过重构误差或异常分数识别病灶. 生成对

抗网络 (generative adversarial network, GAN)也可用于

无监督检测, 经典方法如 AnoGAN[18]、f-AnoGAN[19]

等. 此类方法通常训练生成器和判别器, 有的还引入额

外的编码器以将输入映射至潜在空间, 然后通过生成

器重构图像, 计算重构误差用于异常评分. 但由于 GAN
训练不稳定且可能生成模糊结果, 这类方法设计和优

化难度较高.
最新研究[20]发现, 单纯的自编码器往往过于理想

地重构了异常样本, 出现了完全重建现象. 针对此类现象,
Astrid 等人[21]通过学习自编码器的自适应噪声并将其

加到正常图像上, 从而构造伪异常样本. 这样训练后的

网络对这些合成异常能够做出较差重构, 有助于扩大

正常异常之间的重构差距. Pantin 等人[22]提出的集成

自编码器方法通过归一化每个自编码器的重构误差,
再取中值和投票的方式综合各自结果, 从而降低单模

型的偏差和方差.
尽管这些无监督策略规避了标注需求, 但也存在

不足: 重构式模型容易出现特征冗余, 出现完全重建现

象; GAN 方法尽管理论上强大, 却容易出现训练不稳

定、难以收敛等问题; 集成方法需要额外的计算资源,
且各模型之间如何有效协同、如何选择归一化策略等

仍需设计; 伪异常构造依赖噪声设计, 需要平衡其与真

实异常的相似性, 否则可能引入偏差. 针对这些问题,
本文引入了基于相似度的 CKA 损失以增强各自编码

器的表征多样性, 同时结合伪异常残差的策略, 期望进

一步提升无监督异常检测的性能.
 1.3   基于自监督学习的方法

自监督学习方法作为无监督学习的重要分支, 其
在异常检测中通过设计代理任务为网络生成伪标签,
利用仅含正常样本的训练集学习有辨识力的特征. 常
见代理任务包括几何变换预测 (如旋转角度判断、拼

图重建)或局部图像扰动. 例如, CutPaste [10]方法通过在

正常图像上剪切并粘贴图像块来生成仿真缺陷, 并训

练网络区分原图与剪贴图. 此外, 还有基于旋转预测、

翻转、图像拼图等任务的工作, 将这些变换作为自监

督任务来训练特征提取器.
近年来, 对比学习也被引入自监督异常检测. 对比

学习通过最大化同一图像不同增强视图的特征相似度,
同时最小化不同图像间的相似度, 实现高质量的特征

学习. 在异常检测领域, 可将不同变换后的正常图像视
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为正例, 将其他样本 (或经过扰动生成的“伪异常”) 视
为负例, 训练网络学习将正常样本聚集而将异常样本

区分开来. 通用的对比学习框架 (如 SimCLR[23]、MoCo[24])
在异常检测场景下往往需要精心设计负样本.

最近, 频域特征在异常检测中也越来越受到重视.
研究发现, 正常图像与异常图像在频谱空间的分布往

往存在显著差异. 基于这一观察, Liang 等人[25]提出了

OCR-GAN, 其核心思想是将输入图像通过频域分解模

块分解为多个频带, 并对每个频带信息进行并行重构.
同时, 通过通道选择模块实现不同频率通道间的交互,
使模型能够自适应地利用不同频段的信息.

综上所述, 自监督学习通过构造图像扰动或对比

目标来挖掘正常图像的内在结构, 提高了无标注情形

下的特征表达能力. 频域分析则为异常检测提供了新

的视角, 不同频段的信息可以揭示空间域难以察觉的

病变模式. 当前研究多将这两者结合, 例如在自监督任

务中引入频谱增强或多频分支结构, 以期同时利用频

域和空间域的信息.

 2   方法

 2.1   概述与定义

Dnorm : {xn}Nn=1

o(·)
x ∈ RH×W p =

o(x) ∈ [0,1]

对于 PCa 检测任务, 本文仅使用正常前列腺 MRI
T2 加权图像 进行训练, 不包含任何病灶

标签. 本文旨在学习一个映射 , 使其在推理阶段面

对 任意切片时, 能够直接给出异常概率

.
如图 1 所示, 本文方法依次包含 3 大环节. 首先,

使用多分支自编码器对正常切片进行重建, 并通过重

建误差与 CKA损失联合约束, 获得稳定且一致的正常

表征. 接着, 依据各分支残差图在高残差区域随机注入

局部扰动, 生成形态多样且贴近真实病灶的伪异常图

像. 最后, 在检测阶段采用以 ResNet-18 为骨干并结合

窗口注意力的轻量检测头, 训练时将多分支重建图与

伪异常图在通道维拼接后送入检测器, 原图仅用于构

建频域对比目标以强化判别; 推理阶段沿用相同数据

流, 确保训练与测试分布一致, 只接收待检测数据多分

支重建结果的通道拼接, 从而在无标注条件下实现对

细微异常的可靠检测.
 2.2   集成自编码器训练

在无监督异常检测场景中, 单一自编码器往往容

易对局部纹理产生过拟合, 导致重建误差分布不稳定.

为获得更可靠的正常基线. 同时, 基于近年关于集成有

效性的研究[26], 在成员存在相关性时, 集成收益会随成

员数增加逐步减小, 成员数增加还会近线性提高推理

时间与显存占用. 因此, 本文在训练阶段构建了由 3条
对称编码-解码器组成的集成自编码器, 并采用逐分支

递进式训练策略: 先训练第 1条分支并冻结其参数, 再
依次解锁其余分支. 这样既保留不同视角的重建能力,
又避免了同时更新所带来的梯度干扰. 这 3 条分支在

网络结构与超参数上保持一致, 参数彼此独立, 输入数

据保持一致, 差异来自不同随机种子的轻量初始化与

训练过程的随机性. 每条分支均采用四级卷积-上采样

骨架和对称的四级卷积-下采样骨架, 在瓶颈层额外输

出一组 128 维潜向量; 为抑制多分支潜在空间的冗余

表示, 训练过程中额外引入 CKA 损失, 使不同分支在

全局结构上保持一致而在细节层面保留差异, 从而保

证重建结果稳定且可比, 为后续伪异常生成奠定基础.

ft(·)
如图 1 (a) 左侧部分所示, 先训练一个集成自编码

器, 首先对正在训练的第 t 条自编码器分支 计算像

素级重建误差, 其具体定义为:

L(t)
MSE =

1
N

N∑
n=1

∥∥∥∥xn− x̂(t)
n

∥∥∥∥2
2

(1)

xn n x̂(t)
n = ft(xn)

Zt ∈ Rm×128

Zi ∈ Rm×128

其中,  为第 张正常图像,  是该分支的重

建结果, N 为批量大小. 像素误差保证输出在局部纹理

和全局轮廓上贴合输入, 但无法约束不同分支的潜在

空间差异. 为此, 需在潜在空间引入去冗余正则. 计算

在瓶颈层的 128维潜向量上进行. 当前小批量的第 t 条
分支与第 i 条分支的特征矩阵分别记为 与

, 其中 m 为批大小, 样本在行, 特征在列. 中
心化的 Gram 矩阵定义为:

Kt = HZtZ⊤t H, Ki = HZiZ⊤i H (2)

H = Im−
1
m

1m1⊤m

Im m×m 1m

m

(i < t) K̃t

其中,  为批内中心化矩阵, 在样本维中

心化,  是 单位矩阵,  为全 1 列的 m 维列向量,
表示当前批次样本数 .  对已冻结的第   i  条分支

亦可得对应矩阵 .
CKA 相似度具体定义为:

CKA(Zt,Zi) =
⟨Kt,Ki⟩F
∥Kt∥F∥Ki∥F

(3)

⟨A,B⟩F = tr(A⊤B) ∥·∥F

Zt→ cZt QZt

其中,  为 Frobenius 内积,  为 Fro-
benius范数. CKA 具备显著的尺度与正交不变性, 当特

征整体放缩 或左乘任意正交矩阵 仅发生
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K̃t同尺度因子或相似变换, 分子与分母同步变化, 使 数

值保持恒定. Kornblith 等人[13]经过大量实验表明, 相较

于欧氏距离、最大均值差异 (MMD) 或奇异向量典型

相关分析 (SVCCA), CKA 在表征对齐任务中更加稳健.
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图 1    方法模型架构图

 

本文基于相似度构造跨分支去冗余损失, 具体表

示为:

L(t)
CKA =

1
t−1

t−1∑
i=1

(CKA(Zt,Zi)−1) (4)

其中, 训练时仅对当前分支参数反向传播梯度, 其余分

支保持前向运算以提供 CKA 参考, 均为冻结状态, 仅
与先前冻结分支配对. 相似度越高, 惩罚项越大. 最终,
第 t 条分支的阶段性优化目标具体表示为:

L(t) = L(t)
MSE+λCKAL(t)

CKA (5)

λCKA其中,  为权衡系数. 训练时仅对当前分支参数反向

传播梯度, 其余分支保持前向运算以提供 CKA 参考;

当第 t 分支收敛后冻结权重并纳入参考集合, 再优化下

一分支. 该逐枝对齐策略兼顾全局一致与细节互补, 使

重建残差聚焦于潜在异常区域, 为后续伪异常生成与

检测器训练奠定稳定基础.

 2.3   残差引导伪异常生成

在完成集成自编码器训练并获得稳定的正常重建

结果后, 本文进一步利用多分支重建残差来自动合成

伪异常样本. 由于 3 条分支在真正难以复原的区域往
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往产生高度重叠的误差, 取其平均绝对残差不仅能抑

制随机噪声, 还能突出潜在病灶位置, 因此本文取平均

绝对残差作为异常热图. 具体而言, 如图 1(a) 左侧所

示, 首先将输入影像依次送入冻结后的 3 条自编码器,
计算输入与对应重建结果之间的残差图, 具体定义为:

R =
1
T

T∑
t=1

∣∣∣x− x̂(t)
∣∣∣ (6)

x x̂(t)

R

其中,  为输入正常影像,  是第 t 条冻结分支的重建

结果, T 为分支数,  为平均绝对残差图. 多分支残差在

空间上往往呈高度一致的分布 ,  可视为模型最难复

现、亦最可能潜藏病灶的位置. 为充分利用这一线索,
本文对多分支残差图进行像素级归一化与平均融合,
得到具有解剖一致性的掩码, 具体表示为:

M(i) =
{

1, R(i) > τ
0, otherwise (7)

i τ

M

其中,  表示像素索引,  为残差阈值 (残差直方图第 95
百分位数). 得到的二值掩码 指示最难重建的高响应

区域. 随后在残差图的高响应区域施加局部扰动 (包括

对比度缩放、纹理噪声注入和形态学伪影叠加) 从而

生成覆盖多形态、多尺度的高仿真伪异常样本, 具体

表示为:

xpseudo = (1−M)⊙ x+M⊙ (T (x)) (8)

⊙ T (·)其中,  为 Hadamard逐像素乘,  表示针对局部块的

随机扰动算子 (对比度缩放、Perlin 噪声、滤波模糊).
该残差引导策略避免了随机剪贴方法与前列腺组织结

构相冲突的问题, 同时使伪异常专注于模型最薄弱的

重建区域, 为第 2.4节的频域对比学习提供判别力更强

的正负样本对.
在仅使用正常样本而不引入外部先验的设定下,

常见的生成模型 GAN和扩散模型不适应本任务. 对抗

重建往往把体积较小、对比度较低的病灶趋向正常化,
削弱异常与正常的可分性[27]; 扩散的伪异常重建在生

成病灶的同时容易改变未受累的健康区域, 并带来多

步采样的额外开销与对条件先验的依赖, 稳定性与可

控性难以保证[28]. 基于多分支残差一致性确定局部生

成域并实施幅度受限的扰动, 更能保持解剖连续性, 训
练信号与判别位置保持一致, 结合频域对比提升对细

粒度差异的响应, 从而在不改变健康组织结构的前提

下获得更稳定的判别效果.

 2.4   检测框架与频域对比学习

x x̂ xpseudo

F ∈ R H
16×

W
16×512

如图 1(b) 所示完成 EAE 训练并得到 3类输入 (原
始正常影像 、对应重建 以及伪异常影像 )
后, 本文构建一个卷积特征与窗口注意力相结合的端

到端检测器. 检测器的监督信号完全来自算法自动生

成的伪异常掩码, ResNet-18 仅作为骨干结构, 训练与

推理均不依赖人工标签. 骨干网络选择轻量级 ResNet-
18[17], 经 4 个残差阶段输出形状的特征映射可表示为

.

ŷ

在此基础上, Swin-Style 检测头引入 Swin Trans-
former[29]的滑动窗口思想, 仅对固定大小窗口内的特征

建立长程依赖, 可在保持低计算量的同时捕获异常纹

理所需的上下文. 具体而言, 首先使用 1×1卷积对通道进

行线性映射以重组信息并压缩维度, 随后施加 Layer-
Norm 完成归一化, 在 7×7 窗口内执行多头自注意力

(multi-head self-attention, MSA), 移窗步长为 3, 接
ReLU 激活与第 2个 1×1 卷积恢复信息通路, 并通过残

差跳连与输入特征相加, 确保梯度顺畅传播. 其后叠加

一级轻量前馈子模块, 依次为 LayerNorm、1×1 卷积、

ReLU 与再次 1×1 卷积, 再与上一残差结果相加, 为特

征注入额外非线性而不显著增加参数. 两级堆叠后, 对
输出特征执行全局平均池化并连接一层全连接节点,
得到异常概率 . 在保持 Swin Transformer架构优势的

同时, 将原 GELU激活统一替换为 ReLU, 以适配 Res-
Net-18 提取的卷积特征分布并降低推理延迟. 这种卷

积与窗口注意力相结合的设计在不增加显著开销的前

提下, 为后续频域对比学习提供了兼具局部纹理和长

程上下文的信息表达.

f ∈ Rd

在完成骨干特征提取后, 本文进一步在频域构造

对比目标, 以增强检测头的判别力. 设检测头输入的顶

层特征向量为 , 其二维离散傅立叶变换的幅值谱

记为:

A = |F ( f )| (9)

Anorm

x Arecon x̂ Apseudo x̂pseudo
(Anorm,Arecon) (Anorm,Apseudo)

对同一批次样本, 可获得 3 类幅值谱:   (源于

正常 ),   (源于重建 ),   (源于伪异常 ),

以   为正对、 为负对, 构造

频域对比损失, 具体定义为:

LFCL =
1
K

K∑
k=1

∥∥∥∥A(k)
norm−A(k)

pseudo

∥∥∥∥
1∥∥∥∥A(k)

norm−A(k)
recon

∥∥∥∥
1
+ε

(10)
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K ∥·∥1 ε = 10−6其中,  为批量大小,  表示 L1范数,  防止除

零. 该损失鼓励网络在频域上拉近正常样本与其重建

结果, 同时远离伪异常样本, 从而促进特征空间对异常

分布的区分.
检测头的最终分类采用二元交叉熵损失, 具体定

义为:

LBCE = −
1
K

K∑
k=1

[
y(k) log ŷ(k)+

(
1− y(k)

)
log
(
1− ŷ(k)

)]
(11)

y(k) ∈ {0,1}其中,  为真值标签. 训练阶段固定基层自编

码器与 ResNet-18 权重, 仅更新检测头参数. 联合优化

目标具体定义为:

L = LBCE+λLFCL (12)

 3   实验分析

实验将从使用数据集、实施方案、对比方法的介

绍、定量分析、定性分析、消融实验这 6部分展开.
 3.1   数据集

本文实验选取 3个公开 MRI 数据集: 多中心前列腺

癌数据集 PICAI[30]、单中心前列腺癌数据集 Prostate-
MRI-US (PMU)[31]以及脑部肿瘤数据集 BTM[32]. 各数

据集在本文中实际采用的训练和测试样本数量见表 1.
 
 

表 1    数据统计表
 

Dataset
训练级

(切片)
测试集

(正常/异常)
备注

PICAI 1 200 600/600 依据病理数据标注

Prostate-MRI-US 1 200 600/600 依据报告格里森分级标注

BTM 1 567 600/600 —
 

 3.2   实施方案

λCKA λFCL

本文算法基于 Python 3.9 与 PyTorch 2.0.0 实现,
全部训练与推理均在配备 NVIDIA GeForce RTX 3090
显卡、Intel Xeon Gold 6148 处理器的 CentOS 7.9 服务

器上完成. 训练流程分两阶段: 首先按逐支冻结策略依

次训练 3条自编码器分支, 批大小 64, AdamW 优化器,
初始学习 5×10−4, 权重衰减 1×10−4, 共 250 个 epoch;
随后固定集成自编码器权重, 仅更新 Swin-Style 检测

头, 批大小 16, 学习率降至 1×10−5, 再训练 100个 epoch,
并在两阶段均采用余弦退火调整学习率. 相似度损失

权重 取 1.0, 频域对比损失权重 取 0.5, 两者依

据损失项梯度量级平衡原则[33]并结合小规模预实验确

定, 在所有数据集与全部实验中保持不变, 不再额外调

优. 所有输入图像在送入网络前统一执行 Z-score归一

化并随机水平翻转与小角度旋转, 以提升模型对形态

差异的鲁棒性; 推理阶段沿用训练时的数据流向, 待测

影像先经冻结的集成自编码器重建, 再送入检测器输

出异常概率, 从而降低输入分布漂移带来的性能退化.
在评估所提出的方法时, 使用异常检测中的标准指标

受试者工作特征曲线下面积 (area under ROC curve,

AUC) 和平均精度 (average precision, AP) 两项常用

指标.

 3.3   对比方法介绍

本文将通过与多个先进的无监督学习算法和自监

督学习算法的比较以证明所提出方法的有效性. 其中

AE[12]、GANomaly[6]和 AnoDDPM[34]属于无监督范式;

CutPaste[10]、Skip-TS[35]属于自监督范式; DDAD[9]、

D2UE[36]则引入多分支或不确定性建模, 代表最新的集

成自编码器思路. 对比方法的简要介绍如下.

AE: 该方法基于自编码器重建误差, 以正常样本

训练, 通过重建误差识别异常.

GANomaly: 该方法在 GAN框架中引入编码-解码

结构, 通过对抗与重建联合优化实现异常检测.

AnoDDPM: 基于扩散模型的无监督重建方法, 推

理阶段对输入加噪并执行部分去噪重建, 利用重建残

差进行异常评分.

CutPaste: 该方法通过随机剪贴图像局部区域生成

伪异常, 训练分类器识别异常.
Skip-TS: 该方法基于教师-学生结构和多尺度特征

一致性提升异常敏感性.

DDAD: 该方法提出双分支自编码器结构, 通过分

支差异建模异常相关不确定性.

D2UE: 该方法基于深度集成学习的不确定性建模

框架, 利用双空间不确定性增强异常识别能力.

 3.4   定量分析

在 3 个公开 MRI 数据集 (PICAI、Prostate-MRI-

US、BTM) 上的定量实验结果如表 2 所示. 本文方法

在前列腺癌公开数据集 (PICAI、Prostate-MRI-US) 上
取得了最高的 AUC 和 AP, 整体优于主流无监督异常

检测算法, 验证了方法在前列腺异常检测任务中的有

效性和适应性. 在脑部 MRI 数据集 (BTM) 上, Skip-

TS方法取得了最高得分, 但本方法依然保持较高水平,

显示出良好的泛化能力和稳定性.
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表 2    各方法 AUC和 AP比较 (%)
 

方法
PICAI PMU BTM

AUC AP↑ AUC AP↑ AUC AP↑
AE 75.83 75.02 85.63 84.76 79.74 71.96

GANomaly 60.54 60.54 51.66 52.57 75.18 69.70
CutPaste 63.41 64.27 51.10 54.27 69.70 65.60
Skip-TS 66.16 70.75 84.20 80.71 94.27 90.26
DDAD 80.27 79.43 85.46 85.93 82.17 70.86
D2UE 66.14 64.12 74.81 68.13 89.26 83.01

AnoDDPM 60.23 54.56 58.17 62.34 85.23 84.97
Ours 84.00 82.50 89.20 87.00 89.50 88.80

 

首先, 本文方法在前列腺 MRI 两组公开数据集上

均取得最优成绩. 在 PICAI数据集上, AUC和 AP分别

达到 84.0% 和 81.7%, 较 DDAD 方法提升了 3.7%; 在
Prostate-MRI-U (PMU) 数据集上, AUC 和 AP 分别为

89.2% 和 86.5%, 同样明显优于主流对比算法. 前列腺

癌病灶在 MRI 中通常表现为体积小、分布散、结构

复杂, 对自动检测算法提出了较高的判别和适应要求
[37]. 本方法基于集成自编码器的残差伪异常生成与频

域对比机制, 能够显著提升模型对细粒度局部异常的

检测能力, 有效适应前列腺影像中复杂病灶和多变结

构的检测需求. GANomaly 与 AnoDDPM 在 PICAI
和 PMU 的 AUC 与 AP 均低于本文方法, 差距在小体

积和弱对比病灶上更为明显. 结果与方法部分的取舍

分析一致.
此外, 在 BTM数据集上, Skip-TS方法取得 94.27%

的 AUC 和 90.26% 的 AP, 略高于本文方法的 89.5%
和 86.3%. 但本文方法依然优于除 Skip-TS外的所有对

比算法. 这是由于脑部 MRI 结构相对规整, 异常区域

边界清晰, 在此类任务中部分教师-学生结构方法表现

突出. 总体来看, 本文方法不仅具备较高的检测准确性,
也在不同类型医学影像场景下展现出良好的稳定性和

泛化能力. 同类型医学影像场景下展现出良好的稳定

性和泛化能力.
 3.5   定性分析

图 2 展示了各方法在 3 组 MRI 数据集上典型样

本的 Grad-CAM[38]热图可视化结果. 可以看出, 本文方

法在前列腺MRI (PICAI、Prostate-MRI-US)数据集上

的异常区域响应最为集中, 显著区域与实际病灶分布

较为一致, 背景干扰较少, 能够更好地突出潜在异常结

构. 相比之下, 传统自编码器 (AE)、GANomaly 和

CutPaste 等方法普遍存在响应分散、背景噪声大等问

题, 难以准确聚焦于关键异常区域. DDAD和 D2UE方

法在部分样本上存在误检或区域定位不精确的现象.
Skip-TS 方法在 BTM 上的表现相对突出, 但在前列腺

影像场景下对复杂结构的判别能力有限.
 
 

AE DDAD D2UE Skip-TSOurs CutPaste
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GANomaly原图

 
图 2    Grad-CAM 热图

 

图 3 展示了基于检测器倒数第 4 层特征的 t-SNE

可视化结果, 为了获得更直观的展示, 拆分 3 条分支获

得特征并合并绘制. 可以看到在 PICAI与 Prostate-MRI-

US以及 BTM这 3组数据上, 真实异常与伪异常在主要
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密度区域高度重叠并且簇中心接近, 少量样本位于真实

异常簇的边缘地带, 反映异常形态的多样性. 该现象表明

伪异常在判别表征上贴近真实异常, 能够为训练阶段提

供有效的异常信号. 图 4展示伪异常生成的像素级案例,
左上为重建图像, 左下为原图; 二者用于计算残差并得

到中部的残差图. 依据高残差区域在原图内施加局部扰

动并与原图混合, 得到右侧的伪异常样本; 右下为叠加

与局部放大 (红框为放大区域,  橙色虚线指示对应位

置).可以看到伪异常主要位于一致高残差区域, 伪异常

保持与周围组织一致的解剖边界与纹理分布.
 
 

(a) PICAI (b) Prostate-MRI-US (c) BTM

真实异常 (AE1) 真实异常 (AE3) 伪异常 (AE3)伪异常 (AE1) 真实异常 (AE2) 伪异常 (AE2)

 
图 3    t-SNE图

 

 
 

重建图像

输入图像

局部伪异常

残差图

伪异常样本

 
图 4    伪异常生成示例

 

整体来看, 本文方法不仅在前列腺癌 MRI 等结构

复杂、病灶细小的数据集上具备更强的异常区域感知

能力, 也能在脑部数据集上保持稳定检测性能. 这一结

果验证了本文方法在多类型医学图像异常检测任务中

的泛化能力和实际应用价值, 有助于为临床智能辅助

诊断提供更可靠的支持.
 3.6   消融实验

本文方法面向小体积与弱对比的前列腺病灶检测,
首先以多分支自编码器形成互补的重建视角, 通过跨

分支残差的一致性指引定位可疑区域, 同时以去冗余

相似性约束保持分支差异, 避免表征趋同. 随后在一致

高残差的位置注入幅度受控的伪异常, 使训练信号与

判别关注的像素保持一致, 并尽量不改变健康组织. 为
了提升对微弱纹理与边界的敏感性, 引入频域对比损

失强调高频成分, 检测头采用 Swin-Style 风格结构以

同时汇聚局部与全局信息. 基于上述设计, 消融实验逐

项检验 3 类因素的贡献, 移除频域对比损失用于评估

频域判别的独立增益, 将多分支替换为单自编码器用

于评估融合与去冗余带来的收益, 将 Swin 风格检测头

替换为传统检测头用于评估表征汇聚方式对性能的影

响. 同时参考表 2中的普通自编码器结果, 可作为未引

入伪异常与频域约束的间接对照, 在 3 个公开 MRI 数
据集 (PICAI、Prostate-MRI-US、BTM)上进行了消融

实验, 具体结果如表 3所示.
 
 

表 3    消融实验 AUC和 AP比较 (%)
 

Model 指标 PICAI PMU BTM
去除频域对比损失

(w/o FCL)
AUC 81.20 86.70 87.40
AP↑ 79.90 85.00 86.20

单自编码器

(w/o Ensemble)
AUC 80.90 86.20 86.00
AP↑ 79.50 84.40 85.00

传统ResNet检测头

(w/o Swin-Style)
AUC 82.50 87.60 88.10
AP↑ 81.10 86.90 87.70

Ours
AUC 84.00 89.20 89.50
AP↑ 82.50 87.00 88.80

 

在频域对比损失去除的消融下, PICAI的 AUC由

84.00% 降至 81.20% 且 AP 由 82.50% 降至 79.90%,
PMU 的 AUC由 89.20%降至 86.70%且 AP由 87.00%
降至 85.00%, BTM的 AUC 由 89.50%降至 87.70%且
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AP由 88.80%降至 86.20%, 结果显示频域判别带来稳

定增益. 将多分支替换为单自编码器后, PICAI的 AUC
降至 80.90% 且 AP 降至 79.50%, PMU 的 AUC 降至

86 .20% 且 AP 降至 84 .40%,  BTM 的 AUC 降至

86.00% 且 AP 降至 85.00%, 与其他两项消融相比在 3
个数据集上呈现出更大的变化幅度. 将 Swin风格检测

头替换为传统检测头后, PICAI 的 AUC 降至 82.50%
且 AP 降至 81.10%, PMU 的 AUC 降至 87.60% 且

AP 降至 86.90%, BTM 的 AUC 降至 88.10% 且 AP 降

至 87.70%, 表现为幅度较小但一致的下降. 综合表 3
可见, 这 3项设计均对性能具有正向作用, 频域对比提

供稳定提升, 分支融合带来的影响相对更为明显, 检测

头改进形成补充性增益. 同时, 为了说明分支数量的设

定, 我们在 PICAI 数据集比较了不同分支数量模型的

性能与效率比较, 如表 4 所示, 在分支数量为 1–3 时,
AUC 随分支数量增加持续提升至最佳性能, 扩展至 4
分支时训练时间大幅增加, 且性能下降了 0.2%, 是因

为分支数量过多, 产生了边际递减效应, 且成本增加,
因此本文采用 3分支作为默认配置.
 
 

表 4    不同分支数量在 PICAI 数据集上的 AUC与效率比较
 

分支数量 AUC (%)↑ 参数量 (M) 训练时间 (h)

1 80.90 16.86 约5

2 82.34 33.70 约9

3 84.00 50.56 约14

4 83.78 67.42 约28
 

综上所述, 本文提出的频域对比损失、集成自编

码器结构和 Swin-Style检测头这 3大模块均能有效提

升模型的异常检测性能. 各组消融实验均未超过完整

方法, 验证了整体设计的合理性和有效性.

 4   结论与展望

本文针对 PCa检测任务中异常区域分布复杂、数

据标签稀缺等实际问题, 提出了一种基于集成自编码

器和伪异常生成的无标注的自监督异常检测方法, 并
结合频域对比学习进一步提升模型的异常判别能力.
通过在前列腺癌和脑部 MRI 等多个公开数据集上的

实验, 验证了所提方法在多种场景下的有效性和鲁棒

性. 实验结果表明, 本文方法能够更好地适应复杂病灶

和多变结构的影像检测需求, 在前列腺 MRI 等难度较

高的数据集上取得了领先的检测性能. 尽管如此, 仍存

在一些不足之处. 例如, 模型训练过程中对不同模块参

数的选择与优化仍需进一步完善, 在脑部结构相对规

则的数据集上, 教师-学生结构方法的表现仍优于本方

法. 此外, 本文尚未对异常区域的像素级定位能力进行

深入分析, 未来可进一步结合弱监督等方式提升模型

的空间分辨能力. 后续工作将从病灶级定位、跨域泛

化与多序列协同 3 个方面推进. 我们在不依赖密集标

注的前提下引入弱监督信号, 结合残差响应与伪异常

掩码开展病灶级定位与评测, 补充目前以图像级指标

为主的不足. 面向不同中心与设备及采集协议, 进一步

研究域泛化与自适应并建立稳定的阈值标定流程, 提
升在新场景下的稳健性. 为降低单序列带来的表征偏

置, 探索多序列或多模态协同与跨序列一致性约束, 加
强对细微病灶的敏感性.
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