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摘　要: 计算机断层扫描产生的肝部影像为医生进行肝部病灶区域发现提供了素材. 但肝部病灶的人工检测严重依

赖于医生的专业技能, 且费时费力. 现有的肝部病灶区域检测算法对细微病灶的检测效果欠佳. 为此, 本文提出了一

种基于频率感知图像恢复的自监督肝部病灶检测算法. 首先, 此算法设计了一个基于合成异常的自监督任务, 用于

合成更加广泛且适宜的伪异常图像, 从而缓解算法模型训练时异常数据不足的问题. 其次, 为了抑制重建网络对合

成肝部异常的敏感性, 设计了提取图像高频信息的模块, 通过从图像的高频成分中恢复图像, 以减轻重建网络对异

常的不利泛化. 最后, 其采用权重衰减训练策略以训练分割子网络, 减少训练前期的琐碎解问题, 实现局部细微病灶

的检测. 在真实公开数据集上进行的大量实验表明, 本文方法在肝部病灶检测任务中取得了领先的性能.
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Abstract: Computed tomography (CT) scanning provides valuable material for detecting hepatic lesions in the liver.
Manual detection of hepatic lesions is laborious and heavily relies on the expertise of physicians. Existing algorithms for
liver lesion detection exhibit suboptimal performance in detecting subtle lesions. To address this issue, this study proposes
a self-supervised liver lesion detection algorithm based on frequency-aware image restoration. Firstly, this algorithm
designs a self-supervised task based on synthetic anomalies to generate a broader and more suitable set of pseudo-
anomalous images, thereby alleviating the issue of insufficient abnormal data during model training. Secondly, to suppress
the sensitivity of the reconstructed network to synthetic liver anomalies, a module is designed to extract high-frequency
information from images. By restoring the images from their high-frequency components, the adverse generalization of
the reconstructed network to anomalies is mitigated. Lastly, the algorithm adopts weight decay to train the segmented sub-
networks, reducing the occurrence of trivial solutions during the early stages of training and enabling the detection of
local and subtle lesions. Extensive experiments conducted on publicly available real datasets demonstrate that the
proposed method achieves state-of-the-art performance in liver lesion detection.
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肝脏是人体的主要器官, 对新陈代谢、消化吸收

和免疫功能有着重要作用. 目前, 肝癌是 6大常见癌症,
也是 3大死因之一[1]. 临床上, 计算机断层扫描 (computed
tomography, CT)是对肝脏的形状、纹理和局部病变评

估的重要工具[2]. 肝脏的形状和纹理异常以及 CT中可

见的病变是原发性和继发性肝肿瘤疾病进展的重要生

物标志物[3]. 此外, 来自其他腹部器官 (如结肠、直肠和

胰腺) 以及远处器官 (如乳腺和肺部) 的癌症在疾病期

间往往转移至肝脏. 因此, 常规分析肝脏及其病变对于

全面的肿瘤分期非常重要. 然而, 在临床医学中需要医

生手动标注肝脏的病变和形状, 这个过程非常费力且

耗时. 因此, 借助计算机辅助诊断系统, 进行 CT图像的

自动肝脏病变检测有助于减少医生的工作量以提高诊

断效率.
最近, 基于有监督的深度学习方法在肝部病灶分

割中取得不错的进展[4–6], 这些方法需要利用大量标记的

腹部 CT数据集进行训练. 例如, 马力等人[7]在 UNETR++
基础上引入门控单元相关技术进行肝脏的分割. Yan等
人[5]在 Mask R-CNN 框架上探索多模态的联合检测系

统. Araújo等人[6]则通过 U-Net为主导的技术探索肝脏

病变分割任务. 然而, 腹部 CT 图像所呈现的器官不止

肝部, 在进行病灶检测时需要在公开腹部 CT图像上把

肝部单独分割出来再进行检测. 因此, 这些方法的模型

复杂程度通常较高. 并且, 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通常仅使用正常数据

进行训练, 力图让模型充分拟合正常数据. 其可分为两

种范式[8]: 基于特征嵌入的方法和数据重建的方法. 前
者通过分析特征嵌入空间中的抽象表示来推断异常.
而后者则通过比较数据空间中重构数据与原始数据之

间的差异来识别潜在的异常. 然而, 基于特征嵌入的方

法[9–11]往往需要强大的预训练网络, 其带来的冗余特征

信息导致此类方法并不适用于语义单一的医学影像[12].
此外, 以 VAE 和 GAN 为基础的数据重建方法会面临

将正常和异常图像都较好重建的情况, 这导致了较大

的误报率. 由此, 许多方法被提出以解决上述问题[13–16].
这些方法在工业领域已经取得一些突破, 尤其是在MVTec
数据集[17]上, 但在医学领域中少有对肝部异常检测的

探索[5,6,18–20]. 最近, 随着基于合成异常的自监督方法逐

渐流行, 许多方法被提出并在医学领域获得不错的效

果[20–23], 这类方法将预测合成异常作为代理任务, 首先

通过解决预测任务来学习自监督表示, 然后在学习到

的表示上构建一个异常检测器, 以区分异常样本和正

常样本. 但这些方法仍面临着模型过拟合合成异常数

据的问题. 例如, 对于肝部 CT数据集而言, 异常信息通

常集中在肝部区域, 现有方法将面临在背景区域创建

异常, 从而导致生成异常的数据分布和真实异常的数

据分布差距过大. 此外, 利用 U-Net结构进行肝部肿瘤

病灶定位时, 可能由于病灶过于细微而导致训练前期

的性能挣扎, 影响模型对肝部异常检测的性能[24].
因此, 为了解决上述问题, 本文提出了一个基于频

率感知图像恢复的自监督算法以实现肝部病灶的精确

检测和定位. 该方法由 3部分构成: 第 1部分包括合成

异常和提取图像高频信息; 第 2 部分为重建网络对提

取高频图像的重建; 第 3 部分则是分割网络对异常图

像的识别与定位. 具体而言, 方法首先设置更加广泛且

适宜的合成异常策略, 以创建局部不规则模式作为真

实异常图像的粗略近似, 该策略保留的丰富局部特征,
生成类似密度阴影的异常, 增加了模型寻找局部不规

则性的难度, 激励了模型学习正常样本的聚类边界, 以
达到抑制模型对合成异常拟合的问题. 其次, 针对重建

网络对合成肝部异常图像进行隐式检测和消除时仍会

将异常信息进行重建的问题, 在合成图像传入重建网

络之前引入提取图像高频信息模块, 对合成异常图像

信息进行局部破坏, 以抑制重建网络对异常的敏感性.
此外, 为了增加模型的训练难度, 方法采取重建子网络

和分割子网络共同训练的范式, 通过在重建和原始外

观以及重建子空间上训练判别模型, 以避免模型学习

到单一的异常信息. 最后, 在分割网络中采用权重衰减

的训练策略, 以减少 U-Net 架构范式网络中的跳跃链

接在训练前期学习到恒等映射函数的风险. 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) 设计了一个自监督框架以用于肝部病灶检测,

并提出更加广泛适宜的合成异常策略, 作为真实异常

图像的粗略近似, 通过生成覆盖广泛范围的异常, 以激

2024 年 第 33 卷 第 12 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Special Issue 专论•综述 31

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


励模型学习正常样本的聚类边界, 从而减少训练中对

合成肝部异常图像的过拟合问题.
(2) 引入一个提取图像高频信息模块, 以解决重建

网络训练时期对合成肝部异常图像的异常信息敏感

问题.
(3) 采用权重衰减训练策略以训练分割子网络, 从

而减少模型训练前期因跳跃链接所导致的琐碎解问题.
(4) 在真实数据集所开展的广泛实验证明, 本文所

提出的方法相较于其他异常检测方法拥有更好的结果,
能够提升肝肿瘤异常检测的准确率. 

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, 基于图像重建的方法

和基于自监督学习的方法. 

1.1   基于有监督学习的方法

有监督的方法能够在有标签数据的指导下, 从全

局到局部学习异常图像的特征分布. 目前, 该方法依赖

于足够多的有标签数据, 在不同的计算机视觉领域取

得成功. 最近, 已经提出了多种用于 CT 图像中肝脏病

变检测的有监督方法. 例如, Ben-Cohen 等人[18]使用全

连接网络将轴向切片输入得到一个病变的概率图, 然
后利用超像素稀疏分类的局部补丁级别分析, 判断每

个局部超像素分类为病变或非病变. Yan等人[5]提出了

一种多任务通用病变分析网络 (MULAN) 用于联合检

测、标注和分割各种身体部位的病变. MULAN 是基

于改进的 Mask R-CNN 框架, 具有 3 个头分支和三维

特征融合策略. Araújo 等人[6]提出了一种自动分割 CT
图像中肝脏病变的方法, 所提出的方法采用了两个深

度卷积神经网络 (CNN)模型, 包括 5个主要步骤: 图像

获取、图像预处理、使用 RetinaNet 进行初始分割、

使用 U-Net进行病变分割、分割的精化. 然而, 基于有

监督学习的方法仅从标注的异常图像中学习特征, 面
临着有限训练数据的问题. 并且, 在已标注的大部分异

常图像中往往是一些常见的例子 (如常见疾病), 有监

督的方法可能无法检测其分布外的异常. 

1.2   基于图像重建的方法

基于图像重建方法的常用基准模型包括自编码器,
变分自编码器和生成对抗网络等. 通常这类方法以重

建模型能很好地重建正常图像为前提, 并用重建误差来

判别图像是否异常. 例如, Schlegl等人[25]提出 AnoGAN,

模型中判别器被过度拟合到正常图像分布. 其主要思

想是通过迭代的过程找到一个潜在的特征, 生成与查

询图像最类似的图像, 如果两者有很大差异则判定为

异常. 然而, 该方法存在测试耗时的问题. 因此, Schlegl
等人[19]进一步利用编码器学习从视网膜 OCT 图像到

潜在空间的映射, 并提出了 AnoGAN 的快速版本, 称
为 f-AnoGAN. 此外, Li等人[26]提出一种基于生成对抗

网络的无监督肝脏病变检测框架, 仅使用正常和伪病

变数据进行训练, 其中伪病变数据由生成对抗网络生

成. Frid-Adar 等人[27]利用生成对抗网络合成医学影像

并用于数据增强以提升 CNN 网络对肝脏病变的分割

能力. 然而, 这些基于 GAN 的方法可能会面临有时也

将异常图像很好地重建的问题, 这导致了模型的误判.
为了避免异常图像也被较好重建, 一些方法[13,16]利用存

储训练正常样本的潜在表示内存库来规范化测试样本

的表示. 尽管这些方法有效, 但内存库同样引入了额外

的计算开销.
此外, 许多工作还采用合成的伪异常样本来训练

去噪模型[21,28]或共同训练额外的分割模型[21], 从而抑

制只用正常数据集训练的缺陷: 由于模型并没有学习

到异常图像特征分布, 导致在检测分布外的异常时性

能低下. 然而, 这些合成的纹理异常可能无法处理接近

真实分布的异常[29]. 因此, 文献[29]提出了一种利用量

化特征生成伪异常的方法. 值得注意的是, 上述重建模

型在测试时采用原始图像, 尽管去噪模型在训练时会

破坏图像, 但测试时仍使用原始图像. 这种设计保留了

测试图像的所有信息. 然而, 同样保留的异常信息可能

会在最终输出中经历恒等映射, 从而导致性能欠佳[30].
为此, 一些方法[31,32]将传统的图像重建任务转化为图像

恢复任务, 本文提出的方法也受此启发. 

1.3   基于自监督学习的方法

自监督学习 (self-supervised learning, SSL)是一种

通过预训练任务以学习任务相关的语义特征, 而无需

手动标注的方法. 对于医学影像领域, 基于自监督学习

的异常检测任务, 其主要挑战在于如何设计有效的预

训练代理任务. 目前, 许多学者已经提出了各种 SSL
方法用于自然图像, 例如对比学习[33]、旋转预测[34]、

几何变换[35]. 此外, 自监督学习方法的一个独特子类依

赖于合成异常样本[36,37], CutPaste[36]通过随机裁剪和粘

贴进行数据增强, 而 AugPaste[37]使用MixUp从病变库

中混合和粘贴补丁来合成异常. 尽管这类方法已经应
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用于医学影像, 但仅进行了未经修改的初步应用, 这类

增强预测方法会生成明显与其他部分不同的补丁, 特
别是在腹部 CT扫描图像上, 因为形状对齐不良和亮度

变化, 这种差异更为明显. 由于这类自监督任务过于简

单, 容易过拟合明显的差异, 降低了学习到的特征的有

用性. 因此, 为了合成更有助于医学图像任务的异常,
Meissen 等人提出 AutoSeg[38]用于生成类似于真实世

界病理特征的多样化人工异常. PII[22]和 FPI[23]则设计

了关注局部病灶的自监督任务: FPI在图像的随机补丁

中合成细微的缺陷; PII 则在 FPI 的基础上, 引入泊松

图像编辑使合成的异常更加自然. 相应的像素级标签

可帮助网络在给定上下文区域对异常进行定位, 这些

方法在空间对齐的脑部MRI和腹部 CT数据上表现出

良好性能. 此外, Schlüter等人提出的 NSA[20]将 Poisson
图像编辑与缩放、平移和基于 Gamma 分布的补丁形

状采样策略相结合, 以合成自然且多样化的异常. Li等
人[39]提出了一个自监督的增强任务 CropMixPaste用于

生成类似于密度阴影的异常 ,  以促使模型检测肺部

CT 扫描图像的局部不规则性. 然而, 许多医学图像具

有复杂的结构, 并且需要专业的医学知识, 这使得确定

异常变得具有挑战性, 需要针对性设计具体的自监督

任务. 因此, 基于这项挑战 本文在 DRAEM[21]提出的合

成异常基础上加以改进 并探索合成异常方法在肝部图

像上的应用. 

2   频率感知图像恢复模型 

2.1   概述与定义

Xtrain : x1, x2, x3, · · · , xn

Xcreate : xc1, xc2, xc3, · · · , xcn

Mcreate : m1,m2,m3, · · · ,mn

Ytest : y1,y2,y3, · · · ,yn F

M ∈ RF φ (Y)→
Mo φ Y Mo ∈ RF

Score(Mo) yi

异常检测是指在有限甚至没有异常先验知识的情

况下识别和定位异常[40]. 对于肿瘤检测任务, 本文仅使

用正常数据集 进行训练, 通过合

成异常方法生成数据 和对应

掩码标签 用于训练模型, 对于

测试集 , 每个样本与一个 维特征

相关联. 我们的目标是学习一个预测模型

 ( 表示本文模型,  表示测试图像,  表示预

测掩码), 并通过异常评分函数 对样本 进行

分类.

ϕi =

{
1, if Score(Mo) ⩾ t
0, otherwise (1)

ϕi t其中,  表示测试图像的标签,  是一个阈值, 0 和 1 分

别代表正常和异常.

本文提出的方法如图 1 所示. 模型由合成异常与

提取图像高频模块, 重建子网络和权重衰减分割子网

络 3部分组成. 首先, 将正常图像进行增强得到伪异常

肝部图像, 以解决肝部病灶数据难以获取的问题. 具体

而言, 合成方法分为两个步骤: 定位肝部区域和异常合

成. 接着, 为了抑制重建网络对异常信息的敏感性, 在
将合成图像传入重建网络之前, 引入提取图像高频信

息模块, 即通过高通滤波器破坏图像局部信息, 从图像

高频角度重建 (恢复)图像. 其中, 重建网络被训练用于

将破坏后的图像恢复为原始正常图像. 最后, 将重建图

像和原始图像合并输入到权重衰减的分割网络中进行

异常的识别与定位, 以增强模型的训练难度从而缓解

过拟合现象. 

2.2   异常数据合成模块

最近, 基于自监督学习的方法在异常检测领域展

示了优异的性能. 这些方法通过设置代理任务让模型

学习有利于区分异常和正常的特征, 再对异常和正常

进行分类和定位. 由于不同的自监督学习方法对不同

领域的泛化性能不佳, 且模型可能过拟合基于数据增

强代理任务合成的外观, 在缺少先验异常知识背景下

设置适宜且广泛的数据增强代码任务是一大挑战. 因
此, 受到 DRAEM[21]启发, 本文设计了一种有效的数据

增强代理任务来模拟肝部肿瘤异常. 值得注意的是, 尽
管合成的异常病变可能与某些真实病变相似, 但本文

提出的方法仍然不是对真实异常病变的完美模拟. 在
设计增强任务时, 尽力保留了原图像的丰富性, 并模拟

了不同程度的密度变化. 然而, 考虑到 CT 扫描特征的

多样性和异常病变的未知性, 合成的目标仅是生成与

真实异常病变相符的局部细微不规则模式 (即局部类

别变化). 这激发了模型关注局部的不规则性, 并将检

测能力推广到未见过的真实异常病变. 具体而言, 通过

合成异常的代理任务, 使得重建子网络学习到有利于

区分异常和正常特征信息. 并结合分割子网络对异常

进行识别和定位以实现自监督学习的训练. 如图 2 所

示, 所提出的异常合成方法主要分为两个步骤, 具体如下.

P

MP MP

噪声掩码图生成: 首先, 通过二维 Perlin噪声生成

器[41]随机生成一个噪声图像 以捕捉各种异常形状, 然
后通过一个随机的阈值, 对噪声图像进行二值化得到

异常掩码 . 考虑到直接使用 可能在背景区域创

建异常, 这不符合肝脏肿瘤不存在于背景中的事实. 并
且, 简单的操作将增加合成异常数据和真实异常数据
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的分布差异, 不利于模型学习到有效的区分信息. 因此,
在异常数据合成之前, 首先对肝部区域进行定位. 具体

来说, 考虑肝脏数据集的特殊性, 即像素值大于 0的区

MI

M

域就是肝部位置, 因此关注该区域并返回肝部掩码图

像 . 最后, 两个掩码图像通过逐元素相乘生成最终

掩码图 .
 
 

正常图像I 增强后的图像Ia 高频信息图像I′h

重建子网络

重建图像Ir

重建损失Lrec(I,Ir)

权重衰减分割子网络

预测掩码图Mo  

增强后生成的掩码图M

分割损失Lseg

提取图像高频信息模块

转灰度 2D DFT 2D IDFT

模型架构图

巴特沃斯高通滤波

振
幅

增强 提取高频

×

0
0

100 100
200

200
0

0.4

0.8

x

y

总损失

 
图 1    方法模型架构图

 

 
 

I

提取肝部

M

MI MP

二值化噪声

M I

I
a

A⊙M

⊙

β

I⊙M

(1−β)

A

I⊙(1−M)

P

BrainTumor

步骤1 步骤2
 

图 2    异常合成方法图
 

M

伪异常图像合成: 与 DRAEM[21]不同的是, 该阶段

不再使用 DTD[42]数据集作为合成异常的外分布数据

集. 由于肝部肿瘤区域像素通常偏暗 (如图 3 所示) 直
接采用 DTD 数据集生成的异常图像会严重增加与真

实异常样本分布的差异. 因此, 本阶段选择使用外源数

据集 BrainTumor[43]. 首先, 将得到的掩码图 与外源图

A I

β

I

(1−M)

像 和原始图像 元素相乘以模拟异常区域. 其中, 与
DRAEM 相同, 本阶段通过引入一个透明度因子 , 让
模拟异常区域更加自然. 接着, 利用原始图像 和掩码

图的取反 逐像素相乘得到图像正常区域. 最后,
正常区域和异常区域相加得到合成的伪异常图像, 上
述过程的具体定义如下:

Ia = (1−M)⊙ I+ (1−β)(M⊙ I)+β(M⊙A) (2)

⊙ β

β ∈ [0.1,1.0]

其中 ,   表示逐元素乘法 ,   是随机的不透明参数

. 

2.3   提取图像高频信息模块

Ia

抑制重建网络对异常信息的敏感性是一大难题.
基于这一挑战, 受到文献[30]启发, 引入提取图像高频

信息模块, 以在保留图像信息的同时减少图像异常区

域对重建网络的影响 .  首先 ,  方法将合成的异常图

像 进行二维离散傅里叶变换 (discrete Fourier transform,
DFT), 其具体定义如下:

F (µ,ν) =
m−1∑
x=0

n−1∑
y=0

f (x,y)e−i2π( µx
m +

νy
n ) (3)
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m n F (µ,ν)

µ ν f (x,y)

x y

其中,  、 是图像的空间尺寸.  是频域中的图

像函数,  、 对应于其坐标.  是空间域中的图像

函数,  、 对应于其坐标. 然后, 将经过 DFT处理的图

像采用二阶巴特沃斯高通滤波器 (Butterworth high
pass filter, BHPF)得到频率域中的高通图像, 二阶巴特

沃斯高通滤波器可表示为:

HB (µ,ν) =
1

1+
[

D0

D (µ,ν)

]2 (4)

D (µ,ν) (µ,ν)

D0 HB (µ,ν) = 1 HB (µ,ν) = 0

I′h

其中,  是从任意点 到频率平面原点的欧氏

距离,  是对应于 和 之间过渡

点的截止频率. 最后, 通过逆傅里叶变换 (inverse Fourier
transform, IFT)得到最终高频成分图像 . 提取结果如

图 1所示. 因此, 上述步骤具体定义如下:

I′h = f (x,y)h =
1

mn

m−1∑
µ=0

n−1∑
ν=0

F(µ,ν)he j2π( µx
m +

νy
n ) (5)

F(µ,ν)h F (µ,ν) ·HB (µ,ν)其中,  表示滤波过程, 即 .
 
 

异常图像

异常掩码图

 
图 3    真实异常示例图

  

2.4   重建子网络

I′h

I′h

L2

LSSIM

通过异常数据合成模块及提取图像高频信息模块

所生成的高频图像 被输入重建子网络以进行模型训

练. 使得重建子网络利用代理任务学习到有利于区分

正常和异常的特征. 其中, 重建子网络采用编码器和解

码器架构, 其作用为隐式地消除图像 的合成异常, 使

更加接近真实正常图像. 该网络遵循重建任务中大多

数采用的像素级 损失和基于补丁的结构相似性损失
[44]作为训练目标. 因此, 具体损失函数定义如下:

Lrec (I, Ir) = λLSSIM (I, Ir)+L2(I, Ir) (6)

λ I Ir其中,  为平衡损失函数的超参数,  表示原始图像, 
表示经过重建网络恢复后的图像. 

2.5   权重衰减分割子网络

最近, U-Net架构通过在编码器和解码器之间引入

跳跃链接来弥补两者的语义差距, 在恢复目标主体的

细粒度细节方面非常有效, 尤其是分割任务中[45]. 然而,
跳跃链接可能会让模型通过“捷径”绕开低层次的特征

而学习到恒等映射, 这将影响模型对肝部肿瘤检测的

性能. 基于这种困境, 受到文献[45]启发, 本文在重建子

网络后引入了一个基于权重衰减的分割子网络, 在网

络训练过程中逐步减弱 U-Net的跳跃链接从而减少前

期跳跃链接带来的影响, 以对异常图像的识别与定位.
具体结构如图 4所示.

Ir

I

首先, 将重建子网络所输出的重建图像 和原始图

像 进行特征合并, 输入并训练权重衰减分割子网络以

预测掩码图, 即对异常进行判定和定位. 与原有的 U-Net
模型不同的是, 该网络中编码器的不同层级对应特征

并不直接相加以连接解码器. 具体来说, 方法首先将每

个层级对应的特征图定义如下:

Mi = (α⊗Ei)⊕ ((1−α)⊗Di) (7)

α ∈ [0,1] Ei Di

i ⊕ ⊗
其中,  是一个权重因子;  和 则是表示编码

器和解码器的第 层特征图;  表示特征的相加;  表示

标量乘法.
Di Mi

D′i

其次, 对 特征图进行复制, 并与得到的 进行

拼接得到 , 具体操作定义如下:

D′i =Concat
(
Mi, D̄i

)
(8)

D̄i i Concat其中,  表示解码器对应 层特征图的复制特征, 
表示拼接操作.

α

α

D̄i

α

α Mi Di

在该模型训练阶段, 式 (6) 中的权重因子 被初始

化为 1, 然后逐渐衰减至 0以减少前期跳跃链接带来的

影响. 当 为 1 时, 该网络与传统 U-Net 范式一样具有

相同的结构. 此时由于 的存在, 梯度的计算是无法从

上层传递到下层的, 这意味着在训练的第 1 个阶段网

络更加注重水平方向上的优化. 随着 的减小, 网络优

化重点逐渐从水平方向逐渐转化为上下层方向. 这意

味着在训练早期阶段低层的特征也能逐渐聚合到高层

特征中. 值得注意的是, 当 为 0 时,  实际上是 的

一个副本, 即网络将退化为没有跳跃链接的编码器-解
码器网络.

L1 L f

L1

最后 ,  在该任务中使用 损失和焦点损失 [46 ]

作为此网络的训练目标. 其中, 焦点损失能控制分割大

致区域,  损失可以更加细腻化异常边缘, 具体定义如下:

L1 = ∥M−M0∥1 (9)

L f = −αt(1−ρt)γ log(ρt) (10)
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M

M0 M

ρt ρ

M ρt 1−ρ αt γ

其中,  表示真实标签, 即在异常合成时生成的异常标

签,  表示网络预测的掩码标签. 式 (9) 中, 当 中真

实像素值为 1 时,  等于像素类别的预测概率 , 相反

当 中真实像素值为 0 时,  等于 .  和 则是两

个超参数. 最终的总分割损失定义如下:

Lseg = L1+L f (11)

结合式 (5) 和式 (10),  整个网络模型训练目标

如下:

Lall = Lseg+Lrec (I, Ir) (12)
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图 4    权重衰减分割子网络架构图

  

2.6   测试阶段

M0

如图 5所示, 与训练阶段不同, 测试时不再采用数

据增强方法生成异常图像, 而是直接将测试图像作为

模型的输入图像. 具体来说, 将测试图像提取高频成分

信息后输入到重建网络以得到重建正常图像, 最后由

权重衰减分割子网络预测掩码以定位异常区域. 在异

常分数计算中, 输出的预测掩码图像 能直接用于像

素级的异常评分, 同时可判断图像是否异常. 方法首先

对预测的掩码图像进行平滑处理, 通过使用一个平均

滤波卷积层来聚合局部异常响应信息. 最终图像级的

异常评分通过在平滑的异常评分图中取最大值来计算,

具体定义如下:

Score(M0) =max
(
M0 ∗ fs f×s f

)
(13)

fs f×s f s f × s f ∗其中,  表示一个尺寸为 的平均滤波器,  表

示卷积操作符.
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图 5    测试阶段图

 
 

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、性能对比、消融实验 5部分展开.
 

3.1   数据集

本文使用由文献[12]提供的数据集测试所提出方

法, 该数据由肝肿瘤的异常分割数据集 LiTS[47]和无异
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常的腹部 CT 多器官分割数据集 BTCV[48]所组成. 其
中, LiTS 来自 MICCAI 2017 挑战赛, 包含 131 个患者

的腹部 CT 扫描. BTCV 则来自 MICCAI 2015 挑战赛,
是腹部 CT 多器官分割的基准数据集. 具体而言, 对于

这两个数据集, 3D 扫描的 Hounsfield 单位 (HU) 被转

换为以腹部窗口为基础的灰度图像. 然后, 将扫描切割

为 2D轴向切片, 并根据提供的器官注释提取出肝脏的

感兴趣区域. 如表 1 所示, 1 542 张切片图像用于训练,
833张正常切片和 660张异常切片用于测试, 并将剩余

的 166张切片图像作为验证集.
  

表 1    数据统计表
 

Dataset (BTCV+LiTS) 总数 (切片) 比例 (%)
训练集 (正常图像) 1 542 48.17
测试集 (正常/异常) 833/660 26.02/20.61
验证集 (正常/异常) 93/73 2.90/2.30

  

3.2   实验实施方案

在实验中, 方法使用 Python 3.8 和 PyTorch 1.9.0
进行实现, 所有实验都在带有 NVIDIA Tesla V100 GPU
的 Ubuntu 18.04 LTS操作系统上进行训练. 除了极个别

网络在前期就呈现收敛因此单独设置训练批次外, 其
余对比方法均设置训练批次为 230个 epoch. 所提出方

法的学习率设置为 0.000 1. 在训练过程中, BrainTumor
数据集被用作异常源数据集. 在评估所提出的方法时,
使用异常检测中的标准指标 AUROC (area under the
receiver operating characteristic curve), 即 ROC曲线下

的面积 (area under curve, AUC). 其中, Image AUROC
旨在判断图像是否异常, Pixel AUROC 则用于评估异

常定位性能. 

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,
RD++[10], RD[9], SQUID[49], DRAEM[21], WDMT[45]为无

监督学习方法, CutPaste[36], FPI[23], PII[22], NSA[20], 
FARI[30]为自监督学习方法. 对比方法的详细介绍如下.

RD: 该方法是一个新的 T-S 模型, 由一个教师编

码器和一个学生解码器组成, 并相应地引入了一个简

单而有效的“反向蒸馏”范式. 其中, 学生网络不直接接

收原始图像, 而是将教师模型的单类嵌入作为输入和

目标并恢复教师的多尺度表示.
RD++: 该方法在 RD 的基础加以改进, 通过加入

伪异常机制和多尺度投影层以联合多个损失共同训练,

提升了模型在基准数据上的性能.
SQUID: 该方法是一种用于放射成像图像修复和

异常检测的空间感知内存队列方法. 该方法将根深蒂

固的解剖结构分类为重复模式, 并在推理中识别图像

中的异常 (未见过/修改的模式).
DRAEM: 该方法通过重建网络和分割网络的联合

训练, 使得模型学习异常图像及其无异常重建的联合

表示, 同时学习正常和异常样本之间的决策边界.
WDMT: 该方法是一种权重衰减训练策略, 通过逐

步禁用 U-Net 的跳跃链接, 从而有效地将 U 形网络运

用于异常检测任务.
CutPaste: 该方法是一种专门针对工业场景的异常

检测方法. 它通过从正常图像中切割一部分并将其粘

贴到同一图像的另一个位置来生成异常图像.
FPI/PII: 这两种方法通过在图像随机补丁中合成

细微的缺陷, 从而利用足够的伪异常图像训练模型区

分合成伪异常和正常图像. PII 则在 FPI 的基础上, 引
入泊松图像编辑使合成的异常更加自然真实, 从而提

升模型的检测精度.
NSA: 该方法将 Poisson图像编辑与缩放、平移和

基于 Gamma分布的补丁形状采样策略相结合, 以合成

自然且多样化的异常.
FAIR: 该方法通过利用正常和异常重建误差之间

的不同频率偏差, 以更好地缓解重建保真度和异常重

建可区分性的权衡问题. 

3.4   与先进方法的性能对比

肿瘤检测的性能对比: 首先, 将所提出的方法与基

于无监督学习的异常检测方法进行对比. 表 2 定量地

展示了方法在检测肿瘤的优越性, 其中最佳结果用粗

体表示, 并且在图 6中绘制了该曲线图, 较好的结果倾

向于向左上角弯曲. 结果显示, 所提出方法的 Image
AUROC为 89.6%, 分别超过了当前最先进的方法WDMT
和 DRAEM 16% 和 12% 的性能. 其次, 所提出方法相

比于 RD++, RD, SQUID的 Image AUROC均有较大提

升. 这是由于肝部异常图像和正常图像在视觉上相差

无几, 未针对性设计的无监督方法可能陷入过拟合的

困境而无法有效区分正常和异常的边界.
其次, 与自监督学习方法对比中, 所提出的方法分

别比最先进的方法 NSA, FAIR高了 11%和 15% Image
AUROC, 比 FPI, PII分别高了 22%和 14%. 其中, 导致

FPI检测性能低下的主要原因是, 该方法过拟合了所合
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成的异常, 而所提出方法通过精心设计可以避免此类

情况. 此外, CutPaste 通过简单的粘贴复制以合成异常

的方法, 可能产生与真实异常样本分布差异较大的合

成异常, 这同样导致方法无法很好拟合真实图像分布.
 
 

表 2    与先进算法比较结果 (%)
 

方法 Image AUROC Pixel AUROC
CutPaste 54.85 97.75
WDMT 72.89 87.07
FPI 66.12 99.00
PII 74.21 98.68
NSA 77.74 98.23
SQUID 67.64 —
DRAEM 72.44 94.61
FAIR 73.18 99.10
RD++ 64.39 97.50
RD 66.40 97.80
Ours 89.60 99.10

肿瘤定位的性能对比: 进一步地, 在表 2 中使用

Pixel AUROC 评估所提出方法的肿瘤定位性能. 所提

出方法能够获得 99.1% 的 Pixel AUROC, 这一结果定

量地展示了所提出方法在肿瘤定位性能上的优越性.
具体来说, 所提出的方法的定位性能超过了当前最优

RD方法 1.3%, 并与最优的自监督学习方法 FAIR性能

相当. 另外, 本文还通过图 7数据增强效果图和图 8推
理实例图分别展示了一些本文生成异常图像的肿瘤图

和推理结果.
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图 6    方法在 LiTS与 BTCV数据集的 ROC曲线下
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图 7    数据增强效果图
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图 8    推理实例图

 

值得注意的是, Image AUROC和 Pixel AUROC在

所有方法上都存在较大的数值差异. 这是因为两个指

在肝部 CT测试基准当中, 背景的大部分像素由黑色组

成, 加之正常和异常样本分布不均衡, 因此数值存在偏
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差. 这同样也是各类方法在像素级定位上指标相差不

多, 而图像级差距大的原因之一. 尽管如此, 本文方法

都取得了先进的结果. 

3.5   消融实验

为了进一步验证方法的有效性, 本文开展了广泛

的消融实验. 实验分别从模型架构的评估、合成异常

模式选择两部分展开. 模型架构评估在于验证模型框

架是否合理, 合成异常模式的选择在于认证异常合成

方法是否有效.
模型架构的评估: 为了评估整体模型的有效性, 将

单独训练重建子网络 (Re.SNet) 和分割子网络 (WD.
SSNet.), 并与完整模型架构 (Ours)做对比.

首先对于重建子网络的单独训练, 将重建子网络

按照基于自动编码器的异常检测范式进行训练. 在测

试时, 将重建子网络的输出与输入图像使用最近提出

的 MS-GMS 函数[32]进行比较, 生成异常图. 最后结果

显示在表 3 中的实验 RE-MS (仅单独训练重建子网

络)中. 与完整方法相比, 其异常检测性能大幅下降, 定
位性能也有所降低. 从结果定量的分析, 单独训练重建

子网络时异常的检测能低下的原因在于网络无法很好

地将图像进行重建, 重建图像在图 7中显示. 由图 7可
知重建子网络输出图像尽管能丢失异常信息, 但是图

像许多正常信息也一并丢失, 从而输出的图像缺少许

多细节. 然而, 采取将重建图像和合成异常图像进行合

并输入到分割子网络中, 这些丢失的信息将被弥补, 这
也是完整架构有效的原因之一.
 
 

表 3    模型评估消融实验结果 (%)
 

Model Re.SNet WD.SSNet. Local Break
Image
AUROC

Pixel
AUROC

RE-MS √ — √ √ 63.70 97.14
WD — √ √ √ 85.35 98.52
Ours √ √ √ √ 89.60 99.10

 

其次, 单独训练分割子网络的结果在表 3实验WD
(仅单独训练分割子网络)中, 与完整架构相比, 检测和

定位性能都有所下降, 其原因可能由于权重衰减分割

子网络对生成的异常图像过拟合, 而生成的异常并不

能完全代表真实异常.
合成异常模式选择: 在确定方法完整架构有效性

之后, 为了进一步探究合成异常方法对最后性能的影

响, 将合成异常方法分为两部分进行消融, 其一为肝部

的定位 (Local), 其二为是否提取图像高频成分以破坏

图像 (Break). 在完整模型架构 (REWD) 下进行实验.
并于完整方法做对比 (Ours), 其结果如表 4所示.
 
 

表 4    合成异常模型的消融实验结果 (%)
 

Model Re.SNet WD.SSNet. Local Break
Image
AUROC

Pixel
AUROC

REWD-L √ √ √ — 85.57 98.61
REWD-B √ √ — √ 76.60 85.0
REWD √ √ — — 73.46 85.25
Ours √ √ √ √ 89.60 99.10

首先在合成异常中, 当仅采取肝部定位时, 其实验

结果如表 4 REWD-L (完整模型架构下仅对肝部进行

定位) 所示, 结果表明与完整的方法相比性能有所下

降. 这印证了完整方法的有效性.下降的原因在于, 重建

网络有时将异常信息进行重建导致模型在测试时的误判.
此外, 在仅采取提取图像高频成分时, 其实验结

果在表 4 REWD-B (完整模型架构下不采用定位方法

仅对图像提取高频) 中. 不难发现, 在和完整方法相比

时检测性能和定位性能有了大幅度的下降, 造成其结

果的主要原因在于如果直接将 Perlin 噪声生成的掩码

作为最终合成异常掩码图时, 难免会在背景区域创建

异常, 增加了合成异常数据分布和真实异常数据分布

上的差异.
为了进一步验证本文合成异常方法的有效性, 将

合成异常方法修改为和 DRAEM 一样的形式 (不采用

肝部定位和提取高频模块), 其实验结果在表 4 REWD
中, 与完整方法做对比, 检测性能和定位性能都有所下

降. 定量验证了本文合成异常方法的有效性. 此外, 对于

不采取合成异常方法训练模型, 实验结果如表 5 REWD-
NOs (剔除了本文合成异常方法) 所示, 通过实验结果

可以观察到, 模型已经退化到做出随机预测, 定量验证

了合成异常方法对本文方法的重要性.
 
 

表 5    合成异常方法删除的实验结果 (%)
 

Model Re.SNet WD.SSNet. Synthetize
Image
AUROC

Pixel
AUROC

REWD-NOs √ √ — 51.46 29.75
Ours √ √ √ 89.60 99.10

  

4   结论与展望

在本文中, 为增强算法细微病灶检测能力, 首先,
设计了适合肝部肿瘤检测的数据增强自监督策略以激

励模型学习正常样本的聚类边界, 解决了异常数据难

以收集地挑战, 模型对合成异常拟合的问题. 此外, 引
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入了提取图像高频信息模块以抑制重建网络中对异常

的敏感性. 最后采用权重衰减分割策略, 训练结果能比

较准确的分割出病灶区域. 与其他方法相比, 本文方法

取得了领先的性能, 但是在训练阶段相对于其他方法

所花时间成本要多, 模型参数量比较大. 未来, 将探索

更多方法以更一致的方式优化训练.
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