
浙江理工大学学报,第51卷,第6期,2024年11月

Journal
 

of
 

Zhejiang
 

Sci-Tech
 

University
DOI:10.3969/j.issn.1673-3851(n).2024.06.013

收稿日期:
 

2024-05-17  网络出版日期:
 

2024-09-30
基金项目:

 

国家自然科学基金项目(11571314)
作者简介:

 

胡显耀(1999— ),男,安徽合肥人,硕士研究生,主要从事深度学习等方面的研究。
通信作者:

 

靳聪明,E-mail:jincm@zstu.edu.cn

基于扩散常微分方程的医学图像异常检测
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  摘 要:
 

为了识别与正常生理状态显著偏离的异常医学图像,基于异常图像相关特征往往分布于特征空间低密

度区域的假设,提出了一种神经网络辅助的基于扩散常微分方程(Ordinary
 

differential
 

equations,
 

ODE)的医学图像

异常检测方法。该方法首先利用扩散ODE估计图像特征的似然值;然后构建神经网络,拟合图像特征在不同时刻

由扩散ODE估计的似然值;最后通过扩散ODE估计的似然值和神经网络估计的似然值的加权平均得到异常分数,
异常分数较大的图像被认定为异常图像。此外,为了确定异常图像的异常区域,提出了一种基于图像重构的异常定

位方法,通过计算重构误差来定位异常区域。在BraTS2021脑肿瘤数据集和X射线胸透数据集上进行数值实验,结
果表明该异常检测方法的异常检测性能大幅优于现有方法,且具有较好的鲁棒性。该研究提出的无监督医学图像

异常检测方法和异常区域定位方法可为临床诊疗提供丰富的信息支持,有望减轻医生的工作量。
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Abstract:
  

To
 

identify
 

abnormal
 

medical
 

images
 

that
 

deviate
 

significantly
 

from
 

normal
 

physiological
 

states,
 

a
 

medical
 

image
 

anomaly
 

detection
 

method,
 

which
 

is
 

based
 

on
 

diffusion
 

ordinary
 

differential
 

equations
 

(ODE)
 

assisted
 

by
 

neural
 

network,
 

is
 

proposed
 

according
 

to
 

the
 

assumption
 

that
 

the
 

relevant
 

features
 

of
 

abnormal
 

images
 

often
 

appear
 

in
 

low-density
 

regions
 

of
 

the
 

feature
 

distribution.
 

Firstly,
 

diffusion
 

ODE
 

is
 

utilized
 

to
 

estimate
 

the
 

likelihood
 

value
 

of
 

the
 

image
 

features;
 

then,
 

a
 

neural
 

network
 

is
 

constructed
 

to
 

fit
 

the
 

likelihood
 

values
 

of
 

the
 

image
 

features
 

at
 

different
 

times
 

estimated
 

by
 

the
 

diffusion
 

ODE;
 

finally,
 

the
 

anomaly
 

score
 

of
 

this
 

method
 

is
 

the
 

weighted
 

average
 

of
 

the
 

likelihood
 

values
 

estimated
 

by
 

the
 

diffusion
 

ODE
 

and
 

the
 

likelihood
 

values
 

estimated
 

by
 

the
 

neural
 

network.
 

Images
 

with
 

high
 

anomaly
 

scores
 

are
 

identified
 

as
 

abnormal
 

images.
 

In
 

addition,
 

an
 

anomaly
 

localization
 

method
 

based
 

on
 

image
 

reconstruction
 

is
 

proposed
 

to
 

determine
 

the
 

abnormal
 

regions
 

of
 

the
 

abnormal
 

images,
 

and
 

the
 

reconstruction
 

errors
 

are
 

calculated
 

to
 

locate
 

the
 

abnormal
 

regions.
 

The
 

numerical
 

experimental
 

results
 

on
 

the
 

BraTS2021
 

brain
 

tumor
 

dataset
 

and
 

the
 

chest
 

X-ray
 

dataset
 

show
 

that
 

the
 

anomaly
 

detection
 

performance
 

of
 

this
 

method
 

is
 

significantly
 

better
 

than
 

that
 

of
 

other
 

existing
 

methods
 

and
 

has
 

preferable
 

robustness.
 

The
 

approach
 

for
 

unsupervised
 

medical
 

image
 

anomaly
 

detection
 

and
 

the
 

method
 

to
 

locate
 

the
 



abnormal
 

regions
 

proposed
 

in
 

this
 

article
 

can
 

provide
 

mass
 

information
 

support
 

for
 

clinical
 

diagnosis
 

and
 

treatment,
 

and
 

are
 

expected
 

to
 

reduce
 

the
 

workload
 

of
 

doctors.
Key

 

words:
 

anomaly
 

detection;
 

diffusion
 

ordinary
 

differential
 

equations;
 

neural
 

network;
 

medical
 

image;
 

anomaly
 

localization

0 引 言

  医学图像异常检测是一种在医学图像数据中发

现与正常生理状态或指标显著偏离的异常图像的技

术,在医疗诊断、疾病预测、患者监护以及药物研发

等方面发挥着重要作用。医学图像异常检测的核心

在于对海量、高维度的医学图像(如X射线图像、
MRI图像等)进行综合分析和模式识别,自动地识

别出与正常生理状态或指标不符的异常图像。
通常,标记医学图像需要大量专业知识和时间,

因此医学图像异常检测通常考虑无监督图像异常检

测方法。无监督图像异常检测方法(下称“异常检

测”)主要包括5种类型,即基于重构的异常检

测[1-4]、基于单类分类的异常检测[5-9]、基于知识蒸馏

的异常检测[10-14]、基于记忆库的异常检测[15-17]和基

于似然的异常检测[18-20]。基于重构的异常检测方

法[1-4]通常训练一个生成模型,例如生成对抗网

络[21]或扩散模型[22-24]等,学习正常数据的分布,并
通过训练后的生成模型重构数据,然后通过重构误

差来检测异常图像。当使用扩散模型进行异常检测

时,在前向扩散过程阶段对图像注入噪声,得到噪声

图像;在逆向扩散过程阶段对噪声图像去噪,得到重

构图像。如存在较大的重构误差,则表明是异常图

像。然而,如果扩散时间较短,重构后的图像与原图

像差异很小,不足以识别异常图像;如果扩散时间较

长又会破坏图像的结构。因此在构建扩散模型时须

尽可能地保留图像结构,使重构误差能反映真实的

异常区域。例如,Wyatt等[2]利用具有多尺度单纯

形噪声的扩散模型重构图像;Mousakhan等[3]构建

了条件扩散模型以获得保留图像结构的重构图像。
这些模型利用了扩散模型出色的生成能力,但忽略

了扩散模型优质的密度估计性能。基于单类分类的

异常检测方法[5-9]将正常数据作为一个类别,将不属

于这个类别的数据识别为异常。基于知识蒸馏的异

常检测方法[10-14]利用教师模型和学生模型进行知识

传递,在异常图像中通过教师模型和学生模型得到

的特征值存在差异,因此该差异值可以检测出异常

图像。基于记忆库的异常检测方法[15-17]的思想是建

立一个包含了正常数据特征的记忆库,检测时计算

样本数据特征与正常数据特征的相似度,相似度较

小的图像被识别为异常图像。基于似然的异常检测

方法[18-20]通常假设异常数据及其特征分布于数据的

低密度区域,并根据数据或数据特征的密度值来识

别异常图像。
这5类异常检测方法都展现了一定的异常检测

性能和异常定位性能。在基于重构的异常检测方法

中,基于扩散模型的异常检测方法的异常检测性能

较差,但可以有效地定位异常区域;基于密度估计的

异常检测方法通常采用标准化流模型作为密度估计

器,可以得到最好的异常检测性能,但不能较好地定

位异常区域。Song等[24]发现扩散模型是一种比标

准化流模型性能更优的密度估计器,因此本文考虑

用扩散模型作为密度估计器估计图像特征的密度来

识别异常图像,并利用扩散模型设计了一种基于图

像重构的异常定位方法。
基于似然的异常检测具有较好的异常检测性

能,它将图像或图像特征密度值较低的图像识别为

异常图像,然而对于模型未学习到的正常图像或图

像特征,往往也会得到较低的密度值,这会降低异常

检测性能。在有监督异常检测中,分类模型[25]通过

学习图像或图像特征的正常和异常模式来识别异常

图像,然而对于未出现在训练集中的异常模式,其识

别能力可能受到显著限制,进而影响检测的全面性

和准确性。本文结合这两种异常检测范式,提出了

一种 神 经 网 络 辅 助 的 基 于 扩 散 常 微 分 方 程

(Ordinary
 

differential
 

equations,
 

ODE)的无监督

异常检测方法(Anomaly
 

detection
 

with
 

diffusion
 

ODE,
 

AnoDODE)。该异常检测方法分为两个步

骤。首先,利用扩散ODE估计图像特征的似然值;
然后,构建神经网络,本文称之为似然网络,拟合图

像特征在不同时刻由扩散ODE估计的似然值。通

过扩散ODE估计的似然值和似然网络估计的似然

值的加权平均计算异常分数,异常分数较大的图像

被认定为异常图像。如果似然网络估计的似然值可

以优化异常分数,那么会提升该方法的整体异常检

测性能,似然网络在训练时包含大量正常图像和少

量异常图像,这也更符合现实情况。此外,为了确定

异常区域,本文提出了一种由原始图像指导的基于

258 浙江理工大学学报(自然科学) 2024年 第51卷



图像重构的异常定位方法,在扩散ODE的图像特

征去噪过程中引入原始图像作指导,通过解码器重

构图像并保留原始图像的结构信息,依据重构误差

精确定位及可视化异常区域。

1 扩散模型

  扩散模型[22-24],又称基于分数的生成模型,在
各种图像生成任务中展现了优越的性能,它不仅

能够生成高质量样本,而且能够估计数据密度。
扩散模型的主要原理是:首先是前向扩散过程,系
统地、缓慢地向数据注入噪声,破坏数据的结构,
使加噪后的数据满足给定的先验分布,通常是各

向同性的高斯分布;然后是学习逆向扩散过程,去
噪并生成数据。一旦学习得到参数化的逆向扩散

过程,就可以从先验分布中采样,并通过逆向扩散

过程迭代生成数据,或者利用连续变量变换定

理[26]得到数据密度。
前向扩散过程可以由随机微分方程(Stochastic

 

differential
 

equations,SDE)给出,可用微分方程(1)
表示:

dz(t)=f(t)z(t)dt+g(t)dw (1)
其中:t∈ [0,1]表示时间,w 是标准维纳过程,

f(t)是z(t)的漂移系数,g(t)是z(t)的扩散系

数。z(0)~p(z(0))是t=0的初始数据,即数据样

本或其特征;通过求解微分方程(1)可以得到加噪后

t=1时的数据z(1),且z(1)~p(z(1))。要使

p(z(1))是一个与z(0)无关的先验分布,例如具有

给定均值和方差的高斯分布,需要设计特殊的函数

f(t)和g(t)。
逆向扩散过程可以由ODE(2)给出:

dz= f(t)z(t)-12g
(t)2

Δ

z(t)logp(z(t))
􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 dt,

t∈[0,1] (2)
其中:z(t)~p(z(t)),

Δ

z(t)logp(z(t))是分布

p(z(t))的分数。
扩散模型通过训练一个神经网络(称为分数网

络)sθ(z(t),t)来估计

Δ

z(t)logp(z(t)),扩散模型

的损失函数定义为:
 

Et~U(0,1)λ(t)Ez(0)~p(z(0))Ez(t)~p0t(z(t)|z(0)) ‖sθ(z(t),  

t)-

Δ

z(t)logp0t(z(t)|z(0))‖22  (3)
其中:U(0,1)是 [0,1]上的均匀分布;p0t(z(t)|
z(0))表示从z(0)到z(t)的条件概率;λ(t):[0,
1]→R+ 是一个正权重函数,通常取1。

在分数网络sθ(z(t),t)训练完成后,可以得到

扩散ODE:

dz= f(t)z(t)-12g
(t)2sθ(z(t),t)

􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 dt,

t∈[0,1] (4)
于是,从z(1)~p(z(1))的样本开始,通过求解扩

散ODE(4),可以得到生成样本z(0)。扩散ODE
(4)是连续标准化流[26]的特殊情况。对任意τ∈
[0,1],可以通过连续变量变换定理[26]计算z(τ)的
对数似然:

logp(z(τ))=logp(z(1))+∫
1

τ

Δ

·f􀮨θ(z,t)dt

(5)
其中:

f􀮨θ(z,t) f(t)z(t)-12g
(t)2sθ(z(t),t)(6)

z(t)可以通过求解扩散ODE(4)获得,

Δ

·f􀮨θ(z,t)
通常使用Skilling-Hutchinson迹估计器[27]估计:

Δ

·f􀮨θ(z,t)=Ep(ε)
[εT

Δ

f􀮨θ(z,t)ε] (7)
其中:随机变量ε满足Ep(ε)

[ε]=0,Covp(ε)[ε]=I,

Δ

f􀮨θ 表示f􀮨θ(·,t)的雅可比行列式。向量雅可比积

εT

Δ

f􀮨θ(z,t)可以使用反向模式自动微分进行有效

计算。因此,可以对ε~p(ε)进行采样,然后使用

εT

Δ

f􀮨θ(z,t)ε计算

Δ

·f􀮨θ(z,t)的有效无偏估计。
密度估计器的性能通常用BPD

 

(Bits
 

per
 

dim)
分数评价。BPD分数是每个维度的比特数,可以通

过计算数据或数据特征的负对数似然并更改对数基

数得到:

fbpd(z(t),t)=-logp(z(t))/log2·∏
3

i=1
di  ,

t∈[0,1] (8)
其中:d1、d2、d3分别表示数据或数据特征的高度、
宽度和通道数。

分类器指导的扩散模型[28]通过额外训练一个

分类器,利用条件信息y 指导预训练好的扩散模型

生成与给定条件信息y相关联的数据样本。分类器

指导的扩散模型在逆向扩散过程(2)中的分数为:

Δ

z(t)logp(z(t)|y)=

Δ

z(t)logp(z(t))+
γ

Δ

z(t)logp(y|z(t)) (9)
其中:分类器p(y|z(t))需要额外训练,γ为超参

数。当γ=0时,扩散模型会完全忽略条件信息;而
随着γ增大,扩散模型会生成越来越符合条件信息

的样本。
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2 本文模型

  本文提出的AnoDODE方法由两个步骤组成。
首先,利用扩散 ODE估计图像特征的似然值;然
后,构建似然网络拟合图像特征在扩散ODE模型

中不同时刻的似然值。AnoDODE方法的异常分数

是扩散ODE估计的似然值和似然网络估计的似然

值的加权平均。此外,由于扩散ODE模型可以生

成图像特征,本文提供了一种基于重构的异常定位

方法,提供异常区域的可视化,可以辅助用户对异常

区域进行定位。
2.1 扩散过程

  扩散模型的训练集仅为正常数据。在训练过程

中,利用预训练的特征编码器,即通过使用大规模数

据集进行预训练的神经网络模型,提取医学图像的

特征z(0)。然后,利用前向扩散过程得到注入噪声

的图像特征z(t),并训练分数网络sθ(z(t),t)拟

合图像特征分布的分数

Δ

z(t)logp(z(t)),以便在异

常检测中利用扩散ODE对图像特征进行密度估

计。图1(a)展示了分数网络训练过程。

图1 AnoDODE方法的流程图

  前向扩散过程的噪声注入方法采用VPSDE
 

(Variance
 

preserving
 

stochastic
 

differential
 

equation)[24]。
VPSDE的前向扩散过程为:

dz(t)=-12β
(t)z(t)dt+ β(t)dw (10)

其中:β(t)=β
-
min+t(β

-
max-β

-
min),t∈[0,1],β

-
min=

0.1,β
-
max=20。由于VPSDE具有仿射漂移系数,因

此转移概率p0t(z(t)|z(0))为高斯分布且封闭形

式为:

p0t(z(t)|z(0))=  z(t);z(0)e-
1
2∫t0β(s)ds,I-Ie

-∫t0β(s)ds 
=  z(t);z(0)e-

1
4t
2(β-max-β

-
min)-

1
2tβ

-
min,

I-Ie
-12t

2(β-max-β
-
min)-tβ

-
min , t∈[0,1]

(11)
于是分数网络sθ(z(t),t)可以通过极小化损失函

数式(3)进行训练。在异常检测中,利用方程(10)对
应的逆向扩散ODE,即:

dz(t)= -12β
(t)z(t)-12β

(t)sθ(z(t),t)  dt,
t∈[0,1] (12)

得到中间时刻的图像特征z(t),并通过连续变量变

换公式(5)得到图像特征z(0)的对数似然值,然后

通过式(8)得到的图像特征z(0)的BPD分数作为

异常分数。

2.2 似然网络

  似然网络的训练集包含正常和异常数据。在训

练中,利用训练好的分数网络sθ(z(t),t)指导似然

网络lϕ(z(t),t)的训练。似然网络的训练步骤为:
第一步,利用预训练的特征编码器得到医学图像特

征z(0)。第二步,通过求解扩散ODE(12)可以得

到任意中间时刻t∈[0,1]的图像特征z(t)。第三

步,利用连续变量变换公式(5)获得图像特征z(t)
的似然值,然后通过式(8)得到图像特征z(t)的

BPD分数。第四步,构造一个嵌入时间t的似然网

络lϕ
(z(t),t)拟合这些中间时刻图像特征的BPD

分数,损失函数定义为:
Et~U[0:1] ‖fbpd(z(t),t)-lϕ

(z(t),t)‖22  
(13)

其中:U[0:1]是均匀分布,fbpd(z(t),t)是第三步

估计的图像特征z(t)的BPD分数。图1(b)展示了

似然网络的训练过程。在异常检测时,异常分数是

似然网络生成的BPD分数,即lϕ
(z(0),0)。直接

训练似然网络拟合z(0)的BPD分数会出现过拟合

现象,而构造的嵌入时间t的似然网络训练方法可
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以有效缓解过拟合现象。
2.3 异常分数

  由于前向扩散过程是在正常图像特征上训练

的,因此在异常检测时,正常图像特征会得到较低的

BPD分数;而异常图像特征会得到较高的BPD分

数,即异常图像特征出现在分布的低密度区域。似

然网络在正常和异常图像特征上训练,可以学习到

图像特征的正常和异常模式,对于异常图像特征,会
得到较高的BPD分数。本文提出的AnoDODE方

法结合了这两部分得到的BPD分数,即异常分数是

扩散ODE估计的似然值和似然网络估计的似然值

的加权平均:
S=ω·lϕ

(z(0),0)+(1-ω)·fbpd(z(0),0)
(14)

其中:ω 为权重,lϕ
(z(0),0)是似然网络生成的

BPD分数,fbpd(z(0),0)是利用扩散ODE得到的

BPD分数。图1(c)展示了异常检测过程。利用扩

散ODE估计似然值需要迭代求解ODE(12),这需

要大量的异常检测时间,而似然网络训练好后可以

一步生成图像的似然值,因此对于在线即时应用,可
以直接将模型的异常分数设置为似然网络的似然

值,即ω=1。
2.4 异常定位

  在异常定位时,对医学图像x 中提取的图像特

征z(0)加噪到某个中间时刻τ∈[0,1]得到加噪后

的图像特征z(τ),即z(0)→z(τ);然后将其去噪

即可获得重构的图像特征,记为z'(0),即z(τ)→
z'(0)。此外,使用正常图像,训练一个解码器将重

构特征z'(0)重构成图像,即z'(0)→x'。由于前

向扩散过程和解码器是用正常图像训练的,因此

异常图像在重构后会消除异常信息,使得重构图

像与原始异常图像显著不同。重构图像x'和原始

图像x之间的均方误差‖x'-x‖22为图像中的异

常定位提供了有价值的信息,重构误差较大的区

域即为异常区域。需要注意的是,中间时刻τ的

选取会影响异常定位性能。如果τ较小(接近0),
加噪过程可能无法破坏图像特征中的异常信息,
因而难以生成正常图像的特征;相反,如果τ较大

(接近1),加噪过程可能会损坏图像特征中的正常

部分的信息,使重构图像无法保留原始图像的结

构。因此,本文考虑引入原始图像x作为标签指

导去噪过程,生成符合原始图像结构的图像特征。
类似式(9),本文提出的异常定位方法在去噪过程

的新分数为:

Δ

logp(z(t)|x)=

Δ

logp(z(t))-
γ

Δ

log‖x-Dη
(z(t),t)‖22 (15)

其中:γ 为超参数,Dη
(z(t),t)为标签x 的预测

器,需要额外训练。在训练预测器时,z(t)由求解

前向扩散过程(10)得到。显然,当γ=0时,扩散模

型会完全忽略标签信息x;而γ越大,扩散模型会生

成与原始图像结构越相似的样本。利用新的去噪方

法重构图像特征后,将Dη
(·,0)作为解码器就可得

到重构图像。

3 数值实验

3.1 医学图像数据集

  BraTS2021[29]是2021年脑肿瘤分割挑战赛的

数据集。该数据集由3D多模态磁共振图像(MRI)
组成。在实验中使用的是从这些3D

 

MRI图像中提

取的深度范围在60到100之间的2D轴向切片[30]。
训练集包含7500个健康切片,验证集包含44个肿

瘤或异常切片和39个健康切片,测试集包含3075
个肿瘤切片和640个健康切片。
X射线胸透(Chest

 

X-Ray)图像数据集[25]是一

个公开的医学影像数据集,收集并标记了5856名儿

童的X射线胸透图像,用于训练异常检测模型来识

别肺炎图像。在实验中,训练集包含1349张正常图

像,验证集包含32张诊断为肺炎的异常图像(17张

细菌肺炎图像和15张病毒肺炎图像)和16张正常

图像,测试集包含390张诊断为肺炎的异常图像

(242张细菌肺炎图像和148张病毒肺炎图像)和
234张正常图像。

所有对比实验都采用了相同的训练数据和测试

数据。由于似然网络需要学习异常图像的异常模

式,在实验中,似然网络的训练数据是验证集中的无

标签数据。
3.2 实验设置

  分数网络、似然网络和解码器与文献[31]采用

相同的架构,都通过正弦嵌入的方式嵌入时间t。
所有实验的特征提取器采用EfficientNet-B5[32]第
36层的输出,它将图像转化为具有304通道的特

征。EfficientNet-B5的参数在实验期间是固定的,
采用在ImageNet数据集[33]上进行预训练的结果。
模型采用RK45

 

ODE求解器用于计算不同时刻的

图像特征及其对数似然。在异常定位时,图像特征

的去噪过程中采样步数设置为500。模型训练采用

了Adam优化器[34],在所有实验中,学习率均设置

为10-5。异常分数中的权重ω设置为0.6。
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3.3 医学图像的异常检测

  本文将提出的AnoDODE方法应用于两个医

学图像数据集上,实验结果与7种基于深度学习

的方法的结果进行了比较,其中:2种为基于重构

的方法(Autoencoder和f-AnoGAN),1种为基于

单类分类的方法(Cutpaste),3种为基于知识蒸馏

的方法(MKD、RD4AD和EfficientAD),1种为基

于似然的方法(CS-Flow)。本文采用多种指标对

这些方法进行评价,包括 AUC分数、F1分数和

ACC值,其中用于计算ACC值的阈值根据最佳

F1分数确定。表1展示了在BraTS2021数据集

和X射线胸透数据集上的实验结果。图2展示

了所有模型在BraTS2021数据集和X射线胸透

数据集上对应的 ROC曲线,提出的 AnoDODE
方法在两个医学数据集上都获得了最佳 AUC
分数。

表1 不同方法在BraTS2021数据集和X射线胸透数据集上的实验评价指标 %

方法
BraTS2021数据集评价指标 X射线胸透数据集评价指标

AUC分数 F1分数 ACC值 AUC分数 F1分数 ACC值

Autoencoder 65.54 90.64 82.93 79.32 80.57 71.63
f-AnoGAN[1] 80.96 91.63 85.06 65.36 76.80 62.34
Cutpaste[11] 79.17 91.06 83.93 62.92 76.80 62.34
MKD[13] 81.26 92.02 85.84 90.25 86.15 83.81
RD4AD[14] 89.34 92.64 87.24 79.01 82.69 76.44
EfficientAD[17] 80.45 91.11 84.19 76.09 84.12 79.01
CS-Flow[18] 90.88 92.60 87.51 91.24 86.59 82.53

AnoDODE(本文) 93.26 93.54 89.39 94.52 91.07 88.94

图2 所有方法在BraTS2021数据集和X射线胸透数据集上对应的
 

ROC
 

曲线

  在BraTS2021数据集上,AnoDODE方法在所

有指 标 上 取 得 了 最 优 性 能。值 得 注 意 的 是,
Autoencoder方法表现出的性能最差,但由于测试

数据集中正负样本分布不平衡,它得到了看似不错

的F1分数和ACC值。f-AnoGAN的性能符合预

期,结果优于Autoencoder方法。Cutpaste没有取

得良好的结果,可能是因为它合成异常图像的方式

不适合BraTS2021数据集。MKD和RD4AD是基

于知 识 蒸 馏 的 异 常 检 测 方 法,在 RD4AD 在

BraTS2021数 据 集 上 表 现 良 好,而 MKD 和

EfficientAD表现较差。CS-Flow基于图像特征的

密度值进行异常检测,取得了较好的异常检测性能。
然而,本文提出的神经网络辅助的基于扩散ODE
的异常检测方法在所有指标上大幅优于CS-Flow。

在X射线胸透数据集上,AnoDODE方法在所

有指标上都大幅优于其他代表性方法。f-AnoGAN

和Cutpaste方法的异常检测性能较差,并且低于

Autoencoder方法,这可能是因为训练数据不足导

致的。同时,实验发现RD4AD和EfficientAD方法

的异常检测性能比 MKD方法差,这说明基于知识

蒸馏的异常检测方法存在不稳定性,也表明这类方

法存在缺乏可解释性的缺点。
为了进一步验证AnoDODE方法的有效性,图

3给出了异常分数的直方图,其中正常和异常数据

用不同灰度区分,横轴表示异常分数,纵轴表示频率

和组距的比值。结果表明,异常数据的异常分数通

常大于正常数据的异常分数,而重叠面积仅占总面

积的一小部分,这表明所提出的异常检测方法能有

效地区分正常和异常样本。此外,图4中异常检测

分类结果的混淆矩阵表明,所提出的模型可以对正

常和异常图像进行有效分类。
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图3 AnoDODE方法在BraTS2021数据集和X射线胸透数据集上的异常分数分布直方图

图4 AnoDODE方法在BraTS2021数据集和X射线胸透数据集上的混淆矩阵

3.4 医学图像的异常定位

  本文采用原始图像指导的基于重构的异常定位

方法进行医学图像异常病变区域的定位,其中扩散

时间τ设定为0.5,缩放因子γ设定为20。图5展

示了在BraTS2021数据集和X射线胸透数据集上

异常定位的实验结果,每张图像包含原始图像(第1
列)、重构图像(第2列)和热图 x'-x 2

2(第3列)。

在BraTS2021数据集上,提出的异常定位方法较好

地保留了脑切片的轮廓,重构出消除脑肿瘤的脑切

片重构图像,重构误差有助于精准地识别脑肿瘤。
在X射线胸透数据集上,提出的异常定位方法同样

可以保留原始图像的胸部轮廓,从而使重构误差可

以精准地识别肺炎区域。本文未进一步优化提出的

异常定位方法,仅对异常区域进行了可视化。

图5 BraTS2021数据集和X射线胸透数据集中异常图像的异常定位

3.5 消融实验

  在AnoDODE方法中,式(14)中的异常分数包

含权参数ω,本文分析了不同ω对异常检测性能

的 影 响。图 6 展 示 了 AnoDODE 方 法 在

BraTS2021数据集和X射线胸透数据集上的实验

结果随ω的变化曲线。当ω=0时,模型的异常分

数就是扩散ODE得到的图像特征的BPD分数;而
当ω=1时,模型的异常分数就是似然网络估计的

图像特征的BPD分数;实验表明,当ω=0.6左右

时,模型取得最优结果,这表明了似然网络的引入

优化了模型的异常分数,有助于提升模型的异常

检测性能。
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图6 AnoDODE方法在BraTS2021数据集和X射线胸透数据集上的实验结果随ω的变化曲线

3.6 可靠性研究

  为了研究AnoDODE方法的鲁棒性,固定训练

好的似然网络和分数网络,在异常检测过程中,向
图像x添加少量的噪声:x-=x+0.1ε,其中ε~
(0,I),x- 为 加 噪 后 的 图 像。表 2 展 示 了

BraTS2021数据集和X射线胸透数据集加噪的测

试图像和原测试图像的实验结果对比。实验结果

表明,在图像加噪后,模型会损失一部分异常检测

性能。当ω=0时,模型的异常分数仅由扩散

ODE模型求得,损失较多异常检测性能,对于X
射线胸透数据集尤为明显;当ω=1时,模型的异

常分数由似然网络求得,损失少量异常检测性能,
依旧保持良好的性能;当ω=0.6时,模型有利于

保持良好的异常检测性能,在BraTS2021数据集

上实现最优性能,在X射线胸透数据集上实现较

优的性能。实验结果表明,提出的似然网络辅助

的基于扩散ODE的异常检测方法具有较好的鲁

棒性。
表2 BraTS2021数据集和X射线胸透数据集原测试图像x和加噪的测试图像x- 的实验评价指标 %

方法
BraTS2021数据集评价指标 X射线胸透数据集评价指标

AUC分数 F1分数 ACC值 AUC分数 F1分数 ACC值

x-AnoDODE(ω=0) 91.70 93.38 88.80 91.72 87.56 83.93
x-AnoDODE(ω=1) 92.44 93.05 88.34 92.30 89.04 86.86

x-AnoDODE(ω=0.6) 93.26 93.54 89.39 94.52 91.07 88.94
x--AnoDODE(ω=0) 90.38 92.98 87.73 82.11 82.30 76.28
x--AnoDODE(ω=1) 92.20 92.98 88.21 92.11 88.75 86.06

x--AnoDODE(ω=0.6) 92.90 93.26 88.75 92.28 88.18 85.74

4 结 论

  本文提出了一种神经网络辅助的基于扩散

ODE的无监督医学图像异常检测方法,以及一种由

原始图像指导的基于图像重构的异常定位方法。在

两个医学图像数据集上的实验结果表明,本文提出

的AnoDODE方法是有效的和鲁棒的,与基于重构

的异常检测方法、基于知识蒸馏的异常检测方法等

已有方法相比,异常检测性能有很大提升;本文提出

的异常定位方法可以有效地定位医学图像病变区

域。该方法可以在医学图像标签缺少的情况下,提
供一种基于密度估计的无监督异常检测方案,较好

地识别异常医学图像,并定位出异常病变区域,为临

床诊疗提供更丰富的信息支持,并减轻医生的工作

量。同时,该方法也可应用于其他医学图像和工业

图像异常检测任务。后续研究可考虑利用扩散

ODE的最新技术进一步提升模型的异常检测性能。
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