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医学影像无监督异常检测技术综述
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摘 要：无监督异常检测技术能够在仅使用正常样本训练的前提下识别偏离分布的异常样本，因此在医学影像

领域中能够用于病变的自动检测与区域定位，对辅助疾病筛查，尤其是罕见病的诊断具有重要意义。针对医学

影像无监督异常检测领域的研究进展，首先，依据核心检测机制将现有异常检测方法划分为4个主要类别，并详

细阐述了每类方法的机理、特性及其代表性工作；其次，汇总了常用的医学影像公开数据集，并归纳了主要的

异常评分计算方式以及模型评估基准指标；进而，通过在多模态医学影像数据集上的系统性定量实验，对比了

各类代表性方法的检测性能与计算效率，并对其结果进行了深入分析；最后，讨论了该领域在检测性能及临床

适用性等方面存在的挑战，并对未来的研究方向进行了展望。
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Abstract: Unsupervised anomaly detection technology enabled the identification of out-of-distribution anomalous 

samples using only normal samples for training. Thus, it could be applied in the field of medical imaging for automated 

lesion detection and localization, playing a significant role in assisting disease screening, particularly in the diagnosis of 

rare diseases. Research progress on unsupervised anomaly detection in medical imaging. First, existing anomaly detec‐

tion methods were categorized into four main types based on their core detection mechanisms, and the principles, charac‐

teristics, and representative works of each category were elaborated in detail. Second, commonly used public medical im‐

aging datasets were summarized, and major anomaly scoring methods as well as benchmark evaluation metrics were in‐

troduced. Furthermore, through systematic quantitative experiments on multi-modal medical image datasets, the detec‐

tion performance and computational efficiency of various representative methods were compared, and an in-depth analy‐

sis was provided based on the results. Finally, challenges in detection performance and clinical applicability were dis‐

cussed, and future research directions were outlined.
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0　引言

异常检测（anomaly detection, AD）是机器学

习的重要研究领域之一，其核心目标为通过学习正

常样本的模式，以无监督的方式识别和定位偏离该

模式的“异常”样本。由于其对先验信息极低的依

赖性，该技术在工业缺陷检测[1-2]、时间序列检

测[3]、视频监控[4-5]、网络安全检测[6]等异常样本稀

缺任务中得到了广泛应用。

目前，影像学检查已成为临床诊疗中的重要辅

助手段，为疾病诊断、治疗方案制定和预后评估提

供了全周期的决策依据。并且，医学影像技术涵盖

多种成像模态，如超声成像（ultrasound, US）、计

算机断层扫描（computed tomography, CT）、磁共

振成像（magnetic resonance imaging, MRI）等，能

够从不同角度直观地展现人体内部结构及其病变情

况，为疾病筛查提供多元化的诊断信息。

医学影像分析是寻找病灶与挖掘病理信息的关

键环节。然而，传统的人工分析方式往往受制于判

读效率和稳定性等问题，常见的有监督机器学习方

法虽然在分析速度方面具有显著优势，但其性能高

度依赖于大量高质量的标注数据。在临床实践中，

高质量医学影像数据的收集和标注通常是一项艰巨

的任务，尤其对于罕见病而言，难度更为突出。此

外，疾病类型复杂、表现多样，构建能够覆盖所有

可能情形的疾病信息库也难以实现。相比之下，在

多数医学影像检查中，正常（健康）受试者的数量

通常远多于异常（患病）受试者，因此正常图像的

获取相对容易，这一数据分布特点使不依赖于标注

数据的无监督异常检测（unsupervised anomaly de‐

tection, UAD）技术在医学影像分析领域展现出显

著的优势。

基于UAD的医学影像分析旨在利用大量易得

的正常样本进行模型训练，学习健康影像的分布特

征。当输入新的影像样本时，模型会判断其与“正

常”模式之间的差异，并将具有显著偏差的样本判

定为“异常”。通过该方式，UAD模型便能够从影

像中检测出组织病变或解剖结构形变等多种类型的

异常，从而为健康评估、疾病识别、病灶定位等任

务提供辅助。

相较于工业品图像、监控视频等场景，医学影

像具有异常边界模糊、数据复杂性高且维度大、图

像风格多变、个体差异性强等特性。因此，UAD

技术在医学影像分析中面临的核心挑战在于：如何

从无标签数据中学习稳健的正常模式，如何避免将

正常组织差异误判为异常，以及如何捕捉早期病变

等情形下的细微异常。本文旨在通过对医学影像

UAD任务的研究现状进行全面的整理与分析，为

上述挑战的解决思路提供翔实可靠的参考。

本文首先根据现有检测方法的原理类别论述各

方法的核心思想及其特性。随后详细介绍了常见的

医学影像病理数据集、异常评分计算方式及异常检

测任务的定量指标，作为对方法性能的评价基准。

最后对该领域的现存挑战及未来探索方向进行了

讨论。

1　无监督异常检测方法综述

UAD任务可以被描述为一个离群值检测问题，

多数情形下的目标为对样本进行单类别分类（one-

class classification, OCC）[7]，以区分规范分布中的

内样本和外样本。在医学影像病理检测背景下，一

组样本通常可指代整张图像或图像中的单个像素

（体素），健康样本由“正常”分布构成，而包含病

灶的样本则由于偏离该正常分布而被检测为离群

值。具体而言，给定一个包含N个正常样本的正常

训练集Dtrain = {x i}
N

i = 1
，目标是学习一个由输入样

本xi参数化的异常评分函数A ( x i )，该函数为每组

输入样本计算一个分数。该分数应满足对于任何正

常样本xn和异常样本xa，有A ( xn ) < A ( xa )。针对

不同的任务需求，计算图像级样本的异常评分，可

以实现异常分类。而通过逐像素计算像素级样本的

异常评分，则可以进一步实现异常分割。

早期的异常检测方法大多基于数据的分布信息

或几何性质寻找离群点，如基于统计量的方法[8-9]、

基于距离的方法[10-11]、基于密度的方法[12]和基于

聚类的方法[13-14]等。近年来，随着深度学习方法的

快速发展，最新的医学UAD研究均利用深度神经

网络构建异常评分模型，根据评分机制的不同，这

些研究可被划分为4个主要类别，如表1所示。

1.1　基于重建的异常检测方法

目前，最主流的一类医学异常检测技术被称为

基于重建的方法[29]。一般而言，此类方法通过训

练一个重建模型对输入图像进行重建，然后在推理

过程中利用重建结果与原始样本间的差异作为异常

评分。其核心思想在于仅通过对正常样本进行学
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习，以获取通用的特征分布，并基于异常数据难以

有效重建的假设，仅学习了“正常”模式的模型将

难以准确重建未见过的异常区域，将重建过程中产

生高误差的区域判定为病理异常[30]。基于重建的

方法可进一步被划分为两种子类：基于数据重建和

特征重建的方法。

1.1.1　基于数据重建的方法

基于数据重建的方法主要关注图像空间中的重

建结果及异常评分计算过程，如图1所示。此类方

法对输入图像执行端到端的重建，并直接利用原始

图像与重建结果间的差异来驱动模型训练和基于评

分的异常检测。此外，通常采用生成模型作为主干

结构，如自编码器（autoencoder, AE）[31]、生成对

抗网络（generative adversarial network, GAN）[32]

及其变体。

AE能够通过编码器网络对输入图像进行非线

性变换以映射到低维流形的潜在空间，并利用解码

器网络逐步恢复至原始图像，从而对原始图像进行

重建，并根据重建结果的差异程度识别和定位异

常。基于这一原则，许多工作探索了基础AE模型

及其变体在 UAD 任务中的性能，如变分 AE

（variational autoencoder, VAE）[33-34]通过学习数据

的概率分布，从而更好地捕捉样本特征。对抗AE

（adversarial autoencoder, AAE）[35-36]利用对抗训练

迫使编码器输出的潜在空间分布严格匹配预设的先

验分布，从而更敏感地识别不符合正常数据分布的

异常样本。这些早期方法具有较为简单的模型结

构，因而训练速度较快且稳定性高，但缺乏足够的

重建约束，导致检测性能欠佳，主要体现在两个方

面：一是模型可能具有过强的泛化能力，导致病灶

异常被同步重建，这一问题被称为“恒等捷径”，

即模型倾向于简单复制输入而非学习有意义的正常

模式特征，导致异常区域被同步重建而无法被检

测[26]；二是模型判别能力的固有限制可能会将组

  表1　 医学影像无监督异常检测方法对比

范式

基于重建

的方法

基于合成

的方法

基于自监

督学习的

方法

基于记忆

库匹配的

方法

代表性方法

GANomaly[15]、f-AnoGAN[16]、

RD4AD[17]、EA2D[18]

CutPaste[19]、PII[20]、

DRAEM[21]、SimpleNet[22]

Sohn等[23]提出的两阶段框架、

SALAD[24]、PMSACL[25]

MemAE[26]、PaDiM[27]、

P-VQ[28]

原理

训练模型重建正常样本，以

重建误差为异常评分

向正常样本加入人工异常，

训练模型区分正常与合成

异常

设计自监督任务学习图像的

核心表征，通过测试样本的

任务完成能力判定异常

存储正常特征原型，通过测

试样本匹配度判定异常

优势

实现简便，训练稳定，可解释

性强，能够充分进行多尺度

学习

可用于罕见场景的数据集扩充，

异常模式可控，可与自监督学

习结合进一步提升特征判别

能力

能够深入挖掘正常样本表示、

充分学习判别性特征，泛化能

力强

原型特征能够进一步凸显异常

样本匹配的差异性，有效防止

“恒等捷径”出现

局限性

可能出现过度重建问题导致

方法失效，对误差度量方法

敏感

受合成策略影响较大，模型

泛化性受限

关注全局信息，对细微异常

不够敏感，难以实现异常

定位

时空复杂度过高，缺乏统一

的原型特征选取策略
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图1　基于数据重建的异常检测
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织间的正常变化误判为病理异常[37]。

为了突破AE模型的固有限制，后续研究陆续

在重建过程中引入多种优化策略，如探索利用不同

的距离函数约束重建过程，包括采用结构相似性

（structural similarity, SSIM）指数[38-39]、感知损失

（perceptual loss, PL）等[40-41]，旨在通过改善图像

空间保真度和感知一致性来提高检测效果。或是构

建额外的约束模块，强化重建过程对异常界限的理

解能力，如Gong等[26]提出了一种记忆增强AE模

型（MemAE），通过引入记忆模块，基于注意力将

编码器输出映射为查询检索记忆矩阵中最相关的

项，从而迫使模型记录代表正常数据的原型元素。

Zimmerer等[42]提出了一种结合上下文编码的VAE

（CeVAE），利用掩码重建机制强化模型对正常样本

语义信息的学习。Mao等[43]研究发现，误检测通

常出现在边界等高频率区域周围，因此引入不确定

性预测自适应地度量边缘变异与真实异常。Bercea

等[41]探索了密集变形场在重建多样性度量中的作

用，利用其作为对重建误差的额外约束，用于改善

检测准确性。Zhou等[44]针对视网膜光学相干断层

扫描（optical coherence tomography, OCT）影像模

态提出了空间上下文变分自编码器（spatial-contex‐

tual variational autoencoder, SCVAE）方法，通过在

VAE的潜在空间中引入空间和上下文约束来放大异

常重构误差。

作为另一类主要的生成模型，Schlegl等[45]最

先将 GAN 模型引入医学 UAD 任务，提出了 Ano‐

GAN方法，该方法采用深度卷积GAN（deep con‐

volutional GAN, DCGAN）和特征匹配机制，训练

生成器来学习正常解剖学变异的流形，并利用判别

器评价重建图像与隐空间中正常样本分布的差异。

其异常评分由判别器损失和像素级重建损失构成，

用于衡量生成与输入图像在低维和高维上的差异。

然而，该方法的训练效率较低，且对复杂图像的重

建能力有限。为改进这一不足，Baur等[46]提出了

与变分自编码器网络相结合的AnoVAEGAN方法，

通过强化对全局空间特征的学习来提升模型在高分

辨率图像中的检测能力。Schlegl 等[16]针对 Ano‐

GAN的训练效率问题，在原模型的基础上提出了

f-AnoGAN 方法，该方法采用 Wasserstein GAN[47]

生成更平滑的特征表示，并通过编码器逆映射策略

替代原模型的迭代优化过程，从而大幅提高训练速

度。但后续Akcay等[15]指出，f-AnoGAN方法的迭

代优化过程需要数百次反向传播，导致方法的计算

复杂度极高，同时其两阶段训练过程较为烦琐，因

此提出了一种端到端的联合学习方法GANomaly，

同时对生成器和判别器进行训练。此外，基于

GAN模型的方法还有Han等[48]提出的医学异常检

测生成对抗网络（medical anomaly detection GAN, 

MADGAN）等，针对多相邻切片类型的数据进行

检测。Li等[49]提出的PAttl-GAN着眼于解决像素级

异常定位的挑战。其核心在于通过多级高效融合与

像素级定位模块的协同设计，在利用未标注与伪异

常数据的同时，显著提升了模型对细微异常的分辨

与定位能力。总体而言，基于GAN模型的方法能

够生成高质量的重建图像，但难以保留与原始图像

一致的解剖结构，往往表现出过拟合的迹象，且训

练难度较高[29]。

此外，一些研究探索了去噪算法对重建及检测

过程的影响，如 Kascenas 等[50-51]在训练过程中对

正常图像添加特定结构的噪声，通过优化噪声的空

间分辨率和强度来提升去噪自编码器（denoising 

autoencoder, DAE）和扩散模型在医学图像异常检

测中的性能。Ho等[52]利用去噪扩散概率模型，通

过对输入图像进行扩散以破坏异常区域，随后经去

噪过程获取相应的正常重建图像。Behrendt等[53]在

此基础上进一步探索了基于图像块（patch）的扩

散重建过程，利用噪声块周围的图像背景信息，规

避病灶组织被过度重建的问题。然而，其在医学影

像应用中面临的关键挑战为，施加过多噪声能有效

破坏异常区域便于后续修复，但也会损失图像细

节，而噪声过少则可能导致异常无法被有效移除。

针对该问题，Bi等[54]提出了一种Synomaly噪声与

多阶段扩散框架，通过在训练时向正常图像注入模

拟真实病变形态的合成噪声，使模型学习针对性的

异常修复能力；推理阶段则采用多阶段迭代去噪与

掩码融合的方式，在有效去除异常的同时更好地保

留了健康组织的结构细节。

除上述直接关注重建结果的研究外，还有一些

研究着眼于如何将显著性可视化技术，如将类激活

映射（class activation mapping, CAM）[55]、梯度加

权类激活映射（Grad-CAM）[56]等嵌入重建过程

中，以提升异常检测的可视化定位效果，包括聚焦

异常核心、勾勒异常组织轮廓等[57-59]。
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1.1.2　基于特征重建的方法

与数据重建方法不同，另一类重建范式通常更

关注于重建过程中输出的多尺度特征，而非重建前

后的图像。如图2所示，此类方法旨在利用大规模

数据集，如基于 ImageNet[60]的预训练模型，将图

像映射到特征空间，从而提供信息丰富的特征建

模。尽管其图像重建结果在视觉上可能失真，但深

层特征蕴含的高级语义信息往往能够更有效地捕捉

到与异常模式相关的判别性模式。

由于预训练模型能够有效简化特征提取网络从

头训练的过程，并且提供了具有判别k性和高信息

量的通用图像表征作为数据重建的前置条件，近年

来多位研究者也围绕如何将该技术引入医学UAD

领域展开了探索。早期的一些相关研究指出，预训

练模型为判别式模型，而特征重建方法需要对称的

编码器−解码器结构，直接连接预训练编码器会破

坏重建能力[61]。因此，初期研究多为探索如何对

预训练模型进行间接利用，如Silva-Rodríguez等[59]

利用预训练网络提取的正常样本特征进行多元高斯

分布拟合，并根据测试样本与该分布的马氏距离作

为异常评分的评判标准。同时，该研究还暗示了语

义判别信息主要存在于正常数据的低方差成分中。

随着 Transformer 架构在视觉任务中的广泛应用，

多项研究开始探索其在医学UAD任务中的潜力。

You等[62]针对预训练卷积神经网络（convolutional 

neural network, CNN）存在的“恒等捷径”问题，

提出了一种基于 Transformer 架构的 ADTR 方法，

引入与正常样本高度相关的辅助查询嵌入。该方法

首先利用预训练 CNN 模型提取特征并转换为 to‐

ken，随后利用Transformer模型进行重建，从而解

决CNN重建器在语义区分和过度重建方面的问题。

然而，ADTR方法所采用的标准Transformer架构存

在计算复杂度高与多尺度感知较弱的局限性。为

此，该研究进一步提出了UTRAD框架[63]，对图像

进行分块处理，通过 U 形金字塔分层 Transformer

降低计算复杂度，并提出了双阶段位置编码策略以

提升异常定位的空间精度。文献[64]提出了一种多

类别异常检测框架UniAD，将预训练特征提取模型

与分层查询解码器、邻居掩码注意力模块相结合，

并采用特征抖动策略，进一步解决“恒等捷径”问

题。与ADTR方法类似，Lu等[65]提出了一种异构

自编码器 Hetero-AE，其采用预训练的 ResNet 结

构，解码器则设计为混合 CNN-Transformer 网络，

通过异构结构使模型学习正常数据的内在信息，并

扩大异常样本之间的差异以抑制过度重建问题，同

时利用多尺度稀疏Transformer模块对长程依赖建

模与计算复杂度进行平衡。

上述方法虽成功将预训练模型嵌入UAD任务，

但这种多阶段的利用方式仍存在一些关键瓶颈。究

其原因，由于自然图像与多模态的医学影像之间存

在显著的跨领域语义差异，预训练模型提取特征往

往难以匹配医学数据的正常模式，因而对复杂异常

的敏感度较弱。针对这一问题，多项研究尝试利用

迁移学习方法，将预训练模型的知识适配至医学

UAD任务中。其中最典型的实现手段为知识蒸馏

技术[66-69]，如Wang等[69]采用与预训练教师网络同

构的学生网络，通过匹配教师网络的多层级特征构

建隐式特征金字塔，并利用分层监督进行多尺度特

征匹配，逐层生成异常图像并进行融合。Salehi

等[70]将预训练专家网络输出的多层次特征表示迁

移到一个更简单的克隆网络以实现轻量化蒸馏，并

通过克隆与专家网络对样本提取特征的总体差异来

判别异常。

在上述研究的基础上，研究者尝试对预训练模

型的迁移特征进行端到端重建。其中一项称为AE-

Flow的方法由Zhao等[71]提出，该方法采用预训练

编码器并锁定其模型权重（冻结），联合可训练的

对称解码器模型进行重建，其特点在于在编码器−
解码器之间构建了归一化流瓶颈块，通过对特征的

分布进行建模，将预训练模型提取的特征转化为可

量化的似然指标，从而通过似然度约束最大程度地

保留与正常模式相关的语义信息，进而提升重建质

量。Deng等[17]联合知识蒸馏方法与数据重建框架，

提出了一种RD4AD方法。该方法同样将冻结参数

的预训练模型作为教师编码器，并通过教师编码器

提取多尺度特征图聚合为一个密集嵌入，随后以该
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图2　基于特征重建的异常检测
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嵌入特征作为学生解码器的输入以逐级重建对应尺

度的特征，训练阶段仅更新嵌入层与学生解码器的

权重，从而以“反向知识蒸馏”的方式直接将预训

练网络嵌入自编码器重建模型。如图 3 所示，

RD4AD模型构建的反转型教师−学生模型能够通过

多层次的压缩和恢复过程使预训练与医学语义信息

渐进地对称匹配，同时依据数据与特征重建误差共

同实现异常检测，提供了一种新颖的UAD范式。

由于RD4AD模型能够兼顾图像结构信息提取

与预训练语义迁移，展现出较高的异常敏感性，多

位研究者已在其基础上针对医学领域的数据特性加

以改进，以进一步适应病理检测任务。在此基础

上，Liu等[72]提出了一种带有跳跃连接的师生模型

Skip-TS，在反向蒸馏模型中引入跳跃连接机制传

递多尺度特征，并设计了多尺度异常一致性损失以

提升定位精度。为进一步解决模型在医学图像上的

过泛化问题，Ge 等[73]提出了一种 ESC-DRKD 方

法，该方法引入了投影层与增强的跳跃连接机制，

通过将伪异常特征映射至正常特征空间，有效提升

了模型对正常模式的重建能力。但后续研究发现，

尽管知识蒸馏方法在一定程度上实现了预训练特征

的跨域迁移，但其核心局限在于作为教师编码器的

预训练模型被完全冻结。这种策略本质上是为了避

免在端到端微调编码器和解码器时可能出现的“模

式崩溃”，即模型在微调过程中判别能力退化，倾

向于将所有样本映射到相似的特征表示，导致异常

检测性能急剧下降这一问题[7]，但它也使编码器无

法根据目标医学图像域的特点进行自适应优化，仅

能够通过解码器训练进行特征重建。因此，解码器

面对的是一个未经目标域优化的、缺乏域特异性的

特征表示，极易学习到一个简单的通用映射函数，

这使模型难以学习到高度判别性的特征表示，从而

限制了其在医学异常检测任务上的性能上限。针对

如何安全地微调预训练编码器，使其适应医学图像

域的问题，Rahmaniar 等[74]对 RD4AD 模型进行扩

展，提出了Multi-AD方法，通过解耦域通用与域

专用特征，并引入对抗性判别器进行特征分布对

齐，从而提升模型在工业图像、医学影像等多个异

构领域的泛化能力。Guo等[75]提出了一种编码器−
解码器对比（encoder-decoder contrast, EDC）方

法，通过联合优化教师编码器和学生解码器，缓解

预训练特征与医学图像之间的语义鸿沟。通过引入

停止梯度操作，利用编码−解码特征对之间的对比

学习引导特征重建，有效防止了编码器微调时的

“模式崩溃”。同时设计了一种全局余弦距离损失取

代传统的逐点对比，显著提升了训练稳定性。Tang

等[18]针对EDC方法不通过反向传播，而是隐式训

练编码器导致的优化不充分问题，提出了EA2D方

法，在RD4AD模型的基础上引入转换一致性对比

学习 （transformation-consistency contrastive learn‐

ing, TCCL）方法，联合显式编码器优化、自注意

力增强重建和多视角融合等多种优化策略，进一步

解决预训练模型在医学UAD领域的域适应与模式

崩溃问题。

总体而言，得益于预训练特征蕴含的丰富判别

信息，近年来多数基于预训练模型的重建方法均展

现出了优异的检测性能。经过医学领域的持续迭

代，此类方法在医学影像UAD领域的能力已被充

分验证，逐渐取代从头训练的数据重建模型，成为

一类新兴的主流UAD范式。在特征空间中，异常

样本因大幅偏离正常模式而更难以被重建。因此，

在数据重建类方法中普遍存在的过度重建问题在一

定程度上得以缓解。

尽管基于预训练模型的重建方法具有显著优

势，但因多尺度特征提取过程中固有的低级信息丢

失，其在微小病变的精准定位上仍面临挑战。虽然

具有更丰富语义信息的特征图可以突出图像强度较

为细微的异常区域，但却难以完全保留异常区域的

形状和边界等低级细节。因此，现有方法通常聚合

来自多个中间层的特征图作为折中方案[64, 71, 76-77]。

然而，如何针对特定大小的异常模式对层的数量和
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深度进行选择，仍是特征重建类方法需要探索的

方向。

综上所述，数据与特征重建的核心差异在于其

优化目标与信息层级。数据重建直接操作于像素空

间，其优势在于能够保留丰富的低级细节，因此对

于小病灶的精确定位具有理论优势。但其劣势在于

易受图像噪声干扰，且模型可能因“过泛化”将异

常区域同步重建，导致检测失效。特征重建则操作

于深层语义空间，其优势在于对高级语义异常更为

敏感，并能有效缓解过度重建问题。但其劣势在于

因特征图分辨率降低导致的空间信息丢失，可能影

响细小或边界模糊异常的定位精度。两类方法在定

位精度与语义敏感性方面各有优劣，因此在实际应

用中需根据目标任务的数据特性进行选择。

1.2　基于合成的异常检测方法

作为另一类学习范式，基于合成的UAD方法

旨在将UAD任务转换为一个全监督的二分类问题。

如图4所示，此类方法通过向正常样本加入人工合

成的异常，构造伪异常检测任务来训练一个分类或

分割模型。该模型尝试学习区分正常与合成异常的

数据模式，并利用在该任务中学到的判别能力检测

真实异常。异常合成类方法的原则为设计尽可能逼

真的伪异常，以覆盖多样化的异常模式，从而提升

模型在各种未知真实场景中的泛化性能。

根据异常合成层次的不同，此类方法可分为图

像级和特征级异常合成两种。前者在图像水平上伪

造异常，是最为常见的一种类型。此类方法大多通

过patch的形式在图像中合成异常，如Li等[19]提出

的CutPaste方法，从正常训练图像中裁出一小块可

变大小和纵横比的矩形区域，通过旋转 patch或者

抖动 patch的像素值并将其粘贴到原始图像的随机

位置来合成异常，随后构造一个自监督表征学习任

务，将正常样本与CutPaste样本进行分类以学习图

像表征，最后在学习到的图像表征上构建高斯密度

估计器。Sato等[78]基于CutPaste方法提出了一种解

剖感知粘贴（anatomy-aware pasting, AnalPaste）策

略，利用基于阈值的肺部分割掩膜来指导胸部X光

片的异常合成，仅在被分割的肺部区域内生成逼真

的异常阴影，从而利用解剖学信息强化方法在医学

任务中的表现。Tan 等[79]提出了一种外部块插值

（foreign patch interpolation, FPI）方法，从两个独

立正常样本中提取相同位置的图像块，用这两个图

像块的线性插值替换其中一个样本的对应块，从而

合成异常区域。但这种方法合成的异常过于显著，

会影响模型的细微异常识别能力，因此后续研究提

出了基于泊松图像插值（poisson image interpola‐

tion, PII）的合成方法[20]，通过融合图像块的梯度

而非原始强度值，从而能够产生更加真实的异常，

并在多种不同类型的医学数据集中进行验证。后续

的多项研究在 PII 方法的基础上进行了改进，如

Müller等[80]通过正态分布控制圆形异常生成的半径

和位置。Schlüter等[81]将数据增强、形状采样和背

景约束等策略与PII方法进行集成，以合成更加多

样化且与任务相关的伪异常。Baugh等[82]针对三维

医学影像对PII方法进行扩展，解决了传统方法在

非凸区域和高维数据中的局限性，并引入基于合成

任务的交叉验证方法，防止模型对合成异常过拟

合。此外，还有一些研究采用像素水平的异常合成

策略，如 Zhang 等[83]提出的 DeSTSeg 方法，通过

Perlin噪声生成不规则掩码并嵌入外部图像内容以

构造逼真异常。该方法利用预训练的教师网络提取

干净图像特征，并训练一个去噪学生网络从合成异

常图像中重建正常特征表示，迫使两者在异常区域

产生显著特征差异，最终利用合成数据的像素级标

注监督分割网络，自适应融合多层级特征差异，实

现端到端的异常检测与定位。Cai等[84]为了解决不

同复杂程度合成策略对检测鲁棒性的影响提出了差

异感知框架（discrepancy aware framework, DAF）

方法，通过对特定像素区域进行异常合成生成训练

数据，并采用教师−学生网络提取异常区域的外观

无关差异图，引导分割网络识别异常区域，有效缓
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解对合成策略的过拟合。

特征级异常合成方法旨在从特征水平上伪造异

常，如在正常特征图中添加高斯噪声等。此类方法

的代表如Liu等[22]提出的 SimpleNet方法，使用预

训练主干网络提取多层级特征，并对正常特征添加

高斯噪声生成合成异常作为负样本，通过简单的多

层感知机判别器区分正常特征与合成异常特征，以

实现异常检测。Zhang 等[85]提出的 RealNet 方法，

基于扩散模型生成逼真、可控且多样化的异常模

式，并通过异常感知特征选择和重建残差选择策略

自适应筛选最具判别性的特征，将异常合成与数据

重建机制相结合以提升模型的检测能力。

一些研究者也尝试结合了图像级和特征级的异

常合成策略，如Chen等[86]提出的GLASS方法，包

括3条分支路径：正常样本处理分支，用于提取适

应性的正常特征；全局异常合成分支，通过正常特

征合成全局异常特征；局部异常合成分支，用于在

图像级别上合成局部异常，通过纹理叠加的方法生

成更多样化的异常。这3条分支路径通过一个共享

的判别器进行联合训练，从而在特征级和图像级上

协同工作，使模型能同时精准检测微弱和明显的缺

陷，以可控的方式合成更广泛的异常样本并提升检

测效果。

除上述研究外，将异常合成策略与重建框架相

结合的方法也得到了深入探索，Zavrtanik等[21]提

出的DRAEM方法通过异常模拟器合成异常样本，

并构建重建与判别双网络结构，其中重建网络修复

合成的异常区域，判别网络则对比原始与重建图

像。通过端到端训练，模型可直接输出像素级异常

分割图。但Cai等[87]指出DRAEM方法的判别网络

容易对人工合成的异常模式产生过拟合，因此提出

了一种ASR-Net方法，不以合成异常作为直接检测

的目标，而是学习将原始异常分数图映射到更准确

的异常区域，从而减少对人工合成异常模式的依

赖，避免过拟合并提升泛化能力。

1.3　基于自监督学习的异常检测方法

自监督学习（self-supervised learning, SSL）在

图像处理与分析领域中已被广泛应用，通常被用于

预文本或代理任务。SSL在不依赖于大量人工标注

数据的情况下，能够让模型学习到高质量的图像特

征表示，并且该特征对下游任务具有很强的可迁移

性[88]。如图 5所示，目前基于 SSL的UAD方法通

常由两个阶段构成，首先在正常训练数据上构造预

文本/代理任务以自监督地学习样本的特征表示，

随后基于该特征表示构建单类分类器以进行检测。

医学UAD领域中最主要的一类 SSL预文本实

现范式是对比学习方法。UAD任务通常需要模型

学习正常样本的分布，而异常样本往往在局部区域

表现出与该正常分布模式的显著差异。对比学习方

法通过拉近输入和输出中相近的语义特征，同时疏

远异常样本在特征空间中的距离，确保重建的局部

语义信息与正常样本一致，这种机制能够有效用于

UAD任务中正常样本的重建和异常样本的判别。

许多先进的对比学习方法能够通过数据增强来

构造正负样本对，并设计预文本/代理任务进行图

像表示学习，从而为无监督学习中的一致性样本表

示学习过程提供支持，并将提取到的特征用于包括

UAD任务在内的下游任务。这些方法包括使用判

别性损失区分正负样本对的LSTM方法[89]、以最大

化全局与局部特征之间的互信息为目标的Deep In‐

foMax 方法[90]、使用自回归模型的对比预测编码

（contrastive predictive coding, CPC）方法[91]、使用

大规模数据增强和批处理构建样本对的SimCLR方

法[92]、采用动态字典和动量编码器的 MoCo 方

法[93]以及不需要显式构建正负样本对，而是采用

在线−目标网络双路径架构、通过增强视图进行自

预测的BYOL方法[94]等。

表示学习−单类别分类的两阶段UAD框架首先

由Sohn等[23]提出，其构建的检测模型包括一个自

监督学习模块，通过分布增强对比学习扩展训练数

据分布，减少对比表示的一致性，使同类样本的表

示更加紧凑；以及一个表示驱动的单类分类器，如

单类支持向量机（one-class support vector machine, 
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OC-SVM）[95]、支持向量数据描述（support vector 

data description, SVDD）[96]或核密度估计（kernel 

density estimation, KDE）[12]等。Tian等[97]在该框架

基础上将基于预文本任务约束的对比分布学习与异

常合成相结合，针对医学UAD任务中的图像小病

变挑战引入块级对比学习，同时对医学正常样本分

布单一的问题采用强增强合成伪异常，优化特征表

示并提升模型泛化性。该研究后续还提出了一种基

于对比学习方法的伪多类强增强（pseudo multi-

class strong augmentation via contrastive learning, 

PMSACL）方法[25]，分别引入多中心损失和温度

缩放策略优化对比学习过程，以及引入医学图像数

据增强方法MedMix，通过切割、变形和粘贴图像

块来合成不同数量、大小和外观的异常病变。从而

使模型进一步适应不同医学图像模态和多样化的病

灶类型。Lu等[98]提出了一种基于块级对比学习的

自编码器 PatchCL-AE，将重建与原始图像对应的

局部块与非对应块分别作为正/负样本，通过最大

化正样本对的语义相似性并最小化负样本对的语义

相似性，增强了模型对正常医学图像局部语义一致

性的建模能力。

由于预训练模型提供的通用性表征能力在医学

UAD领域已展现出显著优势，部分研究也尝试将

其与SSL进行结合。Reiss等[99]探索了标准对比损

失在利用预训练特征执行医学UAD任务时表现不

佳的问题，表明这一问题源于标准对比损失导致特

征均匀性增加，并针对性地提出了一种均值偏移对

比（mean-shifted contrastive, MSC）损失，通过将

对比损失的计算从原点转移到正常样本特征的中

心，提升预训练模型的迁移性能，解决了标准对比

损失在跨域特征上的适应性问题。

除了上述结合分类任务的二阶段范式外，SSL

还可以通过联合重建任务来学习特征表示，并直接

构建端到端的异常检测模型。这类方法通常将SSL

的预文本任务与主任务深度融合。例如，Zhao

等[24]提出的SALAD框架将SSL作为一种强大的特

征增强器，该方法在图像和特征空间构建双向重建

路径，并引入了修复、局部像素打乱和非线性强度

变换等多种预文本任务来扰动输入图像，迫使编码

器学习对内容破坏具有鲁棒性的特征表示。其核心

创新在于通过特征层面的重建一致性来放大异常差

异，同时利用中心约束损失在特征空间构建紧凑的

“正常”原型，从而不需要构造显式的正负样本对，

而是通过生成式重建任务隐式地学习正常模式的一

致性，为基于SSL的医学UAD提供了另一种有效

的实现思路。

1.4　基于记忆库匹配的异常检测方法

基于记忆库匹配的异常检测方法通过对正常模

式进行原型学习来约束特征表达，从而避免模型泛

化性过高导致的恒等映射问题。如图6所示，此类

方法的核心机理在于通过编码器提取训练阶段正常

样本的特征，并构建一个存储正常模式原型特征向

量的记忆库。在推理阶段，该方法通过度量测试样

本特征与记忆库中所有原型之间的匹配程度来判定

异常，若样本特征能够与记忆库中的某个正常模式

有效匹配，则视为正常样本；反之，若无法找到足

够匹配的原型，则依据显著偏离正常分布的匹配结

果将其判定为异常。该方法通过显式约束对正常模

式的高效记忆，有效避免了模型过拟合。

目前，由于存储大量特征嵌入向量造成的空间

开销及对所有测试样本进行检索匹配带来的高时间

复杂度，记忆匹配方法在医学UAD领域中的应用

相对较少。在相关研究中，Roth 等[100]提出的

PatchCore方法基于 ImageNet预训练网络提取中间

层特征，构建包含局部块特征的记忆库，通过邻域

聚合操作增强特征的鲁棒性，并采用贪心核心集降

采样技术，在优化存储开销的同时保持特征覆盖的

完整性。在测试阶段，通过计算样本特征与记忆库

的最近邻距离实现异常检测。Zhou等[101]提出了一

种 ProxyAno方法，利用带有中间记忆库的自编码

器重构超像素而非原始像素。该方法首先将输入图

像转换为超像素代理图像，从而对图像表示进行简

化，并通过记忆模块匹配正常模式重建图像以进行

检测。Xiang等[102]提出了一种名为SQUID的方法，

专注于胸部X射线图像中的异常检测，同时发布了

一个合成异常数据集DigitAnatomy。该方法通过将
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图6　基于记忆库匹配的异常检测
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输入图像分割为不重叠的图像块，利用编码器提取

特征，并引入一个空间感知的记忆队列来动态存储

和检索正常的解剖模式。通过教师−学生生成器结

构和特征层面的修复机制，异常特征能够被修复为

最接近的正常模式，最终通过判别器实现异常检

测。Zhou等[103]提出了一种MemSTC-Net方法，通

过记忆正常图像的结构−纹理对应关系来实现异常

检测。该方法使用两个结构提取器分别提取语义和

低级结构，并通过一个结构−纹理记忆模块（struc‐

ture-texture correspondence module, STCM）将结构

特征映射到对应的纹理特征以重建图像，继而根据

重建误差进行检测。此外，该方法还引入注意力融

合模块和结构一致性约束，以进一步提升重建质量

和检测鲁棒性。作为对传统记忆库方法的深化，

Kim等[28]提出的基于块状向量量化的方法P-VQ则

构建了一种将记忆原型从特征向量升级为特征图块

的新思路。该方法通过块级向量量化，学习并记忆

正常图像块的整体空间上下文信息，从而扩大了每

个记忆单元的感受野，能更有效地防止异常模式被

临近的正常模式所协同重建。此外，该研究还针对

“码本坍塌”，即记忆库中仅有少数原型被频繁使用

而丧失多样性，导致模型表达能力下降这一向量量

化中的常见问题，提出了 top-k%抛出策略，通过动

态掩码高使用率的码本项，强制模型更均衡地利用

所有记忆单元，从而提升码本利用效率和模型检测

鲁棒性。

此外，Defard 等[27]提出的 PaDiM 方法通过利

用预训练CNN提取图像块的多层特征嵌入，建立

参数化的多元高斯分布来建模正常样本的统计特

征，并通过马哈拉诺比斯距离度量测试与正常样本

分布的差异，从而同时实现高精度异常检测和定

位。该方法构建的高斯模型近似于对嵌入特征原型

的压缩归纳，而基于马哈拉诺比斯距离的度量操作

则充分体现出特征空间中基于匹配的异常检测思

想。类似的研究还有 Xiao 等[104]提出的 MS-NF 方

法，通过一系列可逆的归一化流网络，将图像的多

尺度特征映射到一个结构化的潜在空间，并直接计

算特征在该空间下的精确似然值作为匹配度量的依

据。与 PaDiM 方法利用预定义的统计距离不同，

MS-NF方法通过最大似然估计端到端地学习从复

杂特征分布到简单先验分布的映射函数，实现了对

正常模式更灵活、更强大的参数化建模。因此，

PaDiM与MS-NF方法均可被视为对传统记忆库匹

配思想的一种参数化重构，并针对传统记忆库存在

的时空复杂度问题进行了优化。

2　基准数据集及评价指标

2.1　医学影像检测常用数据集

北美放射学会（RSNA）数据集是胸部X射线

（CXR）数据集[105]，其样本表现为DICOM格式的

灰度图像，共包含8 851张健康X光片及6 012张存

在肺混浊的异常X光片。该数据集由北美放射学会

发布于Kaggle机器学习挑战赛，主要用于胸部肺

炎X光图像的分类及病灶区域定位任务。在UAD

领域可用于检验模型在胸部异常情形中的图像级异

常检测能力。

VinDr-CXR同样为胸部X射线数据集[106]，包

含 10 606张正常胸部X光片和 4 394张异常胸部X

光片，其异常类型包括主动脉增宽、肺不张、钙

化、心脏肥大、肺实变、间质性肺病、浸润、肺部

混浊影、结节/肿块、胸腔积液、胸膜增厚、气胸、

肺纤维化以及其他病变，共计 14个类别。该数据

集由越南 108医院和河内医科大学医院共同收集，

由于其异常类型丰富，能更全面地评估模型对不同

胸部异常的分类性能，为胸部X光影像UAD研究

提供了更广泛的场景选择。

Br35H是脑部MRI数据集[107]，发布于Kaggle

机器学习挑战赛。该数据集由从 3D模态图像中截

取的2D灰度图像切片构成，总共包含1 500张健康

图像和 1 500张脑肿瘤图像，用于肿瘤图像级检测

和分类任务，该数据集中的肿瘤通常较明显，作为

UAD任务相对简单。

Brain Tumor是脑部MRI数据集[108]，包含2 000张

正常脑部MRI切片、1 621张含胶质瘤的切片以及

1 645张含脑膜瘤的切片，其中胶质瘤和脑膜瘤均

被视为异常情形。该数据集由多个来源的数据集共

同构成，以解决Br35H数据集挑战性过低的问题。

其中无肿瘤的图像来自Br35H数据集和Saleh等的

收集，含胶质瘤和脑膜瘤的图像则来自Saleh等和

Cheng等的收集，用于评估模型对不同类型脑部肿

瘤MRI的图像级异常检测性能。

OCT2017是视网膜光学相干断层扫描数据集，

由加利福尼亚大学圣地亚哥分校（UCSD）的

Zhang等整理发布[109]，用于评估算法在检测和区
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分不同类型视网膜病变方面的性能。该数据集由从

3D模态图像中截取的2D灰度图像切片构成，包含

26 565张正常图像和三类异常图像，包括250张玻

璃疣（drusen）病变图像、250张糖尿病黄斑水肿

（diabetic macular edema, DME）病变图像和 250张

脉 络 膜 新 生 血 管 （choroidal neovascularization, 

CNV）病变图像。

LAG是视网膜眼底图像数据集[110]，其样本表

现为 RGB 图像，包含 6 882 张正常视网膜眼底图

像和 4 878张含青光眼的异常图像。该数据集由文

献[110]收集，用于早期青光眼图像分类与异常检

测等领域的研究。

APTOS也是一种视网膜病变数据集[111]，其样

本表现为 RGB 图像，包含 1 805 张正常图像和

1 857张糖尿病视网膜病变图像，病变图像依照严

重程度由轻到重被标注为1~4级，共同作为异常样

本。该数据集由 2019年APTOS盲症检测挑战赛官

方发布，用于糖尿病视网膜病变图像级检测和病变

程度分类，作为UAD任务其特点为轻、中度病变

图像中病灶极不明显，检测难度较高。

ISIC2018是皮肤病变数据集[112]，其样本表现

为RGB图像，其中色素痣皮肤图像被作为正常样

本，共包含10 015张正常图像。异常数据集共包括

3 310 个样本，由 6 个类别的疾病皮肤图像组成，

分别为 327张光化性角化病图像、514张基底细胞

癌图像、1 099张良性角化病图像、115张皮肤纤维

瘤图像、1 113张黑色素瘤图像和 142张血管性皮

肤病变图像。该数据集由 ISIC2018 挑战赛发布，

主要用于皮肤病图像的病灶分割、疾病分类及像素

级UAD任务，可评估模型在多类型皮肤病变识别

上的性能，以及对色素痣与皮肤病变的区分能力。

Camelyon16 是淋巴结苏木精&伊红（H&E）

数字病理图像数据集[113]，其样本表现为 RGB 图

像，包含 130张正常淋巴组织切片图像和 110张作

为异常样本的乳腺癌淋巴组织切片图像，图像数

据以“金字塔”的形式进行存储，在 40倍放大倍

数下的最大分辨率图像矩阵大小能达到 300 000×

150 000，因此在实际任务中需首先通过裁剪等预

处理方式划分成较小的图像块。该数据集由医学顶

级会议 ISBI在2016年开展的Camelyon16竞赛中发

布，旨在对乳腺癌在淋巴结中的转移场景进行病理

切片的分类、病灶定位与异常检测。

FastMRI+是脑部MRI病理数据集[114]，其样本

表现为T1加权脑部磁共振影像，包含来自健康个体

的 131张训练图像和 15张验证图像作为正常样本。

异常数据集包括171个独特病理样本，涵盖13种疾

病类别（如水肿、肿块、病变、中隔缺失等），共

643个标注病理区域。该数据集由FastMRI团队扩

展发布，用于脑部影像的异常检测与定位，其特点

在于涵盖了广泛且多样的脑部病理类型，可作为评

估模型在复杂多病种场景下的泛化能力。

ATLAS v2.0是脑卒中病灶数据集[115]，其样本

表现为脑部磁共振影像，包含655例带有详细卒中

病灶标注的训练样本。测试集按病灶大小分为小

（<71像素）、中、大（≥570像素）三类，共420例

受试者数据。该数据集由ATLAS挑战赛发布，专

门用于脑卒中病灶的检测、分割与异常定位，其特

点在于病灶大小、形状和强度差异显著，可有效评

估模型对不同尺度病变的敏感性与恢复能力。

图 7展示了部分医学UAD公开数据集的图像

示例，其中包括来自不同模态、具有不同色彩类型

的样本。

2.2　异常评分及评价指标

2.2.1　异常评分计算方法

异常评分是UAD任务的核心输出，为一个连

续标量值，用于量化测试样本与学习到的正常模式

之间的偏差程度。该分数直接决定了模型的最终输

出，在图像级分类中，异常评分计算方法通过聚合

操作，如全图计算或逐像素计算后取最大值或平均

值获得，并与阈值比较以判断图像是否异常。在像

素级定位中，分数直接构成异常热力图，经阈值化

后得到异常区域的分割掩码。其核心价值在于提供

了灵活的决策支持，使用者可通过调整阈值在灵敏

度和误报率之间取得平衡，并支持通过排序类指标

作为模型性能的评估准则，但同时也面临着分数本

(a) RSNA (b) Br35H (c) OCT2017

(d) APTOS (e) ISIC2018 (f) Camelyon16

C
)

A
)

C
)
A
)

图7　部分医学UAD公开数据集图像示例
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身无绝对意义以及阈值难以客观选取的固有挑战，

因此现有UAD方法也基于模型特性及性能侧重建

立了多种不同的异常评分计算方式，总结如下。

1) 基于像素重建误差的方法

基于像素的重建误差是最直观的方法，通过计

算输入图像 x与重建图像 x̂在像素空间的差异来定

位异常。对于图像中的第 i个像素，图像的异常评

分计算方式包括绝对值误差A ( x ) =∑|xi - x̂i|、平

方误差A ( x ) =∑|xi - x̂i|和结构相似性指数A ( x ) =

∑( )1 - SSIM ( x,x̂ ) i 。尽管计算方式较简单，但该

方法对高频细节和图像噪声极为敏感，易在正常组

织边界处产生高误差，往往导致较高的假阳性率。

2) 基于特征重建误差的方法

对于对称型自编码器模型或预训练知识蒸馏模

型，其异常评分计算过程可完全在网络提取的特征

空间中进行。给定具有多个尺度的特征F，其重建

误差为每层的提取特征F与对称层重建特征 F̂间的

距离总和，对于其中的第 k层特征，计算公式与像

素重建误差方法类似，表示为 A ( x ) =∑( Fk,i -
F̂k,i )

2、A ( x ) =∑( )1 - SSIM ( F,F̂ )k,i 。近年来，有

研究表明余弦相似度度量能更好地捕捉语义方向的

差异，且具有幅度不变性和训练稳定性，基于图像

级或像素级余弦相似度的异常评分计算方法也逐渐

被多项研究采用，表示为A ( x ) =∑( )1 - Fk ⋅ Fk

||Fk||||Fk ||

或A ( x ) =∑( )1 - Fk,i ⋅ F̂k,i

||Fk,i||||F̂k,i||
。总体而言，由于异

常与正常特征在高层语义上偏差更大，基于特征重

建误差的方法能有效缓解“过度重建”问题。然

而，特征图分辨率的降低会导致低层信息丢失，可

能影响小病灶的精确定位，因此通常需要通过上采

样操作聚合多尺度特征来弥补。

3) 基于分类器输出的方法

基于异常合成的UAD方法可直接利用训练好

的分类器输出作为异常评分，表示为 A ( x ) =

σ ( g ( f ( x ) ) )，其中 f为特征提取器，g为分类头，

σ为激活函数。该方法的性能高度依赖于合成异常

的真实性。若合成数据与真实异常外观差异显著，

模型易过拟合至合成伪影而非学习真正的异常

模式。

4) 基于概率密度估计的方法

此类计算方式首先获取图像的高级特征表示，

然后以此特征为基础，在特征空间中构建密度估计

器A ( x ) = -ln pψ ( f ( x ) )，其中 pψ是基于学习特征

f ( x )估计的概率密度函数，随后对数据的分布计

算概率密度基于负相关原则转化为异常评分。该方

法能够较好地避免传统分类器易过拟合的问题，具

有更强的泛化能力。

5) 基于感知损失重建误差的方法

此类计算方式适用于直接采用预训练模型的数

据重建方法，其核心思想是将原始与重建图像通过

预训练模型映射至高维特征空间ϕ计算差异，计算

方式为A ( x ) =
||ϕl ( x ) - ϕ

l
( x̂ )||1

||ϕ
l
( x )|1

，其中ϕl表示预训

练网络第 l层的计算过程。该方法能够避免无关像

素波动引起的伪异常，更好地捕捉与语义相关的异

常模式。

6) 其他方法

除上述相对通用的异常评分计算方法外，一些

研究也针对其模型特性设计了对应的评分方法，主

要包括以下几种。

基于特征差异的方法。通过比较测试样本特征

与正常参考特征之间的差异来计算异常评分，参考

特征可来自知识蒸馏的教师模型或基于特征原型提

取构建的记忆库。基于教师−学生模型的异常评分

计算方法为A ( x ) = ||fteacher ( x ) - fstudent ( x )||2，其中

通过学生模型提取测试样本特征 fstudent ( x )；基于记

忆库的异常评分计算方法为 A ( x ) = arg minm ∈M 

||f ( x ) - m||2，其通过测试样本特征 f ( x )与其在记

忆库中M最近邻特征m的距离进行计算。

梯度类方法。此类方法计算重建误差相对于输

入图像的梯度作为异常评分，表示为 A ( x ) =

∑( )∂ ( xi - x̂i )
2

∂xi

，一些基于VAE模型的方法在其基

础上还引入了KL（Kullback-Leibler）散度的梯度

项，表示为A ( x ) =∑( )( xi - x̂i )
2 ∂ℓKL∂xi

。

融合判别误差的方法。此类方法利用输入与重

建图像在GAN判别器特征空间中的差异进行高级

语义校验，作为对传统重建误差的补充，其表达式

为A ( x ) =∑( ) xi - x̂i

2
+ κ  f ( xi ) - f ( x̂i )

2
，其
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中 f ( x )表示判别器的特征提取结果， xi - x̂i

2
和

 f ( xi ) - f ( x̂i )
2
两项分别代表生成器重建误差和

判别误差。

2.2.2　模型检测性能量化评价指标

为了将异常评分转换为可评估的分类决策，需

要建立一个将连续分数映射为离散标签的决策规

则，其核心在于选择一个合适的阈值 τ。该阈值通

常通过在测试集上排序所有异常评分并选取最佳分

位点来确定，从而生成二值的异常预测标签，常见

的准则包括最大化F1-Score、最大化Dice系数等。

随后，将这些模型预测结果与真实标签进行比对，

构建混淆矩阵，并计算出一系列依赖于阈值的指

标，用于从多个维度准确评估模型在特定决策边界

下的分类性能。混淆矩阵定义如表2所示。

表 2中的真阳性（true positive, TP）指真实异

常样本被模型正确识别为异常的数量，代表了成功

的检测；假阳性（false positive, FP）指真实正常样

本被模型误判为异常的数量，即误报案例；真阴性

（true negative, TN）指真实正常样本被模型正确判

断为正常的数量，体现了模型排除干扰的能力；而

假阴性（false negative, FN）则指真实异常样本被

模型错误归类为正常的数量，即漏报案例。这些基

础统计量为多项量化评价指标的计算提供了根本依

据，常见评估指标主要包括。

1) 准确率（accuracy, ACC）

所有正确分类样本的比例，综合反映了模型的

分类性能，其计算式为

ACC =
TP + TN

TP + TN + FP + FN
(1)

2) 精确率（precision, PRE）

预测为异常的样本中真正异常的比例，用于衡

量模型避免误报的能力，其计算式为

PRE =
TP

TP + FP
(2)

3) 特异度（specificity, SPE）

预测为正常的样本中为真实正常的比例，聚焦

于模型精准识别负例的能力，其计算式为

SPE =
TN

TN + FP
(3)

4) 召回率（recall）

该指标又称灵敏性（sensitivity, SEN）、真阳性

率（true positive rate, TPR），指在所有真正的阳性

（异常）样本中，被模型成功预测出来的比例，用

于衡量模型避免漏报的能力，其计算式为

SEN =
TP

TP + FN
(4)

5) 受试者操作特征（receiver operating charac‐

teristic, ROC）曲线的曲线下面积（area under the 

curve, AUC）

ROC曲线是一条描绘二分类模型在所有可能

的分类阈值下性能的曲线，其纵轴为TPR，横轴为

假阳性率（false positive rate, FPR），可视化地展示

二分类模型在所有可能的分类阈值下的性能权衡，

其中FPR计算式为

FPR =
FP

FP + TN
(5)

AUC则代表ROC曲线下的面积，其数值大小

直接衡量模型的整体分类性能，AUC越接近于1表

明模型区分正负样本的能力越强。在异常检测中，

AUC因其不受阈值选择和类别不平衡影响的特性，

成为评估模型性能的核心指标，其计算式为

AUC = ∫
0

1

TPR (FPR )d (FPR ) (6)

6) F1分数（F1-Score）

F1-Score为PRE和SEN指标的调和平均数，用

于综合衡量这两项指标，尤其适用于评估正负样本

比例高度不平衡的二分类问题，其计算式为

F1 = 2 ×
Precision × Recall
Precision + Recall

(7)

7) Dice系数

Dice系数是一种用于衡量两个集合相似度的统

计指标，像素级UAD任务可采用该指标来衡量模

型预测出的异常区域与真实异常区域之间的像素重

叠程度，能够客观衡量模型定位异常、勾勒异常轮

廓的能力，其计算式为

Dice =
2|P ∩ G|
|P| + |G|

=
2TPpx

2TPpx + FPpx + FNpx

(8)

  表2　根据模型预测结果和真实标签生成的混淆矩阵

真实值

真实正常样本

真实异常样本

预测为正常

真阳性（TP）

假阳性（FP）

预测为异常

假阴性（FN）

真阴性（TN）

··260



第 4 期 赵映程等：医学影像无监督异常检测技术综述

其中，P与G分别表示预测为异常的像素集合与真

实异常像素集合，px表示像素级样本的统计量。

在UAD任务中，评价指标的选择主要取决于

任务类型与医学图像模态的特性。首先，由于异常

检测模型通常输出连续的异常评分，而如何确定一

个适当的二值化阈值是一个需要权衡的问题，其根

源在于难以找到一个普适的阈值以平衡灵敏度与特

异性。因此，在通常情况下该领域优先参照的指标

为与阈值无关的AUC，以确保评估的公平性和稳

健性。其次，针对不同层级的检测任务，评价指标

的侧重点也应有所区分。

在图像级异常检测中，模型需对整张图像作出

是否存在异常的判断。针对不同模态的图像特性，

首先需采用不同的像素级评分聚合策略。对于病灶

弥漫或全局性病变的图像，采用全像素的平均异常

分数能更好地反映整体异常程度；对于病灶局灶且

显著的任务，则通常取像素级异常分数的最大值，

以捕捉图像中最可疑的区域。在模型评估阶段，

AUC因其对类别不平衡不敏感而被广泛采用，其

值可作为直观的综合检测性能指标，而F1分数则

在正负样本比例悬殊时更具参考价值，尤其适用于

罕见病筛查等高风险漏诊场景。此外，精确率和召

回率的组合分析有助于理解模型在误报与漏报之间

的权衡，适用于对假阳性容忍度较低的临床初筛

任务。

在像素级异常分割任务中，评估需以像素为

基本统计单位。除采用上述图像级指标外，Dice

系数和交并比（intersection over union, IoU）也常

作为衡量异常区域重叠程度的关键指标，能够直

观反映模型对病灶边界的勾勒能力。在病灶细小、

边界模糊的模态（如OCT与MRI）中，Dice系数

对局部误差更为敏感；在异常区域较大、形态规

则的任务（如X光影像）中，IoU也可作为补充评

估手段。

3　实验与分析

3.1　定量对比实验

为系统性评估各类无监督异常检测方法在医学

影像任务中的性能，本文根据公开代码，或论文中

的相关描述对部分代表性方法进行复现，涵盖上文

总结的四大类范式，并选用了涵盖不同成像模态与

异常类型的多个公开医学影像数据集进行实验，包

括 OCT2017、 APTOS、 ISIC2018、 Br35H、 Brain 

Tumor与RSNA，并进行了图像级异常检测任务评

估，评估指标包括AUC与ACC，以全面反映模型

的分类性能与鲁棒性，结果取 5次实验的平均值。

具体的实验设置如下。

在数据划分方面，对于OCT2017数据集，遵

循官方划分方式，其中训练集包含26 315张正常图

像，测试集包含 1 000 张图像，其中 drusen 病变、

DME 病变、CNV 病变及剩余正常图像各 250 张；

对于APTOS数据集，随机选择其中的1 000张正常

图像作为训练集，剩下的 2 662张图像（805张正

常图像，1 857 张异常图像）作为测试集；对于

ISIC2018数据集，遵循官方划分方式，其中训练集

包含 6 705 张正常图像，测试集包括 193 张图像

（123张正常图像，70张异常图像）；对于Br35H数

据集，随机选取其中的 1 000张正常图像作为训练

集，其余 2 000张图像（500张正常图像，1 500张

异常图像）则作为测试集；对于Brain Tumor数据

集，随机选取其中的1 000张正常图像作为训练集，

600张正常图像与 600张异常图像（300张胶质瘤，

300张脑膜瘤）作为测试集；对于RSNA数据集，

随机选取其中的 3 851 张正常图像作为训练集，

1 000张正常图像和 1 000张异常图像作为测试集。

在数据预处理方面，所有图像首先统一调整至

256×256 像素尺寸，并将像素值归一化至[0,1]区

间，随后针对 RGB 图像（如 APTOS、ISIC2018）

采用 ImageNet数据集的均值和标准差进行通道标

准化，对于灰度图像（如Br35H、RSNA）则采用

单通道均值和标准差进行标准化。在阈值选取方法

上，二值分类阈值通过在验证集上最大化F1分数

来确定，即在验证集上以每个样本的异常评分作为

候选阈值，计算对应F1分数，选取使F1分数最大

化的评分作为最优阈值，并将其应用于测试集的异

常评分以生成最终分类结果。在具体的模型参数，

包括学习率、批大小、训练轮次等超参数方面，均

遵循各对比方法原文中所描述的设置进行配置，以

确保对比的公平性。所有的实验结果如表 3所示，

其中，加粗代表同数据集同指标下的最优方法，加

下划线代表同数据集同指标下的次优方法。

3.2　实验总结与分析

3.2.1　定量实验结果分析

基于表3所示的实验结果，本文从检测性能维
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度对各类方法进行系统性分析，以讨论其在不同临

床场景中的适用性与表现差异。

在6种医学影像数据集上，各类异常检测方法

展现出显著的性能差异。基于重建的方法

（RD4AD、AE-FLOW、EDC 和 EA2D）在多数数

据集上保持领先地位。其中，EA2D作为该范式的

最新代表，在OCT2017、APTOS、Br35H和Brain 

Tumor数据集上均取得了最优或接近最优的检测性

能，AUC 分别达到 99.84%、97.05%、99.83% 和

97.66%，ACC也相应维持在较高水平。RD4AD和

EDC同样表现优异，在OCT2017和Br35H数据集

上AUC均超过 99%，表明该类方法得益于预训练

模型提供的丰富语义特征，能够有效捕捉医学图像

中的异常模式。然而，在更具挑战性的胸部X光片

（RSNA）检测任务中，该类方法的性能出现显著

下降，EA2D方法的AUC从OCT2017的 99.84%降

至 91.55%，下降幅度达 8.29个百分点；AE-FLOW

的AUC更是从98.02%降至81.94%，这一现象说明

该方法对具有复杂背景噪声和组织结构重叠的影像

仍然敏感度不足，难以在密集的正常解剖结构中准

确识别出细微的病理改变。

基于自监督学习的方法在多个数据集上表现出

稳健的检测能力。PatchCL 作为该范式的最新代

表，在 OCT2017、Br35H 和 Brain Tumor 数据集上

AUC分别达到99.29%、99.56%和97.68%，与基于

重建的方法性能相当。在 RSNA 数据集上 ，

PatchCL 的 AUC 达到 89.42%，显著优于多数其他

方法，显示出良好的泛化能力。 PMSACL 和

SALAD虽然在部分数据集上性能略逊，但在复杂

场景下仍保持相对稳定的表现，表明自监督学习通

过预文本任务学习到的特征表示具有较强的迁移性

和鲁棒性。

基于合成的方法在不同模态间表现出较大的性

能波动。 SimpleNet 作为该类方法的代表，在

Br35H 和 Brain Tumor 数据集上 AUC 分别达到

98.88%和 96.42%，展现出优异的检测能力；但在

RSNA数据集上AUC仅为 78.18%，与最优方法相

差超过13个百分点。RealNet和GLASS同样呈现出

类似的性能波动特征，在OCT2017和Br35H数据

集上表现优异，但在APTOS和RSNA数据集上性

  表3　 医学影像异常检测方法定量性能对比

方法

AE

VAE

GANomaly

f-AnoGAN

RD4AD

AE-FLOW

EDC

EA2D

SALAD

PMSACL

PatchCL

SimpleNet

RealNet

GLASS

PaDiM

SQUID

P-VQ

所属类型

基于重建的

方法

基于自监督

学习的方法

基于合成的

方法

基于记忆库

匹配的方法

来源

—

—

ACCV′18

MIA′19

CVPR′22

ICLR′23

TMI′24

TMI′25

TMI′21

MIA′23

CMIG′24

CVPR′23

CVPR′24

ECCV′24

ICPR′21

CVPR′23

PRL′25

OCT2017

AUC

86.84%

92.19%

89.60%

87.89%

99.40%

98.02%

99.56%

99.84%

95.58%

95.84%

99.29%

98.45%

98.86%

97.75%

96.88%

97.55%

99.20%

ACC

79.44%

85.95%

84.93%

83.06%

97.20%

96.24%

97.90%

98.42%

89.88%

91.48%

96.76%

94.99%

97.66%

96.48%

92.80%

93.70%

98.94%

APTOS

AUC

81.45%

80.49%

80.05%

76.78%

94.68%

91.47%

95.41%

97.05%

77.38%

86.97%

92.48%

90.48%

86.45%

86.49%

79.00%

89.61%

86.49%

ACC

73.48%

74.96%

77.71%

77.22%

88.77%

88.17%

90.08%

93.89%

76.84%

82.78%

88.49%

86.48%

83.49%

82.49%

78.50%

86.20%

83.48%

ISIC2018

AUC

71.48%

72.58%

70.39%

72.22%

87.23%

87.82%

89.33%

90.88%

74.57%

81.48%

86.44%

83.05%

85.46%

86.94%

82.13%

85.76%

79.70%

ACC

68.87%

70.48%

67.36%

63.90%

80.65%

85.05%

84.28%

86.87%

69.88%

77.96%

82.45%

76.58%

82.11%

84.19%

73.06%

81.76%

76.45%

Br35H

AUC

97.22%

97.41%

89.28%

82.05%

99.77%

99.11%

99.85%

99.83%

97.82%

96.48%

99.56%

98.88%

99.11%

98.64%

98.90%

99.04%

97.66%

ACC

93.48%

93.67%

88.28%

81.80%

99.24%

98.67%

99.35%

99.44%

95.24%

92.48%

99.01%

98.25%

98.60%

96.54%

97.40%

98.48%

93.74%

Brain Tumor

AUC

82.44%

72.83%

85.86%

75.65%

97.01%

97.14%

97.21%

97.66%

94.47%

93.88%

97.68%

96.42%

97.49%

96.10%

96.78%

97.12%

95.14%

ACC

76.84%

67.86%

79.05%

71.58%

93.25%

96.48%

95.08%

95.89%

92.14%

89.54%

94.98%

95.43%

95.89%

94.59%

95.87%

96.03%

92.48%

RSNA

AUC

66.44%

68.64%

81.37%

76.96%

90.05%

81.94%

87.20%

91.55%

79.47%

87.45%

89.42%

78.18%

79.34%

81.19%

81.48%

90.48%

78.66%

ACC

61.64%

53.13%

74.63%

69.35%

82.56%

79.49%

74.40%

85.48%

75.60%

82.41%

85.44%

72.40%

76.49%

78.98%

78.16%

88.41%

76.58%
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能明显下降。这表明基于合成的方法高度依赖于合

成与真实异常之间的分布匹配程度，当合成策略与

目标域异常模式存在差异时，模型性能将受到显著

影响。

基于记忆库匹配的方法在特定场景下展现出独

特优势。SQUID方法在RSNA数据集上AUC达到

90.48%，ACC为 88.41%，在胸部X光片这类复杂

影像上表现优于多数其他方法，体现了记忆库机制

通过存储正常模式的原型特征，能够有效防止过度

重建问题，并在复杂背景中保持较高的检测精度。

PaDiM和P-VQ方法在OCT2017和Br35H等数据集

上也取得了良好性能，其中P-VQ在OCT2017数据

集上AUC达99.20%，ACC达98.94%，表明记忆库

匹配方法在特定模态下具备与主流方法竞争的

能力。

从数据集特性角度分析，各类方法在Br35H和

OCT2017这类病灶特征相对明显的数据集上普遍

表 现 优 异 ， 多 数 方 法 AUC 超 过 95%； 而 在

ISIC2018和RSNA这类具有复杂背景、病灶边界模

糊或组织结构重叠的数据集上，检测性能普遍下

降，方法间差异也更为显著。特别是在RSNA数据

集上，EA2D、PatchCL 和 SQUID 分别以 91.55%、

89.42% 和 90.48% 的 AUC 位居前列，传统方法如

AE和VAE的AUC仅为 66.44%和 68.64%，凸显了

先进方法在复杂临床场景中的必要性。

综合来看，基于重建的方法凭借其强大的语义

表征能力，在多数场景下保持性能领先；自监督学

习方法以其良好的泛化性，在复杂数据集上展现出

稳定表现；异常合成方法虽在部分模态表现优异，

但跨域泛化能力仍需提升；记忆库匹配方法则展现

出在特定场景下的价值。这一性能分布特征表明，

方法的选择需综合考虑目标数据集的模态特性、病

灶特征及临床需求，而非单一范式的简单套用。

3.2.2　医学异常检测方法分析

本文依据核心检测机制将现有方法划分为重

建、合成、自监督学习与记忆库匹配 4 个主要类

别，旨在从逻辑上提供一个清晰的结构化技术认知

框架。然而值得注意的是，随着该领域研究的逐渐

深入，前沿方法往往不再严格遵循单一范式的设计

思路，而是在实现层面呈现出明显的交叉互融趋

势。其核心原因在于各类方法固有的优势与局限

性，促使研究者通过机制组合以实现性能互补。基

于重建的范式因其架构的灵活性和优异的像素级定

位能力，常被视为一个强大的基础框架；合成、自

监督学习与记忆库匹配等方法，在高级语义表征学

习与判别性特征约束方面的独特优势，往往在构建

更具泛化能力的复杂特征提取与语义理解系统中发

挥着关键作用。

具体而言，当前研究主要体现出以下几种主要

的融合模式。重建范式与记忆库匹配范式的集成旨

在解决过度重建问题，其技术核心是利用记忆库对

潜空间进行离散化约束。代表性方法MemAE通过

在自编码器瓶颈层引入可寻址记忆模块，迫使解码

器仅能基于存储的正常原型进行重建；PatchCore

则通过构建图像级特征记忆库，将异常检测转化为

特征匹配问题。重建与自监督范式的融合则以自监

督作为特征表示终端，如SALAD框架通过多种图

像扰动预文本任务增强编码器的语义建模能力；

PatchCL-AE通过局部块对比学习强化自编码器对

正常语义一致性的理解；EDC方法则引入编码器−
解码器对比学习以安全微调预训练模型。合成范式

与自监督/重建范式的结合利用异常合成构建代理

任务，如CutPaste通过图像块裁剪粘贴合成异常并

构建自监督分类任务；PMSACL结合多中心损失

与医学图像增强策略，在特征空间实现伪多类异常

识别。此外，合成、自监督学习与记忆库匹配三类

方法之间亦存在直接协同，如 PaDiM方法将自监

督预训练特征与参数化记忆库结合，SQUID方法

通过合成异常优化记忆匹配机制。

从上述范例来看，医学影像无监督异常检测方

法已呈现出从单一机制探索向多机制协同设计的演

进路径，这一趋势也说明了未来的性能突破将更依

赖于对不同机制协同作用的深入理解与系统化整合。

4　挑战与展望

4.1　研究领域主要挑战

近年来，基于深度学习的医学影像异常检测方

法已取得了显著进展，涌现出多种有效的检测范

式。然而，现阶段该领域仍存在一些关键挑战，值

得此后的研究进一步探索以突破现有方法的性能

瓶颈。

基于重建的方法由于其端到端的检测特性、模

型稳定性及多尺度特征学习带来的异常定位能力，

在医学领域具备较为显著的优势，但在重建误差度
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量准则的问题上仍存在争议。数据重建方法虽能保

留丰富的低级细节，利于小病灶定位，但易受图像

噪声干扰且存在过泛化风险；特征重建方法虽能有

效缓解过度重建问题，但因特征图分辨率降低可能

导致细小异常定位能力下降。现有距离函数如均方

误差、感知误差、SSIM等，分别适用于不同数据

集但通用性不足。这表明未来的研究仍需开发可针

对不同任务进行自适应调整的度量方法，从而减少

异常分布模式不确定性带来的影响。

大规模数据集预训练模型目前在基于自监督学

习与特征重建的UAD方法中已得到广泛应用，但

由于自然图像与多模态医学图像间存在显著的语义

差异，预训练模型的性能仍受其跨域适应能力的制

约。基于自监督学习的方法虽能学习到鲁棒的特征

表示，但其对全局信息的偏重使其在面对细微病变

时敏感性不足，需通过局部对比学习等策略加以强

化。冻结参数这一常见手段往往难以最大程度地发

挥预训练模型的表征能力，而进行全面微调则极易

引发模型的灾难性遗忘问题，即模型在学习新任务

的过程中完全丧失先前学习到的通用视觉知识，导

致异常判别性能急剧下降甚至完全失效，继而导致

模型对异常模式的判别性能完全失效。因此，如何

针对目标数据集的样本分布稳定迁移预训练特征仍

然是一个亟待解决的问题。

在医学任务中，基于合成与记忆库匹配的方法

则因其固有的高时空复杂度而存在局限性。基于合

成的方法高度依赖合成与真实异常之间的分布匹配

程度，当合成策略与目标域异常模式存在差异时，

模型性能将受到显著影响。基于记忆库匹配的方法

虽能通过存储正常原型有效防止过度重建，但其时

空复杂度高、原型选取策略缺乏统一标准，且泛化

能力在不同模态间波动较大。此外，两类方法的模

型结构复杂、推断流程烦琐，记忆库的原型匹配过

程还需多次迭代采样，导致推理时延高，难以满足

临床实时性需求，且高度依赖训练数据的质量与分

布完整性。这些局限性使它们在临床场景中面临可

靠性不足与诊断效率受限等问题。

现阶段的研究多集中于图像级异常检测任务，

而对像素级异常分割的探索仍相对有限。该局限主

要源于以下几方面因素：首先，像素级标注数据稀

缺，尤其对于分辨率高、异常边界模糊的医学异常

而言；其次，异常区域往往在整幅图像中占比极小

且分布稀疏，导致模型难以捕捉其细微特征。此

外，当前的多种主流范式多依赖于全局特征编码与

分类，此类学习模式在密集预测任务中的表现通常

不及以重建为代表的多尺度学习方法，后者能够更

好地保留细节信息与空间关系，故而更适用于像素

级定位。因此，未来的探索方向可扩展到对多样化

和细微异常的分割，以增强UAD技术在真实临床

场景中的适用性。

4.2　未来研究方向与展望

除上述挑战所指示的探索方向外，未来的研究

重点还可能包括如下方向。

1) 视觉语言模型。VLM技术[116]通过大规模图

像−文本预训练，具备跨模态语义感知能力，为解

决医学UAD中标注稀缺、异常多样等挑战提供了

新思路。CLIP等模型通过构建“语义偏离”判别

边界，实现了不依赖精确分布拟合的异常判定，展

现出更强的泛化能力。尽管CLIP在医学领域仍面

临跨域语义差异问题，但已有研究尝试通过扩散模

型进行域适应转换[117]或通过局部对齐机制增强医

学语义感知[118]来缓解这一问题。如何突破预训练

模型的域迁移瓶颈，充分发挥VLM技术在医学异

常检测中的潜力，是值得深入探索的方向。

2) 元学习。元学习通过从大量相关任务中提

取共享知识，使模型获得快速适应新任务的能力。

在异常检测领域，已有研究将其应用于解决数据分

布偏移和新类型异常识别等挑战，如工业图像中的

AnoDual[119]和农业数据中的MTL框架[120]。然而，

面向医学影像特化的元学习应用仍较欠缺。未来可

着力构建适配医学特点的元学习框架，包括发展跨

模态元学习以利用多模态数据的互补信息，以及设

计面向像素级分割的元训练机制以解决异常定位中

的细节保留与空间建模难题。

3) 3D影像异常检测。现有方法多针对2D数据

设计，从 3D体积中截取切片分析会丢失丰富的解

剖上下文信息，无法实现精准的体素级定位。此

外，3D检测还面临计算复杂度高、网络深度受限、

标注数据集稀缺等技术瓶颈。目前已有直接架构扩

展[121]、联合 2D-3D表示学习[122]、隐式场学习[123]

等初步探索。未来需构建支持2D与3D任务对比的

基准数据集，开发低复杂度新型 3D网络架构，探

索体积扩散模型、跨平面注意力等前沿技术。
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5　结束语

本文系统性地梳理了无监督异常检测技术在医

学影像领域的发展现状，首先按照检测机制将现有

方法划分为4类范式，并详细阐述了每个类别的基

本原理、代表性方法及其特点；其次，本文从医学

异常检测数据集、异常评分计算方法及量化指标3个

方面为检测模型的性能评价提供基准参照；此外，

本文通过在多模态数据集上的定量对比实验，系统

评估了各类方法的图像级异常检测性能与计算效

率，揭示了不同范式在临床适用场景上的优势与局

限；最后，本文对现有方法存在的挑战进行了分

析，并对未来的发展方向进行了展望。

总体而言，本文建立的方法分类体系、性能分

析与未来展望能够为医学异常检测研究人员提供清

晰的技术脉络与发展方向，助力开发出更高效、鲁

棒且具备临床实用价值的异常检测系统，最终为疾

病早期筛查、精准诊断及健康管理提供可靠的智能

辅助支持。
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