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Abstract

医学图像中的异常检测是一项重要但具有挑战性的任
务，这主要是因为可能出现的异常多样且实际很难收
集全面标注的数据集。在这项工作中，我们提出了一种
现代化的基于自编码器的框架 Q-Former Autoencoder，
以应对无监督的医学异常检测问题，该框架利用了最
先进的预训练视觉基础模型，如 DINO、DINOv2 和
Masked Autoencoder。与从头训练编码器不同，我们直
接利用冻结的视觉基础模型作为特征提取器，从而无需
进行特定领域的微调，即可获得丰富的、多阶段的高级
表征。我们建议使用 Q-Former 架构作为瓶颈，这样可
以有效地聚合多尺度特征，同时控制重建序列的长度。
此外，我们还结合了使用预训练 Masked Autoencoder
特征计算的感知损失，以引导重建朝向语义上有意义的
结构。我们的框架在四个不同的医学异常检测基准上进
行了评估，在 BraTS2021、RESC和 RSNA上取得了最
先进的结果。我们的结果突出显示了预训练在自然图像
上的视觉基础模型编码器在未经进一步微调的情况下，
有效推广到医学图像分析任务的潜力。我们的代码和
模型发布在 https://github.com/emirhanbayar/QFAE
。

1. 引言
在医学影像中实现自动化异常检测是一个关键问题，因
为它直接影响诊断的准确性、工作流程的效率和患者
的结果。然而，手动检查大容量的医学扫描（如磁共振
成像（MRI）或计算机断层扫描（CT））天生是耗时的，
并且容易受到人为错误的影响，这突显了需要可靠的
自动化系统来帮助医生标记潜在异常。然而，自动化的
医学异常检测也面临显著挑战。异常表现形式和外观
高度多样化，这使得收集所有可能的病理变异的代表
性样本变得不可行。结果是，以无监督异常检测方法为
恰当，该方法专注于在正常数据上训练模型，以识别偏
离情况为异常。

∗Equal contribution

Figure 1. 我们展示了用于异常检测的传统自动编码器（上）
与增强了 Q-Former 和感知损失的 Q-Former 自动编码器
（下）。传统自动编码器通常使用一个可训练的编码器-解码器
对，并依赖均方误差（MSE）进行优化和异常检测。我们的
框架包括以下改进（用黄色突出显示 ）：（i）一个冻结的编码
器（采用强大的预训练视觉基础模型，如 DINO、DINOv2和
OpenCLIP），（ii）一个作为动态、可学习瓶颈的 Q-Former，
用于高效表示，以及（iii）基于 Masked Autoencoder 的感
知损失函数的使用。我们的框架能够精确揭示异常区域，从
而产生有意义的异常检测（右下，红色 ）。

早期关于无监督异常检测的研究主要依靠卷积自动
编码器，这些编码器经过训练用来重建正常图像。这些
传统的自动编码器在表现力上有限，从而限制了它们
在异常检测中的有效性。最近在视觉基础模型方面的
进展，如 DINO [10] 、DINOv2 [43] 和掩码自动编码
器（Masked AE） [22] ，展示了其在各种任务上的卓
越表示迁移能力。尽管这些模型具有潜力，但在医学图
像异常检测中却基本被忽视。为数不多的例外之一是
MVFA-AD [24] ，它采用了 CLIP 模型 [44] 来执行零
样本和小样本的医学异常检测。不幸的是，与任务特定
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的方法相比，这些方法通常存在性能差距。为弥合这一
差距，我们提出了一种新型框架，称为 Q-前置编码器自
动编码器，该框架通过集成视觉基础模型和基于 Q-前
置的注意机制瓶颈机制，现代化了无监督医学异常检
测的自动编码器方法，如图 1 所示。首先，我们利用预
训练的视觉基础模型，即 DINO [10] 、DINOv2 [43]
和 OpenCLIP [52] ，作为冻结编码器，在不需要领域
特定的重新训练或微调的情况下提取稳健和语义丰富
的特征。其次，我们引入一个 Q-前置模型作为灵活瓶
颈，它聚合多尺度特征并输出固定长度的潜在表示。这
种设计提供了对重建粒度的明确控制，同时提升了模
型准确表示正常结构的能力。第三，我们使用预训练
遮掩自动编码器提取的特征计算感知损失，鼓励重建
过程保持高层次语义而不是低层次像素细节。我们现
代化的自动编码器在准确检测和定位异常方面已经显
着优于其标准对手，如图 1 所示。为了评估我们的框
架，我们在 BMAD [4] 基准测试中的四个数据集上进
行了广泛实验：BraTS2021 [2, 3, 41] 、RESC [23] 、
RSNA [56] 和 LiverCT [6, 31] 。
我们的框架在所有数据集上都实现了最新的评分，

在 BraTS2021上达到了 AUROC为 94.3%，在 RSNA
上达到了 83.8% ，展示了其在不同图像模态上的有效
性，包括 MRI、OCT 和 X 射线。总之，我们的贡献有
以下三个方面：
• 我们提出了一种现代化和增强的自动编码器方法，
该方法结合了冻结的视觉基础模型、Q-Former 瓶颈
和感知损失，用于无监督异常检测。

• 我们提出的框架表现优异，在三种医学异常检测基
准（即 BraTS2021、RESC、RSNA）上达到最先进
的 AUROC 分数，同时不需要特定领域的编码器微
调。

• 我们提供了详细的消融实验，展示了主要在自然图
像上训练的视觉基础模型如何在结合适当的结构调
整时能够有效地推广到医学图像领域。

2. 相关工作
2.1.异常检测方法的分类
学习策略。基于图像的异常检测（AD）方法通常分为
有监督、无监督和零样本方法。有监督的方法，例如基
于少样本学习或合成异常生成的方法，需要访问一些
标注的异常样本。另一方面，零样本方法旨在识别无分
布样本而不访问领域数据，通常依赖于预训练模型。虽
然在自然视觉领域有一定的前景 [16] ，但在工业检测
或医学成像等需要领域特定知识的专业领域仍然受限。
在这种情况下，无监督的 AD仍然是最相关的设置。这
些方法仅在正常样本上训练，并在推理阶段检测偏差。
尽管最近的工作已经研究了多类 AD [59] ，但这些方
法通常与专门的算法相比表现较差，限制了它们在诸
如医学分析等敏感或安全关键领域的适用性。
特征嵌入或重建为基础。一个经典的异常检测方法分
类 [36] 将其分为两大类：特征嵌入和基于重建的方法。
特征嵌入方法依赖于学习特征空间中的距离或密度估

计。相反，基于重建的方法，例如基于自编码器的方法，
学习专门重建正常数据，假设模型无法有效重建异常。
这些方法展示了强大的性能，即使作为简单基线进行
实现，并且架构复杂性极低 [9] ，同时在本质上支持可
解释性和异常定位—这在医疗异常检测中特别有价值。
在这项工作中，我们提出了一个基于输入重建的框架。

2.2.用于异常检测的自编码器架构

自编码器学习训练数据的压缩潜在表示，并尝试将其
重新投影到输入空间。众所周知，潜在表示的压缩对于
自编码器的异常检测（AD）能力至关重要 [8, 49] 。这
种方法面临的主要挑战是，在良好重建正常图像的同
时，防止模型对异常样本进行泛化。

一个关键方面是重构指标的选择 [39] ：除了 L2 损
失之外，还探讨了结构相似性指数（SSIM） [5, 40] ，
以及感知损失 [27, 53] 。最近提出的一些最有效的方
法是测量特征空间而不是图像空间中的距离，显示出
稳健的结果 [20, 21, 40] 。这种方法通常与知识蒸馏技
术结合使用，以进一步扩大异常样本的距离 [14, 54]
。其他相关的方法涉及变分自编码器 [38] ，掩码自编
码器 [17, 57] 和归一化流机制 [62] 。类似于上述研
究 [27, 53] ，我们采用感知损失来训练自编码器。然
而，与以往的工作不同的是，我们利用掩码自编码器来
引导我们模型的优化。

2.3.视觉基础模型

最近在大规模模型预训练方面的进展促进了高通用性
基础模型在视觉任务中的发展，这主要依赖于 Vision
Transformer (ViT) [15] 架构。值得注意的例子包括采
用对比学习框架的 CLIP [44] 、使用各种自监督方案
训练的 DINOv2 [43] 和 Masked Autoencoder [22] ，
以及像 SAM [30] 这样的监督模型。这些模型在大规
模数据集上训练，学习到丰富的表示，能够捕获语义和
结构化的图像信息，从而在不同的下游任务中实现强
大的泛化能力。

对于无监督异常检测（AD）使用高容量视觉基础模
型的研究仍然较少。Zhang 等人 [61] 使用冻结的 ViTs
建立了一个多类别 AD 基准。更近期的方法利用了视
觉-语言模型：Jeong 等人 [26] 采用组合提示集成和
滑动窗口进行分割，并结合记忆库以实现少样本学习。
Zhou 等人 [63] 使用与对象无关的模板和提示调优。
Huang 等人 [25] 通过专用适应模块解决了领域偏移问
题。Gu 等人 [18] 将多模态对话模型重新用于 AD，在
工业基准上取得了良好的结果。

虽然这些模型显示了有前途的性能，特别是在零样
本和少样本的情况下，但一个可扩展的、统一的方法来
充分利用基础模型仍然缺乏，通常导致与任务特定方
法相比的性能差距。因此，在这项工作中，我们提出充
分利用基础模型，提出一个增强的自编码器框架，配备
了 Q-Former 和基于 Mask AE 的感知损失。
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Figure 2. 我们用于医学异常检测的 Q-Former 自编码器的训练。我们的框架使用预训练的基础模型，例如 DINO [10] 、
DINOv2 [43] 或 OpenCLIP [52] ，来提取多尺度特征（E）。这些特征与可学习的查询令牌（Q）一起由 Q-Former 处理，充
当动态瓶颈。输出 z 进入解码器以重建 x̃ 。基于从 Masked AE [22] 提取的多尺度特征的感知损失指导语义重建的训练。

3. Q-Former 自编码器
3.1.概述

自编码器（AE）模型由于能够学习正常数据的紧凑表
达而常用于异常检测。自编码器由编码器、潜在空间
（瓶颈）和解码器组成。编码器将输入 x 压缩成潜在表
示 z ，即 z = Encoder(x) 。该潜在表示预期能捕捉数
据中最有信息的方面。解码器从 z 重构输入，将其映
射回输入空间，即 x̃ = Decoder(z) 。AEs 通常通过最
小化输入 x 与其重构 x̃ 之间的重构误差来训练。
仅在正常数据上训练自编码器可以实现异常检测，

因为模型应该能够准确重建正常数据，而无法重建异
常。我们展示了我们 Q-Former 自编码器（QFAE）的
训练，强调在图 2 中集成了 Q-Former 和感知损失。
编码器。在视觉 Transformer（ViTs） [15] 引入之前，
卷积神经网络（CNNs）是编码器的标准选择。然而，现
代基础模型 [10, 22, 43, 44] 主要采用 ViT 架构。ViTs
首先将输入图像分割为不重叠的补丁，并使用浅层神
经网络提取补丁表示。随后，对这些补丁表示应用自注
意机制，结合其他归一化和前馈层。这些操作重复多
次。最终，ViT编码器输出一个固定长度的补丁嵌入序
列。
在这项工作中，我们使用了来自基础模型的预训练

编码器，例如 DINO [10] 、DINOv2 [43] 、CLIP [44]
、Masked AE [22] 。
受到 BLIP-2 [35] 和 BRAVE [28] 的启发，我们采

用 Q-Former 架构作为瓶颈。Q-Former 非常适合，因
为它处理可变长度的上下文输入以生成固定长度的潜
码，能够结合来自不同层次甚至不同架构的标记。Q-
Former 的输入是一组可学习标记，标记的数量控制重
建的 patch的数量。这允许在多个粒度（不同 patch大
小）上重建输出。Q-Former通过交叉注意力层与编码器
特征进行交互。编码器的输出作为键和值，被 Q-Former
的查询交叉注意，如图 2所示。该设计使 Q-Former能
够有效地汇集编码器潜特征的信息，因为 Q-Former 消

除了平方自注意力。对于给定输入 x，我们获得其嵌入
为 [ei, ej , . . . , ek] ，其中 [.] 是连接操作，ei, ej , ek 是预
训练的 ViT 基础模型不同层的特征。这些特征随后通
过投影层适应当前任务：E = Proj([ei, ej , . . . , ek]) ，如
图 2所示。我们定义可学习的查询 Q = [q1, q2, . . . , qm]
，其中 m是所需输出序列的长度。Q-Former的一个模
块定义为：
根据我们的验证实验，我们在框架中仅使用一个

Q-Former 模块。

解码器。 解码器接收由 Q-Former产生的潜在表示 Z
作为输入，并重建原始输入图像 x 。如前所述，重建
序列的长度由 Q-Former 中可学习查询的数量控制。解
码器架构是一个只有少数几层的轻量级 Transformer。
因此，令牌的重建序列为 x̃tok = Decoder(Z) 。在最
后一步中，我们通过重新排列令牌来重建输入图像
x̃ = unpatchify(x̃tok) 。

感知损失。 自编码器通常通过最小化输入 x 和其重
构 x̃ 之间的平均平方误差或平均绝对误差来进行训练。
在实践中，感知损失已被提出以提高重构质量 [27, 53]
。我们使用从经过预训练的掩码自编码器（Masked AE）
的不同层中提取的特征来计算感知损失。感知损失最
小化原始图像和重构图像特征之间的余弦距离：

LPerceptual =
1

|I|
∑
i∈I

(
1− feati · ˜feati

||feati||2|| ˜feati||2

)
(1)

，其中 I 是从中获取特征 feat 的所选层索引集，使用
Masked AE [22] 。
我们计算异常分数的方法类似于感知损失，通过比

较从预训练的 Masked AE 的多层中提取的特征，这些
特征来源于原始图像和重建图像。
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对于在所选层集合 I 中的每一层 i ，我们分别提取
与原始输入及其重构对应的特征图 feati ∈ Rhi×wi×c

和 ˜feati ∈ Rhi×wi×c 。然后，我们通过计算每个空间位
置 (j, k) 上对应的特征向量（patch 嵌入）之间的余弦
距离，计算层级异常图 Amap,i 。

Amap,i(j, k) = 1−
feati,(j,k) · ˜feati,(j,k)

||feati,(j,k)||2|| ˜feati,(j,k)||2
. (2)

图像的最终异常评分是一个单标量值，通过从这些逐
层的映射中取每个映射的最大值并对这些最大值进行
平均计算而得出的：

Ascore =
1

|I|
∑
i∈I

max(Amap,i). (3)

为了便于可视化，通过像素平均所有分层异常图生
成一个综合异常图。

Amap, final =
1

|I|
∑
i∈I

Amap,i. (4)

这个最终的异常图可以实现图像中异常区域的定位，
如图 4 所示。

4. 实验
4.1.数据集
我们报告了三个数据集的结果：BraTS2021 [2, 3, 41] 、
RESC [23]和 RSNA [56]，具体如下。有关 LiverCT [6,
31] 数据集的更多结果已在补充材料中提供。
BraTS2021。BraTS2021 [2, 3, 41] 数据集，是
BMAD [4] 基准测试的一部分，包含带有各种异常
的像素级注释的脑部 MRI 图像。BraTS2021 总共有
11,298张图像，分为 7,500个训练样本、83个验证样本
和 3,715 个测试样本。每张切片的分辨率为 240 × 240
像素。
RESC。RESC [23] ，也属于 BMAD [4] ，包括视
网膜 OCT 图像。数据总共包含 6,217 张图像，其中
1,805 张用于测试。所有图像都是高分辨率的，尺寸为
512× 1024 像素。
RSNA。RSNA 数据集 [56] ，包含在 BMAD [4] 基
准测试中，由具有图像级异常注释的胸部 X 光片组成。
它包含 26,684 个分辨率为 1024 × 1024 的图像，分为
8,000 个训练样本，1,490 个验证样本和 17,194 个测试
样本。
我们采用了不同的预训练视觉基础模型作为编码器，

包括 DINO [10] 、DINOv2 [43] 、OpenCLIP [52]
和 Masked Autoencoder [22] 。如前所述，编码器在框
架的训练过程中保持冻结状态。我们的解码器是一个
Transformer 架构，与 Masked AE 设置一致，具有 6
层、12 个头，以及 768 的隐藏维度。特征从 ViT-L 编
码器的第 20 和 22 层以及 ViT-B 架构的第 8 和 10 层
提取。Q-Former 的架构仅由一个 Transformer 层组成。

Table 1. 我们在 BraTS2021 [2, 3, 41] 上的医学异常检测框
架 QFAE 的消融实验结果。我们逐步展示了如何通过加入组
件（如 Q-Former 和感知损失），利用现成的模型，将一个简
单的 AE 模型提升为一个强大的医学异常检测器。MAE：平
均绝对误差。LPerceptual ：基于指定模型的感知损失。

Q-Former Loss AUROC ( % )
1 7 MAE 66.6
2 3 MAE 79.5
3 3 LPerceptual (Masked ViT) 86.8

Q-Former 中可学习的令牌数量由重建补丁大小决定。
对于补丁大小为 8 × 8 像素和输入分辨率为 224 × 224
，可学习的令牌数量为 784 （即：784 = (224/8)2 ）。
Q-Former 和解码器均使用感知损失训练 300 个时期。
超参数在验证集上进行了调整。更多实现细节在补充
材料中提供。
评价指标。与之前的工作 [4, 25] 一致，我们报告用于
异常检测的受试者工作特征曲线下面积（AUROC）。由
于 AUROC 在严重像素级类别不平衡的情况下往往会
产生过于乐观的分数，而这在异常检测中很常见，因此
不报告定位的 AUROC。

4.2.消融研究
建立新架构。我们对 Q-Former Autoencoder 的每个组
件进行了消融实验，并在 BraTS2021 [2, 3, 41] 数据
集上的结果如表 1 所示。为了创建更新的自动编码器
架构，我们从使用预训练的编码器和训练解码器的基
本方法开始（行 1 ）。我们选择了 DINOv2 ViT-B/14
作为编码器，因为其在零样本任务上取得了卓越的结
果。AE 架构仅包含编码器和解码器，没有引入任何
瓶颈，通过最小化解码器输入和输出之间的平均绝对
误差进行训练。这种基本版本的 AE 仅达到 66.6 的
AUCROC 分数。加入 Q-Former 模块作为瓶颈（行 2
）使 AUROC 提升了 12.9（从 66.6 到 79.5 ），显示出
Q-Former 能够保留正常数据的结构，这使其成为异常
检测的良好选择。最后，将优化损失从平均绝对误差改
为基于 Masked AE 特征计算的感知损失，使性能提高
到 86.8（行 3 ）。通过应用这些设计选择（Q-Former，
感知损失），我们将一个简单的 AE 架构从有序的结果
发展为一个强大而准确的框架，实现了强劲的性能。
损失函数的影响。我们评估损失函数对检测医疗异常
性能的影响，并在表格 2a 中报告结果。单独使用均绝
误差或将其与感知损失相结合会产生较差的结果。仅
使用感知损失训练（LPerceptual ）达到最佳性能，突出
显示了基于深度特征的优化优于像素级重构的优势。
聚合的影响。我们进一步评估了不同聚合策略对异常
评分计算的影响，结果如表格 2b 所示。将异常评分定
义为最大重建误差可以产生最佳性能，这与异常本质
上更难重建的直觉相一致。
感知特征的影响。我们分析了从不同的 Masked AE 模
型 [22] 层提取的感知特征的效果，并在表 2c 中报告
结果。在我们的初步实验中，我们从第 5 层和第 11 层
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Table 2. 对 BraTS2021 [2, 3, 41] 数据集的消融实验结果展示了我们架构中不同组件的变更效果。感知损失比简单的平均绝对
误差 (MAE) 优化，以及取错误的最大值能实现更高的性能。我们还注意到，使用来自感知编码器的多个隐藏层并结合使用较
小的解码器补丁大小效果更好。默认配置在 浅蓝色 中被突出显示。LPerceptual : 基于遮蔽 AE 的感知损失。

(a) Loss function . Mean Absolute Er-
ror (MAE) decreases the performance
when combined with the perceptual
loss. The top performance is obtained
with LPerceptual .

Loss AUROC
MAE 79.0
MAE, LPerceptual 79.2
LPerceptual 88.5

(b) Aggregation in Eq. 3.
Selecting the maximum er-
ror within Eq. 3 yields top
performance.

Function AUROC
mean 88.5
max 92.6

(c) Layers from the percep-
tual model . Using multi-
ple layers from the percep-
tual model achives top per-
formance.

Layers AUROC
5, 11 92.6
11, 15, 19 93.0

(d) Decoder patch size . Re-
constructing the input using
smaller patch sizes achieves
top performance.

Patch size AUROC
8 93.0
16 92.5
32 91.1

Table 3. 在 BraTS2021 [2, 3, 41]上，改变 Masked AE [22]
的补丁大小时，异常检测结果以 AUROC ( % ) 表示。我们
注意到，将输入分割成较大的补丁显著提高了性能。最佳结
果用粗体显示。默认配置用 淡蓝色 显示。

Masked AE Input patch size AUROC
16 72.7
56 92.8
16, 32, 56 93.0
32, 56 94.4

提取特征以指导模型优化，取得了 92.6 的表现。添加
另一层进一步提高了性能至 93.0 ，这表明在 AE 训练
期间引入额外信号有助于增强异常检测的鲁棒性。
解码器补丁大小的影响。将 Q-Former 架构作为瓶颈，
解除了编码器和解码器输出长度之间的依赖关系。因
此，解码器可以在不同的粒度（不同的补丁大小）下重
建输入。我们评估了不同的补丁大小，如 8×8、16×16
和 32× 32 ，并在表 2d 中报告了结果。正如预期的那
样，较小的补丁大小产生更高的性能，使得解码器能够
生成更精确的重建。
感知模型补丁大小的影响。用于计算感知损失的特征
提取完全独立于框架的编码器和解码器，这使得可以
使用多尺度补丁大小来计算感知特征。有趣的是，表
格 3 显示较大的补丁可以提高异常检测性能。然而，
94.4 AUROC 在 BraTS2021 上的最佳性能是通过结合
两个大补丁大小（32× 32 和 56× 56 像素）来实现的，
有效地创建了一个特征金字塔。这一发现表明，较大的
补丁大小更好地捕捉数据的结构，更容易发现差异，从
而提高异常检测。
编码器的影响。我们评估了不同编码器的组合，包

Table 4. 在 BraTS2021 [2, 3, 41] 上，不同预训练编
码器下异常检测的 AUROC ( % ) 结果。值得注意的是，
Masked AE [22] 编码器由于其重建输入的能力而表现不佳。
DINO [10] 和 DINOv2 [43] 均取得了强劲表现。默认配置
在 浅蓝色 中突出显示。

Encoders AUROC
DINO ViT-B/8 94.3
OpenCLIP ViT-L/14 94.0
Masked AE ViT-L/16 71.5
DINOv2 ViT-L/14 94.4
DINOv2 ViT-L/14 + DINO ViT-B/8 94.5
DINOv2 ViT-L/14 + OpenCLIP ViT-L/14 93.6
DINOv2 ViT-L/14 + OpenCLIP ViT-B/32 94.3
DINOv2 ViT-L/14 + Masked AE ViT-B/16 76.7
DINOv2 ViT-L/14 + Masked AE ViT-L/16 74.3

括 DINO [10] 、DINOv2 [43] 、OpenCLIP [52] 和
Masked AE [22] ，并在 BraTS2021 的异常检测结
果中报告这些组合的表现，如表 4 所示。在单一的
编码器中，DINOv2 [43] 展示了 94.4 AUROC 的最
佳性能，强调了其在零样本任务中的强大能力。当将
DINOv2 [43] 与 DINO [10] 结合时，其性能略有提升，
达到 94.5的 AUROC。然而，我们得出结论，这种提升
不足以证明增加额外编码器的计算负担是合理的。因
此，DINOv2 [43] 被选择为我们框架的默认单一编码
器。值得注意的是，Masked AE [22] 编码器表现较差，
即使与 DINO [10] 或 DINOv2 [43] 结合使用，其主要
原因是其强大的重构能力妨碍了异常的区分。

DINO [10] 、DINOv2 [43] 和 OpenCLIP [52] 的
结果表明，基础模型对于异常检测是有效的，即使是在
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Table 5. 对 BraTS2021 [2, 3, 41]、RESC [23]和 RSNA [56]
的异常检测性能（平均值 + 标准差）。结果是基于五次实验
重复得出的，∗ : 表示仅进行了三次重复。最优结果用粗体表
示。我们的方法能够超过所有方法，在所有三个数据集上取
得最先进的性能。

Methods BraTS2021 RESC RSNA

f-AnoGAN [51] 77.3± 0.18 77.4± 0.85 55.6± 0.09

GANomaly [1] 74.8± 1.93 52.6± 3.95 62.9± 0.65

DRAEM [60] 62.4± 9.03 83.2± 8.21 67.7± 1.72

UTRAD [11] 82.9± 2.32 89.4± 1.92 75.6± 1.24

DeepSVDD [48] 87.0± 0.66 74.2± 1.29 64.5± 3.17

CutPaste [33] 78.8± 0.67 90.2± 0.61 82.6± 1.22

SimpleNet [37] 82.5± 3.34 76.2± 7.46 69.1± 1.27

MKD [50] 81.5± 0.36 89.0± 0.25 82.0± 0.12

RD4AD [13] 89.5± 0.91 87.8± 0.87 67.6± 1.11

STFPM [58] 83.0± 0.67 84.8± 0.50 72.9± 1.96

PaDiM [12] 79.0± 0.38 75.9± 0.54 77.5± 1.87

PatchCore [46] 91.7± 0.36 91.6± 0.10 76.1± 0.67

CFA [32] 84.4± 0.87 69.9± 0.26 66.8± 0.23

CFLOW [19] 74.8± 5.32 75.0± 5.81 71.5± 1.49

CS-Flow [47] 90.9± 0.83 87.3± 0.58 83.2± 0.46

P-VQ ∗ [29] 94.3± 0.23 89.0± 0.48 79.2± 0.04

QFAE (ours) 94.3 ± 0.18 91.8 ± 0.55 83.8 ± 0.46

医学领域中也是如此。
我们将我们的框架 QFAE 与几个最新的方法在

BraTS2021 [2, 3, 41] 、RESC [23] 和 RSNA [56]
上进行了比较，并在表 5 中展示了结果。我们报告了
每个实验从 5 次独立运行中获得的结果的平均值和标
准差 (std)。
我们的方法在所有数据集上都达到了最先进的性能。

特别是，在 BraTS2021 数据集上，我们的框架实现了
AUROC 为 94.3 ± 0.18 ，达到与之前表现最佳的方法
（由 P-VQ [29] 达到的 94.3± 0.23 ）相当的水平。这个
结果表明，通过简单地增强标准 AE框架，我们在脑成
像中的异常检测能力非常强。
此外，我们的方法在所有三个数据集上的表现均优

于所有基线。在 RESC 数据集上，我们取得了最高的
AUROC 分数 91.8 ± 0.55 ，超过了之前的最先进结果
PatchCore [46] ( 91.6 ± 0.10 )。在 RSNA 数据集上，
QFAE 取得了 AUROC 分数 83.8± 0.46 ，优于下一个
最佳方法 CS-Flow [47] ( 83.2± 0.46 )。
这些顶级结果突出了我们框架在多种医学成像模式

（MRI、X 光和 OCT）中的稳健性。此外，这项工作进
一步强调了基础模型，主要是在自然图像上训练的，也
可以成功地应用于不同领域，如医学图像，而无需额外
的微调。
我们在图 3 和图 4 中展示了定性结果。我们在图

A
no
m
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s

N
or
m
al

Overlay

Figure 3. 对几个来自 BraTS2021 [2, 3, 41] 数据集的样本
进行异常定位的定性示例。对于每个样本，我们展示了原始
输入、重构结果、真实值和预测的异常图。正常和异常样本
均被展示。我们的 Q-Former 自编码器（QFAE）与传统自
编码器（AE）进行比较。值得注意的是，与基准相比，我们
的 QFAE 方法总是能产生更清晰、更准确的异常定位结果，
与真实值紧密一致。此外，我们的 QFAE 为正常样本预测了
极低的异常分数，能够正确识别为正常样本。

4 中展示了来自 BraTS2021 [2, 3, 41] 和 RESC [23]
数据集的样本，以及输入图像、真实异常掩码、由几
种最新技术和我们的 QFAE 框架预测的异常图。在这
两个数据集中，我们的框架精准地定位了异常。值得
注意的是，在第二个 BraTS2021 样本中，大多数方法
都难以定位异常，只有 MVFA-AD [25] （小样本）、
DRAEM [60]和我们改进的 AE（QFAE）在评估的 10
种方法中实现了正确定位。这表明我们的方法能够准
确识别微妙且难以检测的异常。
此外，在图 3 中，我们展示了我们的 QFAE 与传

统 AE 的异常结果的定性比较。传统 AE 使用了一个

6

www.xueshuxiangzi.com



QFAE
(ours)

MVFA
AD PatchCore DRAEM STFPM MKD CFA PaDiM RD4AD SimpleNetInput Ground

Truth

Br
aT
S2
02
1

R
ES
C

Figure 4. 对来自 BraTS2021 [2, 3, 41] 和 RESC [23] 数据集的几个样本进行异常定位的定性示例。对于每个样本，各列显示
原始输入、真实值异常掩码以及由 QFAE（我们的方法）预测的异常图，与各种基线方法并列。我们注意到，MVFA-AD [25]
使用小样本策略，因此不像包括我们的方法在内的其他方法是无监督的。基线方法的预测异常直接从 BMAD [4] 裁剪出来。值
得注意的是，与其他方法相比，我们的 QFAE 方法始终产生更锐利和更准确的异常定位，与真实值密切吻合。

预训练的编码器和解码器。我们观察到，我们增强的
AE 预测的异常与真实值有很好的相关性，同时对正常
样本的异常分数也非常低。这些结果清楚地表明，使
用 Q-Former 作为瓶颈在检测和定位异常方面是有效
的。此外，这些发现表明，将 Q-Former 作为瓶颈与利
用 Masked AE 的感知损失相结合的方法在增强医学异
常检测性能方面非常有效。
在本文中，我们介绍了 Q-Former 自动编码器

（QFAE），这是一种现代化的自动编码器框架，利用
最先进的预训练视觉基础模型的力量来进行医学异
常检测。我们的框架通过集成冻结的预训练编码器
（DINO [10] 、DINOv2 [43] 和 OpenCLIP [52] ）来
进行稳健的特征提取，使用可训练的 Q-Former 作为动
态瓶颈，从变长的上下文输入中生成固定长度的潜在
代码，并利用感知损失函数进行语义上有意义的重建，
从而解决了传统自动编码器的关键限制。我们在四个
不同的医学异常检测基准上对 QFAE 进行了严格评估：
BraTS2021、RESC、RSNA 和 LiverCT。我们的结果
在这些数据集上持续表现出最先进的性能，实现了优
越的 AUROC 分数和精确的异常定位。我们的工作强
调了大规模预训练视觉基础模型（最初在自然图像上
训练）的成功和稳健应用，用于专业医学成像领域的无
监督异常检测，特别是不需要广泛的微调。在未来的
工作中，我们计划将 QFAE 应用于多类别医学异常检
测。尽管表现优异，我们提出的 QFAE 框架有某些限
制。虽然使用如 DINO、DINOv2、Masked AE 等预训
练基础模型提高了泛化能力并减少了训练时间，但其
固有地限制了模型学习领域特定特征的能力。尽管我
们的框架在不同的模式和数据集上取得了一贯良好的
结果，但我们不能声称它能推广到所有异常类型或不

同复杂程度的输入。
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Q-Former 自编码器: 一种用于医学异常检测的现代框架
Supplementary Material

我们在第 5 节提供了额外的实现细节，在第 6 节和
第 7 节提供了关于 LiverCT 和 RSNA 的额外实验。

5. 实现细节
本节概述了我们所提出的框架的实现细节，确保我们
的结果能够完全重现。所有实验都是在 PyTorch 中进
行的。
用于训练和评估的主要超参数分别详见表 6 和表 7

。

Table 6. 实验训练超参数。

Component Parameter Value
General Seed 42, 7, 13, 65, 91 (mean of 5 runs are reported)

Image Resolution (Resize) 224x224
Batch Size 64
Epochs 300
Device CUDA

Encoder Pre-trained Model ViT-Large (ViT-L/14) with register tokens
Pre-training Method DINOv2
Frozen During Training True
Hidden States Used Features from the 2nd and 4th to last blocks
Final Projection In-Features 1024
Final Projection Out-Features 768

Q-Former (Junction) Number of Transformer Blocks 1
Internal Dimension 768
Output Dimension 768
Number of Learnable Queries 784 (for 28x28 output patches)
Attention Heads 8
MLP Expansion Ratio 4.0

Decoder Internal Dimension 768
Depth (Number of Layers) 6
Attention Heads 12
Output Patch Size 8x8
Number of Output Patches 28x28
MLP Expansion Ratio 4.0

Optimization Optimizer Adam
Learning Rate (Maximum) 8× 10−5

Learning Rate Scheduler OneCycleLR

Perceptual Loss

Pre-trained Perceptual Model Masked Autoencoder (MAE) with ViT-Large Encoder
Distance Metric Cosine Distance
Layers Used for Feature Extraction From the 16th and 20th transformer blocks
Multi-Scale Input Patch Sizes 32x32, 56x56

Table 7. 实验评估配置。

Component Parameter Value
General Batch Size 64

Test Data Augmentation None (only resize and normalize)

Perceptual Metric

Pre-trained Perceptual Model MAE with ViT-Large Encoder
Distance Metric Cosine Distance
Layers Used for Feature Extraction From the 12th, 16th, and 20th transformer blocks
Multi-Scale Input Patch Sizes 16x16, 32x32, 56x56

Image-Level Score Aggregation Spatial Aggregation per Feature Map Max
Cross-Feature Map Aggregation Mean

Pixel-Level Map Aggregation Cross-Feature Map Aggregation Mean

5.1.感知损失公式
训练目标是最小化多尺度感知损失。该损失通过三步
过程计算：
步骤 1: 特征提取。对于输入图像 x 及其重建图像

x̃ ，我们从一组预训练的感知模型中提取特征图。我
们使用多个遮掩自编码器 (遮掩 AE) 模型，每个模型
通过其输入补丁大小 p ∈ P 加以区分。对于每个模
型，我们从一组变换器块 i ∈ I 中选择特征。设 Φi,p(x)
为从补丁大小为 p 的感知模型的第 i 层提取的形状为
Ci ×Hi ×Wi 的特征图。

步骤 2：异常图计算。对于每个选定的特征图，我们
通过计算原始图像和其在每个空间位置处的重建特征
之间的余弦距离来计算一个中间异常图 Ai,p 。

Ai,p(j, k) = 1− Φi,p(x)j,k · Φi,p(x̃)j,k
∥Φi,p(x)j,k∥2 · ∥Φi,p(x̃)j,k∥2

这生成了一组单通道的异常图，每个图对应于层 i 和
补丁大小 p 的组合。
步骤 3：分层聚合与最终损失。最终损失是通过两

阶段的分层聚合计算得出的。首先，对于每个特征层
i ∈ I ，我们通过将来自所有不同补丁尺寸模型的相应
异常图进行元素级乘法，创建一个鲁棒的、层特定的
异常图 Acombined,i 。这一步在每个特征层级上强制施
加多个尺度的一致性要求。接着，计算总损失 L 是通
过对这些鲁棒的、层特定图的平均值进行平均来实现
的。这将每个特征层的误差信号视为对总损失的独立
贡献。对于训练，我们使用补丁尺寸 P = {32, 56} 并
从 Masked AE ViT-Large 编码器的第 16 和第 20 个转
换器块中提取特征。
在评估过程中，我们同时生成用于计算 AUROC 的

图像级标量评分和像素级异常图。两者都起始于同一
组中间异常图 Ai,p ，虽然是使用评估配置计算的（表
7 ）。设这个评估集的图为 A = {A1, A2, ..., AN} 。
为了为每张图像得出一个单一的标量得分，我们执

行了两步聚合：
步骤 1：空间聚合。对于每个异常图 An ∈ A ，我们找
出最大像素值。这个值，sn ，代表了由该特征图检测
到的最严重的重建误差。

sn = max
j,k

(An(j, k))

步骤 2：跨特征聚合。最终的图像级得分 Ascore 是这些
最大值的平均值，在所有 N 特征图上进行平均。

Ascore =
1

N

N∑
n=1

sn

这种方法提供了一个稳健的得分，对强局部异常有敏
感性，同时受益于来自不同层次的特征的多样性。
为了生成最终的二维异常图，我们使用一种不同的

聚合策略来保留空间信息。在每个空间位置 (j, k) ，我
们取所有 N 调整尺寸的异常图的平均值。

Apixel-max(j, k) = max
n∈{1..N}

(An(j, k))

5.2.训练和数据增强
使用带有 OneCycleLR 学习率调度器的 Adam 优化器
训练模型。为了鼓励模型学习正常数据的鲁棒且可泛
化的表示，对训练集应用以下数据增强：
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• 随机调整大小裁剪：图像被裁剪成随机大小（为原
始大小的 90 % 到 100 %）和长宽比（为原始长宽比
的 80 % 到 120 %），然后调整为最终的输入尺寸。

• 随机旋转：图像被随机旋转一个在-10 度和 +10 度
之间的角度。

• 随机垂直翻转：图像以 50 % 的概率进行垂直翻转。
• 颜色抖动：图像的亮度和对比度被随机调整达 0.1
倍。

• 归一化：图像像素值被归一化为均值为 0.449 和标
准差为 0.226。

6. 肝脏 CT 实验
我们在 LiverCT [6, 31] 基准数据上进行了几步预处理。
在本节中，我们逐一介绍这些技术，并完成表格 8

6.1.数据预处理

Figure 5. 来自 LiverCT [6, 31] 的原始图像和处理后的图像
及其像素直方图。

首先，数据集中图像的尺寸为 512x512像素，只有一
小部分图像包含肝脏区域。将这些图像调整为 224x224
像素，即我们模型的输入尺寸，会导致肝脏部分变小。
为了解决在调整大小时不丢失感兴趣区域（即肝脏部
分）细节的问题，我们使用了以下算法，将图像调整为
224x224。请注意，此过程是全自动的，并且可以应用
于任何分割的肝脏图像。
1. ROI 识别：对于每个 512 × 512 输入图像，我们首
先识别包含肝脏的区域。这是通过计算一个紧密包
围所有非零像素的并集边界框来实现的。

2. ROI 裁剪：图像使用计算出的边界框坐标进行裁剪，
从空白背景中分离出肝脏部分。

3. 画布准备：创建一个新的、黑色的、目标尺寸为
（224× 224 ）的画布作为最终模型输入的背景。

4. 条件调整大小和放置：裁剪后的肝脏区域感兴趣区
（ROI）采用依赖于大小的策略放置到画布上：

Table 8. 在 LiverCT 数据集上的消融研究。

Version AUROC
1 Main Config 6 54.1
2 + Train & Eval with New Preprocessing 59.5± 1.27
3 + Eval Perceptual Patch Sizes [16, 32, 56] − > [8, 16] 65.5± 1.96

• 如果 ROI 小于或等于 224× 224 ：裁剪的部分直
接粘贴到画布的中心，而无需任何调整大小。这
保留了肝脏组织的本机分辨率。

• 如果 ROI 大于 224× 224 ：该区域将调整大小以
适应 224 × 224 框架，同时保持其原始的纵横比
以防止失真。调整大小后的 ROI 随后在画布上
居中。

5. 最终输入：将肝脏段显著居中的 224 × 224 图像作
为模型的输入。

关于这个数据集的另一个问题是，由于计算机断层
扫描成像本身的限制，它进行了几种窗口调节和直方
图均衡化技术 [4, 7, 34] 。结果，这些图像可能不在我
们所用感知损失模型训练的标准数据集（如 ImageNet）
的分布内。为了缓解这个问题，我们在将每幅经过处
理的 224× 224 图像输入网络之前，对其应用双边滤波
器 [55] 。图 5 展示了预处理的效果，其中保留了感兴
趣区和异常区域，并且图像的直方图看起来更加自然。
使用这个新的预处理算法重新训练和重新评估模型

得到了表 8 中第 2 行的结果。该结果是使用 5 个不同
种子（42, 7, 13, 65, 91）训练的 5 个不同模型的评估均
值和标准差。

6.2.新的评估配置

如图 6 所示，新的数据预处理流程（第二列）在异常
图的质量方面比原始配置（第一列）有所改进，并使异
常区域更明显。然而，预测的异常图仍未能捕捉到异常
区域中的纹理变化。根据视觉感知研究 [42, 45] ，这些
研究指出较小的补丁尺寸更偏向于纹理，而较大的补
丁尺寸更偏向于形状，我们将感知模型用于异常分数
计算的补丁大小从 [16, 32, 56] 改为 [8, 16]。从表格 6
的第三列可以看出，使用此评估配置后，异常图在异常
区域上更好地捕捉到纹理变化。这反映在表格 8 的 3
行的 AUROC 分数上。在 LiverCT 上获得最佳结果的
评估配置如表格 9 所示，修改的部分以粗体突出显示。
训练配置保持不变。

Table 9. 肝脏 CT 的最佳评估配置。

Component Parameter Value
General Batch Size 64

Test Data Augmentation None (only resize and normalize)

Perceptual Metric

Pre-trained Perceptual Model MAE with ViT-Large Encoder
Distance Metric Cosine Distance
Layers Used for Feature Extraction From the 12th, 16th, and 20th transformer blocks
Multi-Scale Input Patch Sizes 8x8x, 16x16

Image-Level Score Aggregation Spatial Aggregation per Feature Map Max
Cross-Feature Map Aggregation Mean

Pixel-Level Map Aggregation Cross-Feature Map Aggregation Mean
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Figure 6. 数据预处理流程和评估配置等修改的效果。我们首
先避免在调整大小过程中减小异常区域。然后，根据视觉感
知文献的见解，配置感知损失，使其更偏向于文本线索。

Figure 7. 光学特征和伪影主导了来自异常区域的响应。

7. 胸部 RSNA 的不同聚合

在胸部图像上，通常可以看到不同的光学特征和伪影。
它们的位置是变化的。当这些伪影出现时，它们会主导
异常信号，使得无法根据主方程 4 中描述的聚合方法
正确计算异常分数。由于它们的位置是变化且不可预
测的，我们无法设计出一个预处理算法。

为了缓解这个问题，我们决定在 Chest RSNA 数据
集的验证集上尝试不同的聚合方法。作为替代方案，我
们首先尝试在异常图的每个位置取平均值，然后在不
同层之间取最大值。我们观察到 AUROC 从 78.6 % 增
加到验证集上的 84.3 %。因此，我们决定保留这种方
法，并在测试集上报告了 83.8 % 的 AUROC，如主表
5 所示。在整个 Chest RSNA 上取得最佳结果的评估
配置在 10 中展示，修改的部分以粗体显示。训练配置
保持不变。

Table 10. 在 Chest RSNA 上的最佳评估配置

Component Parameter Value
General Batch Size 64

Test Data Augmentation None (only resize and normalize)

Perceptual Metric

Pre-trained Perceptual Model MAE with ViT-Large Encoder
Distance Metric Cosine Distance
Layers Used for Feature Extraction From the 12th, 16th, and 20th transformer blocks
Multi-Scale Input Patch Sizes 16x16, 32x32, 56x56

Image-Level Score Aggregation Spatial Aggregation per Feature Map Mean
Cross-Feature Map Aggregation Max

Pixel-Level Map Aggregation Cross-Feature Map Aggregation Mean

8. 每个数据集的 SOTA 结果

Table 11. 大脑 MRI 的最佳训练配置。

Component Parameter Value
General Seed 42, 7, 13, 65, 91 (mean of 5 runs are reported)

Image Resolution (Resize) 224x224
Batch Size 64
Epochs 300
Device CUDA

Encoder Pre-trained Model ViT-L/14 + ViT-B/8
Pre-training Method DINOv2 + DINO
Frozen During Training True, True
Hidden States Used Features from the 2nd and 4th to last blocks
Final Projection In-Features 1024, 768
Final Projection Out-Features 768, 768

Q-Former (Junction) Number of Transformer Blocks 1
Internal Dimension 768
Output Dimension 768
Number of Learnable Queries 784 (for 28x28 output patches)
Attention Heads 8
MLP Expansion Ratio 4.0

Decoder Internal Dimension 768
Depth (Number of Layers) 6
Attention Heads 12
Output Patch Size 8x8
Number of Output Patches 28x28
MLP Expansion Ratio 4.0

Optimization Optimizer Adam
Learning Rate (Maximum) 8× 10−5

Learning Rate Scheduler OneCycleLR

Perceptual Loss

Pre-trained Perceptual Model MAE with ViT-Large Encoder
Distance Metric Cosine Distance
Layers Used for Feature Extraction From the 16th and 20th transformer blocks
Multi-Scale Input Patch Sizes 32x32, 56x56

如表 12 所示，我们在 BraTS2021 [2, 3, 41] 、
RESC [23] 和 RSNA [56] 上达到了最先进的性能，
并在 LiverCT [6, 31] 上排名第二。
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Table 12. 在 BraTS2021、肝脏 CT（BTCV + LiTs）、RESC
和 RSNA 上的异常检测性能（平均值 + 标准差）。结果是对
该实验的五次重复进行报告的。∗ ：表示仅进行了三次重复。
最佳结果用粗体显示。

Methods BraTS2021 Liver CT RESC RSNA

f-AnoGAN [51] 77.3± 0.18 58.4± 0.15 77.4± 0.85 55.6± 0.09

GANomaly [1] 74.8± 1.93 53.9± 2.36 52.6± 3.95 62.9± 0.65

DRAEM [60] 62.4± 9.03 69.2 ± 3.86 83.2± 8.21 67.7± 1.72

UTRAD [11] 82.9± 2.32 55.6± 5.96 89.4± 1.92 75.6± 1.24

DeepSVDD [48] 87.0± 0.66 53.3± 1.24 74.2± 1.29 64.5± 3.17

CutPaste [33] 78.8± 0.67 58.6± 4.2 90.2± 0.61 82.6± 1.22

SimpleNet [37] 82.5± 3.34 N/A 76.2± 7.46 69.1± 1.27

MKD [50] 81.5± 0.36 60.4± 1.61 89.0± 0.25 82.0± 0.12

RD4AD [13] 89.5± 0.91 60.0± 1.4 87.8± 0.87 67.6± 1.11

STFPM [58] 83.0± 0.67 61.6± 1.7 84.8± 0.50 72.9± 1.96

PaDiM [12] 79.0± 0.38 50.7± 0.5 75.9± 0.54 77.5± 1.87

PatchCore [46] 91.7± 0.36 60.4± 0.82 91.6± 0.10 76.1± 0.67

CFA [32] 84.4± 0.87 61.9± 1.16 69.9± 0.26 66.8± 0.23

CFLOW [19] 74.8± 5.32 49.9± 4.67 75.0± 5.81 71.5± 1.49

CS-Flow [47] 90.9± 0.83 59.4± 0.52 87.3± 0.58 83.2± 0.46

P-VQ ∗ [29] 94.3± 0.23 60.6± 0.62 89.0± 0.48 79.2± 0.04

QFAE (ours) 94.3 ± 0.18 65.5± 1.96 91.8 ± 0.55 83.8 ± 0.46
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