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摘　要: 内窥镜影像为胃癌的筛查与诊断提供重要依据. 然而, 传统内窥镜检查准确率有限. 为此, 多模态融合异常

检测方法被引入内窥镜影像分析, 但仍面临模态偏差与配对数据稀缺等问题. 针对这些问题, 本文提出一种基于多

模态增强融合与多分支蒸馏的内窥镜异常检测模型. 首先, 设计交叉掩码注意力跨模态融合模块, 通过局部特征重

建与交叉注意力机制挖掘模态间的潜在关系. 其次, 提出一种多分支跨模态蒸馏架构, 由多模态教师网络和两个独

立学生分支组成. 该架构仅教师网络需配对数据训练, 学生分支则完全无需配对数据. 这一设计降低模型对配对数

据的依赖并有效缓解模态偏差. 最后, 引入全局余弦相似度损失以增强多模态特征的一致性表示. 在真实公开数据

集上进行的大量实验表明, 本文方法在多模态内窥镜异常检测任务中取得领先的性能. 本文的源码将公开在: https://
github.com/LuoYifei-xs/CEMD.
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Abstract: Endoscopic images provide a critical foundation for the screening and diagnosis of gastric cancer. However, the
accuracy of traditional endoscopic examinations remains limited. To address this issue, multimodal fusion-based anomaly
detection techniques have been applied to endoscopic image analysis. However, they still suffer from modality bias and
the scarcity of paired data. To overcome these limitations, this study proposes an endoscopic anomaly detection model
integrating multimodal enhanced fusion and multi-branch knowledge distillation. The framework incorporates a cross-
masked attention cross-modal fusion module that explores latent inter-modal relationships through local feature
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reconstruction and cross-attention mechanisms. Furthermore, a multi-branch cross-modal distillation architecture is
established, comprising a multimodal teacher network and two independent student branches. This design requires only
the teacher network to be trained on paired data while enabling the student branches to learn without any paired data, thus
significantly reducing dependency on paired samples and effectively mitigating modality bias. Additionally, a global
cosine similarity loss is introduced to enhance consistency in multimodal feature representation. Extensive experiments on
public real-world datasets demonstrate that the proposed method achieves competitive performance in multimodal
endoscopic anomaly detection tasks. Code will be released at: https://github.com/LuoYifei-xs/CEMD.
Key words: anomaly detection; multimodal fusion; endoscopic image; knowledge distillation

随着医疗技术的飞速发展, 内窥镜检查已逐渐成

为现代医院不可或缺的医疗技术手段[1]. 通过高清摄像

头, 医生能够直观地观察到胃黏膜的微小变化, 从而及

时识别出可能的癌变区域. 然而, 最近的研究表明, 由
于医学影像分析工作量大, 经验丰富的内镜医师不可

避免地会出现误诊和漏诊[2]. 传统内窥镜检查的检测准

确性仅为 69%–79%[3]. 为应对这些挑战, 基于多模态融

合的异常检测方法被引入到内窥镜检查中.
白光图像 (white light image, WLI) 和窄带光图像

(narrow band image, NBI)是当前内镜诊断中最常用且

技术成熟的成像模式, 具有一定的临床适用基础. WLI
能够清晰地展现黏膜的整体形态与颜色特征, 常用于

胃部等区域的初步筛查与全面评估. NBI 通过增强黏

膜表层的微血管和微结构对比度, 在食管等部位的早

期病变识别与边界判定中表现出显著优势. 因此, 对这

两种模态进行融合, 有助于模型进一步结合宏观形态

与微观结构特征, 从而更完整地模拟临床诊断路径, 提
升异常检测性能.

最近, 知识蒸馏在基于多模态融合的异常检测方

法中得到广泛运用[4–6]. Lu等人[7]提出一种用于胃镜图

像异常检测的多模态融合网络, 旨在通过结合胃镜图

像和病理文本信息提高检测准确性. 针对测试阶段病

理文本缺失问题, 研究引入仅含胃镜图像的分支, 并借

助知识蒸馏技术加以引导. Sun等人[8]提出一种无监督

多模态异常检测方法, 采用轻量级师生网络和带符号

距离函数, 分别从 RGB 图像和 3D 点云中学习并融合

异常信息. Gu等人[9]提出多模态反向蒸馏范式, 其中冻

结的教师编码器利用暹罗架构从不同模态提取互补视

觉特征并融合为蒸馏目标, 可学习的学生解码器则从

中学习模态相关的先验知识并交互形成多模态表征.
通过教师网络和学生网络之间的交互, 共同形成用于

目标重建的多模态表示.
虽然上述工作通过引入知识蒸馏提升多模态融合

异常检测方法的性能, 但该领域的发展仍面临若干根

本性挑战. 1) 多模态融合方法中存在严重的模态偏差

现象. Zheng 等人[10]指出, 在图文融合任务中, 由于数

据分布不均与训练目标设计缺陷, 模型往往过度依赖

文本模态而抑制视觉模态. 目前主流的内窥镜成像分

别为 WLI 和 NBI: NBI 利用窄带光谱成像特性, 能够

呈现高对比度的黏膜表面纹理与微血管结构; WLI 因
其宽光谱成像方式, 往往导致组织边界模糊, 对比度相

对较低. 这种差异使模型在优化过程中更倾向于 NBI
的图像模式, 导致严重的模态偏差现象. 2) 多模态数据

稀缺性及方法对配对数据的依赖, 限制了多模态融合

性能. 临床实践中难以获取像素级匹配的WLI-NBI图
像对, 而大多数多模态方法依赖于配对的多模态数据,
这一数据获取的局限性进一步制约了多模态融合异常

检测算法的性能.
为解决上述问题, 本文提出一种基于多模态增强

融合与多分支蒸馏的内窥镜无监督异常检测模型 (mul-
timodal enhanced multi-branch distillation, MEMD). 首
先, 为缓解内窥镜多模态融合中的模态偏差问题, 提出

交叉掩码注意力跨模态融合模块, 通过掩码注意力重

建模块细化不同模态特征之间的局部特征, 挖掘出不

同模态特征之间的潜在关系, 并通过跨模态交叉注意

力融合模块对不同模态的特征进行跨模态融合. 其次,
通过计算融合前后特征的全局余弦相似度, 从而强化

多模态特征的一致性表示. 此外, 为应对内镜场景下

WLI-NBI 配对样本稀缺的问题, 引入 WtNGAN[11], 以
真实 WLI 为基准生成高质量的配对 NBI, 用于补足训

练数据. 最后, 为摆脱对配对多模态数据的依赖, 设计

多分支跨模态蒸馏架构, 该架构包括多模态教师网络,
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WLI 学生分支和 NBI 学生分支. 多模态教师网络通过

配对多模态数据挖掘模态间的互补信息. 在此基础上,
学生分支通过知识蒸馏继承教师的多模态表征, 实现

对 WLI 和 NBI 的独立优化. 训练完成后, 学生分支可

独立进行推断, 无需依赖配对数据集. 该架构有效缓解

了模态偏差并降低了对配对数据的依赖, 从而显著增

强了模型在真实临床场景中的适用性. 本文在公开的

Kvasir V2[12]肠胃医学图像数据集对模型进行评估, 实
验结果表明, 与主流的异常检测方法相比, MEMD 的

性能具有显著优势. 本文的主要贡献如下.
(1) 针对多模态融合中的模态偏差问题, 提出交叉

掩码注意力跨模态融合模块, 使用掩码注意力重建模

块和跨模态交叉注意力融合模块分别对多模态特征进

行增强和融合, 并使用全局余弦相似度加强多模态特

征的一致性表示.
(2) 为减轻多模态模型对配对数据的依赖, 构建一

种多分支跨模态蒸馏架构, 通过从多模态教师网络中

蒸馏知识至单模态学生分支, 显著降低对配对数据的

依赖, 有效缓解模态偏差, 提升模型在临床真实场景中

的适用性.
(3) 在公开的肠胃医学图像数据集 Kvasir V2上进

行的广泛实验表明, 本文所提方法相较于其他异常检

测方法具有更优的异常检测性能.

 1   相关工作

作为异常检测领域的重要研究方向, 多模态异常

检测近年来发展迅速. 其核心目标在于融合不同模态

的信息, 通过跨模态信息互补解决传统单模态检测的

盲区. 相较于单模态方法, 多模态异常检测不仅需要提

取单模态特征, 还需获取有效的多模态融合特征表示,
增加了任务的难度和复杂性. 本文将从 3 个方面阐述

相关领域的已有工作.
 1.1   异常检测方法

现有的异常检测方法主要侧重于无监督的异常检

测. 无监督异常检测方法仅通过正常图像训练, 学习正

常样本特征分布. 异常样本因分布差异而导致异常偏

差, 该误差可作为衡量异常程度的指标.
例如, PatchCL-AE[13]使用基于补丁对比学习的自

动编码器模型进行异常检测, 该模型利用对比学习来加

强输入-输出补丁之间的语义一致性, 并通过输入图像

与输出图像之间的特征差异定位异常. Hetero-AE[14]采

用混合 CNN-Transformer网络作为解码器, 结合基于卷

积神经网络的编码器, 形成异构结构. 此外, 通过多尺度

稀疏 Transformer模块处理局部信息和区域信息之间的

关联关系. 这一设计有效地提升了模型学习正常数据的

内在信息的能力, 并扩大异常样本的差异. Cai等人[15]利

用单类半监督学习, 通过已知的正常图像和未标记图像

进行训练, 并基于此提出异常检测的双分布差异.
 1.2   多模态融合方法

多模态融合方法在近年来受到广泛关注. 早期多

模态融合方法主要集中在简单的特征级融合, 即把不

同模态的数据进行拼接后输入传统机器学习模型, 这
种方式虽能初步整合多模态信息, 但缺乏对模态间深

层次关联的挖掘.
最近, Zhang等人[16]提出一种更具鲁棒性的 3D 医

学图像多模态融合框架用于医学图像分割, 该框架通

过共享特征融合模块探索视觉和语义的一致性, 并耦

合优化视觉融合损失与病变分割损失, 使视觉相关和

语义相关特征相辅相成, 共同提升模型准确性. Zhu 等

人[17]针对通用多模态图像融合面临的跨任务差异问题,
提出任务定制混合适配器架构. 该架构以多模态图像

作为输入, 通过动态路由适配不同下游任务, 实现一次

训练、多任务部署的通用融合. Li 等人[18]提出一种利

用光学相干断层扫描和眼底图像模态信息融合的异常

诊断模型. 该模型引入具有任务特定令牌的模态共享

解码器, 并利用低级提示调谐对多模态信息进行引导,
实现对视网膜动脉阻塞疾病的分割和检测.
 1.3   知识蒸馏

知识蒸馏最先由 Hinton 等人[19]提出, 该方法通过

训练一个轻量化的学生模型, 使其模拟复杂教师模型

的输出分布, 从而实现模型压缩与知识迁移. Romero
等人[20]在此基础上进行改进, 引入中间层蒸馏的概念,
通过传递教师模型的中间层特征来指导学生模型的学

习, 进一步提升知识蒸馏的效果. Hsieh 等人[21]提出逐

步蒸馏的概念, 利用大模型的推理过程来训练小模型,
使后者在特定任务上反超大模型. Deng等人[22]首次提

出反向蒸馏概念, 设计一种由教师编码器和学生解码

器组成的新型师生模型. 学生网络以教师网络的单类

嵌入为输入, 重建教师网络的多尺度表示, 从而避免直

接处理高维原始图像. Liu等人[23]在反向蒸馏的基础上

进一步改进师生网络, 通过同时蒸馏编码器与解码器,
增强学生网络生成正常特征的性能, 优化教师网络对
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正常和异常特征的判别边界.

 2   方 法
本文针对内窥镜图像提出一种多模态增强融合多

分支蒸馏无监督异常检测模型 MEMD, 其模型架构如

图 1 所示. 模型主要由多模态教师网络、WLI 学生分

支和 NBI 学生分支组成. 多模态教师网络主要由编码

器和交叉掩码注意力跨模态融合模块组成, 用于模态

间的互补信息交互, 并获得多模态融合特征. WLI学生

分支和 NBI 学生分支分别负责学习 WLI 和 NBI 的单

模态特征, 同时通过跨模态知识蒸馏从教师网络中获

取多模态融合知识.
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(c) NBI学生分支
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图 1    MEMD模型图

 2.1   问题定义

D x ∈ D

xWLI xNBI xWLI

xNBI xWLI

D

Dtrain Dval Dtest

Dtrain

Dval

Dtest

对于一组多模态数据样本 , 每个样本 包含

配对的WLI ( )和 NBI ( ). 其中,  是真实的

白光内窥镜图像,  是将 输入WtNGAN中生成

的配对窄带光内窥镜图像. 多模态数据样本 划分为

训练数据集 、验证数据集 、测试数据集 .
本文的多模态无监督异常检测任务定义如下, 多模态

教师网络以 作为训练数据集进行训练, 学习跨模

态的特征一致性表示, 并使用 进行验证. WLI 学生

分支和 NBI学生分支通过知识蒸馏的方式从多模态教

师网络中获取跨模态的融合特征, 最终在测试数据集

上评估模型对于异常检测的性能表现.
 2.2   交叉掩码注意力跨模态融合模块

如图 2 所示, 为确保多模态数据的精准对齐, WLI
图像通过 WtNGAN 模型生成严格像素对齐的 NBI 图
像, 进而利用预训练的 ResNet50[24]模型进行高效的特

征提取. 为使多模态教师网络深入挖掘 WLI 与 NBI 模
态间的一致性表示并缓解模态偏差, 引入交叉掩码注

意力跨模态融合模块, 在特征空间层面显式建模 WLI
和 NBI 模态间的相关性, 从而促进跨模态特征的一致

性表示学习. 具体而言, 首先利用掩码注意力重建模块

对单模态的局部特征进行掩码卷积增强并通过注意力

机制提取关键特征. 受 Cross-attention[25]启发, 跨模态

交叉注意力融合模块提出一种双向查询-键值 (Q-KV)
注意力机制, 用于构建模态间的特征交互, 其中查询向

量来自 WLI 模态, 键值对来自 NBI 模态, 这种非对称

的注意力设计既保留模态特异性, 又实现跨模态特征

的深度融合. 接下来将详细描述各组件.
 
 

跨模态交叉注意力
融合模块

掩码注意力
重建模块

SimAM SimAM
FFN

FFN

WLI特征

填充

多模态融合特征

掩码卷积 相加

NBI特征

前向传播

Q K&V

ReLU K&V

Q

ReLU

Multi-head
cross-attention

Multi-head
cross-attention

Norm&Add

Norm&Add

 
图 2    交叉掩码注意力跨模态融合模块图
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 2.2.1    掩码注意力重建模块

x ∈
RC×H×W M ∈ R1×1×C

M d

受扩张卷积 [26]的启发, 对给定的单模态特征

, 选取特征中心点为原点 , 在 4个方

向上进行 0 填充, 其填充位置距离原点 特定距离 ,
具体实现如下:

xp = pad (x) ∈ RC×(H+2d)×(W+2d) (1)

pad (·) xp其中,  表示填充,  表示经过填充后的特征.

Ki ∈ Rk×k×C ,∀i ∈ {1,2,3,4} k

L = k+2d+1

接着, 在特征的 4 个边角处设置可学习的掩码卷

积核 ,  代表卷积核大小. 这 4

个可学习的掩码卷积核用于捕捉掩码区域的上下文信

息, 并预测掩码中心的特征信息. 卷积核的步长设置为

, 将 4个卷积核的结果融合后, 通过 ReLU
函数进行非线性激活. 具体实现如下:

xmask = ReLU

 4∑
i=4

Convi(xp)

 (2)

xmask其中,  表示经掩码卷积融合后的结果.
掩码卷积通过对输入特征施加空间约束, 有效增

强局部区域的特征表征能力. 然而, 基于固定感受野的

卷积操作限制其捕捉远距离特征关系的能力. 为此, 引
入注意力机制, 通过动态权重分配策略弥补这一缺陷.
现有的注意力模块仅对特征的空间或通道维度进行细

化, 这限制了注意力权重的灵活性, 并且忽略空间和通

道之间的可变性. 因此, 引入 SimAM[27]对掩码输出进

行自适应重新校准. SimAM模块无需额外参数即可直

接为每个神经元推导出独特的权重, 进而优化神经元

功能. 具体实现如下:

E =
(xmask−µ)2

4(υ2+ε)
+

1
2

(3)

E µ υ2

ε ε 1×10−4

其中,  为注意力权重,  为空间均值,  为空间方差,
为超参数, 这里 设置为 .

最后, 使用 Sigmoid 函数对权重进行压缩并得到最

终的特征图, 具体实现如下:

xout = Sigmoid
(

1
E

)
⊙ xmask (4)

⊙其中,  表示逐元乘法.
 2.2.2    跨模态交叉注意力融合模块

特征在经过掩码注意力重建后, 引入跨模态交叉

注意力融合模块实现多模态特征的深度交互与融合.
具体而言, 跨模态交叉注意力融合模块采用双向注意

力架构, 包含 2 个注意力层、8 个注意力头, 隐藏层维

度为 512, 使用残差连接和 BatchNorm归一化, 通过查

询-键-值映射实现双模态特征的深度交互. 其中, WLI
模态的特征序列作为查询 (Q), 同时将 NBI 模态的特

征序列作为键 (K)和值 (V). WLI模态具有丰富的纹理

信息, 而 NBI 模态在血管结构上具有更高的对比度.
以 WLI 作为查询, NBI 作为键值, 能让模型自适应地

融合WLI的全局上下文信息, 同时保留 NBI的血管特

征. 具体实现如下:

QW = FQ(xWLI),KN = FK(xNBI),VN = FV (xNBI) (5)

xattn =MHCA(QW,KN,VN) = Softmax

QWKT
N√

C

VN (6)

xfusion = ReLU(Norm(xattn))+ xWLI (7)

xWLI xNBI
MHCA(·)

F(·) Norm(·)

其中,  和 表示WLI和 NBI图像特征通过掩码

注意力重建模块重建后的特征,  为多头交叉

注意力,  表示可学习投影矩阵,  表示标准化.
 2.3   多分支跨模态蒸馏架构

传统的多模态蒸馏方法存在严重的模态偏差问题,
WLI 因宽光谱成像导致组织边界模糊, 对比度相对较

低, NBI利用窄带光谱成像, 能清晰呈现高对比度的黏

膜纹理与微血管结构, 在多模态蒸馏中占主导地位. 同
时, 传统多模态方法通常高度依赖像素级对齐的多模

态数据, 这一要求严重限制了其在临床实际中的应用.

τ

针对上述问题, 本文设计多分支跨模态知识蒸馏

架构. 该架构包含多模态教师网络、WLI 学生分支和

NBI 学生分支. 多模态教师网络以 WtNGAN[11]模型生

成的WLI-NBI配对图像为输入, 利用交叉掩码注意力

跨模态融合模块学习具有丰富语义层次的多模态特征

表示, 为后续的跨模态知识迁移奠定基础. 与此同时,
两个独立的单模态学生分支分别处理 WLI 和 NBI, 为
使学生分支的输出分布精准对齐多模态教师网络所蕴

含的丰富多模态语义, 以 Kullback-Leibler (KL)散度作

为蒸馏损失函数. 针对WLI和 NBI成像复杂度不同的

特点, 采用动态蒸馏防止 NBI特征主导而丢失WLI的
关键信息. 通过模态感知温度系数 , 自适应调节知识

迁移强度, 抑制 NBI 模态的过度主导倾向. 具体实现

如下:

LKD =
∑

m∈{WLI, NBI}
τ2mKL

(
σ

(
zsm/τm

) ||σ (
zt/τm

))
(8)
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zsm zt

σ (·)
其中,  和 分别表示学生网络和教师网络在对应模态

下输出的预测结果,  为 Softmax 函数.
 2.4   损失函数

在多模态内窥镜图像的异常检测任务中, 重点关

注多模态特征融合, 这对于提高内窥镜图像的病灶检

出率至关重要. 为提高多模态特征融合质量, 使用全局

余弦相似度进行优化, 具体实现如下:

Lcos = 1− 1
2

(
xWLI · xfusion
||xWLI|| ||xfusion||

+
xNBI · xfusion
||xNBI|| ||xfusion||

)
(9)

xWLI xNBI xfusion
||·||

其中,  、 和 分别表示 WLI、NBI及融合

特征向量,  表示 L2 范数. 模型的总体损失定义如下:

Ltotal = Ldis+λLKD+ηLcos (10)

Ldis LKD Lcos

λ η

其中,  、 和 分别表示分类器判别损失、蒸

馏损失和全局余弦相似度损失,  和 为超参数.

 3   实验分析

实验分析将从数据集、实验设置、对比方法的介

绍、实验评估和消融实验这 5部分展开.
 3.1   数据集

本研究采用公开的 Kvasir V2[12]数据集, 该数据集

专用于计算机辅助胃肠道疾病检测, 包含多类内窥镜

图像. Kvasir V2 由挪威 Vestre Viken 健康信托基金通

过内窥镜设备采集而成, 其数据根据不同的解剖标志

与病理表现进行划分. 其中, 解剖标志包括 Z线、幽门

和盲肠等, 病理表现则涵盖食管炎、息肉和溃疡性结

肠炎等多种类型. 数据集划分如表 1 所示. 由于原始

Kvasir V2数据集仅包含白光成像的WLI, 为构建配对

的多模态内窥镜数据, 利用 WtNGAN 模型, 以该数据

集中的 WLI 图像为基准, 生成高质量的配对窄带成像

的 NBI.
 
 

表 1    数据统计表
 

数据集划分 总数 (单个模态)
训练集 (正常图像) 1 800
测试集 (正常/异常) 600/600
验证集 (正常/异常) 400/400

 

WtNGAN 是基于 Vision Mamba[28]构建的生成对

抗网络模型, 通过其特有的视觉状态空间模块建立长

程依赖关系以增强生成图像的细节表现能力, 并结合

结构一致性约束与对比学习机制, 在保持输入图像解

剖结构不变的前提下实现 WLI 向 NBI 的高质量非配

对转换. 模型训练采用初始学习率为 0.000 2 的 Adam
优化器, 设置对抗损失、对比学习损失和结构一致性

损失的权重系数分别为 1.0、1.0 和 10.0, 通过 200 轮

训练周期优化模型参数. 生成图像的质量通过 SSIM
(structural similarity index measure)、CIEDE (CIE 2000
color-difference formula)、FID (Fréchet inception
distance)和 KID (kernel inception distance)这 4个指标

进行系统评估. 表 2 展示了 WtNGAN 在 NBI 图像生

成任务 (WLI到 NBI转换)中的性能表现. 图 3展示了

WtNGAN 生成的、涵盖不同解剖标志与病理表现的

配对WLI-NBI图像示例.
 
 

表 2    WtNGAN在 NBI图像生成任务中的性能表现
 

指标 结果

SSIM 98.36%
CIEDE 17.10
FID 111.56
KID 1.72

 
 

盲肠

幽门

Z线

原始WLI
WtNGAN生
成的配对NBI

原始WLI
WtNGAN生
成的配对NBI

食管炎

息肉

溃疡性
结肠炎

 
图 3    配对WLI-NBI示例图

 

 3.2   实验设置

本文所提出的模型的调试和性能测试的实验条件

为Windows 10 64位操作系统, NVIDIA GeForce RTX
4060 Ti 显卡, Intel i5-10400 CPU, 深度学习平台为

PyTorch, 采用 3.8 版本. 模型使用 ImageNet 预训练的

ResNet50作为骨干网络. 模型学习率设置为 0.000 7, 并
使用 warmup and decay 策略对学习率进行调整. 此外,
批量大小 (batch size) 和模型迭代次数 (epoch) 分别设

置为 24 和 15, 并使用 Adam 优化器优化模型参数. 蒸
馏损失中的超参数温度系数设置为 5.

对于模型评估, 本文采用了接收算子曲线下面积

(area under the receiver operator curve, AUROC)和平均

精度 (average precision, AP), 即精确率-召回率曲线下
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的面积作为评价指标. 其中, AUROC 反映模型在不同

阈值下对正负样本的区分能力, 尤其在类别分布相对

均衡时具有较好的参考价值, AP则反映模型在正样本

上的检测精度.
为全面评估MEMD模型的多模态性能, 本文所有

实验均涵盖了内窥镜下的WLI与 NBI两种模态.
 3.3   对比方法

本文将 MEMD 模型与多个先进的多模态和单模

态异常检测方法进行对比以证明 MEMD 模型的有效

性. 其中, STPM[29]、RD4AD[22]、CMP[30]、Simple-
Net[31]、D2UE[32]、EDC[33]、SCRD4AD[34]为单模态异

常检测方法, MMRAD[18]为多模态异常检测方法, 对比

方法的具体介绍如下.
STPM: 该方法是一种基于师生网络的多尺度层级

特征对齐方法. 该方法通过引入增强型监督机制, 实现

多尺度特征的同步学习, 从而在不同空间尺度上精准

感知并定位异常区域.
RD4AD: 该方法是一种基于师生异构架构的反向

蒸馏异常检测方法. 该方法通过单类瓶颈嵌入将高层

语义反向还原为多尺度正常特征.
CMP: 该方法是一种自监督异常检测方法. 该方法

通过合成异常样本, 在肺部 CT影像中高效学习样本表

征并完成异常定位.
SimpleNet: 该方法是一种基于特征深度嵌入的异

常检测方法. 该方法通过异常特征生成器向正常特征

注入高斯噪声以模拟异常分布, 并借助二元异常鉴别

器进行真伪判别, 实现端到端的异常检测.
D2UE: 该方法是一种基于多元双空间不确定性估

计的医学无监督异常检测方法. 该方法通过在潜在空

间和图像空间分别建模特征分布的不确定性, 实现对

异常区域的检测.
EDC: 该方法是一种基于编码器-解码器对比的医

学无监督异常检测方法. 该方法通过构建编码特征与

解码重建之间的多尺度对比学习任务, 增强模型对正

常模式的结构一致性建模.
SCRD4AD: 该方法是一种基于结构一致性正则化

的噪声鲁棒异常检测方法. 该方法通过向训练图像注

入可控的 Simplex 噪声构建扰动样本, 并利用多尺度

特征间的余弦相似度约束, 在潜在空间强制模型学习

噪声不变的结构化表征, 从而增强模型在复杂医学影

像中的异常识别与定位能力.

MMRAD: 该方法是一种基于多模态融合与 SAM
(segment anything model)[35]模型适配的视网膜动脉阻

塞异常检测方法. 该方法通过引入模态共享解码器与

任务特定令牌, 使 SAM 支持多模态图像设置, 并结合

异常模拟与提示调优策略, 实现无需真实病变样本的

异常检测与定位.
 3.4   实验评估

表 3 展示了 MEMD 模型与其他方法的定量实验

结果对比. 分别用粗体、红色和绿色标明性能前 3 名.
结果表明 ,  MEMD 模型方法无论在 WLI 模态还是

NBI 模态均取得最优异的性能指标, 该模型不仅通过

有效融合多模态特征显著提升不同内窥镜模态下的异

常检测性能, 还有效缓解多模态学习中的模态偏差问

题, 增强模型在不同成像条件下的泛化能力与稳定性.
这一优势使得 MEMD 在多种内镜影像分析任务中表

现出更高的实用性与鲁棒性. 同时, 图 4中可视化了不

同模态下的特征分布. 结果显示, 正常样本与异常样本

的特征分布呈现出显著差异, 该结果进一步验证MEMD
模型能够有效学习具有判别性的特征表示, 从而精准

识别异常样本. 此外, 图 5展示了不同病例与不同模态

的胃镜图像异常检测结果可视化对比图, MEMD 模型

能够精准地定位异常区域, 为临床诊断提供了有力的

支持. 然而, 在溃疡性结肠炎的检测中, MEMD 模型的

性能表现欠佳. 这主要是因为溃疡性结肠炎的病变特

征较为复杂且多样, 其在胃镜图像中表现为广泛的黏

膜充血、水肿、糜烂和溃疡, 这些特征在不同患者之

间存在显著差异, 导致模型难以准确识别和区分正常

与异常区域.
 
 

表 3    定量实验结果 (%)
 

方法
WLI模态 NBI模态

AUROC AP AUROC AP
STPM 70.71 73.52 69.39 70.98
RD4AD 71.80 74.83 73.20 78.26
CMP 77.97 80.09 76.27 73.68

SimpleNet 72.97 72.29 69.23 63.86
D2UE 78.80 78.60 64.36 72.85
EDC 72.29 71.02 73.12 70.01

SCRD4AD 73.88 60.65 73.02 68.33
MMRAD 71.73 68.91 71.73 68.91
MEMD 80.84 83.46 81.16 82.74

 

RD4AD与 CMP方法在不同模态的实验中均取得

良好的性能表现, 这主要得益于二者在特征提取方面

的增强设计. RD4AD通过反向蒸馏结构实现多尺度正
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常特征的重建, CMP 则通过自监督策略强化对判别性

特征的学习. 这一结果进一步验证了MEMD模型所采

用的特征增强策略在提升多模态特征融合表示一致性

方面的有效性.
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图 4    MEMD对不同模态特征分布的可视化
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图 5    异常检测结果可视化对比图

 

MMRAD 方法在实验中的性能表现不佳, 这主要

是由于其基础架构依赖于 SAM 模型, 而 SAM 在面对

复杂多变的内窥镜图像时表现出一定的泛化能力不足.
值得注意的是, MMRAD是一种多模态融合方法, 其训

练与测试过程均需依赖多模态数据协同进行, 因此该

方法在WLI与 NBI两种模态下所得结果保持一致.
 3.5   消融实验

为评估本文模型 MEMD的合理性, 设置多组消融

实验验证不同模块的有效性, 最优结果通过粗体标明.
首先, 为验证交叉掩码注意力跨模态融合模块对

模型的影响, 分别对其中的掩码注意力重建模块 (MAR)
和跨模态交叉注意力融合模块 (CMCA) 进行消融实

验, 并以 ResNet50 基础网络为评价基线, 逐步纳入上

述模块以评估贡献, 结果如表 4 所示. 结果表明, MAR
与 CMCA 模块对性能指标均有重要贡献. 其中, MAR
模块通过掩码注意力机制有效提取多模态中的关键特

征, 该优化显著增强了 CMCA模块通过交叉注意力实

现的跨模态特征融合效果.
 
 

表 4    交叉掩码注意力跨模态融合模块消融实验结果 (%)
 

模块 WLI模态 NBI模态

MAR CMCA AUROC AP AUROC AP
— — 66.92 74.52 69.59 73.86
√ — 74.59 80.22 76.48 79.28
— √ 70.14 75.25 74.34 75.49
√ √ 80.84 83.46 81.16 82.74
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其次, 为验证本文提出的多分支跨模态蒸馏架构

的有效性, 对其进行消融实验, 结果如表 5 所示.
 
 

表 5    多分支跨模态蒸馏架构消融实验结果 (%)
 

方法
WLI模态 NBI模态

AUROC AP AUROC AP
无蒸馏 73.52 78.26 73.52 78.26

单分支蒸馏 74.28 79.45 79.05 80.19
多分支跨模态蒸馏 80.84 83.46 81.16 82.74

 

表 5 中, 无蒸馏方法表示仅使用教师网络进行训

练和测试, 由于教师网络使用多模态数据进行训练和

测试, 因此, 无蒸馏方法在 WLI 与 NBI 两种模态下所

得结果保持一致. 单分支蒸馏指仅使用一个学生分支

进行蒸馏. 结果表明, 尽管单分支蒸馏方法能够提升检

测精度, 但其存在明显的模态偏差问题. 由于 NBI模态

成像较为简单、图像复杂度较低, 学生模型往往倾向

于从该模态中学习, 导致WLI与 NBI模态之间的性能

差距显著. 而多分支跨模态蒸馏架构通过引入不同模

态的学生分支, 在蒸馏过程中与多模态教师的丰富语

义进行精准对齐, 提升指标的同时缓解模态偏差问题.
同时, 表 6展示了不同模态贡献度的定量实验结果. 在
单分支蒸馏中, NBI模态的分类正确数量显著高于WLI
模态, 这表明单分支蒸馏存在严重的模态偏差现象. 相
比之下, 在多分支跨模态蒸馏中, 两种模态的分类正确

数量达到了平衡. 这一结果进一步验证了多分支跨模

态蒸馏能够有效缓解模态偏差现象, 提升模型在不同

模态下的鲁棒性和准确性.
 
 

表 6    模态贡献度定量实验结果
 

分类结果 单分支蒸馏 多分支跨模态蒸馏

WLI模态 NBI模态
分类正确

数量

模态贡献

度 (%)
分类正确

数量

模态贡献

度 (%)
√ — 19 90.92 26 97.21
— √ 56 94.01 18 95.98
√ √ 542 — 602 —

 

最后, 针对本文所使用的全局余弦相似度损失函

数 (cosine similarity loss, CS loss), 通过替换不同的损

失函数进一步验证其有效性 ,  选取均方误差 (mean
squared error, MSE), 平均绝对误差 (mean absolute
error, MAE), Huber损失 (Huber loss), 结果如图 6所示.
结果表明, 在 WLI 与 NBI 两种模态下, 全局余弦相似

度损失均显著优于传统回归损失 (MSE、MAE、Hu-
ber loss), 表明余弦相似度损失更能抑制模态差异, 进
一步提高多模态特征融合质量与一致性表示.
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图 6    不同模态下损失函数性能对比图

 

 4   结论与展望

本文针对内窥镜影像异常检测中多模态融合所面

临的模态偏差与配对数据稀缺问题, 提出一种基于多

模态增强融合与多分支蒸馏的无监督异常检测模型

(MEMD). 通过设计交叉掩码注意力跨模态融合模块,

有效挖掘WLI与 NBI模态间的深层特征关联, 增强多

模态特征的一致性表示. 同时, 引入多分支蒸馏架构,

缓解模态偏差并降低模型对配对多模态数据的依赖,

显著提升了模型在临床实际中的适用性. 在公开数据

集 Kvasir V2上的实验结果表明, MEMD在WLI与 NBI

模态下均取得领先的异常检测性能, AUROC与 AP指

标优于现有主流方法, 验证了模型在特征融合与偏差

抑制方面的有效性. 然而, 由于不同品牌内窥镜设备的

WLI与 NBI成像存在显著的光谱响应差异, MEMD在

跨设备泛化能力方面仍有待进一步提升.
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