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摘  要 

本文提出了一种基于扩散模型自监督表征学习的医学图像分类方法MicDiffRep (Medical Image Classi-
fication with Diffusion-based Representation)。通过扩散模型预训练，学习医学图像完整的细节纹理

信息和图像整体结构，从而在进行医学图像分类时充分捕捉图像的细节特征。为了同时利用图像的全局

信息，本文提出一个多尺度的特征聚合MSFA (Multi-Scale Feature Aggregation)模块，将MicDiffRep
模型不同尺度的各层特征聚合起来。在脑瘤图像分类数据集上的实验显示，本文方法相比于现有最优的

自监督方法的线性分类准确率提升多达6个百分点。 
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Abstract 
This paper proposes a self-supervised representation learning method for medical image classifi-
cation, MicDiffRep (Medical Image Classification with Diffusion-based Representation). Through 
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diffusion model pre-training, the complete detailed texture information of medical images and the 
overall structure of the image are learned, so as to fully capture the detailed features of the image 
when classifying medical images. In order to utilize the global information of the image at the 
same time, this paper proposes a multi-scale feature aggregation MSFA (Multi-Scale Feature Ag-
gregation) module to aggregate the features of each layer of the MicDiffRep model at different 
scales. Experiments on a brain tumor image classification data set show that the linear classifica-
tion accuracy of this method is improved by up to 6 percentage points compared with the existing 
best self-supervised methods. 
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Brian Tumor Image Classification, Self-Supervised Learning, Diffusion Models, Feature  
Aggregation 
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1. 引言 

对医学图像处理的应用是现代医学分析中的重要部分，其能够有效地辅助医生进行病情判断，提高

诊断效率，使用机器学习方法对医学图像进行高效地分析[1]有着广泛的实际应用价值。医学图像分析包

括医学图像分类、医学图像分割等，其中医学图像分类是基础任务，旨在自动识别和分类不同类型的病

变、组织或器官。近些年来，研究⼈员开发了大量医学图像分类方法[2] [3] [4]。这些方法可以减少⼈工

分类所需的时间和精力。现在大多数方法均是基于深度学习的数据驱动的有监督学习方法，对标注数据

的数量和质量有着极高的要求。然而，目前已有的医学图像分类的数据集规模都不大，这是因为医学图

像的标签需要专业的医生来标注，成本较高。此外，在硬件条件有限制的情况下，设备生成的医学图像

可能会导致噪声和模糊效果，使得图像质量降低，因此需要更有效的特征表示建模来实现稳健的医学图

像分类。 
不同于有监督学习，自监督学习不需要标签数据，而是通过构造自监督任务，利用海量无标签数据

进行预训练，然后应用于各种下游任务上。在自然图像理解中，自监督学习的方法已经可以在多种不同

的下游任务上达到领先的性能[5]-[10]。尤其是近些年来，基于对比学习的方法[5] [6] [7] [8]和基于图像掩

码建模[9]的方法，都通过在大量无标注数据上进行预训练，在图像分类、目标检测、图像分割、图文检

索等多个下游任务上追平甚至超越有监督方法。自监督预训练的方法优势在于不需要有标注数据，训练

数据集的规模不受标签数据数量的限制，从而可以训练一个稳健的图像表征，在下游任务中取得更高的

精度。因此，自监督表征学习非常适合于医学图像分类这种标注数据匮乏的任务。不同于自然图像，医

学图像的分类对图像整体结构的理解和病灶区域处的细节纹理信息识别精度要求很高。然而，如图 1 所

示，现有的方法为了设计高效的自监督任务，或是对图像进行高维的压缩表征[5] [6] [7] [8]，或是对图像

进行大面积掩码[9]，上述两种信息的损失很大。 
为了为医学图像分类提供一个更稳健的图像特征表示，关键在于要保证图像结构与全局信息、细节

纹理信息的完整性，避免在进行预训练时图像信息损失过大。除了基于对比学习和基于图像掩码建模的

两类主流方法之外，最近有研究人员也在探索将扩散模型用于自监督图像表征学习[10]。扩散模型训练多

级去噪的过程可以看作是在训练一个多级的去噪自编码器[11]。通过识别出图像中的高斯噪声并重构出干
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净图像，去噪自编码器能够提取出更稳健地提取图像特征。因此，将去噪扩散模型用于图像表征学习是

一种自然的想法。扩散模型是一种图到图的模型，并且没有对图像进行大面积的掩码，保持了完整的图

像全局信息和细节纹理信息，相较于现有的基于对⽐学习和基于图像掩码建模两类自监督学习方法，更

适合用于医学图像的表征预训练。 
 

 
Figure 1. Diagram of the practical teaching system of automation major 
图 1. 三类自监督表征学习图示 

 
本文提出了一种基于扩散模型自监督表征学习的医学图像分类方法 MicDiffRep，用于为医学图像分

类训练一个文件的图像特征提取器。MicDiffRep 能够在预训练阶段尽可能地保证图像全局信息和细节纹

理信息不丢失，学习到医学图像的整体结构和纹理细节，从而在下游的医学图像分类任务上取得更好的

表现。扩散模型的具体结构一般是一个图到图的卷积神经网络(Convolutional Neural Network, CNN)，在

对图像进行卷积处理的过程中，模型会更多地关注于图像的局部信息。为了提高模型对图像全局信息的

利用，本文提出了一个多尺度特征聚合模块 MSFA，将来自不同层，不同尺度的特征进行聚合用于医学

图像分类。实验结果显示，在脑瘤图像分类任务上，本文提出的 MicDiffRep 大幅领先其他现有自监督表

征模型。 

2. 方法 

2.1. 扩散模型背景 

扩散模型[12] [13] [14] [15]最初被提出用于图像生成任务。训练时，通过对干净图像添加不同程度高

斯噪声，然后训练一个去噪模型来识别出带噪图片中的噪声，从而在推理生图时能够从一个随机采样的

高斯噪声图中，一步步去噪，最终得到一张新的图像。扩散模型在不同的时间步 t 生成不同强度的高斯

噪声，从而定义出一个高斯噪声序列 ( ) ( )2
0 0| , , 1, 2, ,t tx xq x t Tα σ= =I  ，其中 αt，σt是手工设定的超

参数，用于控制不同时间步加在干净图片 x0 上的高斯噪声强度。当 T 足够大时，带噪图像近似为一个完

全噪声的高斯分布 ( )~ 0,tx I 。扩散模型的训练目标就是去噪，即预测加到干净图片上的高斯噪声。具

体来说，是训练一个参数化网络 εθ，在每个时间步 t，根据当前步的带噪图像 xt，预测前一步 t − 1 的高斯
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噪声均值 ( ),tx tθµ ，高斯噪声的方差 2
rΣ 是常数，不需要预测。也就是说，在每一个时间步 t 预测其上⼀

步的带噪图像 xt − 1： 

( ) ( )( )2
1 | , ,t t t tp x x x tθ θµ− = ∑ I                              (1) 

上述扩散和反向过程可以等价于训练⼀个去噪自编码器： 

( ) 2
0,tx t xθ= −                                     (2) 

正是因此，本⽂提出的 MicDiffRep 方法将扩散模型视作是⼀个多级的去噪自编码器，为医学图像分

类提取完整、稳健的特征表示。 

2.2. MicDiffRep 

图 2 展示了本⽂提出的 MicDiffRep 方法的整体框架。输⼊在时间步 t 的带噪医学图像 xt 及时间步嵌

⼊et，输出是当前时间步模型预测的噪声 εt。扩散模型的参数化网络 εθ是 UNet 网络[12] [13] [14]或视觉

Transformer 网络[15]，为了兼顾模型的性能和训练效率，MicDiffRep 选用 UNet 网络作为基础的网络结

构。 
MicDiffRep 方法的训练分为预训练和线性微调两个阶段。在预训练阶段，在大规模无标注的医学图

像数据上训练扩散模型，损失函数即(2)式。在线性微调阶段，将 UNet 不同层，不同尺度的图像特征提

取出来，用于医学图像分类。使用交叉熵分类损失来驱动模型的训练： 

( )ft
1 ˆlog

N

i i
i

y y
N

= − ∑                                   (3) 

其中，N 是样本的数量，yi，yi 是分别是模型预测的第 i 个样本的标签和该样本的真实标签。 
 

 
Figure 2. Diagram of the practical teaching system of automation major 
图 2. MicDiffRep 方法整体框架 

2.3. 多尺度特征聚合模块 MSFA 

受到 CNN 局部性归纳偏置的限制，UNet 网络的浅层特征难以总览图像的全局信息，而深层特征则

的细节纹理信息有所损失。为了保持图像的全局信息和细节纹理信息，我们在 MicDiffRep 中引⼊了一个
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多尺度特征聚合模块 MSFA，来融合 UNet 网络的深层特征和浅层特征。MSFA 模块的工作流程如图 3
所示。首先，将 UNet 中不同层的特征进行拼接： 

( )1 2Concat , , , nF F F F=                                  (4) 

然后经过一个映射层和激活函数 ReLU 对拼接特征进行深度聚合，得到聚合特征 Fagg。在完成特征

聚合之后，Fagg 再通过映射头，和 Softmax 层之后输出各类别的分类概率： 

( )agg ReLU FF W=                                    (5) 

( )aggProb Softmax MF=                                  (6) 

其中，W，M 分别是两个映射层的参数矩阵。 
 

 
Figure 3. Diagram of the practical teaching system of automation major 
图 3. MSFA 多尺度特征聚合模块 

3. 实验结果与分析 

3.1. 数据集 

在预训练阶段，由于不需要任何标注，所以可以使用网络上海量的医学图像数据作为训练数据。在

实验中，我们收集了共约 80,000 张医学图像用于预训练。 
本文使用脑瘤图像数据集 Crystal Clean 数据集进行线性分类实验，该数据集共包含四个类别，分别

是 Normal，Glioma，Meningioma 和 Pituitary，共 21,880 张图像，其中训练集共 17,533 张图像，测试集

4347 张图像。 

3.2. 实验环境及实验参数 

我们在机器学习图形工作站上进行实验，配备 CPU i5-12700F，内存 DDR5 6000Hz 16 G，GPU 为

NVIDIA GeForce RTX 4070，显存 12 GB。软件环境：操作系统 Ubuntu 18.04 LTS，CUDA 12.1，Pytorch 
2.1。 

在实验的超参数上，输入图片长宽均为 112，预训练阶段采用 Adam 优化器，起始学习率为 0.0001，
采用线性学习率衰减，批尺寸为 32，共训练 200 轮。线性微调阶段同样采用 Adam 优化器，起始学习率

0.01 采用余弦退火的学习率衰减策略，批尺寸 128，共训练 15 轮。 
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3.3. 对⽐实验 

MicDiffRep 在脑瘤分类数据集上的线性微调准确率结果如表 1 所示。本文提出的 MicDiffRep 领先于

现有的基于对⽐学习的方法[5] [6] [7] [8]和基于图像掩码建模的方法[9]。并且，经过 MSFA 模块对各层

特征进行聚合之后，MicdiffRep-MS 的准确率提升了多达 6 个百分点。在现有方法中，基于图像掩码建模

的方法 MAE [9]的准确率显著低于其他方法，这是因为在图像掩码建模的预训练过程中，大量的图像区

域被掩码覆盖掉，模型很难学习到图像的细节纹理信息，而这些信息对于脑瘤图像的分类是至关重要的。

而本文提出的基于扩散模型的 MicDiffRep 方法则能够尽可能地保持图像的细节纹理信息，并在脑瘤图像

分类中达到最优的性能。 
 
Table 1. System resulting data of standard experiment 
表 1. 在脑瘤分类数据集上的线性分类准确率对比 

方法 准确率  

MAE [9] 69% 

MoCo v2 [6] 73% 

BYOL [7] 77% 

CLIP [8] 82% 

MicDiffRep-SL-best 83% 

MicDiffRep-MS 88% 

3.4. 消融实验 

 
Figure 4. Diagram of the practical teaching system of automation major 
图 4. 单层特征和聚合特征的线性准确率对比 

 

为了进一步探究在本⽂提出的 MicDiffRep 方法中，不同的时间步(即不同的噪声程度)和模型的不同

层的特征的表征能力，并验证多尺度特征聚合模块 MSFA 是否有效地提升了模型对于图像全局信息的理
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解，我们设计了对应的消融实验。分别使用各个不同的单层特征和经过 MSFA 模块的聚合特征，在不同

时间步的特征进行线性微调。图 4 展示了实验的结果。图中横轴为不同的时间步，纵轴为线性分类的准

确率，不同的叉号曲线表示模型的不同单层特征，圆圈曲线表示聚合特征。可以看到，经过 MSFA 模块

的聚合特征的准确率大幅高于各单层特征，这验证了多尺度聚合设计的有效性。观察准确率随时间步的

变化，可以看到，在加入适量高斯噪声时，模型产出特征的表征能力最强，而加入过小或过大的噪声时，

模型性能都稍差。这是因为，扩散模型预训练阶段，输⼊到模型的图片一般都含有强度适中的高斯噪声。 

3.5. 可视化实验 

扩散模型最初用于生成图片，本文提出的 MicDiffRep 表征学习方法也是基于扩散模型能够理解图像

的结构和细节纹理特征。因此，生成图片的质量也能从侧面反映模型对于图像纹理特征的理解能力，进

而反映出模型对图像的表征能力。如果模型生成的图像结构合理，细节逼真，那么将其特征用于图像分

类，自然也达到很高的精度。 
为了探究 MicDiffRep 生成图片的质量，进而验证模型对图像结构和细节的理解能力，我们对预训练

阶段扩散模型的生成结果进行了可视化。在生成参数的设置上，我们与标准 DDPM [12]的训练和采样的

线性时间步策略保持一致，总的时间步为 1000。图 5 展示了 MicDiffRep 生成的医学图像与数据集中的真

实医学图像。可以看到，本文提出的 MicDiffRep 生成的医学图像细节逼真，在整张图片的结构上也很合

理，整体来看，与真实的医学图像几乎难辨真假。这说明，MicDiffRep 在预训练时理解了医学图像的纹

理细节和图像结构，从而在进行医学图像分类时，取得了最优的性能。 
 

 

 
Figure 5. Generated medical Images (upper two rows) and real medical images (bottom two rows) 
图 5. MicDiffRep 生成的医学图像(上方两行)与真实医学图像(下方两行) 

4. 总结 

本⽂提出了一种基于扩散模型的自监督医学图像分类方法 MicDiffRep。在扩散模型预训练时，保持

完整的图像全局信息和细节纹理信息，模型得以理解医学图像的图像结构和纹理细节，再通过本文提出

的 MSFA 模块，将各层特征聚合，利用图像的全局信息。综合以上优势，在脑瘤图像分类任务上，

MicDiffRep 相较于现有最优的自监督表征模型提升多达 6 个百分点。 
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