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摘要 产科超声图像质量对于准确诊断和监测胎儿健康至关重要。然而，获
取高质量的标准平面困难重重，这受到操作员的专业水平以及母体BMI或
胎儿动态等因素的影响。在这项工作中，我们探索了基于扩散的反事实可
解释AI技术，以从低质量非标准图像生成逼真的、高质量的标准平面。通
过定量和定性评估，我们展示了我们的方法在生成更高质量反事实结果方
面的有效性。这表明未来有可能通过提供视觉反馈来提高临床医生的培训
水平，并可能改善下游诊断和监测所需的标准平面的质量和获取。
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1 介绍

产科超声筛查图像的质量对于临床下游任务至关重要，包括胎儿生长
估计 [31] 、早产预测 [23] 以及异常检测 [21] 。如果捕获的解剖平面不够
精确或待测量的解剖区域显示不佳，则测量结果和估算结果将会不准确
（图 1 ）。为了标准化图像质量，国际超声学会制定了定义胎儿超声质量
的精确标准 [24] 。然而，获得高质量图像受到了临床医生培训水平以及孕妇
BMI或胎儿位置等物理特征的影响。因此，获取 标准平面 足够高质量的图
像可能非常具有挑战性。

作为解决这个问题的一个步骤，我们研究了反事实视觉解释用于胎儿超
声图像质量评估。给定一个低质量的非标准平面（NSP）作为输入，我们估
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算同一解剖结构的高质量标准平面（SP）。尽管我们的方法植根于可解释的
人工智能，但它在模型可解释性之外还有潜在的应用，通过启用具有影响力
的生成式人工智能应用如合成数据生成 [29]、个性化临床培训 [17]以及计算
机辅助平面获取 [18]，最终目标是支持在难以获得标准平面（SP）的情况下
进行可靠的诊断。

我们的方法基于最先进的扩散式反事实解释方法 [9, 10, 27, 30] 。然而，
这些方法通常设计为进行最小的、高度局部化的更改。这种假设与胎儿超声
质量评估不太相符，在后者中，提高质量往往需要更广泛的修改，因为纠正
一个 NSP可能需要更多的全局调整 [24] 。为此，我们贡献了 1)一种迭代扩
散式的反事实生成方法，该方法引导产生更高的置信度的反事实结果，实现
对输入的大范围更改；以及 2)一项广泛的评估，证明我们可以为胎儿超声
生成可信且高质量的反事实路径。

2 相关工作

深度学习方法已被广泛用于超声图像质量评估 [12, 31, 33]。生成模型
通过改进细粒度分类 [15]和为超声技师创建培训材料进一步支持了这一任
务 [11,17]。非常近期，提出了 ScanAhead [18]，这是一种具有领域适应的基
于 GAN的方法，能够从扫描视频中预测高质量的标准平面，并结合了三维
探头运动信息。去噪扩散概率模型（DDPMs）的成功 [4,7] 使创建高度逼真
的胎儿超声图像 [8, 29] 和增强分布外检测 [20, 21] 成为可能。在本文中，我
们仅依赖于图像数据和现有的超声数据库来探索一种引导扩散 [4] 反事实迭
代框架，该框架旨在预测从低质量到高质量图像的路径。
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图 1: 标准平面（SP）被定义为穿过身体的特定解剖平面；这里我们展示了
高质量的 SP（左）和低质量的非标准平面（NSP）（右）的例子，用于胎儿
头部。一个胎儿头部的 SP应该显示丘脑（TH）、透明隔腔（CSP），但不包
括不 后窝（FP）。骨边界应支持卡尺的正确放置。
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图 2: 顶部：每次迭代使用之前的输出来增强反事实置信度。左下角：在每个
时间步骤 t对一次迭代进行高效的梯度估计。右下角：标准平面分类器和引
导梯度流。

反事实解释试图回答这样一个问题：如果一个给定的分类器将图像分类
为不同的类别，那么这个图像会是什么样子？与对抗样本不同，反事实应该
具有现实性，即接近数据流形，这通常用生成模型 [22]来近似。在计算机视
觉领域，已经提出了各种方法，包括基于 GAN的方法 [26]和基于扩散的方
法 [9, 10,25,27,30]。然而，这些方法应用于变化高度局部化的任务中。在我
们的工作中，我们利用了扩散引导的最新进展 [6,30]来应用一种计算可行的
迭代方法，而不是稀疏性 [9]、修复术 [10,30]或区域约束 [27]来细化基于扩
散的反事实。这使我们能够实现更全局性的反事实变化。

3 方法

3.1 扩散模型的预备知识

DDPMs [7]是由两个过程定义的：前向和反向。在前者中，输入图像 x0

通过在每个时间步 t添加高斯噪声而逐渐被破坏，而在后者中则逐渐去除这
些噪声以生成清洁图像。形式上，前向过程通过从原始干净图像 x0 迭代生
成时间 t的图像 xt ∼ N

(√
1− βtxt−1, βtI

)
来定义，其中 {β}t=1:T 控制每一

步添加噪声的方差。时间 t的图像 xt可以直接使用 x0和重新参数化技巧进
行采样。

xt =
√
ᾱtx0 + ε

√
1− ᾱt, ε ∼ N (0, 1), (1)
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其中 αt = 1 − βt 和 αt =
∏t

s=1 αs。逆过程也包含由神经网络预测其均值和
协方差的高斯转换：xt−1 ∼ N (µθ (xt, t) ,Σθ (xt, t))，其中 xT ∼ N (0, I)。
在实践中，去噪器 εθ (xt, t) 预测来自方程 (1) 的噪声而不是直接预测均值
µθ (xt, t)，给出 µθ (xt, t) =

1√
1−βt

(
xt − βt√

1−ᾱt
εθ (xt, t)

)
。

3.2 Diff-ICE: 基于扩散的迭代反事实解释

我们使用分类器 f 来量化图像质量，该分类器被训练以预测胎儿超声图
像是否为标准或非标准（SP 或 NSP）平面。由于超声图像质量 [13]和结果
预测 [23]都受益于将图像与分割相结合，分类器 f 由一个分割模型 s和一个
按顺序训练的预测器 l组成。分类器将图像和分割预测 f(x) = l(s(x),x)作
为输入。这为分类器增加了可解释性，因为可以将分割可视化为部分解释。
在 [9,30]之后，我们对输入 x进行扰动，直至达到有限的噪声水平 τ，使

用 1 ≤ τ ≤ T，并利用公式 (1)初始化输入的噪声版本，并使用引导扩散 [4]
将 xc

τ 引导至期望的反事实类别 y。为此，我们最小化损失函数 L并通过其
梯度 g移动平均样本，

xc
t−1 ∼ N (µθ (x

c
t , t)− Σθ (x

c
t , t) g,Σθ (x

c
t , t)) . (2)

由于分类器 f 在干净图像上进行训练，我们使用学习到的去噪器获得一步去
噪预测，并通过求解方程 (1)得到 x0，x̂c

0|t = xc
t−

√
1−αtεθ(x

c
t ,t)√

αt
.将其传递给

f。关于 xc
t 的梯度计算（如 [1,32]所示），即 g = ∇xc

t
L，需要反向传播通过

去噪器。由于计算成本高昂，我们采用了一种高效的梯度估计方法 [6, 30]，
该方法避免了过多的反向传播并加快了采样速度。因此，对于每个 t，我们
根据 x̂c

0|t计算梯度，即在方程 (2)中使用反事实损失计算 g = ∇x̂c
0|t
L。

L(x, x̂c
0|t, y) = λcLc

(
f
(
x̂c
0|t
)
, y
)
+ λpLp

(
x̂c
0|t,x

)
, (3)

其中 Lc 是分类损失，引导至期望的标签 y，Lp是基于 l2 的感知损失，从接
近度方面指导过程，而 λc和 λp是控制引导强度的超参数。典型应用关注局
部反事实变化，并使用基于像素的 l1-范数进行 Lp [10,30]计算，或者将其作
为额外项添加到噪声图像中 [9]。我们的损失函数优先考虑广泛的改变同时
保持解剖学保真度。
然而，实现全局变化颇具挑战。设置 τ 在有限噪声水平下可以保持一步

去噪预测中的语义信息，但在大多数细化阶段允许指导 [32]。简单增加分类
器引导强度 λc 可能会导致无意义的生成或对抗样本 [1]。因此，我们提出了
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一种基于差异融合-的 I迭代C反事实 E解释方法（Diff-ICE），以增强信心
并实现全局更改。通过 L次反事实引导的逆过程迭代，每次将前一次的输出
作为输入，我们在保持接近原始输入 x保真度约束的同时优化输出，在公式
(3)中。我们的方法总结在图 2中。

4 实验与结果

数据和基础实现。我们使用了从一个国家胎儿超声筛查数据库（已匿名处
理）中提取的两个数据集。增长，用于训练无条件扩散模型和在引导标准平
面分类器 f 中使用的分割模型，包含来自生长扫描的 4363张（训练/测试为
2842/1521）胎儿超声图像，包括头部、腹部、股骨和宫颈图像。标题用于
训练和测试完整的引导分类器 f，包含 240张高质量标准平面（SP）和 1339
张低质量非标准平面（NSP）的胎儿头部超声图像。作为指导标准平面分类
器 f ，我们选择了一种结合了 DTU-Net [14]分割模型 s和 SonoNet-16 [2]
分类器 l的鲁棒且可解释的架构，遵循 [23]。鲁棒性对于确保高质量的反事
实推理很重要，而可解释性则使得不同经验水平的技术开发者和临床医生
更容易监控这些反事实。分割模型 s是在增长上开发的。因此，我们依次训
练和评估分类器的预测器 l，保持 g 的权重固定，并按照 121/26/93 SP和
712/204/423 NSP图像进行训练/验证/测试分割，这些图像是来自非重叠患
者的，最终得到 78%平衡测试准确率。一个无条件的DDPM [7]也在增长上
使用了 1000个扩散步骤进行训练，遵循 [9]的架构，进行了 30万次迭代，批
量大小为 16，学习率为 10−4，权重衰减为 0.05，并且没有使用 dropout。对
于所有模型，图像被调整为 224× 288大小，嵌入的文本和卡尺被移除 [19]，
并且像素强度被归一化到 [−1, 1]。为了生成反事实视觉解释，我们经验性
地设置了 L = 5,τ = 120的 400 个重新分配的时间步长，λp = 30并搜索
λc ∈ {40, 60, 80}。感知损失使用在 RadImageNet [16]上训练的 ResNet-50。

基线。1)DiME [9]使用每一步的昂贵嵌套循环反向引导过程 t来获得干净的
图像，并应用缩放以估计相对于噪声图像的梯度。2) 单次迭代的 Diff-ICE ，
表示为 Diff-ICE1 。3) 受 [1]的启发，我们实现了 Diff-ICE1-xt ，对噪声图
像取梯度。为了公平比较，我们使用相同的损失函数（方程 (3)）和超参数。

评估指标。遵循现有的评估协议 [9–11,30]，我们使用 Fréchet Inception Dis-
tance (FID) 和 Fréchet SonoNet Distance [11] (FSD) 来评估现实主义原始
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表 1: Diff-ICE与基于基线扩散方法的比较。
现实主义 有效性 效率

Method FID ↓ FSD ↓ SonoSim ↑ MQD ↑ BKL ↓ MAD ↑ FR ↑ Batch Time (s) Total Time (h) GPU M (GB)

DiME 41.5 0.396 0.854 0.291 0.391 0.231 0.966 3151.9 ± 730.4 37.65 9.6

Diff-ICE1-xt 39.9 0.403 0.855 0.301 0.413 0.208 0.936 231.4 ± 56.8 2.77 33.7

Diff-ICE1 39.0 0.355 0.856 0.253 0.387 0.234 0.982 115.6 ± 34.2 1.38 9.6

Diff-ICE 42.4 0.435 0.790 0.371 0.336 0.284 0.982 448.6 ± 22.9 5.27 9.6

表 2: 每次迭代的中间结果为 Diff-ICE 。
现实主义 有效性 重新识别 效率（运行时间）

Iteration FID ↓ FSD ↓ SonoSim ↑ MQD ↑ BKL ↓ MAD ↑ Accuracy (%) ↑ Batch (s) Iteration (h)

1 38.96 0.355 0.856 0.253 0.387 0.234 99.76 115.6 ± 34.2 1.38

2 41.26 0.420 0.830 0.317 0.370 0.250 98.80 88.6 ± 22.3 1.06

3 42.25 0.464 0.818 0.314 0.362 0.258 97.36 85.8 ± 21.9 1.03

4 43.17 0.454 0.807 0.355 0.357 0.262 94.48 77.9 ± 18.7 0.96

5 42.42 0.435 0.790 0.371 0.336 0.284 91.83 78.9 ± 17.4 0.95

NSP图像及其有效的 SP反事实之间的差异。我们进一步引入了 SonoSim，
它使用与 FSD中使用的相似的 SonoNet-64 [2]特征计算余弦相似度。为了
测量生成图像的有效性，我们使用计算机视觉中的标准指标，例如翻转比率
（FR），即反事实分类为 SP的频率、原始 NSP与反事实 SP之间置信度预
测的平均绝对差 [30]（MAD）以及 KL散度的有界重映射 [9]（BKL），该指
标衡量了由 f 预测的反事实与 SP独热反事实标签之间的相似性。有效性指
标是针对被 f 分类为 NSP的那些 NSP测试图像进行计算的。除了验证反事
实确实根据引导分类器 f 向 SP类移动之外，我们还开发了一个渐进概念瓶
颈模型 [13]（PCBM）作为使用预言机的增长，并利用其置信度来衡量输入
x和反事实 xc的整体质量分数（QSO）。为了模拟一个真实的评估场景并确
保我们分析中的可靠预言预测，我们包括了对原始 NSP输入有自信预测的
案例，即原始输入 x被分类为 NSP，QSO(x) < 0.5。作为一个预言的有效
性指标，我们引入定义为 MQD = 1

N

∑N
i=1 I(QSO(xi) < 0.5) · QDO(x

c
i ,xi)

的整体质量差异平均值，其中 I 是指示函数，N = 423NSP 测试图像和
QDO(x

c,x) = QSO(x
c)− QSO(x)。为了评估效率，我们使用批处理大小为
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(a) 非陈述性输入 (b) 迭代 1 (c) 迭代 2 (d) 迭代 3 (e) 迭代 4 (f) 迭代 5

图 3: 从低质量的 NSP到高质量 SP的 Diff-ICE 迭代，使用预测分割进行可
视化以增强可解释性（专家掩码注释用于 NSP输入）。Diff-ICE合成包含丘
脑（TH）和透明隔腔（CSP）的平面（正确地来自 NSP平面）。它还能够创
建移除后窝（FP）的平面（正确地）。除了这些明确的更改，Diff-ICE 实现
了广泛的变更和改进。

10的 NVIDIA RTX A6000计算批处理时间（秒）、总时间（小时）和 GPU
内存。

结果。我们为来自头部的所有 423 张 NSP 测试图像生成了反事实。表 1和
表 2分别列出了所有方法和 Diff-ICE 每个中间迭代的结果。表 2说明了预
期的权衡，随着迭代次数的增加，现实性降低而有效性提高。为了评估身份
保持 [5]，我们使用 SonoSim 并报告了来自 308 个独特胎儿的 417 个有效反
事实情况中的排名-3（重新识别）准确性，验证 SP 反事实图像的胎儿身份
是否在最相似的前 3 个输入 NSP 图像中。我们设置 L = 5是因为最后一次
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图 4: 质量差异（QD）作为 NSP输入的质量分数（QS）的函数。

(a) 非陈述性输入 (b) τ = 80 (c) τ = 120,
λc = 400

(d) τ = 200 (e) 差分-ICE

图 5: 迭代反事实。Diff-ICE1 在列 (b)、(c) 和 (d) 中进行了说明。增加 λc(c)
可能会导致对抗性噪声。τ(b) 的低值导致不显著的变化，而高值 (d) 则可能
导致完全改变解剖结构。

迭代之间的差异很小，如图 3所示，这说明了从低质量 NSP 到更高质量 SP
的路径。除了图像级的 SP置信分数外，oracle PCBM [13]还预测个别质量
得分（QSFP、QSCSP和QSTH分别对应后凹（FP）、透明隔腔 (CSP)和丘脑
（TH））。作为对 Diff-ICE 的细粒度评估，我们将反事实输入与 NSP输入的
质量分数差异（QDFP,QDCSP,QDTH）作为输入质量的函数显示在图 4中。

关于迭代反事实的必要性。我们评估了参数 τ（初始化噪声水平）和 λc（引
导强度），在我们的单次迭代基线 Diff-ICE1 相对于迭代方法 Diff-ICE 的影
响。如图 5所示，我们观察到通过简单增加引导强度来实现全局变化会导致
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对抗样本的产生，而初始噪声水平过高则可能导致解剖结构的变化或坍缩为
对抗样本。相比之下，Diff-ICE 有效提高了质量同时保持了图像保真度。

定性验证。具有 10年产科成像经验的胎儿医学顾问被要求从真实 NSP图像
及其相关的 Diff-ICE 反事实图像对中选择最佳质量的图像。包含 QDO > 0

的图像对是均匀采样的，并以随机位置和顺序显示。专家在 50对图像中的
41对中选择了 Diff-ICE 反事实情况，这表明了 Diff-ICE 确实能够提升输入
的质量。专家还定性地指出差异是全球性的，包括改进了骨骼轮廓的呈现、
TH和约束满足问题以及整体图像质量的提升。

5 讨论与限制

我们的结果显示，迭代方法生成的反事实具有更高的置信度和更广泛的
改变，同时在很大程度上保持了图像保真度和胎儿身份。此外，我们通过采
用高效的梯度估计方案来维持计算可行性。图 4显示，当初始质量较差时改
进最大，这是直观的，因为对于接近 SP的高质量输入的变化应该是最小的。
然而，对于所有结构，质量一般都有所提高。Diff-ICE 在去除 FP 方面特别
有效，而在 TH 和约束满足问题 较为突出的情况下，它则在整体质量和个
别结构质量之间取得平衡。

尽管我们的研究结果在图像保真度和胎儿超声特定指标方面颇具前景，
但缺乏包含同一胎儿 NSP和 SP数据集的限制了我们进行直接比较、评估
幻觉以及对生物测量影响的评价能力——所有这些都是临床验证的关键。然
而，能够可视化通往 SP 的合理路径为个性化教育提供了强大的潜力，支
持超声技师培训，并使非专家能够标注数据集 [3]。未来的工作可以整合视
频扫描中的胎儿特定先验知识（如果可用），或直接适应反事实视频生成方
法 [28]，并专注于临床评估，以支持下游诊断和监测的 SP获取。

致谢。本工作得到了人工智能先驱中心（DNRF资助编号 P1）、DIREC项目
EXPLAIN-ME（9142-00001B）以及诺和诺德基金会通过生命科学中的基本
机器学习研究中心（NNF20OC0062606）的支持。P.Pegios想要感谢 Thanos
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