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基于显著性信息的 Fit CutMix 数据增强算法在医学影像上的应用 
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摘  要：深度卷积神经网络是图像分类领域的主流算法之一，但是其训练需要大量标注数据，在阿尔茨海默病医

学影像等小数据集上易出现过拟合现象。数据增强算法可以用于扩充数据量，其中 CutMix 数据增强算法近来被

广泛应用，但是现有方法生成的增强图像往往忽略原始图像显著区域，且增强图像的标签设计考虑的因素较为单

一。针对这些问题，提出 Fit CutMix数据增强算法。该算法一是利用基于显著性极值迁移的区域替换策略生成增

强样本，集中源样本与目标样本中显著性高的区域；二是综合源样本与目标样本的面积和显著性信息赋予增强样

本标签，为卷积神经网络提供有效的监督信息。实验结果表明，将 Fit CutMix 数据增强算法用于 ResNet50 对阿

尔茨海默病进行诊断时，准确率达 96.6%，比直接使用 ResNet50提高了约 7%，且比应用现有数据增强算法至少

提高 3%，可见 Fit CutMix数据增强算法可以有效提高深度卷积神经网络对医学影像识别的准确率。 
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Abstract: Deep convolutional neural network is one of the mainstream algorithms in the field of image classification, but its 

training requires a large number of labeled data, which leads to over fitting on small datasets such as Alzheimer's medical 

images. Data augmentation can increase the amount of training data, and CutMix data augmentation algorithm has been 

widely used recently. However, the augmented images generated by the CutMix series methods often ignore the significant 

area of the original image, and the design of the label of the augmented image takes only single factor into consideration. In 

order to solve these problems, the Fit CutMix data augmentation algorithm was proposed. Firstly, the region replacement 

strategy based on the transfer of saliency extreme value was used to generate augmented samples, so as to concentrate the re-

gions with high saliency value in the source samples and target samples. Secondly, the area and saliency information of the 

source samples and the target samples were combined to assign the augmented sample label, which provided effective super-

vision information for the convolutional neural network. The experimental results showed that when Fit CutMix was used in 

ResNet50 to diagnose Alzheimer's disease, the accuracy was 96.6%, which was about 7% higher than that of directly using 

ResNet50, and at least 3% higher than that of applying existing methods. Therefore, the Fit CutMix data augmentation algo-

rithm can effectively improve the recognition accuracy of deep convolutional neural network for medical images. 
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0  引言 

阿尔茨海默病（Alzheimer’s disease，AD）是

一种常见的老年疾病，严重影响患者的生活质量。

目前还没有可以根治AD的药物，因此及早地对AD

进行准确诊断，进而通过早期干预减缓或阻止病程

的发展具有重要意义[1]。近年来，随着计算机视觉、

机器学习的发展，计算机辅助诊断有效提高了对

AD的诊断和预测能力[2-3]。 

深度学习是机器学习领域近年来发展的一个

新研究方向[4]，其中卷积神经网络（convolutional 

neural network，CNN）以其独特的卷积操作，被

应用于多个实际场景。到目前为止，已经有不少

研究[5-15]将 CNN用于 AD的辅助诊断。这些研究相

较于传统的先提取特征再用分类器进行分类的方

法，效果已经有了很大的提升。但神经网络的训练

参数众多，需要大量已标注数据，而医学影像昂贵

且难以获取，这使得以上方法的效果仍然有限。 

解决数据量对 CNN 限制的方法之一是迁移学

习。迁移学习是通过学习源域的知识，将其运用到

目标领域的一种机器学习方法。大量研究[16-24]通过

在大数据集上训练预训练模型，利用微调预训练模

型的迁移学习方法来提高 AD识别率。解决 AD领

域数据量稀缺问题的另一个思路是数据增强，即提

升现有数据的数量和质量，以更好地训练深度神经

网络，增强模型的泛化能力。 

传统的数据增强方法对单个图片采取翻转、

裁剪、位置变换、添加噪声等操作生成新样本，

扩充训练数据集。大量实验证明[25-27]，使用以上

传统数据增强方法扩充训练数据集，可以在一定

程度上提高训练模型的泛化性能。与传统方法只

对单张图片进行操作不同，Yun S 等人 [28]于

2019 年提出了 CutMix 算法，通过对两张图片进

行裁剪组合产生新样本。CutMix算法从图像的空

间角度考虑，通过随机裁剪训练样本的一部分区

域并填充到另一张图片来合成新样本，新样本的

标签按合成图片的面积比例分配。但原始 CutMix

算法在随机裁剪并组合图片时，可能会删除和隐

藏样本中有助于分类的关键性信息，生成不利于

神经网络训练的“坏样本”。为了解决这个问题，

最近的研究[29-31]提出了基于显著性的 CutMix 算

法，这些方法选择源图像中具有代表性的区域与

目标图像混合，通过保留样本显著性图中的最大

显著性区域来避免“坏样本”的产生，使模型在

训练时能够学习到图像更精准的特征表示。这些

方法提出了不同的增强样本生成策略，Gong C Y

等人[29]通过设定显著图的显著性阈值，将源图像

中高于阈值的区域作为显著性区域进行剪切，将

目标图像中低于阈值的区域作为对应的粘贴区

域，并根据源图像和目标图像各自的面积占比给

增强样本分配标签。Uddin A F M S等人[30]和 Park J

等人[31]则将显著图中峰值突出的区域作为显著性

区域，粘贴到目标图片的对应区域，以得到增强

样本，并分别以源图像和目标图像的面积占比和

显著性占比来分配标签。这些学者发现相较于原

始的 CutMix 算法，考虑显著性的 CutMix算法可

以更好地增强训练数据集，得到精度更高的神经

网络分类器。 

虽然考虑了显著性的 CutMix增强算法可以有

效提高神经网络分类器的性能，但将其应用于医学

领域还存在以下两点有待考虑。第一，因为目前的

方法大多应用于自然图像，相较于医学领域的图

像，自然图像的分布更为多样且随机，医学影像的

分布则相对固定且一致。对于医学影像而言，尽管

目前的方法利用了样本的显著性信息，但它们的样

本生成策略难以充分利用源图像和目标图像中最有

利于分类的区域，如通过设定显著性阈值或采取随

机的方式来确定裁剪区域和粘贴位置等方法[29-31]，

难以完全保留影像中重要的解剖学特征或病变特

征。第二，这些方法在对生成样本的标签进行描述

时，考虑较为片面，仅依据生成样本不同类别的区

域所占面积大小或区域显著性信息中的一个因素

定义标签，考虑的因素相对单一，而单一的因素并

不能完全反映出样本之间的差异和分类之间的关

系，不能对神经网络的训练起到很好的监督作用。 

针对上述问题，本文提出了一种新的数据增强

方法——Fit CutMix数据增强算法。其贡献主要在

于：首先，在增强样本合成上，提出通过标记神经

网络的训练样本中对分类任务贡献度最高和最低

的区域，将样本贡献度最高的区域粘贴到目标样本

贡献度最低的区域合成增强样本，用于神经网络的

训练，最大化地利用了每个样本的“有效区域”；

其次，在增强样本的标签定义上，提出了一种新的

标签建模方法，通过综合考虑增强样本中不同合成

区域的面积占比和显著性程度占比，生成增强样本

的标签，给 CNN一个恰当有效的监督信息。 



·60· 智能科学与技术学报 第 5卷 

 

1  方法 

Fit CutMix数据增强算法利用基于显著性极

值迁移的区域替换策略得到增强样本，并根据增

强样本各区域的面积和显著性信息对标签进行

定义。算法框架如图 1所示。首先，基于 Grad-CAM

得到源图像 xs和目标图像 xt的显著性矩阵 sSa 和

tSa （显著性矩阵标注了样本各区域对分类的贡

献度）。接着利用 sSa 和 tSa ，求出源图像 sx 中对

分类贡献度最大的区域 sp ，并利用 sp 求出目标图

像 tx 中对分类贡献度最小的区域 tp 。为得到信息

密度高的增强样本，将源图像 sx 的显著性极大值

区域 sp 页面“迁移”至目标图像 tx 的显著性极小

值区域 tp ，通过显著性极值区域的迁移合成增强

图像 ( , )s tX x x 。得到增强图像后，综合增强图像

中源图像的区域面积 sπ 和显著性信息 sρ 设定源
图像的重要性指标 sI ，并相应地设定目标图像的

重要性指标 tI ，通过这两部分的重要性指标设计

最终的标签混合函数，给源图像的标签 sy 赋予权

重 ŝI ，给目标图像的标签 ty 赋予权重 t̂I ，用于训

练神经网络。 

下面分别介绍 Fit CutMix数据增强算法的两

个重要组成部分：一是基于显著性极值迁移的区

域替换策略，二是基于区域面积和显著性信息的

标签定义。 

图1中的卷积神经网络使用的是常用网络结

构，如 ResNet、DenseNet、VGG。这 3种网络结构

在不同深度和参数的条件下，具有不同的特征提取

能力。本文实验中先尝试 ResNet18、ResNet50、

VGG11、VGG19 和 DenseNet121 结构，最终选择

ResNet18作为特征提取的骨干网络。其中不同深度

ResNet的结构和参数如图 2所示。 

1.1  基于显著性极值迁移的区域替换策略 

Fit CutMix数据增强算法通过基于显著性极值

迁移的区域替换策略来生成增强样本。目前基于显

著性的 CutMix 系列数据增强算法[29-31]主要针对自

然数据集，自然数据集的样本类别及样本分布十分

多样，因此该系列研究在设计增强方法时，均采用

了较“松弛”的增强样本生成策略：如通过设定显

著性阈值来确定裁剪区域和粘贴位置，或直接进行

对应位置的粘贴。相比于自然图像，人脑部磁共振

成像（magnetic resonance imaging，MRI）影像分布

相对一致，各样本中大脑皮质、髓质、脑干等结构

的分布具有一致性。针对这一“简单”样本，笔者

设计了基于显著性极值迁移的区域替换策略，即将

源图像中显著性最高的位置迁移至目标图像显著

性最低的位置来得到增强样本，以最大化利用样本

中的有效信息。概括来说，Fit CutMix数据增强算

法的区域替换策略主要包括 3个步骤：①分别生成

源图像和目标图像的显著性矩阵；②在源图像中选

 
图 1  Fit CutMix数据增强算法框架 
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择显著性极大值区域；③寻找目标图像中显著性极

小值区域，并迁移源图像中显著性极大值区域合成

增强样本。 

（1）显著性矩阵的生成 

Fit CutMix数据增强算法中，显著性矩阵通过

Grad-CAM来生成。Grad-CAM算法是 Selvaraju R R

等人[32]于 2017 年提出的一种关于卷积神经网络的

“视觉解释”技术，可以在网络的任何卷积层提取

定位图谱，突出显示图像中对于预测类别贡献度高

的区域。在 Fit Cutmix数据增强算法中，利用 CNN

模型最后一个卷积层的输出提取样本 xs和 xt的显著

性矩阵 Sas和 Sat。 

（2）源图像分割区域的选择 

为得到源图像中最有助于分类的区域，使用

OTSU 阈值分割方法和高斯平滑阈值分割方法分析

显著性图。 

源图像分割区域选择如图 3所示，首先对源图

像 sx 的显著性矩阵 sSa 进行 OTSU阈值分割和高斯

平滑阈值分割，得到对应的二值化分割图像 1sM 、

2sM 。接着综合考虑两种分割方法得到的结果，对

1sM 和 2sM 进行像素运算，得到最终的分割矩阵 sM

及显著切块 sm ，运算过程如式（1）所示（⊕表示

异或运算）。 

 1 2s s sM M M= ⊕  （1） 

最终选取的源图像分割区域 sp 为源图像 sx 与

分割矩阵 sM 的 Hadamard积，如式（2）所示（⊙表
示 Hadamard积运算）。选取的 sp 为源图像中最“显

著”，也即最有助于分类的区域。 

 s s sp x M= ⊙  （2） 

（3）显著性极值的迁移 

得到源图像中的显著性区域 ps后，Fit CutMix

数据增强算法识别目标图像中对分类最无用的区

域，即显著性极小值区域，将其作为目标图像中被

 
图 2  ResNet结构和参数 

 
图 3  源图像分割区域选择 
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替换的部分。具体过程为：将源图像分割矩阵 Ms

中的显著切块 ms 在目标图像显著性矩阵 Sat 上滑

动，找到其在目标图像上显著性最小的位置，从而

得到对应目标图像 xt的分割图像 Mt，即得到显著性

极小值区域。该过程如式（3）所示。 

 
ˆ

ˆnarg mi
t

t
M

t t
M

MM Sa
∈

= ∑ ⊙  （3） 

ˆ
tM 为 ms滑动过程中生成的任一目标图像分割

矩阵，M为所有可能的目标图像分割矩阵的集合。

由此，基于源图像 xs和目标图像 xt，通过 Fit CutMix

数据增强算法得到的增强样本为 ( , )s tx xφ ，如式（4）

所示。 

 ( , )s t s s t tX x x M x M x= +⊙ ⊙  （4） 

1.2  基于区域面积和显著性信息的标签定义 
利用第1.1节描述的区域替换策略得到增强样本

后，还需要对增强样本进行适当的监督，以更好地训

练神经网络。在现有的一系列 CutMix论文中[28-31]，

绝大部分算法依据源图像和目标图像占合成样本的

面积来分配标签。这种按照区域面积的大小分配标

签的方法是最简单、最直观的方法，但是忽略了样

本信息分布的密度。假设进行 CutMix时，正好选择

了 xs中显著性高的区域，并将其粘贴到目标图像 xt

显著性集中的区域。这时候合成样本中大部分 ys类

的信息被保留，大部分 yt类的信息被丢弃。然而，

标签是根据区域面积大小决定的，合成样本的标签

将更接近保留大部分区域的 yt类信息。Park J等人[31]

首次提出基于显著性图自适应的方法进行标签设计

来解决这一问题，将样本的显著性信息作为标签分

配的标准。然而这种方法只关注合成样本的显著性

信息，完全没有考虑区域所占面积的大小，也即只

考虑了区域的信息密度，没有考虑区域的大小分布。

假设一种极端情况，在进行 CutMix时，选取 xs中占

据 90%信息量的区域，但该区域面积仅占总面积的

10%，将其粘贴至目标图像 xt 中合成增强样本。使

用参考文献[32]中的方法，由于增强样本中关于源图

像 xs的信息量丰富，合成标签很大部分倾向于 ys类，

但是其类别的区域面积却非常狭窄，这明显是不合

理的。可见，仅考虑区域的面积大小或区域的显著

性信息，都不能很好地描述增强样本。 

为了弥补目前标签设计方法的不足，本文提出

一种综合考虑区域面积和显著性信息的标签建模

方法，充分整合区域面积大小和显著性信息，给神

经网络一个有效的监督标签。由第 1.1 节中的定义
可知：增强样本中源图像的区域面积 s mπ π= ，其中

mπ 为显著切块 sm 的面积；显著性 s s sρ Sa M= ∑ ⊙ ；

目标图像的面积
tt M mπ π π= - ，其中

tMπ 为 tM 的面

积；显著性 t t tρ Sa M=∑ ⊙ 。本文结合面积和显著

性信息设定源图像重要性指标 ( , )s s sI π ρ 及目标图
像的重要性指标 ( , )t t tI π ρ ，如式（5）所示。 

 ( , ) , ( , )s t
s s s t t t

s t

π π
I π ρ I π ρ

ρ ρ
= =  （5） 

根据重要性指标 sI 和 tI 计算最终的标签混合

率，使源图像 sx 的标签 sy 和目标图像 tx 的标签 ty

的系数和为 1，从而得到最终的标签混合函数，如

式（6）所示。 

 

ˆ ˆ(y , y ) ( , , , ) ( , , , )

E(I ( , ))ˆwhere ( , , , )
E( ( , )) E( ( , ))

ˆ ˆ( , , , ) 1 ( , , , )

s t s s s t t s t s s t t t

s s s
s s s t t

s s s t t t

t s s t t s s s t t

Y I π ρ π ρ y I π ρ π ρ y

π ρ
I π ρ π ρ

I π ρ I π ρ

I π ρ π ρ I π ρ π ρ

= +

=
+
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2  实验范式 

2.1  数据集 

本文实验使用的数据是阿尔茨海默病神经影

像联合数据集（Alzheimer’s disease neuroimaging 

initiative dataset，ADNI）中的功能磁共振影像

（functional magnetic resonance imaging，fMRI）。在

实验中，将 fMRI 样本集按照病情的发展程度分为

3组，分别为AD组、MCI（mild cognitive impairment）

组、NC（normal control）组。AD组为阿尔茨海默

病重症患者的样本，NC 组为正常人的样本，MCI

组为 NC发展为 AD的中间过渡阶段的患者样本。

其中，AD组的人数为 116，MCI组的人数为 99，

NC组的人数为 174。被试的基本统计信息见表 1。 

表 1 被试的基本统计信息 

分组 AD MCI NC 

数量/人 116 99 174 

年龄/岁 74.6 ± 7.5 73.4 ± 16.0 75.5 ± 6.1 

 
2.2  数据预处理 

通过MRI扫描仪采集得到实验数据集，并利用

DPARSF工具箱[33]和REST工具包[34]对数据进行预
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处理。为了平衡信号，删除每个时间序列的前 10帧，

并对切片进行时间和空间校正。然后利用平面回波

成像（echo planar imaging，EPI）模板和高斯核对

数据分别进行标准化处理和数据空间平滑处理，并

使用频率范围在 0.01～0.08 Hz的带通滤波器对数据

时间过程进行滤波操作。完成所有数据预处理工作

后，获得标准的 4D 图像数据，数据维度为（61，

73，61，130），其中，前三维为空间维度，第四维

为时间维度。实验时将经过预处理的 fMRI 数据的

不同时间帧沿纵向切成 2D 切片，并将其作为神经

网络的训练、验证、测试样本。 

2.3  神经网络模型训练策略和评价指标 

本文实验均基于 PyTorch[35]框架搭建深度学习

模型，采用五折交叉验证的方法对模型进行训练。

在训练过程中，使用提前停止[36]和权重衰减技术，

将预测值和真实值之间的交叉熵损失[37]作为损失

函数，并利用 Adam优化器进行参数优化。 

本文实验的评价指标包括准确率（accuracy，

Acc）、灵敏度（sensitivity，Sen）、特异度（specificity，

Spe）、精确率（precision，Pre）、F1值以及 AUC（area 

under curve）。Acc指分类器正确分类的样本数占总

样本数的比例；Sen 指真实为正类的样本被分类器

正确预测为正样本的比例，也被称为召回率

（recall）；Spe指真实为负类的样本被分类器正确预

测为负样本的比例；Pre 指被分类器预测为正类的

样本中，真实确为正类的比例；F1值是 Sen和 Pre

的调和平均数，反映分类器在预测正类和负类样本

时的平衡性能；AUC是ROC曲线（receiver operating 

characteristic curve）下方的面积，取值越接近 1，

分类器的预测能力越好。 

3  实验结果 

在本节中，在ADNI上进行一系列实验来测试提

出的Fit CutMix数据增强算法在MRI数据中识别AD

的性能。 

3.1  AD、NC 二分类实验 

本文将提出的 Fit CutMix 数据增强算法应用于

AD、NC二分类任务，在 ResNet18、VGG11、VGG19、

DensNet121、ResNet50神经网络上进行了对比实验，

结果见表 2。从表 2可以看到，在不同的分类模型上，

使用了增强算法的模型准确率有了明显提高，说明

本文提出的 Fit CutMix 数据增强算法在不同模型上

应用的适应性良好。F1 值和 AUC 值是重要的模型

评价指标，使用了 Fit CutMix数据增强算法后的 F1

值、AUC值在 5个模型上分别平均提升了 2.99%、

2.55%，在 ResNet50 上提升最多，高达 7.68%和

6.37%，说明本文提出的 Fit CutMix数据增强算法在

不同模型上应用的普适性和有效性。以 ResNet50为

分类网络的识别准确率从 89.83%提升至 96.61%，提

高了 6.78%，表征对负例（AD）识别能力的 Spe值

提升了 8.57%，说明本文提出的数据增强算法可以

有效提高 ResNet50模型识别 AD的准确率，降低漏

诊率。由于算法在 ResNet50 模型上应用的效果最

好，识别精度最高，因此后文的实验均在 ResNet50

上进行。 

3.2  消融实验 

为了讨论 Fit CutMix数据增强算法各步骤设计

的作用，与当前先进的数据增强方法进行比较，设

计以下 3组消融实验，每组消融实验均控制其他条

件不变，只改变该实验比较的变量。 

表 2 Fit CutMix 数据增强算法在 AD、NC 二分类任务中不同神经网络的实验结果对比 

算法 Acc Sen Spe Pre F1值 AUC 

ResNet18 91.86% 93.33% 90.86% 87.51% 90.32 92.10 

ResNet18+Aug 93.90% 95.00% 93.71% 91.50% 93.08 94.36 

VGG11 90.51% 93.33% 88.57% 84.84% 88.88 90.95 

VGG11+Aug 91.53% 95.83% 88.57% 85.19% 90.20 92.20 

VGG19 84.41% 90.00% 80.57% 76.37% 82.27 85.29 

VGG19+Aug 85.76% 95.00% 79.43% 76.15% 84.47 87.21 

DensNet121 92.54% 91.67% 93.14% 90.26% 90.93 92.40 

DensNet121+Aug 93.22% 94.17% 92.57% 90.07% 91.94 93.37 

ResNet50 89.83% 91.67% 88.57% 85.56% 88.19 90.12 

ResNet50+Aug 96.61% 95.83% 97.14% 95.93% 95.87 96.49 
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（1）不同的显著性区域选择方式 

显著性图可以得到图像各区域对分类贡献的程

度，以源图像的显著性图为指导，选择源图像高显著

性值区域，即有助于分类的区域，作为裁剪的区域来

合成增强图像。本文探讨了以下 7种区域选择的方案，

利用不同的阈值分割方法对源图像的显著性图进行阈

值分割。①直接 OTSU阈值分割；②直接基于高斯平

滑的阈值分割；③对一次 OTSU阈值分割后的结果图

再进行一次 OTSU阈值分割；④固定阈值分割，阈值

为 80；⑤固定阈值分割，阈值为 90；⑥固定阈值分割，

阈值为 110；⑦分别 OTSU 阈值分割和基于高斯平滑

阈值分割，综合两个分割结果得到最终的裁剪区域。 

采用上述区域选择方法后的 Fit CutMix数据增

强算法在 AD、NC二分类实验上 ResNet50的分类

性能如图 4所示，其中虚线表示未使用增强方法的

识别结果。直接 OTSU阈值分割（实验①）或直接

基于高斯平滑的阈值分割（实验②）的识别准确率

比综合使用两者（实验⑦）分别降低了6.4%和3.4%，

进行两次 OTSU阈值分割（实验③）的结果比进行

一次 OTSU（实验①）的结果提升了 1%，但是仍

然没有实验⑦的效果好，说明综合使用两种阈值分

割方法可以有效结合两种方法的优点，弥补单个分

割方法的不足，提取到最有效的区域。同时采用固

定阈值分割方法的识别准确率随着分割阈值的降

低从 91.6%提升至 94.6%，但效果均不如实验⑦。7组

对比实验中实验⑦的效果最好，识别准确率达

96.6%。因此，在本文提出的 Fit CutMix 数据增强

算法中，使用综合 OTSU阈值分割和基于高斯平滑

的阈值分割方法的结果来提取源图像的裁剪区域。 

 
图 4  不同显著性区域选择方式的消融实验结果 

（2）不同的源图像与目标图像混合方式 

得到源图像的显著性区域后，需要将其混合

至目标图像的一定位置来生成增强图像。本文探

讨以下 5 种源图像与目标图像的混合方式。①

显著性高的区域到对应位置，即 Uddin A F M S

等人[30]2020 年提出的 Saliency Mix 算法，将从

源图像中提取到的显著性高的区域粘贴到目标

图像的对应位置处；②高于阈值的区域到低于阈

值的区域，即 Gong C Y 等人[29]2021 年提出的

Keep Augment 算法，通过设定 Grad-CAM 图阈

值，将源图像中显著性值高于阈值的区域粘贴到

目标图像中显著性值低于阈值的区域；③显著性

低的区域到显著性低的区域；④显著性低的区域

到显著性高的区域；⑤显著性高的区域到显著性

低的区域。 

采用上述方法在 AD、NC 二分类实验上

ResNet50 的分类性能如图 5 所示，其中虚线表示

未使用增强方法的识别结果。从图 5中可以看到，

采用显著性高到显著性低方案（实验⑤）的识别准

确率最高。实验③和实验④的效果比实验⑤分别降

低了 5.1%和 5.4%，这可能是因为选择的源图像的

区域包含的源图像类别信息过少，不利于 CNN模

型的训练。而实验①和实验②由于没有将源图像与

目标图像显著性最高的区域融合到增强样本中，限

制了模型学习最重要的特征，其效果也没有实验⑤

的效果好。从实验结果中可以看到，对于 MRI 影

像而言，使用显著性高到显著性低的图像混合方式

效果最好。 

 
图 5  不同源图像与目标图像混合方式的消融实验结果 
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（3）不同的增强图像标签定义方式 

为了讨论 Fit CutMix数据增强算法标签定义方

式的优越性，进行了 3组对比实验，分别为实验①、

实验②、实验③。实验①仅基于区域面积来定义增

强样本标签[28-30]，实验②基于样本显著性图中各区

域的显著性值来定义增强样本标签[31]，实验③使用

本文提出的基于区域面积和显著性信息的标签定

义方法。实验结果如图 6所示，其中，虚线表示未

使用增强方法的识别结果。实验③相较于实验①和

实验②识别准确率分别提高了 2.4%和 3%，为 3组

对比实验中最优，说明本文提出的标签定义方式相

较于仅考虑单一因素的方法有明显优势，可以综合

增强样本的区域面积和显著性信息，给其赋予更有

效的监督标签，有效提高 CNN的识别效果。 

 
图 6  不同增强图像标签设计方式的消融实验结果 

3.3  泛化性实验 

（1）不同数据集大小的实验结果 

为了分析数据集大小对 Fit CutMix数据增强算

法效果的影响，对包含 174个训练样本的原始数据

集进行下采样，构建包含 94、104、114、124、134、

144、154、164 个训练样本的下采样训练样本集。

在下采样数据集上分别进行两组实验，实验①直接

使用 ResNet50神经网络进行 AD、NC二分类的识

别，实验②在实验①的基础上使用本文提出的 Fit 

CutMix 数据增强算法。两组实验的 AUC 值和 F1

值的变化曲线如图 7所示。 

从图 7中我们可以看到，当训练样本量逐渐增加

时，网络的识别效果逐步提升，说明训练样本量是制

约网络识别效果的关键因素。比较不同训练样本量下

增强算法的效果，发现在下采样训练样本集中使用了

增强算法的神经网络的性能均优于没有使用增强算

法的性能，两者 AUC 值提升最少为 1.5%，最高达

4.7%；F1 值提升最低为 1.8%，最高达 5.4%，说明

Fit CutMix数据增强算法在不同程度数据缺乏的情境

下都非常有效，可以通过增加训练数据量来改善训练

过程中出现的过拟合现象，提高网络泛化性能。同时

随着训练样本数量的增加，利用Grad-CAM算法提取

的样本显著性区域更加准确，使用 Fit CutMix数据增

强算法的网络性能的提升量也逐渐增大。 

 
图 7  下采样数据集的 AUC、F1值变化曲线 

（2）阿尔茨海默病的三分类实验 

本文将 Fit CutMix 数据增强算法进行合理推

广，使其适应 AD、MCI、NC三分类问题。在三分

类问题中，将 3 个不同类别的样本分别作为 Fit 

CutMix数据增强算法的源样本和目标样本，其中两

个类别的样本作为源图像 1sx 、 2sx ，剩余一个类别

的样本作为目标图像 tx 。算法分别从源图像 1sx 、 2sx

中选取显著性大的区域，将其“迁移”至目标图像

tx 显著性小的区域，得到增强图像。对合成的增强

图像，根据第 1.2 节提出的标签定义方法，对其赋

予合适的标签用于训练神经网络。 

在三分类任务中，本文提出的 Fit CutMix 数据

增强算法在不同神经网络下的对比实验结果见表 3，
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包括使用增强算法前后的 Acc、Sen、F1值以及 AD、

MCI、NC 3个类别的 Pre值。从表 3可以看到，在

不同的模型上，使用了 Fit CutMix数据增强算法的

模型性能都有明显的提高，Acc、Sen、F1 值 3 项

指标值的提升在 1.5%以上，说明本文提出的 Fit 

CutMix 数据增强算法具有良好的扩展性和可移植

性，可以很好地适应三分类问题，提升三分类任务

的模型性能。AD、MCI、NC 3个类别的 Pre值也

都有不同幅度的提升，其中 MCI 的精度值提升最

大，平均达 3.37%，说明使用了增强算法的模型可

以有效提高对AD前驱期的MCI样本的识别能力，

可以帮助识别患 AD风险较高的人群，以便及时采

取措施进行干预和治疗。5 个模型中，算法在

ResNet18 模型上效果最好，识别准确率提升了

1.59%，达 87.5%，F1值也高达 88.06。 

3.4  显著性图分析 

显著性可以反映模型分类决策时最关注的区

域，通常以热力图的形式呈现。源图像、目标图像

以及增强图像关于 AD 和 NC 类别的显著性

Grad-CAM图见表 4。由表 4的第 2列和第 3列可以

看到，源图像和目标图像关于各自类别的 Grad-CAM

图中的红色区域，即对本类别分类贡献度最大的区

域，均集中于脑的中间部分，而非图像类别的

Grad-CAM 图均显示为蓝色，表明源图像和目标图

像没有为非本类别的分类提供任何类别信息。表 4

中的第 4 列展示了算法合成的新样本，即增强图像

对 AD、NC类别的 Grad-CAM图，从图中可以看出，

增强图像的显著性区域分为两个部分，左上角区域

对 NC 类别的分类贡献度大，中间靠右部分对 AD

类别的分类贡献度大。这表明新生成的增强样本包

含了两个类别的有效信息，对两个类别的分类均有

贡献，可以在一定程度上增加训练样本量，有利于

缓解小样本集数据稀缺的情况，这对于小数据集样

本分类具有重要意义。 

表 4 源图像、目标图像和增强图像的 Grad-CAM 可视化 

 源图像—NC样本 目标图像—AD样本 增强图像 

原图 

  

AD类别的 Grad-CAM图 

NC类别的 Grad-CAM图 

 

表 3 Fit CutMix 算法在 AD 三分类任务中不同神经网络的实验结果对比 

算法 Acc Sen Pre-AD Pre-MCI Pre-NC F1值 

ResNet18 85.91% 86.94% 84.71% 83.73% 84.57% 86.58 

ResNet18+Aug 87.50% 88.45% 86.28% 85.98% 85.23% 88.06 

VGG11 78.41% 78.98% 76.23% 74.61% 76.72% 78.51 

VGG11+Aug 81.59% 82.58% 78.45% 77.98% 78.10% 82.33 

VGG19 79.09% 79.98% 77.09% 76.01% 78.78% 79.43 

VGG19+Aug 82.95% 83.57% 80.42% 80.12% 80.53% 83.41 

DensNet121 82.50% 82.99% 79.23% 78.67% 80.71% 83.27 

DensNet121+Aug 85.00% 85.98% 82.22% 82.20% 81.39% 85.59 

ResNet50 80.68% 81.20% 76.80% 75.38% 76.49% 81.50 

ResNet50+Aug 85.23% 85.96% 79.92% 78.95% 80.41% 86.22 
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4  结束语 

随着深度学习的发展，利用 CNN 对阿尔茨海

默病进行计算机辅助诊断的研究已经取得了不错

的效果，但医学数据资源有限，使用 CNN进行 AD

辨识易出现模型过拟合的问题。利用 CutMix 系列

数据增强方法生成新样本，可以达到增加训练样本

的多样性、提高 CNN 模型性能的目的，但目前将

这类方法应用于医学影像还存在一些问题。一方面

目前的方法生成的样本未充分利用大脑影像中对

于分类最有利的区域，另一方面生成样本的标签定

义方式考虑的因素还较为单一。针对这些问题，本

文提出了适应 MRI 影像这一分布相对一致的样本

的 Fit CutMix数据增强算法，该方法通过将源图像

中对分类贡献度最高的区域“迁移”至目标图像对

分类贡献度最低的区域来生成增强样本，同时综合

考虑增强样本中组合区域的面积和显著性信息为

增强样本赋予合理的监督标签，有效增加 CNN 的

训练样本数量。算法测试结果表明，Fit CutMix数

据增强算法有效提高了 CNN 模型的性能，在

ResNet18、VGG11、VGG19、DensNet121、ResNet50

多种模型中的 AD识别精度有了大幅提高，降低了

AD 误诊率，体现了算法极强的适应性和鲁棒性。

消融实验验证了算法在源样本、目标样本中分别选

择分类贡献度最高和最低区域的合理性，比较了相

比于单独利用生成样本的面积和显著性信息定义

标签，综合考虑两者进行标签定义的优点，展现了

本文提出的 Fit CutMix数据增强算法各部分设计的

优越性。同时讨论了不同程度数据缺乏对算法性能

影响，结果表明，即使在数据非常稀缺的情况下，

算法仍可以有效改善数据量过少导致的过拟合问

题，提升模型在数据量匮乏情境下的泛化性能。因

此，Fit CutMix数据增强算法在阿尔茨海默病小样

本识别的各种应用场景中都十分有效。随着人工智

能进入后深度学习时代[38]，未来可以考虑使用更多

的主流数据增强方法来进一步提高 AD诊断性能。 
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