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摘要

根据世界卫生组织的数据显示 ， 肺癌是全球最主要的癌症死亡原因 ， 对公

众的生命健康构成严峻挑战 。 其中非小细胞肺癌 占肺癌患者的 ８５％ ， 且不同组织

亚型患者的治疗方法和预后复发率存在较大差异 。 因此 ， 从计算机断层扫描

（ ＣＴ ） 图像中准确和无创地检测组织学亚型对于为患者制定适当的治疗策略至

关重要 。 当前研宄表明 ， 通过整合多个视图的数据能够实现对复杂疾病的全面

理解和精确建模 ， 从而有效提升模型的学习性能和泛化能力 。 然而 ， 在实际应

用场景中 ， 多视图数据常常伴随着视图间差异与视图 内干扰的 问题 ， 具体表现为

视图间各向异性分辨率导致的分布差异以及各视图 内在的背景噪声干扰 ， 增加 了

对多视图表征进行有效学习 的难度 。 此外 ， 许多研究采用标签驱动的学习策略 ，

导致亚型分类表现高度依赖大量肺癌患者的组织亚型标签作为监督信息 。 然而 ，

作为监督信息的组织亚型标签匮乏 ， 上述方法难以准确获取鲁棒的肿瘤特征 ， 严

重影响模型的性能 。 为此 ， 本研宄提出 了
一

种基于多视图深度学习 的非小细胞肺

癌亚型分类方法 ， 通过寻找各视图 间 的共性和特性 ， 有效挖掘鲁棒的多视图表

征 ， 进而显著增强了模型在各类数据集上的分类性能 。 具体研究 内容如下 ：

（ １ ） 为了解决视图间差异与视图 内干扰问题 ， 提出 了
一

种新的多视图解耦

方法 ＭＶＤ ， 该方法致力于用分而治之的策略寻找视图之间 的共性和特性 。 具体

来说 ， ＭＶＤ 采用
一

种基于注意力 的解耦机制 ， 同时将所有视图投射到不同的视

图不变和特定于视图的子空间 中 ， 从而为每个视图生成公共和特异表示 。 此外 ，

设计 了
一

个跨视图转换损失 ， 以成功地缓解视图不变子空间 中 的视 图间差异 。

同时 ， 引 入了跨亚型鉴别损失 ， 以确保视图特定子空间 中 的特异表征仅捕获与

亚型无关的信息 ， 从而通过对抗学习策略有效地消除视图 内干扰 。 广泛的实验

证实 ， ＭＶＤ 有效地解决了视图间差异和视图 内干扰的挑战 ， 在公共和 内部非小

细胞肺癌数据集上的性能始终显著优于其它的方法 。

（ ２ ） 为 了 引 入额外的监督信息 ， 提出 了
一

种基于跨模态对比学习 的多视图

解耦学习方法 ＣＭＣＬ －ＭＶＤ ， 通过结合影像报告 ， 有效提升了对医学图像中亚型

相关语义信息的理解能力 。 具体来说 ， ＣＭＣＬ－ＭＶＤ 首先运用混合注意力机制构

建的解耦模块来实现对各视图潜在表征的有效分解 。 针对多切片场景 ， 设计了
一

种基于多实例池化的多切片融合模块 ， 能够动态优化各切片的权重分配以生成更

具判别力的多视图表征 。 此外 ， 通过引入语义对齐损失 ， 确保图像与文本特征之

间的语义
一

致性 ， 从而提升对图像中亚型相关语义信息理解的准确性 。 大量的实

验证据表明 ， 在综合数据集上 ， ＣＭＣＬ－ＭＶＤ 相较于当前同类技术展现出 了显著

的性能提升优势 。

Ｉ
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关键词 ： 非小细胞肺癌 ； 组织亚型分类 ；
ＣＴ 影像 ； 多视图学习 ； 解耦
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第 １ 章 绪 论

根据世界卫生组织的数据显示 ， 肺癌是全球最主要的癌症死亡原因 ， 对公众

的生命健康构成严峻挑战 ， 并产生了沉重的社会与经济压力 ［
１
］

。 当前组织病理学

手段 ， 包括活检或术后切片分析 ， 是鉴别非小细胞肺癌的主要诊断依据 ， 但存在

创伤性和成本高的 问题 。 在常规临床诊断路径中 ， 计算机断层扫描 （ Ｃｏｍｐｕｔｅｄ

Ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ，
ＣＴ ） 技术凭借其无创性和高检测敏感度的特性 ， 广泛应用于肺癌的

诊断过程 ， 但在鳞癌和腺癌的区分上仍存在挑战 ［
２

］

。 人工智能技术在非小细胞肺

癌亚型分类中展现出 巨大应用价值 ， 通过 自动提取肿瘤 ＣＴ 影像的关键特征 ， 进

而精确区分非小细胞肺癌的不同组织学亚型 ， 对指导医生实施个体化治疗方案、

提升患者生存率和预后质量具有极其重大的临床价值。 本章节首先将系统阐述非

小细胞肺癌亚型分类研宄的背景意义及其现状进展 ， 最后将简明扼要地介绍本研

宄的研宄内容以及各章节的具体结构布局 。

１ ． １ 研究背景及意义

根据国际癌症研究机构 （ Ｉｎｔｅｒｎａｔ ｉｏｎａ ｌＡｇｅｎｃｙ
ｆｏｒＲｅ ｓｅａｒｃｈｏｎＣａｎｃｅ

，ＩＡＲＣ ）

于 ２０２０ 年发布的全球癌症负担数据显示 ， 全球新发肺癌病例约为 ２２０ 万例 ， 肺

癌导致的死亡病例为 １ ８０ 万例 ， 占据癌症死亡总例数的 １ ８％ ， 成为癌症死亡的最

主要原因 ［
１

］

。 此外 ， 我国肺癌的严峻状况同样引起了深度关注 。 自 １ ９８ ８ 年至今 ，

我国男性和女性的肺癌发病率和死亡率持续升髙 ， 且均高于世界水平 。 目 前整体

５ 年生存率仅为 １ ０％？ １ ５％ ， 疾病负担沉重 ［
３

，
４

］

。 据统计 ， 在我国男性群体中 ， 肺

癌发病率和死亡率均居于首位 ， 而在女性群体中 ， 肺癌发病率居第二 ， 且女性不

吸烟罹患肺癌的发病率呈上升趋势 ， 这
一

点构成了新的公共卫生难题 【
５
］

。 根据肺

癌细胞的临床表现和组织学特征 ， 肺癌可分为小细胞肺癌和非小细胞肺癌 ， 其中

非小细胞肺癌约 占所有诊断肺癌的 ８５％ ［
６

，

７
］

。 ２０２ １ 年 ９ 月 ， 国家卫生健康委办公

厅印发 《肿瘤诊疗质量提升行动计划 》 提出提升肿瘤诊疗能力 ， 优化肿瘤诊疗模

式 。 作为当前肺癌精准医学的研究热点 ， 全球医疗与科研界均正积极投入到非小

细胞肺癌的精准诊断研宄中 ， 致力于开发更敏感 、 特异的筛杳方法与诊疗手段 ，

这对于改善肺癌患者预后和降低死亡率具有至关重要的意义 。

根据世界卫生组织 （Ｗｏｒ ｌｄ Ｈｅａ ｌｔｈＯｒｇａｎ
ｉｚａｔ ｉｏｎ

， 
ＷＨＯ ） 肺癌组织学分型标准 ，

非小细胞肺癌主要分为两大组织学亚型 ： 腺癌 （ＡＤＣ
，
约 占 ５０％ ） 和鳞癌 （ ＳＣＣ

，

约 占 ４０％ ） ， 该两种亚型的患者在治疗方法和预后复发率上存在较大差异

１
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在精准医疗时代 ， 有效识别患者肿瘤的组织学和遗传特征 ， 是优化肿瘤诊疗模式 ，

提高科学决策水平的必然途径 。 例如 ， 在化疗中 ， 腺癌患者对培美 曲塞二钠类药

物更为敏感 ， 且 多数腺癌患者具有晚期表皮生长 因 子受体 （ Ｅｐ ｉ ｔｈｅ ｌ ｉａ ｌＧｒｏｗｔｈ

Ｆａｃｔｏ ｒ Ｒｅ ｃｅｐｔｏｒ
， 
ＥＧＦＲ ） 和 间变性淋巴瘤激酶 （Ａｎａｐ

ｌａ ｓ ｔ ｉｃＬｙｍｐｈｏｍａ Ｋ ｉｎａ ｓｅ
， 
ＡＬＫ ）

基因突变 ， 可采用厄洛替尼 、 吉非替尼和阿法替尼等进行靶 向治疗 ［
１ Ｑ

］

。 相 比之下 ，

鳞癌患者常表现有 出血症状 ， 因此不能使用抗血管生成药物 ， 且鳞癌患者的基因

突变较少 ， 难 以进行靶 向治疗 ， 通常选择铂双重化疗和免疫检查点抑制剂等治疗

方法 ［
１ １

］

。 综上所述 ， 两种非小细胞肺癌亚型患者应该采用不同 的治疗策略 ， 以期

实现更优的临床疗效 。 因此 ， 准确 区分腺癌和鳞癌是指导患者治疗的基础 ， 其重

要性不容小觑 。

目 前 ， 确定非小细胞肺癌亚型的金标准主要依赖于病理学家对支气管肺活检

或手术切除的肿瘤组织切片进行病理分析 。 然而 ， 这种方法存在
一

些固有的局限

性和挑战 。 首先 ， 该侵入性诊断手段可能导致患者承受显著疼痛 ， 尤其对于晚期 、

无法手术的患者群体 ， 其适用性大打折扣 ［
１ ２

，
１ ３

］

。 其次 ， 由 于需在术后制作并深入

探究病理组织切片 ， 涉及复杂的分子检测技术流程 ， 导致整个诊断过程不仅耗资

巨大且耗时较长 ， 有可能延误患者接受治疗的最佳时机窗 口 ［
１ ４

］

。 再者 ， 鉴于肺癌

所具有的空间异质性特点 ， 单
一

病理切片仅能反映肿瘤微环境中 的
一

部分信息 ，

难 以完整揭示肿瘤的整体生物学特性 ， 从而降低 了诊断准确性 。 最后 ， 不 同病理

学家在解读病理结果时可能存在主观判断偏差 ， 增加 了误诊的风险 ［
１ ５

］

。 因此 ， 目

前急切寻求
一

种能在术前实施的无创 、 低成本 、 快速精确 的非小细胞肺癌亚型分

类策略 ， 以弥补现有病理诊断方法中存在的不足 ， 提髙临床诊疗效能 。

近年来 ， ＣＴ 作为
一

种非侵入性的影像学技术 ， 在非小细胞肺癌 的临床实践

中彰显 出重大价值 ， 尤其在患者的精准诊断 、 分型评估 、 生存预测 以及治疗效果

监测等方面 ， 起到 了至关重要的作用 。 研宄发现 ， 肺癌 ＣＴ 影像中蕴含丰富 的肿

瘤病理学信息 ， 能够弥补传统病理检测手段的局限性 ， 并展现出广阔 的应用潜力 。

具体来说 ， 通过肺部 ＣＴ 图像可 以精确解析肿瘤的位置 、 尺寸 、 形态学特征 、 坏

死 、 钙化等细节 ， 而不 同非小细胞肺癌亚型在 ＣＴ 影像上有其特有的表型表达 ［
１ ６

］

。

例如 ， 鳞癌与不规则边缘毛刺和空洞形成具有较高相关性 ， 而腺癌则 以磨玻璃影

和空气支气管征为主要的 ＣＴ 成像特点 ， 两种亚型的 ＣＴ 图像如 图 １ ． １ 所示 ［

１ ７
］

。

尽管如此 ， 由于部分表型特征在 ＣＴ 图像中可能因模糊不清或与周 围组织结构重

叠而难以分辨 ， 邡之病理病灶区域微小且 易于与 背景组织混淆 ， 使得放射科医生

仅依赖视觉判断对非小细胞肺癌亚型进行区分时面临极大挑战 ， 高度倚赖于他们

的专业知识 、 经验和精细解读能力 。

２
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卜醒 画１
（ ａ ） （

ｂ
）

丨

鳞癌＾＾ 丨

＾％ｋｆ ｜

（
ｃ

） （
ｄ

） ｜

图 １ ． １ 鱗 、 腺癌患者的 ＣＴ 图像示例图

在此背景下 ， 人工智能技术展现 出 了 巨大的应用价值 ， 引 领 了 非小细胞肺癌

亚型分类迈入智能化的新纪元 ［
＆２Ｇ

］

。 目 前 ， 诸多科研团 队 己成功运用 以深度学 习

为代表的新技术对非小细胞肺癌患者的 ＣＴ 影像进行深入研究和精准分析 ， 显著

提高 了诊断效率和分类准确性 ， 其结果不仅媲美 ， 甚至超越 了经验丰富 的病理学

家 ［
２ １

１

。 这些人工智能系统在分析大量肺部 ＣＴ 图像时 ， 能够捕捉到细微的特征和

模式 ， 从而更精准地判断肿瘤的类型和亚型 。 与传统的病理学手段相 比 ， 人工智

能技术在处理影像数据时更为高效 ， 且不受病理学家个体经验的影响 ， 具 备更广

泛的适用性 。 人工智能技术的不断发展无疑为医学科研和 临床实践带来 了 革 命性

的改变 ， 有 力地推动 了肺癌精准医疗的发展进程 ， 为全球肺癌防治工作注入强大

动力 ， 助力提升肺癌患者的生存率与生活质量 ， 开启 了 智 慧医疗的新篇章 。

１ ． ２ 研究现状及进展

１ ． ２ ． １ 基于影像组学的肺癌亚型分类研究

近年来 ， 基于 ＣＴ 影像的放射组学技术在无创性诊断领域 已经 引 起 了人们 的

关注 ｔ
２２
＿

２４
］

。 该技术核心在于运用 定量解析手段 ， 从医学 图像中提取诸如像素强度 、

形态及纹理特征等富含诊断价值的高通量 、 多维度信息 ， 实现对病变部位的无创 、

可重复性的精确表征 。 研究者通过对这些独特影像特征进行统计学 习 与分析 ， 构

建模型 以诊断癌症的组织病理学信息 ， 为精准医疗策略提供有力 的决策支持工具 。

例如 ， Ｃ ｈ ｅｎ 等人 从专业人员手动分割 的 ７ ５ 个结节的 ＣＴ 影像中提取了７ ５ ０ 个

放射学特征 ， 并运用 非参数统计方法中 的 Ｗ ｉ ｌ ｃ ｏｘｏｎ 秩和检验构建了
一

个 由 ４ 个

３
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具有显著 区分效能的特征组成的标识符 。 基于此标识符 ， 通过训练支持 向量机

（ ＳＶＭ ） 分类器 ， 在 良恶性分类任务上实现 了８４％的诊断准确率 。 然而 ， 由 于实

验设计中未包含独立验证集 以防止过拟合现象的发生 ， 此结果的有效性和泛化性

能 尚存局限性 。 因此 ， Ｓ ｏｎｇ 等人
［
２４

］深刻认识到独立验证集在模型性能评估 中 的

核心地位 ， 并在其研宄中特别强调 了这
一

点 。 他们 的研宄方法包括从肿瘤感兴趣

体积 （ Ｖｏ ｌ ｕｍ ｅ ｏｆ Ｉｎ ｔ ｅ ｒｅ ｓ ｔ
，
ＶＯ Ｉ ） 中 系统地提取 １ ４０ ９ 个包含形状 、 强度和纹理等信

息的特征 ， 然后采用 Ｌ２ 与 Ｌ １ 范数进行特征选择 ， 并探讨 了所选特征在模型构

建中 的关键作用及重要性等级 ， 流程如 图 〗 ． ２ 所示 。 为 了对这些模型进行全面且

客观的性能评估并考察其跨数据集的泛化能力 ， Ｓｏｎｇ 等采用三个独立测试集 ，

并计算各模型对应的平均接收者操作特性 曲线下的面积 （ ＡＵＣ ） 作为评价指标 ，

以此确保了 研宄成果的稳定性和可靠性 。

１ ４０９ｅ ｘ ｔｒａ ｃ ｔｅ ｄ  ｆ ｅ ａ ｔｕ ｒ ｅ ｓ ｄａＳ ＞？？—ｉＣ ＧＡ ．ｅ ｓ ｔ ｓｅ ． ，
． ｙＳｏ ｎ

＇

ｄ^ｅ＾ｓ ：

（

ｎ＝９ ７
） （

ｎ ： ９７
） ＡＵ Ｃ

（
ｍｅａ ｎ ±  ｓ ｔｄ

）
，

Ｌ ｕ ｎ ３
…

』

ＪＪＪ
Ｋ

一－＾
■－ｕ ｎ

＾
ｓ ． ｓｅ ， ｝

ｔ ｕｍｏ ｒｓ
１ １ １ ＇

ｎ

 １ ３ ０  ｒａ ｄ ｉ ｏｍ ｉ ｃ ｓ ｍｏｄｅ ｌ ｓ
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ｇ
ｅｎｅｏｕｓ

Ｓ ｈ＾ ｔｅ ｌｅａ ｒｎ ｉｎ
ｇ ｅｎｓｅｍｂ ｌｅ

ｆ

－

＾Ｔｅｓ ｔ ｓｅ ｔ ａ ｌ

ｇｏ ｒ ｉ ｔ ｈｍｓ ｃｏｒ＾ Ｎｎａｂｏｎｓ

（

ｎ＝ １ ４０
）

 １

＿＿ Ｏ ｔｈｅ ｒ  ｆ ｉ ｖ ｅ

■
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ｊ

Ｔ ｅｘＵ＾ｅ

■
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？

 ｝
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Ｖｏ ｌ ｕｍ ｅ ｏ ｆ ｋ Ｔｒ ａ ｉ ｎ ｉ ｎ
ｇ 

ｓｅ ｔ ＾
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） （

ｎ ＝ ９ ８ ０
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ｍｗｎｖａ ￡Ｍ ｆ
ｌ

 ｛
ａ  ｓｅ ｔ ｏｆ ４０ １  ｆｅａ ｔｕ ｒｅ ｓ
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（
ＶＯ Ｉ ｓ

）

图 １ ． ２Ｓｏｎｇ 等人网络框架示意图叫

研宄表明 ， 从影像检测 图像中提炼 出 的放射组学特征 ， 在非小细胞肺癌患者

的组织分型诊断中具有显著效能 ， 有望弥补传统分子生物学检测方法存在的局限

性和不足 。 因此 ， 科研人员 不断探索并提取多元化的定量图像特征 ， 在各类数据

集上构建 了众多精准且高效的放射组学分类模型 ， 进
一

步推动 了这
一

领域的快速

发展 。 Ｋｈｏｄ ａｂａｋｈ ｓｈ ｉ 等人 ［
２ ５

］从恶性病变的 ＣＴ 图像中提取 了１ ４ ３ ３ 个放射组学特

征 ， 通过采用包装器算法 以及多元 自 适应回 归样条方法来识别有效特征 。 再基于

所选特征 ， 对 １ ００ ０ 个 自 举样本进行多变量多项逻辑回 归分析 ， 对非小细胞肺癌

亚型进行分类 。 结果显示 ， 纹理特征 ， 特别是灰度大小区域矩阵特征 （ ＧＬ ＳＺＭ ） ，

是非小细胞肺癌亚型的显著指标 。

此外 ， Ｌ ｉ ｎ 等人 ［
１ ６

］也基于 ＣＴ 图像提取的放射学特征建立 了非小细胞肺癌患

者的组织分型和临床分期模型 ， 流程如 图 １ ． ３ 所示 。 该研究对多种分类算法在患

者组织病理亚型划分及临床分期辨识上的效能进行 了详尽 比较 。 结果显示 ， 相较

于其他对 比方法 ， 随机森林 （ ＲＦ ） 模型在对非小细胞肺癌患者进行组织学分型和

临床分期分类时表现出更为优越的性能 。 进
一

步探究发现 ， 在随机森林模型所采

４
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Ｄ ａ ｔａ ｓ Ｆ ｅ ａ ｔｕ ｒｅ ｅｘ ｔ ｒａｃ ｔ ｉｏ ｎＭｏｄｅ ｌ ｃｏｎ ｓ ｔ ｒｕ ｃ ｔ ｉ ｏ ｎ

ｏ ｒｉ
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ｇ
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 ．〇
ｌ
〇
＿

ｉ

Ｊ
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ｅ ｆｅａ ｔｕ ｒｅ ｓ
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ｒｗｍ
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图 １ ．３Ｌ ｉ ｎ 等人网络框架示意 图 ｌ

１ ６
ｌ

用 的特征集里 ，

一

阶灰度统计特性 以及纹理特征在提升模型预测精确性方面起到

了关键作用 ， 这些特征对于揭示潜在的影像模式并精准区分不同病程阶段具有显

著价值 。

上述成果显示 ， 精确且高效地界定感兴趣体积是确保所得特征计算可靠性的

核心环节 。 然而 ， 对海量影像数据进行精准勾画是
一

项颇具挑战的任务 。 因此 ，

Ｄ
’

Ａ ｒｎｅ ｓｅ 等人 ［
２６

］运用先进的 自动多阶段图像分割技术 ， 对肿瘤病灶 区域进行精

确量化分割 ， 旨在减少人为因素引入的误差 ， 提高数据预处理阶段的工作效率和

准确性 。 其后 ， 基于所得分割结果 ， 挖掘有效的放射组学特征并将其输入到层级

分类器 中 ， 以实现对非小细胞肺癌不 同组织学亚型 的 自 动化鉴别 。 此方法在提升

分析效能和诊断精确度方面展现 出 了 显著优势 ， 为临床病理分型提供 了有力工具

及理论支持 。

然而 ， 该领域仍面临
一

些亟待解决的关键 问题和局限性 。 首要挑战在于缺乏

标准化的方法来计算和定义作为模型输入的大规模放射组学特征 ， 这直接影响 了

研宄的稳健性和
一

致性 ［
２４

］

。 此外 ， 在这些机器学习 方法的实施过程 中 ， 仍高度依

赖人工设计复杂的放射学特征 ， 这
一

过程不仅耗时费力 ， 而且可能导致特征提取

和选择的不准确性 ［
２７

］

。 与此同时 ， 由于当前样本容量有限 以及普遍存在的单 中 心

数据集偏倚 ， 现有研宄 尚无法充分证实放射组学方法具备 良好的泛化能力 ， 即难

以将 训练出 的模型有效推广至其他临床研究中心的应用场景 。 因此 ， 亟需研发
一

种基于无创检测手段 、 能够智能提取深层组织学特征的非小细胞肺癌组织学分型

模型 ， 以有效突破现有瓶颈 ， 并显著提升该模型在不同研究 中心间 的泛化预测效

能及准确性 。

５
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１ ． ２ ． ２ 基于深度学 习 的肺癌亚型分类研究

针对影像组学方法中依赖人工设计放射学特征的局限性 问题 ， 深度学习端到

端的解决方案正逐步崭露头角 ， 并展现出 巨大潜力 。 深度神经网络具有强大的学

习 能力 ， 能够 自 动生成高维非线性特征 ， 从而极大地减轻 了人力成本 ， 并能深入

挖掘传统方法难以捕捉的复杂 内在关联 ［
２ ８

］

。 特别是在医学图像处理领域 ， 卷积神

经网络 （ Ｃｏｎｖｏ ｌ ｕ ｔ ｉ ｏｎ ａ ｌＮ ｅｕ ｒａ ｌＮ ｅ ｔｗｏ ｒｋ ｓ
，
ＣＮＮ ） 作为

一

种广泛应用 的深度学 习技

术 ， 以其强大的 自 动化特征提取与精准分类能力 ， 在肿瘤区域精确分割 ［
２ ９

，

３ （ ）
］

、 生

存率预测分析 ［
１ ５

】

、 基因表达推断 ［
３ １

＇
３ ２

］等临床任务 中均有 出色表现 ， 尤其在非小细

胞肺癌亚型诊断方面成果斐然 。

以 Ｈ ａｎ 等人 的研宄为例 ， 他们对支持向量机 、 线性判别分析 以及 ＶＧＧ １ ６

深度学 习模型在肺癌亚型分类任务 中 的性能进行 了对 比实证 。 实验结果显示 ，

ＶＧＧ １ ６ 模型在区分腺癌和鱗癌这两种主要亚型 的二元分类任务上 ， 成绩远超同

期 的传统机器学习算法 ， 有力彰显 了深度学 习技术在医学 图像解析领域的颠覆性

和优越性 。 除了ＶＧＧ １ ６ 这
一

基础模型之外 ， 更多前沿且创新的研宄正在不断涌

现 ， 持续推动着深度学习在医学影像分析领域的深化应用与发展 。 例如 ， Ｘ ｉ ａｏ 等

人 ［
１ ４

］在基于 ＣＴ 影像轴 向视图 的前沿探索 中 ， 为非小细胞肺癌组织学亚型分类任

务注入 了 新 的 动 力 。 该 团 队 创 新性地提 出 了
一

种 多 特征 多 关 注分类 网 络

（ＭＦＭＡＮ ｅ ｔ ） ， 其整体框架如 图 １ ．４ 所示 。 该网络核心包括两个关键模块 ： 多尺

度空间通道注意模块 （ Ｍ ＳＡＭ ） 以及多特征融合全局局部关注模块 （
ＭＦＧＬＡ

）
。 实

验表明 ， 所提出 的 ＭＦＭＡＮｅｔ 网络架构在鱗腺癌诊断任务上展现 出卓越的精准度

和泛化能力 。 这些研究不仅各 自 展示 了深度学习 在非小细胞肺癌分类上的独特优

势 ， 为精准医疗决策提供了有力支持 ， 同时也为医学影像分析领域开辟了 多元化 、

深层次的研究视角 。

Ｍ Ｂ ｆｔ ｘ ．^ Ｍ ＫＡ ｘ ４Ｍ ＢＡ ｘ ４Ｍ ＩＭｘ
ｆ

：Ｍ Ｂ ６ ｘ ２

丨认－５ 丨 丨 丨 （ ｋ
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图 Ｌ４Ｘ ｉ ａｏ 等人网络框架示意图 Ｉ
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值得注意的是 ， 尽管上述方法在非小细胞肺癌组织学亚型区分上取得了
一

定

进展 ， 但其主要依赖于 ＣＴ 图像的轴 向视图进行分析。 此单
一

维度的图像虽然能

够相对准确地描绘出肿瘤的形态 、 大小 以及与周 围组织的关系等基本信息 ， 但无

法充分展示肿瘤组织的空间分布特性 、 生长模式及其三维结构等 ， 在全面展现肿

瘤的空间结构特征与 内在复杂性上仍存在局限性 ［
３４

］

。 例如 ， 肿瘤的浸润范围 、 边

界模糊程度、 内部密度不均匀性等立体特征 ， 在轴向视图 中往往难以完整体现 ，

这
一

局限性无疑限制 了对非小细胞肺癌病灶进行全面评估和精确分类的能力 ， 从

而影响临床治疗策略的选择和预后评估的准确性 。 因此 ， 为了实现对非小细胞肺

癌更深入细致的研宄和个体化诊疗 ， 有必要结合先进的 图像分析算法和技术手段 ，

充分挖掘并利用肿瘤的空间结构信息 ， 为临床实践提供更为全面且精准的决策支

持依据 。

在此背景下 ， ３Ｄ 深度神经网络显示出 了 良好的应用前景 ， 其能够立体解析

ＣＴ 影像数据 ， 对大量三维医学图像进行深度特征提取 ［
３０

，
３５￣３ ７

］

。 这
一

技术有力地

突破了传统轴 向视图分析的局限性 ， 实现了对非小细胞肺癌组织空间分布 、 生长

特性以及微观结构等多元复杂信息的全面捕捉与精准解读 。 例如 ， Ｇｕｏ 等人 『
３ ６

］设

计了
一

个基于胸部 ＣＴ 的 ３Ｄ 深度学习模型 ， 通过保留和 凸显肿瘤 ＣＴ 图像的空

间特征 ， 实现 了对数据 内在三维结构信息的有效捕捉与高效利用 ， 从而精确识别

并区分不同的肺癌组织学亚型 。 进
一

步 ， Ｙａｎａｇａｗａ 等人 ［
３ ？

１构建了 

一

个由七个卷

积－池化层和两个最大池化层以及全连接层构成的 ３Ｄ －ＣＮＮ 模型 ， 并融入了批归

一

化 、 残差连接和全局平均池化技术 。 实验结果显示 ， 此 ３Ｄ－ＣＮＮ 模型能够显著

增强医生对肺侵袭性腺癌的诊断准确性 ， 在保持诊断性能不变的前提下提升诊断

精确度 。

此外 ，

一

些开创性的研宄 己采用更为精密的特征提取网络架构来应对医学影

像分析中 的复杂难题 ， 并为非小细胞肺癌的诊断与分类领域带来了新的突破 。

Ｃｈｅｎ 等人 ［
８

］创新性地构建了
一

种基于 ３ＤＣＴ 图像的多任务学习框架 ， 其网络框

架如 图 １ ． ５ 所示 。 该模型整合 了组织学亚型分类分支与肿瘤分期预测分支 ， 两者

共享底层特征提取网络 ， 并进行联合训练 。 通过协同优化两个核心任务 ， 模型能

够在无需依赖医生对肿瘤区域精准标注的前提下 ， 有效提升非小细胞肺癌组织学

亚型分类的准确性 。 研宄采用 内部验证结合外部测试的严格评估策略 ， 以确保模

型的稳定性和泛化能力得到充分验证 。

尽管 ３Ｄ 深度学习 网络能够有效地弥补单视图方法在表征立体信息方面的不

足 ， 其不可避免地加剧 了计算负担 。 在训练过程中 ， 此类网络对硬件资源的需求

显著增加 ， 特别是对高性能图形处理单元 （ ＧＰＵ ） 和大规模 内存系统的 占用量显

著提升 ［
３８

，
３９

］

。 这种额外的计算复杂度引 入会导致网络陷入过拟合困境 ， 并限制其

７
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图 １ ． ５Ｃ ｈ ｅｎ 等人网络框架示意图 丨

８
丨

分类性能的优化潜力 ， 表现为次优的分类效果 。 对于这些 问题 ， 多视 图学习 策略

被公认为
一

种颇具前景的解决方案 。 该方法通过整合多个视角 的数据表征 ， 在保

持较低 内存 占用率的 同时 ， 有效缓解 了过拟合现象 ， 从而实现在有限资源条件下

的高效且精确 的分类任务 目 标 ， 展现 出卓越的模式识别能力 。 目 前 ， 多视图学习

已广泛渗透并应用于众多科研领域中 ， 特别是三维医学影像分析领域 ［
４ （＾２

］

。 该技

术通过整合多元异构的数据视图 ， 实现对复杂医学影像的深度挖掘和综合理解 ，

从而在疾病诊断 、 治疗规划 以及医学研宄等方面发挥出显著优势 ， 推动 了三维医

学影像分析领域的前沿发展与技术创新 。

在
一

项针对卵巢癌残留疾病预测的前沿研究中 ， Ｇａｏ 等人 ［
４ ３

］创新性地构建 了

一

种多视图注意力学习模型 ， 基于三维 ＣＴ 图像的轴位 、 冠状位和矢状位视图进

行疾病检测 。 通过引 入先进的注意力机制 ， 该方法能够在各个视图层面选取更具

诊断价值的切片 ， 从而有效地提升 ３ＤＣＴ 图像的整体表征能力和疾病预测精确

度 。 大量严谨的实验 以及多元化的评估指标均有力验证 了所提出方法在其领域的

优越性能及潜在应用价值 。 此外 ， Ｅ ｌ

－Ｒｅｇａ
ｉ ｌｙ 等人

Ｍ同样采用 了
一

种多视图卷积

神经网络架构 ， 提取轴 向 、 冠状及矢状三种视角 的 图像信息 以实现分类任务 ， 如

图 １ ． ６ 所示 。 研究人员 利用 Ｌ ＩＤＣ 数据集中包含的 ６ ５ ０ 例样本进行训练与测试 ，

在算法性能和计算效率之间 实现 了 良好的权衡 ， 显著减少 了 计算时间 。 实验结果

展示 了 所提出 的基于二维多视图 的卷积神经网络对孤立性结节 、 血管相关结节 以

及附着于肺壁的结节的强大检测 能力 ， 有效缓解 了 假 阳性 问题 ， 展现出在肺部影

像分析领域的广阔应用潜力 。

在基于 ＣＴ 影像的肺结节诊断研宄领域 中 ， 除 了常规地从三个基本解剖方位

（ 冠状 、 矢状和轴 向 ）提取图像特征外 ， 部分研究进
一

步扩展了视图 的获取范围 ，

采用 了 九视图 的分析策略 ［
４ ５＾ ７

］

。 例如 ， Ｚｈ ａ ｉ 等人 提 出 了
一

种基于多视图学习

８
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图 １ ． ６Ｅ ｌ
－Ｒｅｇａ

ｉ ｌ
ｙ 等人网络框架示意图 丨叫

的二维多任务卷积神经网络 （ＭＴ－ＣＮＮ ） 框架来解决胸部 ＣＴ 扫描 中 良性与恶性

肺结节识别过程中存在的高假阳性 问题 ， 整体网络框架如 图 １ ． ７ 所示 。 ＭＴ－ＣＮＮ

模型在数据集 ＬＵＮＡ－

１ ６ 和 Ｌ ＩＤＣ －

ＩＤＲ Ｉ 上进行 了测试 ， 并与 当前最先进的模型进

行 了详尽对 比 ， 有力证明 了所提方法的有效性和优越性 。 以上多视图学习方法通

过整合多个视图的表示 ， 不仅可 以探索肿瘤 区域丰富 的空间属性 ， 还可 以显著降

低过度拟合的风险 ， 提高模型在测试阶段的泛化能 力 。 综上所述 ， 多视图学习 策

略能够有效提升肺部 ＣＴ 影像诊断系统的智能化水平和临床实用 价值 ， 为实现精

准医疗和个体化诊疗方案的制定奠定了 坚实的技术基础 。

尽管 以上基于肺部 ＣＴ 多视 图 的方法 己取得 了 显著的研 究成果 ， 然而 当前直

接整合多个视图潜在特征的方法并非最优方案 。 究其原因 ， 首先是简单融合忽视

了 各视图 间 内 在的差异性 。 事实上 ， 由于生成机制 各异 ， 不 同视图 的空间分辨率

呈各 向异性 ， 导致各视图 间 的分布存在显著差异 。 该差异在有效整合与深度挖

掘 多个视图所蕴含信息时构成挑战 ， 使得模型无法充分发掘和利用 多源信息所带

来的互补优势和增益效果 ， 从而限制 了模型性能和泛化能力 的提升 。 其次 ， 以往

的研宄大多致力于将来 自 各个视图 的信息整合为统
一

的全局特征描述符 ， 但这
一

策略无法完全避免视图 内 无关信息带来的干扰 问题 。 具体而言 ， 每个视图 中都可

能存在
一

些与非小细胞肺癌亚型分类无关的背景或噪声信息 ， 如背景 中 高密度的

骨组织 以及突 出 的血管结构 ， 对学习有效的共 同表征造成负面影响 ， 阻碍 了模型

精准捕捉肿瘤的复杂特性 ， 最终降低 了模型对不 同 亚型 的 区分能力 。

在此背景下 ， Ｇａｏ 等人 ［
５ ０

］提 出 了
一

种基于多视图特征分解的深度学 习框架 。

该方法利用 多视图特征分解技术 ， 对源 自 多 视角 的特征进行深度挖掘与处理 ， 旨

在滤除背景噪声对最终肿瘤识别特征 的影响 。 尽管该研究在解决 ＣＴ 图像 中肿瘤

９
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图 １ ． ７Ｚｈａ ｉ 等人网络框架示意图 【

狀
丨

与背景混杂难题上取得 了进展 ， 但在实际应用 中 ， 其方法仍面临
一

些局限性 。 具

体而言 ， 尽管使用 多视图策略有助于揭示肿瘤的空间特征 ， 然而 ， 各视图 间 的差

异性并未得到充分考虑 ， 这些差异在多视图特征分解过程中 引 入偏差 ， 从而影响

最终肿瘤特征提取的准确性 。 此外 ， 视图 间差异 问题与视图 内千扰 问题存在着 内

在关联 。 视图间差异导致的特征分布不
一

致性 ， 可能进
一

步加剧各视图 内部信息

的混淆 ， 使得有效分离肿瘤信号与无关干扰变得更为困难 ， 对后续的诊断与分析

工作构成挑战 。 因此 ， 亟待研发
一

种能够在抑制视图 内干扰性信息 的 同时减轻视

图 间差异性的策略 ， 以促使多视图模型充分发掘并精准利用 多视图数据 中 的深层

次肿瘤信息 ， 提升对非小细胞肺癌组织学亚型分类的准确性和稳健性 。

１ ． ３ 研究内容与组织安排

为 了有效解决视图 间差异和视图 内千扰问题 ， 本研究创新性地提出 了 

一

种基

于 多视 图解耦学 习 的非小细胞肺癌组织学亚型分类方法 ？４乂０ （ 人 １１〇代 １ 〇１ １１出－

ｖ ｉ ｅｗｄ ｅ ｃｏ ｕ ｐ
ｌ ｉｎｇｍ ｅ ｔ ｈｏｄｆｏ ｒｈ ｉ ｓ ｔｏ ｌ ｏｇ

ｉ ｃｓｕ ｂ ｔ
ｙｐ ｅ

ｃ ｌ ａ ｓ ｓ ｉ ｆｉ ｃａ ｔ ｉ ｏ ｎｏ ｆｎｏ ｎ －

ｓｍ ａ ｌ ｌｃ ｅ ｌ ｌ ｌ ｕｎｇ

ｃａｎｃ ｅ ｒ ） ， 以实现对肿瘤轴位 、 冠状位及矢状位三个关键视图 的有效处理 。 该方法

采用基于注意力 的解稱机制 ＡＤ（ ａ ｔｔｅｎｔ ｉｏｎ －ｂａ ｓ ｅｄ ｄ ｅ ｃｏｕｐ
ｌ ｉ ｎｇ ） ， 将所有视图投影到

视图不变和视 图特定的子空间 中 ， 并为每个视 图生成公共和特异表征 ， 从而 以分

而治之的策略解决上述两个问 题 ， 并习得鲁棒的多视图表征来实现精准的肺癌组

织学亚型分类 。 此外 ， 在视 图不变子空 间 中 设计 了
一

个跨视 图转换损失 ＣＶＴ

（ ｃ ｒｏ ｓ ｓ
－ｖ ｉｅｗ ｔｒａｎ ｓｆｏ ｒｍ ａ ｔ ｉ ｏｎ ｌｏ ｓ ｓ ） ， 以有效地探索不 同视图 中分布

一

致性的公共表

征 。 与此同时 ， 在视图特定子空 间 中 引 入跨亚型鉴别损失 Ｃ ＳＤ（ ｃ ｒｏ ｓ ｓ
－

ｓｕｂｔ
ｙｐ

ｅ

ｄ ｉ ｓｃ ｒ ｉｍ ｉ ｎ ａ ｔ ｉｏｎ ｌ ｏ ｓ ｓ ） ， 来促使特异表征捕捉与亚型分类无关的信息 。 通过在公共和

１ ０
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自建非小细胞肺癌数据集上实施的
一

系列实验 ， 证实了ＭＶＤ 相较于现有先进方

法的优越性能 。 在此基础上 ， 本研宄进
一

步提出 了
一

种新颖的基于跨模态对比学

习 的 多视 图非小细胞肺癌组织学亚型 分类方法 ＣＭＣＬ－ＭＶＤ（ Ｃ ｒｏｓｓ－Ｍｏｄａｌ

Ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ Ｌｅａｍ ｉｎｇ ） ， 对 ＣＴ 图像和诊断报告之间的复杂关系进行建模 ， 从而获

得更具表达力的特征表示 。 实验结果有力证明 了深入挖掘各模态特征间的语义信

息 以及精确建模不同模态数据间 的复杂关系 ， 对进
一

步提升模型的分类准确度的

重要价值 。 本研究主要研究 内容如下 ：

（ １ ） 为解决多个视图间具有差异性和每个视图 内存在干扰的两大难题 ， 本

研宄提出 了
一

种多视图解耦方法 ＭＶＤ 对非小细胞肺癌组织学亚型进行准确分

类 。 首先 ， 该方法通过基于注意力的解耦模块 ， 将不同的视图投影到
一

个视图不

变子空间 以及多个视图特定子空间 中 ， 从而有效地学习 公共和特异表征 。进
一

步 ，

针对视图间的差异问题 ， ＭＶＤ 设计了
一

个特制的跨视图转换损失函数 ， 以确保

公共表征在视图不变子空间 内分布达到最大程度的
一

致性 。 此外 ， 引入了基于对

抗学习策略的跨亚型鉴别损失 ， 以 引导特异表征捕获亚型无关信息 ， 从而有力地

消除了视图 内 的干扰 。 通过在公共和 自 建数据集上进行的评估和验证 ， 所提出 的

ＭＶＤ 方法在区分鳞癌和腺癌方面表现出 了卓越的诊断准确度 ， 在多个指标上均

优于已建立的先进分类模型 。

（ ２ ） 在上述研宄的基础上 ， 为了有效利用 ＣＴ 影像信息和影像报告文本信

息 ， 本研宄提出 了
一

种新颖的基于跨模态对比学习 的多视图肺癌组织学亚型分类

方法 ＣＭＣＬ－ＭＶＤ ， 以实现对患者亚型的更精确预测 。 该方法沿用 了ＭＶＤ 中的

注意力解耦模块 ， 随后 引入基于多实例池化的多切片融合模块 ， 融合出更具判别

力的多视图特征 。 此外 ， 设计跨模态语义对齐损失确保图像
一

文本间表征的语义

一

致性 ， 进而有效增强与亚型分类相关的图像特征的表现力 。 最后将优化后的多

视图特征输入到分类器中 ， 以实现对患者组织学亚型的精确预测 。 实验结果表明 ，

相较于现有方法 ， ＣＭＣＬ ＿ＭＶＤ 在非小细胞肺癌组织学亚型分类任务上展现出优

越的准确性 。

本研究主要涵盖了五个研宄章节 ： 第
一

章阐述非小细胞肺癌亚型分类研宄的

理论背景及其实质性的临床意义 ， 继而系统梳理了 国 内外在该领域的研究进展现

状 ， 并深度剖析现有研究成果的优势与不足之处 。 最后明确提 出本研宄的核心研

宄 内容和各章节的具体组织结构 。第二章专注与深度学习在亚型分类方法中的应

用棊础 。 首先 ， 概述常用 ＣＴ 影像数据集的基本特性 ， 随后阐 明本研宄所采用 的

ＣＴ 图像数据采集策略以及预处理技术 。 在此基础上 ， 进
一

步深入介绍多视图深

度学习 的关键概念和技术框架 。 第三章重点介绍名为 ＭＶＤ 的基于多视图解耦学

习 的非小细胞肺癌亚型分类方法 ， 并通过
一

系列严谨的实验设置及评价指标体系

１ １





第 １ 章 绪 论


对该方法进行性能评估验证 。 第四章细致阐述并实证分析基于跨模态对比学习 的

非小细胞肺癌组织学亚型分类新方法 ＣＭＣＬ －ＭＶＤ 。 通过对现有先进方法的 比较

以及实验结果的有力展示 ， 证明 ＣＭＣＬ－ＭＶＤ 在提升分类准确性上的重要突破。

第五章对全文的研究成果进行全面总结 ， 并在此基础上前瞻性地展望未来可能的

研宄方向和潜在的工作领域 ， 为非小细胞肺癌亚型分类研宄的深化拓展提供新的

思路和视角 。

１２
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第 ２ 章 研究基础

本章节将系统阐述与本研究研宄相关的核心基础与理论框架 。 首先介绍在基

于 ＣＴ 影像的非小细胞肺癌亚型分类研宄 中广泛应用 的癌症影像档案库 （ ｔｈｅ

ｃａｎｃｅｒｉｍａｇｉｎｇ
ａｒｃｈｉｖｅ ， ＴＣＩＡ ） 及其所包含的关键数据集 ， 随后对 ＣＴ 图像的筛

选流程及预处理步骤进行深度解读 。 进
一

步地 ， 聚焦多视图深度学习这
一

前沿概

念及其在医学影像分析中的实际应用情境 ， 深入探讨其原理 、 架构以及在挖掘和

整合多元异构医疗影像数据方面的独特优势 。 最后 ， 着力介绍基于多视图深度学

习 的解稱方法 ， 探宄如何通过此类先进技术有效提取并解析来 自 不同视图的深层

次特征信息 ， 从而实现对非小细胞肺癌亚型更为精确的分类 。

２ ． １ 非小细胞肺癌 ＧＴ 影像数据

２ ． １ ． １ＣＴ 影像数据集介绍

本研宄采用 了公共与 自建的非小细胞肺癌 ＣＴ 影像数据集 ， 以验证所构建模

型的有效性 。 首先介绍的是公开数据集所在的癌症影像档案库 ＴＣ ＩＡＰ ｌ

， 该数据

库 由美国 国家癌症研宂所 （ＮＣ Ｉ ） 旗下的癌症成像计划资助 ， 并 由弗雷德里克国

家癌症研宄实验室 （ ＦＮＬＣＲ ） 管理 。 ＴＣ ＩＡ 作为
一

项开源 、 开放获取的科研资源 ，

旨在强化研宄的可重复性及推动数据再利用 ， 以支持高级医学影像在癌症研究 、

开发和教育活动 中 的应用 。 ＴＣ １Ａ 核心管理的数据涵盖了多种放射学图像资料 ，

包括计算机断层扫描 、 磁共振成像 、 正电子发射断层扫描等医学图像 ， 且均 以通

信标准 （ ｄ ｉｇ
ｉｔａｌｉｍａｇｉｎｇ 

ａｎｄ ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓｉｎ ｍｅｄ ｉｃ ｉｎｅ ， Ｄ ＩＣＯＭ ） 格式保存 。 除

了原始影像资料 ， ＴＣ ＩＡ 还包括图像标注与其他注释信息 ， 例如感兴趣区域及关

联统计参数 、 数字化病理切片及其对应的病理诊断结果 、 临床诊疗详情 、 基因组

学数据 ， 以及经由专业医疗人员或定量分析算法衍生出 的分析成果 （如肿瘤分割 、

放射组学特征、 二次图像处理产品 、 放射科医师评估报告 ） 等多维度信息 ， 从而

为开放科学及癌症研究提供全面的支持 。 目 前 ， ＴＣ ＩＡ 通过严谨的数据管理体系 ，

将多个项 目 和试验的数据集整合 ， 构建起包含 ３０９０ 万幅放射学图像 、 覆盖约

３ ７５６８ 名受试者的大规模患者队列 ， 有力地激励并支撑了癌症领域的研宄与发展 。

针对非小细胞肺癌亚型分类研宄 ， 本研宄从 ＴＣ ＩＡ 数据库精选了两个关键

的ＣＴ影像资源 ， 分别是ＮＳＣＬＣ －Ｒａｄ ｉｏｍ ｉｃｓ
［
５２

］和ＮＳＣＬＣ －Ｒａｄ ｉｏｇｅｎｏｍ ｉｃ ｓ
［
５ ３

’
５４

］

。

ＮＳＣＬＣ －Ｒａｄ ｉｏｍ ｉｃｓ 数据集包含 ４２２ 名在荷兰 ＭＡＡＳＴＲＯ 诊所接受治疗的非小细
１ ３
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胞肺癌患者的治疗前 ＣＴ 图像 。 这些病例 的肿瘤总体积 由 放射肿瘤专家进行 了手

动三维勾画 ， 并附带 了详尽的临床数据 以及生存状况信息 。 此数据集 中 ， ＣＴ 切

片层厚统
一

为 ３ｍｍ ， 单幅切片 图像尺寸为 ５ １ ２ Ｘ ５ １ ２ 像素 ， 像素大小为 ０ ． ９ ７７ Ｘ

９ ７７ｍｍ 。 对于 Ｎ ＳＣ ＬＣ －Ｒ ａｄ ｉｏ ｇｅｎｏｍ ｉ ｃ ｓ 数据集 ， 囊括 了斯坦福大学医学院和 帕洛

阿尔托退伍军人事务医疗保健系统的 ２ １ １ 名早期非小细胞肺癌患者的影像学数

据 ， 其网页如图 ２ ． １ 所示 。 此外 ， 还系统收集 了
一

系列关键临床数据 ， 诸如年龄 、

性别 、 体重 、 种族 、 吸烟状态 、 ＴＮＭ 分期 以及组织病理分级等信息 。

ＮＳＣ ＬＣ Ｒａｄ ｉ ｏｇ
ｅｎｏｍ ｉ ｃｓ

 ｜
Ｎ ＳＣＬＣ Ｒａｄ ｉ ｏｇ

ｅｎｏｍ ｉ
ｃｓ

０ 
ＤＯ Ｊ ：  Ｉ Ｏ ７９ ｉ ７ ／ Ｋ ９ 

７ａＡ －２〇ｒ ７ ｆ
ｉｓ４６ ｅ ｆ ｖ  Ａ  Ｄ ａｕ Ｇ ａ ｉｗ ｉ  Ｒｗ
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图 ２ ． １Ｎ ＳＣＬＣ －Ｒ ａ ｄ ｉｏｍ ｉ ｃ ｓ 数据集网页

注 ： 图片来源 （ ｈｔｔｐｓ ：
／／ｗｗｗ． ｃａｎｃｅ ｒ ｉｍ ａｇ ｉｎｇａｒｃｈ ｉｖｅ ． ｎ ｅｔ／ｃｏ ｌ ｌ ｅ ｃ ｔ ｉｏｎ／ｎｓｃ ｌ ｃ

－

ｒａｄ ｉｏｇｅｎｏｍ ｉ ｃｓ／ ）

除 了利用 上述 ＴＣ ＩＡ 数据库 中公开的数据集 以外 ， 本研究还从安徽医科大

学第
一

附属医院影像科收集了２ ０２ 名肺癌病例的详细信息作为 自 建研究数据集 。

此集合包括通过西 门子公司研发的 ＳＯＭＡＴＯＭＤ ｅｆｉｎ ｉ ｔ ｉｏ ｎＡ Ｓ 螺旋 ＣＴ 设备获取

的肺部 ＣＴ 影像资料 ， 以及相应的临床病理诊断报告等多维度医疗信息 。 对于每

位肺癌患者的 ＣＴ 扫描 ， 其层厚参数被精确设定在 ３ ． ０ 至 ５ ． ０ 毫米之间 ， 确保 了

图像的质量和解析度 。 尤为重要的是 ， 本数据集中 所有非小细胞肺癌患者的 ＣＴ

影像数据 ， 其肿瘤 区域的标注工作均 由安徽医科大学第
一

附属医院影像科两位资

深医生依据严格的医学标准和专业判断共同完成 ， 从而为后续的深度分析与研究

提供了 可靠且精准的靶向 区域标注信息 。

为 了满足研究的严谨性要求 ， 本研究对所获取的数据集进行 了 以下细致且专

业的筛选流程 ［
１ ６

，

２４
］

， 具体的数据筛选标准如 图 ２ ． ２ 所示 。 最终确定 了包含完整组

织病理学信息及精确肿瘤轮廓勾画 的非小细胞肺癌患者的术前 ＣＴ 图像数据集 。

其中 ， 来源于公共数据库的合格病例共 ３ ２ ５ 例涵盖 了１ ４６ 例腺癌病例与 １ ７９ 例鱗

１ ４
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

癌病例 。 而 自 建数据库提供 了１ ２５ 例详实的病例数据 ， 其 中包括 ４ １ 例腺癌患者

和 ８４ 例鱗癌患者信息 ， 这些数据共同构成 了 本次研究的核心数据集 。

筛选标 准 ：

ｂ

丁 Ｃ Ｉ Ａ 公 共
？ 排除 缺乏 完 整组 织 学 分 坦信 息 和 洋 尽 临床病 史 资 科的病 例 Ｔ Ｃ Ｉ Ａ 公 共

Ｓ ＩＵＡ ｉｍ
＾ ＝

６ ３ ３ ？ 排除接受过手 术 治疗 、 故射疗法或 化 学疗法 的患 者 ｔ Ｎ 

＝
３ ２ ５

？ 排 除 因 分 辨 率 差 、 噪 忐 过 卨 、 存 在 显 苒 伪 髟 以 及 Ｊｔ
？ 他技 术

性缺陷 而 导致 图 像 质 馱 Ｘ 佳 的 患 者 数据

？ 排 除 那些 阁 像 Ｗ 片 序 列 拃 列 不准 确 的 患 荇 资 料

？ 排除 Ａ ｆｆ 多 发 肿 瘤 蝻 变 的 蝻 例 ？ 确 认 所 ｆｆ 肿 瘤 柄 灶均源 Ｔ

ｉａｍｆ
－ｌ原 发 部位．

１Ｌ Ｌｉ ？ 蚶除轮睇 不 准确或 缺 乏 肿 瘤 描绘 的 患者

？ 排除 患 者 不 同 时 间 点的 客 组 Ｃ Ｔ 彳 丨 描 系 列 ？ 毎 位 患 ＃ 仅 保 留

一

组 合 格 数据

图 ２ ． ２ 数据筛选流程图

２ ．１ ． ２ＣＴ 影像的预处理

鉴于多源 ＣＴ 影像数据的切片厚度与像素尺寸存在差异性 ， 本研宄采取 了
一

系列标准化预处理步骤进行校正与优化 。 首先 ， 运用三线性插值法对原始 ＣＴ 图

像进行重采样处理 ［
４７

，
５ ５

］

， 确保体素分辨率统
一

为 １
Ｘ

１Ｘ Ｉｍｍ 。 其次 ， 为 了 实现

对肿瘤三维空间特征的全方位获取与精准解析 ， 本研宂依据每个病例 中肿瘤 中心

点 的位置 ， 在 ＣＴ 图像上选取 了三个标准解剖平面 ， 即轴 向 、 冠状面和矢状面 ，

并 以肿瘤中心为参照点 ， 裁剪 出 １ ２ ８Ｘ １ ２ ８ 像素大小 的切片 ， 具体展示如 图 ２ ． ３

所示 。 同时 ， 各个切片对应的标签信息均与相应的患者级别的病理标签保持高度

一

致 。 进
一

步地 ， 考虑到 ＣＴ 成像原理 ， 即不 同器官和组织吸收 Ｘ 射线后的衰减

系数各异 ， 因此表现为不 同 的 ＣＴ 值 （ 其单位为 Ｈｏｕｎ ｓｆｉ ｌ ｅｄ Ｕｎ ｉ ｔ ， ＨＵ ） 。 密度较

高的组织 ， 由于 Ｘ 射线吸收强度大 ， 对应的 ＣＴ 值呈现正值且在 图像中表现为亮

信号 ； 反之 ， 密度较低 的组织 ， 其 Ｘ 射线吸收较弱 ， ＨＵ 值则为负值 ， 显示为暗

信号 ， 例如空气通常约为 －

丨 〇〇〇ＨＵ ， 而骨骼通常大于 ４０ ０ＨＵ 。 因此 ， 为 了最大

程度地减少 ＣＴ 影像 中 的噪声干扰并提高模型识别精度 ， 参考相关研宄实践 ［
３ ２

＊
５ ６

１

本研究将输入切片 ＣＴ 值的范围 限定在 －

１ ００ ０ 至 ４００ＨＵ 之间 ， 并进
一

步实施归

一

化处理 ， 将像素强度映射到 ［
〇 ． 丨

］
区 间 内 ， 从而保证数据标准化的

一

致性和有效

性 ， 为后续深度学 习模型训练提供高质量的数据支持 。 为 了增强模型的泛化能力

并有效防止过拟合 问题 ［
５ ７

］

， 通过随机旋转和镜像翻转的方式对数据集进行 了增强

处理 。

１ ５
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－ 倒 Ｊ网Ｇ
袖 向 视 旧 －

．ｌ ＩＵＶ
：

、 ｜
、

图 ２ ．３ＣＴ 三视图切片不意图

２ ．２ 多视图学 习

２ ．２ ．１基本概念

在过去的数十年间 ， 多视图数据在视频监控 、 社交网络 以及医学影像检测等

领域呈指数级增长态势 ， 已然成为互联网核心数据类型之
一

［
５ ８

］

。 针对这
一

现象 ，

多视图学习 （Ｍｕ ｌ ｔ ｉ

－ｖ ｉ ｅｗ Ｌｅａ ｒｎ ｉ ｎｇ ，

ＭＶＬ ） 技术应运而生 ， 其主要 目 标在于通过整

合多种特征表达或异构数据源 以揭示公共的特征空间或统
一

模式 ［
５ ９

］

， 从而提升分

类 、 聚类等特定任务的表现性能 。 凭借从多个互补视角全面理解与建模复杂数据

的能力 ， 多视图学 习展现出 了广阔 的应用潜力与研宄价值 。

在传统的机器学习算法领域 ， 诸如支持向量机 、 判别分析 、 核方法及谱聚类

等技术 ， 倾 向于将多源视图信息整合为单
一

视图 以适应学习任务 。 然而 ， 在训练

样本数量有限的情况下 ， 此类
“

视图拼接
”

策略容易导致过拟合现象 ， 并且 由于

忽视 了 各视图 间 固有的统计特性差异 ， 其处理方式缺乏物理意义 。 相较于上述单

一

视图学 习 范式 ， 多视图学习 作为
一

种新兴的学 习模式 ， 通过 引 入特定视图 函数

并协同优化所有相关功能 ， 充分利用 数据的 多重互补视图信息 ， 从而提升模型的

学 习性能和泛化能力 。 鉴于此 ， 多视图学习 因其独特的优越性与应用潜力 ， 在机

器学习 和计算机视觉研究领域中 己 引 起广泛关注 ， 并取得 了显著的理论进展与实

践突破 ， 进而推动 了
一

系列极具前景的算法创新 ， 如协同训练 、 多核学 习 以及子

空间学习等网則 。

协同训练 （ Ｃ ｏ －

ｔ ｒａ ｉｎ ｉｎｇ ） ［
５ ９

，◎是最早的 多视角学习方案之
一

， 其核心机制是

在未标记数据集上运用两个迥异视图进行交替迭代训练 ， 旨在最大程度地保证二

者 间 的
一

致性 。 该方法主要基于分歧理论构建 ， 设想每个数据可通过多种视角 实

１ ６
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现分类 ， 并且不同视角所训练出 的分类器之间能够形成互补 ， 从而有效提升分类

精准度 。 而多核学习 （Ｍｕ ｌｔ ｉｐ ｌｅ Ｋｅｒｎｅ ｌ Ｌｅａｒｎ ｉｎｇ ， 
ＭＫＬ ）

［
６ ３

］最初为了解决如何在诸

如线性核 、 多项式核 以及高斯核等潜在核函数空间 中提高搜索效率和泛化性能而

发展起来 ， 如今已在处理多视图数据问题领域得到广泛应用 。 具体而言 ， 多核学

习通常采用不同的预定义 内核对各异的视图进行单独处理 ， 继而将这些内核以线

性或非线性形式整合成
一

个统
一

的综合核函数 。 其中线性组合主要有两种基本策

略 ： 直接求和核与加权求和核 ， 数学定义分别如公式 （ ２ ． １ ） 和公式 （ ２ ．２ ） 所示 ：

Ｍ

Ｋ
（
ｘ

ｉ
，
Ｘ

ｊ ）

＝

＾
Ｋ
ｋ（

ｘ
ｉ （
Ｘ

ｊ ） （
２ ． １

）

ｋ＝ ｌ

Ｍ

Ｋ
（
ｘ

ｉ
．
Ｘ

ｊ ）
＝

＾ ｄｋＫｋ （
ｘ

ｉ
，
Ｘ

ｊ ） （
２ ． ２）

ｋ＝ ｌ

由于基本核的线性组合有限 ， 因此可以通过其他非线性方式组合核来实现更丰富

的表示 。 Ｖａｒｍａ 和 Ｂａｂｕ
［
６４

］尝试使用基核和其他正定核组合的乘积来进行多核学

习 ， 如组合核的幂运算 ：

Ｋ
（
ｘ

ｉ ，
Ｘ

ｊ ）
＝

ｅｘｐ
Ｉ
－

＾ 

ｄｋｘ＾Ａ ｋＸ
ｊ

） （
２ ． ３

）

Ｖｋ＝ ｌ ／

或

（

Ｍ 、

ｎ

ｄ
〇
＋
Ｘ

ｄ
ｋＸ＾ＡｋＸ

ｊ

Ｊ （
２ ＿４

）

此外 ， 基于子空间学习 的理论框架认为 ， 各视图所包含样本的分布共同构成

了
一

个多维样本空间 ， 其 中每个样本可被视为该髙维空间 中 的
一

个点 ， 且这些样

本空间间存在着
一

个潜在的公共子空间 ［
６ ５

］

， 如图 ２ ．４ 所示 。 在这个公共子空间 中

可以更好地利用不同视图的数据 ， 为后续的关键任务 ， 诸如分类、 聚类等提供强

有力的计算基础 。 在众多子空间学习方法中 ， 典型相关分析 （ Ｃａｎｏｎ ｉｃａｌ Ｃｏｒｒｅ ｌａｔ ｉｏｎ

Ａｎａｌｙｓ ｉｓ
，
ＣＣＡ ） 占据重要地位 。 ＣＣＡ 的核心理念在于通过优化算法最大化不同

视图数据在映射至公共子空间后的相关系数 ， 旨在求解出将各个视图投射到公共

空间的最优映射向量 ， 以此确保在公共子空间 内 ， 各视图数据达到最大程度的相

关性 ［
５ ８

］

。 ＣＣＡ 的 目 标函数可以写作 ：

（ｗｉ ， 
ｖ ｉ＾ ）

＝
ａｒ＾

ｍａ；ｃｃｏｒＫｗＪ＾ ｖｖ
ｊ
Ａ

ｚ ）
＝

ａｒｇｍａｘ
－

＿＿

— ■ ■（
２ ． ５

）

ｗ
ａ ，
ｗ

２

＞／ （ｗｉ
Ｃ

１ １
ｗ

１） （ｗ２
Ｃ
２ ２
ｗ

２ ）

其中 ， Ｃｕ和 Ｃ
２ ２分别为每个视图 ＾＾和 ；＾ 的协方差 ， Ｃ

１ ２
是Ａ和；：

２的交叉协方差 。

１ ７
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图 ２ ．４ 多视图数据和基于 ＣＣＡ 的子空间学习示意图Ｍ ｌ

综上所述 ， 协同训练范式下的算法 以独立并行方式处理各个视图 ， 通过促使

各模块在不同视图 间达成
一

致性进行优化 ， 是
一

种 多视图后期融合机制 。 而多核

学习算法则针对每个视图单独计算核函数 ， 并将其有机整合至基于核的学习框架

中 ， 体现 了 多视图融合技术的特点 ， 实时地将 内 核信息融入构建和优化过程 。 此

夕 卜 ， 基于子空间学习 的方法假设多个输入视图来源于
一

个潜在共享的子空间 ， 其

核心 目 标是揭示并利用这
一

共享子空 间 ， 可视为多视图先验融合策略 。 尽管实现

多视角融合 以提升学习 效能的策略存在显著差异 ， 但其核心主要依赖于共识或互

补原则来确保多视图学 习 的有效实施 。 总体来说 ， 通过深入探宄各视图 间 的
一

致

性关系和互补性特征 ， 多视图学习相较于单视图学习 展现出 了更高的性能 、 更广

阔 的前景 以及更强的泛化性能优势 。

２ ．２ ．２ 多视图深度学 习

近年来 ， 深度学习技术因其强大的特征提取能力 ， 在人脸识别 、 目 标分类和

目 标检测等计算机视觉和人工智能领域实现 了 巨大成功 。 随着深度学习在众多应

用场景中 的广泛应用 及显著成效 ， 多视图深度学习 策略亦逐步渗透并应用 于医学

诊断与分析领域 ， 并 己取得 了
一

系列令人瞩 目 的科研突破 。 通过深度融合多视图

学 习 算法和深度学习 架构 ， 可 以有效地弥合不同视图间 的异构性鸿沟 ， 揭示视图

间潜在的 内 在关系 ， 从而获得更具判别力 的共同表征 。 因此 ， 在大规模图像分类

任务上 ， 构建
一

种能够挖掘多视图间 内 在关联的深度学 习模型 ， 无疑是
一

个极具

研宄价值和前瞻性的探索方 向 。

当前的多视图卷积神经网络架构主要分为两大类别 ： 多视图单网络结构与单

视图单网络结构 ［
５ ８

］

， 如 图 ２ ． ５ 所示 。 多视图
一

网机制将多视图数据馈送到 同
一

网

络 中 ， 以获得最终的表示 。 例如 ， Ｄｏｕ 等人 ［
５ ６

］研发 了
一

种集成多层次上下文特征

１ ８
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｜
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ａ
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Ｏｎ ｃ

－

ｖ ｉ ｅｗ
－

ｏ ｎ ｅ
－

ｎ ｃ ｔｗｏ ｒｋ ｓ ｔ ｒａ ｔ ｅ
ｇｙ （

ｂ
） 
Ｍ ｕ ｌ ｔ ｉ

－ ｖ ｉ ｃｗ－ｏｎ ｃ － ｎ ｃ ｔｗｏ ｒｋｓ ｔ ｒａ ｔ ｅ ｇｙ

图 ２ ． Ｓ 两种多视图深度学习框架示意图

信息的三维卷积神经网络架构 ， 该网络结构整合 了三维卷积层 、 三维最大池化层

以及全连接层等多组件 ， 通过逐层递进的特征抽取过程 ， 学 习 到能够精准描述 目

标结节深层特性的表征 。 该框架的 各项性能在医学影像领域的 ＬＵＮＡ １ ６ 挑战赛

上得到验证 ， 结果显示其在抑制假阳性率方面取得 了最优结果 ， 证 明 了该方案的

卓越性能和临床应用潜 力 ， 彰显 了其在肺结节检测领域的先进性和实用性 。

而基于单视图单网络机制 的 多视图 网络框架 ， 其核心思想是针对每个独立视

图采用单独的 ＣＮＮ 模型 ， 以分别抽取各视图 的独特表征 ， 随后通过网络后续部

分融合这些多元特征表示 。 Ｎ ｉｂａ ｌ ｉ 等人 针对肺结节的恶性与 良性鉴别 问题 ， 从

冠状 、 矢状及轴 向三个解剖平面提取特征 ， 并采用三个独立的深度学习 网络进行

分析 ， 如 图 ２ ． ６ 所示 。 研宄人员 以 Ｒｅ ｓＮ ｅｔ 架构为基础 ， 深入研究 了课程学习 、 迁

移学 习和不同 网络深度对分类准确性的影响 。 与 Ｌ Ｉ ＤＣ ／ Ｉ Ｄ Ｒ Ｉ 数据集上两个最先

进的深度学习 模型进行对 比 ， 该方法在相 同 的数据集和实验配置下 ， 在灵敏度 、

特异性 、 精密度 、 受试者工作特征 曲线下 的面积 （ Ａ Ｕ Ｃ ） 以及整体准确率等多项

评价指标上均展现 出最优性能 。

由 于数据样本能够通过多元视角进行多维度描述 ， 各视图 间 自然蕴含着深层

次的高级语义关联 。 当前的多视图学习研究大多立足于视图
一

致性原则 ， 即假设

多视图数据在本质上是严格对齐的 。 然而 ， 在现实应用 中 ， 多视图数据集常常伴

随着潜在噪声及信息分布 的不均衡性 ， 这会导致各个视图 间产生信息偏差 ＝ 因此 ，

仅依赖简单 的拼接或融合策略来直接学 习跨视图共享特征的方法并不能确保稳

定和理想的性能表现 。 同时 ， 多个视图从本质上表不 了 同
一

数据集的不同和互补

的信息 ， 从而在多视图框架下涌现 出 的数据具备异构特征属性 ， 这进
一

步 凸显 了

各视图 间 的深层复杂交互机制 。 针对这
一

挑战 ， 部分研宄 已提 出 了基于重建的融

合机制 。 此类方法 旨在从多个数据源提取公共表征 ， 并进
一

步利用 该公共表征去

重建原始数据 ， 从而在
一

定程度上缓解 了 视 图 间不
一

致性的 问题 。 然而 ， 这种重

构策略迫使模型捕捉到数据的详尽细节信息 ， 这意味着学 习 得到的表征可能会混

杂噪声成分 ， 进而影响模型的泛化能力 。 因此 ， 设计
一

种创新的深度多视图学习

１ ９
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图 ２ ． ６ 单视图单网络机制框架示意图 丨圳

机制 ， 高效发掘和提炼各视图 间既具有
一

致性又富含信息的共享特征及特定视 图

独有的特性信息 ， 将是未来研宄的核心课题 。

２ ． ２ ． ３ 基于多视图深度学 习 的解耦方法

在人类认知过程中 ， 个体通常运用先验知识对物体的各种属性 （ 例如形状 、

尺寸 、 颜色等 ） 进行解析和理解 。 然而 ， 当前主流的深度神经网络高度依赖纹理

和微观结构进行 目 标识别 ， 而忽视了 对全局形态信息的深邃挖掘与综合考量 。 此

夕 卜 ， 端到端深度学 习模型容易在训练过程 中捕获数据 中蕴含的
一

些
“

无关
”

特征 ，

例如环境光照变化 、 背景干扰等因素 ， 这导致模型在面对分布外样本时泛化能力

受限 ［
６ ７

］

， 无法有效揭示并模拟人类所具备的 、 能够跨越多种情境的类人泛化属性

表示机制 。 为弥补这
一

理论与实践之间 的鸿沟 ： 研究者提出 了
一

种至关重要的表

征学习 范式解稱表征学习 （ Ｄ ｉ ｓｅｎ ｔａｎｇ ｌ ｅｄＲ ｅｐ ｒｅ ｓ ｅ ｎ ｔａｔ ｉ ｏｎＬｅ ａｒｎ ｉ ｎｇ ） ， 并在学术

界 引 起 了广泛而深入的研宄热潮 ［
６ ８

］

。

解耦表征学习 的核心 目 标在于开发
一

种先进的机器学 习模型 ， 能够挖掘并解

析数据底层的 各 向异性的潜在变量 ， 进而生成具有高度可解释性和结构性的表征 ，

以实现对复杂数据 内在规律和驱动 因素的有效揭示与解读 。 现有学术研究成果 已

证实 解耦表征学习 在模拟人类认知模式和解析现实世界多元现象的本质特

征方面具有显著潜力 。 其核心技术理念在于运用解耦机制 ， 将复杂的语义信息拆

解为
一

组相互独立且不重叠的 因素子集 ， 从而实现对现实世界观察数据的精细化

理解和深层次解读 。

鉴于解耦表征学 习在挖掘具有可解释性 、 可控性及鲁棒性的高质量表征方面

２０
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

展现出 的卓越性能 ， 该技术已广泛应用至计算机视觉 ， 自然语言处理 ， 推荐系统

以及图神经网络等多个前沿领域 ， 并显著提升了各类下游任务的表现力 。 在解耦

表征学习这
一

研宄领域中 ， 最具有代表性的方法是基于生成模型的理论框架 ［
７ （）

］

。

其中 ， 以 Ｋ ｉｎｇｍａ 等人 ［
７ １

］提出 的变分 自编码器 （Ｖａｒｉａｔ ｉｏｎａ ｌａｕｔｏ
－

ｅｎｃｏｄｅｒｓ
，
ＶＡＥ ）

为基础的生成模型方法在图像解耦的学习过程中扮演了至关重要的角色 。 该模型

从极大似然的角度对真实数据进行表征建模 ， 能够有效地对复杂图像数据进行分

解与重构 ， 其基础数学表达式如下 ：

ｍｚｘ ＼ｎ ｐｅ （ｘ）
＝ｍａｘ｛／ＴＬ （ｑ０ （

ｚ
｜

ｊ￡ ：

） ｜ ｜ｐ０ （
ｚ

｜

３ｃ） ）
＋ Ｌ

（０ ， ０ ；
ｘ

，
ｚ
） ｝（２ ．６

）

式 中 ， 第
一

项为变分后验分布办 （ｚ ｜

ｘ
）与真实后验分布抑〇 丨４ 间 的 ＫＬ 散度

（
Ｋｕ ｌ ｌｂａｃｋ－Ｌｅ ｉｂ ｌｅｒｄ ｉｖｅｒｇｅｎｃｅ） 。 由于此项非负 ， 第二项Ｌ

（
０

， ０ ；
ｘ

，
ｚ
）被称为真实数据

的变分下界 ， 因此 ＶＡＥ 模型中新的优化 目 标函数为 ：

Ｌ
（
９

， ０ ；
ｘ

，
ｚ
）
＝Ｅ

ｑ＾ｚＷ

Ｉｎ

：： ：： 丨 
ｊ

＝Ｅ
ｑ０ （ｚｍ

＼ｎ ｐｇ （ｚ ＼

ｘ
）

－

ＫＬ
（ｑ９ （ｚ ＼

ｘ） ＼ ＼ ｐ ｛
ｚ＾（

２ ． ７
）

式中 ， 第
一

项 Ｉｎ ｐ ｅＯＷ称为数据的条件对数似然项 ， 第二项 ｉａ
（

（

？０〇 ｜

；〇 ｜ ｜ ｐ〇） ）常

称为 ＫＬ 项 ， 反映的是变分后验分布 （

？０〇 丨

；〇与先验分布ｐ〇）间的相似性。 在 ＶＡＥ

模型 中 ， 由于人为选择的先验分布ｐ （
ｚ
）通常满足独立特性 ， 如高斯正态分布等 ，

因此式 （
２ ．７

）
中 的第二项 ＫＬ 项相 当于对网络施加 了

一

定程度的独立性约束 ， 从而

通过该优化函数训练出 的模型具备 了
一

定的解耦性能 。

在实际应用过程中 ， 尤其是医学研宄领域 ， ＶＡＥ 展现 出广阔 的应用潜力 。 例

如 ， Ｃｈｅｎｇ 等人
［
７２

】提出 了
一

个名为多模态解耦变分 自 编码器 （ＭＭＤ－ＶＡＥ ） 的模

型来执行神经胶质瘤分级的潜在特征学习任务 。 ＭＭＤ －ＶＡＥ 将不同模态下的潜在

表征拆分为与胶质瘤分级相关的共享和独特信息 ， 并力求最大化共享信息的
一

致

性以及独特信息的差异性 。 此外 ， Ｙｕｅ 等人 ［
７３

］提出 了
一

种基于纵向 ＣＴ 图像的多

损失解親表征学习方法来准确预测食管癌患者的完全病理缓解 ， 该模型的核心架

构 由两个 ＶＡＥ 构成 ， 每个 ＶＡＥ 内部均包含独立的编码器和解码器组件 ， 如 图 ２ ．７

所示 。 此外 ， 研宄中还特别设计了交叉周期重建损失函数以及固有变分损失机制 ，

旨在从纵向 ＣＴ 序列 中高效提取并区分共享特征与互补特征 。 实验证明 ， 该模型

不仅在完全病理缓解预测任务上展现出卓越性能 ， 而且在面对多 中心 、 未标记数

据集的预测分析时 ， 亦能取得显著且稳健的效果 。

通过理论分析与实践探索 ， 解耦表征学 习在三个核心维度上展现出显著的优

势 ： 首先 ， 解耦表征具备对外部语义变化的高度稳健性 ， 即表征的
一

个组成元素

在面对语义层面的变化时能够保持 内在
一

致性 ［
７４

］

； 其次 ， 所有解纠缠表征均能精

确对应真实世界语义 ， 并具备生成观察到的 已知样本 、 尚未揭示的潜在样本以及

２ １
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图 ２ ． ７Ｙｕ ｅ 等人网络框架示意图 丨

７３
丨

反事实假设样本的能力 ［
７ ５

］

； 再次 ， 解耦表征学习 能够从原始高度耦合的输入特征

中提炼出针对特定任务至关重要的表征 ， 该表征具有固有性和鲁棒性 ， 能够有效

避免捕获混淆或带有偏差的语义信息 ， 从而实现更高的泛化性能及对未知数据的

良好适应性 ［
７ ６

］

； 最后 ， 解耦表征学习通过在潜在表征空间 内 操作和调整所获得的

表征 ， 实现 了对生成过程的精细化调控 ， 增强 了模型预测结果 的可控性和针对性 ，

从而为临床决策提供更为精准的支持 。

２ ．３ 本章总结

本章节首先阐述 了癌症 图像资料库 ＴＣ ＩＡ 及其所涵盖的开源非小细胞肺癌

ＣＴ影像数据集


Ｎ ＳＣ ＬＣ －Ｒａｄ ｉ ｏｍ ｉ ｃ ｓ与Ｎ ＳＣ ＬＣ －Ｒａｄ ｉ ｏｇｅｎｏｍ ｉ ｃ ｓ ， 以及安徽医科

大学第
一

附属医院放射科采集的
一

系列 ＣＴ 影像数据 。 随后 ， 制定 了严谨统
一

的

数据筛选准则 以及 ＣＴ 影像预处理流程 ， 以构建具有科研价值和实用性的高质量

数据集 。 接下来 ， 本章深入探讨 了 多视图学 习 的复杂范式 ， 剖析 了其在融合多元

异构数据源 以提升模型性能方面的核心机制和应用潜力 。 最后 ， 进
一

步探宄 了解

耦表征学习 的基本原理和技术框架 ， 并对其在医学影像领域中 的实践应用进行 了

专业解读 ， 展示 了 该技术如何有效地从高维 、 复杂的医学影像数据 中提取 出独立

且具有生物学意义的底层特征 ， 从而助力于非小细胞肺癌及其他疾病 的精准诊断

与研宄 。

２２
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

第 ３ 章 基于多视图解耦学习的肺癌亚型分类方法

在非小细胞肺癌的个体化治疗过程中 ， 从 ＣＴ 图像中精确且无创地辨别组织

学亚型对于精准制定治疗方案至关重要 。 ＣＴ 成像通常呈现多元化的断面视图 ，

包括冠状面 、 矢状面 、 轴位面等 ， 共同构成对肿瘤三维空间结构及病理特征的立

体认知 。 然而 ， 当前多视图深度学习模型在应用 中仍面临视图间差异和视图 内干

扰的挑战 ， 导致模型在处理多视图数据时 ， 对关键病理特征的提取与识别能力减

弱 ， 进而制约 了其泛化性能 。 为此 ， 本研宄创新性地提出 了
一

种新颖的基于注意

力机制解親架构的 ＭＶＤ 方法 ， 运用分而治之的策略 ， 深入挖掘并区分不同视图

间 的共性与特异性 。 通过引入基于注意力机制的解耦模块 ， 模型能够敏锐捕捉并

凸显关键病理特征 ， 有效地增强公共表征 ， 同时分离出各视图的特定特征 ， 以消

除潜在的噪声干扰 。 最后 ， 通过对学习到的公共表征进行融合 ， 生成鲁棒的多视

图表征 ， 用于后续的肺癌亚型分类决策 。

３ ．１ＭＶＤ 分类方法

本研宄提出 了
一

种实现非小细胞肺癌组织学亚型的高精度分类的多视图解

耦方法 ＭＶＤ ， 其整体架构如 图 ３ ． １ 所示 。 该方法探讨 了ＣＴ 影像的三大核心视图

维度 ： 轴位 、 冠状位与矢状位 ， 并通过寻找不同视图间 的共性与特异性 ， 有效应

对视图间差异和视图 内千扰问题 。 具体来说 ， 首先运用三个编码器 ， 针对各个视

图提取潜在特征表示 。 随后 ， 通过基于注意力的解耦机制将每个视图的表示投影

到视图不变和视图特定子空间 中 。 在视图不变子空间 中 ， 利用设计的跨视图转换

损失 ， 以全局优化的方式有效地减少不同视图之间 的 内在差异 。 与此同时 ， 在视

图特定子空间 中 ， 引入跨亚型鉴别损失来促使特异表征捕捉亚型无关信息 。 最后 ，

将分布
一致且鲁棒的多视图表征送入亚型分类模块中 ， 以完成对非小细胞肺癌的

精准诊断 。 下面将对 ＭＶＤ 中 的各个关键组件进行详尽解析与阐述 。

３ ． １ ． １ 基于注意力的多视图解耦网络

为有效应对视图间差异和视图 内干扰的难题 ， ＭＶＤ 方法的核心策略在于运

用 多视图解耦机制 ， 通过发掘不同视图 ＣＴ 图像间 的共性和特异性 ， 促使多视图

模型提炼出具有高辨识力和鲁棒性的 ＣＴ 特征 。 具体来说 ， ＭＶＤ 作为
一

种集成

学习框架 ， 采用基于注意力的解耦机制 ， 将各种视图投影至
一

个视图不变的空间

２３
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图 ３ ． １ＭＶＤ 方法示意图

域 ， 以缩小视图 间差异 ， 进而学习 到
一

致性高的公共表征 。 同时 ， 通过将各个视

图映射到视图特定的子空间 以提取其特异性的表达 ， 从而独立地挖掘每个视图 中

与肿瘤亚型无关的信息 ， 并将其从共同表征的学 习过程 中分离 出 去 ， 从而实现对

视图 内千扰的有效消除 ， 提升模型预测 的准确性与稳定性 。

近年来 ， 针对深度解耦结构的研宄取得 了
一

定进展 ［
７２

，
？７ ９

］

。 例如 ， Ｃｈｅｎｇ 等

人 ［
７２

］通过两个线性映射将不 同视图 的表示分解为共同表示和独特表示 ， 但该方法

存在 以下局限性 ： １

）仅在
一

维特征向量层面进行解耦操作 ， 未能充分考虑肿瘤的

空间结构信息 ；
２

）对于共享表示与独特表示的期望特性未给予 明确定义 ；
３

）无约

束的解耦过程不可避免地导致信息冗余 。 为有效解决上述缺陷 ， 本研宄设计 了
一

种基于注意力 的解稱 （ Ａｔｔｅｎ ｔ ｉｏｎ－ｂ ａ ｓ ｅｄ Ｄ ｅｃ ｏｕｐ ｌ ｉｎｇ ， ＡＤ ） 模块 ， 将多个视图分别

投射到视 图不变和视图特定子空间 中 。 具体实现步骤如下 ： 对于三种 ＣＴ 图像的

主要视图 ： 轴 向视图 ， 冠状视图 和矢状视图Ｘｓｖ
， 利用三个类似 Ｒｅ ｓＮ ｅ ｔ 的

编码器 Ｆ
ａ ｉ？ ，和 心 ， 将每个视图转换为相应的表示 ｅＭ

ｅ ｘ Ｈ ｘ ｌｖ
， 即＾

＝

Ｅ
ｍ （
Ｘ
ｍ ） ，

ｍ ｅ
｛
ａｖ

，
ｃｕ

，
ｓｖ

｝
。 随后 ， 引 入混合空间

一

通道注意力模块 ， 对与肺癌亚

型高度相关的特征 向量施加注意力 ， 从而协同地构建 出蕴含在视图不变子空间 中

的公共表征 ， 这
一

流程如 图 ３ ． ２ 所示 。

其中通道注意力模块通过平均池化和最大池化操作来压缩潜在表征Ｚ
ｍ

， 以

凸显特征图 的关键信息 。 随后 ， 将聚合的特征 和Ｚｆ
ａ

ｅ Ｅ
ｃ

输入到 多

层感知机 （
ＭＬＰ

） 以及 Ｓ ｉ

ｇｍ ｏ ｉｄ 函数 ， 生成通道注意图＾ （
Ｚ
ｍ ）

， 具体数学表达如下 ：

２４
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图 ３ ． ２ＡＤ 模块示意图

＾４
ｆｎ Ｕｍ ）

＝＾
（
／ （Ｃ

Ｓ

）
＋

ｎＺ
ｍ

ａＸ

）
） （

３ －Ｄ

式 中 ， ａ为对注意力权值进行归
一

化的 ｓ ｉ

ｇ
ｍ ｏ ｉ ｄ 激活函数 ， ／为多层感知机 ，

和 為 分别为平均池化特征和最大池化特征 。 该通道注意模块着重强化 了通道

间 的相互依赖关系 ， 从而提升 了 视图不变子空间 中公共表征的表达效能 。

此外 ， 空间注意模块运用最大池化和平均池化操作沿通道维度聚合特征 ， 进

而获得空间特征 ｅｉ
Ｈ ＸＷ

和 ｚ＾

ａｖｓ
ｅｍ

ｈ ｘｗ
。 接下来 ， 将这两个特征映射

投影到联合空 间 中 ， 并经过
一

个卷积层及 Ｓ ｉ

ｇｍｏ ｉ ｄ 函数来 习 得空 间注意 力 图

Ａ
Ｓ

ｍ （
Ｚ
ｍ ） ：

４
ｆｎ （

Ｚ
ｍ ）

＝〇
■

（

Ｃｏｎｖ
（

Ｃ
（
Ｚ

７？ ，ｄ
） ） （

３ ． ２
）

式中 ， ａ为对注意权值进行归
一

化的 ｓ ｉ ｇ
ｍ ｏ ｉ ｄ 激活函数 ， Ｃ为融合特征的拼接操作 ，

Ｃｏｍ；为卷积网络 。 此空间注意模块揭示 了 任意两个特征之间 的空间关联性 ， 以突

出肿瘤区域 内 的信息丰富部分 ， 进
一

步增强其特征的表达强度 。 最后 ， 混合空间

一通道注意 图可 以表示为 ：

＝

（
＾
ｍ （

Ｚ
ｍ ）＋ ＾

ｍ （
＾
ｍ ） ）

＊° － ５
－
ｍＧ

｛
ａｖ

．
ＣＶ

．
ＳＶ

｝ （
３ ． ３

）

其 中 ， ４匕 （
２
ｍ ）和 分别为通道注意特征图和空间注意图 。 借助混合空间

一

通道注意力模块 ， ＭＶＤ 方法能够充分考量不 同通道间 的相关性和各关键区域的

重要性 ， 从而有效提升各视图 间 的共性 。

通过运用 公式 （ ３ ． ３ ） ， 进
一

步将多元视图映射至
一

个视图不变的潜在子空间

中 ， 其中各个视图 的公共表征可被表述为 ：

￣？
＾

？ｎ （
３ －４

）

其 中 ， ０表示逐元素相乘 ， 且＾１ £
｛

６１ １；
，
〇７

，

５ １７
｝

。 直观上看 ， 那些未得到显著突 出

的特征通道和空 间 区域蕴含着与亚型分类无关的 固有信息 ， 而这些信息揭示 了

２ ５
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

ＣＴ 视图间 的独特性 。 因此 ， 本研宄引入剩余注意图 ， 其数学定义如下 ：

Ａｌ
＝

Ｉ
－ Ａ

ｍ （３ ． ５ ）

其中 ， ／表示单位矩阵 。 同样地 ， 借助公式 （ ３ ． ５ ） ， 将不同视图分别投影到各 自视

图特定子空间Ｓ
ｖｓ

ｅ每个视图的特异表征可以表示为 ：

＝？
＾
ｍ ．
＝？＿ （３ ．６）

混合空间
一通道注意力机制作为

一

种简洁而高效的解耦策略 ， 能够协同并 自

适应地调控各通道间相关性和关键区域的重要性权重 。 通过同时考虑视图不变子

空间和视图特定子空间 ， ＡＤ 模块运用分而治之的策略 ， 有效地应对视图间差异

性和视图 内干扰问题 ， 从而实现更为精确的多视图 ＣＴ 图像分析及亚型预测任务 。

３ ． １ ． ２ 跨视图转换损失

尽管解耦架构的实施有助于识别视图之间 的公共和特异表示 ， 但仍存在
一

个

亟待解决的 问题 ： 不同视图的公共表示可能在视图不变子空间 中仍不完全
一

致 ，

进而影响分类效能 。 因此 ， 为解决不同视图间的差异性 问题 ， 本研宄将其重新构

建为在视图不变子空间 中视图到视图的转换 问题 ， 从而对解决上述问题提供独特

视角 。 具体而言 ， 以轴 向视图与冠状视图为例 ， 假定空间 中存在多条变换路径 ，

轴 向视图可沿这些路径映射至冠状视图 ， 实现从
一

个视图到另
一

个视图的几何转

换与重构 ， 并通过预设成本函数ｑ衡量转换过程 。 本质上 ， 降低转换成本有助于

提升表征分布的
一致性 ， 从而有效减小视图间异质性。 基于上述假设 ， 本研宄在

视图不变子空间 内 引入了跨视图转换损失函数 ， 在全局范围 内寻找最优转换路径 ，

从而最大程度地减小各视图之间 的差异 。

受最优传输理论？的启发 ， 首先将 ＡＤ 模块生成的公共表征Ｃ
ｍ

ｅ拆

分为
一

组局部向量集合 。 例如 ， 分解 ． Ｕｈｗ｝ ， 同样地 ， 分解 （＾为

｛化七 ，
． ． ． ！＾＃ ）

， 其中每个向量叫和％代表对应集合中的
一

个元素 。 同时 ， 每个向

量关联
一

个关键参数一转换权重 ， 例如 ， ＆
？和ｄ

；
， 用 以反映特征％和＆在视图间

转换过程中 的相对重要性 。 向量ｕ
ｆ
和Ｖ

；
之间的转换质量表示为 而单位质量转

换的成本则定义为 Ｃ
ｉ
；

？

。 基于此 ， 转换问题的 目标是在两视图间寻找具有最低总成

本的路径叉 ＝ 读 ； ｜

ｉ＝１
，
… 该 目标可形式化表述为 ：

ＨＷＨＷ

７

 ｉ
＝ ｌ

；
＝ １

ｓｕｂｊｅｃｔｔｏｘ
ｔｊ

＞０
， 

ｉ＝１
，＝１

，
． ． ． ＨＷ

頌？
＝ ＾

＝１
，
…勝

２６
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

１^
ｘ

ｉｊ

＝
ｄ

ｊ
， ｊ
＾ ｌ

，
． ． ． ＨＷ （

３ ．７
）

其中 ， ＆和４
？是控制整个转换路径中各向量的权值 。 因此 ， 遵循公式 （

３ ．７
）设计了

跨视图转换损失 ， 来寻求并优化视图 与视图Ｃ
ａｖ之间 的最优转换路径尤 ， 从而

最大程度地降低整体转换成本 。 所述单位转换成本是通过对向量叫和 １；

；
之间的差

异进行量化而确定的 ：

Ｃ
ｙ

＝１
＊

ｌＭ
（３ －８）

更
一

致的向量将产生相对更低的转换成本 。

除了转换成本％之外 ， 分配至各个向量的权重也至关重要 ， 例如 ， ＆和 ｄ
；

，

揭示了从 到 的整个转换路径 。 直观上 ， 权重较高的向量在转换过

程中扮演更为重要的角色 ， 而权重极低的 向量对总体变换损失的影响则趋于微弱 。

为此 ， 采用视图不变子空间 内各向量与平均向量的点积作为相关性得分以计算权

重值 ， 其数学定义如下 ：

ｓ
ｔ
＝

ｍａｘ
（
ｕｊ

？

 ，
〇

） （３ ．９）

其中 ， 叫和＾
／
分别代表两个公共表征的集合中的 向量 。 通过应用ｍａｘ （〇函数确保

权重始终保持非负 。 最后 ， 为了确保在视图到视图的转换过程中双方具有均衡的

总权重 ， 利用如下公式将所有权重进行归
一

化处理 ：

ＨＷ，、

ｓ
ｔ
＝

Ｓ
ｉ＾
 （

３ ． １ ０
）

为便于理解 ， 这里提供
一

个简化的实例 ： 在确定全局最优转换路径后 ， 可以运用

公式 （
３ ． ７

）来估算跨视图转换损失 ， 最终表达式为 ：

ＨＷＨＷ

Ａ
ｃｖｔ

＝

〉 ： 〉 ： （
３ ． １ １

）

ｉ
＝ ｉ

ｙ
＝ ｉ

其中 ， ％表示从向量＆映射至向量 的最小成本路径上的转换质量 ， ４代表单位

质量转换的成本 。

总体而言 ， 本研宄从全局最佳视图到视图转换的新颖视角 出发 ， 提出
一

种新

策略来应对视图差异带来的挑战 。 利用跨视图转换损失衡量将
一

个视图有效且精

准地转换至另
一

个视图所需成本 ， 随着该损失的减小 ， 各视图在视图不变子空间

内的公共表征将呈现出更为
一

致的分布特性 ， 进而可有效弥合不同视图间 的异质

性差距 。

２７
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

３ ． １ ． ３ 跨亚型鉴别损失

尽管跨视图转换损失确保了公共特征在视图不变子空间 中保持
一

致性分布 ，

但它无法保证视图特定子空间 中 的特异表征在解耦过程中仅捕捉与亚型分类无

关的信息 ， 从而无法完全消除视图 内干扰 。实际上 ， 在仅对公共表征进行约束时 ，

存在有用信息泄漏到特异表征中 的风险 。 这种情况下 ， 特异表征不恰当地包含了

与肺癌组织学亚型分类相关的信息 ， 这对于有效抑制干扰及精准预测肺癌病理分

类十分不利 。 为应对这
一

挑战 ， 引入 了跨亚型鉴别损失 ， 通过对抗性训练过程 ，

确保特异表征仅包含与组织学亚型无关的信息 ， 从而最大程度地减少信息泄露的

问题 ， 进而促进视图 内干扰的有效消除 。

跨亚型鉴别损失的核心思想在于利用对抗学习策略协同训练特征提取器 （即

ＡＤ 模块）和亚型鉴别器 ， 使特异表征无法判断组织学亚型 。 具体来说 ， 鉴别器利

用泄漏至特异表征中的公共信息对非小细胞肺癌亚型进行分类 ， 从而最大限度地

减少亚型分类错误 。 同时 ， 特征提取器则通过减少特异表征中公共亚型相关信息

的存在来欺骗鉴别器 ， 以使鉴别器产生的误差最大化 。 通过这种协同对抗训练过

程 ， 特异表征得以纯粹地捕获与亚型无关的信息 ， 从而有效地消除 了视图 内 的干

扰 。 因此 ， 优化 目标可以形式化表述为最小
一

最大优化问题 ：

ｍ ｉｎ
（

ｒｎａｘ
（ｙ 

ｌｏｇ ＾ （
Ｐ
ｍ）＋（

１
－

ｙ）
ｌｏｇ ｛

ｌ
－

 ＜ｐ （
Ｐ
ｍ｝ ） ）

） （
３ ． １ ２

）

其中 ， ４和０〇分别表示特征提取器和鉴别器的参数 ， 《ｐ （〇表示鉴别器 ， ｙ表示真

实的肺癌亚型标签 。

在本研宄中 ， 通过整合梯度反转层构建了
一

个反演单元 ， 对从鉴别器到特征

提取器的梯度进行 了反转操作 ， 以实现最小一最大优化 目标 。 在前向传播阶段 ，

该反演单元维持输入信号的完整性 ， 并将其无修改地传递至鉴别器 ， 从而促使鉴

别器在梯度下降过程中达到最小分类误差 。 然而 ， 在反向传播环节 ， 反演单元接

收到下
一

层传回的梯度并进行翻转 （乘－

Ａ ） 后再向上层传输 ， 从而实质上最大化

鉴别器的分类误差 ， 实现对鉴别器的混淆策略 。 将此正 向和反向传播过程数学化

表达为 ：

Ｇ
ｄ
Ｐ
ｍ ）

＝
Ｐ
ｍ （

３ ． １ ３
）

ｄＧ

ｌｐｒ

＝￣ｎ （
３ ＿ １４

）

式中 ， Ｇ
（〇为反演单元 ， ／为单位矩阵 ， 而 ；ｌ为参数 ， 本研宄设其为 １ 。 基于上述

公式 ， 设计了
一

个多视图跨亚型鉴别损失函数 ：

２ ８
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Ｌ
ｃｓｄ

＝

Ｚ｛

－

ｙ 
ｌｏｇ 

＜
ｐ （
Ｇ

（
Ｐ
ｍ ） ）

－

（１
－

ｙ）
ｌｏｇ

（
ｌ
－

＾ （
Ｇ

（
Ｐ
ｍ ） ）

） ）（３ ． １ ５）

ｍ＝ａｖ
，
ｃｖ

，
ｓｖ

利用上述跨亚型鉴别损失 ， 可巧妙地通过最小一最大博弈策略训练 ＡＤ 模块

与亚型鉴别器 ， 促进 了特异特征对亚型无关信息的捕获 ， 从而有效缓解视图 内部

的干扰问题 。 此外 ， 这种对抗性学习机制有力地抑制 了 由于信息泄漏而导致的公

共表征的退化 ， 进而为肺癌组织学分类任务提供了稳健且抗干扰的多视图表征 。

３ ．１ ． ４ 亚型分类预测

通过设计包含上述跨视图转换损失和跨亚型鉴别损失的解耦结构 ， 本研究有

效地将每个视图 的潜在表示Ｚｍ分解为公共表征＾和特异表征仏 。 随后 ， 将这

些提取 出 的公共表征聚合以实现对非小细胞肺癌组织学亚型的精确预测 ， 聚合表

达式为 ：

Ｃ
ｃｏｍｂ

＝Ｃａｔ
（
Ｃ
ａｖ ， 

Ｃ
ｃｖ ｉ 

Ｃ
ｓｖ） （

３ ． １ ６
）

其中 ， Ｃａｔ（
＿

）表示聚合 ， 表示聚合后的多视图表征 。 此外 ， 依据真实的亚型

标签ｙ（鳞癌或腺癌分别设为 ０ 或 １ ） ， 使用交叉熵计算分类损失Ｌ
ｅ ｔａ

：

ｉ
ｃ ！ａ

＝— Ｗｃ〇ｍ６ ）
—

（
１
－

ｙ）咏 （
１
－

／ （
ｃ
ｃ ＜ｗｌｂ ） ） （３ ． １ ７）

其中 ， ／ （

■

）为亚型分类器 ， 该模块 由多个 ＲｅＬＵ 激活函数的 ＦＣ 层组成 ， 表 ３ ． １ 展

示 了具体信息 。

值得注意的是 ， 尽管公式 （
３ ． １ ５

）和公式 （
３ ． １ ７

）
在表达式结构上具有相 性 ， 但

它们接受不同 的输入并进行独立训练优化 。 因此 ， 在本研宄中 ， 综合考虑跨视图

转换损失Ｌ
ｅｕ 、 跨亚型鉴别损失Ｌ？Ｄ 以及分类损失Ｌ

ｅ ｔａ
， 构建了最终的 目 标函数

如下 ：

表 ３ ． １ 亚型分类器的具体信息

Ｌａｙｅｒ Ｄｅｔａ ｉ ｌｓＯｕｔｐｕｔ ｓ ｉｚｅ

ＧＡＰ ＡｄａｐｔｉｖｅＡｖｇＰｏｏ ｌ
（ 

１
，
１
） ３ ８４

Ｌｉｎｅａｒ
（
３ ８４

，
２５６

）

ＦＣ １ ２５６

ＲｅＬＵ

Ｌ ｉｎｅａｒ
（
２５６

，
１ ２ ８

）

ＦＣ２ １ ２８

ＲｅＬＵ

Ｌ ｉｎｅａｒ
（

１ ２ ８
，
２

）

ＦＣ３ ２

Ｓｏｆｌｍａｘ

２９
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Ｌ
ａ ｉ ｉ

＝Ｌ
ｃ ｉａ

＋ａＬ
ＣＶＴ＋ＰＬ ＣＳＤ （

３ ． １ ８
）

其 中 ， ａ和＾分别代表调整不同损失项之间相对权重的权衡因子 ， 确保模型在多任

务学习环境 中 能够协 同优化各项性能指标 。

３ ． ２ 模型评价与训练

３ ．２ ．１ 性能测试方法

为 了 严谨而全面地评估所提出方法的稳健性和泛化能力 ， 本研究在公共数据

集上采取 了五折交叉验证这
一

经实践检验的有效策略 ， 如 图 ３ ． ３ 所示 。 具体实施

步骤如下 ： 首先 ， 对全体患者样本进行随机抽样 ， 确保将整个数据集划分为五个

既互斥又均衡的子集 ， 每
一

子集中各类标签的分布特性与原始数据集
一

致 ， 以维

持样本分布的真实性及类别平衡性 。 在接下来的五轮迭代过程中 ， 每
一

轮将其中

一

个子集作为独立的测试集 ， 其余四个子集则联合构建训练集 。 为进
一

步抑制模

型在复杂训练过程中可能 出现的过拟合现象 ， 在每
一

轮训练子集中遵循文献 ［
８ １

］ 中

的方案 ， 抽取 ７ ５％的患者样本进行训练 ， 其余 ２ ５％的患者样本作为验证集 ， 实时

监测并调整模型的学 习过程 ， 实现对模型泛化性能的有效调控 。 通过对五轮交叉

验证结果的汇总分析 ， 可 以计算 出各项关键性能指标如准确率 、 灵敏度 、 Ｆ １ 值等

（ 见 ３ ． ２ ． ３ ） 的平均值和标准差 ， 从而对模型的整体效能进行深入 、 全面且客观的

量化评估与剖析 。

Ｉ备Ｉ

Ｐｏ ｌｄ ｌ Ｆｏ ｌ ｄ ２ Ｆｏ ｌｄ  ３ Ｆｏ Ｊｄ ４ Ｆｏ ｌｄ ｓ

ｉ ｔｅ ｒ ａ ｔ ｉｏｎ  １

１９
Ｔ ｒａ ｉ ｎＴ ｒ ａ ｉ ｎＴ ｒａ ｉ

ｎＴ ｒａ ｉ ｎ—？ｆｏＭ＾ ｒＴｉｔｏＭＶ

７Ｔ ｒ ａ ｉ ｎ Ｔ ｒａ ｉ ｎＴ ｒａ ｉ ｎＴ ｒ ａ ｉ ｎ－？ ｆ^

°

；ｒ^

ｅ

２

Ｔ ｒａ ｉ ｎＴ ｒａ ｉ ｎ ：

｜ｇ｜
Ｔ ｒａ ｉ ｎＴ ｒａ ｉ ｎ－？ Ｐｅｒｆ

＂

？ ｎｃｅ

ｉ ｔｅ ｒ ａ ｔ ｉ ｏｎ ｓＴ ｒａ ｉ ｎＴ ｒａ ｉ ｎＴ ｒａ ｉ ｎ Ｔｒａ ｉ ｎ
－？

Ｉ ｔｅ ｒ

ａ ｔ
． ｃ ｎ ５

Ｉ 

Ｔ ｒ ａ ｉ ｎＴｒａ ｉｎＴ ｒａ ｉ ｎＴ ｒａ ｉ ｎ

图 ３ ．３ 五折交叉验证流程图

注 ： 图片来源 （ ｈｔｔｐ ｓ ： ／／ｗｗｗ ． ｓｈａｒｐ ｓ ｉ

ｇ
ｈｔ ｌ ａｂ ｓ ． ｃ ｏｍ／ｂ Ｉ ｏｇ／ｃ ｒｏ ｓ ｓ

－ｖａ ｌ ｉｄａｔ ｉ ｏｎ －

ｅｘｐ ｌ ａ ｉｎ ｅｄ／ ）

３ ０
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此外 ， 值得注意的是 ， 除了在公共数据集上采用五折交叉验证法来严格评估

模型在 ＭＶＤ 任务上的表现 ， 本研宄还额外引入 了
一

个 自建数据集作为独立的外

部测试集 ， 从另
一

个角度验证模型在新环境下的稳定性和泛化能力 ， 确保评估结

果的有效性以及无偏性 ， 进而为模型的实际应用提供更为坚实可靠的实证支持。

３ ． ２ ． ２ 实验环境及超参数设置

本研究所提出 的神经网络架构是在配备 Ｉｎｔｅ ｌＸｅｏｎＣＰＵ４ １ １ ０
＠

２ ． １ ０ＧＨｚ 处

理器和四块Ｎｖ ｉｄ ｉａＧｅＦｏｒｃｅＲＴＸ２０ ８０ＴｉＧＰＵ 的工作站平台上 ， 运用深度学习框

架 ＰｙＴｏｒｃｈ 实现 。 本研究将初始学习率设定为 ０ ．０００ １ ， 每经过 ２０ 个 ｅｐｏｃｈ ， 学习

率衰减 ０ ． ５ 倍。实验过程中观察到该模型在不到 １ ５ ０个 ｅｐｏｃｈ 内 即达到收敛状态 ，

因此 ， 将总训练 ｅｐｏｃｈ 数定为 １ ５０ ， 以确保模型训练充分而不过度 。

在优化阶段 ， 本研宄采用 了融合 了动量算法和 自 适应学 习 率调整策略的

Ａｄａｍ 优化器 ， 以期最大限度地降低 ＭＶＤ 方法中 的损失函数值 。 动量算法可视

为对传统梯度下降法的
一

种动态改进 ， 通过引入惯性概念 ， 在每
一

轮迭代过程中

累积并整合历史梯度信息 ， 并赋予
一

定的权重系数 ， 从而实现更新路径的平滑化 ，

进而有效提升收敛效率 。 另
一

方面 ， 自适应学习率算法则针对每个参数独立设定

学习率 ， 根据梯度的历史变化 自动调整参数的学习速率 ： 对于具有较小梯度幅度

的参数 ， 降低其更新步长以防止过度调整 ； 而对于梯度幅度较大的参数 ， 则加快

其学习速率以促进快速收敛 。 基于上述两种关键技术的有机结合 ， Ａｄａｍ 优化器

能够针对神经网络中每
一

个独立参数动态计算出适应性的学习率 ， 显著增强梯度

下降过程的收敛速度与稳定性 ， 进而高效优化模型参数配置 ， 有力推动模型泛化

性能的提升 。本研宄在表 ３ ．２详尽展示了ＭＶＤ方法所采用 的
一

系列超参数设定 。

表 ３ ．２ＭＶＤ 的超参数设置

ＨｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒＶａｌｕｅ

Ｌｅａｒｎｉｎｇ 

ｒａｔｅ ０ ．０００ １

Ｌｅａｒｎ ｉｎｇ 
ｒａｔｅｄｅｃａｙ ０ ． ５／ ２０ｅｐｏｃｈ

Ｅｐｏｃｈ １ ５ ０

Ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ ２０

Ａｄａｍ⑷ １ ０
＊

８

Ａｄａｍ
（＾ ｉ ） ０ ．９



Ａｄａｍ
（＾ ２ ）



０ ．９９９


３ １
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

３ ． ２ ． ３ 模型评价指标

针对所提出 的 ＭＶＤ 方法 ， 本研宄采用 了
一

系列广泛使用 的性能评估指标 ，

包括准确率 （
Ａｃｃｕｒａｃｙ，

Ａｃｃ
）
、 灵敏度 （

Ｓｅｎｓ ｉｔ ｉｖ ｉｔｙ，Ｓｅｎ）
、 特异度 （

Ｓｐｅｃ ｉｆｉｃ ｉｔｙ，
Ｓｐｅ）以

及 Ｆ Ｉ 值等 ［
８２

］

。 这些关键性能指标的计算遵循以下数学公式 ：

ＴＰ＋ＴＮｒ

Ａ ＣＣ＝

ＴＰ＋ＴＮ＋ＦＰ＋ＦＮ （
３ ． １ ９

）

ＴＰ

Ｓｅｎ
＝

ｆＦＴＦＮ （３ ＇ ２ 〇
）

ＴＮ，，

Ｓｖｅ＝
 （３ ．２ １）ｖＴＮ＋ＦＰ

ｖＪ

２ＴＰｒ、

Ｆ１＝

２ＴＰ＋ＦＰ＋ＦＮ （
３ ＿２ ２

）

式中 ， ＴＰ 代表真正例数量 ， 即被正确识别为正类别的样本个数 ；
ＴＮ 则表示真负

例数 目 ， 即成功鉴别为负类别的样本数 。 ＦＰ 和 ＦＮ 分别对应误报率或假阳性样本

量 ， 以及漏报率或假阴性样本量 。 为了更全面地评估模型性能 ， 本研究引入了受

试者操作特征 （Ｒｅｃｅｉｖｅｒ Ｏｐｅｒａｔｉｎｇ Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ
，
ＲＯＣ ） 曲线 ， 并以其下方的面积

（
Ａｒｅａ Ｕｎｄｅｒ Ｃｕｒｖｅ

，
ＡＵＣ

）
作为一项重要的附加性能度量指标 。 ＲＯＣ 曲线下的 ＡＵＣ

值能够直观 、 量化地反映模型在不同 阈值设定下对正负样本分类的能力 ， 从而提

供了
一

个综合且具有普适性的评价标准 。

３ ． ３ 性能评估与比较

３ ． ３ ． １ 解锡模块的有效性分析

为 了深入探宄 ＡＤ 模块中解耦机制及其各组成部分的有效性 ， 本研究在公开

的非小细胞肺癌数据集上实施了 消融实验 。 本次实验对多种 ＭＶＤ 方法的不同变

体进行了评估 ：
（
ｉ
）
Ｂ ａｓｅ ｌ ｉｎｅ ： 未集成解耦机制 的基线模型 ； （

ｉｉ
）
＋ＡＤ

（
ＣＡ

） 变体 ：

在 Ｂａｓｅ ｌ ｉｎｅ 的基础架构上进行扩展 ， 运用基于通道注意力 （ Ｃｈａｎｎｅ ｌＡｔｔｅｎｔ ｉｏｎ ） 机

制的 ＡＤ 模块 ； （
ｉｉｉ

）
＋ＡＤ

（
ＳＡ

） 变体 ： 同样在 Ｂａｓｅ ｌ ｉｎｅ 之上进行改 良 ， 运用基于

空间注意力 （ Ｓｐａ
ｔｉａ ｉ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ） 机制 的 ＡＤ 模块 ； （

ｉｖ
）
＋ＡＤ

（
ＨＡ

） 变体 ： 此模型仓 ｉ
ｊ

新性地釆用 了混合注意力 （ＨｙｂｒｉｄＡｔｔｅｎｔｉｏｎ ） 设计策略于 ＡＤ 模块中 ， 实现了通

道注意力与空间注意力机制 的深度融合与协同作用 。

３２
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

表 ３ ．３ＡＤ椟块不同组件的对比结果

ＭｅｔｈｏｄｓＡＵＣＡｃｃ Ｓｅｎ ＳｐｅＦ Ｉ

Ｂａｓｅ ｌ ｉｎｅ０ ． ７８３±０ ．０ １ ００ ．７３ ８±０ ．０ １ ００ ． ７４９±０ ．０ １ ６０ ．７２６±０ ．０２９０ ．７ ５９±〇 ．００７

＋ＡＤ
（
ＣＡ

）０ ． ７９ １土０ ．０２４０ ．７４８士０ ．０ １ ２０ ．７６４±０ ．０３９０ ． ７２ ８±０ ．０３ １０ ．７６８±０ ．０ １ ７

＋ＡＤ
（
ＳＡ

）０ ． ８００±０ ．００４０ ．７５ １±０ ．０ １ ８０ ．７６ １士０ ．０３ ３０ ． ７３ ８士０ ．０３ ５０ ．７７２±０ ．０ １ ９

＋ＡＤ
（
ＨＡ

）０ ．８ １１±０．０ １２０ ．７６３±０ ，００８Ｑ．７７８±０ ．０ １ ８０ ．７４＆ｆｃ０．０ １ ７０ ．７８４±０ ，００８

实验结果如表 ３ ．３ 所示 ， 所有嵌入 ＡＤ 模块的变体模型相较于基础模型

Ｂａｓｅ ｌ ｉｎｅ 均获得了显著的性能提升 ， 这
一

发现强有力地验证了在组织学亚型分类

任务中 ， 基于注意力机制的解耦策略所展现的核心作用 。 特别值得关注的是 ， 融

合 了混合注意力机制的＋ＡＤ
（
ＨＡ

）变体相较于仅采用单
一

通道注意力或空间注意

力的变体表现 出更为卓越的性能 。 说明通过集成协同与 自适应双重注意力机制 ，

＋ＡＤ
（
ＨＡ

）模型不仅能够高效地汇聚并提炼出与亚型紧密相关的公共特征 ， 而且能

将与亚型分类不相关的噪声信息精准地分离至各 自独立的特异表征中 。 综上所述 ，

上述实验结果充分证实 了整合协同与 自 适应注意力机制对 ＡＤ 模块性能优化的

重要推动作用 ， 使其能够在复杂医学图像分析过程中采取
一

种分而治之的策略 ，

成功应对因视图差异和 内部干扰带来的挑战 。

３ ． ３ ． ２ 损失函数的有效性分析

为 了深入探宄并验证提出 的跨视图转换损失与跨亚型鉴别损失在提升 ＭＶＤ

分类性能上的有效性和优越性 ， 本研宄进行 了单
一

损失和两种损失组合的消融实

验 。 在这些实验中 ，

“

Ｂ ａｓｅ ｌ ｉｎｅ
”

表示仅利用分类损失的解耦模型 ；

“

＋Ｌ〇＾
”

指在

Ｂａｓｅ ｌ ｉｎｅ 解耦模型上整合了跨视图转换损失 ；

“

＋ＬｅｓｚＪ

”

指具有额外的跨亚型鉴别

损失的解耦模型 。 表 ３ ．４ 详尽展示了实验结果 ， 有力证实了相较于简单的 Ｂａｓｅ ｌ ｉｎｅ

解耦模型 ， 在引入跨视图转换损失ｉ
ｃ：＃后 ， 所有评估指标均有显著的性能提升 。

这表明 了跨视图转换损失可以确保视图不变子空间 中公共表征遵循
一

致分布 ， 有

表 ３ ．４ 不同损失的对比结果

Ｍｅｔｈｏｄｓ


ＡＵＣ


Ａ ｃｃ


Ｓｅｎ


Ｓｐｅ


Ｆ Ｉ

Ｂａｓｅ ｌ ｉｎｅ０ ． ８ １ １±０ ． ０ １ ２０ ．７６３±０ ．００８０ ． ７７８士０ ＿０ １ ８０ ．７４５±０ ．０ １ ７０ ．７８４土０ ．００８

＾Ｌａｒｒ０ ． ８２０±０ ．０３ １０ ．７７２±０ ．０ １ ２０ ．７８ ７士０ ．０２ １０ ．７５ ５士０ ．０２５０ ．７９ １士０ ．０ １０

＋Ｌ
ｃｓｄ０ ． ８２３±０ ．０ １ ３０ ．７７５±０ ．０ １ ６０ ． ７８ ７士０ ．０２ ８０ ．７６２±０ ．００４０ ． ７９３士０ ．０ １ ７

＋ＬｃｙＴ 
＋ Ｌ

ｃｓｄ０ ．８３８＾．００８０ ．７９４±０ ．０ １ ２０ ．８ １ １±０ ．０ １ １０ ．７７２±０ ．０１ ７０ ．８ １３＾０，０ １ １

３３
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

效地对抗 了 因视图 间差异 引 发的负面影响 ， 从而增强 了模型对多视图数据 内 在联

系 的理解力和利用 效率 。 同时 ， 集成跨亚型鉴别损失 ｌ
ｃｓｄ也带来 了 明显 的性能增

进效果 。 这主要得益于跨亚型鉴别损失能够有助于防止信息泄漏 ， 并有效抑制无

关干扰特征 ， 使模型能够更精确地区分和捕获各类亚型的核心特征 。 最为突 出 的

进步体现在将跨视 图转换损失与跨亚型鉴别损失两者相结合 的模型上 ， 其在

ＡＵＣ 和 Ａ ｃ ｃ 上分别 比 Ｂａ ｓｅ ｌ ｉ ｎｅ 提升 了２ ． ７％和 ３ ． １ ％ 。 这
一

系列实证研究充分证

明 了提 出 的跨视图转换损失与跨亚型鉴别损失对于挖掘最优的多视 图公共表征

以及独特的特异表征具有重要作用 ， 从而显著增强 了ＭＶＤ 模型的判别准确度及

泛化能力 。

进
一

步 ， 为 了 全面探究跨视图转换损失与跨亚型鉴别损失的权衡因子 ｛
ａ

，Ｐ ｝对

ＭＶＤ 性能的影响 ， 本研究为两个变量 ａ和 Ｐ设置 了相 同 的范围 ｛
０ ． ２

，
０ ．４ １ ． ０

｝
，

在公共数据集上对不同 ｛
ａ

， ｐ｝组合的 ＭＶＤ 进行 了评估实验 。 通过这
一

网格化的

探索过程 ， 可识别能够实现最佳性能的参数 ： ａ
＝０ ． ６ 和 Ｐ

＝０ ． ８ 。 在此最优参

数配置下 ， ＭＶＤ 方法展现出 了卓越的性能表现 ： ＡＵＣ 高达 ０ ． ８ ３ ８ ， 准确率达到

了０ ． ７ ９４ ， 而 Ｆ １ 分数则达到 了０ ＿ ８ １ ３ ， 有力证明 了该模型在亚型分类领域的高效

识别性能 。 此外 ， 从图 ３ ． ４ 所示的结果趋势 图 中可 以观察到 ， 无论变量ａ和 ｐ处于

何种取值区 间 ， ＭＶＤ 模型始终保持了高度的鲁棒性 ， 其 ＡＵＣ 及准确率均稳定

在
一

个较高水平 。 这种稳健的性能表现揭示 了 即使面临操作条件和环境变化 ，

ＭＶＤ 模型仍能保持 良好的适应性和有效性 。

ＩＩ

＇ １ ａ

（
ａ

） 
ＡＵＣ （

ｂ
） 
Ａ ｃｃ

图 ３ ．４｛
ｃｔ

， ｐ ｝不同组合时的性能

另外 ， ＭＶＤ 算法的有效性主要体现在对视图 间差异和视图 内干扰的有效处

理上 ， 但这两个关键挑战往往阻碍模型有效提取并整合各视图 中 的核心信息 ， 从

而影响模型的学习 效能和泛化性能 。 针对这个 问题 ， 本研究进行 了 收敛性实验 ，

并特别关注 了损失函数在此过程 中 的 内在作用机制 。 如 图 ３ ． ５ 所示 ， ＭＶＤ 训练

３ ４
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

进程中 各个独立损失项及整体损失 函数的收敛路径 ， 生动地揭示 了 随着训练梯度

的迭代 ， 所有损失值均呈现出 稳健递减的趋势 。 这不仅体现 了模型学 习 能力 的持

续增强 ， 更有力证 明 了 设计的损失函数能够有效地指导模型逐步弥合视图 间差异

并消除视图 内 的冗余和噪声干扰 ， 从而成功 习得更具判别力和鲁棒性的 多视图表

征 。 此外 ， 定量评估结果与损失收敛图相互支撑 ， 共同突显 出所提损失函数对于

提升模型整体性能的关键驱动作用 ， 展现 了ＭＶＤ 在应对多视图学习环境中 固有

的复杂性和多样性难题方面卓越的适应性和解决能力 。

０ ． ７ ０ Ｊ
娜

０ ． ６０ ＼ Ｌ
＞ ｈ 〇＾ ＇

＼
Ｌ
Ｃ ， Ｔ

＼ ／ ＼ ＼

０ ４０

—

。 ． ２。

Ｋ
一，ｗｖ、八，

一

０ ． ３ ０ 
Ｊ






















—

























０ ２ ０４０６０８０ １ ００ １ ２０ １ ４ ０ ０２０４０６０８ ０ １ ００ １ ２０ １ ４０

＾
Ｃ

＇

ＳＤ ２ ． ００＼ ＾
？／１

０
．
７３

－

１ ＼

＼＾ １ － ７ ５
－

＼

０ ． ７２
－

＼
／＼ ＼

＼Ａ ．

０ ． ７ ２

 ｙ
７ｙ

０ ． ７ １

－

Ｉ






















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




















，

—？

０２ ０４０６０８ ０ １ ００ １ ２ ０ １
４ ０ ０２０４ ０Ｗ）８ ０ ｌ （Ｋ ） １ ２０ １ ４０

ｅ
ｐ
ｏｃ ｈ ｓ ｅ

ｐ
ｏｃ ｈ ｓ

图 ３ ． ５ＭＶＤ 在公共数据集上的收敛实验

３ ． ３ ． ３ 预测分数的比较分析

此外 ， 本研究深度探宄 了ＭＶＤ 模型中亚型分类器与跨亚型鉴别器所输出 的

预测分数 ， 揭示其 内 在的表征学习 机制 以及对非小细胞肺癌不 同亚型有效区分的

能力 。 如 图 ３ ． ６ 所示 ， 亚型分类器生成的预测分数在鳞状细胞癌 （ ＳＣＣ ） 和腺癌

（ ＡＤＣ ）两种亚型群体间呈现出显著差异性 ， 统计学检验结果显示 ｐ 值小于 ０ ． ０ ０ １ ，

这
一

显著性证据强烈表明 ， ＭＶＤ 模型在视图不变子空间 中学到的公共表征有效

地嵌入 了丰富 的亚型相关信息 ， 从而能够精确地区 分非小细胞肺癌的主要亚型 。

然而 ， 相 比之下 ， 源 自 跨亚型鉴别器的预测分数并未表现 出在不同亚型之间 的 明

显分布差异 ， 对应的统计检验 ｐ 值高达 ０ ． ８９０ ， 这显示 了输入鉴别器的特异表征

成功地聚焦并捕获 了那些对于亚型 区分并不关键的视图特异性和潜在干扰成分 。

这
一

结果进
一

步验证 了提 出 的解耦策略在挖掘与亚型分类紧密相 关公共特征时

的高效性和准确性 ， 同时亦能有效地筛选并滤除影响或降低模型性能的干扰因素 。

３ ５
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ｓｕ ｂ ｔｙｐ
ｅ ｄ ｉ ｓｃ ｒ ｉｍ ｉ ｎａ ｔｏ ｒ

图 ３ ． ６ 亚型分类器和跨亚型鉴别器的预测得分

３ ．３ ．４ 多视图与单视图的性能比较

本研宄针对多视图输入相较于单视 图在亚型分类任务上的优越性进行 了深

入探究 ， 并将该方法部署于四种不同 的视图组合下 ， 实验结果如 图 ３ ． ７ 所示 。 初

步分析可得 ， 由于各类视图 间 的成像质量差异普遍存在 ， 这
一

因素直接影响 了分

类性能的输出结果 。 具体而言 ， 轴 向视图在各视图表现中脱颖而 出 ， 其准确率及

诊断效能均显著优于冠状与矢状视图 。 此发现主要原 因在于轴 向扫描在大多数临

床场景 中分辨率更高 ， 能够提供更为详尽的解剖结构细节 ， 从而有力提升分类的

精确度 。进
一

步深入探究 ， 将轴 向 、 冠状以及矢状三种视图 同时纳入模型输入时 ，

ＭＶＤ 模型实现 了 最优的分类性能指标 。 这
一

实证结果强有力地验证 了该模型能

够有效地发掘并融合来 自 ＣＴ 数据不同视图 图像中 的互补性和多层次特征 ， 进而

推动整体诊断效能的提升 。 这也与 当前非小细胞肺癌临床诊断实践 中广泛遵循的

标准操作规范相
一

致 ， 在实际操作 中 ， 临床医师通常依据轴 向视图获取主要诊断

线索 ， 同时利用冠状和矢状视图所提供的额外解剖视角和辅助信息 ， 这些多元信

息 的整合对于确保诊断精度具有决定性作用 。 综上所述 ， 通过对多视图输入与单

视图输入进行对 比分析 ， 不仅验证了不同视图 间存在差异 ， 其中轴 向视图在医学

影像诊断中具有突 出 优势 ， 同时也揭示 了借助 多视图数据可 以有效提升深度学 习

模型的特征抽取能力和诊断精准性 。

３ ６





第 ３ 章 基于多视图解耦学习 的肺癌亚型分类方法


０ ． ８ ５
－ Ｉ

￣

ｌ

ＡＶ
 １ ｌ

ＣＶ  ｜ ｜
ＳＶ  Ｓ

￣

１ Ａ ｌ ． Ｉ ． Ｖ Ｉ Ｆ．ＷＳ

—

０ ． ７ ５
－

邐 ■

一

「
０ ． ７０

－

０ ． ６５
－Ｉ

ｏ ． ６〇 Ｉ
Ｌ Ｉ ｜ ［」

■ Ｉ１ ｜Ｌ Ｉ

， Ｉ Ｉ

 ｜ 

■丄」
■ Ｉ ：  Ｉ ｜Ｌ １ ■

丨 Ｉ ｜ Ｉ Ｉ

Ａ ＵＣＡ ｃ ｃ Ｓ ｅｎ Ｓｐｅ Ｆ Ｉ

图 ３ ． ７ 多个和单个视图的 ＭＶＤ 性能

３ ． ３ ． ５ 与现有方法的性能比较

为 了深入探究 ＭＶＤ 方法在非小细胞肺癌组织学亚型分类任务上的性能表

现 ， 本研究将其在公开数据集上与其他多种先进的分类方法进行 了 系统全面的对

比与深度分析 。 在传统机器学习领域 ， 选取 了包含 ＲＦ ［
８ ３

］和 ＳＶＭ ［
２０

］在 内 的两种经

典算法 ， 并采用 Ｐ
ｙ
Ｒａｄ ｉ ｏｍ ｉ ｃ ｓ 工具包提取的放射组学特征 ［

８４
］ 以实现对肿瘤信息的

量化和表征 。 同时 ， 还选择
一

些近期深度学 习 技术进行对 比 ， 其中包括 Ｃ ｈ ａ ｉｍｚｗ ａ

等人 ［
｜ ８

］ 以及 Ｍ ａ ｒｅｎ ｔａｋ ｉ ｓ 等人 ［
２２

］提 出 的单视图学习 方法 ， 还有 Ｙ＿ ｇ
ａｗａ 等人 ［

３ ７
］与

Ｇ ｕｏ 等人 ［
３ ６

］提 出 的 ３Ｄ 深度学 习框架 。 此外 ， 还 引 用 了
一

系列基于多视图深度学

习 策略的研宄成果 ， 如 ５ １） 等 ［
８ ５

］

、 ［＆＾ 等
＿

、 ＼￥ １１ 等 ［
４ １

］

、 Ｇａｏ 等＿及 （３ ．１＾ 等 ［
８７

］

的工作 。

表 ３ ． ５ 详细列 出 了在公共数据集上的五折交叉验证结果 。 显然 ， 深度学习方

法在各指标上均优于优于传统方法 ， 这突 出 了深度学习 在提取和学习有效的肿瘤

表征方面 的有效性 。 Ｙａｎａ
ｇａｗａ 等人所提 出 的三维深度神经 网络架构 ， 在 与

Ｃｈａｕｎｚｗａ 等人和 Ｍ ａｒｅｎｔａｋ ｉ ｓ 等人采用 的单视图方法进行对 比时 ， 展现出 了更为

卓越的性能优势 。 然而 ， 值得注意的是 ， 包含 ＭＶＤ 在 内 的 多视图解决方案在整

体效能上超越 了单视图及 ３ Ｄ 模型方法 ， 这
一

现象凸显 了 多视图学习 在有效利用

ＣＴ 中全方位空间特征 以 及在缓解 ３Ｄ 模型 中潜在过拟合问题方面的优越性 。 此

夕 卜 ， 相较于其他多视图技术如 Ｓｕ 等 、 Ｆｅｎｇ 等 、 Ｗｕ 等 、 Ｇ ａｏ 等 以及 Ｃ ．Ｌ ｉ 等的研

究成果 ， ＭＶＤ 实现 了 显著性能提升 ， 其中准确率和特异性至少分别提高了４ ． ０％

和 ３ ． ９％ ， 进
一

步证实 了该技术在医学影像分析领域的创新性和高效性 。

３ ７
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表 ３ ． ５ 公 集上各方法的对比结果

ＣａｔｅｇｏｒｙＭｅｔｈｏｄ ｓＡＵＣＡｃｃ Ｓｅｎ ＳｐｅＦ Ｉ

ＲＦ 【
Ｓ３

］０ ．７６０ｉ〇 ．０４ ｌ０ ．７０８±０ ．０ ５ ５０ ． ７ ３ ７土０ ．０８３０ ．６７ ２±０ ．０４２０ ．７３ ３士０ ．０５９

Ｃ ｏｎｖｅｎｔ ｉｏｎａ ｌ



ＳＶＭ 
［
２０

］０ ． ７６９＾０ ．０５ ２Ｑ ．７ １ ４＝ｂ〇 ．Ｑ３ ６０ ． ７７ １士０ ． １ ０２０ ． ６４３却 ． ０ ８２０ ．７４５＾．０４８

Ｃｈａｕｎｚｗａ

０ ． ７８０±０ ． ０２ ｉ０ ． ７３５±０ ． ０３ １０ ． ７４４土０ ． ０２ １０ ． ７２４土０ ． ０５ ３０ ． ７５７±０ ． ０２ ５

ｅｔ ａ ｌ ．

Ｅ
１ ８

］

Ｍ ａｒｅｎｔａｋｉｓ

０ ． ７８ １±０ ．０ １ ００ ． ７４５±０ ． ０ １ ２０ ． ７５９±０ ． ０３ ７０ ． ７２ ８±０ ．０３８０ ．７６５±０ ． ０ １ ４

Ｄｅｅｐ ｅｔ ａｌ ． 
［
２２ ］

ＬｅａｒｎｉｎｇＹａｎａｇａｗａ ｅｔ

０ ． ７９５士０ ．０ １ １０ ．７５ １±０ ． ０２００ ． ７８ １
土０ ． ０２ ８０ ． ７ １ ５士０ ． ０４８０ ．７７４±０ ． ０ １ ９

ａｌ ． 
^

Ｇｕｏ ｅｔ ａｌ ．

０ ． ７７９±０ ． ０ １ ００ ． ７２９±０ ． ０ １ ６０ ． ７５ １土０ ．０５００ ． ７０２±０ ． ０６ １０ ． ７５ １ ±０ ． ０２０

［
３ ６

］

Ｓｕ ｅｔ ａｌ ．０ ． ７９２±〇 ． 〇 １ ７０ ． ７４８±０ ． ０２ ９０ ． ７ ７ １土０ ． ０３７０ ． ７ １ ９±０ ． ０３ ４０ ． ７７ １±〇 ． ０２ ７

Ｆｅｎｇ 
ｅｔ ａ ｌ ．

０ ． ７８３土０ ． ０ １ ７０ ． ７５ １±０ ．０ １ ８０ ．７７ １土０ ． ０２２０ ． ７２６±０ ． ０３ １０ ． ７ ７３±０ ． ０ １ ７

［
８６

］

Ｗｕ ｅｔ ａ ｉ ．

１
４ １

３０ ． ８０６±０ ． ０ １ ００ ．７５４±０ ． ０ １ ００ ． ７７５士０ ．０ １ ８０ ．７２８±０ ， ００５０ ． ７７５±０ ． ０ １ １

Ｍｕ ｌ ｔｉ
－ｖｉｅｗ

Ｇａｏ ｅ ｔ ａ ｌ ．

Ｄｅｅｐ ０ ． ８０９±０ ．００９０ ． ７５ １士０ ． ０ １ ２０ ． ７６５土０ ． ０ １ ３０ ． ７３ ３±０ ． ０２３０ ． ７７２土０ ． ０ １ １

［
５ ０

］

Ｌｅａｒｎ ｉｎ
ｇ

Ｃ ． Ｌｉ ｅｔ ａｌ ．

０ ． ７８４士０ ． ０ １ ２０ ． ７５４士０ ． ０ １ ４０ ． ７７６±０ ．０３ ６０ ． ７２６士０ ． ０５ １０ ． ７５ １ 土０ ．０３ ８

［
８７

］

ＭＶＤ

０ ．８３８±０ ．００８０ ．７９４±０ ．０１２０ ．８ １ １±０ ．０Ｕ０ ． ７７２±０ ．０ １ ７０ ． ８ １３＾０ ．０ １ １

（
Ｏｕ ｒｓ

）

除上述指标外 ， 图 ３ ． ８ 以 ＲＯＣ 曲线的形式对比 了各类方法的性能表现 。 值

得强调的是 ， ＭＶＤ 方法所呈现的 ＲＯＣ 曲线显著地更趋于左上角 ， 即理想的完美

分辨点 （ ０
，
１ ） ， 这

一

现象验证 了ＭＶＤ 在腺癌和鳞癌 （分类任务中的卓越区分能

力 。 具体来说 ， 首先 ， 该模型中基于注意力的解耦模块 ， 通过分而治之的策略 ，

有效地应对 了存在于不同子空间 中 的视图间差异及视图 内干扰 问题 ， 这种策略有

助于模型从多元数据中提炼出更具判别力及泛化能力的特征 。 其次 ， ＭＶＤ 的核

心机制包含 了两个精心设计的损失函数 ，
二者协同作用 ， 共同辅助模型学习到鲁

棒且无干扰的公共表征 。 因此 ， 结合 ＲＯＣ 曲线以及上述解析 ， 可以得出结论 ：

ＭＶＤ 方法凭借其模型设计和优化 目标设定 ， 在腺癌和鳞癌的精确区分任务上取

得了显著优于现有其他方法的表现 ， 彰显了其在医学影像分析领域的巨大潜力 。

３ ８
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图 ３ ． ８ 采用五折交叉验证的公共数据集上各方法的 ＲＯＣ 曲线

为 了 确保模型评估的严谨性和无偏性 ， 本研宄不仅对公共数据集实施 了严格

的五折交叉验证策略 ， 同时引 入 了
一

个独立且未参与训练环节的 自 建数据集作为

外部测试集 ， 从而进
一

步探究 ＭＶＤ 方法在非小细胞肺癌组织学亚型分类任务中

的泛化能力 。 表 ３ ． ６ 详尽列 出 了这
一

系列对 比实验的结果 。 尤其值得关注的是 ，

ＭＶＤ 方法在 ＡＵＣ 指标上取得了０ ． ８ ０ ５ 的优异表现 ， 该指标作为衡量分类器整体

表 ３ ． ６ 自建数据集上各方法的对比结果
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性能的关键参数 ， 相较于对照组方法显示 出至少 ４ ． ０％的显著提升 ； 与此同时 ，

在 Ｆ １ 分数方面 ， ＭＶＤ 实现 了０ ． ８ １ ２ 的高分值 ， 该分数整合 了分类器的精度和召

回率两个维度 ， 相 比同类竞争技术也展现 了 至少 ３ ． ５％的优势增长 。 这些量化的

优势 凸显 了ＭＶＤ 在识别和区分非小细胞肺癌不同组织学亚型方面的卓越性能 。

此外 ， 图 ３ ． ９ 所示的 ＲＯＣ 曲 线生动地描绘 了ＭＶＤ 与其他方法在不同 阈值设定

下真假正例率之间 的关系 ， 其 曲线位置明显优于其他方法 ， 从而从可视化角度再

次印证 了ＭＶＤ 优异的预测性能 。
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图 ３ ． ９ 采用独立测试的 自建数据集上各方法的 ＲＯＣ 曲线

３ ．３ ．６ 模型复杂度比较

为 了深入评估 ＭＶＤ 在模型复杂度方面的优越性 ， 本研究将其与 ３Ｄ 深度学

习方法在模型参数量与计算复杂度层面进行 了细致对 比 。 如表 ３ ． ７ 所示 ， ＭＶＤ 模

型 的训练参数量为 ２ ． １ ８ ７ 百万 （ ｍ ｉ ｌ ｌ ｉ ｏｎ ， Ｍ ） ， 而 Ｙａｎａ ｇａｗａ 等人及 Ｇｕｏ 等人的 ３Ｄ

深度学 习框架则分别高达 ４４ ． ８７０Ｍ 和 ４ １ ． ５ ３ ７Ｍ ， 表明 ＭＶＤ 的参数需求至少 比这

些 ３Ｄ 模型精简 了 １ ９ 倍之多 。 进
一

步 ， 从计算复杂度的维度考量 ， 采用每秒浮

点运算 （ ｆ ｌ ｏ ａ ｔ ｉ ｎｇ
－

ｐｏ ｉｎｔｏ
ｐｅ

ｒａｔ ｉ ｏｎ ｓ
ｐ ｅ ｒｓ ｅ ｃｏｎｄ

，
ＦＬＯＰ Ｓ ） 作为度量标准 ， ＭＶＤ展现

出显著低于 ３Ｄ 方法的计算负担 。 这
一

显著差异主要归 因于三维卷积神经网络因

处理立体数据而拥有更多可训练权重 ， 这不仅加剧 了模型训练的难度 ， 还显著提

升 了对 ＧＰＵ 的需求 。 此外 ， 大量可训练参数亦要求更为庞大的训练数据集 以确

保模型的有效收敛 ， 进
一

步限制 了３Ｄ 模型在资源约束环境下的适用性和效率 。

因此 ， 本研究通过采用 二维切片来对三维病变结构进行建模 ， 巧妙地平衡 了模型

４０
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表 ３ ． ７ＭＶＤ 与 ３Ｄ 方法的模型复杂度比较
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ＭＶＤ


２ ． １ ８７Ｍ


１ ．２３ ６Ｇ


复杂度与性能表现 。 这
一

策略不仅有效降低 了 内存 占用 ， 还在有限 的硬件资源条

件下实现 了 高效且精确的分类任务 目 标 。

３ ． ３ ． ７ 可视化分析

为 了进
一

步探宄 ＭＶＤ 在识别和聚焦肿瘤关键信息区域的能力 ， 本研宄运用

了 先 进 的 可 视 化 技 术梯 度 加 权 类激 活 映 射 （ Ｇ ｒａｄ ｉ ｅｎ ｔＷｅ ｉ ｇｈ ｔｅｄＣ ｌ ａ ｓ ｓ
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Ｇ ｒａｄ

－ＣＡＭ ）
［
８ ８

］进行验证 。 Ｇ ｒａｄ －ＣＡＭ 的核心机制在于其通过

一

种梯度驱动的方式量化并可视化神经网络模型 中最后
一

层卷积层各特征 图对

于输出类别概率的影响程度 。 具体而言 ， 该方法首先计算每
一

张特征图对应于特

定类别输出 的梯度权重 ， 随后将这些权重与各 自特征图进行点乘并求和 ， 从而生

成
一

张加权汇总 图 ， 并将其映射到原始输入图像中 。 其中 ， 红色越深的 区域表示

其对模型最终预测结果的贡献度越高 ， 相应地 ， 这部分区域在进行特征解释时受

－ ＾

＾ｖＶｉ ｉｒ
－

卜
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图 ３ ． １ ０ 公共数据集上各方法的 Ｇ ｒａｄ －ＣＡＭ 可视化

４ １
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到的关注度也更为显著 。 如图 ３ ． １ ０ 所示 ， 在采用 Ｗｕ 等人所构建的方法生成的

激活热图中 ， 可以注意到显著突 出 的区域不仅涵盖了肿瘤实体本身 ， 还延伸至相

邻的骨组织 ， 这
一

现象揭示了该方法易收到背景因素的潜在干扰 。 此外 ， Ｆｅｎｇ 等

人的研宄方案在分析过程中额外注意到 了血管 ， 再次验证了其在排除无关背景噪

声方面存在的局限性 。 与之相 比 ， ＭＶＤ 则展现出 了显著的优势 ， 尤其是在有效

抑制视图 内干扰方面表现卓越 。 通过 Ｇｒａｄ－ＣＡＭ 提供的可视化证据 ， 可以明确观

察到 ＭＶＤ 能够在不同视图下的 ＣＴ 图像中精准定位并锁定肿瘤的核心区域 ， 实

现对肿瘤特征的精确提取和强化展示 。 这种多视图 的直观证据强有力地证实 了

ＭＶＤ 在处理复杂的视图间差异及视图 内千扰时 ， 具备高度的选择性和辨别力 ，

能够针对性地增强关键特征的表现强度 ， 并同时有效地滤除冗余无意义的背景噪

声 ， 这对于提升诊断精度 ， 应对三维医学影像分析中的挑战具有决定性的价值 。

３ ．４ 本章总结

本章节创新性地提出 了
一

种名为 ＭＶＤ 的多视图解耦算法 ， 旨在有效地应对

非小细胞肺癌多视图亚型分类中 的两大难题 ： 视图 间的差异和视图 内 的干扰 。

ＭＶＤ 核心在于其新颖的基于注意力机制的解親模块 ， 该模块能够将不同视图信

息映射至
一

个视图不变的共享子空间 以及一系列视图特定的子空间中 ， 实现对潜

在表征的解稱 。 这种解耦策略使得模型能够生成反映各视图共性的 以及体现独特

属性的特征 。 针对视图间的差异问题 ， 本研宄特别设计了跨视图转换损失 ， 确保

公共表征在视图不变子空间 中 的分布达到
一

致 。 同时 ， 为了有效抑制视图 内 的干

扰 ， 引入基于对抗性学习 策略的跨亚型鉴别损失 ， 以 引 导特异表征捕捉与亚型无

关的信息 。 因此 ， ＭＶＤ 方法在提取多视图亚型分类任务所需表征方面表现出显

著的优势 。 经过对公共数据集和 自建数据集的严格实验验证和性能评估 ， 所提出

的 ＭＶＤ 方法在区分肺腺癌 （ＡＤＣ ） 和肺鳞癌 （ ＳＣＣ ） 这两种亚型时展现出 了卓

越的诊断精确度 ， 并在多个评价指标上超越了
一

系列 的同类分类模型 。

４２
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第 ４章 基于跨模态对比学习的多视图肺癌亚型分类方法

尽管第三章中 的 ＭＶＤ 方法卓有成效 ，但要指出 的是 ， 其仅依赖于 图像信息 ，

而未能充分利用临床背景数据 。 事实上 ， 在实际诊疗过程中 ， 影像报告能够对影

像学结果提供详尽解读 ， 从而增强医生的诊断精确度 ， 改善患者的治疗预后 。 与

此同时 ， ＣＬＩＰ（ ＣｏｎｔｒａｓｔｉｖｅＬａｎｇｕａｇｅ
－

Ｉｍａｇｅ Ｐｒｅ
－

ｔｒａｉｎｉｎｇ ） 大模型成功实现了视觉

特征与人类语言描述之间的深度融合 。 然而 ， ＣＬＩＰ 模型最初仅针对 自然图像一

文本对进行优化 ， 所以在医学影像与医学知识特有属性方面存在局限性 ， 导致其

在医学场景应用 中的性能不理想 。 基于此 ， 本研宄创新性地提出 了 

一

个基于跨模

态对比学习 的多视图方法 ＣＭＣＬ－ＭＶＤ ， 巧妙地引入影像报告中的视觉语义信息

作为额外的监督 ， 从而能够精细且深入的理解影像中 的肿瘤信息 ， 提高模型区分

鱗腺癌的能力 。 相 比于依赖单
一

图像模态的方法 ， 通过运用跨模态对比学习范式 ，

ＣＭＣＬ－ＭＶＤ 提升了 图像与文本间的语义
一

致性 ， 强化了跨模态深层语义关联 ，

从而有力地促进了有效图像特征的提取过程 。

４ ．１ 跨模态对比学习及其预训练模型

４ ． １ ． １ 跨模态对比学 习简介

在医学图像处理领域 ， 深度学习技术 已逐步成为应对各类挑战的核心策略 。

然而 ， 对于 以学习为导向 的人工智能来说 ， 对医学图像的精准解析仍然是
一

项极

具挑战性的任务 ， 主要原因在于高质量 、 大规模且具有标注的医学图像数据集的

稀缺性 。 此外 ， 当前的深度学习框架无法模拟放射科医生经过长期教育与实践所

形成的复杂推理能力 ［
８９

］

。 在实际临床教学情境中 ， 资深医生通过深入解读影像报

告 中的病灶特征 ， 并以此为指导线索帮助学习者建立疾病诊断逻辑 ， 而非仅依赖

学习者独立从原始影像资料中探寻诊断依据 ［
９０

］

。 这种专家引 导的教学方式有助于

学习者系统性地理解和掌握病灶表现与医学影像之间的 内在联系 ， 从而显著提升

诊断的精确度和整体质量 。 因此 ，

一

个 自 然的解决方案是结合深度学习技术与专

家知识 引 导机制 ， 设计并开发能够模拟和借鉴资深医生诊断思维模式的新型智能

医学影像分析系统 。

现代医学实践在很大程度上倚重于多元信息和数据资源的深度融合 ， 涵盖影

像数据 、 结构化医疗记录 、 非结构化文本数据以及特定情境下的音频或观测数据 。

这些报告往往包含了 由专业医师基于影像观察所得出 的复杂诊断逻辑和深层次
４３
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

病理理解 ， 是疾病诊断和病情评估过程中不可或缺的重要组成部分 。

一

项针对放

射科医师的研究显示 ， 绝大多数 （ ８ ７％ ） 受访者认为临床信息对影像解释具有重

大影响 ［
９ １

］

。 然而 ， 目 前的深度学 习模型主要聚焦于如何从像素级数据 中提取潜在

的结构和形态特征 ， 而对影像报告 中所蕴含的生物特征及临床语义信息 的整合与

利用 尚显不足 。 这种现状限制 了深度学习模型在全面理解并模拟人类医生诊疗思

维过程的能力 ， 进而可能影响到其在复杂疾病识别 、 病情进展预测 以及个体化治

疗方案推荐等方面的准确性和有效性 。 为 了解决这
一

问题 ， 亟需发展新型深度学

习 框架 ， 将医学影像数据与相应的影像报告进行深度融合与联合建模 ， 以期实现

从跨模态数据 中协同抽取关键信息 ， 并进
一

步提升智能医疗系统的综合判断与决

策能力 ［
９２

］

。

近年来 ， 整合文本和影像数据 ， 并利用影像报告作为监督信息 的深度学习模

型 ， 已逐渐成为研宄热点 ［
８ ９

’
９Ｇ

，

９ ３
］

。 这种方法可以突破单
一

图像模型的局限性 ， 并

为影像分析模型赋予更为详尽的解释性支撑 。 目 前 ， 从报告 中抽取监督信息 以训

练医学视觉表征模型 的主流策略之
一

， 是通过人为设计的规则从影像报告 中提取

疾病标签 ， 随后将这些标签用于模型训练 。 例如 ， Ｙａｎ 等人 ［
９４

］从与病变影像相对

应的影像报告 中抽取关联的语义标签 ， 再基于所挖掘 出 的 图像和文本双重标签资

源 ， 提出 了
一

种 以多标签卷积神经网络为基础的病灶标注网络 （ Ｌ ｅ ｓａＮ ｅ ｔ ） ， 从而

通过标签间存在的层次关系和互斥关系来优化标签预测准确性 ， 其网络架构如图

４ ． １ 所示 。

然而 ， 该方法仍面临
一

系列技术瓶颈 。 首要挑战源 自 高质量标注数据的稀缺

及其品质不
一

问题 ， 这对深度学 习模型训练效率和性能优化构成 了 显著制约 。 其

次 ， 深度理解医学报告亦是关键挑战之
一

。 由于影像报告蕴含高度专业性 、 灵活

Ｔｒａ ｉ ｎ ｉ ｎ
ｊ；
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多变的句法结构 以及大量使用 的 医学术语 ， 因此制 定标签规则时需要投入大量的

人力与专业知识 ， 从而导致其文本数据的有效利用率偏低 ［
９５

］

。 再者 ， 提取的标签

通常含有噪声 ， 导致训练出 的模型并非最优 ［
％

］

。 此外 ， 仅关注标签提取过程 ， 不

能充分利用报告 中描述 ， 限制 了 模型 的全面理解与表现能力 。 相对普通 自 然语言

处理技术 ， 医学报告具有高度复杂性和专业特性 ， 这极大地提高 了对模型所需理

解力和推理能力 的要求 。 尤其是在跨机构 、 跨地域情境下 ， 医生个体间书写风格

和表达方式的异质性进
一

步提升 了 构建联合嵌入模型 的复杂程度 ［
９ ７

，

９ ８
］

， 严重限制

了模型在不 同医疗学科领域及医疗机构间 的有效泛化性能与普适性 。

４ ．１ ． ２ 基于跨模态对比学 习 的预训练模型

借 鉴 于 从 自 然 图 像 中 进行无监督对 比学 习 的 前沿技术 ［
９ ９
￣

Ｉ Ｑ １
］

， 现有研 宄

［
９ ５

，
９７

，
９ ８

，
１ （）２

］尝试将这
一

思路应用于医学影像领域 ， 以有效利用 未标注图像数据资源 ，

并通过迁移 Ｉｍａｇｅ
Ｎ ｅｔ 预训练模型权重来优化性能 。 然而 ， 相较于识别 自 然 图像

物体所需 的粗略视觉特征表示 ， 医学影像理解往往要求更为精细且独特的视觉特

征表达 。 同 时 ， 已有研宄发现 ［
１ （ ）２

］

， 在针对医学影像编码器初始化的过程中 ， 采

用 ＩｍａｇｅＮ ｅｔ 预训练权重相较于随机初始化并未带来显著优势 。

因此 ， 当前研宄 的焦点转 向 了 利用配对图像 －文本预训练方法来增强对医学

图像的视觉理解 ， 通过跨模态对 比学 习策略优化潜在空间 中视觉表征与文本表征

的对应关系 。 这种方法无须依赖额外人工标注 ， 能够深入挖掘并学 习 到蕴含在影

像报告 中 的医学视觉特征 ， 并将这些学到的特征有效迁移至下游任务 中 。 例如 ，

Ｚｈａｎｇ 等人 创新性地提 出 了
一

种 名 为 ＣｏｎＶ ＩＲＴ 的预训练策略 ， 其整体架构如

图 ４ ． ２ 所示 。 该方法摒弃 了 依赖报告生成分类标签的传统做法 ， 转而利用 医学影

像与影像报告之间 的 自 然配对关系来学习视觉表征 。 具体来说 ， 利用影像报告所

蕴含的语义信息作为弱监督信号来预训练图像模型 ， 并进
一

步在有标记的下游任

务上进行微调 ， 从而实现了模型性能的提升或所需标注样本量的减少 。 ＣｏｎＶ ＩＲＴ

巧妙整合 了 大规模文本数据驱动学习和无监督技术 ， 可 以放大真实图像
一文本配

響 ｔ ｖ ９ｖ
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

对与随机图像对之间的
一

致性 ， 从而极大地提升了医学影像领域内视觉表征学习

的有效性和鲁棒性 。 实验结果显示 ， 在多种情境下 ， ＣｏｎＶＩＲＴ 生成的图像表征相

较于基准方法均表现出 了显著优越性 。

进
一

步 ， 在 ＣｏｎＶＩＲＴ 研宄的启发下 ， ＯｐｅｎＡＩ 团队的 Ｒａｄｆｏｒｄ 等人 ［
１ ０４

］进
一

步探宄 了大规模 自然语言监督训练在图像分类领域的应用 ， 并构建出
一

种名为

ＣＬＩＰ（ Ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ Ｌａｎｇｕａｇｅ
－

Ｉｍａｇｅ Ｐｒｅ
－

ｔｒａｉｎｉｎｇ ） 的大模型 。 该模型基于跨模态对

比学习框架 ， 其核心思想是通过对比语言 －图像 ， 从丰富的 自然语言标签中抽取

有效知识 。 研宄团队首先利用互联网上广泛可获取的大量 （ 图像 ， 文本 ） 对数据

资源 ， 构建了
一

个包含四亿对配对数据的庞大预训练集 。 然后 ， 在初始化阶段 ，

ＣＬＩＰ摒弃 了基于 ＩｍａｇｅＮｅｔ权重初始化图像编码器以及采用预训练权重初始化文

本编码器的传统做法 ， 选择从头开始同时训练两种编码器 。 此外 ， 模型在融合不

同模态表征时 ， 摒弃 了非线性投影方式 ， 仅采用线性投影将每个编码器的输出映

射至跨模态嵌入空间 。 同时 ， 鉴于 ＣＬＩＰ 预训练数据集中许多 （图像 ， 文本）
对仅

包含单个句子 ， 移除了ＣｏｎＶＩＲＴ 中负责从文本中均匀抽样生成单个句子的文本

转换函数￣ 。 图像变换函数￣也作简化处理 ， 仅保留 了从调整尺寸后的图像中随

机裁剪这
一

数据增强方法 。 最后 ， 为了更精确地调控 ｓｏｆｔｍａｘ 操作中的对数范围

参数Ｔ ， 研宄团队创新性地将其直接融入训练过程中进行优化 ， 从而避免了 Ｔ作为

超参数可能带来的潜在问题 。

此后 ，

一

系列学术论文 将跨模态对比学习应用于医学影像领域 。 这些

研究大多借鉴并拓展了ＣＬＩＰ 模型 ， 通过最大化配对文本与图像样本之间的相似

度 ， 并同时最小化非配对元素间的相似性 ， 来有效挖掘和构建跨模态的匹配关系 。

在此基础上 ， Ｙａｎ 等人 ［
１ （ ＞８］选取难度更高的负样本 ， 从而优化类 内差异特征的学

习 。 ＆１３１＾ 等人＿ 以及 ８必〇沾 等人＿则聚焦于对齐视觉区域与疾病标签来学

习 多粒度特征表示 。 此外 ， Ｅ ｓ ｌａｍｉ 等人 ［
１ １ １

］根据医疗数据对其进行微调 ， 使 ＣＬＩＰ

更好地适应医疗领域的下游任务 。

总的来说 ， 尽管上述方法在操作执行上存在差异 ， 但其核心理念均在于挖掘

医学图像与相应影像报告间 的 内在
一

致性 。 每种方法都在医学影像领域提供了独

特的价值贡献 ， 生动展现了ＣＬ ＩＰ 预训练模型的卓越适应性和广阔潜力 。

４ ．２ＣＭＣＬ －ＭＶＤ方法

在现有工作的基础上 ， 本研究提出 了
一

种基于跨模态对比学习 的多视图解耦

学习方法 ＣＭＣＬ －ＭＶＤ ， 来实现非小细胞肺癌组织学亚型分类任务 ， 其整体架构

如图 ４ ．３ 所示 。 该方法引入 ＣＴ 影像和对应的影像报告 ， 深入探宄 了两者之间 的

４６
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图 ４ ．３ＣＭＣＬ －ＭＶＤ 方法示意图

跨模态信息交互 ， 从而提升 了对不 同肺癌亚型的 图像更细致的理解能力 。 具体来

说 ， ＣＭＣＬ －ＭＶＤ 采用 了 双编码器结构 ， 首先通过图像编码器和 文本编码器将 ＣＴ

影像及对应的影像报告映射至
一

个跨模态共享嵌入空间 中 ， 从而提取 出蕴含丰富

语义信息的跨模态潜在特征表示 。 其次 ， 借助第三章 中 的基于注意 力机制 的解耦

策略与跨亚型鉴别损失 ， 将影像的潜在表征分解为公共表征和特异表征 。 随后 ，

运用精心设计的 多 切 片融合模块有效地整合 了 来 自 不同切片的 多层次信息 ， 并通

过语义对齐损失增强 图像和文本之间 的语义对应关系 。 最后 ， 将新的 ＣＴ 图像输

入到 己训练完成的分类器中 ， 实现对非小细胞肺癌各亚型的精确识别与 区分 。 下

面将对 ＣＭＣＬ －ＭＶＤ 中 的核心组件及其功能进行深入阐述 。

４ ．２ ．１ 图像和文本编码器

本研究采用 Ｖ ｉ ｓ ｉ ｏｎＴｒａｎ ｓ ｆｏ ｒｍ ｅ ｒ（ Ｖ ｉＴ ） 作为图像编码器 ［
１ １ ２

］

。 首先 ， 将原始 图

像ｘｅＲ
Ｃ Ｘ Ｈ ＸＷ重塑为

一

个二维切片序列 ；ｃ
ｐ
ｅ ｌＲ

Ｗ ｘ
（
ｐ

２
＿

ｃ
）

， 其 中 为原始 图像

的分辨率 ， Ｃ 为通道数 ，
（
Ｐ

，
Ｐ

）为每个切 片 的分辨率 ， Ｎ＝／／ Ｍ／
／
Ｐ

２

为生成的总切

片数 ， 即 Ｔｒａｎ ｓ ｆｏ ｒｍ ｅ ｒ 模型的有效输入序列长度 。 随后 ， 运用 可训练的线性映射

将每个切片映射为
一

维向量 ， 其数学表达式如 下 ：

＾
０
—

［

Ｘ
ｃ ／ ａｓｓ ，

Ｉ
ｐ
Ｅ

．石
，

…

，
尤
口
石

］
＋五

ｐ ｏ ｓ （
４ ． １

）

４７





第 ４ 章 基于跨模态对比学习 的多视图肺癌亚型分类方法


式中 ， Ｅ ｅ Ｅ （
ｐ
２

，

ｃ
）
ＸＤ

，站 ：

？肌是在切片序列前添加的
一

个

可学习 的嵌入 。此外 ， 将标准的
一

维位置特征添加到切片特征中 以保留位置信息 ，

并将整合后的特征向量序列作为编码器的输入 。

编码器由 多头 自注意力 （
ｍｕ ｌｔ ｉｈｅａｄｅｄｓｅ ｌｆａｔｔｅｎｔｉｏｎ ， ＭＳＡ

）和 ＭＬＰ 块的交替堆

叠而成 ， 其数学表述为 ：

ｚ
［
＝

Ｍ ＳＡ＾ｙＶ
Ｃ
ｚ

ｊ
．

ｉ ） ）
＋ Ｚ

ｊ
＿

ｘ （
４ ．２

）

ｚ
ｘ
＝Ｍ ＬＰ

（
ＬＮ

（ｚ｛ ） ）
＋

＾ （
４ ．３

）

式中 ， ＬＮ 为层标准化 （ ＬａｙｅｒＮｏ ｒｍ ） ， 且 〖
＝ ｌ

． ＂ Ｌ 。 ＬＮ 层之后应用残差连接 ［
丨气

ＭＬＰ 块包含两个具有 ＧＥＬＵ 激活函数的非线性层 。 最终 ， Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 编码器输

出处ｚ
？的状态 ｙ 作为图像的高层次表征 ， 其公式表示为 ：

ｙ

＝
ＬＮ

（
ｚ
ｆ ） （４ ．４

）

本研宄采用
一

种改进的 Ｔｒａｎｓｆ〇ｒｍｅｒ
［

１ １ ４

Ｍｔ为文本编码器 ， 该架构具有 ６３ ００ 万

个参数 ， １ ２ 层结构 ， 并生成 ５ １ ２ 维的隐层向量 ， 配备 ８ 个注意头 。 此文本编码

器对具有 ４９
，
１ ５２ 词汇大小的文本的小写字节对编码 （ ｂｙｔｅ

ｐａｉｒｅｎｃｏｄ ｉｎｇ ，ＢＰＥ ）

表示进行操作 ［
１ １ ５

］

。 为 了优化计算效率 ， 最大序列长度限制为 ７６ 。 处理过程中 ，

文本序列 以特殊符号
［
ＳＯＳ

］
和

［
ＥＯＳ

］
进行封装 ， 在

［
ＥＯＳ

］
位置处的向量作为文本的

特征表示 ， 并经过层归
一

化处理后再通过线性投影映射至多模态嵌入空间 。此外 ，

在文本编码器中融入了 隐式 自注意力机制 ， 以便于保留预训练语言模型初始化的

优势或添加语言建模作为辅助任务的能力 。

值得注意的是 ， 当应用于医学影像这样的专业领域时 ， ＣＬＩＰ 预训练模型展

现出 了显著的泛化性能 。 尽管其最初是在互联网 图像及其相关文本描述数据集上

进行训练 ， 但已有研究表明 ［
１ １ ６

］

， ＣＬ ＩＰ 已成功实现了对医学影像的识别和分类 。

因此 ， 为了充分挖掘预训练 ＣＬＩＰ 模型在临床环境下的潜在应用价值 ， 本研宄在

训练阶段选择保持 ＣＬ ＩＰ 预训练阶段所获得的 图像和文本编码器参数的冻结状态 ，

以期实现对预训练知识的有效迁移与利用 。 具体来说 ， 图像特征可利用 图像编码

器提取 ：

Ｚ
ｊ
＝

Ｅ＾ｘｌ ） （
４ ．５）

而文本特征则通过文本编码器提取 ：

Ｚｔ
＝

 （
４ ． ６

）

两式中 ， Ｗ和和分别代表待处理的第 ｉ 张医学影像切片和影像报告 ， 和知则表

示从 ＣＬＩＰ 预训练阶段继承且保持不变的图像或文本编码器 。

４８
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４ ． ２ ． ２ 基于注意力的解親模块

尽管 ＣＬＩＰ 的图像
一文本联合编码器表现出强大的功能 ， 但其在区分医学影

像中细微差异时仍存在局限性 。 实际上 ， 在医学影像中 ， 关键的病理特征往往局

限于图像的小范围 区域 ， 而大部分图像区域可能为不含有效信息的背景 ， 这对生

成高质量的 图像表征构成潜在干扰 。 当前研宄工作 ［
１ １ （）

，
１ １ ７

，
１ １ ８

］普遍采用针对 目 标医

学影像域的微调策略来优化预训练的 ＣＬＩＰ 模型 ， 使模型能够有效适应并理解医

学影像领域的特定背景特征 ， 从而获得更高质量的鲁棒的图像表征 。 因此 ， 基于

第三章的研宂成果 ， 本研宄引入了
一

种基于混合注意力的解耦机制 ， 其数学表达

式如下所示 ：

４
＝

（

４卿 
＋

＜⑷
）

＊０ ．５ （
４ ．７

）

式中 ， ＜ （
ｚ〇 和分别为通道和空间注意力特征图 。 则解耦过程的表达

式写作 ：

Ｚ
＼
＝

Ｚ
ｊ０

Ａ
ｊ
＋Ｚ

｜
＜ｇ ）

（
１
－

Ａ
ｊ ） （

４ ．８）

Ｐ
ｆ

式中 ， ？ 为逐元素相乘 ， Ｃ
／ 和 Ｐ

／ 分别为第 ｉ 张切片的公共表征和特异表征 。

此解耦策略能够更加精细化的处理医学图像 ， 通过强化模型对局部关键区域的注

意力分配 ， 以提取出更具针对性的图像表示 ， 从而更好地捕获 ＣＴ 影像中亚型分

类任务所必需的视觉特征信息 。

此外 ， 引入与第三章
一

致的跨亚型鉴别损失 ， 通过对抗性训练过程 ， 确保特

异表征仅包含与组织学亚型无关的信息 ， 从而促进图像背景干扰的有效消除 。 跨

亚型鉴别损失函数表达式如下 ：

Ｉ
ｃｓｄ

＝－

ｙ 

ｌｏｇ 
（
Ｐ
（

ｇ
（
ｐ
／ ）

）

－

（ｉ
－

ｙ）
ｌｏｇ

［

ｉ
－

＜ｐ
（

ｇ
（
ｐ
／ ）

）） （
４ ． ９

）

式中 ， Ｇ （〇为反演单元 。 利用跨亚型鉴别损失 ， 巧妙地通过最小
一

最大博弈策略

训练注意力解耦模块与亚型鉴别器 ， 促进了特异特征对亚型无关信息的捕获 ， 从

而有效缓解背景干扰问题 。

４ ．２ ．３ 多切片融合模块

本研究中 ， 每个病患 ＣＴ 影像的全部轴向切片被逐张输入模型进行分析 ， 并

据此形成最终诊断 。 然而 ， 对每张切片进行精确标注是
一

项艰巨且耗时的任务 。

事实上 ， 患者级别的标签并不适用于每
一

张切片 ， 例如 ， 肺部 ＣＴ 仅部分切片存

在肿瘤信息 ， 而非所有切片均能看到病变 。 由于数据标注的不完整性或低质量性

４９
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问题 日 益凸显 ， 多实例学习 （Ｍｕ ｌｔｉｐｌｅ Ｉｎｓｔａｎｃｅ Ｌｅａｍ ｉｎｇ ，
ＭＩＬ ） 逐渐成为研宄焦点

并在医学影像分析领域展现出 了显著的应用潜力 。 本研究采用 ＭＩＬ 策略 ， 将每

位患者的全部轴向切片视为
一

个
“

包
”

结构 内 的多个独立实例进行后续融合 。 其

核心机制在于挖掘并识别对预测结果具有决定性影响的关键实例 （Ｋｅｙ 

ｉｎｓｔａｎｃｅ ） ，

通过赋予这些关键实例更高的权重 ， 以确保它们在融合过程中 占据主导地位 ， 从

而提升整合后包级特征的表达力和诊断准确性 。 已有研宄表明 ［
１ １ ９

］

， 精准探测并

有效利用关键示例对推进临床实践中 的疾病诊断具有极高的价值和意义 。

目 前 ， ＭＩＬ 方法主要分为两大类
—

类是实例级方法 ， 采用实例级分类

器对每个实例生成分数 ， 然后通过 Ｍ ＩＬ 池化操作整合各个实例得分以获得整体

预测分数 。 然而 ， 由于单个实例标签未知 ， 可能导致实例级分类器训练不足 ， 从

而在最终预测 中 引入额外误差或不确定性 ； 但该方法的可解释性强 ， 能够提供有

助于定位关键实例的信息 。 另
一

类是嵌入级方法 ， 首先将实例映射至低维嵌入空

间 ， 通过 ＭＩＬ 池化得到与包 内实例数量无关的包级表示 ， 再 由包级分类器进
一

步处理以得出最终评分 。 嵌入级方法确保了包级别的联合表示 ， 避免给包级分类

器带来额外偏差 ， 并在分类任务上通常能达到更高的精度 ， 然而其可解释性相对

较低 。 因此 ， 综合以上两类方法 ， 考虑引入
一

个合适的 ＭＩＬ 池化函数 ， 将可解释

性纳入 ＭＩＬ 嵌入级方法。

目 前 ， 神经网络中的 ＭＩＬ 池化可 以划分为不可训练池和可训练池两类 ［
１ ２ １

］

。

不可训练池如最大池化、 均值池化以及加和池化等 ， 实施简单 ， 但因不可训练限

制 了其适用性 。 相 比之下 ， 可训练池化如门控注意力池化、 注意力池化、 自适应

池化等复杂度更高 ， 具备更强的灵活性 、 适应性及可解释性 ， 能在特定任务和数

据集上获得更优结果 。 因此 ， 本研宄引入了
一

种基于完全可训练 ＭＩＬ 池化的多

切片融合 （Ｍｕ ｌｔ ｉ

－

ｓ ｌ ｉｃｅ ｆＵｓ ｉｏｎ ， ＭＳＦ ） 模块 ， 从而更好地适应各个实例并进行有效

融合 。 具体来说 ， 采用基于注意机制的实例加权平均 ， 其中权重 由神经网络动态

确定 ， 并确保所有权重之和为 １ ， 以保持与
“

包
”

大小的
一

致性 。 设｛＾ 疗 ，
． ． ． “ ｝

是
一

组包含Ｋ个切片公共表征的集合 ， 则提出 的 ＭＩＬ池化融合的表达形式如下 ：

Ｋ

Ｃ
ｔ
＝

Ｙｊ

＾ （
４ ．１ 〇

）

ｋ－ １

其中

ｅｘｐ ｛ｗ
Ｔ
ｔａｎｈ （Ｖｈｌ） ｝

ｋ

ｅｘｐ ｛
ｗ
Ｔ
ｔａｎｈ

｛
Ｖｈ

ｊ ）｝
■

式中 ， 参数ｗ ｅ Ｋ
ｉ ｘ ｌ

，。 此外 ， 利用双 曲正切函数ｔａｎｈ （〇逐元素非线性

操作来包括负值和正值 ， 确保梯度的正确传播 ， 从而发现实例之间 的相似性或差

异性。 。 然而 ， 值得注意的是 ， 对于ｘ ｅ［

－

１
，
１

］范围 内 的输入 ， ｔａｎｈ （ｘ）表现出近似

５ ０
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线性的特性 ， 这对其捕捉实例复杂关系方面产生局限性 。 因此 ， 进
一

步引入门控

机制 ［
１ ２２

１

， 并与 ｔａｎｈ （〇非线性单元结合 ， 形成以下公式 ：

ｅｘｐ ＼
ｗ

Ｔ
（ｔａｎｈ （

Ｖｈ
］^ ）〇ｓ ｉｇｍ （

Ｕｈ
］^ ） ） ＼

ａ
ｋ
＝

１

ｆ （
４ ． １ ２ ）

Ｅｆ＝ ｉ
ｅｘｐ

｜

ｗ
ｒ

＼

ｔａｎｈ
（
Ｖｈ

ｊ ）〇ｓ ｉｇｍ （Ｕｈｊ ）
ｊ ｊ

式中 ， 参数 ｅＲ
ｉｘＭ

， 〇表示为逐元素乘法 ， ｓ ｉｇｍ （

＿

）代表 ｓ ｉｇｍｏ ｉｄ 型非线性函数。

门控机制通过引入
一

种可训练的非线性函数 ， 能够减轻 ｔａｎｈ
（〇在近似线性区域的

限制 。

从本质上讲 ， 基于多实例学习池化的多切片融合模块能够对包 内各个实例赋

予不同的权重 ， 从而融合生成富含信息的包级表示 。 换句话说 ， 该方法能够 自适

应地发现并有效整合关键实例 ， 为包级别的分类任务提供具有判别力的特征表达。

４ ． ２ ． ４ 语义对齐损失

尽管图像编码器和文本编码器能够将 图像和文本映射到跨模态共享嵌入空

间 ， 但未能充分建模并捕获两模态间的 内在关系 ， 导致无法将影像报告 中的先验

知识有效融入深度学习过程 。 为此 ， 本研宄提出 了
一

种跨模态语义对齐损失函数 ，

通过强化 ＣＴ 影像与其对应影像报告之间的语义
一

致性 ， 并有效地抑制与其他患

者无关报告之间的混淆 ， 从而引 导模型学习和理解更具判别力的视觉特征 。 语义

对齐损失的核心思想是在训练阶段 ， 在表征空间 中拉近匹配的 图像一文本配对

（正样本 ， 如图 ４ ．３ 中绿色方块显示 ） 的距离 ， 同时推远非匹配的图像
一

文本配

对 （ 负样本 ） 的距离 ， 实现正样本间 的高相似性和负样本间 的低相似性。

具体来说 ， 对于批次大小为 ｎ 的图像一文本对集合 ｘ
／
和 ；４表示

为第 ｊ
对图像和文本 ， 可以构建出 Ｎ

２

个潜在的 图像
一

文本对 ， 其中包括 Ｎ 个正

样本匹配对以及 （
Ｎ

２
－Ｎ

）个负样本不匹配对 。 令Ｃ
／和 分别代表第 ｊ 对的图像和文

本特征向量 ， 采用余弦相似度ｓ ｉｍ （〇作为衡量不同元素之间语义相似性的量化指

标 ， 其数学表达式如下 ：

ｓ ｉｍ ｉ
ｃＭ

＝

 ＼ ＼

ｃ％ ｌｌＴ ＼ ＼謂

鉴于医学图像和对应的影像报告在病变语义层面应具有高度的
一

致性 ， 因此

力求最大化同
一

患者的影像与文本特征间的语义相似度 ， 同时最小化不同患者的

特征间的语义相似度 。 因此 ， 最终形式化的语义对齐损失函数为 ：

， ，ｅｘｐ （
ｓ ｉｍ

（
Ｃｈ ＺＴｙｘ

）

ｓａ
￣°９

Ｅ ｜＝ ｉ

１ｅｘｐ （
ｓ ｉｍ

ｉＣＩ ｔ 

Ｚ
ｔ） ／ｔ）

＇

５ １
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式中 ， Ｔ ｅ Ｒ
＋表示温度参数 ， 用于调整相似度分布的平滑度 。 通过最小化上述语

义对齐损失 ， 可确保图像
一

文本正样本在共享潜在空间 中得到紧密对齐 ， 突显关

键图像区域与文本描述之间 的相互作用 ， 有利于深入挖掘疾病特征 ， 从而显著提

升模型性能 。

４ ． ２ ． ５ 亚型分类预测

通过实施基于医学图像
一

文本对的跨模态语义对齐策略 ， 能够学习到富含语

义信息且高质量的 图像表征 ， 从而实现对非小细胞肺癌组织学亚型的精确预测 。

本研宂提出 的模型能够模拟放射科医师对医学影像资料进行深度解析的过程 ， 从

而识别并整合影像报告中的关键描述性特征 ， 形成诊断结论 。 基于本文 ３ ． １ 节 ，

依据真实的亚型标签ｙ（鳞癌或腺癌分别设为 ０ 或 １ ） ， 使用交叉熵计算分类损失

＾
ｃ ￡ａ

：

Ｌｄａ
＝－

ｙ ｌ〇９ ｆ ｉ
．

Ｃ
ｉ ）

－

（
１
－

ｙ）
ｌ〇ｇ （

ｉ
－

／ （Ｑ ） ） （
４ ． １ ５

）

其中 ， ／ （

？

）为亚型分类器 ， 该模块 由多个 ＲｅＬＵ 激活函数的 ＦＣ 层组成 ， 表 ４ ． １ 展

示了具体信息 。

在本研宄中 ， 综合考虑跨亚型鉴别损失 语义对齐损失Ｌ
ｓａ 以及分类损失

， 构建了最终的 目 标函数如下 ：

Ｌ
ａ ｌ ｌ

＝
Ｌ

ｃ ｉａ
＋ａＬ

ＣＳＤ＋ ＠Ｌｓａ （
４ ， １ ６

）

其中 ， ａ和沒分别代表调整不同损失项之间相对权重的权衡因子 ， 确保模型在多任

务学习环境中能够协同优化各项性能指标 。

表 ４ ． １ 亚型分类器的具体信息



Ｌａｙｅｒ


Ｄｅｔａｉｌｓ



Ｏｕｔｐｕｔ ｓ ｉｚｅ


ＧＡＰＡｄａ
ｐｔ ｉｖｅＡｖｇＰｏｏｌ

（ 

１
，
１
） ５ １ ２

Ｌ ｉｎｅａｒ
（
５ １ ２

９
２５ ６

）

ＦＣ １ ２５ ６

ＲｅＬＵ

Ｌ ｉｎｅａｒ
（
２５６

，
１ ２８

）

ＦＣ２ １ ２ ８

ＲｅＬＵ

Ｌ ｉｎｅａｒ
（
１２８

，
２
）

ＦＣ３ ２



Ｓｏｆｔｍａｘ


５２
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４ ． ３ 数据处理与模型训练

鉴于本章节的研宄 内 容涉及到影像报告 的使用 ， 因此仅选取 了包含详尽报告

信息的 Ｎ ＳＣ ＬＣ －Ｒａｄ ｉｏｇｅｎｏｍ ｉ ｃ ｓ
［
５ ３

，
５４

］数据库 中 的 １ １ ７ 例非小细胞肺癌患者数据 。 同

时 ， 本研究还从安徽省胸科医院影像科额外采集 了３ ４ ３ 例患者的影像资料与配套

的影像报告 。 所纳入 的影像数据均来源于使用 西 门子公司 生产 的 ＳＯＭＡＴＯＭ

Ｄ ｅｆｉｎ ｉ ｔ ｉｏｎＡ Ｓ 螺旋 ＣＴ 设备进行的肺部 ＣＴ 扫描 ， 其层厚设定为 ２ 毫米 ， 空间分

辨率为 １ 毫米 。 遵循与第三章严格
一

致的病例入选标准与筛选流程 ， 最终确定采

用 ２３ ２ 例符合要求的非小细胞肺癌病例 的数据作为有效样本 。 综上所述 ， 本研究

整合 了 公共数据集及新 自 建数据集 ， 构建了
一

个共计包含 ３ ４９ 例符合研宂条件的

非小细胞肺癌患者的综合数据集 ， 其 中涵盖 了 １ ８ ９ 例腺癌病例 以及 １ ６０ 例鳞癌数

据 ， 作为本研究的核心实验数据资源 。

（
ａ

） （
ｂ ） （ ｃ ）

（
ｄ

）⑷ （ ｆ ）

图 ４ ． ４ 同
一

ＣＴ 影像的多个切片图

此外 ， 相较于第三章所采用 的数据预处理策略 ， 本研 宄在方法上有所优化 。

主要原因为 ＣＴ 成像是沿身体顺序
一

层
一

层进行扫描 ， 因此
一

个肿瘤会在多个连

续的扫描切片 中 出现 ， 并因其形态特征及切片厚度差异而在图像上产生细微形状

变化 。 如 图 ４ ． ４ 所示 ， 由 于肿瘤轮廓不规则 ， 在连续切片上其外观表现出动态变

化 。 实际上 ， 仅依赖单
一

ＣＴ 切片 ， 许多非肿瘤结构可能因形态相似而被误判为

肿瘤组织 。 即使是经验丰富的放射科医师 ， 也会系统地分析
一

系列轴 向视图切片 ，

以捕捉其间存在的特征差异 ， 从而排除非肿瘤候选 目 标 。 因此 ， 本研宄借鉴临床

实践 ， 针对
一

组 ＣＴ 轴 向 切片进行探索并提取特征表达 ， 使分类网络能够模拟放

射科医生的诊断过程 。 通过整合 多个连续切片信息 ， 不仅能够获取器官在三维空

间上的深度特征 ， 还能充分考虑每个切片 内像素间 的空间相关性 。 基于这
一

策略 ，

５ ３





第 ４ 章 基于跨模态对比学习 的 多视图肺癌亚型分类方法


本研宄摒弃 了为匹配肿瘤尺寸而对原始图像进行裁剪的做法 ， 转而采取将完整肺

部图像优化调整至 ３ ８４ Ｘ ３ ８４ 大小 ， 以保留全肺影像的全局上下文信息 。 此方法

避免 了人工勾画肿瘤区域的需求 ， 使得模型训练更为高效且贴近临床实际 。

本研宄构建的 图像一文本对是 由综合数据集上的 ＣＴ 数据及相应的影像报告

构成 。 如 图 ４ ． ５ 所示 ， 影像报告详尽记录了 由专业放射科医师基于影像中观察到

的 多种医学征象 ， 诸如 ｐ
ｌ ｅｕ ｒａ ｌｒｅ ｔｒａｃ ｔ ｉ ｏ ｎ（ 胸膜牵拉 ） 、 ｇｒｏ ｕｎ ｄ －

ｇ ｌ ａ ｓ ｓ ｏｐａｃ ｉ ｔ
ｙ（ 磨玻

璃影 ） 和 ｃ ａｖ ｉ ｔａ ｔ ｉ ｏｎ（ 空泡 ） 等 ， 为模型识别并解释图像 中 的相关特点提供 了宝贵

的标注信息 。 每份报告的篇幅介于 ３ ０ 至 ５ ０ 个单词之间 ， 通常 由 多个句子组成 ，

每个句子集中描述
一

个或多个解剖病理方面的特征 ， 并与成对影像中 的特定区域

高度关联 。 在预处理阶段 ， 本研究剔除 了少于 ３ 个单词 的句子 ， 从而保证 内 容的

有效性 ［
１ ２３

］

。

４＂ ４＾４^

Ｔｈ ｅ  ｔ ｕｍ ｏ ｒ ｄ ｅｍｏ ｎ ｓ ｔ ｒａ ｔ ｅ ｓ ａ  ｌ ｏｂｕ ｌ ａ ｔ ｅ ｄＴｈ ｅ  ｔｕｍｏ ｒ ｄｅｍｏ ｎ ｓ ｔ ｒａ ｔｅ ｓ ａ  ｌｏｂｕ ｌ ａ ｔ ｅ ｄＴｈｅ  ｔ ｕｍｏ ｒ ｄｅｍｏ ｎ ｓ ｔ ｒａ ｔｅ ｓ ａ  ｌ ｏ ｂｕ ｌ
ａ ｔ ｅ ｄ

ｃｏ ｎ ｔｏ ｕ ｒ ｗ ｉ ｔ ｈ ｓ ｐ ｉ ｎ ｏｕ ｓ
ｐ

ｒｏ ｃｅ ｓ ｓ ａ ｎ ｄ ｃ ｏ ｎ ｔ ｏ ｕ ｒ ｗ ｉ ｔ ｈ  ｓｐ ｉ
ｎｏｕ ｓ
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ｐ
ｉ ｎｏｕ ｓ
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ｒｏ ｃ ｅｓ ｓ ａ ｎ ｄ
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ｐ
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． Ｂｏ ｔ ｈ ｓ ｐ

ｉ ｃ ｕ ｌ ａ ｔ ｉ ｏｎ ｓ ａ ｒｏ ｕ ｎ ｄ  ｔ ｈ ｅ ｅｄｇ
ｅ ． Ｂｏ ｔ ｈ

ｓｏ ｌ ｉ ｄ  ｃｏｍ ｐｏｎ ｅ ｎ ｔ  ｉ ｓ ｏｂ ｓ ｅ ｒｖｅｄ ． Ｗ ｉ ｔ ｈ ｉ ｎ ｓ ｏ ｌ ｉ ｄ ｃｏｍ ｐ
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ｇ
ｒｏｕ ｎｄ

－

ｇ
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ｏ ｎ ｅ ｎ ｔ  ａ ｎ ｄ
ｇ

ｒｏｕ ｎ ｄ
－

ｇ
ｌ ａ ｓ ｓ

ｔ ｈ ｅ  ｌ ｅｓ ｉ ｏ ｎ
，  ｃｅｎ ｔ ｒａ ｌ  ｌ ｕ ｃ ｅ ｎ ｃ ｉ ｅ ｓ ｏ ｐ ａ ｃ ｉ ｔ

ｙ 

ｉ ｓ ｏｂ ｓｅ ｒｖｅ ｄ ． Ｃ ａ ｌ ｃ ｉ ｆ ｉ ｃ ａ ｔ ｉ ｏ ｎ ｓｏ
ｐａ ｃ ｉ ｔ

ｙ 
ｉ ｓ ｏｂ ｓ ｅ ｒｖｅｄ ． Ｗ ｉ ｔｈ ｉ ｎ  ｔ ｈｅ

ｃｏ ｎ ｓ ｉ ｓ ｔｅ ｎ ｔ ｗ ｉ ｔ ｈ  ｃ ａ ｖ ｉ ｔａ ｔ ｉ ｏ ｎ  ｉ ｓ ｅｖ ｉｄｅ ｎ ｔ ．ａ ｒｅ ａ
ｌ
ｓｏ ｏｂ ｓ ｅ ｒｖｅ ｄ ． Ａ ｄ ｄ ｉ ｔ ｉ ｏ ｎ ａ ｌ ｌ

ｙ ． ｌ ｅ ｓ ｉ ｏ ｎ
， ｃ ｅ ｎ ｔ ｒａ ｌ  ｌ

ｕ ｃ ｅ ｎ ｃ ｉ ｅ ｓ  ｃｏ ｎ ｓ ｉ ｓ ｔ ｅ ｎ ｔ

Ａｄ ｄ ｉ ｔ ｉ ｏ ｎ ａ ｌ
ｌ

ｙ ， ｅｖ ｉ ｄ ｅ ｎｃｅ ｏ ｆ
ｐ

ｌ ｅ ｕ ｒａ ｌ ｅ ｖ ｉ ｄ ｅ ｎ ｃｅ ｏ ｆ
ｐ

ｌ ｅｕ ｒａ ｌ ａ ｔｔａ ｃ ｈｍｅ ｎｔ  ｉ ｓｗ ｉ ｔｈ ｎｅｃ ｒｏｓ ｉ ｓ  ｉ ｓ ｅｖ ｉ ｄ ｅ ｎ ｔ ，

ｒｅ ｔ ｒａ ｃ ｔ ｉｏｎ ａ ｎｄ
ｐ ｌ ｅ ｕ ｒａ

ｌ ａ ｔｔ ａ ｃ ｈｍｅ ｎ ｔ  ｉ ｓｎｏ ｔｅ ｄ ．

 Ｃ ａ ｌ ｃ ｉ ｆ ｉ ｃａ ｔ ｉｏｎｓ ａ ｒｅ ａ ｌ ｓ ｏ ｏ ｂ ｓ ｅ ｒｖｅｄ ．

ｎｏ ｔ ｅｄ ．

 Ａｄ ｄ ｉ ｔ ｉ ｏｎａ ｌ ｌ

ｙ ， 
ｅｖ ｉ ｄ ｅ ｎ ｃ ｅ ｏ ｆ

ｐ ｌ ｅ ｕ ｒ ａ ｌ

ｒｅ ｔ ｒａ ｃ ｔ ｉ ｏｎ ａ ｎｄ
ｐ

ｌ ｅｕ ｒ ａ ｌ ａ ｔｔ ａ ｃ ｈｍｅｎｔ 
ｉ ｓ

Ｉ Ｉ ｉ

ｎｄｅｅｄ ｜

（
ａ ） （

ｂ
） （

ｃ
）

图 ４ ． ５ 影像与对应的影像报告示例图

为 了对所提方法的稳健性和泛化性能进行全面的评估 ， 本研究采用 了严格的

五折交叉验证策略 。 这
一

策略 旨在最大程度减少过拟合风险 ， 保证模型在不同子

集上的训练及测试结果具备高度稳定性 ， 从而反映 出方法在未知数据上的预测效

果 ， 体现其泛化能 力 。 实验环境的搭建与配置严格遵循 了第三章所述的标准和规

范 ， 确保了实验条件的
一

致性 。 同时 ， 在模型性能的评价指标选取上 ， 同样沿用

了第三章中选定的评价指标 ， 包括 ＡＵＣ 、 准确率 以及 Ｆ １ 分数等 ， 以全方位衡量

和展现所提方法的实际效能 。 在模型参数设定方面 ， 本研宄部分延续了 第三章 中

的超参数配置 ， 并针对 ＣＭＣＬ －ＭＶＤ 方法的独特特性与应用场景对部分超参数进

行 了针对性的调整与优化 ， 这些差异化的参数设定在表 ４ ． ２ 中进行 了详细的列举 。

５４
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

表 ４ ．２ＣＭＣＬ＾ＭＶＤ 的超参数设置

Ｈｙｐ ｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒ Ｖａ ｌｕｅ

Ｌｅａｒｎｉｎｇ 

ｒａｔｅ ０ ．０００ １

Ｌｅａｒｎｉｎｇ 
ｒａｔｅｄｅｃａｙ ０ ． ５／ ２０ｅｐｏｃｈ

Ｅｐｏｃｈ １ ００

Ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ ８

Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｔ ０ ．０７

４ ． ４ 性能评估与比较

４ ． ４ ． １ 模块的消融实验

为了深入探宄 ＡＤ 模块和 ＭＳＦ 模块在 ＣＭＣＬ－ＭＶＤ 模型中的有效性 ， 本研

宄开展了
一

组消融实验。 本次实验评估了几种不同的 ＣＭＣＬ －ＭＶＤ 模型变体 ：

（
ｉ
）

Ｂａｓｅ ｌ ｉｎｅ ： 未集成解耦和融合机制的基线模型 ； （
ｉｉ
）
＋ＡＤ 变体 ： 在 Ｂａｓｅ ｌ ｉｎｅ 基础架

构上进行扩展 ， 引入基于混合注意力机制的 ＡＤ 模块以实现特征解耦 ； （
ｉｉｉ

） 

＋
ＭＳＦ

变体 ： 同样在 Ｂａｓｅ ｌ ｉｎｅ 结构上进行改进 ， 采用基于多实例池化的 ＭＳＦ 模块 以增

强特征融合 ； （
ｉｖ

）
＋ＡＤ＋ＭＳＦ 变体 ： 此模型在 Ｂ ａｓｅ ｌ ｉｎｅ 基础上联合应用 ＡＤ 模块

和 ＭＳＦ 模块 。

实验结果显示于表 ４ ． ３ 中 ， 嵌入 ＡＤ 模块的模型变体相较于原始 Ｂ ａｓｅ ｌ ｉｎｅ模

型取得了显著的性能提升 ， 这
一

结论有力证明 了在组织学亚型分类任务中 ， 基于

注意力机制的解耦策略能够有效聚焦并强化对于识别肺癌亚型至关重要的公共

特征表达 。 此外 ， 当在 Ｂ ａｓｅ ｌ ｉｎｅ 模型上添加 ＭＳＦ 模块后 ， 模型对非小细胞肺癌

亚型的区分准确率有所提高 ， 揭示了基于多实例池化的融合策略相 比固定的特征

均值操作能更有效地整合多切片特征信息 。 这是因为 ， 多实例池化具备可训练和

表 ４ ．３ 不同祺块的对比结果

Ｍｅｔｈｏｄｓ


ＡＵＣ


Ａｃｃ


Ｓｅｎ


ＳｐｅＦ Ｉ

Ｂａｓｅ ｌ ｉｎｅ０ ． ８０６±０ ．０３２０ ． ７８ ８±０ ．０ １ ７０ ． ７９４土０ ．０７００ ． ７８４士０ ．０４８０ ． ７７３±０ ．０２８

＋ＡＤ０ ． ８ １ ６±０ ． ０５ ８０ ． ７９ ３±０ ．０３ ６０ ． ８ １ ２±０ ．０３４０ ． ７７７士０ ．０３ ９０ ． ７８３±０ ．０３ ５

＋ＭＳＦ０ ． ８ １ ４±０ ． ０５ ７０ ． ７９６士０ ．０３ ７０ ． ８ １ ９土０ ．０３ ６０ ． ７７７士０ ．０３９０ ． ７８７±０ ．０３ ７

＋ＡＤ＋ＭＩＬ０ ．８２５±０ ．０３６０ ．８０３士０ ．０３ １０ ．８ １３＝ｂ０ ．０３４０ ．７９５±０ ．０３ １０ ．７９０±０ ．０３２

５ ５
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

自适应特性 ， 能够通过对各实例 （切片 ） 权重的学习 ， 动态构建出更具辨别力和

综合性强的整体特征表达 ， 从而获取更优的结果 。 尤为重要的是 ， 同时整合混合

注意力机制和多切片融合模块的变体模型相 比于仅采用单
一

ＡＤ 模块或 ＭＳＦ 模

块的变体展示出更为优越的性能表现 。 这
一

现象表明 ， 通过协同优化训练两个模

块 ， 可以敏锐捕获并有效处理不同切片间的异质性和关联性 ， 进而高效凝聚并提

炼出与亚型高度相关的公共特征 ， 从而提升模型在亚型分类任务上的精确度和泛

化性能 。

４ ． ４ ． ２ 损失的有效性分析

为 了深入探宄并验证提出 的跨亚型鉴别损失与语义对齐损失在提升 ＣＭＣＬ－

ＭＶＤ 分类性能上的有效性和优越性 ， 本研宄进行了单
一

损失和两种损失组合的

消融实验 。 在实验设置中 ，

“

Ｂ ａｓｅ ｌ ｉｎｅ
”

表示仅利用基础分类损失的解耦模型 ；

“

＋ Ｚ＾ｄ

”

指在 Ｂａｓｅ ｌ ｉｎｅ 基础上引入额外的跨亚型鉴别损失 ；

“

＋ＬＳ／
’

指在 Ｂａｓｅ ｌ ｉｎｅ

解耦架构中融合 了语义对齐损失 。 表 ４ ．４ 详细呈现了实验结果 ， 有力证明相较于

朴素的 Ｂａｓｅ ｌ ｉｎｅ 解耦模型 ， 加入跨亚型鉴别损失 能显著提升模型性能 ， 主要

原因在于该损失函数能够有效地抑制干扰特征 ， 从而促使模型更加精准地识别并

提炼各类亚型的核心特征 。 与此同时 ， 当 引入语义对齐损失Ｌｍ后 ， 所有评估指

标均呈现出显著的性能跃升 ， 这
一

现象揭示 了语义对齐损失在深化模型对图像与

文本间 内在语义联系的认知和建模能力方面的重要价值 。 具体表现为模型不仅能

于视觉空间 内精确定位 目标实体 ， 还能在跨模态领域实现深层次的语义互动 ， 进

而使得图像特征与文本描述间的对应关系更为精确 、 紧密 。 实验数据显示 ， 采用

跨亚型鉴别损失与语义对齐损失相结合的双损失优化策略 ， 在各项评估指标上均

明显优于单
一

损失应用 的情况 ， 这充分验证了这两种损失函数在挖掘最优多视图

公共表征层面所展现的有效互补性和协同效应 。

进
一

步 ， 为 了全面探宄跨亚型鉴别损失与语义对齐损失的权衡因子 ｛
ａ

，
｜

３
｝对

ＣＭＣＬ －ＭＶＤ 性能 的 影响 ， 本研宄为两个变量 ｃｘ和 ｐ在预设的相 同 参数范 围

表 ４ ．４ 不同损失的对比结果

ＭｅｔｈｏｄｓＡＵＣＡｃｃ ＳｅｎＳｐｅＦ Ｉ

Ｂａｓｅ ｌ ｉｎｅ０ ． ８２５±０ ． ０３６０ ． ８０３±０ ．０３ Ｉ０ ． ８ １ ３土０ ．０３ ４０ ．７９５士０ ．０３ １０ ． ７９０±０ ．０３２

＋Ｌ
ＣＳＺ？０ ． ８３ ３士０ ．０２７０ ．８ １ １±０ ．０ １ ４０ ． ８ １ ２±０ ． ０ １ ３０ ． ８ １ ０±０ ．０２５０ ． ７９８±０ ． ０ １ ２

＋Ｌ
ｓａ０ ． ８３ ７士０ ．０３ ３０ ． ８０６±０ ．０ １ ５０ ． ８ １ ８±０ ． ０ １ ３０ ． ７９５±０ ．０３ ５０ ． ７９４±０ ．０ １ １

＋Ｌ
ｃｓｄ

＋Ｌ
ｓａＱ ．８４７＝ｂ〇 ，〇〇７０ ．８１ ７±０ ．０ １１０ ．８２Ｓ士０ ．０ １Ｓ０ ．８ １１±０ ．０ １１０ ．８０Ｓ士０ ．０１２

５ ６
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

｛
０ ． ２

，

０ ． ４ １ ． ０
｝ 内进行了详尽的实验评估 。 从图 ４ ． ６ 所示的性能趋势分析图 中 ，

可以观察到随着两个权衡因子的连续调整 ， 尽管模型性能呈现
一

定的波动性 ， 但

整体上展现 出强大的稳健性和卓越的泛化能力 。 尤其是在找到最优权衡点为 （Ｘ
＝

０ ． ８和 ｐ
＝０ ＿ ８时 ， ＣＭＣＬ －ＭＶＤ 模型在 ＡＵＣ 、 准确率和灵敏度等核心评价指标上

均达到 了 峰值 ， 这有力地验证 了该模型在处理复杂亚型分类任务时所具备的高度

精确性和高效性 。 此外 ， 值得注意 的是 ， 无论权衡因子处于何种取值区间 ， ＣＭＣＬ －

ＭＶＤ 模型始终保持其性能优势 ， 能在各种参数配置下实现有效的工作性能 。 这

一

结果揭示 出 ， 即使面临操作条件及环境变化带来的挑战 ， ＣＭＣＬ－ＭＶＤ 模型仍

能展现极高的适应性和可靠性 ， 从而确保其在不 同场景下 的稳定表现和应用 价值 。

＿＿
（
ａ
） 
ＡＵＣ （

ｂ
） 
Ａ ｃ ｃ

图 ４ ．６｛
ｔｘ

， ｐ ｝不同组合时的性能

４ ．４ ．３ 预测分数的比较分析

本研宄对 ＣＭＣ Ｌ －ＭＶＤ 模型所采用 的亚型分类器产生的预测分数进行 了深

度分析 ， 进
一

步验证该模型对于非小细胞肺癌不 同亚型之间实现有效区分的能力 。

如 图 ４ ． ７ 所示 ， 亚型分类器生成的预测分数在鳞癌 （ ＳＣＣ ） 和腺癌 （ ＡＤＣ ） 亚型

群体间 的分布呈现 出 显著差异性 ， 这
一

结论得到 了统计学检验结果的支持 ， 其 Ｐ

值小于 ０ ． ００ １ ， 远低于常规显著性水平阈值 ０ ． ０ ５ ， 充分证明 了观察到的差异并非

偶然 。 深入剖析数据分布特性 ， 可 以观察到腺癌样本的预测分数中位数在 ０ ． ７ ５ 左

右 ， 说明大多数腺癌样本的得分集中在
一

个较高的水平上 。 相反 ， 鳞癌样本的预

测分数中位数较低 ， 且四 分位间距较窄 ， 箱体长度短 ， 这直观地反映 出鱗癌样本

内 在变异性相对较小 ， 预测分数分布紧凑且集中 ， 进
一

步证明模型在鳞癌样本上

的分类效能更加卓越 ， 能够稳健而精确地刻画其 内 在肿瘤表征 。 以上证据证实了

ＣＭＣＬ －ＭＶＤ 模型的独特优越性 ， 即其成功学 习 到 了 富含生物医学语义信息的公

共表征 ， 能从复杂 的肿瘤影像数据 中提取 出关键而独特的差异化特征 ， 精准地捕

５ ７
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－
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＊
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－Ｊ
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－ １ ：

＿

０ ． ２
－ １

，



１



Ａ ＤＣ ＳＣＣ

图 ４ ．７ 亚型分类器的预测得分

捉到鱗癌与腺癌这两种非小细胞肺癌亚型间微妙却又至关重要的病理异质性 。 综

上所述 ， ＣＭＣＬ －ＭＶＤ 模型凭借其先进的深度学 习性能 ， 有效地实现 了 对肿瘤组

织图像的多层次深度解析 ， 提取 出 了能够鉴别和识别非小细胞肺癌不同亚型 的多

视图表征 。

４ ． ４ ． ４ 学 习率调节实验

在对学习率对 ＣＭＣＬ －ＭＶＤ 分类性能的深度探究中 ， 本研究精心设计并执行

了
一

系列调节实验 。 具体而言 ， 本研宄选取 了 五个具有代表性的初始学习率值进

行 系统性研究 ， 即 ｌ ｅ
－ ５ 、 ５ ｅ

－

５ 、 ｌ ｅ
－４ 、 ２ ｅ

－４ 以及 ３ ｅ
－４ 。 图 ４ ． ８ 直观地展示了在不

同学习率下训练 ＣＭＣ Ｌ －ＭＶＤ 时对应的 ＡＵＣ 、 Ａ ｃ ｃ 性能 曲线 ， 清晰地揭示 出
一

种趋势规律 ： 随着学习 率的逐步增大 ， 模型的性能表现经历 了 先增 后减的过程 ，

在学 习 率设定为 ｌ ｅ
－４ 时达到 了 最优峰值 。 这

一

观察结果强有力地验证 了在运用

ＣＭＣＬ －ＭＶＤ 进行非小细胞肺癌亚型分类任务训练的过程中 ， 学习率的选择展现

出显著的敏感性和优化阈值特性 。 学习 率过小可能导致模型在训练过程中容 易 陷

入局部最优解 ， 而难 以跳 出 局部最优解继续寻找全局最优解 ， 使得模型性能无法

达到最优水平 ＝ 而学习率过大也可能导致模型参数的更新步长过大 ， 可能导致模

型在参数空间 中来 回震荡 ， 无法稳定地收敛到最优解 。 因此过低或过高的学 习率

配置均可能对模型的分类效能产生不利影响 。 基于上述严谨的实验数据分析和最

优结果推断 ， 本研究决定将初始学习 率设定为 ｌ ｅ
－４ ， 在 ＣＭＣＬ －ＭＶＤ 训练初期 以

此实现模型分类性能的最大化优化 。

５ ８
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图 ４ ． ８ 不同学习率下的 ＣＭＣ Ｌ－ＭＶＤ 性能

４ ． ４ ． ５ 与现有方法的性能比较

为 了深入探究 ＣＭＣＬ －ＭＶＤ 方法在非小细胞肺癌组织学亚型分类任务上 的

性能表现 ， 本研究将其在综合数据集上与多种先进的 多视图分类方法进行 了细致

的对 比与分析 ， 其 中包括 Ｓｕ 等 ［
８ ５

］

、 Ｆ ｅｎｇ 等
［
８ ６

］

、 Ｗｕ 等 ［
４ １

］

、 Ｇ ａｏ 等 ［
５ （）

］ 以及 Ｃ ．Ｌ ｉ 等

［
８７

］的工作 ， 并同步对 比 了第三章 中 的 ＭＶＤ 模型 。 表 ４ ． ５ 展示 了 上述方法在综合

数据集上实施五折交叉验证的实验结果 。 通过对 比可 以 明显看出 ， 相较于 Ｓ ｕ 等 、

Ｆｅｎ
ｇ 等 、 Ｗ ｕ 等 、 Ｇ ａｏ 等 以及 Ｃ ．Ｌ ｉ 等的研究方案 ， ＭＶＤ 和 ＣＭＣＬ－ＭＶＤ 在准确

率上至少提高 了２ ． ３％和 ６％ ， 有力地证明 了 解耦技术在医学影像分析领域的优越

表 ４ ． ５ 综合数据集上各方法的对比结果

Ｍｅ ｔｈｏ ｄ ｓＡＵＣＡ ｃｃ Ｓｅｎ Ｓｐ ｅ Ｆ Ｉ

Ｓｕ ｅ ｔ ａＵ８ ５
］０ ． ７９ ３±０ ． ０２４０ ． ７５４±０ ． ０ ３ ３０ ． ７５ ６±０ ．０ ８ ７０ ． ７５ ２±０ ． ０ ３ １０ ． ７３ ８±０ ．０ １ １

Ｆｅｎｇ
ｅｔ ａ ｌ ．

［
８ ６

］０ ． ７ ８４±０ ． ０２３０ ． ７４５士０ ．０２ ３０ ． ７６９±０ ． ０２ ５０ ． ７２ ５±０ ． ０５２０ ． ７３ ５±０ ．０２ ０

Ｗｕ ｅ ｔ ａ ｌ ．

［
４ １

］０ ． ８ ０ ８±０ ．０ １ ８０ ． ７ ５ ７±０ ． ０ ３４０ ． ７ ７５±０ ．０ ３ １０ ． ７４２±０ ． ０４ ５０ ． ７４６±〇 ． 〇２０

Ｇ ａｏ ｅ ｔ ａ ｌ ．
＿０ ． ８ １ ２±０ ． ００４０ ． ７５ ７±０ ． ０ １ ６０ ． ７ ６９±０ ． ０２ ５０ ． ７４ ７±〇 ． 〇２７０ ． ７４３±０ ．０ １ ６

Ｃ ．Ｌ ｉｅ ｔａ ｌ ．

間０ ． ７９ ３±０ ． ０ １ ６０ ． ７４ ５±０ ． ０４００ ． ７６３士０ ．０ ３ ２０ ． ７ ３ ０±０ ． ０４６０ ． ７３４±０ ． ０２９

ＭＶＤ
（
Ｏ ｕ ｒｓ

）０ ． ８ ３ ６±０ ． ０ １ ２０ ． ７ ８０±０ ． ０ １ ９０ ． ７９４士０ ． ０２ ５０ ． ７６ ８±０ ． ０３ ００ ． ７６ ７士０ ． ０ １ ９

ＣＭＣＬ－ＭＶＤ
（
Ｏ ｕ ｒ ｓ

）０ ． ８４７±０ ．０ ０７０ ． ８ １ ７±０ ．０ １ １０ ． ８２５±０ ．０ １ ５０ ． ８ １ １ 
±０ ．０ １ １０ ． ８０ ５±０ ．０ １ ２

５ ９
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

性和有效性 。进
一

步探宄发现 ， ＣＭＣＬ －ＭＶＤ 在 ＭＶＤ 架构基础上融合文本信息 ，

并实现图像特征与文本信息 的深层次语义对齐后 ， 各个评价指标均有明显的优化 。

这意味着 ， 通过 引 入影像报告所蕴含的丰富文本语义知识 ， 模型能够有效地指导

和强化对复杂医学影像特征的理解与学习 ， 从而显著增强 了模型在复杂医学影像

识别 中 的鲁棒性 。

除上述指标外 ， 图 ４ ． ９ 以 ＲＯＣ 曲线的形式对 比 了 各类方法的整体表现 ， 进

一

步揭示 了 各模型在不同决策阈值下的性能差异 。 从图 中清晰可见 ， ＣＭＣ Ｌ －ＭＶＤ

的 ＲＯＣ 曲线相较于其他对 比方法更接近理想点 （ 左上角 ） ， 直观地体现 了ＣＭＣＬ －

ＭＶＤ 在亚型分类任务上的卓越优势 ， 其 ＡＵＣ 值也 明显优于其他方法 。 综上所

述 ， 通过将预训练跨模态模型与 ＭＶＤ 结构相融合 ， 并巧妙利用影像报告 内 的文

本信 息对图像特征进行深度语义对齐 ， ＣＭＣＬ －ＭＶＤ 模型成功在核心评价指标上

取得进步 ， 证实 了集成文本信息 以及解耦技术在医学影像分析领域的 巨大潜力和

实用价值 。
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图 ４ ． ９ 综合数据集上各方法的 ＲＯＣ 曲线

４ ．４ ．６ 可视化分析

为 了直观地展示 ＣＭＣＬ －ＭＶＤ 架构从医学影像数据 中抽取富含语义信息特

征的能力 ， 本研宄米用 ｔ 分布随机近邻嵌入 （ ｔ
－Ｄ ｉ ｓ ｔｒ ｉｂｕ ｔｅｄＳｔｏ ｃｈａ ｓ ｔ ｉ ｃＮ ｅ ｉ

ｇｈｂｏ ｒ

Ｅｍｂ ｅｄｄ ｉ ｎｇ ，ｔ
－ ＳＮＥ ） 技术 ［

１ ２４
］对高维特征空间 中 的特征进行降维处理 ， 并将其可

视化在二维图谱上 。 图像特征 （绿色圆点 ） 与相应文本特征 （粉色圆 点 ） 的邻近

程度越高 ， 表明所学习到的 多视图影像特征含有 的语义信息越多 。 如 图 ４ ． １ ０ 所

６０
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示 ， 观察到在图 （
ａ

）中 ， 影像特征与文本特征在二维投射上有部分紧凑的聚类现象 ，

这验证 了Ｃ Ｌ Ｉ Ｐ 预训练阶段 的 图像和文本编码器 己具备
一

定的语义关联性 ， 从而

突显 了Ｃ Ｌ ＩＰ 模型 的有效性 。而在图 （
ｂ

）中 ， 经过 ＣＭＣＬ －ＭＶＤ 微调后 的特征映射 ，

医学影像特征与其相应的文本特征整体上呈现出更高的紧凑性和
一

致性 ， 实现 了

更为精确的跨模态对齐 。 这
一

现象有力证明 了 ， 通过运用跨模态对比学习策略 ，

ＣＭＣＬ －ＭＶＤ 在提取具有丰富语义 内涵特征方面的优越性能 ， 同时也为 ＣＭＣＬ －

ＭＶＤ 在亚型分类任务中取得较髙准确率提供了 合理的解释 。

１ ． ２ 
－

鲁
？ ？ ？ ｍ ａ

ｇ
ｅ １ ． ０ 

－？ ？
？ ？ ｉｍａ

ｇ
ｅ

＿ ■ ｔｅ ｘｔ ＃ ？ ？ ｔｅ ｘｔ

参 ．

０ ． ０
 ？

＊

？ 〇 〇
－

０ ． ０ ０ ２ ０ ４ ０ ． ６ ０ ８ １ ０ ０ ． ２ ０ ． ０ ０ ２ ０ ． ４ ０ ６ ０ ８ １ ０

⑷ 仅使用 图像或文本编码器 （
ｂ

）
ＣＭＣＬ＊ＭＶＤ

图 ４ ． １ ０ 不同方法学习 的图像一文本表征的 ｔ
－ＳＮＥ 可视化

４ ．５本草总结

本章节创新性地提 出 了
一

种名为 ＣＭＣ Ｌ －ＭＶＤ 的 多视 图解耦方法 ， 巧妙地整

合 了 医学影像数据和影像报告 ， 以实现对肺癌 ＣＴ 影像更为深入的理解 。 具体来

说 ， ＣＭＣＬ －ＭＶＤ 首先基于混合注意力机制 的解稱模块来实现对各视图潜在表征

的有效分解 ， 使得模型能够同时提炼出反映多个视图 的公共表征 以及体现独特属

性的特异特征 。 针对所研宄的多切片场景 ， 本研宄设计 了
一

种基于多实例池化的

多切片融合策略 ， 此策略能够动态优化并调整各个切片 的权重分配 ， 从而生成具

备高度辨别能力 的综合多视图特征 ， 进
一

步提升 了分类任务的准确性 。 此外 ， 引

入语义对齐损失 函数 ， 以确保图像特征域与文 本特征域之间 的语 义
一

致性 ， 从而

引 导和强化 了 图像亚型特征的学习过程 。 大量的实验证据表明 ， 在涵盖广泛病例

的综合性数据集上 ， ＣＭＣ Ｌ －ＭＶ Ｄ 相较于当 前最先进的 同类技术展现 出性能提升

优势 ， 彰显其技术先进性和应用潜力 。

６ １
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第 ５ 章 总结与展望

５ ．１ 研究总结

肺癌是全球癌症死亡的首要原因 ， 其 ５ 年生存率不足 １ ５％ 。 根据临床表现和

组织学特征 ， 肺癌主要分为小细胞肺癌和非小细胞肺癌 ， 其中非小细胞肺癌 占 比

高达 ８５％。 在精准医疗领域内 ， 精确鉴别非小细胞肺癌的不同组织学亚型是构建

患者个体化治疗策略的基础 ， 并有望大幅提升患者的预后效果及整体生存率 ， 从

而具有显著的科学价值和迫切的社会需求 。 当前 ， 基于 ＣＴ 影像分析的无创性诊

断技术己成为获取肿瘤组织病理学信息的重要手段 ， 它有效弥补了传统分子生物

学方法存在的侵入性高 、 耗时长 、 风险高等固有缺陷 。 其中 ， 深度学习技术因具

备强大的 自动化特征提取与分类能力 ， 在非小细胞肺癌亚型分类领域得到 了广泛

应用 。 然而 ， 大部分现有研究仅利用 ＣＴ 轴 向视图进行模型训练 ， 未能充分利用

肿瘤的三维结构信息 ， 导致难以提取形态各异的肿瘤的鉴别信息 。 因此 ， 本研宄

整合来 自不同视图的信息 ， 利用多视图深度学习方法来辅助医生快速准确识别非

小细胞肺癌亚型 。 本文主要包括以下 内容 ：

（ １ ） 首先阐述了对非小细胞肺癌亚型进行无创分类的重要意义 ， 系统梳理

了 国际和国 内相关领域的研究成果 ， 并分析了 当前研宄存在的局限性 。 随后 ， 简

述 了 本 研 究 所 使 用 的 公 共 数 据 集 （ 源 自 ＮＳＣＬＣ －Ｒａｄ ｉｏｍ ｉｃｓ 、 ＮＳＣＬＣ －

Ｒａｄ ｉｏｇｅｎｏｍ ｉｃｓ 数据库 ） 及 自建数据集 （源于安徽医科大学第
一

附属医院影像科 ）

的基本情况 ， 并介绍了数据筛选和预处理工作的具体细节 ， 以为后续实验提供可

靠的数据支持 。

（ ２ ） 为了有效应对多视图数据集中普遍存在的视图 间差异和视图 内干扰问

题 ， 本研究创新设计了
一

种基于多视图解耦学习 的非小细胞肺癌亚型分类方法

ＭＶＤ 。 具体来说 ， ＭＶＤ 采用基于注意力机制 的解耦模块 ， 将不同视图投影到
一

个视图不变子空间及多个视图特定子空间 中 ， 从而生成公共表征和特异表征 。 针

对视图间差异问题 ， 本研究提出 了跨视图转换损失函数 ， 确保公共表征在视图不

变子空间中 的分布
一

致 。 同时 ， 通过引入对抗性的跨亚型鉴别损失 ， 保证特异表

征仅捕获与亚型无关的信息 ， 从而有效地消除 了视图 内 的干扰问题 。 在公共数据

集和 自 建数据集上 ， ＭＶＤ 方法经过严格评估验证。 实验结果表明 ， ＭＶＤ 在区分

非小细胞肺癌亚型方面具有卓越的诊断准确性 ， 并在各种性能指标上始终优于其

他先进模型 。

（ ３ ） 在此基础上 ， 本研宄进
一

步提出 了基于跨模态对比学习 的多视图肺癌
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亚型分类方法 ＣＭＣＬ －ＭＶＤ 。 该方法巧妙地融合了医学图像影像报告中的语义知

识 ， 引 导多视图解耦框架对影像 内容进行更精细 、 深入的理解 。 该模型首先利用

基于混合注意力机制的解耦模块 ， 对各视图潜在表征进行有效分解和独立提取 。

同时 ， 本研宄还引入了语义对齐损失 ， 确保从 ＣＴ 图像中提取的肿瘤信息与文本

特征域中 的描述之间达到高度的语义
一

致性 ， 从而使得模型能够更好的提取富含

语义的视觉特征 。 在综合数据集上 ， ＣＭＣＬ－ＭＶＤ 相较于当前最先进的 同类技术

展现出 了显著的性能提升优势 。

５ ． ２ 研究展望

尽管本研宄提出 的多视图深度学习方法在非小细胞肺癌亚型分类任务中取

得了 当前最优性能 ， 推动 了 医学影像深度学习模型的构建与优化 ， 但该工作 尚存

在几方面局限性 。

首先 ， 尽管当前模型在非小细胞肺癌亚型分类领域取得了进展 ， 然而其对高

质量标注数据具有依赖性 ， 限制 了模型对大量未标记数据资源的有效利用 。 此类

高质量标注数据获取过程往往伴随着高昂 的人力投入 、 时间消耗及经济成本 ， 从

而制约 了模型的扩展与广泛应用 。 为 了缓解当前模型对高质量标注数据的依赖 ，

未来研宄将着力探宄无监督学习与弱监督学习这两种策略 。 通过运用这些前沿技

术手段 ， 有望使模型在应对实际医疗场景中疾病表型的复杂多变性时 ， 展现出更

强的 自适应能力和泛化性能 ， 从而提升其在非小细胞肺癌亚型分类任务上的精确

度与效率 。

其次 ， 第四章中提出的跨模态对比学习方法主要依托基于 自然图像
一

文本数

据集预训练的 ＣＵＰ 模型 ， 这可能对其在医学临床实践中 的表现构成
一

定限制 。

已有研宄表明 ， 针对特定 目标领域进行预训练的 ＣＬ ＩＰ 模型 ， 能够有效地适应各

类医学影像场景 ， 凸显 了特定领域预训练的重要性 。 尤其在疾病之间需进行细粒

度区分的情况下 ， 专 门预训练的 ＣＬＩＰ 模型展现出优于通用模型的性能 。 因此 ，

期望未来的研究能够积累更多 医学影像和报告 的成对数据 ， 研发更为复杂 的

ＣＬＩＰ 式预训练方法 ， 以解决医学领域泛化性不够的 问题 。

最后 ， 本研宄仅运用 了影像报告作为先验知识 ， 而未充分利用患者的基本信

息 。 然而 ， 患者的基本信息通常包含了丰富且与视觉形态学密切相关的信息 ， 如

年龄等属性 。 己有研宄表明 ， 这些常见属性对于脑组织分割等任务具有重要意义 。

因此 ， 未来的研宄可以探索将患者的基本信息整合到模型中的方法 ， 将患者个体

特征纳入模型建模框架 。 通过这种方式 ， 能够增强模型对数据的理解能力 ， 从而

实现更准确 、 可靠和可解释的医学图像分析结果 ， 推动该领域的深度发展 。
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