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摘　 要:
 

目前大多使用卷积神经网络对单模态医学图像进行特征提取和决策,未能充分考虑跨模态和上下文的语义相关性,
在处理特征时可能会受到冗余信息的影响,本文提出一种基于跨模态特征融合的肺病分类方法。 首先,采用预训练模型

ResNet50 和 BERT 分别对医学图像和文本进行特征提取;其次,设计一个跨模态注意力机制模块对图像和文本的特征进行融

合;最后,在 Bi-LSTM 的门控单元后引入稀疏门来减少融合特征的冗余信息,提高模型的计算效率及鲁棒性。 实验结果表

明,本文所提出模型的准确率、召回率、 AUC 分别是 96. 38%、96. 22%、0. 957,与先进的模型相比,准确率提升了 2. 60%、召回

率提升了 2. 50%、 AUC 提升了 1. 33%,引入稀疏门改进后的模型测试平均推理时间减少了 60%。
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Abstract:
 

Most
 

of
 

the
 

current
 

use
 

of
 

convolutional
 

neural
 

networks
 

for
 

feature
 

extraction
 

and
 

decision
 

making
 

of
 

single-modality
 

medical
 

images
 

fails
 

to
 

fully
 

consider
 

cross-modal
 

and
 

contextual
 

semantic
 

relevance,
 

while
 

ignoring
 

the
 

possibility
 

of
 

being
 

affected
 

by
 

redundant
 

information
 

when
 

processing
 

features.
 

In
 

this
 

paper,
 

we
 

propose
 

a
 

lung
 

disease
 

classification
 

method
 

based
 

on
 

cross-
modal

 

feature
 

fusion.
 

Firstly,
 

we
 

use
 

the
 

pre-trained
 

models
 

ResNet50
 

and
 

BERT
 

to
 

extract
 

features
 

from
 

medical
 

images
 

and
 

text
 

respectively,
 

then
 

we
 

design
 

a
 

cross-modal
 

attention
 

mechanism
 

module
 

to
 

fuse
 

the
 

features
 

of
 

images
 

and
 

text,
 

and
 

finally,
 

we
 

introduce
 

sparse
 

gates
 

after
 

the
 

gating
 

unit
 

of
 

Bi-LSTM
 

to
 

reduce
 

the
 

redundant
 

information
 

of
 

the
 

fused
 

features
 

and
 

improve
 

the
 

computational
 

efficiency
 

and
 

robustness
 

of
 

the
 

model.
 

computational
 

efficiency
 

and
 

robustness
 

of
 

the
 

model.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

accuracy,
 

recall,
 

and
 

AUC
 

of
 

the
 

proposed
 

model
 

are
 

96. 38%,
 

96. 22%,
 

and
 

0. 957,
 

respectively,
 

which
 

are
 

2. 60%,
 

2. 50%,
 

and
 

1. 33%
 

higher
 

than
 

those
 

of
 

the
 

state-of-the-art
 

model,
 

and
 

the
 

test
 

inference
 

time
 

of
 

the
 

model
 

improved
 

by
 

introducing
 

the
 

sparse
 

gate
 

is
 

reduced
 

by
 

60%.
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0　 引　 言

X 射线照片是肺部疾病识别的低成本高效益的

诊断工具,胸部 X 射线诊断需要高度熟练的放射科

医师,而人工检测肺部疾病是一个耗时的过程,容易

出现主观差异,可能会延误诊断和治疗。 计算机辅

助诊断在临床上具有很大潜力,可以在短时间内准

确诊断肺部疾病,帮助医生减轻肺部疾病诊断的工

作负担,降低了误诊率,大大提升了诊断的效率。 深

度学习因对自动特征提取和分类问题的普遍适用性

而得到了 广 泛 的 研 究[1] 。 基 于 卷 积 神 经 网 络

(CNN)的评估被广泛用于图像分类和对象检测[2] 。



预先训练的神经网络模型,例如:AlexNet 模型、VGG
模型和 ResNet50 模型,通过 Softmax 分类器将所选

的射线照片图像分类为正常和异常。 Anthimopoulos
等[3]使用 CNN 分析医学图像,确定不同器官的疾病

严重程度;Kawahara 等[4] 研究局部信息和全局上下

文信息的组合,并设计了不同尺度的图像分析架构;
Setio 等[5] 利用 3D

 

CNN 来增强分类性能。 虽然以

上方法在处理医学图像时具有较好的效果,但未能

考虑多模态的情况。
学者们已经提出了各种方法来处理多模态医学

数据。 例如,一些研究利用卷积神经网络( CNN)和

递归神经网络(RNN),对医学图像和时间序列数据

进行建模[6] 。 Tan 等[7]提出了一种在大数据时代应

用的多模态医学图像融合算法。 虽然通过结合多个

不同模态的医学图像,利用深度学习算法将信息进行

融合,可以提高诊断的准确性,但忽略了网络模型的

诊断速度。 Dastider 等[8]在卷积神经网络之后引入长

短期记忆网络(Long
 

Short-Term
 

Memory,LSTM),对
肺部疾病的严重程度进行预测,分类性能有了很大的

提高;吕晴等[9]提出了一种基于图像与文本相结合的

肺癌分类方法,使用多头注意力机制以及双向长短期

记忆网络(Bidirectional
 

Long
 

Short-Term
 

Memory,Bi-
LSTM)对电子病历信息建模,进一步提升了医学图像

分类模型的性能,但因其计算复杂度高,参数量较多,
增加 了 计 算 负 担; 洪 欣 等[10] 提 出 了 基 于 Bi -
ConvLSTM 时序特征提取的阿尔兹海默症预测模型,
通过时序卷积双向长短时记忆模型及注意力机制,在
大脑影像的分层切面上进行时序特征提取。

尽管这些方法取得了一定的成果,但这些方法

没有充分利用模态之间的关联信息,同时在处理大

规模数据时存在计算效率低下的问题。 本文引入跨

模态注意力机制和稀疏门改进多模态医学数据分

析。 首先,通过引入注意力机制自适应地为不同模

态数据分配权重,更好地捕捉到不同模态之间的相

关性,从而提高多模态数据的融合效果;其次,将稀

疏门应用于 Bi-LSTM 的门控单元中,过滤掉不重要

的信息,有效地减少参数数量,从而减少模型的计算

复杂度并提高模型的鲁棒性。
本文创新之处在于将跨模态注意力机制和稀疏

门应用于多模态医学数据分析中,充分利用不同模

态之间的关联信息,提高模型在处理大规模数据时

的计算效率。 相比于现有模型,本文的模型能够更

好地挖掘多模态数据的潜在特征,从而提高模型的

性能和应用效果。

1　 基本原理

本文针对医学图像和医学报告进行特征提取和

融合,提出了一种基于跨模态特征融合的肺病分类

方法,即一种结合跨模态注意力机制与稀疏门的双

向长短期记忆网络模型(A
 

Bidirectional
 

Long
 

Short-
Term

 

Memory
 

Network
 

Model
 

Combining
 

Cross-Modal
 

Attention
 

Mechanism
 

and
 

Sparse
 

Gate, Bi - LSTM -
CMASG),以提高特征处理的准确性和效率。

首先,采用 ResNet50 模型对医学图像进行特征

提 取; 其 次, 使 用 BERT ( Bidirectional
 

Encoder
 

Representations
 

from
 

Transformers, BERT) 模型对文

本进行特征提取,捕捉到文本数据中的上下文信息

和语义关联,采用跨模态注意力机制将图像和文本

的特征进行融合;最后,训练和测试融合后的特征。
模型结构如图 1 所示。

X-ray影像

医学诊断报告

特征提取

特征提取

跨
模
态
特
征
融
合

正常

异常

训练

测试

分类模型

图 1　 模型结构框图

Fig.
 

1　 Block
 

diagram
 

of
 

model
 

structure

1. 1　 跨模态特征融合

本文采用基于跨模态注意力机制的特征融合方

法,将图像与文本两种模态信息进行融合,公式如下:

CMA( I,M) = Softmax
I·MT

d( ) I (1)

　 　 其中 CMA(Cross-Modal
 

Attention)表示跨模态

注意力机制; I和M分别表示不同的模态;M的作用
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就是用来增强对 I 的表示;·表示矩阵的点积;1 /
　 dI 表示缩放因子。

跨模态注意力机制的融合涉及到多个模态(如

图像和文本)之间的交互。 一种常见的跨模态注意

力机制融合方法是通过计算不同模态之间的注意力

权重来实现,利用两个模态之间的相似得分作为权

重来融合特征, Ai,
 

j 表示第 i 个模态对第 j 个模态的

注意力权重,一个简单的跨模态注意力机制的融合,
公式如下:

Ai,
 

j =
exp(Si,

 

j)

∑
N

k = 1
exp(Si,

 

j)
(2)

　 　 其中, Si,
 

j 是两个模态之间的相似度得分,N 表

示模态的总数量。
即对于每个模态 i,通过计算其与其他模态 j 之

间的相似度得分,然后将这些得分转换为概率分布,
从而计算出 i 对 j 的注意力权重。 这种跨模态注意

力机制的融合方法可以帮助模型更好地利用不同模

态之间的信息,提高模型的性能。
通过对图像和文本的特征进行提取,通过跨模

态注意力机制将图像特征和文本特征进行跨模态的

特征融合,最终得到较好的特征进行分类模型的训

练和测试,提高模型分类效果。
1. 2　 稀疏门

稀疏门( Sparse
 

Gate)是一种新型的门控机制,
其主要作用是控制信息的流动,提高神经网络的表

示能力和泛化能力。 相对于传统的门控机制,稀疏

门能够更有效地过滤噪声信息,提高网络的鲁棒性

和可解释性,稀疏门是通过引入稀疏矩阵的方式来

实现的。 假设输入数据为 X = [x1,x2,…,xn] ∈
Rn×d,其中,n 表示序列长度,d 表示每个时间步的特

征维度,则稀疏门可以表示如下:
gi,

 

j = σ(a j(xi) + b j)·si,  

j (3)
　 　 其中, a j 是一个函数,用于提取输入 xi 中的特

征;b j 是偏置项;σ 是 Sigmoid 函数;si,  

j 是一个二值

化矩阵,表示稀疏性。
当 si,  

j = 1 时,表示第 i个时间步的第 j个特征参

与运算;当 si,  

j = 0 时,表示第 i 个时间步的第 j 个特

征被忽略。 为了实现自适应的稀疏门,可以将 si,  

j

看作是概率变量,然后通过最大化模型的边际似然

或最小化重构误差的方式来学习参数。
1. 3 　 基于稀疏门的双向长短期记忆网络(SGBi-

LSTM)
基于稀疏门的双向长短期记忆网络 ( SGBi -

LSTM)是将 Bi-LSTM 与稀疏门相结合的网络。 在

稀疏门和 Bi-LSTM 结合的模型中,先使用 Bi-LSTM
对序列进行编码,再通过稀疏门对编码后的序列进

行稀疏化。 因为 Bi-LSTM 能够充分利用输入序列

中的信息,对输入序列进行建模,从而得到序列数

据。 稀疏门则能够在保留序列重要信息的前提下,
进一步减少序列中的冗余信息,从而提高模型的效

率。 在 Bi-LSTM 中的输入门、遗忘门和输出门之后

分别加上一个稀疏门,可以控制模型中每个时间步

的信息流动,进一步提高模型的效率。 Bi-LSTM 是

由前向和后向两个方向的 LSTM 单元组成,基于稀

疏门的长短期记忆网络框架如图 2 所示。

tanh

tanh

SG SG SG

σ σ

otit
ft

ct-1

ht-1

xt

Input

~~
~

Output

σ

ht

ht

ct

图 2　 基于稀疏门的长短期记忆网络框架

Fig.
 

2 　 Framework
 

of
 

Long
 

Short -Term
 

Memory
 

Network
 

with
 

Sparse
 

Gate

　 　 在每个时间步 t, 稀疏门的输入为 Bi-LSTM 在

该时间步的输出 ht,稀疏门的输出为一个二值向量

gt ∈ [0,1],表示是否对 ht 进行稀疏化。 稀疏门的

输出 gt 会与 Bi-LSTM 中的输入门、遗忘门和输出门

的输出进行点积,从而得到稀疏化后的门的输出。
设输入门、遗忘门和输出门在时间步 t 的输出分别

为 it,
 

ft,
 

ot, 则稀疏化后的门的输出公式如下:

i
~

t = it ☉ gt,
   

f
~

t = ft ☉ gt,
 

o
~

t = it ☉ gt (4)
　 　 其中,☉表示点积。

在每个时间步中,稀疏门可以根据输入序列的

特征,自适应地选择保留哪些位置的信息,从而提高

模型的效率。

2　 实验与分析

2. 1　 数据集及预处理

NLMCXR 数据集来源于美国国立卫生研究院

(National
 

Institutes
 

of
 

Health) 的国家医学图书馆
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(National
 

Library
 

of
 

Medicine),主要用于医学图像的

自动诊断和疾病分类等研究[11] 。 该数据集包含了

7
 

470 张胸部 X 光片(包括正、侧位)和对应的 3
 

955
份诊断报告,使用 20%的样本作为测试集。
2. 2　 实验设置

本文使用 Python 语言在 GPU 加速环境下进行

实验, 采用 Pytorch 深度学习框架, 电脑配置为

Windows11 系统、128
 

G 内存、RTX
 

Geforce4090
 

24
 

G
显存。 实验的参数设置见表 1。

表 1　 实验参数设置

Table
 

1　 Experimental
 

parameters

参数 值

损失函数 交叉熵

优化器 Adam

学习率 0. 000
 

1

批量大小(Batch_size) 256

轮次(Epoch) 200

2. 3　 实验结果与分析

本文采用准确率、召回率、 AUC 作为肺病分类

模型评价指标。 为了说明本文所提出的模型的有效

性和优越性,本文将进行基线模型对比和消融实验

对比。
首先,在同一数据集上分别与传统的基线模型

ResNet50 以及现有 Inceptionv3+Bi-LSTM
 

-Attention
模型[12] 、LungNet22 模型[13] 做对比实验,ROC 曲线

图如图 3 所示,相关指标对比结果见表 2。 从图 3
可以直观地看出本文提出的模型的 ROC 曲线明显

优于 其 他 基 线 模 型 和 现 有 模 型; 从 表 2 可 见

ResNet50 模型的残差模块虽然能防止模型过拟合,
但综合性能表现较差,准确率、召回率、 AUC 均表现

出最差的效果。 Inceptionv3+Bi-LSTM-Attention 使

用了 Bi-LSTM 以及注意力机制提升了模型的性能,
但效果不明显,本文提出的模型使用了跨模态注意

力机制以及引入稀疏门的 Bi-LSTM,提升了模型的

总体性能,各评价指标均优于其他模型,准确率较

ResNet50、 Inceptionv3 + Bi - LSTM - Attention、
LungNet22 分别提升了 12. 49%、4. 24%、2. 60%,召
回率较 ResNet50、Inceptionv3 +Bi -LSTM -Attention、
LungNet22 分别提升了 11. 21%、 4. 17%、 2. 50%。
AUC 也有明显的提升,与最新的 LungNet22 的模型

相比也提升了 1. 33%,验证了本文模型的有效性及

优越性。

ResNet50
Inceptionv3+Bi-LSTM-Attention
LungNet22
CMASG-Bi-LSTM（本文）

ROCCurve
1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

FPR

TP
R

图 3　 本模型与其他基线模型对比的 ROC 曲线图

Fig.
 

3 　 ROC
 

Curve
 

for
 

comparison
 

between
 

the
 

proposed
 

model
 

and
 

baseline
 

models
表 2　 NLMCXR 数据集上本文算法与其他基线模型算法比较

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

proposed
 

algorithm
 

and
 

other
 

traditional
 

model
 

algorithms
 

on
 

Action
 

NLMCXR
 

dataset

模型
准确率 /

%
召回率 /

%
AUC

ResNet50 85. 68 86. 56 0. 846
 

9

Inceptionv3+Bi-LSTM-Attention[12] 92. 46 92. 37 0. 905
 

5

LungNet22
 [13] 93. 94 93. 87 0. 934

 

2

CMASG-Bi-LSTM
 

(本文) 96. 38 96. 22 0. 957
 

0

　 　 其次,在同一数据集上分别用 Bi-LSTM、CMA+
Bi-LSTM、SG +Bi -LSTM、CMA +SG +Bi -LSTM 结合

CNN 特征提取器 ( ResNet50) 和文本特征提取器

BERT 进行消融实验,实验结果见表 3。 可以看出本

文的模型在准确率和 AUC 均表现最优。 模型 SG+
Bi-LSTM 在 Bi-LSTM 的基础上引入了稀疏门,其测

试平均推理时间(T_infer)降低了 60%,充分发挥了

稀疏门的作用,降低了运算量,提升了运算速度;
CMA

 

+Bi-LSTM 在 Bi-LSTM 的基础上引入了跨模

态注意力机制,充分融合了多模态的特征,明显提升

了模型性能,准确率、召回率以及 AUC 较 Bi-LSTM
分别提升了 4. 58%、4. 19%、5. 79%,证明本文模型

引入跨模态注意力机制以及利用稀疏门改进后的

Bi-LSTM 的有效性。
表 3　 本文的模型与其他消融模型比较结果

Table
 

3 　 Model
 

in
 

this
 

paper
 

was
 

compared
 

with
 

other
 

ablation
 

models

模型 准确率
 

/ %召回率
 

/ % AUC 推理时间 / s

Bi-LSTM 92. 16 92. 35 0. 904
 

6 1. 321

SG+Bi-LSTM 92. 74 92. 55 0. 920
 

4 0. 793

CMA+Bi-LSTM 95. 86 96. 14 0. 946
 

2 1. 684

CMA+SG+BiLSTM(本文) 96. 38 96. 22 0. 957
 

0 1. 095
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3　 结束语

本文提出了一种结合跨模态注意力机制与稀疏

门的双向长短期记忆网络模型,有效地融合跨模态

特征,并提高模型的性能和效率。 首先,利用跨模态

注意力机制动态地调整每个模态的权重,从而更好

地利用不同模态的信息;其次,利用稀疏门减少冗余

信息的影响,提高模型的计算效率及鲁棒性;最后,
通过 与 传 统 模 型 ResNet50 以 及 现 有 模 型

Inceptionv3+Bi -LSTM -Attention、LungNet22 作对比

实验以及消融实验,验证了本模型的有效性和优越

性。 此外,本文在提高模型解释性方面未进行充分

探索,限制了对模型诊断过程的解释性分析,未来研

究将提升模型的解释性和实用性。
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