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融合邻域粗糙集与 SA的多模态三支决策模型

及其在疾病诊断中的应用

王景瑞1，孙秉珍1†，包　强1，刘极倩1，楚晓丽2

(1. 西安电子科技大学 经济与管理学院，西安 710126；2. 广州中医药大学

     第二附属医院中医证候全国重点实验室/中医药大数据研究团队，广州 510120)

摘　要: 在医疗领域向数据驱动转型的进程中, 疾病诊断面临多模态数据融合与不确定决策的难题. 对此, 提出一

种融合邻域粗糙集与模拟退火算法 (SA)的自适应阈值优化多模态三支决策模型. 首先, 定义多模态混合决策信

息系统, 结合模态感知的属性邻域划分实现多模态数据统一表征. 其次, 通过信息增益驱动的客观赋权方法刻画

属性权重, 并结合跨模态加权融合机制构建多模态加权邻域决策粗糙集. 最后, 融合 SA与多层感知机 (MLP)构
建自适应阈值优化两阶段序贯三支决策模型, 动态优化决策阈值, 解决单阶段决策中边界域样本滞留问题, 形成

“数据积累 → 不确定性消解”的正向循环. 在真实临床数据上的实验结果表明, 所提出的模型能有效处理多模态

医疗数据, 显著提升多模态疾病诊断中不确定性决策的准确性, 能够为医生提供数据驱动的辅助诊断依据.
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and SA and its application in disease diagnosis
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Abstract: In the transformation toward data-driven healthcare,  disease diagnosis faces challenges in multimodal data
fusion and uncertain decision-making. To address this, this paper proposes an adaptive threshold-optimized multimodal
three-way  decision  model  integrating  neighborhood  rough  sets  with  simulated  annealing  (SA).  First,  a  multimodal
hybrid decision information system is defined, achieving unified representation of multimodal data through modality-
aware attribute neighborhood partitioning. Second, attribute weights are characterized using an information gain-driven
objective  weighting  method,  combined  with  a  cross-modal  weighted  fusion  mechanism  to  construct  a  multimodal
weighted neighborhood decision rough set. Finally, integrating SA and multi-layer perceptron (MLP) constructs a two-
stage  sequential  three-way  decision  model  with  adaptive  threshold  optimization  that  dynamically  optimizes  decision
thresholds,  solves  the  boundary  domain  sample  retention  issue  in  single-stage  decision-making,  and  forms a  positive
cycle of ‘data accumulation → uncertainty resolution’. Experimental results on real clinical data show that the proposed
model  effectively  handles  multimodal  medical  data,  significantly  improves  the  accuracy  of  uncertain  decisions  in
multimodal disease diagnosis, and provides data-driven auxiliary diagnostic support for physicians.
Keywords: multimodal； neighborhood  decision  rough  set； simulated  annealing； information  gain； three-way
decision；multi-layer perceptron
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0    引　言

目前, 医疗领域正经历着从经验驱动型医学向

数据驱动型精准医学的范式转型. 多模态数据 (包括

医学影像 (MRI、CT)、临床实验室检测结果、电子健

康记录、体征信息、生理信号监测等)的深度融合与

协同分析, 为疾病早期筛查、个性化诊疗和疗效评价

开辟了全新路径. 但多模态医疗数据的异构性特征

显著增加了其应用难度, 不同模态的数据具有差异

化的数据结构与语义特征, 这使得传统模型难以实

现跨模态特征对齐与知识迁移
[1]. 因此, 如何处理多

模态数据中的异构型特征以及蕴含的不确定性信息,
是构建多模态疾病预测模型的关键.

粗糙集理论
[2]
作为处理不确定信息的有力工具,

在处理模糊知识与不精确推理方面具有独特优势.
传统粗糙集理论主要适用于离散型数据, 为克服这

一局限, 学者们提出了多种改进的粗糙集模型, 如邻

域粗糙集
[3]
、复合粗糙集

[4]
、基于核的粗糙集

[5]
以及

多粒度粗糙集
[6]. 目前, 粗糙集理论已被广泛应用于

医疗领域
[7-9]. 然而, 在疾病诊断实践中, 真实的临床

场景往往需要处理多模态与高维度的临床数据, 这
使得经典粗糙集模型及其扩展难以适应从复杂数据

空间评估决策对象的实际需求. 针对此类复杂数据

的处理瓶颈, Hu等[10]
提出邻域粗糙集对于处理多属

性异构数据具有重要作用, 其邻域划分机制可有效

适配不同类型数据的特征差异, 为解决上述问题提

供了关键技术思路. 在此基础上, 一些学者围绕邻域

粗糙集在处理复杂数据上的应用展开研究. 张腾飞

等
[11]

在经典邻域粗糙集的基础上, 提出一种改进的

邻域空间构造方法, 用于高维混合数据的特征选取;
Chu等[12]

针对痛风相关的异构数据, 构建了基于邻

域粗糙集的三向聚类模型, 对潜在的痛风患者进行

分类与识别; Zhao等[13]
针对多模态医疗数据, 构建

了多粒度邻域粗糙集模型来进行属性约简, 但是该

研究覆盖的数据场景主要集中在结构化或半结构化

数据, 尚未涉及医学影像的特征处理. 冀俊忠等
[8]
针

对脑功能连接数据连续性和高噪声的特点, 提出基

于邻域决策粗糙集的方法, 用于处理从功能磁共振

成像 (fMRI)中提取的脑功能链接特征, 该研究证实

了邻域粗糙集在处理医学影像特征数据中的有效性,
但仍局限于单一模态的数据处理, 未涉及与其他模

态数据的融合建模. 基于上述分析, 本研究结合神经

网络模型定义了包含图片模态的多模态混合属性信

息系统, 并通过模态感知的属性邻域划分机制, 构建

了多模态场景下邻域粗糙集模型.

多模态邻域粗糙集模型解决了疾病诊断中异构

数据的协同表征问题, 但多模态属性对决策对象的

贡献度存在显著差异. 若采用均等权重, 可能导致关

键特征被噪声淹没, 或次要属性干扰决策可靠性. 数
据驱动的权重计算方法为应对这一问题提供了解决

路径. 近年来, 该类方法被广泛应用于疾病诊断智能

决策领域
[12-13]. 例如, 李志远等

[14]
针对小样本医疗数

据, 提出基于属性权重 Shapley值分配的粗糙集决策

模型, 通过“信息区分量”刻画属性对决策的影响程

度. 在诸多数据驱动的赋权方法中, 信息增益作为一

种重要的数据驱动赋权方法, 通过量化属性对分类

结果不确定性的降低程度, 能够客观评估其决策价

值
[15]. Cui等[16]

提出模糊邻域决策树模型, 通过条件

信息熵计算信息增益来筛选关键特征, 验证了信息

增益在量化属性贡献度上的有效性. 基于此, 本文针

对多模态数据场景下的贡献度分配问题, 引入信息

增益思想, 合理分配属性贡献度, 并进一步结合跨模

态融合机制构建多模态加权邻域决策粗糙集模型,
为后续的三支决策奠定了理论基础.

K

在解决了多模态数据的协同表征问题与贡献度

分配问题后, 需要进一步处理疾病诊断中普遍存在

的模糊状态问题. 在实际的临床疾病诊断中, 许多患

者的症状和检测结果可能并不能明确地指向患病或

未患病, 此时若按照传统的非黑即白的二支决策模

型将对象划分为患病或未患病两类, 则很容易导致

误判. 针对模糊状态问题, Yao[17] 提出了三支决策模

型 (TWD), 用于解决决策过程中的不确定性. 三支决

策模型引入了待观察区域来处理不确定状态, 可以

在信息不足或不准确的情况下有效降低决策风险.
三支决策中的核心思想是使三区域划分后引起的损

失最小, 降低错误分类成本
[18]. 目前, 学者们围绕三

支决策的决策阈值和损失函数等方面展开研究. Liu
等

[19]
提出了一种结合逻辑回归来计算阈值和条件概

率值的方法; Jia等[20]
基于遗传算法以决策成本最小

为目标优化阈值; 李兆彬等
[21]

在粗糙 -均值聚类中

引入变异萤火虫算法, 实现了初始中心与决策阈值

的动态优化; 李小南等
[22]

提出了一种基于加权信息

熵的直觉模糊三支决策模型, 通过构造相似度函数

并最大化加权信息熵来确定决策阈值; Wang等[23]
针

对淋巴造影数据, 提出了一种基于容差优势关系的

三支决策方法, 通过结合损失函数与收益函数构建

净收益函数来优化决策阈值; Jia等[24]
通过获取从评

估值得出的相对损失函数, 提出了一种区间值直觉

模糊三支决策 (IVIF3WD)模型; Ye等[25]
提出了一
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种新的模糊度量来计算非加性条件概率; Zhang等[26]

针对直觉模糊数据的犹豫性特征, 提出基于直觉模

糊 β-覆盖的三支决策方法, 利用改进的理想正度从

原始数据中计算出条件概率和损失函数. 尽管上述

研究在三支决策理论方面取得了丰富成果, 但其阈

值优化方法大多聚焦于单模态数据或采用基于主观

因素的决策阈值调整方案, 在面对多模态临床决策

场景时具有一定局限, 难以适应数据高维度、非线性

耦合分布的特征, 误判风险较大. 此外, 传统三支决

策通常为单阶段决策, 边界域样本可能因信息不足,
始终处于边界域, 无法得到精准分类. 考虑上述困境,
本研究通过多模态加权邻域决策粗糙集引入三支决

策, 构建了自适应阈值优化的序贯三支决策框架.
针对上述在构建多模态疾病诊断模型中出现的

数据融合、贡献度分配、阈值优化以及不确定决策等

问题, 本文基于多粒度粗糙集中“分层融合”的思想,
提出了一种多模态数据下融合邻域粗糙集与 SA算

法的两阶段序贯三支决策模型. 本文首先通过构建

多模态混合决策信息系统与模态感知的属性邻域划

分机制, 实现复杂多模态异构数据的协同表征与语

义对齐; 然后, 离散化处理属性邻域信息, 通过信息

增益驱动的客观赋权机制分配属性权重; 之后结合

基于杰卡德距离的跨模态加权融合机制构建多模态

数据下的加权邻域决策粗糙集模型; 最后, 在多模态

加权邻域决策粗糙集的基础上, 融合 SA与多层感知

机 (MLP)构建自适应阈值优化两阶段序贯三支决策

模型, 通过全局搜索, 动态调整决策阈值, 克服了传

统阈值计算的主观性, 并解决了单阶段三支决策的

样本滞留问题.
本文的结构如下: 第 1节详细阐述本文所提出

的多模态混合决策信息系统的定义, 以及在其基础

上构建的加权邻域决策粗糙集; 第 2节介绍在多模

态加权邻域决策粗糙集上构建的融合 SA与 MLP
的自适应阈值优化两阶段序贯三支决策模型; 第 3
节从实际的医学决策问题出发, 将模型应用于真实

的类风湿性关节炎临床样本, 验证其有效性; 第 4节
提供总体结论. 

1    基于多模态信息的加权邻域决策粗糙集

在真实的临床诊疗场景中, 多模态数据 (如医学

影像、实验室指标、临床记录)的深度融合是实现精

准诊断的关键突破口. 然而, 这类数据的结构异构

性与语义贡献度非均衡性构成了双重建模难题. 针
对这些问题 , 本文提出多模态混合决策信息系统

(MDIS), 通过多模态属性的差异化邻域度量、信息

增益驱动的客观赋权机制和加权邻域动态建模, 形
成基于邻域决策粗糙集的多模态数据处理框架, 为
后文构建自适应阈值优化的多模态两阶段序贯三支

决策模型提供数据与理论基础. 

1.1    多模态混合决策信息系统

在大数据时代的背景下, 一些学者在传统信息

系统基础上提出混合型信息系统, 用以处理包含离

散型属性与连续型属性的复杂信息
[27]. 然而, 当面对

实际决策场景中日益复杂的数据类型时, 混合型信

息系统无法有效处理激增的多模态数据. 考虑到这

一困境, 本文在混合型信息系统的基础上, 构建了图

片特征向量型属性、连续型属性、离散类别型属性并

存的多模态决策混合信息系统.
MDIS = (U,Cr, Cc, C im, D, fD)

U = {x1, x2, . . . , xn}
{Cr, Cc, C im}

Cr Cc C im

D

D = {d0, d1} fD : U → D

U/D = {D0, D1} Dj = {u|fD(u,

D) = dj, j = 0, 1}

定义 1　 表示

多模态混合决策信息系统.  是

MDIS的对象集合;  是多模态条件属性

集,  、 、 分别表示连续型属性集、离散类别

型属性集、图片特征向量型属性集;  是决策属性,
;  表示对象与决策属性之

间的映射关系 .  , 

.

ah ∈ C im

定义 2　针对图片模态数据, 目前已有学者采

用 VGG模型进行医学图像的特征提取
[28]. 但是传统

卷积网络在深层网络中易出现梯度消失问题, 导致

特征提取能力随网络深度增加而退化. 考虑到这一

问题, 在 MDIS中, 本文利用预训练的 ResNet50模
型进行特征提取. ResNet50模型是一种深度卷积神

经网络, 具有强大的图像特征提取能力. 医学影像

(如 RA的关节彩超)的关键诊断特征 (骨侵蚀)往往

隐藏在低对比度区域, 需要深层网络捕捉细微差异.
ResNet50的残差块 (Residual  Block)通过“跳跃连

接”缓解梯度消失, 确保深层网络仍能有效学习这类

弱特征. 通过 ResNet50模型中的卷积层与池化层等

组件, 本文将得到的高维向量作为图像的特征表示,
这些特征包含了图像中病变的位置、形状等重要信

息. 当 时, 图片模态数据的特征提取定义为

ah(x) = ResNet50(Ix) ∈ R2 048. (1)

U = {x1, x2, x3, x4, x5} Cr

Cc

C im

表 1展示了一个多模态混合决策信息系统. 其
中:  表示 5位病人,  表示

连续型数值数据 (年龄、CRP、ESR等),  表示离散

型类别数据 (关节部位、粗糙程度等),  表示图片

型特征 (图片特征向量). 通过构建多模态混合属性

信息系统, 将不同模态的数据整合在统一的框架内,

第3期 王景瑞 等: 融合邻域粗糙集与 SA的多模态三支决策模型及其在疾病诊断中的应用 615



为后续的距离度量、属性权重计算以及决策提供数

据基础.
 

表1     多模态混合决策信息系统

U
Cr Cc C im

D
a1 . . . a10 a10 a11 . . . a21 a22

x1 0.18 . . . 0.07 12 0 . . . 1 [0.036, 0.015, . . . , 0.287] 1

x2 0.48 . . . 0.24 11 1 . . . 0 [0.325, 0.387, . . . , 0.056] 1

x3 0.46 . . . 0.22 43 1 . . . 1 [0.049, 0.004, . . . , 0.163] 1

x4 0.49 . . . 0.10 17 1 . . . 0 [0.016, 0.826, . . . , 0.436] 0

x5 0.20 . . . 0.01 18 0 . . . 0 [0.432, 0.302, . . . , 0.006] 0

  

1.2    加权邻域决策粗糙集

邻域粗糙集
[10]

是一种能够有效处理连续型和离

散型混合数据的方法, 它通过定义邻域关系来扩展

传统粗糙集的等价类概念, 从而更好地适应实际数

据的复杂性. 然而, 当面对多模态数据, 如医学领域

中融合了医学影像、实验室指标与临床记录的综合

数据集时, 现有的基于混合型信息系统的邻域粗糙

集难以有效处理多模态数据并捕捉各模态特征所蕴

含的不确定性. 针对此问题, 本文在多模态混合信息

系统的基础上对邻域粗糙集进行改良, 构建了能够

同时融合数值、类别与图片的多模态邻域决策粗糙

集. 该方法通过属性邻域的模态感知划分、信息增益

驱动的贡献度分配和基于杰卡德距离的跨模态加权

融合机制, 实现了多模态数据的深度融合, 为后续自

适应阈值优化两阶段序贯三支决策模型的构建提供

了数据基础. 具体构建过程如下所述. 

1.2.1    属性邻域

邻域的精准划分是邻域粗糙集模型捕捉对象相

似性的基础. 多模态数据中不同模态属性的数据结

构、物理意义和不确定性特征存在本质差异, 传统的

统一邻域划分方法会导致语义混淆与特征扭曲, 因
此本文采用模态感知的差异化属性邻域划分策略,
使每个属性的邻域既能保留自身数据特性, 又能为

跨模态融合提供标准化接口.
MDIS = (U,Cr, Cc, C im, D, fD)

U = {x1, x2, . . . , xn}
MDIS {Cr, Cc, C im}

Cr ∀ah ∈ Cr

定义 3　 表示

多模态混合决策信息系统,  是

的对象集合,  是多模态条件属性

集.  表示连续型数值数据, 对于 , 连续型

数据的距离度量方式定义为

dish(xi, xj) = (|ah(xi)− ah(xj)|2)
1/2

, (2)

ah(xi) xi Cr ah其中 表示决策对象 在 属性集合中 属性

上的数值.

∀ah ∈ Cc

定义 4　针对离散类别型属性, 本研究采用基于

汉明距离的度量方法. 对于 , 类别型数据的

距离度量方式定义为

dish(xi, xj) =

{
0, |ah(xi)− ah(xj)| = 0;

1, |ah(xi)− ah(xj)| ̸= 0.
(3)

∀ah ∈ C im

定义 5　在特征提取后图片数据转化为特征向

量. 针对图片特征向量, 本研究采用基于余弦相似度

的度量方法. 对于 , 该属性下的差异度量

方法定义为

dish(xi, xj) = 1−
∣∣∣ ah(xi) · ah(xj)

∥ah(xi)∥ × ∥ah(xj)∥

∣∣∣. (4)

完成多模态混合属性的差异化距离度量方法定

义后, 本文引入邻域关系, 构建模态感知的多模态属

性邻域划分机制. 考虑到不同属性存在不同的数据

分布与数据特征, 采用固定邻域半径法可能会影响

属性邻域信息的提取, 本文针对多模态混合属性的

属性邻域提出了数据驱动的邻域半径设定机制.
ah ∈ {Cr, Cc, C im}

xi ∈ U xi ah

定义 6　针对多模态属性,  ,
,  在属性 上的邻域定义为

δah
(xi) = {xj ∈ U | dish(xi, xj) ⩽ δh}. (5)

δh =


std(ah)

σ
, ah ∈ Cr

∪
C im;

0, ah ∈ Cc.
(6)

δh σ

σ ∈ [max(std(ah)|ah ∈ Cr
∪
C im),+∞)

ah dish(xi, xj)

ah ∼

其中:  表示邻域划分半径;  为属性邻域调节参数,
, 用于控制

属性 邻域粒度;  为距离度量方法, 当属

性 属于不同模态时, 需要依据式 (2)   (4)采取不

同的距离度量方法. 

1.2.2    贡献度分配

多模态数据以不同数据结构承载差异化的诊断

信息, 其对决策的贡献程度存在显著差异. 若对多模

态数据采用等权重或主观赋权方式, 则容易导致关

键信息稀释或噪声干扰. 为此, 本文在第 1.2.1节的

基础上, 引入信息增益理论, 通过离散化属性邻域来

量化属性对决策不确定性的降低能力, 从而构建数

据驱动的客观赋权机制. 信息增益是信息论与机器

学习中的核心概念, 主要用于衡量特征对分类任务

的贡献程度, 是特征选择的重要指标
[15].

MDIS = (U,Cr, Cc, C im, D, fD)

U = {x1, x2, . . . , xn}
MDIS D D = {d0, d1}

定理 1　 表示

多模态混合决策信息系统.  是

的对象集合;  是决策属性,  . 则
决策属性的信息熵计算公式为

H(D) = −
1∑

i=0

PD(di)log2PD(di). (7)

PD(d0) d0 PD(d1)

d1

其中:  表示决策属性为 的概率,  表

示决策属性为 的概率.
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MDIS = (U,Cr, Cc, C im, D, fD)

Nai
= {δ1

ai
, δ2

ai
, . . . , δei

ai
}

ai ei

δj
ai
∈ Nai

nj
ai

ai ∈ {Cr, Cc, C im}

定义 7　 表示

多模态混合决策信息系统, 

表示属性 下的邻域类别集合, 其中 表示邻域类

别的数量. 每个邻域类别 , 其对应的邻域所

包含的对象数量为 . 对于属性 ,

其条件熵定义为

H(D|ai) =
ei∑
j=1

nj
ai

|U |
H(D|δj

ai
), (8)

H(D|δj
ai
) = −

1∑
l=0

PA(dl|δj
ai
)log2PA(dl|δj

ai
), (9)

PA(dl|δj
ai
) δj

ai
dl其中 表示邻域类别 中决策属性为 的

概率.

ai ∈ {Cr, Cc, C im} C = {Cr
∪
Cc

∪
C im}

定义 8　完成信息熵与条件熵的定义后, 对于属

性 ,  信息增

益的计算公式为

IG(ai) = H(D)−H(D|ai). (10)

ai接下来, 结合信息增益计算公式, 提出属性 的

归一化权重计算公式:

wi =
IG(ai)∑

ai∈C

IG(ai)
. (11)

 

1.2.3    跨模态加权邻域融合机制

在邻域决策粗糙集中, 决策对象的邻域划分是

连接底层多模态异构信息协同表征与上层决策逻辑

的关键环节. 因此, 在多模态邻域决策粗糙集的构建

过程中, 决策对象的邻域划分需突破单一模态限制.
在第 1.2.1节属性邻域与第 1.2.2节贡献度分配中,
已实现邻域视角下的多模态信息协同表征与跨模态

贡献度的量化. 在此基础上, 本文通过跨模态加权融

合策略, 构建多模态加权邻域决策粗糙集.
MDIS = (U,Cr, Cc, C im, D, fD)

U = {x1, x2, . . . , xn}
MDIS C = {Cr

∪
Cc

∪
C im} ai ∈ C

x, y ∈ U

x y

定义 9　 表示

多模态混合决策信息系统,  是

的对象集合;  ,  ,

. 本文以杰卡德 (Jaccard)距离为基础, 结合

属性邻域提出了跨模态加权距离度量方法,  与 之

间的多模态加权距离定义为

dw(x, y) =
∑
ai∈C

widai
(x, y) =

∑
ai∈C

wi

(
1− |δai

(x)
∩
δai

(y)|
|δai

(x)
∪
δai

(y)|

)
, (12)

| · |其中 表示集合中的元素数量.

U = {x1, x2, . . . , xn}
x, y ∈ U x y

推论 1　 是 MDIS的对象

集合.  , 定义 9提出的 与 之间的加权距离

dw(x, y)满足下列性质:
dw(x, y) ⩾ 01)  ;
dw(x, y) = dw(y, x)2)  ;
dw(x, y) ⩽ dw(x, z) + dw(z, y)3)  .

ai ∈ {Cr, Cc, C im} ai

x y

x y

dw(x, y)

证明　 , 根据定义 9, 属性

下的对象 与 之间的距离计算公式均符合杰卡德

距离的定义, 因此, 对象 与 之间的多模态加权距

离 显然满足推论 1提出的性质. □
MDIS = (U,Cr, Cc, C im, D, fD)

U = {x1, x2, . . . , x5}
a1

a2 a3

w1 = 0.4 w2 = 0.3 w3 = 0.3 x1 x2

例 1　 表示多

模态混合决策信息系统. 假设 ,
每个模态包含 1个属性, 分别是连续型属性 、离散

型属性 、图片特征向量属性 . 属性权重分别为

,  ,  . 设定决策对象 、

在不同属性下的属性邻域分别为

δa1
(x1) = {x1, x2, x4}, δa1

(x2) = {x1, x2, x3},
δa2

(x1) = {x1, x3}, δa2
(x2) = {x2, x3},

δa3
(x1) = {x1, x3, x4}, δa3

(x2) = {x2, x3, x5}.
x1 x2

da1
(x1, x2) = 0.5 da2

(x1, x2) = 0.667

da3
(x1, x2) = 0.8

x1 x2

由属性邻域信息易得决策对象 、 在不同属性

下的距离为 ,  ,
. 根据定义 9, 结合属性权重, 决策

对象 、 的多模态加权距离为

dw(x1, x2) =

0.4× da1
(x1, x2) + 0.3× da2

(x1, x2)+

0.3× da3
(x1, x2) = 0.64.

Dsorted
xi

xi

Dsorted
xi

k

Dsorted
xi

(k) xi δk(xi)

定义 10　 表示所有样本的集合, 该集合

中所有样本按照与对象 之间的多模态加权距离进

行升序排序. 从 中选取前 个样本构建新的集

合 , 该集合构成了对象 的邻域 为

δk(xi) = {x|x ∈ Dsorted
xi

(k)}. (13)

P (Dj|δk(xi)) =
|δk(xi)

∩
Dj|

|δk(xi)|
xi Dj Dj dj

(α, β) δk(x)

定义 11　 表示

对象 属于 的条件概率,  表示决策属性为 的

样本集合. 给定阈值 , 则 的上下近似集为{
N k(Dj) = {xi|P (Dj|δk(xi)) ⩾ α},
N k(Dj) = {xi|P (Dj|δk(xi)) ⩾ β}.

(14)

结合上下近似集, 可以得到正域、负域以及边界

域的表示:
POS(Dj) = N k(Dj),

NEG(Dj) = U − N̄k(Dj),

BND(Dj) = N̄k(Dj)−N k(Dj). 

2    多模态信息系统上自适应阈值优化的两

阶段序贯三支决策模型

在实际的医疗决策场景中, 经常会遇到样本影

像学特征不典型、实验室指标临界等处于“不确定
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状态”的问题, 在面对这类信息不足的决策问题时,
传统二支决策模型 (如支持向量机)采用非黑即白的

分类方式, 会引发更高的误诊风险, 给患者带来极大

损失. 三支决策理论通过 “正域、负域、边界域”三

域划分, 引入延迟决策 (边界域), 有助于降低误判成

本. 目前, 三支决策理论已被广泛应用于疾病诊断领

域
[8-9, 12-13]. 本节在所提出的多模态加权邻域决策粗

糙集的基础上引入三支决策思想, 融合 SA算法与

MLP构建了自适应阈值优化的两阶段序贯三支决

策模型. 

2.1    基于 SA 的阈值优化机制

α β在三支决策中, 决策阈值 (接受阈值)与 (拒绝

阈值)的设定直接影响分类的精确性与可靠性. 现有

的研究中, 决策阈值计算方案多聚焦于单模态数据

空间或依赖于基于主观因素的决策阈值调整方案

(如专家经验、决策偏好). 在面对多模态疾病诊断的

复杂场景时, 这类方法往往难以适应多模态医疗数

据的异质性、动态分布与非线性特征. 基于此, 本文

提出一种数据驱动的自适应阈值优化方案. 该方案

以均方误差 (MSE)损失函数为基础, 构建了融合决

策错误损失与延迟决策损失的多模态加权邻域决策

粗糙集损失函数, 并引入模拟退火 (SA)算法, 以该

损失函数作为优化目标, 通过最小化目标函数实现

阈值的迭代寻优.
MDIS = (U,Cr, Cc, C im, D, fD)

U = {x1, x2, . . . , xn}
MDIS D D = {d0, d1}

定义 12　 表示

多模态混合决策信息系统,  是

的对象集合;  是决策属性,  . 不
同决策属性类型样本数量的指示函数可定义为

δD(yi, t) =

{
1, yi = t;

0, yi ̸= t.
(15)

t ∈ {0, 1} yi xi D其中:  ,  表示对象 在决策属性 上的取

值.
P (Dj|δk(xi)) xi Dj

δk(xi) xi

(α, β) α β

I(α,β)
POS (yi) I(α,β)

NEG (yi) I(α,β)
BND (yi)

定义 13　 表示样本 属于 的

条件概率, 其中 表示样本 的邻域. 给定一对

阈值 , 通过阈值 和 进行三域划分的指示函

数 、 与 定义为

I(α,β)
POS (yi) =

{
1, P (D1|δk(xi)) ⩾ α;

0, P (D1|δk(xi)) < α.

I(α,β)
NEG (yi) =

{
1, P (D1|δk(xi)) ⩽ β;

0, P (D1|δk(xi)) > β.

I(α,β)
BND (yi) =

{
1, β < P (D1|δk(xi)) < α;

0, otherwise.

(16)

MDIS = (U,Cr, Cc, C im, D, fD)

ŷi

定 义 14　 表

示多模态混合决策信息系统,  表示预测结果. 将对

LPP LPN象划分入正域的损失函数 、 定义为

L(α,β)
PP =

|U|∑
i=1

δD(yi, 1) · IPOS(yi) · (yi − ŷi)
2

|U |
,

L(α,β)
PN =

|U|∑
i=1

δD(yi, 0) · IPOS(yi) · (yi − ŷi)
2

|U |
.

(17)

LBP LBN将对象划分如边界域的损失函数 、 定义为

L(α,β)
BP =

|U|∑
i=1

δD(yi, 1) · IBND(yi) · (yi − ŷi)
2

|U |
,

L(α,β)
BN =

|U|∑
i=1

δD(yi, 0) · IBND(yi) · (yi − ŷi)
2

|U |
.

(18)

LNP LNN将对象划分入负域的损失函数 、 定义为

L(α,β)
NP =

|U|∑
i=1

δD(yi, 1) · INEG(yi) · (yi − ŷi)
2

|U |
,

L(α,β)
NN =

|U|∑
i=1

δD(yi, 0) · INEG(yi) · (yi − ŷi)
2

|U |
.

(19)

结合定义 14, 三支决策模型的损失函数为

MSE(α, β) = L(α,β)
PP + L(α,β)

PN + L(α,β)
BP +

L(α,β)
BN + L(α,β)

NP + L(α,β)
NN . (20)

α β

完成三支决策框架下的损失函数定义后, 本研

究引入 SA算法, 将式 (20)作为目标函数, 通过全局

搜索动态调整 和 , 以实现分类损失函数的最小化,
进而获取最优的决策阈值. 模拟退火算法的邻域解

生成策略为 {
α′

s = Min(1, αs +∆αs),

β′
s = Max(0, βs +∆βs),

(21)

∆αs,∆βs ∼ N(0, 0.05) α′
s ⩾ β′

s其中 . 为确保 , 采用

投影修正, 即 {
α′

s = Max(α′
s, β

′
s + ϵ),

β′
s = Min(β′

s, α
′
s − ϵ),

(22)

ϵ = 10−3 α β其中 为最小间隔阈值, 用于避免 与 过于

接近.
T0 = 1000

Tend = 10−5 γ = 0.99

(α0, β0) (1, 0) (α∗, β∗)(

α∗ = α0, β
∗ = β0)

给定模拟退火算法的初始温度 , 终止

温度 , 温度衰减率 , 初始解

为 , 最优阈值为 初始最优阈

值为 .
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[αs, βs]

MSE(αs, βs) (α′
s, β

′
s)

MSE′(α′
s, β

′
s)

根据当前阈值 , 进行三域划分, 并计算此

时的 . 之后生成邻域解 , 计算邻

域解的 , 并根据Metropolis准则决定是

否接受新解.
MSE′(α′

s, β
′
s) ⩽ MSE(αs, βs)

(αs+1, βs+1) = (α′
s, β

′
s)

1) 若 , 则无条件接

受新解,  .
MSE′(α′

s, β
′
s) ⩽ MSE(α∗, β∗)

(α∗, β∗) = (α′
s, β

′
s)

2) 若 , 则更新最优

阈值,  .
MSE′(α′

s, β
′
s) > MSE(αs, βs) P

= exp
(
− MSE′(α′

s, β
′
s)−MSE(αs, βs)

Ts

)
(αs+1, βs+1) = (α′

s, β
′
s)

(αs+1, βs+1) = (αs, βs)

3) 若 , 则以概率

接受劣解,

更新阈值 ; 若不接受劣解, 则
.

每完成一次迭代后, 按指数策略更新温度:

Ts+1 = γ · Ts. (23)

s = s+ 1 Ts < Tend

(α∗, β∗)

, 当 时终止优化算法 , 输出

最优阈值 , 至此实现模型的决策阈值优化.
 

2.2    两阶段序贯三支决策

三支决策模型引入了延迟决策的理念, 是可以

在信息不足或不准确的情况下有效降低决策风险的

方法. 但是, 由于引入了延迟决策, 传统的三支决策

模型在处理多模态医疗数据时, 可能会导致部分对

象始终处于边界域 (BND)而无法获得最终分类标

签. 为解决这一问题, Qin等[29]
提出了多阶段三支迭

代分类模型. 基于此, 本文结合第 2.1节提出的基于

SA的阈值优化机制与多层感知机 (MLP), 建立了基

于多模态加权邻域决策粗糙集的自适应阈值优化两

阶段序贯三支决策模型. 模型的两阶段序贯三支决

策框架流程如图 1所示.
 
 

测试集
T

训练集
S

结果

第 2 阶段第 1 阶段

S1 S2

迭代更新训练集

Sn

Train

多层
感知机

Test

多模态
邻域决策
粗糙集

BND1 BND2
BNDn

POS1 POS2
POS = Øn 

NEG1 NEG2 NEG = Øn 

*     (α0
*  , β )0

*     (α1
*  , β )1

*     (αn
*  , β )n

...

...

...

...

图1   两阶段序贯三支决策模型流程
 

S T

(α∗, β∗)

POS(D)

NEG(D) BND(D)

S

第 1阶段, 数据划分为训练集 与测试集 . 结
合基于 SA的阈值优化机制训练模型, 获取初始最优

决策阈值 . 根据初始最优阈值可以将测试集

中的样本划入为 3个集合 : 正域 、负域

和边界域 . 为了进一步处理处于

边界域的不确定样本, 将正域与负域样本并入训练

集 , 更新数据集以增强模型对确定性模式的学习能

力, 剩余边界域样本作为下一轮迭代的测试集. 训练

集与测试集的样本更新策略具体为{
S = S

∪
POS(D)

∪
NEG(D),

T = BND(D).
(24)

S T获取更新后的训练集 与测试集 之后, 结合基

于 SA的阈值优化机制, 重复上述阈值优化与样本划

分过程, 每完成一次三支决策, 对训练集与测试集的

样本进行更新, 直至测试集划分出的正域与负域均为

空集, 形成“数据积累-不确定性消解”的正向循环.
在第 2阶段, 将第 1阶段边界域中剩余的未分

类样本作为测试集, 使用第 1阶段迭代更新后的训

练集中的数据对MLP进行训练. 之后应用基于MLP
的分类模型对剩余边界域中的对象进行二分类, 从
而获取到测试集的预测结果, 并以此对整个模型的

性能进行评估. 

2.3    基于 SA 的阈值优化算法

结合前文, 构建基于多模态加权邻域决策粗糙

集的融合 SA的自适应阈值优化算法, 具体算法步骤

如下.
算法 1　基于 SA的阈值优化算法.

MDIS = (U,Cr, Cc, C im, D, fD)

(α0, β0) = (1, 0) T0 = 1000

Tend = 10−5 γ = 0.99

输入:  , 初始阈

值 , 初始温度 , 终止温度

, 温度衰减参数 , 属性邻域调节
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σ k s = 0参数 , 邻域划分参数 ,  ;
(α∗, β∗) ω输出: 最优阈值 , 属性权重 .

δah
(x)step 1: 根据式 (5)和 (6)计算属性邻域 ;

∼ ωstep 2: 根据式 (7)   (11)进行属性权重 分配;
δk(x)step 3: 根据式 (12)和 (13)计算对象邻域 ;

MSE(αs,

βs)

step 4: 根据式 (20)计算三支决策损失

;
(α′

s, β
′
s)

MSE′(α′
s, β

′
s)

step 5: 根据式 (21)和 (22)生成邻域解 ,
并计算邻域解分类损失 ;

(α∗, β∗)

(αs+1, βs+1) Ts+1 = γ · Ts s = s+ 1

step 6:  根据 Metropolis准则更新阈值

与 , 更新温度 ,  ;
Ts ⩾ Tend

(α∗, β∗) ω

step 7: 若 , 则回到 step 4, 否则输出最

优阈值 、属性权重 . 

2.4    两阶段序贯三支决策算法

结合第 2.1节和第 2.2节, 构建自适应阈值优化

两阶段序贯三支决策算法, 具体算法步骤如下.
算法 2　基于多模态加权邻域决策粗糙集的自

适应阈值优化两阶段序贯三支决策算法.
MDIS = (U,Cr, Cc, C im, D, fD)

(α0, β0) = (1, 0) T0 = 1000

Tend = 10−5 γ = 0.99 POS(D) = ∅
NEG(D) = ∅ σ

k

输入:  , 初始阈

值 , 初始温度 , 终止温度

, 温度衰减参数 ,  ,
, 属性邻域调节参数 与邻域划分参

数 ;
POS(D) NEG(D)输出:  ,  .

S T n = 0

BND0(D) = T POS0(D) = NEG0(D) = ∅
step 1:   划 分 训 练 集 与 测 试 集 ,  ,

,  ;
S

(α∗
n, β

∗
n) ω

step 2: 调用算法 1使用训练集 进行训练, 获取

最优决策阈值 与属性权重 ;
(α∗

n, β
∗
n)

ω BNDn(D) POSn+1(D)

NEGn+1(D) BNDn+1(D)

step 3: 依据最优决策阈值 与属性权重

对 进行三支决策 , 获得 、

与 ;
POS(D)=POS(D)

∪
POSn+1(D)

NEG(D) = NEG(D)
∪
NEGn+1(D)

S = S
∪
POS(D)

n+1

∪
NEG(D)

n+1

step 4:  更新 ,
, 并生成新的

训练集 ;

n = n+ 1 BNDn(D) = ∅
BNDn(D) = BNDn−1(D)

step 5:   令 ,  若 或

, 则终止第 1阶段, 继续第

2阶段 step 6, 否则回到 step 2;
S

BNDn(D)

POS(D) NEG(D)

step 6: 使用训练集 训练多层感知机模型, 并对

进行二支决策, 将剩余边界域样本的分类

结果更新至 、 ;
POS(D) NEG(D)step 7: 输出 、 . 

3    类风湿性关节炎实例分析

本节使用多模态混合决策信息系统来处理真实

的类风湿性关节炎诊断数据, 并将构建的自适应阈

值优化两阶段序贯三支决策模型应用于类风湿性关

节炎的辅助诊断中. 通过实验, 系统评估模型在类风

湿性关节炎辅助诊断中的有效性与稳健性. 

3.1    问题描述

类风湿性关节炎 (RA)是一种常见的自身免疫

性疾病. 然而, 其诊断过程面临诸多挑战, 如症状的

多样性和复杂性、相关指标的不确定性等. 在 RA的

初期, 症状往往极为轻微且不典型, 易与其他关节疾

病或身体不适相混淆. 目前还没有单一的实验室检

测可以直接诊断类风湿性关节炎, 甚至一部分患者

的部分检查结果表现为“血清阴性”或早期影像学

改变不典型, 形成疾病诊断中的不确定样本. 而传统

二支决策模型在面对此类样本时, 其强制分类的机

制易导致误诊 (如将早期 RA误判为骨关节炎). 而
且, 不同 RA患者的症状表现存在较大个体差异, 有
的患者可能主要以小关节 (如手指、脚趾关节)受累

为主, 而有的患者则可能累及大关节 (如膝关节、肘

关节). 此外, RA还可能伴随全身症状, 如发热、乏

力、体重下降等, 这些全身性症状进一步增加了诊断

的复杂性, 使得难以仅依据单一症状表现就准确判

断是否为 RA. 2024年中国类风湿关节炎诊疗指南

指出, RA的诊断需综合考虑患者的临床表现、实验

室检查以及影像学检查结果
[30].

基于上述分析, RA的诊断可以抽象为一个多模

态异构信息下的复杂不确定决策问题. 针对 RA诊

断中存在的多模态临床信息, 本研究提出基于多模

态混合信息系统的加权邻域决策粗糙集, 实现多模

态医疗数据的表征统一与信息融合 . 考虑到部分

RA患者症状不典型易导致误判, 本研究进一步引入

序贯三支决策, 构建基于 SA的自适应阈值优化两阶

段序贯三支决策模型, 通过“边界域延迟决策”机制

应对不确定样本, 同时结合 SA算法动态优化决策阈

值, 从而实现对 RA诊断中不确定性的科学建模与

精准决策, 为患者提供初步的智能诊断结果以辅助

医生决策. 

3.2    数据描述

本研究的实验数据源自某三甲医院类风湿性关

节炎 (RA)的诊疗数据库, 共包含 1 089例临床样本.
患者年龄分布跨越 18 岁至 89 岁年龄段, 覆盖青年、

中年及老年群体. 实验数据包括关节彩超图像、实验

室检测结果以及体征信息, 具体描述如表 2所示. 针
对连续型数据, 本文采用 Min-Max进行标准化预处

理, 通过该处理实现特征尺度统一, 消除量纲影响.
对于离散类别型数据, 本文使用标签编码法进行处
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理. 针对 RA的关节彩超影像数据, 本文通过预训练

的 ResNet50 深度卷积神经网络模型将彩超影像数

据转化为蕴含病变位置、形状等高层语义信息高维

特征向量. 

3.3    结果分析

S

T σ

σ

σ σ

σ k

k

k

k

k = 7

样本数据以 7 : 3的比例分为训练集 和测试集

. 针对属性邻域调节参数 , 本研究参考了类风湿

性关节炎临床数据的统计特征, 类风湿性关节炎数

据中连续型数据属性与图片模态属性的标准差均小

于 0.3. 结合式 (6), 易知 取值需大于 0.3. 同时考虑

到, 若 过小, 则易引入过多噪声;  过大, 则影响模

型的信息提取与稳定性, 故设定属性邻域的调节参

数 为 0.55. 邻域划分参数 主要用于控制决策对象

邻域所包含的样本数,  值的选择需与样本量匹配.
考虑到, 若 过小, 则邻域样本数量不足, 易受个体异

常值影响, 导致邻域划分偏向局部噪声而非整体分

布特征; 若 过大, 则邻域会包含过多非相似样本, 稀
释跨模态加权融合后的相似性信息, 故模型设定邻

域划分参数 . 此外, 模型设定正域预测标签为

1, 负域预测标签为 0, 边界域预测标签为 0.5. 首先,
构建多模态混合决策信息系统 (MDIS)处理类风湿

性关节炎数据. 之后通过属性邻域的模态感知划分、

数据驱动的客观赋权机制及跨模态加权融合方法,

实现多模态数据的深度融合, 并构建多模态加权邻

域决策粗糙集. 在此基础上, 按照第 2节提出的方法,
进一步引入模拟退火算法 (SA)与多层感知机

(MLP), 构建自适应阈值优化的两阶段序贯三支决策

模型, 实现决策阈值动态优化与边界域样本精细化

分类.

S

T

第 1阶段: 首先结合第 2.3节提出的优化算法获

取初始训练集 的最优决策阈值, 进而完成测试集

的三域划分; 之后按照序贯三支决策的原则, 每次

迭代后, 将位于正域 (POS)与负域 (NEG)的样本并

入训练集. 在进行了 4次迭代后, 边界域不再改变,
如图 2所示. 边界域样本占比降至约 8%, 体现出“数

据积累-不确定性消解”的正向循环.
 
 

边界域

正域+负域

0

100

200

300

1 2 3 4 5

样
本

数
量

迭代次数

图2   随迭代次数增加样本数量变化
 

第 1阶段完成后, 通过算法 1得到了各模态的

权重分布, 如图 3所示. 其中: 连续型数值模态权重

最高 (0.406 2), 因 CRP、ESR等炎症指标是类风湿性

关节炎 (RA)临床诊断的核心客观依据, 赋权结果

符合临床对生化指标的依赖逻辑 ; 离散类别模态

(0.340 9)与图片模态 (0.252 9)也为 RA的诊断贡献

了重要的判别信息, 是 RA诊断的重要辅助参考.
 
 

连续型

权
重

值

0

0.1

0.2

0.3

0.4

离散型 图片

0.406 2

0.340 9

0.252 9

图3   模态贡献柱状图
 

第 2阶段: 针对第 1阶段剩余的边界域样本, 采
用三层MLP神经网络进行二支决策, 以有效解决传

统单阶段三支决策中边界域样本“滞留”问题, 将第 2
阶段 MLP模型对边界域样本的分类结果与第 1阶
段已明确分类结果的正域、负域样本进行整合, 形成

测试集的完整预测结果. 实验获得的混淆矩阵如图

4所示.

 

表2     数据描述

属性集 数据类型 属性集合

Cr 连续型数据

年龄

CRP

ESR

RF

CR

AST

ALT

积液深度

滑膜增厚

Cc 类别型数据

关节部位

关节疼痛

关节肿胀

滑膜血流

外表显示

光滑

连续

不规则

粗糙

流血信号

破坏

间隙变窄

C im 图片数据 彩超
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TN
80

FN
7

FP
20

TP
220

图4   混淆矩阵
  

3.3.1    分类效果分析

K

为了进一步评估本文模型在复杂医疗诊断场景

的有效性与创新性, 本文将研究模型与常见的分类

模型以及 Qin等[29]
提出的加权概率核多粒度三支决

策模型 (WKMG-TWD integrating GRA)进行了对比

实验. 常见的分类模型包括支持向量机 (SVM)、 -
近邻算法 (KNN)、神经网络 (Neural Network)以及

逻辑回归 (LR). 实验以准确率、精确率、召回率以及

F1-score为核心评估指标, 结果如表 3所示. 对比模

型 (如 SVM、KNN等传统模型)因处理多模态异构

数据与不确定性样本的能力有限, 性能显著受限. 相
较之下, 本文模型通过属性邻域的模态感知划分机

制、数据驱动的客观赋权机制以及跨模态加权融合

方法, 实现了多模态异构数据的协同处理与深度融

合, 准确率较传统模型提升超 10 %. 神经网络模型

虽能实现数据非线性特征的提取, 但因二支决策机

制, 导致处于模糊状态的样本被强制分类, 准确率只

能达到 84.40 %; WKMG-TWD模型虽然引入三支决

策避免了对不确定样本的强制分类, 一定程度上降

低了因信息不足导致的误判风险, 但其性能在本任

务中仍逊于本文模型. 本文模型通过基于 SA的动态

阈值优化与两阶段序贯三支决策, 将边界域比例压

缩至 8 %, 再结合第二阶段 MLP对边界域的精细化

分类, 最终使准确率达到 91.74 %. 通过对比实验充

分验证了本文模型的科学性与有效性.
 
 

表3     对比实验

模型 Accuracy Precision Recall F1-score

our model 0.917 4 0.916 7 0.969 2 0.942 2

SVM 0.816 5 0.855 3 0.885 5 0.870 1

KNN 0.810 4 0.876 7 0.848 1 0.861 0

Neural Network 0.844 0 0.863 6 0.920 7 0.891 3

LR 0.785 9 0.812 7 0.898 7 0.853 6

WKMG-TWD 0.868 5 0.880 2 0.938 3 0.908 3
 

为了进一步衡量模型在正负样本识别中的稳健

性与优越性, 本文绘制了所有模型的 ROC曲线. 如
图 5所示 , 本文模型的 AUC值为 0.938, 显著高于

SVM(0.856)、KNN(0.897)、神经网络 (0.899)、逻辑回

归 (0.837)和 WKMG-TWD(0.905). 这表明在不同决

策阈值下, 本文模型对正样本和负样本的区分能力

更优, 验证了模型在复杂多模态医疗数据中的泛化

能力.
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图5   ROC 曲线
 
 

3.3.2    敏感性分析

σ

k

为了进一步研究模型对关键参数的鲁棒性, 本

文对属性邻域调节参数 与决策对象的邻域划分参

数 进行了敏感性分析, 探讨了参数采用不同值时模

型分类效果的变化.

σ σ

σ

由第 3.3节中的模型参数的设定分析易知, 参数

的取值需大于 0.3, 故参数 的初始值选择 0.3. 后

续敏感性分析实验中发现参数 大于 0.8后, 模型效
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σ

σ

σ

σ

σ

σ

σ

果下降较多, 故设定敏感性分析中参数 的分析范围

为 0.3 ～ 0.8. 图 6展示了邻域半径计算参数 的敏

感性分析结果. 当 较小时, 邻域半径过大, 易引入过

多噪声样本; 随着 增大, 邻域半径缩小, 模型逐步过

滤噪声, 当 处于 0.6左右时, 模型可以较好地平衡

有效样本与噪声干扰, 此时准确率与 F1-score达到

峰值; 若 继续增大, 则邻域半径过小, 样本信息不

足, 准确率与 F1-score随之下降. 这表明,  参数通过

调控邻域粒度影响模型的分类鲁棒性, 实际应用中

需规避极端取值.
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图6   单参数敏感性分析
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k

k
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对于参数 的取值, 本研究从模型的分类效果与

稳健性出发, 考虑到 值过小 , 会导致模型出

现过拟合现象;  值过大 时, 引入过多噪声,
模型分类精度明显下降. 综合考虑, 设定敏感性分析

中参数 的分析范围为 3 ～ 11. 图 6展示了

时随着 值变化, 模型的 F1-score与准确率的变化情

况. 整体来看, 随着参数 从 3变化到 11, F1-score和
准确率呈现出相同的波动趋势. 当参数 的取值过大

或过小时, 两个指标均出现一定程度的下降. 这表明

参数 对模型的 F1-score和准确率存在一定影响, 在
模型的实际应用时需依据数据特性 , 选择合适的

值, 以平衡样本代表性与噪声容忍度.

k σ

k ∈ [5, 6]

图 7展示了针对模型 F1-score的双参数敏感性

分析结果. 通过双参数敏感性分析可知,  和 对模

型的分类效果存在显著的耦合影响. 模型的高性能

区域集中在图 7(b)右下部的参数组合, 当 ,

σ ∈ [0.6, 0.65]

k σ

时, 模型分类效果最好, 此时邻域划分

能够有效平衡局部相似性与全局代表性. 当参数偏

离该区域, 尤其是两者同时取较大或较小值时, F1-
score呈下降趋势. 在实际应用中, 应避免极端参数

值, 在一个合适的参数空间内寻找 和 的最佳组合,
使模型适应训练数据, 辅助医生提高疾病的早期诊

断准确率.
 
 

(b)   双参数敏感性分析热力图
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3.3.3    消融实验

为了进一步分析彩超图片特征提取的合理性并

评估本文模型的有效性, 将所提出的模型与原始模

型 1 (采用均等权重)、原始模型 2 (采用传统邻域划

分方法)以及原始模型 3 (去除图片模态特征)进行

分类效果对比, 结果如图 8所示. 从图 8可以清晰地

看到, 在准确率与 F1-score上, 本文模型均显著优于

原始模型, 表明原始模型 1与原始模型 2在训练过

程中, 对于多模态数据特征的学习效果较差; 同时进

一步表明了本文模型采用 RESNET50模型对彩超图

片进行特征提取的合理性与有效性. 在真实的疾病

预测场景中, 原始模型可能会引发更高概率的误判,
将健康人群判定为患病或将患病人群判为健康. 综
合上述分析, 本文提出的自适应阈值优化两阶段三

支迭代决策模型的整体分类效果要优于 3个原始模
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型, 更适合应用于疾病诊断中多模态数据混合的复

杂场景.
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图8   消融实验
  

4    结　论

医疗领域多模态数据的快速增长为疾病诊断模

型提供了丰富信息, 但随之而来的多模态数据异构

性与决策不确定性也成为了决策模型实际应用的关

键瓶颈. 针对这些问题, 本文提出了融合邻域粗糙集

与模拟退火算法的自适应阈值优化多模态三支决策

模型. 该模型以多模态混合决策信息系统为基础, 通
过模态感知的属性邻域、信息增益驱动的客观赋权

机制以及跨模态加权融合策略, 实现了跨模态语义

对齐, 解决了传统赋权导致的特征稀释问题. 在此基

础上, 本文模型构建融合 SA与 MLP的两阶段序贯

三支决策架构, 通过全局优化机制实现决策阈值的

动态优化, 同时系统性解决传统单阶段三支决策的

样本滞留难题. 实验结果表明, 该方法可以有效提升

多模态复杂医疗场景下不确定决策的分类准确率,
实现对复杂多模态异构数据的有效处理与语义对齐,
能够准确识别不同模态属性的分类贡献度并动态优

化决策阈值, 为医生提供数据驱动的辅助诊断依据.
此外, 本研究仍存在一定局限性, 当前模型预测标签

与参数的设定具有一定主观性, 优化仍依赖人工调

参, 跨病种泛化能力待验证. 下一步工作将聚焦基于

深度学习的数据驱动参数学习机制, 并拓展模型在

癌症、痛风等疾病的多场景应用.
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