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摘　要: 在图像和文本等多模态数据可用条件下, 利用单一深度网络进行融合决策, 存在可解释性和可靠性挑战.

针对挑战, 提出一种图像和文本数据驱动的两阶段区间决策方法, 包括准则预测和准则融合两个阶段. 在准则预

测阶段, 依据各准则上的图像特征提取需求确定深度网络集合, 设计基于有放回采样的深度网络性能统计比较方

法确定网络排序, 进而构建网络接续组合的选择方法确定可靠的最佳组合, 产生基于图像的区间数预测值. 在准

则融合阶段, 通过文本训练集学习准则权重, 进而构建基于文本验证集的优化模型学习自适应权重函数, 最后利

用准则权重和自适应权重函数融合各准则上的图像生成预测值, 产生可解释的总体预测值. 以安徽合肥某三甲医

院超声部的乳腺彩超图像和文本数据为基础, 将提出方法用于乳腺病灶辅助诊断, 验证了方法的有效性.
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Abstract: Under the condition that the multimodal data of image and text are available, the use of one deep network to
make  fusion  decisions  is  a  usual  way.  However,  it  faces  the  challenges  of  interpretability  and  reliability.  To  address
these two challenges, this article proposes a two-stage interval decision-making method driven by image and text data,
including  the  criterion  prediction  and  criterion  aggregation  stages.  In  the  criterion  prediction  stage,  a  set  of  deep
networks  is  determined  according  to  the  requirements  of  extracting  image  characteristics,  and  then  a  statistical
comparison  method  of  deep  network  performance  is  designed  based  on  sampling  with  replacement  to  determine  the
rankings of the deep networks in the set. With the resulting rankings, a method of selecting the sequential combinations
of  deep  networks  is  constructed  to  identify  the  reliable  optimal  combination,  which  can  be  used  to  derive  interval-
valued  predictions  from  images.  In  the  criterion  aggregation  stage,  criterion  weights  are  learned  from  the  training
dataset of text, and then an optimization is constructed based on the verifying dataset of text to learn adaptive weight
function. With the resulting criterion weights and weight function, the interval-valued predictions derived from images
on each criterion are finally combined to generate the explainable overall predictions. Based on the image and text data
collected  from the  ultrasonic  department  of  a  tertiary  hospital  in  Hefei,  Anhui,  the  proposed  method  is  used  to  help
diagnose breast lesions, which validates its effectiveness.
Keywords: image  and  text-data-driven  decision-making； two-stage  decision-making； combination  of  deep
networks；adaptive weight learning；auxiliary diagnosis of breast lesions

0    引　言

随着人工智能技术的快速发展, 文本
[1]
、图像

[2]

等多模态数据处理能力不断提升, 推动决策范式从

依赖单一、结构化的数据, 向综合利用多模态、异构

数据的方向转变, 为实现更精细、更智能的决策提供

了新的可能性
[3].

单模态数据驱动的决策方法, 通过挖掘数据中

蕴含的信息和决策偏好为决策者提供一致的决策支

持. 例如, Liu等考虑专家知识和数据的相关性, 提出

了一种知识辅助与数据驱动融合的模糊决策方法;
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以污水处理过程中历史操作记录与专家经验数据为

基础, 运用所提方法帮助操作人员识别污泥膨胀的

故障根源并提供可解释的抑制策略, 从而提升决策

的可靠性与适应性
[4]. 张海利等基于批次过程数据的

图像化技术, 提出了一种面向间歇过程的卷积自编

码故障监测方法; 以青霉素发酵仿真数据等文本为

基础, 通过将三维时序数据矩阵转换为二维灰度图

像, 运用所提方法提取纹理与结构特征, 提升了故障

监测的准确性与鲁棒性
[5]. 这些研究表明单模态数据

对有效决策的贡献, 但单模态数据往往只能反映片

面的信息表征, 在数据存在噪声、信息不完整或环境

动态变化等复杂情境下, 依靠单模态数据的决策在

准确性和可靠性等方面面临挑战
[6].

应对挑战, 多模态数据驱动的决策分析应运而

生, 并逐渐应用于疾病诊断
[7]
、商业投资

[8]
、工业过程

控制
[9]
等领域. 通过有效挖掘不同模态数据之间的

内在关联与互补信息, 能够为复杂决策问题提供更

全面、一致且互补的求解路径或方案
[10]. 现有多模态

数据驱动的决策方法多聚焦于图像和文本数据, 大
体分为端到端决策方法和基于决策结构的融合推理

方法.
端到端决策方法利用深度神经网络对多模态数

据进行联合建模, 通过特征提取和对齐, 将不同模态

数据映射至统一的表示空间, 进而融合输出最终结

果. Lan等针对智慧农业中果树病虫害视觉问答问

题, 采用双线性融合与协同注意力机制融合图像和

文本信息, 实现了高效的病害识别, 为智能农业中的

精准病害管理提供了有效解决方案
[11]. Fan等基于车

载摄像头得到的 RGB图像与雷达数据, 提出了基于

分布校正的跨模态融合架构, 在 Transformer编码器

中进行多层次特征对齐的基础上引入分布校正模块,
提升了自动驾驶系统在未知与恶劣场景下的泛化能

力, 为工业 5.0背景下的人机协同自动驾驶提供了可

靠的多模态感知决策解决方案
[12]. 这些方法依赖模

型内部结构实现多模态信息的统一表征与融合决策,
可解释性较弱, 不符合以人为主体的决策预期, 难以

在医疗辅助诊断等场景中应用.
基于决策结构的融合推理方法, 将决策结构中

的准则等要素引入多模态数据驱动的决策过程, 在
一定程度上提高了方法的可解释性. Chen等以餐厅

推荐的图像和文本在线评论为基础, 通过图像描述

技术将图像评论转化为文本, 结合文本分析提取评

价准则, 并根据图像和文本中的对象及内容的一致

性进行模态信息融合, 为消费者提供了更丰富、一致

的决策支持
[13]. 此方法将准则引入多模态信息融合

与推理过程, 提升了可解释性. 但是, 方法还是构建

在深度模型框架下, 缺乏清晰的阶段划分, 其可解释

性与决策者的多准则决策预期仍存在差距.
在多模态数据驱动决策的基础上, 有学者引入

多阶段决策, 在相互关联的各个阶段对特定任务进

行优化, 并通过阶段间的信息传递与反馈实现决策

性能的整体提升
[14]. 例如, He等基于计算机断层扫

描图像、临床报告、治疗方案等多模态数据, 引入多

个分类器, 提出了一种基于多准则决策的分层融合

模型, 将分类器输出量化为备选方案, 结合分层架构

对模态内与模态间预测结果进行两阶段递进融合,
为预后分析提供了更可靠、层次化的决策支持

[15]. 引
入多阶段决策, 有利于更精细地处理不同模态数据

的异质性与复杂性; 同时, 能够通过融合传统决策模

型与深度网络等新模型, 增强不同决策维度上的稳

定性和可靠性. 然而, 相关研究的阶段划分服务于网

络结构设计, 并未在多准则决策框架下实现准则评

价值的预测和融合, 仍不能完全满足决策者的多准

则决策预期.
综上, 现有多模态数据驱动的决策方法在特征

融合与预测性能方面取得了显著进展, 但在面向决

策者的多准则决策预期的多阶段决策方面仍存在不

足.
针对上述问题, 本文聚焦图像和文本两种模态,

提出一种图像和文本数据驱动的两阶段区间决策方

法, 包括准则预测和准则融合两个阶段. 首先, 在准

则预测阶段, 以图像数据为客观输入, 依据各准则上

的图像特征提取需求选择可行的深度网络集合; 设
计基于有放回采样的统计比较方法, 实现基于图像

验证池的深度网络性能排序; 基于排序的可行深度

网络, 构建网络接续组合的评价方法, 有效防止网络

组合爆炸问题, 实现基于图像验证集的最佳网络组

合选择; 基于此, 依据决策者的偏好由各准则上的图

像数据产生文本评价值, 为后续融合阶段提供结构

化、可解释的输入信息. 其次, 在准则融合阶段, 依据

决策者的偏好, 通过图像数据构建文本训练集, 利用

文本训练集学习各准则的权重; 在此基础上, 构建优

化模型学习自适应权重函数, 通过文本验证集求得

函数的最优参数. 给定图像测试集, 由第一阶段产生

各准则上的可靠区间数预测值, 进而利用第二阶段

学习的准则权重和自适应权重函数融合各准则上的

预测值, 产生总体区间数预测值. 以安徽合肥某三甲

医院超声部的乳腺超声图像和文本检查报告为基础,
利用提出方法进行乳腺病灶辅助诊断, 验证了方法

的有效性. 
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1    方法基础 

1.1    区间数

传统决策分析中, 方案评价值多采用确定值进

行刻画. 然而, 在实际决策情境中, 伴随着信息的不

完全或环境的不确定, 决策者倾向于采用区间数、模

糊数、信念分布等不确定信息表达方式来刻画方案

评价值. 考虑到区间数的简单易用, 本文采用区间数

作为评价值表达方式. 作为提出方法的基础, 两个区

间数之间的相似测度如下所示.
a = [a−, a+] =

{r|a− ⩽ r ⩽ a+, a−, a+ ∈ R} b = [b−, b+] = {r|
b− ⩽ r ⩽ b+, b−, b+ ∈ R} a = 0.5 · (a− + a+)

定义 1[16]
　给定两个区间数

和

,  设 ,

b = 0.5 · (b− + b+) l(a)=a+−a− l(b) = b+ − b−

d = [d−, d+] = a ∩ b l(d) = d+ − d−

,  ,  ,

,  , 则 a 和 b 之

间的相似度计算为

S(a, b) = 1−√
(a− b)

2
+

1

3
· ((0.5 · l(a))2 + (0.5 · l(b))2)− 1

6
· (l(d))2.

(1)

0 ⩽ S(a, b) ⩽ 1定义 1中, 相似度满足 .
 

1.2    基于图像和文本数据的决策基础

使用图像和文本两种模态数据构建两阶段区间

决策方法, 相关的图像数据集和文本数据集如表 1

所示.
 
 

表1     图像和文本数据集的符号表示

符号 含义

ei(i = 1, . . . , L) 准则集合

(Gi
1,H

i
1) ((gi

l1
)
1×M1

, (hi
l1
)
1×M1

)= ei准则 上的图像训练集, 包括图像及其对应的区间数标签

(Gi
2,H

i
2) ((gi

l2
)
1×M2

, (hi
l2
)
1×M2

)= ei准则 上的图像验证集, 包括图像及其对应的区间数标签

(Gi
3,H

i
3) ((gi

l3
)
1×M3

, (hi
l3
)
1×M3

)= ei准则 上的图像验证池, 包括图像及其对应的区间数标签

(Gi
4,H

i
4,H4) i = 1, . . . , L ((gi

l4
)
1×M4

, (hi
l4
)
1×M4

, (hl4)1×M4
) ( ) =  L准则上的图像测试集, 包括图像、准则上区间数标签、总体区间数标签

(U1, V1) ((ui
m1

)
L×N1

, (vm1
)
1×N1

)= L准则上的文本训练集, 包括准则和总体区间数评价值

(U2, V2) ((ui
m2

)
L×N2

, (vm2
)
1×N2

)= L准则上的文本验证集, 包括准则和总体区间数评价值

Cb(b = 1, . . . , B) 标签和评价值的区间数集合

H̃ i
o o = 2, . . . , 4 (h̃i

lo
)
1×Mo

 ( ) =  ei准则 上的区间数预测值

H̃4 (h̃l4)1×M4
 =  基于图像的总体区间数预测值

 

(Gi
1,H

i
1)

(i = 1, . . . , L) (Gi
2,H

i
2) (Gi

3,H
i
3)

(Gi
4,H

i
4,H4)

H̃ i
o (o = 2, . . . , 4)

表 1给出了多准则决策框架下的图像和文

本两种模态数据 . 图像数据包括训练集

、验证集 、验证池 、

测试集 , 用于实现准则预测阶段各准则

上基于深度网络的区间数评价值预测, 产生预测值

  .

(U1, V1) (U2, V2)

H̃4 H4

CB = {Cb (b = 1, . . . , B)}

依据决策者的偏好, 由图像数据构建文本数据,
包括训练集 和验证集 , 用于实现准

则融合阶段的准则权重自适应学习. 构建基于自适

应准则权重的决策模型, 融合各准则上的区间数预

测值产生总体区间预测值 , 与总体标签 对比得

到总体预测精度. 图像和文本数据中相关的评价值

和预测值均使用集合 中

的区间数表示.
图像数据和文本数据存在内在关联性, 使得基

于文本数据构建的决策模型能够用于融合各准则上

图像的预测值. 注意, 尽管文本数据源自图像数据,
这里的图像数据集和文本数据集不存在交集, 即产

生文本数据集的图像数据不出现在准则预测阶段的

图像数据集中, 以确保两阶段决策的合理性.
上述包含准则预测和准则融合的两阶段决策划

分, 符合决策者的多准则决策预期, 使得提出方法具

有较好的可解释性. 值得一提的是, 这里的可解释性

并不涵盖由图像产生准则预测值的深度网络内部机

制, 重在决策过程与决策者预期的一致性. 

2    两阶段区间决策方法 

2.1    方法框架

面向决策者的多准则决策预期, 以图像和文本

数据为基础, 提出包含准则预测和准则融合的两阶

段区间决策方法, 整体框架如图 1所示.
由整体框架易知, 提出方法主要包含准则预测

和准则融合两个阶段. 准则预测阶段使用训练集、验

证集、验证池、测试集等 4个图像数据集产生各准则

上可靠的区间数预测值; 准则合成阶段使用训练集

和验证集等 2个文本数据集自适应地学习准则权重,
进而使用准则权重融合各准则上的预测值形成总体
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预测值, 与图像测试集中的总体标签对比产生预测

精度.

CB

Q

DNq (q = 1, . . . , Q)

在准则预测阶段, 理论上, 一种深度网络即可用

于由输入图像产生集合 上的预测分布. 然而, 选
择一种合适的深度网络是一个挑战. 对于不同准则

上的输入图像, 需要提取和识别的特征有所不同, 难
以由一种深度网络完成. 因此, 深度网络选择可视为

不同网络在多个准则上的性能折衷. 旨在充分考虑

各准则上的图像特征提取和识别, 引入 种不同的

深度网络 , 进行网络性能排序

和接续组合, 产生可靠的各准则预测值.
在准则融合阶段, 文本训练集用于学习准则权

重, 以实现各准则上预测值的线性加权融合, 产生总

体预测值. 旨在进一步提高总体预测精度, 引入文本

验证集进行自适应准则权重学习.
 

2.2    准则预测阶段

准则预测阶段主要包括深度网络训练、深度网

络性能排序、深度网络组合选择等 3个核心工作.
(1) 深度网络训练

(Gi
1,H

i
1) hi

l1

CB = {Cb (b = 1, . . . , B)}
B ei (i = 1, . . . , L)

(Gi
1,H

i
1) Q

gi
l1

hi
l1

如前所述, 图像训练集 中的标签 使

用集合 中的区间数表示,

即最多 种标签. 基于此, 使用准则

上的图像训练集 进行 种深度网络训练 ,

得到图像 和区间数标签 之间的最佳映射, 即

F i
q : g

i
l1
→ hi

l1
. (2)

这一映射表明提出方法的可解释性并不涵盖由

图像产生准则预测值的深度网络内部机制. 不同的

深度网络擅长提取和识别不同的图像特征. 例如, CNN
擅长提取和识别图像中的局部信息, 而 Transformer
擅长提取和识别图像中的关联信息

[17].

Q

2Q −Q− 1

2Q −Q− 1

Q

Q

Q (Q− 1)

为了充分发挥不同类别深度网络的优势, 有必

要在各准则上进行网络组合. 理论上,  种深度网络

存在 种有效组合 . 使用图像验证集从

种有效组合中进行最佳组合选择, 是一

件非常耗时、耗计算资源的任务, 尤其当 值较大

时. 聚焦高效的深度网络组合选择, 设计一种接续网

络组合选择方法, 首先在各准则上利用图像验证池

进行 种深度网络的性能排序, 而后利用图像验证

集比较 种有序深度网络的 种接续组合, 产
生各准则上的最佳网络接续组合.

(2) 深度网络性能排序

Q

ei (i = 1, . . . , L) (Gi
3,H

i
3)

旨在产生可靠的 种深度网络性能排序, 使用

准则 上的图像验证池 来统

计比较其上不同深度网络的性能.
(Gi

3,H
i
3)

Nr

M1

Np

Q

采用有放回采样策略从图像验证池 中

选择一定比例的图像验证数据, 重复 次. 依据图

像训练集中数据尺寸 , 确定有放回采样的选择比

例 为 40%或 50%. 为了确保通过统计比较得到可

靠的 种深度网络性能排序, 同时兼顾计算效率和

 

图像数据集

训练集

验证池

文本数据集

训练集

阶段 1: 准则预测

深度网络训练

网络 1

网络 2

网络 Q

…

阶段 2: 准则融合

自适应准则权重学习

深度网络排序 网络组合

图像数据集

有放回采样
i ,qA (q=1,…,Q)3

统计检验
i ,q ,q i ,q ,q

1 2 1 2(I , I ) L R

网络性能排序

网络接续组合

验证集

测试集

网络组合选择

基于网络组合的
准则预测

文本数据集

验证集

总体标签多准则融合
总体预测值

预测精度
A4

(h )1×Ml 44(h )1×Ml 44

~g(w )=(i

arcsin(w )i
π / 2

)
α

( j)θ i = ∑
b

k =1

i , (k)S(A )

i , ( j) S(A3
)

3

图1    两阶段区间决策方法的整体框架
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Nr统计效果的平衡,  可以设为 400, 500或 800.
(Gi

3,H
i
3) Nr

(Gi
3,x,H

i
3,x) (x = 1, . . . , Nr)

Q F i
q Gi

3,x

(h̃i,q
l3
)
1×M3,p

M3,p = M3 ∗Np (h̃i,q
l3
)
1×M3,p

(hi,q
l3
)
1×M3,p

DNq

设在图像验证池 上进行 次有放回采样,
得到的采样数据集为   .

使用 种深度网络的训练后映射函数 , 将

中的所有图像映射为区间数预测值 , 这

里,  . 基于预测值 和其对

应的标签 , 深度网络 的预测精度计

算为

Ai,q
3,x =

M3,p∑
l3=1

S(hi,q
l3,x

, h̃i,q
l3,x

)

M3,p

. (3)

S(·, ·)这里,  表示定义 1中两个区间数之间的相似

度.
DNq1 DNq2 ei (i =

1, . . . , L) Ai,q1
3 Ai,q1

3,x (x = 1,

. . . , Nr) Ai,q2
3 Ai,q2

3,x (x = 1, . . . , Nr)

Ai,q1
3 Ai,q2

3 Ai,q1
3

< Ai,q2
3 Ai,q1

3 Ai,q2
3

Ai,q1
3 > Ai,q2

3

p pi,q1,q2
L pi,q1,q2

R pi,q1,q2
L pi,q1,q2

R

I i,q1,q2
L I i,q1,q2

R

已知两个深度网络 和 在准则

上的预测精度向量  = {  

}和  = {   }, 使用威

尔科克森符号秩检验
[18]

对两个网络的性能进行统计

比较. 具体而言, 分别进行左尾检验和右尾检验. 左
尾检验时, 零假设为  =  , 备选假设为

  . 右尾检验时, 零假设为  =  , 备选假

设为     . 设执行左尾检验和右尾检验得到

值, 分别为 和 . 依据 和 , 得

到两个检验的指示 和 , 即

I i,q1,q2
L =

{
1 pi,q1,q2

L ⩽ 0.05

0 pi,q1,q2
L > 0.05

和 (4)

I i,q1,q2
R =

{
1 pi,q1,q2

R ⩽ 0.05

0 pi,q1,q2
R > 0.05

. (5)

I i,q1,q2
L I i,q1,q2

R

性质 1[19]
　设执行左尾检验和右尾检验得到指

示 和 , 则两个指示满足

I i,q1q2
L + I i,q1q2

R ⩽ 1. (6)

I i,q1,q2
L I i,q1,q2

R依据性质 1, 指示对 ( ,  )可能的取

值为 (0, 0)、(0, 1)、(1, 0), 其含义如下所示.

I i,q1,q2
L I i,q1,q2

R DNq1 DNq2

e1 (i = 1, . . . , L)

定义 2　设执行左尾检验和右尾检验得到指示

对 ( ,  ), 则深度网络 和 在准

则   上的性能优劣关系为
DNq1 ≺ DNq2 (p

i,q1,q2
L , pi,q1,q2

R ) = (1, 0)

DNq1 ≈ DNq2 (p
i,q1,q2
L , pi,q1,q2

R ) = (0, 0)

DNq1 ≻ DNq2 (p
i,q1,q2
L , pi,q1,q2

R ) = (0, 1)

, (7)

≺ ≈ ≻其中, 符号“ ”、“ ”、“ ”分别表示“劣于”、“不

可比”、“优于”.
ei (i = 1, . . . , L)

DNq (q = 1, . . . , Q) DN i
(b) (b =

依据定义 2, 得到准则 上深度

网络 的性能排序

1, . . . , Q) DN i
(1), . . . , DN i

(Q) ei (i =

1, . . . , L) . . . Q

. 这里,  表示准则

上性能第 1、 、第 的深度网络.

(3) 深度网络组合选择

DNq (q = 1, . . . , Q)

(Q− 1)

Q

确定各准则上 的性能排序

后, 在 种接续组合中选择最佳组合. 这一组

合策略, 一方面极大地减少了待比较的深度网络组

合种类, 降低了时间成本和计算成本; 另一方面, 在
各准则上按照 种深度网络性能降序进行组合, 兼
顾了深度网络组合的预测精度.

DN i
(1), . . . , DN i

(Q) ei (i = 1,

. . . , L) Q

(Q− 1)

定义 3　设 为准则

上性能第 1、…、第 的深度网络, 则由它们

形成的 种接续组合表示为

{DN i
(1), DN i

(2)}, {DN i
(1), DN i

(2), DN i
(3)}, . . . ,

{DN i
(1), . . . , DN i

(Q−1)}, {DN i
(1), . . . , DN i

(Q)}.

Ai,(b)
3 (b = 1, . . . , Q)

Ai,(b)
3

进行接续组合, 需要确定不同性能网络间的相

对权重, 即权重反映了不同深度网络间的性能差异.
基于此, 考虑使用   来计算接续

组合中不同深度网络的权重. 为便于计算, 参考文

[18]中计算区间数得分值函数的方式 , 定义向量

的得分值函数为

S(Ai,(b)
3 ) = µ(Ai,(b)

3 )(1− σ(Ai,(b)
3 )), (8)

µ(Ai,(b)
3 ) σ(Ai,(b)

3 ) Ai,(b)
3

S(Ai,(b)
3 )

DN i
(1), . . . , DN i

(b)

其中 ,  和 分别表示 的均值和

标准差 . 使用得分值函数 计算接续组合

{ }中各深度网络的权重为

θ(j)
i =

S(Ai,(j)
3 )

b∑
k=1

S(Ai,(k)
3 )

. (9)

0 ⩽ θ(j)
i ⩽ 1

b∑
j=1

θ(j)
i = 1

易 知 ,  式 (9)中 的 权 重 满 足 和

.

ei (i = 1, . . . , L) (Gi
2,H

i
2)

(Q− 1)

DN i
(j) (j = 1, . . . , b) F i

(j)

(Gi
2,H

i
2) (gi

l2
)
1×M2

(h̃i,(j)
l2

)
1×M2

DN i
(1), . . . , DN i

(b)

确定接续组合中各深度网络的权重后, 使用准

则 上的图像验证集 比较

种接续组合, 发现最佳的组合. 基于深度网

络   训练产生的映射函数 , 由

中的输入图像 得到区间数预测值

, 进而计算接续组合{ }

的总体预测值为

h̃i,(b)
l2

=
b∑

j=1

θ(j)
i · h̃i,(j)

l2
. (10)

(h̃i,(b)
l2

)
1×M2

(hi
l2
)
1×M2

DN i
(1), . . . , DN i

(b)

比较综合预测值 和标签 ,

得到接续组合{ }在图像验证集上

的预测精度为
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Ai,(b)
2 =

M2∑
l2=1

S(hi
l2
, h̃i,(b)

l2
)

M2

. (11)

(Q− 1)

Ai,(b)
2 (b = 2, . . . , Q)

DN i
(1), . . . , DN i

(b∗) (b∗ ∈ {2, . . . , Q})

依据 种接续组合在图像验证集上的

预测精度   , 确定最佳接续组合

{ }  .

上述接续组合预测有别于传统的集成学习方法.

Bagging、Boosting、Stacking是三种典型的集成学习

方法 .  Bagging和 Boosting方法聚焦基于样本的集

成 , 通过样本重采样或迭代加权提升预测精度 ;

Stacking方法引入元学习结构来融合多分类器以提

升预测精度. 而接续组合方法从模型层面出发, 利用

统计检验对深度网络性能进行鲁棒排序, 进而选择

最佳的网络组合进行预测, 在提升预测精度的同时

兼顾预测可靠性和效率.
 

2.3    准则融合阶段

准则预测阶段, 利用图像训练集、图像验证池、

图像验证集确定各准则上的最佳深度网络接续组

合,实现各准则上输入图像的区间数预测生成. 融合

各准则上的区间数预测值, 将产生总体预测值. 如何

确定融合所需的准则权重, 是准则融合阶段的核心

问题.

(U1, V1)

针对这一问题, 提出一种自适应准则权重学习

方法, 从文本训练集和文本验证集中学习准则权重.

首先, 从文本训练集 中学习准则权重.

(U1, V1)假设 1[16]
　给定文本训练集 , 各准则上

评价值与总体评价值的相似度与准则权重成正比.

(U1, V1)

遵从假设 1, 依据文 [16]中的权重计算方法, 从

文本训练集 中学习的准则权重为

wi =

N1∑
m1=1

wi,m1

N1

, i = 1, . . . , L, (12)

其中,

wi,m1
=

S(ui
m1

, vm1
)

L∑
k=1

S(uk
m1

, vm1
)

. (13)

U2 V2

为了进一步提高准则融合的预测性能, 在文本

验证集上构建如下自适应优化模型, 拟合 和 之

间的关系.

Max

N2∑
m2=1

S(vm2
, ṽm2

)

N2

(14)

s.t. ṽm2
=

L∑
i=1

wi · ui
m2

, (15)

wi =
g(wi)

L∑
k=1

g(wk)

, i = 1, . . . , L, (16)

wi =

N1∑
m1=1

wi,m1

N1

, (17)

wi,m1
=

S(ui
m1

, vm1
)

L∑
k=1

S(uk
m1

, vm1
)

. (18)

g(·)这里,  表示一个抽象函数, 满足如下条件.

g(·)定义 4　设 为式 (16)中的抽象函数, 满足以

下条件:
g(1) = 1 g(0) = 0(1) 有界性.  ,  .

0 ⩽ g(wi) ⩽ 1(2) 有界性.  .

0 < w2 < w1 < 1 g(w2) <

g(w1)

(3) 单调性. 当 时, 有

.

lim
wi→w0

i

g(wi) = g(w0
i )(4) 连续性.  .

g(wi) (
arcsin(wi)

π/2
)
α

α

α8

本文中 , 依据定义 4中的相关条件 , 选取

的具体函数形式为 , 包含一个参

数 , 作为变量参与式 (14)-(18)的模型优化过程中.
在文本验证集上求解此模型, 得到最优参数 .

(Gi
4,H

i
4,H4)

{DN i
(1), . . . , DN i

(b∗)}
wi (i = 1, . . . , L)

α∗

给定图像测试集 , 基于准则预测阶

段确定的最佳接续组合 和准则

融合阶段确定的准则权重 和最优

参数 , 进行输入图像的总体预测.
Gi

4 {DN i
(1), . . . ,

DN i
(b∗)} h̃i,(b∗)

l4

H i
4 ei (i =

1, . . . , L)

由 中的图像, 使用最佳接续组合

计算得各准则上的区间数预测值 . 与

图像数据集中的标签 进行比较, 得到准则

上的预测精度

Ai
4 =

M4∑
l4=1

S(hi
l4
, h̃i,(b∗)

l4
)

M4

. (19)

wi (i = 1,

. . . , L) α∗ gi
l4
(i = 1, . . . , L)

h̃l4 h̃l4

hl4

依据式 (15)-(16), 使用基于准则权重

和最优参数 计算得到图像  

的总体预测值 . 进而由总体预测值 和总体标签

得到总体预测精度为

A4 =

M4∑
l4=1

S(hl4 , h̃l4)

M4

. (20)
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3    乳腺病灶辅助诊断 

3.1    实验数据

与安徽合肥某三甲医院超声部合作, 采集乳腺

病灶诊断相关的图像数据集和文本诊断报告. 基于

图像和文本数据, 运用提出方法进行乳腺病灶辅助

诊断, 以检验方法的有效性.

ei (i = 1, . . . , 5)

依据诊断报告分析与合作医生的专业知识, 选
取边界、轮廓、回声、钙化、血流等 5个准则

[19], 即
, 进行辅助诊断分析. 聚焦准则预测

阶段, 在边界、轮廓、回声、钙化等 4个准则上使用

灰阶图像 , 而血流准则上则使用彩色多普勒血流

(CDFI)图像. 5个准则上图像训练集和验证池包含

的图像数量为 (4 594,  4 447,  2 114,  1 498,  2 759)和
(3 075, 2 964, 1 410, 999, 1 840). 其中, 边界、轮廓、回

声、钙化这 4个准则上的图像验证集包含 500张灰

阶图像 , 而血流准则上的图像验证集包含 500张
CDFI图像. 5个准则上的图像测试集也包含 500张
灰阶图像和 500张 CDFI图像, 与图像验证集不同的

是, 500张灰阶图像和 500张 CDFI图像一一对应,
表征相同的乳腺病灶.

(U1, V1)

(U2, V2)

{Cb (b = 1,

. . . , 5)}

聚焦准则融合阶段 , 文本训练集 包含

882份标注文本, 文本验证集 包含 220份标

注文本, 分别用于准则权重和自适应权重函数的学

习. 在图像数据集和文本数据集中, 使用乳腺影像报

告和数据系统 (BIRADS)的 5个类别, 即{BIRADS
3,  BIRADS 4A,  BIRADS 4B,  BIRADS 4C,  BIRADS
5}, 对应的患癌风险区间来表示标签, 即

=  {[0,  0.02],  [0.03,  0.1],  [0.11,  0.5],  [0.51,
0.94], [0.95, 1]}[20]. 同时, 文本数据集中各准则上的

评价值也由病灶观察转化为风险区间, 具体过程见

文 [19]. 实验中所有图像数据集和文本数据集的标

签, 都由 8位具有 6-10年以上工作经验且年龄分布

合理的超声医生协同给出, 为标签质量提供较好的

保障. 

3.2    深度网络选取与训练

超声医生依据边界、轮廓、回声、钙化、血流等

5个准则进行乳腺病灶诊断, 在各准则上关注的图像

特征有所不同. 在边界和轮廓两个准则上, 超声医生

关注于乳腺病灶的形态学特征; 在回声和钙化两个

准则上, 超声医生关注于病灶的声学特征; 而对于血

流准则, 超声医生关注于病灶的位置信息特征. 对灰

阶图像进行形态学分析, 侧重于病灶边界与轮廓的

空间几何与形状连续性, 要求深度网络在局部边缘

敏感、多尺度上下文建模及适度长程依赖等方面具

备较强能力, 以抑制斑点噪声、稳定边缘识别. 灰阶

图像的声学分析聚焦内部回声模式 (如等回声、低回

声、混合回声等)与高亮小目标钙化点, 需要兼顾局

部纹理建模、多尺度统计特性以及对小目标的高分

辨率刻画. 血流图像的位置信息分析则强调灌注范

围与相对位置等空间分布特征, 对深度网络的空间

注意力与跨区域依赖建模能力提出更高要求.

DN = {DNq (q = 1, . . . , 10)}

DN1 DN2

DN3 DN4 DN1 DN2

DN3 DN4

为满足 5个准则上的形态学分析、声学分析、位

置信息分析要求, 在准则预测阶段选取 10种深度网

络组成候选集合 . 首
先选取 4种具有代表性的现有深度网络作为基础网

络 ,  包 括 ConvNeXt、 EfficientNetV2、 Swin
Transformer  V2和 ViT-B, 分 别 记 为 ,  ,

,  . 其中,  和 属于卷积神经网络

家族, 依托局部感受野与多尺度卷积结构, 在病灶边

缘、轮廓与局部纹理 (包括部分钙化小目标)的稳定

提取方面具有优势
[20-21];  和 属于 Transformer

及其变体结构, 更擅长捕捉跨区域长程依赖与全局

上下文信息, 对复杂轮廓形态、血流空间分布以及整

体回声模式更为敏感
[22-23].

DN5

DN6 DN7

DN8

DN9 DN10

为了进一步针对声学与位置信息特征强化通道

级与空间级显著性, 在上述基础网络之上引入轻量

级注意力机制 , 构造 6种改进网络 . 具体而言 , 在
ConvNeXt与 EfficientNetV2主干上分别嵌入高效通

道注意力模块 ECA(Efficient Channel Attention)[24] 与
空间注意力模块 SA(Spatial Attention)[25], 得到

=  ConvNeXt_ECA,    =  ConvNeXt_SA,    =
EfficientNetV2_ECA, 和   =  EfficientNetV2_SA.
同时, 基于卷积与 Transformer混合架构 NextViT, 结
合 ECA与 SA构造  = NextViT_ECA和  =
NextViT_SA.

{Cb (b = 1, . . . , 5)} F i
q : g

i
l1
→ hi

l1
(i =

1, . . . , 5, q = 1, . . . , 10)

使用 5个准则上的图像训练集, 在带 NVIDIA
Tesla V100 GPU的服务器上进行 10个深度网络的

训练. 相关训练参数设置如下: 优化器采用 AdamW,
权重衰减系数设为 1×10−4, 初始学习率设为 1×10−4,
最低学习率设为 1×10−5, 训练批次设为 16, 最大训练

轮次设为 200轮; 引入早停机制, 当验证集上性能连

续 25轮次无提升时停止训练. 实验环境配置用于保

障模型在现有图像数据规模上实现高效训练与稳定

收敛. 通过训练, 得到由超声图像到区间数标签集合

的映射函数  

.
 

3.3    准则预测实验分析

基于 5个准则上训练后的 10种深度网络, 采用

第x期 付  超 等: 图像和文本数据驱动的两阶段区间决策方法 7



Np

Nr

F i
q (i = 1,

. . . , 5, q = 1, . . . , 10)

p pi,q1,q2
L pi,q1,q2

R

(i = 1, . . . , 5, q1, q2 = 1, . . . , 10)

有放回采样策略进行网络性能排序 . 这里 ,  和

分别设为 50%和 500. 在 5个准则上, 从验证池

中取 50%的图像数据 , 使用映射函数  
进行预测, 重复 500次, 得到

预测精度向量. 对任意两种深度网络的预测精度向

量进行威尔科克森符号秩检验, 包括左尾检验和右

尾检验, 得到相应的统计显著性 值,  和

. 限于篇幅 , 略去

p相关的 值.
pi,q1,q2
L pi,q1,q2

R (i = 1, . . . , 5,

q1, q2 = 1, . . . , 10)

I i,q1,q2
L I i,q1,q2

R

I i,q1,q2
L I i,q1,q2

R ⩽ 1

依据式 (4)-(5), 由 和  
得到左尾检验和右尾检验的指示

和 . 以准则“边界”为例, 其上的检验指

示对如表 2所示 . 相关结果印证了性质 1, 即
+ . 依据定义 2, 可由 5个准则上的

检验指示对得到其上 10种深度网络的性能排序, 如
表 3所示.

 
 

表2     准则“边界”上的检验指示对

DN1 DN2 DN3 DN4 DN5 DN6 DN7 DN8 DN9 DN10

DN1 (0, 0) (1, 0) (0, 1) (0, 1) (1, 0) (0, 1) (0, 1) (1, 0) (1, 0) (0, 1)

DN2 (1, 0) (0, 0) (0, 1) (0, 1) (1, 0) (0, 1) (0, 1) (1, 0) (1, 0) (0, 1)

DN3 (1, 0) (1, 0) (0, 0) (0, 1) (1, 0) (1, 0) (0, 1) (1, 0) (1, 0) (0, 1)

DN4 (1, 0) (1, 0) (1, 0) (0, 0) (1, 0) (1, 0) (1, 0) (1, 0) (1, 0) (1, 0)

DN5 (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 0) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (1, 0) (0, 1)

DN6 (1, 0) (1, 0) (1, 0) (0, 1) (1, 0) (0, 0) (0, 1) (1, 0) (1, 0) (0, 1)

DN7 (1, 0) (1, 0) (1, 0) (0, 1) (1, 0) (1, 0) (0, 0) (1, 0) (1, 0) (1, 0)

DN8 (1, 0) (1, 0) (0, 1) (0, 1) (1, 0) (0, 1) (0, 1) (0, 0) (1, 0) (0, 1)

DN9 (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 0) (0, 1)

DN10 (1, 0) (1, 0) (1, 0) (0, 1) (1, 0) (1, 0) (0, 1) (1, 0) (1, 0) (0, 0)
 
 
 

表3     5 个准则上 10 种深度网络的性能排序

DN1 DN2 DN3 DN4 DN5 DN6 DN7 DN8 DN9 DN10

边界 3 3 6 10 2 6 9 3 1 8

轮廓 1 7 5 4 2 3 9 6 8 10

回声 4 7 3 6 1 1 10 8 4 9

钙化 4 6 1 4 8 1 7 1 9 10

血流 8 3 5 10 7 2 5 1 3 8
 

DN 1
(1), . . . , DN 1

(10) DN 2
(1), . . . , DN 2

(5)

DN 3
(1), . . . , DN 3

(10) DN 4
(1), . . . , DN 4

(10) DN 5
(1),

DN 5
(2)

基于表 3中各准则上的网络性能排序, 依据定

义 3可得 5个准则上的 9种深度网络接续组合. 对
于每一组合, 使用式 (8)-(9)计算组合中各网络的权

重, 进而基于由 500张灰阶图像和 500张 CDFI图像

组成的图像验证集, 使用式 (10)-(11)计算得到预测

精度, 如表 4所示. 易知,5个准则上的最佳网络组合

分别为{ }、{ }、

{ }、{ }、{

}, 对应的预测精度在表 4中加粗表示.

基于由具有对应性的 500张灰阶图像和 500张
CDFI图像组成的图像测试集, 使用 5个准则上的最

佳网络接续组合计算其上的区间数预测值, 进而依

据式 (19)与标签对比得到各准则上的预测精度为

(0.937 6,  0.866 6,  0.812 3,  0.799 7,  0.911 1). 对比表 4
易知,10种深度网络组合在回声和钙化两个准则上

的测试精度明显高于验证精度, 而最佳网络接续组

合在轮廓和血流两个准则上的测试精度也明显优于

验证精度.
各准则上预测性能差异源自医学判读、图像特

征、数据特性的综合作用. 灰阶图像中, 乳腺病灶与

背景过渡、病灶边缘模糊度等具有较稳定的可视模式;
而回声和钙化受散斑噪声、细小高回声灶可见性等

 

表4     5 个准则上基于验证集的 9 种网络接续组合的预测精度

组合1 组合2 组合3 组合4 组合5 组合6 组合7 组合8 组合9

边界 0.912 2 0.927 0 0.927 0 0.927 0 0.927 3 0.927 3 0.926 9 0.927 4 0.928 1

轮廓 0.784 9 0.784 5 0.775 8 0.792 3 0.787 1 0.779 9 0.780 4 0.782 8 0.780 7

回声 0.663 0 0.662 9 0.663 7 0.663 7 0.667 6 0.653 5 0.666 4 0.662 7 0.671 4

钙化 0.732 2 0.732 2 0.729 9 0.729 9 0.739 2 0.732 6 0.731 4 0.739 4 0.742 6

血流 0.791 6 0.779 9 0.779 9 0.774 9 0.774 9 0.754 4 0.767 5 0.756 4 0.765 8
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因素影响, 其判读展现出细粒度纹理和弱信号线索

强关联的特性. CDFI图像中, 血流分布和血供丰富

度的结构化表现较好, 呈现出较为明显的特征. 综合

以上分析, 边界、轮廓、血流准则上的图像特征较易

为深度网络识别, 而回声和钙化准则上的图像特征

则相对较难识别. 相应地, 回声和钙化准则上的预测

性能更易受到数据波动和数据分布的影响. 另一方

面, 边界和轮廓准则上的训练图像数量最大、准则和

血流准则上次之、钙化准则上最少, 对各准则上的预

测精度也会产生相应的影响. 综合医学维度和数据

维度, 边界、轮廓、血流准则上的预测精度较高, 而回

声和钙化准则上的预测精度较低, 这一结果是合理

的.
为了凸显网络接续组合的性能优势 , 选择

ConvNeXt、EfficientNetV2、Swin  Transformer  V2和
ViT-B等 4种基础网络, 在相同实验设置和数据集

条件下, 进行边界、轮廓、回声、钙化、血流等 5个准

则上的预测实验, 得到的预测精度如图 2所示.
  

准则

0.65

0.75

0.85

0.95

预
测
精
度

边界 轮廓 回声 钙化 血流

ConvNeXt
EfficientNetV2
Swin Transformer
ViT-B
网络接续组合

图2   准则预测阶段网络接续组合与 4 种基础深度网络的

预测精度对比
 

由图 2可知, 网络接续组合在 5个准则上均存

在性能优势, 阐释了多种深度网络组合对提升预测

性能的重要作用. 边界准则上的预测精度最高, 说明

网络组合有助于强化边缘过渡和形态特征; 钙化准

则上的性能提升最为显著, 说明网络组合能够兼顾

多尺度细节, 以应对钙化相关的信号弱、粒度细、噪

音干扰大等特征带来的预测挑战; 轮廓、回声、血流

等准则上也有一定的性能提升. 总体而言, 网络组合

通过发挥不同网络的特征提取优势 , 有效提高了

5个准则上的预测性能, 为准则融合阶段提供了可靠

的区间数预测值基础. 

3.4    准则融合实验分析

(U1, V1) (w1, . . . , w5)

(U2, V2)

g(wi) (
arcsin(wi)

π/2
)
α

遵从假设 1, 依据式 (12)-(13)从文本训练集

中学习 5个准则的权重为   =
(0.189 6, 0.137 1, 0.226 4, 0.219 5, 0.227 4). 以学习的

准则权重和文本验证集 为基础, 选择自适应

权重函数  =  , 依据式 (14)-(18)

α∗构建优化模型, 求解模型得到最优参数  = 0.3916.
α∗ g(wi)

A4

基于带最优参数 的 , 依据式 (15)-(16),
融合图像测试集在 5个准则上最佳网络接续组合的

区间数预测值, 得到总体预测值. 进而依据式 (20)与
总体标签进行对比, 得到总体预测精度  = 0.8440.

为了凸显本文提出的决策方法的总体性能

优势, 基于带 BIRADS总体标签的图像数据集, 在
相同的实验设置下 , 选取 ResNet-50、ConvNeXt、
EfficientNetB1、 EfficientNetV2、 Swin  Transformer、
ViT-B等 6种典型的深度网络进行端到端的预测

实验 , 得到的预测精度为 (0.741 4, 0.754 0, 0.750 9,
0.764 0, 0.761 4, 0.754 5). 对比 6种网络的预测精度

和提出方法的预测精度 (0.844 0), 易知提出方法具有

明显的性能优势. 这一优势来源于准则预测阶段的

多个网络组合和准则融合阶段的自适应权重学习的

综合作用, 同时说明提出的决策方法同时兼顾预测

高性能、过程可解释、预测高可靠等优点.

Rd(d = 1, . . . , 14)

由 3.1节可知, 以上实验基于 8位超声医生群体

给出的标签完成. 当一位新的超声医生愿意给出所

有图像数据集的标签, 则在准则预测阶段可以得到

刻画此医生诊断偏好的最佳深度网络接续组合, 实
现图像到区间数预测值的映射. 然而, 这项任务非常

耗时, 不利于提出方法的高效利用. 在此情形下, 固
化准则预测阶段并利用新超声医生自身的文本诊断

报告进行准则融合, 是一个可行路径. 基于此思想,
以下使用 14位超声医生 的文本

诊断报告进行准则融合实验, 分析他们对群体标签

的拟合程度.

(U d
1 , V

d
1 ) (d = 1, . . . , 14)

(U d
2 , V

d
2 ) (d = 1, . . . , 14)

依据文 [19], 将 14位超声医生的诊断报告转化

为他们各自的文本训练集  

和文本验证集   , 包含的文

本数据为 (484,  415,  194,  549,  347,  250,  334,  183,
243,  201,  387,  273,  438,  298)和 (80,  69,  32,  91,  58,
42, 56, 31, 41, 33, 65, 46, 73, 50).

依据式 (12)-(13), 由 14位超声医生的文本训练

集计算得到他们对应的准则权重, 如表 5所示. 以
表 5中的准则权重和各位医生的文本验证集为基础,
依据式 (14)-(18)构建优化模型, 求解模型得到 14位
超声医生的自适应权重函数的最优参数为 (9.793 8,
4.814 1,  17.398 8,  13.933 3,  2.682 5,  0.156 4,  3.087 4,
6.948 8, 0.853 2, 19.270 6, 16.219 0, 10.637 8, 18.021 2,
0.195 2),以及各位医生在文本验证集上的最大预测

精度, 如图 3所示.
g(wi)基于 14位超声医生带最优参数的 , 依据

第x期 付  超 等: 图像和文本数据驱动的两阶段区间决策方法 9



式 (15)-(16), 融合图像测试集在 5个准则上最佳网

络接续组合的区间数预测值, 得到总体预测值. 进而

依据式 (20)与总体标签进行对比, 得到 14位医生对

群体标签的总体拟合精度, 如图 3所示.
观察图 3可知, 14位超声医生在文本验证集上

的预测精度普遍较高, 体现了各位医生自身偏好的

一致性. 然而, 自身偏好一致性不同于各位医生对图

像测试集标注群体的拟合程度, 表现为验证精度与

测试精度的非同频变化, 即不成正比例变化. 这一现

象源自乳腺病灶超声诊断的核心特征, 即医生的经

验依赖. 在长期的超声诊断过程中, 不同医生逐渐沉

淀出 5个准则上超声图像到乳腺病征的识别偏好、

不同准则上乳腺病征的重视程度、超声图像到

BIRADS类别的诊断偏好等. 由于超声医生独立问

诊, 他们的偏好一般存在差异, 使得拟合他们偏好的

模型相应地存在差异. 14位医生中每一位的偏好与

8位医生群体的偏好存在不同程度的差异, 导致每一

位医生的验证精度与测试精度非同频变化.
 
 

0.74

精
度

R1 R2 R3 R4 R5 R6 R7 R8 R9 R10 R11 R12 R13 R14

0.76

0.78

0.80

0.82

0.84

0.86

0.90

0.92

0.94

0.88

医生

0.759 8

0.807 0

0.778 5

0.808 0

0.818 3
0.824 3

0.799 1

0.831 1

0.863 4

0.848 4

0.839 7
0.835 8

0.872 6

0.845 5

0.920 1

0.844 2

0.866 9
0.868 8

0.816 6

0.874 3

0.826 6
0.822 4

0.859 1

0.824 3

0.826 3
0.840 6

0.879 1

验证集

测试集

0.783 5

图3   14 位超声医生在文本验证集和图像测试集上的预测精度
 
 

4    结　论

以深度网络为代表的人工智能技术快速发展,

极大地提升了统一处理多模态数据的能力, 推动基

于多模态数据的决策方法向各个领域快速渗透. 人

们在庆幸多模态数据带来的更有深度、更全面决策

支持的同时, 逐渐意识到其引发的新的决策难题, 即

如何基于多模态数据产生可解释、可靠的决策支持.

应对这一难题, 充分考虑多阶段决策的优势, 提出了

一种图像和文本数据驱动的两阶段区间决策方法.

该方法分为准则预测和准则融合两个阶段. 在准则

预测阶段, 以图像训练集、图像验证池、图像验证

集、图像测试集为基础, 依据各准则上的图像特征提

取需求确定可行的深度网络集合; 设计基于有放回

采样的统计比较方法得到两个网络间左尾和右尾检

 

表5     14 位超声医生的准则权重

w1 w2 w3 w4 w5

R1 0.204 0 0.208 3 0.187 9 0.210 6 0.189 2

R2 0.200 4 0.263 7 0.193 1 0.185 0 0.157 8

R3 0.230 3 0.225 7 0.182 7 0.170 1 0.191 2

R4 0.201 5 0.212 8 0.204 7 0.199 8 0.181 2

R5 0.165 7 0.237 3 0.196 4 0.214 2 0.186 4

R6 0.211 0 0.179 1 0.199 8 0.212 2 0.198 0

R7 0.206 0 0.235 8 0.170 7 0.181 4 0.206 0

R8 0.232 1 0.187 0 0.195 1 0.200 2 0.185 6

R9 0.229 7 0.181 9 0.198 4 0.188 6 0.201 4

R10 0.209 4 0.151 1 0.209 7 0.212 4 0.217 3

R11 0.206 5 0.184 7 0.207 5 0.199 0 0.202 1

R12 0.229 4 0.192 2 0.193 2 0.193 0 0.192 2

R13 0.222 7 0.170 4 0.202 5 0.201 8 0.202 6

R14 0.159 4 0.211 2 0.279 1 0.190 2 0.160 1
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验的指示对, 依此实现各准则上深度网络的性能排

序; 进而构建网络接续组合的选择方法, 确定最佳的

网络接续组合, 产生可靠的各准则预测值, 有效防止

了基于深度网络集合的组合爆炸问题. 在准则融合

阶段, 以文本训练集和文本验证集为基础, 学习准则

权重, 在此基础上构建优化模型学习自适应权重函

数. 利用第二阶段学习的准则权重和自适应权重函

数, 融合第一阶段各准则上的预测值, 产生可解释的

总体预测值, 进而与总体标签对比得到总体预测精

度.
与安徽合肥某三甲医院超声部合作, 基于乳腺

病灶诊断的彩超图像和诊断报告构建图像数据集和

文本数据集, 开展实验研究. 依据各准则上的图像特

征提取需求, 选取 4种基础深度网络并改进 6种网

络, 展示了基于其上的详细实验过程, 验证了提出方

法的应用性与有效性.
本文提出的决策方法遵循后期融合思想, 利用

基于图像数据的准则预测和基于文本数据的准则融

合两个阶段模拟决策者的多准则决策过程, 虽具有

较好的可解释性, 但并未对图像数据和文本数据进

行统一表征与对齐, 使得他们有所割裂, 不利于决策

精度的提升. 例如, 乳腺超声诊断中,“边缘毛糙”、

“后方声影”、“点状强回声”等病征描述与超声图像

中病灶的局部特征和信号线索等存在强关联性, 考
虑这些关联性有助于提升决策精度. 另一方面, 本文

实验基于 10种深度网络和单中心的乳腺诊断图像

和文本数据展开, 尽管验证了提出方法的有效性, 但
在网络多样性和多中心数据方面仍有待提升. 鉴于

此, 下一步将引入中后期融合机制, 通过跨模态注意

力等深层交互方式将图像关键区域和文本语义进行

对齐与融合, 实现语义引导的特征强化与不确定性

校准, 进而提升决策精度. 同时, 运用提出方法解决

多中心的疾病辅助诊断问题, 并依据不同疾病辅助

诊断场景下的需求进一步探索新型深度网络的选取

和改进路径, 不断提升提出方法的适用性. 持续关注

带有准则标签和总体标签的公开数据集, 利用其进

一步验证提出方法的有效性与可推广性.
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