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摘 要：【【目的】】针对医学图像临床应用场景下样本类别失衡问题，提出一种以混合交叉注

意力为核心的双分支特征融合网络。【【方法】】在网络输入端对输入图像进行特征融合与重要性评

分，促使模型聚焦提取感兴趣区域，缓解图像前景与背景的失衡，并且提出一种用于二分类任

务的改进焦点损失函数，该损失函数利用三次幂函数的中心对称特性，通过改进焦点损失加权

因子，优化错误分类惩罚项的同时减少超参数的引入；其次，针对样本数量不足问题，采用针对

CT 图像的数据增强方法与样本替换策略，有效提升可用样本数。【【结果】】在公开数据集与真实医

学临床数据集上的实验结果表明，改进的焦点损失提高了分类模型稳定性，所提方法能够在门

静脉高压患者术前筛选任务中取得超过 82% 的正确率，在多个公共数据集中也可稳定提升任

务表现。
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Abstract: 【【Purposes】】Aiming at the problem of sample category imbalance in clinical application 
scenarios of medical images, a dual-branch feature fusion network with mixed cross-attention as the 
core is proposed. 【【Methods】】  The input image was subjected to feature fusion and importance score at 
the input end of the network, which promotes the model to focus on extracting the region of interest 
and alleviates the imbalance between the foreground and background of the image. An improved focal 
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loss function for the two-classification task was proposed. The centrosymmetric characteristics of cu⁃
bic power function was used in the proposed loss function. The penalty term of the misclassification 
was smoothed by improving the focus loss weighting factor and the introduction of fewer hyperparame⁃
ters. Then the class imbalance factor of the focus loss was theoretically derived. The reference range 
was given to reduce the parameter search space. Second, aiming at the problem of insufficient sample 
size, the data enhancement method and sample replacement strategy for CT images were adopted to ef⁃
fectively increase the number of available samples. 【【Results】】The experimental results on public data 
sets and real medical clinical datasets show that the improved focus loss improves the stability of the clas⁃
sification model. The proposed method can achieve more than 82% accuracy in the preoperative screen⁃
ing task of patients with portal hypertension, and also steadily improve task performance in multiple pub⁃
lic datasets.

Keywords:class imbalance; feature fusion; improved focal loss; medical images; data enhancement

随着计算机技术与医学成像技术的发展，医学

图像处理与分析已经成为现代医疗的关键技术之

一，对于疾病早期筛查诊断、治疗规划和预后效果

评估具有不可替代的作用［1］。传统的医学图像处理

技术通过统计学分析方法或影像组学方法手动构

建数学模型解决特定问题，存在效率低、准确度较

低的问题［2］。随着人工智能技术的发展，端到端的

深度学习方法可以自动从图像中提取高度抽象的

信息［3］，发掘大量人类无法直观感知的潜在信息，在

各种医疗相关任务中表现出色［4-5］。然而，出于对患

者隐私保护的考虑以及患病样本远远少于正常样

本的客观事实，数据集规模有限和类别不平衡的存

在使得深度模型在训练时难以收敛或引发过拟合

的问题，导致模型对少数类样本失去识别能力，深

度网络失去实际意义，进而影响临床决策的准确

性［6］。针对上述问题的解决思路主要有两个：一是

使用采样策略，对少数类过采样或对多数类降采样

从而达到平衡数据集的目的，医学数据集规模受限

的特性使得对少数类过采样成为首选手段，但是传

统的过采样方法可能会导致过拟合，而基于特征空

间分布的 SMOTE 等方法存在真实性和医学伦理

层面的风险；第二个解决方法被称为成本敏感型方

法，即从损失函数设计层面对不同的分类错误施加

不同的惩罚，这不可避免地引入超参数来调节惩罚

力度，超参数庞大的搜索空间增加了此类方法的应

用成本。

此外，图像特征信息融合也是医学领域应用人

工智能方法时需要考虑的一项挑战，深度网络在应

用于医学临床实践中时，分析单一信息往往不足以

全面反映患者的状况，难以达到很好的效果。特别

是医学图像，不同模态不同视角下的图像之间存在

大量冗余信息，造成信息熵急剧减小，有效信息被

淹没，深度网络难以学到可分性强的特征，造成模

型表现不佳。针对这一问题，采取有效的图像特征

信息融合方法，在不丢失关键信息的基础上有效融

合多模态多视角的图像特征信息将极大地提升模

型的表现［7］。

综上所述，本文提出了一种基于改进焦点损失

与图像特征融合的医学图像分类方法，通过在焦点

损失的基础上引入非参数幂函数优化损失平滑性

与收敛稳定性应对类别不平衡挑战；其次设计一种

双分支图像信息融合网络，弥补单一模态单一视角

表征能力不足的问题，同时在模型中加入了一种混

合交叉注意力机制，降低背景前景不平衡对特征提

取带来的干扰。主要贡献如下：

1）针对 CT 图像无关背景占比大，感兴趣区域

占比小，有效前景与无关背景严重失衡问题，提出

一种新的高灵活性混合交叉注意力模块为核心的

双分支图像信息融合网络，有效减少背景干扰，提

高特征提取效率与质量。

2）针对 CT 扫描序列相邻相似性强的问题，提

出了基于样本分布的 CT 随机数据增强方法和基于

概率的批量训练输入策略，可以有效地增加样本

量，且不存在医学伦理方面的担忧。

3）针对医学图像存在的类别不平衡问题，提出

一种改进的焦点损失，利用非参数中心对称幂函数

优化加权因子。改进的焦点损失仅引入一项超参

数，且通过理论推导证明和实验提供参数的搜索范

围，大大降低了超参数搜索的难度和成本。

1　相关工作

类别不平衡问题的存在使得传统损失函数，如
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交叉熵损失等无法有效约束训练模型以识别所有

类别，倾向于更多关注多数类样本。为解决这一问

题，研究者通常会在损失函数中引入一系列超参

数，以实现对难易样本以及多数样本和少数样本的

不同效果是解决问题的主要思路之一［8］。在目标检

测与分割领域，前景和背景之间的严重不平衡影响

了检测器的性能。KAIMIN［9］团队率先引入焦点损

失来提高探测器的性能，取得了非常好的结果。该

方法通过为具有挑战性或容易被错误分类的样本

分配更高的权重，同时降低简单样本的权重来解决

类不平衡问题。RIDNIK et al［10］将这种方法扩展到

多标签分类任务，设计了一种新的不对称损失为正

负样本分配不同的权重，并采用不同的损失计算机

制。文献［6］从训练过程入手，提出了一种新的多

加权损失函数和端到端累积学习策略，降低了异常

样本对训练的影响。此外，WANG et al［10］将质量因

素嵌入到焦点损失中，使网络能够专注于学习高质

量的样本，而不是难以分类的样本。以上方法增强

了焦点损失的灵活性，提升了性能表现，但都不同

程度地引入额外的超参数，显著扩大了参数搜索空

间。本文通过引入非参数的幂函数优化焦点损失，

仅保留类别因子一项超参数，从源头降低参数搜索

工作的负担，此外本文通过理论和实验推导给出唯

一超参数的搜索范围与搜索方法，进一步降低所提

方法的应用成本。

2　方法

2. 1　双分支图像特征融合网络

在医学图像处理领域，图像特征融合是一项关

键技术。它旨在整合不同模态、不同视角或不同参

数下的图像数据，弥补单一图像信息量不足的缺

点，为医生和研究人员提供更加全面的信息，从而

提升诊断的准确性与可靠性［11］。然而大量特征信

息的融合意味着大量的数据输入，导致计算成本过

高。此外，CT 图像不含有效信息的黑色背景占比

较大，而与病变相关的感兴趣区域占比极小。背景

与前景的不平衡使得特征信息融合带来的信息冗

余进一步加剧。本文提出的双分支图像特征融合

网络如图 1 所示，网络输入包括两个部分：SL 和 SM，

它们来自同一患者的不同 CT 图像。输入图像首先

经过混合交叉注意力模块提取感兴趣的区域，注意

力模块的输出特征图与原始图像叠加。这一步的

目的是在强化被关注的区域，实现对背景区域的弱

化，缓解背景前景不平衡的同时，保证原始信息的

不丢失，避免表达能力的下降。然后进入特征提取

阶段，两个分支的编码器结构遵循相同的设计但由

于处理信息存在显著区别，因此并不共享权重。多

层特征提取网络的头部为两层 7×7 的大尺寸卷积

网络实现降采样，使用含有残差连接的数个 3×3 与

1×1 的卷积层堆积作为特征提取层，编码器的层数

可根据实际应用任务的复杂程度进行调整。经多

层编码器构成的特征提取网络后，使用全连接层，

将特征图转换成一维特征向量的形式。利用向量

拼接的方法将两个分支的特征进行融合。选用特

征向量拼接进行特征融合的原因是该方法对输入

向量的数量、尺寸要求并不严格，当不同分支输入

尺寸不一致，或根据实际需要增加更多支路时也可

以轻松应对，显著增强了网络的灵活性。融合后形

成的新特征向量根据下游分类任务的需要，利用若

干全连接层灵活调整输出尺寸，输出最终的分类

结果。

2. 2　混合交叉注意力模块

混合交叉注意力模块结构示意图如图 2 所示，

该模块要求两个输入参数，即两个分支输入的通道

数。卷积运算对输入大小没有要求但是有通道数

的限制，因此在模块的头部和尾部添加一个 1×1 卷

积层以匹配卷积通道，保证输入图像与输出特征图

尺寸完全一致，从而实现即插即用的效果。输入序

列 SL 和 SM 通过带残差结构的多级编码器生成 B×
Cin×H×W 的特征图。在逐级解码阶段，特征向量

按照层次逐步混合向后传递，混合方式为对应值相

图 1　双分支图像特征融合网络结构图

Fig.1　Dual-branch image feature fusion network structure
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加。在模块的末尾，混合特征映射被拉伸化为一维

特征向量，通过 Softmax 函数激活后，调整尺寸进行

恢复，达到 2D 平面上的 Softmax 的效果，对整个平

面所有像素点进行评分。所有像素点都被赋予了

0~1 的一个分值，且所有像素点的分值和为 1，这意

味着在模型训练过程中，注意力机制不仅需要找到

重要的区域，同时对找到的感兴趣区域进行取舍，

而像素级别的评分显著优于基于池化降采样的注

意力机制，拥有更小的细粒度。评分结果与原始图

像对应位置点乘，评分低区域的像素值被压缩到非

常低的水平，而重点感兴趣区域的像素值有所保

留。在后续卷积网络对其进行卷积运算时，低像素

值对卷积结果的影响非常小，从而达到避免无关信

息干扰，专注于有价值感兴趣区域的作用。

2. 3　CT序列图像增强与样本替换

CT 图像是连续切片的结果，每幅图像都是连

续体素的二维表示，因此在相邻图像之间存在结构

和纹理方面的高度连续性。特别是 CT 薄层扫描，

层间距非常小，相邻图像展示的解剖结构变化小，

显著增加了特征提取难度，增加了过拟合风险。针

对医学 CT 序列影像相邻相似性强的特点，设计了

专门的数据增强方法。首先，将序列进行分区，形

成多个子序列，分区依据可以引入先验知识也可以

均等分区。根据子序列长度的比例关系，确定从中

抽取图像数量的比例。第二步随机选择，即从子序

列中以第一步中确定的比例进行随机抽样。第三

步，随机排序。抽取图像的顺序被随机变换以擦除

潜在的空间位置信息。第四步，将各个子序列中产

生的图像随机组合并随机挑选，应用一种几何转换

（水平翻转、选择、随机裁剪等）来形成输入数据对。

通过上述方法，一个 CT 序列可以有效地扩展

数十倍，数据的连续相似性被显著降低，从数据输

入层面降低了过拟合的风险。在第三步中去除的

空间位置信息有助于增强特征提取网络鲁棒性。

扩充样本来源于真实的医学图像，且未修改任何像

素值，新产生的样本虽然经过了随机抽取与组合，

但是数据操作范围始终隶属于同一病例，因此可以

有效避免医学伦理相关的风险。此外，这一过程对

不同长度的序列进行了标准化处理转换成相同大

小的数据而无需额外操作。  

2. 4　基于概率的样本替换策略

批次样本中的类别分布反映了数据集中整体

的样本分布情况，当数据集类不平衡时，模型学习

将变得困难。为了解决这个问题，提出一种基于概

率的样本替换策略，即部分多数类被少数类取代，

确保批内的类分布接近均匀分布。数学表达式为：

PS B = PL B = B
C  . (1)

PS R = PL . (2)
pPL B + PS B = PL B - pPL B . (3)

B 表示批次大小，C 为分类任务中的类别数，PS和 PL

图 4　CT扫描数据增强步骤示意图

Fig.4　Schematic diagram of CT scanning data enhancement steps
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分别表示少数类和多数类样本出现的频率，R 为多

数类与少数类的比值，为一常数。多数类样本以概

率 p 被少数类取代，可以得到 p 的取值为：

p = RPS - PS

2RPS
 . (4)

使用概率而不是精确值作为样本替换依据的原

因是每一批次随机输入的样本的比例是动态的，使

用精确值需要额外的计算成本，并且动态的标签分

布有利于提高模型的鲁棒性与训练的稳定性。

2. 5　改进焦点损失函数

从最基本的交叉熵函数出发，二元交叉熵损失

可以表示为式（5）和式（6）。它对每个样本都是公

平的，在处理类不平衡数据时的这一特性成为缺

点。简单样本（pt >> 0. 5）的损失没有限制在一个

很低的水平，多数类的损失轻易支配了模型。

CE ( p,y )= CE ( p t )= -log ( p t ) . (5)

p t =
ì
í
î

p,y = 1
1 - p,y ≠ 1 . (6)

焦点损失在其基础上增加了调制项-（1-pt）
γ，数

学表达式如式（7）所示，其中 γ≥0。随着 pt的增加，

简单样本的惩罚权重被削弱，反之，当 pt减小，调制

项逐渐增大。

FL ( p t )= -( 1 - p t )γ log ( p t ) . (7)
在焦点的基础上，引入了类平衡因子 α，其维度

与分类任务中的类别数量一致，如式（8）所示。

FLCB ( pi
t )= -αi∑

i = 1

C

( 1 - pi
t )γ log ( pi

t ) . (8)

α 的设计通常是基于正负样本比例的，常见的

有以下两种［13］：

α = 1
N  . (9)

α = 1 - β
1 - β N  . (10)

定性分析类别平衡因子 α 和焦点因子 γ 共同调

节传统的交叉熵损失。然而，α 的增加和 γ 的减少都

会导致函数值的增加，这进一步增加了参数搜索过

程的复杂性。统一或简化超参数是降低参数搜索

难度的有效方法之一。本研究引入幂函数项来改

善焦点损失。

PFCB = ( 0.5 - p t )3 ( log ( p t ) )2 . (11)
利用三次幂函数作为加权因子核心的原因在

于其单调性和中心对称特性，它的导数特性使得离

对称中心近的区域变化缓慢，距离对称中心远的区

域变化率大，因此，选择三次幂函数并将其对称中

心移动至 0. 5 压缩了 pt>0. 5 的值，从而增大 pt<0. 5
的惩罚。原焦点损失的对数项调整为平方项，以确

保函数的正负性依赖于 pt。然而，这种修改引入了

一个新问题：函数的非负性无法保证。因此，引入

一个校正项，如式（12）所示。

PFCB = ( 0.5 - p t )3 ( log ( p t ) )2 +( 1 - p t )2 . (12)
然后，向它添加一个类平衡项。在确保少数类

得到高度重视的同时，应该保证合适的程度，以免

表现出过分的少数类倾向。需要满足以下条件：

LFS < LFL . (13)
BpL LFS + BpS LTS > BpS LFL + BpL LTL . (14)

LFL = αLFS . (15)
LFS和 LFL分别表示错误少数类和错误多数类情

况下的损失，LTS和 LTL表示正确区分少数类和多数

类情况下的损失。设多数类的权值为 1，少数类的

权值为 α，可以推出：

1 < α < R + LTS - LTL

LFS
< R + 1 . (16)

当多数类的权值为 1 时，式（9）中 α 的值为两类

样本数量之比，即 α=R。式（10）可以证明 α∈［1，
R］，这里给出一个简单的证明。同上，定义多数类

权重基为 1，则少数类权重为
1 - β RNS

1 - β NS
，其导数如下：

     ∂
∂β ( 1 - β RNS

1 - β NS )
  = -RN S β ( RNS - 1 ) ( 1 - β NS )+( 1 - β RNS ) N S β ( N S - 1 )

( 1 - β NS )2

  + N S β ( N S - 1 ) ( 1 - β ( RNS - NS ) )
( 1 - β NS )2  .                                     ( 17 )

显然，这是一个单调递增函数，因此 α 下限为 1，
上限是 β→1 处的极限值。

lim
β → 1

1 - β RNS

1 - β NS
= lim

β → 1

-RNS β ( RNS - 1 )

-N S β ( N S - 1 )
= R . (18)

因此，式（10）提出的平衡因子搜索空间 α∈［1，
R］，与本文的研究是一致的。这进一步验证了本文

工作的科学性，在理论层面上确定了类平衡因子搜

索空间。最终，本文提出的类平衡幂焦点损失的完

整表达如下：

PFCB = ∑
k = 1

C

α (( 0.5 - pt )3 ( log ( pt ) )2 +(1 - pt )2 ) .(19)

图 5 展示了改进焦点损失函数的函数图像。与

其他常见损失函数相比，样本出现严重分类错误（pt

<0. 2）时损失值较大，随着 pt的增加，损失以较快速

率衰减，这一特点保证训练初期损失值可以迅速收
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敛。而当 pt继续增大时，函数曲线变得平滑，保证模

型训练中后期的稳定性。当 pt 处于 0. 5 附近时，曲

线较小的下降速度保证了处于分类临界区域样本

损失值的稳定性，可以有效避免震荡，这对小样本

情况下的分类任务具有显著的作用。当 pt>0. 5 时

损失值被限制在很低的水平，这意味着改进的损失

函数对分类正确率的关注远大于对置信度的关注

程度。此外，改进的焦点损失函数需要对每个样本

计算一次，计算过程中没有嵌套循环或复杂的数学

运算，算法复杂度为 O（n），与焦点损失保持一致。

因此在未增加算法复杂度的情况下改进焦点损失

在稳定性和收敛性上更加具有优势。

3　实验结果

3. 1　实验数据集

本文以门静脉高压患者术前筛选任务为例，对

提出方法的有效性进行评估。门静脉高压症是由

肝硬化引起的严重病症。发作时经常引起各种并

发症，严重时危及生命［12］。治疗门静脉高压的一种

方法是通过经颈静脉肝内门静脉系统分流术（Tran⁃
sjugular Intrahepatic Portosystemic Shunt， TIPS）。

约 10%~55% 患者在 TIPS 植入后发生肝性脑病

（Hepatic encephalopathy， HE），严重影响生活质量

且无有效治疗方法［13］。因此，进行患者术前筛查工

作具有重要意义。门静脉高压患者术前筛选任务

数据集为私有数据集，本研究在 2019 年 7 月至 2022
年 4 月在山西医科大学第一医院共收集了 190 例首

次接受 TIPS 手术的患者，所有受试者均给予书面

知情同意，并经山西医科大学第一医院研究伦理委

员会（K-K231）批准。

此外，三个公开数据集也被用来评估本文方法

的先进性。第一个数据集是 2019 年 B-ALL 白细胞

显微镜图像中正常细胞和恶性细胞（C-NMC）的分

类。该挑战是在 2019 年 IEEE 生物医学成像国际研

讨会（ISBI）上组织的［14］。第二个数据集为 SARS-
COV-2CT 扫描数据集，包含来自巴西圣保罗州某

医院 1 252 例新冠阳性患者和 1 230 例非新冠肺炎

患者的 CT 图像。第三个公共数据集是使用 CI⁃
FAR-10 数据集，随机选择了两种类型的样本，自行

创建了一个不平衡的数据集。训练集包括多数类5 000
个和少数类 1 000 个，验证集包含 1 000 例。

3. 2　双分支图像信息融合网络性能评估

为了验证多分支图像信息融合网络性能，在私

有数据集与 SARS-COV-2 数据集上进行实验。两

项实验均采用双分支信息融合网络。在私有数据

集的实验中，分支图像分别为原始图像肝脏序列与

原始图像胸椎序列，这是因为门静脉高压患者术前

筛选任务中医生重点关注这两个部分。第一部分

是包含肝静脉、门静脉和肝实质的图像。这是临床

上确定 TIPS 植入位置最关键的部位［15］。第二部分

是包含第三腰椎骨骼肌的图像，它是反映患者营养

状况的有效指标之一［16］，依据两个子序列长度，在

数据增强阶段抽取比例确定为 4∶1。在公共数据集

中，分支图像分别为原始图像与 Prewitt 算子处理后

的边缘纹理图像。

表 1 展示了多种人工智能方法在本研究中的表

现，当模型预测输出全部为多数类时实验结果在表

中由短横线代替。受类不平衡及小数据集的影响，

多种先进的通用网络模型出现了严重的多数类倾

向，对比其他先进方法和其他小样本学习方法，本

文方法在面向类不平衡数据集时准确率方面具有

显著优势。医学研究中，常使用 ROC 曲线来展示筛

选方法的效果，图 6展示了传统医学方法与本文方法

在门脉高压患者术前筛选任务中的 ROC 曲线结果，

本文方法远远优于其他方法，AUC达到 0. 744 4。
3. 3　超参数 α搜索

改进焦点损失的唯一超参数 α 的理论范围为

［1，R+1］。在训练过程中，为减少过拟合的影响，

需要在有限轮次内选择收敛速度较快的超参数。

私有数据集的 R 约为 2，α 的理论值为［1，R+1］，则

从 R 开始搜索，步长为 1。实验结果如表 2 所示，数

据以平均数±标准差的形式表示。当 α 值从 2 增加

到 4 时，模型性能指标呈上升趋势，当 α=4 时效果

最佳，这略大于理论值。这是因为离群样本点不应

被视为有效样本。但是，从原始图像中直接确定其

在特征空间中的分布是很困难的。定性地说，这种

损
失
值

4

3

2

1

0

0    0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
pt

CE
FL γ=2
FL γ=4
Ltx γ=2
PFCB

图 5　损失函数图像

Fig.5　Loss function
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现象往往在少数类中更为显著，因此 α 的真实值应

当大于数据分布表现出的 α。因此，建议 α 的参数搜

索空间应从理论上限附近开始，逐步向上搜索，以

获得最佳结果。当各项指标出现明显下降时，可能

意味着搜索已经超出了最优区间。

3. 4　损失函数性能比较

为了验证改进焦点损失函数的优异性能，在三

个数据集上进行测试。公共数据集使用 ResNet-50
作为主干网络。实验结果表明，传统的交叉熵损失

很容易出现多数类的倾向，所有输入都被判断为多

数类。在记录数据时，此类无意义的结果记录为一

条短横线。在私有数据集上，本文方法的优势非常

显著，准确率提高了 9% 以上，精确度达到了两倍。

在两个公共数据集上，优势也较为明显。在高质量

的公共数据集中，样本特征可分性高，赋予难分类

的少数类样本较高权重即可轻松应对，但面对质量

相对较低的私有数据集时，样本类间差距小，类内

差距大，单纯聚焦难分类样本容易造成被离群样本

干扰，并不能很好地完成任务，此时改进焦点损失

函数稳定性强的优势更为凸显。在精度、召回率和

F1 值性能方面，尽管在某些情况下它可能不是最好

的，但本文方法搜索成本小，可以迅速接近最佳性

能，表现出更好的稳定性。

3. 5　消融实验

表 4 为消融实验的结果。样本替换策略依赖数

据增强中产生的新样本，因此二者作为整体进行实

验，表中统称为样本策略。结果证明了 3 个模块的

有效性，但是单个模块对基础模型的性能提升是有

限的，特别是混合交叉注意力模块，该模块被用来

改善特征提取能力，对样本失衡和过拟合几乎不起

作用，单独使用注意力模块并不能得到有意义的结

果。然而在 3 个模块的共同作用下，模型达到了最

佳效果。值得注意的是改进焦点损失和混合交叉

注意力模块的联合使用显著提高了模型的性能。

这是由于损失函数对模型特征学习的约束只关注

结果，而混合交叉注意力模块在模型训练阶段中起

到提取感兴趣区域的作用，这迫使模型聚焦学习疾

病本身的特征，而不是可分性强但没有实际意义的

特征。因此，这两个模块相当于在端到端任务中间

添加流程监督，在任务中体现了相互促进的效果，

表现出了总体大于各部分之和的协同效应。

真
阳
率

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0
0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

假阳率

本文方法（AUC=0.744 4
MELD（AUC=0.544 1）
白蛋白胆红素评分（AUC=0.521 0）
FIPS（AUC=0.506 7）
Chi1d-pugh （AUC=0.604 9）

图 6　传统医学方法与本文预测方法的 ROC曲线

Fig.6　ROC curves of the traditional medical method and the 
proposed prediction method

表 1　网络模型性能评估

Table 1　Performance evaluation of network model

数据集

SARS-
COV-2

私有
数据集

方法

xDNN
Xception
Mvitv2

Metaformer
本文方法

Xception
Mvitv2

Metaformer
AMCL-FSIC
Mixture loss

3D-CNN
本文方法

准确率

0. 973 8
0. 889 8
0. 927 1
0. 949 6
0. 981 2

-

-

-

0. 712 9
0. 792 1
0. 805 2
0. 829 7

精确率

0. 991 6

0. 905 5
0. 922 3
0. 932 8
0. 985 5

-

-

-

0. 510 8
0. 612 9
0. 592 3
0. 638 1

召回率

0. 955 3
0. 867 0
0. 925 8
0. 962 6
0. 983 1

-

-

-

0. 736 6
0. 778 4
0. 782 0

0. 745 0

ROC
0. 973 1
0. 886 1
0. 924 1
0. 947 5
0. 984 2

-

-

-

0. 713 1
0. 728 7
0. 712 2
0. 744 4

表 2　超参数 α搜索

Table 2　Hyperparameter α search

α

2
3
4
5
6
7
8

准确率

0. 772 2±0. 02
0. 794 4±0. 04
0. 829 7±0. 02

0. 749 6±0. 06
0. 713 1±0. 03
0. 742 6±0. 04
0. 681 7±0. 04

精确率

0. 433 5±0. 04
0. 616 1±0. 08
0. 638 1±0. 07

0. 577 0±0. 12
0. 413 2±0. 07
0. 327 0±0. 13
0. 589 3±0. 06

召回率

0. 603 4±0. 11
0. 709 5±0. 06
0. 745 0±0. 06

0. 682 2±0. 09
0. 744 3±0. 12
0. 587 6±0. 20
0. 331 6±0. 17

F1
0. 502 7±0. 05
0. 643 7±0. 07
0. 686 6±0. 06

0. 609 8±0. 10
0. 529 7±0. 08
0. 419 7±0. 14
0. 428 5±0. 09

ROC
0. 681 2±0. 09
0. 720 3±0. 10
0. 726 3±0. 06

0. 682 6±0. 09
0. 699 4±0. 11
0. 688 8±0. 10
0. 651 3±0. 14
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3. 6　可视化结果

图 7 为使用 CAM 算法可视化的混合交叉注意

力机制输出特征映射的类激活图。A1 和 B1 列显示

第三腰椎和肝脏相关切片的 CT 原始图像。A2 和

B2 列表示混合交叉注意力机制输出特征的图像。

A3 列和 B3 列展示了二者叠加的效果。A3 列显示

第三腰椎感兴趣的区域。显然，脊柱及其附近的肌

肉是关注的焦点，这与已有的医学研究结论一致：

第三腰椎骨骼肌对 TIPS 后 HE 的预测具有重要意

义［20］。B3 列所示的图像清晰地显示出模型中最感

兴趣的区域是从左下到右上的狭长区域，与肝脏的

位置高度吻合，与医学临床实践经验一致。

4　结束语

本文针对医学图像分析领域内存在的类不平

衡小样本问题，提出一种易于扩展的多分支信息融

合网络，在保留信息融合优势的情况下利用混合交

叉注意力模块应对前景背景的不平衡现象，促使模

型学习可分性更强的特征，并且提出了一种改进焦

点损失，利用非参数幂函数的中心对称特点提高了

损失函数的稳定性。该方法仅引入一个超参数，通

过理论推导给出取值范围并且通过实验证明了其

表  4　消融实验结果

Table 4　Results of ablation experiment

样本策略

√

√
√

√

混合交叉注意力

√

√
√
√

改进焦点损失

√
√

√
√

准确率

0. 689 6±0. 03
-

0. 705 8±0. 04
0. 745 0±0. 03
0. 716 2±0. 04
0. 793 1±0. 02
0. 829 7±0. 02

精确率

0. 363 6±0. 07
-

0. 383 7±0. 07
0. 403 5±0. 08
0. 452 7±0. 05
0. 543 5±0. 06
0. 638 1±0. 07

召回率

0. 666 7±0. 11
-

0. 640 0±0. 04
0. 677 8±0. 03
0. 659 3±0. 04
0. 703 4±0. 06
0. 745 0±0. 06

F1
0. 470 6±0. 08

-

0. 463 1±0. 05
0. 519 4±0. 06
0. 540 1±0. 05
0. 615 5±0. 06
0. 686 6±0. 06

图 7　混合交叉注意力机制输出类激活图

Fig.7　Output class activation maps from mixed cross-attention 
mechanism

H
E
患
者

正
常
患
者

（A1） （A2） （A3） （B1） （B2） （B3）

表 3　不同损失函数在三个数据集上的表现

Table 3　Performances of different loss functions on three datasets

数据集

本文数据集
（R≈2）

C-NMC
（R≈2. 5）

CIFAR-10
（R=5）

损失函数

交叉熵

Focal
CBFL

IFL
本文方法

交叉熵

Focal
CBFL

IFL
本文方法

交叉熵

Focal
CBFL

IFL
本文方法

准确率

-

0. 731 8±0. 07
0. 745 8±0. 03
0. 752 7±0. 02
0. 829 7±0. 02

0. 807 7±0. 02
0. 818 0±0. 04
0. 816 3±0. 02
0. 819 6±0. 03
0. 820 1±0. 03

-

0. 531 2±0. 01
0. 542 3±0. 02
0. 537 0±0. 02
0. 562 0±0. 02

精确率

-

0. 340 0±0. 10
0. 355 6±0. 10
0. 431 7±0. 09
0. 638 1±0. 07

0. 782 1±0. 04
0. 791 1±0. 06

0. 786 8±0. 05
0. 790 4±0. 07
0. 790 1±0. 02

-

0. 063±0. 03
0. 089±0. 02
0. 079±0. 02

0. 127 0±0. 01

召回率

-

0. 660 8±0. 11
0. 660 8±0. 11
0. 683 3±0. 10
0. 745 0±0. 06

0. 963 2±0. 03
0. 958 9±0. 04
0. 963 2±0. 03
0. 941 4±0. 04
0. 966 9±0. 02

-

0. 984 3±0. 02

0. 946 8±0. 01
0. 969 6±0. 03
0. 976 9±0. 02

F1
-

0. 447 2±0. 11
0. 460 2±0. 10
0. 542 8±0. 10
0. 686 6±0. 06

0. 858 6±0. 04
0. 862 5±0. 06

0. 867 3±0. 06
0. 856 8±0. 06
0. 860 1±0. 03

-

0. 118 4±0. 02
0. 162 7±0. 02
0. 171 7±0. 03
0. 224 7±0. 01
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低搜索成本的优势。此外，提出了针对 CT 图像的

数据增强方法，该方法可以有效扩展样本数量且没

有合理性方面的担忧，结合基于样本分布概率的批

次内样本替换策略，最终实现了高准确度的门静脉

高压患者 TIPS 术前筛选及其他医学图像分析分类

任务。本文所提方法在真实的临床数据中性能显

著优于现有方法。在未来的工作中，将尝试进一步

降低超参数搜索带来的负担，自适应的超参数搜索

方法是未来研究的方向之一。
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