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摘　要　微血管侵犯(MVI)作为肝细胞癌(HCC)术后复发和生存率低的关键预后因素,其术前精准定位对治疗决策至关重

要.针对现有放射组学方法特征泛化弱、可解释性差且忽略瘤周 MVI空间分布的问题,提出通过病理全切片(WSI)与三维超

声(３DUS)的空间融合实现 MVI三维定位,并设计特征张量融合深度学习模型(融合多尺度特征、特征张量及正交化损失函

数)提取瘤周 MVI分布语义特征.在收集的数据集上开展了详细的对比分析和消融实验研究,使用受试者工作特征曲线下的

面积(AUC)、准确度(Accuracy)和F１分数等指标证明了该模型的有效性.实验验证了该模型性能优异(AUC:０．９１０,ACC:

０．９３０,F１score:０．８５２),证实了其在术前 MVI精确诊断中的临床潜力.
关键词:微血管侵犯;多模态;张量融合;多尺度融合;肝细胞癌
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TensorＧbasedMultimodalFusionTechniquetoDiagnoseMicrovascularInvasion
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Abstract　Microvascularinvasion(MVI)isacriticalprognosticfactorforpostoperativerecurrenceandreducedsurvivalinhepaＧ
tocellularcarcinoma(HCC),makingitsprecisepreoperativelocalizationessentialfortreatmentplanning．Toaddresslimitationsof
existingradiomicsapproaches—includingpoorfeaturegeneralizability,weakinterpretability,andneglectofspatialperitumoral
MVIdistributioncrucialforsurgicalstrategies—thisstudyproposes:１)multimodalfusionＧbased３DlocalizationofMVIviaspaＧ
tialalignmentofwholeＧslidepathologyimages(WSIs)with３Dultrasound(３DUS);２)afeaturetensorfusiondeeplearningmodel
integratingmultiscalefeatures,tensorfusion,andorthogonallossfunctionstoextractsemanticfeaturesofperitumoralMVIdisＧ
tribution．ModelperformanceisevaluatedonthecurateddatasetusingmetricssuchastheareaunderthereceiveroperatingchaＧ
racteristiccurve(AUC),AccuracyandF１score,demonstratingitseffectiveness．Experimentalvalidationdemonstratesexceptional

performance(AUC:０．９１０,Accuracy:０．９３０,F１Ｇscore:０．８５２),confirmingtheproposedmodel’sclinicalpotentialforprecisepreＧ
operativeMVIdiagnosis．
Keywords　Microvascularinvasion,Multimodal,Tensorfusion,MultiＧscalefusion,Hepatocellularcarcinoma

　

１　引言

原发性肝癌位列全球恶性肿瘤发病率第六位,该疾病在

全球癌症相关致死病因中位居第三.２０２０ 年全球监测数据

显示,该年度新确诊原发性肝癌患者达９０．６万例,对应同期

死亡病例约 ８３万例[１].在原发性肝癌病例中,肝细胞癌

(HCC)占最多,为７５％~８５％[１],乙型肝炎病毒和丙型肝炎

病毒感染是肝癌发展的主要危险因素.HCC 作为全球主要

健康问题之一,是全球第二大致命肿瘤,同时也是癌症相关死

亡的第四大原因[１Ｇ２].HCC患者的５年生存率仅为 １８％[１],

术后复发率最高可达７０％[３Ｇ４].超过９０％ 的 HCC相关死亡

归因于转移和复发[５].有证据表明,大多数国家的 HCC 发



病率都在增加,尤其是在东亚[６].流行病学研究揭示,中国

HCC疾病负担尤为突出[７].在乙型及丙型病毒性肝炎高流

行率、非酒精性脂肪性肝病、酒精性肝损伤等多重致病因素的

协同作用下,该疾病患者群体规模已占据全球总病例数的

５０％[７].当前临床对于 MVI的诊断主要依赖于术后的组织

学检查,这使其成为一种回顾性指标[８].因此,如何利用术前

影像识别 MVI对于 HCC治疗决策至关重要.

临床研究已证实,微血管浸润(MVI)是肝细胞癌患者复

发和低生存率的重要预后因素[９Ｇ１２],其是通过在显微镜下由

内皮细胞排列的血管腔内的癌细胞巢来识别的[１３].MVI不

仅反映了肿瘤的侵袭性,还被认为是 HCC隐匿性转移的重

要诱因[１４Ｇ１５].此外,肝内转移被认为是影响 HCC患者预后

的关键因素,而 MVI阳性患者术后早期复发与肝内转移关系

密切[１６].临床研究表明,对于 MVI阳性的 HCC患者,相较

于非解剖性肝切除,解剖性肝切除术可有效降低 MVI阳性患

者的术后复发率及死亡风险[１３,１７];并且 MVI阳性的 HCC患

者在接受肝移植后,肿瘤复发率往往较高[１８Ｇ１９].因此,对于

MVI风险较高的 HCC患者,应优先考虑解剖性肝切除术以

改善预后[２０].

先前的研究通常通过常规术前影像学[１,３]、血清生物标

志物[４]和临床数据[９]来预测 MVI状态.然而,这些方法通常

采用传统放射组学,导致其准确性有限.同时,放射组学识别

的特征有限且固定,其普遍性和生物学解释性可能较弱.此

外,还有一些研究强调了肿瘤周围特征在预测 MVI中的重要

性,并取得了不错的预测性能[２１].然而,这些研究往往只关

注 MVI是否存在,忽略了对于术前治疗策略(如手术切除或

热消融)至关重要的瘤周 MVI的定位和分布.

为应对上述挑战,本文提出联合多模态融合成像技术,整
合病理全切片图像(WSIs)与三维超声(３D US)图像,建立

MVI病理与 US影像之间的空间对应关系,得到 MVI在３D
US图像中的准确位置信息.随后,设计了一个深度学习模

型,提取融合后的３D US 图像中与瘤周分布相关的语义特

征,并结合临床形态学特征进行 MVI诊断.此外,据调研,当
前尚无临床研究使用３DUS深度学习进行 MVI预测,本研

究首次采用术前影像进行 MVI预测,为未来术前 MVI的定

位和分布奠定了方法论基础,优化了治疗计划,改善了患者预

后,能更有效地管理肝细胞癌(HCC).本文方法主要的创新

点如下:

１)提出了一种基于自注意力机制的多尺度特征融合方

法,通过捕捉不同尺度特征间的关联,提高模型对临床关注的

瘤周分布信息相关的语义特征的学习能力.

２)为了促进不同模态特征的深度交互,采用张量外积方

法融合多模态特征,不仅保留了各模态的互补信息,还使网络

能够学习到更加稳健且多样化的特征表示.

３)引入了一种正交损失函数,通过促进双模态(图像特征

与临床形态学特征)之间的正交性,同时有效约束特征之间的

互补性,从而提升模型性能和泛化能力.

２　相关工作

微血管侵犯作为肝细胞癌术后早期复发的关键独立预测

因子,其临床评估对预后管理具有重要指导价值.当前临床

实践中,获取术前 MVI病理证据仍依赖于侵入性组织采样,

但此类操作可能引发针道转移风险及取样误差,限制了其广

泛适用性.在当前背景下,融合影像组学与分子标志物的非

侵入性检测技术已成为实现 MVI术前动态监测、优化 HCC
个体化治疗决策的重要研究方向.

基于临床精准诊疗的迫切需求,MVI的术前无创评估技

术研发已成为肝癌研究领域的重点攻关方向.其中,一些团

队选择使用常规术前成像[１,３]、血清学标志物[４Ｇ５]或临床资

料[９Ｇ１０]来预测 MVI状态,然而这些方法的准确性有限.

近年来,放射组学作为术前预测 MVI的前沿技术,展现

出广阔的应用前景.该方法依托医学影像技术,如计算机断

层扫描(CT)、磁共振成像(MRI)和超声(US),构建多模态影

像与组织病理学的深度关联,从而通过特征解码技术实现病

理表型的逆向推演.影像组学技术体系包含三大核心环节:

１)采集多模态影像大数据构建标准化数据库;２)应用信号解

析算法进行高维度定量特征谱的构建;３)基于多维度特征矩

阵的深度分析,实现微观病理生物学特征的智能提取.其中,

肿瘤最大径线及瘤周界面形态等影像学参数在 MVI术前评

估中具有重要参考价值.基于常规影像组学技术提取上述特

征指标,已逐步建立 MVI无创预测的初步模型体系.Dong
等[１１]采用基于原始射频信号的超声放射组学.Xu等[１２]采用

增强CT放射组学.Yang等[８]采用多序列、多参数 MRI放

射组学,共同显示了 MVI的术前预测性能.此外,一些研究

强调了瘤周特征在 MVI预测中的重要性[２１Ｇ２７].然而,传统放

射组学技术在 MVI评估中的准确性仍有提升空间.此外,传
统放射组学特征提取依赖于人为设定的模式匹配方式,这种

方法在全面性和精准度上存在一定局限,同时,特征之间的相

关性可能会被进一步放大,影响最终结果的可靠性.因此,该
方法难以构建端到端的自动化模型来实现术前 MVI评估.

近年来,研究者对深度学习的深入探索,为这一领域带来

了新的突破.Liu等[２５]基于体素内不相干运动(IVIM)成像

技术,采用 LeNet架构的卷积神经网络模型进行肝细胞癌

MVI预测分析.该研究揭示了肿瘤边缘纹理异质性参数在

MVI状态判别中的关键作用,为影像组学技术路径的创新提

供了方法学参考.此外,Wang等[２６]开发的新型深度学习架

构创新性地整合病灶分割与 MVI预测功能,该端到端模型通

过编码Ｇ解码结构同步执行感兴趣区域(ROI)自动提取和

MVI状态智能判别,显著提升了影像辅助诊断系统的临床转

化价值.然而,这些研究往往只关注 MVI是否存在,忽略了

对于术前治疗策略(如手术切除或热消融)至关重要的瘤周

MVI的定位和分布.

３　材料和方法

３．１　数据采集与预处理

为探究术前影像与术后病理微血管侵犯定位的空间关联

性,本研究采用 VX２原位肝肿瘤模型,通过获取离体三维超

声图像与病理全切片数字图像,融合二者实现３DＧUS图像中

MVI区域的精准定位.本研究的数据采集及多模态图像融

合定位处理流程如图１所示,下面分别介绍建立兔子肿瘤模

５８２汪少东,等:基于张量的多模态融合诊断微血管侵犯



型、体外 US成像协议、WSI协议及 USＧWSI图像融合.

图１　数据采集流程

Fig．１　Processofdataacquisition

３．１．１　动物和 VX２肝肿瘤模型

本研究的动物实验严格遵循«动物实验报告统一标准指

南»(ARRIVEGuidelines２．０)[２７],实验方案经珠海百试通生

物科技有限公司实验动物管理与使用委员会(Institutional
AnimalCareandUseCommittee,IACUC)批准(许可证号:

SYXK２０２０Ｇ０２２９,协议编号:L２０２１０４００１).实验选用９只健

康新西兰白兔(３~４月龄,体重２~３千克),在超声引导下将

单枚 VX２ 肿瘤组织块(约１mm３)植入肝脏左叶实质内构建

肝肿瘤模型.术后通过连续监测肿瘤生长情况,待肿瘤最大

径达到２~３cm 时确认建模成功.

３．１．２　体外３DUS成像协议

高分辨率超声成像对精准定位并提取微血管侵犯的影像

特征具有关键作用.完成肿瘤模型构建后,将含瘤肝叶组织

完整切除,并置于４％ 多聚甲醛溶液中固定４８小时以上.随

后以肿瘤为中心将肝叶切割为４块标本,每块标本边缘组织

修剪量控制在最小范围.为减少超声伪影干扰,将标本置于

以海绵为基底的生理盐水槽中浸没.采用机械臂辅助的

AcusonSequoia超声系统(德国西门子公司)及１８L６探头(频
率１８MHz),以０．１mm 层厚获取３DＧUS图像.关键超声参

数(包括扫描深度、声窗宽度、聚焦位置及增益)经优化设

置以确保高分辨率成像.所获图像在３DSlicer软件中 以

５３×５３μm 间距显示,并以 DICOM 格式存储.

３．１．３　序列病理全载玻片协议

为建立超声影像与组织学的精确空间对应关系,标本经

精密切割为等厚平行组织块,其切割平面与超声扫描平面严

格对齐.组织块依次编号后,进行梯度脱水与石蜡包埋处理.

采用间隔３００μm 的连续切片方案,制备 ５μm 厚度切片并进

行苏木精/伊红(Hematoxylin/Eosin,H&E)染色.染色切片

使用 PannoramicP２５０Flash全自动切片扫描仪(匈牙利 ３D
Histech公司)以２０倍光学放大倍率进行数字化扫描,并通

过 CaseViewer２．４软件(匈牙利３D Histech公司)进行全景

图像浏览与分析.

１)http://www．slicer．org

３．１．４　三维超声与全切片数字图像融合

图像融合操作严格遵循既定标准流程执行.首先,通过

CaseViewer软件以１．０ 倍放大倍率获取病理全切片数字图

像(WSIs)的全景视图.基于组织学轮廓特征,使用 PhotoＧ

shop２２．１．１(美国 Adobe公司)对 WSIs进行空间对齐并保

存为JPG 格式.继而将各标本的 WSIs与３DＧUS图像导入

３DSlicer４．１１．０开源平台１),重建轴状位、矢状位及冠状位三

维容积数据.在３DSlicer中,采用标志点配准法将固定体积

(WSIs)与移动体积(３DＧUS)进行空间匹配:先通过刚体配准

(AffineRegistration)校正位置偏移与旋转偏差,再应用非刚

体配准(NonrigidRegistration)补偿组织脱水与切片导致的形

变误差.由经验丰富的放射科医师手工选取至少１０对特征

标志点(包括小血管分叉、特定轮廓及解剖结构特征)作为稳

定参考点.针对每个标本,额外记录３对标志点的空间坐标,

计算其平均欧氏距离作为配准误差评估指标.当配准误差小

于１mm 时判定融合成功,确保方法的高精度特性.

３．１．５　形态学特征获取

所有形态学参数(见表１)均通过双盲复核确保数据可靠

性,测量结果导入定制化数据库进行后续统计分析.

表１　形态学特征

Table１　Morphologicalcharacteristics

形态学特征 备注

ROI所在区域主瘤边缘 光滑＝０,不规整＝１
ROI所在肝脏背景 有肝硬化＝１,无肝硬化＝０

ROI方位 近心端＝１,肿瘤区＝２,远心端＝３
ROI所在区域主瘤边界 清晰＝０,模糊＝１

ROI超出肝边缘 １＝有,０＝无

ROI与主瘤边缘距离

主瘤最大径

MVI最大径

３．２　数据预处理

３．２．１　图像标准化

由于原图的体素间隔(VoxelSpacing)不统一,为了研究

的严谨性,本文使用 Python 中的 SimpleITK 工具将所有患

者的影像通过近邻插值[２８](NearestNeighbor)的方法从原来

较小的体素间隔统一到一个较大的体素间隔(０．０５２６３∗

０．０５２６３∗０．０７),该操作不会产生伪体素信息.另外为了方

便模型输入和训练且不丢失信息,将所有样本的 ROI裁剪到

相同的规格(４８∗４８∗４８).在将图像输入网络前,首先对图

像进行ZＧscore标准化处理.

３．２．２　类平衡差异化数据增强

由于数据存在样本量不足和比例不均衡的问题,因此设

计了一种类平衡差异化数据增强机制.具体地,首先设计一

个数据增强方法池,如图２所示,其中包括翻转、平移和中心

旋转等７种方法.针对样本量不足和比例不均衡的问题,训

练模型时会给定分别对各类别样本增广的倍数,进而生成一

个样本索引队列,队列中包含原样本和增广样本的标记.在

模型读取队列中每一个标记时,如果识别到标记为原样本,就

直接加载原图像数据;如果识别到标记为增广样本,就会计算

出一个由样本编号和增强编号组成的数字作为随机种子,以

该种子得到１－７ 中的一个随机整数,接下来便会去数据增

强方法池中选择对应的方法对原图像数据进行增强,得到变

换后的图像数据输入模型.该方法不仅能够显著增加样本

量,还能实现动态平衡类别,避免了模型学习到“针对不同类

别用不同的增强手段”的特点.另外,由于引入了确定的随机

种子,确保了实验可复现性.数据集的具体分布和划分情况

如表２所列,括号中的数据表示数据增强后的样本量.
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(a)原图 (b)水平翻转

(c)平移 (d)中心旋转

图２　数据增强示例

Fig．２　Exampleofdataaugmentation

表２　数据集的分布和划分

Table２　Distributionanddivisionofdatasets

Positive Negative Total
Training ９６(５７６) ２９２(５８４) ３８８
Validation ３３ ９７ １３０

Test ３３ ９７ １３０
Total １６２ ４８６ ６４８

３．２．３　模型方法设计

本研究将三维超声与 WSI融合实现 MVI的具体定位,

提出了一种特征张量融合深度学习模型 TensorFusionＧNet
(见图３),首次将 MVI的空间分布特征与形态学特征进行跨

模态融合,三维超声图像提供空间信息及细胞级别的细节,而

形态学特征能捕捉到特定形状和纹理等特征.

该模型采用了多种特征融合策略,如多尺度融合和特征

级张量融合,并设计了多模态特征融合正交损失和基于类别

中心的判别性对比学习损失函数.微血管侵犯诊断需同时分

析肝血 管 的 连 续 走 行 模 式 (三 维 超 声)与 局 部 异 常 结 构

(WSI).传统 CNN 的固定感受野难以捕捉血管网络的分形

特征,而自注意力机制通过动态权重分配,实现了跨尺度的空

间依赖建模.三维超声ＧWSI融合影像提供空间拓扑信息,形

态学特征补充定量诊断参数.传统早期融合会导致模态特异

性信息丢失,而张量融合通过高阶交互建模,保留了各模态的

独立诊断价值.该方法模拟了放射科医师的联合诊断思维:

先独立评估各模态特征,再综合判断侵犯程度.微血管侵犯

的不同亚型(如门静脉/肝动脉侵犯)在影像表现和形态特征

上具有独立性.传统方法易导致特征冗余,而正交化约束强

制不同模态特征向量解耦,使超声特征主要响应脉管空间异

常,形态特征聚焦边缘浸润参数.

图３　模型整体框架

Fig．３　Overallframeworkoftheproposedmodel

３．２．４　基于自注意力的多尺度特征融合

为了更好地捕捉与瘤周信息相关的不同尺度特征,本文

采用多尺度特征融合与自注意力机制[２９]协同优化的设计思

路,如图４所示.具体而言,针对骨干网络提取的４个尺度特

征图,首先跨空间维度执行全局平均池化(GlobalAverage

Pooling,GAP)操作,分别生成４个一维特征向量.随后沿空

间维度进行张量拼接(TensorConcatenation),构建维度为

５×N 的特征矩阵,形成图像的多尺度序列化表征.在此基

础上,基于 Transformer架构中的自注意力机制[２３]对序列化

特征进行动态权重分配与上下文建模,经过全连接层映射后,

最终生成维度为 N 的紧凑型图像表征向量.值得注意的是,

该设计通过构建层次化的特征交互体系,不仅实现了跨尺度

特征的有机融合,更通过注意力权重动态捕捉不同区域的重

要性差异,其理论依据符合人类视觉系统的多尺度感知特性.

图４　基于自注意力的多尺度特征融合模块

Fig．４　MultiＧscalefeaturefusionmodulebasedonselfＧattention

３．２．５　特征级张量融合

本文提出基于张量分解的双模态特征交互融合方法,如
图５所示,定义x１∈RD１ 与x２∈RD２ 分别为双模态特征向量,

通过构建双线性交互张量实现模态互补.具体而言,首先对

原始特征进行偏置增强处理,即:
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x~i＝[xi;１]∈RDi＋１ (１)

该操作在数学上等价于在特征空间引入偏置项,其必要

性在于保持原始特征的线性完备性.继而通过外积运算生成

二阶交互张量:

T＝x~１􀱋x~２∈R(D１＋１)×(D２＋１) (２)

该张量在理论层面构建了双模态特征的高阶交互空间,

其秩分解特性可有效捕捉模态间的非线性关联.最终通过向

量化操作vec(T)∈R(D１＋１)(D２＋１)获得融合特征表示.与传统

的特征拼接相比,该双线性融合策略在跨模态检索任务中有

效地增强了不同模态特征之间的互补性,能够捕捉它们的非

线性交互信息.

图５　张量融合

Fig．５　Tensorfusion

３．２．６　特征正交化损失函数

本文提出基于正交约束的多模态特征优化框架.受张量

融合中特征解耦理论的启发,构建了特征正交化正则项,如

式(３)所示:

orth＝１
n ∑

n

i＝１
|xT

i１Axi２|２ (３)

其中,投影矩阵A∈Rm×n为可学习参数,‖A‖F＝１;xi１∈Rm,

xi２∈Rn分别表示双模态特征向量;|􀅰|表示绝对值.该约束

项构建了正交优化空间,其几何解释为:当 orth→０时,特征

向量在投影空间内满足AxT
i１⊥xi２,从而保证模态间信息的独

立性与互补性.另外,用于分类任务的优化目标是交叉熵

损失:

CE＝－１
n ∑

n

i＝１
[yilog(pi)＋(１－yi)log(１－pi)] (４)

其中,yn为真实标签,pn为预测概率.最终的目标函数为二者

的线性组合:

total＝ orth＋ CE (５)

４　实验

４．１　实验和评估设置

本文中,按６∶２∶２的比例将６４８张图像划分为训练集

(３８８张)、验证集(１３０张)和测试集(１３０张).本文方法基于

PyTorch开发,并在配备４块 NvidiaGeForceGTX１０８０Ti
显卡和一个IntelXeonE５Ｇ２６７８v３处理器的系统上运行,所
有网络参数均使用 Adam 优化器进行了更新.训练时,批量

大小设为１２８,学习率设定为１０－６,并采用了指数衰减策略.

本文使用３个指标来评估模型的分类性能,分别是 AcＧ
curacy,F１Ｇscore和 AUC.

Accuracy＝ TP＋TN
TP＋FN＋TN＋FP

(６)

F１Ｇscore＝ ２􀅰TP
２􀅰TP＋FN＋FP

(７)

其中,T 表示真,F 表示假,P 表示阳性,N 表示阴性.

４．２　实验结果分析

表３列出了本文方法与多种主流方法在微血管侵犯诊断

任务上的分类性能对比.可以看出,本文方法在 Acc和 AUC
指标上显著优于传统 VGG,Inception等基线模型.本文方法

AUC达到０．９１０,较次优方法提升了４．６个百分点,表明模型

在处理边界模糊、类间不均衡等实际问题中具备更强的判别

能力.

表３　对比实验结果

Table３　Resultsofcomparativeexperiment

模型 Acc AUC F１Ｇscore
３DVGGＧ１１ ０．９２２(０．８７６~０．９６９) ０．８６２(０．７６３~０．９４７) ０．８２１(０．７０６~０．９２１)

３DInceptionＧV３ ０．８８９(０．８４５~０．９４６) ０．８４４(０．７３２~０．９３９) ０．７７２(０．６４０~０．８７７)

３DResNetＧ１８ ０．８９１(０．８３７~０．９４６) ０．８６４(０．７６６~０．９５２) ０．７５０(０．６１２~０．８７０)

３DDenseNetＧ１２１ ０．８８９(０．８４５~０．９４６) ０．８２７(０．７１３~０．９２８) ０．７４５(０．６０５~０．８６３)

３DEfficientNetＧB０ ０．９０７(０．８５３~０．９５３) ０．８３６(０．７３２~０．９２８) ０．７６９(０．６３４~０．８７７)

TensorFusionＧNet ０．９３０(０．８８４~０．９６９) ０．９１０(０．８６０~０．９５３) ０．８５２(０．７４５~０．９３９)

　　本研究通过递进式实验评估各模块对模型性能的影响.

如表４所列,消融实验结果既验证了模型设计的科学性与合理

性,也明确显示每个改进模块均带来显著的性能提升.这种逐

步叠加的实验设计确保每个调整都具有可量化价值,同时揭示

了深度学习模型优化过程中细节设计与策略选择的重要性,为

模型改进提供了可验证的方法论参考.相较于基础模型,基于

自注意力的多尺度特征融合方法有效整合了不同尺度的图像

信息,显著提升了图像表征的全面性与表达能力.与传统的特

征拼接相比,张量融合策略在跨模态检索任务中有效增强了不

同模态特征之间的互补性,能够捕捉它们的非线性交互信息.

如表４所列,与常规的数据增强策略相比,本研究提出的

差异化数据增强机制对模型性能的提升(AUC提升０．０２)是

有显著作用的,其核心在于给任一样本采取的增强方法引入

了随机性.最后,引入正交损失函数后,３个关键指标都显示

出了显著的改进(Acc提升０．０１５,AUC提升０．０２６,F１Ｇscore
提升０．０４５).这表明正交性约束使网络能够学习更多独立

和独特的特征表示,从而进一步提高了模型的表达能力和泛

化能力.

表中每个指标括号的区间代表通过 boostrap自助抽样

方法计算出的置信区间.具体来说,从测试集中随机抽取了

１０００个样本,每次生成一个与测试集大小相同的样本集.在

这些样本上评估了指标,从中位数的９５％范围内确定置信区

间.表４的结果不仅充分展示了本文方法的有效性,而且显

示了显著的性能提升.
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表４　消融实验结果

Table４　Resultsofablationexperiment

基于自注意力的

多尺度特征融合

特征级

张量融合

特征正交化

损失函数

差异化数据

增强机制
Acc AUC F１Ｇscore

× × × √ ０．８９１(０．８３７~０．９４６) ０．８６４(０．７６６~０．９５２) ０．７５０(０．６１２~０．８７０)

√ × × √ ０．８８４(０．８２９~０．９３８) ０．８７６(０７８６~０．９６１) ０．７４１(０．６００~０．８４０)

√ √ × √ ０．９１５(０．８６８~０．９６１) ０．８８４(０．８２０~０．９４６) ０．８０７(０．６８７~０．９０９)

√ √ × × ０．９０７(０．８５３~０．９５３) ０．８４９(０．７４９~０．９３２) ０．７６９(０．６３４~０．８７７)

√ √ √ √ ０．９３０(０．８８４~０．９６９) ０．９１０(０．８６０~０．９５３) ０．８５２(０．７４５~０．９３９)

　　结束语　本文首先结合 WSIs与３DUS图像之间的空间

对应关系,构建多模态融合成像下的３D US图像,并提出了

一种基于多尺度特征张量融合的深度学习模型,用于准确诊

断肝细胞癌(HCC)中的微血管侵犯(MVI).所设计的模块

整合了多尺度特征,以更全面的方式增强了多模态信息的交

互.通过融合不同尺度的特征,模型能够捕捉到细微细节和

广泛模式,从而实现数据的更稳健和全面表示.研究结果表

明了多尺度特征融合的有效型,显著提升了诊断性能.与单

模态方法相比,本文的多模态融合方法在准确性上表现出显

著提升.此外,实验结果表明,本研究中采用的张量外积融合

方法是一种有潜力的方法,值得进一步研究,为基于术前预测

MVI提供了新的研究思路.

但本研究仍存在不足之处,主要体现在实验数据维度层

面,当前研究基于 VX２兔肝肿瘤模型构建,受限于医学伦理

审查要求及临床数据获取规范,尚未纳入人类肝癌病例进行

跨物种验证,其生物学特性差异可能导致模型泛化能力受限.

未来研究将构建人类肝癌数据集,推动模型向临床转化应用.
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