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基于医学图像属性的混合概率推断
田和坤1)

)(西安交通大学)

摘 要 深度神经网络在医学图像诊断领域有着广泛的应用，在肿瘤检测、结节分类等方面已经有了显著的效果。然而，模
型的性能与数据集的质量息息相关。没有大量、优质的训练数据，神经网络模型就很难通过训练表现出较好的性能。而医疗
领域中最显著的问题就是高质量医疗数据集难以获取，导致目前纯神经网络仍难以克服泛化性差、缺乏可解释性、验证性不
佳等问题。
针对上述问题，本文提出一种混合概率推断方法，将因果推理与神经网络相结合构建了强大的推理系统。具体而言，需要首
先对病理图像的特征进行提取，将其表示为病理属性，之后利用图神经网络建立属性与属性之间、属性与疾病之间的关系图，
并采用贝叶斯网络对因果关系进行推理建模，最后将二者结果紧密耦合，从而得到一个泛化能力强、验证效果好、具有可解
释性的诊断方法。
本方法可以用于 CT图像的肺结节良恶性分类，其准确度达到 95.36%；也可以利用胸部 x射线图像来诊断结核病，准确度为
96.64%。实验证明，混合概率推断算法对于纯神经网络模型的性能有巨大改进，并且为未来因果推理与神经网络相结合的进
一步研究提供了新的思路。
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中图法分类号 TP391 DOI号 10.11897/SP.J.1016.01.2025.00001

Hybrid Probabilistic Inference Based on Medical Image Attributes

Tian Hekun1)
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Abstract Deep neural networks have widespread applications in medical image diagnosis, and have achieved significant results in
tumor detection and nodule classification. However, the performance of themodel is closely related to the quality of the data set. Without
a large and high-quality training data set, the neural network model is difficult to perform well through training. The most significant
problem in the medical field is the difficulty of obtaining high-quality medical data sets, which makes it difficult for pure neural networks
to overcome the problems of poor generalization, lack of explainability, and poor verification performance. In view of these problems,
this paper proposes a hybrid probabilistic inference method, combining causal reasoning with neural networks to build a powerful
inference system. Specifically, the features of the pathological images need to be extracted first, represented as pathological attributes,
and then a graph neural network is used to establish relationships between attributes and diseases. A Bayesian network is used for
causal inference modeling, and the results of the two are tightly coupled to obtain a diagnosis method with strong generalization ability,
good verification effect, and explainability.This method can be used for CT image lung nodule classification, achieving an accuracy
of 95.36 precent; it can also be used to diagnose tuberculosis using chest x-ray images, achieving an accuracy of 96.64 percent. The
experimental results show that the hybrid probabilistic inference algorithm has a huge improvement in the performance of pure neural
network models, and provides a new idea for further research on causal reasoning and neural networks.
Key words Causal reasoning; neural networks; mixed probability inference; medical image diagnosis

1 绪论
1.1 拟解决的问题
随着医学知识的快速更新与病情病因的日益

复杂，病理图像中的医学信息已经远远超出了人工
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经验与简单推理所能处理的范畴。而深度神经网络
因其能从海量数据提取大量有效信息的优势，已经
被广泛应用到医学图像诊断的领域中，如肿瘤检
测、病灶分析等。现有的图像诊断方法一般需要采
用卷积神经网络等对图像中的特征进行提取、选择
和分类，如 Kuo等设计了一个全卷积神经网络对头
部 CT图像进行分割处理和联合分类 [1]，用于定位
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人脑中颅内出血的具体位置。
然而，已有研究并未解决医学图像处理领域中

高质量数据集缺乏的问题。没有大量的、广泛的数
据集支持，模型就难以通过训练表现出较好的泛化
能力，验证效果也可能不佳。且深度神经网络的结
果并不具有可解释性，其输出结果和输入信息之间
并没有很强的因果联系，导致其在实际应用中的说
服力不足、可信度较低。因此，亟需一种兼具解释
性、泛化性、验证性的医学图像诊断方法，用来改
进已有的纯深度神经网络算法。
1.2 国内外研究现状
计算机视觉领域中主要采用三类方法对医学

图像的表征进行学习和分析，分别是属性学习、贝
叶斯神经网络、神经-符号学习。下面将分别对这三
类方法进行调研和分析。
1.2.1 属性学习
属性学习一般需要从数据中提取中间语义表

示来进行迁移学习，即让属性作为输入图片和预
测结果之间的“桥梁”。早期的属性需要进行手
动标记，由于这种方法很难覆盖到所有属性，之
后的研究开始采用机器学习方法自动学习属性特
征 [2] [3] [4] [5] [6] [7] [8]。而近年来图神经网络 (GNN)的
出现使得科研人员能够对属性之间的关系进行学
习，从而提高概率推断的准确性。

2009年，美国华盛顿大学的 Kumar等提出两
种基于属性的图像处理方法用于人脸识别 [4]，第一
种方法采用经过训练的二元分类器来识别人脸部
的属性是否存在，第二种分类器不再需要对属性类
别进行手工标记，而是学习面部特定区域与参考人
脸的相似度。这两种方法均不需要消耗大量资源对
图片进行特征对齐，并且在一个包含大量公众人物
的真实图像数据集 (PubFig) 中取得了很好的验证
效果。而 2018年，美国威斯康星大学的孟等证明
了对属性之间的关系进行学习可以显著提升模型
性能 [9]。在训练时仅仅对部分属性进行排序，之后
利用消息传递对图像表征、图像之间的关系和属性
之间的关系进行端到端的学习，实验结果显示采用
GNN对属性间依赖关系学习既可以明显减少参数
数量，又不损失模型验证性能。
属性学习关注数据中最明显的特征信息，从而

提高模型的泛化性能和验证性能，但大多数研究采
用的端到端训练方法仍屏蔽了因果推理过程，模型
的可解释性较差。

1.2.2 贝叶斯网络
贝叶斯网络是一种通过结构学习 [10] 和参数学

习 [11] 进行因果关系建模和逻辑推理的自然方法，
之后为了让贝叶斯网络能够直接地从数据中提取
有效特征，研究人员将其嵌入神经网络结构中来构
建更加强大的学习模型。而为了弥补神经网络可解
释性差、过拟合和无法进行不确定性分析的缺点，
不少研究提出将贝叶斯网络与深度学习相结合，构
建贝叶斯神经网络 (BNN)，来对神经网络中的参数
进行不确定性概率分析 [12] [13] [14]。

2018年，美国因特尔研究院的 Rohekar等提出
一种无监督的深度神经网络结构学习方法 [15]，将
神经网络结构学习问题转化为贝叶斯网络结构学
习问题，通过学习生成图、构造随机逆的方式构造
判别图，证明了生成图中变量之间的依赖关系在类
条件判别图中仍然存在，在图像分类任务中验证了
普通深度网络可以被更小的学习结构取代，显著降
低了模型的训练成本。2018年，中国合肥工业大学
的石曾林等提出了一种概率深度体素扩张残差网
络，用于 3D核磁共振图像的心脏分割任务 [16]。该
方法基于暂退法 (Dropout)来训练模型学习体素类
标签的权值后验分布，并通过实验验证了该方法相
比纯神经网络具有更好的可解释性。
综上所述，贝叶斯网络与神经网络二者具有互

补的优势，二者结合可以获得更强可解释性的模型
参数。然而仅仅将贝叶斯方法用于计算权值的后验
分布并不能最大程度地利用其强大的因果推理能
力，因此亟需一种方法能够将深度神经网络的表征
能力和贝叶斯网络的因果关系建模能力嵌入到一
个统一的框架中从而构建强大的学习模型。
1.2.3 神经-符号学习
对于神经-符号学习，早期的研究者主要关

注如何将符号信息注入神经网络以提高模型性
能 [17] [18]，近年来大多数研究希望将符号推理与深
度神经网络相结合以提高模型的可解释性、泛化性
和可验证性 [19] [20]。

2018年，美国哈佛大学的 Yin等设计了一个神
经符号视觉问答系统 [19]，首先从图像中恢复结构
场景表示，并从问题中恢复系统跟踪信息，然后在
场景上执行方法以获得答案。该方法既在 CLEVR
数据集上取得了 99.8%的准确性，又为整个推理过
程提供了充分的解释信息。

2020年，香港大学李青等人引入语法模型作为
连接神经感知和符号推理的符号模型 [20]，并且提
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出了一种新的反向搜索算法，模仿自顶向下的类人
学习过程，通过符号推理模块有效地传播错误。此
外，用马尔可夫链蒙特卡罗采样的最大似然估计来
解释整个学习框架。神经-符号学习结合了两个强
大的方法:用于数据表征学习的深度神经网络和用
于因果关系建模的符号推理学习。但由于大多数符
号学习方法是不可微的，使得端到端的训练较为困
难。
综上所述，已有的研究主要关注属性特征的学

习，也不乏将神经网络与属性学习相结合的方法，
然而目前的方法并不能将属性建模和神经网络相
结合而得到一个强大的学习模型，使得方法兼具强
大的因果推理能力和概率推断能力。同时由于因果
推理网络的结构与传统神经网络的结构并不相同，
因此目前的方法并没有找到一个效果良好的混合
网络的训练方法。

2 创新思想与解决方法
2.1 创新思想
而本研究既将深度神经网络与贝叶斯网络相

结合构建了一个对图像特征并行处理的混合概率
推断方法，将二者优势很好地结合起来；又提出了
用两个贝叶斯网络的反向梯度传播来对符号推理
进行建模的方法，一定程度上解决了神经-符号学
习难以训练的问题，最终得到的一个兼具较好的解
释性、泛化性和验证性的医学图像诊断算法。
2.2 解决方法
本研究提出基于属性的混合神经概率推断方

法，整体流程如图 1所示。

图 1 基于属性的混合神经概率推断方法

首先，该方法用卷积神经网络提取病理图像中
的特征，之后用贝叶斯神经网络和图卷积神经网络
来并行地对特征进行处理，由此建立属性和疾病的
因果推理模型，并用无向图来表示属性与属性之
间、属性与疾病之间的联系，之后采用交叉注意力
机制和融合算法将二者紧密耦合，而为了加强因果
推理的效果，该方法在最后增加了一个贝叶斯网络

计算最终的预测结果。具体步骤将分为以下三个部
分叙述：
2.2.1 骨干部分——特征提取
方法的第一步是要从图像块中提取有效的特

征表示，首先采用卷积神经网络提取不同尺度的信
息，之后引入特征金字塔网络和全局平均池化来优
化特征表示，最终得到一个特征向量。这一部分的
处理流程如图 2所示。

图 2 图像特征提取

该部分采用基于残差神经网络 (ResNet) [21] 或
高效神经网络 (EfficientNet) [22] 作为主干网络，用
来提取图像中不同层级的特征信息。之后在基础网
络中加入特征金字塔网络 (FPN)，从而同时利用低
层特征的高分辨率和高层特征的高语义信息，使得
不同层级具有同样丰富的特征描述。
此外，本文在每个尺度中都采用全局平均池化

(GAP)来减少参数数量。而为了不损失低级特征图
中的有效信息，池化操作需保证每一级的特征图池
化后得到的向量维度都相同。例如，当 FPN中特征
图是 64*64*256时，通过将前两个维度中每个 2*4
相邻块的第三维连接到一起，重塑一个 32*16*2048
的特征图，之后在此基础上进行池化操作，从而得
到一个 2048维的特征向量。
最终，所有降维后的特征都会经过并行的全连

接层 (FC)，求和后再次通过 FC进行特征融合，得
到总的特征向量 𝐹0。
2.2.2 推理部分——关系建模
从图像中提取特征表示后，贝叶斯网络和图卷

积神经网络均会将其转化为属性，然后分别地对属
性进行因果推理和关系建模，前者输出不同属性和
疾病的边缘概率分布，后者输出属性和疾病的分类
结果。二者并不是相互独立的，贝叶斯网络的计算
结果会通过交叉注意力机制作用到图卷积神经网
络中，使得图卷积神经网络更好地关注不同结点的
特征值。而最终得到的推断结果和分类结果也会通
过一个函数进行聚合，从而将因果推断和关系建模
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相融合得到更精准的预测结果。
贝叶斯网络 (BN-1)。图 3所示的贝叶斯网络将

骨干部分得到的特征向量转化为属性特征的离散
分布，之后利用属性描述进行因果推断，之后得到
每个结点的边缘概率分布。这一部分主要关注三个
研究内容：与骨干网络的连接、贝叶斯网络的设计
与训练和最后的推理计算。

图 3 贝叶斯网络

与骨干网络的连接。第一步得到的特征向量 𝐹0
会再次作为 FC层的输入，经给权重矩阵𝑊𝐵的映射
后转化为一个特征图 𝐹𝐵，𝐹𝐵 = 𝑊𝐵𝐹0(∈ 𝑅(𝑁+1)×𝐶 )，
其中 N是属性的个数，C是每个属性的评价等级个
数，而额外加 1是为了表示所要检测的某种目标疾
病。此处的评价等级指的是对每个属性 (或疾病)的
存在与否、严重程度等评估维度的量化指标。也就
是说，𝐹𝐵 是 n个 c维向量的组合，每个向量是对
不同属性（或疾病）的详细描述。之后 𝐹𝐵 会经过
softmax处理得到 𝑃 0

𝐵，作为属性 (或疾病)不同评价
指标的离散分布表示。
贝叶斯网络的设计。上文得到的 𝑃 0

𝐵 会作为贝
叶斯网络的输入，用来对网络结构进行建模和分
析。而贝叶斯网络 𝐵 = ⟨𝑉𝐵 , 𝜉𝐵 , 𝛩⟩，由两部分组成
——一个有向无环图 (DAG)⟨𝑉𝐵 , 𝜉𝐵⟩ 和一个联合概
率分布表 (𝛩）。其中，有向无环图的结点有 N+1个，
表示 N种属性和 1种疾病，结点 𝑣𝑖 到 𝑣𝑗 之间的有
向边表示 𝑣𝑗 的概率依赖于 𝑣𝑖。每个结点有一张条
件概率分布表 (CPT)，表示给定父节点情况下该子
节点不同取值的概率分布。而 𝛩 是所有的概率分
布表的集合 (CPTs)，用来编码整个图中所有结点的
联合概率分布。
贝叶斯网络的训练过程分为结构学习和参数

学习两部分。首先采用基于贝叶斯准则 (BIC)的动
态规划方法对网络的拓扑结构进行学习，其次根据
最大似然估计方法对每个参数进行更新，最终将属

性特征分布转化为一个有向图和多张概率分布表。
概率估计结果。经过上述两步，便可以根据条

件概率和属性的离散分布计算所有结点的边缘概
率分布 𝑃𝐵(𝑣0)，其中对疾病的概率估算结果会作为
整个贝叶斯网络的输出。具体计算方式如下：

𝑃𝐵(𝑣0) = ∫ ... ∫
𝑉

𝑃 (𝑣0, 𝑣1, ...𝑣𝑛)𝑑𝑣1...𝑑𝑣𝑛. (1)

𝑃 (𝑣0, 𝑣1, ...𝑣𝑛) =
𝑛

∏
𝑖=0

𝑃 (𝑣𝑖|𝑃 𝑎𝑟𝑒𝑛𝑡𝑠(𝑣𝑖)). (2)

图卷积神经网络 (GCN)。同理，图卷积神经也
需要对骨干网络的特征向量进行处理，将其转化为
属性的特征表示。之后用无向图表示属性与属性之
间的关系，并用图卷积的方式来增强每个属性的特
征。这一部分也将分为三部分来阐述：与骨干网络
的连接、属性间关系的建模以及图卷积处理。具体
流程如图 4。

图 4 图卷积神经网络

与骨干网络的连接。图卷积神经网络与贝叶
斯网络的第一步连接操作，同样是用一个权重矩
阵 𝑊𝑔 将特征向量 𝐹0 转化为一个特征图 𝐻𝑔 =
𝑊𝑔𝐹0(∈ 𝑅(𝑁+1)×𝐷0)。不同之处在于这里的 𝐷0不再
是对属性的评价指标个数，而是图卷积神经网络中
每个结点的输入特征维度，并且此时暂且不需要对
每个属性的特征描述进行归一化处理。
属性间关系建模。贝叶斯网络只对属性和疾病

进行了由因至果的推理，但利用属性与属性之间的
关系进行辅助推断可以显著提升方法的性能。因此
本研究采用无向图 𝑔 = (𝑉𝑔 , 𝜉𝑔)来表示属性之间的
联系。具体来说，每个属性和疾病都对应一个结点，
结点之间的边表示二者之间存在某种联系。而边的
权重表示这种联系的强弱，作为后续需要学习的参
数。
图卷积处理。这里采用残差图卷积方法 [23] 进

行计算，即

𝐻𝑔𝑙+1 = 𝐹 (𝑔𝑙, 𝑊𝑙) + 𝐻𝑔𝑙 . (3)

𝐹 (𝐹𝑙, 𝑊𝑔) = 𝑈𝑝𝑑𝑎𝑡𝑒(𝐴𝑔𝑔𝑟𝑒𝑔𝑎𝑡𝑒(𝑔𝑙, 𝑊 𝑎𝑔𝑔
𝑙 ), 𝑊 𝑢𝑝𝑑𝑎𝑡𝑒

𝑙 ).
(4)
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其中 𝐻𝑔𝑙 是 l 层中所有结点的特征图表示，
𝐹 (𝑔𝑙, 𝑊𝑙)是图卷积运算器，𝑔𝑙 = (𝑉𝑔 , 𝜉𝑙)是每一层的
关系图，𝑊 𝑎𝑔𝑔

𝑙 和 𝑊 𝑢𝑝𝑑𝑎𝑡𝑒
𝑙 分别是用于聚合和更新

函数的权值。本研究采用最大池化节点特征聚合器
来汇集节点 𝑣𝑖 及其所有相邻结点的特征差异，并
用一个以批量归一化和 ReLU作为激活函数的多层
感知器 (MLP)作为节点特征更新器，从而将原始特
征与聚合特征连接起来。
最后，完成更新的𝐻𝑔𝑙 会经过一个全连接层和

一个 softmax处理得到 𝑃𝐺，作为属性和疾病的分类
结果。

BN-1和 GCN的耦合。如图 5所示，BN-1和
GCN并不是相互独立的，而是通过交叉注意力机
制和预测结果的聚合紧密关联在一起。具体而言，
BN-1会提供注意力信息作用于 GCN的每个结点，
而 BN-1的概率分布和 GCN的分类信息会通过一
个聚合函数进行融合。

图 5 BN-1和 GCN的耦合

引入交叉注意力机制。BN-1输出的边缘概率
分布可以作为 GCN中每一层的注意力模块，作为
不同属性重要程度的考量。每一层的注意力值分为
两部分，分别是空间注意力和通道注意力。每个结
点的空间注意力值都不相同，计算方式如下：

𝑀 𝑙
𝑎𝑡𝑡𝑛 = 𝜎(𝑊𝑙1𝑅𝑒𝐿𝑈(𝑊𝑙0𝑃𝐵(𝑉 ))), 𝑙 ∈ 1, 2, 3, ..., 𝐿.

(5)
其中，𝑀 𝑙

𝑎𝑡𝑡𝑛是第 l层的结点注意力向量，V指
代所有结点，𝑃𝐵(𝑉 ) ∈ 𝑅𝑁+1×𝐶 是 BN-1中所有结
点的概率分布。而为了增强 GCN中不同层的特征，
本研究在GCN中引入了挤压-激励模块 (SENet) [24]，
即用 𝐶 𝑙

𝑎𝑡𝑡𝑛 表示每一层的注意力向量，如下：

𝐶 𝑙
𝑎𝑡𝑡𝑛 = 𝜎(𝑊𝑙𝑒𝑥𝑅𝑒𝐿𝑈(𝑊𝑙𝑠𝑞 𝐺𝐴𝑃 (𝐻𝑔𝑙 ))). (6)

其中𝑊𝑙𝑠𝑞 和𝑊𝑙𝑒𝑥 分布是挤压和激励的参数值。
之后，每一层的特征图都会乘以相应的通道注意力
值，而每个结点会乘以各自的空间注意力值，更新
后的特征值会作为 GCN中下一层的输入。
预测结果的聚合。属性和疾病的分类结果均会

采用如下的残差融合方案。

𝑃𝑓𝑢𝑠𝑖𝑜𝑛 = 𝑤𝐵 ⋅ 𝑃 +
𝐵 (1 − 𝑤𝐵) ⋅ 𝜎(𝑊0𝐶𝑜𝑛𝑐𝑎𝑡(𝑃𝐺, 𝑃𝐵)).

(7)
其中，𝑃𝐵 指 BN中得到的边缘概率分布，𝑃𝐺

指 GCN中得到的分类结果，𝑤𝐵 是可学习的权重系
数，𝑊0 是权重矩阵，Concat是连接函数。
2.2.3 补充部分——因果加强

BN-1得到的因果推理结果可能会因与GCN的
融合而受到损害，为了解决这一问题，在得到上文
的聚合结果后再次引入一个贝叶斯网络（BN-2）。
如图 6所示，将 𝑃𝑓𝑢𝑠𝑖𝑜𝑛作为 BN-2的输入，按照与
BN-1类似的计算方法得到新的疾病预测结果，作
为最终的输出。

图 6 因果推理的加强

2.2.4 训练过程——交叉学习
除了 BN模块，方法中的其他网络结构均可以

采用随机梯度下降的方法来训练。然而 BN模块的
参数学习可以采用反向传播的方式进行更新，但结
构部分无法采用相同方式进行学习。为了将贝叶斯
网络的结构学习和参数学习紧密联系在一起，同时
提高贝叶斯网络和其他网络结构的兼容度，本研究
采用两阶段方式对整个网络进行交替训练。
第一阶段通过固定两个 BN 模块的结构和参

数，利用反向梯度传播来更新 CNN主干和 GCN分
支的权值；第二阶段则要以上一阶段得到的预测结
果作为训练标签来更新 BN模块的结构和条件概率
表，前者采用基于贝叶斯准则 (BIC)的动态规划方
法对网络的拓扑结构进行学习，后者根据最大似然
估计方法对每个参数进行更新。
其中，第一阶段采用深度监督策略,将多个监
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督信号分配到混合网络的各个阶段，每个监控信号
主要负责训练网络中模块的一个子集，整体损失函
数是五个损失函数的加权组合,如下所示：

𝐿𝑎𝑙𝑙 = 𝑤1∗𝐿0
𝐺+𝑤2∗𝐿0

𝐵+𝑤3∗𝐿𝑎+𝑤4∗𝐿𝑑+𝑤5∗𝐿𝑓𝑖𝑛𝑎𝑙.
(8)

具体而言，第一组监督信号 𝐿0
𝐵 �𝐿0

𝐺 分别是贝
叶斯模块和图卷积模块的损失值，计算方式如下：

𝐿0
𝐵 = −

𝑁+1

∑
𝑖=1

𝐶

∑
𝑗=1

(𝑦𝑖𝑗𝑙𝑜𝑔(𝑝𝐵,0
𝑖𝑗 ) + (1 − 𝑦𝑖𝑗)𝑙𝑜𝑔(1 − 𝑝𝐵,0

𝑖𝑗 )).

(9)

𝐿0
𝐺 = −

𝑁+1

∑
𝑖=1

𝐶

∑
𝑗=1

(𝑦𝑖𝑗𝑙𝑜𝑔(𝑝𝐺,0
𝑖𝑗 ) + (1 − 𝑦𝑖𝑗)𝑙𝑜𝑔(1 − 𝑝𝐺,0

𝑖𝑗 )).

(10)
第二组两个监督信号应用于 BN和 GCN的融

合结果。对属性和疾病的分类结果分别分别计算两
个交叉熵损失 𝐿𝑑 和 𝐿𝑎，计算方式如下：

𝐿𝑑 = −
𝐶

∑
𝑗=1

(𝑦𝑑
𝑗 𝑙𝑜𝑔(𝑝𝑑

𝑗 ) + (1 − 𝑦𝑑
𝑗 )𝑙𝑜𝑔(1 − 𝑝𝑑

𝑗 )). (11)

𝐿𝑎 = −
𝑁

∑
𝑖=1

𝐶

∑
𝑗=1

(𝑦𝑎
𝑖𝑗𝑙𝑜𝑔(𝑝𝑎

𝑖𝑗)+(1−𝑦𝑎
𝑖𝑗)𝑙𝑜𝑔(1−𝑝𝑎

𝑖𝑗)). (12)

最后一个监督信号位于整个混合网络的末端，
负责训练整个网络中的所有模块，计算对最终的疾
病分类结果的损失，具体如下：

𝐿𝑓𝑖𝑛𝑎𝑙 = −
𝐶

∑
𝑗=1

(𝑦𝑑
𝑗 𝑙𝑜𝑔(𝑝𝑓𝑖𝑛𝑎𝑙

𝑗 ) + (1 − 𝑦𝑑
𝑗 )𝑙𝑜𝑔(1 − 𝑝𝑓𝑖𝑛𝑎𝑙

𝑗 )).

(13)
上述五个监督信号会通过加权聚合的方式作用于
整个网络，作为第一阶段的深度监督信号。

3 实验验证与分析
为证明本方法的有效性，需要将其分别应用于

两个不同的医学图像诊断任务中——肺结节良恶性
分类任务和胸部 x 射线图像诊断任务，并选择与
疾病有高度因果关系的属性进行训练。同时希望通
过消融实验来对模型性能进行分析，验证贝叶斯网
络、图卷积网络等模块在网络中所发挥的作用。

3.1 肺结节良恶性分类任务
肺部结节的早期诊断对肺癌患者的长期治疗

有着重要的意义，在临床实践中放射科医生会根据
结节位置、形状等属性进行诊断。本研究将基于属
性的诊断方法应用于 LIDC-IDRI 基准数据集中的
CT图像进行肺结节的良恶性分类，并与现有的方
法进行比较。
3.1.1 实验设置
实验数据。LIDC-IDRI是世界上最大的肺癌数

据集之一，其数据来自 7家医疗机构的 1018例胸部
CT扫描病例。每个病例都由一个 512𝑚𝑚 ∗ 512𝑚𝑚
的切片和一个标注结节详细位置的 XML 文件组
成。所有结节的直径在 3mm到 30mm之间，其恶
性程度由 4名经验丰富的放射科医生评估，最终评
定出良性结节 1301例，不确定结节 612例，恶性
结节 644例。
除了对结节良恶性进行分类，还需要通过对 8

种属性进行描述来为每个结节进行分级，即微妙
性、内部结构、钙化度、球形度、边缘度、分叶度、
针状体和放射学坚固度。同时使用样条插值法将所
有 CT图像标准化为统一的大小 1.0 ∗ 1.0 ∗ 1.0𝑚𝑚3。
评价指标。实验中采用 10倍交叉验证，每个

模型都独立训练和测试 5次，每次都随机初始化权
值。最后通过准确性、灵敏度、特异性、精度平均值
和标准差等常用指标对模型性能进行评估。其中，
准确性、灵敏度、特异性、精度分别是模型正确分
类的比例、正确预测正样本的比列、正确预测负样
本的比例、正确预测的正样本数占所有预测为正的
样本比例，它们取址范围均在 0到 1之间，数值越
大表示模型性能越好。
实验环境和实施细节。所有模型都在 NVIDIA

Titan X pascal图形处理器上使用 PyTorch训练 160
个周期，并采用 Adam作为优化器。实验中将初始
学习速率设置为 1e-3，每 30个周期后减少 10倍，
重量衰减值设为 1e-4。输入图像的大小是 64mm *
64mm * 64mm，在单个 GPU上的批处理大小是 6。
对比方法。本实验选取了目前表现较好的医学

图像诊断方法作为对比，其训练数据来源均与本方
法所用的数据一致。如表 1所示，A-I方法采用了
纯神经网络架构来完成诊断任务，而 T1-M42方法
采用了属性学习、神经-符号学习等多种混合概率
推断方法。其中 A方法采用多作物卷积神经网络，
训练数据来自 LIDC中的 825个结节的子集；B方
法采用三维 CNN，训练数据为 1144个结节子集 C。
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C到 H的方法均使用相同数量的数据集，即 1945
个病例。其中，H方法引入 1839个未标记结节用
于半监督学习。
3.1.2 实验结果
实验通过该方法与第一类方法比较来证明引

入因果推理模块的有效性，而通过与第二类方法比
较来证明将关系建模与概率推断耦合到一个统一
框架的有效性。表 1展示了方法与其他较先进的肺
结节分类模型的比较结果，可以看到在应用数据增
强和不增强的两种情况下，本方法均在各项评价指
标中排名第一。
表 1 在 LIDC-IDRI数据集上的肺结节分类模型的性能比较

2*方法 数量 评价指标

B M 准确率 灵敏度 特异性 AUC 精度 F-指数

A Multi-crop CNN [25] 528 297 87.14 77.00 93.00 93.00 未给出 未给出

B 3D CNN [26] 635 509 91.26 未给出 未给出 未给出 未给出 未给出

C 3D GLCM feature+SVM [27] 1301 644 85.38 ± 0.10 70.20 ± 0.15 92.80 ± 0.20 88.19 ± 0.16 82.85 ±0.38 75.99 ± 0.10

D Multi-visual features [28] 1301 644 87.90 ± 0.17 84.50 ± 0.19 89.09 ± 0.25 93.77 ± 0.15 79.31 ± 0.37 81.82 ± 0.21

E Deep + visual features [29] 1301 644 88.73 ±0.15 84.40 ± 0.20 90.88 ± 0.13 94.02 ± 0.20 82.09 ± 0.24 83.23 ± 0.21

F TMME with Resnet-50 [30] 1301 644 91.01 ± 0.10 83.83 ± 0.15 94.56 ± 0.13 95.35 ± 0.15 88.40 ± 0.24 86.07 ± 0.15

G Knowledge-based [31] 1301 644 91.60 ± 0.15 86.52 ± 0.25 94.00 ± 0.30 95.70 ± 0.24 87.75 ± 0.52 87.13 ± 0.16

H Semi-Supervised [32] 1301 644 92.53± 0.05 84.94 ± 0.17 96.28 ± 0.08 95.81 ± 0.19 未给出 未给出

I Multi-Scale Cost-Sensitive [33] 1156 556 92.64 ± 0.12 85.58 ± 0.44 95.87 ± 1.26 94.00 ± 0.26 90.39 ± 0.48 87.91 ± 0.11

T1 Low-Level-Feature [3] 1301 644 88.73 ± 0.15 84.40 ± 0.20 90.88 ± 0.13 94.02 ± 0.20 82.09 ± 0.24 83.23 ± 0.21

T2 Basic-visual-Feature [4] 1301 644 91.01 ± 0.10 83.83 ± 0.15 94.56 ± 0.13 95.35 ± 0.15 88.40 ± 0.24 84.07 ± 0.15

M1 ResNet-50 1301 644 88.14 ± 0.23 82.17 ± 0.14 90.77 ± 0.15 91.21 ± 0.14 82.18 ± 0.11 82.36 ± 0.14

M2 Efficient-B4 1301 644 89.21 ± 0.12 83.83 ± 0.24 91.18 ± 0.22 92.05 ± 0.27 86.88 ± 0.19 83.04 ± 0.23

M3 ResNet-50-FPN 1301 644 90.01 ± 0.13 84.23 ± 0.21 91.54 ± 0.21 92.81 ±0.31 84.26 ± 0.12 84.71 ± 0.21

M4 Efficient-B4-FPN 1301 644 90.91 ± 0.22 85.74 ± 0.13 92.27 ± 0.15 93.23 ± 0.10 87.10 ± 0.24 86.97 ± 0.14

M31 ResNet-50-FPN-GCN-Relation [34] 1301 644 91.60 ± 0.15 86.52 ± 0.25 92.32 ±0.15 93.70 ± 0.24 86.75 ± 0.52 85.13 ± 0.16

M41 Efficient-B4-FPN-GCN-Relation [34] 1301 644 92.15 ± 0.12 86.97 ± 0.23 93.13 ± 0.11 93.89 ± 0.23 87.14 ± 0.21 85.57 ± 0.24

M32 ResNet-50-FPN-GRU [9] 1301 644 91.41 ± 0.11 86.12 ±0.14 92.92 ± 0.19 93.61 ± 0.23 87.44 ± 0.21 85.22 ± 0.15

M42 Efficient-B4-FPN-GRU [9] 1301 644 92.21 ± 0.10 86.94 ± 0.11 93.89 ± 0.24 93.72 ± 0.12 88.24± 0.13 86.63 ± 0.21

O1 本方法 ResNet-50-FPN 1301 644 93.74 ± 0.17 89.23 ± 0.21 95.76 ± 0.24 96.12 ± 0.12 94.21 ± 0.14 88.27± 0.31

O2 本方法 Our-Efficient-B4-FPN 1301 644 95.31 ± 0.15 90.51 ± 0.15 96.15 ± 0.22 96.47 ± 0.31 95.95 ± 0.24 88.83 ± 0.45

O2∗ 本方法 Efficient-B4-FPN∗ 1301 644 95.36 ± 0.10 91.01 ± 0.16 96.47 ± 0.12 96.54 ± 0.32 96.96 ± 0.21 89.13 ± 0.15

为了证明属性关系建模的有效性，将方法与
A-I方法进行比较。具体而言，A方法和 B方法的
准确率分别为 87.14%和 91.26%，C到 H的方法使
用相同大小的数据集，其中 H方法准确率达到最高
（92.53%），而方法 I提出多尺度三维 ResNet，性能
达到了 92.64%，相比之下，当采用相同的主干 (3D
ResNet)时，本方法（O1）获得了更好的准确率。此
外，当使用高效 B4-FPN骨干网络时，数据增强模
型（O2*）达到了最高的 95.36%，而没有数据增强
的模型（O2）比使用相同主干（M4）的基线增加
了 4.41%（93.74%），证明了属性关系建模在提高肺
结节分类性能的重要作用。
而为了证明将神经网络与概率推断相结合的

有效性，需要进一步将方法与 M31、M41、M32、
M42等属性关系建模方法进行比较。M31、M41中
提出的关系网络模块和 M32、M42中提出的 GRU
模块的在基准线上将准确率分别提高了 1.59% 和
1.30%，而本方法将相同基线的准确率提高了 3.63%。

同理，为证明骨干网络的有效性。本文与两种经典
的属性学习方法 T1和 T2进行了比较，其准确率较
低，分别为 88.73%和 91.01%,本方法的准确率分别
高出 6.63%、4.35%。
综上所述，上述实验结果表明，本研究提出的

混合神经-概率推理方法在 LIDC-IDRI数据集上具
有明显的优于现有方法的性能。
3.1.3 消融实验
为了验证不同网络模块的有效性，该实验在

LIDC数据集上进行了消融实验，结果如表 2所示。
其中，“BN-1”和“BN-2”表示第一和第二个贝
叶斯模块，“CNA-RES”表示跨网络注意和残差融
合模块，“SEatt”表示在 GCN 中采用 SE-wise 注
意力机制，“GradBN”表示通过 BN 模块的梯度
反向传播，“交替训练”表示所提出的交替训练策
略。“Relation”指在 GCN模块之后删除 BN模块并
附加关系网络。
表 2 在 LIDC-IDRI数据集上的分类方法的消融研究

GCN BN-2 CNA-RES SEatt BN-1 GradBN AlterTrain Relation 准确率 灵敏度 特异性 AUC 精度 F-指数

✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ × 95.31 ± 0.15 90.51 ± 0.15 96.15 ± 0.22 96.47 ± 0.31 95.95 ± 0.24 88.83 ± 0.45

✓ × ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ × 94.74 ± 0.09 88.92 ± 0.13 95.86 ± 0.41 95.83 ± 0.09 92.54 ± 0.06 88.04 ± 0.04

✓ × × ✓ ✓ ✓ ✓ × 92.11 ± 0.14 88.14 ± 0.22 93.74 ± 0.15 94.91 ± 0.26 88.11 ± 0.09 86.88 ± 0.12

× × × × ✓ ✓ ✓ × 91.21 ± 0.22 87.26 ±0.14 93.21 ± 0.13 93.47 ± 0.54 88.01 ± 0.09 86.07 ± 0.56

✓ ✓ × ✓ ✓ ✓ ✓ × 93.64 ± 0.11 88.01 ± 0.15 95.03 ± 0.13 95.02 ± 0.13 91.42 ± 0.13 87.92 ± 0.04

✓ ✓ ✓ × ✓ ✓ ✓ × 94.01 ± 0.02 88.64 ± 0.08 95.23 ± 0.07 95.32 ± 0.11 91.11 ± 0.44 87.13 ± 0.09

✓ ✓ × ✓ × ✓ ✓ × 92.41 ± 0.14 88.14 ± 0.22 93.74 ± 0.15 94.91 ± 0.26 92.11 ± 0.09 86.88 ± 0.12

✓ ✓ ✓ ✓ ✓ × ✓ × 93.81 ± 0.10 88.04 ± 0.32 93.74 ± 0.15 94.91± 0.26 90.21 ± 0.07 86.96 ± 0.10

✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ × × 94.31 ± 0.10 88.28 ± 0.41 94.23 ± 0.12 94.87 ± 0.76 89.11 ± 0.22 87.03 ± 0.20

✓ × × × × × × ✓ 92.15 ± 0.12 86.97 ± 0.23 93.13 ± 0.11 93.89 ± 0.23 87.14 ± 0.21 85.57 ± 0.24

✓ × × × × × × × 91.31 ± 0.12 87.83 ± 0.24 93.15 ± 0.13 94.07 ± 0.12 86.65 ± 0.12 87.04 ± 0.13

可以看到，两个贝叶斯模块 (BN-1 和 BN-2)、
交叉注意力机制和残差融合网络 (CNA-RES)、通过
贝叶斯网络的反向传播等网络结构均对整体方法
的性能有一定的贡献。其中，如果移除 CNA-RES，
模型性能将下降 1.67%,如果在此基础上删除 BN-2，
模型性能将显著下降 3.2%；而如果去除 BN-1 与
GCN的耦合，性能会下降 2.9%，单独删除 BN-2则
会让模型性能下降 0.57%；此外如果删除两个 BN
模块和一个关系网络，性能会显著下降 3.16%。
综上所述，消融研究证明了方法的每个部分都

发挥着重要作用，并且紧密耦合在一起，由此构成
的混合神经概率推断方法才有较好的准确性。
3.2 胸部 x射线图像诊断任务
结核病是全球死亡率最高的传染病之一，如果

能在早期的胸片中发现可将其死亡率降低 70%。结
核病在胸片中的放射学异常也可以用图像属性来
描述，如弥漫性结节和纤维化表现。本研究为进一
步评估方法的有效性，将其应用于胸部 x涉嫌图像
诊断结核病的任务中，并采用消融实验来来进一步
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分析性能。
3.2.1 实验设置
实验数据。TB-Xatt数据集共有 14200张胸部

x射线图像，每张图像有 3处异常，而每种疾病有
1326张图像。每张图像都由经验丰富的医生进行
标注，对不同的放射学异常进行评估，包括“肺巩
固”、“肺空化”、“弥漫性结节”、“纤维化条纹”、“肺
不张”、“多发性结节”、“胸腔积液”。首先对原始
x射线图像进行分割，并提取左右两侧肺的边界框，
然后将这些边界框的大小调整为 512 x 256，并将每
对左右边界框作为一个单一的图像样本并排放置。
评价指标。在该任务中同样采用 10倍交叉验

证，每个模型都独立训练和测试 5次，每次随机初
始化权重。模型的性能也使用与 LIDC相同的一组
指标进行评估，包括准确性、灵敏度/召回率、特异
性、精确度等。
实验环境和实现细节。与 LIDC不同，ResNet

和骨干网络是在 ImageNet上预先训练的。优化器
仍采用 Adam，初始学习速率设置为 1e-3，批处理
大小为 32。每次训练需迭代 60次，在 20次和 40
次后，学习率分别降低原来的 10倍。
对比方法。在同样的数据集上，将混合概率推

断算法与现有的算法进行了比较，包括两种最先进
的方法（S1和 S2），两种属性学习方法（A1和 A2）
和两种关系建模方法（M31、M41和M32、M42）。
3.2.2 实验结果
与现有方法的性能比较结果如表 3所示，可以

看到无论是否使用数据增强方法，本方法在所有评
价指标中均有最佳的表现。
表 3 TB-Xatt数据集上结核病诊断模型的性能比较

2*方法 评价指标

准确率 灵敏度 特异性 AUC 精度 F-指数

A1 Low-Level-Feature [3] 86.14±0.14 83.11± 0.26 89.17 ±0.10 90/11± 0.76 81.10±0.12 81.71 ±0.11

A2 Basic-visual-Feature [4] 87.23±0.12 84.16 ± 0.27 92.00 ± 0.09 91.27 ± 0.63 83.26 ± 0.71 83.44 ± 0.17

S1 Attention-Guide [35] 93.12 ± 0.10 86.17 ±0.16 91.22 ± 0.34 93.67 ± 0.43 87.21 ± 0.53 85.64 ± 0.29

S2 ADINet [36] 93.43 ± 0.19 87.24 ± 0.25 91.87 ± 0.11 94.11 ± 0.29 87.44 ± 0.54 84.21 ± 0.13

M1 ResNet-50 90.17 ±0.11 90.44 ± 0.12 89.16 ± 0.23 90.03 ± 0.21 82.09 ± 0.12 84.15 ± 0.23

M2 Efficient-B4 93.21 ± 0.25 91.54 ± 0.22 92.55 ± 0.11 92.67 ± 0.19 84.27 ± 0.98 87.23 ± 0.09

M3 ResNet-50-FPN 91.23 ± 0.28 91.96 ± 0.42 91.22 ± 0.33 91.54 ± 0.07 83.27 ± 0.08 85.26 ± 0.44

M4 Efficient-B4-FPN 94.19± 0.19 92.78 ± 0.09 92.97 ± 0.01 94.01 ± 0.10 86.11 ± 0.02 89.17 ± 0.08

M31 ResNet-50-FPN-GCN-Relation [34] 91.74 ± 0.29 92.16 ± 0.32 93.23 ± 0.25 92.26 ± 0.12 86.14 ± 0.11 86.54 ± 0.13

M41 Efficient-B4-FPN-GCN-Relation [34] 95.17 ± 0.11 92.29 ± 0.18 94.01 ± 0.12 94.83 ± 0.21 86.77 ± 0.14 90.21 ± 0.19

M32 ResNet-50-FPN-GRU [9] 91.66 ± 0.13 92.06 ± 0.34 94.26 ± 0.26 93.13 ± 0.12 86.01 ± 0.21 87.11 ± 0.98

M42 Efficient-B4-FPN-GCN [9] 94.65 ± 0.32 92.94 ± 0.18 95.19 ± 0.13 94.88 ± 0.23 86.98 ± 0.12 91.03 ± 0.24

O1 本方法 ResNet-50-FPN 94.67 ± 0.11 94.22 ± 0.33 96.25 ± 0.23 97.22 ± 0.43 90.29 ± 0.22 90.01± 0.10

O2 本方法 Our-Efficient-B4-FPN 97.13 ± 0.19 95.51 ± 0.10 97.11 ± 0.16 98.10 ± 0.34 92.44 ± 0.31 91.78 ± 0.27

O2∗ 本方法 Efficient-B4-FPN∗ 98.41 ± 0.10 96.32 ± 0.11 97.91 ± 0.21 98.91 ± 0.12 93.24 ± 0.10 92.77 ± 0.14

具体而言，A1和 A2是手工分析特征的经典属
性学习方法，其准确率分别为 86.14%、87.23%，性
能与目前最先进的疾病分类模型 S1、S2相比略差。

而本方法与 S1、S2相比获得了更好的性能，准确率
分别提高了 4.01%、3.70%。此外，原有的 ResNet-50
网络分类性能为 91.74% (M31)和 91.66%，而本方
法在基于 ResNet的骨干网络上加入属性建模方法，
将准确率提升了 3.44%。
3.2.3 消融实验
同理，本实验通过消融研究证明了方法框架中

所有模块的有效性，结果如表 4所示，这里本实验
采用 EfficientNet-B4作为主干网络。可以看到，移
除 BN-2、CNA-RES、交叉训练等模块准确率分别
会下降 0.35%、0.92%、0.6%。而移除 CNA-RES和
GrandBN的影响较大，模型性能会下降 4.68%。可
以证明，所有所考虑的组件以及组件间的耦合都对
最终性能有积极的影响。

表 4 在 TB-Xatt数据集上的分类方法的消融研究
GCN BN-2 CNA-RES SEatt BN-1 GradBN AlterTrain Relation 准确率 灵敏度 特异性 AUC 精度 F-指数

✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ × 97.13 ± 0.19 95.51 ± 0.10 97.11 ± 0.16 98.10 ± 0.34 92.44 ± 0.31 91.78 ± 0.27

✓ × ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ × 96.78 ± 0.11 94.26 ± 0.13 96.78 ± 0.23 97.12 ± 0.11 90.93 ± 0.17 90.03 ± 0.07

✓ ✓ × ✓ ✓ ✓ ✓ × 96.21 ± 0.44 94.12 ± 0.31 96.22 ± 0.41 97.17 ± 0.41 90.61 ± 0.20 90.01 ± 0.20

× × × × ✓ ✓ ✓ × 95.69 ± 0.12 93.58 ±0.17 95.44 ± 0.32 96.71 ± 0.21 90.01 ± 0.10 86.96 ± 0.24

✓ ✓ ✓ × ✓ ✓ ✓ × 96.89 ± 0.32 94.47 ± 0.55 96.79 ± 0.42 97.87 ± 0.31 91.02 ± 0.33 90.64 ± 0.25

✓ ✓ × ✓ × ✓ ✓ × 95.69 ± 0.14 94.55 ± 0.43 94.78 ± 0.11 95.94 ± 0.12 87.11 ± 0.23 91.21 ± 0.54

✓ ✓ × ✓ × ✓ ✓ × 92.41 ± 0.14 88.14 ± 0.22 93.74 ± 0.15 94.91 ± 0.26 92.11 ± 0.09 86.88 ± 0.12

✓ ✓ ✓ ✓ ✓ × ✓ × 96.12 ± 0.24 94.66 ± 0.31 94.51 ± 0.23 95.17± 0.21 90.14 ± 0.32 90.11 ± 0.23

✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ × × 96.53 ± 0.13 94.71 ± 0.24 94.62 ± 0.33 95.19 ± 0.47 90.28 ± 0.34 90.51 ± 0.33

✓ × × × × × × ✓ 94.67 ± 0.21 93.09 ± 0.08 93.46 ± 0.29 94.93 ± 0.21 86.77 ± 0.14 90.21 ± 0.19

此外，为证明本方法在数据集较少的情况下仍
具有有效性，实验中对数据集进行了抽样，通过将
越来越小的 TB-Xatt数据集的子集作为训练集，同
时保持验证和测试集的大小不变。抽样结果如表 5
所示，其中 P1表示所有原始训练样本，P2、P3和
P4分别表示原始训练样本的 75%、50%和 25%。

表 5 用于性能比较的数据集规范

数据集 P1 P2 P3 P4

训练样本 11360 8530 5680 2840

验证样本 1420 1420 1420 1420

测试样本 1420 1420 1420 1420

训练过程 P/N值 1/8 1/8 1/8 1/8

验证过程 P/N值 1/3 1/3 1/3 1/3

测试过程 P/N值 1/3 1/3 1/3 1/3

分层抽样确保在所有设置下阳性和阴性样本
数量之间的比例相同。这个比率在训练集中为 1/8，
在验证集和测试集为 1/3。所有结果如表 6所示，这
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表明在训练样本数量减少的情况下，所提的方法仍
然优于基准方法。
表 6 使用越来越小的数据集训练的结核病诊断模型的性能

2*方法 评价指标

准确率 灵敏度 特异性 AUC 精度 F-指数

P1 Low-Level-Feature [3] 86.14 ± 0.14 83.11 ± 0.26 89.17 ± 0.10 90.11 ± 0.76 81.10 ± 0.12 81.71 ±0.11

Basic-visual-Feature [4] 87.23 ± 0.12 84.16 ± 0.27 92.00 ± 0.09 91.27 ± 0.63 83.26 ±0.71 83.44 ± 0.17

Efficient-B4-FPN-GCN-Relation [34] 94.97 ± 0.21 93.09 ± 0.08 93.46 ± 0.29 94.93 ± 0.21 86.77 ±0.14 90.21 ± 0.19

Efficient-B4-FPN 94.19 ± 0.19 92.78 ± 0.09 92.97 ± 0.01 94.01 ± 0.10 86.11 ±0.02 89.17 ± 0.08

本方法 Efficient-B4-FPN 97.13 ± 0.19 95.51 ± 0.10 97.11 ± 0.16 98.10 ± 0.34 92.44 ±0.31 91.78 ± 0.27

P2 Low-Level-Feature [3] 84.23 ± 0.12 80.07 ± 0.04 86.22 ± 0.20 86.78 ± 0.15 78.24 ± 0.09 78.16 ±0.27

Basic-visual-Feature [4] 83.45 ± 0.22 81.07 ± 0.54 89.21 ± 0.12 87.13 ± 0.01 80.55 ±0.44 79.21 ± 0.03

Efficient-B4-FPN-GCN-Relation [34] 91.26 ± 0.34 91.11 ± 0.25 90.24 ± 0.27 91.45 ± 0.67 84.12 ±0.03 87.64 ± 0.11

Efficient-B4-FPN 91.21 ± 0.14 90.16 ± 0.22 89.98 ± 0.34 92.12 ± 0.22 82.56 ±0.13 86.26 ± 0.17

本方法 Efficient-B4-FPN 93.21 ± 0.44 91.02 ± 0.33 91.20 ± 0.21 93.56 ± 0.17 87.65 ±0.12 89.43 ± 0.14

P3 Low-Level-Feature [3] 80.11 ± 0.09 75.67 ± 0.12 80.32 ± 0.55 81.26 ± 0.64 72.13 ± 0.07 72.51 ±0.62

Basic-visual-Feature [4] 79.14 ± 0.24 78.27 ± 0.63 82.11 ± 0.10 80.65 ± 0.44 76.17 ±0.23 74.56 ± 0.35

Efficient-B4-FPN-GCN-Relation [34] 87.24 ± 0.12 86.10 ± 0.65 87.21 ± 0.46 87.13 ± 0.55 81.21 ±0.46 83.27 ± 0.35

Efficient-B4-FPN 86.25 ± 0.22 84.23 ± 0.27 84.22 ± 0.54 82.45 ±0.32 79.5 ± 0.21 80.24 ± 0.55

本方法 Efficient-B4-FPN 92.44 ± 0.65 90.01 ± 0.21 89.26 ± 0.17 89.22 ± 0.10 86.14 ±0.25 85.23 ± 0.17

P4 Low-Level-Feature [3] 76.21 ± 0.09 79.29 ± 0.31 74.32 ± 0.45 77.26 ± 0.13 66.45 ± 0.16 67.84 ±0.17

Basic-visual-Feature [4] 75.67 ± 0.54 77.15 ± 0.13 76.55 ± 0.43 76.21 ± 0.22 72.56 ±0.34 71.27 ± 0.21

Efficient-B4-FPN-GCN-Relation [34] 80.11 ± 0.01 78.20 ± 0.15 81.31 ± 0.11 80.13 ± 0.24 75.56 ±0.31 76.27 ± 0.45

Efficient-B4-FPN 78.11 ± 0.12 79.26 ± 0.36 78.23 ± 0.34 80.15 ± 0.24 76.27 ±0.15 73.62 ± 0.14

本方法 Efficient-B4-FPN 86.98 ± 0.27 87.23 ± 0.19 87.63 ± 0.24 88.11 ± 0.12 85.23 ±0.11 80.16 ± 0.47

本实验进一步研究了来自 BN-1和 GCN模块
的单个输出信号的分类性能，以显示当训练数据的
大小变化时，这两种机制如何协同工作，如表 7所
示。可以看到 (1)当训练数据集较小时，BN-1的性
能优于 GCN；(2)当训练数据集较大时，GCN的性
能优于 BN-1。
表 7 在 TB-Xatt数据集上 BN-1和 GCN的输入和输出信号的

分类精度

方法 P1 P4

BN-1输入 91.04 78.22

BN-1输出 93.10 85.44

GCN输入 92.12 78.23

残差融合 (GCN和 BN-1) 97.07 86.10

针对上述现象的原因进行分析，当训练数据集
较小时，BN-1能够对属性与疾病之间的因果关系
进行建模，以缓解数据不足的问题；而当训练数据
集较大时，GCN有能力从大规模注释数据集中学
习强大的特征表示。此外，残差融合方案总是比单
个网络 (BN-1和 GCN)获得更高的精度。显然，本
模型的强泛化能力是由神经概率推理方法之间的
互补性所实现的。

4 总结与展望
4.1 总结
本研究提出一种基于属性的混合神经概率推

断方法用于医学图像诊断，该方法将神经网络模型
和概率推断算法的优势相结合——前者擅长从大量
数据中准确提取有效信息，后者擅长从少量数据中
寻找因果关系并进行概率推断，从而训练得到一个
泛化能力强、验证效果好、具有可解释性的学习模
型。
具体而言，首先利用深度神经网络从输入图像

中提取其显著特征，其次用贝叶斯神经网络（BN）
和图卷积神经网络（GCN）来并行地对特征进行处
理，从而建立属性和疾病的因果推理模型，并用无
向图来表示属性与属性之间、属性与疾病之间的关
系，最后用交叉注意力机制将二者的分类结果进行
融合，从而得到准确的结果。
本方法在两个具有代表性的医学图像诊断任
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务上均表现出了最佳的结果。第一个任务是对
LIDC-IDRI 基准数据集中的 CT 图像进行肺结节
的良恶性分类，准确度达到 95.36%；第二个任务是
利用胸部 x射线图像诊断结核病，准确度为 96.64%。
此外，采用消融实验证明了每个模块的有效性，同
时表明在训练数据有限的情况下，混合神经概率推
断算法比纯神经网络结构具有更好的泛化性能。
4.2 展望
本方法从医生的诊断过程入手，建立病例特征

和疾病检测结果的因果推理模型，以提升方法的可
验证性、可泛化性和可解释性。实验数据证明了方
法的有效性，但是并未对方法的详细推理过程进行
可视化解释分析。在医学图像诊断领域，医生和研
究人员不仅需要知道模型的最终诊断结果，更需要
理解模型是如何通过观察图像特征和属性来做出
这一诊断的。缺乏这种可视化解释可能会限制医生
对诊断方法的信任度，进而影响模型在临床实践中
的应用。未来可能的研究可以集中在模型可解释性
的验证、泛化性的证明等，包括开发更先进的可视
化工具，以及通过临床反馈来验证和改进模型的解
释性等。
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