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基于多特征融合对比学习检索诊断间质性肺疾病

陈泽雄1, 王平2, 江嵩1, 陈颜真2, 谢小峰1, 蔡后荣3∗

(1. 海南大学机电工程学院,海口 570228; 2. 医智源健康科技有限公司, 杭州 310000;
3. 南京鼓楼医院呼吸与危重症医学科, 南京 210000)

摘　 要　 目前复杂间质性肺疾病存在分类精度不高,且缺少辅助诊断信息的问题,针对这些问题提出了基于多特征融合和有

监督对比学习方法的图像检索框架。 使用 Res-Net50 和影像组学特征提取模块提取间质性肺疾病特征。 为了使不同模态不

同尺度的两个特征进行融合,设计了一个可以通过两个特征联合表征空间计算特征相关性的特征融合模块。 通过有监督对

比学习方法,提升间质性肺疾病类别之间的特征区分度,并对典型间质性肺疾病数据库进行检索。 在本次间质性肺疾病数据

的检索任务中获得了最高的精确率、召回率和 F1 分数,在用于图像检索的特征向量区分度指标中,获得了 0. 482 的轮廓系数。
实验结果表明:与传统深度学习单一特征模态方法相比,所提方法能有效提高间质性肺疾病图像分类检索精度,并提高间质

性肺疾病诊断的可解释性。
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Diagnosis of Interstitial Lung Disease Based on Multi-feature
Fusion Contrast Learning Retrieval
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[Abstract]　 At present, complex interstitial lung diseases have the problems of low classification accuracy and lack of auxiliary diag-
nostic information. To address these problems, an image retrieval framework based on multi-feature fusion and supervised contrastive
learning methods was proposed. Interstitial lung disease features were extracted using Res-Net50 and radiomics feature extraction
modules. In order to fuse two features of different modalities and scales, a feature fusion module was designed that can jointly represent
the spatial calculation feature correlation of two features. The feature discrimination between interstitial lung disease categories was im-
proved through supervised contrastive learning methods, and a typical interstitial lung disease database was retrieved. The highest pre-
cision, recall rate and F1 score were obtained in the retrieval task of interstitial lung disease data, and a silhouette coefficient of 0. 482
was obtained in the feature vector discrimination index for image retrieval. The experimental results show that compared with the tradi-
tional deep learning single feature modality method, the proposed method can effectively improve the classification retrieval accuracy of
interstitial lung disease images and improve the interpretability of interstitial lung disease diagnosis.
[Keywords]　 interstitial lung disease; multi-feature fusion; supervised contrastive learning; image retrieval; auxiliary diagnosis

　 　 间质性肺疾病( interstitial lung disease,ILD)是

以肺泡壁为主并包括肺泡周围组织及其相邻支撑

结构病变的一组异质性肺疾病。 在实际临床实践

中,将 ILD 分为特发性 ILD 及继发性 ILD;引起继发

性 ILD 主要包括结缔组织病,职业环境暴露,药物肺

损伤的 ILD 等[1]。

高分辨率计算机断层扫描 ( computed tomo-
graphy,CT)是间质性肺疾病诊断的核心[2],肺部 CT
是胸部各个水平位置采集纵隔窗的影像。 患者的

肺部 CT 完整的显示了疾病肺的各种形态以及病理

特征。 然而在 CT 图像上分辨间质性肺疾病并不容

易。 间质性肺疾病在影像学检查中的表现多种多
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样,包括斑点状、网状、磨玻璃样改变等[3],这些表

现缺乏特异性,且相关合并症的研究较少。 评估这

些特征需要经验和专业知识[4],即使是经验丰富的

放射科医生也很难快速的分辨出这些疾病模式的

表征。 因此,迫切需要一种方法,能将同样拥有 ILD
表征的几种相关疾病在 CT 影像上分辨出来,辅助

医生诊断。
近年来,影像组学和深度学习技术在间质性肺

疾病的辅助分类和分析中表现出了显著的优势。
影像组学通过从影像数据中提取大量定量特征,为
间质性肺疾病分析提供了组织分析的精准数值信

息。 例如,Lynch 等[5]通过定量 CT 分析实现了对慢

阻肺的精确评估和分类。 柳洪亚等[6] 使用胸部 CT
影像组学特征和机器学习算法构建的模型在类风

湿关节炎相关间质性肺疾病的影像分型中具有良

好的分类效能。 Poynton 等[7] 对间质性肺异常( in-
terstitial lung abnormalities,ILA)区域进行分割提取

放射组学特征,对 ILA 进展类型进行分类,获得了

0. 6 的一致性系数和 0. 94 的曲线下面积系数。
与此同时,深度学习特征提取技术通过自动学

习影像中的复杂模式,为间质性肺疾病分类提供了

更为强大的工具。 深度学习模型能够处理大量的

高维数据,通过逐层提取特征进行分类。 Huang
等[8]为自动分类间质性肺疾病模式,设计了一种深

度卷积神经网络(convolutional neural network,CNN)
架构,并使用无监督两阶段迁移学习的方式对数据

进行优化,改善了训练数据缺乏的问题。 Mei 等[9]

在胸部高分辨率计算机断层扫描上使用 P-Net(pro-
posal network)网络多尺度特征提取的方法,评估像

素级别上肺气肿、实变和纤维化病变的分数。 谷宇

等[10]为适应肺结节分类任务使用自适应调整卷积

和迭代注意力融合改进了传统残差块,提高了肺结

节检测的准确率。
目前的间质性肺疾病辅助系统往往采用单一

特征进行分类,但由于不同疾病引起的 ILD 病变模

式的难以描述和量化,基于单一特征的模型很难面

对出现的形态差异很大的新间质性肺疾病影像,并
且缺乏辅助诊断的信息。

基于上述问题,提出一种基于影像组学和深度

学习多特征融合和有监督对比学习方法的图像检

索框架。 使用来自南京鼓楼医院权威专家提供的

不同种类间质性肺疾病数据集作为典型基础数据

库,以检索到的病例信息作为辅助诊断依据。 提取

间质性肺疾病多种特征丰富间质性肺疾病模式的

表达,同时利用有监督对比学习优化融合特征中有

效特征表达。

1　 资料与方法

本节简要介绍多特征医学图像检索系统(multi-
feature medical image retrieval system,MFMIRS),如
图 1 所示。 系统框架由两个阶段组成:①数据生成

和训练阶段;②图像检索阶段。 在数据生成和训练

阶段,将间质性肺疾病影像进行预处理获取检索意

义更大的肺实质部分。 使用有监督对比学习的方

法,将数据库用于训练特征提取和特征融合模块。
在图像检索阶段,将预处理后的图片输入训练好的

框架获取待测图片向量集{a1,a2,a3,…}与数据库

图片向量集{y1,y2,y3,…},使用余弦距离来衡量检

索内容之间的相似性,并通过局部敏感哈希加快检

索的速度,最终从数据库中检索到与待测病例相似

的间质肺病医学影像。
1. 1　 数据集及预处理

数据集来自南京鼓楼医院,入选标准为根据诊

断指南[11-13]和可用的高分辨率 CT 使用高空间频率

重建算法在 1 mm 或 1. 25 mm 的层厚上以 10 mm 的

间隔进行重建。 研究选择抗合成酶综合征合并间

质性肺疾病(anti-synthetase syndrome with interstitial
lung disease,ASS-ILD)、特发性肺纤维化( idiopathic
pulmonary fibrosis with interstitial lung disease, IPF-
ILD)、抗 MDA5 抗体阳性皮肌炎合并快速进展性间

质性肺疾病 ( antibody-positive dermatomyositis with
rapidly progressive interstitial lung disease, DM / RP-
ILD)患者以及正常人(Normal)做对比的四类数据,
重建为标准医学数字化图像格式 DICOM[14] (digital
imaging and communications in medicine),每类一共

20 个病例,含切面数据共 28 942 例,各个疾病的数

量如表 1 所示。 之后将医学 DICOM 数据转化成计

算机图像,使用肺窗(L / W: - 500 HU / 1 500 HU),
图像分辨率为(512 × 512)。 设置聚类中心为 2 的 K
近邻聚类,计算出肺实质和肺部其他地方的灰度值

质心,将两个质心的中值设置为区分肺实质和其他

部分的阈值。 通过二值化处理获取肺部实质掩膜,
再通过图像形态学处理的腐蚀膨胀去除掉掩膜中

的噪声。

表 1　 间质性肺疾病数据库

Table 1　 The interstitial lung disease database

间质肺病种类 数据集数量

ASS-ILD 2 594

IPF-ILD 2 779

DM / RP-ILD 2 696

Normal 4 411
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1. 2　 特征提取

特征提取模块包括两个部分:一是基于深度学习

的影像抽象特征提取,二是影像组学的定量特征提

取。 原始的 ResNet-50[15] ( residual network-50)网络

结构由 48 个卷积层、1 个平均池化层和 1 个线性层组

成。 在间质肺病图像检索框架的设计中,去除了网络

中的最终全连接层和平均池化层,将网络的最后一个

卷积层的输出视为一个维度为 W × H × K 的三维张

量,其中 K 表示最后一层特征映射的数量。 对通道维

使用泛化均值池化,泛化均值池化公式为

GEM(x) = 1
H × W∑

H

i = 1
∑
W

j = 1
xp
i,j( )

1
p

(1)

式(1)中:xi,j为特征图在空间维度上的数值;p 为超

参数,用于控制池化的数值范围。
影像组学是一种利用医学影像中的图像特征

来提取疾病定量信息的技术。 影像组学计算的特

征可以分为 3 组:几何形状、强度、纹理。
提取特征的过程如下,选取肺实质部分作为影

像计算的感兴趣区域( region of interest, ROI)。 使

用几何特征公式计算肺切片的形状以及肺部疾病

表现的形状特征。 强度特征公式计算原始影像数

据中肺部的像素强度的一阶分布。 纹理特征公式

计算肺部疾病的图案,和强度的二阶分布和高阶空

间分布。 所有影像组学特征的计算都是使用专业

的组学计算分析库 pyradiomics[16]完成的。

1. 3　 特征融合

不同信息提取方式的数据之间具有不同的特

征表示和信息结构。 特征融合的关键挑战之一就

是如何有效地整合这些异构数据[17],以提高综合信

息的质量和可用性。 ResNet-50 网络和影像组学公

式提取到对应的向量描述存在着特征形状尺度不

统一的问题。 针对这个问题,提出一种用于间质肺

病检索的多特征融合网络( interstitial lung disease
feature fusion network,ILD-FFN),用来融合这两种不

同的向量表示,如图 2 所示。
首先对两个特征集合的位置方向进行外积,得

到联合表征矩阵 zq×p ,计算方式为

zb,i,j = xb,iyb,j (2)
式(2)中:xb 和 yb 为 b 批次的深度学习特征和影像

组学特征。
对联合表征空间进行特征提取,使用 3 个连续

的卷积块,将通道拓展为{16,32,64}同时将联合表

征的大小减少为{q / / 8,p / / 8},再通过 1 × 1 大小的

卷积核将通道融合,获得深度学习特征和影像组学

特征的相关性特征 R,再将相关性特征 R 和深度学

习特征 X 与影像组学特征 Y 进行拼接,最后通过可

学习线性层对特征进行映射和降维。 所得到的特

征可以表示为

F = (X + Y + R)w + b (3)
式(3)中:w 为线性层映射的权重;b 为映射偏置。

图 1　 间质性肺疾病检索系统框图

Fig. 1　 Interstitial lung disease retrieval system block diagram
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图 2　 间质肺病特征融合网络

Fig. 2　 Interstitial lung disease feature fusion network

1. 4　 有监督对比学习

有监 督 对 比 学 习[18] ( supervised contrastive
learning,SCL)可以充分利用被标注数据的标签信

息,使得具有相同类别的样本,在特征空间上的距

离尽可能接近,不同类别的样本距离尽可能远离。
在间质性肺疾病特征对比中引入有监督学习,计算

过程如下:首先随机抽样批量个待查询图像,计算

其融合特征 F,从相同类别中取得一个正例计算特

征 F +
1 和 N - 1 个不同类别的负例中计算特征 F -

2 ,
F -

3 ,…,F -
N-1 ,其中 N 为类别数量。 计算 F 与 F +

1 ,
F -

2 ,F -
3 ,…,F -

N-1 之间的欧式距离。 公式为

D = (F1 - Fn) 2 (4)
构建损失函数为

Loss = 1
2 ∑

n

i = 1
(lbliD2

i ) + 1
2 ∑

n

i = 1
{(1 - lbli)

[max(0,0. 7 - Di)] 2} (5)
当待查询特征与计算特征为相同类别时类别

标签 lbl = 1,当两个特征属于不同类别时 lbl = 0。 损

失函数使得同一类别的距离尽可能缩小,而不同类

的距离尽可能增大,当样本距离大于 0. 7 时损失为

0 不进行反向传播。
1. 5　 图像检索

使用局部敏感哈希[19] ( locality-sensitive Has-
hing,LSH)对待测向量集和数据库向量集进行相似

检索。 首先对数据库特征向量和待测向量进行归

一化处理,以正态分布生成和待检测向量相同长度

的随机法向量 wi ,将数据库特征向量 x j 乘以 3 个随

机法向量的转置并输入符号函数中得到哈希桶的

索引表示,即

hi(x) =
0, wT

i x j ≤0
1, wT

i x j > 0{ (6)

Hash Signature: {h1(xi),h2(xi),h3(xi)} (7)
将待测向量乘以同样的法向量得到待测向量

所在的哈希桶,将待测向量的哈希桶中存储的数据

库向量与待测向量进行余弦相似度计算。 余弦距

离的计算公式为

dcos(xi,y) =
xiYT

‖xi‖‖YT‖
(8)

式(8)中: xi 为待测向量 Y 为数据库向量的矩阵,因
为特征提取输出的向量已经被归一化成了 0 ~ 1 范

围内的值,当待测向量 xi 和数据库子向量 y 模长为

1 时,将余弦距离的计算转化成了矩阵 xi 和 y 的乘

法计算,待测向量和数据库向量的距离集合为

dcos(xi,y) = xiyT
j (9)

式(9)中:i 表示第 i 个待测向量;j 表示数据库中第 j
个子向量。

得出相似度最大的前 N 向量,就是检索到的疾

病特征最相似的间质性肺疾病影像,即
{d1,d2,d3,…} (10)

2　 结果

2. 1　 实验配置

实验所需的软硬件环境和设备信息如下:
CPU 处理器:12th Gen Intel(R) Core(TM) i5-

12400F;GPU 处理器:NVIDIA GeForce RTX 3060 操

作系统: Windows10 64 位;编程语言及编译环境:
Python3. 7;PyCham2021. 1x64;深度学习框架: Py-
torch。

本次实验以 DICOM 病例为单位,将每一类 20
个病例的间质性肺疾病数据集划分为 16∶ 4 的交叉

训练验证集进行 5 折交叉验证。 网络训练轮次为

100,使用自适应矩估计(adaptive moment estimation,
Adam)优化器,初始学习率设置为 0. 000 1,为了防

止训练的过拟合, 优化器中 L2 正则项设置为

0. 000 001,批处理量设置为 8。
2. 2　 评估指标

对于肺部 CT 影像的检索,取检索到的相似

97442025,25(11) 陈泽雄,等:基于多特征融合对比学习检索诊断间质性肺疾病
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度最高的影像 CT 间质性肺疾病类别作为分类类

别。 以此来评估图像检索类别的精度。 本次实验

使用精确度、召回率以及 F1 分数进行评估,评估公

式为

P = TP
TP + FP × 100% (11)

R = TP
TP + FN × 100% (12)

F1 = 2PR
P + R × 100% (13)

式中:TP、FP、FN 分别代表真正、假正、假负,以单个

类别为正,其余类别为负,分别计算 4 个类别的精确

度、召回率以及 F1 分数。
同时本次实验还计算了各个模型特征的类内

距离 Dintra (intra-class distance)、类间距离 Dinter ( in-
ter-class distance)、和轮廓系数 s(x) 来量化各个模

型特征的可区分度,具体计算公式为

Dintra = 1
Nintra

∑
k

i = 1
∑

k

x,y∈Ci

‖x y‖ (14)

Dinter = 1
Ninter

∑
k

i = 1
∑

k

j = i+1

1
Nsamples

∑
x∈Ci

∑
y∈C j

‖x y‖( )

(15)

s(x) =
Dinter - Dintra

max{Dinter,Dintra}
(16)

式中: C i 为类别; ‖x - y‖ 为特征向量的欧式距

离; 1
N 为计算距离后对结果进行取均值处理。

2. 3　 与其他单模态方法的对比实验

为了验证本次研究所提出的多特征融合与对

比学习方法(ILD-FFN + SCL)是否能很好地提高间

质性肺疾病图像检索的精度,将多特征融合模型与

单模态 VGG[20] ( visual geometry group) AlexNet[21]、
(Alex Krizhevsky network)、ResNet50、影像组学( ra-
diomics-OMICS,Omic)、和主干网络为 ResNet50 的

对比学习网络(ResNet50 + SCL)进行对比实验。 其

计算结果如表 2 所示。 可以看出所提多特征融合对

比学习方法精确度比单一模态特征提升 3. 9% ,召
回率提升 3. 5% ,F1 分数提升 4% 。 同时还计算了

混淆矩阵,来查看本次实验的模型在各个类上的分

类结果,如图 3 所示。 混淆矩阵对角线的值代表模

型分类正确的样本比例,对角线的值越大说明对每

个类的分类效果越好。 可以看出,特征融合检索方

法对间质性肺疾病图像数据库分类效果最好,在
ASS-ILD、PF-ILD 类上,正确分类比例提升 0. 03、
0. 02,而在 DM / RP-ILD 类上只降低了 0. 01。

表 2　 与其他单模态方法的对比

Table 2　 Comparison with other unimodal methods
模型 精确率 / % 召回率 / % F1 分数 / %
VGG 57. 7 58. 9 57. 8

AlexNet 61. 9 60. 7 60. 1
ResNet50 69. 7 69. 6 69. 1
Omic 72. 1 70. 3 69. 9

ResNet50 + SCL 78. 2 77. 6 77. 3
ILD-FFN + SCL 82. 1 81. 1 81. 3

图 3　 模型混淆矩阵对比

Fig. 3　 Model confusion matrix comparison
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2. 4　 特征对比实验

为了比较不同方法提取的特征有效性,将多特

征方法与单模态方法获取的特征进行对比实验,取
测试集中 4 个类别,随机 400 个肺部 CT,用不同模

型获取它们的多维特征,使用类内距离、类间距离、
轮廓系数计算各个特征,其计算结果如表 3 所示。
从轮廓系数计算结果可以看出,(ILD-FFN + SCL)方
式获得的特征拥有最好的区分度,轮廓系数为

0. 482。 Omic 模型的特征图以及轮廓系数较差。 这

是因为组学模型仅代表各个特征的计算结果,如果

需要进一步使用组学特征,则需要增加分类器对特

征做进一步的聚合。 (ResNet50 + SCL)模型轮廓系

数次之。 从上述结果可以看出,多特征融合加对比

学习方式能将类内距离减少,而类间距离放大,提
升了间质性肺疾病各个类别的区分度。

表 3　 不同算法特征区分度量化

Table 3　 Differentiation and quantification of
characteristics of different algorithms

模型 类内距离 类间距离 轮廓系数

VGG 43. 209 69. 673 0. 379
AlexNet 29. 847 50. 678 0. 411
ResNet50 22. 201 37. 409 0. 406
Omic 10. 565 14. 333 0. 262

ResNet50 + SCL 0. 569 0. 983 0. 420
ILD-FFN + SCL 0. 511 0. 988 0. 482

2. 5　 检索特征激活实验

为了可视化多特征融合对比学习能否有效的

对间质性肺疾病特征进行提取,使用类激活图 CAM
(class activation map)对各个类别检索到的影像特征

进行可视化实验,如图 4 所示,图 4 中绿色框内为检

索图像,检索图像下方为检索到的相似度最高的图

像。 红色部分为特征响应,可以看出待测图片与检

索到的图片拥有相似的特征响应。 并且检索到的

特征会更接近与影像的病理特征而不是仅仅是形

状上相似,增加了间质性肺疾病诊断的可解释性。

3　 讨论

对间质性肺疾病进行准确诊断是一个具有挑战

的临床问题, 由于间质性肺疾病所包含的疾病特征

的难以量化和统计,基于单一特征的分类方法没能取

得很好的效果。 基于以上问题,本文提出使用基于对

比学习的医学影像组学特征和深度学习特征融合检

索框架。 使用更加全面的特征描述策略,不仅提高了

间质性肺疾病的分类精度,而且以疾病相似度的方式

量化出最具有参考性的间质性肺疾病图像。
为了能使拥有不同形状尺度的影像组学特征和

深度学习特征融合,提出了多特征融合网络( ILD-
FFN)。 该模型通过计算两个特征的外积空间,获取

特征的相关空间表达,和原特征一起形成新的特征空

间,通过这种方式,消除了向量形状尺度带来的影响。
同时,本文将多特征融合检索的方法与单一模

态的方法进行对比实验,展示了多特征融合方法在

间质性肺疾病图像检索中的显著优势。 ILD-FFN +
SCL 的方式在精确度、召回率和 F1 分数上优于其他

单模态模型,效果提升 3. 9% 、3. 5% 、4% ,并在特征

区分度方面表现出色,轮廓系数达到 0. 482,远高于

其他模型。 这表明多特征融合对比学习方法不仅

能更好的捕获图像的信息,还能提升间质性肺疾病

不同类别之间的区分度。 这一研究成果对于改善间

图 4　 各类别检索特征激活图

Fig. 4　 Activation map of retrieval features for each category
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质性肺疾病的诊断和治疗具有重要意义,为未来开

发更有效的医疗影像诊断工具提供了有力的理论

和实证基础。
本项工作仍然存在一定的局限性。 目前的间

质性肺疾病检索系统只能适用于包含肺实质较大

的部分,因为肺实质较小的部分疾病模式表征不明

显且分布不均。 模型容易更关注于其形状特征上,
后续考虑为疾病模式添加注意力机制,使得每个肺

部影像都能有准确的检索对应关系。

4　 结论

本研究提出一种基于多特征融合对比学习检索

间质性肺疾病框架。 与现有的基于图像的分类方法

比较,图像检索的方法最大的优点是可以提供历史病

例的参考。 并且,本文使用深度特征和人工影像组学

特征进行融合,并提出了有效融合多尺度特征的架

构。 大量的实验表明,基于对比学习融合特征的检索

方案在检索典型间质性肺疾病数据库的任务上获得

了最高的精度,比使用单一特征的方案效果更好。 该

方法提高了间质性肺疾病医学影像检索的精度,能够

为临床医生提供有效的辅助诊断依据。
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