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基于多模态超声对比学习的肝癌诊断方法
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摘 要： 近年来，肝癌已经成为严重威胁人类健康的疾病，多模态超声成像是其诊断的重要手段之一。

与临床医生结合多模态超声诊断肝癌类似，利用多模态融合的方法集成各模态超声的影像特征有望提

高肝癌诊断的准确性。然而，现有的多模态融合方法在融合过程中往往将各模态的特征信息孤立处

理，未能充分考虑模态内的样本相似性和模态间的语义一致性，同时忽视了模态的不确定性。因此，提

出了一种基于多模态超声对比学习的肝癌诊断方法，旨在充分利用各超声模态的特征信息，提高诊断

准确率。该方法利用监督对比学习深入挖掘模态特征，捕获模态内同类样本之间的相似性信息和不同

模态之间样本的语义一致性信息。此外，该方法基于主观逻辑引入了模态不确定度的度量，实现了模

态信息的动态融合，具有较好的鲁棒性。多模态超声影像评估结果显示，本文提出的方法实现了

85.21% 诊断准确率，相较于主流的多模态融合方法性能得到了提升。
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Abstract： In recent years， liver cancer has become a disease that seriously threatens human health， and 
multi‑modal ultrasound imaging is one of the important diagnostic tools for it. Similar to how clinicians use 
multi-modal ultrasound to diagnose liver cancer， using multi-modal fusion methods to integrate the image 
features of each ultrasound modality is expected to improve the accuracy of liver cancer diagnosis. 
However， the existing multi-modal fusion methods often isolate the feature information of each modality 
during the fusion process， failing to fully consider the intra-modal sample similarity and inter-modal 
semantic consistency， while ignoring modality uncertainty. Therefore， this paper proposes a liver cancer 
diagnosis method based on multi-modal ultrasound contrast learning， aiming to make full use of the feature 
information of each ultrasound modality to improve the diagnostic accuracy. Specifically， this method 
employs supervised contrastive learning to deeply explore modality features， capturing both the similarity 
information among samples within the modality and the semantic consistency information across different 
modalities. In addition， this method introduces a measure of modality uncertainty based on Subjective 
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Logic， enabling dynamic fusion of modality information and exhibiting good robustness. Evaluation of 
multimodal ultrasound imaging shows that the proposed method achieves an 85.21% diagnostic accuracy， 
demonstrating performance improvement compared to other mainstream multimodal fusion methods.
Key words: multi‑modal fusion; ultrasound; contrast learning; uncertainty; liver cancer diagnosis

引   言

原发性肝癌是世界上最常见的癌症之一，是癌症相关死亡的第三大常见原因，中国已成为原发性

肝癌发病率最高的国家［1‑2］。然而，只有不超过 20% 的患者在初次确诊为肝癌时，拥有根治性治疗的机

会。原发性肝癌的主要类型包括肝细胞癌（Hepatocellular carcinoma，HCC）和肝内胆管癌（Intrahepatic 
cholangiocarcinoma，ICC）［3‑4］，这两种类型因其独特的发病机制、病理特征、预后和对辅助治疗的反应而

被视为不同的肝癌类型［5］。因此，HCC 和 ICC 的早期鉴别诊断对于肝癌的临床诊疗至关重要。

超声具有安全无创、操作简单、经济便捷的特点，已成为原发性肝癌诊断常用的重要手段之一。其

中，B 模式超声（BUS）提供了肝脏的形态学信息，超声造影（CEUS）提供了肝脏的血流灌注信息，在此

基础上，超声参量成像（PARA）提供不同组织血流初始到达时间，反映了肝组织异质信息，不同模态超

声从不同层面反映了肝病灶相关信息。因此，集成不同模态超声的影像特征有望提高肝癌诊断的准

确性。

多模态融合的早期尝试［6］有特征拼接，是在提取特征后立即对其进行集成，这种做法比较简单但未

能充分发掘模态信息之间的相关性。基于典型相关分析（Canonical correction analysis，CCA）［7］的多模

态融合方法［8‑9］为每个模态单独建立网络，可以很好地捕获模态之间的相关性［10］，但仍然受到模态数量

的限制。不同于特征层面的融合，决策融合在每个模态做出预测后进行集成，常见的方法有决策平

均［11］、决策投票［12］以及基于注意力的决策融合［13］。然而，这些多模态融合方法大都默认各个模态的权

重相等或固定，因此难以适应复杂的现实世界。

随着深度学习的发展，多模态融合的研究更加深入。Xu 等［14］提出了一种自适应加权损失融合策

略用于多个神经网络进行联合决策，通过灵活调整权重的幂指数来自适应地集成多个神经网络，避免

了权重的平凡求解。Han 等［15］提出了动态多模态融合策略对特征和模态信息进行建模，利用稀疏门策

略动态获取不同样本的特征信息，从而可靠地集成多种模态。虽然这些方法在多模态融合中取得了一

定的进展，但仍存在两个关键问题：（1）无法量化各模态的不确定度，不能给出决策的置信度；（2）孤立

处理各模态信息，忽略了模态内的样本相似性和模态间的语义一致性。

Khosla 等［16］将对比学习引入到监督领域中，同类样本“拉近”，异类样本“拉远”，使模型能够有效地

利用同类样本的相似性。Jin 等［17］基于对比学习引入了样本对齐的概念，学习到跨视图的一致性信息。

Han 等［18‑19］在多视图融合时为每一个视图引入了不确定度的度量，并且在分类任务中取得很好的效果。

鉴于此，本文提出一种新的多模态融合方法，一方面采用监督对比学习捕获模态内同类样本之间的相

似性信息和不同模态之间样本的语义一致性信息；另一方面在主观逻辑下建立超声模态的不确定度度

量并实现动态融合。在多模态超声影像数据上的实验证明所提方法的有效性和可行性。

本文的主要贡献如下：

（1）提出一种基于多模态超声对比学习的肝癌诊断方法，捕获模态内同类样本之间的相似性信息

和不同模态之间样本的语义一致性信息。

（2）建立超声模态不确定度的度量，利用证据理论实现多模态超声的动态融合，提供可靠诊断

结果。
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1 相关工作  

1. 1　多视图学习　

近年来，各种研究工作［14‑15，18‑23］专注于设计可以有效融合多模态数据的新方法。Xu 等［14］提出了一

种自适应加权损失融合策略用于多个神经网络进行联合决策，通过灵活调整权重的幂指数来自适应地

集成多个神经网络，避免了权重的平凡求解。Han 等［15］提出了动态多模态融合策略，利用稀疏门策略

动态获取不同样本的信息特征，引入模态置信度来动态评估不同样本的不同模态的信息量，从而可靠

地集成多种模态。Han 等［18］提出了可信多视图分类（Trusted multi‑view classification， TMC）框架，巧妙

地利用主观逻辑为每一个视图引入不确定度的度量，还利用 Dempster‑Shafer 理论［24］融合不同来源的

证据（反映了模态中用于决策的分类概率），实现了动态多视图融合，而且还为融合结果给出不确定度。

为了解决 TMC 框架缺少视图交互的问题，Han 等［19］在原有的基础上将所有视图的原始特征拼接起来，

从而引入伪视图，一定程度上缓解了 TMC 缺少视图交互的问题。Yang 等［20］提出了面向发散的多模态

融合网络（Divergence‑orientated multi‑modal fusion network， DOMFN），可以基于跨模态发散自适应地

融合单模态预测和多模态预测，当跨模态发散过大时，DOMFN 会拒绝多模态预测，避免整体性能下

降。Liu 等［21］从意见聚合的角度出发，采用证据理论将意见的不确定性表示为来自不同视图的学习结

果，并通过证据积累将意见聚合的不确定性作为多视图融合的结果。Xue 等［22］提出了一种新颖的多模

态融合方法，该方法基于一种门函数可以自适应融合多模态数据并在推理过程自适应融合输入，可以

即时提供模态级或融合级决策。Zhang 等［23］提出了一种针对低质量多模态数据的动态融合方法，引入

了不确定性感知权重在决策层进行不确定加权融合。

1. 2　对比学习　

近年来，对比学习相关的研究工作［16‑17，25‑31］也取得很大的进展。Khosla 等［16］将自监督领域的对比

方法创新地扩展到监督领域，将同一类的样本在嵌入空间中拉在一起，同时将来自不同类的样本分开，

使模型能够有效地利用类别信息。Jin 等［17］提出新的多视图对比学习，将同一样本在不同视图下的表示

作为正样本，将其他样本的视图作为负样本，学习到跨视图的一致性信息。Zhong 等［25］提出了一种新颖

的基于图的对比学习策略，结合潜在的类别信息来学习更紧凑的聚类分配，将传统的实例级一致性提

升为集群级一致性。You 等［26］提出了一种用于 GNN 预训练的新型图对比学习框架（Graph contrastive 
learning， GraphCL），通过潜在空间中的对比损失最大化同一样本的两个增强视图之间的一致性，以便

针对不同的图结构数据学习对扰动不变的表示；Xiao 等［27］提出了一种图对比学习方法，该方法可以在

简单的非对称学习框架中捕获一跳邻域上下文和两跳单一相似性。Li 等［28］提出了一种称为对比聚类

（Contrastive clustering， CC）的在线聚类方法，分别在行和列空间中进行实例级和簇级对比学习，可以

很好地获得聚类最喜欢的表示。Hager 等［29］将影像和表格两个模态的数据融入到对比学习框架，为无

监督多模态预训练和单模态预测提供了一个新的思路。Shan 等［30］将对比学习应用到预训练阶段提出

了对比预训练框架，该框架使预训练模型能够从未标记的数据中学习特征表示。Sung 等［31］提出了一种

基于对比学习的语义分割方法，利用多尺度上下文对比学习使网络能够捕获局部及全局上下文信息，

以获得更好的区分能力。

2 本文方法  

如图 1 所示，本文网络由 3 部分组成，分别是实例感知模块、不确定度获取模块和多模态融合模块。

实例感知模块由两重对比损失组成，负责约束网络结构捕获模态内的样本相似性信息和模态间的语义

一致性信息；不确定度获取模块包含证据网络，主要负责利用证据网络的输出并基于主观逻辑［32］获取

各个模态的不确定度；多模态融合模块由证据组合规则［33］组成，负责融合实现多模态融合。
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2. 1　基本定义　

定义一个包含 M 个模态和 N 个样本的 K 分类任务。在模态 m 中，样本 i 经过神经网络提取的特征

信 息 记 为 f m
i 。 该 特 征 信 息 在 投 影 空 间 的 投 影 向 量 记 为 pm

i ，通 过 证 据 网 络 的 输 出 记 作 em
i =

{ em
i，1，em

i，2，⋯，em
i，K }。

2. 2　实例感知模块　

对比学习的思想是在嵌入空间中将锚样本和“正”样本拉在一起，并将锚点与许多“负”样本分

开［16］。基于对比学习的思想，本文考虑将同一个超声模态内（如 BUS）的实例按照类别区分，让模型可

以捕获同类实例之间的相似性信息，以便在决策时可以获得更好的结果。利用式（1，2）可以获得模态

内的实例感知损失。

ℓm
i = -1

|| P ( i ) ∑
q ∈ P ( i )

log
exp ( )pm

i ·pm
q τ

∑
j ∈ A ( i )

exp ( )pm
i ·pm

j τ
（1）

L intra = ∑
m = 1

M

∑
i = 1

N

ℓm
i （2）

式中：i 表示模态 m 中的样本，P ( i )和 A ( i )分别为模态中与 i有相同标签和不同标签的样本集合，| P ( i ) |

为集合 P ( i )的大小，ℓm
i 表示模态 m 中样本 i的实例感知损失。

在多模态超声中，同一个实例的各模态信息都能对肝癌进行初步诊断，即超声模态之间存在语义

一致性，在高维特征空间中联系比较密切。同样地，受样本对齐［17］和对比学习的启发，本文将同一实例

图 1　本文方法框架

Fig.1　Framework of the proposed method
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在某个超声模态下的数据与其他超声模态下的数据进行交互，这种处理方式让同一实例的不同超声模

态之间更为接近，而与其他实例的不同模态之间的距离则更远，引入了模态间的语义一致性。利用式

（3，4）可以获得模态间的实例感知损失。

δ m
i = - ∑

r = 1，r ≠ m

M

log
exp ( )pm

i ·pr
i τ

∑
j = 1，j ≠ i

N

exp ( )pm
i ·pr

j τ
（3）

L inter = 1
N ∑

m = 1

M

∑
i = 1

N

δ m
i （4）

式中：j和 r分别为样本和模态，δ m
i 表示模态 m 中样本 i的模态间实例感知损失。

2. 3　不确定性度量模块　

传统的神经网络在获得输出之前大多需要 softmax 操作，这种做法仅获得了分类的概率［21］，但无法

量化分类结果的不确定度。为了引入不确定度度量，本文利用激活函数（如 Softplus）替换 softmax 层，

这样网络最终可以得到非负输出，也被称为证据［34］。

主观逻辑（Subjective logic， SL）［32］定义了一个理论框架，允许通过证据来量化信念质量和不确定

质量。具体而言，给定模态 m 中样本 i的证据 em
i = { em

i，1，em
i，2，…，em

i，K }，主观逻辑理论可以为每一个类别 k

提供信念质量 bm
i，k，还会提供一个总体不确定度（也称不确定质量）um

i ，信念质量和不确定质量满足

∑
k = 1

K

bm
i，k + um

i = 1 （5）

式中：不确定度 um
i ≥ 0，信念质量 bm

i，k ≥ 0。
对于模态 m，主观逻辑将样本 i 的证据 em

i = { em
i，1，em

i，2，…，em
i，K } 与狄利克雷分布 D ( pm

i |αm
i )的参数

αm
i = { αm

i，1，αm
i，2，…，αm

i，K }联系起来，简单来讲，两者之间满足：em
i，1 = αm

i，1 - 1。然后，信念质量 bm
i，k 和不确

定度 um
i 可以通过式（6）计算得到。

bm
i，k = em

i，k

Sm
i

，um
i = K

Sm
i

（6）

式中：Sm
i = ∑

k = 1

K

( )em
i，k + 1 = ∑

k = 1

K

αm
i，k，被称为狄利克雷强度。

由狄利克雷分布导出的分类概率 p̂m
i，k = αm

i，k

Sm
i

= em
i，k + 1

Sm
i

，不难看出，当样本 i 观察到第 k 类的证据越

多，最终预测为第 k 个类别的概率越高；当样本 i 观察到分类的证据越少，模态 m 预测的不确定度 um
i

越高。

2. 4　多模态融合模块　

之前的模块已经可以获得模态 m 中样本 i 的证据和不确定度 um
i ，现在考虑如何实现多个模态信息

的融合。Dempster‑Shafer 证据理论允许将来自不同模态的证据组合在一起，从而得到模态综合考虑后

的分类结果。该理论将 M 个模态的信念质量和不确定度 U m
i 结合起来，获得联合信念质量 U i =

{{bi，k}
K

k = 1
，ui}，其中 U m

i ={{bm
i，k}

K

k = 1
，um

i }。两个模态的组合规则如式（7，8）所示。

U i = U 1
i ⊕U 2

i （7）
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bi，k = 1
1 - C (b1

i，k b2
i，k + b1

i，k u2
i + b2

i，k u1
i )，ui = 1

1 - C
u1

i u2
i （8）

式中：⊕ 表明组合规则，具体过程如式（8）所示，C = ∑
s ≠ t

b1
i，sb2

i，t 一定程度上反映了类别之间的冲突，

1 - C 用来对融合以后的结果做归一化。

直观来看，该组合规则具有以下特点：（1）当两个模态都有较高的不确定度时，最终的分类结果会

有较低的置信度；（2）当两个模态都有低不确定度时，最终的分类结果会有较低不确定度；（3）当有且仅

有一个模态有低不确定度时，最终的分类结果会依靠该模态。

当然，该组合规则也可以应用到更多模态。给定 M 个模态的信念质量和不确定度，可以连续使用

上述组合规则获得最终的联合信念质量 U i ={{bi，k}
K

k = 1
，ui}，即 U i = U 1

i ⊕U 2
i ⊕…⊕U M

i 。

在获得多模态融合以后的联合信念质量 U i 后，根据式（6），多模态融合以后的联合证据 ei 和相应的

狄利克雷分布的参数 αi 可以通过式（9）计算得到。然后，可以获得最终用于分类决策的概率 p̂ i，k =
αi，k

Si
= ei，k + 1

Si
。

ei = bi，k ⋅ Si，αi = ei + 1 （9）

式中：Si = K
ui

为狄利克雷分布强度。

2. 5　总损失　

训练过程中模型的损失目标为

L train = L intra + L inter + L ce （10）
式中模态内的实例感知损失 L intra 和模态间的实例感知损失 L inter 分别由式（2）和式（4）给出。实例感知

模块是约束模型捕获到模态内的样本相似性信息和模态间的语义一致性信息，仅存在于训练期间，在

验证和测试时只有 L ce 损失。具体来讲，L ce 损失由式（11，12）计算得到。

L ( αi ) = E pi ∼ Dirh ( pi |αi )
é

ë
ê
êê
ê∑

k = 1

K

- yi，k log ( )pi，k
ù

û
úúúú= ∑

k = 1

K

yk( )ψ ( )Si - ψ ( )αi，k （11）

L ce = ∑
i = 1

N ( )∑
m = 1

M

L ( αm
i ) + L ( αi ) （12）

式中：ψ 表示双伽马函数，y 表示分类的标签（0‑1 表示形式）。

3 实验验证  

3. 1　数据集和实验设置　

实验中使用了来自不同设备的多模态超声影像数据，包括超声数据（BUS）、造影增强数据（CEUS）
和参量成像数据（PARA），这些数据共涵盖了 238 例病例，其中 136 例为肝细胞癌（HCC），102 例为胆管

癌（ICC）。在造影增强模态数据中，本文选择了造影灌注达到峰值的时刻［35］作为 CEUS 模态的肝癌诊

断依据，并且利用分割结果分别从这 3 种模态的影像中提取特征向量［36］作为神经网络的输入。所有的

实验均在 Pytorch 环境下完成，并在 Nvidia RTX3060 GPU 上进行训练。

为更好地评估本文提出的方法，实验中选择了近几年取得较优效果的方法进行比较，包含了自适

应多模态融合、可信多模态融合以及动态多模态融合：

（1）MvNNcor［14］，自适应加权不同模态的表示进行联合决策；

879



数据采集与处理  Journal of Data Acquisition and Processing Vol. 39, No. 4, 2024

（2）TMC［18］，基于证据理论使用 Dempster‑Shafer理论集成不同模态的证据；

（3）TMDLO［21］，基于证据理论通过证据积累聚合各个模态的不确定性进行融合；

（4）ETMC［19］，添加了一个伪模态，是对 TMC 的改进和优化；

（5）MMDynamics［15］，利用特征级和模态级动态性进行可信多模态融合。

实验中基于多模态超声的 HCC 和 ICC 分类是一个二分类问题，而 ROC 曲线下与坐标轴围成的面

积（Area under curve， AUC）是二分类中一个重要和广泛使用的指标，因此本文选择 AUC 作为评估的

一个重要标准。为了更好地评估模型的有效性，在实验中还选择了 ACC（准确率）、Macro‑F1（宏平均

F1‑score）和 Weighted‑F1（加权平均 F1‑score）作为评估标准。

3. 2　实验结果　

3. 2. 1　方法有效性　

将多模态融合和单个模态的预测误差进行对比，结果如

图 2 所示。从图 2 可以观察到，多模态融合的预测误差折线

几乎始终低于任何单独模态，这表明多模态融合降低了分类

误差，说明提出的多模态方法是有效的。当然，可以从折线

图中看出不同模态的超声对于 HCC 和 ICC 分类任务存在一

定差异，整体来看，BUS 和 CEUS 的分类效果优于 PARA 的

分类效果。

除此以外，本文还对比了单独模态以及任意模态融合的

结果，10 次的平均结果如表 1 所示。从表 1 可以看出，随着模

态的增加，准确率、AUC 等评价指标整体上呈上升趋势，并

且 3 个模态融合之后的分类准确率达到 82.92%，表明本文

方法可以很好地实现多模态融合。

为了评估方法的临床可行性，还与各多模态融合方法中

提出的模型从参数量、训练时间以及推理时间角度进行了比较，对比结果如表 2 所示，其中参数量最小、

时间最短的结果用加粗字体标出。从表 2 可以看出，本文提出的模型具有较大的参数量，主要是因为在

实例感知模块引入了高维的全连接层将图像特征投影到高维空间，以便可以更好地捕获模态内的样本

相似性信息和模态间的语义一致性信息。相应的，训练时间也会有所增加，相较于参数最小的 TMC 方

法，虽然 200 轮的训练时间相差接近 5 s，但模型在推理方面还有小幅领先。这表明复杂的实例感知模

块确实起到了作用，并且极少的推理时间也表明该方法构建的模型具有临床可行性。

图 2　训练时各模态以及融合模态的错误率

Fig.2　Error rate of each modality and fusion 
during training

表 1　单独模态以及任意模态融合的分类准确率

Table 1　Classification accuracy of modalities and fusion of any modalities %

模态

BUS
CEUS
PARA

BUS+CEUS
BUS+PARA

CEUS+PARA
BUS+PARA+CEUS

ACC
75.42±3.20
79.58±4.55
73.96±7.47
81.67±3.93
79.38±4.70
81.25±4.56
82.92±2.92

AUC
82.48±4.96
86.10±2.77

75.25±5.59
89.48±4.12
85.20±5.47
85.68±4.15
89.54±4.73

Macro‑F1

74.07±3.45

78.33±4.47
72.83±7.55
80.68±4.35
78.56±4.69
80.15±4.97
81.74±3.65

Weighted‑F1

75.38±3.12
79.51±4.48
74.03±7.58
81.71±3.96
79.47±4.83
81.25±4.48
82.83±3.04
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本文还记录了训练过程中不确定质量和准确率的变化

折线图，如图 3 所示。可以看出，在训练过程中，该多模态融

合方法对 HCC 和 ICC 分类的准确率逐渐上升的同时，不确

定度在逐渐下降，再次证明了方法的有效性。

3. 2. 2　对比试验　

为了更好地评估提出的多模态融合方法，还与近年来其

他多模态方法在多模态超声上的表现进行了比较，对比结果

表 3 所示。从表 3 可以看出，本文提出的多模态融合方法在各

个分类指标上均优于其他多模态融合方法，比起效果第二好的

模型，本文方法的分类准确率提高超过 3%，且具有更小的标准

差，表明本文方法具有更好的融合稳定性。所有这些结果再次

验证了该方法的优势。

通过对比表 1 和表 3 的结果可以发现，本文提出的融合

方法在仅使用 BUS 和 CEUS 两个模态的数据时已经展示出优异的表现，对于肝癌诊断的分类准确率已

经达到 MvNNcor、TMDLO 在所有模态上的表现，更加印证本文方法在多模态融合时的优异表现。

3. 2. 3　特征分析　

本文还对各个模态的特征进行分析，B 模态超声中 HCC 和 ICC 之间的差异如图 4 所示（CEUS 和

PARA 模态中 HCC 和 ICC 之间的差异见分别见图 5 和图 6），其中第 1 行在确诊为 HCC 的 BUS 影像，第

2 行是确诊为 ICC 的 BUS 影像。从图中可以看出，HCC 和 ICC 之间的特征差异比较明显，从 Spicul 特
征（反映病灶毛刺信息）来看，HCC 相对来说具有较少的毛刺，而 ICC 则具有较多的毛刺。对比 BUS、

表 2　各多模态融合方法中模型的参数量和时间成本比较

Table 2　Comparison of model parameters and time cost in various multimodal fusion methods

方法

MvNNcor
TMC

TMDLO
ETMC

MMDynamics
Ours

参数量

2 387 718
700

700

1 396
93 899

441 478

训练时间/s
14.276 8
10.854 2
18.905 1
12.794 1

7.196 4

15.496 1

推理时间/s
0.011 0
0.009 4
0.017 1
0.010 4
0.006 3

0.007 1

图 3　训练过程中准确率和不确定度的变化

Fig.3　Changes in accuracy and uncertainty 
during training

表 3　各多模态融合方法在多模态超声上的对比实验结果

Table 3　Comparative experimental results of various multi‑modal fusion methods on multi‑modal ultrasound
%

方法

MvNNcor
TMC

TMDLO
ETMC

MMDynamics
Ours

ACC
81.02±2.75
81.04±7.12
81.25±6.11
81.67±5.73
82.08±5.76
85.21±2.37

AUC
88.81±4.34
86.49±6.90
85.19±6.27
86.43±6.26
88.09±5.06
90.85±4.24

Macro‑F1

81.31±3.50
79.50±7.59
79.79±6.14
80.07±6.40
80.81±6.23
84.12±2.94

Weighted‑F1

82.50±2.82
80.75±7.17
80.98±6.18
81.39±5.76
81.95±5.82
85.12±2.35
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CEUS 和 PARA 三个模态中的特征差异，可以发现，BUS、CEUS 模态中 HCC 和 ICC 之间的特征差异更

加显著，对肝癌的诊断具有更高的区分度，这与表 1 中 BUS 和 CEUS 模态的诊断准确率优于 PARA 模

态的结果一致。

图 4　BUS 模态中 HCC 和 ICC 之间的特征差异

Fig.4　Feature differences between HCC and ICC in BUS modality

图 5 CEUS 模态中 HCC 和 ICC 之间的特征差异

Fig.5 Feature differences between HCC and ICC in CEUS modality

图 6 PARA 模态中 HCC 和 ICC 之间的特征差异

Fig.6 Feature differences between HCC and ICC in PARA modality
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3. 3　消融实验　

本文还进行了详细的消融实验来验证方法中各个关键模块的有效性，包括对多模态融合策略、模

态内实例感知损失以及模态间实例感知损失的评估。HCC 和 ICC 的分类准确率如表 4 所示，随着融合

策略、模态内实例感知损失以及模态间实例感知的引入，多模态融合策略对于肝癌的分类准确率逐渐

提高，表明实例感知模块确实起到作用，可以捕获超声模态内的样本相似性信息和超声模态间的语义

一致性信息。消融实验的结果证明本文方法中各个关键模块的有效性。

4 结束语  

本文提出的基于多模态超声对比学习的肝癌诊断方法，利用监督对比学习的思想深入挖掘各超声

模态特征，捕获超声模态内同类样本之间的相似性信息和超声模态间样本的语义一致性信息，以提高

肝癌诊断的准确率。此外，该方法基于主观逻辑为每一个超声模态引入了不确定度的度量，可以更好

地衡量超声模态的置信度，通过证据组合规则实现多个模态的动态融合。在多模态超声数据上验证了

方法的有效性，对比其他多模态融合方法，肝癌诊断准确率有一定的提升。在后续的研究工作中，将考

虑利用多模态超声数据的动态过程提高肝癌诊断的准确率和模型的泛化性能。
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