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摘　 要:
 

骶髂关节疾病的精准分类对临床诊疗具有重要意义,但现有基于 CT 影像的计算机辅助诊断方法存在数据细粒度标

注困难、CT 连续切片间信息冗余,以及关键病理特征在空间上分布不均匀等问题。 为此,文章提出一种基于多实例学习的骶

髂关节疾病分类模型,在仅有患者级标注的 CT 数据下实现疾病分类。 设计余弦相似度判别模块,通过滑动窗口动态剔除高

度相似的冗余切片。 构建解剖引导的高斯加权模块,依据骶髂关节病变集中于中段切片的先验知识,对关键区域特征赋予更

高权重。 利用通道与空间并行注意力机制,增强病灶相关特征的表达能力。 实验结果表明,与传统 MIL 方法相比,该模型能

有效降低冗余计算,提升可靠性,为简单标注、冗余度高、特征分布不均的医学影像分类任务提供了一种有效的解决方案。
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Abstract:
 

The
 

precise
 

classification
 

of
 

sacroiliac
 

joint
 

diseases
 

is
 

of
 

great
 

significance
 

for
 

clinical
 

diagnosis
 

and
 

treatment.
 

However,
 

existing
 

computer-aided
 

diagnosis
 

methods
 

based
 

on
 

CT
 

images
 

have
 

problems
 

such
 

as
 

the
 

difficulty
 

of
 

fine-grained
 

data
 

annotation,
 

information
 

redundancy
 

between
 

consecutive
 

CT
 

slices,
 

and
 

uneven
 

spatial
 

distribution
 

of
 

key
 

pathological
 

features.
 

To
 

address
 

these
 

issues,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

sacroiliac
 

joint
 

disease
 

classification
 

model
 

based
 

on
 

multi-instance
 

learning,
 

which
 

can
 

achieve
 

disease
 

classification
 

with
 

only
 

patient-level
 

annotations
 

of
 

CT
 

data.
 

A
 

cosine
 

similarity
 

discrimination
 

module
 

is
 

designed
 

to
 

dynamically
 

eliminate
 

highly
 

similar
 

redundant
 

slices
 

through
 

a
 

sliding
 

window.
 

An
 

anatomy-guided
 

Gaussian
 

weighting
 

module
 

is
 

constructed,
 

which
 

assigns
 

higher
 

weights
 

to
 

features
 

in
 

key
 

regions
 

based
 

on
 

the
 

prior
 

knowledge
 

that
 

sacroiliac
 

joint
 

lesions
 

are
 

concentrated
 

in
 

the
 

middle
 

slices.
 

A
 

parallel
 

attention
 

mechanism
 

of
 

channels
 

and
 

space
 

is
 

utilized
 

to
 

enhance
 

the
 

expression
 

ability
 

of
 

lesion-related
 

features.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

compared
 

with
 

traditional
 

MIL
 

methods,
 

this
 

model
 

can
 

effectively
 

reduce
 

redundant
 

computations,
 

improve
 

reliability,
 

and
 

provide
 

an
 

effective
 

solution
 

for
 

medical
 

image
 

classification
 

tasks
 

with
 

simple
 

annotations,
 

high
 

redundancy,
 

and
 

uneven
 

feature
 

distribution.
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0　 引　 言

骶髂关节疾病的早期精准诊断对临床干预及预

后评估至关重要。 计算机断层扫描( CT)因其高空

间分辨率成为评估骶髂关节结构性病变的金标

准[1] 。 然而,传统人工阅片存在主观性强、效率低

下等局限,亟需发展自动化智能诊断系统。 近年来,
随着深度学习、尤其是卷积神经网络在图像处理领

域的广泛应用,学者们在骶髂关节疾病自动分类领

域进行了很多研究,取得了很大进展。 2019 年,
Shenkman 等学者[2]提出了首个完全根据 CT 影像自

动化检测和分级骶髂关节炎的方法,使用 U-Net 分



类器以及 4 个随机森林模型确定骶髂关节区域的精

确 ROI,再用卷积神经网络(CNN)完成切片级分类,
最后通过计算最长连续标签聚合患者级标签。 2023
年,Berghe 等学者[3] 分析了 145 例骶髂关节炎患者

的骶髂关节 CT 扫描数据,采用深度学习神经网络

对 CT 图像进行分割和分类。 其算法使用多中心数

据进行联合训练,通过优化算法减少假阴性和假阳

性,提升诊断性能,并提供结构损伤的客观量化指

标。 2023 年,Zhang 等学者[4] 用改进的 nnU-Net 和
3D

 

CNN 模型实现端到端的骶髂关节炎分级流程。
杜涛等学者[5] 在 2025 年提出的 DI-Mobile 轻量化

模型,集成了 Inception 结构和空洞卷积,在降低参

数量的同时保证了在 CT 上对骶髂关节炎的高识

别率。
上述方法都在骶髂关节疾病自动分类上提供了

优秀方案,但仍存在以下几方面问题:
(1)当前基于深度学习的医学影像分类方法通

常依赖像素级或病灶级标注数据,但 CT 数据集中

普遍仅具备患者级标签,缺乏细粒度标注信息。
(2)连续切片间高度相似,导致特征重复计算

与信息冗余。
(3)关键病理特征,如骨侵蚀、关节面硬化等,

多集中于骶髂关节解剖核心区域,即 CT 序列中下

段[6-7] ,总体呈非均匀分布,而前、后段切片信息贡

献度低。
针对上述问题,本文提出一种基于多实例学习

(MIL)框架的骶髂关节疾病分类模型:
(1)针对弱标注问题,将单一切片视为“实例”

(Instance),患者 CT 扫描视为“包”(Bag),通过 MIL
框架实现从实例级特征到患者级标签的分类,减少

对细粒度标注的依赖。
(2)基于余弦相似度方法,在局部窗口内动态

计算相邻切片与基准切片的特征相似度,超过设定

的相似度阈值则剔除该实例,降低计算量并提升特

征多样性。
(3)基于解剖引导的高斯加权方法,依据病变

分布规律构建高斯权重函数,增强更能表征病灶切

片的权重,抑制边缘切片干扰,从而解决特征分布不

均衡问题。

1　 多实例学习

多实例学习(Multiple
 

Instance
 

Learning,MIL)是
一种监督学习范式。 近年来,MIL 技术在医学图像

分类领域,尤其是全切片图像( Whole
 

Slide
 

Images,

WSI)和 CT 影像分类的应用中进展显著[8-9] 。 与传

统的监督学习不同,MIL 并不直接对每个单独的实

例( Instance) 进行标记, 而是将一组实例组织成

“包”(Bag)的形式,并为这些包赋予标签。 在 MIL
框架下,“包”被定义为多个示例的集合,而每个包

都有一个对应的类别标签。
骶髂关节 CT 影像呈现明显的解剖特征分层特

性,即特征在 CT 切片中分布不均匀,关键诊断特征

集中分布于骶髂关节中段切片。 MIL 不依赖切片级

标注就可以实现包级分类,也能够很好地应对数据

缺乏细粒度标注、冗余性高以及关键特征稀疏的问

题[10-12] 。 因此本文使用 MIL 方法。 在本文中,将

CT 扫描定义为一个 Bag,而其中的二维切片定义为

Instance。 包含 n 个骶髂关节 CT 扫描的数据集可以

表示为 MIL 包 B = {B1,…,B i,…,Bn}, 其中每个

CT 扫描都有一个类别标签 Yi ∈ {0,3}, 分别表示

一类骶髂关节疾病,CT 扫描 B i 中的各个轴位切片

对应于 B i 的实例。 表示为 B i = { Ii1,…,Iij,…,Iini},
其中 ni 表示 B i 中实例的数量。

2　 模型架构

模型结构,主要由预处理模块、卷积神经网络

(CNN)和并行注意力模块组成(见图 1)。

图 1　 模型架构

Fig.
 

1　 Model
 

architecture

　 　 在预处理阶段,对 CT 切片进行了分割和裁切,
再将图像解码为张量,以减少背景干扰并适应模型

输入。 随 后, 在 余 弦 相 似 度 判 别 模 块 ( Cosine
 

Similarity
 

Discrimination
 

Module,
 

CSDM) 中,动态筛

选有效切片,再根据骶髂关节病变的空间分布特征,
利用高斯加权模块 ( Gaussian

 

Weighted
 

Module,
 

GWM)对通过筛选的切片进行位置加权。 在 CNN
中,通过卷积等操作编码切片特征,得到特征矩阵
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F。 最后,结合空间注意力 ( SA) 与通道注意力

(CA)的并行注意力机制,增强关键特征,实现精准

的病灶表征。
2. 1　 余弦相似度判别模块

在 CT 影像中,相邻层的切片间隔往往小于

1
 

mm,解剖结构高度相似,特征表示十分相近(见图

2)。 红框标注了以灰度差异计算、差异度超过 10%
以上的部分。

（a）相邻切片相似度比较

（b）相隔5层切片的差异比较

图 2　 不同层间切片差异对比

Fig.
 

2　 Comparison
 

of
 

slice
 

differences
 

between
 

different
 

layers

　 　 图 2(a)展示了相邻切片的差异度,由于相邻切

片过于相似,导致无法计算出显著差异,因此没有红

框标注的部分;图 2(b)为间隔 5 层切片之间的差异

度,切片间具有明显差异。
将全部切片特征纳入计算的成本很高,但对模

型实际的提升效果却并不明显。 为减少相似切片可

能造成的冗余计算,可以使用余弦相似度判别方

法[13-14] ,通过计算 2 个向量夹角的余弦值衡量二者

之间的相似度,其值越接近 1 则相似度越高。 将相

似度高于阈值的切片从计算中去除,能够大幅减少

模型的计算量。
为了在减少冗余计算的同时多保留对正确分类

有利的切片,可以采用滑动窗口的余弦相似度判别

方法。 将相邻的 k 层切片特征放到统一窗口内构成

特征矩阵 F, 然后计算滑动窗口内 (窗口大小 k = 5,
步长 s = 5) 特征的余弦相似度,计算公式如下:

cos(Oi,Om) =
Oi·Om

‖Oi‖·‖Om‖
(1)

　 　 其中, Oi 表示第 i 个切片的特征向量, Om 表示

中心基准切片。 cos(Oi,Om) 的值越接近 1,切片 i 和
窗口中心的基准切片在特征空间中方向越一致,相
似度越高。 冗余切片判别方法如下:

Redundancy =
1,　 if

 

cos(Oi,Om) > τ
0,　 otherwise{ (2)

设置阈值 τ = 0. 98, 当 Redundancy = 1 时,当前

切片 与 基 准 切 片 高 度 相 似, 舍 弃 该 切 片; 当

Redundancy = 0 时,当前切片与基准切片差异度超过

阈值,保留该切片。
2. 2　 高斯加权模块

在骶髂关节 CT 中,关节缝隙的病灶表征是判

断疾病类别的重要依据。 不同段的骶、髋关节 CT
切片如图 3 所示。 图 3 中,CT 中的前、后段切片关

节间隙不可见,而中段切片则更能清晰展现骶髂关

节缝隙和关节表面的硬化和侵蚀。

前段

中段

后段

图 3　 不同段的骶髂关节 CT 切片

Fig.
 

3　 CT
 

slices
 

of
 

the
 

sacroiliac
 

joint
 

at
 

different
 

segments

　 　 CT 图像在空间上存在连续性,能够显示骶髂关

节的区域随切片在空间中的位置变化,因此可以根

据轴向位置对切片赋予权重。 将有利于分类的中段

切片赋予更高权重,而两侧切片则随位置变化权重

逐渐递减。 这种权重分布十分符合高斯分布的特

点,因此本文采用空间位置引导的高斯加权机制对

切片特征加权,数学公式如下:

w i = exp( - ( i - μ) 2

2σ2 ) (3)

　 　 其中, i 表示第 i 层切片; μ
 

表示 CT 中段中心坐

标; σ
 

控制权重衰减速度,为了保证解剖合理性,通过

设置 μ
 

与 σ
 

的最大值与最小值作为参数约束,使其始

终在解剖的合理区间。 将位置权重
 

wi 与特征拼接,
输入全连接层生成融合视觉特征的联合表示。

完全基于注意力机制的模型过于优先考虑显著

切片的特征,从而忽略实例的真实标签和特征之间

的因果因素,导致非因果实例得到更高的注意力分

数。 高斯加权机制能够很好地平抑注意力机制潜在

的风险,通过先验知识使模型更关注关键特征。
2. 3　 并行注意力模块

注意力机制是一种模仿人类“聚焦” 能力的技

术,能够让模型在处理信息时自动挑选出对当前任

务最关键的部分,从而提升表达和推理能力。 为了

使网络更关注 CT 图像中骶髂关节疾病的病灶区

域,强化对关键通道的响应,抑制冗余通道,本文引

入了通道注意力(CA)和空间注意力(SA)并行的双
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注意力结构[15-16](见图 4)。

图 4　 并行注意力结构

Fig.
 

4　 Parallel
 

attention
 

structure

　 　 特征矩阵 F 分别进入通道和空间注意力模块。
其中,通道注意力通过全局平均池化压缩空间信息,
生成通道重要性权重,增强关键通道、抑制低贡献通

道;空间注意力融合通道维度的最大池化和平均池

化,生成空间权重图,突出重要区域。

3　 实验与结果

3. 1　 数据集与预处理

实验数据集来源于山西某大型三甲医院,数据

源自 2023 年至 2024 年期间采用 CT 机收集的 77 例

骶髂关节疾病样本,包括骶髂关节炎 20 例、退行性

变 20 例、致密性骨炎 19 例和未见异常 18 例,共 4
个类别,11

 

708 张切片。 所有样本标注均由 2 位专

业的影像科医师完成。
实验对图像进行了预处理。 方法如下。
(1)训练分割模型:在一部分标注骶髂关节缝

隙及关节缝隙左右拓宽 1
 

cm 区域的数据上,以 U-
Net 为基础训练一个自动分割模型。

(2)分割图像:用训练好的 U-Net 分割图像中

的骶髂关节缝隙区域,使模型进一步聚焦关键特征。
(3)图像裁切:裁切 U-Net 分割后图像存在的

部分背景遮罩,将原始大小为 512×512 像素的图像

裁切为 224×224 像素,减少冗余计算的同时使其适

应模型输入。
3. 2　 实验设置

3. 2. 1　 实验环境

实验基于 Linux 操作系统,GPU
 

型号为
 

Nvidia
 

GeForce
 

RTX3090,深度学习框架为 Pytorch,CUDA

版本为 CUDA11. 0。
 

优化器为能够自适应调整学习

率的 AdamW,损失函数为标签平滑的交叉熵损失函

数,初始学习率为 0. 000
 

1,总训练迭代次数为 160
轮。 衡量模型性能的指标包括准确率、召回率和精

确率,以及参数量和计算量(GFLOPs)。
3. 2. 2　 实验参数选择

在余弦相似度判别模块中,滑动窗口大小 k 的取

值可以作为一个超参数进行调整。 在本实验中, 分别

取 k = 1,3,5,7,9 时对比模型性能,实验结果见表 1。
表 1　 不同 k 值下模型性能对比

Table
 

1 　 Comparison
 

of
 

model
 

performance
 

under
 

different
 

k
 

values

k 准确率 召回率 精确率 GFLOPs

1 0. 740 0. 714 0. 681 3. 62

3 0. 734 0. 710 0. 679 1. 35

5 0. 733 0. 709 0. 677 0. 94

7 0. 713 0. 703 0. 663 0. 68

9 0. 704 0. 695 0. 652 0. 48

　 　 其中, k = 1 表示不进行冗余筛选的对照组,计
算量为 GFLOPs。 经实验验证,在 k = 3 或 k = 5 时,
模型的计算量显著低于对照组,且相比其他窗口大

小,模型的性能下降不明显。 k = 3 时,计算量下降

62. 7%; k = 5 时,计算量下降 74. 0%。 结合实验结

果可知, k = 5 时模型能更好地平衡性能与计算量。
3. 3　 对比实验

为了验证模型的分类性能,本文在骶髂关节数

CT 扫描数据集上对比不同 MIL 方法。 比较的方法

包括:基于最大池化的 Maxpooling-MIL,基于注意力

机制的 ABMIL[17] ,基于多尺度特征的 DSMIL[18] ,以
及对小型数据集敏感但计算复杂度较高的 PSA -
MIL[19] 、基于聚类约束注意力的 CLAM[20] 和结合自

注意力以及位置编码的 TransMIL[21] 。 对比结果见

表 2。 表 2 中,加粗数据为最好结果。
表 2　 骶髂关节数据集上各方法分类性能

Table
 

2 　 Classification
 

performance
 

of
 

each
 

method
 

on
 

the
 

sacroiliac
 

joint
 

dataset

模型 准确率 召回率 精确率 参数量 / M

Maxpooling-MIL 0. 740 0. 714 0. 681 21. 8

ABMIL[17] 0. 740 0. 753 0. 724 23. 5

DSMIL[18] 0. 753 0. 763 0. 773 24. 2

PSA-MIL[19] 0. 766 0. 779 0. 780 25. 1

CLAM[20] 0. 731 0. 774 0. 787 24. 8

TransMIL[21] 0. 727 0. 736 0. 747 30. 3

本文 0. 818 0. 805 0. 830 24. 5
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　 　 Maxpooling-MIL 直接取所有实例特征中的最大

值聚合分类,而基于注意力的方法可以通过可学习

的注意力网络为每个实例分配权重,因此其参数量

更少,但性能更差。 TransMIL 参数量相对较大,在
样本较少时容易出现过拟合,导致泛化性差,实际效

果反而不如轻量化模型。 本文提出的方法相较

Maxpooling-MIL 准确率提高 7. 8%,同时参数量只

高出了 2. 7
 

M。 其他主要基于注意力的 MIL 方法

中,与性能表现最好的 PSA-MIL 相比,提出的方法

准确率提高了 5. 2%,召回率提高了 2. 6%,精确率

提高了 5%,参数量少了 0. 6
 

M。
实验结果表明,提出的模型在增加少量参数量

的条件下实现了较高的性能。
3. 4　 消融实验

为验证余弦相似度判别和高斯加权机制的有效

性,本文在骶髂关节 CT 扫描数据集上进行了消融

实验。 实验以 Max-Pooling 作为基准方法,增加不

同的模块组合来验证不同模块的作用,实验结果见

表 3。
表 3　 骶髂关节 CT 数据集上消融实验结果

 

Table
 

3 　 Ablation
 

experiment
 

results
 

on
 

the
 

sacroiliac
 

joint
 

CT
 

dataset

模型变体 准确率 召回率 精确率 GFLOPs

Baseline 0. 740 0. 714 0. 681 3. 62

+余弦相似度 0. 751 0. 793 0. 767 0. 94

+高斯加权 0. 784 0. 815 0. 792 3. 67

+并行注意力 0. 756 0. 738 0. 724 3. 67

+余弦相似度+

高斯加权
0. 779 0. 782 0. 795 1. 01

+高斯加权+

并行注意力
0. 805 0. 795 0. 827 3. 67

+余弦相似度+

并行注意力
0. 753 0. 763 0. 773 1. 01

+余弦相似度+
高斯加权+
并行注意力

0. 818 0. 805 0. 830 1. 01

　 　 在引入余弦相似度模块后,模型的准确率下降

0. 7%,但计算量大幅降低到基线模型的 26%,提高

模型训练效率。 加入高斯加权后与基线相比,准确

率提高 8. 6%,且不增加额外计算量。 并行注意力

机制在小幅增加计算量的同时提高 1. 6%的准确

率。 实验表明,各模块均能够提高模型的性能或减

少计算量,提高模型训练效率。

4　 结束语

本文提出一种基于多实例学习的骶髂关节疾病

CT 图像分类方法。 利用骶髂关节数据集冗余数据

多、特征分布不均匀的特点,通过三重优化方案抑制

冗余计算,提高了模型训练效率和性能:
(1)余弦相似性度量实现实例级特征筛选,能

够在小幅缩减性能的情况下大幅降低模型计算量。
(2)结合解剖特征和高斯分布对实例加权,能

够合理利用数据特征分布特点增强模型分类性能。
(3)结合空间-通道注意力的并行注意力机制

实现高维特征的跨维度交互增强。 提出的方法大幅

降低了模型计算量,提升了模型训练效率,避免大量

高度相似切片可能导致的过拟合问题。
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