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摘要：针对咽喉疾病计算机辅助诊断中存在的病灶视角单一、分类精度不足及依赖主观经验判断

等问题，提出基于多尺度交叉轴注意力融合网络的咽喉疾病影像算法。引入多尺度交叉轴注意力

机制，通过跨空间维度的自适应特征加权，实现细粒度病理特征的精准定位。构建双流协同学习框

架，捕获全局解剖特征并聚焦局部上下文信息，实现多视角特征提取。设计特征耦合模块避免简单

拼接导致的信息冲突与语义错位，实现特征空间的优化、局部-全局表征的深度整合。研究结果表

明：相比于现有的 MVT-OFML模型，所提算法在自制单视角、低对比度咽喉影像数据集上的准确

性、精确度、召回率、F1分数、特异度可分别获取1.76%、1.56%、3.34%、2.60%、1.10%的性能提

升。同时，特征可视化分析揭示了融合网络的决策机制具备显著可解释性，关键病理区域激活强度

分布与临床诊断标准保持高度一致。该研究可为智能化辅助诊断系统的开发提供技术支撑。
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Abstract：Toaddresslimitationsincomputer-aideddiagnosisoflaryngealdisease，suchassingle-

viewlesionpresentation，insufficientclassificationaccuracy，andrelianceonsubjectiveexperience-based

judgment，animageclassificationalgorithmforlaryngealdiseasebasedonamulti-scalecross-axis

attentionfusionnetwork wasproposed.A multi-scalecross-axisattention mechanism was

introducedtoenablepreciselocalizationoffine-grainedpathologicalfeaturesthroughadaptive

featureweightingacrossspatialdimensions.Adual-streamcollaborativelearningarchitecturewas

constructedto capture global anatomicalstructures while focusing on local contextual

information，facilitatingmulti-viewfeatureextraction.Afeaturecouplingmodulewasdesigned

topreventinformationconflictandsemantic misalignmentcausedbysimpleconcatenation，
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optimizingthefeaturespaceanddeeplyintegratinglocalandglobalrepresentations.Studyresults

showedthat，onanin-housesingle-view，low-contrastlaryngealimagedataset，comparedwith

theexistingMVT-OFMLmodel，improvementsinaccuracy，precision，recall，F1score，and

specificityof1.76%，1.56%，3.34%，2.60%，and1.10%，respectively，wereachieved.Also，

featurevisualizationanalysisrevealedthatthefusionnetwork’sdecisionmechanismexhibited

noticeableinterpretability，withthedistributionofactivationintensitiesinkeypathological

regionsbeinghighlyconsistentwithclinicaldiagnosticcriteria.Thisstudyisexpectedtoprovide

technicalsupportforthedevelopmentofintelligentcomputer-aideddiagnosissystems.

Keywords：laryngealdisease；multi-scalecross-axisattention；fine-grainedpathologicalfeature；

dual-streamcollaborativelearningarchitecture；featurecouplingmodule

  近年来，喉部疾病的发病率呈上升趋势，严重影

响了患者的生活质量。然而，由于人类喉部的特殊

生理结构，人眼难以观察到所有的病变区域，从而导

致缺乏内窥镜检查经验的医生容易做出误判[1]。此

外，不同医疗机构获得的数据具有很大的异质性[2]，

严重制约了临床转化。同时，传统的咽喉类疾病诊

断需要耳鼻喉科、放射科、病理科等多个学科的共同

参与，综合各种检查结果和病理分析，以做出准确的

诊断。因此，关注视角全面且精确的辅助诊断技术

显得尤为重要。

为提升疾病筛查和辅助诊断的可靠性，研究者

在多模态深度学习方面进行了探索。Li等
[3]融合

白光成像和窄带成像双模态特征，提高了咽喉癌的

诊断准确性。Ma等
[4]展示了放射性组学模型在喉

癌生存期预测中的关键作用。Yang等
[5]在喉镜视

频分析中融入时间运动线索，实现了单侧声带麻痹

的高精度检测。Wang等
[6]研究了条件表格式生成

对抗网络在放射组学特征上的应用。Vethasri等
[7]

采用稠密连接卷积系列网络（DenseNet），在早期喉

癌分类任务中取得98%的准确率。然而，上述研究

仍依赖大规模数据，且模型结构复杂，在跨样本差异

较大或多病灶复杂结构下的可靠性仍有限。因此，

如何进一步提升特征表达力，并降低模型对数据规

模的敏感性成为重要的研究方向。

在此背景下，多模型集成逐渐成为近年医学图

像分析的主要趋势。与单一模型相比，集成策略能

够兼顾多尺度的结构信息、细粒度的病灶差异与图

像噪声的鲁棒性，从而增强模型预测稳定性。Patil

等[8]在脑肿瘤磁共振成像图像分类研究中，整合浅

层卷积网络与 VGG16网络进行特征互补。Singh

等[9]采用了残差网络ResNet50与EfficientNet-B7

的加权输出融合机制。Thakur等
[10]采用多数表决

机制整合ResNet、EfficientNet及VGG网络的预测

结果，进一步证实了多模型协同决策的有效性。尽

管集成策略在分类任务中表现优越，但其高计算复

杂度、较大的参数量和推理成本仍限制了其在实时

性或资源受限的临床场景中的应用。

在医学图像分析的拓展应用中，集成方法同样

展现出广泛的适用性。Dudeja等
[11]构建了基于

ResNet与 EfficientNet-B4的混合架构，实现具有

复杂模式识别能力的脑肿瘤分割系统。与单一算法

相比，Al-Azzwi等
[12]集成的堆叠VGG19、Inception

V3与深度残差网络，显著提升了脑肿瘤诊断预测

任务的细粒度判别能力。针对喉癌检测的挑战，

Bhattacharjee等
[13]提出了 MobileNetV2、EfficientNet-

B0和DenseNet121的加权投票框架，其诊断敏感度

显著优于单模型。以上研究表明：集成策略在处理

跨病灶类型、跨结构尺度以及高噪声医学图像任务

时，展现出强大的适应性与精度优势。然而，这类方

法通常面临计算复杂度高、参数规模大以及硬性集

成等限制，难以在实时性要求较强或资源受限的临

床应用场景中直接部署。

综上所述，尽管现有方法取得了显著进展，但在

咽喉疾病影像诊断领域仍面临4大关键挑战：① 单

一卷积架构的感受野受限，无法同时覆盖不同尺度

的病灶特征，导致多视角特征缺失；② 局部-全局特

征协同机制不足，无法捕获病灶的细粒度纹理与解

剖上下文信息；③ 特征融合策略缺乏自适应性，存

在信息冗余和特征冲突，导致融合不稳定；④ 模型

决策的可解释性不足，缺乏实验结果的可视化分析。

因此，为弥补轻量级网络在高阶表征能力上的不足，

本文选取ResNet50与EfficientNet-B0作为基础网

络，并在此基础上提出了一种基于多尺度交叉轴

注意力融合网络（MCAF-Net）的咽喉疾病影像算
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法，从多尺度特征视角、多轴向空间视角和多网络

结构视角等多个特征，表达维度捕获喉部病灶信

息的复合特征，旨在解决咽喉病灶影像中存在的

多视角特征缺失与局部-全局特征协同不足的双重

问题。

1 多尺度交叉轴注意力协同优化

本文提出一种基于多尺度交叉轴注意力（MCA）

与EfficientNet-B0的双流融合架构，以实现咽喉疾

病影像的精准分类。该网络包含2个分支网络：

MCA分支通过深层网络提取的语义特征，能够有效

捕获跨区域的大范围结构差异，为疾病类型判别提供

结构-语义层面的全局深层特征；EfficientNet-B0分支

负责捕获多尺度上下文信息，即喉部疾病具有的多尺

度病灶特征，如细粒度病灶细节、病灶与临近组织的

关联上下文、影像干扰因素的识别等。通过网络的

协同优化，该双流融合架构能够模拟临床的多层次

观察过程，同时捕获整体的形态变化（肿胀、闭合不

全、对称性破坏），细粒度病灶纹理（白斑、突起），病

灶与周围组织关系（边缘清晰度、纹理过渡特征）等

特征。最终通过特征耦合模块对双分支提取的病灶

特征进行协同优化，在提升特征多样性的同时增强

模型泛化性能。

1.1 MCA分支网络

MCA分支网络采用经典的编码器-解码器结

构，通过层级堆叠的残差块[14]与多尺度交叉轴注意

力模块协同工作。该网络通过逐级降采样实现多尺

度特征的分层捕获，即：浅层保留高分辨率空间细

节，深层提取低分辨率语义特征。

（1）编码器。轻量级的ResNet50（LW-ResNet50）

是基于ResNet50架构优化的轻量化卷积神经网络，

其采用分阶段参数冻结策略实现分支压缩与泛化性

能的提升。对原始架构的初始阶段Stage1～2进行

参数冻结，在保证特征提取鲁棒性的同时将总参数

量降低。由于浅层网络提取的低级纹理特征具有跨

数据集的通用性，通过约束浅层卷积核的更新自由

度，可以抑制小样本训练场景下的过拟合现象。后

3个阶段（Stage3～5）输出的特征图分别标记为E2、

E3 和E4，联合原始输入的特征图E1，作为 MCA分

支网络的编码器。

（2）解码器。采用SegNeXt
[15]中多模态自注意

力与协作注意力网络（MSCAN）提取多尺度特征的

思想，获取来自编码器的后3个阶段的特征图进行

上采样组合，然后连接作为解码器的输入。设原始

图片的高度和宽度为H和W，则E1、E2、E3、E4的分

辨率分别为H×W、H/8×W/8、H/16×W/16和

H/32×W/32。

本文采用的多尺度交叉轴注意力通过以下流程

实现特征融合：首先，对E2、E3、E4 进行线性采样，

将其尺寸调整为与E1 一致，得到E′2、E′3、E′4；随后，

将这3个上采样的特征进行通道拼接，并通过1×1

卷积实现通道降维，使输出通道数与E1 保持一致；

最后，将降维后的特征输入多尺度交叉轴注意力模

块。该过程可形式化表示为

F= MCA（Conv1×1（[E′2，E′3，E′4]）） （1）

式中：MCA（·）为多尺度交叉轴注意力操作；F为

输出特征图；Conv1×1（·）为1×1卷积；[·]为连接

操作。

多尺度交叉轴注意力模块[16]采用双分支并行

架构，分别建模水平与垂直轴向特征关联，即：x轴

分支执行水平向一维卷积，y轴分支实施垂直向一

维卷积。各轴向处理单元包含3组核尺寸（1×3、

1×5、1×7）的卷积层，能够确保多尺度的上下文

捕获。以x轴处理流程为例，层归一化后，输入特征

由一组并行一维卷积层处理，提取具有多级感受野

的特征，然后输出多尺度轴向特征张量，其跨通道信

息通过可学习权重矩阵实现动态融合，其表达式为

Fx =Conv1×1 ∑
3

i=0

Conv1Dxi（Norm（F（ ））） （2）

类似地，在y轴方向表达式为

Fy =Conv1×1 ∑
3

i=0

Conv1Dyi（Norm（F（ ））） （3）

式中：Fx、Fy 分别为x、y轴分支输出的多尺度轴向

特征张量；Conv1Dxi（·）、Conv1Dyi（·）分别为第i个

卷积层沿x、y轴维度的一维卷积；Norm（·）为层归

一化。

为充分融合2个空间方向的多尺度卷积特征，

在Fx与Fy之间建立交叉注意力机制，令Fx作为键

矩阵K和值矩阵V，Fy作为查询矩阵Q，则该机制的

数学表达式为

FT = MHCAy（Fy，Fx，Fx） （4）

式中：MHCAy（·）为沿x轴的多头交叉关注；FT 为

x轴向的输出。对于底部分支，使用类似的方法，在y

轴方向上处理编码上下文，其表达式为

FB = MHCAx（Fx，Fy，Fy） （5）

式中：MHCAx（·）为沿y轴的多头交叉关注；FB 为

y轴向的输出。

在给定FT 和FB 的基础上，多尺度交叉轴注意
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力的输出Fout可以表示为

Fout=Conv1×1（FT）+Conv1×1（FB）+F （6）

1.2 EfficientNet分支网络

EfficientNet-B0
[17]是基于深度可分离卷积架构

的预训练模型，其主干网络采用 MobileNetV2的核

心组件，即倒置残差模块。该模块通过深度卷积提

取空间特征后，采用逐点卷积进行通道信息融合，实

现局部与全局特征的协同建模。模块内嵌的通道扩

展与投影机制，支持跨尺度特征的空间-通道交互；

压缩与激励（SE）模块通过注意力机制，增强关键特

征表征，强化多尺度建模能力。同时，模型采用自适

应缩放策略，能够动态调节网络深度、宽度及输入分

辨率以平衡计算量与性能。倍率因子通过统一调控

各层级增长率，实现网络维度的同步优化。该架构

通过上述组件的协同作用，在保证计算效率的同时

提升了模型性能。

1.3 特征耦合模块

MCA分支网络和EfficientNetB0分支网络提

取的特征表征在语义层次、空间尺度和通道分布上

存在显著差异，直接拼接会导致：① 语义不一致性：

不同网络对同一病灶的特征编码方式不同；② 通道

冗余：简单拼接会使特征维度翻倍，引入大量冗余信

息；③ 权重失衡：同分支对不同病灶类型的判别能

力存在差异，需动态调整贡献权重。因此，本文设计

了一种基于双层感知机的特征拼接模块，与传统的

1×1卷积采用静态线性变换不同，该模块利用内容

感知的策略对特征降维之前的权重动态重校准。

采用全局平均池化将空间信息聚合为通道级描

述，其表达式为

zc =
1

HW∑
H

i=1
∑
W

j=1

fc（i，j，c） （7）

式中：zc 为该通道在整个特征图上的平均响应强

度；fc（i，j，c）表示第c个通道在空间位置（i，j）处的

特征值。z= [z1，z2，…，zC]
T
∈R

C 反映了该通道的

全局激活水平，C为2个分支网络通道数的总和。该

操作将原始的三维特征图（H×W×C）转换为一维

通道向量z。该降维操作一方面可大幅减少参数量，

降低计算开销；另一方面，通过限制中间层的维度，

强制网络学习通道间最本质的依赖关系，增强了模

型的泛化能力并防止过拟合。

在获得一维通道向量z后，通过双层感知机网

络构成的学习通道间的非线性依赖关系，生成自适

应的通道注意力权重。该过程可表示为

s=σ（W2δ（W1·z）） （8）

式中：W1 为第一层感知机网络的权重矩阵，实现通

道信息的表征；δ（·）为ReLU激活函数，引入非线性

以捕捉通道间的复杂交互模式；W2 为第二层感知机

网络的权重矩阵，完成通道依赖关系的建模；σ（·）

为Sigmoid激活函数，将输出值约束在（0，1）之间，

并生成归一化的通道关注权重；s为最终的重要性

评分向量，具有样本特异性，即对于不同的输入图

像，网络会动态生成不同的权重分布，从而实现内容

自适应的权重选择。MCAF-Net的整体结构如图1

所示。

图1 MCAF-Net整体结构

Fig.1 MCAF-Netoverallstructure
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2 实验数据集

2.1 自制数据集

本文实验数据集来自西安交通大学第二附属医

院病人临床检测视频，选取了近3年118例咽喉疾

病患者，并且所有选取的病例都经过了病理检验确

认。在截取的118个病例（共13880幅图像）中，包

含52个声带囊肿病例（共6086幅图像），50个声带

小结病例（共5848幅图像），16个正常类型患者样

本（共1946幅图像）。该数据集已得到批准可以研

究，并放弃知情同意。

整个数据集按照病例数量8∶2的比例划分训

练集与测试集，训练集病例的20%作为验证集。其

中，训练集由95个病例（11555幅图像）组成，包括：

42个声带囊肿病例（5108幅图像）、40个声带小结

病例（4745幅图像）、13个正常类型患者样本

（1702幅图像）。测试集由23个病例（2325幅图

像）组成，包括：10个声带囊肿病例（978幅图像）、

10个 声带小结病例（1103幅图像）、3个正常类型

患者样本（244幅图像）。

2.2 数据预处理

首先，将图像尺寸统一调整为224×224以实现

大小归一化。随后，对咽喉病变图像进行标签分类：

声带囊肿标注为1，声带小结标注为2，正常样本标

注为0。最后，将图像数据与对应标签按行合并，并

随机打乱数据集以消除切片顺序对病灶特征的潜在

影响。

针对数据量不足及类别不均衡的问题，采用数

据增强与交叉验证双重优化策略以增强模型泛化能

力。图像增强结果如图2所示。

（a）声带囊肿

（b）声带小结

图2 咽喉类疾病病理学图像增强

Fig.2Pathologicalimagesenhancementofthroatdiseases

由图可知，对声带囊肿及声带小结样本进行几

何增强（旋转、翻转）和光度变换（亮度、高斯噪

声）[6]，以实现样本空间的有效扩展。同时，采用五

折交叉验证[18]，在提高数据利用率的基础上，降低

评估过程的随机偏差，并增强验证结果的说服力，有

效抑制模型过拟合风险。上述方法改善了模型的抗

干扰性，也为小样本条件下的医学影像分类任务提

供了借鉴。

3 实验与分析

3.1 实验设置

实验环境为 Windows操作系统，硬件配置为

NVIDIAGTX1660Ti显卡，采用 TensorFlow深

度学习框架进行构建。其中，输入图片大小为

224×224，训练周期设置为50轮次，批次训练样本

数量为8，余弦退火学习率设为1×10-3，丢弃率为

0.4，训练冻结ResNet50前2阶段。

3.2 评价指标

从得到的混淆矩阵结果计算精确度P、准确率

A、召回率R、F1分数F1、特异度S。令TP 为真正例

的数量，FN 为假反例的数量，FP 为假正例的数量；

TN 为真反例的数量，各计算式如下

A= （TP+TN）/（TP+TN+FP+FN） （9）

P=TP/（TP+FP） （10）

R=TP/（TP+FN） （11）

F1 =2PR/（P+R） （12）

S=TN/（TN+FP） （13）

3.3 对比实验

ResNet系列网络独特的模块化设计，能够在医

学图像中提取更高层次且更具判别力的特征。本文

将该系列网络选作 MCA分支的主干网络，并在自建

的咽喉疾病数据集上开展实验，其结果如表1所示。

表1 主干网络对比实验结果

Table1Resultsofthecomparativeexperimentonbackbone

network

实验策略 准确率 精确度 召回率 F1分数 特异度

ResNet18 83.57 82.55 79.91 80.84 90.74

ResNet18

融合 MCA
87.61 82.95 83.94 83.39 93.44

ResNet34 85.94 84.16 81.40 82.61 91.98

ResNet34

融合 MCA
88.56 85.06 86.29 85.61 93.83

ResNet50 88.22 84.20 87.97 85.79 93.72

ResNet50

融合 MCA
88.60 87.54 87.37 87.45 93.51

ResNet101 88.17 87.56 84.44 85.84 93.17
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  通过对比实验结果可以看出，ResNet50在精确

度、召回率和F1分数方面处于较高水平，这表明

ResNet50在提取咽喉疾病特征方面具有较强的判

别能力。引入 MCA模块后，模型在保持较高准确

率的基础上，进一步提高了精确度与召回率，使得整

体性能更优。另一方面，ResNet101尽管在精确度

指标上略优于ResNet50和 MCA的融合，但其训练

时长约为这个融合组合的3倍。这主要是因为

ResNet101层数更多，导致计算复杂度提高。在硬件

资源有限的情况下，训练效率明显降低，且性能提升

有限。考虑到模型复杂度与训练时间之间的折中，最

终选择ResNet50作为 MCA分支的主干网络。

在此基础上，进一步将 MCAF-Net算法与参考

文献中的DenseNet
[7]、SCNN-VGG

[8]、Res-Eff
[9]和

Res-Eff-VGG
[10]算法，以及当前先进的LG-CAFN

[19]、

Mobile-VIT
[20]和MVT-OFML

[21]这3种分类算法在自

制咽喉疾病数据集上进行了对比实验，其结果见表2。

从准确率分析，本文算法（MCAF-Net）在复杂

病理影像分类中具有凸出优势。值得注意的是，在

数据分布不均衡的条件下，多数算法呈现出精确度

高于准确率的现象，这反映出模型对正类样本的识

别能力较强，且预测为正类的样本中假阳性比例较

低。而 MCAF-Net的召回率相比LG-CAFN、

Mobile-VIT和 MVT-OFML分别提升了4.16%、

3.46%和3.34%，这也验证了 MCAF-Net在病理特

征捕获方面的全面性。另外，该模型的F1分数达到

了95.11%，在综合平衡精确度与召回率的评价指

标下 仍 保 持 最 优 性 能。特 异 度 指 标 达 到 了

97.71%，对比表现较好的 MVT-OFML，该指标提

升了1.10%，从而证实了其在非病理样本的鉴别中

具有更强的判别能力。

表2 分类算法对比实验结果

Table 2 Results of the comparative experiment on

classificationalgorithms

算法 准确率 精确度 召回率 F1分数 特异度

DenseNet 88.30 85.91 83.21 84.37 93.42

SCNN-VGG 91.33 91.17 85.93 88.00 95.06

Res-Eff 91.95 90.61 87.27 88.68 95.54

Res-Eff-VGG 90.25 90.39 83.51 85.97 94.40

LG-CAFN 93.12 93.75 89.97 91.64 95.96

Mobile-VIT 93.76 94.01 90.67 92.17 96.29

MVT-OFML 94.28 94.66 90.79 92.51 96.61

MCAF-Net 96.04 96.22 94.13 95.11 97.71

同时，本文对编码器和解码器的选择进行了对

比试验，以评估不同编码器和解码器对 MCAF-Net

的影响，其结果见表3。

表3 编码器解码器实验结果

Table3Encoderdecoderexperimentalresults

编码器 解码器 准确率 精确度 召回率 F1分数 特异度

DenseNet121

MobileNet
MCA

88.90 86.25 89.07 87.44 94.00

92.86 93.30 90.40 91.64 95.91

ResNet50
SE 95.91 94.87 94.72 94.79 97.71

CAA 95.35 93.19 94.71 93.91 97.53

ResNet50 MCA 96.04 96.22 94.13 95.11 97.71

  表3的前2行是通过使用2种不同的编码器，包

括DenseNet121
[22]和MobileNet

[23]，验证不同编码器对

MCAF-Net的影响。此外，也测试了不同解码器对

MCAF-Net的影响，如比较常见的SE
[24]和上下文锚点

注意力机制（CAA）
[25]。虽然其他主流的解码器也能带

来良好的实验性能，但 MCA是轻量级的，且效果表现

最佳。这一系列实验表明：优化编码器与解码器设计，

是提升医学图像分类模型性能的重要手段之一。

同样，为验证所提算法的有效性和在公开数据

集上的泛化能力，选取了具有代表性的肺部和脑部

疾病图像数据集，并对比了几种算法模型的性能，其

结果见表4。

表4 公开数据集对比实验结果表

Table4Resultsofthecomparativeexperimentofpubliclyavailabledatasets

算法
肺部CT图像 脑部CT图像

准确率 F1分数 特异度 准确率 F1分数 特异度

LG-CAFN 92.52 92.65 96.17 98.01 98.01 99.01

Mobile-VIT 92.95 93.10 96.40 98.12 98.12 99.06

MVT-OFML 91.94 92.12 95.87 98.34 98.34 99.17

MCAF-Net 93.38 93.51 96.61 98.45 98.46 99.23
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  综合公开数据集的验证结果，MCAF-Net不仅

在自制数据集上表现优异，还展现了良好的泛化能

力。结合在喉部数据集的测试结果（如表2所示）可

以看出，自适应特征耦合能够学习到网络分支的实

际贡献比例，因此相比于硬性权重组合和投票机制，

在准确率、F1分数、特异度等评估指标上取得稳定

且显著的提升，这表明了灵活的特征融合策略能够

获得更稳定且更具判别力的特征表示。

图3的可视化分析进一步验证了 MCAF-Net

的优越性能。通过观察，MCAF-Net在肺部和脑部

图像中的热点区域更集中，表现出对关键病灶的精

准捕捉能力。同时，MCAF-Net的热力图边界更精

细，说明其特征提取和空间注意机制更有效地激活

了重要区域，有利于提高分类的准确性。肺部CT

图像中，MCAF-Net对病变区域的关注度明显高于

其他模型，减少了误区的风险。在脑部CT图像中，

其热力图突出显示了脑部异常区域，增强了疾病定

位的可靠性。这一可视化结果有效验证了前面定量

指标的优势，增加了模型在实际诊断中的解释性和

可信度。

（a）原始图像

 

（b）LG-CAFN

 

（c）Mobile-VIT

 

（d）MVT-OFML

 

（e）MCAF-Net

图3 公开数据集可视化分析

Fig.3Visualizationanalysisofpublicdatasets

3.4 消融实验

为全面评估各组件在 MCAF-Net中的作用，通

过喉部病变分类任务的自制数据集开展了消融实

验，其结果见表5。

表5 MCAF-Net的消融实验结果

Table5ResultsofablationexperimentofMCAF-Net

是否加入模型

RES EF MCA COUPL
准确率 精确度 召回率 F1分数 特异度

否 是 否 否 84.22 78.58 84.02 80.21 91.95

是 否 否 否 84.56 83.94 81.28 82.44 90.98

是 是 否 否 87.10 87.86 82.85 84.53 92.69

是 否 是 否 89.16 86.85 86.40 86.51 94.06

是 是 是 否 94.92 93.11 91.85 92.44 97.16

是 是 是 是 96.04 96.22 94.13 95.11 97.71

 注：RES代表ResNet50网络，EF表示EfficientNet-B0网络，MCA表示多尺度交叉轴注意力应用到ResNet网络中，COUPL表示特征耦

合块。

  当仅使用EF网络时，准确率、精确度和召回率

均较低，表明单一基础网络能够完成初步分类任务，

但受限于网络特征提取能力，难以充分捕捉疾病特

异度特征。而 RES 将 EF 网络精确度提高至

83.94%，F1分数达到82.44%，说明能够提取更具

代表性的特征。然而，略低的特异度，表明其对非病

灶区域的辨别能力仍存在不足。当仅采用2个主干

网络并联时，相较于单一主干网络，在F1分数、特

异度等关键性能指标上能够带来性能提升，说明双

流架构可利用两网络特征之间的互补性，但仍低于

加入 MCA与COUPL后的模型性能。MAC机制

的融合，能够有效聚焦病变区域，强化关键信息的提

取，进一步提高了其特征表达能力。当三者都使用

时，实现了全面的性能提升，展现了模块协同作用对
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疾病分类任务的优化效果。最后，引入特征耦合块

进一步优化不同模块间的特征关联信息，使得准确

率达到96.04%，精确度和特异度分别为96.22%和

97.71%。这一结果说明特征耦合块能够最大化模

型对疾病分类的细粒度能力。

为研究双流融合架构中，每个组件的工作原理，

针对声带囊肿、声带小结，各选择3种病例图像（分

别为病例图像1～3、病例图像A～C），通过 MCAF-

Net生成的特征图进行了可视化，其结果如图4和

图5所示。由图可知，单一视角模型关注区域存在

明显偏移，更多关注的是非病理区域，而多视角融合

模型能够定位病理观察区。具体来说，单独的

EfficientNetB0更关注y轴向特征；ResNet50则侧

重病灶周围纹理；MCA显著改善了关注区域但全

局表征不足；而本文所提出的双流融合架构可很好

的实现全局的特征表征与病变区域的聚焦。这也说

明局部视角、x轴向视角、y轴向视角以及多网络结

构视角在多视角特征中每一部分都不可替代。

此外，将临床关注的区域在图4、图5的原始图

像中用绿色高亮方框标注。从热力图的空间分布可

以看出，该改进算法的特性关注点与临床诊断中医

师所聚焦的区域高度吻合，具有较高的医学解释性

和可靠性。值得注意的是，由于能够广泛覆盖病灶

区域的特征分布，使得本文算法能更敏感地捕捉与

病理相关的细微特征。这一优势不仅提升了模型的

分类性能，还显著增强了模型输出结果的医学可解

释性，为后续的临床应用和辅助诊断提供了有力

支持。

（a）原始图像

 
（ b）EfficientNet

 
（c）ResNet50

 
（d）Res-Eff

 
（e）MCANet

 
（ f）MCAF-Net

图4 基于 MCAF-Net消融研究的可视化结果（声带囊肿）

Fig.4VisualizationresultsbasedonMCAF-Netablationresearch（vocalfoldcysts）

（a）原始图像

 
（b）EfficientNet

 
（c）ResNet50

 
（d）Res-Eff

 
（e）MCANet

 
（ f）MCAF-Net

图5 基于 MCAF-Net消融研究的可视化结果（声带小结）

Fig.5VisualizationresultsbasedonMCAF-Netablationresearch（vocalnodules）
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  此外，进一步探讨编码器中特征图 （即E1、E2、

E3和E4）的选取策略，对ResNet50主干网络进行消

融实验，在此过程中保证E1 特征图的持续存在，以

使其包含必要的边界线索，实验结果见表6。结果显

示，去除主干网络初始的2个阶段是可行的，这可能

是因为前2个阶段的卷积层较浅，而低级特征不适

合捕捉高级语义，只能类似于E1 特征图，从中获取

辅助病变区域的边界细节。

表6 MCANet的消融实验结果

Table6ResultsofablationexperimentofMCANet

是否加入阶段或模型

Stage1 Stage2 MCA
准确率 精确度 召回率 F1分数 特异度

是 是 否 88.22 84.20 87.97 85.79 93.72

是 是 是 88.60 87.54 87.37 87.45 93.51

否 是 否 86.32 81.13 84.43 82.51 92.85

否 是 是 87.66 85.14 80.18 82.07 93.07

否 否 否 84.56 83.94 81.28 82.44 90.98

否 否 是 89.16 86.85 86.40 86.51 94.06

3.5 可视化分析

为进一步提升模型的可解释性并直观观察提取

特征的分布特性，本文采用t-分布随机邻域嵌入算

法（t-SNE），将咽喉疾病测试集的高维特征降维至

二维空间进行可视化分析，即：将声带囊肿、声带小

结及正常样本的特征投影至低维空间，以揭示模型

对不同类别特征的辨别能力及相关特性分布规律。

如图6所示，不同疾病类别的特征聚类边界更

清晰，仅在少数局部区域出现重叠现象，这说明多视

角融合能够有效提升类间可分性。此外，特征分布

的适度离散性进一步反映了医学图像数据的固有异

质性，为优化数据采集和标注提供了有力的理论依

据。然而，类别之间局部混淆区域的存在，特别是声

带囊肿与声带小结样本的部分交叠，暗示了2类疾

病在形态特征上具有一定的相似性。这类边界样本

的形态模糊性可能会对模型的分类能力造成挑战。

因此，将边界样本进行更加精确的人工标注和特征

强化，将成为模型进一步优化的关键方向。

图7展示了基于分水岭算法的局部可解释解释

器（LIME）可视化结果，其中颜色深浅反映了模型

对各区域的关注程度。分水岭算法先对图像进行超

像素分割，将其划分为若干结构连贯的区域，进而实

现局部区域的扰动分析，量化每个区域对模型输出

的贡献度。由图可知，模型对影像边缘的凹陷区域

和医疗器械背景给予了较低置信度，对病灶中央区

域关注度显著提高，这证明了多视角特征增强了模

型对细微纹理和边缘的响应能力。分水岭算法提供

的超像素划分，有效隔离了关键组织结构与周围环

境，减少了背景噪声的干扰，提高了解释的准确性和

可靠性，体现了其在医学图像分析中的应用潜力。

图6 t-SNE可视化结果

Fig.6t-SNEvisualizationresults

图7 基于分水岭算法的LIME可视化结果

Fig.7LIMEvisualizationresultsbasedonwatershedalgorithm

图8为基于SHAP方法的可视化结果。热力

图中，红色区域表示对模型预测具有正向贡献，蓝色

区域代表负向贡献。颜色深浅反映了SHAP值ϕ

的大小，越接近红色说明该区域对该类别预测的重

要性越高，蓝色则表示对预测结果有抑制作用。值

得注意的是，SHAP方法分析更多关注的是病灶上
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部区域，这可能是该部分在博弈时会带来更高的收

益。比如在声带小结分类中，图像中央部分出现了

明显的红色高亮，表明该区域特征对模型识别结节

具有显著推动作用。相反，部分外围区域以蓝色显

示，说明这些区域特征对模型决策影响较小甚至产

生反向影响。而在声带囊肿和正常类别中，模型关

注区域呈现部分重叠且分布特征差异化的特点。

图8 SHAP可视化结果（声带小结）

Fig.8SHAPvisualizationresults（vocalnodules）

4 结 论

为实现 MCA特征学习与EfficientNet全局表

征能力的深度协同，本文构建了 MCAF-Net融合网

络以提升咽喉疾病影像的良恶性鉴别精度。通过数

据增强、模型结构冻结策略及训练集重排方法，有效

缓解样本分布不均衡引发的过拟合风险。实验结果

表明：该网络在咽喉病理图像分类任务中取得

96.04%的准确率，特征可视化分析揭示了融合网络

的决策机制具备显著可解释性，关键病理区域激活

强度的分布与临床诊断标准保持高度一致。然而，

数据量的限制与类别分布的不均衡是本研究的重要

局限性之一。采用按病例划分的方式构建训练集与

测试集，导致测试集中正常类别仅包含3个案例，尽

管这一分布反映了真实临床数据的自然不均衡，但

确实限制了该类别性能评估的统计可靠性。因此，

正常类别的评价结果需谨慎解读，其性能并不能完

全代表模型在包含更大规模正常类别数据集上的泛

化能力。本文建立的深度学习框架为咽喉疾病计算

机辅助诊断提供了有效解决方案，具有显著的临床

实用价值。
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