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摘要：针对膝骨关节炎的多分类准确率低，对膝骨关节图像特征提取不充分的问题，提出了基于多模态融合的 3DRes-

ViT 网络模型。设计一种三维卷积神经网络（3D Convolutional Neural Networks， 3D CNN），分别提取双回声稳态

（DESS）和快速自旋回波（TSE）磁共振成像（Magnetic Resonance Imaging，MRI）序列的三维浅层特征。研究发现这两

种信息具有互补性，将这些特征进行融合。通过高效通道注意力（Efficient Channel Attention， ECA）模块捕捉融合后特

征通道间的依赖关系，并输入到 Vision Transformer（ViT）编码器中，结合 3DCNN 和 ViT 的优势高效聚合两个模态的局

部特征和全局特征。最后，ViT 的输出再与二维卷积神经网络（2D CNN）提取的 X 光图像特征进行融合，以进一步提升

分类性能。实验结果表明，本文方法在 KOA 四分类任务中表现优异，平均分类准确率达到了 91. 2%、平均精度为

91. 6%，F1 分数为 0. 914，平均绝对误差降低至 8. 8%，显著提高了膝骨关节炎多分类的准确率。
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Abstract： Aiming at the problems of low accuracy of multiple classification in Knee osteoarthritis （KOA） 
and insufficient feature extraction of knee joint images， the 3DRes-ViT network model based on multi-
modal fusion was proposed in this paper.  Firstly， the 3D Convolutional Neural Networks （3D CNN） is 
designed to extract the 3D shallow features of the two magnetic resonance imaging （MRI） sequences re⁃
spectively， including dual echo steady state （DESS） and fast spin echo （TSE）.  The study found that the 
two kinds of information are complementary， and then these features are fused.  Secondly， the dependen⁃
cies among the fused feature channels are captured by the Efficient Channel Attention （ECA） module and 
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fed into the Vision Transformer （ViT） encoders， which combines the advantages of 3DCNN and ViT to 
efficiently aggregate the local and global features of the two modalities.  Finally， the output of ViT is then 
fused with the X-ray image features extracted by the 2D convolutional neural network （2D CNN） to fur⁃
ther enhance the classification performance.  Experimental results show that our method performs excellent⁃
ly in the KOA four-classification task， with an average classification accuracy of 91. 2%， an average preci⁃
sion of 91. 6%， an F1 score of 0. 914， and a reduction of the average absolute error to 8. 8%.  The pro⁃
posed model surpasses the mainstream methods in the current field and significantly improves the multiple 
classification accuracy of knee osteoarthritis.
Key words： medical image processing； deep learning； knee osteoarthritis； multi-modal fusion； X-ray； 

magnetic resonance imaging； vision transformer

1 引  言

膝 关 节 骨 性 关 节 炎（Knee Osteoarthritis， 
KOA）是最常见的关节炎形式，是膝关节的一种

退行性疾病，会引起疼痛和活动受限，影响患者

的生活质量［1］。在膝关节炎的晚期，影像学上所

显示的异常通常是无法逆转的，晚期 KOA 只能

采用全膝关节置换术进行治疗。然而，在 KOA
早期，膝关节的功能退化程度是可以通过适当的

措施来预防的［2］。因此，早期诊断 KOA 对于病理

学、临床决策、预测疾病进展以及治疗至关重要。

基于 Kellgren 和 Lawrence（KL）分级系统［3］，OA
的严重程度被分为 5 个等级：正常（0）、可疑（1）、

轻微（2）、中度（3）和重度（4）。传统的 KOA 诊断

需要训练有素或经验丰富的放射科医生来完成。

计算机辅助诊断 KOA 可以帮助医生提高诊断

效率。

多年来，X 射线一直广泛应用于诊断 OA。

当关节软骨磨损时，患有 KOA 的关节 X 射线图

像中膝关节骨之间的空间通常会变窄。然而，在

标准 X 射线中能看到损伤之前，KOA 的症状可

能已经出现。Roemer 等［4］描述了 X 射线无法显

示 KOA 的某些结构表现，并且无法检测到一些

可能预示着疾病会迅速恶化的迹象。因此，X 射

线具有局限性，无法诊断早期 KOA 进展，只对中

重度 KOA 的诊断具有较高的敏感性。MRI 为膝

关节提供了非侵入性和高分辨率的筛查手段。

MRI 能够精确展示关节内各种组织的细微结构

和形态，这对于早期识别关节软骨、滑膜以及韧

带等组织的损伤和病变具有重要意义。医院的

放射科医生经常使用 MRI 这种高分辨率成像技

术来诊断早期骨关节炎（OA）［5］。这有助于及时

发现病变，防止病情进一步恶化。

在 3D MRI 成像技术中，双回声稳态（Dou⁃
ble-Echo Steady-State，DESS）和快速自旋回波

（Turbo Spin Echo，TSE）在膝关节的软骨和其他

软组织成像上能够提供非常有价值的信息。通

过 DESS 技术，可以清晰显示关节软骨的层次结

构，帮助医生评估软骨的健康状况和损伤程度。

TSE 技术能够清晰显示膝关节的肌肉、肌腱、韧

带等软组织的细节，帮助医生评估这些组织的健

康状况［6］。这两种不同的 MRI 序列对 KOA 的判

断具有互补性，融合两者的特征能显著提高对膝

骨关节炎的分类能力。

X 射线和 MRI 分别从骨骼及软组织对膝骨

关节炎诊断提供了信息，本文通过结合使用这两

种成像技术，实现两者的优势互补，使 KOA 诊断

更具可靠性。

2 相关工作

在 KOA 诊断过程中，往往借助 X 光和核磁

共振成像（Magnetic Resonance Imaging，MRI）等

影像学检查，与膝关节关节镜的有创性相比，影

像学方法评估 KOA 更安全、经济和高效。由于

X 光比 MRI 价格更便宜，它成为 OA 诊断中常用

的一种检查方式。目前，KOA 的分类算法也多

集中在用 2D CNN 对 X 光图像进行处理。Nor⁃
man 等［7］使用 Dense-Net CNN 来检测是否患有

KOA 并利用膝关节后前位的 X 射线图像分类

KOA 的严重程度，该方法产生的二次 Kappa 系数

为 0. 83，多类别分类的平均准确率为 66. 71%。

3245



第  32 卷光学  精密工程

Thomas 等［8］使用 Dense-Net CNN 来检测和评估

KOA 并对其严重程度进行分类。该 CNN 在

36 190 个膝关节上进行训练，并在 OAI 数据库的

4 090 个膝关节的保留测试数据集上进行评估，

深度学习方法的精确度、召回率、F1 分数和准确

率 分 别 为 68%，64%，64% 和 66%。 Swiecicki
等［9］设计了多输入 CNN 架构，同时分析膝关节后

前位和侧位 X 射线图像，评估是否患有 KOA 或

存在患病风险的人群中 KOA 的严重程度。该架

构得到了 0. 91 的加权 kappa 系数和 72% 的平均

多类准确率。Tiulpin 等［10］集成了两个独立的带

有 SE 模块的 ResNet 50 CNNs 来检测和评估是

否患有 KOA。该方法在检测是否患有 KOA 时，

AUC（曲线下面积）达到了 0. 98。Alshareef 等［11］

采用基于 Vision Transformer（ViT）的迁移学习

方法进行膝骨关节炎的 KL 分级，在较少训练数

据的情况下分类准确率达到了 70%。

X 光图像对早期 OA 并不敏感，MRI 可以更

好地呈现软骨、骨髓病变和积液等软组织［12］。

Guida 等［12］在 2021 年首次提出了基于 MRI 的膝

骨关节炎分类算法，并利用 3DCNN 对 MRI 序列

进行 KOA 分类。在一个包含 1 100 个膝盖的数

据集上，该算法在二分类（有 OA 和无 OA）上达

到了 83. 0% 的准确率，在五分类上实现了 54%
的准确率。3D CNN 虽然具有捕获序列切片间

的空间关系的优势，但由于 MRI数据集样本数目

有限，模型出现了过拟合现象，导致分类准确率

不理想。Yeoh［13］等采用迁移学习的方法区分有、

无骨关节炎。将 2D 预训练的权值转换为 3D 的

初始权值，这项研究表明，迁移学习确实提高了

模型的性能，其中 ResNet34 达到了 0. 875 的最佳

整体准确率和 0. 871 的 F1 分数。由于单一模态

图像不能准确地描述 OA，多模态医学图像可以

提供丰富的互补信息。 Guida 等［14］利用 X 线、

MRI 和患者临床信息的多模态中间融合改善

KOA 的分类，多分类准确率提升至 76%。Karim
等［15］提出了一种基于 X 射线和 MRI 的可解释

KOA 诊 断 模 型 Deep Knee Explainer，并 在

MOST（Multicenter osteoarthritis study） 数据集

上利用 2D CNN 网络训练 DenseNet 和 VGG 架

构 ，选 择 关 节 间 隙 变 化 的 一 种 分 级 系 统 JSN
（Joint Space Narrowing）进行四分类，平均分类准

确率达到 91%。

目前，国内对膝骨关节炎的分类研究并不

多。吴穗岚［16］利用 CNN 针对膝关节的红外图像

进行健康和有病的二分类，达到了 99% 的准确

率。何方舟［17］自建 X 光数据集并采用 DCNN 模

型对有无膝关节骨肿瘤进行检测。曹传贵［18］基

于 VGG 网络模型对膝关节 SPECT（单光子发射

计算机断层成像术）图像检测有无 OA，达到了

99% 的准确率。任会峰［19］采用旋转不变非线性

局部模糊编码方法提取 MRI T2 加权图像的纹理

特征对 KOA 进行诊断，提高了诊断的准确率。

当 前 的 研 究 集 中 在 利 用 CNN 模 型 实 现

KOA 的分类，但有限的感受野使 CNN 难以直接

捕捉全局特征，建立长距离依赖关系。而在医学

图像分类任务中，全局特征和长距离依赖关系对

于准确分类至关重要。在膝关节炎分类任务中，

CNN 主要关注局部特征的提取和聚合，网络能

够专注于学习输入数据中的边缘、纹理等局部特

征，但它很难捕获 MRI 序列间的长期依赖关系。

因此，虽然对 KOA 的分类已经取得比较多的研

究成果，但是 KOA 的多分类准确率仍然不理

想。Dosovitskiy 等［20］提出了一种完全基于自注

意 力 机 制 的 ViT 模 型 实 现 图 像 分 类 任 务 。

Transformer 的自注意力机制可以捕捉长距离依

赖关系，具备更强的全局建模能力［20］，但在图像

块嵌入时直接将图像块进行序列化，局部特征

的提取不足。

针对上述问题，本文提出一种用于膝骨关节

炎分类的多模态融合 3DRes-ViT 网络。多模态

融合分类模型通过融合两种不同的 MRI 序列及

X 光的特征，能够同时学习膝关节的骨骼和软组

织特征，提高了分类性能。利用串行结构将 3D 
CNN 与基于自注意力机制的 ViT 模型结合，3D 
CNN 提取的 MRI 浅层特征作为 ViT 的输入，使

ViT 在捕获全局信息的同时保持局部特征提取

能力，在一定程度上减少 ViT 对大量训练数据的

需求，充分发挥了 3D CNN 和 ViT 各自的优势。

通过引入 3D 高效通道注意力（Efficient Channel 
Attention，ECA）模块，对两种不同的 MRI 序列

（SAG 3D-DESS 和 COR IW-TSE）的融合特征

进行通道注意力加权，在不增加过多参数和计算

成本的情况下，提升了网络模型的表征能力。
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3 网络模型设计

3. 1　模型架构

图 1 展示了 3DRes-ViT 多模态 KOA 分类网

络模型的整体架构。该模型主要包括 MRI 特征

提取网络和 X 光特征提取网络。

在 3D MRI 特 征 提 取 网 络 中 ，首 先 设 计

3DCNN 分 别 提 取 SAG 3D-DESS 和 COR IW-

TSE 这两种不同 MRI序列的浅层特征。3D 浅层

特征提取网络主要由 3D Res Blocks 组成，通过

3D 卷积和残差连接进行特征提取。为了提取

SAG 3D-DESS 和 COR IW-TSE 的差异信息，分

别为两者构建并训练 3DCNN 网络，它们具有相

同的网络结构。将两个 3DCNN 网络提取的浅层

特征进行拼接后进入通道注意力模块 3D ECA，

以自适应地学习每个特征通道的权重。然后，

3D ECA 模块输出的特征送入三层 Vision Trans⁃
former 的编码器中，来提取各种特征之间的交互

信息。

X 光特征提取网络改进了 VGG-19 架构。文

献［21］使用来自骨关节炎倡议（OAI）数据集的

基 线 X 光 图 像 数 据 库 ，比 较 了 ResNet，VGG，

DenseNet 和 Inception 的 变 体 ，在 所 有 比 较 的

CNN 架构中，VGG 分类器在膝关节 KL 分级任

务上获得了比其他分类器更好的性能，其中

VGG-19 的准确率最高。因此，本文在 VGG-19
架构的基础上搭建了 X 光分类模型。该模型共

包含 5 个卷积块，通过堆叠 3×3 步距为 1 填充为

1 的小尺度卷积层来代替大卷积层，在不降低感

受野的基础上减少网络参数。与 VGG-19 网络

不同的是，在每个模块的卷积层后均加入 BN 层

增强泛化能力，并在 BN 层后使用 ReLu 激活函

数。在前 4 个卷积块之后使用大小为 2×2，步距

为 2 的最大池化层降维，在第 5 个卷积块后对 X
光特征进行全局平均池化。

最后，将 Vision Transformer 编码器得到的

MRI模态全局交互特征与 X 光通过 2DCNN 提取

的特征进行融合，并送入 MLP 层进行分类。在

端到端的框架中，3DCNN 和 ViT 框架是同时被

训练的。

3. 2　特征提取网络

3. 2. 1　MRI 序列特征提取网络 3D Res CNN
在处理具有三维空间结构的 MRI 图像时，

3DCNN 能够同时捕捉 MRI 图像的多个连续切

片之间的空间信息，而 2DCNN 只能使用 MR 图

像的 2D 切片数据，丢失了连续图像切片之间的

上下文信息。3D CNN 通过三维卷积核直接在

三维空间上进行卷积运算，提高了特征提取的效

图 1　3DRes-ViT 多模态 KOA 分类网络模型总体架构

Fig. 1　Framework of 3DRes-ViT multi-mode KOA classification network model
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率。因此，采用 3D CNN 提取膝骨关节 MRI的特

征，能更准确地识别和分析病变区域。

如图 2（a）所示，3D Conv block 包括卷积核

尺寸为 5×5×3，步距为（2，2，1）的 3D 卷积层，

BN 层 以 及 ReLu 激 活 函 数 。 受 到 残 差 网 络

ResNet 的启发，本文设计了 3D Res block，将 3D
卷积得到的特征进行跳跃连接。这个模块使用

两 个 卷 积 块 ，每 个 block 都 有 一 个 尺 寸 为 3 ×
3 × 3，步距为（1，1，1）的卷积层都进行了相同的

填充操作。然后进行批量归一化和 ReLU 激活

函 数 。 通 过 交 替 堆 叠 3D Res block 分 别 获 取

SAG 3D-DESS 以及 COR IW-TSE 两个 MRI 序
列的特征，然后进行拼接，实现这两种成像方式

的优势互补，3D Res block 如图 2（b）所示。为了

使两个模态的特征能够顺利拼接，通过控制每

个 block 中第一个卷积层的步距来实现两个模

态最后的特征维度相等，SAG 3D-DESS 的深度

步距为（1，2，2，2），COR IW-TSE 的深度步距为

（1，1，1，1）。

第 i 层位于位置  ( x，y，z ) 的第 j 个特征立方

体（特征图）的计算公式如下：

V xyz
ij =

σ ( ∑
m

∑
h = 0

H i - 1

∑
w = 0

W i - 1

∑
r = 0

Ri - 1

ωhwr
ijk V ( x + h ) ( y + w ) ( z + r )

( i - 1 ) k + bij )，（1）

其中：m 表示第 i - 1 层中与当前第 j 个特征图相

连接的特征图；空间卷积核的高度和宽度分别用

H i 和 W i 表示，深度用 Ri 表示；ωhwr
ijk 是连接到第 m

个特征图的 ( h，w，r ) 位置上的权重，bij 是偏置，

σ ( ⋅ )代表激活函数。

3D CNN 模型捕捉的是三维数据的空间特

征，因此通常复杂度较高。当 MRI 数据集有限

时，模型可能无法充分学习到数据的内在规律和

特征，很容易过拟合，降低 3D CNN 模型的分类

性能。因此，只利用 3D CNN 提取两个 MRI序列

的低层（浅层）特征。

3. 2. 2　3D ECA
在两个 MRI序列的 3D 特征融合后的网络中

加入 3D ECA 块，以自适应地学习每个特征通道

的权重。 ECA 是一种轻量级的通道注意力机

制［22］，如图 3 所示，χ 代表输入特征图，高度、宽

度、深度以及通道分别用 H，W，S，C 表示，k 代表

自适应卷积核尺寸。ECA 首先通过全局平均池

化操作将输入特征图的通道信息压缩成一个一

维向量，然后利用一个快速的一维卷积操作生成

通道注意力权重。这个一维卷积的内核大小是

根据通道尺寸的非线性映射自适应确定的，因此

不需要进行降维操作。最后，将生成的通道注意

力权重与原始输入特征图相乘，得到带有注意力

加权的输出特征图 χ͂。ECA 利用一维卷积实现

了局部跨通道交互，从而能够有效地提取通道间

的依赖关系，提升特征表示的能力。

3D ECA 通道注意力权重计算公式如下：

ω = σ (C1Dk( g ( χ )) )， （2）

其中：g ( χ ) 代表对输入特征图的全局平均池化

（GAP），C1D 代表一维卷积，k是自适应卷积核大

小，σ是 Sigmoid 激活函数。

图 2　3D Res CNN 结构

Fig. 2　Framework of 3D Res CNN

图 3　3D 高效通道注意力（ECA）模块结构

Fig. 3　Framework of 3D efficient channel attention 
（ECA） module

3248



第  21 期 宋 宇，等：基于多模态融合的 3DRes-ViT 膝骨关节炎分类模型

k与通道 C 的映射关系如下：

k = ψ ( C )=
|

|

|
||
| log2 ( C )

γ
+ b

γ

|

|

|
||
|

odd

， （3）

其中：| t |
odd

表示 t 的最近奇数，γ，b 通常设置为 2

和 1，在本文模型中拼接后的 MRI 特征输入通道

数 C 为 1 024，故 k为 5。
3D ECA 块是网络结构的重要组成部分，它

负责根据不同通道特征图之间的相互依赖性重

新校准网络的特征响应，从而在不增加过多参数

和计算成本的情况下，有效地增强网络的表征能

力，提高模型的判别能力。

3. 2. 3　Vision Transformer （ViT）编码器

本文只使用 ViT 的编码器。经过 ECA 模块

得到的特征图维度为（1 024，10，10，10），直接把

得到的每个 3D 特征图映射成向量并进行位置嵌

入作为 ViT 编码器的输入。ViT 编码器用于学

习输入之间的全局相关信息。

每个 ViT 编码器层通常包含两个归一化层

（LN）、一个多头自注意力（MSA）模块和一个多

层感知器（MLP）层，具体结构如图 4 所示。MSA
用于捕获特征序列之间的相关性。在 MSA 和

MLP 之前使用残差连接结构，用于加速训练和

提高模型的稳定性。预先定义 3 个可学习的权重

矩阵（WQ，WK，WV），将输入矩阵线性映射到查

询（Q）、键（K）和值（V）3 个 3D 矩阵。自注意力

（SA）的计算公式如下：

SA = Attention (Q，K，V )= soft max ( QK
T

dk

)V，

（4）
其中 dk 是 K 的维度。

使用 3D Res CNN 网络分别对两个模态的

MRI 进行特征提取并融合，然后送入 3D ECA 模

块后经过不同层数的 ViT 编码器进行分类，通过

比较模型性能来确定编码器层数。

如图 5 所示，AA 代表平均准确率，AP 代表

平均精确率，F1 代表平均 F1 分数。对于两个模

态的 MRI浅层特征，使用三层编码器能够更好地

提取全局特征，达到最佳的分类性能。因此，本

文使用三层 ViT 编码器进行全局特征提取。

3. 2. 4　多模态特征融合

在 MRI 序列中，本文采用膝关节的矢状面

（sagittal plane， SAG）和 冠 状 面（coronal plane，
COR）两个视图进行融合。因为一个物体的多视

图图像信息可以互补，从而增强对该物体的分析

和解释。骨关节炎在膝关节内的表现形式因位

置和方向而异，因此，通过融合矢状面和冠状面

这两个视图的信息，能够获取膝关节更全面的状

况，从而提高网络的特征检测能力。如图 1 所示，

该框架采用两种不同的 MRI膝关节扫描方式，即

矢状面扫描（SAG 3D-DESS）以及冠状面扫描

（COR IW-TSE）。 对 于 每 个 视 图 的 图 像 ，3D 
CNN 都会提取出独特的特征。这些特征随后通

过拼接操作进行融合，融合后的特征依次进入

3D ECA 和 ViT 编码器中进行进一步的全局特征

提取。

通过 2D CNN 提取 X 光的特征，与 ViT 编码

器输出的 MRI 特征进行拼接，送入 KOA 四分类

器中进行分类。

图 5　不同层数编码器性能对比

Fig. 5　Performance comparison of encoders with differ⁃
ent layers

图 4　Vision Transformer编码器的结构

Fig. 4　Structure of Vision Transformer encoder
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4 实验和结果分析

4. 1　数据集与预处理

4. 1. 1　数据集

本研究使用的数据来自骨关节炎倡议（OAI）
数据集，源于一项多中心纵向骨关节炎研究

（https：//nda. nih. gov/oai/）。在 OAI数据集中选

择矢状三维双回声稳态回波（SAG 3D-DESS），冠

状中加权快速自旋回波（COR IW-TSE），以及双

侧后前位固定屈曲膝关节 X 光 3 个模态的样本构

建本文的数据集，总计包含了 4 157名基线检查受

试者，7 232 个膝盖样本的数据，每个样本都有三

个模态的图像。在该数据集中，按照 7∶1∶2 划分

训练集、验证集和测试集。为了保证数据集各类

样本分布一致，采用分层抽样来划分数据集，具体

分布情况如表 1 所示，正常、轻度、中度和重度的

比例分别为 47%，32%，17% 及 4%。

4. 1. 2　预处理

膝关节 X 光片是尺寸为 2 000×2 000 的 16
位 DICOM 文件。为了定位左右两个膝盖的感兴

趣区域（Region of Interest， ROI），使用文献［23］
中的定位模型标注 OAI 数据集中所有 X 光图像

的边界框。根据标注框的中心点，执行中心裁剪

提取出两幅尺寸为 560×560 的图像并转换为

PNG 格式，如图 6 所示。

对于两种不同的 MRI 序列，首先将 DICOM
序列转换为神经成像信息学技术倡议（Nifti）的

标准格式。如图 7 所示，通过裁剪图像的子区域

来去除与分类膝关节 OA 不相关的区域，在这些

区域中观察不到骨赘和软骨丢失，而且裁剪以后

可以降低图像的输入维度［12］。这种预处理方法

使得分类模型能够更专注于膝关节的相关特征，

从而提高分类的准确性。将 SAG 3D-DESS 切

片 尺 寸 从 384×384 裁 剪 到 160×160，将 COR 
IW-TSE 切片尺寸从 384×384 裁剪到 256×256，
并缩放到 160×160。

MRI 序列如图 8 所示，可以看出，开始和结

束的切片不包含骨骼或软骨信息，而且这些切

表 1　数据集分布

Tab. 1　Dataset distribution

Class

Training

Validation

Testing

Total

Normal

2 387

   341

   683

3 411

Mild 
OA

1 624

   232

   464

2 320

Moderate 
OA

   849

   122

   243

1 214

Severe 
OA
201

  29

  57

287

Total

5 061

   724

1 447

7 232

图 6　X 光图像的 ROI区域提取

Fig. 6　Extraction of ROI from X-ray images

图 7　MRI切片裁剪示例

Fig. 7　MRI slices cropping example
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片包含过多的噪声，会干扰特征提取。因此，

在预处理期间移除这些切片十分重要。表 2 给

出 了 预 处 理 后 两 种 MRI 序 列 切 片 对 应 的

参数。

将所有右膝样本水平翻转后，对 3 种模态

数据进行最小 -最大归一化和 Z-score 标准化，

并 通 过 随 机 旋 转 和 伽 马 校 正 来 增 强 训 练 集

样本。

4. 2　参数设置与评价指标

实验在一台高性能的 DELL 工作站上进行，

该 工 作 站 配 备 NVIDIA GeForce RTX 3090 显

卡 ，搭 载 Intel Core i9-13900K 处 理 器 ，主 频 为

5. 80 GHz，操 作 系 统 为 Ubuntu 20. 04. 6 LTS。

使用 Python 3. 8. 0 语言，基于 Pytorch1. 10. 0 搭

建深度学习网络。为了解决不同类别样本之间

的不平衡问题，采用 Focal loss 损失函数［24］（γ=
2），并在训练过程中使用加权随机采样器进行采

样，使用早停策略来避免过拟合现象。使用 Ad⁃
am 优化器，权重衰减 1×10-4，批处理大小为 8，
初始学习率为 1×10-4，学习率预热 5 个 epoch，训
练周期为 100 epoch。

因为 OAI 数据集各类别样本分布不平衡，为

客观地评价本文提出模型的分类性能，并与其他

相关的研究成果进行对比，使用平均准确率（Av⁃
erage Accuracy，AA），平均精确率（Average Pre⁃

cision，AP），平均 F1 分数（F1 Score，F1）和平均

绝对误差（Mean Absolute Error，MAE）4 个指标

进行评估。在临床诊断中，将膝关节的等级误判

为邻近等级（如从 1 级误判为 2 级）的严重性，远

低于误判为相差较远的等级（如从 1 级误判为 4
级）。因此，仅将分级准确性作为唯一的评估指

标是不够的，需要采用 MAE 作为膝关节 KL 等级

分类评估的另一个评价指标［21］。上述评价指标

对应的计算公式如下：

     AA = 1
C ∑i = 1

C TPi + TN i

TPi + FPi + FN i + TN i

，（5）

AP = 1
C ∑i = 1

C TPi

TPi + FPi

， （6）

F1 = 1
C ∑i = 1

C 2 × Pi × Ri

Pi + Ri

， （7）

MAE = 1
n ∑i = 1

n || y 'i - yi ， （8）

图 8　MRI切片序列

Fig. 8　MRI slice sequences

表 2　预处理后的切片参数

Tab. 2　Slice parameters after preprocessing

MRI acquisition

SAG 3D-DESS

COR IW-TSE

Slices size

352×352

352×352

Nb.  of slices

160

35

Crop size

160

256

Scaling ratio

［1，1］

［0. 625，0. 625］

Removed slices

［1：40］；［120，160］

［1：12］；［23：35］
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式中：C 为类别数，TP 为真阳例，TN 为真阴例，

FP 为假阳例，FN 为假阴例，P 为单一类别精确

率，R 为单一类别召回率，R = TP
TP + FN，n 为样

本总数，y 'i 为预测值，yi 为真实值。

4. 3　消融实验

为了验证 3DRes-ViT 多模态融合分类网络

各模块的有效性，进行渐进式消融实验，结果如

表 3 所示。以 3DRes 网络为基础设计实验。Net⁃

work1：3DRes 对 SAG 3DDESS 进 行 单 模 态 分

类；Network2：3DRes 对 COR IW TSE 进行单模

态分类；Network3：3DRes 网络对两模态 MRI 浅
层特征进行融合分类；Network4：3DRes-ViT 网

络对两模态特征进行融合分类，不加入 3D ECA 
模块；Network5：在 Network4 的基础上又融合了

X 光特征提取网络（不加 3D ECA 模块）；Net⁃
work6：在 Network5 的 基 础 上 加 入 3D ECA 模

块，即本文提出的模型。

Network3 将 SAG 3D DESS 与 COR IW 
TSE 两个模态的特征拼接进行分类，准确率、

精确率和 F1 分数相比于 Network1 分别提升了

5. 2%，12. 9%，11. 3%，MAE 降低 9. 2%；相比

于 Network2 分 别 提 升 5. 0%，11. 0%，11. 8%，

MAE 降低 7%。可以看出，将两种不同的 MRI
序列得到的浅层特征进行融合可以提高模型

的分类性能。 Network4 使用 ViT 编码器对两

个 MRI 序列融合后的特征进行全局交互，相比

于 Network3 的准确率，精确率和 F1 分数分别

提 升 了 11. 8%，10. 0%，10. 8%，MAE 降 低

11. 1%。Network5 引入了 X 光特征提取网络，

相比于 Network4 准确率提升了 4. 2%，证明融

合 X 光模态提取的特征可以进一步提升分类

性能，减小 MAE。 Network6 在两个 MRI 序列

的融合特征送入 ViT 编码器之前加入了 ECA
注意力模块进行各通道特征交互，进一步提高

了 分 类 准 确 率 。 消 融 实 验 结 果 对 比 如 图 9
所示。

4. 4　对比实验与分析

为了验证 3DRes-ViT 模型的有效性，与其他

KOA 多分类模型进行了实验对比，其中包括 3D 
CNN［12］，Multi-Input 2D CNN［9］，ViT［11］，Fusion 
Model［14］和 Deep Knee Explainer［15］。不同模型的

表 3　消融实验结果

Tab. 3　Results of ablation experiments

Model

Network1

Network2

Network3

Network4

Network5

Network6

Data

SAG 3D-DESS

COR IW-TSE

COR IW-TSE， SAG 3D-DESS

COR IW-TSE， SAG 3D-DESS

COR IW-TSE， SAG 3D-DESS，X-ray

COR IW-TSE， SAG 3D-DESS，X-ray

ECA

×

×

×

×

×

√

AA

0. 677

0. 679

0. 729

0. 847

0. 889

0. 912

AP

0. 580

0. 599

0. 709

0. 809

0. 892

0. 916

F1

0. 604

0. 599

0. 717

0. 825

0. 890

0. 914

MAE

0. 367

0. 345

0. 275

0. 164

0. 112

0. 088

图 9　消融实验结果对比

Fig. 9　Comparison of ablation experiments
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分类结果如表 4所示。由表 4可以看出，与其他模

型相比，3DRes-ViT 的客观评价指标最优。不同

分类模型的评价指标对比如图 10 所示。由图可

知，3DRes-ViT 多模态融合网络表现出更好的分

类能力。

此外，在表 4 中还对比了模型复杂度和运行

效率。与其他 5 种模型相比，3DRes-ViT 的计算

复杂度偏高，尽管在运行效率上不占优势，它的

分类性能最佳。

图 11 展示了 3DRes-ViT 的分类混淆矩阵，

正 常 患 者 的 分 类 准 确 率 为 94. 9%，轻 度 患 者

85. 3%，中度患者 91. 8%，重度患者 93. 0%。

5 结  论

本文提出了一种基于多模态融合的 3DRes-

ViT 网络模型，用于 KOA 的四分类任务。该模型

通过对 X 射线和 MRI 图像进行精确的预处理和

特征提取，有效地结合 3D CNN 和 ViT 的优势，显

著提高了 KOA 的分类准确率。实验结果显示，

3DRes-ViT 模型在分类任务中表现优异，平均准

确率达到了 91. 2%，平均精确率为 91. 6%，F1 分

数为 0. 914，平均绝对误差降至 8. 8%，证明了模

型在处理复杂医学图像数据方面的强大能力。然

而，本研究也存在一定的局限性。首先，尽管模型

的分类准确性显著提高，但其计算复杂度偏高，这

使得模型难以在资源受限的设备上部署。为了克

服这一问题，未来的研究将探索轻量化模型架构，

例如使用 ViT 的轻量化变种，考虑替换更高效的

3D CNN 架构，进行模型剪枝等以降低计算开销

和内存需求。此外，本研究在应对数据集不平衡

图 10　不同模型的分类评价指标对比

Fig. 10　Comparison of classification evaluation metrics 
for different models

图 11　3DRes-ViT 混淆矩阵

Fig. 11　Confusion matrix of 3DRes-ViT

表 4　不同模型的分类对比实验结果

Tab. 4　Experimental results of classification with different models

Model

3D CNN［12］

Multi-Input 2D CNN［9］

ViT［11］

Fusion Model［14］

Deep Knee Explainer［15］

3DRes-ViT

Data

SAG 3D-DESS
X-Ray
X-Ray

X-Ray， SAG 3D-DESS， Clinical data
X-Ray， SAG 3D-DESS

COR IW-TSE， SAG 3D-DESS， X-Ray

AA

0. 680
0. 771
0. 821
0. 838
0. 903
0. 912

AP

0. 689
0. 819
0. 762
0. 804
0. 882
0. 916

F1

0. 683
0. 783
0. 782
0. 802
0. 890
0. 914

MAE

0. 291
0. 221
0. 216
0. 187
0. 104
0. 088

Params
（M）

33. 16
4. 45

86. 65
46. 44
79. 49
69. 09

FLOPs
（G）

  23. 63
    6. 23
  16. 86
  25. 46
  30. 52
127. 28

3253



第  32 卷光学  精密工程

问题上，在训练过程中采用加权随机采样器，这一

方法并未彻底解决样本不平衡的问题。由于带标

注的医学图像获取困难，未来计划利用生成对抗

网络［25］（Generative Adversarial Networks， GAN）

来合成少数类别样本，以进一步平衡数据集，提高

模型的泛化能力和实际应用效果。
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