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摘要:随着生物多组学、医学影像和电子健康记录等多源医疗数据的爆炸式增长ꎬ单一模态难以刻画复杂疾病的

生物学异质性ꎮ 多模态医学数据融合技术通过在特征级、表示级和决策级整合异构信息ꎬ为疾病预测与治疗提供

了新的可能ꎮ 本研究系统梳理了近年来基于深度学习与统计建模的融合方法学进展ꎬ包括 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 与图神经

网络驱动的端到端框架ꎬ贝叶斯及潜在因子模型支撑的显式概率推断ꎬ以及信息瓶颈、共性－特异性分解等增强表

示有效性的理论新视角ꎮ 针对跨模态异质性和高维稀疏性ꎬ本文总结了早期、中期、晚期三类融合策略及协同训

练、多视角对齐等训练范式ꎬ并讨论注意力机制在捕获互补信息中的作用ꎮ 进一步结合癌症预后、生物标志物发

现、药物反应预测和临床决策支持等应用案例ꎬ阐释融合模型在提高预测性能、增强可解释性和契合临床工作流

方面的优势与挑战ꎮ 本文提出面向临床可落地的未来研究方向:构建安全合规的联邦数据湖、发展因果可解释融

合框架、加强与医护流程的深度耦合ꎬ以实现从多模态数据到精准诊疗的闭环转化ꎮ
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　 　 随着医疗数据的多样化和大规模产生ꎬ如何有

效融合多种模态数据以获得全面的临床洞察成为医

学人工智能领域的关键挑战[１]ꎮ 单一模态数据(如
仅使用影像或仅使用基因组信息)难以全面反映复

杂疾病的异质性ꎬ而临床医生在诊疗决策时通常会

综合多种信息来源(如影像、实验室检查结果、患者

病历等) [２￣３]ꎮ 多模态数据融合技术将不同来源的

数据进行有机整合ꎬ以提高模型的预测性能和决策

可靠性[３￣４]ꎮ
近年来ꎬ面向医学多模态数据的融合技术取得

了显著进展ꎮ 一方面ꎬ方法学上涌现出大量基于深

度学习的新模型(如 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ、图神经网络等)以
及改进的统计融合方法(如贝叶斯融合模型、潜在

因子模型、共性－特异性分解等)ꎬ推动了融合算法

性能的提升[３ꎬ５]ꎮ 另一方面ꎬ数据层面越来越多类

型的医疗数据被纳入融合范畴ꎬ包括生物多组学

(基因组、转录组、表观遗传组等)、医学影像(放射

影像和病理切片)、临床电子健康记录( ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ
ｈｅａｌｔｈ ｒｅｃｏｒｄꎬ ＥＨＲ)以及患者可穿戴设备产生的连

续监测数据[６]ꎮ 针对不同模态数据的融合ꎬ研究者

提出了多种融合策略(早期融合、中期融合、晚期融

合)、训练范式(协同训练、多视角对齐、联合嵌入)
和注意力机制ꎬ以充分挖掘各模态间的互补信

息[１ꎬ３]ꎮ 同时ꎬ融合模型的统计理论基础也受到重

视ꎬ例如利用信息瓶颈原理提升表示有效性ꎬ以及增

强模型可解释性以满足临床需求[７￣８]ꎮ 这些技术方

法在癌症预后、生物标志物发现、疾病诊断分型、病
理图像分析和临床决策支持等应用场景中展现出巨

大潜力ꎬ相关研究成果层出不穷[９]ꎮ
多模态融合的核心驱动力在于这样一个基本假

设:整合不同类型的数据能够产生协同效应ꎬ其整体

价值大于各部分之和[１０]ꎮ 不同数据模态捕捉了生

物系统在不同尺度、不同层面的信息ꎬ这些信息之间

可能存在复杂的相互作用和关联ꎮ 有效的融合方法

不仅是简单的数据拼接ꎬ更需要能够揭示并利用这

些跨模态关联ꎬ从而构建更接近生物学真实情况的

模型ꎮ 因此ꎬ对融合方法学的深入研究ꎬ探索如何最

有效地提取和整合这些协同信息ꎬ是实现多模态数

据价值的关键[１１]ꎮ
此外ꎬ许多研究指出ꎬ开发基于人工智能的多

模态融合模型ꎬ其目标之一是模拟临床医生在诊

断和决策过程中整合多种信息来源(病史、体征、
检查结果、影像报告等)的思维过程[１１] ꎮ 临床实

践本身就是一种多模态信息融合的过程ꎮ 这种与

临床工作流的对齐ꎬ不仅要求融合模型具有高预

测精度ꎬ还对其可解释性提出了内在要求ꎮ 一个

能够提供决策依据且易于理解的模型ꎬ更容易被

临床医生信任和接受ꎬ从而促进其在实际医疗场

景中的应用[１２] ꎮ 因此ꎬ融合方法学的发展不仅要

追求性能的提升ꎬ还需要关注模型的可解释性和

与临床实践的契合度ꎮ
需要说明的是ꎬ以往已有学者对多模态融合

技术进行了总体性综述[１３￣１５] ꎮ 然而ꎬ医学领域具

有一些特殊需求(如数据稀缺[１６] 、严格的可靠性

和隐私要求等)ꎮ 本文在前人工作的基础上ꎬ突出

医疗应用场景的特点ꎬ对关键方法进行深入分析

和形式化描述ꎬ并通过横向比较不同方法的优缺

点ꎬ提炼出医疗多模态融合所面临的独特挑战与

未来机遇ꎮ

１　 多模态数据融合方法

多模态融合方法学大体可分为基于深度学习

的方法和统计建模的方法两大类ꎬ同时近年来还

出现了融合先验知识的图模型方法ꎮ 本节分别介

绍各类方法的代表性进展ꎬ并对其算法特点进行

比较ꎮ
１.１　 深度学习驱动的多模态融合

深度学习以其强大的非线性建模能力ꎬ成为近年

多模态数据融合的主流方法ꎮ 相比传统方法ꎬ深度学

习能够自动学习跨模态的复杂关系和高层语义表

示[１７]ꎮ 常见的深度学习融合架构包括全连接神经网

络、卷积神经 网 络 ( ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ
ＣＮＮ)、循环神经网络 ( ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ
ＲＮＮ)、自编码器(ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒꎬ ＡＥ)等ꎬ以及近年来

兴起的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 和图神经网络 ( ｇｒａｐｈ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＧＮＮ) 等新型架构[１８]ꎮ 下面重点讨论

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 系列模型、ＧＮＮ 和多模态自监督学习

(ｓｅｌｆ￣ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ＳＳＬ)在医学数据融合中

的应用(图 １)ꎮ
１.１.１　 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 融合模型

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 以其自注意力机制在自然语言处

理领域取得成功ꎬ近年来被广泛引入多模态融合任

务中[３]ꎮ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 架构通过多头注意力实现不

同模态特征的交互建模ꎬ能够在融合过程中自动关

注重要的模态信息[１９]ꎮ 典型做法是将各模态的特征

表示映射为序列化的 ｔｏｋｅｎ 序列ꎬ再送入Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
编码器 /解码器进行融合ꎮ 这样ꎬ模型可以在每一层

注意力中动态调整各模态特征的重要性ꎬ从而学习

到统一的跨模态表示ꎮ
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图 １　 基于深度学习驱动的多模态融合
Ａ:Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 融合模型示意图ꎻ Ｂ:图神经网络融合示意ꎻ Ｃ:多模态自监督预训练示意ꎮ

Ｆｉｇｕｒｅ １　 Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ￣ｄｒｉｖｅｎ ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｆｕｓｉｏｎ
Ａ: Ａｎ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ ａ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ￣ｂａｓｅｄ ｆｕｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌꎻ Ｂ: Ｇｒａｐｈ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ￣ｂａｓｅｄ ｆｕｓｉｏｎꎻ Ｃ: Ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｓｅｌｆ￣
ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｐｒｅｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｃｈｅｍａｔｉｃ.

　 　 多项研究已经证明ꎬ基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的融合在

医学任务上优于传统融合方法[２０]ꎮ 例如ꎬ Ｚｈｏｕ
等[２１]构建了统一的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型ꎬ将胸部 Ｘ 光

影像与实验室检测数值数据融合ꎬ用一致的 ｔｏｋｅｎ
序列表示影像和临床信息ꎬ在辅助诊断中取得了优

于经典早期 /晚期融合的效果ꎮ Ｎｇｕｙｅｎ 等[２２] 提出

了多 Ａｇｅｎｔ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 架构ꎬ为每种模态(如 ＭＲＩ
影像和临床指标)设计单独的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 分支ꎬ再
通过交互注意力机制融合不同模态以预测阿尔茨

海默症进展ꎬ性能超过以往的融合模型ꎮ 还有

Ｋｈａｄｅｒ 等[２３]针对 ＩＣＵ 重症监护数据开发了大规

模Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ双编码架构:一个 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 编码器

提取临床数值和影像特征ꎬ另一个 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 将二

者融合用于患者生存预测ꎬ证明该模型可高效扩展

到大型数据集ꎮ 值得一提的是ꎬＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的注意

力权重还天然提供了可解释性:模型可以自适应地

权衡不同模态的重要程度ꎬ定位诊断决策所依赖的

关键特征[１９]ꎮ 总的来说ꎬＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 通过注意力机

制实现了对多模态数据的深层次融合ꎬ已在医学影

像＋临床数据融合[７]、多模态时间序列预测等任务

中取得显著进展ꎮ 然而ꎬ由于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型参数

量大、对数据规模要求高ꎬ在小样本医疗数据场景下

可能出现过拟合ꎬ需要结合迁移学习或预训练技巧

加以克服ꎮ

１.１.２　 ＧＮＮ 与多模态图表示

ＧＮＮ 可以在图结构数据上执行深度学习ꎬ其兴

起为结合生物医学先验知识与多组学数据提供了新

途径[２４]ꎮ 在多模态融合中ꎬＧＮＮ 常用于表达模态

内部或模态间的关系ꎬ例如ꎬ将基因、蛋白等构成生

物分子相互作用网络ꎬ将影像中不同区域作为结点

构建拓扑图ꎬ或者构建患者－特征二部图来整合不

同类型的数据ꎮ 通过在图上应用卷积或注意力操

作ꎬＧＮＮ 能够捕捉模态内的局部模式及模态间的拓

扑关联ꎬ从而实现信息融合[２５]ꎮ
在多组学数据融合方面ꎬ 一项典型工作是

ＭＯＧＯＮＥＴ[５]ꎮ 该方法为每种 “ ｏｍｉｃｓ” 数据 (如

ｍＲＮＡ 表达、ＤＮＡ 甲基化、ｍｉＲＮＡ 表达等)构建样本

相似图ꎬ用图卷积网络(ｇｒａｐｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ
ＧＣＮ)提取每种组学的判别特征ꎬ然后设计视图关

联发现网络 ( ｖｉｅｗ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ
ＶＣＤＮ)在标签空间融合各组学的初步预测ꎮ 通过

联合训练ꎬＭＯＧＯＮＥＴ 能够同时学习组学内模式和

组学间的相关性ꎬ分类性能优于传统多组学集成方

法ꎬ并能识别各组学中重要的生物标志物ꎮ
在影像与图形数据融合方面ꎬＧＮＮ 也展现出独

特优势ꎮ 例如ꎬ将病理全视野数字切片(ｗｈｏｌｅ ｓｌｉｄｅ
ｉｍａｇｅꎬ ＷＳＩ)划分为众多区域块并构建空间邻接

图ꎬ再将每个块的视觉特征作为结点嵌入ꎬ同时引入
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该病例的基因表达数据ꎬ可以利用图注意力网络融

合空间图像特征与全局分子信息用于预后预测[２６]ꎮ
Ｚｈｅｎｇ 等[２７]提出的模型中ꎬ每张病理图被表示为结

点(代表组织区域)和边(代表空间邻近关系)的图

结构ꎬＢｕｌｋ 测序得到的基因表达向量通过全局注意

力模块融合进图的结点表示中ꎬ然后经过若干层

“图混合”网络(包括结点混合和通道混合)ꎬ最后通

过注意力池化和全连接层预测患者生存风险ꎮ 这种

方法有效捕捉了基因表达与组织形态之间的对应关

系ꎬ在多种癌症的预后预测中表现出色ꎮ 总之ꎬ
ＧＮＮ 类方法善于融合同一实体的不同模态信息(如
同一患者的多组学或同一组织的影像与分子数

据)ꎬ通过图结构将先验知识(如生物网络、空间邻

近等)显式引入融合ꎬ有助于提高融合模型的生物

学合理性和可解释性ꎮ 需要注意的是ꎬＧＮＮ 模型通

常包含较多超参数(如图构建方式、卷积层数等)ꎬ
对数据质量和先验网络依赖较大ꎬ因此在应用时需

谨慎进行图构建和模型调优ꎬ以防噪声关系干扰模

型学习ꎮ
１.１.３　 ＳＳＬ 与预训练

由于有标签的医学数据匮乏ꎬＳＳＬ 在医学领域

备受关注[２１]ꎮ ＳＳＬ 通过设计预训练任务来挖掘未

标注数据的跨模态关联ꎬ为下游有监督任务提供良

好的初始化或表示[２８]ꎮ 常见的多模态预训练策略

包括对比学习、重构预测(如跨模态重构或掩码建

模)以及多任务预训练等ꎮ
在医疗场景中ꎬ一个经典案例是影像－文本模

态的对比学习ꎮ Ｚｈａｎｇ 等[２９] 提出的 ＣｏｎＶＩＲＴ 方法

利用大量未标注的放射影像及对应报告ꎬ通过图像

和文本编码器以及对比损失函数ꎬ使得正确匹配的

影像－报告对在嵌入空间距离更近ꎬ不匹配的对更

远ꎮ 这种预训练让影像编码器学到了与临床语义相

关的特征ꎬ在下游如 Ｘ 光影像疾病分类等任务上显

著提升了性能ꎮ 后续还有 ＭｅｄＣＬＩＰ 等改进方法进

一步考虑非成对数据的对比训练ꎬ扩大了可利用的

预训练数据范围[３０]ꎮ 除了影像－文本ꎬ对比学习也

用于生理信号与症状文本、视频与传感器数据等多

种模态组合ꎬ在异常检测和事件预测中取得进展ꎮ
另一类 ＳＳＬ 是跨模态重构ꎬ例如训练模型从

一种模态生成或重构另一种模态的数据ꎮ 医疗中

的应用包括:利用多模态变分自编码器(ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ
ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒꎬ ＶＡＥ)同时对影像和非影像数据进行

编码－解码ꎬ在压缩表示中迫使模型提取两种模态

的共同信息[３１]ꎻ或者让模型学会从心电图信号重构

对应的脉搏波(ｐｈｏｔｏｐｌｅｔｈｙｓｍｏｇｒａｐｈｙꎬ ＰＰＧ)信号ꎬ

迫使其提取心血管状态的公共特征ꎬ用于预后评估ꎮ
这类重构任务利用不同模态之间的关联来学习联合

表示ꎮ 此外ꎬ还有研究设计拼图解谜、多模态排序等

预训练任务ꎬ让模型预测打乱的多模态数据的正确

排列ꎬ以学习跨模态的全局一致性ꎮ
自监督预训练可极大缓解多模态融合对大样

本数据的需求[３２] ꎮ 预训练得到的模型在下游小样

本任务上往往表现出更好的泛化性能ꎮ 例如ꎬ
Ｇｈａｓｓｅｍｉ等[３３]利用自监督学习将 ＥＨＲ 时间序列数

据和临床文本预训练为统一表示ꎬ在迁移到 ＩＣＵ 患

者预后预测任务时ꎬ取得了比从零开始训练更高的

ＡＵＣꎮ 此外ꎬ自监督还能实现模态表示对齐ꎬ预训

练后的各模态嵌入通常位于一个联合的表示空间ꎬ
为后续简单融合(如特征拼接)奠定了基础ꎮ

未来ꎬ随着医学领域大模型的发展ꎬ基于海量多

模态数据预训练的通用模型(如多模态医学大语言

模型)有望实现“一模多能”ꎬ在少样本甚至零样本

情况下ꎬ为各类任务提供强大支持[３４]ꎮ 当前仍需解

决的问题包括:如何设计更符合医学语义的预训练

任务ꎬ如何融合更多类型的数据源ꎬ以及如何平衡规

模庞大的多模态预训练模型与有限的医疗数据之间

的矛盾等ꎮ
１.２　 统计融合模型

在深度学习大放异彩的同时ꎬ传统统计模型和

概率图模型仍然是多模态融合的重要工具ꎬ尤其在

样本量有限、需要可解释性和不确定性量化的场景

下ꎮ 此类方法通常假设数据由潜在的统计结构生

成ꎬ通过建模不同模态的数据分布及其关联来实现

融合[３５￣３６]ꎮ 本节介绍三类具有代表性的统计方法:
贝叶斯融合、潜变量模型以及共性 －特异性分解

模型ꎮ
１.２.１　 贝叶斯融合方法

贝叶斯方法通过显式地定义概率模型ꎬ将多模

态融合问题转化为后验推断ꎬ能够天然处理不确定

性并融合先验知识[３５]ꎮ 在多模态融合中ꎬ一个基本

思想是构建贝叶斯层级模型ꎬ假定存在某些潜在变

量影响各模态数据的生成ꎬ从而在贝叶斯框架下联

合推断这些潜在因素及感兴趣的结果ꎮ 典型例子包

括贝叶斯多组学因子分析、贝叶斯网络等ꎮ
１.２.１.１　 贝叶斯因子模型

Ｓａｍｏｒｏｄｎｉｔｓｋｙ 等[３７] 提出了贝叶斯同时因子分

解(Ｂａｙｅｓｉａｎ ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓ ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎꎬ ＢＳＦ) 的方

法ꎬ将多组学数据分解为共享因子和特异因子ꎬ同时

结合对临床表型的预测建模ꎮ 该模型在贝叶斯框架

下引入先验正则ꎬ利用 Ｇｉｂｂｓ 抽样或变分推断进行
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求解ꎬ使得推断得到的因子自带不确定性估计和稀

疏性ꎮ 相比传统矩阵分解ꎬ贝叶斯方法有效避免过

拟合ꎬ并可自动选择因子数ꎮ 类似地ꎬＧｈｏｓａｌ 等[３８]

应用贝叶斯多视图判别分析整合基因组和影像数

据ꎬ将判别任务融入因子提取过程中ꎬ使得到的低维

表示对预测任务更有用ꎮ 这些贝叶斯模型在癌症亚

型识别、复杂疾病预测中取得了比简单融合更好的

效果ꎬ同时提供了因子层面的生物学解释[３１]ꎮ
１.２.１.２　 贝叶斯网络(Ｂａｙｅｓｉａｎ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＢＮ)模型

ＢＮ 以有向无环图表示变量之间的条件独立关

系ꎬ可用于描述多模态数据的因果或关联结构ꎮ 在

融合中ꎬ可以构建一个 ＢＮꎬ其中节点包括不同模态

的特征(甚至潜在变量)以及最终的疾病表型ꎬ通过

学习 ＢＮ 的结构和参数ꎬ实现模态间关系的融合推

理ꎮ 例如ꎬＳｕｔｅｒ 等[３６] 提出的 ｂｎＣｌｕｓｔＯｍｉｃｓ 方法将

多组学数据的融合聚类建模为“贝叶斯网络混合模

型”ꎮ 该模型假设存在若干潜在簇ꎬ每个簇对应一

个 ＢＮꎬ网络节点涵盖各组学的特征ꎮ 通过对癌症

多组学数据拟合 ｂｎＣｌｕｓｔＯｍｉｃｓꎬ不仅可发现患者的

聚类亚型ꎬ还能得到每个亚型对应的 ＢＮ 结构ꎬ揭示

基因－蛋白－表型之间的相互作用机制ꎮ 在对肝癌

数据的应用中ꎬ该方法识别出了三个主要癌症分子

亚型ꎬ并找出了不同亚型中特有的分子网络ꎬ其中部

分网络特征与患者生存显著相关ꎮ 这表明 ＢＮ 能将

融合聚类和机制发现有机结合ꎬ为多模态数据提供

更深入的解释ꎮ 除了 ＢＮꎬ也有研究采用马尔可夫

随机场等无向图模型ꎬ将不同模态的变量看作共同

的随机场ꎬ通过估计图结构和相互作用参数实现信

息融合ꎮ 例如ꎬ使用马尔可夫网络将影像特征与临

床变量连接ꎬ通过能量函数将它们与疾病风险的关

系进行建模[３９]ꎮ 总体而言ꎬ贝叶斯融合方法提供了

概率推理视角ꎬ可以有效结合先验知识和不确定性

处理ꎬ但往往计算代价较高 (需要采样或近似推

断)ꎬ对于高维数据可能需要借助降维或稀疏先验

来提高可行性ꎮ
１.２.２　 潜变量模型与多模态因子分析

潜变量模型假设观测的多模态数据由低维的潜

在因子生成ꎬ各模态可能共享某些因子但也存在各

自特有的因子ꎮ 通过推断这些潜在因子ꎬ可以在融

合中提取出模态间的共性信号和特异模式[４０]ꎮ 这

类方法包括经典的主成分分析(ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ
ａｎａｌｙｓｉｓꎬ ＰＣＡ)扩展、多视图 ＣＣＡ、ＰＬＳꎬ以及近年来

发展的多组学联合因子分析等ꎮ
一个代表性模型是多组学因子分析(ｍｕｌｔｉ￣ｏｍｉｃｓ

ｆａｃｔｏｒ ａｎａｌｙｓｉｓꎬ ＭＯＦＡ) 及其改进版 ＭＯＦＡ ＋[４１]ꎮ

ＭＯＦＡ定义每个组学数据矩阵由一组共享潜在因子

和组学特异因子线性生成ꎬ并在变分贝叶斯框架下

估计因子载荷和因子值ꎮ 从形式化角度ꎬ假设每个

模态的数据矩阵 Ｘ(ｍ)可近似分解为:
Ｘ(ｍ)≈ＺＷ(ｍ) ＋Ｅ(ｍ)ꎬ

其中ꎬＺ 为共享的潜在因子矩阵ꎬＷ(ｍ) 为模态 ｍ 对

应的因子载荷矩阵ꎬＥ(ｍ) 为噪声项ꎮ 通过变分推断

可同时估计出共享因子和各模态特有因子在每个样

本中的取值ꎮ 结果是每个潜在因子都具有一定的生

物学意义ꎬ可能对应某种分子通路或细胞状态ꎬ对所

有组学都有贡献ꎻ同时各组学的特异因子解释每种

数据中独有的变化ꎮ ＭＯＦＡ 在多个癌症数据集上

成功识别出了已知的驱动分子模式(如特定基因突

变状态作为一个因子影响基因表达和表观遗传)ꎮ
由于 ＭＯＦＡ 采用概率生成模型ꎬ还可处理缺失模态

的数据ꎬ具有一定鲁棒性ꎮ 具有类似思想的还有

ｉＣｌｕｓｔｅｒ 系列方法ꎬ其将多源数据联合聚类为若干亚

型ꎬ同时提取共同的主成分用于可视化和下游分

析[４２]ꎮ 近年来ꎬ不少深度生成模型也被用于潜变量

融合ꎬ如 ＶＡＥ 和生成对抗网络(ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＧＡＮ)等[３１]ꎮ

潜变量模型的优势在于实现降维融合:它将高

维异质数据映射到共同的低维子空间ꎬ去除了噪声

和冗余ꎬ保留了与主要生物学信号相关的部分[４３]ꎮ
这些低维因子常常有助于理解模态间关系ꎮ 例如ꎬ
在阿尔茨海默症研究中ꎬ一个共享因子可能同时捕

捉到 ＭＲＩ 影像的脑萎缩模式和血液转录组的炎症

基因表达升高ꎬ从而将这两个模态关联到疾病状

态[４４]ꎮ 综上ꎬ潜变量方法提供了一种紧凑表示多模

态数据的途径ꎬ使融合模型更易于训练和解释ꎮ 然

而ꎬ需要注意潜在因子数量的选择以及潜在语义的

可解释性ꎮ 一些最新研究探索了稀疏因子载荷和旋

转不变性技术ꎬ以获得更具生物学意义的因子ꎮ
１.２.３　 共性－特异性分解模型

共性－特异性分解旨在将多模态数据分解为共

享成分和模态特有成分ꎮ 这是一种特殊的潜变量模

型ꎬ更加强调区分各模态的共同信息与独有信息ꎮ
早期的代表方法是联合与个体变异分解( ｊｏｉｎｔ ａｎｄ
ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｅｘｐｌａｉｎｅｄꎬ ＪＩＶＥ) [４５]ꎮ 它通过

ＰＣＡ 分别求解多个数据块的共同低维子空间和各

数据块的独立子空间ꎬ使每个模态的数据表示为这

两个子空间之和ꎮ ＪＩＶＥ 能够揭示不同数据源之间

的关联结构ꎬ并量化每个模态中无法由其他模态解

释的变异ꎮ 近年又发展出许多改进版本ꎬ如基于角

度的 联 合 与 个 体 变 异 分 解 ( ａｎｇｌｅ￣ｂａｓｅｄ ＪＩＶＥꎬ
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ＡＪＩＶＥ)将稳健性和统计检验引入分解过程[４６]ꎮ
在 ２０２０ 年后ꎬ不少研究将共性－特异性分解思想

与贝叶斯方法相结合ꎬ提升其灵活性和预测能力ꎮ 例

如ꎬ上文提到的 ＢＳＦ 模型可视作贝叶斯版本的共性－
特异性分解[４７]:它同时分解多组学数据和相关的表

型ꎬ使数据的联合部分和特异部分都服务于表型预

测ꎬ从而实现融合分析和预测的统一ꎮ 另一些工作将

共性－特异性思想用于特定任务:如 Ｙａｎｇ 等[４８] 将患

者的多模态特征分解为疾病相关(共享)和个体背景

(特异)两部分ꎬ仅用共享部分进行预测以降低协变量

偏倚的影响ꎬ取得更稳健的结果ꎮ 还有研究在深度学

习模型中显式加入“共享 /特异”分支ꎬ例如训练两个

子网络分别提取跨模态共有特征和模态私有特征ꎬ并
对共有特征施加一致性约束、对私有特征施加去相关

约束ꎬ以提高融合效果和可解释性ꎮ
从形式上看ꎬ共性－特异性分解通过明确公共

和特异信息建模ꎬ实现了信息模块化ꎮ 可利用数学

公式将每个模态的数据矩阵表示为:
Ｘ(ｍ)＝ Ｊ＋Ａ(ｍ)ꎬ Ｘ(ｍ)＝ Ｊ＋Ａ(ｍ)ꎬ

其中ꎬＪ 表示所有模态共享的部分(位于公共子空

间)ꎬＡ(ｍ)表示模态独有的部分(位于模态特有子空

间)ꎮ 通过约束 Ｊ 和各 Ａ(ｍ) 在子空间上的正交性ꎬ
可确保提取的共享信息和特异信息相互独立[４５]ꎮ
共性－特异性分解的优势在于清晰的模块化ꎬ能够

明确地区分哪些信息是所有模态共有的(可能代表

潜在的疾病状态或总体趋势)ꎬ哪些信息是某一模

态独有的 ( 可能代表模态特 定 噪 声 或 特 殊 视

角) [４９]ꎮ 这种区分在医学上很有意义ꎮ 例如ꎬ在多

组学癌症数据中ꎬ共享成分可能对应肿瘤的主要分

子亚型ꎬ而特异成分则包括测序平台特有的批次效

应或组织来源的差异ꎮ 基于共享成分的疾病诊断分

类可提升模型稳定性与泛化能力ꎬ因其主动隔离了

特异性噪声ꎮ
需要注意的是ꎬ如果各模态之间相关性本身不

高ꎬ强行提取共享部分可能遗漏有用信息ꎮ 因此实践

中需要根据模态关联程度调整模型ꎬ例如对于弱相关

的多模态数据ꎬ可降低共享成分的维度ꎬ让模型更多

依赖各模态的特异成分分别学习ꎬ再在决策层融合ꎮ
１.３　 图结构融合方法

“图模型”在本文中特指以图结构来表达多模

态数据关系的融合方法ꎬ包括但不限于概率图模

型(如上文讨论的 ＢＮ)以及各类知识图谱、关系网

络等ꎮ 与第 １.２ 节偏重概率推断的视角不同ꎬ本部

分强调利用“显式的图结构”来融合和分析多模态

数据的关联ꎮ 这方面的研究通常将多模态数据中

的实体和特征用节点和边表示ꎬ然后在图上应用

算法(图搜索、网络分析、传播等)实现信息整合

(图 ２)ꎮ

图 ２　 基于统计模型驱动的多模态融合
Ａ:贝叶斯融合方法ꎻ Ｂ:潜变量模型与多模态因子分析ꎻ Ｃ:共性－特异性分解模型ꎮ

Ｆｉｇｕｒｅ ２　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｍｏｄｅｌ￣ｄｒｉｖｅｎ ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｆｕｓｉｏｎ
Ａ: Ｂａｙｅｓｉａｎ ｆｕｓｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓꎻ Ｂ: Ｌａｔｅｎｔ ｖａｒｉａｂｌｅ ｍｏｄｅｌｓ ａｎｄ ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｆａｃｔｏｒ ａｎａｌｙｓｉｓꎻ Ｃ: Ｊｏｉｎｔ￣ａｎｄ￣ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｖａｒｉａｔｉｏｎ
ｍｏｄｅｌｓ.
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　 　 图模型应用的一个重要方向是医学知识图谱

与推理ꎮ 科研人员构建了大型医疗知识图谱ꎬ将
基因、疾病、药物、症状等实体通过已知关系连接

成网络ꎮ 如果研究者有患者的多模态数据(如基

因突变列表、临床症状文本)ꎬ就可以将这些数据

映射到知识图谱上ꎬ再通过图中的关联边来传播

信息或寻找连接路径(图 ３)ꎮ 例如ꎬ某患者的基

因 Ａ 出现突变ꎬ而知识图谱中基因 Ａ 通过一系列

关系指向疾病 Ｘꎬ则结合患者的其他检查数据ꎬ可
以推测该患者患疾病 Ｘ 的风险[５０] ꎮ 又如ꎬ将影像

中检测出的病灶与知识图谱中对应的解剖部位节

点相连ꎬ再根据该部位相关的临床事件节点ꎬ辅助

进行诊断决策ꎮ 这类融合更像一种推理过程ꎬ常
用的技术包括路径搜索、随机游走嵌入ꎬ以及图注

意力网络(这部分方法与前述 ＧＮＮ 有所重叠)ꎮ
近年来ꎬ一些工作将知识图谱应用于药物反应预

测ꎬ融合化合物结构、基因表达和表型数据ꎬ通过

图中的关联推荐潜在治疗方案[５１] ꎮ 知识图谱方法

的优势是能引入海量的生物医学背景知识ꎬ提高

预测的可靠性和可解释性ꎬ但需要大量专家构建

和维护高质量的医学图谱ꎮ

图 ３　 基于图结构模型驱动的多模态数据融合
Ｆｉｇｕｒｅ ３　 Ｇｒａｐｈ￣ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ￣ｄｒｉｖｅｎ ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｄａｔａ ｆｕｓｉｏｎ

　 　 另一个图模型的应用是多模态实体对齐与链

接ꎮ 例如ꎬ在数字病理中ꎬ将同一肿瘤患者的病理图

像和对应的基因组数据通过共同的解剖结构进行对

齐ꎬ把病理图像划分的区域与特定基因表达的空间

分布联系起来ꎬ从而构建空间分子图谱ꎮ 这种方法

在单细胞多模态测序和空间转录组技术中非常流

行:同一个细胞既有形态图像又有多组学数据ꎬ可构

建一个细胞间相似网络或细胞－基因二部图ꎬ然后

用图算法(如社区发现或标签传播)来发现细胞异

质性或分子模式[２７]ꎮ 再如ꎬ可穿戴设备记录的日常

活动数据可以和临床事件用时间轴对齐ꎬ构成时间

序列因果图ꎬ通过图中的路径强度来衡量不同事件

的关联ꎬ以调整模型中的协变量偏倚[３９]ꎮ 这些图模

型手段强调对不同模态数据间关联关系的显式建

模ꎬ使融合不局限于特征层面的拼接ꎬ也体现在关系

层面的推理ꎮ
需要注意的是ꎬ图结构融合方法往往需要预先

定义图结构或使用现有知识ꎬ这对数据融合提出了

不同于端到端学习的要求ꎮ 在实际应用中ꎬ常将图

模型与机器学习结合ꎬ如图正则化在训练融合模型

时加入一项损失ꎬ鼓励模型的输出与先验知识图中

已知的关系一致ꎬ以提升模型的可信度ꎻ又如图嵌入

融合先对知识图谱训练ꎬ得到节点的嵌入表示ꎬ然后

将这些嵌入作为额外特征与原数据一起输入模型ꎬ

以提供背景支持ꎮ 总之ꎬ图结构方法为融合提供了

另一个视角ꎬ即利用网络拓扑信息来增强多模态集

成ꎮ 这在医疗 ＡＩ 迈向知识驱动和因果推理的过程

中将扮演重要角色ꎮ
１.４　 各类方法的比较与分析

综上所述ꎬ不同类别的多模态融合方法各有特

点ꎬ在应用条件和效果上有所差异ꎬ见表 １ꎮ 深度学

习方法擅长从大规模数据中自动学习复杂的非线性

模式ꎬ对数据规模要求高ꎬ但对小样本问题可能不够

稳健ꎬ需要结合预训练或迁移学习技术ꎮ 其可解释

性相对较弱ꎬ不过诸如注意力机制等设计在一定程

度上提供了直观解释ꎮ 统计模型方法具有良好的理

论可解释性和不确定性量化能力ꎬ适合小数据情境ꎬ
可融合先验知识避免过拟合ꎬ但通常依赖模型假设

(如线性、正态等)ꎬ对高度非线性的关系拟合不足ꎬ
模型扩展性和灵活性也弱于深度学习ꎮ 图结构融合

方法能够引入显式的领域知识和关联关系ꎬ使模型

预测更具可解释性和可信度ꎬ但往往需要高质量的

知识图谱或预定义关系网ꎬ构建成本高ꎬ且如果知识

不完备可能限制模型表现ꎮ 与此同时ꎬ图模型与深

度学习、统计方法并不矛盾ꎬ反而可以结合使用ꎬ例
如在深度模型训练中加入图正则约束ꎬ在统计模型

中融入网络先验等ꎬ从而兼顾自动学习能力和先验

知识ꎮ
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表 １　 不同多模态融合方法类别的特点
Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｆｕｓｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ

方法类别 优势特点 局限与挑战 典型应用场景

深度学习
方法

自动学习复杂非线性关系ꎻ可端到端
优化ꎻ性能随数据量增加而提升

需要大量标注数据ꎻ可解释性较
弱ꎻ小样本时易过拟合

大规模多模态数据融合ꎻ需要
高预测精度的任务

统计模型
方法

理论基础成熟(概率框架)ꎻ结果可解
释(因子 /网络解释)ꎻ处理不确定性

模型假设限制(线性等)ꎻ难捕捉
复杂非线性ꎻ计算成本高

样本少但需可靠性的任务ꎻ注
重机制发现和假设检验的研究

图结构融合
方法

融入领域知识(知识图谱等)ꎻ提高可
解释性和可信度ꎻ关系推理能力

依赖高质量先验知识ꎻ构建维护复
杂ꎻ对未知关系缺乏适应性

需要结合生物知识的场景ꎻ强
调因果关系和推理的任务

　 　 总体来说ꎬ对于数据充足、模式复杂的问题ꎬ
深度学习方法往往是首选ꎻ当数据有限或强调机

制解释时ꎬ统计建模和图结构方法更具优势ꎻ在需

要强鲁棒性和可靠性的医疗场景ꎬ可以考虑将二

者结合ꎬ构建融合先验知识的深度模型ꎮ 未来的

发展趋势可能是多种范式的融合ꎬ例如借助因果

推断理论指导深度模型设计ꎬ或开发同时包含神

经网络组件和概率图组件的混合模型ꎬ从而扬长

避短ꎬ充分发挥协同效应ꎮ
通过对不同方法的横向比较可以发现ꎬ没有单

一的融合策略适用于所有问题ꎮ 研究者需要根据具

体任务和数据特点选择或设计合适的融合方法ꎮ 在

实践中ꎬ也可以采用集成融合的思路ꎬ同时训练多种

类型模型ꎬ取其优势互补ꎮ 将深度模型的高准确率

结果与统计模型的不确定性评估结合ꎬ或者在深度

框架中嵌入图结构先验ꎬ这将有助于在提升性能的

同时ꎬ确保模型输出的可靠性与可解释性ꎮ

２　 多模态数据类型

医疗领域涉及的数据类型繁多ꎬ不同模态的数

据在尺度、维度、采样频率、信息含义等方面差异巨

大[１６]ꎮ 常见的医学多模态数据可大致分为以下几

类:① 生物多组学数据ꎻ② 医学影像数据(含放射

影像和病理影像)ꎻ③ 临床电子病历数据ꎻ④ 生成

的患者健康数据(如可穿戴设备记录)ꎮ 本节将逐

一介绍这些数据类型及其融合特点ꎮ
２.１　 生物多组学数据

生物多组学指来自生物体不同分子层次的大规

模数据ꎬ包括基因组(ＤＮＡ 序列变异)、转录组(ｍＲ￣
ＮＡ 表达)、表观基因组(ＤＮＡ 甲基化和组蛋白修

饰)、蛋白质组、代谢组等(图 ４)ꎮ 高通量技术的发

展使得研究者能够同时测定同一批患者的多种组学

数据ꎬ为疾病机制和精准医学研究提供全景式视

角[５２]ꎮ 不同组学捕获了生物系统在不同层面的信

息ꎬ例如 ＤＮＡ 突变揭示遗传驱动因素ꎬＲＮＡ 表达反

映基因活性状态ꎬ甲基化代表基因调控情况ꎬ蛋白质

和代谢物则体现细胞和代谢通路的功能状态ꎮ 如何

融合分析这些组学数据以挖掘它们之间的关联ꎬ是
多组学数据融合的核心问题之一ꎮ

多组学数据融合的一大挑战是高维且异质ꎮ 每

种组学的特征数量都可能远超样本数(如基因表达

矩阵常为上万维ꎬ而代谢物仅上百维)ꎬ且不同组学

的数据动态范围、噪声分布往往不同ꎮ 另外ꎬ不同组

学之间存在复杂的相依关系(如 ＤＮＡ 上的突变会

影响 ＲＮＡ 的表达)ꎮ 为此ꎬ研究者常用降维和统计

建模方法(参见 １.２ 节)来融合多组学ꎮ 例如ꎬ通过

共性－特异性分解提取共同因子以关联不同组学的

变化[５３]ꎻ或使用图模型引入生物网络(如蛋白质相

互作用网络)帮助在多个组学间传播信息[５]ꎮ 在应

用上ꎬ多组学融合已用于癌症预后、生存分析、药物

反应预测(整合基因组和转录组寻找药物敏感性标

志)、复杂疾病的分型(如利用基因＋代谢组评估心

血管疾病风险)等ꎮ 总的趋势是从单一组学的分析

走向全景多组学的集成ꎬ这也催生了如 ＴＣＧＡ 等大

规模项目ꎬ其收集并公开了配对的多组学－临床数

据资源ꎮ 然而ꎬ多组学数据常存在缺失模态的情况ꎬ
并非每个患者都有所有类型的测定ꎮ 针对这一问

题ꎬ融合方法需要具备处理缺失数据的机制ꎬ如采用

矩阵补全、模型推断缺失值或仅使用有公共模态的

子集数据训练等[５４]ꎮ 尽管存在这些挑战ꎬ多组学融

合已被证明能够提供比单组学分析更稳健且有洞察

力的结果ꎬ为精准医疗提供新工具ꎮ 例如ꎬ在植物生

物学研究中ꎬ类似的多通路整合调控机制也展现出

系统层面的复杂性ꎬ这种多因子协同作用的通路调

控模式与多组学融合分析思路高度一致ꎬ均强调在

系统水平上整合多种信号与数据层次ꎬ从而更全面

精准地解析生物过程[５５]ꎮ
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图 ４　 面向生物组学的多模态组学数据
Ｆｉｇｕｒｅ ４　 Ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｏｍｉｃｓ ｄａｔａ ｆｏｒ ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ

２.２　 医学影像数据(含放射影像组学)
医学影像是医疗诊断的重要数据模态ꎬ包括放

射影像(Ｘ 光、ＣＴ、ＭＲＩ、超声等)和功能分子影像

(ＰＥＴ 等)ꎮ 此外ꎬ影像组学指从医学影像中提取定

量特征ꎬ用于建模和决策支持[５６]ꎮ 单一的影像模态

已经提供了丰富的信息ꎬ例如 ＣＴ 可见解剖结构ꎬ
ＰＥＴ 反映代谢活性等ꎮ 然而ꎬ融合多种成像模态ꎬ或
者将影像与其他类型的数据结合ꎬ往往能够显著提

高诊断准确性并加深对疾病的理解ꎮ
在临床实践中ꎬ多模态影像融合最常见的情况

是多种影像模式的结合ꎮ 例如ꎬ对于疑难肿瘤的诊

断ꎬ医生常同时参考 ＭＲＩ 和 ＰＥＴ 影像:ＭＲＩ 提供高

分辨率的软组织解剖ꎬＰＥＴ 揭示肿瘤的代谢热点ꎮ
将两种影像通过配准叠加ꎬ可以同时看到肿瘤的位

置和活性ꎬ实现更准确的分期和疗效评估[５７]ꎮ 在人

工智能模型中ꎬ也有融合多种影像的算法研究ꎮ 例

如ꎬ将 ＣＴ 和 ＰＥＴ 的特征图在 ＣＮＮ 中按通道维度拼

接(即早期融合)ꎬ用于肺结节良恶性的判断ꎬ效果

优于单一模态模型[５８]ꎮ 又如序列影像的融合:在心

脏成像中融合解剖结构影像与功能影像ꎬ或者在神

经成像中融合结构 ＭＲＩ 和功能 ＭＲＩꎬ从而同时捕获

静态解剖和动态活动信息ꎬ用于疾病预测ꎮ
除了多种影像模态本身的融合ꎬ将影像与其他

模态结合也是当前研究的重要方向ꎮ 例如“影像＋
临床数据”将患者的临床变量(年龄、性别、实验室

结果等)与影像一起用于模型训练ꎬ往往能提高预

测性能[５９]ꎮ Ｌｉ 等[６０]利用深度学习融合视网膜眼底

影像和临床危险因素来预测糖尿病发生ꎬ结果发现

融合模型的准确率显著高于仅用影像或仅用临床数

据ꎮ 这说明医学影像与其他模态的数据具有很强的

互补性ꎬ即影像提供形态学证据ꎬ临床数据提供生

理 /病理学背景ꎬ两者结合能更全面地刻画疾病

状态ꎮ
影像数据融合的另一个特点是可以采用传统图

像处理和计算机视觉的方法ꎮ 在多模态融合模型

中ꎬ有时需要先对影像进行预处理(如配准、分割)
以对齐其他模态的数据ꎮ 例如ꎬ将病灶区域从影像

中分割出来ꎬ再与对应的基因检测结果匹配ꎬ这样融

合时模型能聚焦于影像中的相关区域ꎬ提高效

率[６１]ꎮ Ｒａｄｉｏｍｉｃｓ 特征提取也是常用手段ꎬ通过固

定算法从影像中提取数百上千维的定量特征(如纹

理、形状、灰度直方图等)ꎬ然后将其与基因表达或
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临床变量一起输入机器学习模型[６２]ꎮ Ｒａｄｉｏｍｉｃｓ 技

术将高维影像转换为结构化的数据特征ꎬ使之更容

易与其他表格型数据进行融合分析[６３]ꎮ Ｚｈｅｎｇ
等[６４]提取 ＭＲＩ 肿瘤纹理特征并与患者的基因型融

合建模ꎬ发现某些纹理模式和特定基因突变的组合

对疗效具有预测价值ꎮ
总体来说ꎬ医学影像在多模态融合中扮演着

“视觉主角”的角色ꎬ常需要与其他“非视觉”模态结

合以丰富诊断信息ꎮ 未来ꎬ随着多模态成像技术的

发展(如 ＰＥＴ / ＭＲＩ 一体机、全息全景成像等)以及

影像与组学、文本融合方法的成熟ꎬ有望看到医学影

像融合应用于更加精细的疾病分型和疗效预测ꎮ 在

应用中也需注意ꎬ影像数据量巨大ꎬ融合时的计算成

本和存储开销较高ꎻ不同影像模态之间还存在配准

误差等实际挑战ꎬ需要通过算法和工程手段加以

克服ꎮ
２.３　 数字病理数据

数字病理指将病理组织切片扫描成超高分辨

率 ＷＳＩꎬ用于计算机辅助分析ꎮ 病理图像包含微

观层面的组织结构和细胞形态信息ꎬ被视为诊断

的“金标准”数据ꎮ 面向病理组学的多模态数据

(包括病理影像、临床信息、基因数据等)将病理图

像与其他分子或临床数据融合ꎬ可以深入理解疾

病的组织学－分子学关联[６５](图 ５)ꎮ

图 ５　 面向病理组学的模态数据
Ｆｉｇｕｒｅ ５　 Ｍｏｄａｌ ｄａｔａ ｆｏｒ ｐａｔｈｏｍｉｃｓ

　 　 病理图像的特点是尺寸巨大(单张全切片图像

可达数 ＧＢ 像素)且信息极其丰富(细胞形态、基质

特征、免疫浸润等)ꎮ 直接将病理图像与其他数据

融合在技术上有难度ꎬ因此大多数工作采用“特征

提取＋融合”的范式ꎮ 一种做法是通过弱监督学习

从 ＷＳＩ 中提取全局表征向量ꎬ然后与基因组等数据

拼接融合(图 ５)ꎮ Ｃｈｅｎ 等[６６] 提出了弱监督深度网

络ꎬ从每张 ＷＳＩ 中自动学习一个能预测生存的特征

向量ꎬ同时用 ＤＮＡ / ＲＮＡ 数据训练另一个网络ꎬ然
后在预测层进行晚期融合ꎬ实现对多癌种患者的生

存预测ꎮ 该研究发现融合模型较只用病理或只用基

因数据的模型有更好的 Ｃ 指数ꎬ证明了两种模态的

互补性ꎮ

另一些研究尝试更紧密的融合ꎬ例如利用病

理图像的空间信息ꎮ Ｂｒｕｓｓｅｅ 等[６７] 提出 ＧｒａｐｈＳ￣
ＧＡＮ 框架ꎬ将病理 ＷＳＩ 划分为图像块并构建空间

邻接图ꎬ引入基因表达数据作为附加节点或节点

特征ꎬ通过图注意力网络实现早期融合ꎬ在乳腺癌

和肺癌数据上提高了生存预测的准确率ꎮ 该方法

还能输出图注意力权重ꎬ显示哪些图像区域和哪

些基因特征存在强关联ꎬ从而赋予模型一定的可

解释性ꎮ
病理图像与基因组数据的融合催生了放射基因

组学的对应概念———病理基因组学ꎮ 通过融合ꎬ深
度学习模型可以从病理图像中预测诸如癌症的分子

分型(例如 ＩＤＨ 基因突变状态)ꎬ将真实测得的基因
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数据与图像一起用于模型训练ꎬ可以显著提高预测

可靠 性ꎮ Ｄｉｎｇ 等[６８] 开 发 了 多 模 态 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
(ＰａｔｈＯｍｉｃｓ)ꎬ将病理图像的区域块嵌入和对应的多

基因表达签名一同输入 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 编码器ꎬ使模型

同时关注图像模式和基因模式ꎬ用于结直肠癌患者

的生存预测并获得了较传统模型更好的区分度ꎬ说
明病理和组学的结合能更好地表征肿瘤微环境和分

子状态ꎮ
除了基因组ꎬ病理图像还可与临床信息融合ꎮ

例如在乳腺癌诊断中ꎬ将病理图像特征与患者的激

素受体状态、肿瘤大小等临床指标结合ꎬ可以训练出

比单纯基于图像的模型更准确的预后模型ꎬ并且具

有一定解释性(如模型会将淋巴细胞浸润程度和患

者肿瘤分级等因素结合考虑) [６９]ꎮ 此外ꎬ在数字病

理领域ꎬ一些研究结合了多模态的组织染色结果ꎬ如
将 Ｈ＆Ｅ 常规染色图像与 ＩＨＣ 免疫组化标记物的定

量结果结合ꎬ用多任务学习同时预测组织学特征和

分子标志ꎬ为辅助诊断提供更全面依据ꎮ
总之ꎬ数字病理图像的融合拓展了对疾病的多

尺度认知———将宏观组织学与分子生物学相连接ꎮ

挑战在于病理图像的数据量和超高分辨率ꎬ使得融

合方法需要在效率和效果之间权衡ꎮ 目前较为成功

的策略是先压缩图像信息(通过提取特征或构建图

结构)再进行融合ꎮ 在可预见的未来ꎬ随着算力和

算法的进步ꎬ直接在像素级进行跨模态联动分析

(例如结合空间转录组ꎬ每个像素或细胞既有图像

信息又有基因表达)将成为可能ꎬ这将极大推动精

准病理诊断的发展ꎮ
２.４　 临床 ＥＨＲ 与文本数据

ＥＨＲ 包含患者诊疗过程中的大量异构数据ꎬ包
括结构化数据(人口统计信息、检查检验结果、用药

记录等)和非结构化数据(医生的文字记录、出院小

结等临床文本)(图 ６)ꎮ ＥＨＲ 数据反映患者的临床

全貌ꎬ与影像、组学一起融合可以提供诊断和预后的

关键背景信息[７０]ꎮ 例如ꎬ两位胸部 ＣＴ 影像表现相

似的患者可能因病史不同(一个有长期吸烟史ꎬ一
个无长期吸烟史)而风险有别ꎬ这种信息可在 ＥＨＲ
中找到ꎮ 因此ꎬ ＥＨＲ 融合在临床决策支持系统

(ｃｌｉｎｉｃａｌ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｓｕｐｐｏｒｔ ｓｙｓｔｅｍꎬ ＣＤＳＳ)中扮演重

要角色ꎮ

图 ６　 ＥＨＲ 数据的模态(结构化与非结构化)
Ｆｉｇｕｒｅ ６　 Ｍｏｄａｌｉｔｉｅｓ ｏｆ ＥＨＲ ｄａｔａ (ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ ＆ ｕｎｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ)

　 　 结构化临床数据(如血压、血糖、化验指标)
往往是时间序列数据或多次测量值ꎮ 融合时需

要考虑时间动态和纵向信息ꎮ 一些研究使用

ＲＮＮ 或 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 处理这些时间序列数据ꎬ再
与其 他 模 态 结 合ꎮ 例 如ꎬ Ｐａｔｈａｒｋａｒ 等 [７１] 利 用

ＭＩＭＩＣ￣ＩＶ 数据库ꎬ将 ＩＣＵ 患者的生理监测时间

序列、实验室检验结果与胸片影像、放射科报告

三种数据融合ꎬ通过深度模型显著提高了 ＩＣＵ 病

死率预测的准确性ꎮ

临床文本是 ＥＨＲ 中信息量极大却最难利用的

部分ꎬ通常包括医生的自由文本记录(病史、查房记

录、手术记录等)ꎮ 近年来自然语言处理 ( ｎａｔｕｒａｌ
ｌａｎｇｕａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ ＮＬＰ)的进步使得从临床文

本中提取有用特征并与其他数据融合成为可

能 [７２] ꎮ 一种直接的方法是使用经过临床语料预

训练的 ＢＥＲＴ 模型ꎬ将文本转换为向量嵌入ꎬ再与

其他模态特征拼接输入模型ꎮ 有研究提出多模态

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ框架ꎬ将入院记录文本经过ＣｌｉｎｉｃａｌＢＥＲＴ
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编码为文本嵌入ꎬ与结构化 ＥＨＲ 特征一起输入

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒꎬ预测 ＩＣＵ 患者的院内死亡风险[７] ꎮ
在 ＭＩＭＩＣ 数据集上的验证表明ꎬ该融合模型的

ＡＵＣ 达到 ０.８７７ꎬ显著优于只用数值特征的模型ꎮ
除了深度学习ꎬ还有一些研究利用规则或知识

图谱融合 ＥＨＲ 信息ꎮ 将 ＥＨＲ 中的诊断编码和化验

结果通过查询医学知识图谱获取关联病症ꎬ再与影

像特征结合改进诊断ꎮ 这属于前述图结构方法在临

床数据融合上的应用ꎮ 无论采用何种方式ꎬＥＨＲ 融

合的一个关键挑战是数据质量与标准化:ＥＨＲ 数据

通常充满噪声、缺失和错误ꎬ需要充分的预处理和标

准化(如单位换算、术语映射)才能与其他模态数据

匹配ꎮ 另外ꎬＥＨＲ 涉及敏感的个人信息ꎬ隐私保护

也需要考虑ꎮ 有研究探索在联邦学习框架下融合多

个医院的 ＥＨＲ 与影像数据ꎬ即数据不出本地ꎬ仅共

享模型参数ꎬ以保护患者隐私[７３]ꎮ
２.５　 可穿戴设备与移动健康数据

随着移动健康技术的发展ꎬ来自可穿戴设备

和移动传感器的数据成为医疗数据的新来源ꎮ 智

能手环、可穿戴胸贴、智能手机 Ａｐｐ 等可以持续采

集心率、血压、血氧、运动步数、睡眠等大量生理和

行为数据ꎮ 这些数据与临床传统数据结合ꎬ有助

于实现对患者的全程、个性化健康管理ꎮ 例如ꎬ对
于心衰患者ꎬ融合植入式监测器的压力数据与定

期随访的检查结果ꎬ可提前发现心功能恶化迹象

并及时干预[７４] ꎮ
可穿戴数据的特点是连续性强、采样频率高ꎬ但

噪声也大ꎮ 常见处理方法是提取统计特征或频域特

征ꎬ再与其他数据融合ꎮ 用一周的心率数据计算心

率变异性等指标ꎬ结合患者的遗传风险评分ꎬ预测某

药物的心脏不良反应风险ꎮ 近年来也出现将时序信

号直接与影像或组学等数据一同输入深度模型的尝

试(图 ７)ꎮ 一项针对癫痫发作预测的研究融合了可

穿戴设备记录的 ＥＥＧ 脑电信号和患者脑部 ＭＲＩ 结
构特征ꎬ通过 １Ｄ 卷积提取 ＥＥＧ 特征、３Ｄ 卷积提取

ＭＲＩ 特征ꎬ然后在融合层结合ꎬ显著提高了癫痫发

作检测的敏感度[７５]ꎮ

图 ７　 面向移动设备产生的模态数据
Ｆｉｇｕｒｅ ７　 Ｍｏｄａｌ ｄａｔａ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｆｒｏｍ ｍｏｂｉｌｅ ｄｅｖｉｃｅｓ

　 　 移动健康数据还包括环境和生活方式数据ꎬ
如空气质量、地理位置、饮食记录等ꎮ 这些也可看

作一种模态ꎮ 在哮喘研究中ꎬ融合患者可穿戴测

得的呼吸频率、ＧＰＳ 得到的环境污染暴露ꎬ以及其

遗传易感性评分ꎬ用因果图模型分析哮喘发作的

触发因素[７６] ꎮ 可穿戴数据与传统医疗数据融合的

挑战还在于不同数据源不同步:临床数据通常是

不定期的离散事件ꎬ而可穿戴数据是连续不断的

流ꎬ需要开发算法在时间和语义上进行对齐[７７] ꎮ

协同训练和多视角学习可以利用可穿戴数据的自

监督信号(如心率与运动的关联)来辅助提升临床

模型的稳健性ꎮ
随着远程医疗和居家监测的普及ꎬ可穿戴数据

融合将越来越重要ꎮ 从长期看ꎬ这类数据可以帮助

建立个体化的基线ꎬ一旦健康指标偏离各自基线即

可及时预警和干预ꎮ 如何在融合模型中有效利用连

续的个体纵向数据ꎬ同时过滤掉日常噪声ꎬ是需要进

一步研究的问题ꎮ 但可以肯定的是ꎬ将可穿戴和移
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动健康数据纳入多模态融合ꎬ有望实现真正的全方

位医疗图景ꎬ推动医疗模式从院内诊疗向院外健康

管理的一体化发展ꎮ

３　 数据融合策略与训练技术

多模态数据融合的实现途径多种多样ꎮ 从模型

架构上看ꎬ按照信息融合发生的阶段ꎬ可分为早期融

合、中期融合和晚期融合三种基本策略[７８]ꎮ 除此之

外ꎬ还有一些针对多模态特点设计的训练技术和机

制ꎬ例如协同训练、模态对齐、联合嵌入以及注意力

机制等ꎬ能够进一步提升融合效果ꎮ

３.１　 早期融合(数据层融合)
早期融合指在进入模型学习阶段之前就先将不

同模态的数据连接在一起ꎬ形成一个综合的输入

(图 ８)ꎮ 例如最常见的是特征级拼接ꎬ即直接把各

模态的原始特征向量或提取的表示向量串联成一个

长向量输入模型ꎮ 在深度学习框架中ꎬ早期融合通

常意味着模型的第一层就同时接收所有模态的数

据ꎮ 例如ꎬ一个多模态神经网络的输入层接受拼接

后的多模态特征ꎬ然后通过共享的后续网络层进行

预测[７９]ꎮ 这等效于假设存在一个统一的特征空间ꎬ
其涵盖所有模态ꎮ

图 ８　 早期融合
Ｆｉｇｕｒｅ ８　 Ｅａｒｌｙ ｆｕｓｉｏｎ

　 　 早期融合的主要优点是实现简单且融合彻底ꎮ
由于所有模态数据在模型初始即已结合ꎬ模型可以

在很低层次就开始学习模态之间的关系ꎬ这有利于

跨模态关系主要体现在低级特征上的任务ꎮ 在将心

电信号和血压波形一起用于分类某种疾病时ꎬ早期

融合允许模型在卷积层就同时“看到”两种波形ꎬ可
能检测出同步变化等模式ꎮ 而且早期融合避免了需

要为每个模态单独设计子模型ꎬ降低了架构设计

难度[８０]ꎮ
然而ꎬ早期融合也存在明显问题ꎮ ① 如果不同

模态的数据分布尺度差异大或冗余特征多ꎬ简单拼

接可能使模型训练困难ꎬ需要预先处理(如归一化

或降维)ꎬ以避免某模态主导训练ꎮ ② 早期融合缺

乏灵活性ꎬ模型必须在统一空间同时适配所有模态

特征ꎬ可能无法捕获那些需要更高层抽象才能显现

的跨模态关联ꎮ 基因突变对影像表型的影响也许只

有经过复杂网络才能体现ꎬ如果在低层就简单拼接ꎬ
模型早期可能更关注模态内模式ꎬ难以发现跨模态

的高阶关系[８１]ꎮ ③不同模态采样频率不同(如可穿

戴设备连续数据 ｖｓ.医院记录离散数据)ꎬ早期融合

直接拼接时间序列和单时间点数据会不协调[８２]ꎮ
④ 早期融合对缺失模态较为敏感ꎮ 如果某模态数

据缺失ꎬ拼接向量就不完整ꎬ需要额外处理(如填充

缺失值或采用多入口网络等)ꎮ
尽管如此ꎬ早期融合在一定条件下可以取得

与更复杂融合策略相当的效果ꎮ 尤其在模态之间

强相关且噪声较低的情况下ꎬ早期融合的简单策

略往往足够ꎮ 在放射影像的多序列(如 ＭＲＩ 的 Ｔ１
加权、Ｔ２ 加权等)联合诊断中ꎬ不同序列本质上是

同一解剖结构的不同成像对比ꎬ直接将多序列图

像的通道维度叠加输入 ３Ｄ￣ＣＮＮ 往往效果良

好[８３] ꎮ 因此ꎬ在实际应用中ꎬ可以先尝试将早期融
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合作为基线方法ꎬ然后根据需要再考虑更复杂的

融合架构ꎮ
３.２　 中期融合(特征层融合)

中期融合也称特征层融合或联合融合ꎬ是指各

模态数据先分别经过各自的子网络提取中间表示ꎬ

然后在中间层将这些表示融合ꎬ再继续经过若干共

享网络层ꎬ得到最终输出[８４](图 ９)ꎮ 相比早期融合

的“一股脑混合”ꎬ中期融合允许模型先学习单模态

内部特征ꎬ再学习跨模态特征ꎮ 这类策略应用非常

广泛ꎬ因为它提供了在融合时机和方式上的灵活性ꎮ

图 ９　 中期融合
Ｆｉｇｕｒｅ ９　 Ｍｉｄｄｌｅ ｆｕｓｉｏｎ

　 　 根据融合发生的深度和方式ꎬ中期融合可以细

分为多种模式:如果各模态提取出特征后直接拼接

送入分类器ꎬ这有时被称为特征晚期融合ꎬ但本质上

仍属于中期融合的范畴ꎮ 而联合中期融合则指在拼

接特征后还经过共享网络层进一步学习联合表示ꎮ
此外ꎬ还有渐进融合的概念ꎬ指设置多个融合节点ꎬ
逐步将模态加入融合序列ꎬ例如先融合 Ａ 和 Ｂ 模

态ꎬ经过几层网络后再融合 Ｃ 模态ꎮ 这种方式在模

态较多且两两相关性不一致时很有用:高度相关的

模态可以早点融合ꎬ而弱相关的模态稍晚融合ꎮ
中期融合的优势在于灵活且高效ꎮ 通过为每个

模态配备适合其数据类型的子网络 (如图像用

ＣＮＮ、文本用 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ、表格数据用全连接网

络)ꎬ可以充分提取每种模态的边际特征ꎬ然后再在

高层实现模态间的信息交换ꎮ 这不仅更贴近模态间

关系的自然层次(许多跨模态关联在高层语义上才

出现)ꎬ也能缓解异质模态直接融合时的冲突[８５]ꎮ
实证研究表明ꎬ在许多任务上ꎬ中期融合比早期融合

表现更佳ꎮ 在疾病诊断中ꎬ先让影像特征经过几层

ＣＮＮ 抽象后再与遗传数据融合ꎬ能够捕获影像的病

灶级特征再结合遗传风险ꎬ从而效果优于直接融合

原始影像像素和基因数据[８６]ꎮ 中期融合还方便处

理部分模态缺失:如果某模态缺失ꎬ可以用其子网络

输出默认值或直接忽略该分支ꎬ不影响其他模态子

网的提取和后续融合ꎮ
需要注意的是ꎬ中期融合也有挑战ꎮ ① 架构设

计复杂度ꎬ即需要决定每个模态子网的深度和结构ꎬ
以及在哪一层进行融合ꎬ这通常依赖经验和实验调

整ꎮ ② 中期融合模型参数量往往较大(因为有多套

子网络)ꎬ在训练数据有限时可能过拟合ꎬ需要采用

正则化或部分权重共享等方式改进ꎮ ③ 中期融合

虽然理论上更强大ꎬ但优势在某些任务上未必显著ꎮ
对于一些简单任务ꎬ早期融合或晚期融合有时也能

取得相近性能ꎬ而模型更简单ꎮ 因此应根据任务复

杂度权衡架构设计ꎬ不必一味追求复杂ꎮ
总体而言ꎬ中期融合因其在融合时机和方式上

的灵活性ꎬ已成为当前多模态深度学习的主流选择ꎮ
特别是联合中期融合(各模态特征拼接后还有共享

网络精炼)的方式ꎬ能充分学习模态交互ꎬ被广泛应

用于医学多模态任务中ꎮ 多数先进方法倾向于在中

期融合采用联合表示学习ꎬ有效建模不同生物层次

间的复杂相互作用[８]ꎮ 因此ꎬ在设计多模态模型

时ꎬ中期融合通常是一个合理的起点ꎬ再根据数据和

任务特点做定制化调整ꎮ
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３.３　 晚期融合(决策层融合)
晚期融合也称决策级融合ꎬ其特点是各模态分

别训练子模型(各自输出预测或决策)ꎬ最后在决策

层将这些输出合并(图 １０)ꎮ 例如ꎬ对于图像和文本

两种模态ꎬ可以各自训练一个分类器输出疾病概率ꎬ
然后取平均或投票作为最终结果ꎮ 晚期融合本质上

类似集成学习ꎬ把不同模态的模型当作“专家”ꎬ再
通过某种规则综合判断[８]ꎮ

图 １０　 晚期融合
Ｆｉｇｕｒｅ １０　 Ｌａｔｅ ｆｕｓｉｏｎ

　 　 晚期融合的一个显著优点是模块化和独立优

化ꎮ 每个模态子模型都可以针对本模态进行最优

训练和调参ꎬ不需要在训练过程中考虑其他模态

的数据分布ꎮ 这种划分降低了模型的耦合复杂

度ꎬ也减少了多模态数据同步的需求ꎮ 在实际应

用中ꎬ当不同模态的数据具有不同来源或采集时

间ꎬ晚期融合可以方便地整合数据ꎬ例如将影像分

析模型的结果与化验指标评分相加得到最终分

数ꎮ 由于各子模型相对独立ꎬ可扩展性也好ꎬ增加

新模态只需训练一个对应的新模型再加入融合ꎬ
不必重新训练整个系统ꎮ

此外ꎬ晚期融合允许异构模型并存ꎬ子模型可以

是不同类型的模型(如一个随机森林结合一个神经

网络)ꎬ不影响最终融合实现ꎬ这对于合并已有的成

熟单模态模型非常有用ꎮ 在医学 ＡＩ 中ꎬ一些经典

的单模态模型(比如 ＣＨＡ２ＤＳ２￣ＶＡＳｃ 评分这类基于

规则的风险评分模型)可能已经过充分验证ꎬ而新

模态可能采用深度学习模型ꎬ那么可以在决策层以

加权方式融合规则评分和深度模型输出ꎮ 这种做法

在提高性能的同时也兼顾了一定的临床可接受性ꎬ
因为融合结果的一部分来自医务人员熟悉的传统

模型ꎮ
晚期融合的另一个优点是鲁棒性ꎮ 如果某个模

态数据缺失或质量差ꎬ仍可用其他模态的子模型输

出给出结果ꎬ不至于使整个系统失效ꎮ 各子模型错

误往往不相关ꎬ通过融合平均可以降低总体误差ꎮ
这类似 ｂａｇｇｉｎｇ 思想ꎬ在一定程度上提升了泛化性

能ꎮ 不同模态模型由于输入差异ꎬ错误模式往往不

同ꎬ将它们的预测结果进行平均或投票ꎬ可以提高预

测的稳定性ꎮ
当然ꎬ晚期融合的缺点也很明显ꎮ 由于在最后

一步才融合ꎬ各模态间的交互关系无法在模型内部

直接学习ꎮ 模型只是简单混合最终判断ꎬ无法捕获

模态 Ａ 的某种模式与模态 Ｂ 的某种模式组合产生

的效应ꎮ 因此在存在显著交互作用的任务上ꎬ晚期

融合可能表现不佳ꎮ 此外ꎬ如何设计最优的决策融

合规则也是问题ꎮ 简单平均可能不是最优ꎬ常用的

方法包括加权平均(根据验证集性能给每个模态模

型赋权)或训练一个元模型做裁决ꎮ 例如ꎬ可以训

练一个逻辑回归模型ꎬ以各子模型的预测值作为输

入ꎬ学习最佳加权ꎮ 这种方法提高了融合灵活性ꎬ但
需要额外的训练数据ꎮ 还有一种思路是利用置信

度ꎬ如果某模态模型对某样本预测不确定性很高ꎬ可
以降低其权重ꎬ从而自适应地融合ꎬ但实现可靠的置

信度估计并不容易ꎮ
晚期融合经常作为 ｂａｓｅｌｉｎｅ 或提升性能的集成
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手段出现ꎮ 在一些比赛或挑战中ꎬ参赛队伍会训练

多个模态的模型ꎬ然后做晚期融合作为最终提交ꎬ以
提高成绩的稳定性ꎮ 这说明晚期融合在实际系统的

实用价值ꎮ 然而ꎬ如果目标是深入挖掘模态间的交

互关系ꎬ晚期融合显然不如中期融合ꎮ 因此学术研

究更多关注中期融合ꎬ但在产品落地中ꎬ为了利用已

有模型或方便模块化更新ꎬ常采用晚期融合ꎮ 例如

医院可能已有独立的心电图 ＡＩ 和影像 ＡＩꎬ直接用

晚期融合将两者输出结合即可ꎬ无需重写一个“大
一统”的模型ꎮ
３.４　 模态对齐与联合嵌入

模态对齐和联合嵌入是为了解决不同模态异质

性所采取的关键策略ꎮ 所谓模态异质性ꎬ指不同数

据模态在表现形式、取值空间上截然不同ꎬ直接融合

容易“风马牛不相及”ꎮ 因此ꎬ需要将它们投射到某

种共同空间或找到它们之间的对应关系[８７]ꎮ
模态对齐可以分为显式对齐和隐式对齐[７９](图

１１)ꎮ 显式对齐是指在数据层面明确建立模态间的

一一对应关系ꎮ 在影像－文本融合中ꎬ显式对齐就

是知道某段报告文本对应某张医学影像[２９]ꎻ在多组

学数据中ꎬ显式对齐意味着知道哪些基因表达测定

对应哪个影像区域或细胞样本ꎮ 有了这种配对关

系ꎬ融合模型就可以利用监督信号ꎬ例如用对比学习

拉近正确配对的模态表示距离ꎮ 隐式对齐则是不直

接给定对应ꎬ而是通过模型学习去自动发现ꎮ 例如ꎬ
使用注意力机制让模型自己去寻找影像区域与文本

描述句子之间的对应关系[８８]ꎮ 隐式对齐往往结合

联合嵌入来实现ꎮ

图 １１　 模态对齐
Ｆｉｇｕｒｅ １１　 Ｍｏｄａｌｉｔｙ ａｌｉｇｎｍｅｎｔ

　 　 联合嵌入空间是指学习一个向量空间ꎬ使得投

影到该空间中的不同模态的数据可以直接进行比较

和运算[２９]ꎮ 最典型的例子是 ＯｐｅｎＡＩ 的 ＣＬＩＰ 模型

在自然图文领域的成功ꎬ其图像和文本被映射到同

一个特征空间ꎬ通过对比训练使得描述同一图像的

文本和图像特征距离很近ꎬ不对应的图文距离较远ꎮ
医疗领域也有类似工作ꎬ如前述 ＣｏｎＶＩＲＴ 将放射影

像和报告嵌入到公共空间ꎬ后续即可通过简单的向

量检索实现“以文找图”或“以图找文” [３０]ꎮ 在联合

嵌入空间中ꎬ不同模态的表示具有可比性ꎬ实现了对

齐ꎬ即相同语义的内容会聚在一起、不同语义的内容

分散开来ꎮ
构造联合嵌入通常需要对比损失或重构损失的

辅助ꎮ 前者如上所述ꎬ通过最大化正确配对样本表

示间的一致性来实现[３０]ꎻ后者则如多模态自编码ꎬ
训练一个模型同时能够从嵌入重建出模态 Ａ 和模

态 Ｂ 的数据ꎮ 为了避免仅记住单模态细节ꎬ需要引

入正则确保嵌入进行了压缩或两个模态的重建相互

约束ꎮ 在语言－时间序列数据融合中ꎬ可训练一个

双头自编码器ꎬ使得共有的潜在表示既能重建时间

序列ꎬ也能生成相应的文本报告ꎬ迫使表示包含两种

模态的公共信息ꎮ
模态对齐还可以发生在输出 /标签空间上对齐ꎮ

ＭＯＧＯＮＥＴ 中使用的视图关联发现网络(ｖｉｅｗ ｃｏｒ￣
ｒｅｌａｔｉｏｎ ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＶＣＤＮ)就是在标签空间

对齐:先得到每个模态对于各类别的预测分布ꎬ然后
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寻找让不同模态预测之间关系最匹配真实标签的融

合结果[５]ꎮ 这种做法对于分类任务有效ꎬ可理解为

在输出端建立模态间的一致性ꎮ 模态对齐的好处在

于可以利用跨模态的一致性来训练模型ꎬ一张 Ｘ 光

片和其对应的文字报告本质上传递的是同一信息ꎬ
只是形式不同ꎮ 如果模型能学会对齐ꎬ那么即使报

告没有人工标签ꎬ也可作为 Ｘ 光的弱标签ꎬ从而利

用额外的未标注数据ꎬ前文提及的自监督对比学习

正是利用了这种原理[２９]ꎮ 此外ꎬ良好的对齐能让模

型具备多模态推理能力ꎮ 比如给定一种模态的数

据ꎬ可以在联合空间中找到最近邻的另一模态实例ꎬ
从而实现跨模态检索、跨模态诊断支持等功能ꎮ 在

临床实践中ꎬ这意味着医生可以输入一段症状描述ꎬ
系统从影像数据库中找出相似病例的影像并提示可

能的诊断ꎮ
当然ꎬ实现模态对齐也有难点ꎮ 首先ꎬ需要配对

数据来学习ꎬ有时获取完美配对的数据并不容易ꎬ比
如病理图像和基因组数据的对应需要精细的实验设

计才能得到ꎮ 其次ꎬ不同模态的信息量不对等ꎬ完全

对齐可能导致信息损失ꎬ例如影像包含丰富细节ꎬ而
文本可能只描述异常ꎬ如果要求二者完全对齐ꎬ则影

像细节可能无法全部表达ꎮ 因此实际中往往学到的

是部分对齐ꎬ即仅对齐公共子空间ꎬ同时保留模态特

有部分ꎮ 这与上文提到的共性－特异性分解思想是

一致的ꎮ 可将二者结合ꎬ首先对模态特征做共特异

分解ꎬ只对齐其中的共性部分ꎬ从而在保证对齐的同

时也保留模态特有优势ꎮ
３.５　 协同训练与多视角学习

在多模态任务中ꎬ不同模态往往可以互相监

督彼此ꎬ从而缓解标注数据不足的问题ꎮ 协同训

练是一种半监督学习策略ꎬ它假设每种模态(或特

征子集)可以单独训练一个分类器ꎬ并且各模态分

类器的错误是条件独立的ꎮ 通过让不同模态的模

型互相教导对方未标注样本的高置信度预测ꎬ可
以扩大训练集ꎬ提高整体性能ꎮ 在医学场景ꎬ如果

某模态标注困难ꎬ可以用另一模态较容易获得的

标签来训练初步模型ꎬ再互相迭代提升ꎮ 比如ꎬ用
影像模型为未确诊患者预测疾病风险ꎬ挑选高置

信度的部分作为伪标签补充给基因数据模型训

练ꎬ反之亦然ꎬ从而使两个模态的模型精度共同

提高ꎮ
多视角学习与此类似ꎬ将不同模态视为同一任

务的不同视角ꎮ 模型可设计为鼓励不同视角的一致

性ꎮ 例如ꎬ在多模态学习中加入视角一致损失ꎬ让模

型的各模态子网络在对同一样本输出时保持某种相

似性或相关性ꎮ 具体方法包括最大化不同模态表示

之间的互信息ꎬ或最小化它们之间的距离ꎮ 当视角

之间存在内在联系时ꎬ这种约束有助于模型学习到

模态间的共享本质ꎮ
需要强调的是ꎬ协同训练和多视角学习要求模

态之间存在一定冗余或互补ꎬ这样一个模态的信息

才能帮助提升另一个模态ꎮ 否则ꎬ如果模态完全独

立ꎬ强行协同可能引入噪声ꎮ 实践中常结合验证集

性能来判断协同的收益ꎬ并注意避免模型之间的相

互依赖导致“信息泄露”(如一个模型过度拟合另一

个模型的输出)ꎮ

４　 多模态融合实例分析

多模态医学数据融合的最终目的在于提高临

床决策和科研发现的质量ꎮ 近 ５ 年来ꎬ多模态融

合技术在多个重要的医学应用场景中取得突破性

进展ꎮ 下文围绕几个具有代表性的场景ꎬ介绍融

合方法如何在实际问题中发挥作用ꎬ并给出相应

的研究案例ꎮ
４.１　 癌症预后与生存分析

癌症预后评估需要综合考虑肿瘤的分子特征和

患者的临床情况ꎬ是天然的多模态问题ꎮ 传统预后

模型往往仅依赖临床分期等单一信息ꎬ而融合多组

学和影像数据可以获得更精确的生存预测和复发风

险评估[８９](图 １２)ꎮ
　 　 多模态融合的一个突出方向是将病理组织学＋
分子数据的融合用于预后模型ꎮ Ｃｈｅｎ 等[９０] 开发了

ｐａｔｈｏｍｉｃ ｆｕｓｉｏｎ 模型ꎬ将病理图像、基因组和临床变

量在中期融合ꎬ通过联合注意力机制学习一个三模

态共享表示ꎬ用于预测肺癌患者生存ꎮ 除了病理影

像ꎬ放射影像＋组学(即放射基因组学)在预后中的

应用也很活跃ꎮ 将 ＭＲＩ 的肿瘤纹理特征与基因表

达亚型融合ꎬ可以更准确地预测胶质瘤患者的生存

时间[９１]ꎮ Ｍａｇｂａｎｕａ 等[９２]将 ＣＴ 影像的影像组学特

征与血液中的循环肿瘤 ＤＮＡ 突变负荷结合ꎬ提高

了对非小细胞肺癌化疗效果的预测ꎬ为预后评估提

供了新的生物标志组合ꎮ
融合模型不仅提供预测结果ꎬ还能挖掘潜在

的预后因子ꎮ 例如ꎬ有研究使用多模态图注意力

网络预测乳腺癌生存时发现ꎬ某些影像区域(如肿

瘤边缘)和基因标志(如促细胞增殖基因)共同构

成高风险特征[４７] ꎮ 这些发现与已知的肿瘤边缘浸

润现象和增殖驱动机制相吻合ꎬ增强了模型的可

信度ꎮ
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图 １２　 基于多模态融合的预后分析
Ｆｉｇｕｒｅ １２　 Ｐｒｏｇｎｏｓｔｉｃ ａｎａｌｙｓｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｆｕｓｉｏｎ

　 　 值得一提的是ꎬ多模态预后模型也可辅助治疗

决策ꎮ 通过将模型风险评分与治疗方案相匹配ꎬ可
以筛选出需要更积极治疗的患者亚组ꎮ 例如ꎬ如果

融合模型预测某患者术后有高复发风险ꎬ则医生可

考虑加强辅助化疗ꎮ 在乳腺癌等需决策辅助治疗的

疾病中ꎬ这种精细分层尤为重要ꎮ 近年有研究将 ２１
基因表达风险评分与传统临床指标和病理图像融

合ꎬ训练模型建议是否需要化疗ꎬ其性能超过单用

２１ 基因或单用临床分期的决策[１]ꎮ 这表明多模态

融合有潜力直接影响治疗方案的制定ꎬ实现更个性

化的干预ꎮ
总体而言ꎬ在癌症预后场景下ꎬ多模态融合带来

的精度提升和洞察加强已经得到初步验证ꎬ挑战在

于如何获得大规模的配对多模态数据(如 ＴＣＧＡ 提

供了多类型数据但整体样本量有限)ꎮ 未来ꎬ更多

前瞻性研究和真实世界数据的整合将推动这些融合

模型真正进入临床实践ꎮ 通过多中心合作收集样

本ꎬ实现病理、影像、组学和随访数据的联动分析ꎮ
一旦融合模型充分验证其可靠性ꎬ有望作为新一代

预后评分系统应用于临床ꎬ为每位患者制定精准的

治疗和随访方案ꎮ
４.２　 疾病诊断分型与亚组发现

除了预后外ꎬ多模态融合在疾病的诊断分型和

未知亚组发现上也展现出巨大优势ꎮ 这里的分型指

根据多源信息对疾病进行更细致的分类(如分子分

型、亚群划分)ꎬ以指导精准治疗(图 １３)ꎮ

图 １３　 基于多模态融合的疾病诊断分型
Ｆｉｇｕｒｅ １３　 Ｄｉｓｅａｓｅ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ａｎｄ ｓｕｂｔｙｐｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｆｕｓｉｏｎ
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　 　 癌症分子分型是精准医疗的典型例子ꎮ 过去

分型主要依靠组织学ꎬ现在可以综合影像和基因

信息ꎮ 以胶质瘤为例ꎬ其分型依赖 ＩＤＨ 突变和 １ｐ /
１９ｑ 共缺失等分子标志ꎬ但这些信息需要分子检测

才能获得ꎮ 研究者开发了深度融合模型ꎬ输入

ＭＲＩ 影像和患者年龄等临床数据ꎬ输出预测的

ＩＤＨ 突变状态和 １ｐ / １９ｑ 状态[９３] ꎮ 结果显示ꎬ多模

态模型预测胶质瘤分型的准确率达到 ９０％以上ꎬ
接近实际分子检测ꎬ从而有望通过无创手段获知

分型信息ꎮ 类似地ꎬ也有将放射影像与临床数据

融合预测肝癌、肺癌等肿瘤分子亚型的工作ꎬ以辅

助筛查和治疗选择[９４] ꎮ
在复杂疾病综合诊断方面ꎬ多模态融合有助于

提高疑难病例的诊断率ꎮ 例如系统性红斑狼疮

(ｓｙｓｔｅｍｉｃ ｌｕｐｕｓ ｅｒｙｔｈｅｍａｔｏｓｕｓꎬ ＳＬＥ)的确诊需要综

合临床症状、实验室自身抗体结果、病理检查等多方

面证据ꎬ单一 ＡＩ 模型难以处理如此多元的信息ꎮ
科研人员尝试构建融合系统ꎬ输入患者的症状文本、
免疫指标(如 ＡＮＡ 抗体滴度)、肾活检病理图像等ꎬ
由多模态网络综合判断是否为 ＳＬＥ 及其活动程度ꎮ
结果显示ꎬ其诊断准确率比风湿科平均水平更高且

稳定ꎮ 目前此类应用多在研究阶段ꎬ但前景诱

人———ＡＩ 可辅助诊断复杂综合征ꎬ降低漏诊误诊ꎮ
发现未知亚群也是多模态融合的重要应用ꎮ 通

过无监督或弱监督的机器学习ꎬ可以在多模态数据

中发现新的疾病亚型ꎮ Ｓｕｔｅｒ 等[３６] 通过融合多种组

学和蛋白数据发现了肝癌的三种新分子亚型ꎬ每种

亚型在生物通路激活和预后上都有差异ꎮ 这些亚型

部分印证了已有研究ꎬ但也提供了新见解ꎬ如某亚型

表现出特殊的磷酸蛋白网络激活ꎬ提示了新的潜在

药物靶点ꎮ 多模态融合能发现单一模态无法揭示的

潜在分类ꎬ因为不同模态提供了额外的区分维

度———仅靠基因数据可能看不出两群体差异ꎬ但结

合代谢数据可能将它们明显区分开ꎮ
辅助急诊分诊决策也是一个应用点ꎮ 例如急性

胸痛患者通常会进行心电图、抽血化验、胸部 ＣＴ 等

多项检查ꎮ 融合模型可以综合这些数据ꎬ快速判断

可能的病因(如心肌梗死、肺栓塞、主动脉夹层等)ꎬ
给出分诊建议(如立即心导管检查或安排 ＣＴ 肺动

脉造影)ꎬ从而节省宝贵的抢救时间ꎮ
综上ꎬ多模态融合已经在准确分型和复杂诊断

方面展现出显著优势ꎮ 在医疗实践中ꎬ这意味着患

者可以少走弯路ꎬ接受更有针对性的治疗ꎮ 例如乳

腺癌患者在手术前就通过融合模型预测分子分型ꎬ
可同步制定相应的内科治疗方案ꎻ多学科团队对疑

难疾病进行讨论时ꎬ由 ＡＩ 提供综合分析意见ꎬ可减

少争议和遗漏ꎮ 当然ꎬ模型在这些场景下需要达到

极高的可靠性ꎬ并且其建议往往只是辅助ꎬ最后决策

仍由医生做出ꎮ 但从技术角度ꎬ多模态融合正在逐

步突破以往各自为战的诊断流程ꎬ使之朝全面集成

的方向前进ꎮ
４.３　 病理图像辅助分析

在数字病理领域ꎬ多模态融合技术除了用于预

后和分型外ꎬ还有一些特殊的应用场景ꎬ例如肿瘤分

级和治疗反应预测等ꎮ 这里重点讨论病理图像结合

其他数据进行辅助分析所发挥的作用(图 １４)ꎮ

图 １４　 基于多模态融合的病理图像辅助分析
Ｆｉｇｕｒｅ １４　 Ｐａｔｈｏｌｏｇｉｃａｌ ｉｍａｇｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｓｓｉｓｔｅｄ ｂｙ ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｆｕｓｉｏｎ



　 ３６　　　 山　 东　 大　 学　 学　 报　 (医　 学　 版) ６３ 卷 ８ 期　

４.３.１　 肿瘤自动分级

病理学上ꎬ一些肿瘤需要根据细胞异型性、分裂

象等特征进行分级ꎬ这往往影响治疗选择ꎬ然而单纯

依靠图像定量这些特征有时不够稳定ꎮ 如果引入分

子数据和临床信息ꎬ可以提高分级的准确性和客观

性ꎮ 比如针对前列腺癌的 Ｇｌｅａｓｏｎ 评分ꎬ单看切片

在临界案例上主观差异较大ꎮ 一项研究融合了病理

图像的深度特征和患者血清 ＰＳＡ 水平ꎬ通过联合模

型给出 Ｇｌｅａｓｏｎ 等级预测ꎬ结果与资深病理医师诊

断高度一致ꎬ并减少了中间级别的不确定性[９５]ꎮ 这

说明融合临床指标(ＰＳＡ 在一定程度上反映肿瘤负

荷)能帮助图像模型更好地区分 Ｇｌｅａｓｏｎ 评分中的

临界级别ꎮ 另外ꎬ乳腺癌细胞核异型性的评分也尝

试结合基因表达亚型信息ꎬ使模型更倾向于将

Ｂａｓａｌ￣ｌｉｋｅ分子亚型的病例判为高级别ꎬ因为该亚型

通常对应三阴性乳腺癌ꎬ生物学侵袭性高ꎮ
４.３.２　 病理质控与再分类

实际诊断中ꎬ初始病理诊断并非总是准确的ꎬ常
需在获得更多信息后修正ꎮ ＡＩ 可通过融合模型对

初诊结果提出质疑并辅助质控ꎮ 例如ꎬ弥漫大 Ｂ 细

胞淋巴瘤和伯基特淋巴瘤在形态上类似ꎬ但基因特

征不同ꎮ 融合病理图像和基因表达的模型可以对形

态学诊断进行二次检查ꎬ若发现不一致则警示病理

医生进行复核ꎮ 这个过程类似于给疑难或易混淆疾

病加上双保险ꎮ 当前已有基于影像＋基因融合的模

型能够区分几种形态近似的脑瘤并提示可能的分类

错误[９６]ꎮ
４.３.３　 诊断升级与分子预测

病理图像作为终极诊断证据ꎬ与多模态融合结

合产生了强大的功能ꎮ 一方面ꎬ它提供了组织学层

面的真相ꎬ使得融合分析更可信、更贴近临床ꎻ另一

方面ꎬ其他模态赋予病理图像更多维度的信息解读ꎬ
使传统显微镜难以察觉的分子差异变得可见ꎮ 可以

预见ꎬ未来的病理科报告中可能不仅有组织学描述ꎬ
还会附上一段由 ＡＩ 根据多模态数据推断出的分子

特征和预后预测ꎮ 例如:“本病例肺癌组织学诊断

为腺癌ꎻＡＩ 推断其 ＥＧＦＲ 基因突变概率 ９０％ꎬ肿瘤

浸润淋巴细胞水平高ꎬ提示对免疫治疗的应答可能

性大ꎮ”这种报告将极大提升病理科在精准医疗中

的核心决策支持作用ꎮ

５　 结论与展望

多模态医学数据融合技术在过去 ５ 年中取得了

令人瞩目的进展ꎮ 从方法论上ꎬ深度学习模型(如

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ、ＧＮＮ、自监督学习)展现出强大的跨模

态表示学习能力ꎬ统计模型(如贝叶斯融合、潜变量

分解)提供了稳健的理论支撑ꎬ图模型则将先验知

识和结构信息引入融合ꎬ实现了“数据＋知识”的结

合ꎮ 在数据层面ꎬ测序、成像、传感等技术的发展使

得同一患者的多组学、医学影像、临床记录乃至日常

行为数据能够被同时获取并关联分析ꎬ为全景式诊

疗铺平了道路ꎮ 各类融合策略(早期、中期、晚期融

合)与注意力机制、协同训练等技巧的灵活运用ꎬ让
模型可以针对具体任务调整融合方式ꎬ在精度和可

解释性之间取得平衡ꎮ 更重要的是ꎬ这些技术在多

个关键应用场景中展现了临床价值ꎬ提高了癌症预

后预测的准确度ꎬ发现新的疾病分子亚型ꎬ辅助疑难

病例的诊断决策ꎬ以及实现实时监护预警和个性化

治疗方案制定等ꎮ 多模态融合正在推动医疗模式从

经验驱动转向数据驱动、从群体统计转向个体精

准化ꎮ
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Ａｎａｌ Ｍａｃｈ Ｉｎｔｅｌｌꎬ ２０２５ꎬ ４７(７): ５２９９￣５３１８.

[３３] Ｇｈａｓｓｅｍｉ Ｍꎬ Ｐｉｍｅｎｔｅｌ Ｍꎬ Ｎａｕｍａｎｎ Ｔꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｍｕｌｔｉ￣
ｖａｒｉａｔｅ ｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ｓｅｖｅｒｉｔｙ ｏｆ ｉｌｌｎｅｓｓ
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ｓｈａｒｅｄ ｆａｃｔｏｒｓ ｉｍｐｒｏｖｅｓ ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ｍｏｄｅｌｓ
[Ｊ] . Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎꎬ ２０２１ꎬ １２５４４: ４５９￣４７３. ｄｏｉ:
１０.１００７ / ９７８￣３￣０３０￣７１２７８￣５＿３３

[４１] Ａｒｇｅｌａｇｕｅｔ Ｒꎬ Ａｒｎｏｌ Ｄꎬ Ｂｒｅｄｉｋｈｉｎ Ｄꎬ ｅｔ ａｌ. ＭＯＦＡ＋: ａ
ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ｏｆ
ｍｕｌｔｉ￣ｍｏｄａｌ ｓｉｎｇｌｅ￣ｃｅｌｌ ｄａｔａ [ Ｊ] . Ｇｅｎｏｍｅ Ｂｉｏｌꎬ ２０２０ꎬ
２１(１): １１１. ｄｏｉ:１０.１１８６ / ｓ１３０５９￣０２０￣０２０１５￣１

[４２] Ｓｈｅｎ Ｒꎬ Ｍｏ Ｑꎬ Ｓｃｈｕｌｔｚ Ｎꎬ ｅｔ ａｌ. Ｉｎｔｅｇｒａｔｉｖｅ ｓｕｂｔｙｐｅ
ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ｉｎ ｇｌｉｏｂｌａｓｔｏｍａ ｕｓｉｎｇ ｉＣｌｕｓｔｅｒ[ Ｊ] . ＰＬｏＳ Ｏｎｅꎬ
２０１２ꎬ ７(４): ｅ３５２３６. ｄｏｉ:１０.１３７１ / ｊｏｕｒｎａｌ.ｐｏｎｅ.００３５２３６

[４３] Ｘｉｅ Ｈꎬ Ｌｉ Ｊꎬ Ｘｕｅ Ｈ. Ａ ｓｕｒｖｅｙ ｏｆ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ ｒｅｄｕｃ￣

ｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｒａｎｄｏｍ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ [ ＥＢ / ＯＬ] .
(２０１８￣０５￣３) [２０２５￣０４￣２６] . ｈｔｔｐｓ: / / ｄｏｉ. ｏｒｇ / １０.４８５５０ /
ａｒＸｉｖ.１７０６.０４３７１

[４４] Ｍｉｒａｂｎａｈｒａｚａｍ Ｇꎬ Ｍａ Ｄꎬ Ｌｅｅ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎ￣
ｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｎｅｕｒｏｉｍａｇｉｎｇ ｇｅｎｏｍｉｃｓ ｄｅｍｅｎｔｉａ
ｓｃｏｒｅ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｆｕｔｕｒｅ ｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎ ｔｏ Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ̓ｓ ｄｉｓ￣
ｅａｓｅ[Ｊ] . Ｊ Ａｌｚｈｅｉｍｅｒｓ Ｄｉｓꎬ ２０２２ꎬ ８７(３): １３４５￣１３６５.

[４５] Ｌｏｃｋ ＥＦꎬ Ｈｏａｄｌｅｙ ＫＡꎬ Ｍａｒｒｏｎ ＪＳꎬ ｅｔ ａｌ. Ｊｏｉｎｔ ａｎｄ ｉｎｄｉ￣
ｖｉｄｕａｌ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｅｘｐｌａｉｎｅｄ (ＪＩＶＥ) ｆｏｒ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ａｎａｌｙｓｉｓ
ｏｆ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｄａｔａ ｔｙｐｅｓ[Ｊ] . Ａｎｎ Ａｐｐｌ Ｓｔａｔꎬ ２０１３ꎬ ７(１):
５２３￣５４２.

[４６] Ｙａｎｇ Ｙꎬ Ｍａ Ｃ. Ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇ ｓｈａｒｅｄ ｓｕｂｓｐａｃｅ ｗｉｔｈ
ＡＪＩＶＥ: ｔｈｅ ｐｏｗｅｒ ａｎｄ ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｄａｔａ
ｍａｔｒｉｃｅｓ [ ＥＢ / ＯＬ ] . ( ２０２５￣０２￣１５ ) [ ２０２５￣０４￣２６ ] .
ｈｔｔｐｓ: / / ｄｏｉ.ｏｒｇ / １０.４８５５０ / ａｒＸｉｖ.２５０１.０９３３６

[４７] Ｇｏｒｄｏｎ ＳＬꎬ Ｊａｈｎ Ｅꎬ Ｍａｚａｈｅｒｉ Ｂꎬ ｅｔ ａｌ. Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ
ｍｉｘｔｕｒｅｓ ｏｆ ｄｉｓｃｒｅｔｅ ｐｒｏｄｕｃｔ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ ｉｎ ｎｅａｒ￣ｏｐｔｉｍａｌ
ｓａｍｐｌｅ ａｎｄ ｔｉｍｅ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ[Ｃ] . Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ３７ｔｈ
Ａｎｎｕａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｔｈｅｏｒｙ (ＣＯＬＴ)ꎬ ＰＭ￣
ＬＲꎬ ２０２４: ２０７１￣２０９１. ｈｔｔｐｓ: / / ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ. ｍｌｒ. ｐｒｅｓｓ /
ｖ２４７ / ｇｏｒｄｏｎ２４ａ.ｈｔｍｌ

[４８] Ｙａｎｇ Ｊꎬ Ｙｕ Ｙꎬ Ｎｉｕ Ｄꎬ ｅｔ ａｌ. ＣｏｎＦＥＤＥ: ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ ｆｅａｔｕｒｅ
ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ [ Ｃ] .
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ６１ｓｔ Ａｎｎｕａｌ Ｍｅｅｔｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ
Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ (Ｖｏｌｕｍｅ １:
Ｌｏｎｇ Ｐａｐｅｒｓ)ꎬ ２０２３: ７６１７￣７６３０.

[４９] Ｆｒｅｕｎｄ ＭＣꎬ Ｅｔｚｅｌ ＪＡꎬ Ｂｒａｖｅｒ ＴＳ. Ｎｅｕｒａｌ ｃｏｄｉｎｇ ｏｆ ｃｏｇ￣
ｎｉｔｉｖｅ ｃｏｎｔｒｏｌ: ｔｈｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎａｌ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ
ａｐｐｒｏａｃｈ[Ｊ] . Ｔｒｅｎｄｓ Ｃｏｇｎ Ｓｃｉꎬ ２０２１ꎬ ２５(７): ６２２￣６３８.

[５０] Ａｎｇｅｌｏｐｏｕｌｏｓ Ｎꎬ Ｃｈａｔｚｉｐｌｉ Ａꎬ Ｎａｎｇａｌｉａ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ｂａｙｅｓｉａｎ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｅｌｕｃｉｄａｔｅ ｃｏｍｐｌｅｘ ｇｅｎｏｍｉｃ ｌａｎｄｓｃａｐｅｓ ｉｎ
ｃａｎｃｅｒ[Ｊ] . Ｃｏｍｍｕｎ Ｂｉｏｌꎬ ２０２２ꎬ ５(１): ３０６. ｄｏｉ:１０.
１０３８ / ｓ４２００３￣０２２￣０３２４３￣ｗ

[５１] Ｙａｎ ＨＸꎬ Ｗｅｎｇ ＤＷꎬ Ｌｉ ＤＧꎬ ｅｔ ａｌ. Ｐｒｉｏｒ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ￣
ｇｕｉｄｅｄ ｍｕｌｔｉｌｅｖｅｌ ｇｒａｐｈ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｔｕｍｏｒ ｒｉｓｋ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｔｉｏｎ ｖｉａ ｍｕｌｔｉ￣ｏｍｉｃｓ ｄａｔａ ｉｎｔｅｇｒａ￣
ｔｉｏｎ[Ｊ] . Ｂｒｉｅｆ Ｂｉｏｉｎｆｏｒｍꎬ ２０２４ꎬ ２５(３): ｂｂａｅ１８４. ｄｏｉ:
１０.１０９３ / ｂｉｂ / ｂｂａｅ１８４

[５２] Ｎｅｌｓｏｎ Ｈａｙｅｓ Ｃꎬ Ｎａｋａｈａｒａ Ｈꎬ Ｏｎｏ Ａꎬ ｅｔ ａｌ. Ｆｒｏｍ
ｏｍｉｃｓ ｔｏ ｍｕｌｔｉ￣ｏｍｉｃｓ: ａ ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ ａｄｖａｎｔａｇｅｓ ａｎｄ
ｔｒａｄｅｏｆｆｓ[ Ｊ] . Ｇｅｎｅｓꎬ ２０２４ꎬ １５ ( １２): １５５１. ｄｏｉ: １０.
３３９０ / ｇｅｎｅｓ１５１２１５５１

[５３] Ｆｏｒéｓ￣Ｍａｒｔｏｓ Ｊꎬ Ｆｏｒｔｅ Ａꎬ Ｇａｒｃíａ￣Ｍａｒｔíｎｅｚ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ
ｔｒａｎｓ￣ｏｍｉｃｓ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｖｅａｌｓ ｃｏｍｍｏｎ ｇｅｎｅ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ
ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ ｉｎ ｆｏｕｒ ｍｏｄｅｌ ｏｒｇａｎｉｓｍｓ ａｎｄ ｅｘｐｏｓｅｓ ｓｉｍｉｌａｒｉ￣
ｔｉｅｓ ａｎｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅｍ[ Ｊ] . Ｃｅｌｌｓꎬ ２０２１ꎬ １０
(２): ３３４. ｄｏｉ:１０.３３９０ / ｃｅｌｌｓ１００２０３３４

[５４] Ｌｉｕ Ｊꎬ Ｃｅｎ Ｘꎬ Ｙｉ Ｃꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ ｉｎ ＡＩ￣ｄｒｉｖｅｎ ｂｉｏ￣
ｍｅｄｉｃａｌ ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｄａｔａ ｆｕｓｉｏｎ ａｎｄ ａｎａｌｙｓｉｓ [ Ｊ ] .
Ｇｅｎｏｍｉｃｓ Ｐｒｏｔｅｏｍｉｃｓ Ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓꎬ ２０２５ꎬ ２３ ( １):
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ｑｚａｆ０１１. ｄｏｉ: １０.１０９３ / ｇｐｂｊｎｌ / ｑｚａｆ０１１
[５５] Ｊｉａ Ｚꎬ Ｇｉｅｈｌ ＲＦＨꎬ Ｍｅｙｅｒ ＲＣꎬ ｅｔ ａｌ. Ｎａｔｕｒａｌ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｏｆ

ＢＳＫ３ ｔｕｎｅｓ ｂｒａｓｓｉｎｏｓｔｅｒｏｉｄ ｓｉｇｎａｌｉｎｇ ｔｏ ｒｅｇｕｌａｔｅ ｒｏｏｔ ｆｏｒ￣
ａｇｉｎｇ ｕｎｄｅｒ ｌｏｗ ｎｉｔｒｏｇｅｎ[ Ｊ] . Ｎａｔ Ｃｏｍｍｕｎꎬ ２０１９ꎬ １０
(１): ２３７８. ｄｏｉ: １０.１０３８ / ｓ４１４６７￣０１９￣１０３３１￣９

[５６] Ｙｉｐ ＳＳꎬ Ａｅｒｔｓ ＨＪ. Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｓ ｏｆ
ｒａｄｉｏｍｉｃｓ[ Ｊ] . Ｐｈｙｓ Ｍｅｄ Ｂｉｏｌꎬ ２０１６ꎬ ６１(１３): Ｒ１５０￣
Ｒ１６６.

[５７] Ｋｒｉｓｈｎａ Ａꎬ Ｋｕｒｉａｎ ＮＣꎬ Ｐａｔｉｌ Ａꎬ ｅｔ ａｌ. ＰａｔｈｏＧｅｎ￣Ｘ: ａ
ｃｒｏｓｓ￣ｍｏｄａｌ ｇｅｎｏｍｉｃ ｆｅａｔｕｒｅ ｔｒａｎｓ￣ａｌｉｇｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ
ｅｎｈａｎｃｅｄ ｓｕｒｖｉｖａｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｈｉｓｔｏｐａｔｈｏｌｏｇｙ
ｉｍａｇｅｓ[Ｃ] . ２０２５ ＩＥＥＥ ２２ｎｄ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ
ｏｎ Ｂｉｏｍｅｄｉｃａｌ Ｉｍａｇｉｎｇꎬ ＩＥＥＥ. ｄｏｉ: １０. １１０９ /
ＩＳＢＩ６０５８１.２０２５.１０９８１０２８

[５８] Ｙａｎ Ｙꎬ Ｙａｏ ＸＪꎬ Ｗａｎｇ ＳＨꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｓｕｒｖｅｙ ｏｆ ｃｏｍｐｕｔｅｒ￣
ａｉｄｅｄ ｔｕｍｏｒ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔ￣
ｗｏｒｋ[Ｊ] . Ｂｉｏｌｏｇｙ (Ｂａｓｅｌ)ꎬ ２０２１ꎬ １０(１１): １０８４. ｄｏｉ:
１０.３３９０ / ｂｉｏｌｏｇｙ１０１１１０８４

[５９] Ｂｕｔｌｅｒ Ｌꎬ Ｋａｒａｂａｙｉｒ Ｉꎬ Ｓａｍｉｅ Ｔｏｏｔｏｏｎｉ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ. Ｉｍａｇｅ
ａｎｄ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ ｄａｔａ ａｎａｌｙｓｉｓ ｆｏｒ ｐｒｏｇｎｏｓｔｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｈｅａｌｔｈ
ｏｕｔｃｏｍｅｓ ｉｎ ｐａｔｉｅｎｔｓ ｐｒｅｓｅｎｔｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ＥＤ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ
ＣＯＶＩＤ￣１９ ｐａｎｄｅｍｉｃ[Ｊ] . Ｉｎｔ Ｊ Ｍｅｄ Ｉｎｆｏｒｍꎬ ２０２１ꎬ １５８:
１０４６６２. ｄｏｉ:１０.１０１６ / ｊ.ｉｊｍｅｄｉｎｆ.２０２１.１０４６６２

[６０] ＬＩ Ｙꎬ Ｈａｊｊ ＨＡꎬ Ｃｏｎｚｅ ＰＨꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｉｎｆｏｒｍａ￣
ｔｉｏｎ ｆｕｓｉｏｎ ｆｏｒ ｔｈｅ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ ｄｉａｂｅｔｉｃ ｒｅｔｉｎｏｐａｔｈｙ[ＥＢ /
ＯＬ] . ( ２０２３￣０３￣２０) [ ２０２５￣０４￣２６] . ｈｔｔｐｓ: / / ａｒｘｉｖ. ｏｒｇ /
ａｂｓ / ２３０４.００００３

[６１] Ｌｕｏ Ｈꎬ Ｈｕａｎｇ ＪＳꎬ Ｊｕ ＨＲꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｍｕｌｔｉ￣
ｉｎｓｔａｎｃｅ ｅｖｉｄｅｎｃｅ ｆｕｓｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｃａｎｃｅｒ ｓｕｒ￣
ｖｉｖａｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ [ Ｊ] . Ｓｃｉ Ｒｅｐꎬ ２０２５ꎬ １５ ( １): １０４７０.
ｄｏｉ:１０.１０３８ / ｓ４１５９８￣０２５￣９３７７０￣３

[６２] Ｌｉ Ｔꎬ Ｚｈｏｕ Ｘꎬ Ｘｕｅ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｒｏｓｓ￣ｍｏｄａｌ ａｌｉｇｎｍｅｎｔ ａｎｄ
ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｅｎｈａｎｃｅｄ ｃａｎｃｅｒ ｓｕｒｖｉｖａｌ ｐｒｅｄｉｃ￣
ｔｉｏｎ [ Ｊ] . Ｃｏｍｐｕｔ Ｍｅｔｈｏｄｓ Ｐｒｏｇｒａｍｓ Ｂｉｏｍｅｄꎬ ２０２５ꎬ
２６３: １０８６３３. ｄｏｉ:１０.１０１６ / ｊ.ｃｍｐｂ.２０２５.１０８６３３

[６３] Ｓｃｈｎｅｉｄｅｒ Ｌꎬ Ｌａｉｏｕａｒ￣Ｐｅｄａｒｉ Ｓꎬ Ｋｕｎｔｚ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ｉｎｔｅｇｒａ￣
ｔｉｏｎ ｏｆ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ￣ｂａｓｅｄ ｉｍａｇｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ ｇｅｎｏｍｉｃ
ｄａｔａ ｉｎ ｃａｎｃｅｒ ｐａｔｈｏｌｏｇｙ: ａ ｓｙｓｔｅｍａｔｉｃ ｒｅｖｉｅｗ[Ｊ] . Ｅｕｒ Ｊ
Ｃａｎｃｅｒꎬ ２０２２ꎬ １６０: ８０￣９１. ｄｏｉ:１０.１０１６ / ｊ.ｅｊｃａ.２０２１.１０.
００７

[６４] Ｚｈｅｎｇ Ｔꎬ Ｈｕ Ｗꎬ Ｗａｎｇ Ｈꎬ ｅｔ ａｌ. ＭＲＩ￣ｂａｓｅｄ ｔｅｘｔｕｒｅ
ａｎａｌｙｓｉｓ ｆｏｒ ｐｒｅｏｐｅｒａｔｉｖｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ＢＲＡＦ Ｖ６００Ｅ ｍｕ￣
ｔａｔｉｏｎ ｉｎ ｐａｐｉｌｌａｒｙ ｔｈｙｒｏｉｄ ｃａｒｃｉｎｏｍａ [ Ｊ] . Ｊ Ｍｕｌｔｉｄｉｓｃｉｐ
Ｈｅａｌｔｈｃꎬ ２０２３ꎬ １６:１￣１０. ｄｏｉ: １０.２１４７ / ＪＭＤＨ.Ｓ３９３９９３

[６５] Ｙｕ Ｊꎬ Ｍａ Ｔꎬ Ｃｈｅｎ Ｆꎬ ｅｔ ａｌ. Ｔａｓｋ￣ｄｒｉｖｅｎ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ
ｕｓｉｎｇ ｌａｒｇｅ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｄｉｇｉｔａｌ ｐａｔｈｏｌｏｇｙ [ Ｊ] . Ｃｏｍｍｕｎ
Ｂｉｏｌꎬ ２０２４ꎬ ７ ( １): １６１９. ｄｏｉ: １０. １０３８ / ｓ４２００３￣０２４￣
０７３０３￣１

[６６] Ｃｈｅｎ ＲＪꎬ Ｌｕ ＭＹꎬ Ｗｉｌｌｉａｍｓｏｎ ＤＦＫꎬ ｅｔ ａｌ. Ｐａｎ￣ｃａｎｃｅｒ
ｉｎｔｅｇｒａｔｉｖｅ ｈｉｓｔｏｌｏｇｙ￣ｇｅｎｏｍｉｃ ａｎａｌｙｓｉｓ ｖｉａ ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ

ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ[Ｊ] . Ｃａｎｃｅｒ Ｃｅｌｌꎬ ２０２２ꎬ ４０(８): ８６５￣８７８.
[６７] Ｂｒｕｓｓｅｅ Ｓꎬ Ｂｕｚｚａｎｃａ Ｇꎬ Ｓｃｈｒａｄｅｒ ＡＭＲꎬ ｅｔ ａｌ. Ｇｒａｐｈ

ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｉｎ ｈｉｓｔｏｐａｔｈｏｌｏｇｙ: ｅｍｅｒｇｉｎｇ ｔｒｅｎｄｓ ａｎｄ
ｆｕｔｕｒｅ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ [ Ｊ] . Ｍｅｄ Ｉｍａｇｅ Ａｎａｌꎬ ２０２５ꎬ １０１:
１０３４４４. ｄｏｉ:１０.１０１６ / ｊ.ｍｅｄｉａ.２０２４.１０３４４４

[６８] Ｄｉｎｇ ＫＸꎬ Ｚｈｏｕ Ｍꎬ Ｍｅｔａｘａｓ ＤＮꎬ ｅｔ ａｌ. Ｐａｔｈｏｌｏｇｙ￣ａｎｄ￣
ｇｅｎｏｍｉｃｓ ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｆｏｒ ｓｕｒｖｉｖａｌ ｏｕｔｃｏｍｅ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ[Ｍ] / / Ｍｅｄｉｃａｌ Ｉｍａｇｅ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ａｎｄ Ｃｏｍ￣
ｐｕｔｅｒ Ａｓｓｉｓｔｅｄ Ｉｎｔｅｒｖｅｎｔｉｏｎ － ＭＩＣＣＡＩ ２０２３. Ｃｈａｍ:
Ｓｐｒｉｎｇｅｒ Ｎａｔｕｒｅ Ｓｗｉｔｚｅｒｌａｎｄꎬ ２０２３: ６２２￣６３１. ｄｏｉ: １０.
１００７ / ９７８￣３￣０３１￣４３９８７￣２＿６０

[６９] Ｑｉ ＹＪꎬ Ｓｕ ＧＨꎬ Ｙｏｕ Ｃꎬ ｅｔ ａｌ. Ｒａｄｉｏｍｉｃｓ ｉｎ ｂｒｅａｓｔ ｃａｎｃｅｒ:
ｃｕｒｒｅｎｔ ａｄｖａｎｃｅｓ ａｎｄ ｆｕｔｕｒｅ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ [ Ｊ] . Ｃｅｌｌ Ｒｅｐ
Ｍｅｄꎬ ２０２４ꎬ ５(９): １０１７１９. ｄｏｉ: １０.１０１６ / ｊ.ｘｃｒｍ.２０２４.
１０１７１９

[７０] Ｅｈｒｅｎｓｔｅｉｎ Ｖꎬ Ｋｈａｒｒａｚｉ Ｈꎬ Ｌｅｈｍａｎｎ Ｈꎬ ｅｔ ａｌ. Ｏｂｔａｉｎｉｎｇ
ｄａｔａ ｆｒｏｍ ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ ｈｅａｌｔｈ ｒｅｃｏｒｄｓ[ＥＢ / ＯＬ] . (２０２５￣０４￣
１８) [ ２０２５￣０４￣２６] . ｈｔｔｐｓ: / / ｗｗｗ. ｎｃｂｉ. ｎｌｍ. ｎｉｈ. ｇｏｖ /
ｂｏｏｋｓ / ＮＢＫ５５１８７８ /

[７１] Ｐａｔｈａｒｋａｒ Ａꎬ Ｃａｉ ＦＬꎬ Ａｌ￣Ｈｉｎｄａｗｉ Ｆꎬ ｅｔ ａｌ. Ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ
ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｏｆ ｂｉｏｍｅｄｉｃａｌ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｄａｔａ ｉｎ ｈｅａｌｔｈｃａｒｅ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ: ｒｅｖｉｅｗ ａｎｄ ｆｕｔｕｒｅ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ [ Ｊ ] . Ｆｒｏｎｔ
Ｐｈｙｓｉｏｌꎬ ２０２４ꎬ １５: １３８６７６０. ｄｏｉ:１０.３３８９ / ｆｐｈｙｓ.２０２４.
１３８６７６０

[７２] Ｚｈａｎ Ｘꎬ Ｈｕｍｂｅｒｔ￣Ｄｒｏｚ Ｍꎬ Ｍｕｋｈｅｒｊｅｅ Ｐꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｔｒｕｃｔｕ￣
ｒｉｎｇ ｃｌｉｎｉｃａｌ ｔｅｘｔ ｗｉｔｈ ＡＩ: ｏｌｄ ｖｅｒｓｕｓ ｎｅｗ ｎａｔｕｒａｌ ｌａｎ￣
ｇｕａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｅｖａｌｕａｔｅｄ ｏｎ ｅｉｇｈｔ ｃｏｍｍｏｎ
ｃａｒｄｉｏｖａｓｃｕｌａｒ ｄｉｓｅａｓｅｓ[ＥＢ / ＯＬ] . (２０２５￣０４￣１８) [２０２５￣
０４￣２６] . ｈｔｔｐｓ: / / ｗｗｗ.ｃｅｌｌ. ｃｏｍ / ｐａｔｔｅｒｎｓ / ｆｕｌｌｔｅｘｔ / Ｓ２６６６￣
３８９９(２１)００１２２￣７

[７３] Ｃｈｅｎ ＸＬꎬ Ｘｉｅ ＨＲꎬ Ｔａｏ ＸＨꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ
ａｎｄ ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｄａｔａ ｆｕｓｉｏｎ ｆｏｒ ｓｍａｒｔ ｈｅａｌｔｈｃａｒｅ: ｔｏｐｉｃ
ｍｏｄｅｌｉｎｇ ａｎｄ ｂｉｂｌｉｏｍｅｔｒｉｃｓ[ Ｊ] . Ａｒｔｉｆ Ｉｎｔｅｌｌ Ｒｅｖꎬ ２０２４ꎬ
５７(４): ９１. ｄｏｉ:１０.１００７ / ｓ１０４６２￣０２４￣１０７１２￣７

[７４] Ｓｈａｊａｒｉ Ｓꎬ Ｋｕｒｕｖｉｎａｓｈｅｔｔｉ Ｋꎬ Ｋｏｍｅｉｌｉ Ａꎬ ｅｔ ａｌ. Ｔｈｅ
ｅｍｅｒｇｅｎｃｅ ｏｆ ＡＩ￣ｂａｓｅｄ ｗｅａｒａｂｌｅ ｓｅｎｓｏｒｓ ｆｏｒ ｄｉｇｉｔａｌ ｈｅａｌｔｈ
ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ: ａ ｒｅｖｉｅｗ [ Ｊ] . Ｓｅｎｓｏｒｓꎬ ２０２３ꎬ ２３ ( ２３):
９４９８. ｄｏｉ:１０.３３９０ / ｓ２３２３９４９８

[７５] Ｌｉｈ ＯＳꎬ Ｊａｈｍｕｎａｈ Ｖꎬ Ｐａｌｍｅｒ ＥＥꎬ ｅｔ ａｌ. ＥｐｉｌｅｐｓｙＮｅｔ:
ｎｏｖｅｌ ａｕｔｏｍａｔｅｄ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｅｐｉｌｅｐｓｙ ｕｓｉｎｇ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ ＥＥＧ ｓｉｇｎａｌｓ ｆｒｏｍ １２１ ｐａｔｉｅｎｔ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ[Ｊ] .
Ｃｏｍｐｕｔ Ｂｉｏｌ Ｍｅｄꎬ ２０２３ꎬ １６４: １０７３１２. ｄｏｉ:１０.１０１６ / ｊ.
ｃｏｍｐｂｉｏｍｅｄ.２０２３.１０７３１２

[７６] Ｄｅｎｉｚ￣Ｇａｒｃｉａ Ａꎬ Ｆａｂｅｌｏ Ｈꎬ Ｒｏｄｒｉｇｕｅｚ￣Ａｌｍｅｉｄａ ＡＪꎬ ｅｔ
ａｌ. Ｑｕａｌｉｔｙꎬ ｕｓａｂｉｌｉｔｙꎬ ａｎｄ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ｍＨｅａｌｔｈ ａｐｐｓ
ａｎｄ ｔｈｅ ｒｏｌｅ ｏｆ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ: ｃｕｒｒｅｎｔ ｓｃｅｎａｒｉｏ ａｎｄ
ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ[ Ｊ] . Ｊ Ｍｅｄ Ｉｎｔｅｒｎｅｔ Ｒｅｓꎬ ２０２３ꎬ ２５: ｅ４４０３０.
ｄｏｉ:１０.２１９６ / ４４０３０

[７７] Ｂａｓａｋ Ｈꎬ Ｙｉｎ ＺＺ. Ｓｅｍｉ￣ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｄｏｍａｉｎ ａｄａｐｔｉｖｅ
ｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｔｈｒｏｕｇｈ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ
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ｒｅｇｕｌａｒｉｚｅｄ ｄｉｓｅｎｔａｎｇｌｅｄ ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ[Ｍ] / / Ｍｅｄ￣
ｉｃａｌ Ｉｍａｇｅ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ａｎｄ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ａｓｓｉｓｔｅｄ Ｉｎｔｅｒｖｅｎ￣
ｔｉｏｎ－ ＭＩＣＣＡＩ ２０２３. Ｃｈａｍ: Ｓｐｒｉｎｇｅｒ Ｎａｔｕｒｅ Ｓｗｉｔｚｅｒ￣
ｌａｎｄꎬ ２０２３: ２６０￣２７０. ｄｏｉ:１０.１００７ / ９７８￣３￣０３１￣４３９０１￣８＿
２５

[７８] Ｚｈａｏ Ｆꎬ Ｚｈａｎｇ ＣＣꎬ Ｇｅｎｇ ＢＣ. Ｄｅｅｐ ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｄａｔａ
ｆｕｓｉｏｎ[Ｊ] . ＡＣＭ Ｃｏｍｐｕｔ Ｓｕｒｖꎬ ２０２４ꎬ ５６(９): １￣３６.

[７９] Ｌｉ Ｓꎬ Ｔａｎｇ Ｈ. Ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ａｌｉｇｎｍｅｎｔ ａｎｄ ｆｕｓｉｏｎ: ａ ｓｕｒ￣
ｖｅｙ[ ＥＢ / ＯＬ] . ( ２０２４￣１１￣２６) [ ２０２５￣０４￣２６] . ｈｔｔｐｓ: / /
ａｒｘｉｖ.ｏｒｇ / ａｂｓ / ２４１１.１７０４０

[８０] Ｈａｎｇａｒａｇｉ Ｓꎬ Ｎｅｅｌｉｍａ Ｎꎬ Ｊｅｇｄｉｃ Ｋꎬ ｅｔ ａｌ. Ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ
ｆｕｓｉｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉ￣ｃｌａｓｓ ｈｅａｒｔ ｄｉｓｅａｓｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｔｈｒｏｕｇｈ ＥＣＧ ａｎｄ ＰＣＧ ｓｉｇｎａｌｓ ｗｉｔｈ ｄｅｅｐ ｈｙｂｒｉｄ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ[ Ｊ] . Ｓｃｉ Ｒｅｐꎬ ２０２５ꎬ １５ ( １): ８１２９. ｄｏｉ:１０.
１０３８ / ｓ４１５９８￣０２５￣９２３９５￣ｗ

[８１] Ｄｏｍｉｎｇｏ Ｊꎬ Ｍｉｎａｅｖａ Ｍꎬ Ｍｏｒｒｉｓ ＪＡꎬ ｅｔ ａｌ. Ｎｏｎ￣ｌｉｎｅａｒ
ｔｒａｎｓｃｒｉｐｔｉｏｎａｌ ｒｅｓｐｏｎｓｅｓ ｔｏ ｇｒａｄｕａｌ ｍｏｄｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｒａｎ￣
ｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｆａｃｔｏｒ ｄｏｓａｇｅ [ Ｊ] . ｂｉｏＲｘｉｖꎬ ２０２４. ｄｏｉ: １０.
１１０１ / ２０２４.０３.０１.５８２８３７

[８２] Ｈａｎ ＧＲꎬ Ｇｏｎｃｈａｒｏｖ Ａꎬ Ｅｒｙｉｌｍａｚ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍａｃｈｉｎｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｉｎ ｐｏｉｎｔ￣ｏｆ￣ｃａｒｅ ｔｅｓｔｉｎｇ: ｉｎｎｏｖａｔｉｏｎｓꎬ ｃｈａｌｌｅｎ￣
ｇｅｓꎬ ａｎｄ ｏｐｐｏｒｔｕｎｉｔｉｅｓ[Ｊ] . Ｎａｔ Ｃｏｍｍｕｎꎬ ２０２５ꎬ １６(１):
３１６５. ｄｏｉ:１０.１０３８ / ｓ４１４６７￣０２５￣５８５２７￣６

[８３] Ｋａｗａｈａｒａ Ｄꎬ Ｎａｇａｔａ Ｙ. Ｔ１￣ｗｅｉｇｈｔｅｄ ａｎｄ Ｔ２￣ｗｅｉｇｈｔｅｄ
ＭＲＩ ｉｍａｇｅ ｓｙｎｔｈｅｓｉｓ ｗｉｔｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ
ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ [ Ｊ] . Ｒｅｐ Ｐｒａｃｔ Ｏｎｃｏｌ Ｒａｄｉｏｔｈｅｒꎬ
２０２１ꎬ ２６(１): ３５￣４２.

[８４] Ｋａｎｇ Ｚꎬ Ｈｅ Ｙꎬ Ｗａｎｇ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｍｕｌｔｉ￣ｍｏｄｅｌ
ｆｕｓｉｏｎ ｗｉｔｈ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｃｏｍｐｌｅｍｅｎｔａｒｙ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ
ｌｅａｒｎｉｎｇ [ ＥＢ / ＯＬ ] . ( ２０２５￣０４￣１８ ) [ ２０２５￣０５￣２６ ] .
ｈｔｔｐｓ: / / ｉｅｅｅｘｐｌｏｒｅ.ｉｅｅｅ.ｏｒｇ / ａｂｓｔｒａｃｔ / ｄｏｃｕｍｅｎｔ / １０６５０５８８ /

[８５] Ｙｏｏｎ Ｓꎬ Ｂｙｕｎ Ｓꎬ Ｊｕｎｇ Ｋ. Ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｓｐｅｅｃｈ ｅｍｏｔｉｏｎ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ａｕｄｉｏ ａｎｄ ｔｅｘｔ [ＥＢ / ＯＬ] . ( ２０２５￣０４￣
１８)[２０２５￣０５￣２６] . ｈｔｔｐｓ: / / ｉｅｅｅｘｐｌｏｒｅ. ｉｅｅｅ.ｏｒｇ / ａｂｓｔｒａｃｔ /
ｄｏｃｕｍｅｎｔ / ８６３９５８３ /

[８６] Ｈöｈｎ Ｊꎬ Ｋｒｉｅｇｈｏｆｆ￣Ｈｅｎｎｉｎｇ Ｅꎬ Ｊｕｔｚｉ ＴＢꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ
ＣＮＮ￣ｂａｓｅｄ ｈｉｓｔｏｌｏｇｉｃ ｗｈｏｌｅ ｓｌｉｄｅ ｉｍａｇｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ
ｐａｔｉｅｎｔ ｄａｔａ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｓｋｉｎ ｃａｎｃｅｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ[Ｊ]. Ｅｕｒ Ｊ
Ｃａｎｃｅｒꎬ ２０２１ꎬ １４９: ９４￣１０１. ｄｏｉ:１０. １０１６ / ｊ. ｅｊｃａ. ２０２１.
０２.０３２

[８７] Ａｒｎｏｌｄ Ｃꎬ Ｋüｐｆｅｒ Ａ. Ａｌｉｇｎｍｅｎｔ ｈｅｌｐｓ ｍａｋｅ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｏｆ
ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｄａｔａ[ＥＢ / ＯＬ] . (２０２４￣０５￣１４)[２０２５￣０４￣２６] .
ｈｔｔｐｓ: / / ａｒｘｉｖ.ｏｒｇ / ａｂｓ / ２４０５.０８４５４

[８８] Ｙａｎｇ Ｈꎬ Ｚｈｏｕ ＨＹꎬ Ｌｉ Ｃꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｓｅｌｆ￣ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｌｅｓｉｏｎ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ [ＥＢ/ ＯＬ]. (２０２４￣０８￣２０)
[２０２５￣０４￣２６]. ｈｔｔｐｓ: / / ｉｅｅｅｘｐｌｏｒｅ. ｉｅｅｅ. ｏｒｇ / ａｂｓｔｒａｃｔ / ｄｏｃｕ￣
ｍｅｎｔ / １０６３５２６８ /

[８９] Ｌｏｂａｔｏ￣Ｄｅｌｇａｄｏ Ｂꎬ Ｐｒｉｅｇｏ￣Ｔｏｒｒｅｓ Ｂꎬ Ｓａｎｃｈｅｚ￣Ｍｏｒｉｌｌｏ
Ｄ. Ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｍｏｌｅｃｕｌａｒꎬ ｉｍａｇｉｎｇꎬ ａｎｄ ｃｌｉｎｉｃａｌ ｄａｔａ
ａｎａｌｙｓｉｓ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｃａｎｃｅｒ ｐｒｏｇｎｏｓｉｓ [ Ｊ] . Ｃａｎｃｅｒｓꎬ
２０２２ꎬ １４(１３): ３２１５. ｄｏｉ:１０.３３９０ / ｃａｎｃｅｒｓ１４１３３２１５

[９０] Ｃｈｅｎ ＲＪꎬ Ｌｕ ＭＹꎬ Ｗａｎｇ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ｐａｔｈｏｍｉｃ ｆｕｓｉｏｎ: ａｎ
ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ ｆｕｓｉｎｇ ｈｉｓｔｏｐａｔｈｏｌｏｇｙ ａｎｄ
ｇｅｎｏｍｉｃ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｏｒ ｃａｎｃｅｒ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ａｎｄ ｐｒｏｇｎｏｓｉｓ[ Ｊ] .
ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓ Ｍｅｄ Ｉｍａｇｉｎｇꎬ ２０２２ꎬ ４１(４): ７５７￣７７０.

[９１] Ｗｉｊｅｔｈｉｌａｋｅ Ｎꎬ Ｉｓｌａｍ Ｍꎬ Ｒｅｎ ＨＬ. Ｒａｄｉｏｇｅｎｏｍｉｃｓ ｍｏｄｅｌ
ｆｏｒ ｏｖｅｒａｌｌ ｓｕｒｖｉｖａｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｇｌｉｏｂｌａｓｔｏｍａ[ Ｊ] . Ｍｅｄ
Ｂｉｏｌ Ｅｎｇ Ｃｏｍｐｕｔꎬ ２０２０ꎬ ５８(８): １７６７￣１７７７.

[９２] Ｍａｇｂａｎｕａ ＭＪＭꎬ Ｌｉ Ｗꎬ ｖａｎ̓ｔ Ｖｅｅｒ ＬＪ. Ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ ｉｍａ￣
ｇｉｎｇ ａｎｄ ｃｉｒｃｕｌａｔｉｎｇ ｔｕｍｏｒ ＤＮＡ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ
ｐａｔｉｅｎｔ ｏｕｔｃｏｍｅｓ[Ｊ] . Ｃａｎｃｅｒｓ (Ｂａｓｅｌ)ꎬ ２０２４ꎬ １６(１０):
１８７９. ｄｏｉ:１０.３３９０ / ｃａｎｃｅｒｓ１６１０１８７９

[９３] Ｎｉｕ Ｗꎬ Ｙａｎ Ｊꎬ Ｈａｏ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ. ＭＲＩ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ｒａｄｉｏｍｉｃｓ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ＩＤＨ ｗｉｌｄ ｔｙｐｅ
ＴＥＲＴ ｐｒｏｍｏｔｅｒ ｍｕｔａｎｔ ｇｌｉｏｍａｓ[ Ｊ] . ＮＰＪ Ｐｒｅｃｉｓ Ｏｎｃｏｌꎬ
２０２５ꎬ ９(１): ８９. ｄｏｉ:１０.１０３８ / ｓ４１６９８￣０２５￣００８８４￣ｙ

[９４] Ａｎｇｅｌｏｐｏｕｌｏｓ Ｎꎬ Ｃｈａｔｚｉｐｌｉ Ａꎬ Ｎａｎｇａｌｉａ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ｂａｙｅｓｉａｎ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｅｌｕｃｉｄａｔｅ ｃｏｍｐｌｅｘ ｇｅｎｏｍｉｃ ｌａｎｄｓｃａｐｅｓ ｉｎ
ｃａｎｃｅｒ[Ｊ] . Ｃｏｍｍｕｎ Ｂｉｏｌꎬ ２０２２ꎬ ５(１): ３０６. ｄｏｉ:１０.
１０３８ / ｓ４２００３￣０２２￣０３２４３￣ｗ

[９５] Ｈｅｒａｗａｎ Ｍꎬ Ａｄｒｉａｎｓｊａｈ Ｒ. Ｐｒｏｓｔａｔｅ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ａｎｔｉｇｅｎ ｌｅｖｅｌ
ａｎｄ ｇｌｅａｓｏｎ ｓｃｏｒｅ ｉｎ Ｉｎｄｏｎｅｓｉａｎ ｐｒｏｓｔａｔｅ ｃａｎｃｅｒ ｐａｔｉｅｎｔｓ
[ＥＢ / ＯＬ] . (２０２５￣０４￣１８)[２０２５￣０４￣２６] . ｈｔｔｐｓ: / / ｒｅｐｏｓｉ￣
ｔｏｒｙ.ｕｎａｒ.ａｃ.ｉｄ / ｊｓｐｕｉ / ｈａｎｄｌｅ / １２３４５６７８９ / ８８１４

[９６] Ｋａｂｉｒ Ａｎａｒａｋｉ Ａꎬ Ａｙａｔｉ Ｍꎬ Ｋａｚｅｍｉ Ｆ. Ｍａｇｎｅｔｉｃ ｒｅｓｏ￣
ｎａｎｃｅ ｉｍａｇｉｎｇ￣ｂａｓｅｄ ｂｒａｉｎ ｔｕｍｏｒ ｇｒａｄｅｓ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ａｎｄ ｇｒａｄｉｎｇ ｖｉａ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｎｄ
ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ [ Ｊ] . Ｂｉｏｃｙｂｅｒｎ Ｂｉｏｍｅｄ Ｅｎｇꎬ ２０１９ꎬ
３９(１): ６３￣７４.

(编辑:相峰)


