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基于多样化标签矩阵的医学影像报告生成
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摘　要　医学影像在医学诊断中具有重要作用,而准确描述的文本报告对于理解图像以及后续疾病诊断是必不可少的.目前

在医学影像报告生成领域,基于模式化方法生成规范的文本报告成为近年的研究热点.但正负样本数量差距较大导致的数据

偏差问题,使得生成的报告内容普遍倾向于描述正常状况,难以准确捕捉异常信息.为解决这一问题,提出了一种基于多样化

标签矩阵的医学报告生成方法,可以对不同的疾病进行差异化学习,生成多样化的医疗报告;设计文本Ｇ矩阵特征损失函数,优

化多样化标签矩阵;增加特征交叉模块改进 Transformer网络,加强图像与文本的映射,提升疾病描述的准确性.在IUＧXＧRay
和 MIMICＧCXR两个数据集上进行实验,实验结果表明,与目前的主流方法相比,所提方法在 BLEU,METEOR等多个指标上

取得了最优的效果.
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Abstract　 Medicalimagesplayavitalroleinmedicaldiagnosis．Accuratelydescribedtextreportsareessentialforunderstanding
imagesandsubsequentdiseasediagnosis．Inrecentyears,thegenerationofstandardizedreportsbasedonmodelingmethodshas

becomearesearchhotspotinthefieldofmedicalimagingreportgeneration．However,duetothedatadeviationproblemcausedby
thelargegapbetweenpositiveandnegativesamples,thecontentofthegeneratedreportgenerallytendstodescribethenormal

situation．Thislimitationcreateschallengesinaccuratelycapturingabnormalinformation．Toaddressthisissue,thispaperpropoＧ

sesanovelapproachbasedondiversifiedlabelmatrixformedicalreportgeneration．Thismethodutilizesadiverselabelmatrixto

performdifferentiallearningondifferentdiseasesandgeneratediversemedicalreports．Additionally,atextＧmatrixfeatureloss

functionisdesignedtooptimizethediverselabelmatrix,enhancingitseffectiveness．Furthermore,theTransformernetworkisenＧ

hancedbyincorporatingafeatureintersectionmodule．Thismodulestrengthensthemappingbetweenimagesandtext,andimＧ

provesaccuracyindiseasedescription．ExperimentalresultsonthetwodatasetsofIUＧXＧRayand MIMICＧCXRshowthat,the

proposedmethodachievesthebestresultsinmultipleindicators,suchasBLEUandMETEOR,comparedwiththecurrentmainＧ

streammethods．

Keywords　Deeplearning,Medicalreportgeneration,Attentionmechanism,ImageＧTextgeneration,MultiＧmodal

　

１　引言

目前,通过 X光、超声波、CT 等一系列成像技术产生医

学影像后进行临床诊断,极大地提高了医学诊治的效率和准

确性.然而,医学影像需要大量具有基础医学、临床医学和现

代影像学的理论知识和实操能力的医学高级人才来进行疾病

诊断和报告撰写,这需要大量的人工工作.近年来,随着人工

智能的发展,深度学 习 算 法 在 医 疗 领 域 取 得 了 较 好 的 效

果[１Ｇ２],并为医疗影像描述提供了一个新的研究方向,即通

过神经网络学习医疗影像与文字报告之间的特征关系,针

对给定医疗影像自动生成准确的文本解释,实现为医生的

诊断提供辅助并极大地降低医生手工撰写报告工作量的

目标.

现有的医学影像报告自动生成技术一般是由一个卷积神

经网络和一个自然语言处理网络构成,早期的自然语言处理

网络通常为 LSTM[３],BiLSTM[４],GRU[５]等,并通过注意力

机制提取特征.近年来,随着 Transformer[６]的发展,大部分

方法使用 Transformer及相关变形模型作为文本特征提取



模型与报告生成架构.这种基本结构往往更适用于传统的图

像短句描述任务,而医疗报告的通常是长文本并且具有高度

的模式化性质[７].基于这样的特征,文献[８Ｇ１１]从数据库中

检索、提取报告模板,然后将其融入文本生成中,但是模板的

构造提高了模型的复杂性.因此,文献[７,１２]采用记忆网络

在文本生成过程中自动学习文本信息,进一步促进了医疗报

告生成的发展.尽管这些方法性能显著,但是正常样本较多、

异常样本较少导致的数据不平衡性,使得生成的报告更偏向

正常报告模板,导致报告文本看似正常,实则只对正常区域进

行了大量描述[１３].

针对上述问题,本文提出了一种基于多样化标签矩阵的

医学报告生成方法.该方法通过学习并记录不同疾病的医疗

文本特征,为不同疾病的图像提供不同的语义信息;并设计了

文本Ｇ矩阵特征损失函数,通过挖掘矩阵和生成文本之间的关

系,进一步优化多样化标签矩阵;此外,增加特征交叉模块以

改进 Transformer网络,实现图像和文本特征的交叉,加强视

觉语义信息融合,进一步提高文本对图像描述的准确性.本

文在IUＧXＧRay和 MIMICＧCXR两个医学影像数据集上进行

实验,采 用 BELUＧ１,BLEUＧ２,BLEUＧ３,BLEUＧ４,METEOR
和 ROUGEＧL作为评价指标.实验结果表明,本文模型在上

述指标上取得了更优的效果.

２　相关工作

２．１　图像字幕

图像字幕的任务是输入给定的图像使计算机生成相应的

文字描述,生成过程通常结合计算机视觉和自然语言处理技

术.基于编码器Ｇ解码器模型在自然语言处理领域的广泛应

用,图像字幕任务中图像与文本的映射关系逐渐转为基于端

到端的映射关系.随着深度学习的发展,图像字幕模型引入

各式各样的网络与策略并取得了不错的效果,例如文献[１４]

将注意力机制引入编码器Ｇ解码器结构,文献[１５]利用条件对

抗网络实现生成描述的多样性,文献[１６]提出了一种对上下

文感知的LSTM 字幕生成器和共同注意力鉴别器,实现图像

和描述之间的语义对齐.除此之外,文献[１７]使用强化学习

的策略优化模型参数.这些方法虽然在生成短文本描述

上具有不错的效果,但在长文本描述上还需要进一步的改

善.另外,这些方法生成的语句仍然不足以完整地描述图

像,并且模型往往不能有效提取图像中隐含的重要信息,

这将使得模型泛化能力不高,无法在医疗等其他领域取得

同样好的结果.

２．２　医学影像报告生成

医学影像报告生成任务旨在通过计算机技术读取患者的

放射影像,识别影像中的异常或疾病,并生成相应的文本报

告.基于图像字幕任务各深度学习模型在多个领域的成功延

展,目前的医学影像报告生成方法也采用了类似的方法,并取

得了较大进展[１８].基于模式化生成方法是该领域目前的一

个研究热点.为了生成连贯的描述医学图像的长文本,文献

[８]提出了通过手动方式提取模板的基于检索的主题生成方

法,并在文本生成过程中利用强化学习进行模型训练.文献

[９]通过将图像特征转换为图,并进行模板检索和扩充.为了

提高报告对异常的准确描述,文献[１９]通过生成疾病主题,构

建知识图谱促进报告生成.文献[１３]提取先验知识和后验知

识,并将其融合到报告生成中.为了提高文本多样性并降低

模型的复杂度,文献[７]提出了一种记忆网络,用于记录文本

生成过程中的关键信息,并将其融合到 Transformer中的解

码器中.文献[１２]提出了一种跨模态记忆网络增强的编码

器解码器框架,用于存储图像和文本之间的对齐信息,促

进跨模态的交互和生成.虽然上述研究已经取得不错的

效果,但这些方法不能同时关注报告的模板特征与异常的

准确描述.受此启发,本文学习并记录不同疾病的模板,

为不同的图像提供不同的增强信息,从而生成更加准确、

规范的医疗报告.

３　本文方法

本文模型的整体架构是基于编码器Ｇ解码器的网络结构.

如图１所示.

图１　模型结构图

Fig．１　Modelstructurediagram

１０２张俊三,等:基于多样化标签矩阵的医学影像报告生成



　　模型主要包括４个部分,分别是视觉特征提取器、分类

器、编码器和解码器.其中,视觉特征提取器对输入的医疗影

像I提取图像特征V,并分别输入编码器和分类器中获得隐

藏向量X＝{x１,x２,􀆺,xn}和影像的疾病类别向量Zimg,然后

与标签矩阵 M、t时刻前的文本序列{y１,y２,􀆺,yt－１}共同输

入解码器中解码生成t时刻的目标文本yt.t时刻文本生成

过程可以表述为:

p(yt)＝p(yt|y１,y２,􀆺,yt－１,M,I) (１)

完整的医学影像报告生成过程可以概括为:

p(Y)＝∏
T

t＝１
p(yt|y１,y２,􀆺,yt－１,M,I) (２)

其中,T 为生成报告的长度.

３．１　视觉特征提取器与分类器

视觉特征提取模块旨在提取图像特征.首先将图片送入

通过预训练的卷积神经网络(CNN)中,本文使用的是预训练

的 ResNet１０１网络,在平均池化操作之前,提取网络最后一个

卷积层输出的特征Vc∈Rh×w×d,其中h,w 和d 分别是图像的

高度、宽度和通道数,即图像分解成大小相等的区域,然后直

接将每行的所有特征连接,最后扩展成一个序列,并将其作为

后续模 块 的 源 输 入V＝ {v１,v２,􀆺,vnv
},V∈ Rnv×d,其 中

nv＝h×w,该过程如式(３)所示:

{v１,v２,􀆺,vnv
}＝fv(I) (３)

其中,fv(􀅰)表示视觉特征提取器,I为输入的医疗影像.

将CNN网络最后一个卷积层输出的特征Vc∈Rh×w×d输

入分类器中对医疗影像进行分类.如图２所示,首先使用池

化层对特征进行压缩,去除冗余信息,然后使用全连接层实现

特征的高度整合和抽象,并利用 ReLU 激活函数和 Dropout
避免梯度消失和过拟合,最后使用全连接层和Sigmoid函数

激活,将特征值归一化到０和１之间,获得图像的标签向量

Zimg,过程如式(４)所示:

Zimg＝Sigmoid(ReLU(AvePool(V)Mv１
)Mv２

) (４)

其中,标签向量Zimg∈RNc ,Nc 为医学影像类别数,Wv１
和Wv２

是分类器中全连接层的可训练权重.

图２　分类器结构图

Fig．２　Classifierstructurediagram

３．２　编码器Ｇ解码器

本文方法使用 Transformer中的编码器为视觉特征提取

模块中获得的图像特征进行编码,输出隐藏向量X,该过程可

以表示为:

{x１,x２,􀆺,xn}＝fe(v１,v２,􀆺,vnv
) (５)

其中,fe(􀅰)表示编码器.

然后将该隐藏向量输入解码器中与文本向量进行融合对

齐,生成预测文本y.为了加强不同模态特征之间的语义关

联,生成更准确、多样性的文本,建立一个标签矩阵来训练并

记忆不同标签的文本特征,并利用图像分类产生的标签向量

提取图像相关的特征.此外,对 Transformer网络进行改进,

捕捉不同模态之间的相关性和交互信息,产生更丰富、更全面

的特征表示,提高模型对图像和文本的理解和表达能力.解

码器的结构如图３所示.

图３　解码器结构图

Fig．３　Decoderstructurediagram

３．２．１　多样化标签矩阵

目前的研究主要关注生成文本与目标文本的相似性,忽

略了数据集的不平衡性,导致模型在样本数量较少的疾病类

别上生成的文本效果较差,从而影响模型的整体性能.为了

解决这一问题,本文提出标签矩阵为文本特征增加同类别的

模板向量.具体来说,在训练中利用本文定义的可训练的标

签矩阵 M＝{m１,m２,􀆺,mNc
}学习不同疾病的文本信息,来

自上一层的向量通过注意力模块对标签矩阵中的文本特征进

行查询与响应,并进行后续的解码操作.标签注意力模块的

结构如图４所示,使用标签矩阵 M、来自上一层的向量Q 和

标签向量Zimg共同计算注意力分数,并与矩阵 M 进行加权计

算,从而实现为相同疾病类别的文本特征建立特征映射,抑制

其他类别的文本特征.标签注意力模块具体的计算过程

如下.

图４　标签注意力模块结构图

Fig．４　StructureoflabelＧattentionmodule

２０２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．８,Aug．２０２４



将标签矩阵 M 作为值和键嵌入,上一层输出的向量Q作

为注意力机制中的查询向量,然后通过式(６)计算标签矩阵和

向量Q的相似度D.

D＝MQT

d
(６)

其中,标签矩阵 M＝{m１,m２,􀆺,mNc
},mi∈Rd,Nc 为数据集

的疾病类别数目,矩阵的每行向量mi 表示疾病i的文本特征

向量,d表示其维度.

为了增强相同标签的全局文本特征注意力,减小不同疾

病的特征权重,本文将分类器生成的类别向量Zimg作为标签

权重,并将其与相似度D 相乘作为最终的相似度,然后通过

对所有相似度进行归一化,获得每个类别的文本特征对于源

序列的注意力分数S.该过程可被概括为:

S＝softmax(D􀅰Zimg) (７)

其中,Softmax为归一化指数函数.

最后利用注意力分数将不同类别的特征进行融合,得到

最终与源文本序列相关的特征,同时为了防止梯度消失和爆

炸,引入归一化和残差连接.该过程被表述为:

Q′＝Q＋fnorm(S􀅰M) (８)

fnorm(x)＝x－μ
σ

(９)

其中,Q为上层输出向量,μ表示均值,σ表示标准差.

３．２．２　特征交叉模块

现有的医学影像报告生成模型在训练过程中对 GroundＧ

Truth的依赖性强,导致生成的报告对图像的描述不够准确,

为了实现不同特征之间的信息互补并获取更丰富的特征表

示,本文在 Transformer的解码器中增加了特征交叉模块.

如图３所示,该模块输入文本嵌入向量y和来自编码器

的隐藏向量X,通过乘积和多层感知机(MLP)网络学习不同

特征之间的相关性,实现特征交叉,获得融合向量r.为了避

免网络退化,通过增加残差层将融合向量与源嵌入向量相加,

最终将其输入到源 Transformer的解码器中,整个过程如

式(１０)、式(１１)所示:

r＝fmlp(y􀅰XT) (１０)

y~＝y＋r (１１)

其中,y∈Rnt×d为t时刻前的所有文本特征,隐藏向量 X∈
Rnv×d,融合向量r∈Rnt×d,其中nt 为输入到解码器中词向量

的个数,在训练过程中,该值即为报告的长度.

３．３　文本Ｇ矩阵标签损失

定义标签矩阵使用正态分布进行初始化,往往会导致训

练时不能很好地学习到不同疾病的文本特征,在查询响应模

块产生较大误差.为了减少文本特征误差的产生,本文提出

文本Ｇ矩阵特征损失Lmatrix来监督标签矩阵的学习.

本文利用 Transformer的编码器作为文本特征提取器,

将模型输出的文本Y′＝{y１,′y２′,􀆺,y′Ntw
}进行位置编码后输

入 Transformer的编码器模块提取训练文本特征,使用编码

器输出的第一个向量作为全局向量,该过程如式(１２)所示:

Gtext＝fencoder(Y′) (１２)

其中,Ntw 为模型生成文本的长度,Gtext＝{g０ ,g１,􀆺,gNtw
},

Gtext∈ RNtw ×d为 编 码 器 输 出 的 文 本 向 量 表 示,取 g０ 作 为

全局特征向量.

然后,使用报告真实标签和标签矩阵得到标签响应的矩

阵特征向量,如式(１３)所示:

mtext＝∑
Nc

i＝０
zi′􀅰mi (１３)

其中,zi′为真实疾病i的标签,mi 为疾病i对应的标签矩阵中

第i个标签向量,mtext∈Rd为生成的矩阵特征向量.

通过计算矩阵文本特征和全局特征向量之间的余弦相似

度来 定 义 文 本Ｇ矩 阵 特 征 损 失 Lmatrix.计 算 过 程 如 式 (１４)

所示:

Lmatrix＝１－cos(g０,mtext) (１４)

其中,g０ 为生成文本的全局特征向量.

医学影像报告自动生成任务是典型的自然语言生成任

务,模型通过最小化交叉熵损失来最大化生成的报告与目标

报告的相似性,其损失Ltext如式(１５)、式(１６)所示:

Ltext＝－ １
NW

∑
NW

i＝０
log(p(yi)) (１５)

p(yi)＝p(yi|y１,y２,􀆺,yi－１,M,I) (１６)

其中,NW 为生成报告的单词数量,yt 为t时刻生成的文本.

为了训练视觉特征提取模块生成准确的视觉标签,模型

增加多标签分类损失,即将视觉特征提取模块中获得的标签

向量与真实向量输入二元交叉熵函数中计算相似度,旨在产

生更准确的图像标签.该过程可概括为:

Llabel＝－ １
Nc

∑
Nc

i＝０
zi′logzi (１７)

其中,zi 表示医疗图像预测的i疾病的标签,zi′为真实疾病i
的标签,Nc 为数据集的疾病类别数目.

文献[２０Ｇ２１]已经表明,可以通过结合多种损失来更新模

型.本文通过共同最小化文本损失、标签损失和文本Ｇ矩阵特

征损失来优化所提模型,最终损失如式(１８)所示:

L＝Ltext＋λ１Llabel＋λ２Lmatrix (１８)

其中,λ１ 和λ２ 是平衡３个损失的系数.

４　实验结果与分析

４．１数据集与评价指标

４．１．１　数据集

本文使用了两个公开的医疗图像数据集,即IUＧXＧRay
和 MIMICＧCXR.IUＧXＧRay数据集包括７４７０张包括正视图

和侧视图的胸部 X光图像和３９３３份相应报告,是目前医学

影像报告生成任务中应用广泛的基准数据集.MIMICＧCXR
数据集包含３７１９２０张带标签的医疗图像,是近年来公布的最

大的医学影像报告生成任务的数据集之一.每个图像都有人

工标注的报告和疾病类别.实验遵循文献[１２]的做法,按照

７∶１∶２的数据拆分比例将数据集拆分成训练集、验证集和测

试集.

４．１．２　评价指标

为了客观且全面地评价模型的文本生成性能,并与同任务

的其他模型进行对比,本文使用针对生成文本与源文本之间相

似度的评价指标BLEU,ROUGE,METEOR.BLEU是一种主

流的用于衡量目标文本与源文本相似度的机器翻译评价指标,

根据比对词的连续个数存在多个变种,本实验使用常见的

３０２张俊三,等:基于多样化标签矩阵的医学影像报告生成



BLEUＧ１,BLEUＧ２,BLEUＧ３,BLEUＧ４这４种.不同于 BLEU
计算文本准确率,ROUGE是一种基于召回率的指标的统称,

包含 ROUGEＧN,ROUGEＧL,ROUGEＧW,ROUGEＧS这４个

指标,本文使用更适用于文本生成任务的 ROUGEＧL指标.

METEOR关注生成文本与源文本中的相似词的替换.

４．２　模型参数设置

实验使用预训练过的 ResNet１０１网络提取医疗影像的视

觉特征,然后将生成的５１２维的图像特征输入全连接层获取

１４维的标签向量.设置 Transformer网络的图像特征输入层

数为３、多头注意力head为８、隐藏维度为５１２,输入的标签矩

阵大小为１４×５１２,设置平衡参数λ１ 和λ２ 为１和０．５.在训

练IUＧXＧRay数据集的实验中使用 Adam 优化器、１×１０－４的

模型学习率、５×１０－５的视觉提取学习率进行模型优化,并且

设置IUＧXＧRay数据集训练轮数为７０,模型在训练过程中的

损失变化如图６所示,经过５０轮迭代后损失曲线趋于平稳.

训练 MIMICＧCXR数据集的实验中使用 Adam 优化器、５×

１０－４的模型学习率、５×１０－５的视觉提取学习率进行模型优

化,训练轮数为５０轮,模型在训练过程中的损失变化如图５、

图６所示,经过２５轮迭代后损失曲线趋于平稳,模型达到最

好效果.

图５　在IUＧXＧRay上的损失值变化曲线

Fig．５　LosscurveonIUＧXＧRay

同时,本文通过图７中的箱线图展示了模型训练过程中

评价指标的分布情况.明显可见,各个训练指标的分布呈现

出稳定而平衡的趋势.基于以上分析可以得出结论,本文模

型在迭代过程中呈现稳定的推进态势.

图６　在 MIMICＧCXR上的损失值变化曲线

Fig．６　LosscurveonMIMICＧCXR

(a)IUＧXＧRay

(b)MIMICＧCXR

图７　IUＧXＧRay和 MIMICＧCXR数据集上的箱线图

Fig．７　BoxplotonIUＧXＧRayandMIMICＧCXRdatasets

４．３　实验结果分析

４．３．１　消融实验结果分析

为了进一步证明提出的特征交叉模块、多样化标签矩阵

以及文本Ｇ矩阵特征损失函数的有效性,分别在IUＧXＧRay和

MIMICＧCXR两个数据集上进行消融实验.实验结果如表１、

表２所列.

表１　IUＧXＧRay数据集上的消融实验

Table１　AblationstudyonIUＧXＧRay
模型结构 特征交叉 标签矩阵 文本Ｇ矩阵损失 BＧ１ BＧ２ BＧ３ BＧ４ METEOR ROUGEＧL

Base ０．４４０ ０．２８４ ０．２０６ ０．１５８ ０．１７９ ０．３７７
(a) √ ０．４３４ ０．２８３ ０．２１０ ０．１６５ ０．１７９ ０．３６０
(b) √ ０．４６２ ０．２９４ ０．２１５ ０．１６７ ０．１８２ ０．３５９
(c) √ √ ０．４７１ ０．３０５ ０．２２４ ０．１７４ ０．１８７ ０．３６５
(d) √ √ √ ０．４８２ ０．３１７ ０．２３４ ０．１８４ ０．１９７ ０．３７０

表２　MIMICＧCXR数据集上的消融实验

Table２　AblationstudyonMIMICＧCXR

模型结构 特征交叉 标签矩阵 文本Ｇ矩阵损失 BＧ１ BＧ２ BＧ３ BＧ４ METEOR ROUGEＧL
Base ０．３２０ ０．１９０ ０．１２４ ０．０８８ ０．１２０ ０．２５５
(a) √ ０．３５１ ０．２１３ ０．１４２ ０．１０１ ０．１３８ ０．２７３
(b) √ ０．３６１ ０．２２０ ０．１４６ ０．１０２ ０．１３９ ０．２７４
(c) √ √ ０．３６４ ０．２２４ ０．１５０ ０．１０５ ０．１４３ ０．２８０
(d) √ √ √ ０．３８８ ０．２３５ ０．１５４ ０．１０７ ０．１４６ ０．２７５

　　表中,base为基于 Transformer的编码器Ｇ解码器模型,实
验(a)为在base模型的基础上增加特征交叉模块的结果,实验

(b)增加了多样化标签矩阵,实验(c)通过文本Ｇ矩阵特征损失

对标签矩阵进行优化,实验(d)则为采用本文模型的实验.

通过比较两个数据集实验的base和实验(a)的结果可以

发现,增加特征交叉的 Transformer网络在大部分指标上
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提升显著.由于传统的 Transformer模型仅仅在多头注意力

模块中融合图像特征,往往不足以生成准确描述医疗疾病的

文本,因此增加特征交叉模块将视觉和文本特征进行整合,使
模块关注重要特征,并对不相关的信息进行抑制,进而为模型

提供更加丰富的特征表示.在实验(b)中,首先使用正态分布

对矩阵进行初始化,然后在后续训练中学习不同标签报告的

特征,与base的结果相比,各个评价指标有明显的提升,证明

通过实验训练的标签矩阵学习不同标签的文本特征能有效提

高模型性能.

实验(c)通过增加文本Ｇ矩阵特征损失进一步优化标签矩

阵,实验指标相比实验(b)有明显提升.可见设计的文本Ｇ矩

阵特征损失函数能够进一步优化标签矩阵,明显减小矩阵学

习中产生的误差.

模型使用λ１ 和λ２ 两个参数用于平衡文本损失、标签损

失和文本Ｇ矩阵特征损失.为了不影响模型生成的文本报告

的性能,实验设置标签损失和文本Ｇ矩阵特征损失参数值小于

文本损失参数.响应参数λ１ 的敏感度如图８所示.

图８　响应参数λ１ 的敏感度

Fig．８　Sensitivityanalysisofλ１

实验结果显示,随着λ１ 的增加,各个指标的大小存在较

大的波动,直到λ１ 达到１,大部分指标的值达到最大,并趋于

稳定.响应参数λ２ 的敏感度如图９所示.当λ２ 由０．１升至

０．５时,大部分评价指标的值逐渐升至最高,当λ２ 的大小再次

增加到１时,评价指标的值逐渐减小.参数λ２ 是调节优化矩

阵损失的参数,参数值过小,导致矩阵不能精准反映类别向

量,参数值过大,则模型引入过多的噪声信息,导致性能下降.

实验结果显示,在λ１ 为１、λ２ 为０．５时实验取得最优的结果.

图９　响应参数λ２ 的敏感度

Fig．９　Sensitivityanalysisofλ２

４．３．２　与其他算法的对比结果

如表３所列,为了表明模型的有效性,本文在IUＧXＧRay
数据集上与９种现有方法进行对比,本文方法在 BLEUＧ１,

BLEUＧ３,BLEUＧ４和 METEOR指标上取得了最优结果.在

BLEUＧ２指标上取得了次优结果.在 MIMICＧCXR数据集上

与６种现有方法进行对比,本文模型在 BLEUＧ１,BLEUＧ２,

BLEUＧ３,BLEUＧ４和 METEOR指标上取得最优结果.由于

本文对不同疾病标签的特征进行加权学习,生成的疾病描述

往往同义但采取不同表达,因此模型在指标 ROUGEＧL上效

果不佳.在这些对比方法中,传统的图像字幕方法 ATT２IN,

ADAATT直接应用于医学影像报告生成领域未能取得较优

的结果.而使用记忆网络的 R２Gen,R２GenCMN模型只考虑

使用内存记录生成信息,虽然取得了较好的结果,但没有解决

数据偏差问题.与引入强化学习、课程学习的 CMASＧRL、

CMCL模型相比,本文模型的结构更加简单,并实现了更好或

者相同的结果.总体来说,本文方法在各个指标上的表现优

于大多数对比方法.

表３　不同模型在两个数据集上的对比实验

Table３　ComparativeexperimentsofdifferentmodelsonIUＧXＧRayandMIMICＧCXR

数据集 模型 BＧ１ BＧ２ BＧ３ BＧ４ METEOR ROUGEＧL

IUＧXＧ
Ray

ATT２IN[２２] ０．２２４ ０．１２９ ０．０８９ ０．０６８ － ０．３０８
ADAATT[２３] ０．２２０ ０．１２７ ０．０８９ ０．０６８ － ０．３０８

HRGR[８] ０．４３６ ０．２７８ ０．１９７ ０．１５０ － ０．３４１
CMASＧRL[２４] ０．４６４ ０．３０１ ０．２１０ ０．１５４ － ０．３６２

R２Gen[７] ０．４７０ ０．３０４ ０．２１９ ０．１６５ ０．１８７ ０．３７１
R２GenCMN[１２] ０．４７５ ０．３０９ ０．２２２ ０．１７０ ０．１９１ ０．３７５

CMCL[２５] ０．４７３ ０．３０５ ０．２１７ ０．１６２ ０．１８６ ０．３７８
JPG[２６] ０．４７９ ０．３１９ ０．２２２ ０．１７４ ０．１９３ ０．３７７

PriorGuidedTrans[２７] ０．４８２ ０．３１３ ０．２３２ ０．１８１ ０．２０３ ０．３８１
Ours ０．４８２ ０．３１７ ０．２３４ ０．１８４ ０．１９７ ０．３７０

MIMICＧ
CXR

ADAATT[２３] ０．２９９ ０．１８５ ０．１２４ ０．０８８ ０．１１８ ０．２６６
ATT２IN[２２] ０．３２５ ０．２０３ ０．１３６ ０．０９６ ０．１３４ ０．２７６
R２Gen[７] ０．３５３ ０．２１８ ０．１４５ ０．１０３ ０．１４２ ０．２７７

R２GenCMN[１２] ０．３５３ ０．２１８ ０．１４８ ０．１０６ ０．１４２ ０．２７８
CMCL[２５] ０．３４４ ０．２１７ ０．１４０ ０．０９７ ０．１３３ ０．２８１

PriorGuidedTrans[２７] ０．３５６ ０．２２２ ０．１５１ ０．１１１ ０．１４０ ０．２８０
Ours ０．３８８ ０．２３５ ０．１５４ ０．１０７ ０．１４６ ０．２７５
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４．３．３　可视化结果分析

为了进一步分析模型的文本生成情况,图１０给出了对

IUＧXＧRay数据集中两组正视图和侧视图的影像案例进行定

性分析的结果,图中下划线部分为生成报告中与目标报告的

相似文本,其中红色字体为生成报告的异常描述,蓝色字体为

生成报告的正常描述.可以发现,与传统的 Transformer网

络以及 R２Gen,R２GenCMN 模型相比,本文模型生成的文本

更接近放射科医生所写的报告.

图１０　实验结果可视化(电子版为彩图)

Fig．１０　Visualizationofexperimentresults

　　针对正常描述,在第一个例子中,本文模型生成的“the

heartsizeandpulmonaryvascularityappearwithinnormal

limits,thelungsarefreeoffocalairspacedisease”不仅描述了

GroundTruth中的正常部分,并进行了大量的补充.第二个

例子中基于多样化标签矩阵的模型生成的“cardiomediastinal

silhouetteandpulmonaryvasculaturearewithinnormallimＧ

its”也使用了相似的单词进行相应的正常描述.对于更具有

临床意义的异常描述的诊断,相比不能准确生成异常描述的

Base方法,本文模型生成的“lowlungvolumesarepresent”和
“milddegenerativechangesarepresentinthespine”对第一个

例子中的疾病进行了正确的描述.第二个例子中,本文模型

也通过生成“lowlungvolumes”和 “streakybibasilaropaciＧ

ties”,使用不同的语句对 GroundTruth中的疾病进行了准确

的判断.

通过分析可以发现,相比传统 Transformer模型生成的

文本,本文型生成的文本与器官和异常之间的映射关系更紧

密,同时与基于记忆网络的 R２Gen以及基于多模态特征映射

的 R２GenCMN相比,针对不同的疾病提取不同的报告特征

的方法对疾病描述也更加详尽和准确.此外,该模型通过学

习相同标签的文本特征,生成的文本与目标文本不完全相同,

使用了相同含义的替代性词汇与语句,使得生成的报告更具

有灵活性.

图１１　图像文本映射可视化

Fig．１１　VisualizationofimageＧtextmappings
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　　为了进一步观察模型在异常和文本上的映射情况,本文

从IUＧXＧRay中选择一张胸部X光图像对本文模型和Base模

型生成的文本进行了注意力可视化.图１１给出了该图像及

其真实报告以及不同模型生成的部分文本在图像上的注意力

映射,图像上的映射区域用不同的颜色表示从０到１的注意

力权重.从图中可以发现,base模型生成报告不能对疾病进

行正常描述,并且文本与图像之间的映射也不够准确,而本文

模型实现了疾病的精准判断,并且图像上的相关区域与文本

的位置一一对应,例如图像对“mediastinum”的关注区域即为

其在胸片中的大致位置.由此可见本文模型不仅增强了放射

学报告生成的能力,而且增强了多模态特征的表达能力.

结束语　针对医学影像报告生成任务中由数据偏差导致

的基于单一模板生成的文本难以精确捕捉异常信息的问题,

本文提出了一种为不同疾病提供不同模板的新的医学影像生

成方法.该方法通过训练标签矩阵记录不同标签的报告特

征,并用于指导文本生成.本文方法首先在 Transformer网

络中增加特征交叉模块,旨在使模型强化图像特征与文本特

征的映射,然后利用多样化矩阵学习不同标签的文本特征,并

将其记录在标签矩阵中,最后利用标签注意力模块将相同标

签的文本特征融入文本生成序列中,生成能准确描述异常的

医疗报告.本文模型在IUＧXＧRay和 MIMICＧCXR两个数据

集的大多数指标上都取得了最优的效果.
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CCF苏州换届,新一届执委会产生!
２０２４年７月１１日,CCF苏州会员活动中心(简称“CCF苏州”)换届选举会议在 CCF业务总部召开.来自苏州各高校、企

事业单位的CCF苏州委员、会员代表近５０人现场参会.换届活动分为三个环节,分别是换届筹备情况介绍、CCF苏州工作介

绍和选举会议.会议由换届筹备组组长、苏州大学应用技术学院陈志峰教授主持.

CCF苏州主席、常熟理工学院龚声蓉教授介绍了CCF苏州的发展历程以及两年来取得的成绩.他表示,CCF苏州围绕服

务企业数字转型、院校人才培养、产业技术赋能、地方人才需求五个方面开展了走进大院大所活动、金鸡报晓论坛、产教融合论

坛和院长论坛四个系列品牌活动.目前,CCF苏州拥有专业会员１６４４人,企业会员单位２３家,获得２０２２年 CCF优秀会员活

动中心和２０２３年CCF总部特别贡献奖.
随后,主持人介绍了CCF苏州换届选举规则和流程,宣读了换届筹备组名单和委员名单.选举过程中,候选人们上台进行

竞选演说并回答会员提问,参会委员进行无记名投票.产生了新一届执委会和监委会成员,苏州科技大学胡伏原教授当选

CCF苏州新一届主席.
最后,CCF秘书长唐卫清对此次换届大会作总结发言,肯定了 CCF苏州近年来取得的成绩,希望 CCF苏州在胡伏原主席

的带领下,继续保持高质量发展势头,再创辉煌.
附:CCF苏州新一届执行委员会、监督委员会成员名单

执行委员会主席

胡伏原　苏州科技大学电子与信息工程学院院长、教授

副主席

王　进　苏州大学未来科学与工程学院副院长、教授

翁志勇　苏州朗捷通智能科技有限公司董事长

秘书长

王　喜　苏州工业职业技术学院人工智能学院副院长、副教授

执行委员

邢晓双　常熟理工学院计算机科学与工程学院院长、教授

马洁明　西交利物浦大学西浦人工智能产业学院副院长、副教授

刘　正　苏州工业园区服务外包职业学院计算机科学与工程学院院长、教授

曹　敏　苏州大学计算机科学与技术学院副教授

支洪平　科大讯飞(苏州)科技有限公司总经理

监督委员会主席

韩月娟　苏州微兔信息科技有限公司总经理

监督委员

罗　颖　苏州工业职业技术学院人工智能学院院长、副教授

王　涛　星科智汇(苏州)科技有限公司董事长
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