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摘　要　医学视觉问答(MedicalVisualQuestionAnswering,MedＧVQA)旨在正确回答与给定医学图像相关的临床问题,在临

床医学智能化中起着至关重要的作用.虽然该领域研究已获得一定进展,但是在文本和图像多模态输入信息的深度提取,以及

小规模数据集上的有效模型训练方面仍然面临挑战.对此,提出一种数据知识双增强的医学视觉问答网络.针对小规模数据

集,设计了多模态条件混合模块对输入的图像和文本进行数据增强,利用问题类别作为约束条件对输入样本对进行线性组合,
以提高答案生成的合理性.针对多模态特征提取,设计了一个基于卷积神经网络的图像位置识别器,将其捕获的图像位置特征

编码到图像特征和问题特征的融合过程中进行知识增强,可在较少的参数下实现有效的特征提取.在SLAKE和 VQAＧRAD
数据集上的实验结果表明,与基线模型相比,所提模型的性能有明显提升.
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DataandKnowledgeEnhancedMedicalVisualQuestionAnswerNetwork
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Abstract　MedＧVQAaimstoaccuratelyanswerclinicalquestionsbasedonagivenmedicalimage,whichiskeyinadvancingcliniＧ
calmedicalintelligence．Despitesomeprogressinthisfield,challengesremaininextractingdeepmultimodalinformationfrom
bothimagesandquestionsandineffectivelytrainingmodelsonsmallＧscaledatasets．Toaddresstheseissues,thispaperproposes
aMedＧVQAnetworkthatincorporatesdualdataandknowledgeenhancement．AimingatsmallＧscaledatasets,amultimodalcondiＧ
tionalmixingmoduleisdesignedtoenhancetheinputimageandquestiondata,andlinearcombinationsofinputsamplepairsare

performedbyusingthecategoryofquestionsasconstraintstoimprovetherationalityofanswergeneration．FormultimodalfeaＧ
tureextraction,animagelocationrecognizerbasedonconvolutionalneuralnetworksisdesignedtoencodethecapturedimageloＧ
cationfeaturesintothefusionprocessofimageandquestionfeaturesforknowledgeenhancement,whichcaneffectivelyachieve
featureextractionunderfewerparameters．ExperimentalresultsontheSLAKEandVQAＧRADdatasetsdemonstratethatthe

proposedmodelsignificantlyoutperformsthebaselinemodels．
Keywords　Visualquestionanswering,Medicalvisualquestionanswering,Medicalimages,Dataenhancement,Computervision

　

１　引言

视觉问答(VisualQuestionAnswer,VQA)旨在理解图像

和相关问题,以提供准确的回答[１],是重要的视觉语言理解任

务之一,被广泛应用于视障人士的辅助技术、教育和文化传

承、视觉聊天机器人、商业服务、监控检索和医疗诊断等领

域[２].医学视觉问答(MedicalVisualQuestionAnswer,MedＧ
VQA)则是通过医学图像为相关问题提供准确答案,常被应

用于临床决策、远程医疗等特定领域.医疗图像通常是通过

CT,MRI,X射线等多种成像方式获取的灰度图像,而问题则

包括研究的医疗细节、使用的成像方法、涉及的器官系统

等[３].现有的研究表明,MedＧVQA 可以辅助放射科医生、病
理学家或医疗助理[３],有助于减少医护人员的工作量,降低误

诊率和错误信息的传播,从而提高医疗保健服务的安全性和

整体质量.因此,MedＧVQA 成为一个广泛研究的课题.与

通用 VQA模型相比,MedＧVQA在医学图像特征提取和数据

集两方面面临挑战.
特征提取是 MedＧVQA 的基础环节之一,但是由于医学



图像包含比自然图像更复杂的语义信息,专业性更强,因此提

升医学图像特征提取质量一直是一个难题.现有工作[４Ｇ６]主

要关注图像的语义特征提取,往往忽视了对图像隐含信息的

利用,如位置、形态和类别等.
另外,医学图像标注的专业性太强,数据标注困难,导致

医学问答数据集规模较小.针对该类问题,许多研究通过改

进预训练图像编码器来提升特征提取的效果[７Ｇ９],然而,预训

练模型通常依赖额外的资源进行训练.为了进一步提高模型

的泛化能力,Liu等[１０]引入数据增强技术,在不增加额外数据

的情况下丰富数据源,但也在一定程度上产生了噪声.本文

将其作为基线模型,对数据增强方法做出改进.
针对上述两个挑战,本文提出了一种数据知识双增强的

医学视觉问答模型(DataandKnowledgeEnhancedNetwork,

DKEN).DKEN 包含多模态条件混合(MultimodalCondiＧ
tionalMixup,MCM)和图像位置识别器(ImageLocationReＧ
cognizer,ILR).MCM 将图像和问题进行线性组合,并通过

问题类别对训练样本对进行约束,实现低噪声的数据增强,丰
富数据的多样性.ILR通过结合位置识别网络(LocationReＧ
cognitionNetwork,LRNet)和残差块提取图像的位置特征,
作为图像特征和问题特征的引导与补充,实现知识增强.在

两个基准数据集SLAKE和 VQAＧRAD上的实验结果表明,
本文方法优于之前的方法,并实现了先进的性能.

２　相关工作

２．１　MedＧVQA相关工作

MedＧVQA任务由ImageCLEF MedＧVQA２０１８竞赛提

出,通常采用联合嵌入方法来处理医学图像和临床问题.一

般来说,模型从图像和问题中提取模态特征,然后融合提取的

视觉特征与问题嵌入以预测答案或生成答案.大多数模型使

用卷积神经网络(CNN)作为视觉编码器,如 VGG Net[１１]和

ResNet[１２],并利用LSTM[４]或基于 Transformer[５]的模型(如

BERT[６])提取给定问题的特征.特征编码器通常使用预训

练的权重进行初始化,然后训练期间进行冻结或微调.早期

的方法常采用矩阵的拼接、张量和、点积等方式进行特征融

合[３].之后的工作引入了注意力机制提高了模型性能,如
堆叠注意网络(SAN)[１３]、双线性注意网 络(BAN)[１４]等.
答案预测器通常是神经网络分类器或递归神经网络语言

生成器.
在最新的研究中,Chen等[７]使用 VQAＧMedＧ２０１９数据

集[１５]作为附加训练数据.Eslami等[１６]在外部医学数据的支

持下预练了一个 MedＧVQA图像编码器.Allaouzi等[１７]提出

的模型以 及 Mmbert[１８]借 助 迁 移 学 习 分 别 在 图 像 数 据 集

CheXpert[１９]和 ROCO[２０]上训练编码器.Nguyen等[８]利用元

学习思想初始化图像编码器的模型权重,克服了标记数据量

的局限性.CPRD[９]引入对比学习技术,在自监督方案中对

未标记的图像进行预训练,降低了模型对医学图像标签的依

赖.以上方法对图像编码器进行预训练,通过改进图像特征

的提取来提升问答准确率,但是提取到的图像特征仅包含视

觉特征,且预训练需花费更多的资源.

２．２　MedＧVQA中的数据增强

为了应对 MedＧVQA 领域数据集规模小的挑战,数据增

强方法被应用于 MedＧVQA 中.Liu等[１０]提出的 MＧMixup
分别对图像和问题进行线性混合,解决了训练样本不足的问

题,但未考虑混合过程中产生的噪声.为了提高混合过程的

合理 性 和 可 解 释 性,Gong 等[２１] 提 出 了 非 线 性 混 合 的

VQAMix模型来过滤无意义的答案,但是非线性混合的函数

更加复杂,混合的比例难以精准把控,因此生成的数据可能失

去原始数据的重要特征,难以确保数据的一致性.

３　数据知识双增强的网络结构

本文提出一种基于 MCM 和ILR的数据知识双增强的医

学视觉问答网络 DKEN.其中,MCM 借助约束条件实现数

据增强,ILR提取图像的位置特征作为多模态特征的知识增

强,框架如图１所示.

图１　基于 MCM 和ILR的 MedＧVQA网络总体架构

Fig．１　OverallarchitectureofMedＧVQAnetworkbasedonMCMandILR

３５２闫玉静,等:数据知识双增强的医学视觉问答网络



３．１　网络整体结构

DKEN包含多模态特征提取、特征融合和答案预测３个

部分.总流程公式如下:

Y′＝Classfication(MLPs(Fv,Ft,Fq)) (１)

其中,Y′表示预测答案标签;Classfication(􀅰)表示线性分类

器;MLPs(􀅰)表示融合网络;Fv,Ft和Fq分别表示图像特征、

图像位置特征和问题特征.

令I∈RH×W×C和Q∈RL分别表示输入的图像和问题,模

型借助 MCM 得到数据增强后的图像I′∈RH×W×C 和问题序

列Q′∈RL,其中 H 和W 分别表示输入图像的高度和宽度,C
表示图像的通道数,L 表示问题序列的长度.然后使用改进

后的池化令牌模块(PoolingTokens,PTs)[１０]提取深层次视觉

特征Fv∈RM×D,使用 GloVe[２２]提取问题特征Fq∈RL×E,其中

M 表示可标记的数量,E 是词向量的维度;利用ILR提取图

像位置特征Ft∈RN×D 作为知识增强,其中 N 表示图像类别

数量,D 表示通道数.特征提取的表达式如式(２)－式(４)

所示:

Fv＝G１(I′) (２)

Fq＝G２(Q′) (３)

Ft＝G３(I) (４)

其中,Fv,Fq和Ft分别表示图像特征、问题特征和图像位置特

征;G１(􀅰),G２(􀅰)和G３(􀅰)分别表示提取图像特征、问题特

征和图像位置特征的函数;I′和Q′分别表示数据增强后的图

像和问题特征,I表示原图像特征.

为了让模型学习输入信息的模态信息,在特征融合时添

加视觉模态类别嵌入Fvm 和文本模态类别嵌入Fqm ,其中Fvm ,

Fqm ∈RD,初始化为零向量,且在训练期间,借助损失函数反

向传播进行更新.融合网络的输入特征表达式如式(５)所示,

即将以上特征进行拼接融合得到融合网络初始特征z０:

z０＝[Fv＋Fvm ;Ft;Fq＋Fqm ] (５)

其中,Fv,Fq和Ft表示输入的多模态特征,Fvm 和Fqm 表示视觉

和文本模态嵌入,[;]表示矩阵级联操作,[＋]表示矩阵加法

操作.

特征融合网络 由 多 个 多 层 感 知 器 (MultilayerPercepＧ

tron,MLP)组成,并利用残差连接保证模型的稳定性和有效

性.特征融合的表达式如式(６)和式(７)所示:

zk′＝FC(GELU(FC(LN(zk－１)))) (６)

其中,zk′和zk－１分别表示单个 MLP的输出和输入特征,FC表

示全连接层,GELU 表示激活函数,LN 表示基于 LayerNorm
的归一化层.

zk＝zk′＋zk－１,k＝１,􀆺,K (７)

其中,zk表示特征融合网络的最终特征,zk′和zk－１分别表示单

个 MLP的输出和输入特征,K 表示 MLP个数,k的取值为

１~K,＋表示向量加法.

在答案预测时,计算每个通道上的平均特征,并使用线性

分类器预测最终的答案标签Y′.预测过程表达式如式(８)和

式(９)所示:

zk＝ １
M＋L ∑

M＋L－１

k＝０
(zk) (８)

其中,zk ＝ 表示融合后特征zk 的平均值,M 表示可标记的

数量,L表示问题序列的长度, ∑
N＋L－１

k＝０
(􀅰)表示从０到 N＋L－

１对(􀅰)进行求和.

Y′＝FC(ReLU(LN(FC(zk)))) (９)

其中,Y′表示预测答案标签,zk表示分类器的输入,FC 表示全

连接层,RELU 表示激活函数,LN 表示基于LayerNorm 的归

一化层.

３．２　多模态条件混合的数据增强

为了应对医学问答数据集规模小的挑战,受 Mixup[２３]的

启发,本文提出了以问题类别作为约束条件的数据增强模块

MCM,一定程度上丰富了训练数据的多样性.值得注意的

是,不同于视觉信息的直接混合,本文首先用零将句子填充到

相同的长度,然后使用 GloVe转换为单词嵌入,最后在每个

单词维度上进行线性插值.具体的流程如算法１所示.

将一对样本(vi,qi,yi,ti)和(vj,qj,yj,tj)合成为(v,q,y,

t)的表达式如下:

(v,q,y,t)＝(λvi＋(１－λ)vj,λqi＋(１－λ)qj,λyi＋
(１－λ)yj,λti＋(１－λ)tj) (１０)

其中,(v,q,y,t)表示混合后的输入信息;λ是混合策略的混合

比,λ~Beta(α,β);v和q 分别表示输入的视觉编码和文本编

码;y是答案标签;t是图像类别;i和j表示样本序号;＋表示

向量加法.

在数据混合过程中,标签y中存在噪声分量,这可能会对

深度神经网络的性能产生负面影响.经过分析,不同领域的

答案混合会引起噪声.为了解决这个问题,本文提出了一种

抑制混合数据生成噪声的策略,称为“条件混合”.

针对 MedＧVQA中两种类型的数据源(图像和文本),本

文提出３种条件混合的方法,分别是:１)仅混合具有相同成像

模式的(v,q,y,t)元组;２)仅混合具有相同问题类别的(v,q,

y,t)元组;３)将具有同一图像模式和问题类别的(v,q,y,t)元

组进行混合.

通过分析可得出结论:问题和答案在潜在空间上更为接

近,问题类型可以直接反映答案的类型;相同模态的图像包含

更加相似的器官和疾病类别,不同模态的图像进行混合可以

提高图像的多样性,使模型学习到更多器官和疾病信息;数据

集中有许多关于图像的模式和器官的问题,如果以图像类别

作为约束条件会减少训练过程中的不确定性,更容易过拟合.

因此,提出多模态问题条件混合,即将相同问题类别的两个

(v,q,y,t)元组进行混合,增强混合过程的可解释性;同时,模

型可以从不同模式的图像中学习模式特征,也可以丰富特征

的多样性.

根据问题类别(封闭式和开放式)划分类别问题集Qc作为

条件问题约束,定义为:

Qc＝{q,q′∈Q|category(q)＝category(q′)} (１１)

其中,category(q)和category(q′)代表问题集合Q 中随机问

题q 和q′的问题类别,是通过相应数据集中的问题类型获

得的.

算法１　MCM
输入:图像v１,v２;问题的 GloVe嵌入q１,q２;正确答案标签(oneＧhot向

量)y１,y２;图像类别标签(oneＧhot向量)t１,t２;两个数据加载器
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loader１,loader２;用于Beta分布的超参数α,β
输出:预测的答案标签y′;预测的图像类别标签t′

１．for(v１,q１,y１,t１),(v２,q２,y２,t２)inzip(loader１,loader２)do

２．　 ifcategory(q１)＝category(q２)then

３．　　 //初始化混合权重参数λ

４．　　 λ← numpy．random．beta(α,β)

５．　　 v←λ∗v１＋(１－λ)∗v２//混合后的图像

６．　　 q←λ∗q１＋(１－λ)∗q２//混合后的问题

７．　　 y←λ∗y１＋(１－λ)∗y２//混合后的答案

８．　　 t←λ∗t１＋(１－λ)∗t２//混合后的类别标签

９．　 //优化器的梯度清零

１０．　　optimizer．zero_grad()

１１．　　//通过模型获取预测的答案和类别标签

１２．　　(y′,t′)←model(v,q)

１３．　　lossy←criterion１(y′,y)//计算答案损失

１４．　　losst←criterion２(t′,t)//计算类别标签损失

１５．　　loss←lossy＋losst//总损失为两者的和

１６．　　loss．backward()//反向传播计算梯度

１７．　　optimizer．step()//更新模型参数

１８．　endif

１９．endfor

３．３　自适应特征位置识别器

为了增强模型提取多模态特征的能力,本文设计了用于

提取图像位置特征的ILR 来实现知识增强.ILR 在 ResＧ

Net１８的基础上使用LRNet放大医学图像的中间特征,在不

增加网络深度的情况下,自适应地改进了ILR的特征提取能

力.具体而言,在挤压和激励网络(SENet)[２４]的基础上设计

了LRNet,并将其添加在ResNet基础块(BasicBlock)之后,与

卷积和池化层一起组成新的残差网络.为了进一步增强模型

的鲁棒性,将得到的模式类别特征与图像中间特征融合,然后

作为外部图像特征输入骨干网络.

图像特 征 首 先 完 成 从 X→U 的 卷 积 变 换,其 中,X∈

Rh′×l′×c′,U∈Rh×l×c,h(h′)和l(l′)分别表示图像的长和宽,c
表示图像特征的通道数.然后特征图U＝[u１,u２,􀆺,uc]沿

着空间维度压缩,再通过全局平均池化生成包含信道的空间

信息描述符z.在这个过程中,每个通道的二维特征(h×l)被

压缩为１个实数,特征图从(h,l,c)转换为(１,c),表示为:

z＝Fsq(uc)＝ １
h×l　∑

h

i＝１
　∑

l

j＝１
uc(i,j) (１２)

其中,z是通道描述符,Fsq(．)表示压缩函数,uc是大小为h×l
的第c层特征图,uc(i,j)表示在第c个通道上的坐标为(i,j)

的像素值,∑
h

i＝１
　∑

l

j＝１
(􀅰)表示从坐标(１,１)到(h,l)对uc(􀅰)进行

求和,h和l表示图像的长和宽.

为了获得通道级的注意力权重,设置了两个完全连接层

和两个激活函数传递通道信息,表示为:

w＝Fex(z,W)＝σ(W２δ(W１z)) (１３)

其中,w是通道方向的注意力权重,Fex (􀅰)表示激励函数,z
和W 表示函数参数,σ是 ReLU 激活函数,δ是Sigmoid激活

函数,W１和W２是两层全连接层.

将通道注意力权重应用于从前面的层中导出的特征图.

与传统的SENet不同,本文加入了残差块来强化通道特征.

缩放操作表示为:

uc′＝(uc×w)×uc (１４)

其中,uc′是权重更新后的特征图,uc表示第c层通道上的特征

图,w是通道方向的注意力权重,×表示两向量的叉乘.

与普通的SEＧResNet不同,本文修改了最后一层的输出,

使图像位置特征同时受到图像类别和图像中间特征的影响.

最终,经过ILR网络生成的特征Ft可以表示为:

Ft＝Tc􀱋FC(Avg(Tc)) (１５)

其中,Ft表示ILR网络的输出,Tc表示卷积层最终输出的特

征,􀱋表示矩阵拼接操作,Avg表示平均池化操作,FC 表示

全连接层.

４　实验验证

４．１　数据集

为全面评估本文方法的有效性,在两个广泛使用的 MedＧ

VQA基准数据集SLAKE[２５]和 VQAＧRAD[２６]上进行了实验.

这两个数据集的详细信息如表１所列.

表１　SLAKE和 VQAＧRAD数据集详细信息

Table１　DetailsofSLAKEandVQAＧRADdatasets

数据集 数据类别 训练集 验证集 测试集 模态

SLAKE
图像 ４５０ ９６ ９６

问答对 ９８４９ ２１０９ ２０７０
３

VQAＧRAD
图像 ３１５ － ３１５

问答对 ３０６４ － ４５１
３

SLAKE数据集是一个既有语义标签又有结构医学知识

库的综合双语数据集,包含６４２张放射学图像,包括１２种疾

病和３９个全身器官.VQAＧRAD 是医学 VQA 领域人工构

建的数据集,放射学图像来自 MedPix开放获取数据库,包含

１１个类别的问题,每个图像都与多个问题相关联.SLAKE
和 VQAＧRAD中的问题分为“开放式”和“封闭式”两类.开

放式是指答案没有固定结构,存在多个备选答案;而封闭式的

答案形式有限,如“YES/NO”.图２给出了一个样本图像及

其对应的问答对示例.

图２　数据集中的图像和问答对示例

Fig．２　Examplesofimageandquestionandanswerpairsindatasets

４．２　实验参数设置

本文中PTs模块由４层卷积和池化层组成,在每层 PT
中,卷积核数为３、步长为１,池化层核数为２、步长为２.输入

图像大小为２２４×２２４,提取的图像特征维度为１４×１４×７６８,
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输入的问题特征维度为２０×７６８.在数据增强部分,选取了

混合权重参数λ~Beta(５,１),并在之后的消融实验中对λ进

行讨论.

本文使用学习率为０．００５、权重衰减为０．００１的 AdamW
优化器[２７]进行优化,batchsize设为１２８,每次训练５０００轮

次.所有训练均 在 单 个 内 存 为 ２４GB 的 NVIDIA GeForce

RTX３０９０GPU上进行.

４．３　实验对比分析

４．３．１　定量评估

为了证明本文模型的有效性,将其与一些现有的SOTA
方法进行了对比,包括 BAN[１４],MEVF[８],CPRD[９],MMixＧ

up[１０],VQAMix[２１],PubMedCLIP[２８]和 MISS[２９].评价指标

采用准确率(Accuracy,ACC),其中大多数模型将 VQA 视为

答案分类或排序任务,而 MISS模型将 MedＧVQA 视为生成

任务,因此,使用自动评估方法评估封闭式问题,而对于开放

式问题,将生成的回答与基本事实答案进行人工评估.表２
和表３分别列出了在SLAKE和 VQAＧRAD数据集上的实验

结果.

表２　在SLAKE数据集上不同方法的实验结果

Table２　ExperimentalresultsofdifferentmethodsonSLAKE

dataset
(％)

方法 开放式准确率 封闭式准确率 总体准确率

BAN[１４] ７４．６０ ７９．１０ ７６．３０
MEVFＧSAN[８] ７５．３０ ７８．４０ ７６．５０
MEVFＧBAN[８] ７７．８０ ７９．８０ ７８．６０
CPRDＧBAN[９] ７９．５０ ８３．４０ ８０．１０
MMixup[１０] ７９．３８ ８５．８２ ８１．９０

PUBMEDCLIP[２８] ７８．４０ ８２．５０ ８０．１０
MISS[２９] ８２．９１ ８１．４７ ８２．００

Ours ８０．１６ ８６．５４ ８２．６６
注:加粗表示最优结果.

表３　在 VQAＧRAD数据集上不同方法的实验结果

Table３　ExperimentalresultsofdifferentmethodsonVQAＧRAD

dataset
(％)

方法 开放式准确率 封闭式准确率 总体准确率

BAN[１４] ３７．４０ ７２．１０ ５８．３０
MEVFＧSAN[８] ４９．２０ ７３．９０ ６４．１０
MEVFＧBAN[８] ４９．２０ ７７．２０ ６６．１０
CPRDＧBAN[９] ５２．５０ ７７．９０ ６７．８０
MMixup[１０] ５３．１０ ８１．３０ ７０．２０
VQAMix[２１] ５６．６０ ７９．６０ ７０．４０

PUBMEDCLIP[２８] ６０．１０ ８０．００ ７２．１０
MISS[２９] ７１．８１ ８０．３５ ７６．０５

Ours ５３．６３ ８１．９８ ７０．７３
注:加粗表示最优结果.

与其他的视觉语言模型相比,本文模型在 SLAKE数据

集上封闭式问题和全类别问题中均达到了最高的准确率,分

别为８６．７８％和８２．６６％,超过了所有采用答案分类和生成任

务的方法.对于 VQAＧRAD数据集,本文模型在封闭式问题

上的准确率达到８１．９８％,比第二名高出０．６８个百分点.

本文模型在个别指标上低于 MISS模型,这主要是由于

MISS模型使用人工评估方式计算准确率,存在主观性偏差.

如图３所示,MISS的预测结果来自其原论文中的数据[２９].

图３(a)中,与 MISS模型预测结果相比,本文方法的预测结果

包含更多真实答案中的信息;图３(b)中,本文方法的预测结

果与真实答案完全匹配.除此之外,由于开放式的答案种类

较多,语言更加灵活,在较少的数据量上训练无法使模型学习

到更多的答案特征,这也是本文模型指标略低的原因之一.

(a) (b)

图３　在SLAKE数据集上预测结果的可视化

Fig．３　VisualizationofpredictionresultsonSLAKEdataset

实验数据表明,本文方法在处理封闭式问题上有显著优

势,与生成任务方法相比,本文方法在处理开放式问题上仍有

提升空间.

４．３．２　定性评估

为了验证本文模型的有效性,对问答结果进行了定性分

析.从SLAKE数据集和 VQAＧRAD数据集中选取了６个样

例,在图４中对基线模型和本文模型对答案的预测情况进行

比较分析,用绿色和红色区分预测答案的正确和错误情况.

图４　在SLAKE和 VQAＧRAD数据集上的预测结果

(电子版为彩图)

Fig．４　PredictionresultonSLAKEandVQAＧRADdatasets
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其中,左边的３个示例来自SLAKE数据集,右边的３个

示例来自 VQAＧRAD数据集.为了保证分析结果的合理性

和均衡性,分别选取了封闭式和开放式问题,问题涉及器官、

疾病、方位和数量等不同方面.

从图４中的示例可以看出,基线模型[１０]预测出错误答案

的原因是基线模型不能准确定位异常信息,如示例(sＧ１)(sＧ２)

和(rＧ１)所示.相比之下,本文模型通过ILR模块学习不同图

像类别的位置特征,增加了模型预测的准确性.对于示例(sＧ
３)和(rＧ２),基线模型输出与基本事实相反的答案,因为它只

关注到了图像中的左侧,而忽略了图像中的左侧代表着人体

的右侧这一事实情况.然而,所提模型通过学习到更全面的

多模态信息,提供了一个准确的答案.该方法在位置相关问

题上表现出色,这是由于ILR 模块学习到了图像位置特征,

增强了模型对图像的隐式特征的理解.在示例r３中,基线模

型预测的答案与真实答案的类别有很大差别,这是因为基线

模型在不合理的数据混合中产生了噪声数据,这也反映了条

件约束在有效数据混合中的关键作用.上述示例表明,本文

模型通过使用图像位置信息提取和多模态条件数据增强,可
以有效地提取丰富而准确的多模态特征,从而提升在 MedＧ
VQA任务中的正确性.

４．４　消融实验

本节通过消融研究以评估本文方法中每个模块的影响.

表４和表５分别列出了两个基准数据集上的实验结果.可以

看出,在去掉 MCM 模块(w/oMCM)后,两个数据集的所有

类别问题中的准确率都大幅度降低,证明了 MCM 模块能够

丰富数据集的多样性,有效提升模型性能.在去掉ILR模块

(w/oILR)后,开放式问题的准确率大幅度降低,说明ILR模

块能够有效提取图像中位置相关的特征,帮助模型更准确地

理解图像信息,特别是在处理需要位置感知的开放式问题时

效果显著,可以参考图５中的(sＧb).当同时去掉 MCM 和

ILR模块(w/oMCM &ILR)后,模块的性能进一步下降,且
在所有评估指标上表现最差.这表明,MCM 和ILR模块是

模型性能提升的关键组成部分,两者相辅相成,共同优化模型

对多模态和位置特征的处理能力.

表４　在SLAKE数据集上的消融实验

Table４　AblationstudiesonSLAKEdataset
(％)

方法 开放式准确率 封闭式准确率 总体准确率

w/oMCM&ILR ７７．９８ ８１．２５ ７９．２６
w/oMCM ７８．２９ ８２．２１ ７９．８３
w/oILR ７８．７６ ８６．３０ ８１．７２

Ours ８０．１６ ８６．５４ ８２．６６

表５　在 VQAＧRAD数据集上的消融实验

Table５　AblationstudiesonVQAＧRADdataset
(％)

方法 开放式准确率 封闭式准确率 总体准确率

w/oMCM&ILR ４１．９ ７２．７９ ６０．５３
w/oMCM ３７．４３ ７６．４７ ６０．９８
w/oILR ５５．３１ ８０．５１ ７０．５１

Ours ５３．６３ ８１．９８ ７０．７３

VQAＧRAD数据集上,本文方法的开放式准确率低于

“w/oILR”,这主要是 VQAＧRAD数据集的开放式问答对数

量过少(１２４２个问答对),ILR模块引入的额外位置特征提取

未能完全发挥作用,导致在开放式问题上的表现略差.

但从总体性能来看,ILR模块依然显著提升了模型的封

闭式问题表现和总体准确率,使模型达到平衡的状态.其价

值依然得到了验证.

为了进一步阐明 MCM 和ILR模块的有效性,图５中展

示了在６个 MedＧVQA实例中消融实验的可视化结果,用绿

色和红色区分预测答案的正确和错误情况.图５中左侧３个

案例来自SLAKE数据集,右侧案例来自 VQAＧRAD数据集.

在示例(sＧb)和(rＧc)中,两个模块都能在不同程度上修正模型

的响应.从示例(rＧa)中可以看出,所提模块有助于模型准确

地响应两个基准的封闭式和开放式查询.结合示例(sＧa)(sＧ

c)和(rＧb)的结果可以看出,ILR模块在SLAKE数据集上的

提升效果更好,而 MCM 模块在 VQAＧRAD数据集上能发挥

更大的优势,分析其原因可能是 VQAＧRAD数据集的问题种

类更为单一,有较多的重复,这也体现出 MCM 模块在丰富数

据多样性方面的优势.总体而言,图５中的案例共同证明了

ILR和 MCM 模块显著提高了模型在应对 MedＧVQA 挑战方

面的性能.

图５　在SLAKE和 VQAＧRAD数据集上的消融实验结果

(电子版为彩图)

Fig．５　AblationresultsonSLAKEandVQAＧRADdatasets
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４．４．１　MCM 中λ取值对模型的影响

为了确定 MCM 中最好的λ~Beta(α,β)取值,比较了不

同Beta分布对模型性能的影响.表６的结果表明,适当选择

Beta分布能够积极提升 MedＧVQA 任务的性能.MedＧVQA
任务要求模型理解两种模态的信息并进行推断.由于新样本

是由两个训练样本混合产生的,因此Beta分布的选择直接影

响着这些合成样本的质量.当λ~Beta(０．５,０．５)时,两个高

比例样本的插值生成了复杂的合成样本,这些样本中嵌入了

过多冗余信息,导致模型难以学习到有效特征并影响了收敛

性.实验结果显示,随着插值样本的比例差增大,模型准确率

在一定范围内有所提升.经过实验验证,当λ~Beta(５,１)时,

模型表现最佳,这归因于平衡的插值样本的比例对模型的泛

化能力的正向作用.然而,当α参数增大至λ~Beta(１０,１)

时,模型的效果反而下降,过高的插值样本比例导致某一样本

的影响减弱,容易变为噪声数据.因此,选择合适的 Beta分

布有助于提高模型的泛化能力,从而提高其性能.

表６　在SLAKE数据集上 MCM 模块参数的消融实验

Table６　AblationstudiesofMCMparametersonSLAKEdataset
(％)

λ＝Beta(α,β) 开放式准确率 封闭式准确率 总体准确率

(０．５,０．５) ７８．７６ ８５．８２ ８１．５３
(１,１) ７９．８４ ８６．５４ ８２．４７
(５,１) ８０．１６ ８６．５４ ８２．６６
(１０,１) ７８．７６ ８４．１３ ８０．８７

４．４．２　对数据增强方法的消融实验

为了证 明 本 文 所 提 出 的 数 据 增 强 方 法 的 优 越 性,在

SLAKE数据集上对不同的数据增强方法进行了评估,实验

结果如表７所列.其中,“线性混合”方法使用 MMixup中的

数据增强方法,将两个训练样本按权重参数λ进行线性加权

相加,而“非线性混合”方法则采用 VQAMix中的数据增强方

法,在计算过程中引入权重参数λ２,通过非线性函数进行样本

的混合.在传统线性混合方法的基础上,本文引入了约束条

件,提出了一种新的数据增强方法,以进一步优化混合过程并

提升模型性能.从表７中的实验结果可以看出,本文提出的

数据增强方法在各项指标上均取得了最佳效果.

表７　在SLAKE数据集上数据增强方法的消融实验

Table７　Ablationstudiesofdataenhancementmethodson

SLAKEdataset
(％)

数据增强方法 开放式准确率 封闭式准确率 总体准确率

线性混合 ８０．００ ８５．５８ ８２．１９
非线性混合 ７９．６９ ８６．３０ ８２．２８
本文方法 ８０．１６ ８６．５４ ８２．６６

结束语　针对 MedＧVQA中多模态特征提取质量低和数

据集规模小的问题,本文提出了一种新颖的数据知识双增强

的 MedＧVQA模型 DKEN.该模型使用数据增强模块 MCM
将图像问题对在问题类别约束下进行线性组合,丰富了数据

集的多样性,避免了混合过程中产生额外的噪声.通过将

LRNet和残差块结合提出ILR,有效提取图像位置特征,并将

其编码到图像特征和问题特征的融合过程中,利用知识增强

使 得 提 取 到 的 多 模 态 特 征 更 详 细、丰 富.在 SLAKE 和

VQAＧRAD数据集上进行的大量实验表明,本文模型在 MedＧ

VQA任务中具有优越性.

MedＧVQA的可解释性可以为医生的诊断提供更加可靠

的回答依据和更加清晰的推理思路,在一定程度上保证了深

度学习模型的安全性,这也是当前视觉问答领域的研究热点.

为了进一步提升模型的可解释性,计划集成一个推理模块,这

对模型的实际部署和临床应用具有重要意义.此外,本文使

用的公开医学问答数据集SLAKE和 VQAＧRAD在数据集规

模、病种和问题类型的多样性方面仍有提升空间.因此,提升

基于少量数据集训练的模型准确率,将是未来工作的一个重

要方向.
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