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摘　 要:
 

在医学影像自动化分析领域,对精确诊断和治疗规划的需求推动了放射学报告自动生成技术的发展。 传统方法在协

调视觉与文本信息、处理多模态数据方面显示出局限。 本研究提出了综合放射学报告与自适应学习网络( Integrated
 

Radiology
 

Report
 

and
 

Adaptive
 

Learning
 

Network,
 

IRRAL-Net),该网络通过跨模态自适应记忆网络和多尺度自适应注意力机制,加强视

觉和文本信息的交互,优化视觉提取性能,并实现了特征间的紧密融合。 IRRAL-Net
 

在
 

IU
 

X-Ray
 

和
 

MIMIC-CXR
 

数据集上

的实验显示,相比传统
 

CMN
 

模型,其 BLEU - 4 得分分别提升了约
 

10%
 

和
 

4. 72%,在临床相关性和诊断精度上均优于现有方

法,为放射科医生提供了更准确、可靠的诊断工具。
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Abstract:
 

In
 

the
 

field
 

of
 

automated
 

medical
 

imaging
 

analysis,
 

the
 

demand
 

for
 

precise
 

diagnostics
 

and
 

treatment
 

planning
 

has
 

spurred
 

the
 

development
 

of
 

radiology
 

report
 

generation
 

technologies.
 

Traditional
 

methods
 

show
 

limitations
 

in
 

synchronizing
 

visual
 

and
 

text
 

information
 

and
 

handling
 

multimodal
 

data.
 

This
 

study
 

introduces
 

the
 

Integrated
 

Radiology
 

Report
 

and
 

Adaptive
 

Learning
 

Network
 

( IRRAL-Net),
 

which
 

employs
 

a
 

cross-modal
 

adaptive
 

memory
 

network
 

and
 

multi-scale
 

adaptive
 

attention
 

mechanisms
 

to
 

enhance
 

the
 

interaction
 

between
 

visual
 

and
 

text
 

information,
 

optimize
 

visual
 

extractor
 

performance,
 

and
 

achieve
 

tight
 

integration
 

of
 

features.
 

Experiments
 

on
 

the
 

IU
 

X-Ray
 

and
 

MIMIC-CXR
 

datasets
 

demonstrate
 

that
 

IRRAL-Net
 

outperforms
 

the
 

conventional
 

CMN
 

model,
 

with
 

BLEU - 4
 

scores
 

increasing
 

by
 

approximately
 

10%
 

and
 

4. 72%
 

respectively,
 

surpassing
 

existing
 

methods
 

in
 

clinical
 

relevance
 

and
 

diagnostic
 

accuracy,
 

thus
 

providing
 

radiologists
 

with
 

more
 

accurate
 

and
 

reliable
 

diagnostic
 

tools.
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0　 引　 言

随着医学诊断领域对精细度和描述性要求的提

升,整合图像字幕技术与放射学报告生成(Radiology
 

Report
 

Generation,
 

RRG) 已显得尤为重要,标志着

技术进步的新阶段。 Vinyals 等学者[1] 利用神经网

络(Neural
 

Networks,
 

NN)生成描述性字幕,为人工

智能(AI)在图像理解领域设定了新的标准。 Xu 等

学者[2]引入的注意力机制不仅显著提高了文本与

图像内容的相关性,而且在精确的医学成像分析中

发挥了重要作用。
然而,尽管存在这些技术进展,现有模型在捕捉

医学图像中的细节变化上仍然存在不足,这常常导

致生成的报告偏重于整体观察而忽略具体细节。 为

应对这一挑战,TieNet 模型通过融合注意力编码的

文本嵌入和显著性加权池化技术,显著提升了分类

和报告生成的准确性[3] 。 最新的记忆网络技术,如
Chen 等学者[4]的 R2Gen 模型和 Banino 等学者[5] 的

MEMO 模型,通过在解码器中整合关系记忆或将结

构化记忆整合到 AI 任务中,有效地提高了报告的逻

辑性和信息准确性。



本研究旨在通过开发一种名为综合放射学报告

与自适应学习网络( IRRAL-Net)的新型架构,旨在

进一步推动自动化放射学报告生成技术的发展。
IRRAL-Net 融合了医学变压器和交互式区域引导

报告生成方法,不仅提高了临床报告的相关性和诊

断精度,还通过跨模态记忆网络增强了视觉与文本

间的协同,预期将显著提升报告质量和准确性,从而

优化医疗诊断支持[6-9] 。
研究给出的胸部 X 光图及其相关报告如图 1

所示。 在图 1 中,通过不同颜色高亮显示了视觉和

文本特征,直观地揭示了视觉信息与文本内容生成

之间的关联性,进一步说明了本研究的创新点与应

用前景。

图 1　 胸部 X 光图及其相关报告

Fig.
 

1　 Chest
 

X-ray
 

and
 

its
 

related
 

report

1　 IRRAL-Net
 

概述

1. 1　 任务及问题定义

每幅图像均附有一个类别标签 Y, 该标签显示

图像中是否存在特定的放射学特征,其中 Yi = 0 或 1
代表类别。 此外,模型还依据一组由专家撰写的放

射学报告 W∗ = {w∗
1 ,w∗

2 ,…,w∗
R }

 

作为训练的基

准。
1. 2　 特征提取与整合

1. 2. 1　 视觉特征提取

利用卷积神经网络(CNN)作为视觉编码器,从
放射学图像中提取视觉特征。 这些特征通过可学习

的仿射变换参数 WE 做进一步处理,最终形成视觉

特征向量 V:
V = CNN( Img)WE (1)

　 　 此流程确保从图像中抽取关键信息,为特征融

合步骤提供必要的输入[10-12] 。
1. 2. 2　 文本特征提取

采用 BERT 模型从专家撰写的参考报告中提取

文本特征。 BERT 模型利用其双向编码器功能,深
入挖掘语义信息,此信息随后用于指导视觉特征的

学习与整合[13] 。 通过这种方式,文本特征能够与视

觉特征协同工作,以增强模型生成的放射学报告在

临床相关性及语言精确性方面的表现。 文本特征
 

T
由 BERT 模型输出,计算公式如下:

T = BERT(W∗) (2)
　 　 其中,

 

W∗ 是参考报告的文本。
接着,文本特征向量 Etxt 通过处理 BERT 输出

的特定标记(如 CLS 标记)得到,计算公式为:
Etxt = σ(U·T[CLS] + C) (3)

　 　 其中, U 表示权重矩阵; C 表示偏置项。 激活

函数 σ 被用来进一步处理这些特征,从而提取出更

为丰富的语义层面信息。
1. 3　 多模态特征对齐

多模 态 特 征 对 齐 技 术 ( Multimodal
 

Feature
 

Alignment,
 

MFA)旨在优化和调整放射学图像与文

本特征之间的交互,增强模型在生成放射学报告时

的准确性和一致性。 此技术通过动态调整特征间的

交互性来优化信息整合,确保视觉与文本数据之间

的有效融合[14] 。 为了确保模型可以有效地融合来

自图像和文本的信息,引入了一种改进的损失函数

来优化特征对齐过程。 该损失函数 LAlign 定义如下:

　 LAlign = 1
Nw

∑
Nw

i = 1
log

 

p(w i | V;MS) +[

λmax(0,T - cos(Z img·Z txt)) ] (4)
该损失函数包括 2 部分:首先,计算给定视觉输

入 V 和模型状态 MS 条件下,每个单词 w i 生成概率

的对数
 

log
 

p(w i | V;MS) ,直接关联到模型在特定

输入下的文本生成能力;其次,包括一个由 λ 加权

的正则化项 λmax(0,T - cos(Z img·Z txt)), 其中 λ 是

权重因子, T 是设定的最低余弦相似度阈值。 此项

确保当图像与文本特征相似度低于时,激活以增强

特征间的对齐[15] 。 通过精确调整 λ 和 T, 可以精确

控制模型性能,实现最佳的生成效果[16] 。
1. 4　 自适应计算层

1. 4. 1　 基于医学知识的自适应特征组合

在自适应计算层(Adaptive
 

Computational
 

Layer,
 

ACL)中,研究采用了基于医学知识的权重调整机

制,使视觉与文本特征的融合更为细致和有针对性。
图 2 展示了自适应计算层在实际应用中的流程及关

键步骤。 此机制通过以下公式调整特征权重:
Fcombined =αmed(C)·V + (1 -αmed(C))·T (5)

　 　 其中, V 表示从放射学图像中提取的视觉特

征; T 表示从文本报告中提取的文本特征; C 表示

临床情景(如病理、症状等); αmed(C) 表示一个基

于医学知识动态调整的权重。
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RadiologyImage
放射学图像

ExtractedVisualFeatures
提取的视觉特征

PooledVisualFeatures
池化视觉特征

MedicalDatabase
医学知识库

Update
更新

Multi-ModalFeatureAlignment
多模态特征对齐

IterativeFeatureStacking
迭代特征层叠

AdaptiveComputationLayer
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RadiologyReportGeneration
放射学报告生成

图 2　 基于多模态特征对齐和自适应计算的放射学报告自动生成流程

Fig.
 

2　 Automatic
 

generation
 

process
 

of
 

radiology
 

reports
 

based
 

on
 

multimodal
 

feature
 

alignment
 

and
 

adaptive
 

computation

1. 4. 2　 动态医学参数优化

为了进一步提高模型的适应性和精准度,采用

了一种动态医学参数优化机制,该机制根据外部临

床条件和内部性能反馈调整模型参数,数学公式如

下:
θnew = g(θold,Δmed(C),Δinternal) (6)

　 　 其中, θ old 表示模型既有参数; Δmed(C) 表示根

据临床情况调整的医学知识差异;
 

Δinternal 表示模型

内部的性能反馈。

2　 实验方法与结果分析

2. 1　 数据集介绍

本研究使用了 2 个主要的数据集:MIMIC-CXR
和 IU - Xray。 其 中, MIMIC - CXR

 

数 据 集 包 含

377
 

110 张胸部 X 光图像及 227
 

827 份放射学报告,
覆盖了 65

 

379 名患者。 特别选取了包含正面和侧

面视图的图像,所有图像均通过 CheXpert
 

工具进行

了详细的病理学标注,涵盖了 14 种常见的胸部病理

学观察[17] 。 IU-Xray
 

数据集由 3
 

955
 

份放射学报告

和 7
 

470 张胸部 X 光图像组成,同样包括正位和侧

位视图。 每份报告详细记录了患者的 MeSH 术语、
适应症、对比、发现和印象等关键信息,并且同样利

用 CheXpert
 

工具进行了疾病标签的标注,确保数据

的一致性和可比性[18-19] 。
2. 2　 实现细节

在实验中,研究使用了 ImageNet
 

上预训练的

ResNet-101
 

作为视觉编码器[20] 。 文本编码器则采用

专为放射学报告生成设计的基于 Transformer
 

的架

构[21] 。 视觉编码器采用 Adam
 

优化器,初始学习率设

为 5e-5。 文本编码器和报告生成模块使用 AdamW
 

优化器[22-23] ,初始学习率设为 1e - 4。 所有输入图

像调整至 224×224
 

分辨率并进行标准化处理[24] 。 文

本数据经过预处理,包括转换为小写、去除停用词、词
干提 取 和 词 形 还 原, 并 通 过 Byte

 

Pair
 

Encoding
 

(BPE)
 

处理词汇表外的单词[25] 。 训练的 batch
 

size
为 16,以平衡内存使用和训练效率。 所有训练步骤

均运行在配备 NVIDIA
 

Tesla
 

V100
 

GPU 的服务器

上[26-27] 。
2. 3　 模型性能评估指标

在本研究中,采用了若干自然语言生成( NLG)
标准性能评估指标来评价本文的模型性能。 这些指

标包括 BLEU - n,METEOR 和 ROUGE - L,广泛应

用于评估机器翻译和文本生成任务的质量。
首先, BLEU - n 指标是通过计算机器翻译输出

与一组参考翻译之间的 n - gram 重叠程度来评估

翻译质量的[28] 。 其计算公式为:

BLEU - n = BP·exp(∑
N

i = 1
w i log

 

pi) (7)

　 　 其中, pi 表示机器翻译输出与参考翻译之间的

n - gram 精确匹配的比率, w i 表示相应的权重,使得

所有 n - gram 的权重之和为 1。 而 BP 是短句惩罚

因子(Brevity
 

Penalty),用于惩罚过短的翻译输出,
其公式为:

BP =
1,　 　 　 if

 

c > r
e(1-r / c) ,　 if

 

c ≤ r{ (8)

　 　 其中, c 表示候选翻译的长度,r 表示参考翻译

的最接近长度。
接着, METEOR 指标通过综合考虑词汇的精确
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度和句子的结构匹配,以实现更有效地模仿人类的

翻译评价过程[29] 。 METEOR 的计算公式为:

METEOR = P·R
α·P + (1 - α)·R

(9)

　 　 其中, P表示精确率;R表示召回率;α表示平衡

参数,通常设为 0. 9,以偏重召回率。
最后, ROUGE - L 指标通过计算最长公共子序

列(LCS)来评估自动生成文本的质量。 ROUGE - L
的计算方式如下[30] :

ROUGE - L =
(1 +β2)·R lcs·P lcs

R lcs +β2·P lcs

(10)

　 　 其中, P lcs 和
 

R lcs 分别表示基于 LCS 的精确度和

召回率, β 是一个平衡精确率与召回率的参数,通常

赋予更高的值以偏重召回率。
2. 4　 实验结果

2. 4. 1　 模型比较与性能分析

在模型性能比较中,IRRAL-Net
 

在多个自然语

言生成( NLG)指标上显著优于当前领先的医学报

告生成模型,尤其在 BLEU - 4 指标上的表现最为突

出。 此指标评估了生成文本的连贯性和语法完整

性,是衡量模型性能的关键指标之一。 在
 

IU
 

X-Ray
 

数据集上,与
 

CMN
 

模型进行比较后可知,IRRAL-
Net 的 BLEU - 4 得分从

 

0. 170
 

提升到
 

0. 187,实现

了约
 

10%
 

的提升。 同样,在
 

MIMIC -CXR
 

数据集

上,IRRAL-Net 的 BLEU - 4 得分从
 

CMN
 

模型的

0. 106 提升至 0. 111,增幅达到 4. 72%。
此外,IRRAL-Net

 

在
 

IU
 

X-Ray
 

和
 

MIMIC-CXR
 

两个数据集上均展现了卓越的性能,明显优于其他

图像描述模型及专门的医学报告生成模型。 表 1 清

晰展示了 IRRAL-Net
 

在各个自然语言生成指标上

相比其他模型的出色性能。
2. 4. 2　 MIMIC-CXR

 

数据集临床效能指标

在深入分析
 

IRRAL-Net
 

在
 

MIMIC-CXR
 

数据

集上的自然语言生成(NLG)性能之后,进一步评估

了该模型在 MIMIC-CXR
 

数据集临床效能指标的表

现。 这些 指 标, 如 精 确 度 (Precision)、 召 回 率

(Recall) 和
 

F1 分数能够共同评估模型在识别和报

告医学影像中特定特征的准确性和效率。

表 1　 IRRAL-Net
 

与其他模型在
 

IU-Xray
 

和
 

MIMIC-CXR
 

数据集上的比较

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

IRRAL-Net
 

with
 

other
 

models
 

on
 

the
 

IU-Xray
 

and
 

MIMIC-CXR
 

datasets

Dataset Model
NLG

 

Metrics

BL-1 BL-2 BL-3 BL-4 MTR RG-L

ST 0. 216 0. 124 0. 087 0. 066 - 0. 306

ADAATT 0. 220 0. 127 0. 089 0. 068 - 0. 308

ATT2IN 0. 224 0. 129 0. 089 0. 068 - 0. 308

ContrAttn 0. 455 0. 288 0. 205 0. 154 - 0. 369

IU
 

X-Ray HRGR 0. 438 0. 298 0. 208 0. 151 - 0. 322

CMAS-RL 0. 464 0. 301 0. 210 0. 154 - 0. 362

SentSAT+KG 0. 441 0. 291 0. 203 0. 147 - 0. 367

R2Gen 0. 470 0. 304 0. 219 0. 165 0. 187 0. 371

CMN 0. 475 0. 309 0. 222 0. 170 0. 191 0. 375

IRRAL(Ours) 0. 478 0. 312 0. 229 0. 187 0. 197 0. 376

ST 0. 299 0. 184 0. 121 0. 084 0. 124 0. 263

AdaAtt 0. 311 0. 178 0. 111 0. 075 0. 118 0. 246

ATT2IN 0. 325 0. 203 0. 136 0. 096 0. 134 0. 276

MIMIC-CXR TopDown 0. 280 0. 169 0. 108 0. 074 0. 128 0. 250

R2Gen 0. 353 0. 218 0. 145 0. 103 0. 142 0. 277

CMCL 0. 344 0. 217 0. 140 0. 097 0. 133 0. 281

CMN 0. 353 0. 218 0. 148 0. 106 0. 142 0. 278

IRRAL(Ours) 0. 362 0. 223 0. 153 0. 111 0. 147 0. 286
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　 　 MIMIC-CXR
 

数据集上临床效能指标的结果见

表 2。 分析表 2 可知,IRRAL-Net
 

在所有指标上均

表现优异,尤其在
 

F1 分数上,其值达到
 

0. 311,比最

接近的 CMN 模型的 0. 278 高出约
 

11. 87%。 这一

显著提升展示了 IRRAL-Net
 

在整合精确度和召回

率方面的优异性能表现。

表 2　 MIMIC-CXR
 

数据集上临床效能指标的结果

Table
 

2　 Results
 

of
 

clinical
 

efficacy
 

indicators
 

on
 

the
 

MIMIC-CXR
 

dataset

Model Precision Recall F1

S&T
 

0. 084 0. 066 0. 072

SA&T 0. 181 0. 134 0. 144

AdaAtt
 

0. 265 0. 178 0. 197

ATT2IN 0. 322 0. 239 0. 249

TopDown 0. 166 0. 121 0. 133

R2Gen 0. 333 0. 273 0. 276

CMN 0. 334 0. 275 0. 278

IRRAL
 

(Ours) 0. 343 0. 282 0. 311

2. 4. 3　 消融研究

本研究深入探讨了多模态特征对齐(MFA)和自

适应计算层(ACL)对 IRRAL-Net 模型性能的具体影

响。 研究目的是通过比较不同模型配置,验证这些组

件单独及联合使用时对整体模型性能的影响。
4 种不同配置的模型被设计并比较:未集成

MFA 或 ACL 的基线模型;仅集成 MFA 的 Model-1;
仅集成 ACL 的 Model-2;同时集成 MFA 和 ACL 的

IRRAL 模型。 实验结果汇总在表 3 中,展示了各配

置模型在自然语言生成(NLG)指标上的表现。

表 3　 消融研究中不同模型的性能比较

Table
 

3 　 Performance
 

comparison
 

of
 

different
 

models
 

in
 

ablation
 

studies

Model MFA ACL BL - 3 BL - 4 MTR RG - L

Baseline 0. 105 0. 079 0. 103 0. 244

Model-1 √ 0. 132 0. 093 0. 128 0. 249

Model-2 √ 0. 146 0. 106 0. 117 0. 271

IRRAL √ √ 0. 153 0. 111 0. 147 0. 286

　 　 从表 3 中可见,所有带有 MFA 或 ACL 的模型配

置都显示出性能提升。 基线模型在所有评估指标上

的得分最低。 相较于基线模型,Model-1
 

在 BLEU - 4
指标上提升了 17. 72%,而 Model-2 在 BLEU - 4 指标

上提升了 34. 18%,显示了集成自适应计算层后在语

义准确性和结构一致性上的显著改进。 Model-1 和

Model-2 的比较表明,虽然每种技术单独使用均带来

性能提升,但 Model-2 在 ROUGE - L 上的提升尤为

显著,提升了 11. 07%。
IRRAL 模型,同时集成了 MFA 和 ACL,展现了在

所有指标上最优的性能,尤其是在 BLEU - 4 上,与基

线模型相比提升了
 

40. 51%。 这表明 2 种技术的联合

使用可显著提高报告生成的准确性和流畅性,有效地

增强了模型在复杂医学报告任务中的性能。
2. 4. 4　 图文映射可视化对比

本节通过可视化分析,展示了不同模型配置对

胸部 X 光图像的处理效果及其对特定医学术语的

关注差异。 图 3 中,展示了原始胸部 X 光图像及 3
种模型配置:基线模型( Base)、基线模型加多模态

特征对齐( Base+MFA)、以及基线模型加自适应计

算层(Base+ACL)的处理结果。

“cardiacsilhouette”
心影

“bilateral”
双侧的

“cardiacsilhouette”
心影

“cardiacsilhouette”
心影

“bilateral”
双侧的

“bilateral”
双侧的

Base+ACL
基础+ACL模块

Originalimage
原始图像

Base
基础模块

Base+MFA
基础+MFA模块

“Pleuraleffusion”
胸腔积液

“opacity”
不透明度

“opacity”
不透明度

“opacity”
不透明度

“Pleuraleffusion”
胸腔积液

“Pleuraleffusion”
胸腔积液

1.00

0.75

0.50

0.25

0

图 3　 胸部 X 光图像与诊断术语关联的模型可视化对比

Fig.
 

3　 Visual
 

comparison
 

of
 

models
 

linking
 

chest
 

X-ray
 

images
 

with
 

diagnostic
 

terms

211 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　
 

　
 

　 　
 

　
 

　 　 　 　 　 第 15 卷　



　 　 从图 3 中可以看出,各模型配置针对 4 个关键

医学术语: “ 心影 ( cardiac
 

silhouette)”、 “ 双侧的

(bilateral)”、“胸腔积液(Pleural
 

effusion)”和“不透

明度(opacity)”的热力图表示。 热力图的颜色强度

代表模型关注的程度,从深蓝色(最低关注)到亮黄

色(最高关注)。
基线模型( Base) 显示了较为基础的图文映射

能力,对上述术语的关注较为均匀,但不够突出。 引

入 MFA 后( Base +MFA),关注度有显著提升,尤其

是在“心脏轮廓”和“胸膜积液”两个术语上,热力图

显示出更高的关注强度,这表明 MFA 有效地增强了

模型对于图像特定区域的解析能力。 加入 ACL 的

模型(Base+ACL) 进一步增强了这一效果,尤其在

“双侧”和“不透明度”上,显示出更为集中和明确的

关注区域,证明 ACL 在提高模型的空间解析精度和

语义关联性上的有效性。

3　 结束语

本研究开发的综合放射学报告与自适应学习网

络(IRRAL-Net)显著促进了放射学报告自动生成技

术的发展。 通过整合跨模态自适应记忆网络与多尺

度自适应注意力机制,IRRAL-Net 成功解决了视觉

与文本信息协调的传统难题。 广泛的测试证明,该
网络在自然语言生成指标上优于现有技术,尤其是

在 IU
 

X -Ray 和 MIMIC -CXR 数据集上表现突出。
此外,通过图文映射的可视化对比和消融研究,进一

步证明了模型在实用性和诊断精度方面的显著优

势。 尽管 IRRAL-Net 已展示出卓越性能,自动化医

学影像报告生成仍面临一系列挑战。 未来研究将专

注于提高模型对各种医学影像类型的适应性,增强

其泛化能力,并探索多语言支持,以满足全球医疗需

求的多样性。
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