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面向医学影像报告生成的门归一化编解码网络
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摘    要：医学影像报告的自动生成可以减轻医生的工作强度，减少误诊或漏诊的情况发生。由于医学影像的独

特性，通常病灶比较小，与正常区域灰度差异难以分辨，导致文本生成时关键词的缺失，报告不够准确。对此

提出一种面向医学影像报告生成的门归一化编解码网络，通过门控通道变换单元优化视觉特征提取，加强特征

间的差异，自动筛选关键特征；提出门归一化算法，沿通道维度整合上下文信息，在浅层网络激活、深层网络抑

制通道间神经元活性，过滤无效特征，使文本和视觉语义充分交互，提高报告生成质量。在 2 种广泛使用的基

准数据集 IU X-Ray 和 MIMIC-CXR 上的试验结果表明，模型能够取得先进的性能，生成的影像报告也具有更好

的视觉语义一致性。
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Abstract:  Automatic generation of medical image reports can alleviate the workload of doctors and reduce the rate of
misdiagnosis or missed diagnosis. Because of the uniqueness of medical images, lesions are usually small, and the gray
difference between them and normal areas is hard to differentiate, resulting in loss of keywords in text generation and in-
accurate  reporting.  Herein,  a  gated  normalized  encoder –decoder  network  for  medical  image  report  generation  is  de-
veloped,  which optimizes visual  feature extraction through the gated channel  transformation unit,  enhances the differ-
ence between features, and automatically screens key features. A gate normalization algorithm is designed to combine
contextual  information  along  with  the  channel  dimensions,  activate  the  neurons  between  channels  in  the  shallow net-
work, inhibit the neuron activity in the deep network, and filter invalid features, allowing full interaction between text
and  visual  semantics  to  enhance  the  quality  of  report  generation.  Experimental  results  on  two  widely  used  reference
datasets, IU X-Ray and MIMIC-CXR, reveal that the model can achieve advanced performance and generate image re-
ports with better visual semantic consistency.
Keywords: medical image processing; text processing; feature extraction; information fusion; channel coding; deep
learning; report generator; gray difference
 

随着计算机和现代医学成像技术的高速发 展，出现了包含各种不同类型信息的图像，如 CT
（computer tomography）、MRI （magnetic resonance
imaging）等。医学影像与报告可以为临床医生提

供病人详细的病情描述，在诊断与治疗过程中起

着至关重要的作用。影像形成之后，通常先由影
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像科医生对其进行解读并撰写相应的报告，由于

一位患者会得到数百张甚至上千张 CT 或 MRI 图
像，撰写影像报告工作量大，费时乏味容易倦怠

而导致误诊或漏诊。另一方面，由于医生个人经

验等主观因素的影响，不同的医生可能对同一患

者的影像产生不同诊断结果 [1]。随着硬件设备的

发展，医学影像的爆炸式增长明显增加了影像医

师的阅片量，这无疑加大了医生的工作强度 [2]。

为了减轻医生繁重的工作负担，有效提高医生的

工作效率，医学影像报告的自动生成成为临床实

践中亟待突破的一项重要任务。

近年来，深度学习在各种计算机视觉任务中

的突出表现，推动了其在医学影像识别中的发

展，使深度学习技术处理医学影像成为一个重要

的研究方向。目前，医学影像报告自动生成最流

行的方法是使用编码器解码器结构，编码器通过

卷积神经网络（convolutional neural network，CNN）

产生视觉特征，解码器分析得到的视觉特征，结

合文本输入，自动生成报告。解码器通常采用循

环神经网络（recurrent neural network，RNN）。由

于医学影像的特殊性，这种方法所生成的报告质

量是不够的，因为这种方法旨在用简短的句子简

要描述视觉场景，视觉特征提取不充分，语义信

息不丰富，视觉与语义特征无法进行很好的对

齐，生成的描述不清晰。然而在医学领域中，提

供准确的临床描述的能力是最重要的，这对报告

生成过程提出了更高的要求。

近年来，归一化层被广泛应用于神经网络中，

使每个神经层的输入分布在训练过程中保持一

致，加速网络收敛。局部响应归一化（ local re-
sponse normalization，LRN） [3] 计算每个像素的通

道间小邻域的统计数据，批处理归一化（batch nor-
malization，BN）在批次维度计算全局空间信息，层

归一化（layer normalization，LN）沿着通道维度而

不是批次维度进行归一化，组归一化（group nor-
malization，GN）[4] 将通道分为不同的组，并在每组

内计算归一化的均值和方差。与 LRN、LN 和

GN 类似，门控通道变换单元（gated channel trans-
formation，GCT）[5] 也采用归一化的方法来建立通

道间的竞争与合作关系，深入挖掘视觉特征隐含

的本质。

本研究设计了一种面向医学影像报告生成的

门归一化编解码网络，基于门控通道变换单元改

进卷积神经网络，更好地从医学影像中提取关键

视觉特征；提出门归一化算法来改进 T r a n s -
former 编解码网络，构建不同模态特征间的合作

与竞争关系，最终生成更加准确、完整的报告。

在 2 个基准数据集 IU X-Ray[6] 和 MIMIC-CXR[7]

上都达到了先进的性能。 

1   相关工作
 

1.1    基于图像描述的报告生成方法

基于深度学习的医学报告生成技术最初采用

图像生成文本描述的方法，大多使用编码器−解
码器框架。主要步骤是通过使用卷积神经结构

（常用的网络结构如 ResNet、DenseNet 等）提取图

像的特征，再将得到的特征输入循环神经网络，

通过解码生成长文本描述。

Kisilev 等[8] 最早尝试医学影像到报告的自动

生成，通过半自动分割方法确定病灶边界，随后

使用支持向量机（support vector machine，SVM）为

每个病灶生成语言标签，最后将标签嵌入到诊断

句的模板中。在随后的工作中，Kisilev 等 [9] 使用

卷积神经网络取代支持向量机为每个病灶排序并

生成语言标签，并套用诊断句子模板。Shin 等 [10]

率先将编码器−解码器框架方法应用在医学影像

注释生成，模型使用  GoogleNet 卷积网络作为图

像编码器，结合循环神经网络中的长短期记忆

（long short-term memory，LSTM）和门控循环单元

（gate recurrent unit，GRU）作为解码器，可以改善

图像注释结果，但是生成的注释最长只有 5 个单

词，更接近于术语集，而非流畅连贯的影像报告。

因此，普通图像描述生成侧重于用少量词语

描述图像，而医学文本报告需要生成长序列、上

下文相关的段落描述，这就需要更深入地挖掘视

觉特征与生成文本之间的深层联系。 

1.2    基于注意力机制的报告生成方法

现有计算机辅助诊断方法普遍的缺点是无法

用语义和视觉上直观的方式解释模型的预测，而

这又是医生和患者都非常关注的问题。为此，注

意力机制被用于医学影像报告生成的研究中。

Zhang 等 [11] 提出  MDNet 模型是最先应用注意力

机制来改进编解码框架的，旨在从医学影像和对

应的报告中，学习句子词语和图像像素的直接映

射。MDNet 模型在膀胱癌病理图像及其诊断报

告数据集上的表现优于基准模型。

Wang 等 [12] 提出了一种多任务学习的编解码

器框架，可以联合完成影像标签的预测和报告的

生成。编码器采用在  ImageNet 数据集上预训练

的 VGG-19 模型；在解码器过程，即报告的生成过

程中，协同注意力机制辅助定位异常区域，层次

LSTM 为异常区域生成长文本报告，停止模块控

制句子的数量，在 IU X-Ray 和 PEIR Gross 数据集

上验证了该方法的有效性。而 Liao 等 [13] 尝试从
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解码器的隐藏层状态中提取额外的图像特征，模

型使用基于 ResNet 的卷积神经网络对图像进行

编码，并使用结合多级注意力机制的单层 LSTM
进行解码。该模型检测出影像中的病灶区域进而

生成诊断报告，并使用影像和报告预测疾病分

类。通过在胸部 CT 数据集上的试验验证了该方

法的有效性。而 Xue 等[14] 优化了解码器部分，采

用递归注意力机制的编解码器框架。解码器采用

分层的循环神经网络，先根据图像特征生成报告

的总结，再使用递归注意力机制结合图像特征产

生报告的具体内容。Yang 等 [15] 提出了自适应多

模态注意网络在乳腺癌数据集上生成了较高质量

的影像报告。

即使加入注意力机制，以上工作仍主要基于

图像描述的方法，因此，训练的模型没有充分考

虑医学影像和报告的独特性。 

1.3    基于 Transformer 的报告生成方法

2017 年，Google 团队提出 Transformer[16]，随

后在自然语言处理领域表现出优异的性能，Trans-
former 在报告生成领域也取得了良好的效果。

Alfarghaly 等 [17] 提出了一种名为 CDGPT2 的基于

条件 Transformer 的模型，使用预先训练的变压器

来消除词汇选择和标点处理等问题。Chen 等 [18]

提出用内存驱动的 Transformer 生成放射学报告，

其中设计了一个关系存储器来记录生成过程的关

键信息，并应用内存驱动的条件层标准化将存储

器纳入 Transformer 的解码器。Chen 等[19] 还提出了

一个跨模态记忆网络，以增强编解码器框架的放

射学报告生成，其中共享记忆被设计来记录图像和

文本之间的对齐，以便促进跨模式的交互和生成。

Liu 等 [20] 提出了对比注意（contrastive atten-
tion, CA）模型和后验与先验知识探索与蒸馏方法

（posterior-and-prior knowledge exploring-and-dis-
tilling approach, PPKED） [21]。其中，CA 模型将当

前输入图像与正常图像进行比较，提取对比信

息，因为这些信息更能代表异常区域的视觉特征，

而 PPKED 模仿了放射科医生的工作模式，首先检

查异常区域，并为异常区域分配疾病主题标签，

然后依靠多年的医学知识和工作经验撰写报告。

综上，本研究在 Transformer 架构之下，通过

门归一化算法进行优化改进，以深层建模视觉特

征与文本序列的关联，进一步提高报告生成的质

量和效率。 

2   试验方法

本研究提出的网络总体结构如图 1 所示，主

要包含 2 个阶段：视觉特征提取阶段及编解码阶

段。视觉提取阶段完成“读图分析”功能，提取出

特征向量送入编解码阶段，对图像视觉信息及训

练数据的报告文本（对应图 1 中的 Ground Truth）
进行编码和解码，最后生成一份预测的报告。
 

 

视觉特征
提取器 编解码网络 医学报告

Ground Truth 
图 1    网络结构

Fig. 1    Network structure
 
 

该网络详细结构如图 2 所示，选取 ResNet101
作为视觉特征提取阶段的主干网络，通过门控通

道变换改进 ResNet，提出 GCT-ResNet（gated chan-
nel transformation ResNet），充分提取视觉特征。

在编解码阶段，使用多个所提出的门归一化模块

优化 Transformer 模型，使编码端能够获取更详细

的上下文信息，解码端更好地对齐视觉与文本语义。
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图 2    门归一化编解码网络

Fig. 2    Gate normalized encoder-decoder network
  

2.1    基于门控通道变换的特征提取

通常医学影像报告自动生成采用在自然图像

数据上预训练好的深层卷积神经网络提取视觉特

征，例如 ResNet、DenseNet 等，这忽略了医学图像
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的特殊性，效果不尽人意。不同于自然图像中各

种类别间特征差异明显，医学图像中病灶关系复

杂，且不易区分。
为了进一步建模视觉特征间的关系，提升深

层卷积神经网络的性能，本研究采用文献 [5] 中
GCT 的思想，提出了一种基于门控通道变换改进
的 ResNet 网络（GCT-ResNet），并在此网络上使用
胸部数据集进行训练作为特征提取模块。GCT-
ResNet 结构如图 3 所示，其中 ResNet 核心由多个
残差块（ residual block）组成，每个 Block 包含
Conv、Batch Norm、Relu 激活函数。ResNet 使用
残差连接结构避免网络层数深导致的梯度消失或
梯度爆炸问题。
 

 

Conv

医学
影像

GCT 残差块

N×

X X
^

输出
特征

 
图 3    GCT- ResNet 网络结构

Fig. 3    GCT- ResNet network structure
 
 

X X̂

X̂

X̂

在每个残差块之前都设置一个 GCT 单元，以
便在残差块之间对通道间特征进行调整转换，显
式地建模通道间特征的竞争与合作关系。设输入
视觉特征 ，经过 GCT 作用输出 ，在浅层残差
块，GCT 倾向于减小通道之间特征的差异，由图 3
可知， 中具有相近颜色的特征聚合在一起，这种
行为有利于促进通道间的合作关系，避免激活值
过多或有用特征的丢失，缓解过拟合。在深层残
差块，GCT 倾向于增加通道间的差异，图 3 表现
为 中色差明显的特征之间距离较远，因为在靠
近输出时，通道间特征差异大，可以使每个特征
具有更强的辨别性和任务相关性。因此，本研究
提出的 GCT-ResNet 可以充分提取医学图像中的
病灶特征，任务导向性更强。 

2.2    门归一化算法

通常归一化可以缓解深层神经网络训练中的
内部协变量偏移问题，即由于浅层网络中神经元
参数的更新导致深层网络输入数据分布发生变
化。其中，层归一化可以有效解决批归一化中依
赖批大小的问题，但由于通道与通道间交互信息
不足，易导致无效特征数量增加、语义信息冗余
问题，应用在医学影像报告生成中，会出现重复
语句，降低辅助诊断的有效性。为解决上述问
题，本研究提出一种门归一化（Gate-Norm）算法，
由图 4 可知，通过设置全局上下文嵌入、L2 正则
化和门控机制，加强语义通道间信息交互，过滤
无效特征，并使用残差思想，以替代编解码结构

中的层归一化处理。

Y ∈ RC×D

Y =
[
y1 y2 · · · yc

]
yc Y

c ∈ {1,2, · · · ,C}

门归一化算法如图 4 所示，设 是注意

力机制输出的语义特征，其中 C 为通道数、D 为

词向量维度， ， 对应于 的单

个通道， 。 

 

Y

M
ean

S
td

μ φ

全局上下
文嵌入

Y
^

s

y−

L2 正则化
门控
机制

y′s^

 
图 4    门归一化算法模块

Fig. 4    Module of gate normalization algorithm
 
 

使用一种全局上下文嵌入将全局上下文信息聚

合到每个通道中。给定嵌入权值 α=[α1  α2  ···
αc] 定义如下

sc = αc ∥ yc∥2 = αc


 D∑

i=1

(
yi

c

)2+ε


1
2

(1)

sc i

ε

式中： 是聚合后的全局上下文信息向量； 是词向
量维度； 是一个很小的常数，以避免在零点处求
导的问题。在聚合通道信息时，使用正则化避免
输出永远是一个常量的极端情况发生。

sc在获取全局上下文信息向量 ( ) 后对其进行

L2 正则化操作，L2 正则化具有计算资源轻量化、

训练性能稳定的特点，可跨通道操作，公式如下

ŝc =

√
Csc

∥ sc ∥ 2
=

√
Csc C∑

c=1

s2
c

+ε
1
2

(2)

ŝc ε√
C C ŝc

式中： 是 L2 正则化后的输出； 是一个很小的常

数；标量 是为了避免通道数 太大时 太小。

γ =[
γ1 γ2 · · · γc

]
β =
[
β1 β2 · · · βc

]
门归一化设置门控机制自动调整原始特征，

促进通道特征间的竞争合作关系，设权值

，偏置 ，门控适

应机制公式为
y′c = tanh(γc ŝc+βc) (3)

y′c yc

γ β

γc

式中： 是输出的门控权值，每个原始通道 的大
小由其对应的门控来调整；权值 和偏置 是可训
练的，用于学习控制门通道的激活，通过结合归
一化方法和门控适应机制，对不同通道之间更多
类型的关系（如竞争与合作）进行建模。当一个
通道的权值 被正向激活时，会加大该通道与其
他通道间的神经元差异，处于竞争关系。当门控
权值被负向激活时，各通道神经元之间差异减
小，用于提取完整的全局信息。

同时为了缩短网络收敛时间，防止梯度消失
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yc

ȳc

和梯度爆炸的情况发生，原始语义特征 经过层

归一化得到 ，公式如下

ȳc = µ

[
yc−Mean

Std+ε

]
+φ (4)

ε Mean

Std µ、φ

式中： 是一个很小的常数； 代表通道均值；

代表通道标准差； 是设置的可学习的参数。

ȳc

y′c ŷc

为了避免输入输出流之间没有直流通路，梯

度流会被层归一化模块阻断，出现顶层梯度消失

的情况。结合残差思想，将归一化后的特征 与

门控权值 相乘，输出转换后的特征 ，公式如下
ŷc = ȳc

[
1+ y′c

]
(5)

门归一化算法结合门机制与归一化操作在训

练过程中整合特征分布空间，构建神经元之间的

多种关系，利用门控权值过滤无效特征，加强有

效特征间的差异，使文本视觉信息充分交互，完

整映射视觉语义关系。 

2.3    基于门归一化的编解码处理

Transformer 模型主要由多头注意力机制

（multi-head attention, MHA）、前馈层（feed forward,
FF）、层归一化（layer norm, LN）及残差结构组成，

其以 MHA 为核心，可以获取全局及局部信息，并

行化处理有助于提升训练速度。但由于 Trans-
former 过于关注全局信息，局部信息的获取不如

CNN 与 RNN 有效，对报告生成任务而言，只用层

归一化整合数据不够充分，通道特征关系散乱，

无效特征扰乱正确输出结果。

因此，本研究用提出的门归一化算法对

Transformer 编解码网络进行优化（图 2），在每个

多头注意力机制层以及前馈层之后设置门归一

化，构建多模态多通道间特征的竞争与合作关

系，关注视觉与文本通道特征间的局部信息，改

善 Transformer 局部信息获取不充分的问题，过滤

无效特征。同时归一化重新整合视觉及语义信息

在特征空间的分布，使多头注意力对视觉与语义

信息完整映射，让医学影像中的病灶信息对齐报

告中的句子信息，实现更精准的文本预测。 

3   试验分析

本节将详细阐述所用的公共数据集以及试验

结果，对提出的方法进行详细的对比和分析。 

3.1    数据集与试验参数

使用 2 个基准数据集进行试验：印第安纳大
学的 IU X-Ray[6] 和 Beth Israel Deaconess 医疗中心
的 MIMIC-CXR[7]。前者是一个相对较小的数据
集，有 7 470 张胸片和 3 955 份相关报告，每位患者
的 2 张胸片对应一份报告；后者是目前最大的公
共放射学数据集，有 473 057 张胸片和 206 563 份

报告。每份数据都包含图像与报告 2 部分。对

于 IU X-Ray，使用与 Chen 等 [18] 所描述的相同的

划分（即训练/验证/测试集的 70%/10%/20%），而

对于 MIMIC-CXR，采用其官方的数据分割方法。

49×512

视觉提取器（GCT-ResNet）以 ResNet101 作为

基础网络，通过在每个残差 Block 前设置一个

GCT 单元，重新整合输入分布，最终提取出维度

为（ ）的 patch 特征，具体网络参数见表 1。
 

  
表 1    GCT-ResNet 网络结构参数

Table 1    Parameters of GCT-ResNet
 

GCT-ResNet 卷积尺寸 输入尺寸 输出尺寸

Conv ×7 7,64 (3,224,224) (64,112,11)

Block1


GCT

1×1,64

3×3,64

1×1,128

×3 (64,112,112) (256,56,56)

Block2


GCT

1×1,64

3×3,64

1×1,128

×4 (256,56,56) (512,28,28)

Block3


GCT

1×1,64

3×3,64

1×1,128

×23 (512,28,28) (1 024,14,14)

Block4


GCT

1×1,64

3×3,64

1×1,128

×3 (1 024,14,14) (2 048,7,7)

Reshape &
Linear

(2 048,512） (49,2 048) (49,512)
 
 

对于编码器−解码器主干，使用具有 4 层和

8 个注意头的 Transformer 结构，隐藏状态有

512 维，并对其进行随机初始化。使用 Adam 优化

器在交叉熵损失下训练本研究的模型。视觉提取

器的学习速率设置为 5 × 10−5，对所有数据集，设

置以 0.8 的速率每轮衰减，在报告生成过程中，为

了增加生成句子的多样性，使用集束搜索策略

（beam search），将 beam size 设置为 3，以平衡所有

模型的有效性和效率。共训练 100 个 Epoch，
BatchSize 值设置为 16，训练设备选取具有 24 GB
显存的 NVIDIA RTX A5000 显卡。 

3.2    评价指标

BLEU-n（bilingual evaluation understudy）双语

评估替补 [22] 是报告生成领域最常用的评价指标，

用来测量计算生成的报告和 GT 报告之间的精确

率，包括 BLEU-1、BLEU-2、BLEU-3、BLEU-4 等

4 种，其中 n指的是连续的单词个数。BLEU-1 衡

量的是单词级别的准确性，更高阶的 BLEU-n 可
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以衡量句子的流畅度。其公式如下：

Bn = t× exp

 N∑
n=1

Wn× log Pn

 (6)

Bn t Pn

Wn

Wn = 1/N

式中： 代表 BLEU-n； 是惩罚因子； 指 n 个连
续单词的精确率； 为其权重，一般设置为均匀
权重，即 。

METEOR[23] 建立在 BLEU-1 之上，更突出召

回率的重要性，使用词干和同义词匹配，更灵活

地评价文本的流畅性，公式如下：

METEOR = (1−Pen) · P ·R
α ·P+ (1−α) ·R (7)

Pen P R
α

式中： 为碎片性惩罚因子，越小越好； 与 分别

表示单词组的准确率和召回率； 是超参数。
ROUGE-L[24] 计算最长公共子序列的重合率，

反映句子级别的准确率，公式如下：

RL =

(
1+β2)RLCSPLCS

RLCS+β2PLCS
(8)

RL RLCS PLCS

β

式中： 表示 ROUGE-L； 表示召回率； 表

示精确率， 为超参数。 

3.3    试验结果
为证明本研究所提出方法的有效性，对比了

各种先进的医学报告生成模型，包括 HRNN[25]、
CoAtt[26]、CMAS-RL[27]、Transformer[18]、R2Gen[18]、
CMN[19]、CA[20]、PPKED[21] 和 Relation-paraNet[28]。

此外还与一般的图像字幕方法进行了比较，如
S&T [29]、SA&T [30]、AdaAtt [31]、Att2in [32] 和 Up-
Down [ 3 3 ]，结果如表 2 所示，所有指标值越大
说明效果越好。由表 2 可见，与一般的图像字幕
方法（表 2 的前 4 行 1/2/3/4）相比，放射学报告生
成模型（表 2 其余行所给出的方法）有明显的改
进，这表明进行领域特定的放射学报告生成研究
是必要且重要的。与最先进的模型 Relat ion-
paraNet[28] 相比，在 IU X-Ray 数据集上，本研究
模型的评价指标 B L E U - 4 分数提升了 7 . 1 %、
ROUGE-L 分数上提升了 3.8%。本研究模型采用

Transformer作为基本结构，既可以同时编码双向
的语义还可以抽取长距离的特征，所以在上下文
特征抽取方面强于 LSTM，模型中的门归一化使
通道间特征联系更加紧密，所以生成的报告具有
更好的流畅性、完整性。BLEU-1 和 BLEU-2 分数
略低于 Relation-paraNet，是因为这 2 个指标侧重
单个词语和双词这种较短词句的生成，是局部指
标，而本研究的基本框架 Transformer 模型在全局
语义方面更有优势。在 MIMIC-CXR 数据集上的
效果与最先进模型 CA 与 PPKED 相近，因为
CA 使用了模板化生成报告，PPKED 嵌入了多种
先验知识提高了报告生成效果，将医生经验作为
先验知识加入网络也是下一步的研究工作。

 

  
表 2    各模型试验结果对比

Table 2    Comparative experimental results of different models
 

数据集 年份 模型 BLEU-1 BLEU-2 BLEU-3 BLEU-4 METEOR ROUGE-L

IU X-Ray

2015
2015
2017

S&T[29]

SA&T[30]

AdaAtt[31]

0.216
0.399
0.220

0.124
0.251
0.127

0.087
0.168
0.089

0.066
0.118
0.068

—
—
—

0.306
0.323
0.308

2017 Att2in[32]
0224 0.129 0.089 0.068 — 0.308

2017 HRNN[25]
0.439 0.281 0.190 0.133 — 0.342

2018 CoAtt[26]
0.455 0.288 0.205 0.154 — 0.369

2019 CMAS-RL[27]
0.464 0.301 0.210 0.154 — 0.362

2020 Transformer[18]
0.396 0.254 0.179 0.135 0.164 0.342

2020 R2Gen[18]
0.470 0.304 0.219 0.165 0.187 0.371

2021 CMN[19]
0.475 0.309 0.222 0.170 0.191 0.375

2021 CA[20]
0.492 0.314 0.222 0.169 0.193 0.381

2021 PPKED[21]
0.483 0.315 0.224 0.168 0.190 0.376

2021 Relation-paraNet[28]
0.505 0.329 0.230 0.168 — 0.372

2022 本研究模型 0.498 0.319 0.231 0.181 0.212 0.386

MIMIC-CXR

2015
2015
2017

S&T[29]

SA&T[30]

AdaAtt[31]

0.256
0.304
0.299

0.157
0.177
0.185

0.102
0.112
0.124

0.070
0.077
0.088

—
—

0.118

0.249
0.249
0.266

2017 Att2in[32]
0.325 0.203 0.136 0.063 0.134 0.276

2018 Up-Down[33]
0.317 0.195 0.130 0.092 0.128 0.267

2020 Transformer[18]
0.314 0.192 0.127 0.090 0.125 0.265

2020 R2Gen[18]
0.353 0.218 0.145 0.103 0.142 0.277
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续表 2
数据集 年份 模型 BLEU-1 BLEU-2 BLEU-3 BLEU-4 METEOR ROUGE-L

MIMIC-CXR

2021 CMN[19]
0.353 0.218 0.148 0.106 0.142 0.278

2021 CA[20]
0.350 0.219 0.152 0.109 0.151 0.283

2021 PPKED[21]
0.360 0.224 0.149 0.106 0.149 0.284

2022 本研究模型 0.361 0.223 0.150 0.108 0.150 0.287
注：黑色加粗表示最高，黑色下划线表示次高。
  

3.4    消融试验分析
为了探究门归一化算法的作用，以 Chen 等[18]

复现的 ResNet101 + Transformer 的结果作为
Baseline[18]，使用 GCT-ResNet（GR）、门归一化
（Gated-Norm）作为 2 个替代模块，在 IU X-Ray 与
MIMIC-CXR 2 个数据集进行了消融试验，结果如
表 3 所示。其中，行 1、行 5 为 Baseline 的结果，
行 2、行 6 表示在 Baseline 的基础上，只使用 GCT-
ResNet 替代原始的特征提取网络，Transformer
不做更改。行 3、行 7 表示仅使用门归一化来改
进原始 Transformer，行 4、行 8 代表提出的完整模
型，即视觉提取模块使用 GCT-ResNet，编解码使

用门归一化改进的 Transformer。
由表 3 中可以看出：1）仅使用 GCT-ResNet

（行 2、行 6）与仅使用门归一化（行 3、行 7）的表
现结果都优于 Baseline 模型，这是因为前者改善
了 ResNet 提取视觉特征的能力，后者优化了视觉
语义信息交互对齐过程；2）同时使用 GCT-Res-
Net 和门归一化（行 4、行 8）可以达到最好的结
果，这是因为门归一化具有强大的灵活性，在视
觉分析与文本生成中起到相辅相成、互相促进的
作用，可以建模多模态多通道特征间的关系，充
分提取视觉与语义信息，优化视觉语义对齐过
程，使生成的报告更加准确、流畅、完整。

  
表 3    消融试验结果

Table 3    Ablation results
 

数据集 行 模型 BLEU-1 BLEU-2 BLEU-3 BLEU-4 METEOR ROUGE-L

IU X-Ray

1 Baseline[18]
0.396 0.254 0.179 0.135 0.164 0.342

2 + GR 0.490 0.310 0.220 0.169 0.197 0.370
3 + Gated-Norm 0.487 0.307 0.222 0.175 0.205 0.375
4 + GR+ Gated-Norm 0.498 0.319 0.231 0.181 0.212 0.386

MIMIC-CXR

5 Baseline[18]
0.314 0.192 0.127 0.090 0.125 0.265

6 + GR 0.353 0.215 0.146 0.101 0.142 0.278
7 + Gated-Norm 0.350 0.210 0.146 0.103 0.144 0.283
8 + GR+ Gated-Norm 0.361 0.223 0.150 0.108 0.150 0.287

  

3.5    案例对比分析
选取两组图像，使用 Baseline 模型与本研究

模型生成相应的报告，如图 5 所示，Ground Truth

代表真实的报告，Generated Report 代表模型生成

的报告。斜体加粗代表报告中的异常描述，正体

加粗表示正常描述，下划线代表预测错误的句子。
 

 

Ground Truth

There is enlargement of the cardiac

silhouette.There is a focal opacity

within the right upper lung. There is

dense calcification of the thoracic aorta.

There is no pneumothorax. There is no

large pleural effusion.

Ground Truth

There is a rounded dense opacity in the

lateral left midlung zone probably the

left upper lobe most suggestive of a

rounded pneumonia. There is no

pleural effusion. The heart and

mediastinum are normal.

The skeletal structures are normal.

Generated Report (Baseline)

The heart size is normal. Focal opacity

in the right lung. Calcification in the

thoracic aorta. No pneumothorax. No

large pleural effusion.

Generated Report (Baseline)

The heart and mediastinum are

normal. No skeletal structures

abnormality. The dense opacity in

the middle and lateral left lung.

No pleural effusion.

Generated Report (本文)

The heart size is mildly enlarged.

There is no pneumothorax or pleural

effusion. Focal opacity is seen at the

upper right of the lung. Calcifications

occurs in the thoracic aorta.

Generated Report (本文)

The heart and mediastinum are

normal. There a rounded dense opacity

in the middle and lateral part of the left

lung, in the upper left lobe. There is no

pleural effusion. The skeletal

structures are normal.

(a) 案例 1

(b) 案例 2 

图 5    案例对比

Fig. 5    Case comparisons
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在图 5 中，由第 1 个案例可知，Baseline 模型

生成的报告句子短，语句不流畅，且存在错误，

原始报告中描述 enlargement of the cardiac silhou-
ette（心脏轮廓增大）为异常部分，但是 Baseline 模

型生成的报告中描述 heart size is normal（心脏大

小正常），明显与真实报告不同。而本研究模型

生成的报告与真实报告句子长度接近，语句流

畅，对异常部分描述准确。第 2 个案例，Baseline
模型生成的报告中 The dense opacity in the middle
and lateral left lung（左肺中外侧致密影），对比真

实报告，描述 dense opacity（密集阴影）时缺少了

rounded 这样的形容词，并且并未生成 probably the
left upper lobe most suggestive of a rounded pneumonia
（可能在左上叶，最可能提示圆形肺炎） 这样的推

理描述，而病灶位置对医学诊断是非常重要的词

汇。相比来说，本研究模型生成的报告中，可以

推理出 the left upper lobe（左上叶）这种病灶位置

信息，模型生成的报告与真实报告相接近，语句

完整流畅，保持了较好的视觉文本一致性。 

4   结束语

为增强医学辅助诊断的智能性和高效性，本

研究提出了一种面向医学影像报告生成的门归一

化编解码网络，通过门控转换单元改进卷积神经

网络，设计门归一化算法，加强模型数据处理过

程中各通道特征间的关系，过滤无用特征，使得

提取出的视觉特征及文本特征更加详细，视觉与

语义信息充分对齐。在 MIMIC-CXR 和 IU X-Ray
数据集上进行的大量的试验结果表明了本研究方

法的有效性，详细的消融试验又深入分析了不同

模块对模型性能的影响。下一步将引入更多医学

领域的先验知识及医学相关的评价指标，进一步

提升报告生成模型的可靠性与通用性。
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