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〔摘要〕　介绍医学影像问答相关研究进展和不足，采用深度学习语义图卷积方法，提出基于语义图的医学
影像问答模型，详细阐述该模型构建方法，分析实验结果，指出该模型可提高医学影像问答准确率。
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１　引言

我国卫生资源总体缺乏，优质卫生资源严重不

足。医生在临床工作中需要阅读大量医疗检查报

告，存在人为错误的可能性，医疗资源不足可能会

加剧这一现象。近年来，随着 “互联网＋医疗”模
式的推广，在线问诊平台发展迅速，患者可以通过

平台直接与医生沟通［１－２］。中医问诊平台中，大量

舌象图像咨询成为急需解决的问题。伴随人工智能

赋能医疗行业，医学领域出现了一系列智能分析系

统，如医学影像问答系统，能够依托平台辅助解答

并分流大量信息，提高工作效率，减轻医务工作者

压力［３］。

２　相关工作

医学影像问答 （ｍｅｄｉｃａｌｖｉｓｕａｌｑｕｅｓｔｉｏｎａｎｓｗｅｒ
ｉｎｇ，Ｍｅｄ－ＶＱＡ）是医学领域的问答任务。在该过
程中，输入医学影像和与之相关的临床问题，将自

动输出答案［４］。患者可以在提问后及时得到反馈，

医生也可以在诊断疾病时将系统反馈的答案作为参

考意见。医学影像问答系统可以节省宝贵的医疗资

源，辅助医生诊断。已有医学影像问答系统及相关

模型［４］直接将自然场景下的图像问答模型迁移到医
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学场景使用。考虑到自然图像和医学图像中包含的

语义有较大差异，有研究者提出注意力堆叠网络

（ｓｔａｃｋｅｄａｔｔｅｎｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＳＡＮ）［５］、双线性池化
（ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｃｏｍｐａｃｔｂｉｌｉｎｅａｒ，ＭＣＢ）［６］、增强医学图
像中的视觉信息 （ｍｉｘｔｕｒｅｏｆｅｎｈａｎｃｅｄｖｉｓｕａｌｆｅａ
ｔｕｒｅｓ，ＭＥＶＦ）［７］、问题为前提的推理 （ｑｕｅｓｔｉｏｎ－
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｅｄｒｅａｓｏｎｉｎｇ，ＱＣＲ）［８］、双线性注意力网络
（ｂｉｌｉｎｅａｒａｔｔｅｎｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＢＡＮ）［９］等操作，以缓解
数据缺乏问题。已有模型性能较差，主要存在３方
面问题：一是面对数据分布不相同的自然图片和医学

影像，适用于自然图片问答系统的模型在医学影像问

答系统并不一定有效；二是医学影像问答任务相关数

据集需要人工标注，因此很多数据集包含训练样本较

少，限制模型训练效果；三是医学影像问答任务相

对于自然图像问答难度更大，因此在完成该任务时

需要模型有更强的语义分析和多模态融合处理能

力，见表１。本文在上述工作基础上采用语义图卷
积 （ｓｅｍａｎｔｉｃｇｒａｐｈｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ，ＳＧＣ）进一步获取
医学影像和文本之间的关联，从而更好地解决医学

影像问答任务。针对问题一，通过元学习和自编码

器增强医学影像相关数据，提高模型对噪声的鲁棒

性；针对问题二，增加数据可以缓解训练样本较少

的问题；针对问题三，通过设计语义图结构，进一

步增强提取医学影像和文本之间关联的能力，并通

过门控线性单元选择出文本中的重要部分，从而更

好地完成医学影像问答任务。

表１　多种医学影像问答方法的基本原理和缺点

方法 基本原理 缺点

ＳＡＮ［５］ 用堆叠注意力模块提取

图像和文本信息

缺少对医学影像数据本

身特点的考虑

ＭＣＢ［６］ 用多模态线性压缩融合

图像和文本信息

缺少对医学影像数据中

噪声的处理

ＭＥＶＦ［７］ 用自编码器进行无监督

数据增加

没有提取图像和文本信

息之间的重要关联

ＱＣＲ［８］ 用条件推理模块选择重

要的特征

对文本特征的建模能力

不足

ＢＡＮ［９］ 用双线性注意力网络融

合图像和文本信息

缺少对医学影像数据不

足问题的处理

３　方法

３１　医学影像问答任务

首先输入一张待诊断图片，如电子计算机断层

扫描 （ｃｏｍｐｕｔｅｄｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ，ＣＴ）图像、舌象图像
等；然后输入一个与该图像相关的问题；模型充当

医生角色，根据输入图片回答给定问题，从而进行

智能问诊。本文提出基于语义图卷积的医学影像问

答模型，见图１。

图１　研究框架

３２　图像信息处理

输入医学图像 Ｉ之后，对该图像采用如下预处

理。一是将图像首先输入４层３×３的卷积网络，然

后进行全局平均池化，并采用元学习 （ｍｏｄｅｌ－ａｇ

ｎｏｓｔｉｃｍｅｔａ－ｌｅａｒｎｉｎｇ，ＭＡＭＬ）方法初始化网络权

重［１０］，最终该操作得到的特征维度为６４。二是采用

自编码器对图像进行进一步处理［１１］。三是将上述两

步操作得到的特征进行拼接，得到图像特征Ｖ∈Ｒ１×１２８。

３３　文本信息处理

在实际应用中，当患者将待诊断图像上传后，

会提出并输入相应问题 ｑ∈ Ｒｎ，其中 ｎ为问句长

度。对该问句采取如下特征处理过程。

第１步：对问句中每个文字进行词嵌入 （ｗｏｒｄ

ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ，ＷＥ），得到语句特征 Ｑｅ ＝［ｗ１，ｗ２，…，

ｗｎ］∈Ｒ
ｎ×ｄｅ。

第２步：考虑到语句本身包含上下文序列信

息，为了编码整个语句序列特征 Ｑｓ∈ Ｒ
ｎ×ｄｓ，采用

门控循环单元 （ｇａｔｅｒｅｃｕｒｒｅｎｔｕｎｉｔ，ＧＲＵ）［１２］，该步

的输入为上一步得到的词嵌入特征 Ｑｅ，输出为包

含上下文序列信息的语句特征Ｑｓ。
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第３步：考虑到语句中单个文字之间的关联以
及整个语句中的语义结构，将整个语句嵌入到图结

构中构成语义图［１３］，并采用图卷积网络提取特征，

语义图本质上是一种特殊的特征结构方式。首先提

取语句之间的关联强度作为语义图的邻接矩阵：

Ａ０ ＝ｓｏｆｔｍａｘ
（ＱｅＷｅ１）（ＱｅＷｅ２）

Ｔ

　 ｄ槡
( )

ａ

（１）

其中Ｗｅ１，Ｗｅ２∈Ｒ
ｄｅ×ｄａ，ｄａ表示图结构的隐式特

征维度，Ａ０∈Ｒ
ｎ×ｎ表示该语义图的邻接矩阵。接下

来基于邻接矩阵进行图卷积操作：

Ｑｇ ＝Ａ０ＱｅＷｅ１Ｗｇ０ （２）

其中Ｗｇ０∈Ｒ
ｄａ×ｄｅ为可学习的参数，Ｑｇ∈Ｒ

ｎ×ｄｅ为

经过语义图嵌入后的语句特征，不仅包含语句文字

之间的关联信息，而且融合了语句整体信息。在语

义图中，每个文字是１个单独的图节点，每个图节
点之间边的权重通过关联强度决定，图卷积过程相

当于对整个图结构的边不断进行更新，训练完成后

得到整个语义图最优结构。

第４步：为了进一步提取并突出语句中重要的文字

特征，采用门控线性单元 （ｇａｔｅｄｌｉｎｅａｒｕｎｉｔ，ＧＬＵ）［１４］：
Ｕ１ ＝φ１（ＱｅＷ１） （３）

Ｕ２ ＝φ２（ＱｅＷ２） （４）

Ｑｌ＝φ３（Ｕ１⊙Ｕ２）Ｗｌ （５）

其中Ｗ１，Ｗ２∈Ｒ
ｄ
ｅ×ｄｌ和Ｗ２∈Ｒ

ｄ
ｌ×ｄｌ为可学习

的参数，φ１，φ２，φ３为非线性激活函数，⊙ 表示元素

乘法，Ｑｌ∈Ｒ
ｎ×ｄｌ为得到的重要性相关语句特征。

第５步：在得到上下文序列信息的语句特征

Ｑｓ、语句的语义图特征 Ｑｇ、重要性相关语句特征

Ｑｌ后，将不同层次级别的语句特征进行特征融合，

具体实现方式如下：

Ｑｆｅａ ＝［Ｑｓ；Ｑｇ；Ｑｌ］Ｗｑ （６）

其中，[ ]；表示特征拼接操作，Ｗｑ∈Ｒ
（ｄｓ＋ｄｇ＋ｄｌ）×

ｄｑ是可学习的参数，Ｑｆｅａ∈ Ｒ
ｎ×ｄｑ表示最终提取得到

的文本特征。

３４　问答系统

采用双线性注意力网络对图像特征 Ｖ和文本特

征Ｑｆｅａ进行融合：
ｙ＝ＢＡＮ（Ｖ，Ｑｆｅａ） （７）

然后通过分类器预测答案的置信分数 ｓ，将概
率最大的作为最终结果。

４　实验结果与分析

４１　实验设置

本文在医学问答数据集 （ｖｉｓｕａｌｑｕｅｓｔｉｏｎｓａｎｄ

ａｎｓｗｅｒｓａｂｏｕｔｒａｄｉｏｌｏｇｙｉｍａｇｅｓ，ＶＱＡ－ＲＡＤ）上进

行训练和测试［１５］，该数据集包含３１５张医学领域

相关待诊断图片和３５１５条医生标注的问诊对话。

其中，问诊对话包含两种类型：固定式问答和开

放式问答。固定式问答的答案为 “是”或 “否”

两种特定选项，例如问题为 “该胸部 ＣＴ图像中是
否有异常状况”，答案为 “是”；开放式问答的答

案没有固定形式，例如问题为 “该头颅核磁中的

病灶在什么位置”，答案为对应的特定位置。在实

验中，采用３０６４条问答对话作为训练集，４５１条

对话作为测试集。训练过程中采用自适应动量优

化器进行梯度下降优化，学习率为００００１，训练

轮数为１５０轮。

４２　评价指标

Ａｃｃｕｒａｃｙ＝
Ａｃ
Ａａｌｌ
×１００％ （８）

其中Ａｃ表示正确回答的问题数量，Ａａｌｌ表示整个

数据集中的问题数量。为了更准确地分析方法效果

和性能，实验结果部分对开放式问答和固定式问答

分别进行统计。

４３　实验结果

本文提出的方法 （ＳＧＣ）与已有方法应用于开放

式问答和固定式问答任务的准确率对比结果，见表２。

表２　不同方法准确率对比

方法 开放式问答准确率 （％） 固定式问答准确率 （％）
ＳＡＮ ２４２ ５７２
ＭＣＢ ２５４ ６０６
ＢＡＮ ２７６ ６６５
ＭＥＶＦ＋ＳＡＮ ４０７ ７４１
ＭＥＶＦ＋ＢＡＮ ４３９ ７５１
ＱＣＲ ５２８ ７６８
ＳＧＣ ５５６ ７９３
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　　可以看到与ＱＣＲ相比，本文方法在开放式问答数
据集准确率方面提升２８个百分点，达到５５６％；在
固定式问答数据集准确率方面提升２５个百分点，达
到７９３％，见图２。其中红色代表正确回答，绿色代
表错误回答。为了进一步分析图２中的问答结果，将
本文方法 （ＳＧＣ）与已有方法 （ＱＣＲ）模型提取的中
间层特征进行可视化，见图３。图３针对图２中的问题

１和问题３进行分析，高亮部分分别为本文方法 （红

色）和已有方法 （绿色）重点关注区域，结合问题１
（“动脉瘤”）和问题３（“右侧颞叶”）文本部分可知，
本文方法可以更好地捕捉与文本相关的医学影像区域，

从而更好地回答问题。通过图３所示的可视化结果可
以看到，本文方法通过设计语义图结构可以更好地提

取医学影像和文本中的关联信息，优于已有方法。

图２　本文方法与已有方法的问答结果

图３　本文方法与已有方法对医学影像的关注区域可视化

　　根据前文表２中的实验结果和上述分析可知本文

提出的基于语义图问答模型的有效性，针对开放式问

答和固定式问答，通过语义图模块可以加强文本特征

之间关联的表达，同时利用门控线性单元筛选文本特

征中的重要信息，提升了整个模型的问答准确率。

４４　消融分析

为了进一步探讨本文提出模型 （ＳＧＣ）中各模

块对于任务的作用和效果，从语义图模块、门控模

块以及两模块中包含的激活函数３方面进行消融分
析。不同模块消融后的基于问答准确率的实验结

果，见表３。

表３　不同模块消融实验

语义图
门控线性

模块
激活函数

开放式问答

准确率 （％）
固定式问答

准确率 （％）
√ － √ ４８３ ７３４
－ √ √ ４５５ ７４５
√ √ － ５３３ ７７５
√ √ √ ５５６ ７９３

其中 “√”表示使用该模块，“－”表示不使

用此模块。从表３第１行可以看到门控线性模块对
提升问答准确率的重要作用，固定式问答任务性能

提升约６％；从第２行可以看到语义图模块能够在
较难的开放任务上有效捕捉文本内部关联；从第３
行可以看到语义图模块和门控线性模块中的激活函

数对任务准确度也有一定影响。

为了分析不同维度对模型性能的影响，实施相

关模块对模型维度敏感度分析，见图４、图５。可以
看到不同语义图嵌入维度对模型性能影响较小，当

维度达到足以表征语义图时，模型性能达到饱和，

更高维度的隐式空间是不必要的；门控线性模块对

不同维度选择有一定要求，合适的隐藏层维度有利

于该模块寻找重要语句文本。

针对语义图维度和门控模块维度，从模型表达

能力而言，两者在一定范围内的提高均可以提升相

应表达能力，但是更高维度会带来更大的计算复杂

度，在神经网络训练过程中有较大开销，延缓整个

模型的收敛效率，有一定可能造成性能下降，因而

隐藏层维度并不是越大越好，这也与图４和图５的
实验现象一致。从模型过拟合而言，虽然双向编码

器表征模型［１６］的隐藏层维度可达 ７６８甚至 １０２４，
却能同时拥有更强表达能力，对比可知，造成本文

模型维度受限的另一个主要原因是训练集数据量较

少，较深维度容易导致过拟合性能下降，由于医学

领域标注的数据集有限，拥有专业医学知识的标注

人员稀缺，标注难度较大，这也是医学问答领域乃

至 “人工智能＋医学信息”领域目前的重要挑战。
·４７·

医学信息学杂志　２０２３年第４４卷第５期　　　　　　　　　　　　ＪＯＵＲＮＡＬＯＦＭＥＤＩＣＡＬＩＮＦＯＲＭＡＴＩＣＳ　２０２３，Ｖｏｌ．４４，Ｎｏ．５



图４　不同语义图维度模型性能

图５　不同门控线性模块维度模型性能

５　结语

本文使用深度学习方法解决医学影像问答问题，

通过元学习和自编码器模块提取医学影像视觉特征，

通过语义图卷积提取问题中的文本特征，并获取视觉

特征和文本特征之间的重要关联。实验结果表明本文

方法在相关医学影像问答数据集上较已有工作有一定

提升，开放式问答准确率提升到５５６％；固定式问
答准确率提升到７９３％。本文方法在开放式问答性
能提升方面尚有较大空间，开放式问答任务本身需要

生成对应答案，因此需要提升模型生成能力。在未来

工作中将从以下两个方面进行改进，首先在语言特征

提取时采用预训练的大模型［１６］提升特征表达能力，

其次是收集并标注更多医学领域语料库用于训练，使

模型具备更好的文本生成能力。
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