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〔摘要〕　目的／意义 实现医学影像报告的自动生成对减轻放射科医生工作负担、促进临床工作流程标准化
具有重要意义。方法／过程 重点查找近几年公开源代码的胸部报告生成模型，开发一种基于 ＣＤＧＰＴ２模型
的医学影像报告自动生成方法。结果／结论 大参数量的语言模型在报告生成方面的优势仍有待挖掘，对模型
的解码器输入进行修改后生成报告的质量不高。未来研究可采用大型数据集并结合更多临床信息来提高模

型性能。

〔关键词〕　胸片；多模态；报告自动生成；注意力机制；自然语言处理
〔中图分类号〕Ｒ－０５８　　 〔文献标识码〕Ａ　　 〔ＤＯＩ〕１０３９６９／ｊｉｓｓｎ１６７３－６０３６２０２４０１００６

ＡｎＥｘｐｌｏｒａｔｏｒｙＳｔｕｄｙｏｆＭｕｌｔｉｍｏｄａｌｉｔｙｉｎＭｅｄｉｃａｌＩｍａｇｉｎｇａｎｄＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ　
ＧＯＮＧＹｕｘｉｎ１，ＸＩＡＮＧＦｅｉ１，ＹＩＮＧＫｕｉ２

１ＳｃｈｏｏｌｏｆＭｅｄｉｃｉｎｅａｎｄＨｅａｌｔｈＭａｎａｇｅｍｅｎｔ，ＴｏｎｇｊｉＭｅｄｉｃａｌＣｏｌｌｅｇｅｏｆＨｕａｚｈｏｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅ＆Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｗｕｈａｎ４３００００，

Ｃｈｉｎａ；２ＤｅｐａｒｔｍｅｎｔｏｆＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＰｈｙｓｉｃｓ，ＴｓｉｎｇｈｕａＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｂｅｉｊｉｎｇ１０００８４，Ｃｈｉｎａ

〔Ａｂｓｔｒａｃｔ〕　Ｐｕｒｐｏｓｅ／ＳｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅＡｃｈｉｅｖｉｎｇａｕｔｏｍａｔｉｃｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｏｆｍｅｄｉｃａｌｉｍａｇｉｎｇｒｅｐｏｒｔｓｉｓｉｍｐｏｒｔａｎｔｆｏｒｒｅｄｕｃｉｎｇｔｈｅｗｏｒｋｌｏａｄｏｆ

ｒａｄｉｏｌｏｇｉｓｔｓａｎｄｐｒｏｍｏｔｉｎｇｔｈｅｓｔａｎｄａｒｄｉｚａｔｉｏｎｏｆｃｌｉｎｉｃａｌｗｏｒｋｆｌｏｗＭｅｔｈｏｄ／ＰｒｏｃｅｓｓＦｏｃｕｓｉｎｇｏｎｆｉｎｄｉｎｇｔｈｅｃｈｅｓｔｒｅｐｏｒｔｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｍｏｄ

ｅｌｓｗｉｔｈｏｐｅｎｓｏｕｒｃｅｃｏｄｅｉｎｒｅｃｅｎｔｙｅａｒｓ，ｔｈｅｐａｐｅｒｄｅｖｅｌｏｐｓａｎａｕｔｏｍａｔｉｃｍｅｄｉｃａｌｉｍａｇｅｒｅｐｏｒｔｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎｔｈｅＣＤＧＰＴ２

ｍｏｄｅｌＲｅｓｕｌｔ／ＣｏｎｃｌｕｓｉｏｎＴｈｅａｄｖａｎｔａｇｅｓｏｆｔｈｅｍｏｄｅｌｉｎｒｅｐｏｒｔｇｅｎｅｒａｔｉｏｎａｒｅｓｔｉｌｌｔｏｂｅｅｘｐｌｏｒｅｄ，ｔｈｅｑｕａｌｉｔｙｏｆｒｅｐｏｒｔｓｇｅｎｅｒａｔｅｄａｆｔｅｒ

ｍｏｄｉｆｉｃａｔｉｏｎｓｔｏｔｈｅｄｅｃｏｄｅｒｉｎｐｕｔｓｏｆｔｈｅｍｏｄｅｌｉｓｎｏｔｈｉｇｈＦｕｔｕｒｅｒｅｓｅａｒｃｈｃｏｕｌｄｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｔｈｅｍｏｄｅｌｂｙｕｓｉｎｇｌａｒｇｅ

ｄａｔａｓｅｔｓａｎｄｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｎｇｍｏｒｅｃｌｉｎｉｃａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ．

〔Ｋｅｙｗｏｒｄｓ〕　ｃｈｅｓｔｒａｄｉｏｇｒａｐｈ；ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ；ａｕｔｏｍａｔｉｃｒｅｐｏｒｔｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ；ａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍ；ｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

〔修回日期〕　２０２３－０９－１２

〔作者简介〕　龚宇新，硕士研究生；通信作者：应葵，博

士，副教授。

１　引言

医学影像是疾病诊断的重要依据，对医学影像

的解释主要由放射科医生完成。但日益增长的阅片

需求给放射科医生造成较重的工作负荷。近年来，

随着人工智能的快速发展，基于图像与文字的多模

态研究受到关注。目前，以自然语言处理技术为主

的报告生成是医学影像报告生成的主流方法，这种

方法基于编码器－解码器框架［１］，解码器最初主要

采用循环神经网络 （ｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）

和长短期记忆网络 （ｌｏｎｇｓｈｏｒｔ－ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ，

ＬＳＴＭ）。２０１７年Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型被提出且在诸多自

然语言处理任务中表现优越，许多以其为基础的预

训练语言模型被相继提出，因此 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型及

其变体逐渐替代 ＲＮＮ、ＬＳＴＭ。目前医学影像报告
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生成模型的解码器主要基于单个预训练语言模型，

本文拟通过在统一编码器条件下，针对胸片检查需

求量大以及相应数据集较丰富的现状，对比不同预

训练语言模型在胸片报告生成方面的性能。

２　相关工作

早期胸部影像报告的自动生成模型普遍采用自

然图像描述领域的卷积神经网络 －循环神经网络
（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ－ｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌｎｅｔ
ｗｏｒｋ，ＣＮＮ－ＲＮＮ）架构，但是生成报告较短。之
后对ＲＮＮ解码器部分进行改进，如ＫｒａｕｓｅＪ等［２］使

用包含两个 ＬＳＴＭ （一个句子级，一个单词级）的
多级ＲＮＮ，在生成段落方面效果有所提升，不足之
处是会导致句子重复。为了提高生成报告的准确

度，注意力机制也被应用于胸部报告自动生成任务

中。ＷａｎｇＸ等［３］提出一个文本图像嵌入网络 （Ｔｉ
ｅＮｅｔ），将多层注意力模型融入端到端的 ＣＮＮ－
ＲＮＮ框架中来抽取并强化重要的报告文本表示和胸
部影像图像表示，用于分类和报告生成。ＪｉｎｇＢ
等［４］提出一种同时关注视觉特征和语义特征的联合

注意力机制，其中语义特征基于胸部影像的疾病标

签得到，不仅可以定位疾病在影像中的位置，而且

使解码器在解码过程中更多地关注有意义的信息。

在Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型被提出后，Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ及其变体
也被广泛应用于报告生成任务中。如 ＣｈｅｎＺ等［５］

通过在 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的解码器中引入关系记忆模块，
使模型在建模全局信息的同时更好地刻画影像报告

中的局部结构，提升生成胸部影像报告的质量。Ｗｕ
Ｘ等［６］提出基于对比学习的多模态递归模型，通过

融合视觉特征和语义特征生成胸部报告的 “印象”

和 “发现”。有多种方法可实现报告自动生成，如

基于报告生成模型采用强化学习［７］、知识图谱［８］或

基于模板［９］等方法。

３　方法

３１　胸部报告自动生成模型

３１１　公开源代码的相关模型　以近３年和使用
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ或其变体作为语言模型为筛选条件，共
找到４个公开源代码的报告生成模型，见表１。

表１　公开源代码的胸部报告生成模型

模型名称 时间 （年） 视觉模型 语言模型 模型框架 数据集

Ｒ２Ｇｅｎ［５］ ２０２０ ＶＧＧ／ＲｅｓＮｅｔ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ基础上引入关系记忆机制 ＰｙＴｏｒｃｈ ＩＵ－ＸＲａｙ＆ＭＩＭＩＣ－ＣＸＲ

ＲＡＴＣＨＥＴ［１０］ ２０２１ ＤｅｎｓｅＮｅｔ－１２１ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的解码器部分 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ ＭＩＭＩＣ－ＣＸＲ

ＣＤＧＰＴ２［１１］ ２０２１ ＣｈｅＸｎｅｔ ｄｉｓｔｉｌＧＰＴ２ ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ ＩＵ－ＸＲａｙ

ＸＲＧ［１２］ ２０２１ ＤｅｎｓｅＮｅｔ－１２１ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的解码器部分 ＰｙＴｏｒｃｈ ＩＵ－ＸＲａｙ＆ＭＩＭＩＣ－ＣＸＲ

３１２　研究模型选择　上述４个模型均可成功搭建
运行，经过分析各模型的模块，最后选择 ＣＤＧＰＴ２

模型进行研究，主要原因有以下两点。一是图像的

处理及训练对计算机的算力要求较高，受制于设备

资源及性能，选择相对较小的数据集 ＩＵ－ＸＲａｙ

（７４７０张胸部影像）而非 ＭＩＭＩＣ－ＣＸＲ数据集

（３７１９２０张胸部影像）进行训练及测试，同时也便

于结果对比分析。二是ＣＤＧＰＴ２模型的解码器部分

采用语言模型 ｄｉｓｔｉｌＧＰＴ２，其封装性好、代码结构

分明，后期在统一视觉模型的条件下，便于替换其

他预训练语言模型如 （ＧＰＴ２），以对比不同语言模

型在报告生成方面的性能。

３１３　实验环境配置与模型参数设置　本文所涉
及实验的相关配置情况，见表２；模型参数，见表３。

表２　实验环境配置

设备 资源名称 配置情况

硬件 ＧＰＵ ＮＶＩＤＩＡＧｅＦｏｒｃｅＲＴＸ３０９０

ＣＰＵ ＡＭＤＥＰＹＣ７３０２（８核）

软件 深度学习框架 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ２５０

集成开发环境 （ＩＤＥ） ＰｙＣｈａｒｍ２０２１３１

编程语言 Ｐｙｔｈｏｎ３８
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表３　模型参数设置

参数名称 参数设置

Ｖｏｃａｂｕｌａｒｙ＿Ｓｉｚｅ １００１

Ｎｕｍ＿Ｅｐｏｃｈｓ １００

Ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ Ａｄａｍ

Ｌｅａｒｎｉｎｇ＿Ｒａｔｅ １×１０－４

３２　ＣＤＧＰＴ２模型

３２１　模型结构　ＣＤＧＰＴ２模型结构包括 ３部
分：视觉特征、语义特征和解码器，见图１。

图１　ＣＤＧＰＴ２模型

　　视觉特征部分，输入一张胸部影像通过视觉模
型得到相应的视觉特征和１０５个标签预测分数。视
觉模型以吴恩达团队［１３］提出的 ＣｈｅＸＮｅｔ模型为基
础。ＣｈｅＸＮｅｔ模型对１４种常见的肺部疾病进行检测
及定位，但这１４种标签不足以提供丰富多样的语
义特征，因此对其进行微调。通过删除最后一层网

络然后添加一层新的包含１０５个节点的网络，使其
能够输出 ＩＵ－ＸＲａｙ数据集中常见的１０５种手工标
注标签的预测分数，每个标签的独立置信度分数在

０到１之间。

Ｌ( )ｂ＝－∑
Ｔ

ｔ＝１
∑
Ｎ

ｉ＝１
ｙｉｔ·ｌｏｇｙ

＾
ｉｔ＋（１－ｙｉｔ）·ｌｏｇ（１－ｙ

＾
ｉｔ）

（１）

式中标签的预测被视为二元交叉熵损失函数的

多标签分类问题。其中，ｙ代表真实标签，ｙ＾代表网
络的输出值，Ｌ（ｂ）代表第 ｂ个批次 （ｂａｔｃｈ）的
损失值，Ｔ代表标签的数量，Ｎ代表批次的大小
（ｂａｔｃｈｓｉｚｅ）。

语义特征部分，标签嵌入来源于一个预训练

Ｗｏｒｄ２ＶｅｃＥｍｂｅｄｄｉｎｇ［１４］，该预训练在大量生物医学
文本中训练得到。当标签中的词多于一个时，则该

标签的词嵌入 （ｅｍｂｅｄｄｄｉｎｇ）就等于各词对应的词

嵌入相加后除以词的个数，即取平均值。将１０５个

标签的预测分数与标签嵌入作哈达玛积，得到加权

标签嵌入一个大小为１０５×４００的矩阵。

解码器部分，解码器以ｄｉｓｔｉｌＧＰＴ２模型为基础，

在模型的输入及自注意力机制中进行了一些改动。

首先是输入的改变，一般语言模型仅将词嵌入 Ｚ作

为输入，但在ＣＤＧＰＴ２模型的解码器中，增加了两

个额外的输入，分别为语义特征 Ｘ和视觉特征 Ｙ。

其次是自注意力机制的计算方式发生了改变，由于

解码器输入的增加，受限的自注意力机制 （ｃｏｎｄｉ

ｔｉｏｎｅｄｓｅｌｆａｔｔｅｎｔｉｏｎ，ＣＳＡ）计算方式如下。查询向

量Ｑ未发生变化，但键向量Ｋ和值向量Ｖ均加上了

语义特征和视觉特征的信息。

ＣＳＡ Ｘ，Ｙ，( )Ｚ ＝ｓｏｆｔｍａｘ ＺＷ( )
Ｑ

ＸＵＫ

ＹＨＫ

ＺＷ










Ｋ











Ｔ ＸＵＶ

ＹＨＶ

ＺＷ










Ｖ

（２）

式中，ＷＱ、ＷＫ、ＷＶ分别代表词嵌入 Ｚ的查询

向量、键向量和值向量的权重。同理，ＵＫ、ＵＶ分

别代表语义特征 Ｘ的键向量和值向量的权重，ＨＫ、

ＨＶ分别代表视觉特征 Ｙ的键向量和值向量的权重，

ｓｏｆｔｍａｘ为激活函数。
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３２２　替换语言模型　ｄｉｓｔｉｌＧＰＴ２模型是 ＧＰＴ２

模型的压缩版本，同时也是 ＧＰＴ２模型最小的版

本，二者对比，见表 ４。ｄｉｓｔｉｌＧＰＴ２比 ＧＰＴ２小

４５％，训练速度快两倍，但 ｄｉｓｔｉｌＧＰＴ２模型在一些

质量基准上的得分要低一些。因此在成功搭建

ＣＤＧＰＴ２模型的基础上，希望进一步对比 ｄｉｓｔｉｌＧＰＴ

２和ＧＰＴ２在报告生成方面的效果及训练速度。

表４　ｄｉｓｔｉｌＧＰＴ２与ＧＰＴ２对比

模型名称　 层数 隐层维度 参数量 （亿）

ｄｉｓｔｉｌＧＰＴ２ ６ ７６８ ８２

ＧＰＴ２ ４８ １６００ １５

３２３　修改解码器输入　在ＣＤＧＰＴ２模型中，语

义特征Ｘ和视觉特征Ｙ是在进入自注意力层后进行

拼接处理的，但是这样不易替换其他类型的语言模

型。一种简单易行的思路是在进入自注意力层之前

将语义特征Ｘ和视觉特征Ｙ拼接在词嵌入Ｚ中，这

样就不必关注其他语言模型复杂的内部结构。这里

将改动后的模型称为Ｃｏｎｃａｔ＿ＣＤＧＰＴ２。

Ｃｏｎｃａｔ＿ＣＤＧＰＴ２模型的具体实现细节如下，保

留视觉特征和语义特征的处理不变，改动解码器的

输入，即在进入自注意力层前对 Ｘ、Ｙ与 Ｚ的最后

一维进行统一，然后对三者进行拼接，得到 Ｚ’。

此时连接的自注意力 （ｃｏｎｃａｔｓｅｌｆａｔｔｅｎｔｉｏｎ，Ｃｏｎｃａｔ

ＳＡ）的计算方式如下：
ＣｏｎｃａｔＳＡ（Ｚ’） ＝ｓｏｆｔｍａｘ Ｚ’Ｗ( )

Ｑ Ｚ’Ｗ( )
Ｋ

( )Ｔ Ｚ’Ｗ( )
Ｖ

（３）

其中，ＷＱ、ＷＫ、ＷＶ分别代表 Ｚ’的查询向量、

键向量和值向量的权重。

４　实验结果与分析

４１　数据集与评价指标

本文选用ＩＵ－ＸＲａｙ数据集对模型进行训练及

测试。ＩＵ－ＸＲａｙ数据集是一个公开的胸部影像数

据集，包含７４７０张正面和侧面胸部影像，以及对

应的３９９５份报告。在具体实验中，随机挑选 ５００

张胸部影像作为测试集，余下的全部作为训练集。

在对生成文本的评价中，常用的自然语言评价指

标主要有 ４种，分别为 ＢＬＥＵ－Ｎ［１５］、ＲＯＵＧＥ［１６］、
ＭＥＴＥＯＲ［１７］、ＣＩＤＥｒ［１８］，见表５。这些指标常用于衡
量生成文本与参考文本之间的相关性，一定程度上可

以反映生成文本的可读性和流畅度。其数值均为越大

越好。

表５　自然语言评价指标总结

指标名称 针对任务 特点

ＢＬＥＵ 机器翻译 关注准确率

ＲＯＵＧＥ 文本摘要 关注召回率

ＭＥＴＥＯＲ 机器翻译 综合考虑准确率和召回率，考虑同义词

ＣＩＤＥｒ 图像描述 对不同ｎ元组赋予不同权重，关注重点信息

４２　各模型结果分析

ＣＤＧＰＴ２表示使用 ｄｉｓｔｉｌＧＰＴ２作为语言模型，
ＣＤＧＰＴ２（ＧＰＴ２）表示使用 ＧＰＴ２作为语言模型，
Ｃｏｎｃａｔ＿ＣＤＧＰＴ２是在 ＣＤＧＰＴ２基础上对解码器的
输入进行了修改。

４２１　评价指标分析　 （１）ＣＤＧＰＴ２与ＣＤＧＰＴ２
（ＧＰＴ２）评价指标分析。ＣＤＧＰＴ２（ＧＰＴ２）的分
数均低于ＣＤＧＰＴ２，其中 ＢＬＥＵ系列指标分数的差
距较为明显，这说明在ｎ－ｇｒａｍ的重合度方面ＣＤＧ
ＰＴ２（ＧＰＴ２）模型的效果不及ＣＤＧＰＴ２。在ＣＩＤＥｒ
指标中，二者也存在一定差距，这意味着 ＣＤＧＰＴ２
生成的报告在疾病关键信息方面的提取效果更佳，

见表６。综合各评价指标可知，ＣＤＧＰＴ２的效果优
于ＣＤＧＰＴ２（ＧＰＴ２）。但是考虑到在模型训练中使
用的ＩＵ－ＸＲａｙ数据集 （７４７０张胸片）相对较小，
可能使 ｄｉｓｔｉｌＧＰＴ２这种轻量级语言模型占优势。而
ＧＰＴ２的参数比ｄｉｓｔｉｌＧＰＴ２多将近两倍，网络层数及
隐层维度也更多，这意味着需要更多的数据来训练，

如使用ＭＩＭＩＣ－ＣＸＲ数据集 （３７１９２０张胸片），才
有可能体现出ＧＰＴ２模型的优势。（２）ＣＤＧＰＴ２与
Ｃｏｎｃａｔ＿ＣＤＧＰＴ２评价指标分析。Ｃｏｎｃａｔ＿ＣＤＧＰＴ２模
型的各指标分数均低于 ＣＤＧＰＴ２模型且差距较大，
尤其ＣＩＤＥｒ指标的差距最大。这说明在进入自注意力
层前将语义特征、视觉特征与词嵌入进行拼接的思路

不可行，见表６。通过对自注意力层计算方式的对比
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及分析，Ｃｏｎｃａｔ＿ＣＤＧＰＴ２模型效果较差有以下两种
原因。一是查询向量Ｑ发生了改变。在ＣＤＧＰＴ２模
型中，查询向量Ｑ由输入的词嵌入Ｚ与相应的矩阵
ＷＱ相乘得到。但在Ｃｏｎｃａｔ＿ＣＤＧＰＴ２中，在词嵌入
Ｚ中拼接加入了语义特征 Ｘ和视觉特征 Ｙ得到 Ｚ’，
意味着之后的查询向量也发生了改变。二是模型参

数量发生了改变。在 ＣＤＧＰＴ２模型中，语义特征
Ｘ、视觉特征 Ｙ和词嵌入 Ｚ均有各自的键向量及值
向量，之后进行拼接得到最后的 Ｋ和 Ｖ。但在 Ｃｏｎ
ｃａｔ＿ＣＤＧＰＴ２模型中，键向量 Ｋ和值向量 Ｖ的计算
简化，使模型的参数量变少，从而可能对模型的效

果产生影响。

表６　各模型评价指标分数对比

模型 ＢＬＥＵ－１ ＢＬＥＵ－２ ＢＬＥＵ－３ ＢＬＥＵ－４ ＭＥＴＥＯＲ ＲＯＵＧＥ ＣＩＤＥｒ

ＣＤＧＰＴ２ ０３８８ ０２４７ ０１７０ ０１２１ ０１６７ ０３０４ ０３２７

ＣＤＧＰＴ２（ＧＰＴ２） ０３５１ ０２１４ ０１４３ ００９８ ０１５６ ０２９０ ０２５３

Ｃｏｎｃａｔ＿ＣＤＧＰＴ２ ０１８６ ０１０５ ００６４ ００３７ ０１０８ ０１９１ ００６０

４２２　生成报告分析　目前，对胸部报告生成的
评价没有精确标准，自然语言评价指标只能在一定

程度上反映生成报告的质量。因此对各模型所生成

的报告进行定性分析，相关胸部影像的真实报告和

预测报告，见图２，其中带下划线的文本表示模型
可以检测到的异常并且与真实报告具有相似的描

述，蓝色文本表示只在预测报告中出现而未在真实

报告中出现的异常信息。真实报告中描述左肺有５
毫米的钙化性肉芽肿，ＣＤＧＰＴ２生成的报告准确地

检测到了该病变并且与真实报告的描述很接近。而

ＣＤＧＰＴ２（ＧＰＴ２）生成的报告中虽然有提及肉芽
肿病变，但是缺少位置信息，而且还出现右侧基底

结节钙化和组织胞浆菌病的描述，但是真实报告中

并没有这些异常信息。模型 Ｃｏｎｃａｔ＿ＣＤＧＰＴ２生成
的报告不断重复 “肺部清晰、心脏大小正常”的语

句，同时缺失对病变关键信息的描述，与 ＣＩＤＥｒ指
标的低分数相对应，并且出现假阳性。

图２　各模型预测报告对比

５　结语

针对胸部报告的自动生成，调研相关工作进展

及公开源代码的模型，在对多个生成模型进行成功

搭建运行后选择 ＣＤＧＰＴ２模型进行研究，使用 ＩＵ
－Ｘｒａｙ数据集的７４７０张胸部影像对模型进行训练
及测试。受限于数据集大小和计算资源，ＧＰＴ２这
种大参数量 （１５亿）的模型在报告生成方面的优势
还有待挖掘。另外，模型解码器的输入以及模型参

数量的改变对模型有很大的影响。未来研究可进一

步扩大数据集规模，结合更多临床信息，如将影像

数据与电子病历数据相结合来提升模型性能。

利益声明：所有作者均声明不存在利益冲突。
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