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摘　要:　医学诊断报告的自动生成能减轻医生工作负担、提高报告生成效率，并降低主观偏差。现有检索增强

方法将相似病例报告作为参考文本引入生成过程，为模型提供诊断语义提示，来提升生成报告的质量，但多数方法仍

停留在粗粒度文本检索层面，易出现“全局相似而局部病灶不一致”的问题，导致参考报告中的无关病灶描述干扰生

成结果。此外，不同医生的报告书写风格差异显著，直接引入多个检索文本会因表述风格不一致带来噪声干扰，影响

生成结果的准确性。为解决上述问题，本文提出一种基于细粒度检索增强的医学报告生成框架（Fine-grained 
Retrieval-enhanced Medical Report Generation，FRMRG）。首先，设计解剖感知细粒度校正模块，对检索得到的粗粒度

文本进行细粒度校正，保留与当前影像相关的有效信息，削弱不一致病灶描述的干扰；其次，构建结构化提示驱动的

初始报告生成模块，将多个相关报告映射到统一语义空间，并通过固定提示模板组织相关诊断报告，削弱报告书写风

格差异的影响，生成初始报告；最后，设计多模态最终报告生成模块，将初始报告作为语义先验，结合视觉特征引导大

语言模型生成连贯且符合临床事实的医学报告。通过上述设计，FRMRG能够充分挖掘检索报告中的有效诊断信息，

同时降低无关病灶描述及书写风格差异带来的干扰，并结合视觉信息对报告生成过程进行约束，从而提升生成内容

与医学影像之间的语义一致性。实验结果显示，FRMRG在印第安纳大学胸部X线数据集（Indiana University Chest X-

Ray Collection，IU X-Ray）、重症监护医学信息数据库胸部X线数据集（Medical Information Mart for Intensive Care Chest 
X-Ray，MIMIC-CXR）和私有临床胃镜数据集上的BLEU-1分别较次优方法提升 2.8%、2.1%和 1.7%，METEOR分别提

升1.4%、3.0%和3.2%，表明FRMRG能够提升医学报告生成质量，并具有较好的泛化能力。
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Abstract:　Automatic generation of medical diagnostic reports can reduce physicians’ workload, improve reporting 

efficiency, and mitigate subjective variations in report writing. Existing retrieval-enhanced methods usually introduce 
reports from similar cases as reference texts into the generation process to provide diagnostic semantic cues and improve 
report quality. However, most existing methods remain at the level of coarse-grained text retrieval, which can lead to the 
problem of “global similarity but local lesion inconsistency”, causing irrelevant lesion descriptions in retrieved reports to 
interfere with the generated results. In addition, substantial differences in terminology and writing styles among physicians 
may introduce additional noise when multiple retrieved reports are directly incorporated, thereby affecting the accuracy of 
report generation. To address these issues, this paper proposes a fine-grained retrieval-enhanced medical report generation 
framework, termed FRMRG(Fine-grained Retrieval-enhanced Medical Report Generation). First, an anatomy-aware fine-

grained correction module is designed to refine the coarse-grained retrieved texts, preserve information relevant to the 
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current medical image, and suppress interference from inconsistent lesion descriptions. Second, a structured prompt-driven 
initial report generation module is constructed to map multiple relevant reports into a unified semantic space and organize 
diagnostic information using fixed prompt templates, thereby reducing the influence of differences in report-writing styles 
and generating an initial report. Finally, a multimodal final report generation module is developed, in which the initial report 
serves as a semantic prior and is integrated with visual features to guide a large language model in generating coherent 
medical reports consistent with clinical findings. Through the above design, FRMRG can effectively exploit diagnostic 
information contained in retrieved reports, reduce interference from irrelevant lesion descriptions and writing-style 
variations, and further constrain the report generation process with visual information, thereby improving the semantic 
consistency between generated content and medical images. Experimental results demonstrate that FRMRG consistently 
outperforms the second-best methods on the IU-X-Ray(Indiana University Chest X-Ray Collection), MIMIC-CXR(Medical 
Information Mart for Intensive Care Chest X-Ray), and a private clinical gastroscopy dataset, with BLEU-1 improvements 
of 2.8%, 2.1%, and 1.7%, respectively, and METEOR improvements of 1.4%, 3.0%, and 3.2%, respectively. These results 
indicate that FRMRG can effectively improve the quality of medical report generation and exhibits good generalization 
capability.

Keywords:　medical report generation; retrieval enhancement; region alignment; fine-grained refinement; structured 
prompting; vision-language model; multimodal learning
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0　引言

由于医学影像在临床诊断中的应用日趋广泛，放

射科医生需要判读的影像数量以及报告撰写的工作

量都急剧增加，工作负担不断加重［1］。为缓解这一问

题，智能医学报告生成成为一种具有前景的解决方

案。该类方法把视觉编码器与语言生成模型结合起

来，从医学图像中自动提取视觉特征，再据此生成语

义明确、有临床价值的诊断文本，故能切实减轻医生

负担，也有利于提高诊断效率［2-3］。然而，生成符合临

床需求的高质量诊断报告仍面临重大挑战，模型不仅

要准确理解医学图像内容，还必须生成符合临床书写

规范的诊断文本。为提高报告生成的准确性与可靠

性，基于对齐的医学报告生成方法被提出来。现有

基于对齐的生成方法大致可分为两类。第一类为粗

粒度对齐方法［4-7］，其将整幅医学图像与完整诊断报

告直接关联，由此很好地建模全局语义一致性，但难

以捕捉局部区域中的细微病灶信息，容易造成信息

冗余或关键细节丢失。第二类为细粒度对齐方

法［8-9］，其明确建立了视觉区域与文本句子之间的对

应关系，因而能更充分、更准确地分析局部病灶特

征。然而，此类方法通常依赖代价较高的像素级或

短语级标注，在弱监督或标注信息稀缺的情形下，其

性能容易波动。因此，当前对医学报告生成的研究亟

需设计一种更高效、更鲁棒的对齐策略，在不过度依

赖密集标注的前提下，可靠地建立细粒度的视觉-文

本对应关系。

除了局部视觉语义不一致的问题，参考报告的表

达差异也会影响报告生成质量，由于不同临床医生撰

写的诊断报告在语言风格、表述方式上存在差异，即

使是相同或相似的临床发现，不同医生也可能采用不

同的句式、用词习惯和语法结构来描述，所以表达方

式上的不一致容易引入一定程度上的语言噪声，干扰

模型建立稳定的视觉-文本对应关系，也直接降低了

基于提示的生成方式的可靠性。因此，当前亟需引入

一种标准化的处理机制，在保证临床语义等价性的前

提下对多样化语言表达加以统一规范。

医学报告生成相关研究目前绝大多数都以放射

学场景为出发点，且以胸部 X 线影像为主，故而现有

方法处理此类任务时一般使用标准投照体位下的单

视图或双视图影像来生成诊断报告，即后前位及侧

位图像。由于一幅此类图像常包含若干解剖结构，

因此利用全局特征表示自然更有利于挖掘影像内

容与文本描述之间的关联。相比之下，其他影像场

景，尤其是内镜图像（如胃镜图像）有十分明确、不

同于放射学的特性，单张图像一般仅对应一个具体

解剖部位。因此，现有依赖于整体多区域图像建模

的方法很难直接泛化到内镜场景。由此亟需设计

一种符合内镜影像特点的对齐与生成策略，方能在

内镜场景下输出符合临床规范、又高度准确的医学

报告。

针对上述问题，本文提出一种基于细粒度检索

增 强 的 医 学 报 告 生 成 框 架（Fine-grained Retrieval-
enhanced Medical Report Generation，FRMRG）。该框

架首先设计了解剖感知细粒度校正模块，以解剖区域

为基本单元对粗粒度检索文本进行区域级语义修正，

因此能很好地解决“全局相似而局部不一致”问题。
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该设计既有利于建模胸部 X 线图像中多解剖区域与

相应诊断描述的对应关系，也十分适合于胃镜等内镜

图像中单张图像仅对应某一部位或局部病灶的特点；

其次，框架还设计了结构化提示驱动的初始报告生成

模块，把若干相关报告映射到同一语义空间，再用固

定形式的提示模板将语义一致的诊断信息加以聚合，

由此弱化书写风格差异带来的干扰；最后，将结构化

初始报告作为语义先验，结合视觉特征来引导大语言

模型生成真正临床一致的医学报告。实验证明，

FRMRG 在多个数据集上的主流评价指标上都优于目

前几种有代表性的医学报告生成方法［2，4-5］，本文的

主要贡献概括如下：

（1）提出了一种基于细粒度检索增强的医学报告

生成框架 FRMRG。该框架利用解剖引导的区域对齐

和细粒度检索增强策略，充分挖掘医学报告中所涉的

诊断语义信息，最终得到准确且具备临床一致性的医

学报告。

（2）提出了解剖感知细粒度校正范式。该范式能

够减少人工细粒度标注依赖，并且实现对检索报告中

的局部不一致描述进行校正，同时该模块能够很好地

适应内镜影像“一张图片对应一个主要解剖区域”的

场景，增强了模型的泛化能力。

（3）构建结构化提示驱动的初始报告生成模块。

该模块将若干有关联的报告映射到统一的语义空间，

再用标准化提示模板把语义一致的诊断线索汇集起

来，减少不同医生书写风格差异带来的文本噪声，生

成表达相对规范的初始报告，为后续报告生成提供了

稳定的语义基础。

1　相关工作

1. 1　基于检索增强的报告生成方法

基于检索增强的医学报告生成（medical report 
generation，MRG）需要解决的一个根本问题是如何将

图像中的视觉信息与文本中的描述信息对应起来以

实现精确检索。根据对应粒度的不同，现有方法大体

可以分为粗粒度对齐和细粒度对齐。具体而言，粗粒

度对齐处理的是整张图像与全篇报告之间的相似性，

而细粒度对齐处理的是局部区域与相应语句之间的

对应关系。

基于粗粒度对齐的报告生成方法。粗粒度对齐方

法出现较早，原理简单，因此被大量报告生成模型所

采用。这类方法一般先提取整幅医学图像的视觉特

征，再与自身报告或历史报告做粗粒度对齐，选出语

义相近的医学报告作为生成参考［4-5，10-11］。为增强医

学报告生成的准确性，研究者已在粗粒度图文匹配的

基础上从多个角度有层次地增强生成模型的语义表

达能力。一部分方法从上下文推理的角度增强视觉

—语言之间的一致性，以提升视觉模态与文本模态的

语义对应关系。例如，Chen 等［12］在 Transformer 中引

入记忆机制，使模型在生成报告时能够保存并更新图

像与文本之间的语义信息。而 Yang 等［13］把历史临床

语句作为上下文提示，让生成过程可以直接参考已有

诊断表达。除了直接建模图像和文本之间的关系外，

也有研究引入医学知识或多模态信息，Shentu 等［14］用
医学知识图谱对诊断描述施加明确约束；Li 等［5］更进

一步地构造了动态知识图谱，从检索报告中抽取临床

知识并在生成过程中动态更新图谱结构。周涛等［15］

利用正电子发射断层成像/计算机断层扫描（Positron 
Emission Tomography/Computed Tomography，PET/CT）
跨模态信息做肺部肿瘤检测，论证了不同模态影像之

间的互补信息对病灶识别的实际帮助。还有若干研

究从多任务学习或对比学习的角度巧妙地增强了模

型的表征能力，Jing 等［16］把疾病预测和报告生成放在

同一模型中联合学习。而面向疾病自动预测与放射

学报告生成的联合学习框架（Jointly learn to align： 
automated disease Prediction and radiology report 
Generation，JPG）把特征对齐、疾病预测都设计为辅助

任务，直接增强了跨模态表征能力［17］。
基于粗粒度对齐的报告生成方法有助于增强报

告的整体语义表达，但其匹配对象是整幅图像和完整

报告，故很容易忽略局部病灶的细节。因此当检索到

的报告与当前图像整体相似而局部描述不同时，所生

成的报告内容可能与当前样本不符。

基于细粒度对齐的报告生成方法。由于粗粒度

对齐局部描述不一致的问题比较突出，故目前学界对

细粒度方法已有一些探索。例如，Tanida 等［8］提出区

域引导的报告生成框架，先检测解剖区域，再就各区

域分别生成描述。Chen 等［18］提出 AdaMatch 方法，在

胸部 X 光图像块和报告词元之间直接建立匹配关系，

因而能更合理地关注具体的图文对应关系。 Yin
等［19］提出面向放射报告自动生成的疾病知识增强细

粒度图文对齐框架（Disease-Knowledge-Enhanced Fine-

Grained Image-Text Alignment for Automatic Radiology 
Report Generation，DKA-RG），将疾病知识引入病灶区

域和文本描述的对齐过程。与粗粒度方法不同的是，

细粒度对齐更有利于直接约束局部图像内容与诊断

语句的关系，因此对“整体相似但局部不一致”的问

题有更切实有效的缓解作用。

然而，现有细粒度对齐方法仍有不足，显式区域

标注一般要依靠人工标注或预定义的解剖结构，故标

注成本很高，而检索所得的各参考报告语句又常有描

述顺序、术语习惯、书写风格等诸种差异，因此简单
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拼接必然引入额外噪声。

基于以上问题，本文提出 FRMRG。该方法不直

接依赖大量人工细粒度标注，而是利用大语言模型对

检索文本中的解剖区域和病灶描述进行结构化标记。

随后，模型根据这些标记引导图像区域和文本语义进

行细粒度校正。这既保留了报告的整体结构又实现了

粗粒度报告的局部修正，提升了检索报告的语义一

致性。

1. 2　基于大语言模型的报告生成方法

近 年 来 ，研 究 者 开 始 将 大 语 言 模 型（large 
language models，LLMs）引入医学报告生成任务来考

察其在复杂临床场景中的适应能力以及泛化能力。

具体而言，Google 提出的 Med-PaLM2 在医学问答基准

上已经达到了接近医生水平的表现［20］。与此形成极

好补充的是 BioGPT 等生物医学领域专用模型［21］，其
在大量医学语料上做了充分预训练，因此在医学实体

识别、医学推理两项任务中都表现突出。除医学文本

理解任务外，刘青海等［22］面向大语言模型开展医学

图像语义挖掘与跨模态哈希研究，说明大语言模型在

医学图像与文本语义关联建模中也具有较好的应用

潜力。进一步地，R2GenGPT 和 BootstrappingLLM 等方

法［23-24］将视觉编码器与大语言模型巧妙地结合起来，

成功实现了胸部 X 线报告的端到端生成。故而目前

已有研究从医学文本理解、医学图像语义挖掘、报告

生成诸种角度完备地验证了大语言模型在医学场景

中的有效性。

受前文所论方法的启发，本文提出的 FRMRG 框

架把细粒度校正后的检索文本与大语言模型的生成

能力很好地结合起来，因而有利于提高医学报告生成

的诊断准确性及临床一致性。更重要的是，与现有方

法不同，FRMRG 没有直接把检索文本作为非结构化

提示输入模型，而是引入结构化建模过程，把解剖区

域信息及检索语义统一地组织起来，减少不同医生书

写风格给大语言模型提示的干扰，从而提升生成报告

的准确性。

2　方法

FRMRG 是以编码器-生成器为基础构造的，主要

分为解剖感知细粒度校正模块、结构化提示驱动的初

始报告生成模块和多模态最终报告生成模块三个部

分。各模块协同工作、彼此衔接，分别承担局部语义

修正、初始报告构建和最终报告细化生成的功能。整

体框架如图 1 所示。

2. 1　解剖感知细粒度校正

参考相似历史报告有利于提升医学报告生成的

临床准确性，但单纯从整幅图像的全局相似性出发进

行检索所得的结果一般是粗粒度匹配结果，容易出现

“全局相似而局部不一致”的问题。因此，本文设计

了解剖感知细粒度校正模块。解剖感知是指以预定

义解剖部位为基本建模单元，建立局部影像特征与

相应报告描述之间的语义对应关系。在此基础上，

模型以粗粒度检索报告为基础，结合当前影像的区

域视觉特征，对其中的局部描述进行区域级修正。

针对不同影像模态，胸部 X 光按多个解剖区域分别

建模，胃镜图像则依据单一局部视野进行整体图文

对齐。

胸部 X 光图像处理。对于第 i 个胸部 X 光样本，

其输入视图集合为{X I
iv }Vi

v = 1，其中用于区域级建模的

正位图像记为 X͂ I
i 。。本文采用全局 -局部双分支视觉

编码方法。用全局分支提取整幅图像的整体语义

表示，用局部分支提取正位图像各解剖区的视觉特

征，分别用来支持全局图文对齐及解剖区域级文本

对齐。

在全局分支中，本文采用 Swin Transformer［25］作为

视觉编码器。具体而言，对于每个输入视图，首先利

用全局视觉编码器提取视觉特征，然后用多视图平均

聚合与投影映射的方法得到样本级全局视觉表示：

z Ig
i =Norm (Wg( 1

Vi
∑v = 1

Vi fg( X I
iv ) ) ) （1）

其中，fg( × )代表全局视觉编码器，用来提取单一视图

的全局语义特征；Vi 表示样本 i 的输入视图数；平均

操用来融合多视图信息；Wg( × )表示投影头，把视觉

特征映射到联合嵌入空间；Norm ( × ) 表示归一化

操作。

在局部分支中，本文引入 CXAS［26］解剖分割工具

获得正位胸片中各预定解剖区域的掩码 Aij 以及区域

可用性标记 aij Î {01}，并采用 ResNet18［27］对正位图

像提取空间特征图，H i = fr( X͂ I
i )。随后，将区域掩码映

射至特征图尺度，并通过掩码编码器生成软区域权重

S ij，用于突出目标区域的重要视觉响应并抑制无关

区域干扰。基于软区域权重进行加权池化，得到第 j
个解剖区域的局部视觉特征。相关的 CXAS 区域信

息失效鲁棒性分析见附录 A。

v ij =
∑hw

H i( )：hw S ij( )hw

∑hw
S ij( )hw + ϵ

（2）
其中，ϵ是预防分母为零的平滑项。这个加权池化过

程聚合了目标区域内的视觉特征，并抑制了其他区域

对该区域特征提取的影响。

最后，将局部视觉特征送入区域投影头，映射到

联合嵌入空间，得到第 j 个解剖区域的视觉表示：
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z Ir
ij = aij ×Norm (W j(v ij ) )   j = 12 M （3）

其中，W j( × ) 表示第 j 个解剖区域对应的投影头，

Norm ( × )表示归一化操作。由此，能够得到胸部 X 光

图像的区域级视觉表示集合{z Ir
ij }M

j = 1，并用来支撑后

续细粒度图文对齐、检索修正的过程。

胃镜图像处理。与胸部 X 光图像不同，一张胃镜

图像通常只呈现一个主要观察部位。因此，在处理胃

镜图像时，本文不再对单张图像进行多区域划分，而

是针对每个预定义解剖部位选取一张有代表性的图

像进行特征提取。设第 i 个样本在第 j 个解剖部位对

应的代表性胃镜图像为 X G
ij，其中 j = 12M，M 表示

解剖部位总数。

对于每幅胃镜图像，本文采用 Swin Transformer 提
取其视觉特征，并通过全局平均池化与区域投影得到

对应解剖部位的区域级视觉表示：

z Gr
ij =Norm (W j(GAP ( f G

g ( X G
ij ) ) ) ) （4）

其中，f G
g ( × )表示胃镜图像视觉编码器，GAP ( × )表示

全局平均池化操作，W j( × )表示第 j 个解剖部位对应

的投影头，Norm ( × )表示归一化操作。

进一步地，对所有解剖部位的区域特征进行聚

合，以构建病例级全局视觉表示：

z Gg
i =Norm (Wg( 1

M∑j = 1

M GAP ( f G
g ( X G

ij ) ) ) ) （5）
由此，可得到胃镜图像的病例级全局视觉表示

z Gg
i 及其解剖部位级视觉表示{z Gr

ij }M
j = 1。为便于后续

模块统一表述，不再区分胸部 X 光图像和胃镜图像的

特征记号，分别将全局视觉表示和区域级视觉表示统

一记为 z g
i 和{z r

ij }
M
j = 1。

文本处理。与图像处理过程相对应，本文对第 i
个样本的诊断报告 Ri 进行全局与局部两级文本建

模。首先，利用 BioBERT 对完整报告进行编码，得到

报告级文本表示 r g
i ，用于全局图文对齐和粗粒度报告

检索。随后，将报告切分为句子集合 Si ={sit }
Ti

t = 1，并

注：该框架主要由三个关键模块组成。（1）解剖感知细粒度校正模块，首先分别对医学图像和诊断文本进行编码，获得全局视觉表示、区域级视

觉表示以及文本表示。随后通过粗粒度对齐、细粒度对齐和检索约束进行多粒度图文对比学习，以增强图像区域与诊断语句之间的语义对应

关系；最后基于区域句子库对粗粒度检索报告进行局部修正，缓解“全局相似而局部不一致”的问题。（2）结构化提示驱动的初始报告生成模块，

将多个相关报告映射到统一语义空间，并通过固定提示模板整合语义一致的诊断线索，从而削弱不同医生书写风格差异带来的干扰。（3）多模

态最终报告生成模块，将初始报告作为语义先验，结合视觉特征引导大语言模型生成具有临床一致性的医学报告。

图1　FRMRG整体框架流程图

Figure 1　Overall framework of FRMRG
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对每个句子进行编码，得到句子级文本表示{e it }，用

于细粒度图文对齐与区域级检索修正。

为建立句子与解剖区域之间的对应关系，本文利

用大语言模型为每个句子自动标注一个或多个对应

的解剖区域，并将标签表示为多热向量 y it Î{01}M，其

中，yitj = 1 表示句子 sit 与第 j 个解剖区域相关，否则

为 0。在此基础上，本文构建两个文本库。一是诊断

报告库，用于保存完整报告及其报告级文本表示 r g
i ，

为粗粒度检索提供整体语义参考；二是区域句子库，

将带有区域标签的句子按照解剖区域进行归类，用于

后续区域级候选句检索和细粒度校正。

多粒度图文对比学习。为实现对粗粒度检索报

告的区域级修正，模型不仅需要获得与当前影像整体

语义相近的参考报告，还需要判断报告中的局部描述

是否与相应解剖区域一致，并从候选句子中选择更合

适的替换内容。因此本文在得到的全局视觉表示、区

域级视觉表示及文本表示的基础上，从粗粒度对齐、

细粒度对齐和检索约束三个层面联合对模型做了优

化，来分别建模图像与报告之间的全局语义对应、句

子与解剖区域之间的局部语义对应，以及区域表示对

相关文本的检索判别能力。

在粗粒度层面，利用全局图像表示与完整报告表

示进行双向对齐。设样本 i 的全局视觉表示为 z g
i ，样

本 j 的报告级文本表示为 r i，则图像 i 与报告 j 之间的

匹配分数定义为

sij = αz g
i r T

j （6）
其中，α是可以学习的温度系数。基于一个批次内所

有图像与报告的匹配分数，可以构造匹配分数矩阵

S = [sij ]，其中第 (ij )个元素表示第 i 个图像与第 j 个报

告之间的匹配程度；对角线元素对应真实匹配样本

对，非对角线元素对应非匹配样本对。粗粒度对齐损

失定义为

Lcoarse =
1
2 [CE (Sm) +CE (ST m) ] （7）

其中，m 表示批次内的真实匹配标签。这个损失分别

从“图像到报告”和“报告到图像”两个方向进行约

束，用来拉近同一样本的图像和文本的嵌入距离，拉

远不同样本图像和文本的嵌入距离，并为后续粗粒度

报告检索提供依据。

在细粒度层面，在前文得到的句子级文本表示

e it 及其解剖区域标签 yit 的基础上，本文建立句子与

解剖区域之间的多标签对齐关系。对于样本 i 的第

j 个解剖区域，设其区域视觉表示为 z r
ij，则句子表示

与该区域之间的匹配分数定义为

pitj = σ ( (z r
ij )Te it

τ1 ) （8）

其中，τ1 为温度系数。σ(×)表示 Sigmoid 函数。这个分

数用于刻画句子表示与区域表示之间的语义一致性，

分数越高表示句子越可能描述该区域。

进一步地，设区域可用性掩码为 a i Î{01}M，其中

aij = 1 表示该区域在当前样本中有效，则细粒度对齐

损失定义为

L fine =
1
|| B
∑
iÎ B

1
Ti

∑
t = 1

Ti
∑
j = 1

M

aij BCE ( )pitj yitj

∑
j = 1

M

aij + ϵ
（9）

其中，B 表示一个批次内的样本集合，M 表示解剖区

域类别数，BCE ( × ) 表示二元交叉熵损失，ϵ为平滑

项。这个损失利用解剖区域掩码屏蔽无效区域，并通

过句子级标签学习文本描述与解剖区域之间的对应

关系。

在检索约束层面，考虑到细粒度对齐主要建模区

域视觉表示与区域文本表示之间的语义一致性，而没

有直接对区域表示在候选文本空间中的检索判别能

力加以约束，因此本文进一步引入了检索式监督，以

增强区域视觉表示对相关文本的区分及排序能力。

利用前文构建的区域句子库，本文为每个解剖区域构

造正、负候选句集合。具体来说，对于样本 i 的第 j 个
解剖区域，设其区域视觉表示为 z r

ij。若该样本真实

报告中存在与第 j 个区域对应的句子，则将其作为正

候选集合 Pij；若不存在对应句，则认为该区域未见异

常描述，即处于正常状态，并从预定义的正常句模板

库中选取一条与该区域对应的正常描述句作为正候

选。进一步地，从该样本其他区域对应的句子以及区

域句子库中采样与当前区域不匹配的句子，构成负候

选集合 Nij。于是，该区域对应的候选句集合记为

Qij = Pij È Nij。

对于任一候选句 s Î Qij，其与区域表示之间的匹

配分数定义为

rij (s)= σ ( (z r
ij )Te(s)

τ2 ) （10）
其中，e ( s) 表示候选句 s 的文本表示，τ2 为温度系

数。进一步地，记候选集 合 Qij 上 的 预 测 概 率 向

量 为 r ij = { }rij( )s
sÎ Qij

，对应的监督标签向量为 yret
ij =

{ }yret
ij (s)

sÎ Qij

，其中 yret( s) = 1 表示正候选句，yret( s) = 0

表示负候选句。于是，检索约束损失定义为

L ret =
1
|| B
∑
iÎ B

1
M∑

j = 1

M

BCE (r ij y
ret
ij ) （11）

该约束能够进一步增强区域表示对相关文本与

不相关文本的区分能力，从而为后续区域级局部修正

6



牛庆港等：基于细粒度检索增强的医学报告生成

提供更可靠的候选排序基础。

最终，整体训练目标由粗粒度对齐损失、细粒度

对齐损失与检索约束损失加权构成：

L =Lcoarse + λfLfine + λrLret （12）
其中，λf 和 λr 分别表示损失的权重。粗粒度对齐损失

解决样本级图文匹配问题，细粒度对齐损失处理句子

与解剖区域的对应关系，检索约束损失用来提高区域

候选文本检索的准确性，三者结合便能兼顾全局图像

特征检索及区域级文本匹配。

粗粒度报告检索的局部修正：粗粒度检索基于病

例级全局相似性，能够提供整体语义参考，但难以保

证各解剖区域的描述均与当前影像一致。为此，本文

利用前述多粒度图文对齐建立的区域 -句子对应关

系，将整份报告的修正转化为区域级候选选择。针对

每个解剖区域，模型将粗粒度报告中的原始描述、区

域句子库检索得到的细粒度候选句以及“跳过修正”

选项组成候选集合，并判断保留原始描述或替换为更

匹配的候选句，从而在保持报告整体结构的同时修正

局部不一致内容。

对于查询样本 i 的第 j 个解剖区域，设其候选集合

Cij ={c( )k
ij }Kij

k = 1，其中 Kij 表示该区域的候选项总数，候

选集合 c(k)
ij 包括粗粒度检索报告中的原始区域描述、

区域句子库检索得到的细粒度候选句以及“跳过修

正”选项。对于每个候选文本，先利用文本编码函数

得到其表示：

e(k)
ij = e(c(k)

ij ) （13）
随后，将候选文本表示输入多层感知机，得到候

选项的修正得分：

o( )k
ij =MLP (e(k)

ij ) （14）
在此基础上，汇总该区域所有候选项的得分，可

得区域级修正打分向量 o ij =
é
ë
êêêêo( )1

ij o( )2
ij o( )Kij

ij
ù
û
úúúú。对于

不可用候选，其得分置为极小值，以避免误选。

训练阶段，若当前区域在真实报告中存在对应

句，则将与该真实句最匹配的候选项类别作为监督标

签 yij；否则，将“跳过修正”对应的类别作为监督标

签。由此，局部修正模块的训练目标定义为

Lslot =
1
|| B

∑
( )ij Î B

CE (o ij yij ) （15）
其中，B 表示一个批次内的区域样本集合，CE ( × )表
示交叉熵损失。

通过上述设计，模型能够在保留粗粒度检索报告

整体语义框架的基础上，对局部不匹配区域进行针对

性修正，从而提升区域级描述的准确性与一致性。

2. 2　结构化提示驱动的初始报告生成

粗粒度检索报告局部修正的根本目的是为当前

图像的诊断提供更可靠的语义参考，以引导之后的报

告生成。但不可避免的是，不同医生在书写风格、表

达粒度上有不同特点，故单一检索报告不能充分覆盖

诊断信息，而单纯引入多条检索报告又容易造成相关

性下降、语义冲突的问题。因此，本文提出了结构化

驱动的初始报告生成模块，对多篇相关报告中的诊断

信息进行重新组织，并按照固定模板生成结构更统一

的初始报告，为后续最终报告生成提供参考。

具体而言，对于样本 i，设输入图像为 Xi。根据前

一阶段粗粒度报告检索及区域级局部修正结果，本文

筛选得到 K 个与当前图像语义一致的修正后相关报

告，记为 T +
i ={t +im }K

m = 1。为了约束模型避免引入与当

前图像不匹配的诊断描述，本文选取 K 个与当前图像

语义不一致的不相关报告，记为 T -
i ={t -im }K

m = 1。其中，

相关文本给出正向语义线索，不相关文本给出抑制性

约束。

随后，利用 BioBERT 对筛选出的文本进行编码，

将它映射到统一的语义表示空间，用来减弱不同文本

表述方式带来的差异。在此基础上利用结构化组织

函数将编码后的相关文本表示、不相关文本表示以及

任务指令 x instr 组织为统一的文本引导上下文：

Ci =Φ (EBio(T +
i ) EBio(T -

i ) x instr ) （16）
其中，EBio( × )表示 BioBERT 文本编码函数，Φ ( × )表示

结构化组织函数，用于按照预定义模板对编码后的相

关文本、不相关文本及任务指令进行组织，从而形成

统一的文本引导表示。

在此基础上，把图像 Xi 与文本引导上下文 Ci 分

别编码为视觉 token 和文本 token，并共同输入多模态

大模型，得到标准化初始报告：

R̂ init
i =G0( X i Ci) （17）

其中，G0( × )表示初始报告生成模型，R̂ init
i 表示生成的

标准化初始报告。

通过上述设计，模型能够先利用 BioBERT 对多条

文本线索进行统一语义编码，减弱不同表述方式下相

同诊断语义的差异，再结合图像信息生成结构规范、

语义连贯的标准化初始报告，从而为后续模块提供更

稳定的文本参考。

2. 3　多模态最终报告生成

在获得标准化初始报告后，本文进一步构建多模

态最终报告生成模块，对初始报告进行细化修正，并

得到准确、完整、符合临床逻辑的最终诊断报告。模

块的基本思想是把标准化初始报告当作稳定的文本

先验，再根据图像细粒度视觉证据对之加以补充、修

7
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正，从而使得最终报告更加细化和完整。

具体而言，对于样本 i，设输入图像为 X i，上一阶

段生成的标准化初始报告为 R̂ init
i 。首先，利用细化视

觉编码器对输入图像进行编码，并通过线性映射得到

细化阶段的图像表示

V ref
i =W ref

v f ref
v (Xi )+ bref

v （18）
其中，f ref

v (×)表示细化阶段的视觉编码函数，V ref
i 表示

用于最终报告生成的图像特征表示。

随后，将标准化初始报告 R̂ init
i 与细化提示模板

P ref 共同构成最终报告生成阶段的文本条件：

T ref
i =Ψ(R̂ init

i P ref ) （19）
其中，Ψ(×) 表示提示组织函数，用于构建文本条件。

该文本条件用于结合图像特征对已有诊断内容进行

补充、修正与细化。

在此基础上，将图像表示与文本条件共同输入细

化生成模型，得到最终诊断报告：

R̂final
i =G ref

θ (V ref
i T ref

i ) （20）
其中，G ref

θ (×)表示多模态最终报告生成模型，R̂final
i 表示

生成的最终诊断报告。

训练阶段，以真实报告 Ri 作为监督信号，对该模

块采用自回归语言建模目标进行优化：

L final =-∑t = 1

T log pθ(rit|V ref
i T ref

i ri < t) （21）
其中，T 表示目标报告长度，rit 表示第 t 个目标词元，

ri < t 表示第 t 个词元之前的真实前缀序列。

通过上述过程，模型能够基于标准化初始报告提

供的文本信息，结合图像细节对报告进行补充、修正

与扩展，从而生成更加准确完整的最终诊断报告。

3　实验结果与分析

3. 1　实验设置

实验在三个数据集上进行，包括两个公开胸部

X 光医学报告生成数据集以及一个私有临床胃镜数

据 集 。 印 第 安 纳 大 学 胸 部 X 线 数 据 集（Indiana 
University Chest X-Ray Collection，IU X-Ray）和重症监

护 医 学 信 息 数 据 库 胸 部 X 线 数 据 集（Medical 
Information Mart for Intensive Care Chest X-Ray，MIMIC-

CXR）用来评估模型在胸部 X 光医学报告生成任务中

的能力，私有临床胃镜数据集用来验证模型在不同医

学影像场景下的泛化能力。具体而言，IU X-Ray 是医

学影像报告生成领域广泛使用的公开基准数据集，包

含 7 470 张胸部 X 光图像和 3 955 份放射学报告。在

这个数据集中，一个样本通常包含同一病例的正位和

侧位胸部 X 光图像，并对应一个由专家撰写的报告文

本。按照常用的数据划分方式，本文将 IU X-Ray 数据

集划分为训练集、验证集和测试集，比例分别为 70%、

10% 和 20%。MIMIC-CXR 是目前规模较大的公开胸

部 X 光报告生成数据集，包含 368 960 张胸部 X 光图

像和 222 758 份结构化放射学报告。在 MIMIC-CXR
中样本规模大、疾病类型覆盖广、报告文本形式更加

复杂，因此 MIMIC-CXR 被广泛用作医学报告生成任

务的重要基准。为了保证实验结果的公平性，本文遵

循推荐的数据划分方式进行实验。私有临床胃镜数

据集由国内某知名医院采集，共包含 217 名患者的数

据。每名患者对应一份诊断报告，同时，从胃部八个

解剖区域中分别选取一张具有代表性的胃镜图像，最

终得到 1 736 张胃镜图像和 217 份诊断报告。为了验

证小样本数据集评估结果的可靠性，本文采用五折交

叉验证进行实验。在实现时，每次实验选取其中一折

作为测试集，其余四折作为训练集，共进行五次实

验，并计算各项指标的平均值和标准差。

为了评价生成报告和真实报告之间的接近程度，

本文采用 BLEU［28］、ROUGE-L［29］和 METEOR［30］三种

常用指标。BLEU 主要看生成报告和参考报告之间有

多少 n-gram 片段是重合的，用来反映报告在词语层面

的相似程度。ROUGE-L 基于最长公共子序列，主要

关注生成文本是否覆盖了参考报告中的重要内容。

METEOR 在 unigram 匹配的基础上，同时考虑精确率、

召回率、词干和同义词匹配的匹配情况，因此能够更

全面地反映生成文本与参考文本之间的相似性。通

过这些指标，可以从不同角度衡量模型生成报告与真

实报告之间的一致程度。

在实验中，对于胸部 X 光图像，所有图像都被统

一调整为 224 像素×224 像素。本文采用预训练的

Swin Transformer［25］作为全局视觉编码器，用于提取整

幅图像的全局语义特征；同时，利用 CXAS［26］工具获

得胸部 X 光图像的解剖区域掩码，并采用 ResNet18 提

取 区 域 级 视 觉 特 征 。 文 本 编 码 方 面 ，本 文 采 用

BioBERT［31］对完整报告和句子级文本进行编码，分别

用来支持粗粒度图文对齐和细粒度句子-区域对齐。

在大语言模型设置方面，本文采用 Qwen-Max 对诊断

报告中的句子级解剖区域进行自动标注，构建句子-区

域对应关系；在报告生成阶段，IU X-Ray 数据集采用

Qwen1.5，MIMIC-CXR 数据集采用 Qwen1.5、LLaMA2。
两个数据集均基于相关文本、不相关文本及任务指令

生成标准化初始报告，并进一步结合视觉特征对初始

报告进行细粒度校正，得到最终诊断报告。对于私有

临床胃镜数据集，每个解剖区域图像同样被调整为

224 像素×224 像素，并通过拼接所有区域特征生成整

体特征表示。训练设置方面，模型训练与评估在 2 张

NVIDIA L40 GPU（48 GB）上进行。IU X-Ray 数据集训

练 15 个 epoch，MIMIC-CXR 数据集训练 5 个 epoch，私

8
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有临床胃镜数据集训练 10 个 epoch。实验中 batch 
size 设置为 8，优化器采用 AdamW，初始学习率为 1×
10-4，并使用余弦退火策略调整学习率。报告生成阶

段采用 beam search 策略，beam size 设置为 3。
3. 2　定量结果与分析

为了检验 FRMRG 的有效性，故本文将 FRMRG 与

三类具有代表性的医学报告生成方法做了对比实验，

具体包括：粗粒度对齐方法 R2Gen［2］、R2GenCMN［12］、

PPKED［3］、DCL［5］和 PromptMRG［4］、LLM-RG4［32］；细粒

度对齐方法 RGRG［8］、AdaMatch［18］以及基于大语言模

型的方法 R2GenGPT［23］、BootstrappingLLM［24］。本文

在 MIMIC-CXR 和 IU X-Ray 数据集上对 FRMRG 进行

评估，并根据各对比方法的公开实验结果和适用数据

集设置进行比较。对于仅在 MIMIC-CXR 数据集上报

告结果，或依赖特定细粒度标注而难以在 IU X-Ray 上

直接复现的方法，本文仅在 MIMIC-CXR 数据集上进

行对比分析，结果如表 1 所示。

由表 1 可以看出，本文提出的 FRMRG 在 IU X-Ray
和 MIMIC-CXR 两个数据集的所有评价指标上都取得

了最优性能，说明本文方法能够很好地适应不同复

杂度的医学报告生成任务。具体而言，与粗粒度对

齐方法相比，FRMRG 在 IU X-Ray 数据集上表现出稳

定优势，其中 BLEU-1、BLEU-4 和 ROUGE-L 分别提升

2.8%、7.6% 和 1.3%。这说明，单纯根据整幅图像相似

性检索参考报告尚不足，因为参考报告可能整体相

似，但是所涉解剖区域及病灶描述可以完全不同。因

此，FRMRG 在检索粗粒度参考报告之后，又利用解剖

区域视觉特征及区域级候选文本做了细致的局部校

正，由此自然、合理地解决了局部诊断描述不匹配的

问题，所生成的报告也更符合当前图像的实际内容。

与 RGRG［8］和 AdaMatch［18］等细粒度对齐方法相

比，本文方法在 MIMIC-CXR 数据集上取得了更优性

能，其中 BLEU-1、BLEU-3、BLEU-4 和 ROUGE-L 分别

提升 4.0%、1.7%、0.8% 和 1.7%。尽管提升幅度相对

有限，但已有细粒度方法通常需要借助解剖区域级标

注、区域检测器或额外局部对齐先验等人工标注来建

立图文对应关系。相比之下，本文不依赖额外人工标

注，而是通过结构化标记区域级视觉特征，并结合细

粒度检索校正机制，对粗粒度检索文本中的局部语义

偏差进行修正，从而在降低标注依赖的同时获得了较

好的医学报告生成效果。

与 基 于 大 语 言 模 型 的 R2GenGPT［23］ 和

BootStrappingLLM［24］相比，本文方法在 IU X-Ray 数据

集上仍表现出十分明确的性能优势。其中，BLEU-1、
BLEU-2 和 BLEU-4 分别提升 2.8%、4.3% 和 4.5%。这

表1　在 IU X-Ray和MIMIC-CXR数据集上，将本文方法与当前最先进的医学报告生成方法进行比较

Table 1　Performance comparison of FRMRG with state-of-the-art medical report generation methods on the IU X-Ray and MIMIC-CXR datasets
数据集

IU X-Ray

MIMIC-CXR

方法

R2Gen†[2]

R2GenCMN[12]

PPKED[3]

DCL†[5]

PromptMRG†[4]

R2GenGPT†[23]

BootstrappingLLM†[24]

FRMRG

R2Gen[2]

R2GenCMN[12]

PPKED[3]

DCL[5]

PromptMRG†[4]

AdaMatch[18]

LLM-RG4[32]

R2GenGPT†[23]

RGRG†[8]

BootstrappingLLM†[24]

FRMRG

BLEU-1
0.336
0.475
0.483
—

0.419
0.478
0.495
0.509

0.353
0.361
0.360
—

0.377
0.379
0.374
0.362
0.369
0.386
0.394

BLEU-2
0.200
0.309
0.315
—

0.252
0.311
0.323
0.337

0.218
0.220
0.224
—

0.227
0.235
—

0.232
0.245
0.259
0.263

BLEU-3
0.137
0.222
0.224
—

0.162
0.225
0.235
0.242

0.145
0.148
0.149
—

0.149
0.154
—

0.156
0.172
0.171
0.175

BLEU-4
0.099
0.170
0.168
0.153
0.109
0.172
0.177
0.185

0.103
0.106
0.106
0.109
0.104
0.106
0.124
0.110
0.125
0.120
0.127

ROUGE-L
0.313
0.375
0.376
0.374
0.313
0.378
0.380
0.383

0.277
0.278
0.284
0.284
0.267
0.286
0.286
0.275
0.261
0.283
0.291

METEOR
0.137
0.191
0.187
0.186
0.157
0.211
0.206
0.214

0.142
0.142
0.149
0.150
0.147
0.163
—

0.134
0.149
0.164
0.169

注：粗体表示最佳结果，†表示本文根据公开代码复现得到的结果，—表示未测试该指标。
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一结果说明，大语言模型固然有极强的文本生成能

力，但是医学报告生成绝不是单纯生成语句通熟的文

字，更根本的要求是所写内容必须与图像表现严格一

致。R2GenGPT［23］主要依赖全局视觉特征，缺少解剖

区域约束；BootstrappingLLM［24］基于整份报告的全局

相似性进行检索，难以保证局部病灶与当前影像一

致。本文通过粗粒度报告提供整体语义参考，并利用

解剖区域级匹配校正局部描述，从而减少不一致信

息，增强生成报告与影像的局部语义一致性。

3. 3　解剖感知细粒度校正模块有效性验证

为验证解剖感知细粒度校正模块对检索文本的

校正效果，本文在 IU X-Ray 测试集上进行对比实验。

实验中，以测试样本的图像特征作为查询，从训练集

报告库中检索与当前图像视觉语义相似的历史报告，

作为粗粒度检索结果；同时，基于解剖区域视觉表示，

从区域句子库中检索与各解剖区域相关的细粒度候选

文本。在相同检索库和评价设置下，本文比较了三种文

本检索策略：直接采用粗粒度检索报告、基于区域检索

候选句直接拼接生成报告，以及本文提出的解剖感知

细粒度校正策略，评价时，将三种策略得到的文本结果

分别与对应测试样本的人工真实报告进行比较，并采用

BLEU-1、BLEU-4、ROUGE-L 和 METEOR 指标衡量其与

真实报告之间的一致性。实验结果如表 2所示。

由表 2 可以看出，三种检索结果处理策略与真实

报告之间的一致性表现出较大差别。整体来看，直接

用粗粒度检索结果可以获得较好的文本一致性，而区

域检索直接拼接结果导致性能下降，本文所提出的解

剖感知细粒度校正策略取得了最优结果。这说明，检

索信息能否有效提升报告质量，不仅取决于检索结果

本身，更要看后续对检索文本的判别、筛选与组织方

式。具体而言，粗粒度检索结果在 BLEU-1、BLEU-4、
ROUGE-L 和 METEOR 上分别取得 0.333、0.063、0.266
和 0.134 的指标，说明基于全局图像特征检索所得的

相似历史报告确实能为当前测试样本提供有价值的

整体语义参考。但也毋庸讳言，该策略是以整幅图像

的全局相似性为基础做匹配的，故所得检索报告虽在

整体诊断语义上与当前图像相近，但是其中所含的局

部病灶描述很可能与当前图像在解剖区域层面不一

致，因此其与人工真实报告之间尚有可改进之处；相

比之下，区域检索直接拼接结果低于粗粒度检索结

果，其 BLEU-1 和 METEOR 分别下降 12.3% 和 21.6%。

该结果表明，区域检索虽能获得与解剖区域相关的候

选句，但是若不作进一步的判别、筛选就直接将候选

句拼接成报告文本，就容易引入语义重复或与当前图

像无关的局部描述，因而破坏报告的整体结构及语义

连贯性；本文提出的解剖感知细粒度校正策略取得了

最 优 结 果 。 与 粗 粒 度 检 索 结 果 相 比 ，BLEU-1 和

METEOR 分别提升 34.8% 和 44.0%；与区域检索直接

拼接策略相比，BLEU-1 和 METEOR 分别提升 53.8%
和 83.8%。这说明，本文方法在保留粗粒度检索所得

报告整体语义框架的基础上，巧妙地引入解剖区域视

觉表示对候选文本做判别、校正，由此来解决局部区

域描述与当前图像不一致的问题，也因而大大提高检

索文本与人工真实报告之间的一致性。

3. 4　消融实验

为了验证 FRMRG 中各个组成模块对报告生成性

能的实际贡献，本文在 IU X-Ray 数据集上进行了消融

实验。由于本文方法不是单一模块直接生成报告，而

是以粗粒度检索结果为基础，依次通过解剖感知细粒

度修正、结构化提示驱动的初始报告生成以及多模态

最终报告生成逐级优化诊断文本，因此有必要分析各

阶段模块是否能够带来有意义的性能增益。具体而

言，本文以粗粒度检索结果作为基线，依次加入细粒

度修正模块、初始报告生成模块和最终报告生成模

块，用来考察不同模块对报告生成质量的影响。实验

结果如表 3 所示。

由表 3 可以看出，随着各模块的逐步引入，模型

在 BLEU-1、BLEU-4、ROUGE-L 和 METEOR 指标上整

体呈现持续升高的趋势。相对于粗粒度基线，加入细

粒度修正模块后，四项指标分别相对提高 3.6%、

3.2%、1.4% 和 5.5%。这说明，单纯依靠粗粒度检索得

到的相似报告，不能保证局部病灶描述与当前图像的

一致性；而细粒度校正模块能合理利用解剖区域信息

对局部描述予以校正，来解决粗粒度检索中的局部语

义偏差问题。

表3　不同模块对报告生成性能的影响

Table 3　Effects of different modules on report generation performance
方法

粗粒度基线

+细粒度校正

+标准化报告生成

FRMRG

BLEU-1
0.441
0.457
0.497
0.509

BLEU-4
0.158
0.163
0.180
0.185

ROUGE-L
0.364
0.369
0.380
0.383

METEOR
0.181
0.191
0.203
0.214

    表2　IU X-Ray测试集上不同检索结果处理策略与真实报告的

一致性比较

  Table 2　Comparison of different retrieval-result processing strategies 
in terms of consistency with ground-truth reports on the IU 
X-Ray test set

方法

粗粒度检索结果

直接拼接结果

细粒度修正结果

BLEU-1
0.333
0.292
0.449

BLEU-4
0.063
0.004
0.115

ROUGE-L
0.266
0.093
0.337

METEOR
0.134
0.105
0.193

注：粗体表示最佳结果。
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在引入细粒度校正模块的基础上，进一步加入结

构化提示驱动的初始报告生成模块后，BLEU-1、
BLEU-4、ROUGE-L 和 METEOR 分别继续提升 8.8%、

10.4%、3.0% 和 6.3%。这一结果表明，虽然细粒度修

正能很好地缓解局部语义偏差，但是经细粒度修正所

得的检索文本仍来自不同报告，因而可能存在表述风

格差异、诊断线索分散诸种问题。因此，结构化提示

驱动的初始报告生成模块把有效诊断信息组织于统

一语义空间中，用固定提示模板予以呈现，由此减少

风格干扰，令所生成的初始报告语义更集中、表达更

规范，故能提高报告生成质量。

最终，完整模型 FRMRG 在所有指标上都取得了

最优结果。与加入结构化驱动提示之后的初始报告

生成模块的结果相比，完整模型在 BLEU-1、BLEU-4、
ROUGE-L 和 METEOR 上进一步提升 2.4%、2.8%、0.8%
和 5.4%；而与粗粒度基线相比，各个指标的相对提升

达到 15.4%、17.1%、5.2% 和 18.2%。这表明，多模态最

终报告生成模块能够融合标准化初始报告与图像特

征，对初始报告中存在的遗漏信息和偏差信息进行补

充与校正，从而提升文本的生成质量。

综合来看，细粒度校正模块主要用来纠正粗粒度

检索中的局部描述偏差，结构化驱动提示的报告生成

模块用来组织和规范化检索文本线索，多模态最终报

告生成模块则进一步结合图像信息完成最终报告细

化。因此各模块彼此衔接、互为补充，共同提升了医

学报告生成质量。

为从更多角度评估本文整体方法的有效性与稳

健性，并分析关键设计对报告生成结果的影响，本文

补充开展了自动标注准确性、候选文本数量、区域信

息失效、解剖区域可视化和细粒度校正分析等实验，

详细结果与分析见附录 A。整体而言，这些实验结果

证明了方案设计的合理有效性。

3. 5　胃镜数据集上的泛化能力验证

为进一步验证本文方法在不同医学影像报告生

成场景中的泛化能力，本文在前述私有临床胃镜数据

集上进行实验验证。与胸部 X 光图像不同，胃镜检查

通常以解剖部位为基本采集单元，每个病例包含多个

解剖部位对应的白光图像，最终需要将各部位的观察

结果整合为完整诊断报告。因此，该任务能够用于检

验 FRMRG 在解剖部位驱动的多图像报告生成场景中

的适用性。不同方法在私有临床胃镜数据集上的报

告生成结果比较如表 4 所示。

由表 4 可以看出，FRMRG 在私有临床胃镜数据

集上取得了最优的整体性能，在 BLEU-1、BLEU-2、
BLEU-3、BLEU-4、ROUGE-L 和 METEOR 六项指标上

均优于对比方法。相较于各指标上的次优结果，

FRMRG 的相对提升幅度分别为 1.7%、0.9%、0.5%、

1.2%、0.3% 和 3.2%。相比公开胸部 X 光数据集，本文

方法在胃镜数据集上的提升幅度较小，主要由于该数

据集报告模板化程度较高、表达变化有限，传统方法

已能较好学习常见模式，从而压缩了不同方法之间的

性能差异。R2GenGPT 在该数据集上也未明显优于

传统方法 R2Gen，进一步说明大语言模型的开放式生

成能力在高度模板化场景中难以充分转化为文本匹

配指标优势。尽管如此，FRMRG 仍在各项指标上取

得最优结果，该提升可能得益于本文方法对胃镜数据

组织特点的有效利用。胃镜图像通常以解剖部位为

基本单元，每幅图像对应一个具体部位的局部观察结

果。相比粗粒度检索或直接拼接多部位文本的方式，

FRMRG 以解剖部位为线索，分别建模不同部位图像

与相关诊断文本之间的对应关系，并通过细粒度校正

和标准化初始报告生成过程对候选诊断信息进行筛

选与整合。该过程能够减少部位间语义混杂和无关

描述干扰，从而为最终报告生成提供更准确的参考信

息，提升生成报告与真实报告之间的一致性。此外，

表 4 中的标准差结果显示，FRMRG 在取得较高平均

性能的同时，整体波动处于较小范围内，说明本文方

法在胃镜数据集上具有较稳定的生成表现。综合来

看，该实验进一步验证了 FRMRG 在不同医学影像报

告生成场景中的泛化能力。

表4　不同方法在私有临床胃镜数据集上的报告生成结果比较

Table 4　Comparison of report generation performance of different methods on the private clinical gastroscopy dataset
方法

R2Gen[2]

R2GenCMN[12]

R2GenGPT[23]

CvT2DistilGPT2[33]

FRMRG

BLEU-1
0.745 0±0.014 5
0.744 0±0.016 5
0.669 0±0.004 5
0.658 0±0.037 5
0.758 0±0.004 5

BLEU-2
0.673 0±0.016 5
0.671 0±0.020 5
0.609 0±0.007 5
0.602 0±0.030 5
0.679 0±0.012 5

BLEU-3
0.621 0±0.019 9
0.618 0±0.022 3
0.563 0±0.010 5
0.559 0±0.027 5
0.624 0±0.011 8

BLEU-4
0.583 0±0.020 8
0.577 0±0.023 3
0.528 0±0.012 5
0.522 0±0.025 5
0.590 0±0.013 5

ROUGE-L
0.676 0±0.018 5
0.675 0±0.017 5
0.681 0±0.014 5
0.692 0±0.027 5
0.694 0±0.016 2

METEOR
0.375 0±0.011 5
0.366 0±0.013 5
0.365 0±0.006 5

—

0.387 0±0.014 5

注：粗体表示最佳结果；—表示未测试该指标。
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4　结论

本文提出了一种基于细粒度检索增强的医学报

告生成框架 FRMRG，通过解剖感知细粒度校正模块、

结构化提示驱动的初始报告生成模块和多模态最终

报告生成模块的协同设计，实现了高质量医学报告生

成。在 IU X-Ray、MIMIC-CXR 以及自建胃部数据集上

的实验结果表明，所提方法能够有效提升医学报告生

成质量，并具有良好的跨领域泛化能力。
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