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摘 要： 目的　医学报告生成旨在根据医学影像生成准确的诊断结果，以减轻医生负担、提高临床工作效率。然

而，中文医学报告生成在准确理解医学影像及规范描述医学报告方面仍存在局限，并存在幻觉问题。为应对上述挑

战，提出一种基于语义微调和跨模态检索增强的中文医学报告生成模型 FRCM。方法　基于多模态大模型 LLaVA，

对其视觉编码器和大语言模型进行领域适配与微调，并提出一种通用数据与垂域数据协同训练策略：利用通用数据

提高模型对复杂指令的理解能力，利用垂域数据使模型具备医学图像—文本对齐能力及专业的中文医学报告生成

能力。在推理阶段，提出一种新的跨模态检索增强策略，利用引导知识有效缓解模型的幻觉问题，进一步提高模型

生成医学报告的准确性和鲁棒性。结果　在中文数据集 MIMIC-CXR 上，与 XrayGLM 和 XrayPULSE 模型相比，

FRCM 在双语评估替代指标 BLEU-n 的 BLEU-1、BLEU-2、BLEU-3、BLEU-4、基于最长公共子序列的召回率指标

ROUGE-L、显式顺序翻译评价指标 METEOR 和基于共识的图像描述评估指标 CIDEr 这 7 个指标上分别提升了

10. 4%、10. 1%、9. 7%、9. 1%、6. 6%、9. 4% 和 38. 4%。与 LLaVA 和 Qwen-VL 上微调过的模型相比，FRCM 在 BLEU-1、

BLEU-2、BLEU-3、BLEU-4 和 CIDEr 这 5 个指标上的得分分别提升了 4. 1%、3. 1%、3. 3%、3. 6% 和 25. 1%。消融实验

结果表明，FRCM 使用的训练方法和关键组件能够有效提升模型的性能。实验通过 3 个案例分析，进一步证明

FRCM 生成的中文医学报告在准确性和信息丰富度上优于对比模型。结论　本文通过设计多模态大模型训练与推

理策略，综合了语义微调和检索增强的优点，生成了更加详细且准确的中文医学报告。
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Abstract： Objective　The task of generating medical reports involves producing accurate and comprehensive examination 
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results based on symptoms observed in medical images.  This technology can ease the workload of radiologists， reduce diag⁃
nostic errors due to a lack of experience， and expedite clinical workflows.  Medical report generation shares similarities with 
image captioning， but it presents two unique challenges： generating long texts and handling the imbalance in medical data 
distribution.  Current approaches often train models specifically for medical report generation from scratch， relying on lim⁃
ited publicly available data.  Due to their insufficient capability to fuse visual and textual features and generate rich， 
detailed information， these models frequently underperform.  Large multimodal models （LMMs）， which combine visual 
encoders and large language models （LLMs）， are well-suited for image-based text generation tasks.  They have the capability 
to recognize images and generate high-quality， knowledge-rich text， making them promising candidates for medical report 
generation.  However， the application of LMMs in Chinese medical report generation remains in its early stages， particu⁃
larly in terms of accurately understanding medical images and generating normatively correct medical reports.  Moreover， 
these models often suffer from hallucination issues， where the generated responses appear logical but are factually incorrect 
or unfounded.  This paper proposes a Chinese medical report generation model that integrates semantic fine-tuning and 
cross-modal retrieval-augmented （FRCM） to address these challenges. Method　Building upon the LMM framework of 
LLaVA， this paper fine-tunes and adapts the visual encoder and LLM to the medical domain.  A collaborative training strat⁃
egy that incorporates general data and domain-specific data is proposed， and a novel cross-modal retrieval-augmented strat⁃
egy is introduced during the inference phase.  The paper also translates the largest dataset in the medical report generation 
domain， MIMIC-CXR， into Chinese and uses it as in-domain data for research on Chinese medical report generation.  
First， considering the unique characteristics of medical images and Chinese medical reports， the corresponding modules of 
LLaVA are replaced with a medical visual encoder that is trained on a large volume of medical images and a medical LLM 
optimized for Chinese language processing.  This adaptation enhances the model’s capability to effectively handle medical 
data.  Second， a two-phase training strategy is employed， using general and domain-specific data.  In the first phase of train⁃
ing， only the projection layer is trained.  The domain-specific data facilitates medical image-text alignment， ensuring the 
model can accurately link medical images to their corresponding textual descriptions.  In the second phase of training， the 
parameters of the projection layer are further updated， and a low-rank adaptation method is applied to fine-tune the LLM.  
The domain-specific data enhances the model’s capacity to generate professional Chinese medical reports， while the gen⁃
eral data improves the model’s understanding of complex instructions.  Throughout the entire training process， medical 
images are processed by the visual encoder to extract global and local feature vectors.  These local feature vectors are then 
projected into visual embeddings that align with the dimensionality of the LLM’s embedding space.  Medical reports and 
instructions are tokenized into text embeddings by the tokenizer of the LLM.  These text embeddings， along with the visual 
embeddings， are input into the LLM during training.  Finally， a cross-modal retrieval-augmented strategy is proposed to fur⁃
ther mitigate the hallucination problem in the model.  This strategy incorporates a cross-modal similar report retrieval mod⁃
ule.  During inference， the global feature vectors produced by the visual encoder are layer-normalized and input into the 
report retrieval module， which performs a cross-modal retrieval from the image to relevant reports.  The retrieved similar 
reports are then used as supplementary knowledge， providing additional context to the LLM.  This approach helps reduce 
hallucinations， thereby improving the accuracy and robustness of the generated medical reports. Result　On the Chinese 
MIMIC-CXR dataset， the FRCM model outperformed other Chinese medical report generation models， such as XrayGLM 
and XrayPULSE， achieving notable improvements in several evaluation metrics.  Specifically， FRCM showed increases of 
10. 4%， 10. 1%， 9. 7%， 9. 1%， 6. 6%， 9. 4%， and 38. 4% in BLEU-1， BLEU-2， BLEU-3， BLEU-4， recall-oriented 
understudy for gisting evaluation-longest common subsequence（ROUGE-L）， metric for evaluation of translation with 
explicit ORdering（METEOR）， and consensus-based image description evaluation（CIDEr） scores， respectively.  When 
compared to models fine-tuned on LLaVA and Qwen-VL， FRCM also achieved score improvements of 4. 1%， 3. 1%， 
3. 3%， 3. 6%， and 25. 1% in BLEU-1， BLEU-2， BLEU-3， BLEU-4， and CIDEr， respectively.  Ablation experiments 
revealed the effectiveness of the proposed approach.  Data ablation demonstrated that adding diverse general data during 
training enhances the model’s capability to follow complex instructions， resulting in better utilization of additional knowl⁃
edge and improving the quality of the generated medical reports.  Module ablation further highlighted the importance of key 
components within FRCM， which substantially enhance its performance.  Three case studies demonstrated that the Chinese 
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medical reports generated by FRCM were superior to those produced by other models in terms of accuracy and information 
richness. Conclusion　This paper proposes FRCM， a model designed to generate Chinese medical reports from medical 
images.  Unlike traditional medical report generation methods， FRCM leverages LMMs to effectively address the challenges 
associated with long text generation and the imbalance of medical data in the report generation task.  While LMMs are typi⁃
cally pre-trained on extensive general datasets， they face limitations in recognizing medical images and generating special⁃
ized medical reports.  The paper builds upon the LLaVA model framework， utilizing a medical visual encoder and a medical 
LLM， fine-tuning them semantically.  This study introduces a similar report retrieval module to further mitigate the inherent 
hallucination problem of LMMs.  This module supplies additional knowledge during the inference stage， aiding the model in 
generating more accurate reports.  Experimental results show that FRCM performs satisfactorily in generating Chinese medi⁃
cal reports.
Key words： Chinese medical report generation； large multimodal model（LMM）； retrieval enhancement； semantic fine-

tuning； knowledge guidance

0　引 言

医学报告是指由经验丰富的医生结合放射学影

像表现出具的全面检查结果，在疾病诊断和治疗中

起着重要作用。然而，我国当前面临放射科医生数

量不充足、医师培训项目分布不均匀以及各地域医

疗水平不平衡等问题（Zhang 等，2021），使临床医生

面临无法得到放射学专业意见支持的风险，进而影

响临床诊断的准确性和及时性（Petinaux 等，2011）。

在这样的背景下，结合计算机视觉和自然语言处理

（natural language processing，NLP）技术的医学报告

生成技术逐渐受到关注，有望减轻放射科医生的负

担，减少由于经验不足而出现的漏诊和误诊，全面提

高临床工作效率。

医学报告生成任务中需要解决的两个关键问题

是长文本生成问题和数据分布不平衡问题。一方

面，与图像字幕任务（Liu 等，2022；杜海骏和刘学亮，

2020）类似，医学报告生成任务也遵循“为图像生成

对应文本”的基本流程。然而，与图像字幕要求生成

简短的一句话的描述不同，医学报告生成任务需要

生成多个句子组成的详细且连贯的长句描述。为了

解决这个问题，Jing 等人（2018）利用报告的组成性

质 ，采 用 分 层 长 短 期 记 忆 网 络（long short-term 
memory，LSTM）来生成高级主题，然后根据主题并结

合共同注意机制生成详细的长文本描述。Chen 等

人（2020）设计了关系记忆网络来记录生成过程中的

关键信息，并应用记忆驱动的条件层归一化将记忆

纳入解码器中来增强模型生成长文本的能力。邢素霞

等人（2024）利用记忆驱动模块，解决医学影像数据

中的长距离依赖问题。另一方面，医学数据中正常

和异常病例数量分布不均衡，导致模型在学习过程

中偏向于学习数量更多的正常样本，从而限制其检

测异常病变的能力。Li 等人（2018）提出一种带有模

板检索和文本生成模块的混合模型，通过在生成过

程中结合模板句子和自动生成句子的方式，以增强

模型生成多样化医学报告的能力，同时提高对异常

情况的描述精度。Harzig 等人（2019）为了解决数据

分 布 不 平 衡 问 题 ，在 分 层 LSTM 模 型 中 引 入 双 词

LSTM，分别生成正常和异常的句子，从而提高生成

报告的多样性。Liu 等人（2021a）提出一种基于先验

—后验知识的报告生成方法，通过数据驱动的方法

缓解数据分布不平衡的问题。尽管先前的研究者们

对这些问题已经做出很多努力，但是这两个难点依

然是医学报告生成领域的重大挑战，特别是对于中

文医学报告的生成，由于数据的稀缺和独特的语言

特征，导致这两个难点更加显著。

预训练大语言模型（large language model，LLM）

在医疗、编程等各领域的多种任务中展现出卓越能

力（严昊 等，2023；Yao 等，2024；Zhang 等，2024）。大

多数 LLM 基于 Transformer（Vaswani 等，2017）架构，

在来源广泛的文本数据集上经过自回归语言建模的

方式训练，具备强大的语言理解和生成能力，对处理

医学报告生成等长文本生成的任务有着天然优势。

同时，使用大量语料预训练的 LLM 拥有丰富的知

识，不易受到不平衡数据的影响。多模态大模型

（large multimodal model，LMM）代表了传统 LLM 在纯

文本数据以外的模态中的扩展（Liu 等，2024b；Bai
等，2023），使用视觉编码器和 LLM 来解决涉及多种

模态的任务，为医学报告生成任务提供了一个有希
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望的解决方案。但 LMM 通常在大量通用领域数据

上进行预训练，因此不能够很好地理解医学图像特

征和生成专业的医学报告，并且其固有的幻觉问题，

为医学报告生成任务增加了不可控的风险。

为解决上述问题，本文提出一种基于语义微调

和跨模态检索增强的中文医学报告生成（semantic 
fine-tuning and cross-modal retrieval-augmented Chi⁃
nese medical report generation，FRCM）模型。与一般

的 LMM 相比，FRCM 针对中文医学报告生成任务进

行了特别优化。首先，在处理医学图像方面，利用预

训练医学视觉编码器强大的特征提取能力提升病灶

识别的准确性；其次，针对中文医学报告的特点，采

用领域内强中文能力的 LLM 作为解码器进行报告

生成；最后，为了缓解 LMM 的幻觉问题，在推理阶

段，提出一种跨模态检索增强策略，对 LMM 生成医

学报告过程提供额外的知识引导。通过使用通用数

据与垂域数据协同训练，使模型能够更好地完成中

文医学报告生成任务。

本文主要贡献如下：1）使用多模态大模型生成

中文医学报告的研究工作还处于起步阶段，本文首

次以中文文献形式阐述主要工作和实现方法，为该

领域的研究提供了新的思路和参考。2）不同于目前

开源的中文医学报告生成的多模态大模型，本文对

视觉编码器和大语言模型进行领域适配，并通过语

义微调提升其对医学图像内容的理解和专业医学报

告的生成能力。3）为了缓解幻觉问题，设计了一种

跨模态的相似报告检索模块，该模块通过从图像到

报告的检索，在推理阶段提供额外的文本知识对模

型进行引导，提高生成报告的准确性。4）与较先进

的开源模型在多个指标上进行对比，实验表明本文

方法能够取得更好的效果，展现了其在中文医学报

告生成任务中的潜力和应用价值。

1　相关工作

1. 1　医学领域的大语言模型和多模态大模型

自 OpenAI 发 布 ChatGPT（chat generative pre-

trained Transformer）以来，LLM 的发展迎来爆炸式增

长，在各种自然语言任务中有着卓越表现，但其应用

于生物医学领域时会遇到困难（Tian 等，2024a）。通

过使用医学领域的特定知识对 LLM 进行微调，可以

显著提升其在生物医学应用中的表现（Wang 等，

2024）。Med-PaLM2（Singhal 等，2023）是在医学数据

集上对 PaLM2 进行微调得到的，是第一个通过美国

医师执照考试的模型，在理解和回答复杂医学问题

方面达到了人类医生水平。TourSynbio-7B（Shen 等，

2024）是一个专为蛋白质工程设计的 LLM，无需依赖

外部蛋白质编码器即可直接处理蛋白质序列，在蛋

白质理解和工程任务中表现出卓越的性能。Doctor⁃
GLM（Xiong 等 ，2023）、BenTaso（Wang 等 ，2023a）、

Zhongjing（Yang 等 ，2024）、ChiMed-GPT（Tian 等 ，

2024b）和 Medchatzh（Tan 等，2024）等中文医学大模

型也在各种医疗知识问答、诊断支持以及个性化治

疗建议等任务中表现出不俗的能力。然而只能理解

离散文本显然不能满足全面的医疗场景，面向多模

态 医 疗 问 题 的 处 理 才 是 未 来 发 展 方 向 。 Med-

Flamingo（Moor 等 ，2023）基 于 OpenFlamingo-9B，使

用来自出版物和教科书的配对和交错医学图像文本

数据继续进行预训练得到，视觉信息通过交叉注意

力层交织到冻结的 LLM 中进行模态对齐。LLaVA-

Med（Li 等，2024）利用更简单的线性层将视觉表示

从视觉编码器的输出映射到 LLM 的词嵌入空间，并

在 GPT-4 生成的指令调整数据集和下游生物医学数

据 集 上 微 调 线 性 层 和 整 个 LLM。 MLeVLM（multi-
level visual language model）（Xu 等，2024a）通过构建

多级指令数据集使 LLM 具备多层次分析和逐步推

理的能力，同时设计了一个多级特征对齐模块，有效

地对齐从视觉到语义的不同级别的特征。尽管它们

在医学视觉问答任务中有着不错表现，但是对于医

学报告生成这样的垂域任务尚未展现出成熟能力。

1. 2　医学报告生成

医学报告生成与图像字幕任务类似，都是生成

与图像对应的文本，因此许多医学报告生成模型都

是基于图像字幕任务的编码器—解码器框架（Viny⁃
als 等，2015）设计的。Zhang 等人（2020）和 Wang 等

人（2022a）使 用 预 训 练 的 卷 积 神 经 网 络（convolu⁃
tional neural network，CNN）作为编码器、双层 LSTM
作为解码器，并引入图卷积神经网络模块，以此生成

长文本描述。Wang 等人（2022a）还在其架构中引入

知识图谱，通过向模型提供医学知识来协助生成过

程。Wang 等人（2021）在 CNN-LSTM 架构上提出一

种自提升框架，该框架基于报告生成的主要任务和

图像文本匹配的辅助任务相互协作来改进医学图像

报告的生成。Liu 等人（2021b）引入对比注意力机
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制，通过对比输入图像和正常图像来捕获异常区域，

以生成更精细的胸部 X 射线报告。Transformer 的发

展 为 医 学 报 告 生 成 领 域 创 造 了 新 的 探 索 途 径 。

Chen 等人（2020）通过内存驱动的 Transformer 生成

放射学报告，该 Transformer 采用关系内存来捕获整

个生成过程中的关键信息。Huang 等人（2023）开发

了一种知识注入 U-Transformer 框架，专注于提取和

提 炼 多 层 次 信 息 和 多 重 注 入 知 识 。 Wang 等 人

（2022b）将 视 觉 编 码 器 和 解 码 器 全 部 使 用 Trans⁃
former，共同实施更好的视觉文本对齐、多标签诊断

分类和单词重要性加权，以促进医学报告的生成。

在以上方法中，编码器和解码器同样重要。随着

LLM 的出现，由于其巨大的参数量，因此诞生了以

LLM 解 码 器 为 核 心 的 医 学 报 告 生 成 方 法 。 R2-

GenGPT（Wang 等，2023b）使用高效的视觉对齐模块

将视觉特征投射到 LLM 之中，并提出浅对齐、增量

对齐和深对齐 3 种训练方法来探究视觉编码器不同

量级的参数对医学报告生成结果的影响。XrayGPT
（Thawakar 等，2023）使用简单的线性层将视觉编码

器和经过医疗数据微调的 LLM 连接起来，并在经过

预处理的交互式 X 光放射报告和图像上进行微调。

Liu 等人（2024a）设计了一种域内实例归纳模块使

LLM 适应医学报告生成任务，并通过一种从粗到细

的解码方法使 LLM 生成更加精确的报告。InVERGe
（intelligent visual encoder for bridging modalities in 
report eneration）（Deria 等，2024）使用自监督学习训

练视觉编码器提取图像的高层次语义特征，并引入

一种跨模态查询融合层来增强图像与文本的对齐，

从而帮助 LLM 生成高质量的医学报告。然而，这些

模型都是基于英文医学数据进行研究，在中文应用

环境中可能不适用。为了促进中文领域医学 LMM
的 研 究 发 展 ，澳 门 理 工 大 学 开 发 了 XrayGLM，以

VisualGLM-6B 作为基座模型，并在翻译的中文版

MIMIC-CXR 和 OpenI 数 据 集 上 进 行 微 调 。 虽 然

XrayGLM 考虑了中文数据的特点，但在处理医学图

像和医学文本方面仍存在不足。

本文提出的 FRCM 模型，同样使用翻译后的中

文 MIMIC-CXR 数据集进行微调。然而，与 XrayGLM
不同的是，FRCM 不仅深入考虑了中文数据的特性，

还针对医学图像和医学报告的特点选择了合适的处

理模块，这与局限在通用 LMM 原有框架中的 Xray⁃
GLM 有本质区别。

2　本文方法

本文提出一种基于语义微调和跨模态检索增强

的中文医学报告生成模型 FRCM，旨在对医学图像

进行分析并生成中文医学报告，模型的架构如图 1
所示。为了方便叙述，在后文中均以垂域数据，即医

学图文数据为例进行介绍。

2. 1　模型架构

FRCM 由 3 部分组成：医学视觉编码器、医学

LLM 以及相似报告检索模块。训练过程中，医学图

像通过医学视觉编码器编码为全局特征和局部特

征，然后图像的局部特征经过一个可训练的投影层，

将其转化为与医学 LLM 嵌入层相同维度的图像嵌

入。指令和医学报告经过分词器转化为文本嵌入。

随后这些嵌入一起被送入医学 LLM 中进行训练。

在推理过程中，医学图像经过相同的处理变为图像

嵌入。此外，医学图像编码后的全局特征会进行归

一化处理，随后送入相似报告检索模块进行从图像

到报告的跨模态检索。检索到的相似报告经过分词

器处理后，作为增强知识，与图像嵌入和指令嵌入一

起送入医学 LLM 中，指导其生成最终的医学报告。

2. 1. 1　医学视觉编码器

因为 X 光图像无法直接作为 LLM 的输入，所以

生成医学报告时，首先需要从医学图像中提取视觉

特 征 。 本 文 使 用 视 觉 Transformer（vision Trans⁃
former，ViT）（Dosovitskiy 等，2021）架构的医学视觉

编码器。首先，将输入图像 I ∈ RH × W × C 分割成 N 个

固定大小的非重叠图像块，然后将这些图像块展平

为图像块序列 [ I 1p ；I 2p ；⋅ ⋅ ⋅；I Np ]，其中，每个图像块

序列是一个一维的向量，用 I ip ∈ R(P2·C ) 表示，C 是图

像的通道数，H 和 W 分别是图像的高和宽，P 是图像

块的高和宽。随后经过一个全连接层 E ∈ R(P2·C ) × D

将 I ip 映射到维度为 D 的向量空间，得到图像块嵌入

I ipE ∈ RD，同时在图像块嵌入首部加入一个可学习

的图像分类嵌入 Icls。因为 Transformer 对输入序列

的顺序不敏感，ViT 模型为图像分类嵌入和每个图

像块嵌入添加了位置编码Epos ∈ R( )N + 1 × D，以保留每

个图像块的位置信息。最终得到 Transformer 编码器

的输入 z，可表示为

z = [ Icls ; I 1p E ; I 2p E ; ⋯ ; I Np E ] + Epos （1）
Transformer 编码器由多个堆叠的 Transformer 层
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组成，每一层又由多头自注意力模块和前馈神经网

络（feedforward neural network，FNN）两个子层组成。

FNN 通常是一个两层的多层感知机（multi-layer per⁃
ceptron，MLP）。在每个子层后都接有一个残差连接

和层归一化。在编码过程中，每一层的输出作为下

一层的输入，逐层提取特征，最后将 Transformer 编码

器的隐藏层状态作为输出。隐藏层状态是指经过每

一层Transformer编码器处理后的嵌入表示，这些嵌入

捕捉了输入图像丰富的特征信息。此过程可表示为

e = fTransformer ( z ) = [ ecls ; e1 ; e2 ; ⋯ ; eN ] （2）
式中，ecls 是图像分类嵌入 Icls 经过编码得到的特征，

e i ( i = 1，⋯，N ) 是 每 个 图 像 块 嵌 入 I ip ( i = 1，⋯，N )
经过编码得到的特征。本文参考 Zhang 等人（2022）

和 LLaVA-Med（Li 等，2024）方法，将 ecls 用于表示整

个图像的全局特征，因为其聚合了来自所有图像块

的全局信息，将 e i ( i = 1，⋅ ⋅ ⋅，N ) 用于表示整个图像

的局部特征，即使它们在自注意力机制下相互进行

信息交互，融合了一定的全局信息，但仍保留了各自

对应图像块的特征细节。在下文中使用 eothers 来表示

图像的局部特征，即 eothers = [ e1 ；e2 ；⋯ ；eN ]。
本文采用 BiomedCLIP（Zhang 等，2023）的视觉

编码器用于提取医学图像的视觉特征。BiomedCLIP
是一种在 PMC-15M 数据集上训练的生物医学视觉

语言模型，由于其视觉编码器已经具备充分的医学

图像特征提取能力，因此在整个训练过程中，其模型

权重保持冻结状态。

2. 1. 2　医学大语言模型

在 FRCM 模型中，医学 LLM 作为生成报告的解

码器。医学图像经过医学视觉编码器编码后，提取

出图像的局部特征 eothers，再通过一个可训练的投影

层 fp，将 eothers 转换为与医学 LLM 的嵌入层空间维度

相同的视觉嵌入，计算为

图 1　FRCM 模型架构图

Fig. 1　The architecture diagram of the FRCM model
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v = fp(eothers ) （3）
式中，v是能够作为医学 LLM 输入的视觉嵌入，它包

含了图像的更多细节，并用于指导医学报告的生成。

同时，使用医学 LLM 的分词器将医学报告和指令变

为文本嵌入，与视觉嵌入一起集成到训练的多模态

模板中，并送入医学 LLM 中进行训练。

本文使用简单的两层 MLP 网络作为投影层，这

样既保证模型的计算效率，又能有效地学习视觉嵌

入 到 医 学 LLM 词 嵌 入 空 间 中 的 映 射 关 系 。 选 取

Taiyi-LLM（Luo 等，2024）作为医学 LLM 组件。该模

型以 Qwen-7B-base 模型为基座，并使用生物医学数

据进行了两个阶段的监督指令微调。因此，Taiyi-
LLM 不仅继承了 Qwen-7B-base 模型强大的中文理解

和生成能力，还具备了相较于通用 LLM 更适合医学

报告生成任务的医学知识。

2. 1. 3　相似报告检索模块

受 Liu 等人（2024c）启发，本文设计了一个相似

报告检索模块，用于推理阶段对模型提供额外知识

引导，从而进一步减轻模型的幻觉问题。输入的医

学图像经过医学视觉编码器后，得到全局特征 ecls 和

局部特征 eothers。在推理过程中，分离出 ecls 并将其进

行层归一化 fLN 处理，具体为

y = fLN (ecls ) （4）
式中，y为归一化后得到的特征向量。随后将 y送入

相似报告检索模块中，以检索出最相似的图像 Î。然

后将 Î对应的医学报告 T̂作为额外的文本知识，与医

学图像的视觉信息一起输入医学 LLM 中，从而使医

学 LLM 生成的报告更精确且与真实报告的语义更

相似。相似报告检索模块的结构如图 1 下半部分

所示。

Faiss（facebook AI similarity search）（Douze 等 ，

2024）是一个专为向量检索而设计的高效开源库。

它为各种向量索引结构和相似度计算方法提供了强

大的支持，在处理大规模向量场景下有着显著的优

势。本文使用 Faiss 来构建相似报告检索模块中图

像的记忆存储器。由于医学图像 I和医学报告 T以

( I i，T i )的形式成对存在，因此首先使用与 FRCM 模

型相同的医学视觉编码器对 I i 进行编码，获取其全

局特征 ecls i，经过归一化处理后得到 y i 并存储到图像

记 忆 存 储 器 中 ，得 到 待 查 询 医 学 图 像 向 量

[ y1 ；y2 ；⋯ ；yM ]。每个待查询向量都有一个索引

序号 i 来表示其在图像记忆存储器中的位置，并按照

索引序号的顺序将报告T i 存储到待查询的医学报告

文件中。所有医学报告均不用编码成向量，直接以

自然语言的形式存储，这样不仅简化了相似报告检

索模块的构建过程，而且提高了图像到报告的跨模

态检索效率。在进行医学图像检索过程中，为了确

保在图像记忆存储器中查找到最相似的向量，本文

使用 IndexFlatL2 结构对这些向量进行索引，该结构

采用欧氏距离来进行向量检索，是一种基于精确匹

配的索引方法。给定查询向量 y，计算为

ŷ = arg min
i = 0,⋯,M

 y - y i 2 （5）
式中，ŷ 是检索到最相似的图像向量。通过使用

IndexFlatL2 索引，相似报告检索模块高效地计算查

询向量和存储向量之间的欧氏距离，从而实现基于

距离的相似度排序和最近邻搜索。随后，根据 ŷ的

索引序号在待查询文件中寻找与之对应的报告 T̂，

并将其与用户指令一起送入分词器中，提取语义嵌

入表示。这些相似报告的嵌入将在推理中进一步减

轻模型的幻觉，引导模型生成更高质量的报告。

2. 2　训练策略

为了在中文医学报告生成任务上提升模型的性

能和适应性，模型基于构造的混合数据进行两个阶

段的训练。下面的内容详细描述了两个阶段的训练

过程。混合数据的构造细节在第 2. 3 节介绍。

第 1 阶段的训练称为图文对齐训练，目的是将

医学图像的视觉特征与医学 LLM 的嵌入层空间对

齐。因为对未充分对齐的模型进行大规模视觉指令

微调，会导致模型的效果更差（Chen 等，2024），所以

在此训练阶段使用第 1 阶段混合数据对用于视觉转

换的投影层进行充分训练。此阶段使用的多模态模

板为<image>［caption］，其中<image>代表的是医学

图像，［caption］代表的是对医学图像的描述。在训

练过程中，忽略<image>部分，仅使用［caption］部分

来计算损失。此外，将医学视觉编码器和医学 LLM
的所有参数冻结，只更新投影层的参数，旨在优化视

觉特征到医学 LLM 嵌入层空间的映射能力，从而提

高模型对医学图像的理解能力。

第 2 阶段的训练称为指令微调，目的是让医学

LLM 能够学会遵循提供的指令，生成专业的中文医

学报告。在此阶段，使用第 2 阶段混合数据对模型

进行微调。与第 1 阶段训练方式不同，此阶段使用
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多样化的指令来提示模型生成答案。具体而言，此

阶段使用的多模态模板为［system］USER：<image>\ n

［instruction］ASSISTANT：［caption］<endoftext>。其中

［system］表示系统提示，赋予模型角色并定义模型的

能力。USER 是用户标签，<image>和［instruction］代

表用户输入的医学图像和从 10 条候选指令中随机选

择的一条指令，例如“给出这张胸部 X 光片的细节描

述”。实验中使用的系统提示和候选指令如图 2 所

示。ASSISTANT 是助手标签，表示接下来是系统的响

应部分，［caption］是对这幅医学图像的描述，<end⁃

oftext>是模型回答结束的停止标记。在这一阶段，损

失计算仅涉及［caption］<endoftext>部分，使模型能够

学习如何根据指令生成专业的医学报告，并学会在

适当时停止生成。此阶段中同样保持医学视觉编码

器参数和医学 LLM 参数冻结，继续训练模型中的投

影层，并使用低秩适配（low-rank adaptation，LoRA）

（Hu 等，2022）微调方法对医学 LLM 进行高效参数微

调。具体来说，本文微调了医学 LLM 中所有 Trans⁃
former块的注意力模块和 MLP模块中的线性层。

在模型原有权重矩阵的基础上引入低秩矩阵分

解，不仅有效降低了微调的参数数量，显著减少了计

算资源的消耗，而且保证了微调后的模型能够有效

适应下游任务。LoRA 的原理如图 3 所示，假设模型

某一层的权重矩阵为W0 ∈ Rd × k，LoRA 将要微调的

增量参数矩阵 ΔW ∈ Rd × k 低秩近似为两个参数量更

小 的 矩 阵 A ∈ Rd × r 和 B ∈ Rr × k，参 数 更 新 过 程 可

视为

W0 + ΔW = W0 + AB （6）
式中，d 和 k 是预训练权重的维度，r 是增量矩阵的

秩，且 r << min (d，k)。此时，微调的参数量从原来

ΔW的 d × k 变成 d × r + r × k，显著减少了需要更新

的参数量。在微调时，保持W0 被冻结，用随机高斯

分布对A初始化，用零矩阵对B初始化，这样能保证

ΔW = AB在训练时逐渐学习新的知识，保证整个过

程的稳定性。因此给定输入 x ∈ Rd，对于输出 h =
xW0，它的前向计算变为

h = xW0 + xΔW = xW0 + xAB （7）
在推理时，可将 ΔW = AB直接添加到原参数W0

上，不会引入额外的计算延迟。如果需要切换附加

矩阵以适应不同的应用场景，也可以通过减去AB然

后添加不同的A′B′的方式简单实现。

通过这两个阶段的训练，使模型在中文医学报

告生成任务中的表现得到显著提升。第 1 阶段的图

文对齐训练确保了图像视觉特征与文本嵌入的有效

匹配，而第 2 阶段的指令微调则使模型学会根据指

令生成专业的医学报告。这种双阶段的训练策略为

图 2　系统提示和用户指令

Fig. 2　The system prompt and user instructions
图 3　LoRA 微调策略

Fig. 3　The fine-tuning strategy for LoRA
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FRCM 理解医学图像的视觉信息并遵循指令生成医

学报告提供了可行的解决方案。

2. 3　数据集构建

为了使模型具备生成专业医学报告的能力并提

升模型对复杂指令的理解能力，本文构造了混合数

据用于模型训练。混合数据包括垂域数据和通用数

据。垂域数据选择医学报告生成领域最大的公开数

据集 MIMIC-CXR（Johnson 等，2019）作为研究对象。

MIMIC-CXR 数据集中的原始医学报告是非结构化

的，并且包含一些如“__”等官方预处理留下的符号，

这些问题会影响模型的精度。此外，报告的长度和

完 整 度 也 会 对 训 练 效 果 产 生 影 响 。 先 前 的 研 究

（Longpre 等，2024）已证明，训练数据的质量对下游

任务的性能至关重要，低质量的数据会对 LLM 的表

现产生不利影响。Thawakar 等人（2023）利用 GPT-

3. 5 模型将 MIMIC-CXR 非结构化的原始医学报告转

化为更符合人类语言习惯的高质量交互式报告，以

此来训练 XrayGPT，使其具有优秀的医学报告能力

生成。腾讯翻译在国际翻译大赛 WMT2018 的中英

翻译中取得世界第 1 名，并在国内率先使用神经网

络翻译引擎，全面部署 Transformer 与循环神经网络

算法。其翻译系统拥有亿级大数据资源支持，融合

领域自适应技术，可满足多领域、多场景翻译需求。

因此，本文选择使用腾讯翻译将用于训练 XrayGPT
的高质量医学报告从英文翻译成中文，最终获得中

文 MIMIC-CXR 数据集，如图 4 所示。图 4（a）展示了

一个正常案例；图 4（b）展示了常见肺部疾病案例；

图 4（c）展示了带有外置器械的案例；图 4（d）展示了

骨骼问题的案例。在数据划分方面，随机选取了

2 000 份数据作为测试集，其余数据作为训练集。通

过这种方法，开展了 LMM 在中文医学报告生成领域

的研究。

通用数据使用整合了来自 101 个开源数据集的

191 个视觉问答（visual question answering，VQA）任

务的 Vision-FLAN（Xu 等，2024b）作为研究对象。在

Vision-FLAN 数据集中，每个任务都附有专家编写的

指令。这些多样化的图像和任务指令对提升 LMM
的泛化能力及对复杂指令的理解能力至关重要。得

益于 ALLaVA（Chen 等，2024）项目的贡献，本文对其

提供的中文版 Vision-FLAN 数据集进行了进一步预

处理，去除了质量较低和不利于模型训练的数据，最

终得到 VFLAN-Caption 和 VFLAN-Instruct 两部分数

据。VFLAN-Caption 部分是图像字幕数据集，用于

第 1 阶段训练投影层，提升其图文对齐的泛化能力；

VFLAN-Instruct 部分是多样化的 VQA 数据集，用于

第 2 阶段微调医学 LLM，提升其对复杂指令的理解

能力。添加通用数据所带来的模型能力提升将在消

融实验中详细介绍。实验中使用的数据集具体情况

图 4　中文 MIMIC-CXR 数据集展示

Fig. 4　Chinese version of the MIMIC-CXR dataset presentation
（（a）normal；（b）common lung diseases；（c）external instrument；（d）bone problem）
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如表 1 所示。

3　实验分析

3. 1　实验设置

本文所有实验均在两块 NVIDIA 4090D GPU 上

进 行 ，每 块 GPU 有 24 G 显 存 。 编 程 语 言 选 择

PyThon 3. 10，并使用 Pytorch 深度学习框架。在训练

中，图像的尺寸设置为 224 × 224 像素，模型的最大

输入长度为 2 048。数据处理过程中，将每个批次中

的序列填充至相同长度，以便于张量计算，同时采用

梯度累积策略进行参数更新。FRCM 模型具体的训

练参数如表 2 所示。

3. 2　评价指标

本文采用广泛应用于 NLP 领域的评价指标来评

估模型生成的医学报告的质量，包括双语评估替代

指标 BLEU-n（Papineni 等，2002）、基于最长公共子序

列的召回率指标 ROUGE-L（Lin，2004）、显式顺序翻

译评价指标 METEOR（Banerjee 和 Lavie，2005）和基

于共识的图像描述评估指标 CIDEr（Vedantam 等，

2015）。其中，BLEU-n 通过计算生成文本与参考文

本中的 n 元词组的重叠概率，同时考虑长度惩罚因

子来衡量生成的文本与参考文本之间的相似度。

ROUGE-L 基于生成文本和参考文本之间的最长公

共子序列来判断两者之间的相似性。METEOR 不仅

考虑生成文本和参考文本之间的精确匹配，同时还

考虑词干匹配和同义词匹配。CIDEr 是一种专门用

于图像描述生成任务的评价指标，该指标特别考虑

了词频—逆文档频率的加权，以提高评价的准确性

和一致性。

3. 3　消融实验

为了验证本文方法的有效性，在本节进行数据

消融和模块消融，实验结果如表 3 和表 4 所示。

3. 3. 1　数据消融

本节探讨了在添加与不添加相似报告检索模块

两种情况下，使用不同数据训练模型的效果，具体结

果见表 3。第 1、4 行展示了仅使用垂域数据（中文

MIMIC-CXR）在图文对齐训练和指令微调两个阶段

训练模型的效果；第 3、6 行是两个阶段全部使用混

合数据训练模型的效果。以上结果均为模型在两个

阶段各经过一轮训练得出。为了最大限度地消除由

于训练数据规模不一致带来的影响，表中增加了使

用垂域数据在两个阶段分别进行 2 轮训练的结果

（第 2、5 行）作为对比。

结果表明，在未添加相似报告检索模块时，仅使

用垂域数据训练 2 轮的模型效果与使用混合数据训

练 1 轮的模型效果几乎一致，并在所有指标上均优

于仅使用垂域数据训练 1 轮的模型。另外，对 3 个模

型的输出结果进行分析，它们都能够描述医学图像

的基本情况，但使用垂域数据训练 1 轮的模型主要

关注当前的检查结果，没有对病情进行深入分析。

其他两个模型对医学图像都进行了较为细致的分

析，与真实报告语义相似性更高。

添加相似报告检索模块后，仅使用垂域数据训

练的模型在各指标上都远低于使用混合数据训练的

模型。特别是仅使用垂域数据训练 2 轮的模型效果

更差。这种现象的原因在于增加相似报告检索模块

后，输入模型的指令变得更加复杂，包含了更多的文

表1　实验数据集

Table 1　Experimental dataset

阶段

第 1 阶段

第 2 阶段

数据集

中文 MIMIC-CXR
VFLAN-Caption

中文 MIMIC-CXR
VFLAN-Instruct

数量

212 539
170 872
212 539
162 730

语言

中文

中文

中文

中文

表2　训练参数

Table 2　Training parameters

序号

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11

训练参数

设备批处理大小

梯度累积步数

全局批次大小

优化器

权重衰减

学习策略

预热比例

LoRA 的秩

LoRA 的缩放因子

学习率

精度

第 1 阶段取值

4
32

256
AdamW

0
余弦退火

0.03
-
-

0.001
BF16

第 2 阶段取值

2
32

128
AdamW

0
余弦退火

0.03
64

128
0.000 2
BF16

注：“-”表示无对应数据。
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本信息。模型不仅要依赖医学图像提供的视觉信息

和自身学习到的知识生成医学报告，还需使用提供

的相似报告作为额外的引导知识，进行辅助生成。

在模型训练过程中，通用数据中的多样化 VQA 数据

提升了模型对于复杂指令的理解能力，这有助于模

型在生成医学报告时更有效地结合医学图像提供的

信息和相似报告提供的额外知识引导，从而做出更

优的选择和组合。

3. 3. 2　模块消融

为了证明 FRCM 模型中各个模块的重要性，本

节进行了模块消融实验。表 4 展示了本文的关键组

件在逐步集成到基线模型 LLaVA（Liu 等，2024b）框

架中的表现。第 1 行为经过微调的基线模型的结

果；第 2、3、5 行分别展示了单独替换视觉编码器、替

换 LLM 以及加入相似报告检索模块的结果；第 4 行

为同时替换视觉编码器和 LLM，但未添加相似报告

检索模块的结果，称之为中间模型。第 6 行是本文

完整 FRCM 模型的结果。实验结果表明，相较于基

线模型，替换视觉编码器和 LLM 后，模型各项指标

均有显著提升。由此可以说明，针对中文医学报告

生成任务的特点选择合适的处理模块，引入对下游

任务特定领域的适应，能够有效提升模型的性能。

具体而言，医学视觉编码器能够提供更加细粒度的

视觉信息，医学 LLM 则能通过这些信息更好地理解

医学图像中的细微病灶，结合自身具有的专业医学

知识，从而生成更准确的医学报告。

从第 5、6 行的结果可以看出，额外的知识引导

在缩小生成报告与真实报告之间的差距方面起到了

关键作用。基线模型添加相似报告检索模块后，在

BLEU-1、BLEU-2、BLEU-3、BLEU-4 和 CIDEr 等 5 个

指 标 上 分 别 提 升 2. 5%、2. 3%、2. 8%、3. 3% 和

22. 8%。这种情况说明本文设计的跨模态相似报告

检索模块使模型在使用专业术语和短语方面的能力

进一步提升，同时也降低了模型的幻觉并增强了生

表3　不同训练数据的消融实验

Table 3　Ablation study of different training data

训练数据

垂域数据

垂域数据

混合数据

垂域数据

垂域数据

混合数据

训练轮次

1
2
1
1
2
1

相似报告检索模块

×
×
×
√
√
√

指标

BLEU-1
0.349
0.358
0.353
0.303
0.292
0.375

BLEU-2
0.213
0.217
0.215
0.190
0.179
0.234

BLEU-3
0.144
0.146
0.146
0.139
0.128
0.171

BLEU-4
0.102
0.103
0.104
0.110
0.099
0.135

ROUGE-L
0.308
0.307
0.308

0.272
0.264
0.293

METEOR
0.317
0.320

0.320

0.264
0.257
0.304

CIDEr
0.192
0.222
0.223
0.341
0.275
0.443

注：×表示未添加，√表示添加，加粗字体表示各列最优结果。

表4　模型组件的消融实验

Table 4　Ablation study of model components

视觉编码器

×
√
×
√
×
√

大语言模型

×
×
√
√
×
√

相似报告检索模块

×
×
×
×
√
√

指标

BLEU-1
0.332
0.352
0.350
0.353
0.357
0.375

BLEU-2
0.201
0.215
0.212
0.215
0.224
0.234

BLEU-3
0.136
0.146
0.143
0.146
0.164
0.171

BLEU-4
0.097
0.103
0.102
0.104
0.130
0.135

ROUGE-L
0.302
0.307
0.305
0.308

0.288
0.293

METEOR
0.306
0.318
0.315
0.320

0.294
0.304

CIDEr
0.192
0.214
0.189
0.223
0.420
0.443

注：×表示未替换或添加，√表示替换或添加，加粗字体表示各列最优结果。
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成报告与真实报告之间的语义相似性。ROUGE-L
和 METEOR 指标分别下降了 1. 4% 和 1. 2%，这种情

况则可能源于相似报告在结构上与真实报告的差

异。尽管相似报告的借鉴提高了词汇一致性，但限

制了词汇多样性和同义词的使用，并导致生成的医

学报告在某些情况下的顺序和布局与真实报告存在

差异。将 3 个组件全部添加的 FRCM 模型在中文医

学报告生成任务中达到了一个最好的平衡状态。

3. 4　对比实验

为了证明 FRCM 模型在中文医学报告生成任务

中 的 强 大 性 能 ，进 行 对 比 实 验 。 选 取 XrayGLM
（https://github.com/WangRongsheng/XrayGLM）和 Xray⁃
PULSE（https://github. com/openmedlab/XrayPULSE）这

两个可以生成中文医学报告的 LMM 作为比较对象，

它们都已经在翻译后的中文 MIMIC-CXR 数据集上

进行了微调。其中在与 XrayGLM 的比较中，使用的

模 型 权 重 是 此 项 目 开 源 的 checkpoints-XrayGLM-

3000。同时，本文还在 LLaVA 和 Qwen-VL 这两个主

流 LMM 上进行了微调，使用的微调参数均为官方提

供的默认参数。比较结果如表 5 所示。

结 果 显 示 ，在 BLEU 指 标（BLEU-1、BLEU-2、

BLEU-3、BLEU-4）上 ，FRCM 模 型 的 得 分 分 别 为

0. 375、0. 234、0. 171 和 0. 135，比其他模型最好结果

分 别 提 高 了 4. 1%、3. 1%、3. 3% 和 3. 6%，这 表 明

FRCM 模型在生成的报告与真实报告的词汇和短语

匹 配 度 上 更 高 ，生 成 的 医 学 报 告 更 加 专 业 。 在

CIDEr 指标上，FRCM 模型的得分高达 0. 443，显著优

于所有对比模型，这一指标上的卓越表现，表明其生

成 的 报 告 内 容 与 真 实 报 告 的 内 容 高 度 一 致 。 在

ROUGE-L 和 METEOR 指标上，FRCM 的表现略低于

微调的 Qwen-VL 和 LLaVA，其原因如 3. 3. 2 节所述，

相似报告与真实报告的结构差异影响了其最长公共

子序列的生成。即便如此，在其他指标上的提升依

然使 FRCM 表现出强劲的竞争力。

此外，对不同模型生成的医学报告长度进行了

对比分析，结果如图 5 所示。图 5 中，横轴表示医学

报告的字数区间，纵轴表示每个区间内报告的数量。

可以观察到，XrayGLM 生成的短报告数量最多，这可

能是导致其在各项评价指标上表现相对较差的原因

之一。Qwen-VL、LLaVA 和 XrayPULSE 生成的报告

长度主要集中在 50～69 字的区间，说明这些模型能

够描述医学图像中的基本信息，但在细致刻画疾病

特征和复杂病例分析方面存在局限性，生成的内容

相对简洁。FRCM 生成的报告长度分布与真实报告

最为接近，表明该模型在生成医学报告时能较为全

面地覆盖医学图像的关键信息。

3. 5　案例分析

为了更好地展示本文模型在生成中文医学报告

方面的有效性，在测试集中选取 3 幅医学图像，并使

用基线模型、中间模型和 FRCM 模型进行报告生成，

结果如图 6 所示，其中生成的报告中关键部分的正

确描述用绿色背景标注，不正确描述用红色背景

标注。

在第 1 个案例中，基线模型和中间模型只能识

别出正常的肺部情况，对“主动脉结节钙化”和“沿脊

柱可见退行性变化”等特征不明显的病变缺乏识别

能力。而添加相似报告检索模块的 FRCM 模型，能

够利用额外的知识引导，生成更准确的医学报告。

另外，没有对视觉编码器和 LLM 进行医学领域适配

表5　不同模型的实验结果对比

Table 5　Comparison of experimental results from different models

模型

XrayGLM
XrayPULSE
LLaVA（微调）

Qwen-VL（微调）

FRCM（本文）

指标

BLEU-1
0.172
0.271
0.332
0.334
0.375

BLEU-2
0.047
0.133
0.201
0.203
0.234

BLEU-3
0.019
0.074
0.136
0.138
0.171

BLEU-4
0.010
0.044
0.097
0.099
0.135

ROUGE-L
0.167
0.227
0.302
0.303

0.293

METEOR
0.121
0.210
0.306
0.310

0.304

CIDEr
0.019
0.059
0.192
0.189
0.443

注：加粗字体表示各列最优结果。
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的基线模型将“局灶性”和“空变”搭配在一起，这种

不准确的医学术语会造成一定的误导。在第 2 个案

例中，3 个模型都能识别出“气管导管终止于隆突上

方”，但基线模型由于缺乏细粒度的医学视觉指导，

图 6　FRCM 生成报告性能案例对比

Fig. 6　Comparison of report generation performance cases for FRCM

图 5　不同模型生成医学报告长度

Fig. 5　Medical report lengths generated by different models
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因此未能生成更加全面的医学报告，并且幻觉问题

较为严重，错误地报告了“胸腔积液”、“双基底动脉

肺不张”和“肺容积较低”这 3 个不真实的内容。中

间模型虽然生成了较为全面的报告，但同样存在着

较为严重的幻觉问题，生成了“肺容积低”和“双基底

动脉肺不张”这样真实报告中不存在的内容。相比

之下，FRCM 模型生成的医学报告与真实报告内容

基本相符，语义更加丰富，但缺乏准确的空间位置感

知能力，不能准确生成导管所在的位置。在第 3 个

案例中，3 个模型均能发现患者接受过正中胸骨切

开术，但均未正确判断心脏的状态。基线模型没有

识别出患者的其他任何症状，错误输出患者“肺部清

晰”和“心脏大小正常”。中间模型识别出了“右半隔

抬高”和“肺不张”症状，虽然其也注意到心脏进行过

手术，但是将冠状动脉搭桥手术的移植物错误识别

成“人工心脏瓣膜”。FRCM 模型除了能够发现前两

个模型已识别出的症状，还发现患者存在“胸膜斑

块”，同时也正确识别了患者进行过“冠状动脉搭桥

手术（coronary artery bypass grafting，CABG）”。但是

FRCM 模型误判患者存在“少量胸腔积液”。

经过 3 个案例的展示，可以体现本文所提出的

FRCM 模型在生成中文医学报告任务中的有效性，

不仅能够全面描述医学图像中的常规特征，还能够

发现基线模型和中间模型难以识别的症状。相较于

基线模型，中间模型能够识别出更多的病变情况，且

在报告的用语方面也更加专业，这得益于视觉编码

器和 LLM 在领域适配下进行的语义微调；相较于中

间模型，FRCM 不仅发现了更多的病变情况，还进一

步缓解了幻觉问题，这得益于相似报告检索模块在

模型推理阶段提供的额外知识引导。然而，相似报

告检索模块受限于其存储的医学图像以及报告的种

类和数量，另外，视觉编码器能够处理的图像分辨率

大小和 LLM 的参数规模也对生成报告的质量产生

一定影响。因此，对于如第 3 个案例中情况较为复

杂的医学图像，FRCM 仍然存在一定的误判和漏判

情况。

4　结 论

本文提出一种基于语义微调和跨模态检索增强

的中文医学报告生成模型 FRCM，用于医学图像分

析并生成中文医学报告。近年来，医学报告生成任

务逐渐成为研究热点，但大多数研究集中在英文领

域。为此，本文将当前领域中最大的 MIMIC-CXR 数

据集翻译成中文，并针对中文医学报告生成展开研

究。针对医学报告生成任务中的长文本生成和医学

数据分布不平衡这两个难点，采用了具有图像识别

能力、强大文本生成能力和丰富知识的 LMM 技术。

为了克服通用 LMM 在理解医学图像内容和生成专

业中文医学报告方面的不足，本文基于 LLaVA 模型

的框架，采用医学视觉编码器和具有强中文处理能

力的医学 LLM，并对其进行了语义微调。为进一步

缓解 LMM 的幻觉问题，本文提出一种跨模态检索增

强策略，通过设计一种跨模态相似报告检索模块，在

推理阶段提供相似医学图像的医学报告作为额外的

引导知识。另外，还对模型的指令理解能力进行研

究，在训练数据中添加多样化的通用数据，采用通用

数据与垂域数据协同训练的策略，能够使模型理解

更加复杂的指令，从而利用额外的引导知识，使生成

的中文医学报告更加准确。通过与两个开源中文医

学 LMM 和 两 个 微 调 的 通 用 LMM 对 比 ，FRCM 在

BLEU、CIDEr 等指标上取得了明显提升，充分体现

了 FRCM 在此任务中的优势。案例分析中与基线模

型进行定性对比，生成的报告在医学术语、症状识别

等方面得到了提升，证明了 FRCM 在生成中文医学

报告任务中的潜力。

当然，本文通过翻译得到的数据可能不足以表

达报告的最精确含义，但是目前在国内医院中收集

的医学数据数量不足以支持实验，因此仍需依赖翻

译后的数据来进行初步研究。在未来的研究中，将

继续收集中文医学图像文本对数据，并且将任务扩

展到 CT（computer tomography）、MRI（magnetic reso⁃
nance imaging）等模态的医学图像中，通过不断地改

进和创新，力求在中文领域生成更准确、更全面的医

学报告。
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