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摘  要 

医疗视觉问答(Med-VQA)旨在基于医学图像与自然语言问题预测可信且准确答案。现有方法主要依赖医

学图像特征解析，缺乏对问题语义的深入建模，未能充分考虑开放式与封闭式问题在语义理解上的差异

需求。此外，面对多义性强、语境依赖性高的医疗问题，文本查询往往缺乏足够的描述性内容，仅依赖

图像和文本特征的融合会导致跨模态对齐不足。针对上述问题，本文提出动态问题编码与知识对比推理

(DKCR)模型。该模型利用动态问题编码模块根据问题类型动态建模，既增强开放式问题的语义表征，又

避免对封闭式问题引入冗余特征。为减轻跨模态语义偏差，DKCR的知识对比学习通过知识–图像与知识

–问题两条路径联合约束潜在表征空间，促进跨模态特征的一致性与互补性。同时，引入外部知识以弥

补查询语义不足，丰富问题表征，并通过知识驱动的引导注意力机制，实现视觉、文本与知识模态的深

度交互与细粒度对齐。在VQA-RAD与SLAKE数据集上的实验结果表明，DKCR在整体性能上优于现有方

法，消融研究进一步验证了各模块的独立价值与协同增益。 
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Abstract 
Medical Visual Question Answering (Med-VQA) is a task that aims to predict reliable and accurate 
answers based on medical images and natural language questions. Existing methods primarily rely 
on the analysis of medical image features, lacking in-depth modeling of question semantics and failing 
to fully consider the distinct semantic understanding requirements of open-ended and closed-ended 
questions. Furthermore, medical questions often exhibit strong ambiguity and high context depend-
ence, where textual queries frequently lack sufficient descriptive content. Solely relying on the fusion 
of image and text features leads to insufficient cross-modal alignment. To address these issues, this 
paper proposes a Dynamic Question Encoding and Knowledge Contrastive Reasoning Model (DKCR) 
model. This model employs a dynamic question encoding module to adaptively model questions 
based on their types, enhancing semantic representation for open-ended questions while avoiding the 
introduction of redundant features for closed-ended ones. To mitigate cross-modal semantic bias, 
DKCR’s knowledge contrastive learning constrains the latent representation space through two 
pathways—knowledge-image and knowledge-question—promoting consistency and complemen-
tarity of cross-modal features. Concurrently, external knowledge is incorporated to compensate for 
insufficient query semantics and enrich question representation. A knowledge-driven co-attention 
mechanism facilitates deep interaction and fine-grained alignment among visual, textual, and 
knowledge modalities. Experimental results on the VQA-RAD and SLAKE datasets demonstrate that 
DKCR outperforms existing methods in overall performance, and ablation studies further validate 
the individual value and synergistic benefits of each module. 
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1. 引言 

医疗视觉问答(Med-VQA)是一项融合计算机视觉与自然语言处理的任务，其目标是在给定医学图像

及相关问题的条件下生成准确的答案。该任务能够辅助医生诊断、提供第二意见并提升临床效率，从而

降低误诊风险[1]。 
现有研究主要聚焦于医学图像特征建模，而 Med-VQA 同样依赖问题文本的深层语义解析。为此，

AMAM [2]通过对齐图文注意力来定位问题中的关键字，从而在语义层面实现多模态信息融合。MAMF [3]
等人则提出多级多模态语义表示，以获得单词级的细粒度特征。然而，这些方法普遍对开放式与封闭式

问题采用统一编码策略，忽视了两类任务在语义建模上的差异。相较于多为判断式的封闭式问题，开放

式问题更依赖于图像与文本的深层语义对齐与建模，统一的编码方式可能导致开放式问题语义表征不足

或对封闭式问题引入冗余特征[4]。 
与此同时，目前公开的 Med-VQA 数据集规模有限，医学图像标注过程依赖专业知识且成本高昂，

这进一步制约了深度学习模型的训练与泛化能力。为缓解数据稀缺问题，一些研究尝试借助医学图像描

述数据进行预训练，再在目标数据集上进行微调[5]。例如，CPCR [6]利用外部补充数据增强图像解析能
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力，M2I2 [7]通过自监督学习从图像与语义模态中提取临床特征。但现有方法忽略了外部医学知识的引入，

嵌入结构化医学知识不仅能丰富问题语义表征，还能提供临床先验约束，从而辅助解析图像中的潜在病

理特征[8]。 
事实上，Med-VQA 不仅面临数据稀缺与语义表征能力不足的挑战，其本质更是一个高度复杂的跨模

态推理任务，核心难点在于实现图像与文本之间的有效语义对齐[9]。医学图像通常包含丰富的临床信息，

而问题文本往往缺乏上下文细节，这种信息不对称性极易导致模态间的语义偏差，进而削弱模型的推理

能力[10]。并且现有方法多依赖拼接或浅层融合机制，未能充分解决深层次模态对齐问题，最终限制模型

整体性能[1]。 
针对上述挑战，本文提出了一种用于医学视觉问答的动态问题编码与知识对比推理(DKCR)模型。该

模型设计了一个动态问题编码模块(DQE)，可根据问题类型动态选择编码路径来增强语义表征；同时，引

入外部医学知识以丰富问题表示，并通过知识–图像与知识–问题对比学习缓解模态间语义偏差。此外，

构建了知识引导注意力网络，利用知识的互补作用增强跨模态交互，从而提升模型的语义对齐效果与推

理能力。 
本研究的贡献可以概括为三个方面： 

 提出了一种 DQE 机制，该机制根据问题类型动态调整问题的编码方式，从而增强模型的文本语义理

解与表征能力； 
 结合外部医学知识，采用对比学习来缓解跨模态语义偏见，并进一步设计了一个知识引导注意力网络，

该网络利用知识的互补作用来促进跨模态特征对齐和推理； 
 提出的 DKCR 模型在 VQA-RAD 和 SLAKE 数据集上取得了较好的性能，消融实验验证了每个模块的

有效性。 

2. 方法论 

与现有的视觉问答方法一样，给定医学图像 V 和基于该图像的问题 Q，输出概率最高的答案 â 。描

述如下： 

 ( )arg max | , , ,ˆ
a

a P a V Q θ
∈

=


 (1) 

其中是包含所有候选答案的集合，θ 表示模型的所有参数。 
 

 
Figure 1. Overall structural framework of the DKCR model 
图 1. DKCR 模型整体结构框架 
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本文提出的 DKCR 模型总体架构如图 1 所示，主要包含三个关键部分：(1) DQE 模块根据问题类型

动态调整问题的表征方式；(2) 知识对比学习的多模态语义对齐模块，利用知识–图像和知识–问题对比

学习实现特征间的语义互补与增强；(3) 知识引导注意力网络，融合外部医学知识引导模型在多模态信息

之间进行更精确的推理与匹配。以下各小节将详细解释这三部分。 

2.1. 动态问题编码 

医学视觉问答中的问题在语义结构、答案空间及推理需求上存在显著差异。其中，封闭式问题通常

对应判断式或有限候选式回答，所需语义上下文相对集中；而开放式问题往往涉及病灶属性、解剖位置、

数量信息或影像征象描述，对语义理解深度和跨模态推理能力提出了更高要求。若对两类问题统一采用

相同的编码与推理方式，容易导致开放式问题建模不足，或为封闭式问题引入不必要的表征冗余，从而

限制整体性能。 
 

 
Figure 2. Dynamic question encoding module 
图 2. 动态问题编码模块 

 
基于上述考虑，本文提出 DQE 模块，以匹配其语义理解深度和推理需求。具体而言，我们首先引入

一个轻量级、可学习的问题类型分类器 G，以输入问题文本为条件，自动预测其属于封闭式问题还是开

放式问题，并据此选择匹配的后续编码分支。需要说明的是，该分类过程并非依赖人工设定的关键词规

则，而是通过对问题语义表示的学习实现数据驱动的类别判别。尽管从表层语言形式上看，封闭式问题

往往呈现判断式表达，而开放式问题更多体现为属性、数量或位置查询，但这些现象仅反映两类问题在

语言分布上的统计差异，并非模型进行类别决策的硬性依据。如图 1 中的菱形模块所示，其具体结构见

图 2 左侧。具体地，长度为 l 的问题字符串 q 被预训练的 Glove 映射为词嵌入序列，令 qd
iq R∈ 为第 i 个

词的嵌入向量，则词嵌入为： 

 ( ) [ ]1WordEmbedding , , ,emb lQ q q q= =   (2) 

词嵌入 qd l
embQ R ×∈ 由 GRU 处理得到问题嵌入，通过门控机制得到输出 Gd lR ×∈ ： 

 ( ) [ ]1GRU , , ,feat emb lQ Q η η= =   (3) 

 || ,emb featQ Q Q =  
  (4) 

 ( )1tanh ,Y W Q=   (5) 
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 ( )2 ,Y W Qσ=   (6) 

 ,Y Y= 

  (7) 

其中 Gd l
featQ R ×∈ ， iη 表示第 i 个词的嵌入，||表示特征拼接，

( )q Gd d lQ R + ×
∈ ，

( )
1 2, G q Gd d dW W R × +

∈ ， σ 和 tanh
分别表示 Sigmoid 函数和双曲正切激活函数， 为哈达玛积。 

门控输出映射为问题嵌入 ( )qΦ ，使用多层感知机将 ( )qΦ 映射到二值分类中，最终得到二元问题

类型分类器 G 的输出，公式如下： 

 ( )( )Tsoftmax ,Wαα =   (8) 

 ( ) ,featq Q αΦ =  (9) 

 ( )( )( )softmax MLP ,tp q= Φ  (10) 

 ( ) 0 10, if ,
1 else,

t tp p
G q

 >= 


 (11) 

其中 tp 为二值分类概率， 0
tp 和 1

tp 分别表示封闭式和开放式问题概率。 
尽管词级嵌入能够捕捉问题中的局部关键词信息，但其对长距离依赖关系和整体句意的建模能力仍

然有限，尤其是在开放式医学视觉问答中，问题往往包含病灶属性、解剖位置或数量描述等复合语义，

仅依赖词级表示容易导致全局语义约束不足，从而削弱后续跨模态推理的准确性。为此，本文提出句词

联合编码模块(SWE)，结构如图 2 右侧所示，在保留词级细粒度特征的基础上，引入句子级全局语义信息

对词间关系建模进行调制，从而生成更具判别性的文本表示。考虑到开放式问题通常需要更丰富的语义

补充与更深层的推理支持，SWE 专用于开放式问题分支；而对于语义模式相对简单、答案空间较小的封

闭式问题，则仍采用 BERT 编码路径，以在增强复杂问题建模能力的同时避免对简单问题引入不必要的

冗余表征。 
对于给定问题 Q 由公式(2)得到词级表示 [ ]1, , ql d

lq q q R ×= ∈ ，句子表示通过使用预训练的 Sentence-
BERT 提取 ( )BERT ql dS Q R ×= ∈ 。与仅基于词级特征计算自注意力不同，本文进一步将句子级全局语义引

入词–词关系建模过程，以缓解词级编码在整体语义约束上的不足。具体而言，如图 2 右侧所示，我们

在注意力打分中同时考虑词级交互项与句级语义项，其计算形式为： 

 ( )( ) ( )( )T T1 1 ,
2 2ij i Q j K Q Kq W q W SU SU

d d
α = +  (12) 

 
( )
( ) ( )

1 1

exp
,

e p
ˆ

x

l
ij

i j Vl
j ijj

q q W
α

α ′=′
=

= ∑
∑

 (13) 

其中 qd d= 表示词的嵌入维度， , , q qd d
Q K VW W W R ×∈ 表示 q 的可学习投影矩阵， , q qd d

Q KU U R ×∈ 表示 S 的可

学习矩阵。式(12)中的第一项用于刻画词级表示之间的细粒度相关性，保留局部关键词和上下文依赖信息；

第二项则将句子级全局语义作为补充约束注入注意力计算，使词间关系建模不再仅依赖局部共现模式，

而能够受到整体句意的引导。这样设计的好处在于，模型在突出关键医学语义词的同时，也能够维持对

完整问题语义结构的感知，从而减少语义丢失并提升开放式问题表示的鲁棒性。SWE 的核心作用并非简

单叠加句级与词级特征，而是利用全局语义对词间关系建模进行显式引导，从而为开放式问题构建兼具

局部判别性与整体一致性的文本表示。 
在此基础上，问题的双重嵌入表示为： ( ) ( )1; SWEˆ ˆ; ql d

SWE lQ q q Q S Rλ ×= = ∗ + ∈ ，其中 λ 为权重系数，
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用于平衡词级增强表示与句子级全局语义之间的贡献度。最终，我们得到的问题特征表示为： 

 
( )
( )

, 0

, 1.
ˆ ,

SWE

S G q
Q

Q G q

=
=

=





 (14) 

由此，模型能够根据问题类型自适应地选择匹配的语义建模路径：对于封闭式问题，采用更紧凑的

句级表示以保证编码效率；对于开放式问题，则通过句词联合编码增强其对复杂语义约束和深层推理信

息的表征能力。 

2.2. 知识驱动对比学习 

我们采用 VIT 模型来提取图像特征，给定医学图像 V 的特征 V̂ 可以定义为： 

 ( )VITˆ .vn dV V R ×= ∈  (15) 

我们利用来自统一医学语言系统的结构化专家领域知识(UMLS)增强 Med-VQA。将文本中的实体链

接到 UMLS 知识库，对于每个图像–文本对存在一个实体序列 { }1 2, , ,e e e
mES x x x=  与 token 序列 

{ }1 2, , , lT x x x=  对齐，其中 e
ix 是提取出的实体，m 是实体序列长度。我们采用实体匹配矩阵 l mP R ×∈ 来

记录提取的实体位置，其中每个元素表示为： 

 
0, ,
1, .

e
i j

ij e
i j

x x
P

x x
 ∉

=
∈





 (16) 

在对所有文本进行处理后，得到包含所有 eN 个实体的实体集 { } 1
eN

i i
e

=
= 。若三元组的头实体和尾实体都

在实体集中，则从UMLS知识库中提取相关的知识图谱三元组，将其表示为知识集 ( ){ } 1
, , gN

i i i i i
EK k h r t

=
= = ，

其中 gN 为知识图谱三元组的个数， ik 为知识图谱三元组， ih 、 ir 和 it 分别表示头实体、关系和尾实体。

将 TransE 应用于知识图谱 EK 获得实体嵌入{ } 1
gN

i i
e

=
，其中 ed

ie R∈ ， ed 是实体嵌入维度。考虑到图的整体

结构，我们使用 GAT 以聚合每个节点在图领域中的局部信息，并获得实体表示： 

 { }1 2, , ,ˆ ˆ ˆ .ˆ g e
g

N d
NE e e e R ×= ∈  (17) 

为进一步提升 Med-VQA 的多模态语义对齐能力，本文设计知识–图像与知识–问题两种对比学习

机制。前者促进模型识别病理特征相似的图像表示，后者引导模型聚焦语义相近的问题嵌入，从而提升

对复杂问答对中语义差异的感知能力。两者均采用三元组对比损失作为训练目标，通过最小化正样本对

之间的表示相似度，最大化负样本对之间的表示相似度，有效保证跨模态表示在医学语义空间中的一致

性，提升跨模态对齐质量。 
在具体的训练过程中，每个样本对应的知识表示作为正样本，其余不相关样本作为负样本，图像和

问题模态表示与知识表示互为对比目标，以构建双向对比学习路径。考虑到 Med-VQA 数据集中单一图

像可对应多个语义差异显著的问题，我们在负样本构建中引入掩码机制，将来源于同一图像但关联不同

问题的知识表示从负样本集合中剔除以缓解伪负样本干扰。知识对比学习采用三元组损失，以知识–问

题对比路径为例，损失函数定义如下： 

 ( ) ( )( )max sim , sim ,ˆ ˆˆ ˆ margin,0 ,Q K Q E Q E→ ′= − +  (18) 

 ( ) ( )( )max sim , sim ,ˆ ˆ margin,0 ,ˆ ˆ
K Q E Q E Q→ ′= − +  (19) 

其中， Q̂ 和 Ê 分别表示问题特征与其对应的知识特征， Q̂′和 Ê′为其负样本， ( )sim ,⋅ ⋅ 表示余弦相似度函

数，margin 为对比边界参数。最终，知识–问题对比损失表示为： 
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 ,Q Q K K Q→ →= +    (20) 

同理，定义知识–图像对比损失 V 。两者加权组合构成总对比损失： 

 ,ctra Q Vα β= ∗ + ∗    (21) 

其中，α 和 β 为两个对比路径的权重系数，控制其对整体训练目标的贡献度。。 

2.3. 知识驱动推理融合 

为有效整合外部医学知识并增强跨模态语义推理，我们提出知识驱动推理融合机制(图 3)。该机制以

外部医学知识为事实支撑，在图像与问题的引导下实现灵活注入，从而在多模态交互中完成语义对齐与

知识增强，提升复杂语义关系建模能力。 
 

 
Figure 3. Knowledge driven reasoning fusion module 
图 3. 知识驱动推理融合模块 

 
单层模块在建模复杂跨模态关系时存在不足，因此我们将其堆叠为 L 层级联结构，以实现更充分的

特征交互与融合。具体地，从方程(14)、(15)和(17)分别获得的问题特征 Q̂ 、图像特征 V̂ 和知识特征 Ê 作

为融合模块的初始输入。在第 l 层，我们以第 1l − 层的输出 ( )1ˆ lQ −
、 ( )1ˆ lV − 和 ( )1ˆ lE − 作为输入，以实现三个

特征的深层交互与对齐。 
在融合阶段，我们采用自注意力与引导注意力相结合的策略。各模态特征通过多头自注意力(MSA)

建模模态内关系，第 l 层的计算公式如下： 

 

( ) ( )( )
( ) ( )( )
( ) ( )( )

1

1

1

MSA ,

MSA ˆ

,ˆ

,

MSA

ˆl l
Q

l l
V

l l
E

F Q

F V

F E

−

−

−

=

=

=

 (22) 

其中 ( )l
QF 、 ( )l

VF 和 ( )l
EF 分别为第 l 层的问题、图像和知识特征输出，再经残差连接与归一化后得到增强表

示，为简洁起见，仍记作 ( )l
QF 、 ( )l

VF 和 ( )l
EF 。 

随后，引入多头引导注意力(MCA)实现模态间的信息融合，加强语义耦合能力，其中问题与图像特
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征双向对齐，知识特征依赖图像上下文融合： 

 

( ) ( ) ( ) ( )( )
( ) ( ) ( ) ( )( )
( ) ( ) ( ) ( )( )

MCA , , ,

MCA , , ,

MCA , , ,

ˆ

ˆ

ˆ

l l l l
Q Q V V

l l l l
V V Q Q

l l l l
E E V V

F F F F

F F F F

F F F F

=

=

=

  (23) 

其中 ( )ˆ l
QF ， ( )ˆ l

VF 和 ( )ˆ l
EF 分别表示融合后的问题、图像与知识特征。同样采用残差连接与层归一化处理，仍

记为 ( )ˆ l
QF ， ( )ˆ l

VF 和 ( )ˆ l
EF 。 

考虑到问题与实体之间的结构对齐关系由知识映射矩阵 P 表示，其融合过程如下： 

 ( ) ( ) ( )ˆ ˆ ,l l l
Q E QF P F F= ∗ +  (24) 

其中 ( )l
QF 表示融合了图像与知识信息后的问题特征，经前馈子层得到增强的多模态表示 ( )ˆ lQ 作为下一层

的输入。同时将 ( )ˆ l
VF 和 ( )ˆ l

EF 输入到前馈网络以生成下一层图像表示 ( )ˆ lV 和知识表示 ( )ˆ lE 。 
在获得跨模态融合表示后，本文进一步引入基于词重要性权重的语义调制机制，以保证问题中的关

键医学语义在线索整合后仍能对最终决策保持足够约束。其动机在于：尽管多模态交互能够建立图像与

文本之间的语义关联，但融合结果仍可能受到无关语义成分干扰，导致少量关键诊断词在联合表示中被

弱化。为此，我们利用由公式(2)~(9)得到的词级重要性表示 ( )qΦ ，通过多层感知机映射生成语义引导向

量： 

 ( ) ( )( )QCR MLP ,q q= Φ  (25) 

随后，将最终一层视觉表示与问题表示拼接，并通过哈达玛积进行逐元素语义调制： 

 ( ) ( ) ( )ˆconcate Qˆ ; CR ,L LZ V Q q =    (26) 

其中 Z 是最终融合特征，为哈达玛积。该设计使关键问题语义能够对联合表示进行显式重标定，从而

在保留多模态互补信息的同时，增强模型对核心诊断线索的关注，提高最终答案预测的针对性与鲁棒性。 
综上，本文围绕医学视觉问答中的关键挑战，构建了一条由问题表示增强、知识语义约束到多源证

据融合与校准的递进式建模链路。具体而言，DQE 通过问题类型感知的动态编码提升了问题表示的针对

性；知识对比学习进一步增强了问题与外部医学知识之间的语义一致性，提高了知识利用的有效性；在

此基础上，多模态融合与语义调制共同作用，使图像、文本与知识信息能够围绕当前问题形成更具判别

性的联合表示。由此，模型不仅增强了跨模态语义对齐能力，也提升了最终答案预测的准确性与鲁棒性。 

2.4. 分类器 

根据先前研究，我们将 Med-VQA 建模为一个多分类任务。最终融合特征表示 Z 输入由 MLP 和

Softmax 构成的分类器中，获得每个候选答案的概率分布。最终预测答案为概率最高的类别，其计算形式

如下： 

 ( )( )( )arg max softmax M P ,ˆ La Z=  (27) 

其中 â 表示模型输出的预测答案。我们采用交叉熵作为分类损失函数： 

 ( ) ( ) ( )( )
1

1 log l ,ˆ1 g 1ˆ o
N

cls i i i i
i

a a a a
N =

= − + − −∑  (28) 

其中 cls 为分类损失，N 为训练样本数， ia 和 ˆia 分别为第 i 个样本真实标签和预测概率。模型的总损失函
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数由对比学习损失(式(21))与分类损失(式(28))共同构成，我们将分类损失的权重固定为 1，以避免多任务

权重波动对主任务造成干扰，对比学习损失的权重则通过式(21)中的超参数α 与 β 进行调节。联合优化

目标可形式化表示为： 

 .ctra cls= +    (29) 

3. 实验与结果 

在 VQA-RAD 与 SLAKE 数据集上系统评估所提出的 DKCR 模型的性能表现。此外，我们还设计了

消融实验，以验证各个模块的有效性及其组合的协同作用。为了进一步探索不同模块对视觉推理过程的

影响，使用 Grad-CAM [11]进行视觉分析。 

3.1. 数据集 

本研究所采用的数据集信息汇总如表 1 所示。因 VQA-RAD 原始数据无验证集，我们复制训练集作

为验证集。SLAKE 数据集是面向医学多模态问答的中英双语资源，本研究仅使用英文子集。 
 

Table 1. Detailed information on the medical visual question answering dataset 
表 1. 医学视觉问答数据集的详细信息 

Dataset Data category Training set Validation set Test set 

VQA-RAD 
Images 315 315 315 

QA pairs 3064 3064 451 

SLAKE 
Images 450 96 96 

QA pairs 4919 1053 1061 

3.2. 评估指标 

与大多数 Med-VQA 模型一致，我们采用分类准确率(%)作为主要评估指标。设 iP 和 iY 分别表示测试

集中样本 i 的预测标签与真实标签，T 表示测试样本集合，则整体准确率定义如下： 

 ( )1 ,i ii TAcc P Y
T ∈

= =∑ 1  (30) 

其中， ( )⋅1 为指示函数，当预测标签与真实标签一致时取值为 1，否则为 0。 

3.3. 实验细节 

我们将图像与问题模态维度统一设定为 384，知识模态的隐藏维度设为 256，并采用 12 个注意力头

(每个头的维度为 32)。问题输入的最大长度限制为 32，图像输入大小调整为 224 × 224。训练过程中使用

AdamW 优化器，初始学习率设置为 5e−5，批大小为 16，所有实验均在单张 NVIDIA RTX 3090 GPU 上

完成。在损失函数设计上，分类损失的权重固定为 1，而对比损失通过可调超参数进行加权，以平衡不同

优化目标的贡献。 

3.4. 与最新技术比较 

为验证所提出 DKCR 模型的整体性能，本文将其与 VQA-RAD 和 SLAKE 数据集上当前具有代表性

的先进方法进行了比较，结果如表 2 所示。为了公平比较，我们在相同配置下复现了 DALNet-WSE [12]、
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ARL [13]和 LaPA [14]，而其他方法的结果均来自其原始论文。 
与 CR 及其扩展方法 CPCR 和 CPRD 相比，DKCR 在两个数据集上均取得了显著优势。尽管上述方

法通过问题类型自适应的推理机制提升了泛化能力，但其建模完全依赖图像与文本特征，缺乏外部知识

支撑。相较之下，DKCR 引入结构化知识并显式地对齐知识、视觉与问题表征，有效缓解了语义不匹配

问题。与同样缺乏外部知识的 DALNet-WSE 相比，DKCR 在 VQA-RAD 与 SLAKE 上整体准确率分别提

升了 2.20%与 2.21%，进一步验证了外部医学知识在弥补跨模态表征不足方面的重要作用。基于注意力模

型 AMAM 与 VG-CALF 通过跨模态注意力机制增强了模态间交互，但由于潜在空间缺乏知识引导约束，

其整体性能仍不及 DKCR。这表明，相比单一的注意力机制，将知识引导注意力与知识对比学习相结合，

更能有效缓解跨模态语义偏差。 
 

Table 2. Comparison and analysis of results with state-of-the-art models 
表 2. 与最先进模型的结果比较和分析 

Method 
VQA-RAD SLAKE 

Open-ended Closed-ended Overall Open-ended Closed-ended Overall 

CR [4] 60.00 79.30 71.60 78.80 80.00 82.00 

CPCR [6] 60.50 80.40 72.50 80.50 84.10 81.90 

CPRD [15] 52.50 77.90 67.80 79.50 83.40 81.10 

AMAM [2] 63.88 80.37 73.39 - - - 

MKBN [16] - - - 77.70 85.10 80.60 

M2I2 [7] 61.80 81.60 73.70 74.70 91.10 81.20 

M3AE [17] 67.23 83.46 77.01 80.31 87.82 83.25 

DALNet-WSE* [12] 65.90 84.80 77.40 79.04 89.30 82.47 

ARL* [13] 65.10 85.96 77.55 79.70 89.30 84.10 

LaPA* [14] 66.48 85.29 77.82 79.84 86.53 82.46 

PubMedCLIP [18] 60.10 80.00 72.10 78.40 82.50 80.10 

VG-CALF [19] 67.00 85.50 76.10 81.40 83.80 83.30 

MITER [20] 59.40 80.50 72.10 79.20 84.40 81.20 

UnlCLAM [21] 59.80 82.60 73.20 81.10 85.70 83.10 

MKGF [22] 61.51 83.67 72.59 69.66 82.93 76.30 

DKCR 69.83 86.02 79.60 82.09 88.70 84.68 

 
相较于同样引入外部知识的 MKBN 与 LaPA，DKCR 也表现出更优的性能。MKBN 未实现知识与视

觉、文本嵌入对齐，LaPA 偏重答案感知提示而忽略潜在空间一致性。DKCR 通过双路径对比学习与知识

引导注意力结合，实现了更全面的知识–模态对齐。进一步与使用相同外部知识源的 ARL 对比，DKCR
在开放式问题上的表现明显优于 ARL。这主要归功于 DQE 模块对问题类型的区分能力以及对比学习对
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细粒度语义对齐的优化，使模型在处理开放式问题时能捕捉更丰富的语义细节，同时避免封闭式问题特

征冗余。 
与生成模型 M2I2 相比，尽管 M2I2 在 SLAKE 的封闭式问题上表现略优，但 DKCR 在开放式问题及

总体准确率上均占优，显示出其更强的语义适应能力。同样，相较于 M3AE 等自监督预训练方法，DKCR
在两个数据集上均取得稳定提升，说明知识增强的对比学习有助于增强医学场景下的语义表示多样性。

此外，尽管 MKGF 融合了检索增强策略，其性能仍低于 DKCR，说明仅靠检索增强难以保证跨模态语义

结构的一致性。DKCR 通过对比学习将知识、图像与问题映射到统一的语义空间，从而实现更几何一致

的表征对齐。 
综上所述，DKCR 在 VQA-RAD 和 SLAKE 上均取得了较优的性能，尤其在开放式问题上提升显著。

该优势源于 DQE 对问题类型动态编码、知识引导的双路径对比学习以及引导注意力机制，三者共同促成

了多模态语义的细粒度与一致性对齐。 

3.5. 消融实验 

为系统分析所提出模型各组成模块对整体性能的贡献，并进一步探索它们之间的协同作用，我们设

计并实施了以下消融实验： 
(1) Baseline：在 M3AE 框架基础上构建的简化版本，不引入任何外部知识信息； 
(2) DKCR (ND)：不使用 DQE，所有问题均使用统一的 BERT 编码器处理； 
(3) DKCR (NG)：对开放式与封闭式问题统一采用 BERT + SWE 的联合编码方式； 
(4) DKCR (NC)：移除知识对比学习，仅使用主分类任务； 
(5) DKCR (NDC)：同时去除 DQE 和知识对比学习，仅保留知识驱动推理融合； 
(6) DKCR (NK)：去掉外部知识模态及知识对比学习，仅输入图像与文本特征进行多模态融合； 
(7) DKCR (NA)：移除密集跨模态注意力交互，将三种模态的特征直接拼接后送入分类器进行答案预

测； 
(8) DKCR (NQ)：删除 QCR 模块，最终融合表示仅由注意力交互后的特征构成； 
(9) DKCR (Q-V)：引导注意力结构中仅保留问题引导图像特征路径； 
(10) DKCR (V-Q)：引导注意力结构中仅保留图像引导问题特征路径。 
表 3 给出了 DKCR 的不同配置在 VQA-RAD 和 SLAKE 数据集上的性能。 
1) DQE 消融实验：表 3 显示，与 DKCR (ND)相比，DKCR 在 VQA-RAD 和 SLAKE 数据集上的整体

准确率分别提升 2.99%与 1.32%。其中，开放式问题的提升较为显著，而封闭式问题准确率相近，该结果

表明，开放式问题更依赖语义增强表征，BERT + SWE 的联合编码能够更有效地捕捉复杂语义信息，从

而增强推理能力。 
进一步对比 DKCR 与 DKCR (NG)，两者在开放式问题上差异不大，但在封闭式问题上 DKCR 分别

提升 1.47%和 2.41%，这说明对于结构更固定、答案空间有限的封闭式问题，联合编码可能引入冗余特征

或噪声从而削弱判别效果。总体而言，DQE 既能增强模型对开放式问题的语义建模能力，又能避免为封

闭式问题引入不必要的计算开销与冗余参数，从而提升模型在不同问题类型下的适配性与鲁棒性。 
值得说明的是，DQE 中的问题类型划分并非基于人工关键词规则，而是由轻量级可学习分类器自动

完成。为验证其可靠性，我们进一步统计了该分类器在测试集上的判别性能，其在 VQA-RAD 和 SLAKE
上的分类准确率分别达到 99.33%和 99.81%。这表明所采用的问题类型识别策略具有较高稳定性，能够为

后续动态编码路径选择提供可靠依据。少量误分类样本主要集中在句式形式与真实语义需求不完全一致

的边界问题中，但由于占比较低，因此对整体模型性能影响有限。 
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Table 3. Study on ablation of DKCR in different states on VQA-RAD and SLAKE datasets 
表 3. VQA-RAD 和 SLAKE 数据集上不同状态 DKCR 的消融研究 

Method 
VQA-RAD SLAKE 

Open-ended Closed-ended Overall Open-ended Closed-ended Overall 

Baseline 64.80 83.08 75.83 80.31 85.81 82.46 

DKCR (ND) 63.68 85.29 76.71 80.46 87.98 83.41 

DKCR (NG) 68.71 84.55 78.27 81.24 86.29 83.22 

DKCR (NC) 68.71 84.19 78.04 80.62 90.14 84.35 

DKCR (NDC) 64.80 81.98 75.16 81.24 87.01 83.50 

DKCR (NK) 65.36 82.35 75.60 80.46 87.98 83.41 

DKCR (NA) 62.01 79.41 72.50 80.93 86.29 83.03 

DKCR (NQ) 68.15 85.08 78.36 81.55 88.22 84.16 

DKCR (Q-V) 67.03 84.55 77.60 80.77 86.53 83.03 

DKCR (V-Q) 65.92 83.82 76.71 78.75 87.98 82.37 

DKCR 69.83 86.02 79.60 82.09 88.70 84.68 

 
2) 知识对比学习消融实验：在 VQA-RAD 数据集上，DKCR 相较于 DKCR (NC)在开放式问题、封

闭式问题及整体准确率上分别提升 3.35%、1.83%和 2.44%，这充分说明对比学习在跨模态语义对齐与判

别能力增强方面发挥了重要作用，尤其在语义复杂度更高的开放式问题中带来显著增益。 
相比之下，在 SLAKE 数据集上，DKCR (NC)在开放式问题上较 DKCR 下降 1.47%，整体准确率略

低于 DKCR，但在封闭式问题上反而优于 DKCR，这表明封闭式问题更依赖判别性特征而非复杂知识推

理，对比学习在此类问题中可能引入过强的约束，从而产生轻微干扰。因此，去除对比学习似乎有利于

这种特定问题类型的表现。 
进一步比较 DKCR (NC)与 DKCR (NDC)可见，后者在两个数据集上的整体性能均显著下降，说明对

比学习与 DQE 具有互补性，前者通过约束潜在表征空间促进跨模态一致性，后者则通过问题类型自适应

提升语义建模效果，二者协同作用确保了 DKCR 在复杂 Med-VQA 任务中的优越表现。 
3) 知识推理融合消融实验：如表 3 所示，DKCR 相较于 DKCR (NK)在 VQA-RAD 和 SLAKE 数据集

上的整体准确率分别提升 4.00%与 1.27%，并均优于 Baseline，这表明仅依赖视觉与语言模态难以充分弥

合跨模态语义差异，外部医学知识的引入不仅为模型提供了丰富的先验信息，增强了语义理解与推理能

力，而且结合对比学习机制，有效促进了跨模态语义空间对齐，从而提升模型的鲁棒性与泛化性。 
在跨模态交互方面，DKCR (NA)在 VQA-RAD 上性能大幅下降，表明简单拼接难以捕捉模态间复杂

依赖关系，在 SLAKE 上，虽然其整体结果优于 Baseline，但仍低于完整模型，说明在数据量较大的场景

下，特征拼接虽能保持一定信息完整性，但不足以充分挖掘模态间的交互潜力。DKCR (NQ)的性能虽略

低于 DKCR，但整体结果仍优于 Baseline、DKCR (NK)和 DKCR (NA)，验证了 QCR 在优化融合表示与

增强判别能力方面的有效性。 
进一步分析单向交叉注意力路径，结果显示 DKCR (Q-V)与 DKCR (V-Q)在 VQA-RAD 数据集上均优

于 DKCR (NA)，表明单向交互在一定程度上建模跨模态依赖关系。在 SLAKE 数据集上，DKCR (Q-V)与
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DKCR (NA)的整体准确率持平，而 DKCR (V-Q)低于 DKCR (NA)，说明过度依赖单向信息流可能导致信

息损失与语义不足。完整模型 DKCR 在两个数据集上均优于 DKCR (Q-V)和 DKCR (V-Q)，证明了知识推

理融合在实现细粒度跨模态对齐及增强推理能力方面的有效性，同时凸显了知识引导下多模态互补优势。 

3.6. 参数灵敏度分析 

为了彻底验证 DKCR 的设计原理，我们对其关键超参数进行了实证研究。 
1) 句词权重 λ 的灵敏度分析：为系统评估 SWE 模块中超参数 λ 的作用，本文在VQA-RAD与 SLAKE

数据集上进行灵敏度分析，λ 取值范围设定为[0.1, 1.0]，结果如图 4 所示。在 VQA-RAD 数据集上，开放

式问题的准确率随 λ 变化呈现明显波动，并在 0.5λ = 时达到峰值；封闭式问题对 λ 的敏感性相对较低，

在 0.8λ = 取得最优性能。该现象说明 λ 虽主要作用于开放式问题的特征表示，但在多模态融合与对比学

习阶段也可能引发特征分布变化，进而间接影响封闭式任务表现。VQA-RAD 在 0.5λ = 时整体准确率最

高，因此本文在该数据集上固定 0.5λ = 。相比之下，SLAKE 数据集在三项指标(开放式、封闭式及整体

准确率)上均表现出更强的波动性，反映其对特征权重配置更加敏感。当 0.9λ = 时三项指标同时达到最优，

验证了在该任务场景下增强句词级特征贡献有助于提升问答性能。综上，合理调节 λ 对模型性能具有显

著影响，体现了在多模态表示学习中动态平衡不同粒度特征的重要性。 
 

 
Figure 4. The impact of sentence weight λ on the overall accuracy of two datasets 
图 4. 句词权重 λ对两个数据集总体准确率的影响 

 
2) 知识对比学习约束的影响：知识对比学习损失由知识–问题对比学习与知识–图像对比学习两部

分组成，分别通过超参数α 和 β 加权控制。为了探究两条对比路径在模型优化中的相对作用，本文在

VQA-RAD 与 SLAKE 数据集上对α 与 β 进行了二维网格搜索，结果如图 5 所示。在 VQA-RAD 数据集

上，模型整体性能对α 与 β 的变化高度敏感，总体准确率在 77.16%到 79.15%之间波动，并于 0.5α = ，

1.0β = 时达到最高。随着α 或 β 取值的增大，模型性能呈现下降趋势，表明该数据集对两条路径的权重

配置具有不同需求，更侧重于知识–图像对比学习的作用。SLAKE 数据集的性能同样呈现显著波动，其

整体准确率变化范围为 82.17%至 84.16%，并在 2.0α = ， 2.0β = 时达到最佳，表明该数据集更倾向于两

条路径的均衡协同。上述实验结果凸显了不同数据集在语义复杂性和模态依赖性方面的内在差异：VQA-
RAD 在约束较轻的情况下表现更优，而 SLAKE 需要更强的知识对比学习监督信号。这进一步验证了所

提出的多路径对比学习框架在不同任务场景中的适应性和鲁棒性。 
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Figure 5. Impact of hyperparameters α and β in knowledge contrastive learning on the overall accuracy of the VQA-RAD and 
SLAKE datasets 
图 5. 知识对比学习超参数 α与 β对 VQA-RAD 和 SLAKE 数据集总体准确率的影响 

 
3) 跨模态交互深度的影响：在 DKCR 模型中，注意力层数 L 决定了多模态融合的深度。如表 4 所

示，当 L 取 2~4 层时，模型在开放式问题上整体准确率偏低，说明此时难以充分捕捉图像与问题间复杂

的语义关联，表征学习不足以支撑深层推理。随着层数增加至 6 层，模型在开放式与封闭式问题及整体

准确率上均达到最优，尤其在多步推理的开放式任务中提升显著。这表明适当的深度有助于促进视觉与

语言模态深层交互，逐步细化语义对齐，增强联合表示的判别能力。然而，当 L 增至 8 层时，性能未进

一步提升，部分指标甚至出现轻微回落。其原因可能为过深结构引发过拟合，泛化能力下降，同时深层

结构加剧梯度衰减，增加了模型优化难度，影响收敛稳定性，导致性能波动。综合而言，6 层交叉注意力

结构在实验中展现了最佳平衡：既保证了足够的融合深度以捕捉复杂跨模态语义，又避免了过深网络带

来的训练负担与泛化风险。 
 

Table 4. The effect of the number of attention layers L on the accuracy of VQA-RAD and SLAKE datasets 
表 4. 注意力层数 L 对 VQA-RAD 与 SLAKE 数据集准确率的影响 

L 
VQA-RAD SLAKE 

Open-ended Closed-ended Overall Open-ended Closed-ended Overall 

2 67.59 79.77 74.94 80.46 86.77 82.94 

4 66.48 84.55 77.38 80.45 87.74 83.31 

6 69.13 85.96 79.28 82.05 88.70 84.65 

8 66.48 84.19 77.16 79.84 87.01 82.65 

3.7. 定性分析 

为了更直观地展示 DKCR 及其变体在不同类型问题上的表现差异，我们对 VQA-RAD 数据集的三个

实例(a、b、c)及 SLAKE 数据集的三个实例(d、e、f)进行定性分析，如图 6 所示。 
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Figure 6. Visual results of DKCR, with correct and incorrect predictions highlighted in green and red 
图 6. DKCR 的可视化结果，正确和错误的预测分别用绿色和红色高亮显示 

 
案例(a)中，Baseline 与 DKCR (ND)因注意力偏向图像上半区域而无法聚焦关键解剖结构，产生错误

预测。完整 DKCR 及其变体 DKCR (NC)、DKCR (NK)均能准确聚焦于骶髂关节这一关键区域，为正确预

测提供了可靠视觉支撑。涉及成像模态差异的案例(b)中，DKCR 能够识别出侧脑室的对称结构，注意力

分布与问题语义高度匹配；其他变体注意力更多分散于图像边缘区域，无法有效捕捉核心结构；Baseline
虽预测正确，但注意力分布较为分散，视觉依据一致性不足，决策可靠性较低。案例(c)中，该 CT 图像实

际无肾脏，Baseline 与 DKCR (NK)缺乏关键语义引导，产生存在肾脏的幻觉预测；引入外部知识的 DKCR 
(ND)、DKCR (NC)及完整 DKCR 均能准确定位肾脏预期解剖位置，并正确判断“未可见”，表明外部知

识为模型提供了关键语义线索，缓解了跨模态偏差与误判，提升了预测的准确性与合理性。 
案例(d)为二元分类任务，预测主要依赖图像中的显著病理特征，对跨模态语义依赖较低，所有模型

均聚焦于肺野区域，准确捕捉病理特征并给出正确答案。案例(e)中，所有模型均关注肾脏区域，但缺

乏知识整合，其定位精度与覆盖范围仍受限制，Baseline 主要关注左肾，DKCR (NK)更侧重右肾，在语

义调制机制作用下，DKCR (NK)可扩展注意范围至左肾区域，实现正确预测。案例(f)中 DKCR (ND)和
DKCR (NC)关注区域集中于主动脉以上结构，DKCR 同时关注小肠和肾脏，但更偏重小肠，最终导致

预测失败。 
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3.8. 模型效率分析 

为进一步评估 DKCR 的实用性，本文比较了其与主要基线模型在参数量、显存占用以及训练和推理

时间上的差异，结果如图 7 所示。为保证比较的公平性，所有效率指标均在相同硬件平台和统一实验设

置下统计。总体来看，DKCR 的参数量为 409M，与强基线 LaPA 的 404M 基本处于同一量级，仅有小幅

增加，说明所提出的动态问题编码、知识对比学习和语义调制等模块并未带来明显的参数膨胀。从显存

开销来看，DKCR 在训练阶段和测试阶段的显存占用均明显低于 LaPA，表明其在保持较强表达能力的同

时具有更好的资源控制能力。 
 

 
Figure 7. Time efficiency and resource consumption: DKCR vs. LaPA vs. Baseline 
图 7. 时间效率与资源消耗：DKCR vs. LaPA vs.基线 

 
从时间开销来看，DKCR 在不同数据集上的表现存在一定差异。在 VQA-RAD 上，DKCR 的训练时

间高于 LaPA 和 Baseline，但其测试时间与 LaPA 基本接近，并优于 Baseline；在 SLAKE 上，DKCR 的

训练时间优于 LaPA，但测试时间相对更长。这说明，DKCR 为提升问题理解、知识利用和多模态推理能

力，引入了一定额外的时间开销，尤其在较大规模数据集上的推理阶段更为明显。综合而言，DKCR 虽

然并非最轻量或最快的模型，但在参数规模未显著增加的情况下实现了较好的显存控制，并在性能提升

与计算成本之间取得了较为合理的平衡。 

3.9. 错误案例分析 

为更全面地评估 DKCR 的局限性，本文对测试集中的典型失败样本进行了分析。结果表明，模型错

误主要集中在三类情形：复合病理描述中的多证据整合不足、细粒度解剖定位不够精确，以及多目标比

较任务中的关系推理不足。 
如图 8(a)所示，在复合病理描述任务中，各模型预测均仅覆盖其中一个组成部分：Baseline 和 DKCR 

(ND)偏向 Pulmonary edema，DKCR (NC)、DKCR (NK)和 DKCR 则偏向 Cardiomegaly。热力图表明，模

型已能够关注到部分相关胸部异常区域，但仍主要依赖单一主导证据进行判断，未能形成对复合病理的

完整联合描述。 
如图 8(b)所示，各模型预测多停留在较粗粒度的位置层面。热力图表明，模型已能够感知异常所在

半球，但仍未稳定收敛于 temporal lobe 的局部解剖范围。考虑到脑部轴位图像通常遵循放射学显示习惯，
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图像左侧实际对应患者右侧解剖位置，因此热力图的主要响应区域对应于右侧 temporal lobe 病灶。该结

果说明，当前模型在细粒度解剖定位方面仍有局限。 
 

 
Figure 8. Failure case 
图 8. 失败案例 

 
此外，在多目标比较任务中，模型虽能同时激活多个候选区域，但仍可能因关键证据权重分配不合

理而产生误判。以图 6(f)为例，模型同时关注到了 kidney 和 small bowel 区域，但最终更偏向 small bowel，
导致比较判断错误。 

总体而言，错误案例所揭示的局限并不否定 DKCR 在问题表示增强、知识语义约束和多模态推理方

面的有效性，而是表明当前模型在复合病理语义生成、细粒度解剖定位和多目标比较推理等更复杂场景

下仍存在进一步提升空间。未来可进一步结合区域级建模和更精细的推理机制，以提升模型在复杂医学

视觉问答任务中的鲁棒性。 

4. 结论 

本文提出了 DKCR 模型，该模型集成了 DQE、知识对比学习和知识引导注意力机制，以实现更有效

的跨模态语义对齐与推理。具体而言，DQE 使模型能够根据问题类型动态调整其文本编码策略，既捕捉

开放式问题的复杂语义，又避免对封闭式问题产生冗余特征。知识驱动对比学习通过对齐外部医学知识

与多模态表示，促进跨模态语义一致性，其双路径设计允许根据数据集灵活调整，从而增强模型泛化能

力。知识引导注意力促进视觉与文本模态间的深度交互，有效缓解跨模态语义差距。在 VQA-RAD 和

SLAKE 数据集上的全面实验验证了所提出方法的有效性。未来工作将围绕区域级显式建模、更精细的推

理机制以及动态利用外部知识展开，以进一步提升模型在复杂医学视觉问答任务中的鲁棒性与泛化能力。 
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