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基于多尺度注意力和图神经网络的多模态医学实体识别研究
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摘 要： 随着信息技术的快速发展，医疗健康领域中文文本、图像等多模态数据呈现出了爆发式增长。

多模态医学实体识别（Multi⁃modal medical entity recognition， MMER）是多模态信息抽取的关键环节，

近期受到了极大关注。针对多模态医学实体识别任务中存在图像细节信息损失和文本语义理解不足

问题，提出一种基于多尺度注意力和图神经网络（Multi⁃scale attention and dependency parsing graph 
convolution，MADPG）的 MMER 模型。该模型一方面基于 ResNet 引入多尺度注意力机制，协同提取不

同空间尺度融合的视觉特征，减少医学图像重要细节信息丢失，进而增强图像特征表示，补充文本语义

信息；另一方面利用依存句法结构构建图神经网络，捕捉医学文本中词汇间复杂语法依赖关系，以丰富

文本语义表达，促进图像文本特征深层次融合。实验表明，本文提出的模型在多模态中文医学数据集

上 F1值达到 95.12%，相较于主流的单模态和多模态实体识别模型性能得到了明显提升。
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Abstract： With the rapid development of information technology， multi-modal data such as Chinese texts 
and images in the medical and health field has shown explosive growth. Multi-modal medical entity 
recognition （MMER） is a key step in multi-modal information extraction， and has attracted great attention 
recently. Aiming at the problems of image detail loss and insufficient text semantic understanding in multi-
modal medical entity recognition tasks， this paper proposes a novel MMER model based on multi-scale 
attention and dependency parsing graph convolution（MADPG）. This model introduces a multi-scale 
attention mechanism based on ResNet to collaborate to extract visual features fused with different spatial 
scales and to reduce the loss of important details of medical images. Thus the image feature representation 
and complementing text semantic information are enhanced. Then， the dependency syntactic structure is 
used to construct the graph neural network to capture the complex grammatical dependencies between 
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words in medical texts， so as to enrich the semantic expression of texts and promote the deep integration of 
image text features. Experiments show that the F1 value of the proposed model reaches 95.12% on the 
multi-modal Chinese medical data set， and the performance of the proposed model is significantly improved 
compared with the mainstream single- and multi-modal entity recognition models.
Key words: multi-modal medical entity recognition (MMER); multi-scale attention; graph convolutional 
neural network; multi-modal fusion; semantic feature

引   言

近年来，随着“健康中国”国家战略持续推进以及人工智能的快速发展，医疗健康领域的知识服务

正朝着智能化、精准化和个性化方向发展［1］。医疗健康信息抽取和知识挖掘是知识服务智能化的关键，

其水平高低很大程度上决定了知识服务的效率和质量［2］。同时，随着医学影像等信息技术和医疗信息

系统的迅猛发展，各类平台和系统积累了海量文本、图像等多模态医疗健康数据。而传统的单模态数

据处理和分析主要针对单一模态的文本或图像，难以支撑多模态医疗健康数据的语义理解和知识融

合。因此，如何增强模态间深层语义理解、实现深度知识融合是当前医疗健康领域信息抽取和知识挖

掘的关键问题。

多模态医学实体识别（Multi⁃modal medical entity recognition， MMER）是多模态医疗健康知识组织

的基础和关键任务，旨在通过医学图像、音频等辅助模态补充文本语义进而提升医学实体识别效果［3］。

相比于通用领域，医疗健康领域数据更为复杂和专业，MMER 任务更具挑战性。现有研究主要利用文

本特征和图像视觉信息进行 MMER 研究。Wang 等［4］和 Ning 等［5］分别利用多模态树和交叉注意力机

制将词特征和字符特征进行模态信息融合，进而丰富医学文本语义信息实现多模态实体识别。韩普

等［6］将医学图像作为辅助模态以补充文本语义特征，并通过多模态表示学习和双线性注意力机制实现

图像文本特征融合。虽然这些方法在 MMER 任务中取得了一定进展，但仍存在两个关键问题：（1）忽

略了医学图像由于对比度差、边界模糊等问题丢失的重要细节信息，造成多模态信息交互不充分；（2）忽

略了医学文本中术语和词汇间的复杂依赖关系，未能充分挖掘和理解文本语义信息，限制了多模态特征

的有效融合。

鉴于通道和空间注意力机制在多个计算机视觉任务中的显著优势，为了增强图像特征表示，Ouy⁃
ang 等［7］在图像特征提取中提出了多尺度注意力（Efficient multi⁃scale attention，EMA）方法，该方法将每

个特征组中空间语义信息均匀分布，有效减少了图像细节丢失。在文本分类任务中，为了捕捉更丰富

的文本特征，Wang 等［8］利用图卷积神经网络（Graph convolutional networks， GCN）捕捉词间语义依赖

关系进而建模复杂语义表示，增强了模型对文本语义的理解能力。在已有研究基础上，本文提出了一

种基于 EMA 和图神经网络的多模态实体识别模型，一方面在图像特征提取阶段引入 EMA 捕捉不同尺

度信息以减少图像细节丢失；另一方面在多模态特征融合过程中利用句法结构构建 GCN 以丰富文本

语义特征。

本文在中文 MMER 数据上验证了所提模型的有效性，进一步推进了中文医学领域信息抽取研究

进展。本文的主要贡献如下：（1） 将 EMA 用于 MMER 任务，从多个维度提取图像模态特征，充分利用

医学图像中的关键细节信息；（2） 引入依存句法结构充分挖掘文本深层语义信息，并利用图神经网络进

一步促进图像和文本的深层语义交互。

923



数据采集与处理  Journal of Data Acquisition and Processing Vol. 40, No. 4, 2025

1 相关研究  

1. 1　多尺度注意力相关研究　

EMA 通过引入多个尺度的注意力权重，并结合并行注意力子模块，能够同时关注局部细节和整体

结构，可有效提升模型特征表示能力和泛化性能，在图像分类、目标检测和语义分割等任务中表现

出色［9⁃10］。

Jiao 等［11］提出了多尺度空洞注意力，通过设置不同空洞率捕捉多尺度语义信息；Wang 等［12］结合多

尺度和门控机制构建了 EMA 网络以聚合全局和局部信息，并降低了图像噪声干扰。雷浩等［13］在

ResNet⁃18 网络中引入多尺度卷积模块替代单一尺度卷积核，使模型更充分地提取多种局部特征。

Ding［14］在语义分割任务中提出了一个新型多尺度卷积注意力模块，通过不同的感受野大小捕获特征，

提高了模型语义分割准确性。 Shao 等［15］利用 EMA 卷积神经网络（Convolutional neural network， 
CNN）提取多尺度、低噪声的特征，在仅有少量标记数据的情况下实现高精度的故障检测。Zhong 等［16］

在医学图像分割任务中引入了一个基于注意力机制的多尺度特征增强模块，促进了多尺度语义信息与

全局上下文特征的有效融合，增强了模型特征表示能力。陈龙等［17］在小样本图像识别任务中构建了一

种 EMA 与领域自适应模型，通过突出类别相关特征提升了图像识别准确率。李烨等［18］引入 EMA 融合

模块，利用不同分辨率特征信息之间的差异，提高了多尺度遥感目标检测精度。为提取全面且关键特

征信息，刘拥民等［19］结合 CNN 和 EMA 融合图像局部特征信息与全局特征信息，提升了小样本图像分

类准确率。

1. 2　图神经网络相关研究　

图神经网络（Graph neural network， GNN）是处理图结构数据的深度学习模型，其核心在于通过多

次迭代聚合邻居节点信息更新节点表示，以捕捉数据深层次特征。

为解决传统深度学习仅能处理局部语义关系问题，Kipf 等［20］构建了 GCN，通过在图结构数据上进

行卷积操作，有效捕获了 GNN 中全局结构特征和节点间复杂关系。GCN 已广泛应用于谣言检测、情感

分析和语音情感识别等任务，在谣言检测任务中，Cui等［21］采用图卷积网络挖掘文本内以及文本间的深

层语义关联，从局部和全局两个层面对文本和知识信息进行建模，从而提升模型检测性能；Wang 等［22］

提出一种结合语法与语义的双图神经网络，该网络通过 GCN 捕捉句子中的语义信息，并将其与句法信

息相融合，以提升方面级情感分析性能。为了缓解句子信息丢失的影响，充分利用句子间依赖结构，Lu
等［23］提出了一种情感交互式图卷积网络，用于捕捉句法中的长距离依赖关系以及语义中的情感交互；

Shang 等［24］利用 GCN 模型建模不同单词间的依赖关系以及句子间依存句法关系，提升了情感分析任务

性能；常远等［25］在中文医学实体识别任务中引入句法结构捕捉字符间依赖关系，借助关系 GCN 融合句

法依赖信息，以提升模型对口语化和表述不规范文本的实体识别效果；Jain 等［26］等将 RoBERTa 和 GCN
相结合，利用图卷积网络捕捉依存关系图中的节点特征，增强了模型对实体边界的理解和提取能力。

2 模型设计  

为充分挖掘医学图像语义信息和文本深层语义特征，解决医学图像细节丢失和文本语义理解不足

问题，本文提出一种基于多尺度注意力和图神经网络（Multi⁃scale attention and dependency parsing 
graph convolution，MADPG）的 MMER 模型。

具体而言，首先利用 ResNet 和 EMA 协同提取多尺度图像特征以减少图像细节丢失，接着基于门

控注意力机制将文本序列和多尺度视觉序列在 RoBERTa 中进行多模态特征融合，然后通过依存句法

结构构建 GCN 学习文本深层语义信息以丰富多模态语义特征，最后结合双向长短期记忆网络和条件

随机场进行实体识别序列标注预测输出，如图 1 所示。
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2. 1 多模态特征提取

（1） 文本特征提取

文本特征表示对多模态实体识别具有重要影响［27］。本文利用在中文维基百科大规模语料中进行

预训练的语言模型进行文本特征表示。鉴于 RoBERTa⁃WWM［28］能够利用全词掩码技术学习词级先验

语义特征，并且能够捕获输入数据中的复杂模式并生成更精细的特征表示，本文选用 RoBERTa⁃WWM
作为文本信息编码器，得到文本标记序列的特征表示 T= [ ]w 1，w 2，…，w n 。

（2） 图像特征提取

多维度的图像语义信息能够充分补充文本语义，进而提升多模态实体识别效果。ResNet⁃152［29］在

大规模图像数据集上进行了预训练，学习了丰富的视觉特征，具有较强的泛化能力。但重要病理特征

可能存在于图像局部区域，仅使用单尺度卷积难以有效捕捉局部特征。为获得更多维度的视觉上下文

信息，本文在 ResNet⁃152 基础上引入 EMA［30］，构建了一个并行层次结构，从不同空间尺度提取图像的

局部特征和全局表示。首先将图像输入 ResNet提取最后一层卷积层输出作为 EMA 的输入，然后 EMA
将输出通道维度按批处理维度重新排列，从全局（水平和垂直）和局部多个维度提取多尺度视觉信息，

以补充 ResNet卷积层输出，进而增强图像特征表示，最后形成有序的视觉特征序列V=[ ]v1，v2，…，vm 。

图 1 本文模型整体架构

Fig.1　Overall architecture of the proposed model
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2. 2　多模态特征融合　

传统多模态特征融合方法通常采用简单的特征拼接，无法充分捕捉图像文本模态间的深层语义关

联［31］，本文提出了一种两阶段融合方法，该方法通过细粒度融合策略来获得图像文本模态间更丰富的交互

信息，能够动态调整文本对图像不同区域的关注度，并在多层次上实现模态间深度融合。具体流程如下。

（1） 通过注意力机制实现图像与文本特征的初步融合

在第 1 阶段特征融合过程中，为引导文本特征和多尺度视觉特征融合，本文首先将医学文本特征和

医学图像特征结合，形成初步的多模态序列表示 Z作为多模态特征融合网络的输入，如式（1）所示，其中

[ CLS]表示文本与图像之间的关系分类，[ SEP]表示文本和图像特征之间的分离。

Z= [ CLS] w 1w 2…w n[ SEP] v1v2…vm （1）
接着将多模态序列表示 Z输入全连接层得到标量值 x，然后使用向量归一化函数得到文本⁃图像关

系的相关性得分 r。根据相关性得分 r，本文在门控注意力单元中引入一个 7×7 的权重参数矩阵W，构

建视觉掩码矩阵 R，即

r = [ Gate ( softmax ( x ) ) ]
2

（2）

R= ( xi，j = r ) ⊙w+ d （3）
式中：d表示 7×7 的可学习偏置矩阵，“⊙”表示矩阵点乘。在视觉掩码矩阵 R基础上，本文进一步通过

Hadamard 积对医学图像特征进行加权得到加权后的视觉特征 V '，并将其与文本特征拼接形成新的多

模态特征表示 Z' 后送入 Transformer 层中进行处理。最后，利用多头自注意力机制和前馈神经网络在

不同层次上捕捉文本和图像特征间的全局依赖关系，得到多尺度视觉语义增强的文本特征表示 H ( )0 ，

Concat表示矩阵拼接，具体过程如式（4~6）所示。

V '= V⊙R=

æ

è

ç

ç
çç
ç

ç
ö

ø

÷

÷
÷÷
÷

÷
v11 v12 ⋯ v1d

v21 v22 ⋯ v2d

⋮ ⋮ ⋱ ⋮
vw1 vw2 ⋯ vwd

⊙

æ

è

ç

ç
çç
ç

ç
ö

ø

÷

÷
÷÷
÷

÷
r11 r12 ⋯ r1d

r21 r22 ⋯ r2d

⋮ ⋮ ⋱ ⋮
rw1 rw2 ⋯ rwd

（4）

Z' = Concat (T，V ') （5）
H ( )0 = Transformer ( Z' ) （6）

（2） 构建依存句法结构图，利用 GCN 实现深度融合

在第 2 阶段特征融合过程中，本文首先使用 Spacy（https：//spacy.io）的依存句法分析功能从原始输

入文本中生成依存句法结构图 DpG = ( X，E )，其中文本中的词向量构成图结构中的节点集合 X，词汇

间的依存句法关系构成图中的边集合 E。接着将依存句法结构图转换为邻接矩阵A ∈M n × n，若词与词

之间存在依存关系，对应位置赋值为 1，否则赋值 0，即

A n
i，j = fspa ( x )=

ì
í
î

ïï
ïï

1 w i ∈M且w j ∈M，或i = j

0 其他
（7）

然后基于邻接矩阵 A，利用 GCN 对多尺度视觉语义增强的文本特征表示H ( )0 进行卷积操作，来更

新每个节点的特征表示，具体如式（8）所示，H ( )k + 1
i 为节点 i在第 k + 1 层的特征，ϕ ( • )使用了非线性激活

函数（Retctifeid linear unit， ReLU），W ( )l 是第 k层权重矩阵，b( )k 为第 k层截距。

H ( k + 1 )
i = ϕ (∑j = 1

n

 ciA ij(W ( k )H ( k )
j + b( k ) ) ) （8）

鉴于长短期记忆网络（Long short⁃term memory， LSTM）能够有效解决长期依赖问题，并且缓解了

梯度弥散和梯度爆炸影响，利用正反向 LSTM 构建的双向长短期记忆网络（Bidirectional LSTM， 
BiLSTM）能够更好地学习文本上下文信息［32］。因此，本文最后将 GCN 的输出H i 送入 BiLSTM 网络进
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行特征抽取，最后得到每个序列标记对应的隐藏状态向量H，即

H={ }h i =[ hLSTM
i ；hLSTM

i ]
n

i = 1
（9）

2. 3　特征解码　

由于 BiLSTM 模型难以学习标签之间的相关性，而条件随机场（Conditional random field， CRF）能

够通过全局特征归一化得到求解过程中的全局最优解，有效降低了标记过程中可能出现的偏差问

题［33］。本文基于 CRF 模型给定输入H= [ ]h1，h2，…，hn ，在训练过程中通过最小化损失函数优化模型

参数，最后使用 Viterbi 算法得到最佳命名实体标签。对于标签序列 y= [ ]y1，y2，…，yn ，最大化标签序

列 y的似然概率和损失函数分别定义为

s ( H，y )= ∑
i = 0

n

T ( y i，y i + 1 ) + ∑
i = 0

n

U ( h i，y i ) （10）

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

ln [ P ( y|H ) ]= s ( H，y )- ln ( )∑
y͂ = Y h1

Y hn

es ( H，y )         y͂∈YH

loss = -ln [ p ( y|H ) ]

（11）

式中：n 表示序列长度，T ( y i，y i + 1 )表示第 i 步的标签是 y i、第 i+1 步标签是 y i + 1 的转移分数，U ( h i，y i )
表示第 i步输入 h i 对应的标签是 y i 的发射分数，P ( y|H )为条件概率，y͂为真实标注序列，YH 为所有可能

的标注序列。

3 实验设计与结果分析  

3. 1　数据准备　

本文实验数据来自爱爱医临床病历数据库（https：//
www.iiyi.com）、影像园（http：// www.xctmr.com）和 Radio⁃
paedia（https：//radiopaedia.org）等在线医疗健康平台，主要

收集文本和图像两种模态数据。文本数据主要由病历记

录和诊断报告组成；图像数据是文本对应的患者诊断图

像。参照已有研究，本实验定义了疾病（Disease）、症状

（Symptom）、器官（Organ）、属性（Attribute）和治疗手段

（Treatment）五类医学实体。经过对收集的数据进行脱敏、

清洗和归一化处理后得到 6 995 条高质量的图片文本对，

数据集划分细节如表 1 所示。

同时，在具有专业医学知识的专家指导下采用 BIO 标

注体系（B⁃X，I⁃X 和 O）进行标注，其中 X 代表实体类别，

B⁃X 表示实体 X 的开始，I⁃X 表示实体 X 的内部，O 表示非

实体，具体示例如图 2 所示。

3. 2　实验环境与参数设置　

本文实验均在 Ubuntu操作系统进行，服务器 CPU 型号

为 Intel（R），频 率 为 2 GHz；GPU 型 号 为 24 GB 显 存 的

RTX 3090 的显卡；服务器内存为 43 GB；开发环境为 py⁃
thon3.10、cuda12.1和 torch2.2.1。实验参数设置如表 2所示。

表 1　数据集划分详情

Table 1　Dataset partitioning details

数据集划分

训练集

验证集

测试集

数据数量

5 000
1 000
995

实体数量

76 070
15 236
15 193

图 2　医学图像文本对标注示例

Fig.2　Annotation example of medical image 
and text

表 2　实验参数设置

Table 2　Experimental parameter setting

模型参数

批尺寸

迭代次数

学习率

Dropout机制

参数值

32
16

1e-5
0.5

模型参数

优化器

激活函数

注意力头

最大序列长度

参数值

Adam
ReLU

12
256
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3. 3　评价指标　

参照已有研究［34］，实验采用的评价指标为准确率（Precision）、召回率（Recall）和 F1值（F1⁃score），计

算方式如式（12~14）所示。

Precision ( P ) = TP
TP + FP （12）

Recall ( R ) = TP
TP + FN （13）

F 1 = 2PR
P + R

（14）

式中：TP 是正样本正确预测的数量；FP 指负样本预测为正样本的数量；FN 是正样本预测为负样本的数

量；F1值是准确率和召回率的调和平均数，能够平衡两者之间的影响，提供一个更为全面的性能评估。

3. 4　基准模型对比实验　

为验证本文所提模型 MADPG⁃MMER 在中文多模态医学实体识别任务中的有效性，本实验将所

提模型与经典文本模态模型以及常见多模态模型进行对比。对比实验模型具体如下，实验结果如图 3
和表 3 所示。

（1） CNN⁃CRF［35］：使用 CNN 提取文本特征表示并使用 CRF 建模序列标注实体之间依赖关系，输

出最优预测结果。

（2） BiLSTM⁃CRF［36］：使用双向长短期记忆网络 BiLSTM 学习序列数据的特征表示并利用 CRF
完成实体识别。

（3） BERT⁃CRF［37］：使用预训练语言模型 BERT 学习本文语义表示，编码上下文信息并结合 CRF
进行实体识别。

（4） RoBERTa⁃CRF［38］：使用 BERT 的改进模型 RpBERTa 提取文本特征并使用 CRF 完成实体识

别任务。

（5） BERT⁃BiLSTM⁃CRF［37］：在 BERT⁃CRF 模型中引入 BiLSTM 加强模型捕捉时间序列依赖的

能力，提高实体识别效果。

（6） RoBERTa⁃BiLSTM⁃CRF［38］：在 RoBERTa⁃CRF 模型中引入 BiLSTM 同时对前后信息进行学

习，更全面地捕获上下文信息，提高模型识别实体的准确性。

（7） 统一多模态 Transformer（Unified multimodal Transformer， UMT）［39］：使用 BERT 提取文本特

征和 ResNet 提取视觉对象图像特征，并通过 Transformer
交互文本和图像信息进行实体识别。

（8） 统一多模态图融合（Unified multi⁃modal graph fu⁃
sion， UMGF）［40］：使用 BERT 提取文本特征、ResNet提取

图像特征，并结合多模态图融合方法实现文本和图像语义

信息交互完成实体识别任务。

（9） RpBERT［41］：使用 BERT 和 ResNet 分别提取文

本和视觉对象图像特征，然后基于文本图像关系传播机制

进行图像文本特征融合。

（10） EMA⁃RpRoBERTa：改进 RpBERT 模型，使用

RoBERTa 提取文本特征、ResNet 和 EMA 提取多尺度图

像特征，然后利用文本图像关系传播机制融合图像文本

图 3 基准模型实验结果

Fig.3　Experimental results of the benchmark 
models
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特征。

（11） DPGCN⁃RpRoBERTa：改进 RpBERT 模型，使用 RoBERTa 和依存句法分析图卷积网络（De⁃
pendency parsing graph convolutional networks， DPGCN）提取文本深层语义信息、ResNet提取视觉对象

图像特征，然后通过文本图像关系传播机制进行图像文本特征融合。

（12） RpRoBERTa⁃DPGCN：改进 RpBERT 模型，使用 RoBERTa 和 ResNet 分别提取文本和视觉

图像特征，然后使用文本图像关系传播机制融合图像文本特征，最后使用 DPGCN 挖掘深层语义信息。

3. 5　消融实验　

为探究本文所提模型 MADPG⁃MMER 中各模块在中文多模态医学实体识别任务中的有效性，本

实验分别去掉不同单一模块或组合模块与完整 MADPG⁃MMER 模型进行对比，采用同样评价指标，具

体结果如表 4 所示。其中“w/o”代表从 MADPG⁃MMER 中去除对应模块，“w/o EMA”代表去除 EMA，

“w/o DPGCN”代表去除基于依存句法结构的图卷积网络，“w/o Gating mechanism”代表去掉门控注意

力机制。

表 3　基准模型实验结果

Table 3　Experimental results of the benchmark models %

数据模态

文本

文本+图像

模型名称

CNN⁃CRF
BiLSTM⁃CRF

BERT⁃CRF
RoBERTa⁃CRF

BERT⁃BiLSTM⁃CRF
RoBERTa⁃BiLSTM⁃CRF

UMT
UMGF

RpBERT
EMA⁃RpRoBERTa

DPGCN⁃RpRoBERTa
RpRoBERTa⁃DPGCN

MADPG⁃MMER

P

76.49
77.58
79.79
83.17
86.16
87.66
91.73
94.85
93.67
94.88
94.01
95.87
96.35

R

76.24
78.69
83.39
85.72
87.03
88.56
92.25
89.96
91.11
93.29
91.99
92.38
93.92

F1

76.36
78.13
81.55
84.43
86.59
88.11
91.41
91.85
92.37
94.08
92.98
94.10
95.12

表 4　消融实验结果

Table 4　Ablation experiment results %

模型名称

MADPG⁃MMER
w/o EMA

w/o DPGCN
w/o Gating mechanism
w/o EMA & DPGCN

w/o EMA & Gating mechanism
w/o DPGCN & Gating mechanism

w/o EMA &DPGCN & Gating mechanism

P

96.35
95.87
94.88
94.78
94.09
95.14
93.53
93.23

R

93.92
92.38
93.29
93.32
92.71
91.46
92.28
90.36

F1

95.12
94.10
94.08
94.05
93.39
93.26
92.90
91.77
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3. 6　实验结果分析　

（1） 基准模型对比实验结果分析

通 过 分 析 表 3 可 知 ，在 单 一 文 本 模 态 模 型 中 ，BERT⁃CRF 和 RoBERTa⁃CRF 模 型 F1 值 较

BiLSTM⁃CRF 模型分别提升 3.42% 和 6.3%，表明通过预训练可以增强模型的语义理解和表征能力，并

且动态掩码机制在医学文本特征提取过程中更具优势。进一步分析发现，RoBERTa⁃BiLSTM⁃CRF 模

型相较于 RoBERTa⁃CRF 模型，F1值提升了 3.68%，这一结果表明结合预训练模型和 LSTM 显著增强

了模型对医学文本长期依赖关系的捕捉能力，从而提升了实体识别的准确性。

在文本⁃图像多模态模型中，UMT 模型和 UMGF 模型 F1 值相较于单模态基线模型分别提升了

3.3% 和 3.74%，这表明通过引入多模态交互注意力和多模态图融合网络，能够有效利用视觉辅助信息，

从而提升文本理解准确性。RpBERT 模型 F1值相较于 UMGF 模型进一步提升了 0.52%，这是因为 Rp⁃
BERT 模型引入文本⁃图像关系传播机制，能够降低图像相关性低的区域对文本特征的干扰，使得模型

能够更细粒度地利用图像文本间的互补信息，进而提高模型对中文医疗实体识别的准确性。

从图 3 可以明显看出，文本⁃图像多模态模型在 P、R 和 F1 这 3 个评价指标上的折线始终高于所有单

一文本模态模型，这表明图像和文本特征融合可有效提升模型实体识别性能。在 RpBERT 模型基础

上，本文所提 MADPG⁃MMER 模型在所有指标上均表现最优，其中 F1值为 95.12%，相较于最优单模态

和多模态基线模型，分别提升 7.01% 和 2.75%。MADPG⁃MMER 模型的优势可以归结于以下两个原

因：① 在医学图像特征提取过程中，通过引入 EMA 模块，模型能够沿水平维度和垂直维度两个方向对

图像特征进行加权融合，进而聚合更加全面完整的空间结构信息；而经典的多模态基线模型 UMT、

UMGF 和 RpBERT 均采用 ResNet 编码器，这种基于单尺度卷积的方法在医学图像表征过程中会导致

细节丢失，因此本文选用 EMA 模块可为医学实体提供丰富的视觉语义信息，显著提升多模态医学实体

识别任务效果。② 在多模态特征融合过程中，通过引入依存句法结构图，模型能够聚合邻居节点信息

来理解医学文本中的复杂句法结构，进而捕捉医学实体间的细粒度关系。该方法从更多维度对多尺度

视觉语义增强的医学文本特征进行挖掘，不仅丰富了文本特征的多层次语义信息，还进一步增强了图

像文本特征间的深层语义融合，显著提高了模型对多模态医学实体识别的准确性。

（2） 消融实验结果分析

分析表 4 可知，移除 MADPG⁃MMER 模型的单一模块或组合模块均会导致模型识别效果下降：①
去除 EMA 模块，模型 F1值降低 1.02%，表明 EMA 能够有效捕捉医学图像多尺度语义特征；②去掉门控

注意力机制，F1值下降 1.07%，表明通过计算文本特征和图像特征区域的相关度，有效降低了无关视觉

区域的噪声干扰；③移除 DPGCN 模块的 F1值减少 1.04%，表明基于依存句法结构构建图卷积网络能够

帮助模型更好地理解文本依存句法信息；④去除 EMA 和门控注意力组合模块，模型 F1值下降 1.86%，

说明这两个模块结合能够有效地捕捉图像特征深层语义信息；⑤同时去掉 EMA 和 DPGCN 模块，F1值

降低 1.73%，表明结合这两种技术能够提高模型对多模态信息的挖掘能力；⑥移除门控注意力和 DP⁃
GCN 模块，F1值降低 2.73%，说明组合这两个模块能够更充分地利用图像文本信息间深层语义关联；⑦
同时去掉 EMA、门控注意力和 DPGCN 模块，F1值降低 3.35%，表明这 3 大模块能够相互协作共同提高

模型的多模态实体识别效果。综上所述，实验结果验证了 EMA、依存句法结构图卷积网络以及门控注

意力机制这 3 个关键组件在多模态医学实体识别模型 MADPG⁃MMER 中的必要性和有效性，它们共同

作用能够提升模型性能。

4 结束语  

为深入挖掘医学图像细节信息和文本深层语义特征，本文提出了基于 EMA 和 GNN 的多模态实体
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识别模型。该模型一方面在 ResNet 中引入 EMA 模块从不同空间尺度捕捉图像模态特征，能够更充分

利用医学图像中的关键细节信息；另一方面通过设计门控注意力机制动态调整文本对图像区域的关注

度，减少了无关区域噪声干扰，并利用依存句法结构构建 GCN 充分挖掘文本深层语义信息，通过多尺

度视觉特征和文本特征间深层语义交互，有效提升多模态医学实体识别准确性。与最优单模态、多模

态基线模型对比，本文所提模型 F1值分别提升了 7.01%、2.75%，表明该模型能够有效降低图像噪声干

扰，丰富文本语义特征，促进文本和图像特征有效融合，从而更准确地识别医学实体。尽管如此，本研

究还存在一定不足，所构建模型主要基于文本和图像模态，并且未在多个多模态医学实体识别数据集

上验证该模型泛化性能。在未来工作中，一方面将继续探究融合声音、视频等其他模态数据的实体识

别模型；另一方面将在不同规模多模态医学实体识别数据集上进行实验，以进一步验证本文所提模型

的有效性。
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