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MoE 模型与思维链推理协同优化的医学视觉问答研究
崔芸山 1  孙希选 1  陈育德 1  李殿奎 1* 

CUI Yunshan   SUN Xixuan   Chen Yude   LI Diankui    

 摘　要                针对目前医学视觉问答（medical visual question answering, Med-VQA）任务中多模态大语言模型存在的

领域适应性差、计算成本高、可解释性弱等问题，文章提出了一种面向医疗领域的残差增强型混合专家

模型（residual-enhanced mixture of experts for medical domain model, ResMoE-Med），并利用大语言模型

强大的思维链推理能力指导本模型处理复杂的医学视觉问答任务。将混合专家模型与思维链推理引入医

学视觉问答模型以实现高效的医学诊断，并将模型训练过程分为三个阶段。在模型的推理阶段，提出一

种专用于医学领域的模块化思维链推理框架，通过“病灶定位 - 大语言模型指导 - 视觉语言模型鉴别诊

断”三步链式推理引导模型生成诊断建议，从而提高模型可解释性。在 VQA-RAD 数据集上的实验表明，

配合思维链推理框架的 ResMoE-Med 仅需激活部分参数，就达到了 84.6% 的准确率，比同类型的基线

模型提高 0.4%，并且平均推理时间也较同类型基线模型缩短了近 3 s。在 PATH-VQA 数据集的整体性

能也优于或基本持平基线模型。消融实验也验证了 MoE 模型与思维链推理的协同优化效果，显著优于

传统全量参数激活模型，为资源受限场景下的医学多模态推理提供了一种高效率、低成本的解决方案。   
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0  引言

医学视觉问答（medical visual question answering, Med-

VQA）是一种结合自然语言处理与计算机视觉技术的多模态

人工智能任务，其目的是根据输入的医疗图像及相关问题，

生成符合医学逻辑的回答。尽管 LLM 和 MLLM 在医学领域

取得了一定的学术突破，但医院在训练并将其部署到实际的

临床场景仍然面临一些挑战 [1]。首先，不同医学领域具有不

同的成像原理和特征，导致模型在一个领域训练后，难以适

应其他领域的图像和问题，从而降低模型性能；其次，有关

医学视觉问答的多数现有模型在生成回答时，无法提供清晰

的推理依据，导致结果缺乏透明性和可解释性；最后，现有

医学多模态大模型通常依赖于参数庞大的大语言模型，例如

LLaVA-Med[2] 中使用了 LLaMA3.1(7B)[3] 作  为其语言基础模

型。这导致模型的训练与部署需要大量的计算资源，使得大

多数缺乏足够计算资源的医院对其望而却步，限制了其在临

床场景的应用。

针对现有方法的局限性，本文将混合专家模型 [4] 引入到

医学视觉问答领域中，通过动态路由机制选择适应专家模块，

模拟医院不同领域医疗专家诊断的场景，实现了处理不同领

域医学图像的专家模块，混合专家模型 [3] 如图 1 所示。
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图 1  MoE 模型基础架构

并且，为了更好地提取图像的全局医学特征，受到

 ResNet 网络 [5] 残差设计的启发，ResMoE-Med 在专家模块上

并联一个全局专家以提取全局特征。这样在模型推理时，只

有选定的领域专家和全局专家被激活，进而增强模型稳定性，

防止梯度消失。最后，为了进一步提高模型的解决医学复杂

任务的能力，增强模型可解释性，受到此前关于大语言模型

驱动的医学智能系统研究的启发 [6]，本文提出一个“病灶定位 -

大语言模型指导 - 视觉语言模型鉴别诊断”三步链式推理思

维链框架，利用 LLM 的丰富的知识库和强大的思维链推理
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能力指导 ResMoE-Med 的诊断。这样既可以增强模型的可解

释性，还能提升准确性。

本文的贡献主要有以下两点： 

（1）提出一个面向医疗领域的残差增强型混合专家模

型（ResMoE-Med） ，在专家模型中并联了全局专家模块，

这个全局专家参与所有输入数据的运算，降低了模型在训练

过程中出现梯度爆炸的概率，并增强模型的稳定性。为了更

好地提升专家模型推理能力，将模型的学习过程分为三阶

段。

（2）提出了一个三步链式推理思维链框架，将 LLM 整

合到医学问题的解决过程中，利用 LLM 强大的思维链推理

能力指导 ResMoE-Med 生成。

1  研究方法

本文所提出的 MoE 和思维链推理协同优化的医学视觉

问答模型推理框架如图 2 所示。
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图 2  思维链推理框架

1.1  用于医学领域的模块化思维链推理框架概述

根据 DDCoT[7] 和 Zhang 等人 [8] 的研究表明，大语言模

型通过思维链提示生成中间推理链作为推导答案的依据，已

经在复杂的推理任务中展示的令人印象深刻的性能。为了更

好地配合医学视觉语言模型的推理，本文将思维链提示的方

式运用到医学多模态领域，使用思维链提示的方式逐步引导

多模态视觉语言模型的生成。尽管 VLM 能够胜任部分简单

推理任务，但它们在解读医学图像方面存在推理能力较弱等

挑战，因此本文使用 GPT-3.5 为 VLM 提供推理指导，以弥

补 VLM 在推理能力上的不足。针对医学视觉问答任务，本

文将任务分解为三步： 病灶定位、大语言模型指导、视觉语

言模型鉴别诊断。

1.1.1  病灶定位

在思维链推理的第一阶段，由于大语言模型不具备多模

态理解能力，本文利用 ResMoE-Med 从输入的医学图像中提

取病灶信息。该步骤负责人主要负责对医学图像进行初步解

读，提取医学图像的主要特征并转换为文本描述。模型通过

预训练的视觉编码器提取图像的全局特征，包括病灶区域、

组织结构异常及其他潜在异常信号。为确保生成的描述全面

且精准，系统设计了以下提示词引导模型生成图像特征描述： 

“现在你是一名影像科医生，请仔细检查以下医学图像所描

述的特征，包括形状、大小、颜色、纹理和任何不寻常的图案。

注意重点识别任何潜在病变。异常和非典型结构，并准确详

细地描述出来。”

1.1.2  大语言模型引导 VLM 诊断

接下来，思维链框架引入 GPT-3.5 来生成详细的推理指

导。在此步骤中，LLM 使用第一阶段的图像描述 C 和输入问

题 Q，构建一条清晰完整的医学思维链，这条医学思维链可

用于为医学影像的解读提供详细的指导。首先系统会向 LLM

提示一段提示词，引导其生推理思 路，并确保 GPT 在推理过

程中保持客观中立，生成的指导具备医学逻辑的可解释性。

具体提示设计如下： 

“现在你是一名老道的医学专家，任务是指导如何分析

医学图像。请你根据给定图像描述和临床问题，分析图像描

述和问题之间的关联，并 识别潜在的诊断结果，注意重点将

图像描述的特征与已知的病理模式和临床证据联系起来。请

运用你的医学知识，为解决这个任务提供指导。请不要对问

题做任何假设或结论。”这段提示词可以确保 LLM 生成客

观中立的指导，LLM 会根据任务要求，利用医学知识分析图

像描述所给出的医学特征。图 3 展示了回答病理图像问题的

一个示例。

图 3  推理示例

1.2  ResMoE-Med 模型结构概述

1.2.1  模型结构概述

ResMoE-Med 模型由视觉编码器、线性投影层、文本嵌

入层、LLM 解码器和 MoE 层组成，具体结构如图 4 所示。

模型采用 clip-vit-large 预训练模型初始化视觉编码器和文本

编码器。
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图 4  ResMoE-Med 模型结构

ViT 模型对医学图像进行特征提取，并其输出通过线性

投影层得到图像对齐向量 V=[v1, v2, …, vP]，该层是一个由两

层前馈神经网络及中间的 GeLU 激活函数组成线性投影层，

用于将视觉特征映射至与LLM输入格式兼容的向量空间中。

在文本编码器部分，问题经过分词器后，输入至 CLIP 的文

本编码器，生成文本特征向量序列 T=[t1, t2, …, tN]。随后，

图像对齐向量和文本特征向量拼接后组成联合输入序列 x0 输

入至 LLM 解码器。接下来，联合 输入序列 x0 会通过 L 层

Transformer 块进行计算，每一层 Transformer 块主要进行两

个操作：多头注意力机制和  混合专家计算。具体公式为： 

                   （1）

  （2）

                    （3）

1.2.2  混合专家动态路由机制

本文使用的混合专家模型是通过动态路由机制选择适

合的专家来处理输入数据，路由器的任务是为每个输入序列

计算得到每个专家的权重，根据这些权重来决定哪个专家被

激活。专家模块的设计采用两种类型的专家：全局专家和领

域专家。全局专家并不专注于特定医学领域，而是负责处理

所有的输入数据并提供一个通用的输出。领域专家则针对特

定医学领域进行专门训练学习，这样分工训练的方式既可以

提升模型的领域适应性，还可以防止模型不断学习过程中出

现灾难性遗忘。具体来说，假设有 E 个领域专家，表示为

E={e1, e2, …, eE}。路由器首先会通过一个线性层来计算输入

x 对每 个专家的权重，并对结果进行归一化处理，得到权重

逻辑值 f(x)。

，W ∈ RD× E                    （4）

式中：D 是输入特征的维度；E 是领域专家的数量。路由器

接着会对计算得到的转换为概率，f(x) 会通过 Softmax 转换

为一个概率分布： 

                   （5）

式中：P(x)i 表示输入 x 对专家 ei 的激活概率，即输入 x 选择

专家 ei 的可能性。根据计算出的概率，模型会选择概率最大

的专家来处理当前输入。每个标记只会激活概率最高的领域

专家，构成最终的输出。本文使用指示函数 I 来确保只有概

率最高的专家被激活。

                                                    （6）

                                   （7）

   （8）

1.3  ResMoE-Med 模型训练过程概述

由于将 MoE 模型引入 VLM 后导致模型结构复杂，如果

直接引入 MoE 后的模型进行微调，会导致训练不稳定、准确

率降低的情发生。因此，受到 Lin 等人 [9] 的启发，为了更好

地配合思维链框架，本模型采用分阶段训练的方式，具体训

练过程如图 5 所示。

图 5  ResMoE-Med 训练过程示意图

1.3.1  多模态医学对齐

为了使模型能够理解医学图像，不仅需要引入视觉编码

器，还需要一个线性投影层来转换视觉编码器的输出，使其

转换为 LLM 能够理解的语义序列。在训练的第一阶段需要

冻结模型的其他层参数，使用公开的 LLaVA-Med-Alignment

数据集仅训练视觉编码器后的线性投影层以实现多模态对

齐。本文将医学图像 Ii 输入到视觉编码器 Ve，生成图像编码

向量 Ti。同时，将文本描述 Ci 经过分词器转化为文本编码向

量 Ttext，最后将图像编码向量和文本编码向量拼接，并将其

输入到 LLM 解码器进行处理。具体公式分别为： 
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                                                   （9）

                                  （10）

 （11）

1.3.2  指令微调

第二阶段的目标是提升模型理解和执行多模态复杂指令

的能力，使其能够应对复杂多样的医学多模态任务。在这一

阶段，输入的医学信息不仅包含图像信息还包含文本信息。

为此，本次训练冻结了视觉编码器的所有参数，将指令向量

Tinstr 和图像向量 Ti 进行拼接得到 Tcomb，并将其输入到 LLM

解码器中。目标是最小化以下损失函数： 

                 （12）

式中： 表示模型在第 P+i 个位置生成的预测向量；

表示模型之前生成的所有向量组成的张量。

为了进一步优化模型的推理能力，并提高模型在实际运

用中的效率，预训练了一个动态路由器，用于根据输入图像

的模态类型选择适当的专家进行推理。该路由器通过在一个

已经标注图像类型的小规模数据集上进行预训练，学习如何

识别不同类型的医学图像（如 CT、MRI、病理图像等），并

根据识别结果来激活相应的专家模块。路由器的训练目标是

最小化以下损失函数： 

                         （13）

式中：yi 是输入图像的真实模态标签。 

1.3.3  MoE 微调

在模型最终训练阶段，本文将 LLM 中的前馈神经网络

（FFN）替换成混合专家模型。在第二阶段训练得到的路由

器会处理输入数据并分配与之对应的领域专家模块，同时全

局专家将始终保持激活，确保模型能够捕获完整医学信息。

由于在 MoE 结构中，多个专家共同处理输入数据，需要保

证各个专家均衡利用，如果专家利用不均衡，过于依赖于某

个专家，模型可能会退化为普通的 dense 模型，丧失了使用

MoE 的优势。为了防止训练过程中部分专家过载，而其他专

家长期闲置而无法有效参与学习情况发生，在损失函数中加

上一个辅助损失，辅助损失可以缓解在各个领域专家在训练

时出现的负载不均衡的问题，故本阶段的训练目标是最小化

损失函数： 

                                      （14）

其中，自回归损失优化 LLM 生成医学回答的能力，使

其能够逐步生成医学文本序列，其定义为：

 （15）

式中：OMoE 是经过 MoE 层的输出。辅助损失定义为： 

                                  （16）

                  （17）

式中：F 是负载均衡项，如果某个专家实际处理的 token

过多 ，F 的值就会较大；如果某个专家很少被使用 F 的值

就会趋于 0。

通过这一阶段的训练，模型就具备了更强的医学理解能

力和推理能力，能够针对不同医学场景自适应地调整激活的

领域专家。

2  实验

2.1  数据集和实验参数

本文使用 VQA-RAD[10]、PATH-VQA[11] 两个具有代表性

且广泛运用的医学 VQA 数据集来对本文所提出的模型进行

微调和评估。采用 Phi-2 模型作为基准模型，clip-vit-large 初

始化视觉编码器和文本编码器，领域专家数量 E 设置为 4，

设计目标是以较小的参数规模实现高效推理能力。据此基础

模型构建了总参数为 5.4 B 的 ResMoE-Med。模型代码基于

PyTorch 框架构建，在 4 张 16  GB NVIDIA Tesla V100 GPU

上进行训练和评估。使用 Adam 优化器来训练模型，采用余

弦退火算法来控制学习率。

2.2  对比实验

为了验证基于 MoE 网络和思维链推理的医学视觉问答

模型的有效性，将实验结果和一系列基线方法进行了比较。

表 1 展示了 ResMoE-Med 在 VQA-RAD 和 PATH-VQA 两个

数据集上对比实验的结果，“—”表示原论文中没有报道该

项数据。

表 1  本文方法与基线模型在 VQA-RAD 和 PATHVQA 的

对比结果

单位：%

方法

VQA Accuracy/Recall

VQA-RAD PATHVQA

Open Closed Open Closed

 BiomedGPT-S 13.40 57.80 10.70 84.20

BiomedGPT-M 53.60 65.07 12.50 85.70

BiomedCLIP — 79.80 — —

PubMedCLIP 60.10 80.00 — —

VL Encoder–Decoder — 82.47 — 85.61

M2I2 — 83.50 — 88.00

LLaVA-Med（Llama7B） 61.52 84.19 37.95 91.21

本文方法 60.74 84.60 35.19 91.80
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实验结果表明，ResMoE-Med 在两个公开数据集上都表

现出较好的效果，该模型医学视觉问答任务中相比于传统医

学视觉问答模型展现出良好的参数利用率和性能的优势。

并且 ResMoE-Med 通过混合专家网络和动态路由机制，在

模型大小为 5.4 B 总参数量下仅激活两个专家模块，同时再

结合思维链推理，即在 VQA-RAD 数据集封闭式问题上取

得 84.60% 的准确率，在开放式问题的召回率也接近于 LLa-

VA-Med 的 61.52%。在 PATHVQA 数据集上，ResMoE-Med

在封闭问答对准确率高达 91.80%。这个结论验证了 MoE 结

构结合思维链推理优化策略的有效性。尽管在 PathVQA 开放

式问题上的召回率略低于 LLaVA-Med，未来可通过构建专用

思 维链数据集进一步优化 ResMoE-Med 的推理能力。

相较于 LLaVA-Med 需要在 8 张 A100 GPU 进行训练，

ResMoE-Med 仅需 4 张 V100 GPU，显著地降低了计算资源

需求。并且，相较于 LLaVA-Med 推理所需显存也降低了近

45%，同时推理速度得到大幅提升。

2.3  消融实验

为了验证本文方法的有效性，本文在 VQA-RAD 和

PATH-VQA 数据集上针对不同的模块和方法进行一系列的消

融实验，实验设置保持一致，其他参数保持不变，以确保不

同模块和方法对模型性能的独立影响，具体结果如表 2 所示。

表 2  消融实验结果对比

单位：%

Ablation 
Setting

VQA-RAD
（Open）

VQA-RAD
（Closed）

 PATH-VQA
（Open）

PATH-VQA
（Closed）

本文方法 60.74 84.60 35.19 91.80

将 MoE 结
构替换为

FFN
58.67 83.69 34.24 90.11

将全局专家
替换为领域

专家
59.93 83.87 — —

不使用思维
链推理策略

59.75  84.37 34.13 91.32

为验证混合专家网络（MoE）对医学多模态推理的贡献，

本文对比了使用前馈神经网络与 MoE 结构在不同任务场景

下的性能差异。在 VQA-RAD 数据集上，使用 MoE 结构的

ResMoE-Med 相比于传统 FFN 层的版本，在所有任务上均取

得了更好的性能提升。其中，在 VQA-RAD 数据集开放式问

答任务中，使用 MoE 结构相比使用传统的 FFN 层提升了近

2 个百分点，而在 VQA-RAD 封闭式任务中提升了 0.91%。

同样，在 PATH-VQA（Open）和 PATH-VQA（Closed）任务上，

使用 MoE 结构的 ResMoE-Med 分别比 FFN 层版本高出 0.95%

和 0.69%。

为了进一步探究本文提出的全局专家对模型性能的影

响，本文将全局专家替换为领域专家并将路由策略修改为

Top-2 路由策略，并重新在 VQA-RAD 数据集进行第三阶段

训练，该实验表明了全局专家依旧对模型起到了性能提升的

作用，在模型中起到了医学知识整合、提高模型稳定性等关

键作用，可以有效防止模型再训练过程中出现灾难性遗忘的

问题出现，如果去掉全局专家，在 VQA-RAD 数据集开放式

和封闭式任务准确性均有所下降。这表明全局专家的存在增

强了模型的稳定性，提升模型在复杂的多模态任务上的性能

表现。

为了验证思维链推理框架对医学多模态推理任务的贡

献，对比了使用模块化思维链推理策略和采用直接推理的模

型在不同任务场景下的表现。从实验结果可以看出，模块化

思维链推理能够有效提升模型的推理能力，特别是在开放式

任务上表现尤为显著。这表明医学视觉问答任务受益于分步

思维链推理的方式，采用模块化思维链推理的方式可以通过

引导模型逐步分解问题，提高了推理的连贯性。

结合消融实验的结果，可以看出 MoE 结构与思维链推

理策略在医学多模态推理任务中具有互补的作用。MoE 通过

专家动态路由机制增强模型的领域适应力，防止模型在训练

过程中出现灾难性遗忘，并增强模型推理能力。而思维链推

理则通过分步引导模型推理的方式，提高模型的可解释性。

两者协同优化使得本文方法在资源受限的场景下，依然保持

或超越基线模型的性能。

3  结论

本文针对现有医学视觉问答多模态大语言模型普遍存在

的计算成本高、领域适应性弱等问题提出了一种面向医疗领

域的残差增强型混合专家模型，并将模型结合模块化思维链

推理实现了一种高效、可解释的医学视觉问答系统。本文方

法在两个医学 VQA 数据集与其他基准模型比较后得出，相

比于其他基线模型，本文方法在降低计算成本的同时，其性

能不逊于基线模型。同时，ResMoE-Med 的轻量化特性使其

更适用于资源受限环境，为现实计算资源受限场景下训练和

部署医疗 AI 系统提供了新的技术路径。
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