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基于文本增强的眼底图像多病种识别方法
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摘  要  该研究在眼科图像疾病识别中引入了视觉语言模型，提出了一种基于对比语言图像预训练

模型的多疾病识别算法。首先，作者基于多个公开可用的眼底图像数据集构建了一个含有 8 个类别

的多标签眼底图像数据集 MDFCD8；其次，作者利用生成式人工智能 GPT-4(Generative Pre-trained 

Transformer 4) 生成描述眼底图像细粒度病理特征的专家知识，解决了眼底图像数据集文本标签缺乏的

问题；最后，作者计算了平均精度、F1 评分和受试者工作特征曲线下面积，并以三者的均值作为最终

的性能评价指标。实验结果表明，与传统的卷积神经网络和 Transformer 网络相比，作者提出的方法在

性能上分别高出 4.8% 和 3.2%。同时，作者还进行了各模块的消融实验，验证了该方法的有效性，表

明了视觉语言模型在眼科疾病辅助诊断领域的应用潜力。
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Abstract In this work, a visual language model is introduced in ophthalmic image disease recognition. And a 

multi-disease recognition algorithm based on a pre-trained contrasting language-images model is proposed. First, 

a multi-labeled fundus  image dataset MDFCD8 containing 8 categories is constructed based on several publicly 

available fundus image datasets. Then, the generative artificial intelligence GPT-4 (Generative Pre-trained 
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Transformer 4) is utilized to generate expert knowledge describing the fine-grained pathological features 
of fundus images, which solves the problem of the lack of text labels in fundus image datasets. The paper 
calculates the average precision (AP), F1 score, and area under the receiver operating characteristic curve 
(AUC), and takes the mean value of the three as the final performance evaluation index. The experimental 
results showed that, the method proposed in this paper outperforms the traditional convolutional neural network 
and Transformer network by 4.8% and 3.2%, respectively. This study also conducted ablation experiments 
on each module to validate the effectiveness of the method, demonstrating the potential application of visual 
language modeling in the field of auxiliary diagnosis of ophthalmic diseases.

Keywords fundus images; multi-disease; constrastive language-image pretraining; expert knowledge
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1 引  言 

  眼科疾病的及时诊断至关重要。许多眼科疾

病(如糖尿病视网膜病变、青光眼、白内障和近

视眼等)在早期往往没有明显症状，难以察觉。

然而，这些疾病可能随着时间逐渐恶化，不仅严

重影响患者的正常生活，甚至可能导致失明。通

过定期的眼科检查，可以在早期发现并诊断这些

疾病，从而采取适当的治疗措施，有效控制病情

的发展，保护视力，提升患者的生活质量。

  眼部疾病的及时诊断取决于眼科成像和专家

检查，这种检查是劳动密集型的，容易出错且十

分耗时。基于深度学习的自动分析和诊断技术在

眼科疾病的分析中展现出卓越的性能和巨大的潜

力。通过学习大量的眼科图像数据，深度学习模

型能自动识别和分类各种眼部疾病。通过学习成

千上万的病例，这些模型能捕捉到疾病特征的细

微差别，从而提供比传统方法更快、更准确的诊

断。现阶段对多病种眼底图像的研究主要聚焦

于卷积神经网络(convolutional neural network，
CNN)和基于注意力机制的模型。通过卷积层，

CNN 能自动学习和提取图像中的关键特征，并

能提取视网膜成像中异常的特征，从而准确区

分不同的眼科疾病[1-5]。例如，Sahlsten 等[3]利用 
CNN 识别糖尿病视网膜病变和黄斑水肿分级，结

果表明：深度学习系统可提高筛查和诊断的成本

效益。与基于 CNN 的模型相比，基于注意力机

制的模型不仅能从图像中提取信息，还能揭示视

网膜图像中远距离像素之间的全局关联性，进一

步提高了眼科疾病诊断任务的准确率[6-7]。例如，

Hisham 等[6]采用预训练好的 Swin Transformer 
V2[8]和 DeiT[9]模型并在眼科疾病数据集上进行

了微调，在多标签眼科疾病分类方面取得了较优

的实验结果。但是，这些方法只使用了图像模态

的信息，忽略了其他模态，如文本模态。此外，

这些方法的性能依赖于大量的训练数据，而获取

眼科疾病数据的成本较高，这限制了这些方法的

性能。

  视觉语言模型，如对比语言图像预训练

(contrastive language-image pre-training，CLIP)
等[10]，通过在大量的图像-文本对上进行预训

练，可掌握理解图像内容与其自然语言描述之间

复杂关系的能力，为眼科疾病诊断提供了全新的

研究思路。即使在缺乏大量标注数据的情况下，

CLIP 模型也能准确识别和分类眼科疾病特征。

Silva-Rodriguez 等[11]提出的视网膜基础语言-图
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像模型通过文本监督集成专家知识，增强了视网

膜图像的解释性。该模型在 37 个开放访问的眼

底成像数据集上进行训练，结果表明，嵌入了专

家知识的模型具有更强大的泛化能力和可迁移能

力。视觉语言模型的迁移学习能力较好，在眼科

疾病识别中潜力巨大。

  挖掘图像中的文本信息，并集成到图像分析

中的思想并不新鲜。例如，Shang 等[12]将私有数

据集合成一个高质量的图像数据集，并引入了一

个经过认证的人工智能(AI)辅助诊断系统，为图

像注释文本，其文本内容只是简单的类别描述，

不包含图像中具体的病理特征。Silva-Rodriguez 
等[11]则是从疾病对应的专家知识集中随机采样，

并将采样获得的病理特征与模板结合组成文本，

忽略了眼底图像真实的病理特征。本文利用生成

式人工智能生成眼底图像对应的专家知识文本，

既丰富了文本的内容，又保证了文本的真实性。

  本文在眼底图像多病种识别领域引入视觉语

言模型，利用 CLIP 模型对多标签眼底图像分类

问题进行研究。首先，本文从公开可用的多病种

眼底图像数据集中筛选图片，并进行标签对齐，

构建了一个含有 8 个类别的全新多标签眼底图像

数据集；其次，本文利用先进的生成式人工智能 
GPT-4 生成描述眼底图像细粒度病理特征的专家

知识，既避免了对眼底图像标签对应的专家知识

进行随机采样带来的问题，又解决了眼底图像数

据集文本标签缺乏的问题；最后，本文进行了对

比实验和消融实验，证明了这种文本增强方法的

有效性。与传统的卷积神经网络和基于注意力机

制的网络相比，本文提出方法的性能更好。

2 材料与方法

2.1 数据集收集

  由于专业壁垒、隐私保护和标记数据成本过

高等，大量的医学数据通常很难被获得。因此，

为得到高质量的眼底彩照多疾病数据集，本文收

集了 4 个权威机构发布的公共数据集，并将这

些数据集合并成一个新的数据集。这 4 个数据

集分别是 ARIAS[13]、RFMiD[14]、RFMiD2.0[15]

和 ODIR-5K[16]。其中，ARIAS 包含 143 张图像

和 3 种标签；RFMiD 包含 3 200 张图像和 46 种
标签，分别为正常和 45 种病理；RFMiD2.0 包含 
860 张图像和 50 种标签，分别为正常和 49 种病

理；ODIR-5K 包含 5 000 张图像和 8 种标签，分

别为正常、6 种常见病理和其他异常。

2.2 数据集清洗

  一个高质量的数据集具有以下特点：第一，

数据集中的图像质量过关；第二，数据集中的图

像数量足够大，且每一类眼科疾病的数量足够用

来训练。初步合成的数据集由多个公开数据集构

建，具有不同的图像质量和标签类型。因此，需

要对初步合并后的数据进行清洗，以确保整个眼

底图像数据集的图像质量和数量满足要求。

  对于第一点而言，有些图像因设备误用、环

境条件等造成眼底图像质量不佳，这些不利因素引

入噪声、模糊和伪影等，降低了图像的质量，增加

了不确定性和错误分类的风险。因此，先剔除标签

中带有“低质量”“镜头灰尘”“图像偏移”等注

释的眼底图像，避免因拍摄时光照条件差、镜头被

灰尘遮蔽或抖动等外界因素影响，导致图像质量不

佳。为检测低质量图像，本文基于 Kanjar 等[17]提

出的模糊测度(blur measure，BM)计算图像质量分

数，计算模糊测度的具体步骤为使用 Canny 边缘

检测器检测眼底图像 I 的边缘集合 E，表示如下：

          
(1)

其中， 为图像  I  的第 个像素值；

为图像 I 的第 个像素值；E 为图像 
I 的边缘像素点集合；Nxy 为 的八邻域；
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为 Nxy 中元素的个数。

  选取一个合适的模糊测度阈值，若大于或等

于这个阈值，则图像具有较高的清晰度；若小于

这个阈值，则图像较模糊，需去除。Rodriguez 
等[18]比较视觉上评价得出的低质量图像和根据

模糊测度(阈值设为 0.058)自动筛选得出的低质

量图像，发现两种方法得出的低质量图像有 90% 
是相同的。因此，本研究以 0.058 为最终阈值，

采用自动计算模糊度的方法去除低质量图像。不

同模糊度下的图像示例如图 1 所示。

  对于第二点而言，数据集之间不仅疾病的种

类不一样，标签的形式也有显著差异，例如，

ODIR-5K 数据集的疾病标签是基于患者标注

的，而其他数据集的疾病标签是基于眼睛标注

的。该数据集除了疾病标签外，还有关于患者的

年龄、性别和病灶的描述。因此，需要对齐各个

数据集的标签，以便于模型训练。对于数据集中

样本较少的病理，数据增强技术并不会提高这些

病理的识别性能，反而可能会对模型的整体性能

产生负面影响。因此，本文把这样的病理标签并

入“其他”类。由于两个不同数据集之间的病理

标签有部分重叠，且剔除样本数量较少的病理标

签，本文最终得到的新数据集共包含 8 种眼底

图像，记为 MDFCD8，分别是正常、糖尿病视

网膜病变、青光眼、白内障、年龄相关性黄斑变

性、高血压视网膜病变、近视和其他。8 种眼底

图像如图 2 所示。MDFCD8 数据集中 8 种眼底

图像的数量分布如图 3 所示。

3 研究方法

3.1 网络架构

  本文模型的整体网络结构如图 4 所示，在训

练阶段，网络结构包括一个图像编码器和一个文

本编码器，图像编码器采用 ViT[19]结构，用于提

取眼底图像的特征，文本编码器采用 Transformer 
结构，用于提取包含专家知识的文本特征，如

图 4(a)所示。将图像特征和文本特征映射到同

一向量空间，并求出图像与文本之间的相似度

表，作为监督信号监督网络的训练。在生成文本

时，输入眼底图像和合适的提示词，使用 GPT-4 
生成眼底图像对应的包含专家知识的文本，如

图 4(b)所示。

  在推理阶段，待预测图像经过固定尺寸和归

一化之后，送入图像编码器进行编码。同时，待

预测的各类标签模板化后，通过文本编码器编

码，如图 4(c)所示。编码后的图像嵌入分别与

各类文本计算相似度，超过阈值则可以判定图像

图 1 不同模糊度的眼底图像

Fig. 1 Fundus images with different degree of fuzziness
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图 2 8 种眼底图像

Fig. 2  Fundus images of  8 types

图 3 8 种眼底图像的数量分布

Fig. 3 Number distribution of 8 fundus images
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的数据对扩增为多个具有单种疾病的数据对： 
, ,… , 。

3.3 文本增强

3.3.1 文本生成策略

  目前主要采用两种方法生成眼底图像的文

本。第一种方法使用固定的文本模板，例如，

“一张患有[类别]的眼底图像”，直接将图像的

类别标签转换成文本。这种方法虽然能保持类别

名称的语义一致性，但仅包含病理名称，未反映

具体的病理结构，信息量较少。第二种方法[12]

属于该类。

3.2 数据对扩增

  本文的研究对象为眼底图像，其中，一张眼

底图像可能存在多种疾病，此时，这张眼底图像

和其所含有的疾病类别共同组成一个数据样本。

若一张眼底图像同时包含 n(n＜8)种疾病，则这

个数据样本可以表示为 。一些眼

部疾病之间虽然可能会相互影响或协同进展，但

是，在表现层面上，不同的眼底疾病可能有着独

特的表现特征。因此，可以把一个具有多种疾病

图 4 网络结构

Fig. 4 Network structure
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使用简单的模板引入细粒度病理特征，通过从专

家知识集中随机选取特征构建文本描述。这样虽

然可以增加描述的细节，但由于文本选取的随机

性，这种描述往往无法准确反映图像内容，有时

甚至可能造成对模型的误导。

  本文对图像的文本描述增加眼底图像中存在

的细粒度病理特征。然而，采用人工的方式对每

一张眼底图像进行病理特征的标注成本较高，不

仅需要专业的眼科疾病知识，而且耗时、劳动力

密集。大型生成式人工智能提供了一种解决思

路。GPT-4(Generative Pre-trained Transformer 4) 
是由 OpenAI 提出的一种多模态对话模型，能理

解和生成文本、图像等多种数据类型，可深入理

解复杂信息。已有研究表明[20]，GPT-4 具备大量

的医疗知识，拥有生成较精准的医学图像描述的

能力，能为医疗图像提供详细的、较为准确的文

本解读，因而能辅助医生和研究人员更好地理解

和利用医学图像数据。因此，本文利用完善的领

域专家知识，采用 GPT-4 为眼底图像生成包含病

理特征的专家知识文本，从而以较低的成本构建

眼部疾病多模态数据集。

  采用 GPT-4 为眼底图像生成包含病理特征的

文本的步骤如下：

  (1)设定不同病理特征对应的专家知识集。

本文定义的数据集包含 8 种病理特征，对应的专

家知识描述的数量和内容各异。通过查阅相关的

临床文献[21]和社区标准[22]，本文总结了不同的

病理及其对应的专家知识描述，如表 1 所示。

  (2)根据眼底图像的标签，查询专家知识

集，并使用合适的引导词，利用 GPT-4 生成细粒

度病理特征描述。引导词根据眼底图像的标签设

定，首先查询眼底图像标签对应的专家知识，以

眼底图像标签的描述作为引导词输入 GPT-4，然

后询问 GPT-4 目标眼底图像是否含有对应标签的

专家知识集中的病理特征。若结果为是，则将该

病理特征作为文本描述的一部分。

  以一张具有病理性近视的眼底图像为例，说

明生成病理知识文本的过程。首先，根据表 1 查
询病理性近视对应的专家知识集，一共有 6 种特

征，这 6 种特征分别是眼底扩张和薄化、脉络膜

萎缩、Fuches 斑、视网膜裂孔和脱离、视神经

盘变形及脉络膜新生血管。最终输入的引导词提

示 GPT-4 眼底图像的标签为病理性近视，并询问

眼底图像是否含有这 6 种特征，如图 5 所示。结

果显示，这张眼底图像含有眼底扩张和薄化、脉

络膜萎缩、视网膜裂孔和脱离、视神经盘变形这 
4 种特征，其最终的文本描述为：“一张患有近

视的眼底图像，伴有眼底扩张和变薄、脉络膜萎

缩、视网膜裂孔和脱离及视神经盘变形。”

3.3.2 文本生成的有效性

  为验证本文病理特征文本生成方法的有效性，

本研究团队与一名资深的高级眼科医生和两名眼

表 1 不同病理的专家知识

Table 1 Expert knowledge of different pathologies



熊绍奎，等：基于文本增强的眼底图像多病种识别方法1 期 85

科专业的学生进行合作，并进行了定量评估。首

先，本文从训练集中选择 100 张眼底图像作为实验

对象。一方面，本文采用 GPT-4 生成对应的细粒度

病理特征。另一方面，由一名高级眼科医生和两名

眼科专业的学生标注眼底图像的真实标签。其次，

在标注眼底图像的真实标签时，若两名眼科专业学

生的结论相同，则直接采纳为眼底图像的真实病理

特征，若不同，即有争议时，则由高级眼科医生裁

决。最后，将 GPT-4 生成的病理特征和眼底图像的

真实病理特征进行比对。

  最终的实验结果表明，这 100 张眼底图像的

病理特征总数为 360，在 GPT-4 生成的结果中，

正确的个数为 295，正确率为 81.9%。这一结果

符合专业眼科医生对眼底图像标注的要求，因

此，本文使用 GPT-4 为眼底图像生成对应的细粒

度病理特征文本描述的方法是有效的。

3.4 损失函数

  本文旨在学习特征表示，使配对图像和文本

描述之间的距离最小化，同时使未配对样本之间

的距离最大化。

  本文根据可用的分类标签信息建立图像-文
本对，从而促使属于同一类别的样本在图像和文

本领域中都具有接近的特征表征。假设一个批

量的数据样本数为 N，则这 N 个样本中，图像

表示为 ，其中， ，XB 为该

批量图像的索引；文本表示为 ，其中， 
，TB 为该批量文本的索引。将这

一批图像 I 和文本 T 分别通过图像编码器和文本

编码器，从而产生图像特征嵌入  和文本特征嵌

入 ，两者为同一空间的向量。

  之后，对图像特征  和文本特征  进行 L2 
范数归一化，表示如下：

        
(2)

                                   

        (3)

                                  
其中，ui 为第 i 张图像通过图像编码器编码后的

特征嵌入；vj 为第 j 个文本通过文本编码器编码

后的特征嵌入。得到归一化的特征后，进行矩阵

点积运算，得到余弦相似度，表示如下：

                        
      (4)

其中，  为 ui 的转置。本文考虑文本到图像和图

像到文本之间的双向学习，采用对称交叉熵最大

化匹配的图像-文本对之间的相似性，最小化非

匹配的图像-文本对之间的相似性，表示如下：

        
(5)

        
(6)

                               
(7)

                            
其中，Li2t 指图像到文本之间的交叉熵损失；Lt2i 

指文本到图像之间的交叉熵损失；  为可训练

的温度系数； 为余弦相似度；

图 5 细粒度病理特征描述

Fig. 5 Description of fine-grained pathology characterization
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表 2 CLIP 框架的超参数

Table 2 Hyperparameters of the CLIP framework

； 。

4 实验设计及结果

4.1 评价指标

  数据集中每个标签都有两种情况，即存在和

不存在。因此，多标签问题可以看成是多个二分

类的单标签问题。对于二分类单标签，相关的指

标有精确率(precision)、召回率(recall，TPR)、假

正率(false positive rate，FPR)、平均精度(average 
precision，AP)、F1 和曲线下面积(area under the 
curve，AUC)等，其中，F1 与精确率和召回率呈

正相关，表示如下：

        
(8)

                        

        (9)
                     
                  

(10)
                           
                 (11)

           
                              (12)

                          (13)

其中，TP 为属于该种眼科疾病且被正确预测的

数量；FP 为该种眼科疾病被误检的数量；FN 为
属于该种疾病但是被漏检的数量；TN 为不属于

该种疾病且预测正确的数量。

  为评估模型的性能，先计算所有标签的 
AP、F1 和 AUC 分数，然后计算各标签对应指标

的平均值，表示如下：

                  
(14)

                          

                  (15)
                           
                 

(16)
                       
其中，T 为疾病标签；APi、F1i 和 AUCi 分别为第 
i 个标签的 AP、F1 和 AUC 分数。最后，将各个

指标的平均值作为模型的最终分数，表示如下：

                  
(17)

                    
4.2 实验细节

  在本文采用的 CLIP 模型中，图像编码器为 
ViT-B/32，文本编码器为 12 层的 Transformer，
CLIP 框架的超参数如表 2 所示。

  在表 2 中，层数表示 Transformer 子层的层

数，宽度表示嵌入向量的长度，头数表示子层多

头的个数。

  本研究的所有实验均在专用服务器上进行，

CPU 型号为 Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2690，
GPU 型号为 NVIDIA GeForce RTX 2080 Ti，GPU 
内存为 11 GB。本文采用 8∶2 的比例划分数据

集，即 20% 的样本用来验证，80% 的样本用来

训练。本研究训练时采用的超参数如表 2 所示。

  训练时，图像预处理尺寸为 224×224，使用 
Adam[23]优化器，学习率为 1×10－5，衰减系数

为 0.2，损失函数为 BCE，批次大小为 8，训练

迭代总次数为 50，使用早期停止策略监控验证

损失，耐心为 10。
4.3 对比实验

  为评估本文提出模型的性能，本实验在自定
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义的 MDFCD8 数据集上与几种现有方法进行了

比较。在实验过程中面临的一个主要挑战是，该

数据集缺乏可用于比较的相关工作。为快速比较

本文提出的模型和其他先进方法的性能，本文从

已有工作中选择已经公开源码的方法，并分别从

基于 CNN 的方法和基于 Transformer 的方法中选择

具有代表性的算法进行比较，结果如表 3 所示。

表 3 与其他相关工作的比较

Table 3 Comparison with other related work

  与其他方法相比，本文方法的  、 、

 和 Final 均较高，表明 CLIP 模型在眼底疾

病识别方面具有较大潜力。本文方法在 8 种类别

上的性能指标如表 4 所示。

  由表 4 可知，大部分类别的 AUC 大于 90%。

由于 AUC 可反映一个模型的分类性能，因此，

总体上该模型的性能较好。只有最后一个类“其

他”的 AUC 小于 90%，原因是“其他”类包含

的疾病种类较多，没有准确的文本专家知识来给

模型提供有效的信息。在精确率和召回率两个指

标上，“高血压视网膜病变”类的表现较差，原

因是这种类别的正样本数量较小，从而造成精确

率和召回率较低。

4.4 消融实验

4.4.1 文本嵌入方式的影响

  眼底图像数据缺乏文本描述，而词嵌入和

模板嵌入是为眼底图像生成文本的较为简单的方

式。词嵌入以其类别名作为文本，例如，如果眼

底图像显示白内障这种疾病，那么这张图像的文

本为“白内障”。模板嵌入将 3.3.1 节中的句子

模板作为图像的文本，其文本只是简单的模板形

式，即“一张患有[类别]的眼底图像”。两种嵌

入方式的实验结果如表 5 所示。由表 5 可知，模

板嵌入的实验效果更好，表明 CLIP 对文本的敏感

性较高，原因是 CLIP 通过对大量的图像文本对进

行预训练，可学习到如何将图像内容与自然语言

描述匹配起来。因此，即便是微小的文本变化，

也可能导致模型对图像的理解和响应发生改变。

表 4 8 种眼底类别的性能指标

Table 4 Performance indicators for 8 fundus categories

表 5 词嵌入与模板嵌入的实验结果

Table 5 Experimental results for word embedding and template embedding
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4.4.2 专家知识的作用

  与模板嵌入相比，有专家知识的文本包含病

理特征，文本信息更丰富。模板嵌入与专家知识

嵌入的实验结果对比如表 6 所示。由表 6 可知，

有专家知识的文本嵌入使得分类效果大幅提升，

表明了领域专家知识的重要性。

4.4.3 专家知识多样性的作用

  由表 6 可知，眼科疾病的领域专家知识使

得 CLIP 模型的性能大幅提升。然而，专家知识

是对眼底图像病灶特征的描述，对于同一种病理

来说，由于其轻重程度不一，其病灶特征也不一

致。因此，每一种病理的专家知识库里有多个不

同的专家知识描述。本文将研究专家知识多样性

对模型性能的影响，即实验组的眼底图像的病理

文本包含所有图像中存在的病理特征，是多样性

的；而对照组从图像存在的病理特征中随机挑选

一个作为图像的病理文本。将这两组实验的结果

与 4.4.1 节的实验结果进行对比，如表 7 所示。

其中，“单调专家知识”表示病理文本只含有病

理名称，“多样专家知识”表示病理文本含有多

样性的病理特征。由表 7 可知，专家知识提升了

模型的性能，而多样性的专家知识描述给模型提

供了更加多样化的数据，扩展了模型学习的范围

和深度。多样化的专家知识极大地丰富了语义信

息，更充分地利用了 CLIP 模型对文本数据提取

信息的能力。

4.4.4 数据对增加的作用

  在 3.2 节，本文将多标签分类问题转化为单

标签分类问题，并对数据对进行了扩增，将一个

多标签数据对扩增为多个单标签数据对。例如，

原始数据是一张含有多种疾病的眼底图像，假设

有 2 种病理，分别是糖尿病视网膜病变和老年黄

斑变形，即{I，“糖尿病视网膜病变”，“年龄

相关性黄斑变性”}。原数据可拆分成两个数据

对，即{I，“糖尿病视网膜病变”}和{I，“年龄

相关性黄斑变性”}。为证明这种数据处理方法

的有效性，本文对这两种方法的实验结果进行对

比，结果如表 8 所示。结果表明，本文采用的这

表 6 模板嵌入与专家知识嵌入的实验结果对比

Table 6 Comparison of experimental results for template embedding and expert knowledge embedding

表 7 多样专家知识和单调专家知识的对比实验

Table 7 Comparison experimental results for diverse expert knowledge and harmonized expert knowledge

表 8 多标签数据对与单标签数据对的实验对比

Table 8 Experimental comparison of multi-label data pairs and singls-label data pairs
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种数据增强方法对任务起正向作用。

5 结  论

  本文通过数据收集、预处理、模型训练和测

试等关键步骤，深入讨论了数据清洗过程、数据

对扩增的方法、GPT-4 增强数据的方法和损失函

数的计算。本研究旨在通过这一系列的技术和策

略提高眼科疾病识别的准确性和效率，提供一种

综合利用深度学习技术和自然语言处理工具的有

效框架。

  本文在新构建的数据集上，与其他传统方法

进行了对比实验，结果表明：视觉语言模型在眼

科疾病识别领域的潜力较大。此外，本文还重点

进行了消融实验，研究了 CLIP 模型中各模块在

眼科疾病识别中的有效性，具体内容如下：比较

不同文本嵌入方式的专家知识对模型的影响以及

单标签数据对与多标签数据对对模型的影响。在

未来的研究中，本研究团队将考虑进一步研究更

多种类的疾病，以更好地处理种类不平衡问题。
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