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摘要
随着大模型的发展ꎬ通用和眼科专用大模型在眼科图像分
析中展现出巨大潜力ꎬ但其在特定临床任务中的应用效能
及适用边界尚待明确ꎮ 文章梳理了眼科大模型的技术路
线演进ꎬ包括掩码视觉建模、图文对比学习以及知识融合
与多模态推理等阶段ꎬ并对比分析了通用模型与专用模型
在疾病筛查与初诊、疾病分级与病灶分割、医疗报告生成
与多模态推理等常见临床场景中的性能差异ꎮ 结果显示ꎬ
通用模型在多病种初筛中表现较好ꎬ而眼科专用模型在精
细化分级、微小病灶识别及罕见病诊断等任务中占据优
势ꎬ且经指令微调后生成的医疗报告更具临床一致性ꎬ这
些结果为具体临床任务中的模型类型及技术路线选择提
供了参考ꎮ 此外ꎬ文章进一步指出了当前模型面临的可靠
性、泛化性、评估体系及可重复性挑战及其所造成的临床
应用局限性ꎮ
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０引言
人工智能(ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬ ＡＩ)技术的发展正在

改变着眼科诊疗模式ꎮ 早期研究主要集中于卷积神经网
络(ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ＣＮＮ)在单一模态图像上
的特定任务识别ꎬ如糖尿病视网膜病变筛查、青光眼检测
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等[１]ꎮ 然而ꎬ传统深度学习模型存在对标注数据依赖性
强、泛化能力弱及缺乏语义理解等局限ꎮ 目前应用于眼科
图像的模型按照技术路线来分主要包括具有强大特征提
取能力的基础模型( ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌꎬ ＦＭ) [２] 和具备跨模
态理解能力的视觉语言模型 ( ｖｉｓｉｏｎ － ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌꎬ
ＶＬＭ) [３]ꎮ 按照训练数据进行分类ꎬ一类是基于通用图文
对训练的 ＧＰＴ－４Ｖ[４]、Ｇｅｍｉｎｉ[５] 等通用视觉语言模型ꎬ另
一类是在预训练或微调阶段使用眼科数据集学习眼科影
像特征的眼科专用模型如 ＲＥＴＦｏｕｎｄ[２]、ＥｙｅＣＬＩＰ [６]ꎮ 两种
模型在不同临床应用场景中各有优劣ꎮ 现有综述已从不
同角度总结了大语言模型和基础模型在眼科中的应用进
展ꎬ包括大语言模型在眼科应用场景、应用效果、发文趋势
和研究图谱[７－８]ꎬ基础模型、视觉和视觉语言模型的技术
架构及其在眼病诊断中的准确性[９－１０]ꎻ或从具体眼科疾病
出发ꎬ总结人工智能技术的应用和挑战[１１－１３]ꎬ但仍缺乏综
述系统梳理这两类模型的技术演进逻辑ꎬ并从临床实际需
求出发ꎬ归纳其在不同诊疗环节中的表现差异ꎮ 因此ꎬ本
文回顾了眼科大模型的技术路线演进ꎬ从掩码视觉建模到
多模态推理增强和交互梳理其发展脉络ꎬ并基于临床应用
场景ꎬ对比通用模型与专用模型在疾病诊断分级、病灶分
割及医疗报告生成等常见任务中的性能ꎬ剖析了现阶段模
型在可靠性、泛化性及评估体系方面面临的挑战ꎬ为具体
临床任务中的模型等技术路线选择提供参考ꎮ

通用视觉语言模型和眼科专用模型的代表性技术路
线与临床应用归纳见表 １ꎮ 本表为基于不同文献的叙述
性归纳ꎬ旨在概括通用视觉语言模型与眼科专用模型的技
术路线、训练数据类型及潜在的优势临床应用场景ꎮ 各模
型来自不同研究ꎬ其训练数据规模、数据类型、任务设置、
提示词、测试集和评价指标等不完全一致ꎬ因此不能据此
直接比较模型性能优劣ꎮ
１眼科大模型的技术路线演进

眼科大模型的技术围绕数据效率、语义理解、逻辑推
理和交互的问题ꎬ不断迭代更新ꎮ
１.１ 掩码视觉建模与自监督学习 　 为解决眼科医疗场景
中高质量标注稀缺的痛点ꎬ第一阶段的技术演进聚焦于掩

码视觉建模ꎬ模型自监督学习未标注影像的特征ꎮ
ＲＥＴＦｏｕｎｄ 是首个专门针对眼科图像进行预训练的视

觉基础模型ꎬ采用掩码自编码器 ( ｍａｓｋｅｄ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒꎬ
ＭＡＥ)进行自监督预训练ꎬ模型通过“掩码－重建”学习视
网膜的特征ꎬ显著降低了模型对标注数据的依赖[２]ꎮ 在青
光眼的诊断中ꎬＲＥＴＦｏｕｎｄ 仅需 ５ 轮训练(２ ０００ 张图像)就
能达到与使用了 １０ ０００ 张图像训练的 ＲｅｓＮｅｔ－５０ 相同的
效果ꎬ受试者工作特征曲线下面积(ａｒｅａ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｒｅｃｅｉｖｅｒ
ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｃｕｒｖｅꎬＡＵＣ)为 ０.７６６[１７]ꎮ 在此基础
上ꎬＶｉｓｉｏｎＦＭ 采用来自多中心的多模态眼科图像进行训
练ꎬ在多种任务、不同人群和场景中展现出较好的泛化
性[１８]ꎮ 不同于 ＲＥＴＦｏｕｎｄ 关注像素级特征还原ꎬＭＩＲＡＧＥ
利用自动化算法生成的视网膜分层标记ꎬ使得模型学习视
网膜解剖特征ꎬ在 ＯＣＴ 和 ＳＬＯ 图像的分类分割任务中表
现出更好的性能[１９]ꎮ
１.２ 图文对比学习与语义理解 　 尽管视觉模型在眼科图
像特征提取中表现良好ꎬ但对图像的语义理解仍有限ꎮ 图
文对比学习通过在大规模图文对上拉近图像与文本特征
的距离ꎬ使得模型获得“零样本”推理能力ꎬ进一步提升了
模型对数据的利用效率ꎮ

ＲＥＴ－ＣＬＩＰ 在 ＣＬＩＰ 的基础上引入基于变换器的双向
编 码 器 ( ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｅｎｃｏｄｅｒ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓꎬＢＥＲＴ)的文本编码器ꎬ增强了模型学习医疗
报告上下文的能力[１４]ꎮ 针对公开眼科数据集普遍存在文
本描述匮乏或含有噪声的问题ꎬＫｅｅｐＦＩＴ 和 ＫｅｅｐＦＩＴ Ｖ２ 采
取了“图像相似性引导的文本修正”的策略ꎬ通过计算图
像相似度ꎬ将 ＭＭ－Ｒｅｔｉｎａｌ 中的高质量专家描述“迁移”到
公开数据集中视觉特征相似的图像上ꎬ从而显著丰富了公
开数据的语义信息并修正了潜在噪声[２０]ꎮ ＶｉＬＲｅＦ 在传
统对比学习的基础上ꎬ引入了专家知识作为监督信号ꎬ并
提出加权相似度耦合损失 ( ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｃｏｕｐｌｉｎｇ
Ｌｏｓｓ)ꎬ以降低语义相同却被误判为负例的假阴性率[２１]ꎮ
１.３ 知识融合与混合训练 　 掩码建模自监督学习与图文
对比学习的结合使得模型兼具图像特征学习能力与语义
理解能力ꎮ ＵｒＦｏｕｎｄ 提出了知识引导掩码建模(ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ－

表 １　 通用视觉语言模型和眼科专用模型的代表性技术路线与临床应用归纳

比较维度 通用视觉语言模型 眼科专用模型

技术路线及其代表模型
(训练数据)

多模态预训练与指令 /偏
好 对 齐: ＧＰＴ － ４Ｖ[４] 、
Ｇｅｍｉｎｉ ２. ５[５] ( 通 用 图 文
对ꎻ数据规模未披露)

基于眼科图像的自监督视觉建模:ＲＥＴＦｏｕｎｄ[２](９０ 万张眼底图像ꎬ７３ 万
张 ＯＣＴ 图像)
眼科图文对比学习:ＲＥＴ－ＣＬＩＰ[１４](１９ 万患者的眼底彩照及临床诊断报
告)
掩码视觉建模与图文对比学习结合:
ＥｙｅＣＬＩＰ[６](２７７ 万张 １１ 种模态眼科图像及 １ 万份临床报告)
视觉编码器与大语言模型结合:ＥｙｅＦＭ[１５](１ ４５０ 万张 ５ 种模态眼科图
像及 ４０ 万份临床报告)
微调通用视觉语言模型:ＦｕｎｄｕｓＥｘｐｅｒｔ[１６](２０ 万张眼底图像ꎬ３０ 万条图
文指令微调样本)

优势能力 多模态推理、对话交互、语
义理解

特征提取、病灶分割、罕见病识别

临床局限 易产生幻觉、微小病灶识
别能力较弱

跨模态推理能力受限、泛化性不足

适用场景 常见 病 初 筛、 患 者 对 话
交互

罕见病和复杂病例识别、疾病分级、病灶定位和分割、专业医疗报告
生成
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ｇｕｉｄｅｄ ｍａｓｋｅｄ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ)策略ꎬ将文本知识注入
到视觉特征的学习过程中ꎬ增强了模型对病灶的理解ꎬ在
多模态联合训练中证明了其互补性[２２]ꎮ 类似地ꎬＥｙｅＣＬＩＰ
融合了自监督训练、多模态图像对比学习和图文预训练ꎬ
在涵盖 １１ 种模态的超大规模数据上进行了统一训练ꎬ从
而在零样本学习和跨模态识别任务中均取得了超越单一
范式模型的表现[６]ꎮ 针对纯图文对比学习模型难以捕捉
微小病灶轮廓的局限ꎬＲｅｔｉＺｅｒｏ 融合了 ＭＡＥ 与 ＣＬＩＰꎬ再引
入“图－图检索( Ｉｍａｇｅ－ｔｏ－Ｉｍａｇｅ Ｒｅｔｒｉｅｖａｌ)”策略ꎬ在无需
重新训练的情况下ꎬ通过检索知识库中视觉特征相似的确
诊病例ꎬ即可较为精准识别包括罕见病在内的 ４００ 多种眼
底疾病ꎬＴｏｐ－５ 准确率为 ０.７５６[２３]ꎮ
１.４交互与推理增强　 随着多模态大模型的出现ꎬ眼科模
型通过连接视觉编码器与 ＬＬＭ 或微调通用 ＶＬＭꎬ模拟医
生的临床思维过程ꎬ进行疾病分析和医疗报告生成ꎮ 在架
构构建方面ꎬＯｐｈＧＬＭ[２４]、ＥｙｅｃａｒｅＧＰＴ[２５] 和 ＥｙｅＦＭ[１５] 通过
融合模块将视觉特征映射到 ＬＬＭ 的特征空间ꎬ实现了基
于图像的对话交互和报告生成ꎻＲｅｔｉｎａＶＬＭ 则通过两阶段
训练(ｂａｓｅ－ｓｐｅｃｉａｌｉｓｔ)连接 ＲｅｓＮｅｔ５０ 与 Ｌｌａｍａ３ꎬ强化了对
生物标志物与疾病分期的关联分析能力[２６]ꎮ 此外ꎬ针对
眼科超声高度依赖专家解读的痛点ꎬ视觉语言分割
(ｖｉｓｉｏｎ－ｌａｎｇｕａｇｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎꎬ ＶＬＳ)在实现病灶精准分割
的同时生成诊断报告ꎬ显著提升了模型在超声影像分析中
的可解释性[２７]ꎮ 另一类模型则采用通用 ＶＬＭ 微调ꎬ如
ＦｕｎｄｕｓＥｘｐｅｒｔ 引入“认知链(ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ ｃｈａｉｎ)”设计ꎬ模拟从

局部病灶观察到全局诊断的推理过程[１６]ꎮ
２眼科大模型在关键临床场景下的应用效果评估

我们从疾病筛查与初诊、精细化分级与病灶分割、医
疗报告生成与多模态推理三个常见临床场景出发ꎬ梳理通
用视觉语言模型(表 ２)与眼科专用模型(表 ３)的应用效
果ꎮ 表中结果来自不同研究ꎬ其数据集来源、样本量、任务
定义、模型版本、提示词设置、训练 / 微调方式及评价指标
均不完全一致ꎬ因此不宜据此直接比较不同模型的性能
优劣ꎮ
２.１疾病筛查与初诊　 在常见的二分类筛查任务中ꎬ通用
视觉语言模型凭借广泛的语义常识展现出一定潜力ꎮ 研
究显示ꎬ在糖尿病视网膜病变 ( ＤＲ) 二分类任务中ꎬ
ＣｈａｔＧＰＴ－４ｏ 的准确率为 ０.６４ꎬ且不同通用多模态大模型
的特异度均较高(０.８７－０.９９)ꎬ提示其在 ＤＲ 识别中具有
一定潜力ꎬ但整体性能仍不足以支持安全的临床应用[２８]ꎮ
然而ꎬ通用模型在多眼病分类任务中的表现呈现出不稳定
性与异质性ꎮ 一项研究显示ꎬＧＰＴ－４Ｖ 诊断 ６ 种常见眼病
的准确率高达 ９７.１％ꎬ显著优于 Ｇｅｍｉｎｉ(４１.２％) [２９]ꎻ而在
另一项研究中ꎬ Ｇｅｍｉｎｉ 的准确率 ( ６１％) 高于 ＧＰＴ － ４
(５１％)和 Ｃｏｐｉｌｏｔ(２９％) [３０]ꎮ 这些研究结论的异质性表明
由于缺乏统一的测试基准(ｂｅｎｃｈｍａｒｋ)和标准化的评估框
架ꎬ模型性能极易受数据集分布、提示词工程 ( ｐｒｏｍｐｔ
ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ)及任务设置的影响ꎬ导致其临床泛化能力难
以被客观量化ꎮ 此外ꎬ在面对罕见病或复杂眼底疾病时ꎬ
通用模型体现出一定的局限性ꎬＧＰＴ－４－ｔｕｒｂｏ在图像结合

表 ２　 通用视觉语言模型在关键眼科临床场景中的代表性研究结果

临床应用场景
通用 ＶＬＭ

模型 指标及结果 数据集

常见眼病诊断 Ｇｅｍｉｎｉ－２.０－Ｆｌａｓｈ 准确度(ａｃｃｕｒａｃｙꎬＡＣＣ)＝ ０.９００[３４] ＭｕＲｅＤꎬ２ ４５１ 张眼底彩照ꎬ２０ 种常见眼病

疾病严重程度分级
(ＤＲ 分级)

ＣｈａｔＧＰＴ－４ｏ ＡＣＣ＝ ０.３９５[２８] ３０９ 眼的超广角眼底图像

罕见病和复杂病例诊断 ＧＰＴ－４－ｔｕｒｂｏ ＡＣＣ＝ ０.４９３[３１] ＪＡＭＡ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌｏｇｙ􀆳ｓ Ｃｌｉｎｉｃａｌ Ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓꎬ
４２２ 个病例ꎬ图像及其文本描述

医疗报告生成 ＧＰＴ－４ ２ 名视网膜亚专科医生根据“医疗
正确性”和“错误严重性”对每份

报告打分ꎬ均值为 ２.９５ / ５.００[３５]

１００ 张 ＯＣＴ 图像

表 ３　 眼科专用模型在关键眼科临床场景中的代表性研究结果

临床应用场景
眼科专用大模型

模型 指标及结果 数据集

常见眼病诊断 ＲｅｔｉＺｅｒｏ ＡＣＣ＝ ０.４４２[２３] ＥＹＥ－１５ꎬ３０ ０８９ 张眼底彩照ꎬ１５ 种
常见眼病

疾病严重程度分级
(ＤＲ 分级)

ＲＥＴＦｏｕｎｄ
ＲＥＴ－ＣＬＩＰ
ＥｙｅＣＬＩＰ
ＥｙｅＦＭ

ＡＵＣ＝ ０.８２２[２]

ＡＵＣ＝ ０.８６３[１４]

ＡＵＣ＝ ０.７５７[６]

ＡＵＣ＝ ０.８１１[１５]

ＩＤＲｉＤ

罕见病和复杂病例诊断 ＲｅｔｉＺｅｒｏ ＡＣＣ＝ ０.７２６[２３] 包含 Ｂｉｅｔｔｉ 晶体营养不良、脉络膜肿瘤等
罕见病的 ＥＹＥ－５２ 数据集ꎬ７ ００７ 张眼底

彩照

医疗报告生成 ＲｅｔｉｎａＶＬＭ－Ｓｐｅｃｉａｌｉｓｔ ２ 名高年资眼科医生评估为“观察与

结论正确”的报告占比:６４.３％ [２６]

２８ 张 ＯＣＴ 图像
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相应文本描述时准确率为 ０. ４９３ꎬ与眼科专家存在差
距[３１]ꎮ 专用模型则探索了针对罕见病数据稀缺问题的特
定技术路径ꎮ ＲｅｔｉＺｅｒｏ 模型通过图－图检索技术在包含
５２ 种眼底疾病(含罕见病)的 ＥＹＥ－５２ 数据集中实现了零
样本诊断ꎬＴｏｐ－５ 准确率达 ０.７５６[２３]ꎮ 这表明通用模型在
复杂病例中存在局限性ꎬ而专用模型则通过特定机制为罕
见病和复杂病例的识别提供了可行的技术方案ꎮ
２.２ 疾病分级与病灶分割 　 在涉及细微病灶识别的精细
化任务中ꎬ通用模型表现出局限性ꎮ 在 ＤＲ 严重程度分级
任务中ꎬＣｈａｔＧＰＴ－４ｏ、Ｃｌａｕｄｅ ３.５ Ｓｏｎｎｅｔ、Ｇｅｍｉｎｉ １.５ Ｐｒｏ 和
Ｐｅｒｐｌｅｘｉｔｙ Ｌｌａｍａ ３.１ 的准确率分别为 ０.３９５、０.３１４、０.３９２ 和
０.４１１ꎬ且各模型敏感度均低于 ０.２５ꎬ提示通用多模态大模
型对于疾病精细化分级的能力仍有限[２８]ꎮ 而经过大规模
眼科影像预训练的专用基础模型表现出一定优势ꎮ 研究
表明ꎬＲＥＴＦｏｕｎｄ 对轻度青光眼的检测 ＡＵＣ 平均值达到
０.８１ꎬ中重度青光眼为 ０.９５[１７]ꎮ ＶｉｓｉｏｎＦＭ 在血管分割和区
域分割任务中 Ｄｉｃｅ 相似系数分别为 ８１.７５％和 ４２.０７％ꎬ优
于 Ｕ－Ｎｅｔ 的表现(８１.５０％和 ２６.８７％) [１８]ꎮ 对于定位任务ꎬ
尽管 ＦｕｎｄｕｓＥｘｐｅｒｔ 能够较为准确定位视杯和视盘( ＩｏＵ 分
别为 ０.６３２ 和 ０.７３８)ꎬ但定位硬性渗出、棉绒斑、微血管瘤
等病灶的 ＩｏＵ 均不足 ０.２００ꎬ提示高精度的病灶分割仍需
依赖具备强视觉特征提取能力的专用模型[１６]ꎮ
２.３ 医疗报告生成与交互推理 　 在医疗报告生成与临床
交互推理方面ꎬ眼科专用模型通过引入特有的推理机制ꎬ
显著修正了通用模型在专业性与逻辑性上的缺陷ꎮ 通用
模型在迭代过程中医学问答能力增强ꎬ最新的 ＯｐｅｎＡＩ ｏ１
模型在回答眼科患者咨询中的“可读性”(１２.６ / １５)和“准
确性” (１４.２ / １５)均优于 ＧＰＴ－ ４[３２]ꎮ 对 ＧＰＴ－ ４ｏ、Ｃｌａｕｄｅ
３.５等 ７ 种通用模型的最新评估也证实ꎬＣｌａｕｄｅ ３.５ Ｓｏｎｎｅｔ
在纯文本眼科考试中准确率达 ７７.７％ꎬ接近高年资眼科医
生(Ｐ＝ ０.７２)ꎻ然而对于包含影像的临床题目ꎬ表现最好的
通用模型 ＧＰＴ－４ｏ 准确率仅为 ５７.５％ꎬ显著低于眼科住院
医师(７１.２％)和专家(７５.７％)的水平ꎬ显示模型在多模态
推理上的局限性[３３]ꎮ 在医疗报告生成能力上ꎬ研究表明
ＧＰＴ－４Ｖ(默认模式)和 Ｇｅｍｉｎｉ(２０２３.１０ 版本)生成的“高
质量”图像描述分别仅占 ２１.２％和 ２８.６％ [２９]ꎮ 而经过指令
微调的专用模型显著提升了报告的临床一致性与准确度ꎮ
例如ꎬＲｅｔｉｎａＶＬＭ 生成的 ＡＲＭＤ 诊断报告准确性为６４.３％ꎬ
显著高于 ＧＰＴ－４ｏ 的 １４.３％ [２６]ꎻＦｕｎｄｕｓＥｘｐｅｒｔ 生成报告的
临床一致性为 ７７％ꎬ比 ＧＰＴ－４ｏ 高出 ２９.４％ [１６]ꎻＥｙｅＦＭ 在
真实世界研究中辅助医生将报告撰写时间平均缩短
６３.３ 秒ꎬ提升了临床效率[１５]ꎮ 在眼科超声领域ꎬＶＬＳ 模型
在多中心测试的报告生成任务中ꎬ外部测试集的 ＢＬＥＵ－４
评分达到 ８５.３６ꎬ优于传统模型[２７]ꎮ 这些模型通过引入模
拟医生思维的复杂推理机制ꎬ在多模态推理任务和医疗报
告生成中体现出更优性能ꎮ
３挑战和解决思路
３.１模型准确性 　 现有模型在生成回答时ꎬ常产生“幻
觉”ꎬ即出现与图像无关或错误的结论[３６]ꎮ 这些输出往往
带有完整的推理链ꎬ具有一定诱导性ꎬ对临床应用造成潜
在风险ꎮ 根据任务类型和错误发生环节可以将眼科图文
任务中出现的幻觉分为两类:(１)视觉理解幻觉ꎬ包括病
灶数量、类别、位置、诊断类型等错误ꎬ例如ꎬ在视网膜前膜
病例中ꎬＣｈａｔＧＰＴ 将其误诊为分支视网膜静脉阻塞ꎬ并描

述了图像中并不存在的静脉扩张和迂曲等特征[３６]ꎻ(２)逻
辑组合幻觉ꎬ涉及模型在整合影像特征、病史和眼科知识
时形成不恰当的推理链ꎬ例如模型将识别出的病理特征关
联到错误的疾病或病理状态ꎬ或缺乏对疾病进展的动态推
断ꎬ导致了错误的决策[３７]ꎮ 针对这一问题ꎬ已有方法包
括:在构建模型时引入人工评估或提示词微调模块ꎬ提高
输出准确率ꎻ 利用检索增强生 成 ( ＲＡＧ)ꎬ 通 过 接 入
ＰｕｂＭｅｄ 等专业文献提升内容可靠性[３８ꎬ ３９]ꎮ 在眼科临床
问答任务中ꎬ采用全面眼科数据集增强后的 ＣｈａｔＺＯＣ 相比
于基线模型 ( Ｂａｉｃｈｕａｎ － １３Ｂ)ꎬ其科学一致性提升了
３３.５％、“无不当或错误内容”的比例提升了 ４２.８％ꎬ表明
知识增强有助于提升模型在问答任务中的准确率[４０]ꎮ 然
而ꎬ现有方法仍有一定局限性ꎮ 指令微调高度依赖高质量
的眼科图文对、专家标注和微调任务设定ꎬ在眼科落地时
可能面临高质量眼科图文数据不足、专家标注成本高、不
同模态和疾病任务难以统一、跨中心外部泛化不确定等问
题[２４ꎬ ２６]ꎮ 检索增强生成虽然可通过接入最新指南和专业
文献提升回答准确性ꎬ但其在眼科落地仍受限于检索与生
成带来的计算延迟和资源需求、检索信息质量与时效性不
稳定、持续专家监督需求ꎬ以及检索来源中潜在的种族、性
别等偏倚对临床建议公平性的影响[４１]ꎮ 因此ꎬ未来眼科
大模型应结合自适应和领域特异性检索机制、高质量多模
态眼科数据、专家反馈对齐、多中心外部验证和标准化幻
觉评估体系ꎬ以提升模型输出的准确性、可追溯性和临床
安全性ꎮ
３.２模型泛化性　 眼科图像在不同模态、成像设备及种族
人群间存在显著差异ꎬ而现有模型往往依赖单一来源或有
限数据进行训练ꎬ难以在跨人群、跨设备的场景中保持稳
定性能ꎮ 例如ꎬＲＥＴＦｏｕｎｄ 评估结果显示ꎬ当应用在亚洲人
群或不同年龄组时ꎬ其分类表现与未经眼科图像训练的
ＶｉＴ 模型相近ꎬ表明其泛化能力不足[４２]ꎮ 这反映出眼科专
用基础模型更擅长学习特定眼科影像特征ꎬ但若训练数据
集中于有限人群、设备或疾病谱ꎬ其专科表征也可能受训
练分布限制ꎻ相反ꎬ通用基础模型虽然缺乏眼科细粒度病
灶知识ꎬ但具有更广泛的视觉和语义先验ꎬ在部分跨场景
任务中可能保留一定迁移能力ꎮ 除了训练数据的多样性ꎬ
算法层面的局限性也可能导致模型泛化性不足ꎮ 医学图
像中的领域偏移包括协变量偏移和概念偏移:前者主要由
成像设备、采集方式、图像质量、患者人群等差异引起ꎬ后
者往往来自标注者差异、诊断标准或疾病定义不一致ꎬ导
致模型学到的图像 －标签关系难以直接迁移到外部中
心[４３]ꎮ 此外ꎬ模型架构本身的局限性可能导致泛化性不
足ꎬ研究表明ꎬＩｍａｇｅＮｅｔ 预训练的 ＣＮＮ 更容易关注图像的
纹理而不是全局特征ꎬ提示在眼科图像中ꎬ该类模型可能
依赖颜色、亮度、对比度或设备特异性图像风格ꎬ而没有学
习到图像的解剖和病理结构ꎬ导致其在跨设备、跨中心测
试时可能出现泛化能力下降[４４]ꎮ 因此ꎬ提升眼科模型泛
化性应当从数据和算法两方面进行优化:(１)纳入多中
心、多种族、多模态和多设备数据ꎬ覆盖真实临床中的图像
质量、疾病谱和人群差异ꎻ(２)通过领域泛化、不变特征学
习、多尺度特征提取等方法ꎬ减少模型对设备风格、图像颜
色、亮度和质量等捷径特征的依赖ꎮ 基于多中心、多种族、
多模态和大规模数据训练的 ＥｙｅＦＭ 模型对于新模态、新
设备、多任务场景中泛化性良好ꎬ并在真实世界研究中显
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著提升了医生的诊断准确率(９２.２％ ｖｓ ７５.４％) [１５]ꎬ提示数
据多样性与规模化预训练策略有助于增强模型在复杂临
床环境下的泛化和迁移能力ꎮ 未来的模型架构可探索通
用基础模型与眼科专科适配模块的融合路径ꎬ在广泛医学
知识、语言交互和常见病识别能力的基础上ꎬ通过眼科图
像编码器、病灶定位模块、专科知识库等方法提升模型微
小病灶识别、罕见病诊断和复杂分级任务的性能ꎮ
３.３标准化评估体系
３.３.１评估指标　 现有图像分类任务和视觉问答任务主要
使用 ＡＣＣ、ＡＵＣ / ＡＵＲＯＣ、Ｆ１ 值、Ｔｏｐ－５ 准确率等指标ꎻ其
中ꎬＡＣＣ 反映模型总体判断正确的比例ꎬＡＵＣ 反映模型在
不同阈值下区分阳性与阴性病例的能力ꎬＦ１ 值综合考虑
精确率与召回率ꎬ较适用于类别不平衡任务ꎬＴｏｐ－５ 准确
率可用于评估模型是否能将正确疾病纳入候选诊断范围ꎻ
病灶定位及分割任务常使用交并比 ( ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ
ｕｎｉｏｎꎬ ＩｏＵ)ꎬ用于衡量模型预测区域与专家标注区域的空
间重叠程度ꎬ反映模型对病灶或解剖结构定位的准确性ꎻ
图文生成任务则常依赖 ＢＬＥＵ、ＲＯＵＧＥ、ＣＩＤＥｒ 等衡量语
言流畅度的指标ꎬＢＬＥＵ 主要基于 ｎ－ｇｒａｍ 词组重叠评价
文本相似性ꎬＲＯＵＧＥ 侧重评价关键信息召回ꎬＣＩＤＥｒ 则衡
量生成描述与人工参考描述之间的加权一致性[４５－４６]ꎮ 然
而ꎬ这些指标难以反映临床真实价值和生成报告的语义准
确性ꎮ 而目前借助 ＬＬＭ 进行自动评估还存在信度和效度
不足的问题ꎬ模型容易出现混淆评估维度、认知偏倚、注意
力偏倚等问题ꎬ且由于缺乏专业知识和新近知识ꎬ导致模
型对专业领域的评估存在局限性[４７]ꎮ 未来研究应由临床
医生主导制定统一的评估标准ꎬ明确模型需关注的内容ꎬ
以更好衡量生成结果的临床适用性ꎮ 例如 ＥｙｅＦＭ 在报告
生成评估中ꎬ以来自多中心的 １２ 名眼科医生组成的专家
组撰写的参考报告为标准ꎬ根据模型生成报告中的无关信
息、事实错误、信息缺失与潜在伤害对报告进行质量分级ꎻ
在随机对照试验中进一步依据临床指南对报告中的管理
建议从完整性、正确性、必要性与安全性四个维度进行
Ｌｉｋｅｒｔ 评分ꎬ形成标准化总分ꎬ并评估评审者一致性及与
患者依从性的关联ꎬ从而更贴近临床真实价值[１５]ꎮ
３.３.２评估基准　 目前对视觉语言模型在眼科图像应用中
的评估主要使用 ＩＤＲｉＤ 等开源数据集或医学考试ꎬ这些基
准往往局限于单病种或单模态ꎬ难以全面反映模型的跨模
态、跨中心能力[４８]ꎮ 评估任务则主要集中在对眼病的识
别和严重程度分级ꎬ然而ꎬ眼科生成式 ＡＩ 的关键挑战之一
在于多模态能力ꎬ即融合多模态信息进行综合推理[４９]ꎮ
目前的通用大模型主要展示了记忆和理解层面的能力ꎬ但
在涉及分析、评估的高阶临床推理(如整合病史与影像进
行诊断辩证)方面仍显不足[５０]ꎮ 因此ꎬ未来的评估基准需
要在任务与数据两方面同步升级ꎮ 在任务方面ꎬ应设计能
够分层考察模型认知深度的临床情境题和多模态融合推
理任务ꎮ 例如 ＭＭ－Ｒｅｔｉｎａｌ－Ｒｅａｓｏｎ 增加了包含患者基本
情况、病史和多种检查的病例分析题ꎬ以评估模型对于真
实病例的推理分析能力[２０]ꎮ 这类任务应当侧重完整临床
推理过程的评估ꎬ包括病史与检查信息整合是否合理、图
像证据与诊断结论是否一致、跨模态信息之间是否相
互支持、推理链是否完整、决策建议是否符合指南规范
等ꎮ 在数据方面ꎬ应当构建涵盖多模态、多病种、多任
务、跨语言及跨种族人群的综合性眼科数据集ꎬ以全面

评估模型的专科性能ꎮ
３.４可重复性　 目前ꎬ眼科领域大多数视觉语言模型未提
供公开测试端口、测试数据和任务ꎬ且评价指标不一致ꎬ导
致研究结论差异较大、可重复性不足ꎮ 尽管 ＧＰＴ－４ｏ 等通
用模型提供了交互界面和 ＡＰＩꎬ但是由于输入指令、测试
数据及人工判读标准存在差异ꎬ导致测试结果不一ꎬ难以
反映模型的真实表现ꎮ Ｔｒｉｐｏｄ－ＬＬＭ 指南强调模型研究应
全面透明地报告数据来源、模型版本、提示工程方法、推理
设置和评估环境ꎬ从而提升结果的可解释性和可重复
性[５１]ꎮ 这类标准化的报告框架有助于减少因测试方式不
同带来的结论分歧ꎬ为眼科模型的标准化测试奠定基础ꎮ
在临床落地层面ꎬ还需建立医院、科研机构和企业共同参
与的产学研医协作模式ꎮ 医院和眼科专家应负责提出真
实临床需求、制定标注规范和判读标准ꎻ科研机构负责模
型架构设计、算法优化和评估体系开发ꎻ企业则可承担数
据治理、隐私保护、系统部署、版本管理和持续监测ꎮ 通过
真实世界研究、医生实时反馈和不良事件监测ꎬ形成从数
据构 建、 模 型 训 练、 外 部 验 证 到 临 床 部 署 的 转 化
路径[５１－５３]ꎮ
４小结

本文综述了眼科专用模型的技术路线并对比了通用
视觉语言模型和眼科专用模型的临床应用表现ꎮ 两类模
型具有不同的适用场景:通用模型在多病种初筛与医患交
互中具备优势ꎬ而眼科专用模型在精细分级、罕见病识别
与报告生成等任务中展现出更高准确性ꎮ 在性能差异上ꎬ
通用模型在开放式对话和常见病初步判断和初筛中表现
良好ꎬ但在细粒度病灶识别、多模态推理和专业报告生成
中仍易出现准确性不足及幻觉ꎻ眼科专用模型则在病灶分
割、罕见病识别等特定任务上表现更优ꎬ但仍有依赖大规
模专科数据、泛化性不佳等局限性ꎮ 当前眼科大模型临床
转化的核心瓶颈在于准确性、泛化性、标准化评估体系、可
重复性不足ꎮ 因此ꎬ未来研究应重点围绕以下方向推进:
(１)构建统一的眼科模型评估框架与标准化测试基准ꎬ覆
盖多病种、多模态、多任务与跨中心场景ꎬ并明确任务依赖
的临床关键指标ꎻ(２)推动临床专家牵头制定评估共识或
指南ꎬ建立可复现的评价流程ꎻ(３)鼓励通用模型与专用
模型融合路线探索ꎬ提高跨任务能力与可解释性ꎮ
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