
论文分享会

余海军 2025 年 2 月 3日

智能感知与信息处理实验室

#多模态模型

#多层对齐



论文基本信息

• 论文题目：
• multimodal vision–language model for generalizable annotation-free 

pathology localization Transformer

• 一种用于可泛化、无需标注的病理定位的多模态视觉–语言 Transformer 
模型

• 作者信息：中国科学院深圳先进技术研究院

• 期刊分区：
• 2026 nature biomedical engineer
• IF = 26.7

方法 特色1 特色2

任务



Abstract

所提方法：本文提出了一种具有良好泛化能力的视觉–语言模型——无
标注病理定位模型（Annotation-Free pathology Localization，
AFLoc）。

核心创新：AFLoc 的核心优势在于基于多层级语义结构的对比学习机
制，该机制在无需专家影像标注的情况下，将多粒度医学语义概念与
丰富的图像特征进行全面对齐，从而适应病理在不同影像中的多样化
表达形式。

开门见山：现有基于临床影像数据的病理定义深度学习模型高度依赖专
家标注，且在开放式临床环境中泛化能力有限。

无标注性能：我们首先在包含 22 万对影像–报告的胸部 
X 光数据集 上进行了主要实验，并在 8 个外部数据集上
进行了验证，覆盖 34 种胸部病理类型。实验结果表明，
AFLoc 在无标注病理定位与分类任务中均显著优于当前
最先进的方法。

泛化性能：此外，我们还在其他影像模态上评估了 
AFLoc 的泛化能力，包括组织病理图像和眼底彩照图像。
结果显示，AFLoc 具备稳健的跨模态泛化性能，在 五类
病理影像的定位任务中甚至超过了人工基准水平。



引言读解

（总说）：医学影像中准确的诊断与精确的病理定位有助于
制定个性化治疗方案，从而改善患者预后并降低误诊风险。

（具体而言）：通过精确确定异常的具体位置及其范围，临
床医生能够做出更加科学的决策，进而实施更具针对性的治
疗策略，提高患者的整体预后效果。

第一段：任务重要性：精确的病理定位

A multimodal vision–language model for generalizable annotation-free 

pathology localization Transformer



引言读解

总说：在过去十年中，监督式深度学习方法显著推动了
疾病定位领域的发展。然而，这类方法的有效性在很大
程度上依赖于大规模、精细标注的训练数据集，而这些
数据需要领域专家投入大量时间与精力来完成。

第二段：痛点：监督深度学习方法严重依赖标注数据

A multimodal vision–language model for generalizable annotation-free 

pathology localization Transformer

具体而言：具体而言，临床定位任务通常需要经验丰富
的临床医生对大量影像进行精确的边界框标注，或对局
部病理区域进行像素级精细勾画。

问题：这一标注过程成本高昂，尤其在资源受限的临
床环境中尤为突出，同时相关算法也往往难以在多样
化的数据集之间实现良好的泛化性能。



引言读解

总说：为降低对大规模标注数据集的依赖，已有多种方
法被提出。

第三段：深入痛点：微调/显著性方法 仍然依赖下游任务的标注

A multimodal vision–language model for generalizable annotation-free 

pathology localization Transformer

自监督微调：早期方法通常先通过自监督学习在大规模
影像数据集上获取通用视觉表征，随后在规模较小的标
注数据集上进行微调。该策略在减少数据标注需求与成
本的同时，仍能在特定任务上取得较高性能。

基于显著性算法：此外，基于显著性的定位方法也被用
于降低病理定位任务中的标注成本，这类方法允许在仅
使用图像级标注训练的模型中，对目标类别进行粗粒度
定位。

仍然有不足：然而，这些方法在具体下游任务中仍然需
要相应的标注支持。 

在灵活且动态变化的临床环境中，这种依赖尤为棘手，
尤其是在新发疾病（如 COVID-19）场景下，已部署的
模型往往难以有效发挥作用。



引言读解

总说：无监督深度学习方法因其不依赖标注数据集受到
越来越多的关注，尤其是在异常检测领域。

第四段：深入痛点：现有无监督学习的痛点

A multimodal vision–language model for generalizable annotation-free 

pathology localization Transformer

无监督方法介绍：这类方法通常仅使用健康样本来训练
模型，从而学习正常解剖结构的分布，并在测试阶段据
此识别异常的病理样本。

无监督方法缺陷：它们对于结构简单、样本间差异较小
的数据尤为有效，能够学习规范化分布并取得优异的异
常检测性能。

然而，病理图像的高度异质性、不同病变之间的相
似性，以及同一病灶在对比度上的大幅变化等挑战，
降低了这些方法在复杂场景中的可用性，从而阻碍
了其在真实医疗环境中的实际应用。



引言读解

总说：一种很有前景的方向是发展医学VLM。这些方法
在医学报告与医学图像之间建立有效的关联，使模型无
需额外的定制化标注，就能灵活定位在预训练阶段未见
过的疾病类型。

第五段：挖坑：VLM的潜力与挑战

A multimodal vision–language model for generalizable annotation-free 

pathology localization Transformer

然而，仅依靠医学图像与临床报告的结合来实现精准的
病灶定位仍然具有挑战性。1）临床报告中缺乏明确的
病灶定位标记，报告往往只提供诸如“上部”或“左侧”
等较粗略的信息来指示疾病位置。2）临床医生的描述
具有主观性且差异较大，进一步增加了从医学图像中准
确提取并定位疾病的难度。

解决以上问题的综述：为应对这一问题，已有多种方法
尝试融入更细粒度的信息。例如，GLoRIA30 提取图像
区域与报告中对应词语之间的相关性，以学习图像的全
局与局部表示；MedKLIP19 则利用定义良好的医学词
汇知识库，通过三元组训练范式在实体层面提供监督。

挖坑，现有细粒度VLM的缺陷：然而，这些细粒度方法
通常只关注医学概念的某一单独层级，可能忽略同一概
念在不同语境下语义的可变性。因此，它们在适应临床
实践中多样化的疾病描述表达时可能存在困难，并且常
常需要定制化的文本提示来提升定位性能。 。



引言读解

总说：我们提出了 AFLoc，这是一种基于对比学习的视
觉—语言模型，旨在缓解对昂贵病灶定位标注的需求。
AFLoc 能够仅凭医学图像自主完成病灶定位与临床诊断。

第六段：本文方法与性能

A multimodal vision–language model for generalizable annotation-free 

pathology localization Transformer

技术创新：不同于传统的全局语义对齐策略，AFLoc 引
入了带有多层级语义对齐组件的对比学习框架，从而促
进报告中的医学概念与图像特征之间的全面对齐。

具体而言，图像编码器生成三种层级的特征：浅层局部
特征、深层局部特征和全局特征；这些特征分别与文本
编码器提取的词级、句级以及报告级特征进行对齐。

性能展示：我们在三类医学图像数据集上对 AFLoc 进行
了广泛验证，包括胸部 X 光（8 个外部数据集）、组织
病理图像（3 个外部数据集）以及视网膜眼底图像。结
果表明，AFLoc 在不同模态的定位与临床诊断任务上均
优于当前最先进的方法。

展望：我们希望本研究能够帮助应对临床环境中标注稀缺与模态多样性带来的挑战，并为未来临床开放环境方法的设计提供启示。



Result 

我们主要在两项任务上评估了 AFLoc：病灶定位和临床诊断。我们考虑了三种模态的数据，包括胸部 X 光、组织病理图像和视网膜眼
底图像。

此外，我们还进行了大量消融实验，以评估不同提示词、文本粒度以及文本编码器对 AFLoc 性能的影响。相关实验将在后续章节中进
行详细讨论。



Result：三个模态的无标注定位性能

（作者再次强调）AFLoc 能够在不需要任何标注的情况下执行零样本定位任务。在本节中，我们展示 
AFLoc 在不同临床模态上的无标注定位性能。

实验设置：这里我们将“病灶定位”同时定义为热力图预测与二值掩膜结果，因为在某些临床应用中，
相比离散的分割结果，热力图提供的可视化信息可能更具价值。我们使用对比度—噪声比（CNR） 对
每个预测热力图进行定量评估，并使用交并比（IoU）32 与 Dice 相似系数等指标评估阈值化后的分割
掩膜。

1) 指标一：CNR（对比度-噪声比）
用来评估热力图/显著图有没有把病灶“凸显出来”。
直觉：病灶区域应该比背景“更亮/更高”，同时这种差异要稳定，别只是噪声波动。

2) IoU（Intersection over Union，交并比）
用来评估二值分割掩膜和真实标注重合得有多好。
直觉：你画出来的病灶区域（预测）和医生标的病灶区域（真值）重叠越多越好，同时别画太多多余
区域。

3) Dice（Dice Similarity Coefficient，Dice 相似系数）
Dice 和 IoU 很像，也是衡量重叠，但更强调重叠像素本身，常被认为对小目标更“友好”一些。



Result：三个模态的无标注定位性能



Result：三个模态的无标注定位性能
胸部 X 光上的定位性能

（先强调了一下任务的重要性）在临床胸部疾病实践中，医生往往需要对胸部 X 光片进行细致评估，以用于早期筛
查和手术规划。例如，气腔样致密影（airspace opacity）可能提示肺部感染、炎症或肿瘤。 肺不张（atelectasis）
会导致气体交换受限，引起低氧血症，并严重影响呼吸功能。 然而，由于这些疾病往往边界不清、且与周围组织对
比度相近，医生通常需要投入大量精力才能加以区分。因此，自动化诊断系统在辅助诊断方面发挥着关键作用。

（继续介绍数据集）四个外部数据集评估了 AFLoc 在胸部 X 光上的定位性能：RSNA Pneumonia35、MS-CXR28、
CheXlocalize 以及 COVID Rural。
这些数据集涵盖  13 种常见胸部病理：肺炎（pneumonia）、气腔样致密影（airspace opacity）、肺不张
（atelectasis）、心脏增大（cardiomegaly）、实变（consolidation）、水肿（oedema）、纵隔/心纵隔增宽
（ enlarged cardiomediastinum）、肺部病灶（ lung lesion）、胸腔积液（ pleural effusion）、气胸
（pneumothorax）、肺部致密影（lung opacity）、支持装置（support devices）以及 COVID-19。



Result：三个模态的无标注定位性能
胸部 X 光上的定位性能

◆ RSNA Pneumonia 数据集上AFLoc 的定位表现

对比算法

指标

➢ 在三项评估指标上，AFLoc 均优于所有对比方法。
➢ 具体而言，与各指标上表现最佳的对比方法相比：

AFLoc 将 IoU 提升 7.9%，
Dice 系数提升 4.1%，
CNR 提升 18.3%，

➢ 表明 AFLoc 具有更强的病灶区域定位能力。



Result：三个模态的无标注定位性能
胸部 X 光上的定位性能

◆ MS-CXR 数据集上AFLoc 的定位表现

对比算法

指标

➢ AFLoc 明显优于现有的视觉—语言预训练方法

➢ AFLoc 在多数病理（8 种中的 6 种）上都表现出一致的
提升



Result：三个模态的无标注定位性能
胸部 X 光上的定位性能

◆ CheXlocalize 数据集上AFLoc 的定位表现

我们将 AFLoc 与基于显著性的方法（Grad-CAM、Grad-CAM++、Eigen-CAM）以及文献报告的人
类基线进行了对比。在大多数情况下，AFLoc 的表现优于这些方法，其平均 IoU 比 Grad-CAM 高 
12.8%（0.318 对 0.282）。AFLoc 在定位气腔样致密影和胸腔积液等病理时也超过了人类基线，显
示出其在医学图像分析中的潜力。



Result：三个模态的无标注定位性能
胸部 X 光上的定位性能

◆ COVID Rural 数据集上AFLoc 的定位表现 (未见疾病泛化能力）

➢ 展示了 AFLoc 对未见疾病的泛化能力。AFLoc 达到 
0.211 的 IoU（95% CI：0.185–0.236）

➢ 与所有对比模型相比，AFLoc 也取得了更高的 Dice 系
数（ 0.323 ， 95% CI ： 0.289–0.355 ）和  CNR
（1.062，95% CI：0.929–1.173）。这些结果凸显
了 AFLoc 在面对新发情况等真实临床场景中的应用潜
力。



Result：三个模态的无标注定位性能
视网膜眼底图像上的定位性能

◆介绍数据集：为了进一步验证我们提出的 AFLoc 的泛化能力，我们将其应用于视网膜眼底图像。我
们构建了一个包含三种常见视网膜病变的眼底图像数据集：

脉络膜新生血管（choroidal neovascularization, CNV）、
玻璃膜疣（drusen）
视网膜内出血（intraretinal haemorrhages）。

◆介绍三个任务的重要性：检测 CNV 对于湿性年龄相关性黄斑变性（AMD）的早期诊断至关重要。
Drusen 是干性 AMD 的重要指征。视网膜内出血则可能反映糖尿病视网膜病变或高血压性视网膜病
变等严重疾病。对这些病变的早期检测和识别能够显著减缓疾病进展，并有助于实施更积极的干预措
施。



Result：三个模态的无标注定位性能
视网膜眼底图像上的定位性能

◆ Retinal fundus 数据集上AFLoc 的定位表现

对比算法

指标

➢ 值得注意的是，AFLoc 在不同病变上均取得了最高的 IoU、Dice 和 CNR 指
标。 表明该方法在定位细微特征方面具有良好的能力。

➢ 尽管  AFLoc 在所有方法中取得了最优结果，但其在视网膜内出血
（intraretinal haemorrhages）的定位能力相较于另外两种病变仍然较弱，
其 IoU 为 0.097（95% CI: 0.091, 0.102）。这表明在定位弥散性且边界不
明显的病灶方面仍有进一步改进的必要。

➢ 可视化结果：其中颜色越深的红色区域表示模型预测的病变位置，而黑色虚
线框表示临床医生的标注区域。AFLoc 能够准确定位诸如 CNV 和 drusen
等较为集中分布的病变。

➢ Tip:但是作者没有给出视网膜内出血的可视化结果，因为作者提前说明了在视
网膜出血定位不佳。



Result：三个模态的无标注定位性能
组织病例学的定位性能

◆介绍数据集：本研究中，我们使用 Quilt-1M 数据集训练 AFLoc 模型用于组织病理学任务，并在 
SICAPv2 测试集（n = 2,122）上，在无标注定位（annotation-free localization）设置下评估其
性能

◆介绍组织病理学任务的重要性：在组织病理学中，准确定位异常组织对于癌症的诊断和分级至关重要。
例如，在前列腺癌中，Gleason 分级系统通过观察腺体结构、细胞核特征以及腔结构形成等组织学特
征来评估组织样本。病理学家根据组织的分化程度赋予 Gleason 评分，以反映癌症的侵袭性。对这
些病变进行早期检测和识别能够显著减缓疾病进展，并有助于实施预防性干预。

◆我们将 AFLoc 与多种先进方法进行了比较，包括 CLIP、BiomedCLIP 以及三个专门针对组织病理
学的基础模型：PLIP、QuiltNet 和  CONCH。具体而言，对于所有对比方法，我们均采用 
GradCAM 进行可视化定位，因为已有研究表明该方法能够提升其定位性能。



Result：三个模态的无标注定位性能
组织病理学的定位性能

◆ Retinal fundus 数据集上AFLoc 的定位表现

对比算法

指标

➢ 得AFLoc 在三项评估指标上均取得了最佳的定位性能。具体而言，与表现最
好的对比方法 PLIP 相比，各个指标分别提升了xxxxx（列数据）。

➢ 这些结果表明，与通用模型和专门的组织病理学模型相比，AFLoc 能够更准
确地定位异常组织。

➢ 尽管结果令人鼓舞，但需要指出的是，由于组织形态的复杂性和高度变异性，
组织病理学定位仍然是一项极具挑战性的任务。尽管如此，AFLoc 在所有指
标上的优异表现表明，其作为一种无需标注的组织病理学定位工具具有良好
的鲁棒性和跨场景泛化潜力。（强调自己的方法在很难的问题上，无需标注
都能取得很好的性能！）



Result：两种提示的消融实验

在上一节中，我们通过为三种影像模态设计特定提示词，验证了 AFLoc 在无需标注情况下进行定位
（annotation-free localization） 的能力。在临床环境中，提示词的生成通常有两种方式：
(1) 基于不同影像模态的通用规则自动生成提示词；
(2) 为了提高定位精度而人工设计的提示词，例如 MS-CXR 数据集 中提供的提示词。

这就引出了一个问题：定制化提示词在多大程度上可以提升 AFLoc 的性能？



Result：两种提示的消融实验

➢ 当使用精确提示词时，所有模型——包括我们的  AFLoc 以及另外两种对比方法（BioViL 和 
GLoRIA）——在定位性能上都得到提升。

➢ 对于 AFLoc，使用精确提示词使 IoU 提高了 12.1%、Dice 提高了 10.5%、以及 CNR 提高了 

21.1%。这些改进表明，更详细且具有临床相关性的提示词能够显著提升模型的定位能力。



Result：三个模态的无标注诊断性能
组织病理学的定位性能

在本节中，我们通过零样本分类（zero-shot classification）任务，在 胸部 X 光（CXR）、视网膜眼
底图像和组织病理学数据集上展示 AFLoc 的无标注诊断能力。

作为对比，我们还报告了两种无监督异常检测方法——ReContrast 和 RD++ 的结果。

由于这些方法在评估过程中未使用带标签的数据进行微调，因此为方便起见，我们将其统称为 “零样本
（zero-shot）方法”。



Result：三个模态的无标注诊断性能
组织病理学的分类性能

（介绍数据集）：在我们的研究中，我们在 RSNA Pneumonia、SIIM、NIH ChestXray14 和 CXR-
LT 数据集上进行了 零样本（zero-shot）分类任务。

➢ 与视觉—语言多模态预训练方法相比，基于显
著 性 （ saliency-based ） 的 方 法 （ 如 
ReContrast 和 RD++）得到的分数较低。这
表明 引入包含丰富专家知识的文本报告 具有
重要意义。

➢ MedKLIP 在该任务中表现突出，这可能得益
于其对 文本报告进行独特的语义简化处理，从
而有助于模型有效学习与分类相关的信息。

➢ 然而，我们的 AFLoc 在四个数据集上取得了 
最高的受试者工作特征曲线下面积（AUROC，
roc曲线下面积）。

➢ AFLoc 能够有效地对齐多模态信息，通过结合
视觉特征与文本特征来捕捉复杂的分类模式。



Result：三个模态的无标注诊断性能
视网膜眼底图像的分类性能

（介绍数据集）：我们进一步将 AFLoc 应用于 视网膜眼底图像，评估涵盖了 九种视网膜疾病：黄斑变
性（MD）、视网膜病变（retinopathy）、近视（myopia）、青光眼（glaucoma）、先天性视盘异常
（CODA）、视网膜动脉硬化（RAS）、白内障（cataract）、黄斑前膜（MEM） 和 黄斑病变（ML）。

➢ 虽然 无监督异常检测方法（ReContrast 和 RD++）在某些特定疾病上表现较好，例如 近视
（0.921 AUROC） 和 白内障（0.819 AUROC），但它们的平均得分（分别为 0.589 和 
0.520）仍低于 视觉—语言预训练方法。

➢ 在所有 无需标签 的方法 中，AFLoc 在所有疾病上都取得了最高的成绩，平均 AUROC 达到 
0.908，远高于排名第二的方法 GLoRIA（0.772）。此外，AFLoc 的性能与 RETFound 相当，
而 RETFound 是使用带标签数据进行微调（fine-tuning）得到的模型。

➢ AFLoc 具有卓越的诊断能力，并且在多种不同疾病之间具备良好的泛化潜力。



Result：三个模态的无标注诊断性能
组织病理学的分类性能

（介绍数据集）：对于许多疾病而言，组织病理图像的检查仍然是诊断的金标准。下面展示了在 
SICAPv2、WSSS4LUAD 和 DHMC LUAD 数据集上，不同方法在 零样本分类任务（zero-shot
classification） 中的 平衡准确率（balanced accuracy） 对比。

➢ 在所有对比方法中，AFLoc 在所有数据集上均表现出更
优性能，分别在 SICAPv2、WSSS4LUAD 和 DHMC
LUAD 数据集上取得了 最高的平衡准确率：0.512、
0.704 和 0.442。

➢ AFLoc 持续稳定的性能提升可以归因于其强大的多模态
语义对齐能力，该能力能够有效地同时捕捉 组织病理图
像中的视觉特征 以及 文本描述中的语义上下文信息。

为什么指标使用平衡准确率，而不是AUROC？

答：之前的胸部X片和眼底图像都是二分类任务，但是病理
往往有多种分类时一个多分类任务。且病例类别往往面临数
据不平衡的问题，因此需要使用平衡准确率。

Balanced Accuracy= (Recall₁ + Recall₂ + ... + Recallₙ) / n



Result：通过有限定位标注 提升性能
SIIM 数据集 分割性能

为了展示 AFLoc 在临床应用中的更强实用性，我们给出了在 定位任务中利用少量标注数据进行模型微调
（fine-tuning） 所得到的结果。

➢ SIIM 数据集 上，随着用于微调的
标注数据增加，AFLoc 的 分割性
能持续提升。

➢ 在不同规模的标注数据比例下，
AFLoc 始终取得高于所有对比方
法的 Dice 得分。这些结果表明，
AFLoc 能够有效利用有限的标注
数据来提升分割性能。



Result：通过有限定位标注 提升性能
ChestXray14 数据集定位性能

➢ 在不同 IoU 阈值 下，与两种对比
方法相比，AFLoc 均表现出稳定
的性能提升。

➢ 当 IoU = 0.3 时，AFLoc 的 平均
定位准确率达到 0.62，超过了两
种对比方法。

➢ 值得注意的是，即使在更严格的阈
值条件下（如 IoU = 0.5 和 IoU =
0.7），模型依然表现优异，尤其
是在 肺不张（atelectasis） 和 浸
润（infiltration） 等更具挑战性
的病变上。？？



Result：通过有限定位标注 提升性能
微调可视化定位性能

➢ 图展示了 AFLoc 在 四个数据集
（JSRT、SIIM、ChestX-Det10
和 Retinal Fundus） 上的定位可
视化示例。

➢ 这些示例包括 含有常见微小病灶
的胸部 X 光图像 以及 视网膜出血
图像。模型预测的区域与 真实标
注（ground truth） 表现出良好
的一致性，证明 AFLoc 即使在仅
使用少量标注数据的情况下，也能
有效提升定位准确性。

➢ 这些结果表明，AFLoc 在使用带
标注数据进行微调后能够进一步受
益，在分割任务和定位任务中都能
取得具有竞争力的结果。这种能力
对于 拓展 AFLoc 在临床中的潜在
应用 至关重要。



Result：多粒度  消融实验

➢ 当只使用 单一层级的文本特征 时，AFLoc 的性能明显下降，尤其是在 词级特征 和 报告级特征 的情
况下。一个可能的解释是：词级特征缺乏足够的上下文信息，难以捕捉病变的特征；而 报告级特征由
于过于宏观，可能无法捕捉关键的诊断细节。

➢ 相比之下，使用 句子级特征 的 AFLoc 表现出 相对更好的性能，这表明 句子级特征能够提供更丰富
的上下文信息，而这些信息对于医学影像中的 病变定位（pathology localization） 非常重要。

➢ 当 不同层级的文本特征结合使用 时，可以观察到明显的性能提升；而当 三种层级（词级、句子级和
报告级）同时使用 时，模型取得了 最佳性能。这一结果充分支持了我们的假设：多层级信息的结合对
于提升医学影像中病变定位的准确性至关重要。



Result：文本编码器 消融实验

➢ 为了研究文本编码方式对病变定位性能的影响，我们实现并测试了来自最新的生物医学大语言与视觉
助手 LLaVA-Med 的文本编码器。LLaVA-Med 在开放式生物医学问答任务中已经表现出性能提升。

➢ 然而，如补充表 10 所示，其性能仍然不及 BioClinicalBERT。这种差异可以归因于：在特定领域数
据上训练的语言模型通常在对应任务上表现更好。

➢ LLaVA-Med 是在 PMC-15M 数据集 上训练的，该数据集来源于 PubMed Central 的科学论文；而 
BioClinicalBERT 则是在 重症监护病房（ICU）患者的电子病历（EHR） 上训练的，这与本研究中
使用的临床报告数据更加一致。



Method：算法方面
文本编码 图像编码 多级语义对齐 无标注定位与诊断



Method：算法方面
文本编码 图像编码 多级语义对齐 无标注定位与诊断

动机描述

在临床实践中，医学文本可能来源于多种类型的信息，包括临床观察、诊断描述以及相关信息。这些
文本通常由多个句子或短语组成。

在 GLoRIA 中，采用了一种 块级分词技术，通过聚合多个 subword（子词） 来构成完整的词语。而 
BioViL 则使用了一个由多个数据集构建的自定义词典，旨在减少词语被拆分成子词的频率。

然而，将单词作为独立实体进行处理可能会忽略完整的语义信息，从而导致文本与图像之间出现错误
的语义对齐。

我们提出的 AFLoc 中，文本特征从三个粒度层级进行提取：

•词级（word level）
•句子级（sentence level）
•报告级（report level）

通过这种多粒度语义表示（multigranularity semantics），可以更加全面且精确地表达医学报告内
容。



Method：算法方面
文本编码 图像编码 多级语义对齐 无标注定位与诊断

科普：BERT 对词的处理

BERT 的全称是 Bidirectional Encoder Representations from Transformers。可以理解为一个基于
transformer的强大的文本编码器。且它不是只从左到右读，或者只从右到左读，而是双向地看上下文。

The patient has no lung opacity.

BERT 在理解 opacity 这个词时，会同时看到前面的 no lung，所以它更容易理解这是一个否定语义，
而不是单独把 opacity 当成正向异常。

BERT 的处理流程：

第一步：分词（tokenization）： BERT 先把文本切成一个个 token。注意，这里的 token 不
一定等于完整单词。 unremarkable 可能被拆成：un+##remark+##able。（三个token/subword）

第二步：转成编号：每个 token 都会映射成词表里的一个 id。

第三步：变成向量：每个 token id 会被映射成一个向量，这叫 embedding。

第四步：上下文编码：这些向量进入 BERT 的多层 Transformer Encoder。



Method：算法方面
文本编码 图像编码 多级语义对齐 无标注定位与诊断

具体技术 采用文本编码器：BioClinicalBERT

设一份医学报告为 𝑥𝑡，它有：𝑄个词；𝑃个句子。

1、词会先被拆成 token / subword
对于第 𝑖个词，它会被切成 𝑞𝑖个 token/subword。
结果：所以整篇报告最后会变成一个 token 序列，长度上限记作 𝐻。

2、输入 BioClinicalBERT
tokenized report 被送入 text encoder
L是bert的层数，H是token长度，D是维度

3、得到 subword-level feature
只取后四层得到平均特征，获得子词级别特征 subword



Method：算法方面
文本编码 图像编码 多级语义对齐 无标注定位与诊断

具体技术 采用文本编码器：BioClinicalBERT

设一份医学报告为 𝑥𝑡，它有：𝑄个词；𝑃个句子。

4、获得词级特征
一个词可能对应多个 subword。作者把属于同一个词的所有 subword 特征汇总，得到一个

词向量。因此获得：Q个词级特征。

5、获得句级特征
把属于同一个句子的所有 subword 特征做平均，得到一个句子向量。因此有P个句级特征。

6、得到报告级特征
再把整份报告的所有相关 subword 特征聚合，得到一个全局向量。即获得一个报告级特征。



Method：算法方面
文本编码 图像编码 多级语义对齐 无标注定位与诊断

具体技术 采用图像编码器：ResNet-50

分别提取：浅层局部特征、深层局部特征和全局特征。

1、获得浅层局部特征
从 第三个下采样阶段 提取浅层局部特征。

D是特征维度，M是图像的子区域数量

2、获得深层局部特征
从 第四个下采样阶段 提取深层局部特征

3、得到全局特征
取最后一层卷积输出做平均池化。

为了让它们能匹配图像和文本的特征维度，作者对三种图像特征都加了一个 projection layer（投影
层）。



Method：算法方面
文本编码 图像编码 多级语义对齐 无标注定位与诊断

动机描述

医学报告是对应医学图像的文本描述，其中包含了不
同粒度层面的丰富信息。理想情况下，医学图像及其
对应报告中的语义信息应当在这些不同层次上保持一
致。

这促使我们利用多层级语义信息来增强跨模态对齐。

具体而言，AFLoc 学习将图像中的
• 浅层局部特征 𝑣𝑠和文本中的词级特征 𝑡𝑤

• 深层局部特征 𝑣𝑑和句子级特征 𝑡𝑠对齐。

除了局部对齐之外，我们还保持
• 图像的全局特征 𝑣𝑔与报告级文本特征 𝑡𝑟之间的全局

语义对齐。



Method：算法方面
文本编码 图像编码 多级语义对齐 无标注定位与诊断

具体技术 句子级对齐：深层局部图像  句级文本

P*D

1、计算相
似度：

2、计算句
子所对应上
下文特征：

第i个句子和第j个区域的相似度的softmax

作为注意力权重聚合视觉特征

第i个句子所对应的视觉特征

3、计算局
部匹配函数：

第i个句子的视觉特征   和 第i个句子特征
的 余弦相似度

所有句子的视觉特征 和 所有句子特征 的
匹配程度

在句子级对齐中N=P,单词级对齐中N=Q，报告级对齐中N=1



Method：算法方面
文本编码 图像编码 多级语义对齐 无标注定位与诊断

具体技术 句子级对齐：深层局部图像  句级文本

P*D

4、计算句子级对比损失：
第i个句子和图像的匹配分数 的 softmax

固定图像 𝑣𝑑
𝑖，让它更接近正确文本 𝑡𝑠

𝑖，远离 batch 内其他文本 𝑡𝑠
𝑘

Image to text infoNCE

Text to image infoNCE



Method：算法方面
文本编码 图像编码 多级语义对齐 无标注定位与诊断

具体技术 单词级对齐：浅层局部图像  词级文本

Q*D

计算句子级对比损失：

固定图像 𝑣s
𝑖，让它更接近正确文本 𝑡𝑤

𝑖 ，远离 batch 内其他文本 𝑡𝑤
𝑘

Image to text infoNCE

Text to image infoNCE



Method：算法方面
文本编码 图像编码 多级语义对齐 无标注定位与诊断

具体技术 单词级对齐：浅层局部图像  词级文本

Q*D

计算单词级对比损失：

固定图像 𝑣s
𝑖，让它更接近正确文本 𝑡𝑤

𝑖 ，远离 batch 内其他文本 𝑡𝑤
𝑘

Image to text infoNCE

Text to image infoNCE



Method：算法方面
文本编码 图像编码 多级语义对齐 无标注定位与诊断

具体技术 报告级对齐：全局图像  报告级文本

1*D

计算报告级对比损失：

Image to text infoNCE

Text to image infoNCE



Method：算法方面
文本编码 图像编码 多级语义对齐 无标注定位与诊断

具体技术

我们将该任务转化为一个文本-图
像匹配问题。（定位与诊断）

诊断：比如你想检测“气胸”，那就写两段文本：
•阳性文本：
“Findings suggesting pneumothorax”
•阴性文本：
“No findings suggesting pneumothorax”然后计算
相似度。

定位：要由于其需要更细致的表示，
我们计算深层局部图像特征 𝑣𝑑与文
本特征 𝑡𝑟之间的相似度图。

随后，通过双线性插值和归一化操
作，将该相似度图上采样到原始图
像大小，作为病灶定位生成的热力
图。
最后，我们使用硬阈值化从热力图
中得到二值分割掩码。为了保证定
位结果的可靠性，我们只输出那些
诊断预测为阳性的定位结果。



discussion
本文贡献总结

AFLoc 的主要贡献是：

在不依赖病灶框或像素级标注的情况下，仅利用图像和临床报告，在预训练阶段学到用于病灶定位与诊
断的多粒度跨模态表示。

相比以前只做全局对齐，或只关注词级局部对齐的方法，AFLoc 引入了：

•词级

•句级
•报告级

三层文本语义，与图像不同层次特征进行对齐，因此更适合医学场景中“小病灶、细粒度、强上下文依

赖”的任务。



discussion
实验结果总结

作者在三种差异很大的医学影像模态上验证了它：
•胸部 X 光
•眼底图像
•组织病理图像

说明这个方法不是只对单一任务有效，而是具有跨模态通用性。

特别是在胸片任务中，它不仅超过了 MedKLIP、BioViL 等方法，还能较好处理：
•低对比度病灶
•细微病灶
•新发疾病（如 COVID-19 肺炎）
这说明 AFLoc 的优势不仅是“平均指标更高”，而且在临床上真正困难的病例上也更有价值。



discussion
临床意义总结

作者专门强调了几点临床价值：

•在一些任务上超过了人工基准
•可以帮助医生减少漏诊和误诊
•能够缩短阅片时间
•可以作为决策支持工具，而不是替代医生

特别是放射科医生辅助实验很重要，可以改善临床流程：

•准确率提高
•阅片速度更快
所以作者想表达的是：

AFLoc 不只是一个“算法上更好”的模型，而是一个有机会进入临床工作流的系统。



discussion
强调其可扩展性

AFLoc 虽然强调“无标注”，但作者并没有把它局限在完全零标注场景。
他们指出：

•在零标注下已经表现很好
•加少量标注微调后还能继续提升

这意味着它既适合：
•资源丰富的大医院
•也适合缺少标注资源的小医院、基层机构

AFLoc 兼具“低资源可用性”和“高资源可扩展性”。



discussion
三个局限

局限 1：模型结构还不够先进
目前虽然做了多粒度对齐，但还可以进一步做：
•分层多尺度融合
•在不同下采样阶段逐步融合图像和文本
也就是说，当前 AFLoc 还不是架构上的最终形
态。

局限 2：定位依赖阳性分类
现在只有当分类为阳性时，才输出定位结果。
这更符合临床流程，但也带来问题：
•如果分类错了，定位就可能直接失效
•对“不确定病例”的可解释性还不够
因此作者提出未来要加：
•不确定性估计
•低置信度提示
•融合临床先验知识
•利用医生反馈做强化学习式迭代优化

局限 3：更多模态还没验证
虽然已经验证了三种模态，但更复杂的数据类型
还没研究透：
•超声
•MRI
•基因组学
•ECG
这些模态差异更大，可能需要专门的编码器或更
复杂的统一表示空间



好词好句

• 1) The core strength of AFLoc is extensive multilevel semantic
structure-based contrastive learning, which comprehensively aligns
multigranularity medical concepts with abundant image features to
adapt to the diverse expressions of pathologies without the reliance on
expert image annotations.

点评

用 comprehensively 修饰 对齐，强调所提方法“对齐的全面性”



好词好句

• 2) Over the past decade, supervised deep learning methods have
accelerated advancements in disease localization.

点评

句式：over the past decade, xxx（方法） have accelerated advancements in xxx（领域）
过去十年里，xx方法加速了xx领域的发展

• 3) Specifically, clinical localization tasks often require experienced
clinicians to meticulously annotate numerous precise bounding boxes
or perform pixel-wise delineations of localized pathology areas.

点评

句式：meticulously 修饰标注，强调标注的成本很大。



好词好句

• 4) Initially, these methodologies acquire general visual representations
through self-supervised learning from image datasets, followed by fine
tuning on smaller annotated datasets.
点评

副词，Initially 可以用在综述解决某一科学问题场景中，起初，xxx方法致力于….

• 5) This requirement is particularly challenging in flexible and dynamic
clinical environments, especially for emerging diseases (for example,
COVID-19), where deployed models may fail to perform effectively.

点评

形容词：形容临床环境复杂且多变，使用 flexible 和 dynamic



好词好句

• 6) In recent years, unsupervised deep learning methods have gained
increasing attention due to their independence from annotated datasets,
particularly in the field of anomaly detection.

点评

副词，particularly + 名词/名词短语      particularly in/for/among...： 强调某个对象特别重要
particularly + 形容词/副词:  提高 形容词的强度

• They are particularly effective for data with simple structures and low 
intersample variance, allowing them to learn normative distributions 
and achieve excellent anomaly detection performance



好词好句

• 7) A promising approach is the development of medical
visionlanguage pre-training methods

点评

用A promising approach 来叙说解决某一科学问题的可能思路

• 8) A primary obstacle is the lack of explicit pathology localization
markers in clinical reports, which often provide only coarse
information such as ‘upper’ or ‘left’ to indicate disease location.

点评

用A primary obstacle来叙说某个领域的关键问题，可以替换“difficulties”等基础表达



好词好句

• 9) We hope that this study can help address the challenges posed by
annotation scarcity and modality diversity in clinical environments,
while providing insights for the design of future clinical open-
environment methods.

点评

Intro的最后一句，用展望来展示自己的格局
我们希望我们的研究能够帮助解决xxx难题，同时为未来xxx提供参考。



好词好句

• 10) However, existing methods encounter various challenges, notably
stemming from the scarcity of annotated data related to generalization

点评

encounter various challenges：面临挑战，尤其源于:notably stemming from



观点论据

• 1) However, the efficacy of these methods heavily relies on
extensively annotated training datasets, which require domain experts
to invest considerable time.

• 深度学习方法依赖专家标注数据集

翻译

然而，这些方法的有效性在很大程度上依赖于大量带标注的训练数据集，而这需要领域专家投入大
量时间。



观点论据

• 2) However, these methods still require annotations for specific 
downstream tasks. This requirement is particularly challenging in 
flexible and dynamic clinical environments, especially for emerging 
diseases (for example, COVID-19), where deployed models may fail 
to perform effectively.

• 微调算法 缓解标注压力 的 局限性

翻译

然而，这些方法仍然需要针对特定下游任务进行标注。在灵活且动态变化的临床环境中，这一要求
尤为具有挑战性，尤其是面对新发疾病（例如 COVID-19）时，已部署的模型可能无法有效发挥作
用。



观点论据

• 3) A primary obstacle is the lack of explicit pathology localization markers 
in clinical reports, which often provide only coarse information such as 
‘upper’ or ‘left’ to indicate disease location. Moreover, clinical descriptions 
by clinicians are subjective and variable, further complicating the task of 
accurately extracting and localizing diseases in medical images.

• VLM方法 缓解标注压力 的 局限性

翻译

一个主要障碍在于，临床报告中缺乏明确的病灶定位标记，通常只会提供诸如“上部”或“左侧”
这类较为粗略的信息来指示疾病位置。此外，临床医生的描述具有主观性且存在差异性，这进一步
增加了从医学图像中准确提取并定位疾病的难度。



观点论据

• 4) However, these fine-grained methods typically focus on individual levels 
of medical concepts and may overlook the variable meanings of concepts in 
different contexts. Therefore, these approaches may struggle to adapt to the 
diverse expressions of disease descriptors in clinical practice, often 
requiring customized textual cues to enhance localization performance.

• 现有细粒度VLM的局限性

翻译

然而，这些细粒度方法通常只关注医学概念的单一层级，可能会忽视概念在不同语境中的含义变化。
因此，这些方法往往难以适应临床实践中疾病描述符的多样化表达，常常需要定制化的文本提示来
提升定位性能。



观点论据

• 5) Unlike traditional global semantic alignment strategies, AFLoc
introduces a contrastive learning framework with a multilevel 
semantic alignment component, facilitating the comprehensive 
alignment of medical concepts from reports with image features.

• 介绍多级细粒度对齐的好处

翻译

不同于传统的全局语义对齐策略，AFLoc 引入了一种带有多层级语义对齐组件的对比学习框架，从
而促进报告中的医学概念与图像特征之间实现更全面的对齐。



观点论据

• 5) In contrast, multitask deep learning enables the simultaneous
analysis of different tasks within a single model. By sharing feature
representations and interactions among related tasks, multitask
learning is more data efficient and has been shown to reduce
overfitting and improve model generalization across various
applications, including computer vision, disease diagnosis, and drug
discovery.

• 多任务学习的好处
• 相比之下，多任务深度学习可在单个模型中同时分析不同的任务。 通过
共享相关任务之间的特征表征和交互，多任务学习的数据效率更高，并
已证明可在计算机视觉、疾病诊断和药物发现等各种应用中减少过度拟
合，提高模型泛化能力。
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