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Abstract

利用多个部分标注的数据集来训练一个用于多种视网膜疾病筛查的模型可以
减少对完全标注数据集的依赖，但由于来自不同医疗机构的训练数据集之间的显
著领域转移和部分类别的标签缺失问题，这仍然具有挑战性。为了解决这些挑战，
我们提出了 PSScreen，一种新颖的部分监督多种视网膜疾病筛查模型。我们的
PSScreen 由两条流组成，一条学习确定性特征，另一条通过不确定性注入学习概
率特征。然后，我们利用文本引导将两种特征解耦为疾病特异性特征，并通过特
征蒸馏对齐它们，以提升领域泛化能力。同时，我们在两个流之间引入伪标签一
致性以解决标签缺失问题，并引入自蒸馏以从确定性流向概率流传输有关已知类
别的任务相关语义，从而进一步增强检测性能。实验表明，我们的 PSScreen 显
著提升了对六种视网膜疾病和正常状态的检测性能，并在域内和域外数据集上均
取得了最先进的结果。代码可在 https://github.com/boyiZheng99/PSScreen
获取。

1 引言
利用眼底图像进行视网膜疾病的自动检测对于高效且具有成本效益的大规模人群筛
查至关重要。通过开源数据集的发布（如图 1 (a)所示），这些数据集针对特定的视网
膜疾病，如用于糖尿病视网膜病变筛查的 DDR [18] ，用于青光眼筛查的 REFUGE2
[9] ，以及用于近视筛查的 PALM [10] 等，驱动了许多工作 [4, 24, 32, 37] 的发展，这
些工作通过单独的训练数据集来训练特定疾病的筛查模型。尽管这些模型在特定领
域的图像上进行特定疾病的筛查方面表现出色，但在实际应用中，人们期望能够在
来自各种甚至未见过的领域的图像上筛查尽可能多的视网膜疾病，这方面这些模型
仍有不足。开发一种具有强大域泛化能力的多种视网膜疾病筛查模型具有重要意义，
但仍然充满挑战。
最直观的方法是用完全标记的训练数据以完全监督的方式训练疾病筛查模型，如

图 1 (b) 所示。例如，TrustDetector [12] 为三种视网膜疾病训练筛查模型，因为收
集的数据集只提供了三种疾病的标签，而 [17] 中的方法是在 ODIR 上训练用于多种
视网膜疾病筛查的模型。尽管它们取得了令人满意的表现，但训练数据的规模有限，
并且假设训练和测试图像共享相同的分布，这限制了其对域外数据的泛化能力。第
二种方法是收集并人工注释一个大规模数据集，例如 Retina-1M [14] ，以实现完全
监督的训练。然而，注释过程劳心费力且成本高昂。最近，随着基础模型如 FLAIR
[31] 和 RET-CLIP [6] 的适应性增强，这些模型通过大规模图像-文本对的自监督学
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Open-access datasets Labels for retinal diseases and the normal state

names notations and 

distributions

normal diabetic 

retinopathy

glaucoma cataract age-related macular 

degeneration

hypertensive 

retinopathy

pathologic 

myopia

Kaggle-CAT 𝐷1 ~𝒫1 ✓ ？ ✓ ✓ ？ ？ ？

DDR 𝐷2 ~𝒫2 ？ ✓ ？ ？ ？ ？ ？

REFUGE2 𝐷3 ~𝒫3 ？ ？ ✓ ？ ？ ？ ？

ADAM 𝐷4 ~𝒫4 ？ ？ ？ ？ ✓ ？ ？

Kaggle-HR 𝐷5 ~𝒫5 ？ ？ ？ ？ ？ ✓ ？

PALM 𝐷6 ~𝒫6 ？ ？ ？ ？ ？ ？ ✓

ODIR 𝐷𝑓𝑢𝑙𝑙 ~𝒫𝑓𝑢𝑙𝑙 ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓
fully 

labelled

partially 

labelled

(a) Open-access datasets for retinal disease screening coming from various domains and following different distributions. 
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partial supervision
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scale of available training data: small

          data sources for training: single

           in-domain performance: good

     out-of-domain performance: poor

scale of available training data: large

          data sources for training: multiple

           in-domain performance: good

     out-of-domain performance: good

scale of available training data: medium

          data sources for training: multiple

          in-domain performance: good

     out-of-domain performance: good

self supervision

(b) Fully supervised disease screening. (c) Self-supervised disease screening. (d) Partially supervised disease screening  (ours).

Figure 1: 用于视网膜疾病筛查的开源数据集示例以及在三种学习范式下的筛查模型
比较。(a) 列出了开源数据集，其中” ✓” 表示疾病的标签是可用的，而”?” 表示标签
不可用。从 (b) 到 (d)，我们展示了完全监督筛查模型的流程和特征，该模型通常使
用全标记数据集进行训练，使用包含图像-文本对的多个数据集进行训练的自监督筛
查模型，以及使用多个部分标记数据集进行训练的部分监督筛查模型。

习方式进行训练，如图 1 (c) 所示，用于视网膜疾病筛查的零样本学习正在兴起。虽
然不再需要大规模的完全注释训练数据，但对于特定疾病筛选的表现较差 [35] 。
在本文中，我们提出了 PSScreen，一个部分监督的多种视网膜疾病筛查模型。如

图 1（d）所示，我们的 PSScreen在多个部分标记的数据集上训练筛查模型，而这些
数据集遵循不同的数据分布。与以前针对自然图像 [2, 3, 26, 27] 和医学图像 [34] 的
部分监督学习方法不同，这些方法的训练和测试数据都来自没有领域转移的同一数
据集，本论文中的部分监督学习具有更大的挑战性，因为（1）来自不同医疗场所的
训练数据集中存在领域转移，（2）部分类别的标签缺失问题。为了解决这些问题，我
们提出了一个双流网络：一个学习确定性特征，另一个通过不确定性注入学习概率特
征。然后，在文本信息的指导下，我们将两种类型的特征解耦为按疾病划分的特征，
并通过特征蒸馏进行对齐，以确保所学特征对领域转移具有鲁棒性。同时，PSScreen
通过两条路径之间的伪标签一致性解决了标签缺失问题。最后，我们引入自我蒸馏，
将关于已知类别的任务相关语义从确定性流转移到概率流，以进一步增强检测性能。
实验表明，PSScreen 在领域内和领域外数据集上均优于最新的方法。
总结起来，我们的贡献如下：

• 我们提出了 PSScreen，一种多种视网膜疾病筛查方法，该方法在由多个不同分
布的部分标注数据集组成的元数据集上训练疾病筛查模型。据我们所知，我们
是首次使用来自不同医疗机构的多个数据集训练部分监督模型以筛查多种视网
膜疾病。

• 我们提出了一种双流网络，该网络学习确定性特征和注入不确定性的概率特征，
并对它们进行对齐，以提高特征层面的域泛化能力。同时，我们在两个流之间
引入伪标签一致性，以解决标签缺失问题，并通过自蒸馏将关于已知类别的任www.xueshuxiangzi.com
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Figure 2: PSScreen 的框架。（a）展示了 PSScreen 的训练流程。通过训练图像，确
定性特征和概率性特征由编码块和具有不确定性的域转移（DSU）块提取，然后由文
本引导的语义解耦模块解耦，最后输入疾病分类器进行多疾病风险预测。为了优化
模型，应用了特征蒸馏 L f -dist 、已知类别的自蒸馏 Lknown

s-dist 、未知类别的伪标签一致
性 Lunknown

con ，以及已知类别的交叉熵损失 Lknown
CE 。（b）和（c）展示了 DSU 和文本

引导语义解耦块的细节。

务相关语义从确定性流传递到概率流，从而进一步增强检测性能。

• 我们在元数据集上验证了我们的 PSScreen，并证明我们的 PSScreen 达到了最
先进的性能。更重要的是，在六个未见数据集上的验证进一步表明，PSScreen
比以前的方法更具优越的领域泛化能力。

2 提出的方法
问题表述。我们假设：(1) 存在一个元数据集 D = {D1,D2, . . . ,DK} ，由 K 个部分标
记的数据集组成，这些数据集是从各个医疗站点收集的，并遵循不同的分布；(2) 每
个数据集 Dk = {(xi,yi)}

Nk
i=1 有 Nk 个样本，其中 xi 是第 i 个样本，yi ∈ {1,0,−1}T 是

表示 T 种眼底疾病的标签，而 yi,t = 0 表示第 t 种疾病的标签未知，而 yi,t = 1/−1
表示第 t 种疾病标签为阳性/阴性。为简化起见，我们使用向量 δ i = 1{1,−1}(yi) 来表
示疾病的标签是已知或未知，其中 1(·) 是一个指示函数。我们的目标是在 D 上训练
一个多标签疾病筛查模型，该模型能够预测 T 种疾病的风险，并且能够很好地泛化
到域外测试数据。
概述。图 2 展示了 PSScreen 的概览。PSScreen 是一个由六个关键模块组成的双

流网络：1）确定性特征学习，输出确定性特征图以保持任务相关语义，2）通过在主
干的每个阶段附加不确定性域转移（DSU）块 [19] 的概率特征学习，生成概率特征
图，3）文本引导的语义解耦，将来自两个流的全局特征图分别解耦为疾病特征，4）
特征蒸馏，在潜在空间中对齐确定性和概率性疾病特征以提高域泛化能力，5）自蒸
馏，将关于已知类别的任务相关语义从确定性流传输到概率性流以增强检测性能，6）
伪标签一致性，解决标签缺失问题。
确定性特征学习。我们采用 L 阶段的 CNN 或视觉转换器作为骨干，从每批输入

图像中学习确定性特征，并获得确定性特征图 {F(l)
1 , · · · ,F(l)

B } ，其中 l ∈ [1, · · · ,L] 。
由于确定性特征图保留了与任务相关的语义而不引入不确定性，因此对已知类别的
分类损失施加在从中导出的预测上。
通过不确定性域转移 (DSU) 模块进行概率特征学习。我们通过在每个骨干网

阶段附加一个 DSU 模块 [19] 来估计不确定性，并生成概率特征以增强在不同甚
至未见过的领域中的泛化能力。如图 2 (b) 所示，从第 (l−1) 阶段的概率特征图
{Ḟ(l−1)

1 , · · · , Ḟ(l−1)
B }首先被输入到第 l 编码模块中，生成 ε l(Ḟ(l−1)

1 ), · · · ,ε l(Ḟ(l−1)
B )。然

后，我们计算通道均值 {µb}B
b=1 和方差 {σb}B

b=1 ，并将 µb 和 σb 建模为两个独立的
高斯分布的中心。它们各自的范围，即均值的不确定性 σ µ 和方差的不确定性 σσ ，
分别无参数估计为 {µb}B

b=1 和 {σb}B
b=1 的方差。最后，我们从这些分布中随机采样

均值和方差，并使用采样得到的方差缩放实例归一化特征，再使用采样得到的均值
对其进行平移，以获得概率特征图 {Ḟ(l)

1 , · · · , Ḟ(l)
B } ，其中 l ∈ [1, · · · ,L] 。

文本引导的语义解耦。为了专注于疾病特定的语义区域，我们引入了一种受到 [1]www.xueshuxiangzi.com
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启发的文本引导语义解耦模块。如图 2 (c) 所示，我们使用 BioClinicalBERT 1 对每
种疾病的多个专家知识描述从 [31] 进行编码，并将其平均以获得疾病级的文本嵌入
{dt}T

t=1 。对于空间大小为 H ×W 的视觉特征 F(L)
b ，我们首先将其重塑为 {Fb,i}H×W

i=1
，然后通过如下方式计算每个视觉特征 Fb,i 和文本特征 dt 之间的注意力得分 αt,i ：

αt,i =
exp

(
v⊤att tanh

(
W F

attFb,i ⊙W d
attdt

))
∑H×W

j=1 exp
((

v⊤att tanh
(
W F

attFb, j ⊙W d
attdt

))) , (1)

，其中 ⊙ 表示哈达玛积，W F
att 、W d

att 和 vatt 是可学习的权重。最后，我们通过以下
方式获得文本引导的疾病级特征：

f b,t =
H×W

∑
i=1

αt,i ·Fb,i . (2)

特征蒸馏。为了对齐特征分布，我们最小化最大均值差异（MMD）损失 [23] ，该
损失通过比较再生核希尔伯特空间 H 中的均值来衡量两个分布之间的差异。具体来
说，我们最小化来自双流的文本引导语义解耦特征之间的 MMD 损失：

L f -dist( f b,t , ḟ b,t) =
1
T

T

∑
t=1

∥∥ϕ( f b,t)−ϕ( ḟ b,t)
∥∥2
H , (3)

，其中 ϕ(·) 表示核映射函数。在实践中，我们使用高斯核来计算 MMD 损失。这种
特定类别的对齐方式确保了概率性疾病特征与其确定性对应物紧密对齐，同时保留
了基本的类别特异性判别信息。通过对齐双流特征，学习到的特征可帮助模型提升
领域泛化能力。已知类别的分类损失。我们遵循 [7] ，并使用部分二元交叉熵损失作
为已知类别的分类损失：

Lknown
CE (yknown

b , ŷknown
b ) =− 1

∥δb∥1

T

∑
t=1

(
1{1}(yb,t) log(ŷb,t)+1{−1}(yb,t) log(1− ŷb,t)

)
, (4)

，其中 ŷb,t 是对应于当前批次中第 b 个图像的第 t 个疾病的确定性疾病特征的预测，
yb,t 是真实标签。
自蒸馏。为了监督概率特征的学习，我们引入自蒸馏，通过对已知类别的双流网

络输出分布进行对齐，将任务相关的语义从确定性流转移到概率性流。为此，我们最
小化已知类别的两个流最终分类预测之间的 KL 散度损失：

Lknown
s-dist

(
ŷknown

b , ȳknown
b

)
= KL

(
ŷknown

b ||ȳknown
b

)
=− 1

||δ b||1

T

∑
t=1

δ b,t · ŷb,t · log
ȳb,t

ŷb,t
, (5)

这里 ȳb,t 是当前批次中第 b 张图像的第 t 种疾病对应的概率疾病特征的预测。
伪标签一致性。我们进一步加强了从未知类别的概率特征和确定性特征中导出的

伪标签之间的一致性。具体来说，我们采用基于置信度的“硬”伪标签，并将预测值
大于阈值 τ 的样本视为正样本，而低于 1− τ 的样本视为负样本。通过它们，伪标签
一致性损失可以表示为：

Lunknown
con (ŷunknown

b , ȳunknown
b )

=− 1
T −||δ b||1

T

∑
t=1

(
1−δ b,t

)
·
(
1(ŷb,t>τ) log(ȳb,t)+1(ŷb,t<1−τ) log(1− ȳb,t)

)
. (6)

1https://huggingface.co/emilyalsentzer/Bio_ClinicalBERTwww.xueshuxiangzi.com
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为了确保为未知类别生成的伪标签足够准确，我们在实验中将 τ 设置为 0.95。
总损失。总损失函数为：

L= Lknown
CE +λ1L f -dist +λ2Lknown

s-dist +λ3Lunknown
con , (7)

，其中 λ1 和 λ2 分别设为 0.05 和 1，以确保不同损失组件处于可比规模。λ3 用于控
制训练期间伪标签损失的贡献。在前 5 个周期中设为 0，从第 6 个周期开始更新为
0.6。

3 实验

3.1 实验设置
数据集。我们使用多个部分标注的开放访问数据集构建两个组合数据集：（1）元数据
集，由六个数据集组成，即 DDR [18] 、ADAM [8] 、PALM [10] 、Kaggle-CAT 2 、
Kaggle-HR 3 和 REFUGE2 [9]；（2）未见数据集，由四个数据集组成，即 APTOS2019
4 、ORIGA light [38] 、HPMI [13] 和 RFMiD [25] 。元数据集涵盖所有关注的疾病，
包括糖尿病视网膜病变（DR）、青光眼、白内障、年龄相关性黄斑变性（AMD）、高
血压视网膜病变（HR）、病理性近视（PM）和正常状态。它用于训练和域内验证。
未见数据集用于域外验证。此外，ODIR 数据集 [17] 的测试集也用于域外验证。为
了进一步评估模型的领域泛化能力，我们遵循 [31] 并使用 ODIR200 × 3 在零样本推
理的设置下验证性能。ODIR200 × 3 是一个包含三个疾病的 600 张图像子集，即正
常状态、白内障和病理性近视，每个类别包含 200 张图像。关于元数据集、未见数据
集和 ODIR200x3 的更多详细信息可在补充材料 A 中找到。
评估指标。根据 [17, 37] ，采用 F-score 和加权二次卡帕（QWK）。为了在多个

任务和数据集上进行评估，我们计算平均 F-score 如下：

mF =
T

∑
t=1

K(t)

∑
k=1

1
T

1
K(t)

F(t)
k , (8)

，其中 T 是任务数量，K(t) 是每个任务的数据集数量。平均 QWK（mQWK ）也是
类似计算的。
实现细节。我们从每张眼底图像中裁剪视野，然后用零填充短边以使其长度等于

长边，并将其调整为 512×512 的大小。对于增强，我们以 0.5 的概率应用从 [0.8,1.2]
中均匀采样的缩放因子进行随机缩放，然后通过填充或裁剪来保持输入大小。然
后，我们应用来自 [29] 的增强策略，排除 Cutout。遵循 [2, 3, 26, 27] ，我们采用
在 ImageNet [5] 上预训练的 ResNet-101 [11] 作为骨干，其它模型参数随机初始化。
训练使用 ADAM 优化器 [16] ，批次大小为 16，权重衰减为 5×10 -4 ，初始学习率
为 1×10 -5 ，每 10 个 epoch 减少 10 倍。PSScreen 总共训练 20 个 epoch，并使用
PyTorch 在一台具有 40 GB RAM 的 NVIDIA A100 GPU 上实现。

3.2 结果
与部分监督学习方法的比较。我们将我们的 PSScreen 与两种基线方法 MultiNets 和
MultiHeads 以及五种最新的（SOTA）方法进行比较：SST [2] 、SARB [26] 、HST

2https://www.kaggle.com/datasets/jr2ngb/cataractdataset
3https://www.kaggle.com/datasets/harshwardhanfartale/hypertension-and-hypertensive-retinopathy-dataset

4https://www.kaggle.com/competitions/aptos2019-blindness-detection/datawww.xueshuxiangzi.com

https://www.kaggle.com/datasets/jr2ngb/cataractdataset
https://www.kaggle.com/datasets/harshwardhanfartale/hypertension-and-hypertensive-retinopathy-dataset
https://www.kaggle.com/competitions/aptos2019-blindness-detection/data
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Methods Source Meta Unseen ODIR FPS GFLOPs # param (M)
mF mQWK mF mQWK mF mQWK

Full supervise – – – – – 69.8± 0.2 52.6± 0.7 – – –
MultiNets – 82.7± 0.7 73.0± 1.4 62.4± 1.2 44.8± 2.3 56.4± 1.4 26.1± 2.1 47.7 5240 837.4
MultiHeads – 83.6± 0.7 75.0± 1.3 62.4± 1.5 44.2± 2.0 56.7± 0.6 27.7± 0.4 382.6 650 105.3
SST [2] AAAI22 83.4± 1.4 74.7± 2.8 63.2± 0.9 46.7± 1.8 55.6± 1.7 26.2± 2.5 357.9 670 122.9
SARB [26] AAAI22 84.0± 0.9 75.7± 1.8 60.5± 1.0 40.3± 1.2 61.4± 0.9 33.8± 1.6 361.6 670 112.7
BoostLU [15] CVPR23 80.3± 0.5 69.5± 1.1 44.5± 0.8 18.0± 0.6 50.6± 1.0 17.5± 2.1 140.5 650 162.2
HST [3] IJCV24 83.4± 0.4 74.7± 0.8 62.3± 1.7 44.8± 3.8 56.0± 0.8 27.5± 0.8 357.9 670 123.0
CALDNR [27] TMM24 82.0± 1.1 72.8± 2.2 47.6± 3.1 19.0± 6.7 52.1± 0.6 19.1± 0.8 138.4 660 120.9
PSScreen (ours) – 84.2± 0.3 76.8± 0.8 65.9± 0.1 50.9± 0.1 64.1± 1.0 39.8± 1.3 373.1 660 116.8

Table 1: 三个数据集上不同局部监督学习方法的性能比较。最佳和第二佳结果以粗
体和下划线标出。均值和标准差是基于三次试验报告的。每种疾病的结果可以在补
充材料 B 中找到。

Figure 3: （a）基础模型在 ODIR200x3 数据集上进行零次推理的性能比较。（b）
MultiHeads 和 PSScreen 为三种视网膜疾病生成的热图可视化：年龄相关性黄斑变
性（AMD）、青光眼和病理性近视（PM）。

[3] 、BoostLU [15] 和 CALDNR [27] 。MultiNets 为每个任务训练多个特定任务的模
型，并在测试时结合所有预测结果。MultiHeads 则由一个骨干网络和一个分类器组
成，输出所有类别的预测概率。

我们在表格 1 中报告了性能，并观察到在元数据集上 (1) 我们的 PSScreen 达到
了最佳表现，(2) 我们的 PSScreen 在 mF 中超过了第二好的 SARB [26] 0.2 %，并
在 mQWK 中超过了 1.1 % 。值得注意的是，在两个域外的数据集上，即未见过的和
ODIR [17] ，结果显示与其他方法相比，PSScreen 取得了显著的提升。具体来说，在
未见过的数据集上，PSScreen 在 mF 中超过了第二好的 SST [2] 2.7 %，并在 mQWK
中超过了 4.2 % 。在 ODIR [17] 中，PSScreen 在 mF 中超过了第二好的 SARB [26]
2.7 %，在 mQWK 中超过了 6.0 % 。为了参考，我们还报告了 ODIR [17] 上完全监
督模型的性能作为上界。表格 1 中的 SOTAs 在这两个域外数据集上表现不佳，因
为它们假设训练和测试图像遵循相同的分布。此外，我们比较了模型效率并报告了
每秒帧数 (FPS)、千兆浮点运算量 (GFLOPs) 和参数数量 ( # param)。可以观察到
PSScreen 的 FPS 仅比 MultiHeads 略低，表明推理效率相当。同时，与 SOTAs 相
比，PSScreen 在不增加额外计算或参数开销的情况下显著提高了预测准确性。
零样本推理与基础模型的比较。我们进一步比较了我们的 PSScreen 和最新的三

个基础模型，即 CLIP [28] 、BiomedCLIP [36] 和 FLAIR [31] 在 ODIR200 × 3 上
的零样本性能。遵循 FLAIR，我们采用 ACA [39] 作为评估指标，并在图 3 (a) 中报
告了 ACA 结果。如图所示，基础模型在零样本视网膜疾病筛查中表现不佳。CLIP
[28] 和 BiomedCLIP [36] 难以检测视网膜疾病，而 FLAIR [31] 由于视网膜疾病的复
杂病理结构难以很好地推广到未见疾病。我们的 PSScreen 在 ODIR200 × 3 上实现
了最佳性能，比 FLAIR 高出 18.7 %。
可视化。我们使用 GradCAM [30] 从 MultiHeads 和 PSScreen 的最后一个卷积

层获得热图。如图 3 (b) 所示，MultiHeads 往往不能准确定位病变，而是关注特定
领域的背景。相反，我们的 PSScreen 始终突出显示病变区域。例如，如第一列所
示，PSScreen 准确定位与 AMD 相关的出血；在第二列中，它识别出对于 AMD 诊
断至关重要的渗出物。对于青光眼，PSScreen 始终关注视盘和视杯，而对于 PM，
PSScreen 强烈定位与疾病高度相关的视网膜萎缩区域。www.xueshuxiangzi.com
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L f -dist Lknown
s-dist Lunknown

con Meta Unseen ODIR
mF mQWK mF mQWK mF mQWK

83.5± 0.2 75.0± 0.4 63.0± 0.8 45.4± 1.3 57.0± 0.6 28.0± 1.0
✓ 83.4± 0.7 75.3± 0.2 63.4± 0.1 46.7± 0.9 58.0± 0.4 29.6± 0.5

✓ 83.4± 0.2 75.8± 0.4 64.0± 0.3 47.5± 0.7 57.5± 1.0 28.7± 1.5
✓ 83.3± 0.7 75.5± 1.1 61.8± 1.1 44.1± 2.1 61.7± 0.9 34.8± 1.6

✓ ✓ 83.8± 0.2 76.4± 0.6 65.2± 0.3 49.5± 0.7 63.5± 0.8 38.0± 1.5
✓ ✓ ✓ 84.2± 0.3 76.8± 0.8 65.9± 0.1 50.9± 0.1 64.1± 1.0 39.8± 1.3

Table 2: PSScreen 关键损失项的消融研究。

λ1 λ2 λ3 Meta Unseen ODIR
0.1 1.0 0.6 76.1± 0.6 50.1± 0.2 39.4± 0.7
0.05 1.0 0.6 76.8± 0.8 50.9± 0.1 39.8± 1.3
0.025 1.0 0.6 76.7± 0.1 49.4± 0.6 39.7± 1.0

0.05 0.5 0.6 76.2± 0.3 50.0± 0.6 38.6± 0.9
0.05 1.0 0.6 76.8± 0.8 50.9± 0.1 39.8± 1.3
0.05 2.0 0.6 75.9± 0.4 48.2± 1.3 38.7± 0.5

0.05 1.0 0.4 76.5± 1.3 48.7± 1.2 38.9± 1.0
0.05 1.0 0.6 76.8± 0.8 50.9± 0.1 39.8± 1.3
0.05 1.0 0.8 76.6± 0.5 50.5± 1.4 38.8± 0.4

(a) mQWK under different loss weight
settings.

Methods Meta Unseen ODIR
ResNet-101 [11] 75.0± 1.3 44.2± 2.0 27.7± 0.4
+PSScreen 76.8± 0.8 50.9± 0.1 39.8± 1.3

ConvNeXt-T [22] 75.0± 0.7 48.2± 1.2 25.4± 2.3
+PSScreen 76.6± 0.2 49.6± 2.1 37.0± 1.5

ConvNeXt V2-T [33] 76.3± 0.7 48.6± 1.2 28.9± 1.3
+PSScreen 77.0± 0.2 49.1± 0.5 38.3± 1.0

Swin-T [21] 75.8± 0.8 49.5± 0.7 25.4± 0.3
+PSScreen 79.3± 0.7 50.8± 0.6 35.5± 0.9

VMamba-T [20] 76.3± 1.0 47.2± 0.5 27.0± 0.4
+PSScreen 78.0± 0.7 49.8± 1.7 36.9± 1.8

(b) Performances with different backbones.

Table 3: (a)在不同的 λ1、λ2和 λ3设置下的 mQWK。(b)使用不同骨干的MultiHeads
和 PSScreen 得到的 mQWK 。关于 mF 的结果可以在附录 C .1 中找到。

3.3 消融研究
L f -dist 、Lknown

s-dist 和 Lunknown
con 的贡献如何? 有三个关键的损失项，即方程 3 中的 L f -dist

、方程 5 中的 Lknown
s-dist 和方程 6 中的 Lunknown

con 。为了验证它们的有效性，我们进行
了消融实验，并在表格 2 中报告了性能。去掉这三个损失项后，PSScreen 退化为配
备文本引导的语义解耦的多头机制，其性能明显不如 PSScreen。在单独添加 L f -dist
和 Lknown

s-dist 后，域内性能和域泛化性能均得到提升。相反，单独使用 Lunknown
con 导致性

能下降，这可能是由于在概率特征图中与任务相关的语义丢失所致。结合 Lknown
s-dist 和

Lunknown
con 提高了模型的性能。集成所有损失项达到了最佳效果，与没有这三个损失项
的退化版本相比，在未见过的数据集和 ODIR 数据集上的改进分别为 5.5 % 和 11.8
%，验证了 PSScreen 的有效性。
损失权重 λ1 、λ2 和 λ3 的影响。我们改变 λ1 、λ2 和 λ3 ，并在表格 3 (a) 中报告

mQWK ，结果显示 λ1 = 0.05 、λ2 = 1.0 和 λ3 = 0.6 达到了最佳表现。关于 mF 的表
现可以在补充材料 C .1 中找到。
与不同主干网络的兼容性。为了进一步验证我们 PSScreen的兼容性，我们报告了

PSScreen 与不同主干网络（包括 ConvNeXt-T [22] 、ConvNeXt V2-T [33] 、Swin-T
[21] 和 VMamba-T [20] ）的 mQWK ，并将它们与简单版本进行比较，也就是表格 3
(b) 中列出的具有各种主干网络的多头机制。结果表明，我们的 PSScreen 在所有三
种数据集和不同的主干网络下都能稳定地提高性能。关于 mF 的性能可以在补充材
料 ?? 中找到。

4 结论与未来工作
在本文中，我们提出了 PSScreen，这是一个多疾病视网膜筛查模型，它是在多种不
同分布的部分标记数据集上训练的。PSScreen 是一个双流网络，其中一个流学习确
定性特征，另一个流通过 DSU 模块学习概率特征。然后，这些特征通过文本指导的
语义解耦模块进行解耦，以促进多疾病检测。为了强迫概率特征学习流学习与任务www.xueshuxiangzi.com
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相关的语义，特征蒸馏和自蒸馏被用来将与任务相关的语义从确定性流转移到概率
流。同时，针对缺失标签问题施加伪标签一致性。在充分和部分标记数据集的广泛实
验中表明，PSScreen 在多个同域和跨域数据集上达到了最先进的性能。

PSScreen 具有轻量级架构和快速推断速度，非常适合集成到临床工作流程中。然
而，将筛查模型从实验室应用到临床仍面临挑战。例如，眼科成像模式多种多样，而
我们目前的重点仅限于眼底图像。为了增强临床适用性，未来可考虑增加额外的成
像模式以筛查更广泛的视网膜疾病。尽管提供了基于 GradCAM 的模型解释性可视
化，但缺乏涉及临床医生的结构化评估。此外，如何进行临床医师参与的评估以验证
模型的可解释性仍然是一个未解决的问题，值得进一步研究。
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6
PSScreen 补充材料：部分监督的多种视网膜疾病筛查

A 开放获取数据集的详细信息。

表 4 展示了我们研究中使用的所有开放获取数据集的详细信息。为了建立实验评估
协议，我们对其中的一部分进行了处理。RFMiD [25]包含 46种视网膜疾病或结构异
常类别，其中仅使用正常状态和 AMD 类别用于我们的研究。对于 ODIR [17] ，“其
他疾病”类别被排除，因为它与我们的研究无关，并且根据 ODIR 官方补充资料 1

排除有问题的图像（如受镜头灰尘影响或质量不佳的图像），最终得到包含 6,961 张
训练图像和 988 张测试图像的数据集。

Group Dataset Resolution # images Original Splitting Labels train/test
Train Valid Test N D G C A H P

Meta

Kaggle-CAT2 2592 × 1728 or 2464×1632 600 360 120 120 ✓ ✓ ✓ ✓/✓
DDR [18] max: 5184×3456 min: 512×512 12522 6261 2504 3757 ✓ ✓/✓
REFUGE2 [9] max: 2124×2056 min:

1634×1634
2000 1200 400 400 ✓ ✓/✓

ADAM [8] 2124 × 2056 or 1444×1444 1200 400 400 400 ✓ ✓/✓
Kaggle-HR3 800×800 712 427 142 143 ✓ ✓/✓
PALM [10] 2124 × 2056 or 1444×1444 1200 400 400 400 ✓ ✓/✓

Unseen

RFMiD [25] max: 4288×2848 min:
2048×1536

3200 1920 640 640 ✓ ✓ 7/✓

APTOS20194 max: 4288×2848 min: 474×358 3662 — — — ✓ 7/✓
ORIGA light [38] 3072 × 2048 650 — — — ✓ 7/✓
HPMI [13] 512 × 512 4011 — — — ✓ 7/✓

ODIR ODIR [17] max: 5184×3456 min: 160x120 7949 6961 — 988 ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ 7/✓
ODIR 200×3 ODIR 200x3 [31] max: 5184×3456 min: 868x793 600 — — — ✓ ✓ ✓ 7/✓

Table 4: 本研究中使用的开放获取数据集的详细信息。其中，“N”表示正常状态，“D”
表示糖尿病视网膜病变（DR），“G”表示青光眼，“C”表示白内障，“A”表示年龄
相关性黄斑变性（AMD），“H”表示高血压视网膜病变（HR），和“P”表示病理性
近视（PM）。

B 每种疾病的实验结果

B .1 各疾病在元数据集上的表现

我们分别报告了 PSScreen、基线和现有 SOTA 在每种疾病的元数据集上的 mF 和
mQWK ，其结果分别在表 5 和表 6 中可以找到。可以观察到，我们的 PSScreen 在
mF 中超越了排名第二的 SARB [26] 0.2 %，在 mQWK 中超越了 1.1 %。更具体地说，
PSScreen 在检测青光眼、AMD、HR 和 PM 时取得了最佳或第二佳的成绩。尽管在
REFUGE2的训练和测试集之间存在显著的领域转变，我们的 PSScreen在 QWK指
标上比排名第二的 MultiHeads 在 REFUGE2 上高 0.9 %，进一步证明了我们模型的
良好泛化能力。

1https://odir2019.grand-challenge.org/Download/
2 https://www.kaggle.com/datasets/jr2ngb/cataractdataset
3https://www.kaggle.com/datasets/harshwardhanfartale/hypertension-and-hypertensive-retinopathy-dataset
4https://www.kaggle.com/competitions/aptos2019-blindness-detection/datawww.xueshuxiangzi.com

https://odir2019.grand-challenge.org/Download/
https://www.kaggle.com/datasets/jr2ngb/cataractdataset
https://www.kaggle.com/datasets/harshwardhanfartale/hypertension-and-hypertensive-retinopathy-dataset
https://www.kaggle.com/competitions/aptos2019-blindness-detection/data
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Methods T1: Normal T2: DR T3: Glaucoma T4: Cataract T5: AMD T6: HR T7: PM mF

Kaggle-CAT DDR REFUGE2 Kaggle-CAT Average Kaggle-CAT ADAM Kaggle-HR PALM
MultiNets 78.1 ±1.2 67.8 ±0.9 75.7 ±1.3 89.5 ±1.0 82.6 ±1.0 88.0 ±2.0 85.3 ±1.7 80.4 ±3.7 96.7 ±0.4 82.7 ±0.7
MultiHeads 86.8 ±0.8 66.8 ±1.0 77.2 ±1.4 85.4 ±0.4 81.3 ±0.6 88.8 ±3.2 84.4 ±1.2 81.1 ±1.7 96.3 ±0.1 83.6 ±0.7
SST AAAI2022 [2] 87.6 ±0.8 67.1 ±1.1 73.6 ±1.1 87.3 ±1.5 80.5 ±0.6 92.3 ±2.8 83.7 ±2.2 77.6 ±3.4 95.2 ±0.7 83.4 ±1.4
SARB AAAI2022 [26] 86.2 ±3.3 66.7 ±1.6 77.0 ±2.4 86.9 ±0.7 81.9 ±1.5 90.0 ±0.9 85.9 ±0.9 81.4 ±2.1 96.0 ±1.0 84.0 ±0.9
BoostLU CV PR2023 [15] 80.2 ±4.2 62.0 ±1.3 72.6 ±1.8 85.8 ±3.1 78.6 ±2.6 90.0 ±2.0 76.8 ±2.3 78.8 ±1.5 95.9 ±0.4 80.3 ±0.5
HST IJCV 2024 [3] 87.0 ±0.5 67.0 ±0.3 72.3 ±2.5 89.0 ±3.1 80.7 ±0.8 92.6 ±1.7 81.2 ±2.1 79.6 ±1.0 95.6 ±1.0 83.4 ±0.4

CALDNR T MM2024 [27] 82.5 ±3.1 63.8 ±1.3 74.6 ±4.0 88.6 ±1.6 81.6 ±1.4 93.1 ±1.5 75.6 ±7.3 81.8 ±3.8 95.7 ±0.2 82.0 ±1.1
PSScreen Ours 86.4 ±1.7 64.7 ±1.7 77.7 ±1.5 89.0 ±3.1 83.3 ±2.0 89.1 ±2.4 84.5 ±1.4 85.0 ±1.5 96.5 ±0.4 84.2 ±0.3

Table 5: 在元数据集上比较每种疾病的 F-score。最优和次优的结果分别以粗体和下
划线标出。均值和标准差基于三次试验报告。

Methods T1: Normal T2: DR T3: Glaucoma T4: Cataract T5: AMD T6: HR T7: PM mQWK
Kaggle-CAT DDR REFUGE2 Kaggle-CAT Average Kaggle-CAT ADAM Kaggle-HR PALM

MultiNets 56.5 ±2.6 88.1 ±0.1 51.4 ±2.6 79.0 ±4.0 65.2 ±3.7 76.0 ±4.1 70.5 ±3.5 61.2 ±7.4 93.5 ±0.9 73.0 ±1.4
MultiHeads 73.6 ±1.6 87.8 ±0.8 54.5 ±2.8 71.0 ±0.7 62.7 ±1.2 77.5 ±6.5 68.7 ±2.5 62.3 ±3.5 92.6 ±0.3 75.0 ±1.3
SST AAAI2022 [2] 75.2 ±1.6 88.4 ±0.2 47.6 ±2.1 74.6 ±3.1 61.1 ±1.4 84.7 ±5.5 67.5 ±4.2 55.2 ±6.8 90.4 ±1.3 74.7 ±2.8
SARB AAAI2022 [26] 72.5 ±6.7 87.3 ±0.9 54.0 ±4.7 77.1 ±1.5 63.9 ±3.0 80.0 ±1.8 71.7 ±1.7 62.7 ±4.3 92.0 ±0.9 75.7 ±1.8
BoostLU CV PR2023 [15] 60.8 ±8.2 84.0 ±2.2 46.1 ±3.6 71.7 ±6.0 57.6 ±5.2 80.1 ±4.0 54.7 ±4.1 57.6 ±3.0 91.8 ±0.8 69.5 ±1.1
HST IJCV 2024 [3] 74.1 ±0.9 88.8 ±0.1 45.0 ±4.5 78.0 ±6.2 61.5 ±1.6 85.3 ±3.5 62.5 ±4.3 59.3 ±1.8 91.3 ±1.0 74.7 ±0.8

CALDNR T MM2024 [27] 65.3 ±5.9 87.0 ±0.8 50.0 ±7.3 77.2 ±3.2 63.6 ±2.4 86.3 ±3.1 52.4 ±13.2 63.7 ±7.5 91.5 ±0.5 72.8 ±2.2

PSScreen Ours 73.0 ±3.4 87.4 ±0.2 55.4 ±3.0 78.1 ±6.2 66.8 ±4.0 78.3 ±4.7 69.1 ±2.7 70.1 ±3.0 93.0 ±0.9 76.8 ±0.8

Table 6: 每种疾病在元数据集上的 QWK比较。最佳和次佳用粗体和下划线显示。平
均值和标准差基于三次试验报告。

Methods T1: Normal T2: DR T3: Glaucoma T4: AMD T5: PM Average
RFMID APTOS ORIGA RFMID HPMI

F-score QWK F-score QWK F-score QWK F-score QWK F-score QWK mF mQWK
MultiNets 68.1 ±2.3 36.7 ±4.2 41.3 ±2.2 70.2 ±5.8 71.3 ±0.7 42.8 ±1.5 48.3 ±2.4 7.3 ±1.1 83.1 ±1.1 66.8 ±2.1 62.4 ±1.2 44.8 ±2.3
MultiHeads 67.4 ±4.1 36.3 ±7.5 44.7 ±2.7 77.7 ±4.7 67.9 ±1.8 36.7 ±3.0 52.3 ±2.0 9.9 ±2.1 79.6 ±0.4 60.4 ±0.8 62.4 ±1.5 44.2 ±2.0
SST AAAI2022 [2] 76.8 ±4.2 53.6 ±8.5 42.0 ±0.5 74.9 ±2.1 63.9 ±1.6 29.0 ±2.7 52.1 ±1.3 12.4 ±2.6 81.3 ±1.0 63.5 ±1.1 63.2 ±0.9 46.7 ±1.8
SARB AAAI2022 [26] 63.4 ±4.3 28.2 ±7.4 41.7 ±0.8 70.8 ±3.3 65.8 ±0.7 32.0 ±1.8 57.4 ±3.3 18.9 ±2.8 74.3 ±2.6 51.3 ±4.2 60.5 ±1.0 40.3 ±1.2
BoostLU CV PR2023 [15] 46.0 ±1.2 1.2 ±1.5 37.3 ±1.2 58.1 ±2.9 52.8 ±1.9 13.7 ±2.7 53.9 ±1.8 10.3 ±3.5 32.6 ±3.8 7.2 ±1.2 44.5 ±0.8 29.8 ±2.3
HST IJCV 2024 [3] 74.6 ±5.9 48.4 ±11.5 42.9 ±2.3 74.0 ±5.9 64.7 ±2.0 29.7 ±3.8 50.9 ±0.7 18.0 ±0.6 78.8 ±1.8 59.0 ±3.2 62.3 ±1.7 44.8 ±3.8
CALDNR T MM2024 [27] 55.8 ±4.4 14.9 ±9.7 32.1 ±6.3 42.1 ±18.5 58.8 ±1.1 22.3 ±1.7 50.6 ±3.2 3.3 ±5.7 41.0 ±3.7 12.5 ±6.2 47.6 ±3.1 19.0 ±6.7
PSScreen Ours 80.2 ±1.4 60.5 ±2.5 46.7 ±0.6 84.5 ±0.9 68.0 ±1.2 36.9 ±2.2 59.1 ±2.6 19.6 ±4.6 75.4 ±0.8 53.1 ±1.3 65.9 ±0.1 50.9 ±0.1

Table 7: 对未见数据集上的每种疾病进行 F-score 和 QWK 的比较。最佳和次佳结
果分别以粗体和下划线突出显示。均值和标准差基于三次试验报告。

B .2 每种疾病在未见数据集和 ODIR 数据集上的表现
我们在表格 7中展示了每种疾病在未见数据集上的表现。如图所示，PSScreen在 mF
中比第二好的 SST [2] 高出 2.7 %，在 mQWK 中高出 4.2 %。更具体地说，PSScreen
在正常状态检测、AMD 检测和 DR 分级任务中实现了最佳表现。值得注意的是，
它在 QWK 上取得了显著的提升，在正常状态检测中比第二好的 SST [2] 高出 6.9
%，在 DR 分级中比第二好的 MultiHeads 高出 6.8 %。此外，在青光眼检测任务中，
PSScreen 排名第二。
我们还在表格 8 和 9 中分别报告了在 ODIR 数据集 [17] 上的 F-score 和 QWK。

作为上限性能的参考，全监督模型的性能也在表格 8 和表格 9 的第一行中报告。可
以观察到，PSScreen 相比于第二好的 SARB [26] 实现了显著提升，mF 提高了 2.7
%，mQWK 提高了 6.0 %。更具体地，我们发现除了 HR 检测，PSScreen 在所有任
务中都取得了最佳表现。值得注意的是，在正常状态检测、DR 分级和青光眼检测
中，PSScreen 在 QWK 指标上相对于分别是第二好的方法 SST [2] 、BoostLU [15]
和 CALDNR [27] 有显著提升，分别增益了 5.7 %、5.2 % 和 6.7 %。特别是在青光
眼检测和 DR 分级中，我们模型的 F-score 甚至超过了全监督模型，进一步验证了
PSScreen 的强域泛化能力。此外，在 HR 检测中，所有方法表现都不好，甚至全监
督模型也难以做出准确预测。 www.xueshuxiangzi.com
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Methods T1: Normal T2: DR T3: Glaucoma T4: Cataract T5: AMD T6: HR T7: PM mF
Full supervise 70.8 ±0.2 32.1 ±1.7 66.8 ±0.9 91.8 ±0.8 80.2 ±1.4 58.8 ±1.1 87.8 ±1.2 69.8 ±0.2
MultiNets 59.3 ±2.6 28.7 ±0.7 60.8 ±1.7 66.2 ±1.9 59.2 ±5.7 47.7 ±2.9 72.7 ±1.4 56.4 ±1.4
MultiHeads 53.9 ±1.1 29.7 ±1.3 62.8 ±2.4 67.3 ±0.5 57.4 ±2.4 47.7 ±1.1 78.2 ±1.9 56.7 ±0.6
SST AAAI2022 [2] 62.8 ±3.2 29.1 ±1.6 58.7 ±1.0 70.9 ±3.9 53.0 ±1.1 44.1 ±1.5 70.6 ±4.2 55.6 ±1.7
SARB AAAI2022 [26] 60.8 ±2.2 31.7 ±2.3 59.1 ±1.9 84.6 ±2.2 61.2 ±4.2 51.0 ±1.3 81.3 ±0.9 61.4 ±0.9
BoostLU CV PR2023 [15] 36.1 ±0.0 29.6 ±2.8 63.5 ±3.4 48.8 ±0.0 61.7 ±5.5 49.0 ±0.0 66.8 ±3.1 50.6 ±1.0

HST IJCV 2024 [3] 60.9 ±2.4 29.0 ±1.9 60.4 ±1.2 76.0 ±2.8 50.4 ±2.0 43.2 ±1.7 71.9 ±1.7 56.0 ±0.8
CALDNR T MM2024 [27] 36.1 ±0.0 33.5 ±3.1 63.5 ±3.4 55.9 ±10.6 58.9 ±3.7 49.3 ±0.0 67.9 ±1.8 52.1 ±0.6
PSScreen Ours 66.8 ±1.4 33.1 ±1.9 66.9 ±2.3 85.9 ±1.6 63.0 ±0.8 51.1 ±2.3 81.6 ±2.6 64.1 ±1.0

Table 8: ODIR 数据集中每种疾病的 F-score 比较。最佳和次佳的结果分别以加粗和
下划线标出。统计结果为三次试验的均值和标准差。

Methods T1: Normal T2: DR T3: Glaucoma T4: Cataract T5: AMD T6: HR T7: PM mQWK
Full supervise 41.6 ±0.4 53.6 ±3.1 33.8 ±1.7 83.5 ±1.5 60.5 ±2.8 19.2 ±0.8 75.6 ±2.3 52.6 ±0.7
MultiNets 19.2 ±4.4 29.7 ±1.6 24.8 ±2.2 35.4 ±3.2 22.9 ±8.3 3.9 ±2.5 46.6 ±2.5 26.1 ±2.1
MultiHeads 17.9 ±1.9 34.0 ±2.5 26.9 ±4.1 36.5 ±1.3 18.8 ±3.6 3.2 ±1.7 56.8 ±3.6 27.7 ±0.4
SST AAAI2022 [2] 28.9 ±4.3 32.3 ±1.0 21.7 ±1.5 43.3 ±6.8 14.0 ±1.8 0.3 ±1.1 42.8 ±7.5 26.2 ±2.5
SARB AAAI2022 [26] 24.3 ±3.6 31.9 ±2.1 21.0 ±2.9 69.3 ±4.5 24.5 ±7.2 2.6 ±2.2 62.9 ±1.8 33.8 ±1.6
BoostLU CVPR2023 [15] 0.0 ±0.0 39.6 ±7.3 24.7 ±1.0 0.0 ±0.0 24.5 ±10.7 0.0 ±0.0 34.0 ±6.2 17.5 ±2.1
HST IJCV 2024 [3] 25.4 ±2.9 33.1 ±0.4 23.9 ±1.5 52.7 ±5.2 11.8 ±1.9 0.6 ±0.4 45.3 ±3.2 27.5 ±0.8
CALDNR T MM2024 [27] 0.0 ±0.0 38.7 ±3.9 27.3 ±6.6 13.5 ±20.3 18.7 ±7.1 0.0 ±0.0 36.1 ±3.6 19.1 ±0.8

PSScreen Ours 34.6 ±2.1 44.8 ±2.5 34.0 ±4.4 71.9 ±3.1 27.6 ±1.4 2.3 ±4.6 63.4 ±5.2 39.8 ±1.3

Table 9: 在 ODIR 数据集上，每种疾病的 QWK 比较。最佳和第二佳用加粗和下划
线标出。均值和标准差是在三次实验中得出的。

λ1 λ2 λ3 Meta Unseen ODIR
0.1 1.0 0.6 83.2± 0.2 65.4± 0.1 63.6± 0.5
0.05 1.0 0.6 84.2± 0.3 65.9± 0.1 64.1± 1.0
0.025 1.0 0.6 84.1± 0.1 65.7± 0.4 63.9± 0.5

0.05 0.5 0.6 83.2± 0.1 65.2± 0.2 63.4± 0.4
0.05 1.0 0.6 84.2± 0.3 65.9± 0.1 64.1± 1.0
0.05 2.0 0.6 82.9± 0.2 64.5± 0.8 63.6± 0.2

0.05 1.0 0.4 84.1± 0.5 64.7± 0.6 63.9± 0.4
0.05 1.0 0.6 84.2± 0.3 65.9± 0.1 64.1± 1.0
0.05 1.0 0.8 84.2± 0.3 65.4± 0.9 63.2± 0.1

(a) F-score under different loss weight
settings.

Methods Meta Unseen ODIR
ResNet-101 [11] 83.6± 0.7 62.4± 1.5 56.7± 0.6
+PSScreen 84.2± 0.3 65.9± 0.1 64.1± 1.0

ConvNeXt-T [22] 83.6± 0.3 64.4± 0.6 55.8± 1.8
+PSScreen 84.5± 0.2 65.6± 0.7 62.9± 0.8

ConvNeXt V2-T [33] 84.4± 0.4 65.1± 0.6 58.1± 0.9
+PSScreen 84.5± 0.1 65.3± 0.5 63.7± 0.7

Swin-T [21] 83.6± 0.2 65.5± 0.5 56.1± 0.3
+PSScreen 85.3± 0.5 66.2± 0.3 61.8± 0.5

VMamba-T [20] 84.0± 0.8 64.3± 0.4 56.8± 0.4
+PSScreen 84.9± 0.1 65.3± 1.3 62.6± 1.0

(b) Performances with different backbones.

Table 10: (a) 在不同的 λ1 、λ2 和 λ3 设置下的 mF 。(b) 通过不同骨干网络的
MultiHeads 和 PSScreen 得到的 mF 。

τ Meta Unseen ODIR
mF mQWK mF mQWK mF mQWK

0.99 83.9± 0.2 76.1± 0.4 64.7± 0.3 49.4± 0.5 62.9± 0.3 38.7± 0.6
0.95 84.2± 0.3 76.8± 0.8 65.9± 0.1 50.9± 0.1 64.1± 1.0 39.8± 1.3
0.90 84.0± 0.3 76.6± 0.5 65.0± 0.3 50.1± 0.5 63.7± 0.2 39.3± 0.3
0.85 83.8± 0.1 76.1± 0.1 64.4± 0.2 48.8± 0.4 63.0± 0.8 38.0± 1.2

Table 11: 在不同的 τ 设置下对 mF 和 mQWK 的性能分析。

C 额外的消融研究结果

C .1 损失权重 λ1 、λ2 和 λ3 的影响
我们变化了 λ1 、λ2 和 λ3 ，并在表 10 (a)中报告了 mF ，这表明 λ1 = 0.05、λ2 = 1.0
和 λ3 = 0.6 达到了最佳性能。
为了进一步验证我们 PSScreen 的兼容性，我们报告了 PSScreen 与各种骨干网络

的 mF ，包括 ConvNeXt-T [22] 、ConvNeXt V2-T [33] 、Swin-T [21] 和 VMamba-
T [20] ，并将它们与基础版本进行比较，即在表格 10 (b) 中具有各种骨干网络的
MultiHeads。结果表明，我们的 PSScreen 在所有三个数据集上与各种骨干网络一致
地提高了性能。
在方程 6 中，τ 是获取伪标签的阈值，我们改变其值并在表 11 中报告性能，以展

示其影响。我们观察到，当 τ 设置得太大时，很少有样本满足阈值条件，限制了监督www.xueshuxiangzi.com
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Disease Description
normal ”healthy”, ”no findings”, ”no lesion signs”,

”no glaucoma”, ”no retinopathy”
glaucoma ”optic nerve abnormalities”, ”abnormal size

of the optic cup”, ”anomalous size in the optic
disc”

cataract ”opacity in the macular area”
age-related macular degeneration ”many small drusen”, ”few medium-sized

drusen”, ”large drusen”, ”macular degenera-
tion”

hypertensive retinopathy ”possible signs of haemorraghe with blot, dot,
or flame-shaped”, ”possible presence of mi-
croaneurysm, cotton-wool spot, or hard exu-
date”, ”arteriolar narrowing”, ”vascular wall
changes”, ”optic disk edema”

pathologic myopia ”anomalous disc, macular atrophy and possi-
ble tessellation”

no diabetic retinopathy ”no diabetic retinopathy”, ”no microa-
neurysms”

mild diabetic retinopathy ”only few microaneurysms”
moderate diabetic retinopathy ”many exudates near the macula”, ”many

haemorrhages near the macula”, ”retinal
thickening near the macula”, ”hard exu-
dates”, ”cotton wool spots”, ”few severe
haemorrhages”

severe diabetic retinopathy ”venous beading”, ”many severe haemor-
rhages”, ”intraretinal microvascular abnor-
mality”

proliferative diabetic retinopathy ”preretinal or vitreous haemorrhage”, ”neo-
vascularization”

Table 12: 每种视网膜疾病的专家知识描述，直接借鉴自 [31] 。

信号；而当 τ 太小时，许多样本被错误地分配了伪标签，这会损害训练的稳定性并
降低性能。当 τ = 0.95 时，PSScreen 达到最佳性能；因此，我们在实验中将 τ 设置
为 0.95。值得注意的是，PSScreen 在 τ 值的一定范围内仍然保持稳健，只有当阈值
设置过低时，导致大量噪声伪标签时，性能才会出现明显下降。
使用文本引导的语义解耦模块时，我们对每个疾病的多个专家知识描述进行编码，

并计算其嵌入向量的平均值作为该疾病的最终文本嵌入。表 12 列出了与每个疾病对
应的多个专家知识描述，这些描述直接借自 [31] 。
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