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摘要

自动生成的放射学报告评估仍然是一个基
本挑战，因为缺乏临床上可靠、可解释且
精细度高的指标。现有方法要么产生粗略
的整体评分，要么依赖于不透明的黑盒模
型，限制了它们在实际临床工作流程中的
应用价值。我们介绍了一个新的放射学报
告评估框架辐射原因，该框架不仅能输出
六个临床上定义的错误类型下的细粒度子
分数，还能生成可读的人类解释来说明每
个分数背后的理由。我们的方法基于组相
对策略优化，并包含两个关键创新：(1)子
分数动态加权，根据实时 F1 统计数据自
适应优先处理临床上具有挑战性的错误类
型；以及 (2)多数指导优势缩放补充模型，
根据子分数一致性和提示难度调整策略梯
度更新。这些组件共同使优化更加稳定，并
与专家临床判断更好地对齐。在 ReXVal基
准测试上的实验表明，RadReason超过了所
有先前的离线指标，并实现了与基于 GPT-4

的评估相当的结果，同时保持了可解释性、
成本效益和适合临床部署的特点。代码将
在发表后公开。

1 介绍

放射学报告的自动生成功能在临床人工智

能中已成为一个关键任务，有望减轻放射科医

生的工作负担并提高诊断一致性 (Huang et al.,

2023; Li et al., 2023, 2024; Wang et al., 2024)。

然而，评估生成报告的质量仍然是一个根本性
*Corresponding author

图 1: 不同指标类型评估输出的比较。传统指标仅
提供总体分数，缺乏对特定错误的洞察。我们的方
法提供了子分数和推理轨迹，使评估变得可解释且
详细。

的挑战。传统的自然语言生成（NLG）指标，

如 BLEU、ROUGE和METEOR (Papineni et al.,

2002; Banerjee and Lavie, 2005; Lin, 2004)，侧

重于词语重叠，未能捕捉临床上有意义的语

义差异，尤其是在涉及释义、否定或细微事

实错误的情况下。基于嵌入的度量标准，如

BERTScore (Zhang et al., 2019) ，改进了语义

对齐，但经常忽视对于临床解释至关重要的领

域特定实体。结构感知度量标准包括 RadGraph

F1 (Jain et al., 2021)和 CheXbert F1 (Smit et al.,

2020)，将医学知识纳入考量，但在整体报告质

量敏感性和细粒度方面存在不足。RadCliQ (Yu
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et al., 2023a) 更进一步，通过在多个现有指标

上学习回归模型来更好地近似人类判断。最

近，大型语言模型（LLMs）已被探索用于放

射学报告评估 (Grattafiori et al., 2024; Yang et al.,

2024)。MRScore (Liu et al., 2024)提出了一种特

定于放射学的奖励模型，以实现定制化评分，

而 Green (Ostmeier et al., 2024)则通过显式错误

类型匹配来评估事实准确性，实现了与专家判

断的高度一致。RaTEScore (Zhao et al., 2024)使

用实体感知相似性改进了语义鲁棒性，能够处

理同义词和否定情况。在基于GPT的在线应用

中，CheXprompt (Zambrano Chaves et al., 2025)

和 FineRadScore (Huang et al., 2024)利用 GPT-4

识别临床错误类型并通过少量样本提示生成详

细更正。

尽管最近取得了进展，现有的评估方法，

总结如图 1所示，面临两个主要局限性：（1）

大多数系统仅生成单个总体得分，缺乏错误类

型粒度；以及（2）很少有系统为为什么分配特

定得分提供明确的理由，从而限制了临床可用

性和模型透明度。

为了解决这些问题，我们引入了 RadRea-

son，一种新颖的评估框架，它将报告质量分解

为六个临床定义的错误维度（例如，错误预测、

遗漏、错误位置）(Yu et al., 2023a)，并为每个

生成的报告生成结构化的子分数和相应的自然

语言解释。

例如，“该报告未能提及左侧积液→遗漏
错误 = 1”。

从技术上讲，RadReason通过分组相对策

略优化 (GRPO) (Shao et al., 2024; Guo et al.,

2025)进行训练，这是一种模拟对分组完成偏

好的强化学习范式。

然而，与产生单个标量得分的先前工作不

同，我们的框架预测了六个不同的子分数，每

个子分数对应于特定的错误类型。

这种设置引入了两个主要挑战：（1）某些

错误类型很少见或难以处理，需要自适应优先

级；以及（2）报告提示的难度各不相同，有些

会产生一致的完成结果，而另一些则表现出高

度分歧。

为了缓解这些挑战，我们结合了两种辅助

机制：（1）子分数动态加权，它根据每个错误

类型的 F1性能动态调整奖励权重，以针对薄

弱领域；以及（2）多数引导优势缩放，它利用

多数投票统计来估计样本难度并相应地缩放策

略梯度更新。

在 ReXVal基准测试 (Yu et al., 2023b)上的

实验表明，RadReason实现了与专家评分的最

新相关性，优于所有先前的离线指标，同时保

持可解释性。

我们的主要贡献包括：

(1) 我们引入了径向原因，这是一个基于奖励
优化的放射学报告生成评估框架，该框架输出

结构化的子分数和自然语言解释。

(2)我们提出了两种新的训练策略，子分动态加

权和多数指导优势缩放，以增强临床敏感性。

(3) RadReason在 ReXVal上实现了最先进的与

人类一致的性能，同时保持高效、可解释，并

且可以扩展到新的评估标准。

2 相关工作

2.1 放射学报告的评估指标。

评估放射学报告生成（RRG）需要能够衡

量语言流畅性和临床正确性的指标 (Yu et al.,

2023a)。传统的 NLG 指标——如 BLEU (Pap-

ineni et al., 2002)，ROUGE (Lin, 2004)和 ME-

TEOR (Banerjee and Lavie, 2005)——主要关注

表面层次的重叠，无法捕捉到释义、否定或

细微的临床不准确之处。因此，语义上准确

但使用了不同措辞的报告可能会受到不公平

的惩罚。为了解决语义保真度和临床内容的问

题，已经提出了一些领域相关的指标。CheXbert

F1 (Smit et al., 2020)利用一个在 14种胸部疾病

上训练的病理分类模型，而 RadGraph F1 (Jain

et al., 2021) 通过结构化的实体关系图来评估

事实正确性。RadCliQ (Yu et al., 2023a) 结合

多个这样的指标使用与人类标注对齐的回归模

型，提高了相关性但解释性有限。最近的研究
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利用大型语言模型（LLMs）进行放射学报告

评估 (Grattafiori et al., 2024; Yang et al., 2024)。

MRScore (Liu et al., 2024)训练了一个特定于放

射学的奖励模型来定义一个自定义评分框架。

Green (Ostmeier et al., 2024)根据匹配发现和识

别错误来评估事实正确性和临床重要性，展示

了与专家评估的高度一致性。RaTEScore (Zhao

et al., 2024)是一个实体感知度量，能够稳健地

处理同义词和否定，进一步与人类判断保持一

致。一些方法还探索了提示商业 LLMs如 GPT-

4。CheXprompt (Zambrano Chaves et al., 2025)

使用 GPT-4 (Achiam et al., 2023)检测六种特定

的错误类型：假阳性、遗漏、不正确的定位、

不正确的严重性评级、无关比较和缺失的比较

声明。FineRadScore (Huang et al., 2024)应用少

量提示来逐行修正并为每个识别到的错误提供

临床严重性评分。然而，这些方法引发了隐私

问题，并依赖于在线访问，这限制了它们的实

际部署。此外，仍然存在一个共同的问题：大

多数指标仅提供单一的整体分数，缺乏细粒度

的子方面反馈或得分分配背后的明确理由。为

了应对这一挑战，我们开发了一个离线评估框

架，能够生成与临床对齐的子评分和每个错误

类型的推理解释，从而提升可解释性和实际应

用性。

2.2 大型语言模型中的推理。

大型语言模型（LLMs）在模仿人类推理方

面表现出强大的能力，特别是通过将复杂任务

分解为结构化的中间步骤。这种范式——通常

称为显式推理——使模型能够在得出最终输出

之前进行可解释的、分步思考。已经提出了一

系列遵循此方法的技术，包括基于提示策略如

思维链（CoT）(Wei et al., 2022)、面向规划的

方法如思维图和思维树 (Besta et al., 2024; Yao

et al., 2023)等。除了提示之外，在带有推理轨迹

注释的数据集上进行监督微调（SFT）(Kumar

et al., 2025)可以进一步提升推理能力，但这需

要高质量且劳动密集型的标注，限制了可扩展

性。为克服这一点，近期的研究采用了强化学

习（RL），在没有显式监督的情况下诱导推理

行为。例如，DeepSeek-R1 (Guo et al., 2025)引

入了一个 RL框架，在该框架中模型被引导生

成随后产生答案的推理轨迹，并基于最终正确

性进行奖励，从而能够从仅包含答案的数据集

学习。在此基础上，我们采用了一个针对评估

指标定制的 RL框架。我们的目标是教会模型

分配细致的子分并生成自然语言解释。这使得

可解释、具体方面的评价成为可能，这对于临

床审计和决策支持至关重要。

3 方法

我们提出了一种用于放射学报告评估的强

化学习框架，该框架能够生成具有解释性的子

分数和跨临床错误类型的解释，如图 2所示。

我们的方法集成了三个关键组件：（1）通过自

然语言推理预测子分数；（2）动态子分数权重，
通过对每个维度的性能进行适应来强调临床上

具有挑战性的方面；以及（3）多数指导优势缩
放附加法则，该组件根据提示难度调节策略更
新，以奖励稀有但有价值的完成。

3.1 背景

组相对策略优化（GRPO）(Guo et al., 2025)

是一种用于通过群组偏好信号来优化语言模型

的强化学习算法。与成对方法如 DPO (Rafailov

et al., 2023)不同，GRPO在一个组内比较多个

完成情况，并计算相对优势以引导策略更新。

对于每个提示，GRPO采样一组完成情况并通

过奖励模型分配奖励。设 r = {r1, r2, · · · , rG}
表示问题 q的一组G完成情况的奖励集合。每

个补全的优势在其组内进行归一化：

Âi,t = r̃i =
ri − mean(r)

std(r)
. (1)

GRPO 损 失 函 数 可 以 定 义 为 ：

LGRPO(θ) = −
1

G

G∑
i=1

|oi|∑
t=1

[
πθ(oi,t | q, oi,<t)

πθold(oi,t | q, oi,<t)
Âi,t

−β DKL (πθ ‖πθref)

]
, (2)

其中，oi 是第 i 个提示的采样补全体，
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图 2:概述我们的训练框架。左：模型在六个临床定义的错误类型上生成详细的子分数和解释。中间：在训
练过程中，我们通过定期计算 F1差距并相应地重新加权每个维度的奖励来应用动态子分数加权。正确：
我们引入了多数引导优势缩放，它通过比较完成情况中的多数投票子分数与真实值来估计提示难度。我
们的方法放大了在困难提示上的正确完成情况的梯度，同时对容易提示上的不正确完成情况进行更重的
惩罚。

πθ(oi,t | q, oi,<t) 表示当前策略下的词元级可

能性。

3.2 奖励构建

为了指导 GRPO训练，我们设计了三个奖

励函数，以捕捉评估质量的不同方面：推理完

整性、格式正确性和子分准确性。对于每个采

样的完成情况，我们按照以下方式计算奖励：

结构化推理奖励。这个奖励通过验证模型是否
明确讨论了在 (Yu et al., 2023a)中提出的六种

临床错误类型来促进可解释性：虚假预测、遗

漏、不正确的定位、不正确的严重程度、不正

确的比较以及缺少比较。我们使用正则表达式

来检测每个方面是否以适当的结构线索被提及

（例如，“步骤 1：虚假预测”）。

格式奖励。我们通过要求一个包含推理文本的
<think>...</think>块，并且每个子分标签中恰好

有一个有效的数值（例如，<omission>1.0</omis-

sion>）来强制输出。这促进了格式的一致性并

确保了可靠的子分提取。

准确率奖励。 此组件衡量预测的子分数与真
实标注之间的吻合程度。对于每一份生成的报

告，我们通过正则表达式提取预测的子分数，

并将其与相应的实际值进行比较。与以前基于

GRPO的方法使用二进制（0/1）奖励信号不同，

这些方法对任何偏离真实情况的情况都给予零

奖励，这样的严格方案无法区分接近正确的预

测和完全错误的预测，导致学习信号稀疏且不

稳定。为了解决这一问题，我们引入了一个平滑

的高斯奖励函数，该函数根据与真实值的距离

平方来惩罚预测误差，从而提供更稳定和更有

信息量的学习信号。子分数 j的奖励计算如下：

r(j) = exp

(
−(pred(j) − gt(j))2

2σ2

)
, (3)

其中 σ = 0.5 是控制对预测误差容忍度的标

准差。

子分数奖励然后在所有 K = 6维度上取

平均：

rsub =
1

K

K∑
j=1

r(j). (4)
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除了单独评估每个子分数外，我们还纳入

了一个总分对齐项，鼓励预测的子分数之和与

真实总和相匹配：

rtotal = exp
(
−(ŝtotal − stotal)

2

2σ2

)
, (5)

其中 ŝtotal 和 stotal 分别表示预测的总分和真实

的总分。

最终的准确度奖励是两个组成部分的加权

组合：

racc = rsub + rtotal. (6)

单个输出的最终奖励为：

r = rreasoning + rformat + racc (7)

3.3 子分数动态加权

虽然准确度奖励独立评估每个子分数，但

它隐含地假设所有错误类型的重要性相等。实

际上，这些方面在频率、模糊性和临床影响上

存在差异。例如，省略和错误预测错误更常见

但往往具有歧义性，而错误的比较虽然较少见

但却经常带有重要的临床意义。因此，统一平

均子分数奖励会导致优化偏差，频繁且容易学

习的部分会不成比例地影响梯度更新。

为了解决这一不平衡问题，我们提出了一

种子分数动态加权 ( SDW )策略，该策略能够
动态地强调模型表现较弱的子分数。具体来说，

每M 步，我们计算每个方面 j ∈ {1, ...,K}的
F1分数 F1(j)，并定义相对性能差距为：∆j =

F̄1− F1(j), where F̄1 = 1
K

∑K
j=1 F1

(j)。

然后我们将这些难度分数转换为一组归一

化的权重，使用 softmax函数：

wj = 1 +
exp(α ·∆j)∑K
k=1 exp(α ·∆k)

, (8)

其中 α是一个温度超参数，用于控制对表现不

佳维度的关注程度。

然后我们计算最终的子分数奖励作为各维

度的加权平均值：

r
dyn
sub =

1

K

K∑
j=1

wj · r(j). (9)

这一策略使得模型能够持续地将监督重新

分配到临床上具有挑战性或表现不佳的方面。

与静态奖励平均不同，SDW 鼓励更加均衡的

学习，并提高了在各种错误类型中的鲁棒性。

Algorithm 1 子分数动态加权
Require: F1分数，更新间隔M，温度 α

初始化 wj ← 1为 j = 1, . . . ,K

for each training step t = 1 to T do
if t mod M = 0 then
计算每个方面的 F1(j) 分数 j

计算平均 F1：F̄1← 1
K

∑K
j=1 F1(j)

for each aspect j = 1 to K do
计算 F1差值：∆j ← F̄1− F1(j)

end for
使用 softmax更新权重：

wj ← 1 +
exp(α ·∆j)∑K

k=1 exp(α ·∆k)

end if
end for

3.4 多数指导优势缩放依附关系

虽然GRPO模型在给定提示的情况下相对

衡量了不同补全之间的偏好，但它将所有训练

提示视为同等重要，而不考虑它们的难度。然

而，并非所有样本都具有相同的学习效用。一

些提示较为困难，这体现在其完成质量始终不

佳；在这种情况下，高质量生成既罕见又具信

息量。相反，其他提示相对容易，在这些提示

中大多数生成表现良好，而在此类提示上的错

误可能表明模型存在关键故障。

为解决此问题，我们引入了 Majority-

Guided Advantage Scaling(气体管理)机制，该
机制根据每个提示推断的难度调整优势幅度。

具体来说，对于每个提示组，我们汇总所有 G

完成的预测子分数，并对每个K = 6子分数维

度执行多数表决。对于每个子分数维度，我们

在整个组中汇总所有预测值并计算多数表决。

然后将此多数表决值与相应的地面实况标签进

行比较。如果在定义的一致性阈值下多数预测

未能匹配地面实况，则我们认为这是一个困难

案例。

我们将所有六个方面的正确性取平均值
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来计算一个多数选定的分数 γ。这个分数反映

了提示的容易程度，即每个方面上多数预测

与真实情况匹配的频率。形式上，设 P (j) =

[p
(j)
1 , p

(j)
2 , ..., p

(j)
G ] 表示跨越 G 个完成项的第 j

个子评分方面的预测值集合，并设 y(j)是真实

值。我们定义多数选择的分数 γ 为：

γ =
1

K

K∑
j=1

1
[
mode

(
P (j)

)
= y(j)

]
, (10)

其中 mode(·)返回组中的最频繁值。分数 γ ∈
[0, 1] 反映了多数预测与真实情况相匹配的子

分方面比例。缩放方法定义为：

si(γ) = φ− + (φ+ − φ−) · (1 + (ψi(γ)− c))−β .

(11)

这里，φ− 和 φ+ 分别是缩放的下限和上限。c

是一个难度阈值，而 β控制着调制的锐度。函

数 ψ(γ)定义如下：

ψi(γ) =

γ, Âi,t > 0

1− γ, Âi,t < 0
(12)

最终更新的优势可以定义为：

Â′
i,t = si(γ) · Âi,t. (13)

总结来说，我们介绍了两种策略来增强基

于 GRPO的训练优化。子分数动态加权通过根
据 F1表现调整权重，使学习重点放在难以处

理的错误类型上。多数引导优势缩放算法基础
放大了在困难提示下正确完成任务的梯度，并

降低了在简单情况下出现错误的权重。这些机

制共同引导学习朝向具有临床意义和鲁棒性的

行为。

4 实验与结果

4.1 数据集

训练数据生成。 我们从 MIMIC-CXR数据集

中抽样了 1,000 份放射学报告作为基准参照。

对于每个案例，我们提示 GPT-4 生成具有不

同错误特征的合成诊断报告。之前的研究显示

GPT-4在评估任务中与专家放射科医生的一致

Algorithm 2 主导的优势缩放方法
输入：预测的子分数组 P，真实值 y，原始优势 Âi,t，
缩放参数 (φ−, φ+, c)

输出：缩放的优势 Â′
i,t

for each aspect j = 1, . . . ,K do
收集预测 P (j) = [p

(j)
1 , p

(j)
2 , ..., p

(j)
G ]

计算多数预测：m(j) ← mode(P (j))

γ(j) ← 1[m(j) = y(j)]

end for
计算一致性：γ ← 1

K

∑K
j=1 γ

(j)

for each completion i = 1, . . . , G do
if Âi,t > 0 then

ψi ← γ

else
ψi ← 1− γ

end if
计算缩放因子：
si ← φ− + (φ+ − φ−) · (1 + (ψi(γ)− c))−β .

更新优势：
Â′

i,t ← si · Âi,t

end for

性很高 (Liu et al., 2024)。通过系统地注入临床

错误（例如，遗漏、虚假发现、定位错误）来控

制报告质量，从而生成不同精确度的报告。具

体而言，指示 GPT-4生成：(1)高质量报告包含

0 – 1个错误；(2)中等质量报告包含 2 – 3个

错误；(3)低质量报告包含 4个或更多错误。

此基于错误计数的提示功能能够对语义保

真度进行精细控制，确保在整个临床可能的质

量水平范围内进行全面覆盖。总共我们收集了

3,968个带有标签的报告完成情况，每个都与其

对应的地面实况锚点配对。详细提示见附录A。

重 X值 (Yu et al., 2023b)是一个公开的基准，

旨在评估自动指标与放射报告评估中专家人类

判断之间的对齐情况。它由来自 50个MIMIC-

CXR研究中的 200对候选-参考报告组成，每

个研究包含四个候选报告。每一对都由六位具

有董事会认证的放射科医生使用六个类别的

RadCliQ错误分类法进行标注，该分类法基于

每个类别中的错误数量提供详细的子分数标

注。
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4.2 实验设置

我们评估了所提出的指标与一系列已建立

的基线，包括传统的 NLG指标（BLEU-4 (Pa-

pineni et al., 2002), ROUGE-L (Lin, 2004), ME-

TEOR (Banerjee and Lavie, 2005)），语义相似度

指标（BERTScore (Zhang et al., 2019)）以及临

床导向或结构感知的指标如 RadGraph F1 (Jain

et al., 2021)，Semb分数和 RadCliQ-v1 (Yu et al.,

2023a)。遵循先前的工作 (Yu et al., 2023b)，我

们通过计算 ReXVal基准上指标输出与专家注

释之间的 Kendall’s Tau和 Spearman相关性来

评估与人类判断的一致性。

我们采用 Qwen2.5-7B1 (Team, 2024)作为

基础语言模型。使用 LoRA (Hu et al., 2022)进

行微调，秩为 16，缩放因子为 α = 16。我们

将学习率设置为 1e−5，批量大小设为 4，并使

用 2个 ×NVIDIA RTX A6000 (48GB) GPU训

练了 2轮。对于多数指导优势缩放，我们使用

φ− = 0.8、φ+ = 1.2和难度阈值 c = 0.5。

4.3 主要结果

与现有指标的比较。表 1 展示了我们提出的

指标与 ReXVal数据集上一组全面的基线方法

进行比较评估的结果，使用 Kendall’s Tau和

Spearman 相关系数来衡量与专家评分的一致

性。我们的方法在所有非大语言模型的方法

中取得了最高的整体性能，Kendall’s Tau 为

0.730，Spearman相关系数为 0.871。它始终优

于传统的 NLG指标（BLEU-4、ROUGE-L、ME-

TEOR）、语义相似度分数（BERTScore、Semb

Score）以及结构感知的临床指标（RadGraph

F1、RadCliQ-v1）。最近先进的模型，如 GREEN

(Kendall: 0.640)和 RaTEScore (0.527)，缺乏细

粒度的可解释性且不提供子分数，在详细评估

场景中的实用性受到限制。在线方法如 CheX-

prompt和 FineRadScore达到了相当的 Kendall

分数（分别为 0.750和 0.737），但依赖于商业

大语言模型 API（例如 GPT-4），这引入了与隐

私、可重复性和运营成本相关的问题。
1https://huggingface.co/Qwen/Qwen2.5-7B

4.4 消融研究

为了评估每个组件的贡献，我们在表 2中

总结了一个消融研究。从一个通过监督微调训

练的基础模型开始，我们逐步引入了 GRPO、

子分数动态加权（SDW）和多数指导优势缩放

（MGAS）。

引入 GRPO 显著提高了与专家标注的一

致性（肯德尔：0.495 → 0.690；斯皮尔曼：

0.634 → 0.832），证实了基于偏好的学习在评

估放射学报告中的有效性。我们部分归因于

GRPO在生成过程中更好地捕捉中间推理信号

的能力。添加 SDW在遗漏的发现和缺乏比较

等子评分上进一步改进，突显了其在动态强调

临床上代表性不足但关键的错误类型方面的实

用性。最后，结合MGAS带来了整体最佳性能

（肯德尔：0.730，斯皮尔曼：0.871）。这验证了
我们的直觉，即正确回答困难提示时应增加奖

励信号放大，而如果在容易的提示上出现错误

则应更加严厉地惩罚。MGAS通过将学习信号

与案例难度对齐来帮助稳定更新。

总体而言，这些结果展示了 SDW和MGAS

在提升 GRPO优化动力学方面的互补优势，实

现了在各种误差类别中的高度相关性。

4.5 定性分析

图 3提供了在 RadCliQ框架下，我们模型

的子分数预测如何与人类标注对齐的视觉示

例。在第一种情况下，生成的报告错误地引入

了一个新的发现“左侧少量胸腔积液”，并遗漏

了关键短语“左上肺叶切除术后改变”（两者都

已突出显示），导致“虚假预测”和“漏报”的

分数均为 1.0，完全与专家评分一致。在第二种

情况下，模型虚构了“肺血管充血”和“右侧

少量胸腔积液”，同时遗漏了临床上重要的改

善情况“肺水肿”和“右上叶密度增高”。这些

错误导致“虚假预测”、“漏报”和“不正确的

严重程度”的分数升高，与人类评估结果非常

接近。这些示例展示了模型执行细粒度错误识

别的能力，这与专家判断一致。
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图 3: 案例研究比较我们模型的子分数预测与人类标注，每种六类临床错误类型均展示了逐步推理。颜色
高亮标记推理结果。

5 结论

我们介绍径向原因，一个用于放射学报告
的可解释评估框架，该框架生成结构化的子分

数和跨临床意义的错误类别的明确推理。通过

嵌入子分数动态加权和多数指导优势缩放附加

条件，我们的方法可以自适应地关注更难的子

方面，并根据提示难度校准学习。在 ReXVal基

准测试上的经验结果表明，RadReason不仅优

于先前的指标。

限制

我们的评估是在 ReXVal (Yu et al., 2023b)

上进行的，这是与人类判断一致的标准放射学

报告评估基准。尽管由于专家标注的成本而规

模适中，但它能够实现方法之间的公平和有意

义的比较。我们采用了RadCliQ (Yu et al., 2023a)

中定义的六个基于临床的错误类别；虽然固定，

但我们的框架是模块化的且易于扩展到其他

或分层的分类法。尽管我们的实验集中在来自

MIMIC-CXR的胸部 X光报告上，但奖励驱动

的方法是对模态无偏见的，并可以推广到结构

化诊断输出，如 CT、MRI或多模式报告中。展

望未来，基于子分数的奖励公式也可能启发其

他临床生成任务（例如医疗VQA）的评估方法。
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度量 肯德尔的 Tau↑ 斯皮尔曼 ↑
BLEU-4 (Papineni et al., 2002) 0.345 0.475

ROUGE-L (Lin, 2004) 0.491 0.663

METEOR (Banerjee and Lavie, 2005) 0.464 0.627

BertScore (Zhang et al., 2019) 0.507 0.677

RadGraphF1 (Jain et al., 2021) 0.516 0.702

Semb_score (Yu et al., 2023a) 0.494 0.665

RadCliQ-v1 (Yu et al., 2023a) 0.631 0.816

GREEN (Ostmeier et al., 2024) 0.640 –

RaTEScore (Zhao et al., 2024) 0.527 –

我们的 0.730 0.871

以下结果并非严格可比

因为他们正在使用一个在线模型（例如，GPT4）。

RadFact (Bannur et al., 2024) 0.590 –

CheXprompt (Zambrano Chaves et al., 2025) 0.750 –

FineRadScore (Huang et al., 2024) 0.737 –

表 1: 人类相关性比较在 ReXVal数据集上的评估指标。
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A 附录

A.1 GPT-4提示模板

图 4 中的提示用于生成 GPT-4 的训练数

据。
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图 4: GPT-4提示示例。
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