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ABSTRACT

确保事实一致性及可靠的推理仍然是医疗视觉语言模
型面临的重大挑战。我们引入了 MedFact-R1，这
是一种两阶段框架，结合外部知识关联与强化学
习以提升事实性医学推理。第一阶段使用伪标签
监督微调（SFT）来整合外部事实性专业知识；而
第二阶段则应用带有四个定制化事实奖励信号的
组相对策略优化（GRPO），鼓励自我一致性的推
理。在三个公共医疗问答基准测试中，MedFact-
R1 相比之前的最先进的方法，在事实准确性上最
多提升了 22.5% 个百分点。消融研究强调了伪标
签 SFT 冷启动的必要性，并验证了每个 GRPO 奖
励的贡献，突出了知识关联与基于 RL 驱动推理之
间的协同作用，以建立可信的医疗 AI。代码发布在
https://github.com/Garfieldgengliang/MEDFACT-
R1。

Index Terms— 医学视觉语言模型，事实性医疗
推理，伪标签，GRPO

1. 介绍

医学诊断代表了信号处理和机器学习中最重要的
前沿领域之一，体现了技术服务于人类的愿景。这需
要卓越的专业知识、严格的准确性以及对本质上复杂
的数据进行推理的能力。然而，高质量诊断数据的匮
乏阻碍了进展，这些限制受专业要求和隐私约束的影
响。这些局限性使模型训练变得复杂，并且经常导致
不可靠的行为——例如依赖虚假的相关性、误判和漏
诊。在医学领域，决策直接影响人类生命，因此这种
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错误是不可接受的。克服这些挑战对于开发能够实现
可靠性能的深度学习系统至关重要，在现实世界的临
床实践中 [1]。

最近，大规模的视觉语言模型（VLMs）[2, 3, 4] 迅
猛发展，正在改变各行各业。它们在医疗领域的扩展
显示出了巨大的潜力，近期的努力 [5] 整理了医学数
据集，并对VLMs进行了微调以适应专业应用。然而，
事实可靠性仍然是一个主要障碍：现有模型常常会在
高风险场景中生成幻觉和事实错误。为了解决这一问
题，RULE [1] 引入了一种风险控制的检索增强生成
（RAG）方法，该方法平衡了外部检索与内部知识，从
而显著提高了事实准确性。

同时，许多后训练工作成功地挖掘了视觉语言模
型的知识和潜力，其中先进的强化学习（RL）已成为
一个显著的例子。与通过下一个标记预测的监督学习
不同，强化学习使用奖励信号优化任务策略而不依赖
于详细的标注。GRPO [6, 7]是最先进的 RL后训练
方法之一，在推广方面超越了监督微调，因为它解锁
了推理中的“顿悟”时刻 [4]，这使其与先前的方法如
PPO [8]、DPO [9]和传统方法 [10, 11]区分开来。尽
管取得了令人印象深刻的结果，但发现足够的领域知
识是防止产生不现实或冗长输出的关键，这通常依赖
于昂贵的多样化标注医疗数据集的整理 [12, 13]。

为了解决强化学习中数据稀缺性和对外部知识的
依赖问题，我们提出了 MedFact-R1 (figure 1)。
这是一个两阶段框架，将基于事实伪诊断数据的 SFT
与激励推理相结合，以激活事实能力而无需外部参考。
在首先阶段，我们应用具有事实风险控制的生成器来
生成用于 SFT的伪诊断数据，从而更有效地扩展医学
知识暴露并强化模型的基础。在第二阶段，我们采用
GRPO后训练帮助模型全面消化和反思有价值的诊断
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数据。为了更好地适应医疗诊断场景，我们精心设计
了四个奖励组件，考虑答案正确性、正式呈现、上下
文相关性和基于事实推理的自洽性。我们的GRPO鼓
励以事实为基础的推理，并允许模型超越观察案例进
行泛化并提高医学事实准确性。

实验结果揭示了在多个公共医学问答基准测试中
存在显著且一致的改进。

MedFact-R1增强了所有评估指标，生成了
更加事实性和可靠的诊断输出，并验证了我们框架在
推进医疗事实性推理领域的有效性。此外，我们的消
融研究提供了对伪标签 SFT 开始的必要性的更深入
见解，并阐明了每个事实奖励的单独贡献。

总结而言，我们的贡献如下：1)我们率先通过结
合 SFT 和 RL 后训练范式，采用两阶段训练流程将
先进的强化学习 GRPO 整合到医疗问答中，以增强
VLM的事实推理能力；2)我们使用事实伪标签初始
化训练软烤温度，有效吸收外部医学知识；3)为解决
稀疏奖励信号并进一步提高事实性，对GRPO后训练
定制了事实奖励，减少了幻觉现象，并促进了自我论
证；4) MedFact-R1设立了一个新的最先进的标
准，在各种医疗问答基准的所有评估指标上均取得了
超过 95%的分数，比之前的方法提高了高达 22.5%。

2. MEDFACT-R1

2.1. 任务表述

医学视觉问答（QA）是基于图像回答医学问题的
任务 [5] 。形式上，给定一张图像 I 和一个问题Q，模
型生成自由文本形式的答案。对于 VLMs而言，生成
答案的第一个标记预期为 “是” 或 “不”；该标记映射
到一个二进制标签 Â ∈ {0, 1}，表示临床正确或错误
的响应。

2.2. 带有伪标签的监督微调

我们首先使用最大似然估计下的下一个标记预测
进行有监督的微调（SFT），以建立事实推理的基础。
为此，我们通过校准检索生成伪标签以减轻事实性风
险，并通过偏好对齐将外部先验与内部知识 [1] 相协
调。该策略将外部医学知识提炼成紧凑的监督信号，
抑制幻觉并强化事实一致性。

2.3. GRPO 训后培训

后 SFT，GRPO [6]通过基于规则的奖励指导策
略更新，在生成的输出上使用基于组的蒙特卡罗优势
估计和策略梯度。我们为基于GRPO的强化学习设计
了四种互补类型的奖励值，总奖励由从生成的答案中
得到的这些组成部分的归一化和给出。

准确度奖励。我们通过将预测答案与伪标签进行比较
来评估其正确性。对于二分类问题，完全匹配的奖励
为 1.0，其他情况则为 0。
格式奖励。为了鼓励结构化的推理，我们要求输出包
括用<思考>和示例 翻译为示例，输入 翻译为输入，
输出 翻译为输出，总结 翻译为总结，备注 翻译为备
注，不要询问也不要解释为什么这么翻译标签包围的
思维过程以及用请提供待翻译的文字内容。和请提供
待翻译的文字内容。标签包围的简洁最终答案。只有
当这四个标签恰好各出现一次且这些区域外没有多余
内容时，奖励为 1；否则，奖励为 0。
事实奖励。为了促进医学推理中的事实一致性，我们
设计了一个基于模型输出中存在临床依据概念的奖
励。对于每个训练问题，使用 GPT-4 [2]提取一组特
定领域的概念，作为事实锚点。例如，问题胸放射影
像是否显示任何肺部感染或充血的迹象？产生如肺部
感染，充血，胸部放射摄影等概念。每个在答案中正
确反映的概念贡献 0.2分，仅计一次。这引导模型表
达与医学相关的知识，提供了一个针对事实依据的目
标信号。

一致性奖励。为了在临床环境中强化事实和逻辑的一
致性，我们引入了一种一致性奖励，该奖励评估推理
与最终答案之间的对齐程度。我们使用GPT-4来评估
上下文一致性，参考了经过筛选的医学上正确和不正
确的输出示例。如果答案能够通过其推理得到逻辑上
的支持，尤其是在临床解释方面，则给予 1分奖励；否
则将施加-0.5的惩罚。这鼓励模型在从医疗证据中得
出结论时保持内部一致性。

3. 实验

3.1. 数据集和实现

数据集。实验是在三个医疗基准上进行的：IU-透视
图 [17],哈佛-公平视觉语言医学模型 [18]和 MIMIC-



Fig. 1. 我们的方法MedFact-R1概述，包括两个阶段：伪标签监督微调与基于 GRPO的强化学习。蓝色和橙
色箭头分别表示前向和反向传播流程

Models Venues
IU-Xray Harvard-FairVLMed MIMIC-CXR

Acc. Pre. Rec. F1 Acc. Pre. Rec. F1 Acc. Pre. Rec. F1

LLaVA-Med v1.5 (7B) [5] arXiv’24 75.47 53.17 80.49 64.04 63.03 92.13 61.46 74.11 75.79 81.01 79.38 80.49
+ Greedy - 76.88 54.41 82.53 65.59 78.32 91.59 82.38 86.75 82.54 82.68 81.73 85.98
+ Beam Search - 76.91 54.37 84.13 66.06 80.93 93.01 82.78 88.08 81.56 83.04 84.76 86.36
+ DoLa - 78.00 55.96 82.69 66.75 76.87 92.69 79.40 85.53 81.35 80.94 81.07 85.73
+ OPERA - 70.59 44.44 100.0 61.54 71.41 92.72 72.49 81.37 69.34 72.04 79.19 76.66
+ VCD - 68.99 44.77 69.14 54.35 65.88 90.93 67.07 77.20 70.89 78.06 73.23 75.57

MedDr [14] arXiv’24 83.33 - - 67.80 70.17 - - 80.72 55.16 - - 56.18
RULE [1] EMNLP’24 87.84 75.41 80.79 78.00 87.12 93.57 96.69 92.89 83.92 87.01 82.89 87.49
MMed-RAG [15] ICLR’25 89.54 - - 80.72 87.94 - - 92.78 83.57 - - 88.49
FactMM-RAG [16] NAACL’25 84.51 - - 68.51 83.67 - - 87.21 77.58 - - 81.86

Qwen2.5-VL-3B [3] arXiv’25 61.21 37.32 66.91 47.91 42.83 85.83 37.32 52.00 53.57 80.45 30.81 44.53
Ours - 97.63 95.62 95.48 95.55 96.54 96.17 99.97 98.03 95.36 93.13 99.91 96.40

Table 1. 与三个医疗基准的最新技术进行比较。最佳结果以红色 标色。

CXR [19]。IU-胸部X光片包含胸部X光图像与诊断报
告配对的数据集，提供了一组 2,573个推理样本用于评
估图文对齐和报告生成。哈佛-公平视觉语言医学模型
侧重于多模态眼底成像中的公平性评估，有 4,285个
样本涵盖了多样的人口统计学和临床场景。MIMIC-
CXR 是一个大型胸部放射图像与自由文本报告关联
的数据集，包含了 3,470个经过整理的样本，用于全
面评估事实性和推理能力。我们采用 [1]提供的官方分
割和标准化评估协议。

指标。我们使用典型的分类指标进行评估，准确率 (准
确率)，精确率 (预备。)，召回率 (推荐)和 F1分数。准
确率衡量正确预测样本的比例，而精度和回忆分别量
化模型识别相关实例和恢复所有真正疾病的能力。F1
分数提供了精确率和召回率的调和平均值，在类别不
平衡场景中为模型性能提供平衡评估。

实现。我们的模型基于Qwen-2.5-VL-3B构建，使用开
源的 GRPO框架 1 进行训练。我们将提示的最大长度
设置为 8,192，完成的最大长度设置为 2,048，允许进
行长上下文建模。最大图像输入尺寸设置为 501,760
像素。我们对每个输入采样 6 次生成，以平衡探索与
收敛，并将学习率设为 5e−5，其他超参数保持默认值。
模型训练了 2个周期，使用了 bf16混合精度、梯度检
查点以及闪存注意力 [20]。训练在 4个 NVIDIA A100
GPUs 80 GB上耗时 10小时，每个设备的批处理大小
为 1，并且设置了梯度累积为 1。

1https://github.com/StarsfieldAI/R1-V



3.2. 与最新技术的比较

如 Tab. 1 所示，基线包括在医学数据上微调的
Qwen2.5-VL-3B [3]和 LLaVA-Med v1.5 [5]，以及各
种传统的后验增强（例如. 贪婪搜索）。它们在不同数
据集上的表现各异，突显了一致泛化的挑战。在这些
最先进的模型中，代表性的规则 [1]通过校准检索和
直接偏好优化强化学习 [9]来解决其中一些限制，但
受到推理深度的约束 [6]。虽然与基于 RL的最先进的
模型共享增强事实推理的目标，我们的方法是通过促
进GRPO的事实伪标签来实现这一点的，从而避免了
昂贵的标注，并且保持兼容性。值得注意的是，即使
使用较小的 30亿参数模型，我们的模型在所有模态和
临床领域上的准确性也超过了更大的 70 亿参数最先
进的模型超过 10%，这表明我们整体框架的优势。观
察到的精确度和召回率提升表明，我们的训练策略不
仅减少了幻觉现象，还增强了模型捕捉细微临床线索
的能力，从而平衡了敏感性和特异性，并推进了事实
可靠性和临床可解释性。定性案例展示在 figure 2中。

3.3. 消融研究

3.3.1. 训练策略

PL-SFT
GRPO

Acc. Pre. Rec. F1
Acc. Format Fact Cons.

61.21 37.32 66.91 47.91

X 87.45 69.75 93.44 79.88

X X X X 82.95 67.94 67.62 67.77

X X X 94.84 91.82 89.11 90.44
X X X X 96.77 94.74 93.25 93.99

X X X X X 97.63 95.62 95.48 95.55

Table 2. 训练策略和奖励在 IU-Xray数据集上的消融
研究。PL 和 Cons. 分别代表伪标签和一致性。

Models Acc. Pre. Rec. F1

Base VLM [3] 61.21 37.32 66.91 47.91

RULE [1] (Ours) 97.63 95.62 95.48 95.55
Human 98.64 97.96 96.97 97.46

Table 3. 伪标签在 SFT中的选择研究。

在医学数据上的训练对于在这个专业领域中取得
良好表现至关重要。如公式 Tab. 2所示，基础通用模
型Qwen2.5-VL-3B缺乏足够的医学专业知识，并且经
常产生假阳性误诊，导致准确率仅为 37.32。监督学
习与伪标签 (section 2.2) 和带有奖励信号的强化学习
(section 2.3) 显著改善了基准线 Qwen2.5-VL-3B。
有趣的是，这两种方法导致了不同的模型行为。监

督微调（软交换技术）使模型能够通过模仿可靠且事
实性的伪诊断 [1]有效地识别阳性疾病，实现了 39.7%
的召回增益，并达到了高达 0.9344的效果（参见第 2nd

行）。相比之下，强化学习中我们采用最有效的变体群
组 [6]促进保守预测，正如精度、召回率和 F1分数约
为 0.67的相似性所示（见第 3行 rd）。

该组合增强了基于事实的推理 [4]，带来了额外的
11.6%增益，并将准确性推至 0.9763。值得注意的是，
尽管事实伪标签存在不完美之处，但它们在GRPO框
架中的整合与通过人工标注 SFT实现的结果相匹敌，
突显了我们方法的稳健性和可扩展性（Tab. 3）。

3.3.2. 奖励

奖励设计被广泛认为是影响强化学习性能的关键
因素。如表 th的第 4Tab. 2行所示，在伪标签 SFT的
基础上，仅对二元诊断的准确性和简单的输出格式进
行奖励，使多模态学习能够捕捉典型的疾病特征，从
而获得显著的 +10.56F1 分数提升。这突显了强化学
习后训练在医学应用中的有效性。事实奖励进一步丰
富了输出内容，增加了领域特定的术语，而一致性奖
励则通过使中间推理与最终答案保持一致来增强逻辑
连贯性。每一项分别带来了 +3.55和 +1.56的进一步
改进，强调了它们在加强事实推理和结构化生成响应
中的互补作用。

4. 讨论与结论

MedFact-R1 建立了一个稳健的两阶段框
架用于事实性医疗推理，集成了伪标签生成和基于
GRPO 的强化学习。它在各种医疗问答基准测试中
显著提升了事实性和可靠性，突显了结合外部知识与
自适应策略优化的价值。实验还表明，SFT初始化和
奖励设计对于确保稳定有效的训练至关重要。尽管取
得了这些进步，但仍然存在扩展复杂现实临床场景以



Fig. 2. 案例分析表明，我们的医学诊断相比规则和Qwen2.5-VL具有更高的准确性。正确答案用X标记，而错
误答案则用 7表示。

及应对罕见或模糊案例时保持稳健性的挑战。未来的
研究应探索更丰富的奖励函数、视频推理及部署挑战，
包括安全性和公平性问题。我们相信，在知识整合和
RL激励方面的持续创新将有助于推进可信且通用的
医疗 AI。
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