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Abstract 
  

本提案針對白血球影像的分類問題，利用深度學習技術實現 14 種白血球類別的精

準識別。研究資料來自衛生福利部桃園醫院檢驗科，涵蓋 14種類別臨床白血球影像。

由於部分類型白血球細胞資料樣本不足，模型無法進行訓練，因此我們使用

Diffusion-GAN生成之模擬資料，且生成影像的真實性與多樣性採用多項指標以及獲

得國家認證之細胞型態分類臨床專家人員評估認證。此外，我們透過 APP 將血液細胞

影像拍攝並上傳至本提案架構的 Clip-LLaMA 伺服器，利用影像及語意的配對進行，

產生白血球的分類結果。此架構與過往透過影像特徵進行分類大不相同，充分利用更

為創新的 Text as Hub 架構技術，透過語意進行模型分類，且在分類白血球細胞上的

準確率達 89%，超越我們邀請的三位獲得國家認證之細胞型態分類臨床專家人員的辨

識能力，能有效解決各醫院獲得國家認證之細胞型態分類臨床專家人員不足的問題，

有效減緩資深檢驗人員的工作負擔。此外，結合的大型語言模型能夠輸出分類依據，

輸出的分類依據經由多項指標評估達標，讓資淺的檢驗人員在分類的同時能自我學

習。研究成果已驗證分類的準確性能分擔資深檢驗人員的工作，輸出分類依據也能夠

達到教育訓練的目的。 

關鍵詞：CLIP, LLaMA, Text as Hub, 白血球影像分類 
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Chapter 1 前言 

白血病(Leukemia)，俗稱血癌，對於其預防與治療，白血球的分類扮演著至關重

要的角色。白血球在血液中的種類與分佈變化，能夠提供醫生診斷疾病的重要線索，

尤其是在血癌的早期篩查與診斷過程中，準確的白血球分類至關重要。根據台灣癌症

基金會的資料，台灣的十大死因中，癌症高居首位，其中淋巴癌(惡性淋巴瘤)及白血

病分別位列癌症死亡率的第八和第九位，尤其是小兒血癌更為小兒癌病的首位，顯示

出血癌對於台灣人民健康的嚴重威脅，因此，準確辨識白血球細胞，將是提升疾病預

防與治療成效的關鍵。 

然而，臨床上使用的血液檢測設備往往價格昂貴，僅有大城市的醫院能夠負擔得

起，對於規模較小或偏遠的醫療機構來說，這些先進設備難以普及，因此他們通常依

賴人工觀察血液玻片來進行診斷。在這些醫療機構中，由於部分檢驗人員的年資較短，

接觸的病例數量不足，導致臨床經驗的相對匱乏。此時，檢驗人員需要依賴與總院之

間的聯繫協助，以便進行更為準確的診斷。然而這一過程不僅耗時也極易出錯，從而

產生不容忽視的隱形成本。因此如何在偏遠地區的醫院中提高診斷效率與準確性，成

為當前必須解決的問題。 

本提案所取資料集的 14 類白血球細胞，為臨床認列檢驗人員例行事務需要分辨的

14 種類別。本提案採用衛生福利部桃園醫院醫事檢驗科所提供的資料，但因某些類別

較為罕見，造成資料量樣本不足，模型無法進行訓練，於是本提案引入Diffusion-GAN

技術來生成白血球影像，生成的影像經獲得國家認證之細胞型態分類臨床專家人員認

證，與真實影像相差無幾，成功解決資料量不足的問題。 

本提案利用 CLIP 結合 LLaMA 模型，達到分類白血球的目標以外，還能輸出分類依

據，讓年資較短的檢驗人員能夠自我學習，達到教育訓練的目的。我們希望能有效減

少對昂貴醫療設備與資深檢驗人員的依賴，並為偏遠地區的醫療機構提供更為高效、

準確的解決方案。藉由這項提案，我們期望能夠改善當前醫療資源分配不均的現狀，

並幫助更多偏遠地區的醫療機構提升診斷水平。 

 

專案架構說明 

 
圖 1. 血液細胞影像分析系統架構圖 

 

系統流程說明(如圖 1): 
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(a) 檢驗人員使用手機 APP拍攝或選取血液細胞顯微鏡影像 

 

(b) APP會自動將影像上傳至 CLIP-LLaMA模型所在的伺服端進行 AI分析處理 

 

(c) APP會自動接收模型輸出的細胞分類結果及詳細的分類依據說明並顯示在 APP上 

 

(d) 檢驗人員查看完整分析結果，協助專業醫療判斷，也可以依據模型輸出的依據達

到自我學習，提升分辨細胞的專業能力 

 

Chapetr 2 痛點說明 

白血球資料集共涵蓋 14 個類別，其中部分屬於罕見類別，樣本數量較為稀少，不

僅使檢驗人員在分類時因經驗不足而面臨困難，也影響深度學習模型的訓練成效。資

源有限的中小型醫療機構，由於病患數量有限，造成檢驗人員缺乏足夠的細胞型態分

類經驗，需仰賴與總院資深檢驗人員遠距協作，進而增加其工作負擔。此外，血球分

類儀器價格昂貴，多數中小型醫院無力購置，即使是大型醫院也多以租賃方式使用，

成本相當可觀。 

為解決上述問題，本提案使用 Diffusion-GAN 技術進行資料增補，生成資料經 FID、

IS、CMMD 等多項評估指標驗證皆具良好表現，並經由三位擁有國家認證之細胞型態分

類臨床專家進行判讀測試，顯示其真實性與原始資料難以區分，驗證生成資料的品質

具高度可信度。 

此外，本提案提出與過往大不相同的 Text as Hub 架構，突破傳統僅依賴影像特

徵的分類方式，透過語意進行模型分類。我們透過 APP 將血液細胞影像拍攝並上傳至

CLIP-LLaMA 伺服器，結合影像及語意的配對進行分類，產生白血球的分類結果，準確

率超過 89%，優於三位已獲得國家認證的細胞型態分類臨床專家人員的分辨能力，顯

示本模型具備實際應用潛力，可分減輕資深檢驗人員之負擔。除此之外，模型所提供

的分類依據可作為學習資源，提供臨床人員自我學習的機會，協助檢驗人員補足細胞

型態分類經驗，進一步提升臨床診斷效能。 

 

Chapter 3 研究目的 

本提案旨在建構一套高效能且具解釋能力的白血球細胞分類系統，協助提升血癌

診斷中細胞分類的準確性與應用普及性。資料量不足為白血球影像分類中常見之挑戰

之一，部分細胞類別樣本數量偏少，導致模型訓練穩定性與泛化能力受限。為此，本

提案運用 Diffusion-GAN 技術生成白血球影像，進行資料增補，以提升訓練資料之多

樣性與均衡性，並為後續模型訓練提供堅實基礎。 

在資料充分後，本提案以 CLIP ViT-H/14 作為分類模型基礎，結合自訂 MLP 分類

器，並透過微調(fine-tuning)方式適應醫學影像特性。經訓練後，本系統於分類任務

中展現出優異表現，整體準確率超越通過國家專業認證且具五年以上經驗之資深醫檢

人員水準，顯示本方法於臨床輔助判斷之應用潛力。 

同時，為提升推論結果之可解釋性與輔助教學功能，本提案引入大型語言模型

LLaMA-3-8B，透過 LoRA 技術進行輕量化微調，建立從影像特徵提取到醫學描述生成之

端到端推論流程。結合 Text as Hub 技術進行生成描述之語意品質評估，確保輸出文
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本之臨床實用性與準確性，使系統能針對分類結果生成直觀且專業的文字說明，有助

於資淺醫檢人員或醫學生之快速理解與學習。 

本提案最終目標在於建立一套低成本、高準確度且高可用性的智慧診斷系統，克

服傳統細胞分類設備昂貴與人力成本高昂的問題，並可推廣至資源有限之偏遠地區，

提升偏鄉醫療機構於血癌早期篩查之診斷效率與整體醫療服務品質。 

 

Chapter 4 文獻探討 

4.1 Diffusion-GAN 

隨著深度學習技術的進步，醫學影像分析已逐漸由傳統影像處理邁向基於神經網

路的智慧辨識，特別在白血球細胞分類領域，多篇研究證實卷積神經網路(CNN)在影像

辨識任務中展現高度準確率。如 M. Yıldırım and A. Cinar [16]使用 DenseNet201模

型對 4種白血球細胞進行分類，達到 83%的準確率，Supawit Vatathanavaro, Suchat 

Tungjitnob, and Kitsuchart Pasupa [2]則以 ResNet進行 5種白血球細胞分類，準

確率達 88%。 

然而，細胞影像資料通常存在類別分布不均與樣本數不足的問題，進一步影響模

型訓練準確度與泛化能力。為解決此問題，近年來有研究採用生成對抗網路(GAN)進行

醫學影像資料擴充。Frid-Adar, M., Diamant, I., Klang, E., et al. [6]透過 GAN 

生成肝臟病變影像，使分類準確率顯著提升。 

本提案結合 Diffusion-GAN進行白血球模擬影像生成，補強類別不平衡問題，生成

之影像皆經由多項指標驗證，且我們也邀請三位年資五年以上且獲得國家認證之細胞

型態分類臨床專家人員進行盲測評估，結果顯示生成影像的真實性極高，人為辨識也

難辯其真假。 

 

4.2 CLIP與 LLaMA模型 

隨著人工智慧與深度學習技術的持續發展，多模態模型(Multimodal Models)結合

視覺與語言訊息的能力逐漸受到重視，推動了智慧醫療、智慧教育等領域的創新應用。 

Radford等人提出的 CLIP(Contrastive Language-Image Pretraining)模型[7]，

為多模態學習領域的重要里程碑。CLIP 透過大規模圖文配對資料進行自監督對比學習，

結合影像編碼器與文字編碼器，並以最大化正確配對相似度、最小化錯誤配對相似度

作為訓練目標，使模型能同時理解影像與自然語言。該研究證實，自然語言可作為有

效監督信號，大幅提升模型的跨任務遷移能力，並在多項零樣本分類(zero-shot 

classification)任務中表現出優異的性能。 

本提案延續 CLIP 的設計理念，選用社群開源之 CLIP-ViT-H/14 模型作為影像特徵

提取器，並針對白血球細胞分類任務進行再微調(fine-tuning)。CLIP-Encoder 採用

Transformer 架構為基礎之設計，該架構由 Vaswani 等人提出[8]，強調以自注意力

(Self-Attention)機制捕捉序列中元素間的關聯性，成為現代視覺理解模型的重要基

礎。ViT(Vision-Transformer)架構則是由 Dosovitskiy等人提出[9]，將 Transformer

直接應用於影像領域，突破了傳統卷積網路的侷限，並在多項視覺任務中展現優異表

現。同時，為提升模型對序列結構的敏感度，ViT 架構亦融入了 Shaw 等人所提出的相

對位置編碼(Relative Position Representations)技術[10]，以加強模型對影像空間

結構的感知能力。 
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此外，CLIP-Adapter 的研究證明，透過在 CLIP 特徵輸出後加接輕量適配器層

(Adapter Layers)並進行微調，可有效提升模型在特定任務的表現[11]。本提案亦採

用類似概念，在 CLIP Encoder 特徵後接自訂多層感知器(MLP)分類器，並同步微調，

以適應醫學影像分類任務之需求。透過此設計，成功提升模型於 14 類白血球細胞分類

任務上的準確率，使其在特定領域中展現出媲美資深檢驗人員的判讀能力。 

而為了強化推論結果的可解釋性，本提案引入大型語言模型(Large Language 

Model, LLM)LLaMA-3-8B，並透過 LoRA(Low-Rank Adaptation)技術[12]進行輕量化微

調。LoRA 技術能有效減少微調時需要更新的參數量，提升訓練效率並降低硬體需求，

適合應用於大型模型之特定任務適配。LLaMA-3-8B 則為 LLaMA 系列之延伸，其系列最

初由 Touvron 等人提出 LLaMA v1)[13]，後續經 LLaMA2 改良[14]，並於 2024 年推出

LLaMA3(Llama Team)[15]，在開源社群中展現卓越效能與廣泛應用性。本提案以微調

後之 LLaMA-3-8B 模型，將 CLIP 所提取之影像特徵轉化為自然語言描述，並引用 Text 

as Hub 框架，將影像特徵轉換為白血球細胞醫學描述，使系統除能完成分類任務外，

亦能自動生成符合醫學標準之細胞敘述文本，大幅提升推論結果之可讀性與可解釋性。 
 

Chapter 5 研究方法 

5.1 資料集介紹 

(a) 資料來源：衛生福利部桃園醫院醫事檢驗科並由血液鏡檢組長葉建宏提供。 

(b) 數據格式：368*370.jpg 圖像格式。 

(c) 標註信息： 

(d) 資料特點：涵蓋了來自不同年齡段和性別的患者資料，且不同類別的白血球數量

有較大差異。 

﹝表 1. 資料集各類別數量表﹞ 

細胞種類 數量 

Smudge Cells 1130 

Promyelocyte 1204 

NRBC 1756 

Neutrophilic Myelocyte 2129 

Neutrophilic 

Metamyelocyte 

1849 

Neutrophil Segment 11443 

Monocyte 11500 

Lymphocyte 10394 

GIANT PLT 4287 
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Eosinophils 7427 

Blast 5642 

Basophils 4652 

Band 1626 

Atypical lymphocyte 1197 

從表 1 可看出，部分類別較為罕見導致樣本數量較少(少於 4000)，在數據不足的

情況下，模型的訓練無法進行且分類效果未能達到預期。特別是部分細胞類別之間具

有較高的相似性，當這些類別的樣本數量不足時，模型難以有效區分，從而造成預期

以外的分類結果。 

 

5.1.1 資料填補 

為了解決數據不足導致模型難以訓練，從而造成預期以外的分類結果的問題，我

們採用了 Diffusion-GAN來進行資料填補。 

Diffusion-GAN 結合了擴散模型和生成對抗網路的優勢，透過模擬數據的生成過程

來創建新的樣本，這種生成方式能夠產生結構和細節上與真實數據相似的樣本，並有

效彌補樣本不足的問題。 

為確保生成影像品質，我們對所有生成影像進行了多項指標的評估，並請專業檢

驗人員對進行主觀評估。（註：*為經過資料填充） 

﹝表 2. 經資料填充各類別數量表﹞ 

細胞種類 數量 

Smudge Cells *5200 

Promyelocyte *5200 

NRBC *5200 

Neutrophilic Myelocyte *5200 

Neutrophilic 

Metamyelocyte 

*5200 

Neutrophil Segment 11443 

Monocyte 11500 

Lymphocyte 10394 
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GIANT PLT *5200 

Eosinophils 7427 

Blast 5642 

Basophils *5200 

Band *5200 

Atypical lymphocyte *5200 

 

5.1.2 生成影像之指標評估 

本提案使用以下指標來評估生成對抗網路所生成的白血球影像之真實性以及多樣

性，並作為衡量生成影像與真實影像之間差距的依據。 

(a) FID(Frechet Inception Distance)： 

用於衡量生成影像的真實性。FID 是一種衡量生成圖像與真實圖像之間分佈差異的

指標。其計算方法依賴於預訓練的 InceptionV3 模型，將圖像轉換為高維特徵向量，

並計算這些向量的均值和協方差之間的 Fréchet 距離。FID 的值越低，表示生成圖

像與真實圖像在特徵空間中的分佈越接近，從而表現出較高的真實性。 

(b) CMMD(Causal Maximum Mean Discrepancy)： 

CMMD 是用於衡量兩組圖像分佈差異的指標，根據最大均值差異(MMD)計算生成圖像

和真實圖像之間的統計距離。該指標專注於衡量生成圖像與真實圖像在特徵空間中

的差異，從而評估生成模型的真實性或多樣性。CMMD 可以有效處理不同類型的生成

模型，並在多樣性和真實性之間提供平衡的評估。 

 

5.2 模型 

5.2.1整體模型流程架構 
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圖 2. 整體模型架構流程圖 

將白血球影像輸入微調後的 CLIP ViT-H/14 提取特徵，經由分類器預測白血球類別，

並依據預測結果生成對應的提示語句，輸入至微調後的 LLaMA-3-8B 模型，產生該類別

的醫學描述。隨後將生成描述與標準描述進行語意相似度比對，最終輸出包含分類結

果、描述文字及語意評估的推論成果。 

 

5.2.2 CLIP模型 
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圖 3. 為 CLIP 模型架構圖  

本提案以 CLIP ViT-H/14提取白血球影像特徵，並設計自訂的 MLP 分類器接續於特徵

向量之後，透過微調 CLIP Encoder與 MLP，完成針對白血球的分類任務。 

(a) 方法概述 

(i) CLIP Image Encoder：提取圖片的深層語意特徵。 

(ii) MLP Classifier：基於特徵進行 14 類別的白血球分類。 

訓練時，CLIP Encoder 與 MLP同時進行微調，而非僅調整分類器。 

 

(b) 過程公式推導 

(i) 特徵提取 

輸入影像𝑋𝜖𝑅3×224×224，經由 CLIP=Encoder 抽取特徵向量𝑓𝜖𝑅𝑑，其中 d=1024。 

 

𝑓 = 𝐶𝐿𝐼𝑃 − 𝐸𝑛𝑐𝑜𝑑𝑒𝑟(𝜋) 
(1) 

(ii) 分類器輸出 

特徵向量 f經過小型多層感知器(MLP)，輸出分類 logits 𝑧𝜖𝑅14: 

 

𝑧 = 𝑀𝐿𝑃(𝑓) 
(2) 
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(iii) 將 logits經 softmax得到分類機率，取最大值作為預測類別。 

 

(c) 訓練結果 

 
圖 4. 為 CLIP 模型學習曲線 

圖為 CLIP模型於訓練過程中損失值(loss)與準確率(accuracy)隨訓練次數(epoch)變

化的曲線。可觀察到模型在訓練期間的收斂情形，包括 loss及 accuracy 的趨勢，進

而評估模型學習過程的穩定性。 

 

5.2.3 LLAMA模型 

 
圖 5. 為 LLaMA 模型架構圖  

本流程圖說明 LLaMA 模型的設計。首先輸入一組 prompt，透過加掛 LoRA Adapter的

微調後 LLaMA模型進行處理，最終輸出對應的 Response作為生成結果。 

(a) 目的 

影像分類可以辨識白血球的種類，但在實際醫療應用中，生成對應的醫學描述能

提供更高層次的解釋性與診斷輔助。因此，針對白血球分類後的類別，我們設計特定

的醫學描述，並以輕量化方式微調 LLaMA-3-8B 訓練語言模型，讓模型能根據給定的

prompt，自動生成準確的醫學描述。 

 

(b) 方法概述 

(i) 基礎模型：LLaMA-3-8B Instruct(4-bit量化版本) 

(ii) 微調技術：LoRA(Low-Rank Adaptation)，只調整小量參數 

(iii) 微調資料：以「prompt ➔ response」格式建立，描述白血球各種類的特徵與

疾病意義 
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(c) 過程公式推導 

(i) 基本目標 

對於每組(x,y)(prompt 和 reference description)，最小化生成描述𝑦̂與標準描述

y的交叉熵損失： 

 

𝐿𝑆𝐹𝑇 = − ∑

𝑇

𝑡=1

𝑙𝑜𝑔 𝑝(𝑦𝑡|𝑦 < 𝑡, 𝑥) 

(3) 

其中: 

x=prompt 

y=(y1,y2,...,yT)：正確的 response token 序列 

p(．)：模型在每個時間步預測的機率分佈 

 

(ii)  LoRA插入 

LoRA 以輕量化方式調整權重，只需少量參數更新，無需調整整個模型，並用「原權

重加上低秩權重」概念完成。 

 

(iii) Semantic Accuracy 計算 

在驗證時，我們不是用 token-level accuracy，而是使用語意相似度（Semantic 

Similarity）來評估生成描述與標準答案的一致性。 

給定生成文本𝑦̂和標準文本 y，用 SentenceTransformer 取 embedding 向量。 

相似度計算: 

 

𝑆𝑒𝑚𝑎𝑛𝑡𝑖𝑐 𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 = 𝑐𝑜𝑠(𝑒𝑚𝑏𝑒𝑑𝑑𝑖𝑛𝑔(𝑦̂) 
, 𝑒𝑚𝑏𝑒𝑑𝑑𝑖𝑛𝑔(𝑦)) 

(4) 

如果平均語意相似度高於門檻值(例如 0.7)，即認定生成品質良好。 

 

(iv) 訓練結果 

 
圖 6. 為 CLIP 模型學習曲線 

圖為 LLAMA模型於訓練過程中損失值(loss)與準確率(accuracy)隨訓練輪數

(epoch)變化的曲線。圖中可觀察到模型在訓練期間的收斂情形，包括 loss及

accuracy的趨勢，進而評估模型學習過程的穩定性。 
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5.2.4 CLIP結合 LLAMA 之推論步驟與方式 

推論的流程主要包含 3大步驟: 

Step1: 影像分類：利用 Fine-tuned CLIP Encoder + MLP Classifier 進行 14類分

類預測。 

 

Step2: 文字生成：將分類結果填入 Prompt 模板，並輸入 Fine-tuned LLaMA生成對

應描述。 

 

Step3: 相似度評估：使用 Soft Cosine Similarity，計算生成描述與參考描述的語

意相似度： 

 

𝑆𝑜𝑓𝑡𝐶𝑜𝑠𝑖𝑛𝑒(𝑣1, 𝑣2) =
𝑣1⊤𝑆𝑣2

√𝑣⊤1𝑆𝑣1√𝑣2⊤𝑆𝑣2

 

(5) 

 

5.2.5 分類及語言模型之指標評估 

本提案使用多項指標來評估白血球影像分類與文字生成模型的整體表現。這些指

標分別量化了分類任務中的準確性與錯誤類型，以及生成描述在語意層次的相似度與

品質，作為定量分析模型理解與描述白血球影像能力的重要依據。 

(a) CLIP + MLP: 

(i) Accuracy 

(ii) Confusion Matrix 

(iii) Precision / Recall / F1-score 

 

(b) LLaMA: 

(i) Soft Cosine Similarity 

 

Chapter 6 結果與討論 

6.1 生成影像之評估 

6.1.1 生成影像之指標評估 

本提案透過兩種面向(真實性、多樣性)對共 14 種類別所做出來的生成影像做品質

評估。 
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圖 7. 為 Band之真實(左)以及生成影像(右)對照 

 
圖 8. 為 Basophils之真實(左)以及生成影像(右)對照 

﹝表 3. 生成影像 FID指標結果﹞ 

細胞種類 FID 

Smudge Cells 34.33 

Promyelocyte 43.13 

NRBC 35.88 

Neutrophilic 

Myelocyte 

37.52 

Neutrophilic 

Metamyelocyte 

35.31 

Neutrophil Segment 34.50 

Monocyte 32.32 

Lymphocyte 31.12 

GIANT PLT 38.51 

Eosinophils 34.77 

Blast 31.44 

Basophils 35.89 

Band 35.23 
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Atypical lymphocyte 37.43 

    根據 FID 指標的結果，Smudge Cells 以 34.33 的 FID 值表現出色，顯示其生

成圖像在真實性方面優於其他細胞類型。大多數細胞類型的 FID 值集中在 30 到 40 

之間，顯示出這些生成圖像與真實圖像之間有著良好的相似度，具有較高的真實性。

這些結果表明，生成模型在多數細胞類型上表現穩定，能夠產生真實性較高的圖像。 

 

﹝表 4. 生成影像多樣性指標結果﹞ 

細胞種類 CMMD 

Smudge Cells 0.0634 

Promyelocyte 0.1591 

NRBC 0.1467 

Neutrophilic 

Myelocyte 

0.1598 

Neutrophilic 

Metamyelocyte 

0.1491 

Neutrophil Segment 0.1235 

Monocyte 0.1220 

Lymphocyte 0.1518 

GIANT PLT 0.1661 

Eosinophils 0.1392 

Blast 0.1321 

Basophils 0.0878 

Band 0.1234 

Atypical lymphocyte 0.1678 

根據 CMMD 指標的結果，Smudge Cells 顯示出極佳的多樣性，CMMD 值為 0.0634，表現

最為優異。大多數細胞類型的 CMMD 值也展現了穩定的多樣性，其中 Neutrophil 

Segment(0.1235)和 Monocyte(0.1220)顯示出較高的多樣性，顯示生成圖像的多樣性

表現良好。這些結果表明，生成模型能夠在多數細胞類型上有效產生多樣化的圖像，

並且在大部分情況下，生成圖像的多樣性都達到了令人滿意的水準。 
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6.1.2 生成影像之檢驗人員辨認結果 

(a) 檢驗人員 1 (年資：5年以上) 

 
圖 9. 檢驗人員 1辨別真偽資料數之混淆矩陣(confusion matrix) 

 

(b) 檢驗人員 2 (年資：5年以上) 

 
圖 10. 檢驗人員 2辨別真偽資料數之混淆矩陣 

 

(c) 檢驗人員 3 (年資：5年) 



 

 

15 

 

 
圖 11. 檢驗人員 3辨別真偽資料數之混淆矩陣 

圖 9、圖 10、圖 11的 confusion matrix皆顯示出，大多數以 Diffusion-GAN生成

的圖片，對於檢驗人員而言，與真實細胞圖片具高度相似性，即使是已獲得國家認證

的細胞型態分類臨床專家證書人員也難以辨別。 

 

6.2 模型分類效能與專業檢驗人員比對 

 
6.2.1 CLIP模型分類結果 

圖 12. CLIP模型在 14類白血球細胞分類任務中，Top-1預測結果之混淆矩陣 
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圖 13. CLIP Top-1分類資料類別之分類報告(classification report) 

 

6.2.2 檢驗人員對 14 類白血球細胞之分類結果 

(a) 檢驗人員 1 (年資：5年以上) 

 
圖 14. 檢驗人員 1辨別資料類別之混淆矩陣 
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圖 15. 檢驗人員 1辨別資料類別之分類報告 

 

(b) 檢驗人員 2 (年資：5年以上) 

 
圖 16. 檢驗人員 2辨別資料類別之混淆矩陣 
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圖 17. 檢驗人員 2辨別資料類別之分類報告 

 

(c) 檢驗人員 3 (年資：5年) 

 
圖 18. 檢驗人員 3辨別資料類別之混淆矩陣 
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圖 19. 檢驗人員 3辨別資料類別之分類報告 

 

從圖 14 至圖 19 可看出，資深檢驗人員對於白血球細胞進行分類時，準確率

(accuracy)分別為 87%, 81%, 86%，即使是最高的準確率也僅有約 87%，而此分類模型

準確率可達 89%，此模型在對細胞進行分類時表現出極高的準確率，超越三位已獲得

國家認證的細胞型態分類臨床專家證書人員的分辨能力，並展現出「資深檢驗人員」

級別的專業水平。 

 

6.3  LLAMA模型生成敘述準確度 

 
圖 20. 圖為模型對影像進行推論並生成對應文字之結果，文字描述與標準答案之 Soft 

Cosine Similarity 評估描述內容之語意相似度。分數若高於 0.7 則為正確。 
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圖 21. LLaMA生成敘述準確率之分類報告 

 

6.4 CLIP結合 LLAMA 之推論結果 

 
圖 22. 圖為模型對影像進行推論之結果，顯示 Top-1~3分類且顯示分類準確率，並由

LLaMA模型生成對應文字描述。文字描述與標準答案之 Soft Cosine Similarity 分

數，評估描述內容之語意相似度。 

 

6.5 提案優點與貢獻 

本提案以 CLIP ViT-H/14為基礎，針對白血球細胞分類進行微調，並結合大型語言

模型 LLaMA-3-8B，建立一套分類準確率達到 89%以上且同時具備醫學描述生成功能的

系統。 

此外，為解決資料集中部分細胞類別樣本不足與細胞間特徵相似性高所造成的分

類困難，採用 Diffusion-GAN 進行資料增補，有效提升資料多樣性與模型訓練效果。

針對生成資料，亦透過多項指標及具國家認證之細胞型態分類臨床專家證書人員進行

品質驗證，確保影像真實性。 

同時，本提案應用 LoRA技術對 LLaMA-3-8B進行輕量化微調，使其能針對白血球細

胞影像生成符合臨床標準的醫學描述文本，進一步提升系統的解釋能力與應用價值。 

   

(a) 解決設備成本問題並促進偏鄉醫療發展 

傳統細胞分類設備價格昂貴且維護成本高，不利於普及至資源有限地區。本提案

系統僅需檢驗人員使用手機結合顯微鏡，拍照後連接到伺服器並上傳，如圖 25，將影

像上傳至我們開發的 APP後(可以透過手機拍攝或者相簿選擇)，如圖 24，即可進行即

時細胞分類以及輸出分類依據，且分類準確率達到 89%以上。與傳統方法相比，本系
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統建置成本大幅降低，且分類準確率超越三位獲得國家認證之細胞型態分類臨床專家

人員的辨識能力。我們也將本研究成果的模型與衛生福利部桃園醫院檢驗科所租用的

高價儀器 DI-60進行比較，該設備具備六類白血球分類功能，因此我們亦讓模型針對

相同六類細胞進行分類，並與其進行對照，結果如圖 23的混淆矩陣所示，我們的模型

在整體分類效能上已超越該設備。未來可推廣至偏鄉或基層醫療單位，節省人力與時

間成本，分擔資深檢驗人員的工作的同時，輸出分類依據也能夠達到教育訓練的目

的。  

圖 23. 檢驗科儀器辨別六類白血球資料之混淆矩陣 

 

(b) 協助資淺人員進行細胞分類與學習 

本 APP 系統除提供影像分類結果外，亦引用跳脫了傳統僅依影像特徵分類的 Text 

as Hub框架，如圖 24，透過將影像特徵轉換為文字描述，同步生成細胞醫學描述，有

助於資淺檢驗人員或醫學生迅速掌握細胞特徵、分類原因，提升分類效率的同時也能

夠進行學習。 
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圖 24. 手機介面的長截圖(包括手機相機拍攝的細胞照片、分類結果 Top3以及分類描

述) 
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圖 25. 檢驗人員使用手機 APP 在顯微鏡進行細胞辨識 
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找了多位權威級細胞型態學專家對資料進行了詳細複查，確保資料的準確性，為我們

的研究工作節省了大量處理資料集的時間與精力。 

其次，我們感謝吳昱壬學長，他在這項研究開始前，已測試過多種影像生成模型

的效能。此經驗幫助我們在最短的時間內選擇最合適的模型，並讓我們可以更順利地

進行訓練。 

我們尤其要感謝謝瑞建教授在整個研究過程中提供的寶貴技術指導。研究初期，

我們在 CLIP模型的微調策略設計、影像特徵提取流程，以及 LLaMA 模型結合多模態

推論時，曾面臨訓練穩定性不足、特徵串接錯誤與生成效果不佳等多方面技術挑戰。

謝老師耐心指導我們釐清問題根源，並提供了具體的調整建議，如模型參數設定、訓

練流程優化及錯誤排除的方法。透過謝老師的指導，我們得以有效提升模型效能，縮

短了大量反覆試錯的時間，讓研究工作得以高效推進並順利完成。 

我們也要誠摯感謝邱昭彰教授在文獻閱讀與研究過程中的悉心指導。每當我們在

挑選相關文獻或閱讀內容時遇到困難，邱老師總能協助我們迅速掌握重點，並指引我

們如何將論文中的理論實際應用於實驗之中。 

最後，我們衷心感謝一路支持與陪伴我們的人們，無論是教授還是同學，正因為

有你們每一份鼓勵與協助，才成就了這份成果。 
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附件 A、工作內容 

一、工作環境 

我們的實驗室位於 一館六樓的 1617 室，環境設備完善，老師的辦公室與實驗室是同

一間，，有任何問題都能立即討論，整體溝通非常方便。 

 

實驗室設有 VPN，因此我們在進行專題開發時，不需要每次都到現場。平常只要透過 

VPN，就能遠端連線到實驗室的主機進行開發與測試。這讓我們在安排時間上相當彈

性，也能避免因為硬體需求而受限於位置。 

 

在使用的主機部分，主要是透過 VPN 連線到實驗室的深度學習設備，包括： 

 

⚫ RTX 4090（24GB VRAM） 

⚫ RTX 3090（24GB VRAM） 

⚫ RTX 2060（12GB VRAM） 

 

這些主機負責模型訓練與推論，能滿足白血球影像分類與描述模型在效能上的需要。 

 

在開發環境方面，我們使用 Python、Flask、PyTorch、HTML/CSS/JavaScript 進行後

端與前端的製作，並搭配 SQLite 資料庫來處理預測結果與紀錄管理。 

 

另外，我們也有建立 Line 群組。老師會在群組發布公告、指派任務，或提醒各組進

度。如果有需要開遠端會議，也會利用 Line 或 Teams 簡單進行遠端討論。 

 

二、 工作內容 

 

✓ 使用 PyTorch 訓練進行白血球影像分類與描述模型的訓練與調整。 

✓ 開發 Flask API 串接模型並建置 SQLite 資料庫，完成前端網頁介面與 App端 

WebView的整合。 

✓ 使用 Android Studio 製作 App介面，影像上傳流程與後端 API 的預測結果顯示。 
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附件 B、自我評估及心得感想 

1.李秉霖:  

   在這次的專題研究中，我主要負責 CLIP 模型與 LLAMA 的設計。研究的核心是

希望透過跨模態對比學習，將「白血球影像特徵」與「細胞類別文字描述」對齊於共

享語義空間，藉此提升分類效能。同時，我們也結合 LLaMA，使系統不僅能完成分類，

還能輸出臨床解釋性的診斷描述，協助資淺醫檢師在分類的同時理解診斷邏輯。 

 

   在研究過程中，我們面臨了許多挑戰。首先是資料不足的問題，部分稀有白

血球類別樣本極少，導致模型難以有效學習。而為了解決這個問題，我們引入 

Diffusion-GAN 的技術，生成與真實影像相近的白血球影像，來補足稀有白血球的影

像。然而在實驗過程中，我們遭遇了訓練不穩定、程式崩潰、判別器過度擬合等狀況，

需要不斷調整訓練流程與模型參數，才能讓生成影像達到可用的品質。 

 

  在模型選擇上，我一開始採用了 EfficientNetV2 進行分類實驗，雖然在常見的 6 類

白血球分類上表現不錯，但當任務擴展到 14 類白血球時，準確率並未達到我們的預期。

為了突破這個瓶頸，我深入查閱相關文獻，並發現 CLIP架構中的 Vision Transformer 

(ViT) 具有更強大的特徵抽取與跨模態對齊能力，並在經過多次實驗與調整，我們最

終成功將分類準確率提升至 89%，不僅超越了具有專業認證的醫檢師水準，甚至優於

現今市面上常見的白血球數位影像處理系統 DI-60。 

 

  LLAMA 的設計，主要負責將 CLIP 提取出的影像特徵，透過 Text-as-Hub 轉換成語義

嵌入，再輸入 LLaMA 進行報告生成。為了讓輸出的描述更符合臨床需求，我設計了專

屬的醫學提示詞，並透過 LoRA 輕量化微調，使模型能夠生成具專業性且條理清楚的

診斷依據。這樣的設計不僅提升了系統的臨床可解釋性，也讓模型具備教育輔助價值，

能幫助年資較淺的醫檢師理解模型的判斷依據。 

 

  完成研究後，我們有將成果參加第十四屆全國大專院校 AI 智動化設備創作獎，並榮

獲第二名。能在全國性競賽中獲獎，對我而言是一個極大的肯定。這不僅證明我們的

研究成果具備實用價值，也讓我學會如何將學術研究轉化為能被外界理解的應用方案。

比賽過程中，與評審與業界專家的交流，讓我更加體會到醫療 AI 的落地應用前景，也

更加堅定了我繼續投入此領域的決心 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

27 

 

2.游凱甯: 

 

在這次專題研究中，讓我感到最有收穫的並不是最終的成果，而是逐步理解模

型特性、反覆驗證想法的過程。專題初期，我們並沒有預期會把 CLIP、LLaMA 與 

Text-as-Hub 結合得如此深入；但隨著研究慢慢推展，我開始投入於跨模態模型如何

同時理解白血球影像與文字描述這件事。當時的核心想法相當單純：只要能讓影像特

徵與語意資訊在同一空間中對齊，分類表現必定能有所提升。也因此，我負責了整體 

CLIP 訓練流程的設計與調整，從資料處理到模型架構修改，都必須不斷反覆確認與驗

證。 

 

真正具挑戰性的部分，是訓練過程中接連出現的各種不確定性。模型偶爾會突

然崩潰、生成器與判別器互相牽制、loss 一度停滯不動，甚至還遇過過度擬合導致結

果失真。為了找出每個問題背後的原因，我花了大量時間調整參數、更改架構，這些

經驗雖然耗時，也有些挫折，但卻讓我第一次真正理解「讓模型穩定」比「讓模型變

強」更需要技術與耐心。 

 

  模型的分類表現也不是一路順利。我們曾遇到長時間無法突破的準確率瓶頸，

怎麼調都不見起色。後來透過重新規劃資料分布、調整正負樣本策略，以及改善跨模

態對齊方式，結果才突然有了明顯改善，最終達到 89% 的準確率。後續比對才發現，

這個表現甚至高於一般醫檢師以及 DI-60 系統，對我們而言是相當意外也令人鼓舞的

里程碑。 

 

  在完成 CLIP 之後，我們接著讓 LLaMA 承接影像的語意嵌入，使系統不只會分

類，更能產生診斷式的文字說明。為了讓描述更貼近臨床語氣，我重新整理醫學術語

並設計提示詞模板，再以 LoRA 進行微調。這讓模型能在輸出分類結果的同時，清楚

說明它做出判斷的依據，對於初學者或資淺醫檢師而言，是很直接的學習輔助。我們

也將成果送往全國性競賽，最後獲得第二名。對我而言，這份肯定比獎狀本身更具意

義，因為它代表研究不只是停留在程式碼或論文中，而是能被他人理解並看見價值。 

 

  回顧整個專題，我重新認識了「訓練模型」這件事。它不是單純的超參數組合

或技巧堆疊，而是一連串試驗、推敲與理解的累積。在一次次的調整與修正中，學到

如何讓系統真正變得更成熟、更可靠。 
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3.廖奕玟: 

 

  在本次專題研究中，我從資料處理、模型訓練、生成式影像技術到語言模型的

整合，完整體驗了一個醫療 AI 系統從構思、模型選擇、驗證到成果展示的完整過程。

這項研究不僅加深我對深度學習與多模態模型的理解，也使我更深刻體會到，人工智

慧在醫療領域應用時，必須兼具技術精確性與臨床實用性，否則即使模型效能再好，

也無法真正被使用者採納或信任。 

 

在研究初期，我們觀察到醫療設備在偏鄉醫療資源不足情況下的侷限性，因此

希望透過多模態人工智慧技術，讓診斷輔助工具不再依賴昂貴儀器，而能以更平易近

人的方式協助臨床人員。 

 

  我們的資料來源來自衛生福利部桃園醫院檢驗科，涵蓋 14 類白血球影像，但其

中不乏樣本極低的罕見細胞，造成訓練時的資料不平衡問題。面對這項挑戰，我們採

用了 GAN 進行資料增補，使每一類別樣本達到較均衡的數量，並以 FID 與 CMMD 評估生

成的影像品質，同時邀請臨床專家進行盲測，結果顯示生成影像與真實影像極為接近，

整個評估過程都非常嚴謹，這讓我親身體會到資料品質的重要性。 

 

  在模型設計方面，我們並未採用傳統 CNN，而是選擇 CLIP結合 Text as Hub 的

概念，利用影像與語言共同學習的方式進行分類，並加入自訂 MLP 層以進行微調。實

驗結果顯示我們的系統分類準確率達到 89%，甚至超越三位具國家臨床認證的檢驗人

員，這個結果讓我非常驚訝，也讓我重新思考 AI 不僅可以是輔助工具，甚至能成為臨

床決策的重要參考依據。此外，我們也結合 LLaMA 生成敘述並進行語意可信度評估，

使系統能夠針對分類結果去做解釋，這對臨床教學、資淺人員訓練都具有實際價值。 

 

透過本研究，我重新認識到醫療 AI 的核心不僅在於追求高準確率，更必須同

時兼具可靠性、可解釋性、實際落地性與倫理安全。在這項研究中，我的收穫不只成

果本身，而是過程中逐步建立的問題分析能力與研究習慣。專題進行期間遇到的困難

並非單一領域，而是涵蓋資料、模型、實驗規劃、溝通與驗證，這讓我重新理解研究

不是線性流程，而是持續假設、修正與驗證的反覆循環。這段過程讓我學會在不確定

性中保持判斷能力，也更明白投入研究時，耐心、紀錄、反思與反覆實驗的重要性。 
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4.陳薇珊: 

 

  在這次專題研究中，我完整經歷了一個醫療 AI 系統從資料整理、模型設計、生

成式影像製作到多模態整合的整體流程。這段過程讓我深刻理解到，醫療人工智慧並

不是只要模型分數等各類性能指標漂亮就好，而是必須同時兼顧臨床需求、資料品質

與實際使用情境。只有在技術與臨床之間取得平衡，AI 才可能真正被醫療人員採納並

發揮價值。 

 

研究一開始，我們注意到偏鄉醫療資源有限，而許多檢測設備如 DI-60 昂貴又

需要專業技師操作，因此希望透過多模態 AI 方式提供更普及的輔助診斷工具。這個動

機讓我更明白技術發展的目的應該是「解決真實問題」，而非純粹追求更高的指標。 

本研究使用桃園醫院檢驗科的 14 類白血球影像，其中不乏樣本極少的罕見類別，造成

訓練資料明顯不均衡。為了提升模型的穩定性，我們以 Diffusion-Projected GAN補

足稀少類別，並透過 FID、CMMD 等多項指標與臨床盲測多重驗證生成品質。當看到專

家實際分辨不出生成與真實影像的差異時，我第一次真切感受到「資料品質」對整個

AI系統的重要性，甚至遠大於模型結構本身。 

 

在模型設計上，初期嘗試了 EfficientNetV2 與 Mobile ViT ，後期沒有沿用傳

統的 CNN，而是選擇採用 CLIP並加入 Text as Hub 的概念，將影像特徵與文字描述共

同作為分類依據。同時，我們以自訂 MLP 進行微調，使模型能更好地理解醫療語意。

最終系統的分類表現達到 89%，甚至超越臨床檢驗師的平均表現，這讓我重新思考 AI

在臨床中的角色，它不只是輔助工具，也可能成為醫療決策的重要參考。此外，我們

利用 LLaMA 生成診斷敘述，並評估語意準確性，使模型不只會預測，也能「說明理

由」，提升其在教學與臨床上的可用性。 

 

整個研究中，我逐漸理解醫療 AI 的價值不只在於提高辨識率，更在於滿足「可

靠性、可解釋性、可落地、具倫理性」等多層需求。這個專題帶給我的最大成長，不

是模型跑得多好，而是我在面對資料混亂、模型不收斂、實驗設計反覆修改、與臨床

人員溝通等挑戰時，累積出的研究思維與問題分析能力。我也更明白研究並不是直線

前進，而是持續假設、驗證、修正的循環過程。 

 

這段經驗讓我建立了在不確定環境中保持冷靜、耐心與紀錄習慣的能力，也更

確信自己想在 AI與醫療的交叉領域繼續深耕。 
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5. 江昀芮 

 

在這次專題研究中，我主要負責後端 API、資料庫設計，以及前後端系統整合，

確保模型輸出能順利被系統接收並呈現給使用者。雖然模型訓練不是我主要的工作，

但透過串接的過程，我對模型的輸入、輸出與運作方式有了更完整的理解，也因此對

整個系統的架構與流程有更清楚的掌握。在這過程中，我逐漸理解醫療 AI 系統「落

地應用」的重要性：再高的模型準確率，如果無法被臨床人員方便使用，也難以真正

發揮價值。 

 

在開發過程中，我主要著重於 App 與 Web 介面的前端設計與整合，確保檢驗

人員操作流程直覺、順暢，並能即時上傳與記錄填寫資料。雖然在前端 UI 的設計過

程中遇到不少挑戰，例如程式 debug、資料傳遞異常，以及 API 與模型串接的問題，

但透過查找資料、反覆測試與調整，我逐漸掌握了系統整合與問題排查的技巧。這也

讓我更熟練於 Flask API 的應用、Web 前端技術，以及整體系統的開發流程。 

 

此外，我們透過系統收集到的影像資料，也可作為未來模型訓練的 dataset，

持續精進模型效能，讓系統的準確率與穩定性不斷提升。最讓我印象深刻的是，我們

有到醫院進行實際測試，看到系統真的能協助檢驗流程、對偏鄉資源不足的醫療單位

可能有幫助時，讓我深刻體會到專題不只是課堂作業，而是具有真正應用價值的專案。

透過這些實際操作，也讓我更理解資料收集、模型優化與系統落地的重要性，為後續

改進提供了寶貴的參考。 

 

整體而言，這次專題讓我在後端整合、前端介面設計、系統串接以及落地應用

等方面都有了全面的體驗，也累積了大量實務經驗。我學會了如何在開發過程中保持

細心與耐心，並理解到技術與使用者需求之間的平衡。這些經驗不僅提升了我的程式

能力，也加深了我對醫療 AI 系統從設計、開發到落地應用流程的理解，為未來相關

領域的研究與開發打下了扎實基礎。 

 


