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基于类别平衡与伪标签去噪的无源域适应方法
王墨涵 1

WANG Mohan    

 摘　要               医学眼底图像分割在眼科疾病诊断和治疗中至关重要，但面临域转移问题，导致预训练好的模型在不同

临床中心的数据集上表现较差。传统的无监督领域适应（UDA）方法通过利用有标签的源域数据和无

标签的目标域数据进行训练，但在医学影像领域存在严格的隐私保护问题，源数据的访问存在限制。为

此，无源领域自适应（SFDA）方法应运而生，通过仅使用无标签的目标域数据适应预训练模型。然而，

现有 SFDA 方法仍面临类别不平衡和伪标签存在噪声等挑战，限制了模型的适应性能。文章提出了一种

类别平衡的教师 - 学生联合训练方案，通过动态加权不同类别的损失函数，用于解决类别不平衡问题。

此外，通过估计伪标签的可靠性，降低伪标签中含有的噪声。以 REFUGE 数据集为源域、RIM-ONE-r3

和 Drishti-GS 数据集为目标域进行实验。实验结果显示，所提方法在 RIM-ONE-r3 数据集的 Dice 系数

达到了 93.15%，在 Drishti-GS 数据集的 Dice 系数达到了 96.59%，显著提升了模型在医学图像分割任务

中的适应性能。   
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0  引言 

医学眼底图像分割在眼科疾病的诊断与治疗中发挥着至

关重要的作用，尤其是在视网膜疾病的早期发现和干预中。

随着深度学习技术的快速发展，深度神经网络（DNN）在

医学影像分割领域取得了显著的进展。这些模型能够自动处

理大量的医学图像数据，从而提供快速、精确的分割结果，

极大地提高了诊断效率和准确性。在实际应用中，深度学习

模型常常面临着一个挑战——域转移问题 [1]，即在一个领域

训练的模型，往往在另一个领域的数据上表现较差。这一问

题导致了模型在不同临床中心的数据集上无法实现良好的迁

移。

为了解决域转移问题，传统的无监督领域适应方法

（UDA）应运而生。UDA 通过利用源域的有标注数据和目

标域的无标注数据，在没有目标域标签的情况下进行模型训

练，从而实现跨域迁移。然而，大多数 UDA 方法假设能够

访问源域数据，这在实际应用中存在隐私保护的挑战。特别

是在医学影像领域，由于患者隐私的敏感性，源域数据的访

问和共享常常受到严格的保护。因此，UDA 方法在临床环境

中的应用受到很大限制，迫切需要一种不依赖于源数据的适

应方法。

为了克服这些问题，无源领域自适应（SFDA）方法引

起了广泛的关注。SFDA 方法通过自我训练机制，在没有源

域数据的情况下实现域适应 [2]。首先，利用已预训练的源模

型生成目标域数据的伪标签，之后用这些伪标签对目标模型

进行训练。通过不断迭代更新，目标模型逐渐优化，使其适

应目标域的分布。该过程减少了源域与目标域之间的分布

差异，从而实现了源数据的知识迁移，提升了模型在目标域

上的性能。SFDA 不仅避免了源数据的隐私问题，还能在没

有源数据的情况下实现领域适应，满足了实际应用的需求。

SFDA 方法和 UDA 方法的对比如图 1 所示。

图 1  SFDA 方法和 UDA 方法的对比 

当前 SFDA 方法中，Liu 等人 [3] 利用源模型的批量归一

化统计量来恢复类似源域的样本。SHOT[4] 则通过固定已训

练的分类器，并最大化目标输出的互信息来实现分布对齐。
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然而，当前的 SFDA 方法仍然面临一些挑战，尤其是在类别

平衡和伪标签去噪方面。由于域偏移的存在，伪标签往往带

有噪声，严重影响了模型的适应效果。此外，眼底图像存在

严重的类别不平衡问题，视杯区域明显小于视盘区域，导致

在适应过程中少数类别遗忘。

为了解决这些问题，本文提出了一个类别平衡的教师 -

学生联合训练方案，结合去噪策略，提高了模型的准确性和

鲁棒性。具体来说，首先通过教师模型生成伪标签，利用弱

增强数据进行训练，同时学生模型利用强增强数据与这些伪

标签进行优化。动态加权不同类别的损失函数，有效解决了

类别不平衡问题，确保了背景和前景类别在训练中的公平性。

接着，采用像素级去噪策略和原型去噪策略，通过对伪标签

进行优化，减少了噪声对训练过程的干扰。像素级去噪通过

不确定性估计来加权每个像素的置信度，而原型去噪则通过

计算像素特征与类别原型的距离来调整噪声的影响。实验结

果表明，本文提出的方法在多个医学影像数据集上的效果良

好，表现出更好的鲁棒性和稳定性。

1  方法

1.1  综述

本方法提出了一种结合类别平衡的教师 - 学生联合训练

方案和去噪策略的无源域自适应（SFDA）框架。首先，对

目标域数据进行弱增强和强增强处理，分别将其输入教师模

型和学生模型。教师模型通过弱增强数据进行训练，并利用

不确定性估计生成伪标签，学生模型则在强增强数据上利用

这些伪标签进行优化。通过引入类别平衡策略，以保证前景

和背景类别的公平学习，避免背景类别对训练过程的主导作

用。为提升模型在目标域的适应性，通过像素级去噪策略，

利用不确定性估计计算每个像素的置信度，并降低高不确定

性像素在损失计算中的权重，以减少错误伪标签的影响。此

外，还利用原型去噪策略通过计算像素特征与类别原型的距

离，降低那些特征与原型距离较远的像素在损失计算中的权

重，从而进一步减少噪声伪标签的影响。最终，本文方法有

效地提高了无源域自适应任务中的模型性能。如图 2 所示。

图 2  本文提出的 SFDA 方法框架

1.2  类别平衡的教师 - 学生联合训练方案

1.2.1  教师 - 学生联合训练方案

为了避免源域和目标域之间的差异并实现训练过程的稳

定性，引入了一 个教师 - 学生联合训练方案。在该方案中，

教师模型 ht 和学生模型 hs 被共同使用。并进一步提出了弱强

增强策略，将增强过的图像分别输入到教师模型和学生模型

中。

具体来说，对于每个目标图像 Xi，生成其对应的弱增强

版本 Xi
w，并将其输入教师模型进行处理。对于每个目标图像

Xi，生成强增强版本 Xi
s，并将其输入到学生模型。教师模型

ht(x) 生成伪标签 ，并使用公式 进行计算。后使用

学生模型 hs 进行训练，并通过计算损失来优化模型。通过反

向传播来更新学生模型的权重：

                                                    （1）

式中： 和 分别表示教师和学生模型的权重。并非直接使

用梯度更新教师模型，而是采用教师模型的指数移动平均

（EMA）来更新模型，从而使得教师模型在适应过程中更加

稳定。

1.2.2  类别平衡

在处理眼底图像时，属于前景区域的像素通常较少，大

部分像素属于背景区域，因此背景类别往往会主导损失，从

而导致模型过度关注背景，忽略前景信号。为解决这一问题，

提出了类别平衡的损失校准方法，分析所有图像的类别不平

衡，并用这些全局知识来校准每个图像的损失。

具体来说，通过存储所有图像的像素预测，并维护前景

平均损失 和背景平均损失 ，用公式表示为：

                                           （2）

                                          （3）

式中：L 表示损失函数；fg 和 bg 分别表示前景和背景类别。

通过前景损失和背景损失的比率来调整损失函数：

    （4）

这种方法通过对前景和背景类别进行公平加权，能够有

效地减少背景类别对模型训练过程的主导作用，确保模型在

处理具有较强背景噪声的图像时仍然能够专注于前景区域，

解决了类别不平衡问题。

1.3  伪标签去噪

1.3.1  不确定性估计的像素级去噪策略

通过蒙特卡洛丢弃来估算不确定性 [5]，以便进行贝叶

斯近似。具体来说，给定目标图像 ，在推理过程中启用丢

弃，并通过源模型执行 K 次随机前向传播，获取不确定性图

u ∈ RH×W×C  。
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为利用不确定性图来过滤伪标签，定义了一个标签选择

掩码 ，其在像素 v 处的值由不确定性度量 uv

决定，具体计算公式为：

                                                        （5）

式中：η为不确定性阈值。

如不确定性较高，则认为该伪标签为噪声，并将其排除

在损失计算之外。通过这种方式，可以在训练过程中减少 部

分不确定性较高的标签对模型的负面影响，筛选出更加可靠

的伪标签，减少伪标签的噪声。

1.3.2  原型估计的类级去噪策略

本文进一步提出了一种新的类别级去噪方法，利用原型

为识别潜在的伪标签提供指导 [6]。该方法假设对于一个可靠

的伪标签，其特征应该接近相应类别的原型。背景原型 bbg

和前景原型 bobj 可以从 中获得，其中

和 。然后，类别级原型 zobj 和 zbg 通过

计算每个像素的特征与原型之间的相对特征距离 和 得

出，公式为：

                                                （6）

                                       （7）

式中：ev 表示每个像素的特征； 和 分别表示前景和背景

类别的标签。通过计算每个像素与类别原型的相对距离，来

决定该像素是否为该类别的伪标签。

通过结合不确定性估计和原型估计，定义了一个类别标

签选择掩码 ，其值根据不确定性度量 uv 来决定：

                 （8）

式中：η是不确定性阈值。如果不确定性较低，将选择相应

的伪标签 。否则，该伪标签将被视为噪声，降低在损失计

算中的权重。

最终，通过将类别平衡结合不确定性估计和原型估计来

筛选伪标签，并进行更新，以使得伪标签的可靠性更高。模

型的损失函数则通过公式进行更新：

                                                  （9）

2  应用实验

2.1  数据集和评价指标

本文在视网膜眼底图像的视盘和视杯分割任务中验证

方法的可使用性，所使用的数据集具有分布偏移的特征。具

体地，选择 REFUGE 挑战赛的训练数据集作为源域，选择

RIM-ONE-r3 和 Drishti-GS 数据集作为目标域 [7]。评价指标有

2 个，分别是 Dice 系数和平均表面距离（ASD）。Dice 系数

用于评估像素级准确度，ASD 用于衡量边界一致性。较高的

Dice 系数和较低的 ASD 值表明模型的表现更为优越。

2.2  对比实验

在对比实验中，分别在两个目标数据集上评估了视盘和

视杯分割任务的性能。实验结果如表 1 和表 2 所示。

表 1  在 REFUGE → RIM-ONE_r3 设定下的实验结果

Method

Optic disc 

se gmentation

Optic cup 

segmentation

Dice/% ASD/px Dice/% ASD/px

w/o adaptation 86.76 10.91 64.31 10.08

Tent[8] 88.36 10.90 72.65 12.29

TTSFDA[9] 88.29 11.00 77.52 7. 91

DPL[10] 88.94 10.52 78.09 8.32

Ours 93.15 6.18 79.61 7.75

表 2  在 REFUGE → Drishti-GS 设定下的实验结果

Method
Optic disc segmentation Optic cup segmentation

Dice/% ASD/px Dice/% ASD/px

w/o  adaptation 96.24 4.28 77.80 14.76

Tent[8] 95.83 4.76 76.02 16.21

TTSFDA[9] 96.09 4.48 78.88 14.11

DPL[10] 96.07 4.47 79.82 13.68

Ours 96.59 3.85 80.99 12.82

实验结果表明，本文方法在多个方面表现出色，在没有

依赖源域数据的设置下，展现了优异的适应能力和分割精度。

将本文方法与近期的领域适应方法进行比较，包括 Tent[8]：

通过最大化源域和目标域之间的不确定性差异来实现自适

应；TTSFDA[9]：通过学习目标域的表征并引导源域知识迁

移；DPL[10]：通过动态伪标签生成来进行领域适应的方法。

在相同的网络结构和数据划分设置下，参考这些方法在其论

文中报告的结果进行比较。如图 3 所示，本文方法在分割效

果上优于其他对比方法，表现更为精确。

图 3  眼底图像分割任务中的表现对比
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尽管 Tent、TTSFDA 和 DPL 方法在视盘分割任务上表

现出不同程度的改进，但本文方法在视盘分割的 Dice 系数和

ASD 上均优于其他方法，显示了明显的优势。例如，本文方

法 在 REFUGE->RIM-ONE_r3 和 REFUGE->Drishti-GS 两 种

实验设定下，较没有适应的情况 Dice 系数分别提高了 6.39

和 0.35 个百分点，ASD 分别降低了 4.72 和 0.43 px。本文方

法比 Tent、TTSFDA 和 DPL 方法都展现了一定的优势。此外，

在视杯分割任务中也取得了良好结果，均领先于其他领域适

应方法，说明本文方法减少了类别不平衡。

总的来说，本文方法在两个目标域的数据集上都展现了

最优的性能，能够在视盘和视杯分割任务中提供准确的分割

结果。与其他依赖源域数据的领域适应方法相比，不仅提高

了分割精度，还增强了跨域适应的能力，表明其在医学图像

分割任务中的广泛应用潜力。

2.3  消融实验

在消融实验中，评估了不同设置对模型性能的影响，重

点考察了去噪技术和教师 - 学生架构对视盘和视杯分割任务

的贡献。实验结果如表 3 所示。

表 3  消融实验视盘和视杯分割任务实验结果

Setup

Optic disc 

segmentation

Optic cup 

segmentation

Dice/% ASD/px Dice/% ASD/px

baseline 89.22 10.03 76.43 7.99

w/o Denoise 89.97 9.30 77.81 7.79

w/o Teacher-student 91.53 7.75 78.93 7.82

Ours 93.15 6.18 79.61 7.75

实验结果表明，基线方法提供了基础性能，加入去噪技

术后，视盘分割的 Dice 系数提升了 2.31 个百分点，ASD 降

低了 2.28 px，表明去噪技术在改进模型的分割精度和边界一

致性方面起到了重要作用。加入教师 - 学生架构，模型表现

出更好的性能，尤其是在视盘分割任务中，Dice 系数提高到

了 89.97%，表明教师 - 学生架构也具有重要贡献。最终，结

合去噪技术和教师 - 学生架构的方法在两个分割任务中均展

现出最佳性能，视盘分割的 Dice 系数为 93.15%，ASD 降至

6.18 px，明显优于其他设置。实验结果表明这两项技术的有

效结合显著提升了模型在无源领域适应任务中的适应性和精

度，验证了本文方法的优势，并提供了未来无源域自适应研

究的重要参考。

3  结语

本文针对医学眼底图像分割中的无源域自适应（SFDA）

问题提出了一种创新的方法，仅通过目标域无标签数据进行

模型的适应，解决领域转移带来的挑战。提出的类别平衡的

教师 - 学生联合训练方案有效解决了类别不平衡的问题，同

时结合像素级去噪和原型去噪策略，进一步降低了伪标签中

的噪声，确保了更可靠的伪标签在训练中的使用。实验结果

表明，所提方法在多个医学影像数据集上取得了显著的性能

提升，模型在不使用源域数据的情况下依然能够达到较高的

准确度，充分展示了该方法在实际应用中的潜力。
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