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摘要 自动疾病图像分级是人工智能在医疗健康领域的一项重要应用，能
够实现更快更准确的患者评估。然而，由数据不平衡加剧的域转移问题会
将偏差引入模型中，在临床应用部署过程中造成困难。为了解决这一问题，
我们提出了一种新的U不确定性感知M多专家K知识D蒸馏（UMKD）
框架，以从多个专家模型向单一学生模型转移知识。具体来说，为了提取
辨别特征，UMKD 在特征空间中通过浅层且紧凑的特征对齐解耦任务无
关和任务特定特征。在输出空间中，一种不确定性感知的分离蒸馏（UDD）
机制根据专家模型的不确定性动态调整知识传输权重，确保稳健可靠的知
识迁移。此外，UMKD 还解决了模型架构异质性和源域与目标域之间分
布差异的问题，这些问题之前的知识蒸馏方法未能充分解决。在组织学前
列腺分级（SICAPv2）和眼底图像分级（APTOSS）上的大量实验表明，
UMKD 在数据不平衡的源域和目标域场景中均达到了新的先进水平，为
实际疾病图像分级提供了稳健且实用的解决方案。
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1 介绍

图像驱动的疾病分级系统对于提高临床决策效率至关重要 [14,22]，特别
是对于糖尿病视网膜病变（DR）和前列腺癌。早期精确分级显著改善患者
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预后 (例如, 及时干预可将DR患者的失明风险降低 90%) [17,1]。然而，传统
分级受到主观专家判断差异以及难以识别细微病理特征等挑战的限制。临床
证据报告格里森评分存在 40%的观察者间变异性，并且早期 DR微动脉瘤误
诊率超过 25%。

最近，由于基于人工智能的自动疾病分级系统的快速发展，医学效率得
到了提升 [2,6]。对于 DR分级，戴等人士。[4]开发了 DeepDR来检测糖尿
病视网膜病变从早期到晚期的不同阶段。王等人。[20]将 DR分级重新表述
为序列预测，有效解决了模糊边界问题。另一方面，对于前列腺癌的分级，
Morpho-Grader [3]分离了腺体形态和间质纹理。BayeSeg [8]采用变分推断
将结构不变量与纹理变化分离，显著提高了模型的鲁棒性。

尽管疾病分级方法取得了进展 [15,1] , 其在临床应用中的部署仍然受到
领域转移的限制。特别是，不平衡的数据加剧了领域转移（源域和目标域分
布之间的差异）。如 SICAPv2数据集（图 1左侧）所示，III期前列腺癌样
本占队列的 8%，导致模型过度拟合多数类。这种不平衡在 DR分级中同样
显著，早期病变稀少降低了微血管瘤检测敏感性超过 30% [12] 。多专家知识
蒸馏（MKD）[5,9,7] , 是一种通过转移专家模型的知识来改善学生模型对少
数类样本泛化的技术。由于其在领域转移方面的鲁棒性，MKD已被应用于
解决自然图像中的类别不平衡问题 [21,13] , 但在疾病影像分级中的研究仍
较少。

本文中，我们提出了一种新型的 U不确定性感知M多专家 K知识 D
蒸馏 (UMKD)框架来解决类别不平衡的问题。具体来说，为了分离图像表示
中的结构和语义信息，我们设计了两种特征对齐机制：浅层特征对齐 (SFA)
和紧凑特征对齐 (CFA)。SFA通过多尺度低通滤波泛化专家与学生模型之间
的特征对齐，从而保留疾病图像的结构信息 (任务无关特征)。CFA将专家模
型和学生模型的特征映射到一个共同的球形空间中，使学生模型能够从每个
专家那里学习分级相关的特征知识。我们在输出空间设计了一个不确定性感
知的解耦蒸馏 (UDD)机制，自动检测由类别不平衡导致的专家模型中的不
确定性。通过不确定性指标，学生模型动态调整知识转移权重，减少偏差传
播，确保更加健壮和可靠的知识转移过程。实验结果显示，我们的方法在视
网膜和前列腺疾病图像分级任务中显著优于现有的多专家蒸馏方法。特别是
对于类别不平衡和异构模型，UMKD实现了更可靠的知识转移，如图 1右
所示。



图 1:源数据和目标数据之间的域转移（左）以及方法在来源不平衡和目标不
平衡知识蒸馏任务上的性能（右）。

2 方法

不确定性感知的多专家知识蒸馏模型。我们旨在将多专家模型的知识提
炼到目标学生模型中，用于处理不平衡的疾病分级任务。如图 2所示，我们
的框架包括浅层特征对齐（SFA）、紧凑特征对齐（CFA）和不确定性感知解
耦蒸馏（UDD）。首先，我们将介绍特征对齐损失函数，该函数将被 SFA 和
CFA 模块重复使用。接下来，将提供每个模块的详细描述。
最大均值差异和重构损失。为了衡量学生特征与每位专家的特征在特

征空间中的分布差异以实现特征对齐，我们采用最大均值差异（MMD）[5]。
MMD距离计算如下：

LMMD =
1

B
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∥∥∥∥∥
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(
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)
−
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φ
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S

)∥∥∥∥∥
2

2

, (1)

其中，φ是一个显式映射函数，F̂Tt
和 F̂S分别表示专家 Tt和学生 S投影后的

特征，B是批次大小，N 是专家的数量。同时，为了确保专家模型在隐私约
束下保持不变，使用重构损失 LMSE 来衡量特征对齐前后专家模型的变化：

LMSE =
N∑
t=1

∥∥∥FTt − F̂Tt

∥∥∥2

2
, (2)

其中 FTt
表示对齐前专家模型 Tt 的原始特征，而 F̂Tt

表示对齐后专家模型
Tt 的解码特征。通过聚合对齐损失和重构损失，特征对齐的总损失可以表
示为：

LFA = LMMD + LMSE. (3)

浅层特征对齐。SFA 在去除噪声和高频细节的同时保留给定图像的主要结
构信息，确保专家模型与学生模型之间泛化特征学习的一致性 [9]。具体来
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图 2: 不确定感知多专家知识蒸馏模型。

说，在异构的专家-学生模型之间的浅层特征表示中，我们提出采用多尺度低
通滤波从频率域对齐特征。对于每个专家特征 FTt

，我们采用传统的平均池
化作为低通滤波器，并通过调整不同组中的内核大小和步幅来构建多尺度滤
波器以适应不同的截止频率。对于第m组，通过多尺度低通滤波器 (msLF)
的频域特征 F̂Tt

可以表示为：

F̂Tt = msLF(FTt) = Φ(AvgPoolkm×km
(FTt)), (4)

其中，AvgPoolkm×km
表示核大小为 km × km的平均池化函数，Φ(·)代表双

线性插值操作。

对于学生特征 FS，我们设计了一个可学习的低通滤波器，它由多尺度
低通滤波器、卷积下采样模块和深度可分离卷积（DSConv）组成。频率域
中的可学习学生特征 F̂S 表示为：

F̂S = Conv3×3(Concat[DownSamples×s(FS),msLF(FS)]), (5)

其中，DownSamples×s、Concat和Conv3×3分别表示卷积下采样模块、特征
拼接操作和 3× 3卷积操作。获得使用 msLF变换的频域教师专家和学生特
征后，SFA使用的损失为方程 (3)中的损失重写为：LSFA = LMMD +LMSE。

紧凑特征对齐。CFA 将所有模型第四层（全连接层之前的倒数第二层）
的特征集投影到一个紧凑的高维球形空间 Z 中。在这个空间中，学生模型可
以通过空间域特征对齐从不同的预训练专家那里学习与退化相关的分层知
识。考虑到模型之间的异质性，它们编码器的输出特征维度可能不同。在执
行 CFA 之前，在每个编码器的末尾添加一个 1 × 1卷积核以调整不同编码



器的输出特征到相同的维度。在球形空间 Z 中，使用 MMD 和 MSE 损失计
算空间 CFA 的总损失为：LSFA = LMMD + LMSE。
感知不确定性的解耦蒸馏。为了解决专家偏见对输出预测的影响，我们

提出了一种不确定性感知的蒸馏模块，该模块能够动态地将每个专家的全局
和局部知识转移到学生网络。给定来自专家 Tt 和学生 S 的 logits 图 LTt

∈
RC×H×W 和 LS ∈ RC×H×W，我们在多个尺度 w ∈ W = {1, 2, 4, ..., wmax}
上应用空间划分 P(w,w)。对于每个尺度为 w的划分单元格 Z(w, n)（其中
n ∈ Nw = {1, 4, 16, ..., w2}），累积的对数几率是：

ψTt
(w, n) =

1

w2

∑
(j,k)∈Z(w,n)

LTt
(j, k), ψS(w, n) =

1

w2

∑
(j,k)∈Z(w,n)

LS(j, k).

(6)
然后，我们设计了一个不确定性系数 UTt

，它包含了教师模型的预测置
信度。对于每个尺度区域对 (w,n)，基于解耦知识蒸馏范式 [23]，UDD 损失
可以定义为：

LUDD(w, n) = (2 + UTt
) · LTCKD + (1− UTt

) · LNCKD. (7)

这里，损失成分被定义为：LTCKD = ‖σ(ψTt
(w, n))−σ(ψS(w, n))‖22，LNCKD =

‖ψTt
(w, n)−ψS(w, n)‖22。σ表示 softmax函数。UTt

= 1−max(σ(ψTt
(w, n))) ∈

[0, 1]，通过测量与 one-hot分布的偏差来量化预测模糊性。(2 + UTt
)项放大

了对模糊区域（UTt
→ 1）的监督，在这些区域中专家预测往往不可靠，而

(1− UTt
)则保持任务无关区域（UTt

→ 0）的精确 logit对齐。
训练损失函数。总训练损失可以描述为：

LTotal = Lcls︸︷︷︸
Classification

+α · (LSFA + LCFA)︸ ︷︷ ︸
feature alignment

+ β ·
∑
w∈W

∑
n∈Nw

LUDD(w, n)

︸ ︷︷ ︸
uncertainty-aware decoupled distillation

, (8)

其中 Lcls 是交叉熵损失，而 α, β 平衡损失组件。

3 实验

3.1 设置

数据集和度量标准。我们在两个广泛使用的数据集上评估了我们的
UMKD：SICAPv2 [19] 用于前列腺组织学分级，APTOS [12] 用于眼底图
像分级。采用了四个基本指标进行性能比较：总体精度（OA）、平均精度



（mAcc）、加权 F1分数（F1）和平均绝对误差（MAE）。粗体和下划线分别
表示在每个子数据集测试中的最佳和次佳性能。

实现细节。我们在两个现实世界的挑战任务上进行所有实验：来源不平
衡蒸馏和目标不平衡蒸馏。在来源不平衡蒸馏中，专家模型是在不平衡的源
数据集上训练的，并且在类别平衡的目标数据集上进行蒸馏。在目标不平
衡蒸馏中，专家模型是在平衡的源数据集上训练的，并且在类别不平衡的
目标数据集上进行蒸馏。具体来说，我们通过随机抽样从原始不平衡的数
据集中生成平衡子集，包括 SICAPv2-balanced（2500, 2222, 2500, 948）和
APTOS-balanced（600, 370, 300, 193, 295），用于每个分级类别。所有数据
集的训练、验证和测试集按 8:1:1 的比例划分，并采用随机裁剪和翻转等数
据增强技术来扩展数据集。值得注意的是，由于病理图像对颜色变化敏感，
因此排除了色彩抖动，因为随机颜色注入可能会破坏病理特征。对于模型训
练，我们使用两个在 ImageNet 上预训练的 ResNet50 模型作为专家模型，
并一个在 ImageNet 上预训练的 ResNet18 模型作为学生模型。
基线。我们将 UMKD与多种最具代表性的 SOTA方法进行了比较，包

括基于特征的（FitNet [18] 和 RKD [16]），以及基于 logits 的（KD [11]、
DKD [23]和最新的 SDD [13,21]）。此外，我们还报告了在每个数据集上训
练的 ResNet [10]的结果作为基准。

3.2 比较结果

SICAPv2 评分结果。我们的 UMKD在所有指标上都超过了所有以前基于
logits 和基于特征的 KD 基线，达到了新的最先进（SOTA）性能，如表 1
所示。

在来源不平衡 KD 任务中，UMKD 达到了最高的整体精度（OA =
91.02%）、平均精度（mAcc = 90.23%）和加权 F1 分数（F1 = 90.94%），同
时达到了最低的平均绝对误差（MAE = 0.1294）。具体来说，与 SDD [21]
相比，UMKD 将平均精度提高了 3.57%，所有性能提升均在绿色 中突出显
示。同样，在目标不平衡 KD 任务中，UMKD 达到了 SOTA 性能，平均精
度超过 90.72%。UMKD 在这两项任务中的持续优势突显了其在不同蒸馏设
置下的稳健性和泛化能力。

值得注意的是，由于专家模型的知识存在固有偏见（这些模型是在不平
衡的数据集上进行训练的），来源不平衡KD 比目标不平衡任务更具挑战性。
我们的 UMKD 明确量化并减轻了这种不平衡偏差，确保了一个更强大和可



表 1: 使用单独训练的 ResNet模型（顶部）、基于特征的KD模型（中部）和
KD模型（底部）对前列腺癌进行分级。

方法
源不平衡 KD（%） 目标不平衡 KD（%）

OA↑ mAcc↑ F1 ↑ MAE ↓ OA↑ mAcc↑ F1 ↑ MAE↓

Resnet50 (Exp1) 91.53 89.48 91.47 0.1098 89.19 89.44 89.13 0.1332
Resnet50 (Exp2) 92.05 89.88 91.93 0.1100 89.71 89.78 89.61 0.1322
Resnet18 (Stu) 89.58 89.06 89.49 0.1463 90.36 88.11 90.23 0.1318

FitNet [18] 78.78 78.41 78.42 0.3136 79.06 55.77 77.12 0.3694
RKD [16] 88.54 88.24 88.44 0.1690 90.79 88.30 90.67 0.1369

KD [11] 89.06 88.39 88.97 0.1624 90.97 89.44 90.90 0.1368
DKD [23] 86.91 85.01 86.68 0.1739 89.19 87.11 89.12 0.1476
SDD [21] 87.82 86.66 87.67 0.1594 89.93 88.81 89.85 0.1447
UMKD 91.02 90.23 90.94 0.1294 91.75 90.72 91.72 0.1199

4 +3.20 +3.57 +3.27 +0.0300 +1.82 +1.91 +1.87 +0.0248

靠的蒸馏过程。总之，我们的 UMKD不仅减少了模型参数的数量（ResNet18
对比 ResNet50），还显著提升了模型性能，使其成为提高前列腺癌分级和诊
断准确性和可靠性的一种有前景的工具。

APTOS分级的结果。我们评估了 UMKD在更具挑战性的 APTOS数据集
上的性能，该数据集中数据更加不平衡，并且专家标注存在偏差，这是由于
视网膜图像固有的复杂性所致。

如表 2所示，UMKD在来源不平衡和目标不平衡的 KD任务中相较于
现有方法取得了更优的表现。具体而言，在来源不平衡的 KD任务中，我们
提出的 UMKD持续优于所有基准模型，达到了最高的整体准确率（OA =
74.61%）、平均准确率（mAcc = 67.33%）和加权 F1分数（F1 = 74.43%），
同时获得了最低的平均绝对误差（MAE = 0.3589）。这些结果证明了UMKD
量化专家模型因训练数据不平衡而产生的预测偏差的能力。通过利用专家模
型输出的不确定性，学生模型可以自适应地调整知识转移的权重，从而确保
一个更稳健和可靠的蒸馏过程，并显著提升模型性能。

在目标不平衡蒸馏任务中，UMKD 相比所有基于 logits 的方法实现了
SOTA 性能，达到了最高的平均准确率（mAcc = 74.38%），并在其他指标



表 2: 使用单独训练的 ResNet模型（顶部）、基于特征的KD模型（中间）和
KD模型（底部）对眼底图像进行分级。

方法
来源不平衡的 KD（%） 目标不平衡 KD (%)

OA↑ mAcc↑ F1 ↑ MAE ↓ OA↑ mAcc↑ F1 ↑ MAE↓

Resnet50 (Exp1) 82.34 66.33 80.63 0.2478 72.66 63.74 72.18 0.4001
Resnet50 (Exp2) 82.81 65.77 81.89 0.2421 72.66 63.74 72.51 0.3936
Resnet18 (Sup) 74.21 67.18 73.94 0.4192 82.34 70.56 81.04 0.2521

FitNet [18] 67.57 59.12 66.57 0.5704 79.06 55.77 77.12 0.3694
RKD [16] 74.61 67.15 74.37 0.4203 85.00 69.75 84.38 0.2482

KD [11] 73.04 66.07 72.77 0.4448 83.43 71.56 83.50 0.2578
DKD [23] 70.70 61.74 69.83 0.4018 81.87 73.95 82.43 0.2743
SDD [21] 73.44 65.07 72.62 0.4017 83.12 73.55 82.83 0.2662
UMKD 74.61 67.33 74.43 0.3589 83.91 74.38 84.03 0.2476

4 +1.17 +2.26 +1.81 +0.0428 +0.79 +0.83 +1.20 +0.0186

上也保持了强劲的表现（OA = 83.91%，F1 = 84.03%）。如第 7 行所示，在
OA 和 F1 指标上，UMKD 相比基于特征的 RKD [16]得到了次优结果，但
在 mACC 上显著优于 RKD（74.38% 对 69.75%）。我们将其归因于以下原
因：首先，RKD 优化了角动量以计算样本三元组之间的 mini-batch 距离，
鼓励同一类别的样本聚得更近。虽然这种方法实现了最高的整体准确率，但
由于批次内固有的类别不平衡问题，在目标不平衡蒸馏任务中它倾向于偏向
多数类别。相比之下，UMKD 通过显式地测量并使用不确定性来缓解这种
不平衡，从而在整体准确率和平均准确率之间取得了更好的平衡。

3.3 消融研究

我们进行了一项消融研究，以分析UMKD三个组件的贡献。在 SICAPv2
数据集上的结果，如表 3所示，表明所有组件对于实现高表现均至关重要，
在源不平衡和目标不平衡分级任务中都是如此。缺少 SFA和 CFA组件会导
致 UMKD性能显著下降。这是因为任务无关的结构特征和任务特定的语义
特征没有得到有效分离。在疾病图像分级中，病理特征通常集中在特定的图
像区域内部。仅依赖全局特征可能会掩盖这些关键分类相关特征，降低模型
准确评估疾病的性能。



表 3: SFA、CFA和 UDD模块在 SICAPv2数据集上的消融研究。

方法 来源不平衡的 KD（%） 目标不平衡 KD（%）

SFA CFA UDD OA↑ mAcc↑ F1 ↑ MAE ↓ OA↑ mAcc↑ F1 ↑ MAE↓

87.82 86.66 87.67 0.1594 89.93 88.81 89.85 0.1447
X X 90.69 89.92 90.58 0.1314 91.62 90.54 91.58 0.1258

X X 90.36 89.68 90.25 0.1355 91.44 90.93 91.40 0.1275
X X 88.15 86.84 87.97 0.1566 90.06 89.15 90.03 0.1416
X X X 91.02 90.23 90.94 0.1294 91.75 90.72 91.72 0.1199

类似地，没有 UDD，学生模型无法动态调整知识转移权重，导致最差
的蒸馏性能。这突显了不确定性感知机制在减轻偏差传播和确保稳健知识转
移方面的重要性。值得一提的是，我们在 APTOS数据集上的消融实验得出
了一致的结论，但由于篇幅限制未予报告。

4 结论

我们提出了一种 UMKD框架来解决分级任务中的数据不平衡问题。通
过集成频域 SFA和空域CFA模块，UMKD有效地将与任务无关的结构特征
与特定任务的语义特征解耦。UDD机制进一步增强了鲁棒性，通过基于专
家知识不确定性动态调整知识转移权重，并减轻了由数据不平衡和模型异质
性引起的偏差。在视网膜和前列腺癌数据集上的广泛实验表明，UMKD在
源域不平衡和目标域不平衡场景中均实现了最先进的性能。这些结果突显了
UMKD确保可靠且公平的知识转移的能力，使其成为现实世界疾病图像分
级的实际且可扩展的解决方案。未来的工作将重点扩展 UMKD至其他医学
成像任务并提高其临床应用的可解释性。
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