
基于双阶段元学习的小样本中医舌色域自适应分类方法

卓   力*      张   雷      贾童瑶      李晓光      张   辉

(北京工业大学计算智能与智能系统北京重点实验室   北京   100124)

(北京工业大学信息学部   北京   100124)

摘   要：舌色是中医(TCM)望诊最关注的诊察特征之一。在实际应用中，通过一台设备采集到的舌象数据训练得

到的舌色分类模型应用于另一台设备时，由于舌象数据分布特性不一致，分类性能往往急剧下降。为此，该文提

出一种基于双阶段元学习的小样本中医舌色域自适应分类方法。首先，设计了一种双阶段元学习训练策略，从源

域有标注样本中提取域不变特征，并利用目标域的少量有标注数据对网络模型进行微调，使得模型可以快速适应

目标域的新样本特性，提高舌色分类模型的泛化能力并克服过拟合。接下来，提出了一种渐进高质量伪标签生成

方法，利用训练好的模型对目标域的未标注样本进行预测，从中挑选出置信度高的预测结果作为伪标签，逐步生

成高质量的伪标签。最后，利用这些高质量的伪标签，结合目标域的有标注数据对模型进行训练，得到舌色分类

模型。考虑到伪标签中含有噪声问题，采用了对比正则化函数，可以有效抑制噪声样本在训练过程中产生的负面

影响，提升目标域舌色分类准确率。在两个自建中医舌色分类数据集上的实验结果表明，在目标域仅提供20张有

标注样本的情况下，舌色分类准确率达到了91.3%，与目标域有监督的分类性能仅差2.05%。
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Abstract: Tongue color is one of the most concerning diagnostic features of tongue diagnosis in Traditional

Chinese Medicine (TCM). In practical applications, the performance of the model trained from the tongue data

acquired by one device is dramatically degraded when applied to other devices due to the data distribution

discrepancy. Therefore, in this paper, a few shot domain adaptation tongue color classification method with

two-stage meta-learning is proposed. Firstly, a two-stage meta-learning training strategy is proposed to extract

domain invariant features from labeled samples in the source domain, and then, the meta-trained network

model is fine-tuned using a few labeled data in the target domain, so that the model can quickly adapt to the

new sample characteristics in the target domain, improving the generalization ability of the tongue color

classification model and avoid overfitting problem. Next, a progressive pseudo label generation strategy is

proposed, which uses the meta-trained model to predict the unlabeled samples in the target domain. The

prediction results with high confidence are selected and treated as pseudo labels. So high-quality pseudo labels

can be gradually generated. Finally, these high-quality pseudo labels are used to train the model, together with

the labeled data in the target domain. The tongue color classification model can be obtained. Considering the

noisy pseudo labels, the contrast regularization function is adopted, which can effectively suppress the negative
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impact of noisy samples in the training process and improve the tongue color classification accuracy in the

target domain. The experimental results on two self-established TCM tongue color classification datasets show

that the classification accuracy of tongue color in the target domain reaches 91.3% when only 20 labeled

samples are given in the target domain, which is only 2.05% lower than that of the supervised classification

model in the target domain.

Key words: Tongue color classification in Traditional Chinese Medicine(TCM); Few shot; Domain adaptation;

Two-stage meta-learning

 1    引言

舌诊是中医(Traditional Chinese Medicine,

TCM)望诊的主要内容之一，是辨证施治的重要依

据。舌象的变化可真实地反映人体脏腑的虚实、气

血的盛衰、病位的深浅、病邪的性质以及预后的好

坏。舌诊主要通过观察患者的舌苔、舌色等诊察特

征来进行诊断。舌诊涉及的诊察特征有30多种，其

中，舌色是最直接也是最常用的诊察特征之一。舌

色即为舌尖和舌两侧的颜色，一般分为淡红色、红

色、暗红色、紫色。舌色分类可以看作模式识别问

题，普遍采用机器学习的手段加以解决。

近年来，深度学习逐渐被应用于舌诊客观化研

究中，大大提高了舌象分析处理的准确率。但是现

有的这些研究工作还无法获得令人满意的分类结

果，主要原因在于[1]：

(1)深度神经网络模型结构复杂，需要大量的

有标注样本对其进行训练，才能获得理想的性能。

然而舌象样本数据的采集、标注费时费力，有标注

的数据匮乏，严重限制了分类性能的提升；

(2)通过一台设备采集到的舌象数据训练得到

的模型应用于另一台设备时，由于光照条件、采集

设备等发生了变化，导致舌象数据分布特性不一

致，分类性能急剧下降，更有甚者会导致模型的失

效，阻碍了模型的实际推广应用。

针对上述问题，本文结合元学习、伪标签生成

和有噪样本学习，提出一种中医舌色域自适应分类

方法，以提高舌色分类模型的性能和泛化能力。主

要的创新点包括：(1)提出一种基于双阶段元学习

的训练策略。利用图像分类数据集MiniImage-

Net对模型进行第1阶段的元学习训练，使模型学习

到通用性的特征。利用源域舌色数据集对模型进行

第2阶段的元学习训练，使得模型可以快速适应舌

色数据的特性；(2)提出一种渐进高质量伪标签生

成方法。基于目标域少量有标注样本对预训练模型

进行微调，利用微调后的模型对目标域大量无标注

样本进行预测，生成伪标签，通过设置伪标签置信

度阈值结合模型集成策略，判断生成的伪标签质

量，从中筛选出高质量的伪标签，和目标域的少量

有标注数据一同用于模型训练，渐进提升伪标签的

准确度；(3)利用目标域少量标注样本和大量伪标

签样本训练分类网络，针对生成的伪标签中含有噪

声问题，采用了对比正则化函数，有效抑制噪声样

本在训练过程中产生的负面影响，提升目标域舌色

分类准确率。

在自建的2个中医舌色分类数据集上的实验结

果表明，本文提出的中医舌色分类方法能基于目标

域少量有标注样本，显著提升目标域舌色分类的准

确率。在目标域每类仅给出5张有标注样本的情况

下，目标域舌色分类准确率达到了91.3%，与目标

域有监督分类性能仅差2.05%。

 2    相关工作

近年来，以深度学习为代表的人工智能迅猛

发展，为传统中医的创新发展提供了重要的契机。

学者将深度学习应用于中医舌色分类中，取得了重

要的研究进展。下面对相关领域的研究进展进行

介绍。

 2.1  基于深度学习的中医舌色分类

深度学习可以从大量的有标注样本中自动学习

到表达能力强、通用性好的特征。学者将深度学习

应用于中医舌色分类中，大幅提升了分类准确率。

文献[2]对舌图像进行预处理，使用修改后的Caffe-

Net网络对舌图像进行分类。文献[3]结合图像预处

理和深度学习，在舌图像数据集中验证了自搭建的

卷积神经网络(Convolutional Neural Network,

CNN)的分类性能。文献[4]将舌图像分割为舌质区

域和舌苔区域，使用稀疏编码表示舌图像的特征向

量，对重建特征向量的残差进行计算来确定舌色类

别。文献[5]提出了一种新颖的置信学习辅助知识蒸

馏框架用于解决舌象噪声标签问题，教师网络一方

面可以执行置信学习来识别、清理和纠正有噪的标

签，另一方面可以学习知识，指导学生网络训练。

文献[6]针对舌象标签噪声问题，提出了一种两阶段

数据清洗方法，对噪声样本进行识别和清洗，同时

设计了一种基于通道注意力机制的轻型CNN，有

效提升了舌色分类准确率。

上述基于深度学习的中医舌色分类方法均取得
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了远超过传统方法的分类性能。但是前提假设是训

练数据和测试数据来自同一个域，具有相同的样本

分布。但是在实际应用中，这一假设往往难以成

立，由于训练集和测试集往往存在域差异，导致分

类性能严重下降，模型的泛化能力仍有待于进一步

提升。

 2.2  域自适应学习

域自适应学习是迁移学习的特例，旨在学习一

个鲁棒的网络模型，使得在源域训练好的模型在目

标域上也能获得良好的性能，是一种可以有效提升

模型泛化能力的学习范式。

域自适应方法主要可以分为无监督域自适应和

半监督域自适应。无监督域自适应指的是目标域数

据样本均未标注，可以进一步划分为浅层和深层方

法。浅层域自适应方法[7-10]主要利用基于实例和基

于特征的技术来对齐域分布，对齐分布的一种方法

是最小化域之间距离。域自适应中最常用的距离度

量包括最大平均差异(Maximum Mean Discre-

pancy, MMD)[11]、相关比对(CORrelation ALign-

ment, CORAL)[12]、 KL散度( Kullback-Leibler

Divergence, KLD)[13]和对比域差异(Contrastive

Domain Discrepancy, CDD)[14]等。深层域自适应

方法[15,16]通常使用自编码器或对抗网络来减小域间

距。文献[17]提出了深度传输网络(Deep Transfer

Network, DTN)，该网络同时匹配域间边缘分布和

条件分布，可以有效缩小域间距离。

半监督域自适应指的是目标域数据样本仅有少

量进行了标注。文献[18]提出了最小最大熵(Mini-

Max Entropy, MME)方法，通过最大化熵更新编

码器，以保持特征的域不变性。文献[19]利用增强

的类别对齐模块计算源域的每个样本与目标域有标

签样本中心的距离，利用一致性学习模块把无标注

数据经过弱增强后得到数据的伪标签作为强增强数

据的真实标签。最后通过两个模块的联合学习减少

域间和域内差异。文献[20]提出了跨域自适应聚类

(Cross-Domain Adaptive Clustering, CDAC)，对

高置信度伪标签设计了对抗自适应聚类损失，拉近

类内距离的同时拉大类间距离。文献[21]通过修正

无标签样本的概率分布和置信度域值来提高伪标签

的质量。

元学习也被称为“学习如何学习”，其本质是

通过构建大量的元训练和元测试任务，使得网络可

以不断适应每个具体任务的学习，从而具备抽象的

学习能力，仅通过少量的训练样本就可以实现新任

务的高效学习。元学习主要分为基于度量的元学

习、基于模型的元学习和基于优化的元学习等，代

表性方法包括一般神经注意力机制元学习(Simple
Neural Attentive Meta-Learner, SNAML)[22]、模型不可

知元学习(Model -Agnost ic  Meta-Learning,
MAML)[23]等。

元学习有助于提升分类模型的泛化能力和知识

迁移复用的能力，是一种实现域自适应的有效手

段。因此，本文设计了双阶段元学习域自适应策

略，来提升舌色分类模型的泛化能力。

 3    基于双阶段元学习的小样本中医舌色域
自适应分类方法

本文提出方法的整体框架如图1所示。主要包

括双阶段元学习、渐进高质量伪标签生成和有噪样

本的模型训练等3个步骤。下面介绍每个步骤的具

体实现细节。

 3.1  双阶段元学习

双阶段元学习整体流程如图1所示。第1阶段，

利用公共数据集MiniImageNet对分类模型进行元

学习训练，从大规模数据集中学习到分类任务的通

用知识；第2阶段，利用源域的有标注舌象样本数

据和目标域的少量有标注数据对分类模型进行元学

习训练，使其快速适应目标域新舌象数据样本的

特性。

本文选用ResNet18作为主干网络，采用基于

度量的元学习方法进行训练。遵照元学习训练过

程，将数据划分为元训练集和元测试集，又将每个

数据集进一步划分为支持集和查询集。

D = {(x1, y1) ,

(x2, y2) , ..., (xN , yN )}
元训练阶段。训练集可以表示为

，其中N是训练集D的类别

数，x是训练样本，y是对应的标签。将训练集D划

分成多个K-way C-shot的元任务，其中K-way
C-shot代表从训练集D中随机选取K个类别、且每

个类别包含C个样本，将划分后的元任务分为支持

集和查询集，利用支持集中样本计算出各类的质

心，通过拉近查询集中样本与对应类质心的距离，

计算损失函数更新模型参数。

元测试阶段。使用支持集中样本更新各类的质

心，通过计算查询集中样本与各类质心的距离进行

类别预测。

采用双阶段元学习策略，可以克服舌象样本数

据量不足的问题，避免训练过程中出现过拟合。接

下来，将利用训练好的模型对目标域的大量无标记

样本进行预测，渐进生成高质量的伪标签。

 3.2  渐进高质量伪标签生成

渐进伪标签生成过程如图2所示。首先，利用

双阶段元学习训练后的模型对目标域大量的未标注

样本进行预测，将预测结果作为伪标签。很显然，

988 电   子   与   信   息   学   报 第 46 卷



伪标签中不可避免地会出现错误，这些噪声标签会

对后续的模型训练造成严重的负面影响，误差会不

断累积，导致模型的分类性能比较差。

为此，本文提出一种渐进的伪标签生成方法，

提升伪标签的质量。基本思路是对模型预测结果的

置信度进行判别，同时结合模型集成策略，判断伪

标签的质量。伪标签质量判别过程如下：

p (y = k|q)
p (y = k|q)
假设 表示模型输出的类别预测概率，

当 大于阈值th，且多个模型的预测结果

一致时，将其认定为高质量伪标签；否则判定为低

质量伪标签加以丢弃。将高质量伪标签样本数据与

已有的少量的有标注数据一同用于模型训练，提升

模型对未标注数据的预测准确性。利用训练好的模

型对剩余的未标注数据进行预测和伪标签质量判

别，重复以上步骤，直到所有的未标注数据均赋予

了伪标签。

本文采用了Resnet18, SACA-Resnet18, E-
CA2-ResNet18[5]3个异质网络结构进行模型集成学

习。其中SACA-Resnet18在Resnet18中加入了空间

注意力和通道注意力机制，这是考虑到中医舌诊的

习惯，采用空间注意力机制引导网络重点关注舌尖

和舌两侧区域，采用通道注意力机制提升舌色分类

特征的区分性和表达能力。E-CA2-ResNet18指的

是Resnet18中加入通道注意力机制并结合是否激活

(ACtivate Or Not, ACON)函数。集成学习采用投

票法，融合多个模型的预测结果，筛选出高质量的

伪标签。

 3.3  损失函数

在生成的伪标签中不可避免地会存在错误，直

接使用噪声伪标签进行模型训练会导致误差传递，

使得模型在训练过程中难以收敛。为此，本文采用

鲁棒的对称交叉熵(Symmetric Cross Entropy,
SCE)损失函数[24]和对比正则化(ConTrastive Regu-
larization, CTR)函数[25]对网络进行优化训练，抑

制噪声样本对分类性能的影响。

 

 
图 1 双阶段元学习的中医舌色域自适应分类整体框图

 

 
图 2 渐进高质量伪标签生成过程
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总损失函数如式(1)所示

L = Lsce + αL̃ctr (1)

Lsce L̃ctr

α

其中， 代表SCE损失函数， 代表CTR函

数， 用于控制正则化的强度。

CTR函数假设两张来自同类的干净样本所携

的关于正确标签的信息是相关的，而所携带的关于

错误标签的信息是无关的，保证了模型不会欠拟合

正确标签。同时，携带较少的与错误标签相关的信

息，也在一定程度上保证模型不会过拟合噪声样

本。表达式如式(2)所示

L̃ctr (xi, xj) = (ln (1− ⟨q̃i, z̃j⟩) + ln (1− ⟨q̃j , z̃i⟩))
· 1

{
pT
i pj ≥ τ

}
(2)

SCE是一种鲁棒的损失函数，可以在一定程度

上缓解模型对噪声样本的过拟合问题。其表达式为

Lsce = γLce + βLrce (3)

γ, β Lce其中， 是两个超参数， 是交叉熵损失，如

式(4)所示

Lce = −
K∑

k=1

q (k|x) log2p (k|x) (4)

Lrce是反向交叉熵损失，如式(5)所示

Lrce = −
K∑

k=1

p (k|x) log2q (k|x) (5)

 4    实验结果与分析

为了验证所提方法的有效性，本文进行了实

验。下面详细介绍实验结果，并对其进行分析。

 4.1  数据集和性能评价

数据集。实验中采用了2个自建的中医舌象分

类数据集SIPL-A,SIPL-B。数据集中的样本分别利

用2台自研的SIPL型中医舌象仪进行采集，并对舌

体进行了分割。所有样本均由具有多年临床诊断经

验的中医医师手工标注。两个自建数据集的类别和

样本数量如表1所示，部分示例舌图像如图3所示。

可以看出，由于2台设备在光照条件、采集设备等

方面存在差异，两个数据集中的样本存在明显的颜

色差异。

将MiniImageNet数据集作为第1阶段元学习数

据集，SIPL-A数据集作为第2阶段元学习的源域数

据集，SIPL-B数据集作为目标域数据集。源域训

练集使用全部标注数据，目标域训练集随机选取了

20张有标注数据，即4个类别、每类5幅图像，其余

数据均视为无标注数据。

数据扩充。由于自建数据集SIPL-A,SIPL-B的

有标注样本量较少，本文采用数据扩充的方式扩大

训练样本规模，具体包括垂直翻转、水平翻转、随

机裁剪和其他几何变换方式等。

性能评价指标。本文采用最常用的准确率来度

量舌色分类性能，具体定义为

Acc = (TP+ TN)/N (6)

假设C表示舌色类别中的一类，式(6)中TP表

示类C中的样本被正确预测为类C的数量，TN表示

不属于C类的其他类别样本被正确预测为对应类别

的数量，N表示测试集中样本的总数量。

 4.2  参数设置

本文使用Pytorch开源架构进行网络模型的搭

建、训练和测试。硬件配置基本参数为：Intel(R)
core(tm)I5-7 500 CPU@3.40 GHz, 16GB内存，Ti-
tan xp(Pascal)显卡。在元学习阶段，模型训练采

用Adam梯度下降算法，Bacth Szie设置为100，学

习率设置为0.000  3，训练迭代周期为200次。此

外，在训练过程中学习率以固定步长衰减，学习率

每10个epochs减少为原来的gamma倍，其中gamma
设置为0.5。渐进伪标签生成过程中，伪标签置信

度阈值th设置为0.9。在有噪样本学习阶段，采用

Adam梯度下降算法进行优化，学习率固定为0.003，
 

表 1  两个自建数据集的样本类别和数量

数据集
类别和数量

总数
淡红 红 暗红 暗紫

SIPL-A 130 130 114 36 410

SIPL-B 200 190 110 35 535

 

 
图 3 两个自建数据集中的部分样本示例
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α

Bacth Szie设置为32，迭代周期设置为400次，对

比正则化损失系数 设置为50。
 4.3  有监督舌色分类性能

本文首先在2个数据集上进行了实验，基于有

标注样本数据，采用有监督学习方式对模型进行训

练，得到的分类准确率如表2所示。其中网络模型

为ResNet18，采用SCE损失函数进行监督。可以看

出，采用有监督学习方式训练出来的分类模型，在

SIPL-A,SIPL-B两个数据集上的分类精度分别达到

了94.03%和93.35%。这些数据将作为基准数据，

验证本文提出的域自适应舌色分类方法的性能。

 4.4  不同训练策略对伪标签质量的影响

为了验证双阶段元学习策略对模型跨域性能的

影响，本文将其与其他几种训练策略进行了对比，

对比结果如表3所示。其中每种策略的具体实现方

式如下：

策略1　直接使用源域数据集SIPL-A训练Res-
net18，对目标域的测试集数据进行测试。

策略2　利用源域数据集SIPL-A 对Resnet18进
行预训练，再使用目标域20张有标注数据进行微调。

策略3　利用MiniImageNet数据集对Resnet18
进行预训练，再使用目标域20张有标注数据进行微调。

策略4　单阶段元学习，即仅使用源域数据集

对Resnet18模型进行元学习训练，然后利用目标域

20张有标注数据进行微调。

策略5　提出双阶段元学习训练策略。

由表3可知，策略1未适用任何跨域训练策略，

伪标签准确率仅为66.5%，这说明源域训练出的模

型在目标域的性能急剧下降，模型泛化能力差。策

略2相比策略1有10.3%的提升，说明使用目标域少

量标注数据微调可以提升分类性能。使用SIPL-A
数据集预训练相比MiniImageNet数据集进行预训

练有2%的性能提升，说明利用相似任务数据集预

训练模型可取得更优的效果。策略4相比策略3性能

提升了5.1%，验证了元学习训练策略在域自适应上

的优势。与单阶段元学习相比，本文提出的双阶段

元学习训练策略能将分类准确率提升2.1%。这是因

为通过第1阶段大规模通用数据集上的元学习训

练，使得模型能够学习到图像分类的通用知识。第

2阶段模型通过源域的有标注样本进行元学习训

练，能学习到关于舌色分类的元知识，并可以快速

适应目标域的新数据特性，从而获得了最优的分类

性能。

 4.5  目标域有标注样本数量对伪标签质量的影响

接下来，将验证目标域有标注样本数量对伪标

签质量的影响。目标域每个类别的有标注样本数量

分别为1例、3例和5例，训练策略均采用双阶段元

学习，得到的伪标签准确率对比结果如表4所示。

由表4可知，当目标域每类有标注样本数量分

别为1, 3, 5例时，伪标签准确率分别达到了78.6%,
80.7%和82.0%，准确率随着有标注样本数量的增

加而不断提升。因此，本文将目标域每类的有标注

样本数量设置为5例，以降低模型训练对有标注数

据的依赖，减轻人工标注压力，提高所提出方法的

实用性。

 4.6  不同元学习方法对伪标签质量的影响

为了验证不同元学习方法对伪标签质量的影响，

本文将提出方法与代表性的元学习方法Matching
networks[26], Relation network[27], SNAML[22]和On-
line MAML [28]进行了对比，表5列出了采用不同元

学习方法得到的对比实验结果，取10次实验的平均

分类准确率作为实验结果，主干网络均使用Resnet18。
从表5可以看出，对于所有的元学习方法，相

比单阶段元学习，双阶段元学习生成的伪标签准确

 

表 2  采用有监督学习方法得到的两个数据集分类精度(%)

淡红舌 红舌 暗红舌 暗紫舌 整体精度

SIPL-A 91.25 92.48 96.80 100.00 94.03

SIPL-B 93.90 93.19 95.65 85.71 93.35

 

表 3  不同训练策略对伪标签准确率的影响(%)

训练策略 伪标签准确率

策略1 66.5

策略2 76.8

策略3 74.8

策略4 79.9

策略5 82.0

 

表 4  不同目标域有标注样本数量对伪标签准确率的影响(%)

目标域有标注样本 训练策略 伪标签准确率

1例 双阶段元学习 78.6

3例 双阶段元学习 80.7

5例 双阶段元学习 82.0

 

表 5  不同元学习方法对伪标签准确率的影响(%)

元学习方法
单阶段元学习

伪标签准确率

双阶段元学习

伪标签准确率

Matching networks 77.2 78.5

Relation network 77.8 79.8

SNAML 78.5 81.2

Online MAML 79.5 81.7

本文方法 79.9 82.0
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率均有一定的提升，说明双阶段元学习训练策略可

以有效学习到域不变特征。本文采用的元学习方法

可以取得最优的分类性能，相比于其他元学习方

法，单阶段元学习和双阶段元学习生成的伪标签准

确率均为最高。

 4.7  伪标签质量对分类性能的影响

本节将验证伪标签质量对分类性能的影响。实

验中，分别采用不同的方法生成无标注样本的伪标

签，取10次实验结果的平均值作为伪标签准确率，

结果如表6所示。其中，伪标签准确率是指对全部

未标注数据预测的准确率。模型集成在伪标签预测

中采用投票法。具体对比方法包括：

(1) 一次性伪标签生成+模型集成：指在全部

生成伪标签过程中加入模型集成策略；

(2) 渐进伪标签生成+置信度阈值：指仅利用

置信度阈值对标签质量进行判别，选取质量高的伪

标签加入有标注数据微调模型，对未标注数据进行

预测，渐进生成伪标签；

(3) 渐进伪标签生成+置信度阈值+模型集

成：利用置信度阈值和模型集成两个条件对标签质

量进行判别，并渐进生成伪标签。

实验中，置信度阈值均设为0.9。从表6可以看

出，一次性生成所有未标注数据的伪标签，准确率

仅为82%。加入模型集成策略能够略微提升准确

率，但是效果十分有限。采用渐进生成伪标签的方

式，结合置信度阈值进行筛选，可以生成201个伪

标签，能够提高伪标签准确率。在此基础上进一步

结合模型集成策略，可以筛选出146个高质量伪标

签，将这些伪标签加入有标注数据对模型进行微

调，能够进一步提升伪标签准确率，达到87.00%。

表7所示的是不同轮次生成的伪标签准确率。

可以看出，进行两轮迭代即可得到高质量伪标签，

再进行多轮实验，伪标签准确率提升有限。因此，

本文通过两轮迭代，生成未标注数据的伪标签。

 4.8  有噪样本对分类性能的影响

为了验证有噪伪标签对分类性能的影响，本文

将提出的方法与代表性的5种有噪样本学习方法，

包括GCE, PENCIL, SCE, Co-teaching, Co-teach-

ing+等进行了对比。表8列出了采用不同有噪样本

学习方法得到的对比实验结果，取10次实验的平均

分类准确率作为实验结果，主干网络均使用Res-
net18。表8中所有数据均是将目标域生成的伪标签

和少量标注样本一起用于训练得到的结果。

从表8可以看出，直接利用生成的伪标签和

少量的标注数据对模型进行训练，准确率仅为

87.50%。这是因为伪标签中含有一定的噪声。而采

用有噪样本学习方法，均可以不同程度地提升分类

准确率。与其他有噪样本学习策略相比，本文方法

能取得最优的分类性能，相比其他方法有0.5%～

3%的提升。

 4.9  与其他域自适应方法对比

为了验证本文提出跨域舌色分类方法的有效

性，将其与现有的代表性域自适应方法最小最大熵

(MiniMax Entropy, MME)[18]、CDAC[20], Adama-
tch[26]等进行了对比。

由于目前还没有跨域舌色分类的相关研究工

作，为了保证公平对比，将对比方法在与本文方法

在相同设置下重新进行训练，结果如表9所示。从

表9可以看出，本文提出的双阶段元学习域自适应

方法取得最优的分类性能，达到了91.3%。相比于

其他的域自适应方法，分类性能提升了2%以上，

充分验证了本文方法的有效性。

 4.10  消融实验

本文进行了消融实验，以验证所提算法中各个

部分的有效性。基线方法以ResNet18作为主干网

 

表 6  不同伪标签生成方法的结果对比

方法 伪标签数量
伪标签

准确率 (%)

一次性伪标签生成 / 82.00

一次性伪标签生成+模型集成 / 83.96

渐进伪标签生成+置信度阈值 201 85.50

渐进伪标签生成+置信度阈值+模型集成 146 87.00

 

表 7  渐进高质量伪标签生成的轮次结果对比

方法 高质量伪标签 伪标签准确率 (%)

第1轮 146 87.00

第2轮 140 88.10

第3轮 145 88.19

第4轮 148 88.16

 

表 8  不同有噪样本学习方法的分类结果对比(%)

方法 基于最优伪标签+少量标注的分类准确率

直接训练 87.50

GCE 90.01

PENCIL 87.76

SCE 90.25

Co-teaching 89.86

Co-teaching+ 89.98

CTR 90.35

CTR+GCE 90.80

本文方法(CTR+SCE) 91.30
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络，依次加入双阶段元学习、渐进高质量伪标签生

成和有噪样本学习部分，舌色分类准确率对比结果

如表10所示。从实验结果中可以看出，采用基线方

法分类准确率仅为76.8%。加入双阶段元学习后，

分类结果提升了5.5%，达到了82.3%，这说明双阶

段元学习可以显著提升跨域舌色分类性能。结合渐

进高质量伪标签生成策略，目标域舌色分类精度进

一步提升了5.2%。在此基础上进行有噪样本学习，

分类准确率又提升了3.8%，达到了91.3%。与目标

域采用所有标注样本进行有监督学习相比，分类性

能仅差2.05%。

 5    结论

本文针对中医舌色分类模型跨域鲁棒性差的问

题，提出了一种基于双阶段元学习的小样本中医舌

色域自适应分类方法，以提高舌色分类模型的泛化

性。通过实验，可以得到如下结论：

(1)双阶段元学习训练策略可以从大规模数据

集中学习到通用的分类知识，将这些知识迁移到舌

色分类数据集上，可以有效提升了舌色分类性能；

(2)一次生成伪标签会导致其中出现大量的不

准确标签，导致分类性能不高。而渐进伪标签生成

可以有效提升伪标签的质量，提升分类准确率；

(3)由于伪标签中不可避免地含有噪声，采用

具有噪声样本抑制特性的损失函数对模型进行训练

可以大大提升分类性能。在自建的两个中医舌色分

类数据集上的实验结果表明，本文提出的舌色分类

方法在目标域仅给20张有标注样本情况下，目标域

舌色分类准确率达到了91.3%，与目标域有监督分

类性能仅差2.05%，可以满足实际应用的需求，对

于中医舌象仪的推广应用具有重要意义。
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