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摘 要： 目的　染色体分类是核型分析的关键步骤。然而，由于显带技术、采集设备等不同，染色体显微图像呈现

特征分布差异，导致不同数据集间的知识迁移受限，其中以显带数目不同导致的核型分辨率差异影响最为显著。

方法　提出双重置信度伪标签引导的渐进式差异核型分辨率染色体无源域适应分类方法（bi-confidence pseudo 
label guided source-free domain adaptation for chromosome classification with karyotype resolution discrepancy， BCPL-

SFDA），重点解决差异核型分辨率染色体的知识迁移和因染色体固有的类内差异大、类间差异小典型特点带来的分

类挑战。具体地，该方法采用双分支设计框架，保留源域深层语义先验和浅层纹理、形态表征的同时，实现源域与目

标域特征空间的渐进式对齐，可有效缓解核型分辨率差异导致的知识迁移难题；同时，提出双重置信度类中心伪标

签策略，结合高、低置信度样本，增强模型对易混淆样本的区分能力。结果　在不同核型分辨率的公开数据集 CIR-

Net（chromosome based on inception-ResNet）和私有数据集 Private 上开展跨域分类实验，与 10 种先进的域适应方法相

比取得了显著的性能提升。其中，在 CIR-Net→Private 跨域任务上准确率较次优算法 DANN（domain adversarial train⁃
ing of neural network）提升了 9. 97%，在 Private→CIR-Net 任务上较次优算法 H-SRDC（a hybrid model of structurally 
regularized deep clustering）提升了 1. 17%。同时通过消融实验验证了双分支设计框架和伪标签策略的有效性。

结论　BCPL-SFDA 方法不仅能有效提高不同核型分辨率染色体图像之间的迁移识别能力，还能优化染色体类内类

间特征的提取，进而提升其无源域适应分类的性能。

关键词： 染色体分类；无源域适应；差异核型分辨率；显微图像；隐私保护

Source-free domain adaptation model to classify chromosomes with 

a karyotype resolution discrepancy

Liu　Hui1， Xiong　Lian1， Fan　Xinyu1， Zhang　Lin1， Qi　Honggang2*

1.  School of Information and Control Engineering， China University of Mining and Technology， Xuzhou 221116， China； 

2.  School of Computer Science and Technology， University of Chinese Academy of Sciences， Beijing 100049， China
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heavily on large-scale labeled datasets and the assumption that the training and test sets are independent and identically dis⁃
tributed.  In clinical practice， the distribution of chromosome data from different sources varies significantly because of the 
high cost of chromosome data annotation and the differences in banding technique and acquisition equipment.  Domain 
adaptation methods， which can transfer the knowledge of the labeled source domain to the unlabeled target domain data， 
provide a solution for this issue.  However， common domain adaptation methods require access to source domain and target 
domain data.  This approach cannot easily meet the increasingly strict requirements of data privacy protection in the context 
of medical systems.  In addition， the difference in karyotype resolution caused by a different number of chromosome bands 
is the main factor leading to the decline of cross-domain knowledge transfer performance of chromosomes.  In response to 
these issues， we propose a bi-confidence pseudo-label guided source-free domain adaptation for chromosome classification 
with karyotype resolution discrepancy （BCPL-SFDA）. Method　The overall framework of BCPL-SFDA is divided into two 
stages： source domain model training and target domain model training.  In the training stage of the source domain model， 
the model is pretrained with labeled source domain data， and the basic characteristics and discriminant ability of chromo⁃
some classification are obtained.  In the training stage of the target domain model， the pretrained source domain model is 
used to initialize the network weight， and then transfer learning is carried out on the unlabeled target domain data.  In this 
study， a deep and shallow double-branch feature retention mechanism for karyotype resolution discrepancy is constructed.  
This mechanism is different from the traditional classification model， which only relies on the last layer of deep features for 
classification.  The mechanism in this study combines deep and shallow features to obtain transferable knowledge at differ⁃
ent levels of the source domain.  It retains the deep semantic prior of the source domain and the shallow texture and shape 
representation.  It also realizes the progressive alignment of the feature space of the source domain and the target domain.  
The understanding and recognition ability of the model to differential resolution chromosome images are significantly 
enhanced.  Furthermore， a bi-confidence class-centric pseudo label （BCCPL） strategy， which aims at the typical character⁃
istics of large intraclass variation and small interclass variation of chromosome data， is proposed.  It combines high and low 
confidence samples to explore the intraclass diversity and interclass distinctions of chromosomes thoroughly. Result　In this 
study， two G-band chromosome datasets with different resolutions， chromosome based on inception-ResNet （CIR-Net） and 
Private， are used.  First， we compare these datasets using 10 domain adaptation methods.  For Private→CIR-Net tasks， the 
classification accuracy of the proposed method reaches 96. 11%， which is 1. 17% higher than that of the optimal domain 
adaptation method —— a hybrid model of structurally regularized deep clustering（H-SRDC） and 6. 76% higher than that 
of the optimal source-free domain adaptation method —— source hypotheisis transfer（SHOT）.  In CIR-Net→Private tasks， 
the proposed method achieves significant advantages： compared with the second-best domain adversarial training of neural 
networks （DANN） method， the proposed method shows an improvement of 9. 97%.  Experimental results show the signifi⁃
cant performance advantages of the proposed method.  Second， the ablation experiments are performed to demonstrate the 
effectiveness of each component.  We compare the performance of different branch number feature retention mechanisms， 
and the double-branch feature retention mechanism achieves the best accuracy.  In gradient weighted class activation map⁃
ping （Grad-CAM） visualization， shallow and deep features are extracted by this mechanism， which realizes dual attention 
to the overall chromosome structure and local details.  We also verify the effectiveness of the loss function Lsim.  The 
BCCPL strategy effectively improves the learning ability of the model under complex data distribution.  Finally， the limita⁃
tions of this method on short chromosomes are discussed through visual analysis. Conclusion　A source-free domain adapta⁃
tion BCPL-SFDA for chromosome classification is proposed in this paper to solve the problem of cross-domain chromosomal 
karyotype resolution discrepancy and the inherent characteristics of chromosome data with large intraclass differences and 
small interclass differences.  In particular， BCPL-SFDA adopts a dual-path framework， which preserves the deep semantic 
prior of the source domain and the shallow texture and morphological representation.  It also realizes the progressive align⁃
ment of the feature space between the source domain and the target domain， thereby effectively overcoming the performance 
limitation of single-layer features when dealing with karyotype resolution discrepancy.  Moreover， the BCCPL strategy is 
designed to combine high and low confidence samples and generate reliable pseudo-labels through multicenter prototype 
clustering.  Thus， the attention of the model to easily confused samples is enhanced， and the performance of the model is 
improved.  Results of cross-domain classification on two chromosome datasets with different resolutions demonstrate that 
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this method can effectively enhance the recognition capability for transferring between chromosome images of different reso⁃
lutions.  Moreover， it can optimize the extraction of intraclass and interclass features and improve the performance of cross-

domain chromosome classification.  In the future， fine-grained feature extraction of short and small chromosomes can be 
studied to solve the limitations of such methods.  This study can provide an important reference for further improving the per⁃
formance of the model in cross-resolution chromosome classification tasks.
Key words： chromosome classification； source-free domain adaptation； karyotype resolution discrepancy； microscopic 
image； privacy protection

0　引 言

核型分析能够识别分裂中期细胞中染色体的数

目、形态及结构等异常（Chen 等，2024；Somasunda⁃
ram 等，2023），已成为胎儿染色体异常检测的金标

准（Chang 等，2024）。染色体分类作为核型分析的

核心环节之一，需将细胞中的染色体准确编号并归

类（Somasundaram 等，2025；Wang 等，2024b），为后续

异常识别提供基础。传统的染色体分类主要依赖

核型专家手工完成，效率受限且存在较强的主观性

（罗纯龙和赵屹，2023；Wang 等，2024a），亟需开发高

性能自动化分类方法。

深度学习技术在染色体自动分类领域取得显著

进展（Kang 等，2024；Song 等，2021）。如，Lin 等人

（2022）基 于 Inception-ResNet（inception residual net⁃
work）架 构 提 出 CIR-Net（chromosome based on 
inception-ResNet）网 络 ，在 自 建 数 据 集 上 获 得

95. 98% 的分类准确率；Qin 等人（2019）基于深度卷

积神经网络提出 Varifocal-Net 结构，在 87 831 幅染

色体数据上准确率达到了 99. 2%；张林等人（2024）
提出基于网格重构学习的染色体分类模型，结合局

部和全局特征改善染色体柔性弯曲导致的类内差异

大 、类 间 差 异 小 的 问 题 ；Liu 等 人（2022）提 出 的

SRAS-Net（super-resolution with self-attention negative 
feedback network）方法采用两阶段策略，首先通过超

分辨率技术提高低分辨率染色体图像质量，再进行

分类，最终获得了 97. 55% 的准确率。易序晟等人

（2023）构建了 126 453 条染色体的数据集，在 6 个主

流染色体分类模型上分类准确率均达到 92% 以上。

然而，上述方法严重依赖大规模标注数据，且假设训

练、测试集独立同分布。临床实践中，由于显带技

术、采集设备等差异，不同来源的染色体数据分布差

异显著，导致跨域知识迁移性能严重下降（李佳燨

等，2024；Wu 等，2024）。其中，显带数目不同导致的

核型分辨率差异是主要因素之一。

针对上述问题，学者们提出了一系列域适应方

法。如，Li 等人（2024a）通过分布对齐和域内局部结

构一致性保持，构建自适应分类器，并将其应用于结

肠组织病理学中的癌症识别；He 等人（2023）通过引

导特征提取器获得域共享且可判别的语义表示，有

效缩减源域和目标域之间的差异，并将其应用于心

律失常的诊断；Zhang 等人（2024b）提出一种仿真数

据驱动的对抗域适应方法，并将其应用于智能故障

诊断；应翔等人（2023）引入元优化策略，提出了多级

对抗域自适应网络，提升了多源甲状腺超声影像分

类任务的性能； Zhang 等人（2024a）则整合了软伪标

签学习、对抗学习和角度分类学习策略，实现了跨域

染色体图像分类的性能提升。然而，上述方法需要

直接同时访问源域和目标域（Fang 等，2024；He 等，

2024；Li 等，2024b），这一限制难以满足医疗系统背

景中对数据隐私保护日益严格的要求。此外，上述

方法也未完全考虑染色体的核型分辨率差异进行设

计，相应的跨域分类性能仍然受限。

为此，本文提出了一种双重置信度伪标签引导

的渐进式差异核型分辨率染色体无源域适应分类方

法。该算法结合深、浅层双分支特征获取源域不同

层次的可迁移知识，增强对差异分辨率图像的识别

与理解；同时，针对染色体类内多样性，设计双重置

信 度 类 中 心 伪 标 签（bi-confidence class-centric 
pseudo label， BCCPL）策略，建立多中心原型聚类算

法，以有机融合高、低置信度样本的特征，提高模型

对染色体的区分能力。

具体地，本文主要贡献如下：1）提出了一种无源

域适应染色体分类方法 BCPL-SFDA（bi-confidence 
pseudo label guided source-free domain adaptation for 
chromosome classification with karyotype resolution 
discrepancy），通过构建深浅层双分支特征保留机
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制，充分挖掘网络不同层级的源域信息，增强可迁移

知识的多样性，提升模型在差异分辨率染色体图像

上的分类鲁棒性；2）设计了 BCCPL 策略，针对染色

体类内差异大、类间差异小的特点，通过区分高、低

置信度样本进行多中心原型聚类，提高了模型对易

混淆样本的关注度，增强了类间可辨别特征的提取；

3）与 10 种先进的域适应方法相比，本文所提方法在

多个数据集上均获得更优的性能，为差异分辨率输

入的无源域适应任务提供了新的思路。

1　问题定义

本文假设，源域数据表示为 Ds = { xs
i，y s

i }ns
i = 1，xs

i

表示第 i 个源域样本，y s
i 表示该样本对应的源域标

签，ns为源域数据的样本总数；目标域数据不提供标

签，表示为 Dt = { x t
i }nt

i = 1，x t
i 表示第 i 个目标域样本，nt

为目标域数据的样本总数。源域 Ds 和目标域 Dt 分

别来自不同的分布 Ps（x，y）和 Pt（x，y），Ps（x，y）≠
Pt（x，y），二者共享标签空间 C ∈ {1，2，⋯，K }，K 为类

别数。在传统的无监督域适应任务中，知识迁移阶

段可同时访问源域 Ds 和目标域 Dt；而在无源域适应

任务中，仅能获得基于 Ds 预训练的模型，无法直接

访问源域数据 Ds。因此，本文的研究目标即为：基于

源域预训练的模型和目标域数据 Dt，学习一个在目

标域上表现良好的分类模型，在无须访问源域数据

的前提下实现知识跨域迁移。

2　方 法

2. 1　整体结构

BCPL-SFDA 的整体框架分为源域模型训练和

目标域模型训练两个阶段，如图 1 所示。在源域模

型训练阶段，利用有标注源域数据预训练模型，获得

染色体分类的基础判别性特征；在目标域模型训练

阶段，使用预训练的源域模型初始化网络权重，而后

迁移至无标注的目标域进行学习。同时，针对染色

体数据类内差异大、类间差异小的问题，本文设计了

BCCPL 策略，通过阈值 T = ｛T1，T2，⋯，TK｝将每类目

标域样本区分为高置信度样本和低置信度样本，并

采用多中心原型聚类方法分别生成强中心和弱中

心，从而为目标域样本分配强伪标签和弱伪标签。

最终，通过融合高低置信度样本的特征，提升模型对

目标域数据的适应性。

2. 2　源域模型训练

在源域模型训练阶段，本文通过有标注的源域

数据监督学习。针对传统分类模型仅依赖深层特征

决策的局限，本文发现随着网络层次的加深，局部细

节特征逐层流失，导致深层特征对细节的表征能力

下降，该现象在低分辨率染色体图像分析中尤为显

著。为有效提升模型对差异分辨率染色体数据的跨

域适应能力，本文构建双分支特征融合分类网络，通

过建立特征互补机制，兼顾全局语义理解和局部细

节辨识，提升特征提取的泛化性。具体地，如图 1 所

示，假设 Li 表示网络中的第 i 层，则 L3 和 L4 的输出特

征分别记为 F1和 F2，经过分类器 C1和 C2即可输出预

测概率 ps1 和 ps2。

为提高预训练模型的泛化能力，本文采用标签

平滑的交叉熵损失进行训练，以避免模型训练时过

度关注个别标签导致过拟合，具体为

Lcls (Ds ) = -E ( xs,ys ) ∈ Ds q̂ log ( ps1 ) - E ( xs,ys ) ∈ Ds q̂ log ( ps2 ) （1）
q̂ = q (1 - α ) + α/K （2）

式中，q̂ 是平滑标签，q 表示标签的 one-hot 编码，K 表

示类别总数，α表示平滑参数。

2. 3　目标域模型训练

针对源域数据无法直接访问的约束，本文提出

在目标域模型训练阶段，基于预训练源域模型权重

初始化目标域参数的架构，构建深浅层双分支特征

保留机制：首先，冻结双分类器 C1 和 C2 权重，实现源

域先验知识的有效迁移；随后，利用无标签目标域数

据对特征提取器进行目标域驱动的渐进式优化。训

图 1　BCPL-SFDA 整体网络结构

Fig. 1　Overall network structure of BCPL-SFDA
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练过程中，使用上一次迭代生成的伪标签监督模型

当前迭代的优化，通过多轮迭代，模型在训练过程中

渐进式地优化深层和浅层特征的提取，进而隐式地

对齐源域和目标域的特征空间。双分支的设计框架

既同时保留了源域的深层语义先验和浅层纹理、形

态表征，又实现了源域与目标域特征空间的渐进式

对齐，显著增强了模型对差异分辨率染色体图像的

解析能力。

此外，本文采用信息最大化损失优化目标域模

型，隐式地减小域间分布差异，增强目标域输出的确

定性，进而提升样本的可分离性，具体为

Lent = -Ext ∈ Dt p t1 log ( p t1 ) - Ext ∈ Dt p t2 log ( p t2 ) （3）
式中，p t1、p t2 分别表示浅层和深层分类器对目标域数

据的分类预测概率。

同时，为了增强网络中深、浅层特征分类预测的

一致性，本文还通过交叉熵损失对两分支的预测结

果进行对称性约束，优化类别预测的一致性

Lsim = -Ext ∈ Dt p t1 log ( p t2 ) - Ext ∈ Dt p t2 log ( p t1 ) （4）
2. 4　双重置信度类中心伪标签策略

既有的类平衡动态多中心原型策略（a class- 
balanced multicentric dynamic prototype strategy， 
BMD）（Qu 等，2022）利用高置信度样本提升伪标签

质量，但因忽略了低置信度样本的作用，导致模型过

度关注易区分样本，忽略易混淆样本。这在类内差

异较大、类间差异小的染色体分类任务中尤为明显，

导致类间边界模糊。针对该问题，本文基于 BMD 的

理论基础，提出 BCCPL 策略，同时利用高、低置信度

样本进行多中心原型聚类，增强模型对易混淆样本

的关注，提升类内多样性。

具体地，首先进行全局类均衡抽样，按照样本的

分类置信度降序排列，选取每类相同数量的样本，以

降低类内噪声；然后对每类样本的置信度求平均，得

到该类别的置信度阈值 T k，大于 T k的样本划分为高

置信度样本X tks ，小于 T k 的样本划分为低置信度样

本X tkw 。具体为

T k = ∑
i = 1

nt

 1( yi = k ) pk
i

∑
i = 1

nt

 1( yi = k )
（5）

式中，k 表示样本的类别，pk
i 表示第 i 个样本在第 k 类

的预测概率，l（yi = k）是指示函数，当满足 yi = k，即伪

标签为 k 时返回 1，否则返回 0。

接着，对每类高、低置信度样本执行 K 均值聚

类，为每类样本选取多个代表性的原型，获取强中心

{ cksj }m
j = 1 和弱中心{ ckwj }m

j = 1，以有效描述类内多样性，即

{ cksj }m
j = 1 = Kmeans

x t
i ∈ X tks

( gt ( x t
i ) ) （6）

{ ckwj }m
j = 1 = Kmeans

x t
i ∈ X tkw

( gt ( x t
i ) ) （7）

式中，cksj 表示高置信度样本的第 j 个类别为 k 的原

型，ckwj 表示低置信度样本的第 j 个类别为 k 的原型，m

为每个类别的原型数量，gt 为特征提取器，聚类初

始，随机选取 m 个样本作为 K 均值的聚类中心。

最后，计算样本与这些原型的距离，生成强伪标

签 ys 和弱伪标签 yw，并分配不同的权重进行目标域

样本学习，具体为

ys = arg max
k

max1 ≤ j ≤ m
(exp ( g t ( xt ) ⋅ cksj ) )

∑
l = 1

K  max1 ≤ j ≤ m
(exp ( g t ( xt ) ⋅ c lsj ) )

（8）

yw = arg max
k

max1 ≤ j ≤ m
(exp ( g t ( xt ) ⋅ ckwj ) )

∑
l = 1

K  max1 ≤ j ≤ m
(exp ( g t ( xt ) ⋅ c lwj ) )

（9）

本文在 L3 层和 L4 层均采用 BCCPL 策略提取强

伪标签 y1s、y2s 和弱伪标签 y1w、y2w，提升模型的类内识

别能力和类间可辨别能力。其中，强伪标签对应的

损失函数 Lcls_s和弱伪标签对应的损失函数 Lcls_w为

Lcls_s = -Ext ∈ Dt y1s log ( p t1 ) - Ext ∈ Dt y2s log ( p t2 )（10）
Lcls_w = -Ext ∈ Dt y1w log ( p t1 ) - Ext ∈ Dt y2w log ( p t2 )（11）
此外，为充分利用在优化过程中更新的网络，在

每个批次内采用指数移动平均的方式更新原型，从

而获得更新的伪标签 y′1 和 y′2，并通过对称交叉熵损

失提高噪声容限。具体为

Ldym = -Ext ∈ Dt y′1 log ( p t1 ) - Ext ∈ Dt p t1 log ( y′1 ) -
Ext ∈ Dt y′2 log ( p t2 ) - Ext ∈ Dt p t2 log ( y′2 ) （12）

2. 5　损失函数

本文的总损失函数为

L = α1 Lsim + α2 Lcls_s + α3 Lcls_w + α4 Lent + α5 Ldym （13）
式中，αi分别为每个损失对应的权重，通过权重自学

习的方法确定。具体地，将权重 αi 添加到可学习的

网络参数 ωT = (θT，α T ) 中，并加入正则项平衡损失

权重。其中，θT 为特征提取器 gt 中所有 Batch Nor⁃
malization 层的缩放因子和偏移因子，由预训练源域

模型初始化，其余网络参数均冻结；α T 为损失函数

权重的参数，通过随机梯度下降算法进行优化。最

终损失函数为
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LT = ∑
τ ∈ T

 1
2 ⋅ α2

τ

⋅ Lτ + ln (1 + α2
τ ) （14）

式中，Lτ分别取 Lsim、Lcls_s、Lcls_w、Lent、Ldym。

3　实验与结果分析

3. 1　数据集

本文在两个不同分辨率的 G 带染色体数据集上

进行实验评估。如图 2 所示，图 2（a）为高分辨率公

开数据集 CIR-Net（Lin 等，2022），共包含来自 32 名

男性和 33名女性的 2 986 幅染色体图像，图像尺寸

为 224 × 224 像素；图 2（b）为低分辨率私有数据集，

记为 Private，共包含来自 553 名男性和 342 名女性的

41 109幅染色体图像，图像尺寸为224 × 224像素。实

验时均按8∶2的比例随机划分为训练集和测试集。

3. 2　实验设置

实验硬件配置采用 Intel（R） Xeon（R） W-2175 
CPU@2. 50 GHz 及 NVIDIA GeForce RTX 2080 Ti 
GPU，软件环境基于 Python，使用 PyTorch 1. 12. 1 深

度学习框架实现。

实验采用 ResNet-50 作为特征提取的骨干网络。

实验批次大小设置为 64，共训练 30 轮，采用随机梯

度下降法（stochastic gradient descent，SGD）优化器，

动量系数设置为 0. 9，初始学习率为 0. 01。伪标签

策略中，每类样本的聚类中心数设置为 4。标签平

滑技术中，平滑参数设置为 0. 1。

3. 3　不同方法性能对比

为验证所提方法的有效性，将其与 10 种域适应

方法进行比较。其中，动态对抗自适应方法 DAAN
（dynamic adversarial adaptation network）（Yu 等 ，

2019）、批量核范数最大化方法 BNM（batch nuclear-
norm maximization）（Cui 等，2020）、蒸馏判别聚类无

监 督 域 适 应 方 法 DisClusterDA（distilled discrimina⁃
tive clustering for domain adaptation）（Tang 等 ，

2022a）、深 度 子 域 自 适 应 方 法 DSAN（deep subdo⁃
main adaptation network）（Zhu 等，2021）、染色体结构

域自适应方法 chromEDA（chromosome classification 
by ensemble framework based domain adaptation）

（Zhang 等，2024a）、结构正则化深度聚类混合无监督

域自适应方法 H-SRDC（a hybrid model of structurally 
regularized deep clustering）（Tang 等，2022b）和域对

抗网络 DANN（Ganin 等，2016）为有源域适应方法，

基 于 源 假 设 转 移 的 方 法 SHOT（source hypothesis 
transfer）（Liang 等，2020）、基于原型特征补偿的方法

PFC（prototypical feature compensation）（Pan 等 ，

2025）和基于类平衡动态多中心原型策略的方法

BMD（Qu 等，2022）为无源域适应方法。以分类准确

率作为评价指标，本文开展 CIR-Net→Private 和 Pri⁃
vate→CIR-Net 的域适应任务，结果如表 1 所示。其

中，Source-free 是指目标域数据训练时是否访问源

域数据，Source only 一行表示未使用任何域适应策

略，直接将源域模型应用至目标域的分类结果。

可以看出，本文方法在跨域染色体分类任务中

取得了显著的性能提升。在 Private→CIR-Net 任务

上，本文方法的分类准确率达到了 96. 11%，较最优

的有源域适应方法 H-SRDC 提升了 1. 17%，较最优

的无源域适应方法 SHOT 提升了 6. 76%。在 CIR-

Net→Private 任务上，本文方法取得了更显著的优

势，达到了 73. 58% 的准确率，较次优的 DANN 方法

提升了 9. 97%。这种性能上的优势归因于，与已有

域适应方法相比，BCPL-SFDA 降低了对单层特征的

域对齐的依赖，且考虑了图像分辨率差异对特征表示

的影响。具体而言，当源域数据分辨率较高时，已有

方法倾向于依据更精细的图像信息进行分类，当迁移

至低分辨率目标域数据集时，深层特征提取将面临关

键细节信息损失，导致分类性能显著下降；而双分支

设计框架，同时利用深层和浅层特征进行分类，能够

保留分辨率较低的目标域数据更多的浅层信息，一定

程度上弥补深层特征细节损失的问题，从而有效改善

高分辨率数据向低分辨率数据的迁移性能。

另外，从表 1 中还观察到 Private→CIR-Net 的分

类准确率显著高于 CIR-Net→Private，这是由于数据

图 2　CIR-Net 和 Private 数据集示例

Fig. 2　Examples of CIR-Net and Private datasets 
（（a） CIR-Net dataset； （b） Private dataset）
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集规模差异所致，Private 数据集数量远大于 CIR-Net
数据集，当 Private 作为源域时，模型能够从更大规模

的训练数据中学习到更具泛化能力的特征表示，从

而在目标域 CIR-Net 上表现出更强的适应性。

为进一步证明所提方法的有效性，本文在域适

应任务 CIR-Net→Private 上利用 t 分布随机邻域嵌入

（t-distributed stochastic neighbor embedding， t-SNE）

方法对 3 种域适应算法所提取的特征进行降维并可

视化，如图 3 所示。可以看出，本文算法分类效果优

于 BMD 和 DANN 方法。具体地，BMD 算法未充分考

虑分辨率差异引起的域间分布的偏移问题，导致其

特征空间呈现显著的类别混杂现象；DANN 算法通

过对抗训练提取不同分辨率染色体的域不变特征，

但未能充分考虑染色体类内差异大、类间差异小的

固有特性，导致其在特征空间表现为各簇的决策边

界明显混杂；而本文方法通过深浅层双分支特征保

留机制有效缓解了分辨率差异引起的负迁移问题，

同时采用 BCCPL 策略充分考虑了染色体类内差异

大、类间差异小的特点，其特征空间呈现出类内分布

紧凑、类间边界清晰的特性，在特征判别能力和分类

性能方面均取得了显著提升。

3. 4　消融实验

为确定特征保留机制的最佳分支数目，本文首

先对不同分支数目特征保留机制的性能差异展开对

比，如表 2 所示。结果表明，双分支的设计框架可获

得 最 理 想 的 效 果 ，在 CIR-Net→Private 和 Private→
CIR-Net 任 务 上 的 分 类 准 确 率 分 别 为 69. 64% 和

94. 49%；单分支框架由于特征提取层次单一，难以

充分捕获跨分辨率特征表示；而三分支框架虽然增

加了更浅层的特征对齐，但浅层网络主要提取边缘、

纹理等低级特征，其引入的冗余噪声反而降低了模

型性能。因此，本文最终采用双分支特征保留机制，

既能弥补深层特征的细节丢失问题，也能减少浅层

冗余信息的干扰。

为进一步解释深浅层双分支特征保留机制的有

效性，本文在 CIR-Net→Private 跨域分类任务上进行

了 Grad-CAM（gradient weighted class activation map⁃

表1　不同域适应方法在分类准确率上的表现

Table 1　The performance of different domain adaptation 
methods on classification accuracy

/%

方法

Source only
DAAN
BNM
DisClusterDA
DSAN
chromEDA
H-SRDC
DANN
SHOT
PFC
BMD
BCPL-SFDA（本文）

Source-free

×
×
×
×
×
×
×
√
√
√
√

CIR-Net→
Private
22.19
17.74
23.51
41.67
42.08
49.12
51.64
63.61
37.06
51.17
52.46
73.58

Private→
CIR-Net

67.12
76.22
75.38
89.04
90.05
89.81
94.94
88.36
89.35
88.53
88.02
96.11

注：加粗、下划线字体表示各列最优、次优结果。“√”和“×”分

别表示使用和未使用。

图 3　CIR-Net→Private 任务上不同方法的 t-SNE 可视化结果

Fig. 3　The visualization results of t-SNE of different methods on the CIR-Net→Private task 
（（a） BMD； （b） DANN； （c） BCPL-SFDA （ours））
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ping）可视化分析。图 4 为不同特征保留机制分支数

下对 3 号染色体提取的特征的注意力图。

可以看出，单分支特征保留机制主要依赖深层

特征，关注区域集中于染色体的整体结构。然而，低

分辨率染色体在整体结构上高度相似，反而在局部

细节上存在显著差异，导致单分支框架效果受限。

相比之下，双分支特征保留机制结合浅层和深层特

征，实现了对染色体整体结构和局部细节的双重关

注。其中，浅层特征显著增强了模型对图像细节的

识别能力。如，L3 层特征能够捕获 3 号染色体的关

键判别区域，特别是 p 臂和 q 臂中间的显带特征，显

著提升模型的准确率。

本文额外将双分支框架的 L3层和三分支框架的

L2层提取的特征进行了注意力图的可视化，以探究表2
中三分支特征保留机制性能下降的原因。如图 5 所

示，由于三分支框架的 L2特征过于浅层，缺乏对整体

语义信息的感知能力，导致模型将大量背景噪声误

判为关键信息，表现为特征图中出现显著的背景区

域激活，严重干扰染色体有效特征的提取。而双分

支框架的 L3层在保留必要细节信息的同时，有效避免

了背景噪声的干扰，从而实现了更优的特征表示。

此外，本文开展了如表 3 所示的消融实验，以验

证损失函数 Lsim的有效性。可以看出，引入 Lsim损失函

数之后，模型在 CIR-Net→Private 和 Private→CIR-Net
两个域适应任务上的分类准确率分别提升了 2. 71%

和 0. 5%。这是因为 Lsim损失函数可实现对浅层和深

层网络的预测输出相互监督，减少单层网络中噪声

伪标签的影响，提高模型对噪声伪标签的鲁棒性。

最后，为验证 BCCPL 策略的有效性，本文进行

了表 4 所示的消融实验，比较了仅使用高置信度样

本获取强中心的伪标签策略、仅使用低置信度样本

获 取 弱 中 心 的 伪 标 签 策 略 以 及 同 时 结 合 二 者 的

BCCPL 策略等 3 种方法。结果表明，仅使用低置信

表2　不同分支数目特征保留机制的表现

Table 2　The performance of feature retention mechanism 
with different branch numbers

/%

源域→目标域

单分支

双分支（本文）

三分支

CIR-Net→Private
52.46
69.64

55.42

Private→CIR-Net
88.02
94.49

92.03
注：加粗字体表示各列最优结果。

图 4　CIR-Net→Private 中 3 号染色体 Grad-CAM 可视化

Fig. 4　Grad-CAM visualization of chromosome 3 on CIR-Net→
Private task （（a） visualization at the L4 layer of the single 
branch framework； （b） visualization at the L3 layer of the 
two branch framework； （c） visualization at the L4 layer of

 the two branch framework）

图 5　CIR-Net→Private 任务中 3 号染色体 Grad-CAM 可视化

Fig. 5　Grad-CAM visualization of chromosome 3 on CIR-Net→
Private task （（a） visualization at the L3 layer of the two branch 

framework； （b） visualization at the L2 layer of the 
three branch framework）

表3　比较加入Lsim前后的表现

Table 3　Comparison of the performance before and after 

adding Lsim /%

源域→目标域

w/o Lsim

w/ Lsim

CIR-Net→Private
70.87
73.58

Private→CIR-Net
95.61
96.11

注：加粗字体表示各列最优结果。
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度样本获取的伪标签含有大量噪声和不确定性，导

致其在 CIR-Net→Private 和 Private→CIR-Net 跨域任

务上准确率最低；仅利用高置信度样本的策略能够

获取更可靠的伪标签，但忽略了低置信度样本的作

用，模型无法准确描述这些样本的概率分布，准确率

次之；而 BCCPL 策略通过结合高、低置信度样本信

息，在保证伪标签可靠性的同时，充分利用低置信度

样本捕获类内多样性特征，显著提升了模型在复杂

数据分布下的学习能力。

同时，本文对 BCCPL 策略中聚类中心的数目开

展消融实验分析。不同聚类中心数在 CIR-Net→Pri⁃
vate 和 Private→CIR-Net 跨域分类任务上的准确率如

图 6 所示。可以看出，当聚类中心数为 4 时可获得最

佳平均准确率，因此，本文设定聚类中心数为 4。

同时可发现，当聚类中心数为 1 时平均准确率最低，

这是因为此时每类仅选取一个聚类中心，染色体类

内多样性特征提取不足，从而也辅助验证了 BCCPL
策略的有效性。

3. 5　可视化分析

本文进一步通过混淆矩阵分析分类错误情况，

如图 7 所示。在 CIR-Net→Private 任务中，大量 13 号

染色体被错误识别为 Y 染色体，如图 7（b）所示。通

过分析正常人的 G 带标准核型图，如图 8 所示，13 号

染色体与 Y 染色体在纹理上有较高的相似性，导致

识别错误。图中，p、q 分别指染色体的短臂、长臂。

表4　比较不同置信度伪标签策略的效果

Table 4　Comparison of the performance of pseudo-label 
strategies with different confidence levels

/%

高置信度

√

√

低置信度

√
√

CIR-Net→Private
70.18
62.40
73.58

Private→CIR-Net
95.78
94.24
96.11

注：加粗字体表示各列最优结果。“√”表示使用。

图 6　BCCPL 策略中不同聚类中心数的表现

Fig. 6　The performance of different numbers of 
clustering centers in the BCCPL strategy

图 7　本文方法在不同任务上的混淆矩阵

Fig. 7　Confusion matrices of our method on different tasks （（a） Private→CIR-Net task； （b） CIR-Net→Private task）
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本文进一步利用 Grad-CAM 对两类染色体的特

征关注区域进行可视化分析，如图 9 所示。可以看

出，被错分为 Y 染色体的 13 号染色体与 Y 染色体高

度相似，且关注区域集中于 q 臂末端的暗纹，而该区

域正是 Y 染色体的关键判别特征，这揭示了模型在

处理局部相似特征时的局限性，同时也解释了 13 号

染色体与 Y 染色体之间存在较高混淆度的原因。也

就是说，本文方法在缓解分辨率差异影响的同时，削

弱了染色体臂长的判别能力。当染色体臂长较短

时，识别难度增加，极易与 Y 染色体混淆。

4　结 论

本文针对跨域染色体图像分辨率差异及染色体

类内差异大、类间差异小的特点，提出了一种无源域

适应染色体分类方法 BCPL-SFDA。BCPL-SFDA 采

用双分支的设计框架，保留源域深层语义先验和浅

层纹理、形态表征的同时，实现源域与目标域特征空

间的渐进式对齐，有效克服了单层特征在处理差异

分辨率染色体时的性能局限。同时，设计 BCCPL 策

略，结合高、低置信度样本，通过多中心原型聚类生

成可靠的伪标签，增强模型对易混淆样本的关注度，

提升模型的类内识别能力和类间辨别能力。实验结

果表明，本文方法在差异分辨率染色体跨域分类任

务中取得了显著的性能提升，在高分辨率染色体作

为源域、低分辨率染色体作为目标域的任务中，准确

率提升了 9. 97%。此外，通过系统的消融实验验证

了特征分类网络层数、损失函数以及 BCCPL 策略的

有效性，充分证实了各模块对最终性能的影响。

尽管本文方法在无源域适应任务中取得了显著

进展，但在处理形态特征相似的短小染色体时仍面

临挑战，尤其当染色体存在显著分辨率差异时，高分

辨率的短小染色体与低分辨率的正常染色体形态上

难以区分，导致模型无法准确识别这些短小染色体

的细粒度特征，给域适应任务增加难度。未来，可以

针对短小染色体的细粒度特征提取展开研究以解决

此类问题，为进一步提升模型在跨分辨率染色体分

类任务中的性能提供了重要参考。
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