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在为监督分类任务训练人工智能（AI）模型时，隐含的假设是训练数据集提
供的标签代表了真实情况。然而，大规模数据集的注释是有效训练深度模型所
必需的，这些注释获取成本高昂，并且由于人为错误、主观或模糊的标记任务、
或不准确的自动标记系统等因素，可能不完全可靠。错误标记的数据——“标签
噪声”——已被证明会对泛化能力和训练动态产生负面影响，这是一个常常被忽
略但可能广泛存在的问题。医学成像数据集可能尤其容易受到标签噪声的影响，
因为在标注者之间的变异性、使用语言模型从自由文本放射学报告中自动提取
标签，以及许多基于成像的诊断任务固有的复杂性是主要贡献因素。
标签噪声可能存在于整个数据集中，但也可能系统性地影响某些数据子集。

例如，在资源匮乏的环境中使用低质量扫描仪 [11] 可能会产生更难以识别病变
的图像。在主要服务于特定人口群体的医疗中心中，由经验较少的放射科医生
进行的注释可能会导致影响该群体的诊断错误率更高 [18] 。人类决策偏见可能
导致数据集中某些性别或种族亚群的误诊或漏诊率更高 [10] 。一个从放射学报
告中提取疾病标签的语言模型可能在不同语言撰写的报告上表现不准确 [8] 。在
上述任何一个例子中，在此类数据集上训练的人工智能模型可能会学习到图像
特征和标签之间的不一致映射，这种映射系统性地影响特定子群体，可能导致
数据中子群体之间的性能差异。
虽然在识别和解决医学影像数据集中标签噪声的问题上取得了一些进展

[14,16] ，但对于系统性子群标签噪声（即标签偏差）作为潜在公平性问题的影响
却很少有关注 [13] 。在此背景下，我们的工作旨在研究子群标签偏差对深度学
习模型的影响，使用乳腺 X 光片数据中的组织密度分类作为具有临床重要性应
用的例子。具体来说，我们（1）考察在模拟的子群标签偏差下训练的深度学习
模型的特征空间，说明子群大小和可分性如何影响学习到的表示，以及（2）展
示取决于是否使用无偏验证集来定义分类阈值后，在子群分类性能上显著的差
异。

1 材料和方法

2.1 数据集。我们在乳腺组织密度分类任务中调查了标签偏差，该任务使用了
EMory BrEast 成像数据集（EMBED）中的全场数字乳房 X 光照片，这些照片
是由四所机构医院在七年期间获取的 [7] 。这个数据集经过筛选以去除左右不匹
配、局部压缩和放大图像。仅使用来自被识别为女性且被分配单一 BI-RADS 组
织密度标签为 A 、B 、C 或 D 的患者的内斜侧和头尾位图像。密度标签 A 对
应最低密度（即，主要为脂肪组织），而 D 对应最高密度（即，主要为致密组
织）。对于该分类任务，我们将密度标签二值化为 0 := {A,B} 和 1 := {C,D} ，
并进行欠采样以平衡两个类。数据集进一步经过筛选，仅包括三个最大的成像
系统制造商：Hologic（HOLO ）、GE Medical Systems（GEMS ）和 Fujifilm（FUJI
）。HOLO 构成了数据集的绝大多数，其次是 GEMS 和 FUJI （见表 1 ）。

2.2 子群标签偏差。我们将子群标签偏差定义为影响单个子群的系统性误标。
这通过将一个子群中的图像的二值组织密度标签从类别 1 改为类别 0 来模拟
（例如，来自某个特定制造商）。然而，我们只对组织密度类别为 C 的患者引入
了标签偏差，因为我们认为这种方法更切合实际地用于潜在模糊案例（B / C ）
的误标，而不是在类别极端（A / D ）。此外，由于数据集中许多患者由于后续
检查而有多张图像，我们假设标签偏差影响到来自某个患者的所有图像。因此，
在所有实验中，子群标签偏差被表示为在分配给某个子群的 30 % 的患者中，二
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Table 1. 属于每个制造商子组的图像数量。

Manufacturer Total Percent
of Dataset

Tissue Density

A B C D

Hologic (HOLO) 170,995 89.0 18,367 67,124 76,720 8,784
GE Medical Systems (GEMS) 15,965 8.3 636 7,210 7,590 529

Fujifilm (FUJI) 5,130 2.7 425 2,283 2,260 162

值类别标签 1 改为 0 ，这些患者的组织密度为 C 。我们分析了应用于三个制造
商子群中每一个的标签偏差，以及在“伪子群”中，以评估子群可分性 [9] 在标
签偏差情景中的作用（见第 3.1 节）。

2.3 模型和训练。使用 ResNet-18 [5] 将图像分类为二元组织密度类别。数据
集被随机分为 60 % /20 % /20 %，分别用于训练、验证和测试，确保不同分组
之间没有病人重叠。图像通过遮盖非组织区域和将像素值归一化到 [0,1] 的范围
进行预处理。训练的数据增强包括伽马校正、亮度/对比度抖动和随机仿射变换。
模型以学习率 1× 10−5 和类平衡的批量采样进行训练。在验证集中，经过 10 个
周期后，具有最高接收器操作特征曲线下面积 (AUC) 的模型被评估。

2.4特征检查。对于在每个标签偏置场景上训练的模型，我们按照 Glocker等
人描述的方法对学习到的特征进行了探索。简而言之，将测试集通过训练好的
模型，提取倒数第二层的特征。使用主成分分析（PCA）进行降维。我们使用第
一主成分模式（PC1）的核密度估计（KDE）图对这些特征进行可视化，因为它
最能预测组织密度。

2.5 分类性能。我们计算了测试集的子组特定的真实（TPR）和假阳性率
（FPR），使用一个由验证集上 10% 整体 FPR 定义的阈值和真实（清洁的）类
别标签。由于验证数据在实际情况下也可能受到标签偏差的影响，我们比较了
使用清洁标签和有偏标签选择的阈值之间的子组性能（如第 2.2 节所述）。

2 结果

3.1 子群可分性。在这项工作中，子群可分性被定义为深度学习模型检测图像属
于哪个子群的能力 [9] 。为了确定子群的可分性，我们使用第 2.3 节中描述的相
同方法训练了一个模型来对子群进行分类。每个制造商子群（HOLO 、GEMS 和
FUJI ）的" 一对其余" AUC 为 1.00，表明这些子群是完全可分的。为了与不可
分情况进行比较，我们创建了三个大小相等的“伪子群”，其中子群标签是随机
分配到数据集中的每个图像，对应于伪子群 1, 2, 和 3 。训练来分类这些子群
的模型仅能达到 0.50 的随机水平 AUC 值，表明这些子群是不可分的（即，模
型无法区分这三个伪子群）。

3.2 亚群标签偏差对学习特征的影响。模型在具有干净标签的数据集上进行
训练，代表基线，以及在对伪亚群 1 ( PS1 ) 和每个制造商亚群分别施加标签偏
差的数据集上进行训练。图 1 中展示了在每个标签偏差场景 ( PS1 , FUJI , GEMS
和 HOLO ) 中，各亚群的学习特征的第一个主成分 (PC1) 的 KDE 图，其中叠加
了干净标签基线的相应亚群特征分布。值得注意的是，即使模型仅训练以预测
二元密度类别，在干净标签场景下，特征空间沿 PC1 自然地组织成与组织密度
类别 A , B , C 和 D 相对应的相对对称的序列表现。
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不可分的子群。当标签偏置应用于密度类别 C 在 PS1 中时，整个类别 1 的
特征（即，密度类别 C 和 D ）发生位移并更加紧密地聚集到类别 0 附近。从
图 1 A 中可以看到，与干净标签基线相比，类别 1 组织密度类别在分隔这两类
的边界附近的浓度更高。在这种情况下，当标签偏置应用于一个不可分的子群
（PS1 ）时，这种特征偏移在所有伪子群（PS1 、PS2 、PS3 ）中是一致的（参见
图 1 A 子图）。

可分离子群。图 1 B 和 1 C 分别展示了标签偏倚对 FUJI 和 GEMS 的影响，
二者都是完全可分离但处于少数的子群。在这里可以看到，特征偏移主要出现
在具有标签偏倚的子群中。HOLO 的特征空间与干净标签的基准相似，而另一个
少数子群的特征空间经历了一些小扰动，但没有经历像具有标签偏倚的子群那
样显著的特征偏移。
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A.

B.

C.

D.

Fig. 1. 在每个标签偏差情境下特征空间的第一个主成分（PC1）上的组织密度类别分布。
行 A：伪子组 1（PS1 ）中的标签偏差，行 B：Fujifilm（FUJI ）中的标签偏差，行 C：
GE Medical Systems（GEMS ）中的标签偏差，行 D：Hologic（HOLO ）中的标签偏差。
虚线轮廓显示了从使用干净标签训练的模型中指定子组的组织密度类别分布。红色框架
表示存在标签偏差的子组。

相反，当标签偏差应用于 HOLO 时，这是一个占据数据集大部分的可分离子
群，全类别中带标签偏差的类别在 PC1 上的特征偏移在所有子群中都很明显
（参见图 1 D）。特别是，虽然 HOLO在接近类 0的地方（以最锋利的峰值表示）具
有最高浓度的类 1 特征，GEMS 和 FUJI 也出现 C 和 D 类别的特征向类 0 移动。
在所有子群中，两个类 1 密度类别重叠，而不是来自清洁标签基线的序数模式。
还可以看出，与其他标签偏差情景相比，类 0 组织密度类别的分布更为广泛。
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3.3 子组标签偏差对性能的影响。在每个标签偏差场景中，三个制造商子组
的 TPR 和 FPR 显示在表 2 中。重要的是，使用干净标签的验证集来定义操作
点阈值，会导致与使用带有偏差标签的验证集不同的子组性能值，这取决于带
有标签偏差的子组的可分性和大小。

Table 2. 在每个标签偏差场景下，每个子组的真正例率（TPR）和假正例率（FPR）。
这些阈值是在验证集的总体假正例率为 10 % 时计算的，使用的是干净标签或有偏标签。
括号中的值表示相对于干净基线的百分比变化。

Subgroup with
Label Bias

Validation
Set Labels

TPR FPR

Non-Separable Subgroups

PS1 PS2 PS3 PS1 PS2 PS3

Clean (Baseline) 0.916 0.913 0.915 0.106 0.104 0.104

PS1 Clean 0.910 (-00.7 % ) 0.912 (-00.1 % ) 0.912 (-00.3 % ) 0.106 (+00.0 % ) 0.108 (+03.8 % ) 0.104 (+00.0 % )

PS1 Biased 0.826 (-09.8 % ) 0.828 (-09.3 % ) 0.826 (-08.6 % ) 0.042 (-60.4 % ) 0.045 (-56.7 % ) 0.048 (-53.8 % )

Separable Subgroups

FUJI GEMS HOLO FUJI GEMS HOLO

Clean (Baseline) 0.923 0.914 0.915 0.069 0.170 0.100

FUJI Clean 0.750 (-18.7 % ) 0.907 (-00.8 % ) 0.914 (-00.1 % ) 0.013 (-81.2 % ) 0.158 (-07.1 % ) 0.106 (+06.0 % )

GEMS Clean 0.941 (+02.0 % ) 0.780 (-14.7 % ) 0.914 (-00.1 % ) 0.092 (+33.3 % ) 0.087 (-48.8 % ) 0.103 (+03.0 % )

HOLO Clean 0.938 (+01.6 % ) 0.943 (-03.2 % ) 0.898 (-01.9 % ) 0.069 (+00.0 % ) 0.228 (+34.1 % ) 0.096 (-04.0 % )

FUJI Biased 0.728 (-21.1 % ) 0.904 (-01.1 % ) 0.910 (-00.5 % ) 0.013 (-81.2 % ) 0.153 (-10.0 % ) 0.102 (+02.0 % )

GEMS Biased 0.931 (+00.9 % ) 0.726 (-20.6 % ) 0.901 (-01.5 % ) 0.076 (+10.1 % ) 0.068 (-60.0 % ) 0.089 (-11.0 % )

HOLO Biased 0.844 (-08.6 % ) 0.828 (-09.4 % ) 0.518 (-43.4 % ) 0.015 (-78.3 % ) 0.080 (-52.9 % ) 0.012 (-88.0 % )

不可分离子群。使用干净标签在训练期间对 PS1 应用标签偏差来计算阈值
时，所有子群的 TPR 和 FPR 与干净标签的基线非常相似。然而，当使用有偏
标签计算此阈值时，所有子群的 TPR 下降了近 0.10，FPR 下降了 0.05 至 0.07。
可分离的子群。当标签偏差影响少数可分离子群（即，FUJI 或 GEMS ）时，

无论阈值是在干净的还是在有偏标签的验证集上设置的，TPR/FPR 都会对受
影响的子群减少。对于没有标签偏差的子群，表现相对保持在基线附近，尽管
通常当使用有偏标签的验证集计算阈值时会略微低于基线。相反，清洁和有偏
验证集之间的子群表现最大差异来自标签偏差影响到 HOLO ，即多数可分离子
群。使用干净标签验证集时，HOLO 的 TPR 和 FPR 仅比基线略微减少。相比之
下，当使用验证集中的有偏标签来计算分类阈值时，HOLO 的 TPR 降至 0.518，
而 GEMS 和 FUJI 的 TPR 也减少了约 0.10，较使用干净标签时。所有可分离子
群的 FPR 也大幅下降。

3 讨论

我们证明了，在二分类任务中训练的深度学习模型中，子组标签偏置的影响取
决于受影响子组的可分性和相对大小。一般而言，标签偏置导致特征沿着 PC1
发生偏移，其中受标签偏置影响的类别的特征向另一个类别偏移。当标签偏置
影响不可分的子组时，这种特征偏移发生在所有其他不可分的子组中。相反，当
标签偏置应用于可分的少数子组时，这种特征偏移主要在受影响的子组中显现，
可能是因为模型学习到这种“噪声”将图像映射到标签的方式仅与该特定子组
的特征相关。然而，当标签偏置应用于多数可分子组时，所有子组都经历了特征
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偏移，类似于不可分的情况。这可能是因为在这种情况下噪声标签在训练过程
中被观察到的频率要高得多，从而有效地导致模型将这种噪声映射与整个数据
集相关联。
我们推测，在 PC1 中观察到的特征变化可能也导致了模型高维决策空间中

最佳类别分离阈值的变化。图 2 包含一个简单的玩具例子，说明了由标签偏差
引起的特征和阈值变化如何帮助解释表格 2 中展示的小组性能的影响。

Minority subgroup

Majority subgroup

A. Clean Labels B. Non-Separable Subgroup Label Bias C. Separable Minority Subgroup Label Bias D. Separable Majority Subgroup Label Bias

FP at clean label thresholdOptimal subgroup 
threshold

Overall threshold 
(clean labels)

Overall threshold 
(biased labels)

Mislabelled 
(             →              ) FP at biased label thresholdClass
1
 Class
0

Fig. 2. 一个玩具示例说明了当模型的操作点阈值是通过验证集上的整体 FPR 选择时，
标签偏倚引起的特征偏移如何影响子群的性能。

例如，考虑标签偏差影响非可分子群的情况（图 2 B）。在这种情况下，即使
特征空间（以及相应的最优类别决策阈值）发生了变化，使用干净标签选择操作
点阈值仍会带来较高的分类性能。然而，使用带有偏差标签的验证集会将选定
的操作点阈值向类 1 移动，因为总的 FPR 计算会考虑到错误标记的图像。这将
导致所有子群的 TPR 和 FPR 降低，类似于我们观察到的标签偏差影响 PS1 的
情况。
在一个少数可分子群中存在标签偏差（如图 2 C），我们观察到该子群中的特

征偏移尤为明显。然而，由于分类阈值是基于总体假阳性率（FPR），这一阈值主
要由多数子群决定。因此，当使用干净的验证集时，少数子群的真正率（TPR）
和假阳性率会下降，因为该子群的最佳阈值相比总体阈值会更接近类别 0 。使
用带偏差的标签进行验证时，总体阈值会稍微更接近类别 1 ，导致所有子群的
TPR 和 FPR 进一步降低，正如我们观察到的，当标签偏差影响 GEMS 和 FUJI
时的情况一样。
在标签偏差影响主要子群的情况下（图 2 D），分类阈值会向类 0 移动，但

对于主要群体的表现将与基线相似。假设对于主要子群的最佳阈值相较于少数
子群的移动更大，少数群体的 TPR 和 FPR 将会增加。另一方面，使用有偏差
的标签来计算整体的 FPR 会使操作点阈值在类 1 方向上移动得更远，以考虑主
要子群中错误标记的图像。这将导致 TPR 和 FPR 戏剧性地下降，特别是在标
签偏差应用于 HOLO 时，我们观察到了这种情况。

4 结论

医学影像数据集中的子群标签偏差的影响尚未被充分研究，但在 AI 公平性方面
具有重要意义。已有研究表明，医学影像数据集中的社会人口统计学子群可能具
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有不同的可分离性，例如，视网膜眼底影像中的性别可能具有相对较低的可分
离性 [9] ，而胸部 X 光片中自我报告的种族子群则几乎完全可分离 [3] 。此外，
在相对子群规模上常常存在显著差异，特别是在自我报告的种族类别中 [1] 。我
们的结果表明，子群的可分离性和规模对带标签偏差下的群体公平性有不同的
影响，因此在未来的研究中，考虑这两个因素都至关重要。从临床可用性的角度
来看，当需要定义分类阈值时，我们的工作强调了理解用于验证模型的数据集
是否受标签偏差影响的重要性。特别是，用偏见标签定义操作点可能会对一个
或所有子群的性能产生重大影响，尤其是如果受影响的子群是绝大多数或子群
无法分离。因此，未来的工作不仅应该进一步在受控场景中评估标签偏差的影
响，还应该继续致力于开发可靠检测医学影像数据集中的标签偏差的方法。
局限性。重要的是要注意，我们假设数据集中的组织密度标签在初始时是干

净的（即，没有显著的现存标签偏差）。此外，数据集中可能存在其他可以分离
的子群体，这可能引入了交互效应。我们仅探讨了特征空间的第一主成分，因
此，确认玩具示例中显示的趋势对应于模型的高维决策空间是未来工作的下一
步。我们研究了由硬件相关差异定义的可分离子群体，并且仅考虑了一个方向
上（例如，从类 1 到类 0 ）静态量（30 %）的标签偏差。未来的工作应调查影
响两个类别的不同程度的标签偏差，以及观察到的趋势是否适用于社会人口子
群体中的标签偏差。
可重复性。用于数据处理、实验和分析的代码可以在 https://github.com/biomedia-

mira/mammo-label-bias 上获得。
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