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对抗性医院无关特征学习用于WSI切片分类
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摘要—病理学基础模型（PFMs）在全幻灯片图像（WSI）
诊断中展示了显著的潜力。然而，来自不同医院的病理图像由于
扫描硬件和预处理风格的不同而有所差异，这可能导致 PFMs
无意间学习到特定医院的特征，从而对临床部署构成风险。在这
项工作中，我们提出了关于因医院来源特性引起的 PFMs领域
偏差的第一个系统性研究。具体来说，我们（1）构建了一个量
化 PFMs中领域偏见的流水线，（2）评估并比较了多个模型的
表现，并且（3）提出了一种轻量级对抗框架，在不修改编码器
本身的情况下，从冻结表示中去除潜在的特定医院特征。通过引
入一个可训练适配器和一个与梯度反转层（GRL）相连的领域
分类器，我们的方法学习到了具有任务区分性但无领域偏差的表
示。在多中心组织病理学数据集上的实验表明，我们的方法显著
降低了领域预测能力，同时保持甚至提高了疾病分类性能，特别
是在非领域（未见过医院）场景中。进一步分析，包括医院检测
和特征空间可视化，确认了我们方法减轻医院偏见的有效性。我
们将根据接受情况提供代码。

Index Terms—病理图像，领域偏倚，基础模型。

I. 介绍

全幻灯片成像（WSI）已成为数字病理学的关键工
具，使千兆像素的组织病理切片可进行扩展分析。在大
多数下游应用中，WSIs 被分割成小块，深度模型——
如 ResNet [3]、视觉变换器（ViT）[16]或基础编码器如
UNI [5]PLIP [13]——被用于提取包括疾病分类、肿瘤
分级和亚型分析等任务的视觉特征。这些块级特征构成
了许多计算病理学工作流程的基础。
然而，在这种设置中，一个关键但常常被忽视的挑

战是数据中存在的特定领域偏差。从不同医院或扫描仪
收集的补丁在染色协议、图像分辨率、扫描仪伪影和组
织准备方面经常有所不同。这些差异引入了虚假的相关
性到学习表示中，导致模型无意中依赖于特定医院的线
索而非真正的疾病相关信号。

图 1. 使用Phikon [9]模型对TCGA-BRCA数据集的patch图像进行 t-SNE
可视化，展示了来自不同医院的同一疾病样本。颜色表示不同的医院来源。

即使是使用大规模数据集（如 Phikon [9]和 UNI
[5]）通过自监督学习训练的最先进的病理学基础模型
(PFMs) ——也表现出一定程度的领域偏差。如图 1所
示，我们使用 Phikon [9]模型对来自 TCGA-BRCA 数
据集的切片嵌入进行了 t-SNE [14]聚类分析，重点关注
了来自不同医院但具有相同疾病的切片。同一来源的切
片紧密聚在一起，表明学习到的特征保留了特定于医院
的信息。这种现象对临床部署构成了风险：模型可能会
依赖潜在的医院线索进行诊断，并且有可能从切片嵌入
中泄露医院来源信息。

若干先前的研究探讨了病理学基础模型（PFMs）
中的领域偏差。Vaidya等人 [17]研究了不同患者群体
中 PFMs的性能差异，而林等人研究了医院间的变化
并分析了基于 DINO [20] 的特征学习限制。Edwin 等
人 [15]提出了一个用于来自不同医院来源的切片样本
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图 2. 评估病理基础模型中医院领域偏差的流程。仅使用与其WSI标签一致的切片。训练一个简单的多层感知器 (MLP)来分类医院来源，其中更高的准确率
表示更强的领域偏差。

上 PFMs鲁棒性的度量标准，采用 KNN方法来测量具
有相同医院起源和疾病标签的相邻切片数量，从而计算
出鲁棒性指数。其他研究试图通过染色标准化技术（如
Macenko [19]标准化）来缓解领域转移问题，在特征提
取之前将不同医院中的切片颜色分布标准化。然而，这
些方法是非可学习的，对参数调整敏感，并且仅解决低
层次的颜色差异，无法解决其他领域的变异来源——例
如扫描仪缺陷或标注不一致。

另一条研究路线利用典型相关分析（CCA）将来自
不同医院的图像块映射到一个共享特征空间。然而，这
些方法存在显著的局限性。埃德温的 [15]指标无法提供
数据集级别的领域偏差评估。基于 CCA的方法侧重于
特征对齐，但忽略了对齐后的表示是否保留了疾病区分
能力。瓦伊迪亚的 [17]方法需要额外的 LoRA [21]微调
PFMs，并且没有明确确保在保持诊断性能的同时减少
领域偏差。

在这项工作中，我们首先建立了一个管道来评估病
理基础模型的领域偏见。我们从 TCGA数据集中提取
补丁，并训练两个独立的多层感知器（MLP）用于疾病
分类和医院来源分类。通过测量在提取的补丁特征上的
医院分类准确率和 AUC，我们量化了模型中领域偏见
的程度。

然后，我们提出了一种轻量级的对抗框架来减轻提
取特征中的医院特定信息。我们的方法引入了一个可训
练的投影头、一个领域分类器和一个疾病分类器，其中
领域分类器通过梯度反转层（GRL）与投影头相连。在
反向传播过程中，GRL反转来自领域分类器的梯度，作

为对抗反馈来抑制医院相关的线索，同时在整个训练过
程中保持疾病的鉴别信息。我们在多个组织病理学数据
集上验证了我们的方法。实验结果表明，所提出的对抗
训练框架有效抑制了医院特定信号并缓解了领域偏差，
同时保持甚至提升了疾病分类性能。

我们的主要贡献如下：

1) 我们建立了一个管道，用于识别和量化由病理学
基础模型提取的特征在医院来源方面的领域偏差。

2) 我们提出了一种轻量级的对抗训练框架，该框架
通过引入梯度反转层（GRL）来抑制图像特征中
的医院相关判别线索，而无需修改编码器。

3) 在 TCGA数据集上的实验表明，我们的方法在保
留疾病分类性能的同时显著抑制了提取特征中的
潜在医院信息。

II. 相关工作

近期视觉基础模型的进展对计算病理学产生了重
大影响，特别是在整个幻灯片图像（WSIs）的斑块级特
征提取器的设计上。诸如 CLIP [1]和 DINO [20]等模
型已被广泛用于从图像斑块中提取可迁移的高维特征。
最近，UNI [5]和 CONCH [2]在零样本和少样本学习设
置下的多种病理任务——包括肿瘤分类、亚型分析和分
级——中取得了令人印象深刻的结果。这些模型通常在
大规模自然图像语料库或多模态数据集上进行预训练，
然后作为冻结编码器使用。尽管它们具有强大的语义能
力，但研究观察到其特征仍然包含数据集或站点特定的
偏差，包括扫描仪伪影和染色变化。
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图 3. 对抗训练框架。

几项研究探讨了该背景下医院领域的偏差。Edwin
等人提出了一个基于 KNN 的鲁棒性度量标准，该标
准通过计算共享相同医院来源和疾病标签的邻近补丁
数量来计算鲁棒性指数。Vaidya 等人进一步引入了基
于 LoRA的微调方法，以使病理基础模型适应分布外
（OOD）数据。然而，这些方法缺乏一个系统性的量化
与缓解框架，为进一步优化留下了空间。

III. 方法论

A. 补丁选择

对于给定的WSI集合，我们首先通过使用可用的
demographic 信息（例如，性别和年龄）过滤WSI来构
建一个队列，以选择具有可比临床状况的病例。此步骤
有助于减少 demographic 因素对WSI疾病特征的潜在
混淆影响。对于每个医院和每个疾病类别，我们选择指
定数量的WSI，努力在不同医院和疾病类别中保持平
衡的样本量。

对于每个WSI，我们遵循来自 CLAM [12]的组织
分割策略，应用 Otsu阈值处理自动区分组织区域和背
景。这一步生成一个用于后续补丁提取的组织掩模。在
识别出的组织区域内，我们使用预定义网格模式的滑动
窗口提取固定大小的补丁。每个提取的补丁都会经过质
量控制，包括对组织覆盖范围和最小有效面积的检查，
确保这些补丁保留足够的诊断价值。

接下来，我们利用 CONCH [2]模型通过确保补丁
级和WSI级标签之间的一致性来进一步优化补丁集，
如图 2所示。这一选择的动机源于我们的初步观察，即
CONCH嵌入产生的 t-SNE分布对于来自不同地点的
同一种疾病的补丁具有较少明显的医院聚类。我们使用

CONCH执行零样本补丁分类，获取前 1个预测标签及
其概率，并仅选择那些（1）预测标签概率超过预定义阈
值且（2）标签与WSI级真实标签匹配的补丁。此外，对
采样的补丁进行手动检查以确保标签准确性和一致性。

在图 2中，对于提取的补丁，我们训练一个简单的
多层感知器（MLP）基于医院来源和疾病标签进行分
类。分类性能使用准确率、AUC 和 F1 分数来评估。
对于医院来源分类任务，更高的准确性表明可以从

提取的特征中轻易推断出医院来源，反映出相应的病理
基础模型存在更强的领域偏差。相比之下，对于疾病分
类任务，更高的准确性则表明基础模型实现了更好的疾
病区分性能。

B. 对抗方法

我们提出了一种轻量级的对抗训练框架，以抑制病
理基础模型提取的特征中潜在的特定医院信息，同时保
留疾病区分信号。该框架包含一个可训练的投影头、一
个领域分类器和一个疾病分类器，其中领域分类器通
过梯度反转层（GRL）与投影头相连。在反向传播过程
中，GRL 反转来自领域分类器的梯度，提供对抗反馈
以抑制学习表示中的特定医院线索。

a) 问题设定。: 令 D = {(xi, yi, di)}Ni=1 表示
一组WSI切片数据集，其中 xi ∈ RH×W×3是一个图像
切片，yi是疾病标签，而 di是域标签，表示来源医院。
我们假设可以访问冻结的编码器 E(·)（例如，UNI或
CONCH），它将 xi映射到一个特征向量

f i = E(xi) ∈ RD. (1)



图 4. TCGA-BRCA 数据集中的不同模型的 IDC 补丁特征的 t-SNE 可视化。

图 5. 使用UNI模型的原始 patch特征的 t-SNE聚类结果（顶部）和对抗训
练后特征的 t-SNE聚类结果（底部）。所有 patch具有相同的标签，而不同颜
色对应的点代表不同的医院。

我们的目标是学习一个变换后的表示 zi = A(f i)，
使得：

• zi 保留了用于预测 yi的疾病区分信息；
• zi 抑制特定医院的信息，阻止可靠预测 di。

C. 模型架构

模型包含四个组件：

a) 冻结编码器 E(x): 一个预训练的视觉编码
器，用于提取基于补丁级别的特征。其参数在训练过程
中保持不变。

b) 投影头A(f): 一个轻量级的 MLP，将编码
器特征 f i投影到低维表示 zi:

zi = A(E(xi)) ∈ RD′
. (2)

c) 疾病分类器 Cy(z): 预测从投影特征中的疾
病标签：

ŷi = Cy(zi). (3)

d) 域分类器 Cd(·)带梯度反转层: 预测来自经
过 GRL的 zi的医院来源：

d̂i = Cd

(
GRL(zi)

)
. (4)

D. 梯度反转层（GRL）

在图 3中，GRL 在前向传递时充当恒等函数，
GRL(zi) = zi, 但在反向传递时反转并缩放梯度：

∂L
∂zi

← −λ · ∂L
∂zi

, (5)

其中 λ ≥ 0控制对抗强度。这迫使投影头生成对于疾病
预测仍然具有信息性的特征而对医院来源分类则变得
不具信息性。

E. 损失函数

总损失是疾病损失和领域损失的加权和：

Ltotal = LD + λ · LH, (6)

其中 λ与 GRL 缩放因子对齐。



表 I
不同模型在医院来源分类上的表现，在对抗训练前后的性能。我们报告了准确率、AUC 和 F1 的均值±标准差。

模型 方法 准确率 (±std) AUC（±标准差） F1(±标准差)

混凝土
MLP 0.6049±0.0573 0.8442±0.0299 0.5459±0.0787
Adversarial 0.2250±0.1675 0.5900±0.1309 0.1678±0.1175

GIGA_路径
MLP 0.6843±0.1178 0.9104±0.0388 0.6440±0.1217
Adversarial 0.2427±0.1888 0.5719±0.1104 0.1411±0.1276

H_OPTIMUS
MLP 0.8064±0.0875 0.9652±0.0167 0.7753±0.1214
Adversarial 0.3384±0.1570 0.6736±0.1333 0.2288±0.1040

马斯克
MLP 0.6886±0.0943 0.8980±0.0448 0.6283±0.1002
Adversarial 0.2883±0.1620 0.5000±0.0000 0.1051±0.0545

PHIKON
MLP 0.8463±0.0735 0.9805±0.0105 0.8105±0.0969
Adversarial 0.4533±0.1168 0.7349±0.1062 0.3590±0.1449

PHIKON-V2
MLP 0.9161±0.0282 0.9918±0.0036 0.8874±0.0684
Adversarial 0.4760±0.1861 0.7629±0.1707 0.4372±0.2146

RESNET50
MLP 0.6019±0.0848 0.8305±0.0537 0.5460±0.0898
Adversarial 0.2544±0.1611 0.5124±0.0248 0.0947±0.0531

泰坦
MLP 0.5667±0.0699 0.8226±0.0395 0.5134±0.0669
Adversarial 0.2289±0.1124 0.5446±0.0891 0.0924±0.0450

联合国
MLP 0.7836±0.0730 0.9483±0.0317 0.7416±0.0954
Adversarial 0.2166±0.1130 0.5788±0.0630 0.0875±0.0377

UNI2-H
MLP 0.7860±0.0951 0.9571±0.0199 0.7569±0.1072
Adversarial 0.1928±0.1079 0.5142±0.0497 0.1045±0.0681

魏尔肖
MLP 0.7133±0.1507 0.9095±0.0675 0.6794±0.1574
Adversarial 0.1335±0.1062 0.4938±0.0311 0.0558±0.0405

a) 疾病损失。: 我们采用标准交叉熵（CE）损
失函数进行疾病预测：

LD =
1

N

N∑
i=1

CE
(
Cy(zi), yi

)
. (7)

b) 域损失。: 域分类器被训练以使用交叉熵损
失预测医院来源：

LH =
1

N

N∑
i=1

CE
(
Cd(GRL(zi)), di

)
. (8)

在训练过程中，仅更新投影头和两个分类器，而编
码器保持不变。在推理时，丢弃 GRL和域分类器，最
终预测结果为：

ŷi = Cy

(
A(E(xi))

)
= Cy(zi). (9)

IV. 实验

A. 设置

表 II
按疾病类型和医院来源统计 TCGA-BRCA中的过滤补丁。

类别 名称 过滤计数

Disease IDC 2,146
Disease ILC 1,883

Hospital E2 911
Hospital A2 1,221
Hospital D8 1,220
Hospital BH 677

Total All 4,029



表 III
不同模型与MLP和对抗方法的性能对比。我们报告了准确率、AUC和 F1的±标准差均值。CONCH模型的疾病分类结果仅供参考，因为 CONCH用于

补丁预过滤。

模型 方法 准确率 (±std) AUC（±标准差） F1(±标准差)

海螺壳
MLP 1.0000±0.0000 1.0000±0.0000 1.0000±0.0000
Adversarial 1.0000±0.0000 1.0000±0.0000 1.0000±0.0000

GIGA_路径
MLP 0.9148±0.0307 0.9746±0.0063 0.9091±0.0336
Adversarial 0.9227±0.0220 0.9611±0.0120 0.9169±0.0271

H_OPTIMUS
MLP 0.9062±0.0536 0.9731±0.0229 0.9020±0.0542
Adversarial 0.9173±0.0418 0.9546±0.0255 0.9136±0.0428

马斯克
MLP 0.9391±0.0121 0.9877±0.0029 0.9359±0.0128
Adversarial 0.9398±0.0127 0.9748±0.0073 0.9366±0.0127

PHIKON
MLP 0.8536±0.0915 0.9412±0.0440 0.8403±0.0955
Adversarial 0.8763±0.0921 0.9259±0.0579 0.8695±0.0919

PHIKON-V2
MLP 0.8701±0.0755 0.9470±0.0433 0.8561±0.0847
Adversarial 0.8596±0.0856 0.9365±0.0414 0.8459±0.0908

RESNET50
MLP 0.8512±0.0282 0.9307±0.0202 0.8420±0.0331
Adversarial 0.8580±0.0472 0.9312±0.0327 0.8499±0.0501

泰坦
MLP 0.9389±0.0108 0.9831±0.0067 0.9349±0.0136
Adversarial 0.9294±0.0155 0.9817±0.0079 0.9249±0.0180

统一
MLP 0.9337±0.0338 0.9822±0.0138 0.9291±0.0369
Adversarial 0.9278±0.0368 0.9613±0.0363 0.9230±0.0400

UNI2-H
MLP 0.9219±0.0360 0.9823±0.0083 0.9182±0.0369
Adversarial 0.9187±0.0432 0.9700±0.0199 0.9151±0.0438

魏尔肖
MLP 0.9100±0.0505 0.9829±0.0076 0.9054±0.0518
Adversarial 0.9049±0.0487 0.9733±0.0134 0.8993±0.0500

作为一个示例，我们重点关注来自 TCGA-BRCA
数据集的全幻灯片图像（WSI）样本 [22]。我们首先确
定贡献最多 WSI 的四家医院，并从每家随机选择 20
张 WSI，限制在满足白人、女性和年龄在 60 至 79 岁
的人群标准的患者范围内。从每个选定的 WSI 中，我
们以均匀的方式采集大小为 256 × 256的图像块共 500
个，在 40×放大倍数下进行。这些初始图像块随后使
用 CONCH 基础模型进行过滤：仅保留那些零样本预
测标签与 WSI 级别真实标签匹配且置信度得分至少为
0.8 的图像块。经过过滤后，总共剩下 4,029 张高置信
度图像块，对应两类疾病：浸润性导管癌（IDC）和浸
润性小叶癌（ILC）。

由于随机采样的补丁可能无法始终反映WSI级别

的诊断（例如，标记为 IDC的WSI可能包含正常组织），
我们采用提供强大零样本疾病分类的 CONCH基础模
型 [2]来过滤这些补丁。我们仅保留那些预测的补丁级
别标签与WSI标签匹配且预测置信度超过 0.8的补丁。

过滤后的补丁然后用于从一组具有代表性的病
理基础模型中提取特征，包括 ResNet-50 [3], Giga-
Path [4], UNI [5], UNI2-H [5], CONCH [2], TITAN [6],
MUSK [7], H-Optimus-0 [8], Phikon [9], Phikon-v2 [10]
和 Virchow [11]。得到的补丁级特征使用 t-SNE进行可
视化以评估潜在的领域偏差。

对于模型训练，我们使用 30个 epoch，批量大小为
64，将对抗强度 λ设置为 0.5，并使用一个隐藏维度为
512的投影头。采用五折交叉验证，确保来自同一WSI



的切片仅出现在一个 fold中。
对于 TCGA-LUAD [23] 和 TCGA-LUSC [24] 数

据集，我们应用相同的 demographic criteria 和 patch
extraction strategy。疾病标签分别为肺腺癌（LUAD）
和肺鳞状细胞癌（LUSC）。

B. 结果

我们在 TCGA-BRCA、TCGA-LUAD 和 TCGA-
LUSC数据集上进行了实验，从多个角度全面评估了病
理基础模型，包括 t-SNE特征可视化、疾病分类性能以
及医院来源分类性能。

图 4展示了 TCGA-BRCA数据集中标记为 IDC的
补丁特征的 t-SNE 可视化，其中不同颜色的点对应不
同的医院来源。值得注意的是，在 Phikon和 Phikon-v2
的 t-SNE 嵌入中，来自同一医院的补丁表现出明显的
聚类模式。这一观察结果表明，这些模型提取的特征保
留了大量特定于医院的信息，反映了它们表示中的领域
偏差存在。

表 I进一步总结了各种模型的医院来源分类性能。
在方法列中，“MLP” 表示在对抗训练之前使用原始补
丁特征训练 MLP 所获得的分类性能，而 “Adversarial”
代表应用我们的对抗训练框架后的性能。为了参考，我
们还包含了 ResNet-50 这个未在病理图像上进行预训
练的基础模型。有趣的是，Phikon和 Phikon-v2在医院
来源分类中达到了最高的准确率和 AUC，这与 t-SNE
图中的强集群现象一致。即使 ResNet-50 基础模型也表
现出非平凡的区分医院来源的能力，表明潜在的医院特
定线索嵌入在补丁特征中，并且可以在没有病理特定预
训练的情况下被利用。相比之下，在我们的管道中用于
补丁过滤的 CONCH 模型显示出相对较低的医院来源
分类准确率，暗示它对与医院相关的领域偏差具有更强
的鲁棒性。经过对抗训练后，所有模型的医院来源分类
能力显著降低，AUC 接近 0.5，这对应于随机猜测。这
一结果证实了我们的对抗框架有效抑制了学习到表示
中的潜在医院特定线索。

表 III展示了评估模型的疾病分类性能。在方法列
中，“MLP”表示通过在对抗训练之前使用原始补丁特
征训练 MLP 所获得的分类性能，而 “Adversarial” 表
示应用我们的对抗训练框架后的性能。由于补丁选择
是使用 CONCH 模型进行的，其报告的性能达到 1.0，

并不意味着 CONCH 在一般情况下实现了完美的疾病
分类。

其他模型也展示了强大的疾病分类性能。例如，
ResNet-50 达到了约 0.9 的 AUC，这在一定程度上归
因于所选的补丁包含了高度可区分的病理特征。此外，
在所有模型中，对抗训练后的疾病分类性能与预训练
MLPs 相当，表明我们的对抗框架有效地抑制了特定医
院的信息而没有降低疾病的辨别能力。

我们比较了颜色失真和一种基于 CCA的方法，使
用 UNI模型。如表 IV所示，颜色失真仅轻微减少了领
域偏差。虽然 CCA通过对齐特征空间有效去除了医院
特定的特征，但它极大地损害了疾病分类性能，使其不
适合用于此任务。

我们还在对抗训练前后对 UNI 模型在 TCGA-
LUAD和 TCGA-LUSC数据集上进行了评估（表 V）。
训练后，医院来源分类指标显著下降，而疾病分类保持
稳定，这展示了我们的对抗框架的鲁棒性和泛化能力。

C. 参数研究

在对抗训练中，参数 λ控制抑制医院特定特征与保
留疾病区分信息之间的权衡。在图 6中，一个小的 λ（例
如，0.1）仅弱抑制领域线索，而一个适中的值（例如，
1.0）有效移除医院特定信息而不损害疾病分类。过大
的 λ（例如，5.0）会降低疾病的性能，表明抑制了有用
的特征。根据结果，我们选择一个适度的 λ = 1.0达到
平衡。

V. 结论

在这项工作中，我们研究了病理基础模型在应用于
病理图像时存在的领域偏差问题。我们建立了一个涵盖
WSI收集和分割、补丁过滤、MLP训练以及 t-SNE可
视化的流程，以评估不同模型中的领域偏差严重程度。
此外，我们提出了一种轻量级对抗训练框架，该框架利
用梯度反转层去除潜在的医院特定特征，同时保持疾病
分类能力。在几个TCGA数据集上的实验结果表明，我
们的流程有效评估了领域偏差，并且我们的对抗训练框
架成功消除了潜在的医院特定特征。我们认为，明确建
模并移除隐藏的领域偏差对于构建稳健、可泛化和公平
的医疗 AI系统至关重要。我们的工作为此提供了实用
蓝图，并为未来向现实世界临床环境扩展打开了大门。
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图 6. 疾病分类和医院来源分类在不同 λ值下的准确率和 AUC 变化。蓝色曲线代表疾病分类，而红色曲线代表医院来源分类。垂直线表示标准差误差棒。

表 IV
不同方法在使用 UNI模型的医院来源和疾病分类任务上的表现。我们报告了准确率、AUC和 F1的平均值±标准差。

任务 方法 准确率 (±标准差) AUC（±标准差） F1(±标准差)

医院

MLP 0.7836±0.0730 0.9483±0.0317 0.7416±0.0954
Color Distortion 0.7561±0.0875 0.9142±0.0309 0.7229±0.0875
CCA 0.2289±0.0419 0.4504±0.0388 0.1440±0.0217
Adversarial 0.2166±0.1130 0.5788±0.0630 0.0875±0.0377

疾病

MLP 0.9337±0.0338 0.9822±0.0138 0.9291±0.0369
Color Distortion 0.9120±0.0359 0.9200±0.0309 0.8978±0.0375
CCA 0.4694±0.0218 0.4704±0.0188 0.4840±0.0197
Adversarial 0.9278±0.0368 0.9613±0.0363 0.9230±0.0400

表 V
不同方法在 TCGA-LUAD和 TCGA-LUSC数据集上使用 UNI模型进行医院来源和疾病分类任务的评估。报告的指标包括准确率、AUC和 F1分数的平

均值±标准差。

任务 方法 准确率 (±标准差) AUC（±标准差） F1(±标准差)

医院
MLP 0.7855±0.0438 0.8883±0.0212 0.7845±0.0247
Adversarial 0.2246±0.1332 0.5568±0.0450 0.1875±0.0377

疾病
MLP 0.9353±0.0192 0.9748±0.0132 0.9288±0.0369
Adversarial 0.9324±0.0183 0.9646±0.0114 0.9280±0.0208
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