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基于改进 GoogLeNet 微核细胞图像分类
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 摘　要               微核的出现与染色体损伤或环境污染有关，为解决传统检测方法效率低且易受人为因素的影响，文章提

出了一种基于改进 GoogLeNet 的微核图像分类深度学习方法，首先进行数据增强来减少类别不平衡过

拟合的现象，其次引用迁移学习的方式，最后引入注意力机制和可变形卷积网络，增强模型对微核细胞

图像中关键区域的关注能力。通过对比其他深度学习卷积网络，改进后的 GoogleNet 在微核细胞图像分

类任务中表现优异，分类平均准确率达到 96.96%，优于传统方法。   
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0  引言

微核（micronucleus, MN）是一种细胞内未被正常分配

的染色体或染色体碎片，通常是在细胞分裂过程中出现异常

时产生的。微核的出现是细胞基因突变、染色体损伤、染色

体不稳定性等生物学异常的重要标志 [1]。由于其与基因突变、

癌症以及环境毒素有关，微核的检测在癌症早期筛查、遗传

病研究和环境污染监测等领域具有重要意义。传统的微核检

测 [2] 方法多依赖显微镜下的人工观察，这种方法不仅耗时长，

而且容易受到人为因素的影响，尤其是在大规模筛查时，效

率和准确性面临着巨大的挑战。

随着计算机视觉和深度学习技术的发展，越来越多的研

究开始探索如何利用自动化技术进行微核细胞图像的分类与

检测。卷积神经网络（CNN）作为一种强大的深度学习方法，

已经在图像分类领域取得了突破性进展 [3]。Alafi f 等人 [4] 通

过在 GoogLeNet 的基础上引用迁移学习，并在自主策划的细

胞核和微核图像数据集，达到了 80.06% 的平均准确率。陶

洪 [5] 提出了融合局部注意力机制和 AlexNet 的微核细胞分类

模型，达到了 93.2% 的准确率。李竞宇 [6] 融合多层次感知注

意力机制提出了 MoblieVit-MN 轻量级网络，其准确率达到

了 93.3%。Wei 等人 [7] 利用 AlexNet 和视觉注意力改进了一

种识别微核的计算机辅助诊断方法，其以较少的参数取得了

优异的性能。

然而，受限于微核自身的特殊形态特性：尺寸微小、形

态不规则、染色对比度低，以及显微图像中复杂的背景干扰，

现有卷积神经网络在微核分类任务中仍面临显著挑战 [8]。当

前主流 CNN 模型（如 VGG、ResNet）多基于固定几何结

构的卷积核，难以适应微核因制备差异或成像条件导致的

几何形变，如边缘扭曲、染色质分布不均 [9]。此外，微核与

背景的弱对比性要求模型具备精准的空间注意力聚焦能力，

而传统通道注意力机制在复杂噪声干扰下易出现误激活 [10]。

同时，医学图像标注成本高昂，小样本学习下的模型泛化性

还待优化。

针对以上问题，本文提出一种基于改进 GoogLeNet 的微

核图像分类网络，通过多阶段特征优化机制实现高效形变感

知与注意力引导的协同建模。首先，在 Inception 模块中引入

轻量化可变形卷积（DCNv4），利用其动态偏移预测能力捕

捉微核的不规则边缘与局部形变特征；其次，融合卷积注意

力模块（CBAM），通过通道、空间双维度加权抑制背景噪声，

增强对微核核心区域的聚焦能力；进一步结合迁移学习与数

据增强策略，缓解小样本场景下的过拟合风险。旨在提升模

型在微核细胞图像分类中的准确性与鲁棒性。通过实验验证

了改进后的 GoogLeNet 在微核细胞图像分类任务中的优越性

能，并与传统方法及原始 GoogLeNet 进行了对比。

1  GoogLeNet 网络

1.1  GoogLeNet 网络结构

GoogLeNet 是由 Google 团队于 2014 年提出的深度卷积

神经网络，GoogLeNet 的一个核心特点是其 Inception 模块，

这种模块通过并行使用不同尺寸的卷积和池化操作来提取图

像的多尺度特征，使得网络能够高效地处理复杂和多样化的
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图像信息。Inception 模块通过多分支路径对输入特征进行处

理，并在通道维度上将输出结果进行串联合并，作为下一层

的输入。多个 Inception 模块可逐层堆叠构成深层网络，从而

构建出一种稀疏连接的结构，模拟了生物视觉皮层中的信息

处理方式。这种结构不仅提高了网络的非线性表达能力，而

且有效模拟了传统卷积神经网络的最优拓扑结构。为了进一

步提高效率并控制参数量，GoogLeNet 在每个 Inception 模块

中引入了 1×1 卷积操作，用作特征通道的降维工具。通过在

较高维度的特征图输入前施加 1×1 卷积，网络可以显著减少

计算复杂度，降低内存开销，同时避免信息丢失。此外，这

种结构设计赋予网络一定程度上的“自动结构选择能力”，

即网络在每一层通过不同尺寸的卷积与池化操作，自动捕捉

适合当前输入特征的空间尺度，而非由人工预先设定卷积核

大小或结构路径。这不仅简化了网络设计的工程复杂度，也

提升了模型在实际应用中的适应性和可扩展性。因此，Goo-

gLeNet 在保持较高准确率的同时，成功控制了模型复杂度和

参数量。GoogLeNet 的总体结构图如图 1 所示。

图 1  GoogLeNet 网络结构

1.2  Inception 网络结构

   Inception 模块包含 4 条并行路径，各自处理输入数据。

如图 2 所示，第一路径直接应用 1×1 卷积；第二、三路径先

用 1×1 卷积减少通道数，随后分别从 3×3 和 5×5 的卷积层提

取不同尺度特征；第四路径先进行 3×3 最大池化操作，再通

过 1×1 卷积调整通道维度。所有路径都采用适当填充保持输

出与输入在高宽维度上一致，最终将 4 条路径的输出在通道

维度上合并，形成 Inception 模块的完整输出。这种设计的主

要可调节超参数是各层的输出通道数，通过调整这些参数可

以控制模型复杂度。

图 2  Inception 网络结构

1.3  全局平局池化层

Lin 等人 [10] 提出全局平均池化（global average pool-

ing, GAP）的策略，GAP 的核心思想是将每个卷积层输出的

特征图通过对每个通道上的所有像素值进行平均，转换成一

个单一的数值，最终将每个通道的平均值汇聚成一个一维的

向量。全局平均池化的整个过程没有任何参数需要学习，它

将空间信息总结出来，强调了特征图与类别之间的对应关系。

相比传统的全连接层，GAP 不需要显式地引入大量的参数，

避免了模型在训练时容易发生过拟合的情况，尤其适用于小

样本数据集，此外，GAP 通过捕捉图像的全局信息而非局部

信息，能够更好地对整个图像进行特征总结，从而提高模型

的泛化能力。CNN 全局平均池化如图 3 所示。GoogLeNet 使

用 GAP 代替全连接层，在使网络更加轻量的同时避免了过拟

合的发生。

图 3  全局平均池化层

2  改进的 GoogLeNet

2.1  混合注意力机制

卷 积 注 意 力 模 块（convolutional block attention mod-

ule, CBAM）是混合注意力机制的代表模型 [12]。图 4 呈现的

CBAM 架构采用级联方式组合这两种注意力：通道注意力部

分计算各特征通道的权重系数，突出重要通道信息；空间注

意力部分则对不同位置分配权重，使模型聚焦于关键区域。

这种双重注意力机制能够有效增强特征图中重要信息的表

达，动态调整特征的权重分布，从而显著提升模型对微核等

细微特征的识别能力。
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图 4  CBAM 结构

2.2  可变形卷积模块

可变形卷积网络（deformable convolutional networks ver-

sion, DCNv4）是基于前几代卷积的进一步优化版本 [11]，目

的是利用高效的动态形变建模能力，提升模型对复杂几何形

变目标的适应性。相较于 DCNv3 而言 [12]，DCNv4 取消了

Softmax 归一化操作，DCNv4 的每个卷积核都能自适应地调

整其聚合权重，对每个像素的响应不再受到固定范围的限制，

使得偏移量的生成更加精细和高效，从而更好地适应各种目

标的形状和大小。在计算效率方面，DCNv4 通过改进的算法

和实现方式，DCNv4 能够在保持灵活性的同时，减少了计算

量和内存消耗，提高处理速度。这使得它能够处理更大规模

的输入数据或更复杂的任务。

2.3  改进的 GoogLeNet 网络

GoogLeNet 的核心构造为 Inception 模块，该模块通过并

行整合多种尺度的卷积核与池化操作实现多尺度特征提取。

本研究基于此架构进行优化改进，其改进后的网络拓扑结构

如图 5 所示。

图 5  改进后的 Inception 结构

网络通过添加 DCNv4 并融合 CBAM 模块来提高特征

提取和分类的准确性。具体操作为：将 DCNv4 模块集成到

GoogLeNet 的 Inception 模块中，替换 3×3 卷积为 DCNv4，

同时在各分支后引入CBAM注意力机制增强特征表达。此外，

采用 LeakyReLU 激活函数取代传统 ReLU 函数，有效缓解神

经元失活现象。DCNv4 通过动态调整卷积核的采样点来适应

几何形变，而 CBAM 通过通道和空间注意力机制增强重要特

征。通过两个模块的协同工作，来解决微核细胞图像低对比

度、小目标和复杂背景问题。

本文还通过采取迁移学习的方式 [13]，将从 ImageNet 数

据集上训练所得到的权重应用于微核图像分类当中。通过使

用预训练模型，不仅提高了训练效率，减少时间和资源成本，

还减轻了过拟合的发生，增强模型的泛化能力。

3  实验结果与分析

3.1  数据集

本文所使用的细胞数据来自某省医院。对所收集的图片

进行人工整理分类得到一个微核细胞图像分类的数据集，部

分样本示例如图 6 所示。

     

 （a）杂质                   （b）双核细胞

     

              （c）双核微核细胞             （d）单核细胞

     

               （e）单核微核细胞            （f）单核裸核

（g）双核裸核

图 6  部分样本数据集展示

由于微核细胞数据不足以及与别的类型数量高度不平衡

问题，需要对数据集进行增强来避免发生过拟合，因此本文

采用随机水平翻转、随机垂直翻转，调整亮度将数据集扩充

来达到数据间的平衡。该数据集共有 6 303 张图像，分为 7

种不同类别的微核细胞图像，其次将所有微核细胞图像 9∶1

的比例随机划分为训练集和测试集，如表 1 所示。再将所有

图像的大小统一调整为 224 px×224 px。
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表 1 微核细胞图像分类及数量

类别名称 训练样本数 / 张 测试样本数 / 张 

杂质 3 774 419

双核细胞 342 38

双核微核 387 43

单核细胞 351 39

单核微核 252 28

单核裸核 288 32

双核裸核 279 31

3.2  参数设置及评价指标

网络使用深度学习框架 PyTorch 部署并在 ImageNet 上

进行预训练。采用 focal loss 损失函数环节不完美数据集带来

的影响。使用带有动量的随机梯度下降法对网络训练 60 轮

次。为了使网络在训练前期迅速收敛以及在后期更好地得到

最优解，使用学习率衰减策略，初始学习率设为 0.01，每隔

20 轮学习率变为原来的 1/10。batch_size 设置为 32。本文的

实验环境为 Windows 系统，处理器为 Intel(R) Core( TM) i7-

13500H CPU，GPU 为 NVDIAGeForce RTX4060，软件环境

为 CUDA11.1，深度学习框架为 PyTorch1.8.1。

鉴于微核细胞图像样本间存在数量不均衡现象，本文采

用平均准确率（AA）作为评估模型性能的指标，它衡量的是

模型在所有类别（K 类）上的整体预测表现，定义为：

                                                   （1）

式中：Ni 代表第 i 类微核图像的总样本量；Yi 代表分类正确

的样本数量。

在类别不均衡的情况下，平均准确率相较于总体准确率

（OA）能够提供一个对整体效果的直观评估，其值越高，表

明模型的分类效果越佳。

3.3  微核细胞图像对比实验

本文通过选择一系列主流卷积网络，包括 VGG16、

AlexNet、ResNet50、GoogLeNet 以及 MoblieNet。这些网络

都采用迁移学习的方式，加载预训练权重，并在相同的实验

条件下进行训练并测试。对比结果如表 2 所示。

表 2 在不同网络下微核细胞图像数据集对比实验

网络模型 平均准确率 /%

MobileNet[14] 80.12

ResNet50[15] 87.45

VGG16[16] 89.92

AlexNet[17] 90.16

GoogLeNet[18]         92.12

改进的 GoogLeNet 96.96

从表 2 中可知，在所有对比网络中，MobileNet 最为轻量，

拥有最少的参数。同时从实验结果中可以观察到，在微核细

胞分类任务中取得了最差的性能，并且准确率都远低于其他

5 个网络。说明其有限的参数无法支撑起强大的学习能力。

相比于其他网络，而 VGG-16 和 ResNet50 拥有巨量的参数和

复杂的计算复杂度。

但从实验结果看，更大的体量和更高级的训练策略并没

有带来性能上的明显提升。这种现象说明，复杂和高级的网

络并不是在任何场景都拥有优越的性能，这种结构复杂性和

参数规模不仅显著增加了模型训练和推理的计算成本，而且

在小样本场景下容易引发过拟合问题，导致模型在验证集和

测试集上的泛化性能下降。在微核细胞图像分类任务中，繁

杂的结构不仅会增加时间复杂度，还会增加网络过拟合的风

险。本研究中使用的图像数据为细胞显微图像，其视觉内容

相对简单，主要包括细胞核、微核、胞质等关键区域，以及

大量无显著诊断信息的背景区域。因此，该任务对模型的表

达能力需求相对有限，不需要极其复杂的网络结构。

在此背景下，GoogLeNet 由于其较小的模型规模、高

效的 Inception 结构设计以及良好的特征抽取能力，能够以

更少的计算资源实现较高的分类性能。实验也验证了其在该

医学图像分类任务中的有效性，体现出轻量化深度网络在特

定场景下的实用价值。而卷积注意力模块和可变形卷积模块

的运用使得网络获得了更为丰富的特征表示，提高了对于细

胞微核检测的敏感性，达到了比其他对比网络更好的分类效

果。

3.4  消融实验

本文改进的网络主要包含两个模块：DCNv4 可变卷积模

块和 CBAM 注意力机制。为了验证改进后模型的性能，消融

实验共分为四组。第一组为仅使用预训练后的 GoogLeNet 网

络；第二组为单独添加 DCNv4 的 GoogLeNet 网络；第三组

为单独添加 CBAM 的 GoogLeNet 网络；第四组则为同时添

加 DCNv4 和 CBAM 的网络，对比结果如表 3 所示。

表 3  不同模块在微核细胞图像数据集消融实验

网络模型 平均准确率 /%

基准 GoogLeNet 92.12

GoogLeNet+DCNv4 93.23

GoogLeNet+CBAM 94.41

本文改进的模型 96.96

实验表明，融合 DCNv4 模块，较基线提升 1.11% 准确

率，表明可变形卷积有效捕捉微核的不规则边缘特征。融合

CBAM 模块，准确率提升 2.29%，证明注意力机制对背景干

扰的滤除作用显著。同时加入两个模块，准确率得到提升，

说明形变感知与注意力聚焦的互补性。
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4  总结

本文针对微核细胞图像分类任务中存在的形态多样性、

低对比度及复杂背景干扰等挑战，提出了一种基于改进 Goo-

gLeNet 的深度学习模型。通过将轻量化可变形卷积（DCNv4）

与通道 -空间注意力机制（CBAM）深度融合，构建了形变

感知与特征增强协同优化的双通路架构，显著提升了分类精

度与鲁棒性。DCNv4 模块通过稀疏偏移量预测动态捕捉细胞

边缘形变特征，CBAM 模块则通过通道 -空间注意力加权抑

制背景噪声，两者级联使模型在自建数据集上达到了较高的

准确率。同时，还使用迁移学习和数据增强策略，不仅加速

了训练过程，还避免了过拟合的发生。实验结果表明，该模

型相较于其他主流卷积网络，平均准确率明显提升，适用于

临床边缘设备部署。未来的工作中，将扩展至 3D 影像分析

与多模态数据融合，推动自动化微核检测在遗传毒性评估和

精准医疗的应用。
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