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基于改进 ResNet 的乳腺癌病理图像分类研究
高  谦 1 

GAO Qian    

 摘　要               乳腺癌是一种发病率和致死率较高的恶性肿瘤，及时诊断对于治疗乳腺癌具有重要意义。当前计算机对

乳腺癌病理图像分类研究虽有进展，但传统机器学习依赖人工特征提取，深度学习模型存在特征表达不

足和样本分布不均衡等问题。针对以上问题，文章提出了一种基于改进 ResNet50 的乳腺癌病理图像多

分类方法。为弥补传统模型在处理高分辨率图片时的不足，使用 RFAConv 卷积替代传统卷积，同时加

入 EMA（effi  cient multi-scale attention）注意力模块，实现对精细图片的上下文信息融合，利用跨通道

特征重组策略，实现对图片特征信息的优化提取。   
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0  引言

根据世界卫生组织于 2020 年发布的全球癌症流行病学

监测数据，在全球范围内，乳腺癌的新发病例数量大约为

226 万例，这些病例占女性确诊癌症总数的 11.7%，乳腺癌

是女性群体中发病率最高的恶性肿瘤类型之一，当年其新发

病例数超过了肺癌（约 220 万例）的新发病例数。尽管乳腺

癌的确诊基数庞大，但在癌症导致的死亡人数中，乳腺癌的

致死率排在第五位，这一结果表明，与其他癌症相比，乳腺

癌转移和恶化的速度相对较慢。进一步的分析结果显示，处

于 I 期的乳腺癌患者，5 年生存率为 99%，在临床上已接近

治愈的标准。从这一看似矛盾的现象中，可知在乳腺癌的诊

断治疗过程中，早期确诊和分期十分重要，尽早进行治疗干

预对于延长患者的生命周期至关重要。因此，目前医生和研

究人员正在攻克的难题是，如何借助高分辨率的影像诊断技

术提高对早期癌症的识别能力。

目前学术界针对乳腺癌病理图像的自动分类，存在两种

不同的发展路线：一种是借助人工特征工程的机器学习框架，

如 Kabir 等 [1] 基于超声图像提取统计与纹理特征，结合时序

建模技术，提取图片信息，进而利用 KNN[2] 和 SVM 等 [3] 经

典分类算法构建分类器；另一种则是基于深度学习的端到端

分类模式，通过卷积神经网络（convolutional neural network, 

CNN）实现图像特征的自动编码和语义映射。在这一技术基

础上，Sammut 等 [4] 打破了常规单一模态分析的局限性，在

数据输入端，将病理图片、临床参数和基因组不同结构的数

据整合，构建了一个多模态融合的输入。同时，在输出端设

计了融合 Logistic 回归和随机森林的混合集成系统。这种不

再局限于单一模态数据的分类器，具有较强的生物学可解释

性。这两种方法分别从特征工程优化和多源信息融合的角度

推动了乳腺癌病理诊断智能化的发展。

卷积神经网络在图像处理领域具有优秀的上下文信息整

合能力，且已在医学影像处理领域得到广泛应用并推动了多

项研究成果的诞生。Xu 等 [5] 提出了一种改进的卷积神经网

络架构，有效提高了乳腺癌二分类的精度。他们根据应用的

场景、SE 模块的位置和数量，设计了三种 MFSCNET 变体，

并且验证了三种变体在不同的环境中各有其优越性。与此同

时，ElAghouri 等 [6] 比较了 ResNet 和 Xception 架构在 Moroc-

can H&E 染色切片数据集上的分类效果。

在对病理图像进行特征提取时，无论是传统机器学习模

型还是目前流行的深度学习框架，普遍存在着特征提取不够

充分的问题。针对上述问题，本研究提出了一种基于改进残

差网络的乳腺癌病理图像多分类方法。该方法以 ResNet50 为

架构基础，引入 RFAConv 卷积，并创造性地嵌入 EMA 注意

力机制至每个残差单元中，以优化特征提取并提升分类性能。

1  材料和方法

1.1  方法

1.1.1  ResNet 模型

在卷积神经网络模型中，随着网络层数不断增多，有可

能出现模型 过拟合以及退化等状况。2015 年，He 等 [7] 参考

了 LSTM 中门控机制的想法，在卷积神经网络的层与层之间

引入了恒等映射，使得输入数据可以直接跟经过非线性变换

后的输出相加，通过残差映射，ResNet 能直接学习输入与输
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出之间的信息差，保证了网络每一层都是在优化，解决了深

层架构导致的性能退化问题。

ResNet 是由多个残差模块组成的，这些模块借助跳跃

连接实现了输入与输出的元素级相加，这种简单的运算方式

避免了额外参数的引入以及计算负担的加重，还提升了模型

训练的效率以及最终的表现。根据堆叠的残差块数量不同，

ResNet 模型有 5 种不同深度的版本，本文选择 ResNet50 为

基础架构。其具体的网络配置如图 1 所示。
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图 1  网络配置图

1.1.2  RFAConv 卷积块

在传统的卷积神经网络中，卷积核参数共享，这一操作

虽然大幅降低了模型的复杂程度和计算成本，但同时也导致

感受野特征同质化等问题，Zhang 等 [8] 提出基于感受野注意

力机制的新型卷积模块 RFAConv。该方法通过动态生成与卷

积核尺寸匹配的注意力权重，将空间注意力与感受野特征解

耦，解决了大卷积核在传统注意力机制下的参数共享问题。

同时，通过 GroupConv 技术，快速提取感受野内特征，实现

特征差异化的高效建模。其核心设计用公式表示为：

1 1
rf rfSoft max(g (AvgPool( ))) ReLU(Norm( ( )))k kF X g X A F× ×= × = ×    （1）

式中：gk×k 指分组卷积。

与传统固定窗口大小的卷积不同，RFAConv 卷积借助

解耦达成参数共享约束，促使每个感受野里的卷积核权重依

据空间特征的变化进行动态调整，在具体的实现过程中，

此方法运用分组卷积提取局部特征，接着把多个局部特征

依靠全局平均池化来压缩整合，最后利用轻量级 1×1 卷积

与 Softmax 函数生成空间注意图。在改进 ResNet50 时，将

Bottleneck 结构里的 3×3 标准卷积替换成 RFAConv 模块，在

具体实现中，输入特征先依靠 4 组分组卷积提取局部感受野

特征，接着利用通道压缩生成注意力权重，再将其与归一化

特征进行加权融合。这种设计保留了残差学习框架的优势，

还凭借动态权重调整提高了局部特征的表征能力，模块内

部采用分组卷积和参数共享策略，使得计算开销的增加低于

0.1 GFLOPs，并且在 ImageNet-1K 数据集上实现了 Top-1 准

确率 1.6% 的提升（从 69.59% 提升至 71.23%）。

1.1.3  插入 EMA 注意力机制

Ouyang 等 [9] 提出一种新的卷积注意力模块 EMA 。为高

效地聚合多尺度空间结构信息，EMA 模块引入了并行部署的

1×1 和 3×3 卷积分支，建立短距离和长距离依赖关系。其中，

1×1 卷积分支用于实现快速通道变换，而 3×3 卷积分支则专

注于捕捉更广泛的空间上下文。两个分支的输出特征图通过

跨空间整合策略进行融合，确保了不同尺度信息的有效结合。

此外，EMA 模块的设计特别考虑了特征分组的重要性，旨在

通过优化特征间的依赖关系来增强模型性能。与现有的注意

力模块相比，EMA 模块不仅提高了模型的准确率，而且使参

数更加高效。

EMA 模块采用并行子网络结构，含两个分支：1×1 卷积

分支可减少通道数、加快信息传递并保持特征多样性，功能

类似坐标注意力模块；3×3 卷积分支能扩大感受野，增强对

局部细节和全局上下文的感知，以捕获多尺度空间结构信息。

各并行分支中，EMA 模块会重新校准通道权重。通过

融合两分支输出特征图以捕获像素级成对关系，该模块不仅

有效整合多尺度信息，还提升了特征表达的丰富性与准确性，

显著增强模型性能。

1.2  数据集与实验方案

1.2.1  BreakHis 数据集

本研究采用 2016 年公开的 BreakHis 数据集验证模型。

该数据集含 82 位患者的 7 909 张乳腺组织病理学图像，涵盖

4 种放大倍率，分别是 40×、100×、200×、400×，包括 2 480

张良性、5 429 张恶性病变图像，并按 WHO 分类标准标注详

细病理亚型：良性含腺瘤（A）、纤维腺瘤（F）、叶状瘤（PT）、

管状腺瘤（TA）；恶性含导管癌（DC）、小叶癌（LC）、

黏液癌（MC）、乳头状癌（PC）。其精确到亚型的特性，

不仅适用于二分类，也为多分类提供了良好条件。

1.2.2  参数设置及评价指标

为了与现有研究进行对比，采用准确率、精确度、召回率、

F1 分数、AUC 值及混淆矩阵作为评估指标。其中，准确率

是衡量分类模型正确分类图像数量占总观测值比例的经典指

标，其计算公式为：

TP+TNAccuracy=
TP+TN+FP+FN                                 （2）

精确度计算公式为：

TPPrecision=
TP+FP                                                   （3）

模型召回率计算公式为：

TPRecall=
TP+FN                                                      （4）
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式中：TP（真阳性）指真实阳性案例中被正确预测为阳性的

病例数；FN（假阴性）指真实阳性案例中被错误预测为阴性

的病例数；FP（假阳性）指真实阴性案例中被错误预测为阳

性的病例数；TN（真阴性）指真实阴性案例中被正确预测为

阴性的病例数。

F1 是结合精确度和召回率对测试正确率的度量，用公式

表示为：

1
2 Recall Precision

Recall+Precision
F × ×

=                                     （5）

AUC 是一种评估分类模型性能的指标，在评估模型在多

个类别之间的分类能力方面非常有用，用公式表示为：

         （6 ）

式中：M 表示正样本总数；N 表示负样本总数；ranki 表示

第 i 条样本的排序序号（按概率得分从小到大排序，对应第

rank 个位置）。

通过可视化神经网络模型的混淆矩阵，观察模型各个类

别具体分布情况。混淆矩阵的对角线表示正确分类的样本，

每一列代表预测类别为此类的概率。每一行代表数据真实所

属的类别。

2  结果

为了验证改进模型的有效性，在 BreakHis 数据集 4 种不

同放大倍数下利用 Accuracy、Precision、Recall 和 F1 四项指

标做定量分析，对比结果如表 1 所示最优数据已加粗。

表 1  与现有部分乳腺癌八分类研究结果对比

文献 放大倍数 Accuracy/% Precision/% Recall/% F1%

Boumaraf

40× 94.49 93.81 94.78 94.15

100× 93.27 92.94 91.59 92.23

200× 91.29 91.18 88.28 89.47

400× 89.56 87.97 87.97 87.77

Zaalouk

40× 97.01 96.85 96.17 96.47

100× 95.17 95.08 94.02 94.37

200× 91.54 90.08 90.16 89.91

400× 90.22 90.99 89.87 89.97

Sarker

40× 95.56 96.16 95.85 95.99

100× 94.34 94.40 94.87 94.59

200× 86.83 89.65 81.33 84.75

400× 93.48 92.75 92.02 91.90

本方法

40× 97.16 96.30 98.01 97.14

100× 96.92 96.77 97.04 96.90

200× 96.38 96.56 95.32 95.89

400× 95.09 94.22 95.16 94.66

Mixed 95.89 95.86 95.73 95.79

本研究提出的改进型残差卷积神经网络在四种不同放大

倍率下进行八分类任务时，分类准确率达到了 94.2%~97.0%。

在混合放大倍率数据集上执行相同任务时，准确率达到了

95.9%。

此外，在基于 BreakHis 数据集的实验中，本模型在准

确率和 F1 得分方面均优于 Boumaraf 等 [10]、Zaalouk 等 [11] 和

Sarker等 [12]此前提出的针对乳腺病理图像的多分类网络模型。

这表明所设计的网络架构在处理不同放大倍率下的乳腺组织

病理学图像分类问题时，具有更高的效能和鲁棒性。

在图 2 中，对比展示了原始与优化后的 ResNet50 模型在

100 个训练周期后的损失值和准 确率变化。

图 2  准确率及损失值变化对比图

图 3 展示了改进模型在多分类任务中的混淆矩阵，以直

观反映方法的有效性，其中纵轴为实际标签，横轴为预测标

签。这些图表清晰地评估了模型改进策略对分类 性能的提升

效果。

图 3  改进模型的混合矩阵

3  结论

本研究根据原始 ResNet50 架构以及其改进版本，对两者

的参数规模与性能表现展开了对比分析，从实验得出的结果

可看出，改进模型的参数总量由 2 352万稍微增加至 2 407万，

增长幅度大概是 2.3%，更为关键的是，在计算开销的增幅被

严格控制在 3% 以内的情形下，优化后的模型于 ImageNet 基

准测试中，Top-1 准确率提高了 1.8%，这足以说明所采用的

模型改进策略是有成效的。
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基于此，本文将所提出的乳腺癌病理图像分类模型与

Boumaral、Zaalouk、Sarker 等学者的现有方法进行了性能方

面的横向比较，结果说明，在 4 种不同放大倍率的病理图像

数据集上，本文所提方法在准确率以及 F1 值等关键指标上，

均呈现出较为十分突出的优势。然而随着图像分辨率的提高，

所有模型的分类性能都会出现系统性的下降，在高放大倍数

时，乳腺癌组织的细胞形态变得更加复杂，组织结构的异质

性也更为突出，这致使同类样本在特征空间中的重叠度，比

中低倍率图像要高许多，而这种类内特征相似性的提高，直

接对卷积神经网络捕捉细微判别特征产生了影响，在 400×

高分辨率条件下，各个模型的特征可分性指标相较于基准水

平都有了大幅下降。

为应对上述挑战，本研究设计改进型多尺度特征融合架

构并验证其性能优势。引入 EMA 注意力模块与 RFAConv 卷

积后，虽然网络参数量增加，但模型多尺度特征提取能力显

著提升，整体分类准确率提高 4.2%。混淆矩阵对比分析显示，

改进架构对 A、DC、F、MC、PC、PT、TA 七类病理组织判

别能力出色，但对 LC 类别的判断存在特异性不足问题：准

确率仅 87.4±2.1%，且 12.3% 的 LC 样本被误归为 DC。这一

误差模式表明，EMA 模块虽能借助跨尺度通道注意力提升全

局特征整合能力，但在区分 LC 与 DC 的细微核异质性特征

时仍有局限。针对此问题，后续研究可尝试融合动态核区域

聚焦策略与对比特征解耦机制，针对性优化 LC 类别的判别

边界建模。
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