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摘  要 

宫颈异常细胞的精准分类是宫颈癌早期辅助筛查的重要环节。针对传统方法在同一背景下异常细胞关联

信息挖掘不足、上下文环境利用不充分以及图像尺度变化导致特征信息丢失等问题，本文提出一种基于

背景信息增强的宫颈异常细胞分类网络。该方法引入图卷积增强同一背景下细胞之间的特征联系；设计

背景特征感知机制，提升模型的上下文感知能力；引入多尺度双视野融合卷积，实现多尺度信息的有效

整合。在多个数据集上的实验结果表明，该方法在分类准确率、召回率等指标上均优于多种主流方法，

表现出良好的稳定性与鲁棒性，为宫颈癌早期自动化筛查提供了一种有效的技术方案。 
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Abstract 
Accurate classification of cervical abnormal cells is a crucial step in the early auxiliary screening of 
cervical cancer. To address the limitations of traditional methods, including insufficient exploration 
of correlations among abnormal cells within the same background, inadequate utilization of contex-
tual environmental information, and loss of feature information caused by image scale variations, 
this paper proposes a cervical abnormal cell classification network based on background information 
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enhancement. The proposed method introduces a graph convolution mechanism to strengthen the 
feature relationships among cells within the same background. A background feature perception 
module is designed to improve the model’s ability to capture contextual information. In addition, a 
multi-scale dual-receptive-field fusion convolution module is employed to effectively integrate fea-
tures at different scales. Experimental results on multiple datasets demonstrate that the proposed 
method outperforms several mainstream approaches in terms of classification accuracy and recall, 
showing good stability and robustness. The proposed approach provides an effective technical so-
lution for automated early screening of cervical cancer. 
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1. 引言 

宫颈癌是威胁女性健康的重要恶性肿瘤之一，宫颈病变的早期筛查与精准诊断对于降低其发病率和

死亡率具有重要意义。宫颈异常细胞分类[1]作为筛查流程中的关键环节，其准确性直接影响临床诊疗决

策。然而，宫颈细胞形态复杂多样，正常细胞与异常细胞、不同类型异常细胞之间常存在明显的形态重

叠，同时细胞所处的背景环境以及细胞间的关联信息也会对分类结果产生重要影响。传统人工阅片方法

依赖医生经验，不仅效率较低，在大规模筛查场景下还容易产生主观误差，难以满足实际需求。因此，

研究高效、可靠的自动化宫颈异常细胞分类方法具有重要意义。 
随着深度学习[2]在医学图像分析领域[3]的快速发展，基于卷积神经网络(CNN) [4]的宫颈异常细胞分

类方法取得了显著进展。近年来，已有研究开始关注通过引入上下文信息或结构关系来提升宫颈细胞分

类性能。例如，部分方法通过多尺度特征融合或注意力机制增强模型对细胞局部与全局特征的表达能力；

也有研究尝试利用上下文区域信息或目标检测框架，引入邻域信息辅助分类。然而，这类方法大多仍停

留在隐式上下文建模层面，即通过卷积感受野或注意力权重间接捕捉背景信息，缺乏对细胞间结构关系

的显式建模。 
此外，虽然图卷积网络[5]在医学图像分析中已被用于建模区域间关系，但现有方法多依赖深度特征

构建图结构，缺乏与医学先验知识(如细胞核大小、核质比等形态学指标)的有效结合，导致构建的关系图

在生物学解释性和判别能力上仍存在不足。 
针对上述问题，本文从“细胞个体–细胞群体–背景环境”多层次信息建模的角度出发，提出一种

基于背景信息增强的宫颈异常细胞分类方法，以实现更具判别力和可解释性的特征表达。 
本文的主要贡献可以总结为以下方面： 
(1) 提出一种融合医学先验与图卷积的细胞关系建模方法。不同于传统仅依赖深度特征构建图结构的

方式，本文引入具有明确病理意义的形态学特征(如核大小、核质比等)作为节点属性，并基于余弦相似度构

建动态关系图，从而实现对同一背景下细胞群体结构的显式建模，提高了特征表达的判别性与可解释性。 
(2) 构建分层式全局背景建模机制(GCA)。区别于现有方法中基于卷积或单级注意力的隐式上下文建

模方式，本文设计“两级注意力”结构，从局部块内特征增强与全局块间依赖建模两个层面，显式刻画
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细胞所处环境的空间关联关系，从而提升模型对复杂背景的适应能力。 
(3) 设计多尺度双视野特征融合机制(MS-DRF)。相较于传统多尺度方法仅关注尺度变化，本文进一

步引入大感受野与小感受野协同建模，在多尺度空间中同时捕捉全局轮廓信息与局部纹理细节，有效缓

解了细胞尺寸变化带来的特征表达不一致问题。 
(4) 在多个数据集上的实验结果表明，本文方法在准确率、召回率及 F1 值等指标上均优于多种主流

方法，验证了所提模型在宫颈异常细胞分类任务中的有效性与鲁棒性。 

2. 相关工作 

宫颈癌细胞分类在宫颈癌的早期筛查、诊断和治疗中具有重要作用，可有效提升患者的治愈率与生

存率。传统人工分类方法依赖医生经验，存在效率低、主观性强等问题，因此自动化宫颈细胞分类技术

逐渐成为研究热点。近年来，相关研究主要集中在传统机器学习方法、深度学习方法以及集成与混合模

型等方向。 
基于传统机器学习[6]-[8]的宫颈细胞分类方法：传统机器学习方法通常需要先进行人工特征提取，再

通过分类器完成分类任务，在早期研究中得到广泛应用。相关研究主要通过设计纹理描述符、优化特征

提取算法或改进分类器来提升分类性能。例如，有研究结合改进纹理特征与多层前馈神经网络实现细胞

分类，在 HErlev 数据集上取得较高准确率；也有研究通过优化深度网络特征提取流程，并结合极限学习

机等分类器进行分类。此外，一些方法结合目标检测网络或生成对抗网络实现细胞分割与分类，但部分

方法仍依赖人工标注或复杂特征设计，限制了其应用效率和泛化能力。 
基于集成与混合模型的宫颈细胞分类方法：为了进一步提升分类性能与模型稳定性，部分研究采用

集成学习或多模型融合策略，通过融合不同网络结构或多尺度特征实现更鲁棒的分类。例如，通过集成

ResNet、VGG 等多种网络模型构建集成 CNN，提高分类准确率；也有研究融合多种深度网络提取的特征

信息，在不同分类任务中取得较高性能。此外，一些方法通过引入注意力机制或残差结构，对不同尺度

特征进行融合，以增强模型对关键特征的表达能力。 
基于深度学习的宫颈细胞分类方法：随着深度学习的发展，卷积神经网络因其强大的自动特征学习

能力，在宫颈细胞分类任务中取得了显著进展。相关研究主要从网络结构优化、迁移学习以及模型可解

释性等方面展开。例如，通过改进 EfficientNet [9]、VGG [10]、ResNet [11]等经典网络结构，提高对细胞

形态与纹理特征的表达能力；部分研究利用迁移学习策略提升模型在小样本数据集上的性能。此外，为

提高模型可解释性，一些研究引入 GradCAM [12]、SHAP [13]、LIME [14]、DenseNet [15]等可解释人工

智能方法，对模型关注区域进行可视化分析，从而增强模型的可靠性和可解释性。 
尽管上述方法在特征提取与多尺度建模方面取得了一定进展，但仍存在以下不足：在细胞关系建模

方面，多数方法将细胞作为独立样本处理，或仅通过特征相似性进行隐式建模，缺乏对细胞间拓扑结构

的显式刻画；在上下文信息[16]利用方面，现有方法多依赖卷积或注意力机制进行隐式融合，缺乏分层建

模策略，难以同时兼顾局部细节与全局依赖；在特征构建方面，大多数方法完全依赖数据驱动的深度特

征，忽略了具有明确医学意义的形态学先验信息，限制了模型的可解释性与稳定性。 
因此，如何充分挖掘细胞间关联信息、利用背景上下文特征，并实现多尺度特征的有效融合，仍是

当前宫颈细胞分类研究的重要问题 

3. 方法 

本文提出了一种基于背景信息增强的宫颈异常细胞分类网络(A Cervical Abnormal Cell Classification 
Network Based on Background Information Enhancement, CAC-BIE)。首先，该方法通过三条并行路径完成
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多源特征提取：细胞特征路径利用基础卷积单元提取初始视觉特征；基于图卷积的细胞特征增强(GCE)将
同一视野下的异常细胞构建为拓扑图，通过图卷积聚合细胞特征以增强目标细胞的表达；全局背景感知

(GCA)路径则结合 Transformer 注意力机制与卷积操作，捕获细胞所处环境的全局上下文信息。随后，三

条路径的特征共同送入多尺度双视野融合卷积(MS-DRF)模块，该模块通过三条支路实现多尺度学习，并

为每条支路配置大、小双感受野卷积以捕获不同粒度的视觉信息，最终经融合输出增强特征。最后，融

合特征通过全局池化与全连接层映射，输出宫颈异常细胞的分类结果。 
假设待分类细胞为 cellX ，我们同时获取其所在背景图 bX 及所有属于该背景的细胞，提取细胞表层特

征并依据细胞间相似度构建成图 cellsG ，通过三条并行路径提取初始特征： 

( ) ( ) ( ), ,cell cell b b cells cellsF Conv X F GCA X F GCE G= = =  

其中GCA及GCE 分别为上文提及的全局背景感知模块和基于图卷积的细胞特征增强模块，Conv 是
普通的卷积操作，意在初步提取待分类细胞特征 cellF 。 

其次，将 cellF 输入 MS-DRF 模块，分别使用上采样卷积 1Conv ，保持尺寸卷积 2Conv ，下采样卷积

3Conv 对其在多个尺度上进行特征学习，之后通过大感受野卷积Convb 及小感受野卷积Convs 分别把握

细胞的整体轮廓和纹理细节。其流程可表示为： 

( )( ) ( )( )( )( ) ( ), , 1,2,3i cell cellF Conv Concat Convb Convi F Convs Convi F i= ∈  

1 2 3aF F F F= + +  

最后，通过池化与全连接层生成分类概率： 
( )ab a bF Conv F F= ⊕  

( ) ( )( )( )ab ab cellsP FC GMP F GAP F Fσ= ⊕ ⊕  

其中σ 为 Gelu 激活函数，⊕为特征拼接操作，GMP，GAP 分别表示全局最大池化与全局平均池化。

整体模型架构如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. Architecture of the CAC-BIE model 
图 1. CAC-BIE 模型结构图 
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在宫颈细胞分类任务中，判别结果依赖于多层次信息的协同作用，包括细胞自身的形态特征、同一

背景下细胞之间的关联关系以及细胞所处的全局上下文环境。这三类信息分别从个体、群体和环境三个

维度刻画细胞特征，具有显著的互补性：细胞特征提供基础判别依据，细胞间关系增强对相似类别的区

分能力，而背景信息则补充全局空间与语境依赖。 
基于此，本文采用多分支特征融合策略，对不同来源的特征进行统一建模与融合，使模型能够同时

关注局部细节、结构关系与全局语境，从而提升特征表达的完整性与分类的鲁棒性。 

3.1. 多尺度双视野卷积模块 

在训练深度学习网络模型的过程中，其输入的图像大小需要一致，因此必须对不同大小的细胞图片

以适当的大小进行裁剪或填充工作。这种尺寸变化使细胞图像丢失信息或增加噪声，为了解决图像尺寸

变化降低模型性能的问题，本文提出了一种多尺度双视野卷积模块(MS-DRF)。 
该模块在结构上通过多尺度并行的设计，显著减弱了细胞图像尺寸变化对模型效果的影响，同时通

过双感受野的设计使模型得以充分把握细胞的整体轮廓和纹理细节，各分支路径上的残差结构使模型具

有更强的鲁棒性。该模块结构在图 1 中已有所体现，图 2 展示其更多细节： 
 

 
Figure 2. Structure of the MS-DRF module 
图 2. MS-DRF 模块结构图 

 
如上图所示，首先，输入特征被拆分为上采样、保持尺寸、下采样三条并行支路，每条支路内分别

通过大核卷积与小核卷积进行双视野特征提取：大核卷积负责捕捉细胞的整体轮廓与全局分布，小核卷

积聚焦于纹理细节与局部形态；其次，将双视野特征进行拼接融合，并使用残差机制加强模型泛化能力，

确保梯度流稳定；再次，使用一系列卷积模块充分学习不同尺度下的图像特征，再将三条支路的输出特

征通过相加进行融合；将融合后的特征与来自 GCA 模块的全局背景特征图以及 GCE 模块中的强化表层

特征进行适当拼接，经后续池化与全连接层得到最终分类输出。 
该模块通过多尺度并行设计，有效缓解了细胞图像尺寸变化带来的信息丢失问题；双视野卷积的搭

配让模型同时兼顾全局轮廓与局部细节；各支路的残差结构则极大增强了模型的鲁棒性与特征记忆能力。 

3.2. 图卷积增强模块 

在宫颈细胞分类任务中，依据 TBS 诊断标准，细胞的核大小、核质比、核深染程度等表层特征具有
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极高的信息价值；且单一依赖细胞个体特征的建模方式，难以捕捉细胞间的关联信息，导致模型对形态

相似的异常细胞区分能力不足。为了解决这一问题，本文提出了一种图卷积增强模块(GCE)。 
该模块设计了一套细胞表层特征提取算法，同时在结构上通过拓扑关联的融合设计，有效挖掘了同

一视野下异常细胞的群体关联信息，通过余弦相似度构建的动态边权，让图卷积的信息传递更贴合细胞

的真实形态相似性，最终增强了模型对异常细胞的特征表达能力。该模块示意图如下所示： 
 

 
Figure 3. Schematic diagram of the GCE module 
图 3. GCE 模块示意图 

 
如图 3 所示，首先，对输入的细胞图像进行表层特征计算，提取细胞核大小、核质比、核深染程度

等具有医学诊断意义的形态学特征，为细胞关联建模提供基础依据；其次，基于细胞的表层特征向量计

算余弦相似度，构建细胞关联图的动态边权矩阵，将每个细胞作为图节点，以相似度值作为节点间的边

权，实现细胞拓扑结构的自适应构建；再次，通过图卷积运算对细胞特征进行增强，将相似细胞的特征

聚合到目标细胞上，生成融合关联信息的强化表层特征。 
其中，细胞核大小 1f 、细胞大小 2f 、核质比 3f 、核椭圆度 4f 、细胞椭圆度 5f 等关键表层特征的计算

方式如下： 
1 2

1 2

1 1 255
1 2 30 , ,T T

i i ii i T i TC u C u C u− −

= = =
= = =∑ ∑ ∑  

1 1 2
1 1 2 1 2 3 4 52 2

1 2 1 2

4 4, , , ,C f ff C f C C f f f
C C p p

π π
= = + = = =

+
 

其中， 1T 和 2T 是将细胞图像灰度化后使用 OTSU 多阈值拓展方法得到两个阈值， iu 为灰度值为 i 的
像素点个数， 1p ， 2p 分别为细胞核周长和细胞的周长，其计算方式如下： 

( )( ) ( )( )1 1 1 2 2 2,p count dilate Img Img p count dilate Img Img= − = −  

其中 1Img ， 2Img 分别是以 1T 和 2T 为阈值得到的二值化图像，dilate 是图像形态学操作中的膨胀操作，

count 统计图像前景区域像素个数，以边界的像素个数近似得到图形周长。 
核深染程度 6f 为细胞核中染色较重的区域占整个细胞核的比重，其计算方式为计算细胞核的平均灰

度值 g ，将灰度值小于平均灰度的区域即为深染区，深染区面积除以细胞核面积即为核深染程度，具体

计算流程如下： 
1 11 1

0 0
T T

i ii ig i u u− −

= =
= ×∑ ∑  

1 1
6 0 0

g T
i ii if u u−

= =
= ∑ ∑  
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在细胞染色过程中，由于细胞发生病变，部分结构难以被均匀染色，导致细胞核区域出现明显的灰

度分布不均现象。该现象在图像上表现为染色深浅不一致，即灰度值存在较大波动。为定量刻画这种染

色不均匀性，本文以灰度方差作为表征指标，并将其定义为染色粗糙度，其计算方式如下： 

( )1 21
7 10

T
iif u g i f−

=
= ⋅ −∑  

其中 7f 为细胞核粗糙程度，该指标反映染色分布的离散程度，数值越大表示染色越不均匀。通过相

同的步骤，可以得出细胞质粗糙程度 8f 。 
该模块首先通过表层特征提取，构建具有医学意义的细胞表层特征向量 [ ]1 2 8, , ,f f f f=  ；其次，基

于余弦相似度设计动态边权，让图卷积能精准捕捉形态相似细胞的关联信息；最后，通过图卷积的特征

增强机制，进一步强化了异常细胞的特征表达，提升了模型对相似异常细胞的区分能力。 

3.3. 全局背景注意力模块 

在宫颈细胞分类任务中，细胞的类别需要依据其所在环境信息加以判断，仅依赖单区域特征的建模

方式，难以捕捉细胞在全局视野中的空间关联与背景依赖，导致模型对复杂背景下的异常细胞识别鲁棒

性不足。为了解决这一问题，本文提出了一种全局背景注意力模块(GCA)。 
该模块在结构上通过“局部块注意力→全局块间注意力”的两级注意力设计，有效整合了局部细胞

特征与全局空间关联信息，既保留了单块内的关键细胞细节，又挖掘了块间的背景依赖关系，显著提升

了模型对复杂背景的适应能力。该模块结构如下所示： 
 

 
Figure 4. Schematic diagram of the GCA module 
图 4. GCA 模块示意图 

 
如图 4 所示，首先，将输入的宫颈细胞图像划分为规则的局部块，对每个局部块独立进行注意力变

换；其次，将所有局部块的增强特征作为输入，进行一次全局块间注意力变换，计算块与块之间的空间

关联权重，挖掘不同区域细胞的全局分布模式与背景依赖；最后，将全局块间注意力的输出特征与多尺

度视觉特征进行叠加，经后续池化层调整特征图至合适的大小后，输入主干网络进行辅助细胞类别判定，

增强模型整体的精度以及泛化性能。其中，Attention Module 结构如图 5 所示。 
在具体实现上，GCA 模块首先将输入特征图划分为固定大小的 patch，输入特征尺寸为 512 × 512 × 

3，采用大小为 32 × 32 的非重叠划分方式，共得到 256 个 patch。每个 patch 通过线性映射投影至 256 维

嵌入空间(embedding dimension)，形成序列表示。随后，在每个 patch 内部引入多头自注意力机制(Multi-
Head Self-Attention, MHSA)，设注意力头数为 8，在保证计算开销可控的同时，实现了较好的特征表达能

力。 
在此基础上，GCA 模块构建“两级注意力”机制：第一级为局部块内注意力(intra-patch attention)，
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对每个 patch 内的特征进行自注意力计算，强化局部细胞结构与纹理信息；第二级为全局块间注意力(inter-
patch attention)，将所有 patch 的嵌入表示作为整体输入，再次进行多头自注意力计算，以建模不同空间

区域之间的依赖关系和全局上下文信息。两级注意力输出通过特征融合与残差连接进行整合，最终生成

包含局部细节与全局语义的增强特征表示。 
 

 
Figure 5. Architecture of the attention module 
图 5. Attention module 结构图 

4. 实验 

在本节中，我们对实验设置进行了全面描述，包括数据集、使用的评估指标等信息。随后，我们提

出并分析了实验结果，以验证我们提出的模型有效性。 

4.1. 数据集 

为了验证本文提出的 MSCE-GCN 模型在宫颈细胞分类任务中的有效性，我们在一个自定义的数据

集 CACD-FU 以及一个公开的宫颈细胞数据集 HMCHH-TCT-CellDet 上进行了验证。CACD-FU 数据集包

含四类宫颈异常细胞，分别为 ASC-H (3875 例)、ASC-US (11,596 例)、HSIL (5723 例)、LSIL (3450 例)，
总计 24,644 例异常细胞样本。HMCHH-TCT-CellDet 数据集是公开的临床标准宫颈细胞学数据集，包含

8037 张分辨率为 2048 × 2048 的 TCT 细胞学图像，共裁剪出 43,072 个细胞小图，其中包括正常细胞(30,757
例)和异常细胞(12,315 例)两类。 

4.2. 评价指标 

本文采用宫颈细胞分类领域通用的评价指标对模型性能进行定量评估，包括准确率(Accuracy, Acc)、
精确率(Precision, P)、召回率(Recall, R)以及 F1 值(F1-Score, F1)。 

准确率表示模型分类正确的样本占总样本的比例，直观反映模型的整体分类能力，计算公式如下： 

TP TNAcc
FP FN TP TN

+
=

+ + +
 

其中，TP 表示真阳性样本数(被正确识别的异常细胞样本)，TN 表示真阴性样本数(被正确识别的正

常细胞样本)，FP 表示假阳性样本数(被误判为异常的正常细胞样本)，FN 表示假阴性样本数(被误判为正

常的异常细胞样本)。 
精确率衡量模型预测为异常的样本中，真实属于异常细胞的比例，聚焦于减少误诊风险，计算公式

如下： 

https://doi.org/10.12677/csa.2026.164131


高达 等 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2026.164131 306 计算机科学与应用 
 

TPPrecision
FP TP

=
+

 

高精确率意味着正常细胞被误判为异常的概率低，能有效降低临床过度诊断的成本。 
召回率衡量真实异常细胞中，被模型正确识别的比例，又称查全率，核心关注减少漏检风险，计算

公式如下： 

TPRecall
FN TP

=
+

 

高召回率意味着早期异常细胞的漏检率低，符合宫颈细胞筛查“宁可多报、不可漏检”的临床原则。 
F1 值是精确率与召回率的调和平均，综合平衡模型的误诊控制与漏检控制能力，避免单一指标的局

限性，计算公式如下： 

2 Precision RecallF1
Precision Recall
× ×

=
+

 

该指标对宫颈细胞分类任务中常见的类别不平衡问题具有较强鲁棒性，能全面反映模型的分类可靠

性。 

4.3. 对比试验 

为了验证本文方法的优越性，我们将本文提出的完整模型与近年来在宫颈细胞分类领域具有代表性

的先进方法在 CACD-FU 和 HMCHH-TCT-CellDet 数据集上进行了全面对比，实验结果如下表所示： 
从表 1 可以看出，在 CACD-FU 数据集上，本文模型在各项评价指标上均取得最优结果。相比性能

较好的 DenseNet121 模型，准确率提升 0.76%，F1 值提升 0.61%；同时相较于 ResNet50、VGG16、
EfficientNetv1 等经典卷积神经网络模型，本文方法在分类准确率和综合性能上均表现出明显优势。这表

明所提出模型能够更有效地提取宫颈细胞的判别特征，提高异常细胞的识别能力。从表 2 可以看出，在

HMCHH-TCT-CellDet 数据集上，本文模型同样取得最佳性能。与 DenseNet121 相比，准确率提升 1.10%，

F1 值提升 1.96%。实验结果表明，本文方法在不同数据集上均具有良好的稳定性与泛化能力。 
 

Table 1. Comparison results on the CACD-FU dataset 
表 1. CACD-FU 对比试验结果表 

方法 Acc P R F1 

ResNet50 0.8988 0.8785 0.8965 0.8869 

Xception 0.8811 0.8584 0.8765 0.8668 

EfficientNetv1 0.8922 0.871 0.8892 0.8795 

VGG16 0.8859 0.864 0.8823 0.8726 

Inception 0.9099 0.8914 0.9096 0.8999 

Shufflenet 0.9046 0.8852 0.9034 0.8937 

Densenet121 0.9228 0.9068 0.9231 0.9145 

本文模型 0.9304 0.9155 0.9263 0.9206 
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Table 2. Comparison results on the HMCHH-TCT-CellDet dataset 
表 2. HMCHH-TCT-CellDet 对比试验结果表 

方法 Acc P R F1 

ResNet50 0.9507 0.9049 0.9249 0.9148 

Xception 0.9399 0.8793 0.9156 0.8971 

EfficientNetv1 0.9237 0.8309 0.9204 0.8734 

VGG16 0.9615 0.9293 0.9367 0.9330 

Inception 0.9324 0.8509 0.9257 0.8867 

Shufflenet 0.9705 0.9497 0.9468 0.9483 

Densenet121 0.9800 0.9730 0.9566 0.9647 

本文模型 0.9910 0.9864 0.9821 0.9843 

4.4. 消融实验 

为验证本文提出的各核心模块对宫颈异常细胞分类性能的具体贡献，我们在 CACD-FU 四分类数据

集上进行了系统的消融实验，实验结果如表 3 所示。 
 

Table 3. Results of ablation experiments 
表 3. 消融实验结果表 

Baseline MS-DRF GCA GCE Acc P R F1 

    0.8507 0.8549 0.8601 0.8442 

    0.9099 0.8793 0.9156 0.8971 

    0.9237 0.8809 0.9204 0.9034 

    0.9304 0.9155 0.9263 0.9206 

 
如表 3 所示，在仅使用 Baseline 模型时，分类准确率为 0.8507。在此基础上逐步引入各模块后，模

型性能均得到不同程度提升。当加入 MS-DRF 模块后，Acc 提升至 0.9099，表明多尺度双视野特征融合

能够有效增强特征表达能力；进一步引入 GCA 模块后，Acc 提升至 0.9237，说明图卷积能够有效挖掘同

一背景下细胞之间的关联信息；当三个模块全部加入后，模型性能达到最优，Acc 提升至 0.9304，同时

P、R 和 F1 值也均达到最高。实验结果表明，各模块对提升宫颈异常细胞分类性能均具有积极作用，且

模块之间具有良好的协同效果。 

4.5. 混淆矩阵分析 

为进一步分析模型在不同类别宫颈异常细胞上的分类性能，本文对 CACD-FU 数据集的分类结果绘

制了混淆矩阵，如图 6 所示。从整体结果来看，大部分样本均被正确分类，说明模型在宫颈异常细胞识

别任务中具有较高的分类准确性和稳定性。 
具体来看，模型对 ASC-H 及 HSIL 细胞具有较高的识别准确率，误分类主要集中在 ASC-US 与 LSIL
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之间，这与宫颈细胞形态学特征的实际情况相一致。ASC-US 细胞通常处于正常细胞与低级别病变细胞

之间，其核形态变化较为轻微，与 LSIL 在部分特征上存在重叠，因此在自动分类过程中容易产生混淆。 
总体而言，混淆矩阵结果表明，本文模型能够有效区分不同类型的宫颈异常细胞，在 ASC-H 和 HSIL

等病变程度较高的类别上表现出较高的识别准确率，同时对形态特征相似的细胞类别也具有较好的判别

能力，进一步验证了所提出方法在宫颈异常细胞分类任务中的有效性。 
 

 
Figure 6. Confusion matrix 
图 6. 混淆矩阵 

5. 结论 

针对宫颈异常细胞分类过程中细胞形态复杂、多尺度特征差异明显以及细胞间关联与背景上下文信

息利用不足等问题，本文提出了一种基于背景信息增强的宫颈异常细胞分类网络。该方法通过构建细胞

关联图并引入图卷积网络，实现同一背景下异常细胞之间关系信息的有效建模；同时设计基于 Transformer
的背景特征感知模块，以增强模型对细胞周围环境上下文信息的表达能力；进一步构建多尺度双视野融

合卷积单元，通过多路径特征学习与融合，提高不同尺度细胞特征的表达完整性和一致性。 
在 CACD-FU 和 HMCHH-TCT-CellDet 数据集上的实验结果表明，本文方法在准确率、精确率、召回

率及 F1 值等指标上均优于多种经典深度学习模型。消融实验进一步验证了各核心模块在提升分类性能方

面的有效性，而混淆矩阵分析结果表明模型能够较好地区分不同类型的宫颈异常细胞。总体而言，本文

方法在特征表达能力与分类性能方面均取得了较好的提升，为宫颈癌细胞自动化筛查提供了一种有效的

技术途径。 
未来工作将进一步探索更大规模和多中心数据集上的模型泛化能力，同时结合轻量化网络结构与高
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效推理策略，以提升模型在实际临床辅助诊断系统中的应用潜力。 
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