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摘  要 

针对乳腺癌病理图像样本数量少、设计特征费时、检测分类的准确性不高等问题，提出一种基于深度学

习和迁移学习结合的乳腺癌图像分类模型算法，本算法基于深度神经网络DenseNet结构，通过引入注意

力机制构建网络模型，对增强后的数据集使用多级迁移学习进行训练。实验结果表明，在测试集中该算

法检测的有效率在83.5%以上，分类的准确率较先前的模型有大幅提升，可以应用到医疗乳腺癌检测任

务中。 
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Abstract 
Aiming at the problem of small sample size, time-consuming design features and low accuracy of 
detection and classification, a breast cancer image classification algorithm based on deep learning 
and transfer learning is proposed. The algorithm is based on the deep neural network DenseNet 
structure, and constructs the network model by introducing attention mechanism. The enhanced 
data set is trained by multilevel transfer learning. The experimental results show that the efficiency 
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of the algorithm is over 83.5% in the test set, and the accuracy of classification is much higher than 
that of the previous model, which can be applied to the medical breast cancer detection task. 
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1. 引言 

乳腺癌是全球范围内影响女性健康最主要的恶性肿瘤之一，在女性恶性肿瘤致死率中排名第一，中

国女性乳腺癌发病率和死亡率分别占全球的 11.2%和 9.2%，世界范围内位居前列。当前肿瘤发病原因不

明，并且缺乏有效的筛查手段，导致大部分患者确诊时已为中晚期，已经错失了最佳治疗期，因此，乳

腺癌的早诊断早治疗对提高女性健康水平起着至关重要的作用。目前，乳腺癌的临床诊断通常依靠医生

观察患者乳腺癌组织病理学图像来实现，不但耗时耗力，而且诊断准确性极度依赖于医生的专业知识和

经验，具有主观性。因此，实现基于乳腺癌病理学图像的医学图像分类对帮助医生提高诊断效率具有重

要意义。 
目前有关乳腺癌病理学图像的分类可以分为两大类，一类是基于人工特征提取和传统机器学习算法

的医学图像分类。Spanhol [1]等公开了乳腺癌组织病理图像数据集 BreakHis，研究了 6 种基于手工提取

的纹理特征，并结合包含 SVM 在内的 4 种分类器来区分良性和恶性肿瘤；Ojalat [2]提出了局部二值模式

(LBP)，它是一种用来描述图像纹理特征的算子，进而实现对纹理特征分类的改善，从而区分乳腺癌的良

性和恶性图像；李慧[3]使用 Lasso 方法对从乳腺钼靶钙化图像提取到的特征进行特征筛选，获得 74 个与

良恶性鉴别相关度最高的特征，接下来结合算法，进行分类模型的交叉验证训练，最后进行了预测计算，

实验结果表明，基于 SMOTE-Lasso-RF 方法的模型具有更好的 AUC 和准确性；Rezazadeh A [4]提出一种

可解释的基于超声图像诊断乳腺癌的机器学习方法，通过提取超声图像的一阶和二阶纹理特征，将其用

来构建决策树分类器的概率集合。每个决策树通过学习一组用于图像纹理特征的稳健决策阈值来学习对

输入超声图像进行分类，并通过分解学习的决策树来解释模型预测的决策路径。结果表明提出的框架在

可解释的同时实现了高预测性能 
传统的机器学习方法一方面由于缺乏经验丰富的病理学专家进行图像特征的标注，另一方面分类特

征的提取和选择往往会花费大量的时间和精力，最终导致分类的准确度并没有达到理想的效果。相比于

传统的机器学习分类算法，深度学习一方面能够自动从图像中学习特征，从而避免了传统算法中人工提

取特征的复杂性和局限性，另一方面，深度学习现在广泛应用于自然语言处理、物体识别、图像分类识

别等领域，为其在乳腺癌病理学图像中的应用奠定了基础。例如 Pawwer M M 等人[5]提出了结合 ResNet
与注意力机制的多尺度多通道特征网络(MuSCF-Net)，并采用知识共享策略，在乳腺病理组织图像二分类

任务中，分类准确度高达 98.85%；Kavitha T [6]等人提出了一种基于最佳多级阈值分割和胶囊网络

(OMLTS-DLCN)的乳腺癌诊断模型，在 Mini-MIAS 数据集和 DDSM 数据集上的准确率分别为 98.50%和

97.55%；李赵旭[7]通过改进 Inception 网络，优化网络模型，在 1774 张癌症病理图像中二分类任务取得
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了 96%的准确度。 
目前研究已经表明，采用深度学习的方法对乳腺癌组织病理学图像进行分类可以极大地提高分类的

准确性，从而帮助医生进行诊断，使病人得到及时的治疗[8] [9] [10]。然而，深度学习一方面对数据有着

极大地依赖性，数据集越大对网络的分类精度越有帮助，然而现实中较大的医学图像数据集是难以获得

的：另一方面，深度学习中网络深度的增加并不能提高分类的准确度，反而会出现分类性能退化的现象。

针对以上不足，本研究提出了一种基于深度迁移学习的乳腺癌病理学图像分类方法。 

2. 深度迁移学习 

2.1. 迁移学习 

在医学图像分类中，数据依赖是最需要考虑的问题。因为医学图像的特殊性，可用于研究的医学数

据十分有限且稀缺。然而，当使用少量的数据去训练卷积神经网络(CNN)这样的深层网络结构时，因为

数据过少可能会导致过度拟合现象，进而影响实验效果。因此在本研究中引入了迁移学习。 
迁移学习是一种利用数据、任务、或模型之间的相似性，将在旧领域(源域)学习过的知识，应用于新

领域(目标域)的学习过程[11]。我们可以利用迁移学习将训练好的模型参数传递给新模型，以帮助新模型

的训练，即在一个非常大的数据集上训练网络，然后将其预先训练的学习参数，特别是权值，转移到目

标网络模型中。通过预训练模型的参数传递，可以为新的目标模型提供一个强大的特征提取能力，减少

计算时间和存储。迁移学习在医学影像学中得到了广泛的应用，在准确性、训练时间和错误率方面表现

出了巨大的功效[12]。 
在迁移学习中，参数微调可解决预训练神经网络模型在目标域中特征参数与任务的不匹配问题，是

迁移学习的最重要步骤。在本研究中，目标域数据集比较小，且与源域数据集图像差异性较大，所以本

研究主要采用冻结方式对模型进行微调[13]。 

2.2. 深度迁移学习 

在本研究中，提出了一种深度迁移学习方法。考虑到当使用 ImageNet 数据集作为源域进行迁移学习

时，因为 ImageNet 数据集数量大，种类基本不涉及癌症，而癌类数据集数量少，二者数量差值大，相似

度低，使用迁移学习会出现负迁移现象，影响了分类精度。 
通俗的来说，在卷积神经网络中，浅层网络用来提取基础特征，深层网络负责提取抽象特征。在图

像中基础特征是通用的，那么浅层网络部分采用 ImageNet 数据集进行预训练，而深层网络在 ImageNet
网络训练完后再采用其他癌类数据集进行二次预训练，利用网络深浅不同的性质分开进行迁移训练，进

而避免因为数据集相似度低而出现的负迁移。 
本研究提出一种基于深度迁移学习的乳腺癌医学图像分类算法，首先选择 DesneNet 网络为本研究使

用的网络，并通过加入注意力机制对网络模型性能进行改进。然后通过 ImageNet 自然图像数据集对改进

后的 DesneNet 网络进行第一次迁移学习，在第一次迁移学习后，使用 LC2500 肺癌数据集对网络进行第

二次迁移学习，其次使用预处理和数据增强过后的 BreakHis 乳腺癌数据集通过微调的方式训练网络，最

后使用测试集测试训练好的网络模型的分类精度，其流程如下图图 1 所示。 

3. 数据收集和预处理 

3.1. BreakHis 数据集 

外国学者 Spanhal 公开了一个名为 BreakHis 的乳腺癌组织病理图像数据集，该数据集包含 82 个病例，
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共计 7909 幅乳腺癌图像，其中良性图像 2480 幅，恶性图像 5489 幅，每幅图像的尺寸为 700 × 460，格

式为 PNG，通道数为 3。图像由活体组织检查得到，活体组织检查将收集到的乳腺癌组织切片放在显微

镜下，通过不同的放大倍数来成像，最后通过经验丰富的病理学家对这些图像做出诊断，将图像分为良

性和恶性。图 2 展示了四种放大倍数下的病理学图像，表 1 是数据集数据统计内容。 
 

 
Figure 1. Flow chart of deep transfer learning 
图 1. 深度迁移学习流程图 

 

 
(a) 40×                               (b) 100× 

 
(c) 200×                              (d) 400× 

Figure 2. Image of breast cancer pathology at four magnification 
图 2. 四种放大倍数下的乳腺癌病理图像 
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Table 1. Data set data statistics 
表 1. 数据集数据统计内容 

放大倍数 良性 恶性 总计 

40× 625 1370 1995 

100× 644 1437 2081 

200× 623 1390 2013 

400× 588 1232 1820 

总计 2480 5429 7909 

病例数 24 58 82 

3.2. 图像预处理和数据增强 

在病理学组织图像中，为减小噪声对实验分类精度的影响，我们需要对数据集进行预处理，此外，

预处理可以简化数据，提高网络模型的训练速度。在 BreakHis 数据集中，其病理学图像进行了染色处理，

颜色的差异可能会对最终分类结果带来很大的影响[14]。因此本研究中，首先对原始图像进行染色归一化

处理，预处理以后，再对 Breakhis 数据集进行数据增强，通过数据增强增大数据量，减少网络模型训练

中的过拟合现象。一般的数据增强方式包括：翻转、旋转、缩放、裁剪、平移、调整颜色和对比度等。

本研究中数据集通过旋转 90˚、180˚、270˚、水平翻转、垂直翻转这 5 种方式获得 5 倍于原数据集的数据。

如图 3 所示为部分预处理后数据集，图 3(a)为原始图像，图 3(b)为染色归一化后的图像，图 3(c)为旋转

180˚后图像。 
 

 
(a) 原始图像             (b) 染色归一化后的图像          (c) 旋转后的图像 

Figure 3. Comparison of the original and pre-processed images 
图 3. 原始图像和预处理后图像对比 

4. 深度学习模型 

4.1. DenseNet 

DenseNet 网络采用了一种特殊的连接方式，即密集连接，对于密集连接的每一层，在其前面所有层

产生的特征图都用作该层的输入，然后由该层产生的特征图则用作后续所有层的输入[15] [16] [17] [18]。
DenseNet 网络通过这种方式，重复利用来自前面多层特征图的特征信息，在减少参数的同时提升网络的

效率。 
DenseNet 网络主要由稠密块(DenseBlock)和过渡层(Transition Layer)组合而成。其中稠密块中具有多

个子模块，子模块之间通过密集连接将不同子模块之间的特征图通道进行合并。而过渡层是连接两个相
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邻的稠密块，并且通过池化层使特征图大小降低，增大感受野的同时减少网络参数。其结构图如图 4 所

示。 
 

 
Figure 4. DenseNet network structure 
图 4. DenseNet 网络结构 

4.2. 网络改进 

在传统的卷积神经网络中，其卷积变换，即输入变为输出是在各个通道的卷积结果的基础上进行求

和，实现了对一个局部区域空间上的特征融合，然而这种方式忽略了通道间的特征融合，毕竟每个通道

也携带者重要程度不一的特征信息。考虑到传统卷积没有利用通道特征信息的问题，本研究在 DenseNet
模型基础上加入了注意力机制，即压缩–激励(SE)模块，其结构图如图 5 所示。 

 

 
Figure 5. Squeeze-Excitatin module 
图 5. 压缩–激励模块 

 
SE 模块利用反向传播来学习每个特征通道的权重系数，这个权重系数代表着该通道的重要程度，然
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后依照这个权重系数提取通道的特征信息，实现通道间的特征融合，从而提升网络的性能。 
通过在 DenseNet 基础上引入压缩和激励操作，改进了网络，使得网络既可以实现空间上的特征融合

也可以学习到特征通道之间的关系，进一步提高网络的性能。 
改进后的网络结构图如图 6 所示，将压缩–激励(SE)模块分别嵌入 DenseNet 网络稠密块的子模块和

过渡层的后面。 
 

 
Figure 6. Schematic diagram of the attention mechanism embedding position 
图 6. 注意力机制嵌入位置示意图 

5. 实验 

5.1. 实验环境与实验指标 

5.1.1. 实验环境 
实验使用的计算机配置为：64 位 win10 操作系统，CPU 为 Intel Core i5-9400F，内存 64 GB，GPU

显卡是 NVIDIAGeForce RTX 2080 Ti，深度学习框架使用的是 Pytorch。 

5.1.2. 实验评判指标 
在本实验中，实验结果采用从病患角度和乳腺癌病理学图像两个角度进行评价，以分类准确率为评

判指标，这样有助于分析所提出模型的分类效果，进而去改进模型。从病患角度计算分类准确率如式(1)
所示，从整体数据集患者角度计算分类平均准确率如式(2)所示。 

rp
rp

np

N
P

N
=                                         (1) 

arp rp PP P N= ∑                                      (2) 

其中： npN 表示某个患者的总病理图像数量， rpN 表示该名患者所有病理图像中正确分类的数量，Prp 表
示单个患者所有病理图像分类准确率， arpP 表示数据集上所有患者平均分类准确率， PN 表示数据集的整

体患者数量。 
从乳腺癌病理图像角度计算分类准确率如式(3)所示： 

img r allP N N=                         (3) 

其中： rN 表示正确分类的病理图像数量， allN 表示数据集扩充后的图片数据总量。 

5.2. 实验策略 

将经过处理后的数据集按照训练集、验证集、测试集 7:1:2 的比例随机进行划分，其中，训练集用于

模型训练，包括参数学习；验证集用于模型验证，通过训练不断验证模型的泛化能力并自动微调参数，
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随时保存最佳模型；测试集用于测试模型的识别率以及泛化能力。此外，训练时需要将所有训练数据打

乱后再进行处理。 
在实验中，相关参数的设置至关重要，接下来对相关参数的设置进行讨论。在深度学习中，学习率

设置过大容易出现损失值爆炸，学习率设置过小会导致过拟合现象，使得网络模型收敛速度慢，通常来

说初始学习率以 0.1~0.001 为宜，因此本研究中初始学习率设为 0.01。 
对于实验中训练批量和迭代次数的设置中，训练批量过小，会使得网络模型难以收敛，训练批量过

大，会使得网络模型陷入局部最优，而且训练批量的增大，达到相同精度所需要的训练批次也会随之增

大。综合考虑，本研究的训练批量设为 16，迭代次数设为 200。综上所述，本研究实验中的相关参数设

置如下表 2 所示。 
在本研究中，训练将在二分类任务下进行，即良性，恶性乳腺癌病理学图像分类。 
 

Table 2. Related parameter settings 
表 2. 相关参数设置 

参数名称 参数值 

batchsize 16 

Epochs 200 

Learing rate 0.01 

Dropout 0.25 

5.3. 实验结果及分析 

通过训练集，验证集对本研究提出的基于迁移学习和深度学习的分类模型不断训练和优化，该网络

在验证集和训练集中的准确率如下图 7 所示。通过图像可知，本研究所提出的分类模型在最优处的训练

准确率达到 83%，验证集的准确率达到 74%，二者相差 9 个百分点。一般情况下，在训练过程中没有对

原始数据进行数据预处理和数据增强，会使得训练集上的准确率很高，验证集上的准确率却比较低，且

效果不稳定易波动。通过实验可知，对乳腺病理图像进行数据预处理和数据增强可以避免过拟合，提高

分类准确率。 
 

 
Figure 7. The training accuracy and the validation accuracy of the module 
图 7. 模型的训练准确率和验证准确率 
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本研究使用三种网络模型分别在乳腺癌病理图像不同放大倍数下进行对比验证实验，三种网络分别

是 DenseNet，DenseNet + SE 以及本研究提出的基于迁移学习和深度学习的分类模型，分别在 BreakHis
数据集中 40×，100×，200×，400×四种放大倍数下进行二分类任务，其实验结果如表 3 所示。 

 
Table 3. Classification results of the three network models 
表 3. 三种网络模型分类结果 

评判标准 网络模型 
BreakHis 数据集 

40× 100× 200× 400× 

arpP  

DenseNet 73.9 75.0 77.6 78.0 

DenseNet + SE 78.0 78.1 78.5 78.7 

本研究 81.1 83.7 80.5 81.6 

imgP  

DenseNet 72.5 77.5 77.2 77.5 

DenseNet + SE 72.5 75.6 74.9 80.3 

本研究 79.9 80.1 79.0 83.5 

 
表 3 可以看出，本研究提出的基于迁移学习和深度学习的分类模型无论是从患者角度，还是从图片

图像角度进行评判，其分类效果相比于改进前的网络模型提高了 2%~7%。 
另外，以 400×放大倍数为例，三种网络模型的分类准确度如下图 8 所示，本研究所提出的分类模型

在 DenseNet + SE 基础上加入了迁移学习，如图所示，迁移学习为模型提供强大的特征提取能力，对模型

分类精度的提高是有作用的。 
 

 
Figure 8. Experimental classification accuracy at 400× magniation 
图 8. 400×不同放大倍数下实验分类准确度 

 
三种网络模型的参数量和模型大小如表 4 所示。 
 

Table 4. Number of parameters and model size of the network models 
表 4. 网络模型的参数量与模型大小 

网络 DenseNet DenseNet+SE 本实验 

参数 7.138 k 8.256 k 7.879 k 

模型大小 82.5 Mb 89.6 Mb 85.3 Mb 
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由表 4 可知对比实验中三组网络模型的参数和模型大小，与 DenseNet 和 DenseNET + SE 相比，我们

的模型参数略多，模型尺寸较大，这对于乳腺癌分类取得的改进是可以接受的。 
 

Table 5. Convergence times of the network model 
表 5. 网络模型的收敛时间 

网络 收敛时间(分) 

DenseNet 1207 

DenseNet + SE 1325 

本实验 958 

 
如上表 5 所示三种网络模型的收敛时间，迁移学习是在较小的训练样本下解决问题的有效方法，利

用预先训练的模型提高网络的训练效率和泛化能力。如果没有通过大数据集预先训练 CNN 网络的权值，

初始权值就会随机设置，网络收敛速度会比较慢。在本研究中，我们使用迁移学习方法选择初始化权值，

并根据图像进行微调调整，这样可以加快模型训练的网络收敛速度。 

6. 结语 

本文针对医学病理组织图像复杂多样、数据集规模小的特点提出了一种基于迁移学习和深度学习的

医学图像分类方法，该模型将 BreakHis 乳腺癌组织病理图像分为良性和恶性两类，实验结果表明本研究

所提出的方法有效的将迁移学习与深度学习进行结合，使得分类效果相比于改进前的模型有了改进，但

是本文不足之处一方面是设计的模型只对乳腺病理组织做简单良性与恶性二分类，不能对乳腺癌所属分

级、分型做出鉴别，另一方面本文提出的模型参数略多，模型尺寸较大，未能在这方面对其进性优化，

这是未来需要研究的方向。 
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