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摘 要： 卷积神经网络（Convolutional Neural Networks， CNN）作为组织病理学图像的分类方法已经引起了人

们的广泛关注。然而， 单一CNN模型的卷积仅依赖于一阶统计， 不能描述全局信息， 而且平均池化层的局部

特征表达能力较弱， 忽略了捕捉非线性深层特征（二阶统计）的微妙复杂性。因此， 基于Dense模型提出了联合

高阶双支注意力（Higher-order Dual Attention Mechanism ， HDAM）与协方差池化层（Covariance Pooling， CP）
的乳腺癌病理图像分类模型： HDCP-Dense。其中， HDAM模块实现了通道和空间注意力的交互， 并捕获了图

像的全局互补特征； CP采用矩阵平方根归一化， 不仅解决了平均池化层的缺陷， 更进一步增强了特征的高阶

信息。在BreaKHis数据集上的对比实验和消融试验说明该模型的分类准确率最高可达98. 67%， 有效地实现

了乳腺癌病理图像的分类。
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0　引　言

乳腺癌是一种普遍存在的恶性肿瘤， 会对个体

造成严重的生理和心理伤害［1-3］。乳腺癌早期诊断和

更有效的辅助治疗对癌症治疗至关重要［4］。乳腺的

组织病理学能全面了解乳腺细胞结构和相互作用， 
对提高乳腺癌的诊断和治疗能力有重要意义。

基于深度学习的计算机辅助诊断利用各种模

型来处理和分析图像数据［5］。卷积神经网络（Con⁃
volutional Neural Networks， CNNs）是深度学习的

一个重要且有影响力的子领域， 其利用卷积计算

进行特征提取［6］。在传统CNN方法中， 病理学图

像分类取得了良好效果。例如： Oyelade等［7］通过

部署双分支深度学习框架， 解决了将分类任务与

图像定位和检测合并的挑战； Xia等［8］引入了一种

CNN 框架 BA-Net， 结合了基于亮度先验的引导

注意机制， 该方法可用于息肉的自动分割； Feng
等［9］利用 CNN方法引入了 MultiStage全卷积神经

网络， 这是一种二维分割网络， 旨在捕获更详细

的空间数据以进行精确的前列腺分割； Allam
等［10］引入了基于 CNN 的框架 1D-DCNN， 该框架

将可变形卷积和池化层集成到标准卷积过程中， 
简化了特征的自动提取； Xu等［11］提出了一种反向

域自适应策略， 在源域中生成类目标结果， 使分

类模型对不准确的分割结果具有更强的鲁棒性； 
Hou等［12］将双侧采样策略应用于不平衡乳腺癌组

织病理图像分类， 在乳腺癌分类中获得了不错的

效果； Xu 等［13］提出了一种基于 CNN 的多维特征

融合网络 MDFF-Net， 在 BreakHis 数据集上的准

确率为 98. 86%； Lu等［14］利用预训练好的CNN进

行特征提取， 引入了动态算法BCDNet， 用于在超

声图像中选择最合适的CNN模型来检测乳腺癌。

尽管基于 CNN 模型的分类已取得了很大进

展， 但也存在一定的局限性。这些模型通过多层

卷积来获取低阶局部特征， 缺失了上下文信息和

特征之间的相互联系， 尤其在乳腺癌病理图像分

类中， 仅靠单一特征进行病灶部分识别非常困

难， 需要特征之间的相互联系来判断。在网络的

最后倾向于通过全局平均和最大池化操作来强调

一阶统计， 导致这些局部特征表达能力较弱， 忽
略了捕捉非线性深层特征（二阶统计）的微妙复杂

性， 从而限制了模型的分类潜力。

基于此， 为了充分挖掘图像的高阶信息， 本文

提出了乳腺癌病理图像高阶双分支分类模型。首先， 

设计了一个双支网络用于提取病理图像在局部和全

局的特征， 提高了特征的表达性能； 其次， 提出了高

阶双支注意力机制（Higher-order Dual Attention 
Mechanism， HDAM）， 深入挖掘图像的二阶特征， 
改善了乳腺癌病理图像传统一阶特征的缺陷， 可获

取图像上下文交互关系； 最后， 对Dense模块［15］进行

改进， 将平均池化层更换为协方差池化层（Covariance 
Pooling， CP）， 进一步增强了网络的高阶信息， 改善

了传统平均池化局限问题。

1　基本模型

1. 1　协方差阵（COV）

给出一组图像X∈ RC × W × H， 将X转化为特征矩

阵A∈ RC × M， 其中包含一系列M的特征， 被视为每

个通道位置空间处的M维局部特征。再通过卷积特

征的潜在相互作用得到协方差矩阵。协方差矩阵为

Σ=A
-
I AT， （1）

式 中 ：I 为 M × M 的 单 位 矩 阵 ， Ī=
1
M ( )I - 1

M
NN T 为一个所有元素都是1的d维向量。

1. 2　多尺度特征提取模块

2015 年提出的 GoogleNet 网络［16］共有 22 层， 
非常复杂。它引入了一个多尺度特征提取模块

Inception， 如图 1 所示， 该模块同时用不同大小的

滤器并行卷积输入图像。

然后， 将卷积的输出在通道维度上连接起来， 
形成多尺度特征图。为了增强网络的表示能力， 
Inception在应用更大尺寸的滤波器之前使用1 × 1卷

积来降低维数。同时， 池分支用于空间下采样。最

后， 合并所有分支的输出。多尺度特征提取模块可

以有效地捕获局部细节特征和高级特征。

1. 3　矩阵平方根归一化模块

给定协方差阵Σ， 采用基于迭代矩阵平方根归

一化的全局CP方法来代替普通的平均池化， 任何对

图 1　多尺度特征提取模块

Fig. 1　Multi-scale feature extraction module
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称正定（Symmetric Positive Definite， SPD）矩阵都有

一个唯一的平方根， 可以通过求特征值分解

（Eigendecomposition， EIG）或奇异值分解（Singular 
Value Decomposition， SVD）精确计算。假设A为一

个 SPD 矩阵， 有 EIG ( A )=Udiag ( λi )U T， 其中

U为正交矩阵， diag ( λi )为以A的特征值 λi为对角线

的对角矩阵， 那么A有一个平方根Y，

Y=Udiag ( λ1/2
i )U T。 （2）

故Y 2 =A， 但是EIG和SVD在图形处理器上

都不支持。Higham等［17］研究了一类迭代计算矩阵

平方根的方法， 随后Li等［18］基于此提出通过牛顿-舒
尔茨迭代实现CP的迭代矩阵平方根归一化。这个

过程包括3个不同的阶段： 预归一化阶段、 牛顿-舒
尔茨迭代、 后补偿。

首先， 该迭代方法在局部边界内收敛［19］。预

归一化通过计算Σ的轨迹来实现， 定义为

A= 1
tr ( Σ )

Σ。 （3）

随后进行牛顿-舒尔茨迭代， 该阶段重复 k次
并输出近似的矩阵平方根Yk， 根据给定的相关初

始矩阵Y0 =A， Z0 = I，k = 1，…，N， A的平方根

Y的计算结构为

Yk = 1
2Yk - 1 ( 3I-Zk - 1Yk - 1 )，

Zk = 1
2 ( 3I-Zk - 1Yk - 1 ) Zk - 1。 （4）

预归一化阶段， Σ的数据量发生变化， 导致网

络无法收敛， 进行后补偿可以克服这种影响。后

补偿Yk定义为

C= tr ( Σ )Yk。 （5）

最终所得平方根C即为CP的最终结果， 将C
输入到全连接层中进行下游任务。

1. 4　高阶通道注意力（HCAM）

给定图像F∈ RC × H × W， 为了优化计算协方差矩

阵的效率， 首先进行卷积， 降低通道数， 将F简化为

F '∈ RC '× H × W， 其中C '< C， 特征映射F'可以看作是

每个通道位置空间的一个M维局部特征， 特征F '可
以重塑为G∈ RC' × M， 其中M = H × W， 通过G与

其转置的GT相乘得到局部特征之间的相互作用。

作用后得到大小为C' × C'的通道协方差矩阵， 由

ΣCH =GĪGT表示， 其中 Ī= 1
c' ( )I- 1

c'
N ， N为一个

全为1的矩阵。ΣCH的第 i行表示通道 i与所有通道

的依赖关系。为了保持结构信息， 将每一行视为群

卷积中的一组， 对协方差矩阵进行逐行卷积［20］， 如
图 2 所示， 假设选择4个卷积核对矩阵进行逐行卷

积， 得到 4C' × 1 × 1的张量， 然后执行第二次卷积， 
将信道维度缩放到C， 使用 sigmoid函数作为非线性

激活， 输出C × 1权重向量。最后， 将输入张量的每

个通道乘以权向量中相应的元素。

1. 5　高阶空间注意力（HSAM）

与HCAM相似， 给定图像F∈ RC × H × W， 为了优

化计算协方差矩阵的效率， 将H和W简化为 h'和
w'， 特征F '∈ RC × h' × w'被解释为在每个空间位置具有

c维的局部特征， 具有维度为h' × w'的二维空间。

F'被重塑为矩阵A∈ RM × C， 其中M = h' × w'， 二阶

池化后大小为M × M的空间协方差矩阵为

ΣSP =A
-
I AT。 （6）

ΣSP的第 i行， i ∈(1，2…，N )表示空间特征 i与
ΣSP中所有特征的统计依赖关系。然后， 通过逐行卷

积和自适应池化操作将空间维度从h'缩放到H， 从
w'缩放到W。具体操作如图3 所示： 对协方差阵进

行逐行卷积， 输入通道数为M， 输出通道数为4M后

得到4M × 1 × 1的张量； 然后， 对该张量自适应缩

小， 再次卷积， 通道数为M， 应用 sigmoid激活函数

后上采样至H × W分辨率， 产生权张量V∈ RH × W； 
最后， 通过将F中的每个高度和宽度与V中的相应

元素相乘， 在输入特征F和V之间执行逐元素乘法。

2　本文提出的分类模型

2. 1　高阶双支注意力机制（HDAM）

在乳腺癌分类任务中， 重点特征表示对于准

图 2　HCAM流程图

Fig. 2　HCAM flowchart

图 3　HASM流程图

Fig. 3　HASM flowchart

682



（总第 174 期） 基于高阶双注意力机制的乳腺癌病理图像分类（贺凌飞等）

确理解图像至关重要。注意力机制模拟人类视觉

对重点区域的关注来判别图像特征， 通道注意力

反映了特征在通道之间的联系， 改善了普通卷积

在通道上的信息缺失， 但是缺乏了空间上的联

系； 空间注意力捕捉了特征图内部像素点的相关

性， 能够突出病理图像的重要区域， 但是不能与

其他通道的特征进行融合。

为了获得更准确的判别图像特征表示， 本文提

出了HDAM， 在提取高阶信息的同时关注特征在空

间和通道的交互， 流程图如图 4 所示。HDAM基于

COV模块， 将沿通道和空间维度建模的特征图连接

起来， 以提供更多的通道和空间信息［21］， 其由两个

模块组成： HCAM模块和HSAM模块。HDAM模

块以特征映射F∈ RC × W × H 作为输入， 其中H和W
表示特征映射的空间维度， C表示通道。最后， 将两

个模块结果相加得到最终的高阶注意力图。

2. 2　模型设计

本文利用 Dense 模块、 多尺度特征提取、 

HDAM、 Dense-ISQRT构建了一个提取高阶特征信

息的乳腺癌分类模型HDCP-Dense， 流程图如图 5 
所示。

本文模型HDCP-Dense执行阶段如下：

第一阶段： 通过一个简单的二维卷积和一个

Dense模块来获得图像多层次的基础低阶特征。

第二阶段： 多尺度特征提取模块在获得多层

次的基础特征后， 通过多尺度卷积捕获图像的局

部细节和高级特征， 在不同放大倍数下捕捉癌症

病理图像的细节和更丰富的视觉表征。

第三阶段： HDAM 由两部分组成， 上半部分

为 HCAM， 获取特征通道维度之间的相关性， 刻
画同一张特征图不同通道的上下文信息； 下半部

分为 HSAM， 描述图像内像素点之间的相关性， 
获取图像中全局的上下文信息。

将多尺度特征输入HDAM， 分别获得两层高

阶加权后的注意力特征图， 将他们在通道维度进

行相加， 加强病理图像特征之间的交流， 为后续

Dense模块输入做准备。

第四阶段： Dense-COV 模块（见图 6）继续增

强图像特征的表达能力， 将 COV 与 ISQRT 应用

在 Dense模块的最后池化层形成 CP， 改善传统池

化局限性。 CP包含两步： 首先， 将 Dense模块平

均池化前的特征输出为COV， 然后， 对COV进行

的矩阵平方根归一化， 得到的特征平方根作为模

型特征提取的最终输出， 所得特征具有高阶信息

的特性。

图 4　HDAM流程图

Fig. 4　HDAM flowchart

图 5　模型HDCP-Dense的流程图

Fig. 5　Flowchart of model HDCP-Dense
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3　实　验

本模型HDCP-Dense是基于Pytorch实现， 在
RTX 3060服务器上完成。

3. 1　数据源

本文采用的数据集BreaKHis是最早可公开访问

的综合BCHI数据集之一， 是乳腺癌的显微活检图

像集合， 其中包含良性和恶性肿瘤图像。每幅肿瘤

图像大小为700×460。该数据集根据放大倍数40X、 
100X、 200X和400X被分为4组， 来源于82名不同

患者的7 909个样本， 其中良性肿瘤2 480例， 恶性

肿瘤5 429例， 数据分布如表 1 所示。

3. 2　参数设置

实验中， 每幅图像的大小标准化为 224×
224， 批量大小为 8， 模型迭代次数为 100。模型

中 ， Adam 优 化 器 的 学 习 率 设 置 为 0. 000 3， 
HCAM 中的信道维数降低到 128， HSAM 中的空

间维数降低到64（h=w=8）， 并采用准确率、 精确

率、 召回率、 F1分数作为模型的评判指标。本文

模型 HDCP-Dense是实现将乳腺癌图像分为良性

图像和恶性图像的二分类任务。

根据表 2， HDCP-Dense 采用的损失函数为

焦点损失函数， 对分类考虑权重， 给少量样本的

类别较大权值， 给大量样本的类别较小权值， 消

除了不平衡数据的影响， 提高了分类准确率。

3. 3　实验结果

本文模型HDCP-Dense在BreaKHis数据集上

的分类结果如表 3 所示。

从表 3 中可以看出， 在 BreaKHis 数据集下， 
4 个倍数分类准确率在 96. 65%~98. 67% 之间， 
在 200X 下达到 98. 67% 的效果， 表现最好， 并且

其召回率和 F1 分数分别为 99. 52% 和 99. 05%。

4 个倍数结果的分类差异归因于不同倍数的缩放

比， 导致其具有不同的颜色和纹理图案属性， 影
响模型性能。图 7 分别为 4 个倍数下的分类混淆

矩阵。为解决数据不平衡问题， 采用焦点损失函

数， 对分类考虑权重， 给易分类样本的类别较大

权重， 给不易分类样本的类别较小权重。在最终

分类结果可以看出， 两类别分类错误的数值比较

接近， 避免了分类考虑权值偏向于某一类的现

象， 减小了分类不平衡误差， 提高了分类效果。

为了说明本文模型 HDCP-Dense 的有效性， 
选取了 8个主流深度学习模型： VisionTransformer
（VIT）［22］ 、 Resnet101［23］ 、 MobileNetV3［24］ 、 
VGG16［25］， 文献［26-29］方法， 与本文的模型

HDCP-Dense进行对比分析。

对比结果如表 4 所示， 本文模型 HDCP-
Dense 是基于高阶信息的模型， 在放大倍数 40X， 
100X， 200X， 400X 下 二 分 类 准 确 率 分 别 为

96. 65%， 97. 92%， 98. 67%， 97. 89%， 在 100X、 
200X 和 400X 倍数下准确率高于其余 8 种方法。

与主流模型相比， HDCP-Dense 模型效果远超

VIT， 超过Resnet101模型 1. 49~6. 24百分点。与

文献［24-27］中模型相比， HDCP-Dense 在 100X、 
200X、 400X的准确率比文献［26］方法高出 2. 65~

图 6　Dense-COV流程图

Fig. 6　Dense-COV flowchart

表 1　BreakHis数据集分布情况

Tab. 1　Distribution of BreakHis dataset

类别

良性

恶性

总数

样本数

40X
625

1 370
1 995

100X
644

1 437
2 081

200X
623

1 390
2 013

400X
588

1 232
1 820

总数

2 480
5 429
7 909

表 3　BreaKHis数据集上的分类结果

Tab. 3　Classification results on BreaKHis dataset

指标

准确率/%
精确率/%
召回率/%

F1⁃得分/%

40X
96.65
97.11
98.05
97.58

100X
97.92
98.83
98.14
98.49

200X
98.67
98.57
99.52
99.05

400X
97.98
98.38
98.64
98.51

表 2　采用不同损失函数分类结果的对比

Tab. 2　Comparison of classification results using different loss 
functions

损失函数

交叉熵损失

焦点损失

分类准确率/%

40X
93.65
96.65

100X
94.71
97.92

200X
93.20
98.67

400X
95.05
97.98
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5. 84 百分点， 这说明 HDCP-Dense 模型可以提升

病理图像的分类效果。Resnet101、 文献［26］、 文
献［28］、 文 献［29］的 准 确 率 平 均 值 分 别 为

93. 54%、 93. 17%、 96. 68%、 96. 10%， HDCP-
Dense 模型的准确率平均值为 97. 81%， 达到

最佳。

与目前应用最多的 Resnet 网络参数量对比， 
如表 5 所示， 可以看出本模型参数量明显较少， 
模型复杂度较小。因此， 所提 HDCP-Dense 模型

具有更好的性能。

3. 4　消融试验

为了验证高阶信息在分类中的表征能力， 对本

文模型HDCP-Dense进行消融实验。表 6 为消融实

验模型设置， 其中， Baseline模型表示只有Dense模
块、 多尺度特征提取和普通Dense模型； ModelA表

示包含Dense模块、 多尺度特征提取模块和Dense-
COV的模型； ModelB表示包含Dense模块、 多尺度

特征提取、 HDAM和普通Dense模型； ModelC为本

文HDCP-Dense模型。表 6 中的模型都使用相同的

训练设置实现和测试了基础和3个深度学习结构。

表 7 给出了使用BreaKHis数据集的所有深度学习结

构的消融实验结果， 可以看出本文模型HDCP-Dense
获取了最佳的分类性能。

从表 7 中可以看出， Baseline模型在数据集上

的性能最低， ModelC 的性能最好。Baseline 在数

据集上的准确率仅为91. 54%~93. 91%。与Base⁃
line相比， ModelA 在 400X 下准确率比 Baseline 高

出 2. 2百分点， 在 40X和 200X下均高出了 1. 35百

分点和 1. 16 百分点， 这表明 CP 得到的高阶特征

深入挖掘了图像的高阶信息， 更具有判别性， 提
高了分类性能， 相反， 应用平均池化后性能降低， 
表明其特征表征能力较弱。ModelB与Baseline模
型相比， 其准确率提高了 1. 85 百分点以上， 这说

明HDAM模块在分类中发挥了较好的作用， 局部

与全局的加权信息交互， 捕获了特征之间的相互

联系， 提升了分类准确率。4个倍数下 ModelC的

表 4　分类结果对比

Tab. 4　Comparison of classification results

模型

VIT
Resnet101

MobileNetV3
VGG16
文献[26]
文献[27]
文献[28]
文献[29]

HDCP⁃Dense

分类准确率/%

40X
81.92
92.14
88.63
93.31
94.00
96.00
97.61
95.72
96.65

100X
86.06
93.10
87.34
92.15
92.33
95.00
95.57
94.41
97.92

200X
86.57
97.18
89.15
87.56
94.21
88.00
96.60
97.43
98.67

400X
89.22
91.74
89.50
92.68
92.14
92.00
96.92
96.84
97.98

平均值

85.99
93.54
88.65
91.43
93.17
92.75
96.68
96.10
97.81

图 7　各倍数下分类结果混淆矩阵

Fig. 7　Confusion matrix for classification results at each multiplier

表 6　消融试验的模型配置

Tab. 6　Model configuration for ablation test

模型

Baseline
ModelA
ModelB
ModelC

Dense+MS
√
√
√
√

HDAM
×
×
√
√

ISQRT⁃COV
×
√
×
√

平均池化

√
×
√
×

表 5　各模型参数量对比

Tab. 5　Comparison of the parameters of each model

模型

ResNet50
ResNet101
ResNet152

HDCP⁃Dense

参数量

25， 667， 752
44， 659， 880
60， 303， 528
24， 384， 908
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准确率均比 MoudelB 高， 说明在其余模块相同的

情况下， 本文改进的 CP 对分类性能有较好的提

升。而 HDCP-Dense 模型充分融合了 ModelA 与

ModelB 的优点， 实现了 HDAM 与 CP 的融合， 准

确率远高于其余 3 个模型。图 8 为在 200X 下的

ROC（Receiver Operating Characteristic）曲线图， 
可以看出本文模型 HDCP-Dense获取了最佳的分

类性能。

3. 5　可视化结果

为进一步研究HDAM模块在模型中的具体效

能， 利用ModelA和ModelC绘制了200X和400X下

的 t-SNE （t-Distributed Stochastic Neighbor 
Embedding）图来观察两类图像的具体分布， 如图 9 
所示， 表示为HDAM模块前后两类图像特征的分布

情况。可以看出， 在HDAM模块存在时， 两类边界

明显， 重叠部分较少， 说明提取的图像特征有明显

的决策边界， 在去除HDAM模块后， 图像特征分布

混乱， 重叠部分较多， 在分类时很容易产生较大误

差， 降低模型的分类性能。在表 8 中， 以40X和400X
为例， 绘制了良性和恶性图像的Grad-CAM图来观

察HDCP-Dense对病理图像不同区域的重视程度， 
红色区域表示模型重点关注区域， 从中提取特征并

以此来进行分类。由此证明了在HDCP-Dense模型

中提出的HDAM模块与Dense-COV模块综合积极

影响了模型的性能， 提高了模型分类的准确率。

表 7　不同放大倍数下各模型的消融实验结果

Tab. 7　Results of ablation experiments for each model at different magnificatioes

模型

Baseline
ModelA
ModelB
ModelC

模型

Baseline
ModelA
ModelB
ModelC

40X
准确率/%

93.47
94.82
95.32
96.65

200X
准确率/%

91.54
92.70
97.18
98.67

精确率/%
94.93
95.02
96.14
97.11

精确率/%
95.98
94.09
97.17
98.57

召回率/%
95.62
97.57
97.32
98.05

召回率/%
91.61
95.44
98.80
99.52

F1得分/%
95.27
96.28
96.61
97.58

F1得分/%
93.74
94.76
97.98
99.05

100X
准确率/%

93.91
93.27
96.15
97.92

400X
准确率/%

92.66
94.86
96.33
97.98

精确率/%
95.59
93.91
98.56
98.83

精确率/%
96.07
94.75
96.53
98.38

召回率/%
95.59
96.52
95.79
98.14

召回率/%
92.95
97.83
98.10
98.64

F1得分/%
95.59
95.19
97.16
98.49

F1得分/%
94.49
96.27
97.31
98.51

表 8　40X和400X为例下良性和恶性癌症的原始图和Grad-CAM图

Tab. 8　Original and Grad-CAM maps of benign and malignant cancers at 40X and 400X for example

放大倍数

40X

400X

良性

原始图像 Grad⁃CAM图

恶性

原始图像 Grad⁃CAM图

图 8　200X下分类结果ROC曲线

Fig. 8　ROC curve for classification results at 200X
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4　结　论

乳腺癌病理图像分类依赖于高阶信息， 本文

提出的 HDCP-Dense模型在传统一阶信息基础上

提取二阶信息， 一阶信息提取图像的多尺度局部

特征， HDAM模块利用高阶注意力捕获了高阶范

围内的全局上下文特征， 局部特征与全局上下文

特征互相补充， 充分提高了图像特征的表达能

力， 有利于分类器性能的提升。此外， 将CP代替

了传统平均池化层， 获得了更具判别性的病理特

征。实验表明， HDCP-Dense 在 BreaKHis 数据集

上取得了良好的性能， 效果均优于现在的主流方

法， 比如VIT和ResNet101。在今后的研究中， 计
划更深入挖掘最具判别性特征的方法来提高乳腺

癌病理图像分类性能。
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