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乳腺病理图像分类与辅助诊断系统设计
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摘 要 依据乳腺组织病理学检查对肿瘤类型进行分类被视为临床乳腺癌诊断的黄金标准，受病理图像复杂性和

多样性影响，人工分类诊断效率低，诊断结果还会受医生主观性影响 . 因此为了提高乳腺组织病理图像的分类准确

率，服务临床乳腺病理分类诊断的应用需求，提出了一种基于迁移学习的通道注意力机制模型 SE-ConvNext-T，用于

乳腺组织病理图像分类 . 使用BreaKHis乳腺组织病理图像数据集进行测试，实现了 8种不同乳腺肿瘤病理图像的

自动分类，平均分类准确率达到 99.18%. 另外，基于训练的 SE-ConvNext-T模型开发了乳腺癌病理图像分类与辅助

诊断微信小程序，用户在智能手机端输入乳腺肿瘤病理图像，诊断系统可实现乳腺肿瘤的自动分类，并给出诊断建

议，该小程序可有效地帮助医生提高诊断效率 .
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Breast pathological image classification and auxiliary diagnosis 
system design

XIA Tiantiana，WANG Lua，CHEN Junboab*，HUANG Minab，CHEN Xinhaob

（South-Central Minzu University， a. School of Biomedical Engineering； b. Hubei Key Laboratory of Medical Information 
Analysis and Tumor Diagnosis & Treatment， Wuhan 430074， China）

Abstract The classification of tumor types based on breast histopathological examination is regarded as the gold standard for 
clinical breast cancer diagnosis. However， due to the complexity and diversity of pathological images， manual classification 
and diagnosis are inefficient， and the results can be influenced by the subjectivity of the doctors. In order to improve the 
classification accuracy of breast histopathological images and meet the needs of clinical breast pathological classification and 
diagnosis applications， a channel attention mechanism model SE-ConvNext-T based on transfer learning was proposed for 
breast histopathological images classification. The BreaKHis breast histopathological image dataset was used for testing， 
achieving automatic classification of eight different breast tumor pathological images with an average classification accuracy of 
99.18%. In addition， based on the trained SE-ConvNext-T model， a WeChat applet for breast cancer pathological image 
classification and auxiliary diagnosis has been developed. Users can input breast tumor pathological images on their 
smartphones， and the diagnostic system can automatically classify breast tumors and provide diagnostic suggestions. The 
serves as an effective auxiliary diagnostic tool for breast tumors， helping doctors improve diagnostic efficiency.
Keywords pathological images of breast tumors； image classification； attention mechanism； SE-ConvNext-T model； 
auxiliary diagnostic system

乳腺癌是女性最常见的癌症，位居中国女性恶

性肿瘤发病率的首位［1-2］. 乳腺癌患病人群也呈现年

轻化态势，乳腺肿瘤的早期发现和诊断对提高患者

的长期生存率起着至关重要的作用 . 乳腺肿瘤的病
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理检查是临床诊断的金标准，但是人工阅片诊断效

率低，而且诊断正确率还依赖医生的经验，从而使

诊断的结果具有极强的主观性 . 随着计算机视觉的

快速发展，人工智能技术在医学影像分类诊断应用

中表现出巨大的潜力 . 使用计算机技术对组织病理

学图像分析时，图像分类是最关键的一步 .
传统的乳腺癌病理图像分类方法需要人工提取

图像的特征，然后再使用诸如支持向量机（SVM）［3］、

随机森林［4-5］等机器学习模型进行分类 . 传统分类方

法在乳腺肿瘤二分类应用中取得不俗效果，但

CHAN等［6］利用支持向量机（SVM）对 BreaKHis数据

集下 40倍放大倍数的图像进行八分类实验，准确率

只有 56.6%. 基于深度学习的乳腺癌病理图像分类

方法能够学习到更多的图像特征，避免了人工手动

提取特征不够准确的缺点，被广泛应用于医学图像

识别［7］. 赵晓平等［8］提出的 DAFLNet 网络模型，在

BreaKHis 数据集上二分类的准确率为 99%，八分类

的准确率为 95.5%. YU 等［9］在 2023 年提出的 CA-

BreastNet的网络模型，在BreaKHis数据集上二分类

的准确率为99.75%，八分类的准确率为95.69%.
虽然深度学习网络对乳腺肿瘤病理图像的良

恶性二分类的准确率最高达到了 99.75%，然而，在

对乳腺肿瘤的八种亚型进行分类时，乳腺病理组织

的复杂性和多样性给病理图像精确分类带来困难，

而且乳腺肿瘤病理图像中包含大量的细节信息，现

有的深度学习网络模型对乳腺肿瘤病理图像的分

类准确率并不十分理想 . 为了进一步提高乳腺癌组

织病理图像的分类准确率，并满足临床应用的需

求 . 本文提出了一种基于迁移学习的通道注意力机

制模型 SE-ConvNext-T：首先对数据集作染色归一化

和数据增强操作，避免数据集类别不均衡所带来的

影响；然后在基于迁移学习的 ConvNext-T网络的基

础上加入了通道注意力机制，使网络聚焦于图像中

重要的通道特征信息，剔除冗余信息，提高模型的

分类性能；最后将训练好的 SE-ConvNext-T模型部署

在设计的微信小程序应用中，开发了乳腺癌病理图

像分类与辅助诊断系统，实现八种不同乳腺肿瘤病

理图像的自动分类，并给出诊断建议，减轻医生的

工作负担，提高诊断效率 .

1　本文方法

卷积神经网络一直是最流行和主要的深度学

习模型 . 虽然在 2021 年，微软亚洲研究院提出的

Swin Transformer模型［10］，在各种计算机视觉任务中

性能表现出色，但是在图像处理方面，卷积神经网

络目前仍然无可替代 . 基于此，在 2022年，Facebook
人工智能研究院（FAIR）提出了ConvNext模型［11］.
1.1　相关研究

1.1.1　ConvNext-T网络

ConvNext-T是 4种ConvNext模型中训练参数最

少、训练速度最快的一种网络结构［12］，它借鉴了Swin 
Transformer 网络的设计思想对 ResNet50 网络从宏

观设计、深度可分离卷积（Depthwise Convolution）、逆

瓶颈结构（Inverted Bottleneck）、大卷积核和微观设

计5个方面进行改进，其网络结构如图1所示 .

1.1.2　通道注意力机制

为了降低乳腺病理图像中噪声和伪影等复杂

背景的干扰，将注意力机制引入到卷积神经网络

中［13］，提高网络的抗干扰能力 .
SENet 是一种引入了压缩-激励（Sequeeze-and-

Excitation，SE）模块的通道注意力机制［14］，旨在对不

同卷积特征通道之间的相关性进行建模，从而提高

网络表示的质量和性能 . 自动学习每个特征通道的

重要特征，强化网络学习关键特征、抑制非关键特

征，从而重新校正生成的特征 . 该方法能显著提高

网络的分类性能，在深度学习中被广泛应用 .
SENet 主要由压缩和激励操作组成，其结构如

图 2所示 .在 SENet模块中，首先输入大小为 h × w × 
c1的特征图通过卷积操作 Ftr（∙，θ）输出 h × w × c2的

特征图，然后对大小为 h × w × c2的特征图进行 Fsq
（∙）压缩操作，得到包含全局通道信息特征输出大小

图1 ConvNext-T模型结构

Fig. 1　ConvNext-T model structure
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为 1 × 1 × c2的特征图［15］. 然后再进行 Fex（∙，w）激励

操作，通过两个全连接层学习每个通道的权重 . 最
后通过Fscale（∙）操作，对特征通道重新加权 .
1.2　SE-ConvNext-T网络

由于乳腺组织病理图像具有很高的复杂性和

细粒度特征，这导致从零开始训练的ConvNext-T 网
络提取这些特征变得更加困难，同时收敛难度也增

加 . 因此，本文采用了迁移学习的方法，如图 3所示，

利用 ConvNext-T 网络在 ImageNet 数据集预训练后

保存的权重作为ConvNext Block模块的卷积层的初

始化权重 . 采用不冻结卷积层权重的方式，微调卷

积层，并将全连接层的输出单元数设置为 8. 最后在

BreaKHis 乳腺癌病理图像数据集上对网络进行训

练，输出 8个类别的概率分布，提高模型的收敛速度

和分类准确率 .

虽然基于迁移学习的 ConvNext-T网络，提高了

模型的收敛速度，但该网络难以聚焦于图像中重要

的通道特征信息，导致该模型对乳腺亚型肿瘤图像

的分类效果并不理想 . 为了解决这一问题，本文在 
ConvNext-T 网络中引入通道注意力机制，提出了基

于通道注意力机制的 ConvNext-T 乳腺肿瘤分类模

型，即 SE-ConvNext-T 网络模型，让网络聚焦于图像

中重要的通道特征信息，同时剔除冗余信息，提高

网络的特征提取能力和分类精度 .
SE-ConvNext-T 网络模型结构主要由图像预处

理（stem）模块和 4 个阶段（stage）组成，如图 4 所示 . 
其中 stage2、stage3 和 stage4 包含的每个 ConvNext 
Block模块和Down Sample层都加入 SE模块，以提高

网络的特征表达能力 . 在 Down Sample 层的 Conv2d
卷积层后引入 SE 模块，以动态调整卷积后的特征

图，减少网络的参数和计算量，使输入到 ConvNext 
Block 模块的特征图具有更好的表达能力、更高的

速度和效率 . 在 ConvNext Block 模块中的 Layer 
Scale 操作前引入 SE 模块，以学习每个通道的重要

性，并对每个通道的特征进行加权融合，更好地提

取局部区域通道特征 . 而且 SE 模块和 Layer Scale
操作均在通道方向上操作，可以互相补充，所以在

Layer Scale 操作之前嵌入 SE 模块能够提高网络对

重要信息的提取能力，聚焦于图像中重要的特征和

区域，并剔除冗余信息，以提高模型的泛化能力和

鲁棒性 .

图2 SENet网络结构

Fig. 2　SENet network structure

图3 基于迁移学习的ConvNext-T网络结构

Fig. 3　ConvNext-T network structure based on transfer learning
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2　实验与结果分析

为验证本文提出的 SE-ConvNext-T 网络模型对

乳腺组织病理图像分类的分类效果，采用BreaKHis
乳腺组织病理图像数据集进行验证 .
2.1　实验环境与模型参数设置

2.1.1　实验环境

本实验是在 Windows10 64 位专业版的操作系

统环境下，基于PyTorch深度学习框架构建 . 实验环

境见表1.

2.1.2　参数设置

实验中的训练迭代次数为 100，批量大小设置

为 16，优化器为 AdamW，学习率（lr）为 5e-4，权重衰

减（wd）为5e-2.

2.2　数据集及预处理

2.2.1　数据集

BreaKHis 乳腺组织病理图像数据集由巴西病

理解剖学和细胞病理学（P&D）实验室收集，数据集

包括 7909张乳腺组织切片的PNG格式图片，良性样

本占 2480张，恶性样本占 5429张，尺寸为 700 × 460
的像素，分为 4种放大倍数 . 此外，数据集基于良性

和恶性样本将其分为腺病、纤维腺瘤、叶柄状瘤、管

状腺瘤、导管癌、小叶癌、粘液癌和乳头状癌 8个亚

型子类 . 亚型子类在不同放大数据下的数量如表 2
所示，以 40倍放大倍数放大的亚型子类的乳腺组织

病理图像如图5所示 .表1　实验环境

Tab. 1　Experimental environment
操作系统

处理器

显卡

显存

编程语言

深度学习框架

平台架构

Windows10 64位专业版

Intel（R） Core（TM） i9-10900X CPU @ 3.70 GHz
NVIDIA GeForce RTX 3080

10 GB
Python 3.8
PyTorch

CUDA 10.1

表2　BreaKHis数据集在不同放大倍数下的数量

Tab. 2　BreaKHis dataset at different magnifications
类型

良性

恶性

具体亚型

腺病

纤维腺瘤

叶状肿瘤

管状腺瘤

导管癌

小叶癌

粘液癌

乳头状癌

总数

放大倍数

40倍

114
253
149
109
864
156
205
145

1995

100倍

113
260
150
121
903
170
222
142

2081

200倍

111
264
140
108
896
163
191
135

2013

400倍

106
237
130
115
788
137
169
138

1820

总数

444
1014
569
453

3451
626
792
560

7909

图4 SE-ConvNext-T网络结构图

Fig. 4　SE-ConvNext-T network diagram
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2.2.2　染色归一化处理

BreaKHis 数据集中的病理图像使用了不同的

染色方式，导致颜色上有所差异，这会影响卷积神

经网络对图像特征信息的提取能力和分类效果 . 因
此，本文采用了 VAHADANE 等人提出的颜色归一

化方法［15］，对乳腺组织病理图像进行染色归一化处

理，该方法的核心是使用稀疏正则非负矩阵分解来

实现源图像和目标图像的精确着色分离，保留生物

组织结构 . 染色归一化处理的效果如图6所示 .

2.2.3　数据增强

数据集大小对深度学习网络的训练结果有着

非常重要的影响，通过数据增强技术可以有效地增

加数据集的数量和多样性，从而提高深度学习模型

的泛化能力 . BreaKHis 乳腺组织病理图像数据集，

存在良性和恶性肿瘤图像数据量不平衡的问题 . 为
了解决这个问题，本文采用了常见的图像变换方

式，如旋转、翻转和缩放等方法，对良性肿瘤图像数

据进行扩充，以实现每个类别的图像数量均衡 . 经
过数据增强处理的结果示例如图7所示 .

数据增强后不同放大倍数下的训练集、验证集

和测试集数目如表3所示 .

2.3　实验评价指标

本文选取精确度（Precision）、特异度（Specificity）、
灵敏度（Sensitivity）、准确率（Accuracy）和 F1 分数

5 个评价指标，从不同的角度全面衡量模型对乳腺

肿瘤病理图像分类的性能 .
精确度是指模型正确预测出的正样本数（True 

Positive，TP）占正确预测出的正样本数（True Positive，
TP）和错误预测出的正样本数（False Positive，FP）之

和的比例 . 计算公式为：

Precision = TP
TP + FP . （1）

特异性是指在所有实际为负例的样本中，被模

型正确识别为负例的比例 . 计算公式为：

Specificity = TN
TN + FP . （2）

灵敏度是指在所有实际为正例的样本中，被模

型正确识别为正例的比例 . 计算公式为：

Sensitivity = TP
TP + FN . （3）

准确率是指模型正确分类的样本数目占总样

本数目的比例 . 计算公式为：

图5 放大倍数为40倍的部分图像

Fig. 5　Part of the image with 40 × magnification

图6 组织病理图像染色标准化

Fig. 6　Histopathological image staining is standardized

图7 图像数据增强示例图

Fig. 7　Image data augmentation example diagram

表3　不同放大倍数下的训练集、验证集和测试集数目（数据增强后）

Tab. 3　Number of training，validation，and test sets at different 
magnifications （after data augmentation）

训

练

集

验

证

集

测

试

集

类别

良性

恶性

良性

恶性

良性

恶性

八种亚型子类

adenosis（腺病）

fibroadenoma（纤维腺瘤）

phyllodes_tumor（叶状肿瘤）

tubular_adenoma（管状腺瘤）

ductal_carcinoma（导管癌）

lobular_carcinoma（小叶癌）

mucinous_carcinoma（粘液癌）

papillary_carcinoma（乳头状癌）

adenosis（腺病）

fibroadenoma（纤维腺瘤）

phyllodes_tumor（叶状肿瘤）

tubular_adenoma（管状腺瘤）

ductal_carcinoma（导管癌）

lobular_carcinoma（小叶癌）

mucinous_carcinoma（粘液癌）

papillary_carcinoma（乳头状癌）

adenosis（腺病）

fibroadenoma（纤维腺瘤）

phyllodes_tumor（叶状肿瘤）

tubular_adenoma（管状腺瘤）

ductal_carcinoma（导管癌）

lobular_carcinoma（小叶癌）

mucinous_carcinoma（粘液癌）

papillary_carcinoma（乳头状癌）

放大倍数

40
倍

550
553
553
546
557
551
556
552
171
172
171
171
172
173
173
174
134
135
131
139
135
141
136
144

100
倍

586
581
543
570
583
541
574
540
180
179
169
180
180
170
178
170
140
139
137
142
138
137
135
150

200
倍

573
565
553
529
581
516
544
514
177
174
173
168
179
163
168
162
136
136
130
134
138
132
139
143

400
倍

477
457
465
491
513
472
478
470
148
142
144
156
157
147
148
146
117
112
115
133
118
120
117
115
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Accuracy = TP + TN
TP + TN + FN + FP . （4）

F1分数是分类任务的综合评价指标，它衡量了

分类模型的精确度，并考虑了其精确度和灵敏度，同

时也考虑了阳性和阴性样本的准确识别 . 其值范围

从0到1，值越高，说明模型性能越好 . 计算公式为：

F1 = 2 ×  Precision ×  Sensitivity
Precision +  Sensitivity . （5）

2.4　实验结果与分析

为验证本文提出的网络模型的分类性能 . 本文

以放大 200 倍的数据集为例，采用迁移学习方法对

SE-ConvNext-T和ConvNext-T网络模型进行训练，并

记录两个网络每次训练时的损失值，如图 8所示 . 在
训练 20次 epoch后，SE-ConvNext-T网络的损失值趋

于平稳，模型逐渐收敛 . 相比之下，ConvNext-T网络

在训练 40次 epoch 后，损失函数曲线才开始趋于平

稳 . 在训练的 10 次 epoch 内，SE-ConvNext-T 网络的

损失函数曲线下降速度更快，该测试结果表明，引

入通道注意机制的 SE-ConvNext-T 网络显著降低了

图像中冗余信息的干扰，提高了模型的训练效率 .

进一步将SE-ConvNext-T网络模型分别在40倍、

100倍、200倍和 400倍放大的测试集下进行分类测

试，并计算分类结果的混淆矩阵，如图 9所示 . 混淆

矩阵的主对角线颜色越深，分类的精度越高 . 混淆

图8 两种模型训练过程中的损失变化（200倍）

Fig. 8　Change in loss during training of the two models （200 ×）

图9 SE-ConvNext-T模型八分类结果的混淆矩阵

Fig. 9　Confusion matrix of the eight-classification results of the SE-ConvNext-T model
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矩阵的纵轴表示预测的标签，横轴表示真实的标签 .
从混淆矩阵可以看出，SE-ConvNext-T网络对不

同放大倍数测试数据集的乳腺肿瘤病理图像具有

相对理想的分类效果 . 例如，在放大倍数为 400倍的

数据集中，只有11个乳腺肿瘤病理图像分类错误 .
基于混淆矩阵计算 SE-ConvNext-T 网络模型的

多个分类评价指标，结果汇总见表4.

为了进一步评估SE-ConvNext-T模型的泛化性能，

本文利用40倍测试集对SE-ConvNext-T和ConvNext-T
模型进行了ROC曲线分析，如图 10所示 . ROC曲线

反映了模型在不同阀值下的分类性能表现，其中横

坐标代表假阳性率（FPR），纵坐标代表真阳性率

（TPR）. ROC曲线越靠近左上角，表示模型的性能越

好 . 模型分类效果与曲线下 AUC面积成正相关 . 从

图 10 看出，相比 ConvNext-T 模型，SE-ConvNext-T 模

型的 AUC 指标提高了 1.28%，表明该模型具有更好

的泛化性能和鲁棒性 .

为了进一步评估 SE-ConvNext-T模型的性能，将

SE-ConvNext-T 网络与在 BreakHis 数据集上进行训

练测试的其他文献中的方法、以及 ConvNext-T网络

模型的实验结果进行了对比，评价结果统计如表5.
实验结果表明，SE-ConvNext-T模型在 4个不同

放大倍数下的分类准确率均优于表中的其他方法 . 
由于模型融合了通道注意力机制，可以关注到乳腺

肿瘤病理图像中的重要特征并抑制不重要的特征，

从而学习到更重要的通道特性信息，并剔除冗余信

息，分类性能表现更好 .

3　乳腺癌病理分类微信小程序设计

为了帮助医生更直观地对乳腺进行自动分类

诊断，提高乳腺癌的诊断效果 . 将训练好的 SE-

ConvNext-T模型应用于乳腺肿瘤病理分类辅助系统

中，开发了一个微信小程序 .
3.1　病理诊断功能模块的设计

微信小程序诊断模块具体思路如图 11所示 . 用
户可以从本地相册中选择或者是使用相机拍照的

方式将乳腺组织病理图像上传到腾讯云服务器 . 上
传完成后，小程序会向服务器发送一个 HTTPS 请

求，后端解析请求，并使用部署在腾讯云服务器上

的 SE-ConvNext-T模型进行处理，预测出图像所属的

乳腺亚型肿瘤类型 . 模型处理完后，将预测结果转

换成 JSON格式并返回给小程序进行页面渲染 .
3.2　服务端模型部署实现

将 SE-ConvNext-T 模型部署到腾讯云服务器如

图12所示，分四步完成部署实现过程：

（1）选择 Ubuntu18.04 版本的腾讯云服务器，并

表4　SE-ConvNext-T在不同放大倍数下的分类对比结果

Tab. 4　Classification comparison results of SE-ConvNext-T at different 
magnifications

网络模型

SE-ConvNext-T

评价

标准/%
Precision

Specificity
Sensitivity
Accuracy

F1

放大倍数

40倍

99.55
99.94
99.54
99.54
99.54

100倍

99.23
99.89
99.20
99.19
99.17

200倍

99.19
99.89
99.18
99.17
99.18

400倍

98.83
99.84
98.85
98.84
98.83

图10 两种模型的ROC曲线图对比（40倍）

Fig. 10　Comparison of ROC plots of the two models （40 ×）

表5　SE-ConvNext-T模型与其他模型的分类准确率对比

Tab. 5　Comparison of the classification accuracy of the SE-ConvNext-T model with other models
网络模型

DAFLNet［8］

CA-BreastNet［9］

ResNet18［17］

ConvNext-T
SE-ConvNext-T

在测试集的准确率/%
40倍

/
95.96
94.49
98.48
99.54

100倍

/
94.92
93.27
98.03
99.19

200倍

/
95.43
91.29
97.61
99.17

400倍

/
96.43
89.56
97.25
98.83

平均分类准确率

95.50
95.69
92.15
97.84
99.18
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搭建Python3.8版本的虚拟环境；

（2）将 Flask 框架编写的 Web 应用程序和 SE-

ConvNext-T模型文件一起迁移到腾讯云服务器中并

进行同步；

（3）在 Ubuntu18.04 环境下配置 Nginx 反向代

理，将微信小程序的请求转发到后端服务器的 IP地

址和端口上；

（4）文件配置后，使用 gunicorn启动服务 .
3.3　病理诊断微信小程序实现

病理诊断微信小程序采用WXML+WXSS+JS前

端语言和小程序 API进行开发 . 主要实现乳腺肿瘤

病理图像的八分类诊断 . 具体操作如下：

用户打开小程序后，可以选择病理诊断功能，

并在下拉菜单中选择“相册和拍照”按钮 . 如果用户

选择相册，可以在本地相册中选取一张乳腺肿瘤病

理图像，并点击“上传图片”按钮 . 小程序会将该图

像转换成二进制数据并向后端发送一个 HTTPS 请

求，后端会解析该请求，并使用 SE-ConvNext-T 模型

对上传的图像进行处理 . 处理完成后，模型将预测

结果转换成 JSON 格式，并将其渲染在小程序页面

上，如图13所示 .

图11 微信小程序病理诊断模块

Fig. 11　Pathological diagnosis module of WeChat applet

图12 服务器模型部署过程

Fig. 12　Server model deployment process

图13 微信小程序实现诊断页面

Fig. 13　WeChat applet implementation diagnosis page
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4　结语

本文针对乳腺癌病理图像分类问题提出基于

迁移学习的通道注意力机制 SE-ConvNext-T 网络模

型，该网络在基于迁移学习的 ConvNext-T模型的基

础上，在ConvNext Block和Down Sample层中插入通

道注意力 SE模块，使网络聚焦图像中重要的特征信

息，剔除冗余信息，提高模型的分类性能和鲁棒性 . 
实验结果表明，本文方法在BreaKHis乳腺癌病理图

像的八分类任务中，平均分类准确率达到 99.18%. 
而且为了减轻医生工作负担，向医生和患者提供更

好的服务，本文还将设计好的网络模型部署在服务

器上开发了一个辅助诊断微信小程序，来辅助医生

对乳腺癌进行诊断并给出诊断建议 .
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