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摘 要:乳腺癌全切片图像分类对精准诊断至关重要,然而,现有基于伪标签的多实例学习方法存在伪标签质量不高

和选取硬负实例比例不合理的问题,为解决上述问题,本文提出一种结合频域特征与动态硬负实例筛选的多实例学习

方法。首先,设计多尺度频域特征编码模块,通过频域残差连接与跨层特征融合,增强高频细节与复杂纹理表征;其
次,提出双分支包预测模块,基于注意力机制动态调整实例权重,缓解异质性导致的特征稀释,优化伪标签生成质量;
最后,提出动态硬负实例伪标签挖掘策略,通过渐进式增加硬负实例比例以提升模型获取区分性特征的能力。实验结

果显示,在Camelyon和 TCGA-BRCA数据集上,ACC、AUC、Precision、Recall分别提升了3.15%、1.72%、3.06%、
2.12%和2.32%、2.79%、2.22%、2.22%,验证了方法的有效性。
关键词:乳腺癌全切片图像;多尺度频域特征;双分支特征聚合;硬负实例筛选;多实例学习
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Abstract:Breast
 

cancer
 

whole
 

slide
 

image
 

classification
 

is
 

critical
 

for
 

accurate
 

diagnosis.
 

However,
 

existing
 

pseudo-
label-based

 

multiple
 

instance
 

learning
 

methods
 

suffer
 

from
 

low-quality
 

pseudo-labels
 

and
 

suboptimal
 

selection
 

of
 

hard
 

negative
 

instance
 

ratios.
 

To
 

address
 

these
 

issues,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

multiple
 

instance
 

learning
 

method
 

combining
 

frequency
 

domain
 

features
 

and
 

dynamic
 

hard
 

negative
 

instance
 

screening.
 

First,
 

a
 

multi-scale
 

frequency
 

domain
 

feature
 

encoding
 

module
 

is
 

designed,
 

which
 

enhances
 

high-frequency
 

details
 

and
 

complex
 

texture
 

representations
 

through
 

frequency
 

domain
 

residual
 

connections
 

and
 

cross-layer
 

feature
 

fusion.
 

Second,
 

a
 

dual-branch
 

bag
 

prediction
 

module
 

is
 

proposed
 

to
 

dynamically
 

adjust
 

instance
 

weights
 

via
 

an
 

attention
 

mechanism,
 

mitigating
 

feature
 

dilution
 

caused
 

by
 

heterogeneity
 

and
 

improving
 

pseudo-label
 

generation
 

quality.
 

Finally,
 

a
 

dynamic
 

hard
 

negative
 

instance
 

pseudo-label
 

mining
 

strategy
 

is
 

introduced,
 

progressively
 

increasing
 

the
 

proportion
 

of
 

hard
 

negative
 

instances
 

to
 

enhance
 

the
 

model’s
 

ability
 

to
 

capture
 

discriminative
 

features.
 

Experimental
 

results
 

on
 

the
 

Camelyon
 

and
 

TCGA-BRCA
 

datasets
 

demonstrate
 

significant
 

improvements:
 

ACC,
 

AUC,
 

Precision,
 

and
 

Recall
 

increased
 

by
 

3.15%、1.72%、3.06%、2.12%
 

and
 

2.32%、2.79%、2.22%、2.22%,
 

respectively.
 

These
 

advancements
 

validate
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

method.
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0 引  言

  乳腺癌是全球女性最常见的恶性肿瘤及癌症死亡主因

之一[1]。组织病理学诊断作为乳腺癌诊断的金标准,其图

像分类准确性直接影响患者生存率[2]。近年来,数字病理

技术推动全切片图像(whole
 

slide
 

image,
 

WSI)成为主流数
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字化手段[3]。WSI以金字塔结构存储多级放大信息,但高

达40
 

000×40
 

000像素的尺寸使深度学习模型难以直接处

理[4]。基于补丁的多实例学习(multiple-instance
 

learning,

MIL)框架通过切片级标注显著降低了标注成本,成为 WSI
分类的主流方法[5-10]。

现有 MIL方法分为实例级特征编码与切片级特征聚

合两个阶段[11-13]。实例级编码通常采用自监督对比学习预

训练模型,通过挖掘数据内在结构提升特征表达能力[14-23]。
然而,乳腺癌 WSI复杂的纹理特征、不均匀色彩分布和多

尺度细节,导致现有编码器在高频细节捕捉与跨尺度特征

融合上存在不足[14]。聚合阶段的最大池化、平均池化和

Top-K选择等[24]传统方法易导致关键信息丢失,基于注意

力机制的改进方法虽通过权重分配增强关键实例关注,但
WSI实例间的显著异质性仍导致权重偏差与信息损失[11]。

伪标签微调策略通过聚合模型生成实例级伪标签优化

特征编码器,在 WSI分类中展现出潜力[25-31]。Liu等[30]通

过筛选高置信度正负实例集提升判别能力,但简单负实例

引入导致训练效率低下。Huang等[31]采用硬负实例挖掘

优化负样本选择,却因静态策略难以适应不同训练阶段的

特征学习需求。
为解决上述问题,本研究提出一种结合频域特征与动

态硬 负 实 例 筛 选 的 MIL 方 法 (frequency-domain
 

and
 

dynamic
 

hard
 

negative
 

screening
 

for
 

multi-instance
 

learning,FDHN-MIL),通过频域特征提取增强多尺度信息

捕获能力,并引入动态硬负实例挖掘优化负样本选择策略,
从而提升关键特征表达能力与模型区分性能。具体贡献

如下:

1)提 出 了 多 尺 度 频 域 特 征 编 码 模 块 (multi-scale
 

frequency
 

domain
 

feature
 

encoding
 

module,MFFE),该模

块包 括 逐 层 特 征 融 合 模 块 (layer-wise
 

feature
 

fusion
 

module,
 

LFFM)与频域特征增强模块(frequency
 

domain
 

residual
 

enhancement
 

module,
 

FREM)。LFFM 整合浅层

与深层特征,实现多尺度信息融合;FREM 通过傅里叶变

换(Fourier
 

transform,FT)动态增强高频特征,提升特征编

码模块对细节和纹理的敏感度。

2)提出了双分支包预测模块(dual-branch
 

bag
 

prediction
 

module,
 

DBBP),该模块由关键实例选择分支(key
 

instance
 

selection
 

branch,KISB)和伪标签引导的包特征构建分支

(pseudo-label
 

guided
 

bag
 

feature
 

construction
 

branch,PBCB)
组成。KISB通过聚类与Top-K选择筛选病理显著性实例;

PBCB基于注意力机制生成伪标签,动态调整权重并融合全

局特征构建包级表示,缓解特征稀释问题。

3)设计了动态硬负实例伪标签挖掘策略(dynamic
 

hard
 

negative
 

instance
 

pseudo-label
 

mining
 

strategy,
 

DHNIM),动态选择与正实例具有较高相似度的硬负实例

伪标签,然后将伪标签对应的硬负实例应用到 MFFE微调

中,使训练过程逐渐聚焦于更具挑战性的硬负实例,增强模

型的判别能力。

1 本文模型

  本研究提出的FDHN-MIL结构如图1所示,首先将

WSI分割为实例,然后将这些实例输入 MFFE以生成实例

特征。接着,这些实例特征被送入DBBP以获得切片级特

征,并为每个实例生成一个伪标签。随后,在动态硬负实例

筛选中,先根据DHNIM逐步增加硬负实例伪标签的比例,
然后通过硬负实例伪标签选择对应的硬负实例。最后,通
过监督对比学习微调 MFFE。这一过程是反复进行的,通
过不断迭代优化模型,以提升分类性能。

图1 FDHN-MIL结构

Fig.1 FDHN-MIL
 

model
 

architecture
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1.1 多尺度频域特征编码模块

  乳腺癌 WSI具有显著的多尺度组织病理特征和高分

辨率下的复杂微观结构。现有方法存在跨尺度特征融合

不充分导致细节丢失,以及对频域高频成分敏感性不足造

成纹理弱化的问 题。为 了 解 决 这 些 问 题,本 文 设 计 了

MFFE。该模块由LFFM和FREM组成,旨在更有效地融

合多尺度信息并增强图像细节,从而提升分类性能。

MFFE结构如图2所示。首先对 WSI分割后的实例

进行 卷 积 处 理,并 依 次 经 过 批 量 归 一 化 层 (batch
 

normalization,
 

BN)、ReLU激活函数和最大池化层(max
 

pooling,MaxPool)进行初步的特征编码。随后,通过4个

ResNet层 提 取 高 级 特 征。提 取 的 高 级 特 征 依 次 通 过

LFFM和FREM,以实现多尺度信息的融合和图像细节的

增强。最 终 经 过 平 均 池 化 (average
 

pooling)、展 平 层

(flatten
 

layer)、全连接层(fully
 

connected
 

layer,FC),输出

分类特征。

图2 MFFE结构

Fig.2 Structure
 

of
 

the
 

MFFE

1)逐层特征融合模块

在ResNet架构中,浅层特征具有较高的空间分辨率,
而深层特征则包含更丰富的语义信息。单独依赖浅层或

深层特征可能无法充分捕捉图像中的细节与全局信息。
为了有效融合来自不同层次的多尺度特征,本文借鉴了

CSFNet网络[32]设计了LFFM,以提升模型对细节和全局

信息的表达能力。

LFFM的结构如图3所示。首先对深层的低分辨率

特征图进行卷积操作来减少通道数,使其与浅层高分辨率

特征图通道数一致。然后对处理后的深层特征图上采样,
使其空间维度与浅层特征图对齐,最终将二者相加得到融

合后的特征图。其操作流程如下:

图3 LFFM结构

Fig.3 Structure
 

of
 

the
 

LFFM

假设来自深层的低分辨率特征图为Ci(i是残差块编

号,2≤i≤4),来自浅层的高分辨率特征图为Ci-1。逐层

特征融合过程如式(1)所示。

hi =Ci-1+UpSample(Conv1×1(Ci)) (1)
式中:Conv1×1 表示使用1×1卷积操作对Ci 进行降维,减
少通道数,使其与Ci-1 的通道数一致;UpSample表示对

降维后的深层低分辨率特征图进行上采样,使其空间维度

维度与Ci-1 对齐。

2)频域残差增强模块

现有的乳腺癌 WSI分类方法多聚焦于空间域特征编

码,却忽略了频域信息。频域可捕捉在空间域易受模糊、
噪声干扰的高频细节与微小纹理。引入频域信息能弥补

空间域方法不足,增强模型对复杂纹理中细节特征的敏感

度,并抑制 WSI中的噪声。因此,本文设计了FREM,通过

FT将空间域特征转换到频域,增强图像的高频部分,以提

高对细节和微小纹理的敏感度。

FREM的结构如图4所示。通过FT将空间域特征转

换到频域,接着应用具有可训练参数的频域滤波器对不同

频率成分的强度进行调整和增强,随后再通过逆傅里叶变

换(inverse
 

fourier
 

transform,IFT)将增强后的频域特征转

换回空间域,并通过残差连接保留原始信息。其操作流程

如下:
首先,LFFM输出的空间域特征h2 通过FT转换到频

域,计算过程如式(2)所示。

F(u,w)=∑
M-1

x=0
∑
N-1

y=0
h2(α,β)·e

-j·2π
u·α
M +

w·β
N  (2)

式中:F(u,v)是经过FT得到的特征图的频率成分,u 和

w 是频域中的坐标,代表了不同的频率成分。h2(α,β)是

LFFM输出的特征图在空间域的强度分布,α 和β分别对

应特征图的水平和垂直坐标。M 和N 分别是特征图在α和

β方 向 的 特 征 点 数。j是 虚 数 单 位,满 足j2 = -1。
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图4 FREM结构

Fig.4 Structure
 

of
 

the
 

FREM

e
-j·2π

u·α
M +

w·β
N  是复数权重,用于对特征图中的每个特征点

进行加权。通过计算每个特征点的复数权重,并将其与特

征点的强度相乘,然后将所有特征点的加权结果进行求和

得到F(u,w)。 当u和w 值较小时,对应低频成分,反映

特征的整体趋势和大致结构;当u 和w 值较大时,对应高

频成分,体现特征的细节和纹理等精细信息。
接下来,设计了一个具有可训练参数的频域滤波器

H(u,w),用于动态调整不同频率成分的权重,计算过程

如式(3)所示。

G(u,w)=F(u,w)☉H(u,w) (3)
式中:G(u,w)是经过滤波后的频域特征图。H(u,w)是

可学习的滤波器参数,通过训练过程自动优化,以适应不

同图像的频域特征分布。☉ 表示逐点相乘操作,实现对各

频率成分的有针对性增强或抑制。
乳腺癌 WSI的分类主要依靠空间域特征,频域处理旨

  

在强化其细节纹理信息,所以经滤波器调整增强的频域特

征需用IFT转换回空间域,计算过程如式(4)所示。

h'2(α,β)=∑
M-1

x=0
∑
N-1

y=0
G(u,w)·e

j·2π
u·α
M +

w·β
N  (4)

式中:h'2(α,β)是经过IFT恢复的空间域特征图。G(u,w)

是经过频域滤波器调整后的频域特征图。e
j·2π

u·α
M +

w·β
N  是逆

变换中的复数权重。通过计算每个频率成分的复数权重,
并将其与对应的频域特征点相乘,然后将所有点的加权结

果进行和,得到恢复的空间域特征图h'2(α,β)。
为了保持信息传递的一致性,频域增强后的特征图与

原始输入特征图进行残差连接,计算过程如式(5)所示。

fout=h2(α,β)+Conv1×1(h'2(α,β)) (5)
通过1×1卷积调整原始输入特征图的通道数后,与

频域增强后的特征图相加,确保特征维度匹配。

1.2 双分支包预测模块

  WSI中各实例分布存在显著差异,现有的聚合策略[24]

未能充分反映这种异质性,导致关键信息丢失,进而影响

伪标签的准确性。为了解决这一问题,本文设计了DBBP,
它由KISB和PBCB构成。通过精细调整不同实例的重要

性权重,DBBP能够更好地捕捉切片中关键实例的特征,避
免现有聚合方法中的关键信息丢失。

DBBP结构如图5所示。KISB筛选出包含肿瘤细胞

分布、背景特征等关键病理信息的关键实例。PBCB基于

KISB筛选出的关键实例,先计算所有实例与关键实例的

相似度,并经归一化生成实例伪标签;随后,利用这些伪标

签对信息向量加权求和,构建反映切片整体病理特征的包

级特征表示。最终取KISB和PBCB两个分支分数的平均

值作为包级预测分数。

图5 DBBP结构

Fig.5 Structure
 

of
 

the
 

DBBP
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  通过对乳腺癌的 WSI分析,发现其呈现出阳性切片仅

有少量区域包含肿瘤,且该区域特征对准确分类极为关键

的特性。基于此发现,在 KISB中,所有实例的特征fi 经

实例分类器计算各实例的分类得分 {ci(x1),…,ci(xn)},
接着选择排名前10%的实例组成实例集合 {x1,x2…,

xm}。
为了进一步筛选出具有代表性的实例,运用 Mini-

Batch
 

K-Means[33]算法,将已选出的实例划分为k个聚类,
随后把每个聚类的中心视作关键实例 {x'1,x'2…,x'k}。 这

些关键实例能够代表图像中不同病理区域所蕴含的关键

信息,有效覆盖了肿瘤细胞分布以及背景特征等异质性较

强的情况,为后续构建更具代表性的包级特征奠定良好基

础。PBCB旨在将所有实例的特征进行聚合,生成包的特

征表示,从而实现包级分类。具体过程如下:
首先,将所有实例的特征fi 转换为查询向量qi 和信

息向量vi,计算过程如式(6)所示。

qi =Wqfi,
 

i=0,1,…,n-1
vi =Wvfi,

 

i=0,1,…,n-1 (6)

式中:Wq 和Wv 分别是权重矩阵,用于生成查询向量和信

息向量。
接着,通过内积计算每个实例与关键实例之间的相似

度,并对其进行归一化处理以得到注意力权重,进而作为

实例的伪标签。伪标签的计算过程如式(7)所示。

si =∑
k

j=1

expqT
i·qj  

∑
n

i=1
expqT

i·qj  
(7)

式中:qj 是第j个关键实例的查询向量,k 是关键实例的

数量。
然后,利用注意力权重对信息向量vi 进行加权求和,

得到包的初步特 征 表 示。随 后,通 过 非 线 性 激 活 函 数

ReLU引入非线性变换,并使用平均操作对多个关键实例

的特征进行聚合。最终通过包级分类器得到包的分类得

分。计算过程如式(8)所示。

cb =BClassifier
1
k
· ReLU(∑

ni

i=1
si·vi)    (8)

最终包级预测分数取KISB和PBCB两个分支的分数

的平均值。计算过程如式(9)所示。

Y =
1
2
· 1

k
·(ci(x'1)+…+ci(x'k))+cb  (9)

式中:1
k
·(ci(x'1)+…+ci(x'k))和cb 分别是KISB和

PBCB两个分支的得分。

1.3 动态硬负实例伪标签挖掘策略

  为提升模型对关键差异的识别能力,现有方法通常侧

重于筛选与正实例相近的硬负实例[31],然而,在现有方法

在硬负实例策略中,硬负实例的比例选取不合理,导致无

法获取具有区分性的特征信息,影响了分类性能。为解决

该问题,本文提出了DHNIM,通过动态调整负实例伪标

签,实现动态筛选不同分类难度的负实例,从而使微调阶

段的 MFFE逐步聚焦于更具挑战性的硬负实例。
设Ipos 表示正实例集合,Ineg 表示硬负实例集合。对

于Ipos,采用与现有研究[30-31]相同的方法,将其定义为阈值

η之上 排 名 靠 前 的 正 实 例 的 集 合。对 于Ineg,先 设 计

DHNIM 构建硬负实例伪标签集I'neg,然后通过I'neg 从阴性

实例中挑选出硬负实例伪标签对应的实例,最终形成硬负

实例集合Ineg。
在DHNIM 中,定义了一个单调递减函数rneg(t),用

于训练轮次t(t=1,2,…,T,其中T 为总的训练次数)中
选择硬负实例。初期rneg(t)设置较高,使模型从易区分的

硬负实例中学习。随着训练的进行,rneg(t)逐渐降低,促
使模型关注更难以区分的硬负实例,逐步提高其判别

能力。

DHNIM如图6所示,首先将阴性 WSI中所有实例的

伪标签值s(xi)按从低到高排序,形成有序集合I
~

neg =
{s(x″1),s(x″2),…,s(x″Nneg

)},其中Nneg 表示阴性实例的总

数,并满足s(x″1)≤s(x″2)≤ … ≤s(x″Nneg
)。

图6 DHNIM示意图

Fig.6 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

DHNIM

  接着,利用硬负实例伪标签选择函数rneg(t)作为当前

迭代步t下的比例参数来选择硬负实例伪标签。
最后,在I

~

neg 中选取伪标签值最高的rneg(t)实例构成

硬负实例伪标签集合I'neg。I'neg 的构建过程如式(10)所示。
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I'neg={s(x″j)|j=Nneg-rneg(t)·Nneg +1,…,Nneg}
(10)

函数rneg(t)的 形 式 可 以 有 多 种 选 择,例 如 凸 函 数

rneg(t)=re+(rb-re)· 1-
t
T
。 其中re 是最终比例,

rb 是初始比例,不同的函数形式会导致在不同训练阶段选

择不同难度的负实例,进而可能影响模型的训练效果,本
文将在实验部分详细探讨这些函数形式在数据集上的

表现。

1.4 损失函数

  每轮训练 MIL聚合器后,使用其生成各实例的伪标

签,通过缩小同标签实例的表示距离、拉远异标签实例的

表示距离来微调 MFFE。
设γ为锚点实例,γs是从集合Sγ 中选取的与γ具有相

同伪标签的实例,γd 是从集合Dγ 中选取的与γ 伪标签不

同的实例。Sγ 和Dγ 的构建规则分别如式(11)、(12)所示。
若γ∈Ipos:

Sγ ←Ipos

Dγ ←Ineg (11)

若γ∈Ineg:

Sγ ←Ineg

Dγ ←Ipos (12)

式中:“←”表示从实例集合中随机采样。如果γ 是从正实

例集合Ipos 中采样得到的,那么Sγ 和Dγ 分别从Ipos 和Ineg

中进行采样构建。如果γ是从Ineg 中采样得到的,Sγ 和Dγ

分别从Ineg 和Ipos 中进行采样构建。
损失函数定义如式(13)所示。

Lsup(γ)=
1

|Sγ|∑γs∈Sγ

-

log
sim(γ,γs)

∑γs∈Sγ
sim(γ,γs)+∑γd∈Dγ

sim(γ,γd)  (13)

式中:sim(x1,x2)表示实例x1 和x2 之间的相似度。
总损失函数如式(14)所示。

L =LCE +Lsup (14)
式中:LCE 是用于分类的交叉熵损失,其定义为:LCE =
-y·log(p)-(1-y)·log(1-p),其中y 是真实标签

(0或1),p 是预测为阳性的概率。

2 实验结果与分析

2.1 实验环境与配置

  所有实验均在 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX3090
 

24
 

GB、

Ubuntu
 

20.04、CUDA
 

12.2的服务器上实现。深度学习框

架为PyTorch
 

1.8.1。
在对特征编码器进行微调时,使用SGD优化器,对

MFFE进行50个周期的训练,批次大小设置为512,学习

率设置为10-2。在训练 MIL聚合器时,使用 Adam 优化

器,批次大小设置为每次一张 WSI图像,最多训练350个

周期。初始学习率为2×10-4,并使用StepLR调度器每隔

75个周期将学习率减半。

2.2 数据集

  本文使用了Camelyon和 TCGA-BRCA两个公开数

据集。Camelyon数 据 集 整 合 了 Camelyon16的 399张

WSI和Camelyon17的500张 WSI,共计899张 WSI,覆盖

0.2mm至>2mm的多尺度转移病理特征,包含无转移、
宏观、微观转移及孤立肿瘤细胞4种类别。

TCGA-BRCA包含1
 

041张 WSI,标注含浸润性导管

癌和浸润性小叶癌两类乳腺癌亚型。
本文按照64∶16∶20的比例对数据集进行了划分,分别

构建训 练 集、验 证 集 和 测 试 集。具 体 划 分 结 果 如 表1
所示。

表1 数据集划分情况

Table
 

1 Dataset
 

division
 

situation

数据集 训练集 验证集 测试集

Camelyon 576 143 180
TCGA-BRCA 666 166 209

2.3 评价指标

  在分类任务中,准确率(accuracy,ACC)、曲线下面积

(area
 

under
 

curve,AUC)、精确率(precision,P)和召回率

(recall,R)是常用的性能评价指标。从不同的角度衡量模

型性能,全面评估分类模型的表现。

1)准确率

准确率表示模型在测试集上正确分类的实例占总实

例的比例,是最直观的分类性能指标。其定义如式(15)
所示。

ACC =
TP+TN

TP+TN +FP+FN
(15)

式中:TP 为真阳性实例数,TN 为真阴性实例数,FP 为

假阳性实例数,FN 为假阴性实例数。

2)曲线下面积

AUC通常指ROC曲线(receiver
 

operating
 

characteristic
 

curve)下面积,它是模型在不同阈值下性能的综合度量。

ROC曲线以假阳性率(false
 

positive
 

rate,
 

FPR)为横轴,真
正率(true

 

positive
 

rate,
 

TPR)
 

为纵轴,其定义如式(16)
所示。

FPR =
FP

FP+TN

TPR =
TP

TP+FN

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁 (16)

3)精确率

精确率表示被模型预测为正类的实例中,实际为正类

的比例,用来衡量 模 型 预 测 正 类 的 准 确 性。其 定 义 如

式(17)所示。
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Precision=
TP

TP+FP
(17)

4)召回率

召回率表示实际为正类的实例中,被模型正确预测为

正类的比例,用来衡量模型对正类实例的覆盖能力。其定

义如式(18)所示。

Recall=
TP

TP+FN
(18)

2.4 参数实验

  为了分析超参数对模型分类性能的影响,本文设计并

进行了多项实验,主要探讨了固定硬负实例采样比例ψneg、
硬负实例选择函数rneg(t)、阈值η、关键实例个数k 以及

超参数对分类性能的影响。

1)固定硬负实例采样比例ψneg 对分类性能影响

本实验旨在探究ψneg 对模型分类性能的影响,以找出

最优的ψneg 区间。实验结果如表2和3所示。

表2 ψneg 对Camelyon分类性能的影响

Table
 

2 Impact
 

of
 

ψneg
 on

 

Camelyon
 

classification
 

performance

采样比例 ACC AUC Precision Recall
100% 0.883

 

3 0.926
 

7 0.899
 

1 0.907
 

4
80% 0.888

 

9 0.928
 

1 0.916
 

7 0.900
 

0
50% 0.894

 

4 0.930
 

7 0.925
 

9 0.900
 

9
20% 0.905

 

6 0.938
 

9 0.935
 

2 0.909
 

9
5% 0.911

 

1 0.942
 

6 0.935
 

2 0.918
 

2
2% 0.900

 

0 0.934
 

8 0.891
 

9 0.891
 

9

表3 ψneg 对TCGA-BRCA分类性能的影响

Table
 

3 Impact
 

of
 

ψneg
 on

 

TCGA-BRCA
 

classification
 

performance

采样比例 ACC AUC Precision Recall
100% 0.823

 

0 0.883
 

9 0.882
 

4 0.782
 

6
80% 0.827

 

8 0.890
 

9 0.882
 

4 0.789
 

5
50% 0.837

 

3 0.898
 

7 0.902
 

0 0.793
 

1
20% 0.842

 

1 0.908
 

6 0.902
 

0 0.800
 

0
5% 0.837

 

3 0.900
 

1 0.892
 

2 0.798
 

2
2% 0.832

 

5 0.892
 

4 0.892
 

2 0.791
 

3

  实验结果显示,随着ψneg 降低,,AUC值逐渐提高。在

Camelyon数 据 集 中,5% 的 采 样 比 例 表 现 最 佳,而 在

TCGA-BRCA中,20%的采样比例效果更优。过高或过低

的比例均会降低分类性能。
当ψneg 过高时,模型会倾向于学习大量负样本特征,导

致对正样本的区分能力下降,最终影响分类性能。适当降

低ψneg 可以减少简单负样本的干扰,使模型更聚焦于硬负

实例,从而提升判别能力。然而,ψneg 过低则可能导致负样

本信息不足,限制模型对数据特征的全面学习。

通过上述分析可知,ψneg 显著影响模型的分类性能。
综合考虑,本文认为ψneg 在[0.05,0.5]较为合理。

2)硬负实例选择函数rneg(t)对分类性能的影响

本实验围绕动态硬负采样策略的动态调整机制与收

敛性分析展开深入剖析,验证了如式(19)所示的凹函数、
式(20)所示的线性函数和式(21)所示的凸函数3种动态调

整策略对对模型训练的差异化影响。实验基于[0.05,

0.5]区间,通过5次独立实验取均值,定量分析了不同函数

形式对分类性能与训练稳定性的综合影响。3种函数均通

过渐进式调整硬负实例的采样比例,但增速模式显著不

同:凹函数在训练初期以快速增速引入高难度样本,随后

增速放缓;线性函数保持恒定速率平稳增加;凸函数则呈

现低-高增速转变特性,初始阶段增速平缓,中后期加速引

入高难度样本。实验结果表明,凸函数的动态调整机制在

分类性能与收敛稳定性上表现最优,其作用机制与训练阶

段的特征学习需求高度契合。

rneg(t)=re+(rb -re)·(1-
t
T
)2 (19)

rneg(t)=re+(rb -re)·(1-
t
T
) (20)

rneg(t)=re+(rb -re)· 1-
t
T

(21)

如表4所示,在Camelyon数据集中,凸函数的 AUC
为0.9426±0.0020,显著优于凹函数的0.9201±0.0030
和线性函数的0.9317±0.0025。其ACC值达到0.9111±
0.0012,相较凹函数提升0.59%,且Precision与Recall指

标稳定 在0.9352±0.0018和0.9182±0.0015。在

TCGA-BRCA数 据 集 上,凸 函 数 的 AUC 为0.9086±
0.0025,较凹函数的0.8757±0.0038提升3.76%,ACC
达0.8421±0.0020,Recall值稳定在0.8000±0.0012。
这种性能优势源于凸函数的动态调整机制:初期通过低比

例硬负实例建立基础特征表达,避免过早陷入局部最优;
中后期加速引入高难度样本,推动模型突破性能瓶颈。

图7(a)的训练曲线进一步验证了凸函数的收敛优势。
在Camelyon数据集中,凸函数的loss于前50轮快速下

降,并在100轮时趋于稳定,此时测试集 AUC收敛至

0.9426±0.0020;而凹函数和线性函数分别需要150轮和

120轮才达到收敛。在图7(b)的TCGA-BRCA数据集中,
凸函数的AUC在120轮时达到稳定状态,相比之下,凹函

数和线性函数的收敛周期延长至180轮。这一差异表明

凸函数的非线性增速模式有效匹配了模型的优化阶段,既
保障了训练初期的稳定性,又通过持续增强的区分性特征

提升了最终分类能力。
进一步分析训练稳定性发现,凸函数的 AUC标准差

在Camelyon和 TCGA-BRCA数据集上分别比凹函数降

低33.3%和34.2%。这一结果表明,凸函数的动态调整机

制通过分阶段的样本难度控制,显著抑制了梯度震荡。凹
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  表4 不同采样策略在Camelyon和TCGA-BRCA数据集上的分类性能对比

Table
 

4 Comparative
 

classification
 

performance
 

of
 

sampling
 

strategies
 

on
 

Camelyon
 

and
 

TCGA-BRCA
 

datasets

函数类型
Camelyon TCGA-BRCA

ACC AUC Precision Recall ACC AUC Precision Recall

凹函数
0.905

 

6±
0.002

 

0
0.920

 

1±
0.003

 

0
0.935

 

2±
0.002

 

2
0.909

 

9±
0.002

 

5
0.837

 

3±
0.003

 

5
0.875

 

7±
0.003

 

8
0.892

 

2±
0.002

 

8
0.798

 

2±
0.002

 

0

线性函数
0.905

 

6±
0.001

 

5
0.931

 

7±
0.002

 

5
0.925

 

9±
0.002

 

0
0.917

 

4±
0.002

 

0
0.837

 

3±
0.002

 

5
0.889

 

8±
0.003

 

2
0.892

 

2±
0.002

 

0
0.798

 

2±
0.001

 

5

凸函数
0.911

 

1±
0.001

 

2
0.942

 

6±
0.002

 

0
0.935

 

2±
0.001

 

8
0.918

 

2±
0.001

 

5
0.842

 

1±
0.002

 

0
0.908

 

6±
0.002

 

5
0.902

 

0±
0.001

 

8
0.800

 

0±
0.001

 

2

图7 不同采样策略的训练曲线

Fig.7 Training
 

curves
 

of
 

different
 

sampling
 

strategies

函数因初期增速过快导致训练波动加剧,而线性函数因缺

乏动态调节能力未能有效优化收敛曲线。实验结果充分

证明,凸函数的自适应样本难度调节机制在动态调整机制

与收敛性分析上均表现最优,为模型提供了兼具稳定性和

高效性的训练路径。

3)阈值η对分类性能的影响

本实验研究了阈值η对模型分类性能的影响,以找出

最优的η。 实验结果如图8所示。
实验结果显示,当η 设置过小或过大时,Precision和

Recall指标均受到影响,导致分类结果的可靠性下降。η处

于中间值时,AUC和 ACC表现相对较好,同时Precision
和Recall之间取得了较好的平衡。

η的变化影响了Precision和Recall之间的权衡关系。
较低的η倾向于提高Recall,但假阳性率增加;较高的η则

对假阳性有严格过滤,但漏掉了部分阳性实例。
考虑到本研究中阴性实例的数量多于阳性实例,且阈

值<0.1或>0.6时性能明显下降,本实验将范围限定为

0.1~0.6,并最终选择为0.3,以兼顾分类性能和阳性实例
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图8 阈值η对分类性能的影响

Fig.8 Impact
 

of
 

threshold
 

values
 

η
 

on
 

classification
 

performance

识别率。

4)关键实例个数k对分类性能的影响

本实验探究了不同关键实例个数k对模型分类性能的

影响,以找出最优的关键实例数量。实验结果如图9所示。
为平衡计算复杂度与分类性能,同时避免关键实例过多引

入冗余或噪声,本实验将关键实例数量范围限制在1~11。

图9 关键实例k对分类性能影响

Fig.9 Impact
 

of
 

key
 

instance
 

k
 

on
 

classification
 

performance

  实验结果表明,对于Camelyon数据集,当k约为9时

能获得最佳的AUC值;而对于TCGA-BRCA数据集,当k
约为7时能获得较好的 AUC值。整体来看,关键实例数

量对Camelyon数据集的分类性能影响更大。
这一现象可能与数据集的实例复杂性和类别分布有

关。关键实例数量的选择对于模型捕捉关键信息至关重

要,过多或过少都可能影响模型的分类性能。
通过上述分析可知,Camelyon数据集的最优k 值为

9,而TCGA-BRCA数据集的最优k值为7。

5)超参数对分类性能的影响

为探究关键超参数对模型性能的影响,在Camelyon
和TCGA-BRCA数据集上进行了网格搜索实验,结果如

表5所示。
实验表明,超参数配置对模型性能具有显著影响。在

特征编码器微调阶段,批次大小与学习率的协同作用尤为

关键。当批次大小设置为512时,Camelyon数 据 集 的

ACC达到0.9111,AUC为0.9426,这验证了该批次在梯

度估计稳定性与计算资源间取得的平衡。批次缩减至128

时,模型ACC下降至0.8845,AUC降低至0.9297,表明

小批次导致的梯度噪声增加削弱了特征学习的稳定性。

TCGA-BRCA数据集在相同批次下表现最佳,其对小批次

的较高容忍度可能源于样本异质性要求更大批次以维持

特征分布的统计代表性。当尝试1
 

024批次时,显存限制

成为实验瓶颈,这提示未来需优化内存管理策略以探索更

大批次的可能性。

Camelyon数据集在SGD优化器中采用1×10-2 学习

率时性能最优,过高的1×10-1 学习率导致参数更新幅度

过大,ACC下降1.1%至0.9000;过低的1×10-3 学习率

则因收敛速度不足使ACC损失1.7%至0.8944。TCGA-
BRCA数据集在 Adam 优化器中使用2×10-4 学习率时

AUC达到0.9086,而学习率提升至3×10-4 时AUC下降

0.85%至0.9001,表明该数据集对学习率变化更为敏感,
可能与其样本分布稀疏性相关。优化器与数据集特性的

适配性差异进一步验证了超参数调优需结合具体任务特

征的必要性。

StepLR调度器以75周期为衰减间隔时,在Camelyon

·671·



 

鲍刘珍
 

等:频域特征和硬负实例筛选的乳腺癌全切片分类 第19期

  表5 超参数对分类性能的影响

Table
 

5 Effects
 

of
 

hyperparameters
 

on
 

classification
 

performance

设置 值
Camelyon TCGA-BRCA

ACC AUC Precision Recall ACC AUC Precision Recall

批次

大小

128 0.884
 

5 0.929
 

7 0.899
 

1 0.907
 

4 0.832
 

5 0.893
 

8 0.882
 

4 0.789
 

5
256 0.902

 

4 0.938
 

0 0.916
 

7 0.900
 

0 0.837
 

3 0.897
 

7 0.892
 

2 0.798
 

2
512 0.911

 

1 0.942
 

6 0.935
 

2 0.918
 

2 0.842
 

1 0.908
 

6 0.902
 

0 0.793
 

1
1

 

024 - - - - - - - -

SGD
学习率

1×10-3 0.894
 

4 0.931
 

2 0.925
 

9 0.900
 

9 0.832
 

5 0.892
 

4 0.892
 

2 0.791
 

3
1×10-2 0.911

 

1 0.942
 

6 0.935
 

2 0.918
 

2 0.842
 

1 0.908
 

6 0.902
 

0 0.793
 

1
1×10-1 0.900

 

0 0.935
 

6 0.925
 

9 0.909
 

1 0.837
 

3 0.895
 

8 0.902
 

0 0.793
 

1

Adam
学习率

1×10-4 0.894
 

4 0.929
 

8 0.916
 

7 0.908
 

3 0.827
 

8 0.895
 

8 0.902
 

0 0.793
 

1
2×10-4 0.911

 

1 0.942
 

6 0.935
 

2 0.918
 

2 0.842
 

1 0.908
 

6 0.902
 

0 0.793
 

1
3×10-4 0.905

 

6 0.934
 

5 0.925
 

9 0.917
 

4 0.837
 

3 0.900
 

1 0.892
 

2 0.798
 

2

StepLR
间隔

50 0.905
 

6 0.938
 

9 0.935
 

2 0.918
 

2 0.832
 

5 0.893
 

8 0.882
 

4 0.789
 

5
75 0.911

 

1 0.942
 

6 0.935
 

2 0.918
 

2 0.842
 

1 0.908
 

6 0.902
 

0 0.793
 

1
100 0.900

 

0 0.934
 

8 0.916
 

7 0.916
 

7 0.837
 

3 0.904
 

7 0.892
 

2 0.798
 

2

和TCGA-BRCA数据集上分别取得最优AUC。缩短衰减

间隔至50周期,过早衰减破坏了收敛过程,导致 TCGA-
BRCA的ACC下降0.96%至0.8325;延长至100周期则

使 Camelyon 的 AUC 下 降 0.78% 至 0.9348,TCGA-
BRCA的AUC下降0.39%至0.9047,表明过长间隔可能

加剧过拟合风险。这种差异源于Camelyon数据集高度集

中的分布特性,其模型需要更精确的学习率控制以避免过

早收敛于局部最优。

2.5 消融实验

  为了验证各模块对模型性能的贡献,本文在Camelyon
和TCGA-BRCA数据集上进行了消融实验,实验结果分别

如表6、7所示。

表6 在Camelyon数据集上的消融实验

Table
 

6 Ablation
 

experiments
 

on
 

the
 

Camelyon
 

datasets
实验 基线 LFFM FREM DBBP DHNIM ACC AUC Precision Recall
1 √ 0.883

 

3 0.926
 

7 0.899
 

1 0.907
 

4
2 √ √ 0.888

 

9 0.928
 

1 0.916
 

7 0.900
 

0
3 √ √ 0.894

 

4 0.929
 

8 0.916
 

7 0.908
 

3
4 √ √ 0.894

 

4 0.931
 

2 0.925
 

9 0.900
 

9
5 √ √ 0.900

 

0 0.934
 

8 0.916
 

7 0.916
 

7
6 √ √ √ 0.894

 

4 0.930
 

7 0.925
 

9 0.900
 

9
7 √ √ √ √ 0.900

 

0 0.935
 

6 0.925
 

9 0.909
 

1
8 √ √ √ √ 0.905

 

6 0.938
 

9 0.935
 

2 0.909
 

9
9 √ √ √ 0.905

 

6 0.934
 

5 0.925
 

9 0.917
 

4
10 √ √ √ √ √ 0.911

 

1 0.942
 

6 0.935
 

2 0.918
 

2

  在表6的Camelyon数据集上,模块间的协同与冗余

效应 呈 现 显 著 的 数 据 依 赖 性。MFFE 中 的 LFFM 与

FREM单独启用时存在显著冗余效应:实验2中LFFM仅

使AUC从0.9267微增至0.9281,而实验3的FREM将

Recall从0.9074提升至0.9083。这种局部优化揭示单一

模块难以突破特征表征的维度限制。当二者通过 MFFE
协同作用时,实验6的AUC提升至0.9307且Precision达

0.9259,表明高频细节增强与多尺度融合形成了特征互

补。DBBP模块的独立应用在实验4中使Precision提升

2.68%至0.9259,但其与 MFFE的协同在实验7中进一

步将AUC提高0.49%至0.9356,说明DBBP需依赖优化

的特征空间。DHNIM 的独立增益效应显著,实验5使

Recall提升0.93%至0.9167,而在全模块协同下实验10
的Recall稳定于0.9182,表明硬负实例筛选需前置特征优

化。值得注意的是,实验8中 MFFE与 DHNIM 组合使

ACC达0.9056,较实验5提升0.56%,揭示特征质量与动
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  表7 在TCGA-BRCA数据集上的消融实验

Table
 

7 Ablation
 

experiments
 

on
 

the
 

TCGA-BRCA
 

datasets
实验 基线 LFFM FREM DBBP DHNIM ACC AUC Precision Recall
1 √ 0.823

 

0 0.883
 

9 0.882
 

4 0.782
 

6
2 √ √ 0.827

 

8 0.891
 

5 0.892
 

2 0.784
 

5
3 √ √ 0.827

 

8 0.890
 

9 0.882
 

4 0.789
 

5
4 √ √ 0.832

 

5 0.893
 

8 0.882
 

4 0.789
 

5
5 √ √ 0.837

 

3 0.898
 

7 0.902
 

0 0.793
 

1
6 √ √ √ 0.832

 

5 0.892
 

4 0.892
 

2 0.791
 

3
7 √ √ √ √ 0.837

 

3 0.895
 

8 0.902
 

0 0.793
 

1
8 √ √ √ √ 0.837

 

3 0.897
 

7 0.892
 

2 0.798
 

2
9 √ √ √ 0.837

 

3 0.900
 

1 0.892
 

2 0.798
 

2
10 √ √ √ √ √ 0.842

 

1 0.908
 

6 0.902
 

0 0.800
 

0

态硬负实例筛选的协同效应。
在表7的TCGA-BRCA数据集上,模块间的冗余效应

呈现差异化特征。LFFM单独启用时实验2的AUC仅增

长0.76%,与FREM 单独作用时的0.8909形成性能冗

余,表明在组织异质性更强的数据场景下,单一特征增强

策略易受噪声干扰。DBBP与DHNIM的协同路径在该数

据集表现显著,实验9中二者组合使AUC达到0.9001,较
单独DBBP的0.8938提升0.63%,说明动态硬负实例筛

选需要伪标签优化策略的配合。模块间的协同效应在实

验10达到峰值,MFFE通过0.9083的Recall为DBBP提

供可靠的特征支撑,而DHNIM 的0.8000
 

Recall则通过

渐进式硬样本挖掘强化了模型鲁棒性,三重协同使 AUC
达到0.9086。值得注意的是,实验7中 MFFE与 DBBP
的协同使Precision达到0.9020,但Recall仅为0.7931,
说明出现了特征增强与实例筛选的局部冗余;而当引入

DHNIM形成完整协同链后,实验10在保持高Precision
的同时将Recall提升至0.8000,证明动态样本挖掘能有效

平衡精度与召回的矛盾。冗余效应在跨模块组合中同样

存在,实验6中 MFFE全组件启用时的AUC为0.8924,
反而低于单独DBBP的0.8938,提示在特定数据分布下多

尺度特征可能引入干扰信息。
跨数据集分析表明,模块协同通过三级优化路径实现

性能突破:MFFE的多尺度频域特征为DBBP提供判别依

据,DBBP的聚合优化减少特征稀释干扰,DHNIM 通过动

态调节硬负实例筛选比例使模型持续聚焦最具挑战性样

本。这种闭环协同机制在 Camelyon数据集使 ACC从

0.8833提升至0.9111,增幅达2.78%;在TCGA-BRCA
数据集推动AUC从0.8839增长至0.9086,增幅2.47%。
冗余效应主要源于模块功能的局部重叠,如 MFFE的特征

增强与DBBP的实例筛选在信息过滤维度存在交叉,但当

通过DHNIM建立动态调节机制后,这种冗余可转化为互

补优势,体现在实验10的两个数据集的Recall分别达到

0.9182和0.8000,较基线提升1.08%和1.74%。

2.6 对比实验的定量分析

  为了验证FDHN-MIL在乳腺癌 WSI分类任务中的

有效性,在Camelyon和 TCGA-BRCA数据集上与基于

注意力的 ABMIL[11]、双流架构的 DSMIL[14]、引入聚类

约束的注意力方法CLAM[13]、采用迭代自我调节的监

督对比学习方法ItS2CLR[30],以及基于硬负样本挖掘策

略的 HNM[31]这5种具有代表性的 MIL方法进行了对

比实验。其中 ABMIL、DSMIL和CLAM 未微调特征编

码器,ItS2CLR和 HNM 则通过微调编码器显著提升了

性能。
从表 8 的 实 验 结 果 可 以 看 出,FDHN-MIL 在

Camelyon数 据 集 上 的 ACC 分 别 比 ABMIL、CLAM、

DSMIL、ItS2CLR 和 HNM 提 高 了 7.19%、6.49%、

7.19%、3.15%和1.23%;在 AUC上也有显著优势,分别

提高了14.13%、13.43%、12.49%、1.71%和0.99%。在

TCGA-BRCA 数 据 集 上,ACC 提 升 了 9.99%、2.32%、

9.99%、2.32%和1.15%,AUC提升了10.76%、2.75%、

9.27%、2.79%和0.69%。此外,在Precision和Recall指

标上,本文的方法也表现优异,如图10的混淆矩阵所示,
大部分阳性样本和阴性样本被成功识别,表明模型的区分

能力强且准确性高。在Camelyon数据集中,真正例和真

负例数量明显高于误分类样本,例如阳性样本的分类

Recall达到了0.9352,与 HNM 的0.9259相比提升了约

1.02%,同时Precision也有所提升,达到了0.9182,表现

更加均衡。在TCGA-BRCA数据集上,同样表现出较低的

假阳性和假阴性数量。

ABMIL、DSMIL和CLAM 依赖于预训练的编码器,
其特征编码能力受到限制,无法有效捕捉全切片中的细节

信息和多尺度特征,导致在复杂分类任务中的表现不佳。
虽然ItS2CLR和 HNM通过微调编码器提升了特征编码

能力,但伪标签仍含有噪声,未能彻底消除对模型训练的

负面影响,同时在硬负实例的筛选上仍存在不足,影响了

模型的分类能力。
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表8 在Camelyon和TCGA-BRCA数据集上的对比实验

Table
 

8 Comparative
 

experiments
 

on
 

the
 

Camelyon
 

and
 

TCGA-BRCA
 

datasets

方法
Camelyon TCGA-BRCA

ACC AUC Precision Recall ACC AUC Precision Recall
ABMIL 0.850

 

0 0.825
 

9 0.888
 

9 0.864
 

9 0.765
 

6 0.820
 

3 0.823
 

5 0.730
 

4
CLAM 0.855

 

6 0.831
 

0 0.898
 

1 0.966
 

1 0.823
 

0 0.884
 

3 0.882
 

4 0.782
 

6
DSMIL 0.850

 

0 0.837
 

8 0.870
 

4 0.878
 

5 0.765
 

6 0.831
 

3 0.823
 

5 0.730
 

4
Its2CLR 0.883

 

3 0.926
 

7 0.907
 

4 0.899
 

1 0.823
 

0 0.883
 

9 0.882
 

4 0.782
 

6
HNM 0.900

 

0 0.933
 

3 0.925
 

9 0.909
 

1 0.832
 

5 0.902
 

3 0.892
 

2 0.791
 

3
FDHN-MIL 0.911

 

1 0.942
 

6 0.935
 

2 0.918
 

2 0.842
 

1 0.908
 

6 0.902
 

0 0.800
 

0

图10 Camlyon和TCGA-BRCA数据集混淆矩阵

Fig.10 Confusion
 

matrices
 

for
 

Camlyon
 

and
 

TCGA-BRCA
 

dataset

  FDHN-MIL通过 MFFE、DBBP和DHNIM的协同作

用,解决了现有研究在特征编码、特征聚合以及负实例选

择方面的不足,提升了分类性能。MFFE通过多尺度信息

融合和频域特征增强,更好地捕捉图像细节,提升病灶区

域的识别能力。DBBP针对乳腺癌 WSI阳性切片肿瘤区

域少且关键的特性,更有效筛选代表性区域与聚合特征,
生成 更 高 质 量 伪 标 签,增 强 对 重 要 病 理 信 息 的 捕 捉。

DHNIM将阴性 WSI实例按伪标签值从低到高排序,以硬

负实例伪标签选择函数作比例参数,筛选出更具挑战性的

硬负实例,减少简单负实例干扰。通过这些优化,FDHN-
MIL在乳腺癌的 WSI分类任务中展现出明显优势,超越

了其他对比方法。

2.7 对比实验的定性分析

  为了更加直观地对比不同方法生成的伪标签质量差

异,给出不同方法在Camelyon和TCGA-BRCA数据集上

的伪标签可视化对比结果。如图11所示。绿色区域的显

著程度与对应方法生成的伪标签数值正相关,伪标签值越

高,绿色区域越突出,表示该区域被判定为肿瘤病灶的概

率越大。
在Camelyon数据集上,真实标签(Ground

 

truth)中肿

瘤区域被清晰标记为绿色,且病变区域明确且范围较大,
蓝色框内的局部病灶区域边界清晰,为伪标签质量评估提

供了标准。从图11可以看出,ABMIL方法生成的伪标签

较为分散,局部病灶区域的绿色小点与真实肿瘤区域差异

较大,准确性较低;CLAM方法生成的伪标签有所改善,绿
色区域的分布有所增加,但仍存在肿瘤区域预测不完整和

边界偏差问题;DSMIL方法生成的伪标签在整体面积和分

布上与真实标签差距较大,对肿瘤细胞聚集区域的识别存

在遗漏和假阳性问题;ItS2CLR方法生成的伪标签在分布

密度上有所进步,但肿瘤边缘的伪标签值仍存在波动;

HNM方法生成的伪标签能够基本定位肿瘤范围,但在细

节区域仍存在小 范 围 伪 标 签 缺 失 或 误 判。相 比 之 下,

FDHN-MIL生成的伪标签与真实标签高度吻合,解决了

现有方法因关键信息丢失或特征稀释导致伪标签质量不

佳的问题,其绿色区域在空间分布、面积覆盖和边界清晰

度方面均表现出最优的伪标签质量,特别是在局部病灶区

域展现出精准的伪标签预测能力。
接下来,对比不同方法在TCGA-BRCA数据集上的表

现,该数据集相较于Camelyon病变区域相对较小且位置

较为集中,对各方法的检测精度要求更高。同样地,蓝色

框内标注了局部病灶区域,为评估各方法的预测能力提供

了参考标准。从图11可以看出,ABMIL方法表现较差,
整张 WSI的绿色区域较少,且与真实肿瘤区域的对应位置

和范围差异较大,局部病灶假阴性率极高,参考价值较低。
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图11 Camlyon和TCGA-BRCA数据集可视化结果

Fig.11 Visualization
 

results
 

for
 

Camlyon
 

and
 

TCGA-BRCA
 

datasets

CLAM方法虽然绿色区域有所增加,但肿瘤位置和范围的

预测偏差较大,局部病灶无法准确识别。DSMIL方法与

Camelyon数据集类似,整体和局部病灶的肿瘤区域预测不

准确,存在遗漏和假阳性问题。ItS2CLR方法的绿色区域

有所改善,但肿瘤区域的完整性和准确性仍存在差距,局
病灶肿瘤边缘预测不精确。HNM方法能够识别部分肿瘤

区域,但与真实标签相比,仍存在差距,局部病灶的细节识

别仍存在不足。本文的方法所生成的伪标签在该数据集

上表现优越,绿色区域能够准确覆盖肿瘤区域,局部病灶

肿瘤细胞聚集区域识别精准,边界清晰,虽然仍存在细微

不足,但在检测准确性和完整性上的优势明显,生成的伪

标签更接近真实标签,为病理诊断提供了可靠支持和准确

信息。从两个数据集的可视化结果可以看出,ABMIL、

CLAM、DSMIL、ItS2CLR和 HNM 作为代表性算法,表现

出各自的优缺点。ABMIL方法依赖于基于注意力的深度

学习模型,但未对特征编码器进行微调,这导致其在肿瘤

区域准确识别上存在较大缺陷,尤其在复杂图像细节捕捉

和多尺度特征融合方面表现不足。CLAM 通过引入聚类

约束进行注意力学习,但由于模型对肿瘤区域细节的处理

能力 有 限,依 然 存 在 预 测 不 完 整 和 边 界 偏 差 等 问 题。

DSMIL方法虽然采用了双流网络结构处理不同特征,但未

对特征编码器进行微调,其特征提取能力受到限制,导致

肿瘤 区 域 的 预 测 分 布 不 均,存 在 大 量 假 阳 性 和 遗 漏。

ItS2CLR通过自我调节监督对比学习优化了特征表达,尽
管绿色区域有所改善,但伪标签中的噪声问题仍未完全消

除,导致局部病灶边缘预测不精确。HNM 方法引入硬负

实例挖掘,尽管能够改善一些性能,但在细节处理上仍然

无法完全避免遗漏和误判,尤其是在肿瘤内部小区域的识

别上。
与上述方法不同,FDHN-MIL通过 MFFE、DBBP和

DHNIM等模块的协同作用,解决了传统方法在多尺度特

征融合和细节处理上的不足,实现了病理区域检测准确性

与伪标签可靠性的双重提升。MFFE模块通过多尺度信

息融合和频域特征增强,克服了现有方法在细节捕捉和噪

声抑制方面的不足,有效提升了对肿瘤区域的识别能力。

DBBP模块通过关键实例选择和伪标签生成,使得模型能

够更加准确地聚焦于具有代表性的病理区域,减少不相关

区域的干扰,生成的伪标签在空间分布和区域覆盖度上更

接近真实标签。DHNIM模块通过动态选择更具挑战性的

硬负实例伪标签,进一步增强了模型对复杂区域的辨识能

力,减少伪标签噪声的负面影响。通过这些优化,FDHN-
MIL能够更精准地识别肿瘤区域,尤其在病灶定位定位和

边界预测方面表现出明显的优势。

3 结  论

  本文提出了一种结合频域特征提取与硬负实例挖掘

的乳腺癌全切片图像分类方法。通过 MFFE、DBBP以及

DHNIM,FDHN-MIL有效解决了当前研究中特征编码模

块在多尺度信息捕捉、复杂纹理处理及应对不均匀色彩分

布方面的不足,改善了特征聚合过程中关键信息丢失或特

征稀释的问题,同时优化了负实例的选择策略,提高了伪

标签生成质量,并更有效 地 筛 选 负 实 例。Camelyon和

TCGA-BRCA数据集上的实验结果表明,本方法在分类

Precision、AUC等指标上均显著优于现有方法,尤其是在
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关键实例选择和硬负实例利用上展现出优势。
尽管取得了较好的分类性能,本研究仍有一些值得进

一步探索的方向。例如,不同全切片放大倍率特征间关系

的深入研究仍具有潜力,这将有助于进一步提升模型的跨

尺度特征提取能力。此外,在多样化实例分布的情况下,
本方法的泛化能力仍需进一步验证。未来的研究可以重

点关注不同放大倍率特征的跨尺度交互,并在更大规模、
更复杂的数据集上验证方法的适用性。此外,将本文的分

类框架与临床诊断需求相结合,开发更具实际应用价值的

辅助诊断工具,将是重要的研究方向。
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