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摘 要:乳腺癌是对妇女健康构成严重威胁的疾病之一。早期诊断对于乳腺癌的治愈至关重要,计算机辅助乳腺癌
分类诊断得到了广泛使用。虽然基于掩码自编码器的乳腺癌分类方法能够在乳腺癌病理图像已标注数据缺少的前提
下进行模型性能的提升,但是现有的基于掩码自编码器的乳腺癌病理图像分类方法没有充分提取和融合不同放大倍
率乳腺癌病理图像之间的特征信息。为了解决该问题,提出了一种基于多放大倍率掩码自编码器的乳腺癌病理图像
分类方法。该方法在掩码自编码器的基础上结合放大独立和放大特异的优势。首先,设计了规则化噪音掩码模块来
避免乳腺癌病理图像重要特征丢失。然后,将不同放大倍率乳腺癌病理图像块组合在一起输入到加入了交叉卷积映
射的编码器中提取和融合不同放大倍率图像的特征。最后,在解码器中加入残差交叉注意力机制增强低放大倍率图
像下细胞密度及排列顺序和高放大倍率图像下细胞纹理特征的融合。在BreakHis公共数据集上进行实验,与现有分
类方法相比,该方法在Top-1

 

Accuracy、精确率、召回率和F1-Score上至少提高了约2%,说明该方法在良恶性乳腺癌
病理图像准确分类方面表现出良好的性能。
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Abstract:Breast
 

cancer
 

is
 

one
 

of
 

the
 

diseases
 

that
 

pose
 

a
 

serious
 

threat
 

to
 

women's
 

health.
 

Early
 

diagnosis
 

is
 

crucial
 

for
 

the
 

cure
 

of
 

breast
 

cancer,
 

and
 

computer-aided
 

breast
 

cancer
 

classification
 

and
 

diagnosis
 

has
 

been
 

widely
 

used.
 

Although
 

the
 

mask
 

autoencoders
 

breast
 

cancer
 

classification
 

method
 

can
 

improve
 

the
 

model
 

performance
 

under
 

the
 

premise
 

of
 

the
 

lack
 

of
 

labeled
 

data
 

in
 

breast
 

cancer
 

pathology
 

images,
 

the
 

existing
 

mask
 

autoencoders
 

breast
 

cancer
 

pathology
 

image
 

classification
 

method
 

does
 

not
 

adequately
 

extract
 

and
 

fuse
 

the
 

feature
 

information
 

between
 

breast
 

cancer
 

pathology
 

images
 

with
 

different
 

magnifications.
 

To
 

solve
 

this
 

problem,
 

a
 

multi-magnification
 

mask
 

autoencoders
 

breast
 

cancer
 

pathology
 

image
 

classification
 

method
 

is
 

proposed,
 

which
 

combines
 

the
 

advantages
 

of
 

magnification
 

independence
 

and
 

magnification
 

specificity
 

on
 

the
 

basis
 

of
 

mask
 

autoencoders.
 

First,
 

a
 

uniform
 

noise
 

masked
 

module
 

is
 

designed
 

to
 

avoid
 

the
 

loss
 

of
 

important
 

features
 

in
 

breast
 

cancer
 

pathology
 

images.
 

Then,
 

blocks
 

of
 

breast
 

cancer
 

pathology
 

images
 

with
 

different
 

magnifications
 

are
 

combined
 

together
 

and
 

fed
 

into
 

an
 

encoder
 

incorporating
 

cross
 

convolution
 

mapping
 

to
 

extract
 

and
 

fuse
 

features
 

from
 

images
 

with
 

different
 

magnifications.
 

Finally,
 

a
 

residual
 

cross
 

attention
 

mechanism
 

is
 

incorporated
 

into
 

the
 

decoder
 

to
 

enhance
 

the
 

fusion
 

of
 

cell
 

density
 

and
 

alignment
 

order
 

under
 

low
 

magnification
 

images
 

and
 

cell
 

texture
 

features
 

under
 

high
 

magnification
 

images.
 

Experiments
 

on
 

the
 

BreakHis
 

public
 

dataset
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

improves
 

at
 

least
 

about
 

2%
 

in
 

Top-1
 

Accuracy,
 

Precision,
 

Recall,
 

and
 

F1-Score
 

compared
 

to
 

existing
 

classification
 

methods.
 

The
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

exhibits
 

good
 

performance
 

in
 

accurately
 

classifying
 

benign
 

and
 

malignant
 

breast
 

cancer
 

pathology
 

images.
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cancer
 

pathology
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autoencoders;magnification-independence;

magnification-specificity
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资助

0 引  言

  依据国际癌症研究机构最新的全球数据估计,女性乳

腺癌、肺癌以及结直肠癌这3种癌症类型的合计新诊断病

例占比达到了全部癌症新发病例的51%,其中乳腺癌单独

占比即达到32%,明显超越了其他癌症类型[1-2]。这意味
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着乳腺癌不仅在全球范围内成为了最普遍的癌症种类,其
发病数量更是超越了包括肺癌在内的其他恶性肿瘤,凸显

了乳腺癌防控的重要性。在中国国内,女性乳腺癌的新发

病例数量紧随肺癌之后,呈现出不断攀升的态势,并且在女

性癌症致死病因中稳居前五名[3]。面对乳腺癌和肺癌等癌

症,采用图像分析方法,可以在癌症早期发现并增加治愈的

癌症几率[4-6],重视筛查和规范治疗是提高生存率、降低死亡

率的关键因素。近几年,使用计算机辅助技术对乳腺癌图像

分类成为乳腺癌诊断过程中的重要环节[7]。在深度学习技

术的辅助下,病理医生可以快速且准确的得到分类结果,及
时为患者制定治疗方案,进而降低乳腺癌的死亡率[8-9]。

掩码自编码器(mask
 

autoencoders,MAE)[10]是一种自

监督学习方法。其通过使用未掩码的图像块来还原被掩码

的图像块,借助自监督方式提升编码器的特征提取能力,从
而增强模型的分类准确度。近年来,在自然图像领域中,一
系列基于 MAE的方法[11-14]被提出,且已经取得了不错的

效果。由于 MAE具有在面对图像数据缺少时仍能有效提

升模型性能的优势,一些学者对 MAE在医学图像分类中

展开研究。Wang等[14]在 MAE的基础上结合多实例学习

对食管癌全切片组织病理图像进行自动分类,并使用注意

力图辅助分析图像,最终实现图像自动分类。Bai等[15]在

基于编码器-解码器结构引入新的代理任务来识别小儿超

声心动图的自监督 方 法,实 现 较 高 的 分 类 准 确 率。Lu
等[16]提出一种结合文本信息和器官图像的多模态 MAE方

法,通过实验证明在下游任务中取得了先进的结果。但是

乳腺癌病理图像有4种不同的放大倍率和复杂的特征,导
致使用现有 MAE方法进行乳腺癌病理图像分类时,还存

在无法有效提取和融合不同放大倍率图像全局和局部特征

的问题,导致分类效果不佳。例如,MAE方法在乳腺CT
图像中进行病理图像像素还原,在还原过程中,图像中的乳

腺小叶的分布有所改变,但这些变化并未从根本上影响图

像整体的类别识别,原因在于图像中的核心结构保持了一

致性,图像中的乳腺管和输乳管窦并未发生太大变化。但

是 MAE方法在乳腺癌病理图像上进行像素还原时,细胞

的排列模式及细胞边缘特征发生了显著的扰动,这些部分

恰恰包含了对于诊断至关重要的癌细胞分布信息,从而影

响最终的分类结果。

Benhammou等[17]提 出 了 放 大 特 异 (magnification-
specificity,MS)方法,该方法通过对放大倍数归一化,忽略

乳腺癌病理图像的放大倍数,完成对乳腺癌病理图像进行

分类,在一些临床实验中取得了较好的分类效果。然而,实
验证明该方法在不可见样本上表现较差[18]。Bayramoglu
等[19]提出了放大依赖(magnification-independence,MI)方
法,通过混合不同倍率的乳腺癌病理图像进行图像分类,有
效地融合了不同倍率图像的特征。但是在融合过程中不同

倍率图像像素还原过程中会使得该方法无法有效地关注乳

腺癌病理图像的重要分类特征,从而影响了方法的分类

效果。
受到上述两种乳腺癌病理图像分类方法的启发,提出

了一种基于多放大倍率掩码自编码器的乳腺癌病理图像分

类方法(multi-magnification
 

masked
 

autoencoders,UMAE)
的乳腺癌病理图像分类方法,该方法综合了 MS和 MI的

优势。首先,在预训练阶段,该方法使用同一个编码器对所

有放大倍率图像进行特征提取以进行 MI分类,不同放大

倍率使用同一个编码器进行特征提取。然后,在解码器阶

段根据不同倍率进行图像还原,通过采用残差交叉注意力

机制有效地加强模型特征共享和关注更多重要分类特征。
最后,在微调阶段,使用在预训练阶段训练好的编码器对单

一放大倍率图像进行 MS分类。该编码器在预训练阶段综

合了不同放大倍率的特征信息,在面对不可见样本时,也具

有较好的分类效果。
综上所述,本文的贡献如下:

1)提出了一种融合 MI和 MS的乳腺癌病理图像分类

方UMAE。该方法融合 MI和 MS的各自优点,在预训练

阶段使用同一个编码器融合不同放大倍率图像的特征信

息,使得该编码器可以在微调阶段针对单一放大倍率图像

实现高分类准确率。

2)在图像块特征提取过程中设计了规则化噪音掩码模

块(uniform
 

noise
 

masked,UNM),该模块可以在后续编码

过程中保证细胞排列方式以及细胞纹理等重要特征信息不

丢失的情况下,提高编码器对高级语义信息学习的能力。

3)在编码器中设计了交叉卷积映射(cross
 

convolution
 

projection,CCP),提升模型特征提取和融合能力。同时,在
解码 器 中 提 出 了 残 差 交 叉 注 意 力 机 制(residual

 

cross
 

attention
 

mechanism,RCA)进一步增强低放大倍率图像下

细胞密度及排列顺序和高放大倍率图像下细胞纹理特征的

融合。

1 UMAE
 

方法

  在本节中描述了UMAE的整体设计框架。UMAE方

法的整体框架如图1所示,该方法分为两个阶段:预训练阶

段和微调阶段。在预训练阶段构建一个能够整合不同放大

倍率图像特征的编码器。这一阶段的工作流程如下:首先,
针对各不相同的放大倍率图像,运用规则化噪音掩码模块

来生成分块图像数据。然后,各个放大倍率的图像块通过

线性映射转化为图像序列,每个图像序列都称为令牌,这些

令牌拼接后统一输入到编码器内,编码器内包含交叉卷积

映射以便高效提取多放大倍率图像特征。编码器输出的令

牌会依据各自的放大倍率进入单独的解码器中,解码器中

包含残差交叉注意力机制以便高效实现像素还原。在微调

阶段,采纳了以vision
 

transformer(ViT)[20]为核心架构的

良恶性分类模型。将单一放大倍率的图像分解成多个图像

块输入到经过预训练得到的编码器模型中进行良恶性

分类。

·821·



 

司嘉龙
 

等:多放大倍率掩码自编码器的乳腺癌图像分类 第10期

图1 UMAE整体框架

Fig.1 The
 

overall
 

structure
 

of
 

UMAE

1.1 UMAE的预训练阶段

  UMAE预训练阶段如图2所示,输入多放大倍率图像

x40×
、x100×

、x200×
和x400×

经过 UNM 模块生成的图像块

PN
40×、PN

100×、PN
200× 和PN

400×。这些图像块分别经过线性映射

层(linear
 

projection,LP)把图像转换为令牌 TN
40×、TN

100×、

TN
200× 和TN

400×,可表示为式(1):

TN
40×=LP(PN

40×)

TN
100×=LP(PN

100×)

TN
200×=LP(PN

200×)

TN
400×=LP(PN

400×)

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁

(1)

式中:LP(·)表示线性映射层。然后,将所有的令牌进行连

接,合并为一个令牌序列TN
all,合并过程可表示为式(2):

TN
all =Concat(TN

40×,TN
100×,TN

200×,TN
400×) (2)

式中:Concat(·)表示对内部的令牌进行拼接。TN
all 输入到

同一个交叉卷积 Transformer编码器(cross
 

convolution
 

transformer
 

encoder,CCTE)中进行特征学习生成令牌序

列zl,接着令牌序列zl 按放大倍率类别分成不同的令牌,
不同放大倍率的令牌都单独使用一个残差交叉注意力解

码器(residual
 

cross
 

attention
 

decoder,RCAD)进行像素还

原得到还原后的图像块F40×、F100×、F200× 和F400×。

图2 UMAE预训练阶段

Fig.2 UMAE
 

pre-training
 

stage

  1)规则化掩码

Li等[21]
 

提出了将规则化掩码模块应用于金字塔结构

网络,且在此方法中,使用了规则化掩码的比例为75%。

具体而言,在每4个相邻的块中,会掩码掉其中的3个块。
尽管这一策略有助于网络在处理任务时保持一定的结构

性,但其均匀性也导致了预训练任务的难度有所降低。因
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为在这种设定下,网络可以相对容易地利用邻近区域的低

级像素信息推断出缺失部分的像素,从而减弱了网络学习

高级语义特征的能力[22]。受此启发,提出了规则化噪音掩

码模块。该模块结合了均匀掩码和二次噪音掩码两种方

法。在图3中,40×放大倍率图像x40×
均匀采样首先从每

个2×2网格中严格采样几个随机图像块,使得图像被掩

码掉ω%。 接下来,针对已经掩码的区域,采用二次噪音

掩码进行进一步的随机噪音处理,噪音掩码的比例设定为

σ%,图3中3个颜色框处的图像块进行了噪音处理。最

后,均匀采样生成的图像块与二次噪音掩码处理后的图像

块被结合在一起,形成PN
40×。 其他放大倍率图像也进行上

述同样的操作,生成图像块PN
100×、PN

200× 和PN
400×。

图3 UNM模块

Fig.3 UNM
 

module

4种不同放大倍率图像x40×
、x100×

、x200×
和x400×

,分别

经过切片操作变为图像块PM
40×、PM

100×、PM
200× 和PM

400×,切片

操作可表示为式(3):

PM
40×=rearrange(x40×)

PM
100×=rearrange(x100×)

PM
200×=rearrange(x200×)

PM
400×=rearrange(x400×)

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁

(3)

式 中:M 表 示 图 像 被 分 成 图 像 块 后 的 总 数 量,

rearrange(·)表示把图像转换为图像块。然后将所有的

图像块进行ω%规则化掩码和σ%二次噪音掩码,可表示

为式(4):

 

PN
40×= (PM

40×􀱋Il)􀱋'nl,Il∈ {0,1}α,nl∈ {0,1}β

PN
100×= (PM

100×􀱋Il)􀱋'nl,Il∈ {0,1}α,nl∈ {0,1}β

PN
200×= (PM

200×􀱋Il)􀱋'nl,Il∈ {0,1}α,nl∈ {0,1}β

PN
400×= (PM

400×􀱋Il)􀱋'nl,Il∈ {0,1}α,nl∈ {0,1}β

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁

(4)
式中:N 表示图像中未被掩码的图像块数量,􀱋 表示规则

化掩码,􀱋'表示二次噪音掩码,α表示Il 中有ω% 的0和

σ% 的1,β表示nl 中有σ% 的0和ω% 的1。

2)交叉卷积Transformer编码器

CCTE的结构如图4所示,TN
all 增加编码后得到z0 和

调整令牌顺序后的z'0,z0和z'0 输入CCP模块来生成对应

的query,key 和 value,并 输 入 到 multi-head
 

attention
(MSA)中进行运算,经过残差链接将输出表述为输入的一

个非线性变换的线性叠加,得到的结果经过线性归一化

(layer
 

normalization,LN)[23]层,利用神经网络中的隐藏层

归一化为标准正态分布,加速收敛,最后经过多层感知机

(multilayer
 

perceptron,MLP)层,循环叠加运算L层生成。
为了在后续微调阶段方便地使用普通的 ViT模型进行分

类,在令牌序列中添加了一个全局令牌,类似于 ViT中的

类令牌。由于所有放大倍率图像都具有二维结构,在LP
层的初始化中加入了二维正余弦位置嵌入。该方法没有

将每个放大倍率的所有令牌都输入到编码器中,而是选择

了每个放大倍率的部分令牌进行组合输入。
在TN

all 基础上加入位置编码后生成的序列z0 的过程

可表示为式(5):

z0 = [Tglobal,TallE]+Epos (5)
式中:Tglobal 表示为全局令牌。TallE 可以表示T1

x40× E,…,

Tm
x40× E,Tm+1

x100× E,…,Tm+n
x100× E,Tm+n+1

x200× E,…,Tm+n+q
x200× E,

Tm+n+q+1
x400× E,…,Tm+n+q+k

x400× E,其中E ∈ ℝ(P2·C)×D 和

Epos ∈ ℝ(N+1)×D 表示位置编码。m 表示40×放大倍

率令牌的数量,n表示100×放大倍率令牌的数量,q表示

200×放大倍率令牌的数量,k表示400×放大倍率令牌的

数量。
调整不同倍率图像令牌的位置,可以得到序列z'0 的

过程可表示为式(6):

z'0=[Tglobal,T1
x40×E,…,T

m
x40×E,T

m+1
x200×E,…,T

m+n
x200×

E,Tm+n+1
x100× E,…,Tm+n+q

x100× E,Tm+n+q+1
x400× E,…,Tm+n+q+k

x400× E]+Epos

(6)
式中:m 表示40×放大倍率令牌的数量,n 表示200×放

大倍率令牌的数量,q表示100×放大倍率令牌的数量,k
表示400×放大倍率令牌的数量。

令牌序列z0 和z'0 输入到CCP模块中,利用该模块输

出的z0
q,z0

k,z0
v 和z'0q,z'0k,z'0v 计算得到的query0,key0

和value0,计算过程可表示为式(7):

query0 =
(zq
0+z'q

0)
2

key0 =
(z0

k +z'k
0)

2

value0 =
(z0

v +z'v
0)

2

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(7)

  接着,在 MSA运算得到的结果经过LN层结果输入

到 MLP层中进行运算得到解码器阶段的结果zl,可表示

为式(8):

zl=MLP(LN(MSA(query0,key0,value0)+zl-1)),

l∈1,…,L (8)
式中:MSA 代表多头自注意力机制,LN 代表层归一化操

作,MLP 代表多层感知机,L 取值为12。

3)交叉卷积映射

相比于Transformer,卷积神经网络能够更好的关注

图像的局部特征[24]。受此启发,本文在使用CCTE获取全

局特征的同时,为突出局部特征信息,在编码器中设计了
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图4 CCTE结构

Fig.4 Structure
 

of
 

CCTE

交叉卷积映射模块,从而融合全局特征和局部特征,提高

分类准确度。受此启发,在编码器结构中加入交叉卷积映

射模块,突出局部特征信息,结合Transformer对全局特征

信息的关注,进一步融合图像全局特征和局部特征,提高

分类准确度。

CCP模块结构如图5所示。首先,输入TN
all 通过一系

列操作被转换成对应的z0 和z'0。 这一转换步骤包括对数

据维度的调整,以便适应接下来的卷积操作。接着,经过3
×3卷积核的卷积操作,得到与之对应的卷积令牌序列,这
些卷积令牌序列分别为z0和z'0的输出。在z0和z'0的结

果中,蓝色方框位置的令牌序列是有区别的。具体来说,
在z0 生成的结果中,蓝色方框中的令牌序列所对应的卷积

生成的黑色令牌,结合了40×令牌和200×令牌的特征。
这里,40×和200×令牌代表了不同尺度的信息,前者是更

精细的局部特征,后者则涵盖了更大的范围或更高的语义

层次。而在z'0 生成的结果中,蓝色方框中的令牌序列所

对应的卷积生成的黑色令牌,结合的是40×令牌和100×
令牌的特征。这种设计通过多尺度特征的融合,确保网络

能够捕捉到更多种类的特征信息,增强了模型的表达能

力。经过这些卷积操作后,输出序列通过展平操作得到

zq
0,zk

0,zv
0 和z'q

0,z'0k,z'v
0,即将卷积后的特征图展平成一

维向量,准备进一步传入网络的后续层。在这个过程中,
通过不同的组合方式和重塑操作,得到的zq

0,zk
0,zv

0 和z'q
0,

z'k
0,z'v

0 在信息融合上有了更多的多样性。这种设计方案

的关键优势在于能够在不同的尺度上融合更多不同的放

大倍率信息。卷积操作关注局部特征,而展平操作则能够

保留跨尺度的信息,从而在全局和局部之间实现更高效的

特征融合。通过这种多尺度、多层次的信息融合,模型不

仅增强了对局部特征的捕捉能力,也能够更好地处理复杂

的全局信息,进一步提升了模型的特征融合能力和整体性

能。z0 和z'0 生 成z0
q,z0

k,z0
v 和z'q

0,z'k
0,z'v

0 可 表 示

为式(9):

zq
0 =Flatten(Conv2d(Reshape(z0),s))

zk
0 =Flatten(Conv2d(Reshape(z0),s))

zv
0 =Flatten(Conv2d(Reshape(z0),s))

z'q
0 =Flatten(Conv2d(Reshape(z'0),s))

z'k
0 =Flatten(Conv2d(Reshape(z'0),s))

z'v
0 =Flatten(Conv2d(Reshape(z'0),s))

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(9)

式中:Flatten(·)表示把多维令牌序列展平为一维令牌序

列,s表示卷积核的大小,s取值为3。

4)残差交叉注意力解码器

在解码器重建图像块的过程中,为了从可见令牌中还

原掩码令牌,对每个放大倍率图像引入了独立的解码器。
每个解码器的输入包括来自正在重构的各自放大倍率的

完整可见令牌集。采用与 MAE[7]的相同方法,该方法在

解码器中的可见令牌与一组掩码令牌一起被解码,其中掩

码令牌的作用是充当占位符,用于解码器生成重建的图

像块。
为了整合来自其他放大倍率的令牌信息,同时为了在

注意力运算过程中避免信息丢失,在每个解码器中加入了

残差交叉注意力机制,将单独一个倍率图像令牌作为

query,而其他倍率图像令牌则作为key和value。与 MAE
相同,仅在掩码令牌上计算损失。

RCAD的结构如图6所示,将来自CCTE输出的zl 令

牌序列,经过LP层生成符合RCAD运算的zd 令牌序列,
然后,zd 经过 RCA模块生成T'40×,通过 MLP层、三层

transformer
 

blocks(TB)、LP层,最后重构生成像素还原后

的图像块F40×。 其他放大倍率图像也进行上述同样的操

作,生成像素还原后的图像块F100×、F200× 和F400×。
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图5 CCP模块

Fig.5 CCP
 

module

图6 RCAD结构

Fig.6 Structure
 

of
 

RCAD

  令牌序列zd 可表示为:

zd =LP(zl),d∈1…L,l∈1,…,L (10)

  根据式(10)中的顺序,把zd 序列分成不同倍率的序列

z40×,z100×,z200× 和z400× ,同时也是不同倍率的query、key
和value,Q40×,K40×,V40× 的值与z40× 相同,其中z40× 可以

表示 为z1…m
d ,Q100×,K100×,V100× 的 值 与z100× 相 同,其 中

z100× 可以表示为zm+1…m+n
d ,Q200×,V200×,K200× 的值与z200×

相同,其中z200× 可以表示为zm+n+1…m+n+q
d ,Q400×,K400×,V400×

的值与z400× 相同,其中z400× 可以表示为zm+n+q+1…m+n+q+k
d 。

再经过 RCA模块生成像素还原后的图像块F40×,F100×,

F200× 和 F400×。 最 后 进 行 损 失 函 数 的 计 算,可 表 示

为式(11):

=
1
J∑

J

i=1
|x40×-F40×|2+

1
J∑

J

i=1
|x100×-F100×|2+

1
J∑

J

i=1
|x200×-F200×|2+

1
J∑

J

i=1
|x400×-F400×|2 (11)

式中:J = M -N 表示仅 在 掩 码 区 域 进 行 损 失 函 数

的计算。

5)残差交叉注意力机制

RCA模块整合来自其他放大倍率令牌的信息,在注意

力运算过程中加强特征融合。RCA模块结构如图7所示。
在该模块中,以40×为例,输入包括40×、100×、200×和

400×的令牌序列。首先,使用40×的令牌作为query和

value,与100×的令牌作为key进行注意力机制的计算。
这一步的关键在于,40×的令牌代表了较精细的局部特

征,而100×的令牌代表了更广泛的上下文信息,通过这种

方式,注意力机制能够在局部和全局之间建立联系,从而

帮助模型更好地捕捉多尺度的信息。注意力机制的计算

后,得到的结果与最初的40×令牌相加。这种相加操作可

以看作是对40×令牌的加权融合,融入了100×令牌所提

供的上下文信息,进一步丰富了特征表示。随后,得到的

结果与200×的令牌继续进行注意力机制的计算,通过这
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种方法,200×令牌所包含的更高层次的语义信息也被有

效地融入到40×令牌中,从而让网络能够捕捉到更广泛的

尺度信息。在这个过程中,400×的令牌也经历相同的步

骤,即与经过多次融合的40×令牌进行注意力机制的计

算。通过这一系列的计算,40×令牌最终融合了100×、

200×和400×的特征信息。这个过程确保了40×令牌不

仅保留了局部细节,还结合了更大尺度上的信息,从而提

升了模型对多尺度特征的感知能力。最后得到的融合特

征就是40×令牌T'40×,这代表着融合了不同放大倍率的

信息,并通过注意力机制精细地融合了多尺度特征,确保

了模型能够有效地捕捉到全局和局部信息的平衡。这种

设计的优势在于通过多尺度注意力机制,有效地将不同放

大倍率的特征进行融合,增强了模型对不同尺度特征的感

知能力,进而提升了模型的表达能力和性能。通过这种方

式,RCA模块不仅关注单一尺度的信息,还能够综合各个

尺度的信息,从而使得模型在处理复杂任务时能够获得更

为丰富和精准的特征表示。用公式表示为式(12):

  

A40×100× (Q40×,K100×,V40×)=softmax
K100×Q40×

T

dv  V40×

T'40×=A40×100× (Q40×,K100×,V40×)+z40×

A
T'40×200× (QT'40×

,K200×,VT'40×
)=softmax

K200×QT'40×
T

dv  VT'40×

T'40×=A
T'40×200× (QT'40×

,K200×,VT'40×
)+T'40×

A
T'40×400× (QT'40×

,K400×,VT'40×
)=softmax

K400×QT'40×
T

dv  VT'40×

T'40×=A
T'40×400× (QT'40×

,KT'40×
,V400×)+A

T'40×200× (QT'40×
,K200×,VT'40×

)+A40×100× (Q40×,K100×,V40×)+z40×

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(12)

图7 RCA模块

Fig.7 RCA
 

module

  其他倍率图像的计算也是如此,得到T'100×,T'200×, T'400×,用公式表示为式(13):

T'100×=A100×40× (Q100×,K40×,V100×)+A
T'100×200× (QT'100×

,K200×,VT'100×
)+A

T'100×400× (QT'100×
,K400×,VT'100×

)+z100×

T'200×=A200×40× (Q200×,K40×,V200×)+A
T'200×100× (QT'200×

,K100×,VT'200×
)+A

T'200×400× (QT'200×
,K400×,VT'200×

)+z200×

T'400×=A400×40× (Q400×,K40×,V400×)+A
T'400×100× (QT'400×

,K100×,VT'400×
)+A

T'400×200× (QT'400×
,K200×,VT'400×

)+z400×

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(13)

  在RCA模块之后,再经过一层 MLP和三层TB,最后

再经过LP,重塑成最初图像的大小F40×。 其他放大倍率

图像也进行上述同样的操作,生成像素还原后的图像块

F100×、F200× 和F400×。 生成过程可表示为式(14):
F40×=Reshape(LP(TB(MLP(T'40×))))

F100×=Reshape(LP(TB(MLP(T'100×))))

F200×=Reshape(LP(TB(MLP(T'200×))))

F400×=Reshape(LP(TB(MLP(T'400×))))

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁

(14)

1.2 UMAE的微调阶段

  微调阶段的结构如图1所示。在微调阶段,采用以

ViT为基础框架的良恶性分类模型。将一张单一放大倍

率的图像分解成多个图像块,并将它们输入到 UMAE预

训练编码器中。该编码器采用的是来自预训练阶段生成

的编码器模型,使用该模型的权重进行初始化。接着,模
型根据单一放大倍率的图像进行参数微调,生成相应的令

牌序列。最后,将其 中 的 全 局 令 牌 输 入 到 特 征 映 射 层

(feature
 

map,FM)[25]中生成特征图,随后经过LN层进行

正则化。最终,通过线性层(linear
 

layer,LL)[26]将维度调

整到分 类 维 度,以 进 行 良 恶 性 分 类。在 整 个 框 架 中,

UMAE的预训练阶段采用了多放大倍率图像进行训练。
由此得到的编码器预训练模型在微调阶段为微调阶段单

放大倍率图像良恶性分类任务中的编码器进行了初始化。
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这种设计使得在单放大倍率图像分类过程中使用的编码

器能够有效融合多放大倍率图像的信息,进一步提升了分

类准确度。通过这一模块,UMAE方法融合了 MI和 MS
的各自优点。

2 实验结果与分析

2.1 数据集介绍

  实验中使用的乳腺癌组织病理学数据库BreakHis数

据集[27],该数据集由82例患者的7
 

909张乳腺肿瘤组织显

微图像组成。其中包含2
 

480个良性样本和5
 

429个恶性

样本,并且图像使用了不同的放大倍率,分别是40×、100
×、200×和400×,低倍率(40×)能够模拟较为粗糙的图

像特征,适合评估模型在整体轮廓或大尺度特征捕捉上的

表现,而高倍率(400×)则更加注重细节信息的提取,适用

于处理精细结构或微小差异的场景。100×和200×作为

中间的倍率值,能够提供一个过渡尺度,既能够捕捉到一

定程度的细节信息,又不会过于精细到让噪声和微小误差

显现。详细信息如表1所示。每张乳腺癌病理图像的大

小为700×460像素。在实验中训练集、验证集和测试集的

比例为80%、10%和10%。

表1 BreakHis数据集的详细信息

Table
 

1 Details
 

of
 

the
 

BreakHis
 

dataset

放大倍率 良性 恶性 总计

40× 652 1
 

370 1
 

995
100× 644 1

 

437 2
 

081
200× 623 1

 

390 2
 

013
400× 588 1

 

232 1
 

820
总计 2

 

480 5
 

429 7
 

909

2.2 预训练阶段

  实验采用了ViT-B[17]作为基础模型,patch
 

size被设置

为20×20像素。在实验中,选择了 AdamW[28]优化器,基
础学习率为1×10-4,同时将权重衰减设置为0.05。学习

率每经过40个epochs就下降0.01,最终调整至0。Input
 

size被设定为460,而batch
 

size则为16。方法使用了

PyTorch框架,版本为1.12.0,并在搭建实验环境的服务

器上使用了NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3090
 

24G
 

GPU。

2.3 评价标准

  1)均方误差损失

均方误差损失(mean
 

squared
 

error
 

loss,MSE
 

Loss)是
一种用于衡量模型预测值与实际观测值之间差异的损失

函数。对于每个样本,MSE计算模型的预测值与实际值之

间的差异,将差异平方,并对所有样本取平均值。这样可

以得到一个衡量模型整体性能的指标,其中差异越小,

MSE值越低,表示模型的预测越接近实际观测值,计算公

式可表示为式(15):

MSE Loss=
1
n∑

n

i=1

(yi-y'i)2 (15)

  2)Top-1
 

Accuracy
 

Top-1
 

Accuracy是指在分类问题中,模型正确预测出

测试集中每个样本的最可能的标签的比例。具体来说,对
于测试集中的每个样本,模型预测的标签为y'i,真实的标

签为yi,则Top-1
 

Accuracy的计算公式可表示为式(16):

Top-1Accuracy =
∑

N

i=1
II(y'i =yi)

N
(16)

式中:II(·)为指示函数,当括号内的条件为真时取值为1,
否则为0;N 为测试集中样本的总数。

3)精确率(Precision)
精确率是指在所有被分类为正类的样本中,真正为正

类的样本所占的比例。可表示为式(17):

Precision=
TP

TP+FP
(17)

式中:TP 是指被分类器正确地预测为正类的样本数量,

FP 是指被分类器错误地预测为正类的负样本数量。

4)召回率(Recall)
召回率是指在所有真正为正类的样本中,分类器正确

预测为正类的样本所占的比例。可表示为式(18):

Recall=
TP

TP+FN
(18)

式中:TP 是指被分类器正确地预测为正类的样本数量,

FN 是指被分类器错误地预测为负类的正样本数量。

5)F1-Score
F1-Score是准确率和召回率的调和平均数,它将两个

指标综合考虑,对 两 者 都 给 予 了 相 等 的 权 重。可 表 示

为式(19):

F1-Score=2×
Precision×Recall
Precision+Recall

(19)

2.4 ω和σ对UNM模块的影响

  为了选择合适的超参数
 

ω 和σ,本文在预训练阶段进

行了系统的实验。具体地,通过计算 MSE
 

Loss来评估不

同参数组合的效果,选择范围为[0,
 

1],步长为0.1。这个

步长的选择是为了在保证计算效率的同时,能够精细地探

索每个参数的变化对模型性能的影响。此外,选择不同的

放大倍率是为了观察在不同图像细节下,超参数对 MSE
 

Loss的影响。如表2所示,实验结果表明,在40×放大倍

率的条件下,设定ω=0.7和σ=0.3时,MSE
 

Loss达到

了最低值0.242;在100×放大倍率下,ω=0.8和σ=0.2
时,MSE

 

Loss为0.299;而在200×放大倍率和400×放大

倍率下,最优组合仍为ω =0.7和σ=0.3,分别得到的

MSE
 

Loss为0.279和0.355。基于这些实验结果,本文注

意到在不同的放大倍率下,ω=0.7和
 

σ=0.3的组合表现

稳定,因此选择了这个组合作为基础。然而,为了更全面

地考虑各个条件的影响,本文最终选择了ω=0.75
 

和
 

σ=
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0.25的组合作为最终模型的超参数设定,这一选择考虑了

各倍率条件下的综合表现。

表2 ω和σ对UNM模块的影响

Table
 

2 The
 

impact
 

ofωandσon
 

the
 

UNM
 

module

放大倍率 ω σ MSE
 

Loss

40×

0.1 0.9 0.806
0.2 0.8 1.269
0.3 0.7 0.774
0.4 0.6 0.590
0.5 0.5 0.339
0.6 0.4 0.294
0.7 0.3 0.242
0.8 0.2 0.436
0.9 0.1 0.887

100×

0.1 0.9 0.911
0.2 0.8 0.856
0.3 0.7 1.433
0.4 0.6 1.364
0.5 0.5 0.781
0.6 0.4 0.634
0.7 0.3 0.307
0.8 0.2 0.299
0.9 0.1 0.576

200×

0.1 0.9 0.672
0.2 0.8 0.640
0.3 0.7 0.553
0.4 0.6 1.301
0.5 0.5 0.406
0.6 0.4 0.341
0.7 0.3 0.279
0.8 0.2 0.287
0.9 0.1 0.439

400×

0.1 0.9 0.811
0.2 0.8 0.940
0.3 0.7 1.196
0.4 0.6 0.481
0.5 0.5 0.409
0.6 0.4 0.390
0.7 0.3 0.355
0.8 0.2 0.401
0.9 0.1 0.439

2.5 消融实验

  使用消融实验来验证 UMAE模型的有效性,实验结

果如表3所示。在基础 MAE架构上,加入了 UNM 模块

以防止乳腺癌病理图像关键特征的丢失,该模块在4种不

同放大倍数的图像中均提升了Top-1
 

Accuracy,并且其他

3个评价指标也取得了约2%的增长。该方法所提出的

CCP模块则更有效地提取并融合图像特征,尽管 MAE中

原有的随机掩码模块可能导致乳腺癌病理图像的部分特

征丢失,但是在加入CCP模块后,所有放大倍率下的四个

评价指标均实现了提升。为进一步优化融合各放大倍率

图像特征信息,该方法设计了RCA模块,运用残差思想加

以实现。实验结果显示,在40×、200×及400×放大倍率

下,Top-1
 

Accuracy稳定在80%左右,其余3项指标都有

约1%的提高。在此基础结构之上再加入 RCA模块后,

Top-1
 

Accuracy的整体提升幅度约为1.5%,证明了UNM
模块在保留图像关键特征的同时,能够协助CCP模块提取

和融合更多的特征信息。更为显著的是,在此基础结构之

上再加入RCA模块后,Top-1
 

Accuracy的整体提升达到

了5%左右,特别是在200×和400×放大倍率的图像中,

UMAE方法的Top-1
 

Accuracy超过了86%,其他3个指

标也提升了大约6%。通过对整体实验结果的分析,可以

看出本模型融合了来自各种放大倍率的图像信息,充分证

实了融合 MS和 MI优势的关键作用,从而进一步表明了

该方法在处理乳腺癌病理图像时的优势。此外,在乳腺癌

病理图像变化时,UNM 模块通过将均匀采样生成的图像

块与二次噪音掩码处理后的图像块结合在一起,在保留细

胞排列方式以及细胞纹理等重要特征信息的同时,能够获

得更多的高级语义特征,这对于模型性能的提升起到了关

键支撑作用。同时,CCP模块和RCA模块的引入对4项

评价指标产生了良好的提升效果。其中,对于编码器的

CCP模块,其通过卷积操作获得局部特征以及卷积后的展

平操作获得跨尺度的特征信息,能够将多尺度和多层次的

病理特征信息进行融合,从而强化了模型对特征的提取和

融合能力。而对于解码器中的RCA模块,其通过多尺度

注意力机制,将不同放大倍率的令牌信息进行逐层整合,
增强了低放大倍率图像下细胞密度及排列顺序和高放大

倍率图像下细胞纹理特征的融合能力,使得模型具备了更

好的多层次特征感知能力,从而使模型在对乳腺癌病理图

像进行良恶性分类时体现出较高的精确度和可靠性。综

上所述,UMAE模型在 MAE基础上集成 UNM、CCP和

RCA模块,提升了乳腺癌病理图像分类任务的能力。

2.6 实验结果对比

  在BreakHis数据集中,对 UMAE预训练模型在微调

阶段的分类性能进行了评估,实验结果如表4所示。与

VGG[29]和ResNet[30]相比,UMAE采用了自监督学习的方

法,这种学习方式不需要大规模的人工标注数据集,而是

通过设计特定的预训练任务,使模型能够从无标签的数据

中自动学习有用的特征表示。相反,VGG和ResNet等传

统模型则依赖于监督学习方式进行训练,需要大量的、经
过精细标注的数据来指导模型的学习过程,以确保模型能

够正确分类或识别图像中的对象。这种差异使得 UMAE
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   表3 消融实验结果

Table
 

3 Results
 

of
 

ablation
 

experiment
方法 放大倍率 Top-1准确率/% 精确率/% 召回率/% F1分数/%

MAE

40× 78.52 93.66 83.64 88.37
100× 77.10 92.74 82.45 87.29
200× 80.27 95.11 82.76 88.51
400× 79.87 93.88 84.79 89.10

MAE+
 

UNM

40× 78.64 94.26 84.17 88.93
100× 77.18 93.11 83.26 87.91
200× 80.55 95.30 83.00 88.73
400× 80.09 94.09 85.19 89.42

MAE+CCP

40× 79.03 94.31 83.80 88.74
100× 77.26 92.89 82.64 87.47
200× 80.42 95.43 83.06 88.82
400× 79.90 93.97 85.47 89.52

MAE+RCA

40× 79.17 94.87 84.07 89.14
100× 77.69 93.87 83.44 88.35
200× 80.81 96.09 82.96 89.04
400× 80.06 95.36 85.46 90.14

MAE+UNM+CCP

40× 79.89 95.28 84.66 89.66
100× 78.16 94.70 84.59 89.36
200× 81.67 96.78 83.50 89.65
400× 81.29 96.06 86.19 90.86

MAE+UNM+RCA

40× 79.11 94.23 84.10 88.88
100× 77.68 93.03 83.59 88.06
200× 82.10 96.50 86.94 91.47
400× 81.55 94.57 88.64 91.51

MAE+CCP+RCA

40× 80.63 93.87 85.63 89.56
100× 78.74 92.85 84.00 88.20
200× 82.71 95.47 86.39 90.70
400× 83.19 95.10 90.87 92.94

UMAE(ours)

40× 81.90 95.45 87.59 91.35
100× 80.21 93.94 86.50 90.07
200× 86.29 97.48 93.03 95.20
400× 86.26 96.16 92.90 94.54

在处理乳腺癌病理图像分类任务时展现出优势。总之,

UMAE在不同放大倍率的图像分类中表现良好,能够更准

确地识别病理图像特征和分类病理图像。MutilMAE[31]、

MMAE[32]、SAME[33]和GCMAE[34]都是基于MAE[10]的自

监督学习方法。MutilMAE和 MMAE方法核心思想是使

用同一种图像的不同处理方法进行模型训练,UMAE方法

相较于 MutilMAE和 MMAE方法,UMAE方法在Top-1
 

Accuracy指标上平均提高了约2%,同时在其他3个评价

指标上均有约6%的数值增长。尽管 MutilMAE在处理自

然图像时表现出色,但在应用于乳腺癌病理图像分析时却

未能达到预期效果;虽然 MMAE尝试结合乳腺癌病理图

像特点以及苏木素伊红染色进行模型训练,但是在应对多

放大倍率图像问题时,其模型性能受限,导致4个指标均

有所下滑。UMAE方法相比于SAME方法,UMAE方法

在4个不同放大倍率的图像上,Top-1
 

Accuracy提升了约

7%,其余4个指标提升高达10%左右。这是因为SAME
提出的小样本学习策略主要适用于CT图像场景,将其直

接应用到乳腺癌病理图像分析时,其有效性受到限制。另

一方面,GCMAE方法结合了 MAE和对比学习两种自监

督学习机制,针对乳腺癌全切片图像分类显示出一定的性

能提升,使得UMAE方法在各项指标上的提升幅度相对

较小,仅约为2%。然而,GCMAE在选取特定切片图像进
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行模型训练的过程中,面对已预先完成切片处理的乳腺癌

病理图像时,其表现不如UMAE方法。综上所示,UMAE
提出的UNM模块不同于传统的 MAE方法采用随机掩码

模块,UNM模块针对乳腺癌病理图像保证了关键诊断信

息的保护,还通过适量引入噪声元素,提升了模型训练任

务的复杂性,进而有效增强了模型的能力。此外,UMAE

还加入了CCP模块,该模块巧妙地结合了卷积神经网络与

Transformer架构的优点,极大地提升了模型对全局上下

文信息和局部细节特征的提取能力。同时,引入的 RCA
模块进一步增强低放大倍率图像下细胞密度及排列顺序

和高放大倍率图像下细胞纹理特征的融合。

表4 不同分类方法的实验结果

Table
 

4 Comparison
 

of
 

experimental
 

results
 

of
 

different
 

classification
 

methods
方法 放大倍率 Top-1准确率/% 精确率/% 召回率/% F1分数/%

VGG[29]

40× 77.82 79.44 82.64 76.48
100× 78.94 80.62 83.72 77.75
200× 80.56 82.44 84.98 80.05
400× 79.37 81.49 84.25 78.91

ResNet[30]

40× 77.28 82.39 83.49 81.32
100× 80.15 83.83 85.16 82.55
200× 82.47 86.58 88.65 84.61
400× 78.03 85.50 87.28 83.79

MAE[7]

40× 78.52 93.66 83.64 89.68
100× 77.10 92.74 82.45 87.29
200× 80.27 95.11 82.76 88.51
400× 79.87 93.88 84.79 89.10

Mutil-MAE[31]

40× 79.84 94.51 84.11 89.01
100× 79.00 94.01 83.94 88.69
200× 81.59 95.27 85.46 90.10
400× 80.88 93.41 84.80 88.90

MMAE[32]

40× 78.98 93.64 82.91 87.95
100× 76.71 91.03 79.36 84.80
200× 80.16 94.58 86.33 90.23
400× 79.40 90.77 81.64 85.96

SMAE[33]

40× 76.10 91.50 80.64 85.73
100× 75.84 90.30 78.00 83.70
200× 78.66 90.51 80.24 85.07
400× 77.74 89.87 80.11 84.71

GCMAE[34]

40× 80.74 94.11 85.77 89.75
100× 79.03 91.78 83.02 87.18
200× 83.61 95.61 89.74 92.58
400× 84.96 96.11 91.03 93.50

UMAE(ours)

40× 81.90 95.45 87.59 91.35
100× 80.21 93.94 86.50 90.07
200× 86.29 97.48 93.03 95.20
400× 86.26 96.16 92.97 94.54

  UMAE与现有分类方法的比较如图8~11所示。从

图中可以看出,在不同放大倍率的乳腺癌病理图像分类任

务中,UMAE方法相较于 VGG展示了显著的性能优势。
具体而言,在40×和200×放大倍率的图像上,UMAE方

法的Top-1
 

Accuracy、F1-Score、Precision及Recall四项关

键评价指标平均比VGG高出约10%。对于100×放大倍

率的图像,尽管UMAE方法在训练初期的表现略差,但随

着模型迭代次数的增加,其性能逐步提升,并最终超越了
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VGG和ResNet这两种经典的监督学习模型。在400×放

大倍率的图像,UMAE方法不仅实现了更高的分类准确

率,而且相对于 VGG和 ResNet,其性能增长速率更快。
在40×放大倍率的图像中,Top-1

 

Accuracy和F1-Score,
两项指标均持续高于所有的对比方法;而 Precision和

Recall两项指标综合来看,MutilMAE方法与UMAE方法

结果比较接近。对于100×放大倍率的图像,在初始阶段

UMAE方法在这4项指标上均低于对比方法,但是随着迭

代次数的增加,UMAE在四项指标的表现均优于其他分类

方法。对 于 200× 放 大 倍 率 的 图 像,UMAE 在 Top-1
 

Accuracy的表现优于其他分类方法在整个过程中领先与

其他方法,其余3项指标与 MMAE 对比方法接近,但
UMAE方法整体效果良好。而在400×放大倍率的图像

中,在初始阶段,UMAE的整体表现略低于GCMAE,而与

MutilMAE分类效果接近,但是,随着迭代次数的增加,

UMAE的表现开始优于其他分类方法。由于该放大倍率

图像的全局特征相对较少[35-36],对模型提出了更高的要

求,UMAE方法在编码器中加入了CCP,在多个尺度和多

个层次上能够有效提取和融合局部和全局特征。并在解

码器中加入了RCA,通过多尺度注意力机制逐层融合不同

放大倍率的局部和全局特征,建立了局部和全局之间的联

系,从而具备较好的多倍率特征感应能力。此外,UNM 模

块可以保留的细胞排列方式以及细胞纹理等重要特征信

息,这为局部和全局的高级语义特征的提取提供了保障。
尽管在此条件下UMAE方法优势并不突出,尤其是Top-1

 

Accuracy指标直到训练后期才略微超过其他方法,但仍能

体现出一定的优势。综上所述,UMAE方法在对不同放大

倍率的乳腺癌病理图像进行分类时,具有较好的分类效

果。这证明UMAE的多个模块能逐步整合并充分利用各

放大倍率下的图像特征信息。

图8 40×放大倍率图像的实验结果

Fig.8 Experimental
 

results
 

for
 

40×
 

magnification
 

images
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图9 100×放大倍率图像的实验结果

Fig.9 Experimental
 

results
 

for
 

100×
 

magnification
 

images

图10 200×放大倍率图像的实验结果

Fig.10 Experimental
 

results
 

for
 

200×
 

magnification
 

images
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图11 400×放大倍率图像的实验结果

Fig.11 Experimental
 

results
 

for
 

400×
 

magnification
 

images

2.7 验证
 

UNM
 

模块有效性的实验

  图12是 UNM 模块和随机掩码模块在乳腺癌病理图

像像 素 重 建 可 视 化 对 比 图,通 过 图12清 晰 地 展 示 了

UMAE中的UNM模块在图像还原方面相较于采用随机

掩码模块的方法更为卓越。当将随机掩码模块应用于乳

腺癌病理图像时,如图12中红色方框所示,观察到图像中

癌细胞的排列和细胞纹路发生了变化。这不仅导致缺乏

对分类有益的信息,还会误导模型,使其在拟合过程中受

到不正确信息的阻碍。UNM首先通过均匀采样保证被掩

码图像块附近有可以学习的未掩码图像块,接着使用二次

噪音掩码提高任务难度,使得模型可以学习高级语义特

征,成功地最大化对图像中重要信息的还原,特别是在癌

细胞组织排列的还原方面取得了良好的效果。

图12 像素还原可视化对比

Fig.12 Pixel
 

reduction
 

visualization
 

comparison

2.8 验证
 

RCA
 

模块有效性的实验

  验证RCA模块有效性的热力图对比如图13所示,通
过观察热力图可以清晰地发现,在加入RCA模块后,模型

通过提取来自不同放大倍率图像的特征信息,并将其融合

在一起。RCA采用逐渐融合结合残差方式,单放大倍率图

像逐渐与其他3种放大倍率图像进行融合,在这个过程中

残差加入中间结果,这种融合使得模型能够有效地关注更

多区域的重要分类特征。在图13所示的40×与100×放

  

大倍数图像内,黑色箭头指示的细胞排列及其密度特征受

到了高度关注,相较于红色箭头标识的区域更为显著。而

在200×与400×更高放大倍率的图像中,黑色箭头所指向

的细胞纹理特征的关注度也明显超越了红色箭头所示区

域,RCA模块提高了相关区域的特征表示质量。这种提升

在最终的准确分类中起到了重要作用,为模型的性能提升

提供了基础。
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图13 RCA模块添加前后热力图对比图

Fig.13 Comparison
 

of
 

heat
 

map
 

before
 

and
 

after
 

RCA
 

module
 

addition

3 结  论

  为进一步提升乳腺癌病理图像的分类效果,本文提出

了一种有效的自监督方法 UMAE,该方法利用 MI和 MS
融合不同放大倍率病理图像的信息,在图像切片过程中,
使用UNM模块减少细胞排列顺序和细胞纹理等重要特

征丢失,在编码器中使用CCP模块增强了模型提取和融合

全局和局部特征的能力,在解码器中使用RCA模块进一

步增强低放大倍率图像下细胞密度和高放大倍率图像下

细胞纹理特征的融合。UMAE方法在BreakHis数据集上

表现良好,证明了其有效性。本文所提方法虽然采取了一

些现有的数据增强方法,但是这些数据增强方法有可能丢

失乳腺癌病理图像中的部分重要上下文信息,导致模型泛

化能力不足的问题。本文现有的研究工作主要是针对分

类方法的分类准确性进行研究,在未来的研究中,将探索

在数据不平衡的情况下,如何提高分类方法的泛化能力,
实现分类准确度的进一步提升,同时,在后续的研究中,将
对分类方法的实时性进行评价,并研究在资源受限设备上

的运行可靠性。
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