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摘  要：为了提高乳腺癌病理图像良恶性诊断的准确率，提出了一个基于卷积神经网络(CNN)对乳腺癌病理图像

的诊断方法。利用这种方法，能够快速地对乳腺癌病理图像自动进行良恶性诊断。乳腺癌病理图像具有非常复杂的结

构，利用VGG16架构的卷积神经网络对病理图像进行特征提取，利用数据增强的方法扩充数据集，使用迁移学习，将

在ImageNet数据集上训练得到的权重作为该网络的初始化参数，该模型在乳腺癌数据集Breakhis上得到的准确率可以

达到95%，而在经过解冻部分训练层、调整学习率等优化操作之后，分类准确率最高可以达到99%。实验结果表明，优

化后的方法在乳腺癌良恶性诊断准确率方面有很大的提高。
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Abstract: In order to improve the accuracy of benign and malignant diagnosis for breast cancer pathological images, 
this paper proposes a diagnosis method for breast cancer pathological images based on convolutional neural network (CNN). 
This method makes a quick and automatic benign and malignant diagnosis for breast cancer pathology images. As breast 
cancer pathological images have very complex structures, VGG16 (Visual Geometry Group) architecture convolutional 
neural network is used to extract the features of pathological images, and data enhancement is used to expand the data set. 
By using transfer learning, weights trained on the ImageNet data set are used as the initialized parameters of the network. 
The model can achieve 95% accuracy on breast cancer data set Breakhis; the classification accuracy is as high as 99% after 
thawing some training layers and adjusting learning rate. The experimental results show that the optimized method can 
greatly improve the accuracy of breast cancer benign and malignant diagnosis.
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1   引 言(Introduction)
乳腺癌是目前全球女性发病率最高的癌症，对女性的身

体健康造成非常大的伤害。世界卫生组织2018 年统计结果显

示，乳腺癌在女性癌症新发病例中所占比例最高，并且死亡

率也非常高[1]。

目前，诊断乳腺癌最常见方法的就是病理学诊断，并

且大部分是由病理学专家借助显微镜观察完成的。我国目前

正在进行乳房肿瘤系统的研究，大规模的临床应用有助于医

生在诊断过程中大幅提高诊断效率[2]。但是，人为的主观意

识存在偏差，长期的工作压力以及病理图像自身的复杂性都

会导致误判。随着人工智能的发展，计算机辅助诊断治疗

CAD(Computer Aided Diag-Nosis)已经成为医学领域研究

的热门课题[3]。同人工诊断相比，计算机诊断更加客观，并且

速度很快，可以同时完成多个病理图像的诊断，医生可以根
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据计算机的诊断结果，结合自身的专业知识，做出更好的判

断。目前基于计算机辅助诊断的主要有两种方式，一是人工

提取特征和传统机器学习的乳腺癌病理图像诊断[4]；二是基于

深度学习的乳腺癌病理图像诊断。

近些年，卷积神经网络(CNN)在图像分类方面取得了优

异的成绩，在医疗图像等领域也有很大的进展[5]。2014 年，牛

津大学的SIMONYAN[6]在“用于大规模图像识别得非常深卷

积网络”的论文中提出了VGG卷积神经网络模型。该模型在

ImageNet中实现了92.7％的top-5测试精度，这是一个1,000 

类的超过1,400万张图像的数据集。VGG卷积神经网络通过多

个3×3大小的过滤器替换大型内核大小的过滤器(在第一个和

第二个卷积层中分别为11和5)来改进AlexNet[7]。VGGNet证

明了很小的卷积通过增加网络深度可以有效提高性能。目前

主要的卷积神经网络模型有VGGNet、LeNet、GoogleNet、

ResNet。通过卷积神经网络(CNN)构建的图像处理系统能够

有效地减小过拟合，并且在对大像素图像内容识别方面也取

得了不错的效果，特别是在融合GPU加速技术后，使得神经

网络在实际训练中能够更好地拟合训练数据，最终更快更准

确地识别大部分的图片。SPANHOL等在BreakHis数据集上

采用卷积神经网络对乳腺癌病理图像进行良恶性诊断，准确

度最高可达90%。

为了进一步提高乳腺癌病理图像诊断的准确度，本文以

卷积神经网络VGG16网络为基础构造一个分类模型，并在公

开的大型乳腺癌病理数据集BreakHis上进行研究。

2   数据集(Data set)
2016 年，SPANHOL等公布了BreakHis乳腺癌病理图像

数据集。该数据集取自82 个病人，其中24 人为良性，58 人为

恶性，共有7,909 张病理图片，分为四个放大倍数，即40×、

100×、200×、400×。通过活体组织在不同放大倍数显微镜

下成像得到如图1所示不同放大倍数下的良性癌病理图像。

     

         (a)40×                             (b)100×

     

        (c)200×                            (d)400×

图1 不同放大倍数的良性乳腺癌

Fig.1 Different magnifications of benign breast cancer

如表1所示是Breakhis数据集里的图像分布情况。

表1 图像类别和图像分布

Tab.1 Image categories and image distributions

放大倍数 良性 恶性 总计

40× 625 1,370 1,995

100× 644 1,437 2,081

200× 623 1,390 2,013

400× 588 1,232 1,820

总计 2480 5,429 7,909

患者数 24 58 82

尽管BreakHis数据集有7,000多张图片，但是对于神经

网络来说这是不够的，因此我们需要用到数据增强技术。数

据增强主要是可以起到减少网络过拟合的作用，一方面通过

增加数据量提高模型的泛化能力，另一方面通过添加噪声提

高模型的鲁棒性[8]。数据增强的方法主要有随机旋转、随机裁

剪、添加噪声等[9]。如图2所示，图2(b)是由图2(a)经过反转得

到的。对于肉眼来说，这是两张一样的图片，对图片进行翻

转之后还是原来的图片，但是在神经网络看来，它们是完全

不同的。

           (a)原图                         (b)翻转图

图2 翻转前后图

Fig.2 Diagrams before and after flipping

3   模型与方法(Model and methods)
3.1   VGG16架构

卷积神经网络的主要结构包括输入层、卷积层、池化

层、全连接层和输出层。本文采用的VGGNet16模型包括五

个卷积层和三个全连接层，之所以选择VGG16作为基础网

络，是因为VGG16的分类性能很好，网络结构非常规整，修

改起来比较容易。VGGNet用3×3的卷积核替代AlexNet里面

11×11的卷积核，因为对于给定的感受野，采用多个小的卷

积核效果要比大的卷积核好，多层的非线性层能够增加网络

的深度，从而保证网络能够学到更深层的东西，并且可以更

好地保持图像性质。另外，用多个小卷积核代替大卷积核也

能够减少参数的作用。VGG16模型结构如图3所示。
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图3 VGG16结构图

Fig.3 VGG16 structure map

输入层负责载入图像，本文的输入图像就是经过数据增

强后的BreakHis数据集。输入图像的大小为224×224×3，3

代表通道数，产生的输出向量作为卷积层的输入。

卷积层主要负责提取图像特征，通过卷积核实现，卷

积核就是给定一个输入图像，输入图像中的一块区域像素经

过加权平均后成为输出图像的对应像素，权值是一个给定函

数，这个函数就叫做卷积核。对于输入的乳腺癌图像，经过

多个卷积层之后提取到每张图像的特征。

VGG16模型共有五个卷积层和三个全连接层，16指的是

它的网络深度。每个卷积层中都用到Relu激活函数，前两个

卷积层使用两次大小为3×3、步长为1的卷积核进行卷积操

作，后三层用了三次同样的卷积核。为了提高模型的训练速

度，在卷积层之后添加了Batch Normalization层。

池化层也叫下采样层，一般放在连续的卷积层之间，

用于压缩数据和参数。池化层的作用主要有两个，一是特征

不变性，池化操作就是图像的缩放，压缩去掉一些无关紧要

的信息，留下的信息依然能够保留原图的特征；二是特征

降维，一幅图像里的特征有很多，但有些信息没有太大的作

用或者重复，就可以去掉这些信息，保留最重要的特征。

常见的下采样有最大池化(max-pooling)和均值池化(mean-

pooling)，这里使用的是最大池化，池化单元尺寸大小为

2×2，可以对输入图像尺寸减半。

卷积取的是局部特征，全连接指的就是把这些局部特征

重新通过权值矩阵组装成完整的图，全连接层的每一个节点

都是跟上一层的所有节点相连的，用来把前面提取到的特征

综合起来。VGG16网络有三个全连接层，前两层都用了4,096

个神经元，第三层使用了1,000 个神经元，常用的激活函数有

Sigmoid、Tanh和Relu[10]，本实验使用的是Relu函数，最后

使用Softmax对图像进行分类，输出1,000 个预测结果。利用

Softmax函数可以很好地处理多分类问题，因为本文只需要分

类乳腺癌是良性还是恶性，所以分类标签为2。在全连接层之

前还添加了Dropout层[11]，为的是防止过拟合，提高模型的泛

化能力。

损失函数Loss描述的是预测结果和实际结果之间的差

别，模型的每一次预测的好坏用损失函数来度量，损失越

小，模型越好。本文所用的损失函数是sparse_categorical_

crossentropy。

3.2   迁移学习及改进

迁移学习[12]，顾名思义就是把已经训练好的模型参数迁

移到新的模型上，从而帮助新模型进行训练。神经网络在训

练的时候能够随机初始化参数，从头训练，由于大部分数据

或者任务都是存在相关性的，因此通过迁移学习可以将已经

学到的模型参数通过某种方式传递给新的模型，从而加快训

练速度并优化模型的学习效率。

在卷积神经网络中，很多模型都是在ImageNet数据集上

进行训练的，训练得到的参数通过迁移学习使用在其他网络

上。ImageNet数据集由超过1,400万张图像组成，每张图像都

包含注释，标明物体属于哪种类别。其实不管是哪种图像，

它们的边缘特征都是相似的，所以考虑到了迁移学习。迁移

学习可以将已经训练好的模型参数直接用在自己的数据集

上，但是训练结果不一定会非常好。

本文所用的迁移学习的权重来自VGG16网络在ImageNet

数据集上训练得到的参数，这里将其应用到乳腺癌病理组织

的良恶性分类诊断问题上。针对网络训练结果的Loss偏大，

对模型进行微调，之前是冻结预训练模型的所有卷积层，只

训练自己要求的全连接层；现在只冻结指定预训练模型的部

分卷积层，这里设置的是解冻卷积层的后五层，训练剩下的

卷积层和自己的全连接层，原学习率为0.001,这里将学习率

调整为原来的1/10，并添加了Dropout层，将丢弃率设置为

0.5，又添加了Batch Normalization层。

3.3   实验结果

本文使用Thinkpad T490、Intel i5，基于Python语言的

tensorflow框架进行训练和测试。

本文采用识别分类准确率对实验效果进行评估，以

7∶2∶1划分训练集、验证集和测试集。用Nr表示正确分类出

来的图片数量，用Na表示输入病理图片的数量，图像水平的

识别准确率(Image_level_Rate)表达式如下式所示：

                           

本文设置了两组对比实验，将迁移学习后的网络直接进

行训练得到的准确率和微调后的模型准确率进行对比，图4(a)

是微调前训练集和验证集的准确率，图4(b)是微调后的训练集

和验证集的准确率。
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       (a)微调前准确率                  (b)微调后准确率

图4 微调前后准确率

Fig.4 Accuracy before and after fine-tuning

从图4可以明显看出，微调之后的网络在准确率性能上表

现得更好。首先从图4(a)可以看出微调前的模型，在经过大

约25 次迭代后，准确率已经达到了95%，这说明在模型中增

加了数据增强和迁移学习模块能够使得模型快速地处理乳腺

癌病理图像，使模型具有更好的鲁棒性和泛化能力。然后在

经过微调后，模型能够更加快速地收敛，只需要经过20 次迭

代，训练集准确率便达到了99%，同时验证集也达到了95%以

上。最后利用测试集对模型进行测试，微调前测试集准确率

是90%，而微调后测试集准确率达到了98%。表2是微调前后

测试集的Loss对比，可以看出微调后的Loss下降更快，这进一

步说明微调后的模型更适合使用BreakHis数据集进行良恶性

诊断。

表2 微调前后测试集Loss值

Tab.2 Test set Loss values before and after fine-tuning

迭代次数 5 10 15 20 25 30

微调前的Loss 0.4806 0.3488 0.3388 0.2673 0.2689 0.2182

微调后的Loss 0.1702 0.0037 0.0007 0.0006 0.0002 0.0049

4   结论(Conclusion)
本实验在公开乳腺癌数据集BreakHis上进行，同时使

用卷积神经网络模型VGG16，并且为了减少训练时间，以及

避免训练过程中可能存在的误差，这里使用了迁移学习，将

VGG16在大型数据集ImageNet上训练得到的权重用在本实验

上。为进一步提高模型性能，又进行了模型微调，解冻了模

型训练层的后五层进行训练，试验结果表明，微调后的Loss明

显小于微调前，准确率也从90%提高到了98%，充分证实了本

实验方法的可行性和实用性。未来的工作包括：(1)在乳腺癌

二分类诊断的基础上，进一步细分是哪种癌；(2)将本实验的

模型用在其他医学疾病上，验证该模型在其他疾病上是否具

有通用性。
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