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摘　要　乳腺癌组织病理学检查是乳腺癌诊断的“金标准”.乳腺癌组织病理学图像的分类已经成为医学图像处理领域的研究

热点.图像的精确分类,在辅助医生诊断病情、满足临床应用需求等方面有着重大的应用价值.文中跟踪了乳腺癌组织病理学

图像分类算法的研究进展,分析了相关算法的优缺点.按照是否需要手动提取图像特征,将乳腺癌组织病理学图像分类算法分

为两大类,分别是传统的人工提取乳腺癌组织病理学图像特征的分类方法,以及基于深度学习算法的乳腺癌组织病理学图像分

类方法.然后,对基于深度学习算法的乳腺癌组织病理学图像进行二分类或多分类的研究进行了进一步跟踪.最后,给出了应

用深度学习最新理论的乳腺癌组织病理学图像分类算法,得出乳腺癌组织病理学图像分类研究的结论,并讨论了进一步的研究

方向.
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Abstract　Histopathologicalexaminationofbreastcanceristhe“goldstandard”forbreastcancerdiagnosis．Theclassificationof

breastcancerhistopathologicalimageshasbecomeahotresearchtopicinthefieldofmedicalimageprocessing．TheaccurateclasＧ

sificationofimageshasgreatapplicationvalueinthefieldsofassistingdoctorstodiagnosethediseaseandmeetingtheneedsof

clinicalapplication．ThispaperassessestheadvantagesanddisadvantagesofonebreastcancerhistopathologicalimageclassificaＧ

tionalgorithm．Themethodsareclassifiedintotwocategories,dependingonwhetherornotitisnecessarytomanuallyextract

featureofbreastcancerhistopathologicalimagesoriftheclassificationofbreastcancerhistopathologicalimagescanbebasedon

adeeplearningalgorithm．TheresearchonbinaryormultiＧclassificationofbreastcancerhistopathologyimagesisfurther

tracked．Finally,theclassificationalgorithmofbreastcancerhistopathologyimagesusingthelatesttheoryofdeeplearningisgiＧ

ven．Conclusionsoftheclassificationstudyofbreastcancerhistopathologicalimagesaredrawn,andpossibledirectionsinthefuＧ

turearediscussed．
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１　引言

乳腺癌(BreastCancer)是全球女性常见的癌症类型之

一,也是全球女性死亡率最高的癌症之一[１].如图１所示,在
一些情况下,癌细胞可能在乳房的不同区域如小叶、导管或组

织之间生长.
从２０世纪７０年代末开始,全球乳腺癌的发病率一直呈

上升趋势.乳腺癌在中国的发病率以每年３％~４％的速度

增长,五年生存率为７３％.美国在I期阶段就诊断出乳腺癌

的概率超过８０％;而中国在I期阶段诊断出乳腺癌的概率不

到２０％,一旦查出,多数已经转移或扩散.因此,对于乳腺癌

的治疗,早期诊断特别重要.诊断延误是乳腺癌死亡率高的

主要原因之一[２].

图１　乳房剖面

Fig．１　Anatomyofbreast



乳房 X检查(Mammogram)是早期诊断的第一步,但是

它很难检测到青春期女性致密性乳腺中的癌症,并且 X光的

辐射对患者和放射科医生的健康造成了威胁.计算机断层扫

描(ComputedTomography)属于定位性质的检查,并不能根

据观察到的异常判断患者罹患乳腺癌.为了克服以上问题,

需要对患者进行组织病理学检查.通过采用切除活检(exciＧ

sionalbiopsy)、切口活检(incisionalbiopsy)和细针穿刺活检

(fineＧneedleaspirationbiopsy)来获取乳房病变部位的组织和

细胞,再进行固定、脱水、浸蜡、包埋、切片和染色等步骤得到

乳腺组织切片[３].组织病理学中常用的染色方法是苏木精和

伊红(HematoxylinandEosin,H&E).苏木精与脱氧核糖核

酸(DNA)结合,将细胞核染成蓝紫色,伊红与蛋白质结合,将

其他结构染成粉红色.使用苏木精和伊红染色的良性和恶性

乳腺癌组织病理学图像如图２所示.

(a)良性

(b)恶性

图２　苏木精和伊红染色的乳腺癌组织病理学图像

Fig．２　Hematoxylin& Eosinimagesofbreastcarcinoma

乳腺癌组织病理学图像的分类是医学图像处理领域的研

究热点.对人体解剖结构和病变区域进行精确的分类,能够

最大程度地辅助医生精确、快速地诊断病情.由于乳腺癌组

织病理学图像的特殊性,早期研究的基本思想是先对乳腺癌

组织病理学图像进行预处理、分割,再进行特征提取和分类;

随着深度学习方法日渐成熟,近年来多使用深度学习方法进

行乳腺癌组织病理学图像的自动分类.文中对传统的人工提

取乳腺癌组织病理学图像特征的分类方法以及应用自动提取

乳腺癌组织病理学图像特征的深度学习方法的研究进行了总

结,并分别介绍了上述方法的优缺点,然后给出应用深度学习

领域的最新理论在乳腺癌组织病理学图像分类领域的应用,

最后得出乳腺癌组织病理学图像分类研究的结论及未来的发

展趋势.

２　基于人工特征提取和传统机器学习算法的乳腺

癌病理图像分类

　　随着组织病理学检查被大量应用于乳腺癌的临床诊断,

对乳腺癌组织病理图像的研究也越来越多.传统的乳腺癌组

织病理学图像的分类由图３所示的４个模块组成:图像预处

理与图像中感兴趣区域(RegionofInterest,ROI)的提取、图

像分割、特征提取与分类[４].其中最关键的模块是特征提取,

一些常用的图像特征提取算法也被应用于乳腺癌组织病理学

图像的分类.

图３　传统的乳腺癌组织病理学图像的分类

Fig．３　Traditionalclassificationofbreastcancerhistopathology
images

２．１　乳腺癌组织病理图像的人工特征提取方法

常见的图像特征包括颜色特征、纹理结构、灰度分布等.

国内外有许多研究者对此作了研究.Haralick等[５]提出了一

种经典的灰度共生矩阵(GrayＧLevelCoＧoccurrenceMatrix,

GLCM)来提取图像的纹理特征.灰度共生矩阵定义为像素

对的联合概率分布,它不仅反映了图像灰度在相邻方向、相邻

间隔以及灰度变化幅度方面的综合信息,也反映了相同灰度

级像素之间的位置分布特征,是计算纹理特征的基础.局部

二值模式(LocalBinaryPattern,LBP)是一种用来描述图像纹

理特征的算子,最早由芬兰奥卢大学的 Ojala等[６]在１９９６年

提出.在２００２年时,Ojala等[７]在 PAMI上又发表了一篇关

于LBP算子的文章,其清楚地阐述了多分辨率、灰度尺度不

变性、旋转不变性、等价模式改进的 LBP算子.Guo等[８]提

出了与传统LBP算子不同的CompletedLocalBinaryPattern
(CLBP)算子,其具有３个描述子,分别是 CLBPＧC,CLBPＧS,

CLBPＧM,这３个描述子可通过串联、并联或者串并联其直方

图的形式进行融合,对纹理特征分类进行了显著的改善.将

提取的纹理特征作为分类器的输入,从而区分乳腺癌的良性

和恶性图像.

除此之外,在组织病理学图像中,细胞核的排列和形状与

癌症的发展有关.形态学特征主要集中在细胞核的大小、形
状、结构和边缘等局部特征上.病理学专家认为细胞核的形

态变化是判断患者是否罹患癌症的重要标准.细胞的形态学

特征包括细胞核的面积和半径等,它反映了细胞核的光滑度、

致密度、对称性、长轴和短轴的长度和偏心率等.形态学特征

用于分割细胞核的边界,以检测细胞核中的异常,从而使病理

学专家区分恶性细胞与良性细胞以完成人工特征提取.

２．２　基于机器学习算法的乳腺癌病理图像分类

在早期乳腺癌组织病理学图像分类方面,国内外学者们

已经进行了很多研究,并取得了一系列重要的研究进展.

Kowal等[９]采用自适应阈值技术和高斯混合聚类对乳腺癌组
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织病理学图像中的细胞核进行分割,在５００幅乳腺癌病理图

像上的准确率为９２％~９８％.由于大多数的细胞核分割算

法在高分辨率的乳腺癌组织病理学图像上不能很好地工作,

Filipczuk等[１０]采用圆形霍夫变换的方法估计细胞核的位置,

并提出了一种基于细针活检组织病理学图像分析的乳腺癌诊

断系统,将乳腺癌组织病理学图像区分为良性或恶性.使用

２５维特征向量训练的４种分类器,在７３７幅图像组成的数据

集上的准确率为９８％.George等[１１]不仅利用圆形霍夫变换

检测乳腺癌组织病理学图像中的细胞核位置,还利用了 Otsu
阈值法和模糊C均值聚类消除了图像中的噪声,使用不同的

机器学习模型,如神经网络和支持向量机,在９２张图像组成

的数据集上取得了７６％~９４％的准确率.为了进一步提高

算法的鲁棒性,Wang等[１２]提出了一种使用计算机辅助诊断

系统对乳腺癌组织病理学图像进行分析的方法,其采用多尺

度区域生长和小波变换相结合的方法对图像中感兴趣区域进

行细胞核的检测和分割,再使用支持向量机算法对６８幅乳腺

癌病理图像进行分类,准确率达到了９６．１９％.Osareh等[１３]

结合最近邻算法(KＧNearestNeighborhood,KNN)、支持向量

机(SupportVectorMachine,SVM)、概率神经网络(ProbabiＧ
listicNeuralNetwork,PNN)等方法进行乳腺癌的诊断,以区

分良性和恶性乳腺肿瘤.乳腺癌组织病理学图像的分类需要

可靠的实验结果来证明所提出方法的有效性,但大部分实验

通常只是在非公开数据集上进行的.为此,Spanhol等[１４]创

建了一个包含８２名乳腺癌患者的良性和恶性图像的数据集

BreaKHis,其中包含７９０９张乳腺肿瘤组织显微图像,每组图

像都由不同放大倍数(４０X,１００X,２００X 和４００X)的图像组

成,此数据集为机器学习领域提供了新的研究方向.作者采

用了局部二值模式、灰度共生矩阵、无参数阈值邻接统计(PaＧ
rameterＧFreeThresholdAdjacencyStatistics,PFTAS)等６种

特征描述子进行图像特征的提取,并使用最近邻算法、支持向

量机、决策树、随机森林等不同的分类器进行分类,准确率达

到８０％~８５％.

基于人工特征提取和传统机器学习算法的乳腺癌病理图

像分类方法需要手动设计乳腺癌病理图像中感兴趣区域的图

像特征,再对提出的特征进行选择,然后用这些特征来训练分

类器,最后使用测试集进行测试.由于缺乏经验丰富的病理

学专家进行图像特征的标注,并且病理学专家的过度疲劳往

往会导致误诊,因此此类方法所选的特征往往不具有代表性,

导致最终的分类准确度没有达到理想的效果,影响了患者后

期的治疗.尽管如此,这类方法也为基于深度学习的乳腺癌

组织病理学图像分类的研究奠定了基础.

３　基于深度学习的乳腺癌病理图像的分类

经过几十年的发展,深度学习方法已经吸收了大量神经

学、统计学以及应用数学的知识.在最近几年中,由于计算机

的性能不断增强,更大的数据集以及一些训练深度网络的新

技术已经被广泛应用在图像识别与分类领域.

３．１　基于深度学习的乳腺癌病理图像的二分类方法

Spanhol等[１５]使用 AlexNet网络在 BreaKHis数据集上

采用不同的融合块分类概率的方法,该方法可以自动提取图

像特征并进行分类,准确率比传统机器学习算法高出６％.
为了探索BreaKHis数据集独立于放大倍数的算法并进一步

提高分类的准确率,Bayramoglu等[１６]首次提出独立于放大倍

数的分类算法,采用单任务卷积神经网络预测恶性肿瘤,并采

用多任务卷积神经网络同时预测恶性肿瘤和图像的放大倍

数,使用深度学习方法对不同放大倍数的乳腺癌组织病理学

图像进行分类,其准确率约为８３％.使用Fishervectors进行

编码的特征具有良好的分类潜力[１７],Song等[１８]受此启发提

出了一种将卷积神经网络与 Fishervectors相结合的分类模

型,并将其应用于 BreaKHis数据集上进行乳腺癌组织病理

学图像的分类,准确率进一步得到了提高.Fishervectors存

在两个可能会限制其性能的问题:高维数和突发性视觉元素.

为了解决这些问题,Song[１９]设计了一种带有多层神经网络模

型的监督内嵌入算法,将基于卷积神经网络的 Fishervectors
转化为更具区分性的特征表示,从而获得更大的判别空间.
在BreaKHis数据集上,该算法获得了更好的分类性能.为

了进一步满足临床应用的需求,Wei等[２０]提出了一种基于深

度卷积神经网络的BiCNN模型,该模型将类和子类的乳腺癌

标签作为先验知识来构建乳腺癌组织病理学图像二分类模

型,分类的正确率达到了９７％,但是该分类方法存在模型复

杂、计算量大、训练时间消耗过长等问题.为了减少计算的时

间,Wang等[２１]在最可能包含癌细胞的区域内进行分析,使用

数以百万计的阳性或阴性的图像块来训练深层卷积神经网

络,以进行图像级别的预测,从而区分良性肿瘤与恶性肿瘤.

若将原始图像直接输入基于深度学习的模型,并且提取基于

全局特征,将不利于提高分类的准确性.对此,Nahid等[２２]使

用图像的 频 域 信 息 代 替 原 始 图 像,使 用 长 短 期 记 忆 网 络

(LongShortTerm Memory,LSTM)以及门控循环单元(GaＧ
tedRecurrentUnit,GRU)将乳腺组织图像分为良性和恶性.

该模型在BreakHis数据集上的准确率为９３．０１％.
深度学习能够自动从图像中学习特征,从而避免了传统

算法中人工提取特征的复杂性和局限性;另一方面,卷积神经

网络在自然语言处理、物体识别、图像分类识别等领域获得了

广泛应用,为卷积神经网络在乳腺癌组织病理学图像中的应

用奠定了基础.但是,仅仅对乳腺癌进行二分类是远远不够

的,需要对其进行多分类,以达到更好的诊断和治疗效果.

３．２　基于深度学习的乳腺癌病理图像的多分类方法

乳腺癌的最佳治疗方案依托于精细的分类.为了提供准

确可靠的乳腺癌组织病理学图像分类的结果,需要对乳腺癌

组织病理学图像进行多分类.了解乳腺癌从属类别的医生可

以及早控制癌细胞的转移,并根据不同类型的乳腺癌的特殊

临床表现制定有效的治疗方案.

Araújo等[２３]将乳腺癌组织病理学图像分为４类:正常组

织,良性病变,原位癌和浸润性癌.其提出了包括３个卷积层

和３个完全连接层的卷积神经网络,并且从卷积神经网络中

提取了图像的深层特征,使用支持向量机进行分类.通过实

验得出,该卷积神经网络的二分类准确率为９０％,最高四分

类准确度为８５％.

Han等[２４]在如图４所示的BreaKHis数据集下进行了分

类实验,提出了一种基于类结构的深度卷积神经网络(Class
StructureＧbasedDeepConvolutionalNeuralNetwork,CSDCＧ
NN).CSDCNN采用端到端的训练方式,可以自动学习从低

级到高级的语义和判别层次的特征.特征空间的距离是衡量

图像相似性的标准,然而,来自同一类的样本的特征空间距离

７４１满　芮,等:乳腺癌组织病理学图像分类方法研究综述



可能大于来自不同类的样本.CSDCNN 充分考虑了同一类

别和不同类别之间特征空间的关系,以克服各种组织病理学

图像中的障碍.其制定了一些集成到 CSDCNN 中的特征空

间距离约束,用于控制不同类别的组织病理学图像的特征相

似性.实验得出其二分类的准确率为９２．１％~９８．８％,多分

类的准确率为９０．７％~９５．９％.

(a)腺病 (b)纤维腺瘤 (c)叶状肿瘤 (d)管状腺瘤

(e)导管癌 (f)小叶癌 (g)粘液癌 (h)乳头状癌

图４　BreaKHis数据集中的乳腺癌组织病理学图像

Fig．４　BreastcancerhistopathologyimagesofBreaKHis

Bardou等[２５]比较了将乳腺癌组织学图像自动分类为良

性和恶性以及良性和恶性子类的两种机器学习方法,第一种

方法基于两个编码模型(bagofwords,localityconstrained

linearcoding)编码的特征并采用支持向量机进行训练,第二

种方法基于卷积神经网络;并通过相关实验测试了数据增强

技术、“手工特征＋卷积神经网络”和“卷积神经网络提取特

征＋分类器”技术对乳腺癌组织病理学图像的分类准确性.

在 Breakhis数据集上进行的实验结果表明,卷积神经网络

优于基 于 手 工 特 征 的 分 类 器,二 元 分 类 的 准 确 率 达 到

９６．１５％~９８．３３％;但是多类分类的准确率较低,为８３．３１％~

８８．２３％.

实际上,乳腺癌组织病理学图像的分类需要调整原始数

字病理图像的大小使其适合卷积神经网络的输入层.然而一

些研究人员更喜欢从原始数字病理图像中提取小尺寸图像

块,以避免丢失任何包含关键特征的信息.由于恶性乳腺癌

组织病理学图像中也存在良性区域,因此只有少量的提取图

像块被正确标记.为了解决图像块标签被错误标记的问题,

Sudharshan等[２６]注意到BreakHis数据集在患者和图像级别

的分布与多示例学习(MultipleInstanceLearning,MIL)的理

论类似,提出了对随机提取的乳腺癌组织病理学图像块使用

多示例学习的方法,进行两种不同的设置.第一个设置符合

图像级别的标签,其中每张原始图像都被视为示例包.第二

种设置将每位患者视为一个示例包.其探索了１２种不同的

多示例学习方法,包括基于深度学习的 MILＧCNN[２７]和非参

数 MIL[２８];引入了一个基于多示例学习的卷积神经网络层,

称之为多示例池化层(MIP),旨在从每个示例包中选择最具

判别力的示例,而不是捕获所有示例.因此,基于多示例学习

的方法无需标记提取的所有图像块就可以达到理想的多分类

效果.

此类方法不仅实现了乳腺癌组织病理学图像的二分类问

题,还实现了多分类问题,对医生进一步的诊断以及患者的进

一步治疗都具有十分重要的意义.未来的研究重点也会集中

在乳腺癌组织病理图像多分类的问题.

４　应用深度学习最新理论的乳腺癌组织病理学图像

分类

　　目前的研究已经表明,采用深度学习的方法对乳腺癌组

织病理学图像进行分类可以极大地提高分类的准确性,从而

帮助医生进行诊断,使病人更好地进行治疗.然而,深度学习

网络并不是越深越好,有时候仅仅增加网络的深度并不能提

高分类的准确性,反而会出现分类性能退化的现象.为了解

决该问题,基于 DenseNet和基于迁移学习的深度学习算法应

运而生.

４．１　基于DenseNet的深度学习算法

Huang等[２９]设计的 DenseNet提出了一个更紧密的密集

连接机制———如图５所示的denseblock示意图,即所有的层

都互相连接,前面所有层的激活映射被视为单独的输入传递

给后续所有的层.该机制可以使用较少的参数实现特征的复

用,以达到更好的分类效果.Gupta等[３０]将预先训练的基于

DenseNet的卷积神经网络作为乳腺癌组织病理学图像的特

征提取器.图像样本在特定阶段具有很高的分类置信度标签

时,该样本将在这一阶段确定其标签.否则,样本将会传递到

下一阶段,这一过程主要考虑了底层、中层和高层特征对分类

性能的共同影响.各种实验均证实,Gupta等提出的多层深

度特征融合的分类方法确实优于仅使用最高层次特征的分类

方法.此外,由于大多数数字病理图像的分辨率较高,使用卷

积神经网络直接处理这些图像需要花费昂贵的成本.为了应

对这些挑战,Li等[３１]利用深度反向主动学习(Deepreverse
ActiveLearning,DRAL)算法去除训练集中被错误标记的图

像块,采用 AtrousDenseNet(ADN)实现乳腺癌组织病理学

图像多尺度特征的提取.在３个乳腺癌组织病理学图像数据

集上,该方法的准确率均达到了理想的效果.

图５　一个增长率为k＝４的四层denseblock

Fig．５　４Ｇlayerdenseblockwithagrowthrateofk＝４

这表明,在乳腺癌组织病理学图像分类中,所有底层、中
层和高层特征都具有有用的图像特征信息.基于 DenseNet
的卷积神经网络加强了图像特征之间的传递,实现了多尺度

特征的提取,在一定程度上减少了参数的数量,减轻了梯度消

失的问题.该方法优于大多数最先进的分类方法.

４．２　基于迁移学习的深度学习算法

人类发现如果将以前学习到的东西应用在一些新的问题

当中,可以很快地解决或者取得一个更好的结果,迁移学习的

研究由此产生.传统机器学习与迁移学习学习过程的区别如

图６所示.针对源领域和目标领域样本是否标注以及任务是

否相同,我们可以将迁移学习分为３种类型:归纳式、直推式

和无监督类型[３２].Spanhol等[３３]使用迁移学习的方法,运用

预先训练的 BVLCCaffeNet架构的权重来提取一组乳腺癌

组织病理学图像的深度特征并将它们输入到分类器,使准确

率达到了８３．６％~８４．８％.He等[３４]为了避免人工提取特征
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的复杂性和局限性,采用一种改进的深度学习模型来实现乳

腺癌组织病理学图像的自动分类.由于数据集样本较少,其
采用先进的数据增强方法和迁移学习来防止训练过程中出现

过拟合现象,从而提高图像分类的准确率,以适应高标准的临

床需求.Ahmad等[３５]为了解决训练时间过长的问题,采用基

于ImageNet预先训练的 AlexNet,GoogleNet和 ResNet网络

进行乳腺癌组织病理学图像的分类,有效解决了训练时间过

长和训练集数据不足的问题.
基于迁移学习的深度学习算法本质上是将一个问题上训

练所得的网络参数用于改进另一个问题上的训练效果,从而

避免重复初始化以及参数训练,有利于节省训练时间.未来

将探索其他网络结构的迁移学习能力,以进一步提高精度.

(a)traditionalmachinelearning (b)transferlearning

图６　传统机器学习与迁移学习的学习过程的对比[３２]

Fig．６　Comparisonoflearningprocessesbetweentraditional

machinelearningandtransferlearning[３２]

结束语　文中对国内外乳腺癌组织病理学图像分类研究

进行总结,可以得出:(１)基于人工特征提取和传统机器学习

算法的乳腺癌组织病理学图像分类算法需要病理学专家的专

业领域知识,完成特征提取工作需要耗费大量的时间和精力,
并且提取出具有区分性的高质量的图像特征往往存在一定的

困难,这严重制约了传统机器学习算法在乳腺癌组织病理学

图像分类中的应用.(２)深度学习能够自动从数据中学习特

征,避免了传统算法中人工提取图像特征的复杂性和局限性.
基于深度学习的乳腺癌组织病理学图像的分类可以提高癌症

分析的效率和准确率,从而提升模型对乳腺癌组织病理学图

像的特征提取能力,得到更具表征意义的特征图.通过对特

征图的分类,以获得更好的精度,达到可应用于临床计算机辅

助诊断的要求,给医生提出准确的判断意见,有效防止医生因

疏忽而出现误诊、漏诊等过失.(３)由于不同的研究是在不同

的数据集下开展的,不同算法之间很难进行对比分析,因此迫

切需要构建一个公开的大型乳腺癌组织病理学图像数据集促

进对乳腺癌自动分类领域的进一步研究.(４)针对大多数研

究仅使用准确率作为评价指标不能客观地评价算法性能的问

题,应进一步探索算法的 F１值与 AreaUnderCurve(AUC)
以更加客观且全面地评价算法的性能.(５)目前有关乳腺癌

组织病理学图像分类的研究应该为乳腺癌的多分类问题为主,
以便于医生为更精确的肿瘤分类提出更好的治疗方案,从而充

分发挥计算机辅助诊断系统的作用,更好地满足临床应用.
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