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基于域自适应的肿瘤识别模型

田天祎 孙福明

大连民族大学信息与通信工程学院　辽宁 大连１１６６００
　(４９９４１５７０９＠qq．com)

　
摘　要　关注人的生命健康,定期进行癌症筛查是一项极为重要的工作.针对肿瘤图像数据集数量较少且存在部分无标签的

问题,提出了一种基于域自适应算法的肿瘤识别模型.其主干网络包括特征提取器、标签分类器和域判别器.其中,特征提取

器对源域和目标域的特征进行提取,学习肿瘤特征;标签分类器对肿瘤图像进行分类输出;域判别器对数据特征的来源进行判

定.标签分类器与域判别器博弈,获取源域和目标域的数据分布,直到二者在特征空间上的分布趋于一致,此时得到的分类器

可对目标域的数据进行分类.在BreakHis数据集上的实验结果表明,所提算法的平均准确率达到了８７．６％,与两种经典域自

适应方法相比,其准确率分别提高了１６．２％和１４．１％,并且在无标签的数据集上显示出了良好的性能.
关键词:域自适应;肿瘤识别;特征;标签;图像分类
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TumorRecognitionMethodBasedonDomainAdaptiveAlgorithm
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SchoolofInformationandCommunicationEngineering,DalianMinzuUniversity,Dalian,Liaoning１１６６００,China

　
Abstract　Itisextremelyimportanttofocusonhumanlifeandhealthandtoconductregularcancerscreening．AtumorrecogniＧ
tionmodelbasedondomainadaptivealgorithmisproposedtosolvetheproblemofsmallnumberoftumorimagedatasetsand
someunlabeledones．Thestructureofthebackbonenetworkisdividedintothreenetworks,featureextractor,domaindiscriminaＧ
torandlabelclassifier．Thefeatureextractorextractsthefeaturesofsourcedomainandtargetdomaintolearntumorfeatures．LaＧ
belclassifierisusedtoclassifyandoutputtumorimages．Thedomaindiscriminatordeterminesthesourceofdatafeatures．ThelaＧ
belclassifierplaysagamewiththedomaindiscriminatortoobtainthedatadistributionofthesourcedomainandthetargetdoＧ
mainuntilthedistributionofthesourcedomainandthetargetdomaintendstobeconsistentinthefeaturespace．ThentheclassiＧ
fiercanclassifythedataofthetargetdomain．ExperimentalresultsonBreakHisdatasetshowthattheaverageaccuracyofthe

proposedmodelreaches８７．６％,whichimprovesby１６．２％ and１４．１％ respectivelycomparedwiththetwoclassicaldomain
adaptivemethods．Theproposedmethodshowsagoodperformanceintheclassificationofunlabeleddatasets．
Keywords　Domainadaptation,Tumorrecognition,Characteristics,Labels,Imageclassification

　

１　引言

近年来,社会经济繁荣发展,同时,人类生活环境逐渐恶

化,罹患恶性肿瘤的人数越来越多.根据最新统计数据表明,
全球每５人中就会有１人在一生之中罹患癌症,每８名男性

和每１１名女性之中,就有一人会因癌症去世,确诊罹患癌症

后５年内仍然健在的人数为５０６０万,癌症的负担在继续增

加.目前,肿瘤图像分析是癌症诊断的基础,采用 X 射线、

CT、磁共振、超声波等手段更具可靠性和准确性.由于癌细

胞图像中包含了大量的干扰信息,人工诊断存在主观因素[１],
可能导致误诊,因此,需要一个准确的辅助诊断系统,协助医

生对疾病及其病理原因做出判断并减少误诊.
随着深度学习的发展,辅助诊断系统也得到了很大程度

的发展,但仍存在挑战.早先用于处理肿瘤图像的方法均为

传统的机器学习方法,如主成分分析、随机森林、支持向量机

等.基于深度学习的肿瘤图像分类表现优异,Spanhol等[２]在

对乳腺肿瘤病理图像数据集进行分类时不仅使用了卷积神经

网络的模型,同时使用了其他技巧,即对图像的随机切分.此

方法显著提高了分类准确率.除此之外,Bayramoglu等[３]在

对乳腺肿瘤病理图像进行分类任务时,提出了处理不同倍数

图像的方法,经过工作验证,该方法优于之前基于手工设计特

征的方法.
为解决无标签数据的分类问题,研究者们使用域自适应

方法来降低训练样本和测试样本之间的分布差异[４].域自适

应方法通过源域有类标签的样本和目标域无类标签的样例,
来获得性能优良的目标域分类器,实现跨域的学习任务.域



自适应方法中对数据分布的差异度量包含参数度量和非参数

度量,一 般 采 用 最 大 化 均 值 差 异 方 法[５].Long 等[６]在 对

MMD的特性进行深度研究后,实现了在多个网络层中提取

可迁移特征的功能.与此同时,在分类器结构中加入了残差

模块,该操作促进了域自适应方法的进一步发展.Long等[７]

从生成对抗网络中获得灵感,在域对抗网络中设计了与生成

对抗网络类似的网络,即最小Ｇ最大化博弈机制;在此基础上

设计域判别器,以判定域的类别.不仅如此,研究者们还设计

了特征提取器以提取域中的特征,并对特征进行学习,使特征

提取器与域判别器互相博弈,混淆域判别器的判定,此方法在

肿瘤识别分类任务上展现出了优势.
在此基础上,本文提出了一种基于域自适应的肿瘤识别

模型,该模型可准确地对无标注的数据集进行分类,以解决肿

瘤图像数据集数量较少且存在部分无标签的问题.本文设计

的识别模型的识别过程为:１)进行域自适应训练,为使训练模

型适合目标域,需要降低源域与目标域之间的分布差异,域自

适应训练可以达到该要求;２)迁移模型,将训练完成的模型迁

移至目标数据集以提高分类精度.
本文的主要贡献如下:
(１)设计了基于域自适应的识别模型,混淆源域和目标域

的分布,解决了跨域迁移中特征分布差异与类别差异的问题.
(２)设计了特征提取器的结构,使结构能提取到图像中的

最优特征.

本文方法在 Breakhis数据集上与域自适应方法(Deep
DomainConfusion,DDC[８])和 DAN[９](DeepAdaptationNetＧ
works)进行对比,准确率分别提高了１６．２％和１４．１％,且在

无标签的数据集上显示出了良好的性能.

２　相关工作

２．１　肿瘤识别

传统医学图像分类方法是基于特征工程的传统分类方

法,主要分为两部分:提取医学图像数据的强鲁棒性特征以及

选取分类能力强的分类器.在特征提取方面,通常使用全局

特征(包括纹理、灰度等)或局部特征(包括尺度不变特征变

换、方向梯度直方图等)来进行图像的描述.在分类器选择

上,通常使用传统机器学习方法进行分类,但随着医学影像技

术的不断发展,肿瘤诊断应用愈发深入,不同图像之间的纹理

和组织结构均不相同,特征提取需要一定的经验,而特征提取

的效果是决定分类性能的关键,但在多数情况下,很难找到具

有鲁棒性的特征提取方式.

随着深度学习的兴起,研究人员提出基于深度学习的方

法来进行肿瘤识别,其采用 Resnet５０,Xception,InceptionV３
等网络来提取特征,随后采用前向神经网络进行分类,深度学

习自动化的特征学习过程极大地节省了人们在特征提取工作

上的时间和精力,并且极大地提升了分类性能.但在医学肿

瘤图像领域中,仍面临着较多的困难.
(１)医学肿瘤图像数据库建设待完善.卷积神经网络对

特征进行深度提取的根本在于存在大规模数据以供训练,反
之,若数据较少,则会导致特征难以提取,在识别任务中效果

不明显.相较于自然图像,肿瘤图像涉及个体隐私且数据量

偏小,这就导致构建一个医学图像数据库非常困难.综上,

目前应解决的问题为建立完善的医学图像数据库与处理小样

本数据集的划分问题.
(２)医学图像维度高.医学影像技术日趋成熟,当前阶段

采集到的医学图像大部分为三维数据,但深度学习针对的对

象为二维图像,其对三维图像的处理并不成熟,这为模型的训

练带来了困难.
(３)医学图像清晰度不够.医学影像在形成图像时会因

采集图像时所处人体位置的不同而受到不利影响,这导致生

成的图像可能出现灰度范畴内不清晰的问题.图像存在问题

时,将给实验中模型的训练增加难度,不仅如此,图像存在问

题还会影响医生的判断.综上所述,模型训练的结果依赖于

图像数据的清晰度.
(４)实际应用较少.眼下医学图像分类设计较广,但大部

分探索仅停留在局限的工作室中,能够直接用于临床诊断的

少之又少,因而在实际应用的方向上应继续努力.
综上所述,尽管医学肿瘤图像仍存在许多问题,但其未来

发展潜力巨大.

２．２　域自适应

域自适应属于迁移学习的一种[１０],是迁移学习涵盖的子

问题之一,主要研究如何将已标记的源域模型迁移至其他稀

疏标记或未标记的目标域上,使域自适应被广泛应用于多种

计算机视觉任务中.域自适应的目的是解决源样本和目标域

样本之间存在分布差异的问题.域自适应方法根据源域数据

和目标域数据的不同,可分为边缘分布自适应、条件分布自适

应和联合分布自适应.不同数据分布的目标域的数据如图１
所示.

(a)源域数据
　

(b)目标域数据:边缘分

布不同
　

(c)目标域数据:条件分

布不同

图１　不同数据分布的目标域数据

Fig．１　Targetdomaindatawithdifferentdatadistributions

域自适应方法采用两个分支的体系结构来表示源域和目

标域的模型,并结合其他的损失来处理域变化问题,如差异损

失、重构损失和对抗性损失等.基于差异损失的方法度量源

域和目标域对应的激活层的差异,例如 CORAL[１１]基于最后

一个全连接层和最后一个卷积层的最大均值差异.基于重构

的方法通过结合重构损失来最小化输入和重构输入之间的差

异,例如 Ghifary等[１１]设计了一个在多个输出层的多任务的

自编码器,每个输出对应一个域.域自适应方法广泛采用基

于 生 成 对 抗 网 络 模 型 (Generative AdversarialNetworks,

GAN).Bousmalis等[１２]提出的模型利用 GAN 调整源域图

像,使之看起来源于目标域,为了惩罚源域和生成图像在像素

上的差异,提出了最小化源域图像和生成图像掩码像素的平

均均方误差,并泛化到在训练阶段未出现过的对象上,模型将

域自适应的过程从特定的任务框架中分离出来.Hoffman
等[１３]强调循环一致性损失,提出了像素级和特征级的域自适

应.Zhu等[１４]提 出 了 循 环 一 致 对 抗 网 络 (CycleGAN),在

１５２田天祎,等:基于域自适应的肿瘤识别模型



没有成对训练图像的情况下,通过一个反向的生成网络来迫

使生成的目标域图像恢复成源域的图像,即经过一个循环能

恢复输入的图像,使得生成的图像看起来源于目标域,但内容

还是源域图像的内容.

２．３　生成对抗网络

生成对抗网络模型(GAN)是一种具有生成数据的模型,

其在深度学习领域非常强大,自被 Goodfellow 等提出之后,

受到了学术界和工业界的瞩目[１５].其在各领域中应用广泛,

在自然语言、半监督学习中均可应用.生成式对抗网络的作用

是生成数据,判定 GAN是否合格的标准为生成数据的质量.

GAN的模型受博弈论的影响,可将数据的生成看作网络

之间的对抗,且对抗和博弈发生在判别器和生成器上.生成

器合成数据的基础为噪声变量,噪声变量通过生成器后输出

合成数据,判别器分辨数据的来源,其中数据来自生成器的输

出数据和真实数据.前者尽自己最大努力生成与真实数据难

辨真假的数据,后者尝试准确判定数据的分类,二者相互博

弈,在对抗中进步,在进步后继续对抗,致使生成器输出的数

据愈发真实,真假难辨.

在 GAN模型中,生成式模型是可导的函数,判别式模型

同理.将判别器设定为 D,输出为x,参数为θD,生成器设定

为G,输入为z,参数为θG.为了使生成式模型学习训练集的

数据分布的能力足够出色,从而生成与训练集分布一致的数

据,生成对抗网络的过程是首先使用随机噪声pz(z)作为经

验,继而输入到生成器G中,随后投射入一个数据空间,G(z;

θg)代表经过生成器在空间中的特征映射.然后将生成器的

特征映射G(z;θg)输入到判别器D 中进行评价估计,判别器

D(z;θd)表示数据x来自于真实数据(即训练集数据)而不是

G(z;θg)的概率.训练过程中,生成网络G 的目标就是生成

接近训练集的图片骗过判别网络D.而 D 的目的是对G 合

成的假图和真实图像进行判定并划分类别.这个过程是一个

最小最大博弈的问题,优化的目的是实现非合作博弈均衡,使
生成器与判别器构成彼此的支配性策略,达到最优效果.

不同于其他算法,GAN 模型分为两个网络,即生成网络

和判别网络.利用对抗网络可以得到生成的细胞图像,从而

增加少量样本,提高对肿瘤细胞识别的能力.但由于在生成

网络中输入的是随机噪声,生成的数据质量并不高,这限制了

GAN在该课题中的应用.
基于此,本研究设计了基于域自适应算法的肿瘤识别

模型.

３　详细方法

３．１　模型框架

在医学图像处理领域中,有诸多方式可以实现肿瘤图像

的分类,并且数据集的种类繁多,这些数据集包含的图像各不

相同,原因是用于采集的设备不同,除此之外,也受拍摄时间、

拍摄角度的影响[１６].基于这种情况,如果先对数据集进行训

练得到分类模型,随后将该分类模型迁移至新数据集中,容易

产生较大的效果损失;同时,迁移后的数据集将会受到标注问

题的困扰[１７].为了解决这一问题,本文提出了肿瘤识别模

型,该模型的构建基于域自适应算法并借助了域判别器的作

用,计算有标记的源域和没有标记的目标域的分布,并设法

缩小二者的差异,将在源域中学习到的类别区分能力迁移至

目标域.其框架结构如图２所示.

图２　基于域自适应的肿瘤识别模型框架

Fig．２　Tumorrecognitionmodelbasedondomainadaptation

该框架主要由３个模块构成,分别是特征提取器Gf(x;

θf)、标签分类器Gy(Gf(x))和域判别器Gd(Gf(x);θd).特征

提取器主要用于学习域不变特征,在辨别数据来源时,让判别

器无法确定是源域还是目标域;标签分类器用于预测输入的

医学肿瘤图像,并将获取到的结果进行输出;域判别器用于辨

别数据特征的来源,确定其来自于源域或者目标域.

主要流程为输入图像x,x首先经过特征提取器Gf,属于

源域的图像通过Gf 得到源域的特征向量fs,属于目标域的图

像通过Gf 得到目标域的特征向量f,随后映射到D 维特征向

量f∈RD,将特征向量输入到域判别器Gd 中进行相关运算,

获取对应的域标签d,从域标签中提取出判定结果,然后再利

用梯度反转层完善结构,实现Gf 的优化.此过程循环往复,

即Gf 与Gd 互相博弈,从而获取源域与目标域的数据的分布,

而循环的终点就是二者在特征空间上的分布朝着一致的方向

逼近,直到无法判别.此时得到的分类器即优化好的分类器,

可用它来对目标域中的数据进行分类.

分类损失函数与域损失函数分别定义为:

Li
y(θf,θy)＝Ly(Gy(Gf(xi;θf);θy),yi) (１)

Li
d(θf,θd)＝Ld(Gd(Gf(xi;θf);θd),di) (２)

其中,Gf(xi;θf)＝f(Wx＋b),Gy(Gf(xi;θf);θy)＝softmax
(VGf(x)＋c),在softmax函数的运算下,Gy(Gf(x))的每个

分量表示神经网络将x分配给该分量表示的Y 中的类的条

件概率.给定一个源域样本(xi,yi),这个样本的 分 类 损

失是:

Ly(Gy(Gf(xi;θf);θy),yi)＝log １
Gy(Gf(x))yi

(３)

对神经网络进行训练后,会出现以下优化问题,且此优化

问题是在源域上出现的:

min
W,b,V,c

１
n ∑

n

i＝１
Li

y(W,b,V,c)＋λ􀅰R(W,b)[ ] (４)

其中,

Li
y(W,b,V,c)＝Ly(Gy(Gf(xi;W,b);V,c),yi)

＝Ly(Gy(Gf(xi;θf);θy),yi) (５)

且R(W,b)是由超参数λ加权的正则化项.该方法的核心就

是设计一个域正则化项.

由于本文研究的是肿瘤分类问题,且肿瘤分为良性与恶

性两种,因此在源域和目标域上设计二分类的分类器Gd,对
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于未知域的特征,其经过域判别器后的结果为:

Gd(Gf(x);u,z)＝sigm(μTGf(x)＋z) (６)
因此,得到的最终的域分类的损失函数为:

Ld(Gd(Gf(xi;θf);θd),di)＝dilog １
Gd(Gf(xi))＋(１－

di)log １
１－Gd(Gf(xi))

(６)
其中,di 为第i个样本中的二进制变量即域标签.对于源领

域中的数据样本,在训练时已知其标签yi∈Y,而目标领域中

的数据样本的标签在训练时并不知道,而任务即要对目标领

域中的样本进行预测,因此在式(５)中加入域正则项,得到一

个新的正则化项,表达式如下:

R(W,b)＝max
u,z

[－１
n ∑

n

i＝１
Li

d(W,b,u,z)－１
n′ ∑

N

i＝n＋１
Li

d(W,b,

u,z)] (７)
其中,Li

d(W,b,u,z)＝Ld(Gd(Gf(xi;θf);θd),di),需要使用

一个超参数λ对训练过程中源领域中的分类损失和域判别的

损失进行衡量比较.
因此,式(５)可以重新改写为:

E(θf,θy,θd)＝E(W,V,b,c,u,z)

＝１
n∑

n

１
Li

y(W,b,V,c)－λ(１
n ∑

n

i＝１
Li

d(W,b,u,

z)＋１
n′ ∑

N

i＝n＋１
Li

d(W,b,u,z))

＝１
n ∑

n

１
Li

y(θf,θy)－λ(１
n ∑

n

１
Li

d(θf,θd)＋ １
n′

∑
N

i＝n＋１
Li

d(θf,θd)) (８)

本文设计了一种具有特征分布一致性的对抗网络,其目

的在于在特征采集时能够学习到数据集域不变的特征,使域

判别器难以分辨出自己判定的数据是来自源域的数据还是目

标域的数据.因此,我们的目的是使分类器的损失最小、域判

别器的损失最大,即:

(θ
∧
f,θ

∧
y)＝argmin

θf,θd
　E(θf,θy,θ

∧
d) (９)

θ
∧
d＝argmin

θd
　E(θ

∧
f,θ

∧
y,θd) (１０)

其中,θd 为域判别器中的参数,它决定了域判别器是否能够

对来自源域和目标域中的特征进行分辨;θy 为分类器中的参

数,它决定了标签分类器在分类时是否能够将效率最大化;θf

为特征提取器的参数,它可以使特征提取器在满足域不变性

的同时,最大化标签分类器的效率.

但在式(１０)中,E(θ
∧
f,θ

∧
y,θd)是一个求解最大值的问题,

而在求解最大值的问题中不可以使用梯度下降法.为了使用

梯度下降法,可以在过程中定义一个中间函数:

R(x)＝x
∂R(x)

∂x ＝－I
(１１)

在前向传播时,式(１１)不会产生任何作用;相反,在反向

传播时,特征参数向前传递时,需要在原本值基础上乘以－I,
因此R(x)为梯度反转层.梯度反转层参数保持原样,无须更

新,并且该方法可以推动预设目标的实现.

θf←θf－μ
∂Li

y

θf
－λ∂Li

d

∂θf
( ) (１２)

θy←θy－μ
∂Li

y

∂θy
(１３)

θd←θd－μλ
∂Li

d

∂θd
(１４)

其中,μ为学习速率.设置的梯度反转层可以保证源域与目

标域上的特征分布是相近的,从而使得域判别器难辨真假.

３．２　网络优化过程

本方法的网络优化过程为:输入样本后,首先经过特征提

取器,得到相应的特征向量f,随后将特征向量输入到域判别

器中进行相关运算,得到相应的域标签d和域判别损失Ld,
之后利用梯度反转层进行反向传播,对特征提取器进行优化,
此过程循环往复,直至达到理想精度或最大迭代次数.网络

优化过程如算法１所示.
算法１　参数优化过程

输入:有少量标记的数据集作为源域 S＝{(xi,yi)}ni＝１~(Ds)n,进行

训练;无标记的数据集作为目标域 T＝{xj}ni＝１~(DT)n

输出:优化好的特征提取器、域判别器域分类器参数

１．权重参数随机初始化

２．while最大迭代次数未达到do

３．选取数据

４．获取特征向量f

５．获取分类器种类划分结果

６．获取域判别器分类结果

７．前向传播,获得域判别器的损失Ld

８．利用域判别器的损失进行反向传播,更新参数θf 和θy

９．Ld 和Lf 互相博弈进行对抗训练,从而优化参数θf,θy,θd

１０．Endwhile

１１．Return优化后网络参数

３．３　特征提取器

在图像处理过程中一般采取卷积神经网络进行特征提

取,基于肿瘤数据集的高维小样本的特性,决定了特征提取器

无需太深,因此本课题自建特征提取器的结构,负责将处理后

的数据映射到特征空间,进入分类判别过程.标签分类器负

责将源域数据进行分类,域判别器与特征提取器完成互相博

弈、网络优化的过程.
该特征提取器的结构为８层的卷积神经网络,由卷积层

和池化层两种层次结构更替堆叠而成,其层数各占总深度的

一半,卷积层分别命名为C１,C２,C３,C４,池化层分别为P１,

P２,P３,P４.卷积层的卷积核结构如下:前两层设定矩阵大

小为５×５,后两层设置为３×３,矩阵步长均设置为１,激活函

数采用的 ReLU函数.池化层均采用最大池化法,步长都为

１,前两个池化层采用２×２的,其余两个采用３×３的.特征

提取器的结构如图３所示.

图３　特征提取器网络结构

Fig．３　Networkstructureoffeatureextractor

３．４　梯度反转层

梯度反转层(GradientReversalLayer,GRL)的作用是让
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特征提取器和域判别器实现对抗,从而不断减小源域和目标

域在特征空间中的距离,让源域和目标域在特征空间中逼近,
达到源域分类器可对目标域进行分类的目的.它主要应用于

反向传播过程中,使域判别器的域判别损失的梯度在反向传

播到特征提取器中的参数之前自动取反,进而实现类似 GAN
的对抗损失.GAN中生成器负责生成以假乱真的样本,判别

网络负责判别样本是真实的还是由生成器生成的,形成生成

器与判别器的对抗训练.然而在迁移学习中存在源域和目标

域,因此可省去生成样本的过程,直接将其中一个领域的数据

(通常为目标域)当作生成的样本.此时,生成器仅用于特征

提取,不断学习领域数据的特征,使得判别器无法分辨两个

领域.
若没有使用梯度反转层,特征提取器的优化目标是尽可

能区分特征来自哪个域,域判别器的优化目标是尽可能区分

特征提取出的特征是来自源域还是目标域,它们的优化目标

相同.而加入梯度反转层后,特征提取器的优化目标就会与

域判别器的优化目标相反,优化目标变成了尽可能无法判断

特征来自于哪个域.

４　实验验证

４．１　数据集分析

BreakHis数据集包含良性和恶性乳腺肿瘤的显微活检

图像,提供了在多个缩放级别(４０×,１００×,２００×,４００×)下
拍摄的约８０００张良性和恶性肿瘤图片.这些样本是从８２
个患者中采集到的,表１列出了数据集的具体分布情况,图像

大小为７００×４６０像素,模式为 RGB三通道图像,源域采用胃

上皮肿瘤细胞数据集.

表１　BreakHis数据集的具体分布

Table１　SpecificdistributionofBreakHisdataset

Multiple
Benign/
Magnitude

Malignant/
Magnitude

Total/
frame

４０× ６２５ １３７０ １９９５
１００× ６４４ １４３７ ２０８１
２００× ６２３ １３９０ ２０１３
４００× ５８８ １２３２ １８２０

PatientNumber ２４ ５８ ８２

４．２　实验细节

实验采 用 Pytorch 框 架,在 NVIDIA GeForce２０８０ Ti
GPU(Ubuntu１８．０４系统)上进行训练和测试.实验过程中,

特征提取器的基本结构为自建的卷积结构,图像生成器和域

判别器选用CycleGAN中的结构.Batch大小设置为８,最初

的学习率设置为０．００１,epoch的最大训练值设置为５００,域判

别损失函数权重λ设置为６.选取随机梯度下降法(StochasＧ

ticGradientDescent,SGD)优化器进行模型训练.在整个实

验过程中,源域为有标记的数据集,目标域为无标记的图像

数据.

４．３　实验评价标准

本文方法的性能评价标准包括准确率(Accuracy)、精确

率(Precision)、召回率(Recall)和F１分数(F１Ｇscore)、受试者

工作特征(ReceiverOperatingCharacteristic,ROC)曲线与曲

线下面积(AreaUnderCurve,AUC)这６种.准确率、精确

率、召回率和F１Ｇ分数的运算准则如下:

Accuracy＝ TP＋TN
TP＋TN＋FP＋FN

(１５)

Precision＝ TP
TP＋FP

(１６)

Recall＝ TP
TP＋FN

(１７)

F１Ｇscore＝２×Precision×Recall
Precision＋Recall

(１８)

其中,TP 代表分类器预测为true的正样本;TN 代表分类器

预测为true的负样本;FP 表示分类器预测为false的正样

本;FN 代表为分类器预测为false的负样本;Accuracy是指

分类器预测为true的样本占所有样本的比例;Precision代表

分类器预测为正类的样本中真正的正样本所占的比例,也称

查准率;Recall表示真正的正样本中被分类器预测正确的比

例,该指标衡量了实际正类样本的覆盖率并反映了预测正确

的病例,也称召回率;F１Ｇscore表示Precision 和Recall两个

指标的调和平均值.

４．４　实验结果

为了验证肿瘤细胞图像的分类能力,在BreakHis数据集

的４种倍数下分别进行性能测试.实验结果如表２所列.

表２　肿瘤识别模型在BreakHis数据集上的分类结果

Table２　Classificationresultsoftumorrecognitionmodelon

BreakHisdataset
(单位:％)

Multiple Accuracy Precision Recall F１Ｇscore
４０× ８５．３ ８６．７ ８５．１ ８６．０
１００× ８８．８ ８８．７ ８７．３ ８８．２
２００× ８８．６ ８９．３ ８６．４ ８７．６
４００× ８７．８ ８８．６ ８６．３ ８７．８
Average ８７．６ ８８．３ ８６．３ ８７．４

在已有的对肿瘤进行识别分类的工作中,绝大部分分类

以二分类为主,即分为良性和恶性两种.有少部分工作在肿

瘤识别分类的工作中将其作为多分类任务.本实验是基于

BreakHis数据集进行的二分类实验,此前 AlexNet在基于

BreakHis不同放大倍数下的实验达到了接近９０％的平均准

确率.

除了平均准确率之外,本文还从其他方面对所提方法进

行了效果展示,包括网络层的特征图可视化、ROC曲线、训练

和测试损失曲线图、准确率变化曲线图、混淆矩阵５项.
(１)特征图可视化

在整个模型的流程中,第一步为特征提取,这一步非常重

要,本文采用了自建的网络对特征进行学习.为体现该网络

的提取特征的性能,我们对提取的特征进行了可视化的操作.

图４给出了部分特征图,从特征图可以看出由自建的网络提

取到的特征图边缘较为平滑且特征突出,便于对图像进行下

一步的操作.

图４　肿瘤图像特征可视化

Fig．４　Tumorimagecharacteristicsvisualization
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(２)ROC曲线

为进一步验证模型的有效性,采用 ROC曲线对方法中的

分类器性能进行验证,如图５所示,ROC曲线展示了本文方

法在数据集的不同倍数下得到的分类效果,可知该模型在４
个倍数的数据集的训练中的 AUC值均达到了０．８０,证明所

提模型对肿瘤图像有一定的预测价值.

(a)４０× (b)１００×

(c)２００× (d)４００×

图５　不同倍数的 ROC曲线

Fig．５　ROCcurvewithdifferentmultiples

(３)损失变化与准确率变化

选择BreakHis中的１００×的图像数据,对迭代过程中的

损失变化和准确率变化进行展示,如图６所示.

(a)准确率变化曲线

(b)损失变化曲线

图６　肿瘤识别模型在训练集和测试集上的损失变化和准确率

变化曲线图

Fig．６　Losschangeandaccuracycurveoftumorrecognitionmodel

intrainingsetandtestset

从图６中可看出,在迭代过程中,最初损失变化曲线下降

速度较快,这表明选取了合适的学习率.并且在准确率变化

曲线中可看到,在训练阶段的准确率变化曲线上升较快,而到

了训练即将结束的阶段,准确率的变化曲线均趋于平稳.
(４)混淆矩阵

混淆矩阵可以对分类结果进行直观展示,可以明确地看

出数据的正确与错误分类,图７中的元素代表样本个数,分别

为真实样本的个数和预测样本的个数,其中标签 CLASS０表

示恶性肿瘤类,CLASS１表示良性肿瘤类,由混淆矩阵可得,

本文模型对恶性肿瘤的分类比其他类更准确.

图７　分类结果混淆矩阵

Fig．７　Confusionmatrixofclassificationresults

从图７中可明显地看出该方法将恶性肿瘤分类错误的个

数少于将良性肿瘤分类错误的个数,凭借这一特点,该方法可

以被广泛应用于临床应用中,能够有效提高癌症检验的成

功率.

４．５　不同算法性能对比分析

本文提出的肿瘤识别模型主要分为两部分:分类器和判

别器.因此,本文使用１００×放大倍数的数据集与不添加判

别器的结构模型进行对比实验,以验证判别器模块对实验的

贡献;并与先前的研究工作进行了对比实验,以验证该方法的

有效性.表中的SLY表示仅用源域训练出的网络对目标域

的数据进行分类,即没有添加域判别器的结构;DDC[８]表示在

分类器前加入了域适应层,用于单独判定域判别器的能力;

DAN[９]表示多层适配和多核 MMD的结构;Ours为本文提出

的方法.实验结果如表３所列.各方法准确率的变化对比如

图８所示.

表３　对比实验结果

Table３　Comparativeexperimentalresults
(单位:％)

Method Accuracy Precision Recall F１Ｇscore
SLY ６７．６ ６９．７ ６６．５ ６７．１
DDC ７１．４ ７２．０ ６９．６ ７２．２
DAN ７３．５ ７６．１ ７２．０ ７４．３
Ours ８７．６ ８８．０ ８６．２ ８７．０

图８　各方法的准确率变化曲线

Fig．８　Accuracycurveofeachmethod

为了更直观地比较各种方法对肿瘤的识别分类能力,可
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以将这几种方法的 ROC曲线画到同一 ROC空间中,这样可

以更清晰地鉴别各方法的优劣.所用数据集仍为 BreakHis
中的１００×图像,如图９所示.由图中可以看出,本文方法在

肿瘤识别的诊断上性能更好,而没有添加域判别器的方法用

于诊断肿瘤的性能最差.

图９　各方法 ROC对比曲线图

Fig．９　ROCcomparisoncurveofeachmethod

结束语　本文基于域自适应方法,设计了肿瘤识别的模

型.通过跨域损失约束将提取到的数据特征映射到一个跨域

特征空间中,进而降低源域和目标域之间的特征分布差异,之

后在训练过程中通过分类器和域判别器的相互博弈,学习到

适合目标域的分类器,从而达到了较好的分类效果.尽管本

文提出的方法取得了一些不错的阶段性进展,但在实际生活

中,医学肿瘤图像的分类任务依然存在多个挑战,主要表现在

以下两个方面.

(１)样本噪声问题

在基于域自适应的肿瘤识别模型中,尽管可以学习到有

关源域和目标域特征匹配的方法,但由于医学图像的关键信

息区域较小,会存在样本噪声的问题,这些样本噪声会影响到

特征空间的鲁棒性.在接下来的工作中,将考虑在模型中引

入注意力机制,以提高提取特征的能力.

(２)负迁移问题

本文主要研究正迁移的情况,选取的数据集均为医学肿

瘤数据,存在一定的相似性,但当源域数据和目标域数据无联

系时,就会发生负迁移的问题,接下来的工作将尝试解决此

问题.
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