
前 言

口腔癌约占全身肿瘤的 5%，并且约有 10%的患

者在初诊时已存在远处转移现象，病死率高［1-2］，主要

原因在于口腔癌早期缺乏明显特征，导致部分患者

确诊时已处于进展期或晚期，使得治疗方式受限，预

后不良，另一方面由于鳞癌和腺癌不同的形成原因

和作用机理，针对两种不同癌变的治疗方式也有很

大区别［3-4］，尽早确认癌症的种类对于治疗有重大意

义。活检是临床上针对鳞癌和腺癌筛查诊断最常用

的分析方法，病理图像分析在现代医学特别是癌症

治疗方面至关重要，一般将病理结果作为临床诊断

的金标准［5-6］。组织病理切片分析是一项耗时耗力的

工作，一方面对于组织病理分析者有一定的要求，另
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【摘要】针对病理数据超大尺寸、标注成本高昂等问题带来的病理分类准确率较低的问题，基于多示例网络，引入分级注意

力模块，设计一种兼顾示例级和图像块级损失的病理分类算法。回顾性收集皖南医学院第一附属医院口腔颌面外科186

例口腔癌（126例鳞癌、60例腺癌），其数字病理切片划分为验证集、测试集及训练集。首先对病理图像进行前后背景分

割，去掉背景中的噪声部分，然后采用ResNet50对分割后的病理图像提取特征，并将特征输入第一级注意力网络，得到基

于图像块的注意力得分和损失，再根据注意力得分对图像块进行排序重置标签输入第二级注意力网络，得到基于示例级

别的损失，最后将两级注意力的损失作为模型的总损失，通过训练最终网络，得到口腔癌分类结果。实验结果表明，使用

两级注意力的多示例网络准确率为78.95%，AUC为0.843 0，相较于基线模型均有更高表现。
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Abstract: To address the problems of the low accuracy of pathological classification caused by the large size of pathological

data and the high cost of labeling, a pathological classification algorithm for oral cancer is designed based on multi-instance

network and two-level attention module, which takes losses at the instance level and image block level into account. A

retrospective analysis is conducted on 186 cases of oral cancer (126 cases of squamous cell carcinoma and 60 cases of

adenocarcinoma) in the Department of Oral and Maxillofacial Surgery, the First Affiliated Hospital of Wannan Medical

College, and the digital pathological sections are divided into training set, verification set and test set. The foreground and

background segmentations are performed on the pathological image, and the noise is removed from the background.

ResNet50 is used to extract features from the segmented pathological images, and the features are input into the first-level

attention network to obtain the attention score and loss based on image block. Then, the image blocks are sorted according to

the attention score, and the reset labels are input into the second-level attention network to obtain the loss based on the

instance level. The loss of the two-level attention is taken as the total loss of the model, and the prediction result is obtained

by training the final network. The experimental results show that the multi-instance network using two-level attention

achieves an accuracy of 78.95% and AUC of 0.843 0, demonstrating superior performance than the baseline models.
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一方面低分化患者从病理图像上较难分辨。

全景数字化病理切片（Whole Slide Image, WSI）

的普及为计算机辅助诊疗开拓新局面［7-8］。近年来，

深度学习技术已成为分析医学图像的首选方法，包

括病理图像分类［9］、病理图像分割［10］等。组织病理学

数字化使使用深度学习技术对日常工作流程进行自

动化分析成为可能，如癌症区域检测［11］、细胞形态分

类［12］和患者生存预测［13］等。数字化病理超高的分辨

率和大量伪影的存在为计算机辅助病理治疗带来巨

大的挑战［14］。在实际的医疗环境中，临床数据集中

的WSI标签存在于患者级别，注释很少甚至没有，但

是大量的数据是深度学习的基础［15］。大部分病理图

像分析采用多实例方法［16-18］，在多实例学习中，每一

个WSI是一个包括了来自同一个切片的数千张没有

标签的实例的包，在这个包中若有实例被诊断为阳

性则该包被看作阳性，否则看作阴性。多实例学习

作为一种弱监督方法，在临床中取得较好的效果，但

其在实例级别准确率较低，同时该方法无法捕获较

长距离的实例依赖关系，这使得将模型真正应用于

临床中缺乏一定的可解释性［19］。针对该问题，近年

来有研究者通过将池化层替换为线性注意力池化

层［20］或者聚类注意力池化层［21］，通过注意力模块将

传统模型中不可以训练的全局池化改变成一个权重

可以训练的可加权平均的聚合层［22］，使得网络可以

更多关注全局信息。一般的注意力机制主要是衡量

一个小块和整个小块序列嵌入之间的重要性程度，

而病理分析往往需要建立基于示例和图像块之间的

关联，因此传统的注意力机制不能满足需求，需通过

引入分级注意力模块，以第一级注意力得分作为指

导，第二级注意力为连接，兼顾病理切分后基于示例

和图像块的损失，有效提高病理分类的准确性。

近年来组织病理图像的深度学习模型日益丰

富，但是大多数研究主要针对乳腺癌［23］、前列腺

癌［24］、胃癌［25］、肺癌［26］等，关于口腔的组织病理图像

研究较少。目前已有部分研究实现人工智能对口腔

组织病理图像诊疗辅助的工作［27］，如从原位口腔组

织病理图像中自动识别角化和角蛋白珍珠区域［28］，

使用线性层神经网络分类器进行区域分类［29］。

Gupta等［30］使用迁移学习概念对 4种类型的口腔鳞状

细胞癌（Oral Squamous Cell Carcinoma, OSCC）进行

分类，并使用 4 种预训练模型的深度卷积神经网络

（Deep Convolutional Neural Network, DCNN）模型，

在该模型中替换了全连接层并进行随机权重初始

化，以便从口腔组织病理学图像中重新学习。上述

研究主要是针对囊肿等口腔病变，目前关于口腔癌

的智能病理诊断仍有待探索。本研究回顾性收集

2017~2023 年皖南医学院第一附属医院口腔颌面外

科 186例患者病理切片，构建基于分级注意力机制的

口腔癌病理分类网络有效捕获图像块与全切片中关

于口腔癌的相关特征，有效提高口腔癌患者诊断准

确率。

1 资料与方法

1.1 临床资料

本研究使用的数据来自皖南医学院第一附属医

院，回顾性收集 2017~2023年在口腔颌面外科接受口

腔癌手术的 186例患者病理切片 602张，研究通过皖

南医学院伦理委员会批准［（2022）伦审研第 98 号］。

以患者病理报告中的检查结果作为鳞癌、腺癌判断

的金标准，其中 60 例腺癌（病理切片 210 张）、126 例

鳞癌（病理切片 392 例）。患者染色样本均为苏木精

伊红（H&E）染色，根据 10年以上临床经验病理医生

依据组织的情况将患者分成鳞癌或腺癌。样品通过

滨松数字扫描仪扫描成WSI，保存为 .ndpi格式。

1.2 方法

1.2.1 前背景分割与预处理 对病理图像进行前后背

景分割，图 1显示了WSI预处理流程。首先，将 .ndpi

格式文件输入网络，将原有色彩空间转化变成 HSV

色彩空间，通过色彩空间转变使得病灶区域更为突

出。然后，使用 openslide 中的通道阈值和中值滤波

方法计算出二值掩模图，光滑组织边缘，最终得到病

理图像前景和背景的分割。其中，通道阈值分别为

孔洞过滤阈值（默认值为 10）过滤前景区域天然孔洞

和细分阈值（默认值为 8）调整前景与背景检测比例，

值越高背景检测越多。由于病理图像尺寸巨大，即

使前后背景分割后也无法满足网络输入需求。针对

该问题，本研究首先将初始的 WSI 分割成大小为

256×256的图像块；然后根据四角法对图像块进行筛

选，即将图像块 4个顶角与前一步骤勾画的病灶区域

对比，如有任一角落在轮廓内则保留图像块，否则丢

弃；最终，将挑选后的图像块和其对应的坐标保存

在 .h5 文件中。将处理好的数据采用随机抽样的方

式选择 80%作为训练集，10%用作验证集，10%用作

测试集，并采用5折交叉验证进行训练。

1.2.2 基于ResNet的特征图像提取 随着网络深度的

不断增加，模型拟合数据的效果也随之提高；在传统

的深度学习中，随着网络深度的逐渐加深，网络存在

的问题主要是梯度消失和梯度爆炸。ResNet的提出

主要是在现有网络深度的基础上，通过构建残差连

接有效解决梯度问题，使网络可以随着深度的增加

效果也有所提升。

采用ResNet［31］提取经预处理后的病理图像的特
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征。考虑到样本数据较小，过深的网络层数不仅会

使计算复杂度明显提升，还会由于样本规模问题导

致模型拟合效果不够好，因此在特征提取模块中，本

研究尝试的深度分别为 34、50、101，其模型架构如表

1所示。这 3种模型的网络架构类似但是略有不同，

在ResNet34模型中，残差块没有上下采样的过程，采

用的是 Basicblock，而 ResNet50 和 ResNet101 采用的

则是 Bottleneck，见图 2。本模型使用的是 ImageNet

的预训练权重，不加微调，直接对病理图像提取特

征，并将提取到的特征保存成 .pt格式。

1.2.3 基于分级注意力的聚类分类方法 在传统的神

经网络中，每个神经元的输出只依赖于前一个神经

元的输出，导致远距离的神经元被忽略，使得网络的

学习只集中于相近的几层中。提出注意力机制后，

每个神经元的输出不仅取决于前一层的所有神经元

的输出，还可以根据权重对之前学习到的内容进行

叠加，从而增加知识的利用。对于病理图像而言，注

意力机制的引入尤为必要。病理图像由于其自身图

像尺寸的问题，采用分割的方式进行预处理，这种分

割的方式使得原本各个小块之间的信息连接断裂。

具体来说，肿瘤由于切分被分散于多张图像块中，而

最终给出病理分类分期的结果需要综合肿瘤的总体

信息，需在病理图像中引入注意力机制来弥补各个

图像块被分割后导致的信息损失。传统的多示例的

分类方法主要是将切块后的图像给定统一的标签，

当该集合中有一个被判定为阳性则标注结果为阳

性，否则为阴性，但是上述的处理过程会受到噪声干

扰，主要原因在于即使在癌症的病理图像中，癌变的

组织区域只占区域的一部分，大部分的组织为正常

组织，但是在标记时采用了阳性标签，为分类带来

困难。

原始WSI图像

转HSV

中值滤波

二值化

带有轮廓的前背景图像

保存 .h5

图像分块
256×256

初始WSI
色彩转变

中值滤波

二值化
前后背景

a：预处理流程图 b：病理实际处理效果

图1 预处理流程图病理实际处理效果

Figure 1 Pretreatment flowchart and the actual pathological treatment outcome
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表1 ResNet不同模型架构图

Table 1 Architecture diagram of different models of ResNet
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本研究采用分级注意力机制。第一级是基于图

像块级别的注意力机制，旨在学习图像块级别的损

失，在这个阶段对于不同块给出注意力得分，通过注

意力方式给出最终分类标签并得到基于图像块级别

的损失。第二级采用基于示例级别的注意力机制，

根据第一级中得到的注意力分数进行分类，分数高

的给标签阳性反之给阴性，将其输入二分类网络中

给出标签和基于示例级别的损失，最终依据第一级

注意力得分融合两级损失最终给出整个病理图像的

标签，具体操作见图3。

原图

轮廓勾画

形成patch
M×256×256 特征提取

M×1 024

结果 总损失

示
例
级
别

切
片
级
别

切片损失

示例损失
预测分类

真实类别

预测类别
真实类别

得分低

得分高筛选特征

压缩特征
M×512

注意力得分
M×1

图3 基于两级注意力的多示例分类模型

Figure 3 Multi-instance classification model based on two-level attention

具体来说，首先是门注意力机制，采用全连接层

W ∈ R512 × 1024将1 024维的特征压缩至512维的向量：

hk = W1 z T
k （1）

其中，W1 ∈ R512 × 1024 是权重矩阵，zk ∈ R1024 × 1 是特征输

入向量，hk ∈ R1024 × 1 表示输出向量。在压缩后的向量

上采用 2 个注意力机制层作为被所有类共用的主干

网络，其中 Ua ∈ R256 × 512 以及 Va∈R256×512，在经过门注

意 力 机 制 后 将 其 分 成 n 个 平 行 的 注 意 力 分 支

Wa, 1 , Wa, 2,⋯ ∈ R1 × 256 ,同时可以得到 n个平行的独立

分类器 Wc, 1 , Wc, 2,⋯为每一个块对应的类给出注意

力得分，ak, m表示为 k个块分到m类的注意力得分：

ak, m =
exp { Wa, m ( tanh (Va hT

k )ʘsigm (Ua hT
k ) ) }

∑
j = 1

N

exp {Wa, m ( tanh (Va hT
j )ʘsigm (Ua hT

j ) ) }

（2）

hslide, m表示一个切片对应的类的注意力得分：

hslide, m =∑
k = 1

N

ak, m hk （3）

再将该结果输入分类层中得到：

sslide, m = Wc, m hT
slide, m （4）

最终，通过 softmax得到整体切片的分数。

在注意力机制的设计过程中，通过将传统的平

均池化替换为注意力分数和聚类方法，使得网络可

以更好地关注于可能癌变区域。传统的网络一般采

用交叉熵损失函数，通过调查发现，当数据标签有限

时，对损失函数引入边界可以有效解决过拟合的问

题［7］。由于多实例的实现过程，当使用的监督标签为

实例级别时，会创建很多伪标签，而这些伪标签包含

许多噪音。当为一个实例内所有的小块分配同样标

签时，如果该实例为阳性，则该区域内所有块分配标

签为阳性，但是实际在每一个实例中只有一小部分

块有癌变，其他区域为正常组织区域，应当为阴性标

签，因此引入较多噪声，如果继续使用交叉熵损失函

数则不能很好学到该特征，使得模型拟合效果变差。

综上所述，本研究采用二元光滑损失替代原有的交

叉熵损失函数：

l ( s, y ) = max {
max

j ∈ γ\ { y } { Sj + α } - Sy, 0 } （5）

ɺl,τ ( s, y ) = τ log [∑
j ∈ γ

exp (
1

τ
(α∏( j ≠ γ ) + Sj - Sy) ) ]

（6）

最终得到L total = c1 Lslide + c2 Lpatch。

2 实验与结果

实验环境为 Windows10，显卡型号为 P40，内存

为 24 G，使用 Pytorch 作为深度学习框架，使用

Pycharm作为编译器，在分级注意力的多示例分类模

型的训练过程中，对训练参数进行设置，初始学习率

设置为 2e-4，权重衰减设置为 1e-5，c1=0.7，c2=0.3，

epoch默认设置最大为 200，当连续出现 5轮损失不再

下降，则提前停止训练，batch大小设置为 8，参数优化

器选择为Adam优化器，ResNet的预训练权重采用其

在 ImageNet［31］上的预训练权重。

2.1 评价指标

使用准确率（Accuracy）、精确度（Precision）、F1

值和曲线下面积（AUC）来评估模型的性能［32］。
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Accuracy =
TP + TN

TP + TN + FP + FN
（7）

Precision =
TP

TP + FP
（8）

Recall =
TP

TP + FN
（9）

F1 =
2 × Precision × Recall

Precision + Recall
（10）

其中，真阳性（TP）表示正样本被正确分类的个数，真

阴性（TN）表示负样本被正确分类的个数，假阳性

（FP）表示负样本被错误分类为正样本的个数，假阴

性（FN）表示正样本被错误分类为负样本的个数。准

确率表示正确预测的样本数占总预测样本数的比

值；ROC 曲线是反映灵敏度和特异性连续变量的综

合指标，AUC用来评估该二元分类器的可信度，其值

为0~1，AUC值越大说明可信度越高。

2.2 实验结果

2.2.1 前后背景分割实验对比 表 2对比了在是否做

背景分割的情况下，与本文提出的基于分级注意力

的病理分类模型得到的效果对比，对比后发现 F1得

分接近，背景分割后的AUC有一定的提升。

2.2.2 特征提取网络对比 表 3 列举了 4 个较为常见

的CNN特征提取模型，主要对比DenseNet和ResNet

的区别，进一步比较 ResNet 在不同深度的情况下的

表现。在对提取特征的对比实验中发现由于数据量

相较于自然图像有较大区别，过深的网络效果反而

有一定的下降。随着提取特征网络层数的增加，模

型的数据量不足以支撑参数的训练，导致DensNet效

果下降明显；ResNet 中层数为 50 时，效果表现最为

均衡。

2.2.3 不同模型对比 表 4列举了在提取特征后采用

不同分类策略的结果。由于数据集的大小，首先考

虑与传统的机器学习算法进行对比，选择机器学习

中的支持向量机模型和随机森林模型进行对比，发

现不同的机器学习算法在各项指标中的差异不明

显；其次将两级注意力模型替换成SE注意力机制，通

过机制的转变和对比发现，当引入注意力机制时可

以明显对数据各方面的指标进行提升，说明注意力

机制的有效性，同时通过对比 SE模块和两级注意力

机制发现在损失中同时考虑示例损失和切片损失可

以明显提升模型的准确率，证明两级注意力机制的

有效性。

2.2.4 迭代次数与准确率 通过图 4可以发现随着迭

代次数的增加，损失越来越低，逐渐趋于稳定；相较

于腺癌来说，口腔鳞癌的准确率变化更稳定，更快地

趋于 1，究其主要原因在于鳞癌的发病率在口腔癌中

占据 90%以上，因此数据集中包含的鳞癌样本更多，

使得网络训练更充分。

2.2.5 公开数据集对比效果 在TCGA获得的数据集

上进行实验（表 5），针对其他病理类型，评估模型的

效果（包括 F1 值和 AUC）。与本研究采用的口腔癌

病理数据集相比，AUC的值较为接近，但在准确率和

精确度等指标上存在一定差异，这可能是由于不同

部位癌症的病理特征和浸润形式的差异，以及当前

数据集的有限性所致，这些结果表明模型在特定病

理上的有效性，但要实现模型泛化和通用性，仍需进

一步改进和验证。

3 讨 论

针对多实例学习无法捕获空间和全局信息的问

题，提出基于ResNet的分级注意力机制病理模型，旨

在构建基于示例级别和图像块级别的分级注意力的

口腔癌病理分类网络，有效考虑整体样本的阴阳性

情况，同时有效利用病灶区域的信息。通过先分割

再分类的方法提高病理图像分类的处理速度；在 3种

是否分割背景

是

否

准确率

0.789 5

0.752 3

精确度

0.842 9

0.823 1

F1值

0.851 8

0.833 3

AUC

0.843 0

0.836 9

表2 是否分割背景结果对比

Table 2 Comparison of background segmentation or not

特征提取模型

DensNet121

ResNet34

ResNet50

ResNet101

准确率

0.684 2

0.778 9

0.789 5

0.726 9

精确度

0.814 2

0.828 6

0.842 9

0.816 3

F1值

0.785 7

0.844 9

0.851 8

0.812 3

AUC

0.722 4

0.851 0

0.843 0

0.752 0

表3 不同特征提取模型结果对比

Table 3 Comparison of results of different feature extraction models

分类模型

本文

SVM

随机森林

SE注意力机制

准确率

0.789 5

0.736 8

0.731 5

0.758 6

精确度

0.842 9

0.795 6

0.795 9

0.812 6

F1值

0.851 8

0.812 3

0.816 9

0.836 2

AUC

0.843 0

0.751 2

0.749 6

0.832 1

表4 不同的分类策略结果对比

Table 4 Comparison of results of different classification strategies
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图4 训练损失值和准确率曲线图

Figure 4 Curves of training loss and accuracy

a：鳞癌 c：训练损失曲线b：腺癌

不同来源数据集上的实验验证了分级注意力机制的

有效性，论证了有效利用图像块之间信息的传递可

以显著提高病理诊断的准确性。但是该方法仍存在

一些不足，首先由于数据的有限性，仅将模型应用于

口腔鳞癌与腺癌的分类，对于口腔腺癌中多种腺癌

的种类仍可进一步探索；其次对于模型的医学解释

性的探索仍有待深入。综上所述，本研究提出的分

级注意力的口腔癌病理分类网络有效提高病理图像

分类精度。进一步的研究将探索模型的解释性，并

将病理与其他模态融合，为病理诊断准确性的提高

奠定基础。
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