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摘 要： 目的　自监督与弱监督学习是解决乳腺癌全切片病理图像分类标注困难的有效方式。然而，由于组织病

理图像的复杂性与多样性，仅依靠自监督学习生成的伪标签可能无法准确反映图像真实类别信息；同时，单一弱监

督学习方法又存在标签信息匮乏等问题，在病理图像学习过程中易受干扰而导致预测结果不稳定。为此，提出了一

种混合监督学习的乳腺癌全切片病理图像分类方法。方法　首先，使用基于 MoBY 自监督框架进行训练，通过对比

学习方式深入挖掘乳腺癌病理图像内在结构信息；然后，采用弱监督多示例学习方法进一步优化自监督模型，来获

得更精准的判别示例；最后，从每幅全切片中筛选出具有代表性的乳腺癌病理图像关键示例，并借助 Transformer 编

码器实现关键示例的特征融合以增强不同病理图像块之间的关联性，从而实现乳腺癌全切片病理图像的高精度分

类。结果　在公开的 Camelyon-16 乳腺癌病理图像数据集上进行实验评估，相比于该数据集上既有最优弱监督和自

监督方法，本文方法的曲线下面积值分别可提升 2. 34% 和 2. 74%，验证了所提出混合监督学习方法的有效性。此

外，在 MSK（Memorial Sloan-Kettering）腺癌病理外部验证数据集上较有监督方法取得了 6. 26% 的性能提升，表明了

本文方法的良好泛化能力。结论　提出了混合监督学习的乳腺癌全切片病理图像分类方法，通过集成 MoBY 自监

督对比学习与 Transformer 弱监督多示例学习，实现了乳腺癌全切片病理图像的更准确分类。
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Abstract： Objective　Breast cancer belongs to the most common malignant tumors among women， and its early diagnosis 
and accurate classification bear great importance.  Breast cancer whole slide pathological images serve as important auxil⁃
iary diagnostic means， and their classification can assist doctors in the accurate identification of tumor types.  However， 
given the complexity and huge data volume of breast cancer whole slide pathological images， manual annotation of the label 
of each image becomes time consuming and labor intensive.  Therefore， researchers have proposed various automated meth⁃
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ods to address the issue encountered in the classification of breast cancer whole slide pathological images.  Self- and weakly 
supervised learning effectively tackling the challenge of breast cancer whole slide pathological image classification.  Self-
supervised learning is a type of machine learning method that skips the manual annotation of labels.  This method design 
tasks that enable the model to learn feature representations from unlabeled data.  Self-supervised learning has achieved 
remarkable progress in the field of computer vision， but it still faces certain challenges in breast cancer whole slide patho⁃
logical image classification.  Given the complexity and diversity of pathological images， relying solely on the pseudo labels 
generated by self-supervised learning may fail to accurately reflect the true classification information， which affects the classi⁃
fication performance.  On the other hand， weakly supervised learning leverages information from unlabeled image data 
through various methods， such as multiple instance learning or label propagation.  However， the associated models encoun⁃
ter challenges， such as limited label information and noise， which affect the model’s stability during the learning process 
and thus the stability of prediction results.  To overcome the limitations of self- and weakly supervised learning， this paper 
proposes a mixed supervised learning method for breast cancer whole slide pathological image classification.  The integra⁃
tion of MoBY self-supervised contrastive learning with weakly supervised multi-instance learning combines the advantages 
of these learning architectures and makes full use of unlabeled and noisy labeled data.  In addition， such combination 
improves the classification performance through feature selection and spatial correlation enhancement， which results in 
increased robustness. Method　First， the self-supervised MoBY was used to train the model on unlabeled pathological 
image data.  MoBY， can learn key feature representations from images， is a self-supervised learning method based on self-
reconstruction and contrastive learning.  This process enables the model to extract useful feature information from unlabeled 
data and provide better initialization parameters for subsequent classification tasks.  Then， a weakly supervised learning 
approach based on multiple instance learning was used for further model optimization.  Multiple instance learning utilizes 
information from unlabeled image data for model training.  In breast cancer whole slide pathological image classification， 
the accurate annotation of each image category often presents a challenge.  This type of learning divides images into positive 
and negative instances based on instance-level labels to train the model.  This approach partially contributes to solving the 
problem of limited label information and improves a model’s robustness and generalization capability.  For the feature selec⁃
tion stage， representative feature vectors were selected from each whole slide image to reduce redundancy and noise， 
extract the most informative features， and improve the model’s focus and discriminative capability toward key regions.  In 
addition， the paper leverages a Transformer encoder to improve the correlation among various image patches.  The Trans⁃
former encoder is a powerful tool for modeling global contextual information in images， and it captures semantic relation⁃
ships between different regions of an image to further increase the classification accuracy.  The introduction of the Trans⁃
former encoder into breast cancer whole slide pathological image classification enables the improved utilization of global 
image information and further understanding of a model’s image structure and context.  Comprehensive application of meth⁃
ods， such as self- and weakly supervised learning， resulted in the high accuracy and robustness of the proposed mixed 
supervised learning approach for the classification of breast cancer whole slide pathological images in this paper.  In experi⁃
ments， this method achieved excellent classification results on a dataset of breast cancer whole slide pathological images.  
This approach serves as a powerful tool and technical support for the early diagnosis and accurate classification of breast 
cancer. Result　The effectiveness of the mixed supervised model was validated through evaluation experiments conducted on 
the publicly available Camelyon-16 breast-cancer pathological image dataset.  Compared with the state-of-the-art weakly 
and self-supervised models of this dataset， the proposed model achieved evident improvements of 2. 34% and 2. 74% in the 
area under the receiver operating characteristic， respectively.  This finding indicates that the proposed method outper⁃
formed the other models in terms of breast cancer whole slide pathological image classification tasks.  To further validate its 
generalization capability， we performed experiments on an external validation dataset of MSK.  The proposed model for this 
validation dataset demonstrated a great performance improvement of 6. 26%， which further confirms its strong generaliza⁃
tion capability and practicality. Conclusion　The proposed breast cancer whole slide pathological image classification 
method based on mixed supervision achieved remarkable results in addressing the related challenge By leveraging the 
advantages of self-supervised learning， weakly supervised learning， and spatial correlation enhancement， the given model 
demonstrated improved classification performance on public and external validation datasets.  This method exhibits a good 
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generalization capability and offers a viable solution for the early diagnosis and treatment of breast cancer.  Future research 
should further refine and optimize the proposed method to increase its accuracy and robustness in breast cancer whole slide 
pathology image classification.  This paper will address the challenges in breast cancer pathological image classification and 
contribute to the development of early breast cancer diagnosis and treatment.
Key words： breast cancer whole slide pathology image； classification； mixed supervised learning； feature fusion； Trans⁃
former

0　引 言

乳腺癌作为一种常见恶性肿瘤，严重威胁到女

性生活与健康（Sung 等，2021）。临床显示，早期诊

断 与 治 疗 对 提 高 乳 腺 癌 患 者 生 存 率 至 关 重 要

（Anderson 等，2021）。然而，传统病理图像诊断效率

相对较低，需经验丰富的医生在高倍显微镜下仔细

观察（Wang 等，2020）。全切片数字病理图像（whole 
slide patholegy image，WSI）的出现极大提高了病理

诊断效率，但仍存在对医生专业水平要求较高和准

确率待提升等问题。随着乳腺癌发病数量的不断上

升，病理图像的高效且高精度自动识别对于提高患

者生存率具有更重要的现实意义（Cheng 等，2016；

金旭 等，2020）。近年来，深度学习在医学图像分析

领域取得了巨大成功（田娟秀 等，2018；赵樱莉 等，

2023），研究者也尝试将其引入到 WSI 病理图像辅助

诊断中。特别地，为解决 WSI 病理图像超大分辨率

（十万以上像素）带来的巨大计算量和精细标注成本

等问题，研究者引入了具有更低标注代价的弱监督

和自监督深度学习方法，有效适配了该医学任务并

逐渐受到更多关注。

弱监督多示例学习（multiple instance learning， 
MIL）方法将 WSI 病理图像切分的局部病理图像块

作为单个示例，将整幅 WSI 病理图像作为示例的包，

较好地适应于病理图像的超大像素尺寸和大规模图

像级标注数据特点。根据训练方式，目前基于深度

多示例学习的病理图像分类方法主要可分为示例级

和嵌入级方法。示例级方法通过训练一个鲁棒的示

例分类器来预测包中每个示例的潜在标签，并利用

多示例池化来综合包中示例预测结果，从而实现对

WSI 病理图像的有效分类（Wang 等，2018；Yan 等，

2018）。示例级方法虽然能够直接对示例进行分类

并找到关键示例，但由于关键示例数量限制，会因伪

标签噪声导致示例分类器训练不稳定而限制方法性

能，为获得更优分类器，则需使用大量病理图像数据

更新迭代关键示例和分类器（Campanella 等，2019）。

此外，考虑到基于池化的聚合方法缺乏灵活性，研究

者也尝试结合嵌入级训练方法融合示例来提高分类

性能（Campanella 等，2019；Qu 等，2022）。嵌入级方

法将包中的全部示例映射为固定长度特征向量，通

过聚合特征向量得到包级别特征表示，进而采用有

监督方式训练包级别分类器来实现包级预测。嵌入

级方法通常更加关注示例特征融合方式，目前病理

图像分类的嵌入级聚合方式主要包括注意力聚合

（Lu 等 ，2021；Su 等 ，2023）、图 卷 积 神 经 网 络 聚 合

（Guan 等，2022）和基于 Transformer 的聚合（Shao 等，

2021；Chikontwe 等，2022），从不同角度改进了传统

池化方法无法自适应训练的弊端，有效提高了病理

图像的分类精度。然而，由于嵌入级方法更加关注

包级分类器的训练，在特征提取阶段则直接使用

ImageNet 预训练模型，忽视了自然图像与病理图像

的差异；此外，特征融合的聚集函数也缺少一定灵活

性，难以准确显示不同示例对包级分类器的贡献

（Lu 等，2021；Shao 等，2021）。

另外，受近年自监督学习在自然图像领域取得

巨大成功的启发，研究者也开始关注利用未标记数

据自身生成的监督信号来学习有价值的病理图像特

征表达，以此应对缺少精细标注的病理图像分类任

务。目前，该领域已有自监督学习方法主要集中在

自监督特征提取器的引入和优化（Chen 和 Krishnan，

2022；Wang 等，2022）、以及辅助任务的设计（Kooh⁃
banani 等，2021；Srinidhi 等，2022）等方面。Chen 和

Krishnan（2022）通过训练多种自监督模型，验证其

在弱监督和补丁级任务中的有效性，以寻找适用于

病理学的有效表示方法。Srinidhi 等人（2022）通过

构建分辨率序列预测的辅助任务，利用不同分辨率

序列的组合来训练网络，使得模型能够学习不同分

辨率序列之间的关系，并从中提取出具有价值的病

理图像特征。然而，在乳腺癌全切片病理图像中存
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在阳性样本相对稀缺问题，这使得传统的自监督算

法更加偏向处理阴性样本，而对阳性样本的学习效

果较差。因此，仅依赖自监督学习方法生成的监督

信号可能无法准确地反映真实的类别信息。此外，

为获得更精准的特征提取器，在下游任务中常需要

使用部分有标签的数据进行微调，但这些数据仍需

要通过人工标注的方式获取，又增加了额外的标注

成本。

针对以上问题，本文提出一种基于混合监督的

多 示 例 乳 腺 癌 全 切 片 病 理 图 像 分 类 方 法（mixed 
supervised MIL，MSMIL）。通过融合 MoBY 监督对比

学习与弱监督多示例学习，从而实现乳腺癌全切片

病 理 图 像 的 高 精 度 分 类 。 具 体 来 说 ，首 先 利 用

MoBY 自监督框架（Xie 等，2021）从大量未标记的

WSI 乳腺癌病理图像示例中学习到语义丰富的特征

表达，为病理分析任务提供先验知识，同时也降低后

续弱监督方法所产生的伪标签噪声的影响。然后，

采用基于 MIL 的弱监督方法筛选出关键示例并赋予

相应的包级伪标签，通过有监督的微调进一步提高

分 类 器 的 准 确 性 。 在 特 征 融 合 阶 段 ，采 用 视 觉

Transformer（vision Transformer，ViT）（Dosovitskiy 等，

2021）聚集示例特征，以更好地捕捉示例之间的全局

关系和语义信息。与已有的基于 Transformer 特征融

合的方法相比，本研究仅选择关键示例进行特征融

合，通过学习和利用这些关键示例的特征，增强了对

阳性样本的关注，减少了因类别不平衡产生的影响，

进而提高对乳腺癌病理图像不同类别的分类能力。

本文的主要贡献如下：1）通过集成 MoBY 自监

督对比学习与 Transformer 弱监督多示例学习，提出

一种基于混合监督学习的乳腺癌全切片病理图像分

类新方法。2）将基于 MoBY 的自监督框架与基于

MIL 的弱监督框架相结合，建立更为高效准确的特

征提取器机制，以充分利用 WSI 乳腺癌病理图像数

据并选出关键示例；借助 Transformer 编码器对关键

示例进行融合，以加强不同示例之间的相关性，完成

WSI 乳腺癌病理图像的分类。同时，Transformer 中

注意力机制的使用在特征融合过程中能够提供更好

的可解释性和可视化能力，帮助理解模型的决策过

程和注意力分布。3）在公开的 Camelyon-16 和 MSK
（Memorial Sloan-Kettering）数据集上进行了大量实

验，以评估所提出方法的有效性。实验结果表明，本

文方法在 WSI 乳腺癌病理图像分类任务上具有较高

的准确性，与既有弱监督和自监督学习方法相比体

现出较好的竞争力。

1　基于混合监督学习的分类方法

如图 1 所示，MSMIL 模型主要分为 MoBY 自监

图 1　MSMIL 模型的整体架构

Fig. 1　The overall architecture of the MSMIL model
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督对比学习和基于 Transformer 的弱监督多示例学习

两个阶段。在第 1 阶段，将 WSI 切分的全部图像块

输入 MoBY 自监督框架中，通过对比学习的方式学

习不同乳腺癌病理图像之间的差异，从而提取具有

判别性的形态结构信息。在第 2 阶段，采用 MIL 方

法筛选 WSI 中的关键示例，对具备一定病理知识的

编码器进一步优化，以提取更具区分性与泛化性的

病理图像块示例特征。最后通过模型筛选出 K 个具

有代表性的示例特征，输入 Transformer 编码器中进

行特征融合，实现乳腺癌病理图像包级分类。

1. 1　基于MoBY的自监督框架

由于病理图像与自然图像在独特的特征和上下

文信息上具有较大差异，直接使用 ImageNet 预训练

模型可能无法充分捕捉到病理图像的关键信息。因

此，为了更有效地提取病理图像中的特征信息，并考

虑到乳腺癌病理图像数据集通常缺乏精细标注，本

文引入了 MoBY 自监督框架，该框架采用对比学习

策略利用病理图像的自身特征进行训练，提高了特

征提取的能力并减少了对大量标注数据的依赖，为

后 续 病 理 图 像 的 预 测 奠 定 基 础 。 该 框 架 综 合 了

MoCov2（momentum contrast）（Chen 等，2020）版本的

动量设计、特征队列和对比损失，以及 BYOL（boot⁃
strap your own latent）（Grill 等，2020）的非对称编码

器、非对称数据扩充和动量调度器的设计思想，降低

计算成本的同时，提供了更强的特征提取能力，以更

高效的方式完成自监督训练。

MoBY 具体流程图如图 2 所示。通过比较样本

间的相似性和差异性，使学习到的特征能够更好地

区分不同类别样本。该框架主要由以下 4 个部分

组成：

1）数据扩充部分。将输入图像应用两组不同的

数据增强方法来生成一对同类样本视图 v 和 v'，其中

第 1 组数据增强包括随机中心裁剪、随机水平翻转、

色彩抖动、随机灰度化、高斯模糊和归一化操作；第

2 组数据增强在第 1 组的基础上添加了曝光操作，这

对视图被视为具有相同类别标签的正样本对。与这

对正样本相比，其他图像被视为负样本。针对病理

医生、设备和环境等因素导致病理图像染色差异，本

文加强了色彩抖动、灰度化和曝光等和颜色相关数

据增强方法的概率，来消除明显颜色差异导致的错

误分类。

2）编码器部分。采用 Swin Transformer 模型（Liu
等，2021）作为编码器从生成视图中提取特征向量。

MoBY 模型由在线编码器和目标编码器组成，在线

编码器负责处理当前输入图像并生成相应的特征表

示，通过梯度更新来进行优化。目标编码器则生成

一组固定的特征表示，其更新采用渐进式动量更新

策略，以提供更稳定的特征学习信号，更新策略计

算为

θk ←  mθk + (1 - m) θq （1）
式中，θk 表示目标编码器的参数，θq 表示在线编码器

的参数，m 为动量系数，默认初始值为 0. 99，在训练

过程中，动量的值逐渐增加到 1。

3）在编码器之后，引入了一个具有两层多层感

知机（multilayer perceptron， MLP）的映射器，用以将

输入图像转换到一个丰富的潜在特征空间，以提取

更深层次的语义内容。同时在目标编码器中，将生

成的特征向量添加到特征队列中，用于后续的对比

计算。此外，为了增强特征的预测能力，在线编码器

中引入了额外预测器，用于对潜在特征空间内的向

图 2　MoBY 自监督框架

Fig. 2　Self supervision framework of the MoBY
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量进行预测，其也采用两层 MLP 结构，旨在模拟目

标映射器的潜在特征表示，以此来最小化在线网络

与目标网络输出间的表征差异。

4）计算对比损失。在线编码器生成的特征向量

与来自特征队列的样本进行对比，通过计算正样本

对之间的相似性和负样本对之间的差异性，得到对

比损失值，进而实现反向传播，更新在线编码器的参

数，使得模型学习到更具代表性和判别性的图像特

征表示。对于在线视图 q，对比损失计算为

Lq = -log
exp ( q × ko

γ )
∑
i = 0

N exp ( q × k i

γ )
（2）

式中，ko表示来自同一图像的其他视图的目标特征；

ki 是关键字队列中的目标特征；γ 是温度系数；N 是

关键字队列的大小（默认为 4 096）。通过 MoBY 的

对比训练可获得性能较佳的特征提取器，用于后续

的特征提取任务。

1. 2　基于MIL与Transformer的弱监督学习

通过上述自监督方法充分利用无标签的乳腺癌

病理图像数据，使得模型具备了较好的特征提取能

力。为进一步提升 WSI 乳腺癌病理图像上的分类效

果，使用基于 MIL 的弱监督方法，该方法利用仅有的

WSI 级标签对自监督模型进行优化，以实现对关键

示例的分类和筛选。最后，通过采用 Transformer 编

码器对关键示例进行聚合，增强不同示例之间的相

关性，实现 WSI 级乳腺癌病理图像的高精度分类。

1. 2. 1　示例选取

在病理图像中，通常只能获得整幅 WSI 的标签，

而无法获得每个细胞或区域的具体标签。因此，无

法直接将每个细胞或区域与其对应的标签进行匹

配。为解决这一问题，MIL 提供了一种有效的解决

方案，将整幅 WSI 视为一个包，每个包对应一个标

签。将 WSI 包中切分出的小块作为包的示例，如果

示例中存在阳性示例，则认为该幅 WSI 为阳性；反

之，则为阴性。将全部 WSI 的标签用集合 Y 表示，其

中 Y = ｛Y1，Y2，…，Yn｝，对应关系为

Y i = ì
í
î

1    ∃yij = 1
0   ∀yij ≠ 1 （3）

式中，Yi 为第 i 幅 WSI 的标签，yij 为第 i 幅 WSI 中第 j

个示例的标签。

本文采用 Swin Transformer-T（Liu 等，2021）作为

骨干网络，其独特之处在于引入了分层注意力机制

和窗口化的注意力机制。分层结构使其能够同时捕

捉全局和局部乳腺癌病理图像信息，拓展了编码器

的感知范围和表征能力；窗口化的注意力机制使

Swin Transformer 在保持全局感知的同时，能精准捕

捉乳腺癌病理图像的局部细节信息，从而提高编码

的准确性。此外，Swin Transformer 引入了可变形注

意力机制，进一步提升了模型的感知能力和定位能

力。乳腺癌病理图像中的细胞核形态和分布具有一

定的变异性，传统的固定感受野可能无法充分捕捉这

种变异性。可变形注意力机制通过自适应地对不同

位置进行建模，能够更好地适应图像中的变化，提高

对细胞核的感知和定位能力，提升了模型的鲁棒性。

使用 Swin Transformer-T的官方默认参数进行实验。

在多示例学习的实施中，首先将包内的所有实

例输入经过自监督学习模型训练的编码器，利用线

性评估得到每个实例的预测概率。根据这些预测概

率进行排序，并筛选出预测概率最高的前 K 个实例

作为关键实例，同时为其分配包级别的伪标签。接

下来，利用这些关键示例及其伪标签对编码器进行

迭代优化，目的是改善模型对实例的识别能力。最

后将获取到的关键示例用于后续的包级预测任务。

其中，超参数 K 的值设定为 15。

1. 2. 2　包级预测

包级预测部分旨在将前一阶段筛选的关键示例

进行特征融合，从而获得 WSI 级标签。然而，传统的

基于池化的方法（Wang 等，2018；Yan 等，2018）以及

基于循环神经网络（recurrent neural network，RNN）

的方法（Vaswani 等，2017）通常不够灵活，并且在处

理整个图像的全局信息以及长距离数据依赖关系方

面具有局限性。因此，为了确保模型具备良好的灵

活性和全局感知能力，本文采用 Transformer 编码器

作为包级预测的核心结构。

包级预测流程如图 3 所示。具体来讲，为了保

留序列中关键示例的位置信息，本文为每个关键示

例学习一个特定的位置编码，并将其与所得到的

K 个特征向量一同输入到编码器中，以精确捕捉序

列的整体结构和依赖关系。编码器由多头自注意力

块（multi-head self-attention，MSA）和多层 MLP 交替

组合而成，在模块前后分别引入了层归一化（layer 
norm，LN）和残差连接，以提高模型训练的稳定性和

收敛速度。MLP 层由两个全连接层组成，其中引入
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了 GELU（Gaussian error linear units）激活函数增强

非线性表达能力。自注意力（self-attention，SA）通过

动态生成权重来捕捉长距离的关联性。其计算可分

解为以下几个步骤：首先，将输入特征向量 X 进行线

性投影，通过与 3 个不同的权重矩阵 Wq、Wk 和 Wv 进

行点积运算，得到相应的查询向量 Q、键向量 K 和值

向量 V，计算式为

Q = Wq X

K = Wk X
V = W v X （4）

式中，查询向量 Q 用于度量输入序列中的每个元素

与其他元素的相关性，而键向量 K 和值向量 V 则提

供了计算注意力的权重信息。之后，通过点积操作

计算 Q 和 V 之间的相关性并应用 softmax 操作。为了

确保梯度的稳定性，将注意力权重与对应的 V 相乘，

得到输入向量的自注意力得分。具体计算式为

S A ( )Q, K, V = fsoftmax( )QK T

dk

V （5）

式中，dk 是 Q 和 K 的维度，通过将乘积结果除以 dk

进行归一化，避免输入维度过长时，乘积结果太大影

响梯度传播。多头自注意力则是将输入向量传递给

h 个不同的自注意力单元，分别获取输入特征向量中

的关键信息，最后将每个自注意力单元计算得到的向

量拼接在一起，投影到线性层中，得到最终的结果为

fMultiHead (Q, K, V ) = fConcat (SA1,⋯, SAh )Wo （6）
式中，Wo 是投影矩阵，h 表示特征空间的个数。此

外，鉴于本文中仅对选取到的关键示例进行融合，因

此在包级预测阶段仅采用一层 Transformer 编码器

块，其中隐藏层大小设为 768，注意力头数量为 16。

2　实验与结果分析

2. 1　数据集与实验设定

本文使用 Camelyon-16 公开数据集（Bejnordi 等，

2017）来评估所提出的 MSMIL 模型。该数据集包含

399 幅苏木精和伊红（Hematoxylin and Eosin，H&E）

染色的乳腺癌前哨淋巴结全切片图像，用于乳腺癌

转移检测，其中 159 幅图像为转移阳性，其余 240 幅

为阴性。官方指定了其中的270幅作为训练集，129幅

为测试集。为了验证本文提出的 MSMIL 模型的有

效性，仅使用 WSI 级标签进行实验。

为了进一步验证本模型的泛化能力，在 Cam⁃
panella 等人（2019）公开的 MSK 腺癌转移数据集进

行泛化性测试。该数据集包括来自 78 名患者腋窝

淋巴结样本的 130 幅 WSI，使用苏木精和伊红染色

进行组织区域标记。关于数据集划分的详细信息参

见表 1。

本文在自监督训练过程中采用了 MoBY 官方的

设定。在弱监督训练过程中使用了 PyTorch 框架

（Paszke 等，2019），Adam 优化器，初始学习率设为

0. 000 1，采用 64 的小批量迭代了 35 次。所有实验

图 3　特征融合阶段

Fig. 3　Feature fusion stage

表1　数据集划分描述

Table 1　The division of experimental datasets

数据集

Camelyon-16
MSK

训练集

正常

159
-

肿瘤

111
-

测试集

正常

80
94

肿瘤

49
36

注：“-”表示无相关数据。
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均在一台配备有两张英伟达 GTX 3090 GPU 的服务

器上进行。

2. 2　数据预处理

完整的 WSI 病理图像中存在大量的背景区域，

该区域对于模型训练来说是不必要的。因此，为提

高模型性能并减少计算资源的消耗，本文通过高斯

模糊变换与反二进制阈值化操作对背景区域进行过

滤，并保留组织区域占据图像面积 40% 以上的部

分，以突出关键组织区域，并从该区域中生成若干个

尺寸为 512 × 512 像素的不重叠的图像切片用于模

型训练。分割过程如图 4 所示。

2. 3　消融实验

为评估 MSMIL 方法中不同方法的贡献，在 Cam⁃
elyon-16 数据集 40 倍率下进行消融实验，并给出每

一 阶 段 的 准 确 率（accurate，ACC）和 曲 线 下 面 积

（area under curve，AUC）等指标。其中 ACC 用来衡

量模型的准确性；AUC 则通过衡量模型在不同阈值

下的真阳率与假阳率之间的权衡关系，以全面评估

模型的分类性能。

消融实验结果如表 2 所示，方法 A 采用 MIL 弱

监督学习方法进行特征提取，利用循环神经网络

（RNN）方法聚合关键示例特征，并将其作为基准。

实验结果显示，该方法的 ACC 和 AUC 分别达到了

94. 57% 和 94. 44%。方法 B 对特征聚合部分进行了

改进，本文将 RNN 替换为 Transformer 模型，其 ACC
与 AUC 分别上涨了 0. 78% 与 1. 02%。上述实验表

明，Transformer 可以加强所选示例之间的相关性，进

一步提升模型的效果。此外，方法 C 使用了 MoBY
自监督框架提取示例特征，在不使用任何标签的情

况下，模型仍能达到较高的精度，但相比 MIL 弱监督

方法结果略有不足。最后方法 D（本文方法）将自监

督方法与弱监督方法相结合，并引入 Transformer 方

法完成特征聚合。实验结果表明，与其他方法相比，

本文在精度方面取得了最佳模型表现。与基准模型

相 比 ，本 文 方 法 在 ACC 和 AUC 方 面 分 别 提 高 了

3. 1% 和 2. 5%。 这 些 结 果 验 证 了 本 文 方 法 的 有

效性。

此外，为了更直观地观察模型分类错误的细节，

本文利用混淆矩阵对上述方法的分类结果进行了可

视化，如图 5 所示，颜色越深数量越多，数值为具体

数量。仅使用弱监督方法或自监督方法时，模型获

取到的关键示例特征存在一定的局限性，导致假阳

性和假阴性的数量无法进一步降低。然而，在采用

本文提出的混合监督方法后，模型的假阳性和假阴

性明显减少，其中假阳性的数量甚至为零。这一结

果表明，混合监督方法进一步捕获了病理图像深层

次的纹理特征，从而实现了更高的准确性，使得判别

示例更加准确。

2. 4　与其他优秀方法比较

为了进一步证明本文模型在 WSI 分类任务上的

强大竞争力，本文与目前具有代表性的弱监督与自

监督方法进行了比较，结果如表 3 所示。

从表 3 可以看出，在弱监督方法中，相较于 Cam⁃
panella 等 人（2019）提 出 的 采 用 基 于 ResNet-34 的

MIL 弱监督学习方法进行特征提取并利用 RNN 实现

特征融合的方法，本文方法在 ACC 和 AUC 上分别取

得 了 6. 2% 与 5% 的 性 能 提 升 。 Attention2Majority
（Su 等，2023）方法通过将正常病理图像的表征与所

有输入图像块的特征进行比较，以推断出输入全切

片病理图像中的关键示例。DTFD-MIL（Zhang 等，

2022）方法通过引入伪包来扩大包的数量，并在此基

础上建立双层 MIL 框架来有效地利用固有特征。虽

图 4　WSI 分割过程

Fig. 4　WSI segmentation process

表2　模型在Camelyon-16测试集上的消融实验结果

Table 2　The ablation experimental results of the model on 
the Camelyon-16 test set

方法

A
B
C
D

示例选取

MIL
MIL

MoBY
MoBY+MIL

包级预测

RNN
Transformer
Transformer
Transformer

ACC/%

94.57
95.35
93.02
97.67

AUC/%

94.44
95.46
91.61
96.94

注：加粗字体表示各列最优结果，示例选取阶段均采用 Swin 
Transformer 为骨干网络。
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然 Attention2Majority 和 DTFD-MIL 方法在关键区域

的选取方面有所加强，但对病理图像数据的利用仍

不够充分，与 MSMIL 相比，在 AUC 上仍分别存在

7. 84% 和 2. 34% 的差距。在 Clam（Lu 等，2021）方法

中，通过引入注意力机制来识别具有较高价值的区

域 进 行 融 合 。 TransMIL（Shao 等 ，2021）和 CWC-

Transformer（Wang 等，2023）等方法从加强不同示例

之间的相关性着手，引入基于 Transformer 的方法加

强对示例之间形态和空间信息的关注，不同的是，前

者用来聚合形态信息，后者用来描述全局信息。尽

管 Lu 等 人（2021）、Shao 等 人（2021）和 Wang 等 人

（2023）通过引入注意力的方式来更好地融合关键区

域 ，但 其 AUC 仍 比 本 文 模 型 低 3. 34%、3. 85% 和

3. 09%。 此 外 ，在 自 监 督 方 法 中 ，DSMIL（Li 等 ，

2021）引入对比学习来模拟示例间关系，并基于示例

间的余弦距离计算出注意力分数来获取关键示例，

然而，他们的 ACC 和 AUC 仍然低于本文模型 7. 75%

和 5. 29%。Self-path（Koohbanani 等，2021）通过构建

多个辅助任务以获取更丰富的病理特征，在仅使用

20% 的标签的情况下实现了 93. 7% 的 AUC，但该过

程 仍 需 要 人 工 标 注 的 参 与 。 Transpath（Wang 等 ，

2023）方法中引入了语义相关对比学习策略，来挖掘

更多的阳性样本对，以加强组织病理图像样本的多

样性，但实验结果表明，仅通过自监督方法无法实现

更高的精度。

综上所述，与以上现有技术相比，本文提出的

MSMIL 模型在 WSI 乳腺癌病理图像分类任务上表现

出显著的优势。该模型采用了自监督与弱监督相结

合的策略，有效地利用了无标签数据，并成功地避免

了人工标注的需求，从而进一步增强了对病理图像

特征的提取能力；同时利用 Transformer 编码器从不

同的病理补丁中捕捉特征从而获取到全局信息，更

好地探索了不同示例之间的相关性，从而加强了特

征的融合。这些改进使得模型在 WSI 乳腺癌病理图

像分类任务中取得了显著的性能提升。

2. 5　泛化性实验

为了评估 MSMIL 模型的泛化能力和通用性，本

文选择了 MSK 数据集作为外部验证，进一步评估模

型性能。该数据集提供了不同来源和特征的病理图

像样本，可以更全面地验证本文模型在不同数据集

上的性能表现。需注意的是，与 Camelyon-16 相比，

图 5　混淆矩阵结果图

Fig. 5　Confusion matrix result graph 
（（a） confusion matrix of method B； （b） confusion matrix of method C； （c） confusion matrix of method D）

表3　Camelyon-16测试集的对比实验结果

Table 3　Comparison results of Camelyon-16 testset
/%

方法

MIL-RNN（Campanella 等，2019）
Clam（Lu 等，2021）
TransMIL（Shao 等，2021）
DSMIL（Li 等，2021）
Self-path （Koohbanani 等，2021）
DTFD-MIL（Zhang 等，2022）
Transpath+CLAM-SB（Wang 等，2022）
Attention2Majority（Su 等，2023）
CWC-Transformer（Wang 等，2023）
MSMIL（本文）

ACC
91.47

-
88.37
89.92

-
90.80
92.20
86.50
89.14
97.67

AUC
91.94
93.60
93.09
91.65
93.70
94.60
94.20
89.10
93.85
96.94

注：加粗字体表示各列最优结果。“-”表示所引论文未提供相

应实验结果。
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MSK 数据集是在 20 倍率下进行扫描的。此外，MSK
数据集与 Camelyon-16 数据集来自不同的机构，在染

色、处理和扫描等操作方面存在一定差异。这导致

MSK 数据集的性能评估结果普遍略低于 Camelyon-

16 数据集的评估结果。

评 估 结 果 如 图 6 所 示 。 左 侧 两 个 柱 展 示 了

Wang 等人（2016）以有监督学习方式在 Camelyon-16
训练集上训练后，分别在 Camelyon-16 测试集和 MSK
数据集上的测试结果；右侧两个柱为本文模型在

Camelyon-16 训练集上训练后，分别在 Camelyon-16
测试集和 MSK 数据集上的测试结果。从图中可以

观察到，在 WSI 乳腺癌病理图像分类任务中，相较于

传统的监督模型，本文模型 AUC 评估指标分别提升

了 3. 74% 和 6. 26%。实验结果表明，本文模型不仅

在本数据集上表现出良好的性能，且在外部测试集

上也展现出较好的泛化性。

2. 6　可视化结果

本文采用注意力机制直观地展示 MSMIL 模型

在乳腺癌全切片图像中的关注区域，如图 7 所示。

为了呈现不同示例的关注程度，对注意力权重进行

了归一化处理，将其限定在 0～1 之间。其中明亮的

区域对应具有较高贡献度的示例。观察可视化结

果，可发现在预测过程中，模型将注意力主要集中在

病变区域，进一步证明了模型具有准确的识别能力，

并提供了一定的可解释性。

3　结 论

针对自监督与弱监督学习在乳腺癌全切片病理

图像分类上面临的标签不足导致性能受限等问题，

本文提出了一种基于混合监督的乳腺癌全切片病理

图 6　外部验证实验结果的对比图

Fig. 6　Comparison of external verification experiment results

图 7　模型可视化结果图

Fig. 7　The visualization results of the model （（a） original breast cancer whole slide pathology images； 
（b） images with actual lesion area marked； （c） the lesion area identified by the model）
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混合监督学习的乳腺癌全切片病理图像分类

图像分类方法。以 MoBY 自监督学习框架为基础，

从未标记病理图像数据中学习特征表示，并结合弱

监督多示例学习选择关键示例来优化模型，解决了

弱监督学习方法中关键示例的伪标签噪声问题。同

时，通过 Transformer 编码器实施关键示例特征融合，

进一步实现了 WSI 级别乳腺癌病理图像的高精度分

类。在两个公开的乳腺癌组织病理图像数据集上的

实验结果证明了所提出混合监督学习方法的有效

性，与既有弱监督和自监督学习方法相比体现出较

好的竞争力。在未来研究中，将进一步探索混合监

督学习方法的潜力，并结合更先进的自监督方法，通

过设计更有效的混合策略和训练算法，以进一步提

高乳腺癌全切片病理图像分类的性能。
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