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摘  要：全切片病理图像(Whole Slide Images, WSIs)是病理学诊断的金标准。准确的组织病理图像分类为肿

瘤的类型、分级和分期提供了详细信息，对癌症预后和治疗策略选择具有重要意义。目前，在计算病理学

领域中，基于多实例学习(Multi-Instance Learning, MIL)的分析方法正成为针对全切片病理图像分类问题的

主流方法，但该方法大多针对单一尺度病理图像展开，无法在不同层次上理解癌症的产生与发展机制。此

外，病理图像的高分辨率特性以及不同尺度病理图像蕴含信息的差异性，也给高效分析单一尺度内的病理

图像块以及融合不同尺度下的病理信息带来挑战。为此，本文提出了一种基于可变形注意力和多尺度多实

例学习的全切片病理图像分类方法(DMSMIL)。具体而言，该方法通过设计可变形注意力分支学习尺度内不

同图像块的关联，提升了注意力计算的效率。同时，设计了基于最优传输(Optimal Transport, OT)的关联算

法融合不同尺度的病理图像，实现了对多尺度病理信息的高效对齐。在乳腺癌亚型分类和肺癌亚型分类任

务上的实验结果表明，所提方法取得了 85.39%和 92.00%的分类准确率，相较于主流的全切片病理图像分类

方法性能得到了显著提升。 
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Abstract: Whole Slide Images(WSIs) are generally considered the golden standard for pathological diagnosis. 

Accurate classification of WSIs provides detailed information on tumor type, grade, and stage, which is crucial for 

cancer prognosis and treatment strategy selection. Currently, in the field of computational pathology, analysis 

methods based on Multi-Instance Learning (MIL) are becoming the mainstream approach for the classification of 

Whole-Slide Pathological Images. However, these methods mostly focus on single-scale pathological images, which 

limits the understanding of the mechanisms of cancer development and progression at different levels. Additionally, 

the high-resolution nature of pathological images and the information discrepancies across different scales pose 

challenges for efficiently integrating and analyzing pathological image patches within a single scale as well as across 

multiple scales. To address these issues, this paper proposes a whole-slide pathology image classification method 

based on deformable attention and multi-scale multi-instance learning (DMSMIL). Specifically, this method 

enhances the efficiency of attention computation by designing a deformable attention branch to learn the associations 

among image patches within the same scale. Meanwhile, an association algorithm based on Optimal Transport (OT) 

is designed to integrate pathological images across different scales, achieving efficient alignment of multi-scale 

pathological information. Experimental results on breast cancer subtype classification and lung cancer subtype 

classification tasks show that the proposed method achieved classification accuracy of 85.39% and 92.00% 

respectively, showing improved performance compared to mainstream whole slide image classification methods. 

Key words：multi-instance learning；deformable attention；multi-scale learning；whole slide pathological image 

classification；optimal transport 



引  言 

癌症已成为全球主要的死亡原因之一
[1]
。从原位癌到侵袭性转移性癌，癌症的临床表现差异很大。因

此，对癌症进行有效准确的诊断，并将癌症患者进行亚组分类，进行相应的个性化癌症治疗越来越受到人

们的重视。在过去的几十年里，癌症研究取得了重大进展。迄今为止，大量的生物标志物已经被发现并应

用于癌症的亚型分类以及诊断，包括影像组学数据
[2]
、组织病理图像、基因突变、基因表达特征和蛋白质标

记。在所有生物标志物中，全切片病理图像(Whole Slide Images, WSIs)可以从不同水平反映癌症的潜在分子

过程和疾病进展，因此被广泛视为癌症诊断的金标准。 

传统对病理图像进行分类的方法主要通过病理医生肉眼对全切片病理图像进行观察，但由于全切片病

理图像的尺寸巨大（通常 10,000*10,0000 像素），使整个过程极为繁琐、耗时费力。且医生的判断可能因为

病理切片的质量、染色等客观因素受到干扰，导致出现偏差，这大大增加了对全切片病理图像进行精准分

类的挑战性
[3]
。近年来，随着数字扫描技术的成熟，其可以将病理切片快速高质量地转换为数字图像，进而

方便病理医生能够更有效地观测和管理病理数据。此外，最近深度学习在计算机视觉任务中发展迅速，许

多新技术不断涌现，已被应用到零售、安防、医疗、自动驾驶等各个行业，将深度学习技术应用于全切片

病理图像分类任务受到了很多计算机科学家以及病理学家的关注,并被认为可以更高效地对病理图像进行

分类。 

鉴于全切片病理图像尺寸巨大，造成在对其所含图像块进行标注过程中耗时且成本高。因此，弱监督

多实例学习(Multi-Instance Learning, MIL)正成为目前对全切片病理图像进行分类的主流方法。在多实例学

习框架下，需要首先从全切片病理图像中提取感兴趣区域图像块，之后汇总图像块分析结果以生成代表该

全切片图像的包级表示，并用于下游分类任务。具体而言，Maximilian 等
[4]
首次提出了基于注意力机制的多

实例学习框架，通过计算每个实例的权重来调整其重要性，从而提升包级分类性能。Lu 等
[5]
提出聚类约束

注意多实例学习(Clustering-constrained-attention Multi-Instance Learning, CLAM)方法,利用聚类信息捕捉实

例之间的关系,增强多实例学习的包级分类效果。然而，这些方法都依赖于传统的全局注意力机制，在处理

高分辨率图像时通常面临高昂的开销。此外，这些方法在特征加权过程中受到固定注意力范围的限制，缺

乏足够的灵活性，未能充分适应局部特征的变化。 

    另一方面，目前多实例学习方法大多针对单一尺度病理图像进行分析
[4-5]

，其忽略了病理数据在不同层

面展现出的多尺度特性。为了进一步提升多实例学习在全切片病理图像上的分类效果，研究者们开始探讨

如何高效融合多尺度病理特征。例如：MS-DA-MIL
[6]
结合 CNN 和领域对抗学习(Domain Adversarial)对多尺

度特征进行融合学习。MultiAttentionMIL
[7]
利用带有残差连接(Residual Connection)的注意机制在聚合层可靠

地融合多尺度特征。以上方法虽然取得了一定进展，但大多采用注意力机制线性融合多尺度信息，难以捕

捉不同尺度病理信息的复杂关联。 

基于此，本文提出了一种基于可变形注意力和多尺度多实例学习的全切片病理图像分类方法

(DMSMIL)。一方面，本文设计了可变形注意力分支，通过动态调整注意力区域，灵活地选择少量关键点进

行计算，优化了注意力计算效率。另一方面，本文提出了基于最优传输(Optimal Transport, OT)的关联算法，

通过最小化不同尺度图像之间的分布差异，以实现不同尺度病理图像的高效对齐，从而有效融合多尺度病

理信息。实验结果表明，该方法相较于主流的全切片病理图像分类方法在性能上得到了提升。 

本文的主要贡献如下： 

（1）本文提出了一种基于可变形注意力和多尺度多实例学习的全切片病理图像分类方法，利用可变

形注意力机制学习同一尺度内不同图像块的关联，提升了注意力计算的效率。 

（2）本文提出了一种基于最优传输的关联算法，通过最小化不同尺度图像块之间的分布差异，实现多

尺度病理信息的高效对齐。 

1  相关工作 

1.1  基于注意力机制的多实例学习分析方法 

近年来，基于注意力机制的多实例学习
[4-5，8-10]

分析方法在计算病理学中得到了广泛应用，尤其在全切片

病理图像(Whole Slide Images, WSIs)分析中。注意力机制能够帮助模型有效聚焦于关键区域，从而提升分析



的精度和效率。例如，ABMIL
[4]
方法通过为每个实例分配不同的权重，优先考虑重要实例，以便在包级别

上获得更准确的分类效果；TransMIL
[8]
方法利用 Transformer 的全局自注意力机制建模病理图像中多个实例

间的复杂关系，以提升对整体图像的理解和分类性能；LA_MIL
[9]
采用基于图结构的注意力机制，结合局部和

全局关系，使得特征聚合和决策过程更加精确；Xiong
[10]

等则结合层次注意力机制和图结构，优化了实例间

关系，从而提升了学习效果。然而，这些方法通常依赖传统的全局注意力机制，因此在处理高分辨率图像

时会面临较大的计算开销。同时，特征加权过程中固定的注意力范围限制了方法的灵活性，无法有效适应

局部特征的变化。因此，本文提出了一种基于可变形注意力的分析方法，通过动态调整注意力区域，灵活

地选择少量关键点进行计算以提升注意力计算的效率。 

1.2  基于多尺度学习的分析方法 

近年来，针对多尺度的组织病理图像分析
[6-7，11-13]

日益受到关注。不同尺度的病理图像能够揭示不同层

次的特征信息：低尺度下可观察到全切片图像中的组织整体结构，而高尺度下则能细致地观察细胞核的形

状。MultiAttentionMIL
[7]
结合注意力机制和多实例学习方法，将带有残差连接(Residual Connection)的注意力

机制应用于模型，从而在特征聚合层有效地融合多尺度特征。ScaleFormer
[11]

以分层的形式提取 CNN 网络

中的多尺度信息，并聚合多尺度特征，提升了全切片病理图像的分类性能；MDF-Net
[12]

采用了一个两阶段

端到端架构，能够较好地进行特征表示和融合。Ding
[13]
等提出了一种基于多尺度 Transformer 的全切片图像

分类方法，分类精度得到一定提升。尽管这些方法在多尺度分析上有所进展，但它们通常依赖于注意力机

制进行简单的线性融合，难以有效捕捉不同尺度间复杂的病理信息关系。本文设计的基于最优传输的关联

算法，通过最小化不同尺度图像之间的分布差异，以实现不同尺度病理图像的高效对齐，从而有效融合多

尺度病理信息。 

2  本文方法 

如图 1 所示，所提出的 DMSMIL 模型由三个主要模块组成，分别是尺度间最优传输模块、尺度内可

变形注意力模块和注意力融合分类模块。最优传输模块负责计算不同尺度图像块（10×和 20×）间的最优传

输损失，实现不同尺度下病理图像的高效对齐；可变形注意力模块通过动态调整注意力区域，灵活地选择

少量关键点进行计算，以捕捉实例之间的复杂关联；注意力融合分类模块则用于融合不同尺度的病理信息，

最终实现全切片病理图像的分类。 
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图 1  DMSMIL 的总体框架 

Fig.1  Framework of DMSMIL 



2.1  基本定义 

本文定义一个包含𝑁个全切片病理图像𝑊 = {𝑊1, 𝑊2, … , 𝑊𝑁}的分类任务，其中𝑌𝑖为𝑊𝑖对应的类别标签。

对于 𝑊𝑖 ,本文在 10× 和 20× 尺度上分别挑选 𝐾 个图像块，记为 𝑃𝑖
1 = {𝑝𝑖

1,1, 𝑝𝑖
1,2, … , 𝑝𝑖

1,𝐾} 和 𝑃𝑖
2 =

{𝑝𝑖
2,1, 𝑝𝑖

2,2, … , 𝑝𝑖
2,𝐾}。随后，利用 Resnet-101 网络提取对应图像块的特征，记为𝑥𝑖

1 = {𝑥𝑖
1,1, 𝑥𝑖

1,2, … , 𝑥𝑖
1,𝐾}和𝑥𝑖

2 =

{𝑥𝑖
2,1, 𝑥𝑖

2,2, … , 𝑥𝑖
2,𝐾} 

2.2  数据预处理 

 如图 1 所示，DMSMIL 首先在 10×尺度下将全切片病理图像划分为不重叠图像块。考虑到生成的图像

块中可能存在非组织区域，本文选择图像密度最高的 200 个图像块进一步分析。这里，图像密度定义为图

像块中非白色像素(即在 24 位 RGB 色彩空间中，红、绿、蓝三色中至少有一个通道的值低于 200)的百分

比
[14]

。针对每一个从 10×尺度下采集的图像块，本文在 20×尺度下随机采样一个相同大小的图像块，作为另

一个尺度的病理数据。 

2.3  尺度间最优传输模块 

    考虑到不同尺度的病理图像所提取的信息差异性较大，为了充分获取不同尺度病理图像间的复杂关联，

本文基于最优传输理论，利用 Wasserstein 距离最小化不同尺度图像之间的分布差异，以实现不同尺度病理

图像的高效对齐。具体而言，参考文献
[15-16]

中的方法， 本文定义第𝑖个全切片病理图像在两个尺度下对应图

像块特征间的 Wasserstein 距离为： 

 𝐷𝑖(𝑥𝑖
1, 𝑥𝑖

2) = 𝑖𝑛𝑓
𝛾∈𝛤(𝑄1, 𝑄2)

𝐸
(𝑥𝑖

1,𝑗
 ,𝑥𝑖

2,𝑗
)∈𝛤

[‖𝑥𝑖
1,𝑗

− 𝑥𝑖
2,𝑗

‖] (1) 

式中：𝑥𝑖
1和𝑥𝑖

2分别表示 10×和 20×尺度下所有图像块的特征，𝑄1和𝑄2表示不同尺度下特征对应的边缘分布，

𝛤(𝑄
1
,  𝑄2)表示其联合分布。‖𝑥𝑖

1,𝑗
− 𝑥𝑖

2,𝑗
‖表示在每个可能的联合分布𝛤中，计算出不同尺度图像块特征间

的距离。针对𝑁张全切片病理图像特征，最优传输损失可以定义为： 

 𝐿𝑜𝑡 =
1

𝑁
∑ 𝐷𝑖(𝑥𝑖

1, 𝑥𝑖
2)

𝑁

𝑖=1
 (2) 

2.4  尺度内可变形注意力模块 

针对传统注意力计算方式需要考虑所有的空间位置，导致计算效率低下的问题，本文采用可变形注意

力模块
[17-18]

计算同一尺度下不同图像块之间的关联。可变形注意力模块通过动态调整注意力区域，灵活地

选择少量关键点进行计算，进而显著提升注意力计算的效率。 

具体的可变形注意力模块如图 2 所示。对于尺度𝑠下病理图像𝑊𝑖的第𝑗个图像块的特征𝑥𝑖
𝑠,𝑗

∈ RC，经过

重塑和插值操作后得到对应的特征图𝑥̃𝑖
𝑠,𝑗

∈ RH×W×C，其中𝐻和𝑊分别表示特征图的高度和宽度。基于𝑥̃𝑖
𝑠,𝑗
，

生成一个统一网格𝑂 ∈ 𝑅𝐻×𝑊×2作为参考，在本文中，设置网格尺寸与特征图尺寸一致。接着，本文从网格

中选取参考点𝑟𝑞，并将其坐标归一化到[−1, +1]的范围中。为了获得每个参考点的偏移量和注意力权重，本

文首先计算每个特征图的查询向量，即𝑧𝑞 = 𝑊𝑞𝑥̃𝑖
𝑠,𝑗
，然后将其输入到𝑇 = 3 × 𝑀 × 𝑈通道的线性层中，其中

𝑀表示注意力头数，𝑈表示每一个注意力头中偏移的方向数。本文应用前2 × 𝑀 × 𝑈通道计算编码采样偏移

量∆𝑟𝑚𝑞𝑢，剩余的𝑀 × 𝑈通道用于计算输入到𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥算子后的注意力权重𝐴𝑚𝑞𝑢，其表示为： 

 ∆𝑟𝑚𝑞𝑢 = Linear2MU(𝑧𝑞) (3) 

 𝐴𝑚𝑞𝑢 = 𝑆𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(LinearMU(𝑧𝑞)) (4) 

 为了稳定训练过程，本文引入预定义因子𝑐来缩放𝛥𝑟𝑚𝑞𝑢，以防止偏移量太大，具体计算为𝛥𝑟𝑚𝑞𝑢 = 𝑐 ⋅

tanh (𝛥𝑟𝑚𝑞𝑢)。 随后，本文在变形点的位置(𝑟𝑞 + 𝛥𝑟𝑚𝑞𝑢)对偏移后的特征𝑥̅𝑖
𝑠,𝑗

进行采样，以获得键和值。考

虑到(𝑟𝑞 + 𝛥𝑟𝑚𝑞𝑢)不一定为整数，本文进一步利用文献
[19]

中提到的双线性插值方法来确定其所在网格点的位

置。具体表示为： 

 𝑥̅𝑖
𝑠,𝑗

= 𝑥̃𝑖
𝑠,𝑗

(𝑟𝑞 + 𝛥𝑟𝑚𝑞𝑢) (5) 

 zk̅ = 𝑊𝑘𝑥̅𝑖
𝑠,𝑗

 ，zv̅ = 𝑊𝑣𝑥̅𝑖
𝑠,𝑗 (6) 

其中，zk̅和zv̅分别表示经过变形注意力计算后得到的键和值的编码。 



 

图 2  可变形注意力模块 

Fig.2  Deformable Attention Module 

在获取偏移量∆𝑟𝑚𝑞𝑢和注意力权重𝐴𝑚𝑞𝑢后，本文进一步计算加权特征。首先，偏移后的特征𝑥̅𝑖
𝑠,𝑗

经过

线性映射𝑊𝑚
′ 后得到𝑥⃗𝑖

𝑠,𝑗
。接着，利用注意力权重𝐴𝑚𝑞𝑢对𝑥⃗𝑖

𝑠,𝑗
进行加权求和，聚合得到样本特征。最后，经过

线性层𝑊𝑚，得到最终的输出特征𝑥̂𝑖
𝑠,𝑗
。具体公式如下所示： 

 𝑥⃗𝑖
𝑠,𝑗

= 𝑊𝑚
′ 𝑥̅𝑖

𝑠,𝑗
= 𝑊𝑚

′ 𝑥̃𝑖
𝑠,𝑗

(𝑟𝑞 + 𝛥𝑟𝑚𝑞𝑢) (7) 

 𝑥̂𝑖
𝑠,𝑗

= 𝐷𝑒𝑓𝑜𝑟𝑚𝐴𝑡𝑡𝑛(𝑧𝑞 , 𝑟𝑞 , 𝑥̃𝑖
𝑠,𝑗

) = ∑ 𝑊𝑚 [∑ 𝐴𝑚𝑞𝑢
𝑈

𝑢=1
⋅ 𝑊𝑚

′ 𝑥̃𝑖
𝑠,𝑗

(𝑟𝑞 + 𝛥𝑟𝑚𝑞𝑢)]
𝑀

𝑚=1
 (8) 

式中：𝑀为总的注意力头数，𝑈为总的采样键数即每个注意力头中偏移方向的数量，𝑊𝑚为第𝑚个注意力头

的权重矩阵。  

相较于传统注意力机制需要对特征图中所有位置间的关系进行计算，其计算复杂度为𝑂(𝐻2 ⋅ 𝑊2 ⋅ 𝐶)，

其中𝐻和𝑊分别为特征图的高度和宽度，𝐶为通道数。可变形注意力机制通过仅在偏移后的局部区域内进行

计算，从而将计算复杂度降低至𝑂(𝑀 ⋅ 𝑈 ⋅ 𝐶 ⋅ 𝐿2)，其中𝑀为注意力头数, 𝑈为偏移方向数，𝐿为局部区域的

边长。由于𝑈、𝑀、𝐿均远小于𝐻和𝑊，故可变形注意力机制显著减少了计算量，提升了计算效率。 

2.5  注意力融合分类模块 

针对从全切片病理图像𝑊𝑖提取的不同尺度的特征，本文首先通过均值池化操作对相同尺度的特征进行

聚合，得到𝑥̂𝑖
1和𝑥̂𝑖

2，表示为： 

 𝑥̂𝑖
1 =

1

𝐾
𝛴𝑗=1

𝐾 𝑥̂𝑖
1,𝑗

 , 𝑥̂𝑖
2 =

1

𝐾
𝛴𝑗=1

𝐾 𝑥̂𝑖
2,𝑗

 (9) 

接着，针对聚合后的特征，本文采用基于注意力机制的多尺度特征融合方法
[20]

进行癌症亚型分类。该

方法对不同尺度下图像特征分配不同的权重，相较于传统的最大池化或平均池化策略更为灵活。具体而言，

本文对两个尺度下的图像特征𝑥̂𝑖
1和𝑥̂𝑖

2进行加权求和，获得其联合表示g(𝑥̂𝑖)： 

 g(𝑥̂𝑖) = 𝛴𝑠=1
𝑆 𝑎𝑖

𝑠𝑥̂𝑖
𝑠 (10) 

其中： 

 𝑎𝑖
𝑠 =

exp{𝜔𝑇 tanh(𝑥𝑖
𝑠)}

𝛴𝑠=1
𝑆 exp{𝜔𝑇 tanh(𝑥𝑖

𝑠)}
  (11) 

公式(11)中，𝜔为可学习的参数。 

对于融合后的特征g(𝑥̂𝑖)，本文将其送入分类器进行亚型分类，并获得交叉熵损失 𝐿𝑐𝑒，表示为： 

 𝑦𝑖 = 𝐶𝑙𝑎𝑠𝑠𝑖𝑓𝑖𝑒𝑟(g(𝑥̂𝑖)) (12) 
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 𝐿𝑐𝑒 = −
1

𝑁
∑ [𝑦𝑖 log(𝛼𝑖) + (1 − 𝑦𝑖) log(1 − 𝛼𝑖)]𝑁

𝑖=1  (13) 

2.6  总损失 

 结合最优传输损失（公式 2）以及交叉熵分类损失（公式 13），本文提出的 DMSMIL 方法的目标函数

为： 

 𝐿𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛 = 𝐿𝑜𝑡 + 𝜆𝐿𝑐𝑒 (14) 

其中， 𝜆为正则化参数。通过引入正则化参数𝜆，本文能够

在优化过程中平衡最优传输损失与交叉熵分类损失的贡

献，从而实现分类精度与样本间关系建模的统一优化。 

 为了验证𝜆的作用，本文通过实验研究了不同𝜆值对

模型性能的影响。最终，选择𝜆 = 1作为最优正则化参数，

以确保模型在分类精度和鲁棒性方面均能达到最佳表现。

不同𝜆值在两个数据集上的分类结果（包括 ACC、F1 评

分、AUC 三个评价指标）如图 3 所示。 

 从图 3 中可以看出，不同的正则化参数𝜆对模型在

TCGA-BRCA和TCGA-NSCLC数据集上的分类性能具有

显著影响。当𝜆 = 1时，三个评价指标均达到了最高值。这

表明，设置𝜆 = 1能够有效提升模型泛化能力与鲁棒性，

为后续实验提供了优化依据。 

 

3  实验分析与结果 

3.1  数据集和实验设置 

本文在全切片病理图像亚型分类任务上评估所提出模型的性能，主要使用了 TCGA 公共数据库中的两

个数据集(TCGA-BRCA 和 TCGA-NSCLC)。TCGA-BRCA 为乳腺癌数据集，共包含 546张全切片病理图像，

主要进行对乳腺浸润性癌（426 张）和乳腺小叶癌（120 张）两种亚型的分类任务。TCGA-NSCLC 为肺癌

数据集，共包含 790 张全切片病理图像，主要用于肺腺癌（385 张）和肺鳞状细胞癌（405）两种亚型的分

类。对于每一张全切片病理图像，本文在 10×和 20×这两个尺度下分别提取尺寸为 512*512 的 200 个图像

块，并利用 Resnet-101 网络对其进行特征提取。对于本文提出的方法和所有对比实验，本文将输入图像统

一调整为与 512*512 图像块相同的尺寸，设置每个实验的输入图像块训练轮数为 120，并利用 Adam 优化

器更新模型参数，学习率固定为1 × 10−4，以确保实验的一致性。为了评估所提方法的有效性，本文基于准

确率(ACC)、F1 分数和 AUC 值对不同方法及进行比较。所有实验均在 Pytorch2.1 环境下完成，并在 Nvidia 

RTX3060GPU 上进行训练。 

为了更全面地评估本文提出的方法，本文选择了近年来在病理图像分类任务中取得较好效果的单尺度

和多尺度病理图像分类方法进行比较，其中单尺度方法包括： 

（1）ABMIL
[4]
：基于注意力机制的多实例学习方法； 

（2） TransMIL
[8]
: 基于 Transformer 结构的多实例学习方法； 

（3） CLAM
[5]
:基于聚类约束注意力的多实例学习方法； 

（4）DTFD-MIL
[21]
:结合注意力机制和双层特征蒸馏机制的多实例学习方法； 

（5） LA-MIL
[9]
：基于局部和全局注意力的多实例学习方法； 

（6） HAG-MIL
[10]

：基于分层注意力引导的多实例学习方法。 

多尺度方法包括： 

（1）DSMIL
[22]

：基于金字塔融合机制的双流多实例学习方法； 

（2）MultiAttnMIL
[7]
:结合注意力机制与残差结构，融合多尺度信息的多实例学习方法； 

（3）HiFuse
[23]

:融合空间注意力和通道注意力的多尺度特征融合学习方法； 

（4）AMGCMN
[24]
:融合注意力多跳图和多尺度卷积的融合学习方法。 

图 3 不同𝝀在 TCGA-BRCA、TCGA-NACLC 上结果图 

Fig.3  Results of different 𝝀 on TCGA-BRCA and 

TCGA-NACLC 



3.2  实验结果 

3.2.1  单尺度学习方法比较 

 首先，本文在单一尺度（10×、20×）下，将所提出的基于可变形注意力的方法(DAMIL_10×、DAMIL_20×)

与现有方法进行比较，实验结果如图 4 和图 5 所示。从图 4 和图 5 中可以看出，本文提出的基于可变形注

意力和多实例学习的全切片病理图像分类方法在两个数据集上均有一定优势。与性能次优的模型相比，所

提出的方法在 10×尺度上的准确率提高了约 3%，在 20×尺度上的准确率提高了约 4%。这一提升主要归因

于可变形注意力模块能够精确地选择关键点进行学习，并有效地融合分类信息。 

 

图 4  单尺度方法在 TCGA-BRCA、TCGA-NSCLC 数据集 10×尺度上对比实验结果 

Fig.4  Comparison of the experimental results for single-scale(10×) methods on two datasets 

 

图 5  单尺度方法在 TCGA-BRCA、TCGA-NSCLC 数据集 20×尺度上对比实验结果 

Fig.5  Comparison of the experimental results for single-scale (20×) methods on two datasets 

3.2.2  多尺度学习方法比较 

 为了更全面地评估所提出的 DMSMIL 方法的性能，本文将其与现有的多尺度学习方法进行了对比，

实验结果如表 1 和表 2 所示。从表 1 和表 2 中可以看出，DMSMIL 在 ACC、F1 和 AUC 三项指标上均显著

优于现有方法。具体而言，与性能次优的模型相比，DMSMIL 在 TAGC-BRCA 数据集上的分类准确率提高

了超过 4%，在 TCGA-NSCLC 数据集上的分类准确率提高了超过 6%。这一实验结果进一步验证了所提出

的可变形注意力机制和尺度间最优传输模块的有效性。此外，从表中还观察到，DMSMIL 总体在各项指标

上都体现出了较低的标准差，表明该模型相较于对比方法具有更强的泛化能力。 

表 1 基于多尺度方法的 TCGA-BRCA数据集亚型分类结果。 

Table 1  Subtype classification results of TCGA-BRCA datasets. 

方法 ACC F1 AUC 

DSMIL 

MultiAttnMIL 

HiFuse 

0.7967±0.0269 

0.8059±0.0382 

0.8098±0.0272 

0.8679±0.0319 

0.8763±0.0261 

0.8774±0.0229 

0.7014±0.0254 

0.7011±0.0555 

0.7107±0.0225 

AMGCFN 0.8108±0.0159 0.8808±0.0108 0.7035±0.0169 

DMSMIL   8  9±         9 69±    6     8  ±    86 



表 2  基于多尺度方法的 TCGA-NSCLC 数据集亚型分类结果。 

Table 2  Subtype classification results of TCGA-NSCLC datasets.  

方法 ACC F1 AUC 

DSMIL 

MultiAttnMIL 

0.8568±0.0346 

0.8581±0.0429 

0.8528±0.0464 

0.8546±0.0450 

0.8893±0.0354 

0.8472±0.0421 

HiFuse 0.8599±0.0321 0.8505±0.0442 0.8891±0.0243 

AMGCFN 0.8572±0.0358 0.8582±0.0489 0.8970±00179 

DMSMIL   9   ±     9   9   ±     6   9   ±    6  

3.2.3  可解释性分析 

本文还对所提出的方法进行了可解释性分析。具体而言，针对 TCGA-BRCA 和 TCGA-NSCLC 数据集

中不同类型的全切片病理图像，本文将其裁剪为图像块并输入到所提出的深度神经网络中，计算每个图像

块的归一化注意力得分。从图 6 和图 7 中可以看出，不同类别的全景病理切片中各个图像块的注意力得分

存在较大差异。具体而言，在乳腺小叶癌切片中，各个图像块对应的注意力得分较低，通过分析得分最低

的几个图像块，发现其对应浸润淋巴细胞区域，这与乳腺浸性小叶癌淋巴浸润程度较高的临床病理特征一

致
[25]

。与之相反，乳腺浸润性癌切片中的图像块注意力得分较高，而这些高分图像块通常对应上皮细胞区

域，这正是乳腺浸润性细胞癌的多发区域
[26]

。此外，通过对肺腺癌和肺鳞状细胞癌全景病理切片的注意力

得分结果进行可视化，发现肺鳞状细胞癌的图像块具有较高的注意力得分，且这些高得分图像块的细胞核

面积大于肺腺癌图像块细胞核面积，这与肺鳞状细胞癌细胞核相较于其它类型癌症细胞核大的特点一致
[27]

。综上所述，本文所提出的方法不仅能够有效区分不同类型的全切片病理图像，还具有一定的医学可解

释性。 

 

图 6  TCGA-BRCA 数据集上基于 DMSMIL 分类方法的注意力得分可视化结果 

Fig.6  Attention scores based visualization results of our DMSMIL method on TCGA-BRCA dataset 
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图 7  TCGA-NSCLC 数据集上基于 DMSMIL 分类方法的注意力得分可视化结果  

Fig.7  Attention scores based visualization results of our DMSMIL method on TCGA-NSCLC dataset 

3.2.3  方法效率分析 

为了评估 DMSMIL 的计算效率，本文从参数数量，训练时间以及推理时间等多个维度上将其与对比

方法进行了比较，具体结果如表 3 所示。从表 3 中可以看出，所提出的 DMSMIL 方法参数量较少，因此在

模型训练和推理效率上相较于现有方法有一定的提升。具体而言，本文所提出的方法每一轮的训练时间为

4.05 秒，推理时间为 0.0072 秒，相较于对比方法的计算效率提升了至少 2 倍。这主要归因于可变形注意

力模块能够通过动态调整注意力区域，灵活地选择少量关键点进行计算，从而提高了计算效率。结合表 2

的实验结果可以看出，所提出的方法不仅在分类精度上有所提升，还在计算时间上取得了显著降低，因此

在临床任务中具有更好的适用性。  

表 3 各多尺度融合方法中模型的参数量和时间成本比较 

Table 3  Comparison of model parameters and time cost in various multi-scale fusion methods 

方法 参数量 训练时间 推理时间 

DSMIL 1894072 13.72s 0.0141s 

MultiAttnMIL 854789 9.68s 0.0096s 

HiFuse 3596964 27.16s 0.0298s 

AMGCFN 1065247 19.83s 0.0179s 

DMSMIL 6   96     s       s 

3.3  消融实验 

本文还进行了系统的消融实验，以验证方法中各个关键模块的有效性。实验内容涵盖了对多尺度融合

模块、尺度间最优传输模块以及尺度内可变形注意力模块的逐一评估。TCGA-BRCA 和 TCGA-NSCLC 数

据集上的消融实验结果如表 4、表 5 所示。实验结果表明，随着多尺度融合策略、尺度间最优传输模块以及

尺度内可变形注意力模块的逐步引入，模型整体的分类准确率也随之提升。这些结果充分证明了所引入模

块在多尺度信息融合和分类中的重要作用。 

表 4  TCGA-BRCA 消融实验结果 

Table 4  Results of ablation experiments on TCGA-BRCA 

多尺度融合策略 尺度间最优传输模块 尺度内可变形注意力模块 准确率±标准差 

— 

— 

√ 

√ 

√ 

√ 

— 

— 

— 

√ 

— 

√ 

— 

√ 

— 

— 

√ 

√ 

0.7985±0.0316 

0.8051±0.0125 

0.8056±0.0324 

0.8153±0.0275 

0.8451±0.0251 

  8  9±       

注：“√”表示采用该模块，“—”表示不使用该模块。 

表 5  TCGA-NSCLC 消融实验结果 

Table 5  Results of ablation experiments on TCGA-NSCLC 

多尺度融合策略 尺度间最优传输模块 尺度内可变形注意力模块 准确率±标准差 

— 

— 

√ 

√ 

√ 

√ 

— 

— 

— 

√ 

— 

√ 

— 

√ 

— 

— 

√ 

√ 

0.8481±0.0208 

0.8760±0.0346 

0.8857±0.0210 

0.8897±0.0194 

0.9020±0.0185 

  9   ±     9 



注：“√”表示采用该模块，“—”表示不使用该模块。 

4  结束语 

本文提出了一种基于可变形注意力和多尺度多实例学习的全切片病理图像分类方法(DMSMIL)，旨在

解决全切片病理图像的亚型分类问题。在相同尺度内，DMSMIL 通过可变形注意力模块动态调整注意力区

域，灵活地选择少量关键点进行计算，从而优化了注意力计算效率。此外，DMSMIL 设计了一种基于最优

传输的关联算法，以最小化不同尺度图像间的分布差异，实现了高效的尺度间对齐。最终，DMSMIL 引入

了注意力融合分类模块，显著提升了全切片病理图像的分类性能。通过在两个公共癌症数据集上的对比实

验和消融实验，验证了所提出方法的有效性。 
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