
 

 

基于小波分解卷积神经网络的病理图像分类①

丁　偕,  崔浩阳,  张敬谊

(万达信息股份有限公司 数据中心, 上海 201112)
通讯作者: 崔浩阳, E-mail: cuihaoyang@wondersgroup.com

摘　要: 组织病理图像分析是癌症诊断的“金标准”, 在患者的预后治疗中起到至关重要的作用. 目前在 AI医学影像

领域, 利用 CNN (Convolutional Neural Network)网络对数字病理图像的分类已经成为研究热点. 但是传统 CNN网

络中广泛使用最大/平均池化 (Max/Average pooling)模块, 不可避免的丢失了大量病理图像中的特征信息, 造成分

类准确率低且模型不易收敛. 因此, 本文提出一种基于小波分解卷积神经网络的病理图像分类方法 (Wavelet
Decomposition Convolutional Neural Networks, WDCNN), 该方法能够使传统 CNN模型学习到频域信息, 它将小波

变换的多尺度分析引入到 CNN模型中, 利用小波分解代替传统的池化层, 相比于最大值和平均值池化减少了特征

的丢失. 鉴于空域与频域具有不同的特性, 将小波分解后的高频分量通过捷径连接的方式添加到下一层, 弥补了在

池化过程中丢失的细节特征信息. 本文在 Camelyon16 数据集上评估了不同的池化方法和不同小波基函数在病理

图像分类方面的性能. 根据实验结果表明, 引入小波分解的 CNN模型能够提升网络的分类准确率.
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Abstract: Histopathological image analysis is the “gold standard” for cancer diagnosis, which plays an important role in
the prognosis and treatment of patients. Currently, in the field of AI medical imaging, the classification of pathological
images based on Convolutional Neural Network (CNN) has become a research hotspot. However, the Max/Average
pooling module is widely used in traditional CNNs, which inevitably lose massive feature information in pathological
images, resulting in low classification accuracy and difficult model convergence. Therefore, this study proposes a
pathological image classification method based on Wavelet Decomposition Convolutional Neural Network (WDCNN).
This method can make the traditional CNN model learn the frequency domain information. It introduces the multi-scale
analysis of wavelet transform into a CNN model and uses wavelet decomposition to replace the traditional pooling layer,
which reduces the loss of features compared with max and average pooling. In view of different characteristics of the
space domain and the frequency domain, the high-frequency components after wavelet decomposition are added to the
next layer through shortcut connections to make up for the detailed feature information lost in the pooling process. This
paper evaluates the performance of different pooling methods and different wavelet basis functions in pathological image
classification on the Camelyon16 dataset. According to the experimental results, the CNN model integrated with wavelet
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decomposition can improve the classification accuracy of the network.
Key words: pathological image; Convolutional Neural Network (CNN); wavelet decomposition; shortcut connection

 
 

1   引言

卷积神经网络 (Convolutional Neural Network,
CNN)已经成为图像分类的重要方法[1], 并在医学影像

领域得到了快速发展, 具体包括甲状腺癌筛查、乳腺

癌诊断、前列腺的 Gleason 分级、眼底图像的异常筛

查等方面. 不断改进和创新的 CNN 模型, 已然成为提

高准确率和效率的关键, 其中池化层是 CNN最重要的

组成部分之一. 池化层目的在于减少图像尺寸和参数,
提高计算效率, 增大感受野以及提高模型的鲁棒性. 目
前最大值池化和平均值池化是在 CNN 中被广泛使用,
而这两种传统的池化方法虽然处理速度较快, 但会引

入边缘光晕、模糊和块效应. 最大值池化是最常用的

池化方式, 由于其处理过程过于简单, 使得在激活图上

丢失了大量信息, 而平均池化会对某些特征图产生模

糊效果[2]. 虽然这些池化方法是高效简单的, 但是阻碍

了网络学习最优模型参数的潜力[3].
本文提出了一种基于小波分解卷积神经网络, 利

用小波分解中的下采样实现对特征图的池化, 从而减

少特征信息的丢失, 并且通过小波分解能够获得特征

图的频域信息, 包括低频分量和高频分量[4]. 而传统的

卷积神经网络擅长捕获空间域特征[5,6]. 因此, 通过小波

分解可将频域信息引入到 CNN框架中, 使得模型能够

同时学习空域特征和频域特征, 其中小波分解得到的

低频信息作为特征图池化的结果, 而高频信息通过捷

径连接方式添加到下一层[7]. 可弥补在池化过程中丢失

的细节特征. 最后在 Camelyon16数据集[8] 上与最大值

池化和平均值池化进行了对比验证, 从而证明了本文

方法的正确性.
目前组织病理学诊断是临床肿瘤诊断的金标准,

但是不断更新的疾病谱系、肿瘤治疗手段, 以及传统

玻璃切片易损坏等多重因素导致单纯依靠病理医生已

经无法满足临床需求. 因此随着 GPU和数字影像设备

的快速发展, 全视野数字切片 (Whole Slide Image, WSI)
在医学影像领域的快速应用, 利用人工智能辅助病理

医生对数字病理图像分析, 提高病理诊断的效率和一

致性, 已经成为研究热点.
由于 CNN 在各种任务中出色表现[9], 所以基本上

替代了传统手工制作高维特征向量. 从经典的 AlexNet,
VGG, ResNet 到 DenseNet, 原始的 CNN 结构已经扩

展到更深的体系结构, 例如 ResNet[7] 它通过引入捷

径连接的方法使得网络模型更深且更易训练 .  在受

到 ResNet 的启发, 相继提出了多种改进的 CNN 网

络[10–12] 最近的研究工作中证明了 CNN与 FV-CNN的

组合比单独使用 CNN 可以获得更高的准确率, Lin 等

通过双线性池化代替全连接层, 在视觉识别方面表现

出色[13]. 而 CNN 中的池化层是其重要的组成部分, 最
大值池化和平均值池化是常用的两种池化方法, 虽然

它们有效简单, 但是不可避免的丢失了大量的特征信

息[3,14].
在频域方面, 利用小波变换处理数字图像已经得

到了广泛的研究, 并取得了很大的成果[15,16]. Tian等利

用非向下采用小波变换实现了对微观物体的三维形貌

重建, 将物体的频域信息与三维空间建立关联, 是小波

变换在三维重构领域的突出应用[17]. 小波变换能轻松

的获得图像的低频信息和高频信息, 可将频域信息集

成到 CNN 模型中, 使得 CNN 能够同时学习空域和频

域特征. Liu等[18] 提出多级小波的 U-Net模型, 将小波

分解和小波重构嵌入到 U-Net 架构中, 用于图像复原,
但是它不仅对低频分量进行小波变换, 同时也对高频

分量进行小波变换, 因此冗余的小波变换极大的增加

了计算负担.
在病理图像的良恶性分类中, Garud 等 [19] 通过

175 张 WSI 训练测试 CNN 模型鉴别乳腺癌良恶性的

可靠性, 研究结果显示, 准确率可达到 0.89. Lu等[20] 提
出基于聚类约束的弱监督病理图像良恶性分类, 通过

计算每个图块的注意力得分, 对不同得分的图块进行

聚类操作, 最后再训练一个有监督的能够区分正负样

本的线性分类器, 以提高整个WSI分类准确率. Mercan
等[21] 研究证明以计算机为基础的病理诊断方法具有良

好的应用前景, 特别是在乳腺癌良恶性分类诊断上. 目
前, 传统的 CNN 网络对病理图像进行良恶性分类, 主
要是学习病理图像中空域信息, 鲜有将频域信息引入

到 CNN网络中, 并且传统的池化层也不可避免的丢失

了原特征图中的细节信息. 
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2   方法 

2.1   离散小波变换 (Discrete Wavelet Transform, DWT)

x = {x0, x1, · · · , x2 j−1} 2 j x j = x

经典快速离散小波变换是二维离散小波变换一种

高效实现方法[22], 其分解与重构过程如图 1所示, 原始

信号 的长度为 ,  可写为 ,
Hd(z), Ld(z), Hr(z)和 Lr(z)是根据理想重构条件设计的

滤波器阵列. Hd(z) 和 Ld(z) 称为分解滤波器, Hr(z) 和
Lr(z) 称为重构滤波器, ↓2 和↑2 表示下采样和上采样.
图像分解滤波器和下采样后, 可以获得 1 个低频分量

LL 和 3 个高频分量 LH, HL, HH. 随后的分解在低频

分量中进行, 然后递归计算下一级分解. 由于在分解的

过程中, 使用了下采样, 因此实现了对图像的池化. 而
重构过程是分解过程的逆运算, 对分解后的图像进行

上采样, 通过重构滤波器进行合并, 再逐级递归恢复至

原图像. 此外小波变换具有快速, 简单以及变换后无冗

余信息的优点, 已经在图像处理领域被广泛应用[23,24].
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(a) 小波分解示意图

(b) 小波重构示意图 
图 1    离散小波变换结构框图

 

φ(x)

ψ(x)

二维离散小波变换在给定尺度函数 和小波函

数  下, 可以得到一个二维尺度函数和三个二维小

波函数:

φ(x,y) = φ(x)φ(y) (1)

ψH(x,y) = ψ(x)φ(y) (2)

ψV (x,y) = φ(x)ψ(y) (3)

ψD(x,y) = ψ(x)ψ(y) (4)

其中, H, V, D 分别表示水平高频分量, 垂直高频分量和

对角高频分量.
M×N  的图像经小波变换后的低频系数和高频系

数如下:

Wφ( j0,m,n) =
1
√

MN

M−1∑
x=0

N−1∑
y=0

f (x,y)φ j0,m,n(x,y) (5)

W i
ψ( j,m,n) =

1
√

MN

M−1∑
x=0

N−1∑
y=0

f (x,y)ψi
j,m,n(x,y), i = {H,V,D}

(6)

j0 W i
φ( j0,m,n)

j0 W i
ψ( j,m,n)

j ≥ j0 φ j0,m,n(x,y)

ψi
j,m,n(x,y)

其中,   是一个任意的开始尺度,  系数定义

了图像在尺度 处的近似值 ,   系数对尺度

 附加了水平、垂直和对角方向的细节. 
是尺度函数,   是小波函数, 其定义如下:

φ j,m,n(x,y) = 2 j/2φ(2 jx−m,2 jy−n) (7)

ψi
j,m.m(x,y) = 2 j/2ψi(2 jx−m,2 jy−n), i = {V,H,D} (8)

从式 (5)中可以看出, 图像经过小波变换后能够得

到图像的近似表达, 其作用与传统的最大值池化和均

值池化相同, 在式 (6)中小波变换后仍保留了低频分量

中丢失的高频分量. 

2.2   小波池化与传统池化

传统的 CNN专注于学习空间域信息, 并且被广泛

使用的最大值池化和平均值池化存在丢失大量特征信

息的现象, 阻碍了网络学习最优参数的潜力.
从图 2中可以看出, 在最大值池化中, 当重要特征

幅度低于不重要特征时, 重要特征信息就会丢失. 而在

平均值池化中则接收了幅值大的特征和幅值小的特征,
因此会减小幅值大的特征.

x = (x0, x1, · · · , xn−1) ∈ Rn

y = (y0,y1, · · · ,yn−1) ∈ Rn

在给定具有 n 个输入分量 ,
卷积层输出相同分量 , 卷积和

池化可被简单定义为:

y = (x ∗w∗P) ↓ p (9)

∗ w P = (1/p, · · · ,1/p) ∈
Rp

p

其中,  表示卷积运算符,  代表卷积核, 
 表示均值滤波器, CNN中平均池化是通过与 P 进行

卷积, 然后再以步长 进行下采样.
在平均值池化中, 其本质就是将原图像进行均值

滤波后再进行下采样, 由于均值滤波属于低通滤波器
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并且进行了下采样, 这不可避免的丢失了原图像中的

细节信息. 而利用小波分解后得到的高频分量则能够

有效弥补这一信息.
 

Mean pooling

Max pooling

Mean pooling

Max pooling

(b) 缺点示例 2

(a) 缺点示例 1

 
图 2    最大值池化和平均值池化的缺点

 

以最简单的 Haar小波为例, 4个滤波器定义为:

fLL =

[
1 1
1 1

]
, fLH =

[
−1 −1
1 1

]
,

fHL =

[
−1 1
−1 1

]
, fHH =

[
1 −1
−1 1

] (10)

fLL, fLH, fHL, fHH显然,  彼此正交, 形成 4×4 可逆矩

阵, DWT的运算被定义为:

XLL = ( fLL ∗X) ↓ 2 (11)

XLH = ( fLH ∗X) ↓ 2 (12)

XHL = ( fHL ∗X) ↓ 2 (13)

XHH = ( fHH ∗X) ↓ 2 (14)

∗ ↓ 2其中,  表示卷积运算符,  表示步长为 2的下采样. 根
据 Harr小波变换的理论[25], 二维的 Harr小波变换后的

值可写为:

XLL(i, j) = (X(2i−1,2 j−1)+X(2i−1,2 j)
+X(2i,2 j−1)+X(2i,2 j))/4 (15)

XLH(i, j) = (−X(2i−1,2 j−1)−X(2i−1,2 j)
+X(2i,2 j−1)+X(2i,2 j))/4 (16)

XHL(i, j) = (−X(2i−1,2 j−1)+X(2i−1,2 j)
−X(2i,2 j−1)+X(2i,2 j))/4 (17)

XHH(i, j) = (X(2i−1,2 j−1)−X(2i−1,2 j)
−X(2i,2 j−1)+X(2i,2 j))/4 (18)

从式 (15) 中可以看出 Harr 小波变换后得到的低

频分量是与传统 CNN中平均池化结果是一致的, 此外

还得到了在低频分量中丢失的高频分量. 因此将小波

变换的多尺度分析引入到神经网络架构中, 以代替传

统的池化方法, 尽管这一想法很简单, 但是其对模型性

能的提升是明显的, 正如本文的实验结果所示. 

2.3   小波分解卷积神经网络 (WDCNN)
由 3.1和 3.2节可知, 二维小波变换会沿行列方向

对图像进行下采样, 因此经过一次尺度变换后, 图像尺

寸变为原来的四分之一, 实现了与传统池化方法同样

的作用. 从式 (6)中看出小波变换后保留了低频分量中

丢失的高频分量, 能弥补池化过程中丢失的细节特征.
因此本文在此基础上提出一种基于小波分解卷积神经

网络 (WDCNN), 利用小波分解具有多尺度分析的能

力, 实现对图像的池化, 以此代替传统的最大值池化和

平均值池化, 并将小波分解后的高频分量引入到 CNN
中, 使得 CNN 能够同时学习空域特征和频域特征. 图
像经小波变换后分解为 4 部分: LL 表示低频分量, 它
是图像的近似表示, HL是图像的高频水平分量, LH是

图像的高频垂直分量, HH 是图像的高频对角分量, 如
图 3所示.
 

LL

LH

HL

HH

DWT

 
图 3    小波变换示意图

 

在本文中只对特征图使用一级小波分解, 以获得图

像的低频和高频信息, 低频分量作为特征图池化的结

果, 而 3个高频分量相加后通过捷径连接的方式, 添加

到下一层. 在整个过程中不涉及小波重构. 将小波分解

引入到 CNN网络中, 可构建小波分解模块, 如图 4所示.
WD 模块的结构简单, 主要可分为两部分: 低频部

分和高频部分, 将小波分解后的低频部分作为池化的

结果, 然后通过一次常规的 BN-ReLU-conv操作, 得到
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输出结果 L; 小波分解后的 3 个高频分量的值相加, 得
到结果 H; 最后将 L 和 H 的值再次相加, 并且通道数

不变, 得到 WD 模块的输出结果. 将 WD 模块代替传

统的池化层嵌入到 CNN中, 即可得到小波分解卷积神

经网络 (WDCNN), 如图 5所示.
 

WD block

Input DWT

LH

HL H

L

HH

LL

BN-ReLU

-conv

 
图 4    小波分解模块示意图
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图 5    WDCNN结构示意图

 

图 5 中 BN 表示批量标准化, Conv 表示卷积核大

小为 3×3, 步距为 1的卷积操作, FC表示全连接层.
从图 5中可以看出, 引入WD模块的 CNN网络中

没有使用传统的池化层来减小特征图的大小, 而是通

过 WD 模块中的小波分解实现对特征图大小的缩减.
此外, 为了充分利用小波分解后得到的图像信息, 本文

使用捷径连接[7] 的方式, 将小波分解得到的 3 个高频

分量添加到下一层中, 通过这种方式可以弥补低频特

征图中丢失的细节信息. 

3   实验与讨论 

3.1   数据集

Camelyon16 数据集[8] (https://camelyon16.grand-
challenge.org/Data/) 由 Radboud University Medical
Center和 University Medical Center Utrecht提供乳腺癌

患者的前哨淋巴结全视野数字切片 (Whole Slide Image,
WSI), 共计 400张, 大多数在 10万×10万的分辨率, 包
含医生标注肿瘤区域的轮廓信息, 如图 6所示. 因此需

要经过一系列的预处理操作将其裁剪为 256×256
大小的图像块作为训练数据. 病理图像的裁剪过程示

意图如图 7所示[26]. 数据集分布情况如表 1所示.
 

 
图 6    全切片病理图像

 

图像预处理过程如下:
第 1步. 将病理图像从 RGB转为 HSV (Hue, Satura-

tion, Value)表示色相, 饱和度和亮度.
第 2 步. 利用阈值分割算法 Otsu 对病理图像进行

背景与组织区域分割, 以获得病理图像中的组织区域.
使用 Otsu 算法计算出每个通道的最佳分割阈值, 通过

实验表明使用 H通道和 S通道分割出来的组织区域的

交集作为最终组织区域.
第 3 步. 利用病理医生标注的癌变区域的轮廓信

息 (如图 6中的深色曲线)分割出正常组织区域和癌变

组织区域.
第 4步. 以随即撒点的方式, 在正常区域和癌变区

域进行图像块采样, 图像块大小为 256×256, 如图 7所示. 

3.2   评价指标

为了全面评价WDCNN模型在病理图像分类任务中

的优势, 本文采用准确率 (Accuracy)、精确率 (Precision)、
召回率 (Recall)和平衡分数 (F1值). 具体公式如下:

Accuracy =
T P+T N

T P+FP+T N +FN
(19)

Precision =
T P

T P+FP
(20)

Recall =
T P

T P+FN
(21)
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F1 = 2× Precision×Recall
Precision+Recall

(22)

其中 ,  TP 代表正样本被正确识别为正样本的数量 ;

TN 代表负样本被正确识别为负样本的数量; FP 代表

负样本被错误识别为正样本的数量; FN 代表正样本被

错误识别为负样本的数量.
 

轮廓
信息

正常组织区域

肿瘤组织区域

裁剪

裁剪
正
常

肿
瘤

···

···

正常数据集

肿瘤数据集

 

图 7    数据集制作流程
 

表 1     数据集的分布
 

类别 训练(癌症) 训练(正常) 测试(癌症) 测试(正常)
数量 12 555 12 454 3113 3701

 
  

3.3   实验

为验证 WD 模块对传统 CNN 模型在病理图像分

类性能上的提升, 本文统一搭建一个五层 CNN 网络,
如图 8 所示, 由于在 CNN 中使用了全局平均池化, 因
此要求输入图像的大小一致均为 256×256, 为加快网络

训练防止梯度爆炸, 在激活函数之前使用了批量归一

化[27]. 对于优化函数, 我们使用 Adam[28] 代替 SGD, 并
使用 ReLU[29] 作为激活函数.

图 8(b)中可以看出包含 5个卷积层以及两个Max/
Average池化层. 由于WD模块在池化的同时也做了一

次卷积操作, 因此在图 8(a)中只显示 3个卷积层, 这样

做的目的是保证了 WDCNN 与传统 CNN 模型的训练

参数保持一致, 从而充分验证 WD 模块对网络性能的

提升. 经过计算两个模型的训练参数均为 589 762.
此外不同的小波基函数在小波分解后会得到不同

的低、高频分量, 因此为了选取最优的小波基函数, 在
WDCNN中对经典的 Haar、Biorthogonal和 Daubechies
小波基函数也进行了对比验证.

从表 2 的各项评价指标中可以看出, 相比于最大

值池化和平均值池化而言, 在网络中引入WD模块, 能
够明显提升 CNN模型的分类性能. 从不同小波基函的

对比结果来看, 使用 Biorthogonal 小波基函数对 CNN
分类性能提升最大.
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图 8    5层 CNN结构框图
 

为了进一步验证WD模块在深度卷积神经网络中

的性能, 本文将 WD 模块引入到经典的 VGG16 中, 将

VGG16 中的最大值池化层全部替换为 WD 模块, 并

在 Camelyon16数据集中进行对比验证, 证明本文方法

的有效性和通用性.

从表 3 中可以看出, 将传统的最大值池化层替换
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为 WD 模块后 ,  WD-VGG16 在准确率、召回率和

F1 值上均优于传统的 VGG16. 从而说明了 WD 模块

的引入, 能够显著提升传统 CNN在病理图像分类任务

中的性能. 图 9是WD-VGG16和 VGG16的 AUC-ROC
曲线对比图, 从图中可以看出 WD-VGG16 具有更高

的 AUC值, 说明引入WD模块能够提高分类器的稳定

性和鲁棒性.
 

表 2     Camelyon16数据集上不同方法的评估
 

方法 准确率 精确率 召回率 F1值
Max 0.9049 0.9319 0.8970 0.9141

Average 0.9172 0.9478 0.9043 0.9255
Haar 0.9273 0.9387 0.9284 0.9335

Daubechies 0.9216 0.9746 0.8913 0.9311
Biorthogonal 0.9295 0.9343 0.9359 0.9351

 
 
 

表 3     WD-VGG16与 VGG16的评估结果
 

模型 准确率 精确率 召回率 F1值
VGG16 0.9333 0.9721 0.9111 0.9406

WD-VGG16 0.9532 0.9427 0.9702 0.9562
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图 9    WD-VGG16和 VGG16的 ROC曲线

  

4   结束语

本文提出的小波分解卷积神经网络 (WDCNN), 利
用小波变换多尺度分析的能力, 将特征图分解为低频

分量和高频分量, 不仅实现了对特征图的池化, 也将特

征图中的细节特征信息通过捷径连接的方式引入到传

统 CNN 中, 使得传统 CNN 能够同时学习空域信息和

频域信息, 提高了模型的泛化能力, 并在病理图像分类

任务中表现优异. 最后在 Camelyon16数据进行了充分

的对比验证, 并选取了最优的小波基函数, 证明了本文

方法在病理图像分类任务中的优势. 但是, 相比与最大

值池化和平均值池化而言, 引入小波分解模块会增加

网络的计算负担, 因此需要优化模型结构, 在不影响网

络性能的同时减少网络计算量.
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