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融合 Resnet 与 Transformer 的乳腺癌超声图像分类研究
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摘　要：目的 乳腺癌是女性中最常见的恶性肿瘤之一，其早期诊断对提高治愈率至关重要。本文提出一种融合 ResNet 和

Transformer 的乳腺癌超声图像分类方法，旨在结合卷积神经网络 (CNN) 的局部特征提取能力和 Transformer 的全局特征建

模能力，提升乳腺癌超声图像的分类性能。方法 通过 ResNet 网络提取图像局部特征，并利用 Transformer 结构对这些特征

进行全局建模，进一步增强特征的表达能力。实验在 Kaggle 乳腺癌超声图像数据集上进行。结果 所提方法在良恶性及正常

三分类任务中取得了优异的性能，分类准确率、精确率、召回率分别达到 93.2%、92.1% 及 92.6%，显著优于单一模型方法。

结论 本文研究为乳腺癌超声图像的自动化诊断提供了一种有效的解决方案。
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乳腺癌是全球女性中最常见的恶性肿瘤之一，其发病

率和死亡率均居高不下。早期诊断对于提高乳腺癌患者的治

愈率和生存率至关重要。近年来，随着医学影像技术的发展，

超声成像和病理图像分析已成为乳腺癌诊断的重要手段。超

声图像具有无创性、便捷性和低成本等优点，而病理图像则

提供了细胞和组织水平的详细信息。因此，基于超声图像和

病理图像的乳腺癌诊断方法受到了广泛关注。

 随着深度学习技术的兴起，其在医学图像分析领域展

现了巨大的潜力。Hou [1] 提出了一种基于深度学习的乳腺癌

病理图像分类方法，通过卷积神经网络提取图像特征，实

现了较高的分类准确率。Chen[2] 结合深度卷积神经网络和浅

层局部二进制模式特征，提出了一种用于乳腺肿瘤分类的方

法，进一步提升了分类性能。Du[3] 利用卷积神经网络对超声

图像进行分析，成功实现了乳腺癌的诊断。Xie [4] 提出了一

种双采样卷积神经网络的新方法，用于乳腺肿瘤超声图像的

分类，取得了显著的效果。Wang[5] 基于深度迁移学习提出

了一种乳腺癌图像分类方法，展示了其在小样本数据集上的

有效性。

在国内，张建新等 [6] 提出了一种混合监督学习方法，

用于乳腺癌全切片病理图像的分类，通过结合有监督和无

监督学习的优势，提高了分类精度。庄建军等 [7] 提出了一

种多尺度特征融合的改进残差网络，用于乳腺癌病理图像

分类，显著提升了模型的特征提取能力。禤浚波等 [8] 结合

Swin Transformer 和卷积注意力机制，提出了一种新的乳腺

癌病理图像诊断方法，展示了 Transformer 在医学图像分析

中的潜力。杨芳等 [9] 通过多层级深度特征融合，进一步提

升了乳腺癌病理图像分类的性能。

此外，GoogLeNet 作为一种经典的深度学习架构，已被

成功应用于乳腺癌超声图像分类。韩杨等 [10] 基于 GoogLeNet

提出了一种高效的分类方法，验证了其在乳腺癌超声图像分

析中的有效性。方于华等 [11] 提出了一种融合多尺度特征和

注意力机制的 MFDC-Net，用于乳腺癌病理图像分类，进

一步提升了模型的鲁棒性。龚安等 [12] 和张庙林等 [13] 分别

基于卷积神经网络提出了新的分类方法，展示了 CNN 在乳

腺癌病理图像分析中的广泛应用。胡天寒等 [14] 提出了一种

基于 SE-DenseNet 的分类方法，进一步优化了模型的特征

提取能力。

近年来，Transformer 架构在计算机视觉领域的应用逐

渐受到关注。王剑等 [15] 提出了一种基于 VGG-19 和 Vision 

Transformer 的乳腺超声图像分类方法，展示卷积神经网络和

Transformer 融合模型在医学图像分类中的潜力。

尽管已有研究在乳腺癌超声图像分类方面取得了显著

进展，但现有方法大多基于单一的卷积神经网络架构，难以

充分利用图像的全局特征和局部特征。因此，本研究提出了

一种融合 ResNet 和 Transformer 的乳腺癌超声图像分类方法，

旨在结合 ResNet 的局部特征提取能力和 Transformer 的全局
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特征建模能力，进一步提升分类性能。通过实验验证，所提

出的方法在准确率、精确率和召回率等指标上均优于现有的

主流方法，为乳腺癌超声图像的自动化诊断提供了新的解决

方案。 

1. 资料与方法

1.1 数据集

本研究使用的乳腺癌超声图像数据集来源于 Kaggle 平

台的 Dataset of breast ultrasound images 数据集 [16] 和华南理工

大学附属第六医院。其中 Kaggle 平台数据集包含 780 张图像，

采集于 2018 年，涵盖 25 至 75 岁女性的乳腺超声检查结果，

涉及 600 名女性患者，华南理工大学附属第六医院的数据集

包含 31 张图像，涉及 31 名女性患者，平均年龄 42，中位

数年龄 45，涵盖 25 至 65 岁女性的乳腺超声检查结果，本

研究经医院伦理委员会审查批准，均已获得患者知情同意。

两 个 数 据 集 图 像 均 以 PNG 格 式 存 储， 平 均 大 小 为

500×500 像素，图像分为三类：包含正常、良性与恶性，

不同数据集中每个类别中的数量如表 1 所示，不同类别的数

据样本如下图 1 所示。

表 1  数据集不同类别的数据样本数量

数据集 类别 数量

Kaggle

良性 487

恶性 210

正常 133

华南理工大学
附属第六医院

良性 15

恶性 9

正常 7

总数 / 811

(a) 良性图像

(b) 恶性图像

(c) 正常图像

图 1  良性 (a)、恶性 (b) 以及正常 (c) 乳腺癌超声图像

1.2 基于 Resnet+Transformer 的乳腺癌超声图像分类

乳腺癌超声图像分类的目标是通过深度学习模型对超

声图像进行分类，判断其属于良性、恶性还是正常组织。深

度学习是一种先进的机器学习技术，它模拟人类大脑神经网

络的运作方式，通过构建多层非线性处理单元（即神经元），

对输入数据进行逐级抽象和特征提取，从而实现对复杂数据

模式的自动学习和高效识别。

卷积神经网络 (CNN) 是经典深度学习模型，常用于视觉

图像分析。它由输入层、隐藏层和输出层组成，可处理一维

或多维数据。 ResNet 是 CNN 中的经典模型，其擅长提取图

像的局部特征，并通过残差连接有效避免了梯度消失问题；

Transformer 是一种深度学习模型架构，最初应用于自

然语言处理领域。它通过自注意力机制捕捉输入序列中各元

素之间的关系，从而提高了并行处理能力。这种机制使得

Transformer 模型能够在处理图像时，还能够考虑到整个图像

中其他区域的信息，从而更准确地理解图像内容。

本研究通过结合 ResNet 和 Transformer 的优势，先利

ResNet 提取局部特征，再通过 Transformer 捕捉全局上下

文信息，可以显著提升分类性能。能够更全面地理解图像

内容，从而提高分类的准确性和鲁棒性。整体网络结构如

下图 2 所示。

网络架构由 ResNet18 与 Transformer 双分支并行组成，

通过层次特征互补实现乳腺癌超声图像的分类。其中，

ResNet18 分支专注于局部特征提取：输入图像（224×224×3）

经过 7×7 卷积和最大池化后，通过四个阶段的残差块逐

步下采样，最终经全局平均池化输出 512 维特征向量，完

整保留了 CNN 对局部纹理、边缘等细节特征的强捕捉能

力。Transformer 分支则采用视觉 Transformer 架构实现全局

建模：将图像分割为 16×16 的 196 个图像块，经线性投

影生成 768 维嵌入向量并添加位置编码，随后通过 12 层

Transformer 编码器进行跨区域关系建模，最终通过序列平均
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池化得到 768 维全局特征向量。两分支特征在拼接层进行融

合，将 512 维 CNN 特征与 768 维 Transformer 特征直接拼接

为 1280 维混合特征，最后通过三层全连接网络完成三分类。

此设计通过 Transformer 结合 ResNet18 的深度残差学习，

使模型既能捕捉局部病灶细节，又能建模全局上下文依赖，

显著提升了复杂超声图像的分类鲁棒性。

图 2  整体网络架构

1.3 评估指标

为了验证模型的性能，本文也采用在多分类问题中经

常使用的准确率（Accuracy）、召回率（Recall）、精确率

（Precision），作为衡量深度学习模型在乳腺癌超声图像诊

断中的分类评价指标，这些评价指标的百分比数值越大，表

示对应的深度学习模型在该数据集中的性能越好。计算公式

如下所示：

（1）

（2）

（3）

其中，TP（True Positives)：真正例，预测为正例而且实

际上也是正例；FP（False Positives)：假正例，预测为正例

然而实际上却是负例；FN（false Negatives)：假负例，预测

为负例然而实际上却是正例；TN（True Negatives)：真负例，

预测为负例而且实际上也是负例。

1.4 数据增强与扩充

为提升模型的泛化能力和鲁棒性，本文对有限的乳腺

癌超声图像数据进行了增强处理。具体方法包括：先将图像

调整至 256×256 像素，再随机裁剪并缩放回 224×224 像素；

以 50% 概率进行水平和垂直翻转；随机旋转 ±15 度；随

机调整亮度、对比度、饱和度和色调（范围分别为 ±0.2、

±0.2、±0.2 和 ±0.1）；随机平移图像宽高的 10%；最后

转换 Tensor 格式并归一化（均值为 [0.485, 0.456, 0.406]，标

准差为 [0.229, 0.224, 0.225]）。通过这些操作，原始数据集

扩充至 5 倍，为模型训练提供了更丰富的样本，有效缓解了

数据不足的问题。

1.5 实验设置

在本研究中，为了实现基于 ResNet 和 Transformer 的乳

腺癌超声图像分类模型，本文设计了下述实验环境，并对数

据处理和模型训练过程进行了详细配置。

(1) 硬件与软件环境  本文实验环境如下表 2 所示：

表 2  实验环境配置

项目 配置详情

硬件配置 GeForce GTX 3090 GPU，显存 24GB

操作系统 Ubuntu 20.04 

编译器 GCC 9.4.0-1ubuntu1~20.04.1

深度学习框架 PyTorch 1.9.0

CUDA 版本 CUDA 11.6

编程语言 Python 3.8.2

(2) 模型训练配置

在 模 型 训 练 中， 本 研 究 采 用 交 叉 熵 损 失 函 数

（CrossEntropyLoss）和 Adam 优化器（初始学习率 0.001，

权重衰减系数 1e-5）。学习率调度器为 StepLR，每 10 个

Epoch 将学习率乘以 0.1。训练总轮数为 30 轮，每批次样本

数为 64。最后将 Kaggle 数据集划分为训练集与测试集，比

例为 8:2，将华南理工大学附属第六医院数据集作为验证集，

进行模型性能的验证，训练集、测试集及验证集数量如下表

3 所示。这些超参数设置经过多次实验验证，可有效平衡收

敛速度和分类准确率。
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表 3  数据增强与扩充后训练集、测试集及验证集数量分布

数据集 数量

训练集 3120

测试集 780

验证集 155

2 结果

在本研究中，本文对基于 ResNet 和 Transformer 的乳腺

癌超声图像分类模型进行了详细的实验验证，实验结果表

明，融合 ResNet 和 Transformer 的模型在性能上具有显著优

势，如表 4 所示。

为了直观展示模型在训练过程中的性能变化，本文绘

制了 ResNet18 及融合模型在测试集的准确率（Accuracy）

和损失（Loss）曲线。如下图 3 所示：

图 3  准确率（Accuracy）和损失（Loss）曲线

为了全面评估模型的分类性能，本文计算了准确率

（Accuracy）、精确率（Precision）和召回率（Recall）三个

指标。实验结果如表 4 所示：

表 4  不同深度学习模型的分类结果

模型 精确率 召回率 准确率

GoogleNet[10] 0.827 0.863 0.846

ResNet18 0.861 0.874 0.881

ResNet18+Transformer 0.921 0.926 0.932

为了进一步验证 ResNet+Transformer 模型的泛化性，本

文对验证集进行了预测，并且对验证集的分类混淆矩阵结果

进行了可视化。如下图 4 所示：

图 4  模型在验证集的混淆矩阵图 

混淆矩阵直观地展示了不同模型对不同类别（良性、

恶性、正常）的分类结果。

3. 讨论

从测试集的准确率（Accuracy）与损失（Loss）曲线（图

6）可见，ResNet18+Transformer 融合模型在训练过程中展现

出显著的性能优势，指标均优于单一 Resnet18 模型。这一

现象表明，双分支架构通过局部特征（ResNet18）与全局语

义（Transformer）的互补性，有效缓解了单一模型的过拟合

问题。

如 表 4 所 示，ResNet18+Transformer 模 型 的 准 确 率

（93.2%）、精确率（92.1%）与召回率（92.6%）均显著优

于单一模型（ResNet18: 88.6%,）及经典 GoogLeNet（84.6%）。

这一结果归因于双分支的协同效应，此外，融合模型在召回

率上的优势表明其对恶性样本的漏检率更低，这对临床筛查

具有重要意义。

混淆矩阵可视化结果（图 7）进一步揭示了模型的分类

特性。在验证集上，融合模型对良性样本的分类准确率最高

（80.6%，75 例中 60 例正确），恶性样本次之（73.3%，45

例中 33 例正确），而正常样本存在 4 例误判为恶性（准确

率 74.2%）。这种差异可能源于数据分布的不平衡（良性样

本占比达 62.4%）及正常样本特征的模糊性。相比之下，单

一 Transformer 模型对正常样本的误判率显著升高（8 例误判

为恶性），凸显了局部特征建模在区分细微病变中的必要性。

虽然本研究中融合模型的各项精度较高，但是仍存在

以下局限性：数据集中良性样本占比过高（62.4%），可能

导致模型对正常、恶性类别的敏感性不足；Transformer 分支

的 12 层编码器结构使模型参数量增至 85M，增加了计算资

源消耗；双分支特征融合机制缺乏可解释性量化指标，难以

明确局部与全局特征的贡献权重。

综上，本文提出的 ResNet+Transformer 模型在乳腺癌

超声图像分类任务中表现出了显著的性能优势。通过结合

ResNet 的局部特征提取能力 Transformer 的全局特征建模能

力，该模型能够有效地处理复杂的超声图像，并在准确率、

精确率和召回率等指标上均优于传统的卷积神经网络（如

GoogLeNet）和单一模型方法。后续将探索更高效的特征提

取方法，并进一步优化模型的泛化能力，以推动乳腺癌超声

图像自动化诊断的临床应用。
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