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迁移学习与 EfficientNet用于准确的白血病细胞分类

Faisal Ahmed

• 一种基于迁移学习的方法被提出用于分类
外周血涂片图像中的急性淋巴细胞白血病
（ALL）。

• 平衡训练数据通过广泛的数据增强实现，包
括旋转、镜像、噪声注入和模糊。

• 多个预训练的 CNN架构评估，EfficientNet-
B3达到最高的 F1分数为 94.30%。

• 在 C-NMC 挑战数据集上优于之前发表的深
度学习方法。

• 在血液恶性肿瘤检测任务中展示了现代迁移
学习框架的有效性。

https://arxiv.org/pdf/2508.06535v1
https://cenxiv.cn/cn-pdf/2508.06535v1
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Abstract

急性淋巴细胞白血病（ALL）的外周血涂片图像准确分类对于早期诊断和有效的治疗计划至关重要。
本研究探讨了使用预训练卷积神经网络（CNN）进行迁移学习以提高诊断性能的应用。为了处理包含
3,631张血液学图像和 7,644张 ALL图像的数据集中的类别不平衡问题，我们应用了大量的数据增强
技术来创建每个类别的平衡训练集，每类含有 10,000张图像。我们评估了几种模型，包括 ResNet50、
ResNet101以及EfficientNet变体B0、B1和B3。EfficientNet-B3取得了最佳结果，其F1得分为 94.30%，
准确率为 92.02%，AUC为 94.79%，超越了 C-NMC挑战赛中之前报告的方法。这些发现证明了结合
数据增强与高级迁移学习模型（特别是 EfficientNet-B3）在开发用于血液恶性肿瘤检测的精确和鲁棒
诊断工具方面的有效性。
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1. 介绍

急性淋巴细胞白血病（ALL）是一种高度恶
性的血液癌症，也是儿童中最常见的白血病类型。
早期诊断对于启动有效的治疗和改善患者预后至
关重要。传统上，ALL的诊断依赖于专家血液学
家和病理学家对外周血涂片图像的手动检查。这
一过程劳动密集、耗时且存在观察者间变异，使
其不适合大规模筛查 [1, 2]。
随着深度学习的近期进展，卷积神经网络

（CNNs）在各种图像分类任务中表现出优越性
能，包括医学图像分析 [3] 。然而，从零开始训
练 CNN需要大量的标注数据和计算资源，在医
学领域这些资源往往有限。为克服这一限制，迁
移学习作为一种强大的方法出现了，通过利用在
大规模数据集（如 ImageNet）上预训练的模型，
并针对特定领域的任务进行微调 [4] 。
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若干研究将迁移学习应用于白细胞分类任
务，使用了如 VGG16、ResNet和MobileNet [5,
6, 7, 8] 的架构。虽然这些方法取得了有希望的
结果，但由于数据集不平衡和有限的数据增强策
略，它们通常会受到泛化能力不佳的影响。此外，
在这种情况下尚未充分探索像 EfficientNet这样
的新架构，其能够更有效地扩展深度、宽度和分
辨率。
在本研究中，我们探讨了使用现代迁移学习

技术与 EfficientNet变体对外周血涂片图像中的
ALL 进行自动分类的应用。我们通过广泛的图
像增强来解决数据集不平衡问题，包括旋转、镜
像、模糊、剪切和噪声注入。我们的方法在由 SBI-
Lab [9]主办的公开可用的C-NMC挑战数据集上
进行了评估，并证明 EfficientNet-B3在 F1分数、
精度和 AUC方面显著优于之前发表的模型。

我们的贡献。

• 我们提出了一种使用 EfficientNet 变体的迁



移学习框架，用于血液涂片图像中ALL的鲁
棒分类。

• 我们应用综合的数据增强策略来解决数据集
不平衡并提高泛化能力。

• 我们对多个预训练的 CNN（ResNet50、
ResNet101、EfficientNet-B0/B1/B3）进行了
比较评估，识别出EfficientNet-B3表现最佳，
F1得分为 94.30%。

• 我们的模型在 C-NMC挑战数据集上优于先
前的最先进方法，展示了其在医疗诊断中的
实际价值。

2. 相关工作

深度学习在医学图像分析中的应用近年来迅
速增长，展示了在自动化复杂诊断任务方面的显
著成功 [3, 10]。特别是在诸如急性淋巴细胞白血
病 (ALL)等血液恶性肿瘤的背景下，卷积神经网
络 (CNNs)已被广泛用于分类来自外周血涂片的
白细胞图像 [2, 5]。

2.1. 深度学习在白血病分类中的应用

早期的努力集中在从头开始训练如
VGG16 [5] 和 ResNet 变体 [1] 这样的 CNN
架构。尽管有效，这些方法通常需要大量标注
数据和大量的计算资源，在医疗领域中由于数
据可用性有限而限制了它们的实用性 [8]。为了
解决这些问题，研究人员越来越多地采用迁移
学习的方法，利用在大型自然图像数据集（如
ImageNet）上预训练的模型，并对这些模型进行
微调以适应医学图像 [4]。

2.2. 医学成像中的迁移学习

迁移学习在提高分类准确性的同时减少训
练时间和过拟合风险方面显示出有希望的结
果 [11]。各种CNN架构，如VGG、ResNet、Mo-
bileNet和 DenseNet，已经通过迁移学习被调整

(a) 血液学图像样本 1。 (b) 血液学图像样本 2。

(c) 血液学图像样本 3。

图 1: 血液学（Hem）图像样本的代表性可视化对比。

(a) 所有图像样本 1。 (b) 所有图像样本 2。

(c) 全部图像样本 3。

图 2: 代表性急性淋巴细胞白血病（ALL）图像样本用于比较。

用于白细胞分类 [7, 6, 9] 。最近的研究强调了将
迁移学习与专门的后处理技术（包括邻域校正算
法 [12] 和集成方法 [13] ）结合使用的好处，以进
一步提高性能。拓扑数据分析（TDA）是一种新兴
的方法，在医学图像分析中越来越被利用，包括
在视网膜成像中的应用 [14, 15, 16, 17, 18, 19] 。
迁移学习和视觉变换器在医学图像分析中的应用
在以下研究中进行了探索：[20, 21, 22] 。

2.3. 数据增强和不平衡处理

类别不平衡和样本量有限是医学图像分析中
的主要障碍 [23] 。为缓解这一问题，采用了各种
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数据增强技术，如旋转、镜像、模糊、剪切和噪
声注入，以人工扩充数据集并提高模型的泛化能
力 [6, 2] 。这些方法有助于防止过拟合并提升在
白细胞分类任务中的鲁棒性。

2.4. EfficientNet 和近期进展

近期，EfficientNet架构因其在网络深度、宽
度和分辨率上的有效扩展而受到关注，在自然图
像分类基准测试中凭借更少的参数达到了最先进
的结果 [24] 。它们在医学影像任务中的应用，包
括 ALL 分类，仍然是一个活跃的研究领域。初
步结果显示，当结合迁移学习和强大的数据增强
策略时，EfficientNet变体优于传统的 ResNet和
VGG架构 [25] 。

尽管取得了显著进展，但在开发能够很好地
泛化到各种临床环境和成像条件的模型方面仍
然存在挑战。这激发了我们的工作，我们系统
地评估了基于 EfficientNet的迁移学习方法在 C-
NMC Challenge数据集上的综合增强效果，建立
了 ALL分类的新基准。

3. 方法论

令数据集包含图像 X = {xi}
N
i=1 及其对应的标

签 Y = {yi}
N
i=1，其中每个 yi ∈ {0, 1}表示类别：0

代表 Hem（健康），1代表 ALL（急性淋巴细胞
白血病）。

3.1. 数据采集与预处理

图像来自多个来源，表示为X1,X2,X3，并连
接形成完整的数据集：

X = X1 ∪ X2 ∪ X3, Y = Y1 ∪ Y2 ∪ Y3,

其中每个图像 xi ∈ RH×W×3首先被转换为 RGB彩
色图像，然后调整大小到固定分辨率 224×224像
素以确保整个数据集中的一致性。

3.2. 数据增强

为了解决类别不平衡并提高模型的泛化
能力，我们在训练集中的少数类 Hematologic
（Hem）和急性淋巴细胞白血病（ALL）类上进
行了广泛的数据增强。令 X0

train = {xi : yi = 0}和
X1

train = {x j : y j = 1}分别表示与 Hem和 ALL图
像对应的子集。
我 们 定 义 了 一 个 随 机 增 强 函 数

T : R224×224×3 → R224×224×3，由以下图像变换
序列组成：

• 随机水平翻转（HFlip）以概率 0.5 发生

• 随机垂直翻转（VFlip）以概率 0.5

• 随机旋转（旋转）在范围 [−25◦, 25◦]内的角度

• 颜色抖动（抖动）在亮度、对比度、饱和度和
色调上的调整（最大增量：0.3, 0.3, 0.3, 0.05）

• 随机缩放裁剪（缩放裁剪）到 224×224，比例
范围为 [0.7, 1.0]，纵横比范围为 [0.75, 1.33]

• 随机仿射变换（仿射）变换，最多 5%的平移，
尺度变化在 0.95到 1.05之间，以及最多 10
度的剪切变换

• 高斯模糊（模糊）卷积核大小为 3，sigma 范
围为 [0.1, 2.0]

• 随机调整锐度（锐度）具有锐度因子为 2（以
0.3 的概率应用）

• 随机视角 (RandPersp)带有畸变比例 0.2（以
概率 0.3 应用）

这些变换按照以下顺序依次应用：

T (x) = RandPersp ◦ Sharp ◦ Blur ◦Affine

◦ ResizeCrop ◦ Jitter ◦ Rotate

◦VFlip ◦HFlip(x).
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图 3: 提出的模型的架构。方法论概述，包括预处理、数据增强、训练和评估。

增强操作迭代进行，直到每个类别的样本数
量达到预定义的目标 M，确保类别平衡：

|X̃0
train| = M − |X0

train|, |X̃
1
train| = M − |X1

train|.

最终的增广训练集是通过连接原始样本和增
广样本获得的：

Xtrain ← Xtrain ∪ X̃
0
train ∪ X̃

1
train,

Ytrain ← Ytrain ∪ {0}|X̃
0
train | ∪ {1}|X̃

1
train |.

此增强策略在纹理、几何形状、颜色分布和
锐度方面引入了显著的变异性，有助于缓解过拟
合并鼓励模型学习更稳健的表示。

3.3. 迁移学习模型架构
我们使用了来自 ImageNet 数据集的预训

练卷积神经网络 fθ : R224×224×3 → R2，包
括 ResNet50、ResNet101 和 EfficientNet 变体
（B0, B1, B3）。每个模型的最终分类层被替换为输
出二分类任务的 logits：

ŷ = fθ(x) = softmax(Wh + b),

其中 h 表示由预训练骨干网络提取的特征，而
W, b是新初始化的分类头参数。

3.4. 训练程序

模型通过最小化大小为 B的小批量上的交叉
熵损失 L进行训练：

L(θ) = −
1
B

B∑
i=1

1∑
c=0

1{yi=c} log pθ(yi = c|xi),

其中 pθ(yi = c|xi)表示类别 c的预测概率。优化使
用学习率为 η = 10−4 的 Adam 优化器进行。
训练运行最多 50 个周期，并基于验证集上

的宏观 F1分数进行早期停止，耐心等待 15个周
期。我们的模型流程图如图 3所示。

3.5. 评估指标

为了评估模型性能，我们在保留的测试集
上计算几个标准指标。准确率计算为 Acc =
1
N

∑N
i=1 1(ŷi = yi)，其中 N 是测试样本的数量，ŷi

是预测标签，yi 是真实标签。精确率和召回率分
别定义为 Precision = TP

TP+FP 和 Recall = TP
TP+FN，

其中 TP、FP 和 FN 分别表示真阳性、假阳性和
假阴性。F1分数平衡了精确率和召回率，计算公
式为 F1 = 2·Precision·Recall

Precision+Recall。我们报告两类的宏平
均精确率、召回率和 F1 分数值。此外，我们评
估接收者操作特征曲线下的面积（AUC），该指
标衡量模型基于预测概率区分正类（ALL）与负
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表 1: 血液学和急性淋巴细胞白血病（ALL）类别在数据增强前后的
数据集大小比较。

数据集 原始数据集 扩增后

血液学（Hem） 全部 血液学（Hem） 全部

Train 3631 7644 10,000 10,000
Test 406 847 N/A N/A

类（Hem）的能力。这些指标综合量化了分类效
果，同时考虑了正确预测和错误类型。
我们在路易斯安那州立大学健康科学中心的

高性能计算（HPC）集群上运行我们的代码，这
些集群配备了最先进的 NVIDIA GPU。我们的
代码可以在以下链接找到 1。

4. 数据集

我们使用公开的 C-NMC 2019 数据集 [26]，
该数据集被组织成三个子集：训练、验证和测试。
训练集包含总共 10,661 个细胞图像，其中包括
3,389个血液学（Hem）细胞图像和 7,272个急性
淋巴性白血病（ALL）细胞图像。验证集包含 1,867
个带有标签的图像，涵盖 Hem和 ALL两类。测
试集包括未标记的图像。所有图像尺寸统一，分
辨率为 450 × 450像素。
对于我们的实验，我们将原始的训练集和验

证集合并形成了一个新的数据集。然后我们进行
了分层划分，90%用于训练，10%用于测试。结
果，我们的最终测试集包含 406张 Hem细胞图
像和 847张 ALL细胞图像。训练集包括 3,631张
Hem细胞图像和 7,644张 ALL细胞图像。
鉴于显著的类别不平衡——尤其是 Hem 类

别的代表性不足——我们仅对训练集应用了数据
增强技术，以提高模型泛化能力和减轻偏差。更
多详情见表 1。

1https://github.com/FaisalAhmed77/PreTrain_Model_
-Leukemia_Classification/tree/main

5. 结果

本节展示了我们提出的模型在 C-NMC挑战
数据集上的评估结果，并与文献中报道的最先进
的深度学习方法进行了比较分析。表 3总结了各
种方法实现的 F1分数，包括从零开始训练的模
型和利用迁移学习（TL）的模型。
我们的模型实现了 94.30%的 F1分数，优于

所有其他比较的方法。值得注意的是，它超过
了以前基于迁移学习的方法，如带有邻域校正
的 ResNet[12] 和 VGG16 TL[7]，它们分别达到
了 92.50%和 91.70%的 F1分数。这一改进突显了
我们提出的迁移学习框架与有效的数据增强和模
型优化策略相结合的有效性。
相比之下，几个从零开始训练的模型，包括

ResNeXt50 [27]和Multiple Architectures [2]，报
告了较低的性能指标（F1分数低于 87%），突显
了迁移学习的优势，特别是在训练数据有限或不
平衡的情况下。
此外，轻量级架构如 MobileNetV2 [6]和集

成模型如 DeepMEN [13]在我们的结果面前也显
得不足，这表明对强大骨干网络的定制化适应以
及仔细的数据增强显著提高了分类准确性。
总体而言，比较分析表明我们的方法在白血

病细胞分类中提供了显著的性能提升，使其成为
血液学自动化诊断支持的有希望的选择。

6. 讨论

第 5节中展示的结果证明了使用转移学习与
EfficientNet架构对白血病细胞分类的显著优势。
我们提出的模型较高的 F1分数突显了利用大规
模图像数据集预训练权重的有效性，这使得模型
即使从有限的组织病理学数据中也能提取出稳健
且具有区分性的特征。
一个关键因素是应用于少数类（Hem）和多

数类（ALL）的全面数据增强策略。这种增强缓
解了类别不平衡问题，并提升了模型的泛化能力，
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表 2: 各类预训练模型在分类任务上的准确性及相关性能指标。

方法 准确率（%） 精度（%） 召回率（%） F1分数 (%) AUC (%)

ResNet50 90.58 90.37 96.34 93.27 94.38
ResNet101 89.86 89.74 95.99 92.74 93.43
EfficientNet-B0 91.22 91.27 96.22 93.68 95.14
EfficientNet-B1 90.82 90.76 96.22 93.38 95.14
EfficientNet-B3 92.02 91.36 97.40 94.30 94.79

表 3: 各种深度学习模型在 SBILab主办的 C-NMC挑战数据集上的比较性能。

提出的模型与其他深度学习模型的比较

方法 描述 F1分数
VGG16（从头开始）[5] Train a VGG16 architecture from scratch 92.60
残差网络（传输学习 + 零样本）[12] Transfer learning ResNets with neighborhood-correction 92.50
VGG16 (TL) [7] Transfer learning with a VGG16 architecture 91.70
深度MEN [13] Deep multi-model ensemble network (CNNs) 90.30
MobileNetV2 (TL) [6] Transfer learning with a MobileNetV2 architecture 89.47
ResNeXt50（从零开始）[27] Training from scratch a ResNeXt50 architecture 87.89
卷积神经网络+循环神经网络（时间序列）[8] TL with convolutional and recurrent neural networks 87.58
ResNet18 (TL) [1] Transfer learning with a ResNet18 architecture 87.46
多种架构 [2] Training InceptionV3, DenseNet, InceptionResNetV2 from scratch 86.74
ResNeXt50/101（从零开始）[9] Training from scratch ResNeXt50 and ResNeXt101 85.70
初始块+残差网络（传输学习）[28] Transfer learning with Inception and ResNets 84.00
残差网络 + 通道注意力网络（迁移学习）[29] Transfer learning with ResNets and SENets 81.79
我们的模型 Proposed model in this study 94.30

防止训练过程中的过拟合。此外，对预训练的 Ef-
ficientNet分类器进行自适应微调，修改输出层以
适应我们的二元分类任务，进一步优化了性能。
与从头训练的模型相比，后者通常需要大量

数据和计算资源，迁移学习提供了一个实用且高
效的解决方案，尤其是在标注数据往往稀缺的
医学影像领域。我们的研究结果与最近强调迁
移学习方法在组织学图像分析中优越性的文献
一致 [7, 12]。
总体而言，本研究强化了在血液癌症分类中

使用 EfficientNet模型进行迁移学习的价值，并
提出了一条可行的路径，朝向可靠的自动化诊断
工具发展，这些工具可以支持临床决策。

7. 限制

本研究受限于相对同质化的数据集，这可能
影响模型在不同临床环境中的泛化能力。尽管数
据增强部分解决了类别不平衡问题，但获取更多
样化的现实样本将进一步提高鲁棒性。此外，依
赖预训练模型限制了针对血液学图像进行特定架
构设计的探索。未来的工作应考虑更大规模的多
中心数据集和定制化的模型架构。

8. 结论

本工作提出了一项全面的研究，利用迁移学
习与 EfficientNet模型对组织病理学图像中的血
液癌症进行自动分类。通过有效整合高级数据增
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强技术来缓解类别不平衡问题，我们的方法增强
了深度学习模型的鲁棒性和泛化能力。所提方法
表现出优异的性能指标，在基准 C-NMC挑战数
据集上超越了几种现有的最先进模型。这些结果
突显了在医学图像分析任务中使用预训练卷积神
经网络的重要优势，特别是在标注数据有限且类
别分布不平衡的情况下。总体而言，本研究为支
持将深度学习框架整合到临床工作流程中的证据
库做出了贡献，促进了更准确和高效的诊断过程。

9. 未来工作

未来的研究将重点扩大数据集的规模和多样
性，以进一步提高模型的鲁棒性。此外，探索先
进的架构和多模态数据集成可能会提升诊断准确
性。调查模型可解释性和实时部署策略对于临床
应用也将是至关重要的。
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