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ABSTRACT

我们提出了一种使用 EVA-02变换器模型进行宫颈癌
筛查的宫颈细胞图像分类的新方法。我们开发了一个
四步流程：微调EVA-02，特征提取，通过多个机器学习
模型选择重要特征，并训练一个带有可选损失权重的
新人工神经网络以提高泛化能力。凭借此设计，我们的
最佳模型实现了 0.85227的F1分数，超过了基线EVA-
02 模型（0.84878）。我们还利用了 Kernel SHAP 分
析，并确定了与细胞形态和染色特征相关的关键特性，
为微调模型的决策过程提供了可解释性的见解。我们
的代码可在 https://github.com/Khoa-NT/isbi2025_
ps3c获取。

Index Terms— 细胞分类，宫颈癌，可解释人工
智能，视觉变换器

1. 介绍

宫颈癌仍然是一个重要的全球健康挑战，在女性
中最常见的癌症中排名第四，每年有超过 60 万新病
例和 30万人死亡 [1]。通过巴氏涂片筛查进行早期检
测已被证明在降低死亡率方面至关重要，因为它可以
识别出癌前病变。然而，传统分析方法面临着重大挑
战：它们资源密集、耗时且高度依赖细胞学家的专业
知识。为了解决这些挑战，我们参加了 IEEE生物医
学成像国际研讨会 (ISBI)2025挑战项目中的巴氏涂片
细胞分类挑战 (PS3C) [2, 3]，以促进宫颈细胞图像自

动化分类系统的开发。

在这个挑战中，我们被要求开发深度学习模型来
将宫颈涂片细胞图像分类为三类：没有异常的健康细
胞、可能表明病理变化的不健康细胞以及由于伪影或
质量不佳而不合适的图像。该挑战提供了一个包含四
个类别（包括额外的“Both cells”类别）的综合训练数
据集，而测试数据集则集中在三个主要类别上 [2, 3]。
有效性使用 F1分数进行评估，针对每个类别计算并
取所有类别的平均值以考虑数据不平衡。

2. 方法

我们采用了一个四步方法来实现高 F1分数。首
先，我们微调了基于预训练的变换器图像分类模型
EVA-02 [4]。然后，如图所示 2，我们（A）从模型中
提取特征，（B）选择重要特征，并且（C）使用选定
的特征带或不带损失加权来训练一个新的人工神经网
络 (ANN)模型以应对不平衡标签的问题。最后，（D）
我们运用了内核夏普利添加解释 (Kernel Shapley Ad-
ditive Explanations, SHAP) 来分析微调后的模型的
决策过程，并提供可解释的见解，说明模型如何进行
分类 [5]。

2.1. 微调 EVA-02

我们使用基于变压器架构的 EVA-02 [4]作为基准
分类模型。选择 EVA-02 是因为它在 PyTorch 图像
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Fig. 1: EVA-02模型的一个简单示例工作流程。输入的细胞图像被划分为小块，创建图像标记。一系列基于变
压器的模块处理可训练的类别标记以及这些图像标记。输出的图像标记在传递给分类器进行健康、不健康和垃
圾类别的预测之前先进行平均池化。类别标记在 (1)处提取，而图像标记在 (2)处提取。
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Fig. 2: 实验概述。

模型 1 [6] 中可用的基于变压器的图像分类模型中表
现出色。我们没有从头开始训练，而是微调预训练的
ImageNet模型 2在整个训练数据集上进行健康、不健
康和垃圾输出类别的分类，如图 1所示。此外，在挑战
组织者 [3]的鼓励下，我们发现使用三个类别（将“两
个细胞”类别合并到“不健康”类别中）训练比使用四
个类别训练产生了略微更好的结果。因此，我们将这
种合并作为默认设置。与预训练的 ImageNet 模型相
同的配置用于图像预处理和增强。我们采用 AdamW
优化器（weight decay = 0.05），学习率为 1e−5，使用
ReduceLROnPlateau调度器（patience = 2，factor =
0.5）以及 PyTorch中的 CrossEntropyLoss [7]。我们
将模型微调 20个周期，并选择损失值最低的检查点。

2.2.（A）特征提取

训练完成后，我们使用了三种选项提取图像特征：
类别标记、图像标记和所有标记。类别标记如图 1中
所示的 (1)，是一个额外设计的标记，旨在捕捉数据集
[8]中图像的全面信息。图像标记如图 1所示的 (2)，通
过将输入图像分割成小块生成，每个标记代表来自其

1根 据 基 准 测 试 结 果 ： https://github.com/huggingface/
pytorch-image-models/blob/main/results/results-imagenet.csv

2模型：‘timm/eva02_base_patch14_448.mim_in22k_ft_in22k_in1k’

对应小块的位置和视觉信息。“所有标记”选项包括类
别标记和图像标记，结合全局和局部信息提供最全面
的特征表示。

2.3.（B）特征选择

EVA-02的特征，即类别标记、图像标记和所有标
记，共享相同的格式形状 (N,L,E)，其中N 是训练数
据集中的图像数量，L表示标记长度，E 表示嵌入大
小。通过沿标记长度轴取平均值（用 LClass token = 1、
LImage tokens = 1024和 LAll tokens = 1025表示），从每
个图像中提取的特征获得了一个通用维度 E = 768。
鉴于相对于图像大小可用的训练数据量有限，我们使
用三个机器学习模型（逻辑回归、随机森林、梯度提
升）及其相应的标签（垃圾、健康、不健康）来训练
这些特征，以减少过拟合的风险并消除可能引入噪声
的不太重要的特征 [9]。
我们从每个训练好的模型中提取了各个特征的重

要性。例如，在逻辑回归中，系数的绝对值作为相应
特征的重要性的度量。重要性值在三个类别之间进行
了平均以生成排名，并通过为每个模型应用不同的阈
值来进行特征选择。

• 逻辑回归：通过手动检查确定，应用了手动阈值

https://github.com/huggingface/pytorch-image-models/blob/main/results/results-imagenet.csv
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1e−16（过滤了 31.12%）
• 随机森林：应用了一个阈值 3e−6，该阈值通过手
动识别数据点数量及其数值在分布中急剧下降的
点来确定（过滤了 1.95%的数据）

• 梯度提升：排除所有重要性值为 0 的数据点（过
滤了 40.10%）

这一特征选择过程使我们能够在减少过拟合风险和促
进更高效训练的同时保持模型的有效性。为了进行比
较，我们也包括了一个“全选”选项，在这个选项中
所有特征维度都被使用而没有任何选择过程。

2.4. (C) 训练一个新的 ANN模型

为了将提取的特征整合到分类模型中，我们构建
了一个具有三个隐藏层（分别为 1024、512和 256个
神经元）的 ANN，这些值是根据其实用性能经验选择
的。与仅包含一个线性层（输入至输出：768 → 3）的
EVA-02基准分类器相比，这种更深的架构允许进行
更丰富的特征学习。

人工神经网络使用交叉熵损失训练了 100 个周
期，我们选择了验证损失最低的检查点进行评估。

损失加权。与其在交叉熵损失中平等地对待所有
类别，我们建议根据每个类别的数据点数量向损失函
数添加权重，如表 2所示。我们还对基准模型进行了
带有损失加权的微调以进行比较。

加权交叉熵损失函数定义如下：

L = −
C∑

c=1

wc · yc · log(pc),

其中：
• C 是类别的数量。
• yc 是二进制指示符（0 或 1），表示类别标签 c是否
为当前实例的正确分类。

• pc 是类别 c的预测概率。
• wc 是类别 c的权重，计算方式为：

wc =
max(num_data_points)

num_data_pointsc
其中：

• max(num_data_points) 是所有类别中数据点的
最大数量。

• num_data_pointsc 是类 c中的数据点数量。

2.5. (D) 基于 SHAP的特征分析

尽管实现高效果很重要，理解模型决策同样关键，
特别是在医学应用中，可解释性直接关系到患者的信
任和权益 [10] 。我们采用了 Kernel SHAP [5] 来分析
最佳模型的决策过程。该分析识别出输入特征中最具
影响力的特性，并考察这一特性的值的变化如何与实
际图像特征相关联。我们将这个重要特征表现出极低
值和极高值的图像进行了比较，提供了关于这一特征
所代表的视觉模式或特性的定性见解。

3. 结果与讨论

3.1.（A）特征提取的影响

我们的分析表明，特征提取方法的选择对模型的
有效性有显著影响。如表 1所示，在三种提取方法（类
标记、图像标记和所有标记）中，总体上“所有标记”
方法获得了最高的 F1分数，使用“全选”在未加权损
失条件下达到了最高有效性 0.85227。这表明全局信息
（类标记）与局部信息（图像标记）的结合提供了最全
面的分类表示。

3.2.（B）特征选择的有效性

我们的特征选择方法，如表 1所示的结果，基于
模型特定的阈值（梯度提升为 40.10%，随机森林为
1.95%，逻辑回归为 31.12%）过滤掉不太重要的特征，
证明了在减少计算复杂性的同时保持模型有效性的有
效性。具有筛选特征的模型的竞争效果表明，我们的
选择标准成功地识别出分类中最相关的特征。

3.3. (C) 损失加权的影响

损失加权对模型效果的影响在表 1中显示出显著
的模式。尽管加权和未加权损失场景之间的差异相对
较小（差异通常小于 0.002），但在不同的提取（A）和
选择（B）方法组合中存在一致的模式。例如，使用类
标记提取时，加权损失通常导致在不同机器学习模型
上的 F1分数更稳定（范围：0.85007-0.85039），相比
之下未加权损失（范围：0.84921-0.85112）。



Table 1: F1分数 ↑（越高越好）在不同特征提取方法和机器学习模型组合下的加权和非加权损失条件下的表现。
显著的分数显示在粗体。

(A) Extraction method (B) Selection (C-1) Weighted loss (C-2) Unweighted loss

分类标记

Gradient boosting 0.85007 0.85033
Random forest 0.85020 0.85112

Logistic regression 0.85031 0.84921
All selection 0.85039 0.85015

图像标记

Gradient boosting 0.85069 0.85037
Random forest 0.85070 0.85166

Logistic regression 0.85078 0.85141
All selection 0.85154 0.85108

所有令牌

Gradient boosting 0.85056 0.85044
Random forest 0.85225 0.85008

Logistic regression 0.85004 0.85072
All selection 0.85169 0.85227

EVA-02 基线 0.84170 0.84878

Class # of datapoints Weights
Rubbish 50,371 1.000
Healthy 28,895 1.743

Unhealthy + Both cells 5,814 8.664

Table 2: 每个类别的权重。

3.4. 与基线 EVA-02的比较

表 1中的结果表明，我们提出的特征提取和选择
管道始终优于基线 EVA-02模型（F1分数：0.84878）。
我们的最佳配置使用所有标记、全部选择和未加权损
失，实现了 0.85227的 F1分数，比基线提高了 0.35%。

3.5. (D) 基于 SHAP的特征分析

我们使用最佳模型（所有标记 + 全部选择 + 非
加权损失）分析了 768维输入特征中每个特征的相对
重要性。该分析表明，特征#10在模型决策过程中的
影响力最大。

图 3提供了特征#10的可视化见解。图 3(a)显示
具有高特征#10值的图像，而图 3(b)则显示低值的图
像。视觉特征表现出显著差异：具有高特征#10值的
图像是由富含细胞质的大细胞和强烈的红/蓝染色以
及清晰的核边界构成的，而低特征#10值的图像则显
示出暗淡区域和不明显的细胞。

(a) 具有高特征#10值的样本图像，其特点是大细胞、丰富的胞质和强烈
的红/蓝染色以及清晰的核边界。

(b) 特征值#10较低的样本图像，显示了一个较大的暗不确定性区域。

Fig. 3: 基于特征值#10的细胞图像比较，展示了不同
的形态和染色特性。

4. 结论

在这项研究中，我们提出了一种创新的方法来对
宫颈细胞图像进行分类，以帮助早期发现宫颈癌。我们
的流程结合了基于EVA-02变换器模型的特征提取、特
征选择和更深的 ANN分类器，在 F1分数上比 EVA-



02基线更高。一个值得注意的发现是，All tokens方
法利用了全局信息（Class token）和局部信息（Image
tokens），表现出了最高的有效性。此外，我们确认通
过特征选择过程可以在降低模型复杂性的同时保持其
有效性。进一步地，通过 Kernel SHAP，我们确定特
征#10对模型决策的影响最大。特别地，通过对图像
的分析，我们能够确认细胞大小、胞浆特性以及染色
强度在分类中具有显著影响。

我们的研究发现的主要贡献在于提出了一种方
法，该方法在医学环境中满足了自动宫颈癌筛查所需
的高度准确性和可解释性。然而，这项研究的局限性在
于最小有效性和最大有效性之间的差异为 1.06%（最
小值：0.8417，最大值：0.85227），并且最终结果尚未
得到确认，因为评估仅在公共排行榜上进行。
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