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基于改进 EfficientNetV2 的
急性淋巴细胞白血病分类方法

朱文球，朱 锟，邓 立

（湖南工业大学 计算机与人工智能学院，湖南 株洲 412007）

摘　要：针对急性淋巴细胞白血病图像类别分布不均衡、背景信息复杂等特点，以及人工诊断耗时较长

且易受主观因素影响的挑战，提出一种 EfficientNet-DSP 白血病分类方法。该方法通过图像增强技术和动态

随机失活块以提升模型的泛化能力，融合残差置换注意力机制以增强模型细节特征的提取能力；并提出利用

Dy-ODConv 动态卷积学习各个维度的信息，动态调整卷积核权重，在降低参数量的同时提升分类准确率。

此外，改进了算法的损失函数，增强模型处理复杂背景图像时的分类能力。最后，在 Blood Cells Cancer 数

据集上进行实验，结果显示，EfficientNet-DSP 取得了 98.46% 的图像分类准确率，相比原始 EfficientNetV2
模型提升了 2.54%，相较其它算法的最优值提升了 3.61%，可知所提方法有效提高了对急性淋巴细胞白血病

图像的诊断准确率，可作为医师诊断的参考依据。
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Abstract：In view of the uneven distribution of image categories and complex background information in acute 
lymphoblastic leukemia, as well as the challenges of time-consuming manual diagnosis and susceptibility to subjective 
factors, an EfficientNet-DSP leukemia classification method has thus been proposed. The generalization ability of 
the model can be enhanced by the proposed method through image enhancement techniques and dynamic random 
deactivation blocks, with residual permutation attention mechanism integrated to enhance its ability to extract detailed 
features. It is proposed to use Dy-ODConv dynamic convolution to learn information from various dimensions, and 
dynamically adjust the weights of convolution kernels, thus improving classification accuracy while reducing the 
number of parameters. In addition, the loss function of the algorithm has been improved to enhance the classification 
ability of the model when processing complex background images. Finally, experiments are conducted on the Blood 
Cells Cancer dataset, with the results showing that EfficientNet-DSP achieves an image classification accuracy of 
98.46%, an improvement of 2.54% compared to the original EfficientNetV2 model, and an improvement of 3.61% 
compared to the optimal values of other algorithms. It can be concluded that the proposed method effectively improves 
the diagnostic accuracy of acute lymphoblastic leukemia images, which makes it a reference for physician diagnosis.
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1 研究背景

白血病是一种源于造血干细胞的恶性克隆性疾

病，可细分为 4 种主要类型：慢性髓系白血病、慢

性淋巴细胞白血病、急性髓系白血病和急性淋巴

细胞白血病 [1]。其中急性淋巴细胞白血病（Acute 
Lymphoblastic Leukemia，ALL）的主要发病人群是

儿童和青少年 [2]，其发病率较高，具有较强的致死性。

急性淋巴细胞白血病有多种治疗方案，包括化疗、靶

向治疗和干细胞移植等，而这些治疗方案的最终成效

依赖于早期的精确诊断。传统诊断 ALL 的方法主要

依赖病理医师对血细胞图像的形态学检查，尤其是

通过显微镜对外周血或骨髓样本进行观察，这一过

程不仅依赖医师经验，还受到图像质量、细胞重叠、

背景噪声等因素的影响，导致诊断过程耗时且易产生

误差，从而影响诊断的准确性 [3]。

通过训练深度神经网络模型，能够有效识别白

血病相关的细胞形态特征，在大规模样本中快速筛

选出异常病例，显著提高诊断的准确率和效率 [4]。

A. Hosseini 等 [5] 在急性淋巴细胞白血病分类任务过程

中，通过聚类和掩码处理后分割背景图像，有效降低

了图像背景对训练过程的影响。J. Prellberg 等 [6] 采用预

训练的 ResNeXt50 模型，结合迁移学习策略，在测

试集上取得了 88.91% 的 F1 加权分数。Pan Y. S. 等 [7]

使用预训练的 ResNet50[8]、ResNet-101 和 ResNet-152
模型，通过微调模型，生成特征映射，并基于最相

似邻居的加权多数投票矫正标签，模型最终达到了

91.04% 的 F1 加权分数。本研究的 4 类细胞间具有较

高相似性，更加注重细节部分的区别，但使用预训练

对白血病的识别效果有待进一步验证。

注意力机制用于捕捉图像的特征信息，通过不

同的关注机制获取图像不同特征维度的信息。邵宇

飞等 [9] 基于 ResNeXt50 模型，改进了空洞金字塔

特征提取方法，并引入改进的置换注意力（shuffle 
attention，SA），以提升急性淋巴细胞白血病分类性

能。孙天宇等 [10] 提出了一种基于稀疏注意力模块的

Vision Transformer 血细胞图像识别方法，该方法能

有效筛选出图像中的辨识性区域，提升模型的细粒度

特征表达能力。李家成等 [4] 设计了一种多尺度空间

注意力和通道注意力的卷积模块，以提取不同类别图

像中的细颗粒特征信息。这些方法均取得了一定的成

果，但在复杂背景下对关键特征的提取能力仍显不

足，在数据集类别不平衡的情况下，如何有效学习少

数类别细胞的特征信息仍有待深入研究。

针对以上问题，本研究结合细胞图像的特点，提

出了一种基于 EfficientNetV2[11] 的急性淋巴细胞白血

病分类方法 EfficientNet-DSP，通过图像增强和图像

分割技术增加数据集的丰富性，降低背景噪声干扰，

引入动态随机失活块 DyDropBlock 以降低模型过拟

合风险。同时，设计一种残差置换注意力机制以增强

模型对图像特征的提取能力；采用动态卷积降低参数

量的同时提升分类准确率。此外，选用多项式焦点损

失函数 PolyFocal Loss 以提升模型在数据集类别不平

衡、难分样本情景下的表现，提高模型分类效率。

2 EfficientNetV2 简介

EfficientNetV2 是 EfficientNet 的改进版本，其

采用训练感知神经架构搜索和缩放相结合的方法，

显著提升了训练速度和参数效率，与传统的 CNN 模

型相比，EfficientNetV2 能在较短的时间内完成训

练，在保证较高分类精度的同时显著降低计算资源

消耗 [11]。本文基于急性淋巴细胞白血病图像分类的

需求，在保证高准确率和推理速度的前提下，选用

EfficientNetV2-s 作为基础模型，其结构见图 1。

本文提出的 EfficientNet-DSP 模型主要由改进后

的 Fused-MBConv、MBConv 和 Dy-MBConv 组 成，

具体见图 2。MBConv 模块是 EfficientNetV2 模型的

主要构成模块，采用深度可分离卷积，融合残差置换

注意力（shuffle attention of residual，SAR）模块，充

分结合通道注意力和空间注意力的优点，提升了模型

特征提取能力。此外，模型引入了动态随机失活块，

  a）EfficientNetV2    b）Fused-MBConv 模块 c）MBConv 模块
图 1 EfficientNetV2 网络结构

Fig. 1 EfficientNetV2 network structure
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通过屏蔽连续区域信息，有效避免了 DropOut 正则

化效果不明显的问题，进而减少模型过拟合风险。

Fused-MBConv 是在 MBConv 结构的基础上，采用普

通 3×3 卷积替代原有的 1×1 卷积层和深度可分离

3×3 卷积层，这提升了通道扩展和空间特征提取能

力，放在浅层网络中可提升训练速度。Dy-MBConv
模块在 MBConv 结构基础上融合了 Dy-ODconv 模块，

根据输入特征图自适应调整卷积核，用更少的卷积核

获得更优性能，使模型在训练过程中更高效，提升模

型整体性能和分类准确率。

                 a）EfficientNetV2-DSP                  b）Fused-MBConv 模块        c）MBConv 模块              d）Dy-MBConv 模块

图 2 EfficientNet-DSP 网络结构

Fig. 2 EfficientNet-DSP network structure

3 模型改进

3.1 数据预处理

若训练数据周围太多无关背景，则会成为干扰学

习的噪声，通过分割背景，能够将染色明显的淋巴细

胞与红细胞、血小板等其它血液细胞分开，降低噪声

干扰。具体步骤如下：将 RGB 颜色空间转换到 LAB
颜色空间 [8]，如式（1）（2）所示，再将每个像素调

整到相应的聚类并分配其最近聚类中心的值，聚类后

的像素值塑形为原始图像尺寸，并对聚类后的图像进

行二值化处理，将处理后的掩码图像跟原始图像按位

与操作，保留需要学习的部分，如图 3 所示。

       ，        （1）

  （2）

式（1）（2） 中：X、Y、Z 为 XYZ 彩 色 空 间 的 3

个通道，由 RBG 颜色空间变换而来；Xn、Yn、Zn

为 CIE 标准定义白色的灰度值，通常取值 255；

当数据集的数量充足且分布均匀时，卷积神经

网络能充分发挥其特征提取能力。对 Blood Cells 
Cancer（ALL）公开数据集进行数据增强，以获得多

样性的数据图像。本实验采用了随机旋转、水平翻转

和垂直翻转、添加高斯噪声以及去除背景噪声等方式

               a）原始图像                              b）分割后图像

图 3 分割前后的图像对比

Fig. 3 Comparison before and after segmentation
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进行数据增强机制。

3.2 残差置换注意力机制

注意力机制用于捕捉图像特征信息，通过不同

关注机制获取图像不同特征维度上的信息。通道注

意力机制（squeeze-and-excitation，SE）[12] 将高维全

局特征图挤压降维成低维特征向量，然而降维操作

削弱了通道间关系的提取能力，带来低效率问题。

置换注意力 SA[13] 结合了空间注意力机制和通道注意

力机制，将输入特征图划分为多组，并通过随机单

元将通道注意力和空间注意力整合到每个组中。

虽然分组之后会带来效率的提升，然而，堆叠多

个卷积层后，容易导致长距离信息传递困难，基于上

述问题，本文设计了一种融合全局特征的注意力机

制，命名为残差置换注意力机制，其结构如图 4 所示。

图 4 残差置换注意力机制结构示意图

Fig. 4 SAR schematic diagram

首先，将输入特征图 X 在通道维度上重塑为

Groups 个组。每个分组在宽度维度和高度维度进行

全局平均池化，得到高度 h 和宽度 w 方向上的特征

图 Zh
c 和 Zw

c，如式（3）（4）所示：

                  ，                （3）

                。              （4）

式（3）（4）中：c 为通道数；H 和 W 分别为输入特

征图的宽度和高度。

相比二维卷积，一维卷积更适合处理顺序信号，

且更轻、更快 [14]。用卷积核大小为 7 的一维卷积 Fh

和 Fw 对池化后的两个通道输出特征图进行卷积，使

用组归一化（group normalization，GN）处理增强的

位置信息，采用非线性激活函数 Sigmoid 将它们转换

至 [0, 1] 范围内，得到高度和宽度方向上的注意力权

重 yh 和 yw，其表达式如下：

                   ，                   （5）

                   。                 （6）

式（5）（6）中： 为 Sigmoid 激活函数；Gn 为组归

一化；Fh、Fw 为高度维度和宽度维度上的一维卷积。

将当前分组特征图用高度和宽度的空间信息作

为注意力权重进行加权编码，输出表达式见式（7）。

                        。                     （7）

所有组被处理后，会被汇集起来，通过打乱操作

对输出结果进行通道排列，使得相互关联的通道合在

一起，实现不同组特征之间的信息融合。再将输出特

征与原始图像特征融合，减少卷积层堆叠带来的信息

传递困难的影响，从而提升模型精度。

3.3 动态随机失活块

DropOut 方法随机将部分神经元的输出置零来防

止过拟合，然而特征单元还能从连接关系中学习，正

则化效果不明显。而随机失活块 DropBlock[15] 能随机

屏蔽一整块连续的空间区域，抑制特征单元之间的相

关性，有效去除某些冗余语义信息，减少过拟合风险，

DropOut 和 DropBlock 的效果图如图 5 所示。

由图 5 可知，随着网络层数增加，模型对数据的

拟合能力增强，会导致 DropBlock 保持固定的失活比

例，无法动态适应训练过程中的不同阶段，为此，设

计动态随机失活块 DyDropBlock 模块，能够随着网

络深度增加逐步提升失活比例，动态调节失活过程。

失活比例的计算式如式（8）所示。

                 。                （8）

式中：p 为随机失活比例；pf 为最终随机失活比例，

ps 为初始随机失活比例；depth 为网络深度数；n 为

当前层的网络深度。

DyDropBlock 模块主要有 α和 β两个参数，其中

β为丢弃特征单元的大小，α为伯努利函数概率，控

         a）DropOut 效果图                b）DropBlock 效果图
图 5 DropOut 和 DropBlock 效果对比图

Fig. 5 DropOut and DropBlock comparison chart
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制删除特征图单元的数量，定义为

        。            （9）

3.4 Dy-ODConv 模块

传统卷积层通过固定大小和方向的卷积核在特

征图上提取特征，但这种方式不适用于复杂的图像特

征，难以适应多样化的场景。故在动态卷积核的思

想上引入注意力机制，对动态卷积核进行加权求和，

使特征提取更加灵活全面。

基于此思想，提出一种基于 ODConv[16] 并融合

Dy-ReLU[17] 激活函数的动态卷积模块 Dy-ODConv，
该模块综合考虑空间核尺寸、输入通道数、输出通道

数、卷积核数量 4 个维度的注意力机制，按照位置、

通道、滤波器和内核的顺序依次乘以卷积核 W，捕

获更加丰富的上下文信息。其详细结构如图 6 所示。

3.5 多项式焦点损失函数

急性淋巴细胞白血病图像中，当目标特征仅占据

图像中小部分区域时，会带来模型在学习过程中对目

标分类的关注度降低而过多地学习背景特征的问题。

Focal Loss 损失函数能够缓解正负样本数量不平衡的

问题，如式（10）所示。

               。                （10）

式中：pt 为目标类标签的预测概率；γ为超参数。

然而 Focal Loss 损失函数平等地对待正负样本，

没有突出难分正负样本的贡献。为了动态调整难分

正负样本的权重，基于 Poly Loss[18] 损失函数框架的

Poly-1 公式，在 Focal Loss 泰勒多项式的第一个多项

式中加入动态调节因子（1+ωγ），其中 ω为样本数

量的权重，设计一种多项式焦点损失函数 Poly Focal 
Loss，该损失函数能够根据正样本比例动态调节 ω
的大小，有效突出难分正负样本的贡献，其定义如式

（11）所示。

 。   （11）

4 实验与结果分析

4.1 实验环境及参数设置

本实验采用了 Blood Cells Cancer（ALL）公开

数据集。该数据集包含 4 个类别，共计 3 242 张图像，

第一类为良性病例（benign），共 512 张图像；其余

3 类为急性淋巴细胞白血病（ALL）组，分别代表 3
种不同的恶性淋巴细胞亚型：Early Pre-B，Pre-B，

Pro-B，分别为 979, 955, 796 张图像，图 7 直观展示

了各类细胞的代表性图像。

    

按 7：2：1 的比例划分训练集、验证集和测试集，

为充分发挥卷积神经网络的特征提取能力，本实验对

训练集数据进行预处理，包括随机旋转、水平翻转和

垂直翻转、高斯噪声及背景去除等，将训练集扩充

到 12 314 张，并且所有增强后的图像均被统一调整

为 224×224 像素，3 通道。实验环境配置见表 1。

4.2 评价指标

本实验采用以下指标评估模型性能：准确率

图 6 Dy-ODConv 结构示意图

Fig. 6 Dy-ODConv structural diagram                   c）Pre-B                                    d）Pro-B
图 7 数据集的 4 类代表性图像

Fig. 7 Four categories of images of the dataset

                  a）benign                               b）Early Pre-B

表 1 硬件参数及软件环境

Table 1 Hardware parameters and software environment

名称 相关配置

操作系统 Ubuntu22.04

CPU Intel Xeon Platinum 8255C

GPU NVIDIA RTX3080

内存 40 GB

Python 版本 3.12

CUDA 12.1
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（accuracy）A、精确率（precision）P、召回率（recall） 
R、F1 评价指标，这些指标的计算方法如下：

                 ，                  （12）

                        ，                           （13）

                        ，                         （14）

                       。                        （15）

式（12）~（15）中：TP 为正样本被预测正确的次数；

TN 为负样本被预测正确的次数；FP 为负样本被预测

为正样本的次数；FN 为正样本被预测为负样本的次

数；A 为正确分类的正样本和负样本数量与所有样本

总数的比值；P 为正确分类的正样本数量与所有被分

类为正样本总数量的比值；R 为正确分类正样本数量

与所有实际正样本数量的比值；F1 为召回率和精确

率的调和平均数。

此外，采用参数量 Params 和浮点运算量 FLOPs
来衡量模型大小以及复杂度。其中，Params 为模型

中的参数量，以百万（M）为单位；FLOPs 为模型在

一次前向推理过程中所需的浮点运算量，以 10 亿次

（G）每秒为单位； 
4.3 实验结果及分析

使用 Efficient-DSP 模型对增强后的数据集进行

训练，设置学习率为 0.01，使用多项式焦点损失函数

Poly Focal Loss，训练批次为 32，迭代次数为 100，
得到如图 8 所示的训练集准确率和损失函数变化曲

线。从图 8 可以看出，随着训练次数增加，训练集的

损失值呈现缓慢减少并逐渐稳定的变化趋势。同时，

分类的准确率不断提高，说明模型分类准确率随着训

练次数增加而增加并趋于稳定，展现出模型良好的分

类能力。

将本文提出模型与经典图像分类模型进行比较，

包括 ShuffleNetV2[19]，GoogleNet[20]，EfficientNet[21]、

ResNet34[8] 和 Vision Transformer[22] 等。为了获得客

观的结果，所有模型均使用同一数据集，并采用相同

的深度学习框架 PyTorch，设置相同的学习率、训练

批次和迭代次数，得到的不同网络模型性能对比结果

如表 2 所示。

根据表 2 中的数据可知，本文所提模型的图像

分类准确率为 98.46%，精确率为 98.52%，召回率为

98.50%，F1 为 98.51%，这些评价指标值均显著优于

对比模型的对应值。与原始模型（EfficientNetV2）
相比，改进后的算法在准确率上约提升了 2.54%；

与对比模型最优值相比，准确率约提升了 3.61%。

在模型复杂度方面，模型参数量为 17.63×106，仅约

为原始模型参数量的 82%；浮点运算量为 1.96×109 
s-1，仅约为原始模型的 67.6%。尽管 GoogleNet、
EfficientNet 和 ShuffleNetV2 等模型具有更少的参数

量，但分类准确率低于本文所提模型的。综上所述，

改进后的模型在降低模型复杂度的同时，有效提升了

急性淋巴细胞白血病图像分类任务中的准确率，实现

了模型性能与效率的平衡优化。

通过分析数据集图像提出的残差置换注意力机制，

与 SE、ECA（efficient channel attention）[23] 和 CBAM
（convolutional block attention module）[24] 等常规注

意力机制进行比较，所得结果如表 3 所示。

由表 3 可知，ECA 注意力机制的图像分类准确

率为 96.94%，相较 SE 注意力机制的对应值约提升

方法
accuracy/

%
precision/

%
recall/

%
F1/
%

Params/
106

FLOPs/
109 s-1

ResNet34 94.10 94.46 94.00 94.22 21.79 03.67

AlexNet 86.34 86.19 86.35 86.26 61.10 00.71

GoogleNet 90.37 89.34 89.81 89.57 06.62 01.51
Vision

Transformer 93.50 93.11 92.24 92.67 57.30 11.28

EfficientNet 93.48 94.40 93.48 93.93 05.28 00.41

EfficientNetV2 96.02 96.09 95.43 95.75 21.45 02.90

ShuffleNetV2 95.03 95.71 95.40 95.55 01.37 00.04

本文方法 98.46 98.52 98.50 98.51 17.63 01.96

                   a）准确率                                 b）损失函数
图 8 训练集的准确率和损失函数变化曲线

Fig. 8 Training set accuracy and loss function variation curves

表 2 不同网络模型性能对比结果

Table 2 Performance comparison of different network models

方  法 accuracy precision recall F1

EfficientnetV2+SE 96.02 96.09 95.43 95.75

EfficientnetV2+ECA 96.94 97.14 96.43 96.78

EfficientnetV2+CBAM 97.55 97.44 97.45 97.44

EfficientnetV2+SAR 97.84 98.00 97.85 97.92

表 3 不同注意力机制性能实验对比结果

Table 3 Performance experiment comparison results of  
                            different attention mechanisms              %
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了 0.96%，但仅通过一维卷积实现局部跨通道高效交

互，缺乏空间信息关注，提升幅度有限。CBAM 注

意力机制的准确率为 97.55%，相较 SE 注意力机制的

图像分类准确率提升约了 1.59%；SAR 注意力机制

表现最优，其图像分类准确率、精确率、召回率、F1

分别为 97.84%，98.00%，97.85%，97.92%，其中准

确率相较原模型的 SE 注意力的对应值约提升 1.89%，

对比其它模型的最优值约提升了 0.30%。这一结果说

明，SAR 注意力能更有效地增强模型对细节特征的

提取能力，显著提升急性淋巴细胞白血病图像分类准

确率。

图 9 为测试集上生成的混淆矩阵，其中横坐标

表示细胞图像的真实类别，纵坐标表示细胞图像的

预测类别。对角线上的元素表示 4 类细胞图像正确

分类的样本数，而非对角线元素则代表错误分类的

样本数。

 

通过对比预测结果与实际标签，可以看出模型较

为准确地识别了 4 个类别，仅有少量样本出现了错误

分类。这表明该模型在细胞图像分类任务中表现出较

高的准确性和可靠性。

4.4 消融实验

为验证 Efficient-DSP 改进模块的有效性，进行

了消融实验，实验过程中，将 EfficientNetV2 作为基

准（base），得到的实验结果如表 4 所示。

分析表 4 中数据，可发现融合动态随机失活块

DyDropBlock、多项式焦点损失函数 PFL、动态卷积

核 Dy-ODConv、残差置换注意力 SAR 均提高了模型

的分类准确率，且 SAR 注意力机制的效果最明显，

模型的准确率约提升了 1.89%。最终改进算法的图像

分类准确率达到了98.46%，较原模型约提升了2.54%，

从而验证了本文提出改进方案的有效性。

5 结论

为了能更好地辅助医师对急性淋巴细胞白血病

进行诊断，本文提出了一种 EfficientNet-DSP 白血病

分类方法。

1）本文提出的模型与经典图像分类模型的比

较结果表明，本文所提模型的图像分类准确率为

98.46%，精确率为 98.52%，召回率为 98.50%，F1 为

98.51%，这些评价指标值均显著优于对比模型的对

应值。

2）对比实验结果显示，EfficientNet-DSP 分类模

型相比原始的 EfficientNetV2 模型在急性淋巴细胞白

血病（ALL）公开数据集上的图像分类准确率提升

了 2.54%，与对比模型最优值相比，其最优值提升了

3.61%，表明了改进算法在急性淋巴细胞白血病分类

中的有效性。

3）消融实验结果验证了改进的模块对整体网络

的贡献，改进算法的图像分类准确率达 98.46%，较

原模型提升了 2.54%；

4）所提方法能有效提高诊断准确率，有望成为

医师诊断的参考依据。
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