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基于CNN与Transformer混合的轻量化皮肤病变分类网络

徐健，赵欣*，李鑫杰
（大连大学 信息工程学院，辽宁 大连 116622）

摘 要：针对皮肤病变图像类别数量分布不均衡，现有的分类算法参数量大，计算复杂且分类性能有待提高的问

题，本文提出了轻量级 Transformer 模块和新的卷积神经网络（Convolutional Neural Network， CNN）与 Transformer

结合策略以提升网络分类性能，同时采用逆类频率损失函数加权方案解决图像类别数量分布不均带来的训练影

响。轻量级Transformer将输入序列进行显著特征提取后进行可分离自注意力计算来捕获皮肤病灶区域的全局特

征信息，并解决Transformer计算量大的缺陷；新策略有效结合网络浅层的全局细节特征信息与深层的语义特征信

息来提升网络表达能力。在HAM10000数据集上的实验结果表明，所提算法各评价指标高于其他对比算法，同时

模型的参数保持在230万，对于推广自动皮肤病变分类工具具有重要意义。
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A Lightweight Classification Network for Skin Lesion Based on the 
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Abstract: Existing classification algorithms often suffer from a large number of parameters, high computational complexity, and sub‐

optimal classification performance in classifying skin lesion images, due to their uneven distribution attibutes. To address this issue, 

in this paper, we propose a lightweight transformer module and a novel strategy that combines Convolutional Neural Network 

(CNN) with Transformer to enhance network classification performance. Additionally, we adopt an inverse class loss function 

weighting scheme to mitigate the impact of imbalanced image category distribution during training. The lightweight transformer ex‐

tracts essential features from input sequences, and performs separable self-attention computations to capture global feature informa‐

tion from skin lesion regions. This approach addresses the computational limitations of traditional transformer. Furthermore, our new 

strategy effectively integrates shallow global detail features with deep semantic features, enhancing the network's expressive ability. 

Experimental results on the HAM10000 dataset demonstrate that our algorithm outperforms other comparative methods in terms of 

evaluation metrics. Remarkably, we achieve these results while maintaining a model size of only 2.3 million parameters, which holds 

significant promise for advancing automatic skin lesion classification tools.
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0 引言 

皮肤病变是一种常见的皮肤增生性疾病，

包含多种类型。临床上，分为良性与恶性病

变。良性皮肤病不会转移或扩散到身体的其他

部位，一般不需要治疗。然而，恶性皮肤病变

有侵袭周围组织器官或者转移其他身体部位的

危险，其危害不容忽视。早期发现和诊断恶性

皮肤病变至关重要，如果能够及时识别和治

疗，可以显著提高治愈率，减少患者的痛苦和

死亡率。然而，由于不同病例的病灶部位具有

高强度的相似性和微小的差异，仅靠医生肉眼

观察容易发生误诊。随着人工智能（Artificial 
Intelligence，AI）兴起，以计算机进行皮肤病变

的辅助诊断已成为可能，通过 AI 寻找一种高

效、准确地针对早期皮肤病变自动诊断方法具

有重要意义。

近年来，基于卷积神经网络（Convolutional 
Neural Network，CNN）的方法在计算机视觉方

面取得了令人印象深刻的进步和发展。卷积层

凭借其强大的归纳偏置和先验知识，使得 CNN
具有出色的泛化能力和快速的收敛速度，这促

使越来越多的学者选择使用 CNN 进行皮肤病

变分类。Han 等［1］使用 CNN 对 134 种疾病进行

了分类，结果表明 CNN 能有效识别出模糊的、

难以区分的病变图像。

传统 CNN 因其庞大的参数量，通常需要花

费更多的计算资源和时间来训练，同时增大了

部署难度。皮肤病分类的轻量级网络作为皮肤

病自动识别的一个重要方向，因为可以在移动

端部署，使患者在医生诊断前可获得准确的检

测结果，同时为医生提供了诊断参考。Toğaçar
等［2］提出了一种基于自编码器、脉冲神经网络

和 CNN 的网络模型，通过使用 MobileNetV2［3］

轻量级分类网络进行分类，以自编码器和脉冲

神经网络弥补 MobileNetV2 网络分类精度低的

缺陷。类似地，Srinivasu 等［4］向 MobileNetV2 中

添 加 长 短 期 记 忆（Long Short-term Memory，
LSTM）机制后在 HAM10000 数据集上达到了

85% 的分类准确率。而 Hoang 等［5］提出了一种

基于新的分割方法和 wide-ShuffleNet 网络的皮

肤病变分类方法，通过计算皮肤图像的熵加权

和 一 阶 累 积 矩（Entropy-based Weighting and 

First-order Cumulative Moment，EW-FCM）来从

背景中分离病灶，将分割结果输入到 wide-Shuf⁃
fleNet 中确定皮肤病变类型，实验在 HAM10000
数据集上达到了 84.80% 的准确率，同时模型有

180 万个可学习参数，使算法更加适用于移动

医疗保健系统。

上述工作尽管已经取得了很大的成功，但

在模型轻量化的前提下算法的分类性能仍有待

进一步提高。而在皮肤病变图像类内差异性大

和类间相似性强的挑战下，类间差异学习需要

完整病变的全局上下文信息，但是现有方法缺

少全局上下文信息。考虑到复杂皮肤条件的存

在，局部病变定位可能会丢失皮肤病变的全局

信 息 ，进 而 导 致 类 间 特 征 学 习 的 判 别 信 息

丢失［6］。

浅层 CNN 无法学习远程上下文信息，这主

要 是 由 于 卷 积 操 作 的 感 受 野 很 小［7］。 Chen
等［8］试图通过使用扩展卷积增加卷积层的感受

野来克服这一限制，然而当叠加连续扩张率的

卷积核时会损失特征信息的连续性，导致一些

特征信息并不会参与运算。视觉 Transformer
（Vision Transformer，ViT）［9］因为能够捕获图像

中的远程依赖关系，使其成功应用于图像识别

任务，Cheslerean-Boghiu 等［10］通过使用 ViT 架

构捕获皮肤病灶区域的全局上下文信息，并实

现单级多模态数据融合，这种方法在图像丰富

和患者数据丰富的环境中取得了杰出的成果。

但是，相较于 CNN，Transformer 计算成本更高，

对空间位置的不敏感以及对数据集预处理的高

要求也影响着它在皮肤病图像领域的实际应

用。为探索 CNN 与 Transformer 相结合对网络

分 类 性 能 产 生 的 影 响 ，Peng 等［11］提 出 了

Resnet［12］与 ViT 并行的网络 Confomer，并设计

特征耦合单元以消除两种不同风格特征的语义

差异，在 ImageNet 上的性能表现超越 Resnet 或
ViT 单分支网络。类似地，Mehta 等［13］提出了

MobileViT 网络，具体来说 MobileViT 通过引入

MobileViT 块来进行有效的局部与全局信息编

码，MobileViT 块通过使用 Transformer 来将卷积

中的局部建模替换为全局建模使得 MobileViT
块同时具备 CNN 与 ViT 的优势。因此，设计有

效的 CNN 与 Transformer 结合算法成为一种提
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升网络分类性能的有效途径。

针对上述问题，本文提出了一种新的轻量化

的CNN与Transformer 混合分类网络Cross-MCViT
（Cross-layer Mobile CNN-vit Classification Net⁃
work），用于实现皮肤病变图像自动分类。

具体而言，本文的贡献如下：

1）为了更高效地提取皮肤病灶的全局信

息，提出轻量级 Transformer 模块。相对于输入

数据中序列 k 的数量，轻量级 Transformer 进行

自 注 意 力 计 算 的 时 间 复 杂 度 为 O（k/4），比

Transformer 计算成本更低，更有利于未来在移

动端部署。

2）在 Cross-MCViT 网络中，为加强对浅层

细粒度特征信息的复用，提出了新的 CNN 与

Transformer 混合策略，通过在网络浅层阶段末

尾放置轻量级 Transformer 块赋予浅层捕获全局

信息的能力，再以跨层的方式拼接到网络深层

进行信息融合以丰富特征细节，提升网络对于

皮肤病变的判别能力。

3）为解决皮肤病变图像不同类别数量分布

不均衡给模型训练带来的影响，采用逆类频率

加权方案对损失函数进行加权训练。

1 方法 

1.1　Cross-MCViT网络主体结构　

Cross-MCViT 网络的设计目的是建立一个

高效的混合网络利用 CNN 与 Transformer 各自

优势以提升皮肤病变分类水平。网络模型主体

结构如图 1 所示，主要由 Stem 块、MV2（mobile⁃
netv2 block）块、轻量级 Transformer 块组成。首

先，输入图像经 Stem 块进行细粒度特征提取，

Stem 块由一个常规 3×3 卷积、批标准化（Batch⁃
Norm）和 ReLu6 激活函数组成，然后分别输入到

MV2 块与轻量级 Transformer 块进行表示学习。

网络主体结构采用了 CNN 的分层架构设计，以

步长为 2 的 MV2 块逐步降低分辨率，分层架构

设计有助于提取多尺度特征，以用于类内差异

性学习，捕获皮肤病变的局部病变信息。

此外，考虑到类间差异学习需要完整病变

的全局上下文信息，而在 CNN 网络中，浅层特

征图相较于深层特征图有更加丰富的空间信息

且能够进一步捕获皮肤病灶区域的细粒度特征

信息，这些浅层捕获的细粒度特征信息包含图

像更多的低级细节与纹理信息，对最后的类区

分尤为关键。因此，为了更高效地增强对网络

浅层特征信息复用，通过在网络浅层卷积块的

基础之上引入并行的轻量级 Transformer 块，以

一种横向方式扩展网络，并在网络深层进行两

者的逐步信息融合以提升网络性能。轻量级

Transformer 块通过将浅层特征图经显著信息提

取后送入 LinearTransformer 进行自注意力计算

以获取不同类别病灶区域的全局结构信息，并

以跨层的方式拼接到网络深层进行特征信息补

偿，从而提高模型对重要特征的关注程度，同

时这种类残差结构也避免网络出现退化现象。

另一方面，通过卷积算子收集的局部特征

信息与使用全局自注意力机制获取的全局特征

信 息 存 在 着 明 显 的 语 义 差 异［11］，因 此 ，在

Cross-MCViT 网络深层每一个拼接处应用点卷

积（Pointwise Convolution）进行信息融合，以填

补语义空白。经由信息融合后网络深层特征图

结合了皮肤病灶区域低层次的细节特征和高层

次的语义特征，丰富的细节保证了预测的准确

性，使最终预测效果更好。添加点卷积也增加

了网络的非线性特性，同时控制了特征层通道

数量，避免网络参数量膨胀。

图1　Cross-MCViT网络结构

Fig. 1　Structure of Cross-MCViT network
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Cross-MCViT 的两个关键模块 MV2 与轻

量级 Transformer 具体表述如下。

1.2　MV2 块　

深 度 可 分 离 卷 积（Depthwise Separable 
Convolution ，DWConv）在 MobileNetV1［ 14 ］网 络

中 被 提 出 ，由 深 度 卷 积（Depthwise Convolu⁃
tion）和 点 卷 积 组 成 ，虽 然 减 少 了 CNN 计 算

量 与 参 数 量 ，但 是 不 可 避 免 地 会 丢 失 部 分

信 息 。 为 了 解 决 MobileNetV1 中 出 现 的 信 息

丢 失 问 题 ，MobileNetV2 提 出 了 倒 残 差 结 构

以 进 行 更 高 效 的 特 征 提 取 ，如 图 2 所 示 ，具

体 来 说 ，就 是 在 DWConv 前 加 上 一 个 点 卷

积 ，目的是将低维空间映射到高维空间 ，因

为 DWConv 本身并没有改变通道数的能力 。

本文中 MV2 块将输入维度 cin 通过点卷积扩

展 6 倍以丰富特征细节。

1.3　轻量级Transformer块　

ViT 与基于 CNN 的模型相比，具有较高的

计算成本与延迟，主要效率瓶颈是多头自注意

力 机 制（Multi-headed Self-attention，MHA），面

对输入数据中序列 k 的数量，它需要 O（k2）的

时间复杂度。

为了更高效地提取皮肤病变区域全局上下

文信息，本文提出了轻量级 Transformer 模块，如

图 3 所示，通过引入一种时间复杂度为 O（k）的

可分离自注意力计算方法（Separate Selfatten⁃
tion）［15］，并将特征信息在送入 LinearTransformer
前，经由大小为 2×2，步长为 2 的平均池化与最

大值池化进行显著特征信息提取。经显著特征

提取后输入到 LinearTransformer 的序列长度变

为原本的 1/4，有效减少特征信息的规模，进一

步减少计算量。因为输入到 CNN 与输入到 Lin⁃
earTransformer 的特征信息格式不同，需要将特

征信息进行二维特征图与一维序列的转换。最

终，相较于 Transformer，本文提出的方法时间复

杂度仅为O（k/4），在计算成本方面更为高效。

与 MHA 类似，可分离自注意力结构如图 4
（a）所示。输入 x 使用三个分支进行处理，即

L、键 K 和值 V。L 使用一个权重为 WI∈Rd 的线

性层将 x 中的每个 d维序列线性映射为一个标

量，线性映射是一个内积运算。 WI 作为图 4
（b）中的潜在节点 L，通过计算 L和 x 之间的距

离，得到一个 k维向量，然后对这个 k维向量应

用 softmax 来生成上下文分数 cs∈Rk。与计算每

个序列相对于所有 k 个标记的上下文分数的

Transformer 不同，可分离自注意力只计算相对

于潜在序列 L的上下文分数。这将计算上下文

分数的成本从O（k2）降低到O（k）。

上下文分数 cs 用于计算上下文向量 cv，它

通过使用权值为 WK∈Rd×d 的键分支 K 将输入 x
线性投影到 d维空间，产生输出 xK∈Rk×d，然后

将上下文向量 cv∈Rd 作为 xK 的加权和，如图 4
（c）所示。数学上，cv 定义为：

cv=∑
i= 1

k

cs ( i ) xK ( i )。 （1）

图2　倒残差结构

Fig. 2　Inverted residual block

Conv 1×1
6×Cin DWConv

3×3
Conv 1×1

Cout (=Cin)
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为了使 cv中编码的上下文信息与 x 中的所

有序列共享，使用权重为 WV∈Rd×d 的分支 V 将

x 投影到 d维空间，通过 ReLU 激活产生输出 xV

∈Rk×d。然后，cv 中的上下文信息通过广播的元

素 相 乘（broadcasted element-wise multiplication）
操作传播到 xV。最后，将结果馈送到另一个权

重为 WO∈Rd×d 的线性层，以产生最终输出 y∈
Rk×d。数学上，可分离自注意力定义为：

y= (∑( )σ ( )xWI ∗xWK ∗ReLu (WV) )WO，（2）

其中 σ代表 softmax 函数，∗为支持广播的逐元

素乘法。

2 实 验 

2.1　HAM10000数据集　

HAM10000 是皮肤镜数据库［16］，由 7 种不同

类型的皮肤病组成：光化性角化病（Actinic Kera⁃
toses，AKIEC）、基 底 细 胞 癌（Basal Cell Carci⁃
noma，BCC）、良 性 角 化 病（Benign Keratosis，
BKL）、皮肤纤维瘤（Dermatofibroma，DF）、黑色

素瘤（Melanoma，MEL）、黑色素细胞痣（Melano⁃
cytic Nevi ，NV）和血管病变（Vascular Skin Le⁃
sions，VASC）。HAM10000 数据库的一个主要

问题是类别不平衡，这会导致模型在训练时偏

向占比比重大的类。如表 1 所示，NV 类约占总

图像数的 67%，其他类贡献的图像数量很少，特

别是 DF 类的图像，占总图像的比例不到 2%。

此外，如图 5 所示，皮肤病变在大小、形状、颜色

和质地等病变特征上有比较大的类内变化，同

时类间又存在着高度的视觉相似性。其次，皮

肤镜图像经常包含外来的伪影（气泡、尺子、校

准图等），以及固有的皮肤特征（毛发、皮肤线

图3　轻量级Transformer模块（其中 i的取值在Cross-MCViT网络中为2，3，3）
Fig. 3　Lightweight Transformer block (the value of i is 2, 3, 3 in the Cross-MCViT network)

Avepool 2×2
stride=2

Maxpool 2×2
stride=2

Linear Transfomer
n=i

Conv 1×1 Conv 1×1

图4　基于可分离自注意力的轻量化Transformer模块

（a）可分离自注意力计算； （b）计算上下文分数cs ； （c）计算上下文向量cv 。

Fig. 4　Lightweight transformer module based on separable self-attention

(a) Separable self-attention calculation; (b) Calculation of contextual score cs ; (c) Calculation of contextual vector cv .

∑

∑

∑
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条、血管等），这些特征会遮挡皮肤病变，使病变

分类复杂化。

2.2　实验环境设置　

实 验 环 境 采 用 深 度 学 习 框 架 Pytorch，在

NVIDIA RTX 3090（24 GB）GPU 上进行，训练

过程中，通过使用图像随机翻转、随机旋转、中

心裁剪等数据增强策略，来增强模型的泛化能

力，所使用的数据增强参数设置如表 2 所示。

初始学习率设置为 0.008，使用余弦退火学习率

衰减策略，批次数量（batchsize）设置为 16，训练

epoch 次数为 300，优化算法采用随机梯度下降

算法（Stochastic Gradient Descent， SGD）。

同时，为了避免模型在训练过程中偏向比

重大的类，损失函数采用加权交叉熵损失函

数。通过采用逆类频率加权方案对交叉熵损失

函数进行加权，权值计算方法如下式所示：

ωclass_weight i=
∑j= 1

k Nj

k×Ni
， （3）

其中 Ni是第 i类的样本数，ωclass_weight i 为计算出的

i类别权重，k是类别数量。

2.3　评价指标　

采用常用的 5 种评价指标：准确率（Accura⁃
cy， Acc）、灵敏度（Sensitivity， rSensitivity）、特异性

（Specificity，rSpecificity），精确度（Precision，P）以及

F1 值（F1-score），来对所有模型性能进行综合

评价。

准确度表示为正确分类的样本数占总样本

数的比例，用来衡量分类模型对所有类别的分类

能力的整体表现。数学上其计算公式定义如下：

Acc = TP+TN
TP+FP+TN+FN

， （4）

其中 TP 为真阳性，TN 为真阴性，FN 为假阴

性，FP为假阳性。

灵敏度表示为成功预测为阳性样本的个数

占所有阳性样本个数（包含误测）的比例，用来

衡量分类模型预测阳性样本的能力。在多分类

问题中，如果将其中一类视为阳性，则其他类

别视为阴性。数学上其计算公式定义如下：

rSensitivity = TP
TP+FN

。 （5）

特异性表示为成功预测为阴性样本的个数

占所有阴性样本个数（包含误测）的比例，用来

表1　HAM10000数据集类别分布

Table 1　Distribution of classes in HAM10000 dataset 

类别

AKIEC
BCC
BKL
DF

MEL
NV

VASC

图像数量

327
514

1 099
115

1 113
6 705

142

图5　HAM10000中的皮肤病变图像，从上到下展现了类内差异性，从左到右展现了类间相似性

Fig. 5　Images of skin lesions in HAM10000, from top to bottom shows the class difference, from left to right shows the similarity 

between classes

表2　数据增强参数设置

Table 2　Parameters setting of data enhancement

数据增强类别

RandomHorizonalFlip
RandomRotation

Resize
CenterCrop

参数设置

p=0.4
degrees=20

size=(288,288)
size=(224,224)
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衡量分类模型预测阴性样本的能力。数学上其

计算公式定义如下：

rSpecificity = TN
TN+FP

。 （6）

精确度表示为预测为阳性的样本中有多少

是真正的阳性，用来衡量分类模型成功预测阳

性样本的能力。数学上其计算公式定义如下：

P= TP
TP+FP

。 （7）

F1-Score 通过综合考虑灵敏度与精度，兼

顾阳性样本的误报和漏报，可视为一种更为均

衡的评价指标，尤其适用于类别不平衡的情

况。数学上其计算公式定义如下：

F1= 2×P× rSensitivity

P+ rSensitivity
。 （8）

2.4　经典网络对比实验　

Cross-MCViT 网络作为一种新型的 Trans⁃
former 与 CNN 混合模型，通过与经典网络 Mo⁃
bileNetV2、ResNet50、DenseNet121［17］、ViT16 与

MobileViT 进 行 性 能 比 较 ，以 验 证 Cross-MC⁃
ViT 未 来 作 为 皮 肤 病 分 类 基 准 网 络 的 潜 在

效果。

数据集划分策略采用 HAM10000 数据集的

80% 用于训练，20% 用于测试。在图像输入网

络之前，对图像进行上文提到的数据增强和归

一化操作，将图像大小调整为 224×224 像素。

各网络在 HAM10000 数据集上的混淆矩阵如图

6 所示，指标值如表 3 所示，由表 3 实验结果可

以得出以下两点结论：

1）Cross-MCViT 在准确率、灵敏度、特异

性、精确度与 F1-Score 上均取得了最优值，在

参数量上相较于 MobileNetV2 略有增加。此外，

ViT16 的各项指标性能表现并不如 CNN，这也

表明 Transformer 架构的网络在面对有限的皮肤

病变数据样本以及数据增强策略时，并不能很

好地胜任皮肤病变分类任务。

2）MobileViT 网络得益于融合了卷积（空间

归纳偏置和对数据增强的低敏感度）和 Trans⁃
former（全局处理）的优点，在各项指标上的结果

均超过了 CNN 与 ViT16，表明融合架构相较于

单一架构在面对皮肤病变分类任务时更具优

势，同时模型参数量保持在 430 万也更有利于移

动端部署。与 Cross-MCViT 网络不同的是，Mo⁃
bileViT 将 Transformer 块放置在网络深层阶段

末，但针对皮肤病变图像特性来说，如何更好地

利用网络浅层特征信息尤为关键，表 3 的实验结

果也验证了 Cross-MCViT 所使用的混合策略相

较于 MobileViT 更适用于皮肤病变分类任务，在

保持更高性能同时参数量上也下降了 46.51%。

图6　混淆矩阵

Fig. 6　Confusion matrix
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2.5　改进算法对比实验　

为了验证 Cross-MCViT 网络结构的有效性

与先进性，本文与近 6 年皮肤病变自动分类相关

的改进算法进行对比实验，包括：PNASNet［18］、

Densenet121 with SVM［19］ 、ResNet50+gcFor⁃
est［20］、VGG16+GoogLeNet Ensemble［21］、Bayes⁃
ian DenseNet169［22］ 、Shifted MobileNetV2［23］ 、

Shifted GoogLeNet［23］、Shifted 2-Nets［23］、EW-

FCM+wide-ShuffleNet 与 DMN（Dual-path Multi-
Branch Network）［24］。

由表 4 与表 5 可知，Cross-MCViT 相较于其

他改进算法在准确度上取得了次优值。表 5 中

对比的 5 种改进算法给出了 HAM10000 数据集

上的混淆矩阵，相比 Shifted MobileNetV2、Shift⁃
ed GoogLeNet、Shifted 2-Nets、EW-FCM+wide-

ShuffleNet 与 DMN，Cross-MCViT 在特异性、灵

敏度与 F1-Score 上取得了最优值，分别得到了

0.40%~1.73%、 3.33%~15.94% 与 1.39%~
14.07% 性能提升。 DMN 通过在 MobileNetV2
上添加分支和连接来增加网络宽度以提高网络

特征提取的能力，在准确度和精确度上取得了

85.67% 与 77.96% 的最优值，但对于皮肤病变

图像样本不均衡的情况，准确度与精确度的最

优值并不能合理反映模型的预测能力，同时分

支和连接的增加也使得 DMN 的参数量超过了

500 万，运算量超过了 190 亿，相较于 Cross-MC⁃
ViT 分别增长了 130% 与 725%。综合各项指标

的结果可以得出，Cross-MCViT 通过有效结合

病灶的局部与全局判别信息，在皮肤病变自动

分类任务上取得了更加全面的性能表现。

2. 6　消融实验　

Cross-MCViT 网络是以 MV2 块为主体的

网络，为验证在 Cross-MCViT 网络浅层添加轻

量级 Transformer 块的有效性，通过从浅层到

深层逐渐去除轻量级 Transformer 块进行消融

实验。本消融实验分为三组：第一组去除首

层轻量级 Transformer 块 ；第二组去除首层和

第二层轻量级 Transformer 块 ；第三组去除全

部轻量级 Transformer 块。其次，为验证采用

逆类频率损失函数加权策略对模型训练带来

的影响，通过与未加权的交叉熵损失函数训

练出的网络 Cross-MCViT* 进行对比，以进行

实验验证。

消融实验结果如表 6 所示，通过逐层去除

轻量级 Transformer 块各项指标值均有下降，其

中 F1-Score 值下降最为明显，完全去除轻量级

Transformer 后下降了 7.87%，这也侧面印证了

在网络中添加轻量级 Transformer 块有助于模型

表3　经典网络对比实验

Table 3　Comparative experiments on classical networks

评价指标

Specificity
Sensitivity
Precision
F1-Score
Accuracy

Parameters
Flops

算法

MobileNetV2
95.03%
66.70%
73.75%
70.60%
82.50%
2.2×106

0.33×109

Resnet50
94.99%
64.00%
67.63%
65.77%
82.05%

23.5×106

4.13×109

DenseNet121
95.13%
65.91%
68.27%
67.08%
82.55%
7.0×106

2.90×109

ViT16
95.40%
63.48%
60.62%
62.02%
78.50%

85.7×106

16.83×109

MobileViT
95.59%
70.58%
74.19%
72.34%
83.55%
4.7×106

1.33×109

Cross-MCViT
96.43%

74.04%

75.73%

74.87%

85.15%

2.3×106

2.37×109

注：加粗字体为行最优值，红色字体为行次优值，ViT16代表16层ViT模型。

表4　改进算法对比实验1

Table 4　Comparison experiments on improved algorithms 1

评价指标

Accuracy

算法

PNASNett

76.00%

ResNet+gcForest

80.40%

VGG16 + GoogLeNet 
Ensemble
81.50%

DenseNet121 
with SVM

82.70%

Bayesian 
DenseNet169

83.59%

Cross-MCViT

85.15%

注：加粗字体为行最优值。
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稳定性的提升。此外，Cross-MCViT*虽然在精

度和准确度上取得了最优值，但结合图 7 混淆

矩阵分析，Cross-MCViT*结果偏向图像数量占

比大的 NV 类，而在其他少数类上的预测结果

均不如 Cross-MCViT，尤其对于恶性病变 MEL
类的预测较为一般。综合各指标值结果分析，

通过采用逆类频率损失函数加权策略在一定程

度上避免了模型在训练过程中偏向样本数量占

比大的类。

2.7　可解释性实验　

深度学习模型的不可解释性影响着其在医

疗领域的实际应用，在皮肤科医生和数据驱动

系统之间建立信任需要设计透明的模型，解释

“它们为何做出相应的预测”。Grad-CAM［25］是

一种类激活映射可解释性方法，通过生成热力

图的方式可视化模型在作出对应判断时其在图

像上的重点关注区域。它利用梯度来计算卷积

层中空间位置的重要性，由于梯度是针对唯一

类计算的，红色显示的区域表示这些区域更具

类区分性。

如图 8 所示，Cross-MCViT 网络在对皮肤病

变类型做出正确预测时，热图所显示出的重点区

域定位在病灶部位，表明 Cross-MCViT 网络能够

在皮肤病图像中获得代表语义特征的细节。

3 结论 

由于皮肤病变图像类别分布不均，图像表

0.462

0.029

0.005

0.000

0.014

0.001

0.000

AKIEC

0.231

0.755

0.014

0.087

0.005

0.004

0.000

BCC

0.200

0.029

0.776

0.087

0.113

0.020

0.000

BKL

0.000

0.010

0.000

0.478

0.005

0.001

0.000

DF

0.015

0.010

0.032

0.000

0.545

0.013

0.000

MEL

0.092

0.147

0.174

0.348

0.315

0.961

0.107

NV

0.000

0.020

0.000

0.000

0.005

0.001

0.893

VASC

Predicted diagnosis

T
ru

e 
di

ag
no

si
s

V
A

S
C

N
V

M
E

L
D

F
B

K
L

B
C

C
A

K
IE

C 1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0

Predicted diagnosis

0.554

0.039

0.000

0.043

0.009

0.002

0.000

AKIEC

0.169

0.775

0.005

0.087

0.023

0.006

0.000

BCC

0.108

0.049

0.799

0.130

0.104

0.031

0.000

BKL

0.000

0.010

0.005

0.609

0.009

0.001

0.000

DF

0.046

0.029

0.059

0.043

0.676

0.043

0.071

MEL

0.108

0.098

0.132

0.087

0.176

0.071

NV

0.015

0.000

0.000

0.000

0.005

0.003

0.857

VASC

T
ru

e 
di

ag
no

si
s

V
A

S
C

N
V

M
E

L
D

F
B

K
L

B
C

C
A

K
IE

C 1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0

(a) Cross-MCViT*
(b) Cross-MCViT

图7　不同损失函数上的混淆矩阵

Fig. 7　Confusion matrix on different loss functions

表5　改进算法对比实验2

Table 5　Comparison experiments on improved algorithms 2

评价指标

Specificity
Sensitivity
Precision
F1-Score
Accuracy

Parameters
Flops

算法

Shifted MobileNet
95.20%
65.90%
71.40%
67.00%
81.90%
3.4×106

-

Shifted GoogLeNet
94.70%
58.10%
68.50%
60.80%
80.50%
7×106

-

Shifted 2-Net
95.30%
64.40%
76.10%
67.80%
83.20%

10.4×106

-

EW-FCM + wide-ShuffleNet
96.03%
70.71%
75.15%
72.61%
84.80%
1.8×106

-

DMN
95.85%
70.21%
77.96%

73.48%
85.67%

5.3×106

19.55×109

Cross-MCViT
96.43%

74.04%

75.73%
74.87%

85.15%
2.3×106

2.37×109

注：-代表引用论文中并未给出具体数值，且未给出网络模型具体配置，也无法估计。加粗字体为行最优值，红色字体为行次

优值。

表6　消融实验

Table 6　Ablation experiments

评价指标

Specificity
Sensitivity
Precision
F1-Score
Accuracy

算法/%

第三组

96.14
68.96
69.21
67.00
81.20

第二组

96.28
73.69
70.47
72.04
82.30

第一组

96.34
72.75
71.87
72.31
83.80

Cross-
MCViT*

95.89
69.57
80.26

74.54
86.15

Cross-
MCViT
96.43

74.04

75.73
74.87

85.15

注：加粗字体为行最优值，红色字体为行次优值。
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现出类间相似性高、类内差异大的视觉特性，以

及固有的皮肤特征、图像伪影等问题，导致皮肤

病变图像分类任务极具挑战性，本文提出了一

种新的网络架构 Cross-MCViT，它通过高效的

卷积模块与本文提出的轻量级 Transformer 模块

提取皮肤病变的局部与全局判别信息，并将病

灶的全局信息跨层拼接到网络深层，增强网络

深层的表达与判别能力。在 HAM10000 数据集

上的实验表明，Cross-MCViT 相较于其他算法

在多个评价指标上取得了最优值。其次，Cross-
MCViT 是基于轻量化设计的网络，该算法在保

持更高性能的同时将参数量减少到 230 万。

在未来的工作中，为进一步验证 Cross-MC⁃
ViT 网络的有效性，将与更多的先进算法进行

比较，研究将所提出的方法集成到移动医疗保

健系统等现实问题中。
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