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摘 要:皮肤癌和黑素细胞痣的相似性较高,极易被皮肤科医师误诊。 为提高早期皮肤癌患者的筛查准确度,基
于伽马变换(Gamma

 

Transform,GT)算法和小波变换
 

( Wavelet
 

Transform,WT)
 

算法,分别构建伽马变换模块 ( Gamma
 

Transform
 

Block,GMTB)与小波卷积模块
 

(Wavelet
 

Convolution
 

Block,WTCB) ,并在 Detection
 

Transformer( DETR)架构基础

上创新性地提出用于捕捉皮肤癌细粒度特征的空频变换网络( Space-Frequency
 

Transform
 

Network,SFTNet) 。 包含 SFT-
Net 的皮肤癌筛选系统能够增强样本图像的不同通道,减少模型训练过程中的过拟合效应,进而有效提升疾病检测精

度。 基于 HAM10000 数据集的仿真实验结果表明,系统正确率达 85. 5%,在皮肤癌辅助诊断方面具有重要的临床应用

价值。
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Abstract:
 

Skin
 

cancer
 

and
 

melanocytic
 

nevus
 

share
 

numerous
 

similarities,
 

which
 

can
 

result
 

in
 

a
 

misdiagnosis
 

by
 

dermatologists.
 

To
 

improve
 

the
 

screening
 

accuracy
 

of
 

early
 

skin
 

cancer
 

patients,
 

the
 

Gamma
 

Transform
 

Block
 

( GMTB )
 

based
 

on
 

Gamma
 

Transform
 

(GT)
 

and
 

Wavelet
 

Convolution
 

Block
 

(WTCB)
 

based
 

on
 

Wavelet
 

Transform
 

(WT)
 

are
 

proposed.
 

Furthermore,
 

the
 

Space-Frequency
 

Transform
 

Network
 

( SFTNet)
 

for
 

capturing
 

fine-grained
 

features
 

of
 

skin
 

cancer
 

is
 

innovatively
 

proposed
 

based
 

on
 

the
 

Detection
 

Trans-
former( DETR)

 

architecture.
 

SFTNet-based
 

skin
 

cancer
 

screening
 

system
 

can
 

effectively
 

improve
 

disease
 

detection
 

accuracy
 

because
 

it
 

enhances
 

the
 

sample
 

image
 

at
 

different
 

channels
 

and
 

reduces
 

over-fitting
 

effect
 

during
 

the
 

model
 

training
 

process.
 

Simulation
 

results
 

on
 

HAM10000
 

dataset
 

show
 

that
 

the
 

accuracy
 

of
 

this
 

system
 

can
 

reach
 

85. 5%,
 

which
 

underscores
 

the
 

significant
 

clinical
 

value
 

of
 

our
 

ap-
proach

 

in
 

skin
 

cancer
 

assisted
 

diagnosis.
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0 引言

近年来,因紫外线灼伤或化妆品使用不当导致的
皮肤癌患者数量不断增加。 相较于常见的肺癌和肝

癌,皮肤癌更容易被群众忽视,最终因患者发现不及时
而错过最佳治疗期[1]。 相较于普通的体格检查,皮肤
镜具有高精度的优点,正在逐步成为皮肤癌筛查的重
要方式。 由于我国皮肤性病科医师数量不足,与日俱
增的皮肤镜检查和海量的结果报告往往让医师捉襟见

肘。 本文以深度学习领域中的目标检测技术为核心,
提出基于 GT与小波卷积的皮肤癌检测系统,为皮肤镜
检查结果报告不及时的问题提供新的解决方案。
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1 相关工作

皮肤性病科的检查项目通常包含体格检查、组织
病理学检查、皮肤影像学检查、实验室诊断、变应原检
测等[2]。 皮肤镜又称皮表透光显微镜,是一种利用光
学技术深入观测皮肤角质层以下结构的仪器。 同其他
影像学检查一样,皮肤镜检查不会对患者机体产生侵
入性损伤,因而在众多方案中被优先考虑。 文献[3-6]
的研究结果表明,皮肤镜在非黑色素瘤皮肤癌、基底细
胞癌、黑素细胞痣、脂溢性角化、日光性角化等常见皮
肤疾病的临床诊断中具有重要的应用价值。

皮肤镜检查的结果通常以图像形式呈现。 因此,
对患者的皮肤镜检查结果进行预筛分析的过程可以

建模为一个图像检测系统。 在深度学习领域中,现有
的目标检测技术可大致分为 2类。 其中一类是基于
卷积神经网络(Convolutional

 

Neural
 

Network,CNN)的
目标检测技术,该类的典型代表有单发多框检测
(Single

 

Shot
 

Multibox
 

Detector,SSD)模型[7]、区域卷
积神经网络(Region-based

 

Convolutional
 

Neural
 

Net-
work,R-CNN)系列模型[8-10]以及 You

 

Only
 

Look
 

Once
(YOLO)系列模型[11]。 另一类则是基于注意力机制
和 Transformer[12],典型代表为 Facebook

 

AI
 

Research
团队[13]所提出的 DETR架构(如图 1所示)及其衍生
模型。 上述各方法的主要优缺点如表 1所示。

图 1 DETR原理

Fig. 1 Principle
 

of
 

DETR

表 1 现有目标检测方法的主要优缺点对比

Tab. 1 Comparison
 

of
 

the
 

main
 

advantages
 

and
 

disadvan-
tages

 

of
 

existing
 

target
 

detection
 

methods

技术方案 主要优点 主要缺点

CNN 结构简单 检测性能不佳

SSD 速度与精度的均衡 小目标检测不灵敏

R-CNN 精度较高 训练过程缓慢

YOLO 快速、实时检测 目标数量受限,精度较差
DETR 端到端检测 注意力机制消耗过量成本

当需要检测的每张图像样本中仅考虑一个类别

时,可以将其简化为图像分类问题。 虽然皮肤镜检
查的结果可能显示某患者患有多种皮肤疾病,若仅
设定其中一种关键疾病作为检测对象,也能够通过
图像分类算法完成既定目标。

现有的智能医学影像检测技术中,多以 CNN为
结构核心。 赵嘉晖等[14]提出基于 CCNet 注意力机
制和高维多目标优化算法的小样本皮肤癌检测模

型,并在 ISIC2018、Derm7pt 数据集上取得较好效
果。 王煜坤[15]在博士学位论文中同样利用 CNN 进
行皮肤疾病的智能诊断。 与前二者不同,Tschandl
等[16]采用 CNN与皮肤科医师协作的方法进行皮肤
癌检测,进一步确保诊断结果的可靠性。

虽然上述研究在智能皮肤病识别领域都有明显

突破,但均未能有效地解决模型过拟合问题,也未弥
补降采样操作所带来的信息损失。 因此,为克服现
有技术的缺陷,提出 GMTB和 WTCB,并选取性能更
优秀的 DETR作为基础架构,以对皮肤癌患者进行
更精确的筛选。

2 GT与WT

一幅图像可以被表示为空间域、频率域、复频域
3 种基本形式,其中的频率域和复频域均属于变换
域。 3种表示方法之间的关系如图 2所示。

图 2 图像的频率域、空间域和复频域之间的关系

Fig. 2 Relationship
 

between
 

frequency
 

domain,
 

spatial
 

domain
 

and
 

com-
plex

 

frequency
 

domain
 

of
 

an
 

image

  本文主要使用 GT、空间滤波(Spatial
 

Filtering,
 

SF)、WT三种技术。
2. 1 空间域———GT与 SF

空间域是一幅图像本身所处的表达域,一般

用于直接对像素进行处理。 空间域图像处理技术
主要包括直方图增强 ( Histogram

 

Enhancement,
HE)、灰度变换 ( Grey

 

Level
 

Transform, GLT)、 SF
 

三种[17] 。
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HE主要指通过使用均衡化等方法改变灰度图
像原有的灰度值分布规律,以增加或减少灰度图像
的对比度。

GLT是一种通过对灰度图像中像素点的灰度值
进行特定的函数运算,以调整并增强图像可视化效
果的技术。 设一幅灰度图像的空间域函数表达式是
f(x,y),变换关系函数或变换算子是 s = T( r),对其
进行 GLT后的表达式为[17]:

g(x,y) = T[ f(x,y)]
 

。 (1)
GLT常使用线性函数、对数函数、幂函数 3种变

换关系。 基于幂函数的幂变换算法又称 GT,其函数
式为:

s = crγ
 

, (2)
式中:r为输入灰度值, γ 为变换参数,s 为变换后
的灰度值,c 为常系数。 当伽马参数小于 1 时,拉
伸图像灰度直方图的左端并压缩其右端;当伽马
参数大于 1 时,压缩图像灰度直方图的左端并拉
伸其右端;当伽马参数等于 1 时,GT 则退化为线
性变换[18] 。 GLT的本质是对每个空间像素进行灰
度调整。

SF是指在图像的空间域进行矩阵乘积运算,
通过把每个像素点替换为该像素及其邻域像素的

函数值来增强或抑制图像中的某个特定成分。 设
一幅数字图像在空间域的表达式为 f( x,y),空间
滤波器的核为 k( x, y),则该图像的空间域卷积
式为:

f(x,y)*k(x,y) = ∑
a

s = -a
∑
b

t = -b
k( s,t) f(x - s,y - t) 。 (3)

若对卷积核 k 进行反转,可得到如下 SF 表
达式:

g(x,y) = ∑
a

s = -a
∑
b

t = -b
k( s,t) f(x + s,y + t) 。 (4)

SF的本质是对图像像素的邻域进行空间卷积
运算。
2. 2 频率域———WT

图像频率域处理技术的核心思想在于,使用傅
里叶变换或拉普拉斯变换将原始图像由基本的空间

域转变至对应的变换域,在频率域或复频域进行相
应的处理后,再将处理结果反变换至空间域,以完成
既定目标。 傅里叶变换[19] 以及后续的余弦变
换[20]、斜变换[21]、沃尔什-哈达玛变换[22]、WT[23]等
方法均属于线性变换。

当一维连续函数 f( t) 的傅里叶变换 F(w)满足

条件 C = ∫
RR

| F(w) | 2

w
dw < ∞ 时,可通过 WT 将已

知信号分解为小基波和尺度函数的线性组合。 连续
WT及其逆变换为:

Wf(a,b) = < f( t),φ a,b > =
1
a
∫
RR
f( t)F

t - b
a( ) dt ,

(5)

f( t) = 1
cψ
∫+∞
-∞
∫+∞
-∞

1
a2
Wf(a,b)ψ

t - b
a( ) dadb

 

, (6)

式中:a为伸缩因子,b为平移因子。 在此基础上取:
a = aj0 , (7)

b = caj0b0( j∈ ZZ ) ,
 

(8)

可得到函数 f( t)的一维离散小波变换(Discrete
 

Wavelet
 

Transform,DWT)系数。 其表达式为:
Tφ(u,v) = Tφ(u + 1,n)*hφ( - n) =

∑
n
hφ(n - 2v)Tφ(u + 1,n) , (9)

Tψ(u,v) = Tψ(u + 1,n)*hψ( - n) =

∑
n
hψ(n - 2v)Tψ(u + 1,n) 。 (10)

作为时频分析领域的基础理论之一,WT 在现
代信号处理中发挥着不可替代的作用。

3 基于 SFTNet的皮肤癌筛选系统

3. 1 GMTB
已知患者的皮肤镜检查结果为 RGB 格式图像。

设该彩色数字图像宽为 W
 

pixel,高为 H
 

pixel,像素
点在图像中所对应的位置坐标为(x,y)。

读取患者的皮肤镜检查结果,对彩色图像进行
通道分解,得到 R 通道、G 通道、B 通道。 设( x,y)
在 3个通道中所对应的灰度值大小分别为 r(x,y)、
g(x,y)、b(x,y),且单个通道中的灰度最大值是 M,
灰度均值和灰度方差分别是 m 和 s,对 3 个通道分
别进行灰度归一化和图像标准化,可得:

r′(x,y) =

r(x,y)
M

- m

s
  

,
 

(11)

g′(x,y) =

g(x,y)
M

- m

s
  

,
 

(12)

b′(x,y) =

b(x,y)
M

- m

s
  

。
    

(13)

设定伽马参数,使用幂函数对标准化后的灰度
图像进行逐像素 GT,依次得到:

R(x,y) = C[ r′(x,y)] γ
  

,
   

(14)
G(x,y) = C[g′(x,y)] γ

  

,
    

(15)
B(x,y) = C[b′(x,y)] γ

  

。
  

(16)
最终将变换后的 3 个通道合并,作为 GMTB 的

输出。
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GMTB的结构如图 3所示。

图 3 GMTB结构示意

Fig. 3 Structure
 

of
 

GMTB
 

GMTB 主要由通道拆分、单通道 GT、通道整合
3个部分组成。 设模块输入一幅大小是 w×h 的彩色
皮肤镜图像,张量形状为 3×w×h。 在通道拆分过程
中,仅使用赋值语句提取张量中的一个维度;在通道
整合过程中,只完成张量拼接,并未进行实质性运算。
因此,GMTB的计算复杂度主要由单通道 GT 阶段所
决定。

  在模块的 GT阶段,需根据式(2)分别对输入图
像的 3个通道进行逐像素变换计算,GT阶段的时间
复杂度为 O(w×h)。 同时,该过程会对输入图像与
变换输出结果加以保存,故 GT 阶段的空间复杂度
同样为 O(w×h)。

综上,GMTB的时间复杂度与空间复杂度均为
O(w×h)。
3. 2 WTCB

设输入皮肤镜图像中某个通道的灰度函数为

f(x,y)。 通过指定一维函数 φ 和 ψ ,并在 x 轴与
y轴方向上进行乘积,可得二维尺度函数 φ(x,y)

 

、
二维纵向小波 ΨH(x,y) 、二维横向小波 ΨV(x,y) 、
二维对角小波 ΨD(x,y) 。

由于上述 4个二维函数均可分离,故能够采用快
速离散小波变换(Fast

 

Discrete
 

Wavelet
 

Transform,FD-
WT)算法进行求解。 具体运算步骤如下:分别对一维
函数 φ和 ψ构建基函数 hφ 和 hψ ,使用 hφ 和 hψ 对输
入图像 f(x,y)逐行求解一维卷积,并逐列进行降采
样,进而得到 2幅水平方向上具有 1 / 2分辨率的子图
像。 再次使用 hφ和 hψ基函数对上述 2个子图像分别
进行逐列一维卷积,并逐行进行降采样计算,最终输
出 4幅长宽均为原图像 1 / 2的子图 TD 、TV 、TH 、T 。
其中, TD 包含对角线细节系数, TV 包含垂直细节系
数, TH包含水平细节系数, T包含图像的原始低频信
息。 二维 FDWT的计算步骤如图 4所示。

图 4 对图像进行二维 FDWT的计算方法

Fig. 4 Calculation
 

method
 

of
 

two-dimensional
 

FDWT
 

for
 

image

  计算二维快速离散小波逆变换( Fast
 

Inverse
 

Discrete
 

Wavelet
 

Transform,FIDWT)时,与二维 FD-
WT的流程反向对应。 其具体计算步骤为:对输入
的 TD 、 TV 、 TH 、 T 四幅图像逐行进行升采样计
算,分别使用 hφ 、 hψ 、 hφ 、 hψ 基函数对 4 个升采

样结果子图逐列计算卷积,将结果分 2 组并各自
相加。 对相加后的 2 个图像分别按列进行升采样
计算,并使用 hφ 、 hψ 基函数逐行卷积,最终将卷积
后的结果相加并输出。 二维 FIDWT的计算步骤如
图 5 所示。
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图 5 对图像进行二维 FIDWT的计算方法

 Fig. 5 Calculation
 

method
 

of
 

two-dimensional
 

FIDWT
 

for
 

image

  WTCB 主要使用小波卷积和 SF 两种技术。 在
WTCB之前,先对输入的皮肤镜彩色图像进行通道分
解,得到 R、G、B 三个通道。 选取单个通道作为原始
输入,并对输入图像计算二维 FDWT,得到低频-低频
图像(LL)、低频-高频图像(LH)、高频-低频图像
(HL)、高频-高频图像(HH)共 4幅子图。 在此基础
之上,分别对 LL、LH、HL、HH 四幅子图进行 SF,并
对滤波结果计算二维 FIDWT,以获得包含丰富空频
信息的图像特征。 最终将小波逆变换结果与原始输
入图像的卷积结果相加,作为 WTCB 的输出。 WTCB
的结构如图 6所示。

图 6 WTCB的结构示意

Fig. 6 Structure
 

of
 

WTCB
 

WTCB主要由二维 DWT、二维空间域卷积、二维
IDWT三部分组成。 设输入为一幅 w×h 大小的彩色
皮肤镜图像,其张量封装形状是 3×w×h。 其中,对该
图像计算二维 DWT 或二维 IDWT 时,完成一层小波
分解所需要的时间复杂度可表示为 O(w×h)。 若
二维卷积操作的卷积核大小是 k×k,对 DWT 所输出

的 4幅子图分别进行单通道卷积的计算量可表示为

k ×k × w
2
× h
2

 

;对原始输入图像进行单通道卷积的计

算量可表示为 k × k × w × h 。 将 IDWT的输出图像和
原图像的空间卷积结果相加,该步骤的复杂度同为 O
(w×h)。 因此,WTCB的时间复杂度可表示为 O(k ×
k × w × h )。

由于二维 DWT会令输出图像的长宽均缩小至
原图像大小的 1 / 2,故 LL、LH、HL、HH 四幅小波子

图所占用的存储空间是
w
2
× h
2
。 除此之外,原始输

入图像、IDWT输出图像、原图像的空间卷积输出以
及模块最终结果的矩阵大小均为 w×h,即 WTCB 的
空间复杂度是 O(w×h)。

综上所述,WTCB 的时间复杂度是 O( k×k×w×
h),而空间复杂度是 O(w×h)。
3. 3 智能皮肤镜图像处理系统

选取 DETR作为皮肤镜图像处理系统的基础架
构,并在网络中使用 GMTB 和 WTCB 进行特征提
取。 该系统的图像处理流程表述如下:

①
 

获取 HAM10000皮肤镜数据集,将其划分为
训练集、验证集、测试集 3 个部分,并依次读取至计
算机内存中。

②
 

将皮肤镜影像输入系统,对图像进行滤波、
裁剪、标准化等操作,并封装为张量格式。

③
 

使用 GMTB分别调整 R、G、B 三个通道的灰
度,并利用包含 WTCB 的主干网络对图像特征加以
提取。

④
 

利用图像的高度参数 h 和宽度参数 w 对输
出特征进行位置编码,把原始图像与编码结果输入
至改进后的 Transformer结构。

⑤
 

把 Transformer的输出传至 2个线性层,分别
预测该患者的皮肤病类型和位置锚框。
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⑥
 

以可视化方式输出系统的检测结果。 完整的皮肤镜图像处理系统模型如图 7所示。

图 7 皮肤镜图像处理系统模型结构

Fig. 7 Model
 

structure
 

of
 

dermoscopy
 

image
 

processing
 

system

3. 4 皮肤癌患者筛选流程

皮肤癌患者的筛选流程表述如下[24]:
①

 

嘱咐患者暴露并清洗检查区域,确保皮肤表
面无污垢等残留物。

②
 

将皮肤镜放置在患者的皮肤表面,调节镜头
的焦距和放大倍数,从不同距离、不同角度观察患者
皮肤的毛孔、血管等表面结构及皮下结构。

③
 

使用皮肤镜对相应部位拍照或录像,记录患
者皮肤的病变情况。

④
 

将图像或视频数据保存至计算机中,利用智
能皮肤镜图像处理系统初步判断该患者的疾病

类型。

⑤
 

反馈系统判别结果至诊间计算机中,辅助皮
肤科医师诊断疾病。

⑥
 

将筛查结果告知患者,并做出相应处理。

4 实验与讨论

4. 1 实验环境与数据集

实验程序基于 PyTorch 架构编写,并在具有
RTX3080显卡和 64

 

GB 内存的人工智能服务器上
运行与仿真。 为保证实验结果可复现,使用公开的
HAM10000皮肤镜数据集[25]进行训练、验证、测试。
该数据集共由 10

 

015张皮肤镜图片组成,其中训练
集包含 7

 

007 张图片,占比 70%;验证集包含
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1
 

003张图片,占比 10%;测试集包含 2
 

005 张图片,
占比 20%。 HAM10000皮肤镜数据集的划分方法如
图 8所示。

图 8 HAM10000皮肤镜数据集的划分方法

Fig. 8 HAM10000
 

dermoscopy
 

dataset
 

division

使用 t-SNE 降维聚类算法[26]分别绘制训练

集、验证集、测试集的二维散点图,结果如图 9
所示。

(a)
 

训练集的降维散点

(b)
 

验证集的降维散点

(c)
 

测试集的降维散点

图 9 训练集、验证集、测试集的降维散点

Fig. 9 Dimensionality
 

reduction
 

scatter
 

plots
 

of
 

training
 

dataset,
 

validation
 

dataset
 

and
 

test
 

datase

由图 9可知:在 HAM10000数据集中,黑素细胞
痣(图中浅蓝色点)的样本数量最多,且在整个平面
内均有分布;暖色系所代表的光化性角化病和上皮
内癌、基底细胞癌、良性角化病变的样本点则普遍集
中于 y>0 平面区域,且与黑素细胞痣的样本点相互
混杂。 上述情况表明,在二维情况下,癌症图像样本
与细胞痣图像样本之间相似性较大,这极大地增加
了识别皮肤疾病的难度。
4. 2 理论定性分析

人类皮肤由表皮、真皮和皮下组织 3 个部分构
成,皮肤中黑色素的含量和分布直接决定皮肤的颜
色[2]。 在皮肤性病科的临床实践中,皮肤颜色会因
患者种族、年龄以及发病部位的不同而产生差异,但
皮肤镜检查结果主要呈现为白色、粉色、红色和黑
色。 因此,可以直接对皮肤镜影像使用彩色图像处
理技术,或将彩色图像拆为 R、G、B三个通道分别进
行灰度图像处理。

疾病的病理学形态是进行临床诊断的重要依

据。 黑素细胞痣具有清晰的边界,多呈现条状或巢
状;基底细胞癌的边界不规则,同样呈现为条状或巢
状;黑色素瘤的边界不清晰,且细胞形态多样,具有
显著差异。 因此,通过仔细观察病变部位的边界与
纹理,可有效区分黑素细胞痣、基底细胞癌、黑色
素瘤。

GT是一种灰度值变换算法,通过设定不同的伽
马参数值,能够对图像中明暗部分进行增强或抑制,
从而提升图像整体的对比度。 由于患病部位与正常
部位的颜色相近,仅使用肉眼难以区分颜色的细微
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变化,这给皮肤科医师带来巨大困扰。 GT在有效增
加二者对比度的同时,也更加突出病变区域的边缘,
故采用 GMTB 更有利于识别边界不规则的基底细
胞癌及黑色素瘤。

当指数位置的伽马参数满足条件 γ < 1 时,可
以提高图像中较暗区域的对比度,同时降低较亮区
域的对比度,主要用于增大灰度级偏暗图像的灰度
动态范围;当伽马参数满足条件 γ > 1时,能够提高
图像中较亮区域的对比度,降低较暗区域的对比度,
进而增加整体偏亮图像的灰度动态范围[18]。 皮肤
镜图像的关键区域是黑色的细胞痣或细胞癌,因此
设定 γ = 0. 9有利于改善图像中目标与背景的对比
效果。 与此同时,图像产生的颜色变化也可认为是
对原数据集进行数据增广,以减小模型训练过程中
的过拟合效应。

传统的 CNN均采用空域卷积技术,以提取图像
的空间域特征。 WT 则延续傅里叶变换和沃尔什-
哈达玛变换的思想,其使用的小波函数在空间域和
频率域均具有集中性与平滑性的特点,故 WT 在处
理皮肤镜影像等非平稳信号时优势明显[18]。 此外,
WT能够根据二维图像自适应地调整空频窗口,并
获得可变的空间分辨率和频域分辨率,从而捕捉到

病变部位的纹理细节。 在骨干网络中添加 WTCB
后,于传统的空域卷积基础之上补充了图像的频率
域特征,同时也能够增大卷积核感受野,提升模型的
细粒度分辨能力。 因此,充分利用 WT 的多分辨率
特性可以有效地识别黑色素瘤及其他疾病。

作为目标检测领域的一个重要分支,DETR 主
要由 CNN、Transformer、目标检测头 3 个部分构成。
其中,包含降采样的 CNN可以有效获得图像的局部
特征,并减少数据量;而 Transformer 具有优良的全
局特征提取能力,很大程度上弥补了 CNN在视野受
限方面的不足。 因此,具有混合结构的 SFTNet模型
比 YOLO系列模型更具性能优势。
4. 3 消融实验分析

4. 3. 1 采用不同结构的 CNN
在图像处理系统中,骨干网络的关键作用是提

取图像特征。 而选取不当的 CNN 可能给系统带来
严重的性能瓶颈。 由于第一代 CNN 的 LeNet-5[27]

模型无法有效地提取复杂图像特征,因此选取 Alex-
Net[28]、VGG[29]、GoogLeNet[30]、ResNet[31]四种经典
CNN作为本次消融实验的基础结构。 训练与验证
过程中,Accuracy、Precision、F1、AP 四种模型评价指
标的变化曲线如图 10所示。

(a)
 

训练过程中的 Accuracy变化曲线  (b)
 

训练过程中的 Precision变化曲线

(c)
 

训练过程中的 F1变化曲线  (d)
 

训练过程中的 AP 变化曲线
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(e)
 

验证过程中的 Accuracy变化曲线  ( f)
 

验证过程中的 Precision变化曲线

(g)
 

验证过程中的 F1变化曲线  (h)
 

验证过程中的 AP 变化曲线

图 10 训练过程与验证过程中评价指标的变化曲线

Fig. 10 Change
 

curve
 

of
 

evaluation
 

index
 

in
 

training
 

process
 

and
 

verification
 

process

  如图 10(a) ～图 10(c)和图 10( e) ～图 10( g)
所示,选取 AlexNet、VGG和 GoogLeNet作为系统骨
干网络时,三者在训练和验证过程中的 Accuracy
曲线、Precision 曲线、F1 曲线相近,且数值均远低
于以 ResNet为骨干网络时的曲线。 由此可知,当
数据集与基础参数保持相同时, AlexNet、 VGG、
GoogLeNet的特征提取效果相似,且 ResNet模型的
特征提取能力优于前述三者,即以 ResNet 为基础
的骨干网络更适合于该系统的特征提取工作。 当
训练轮数 epoch< 5 时,图 10( d)和图 10( h)中的
AP 曲线快速下降,但在 epoch>5 后彼此相互重叠。
这表明,不论使用何种 CNN作为基础模型,训练或
验证过程中的 AP 曲线变化趋势均无明显差异。

对比 4 幅训练曲线和 4 幅验证曲线可知,相较
于平缓的训练过程曲线,验证过程中的 Accuracy、
Precision、F1以及 AP 指标均产生大范围波动。 产
生该现象的根本原因在于,小批量随机梯度下降算
法令训练损失函数的优化方向随 epoch 的变化而变
化,进而导致验证过程中各评价指标的数值不

 

稳定。
4. 3. 2 添加不同类型的特征提取模块

模块消融实验共分 3 组。 第 1 组和第 2 组分
别使用 ResNet18、ResNet34、ResNet50[31]作为系统
骨干网络,第 3 组实验中加入 ResNet101[31]模型进
行对比。 3 组消融实验的各项评价指标如表 2
所示。

表 2 3组消融实验中的各项评价指标

Tab. 2 Evaluation
 

indices
 

of
 

three
 

groups
 

of
 

ablation
 

experiments

分组 模型 TP TN FP Accuracy Precision F1 AP

1
ResNet18 1

 

444 28 561 0. 724
 

1 0. 720
 

2 0. 837
 

3 0. 020
 

9
ResNet34 1

 

493 28 512 0. 748
 

2 0. 744
 

6 0. 853
 

6 0. 020
 

5
ResNet50 1

 

341 0 664 0. 668
 

8 0. 668
 

8 0. 801
 

6 0. 027
 

5
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续表

分组 模型 TP TN FP Accuracy Precision F1 AP

2
WTCB-R18 1

 

495 19 510 0. 748
 

0 0. 745
 

6 0. 854
 

0 0. 019
 

0
WTCB-R34 1

 

506 29 499 0. 754
 

7 0. 751
 

1 0. 858
 

0 0. 020
 

0
WTCB-R50 1

 

341 0 664 0. 668
 

8 0. 668
 

8 0. 802
 

0 0. 021
 

0

3

SFTNet-R18 1
 

651 36 354 0. 826
 

6 0. 823
 

4 0. 903
 

2 0. 051
 

7
SFTNet-R34 1

 

708 44 297 0. 855
 

1 0. 851
 

9 0. 920
 

0 0. 021
 

2
SFTNet-R50 1

 

683 47 322 0. 843
 

1 0. 839
 

4 0. 912
 

7 0. 019
 

9
SFTNet-R101 1

 

617 42 388 0. 810
 

5 0. 806
 

5 0. 892
 

9 0. 021
 

1

  在上述 3组消融实验中,以 ResNet34 为骨干网
络时模型的各项评价指标均为最优,ResNet18 次
之。 而以 ResNet50为骨干网络时,模型的各项指标
均为最差。 分析原因在于,ResNet18 结构的卷积层
数量较少,无法有效地提取深层次特征;ResNet50
结构的卷积层数量过多,导致模型出现轻度过拟合
现象;第 3 组实验中使用的 ResNet101 结构则展现
出更为严重的过拟合效应。 因此,针对 HAM10000
皮肤镜图像数据集,卷积深度居于二者之间的 Res-
Net34模型可以拥有比其他模型更优秀的特征提取
效果。

相较于未做出任何改进的第 1 组实验,加入
WTCB后,WTCB-R18 和 WTCB-R34 模型在 TP、Ac-
curacy、Precision、F1四个关键指标上均有提升。 以
ResNet18为骨干网络时,4 项指标的提升幅度分别
达到 3. 53%、3. 3%、3. 53%、2. 03%;以 ResNet34 为
骨干网络时,模型指标的提升幅度分别为 0. 87%、
0. 87%、0. 87%、0. 50%;而 TN、FP、AP 三项指标的
数值则略有下降。 除了 ResNet50 结构出现过拟合
与训练瓶颈的现象,导致 WTCB-R50 模型并未发生
实质性改变外,在原有 ResNet结构的基础之上添加
WTCB可带来明显的性能

  

提升。
在上述实验的基础之上加入 GMTB,并采用迁

移学习策略,进行第 3 组消融实验。 由第 3 组实验
结果可得,模型的 TP、Accuracy、Precision、F1四项指
标均有大幅提升。 其中,SFTNet-R18 模型的指标提
升幅度为 10. 43%、10. 51%、10. 43%、5. 72%;SFT-
Net-R34 模型的提升幅度为 13. 41%、 13. 30%、
13. 42%、7. 24%;SFTNet-R50 模型的提升幅度达到
25. 5%、26. 06%、25. 51%、13. 86%。 对比第 2 组和
第 3组消融实验可知,在 WTCB-ResNet 模型中添加
GMTB后,模型性能提升显著。 模型性能获得有效
提升的重要原因在于,GMTB改变了原图像中 R、G、
B三个通道的灰度值,进而增加图像对比度。
4. 4 仿真实验分析

测试集混淆矩阵的二维热力图如图 11所示。

图 11 测试集混淆矩阵的二维热力图

    Fig. 11 Two-dimensional
 

heat
 

map
 

drawn
 

by
 

confusion
 

matrix
 

of
 

test
 

dataset

图 11中,混淆矩阵的行表示由皮肤科医师标注
的真实疾病类别标签,混淆矩阵的列表示系统的诊断
结果。 阿拉伯数字 1～7分别代表日光性角化病和原
位癌、基底细胞癌、良性角化病变、皮肤纤维瘤、黑色
素瘤、黑素细胞痣、血管病变 7种常见皮肤疾病。

由图 11可知,混淆矩阵中各行的最大值均位于
主对角线区域,表明系统的检测输出与专业皮肤科
医师的标准诊断结果基本保持一致。 除本类之外,
各行中次高的元素值均分布在第 6 列,说明系统将
部分患者的皮肤镜图像错误识别为黑素细胞痣。

对各行数据分别求和并计算正确率可知,智能
皮肤癌筛选系统对日光性角化病和原位癌、基底细
胞癌、良性角化病变、皮肤纤维瘤、黑色素瘤、黑素细
胞痣、血管病变 7 种疾病的诊断正确率分别

  

达到

0. 666
 

7、0. 728
 

2、0. 586、0. 434
 

8、0. 511
 

2、0. 980
 

6、
0. 724

 

1。 上述数据表明,系统对黑素细胞痣的检测
正确率远超其他疾病,但皮肤纤维瘤的诊断精度较
低。 分析原因有二:一方面,黑素细胞痣患者的样本
数量过多,且其他 6种疾病患者的样本数量较少,这
导致系统在训练过程中更倾向于学习皮肤痣样本的
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图像特征;另一方面,由于基底细胞癌、黑色素瘤的
皮肤镜图像与黑素细胞痣的皮肤镜图像高度相似,
而系统模型未能很好地分辨这 3个疾病的细节。

4. 5 对比实验分析

本文模型与数据集基准模型的测试集正确率如

表 3所示。
表 3 本文模型与数据集基准模型的测试集正确率对比表

Tab. 3 Comparison
 

table
 

of
 

test
 

dataset
 

accuracy
 

between
 

SFTNet
 

and
 

the
 

dataset
 

benchmark
 

model
 

来源 ResNet18 ResNet50 Auto-sklearn Auto-keras Google
 

AutoML
 

Vision SFTNet(ours)

文献[32] 0. 727 0. 719 0. 734 0. 756 0. 766 —

文献[33] 0. 754 0. 731 0. 719 0. 749 0. 768 —

本文 0. 724 0. 669 — — — 0. 855

  由于 MedMNIST数据集是 HAM10000皮肤病数
据集的延伸,因此可将二者的结果对比评价。 在
MedMNIST-v1[32]和 MedMNIST-v2[33]两个数据集的
原始论文中,作者均使用 ResNet18、ResNet50、Auto-
sklearn、Autokeras、Google

 

AutoML
 

Vision五种模型进
行实验。 其中,ResNet18 和 ResNet50 为经典 CNN,
2个模型的平均正确率是 0. 733,与本文 4. 4 节中消
融实 验 的 平 均 正 确 率 0. 696 相 接 近。 Auto-
sklearn[34]、Auto-keras[35]、Google

 

AutoML
 

Vision均为
自动调参模型,三者的平均正确率达到 0. 749,略超

ResNet 系列。 本文在 DETR 架构的基础上加入
GMTB与 WTCB,模型正确率可达 0. 855。 相较于文
献[32-33],SFTNet 模型的正确率指标平均值提升
15. 38%,改进效果明显。

不同深度学习模型在 HAM10000 皮肤病测试
数据集上的评价指标参见表 4。 如表 4 所示,使用
LeNet[27]、 VGG[29]、 GoogLeNet[30]、 ResNet[31]、 BoT-
Net[35-36]、 GhostNet[37]、 MobileNet[38]、 MobileNet-
v2[39]、MobileNet-v3[40]、MobileViT-v3[41]共 10 种基
础模型及其衍生版本进行性能对比实验。

表 4 不同模型在 HAM10000皮肤病测试数据集上的评价指标

Tab. 4 Test
 

evaluation
 

indexes
 

of
 

different
 

models
 

on
 

HAM10000
 

skin
 

disease
 

test
 

dataset

对比来源 核心模型或主要方法 Accuracy Precision Recall F1

文献[42] LeNet 0. 780 0. 414 0. 414 0. 414

文献[43] VGG 0. 850 0. 850 0. 850 0. 850

文献[44] GoogLeNet 0. 805 0. 685 0. 581 0. 594

文献[45] ResNet 0. 852 0. 849 0. 975 0. 908

文献[46] BoTNet 0. 815 0. 726 0. 686 0. 692

文献[47] GhostNet 0. 837 0. 837 0. 832 0. 833

文献[48] MobileNet 0. 793 0. 680 0. 800 0. 763

文献[49] MobileNet 0. 832 0. 830 0. 830 0. 754

文献[44] MobileNet-v2 0. 819 0. 714 0. 659 0. 664

文献[44] MobileNet-v2
 

&
 

GoogLeNet-v2 0. 835 0. 766 0. 656 0. 672

文献[46] MobileNet-v3 0. 843 0. 798 0. 671 0. 693

文献[47] MobileNet-v3 0. 838 0. 839 0. 834 0. 833

文献[47] MobileNet-v3
 

&
 

CA 0. 847 0. 848 0. 845 0. 846

文献[47] MobileNet-v3
 

&
 

SE 0. 848 0. 846 0. 849 0. 846

文献[47] Attention
 

MobileNet-v3 0. 850 0. 849 0. 842 0. 841

文献[46] MobileViT-v3 0. 851 0. 802 0. 722 0. 738

本文 SFTNet 0. 855 0. 852 0. 851 0. 851

  由表 4可知,Nugroho 等[42]对 LeNet 架构进行改
进,该模型的 Accuracy、Precision、Recall 和 F1指标分
别为 0. 780、0. 414、0. 414、0. 414,在所有模型中表现

最差;而本文提出的 SFTNet 在 HAM10000 测试数据
集上表现优秀,其 Accuracy、Precision、Recall 和 F1分
别达到 0. 855、0. 852、0. 851、0. 851,在 17 个模型中最
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具优势。 但 Patil 等[45]所使用的 ResNet 模型在该数
据集上的 Recall和 F1为 0. 975和 0. 908,2项指标远
高于其他模型。 出现异常数值的原因可能是作者对
测试数据集进行调整,或实验数据记录有误。

在均衡性层面, VGG、 ResNet、 GhostNet、 Mo-
bileNet、MobileViT-v3、MobileNet-v3、 SFTNet 模型的
4种评价指标之间方差较小,而 LeNet、GoogLeNet、
BoTNet、MobileNet四种模型的评价指标之间方差较
大。 这表明,前述 7 种模型的性能比后 4 种更加
均衡。

进一步计算表 4数据可得,MobileNet 系列模型
的 4个评价指标均值分别是 0. 813、0. 755、0. 815、

0. 759;MobileNet-v2系列的 4 个评价指标均值分别
是 0. 827、0. 740、0. 658、0. 668;MobileNet-v3 系列的
均值则是 0. 845、0. 836、0. 808、0. 812。 由上述结果
可知,从 MobileNet 到 MobileNet-v2 再到 MobileNet-
v3,正确率指标的数值逐步提升。 这表明,随着 Mo-
bileNet系列架构的迭代升级,其模型性能也有所提
高。 除MobileNet-v3模型的召回率略小于MobileNet
模型外,其 Accuracy、Precision 和 F1 三个评价指标
均为最优,而 MobileNet-v2 模型在上述 3 个评价指
标中表现均为最差。

不同深度学习模型在同一指标下的数据对比如

图 12所示。

(a)
 

Accuracy指标   (b)
 

Recall指标

(c)
 

Precision指标   (d)
 

F1指标

图 12 不同模型在同一指标下的数据对比

Fig. 12 Data
 

comparison
 

of
 

different
 

models
 

under
 

the
 

same
 

index
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  由图 12 可知,在 Recall与 F1 方面,MobileViT-
v3 模型与 BoTNet、MobileNet-v2、GoogLeNet、LeNet
模型之间出现显著断层。 针对正确率指标,11 类
模型的性能排序为 SFTNet>ResNet>MobileViT-v3>
VGG >MobileNet-v3 > GhostNet >MobileNet-v2 > BoT-
Net>MobileNet>GoogLeNet>LeNet;而针对精确率指
标,11 类模型的性能排序为 SFTNet>VGG>Res-
Net> GhostNet >

 

MobileNet-v3 > MobileViT-v3 > Mo-
bileNet>MobileNet-v2 >BoTNet>GoogLeNet>LeNet。
上述结果显示,不同模型在正确率和精确率层面
上互有优劣。 总体而言, SFTNet、 ResNet、 Mo-
bileNet-v3 三类模型的性能较强,而 GoogLeNet、
LeNet的性能偏弱。 模型的正确率过低暗示其极
易出现误诊现象,并不适合应用在皮肤病诊断的
临床场景。

5 结束语

本文创新性地提出基于 GT 和小波卷积的图像
处理模块,并于 DETR架构的基础上加以改进,在皮
肤病检测方面获得较佳效果。 仿真实验表明,
GMTB 能够提升皮肤镜图像的对比度,减少模型训
练过程中的过拟合效应;WTCB 在原有的空域信息
基础上补充频域信息,增大卷积核感受野的同时捕
捉更多图像细节[50]。 该研究的不足之处在于,在提
升系统整体检测性能的同时,GMTB 和 WTCB 也增
加了模型的训练成本,且系统针对皮肤纤维瘤和黑
色素瘤的诊断正确率较低,即系统仍有一定改进
空间。

由此可见,基于 SFTNet的智能皮肤癌预筛系统
不仅能够成功识别患者的皮肤疾病,也有效地减轻
了皮肤性病科医师的工作负担。 该系统可以对皮肤
癌患者进行快速筛查和预警,适合在各级医疗单位
推广与应用。
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