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石　兴,  方　睿,  罗　鸣,  刘天锴

(成都信息工程大学 计算机学院, 成都 610103)
通信作者: 方　睿, E-mail: fangrui@cuit.edu.cn

摘　要: 许多皮肤癌疾病具有明显的初期患病征兆. 目前皮肤癌诊断主要依靠具有专业知识的医务工作者进行诊

断, 其存在着耗时长、复用性低等问题. 针对上述问题, 该研究提出一种基于改进MobileNetV3-Small的轻量级皮

肤肿瘤识别模型. 首先提出了一种基于坐标注意力机制模块 (coordinate attention, CA)的 CaCo注意力模块. 其次针

对皮肤肿瘤数据集样本分布不均衡, 提出了一种联合多损失函数来增强模型对少样本病例的学习能力. 实验结果表

明, 改进的MobileNetV3-CaCo模型精确率、平衡准确性和模型参数量分别为 93.39%、86.35%和 2.29M, 达到了

理想的识别效果.
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Abstract: Many skin cancer diseases have obvious early symptoms. Currently, the diagnosis of skin cancer mainly relies
on medical workers with professional knowledge, bringing the problems such as long time consumption and low
reusability. In response to these problems, a lightweight skin disease recognition model based on improved MobileNetV3-
Small is proposed in this study. Firstly, a CaCo attention module based on coordinate attention (CA) mechanism is
proposed, Secondly, for the uneven distribution of the samples of skin-cancer datasets, a combination of multiple loss
functions is proposed to enhance the learning ability of the model for cases with few samples. The improved
MobileNetV3-CaCo model has an accuracy, balance accuracy, and model parameter quantity of 93.39%, 86.35%, and
2.29M, respectively, thus ideal recognition results are achieved.
Key words: skin cancer; lightweight model; attention module; joint loss function

皮肤肿瘤是全世界常见的健康问题, 也是造成全

球疾病负担的主要原因[1]. 2013年, Karimkhani等在调

查全球疾病负担时, 皮肤病造成的负担占全球疾病负

担的 1.79%, 且成为非致命性疾病负担和残疾的第 4
大原因[2].

常见的皮肤癌筛查手段为皮肤镜检查与病理组织

检查. 皮肤镜又称表皮透光显微镜, 其能对活体表皮等

肉眼难以观察的细微结构提供清晰的图像. 相比于肉

眼诊断的准确率 (约 70%), 经过皮肤镜诊断的皮肤病

变, 其病理符合率可高达 95%. 病理组织检查是诊断皮

肤恶行肿瘤的金标准[3]. 通过有创性取样, 得到病变部

位的组织, 病理医生通过在显微镜下观察进行病理诊
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断. 以上两种诊断方法都需要在医院进行专业的诊断,
存在着不可复用性、经济成本高、耗时长等问题. 因
此寻找一种快速诊断、准确率适中、复用性高的诊疗

手段非常具有现实意义.
随着人工智能的快速发展, 深度学习被广泛地应

用于皮肤癌分类领域. 基于深度学习的医学影像处理

技术目前已被证明在某些领域达到甚至超过了人类专

家水平, 因此这项技术也逐渐走向临床, 开始辅助医生

的日常工作[4]. Han等[5]使用 ResNet152模型对 12种不

同的皮肤疾病的临床图片进行了分类. 他们的研究结

果表明, 该算法在某些情况下与专业皮肤科医生的诊

断性能相媲美, 甚至更好, 为自动化皮肤疾病诊断系统

的开发提供了基础. 王诗琪等[6] 使用 5 094幅色素痣和

脂溢性角化病 (SK)的皮肤镜图像对 CNN网络 ResNet-
50 通过迁移学习进行训练, 建立 CNN 二分类模型. 同
时在测试时对两种疾病各 30张图片进行自动分类, 通
过对该模型预测结果与 95 位有经验的皮肤科医师进

行比较. 结果显示, 该 CNN 自动分类模型在这两种疾

病的分类性能上与有经验的皮肤科医师水平相当. 斯
坦福大学工程学院和医学院团队在 Nature上发布了在

皮肤癌诊断领域的最新突破[7], 利用在 ImageNet 上预

训练后的 Google Inception-v3 模型对 129 450 张皮肤

表面图片进行训练. 最后通过模型预测后的识别精度

和 21 位皮肤科医生的识别准精度分别达到 69.4% 和

66%左右. 但由于其选用的基准模型参数量较大, 在移

动端部署存在困难. Han 等[8]使用传统卷积神经网络

对 174种疾病合计 20余万张图片进行训练, 该模型可

准确预测恶行肿瘤, 提出主要治疗方案. 通过在 134种
疾病中进行多类别分类, 提高医疗专业人员的诊断能

力. Fujisawa 等[9] 开发了一个基于 GoogLeNet 皮肤病

变分类器, 该分类器旨在诊断皮肤肿瘤. 该论文证明了

深度学习和计算机视觉技术在医学领域, 特别是皮肤

科诊断方面的潜力. 尽管他们使用了一个相对较小的

数据集且该模型, 但他们的模型仍能实现高准确率的

皮肤肿瘤诊断. 其模型主要缺点是在不同疾病识别性

能上差异较大. 王璐[10]提出了一种多特征融合的方式,
利用典型相关分析法对单一特征进行融合后训练 SVM
分类器, 同时通过选择不同的核函数优化分类器. 在自

建的含有 90种常见皮肤病共计 4 702张图片的皮肤病

临床图像数据集上 Top-1准确率达到 65.7%. 由于该数

据集为自建数据集, 在实验结果对比评判上存在不确

定性. 孔祥勇[11] 、Li等[12]提出了一种基于乘法的数据

融合方法, 通过在元数据的一维卷积序列提取系数来

提升分类精度. 尽管通过结合元数据训练可以提高模

型的识别准确率, 但这种识别模式适用性不是很强, 需
要综合多元信息进行预测. 殷文君等[13]提出一种融合

皮肤肿瘤临床患者元数据的密集卷积网络分类模型,
但其使用的网络模型参数较大, 分类精度不高. Hekler
等[14]使用深度神经网络对组织病理学图像进行分类,
特别是对黑色素瘤的组织病理学图像进行分类. 尽管

该网络对皮肤肿瘤图像的分类精度不高, 但也证明深

度学习对黑素瘤组织病理学诊断存在潜在帮助. 随着

深度学习技术的进一步发展, 训练速度更快、参数量

更少的轻量级模型不断出现. 其中 MobileNet 系列模

型[15–17] 能够快速准确地识别类间差异, 具有速度快、

灵活度高的特点, 其可以嵌入到移动设备. 目前已被广

泛应用于病虫害识别[18]、果实识别[19]等领域, 但在皮

肤镜图像识别的应用较少.
基于以上神经网络所存在的模型识别精度不高、

模型参数量大、不易复现等不足之处, 本研究通过实

验对比后采用轻量级网络模型 MobileNetV3-Small 作
为基准模型来使模型达到轻量化的需求. 首先采用迁

移学习方法, 从 PyTorch 官方代码仓库中获得预训练

权重进行模型参数初始化, 使模型训练收敛速度更快,
缩短训练时间; 其次将MobileNet模型中的原 SE注意

力模块更换为改进的 CaCo注意力模块, 增强模型对皮

肤肿瘤图像的位置信息感知能力. 然后针对皮肤肿瘤

数据集分布不均衡引入联合损失函数来增强模型对少

样本病例的学习能力. 最后通过实验验证构建的Mobile-
NetV3-CaCo皮肤肿瘤识别模型的效果. 

1   模型构造方法 

1.1   MobileNetV3-Small 模型

2019 年 Google 团队提出了继 MobileNetV2[16]之
后的新一代轻量级神经网络 MobileNetV3[17]. 该网络

模型在 ImageNet[20]分类中实现了比MobileNetV2低 20%
的时延, 同时提高了 3.2% 精度. 对比 MobileNetV2 模

型, MobileNetV3加入了 SE注意力模块, SE模块主要

作用是通过学习的方式获取每个 channel 的重要程度,
然后依照这个重要程度来对各个通道上的特征进行加

权, 从而突出重要特征, 抑制不重要的特征. 简单来说

就是训练一组权重, 对各个 channel 的特征图加权. 与
此同时还更新了激活函数, 引入了新的非线性 h-swish
激活函数. MobileNetV3的 block模块如图 1所示.
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1×1, NL Dwise, NL
Pool

FC,

ReLU

FC,

h-swish

 
图 1    MobileNetV3 block结构图

 

除了网络模型上的更新外, 还使用了 NAS (neural
architecture search)搜索参数, 作者通过使用 NAS搜索

之后得到的网络, 对网络结构的推理时间进行逐层分

析, 针对某些耗时的层结构做了进一步优化. MobileNet
系列主要通过深度卷积 (depthwise convolution)和逐点

卷积 (pointwise convolution)替代传统卷积操作提高模

型效率, 使模型更容易用在移动端. 

1.2   迁移学习

迁移学习是一种机器学习方法, 它利用已有知识

来解决不同但相关领域的问题. 这种方法放宽了传统

机器学习的两个基本假设: 首先, 传统机器学习要求训

练样本和测试样本在统计分布上是独立且相同的; 其
次, 传统方法通常需要大量的训练样本来构建良好的

模型[21]. 当前, 迁移学习方法主要基于卷积神经网络

(convolutional neural network, CNN). 这意味着我们可

以利用在源领域中训练得到的权重信息. 然后通过结

合目标领域的分类任务, 重新构建模型的全连接层, 并
使用目标领域的数据对模型进行微调, 以适应新的分

类要求. 这种方法不仅可以减少训练时间, 还能够实现

更好的分类性能[22]. 

2   MobileNetV3的改进 

2.1   改进 CA
计算机视觉中的注意力机制是让模型更加关注于

图像中的重点信息, 忽略干扰信息, 其已经被广泛应用

于多个领域[23–25]. MobileNetV3-Small在瓶颈结构中加

入了 SE 注意力模块, 但 SE 模块主要作用是增强对通

道的注意力. 而在特征图中位置信息也是尤为重要的,
坐标注意力模块[26]的基本结构如图 2所示.
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X AvgPool

Y AvgPool

 
图 2    坐标注意力模块基本结构

 

图 2中 X/Y AvgPool为 X/Y 方向平均池化; Concat

代表拼接 ;  BatchNorm 代表批量归一化 ;  Swish 和

Sigmoid 代表非线性激活函数; C 为通道数; H 为特征

图的高度; W 为特征图的宽度; r 为缩减系数. 对于给定

的输入 X 的通道数为 C, 高度为 H, 宽度为 W. 沿着输

入特征图的水平方向 (H, 1)和垂直方向 (1, W)分别进

行池化操作, 从而获得输入特征图的 x, y 轴相关位置

信息. 水平方向上得到的一维特征如式 (1)所示:

zh
c (h) =

1
W

∑
0⩽i⩽W

xc (h, i) (1)

垂直方向上得到的一维特征如式 (2)所示:

zw
c (w) =

1
H

∑
O⩽ j⩽H

xc ( j,w) (2)

X c h

i

[0,W] w j

[0,H]

其中,  为特征图在第 通道具体位置的特征信息;  为

特征图的具体高度 ,   为特征图的宽度 ,  取值范围是

;  为特征图的具体宽度,  为特征图的高度, 取
值范围为 .

接下来, 将 2个方向上的特征图进行空间拼接, 并

使用 1×1卷积变换将维度变为原来的 C/r, 在经过批量

归一化和 Swish激活操作得到包含 2个方向信息的中

间特征图, 如式 (3)所示:

f = δ
(
F1
([

Zh,Zw
]))

(3)
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f

δ F1

f

f h f w f h f w

X

σ

其中,  为空间信息在 2 个方向编码得到的中间特征

图,  为激活函数 Swish,  为 1×1的卷积变换函数. 首
先沿 2 个方向的空间维度将 分解为 2 个单独的张量

和 . 然后利用 2个 1×1卷积变换函数将 和 转

换成与输入 具有相同通道数的张量, 再经过激活函数

后得到在 h 和 w 上的注意力权重. 最后将拓展后的

注意力权重与 X 做乘法加权操作, 得到坐标注意力模

块的输出, 如式 (4)所示:

yc = xc (i, j) ·
(
σ
[
Fh
(

f h
)])
· (σ [Fw

(
f w)]) (4)

yc σ

Fh Fw

其中,  为第 c 通道的输出,  为激活函数 Sigmoid,
和 为在高度和宽度上的卷积变换函数.
坐标注意力模块能够通过在像素坐标系上的有效

定位, 使模型能集中对感兴趣区域的注意力, 获取兼顾

皮肤镜图像中通道和位置的信息, 减少对干扰信息的

关注, 从而提升模型的特征表达能力. 但坐标注意力模

块仅关注空间范围内的信息, 缺乏对通道的注意力. 两
种不同的注意力各自的作用是不同的. 序列化地使用

两种注意力机制, 要比并行化使用效果要好[27]. 同时先

使用通道注意力要优于先使用空间注意力 .  因此对

CA 进行改进, 在其前面添加通道注意力机制, 由此得

到改进的 CA 模块—CaCo, 让模型可以兼顾关注通道

和空间两个维度的信息, 增强模型的识别能力. 改进

CaCo注意力模块的结构如图 3所示.
 
 

Input

Residual

Re-weight

Re-weight

Output

Shared MLP

Conv2d+Sigmoid

Conv2d Conv2d

Concat+Conv2d

Split

BatchNorm+Non-linear

SigmoidSigmoid

C×H×W

C×H×W

C×1×1

C×1×1

C×1×W

C×1×W

C×1×WC×H×1

C×H×1

C×H×1

Channel AvgPool Channel MaxPool

Y AvgPoolX AvgPool

C/r×1×(W+H)

C/r×1×(W+H)

 
图 3    改进 CaCo注意力模块结构 

2.2   改进损失函数

Focal-loss损失函数是 He等[28]在目标检测任务提

出的, 其主要目的是增加那些少样本的损失权重, 降低

多样本的损失权重, focal-loss 函数是基于交叉熵损失

函数改进而来的. Focal-loss 损失函数的定义如式 (5)
所示:

LF = f (x) =
{
−α(1−P)γlogP, y = 1
−αPγlog(1−P), y , 1 (5)

γ > 0其中, γ 为调节系数; α 为平衡因子.  时, 可以减小

易于分类样本的损失, 使模型注重于更加分类困难和

复杂的样本. 此外, α 作为平衡因子可以平衡数据集中

因正负样本分布不均衡问题.
Label-distribution aware margin (LDAM)[29]损失函

数是另一种缓解类不平衡问题的损失函数. 一般来说,
同一类别样本的特征在特征空间上的距离是比较接

近的, 不同类别样本的特征在特征空间上距离是比较

远的. 于是分类问题本质上是在找一条决策边界, 使
这些特征点能被正确的划分到对应的类别. LDAM核

心思想就是对少数类引入比多数类更强的正则化, 以
减少它们的泛化误差, 从而使其保持模型学习多数类

并强调少数类的能力. LDAM损失只使少数类获得相

对较大的决策边距, 更加偏向于少数类地学习, 以达

到最优地分类效果. LDAM 损失函数的定义如式 (6)
所示:

LLDAM ((x,y) ; f ) = −log
ezy−∆y

ezy−∆y+Σ j,yez j
(6)

∆ j =
c

n1/4
j

j ∈ {1, · · · ,k}其中,  ,  , 相较于交叉熵损失函数,

LDAM 损失函数可以增大少数类的分类间距, 并且该

距离由样本数量调节.
Focal-loss 使模型更加注重于难以分类的样本, 而

LDAM 损失函数则是通过数据集的类数量来判断权

重. 由此可以通过联合 focal-loss 和 LDAM 损失函数

来同时监督MobileNetV3-CaCo网络的训练, 提高模型

对皮肤肿瘤图像的整体识别精度. 联合损失函数如式 (7)
所示:

L = αLF + (1−α)LLDAM (7)

其中, α 是用来调节损失的权重因子, 通过实验证明, 使
用联合损失函数有效提高了皮肤肿瘤分类的准确性,
并且当 α=0.5时模型识别效果最好. 
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2.3   MobileNetV3-CaCo 整体结构

为了准确定位皮肤镜图像中的感兴趣区域, 引入

改进后兼顾通道和坐标信息的注意力机制. 具体的来

说是将 MobileNetV3-Small 原通道注意力挤压-激励

(squeeze-and-excitation, SE)模块替换为改进后的 CaCo
注意力模块, 增强其对位置信息的关注度, 提升模型的

识别效果. 改进后的MobileNetV3-CaCo模型整体结构

如图 4所示.
  

输入
Input

Conv Conv

AKIEC

DF

BKL

BCCPool
Bottleneck-CaCo

CaCo 注意力模块

输出
Output

 
图 4    MobileNetV3-CaCo模型整体结构 

3   实验结果与分析 

3.1   数据集介绍

本文训练与测试所采用的数据集是 HAM数据集[30],
该数据集由 10 015张分辨率为 600×450像素的皮肤镜

图像组成, 包含了 7 个不同的类别, 分别是: 黑色素细

胞痣 (melanocytic nevi, NV)、基底细胞癌 (basal cell
carcinoma, BCC)、黑色素瘤 (melanoma, MEL)、良性

角化病 (benign keratosis, BKL)、皮肤纤维瘤 (dermato-
fibroma, DF)、血管性皮肤损伤 (vascular skin lesion,
VASC) 和光化性角化病 (actinic keratosis, AKIEC). 其
中基底细胞癌 (BCC)和黑色素瘤 (MEL)是恶性的, 其
余皮肤肿瘤都是良性的, 所有黑色素瘤的诊断都是通

过活检的组织病理学评估来证实的, 而黑色素细胞痣

的诊断则是通过组织病理学检查 (24%)、专家共识

(54%)或其他诊断方法来证实的. 数据集类别示例展示

如图 5所示. 数据统计情况如表 1所示.
 
 

(a) 光化性角化病 (b) 基底细胞癌 (c) 良性角化病

(d) 皮肤纤维瘤 (e) 黑色素瘤 (f) 黑色素细胞痣 (g) 血管性皮肤损伤
 

图 5    数据集类别示例
 

 
 

表 1    皮肤肿瘤样本分布情况
 

临床诊断 样本数

黑色素细胞痣 (NV) 6 705
基底细胞癌 (BCC) 514
黑色素瘤 (MEL) 1 113
良性角化病 (BKL) 1 099
皮肤纤维瘤 (DF) 115

血管性皮肤损伤 (VASC) 142
光化性角化病 (AKIEC) 327

 

在进行数据预处理时, 采用随机水平翻转、随机

垂直翻转、旋转 (90°, 180°)、随机颜色变换、随机缩

放等方法对 HAM数据集进行数据增强.
 

3.2   实验环境及参数设置

本文算法基于 PyTorch 框架在 Python 中实现. 训
练时将数据集按照 8:1:1 的比例分为训练集、验证集

和测试集, 训练时训练集与验证集采取交叉验证方式

进行训练, 测试集的数据与训练时的数据集不重叠. 实
验过程中, 统一设置 epoch为 100, 优化器采用 AdamW
优化器, 学习率设置为 5E–4, weight decay设置为 5E–2,
batchsize设置为 128. 训练时均使用 PyTorch官方代码

仓库中的预训练权重参数初始化模型权重.
实验使用的硬件配置为: 华硕 X570-PRO 主板、

AMD Ryzen 9 3900x 12-core Processor的 CPU、16 GB

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2023 年 第 32 卷 第 12 期

124 系统建设 System Construction

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


DDR4 2 133 MHz内存、NVIDIA Geforce GTX3080Ti
10 GB 显卡, 软件配置为: CUDA 11.7、Python 3.9、
Cudnn 8.2.1、并采用 PyTorch 1.13.1 深度学习框架以

及 Ubuntu 18.04操作系统. 

3.3   评价指标

为了全面评价 MobileNetV3-DA 模型的性能, 本
实验选取正确率 (Accuracy)、特效度 (Specificity)、灵

敏度 (Sensitivity) 和平衡准确性 (balance accuracy,
BACC) 等指标综合评估模型的识别效果. 计算公式如

式 (8)–式 (11)所示:

Accuracy =
T P+T N

T P+FP+T N +FN
(8)

Specificity =
T N

T N +FP
(9)

Sensitivity = Recall =
T P

T P+FN
(10)

BACC =
Sensitivity+Specificity

2
(11)

其中, TP、FP、FN 和 TN 分别为混淆矩阵中分类模型

对不同皮肤肿瘤的分类情况统计. 其中, TP (true positive)
代表真实值为正样本且识别也为正样本的数量, FP
(false positive)代表真实值为负样本但识别为正样本的

数量, FN (false negative) 代表真实值为正样本但识别

为负样本的数量, TN (true negative)代表真实值为负样

本且识别也为负样本的数量. 进行皮肤肿瘤识别时, 把
要识别样本的实际类别数视为正样本数, 把其他所有

类别数之和视为负样本数. 

3.4   MobileNetV3 与其他模型性能对比

在医学图像处理领域, 医学图像数据集的数据量

通常比较小, 使用预训练策略可以有效提升模型的泛

化能力. He等[31]从随机初始化权重的情况下训练不同

的神经网络. 然后用 COCO 数据集进行目标检测和示

例分割任务, 结果显示预训练策略在目标任务上数据

不足的时候可以带来大幅提升, 还能规避一些目标数

据的优化问题, 同时还可以缩短研究周期. 本实验同样

在不同的初始化策略下对不同参数量的 MobileNetV3
以及 ResNet18进行测试, 实验结果如表 2所示.

对不使用预训练权重的 ResNet18与MobileNetV3
进行比较, 表 2中的结果表明, 在训练策略相同的情况

下, ResNet18的性能表现优于MobileNetV3. 这是因为

前者拥有更多的参数量, 在模型精度上表现得更好. 同
样, 分别对使用预训练策略的 ResNet18 与 Mobile-

NetV3和未使用预训练策略的 ResNet18与MobileNetV3
进行比较. 表 2结果表明, 在其余训练策略相同的情况

下, 使用预训练策略要比未使用预训练策略具有更好

的泛化能力.
 
 

表 2    不同初始化策略的模型对比
 

模型
准确率

(%)
平衡准确

性 (%)
模型参数

量 (M)
ResNet18 (without pre-training) 89.88 80.67 11.18
ResNet18 (with pre-training) 91.48 84.23 11.18

MobileNetV3 (without pre-training) 87.17 73.71 2.18
MobileNetV3 (with pre-training) 90.88 83.44 2.18

 

为了验证轻量级卷积神经网络MobileNetV3的有

效性, 对不同深度学习模型进行比较. 相关结果对比见

表 3及图 6.
 
 

表 3    不同模型性能对比
 

模型 准确率 (%) 平衡准确性 (%) 模型参数量 (M)
ResNet18 91.48 84.23 11.18

ShuffleNetV2 91.38 84.25 5.36
GhostNetV2 88.88 78.63 6.16
EfficientNetB0 91.29 83.42 5.29
MobileNetV3 90.88 83.44 2.18
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图 6    模型实验结果对比

 

由表 3 可以看出, ResNet18 模型利用残差网络构

建了较深的神经网络, 具有较好的特征提取能力和反

向传播能力, 在实验中表现出较好的分类性能, 但是训

练的时间长, 耗费的内存和计算资源较大; ShuffleNetV2
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利用分组卷积的思想降低了参数量, 但与此同时其收

敛过程不稳定, 导致模型的稳定性能受影响. Mobile-
NetV3-Small 模型以较小的模型参数量取得较好的分

类效果, 训练结果接近 EfficientNetB0, 优于 GhostNetV2.
由图 6可以看出, 在经过 100个 epoch后, 各个模型的

损失值和准确率趋于稳定, 这表明模型已经训练充分. 与
其他模型相比MobileNetV3-Small在训练过程中表现出

更平稳的收敛过程, 损失值和准确率也较早的稳定在最

优值附近, 以较少的参数量实现了较好的分类识别效果. 

3.5   MobileNetV3-CaCo 与其他模型性能对比

通过对改进后的 MobileNetV3-CaCo 结合不同的

损失函数进行对比, 相关结果对比见表 4.
 
 

表 4    MobileNetV3-CaCo结合不同结合损失函数性能对比
 

模型
准确率

(%)
平衡准确

性 (%)
模型参数

量 (M)
MobileNetV3 90.88 83.44 2.18

MobileNetV3-CaCo 91.78 85.70 2.29
MobileNetV3-CaCo+focal 91.98 85.74 2.29
MobileNetV3-CaCo+LDAM 91.78 86.31 2.29

MobileNetV3-CaCo+改进损失函数 93.39 86.35 2.29
 

表 4中前面 2种未标注损失函数的表示统一使用

交叉熵函数优化模型, 后面 3种表示改进后的Mobile-
NetV3-CaCo 模型分别采用 focal-loss 和 LDAM 以及

改进后的混合损失函数提升模型的性能. 从表 4 中可

知, 通过使用 focal-loss 或 LDAM 损失函数后, 模型的

准确性以及平衡准确性都有所提升. 这是因为这两种

损失函数分别注重于更加分类困难的样本和更加偏向

于少数类地学习, 在模型训练过程中都可以更好的调

节因数据量不均衡而对不同样本数量的关注度差距.
通过结合这两种损失函数改进的混合损失函数在模型

识别精度以及平衡准确性上均有所上升, 能够有效识

别少数量类的皮肤肿瘤图像.
通过对不同注意力模块组合进行比较, 相关结果

对比见表 5 及图 7. 其中 MobileNetV3-CBAM 表示

MobileNetV3-Small 的 SE 注意力模块替换为 CBAM
模块, MobileNetV3-SeCo 表示在原 SE 模块后引入坐

标注意力模块, MobileNetV3-Eca表示将MobileNetV3-
Small的 SE注意力模块替换为 Eca模块, MobileNetV3-
CaCo 表示本文构建模型. 从表 5 可知, MobileNetV3-
CBAM、MobileNetV3-SeCo、MobileNetV3-Eca 和
MobileNetV3-CaCo 模型的识别准确率为 91.48%、

89.68%、90.98% 和 91.78%, 相比其他 3 类模型 ,

MobileNetV3-CaCo 能够更加准确的识别皮肤镜图像,
有效提升模型精度.
 
 

表 5    不同注意力模块组合加损失函数性能对比
 

模型
准确率

(%)
平衡准确

性 (%)
模型参数

量 (M)
MobileNetV3 90.88 83.44 2.18

MobileNetV3-CBAM 91.48 85.72 2.20
MobileNetV3-SeCo 89.68 78.70 2.64
MobileNetV3-Eca 90.98 82.64 2.08
MobileNetV3-CaCo 91.78 85.70 2.29

MobileNetV3-CaCo+改进损失函数 93.39 86.35 2.29
 

从图 7 可以看出, 通过对不同注意力模块组合或

者引入不同的注意力模块, 对模型的识别效果影响参

差不齐. 其中较另外两种模型比较, 引入 CBAM 模块

效果较好, 尤其体现在对皮肤纤维瘤识别效果较好. 本
文构建的 MobileNetV3-CaCo 模型的识别果优于其余

模型的识别效果. 特别是在引入联合损失函数后, 模型

对每种皮肤镜图像识别效果更均衡, 明显提升模型对

少数量类的识别能力. 在少量增加模型参数量的情况

下, 模型的正确率和平衡准确性均得到提升. 

4   结论与展望

针对皮肤镜图像难分类的问题, 本研究对 Mobile
NetV3-Small 模型进行了改进, 构建了 MobileNetV3-
CaCo 皮肤镜图像识别模型. 将 MobileNetV3-Small 中
SE 注意力模块更换为改进后的 CaCo 注意力模块, 以
此在保留模型对通道的注意力的同时增强模型对位置

信息的感知能力, 提升了模型的信息表达能力; 同时采

用改进联合损失函数来提升模型的识别精度. 结果表明:
1) MobileNetV3-CaCo 模型能够准确识别皮肤镜

图像. 针对数据集改进的混合损失函数可以有效提升

模型识别精度. MobileNetV3-CaCo在测试集上的识别

准确率为 92.29%, 对比 ResNet18、GhostNetV2、
EfficientNetB0 和 ShuffleNetV2 这些常见轻量级分类

模型分别高 1.91、4.71、2.51和 2.01个百分点.
2) MobileNetV3-CaCo 模型满足了轻量化的要求.

MobileNetV3-CaCo 的模型参数量为 2.29M, 较好的平

衡了模型的复杂度和识别效果.
模型测试结果表明, 本研究构建的 MobileNetV3-

CaCo模型能够快速、准确地识别皮肤镜图像. 下一步

将考虑将模型部署到移动终端, 实现皮肤镜像图片的

快速智能识别.
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(e) MobileNetV3-CaCo
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(f) MobileNetV3-CaCo+联合损失函数
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(d) MobileNetV3-Eca
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图 7    引入不同注意力机制模型的混淆矩阵
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