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摘  要 

皮肤癌作为全球致死率极高的恶性肿瘤之一，其早期精准分类对于临床辅助诊断与治疗至关重要。针对

现有卷积神经网络在处理形态多变、大小不一的皮肤病损图像时，存在多尺度特征捕获不足以及对辨别

细粒度病灶聚焦不充分等挑战，本文提出了一种融合分层上下文聚合与多核特征协同学习的改进型深度

学习分类框架。首先，针对病灶区域多尺度的特性，设计了分层上下文聚合模块(HCAM)，通过空间金字

塔聚合与深度细化机制，动态提取并融合跨尺度的全局上下文特征。其次，构建了多核特征融合模块

(MKFFM)，利用多路并行且感受野递增(1 × 1至7 × 7)的深度可分离卷积，自适应地捕捉不同尺度的局部

纹理特征，突破了单一卷积核信息提取的局限性。此外，本文引入了基于空间注意力引导的全局–局部

双路特征聚合机制，并在训练阶段结合CutMix混合数据增强策略，有效抑制了复杂皮肤背景的干扰，显

著增强了模型在数据不平衡及小样本场景下的泛化能力与鲁棒性。基于ISIC 2018等公开数据集的五折交

叉验证实验结果表明，该模型显著提升了各类皮肤病变的分类精确度与F1值，为计算机辅助皮肤病诊断

提供了一种兼具高鲁棒性与解释性的技术方案。 
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Abstract 
As one of the most fatal malignant tumors globally, the early and accurate classification of skin can-
cer is crucial for clinical auxiliary diagnosis and treatment. To address the challenges of insufficient 
multi-scale feature capture and inadequate focus on discriminative fine-grained lesions in existing 
convolutional neural networks when processing skin lesion images with variable morphologies and 
sizes, this paper proposes an improved deep learning classification framework integrating hierar-
chical context aggregation and multi-kernel feature collaborative learning. First, targeting the 
multi-scale characteristics of lesion regions, a Hierarchical Context Aggregation Module (HCAM) is 
designed to dynamically extract and fuse cross-scale global context features through spatial pyra-
mid aggregation and depthwise refinement mechanisms. Second, a Multi-Kernel Feature Fusion 
Module (MKFFM) is constructed, which utilizes multi-branch parallel depthwise separable convo-
lutions with increasing receptive fields (from 1 × 1 to 7 × 7) to adaptively capture local texture fea-
tures at different scales, breaking through the limitations of single convolution kernel information 
extraction. Furthermore, this paper introduces a global-local dual-branch feature aggregation mech-
anism guided by spatial attention, and combined with the CutMix mixed data augmentation strategy 
during the training phase, it effectively suppresses the interference of complex skin backgrounds 
and significantly enhances the generalization ability and robustness of the model under data imbal-
ance and small-sample scenarios. The five-fold cross-validation experimental results based on pub-
lic datasets such as ISIC 2018 demonstrate that the proposed model significantly improves the clas-
sification accuracy and F1-score of various skin lesions, providing a highly robust and interpretable 
technical solution for computer-aided dermatology diagnosis. 
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1. 引言 

近年来，皮肤恶性肿瘤的发病率呈全球性上升趋势，已成为严重威胁人类生命健康的公共卫生问题

之一[1]。据统计，美国每年因皮肤癌导致的死亡人数超过 10,000 人。临床研究表明，皮肤癌的致死率与

其确诊阶段密切相关，若能在早期发现并及时进行病灶切除，患者的五年存活率可高达 95% [2]。在常规

临床检查中，活检方法由于存在创伤性，通常作为最终确诊手段；而皮肤镜[3] (Dermoscopy)技术作为一

种无创光学放大成像技术，能够消除皮肤表面反射光，使医生清晰观察到表皮深处的微观结构与色素分

布，已成为早期筛查皮肤癌的重要手段。然而，由于不同类型的皮肤病变在形态、纹理、色泽上存在极

高的视觉相似性(类间差异小)，且同类病变在不同发病阶段表现各异(类内差异大)，传统依赖皮肤科医生

主观视觉经验的诊断方式不仅耗时费力，且诊断准确率易受医生主观经验差异的限制。 
随着人工智能的飞速发展，深度学习技术在计算机视觉尤其是医学图像分析领域取得了突破性进展

[4]。深度卷积神经网络(CNN)凭借其强大的非线性特征表征能力，已被广泛应用于皮肤镜图像的自动分
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类任务中，取得了阶段性的显著成果[5]。在大规模图像识别中，迁移学习(Transfer Learning)通过微调预

训练模型参数，有效缓解了医学图像数据稀缺带来的训练难题[6]。例如，Gu 等[7]提出了用于跨域皮肤病

识别新任务的方法，从在 ImageNet 上预训练的完全监督的深度卷积神经网络分类器开始；Celebi 等人提

出了基于图像处理的分类方法[8]，他们利用欧几里得距离变换将皮肤病图像划分为不同区域，然后使用

支持向量机[9]分类。该方法在小样本条件下取得了一定效果，但依赖于专家知识，特征提取过程繁琐；

Ballerni 等[10]则结合 KNN 分类器对病变的色泽、质地特征进行定量化处理，在 5 类常见皮肤病的识别

中取得了超过 74%的精度。 
尽管现有的深度学习方法在皮肤癌诊断中取得了积极进展，但仍面临以下严峻的挑战：首先是病变

尺度多变性。皮肤病灶在图像中所占比例差异巨大，传统 CNN 采用单一固定尺寸的卷积核，难以同时兼

顾大尺度病变的全局结构与小尺度病变的局部细粒度特征；其次是复杂背景与边界模糊性。皮肤镜图像

中常包含毛发、气泡、血管等大量背景噪声，且病灶边缘往往呈现渐变或不规则状态，导致模型容易提

取无效的背景干扰特征；最后是临床数据的不平衡性。现实中采集的恶性肿瘤(如黑色素瘤)样本远少于良

性病变(如色素痣)，小样本数据极易导致复杂模型陷入过拟合。 
针对上述挑战，本文提出了一种名为分层上下文与多核特征融合的网络(Hierarchical Context and 

Multi-kernel Feature Fusion Networks, HCMFNet)。该方法以 EfficientNetV2-S 为骨干网络，通过引入多尺

度特征挖掘与注意力机制，显著提升了模型对复杂皮肤病损图像的辨别与泛化能力，将皮肤镜图像精准

划分为 AKIEC、BCC、BKL、DF、MEL、NV、VASC 七大类。 

2. 相关工作 

2.1. 网络模型 

以 EfflcientNetV2-S 模型为基础，本文提出了 HCMFNet 模型来实现皮肤镜的分类任务，其网络结构

如图 1 所示。该网络主要由特征提取骨干网络、分层上下文聚合模块(HCAM)、多核特征融合模块

(MKFFM)、基于空间注意力的全局–局部双分支聚合模块以及分类器(Classifier)五个核心部分组成。本文

提出的分层上下文与多核特征融合网络(HCMFNet)首先采用预训练的 EfficientNetV2-S 提取深层语义特

征，随后通过分层上下文聚合模块(HCAM)与多核特征融合模块(MKFFM)分别实现跨尺度全局上下文获

取与多尺度局部纹理精炼。在特征融合阶段，网络构建了全局–局部双分支架构，利用空间注意力掩码

抑制背景噪声并强化辨别性病灶特征的表达，最后将融合后的多维特征送入包含全连接层、批量归一化

及 Dropout 结构的分类器，实现对 AKIEC、BCC 等七类皮肤病变的精准分类。 
 

 
Figure 1. Overall architecture diagram of HCMFNet 
图 1. HCMFNet 整体结构图 

2.2. 分层上下文聚合模块 

皮肤镜图像中的病灶组织特征极其复杂，且病变区域与周围健康组织的边界往往较为模糊，这使得

传统的特征提取过程容易造成关键信息的丢失。为了更准确地确定皮肤病变范围并识别多尺度的病理特
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征，基于对 Sun 等[11]提出的金字塔结构模型的思考以及借鉴 Chen [12]的思想，提出了分层上下文聚合

模块(Hierarchical Context Aggregation Module, HCAM)。如图 2 所示，HCAM 主要由两部分串联构成：负

责提取全局多尺度信息的空间金字塔聚合器(Spatial Pyramid Aggregator, SPA)和负责捕获局部像素级上下

文联系的深度级联细化器(Depthwise Refinement, DR)。相比于依赖空洞卷积易引发“网格效应”且缺乏特

征后置精炼的经典 ASPP 模块，本研究所设计的分层上下文聚合模块(HCAM)展现出更严谨的拓扑优势。

其空间金字塔聚合器(SPA)彻底舍弃空洞卷积，先将特征图沿通道均匀切分为四个独立分支(每路通道数

为 C/4)，除首个分支外，其余分支利用自适应最大池化将空间分辨率动态压缩至原图的 1/2、1/4 和 1/8，
并在降采样空间内前置应用 3 × 3 深度卷积与批量归一化(BN)层，随后通过最近邻插值恢复分辨率、拼接

并级联 1 × 1 聚合卷积与 GELU 激活，在消除网格效应的同时实现由局部到全局的非线性上下文关联；

在此基础上，HCAM 在 SPA 之后无缝级联了深度级联细化器(DR)，利用由 3 × 3 深度卷积与双层 1 × 1 逐

点卷积构成的瓶颈残差网络，对聚合后的多尺度特征进行像素级近邻依赖的主动精炼，确保了宏观全局

病灶形态与微观边缘细节在特征流中的高效复现。 
 

 
Figure 2. Hierarchical context aggregation module (HCAM) 
图 2. 分层上下文聚合模块 

2.2.1. 空间金字塔聚合器(Spatial Pyramid Aggregator, SPA) 
病变在皮肤表面的分布具有多尺度特性。为了从不同感受野获取图像的全局上下文信息并减少计算

冗余，SPA 模块采用了通道分组与空间金字塔池化相结合的策略。 
首先，对输入的特征图 0X ， 1X ， 2X ， 3X 沿通道维度均匀分割为四个独立的分支，每个分支的通道

数为 C/4。对于第一个分支 0X ，直接应用 3 × 3 的深度可分离卷积(Depthwise Convolution)以保留原始分

辨率下的空间特征。对于其余三个分支 { }( )1,2,3iX i∈ ，为了促使模型学习长程相关性并过滤局部噪声，

模块引入了不同缩放因子的自适应最大池化(Adaptive Max Pooling)，将特征图分辨率分别下采样至原图

的 1/2、1/4 和 1/8。随后，对下采样后的特征进行 3 × 3 深度可分离卷积，并利用最近邻插值(Nearest 
Upsampling)将特征图恢复至原始分辨率大小。该过程可由下式表示： 

 ( )0 3 3 0DWConvX X×′ =  (1) 

 ( )( )( ) { }3 3 1 2
Up DWConv AdpMaxPo ,3,ol 1,2ii iX X i×′ = ∈  (2) 

其中， ( )3 3DWConv .× 表示 3×3 深度可分离卷积， ( )AdpMaxPool . 表示自适应最大池化， ( )Up . 表示最近邻

上采样操作。在获取多尺度特征表示后，将四个分支的输出在通道维度上进行拼接(Concatenation)，并通

过 1 × 1 卷积实现跨通道的局部与全局关系聚合。最后，经过 GELU 激活函数处理，并通过残差连接
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(Residual Connection)与原始输入 X 相加，得到 SPA 模块的输出： 

 [ ]( )( )( )1 1 0 1 2 3Conv Concat , , ,SPAY X X X X Xδ × ′ ′ ′ ′= +  (3) 

其中， ( )Concat . 表示拼接操作， ( ).δ 表示 GELU 激活函数。 

2.2.2. 深度级联细化器 (Depthwise Refinement, DR) 
虽然 SPA 模块有效地提取了全局多尺度特征，但皮肤镜图像中病灶内部及边缘存在大量相似且渐变

的空间结构。为了进一步增强局部空间的建模能力，紧密建立病灶周围相邻像素间的局部上下文联系，

本文在 SPA 之后引入了深度级联细化器(DR)。 
DR 模块主要通过局部感知和权重共享机制来捕获图像细节。如图二右侧所示，该模块首先接收 SPAY ，

并依次经过一个 3 × 3 的深度可分离卷积和两个连续的 1 × 1 逐点卷积(Pointwise Convolution)。深度可分

离卷积能够在保持空间特征相关性的同时大幅降低计算量，而夹在两次 1 × 1 卷积之间的 GELU 激活函

数则增强了特征变换的非线性表达能力，进而探测不同的局部上下文信息。最后，通过残差连接将细化

后的特征与输入融合： 

 ( )( )( )1 1 1 1 3 3Conv PWConv DWConvout SPA SPAY Y Y× × ×= +  (4) 

通过 SPA 与 DR 的级联结构，HCAM 模块不仅能够从宏观上把握病灶的多尺度全局形态，还能在微

观上细化像素间的纹理边界，从而为后续的皮肤病变精准分类提供了更具判别性的上下文特征。 

2.3. 多核特征融合模块 

皮肤癌病灶在图像中往往呈现出极大的尺度差异，且边缘形态不规则。传统的单一尺寸卷积核难以

同时捕获病灶的局部微观细节(如色素网络、微小毛细血管)和全局宏观结构(如整体不对称性、大面积色

斑)。GoogLeNet [13]通过引入 Inception 模块实现多尺度特征提取，将不同尺寸的卷积操作并联融合，有

效提升了网络对局部与全局信息的兼容能力，并极大地降低了参数数量。因此本文设计了多核特征融合

模块(Multi-Kernel Feature Fusion Module, MKFFM)。该模块通过并行引入多种感受野的深度可分离卷积，

在有效控制模型参数量的前提下，实现了多尺度空间特征的自适应提取与融合。MKFFM 的具体结构如

图 3 所示。传统的 Inception 模块虽然通过并行多分支实现了多尺度特征提取，但其采用标准卷积核，在

网络深层会导致参数量和计算量呈爆炸式增长，且全通道混合计算容易造成各通道间辨别性特征的混淆

(Inter-channel Interference)。与之相比，本研究设计的 MKFFM 模块在两方面进行了核心改进：首先是通

道解耦与轻量化自适应，模块前置了通道均匀切分(C/4)策略，将特征空间解耦到独立的四个并行分支中，

全部分支均采用深度可分离卷积(Depthwise Separable Convolution)。这使得尺寸达 5 × 5 和 7 × 7 的超大感

受野分支能够以极低的计算代价捕获大面积大尺度病损(如 NV、MEL)的宏观轮廓特征，突破了单一卷积

核提取信息的局限。随后，在各分支空间滤波后紧跟逐点卷积(PWConv)与 GELU 激活函数，强制进行跨

通道的特征线性平滑组合与非线性交互增强。这种设计在实现多尺度多维依赖高效建模的同时，相比经

典 Inception 能够显著抑制皮肤镜中毛发、气泡等非病灶背景噪声的横向传播，大幅提升了模型在复杂干

扰下对细粒度病理特征的鉴别能力。 
对于给定的输入特征图 C H WX R × ×∈ ，为了降低计算复杂度并促使网络学习多样化的特征表达，首

先将输入特征沿通道维度均匀切分为 4 个子特征图： 1X ， 2X ， 3X ， 4X ，每个子特征图的通道数为

C/4。 
随后，将这 4 个子特征图分别送入四个并行的卷积分支中。为了提取不同空间尺度的上下文信息，

四个分支分别采用了尺寸为 1 × 1、3 × 3、5 × 5 和 7 × 7 的深度卷积(Depthwise Convolution, DWConv)。
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深度卷积在各个通道上独立进行空间滤波，不仅大幅减少了参数量，还有效避免了不同通道间信息的过

度干扰。在深度卷积之后，每个分支均接入一个 1 × 1 的逐点卷积(Pointwise Convolution, PWConv)以实现

跨通道的信息交互，并依次通过批量归一化(Batch Normalization, BN)和 GELU 激活函数以增强非线性表

达能力。四个分支的特征变换过程分别由式(5)~(8)所示。 
 

 
Figure 3. Multi-kernel feature fusion module (MKFFM) 
图 3. 多核特征融合模块 

 

 ( )( )( )( )1 1 1 1 1 1PWConv DWConvY Xδ β × ×=  (5) 

 ( )( )( )( )2 1 1 3 3 2PWConv DWConvY Xδ β × ×=  (6) 

 ( )( )( )( )3 1 1 5 5 3PWConv DWConvY Xδ β × ×=  (7) 

 ( )( )( )( )4 1 1 7 7 4PWConv DWConvY Xδ β × ×=  (8) 

其中， ( )×DWConv .k k 表示卷积核大小为 k k× 的深度卷积， ( ).β 表示批量归一化操作， ( ).δ 表示 GELU 激

活函数。需要注意的是，分支 1 中的 1 × 1 深度卷积主要用于保持通道特征的独立映射，而分支 2、3、4
则分别负责捕获局部、中等距离以及全局的结构信息。 

在并行多尺度特征提取完成后，将四个分支的输出结果在通道维度上进行拼接(Concatenation)，恢复

至原有的C 个通道。为了将这些来自不同感受野的特征进行深度融合，模块采用了一个 1 × 1 的聚合卷积

(Feature Aggregation)对拼接后的特征进行通道维度的线性组合。最后，为了防止网络加深带来的梯度消

失问题并保留原始特征信息，引入了残差连接，将聚合后的特征与原始输入 X 相加，得到该模块的最终

输出： 

 [ ]( )( )1 1 1 2 3 4Conv Concat , , ,outY X Y Y Y Y×= +  (9) 

综上所述，MKFFM 模块利用通道拆分与多核并行策略，使得模型能够同时兼顾皮肤镜图像中的高

频细节与低频轮廓，极大提升了网络对复杂且多变皮肤病灶的特征表征能力。 

2.4. 损失函数 

在皮肤镜图像的临床采集中，各类皮肤病变的发病率差异巨大(例如色素痣样本极多，而皮肤纤维瘤

https://doi.org/10.12677/jisp.2026.153032


冯浩 等 
 

 

DOI: 10.12677/jisp.2026.153032 369 图像与信号处理 
 

或血管病变样本极其稀少)。这种长尾分布(Long-tailed Distribution)和严重的类别不平衡问题，使得传统模

型在训练时容易被多数类主导，从而对少数恶性肿瘤类别的敏感度大幅下降。因此，本文从数据供给侧

与损失正则化两个维度进行了联合优化，提出了一种基于加权随机采样(Weighted Random Sampling)与
CutMix [14]混合损失协同的优化策略。 

2.4.1. 基于类别频率的加权随机采样 
为了从根本上消除类别极度不平衡对损失函数梯度的负面影响，本文在数据加载阶段前置了均衡策

略。通过统计训练集中各类别的样本总数，为每个类别的样本分配动态采样权重，其计算公式为： 

 
( )
1

max ,1i
i

W
N

=  (10) 

其中， iW 表示第 i 类皮肤病变样本的动态采样权重； iN 代表训练集中该类别的样本总数。 
随后，利用该权重对训练集进行有放回的加权随机采样。这一策略强制网络在每一个训练批次(Mini-

batch)中都能稳定、充分地观察到少数类样本。由于输入批次的类别分布已趋于均衡，模型在优化时可直

接采用标准的多分类交叉熵损失(Cross-Entropy Loss)，无需额外引入复杂的损失权重项。标准交叉熵损失

定义如下： 

 ( ) ( )
1

ˆ ˆ, log
C

CE c c
c

L y y y y
=

= −∑  (11) 

其中，C 为类别总数， cy 为真实标签的独热编码指示值， ˆcy 为网络输出的预测概率。 

2.4.2. 基于 CutMix 的正则化损失构建 
医学图像的数据量往往具有局限性，使得深层网络容易陷入过拟合。为了进一步增强模型的泛化能

力，并迫使网络从更广阔的空间区域学习具有判别性的病灶特征，本文在训练过程中引入了基于 CutMix
的数据增强与损失函数重构机制。在损失计算阶段，由于输入图像包含了两个不同类别的局部特征，模

型的最终损失不能再由单一的交叉熵决定，而是根据拼接面积比例 λ 构建一平滑的组合损失。本文最终

优化的重构损失函数 totalL 定义为： 

 ( ) ( ) ( )total ˆ ˆ, 1 ,CE a CE bL L y y L y yλ λ= + −  (12) 

ŷ 为模型对拼接后图像的预测输出。通过这种正则化损失策略，不仅有效缓解了模型对图像背景或

局部单一特征的过度依赖，还通过生成连续的软标签(Soft Labels)提升了网络决策边界的平滑度与鲁棒性。 

2.4.3. 采样机制与算法层损失的优劣对比及增强协同机理讨论 
在面对皮肤镜图像严重的长尾分布时，本研究在数据加载阶段前置选择了数据层面的加权随机采样

(Weighted Random Sampling)机制，而非算法层面的加权损失函数(如 Class-Weighted CE)。这一选择主要

在于算法层加权通过人为放大少数类权重项调节梯度，在训练初期极易引发梯度流剧烈波动并使模型陷

入局部最优，同时也会相对稀释多数类的惩罚权重从而削弱其基本盘特征的泛化面；而加权随机采样能

稳定构建类别均衡的 mini-batch 供给流，使标准交叉熵损失的梯度轨迹更加平滑自然。此外，该采样机

制与训练中引入的 CutMix 数据增强存在显著的正向协同效应：若直接在原始长尾数据上应用 CutMix，
由于多数类被选中的概率极高，生成的混合图像绝大多数将呈现为多数类内部的无效拼接；而在通过采

样平衡 mini-batch 后，CutMix 能够大幅增加“将少数类(如 MEL、AKIEC)的判别性病灶斑块剪切并粘贴

至多数类常规皮肤背景中”的概率，这不仅强制网络学会在复杂背景下精准剥离并辨识细粒度病损，还

通过生成连续的软标签(Soft Labels)有效平滑了高度相似类别间的临床决策边界，实现了抑制模型过拟合

与缓解长尾不平衡的双重理论增益。 
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3. 实验与分析 

3.1. 实验环境 

本实验环境为 windows 操作系统，在 AMD R9-7945HX 处理器和 NVIDIA GeForce RTX 4060 (8 GB
显存)的设备上进行训练，使用 Pytorch 框架。网络训练的批次大小(Batch Size)设置为 16，总训练轮数

(Epochs)设定为 50，为确保评估结果的严谨性与客观性，本文实验严格遵守 5 折交叉验证(Stratified 5-Fold 
Cross-Validation)机制，划分数据集时保持了各类别的原始比例，最终模型的性能评估取 5 次测试结果的

平均值。模型优化器选用具有良好收敛特性的 AdamW 算法，初始学习率设定为，权重衰减(Weight Decay)
系数设置为 41 10−× 。同时，采用余弦退火学习率调度策略(CosineAnnealingLR)，最小学习率下限设为

61 10−× ，以避免模型在训练后期陷入局部最优。损失函数采用标准的交叉熵损失(Cross-Entropy Loss)。 

3.2. 数据集介绍 

本次实验采用 ISIC2018 提供的 HAM10000 数据集[15]。如表 1 所示，该数据集包含 10015 张经临床

金标准(如病理活检等)严格确认的皮肤镜图像，共涵盖 7 类常见的皮肤色素性病变：黑色素细胞痣(NV)、
黑色素瘤(MEL)、良性角化病(BKL)、基底细胞癌(BCC)、光化性角化病及上皮内癌(AKIEC)、血管性病变

(VASC)与皮肤纤维瘤(DF)。 
 

Table 1. Classification and quantity of lesions in the dataset 
表 1. 数据集病变分类及数量 

皮肤癌名称 中文名称 图片数量 百分比(%) 

AKIEC 光化性角化病和上皮内癌 327 3.27 

BCC 基底细胞癌 514 5.13 

BKL 良性角化病 1099 10.97 

DF 皮肤纤维瘤 115 1.15 

MEL 黑色素瘤 1113 11.11 

NV 黑色素细胞痣 6705 66.95 

VASC 血管性病变 142 1.42 

3.3. 评价指标 

为了客观且定量地评估所提深度学习模型的分类性能，本文选用混淆矩阵(Confusion Matrix)衍生的

多项标准评价指标进行综合测度。在定义评价指标前，首先引入混淆矩阵的四个基本元素：真正例(True 
Positive, TP)、假正例(False Positive, FP)、真负例(True Negative, TN)与假负例(False Negative, FN)。基于

此，本文采用以下四个关键指标来验证模型的有效性： 
准确率(Accuracy)准确率表征模型对全部样本分类的总体正确程度，即正确分类的样本数占样本总数

的比例。其计算公式如式所示： 

 
TP TNAccuracy

TP TN FP FN
+

=
+ + +

 (13) 

精确率(Precision, P)精确率旨在量化模型预测结果的“查准能力”，即在模型所有预测为正类的样本

中，实际为正类样本所占的比率。其计算公式如式(3)所示： 
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TPPrecision

TP FP
=

+
 (14) 

召回率(Recall, R)召回率旨在量化模型对正类样本的“查全能力”，即在所有真实的总体正类样本中，

被模型正确预测为正类的比率。其计算公式如式(4)所示： 

 
TPRecall

TP FN
=

+
 (15) 

F1 值(F1-score)由于精确率与召回率往往存在相互制约的关系，本文引入 F1 值作为二者的调和平均

数，用于综合衡量模型的整体分类性能。特别是在面对类别不平衡的数据集时，F1 值能够更客观地反映

模型的有效性与鲁棒性。其计算公式如式(5)所示： 

 
2 Precision RecallF1-score

Precision Recall
× ×

=
+

 (16) 

3.4. 实验结果和分析 

3.4.1. 对比实验 
为全面验证本文所提模型 HCMFNet 的有效性，本节将其与经典卷积神经网络(ResNet 系列、

ShuffleNet-V2)、主流 Transformer 架构(Swin-tiny, ViT-Base)以及近年来针对皮肤病变领域专门设计的先

进(SOTA)模型在 ISIC 2018 数据集上进行了横向对比实验，具体结果如表 2 所示。在 ISIC 2018 数据集上

的对比实验表明，本文提出的 HCMFNet 整体性能优势显著。其总体准确率(Accuracy)达到 88.8%，相较

于通用网络 ResNet50 (82.4%)以及近年领域专用模型 Zhang (86.1%)均有明显提升；同时，其精确率(Pre-
cision)高达 90.2%，比次优的 STFL (85.1%)提升了 5.1 个百分点，断层领先所有对比模型，有力验证了

HCAM 与 MKFFM 模块在抑制背景噪声、精准锁定辨别性病灶特征方面的卓越能力；在衡量长尾分布泛

化力的 F1 值(F1-Score)上，HCMFNet 达到 81.8%，与前沿顶尖模型 STFL (81.9%)处于同等高水平。然而，

HCMFNet 75.6%的召回率略逊于 STFL (85.2%)和 CAGNet (78.3%)，这表明超高精确率的门槛在极端长尾

约束下，一定程度上压缩了模型对边界极度模糊的少数类难例的决策激进性，未来将通过学习以进一步

突破瓶颈。 
 

Table 2. Comparative experimental results on the ISIC2018 
表 2. ISIC2018 数据集对比实验结果 

Model Accuracy F1-Score Precision Recall 

Resnet34 81.7 67.2 69.0 66.8 

Resnet50 82.4 70.1 71.3 69.6 

Resnet101 81.9 68.7 68.9 69.2 

Swin-tiny 80.0 61.9 62.3 62.4 

ShuffleNet-V2 80.3 68.9 73.7 66.9 

ViT-Base 77.8 56.9 60.9 55.0 

CAGNet [16] 85.3 77.9 79.3 78.3 

Zhang [17] 86.1 79.5 83.2 76.6 

STFL [18] 85.5 81.9 85.1 85.2 

HCMFNet 88.8 81.8 90.2 75.6 
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3.4.2. 消融实验 
为进一步探究所提出模型中各关键网络结构及训练策略的有效性，本小节围绕层次上下文聚合模块

(HCAM)、多核特征融合模块(MKFFM)、CutMix 数据增强策略以及空间注意力掩码生成器(Spatial Atten-
tion Map)进行了系统的消融实验分析。具体方法为：在基线模型(Baseline，仅保留 EfficientNetV2-S 主干

提取全局特征)的基础上，采用逐步添加(Incremental)的策略依次引入各改进模块，并通过对比各项性能指

标(如 Accuracy、Precision、Recall、F1-score 等)的变化，评估各模块在皮肤病变分类任务中的独立贡献与

协同增益作用。相关实验结果如表 3 所示。 
 

Table 3. Overall ablation experimental results 
表 3. 整体消融实验结果 

EfficientNetV2-S HCAM MKFFFM Cutmix SPA Accuracy F1-Score Precision Recall 

     84.9 75.6 86.5 69.5 

     84.7 76.3 81.9 72.1 

     84.6 76.3 84.5 70.5 

     85.3 77.0 85.2 71.5 

     88.9 81.8 90.1 75.6 
 
在消融实验中，基线模型(Accuracy84.9%, F1-Score75.6%)表现尚可但召回率偏低；逐步引入改进模

块后，HCAM 与 MKFFM 的结合显著提升了模型的特征表达能力与平衡性(Precision 回升至 84.5%)，而

Cutmix 数据增强进一步稳固了模型的泛化能力(Accuracy 达 85.3%)；最终，空间注意力(SPA)模块的加入

带来了最为显著的性能飞跃，使得完整模型的 Accuracy (88.9%)、F1-Score (81.8%)、Precision (90.1%)和
Recall (75.6%)均达到最优，充分证明了多模块协同策略在皮肤病变分类任务中的卓越有效性。 

3.4.3. 混淆矩阵 
本研究在独立测试集上评估了融合多尺度特征与局部注意力机制的改进网络，取得了 88.82%的综合

准确率。如图 4 混淆矩阵结果表明，该模型在特征典型且样本充足的黑色素细胞痣(NV, 0.99)和基底细胞

癌(BCC, 0.84)上表现卓越，同时也能有效识别良性角化病(BKL, 0.78)和血管病变(VASC, 0.71)，验证了分

层上下文聚合(HCAM)、多核特征融合(MKFFM)以及空间注意力机制在捕捉关键病灶特征方面的有效性。

然而，尽管训练中引入了加权随机采样策略来缓解数据不平衡，少数类向多数类偏移的误判趋势依然存

在。总体而言，本模型整体性能优异且具备较高的临床辅助价值，但部分难例类别间的混淆也提示，未

来研究需引入细粒度特征对比学习或临床元数据进行多模态融合，以进一步突破高度相似皮肤病变鉴别

的瓶颈。 

4. 结论 

针对皮肤镜图像中病变形态复杂且类别极度不平衡的临床挑战，本研究提出了一种基于多尺度特征

融合与局部注意力机制的改进型 EfficientNetV2 皮肤癌分类模型。通过创新性地引入分层上下文聚合模

块(HCAM)与多核特征融合模块(MKFFM)，网络有效提取并融合了病灶的全局多尺度上下文信息；同时，

空间注意力机制的加入使得模型能够动态抑制无关背景，精准聚焦并放大局部辨别性病灶特征。此外，

结合严格的数据增强、CutMix 混合策略以及基于频次倒数的加权随机采样(Weighted Random Sampler)，
本方法在网络端到端训练中成功缓解了长尾分布带来的“多数类主导”问题。严谨的五折交叉验证与独

立测试集评估表明，该模型在保持较高计算效率的同时，显著提升了复杂皮肤病变的分类准确率与泛化

能力，为临床皮肤癌的早期筛查与智能辅助诊断(CAD)提供了一种高效、可靠的新方案。 
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Figure 4. Confusion matrix 
图 4. 混淆矩阵 
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