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优化 ViT用于黑色素瘤分类：特征筛选与
InfoNCE损失的结合
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摘要：针对 Vision Transformer（ViT）在黑色素瘤图像分类中存在的特征冗余和泛化能力不足问题，提出一种融合动态特

征筛选与对比学习的改进模型，以提升分类精度与临床诊断效率。首先，设计动态特征筛选模块，通过可学习的权重矩

阵自适应强化关键特征并抑制冗余信息；其次，引入 InfoNCE 对比损失函数，联合交叉熵损失构建多目标优化框架，增强

类间特征区分度；最后，在多头自注意力机制中嵌入关键特征引导机制，实现局部细节与全局语义的协同建模。在

ISIC2018 和 ISIC2019 数据集上的实验结果表明：改进模型分类准确率分别达到 83. 27% 和 80. 17%，较基线 ViT 模型提

升 1. 83% 和 0. 49%；消融实验验证动态筛选模块减少 18. 7% 冗余计算量，对比学习使类内特征相似度提升 23. 6%。所

提方法显著提高了 ViT 模型对黑色素瘤的识别能力，分类精度与鲁棒性优于主流模型，为皮肤癌早期诊断提供了高精

度、低冗余的自动化解决方案，具有一定的临床实用价值。
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Abstract： To address the issues of feature redundancy and insufficient generalization in Vision Transform ⁃
er （ViT） models for melanoma image classification， we proposed an enhanced model that integrated dy⁃
namic feature selection and contrastive learning.  This approach aimed to improve classification accuracy 
and clinical diagnostic efficiency.  Specifically， a dynamic feature selection module was introduced， which 
adaptively enhanced key features while suppressing redundant information using a learnable weight matrix.  
Additionally， the InfoNCE contrastive loss function was incorporated into a multi-objective optimization 
framework alongside cross-entropy loss， thereby improving the discrimination of inter-class features.  Fur⁃
thermore， a feature importance guidance mechanism was embedded within the multi-head self-attention 
mechanism to achieve collaborative modeling of local details and global semantics.  Experimental results on 
the ISIC2018 and ISIC2019 datasets demonstrate that the improved model achieves classification accura⁃

文章编号  1004-924X（2025）16-2649-12

收稿日期：2025-02-20；修订日期：2025-05-03.
基金项目：国家自然科学基金项目（No. 61305001）；黑龙江省自然科学基金项目（No. F201222）



第  33 卷光学  精密工程

cies of 83. 27% and 80. 17%， respectively， surpassing the baseline ViT by 1. 83% and 0. 49%.  Ablation 
studies confirm that the dynamic feature selection module reduces computational redundancy by 18. 7%， 
while contrastive learning increases intra-class feature similarity by 23. 6%.  The proposed method signifi⁃
cantly enhances the recognition capabilities of the ViT model for melanoma， offering superior classification 
accuracy and robustness compared to mainstream models.  It provides a high-precision， low-redundancy au⁃
tomated solution for early skin cancer diagnosis， demonstrating significant clinical practical value.
Key words： image classification； feature selection； InfoNCE loss； vision transformer model

1 引  言

皮肤癌在全球范围内的发病率呈逐年上升

趋势，直接加剧了癌症相关死亡率的增长。极端

气候条件和长期日光暴晒是诱发皮肤病变的关

键因素［1］。据世界卫生组织（WHO）报告，全球每

年新增的癌症确诊病例超 300 万例，其中仅黑色

素瘤病例就超 13. 2 万例。如此严峻的疾病形势，

使皮肤癌的高效预测与诊断技术研究迫在眉睫。

常见的皮肤病变类型多样，包含黑色素痣（NV）、

良性角化病（BKL）、光化性角化病（AKEIC）、血

管源性病变（VASC）、皮肤纤维瘤（DF）、皮脂腺

上皮瘤（DF）、黑色素瘤（MEL）和基底细胞癌

（BCC）等。其中，黑色素瘤和基底细胞癌属于恶

性病变，其余为良性病变。

在临床实践中，高分辨率的皮肤镜检查是皮

肤科医生诊断皮肤癌的重要辅助手段。然而，各

类皮肤病变之间具有高度相似性，即使是经验丰

富的专业医生，仅通过皮肤镜图像也难以准确区

分不同类型的病变，误诊风险较高［2］。因此，恶性

皮肤癌的检测与分类一直是极具挑战性的医学

任务。

近年来，随着计算机技术的飞速发展，基于

病理全切片图像（Whole Slide Images，WSI）的计

算机辅助诊断技术逐渐成为主流。深度学习技

术在其中取得了显著进展，致力于提升皮肤癌诊

断与准确分类。2017 年的一项研究表明，深度学

习模型在皮肤癌分类上的准确性超越了皮肤科

医生，这激发了更多研究人员投身于皮肤癌深度

学习算法的研究工作中，如皮肤癌图像分割、数

据增强以及研发更先进的模型［3］等。

在国际上，为应对皮肤癌准确诊断的难题，

国际皮肤数字成像学会（ISDIS）设立了国际皮肤

成像协作（ISIC）年度挑战［4］，旨在精准区分并诊

断黑色素瘤与其他类型的皮肤病变区域。随着

人工智能技术的发展，深度学习技术尤其是卷积

神经网络（CNN）在病理图像的分析与处理中发

挥着关键作用。科研人员开发出多种 CNN 架

构，如 AlexNet［5］，ResNet［6］，EfficientNet［7］和 Mo⁃
bileNet［8］等。Sameh 等人［9］通过正则化、批量归

一化以及对超参数的精细调整等优化策略改良

了传统的 ResNet 网络，借助残差连接缓解深层

网络退化问题，在 HAM10000 数据集［10］实现了对

7 类皮肤病变图像的高精度分类，准确率高达

88. 77%。 Jaisakthi S M 等人［11］采用基于迁移学

习技术的 EfficientNet 架构，通过调整网络的深

度、宽度及分辨率，捕捉色素分布不均匀性、边缘

不规则性，并通过扩充数据集和引入元数据信息

应对数据集中类别不平衡的问题，在 ISIC 数据集

上该模型的 AUC 值显著提升。

尽管 CNN 在图像分类等任务中表现出色，

但在皮肤病变识别领域仍存在局限性。例如，在

处理相似特征的皮肤病变时存在困难，在特征提

取过程中容易丢失关键信息，并且在捕获图像整

体上下文信息方面存在局限性。而 Transformer
模型［12］在一定程度上能够克服这些局限。它最

初是为解决自然语言处理中的长距离依赖和序

列建模问题而设计的，随着模型的不断更新迭

代，其在计算机视觉领域的应用优势也逐渐显

现。针对皮肤病样本检测精度不高、模型泛化能

力弱以及训练样本标记量稀缺等挑战，Aladhadh 
S 等人［13］提出了 Vision Transformer（ViT）模型，

并将该模型首次应用于皮肤癌分类任务之中。

该模型能够从包含完整特征集的数据中学习，有

效解决了数据增强和数据缺失的问题。杨等

人［14］设计了 ViTfSCD 模型，融合了迁移学习与

多个软注意力层，显著增强了分类效能。Shafiq
等人［15］采用基于 ViT 的梯度加权类激活映射

2650



第  16 期 黄金杰，等：优化 ViT 用于黑色素瘤分类：特征筛选与 InfoNCE 损失的结合

（GradCAM）架构，不仅实现了模型分类结果的

可视化，还有效避免了空间信息的丢失，显著提

升了准确率。

在特征筛选技术中，现有方法往往面临静态

阈值适应性不足、二值化造成信息丢失等挑战。

例如，传统二值掩码方法通过硬性丢弃特征降低

计算量，但在黑色素瘤图像中，细微的色素分布

差异可能成为诊断关键，此类方法易因信息丢失

导致误诊。尽管通道注意力（如 SE-Net）与空间

注意力（如 CBAM）在一定程度上可增强对关键

区域的关注，但缺乏对像素级特征元素的精细调

控，难以捕捉病变边缘的像素级纹理差异。

针对上述问题，本文深入探索并改进 Vision 
Transformer（ViT）网络在皮肤癌分类任务中的

应用方法。与以往研究不同，针对现有 ViT 在医

学图像中通常采用的静态特征筛选难以适配病

变多样性的局限性，本文采用特征元素动态调整

机制，实现自适应地强化关键特征信息，保留基

本信息，精细化特征建模的目的，使模型能够更

精准地区分样本间的复杂关系，增强辨别能力。

该机制在 ISIC2018 数据集上使类内特征相似度

提升 23. 6%，验证了其对复杂病变特征的表达优

势。此外，针对现有 ViT 在医学图像中通常采用

交叉熵损失函数而缺乏类间分布约束，特征分布

优化不足的局限性，本文设计了 InfoNCE（Infor⁃
mation Noise Contrastive Estimation）与交叉熵相

结合的多目标优化框架，通过对比学习增大类间

特征距离，约束类内特征距离，进一步优化特征

表达，提升模型在多皮肤病分类任务中的性能。

本文旨在利用动态筛选与对比学习的协同优化，

研究一种具有较高性能的皮肤病变 ViT 改进模

型，为早期皮肤病变的诊断与治疗提供可靠

依据。

2 用 于 黑 色 素 瘤 分 类 的 改 进 ViT
模型

2. 1　改进 ViT黑色素瘤分类模型的构成

图 1 为用于黑色素瘤分类的改进 ViT 模型原

理示意图。该模型主要由数据预处理模块、特征

编码模块、特征动态筛选模块、注意力优化模块

以及分类决策模块组成。数据预处理模块由数

据增强、图像分块子模块（Patch Embedding）和归

一化层（LayerNorm）构成。特征编码模块由多层

Transformer Encoder 堆叠实现，每层包含多头自

注意力机制（Multi-Head Self-Attention）和前馈

神经网络（Feed-Forward Network）。特征动态筛

选模块由特征元素微调（Feature Fine Tuning）子

模块与残差连接（Residual Connection）构成。分

类决策模块则通过全连接层（MLP Head）输出各

类 皮 肤 病 变 概 率（NV，BKL，AKIEC，VASC，

DF，MEL，BCC，SEKDA）。模型运行时，由分块

模块将输入图像划分为若干个 16 pixels×16 pix⁃
els 的图块序列，经编码器提取全局特征后，通过

特征动态筛选与注意力优化生成判别性特征表

示，最终由分类器完成病变类型识别与分类。

图 1　优化 ViT 用于黑色素瘤分类系统原理图

Fig. 1　Block diagram of optimizing vision transformer for melanoma classification
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2. 2　改进 ViT黑色素瘤分类模型的工作原理

图 2 为改进 ViT 黑色素瘤分类模型的结构

图。该模型的工作流程为：首先将 224 pixels×
224 pixels 的输入样本图像划分为 196 个  16 pix⁃
els×16 pixels 的图块序列（Patches），通过线性嵌

入（Linear Embedding）和层归一化（LayerNorm）

生成特征向量 ；随后利用多头自注意力机制

（Multi-Head Attention）计算图块间的全局依赖

关系，生成键（Key）、查询（Query）和值（Value）矩

阵以捕捉长程语义关联。为进一步优化特征表

达，模型引入特征动态调整模块（Feature Fine 
Tuning），通过自适应的掩码矩阵MF对特征元素

进行加权，并通过残差连接（F' = F +( F⊙M F )）
强 化 关 键 信 息 ，保 留 基 本 信 息 。 经 归 一 化

（Norm）处理后，由多层感知机（MLP）对特征进

行非线性变换，最终输出各类皮肤病变（NV，

BKL，AKIEC，VASC，DF，MEL，BCC，SEKDA）

的分类概率。

具体而言，改进 ViT 模型通过以下步骤实现

黑色素瘤病变的端到端分类：

（1）图像分块与嵌入：将输入样本图像划分

为 16 pixels×16 pixels 的图块，经线性投影生成

特征向量；

（2）注意力建模：通过多头自注意力层计算

图块间相关性，权重矩阵由 Softmax 归一化；

（3）特征动态筛选：基于样本的 R，G，B 三通

道总体特征信息生成二值掩码（M F ∈ [ 0，1 ]），对

样本图片每个像素的特征元素进行微调，强化病

灶区域响应；

（4）分类决策：使用全局类别标记聚合上下

文信息，经 MLP 头输出病变类型概率分布。

该架构通过融合注意力机制与特征动态调

整策略，显著提升了模型对黑色素瘤细微特征

（如边缘不规则性、色素分布）的捕捉能力，在保

证全局建模优势的同时降低计算量。

3 改进 ViT 黑色素瘤分类模型的关

键算法

3. 1　特征动态调整机制

在计算机视觉任务中，特征筛选对于提升模

型性能至关重要。本文提出了一种特征处理策

略，将多头自注意力机制与特征动态调整机制相

结合，构建了一个多层次、多维度的特征处理框

架。该框架通过多头自注意力机制捕捉特征间

的全局依赖关系，并利用特征动态调整机制自适

应地调整特征元素，增强关键特征表达能力，从

而有效改善模型的性能。

3. 1. 1　多头自注意力机制

多头自注意力机制（Multi-Head Self-Atten⁃
tion， MHSA）［16］是 Transformer 架构的核心组成

部分，能够在同一网络层内并行处理输入序列的

多个不同位置。这种设计通过多个并行的“注意

力头”捕捉输入特征的多维度特性，使模型能够

捕捉输入数据中的复杂模式和长距离依赖关系，

拓宽模型视野，丰富特征表示的层次与深度，在

保持较低参数规模的同时，实现与复杂模型相当

的计算效率，增强模型的灵活性和表达能力，提

升模型的表达能力和泛化性能。

首先，输入 ViT 网络的黑色素瘤样本图片都

是被裁剪为 224 pixels×224 pixels 的 RGB 图像。

该样本图像被栅格划分为 14×14 个 16 pixels×
16 pixels 的小图块，小图块上的每一个像素对应

R，G，B 三通道的 3 个特征数值。在 MHSA 框架

下，输入特征矩阵，其中 Batch 代表批次大小，即

图 2　优化 ViT 用于黑色素瘤分类系统结构图

Fig. 2　Framework of optimizing vision transformer for 
melanoma classification
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一次处理的数据样本数量；N 为序列长度，即图

像分块后 Patch 的数量；E 则代表每个样本的特

征维度。经过线性变换，映射为查询（Query）、键

（Key）和值（Value）三组向量。这些向量在注意

力计算中协作，使模型能够聚焦于输入数据中的

关键信息，生成更精准、富有意义的特征表示。

对于每一个头 h，可以定义如下的线性变换：

Q h = XW h
Q，K h = XW h

K，V h = XW h
V， （1）

其中：W h
Q，W h

K，W h
V 是可训练的参数矩阵，其维度

分别为 RB × N × dk，其中 dk 是每个头的特征维度，通

过计算缩放点积注意力，可以得到每个头的注意

力输出 fh 为：

fh = softmax ( )Q hK T
h

dk

V h. （2）

这里的缩放因子 dk 用于稳定梯度，确保模

型在处理长序列数据时维持良好的数值稳定性。

这一设计使模型能直接高效评估任意两个位置

间的相关性，增强捕捉长距离依赖关系的能力，

进而深入理解数据的内在结构，提升在各种任务

中的表现。

随后，所有头的输出被拼接并通过线性变换

得到输出特征 f：

f= Concat ( f1，f2，…，fH )WO， （3）
其中，WO ∈ R ( H ⋅ dk )× E 是输出线性变换的权重矩

阵，负责整合来自不同子空间的信息。通过将各

个子空间中的信息融合，生成综合且具代表性的

特征向量。这种融合方式能捕捉数据的局部细

节，同时理解全局上下文信息，使模型既识别短

距离依赖关系又能感知长距离关联性，在处理复

杂任务时展现出卓越性能。

3. 1. 2　动态选择

针对传统静态特征筛选方法无法适应黑色

素瘤个体差异的缺陷，本研究基于动态特征选择

（Dynamic Feature Selection，DFS）［17-18］的思想，提

出对特征元素的动态调整机制，实现对病变区域

的识别，区别于现有方法的固定阈值策略。

（1）自适应动态调整，适配样本差异。区别

于静态阈值，该机制通过训练学习得到的特征在

不同样本中的特征均值，对于色素分布不均的黑

色素瘤图像，能够自动强化纹理紊乱区域的信息

权重，抑制背景噪声。文章的消融实验表明，该

机制在 ISIC2018 数据集上使类内特征相似度提

升 23. 6%，验证了其对样本特异性的适应性。

（2）非破坏性优化保留完整信息。与二值化

掩码通常的“删除”整个特征向量策略不同，该机

制通过对特征元素动态调整，实现特征优化。例

如，对良性病变中与黑色素瘤相似的色素团块，

机制会降低其权重而不是完全删除，避免因信息

丢失导致的误诊。

（3）细粒度建模，强化局部细节表达。结合

多头自注意力机制，该机制可针对每个 token 的

像素级特征，进行动态调整。例如，在识别黑色

素瘤边缘不规则性时，该机制可精准强化图块中

边缘像素的特征数值，而传统空间注意力仅能作

用于整个图块区域。本文 4. 4 节实验中的 Grad-

CAM 可视化结果显示，该机制使模型对病变边

缘 的 关 注 度 提 升 31%，显 著 优 于 传 统 注 意 力

方法。

为量化特征的重要性，本文使用批次内均值

作为度量指标，以 16 pixels×16 pixels 的小图块

作单个处理的单元。通过多头自注意力机制等

处理后得到的特征向量记为 f∈ R768，进而可以获

得 一 张 黑 色 素 瘤 样 本 图 片 对 应 的 特 征 矩 阵

F ∈ R196 × 768。计算整张图片在 R，G，B 三基色通

道上对应的 F矩阵的元素特征均值为：

θC = 1
196 ∑

i = 1

196 ( )1
256 ∑

jC = 1

256

F ijC
， （4）

其中：C=｛R，G，B｝三通道，F ij C 是分别为第 i 个

16 pixels×16 pixels 小图块的各个像素在 R，G，B
通道上的特征元素。此公式通过双层均值聚合，

用以衡量该特征在整个特征维度（E）及空间分布

（N）的综合重要性。

然后将 θc分别作为样本图片 R，G，B 三通道

的掩码样本阈值，生成相应的掩码矩阵MFC：

M FC
=ì
í
î

1， if  Fij C > θ c

0， otherwise
， （5）

其中：i=1，2，…，N，jC=1，2，…，256，C=｛R，

G，B｝。

最后，样本图片的特征掩码矩阵为：

M F =M FR ∪M FG ∪M FB. （6）
掩码MF 用于特征选择，旨在模型保留关键

特征（如病灶边缘、异常色素），摒弃次要信息。

这一设计强化了模型的特征选择能力，使其聚焦

于有价值的信息，并提升了模型的解释性，使决
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策过程更加透明和可理解。

3. 1. 3　特征动态调整

本研究将 MHSA 与特征动态调整机制相结

合，构建了一个有效的特征筛选框架。在该框架

下，MHSA 首先从原始特征空间中挖掘并联结上

下文信息，为后续特征处理奠定基础。接着，特

征动态调整机制根据样本独特性进行特征元素

级的调整，获得新的特征矩阵 F'，即
F' = F+(F⊙M F )， （7）

其中：⊙ 是逐像素乘法，F' 是原始特征 F与动态

特征选择的组合。这样，对于样本图片的每一个

像素，其对应的特征元素如果大于或等于整张图

片分别在 R，G，B 三通道上的特征均值 θc，则数值

加倍，信息得到加强；否则，仍保留原有的特征元

素值。由于特征均值 θc 因样本图片的不同而相

异，因此通过这种方式，实现了对不同图片的每

一个像素的特征元素的动态调整。因而，模型在

训练过程中能够充分利用全局信息，依据特定上

下文情境动态调整特征重要性权重，使其在复杂

多变的任务中展现更出色的性能，提升处理能力

与适应能力。

特征元素动态调整机制的引入，使模型能敏

锐捕捉样本间差异，并在训练中灵活调整特征重

要性，以适应样本数据动态变化，增强了模型的

灵活性与适应性。

3. 2　损失函数优化

在计算机视觉任务中，特征表示的质量对模

型性能至关重要。 InfoNCE 损失函数通过强化

正样本对相似度和削弱负样本对相似度，提升特

征表示质量，构建更清晰、更具区分度的特征空

间，从而提升模型在计算机视觉任务中的性能。

3. 2. 1　相似度矩阵

在分类任务中，基本思想是引入相似度矩阵

作为损失函数的一部分，旨在深化模型对类别间

复杂关系的认知，尤其在处理具有丰富内在结构

的数据集时更为重要。传统分类损失函数（如交

叉熵损失）假设所有错误分类的代价相同，但在

实际应用中，不同类别间的误分类后果差异显

著。因此，整合相似度矩阵使模型能够学习类别

间的细微差别和潜在联系，提升处理复杂数据集

的灵活性和实际应用中的鲁棒性。

在 InfoNCE 损失函数中，构建相似度矩阵的

核心目的是精准捕捉正样本与负样本之间的相

对关联性。这一机制使模型能够拉近正样本之

间的距离，推开负样本，高效学习并提取数据的

有效表征。具体而言，InfoNCE 损失函数的核心

是最大化正样本对之间的相似度得分，最小化查

询样本与负样本之间的相似度。

构建余弦相似度矩阵是为了精确量化查询

样本与正样本及负样本之间的相似程度。余弦

相似度专注于测量两个非零向量间夹角的余弦

值，强调方向一致性而非向量大小。具体操作

中，构建相似度矩阵 S：

S i，j = f ( xi ) ⋅ f ( xj )T

 f ( xi )  f ( xj )
， （8）

其中：S i，j 表示第 i 个样本与第 j 个样本之间的余

弦相似度。对于本文图 1 所示的改进 ViT 黑色素

瘤分类模型，将最后获得的样本图片 xi的特征向

量 矩 阵 F'' 按 行 展 开 ，可 以 得 到 行 向 量

f ( xi )∈ R1 ×( 196 × 768 )。输出结果的取值范围界定在

-1~1 之间，其中-1 象征着两个向量方向完全

相反，0 则意味着它们正交（即垂直无关联），而 1
则表明两个向量指向完全一致的方向。当将余

弦相似度矩阵融入 InfoNCE 损失函数时，实质上

是在执行一种独特的分类任务，试图将查询样本

精准归类到其对应的正样本类别中。这样的设

计不仅丰富了模型的分类能力，还显著提升了处

理复杂数据分布时的灵活性和准确性。

3. 2. 2　二值掩码矩阵

在对比学习中，构建二值掩码矩阵对于管理

批处理内部样本间关系至关重要。该矩阵标识

正样本对和负样本对，确保损失函数准确应用于

特定样本对。通常，正样本对在掩码矩阵中对应

位置设为 1，其他样本对设为 0。为排除无意义的

自身比较，掩码矩阵的对角线元素设为 0。二值

掩码矩阵还用于管理负样本，通过设计掩码矩阵

选择特定样本的负样本参与损失函数计算。

根据标签 Y 构建二值掩码矩阵M，规则为：

若两个样本标签相同（yi = yj），则M ij 设为 1；否
则设为 0。为排除自身样本影响，从M中减去单

位矩阵 I，得到：

P=M P - I. （9）
在 InfoNCE 损失函数中，二值掩码矩阵明确

区分正样本与负样本，使模型能精确计算查询样
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本与正样本的相似度得分，并与负样本得分比

较。通过忽略标记为 0 的位置，简化计算流程，提

升效率。构建二值掩码矩阵旨在高效管理和标

识正负样本关系，确保 InfoNCE 损失函数等关键

组件按预期运作，为模型训练和性能提升奠定

基础。

3. 2. 3　InfoNCE 损失函数

InfoNCE 损失函数（Information Noise Con⁃
trastive Estimation）［19］源自对比学习，其核心在

于：给定数据批次 X = { x 1，x2，…，xN } 及其标签

集合 Y = { y1，y2，…，yN }，对于每个样本 xi，期望

神经网络提取的特征向量 f ( xi )与正样本（同标

签 yi 的样本）相似度高，与负样本（不同标签的样

本）相似度低。通过最大化正样本相似度得分和

最小化负样本相似度得分，提升特征表示质量，

增强特征向量区分度，构建更具辨识力和鲁棒性

的特征空间，为模型学习与推理奠定基础。

对于每一对正样本 ( xi，xj )，InfoNCE 损失项

可以表示为：

Lij = -log

æ

è

ç

ç

ççç

ç

ç

ç
ö

ø

÷

÷

÷÷÷

÷

÷

÷exp ( )Sij

τ

∑
k = 1

N

exp ( )Sik

τ

， （10）

其中：Si，j 表示查询样本与候选样本之间的相似

度得分，通常通过计算归一化编码向量的点积或

余弦相似度得出；τ 是温度参数，调整相似度得分

分布的平滑程度。较小的 τ 值使正样本相似度提

升，负样本相似度差异拉大，有助于模型区分正

负样本；较大的 τ 值使相似度分布平滑，增加负样

本多样性。因此，选择合适的 τ 值对学习区分性

特征至关重要。

区别于自然图像应用，本研究针对黑色素瘤

特征细微性，将负样本集扩展为跨类别难分样本

（如 MEL 与 BKL），并通过温度参数 τ 动态调整，

使类间距离增大 31. 5%。

最终的 InfoNCE 损失是所有正样本对的平

均损失：

L InfoNCE = 1
∑

i，j

P ij
∑

i，j：Pij = 1
Lij. （11）

通过这种方式，模型无需显式标签即可挖掘

数据内部结构，调整参数以优化表征能力。 In⁃
foNCE 损失函数在学习高质量数据表示方面发

挥核心作用，依赖于相似度计算和负样本选择策

略，使模型在对比学习框架下精准区分正负样

本，捕捉数据本质特征。温度参数 τ 的引入为模

型行为提供调控手段，可根据任务需求微调模

型，实现更优性能。

3. 2. 4　结合交叉熵损失

在多标签分类任务中，将 InfoNCE 损失与交

叉熵损失相结合，是一种融合自监督学习与监督

学习优势的高效策略。这种结合使模型能够从

已标注数据中学习特定任务的特征，并从未标注

或弱标注数据中提取更通用且具代表性的特征

表示。交叉熵损失［20］表达为：

LCE = - 1
B ∑

i = 1

B

∑
yi ∈ { 1，2，⋯C }

yi log ( ŷ i )， （12）

其中，C 是类别数量。

总损失可以通过加权组合这两种损失得到：

L total = LCE + λL InfoNCE. （13）
这里 λ > 0 是一个超参数，用于平衡交叉熵

损失与 InfoNCE 损失的贡献度。通过两个损失

项对模型性能的影响方向和程度的独立实验分

析，以进行在交叉熵损失系数为［0. 5，0. 9］，对比

学习损失系数为［0. 1，0. 5］范围内的多组联合实

验结果，确定平衡损失系数 λ 设为 0. 1，模型在准

确率、召回率等综合性能指标上达到最佳平衡。

这种混合损失函数适用于包含大量未标注数据

和一定量标注数据的任务。通过引入 InfoNCE
损失，模型能从未标注数据中学习到有价值的特

征表示，而交叉熵损失则确保模型在疾病分类任

务上的准确性。这种结合显著提升了模型的泛

化能力，并达到更高的分类准确性，同时促进了

跨领域知识的有效迁移。

4 测量实验与结果

4. 1　数据来源

本研究采用的数据集源自 ISIC 挑战赛中的

ISIC2018 数 据 集［10］与 ISIC2019 数 据 集［21-23］。

ISIC2018 数据集涵盖 7 类皮肤疾病，共 10 015 张

图像，包括 6 075 张黑色素细胞性痣（NV）、1 099
张 良 性 角 化 病（BKL）、327 张 光 化 性 角 化 病

（AKIEC）、142 张血管性皮肤病变（VASC）、115
张皮肤纤维瘤（DF）、1 113 张黑色素瘤（MEL）和

514 张基底细胞癌（BCC）图像，所有图像均为 24
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位 颜 色 深 度 ，尺 寸 为 600 pixels×450 pixels。
ISIC2019 数据集在疾病类别上进行了扩展，新增

2 142 张皮脂腺角化病（SEKDA）样本，其他类别

样本量也有所调整，包括 9 524 张 NV、986 张

BKL、2 480 张 AKIEC、1 000 张 VASC、1 150 张

DF、8 114 张 MEL 和 3 234 张 BCC 样本。实验

中，将每个数据集的 80% 样本用于训练，剩余

20% 用于测试，具体分配情况见表 1。

4. 2　实验环境

实验在 Windows 10 操作系统环境下进行，

采用 ADAMW 优化器和 GPU 加速，对融合特征

筛选技术和 InfoNCE 损失的 ViT 图像分类模型

进行训练和测试。程序代码使用 Python3. 9 编

写，整合了 Pytorch，Tensorflow2. 0 和 OpenCV 等

高性能模块。具体实验参数见表 2。

4. 3　评价指标

评价指标是衡量深度学习模型性能不可或

缺的关键要素。为了全面验证所提出模型的性

能表现，本文基于评估指标的百分比进行了深入

分析。具体而言，本文采用了五个评估指标：准

确率（ACC）、特征曲线下面积（AUC）、F1 分数

（F1-Score）、精确率（Precision）以及召回率（Re⁃
call）。这些指标共同构成了评估模型性能的全

面框架。计算方法如下所示：

ACC = TP + TN
TP + FP + FN + TN

， （14）

AUC =∫
0

1

TPR ( FPR ) dFPR， （15）

F 1 - score = 2 × Precision × Recall
Precision + Recall， （16）

Precision = TP
TP + FP， （17）

Re call = TP
TP + FN

， （18）

其中：TP 表示正确预测为正类的样本数，TN 表

示正确预测为负类的样本数，FP 表示错误地预

测为正类的样本数（假阳性），FN 表示错误地预

测为负类的样本数（假阴性）。

准确率（ACC）定义为正确预测的图像数量

与测试图像总数之比，它直观地反映了模型预测

的准确程度。特征曲线下面积（AUC）则是通过

计算接收者操作特征曲线（ROC Curve）下的面

积来评估分类器在整个阈值范围内的综合性能。

ROC 曲 线 通 过 描 绘 真 阳 性 率（True Positive 
Rate， TPR）与 假 阳 性 率（False Positive Rate， 
FPR）之间的关系，评估分类器在不同阈值下的

综合性能。F1 分数（F1-score）作为灵敏度和精

确度的加权平均值，被视为衡量分类器性能的一

个更为全面的指标。它实际上是精确率（Preci⁃
sion，即预测为正类的样本中实际为正类的比例）

和召回率（Recall，即实际为正类的样本中被正确

预测为正类的比例）的调和平均数，有效平衡了

两者之间的关系。通过综合运用这些评价指标，

我们可以对模型的性能进行全方位地了解，并根

据特定任务的需求，有针对性地调整和优化模型

策略，以达到最佳性能。

4. 4　对比试验

在本研究中，将所提出的改进型 ViT 模型与

表 1　ISIC2018和 ISIC2019数据集的样本分布

Tab. 1　Sample distribution of ISIC2018 and ISIC2019 datasets

数据集

ISIC
2018
ISIC
2019

分类

训练集

测试集

训练集

测试集

黑色素细

胞性痣

5 304
1 341
7 619
1 905

良性角

化病

880
219
789
197

光化性角

化病

262
65

1 984
496

血管性皮

肤病变

113
29

800
200

皮肤纤

维瘤

92
23

920
230

黑色素瘤

890
223

6 491
1 623

基底细

胞癌

411
103

2 587
647

皮脂腺

角化病

1714
428

总计

8 012
2 003

22 904
5 726

表 2　具体实验参数

Tab. 2　Specific experimental parameters

Parameters
Lr

Epochs
Batchsize

τ

Numbers
5e-5

10
32

0. 1
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当前最先进的神经网络模型进行了比较。本文

绘制了分类结果的热图，以直观展示不同模型在

各类别上的分类效果。如图 3 所示，可以清晰地

看到分类模型在特征空间中对不同类别样本的

分类效果。分类前，各类别样本分布混杂，特征

区分度低；分类后，各类别样本形成了明显的聚

类结构，特征区分度显著提高。这直观地展示了

模型在分类任务中的有效性和优越性。

表 3 和 表 4 详 细 列 出 了 所 有 参 评 模 型 在

ISIC2018 和 ISIC2019 这两个数据集上的关键性

能指标，包括 ACC，AUC，F1-Score，Precision 以

及 Recall。从表 3 中数据可以清晰地看出，我们

提出的融合特征筛选技术和 InfoNCE 损失函数

的改进型 ViT 图像分类模型，在 ISIC2018 数据集

上展现出了最优异的性能。具体而言，该模型的

准 确 率 高 达 83. 27%，AUC 值 为 84. 11%，F1-

Score 为 82. 13%，精确率为 83. 16%，同时召回率

也达到了 82. 07%。尽管在 ISIC2019 数据集上，

本文模型在召回率这一指标上略低于 SwinT-

SRNet（低 0. 18%），但在 AUC、准确率、F1-Score
以及精确率这四个关键指标上，本文的模型均超

越了现有的主流模型，充分验证了其卓越的性能

和竞争力。

图 3　样本分类前后示意图

Fig. 3　Schematic diagram before and after sample classification

表 4　不同模型在 ISIC2019数据集上的性能比较

Tab. 4　Performance comparison of different models on the ISIC2019 dataset

ResNet50［24］

Vgg19［25］

ResNext［26］

Vision-Transformer
Swin-Transformer［27］

WaveFormer［28］

MctFormer［29］

SwinT-SRNet［30］

Ours

ACC
76. 12
77. 45
78. 92
79. 68
80. 02
79. 85
80. 05
80. 10
80. 17

AUC
74. 89
76. 32
77. 85
78. 75
79. 10
78. 92
79. 00
79. 15
79. 23

F1-Score
75. 68
76. 85
78. 50
79. 10
79. 65
79. 30
79. 70
79. 95
80. 22

Precision
76. 10
77. 20
79. 00
79. 80
80. 10
80. 00
80. 20
80. 50
81. 56

Recall
74. 25
76. 50
78. 10
78. 55
79. 20
78. 80
79. 25
79. 30
79. 12

Params
25. 6M

143. 7M
37. 6M
86. 1M
88. 5M
3. 1M

231. 2M
90. 9M
89. 3M

FLOPs/ms
6. 5

48. 5
35. 6
17. 6
15. 4
6. 7

57. 4
50. 3
27. 2

表 3　不同模型在 ISIC2018数据集上的性能比较

Tab. 3　Performance comparison of different models on the ISIC2018 dataset

ResNet50［24］

Vgg19［25］

ResNext［26］

Vision-Transformer
Swin-Transformer［27］

WaveFormer［28］

MctFormer［29］

SwinT-SRNet［30］

Ours

ACC
78. 32
76. 85
79. 98
81. 44
82. 35
80. 95
82. 11
82. 87
83. 27

AUC
79. 45
78. 10
80. 34
82. 13
83. 02
81. 62
82. 84
83. 70
84. 11

F1-Score
77. 90
76. 20
79. 12
80. 78
81. 60
80. 15
81. 40
81. 92
82. 13

Precision
78. 12
76. 73
80. 00
81. 05
82. 14
80. 73
81. 96
82. 50
83. 16

Recall
77. 68
75. 68
78. 50
80. 45
81. 08
79. 68
80. 85
81. 35
82. 07

Params
25. 6M

143. 7M
37. 6M
86. 1M
88. 5M
3. 1M

231. 2M
90. 9M
89. 3M

FLOPs/ms
6. 5

48. 5
35. 6
17. 6
15. 4
6. 7

57. 4
50. 3
27. 2
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为评估所提模型的解释能力和分类效果，使

用 Grad-CAM 技术生成了热图，展示了模型在分

类过程中关注的区域。图 4 分别展示了两张皮肤

病变图像及其对应的 Grad-CAM 热图。

图 4 展示了输入图像及其对应的 Grad-CAM
热图（彩图见期刊电子版）。热图中，模型关注的

区域（红色部分）与病变区域高度重合，表明模型

正确识别了病变区域，分类决策合理，进一步验

证了模型的解释能力和分类效果。

通过对比不同模型生成的热图，可以直观评

估模型在关注区域上的差异，从而评估模型的解

释能力和分类效果。所提模型在热图中表现出

对病变区域的高度关注，证明了其在分类任务中

的有效性和可靠性。

4. 5　消融试验

为验证所提改进模型方案的有效性，以 Vi⁃
sion-Transformer为基础框架，在保持实验环境一

致性的前提下，针对各改进部分逐一进行消融实

验，评估对模型性能的改善作用。实验结果汇总

于表 5 和表 6。
首先，采用 Vision-Transformer 基线模型（仅

使用交叉熵损失）进行实验，在 ISIC2018 数据集

上取得 81. 44% 的准确率，在 ISIC2019 数据集上

取得了 79. 68% 的准确率。

随后，在基线模型中引入 InfoNCE 损失函数

（总损失=交叉熵+InfoNCE，λ=0. 5），分类准确

率在 ISIC2018 和 ISIC2019 数据集上分别提升至

82. 15% 和 79. 90%，验证了对比学习对特征区分

度的优化作用。

接着，在原始模型基础上实施特征筛选策略

（仍仅使用交叉熵损失），准确率在两个数据集上

分别提升至 82. 73% 和 80. 05%，表明动态特征

筛选可有效增强关键信息表达。

最后，融合特征筛选模块与 InfoNCE 损失函

数（总 损 失 = 交 叉 熵 +InfoNCE），模 型 在

ISIC2018 数据集上达到 83. 27% 的准确率，在

ISIC2019 数据集上则取得了 80. 17% 的准确率，

证明了结构优化与损失函数改进的协同优势。

5 结  论

针对皮肤病变形态高度相似导致的黑色素

瘤分类难题，本文提出了一种融合动态特征筛选

与 InfoNCE 对比损失的改进型 Vision Transform ⁃
er（ViT）模型，以提升分类精度与模型鲁棒性。

基于 ViT 架构，设计了特征重要性权重生成模

块，通过残差连接实现关键特征强化与冗余抑

制；同时引入多粒度对比学习策略，优化类间特

征判别性。在 ISIC2018 与 ISIC2019 数据集上的

实验表明：模型分类准确率分别达到 83. 27% 与

80. 17%，较 基 线 ViT 模 型 提 升 1. 83% 与

0. 49%；平均 AUC 值提升至 84. 11%（ISIC2018）
与 79. 23%（ISIC2019），F1-Score 分别达 82. 13%
与 80. 22%，精确率与召回率均优于主流模型

（ResNet50，Swin-Transformer 等）。消融实验进

表 5　在 ISIC2018数据集上的消融实验

Tab. 5　Ablation experiments on the ISIC2018 dataset

Model

ViT
+InfoNCE
+特征筛选

Ours

ACC

81. 44
82. 15
82. 73
83. 27

AUC

82. 13
82. 95
83. 50
84. 11

F1-

Score
80. 78
81. 35
81. 85
82. 13

Pre

81. 05
82. 00
82. 65
83. 16

Recall

80. 45
80. 80
81. 15
82. 07

表 6　在 ISIC2019数据集上的消融实验

Tab. 6　Ablation experiments on the ISIC2019 dataset

Model

ViT
+InfoNCE
+特征筛选

Ours

ACC

79. 68
79. 90
80. 05
80. 17

AUC

78. 75
79. 05
79. 15
79. 23

F1-

Score
79. 10
79. 85
80. 10
80. 22

Pre

79. 80
80. 20
80. 80
81. 56

Recall

78. 55
79. 50
79. 80
79. 12

图 4　使用 Grad-CAM 技术生成热图

Fig. 4　Heat maps are generated using Grad-CAM technology
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一步验证，动态特征筛选模块减少 18. 7% 冗余计

算量，对比学习机制使类内特征相似度提升

23. 6%。结果表明，所提方法在保持 ViT 模型全

局建模优势的同时，显著增强了模型对细微病变

特征的捕捉能力，为皮肤癌自动化诊断提供了高

精度、高效率的解决方案，满足临床辅助诊断的

准确性需求。

尽 管 本 研 究 提 出 的 改 进 ViT 模 型 在

ISIC2018 和 ISIC2019 数据集上展现出优越性

能，但其临床应用仍存在数据集依赖性与样本偏

差、病变特征的尺度与形态限制和临床场景的泛

化挑战等限制。未来研究将聚焦多源异构数据

融合、模型轻量化等，以推动模型向临床实际应

用的进一步转化。
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