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摘　要　医学场景下的数据集通常呈现长尾分布的特点,这种不平衡性可能导致模型偏向头部类,而对尾部类的识别性能较

差,从而影响模型的准确性.常见的解决方法是对原始数据进行数据增强,使其具备平衡分布的特点,但增强后的尾部类样本

质量往往不佳,没有真正改善尾部类的分类精度.针对此问题,提出一种大选择性核双边网络模型(LSKBB).该模型主要由

传统学习分支和重新再平衡分支两部分组成,采用 LSK模块来获取关键信息和关注上下文信息,设计了可以使模型由一个关

注方向逐渐过渡到另一个关注方向的动态损失函数,从而提高分类精度.在不改变长尾分布特点的医学数据集中进行图像分

类实验,与现有方法相比,所提出的 LSKBB模型性能在不平衡率为１０,５０和１００时,在 BreaKHis数据集下,准确率分别提高

１．４１％,１．２５％和１．２５％;在 ChestXＧray数据集下,准确率分别提高６．１０％,３．１５％和２．４７％.实验结果表明,LSKBB模型在

不同的不平衡率下性能较好,可用于长尾分布的医学数据集的分类检测.

关键词:长尾分布;深度学习;双分支网络;LSK模块;图像分类
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Abstract　Inmedicalscenarios,datasetsoftenexhibitcharacteristicsofalongＧtaileddistribution,whereintheimbalancemay
causemodelstofavorheadclasses,resultinginpoorerperformanceinidentifyingtailclassesandthusaffectingmodelaccuracy．

Commonapproachesinvolvedataaugmentationtotransformoriginaldataintoabalanceddistribution．However,thequalityof

augmentedtailclasssamplesisofteninadequate,failingtogenuinelyimprovetheclassificationaccuracyoftailclasses．Addressing
thisissue,thispaperproposesalargeselectivekernelbilateralbranchnetworkmodel(LSKBB)．Themodelmainlyconsistsoftwo

parts:thetraditionallearningbranchandthereＧbalancingbranch．ItadoptstheLSKmoduletoacquirekeyinformationandfocus

oncontextualinformation．Additionally,adynamiclossfunctionisdesignedtoenablethemodeltotransitiongraduallyfromone

focusdirectiontoanother,therebyenhancingclassificationaccuracy．Inimageclassificationexperimentsconductedonmedical

datasetswithlongＧtaildistributionswithoutalteringtheircharacteristics,theproposedLSKBB modelshowsperformanceimＧ

provementscomparedtoexistingmethods．Whentheimbalanceratiosare１０,５０,and１００,theaccuracyoftheLSKBBmodelinＧ

creasesby１．４１％,１．２５％,and１．２５％,respectively,onBreaKHisdataset．OnChestXＧraydataset,theaccuracyincreasesby
６．１０％,３．１５％,and２．４７％,respectively．TheexperimentalresultsindicatethattheLSKBBmodelachievesgoodperformance

underdifferentimbalanceratiosandissuitableforclassificationanddetectiononmedicaldatasetswithlongＧtaildistributions．

Keywords　LongＧtaildistribution,Deeplearning,Doublebranchnetwork,LSKmodule,Imageclassification

　



１　引言

近年来,深度学习在学术界和工业界越来越受欢迎,包括

语音识别[１Ｇ２]、计算机视觉[３Ｇ４]和自然语言处理[５Ｇ６]在内的各个

领域都见证了深度学习的巨大力量,这离不开高质量的呈现

均匀分布的大规模数据集,如ImageNetILSVRC２０１２[７],CIＧ

FARＧ１０[８]和 MSCOCO[９]等.而在现实世界中呈现长尾分

布的数据集广泛存在,这类数据集中头部类占据总样本量的

绝大部分,尾部类占据总样本量的小部分,样本类别与图片数

量的关系如图１所示.这种不平衡性使得算法偏向于头部

类,从而忽略了对尾部类的学习,导致对尾部类样本的预测出

现错误.这种误判可能对患者的健康状况和治疗计划产生严

重影响.因此,研究呈现长尾分布的医学数据集的图像分类

任务具有非常重要的意义.

图１　长尾分布数据的类别与图片数量的关系图

Fig．１　Diagramofrelationshipbetweenthecategoriesof

longＧtaildistributeddataandthenumberofpictures

在现有长尾分布图像分类方法中,类重平衡策略是一种

主流方法,它主要分为两类,即重新采样和重加权方法.重新

采样方法的核心思想是将长尾分布的数据集转化为平衡分布

的数据集,其方法有随机过采样、随机欠采样、合成少数过采

样技术和直接过采样等[１０].例如,HoyosＧOsorio等提出了基

于相关信息的欠采样方法(RelevantInformationＧbasedUnＧ

derSampling,RIUS),用于从多数类中选择最相关的样本,以

提高不平衡数据的分类性能[１１].与重新采样相比,重加权方

法更为简单且轻量[１２].它通常对少数类的训练样本分配较

大的权重,对多数类的训练样本分配较小的权重,采用的方法

是通过调整训练样本的权重来改变损失函数[１３].

还有一类方法是基于改进网络模块的方法解决长尾分布

的数据集图像分类任务.例如,Kang等将分类网络解耦为表

征学习和分类器,使用最简单的实例平衡采样学习表征,也可

以通过调整分类器来获得较强的长尾识别能力[１４].Zhou等

提出了基于累积学习的双侧分支网络模型(BilateralＧBranch

NetworkwithCumulativeLearning,BBN)来同时处理表示学

习和分类器学习,其中每个分支都单独执行自己的任务[１５].

它通过累积学习策略先学习通用模式,然后逐渐关注尾部数

据.Kang等提出了kＧpositive对比学习,有效地结合了监督

学习和对比学习的优点,可以学习具有判别的表征,提高了模

型的泛化能力[１６].Li等提出的大选择性核网络(LargeSeＧ

lectiveKernelNetwork,LSK),可以动态调整其大空间感受

场,更好地模拟遥感场景中各种物体的测距环境[１７].

在医学数据集中,图像分类任务可以采用特征工程和

特征提取的通用特征描述符的方法.特征工程方法成功的关

键在于找到有代表性的特征,而这些特征通常需由医学专家

设计,效率低且计算量大.此外,特征工程的初始化和处理步

骤也繁琐耗时.而特征描述符提取的特征不足以描述组织病

理图像,如低水平和不具代表性的表面特征,这些特征不适

合具有判别分析能力的分类器.

为了更高效地解决这些问题,且更好地处理长尾分布

的医学数据集,越来越多的学者尝试其他的方法,如数据

增强、代价敏感学习[１８Ｇ１９]、数据重加权[２０]、迁移学习[２１]和

集成学习等.

数据增强是通过对原始数据进行各种变换或合成,生成

新的训练样本.常见的数据增强方法包括图像旋转、缩放、裁

剪、翻转以及合成新的样本.例如,Galdran等将流行的 MixＧ

Up正则化技术和改进的训练数据采样策略相结合,提出了

BalancedＧMixUp采样技术,它通过同时执行基于实例和基于

类的采样,并将两组样本混合,创建了一个平衡的训练数据分

布[２２].Ding等提出了一种基于生成对抗网络(Generative

AdversarialNetwork,GAN)的IBGAN 模型,该模型主要用

于生成类内稀疏样本和类边界样本.第一阶段,设计隔离森

林算法和边界样本检测算法,识别类内数据中的稀疏区域样

本和边界样本.第二阶段,提出了一种基于支持向量数据描

述(SupportVectorDataDescription,SVDD)的样本评价方

法,以滤除生成样本中的噪声数据,保证生成数据的质量[２３].

数据增强虽然可以提高模型的分类性能,但是它通常需要消

耗额外的计算资源,且会丢失原始数据的一些性能.

集成学习是将多个深度学习模型的预测结果进行集成,

通过结合不同模型的优点来改善分类性能.例如,Alqudah
等提出了一种基于卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetＧ

works,CNN)和基于集成技术的卷积神经网络组合的全筛选

系统,来完成腺癌组织病理学图像的分类任务[２４].

对于长尾分布的医学图像分类任务,在不改变数据集原

始长尾分布特点的前提下,本文提出了大选择性核双边LSKＧ

BB(LargeSelectiveKernelBilateralBranch)网络模型.LSKＧ

BB由传统学习分支和重新再平衡分支组成,传统学习分支的

采样器为经典的均匀采样器,重新再平衡分支的采样器为反

向采样器.将这两个分支得到的输出融合输入到损失函数

中.损失函数为新提出的动态损失函数,通过引入自适应的

调节函数,可以根据训练过程中的实时情况进行调整,从而自

适应地改变模型的学习方向.

２　相关知识

２．１　LSK模块

LSKmodule[１７]由一个大核卷积序列和一个空间核选择

机制组成,它是将大核卷积序列解耦出一系列具有逐渐增长

的核和逐渐增加扩张率的深度可分离卷积,再通过空间选择

机制,将一系列大深度可分离核处理的特征进行自适应的动

态加权并进行空间融合,以根据空间调整每个目标的感受野.

LSK模块结构如图２所示.
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图２　LSK模块

Fig．２　LSKmodule

２．１．１　大核卷积

大核卷积被分解为一系列具有逐渐增长的核和逐渐增加

扩张率的深度可分离卷积.该序列中第i次深度卷积的核大

小k、扩张率d和感受野RF 定义为:

ki－１≤ki,d１＝１,di－１＜di＜RFi－１ (１)

RF１＝k１,RFi＝di(ki－１)＋RFi－１ (２)

核大小和扩张率的增加,保证了感受野的扩张速度足够

快.设定扩张率的上限,以保证膨胀卷积不会在特征映射之

间引入间隙.

为了获得输入X 在不同范围内具有丰富上下文信息的

特征,应用一系列具有不同感受野的深度卷积进行分解:

U０＝X,Ui＋１＝Fdw
i (Ui) (３)

其中,Fdw
i (􀅰)是具有核ki 和扩张率为di 的深度卷积.假设

有 N 个分解的核,每个核通过一个１×１卷积层F１×１(􀅰)进

一步处理:

U
－
i＝F１×１

i (Ui),i＝１,２,􀆺,N (４)

允许对每个空间特征向量进行通道混合.

２．１．２　空间核选择机制

基于多尺度特征对不同目标动态选择核的选择机制的步

骤如下.

１)将从不同核得到的特征与不同的感受野进行拼接,

得到:

U
－
＝[U

－
１;􀆺;U

－
i] (５)

２)对U
－

应用基于通道的平均池化Pavg(􀅰)和最大池化

Pmax(􀅰)来高效地提取空间关系:

Qavg＝Pavg(U
－),Qmax＝Pmax(U

－) (６)

其中,Qavg和Qmax分别是平均和最大池化的空间特征描述符.

３)为了允许不同空间特征描述符之间的信息交互,将空

间池化特征拼接起来,使用一个卷积层F２→N(􀅰)将池化特征

(２个通道)变换成 N 个空间注意力块:

Q
~
＝F２→N([Qavg;Qmax]) (７)

４)对于每个空间注意力块Q
－
i,应用sigmoid激活函数获

得每个分解大核的单独空间选择掩码:

Q
－
i＝σ(Q

~
i) (８)

其中,σ(􀅰)为sigmoid函数.

５)对分解的大核序列中的特征进行相应的空间选择加

权,并通过卷积层F(􀅰)进行融合,得到注意力特征Q:

Q＝F(∑
N

i＝１
(Q

－
i􀅰U

－)) (９)

LSK模块的最终输出Y 是输入特征X 与注意力特征Q
的积[２５]:

Y＝X􀅰Q (１０)

最终输出Y 不仅保留了输入特征图的空间维度和通道

数,而且输入特征图中的每个像素值都根据注意力特征图进

行了调整,从而在保持原始结构的同时增强了特征表达能力.

２．２　FocalLoss

FocalLoss[２６]是为了解决在训练期间前景和背景类之间

存在极端不平衡的单阶段对象检测场景而提出的.它是在标

准交叉熵准则中增加了一个调节因子(１－pt)γ 和权重因子

αt.设置γ＞０ 减少了分 类 良 好 的 样 本 的 相 对 损 失 (pt ＞

０．５),将更多的注意力放在难分类的样本上.FocalLoss的

计算式为:

FL(pt)＝－αt (１－pt)γlog(pt) (１１)

其中,pt 为模型的预测概率分数;αt 为权重因子,且αt∈[０,

１];(１－pt)γ 为调节因子;γ为参数,当γ为０时,式(１１)为标

准的交叉熵损失公式.FocalLoss可用来减小易分类样本的

损失贡献,即pt 越大,该样本越容易被区分,调制因子也就越

小.这样可以减小易分类样本的损失贡献,从而增加难分类

样本的损失比例.当pt 趋向于１时,该样本是易分类样本,

此时调节因子(１－pt)γ 趋向于０,说明对损失的贡献较小,即
降低了易分类样本的损失比例.当pt 趋于０,即某个样本被

错误地分到正样本时,调制因子(１－pt)γ 趋向于１,对损失影

响不大.因此,通过αt 可以抑制正负样本数量的失衡,通过γ
可以控制难易分类样本数量的失衡.

２．３　CELoss
交叉熵损失(CELoss)是一种常用的损失函数,用于衡量

两个概率分布之间的差异.在分类问题中,CELoss通常用

于衡量模型的输出概率分布与真实标签的分布之间的差异.

CELoss在训练神经网络时经常被用作优化目标,以最小化

模型输出与实际标签之间的差距,其计算式为:

loss＝－ylog(p) (１２)

其中,p为模型的预测值,y为真实标签.

２．４　ClassＧBalancedSoftmaxCrossＧEntropyLoss

CSCELoss[２７]通过引入类别平衡因子,对不同类别的样

本赋予不同的权重,从而平衡不同类别之间的影响.具体来

说,对于类别不平衡问题,CSCELoss通过调整损失函数的

３３２孙汤慧,等:大选择性核双边网络的长尾分布医学图像分类方法



权重,使得在训练过程中更加关注数量较少的类别,以减小其

误差对整体损失的影响,从而平衡不同类别之间的训练效果.

这种权重的调整,通常基于类别的图片数量或者其他衡量类

别重要性的指标来确定.

假设所有类别的模型预测输出为p＝[p１,p２,􀆺,pc]T,

其中C为类别数量.Softmax函数将每个类视为互斥的,并

计算所有类的概率分布为pi＝ exp(zi)

∑
C

j＝１
exp(zj)

,∀i∈{１,２,􀆺,

C}.给定一个类别标签为y的样本,假设y类有ny 个训练样

本,其损失为:

CSCE(z,y)＝－ １－β
１－βny

log
exp(zy)

∑
C

j＝１
exp(zj)

æ

è
ç

ö

ø
÷ (１３)

其中,β为有效样本数.

３　大选择性核双边网络LSKBB

大选择性核双边网络 LSKBB主要由传统学习分支和重

新再平衡分支组成.前者使用均匀采样器采样,后者使用反

采样器采样,它们的相同之处是使用改进的ResNet来提取特

征,并 且 共 享 权 重,但 唯 独 最 后 一 个 残 差 块 不 共 享 权 重.

LSKBB模型结构图如图３所示.

图３　LSKBB模型框架

Fig．３　LSKBBmodelframework

３．１　总体框架

LSKBB模型如图３所示,设x表示训练样本,y表示其

对应的真实标签,C表示类别总数.传统学习分支的输入数

据为(xm,ym),重新再平衡分支的输入数据为 (xn,yn),两个

分支通过改进的 ResNetＧ３２来提取特征,再由全局平均池化

将整个特征图分别降维到一维特征向量fm ∈RD和fn∈RD.

然后将fm 和fn 乘不同的权重,再乘相应的分类器,并通过元

素加法得到预测逻辑值:

Z＝λWT
mfm＋(１－λ)WT

mfm (１４)

其中,Z∈RC是预测逻辑值,Z＝[z１,z２,􀆺,zC]T,λ是权重超

参数,Wm∈RD×C和Wn∈RD×C是分类器.对每一个类别预测

逻辑值并输入到softmax分类器中,softmax的公式为:

pi＝p(y－＝i|x)＝ eZi

∑
C

j＝１
eZj

(１５)

其中,x是输入,y－ 是类别标签,i∈{１,２,􀆺,C},pi 是样本x

属于类别y－ 的条件概率.预测输出为p＝[p１,p２,􀆺,pC]T,

预测值P 可以表示为:

P＝argmax
i

　pi,i∈{１,２,􀆺,C} (１６)

LSKBB损失 函 数 为 新 的 动 态 损 失 函 数 DFLCE Loss
(DynamicFocalLossＧCELoss),其计算式见式(１９).

３．２　改进的ResNetＧ３２
在图像识别任务中,用来提取特征的骨干网络一般选

ResNet网络,而 ResNet具有局部性,容易忽略远距离像素间

的依赖关系,从而忽视关键信息.为了不错过关键信息,更加

关注到上下文信息,在 ResNet中加入LSK模块.

LSK模块能够产生具有不同大小的感受野,这有利于后

续选择适当的核来提取这些特征,从而更有效地提取有用的

信息;而且LSK模块使用的序列解耦操作可以有效地减少模

型的参数量.因此,在 ResNetＧ３２网络中的基础模块的跳跃

连接处加入了LSK 模块,得到改进的 ResNetＧ３２.其基础模

块结构如图４所示,图中灰色方框为LSK模块.

图４　改进的 ResNetＧ３２的基础模块

Fig．４　BasicmoduleofimprovedResNetＧ３２

３．３　新动态损失函数

混合损失函数[２８]是指通过组合多个不同的损失函数来

形成一个综合的损失函数.通过结合不同的损失函数,混合

损失函数可以同时考虑两个及两个以上的优化目标,从而促

使模型更好地学习特征表示.
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而混合损失函数对不同损失函数的权重不同,这使得模

型更加关注对整体性能有更大贡献的损失项,从而有效地平

衡不同类别对模型训练的影响,提高模型的整体性能.混合

损失函数为:

loss＝α􀅰L１(p,y)＋β􀅰L２(p,y) (１７)

其中,α和β是权重,L１ 和L２ 是不同的损失函数.

在实践中,混合损失函数中各个损失函数之间的权重α
和β通常需要进行多次实验,才能找到最适合具体任务和数

据集的权重组合.为了优化这一过程,本文提出用调节函数

替代混合损失函数的权重,调节函数详细介绍见３．３．１小节.

呈现长尾分布的数据集往往是类别不平衡的,针对这类

数据集常用的是损失函数FocalLoss和CSCELoss.又因为

每个样本对模型的学习都有一定的贡献度,所以本文还选择

了交叉熵损失.

综上所 述,本 文 提 出 了 两 个 新 动 态 损 失 函 数 DFLCE

Loss和 DFLCSCELoss(DynamicFocalLossＧCSCELoss).

它们可以动态地调整混合损失函数中的权重,使得模型优化

的方向从关注一个方向逐渐地转移到另一个方向,从而提高

模型的性能和效果.

３．３．１　调节函数

调节函数θ可以控制混合损失函数的权重,将学习重点

由关注一个问题逐渐过渡到关注另一个问题.调节函数的自

变量是迭代次数,其公式为:

θ＝１－ T
Tmax( )

２
(１８)

其中,T 为当前迭代次数,Tmax为总迭代次数.θ随T 的增加

而逐渐减小.调节函数图像如图５所示.

图５　调节函数的函数图像

Fig．５　Functionimageofadjustmentfunction

３．３．２　DFLCELoss
为了使得模型的优化方向可以动态变化,设计模型的优

化方向从侧重关注困难样本逐渐地过渡到关注每一个样本.

本文设计了新的动态损失函数———DFLCELoss.FocalLoss
的重心聚焦在那些难区分的样本,而 CELoss的重心聚焦在

每一个样本,所以 DFLCELoss混合了损失函数 FocalLoss
和CELoss.此外,引入调节函数,使得混合函数的权重可以

进行动态的调整.

将式(１１)、式(１２)和式(１８)代入到式(１７)中,得到动态损

失函数 DFLCELoss,其计算式为:

loss＝ T
Tmax( )

２

－１( )αt(１－pt)γlog(pt)－

T
Tmax( )

２

ylog(pt) (１９)

３．３．３　DFLCSCELoss
同样地,设计模型的优化方向从侧重关注困难样本逐渐

地过渡到侧重关注尾部类别的样本.本文设计了一种新的动

态损失函数———DFLCSCELoss.FocalLoss的重心聚焦在

那些难区分的样本,而 CSCELoss的重心聚焦在尾部类样

本,所 以 DFLCSCE Loss 混 合 了 损 失 函 数 FocalLoss 和

CSCELoss.此外,引入调节函数,使得混合函数的权重可以

进行动态的调整.

将式(１１)、式(１３)和式(１８)代入到式(１７)中,得到动态损

失函数 DFLCSCELoss,其计算式为:

loss＝ T
Tmax( )

２

－１( )αt(１－pt)γlog(pt)－

T
Tmax( )

２ １－β
１－βny

log
exp(zy)

∑
C

j＝１
exp(zj)

æ

è
ç

ö

ø
÷ (２０)

４　实验

４．１　数据集

BreaKHis数 据 集:BreaKHis 数 据 集 由 巴 西 巴 拉 那 州

P&D 实验室的病理解剖学和细胞病理学合作建立,包含

了来自８２名患者的乳腺癌组织病理图像数据.该数据集

有７９０９张图像,涵盖了不同放大倍数(４０倍、１００倍、２００倍

和４００倍)的病理图像,包含了８个类别,这８个类别分为良

性样本和恶性样本,其中良性样本２４８０个,恶性样本５４２９
个.良性乳腺肿瘤分为４种,分别为腺病、纤维腺瘤、叶状瘤

和管状腺瘤 ;恶性乳腺肿瘤分为４种,分别为导管癌、小叶

癌、粘液腺癌和乳头状癌.图６展示了数据集中的８个类别

的部分组织病理学图像.表１列出了８类乳腺癌的组织病理

图像的数量.

(a)腺病 (b)纤维腺瘤 (c)叶状瘤 (d)管状腺瘤

(e)导管癌 (f)小叶癌 (g)粘液腺癌 (h)乳头状癌

图６　乳腺癌组织病理学图像

Fig．６　Breastcancerhistopathologicalimage

表１　BreaKHis数据集中每个类别的数量统计

Table１　BreaKHisdatasetcountsforeachcategory

肿瘤的性质 肿瘤类型 数量 总计

良性肿瘤

腺病 ４４４
纤维腺瘤 １０１４
叶状瘤 ４５３

管状腺瘤 ５６９

２４８０

恶性肿瘤

导管癌 ３４５１
小叶癌 ６２６

粘液腺癌 ７９２
乳头状癌 ５６０

５４２９

总计 ７９０９ ７９０９

ChestXＧray数据集:ChestXＧray数据集选自广州市妇幼
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保健中心的１至５岁儿科患者的５８５６张胸腔X射线透视图,

正常类别有１５８３张,肺炎类别有４２７３张.图７展示了数据

集中两类的部分胸腔 X射线透视图,左图为正常类别图片,

右图为肺炎类别图片.

(a)正常 (b)肺炎

图７　有/无肺炎的胸部 X射线透视图

Fig．７　ChestXＧrayradiogramwith/withoutpneumonia

４．２　数据预处理

BreaKHis数据集的图片像素均为７００×４６０×３,将每张

图片缩放成３５０×２３０×３大小并随机采样成２２４×２２４×３大

小,提供给模型使用.将数据集分为训练集和测试集.训练

集为长尾分布的,每个类别的图片数量如图８的蓝色曲线所

示.测试集和验证集为平衡分布,即每个类别图像数量为

８０张.

为了进行不同的不平衡率(β＝Nmax

Nmin
,Nmax表示最多类别

的训练样本数量,Nmin表示最少类别的训练样本数量)的实

验,将原始数据集自动抽取不同类别的不同数量的照片,以形

成不平衡率为５０和１００的数据集,其中原始数据的不平衡率

为１１．５９,可近似看成不平衡率为１０,这样处理后的数据集仍

然符合长尾分布的特点.不同的不平衡率下的训练集数量分

布图如图８所示.

图８　不同的不平衡率下类别的图像数量分布图

(电子版为彩图)

Fig．８　Categoryofimagequantitydistributionmapunder

differentimbalanceratios

ChestXＧray数据集的图片大小不统一,每张图片通过缩

放为原来的１/４,再沿着图片中心剪裁后缩放为原来的１/２,

得到了统一的２２４×２２４×３的图片.为了提供不同的不平衡

率的数据集,通过删除训练集的照片得到不平衡率为１０,５０
和１００的ChestXＧray数据集.测试集的图片均为正常类２３４
张、肺炎类３９０张.

４．３　实验设置

实验 软 硬 件 环 境 为:CPU 为Intel(R)Core(TM)i９Ｇ

１２９００H＠２．５０GHz,GPU 为 NVIDIA GeForceRTX３０６０

Laptop,内存为１６GB,Windows１１操作系统,CUDA１１．４,

CuDNN８．９．５．３０,PyTorch深度学习框架,Python３．１１编程

语言.训练模型的优化算法为随机梯度下降,学习率为０．０５,

动量为０．９,权重衰减系数为２×１０－４.

４．４　实验评价指标

本文实 验 以 准 确 率 (Accuracy)、精 确 率 (Precision)和

敏感度(Sensitivity)为评价指标.

准确率的表达式为:

Accuracy＝ TP＋TN
TN＋TP＋FN＋FP

(２１)

精确率的表达式为:

Precision＝ TP
TP＋FP

(２２)

敏感度的表达式为:

Sensitivity＝ TP
TP＋FN

(２３)

其中,TP(TruePositive)为真正例,FN(FalseNegative)为假

反例,FP(FalsePositive)为假正例,TN(TrueNegative)为真

反例.

５　实验结果与分析

５．１　大选择性核双边网络模型的分类表现

将大选择性核双边网络模型 LSKBB与现有方法进行对

比实验,使用的数据集为不平衡率为１０,５０和１００的 BreaＧ

khis数据集和ChestXＧray数据集,实验得出的分类准确率如

表２和表３所列(粗体表示每列的最优结果).

表２　LSKBB与各对比方法在Breakhis上的准确率

Table２　AccuracyofLSKBBandcomparisonmethodsonBreakhis
(％)

数据集

不平衡率

Breakhis
１０ ５０ １００ 平均值

FocalLoss[２６] ７５．５１ ７２．０１ ７１．０５ ７２．８６
LDAMＧDRW[２９] ８０．８０ ７８．０６ ７６．９５ ７８．６０

BBN[１５] ８６．５６ ８２．１９ ７８．５９ ８２．４５
MiSLAS[３０] ８３．６２ ８０．４５ ７７．９０ ７９．９９

LSKBB ８７．９７ ８３．４４ ７９．８４ ８３．７５

从表２可以看出,在不同的不平衡率的 Breakhis数据集

中,LSKBB相较于同样采用双分支结构的 BBN 模型,平均准

确率提升１．３０％.这是因为 LSKBB在 ResNet网络中加入

了LSK模块,能够捕获关键信息且更关注上下文信息,从而

能更有效地提取有用的信息.此外,DFLCELoss的加入,使

得模型的优化方向从侧重关注困难样本逐渐地过渡到侧重关

注每一个样本.与 MisLAS相比,LSKBB模型的准确率在不

平衡 率 为 １０,５０ 和 １００ 的 Breakhis 数 据 集 上 分 别 高 出

４．３５％,２．９９％,１．９４％.

表３　LSKBB与各对比方法在ChestXＧray上的准确率

Table３　AccuracyofLSKBBandcomparisonmethodson

ChestXＧray
(％)

数据集

不平衡率

ChestXＧray
１０ ５０ １００ 平均值

FocalLoss[２６] ７３．３８ ７０．２５ ６９．５１ ７１．０５
LDAMＧDRW[２９] ７８．２０ ７７．３５ ７５．９５ ７７．１７

BBN[１５] ８１．７３ ６９．０７ ６２．５０ ７１．１０
MiSLAS[３０] ８６．３７ ８２．１１ ８１．９９ ８３．４９

LSKBB ９２．４７ ８５．２６ ８４．４６ ８７．４０
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　　为了验证 LSKBB模型的泛化性以及鲁棒性,在胸腔

X射线透视图 ChestXＧray数 据 集 上 进 行 实 验.表 ３中 的

结果表明,LSKBB模 型 在 ChestXＧray的 准 确 率 优 于 MiSＧ

LAS模型,不平衡率为１０,５０和１００时,准确率分别提高

了６．１０％,３．１５％和２．４７％;比 BBN 模型的平均准确率高

出了１６．３０％.

分析表２和表３的结果可知,LSKBB模型的目标函数是

动态变化的,其从侧重关注困难样本逐渐地过渡到关注每一

个样本,使得LSKBB 对样本数量不平衡的分析处理能力更

强.特别是对于类别较少的数据集,相对于其他模型而言,

LSKBB模型的分析处理能力更好.

不平衡率越高,分类任务越难,选择高度不平衡率更具代

表性.当选取不平衡率为１００时,LSKBB所对应的 Loss图

和准确率图如图９所示.从图９(a)中可以看出,在epoch未

达到１２４之前,Loss迅速下降再到稳定下降;达到１２４后,

Loss又进入到迅速下降再到稳定下降的状态,最后逐渐收

敛.从图９(b)中可以看出准确率整体呈现上升趋势,epoch
为０~１２４的增长态势高于epoch为１２４~２００的增长态势,

这符合Loss图的走势.训练集的准确率稳步上升,且低于验

证集的准确率,这是由于训练集是长尾分布,而验证集是平衡

分布.实验结果表明模型在训练阶段并未倾向于预测多数类

类别,从而在验证集上表现良好.

(a)不平衡率为１００的 LSKBB的 Loss图

(b)不平衡率为１００的 LSKBB的准确率图

图９　Loss图和准确率图

Fig．９　Losschartandaccuracychart

５．２　不同骨干网络的实验结果与分析

为确定最适合呈现长尾分布的数据集的骨干网络,分别

使用经典的特征提取器 VGG１６,ResNetＧ１８和 ResNetＧ３２进

行实验对比.同时,对比改进的 ResNetＧ３２,ResNetＧ３２＋BiＧ

former和 ResNetＧ３２＋SimAM.其中,ResNetＧ３２＋Biformer
和 ResNetＧ３２＋SimAM 是分别在 ResNetＧ３２的基础模块中引

入Biformer[３１]和 SimAM[３２]模块而形成的.在不平衡率为

１０的 BreaKHis数据集进行实验,实验得出的分类准确率如

表４所列(粗体表示最优结果).

VGG[３３]网络最早由 VisualGeometryGroup提出.该模

型通过使用许多３×３尺寸的卷积核替换更大尺寸的卷积核

来实现对AlexNet的增强,在BreaKHis的二值分类达到了约

８３％的准确率[３４],多值分类准确率约为７６％.ResNet[３５]是

由 He等提出的卷积神经网络,在２０１５年的ImageNet竞赛

中取得了巨大成功.ResNetＧ１８和ResNetＧ３２是ResNet的变

体,与 VGG１６相比,准确率提高了约为１１％.这表明残差网

络更适合长尾分布的数据集分类任务.

表４　不平衡率为１０的不同骨干网络的准确率

Table４　Accuracyofdifferentbackbonenetworkswithan

imbalanceratioof１０

骨干网络 准确率/％

VGG１６ ７５．９６

ResNetＧ１８ ８５．５８

ResNetＧ３２ ８６．２５

ResNetＧ３２＋Biformer ８４．０６

ResNetＧ３２＋SimAM ８４．６１
改进的 ResNetＧ３２ ８７．３３

从表 ４ 可 以 看 出,残 差 网 络 ResNetＧ３２ 的 表 现 优 于

VGG１６和 ResNetＧ１８,而改进的 ResNetＧ３２,ResNetＧ３２＋BiＧ

former与 ResNetＧ３２＋SimAM 都优于 ResNetＧ３２,其中改进

的 ResNetＧ３２准确率最高.

为了验证改进的 ResNetＧ３２的性能,在不平衡率为１０
时,展示 ResNetＧ３２的骨干网络的敏感性和精确率性能度量

指标,如图１０所示.从图中可以直观地发现,ResNetＧ３２和

改进的 ResNetＧ３２敏感性和精确率表现较好,改进的 ResNetＧ

３２在敏感性和精确率方面表现最为出色,达到了较为理想的

效果.

图１０　有关 ResNetＧ３２骨干网络的敏感性和精确率

Fig．１０　SensitivityandprecisionaboutResNetＧ３２backbonenetwork

综上所述,LSKBB模型选择了改进的 ResNetＧ３２为骨干

网络.

５．３　不同损失函数下的实验结果与分析

为了探究不同的损失函数的性能,使用 BreaKHis数据

集选择损失函数 CELoss,FOCALLoss,DFLCSCELoss和

DFLCELoss进行实验.现将网络中其他部分进行固定,在

ResNetＧ３２和改进的 ResNetＧ３２下改变损失函数,以找到最优

组合.通过多次实验,得到了不同的不平衡率下的准确率和

精确率,结果如表５所列(粗体表示每列的最优结果).
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表５　不同的不平衡率下不同损失函数的准确率和精确率

Table５　Accuracyandprecisionofdifferentlossfunctionsunderdifferentunbalancecoefficients
(％)

骨干网络 损失函数
不平衡率为１０

准确率 精确率

不平衡率为５０
准确率 精确率

不平衡率为１００
准确率 精确率

ResNetＧ３２ 交叉熵损失 ８６．２５ ８６．６０ ８２．１９ ８２．４１ ７８．５９ ７９．５５
ResNetＧ３２ FocalLoss ８５．３１ ８５．６６ ７９．６１ ７９．８２ ７６．２５ ７６．６９
ResNetＧ３２ DFLCSCE ８７．７３ ８６．９３ ８２．５ ８２．６１ ７９．１４ ７９．４６
ResNetＧ３２ DFLCE ８７．８１ ８８．００ ８２．２７ ８２．５１ ７７．３４ ７８．０６

改进的 ResNetＧ３２ 交叉熵损失 ８７．３３ ８６．５０ ８２．７３ ８３．１６ ７８．５２ ７９．２９
改进的 ResNetＧ３２ FocalLoss ８６．４８ ８６．５８ ８０．７ ８１．４６ ７６．３３ ７７．４５
改进的 ResNetＧ３２ DFLCSCE ８７．０３ ８７．１９ ８２．８９ ８３．２７ ７８．６７ ７９．４１
改进的 ResNetＧ３２ DFLCE ８７．９７ ８８．０８ ８３．４４ ８３．７７ ７９．８４ ８０．０６

　　从实验结果来看,当骨干网络为 ResNetＧ３２,损失函数为

DFLCSCELoss和 DFLCELoss时,准确率相对较高.这是

因为 DFLCSCELoss和 DFLCELoss相较于交叉熵损失和

FocalLoss,模型优化的方向不是一成不变的,它们都是由重

点关注一个方向逐渐过渡到关注另一个方向.在骨干网络为

改进的 ResNetＧ３２下,无论不平衡率是１０,还是５０或１００时,

损失函数为 DFLCELoss的准确率和精确率均最高,说明改

进的 ResNetＧ３２和 DFLCELoss更合适.

５．２节和５．３节的实验结果验证了本文提出的改进的

ResNet以及新提出的两个损失函数的有效性,证明其可以用

于长尾分布的图像分类任务,且能有效提升模型分类性能.

结束语　在不改变医学数据集原始长尾分布状态的情况

下,本文提出了大选择性核双边网络模型,提高了分类能力.

通过在不同的医学数据集和不同的不平衡率下进行实验,说

明了LSKBB模型具有良好的泛化性能和鲁棒性.它能够更

好地学习少数类样本,从而提高整体的分类性能.该模型给

医生的临床诊断带来一定的技术支持.下一步将对网络结构

进一步改进,考虑类内和类间的特征空间关系,克服来自各种

组织病理图像的障碍,提高模型的识别准确率.
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