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摘 要: 由于皮肤癌数据的长尾分布特性,快速识别含少量数据的罕见皮肤病样本成为一个具有挑战性的小样本

问题.基于元学习的检测方法能够从多数常见皮肤病样本中快速学习元知识,利用先验知识提高模型检测罕见皮

肤病的能力.然而,皮肤癌公共类别质量和分布的偏差,导致元学习在预训练阶段存在过拟合风险,且基于传统网

络的元学习模型难以处理细粒度皮肤病问题.针对此问题,提出一种高维多目标元学习皮肤癌检测模型.该模型

在元学习的基础上,通过考虑皮肤癌检测模型的多种分类性能,优化公共类别 (基类)分布获得强化的训练样本;采

用融合CCNet注意力机制的ResNet12网络结构,充分提高识别细粒度皮肤病变图像的能力.此外,设计一种基于

离散分组交叉策略的高维多目标优化算法对所提出的高维多目标皮肤癌检测模型进行高效求解.在 ISCI2018和

Derm7pt两个公开的医学数据集上进行实验,在二分类的1次、3次和5次采样任务中,分别获得67%、79%、82%

的检测准确率,验证了高维多目标检测皮肤癌检测模型的有效性.
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Abstract: Due to the long-tailed distribution characteristics of skin cancer data, quickly identifying rare skin disease
samples with small amounts of data becomes a challenging few-shot problem. The detection method based on
meta-learning can quickly learn meta-knowledge from the majority of common classes skin disease classes and use prior
knowledge to improve the model’s ability to detect rare skin diseases. However, the bias in the quality and distribution
of public skin cancer categories leads to the risk of overfitting in the pre-training phase of meta-learning, and
meta-learning models based on traditional networks struggle to handle fine-grained skin disease problems. Affronting
this issue, a many-objective meta-learning skin cancer detection model is proposed. The proposed model optimizes the
distribution of common classes (base classes) by considering various classification performances of the skin cancer
detection model, thus obtaining quality-enhanced training samples. And it adopts the ResNet12 network structure
integrated with the CCNet attention model, which can significantly enhance the ability to identify fine-grained skin
lesion images. Additionally,an improved many-objective optimization algorithm with discrete grouping strategy is
designed to efficiently solve the proposed model. Some experiments are conducted on two public medical datasets,
ISCI2018 and Derm7pt. The proposed many-objective skin detection model achieves detection accuracies of 67%,
79%, and 82% respectively on binary classification tasks with 1-shot, 3-shot, and 5-shot learning,which validates the
effectiveness of the model.
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0 引 言

随着深度学习的广泛应用,其在物体识别[1]、图

像分割[2]以及医学图像分析等领域均取得了显著进

步,这主要得益于大规模数据集的利用.当传统的深
度学习技术应用于皮肤病领域时,由于皮肤病数据集
的长尾分类分布,即大多数疾病类别只含少量样本,
导致传统检测模型在训练过程中倾向于关注样本丰

富的疾病类别,而对尾部分布中含少量数据的罕见疾
病检测泛化能力不足,从而无法有效检测样本稀少的
新类疾病[3].因此,如何对样本量稀缺的疾病类型进
行快速适应和识别,成为了一个极具挑战性的小样本
问题[4].

为了有效解决小样本问题,研究者们提出了基于
数据增强[5]和基于迁移学习[6-7]的小样本学习方法.
基于迁移学习的方法通过利用预训练的模型来增强

分类性能,但是迁移学习依赖于大量的预训练数据,
对稀有类别的识别仍然困难[8].基于数据增强方法通
过应用随机变换、合成新样本或采用生成对抗网络

(GANs)[9]等方式增加数据集规模和多样性,以生成
更多少数类样本,从而提高模型泛化能力[10-11].数据
增强方式也存在一些限制,如果生成数据质量不高,
可能会引入噪声[12].此外,现有的数据增强方法无法
自适应确定最佳数据集规模,难以产生最佳性能模
型[13].
随着深度学习技术的发展,研究者们思考人类利

用先验知识从一些例子中快速学习的能力,机器学
习若能拥有人类的数据处理能力和快速自适应能力,
将极大地扩展机器学习的效用.为了更有效地从少
量标注数据中学习并快速适应新任务,同时模仿人
类的泛化能力,元学习的概念被提出并在各领域中
广泛应用[14].元学习通过在样本充足的公共类别 (基
类)上进行训练得到网络参数,然后利用罕见疾病样
本来调整和优化该模型,从而提升对这些罕见疾病的
识别性能[3].其关键在于优化一个已经训练好的分类
器,通过计算类中心和查询样本嵌入之间的余弦相似
度,使得模型在不更新参数的情况下,在新任务上达
到最佳性能.元学习的特性使其在处理具有长尾分
布和数据稀缺的罕见皮肤癌检测问题上展现出明显

优势[15].
皮肤病变的种类繁多,包含上千种不同的类型,

其中既包括常见病种,也包括罕见病种[16].正因为这
种疾病类型的丰富性和发病频率的差异,导致各种疾
病类型的数据集存在不均衡.皮肤癌基类数据集的
分布偏差和质量不佳,会影响元学习预训练阶段模型

的学习效果,所训练的模型难以准确捕捉数据真实分
布,从而影响元学习模型训练效果及对罕见疾病的识
别检测性能.另外,传统元学习皮肤癌检测模型方法
在处理这些细粒度特征时,难以捕捉图像中的微妙变
化和复杂纹理,如颜色、纹理和形状等的细微变化,导
致传统元学习模型对罕见疾病快速适应的泛化能力

不强[4].
为解决数据分布不均,提高模型识别细粒度图像

的能力,本文提出一种样本强化的高维多目标元学习
模型.该模型同时考虑4种皮肤癌检测指标,通过调
整数据增强样本数目找到最优数据集,降低过拟合风
险.此外,引入CCNet[17]注意力机制以优化网络结构,
提高模型对细粒度图像的识别能力.另外,设计一种
基于离散分组交叉的DGO-NSGA-III算法,以高效求
解获得最优数据方案.该策略可以加速解集收敛,最
终取得最佳的数据处理方案,从而提升模型在罕见类
别上的检测效果.

1 相关工作

本节详细讨论了当前皮肤癌检测的相关研究,包
括基于迁移学习、数据增强的小样本学习以及元学

习的检测方法.

1.1 小样本疾病检测技术

在深度学习技术的推动下,近年来皮肤癌的自动
检测和分类领域取得了显著的进步.研究人员已经
开发出了各种基于深度学习的皮肤癌检测算法,其中
卷积神经网络 (CNN)的应用尤其广泛.例如, Esteva
等[18]使用经过训练的深度卷积神经网络 (DCNNs)
模型进行皮肤癌和良性病变的分类,性能与皮肤病
学家相当.尽管深度学习在皮肤癌诊断中表现出色,
但皮肤癌和各类疾病图像的复杂性和多样性以及类

别分布的不均衡性,都给模型的泛化能力带来了挑
战[19].元学习主要有3种不同的架构: 1)基于记忆的
方法,如基于LSTM的元学习[20]; 2)基于优化的方法,
如MAML[21]和MetaOptNet[22]; 3)基于度量的方法,
这类方法中的元学习者拥有深度表示的特征空间度

量,如Prototypical Networks[23]、Relation Networks[24]

和TADAM[25].这些技术都在小样本疾病分类任务
中取得了良好的性能.
研究人员受元学习方法的启发,开始将元学

习运用于改进皮肤癌检测.文献 [3]的模型Meta-
DermDiagnosis[3]首次将元学习与皮肤癌检测相结
合,如基于梯度的爬行动物 (Reptile)和基于距离度
量的原型网络 (Prototypical Networks)来检测皮肤病.
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Singh等[26]针对医学数据集中的长尾分布问题,提出
了能够适应只有少量图片和较少计算量的罕见疾病

类别MetaMed.然而,该文对预训练网络工作的处理
缺少考虑. Liu等[27]提出了一种使用改进的关系网络

进行测量学习的小样本学习方法,通过相对位置网络
和相对映射网络来实现皮肤疾病的分类,达到了很好
的分类效果,但该方法在随机裁剪和去除噪声时容易
丢失特征信息.

1.2 小样本技术

在小样本技术中,迁移学习是一种高效的方法,
它利用预训练模型的知识来提高在皮肤癌检测中

的性能.数据增强[28]也被广泛应用于处理小样本问

题,它可以通过创造新的训练样本来增加数据集的大
小.在皮肤癌检测中,数据增强被证明能够提高模型
的泛化能力.例如, Sivabalaselvamani等[10]的研究表

明,使用基于共变的SMOTE的数据增强方法能够显
著改善黑色素瘤的检测效果.尽管数据增强对模型
性能的提升已得到证明,但确定增强后数据集的最佳
规模仍是一个问题[12-13]. Cui等[29]为解决数据不平

衡数据问题,设计了一种基于约束划分交叉策略的优
化算法CDCS-NSGA-II,显著提高了数据集的学习能
力、数据分类效果以及模型鲁棒性.优化算法[30-31]的

使用大大提高了数据增强的学习能力.

2 提出模型

本文的目标在于检测皮肤癌图像中的病变.鉴
于皮肤病变数据存在长尾分布,且新型皮肤癌频繁
出现而样本量不足,若单纯采用传统数据增强样本数
量,将导致模型过拟合风险,降低模型的泛化能力.因
此,本文研究高维多目标优化模型,通过考虑元学习
皮肤癌检测当中的多种指标性能,确定每个类别适宜
的数据增强样本分布,从而避免模型出现过拟合的风
险.同时,采用元学习方法,通过少量标注样本快速学
习和适应新增疾病类别的识别能力.
本文提出一种样本强化的高维多目标元基

线学习模型,命名为sample-reinforced many-objective
meta-baseline skin disease identification (SaMOMeta-
SkinID). SaMOMeta-SkinID模型的整体框架包括预
训练、元学习和测试3个阶段 (对应图1).在预训练阶
段, 通过构建多目标全分类模型,以解决皮肤病变数
据存在的长尾分布问题,以及避免单纯的数据增强导
致的过拟合风险.第2.3节提出的CCNet-ResNet12特
征提取网络与第3节提出的算法DGO-NSGA-II相互
配合,对损失、误报率、G-mean以及kappa系数多个目
标函数进行优化,以选择最佳的数据增强比例,获得
最优预训练模型的参数.在元学习阶段,利用预训练
得到的特征提取器,对构建的大量小样本分类任务进
行处理,以优化模型并适应新增疾病类别.

ResNet12 CCNet
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图 1 SaMOMeta-SkinID模型整体流程
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2.1 高维多目标元学习皮肤癌检测模型

1)决策变量设计.
在训练过程中为各类增强样本提供相等表示的

权重.通过调整增强数据集中各类别生成皮肤癌图
像的数量实现,即对于样本数量较少的类别,通过高
维多目标优化数据增强生成一定比例数量的疾病样

本;对于样本数量较多的类别,减少读取样本的数量.
因此,可以将各类增强样本量的分布看作一个优化问
题,每类皮肤癌增强的样本数量被视为一个需要优化
的向量,公式如下:

Individualquantity = a1, a2, . . . , am. (1)

其中: ai表示各个种类增强的样本数量,m表示皮肤
癌基类个数.在此过程中,通过多目标全分类模型构
建预分类模型,对皮肤癌基类数据集进行训练和测
试.

2)模型构建.
在评估多目标预训练模型时,本文选择了4个评

价指标作为目标函数,包括损失值、误报率、几何平均
值和kappa系数.

1 交叉熵损失 (cross-entropy loss)是衡量概率分
布差异的函数,常用于评估多分类模型预测与实际结
果的差异. loss计算公式如下:

loss = −
n∑

i=1

yi ln ŷ. (2)

其中: y表示实际标签的概率分布, ŷ表示模型预测的
概率分布,n表示类别数.交叉熵损失作为优化目标,
用于找到最佳数据集规模.通过最小化此损失,模型
可以更精确拟合训练数据,并在测试数据上有良好的
表现.

2 假阳性率 (false positive rate, FPR)是多分类模
型的关键性能指标,代表模型错误预测的概率,这是
模型将负样本错误地归类为正样本的频率. FPR计
算公式如下:

FPR =
FP

FP+ TN
. (3)

其中: FP表示假阳性的数量,即被模型误判为正例,但
实际上是负例的样本数量; TN表示真阴性的数量,是
被模型正确预判为负例的样本数量.通过优化策略,
尽可能降低模型将负样本错误分类为正样本的情况.

3 G-mean (几何平均值)是一个用于衡量分类器
在正负类别上表现平衡性的指标.它通过计算真阳
性率 (sensitivity)和真阴性率 (specificity)的几何平均
值来评估分类器的整体性能. G-mean计算公式如下:

G-mean =
√
sensitivity× specificity. (4)

4 kappa系数是可以用来评估分类器在处理不
平衡数据集时性能的统计量.它测量的是分类器预
测准确率与随机猜测之间的相对表现. kappa系数的
取值介于−1与1之间, 1代表完全匹配, 0代表预测结
果与随机猜测没有区别,−1代表预测结果与实际情
况完全相反. kappa系数的计算公式如下:

kappa =
po − pe
1− pe

. (5)

其中: po表示观察准确率, pe表示预期准确率.预期
准确率基于分类器的总体准确率以及各类别的实际

标签分布计算得出.

2.2 元训练阶段

元学习阶段是在多目标预训练基础上进一步进

行的模型优化过程,其通过构建大量小样本分类任
务,使用多目标预训练模型的特征提取器提取的特
征,实现对新类别皮肤病的快速适应.在小样本分类
任务中,利用给定的大量皮肤癌基类标注数据集中的
少量样本,学习罕见疾病类别.在N -way K-shot小样
本分类任务中, support-set包含N个类别,每个类别
含有K个样本; query-set包含相同的N个类别,每个
类别含有Q个样本,且目标是将N × Q个query图像
分类为N个类.
元学习阶段如图 2所示,在第 2.1节训练得到的

分类器中移除其最后的全连接 (FC)层,从而得到特
征编码器fθ,将其映射到嵌入空间.然后,从皮肤癌训
练样本中选择N -way K-shot任务放入fθ,该任务包
含N ×Q个query样本.为了计算任务损失,需要通过
如下公式在支持集样本中计算每个任务类别的质心:

wc =
1

|Sc|
∑
x∈Sc

fθ(x), (6)

其中Sc表示每个类别的少量样本.通过计算样本的
平均嵌入得到类别c的质心wc.
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图 2 元训练阶段

接下来,依据已计算类别质心,用如下公式确定
查询集中每个样本的预测概率分布:

p(y = c|x) = exp(⟨fθ(x), wc⟩ · τ)∑
c′

exp(⟨fθ(x), wc′⟩ · τ)
. (7)

对小样本任务中的每个 query-set样本,计算其样本
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嵌入与对应类别质心的余弦相似度,并将相似度乘
以一个可学习标量τ ,以生成样本归属各类别的预测
概率.交叉熵损失函数用于评估每个样本标签预测
效果,同时将p值和query-set样本纳入损失函数考量.
每个训练批次可包含多个任务,模型更新通过计算所
有任务平均损失完成.

2.3 CCNet-ResNet12网络

为提高模型对小样本皮肤病图像的分类性能,
本研究采用融合ResNet12和CCNet结构的设计.其
中, CCNet模块通过Criss-Cross注意力机制,显著提
升了模型对关键语义信息的关注能力.该注意力机
制对不同特征图赋予可学习权重,强调关键特征图,
从而增强模型对特征的感知,提高对不同皮肤癌的分
类准确率.

ResNet12

H W+ 1- H W+ 1-

图 3 CCNet注意力机制

3 基于离散分组交叉策略的多目标优化

算法

为解决多目标元学习预训练模型问题,本文提出
一种基于离散分组交叉策略的快速非支配排序遗传

算法 (DGO-NSGA-III).该算法通过一种新颖的离散
分组优化策略 (discrete grouping optimization, DGO)
提高了算法稳定性和多样性,为种群进化提供新动
力,更有效地保留父代基因信息.

3.1 离散分组的交叉策略

DGO方法是指一个个体的维度首先进行离散
化操作,然后根据离散化的维度值在决策范围内发
生变化.根据皮肤癌数据集的特点,对离散后的维
度分组采取两种不同的交叉操作生成新的个体.以
individual1以及 Individual2为例,以下是交叉方法的
步骤.
首先对两个父代实施离散化操作,将每个个体的

4个整数基因位拆解为16个基因位,如图4所示.
接下来将染色体分成两组,每组含有 8个基因

位.对父代 1的第 1组和父代 2的第 1组进行均匀交
叉.均匀交叉采用一组概率值 (如 0.4,…,0.9)作为交
叉概率,其中每个值表示在两个染色体对应位置上交
换基因的概率.实践表明,均匀交叉在探索设计空间
和保留良好的信息交换性上具有显著效果.然后,对
父代1的第2组和父代2的第2组进行顺序交叉.首先

4741 2708 3834 1545

individual :
1

individual :
2

individual :
1

individual :
2

6 5 7 3 4 3 1 9 2 9 7 0 2 3 5 2

4 7 4 1 2 7 0 8 3 8 3 4 1 5 4 5

6573 4319 2970 2352

图 4 拆解基因位

需要从两个父代染色体中随机选择起始和结束位置,
将父代染色体位置 1上的基因复制到子代 1的对应
位置;然后按照顺序在父代染色体2上填补子代1所
缺失的基因,以生成新的子代 2.顺序交叉有助于保
留和利用基因的相对位置信息,从而提高优化算法的
搜索效率和精度.交叉操作如图5所示.

parent :1

child :1 4 5 4 3 2 7 0 9

2

9 7

4 1 9 7 0

4 7 4 1 2 7 0 8 3 8 3 4 1 5 4 5

child :2

parent :2 6 5 7 3 4 3 1 9 2 9 7 0 2 3 5 2

6 7 7 1 4 3 1 8

3

8 3

0 2 8 3 4

0.4 0.5 0.3 0.7 0.1 0.2 0.3 0.9

图 5 进行均匀交叉和顺序交叉

最终得到两个分组的子代并将其合并,如图6所
示.

child :
1

child :
2

6 7 7 1 4 3 1 8 3 9 3 0 2 4 1 5

4 5 4 3 2 7 0 9 2 8 7 4 1 0 3 5

4543 2709 2874 1035

child :
1

child :
2

6771 4318 3930 2415

图 6 合并基因位

3.2 DGO-NSGA-III优化求解

针对皮肤癌数据集不平衡基类进行增强,采用
DGO-NSGA-III算法进行优化.首先,将种群规模设
定为M ×N ,M代表种群中个体数量,N代表小样本
皮肤癌基类数据集的类别数.算法的基本流程如下:

step 1: 根据皮肤癌基类中各类图像数量的决策
范围,随机生成一组初始解作为种群P的成员,并形
成相对均衡分布的增强数据集.

step 2: 按照种群P 中每个个体的编码值,通过
数据增强方式生成对应数量的不同类别皮肤癌

图像.然后将增强后的数据集输入预训练 CCNet-
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ResNet12网络,计算每个个体对应的4个目标函数值,
包括损失、误报率、G-mean和kappa系数.

step 3:生成理想点.
step 4:通过所提出的遗传操作(选择、DGO交叉、

变异)产生后代.
step 5: 利用经优化算法得到的后代个体编码值,

数据增强生成相应数量的类别样本.将增强后的数
据集输入预训练CCNet-ResNet12网络,训练并计算4
个目标函数值.

step 6: 将亲本种群和后代融合,得到扩展种群.
然后通过遗传操作 (选择、DGO交叉、变异)生成新
的种群,并根据种群大小控制机制进行筛选.

step 7:更新理想点并进行非支配排序.
step 8:选择下一代种群.
step 9: 判断是否达到最大迭代次数.如果达到,

则算法结束;如果没有达到,则返回至 step 4继续执
行.
算法1描述了上述过程的伪代码,展示了从初始

化种群到通过遗传操作和模型评估优化种群.

算法1 DGO-NSGA-III的第t代生成寻优过程

input:初始种群 P ,最大代数 MaxGen,全分类模型 Classifier(),

DGO交叉算子Crossover(),变异算子Mutation();

output:种群P .

1) 将P 中的每个个体输入Classifier()计算 loss、FPR、G-mean和

kappa

2)设置代数Gen = 0

3) while Gen<MaxGen do

4) p′ = Crossover(P );

5) Q = Mutation(p′);

6) 将Q中的每个个体输入Classifier()计算 loss、FPR、G-mean和

kappa;

7) R = P
∪

Q;

8) 在R中对目标值进行归一化;

9) 计算R中每个目标的归一化边界;

10) 计算每个解决方案到参考线的垂直距离;

11) ((R1, R2, . . .) = Fast NondominatedSort(R) (返回一个按

非支配排序的群体列表);

12) 将R中的每个解决方案与一个参考方向关联;

13) 计算并为R中的每个解决方案指定拥挤距离;

14) 使用拥挤比较算子选择下一代P (确保P的大小保持一致);

15) Gen = Gen+ 1

16) end while

17) return P

4 实验结果与比较

为了证明本文所提出的SaMOMeta-SkinID模型
在小样本分类以及提升皮肤癌数据集表现方面的有

效性,对 ISIC2018[32]皮肤癌数据集和Derm7pt [33]数
据集进行一系列实验,并对模型性能进行全面评估.

4.1 皮肤癌数据集

ISIC2018和Derm7pt是两个公开的皮肤病识别
和分类数据集. ISIC2018含10 015张标注图像,涵盖
7种皮肤病.本文选择最多的 4类作为基类,其余为
新类. Derm7pt含超过2 000张图像,覆盖20类皮肤病.
选择最多的13类作为基类,其余为新类.这两个数据
集为本文的研究提供了丰富的样本资源.

4.2 实验环境

本文实验在一台装备有 Intel® Core™ i5-12490
处理器 (2.5GHz)、Nvidia GeForce RTX 3060 GPU (12
GB显存)和16GB RAM的电脑上进行.相关参数如
表1.

表 1 实验环境设置

parameter description

input 224×224

batch size 128

max epoch 63

optimizer sgd

loss function cross-entropy

N -way 2

K-shot 1、3、5

N -query 15

train batches 200

objective functions 4

decision variables 4、13

crossover discrete grouping

training episodes containing 4、13

encoder ResNet12

learning rate 0.01

weight decay 0.000 1

learning rate decays at epoch [30, 60]

episodes per batch 5

momentum 0.9

mate learning rate 0.001

cosine scaling parameter 10

mutation polynomial mutation

popsize 20

generations 50

4.3 算法对比实验

比较评估NSGA-III、VaEA、HyPE、EFRRR和
DGO-NSGA-III五种多目标分类算法的效果.每种算
法重复运行20次,取平均值以减小随机误差.实验结
果见表2, DGO-NSGA-III算法在损失值、G-mean和
kappa系数 3项指标上分别取得 0.410 4、 0.885 7和
0.779 4的最优值.综合各项指标来看, DGO-NSGA-
III算法的解集质量和模型效果整体明显超过其他算
法.
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表 2 不同算法的结果比较

algorithm loss FPR G-mean kappa

NSGA-III 0.429 9 0.061 0 0.876 2 0.758 4
VaEa 0.418 6 0.058 7 0.883 1 0.769 2
HyPE 0.431 5 0.058 4 0.881 6 0.767 2
EFRRR 0.428 1 0.057 2 0.878 6 0.764 6

DGO-NSGA-III 0.410 4 0.056 3 0.885 7 0.779 4

4.4 交叉算子对比实验

为了验证所设计的离散分组交叉策略的有效性,
进行20次独立实验,比较不同交叉算子在多目标优
化过程中的效果.实验结果见表3,相比于单点交叉、
顺序交叉、均匀交叉和模拟二进制交叉,离散分组交
叉在损失、误报率、G-mean和kappa系数这4个目标
上的表现最优.这证实了离散分组交叉通过明确区
分变量的不同区域并采取不同的交叉策略,可以更高
效地继承父代种群的优良信息,生成更优质的子代种
群.

表 3 不同交叉策略的比较

algorithm loss FPR G-mean kappa

单点交叉 0.428 1 0.056 5 0.888 6 0.765 5
顺序交叉 0.419 9 0.055 4 0.878 5 0.775 4
均匀交叉 0.437 0 0.060 1 0.877 1 0.757 8
模拟二进制 0.426 1 0.057 6 0.885 6 0.769 5
离散分组 0.417 6 0.051 5 0.893 6 0.775 6

4.5 个体对比实验

通过DGO-NSGA-III获得一组最优解,并从中选
取了部分个体进行比较.结果显示,个体 4332 2909
4071 1924在 4项关键指标上的整体表现最优.具体
而言:它的假正率仅为0.049 1,展现了极低的误报率;
G-mean达 0.899 8,处理类别不平衡效果最好; kappa
系数为0.803 4,明显优于随机分类器;尽管在损失值
指标上,个体 5626 2891 3956 1957略胜一筹,但综合
各指标,个体 4332 2909 4071 1924的总体表现更优.
因此,选择该个体解作为小样本皮肤癌检测的输入,
这充分利用了其在降低误报率与提高分类准确率方

面的卓越优势,如表4.

表 4 不同解决方案的比较

个体 loss FPR G-mean kappa

4332 2909 4071 1924 0.374 9 0.049 1 0.899 8 0.803 4
5626 2891 3956 1957 0.372 3 0.050 0 0.897 8 0.799 7
4204 2957 4148 1976 0.383 6 0.050 6 0.896 6 0.797 3
4440 2975 4076 1924 0.377 5 0.050 6 0.896 7 0.797 2
4088 2610 4130 1701 0.402 8 0.051 4 0.895 0 0.794 2

4.6 模型结构对比实验

执行一系列结构优化的消融实验, 4个目标值收

敛曲线见图 7和表 5.结果显示:相比初始ResNet12,
应用数据优化的DGO-ResNet12模型在所有评估指
标上有明显提升,证实了正面效果;加入注意力的
CCNet-ResNet12在部分指标上有改进,表明具有积
极作用;整合两者的DGO-CCNet模型取得了最优指
标,验证了数据优化和注意力机制的协同效应.
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图 7 4个目标值的收敛曲线

在元训练阶段, 4个预训练模型在 ISIC2018和
Derm7pt数据集的 2-way任务上也显示出明显提升
(见表6和表7).在元学习实验中发现,随着样本量的
增加,模型性能逐渐改善.原因是更多训练数据使得
模型微调和原型向量创立更精确,因而在各类测试中
表现更优.这一趋势在两个数据集上都得到了验证.
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表 5 结构优化的性能比较

method loss FPR G-mean kappa ACC

ResNet12 0.627 8 0.089 2 0.813 5 0.642 8 0.732 2
DGO-NSGA III-ResNet12 0.360 2 0.047 5 0.903 0 0.809 6 0.857 2

CCNet-ResNet12 0.349 0 0.047 9 0.901 7 0.808 2 0.856 2
DGO-NSGA III-CCNet-ResNet12 0.271 1 0.034 8 0.929 3 0.860 5 0.895 4

表 6 ISIC2018元训练模型比较

method K-shot avg.AUC/% avg.accuracy/%

1-shot 60.90± 0.36 60.83± 0.28
ResNet12 3-shot 65.23± 0.32 67.14± 0.29

5-shot 70.78± 0.31 71.84± 0.26

1-shot 62.42± 0.35 62.33± 0.29
DGO-NSGA III-ResNet12 3-shot 68.13± 0.34 69.76± 0.28

5-shot 70.90± 0.30 73.14± 0.28

1-shot 63.64± 0.38 63.56± 0.31
CCNet-ResNet12 3-shot 69.59± 0.34 70.30± 0.27

5-shot 70.78± 0.34 73.92± 0.30

1-shot 67.54± 0.45 67.38± 0.25
DGO-NSGA III-CCNet-ResNet12 3-shot 78.38± 0.42 79.18± 0.37

5-shot 80.22± 0.36 82.73± 0.29

表 7 Derm7pt元训练模型比较

method K-shot avg.AUC/% avg.accuracy/%

1-shot 61.16± 0.92 61.89± 0.46
ResNet12 3-shot 66.10± 0.37 67.97± 0.37

5-shot 68.23± 0.38 71.71± 0.25

1-shot 61.77± 0.36 62.10± 0.28
DGO-NSGAIII-ResNet12 3-shot 67.14± 0.31 69.17± 0.25

5-shot 69.51± 0.45 73.33± 0.72

1-shot 61.72± 0.39 61.96± 0.53
CCNet-ResNet12 3-shot 66.64± 0.33 69.54± 0.25

5-shot 69.53± 0.41 72.16± 0.22

1-shot 62.64± 0.46 63.46±0.29
DGO-NSGAIII- CCNet-ResNet12 3-shot 69.53± 0.32 70.65± 0.25

5-shot 73.10± 0.35 75.11± 0.78

对于 ISIC2018和Derm7pt两个数据集,本文的
实验结果均支持了同样的结论:数据优化和注意力
机制的引入可以明显提高模型性能.具体而言,在
ISIC2018数据集上,相比原始ResNet12,应用数据优
化的DGO-ResNet12模型在所有评估指标上表现更
优;加入注意力机制的CCNet-ResNet12模型在部分
指标上也有进步.最终,结合了两者的DGO-CCNet-
ResNet12模型取得了最佳指标,其 1-shot、3-shot和
5-shot的平均AUC分别高达 67.54%、 73.38%和
79.44%. Derm7pt数据集上的结果总体略低,但基本
趋势与 ISIC2018一致,证实了数据优化和注意力机
制协同作用下的性能提升.

4.7 对比近些年小样本模型

本研究中, 比较所提出的 SaMOMeta-SkinID
模型与多种主流少样本学习方法,包括 G-Conv+
Baseline++、Reptile、Prototypical Networks以及Meta-
Baseline.利用 ISIC2018和Derm7pt两个数据集,对模
型性能进行评估.结果显示,所有模型在样本量更多
的5-shot实验中性能优于3-shot, 3-shot又优于1-shot,
这符合预期.更为重要的是, SaMOMeta-SkinID模型
在不同实验设置下的指标均明显超过全部基准模型,
展现出了数据和模型联合优化策略的效果.例如在
5-shot下, SaMOMeta-SkinID实现了最高的平均准确
率82.73%,尽管Prototypical Networks的平均AUC略
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高,但总体而言本文的方法表现最优.两数据集结果
一致地证实了所提出框架的有效性,见表8和表9.

表 8 在 ISCI2018数据集对比近些年小样本学习模型

method K-shot avg.AUC/% avg.accuracy/%

1-shot 61.3 62.6
w/G-Conv+ Baseline++[3] 3-shot 72.8 69.3

5-shot 79.1 79.4

1-shot 60.3 58.0
Reptile[15] 3-shot 73.1 73.4

5-shot 79.6 76.2

1-shot 65.7 64.5
Prototypical Networks[25] 3-shot 75.8 73.5

5-shot 82.9 79.7

1-shot 60.9 61.8
Meta-Baseline[16] 3-shot 65.2 67.1

5-shot 70.8 71.8

1-shot 67.5 67.3
SaMOMeta-SkinID 3-shot 78.3 79.1

5-shot 80.2 82.7

表 9 在Derm7pt数据集对比近些年小样本学习模型

method K-shot avg.AUC/% avg.accuracy/%

1-shot 60.8 59.5
w/G-Conv+ Baseline++[3] 3-shot 62.6 62.3

5-shot 69.8 65.2

1-shot 59.7 60.2
Reptile[15] 3-shot 64.1 65.7

5-shot 71.4 70.5

1-shot 63.7 64.1
Prototypical Networks[14] 3-shot 65.3 66.8

5-shot 72.8 69.5

1-shot 61.1 60.8
Meta-Baseline[16] 3-shot 66.1 67.9

5-shot 68.2 71.7

1-shot 67.5 67.3
SaMOMeta-SkinID 3-shot 69.5 70.6

5-shot 73.1 75.1

在对Derm7pt数据集进行分析时,也观察到类似
的模式:随着训练样本数量的增加,模型的性能也相
应提升.在此数据集上,本文的优化策略SaMOMeta-
SkinID,也在所有实验设置下都超越了其他模型.虽
然在Derm7pt数据集上的整体性能与在 ISIC2018数
据集上的表现相比有所下降,但这更突出了本文模型
在处理不同类型的细粒度图像数据集时的鲁棒性和

适应性.
总体来说,无论是在 ISIC2018数据集还是在

Derm7pt数据集上,本文方法SaMOMeta-SkinID在元
学习任务中的性能均超过了其他比较模型,这进一步

验证了本文优化策略在处理细粒度图像分类任务时

的优越性和有效性.

5 结 论

本文提出了采用高维多目标优化的样本增强策

略,以提升元学习模型检测皮肤癌的能力.该策略构
建考虑 4个检测指标的全分类预训练模型,通过调
整增强样本类别数找到最优数据集规模,不仅获得
了最佳模型参数,也减轻了过拟合风险.为提高模型
对细粒度图像的识别能力,引入了CCNet注意力机
制.此外, DGO-NSGA-III算法求解高效,获得了最优
数据方案.实验结果证实,本文策略可以显著提升小
样本皮肤癌检测效果,对减少误诊意义深远.
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