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基于 Swin Transformer 增强的 Conformer
在皮肤癌分类中的应用
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 摘　要             在医学领域，皮肤癌早期的精准诊断对患者的治疗具有重大意义。文章创新性地提出了基于 Swin 

Transformer 增强的 Conformer 方法，该方法深入分析了 Swin Transformer 强大的多尺度特征提取能力以

及 Conformer 对局部和全局特征的高效整合优势，并将两者有机结合。针对 ISIC 2019 皮肤图像数据集，

进行了严谨的数据预处理，包括数据增强、归一化等操作，以提升模型的泛化能力。随后运用精心设计

的模型对大量皮肤图像展开精准分类。实验结果表明，此模型在皮肤癌分类任务中展现出卓越性能，在

准确率、召回率和 F1 值等关键指标上相较于传统模型取得显著提升。   
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0  引言

皮肤癌是威胁人类健康的严重疾病之一，已成为危害公

众健康的重大隐患 [1]，对其早期精准诊断，是提升患者治愈

率与生存率的关键核心 [2] 。

传统的皮肤癌诊断，主要依靠皮肤科医生丰富的临床经

验，通过肉眼观察皮肤病变的形态、颜色、边界等特征来进

行判断 [3]。这种方法弊端   是主观性较强、误诊率较高。随着

医学技术的发展，皮肤镜 [4]、组织活检 [5]  等辅助诊断技术逐

渐应用于临床实践。然而，这些技术也存  在局限性。

近年来，深度学习在医学影像分析领域取得显著成就 [6]。

深度学习模型能够从海量的医学图像数据中，学习到复杂

的特征，从而实现准确预测和分类。在众多深度学习模型

中，Transformer 及其变体在图像分类、目标检测等任务中

取得了令人瞩目的成果。本研究聚焦于构建一种基于 Swin 

Transformer[7] 增强的 Conformer[8] 模型，利用该模型对 ISIC 

2019 皮肤图像数据集进行精准分类，从而实现对皮肤癌的准

确诊断。通过优化模型结构，细致调整模型参数，全力提升

模型对皮肤癌图像特征的提取能力与分类性能，为临床医生

提供更为准确、可靠的诊断辅助工具。

1  相关技术

1.1    Swin Transformer

1.1.1  架构原理

Swin Transformer 是一种基于 Transformer[9] 架构的新

型视觉模型，创新性地引入了移位窗口技术。在传统的

Transformer 中，自注意力计算是在全局范围内进行，计算成

本较高。Swin Transformer 将图像划分为多个不重叠的窗口，

在每个窗口内进行自注意力计算，极大地降低了计算复杂

度。首先将输入图像划分为一系列固定大小的 patch，然后将

patch 作为 Transformer 的输入。在自注意力模块中，通过移

位窗口操作，使得相邻窗口之间能够进行信息交互，从而捕

捉到全局的上下文信息。

1.1.2  自注意力机制

自注意力机制是 Swin Transformer 的核心组件之一。

能够让模型在处理每个位置的信息时，同时考虑到其他所

有位置的信息，从而更好地捕捉长距离依赖关系。在 Swin 

Transformer 中，自注意力计算通过查询（Query）、键（Key）

和值（Value）矩阵来实现。对于每个窗口内的 patch，模型

首先根据其特征生成对应的 Query、Key 和 Value 矩阵，然后

通过计算 Query 与 Key 的相似度得分，并对 Value 进行加权

求和，得到该 patch 的自注意力输出。这种机制使得模型能

够根据不同 patch 之  间的相关性，自适应地分配注意力权重，

从而更有效地提取图像特征。

1.1.3  在图像领域的优势

相较于传统的卷积神经网络（CNN）[10]，Swin Transformer

具有更强的全局建模能力。CNN 主要通过卷积操作来提取局

部特征，对图像中远距离的语义信息捕捉能力较弱。Swin 

Transformer 的自注意力机制能够在更大范围内捕捉特征间的

关联，对于处理具有复杂结构和语义信息的图像数据具有明

显优势。此外，Swin Transformer 的架构具有更好的可扩展性，
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能够通过增加层数和头数来提升模型的性能，不受到计算资

源的限制。

1.2  Conformer

1.2.1  结构特点

Conformer 巧妙地融合了 CNN 和 Transformer 的优势。

主要由卷积模块、自注意力模块和前馈神经网络模块组成。

在 Conformer 中，卷积模块用于提取图像的局部特征，高效

地捕捉图像中的细节信息。自注意力模块则负责捕捉全局的

语义信息，实现不同位置特征之间的交互。前馈神经网络模

块对特征进行进一步的非线性变换和融合，增强模型的表达

能力。这种独特的结构设计使得 Conformer 能够同时兼顾局

部和全局特征的提取，在序列建模和图像分析等任务中表现

出良好的性能。

1.2.2  在医学图像分析中的应用潜力

医学图像通常包含丰富的细节信息和复杂的语义结构，

需要模型能够同时准确地提取局部和全局特征。Conformer

的结构特点使其非常适合处理这类数据。例如，在皮肤癌图

像分析中，一方面需要模型能够捕捉到皮肤病变区域的细微

特征，如颜色、纹理等局部信息。另一方面也需要考虑到病

变在整个皮肤图像中的位置和与周围组织的关系等全局信

息。Conformer 能够有效地融合这些信息，为皮肤癌的分类

提供更准确的依据。

2  数据集

2.1  数据集概述

ISIC 2019 数据集由国际皮肤影像协作组织（ISIC）整理

并发布，该数据集规模庞大且内容丰富，涵盖了多种类型的

皮肤图像，是目前皮肤癌研究领域极具权威性和影响力的数

据集之一。

ISIC 2019 数据集共包含 25 000 余张皮肤图像，被划分

为七类，分别为基底细胞癌、良性角化病样病变、黑色素瘤、

黑色素细胞痣、脂溢性角化病、血管病变以及其他。每个类

别都有明确的医学定义和临床特征，为后续的分类研究提供

了精准的标签依据。

每张图像均有详细的标注信息，包含类别、病变部位的

具体位置、大小等信息。这些标注信息由专业的皮肤科医生

和医学专家共同完成，确保标注的准确性和可靠性。

2.2  数据预处理

2.2.1  图像清洗

为提高数据质量，首先对数据集进行图像清洗。这一过

程主要是去除图像中的噪声、模糊图像以及标注错误的图像。

使用图像滤波算法，如高斯滤波，去除图像中的高斯噪声；

对于模糊图像，采用图像清晰度评价指标进行筛选，剔除清

晰度较低的图像。同时，仔细检查标注信息，纠正标注错误

的图像，确保数据的准确性。

2.2.2  数据增强

鉴于数据集存在类别不均衡以及样本数量有限的问题，

采用数据增强技术来扩充数据集。数据增强方法包括图像旋

转、翻转、缩放、裁剪以及颜色抖动等  。这些数据增强操作

不仅能够增加数据的数量，还能提高数据的多样性，从而提

升  模型的泛化能力。

2.2.3  归一化

为使模型能够更快更稳定地收敛，对图像进行归一化处

理，使不同图像的像素值具有相同的尺度。在本研究中，采

用 Min-Max 归一化方法，将图像的像素值线性映射到 [0,1]

区间，计算公式为：

xnorm=(x-xmin)/({xmax-xmin)                                               （1）

式中：x 为原始像素值；xmin 和 xmax 分别为图像中的最小和最

大像素值；xnorm 为归一化后的像素值。

3  基于 Swin Transformer 增强的 Conformer 模型

3.1  模型架构设计

3.1.1  整体架构

本研究构建基于 Swin Transformer 增强的 Conformer

模型，模型整体架构由输入层、Swin Transformer 模块、

Conformer 模块以及输出层依次连接构成，如图 1 所示。输

入层负责将预处理后的 ISIC 2019 皮肤图像数据进行适配，

使其符合后续模块的输入要求。

图 1  基于 Swin Transformer 增强的 Conformer 模型架构

如图 1 所  示，BN 表示批量归一化；LN 表示层归一化；

Conv 表示卷积；1×1 和 3×3 表示卷积核的大小。
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3.1.2  Swin Transformer 模型

在该模型中，首先将图像划分为一系列不重叠的

patch，每个 patch 被视为一个 token。例如  ，对于一张

224 px×2  24 px 的图像，若将其划分为 16 px×16 px 大小

的 patch，则会得到 196 个 token。这些 token 作为输入进入

Swin Transformer 的多层结构。

每一层包含了基于移位窗口的多头自注意力（multi-head 

self-attention）子层和多层感知器（multi-layer perceptron）子

层。通过移位窗口技术，相邻窗口之间实现信息交互，有效

捕捉全局上下文信息，同时降低计算复杂度。例如，在一个

8×8 的窗口中进行自注意力计算，相较于全局自注意力计算，

计算量大幅减少。

经过 Swin Transformer 模块的层层处理，图像的多尺度

特征得以提取，为后续Conformer模块提供丰富的特征信息。

3.1.3  Conformer 模块

Conformer 模块紧接 Swin Transformer 模块，该模块包含

多个重复的 Conformer 块，每个 Con    former 块由卷积层、多

头自注意力层和前馈神经网络层组成。

卷积层利用卷积核的局部滑动，提取图像的局部细节特

征，如皮肤病变处的细微纹理、边缘等。例如，使用 3×3 的

卷积核，能够聚焦于局部区域的特征提取。

多头自注意力层则在更大范围内捕捉全局依赖关系，通

过不同头的注意力机制，从多个角度捕捉特征之间的关联。

例如，设置 8 个头，每个头关注不同的特征子集，从而更全

面地挖掘图像信息。

前馈神经网络层对经过卷积和自注意力处理后的特征进

行进一步的非线性变换与融合，增强特征的表达能力。

3.1.4  输出层

输出层采用全连接层和 Softmax 激活函数。全连接层将

Conformer 模块输出的特征向量进行整合，映射到与类别数

相同维度的空间。例如，对于 ISIC 2019数据集的七分类任务，

全连接层输出维度为 7。Softmax 激活函数则将全连接层的输

出转换为各个类别的概率分布，从而实现对皮肤癌图像的分

类预测。

3.2  模型训练

3.2.1  优化器选择

在模型训练过程中，选  用 Adam 优化器来调整模型的参

数，通过计算梯度的一阶矩估计和二阶矩估计，为不同参数

提供独立的学习率调整，在训练过程中能够快速收敛，且对

不同规模的数据集和模型结构都具有较好的适应性。

3.2.2  损失函数定义

采用交叉熵损失函数作为模型的损失函数。用公式表

示为：

                                                   （2）

式中：n 为类别数；yi 为真实标签中第 i 类的取值（0 或 1）；

pi 为模型预测样本属于第 i 类的概率。通过最小化交叉熵

损失函数，模型能够不断调整参数，使预测结果更接近真

实标签。

3.2.3  学习率调整策略

为了平衡模型的收敛速度和训练效果，采用学习率衰减

策略。在训练初期，设置较大的学习率 0.001，使模型能够

快速更新参数，朝着最优解方向大步迈进。随着训练的进行，

逐渐降低学习率，采用指数衰减方式，每经过一定的训练轮

数，将学习率乘以一个衰减因子 0.95。这样可以避免模型  在

训练后期因学习率过大而在最优解附近振荡，同时也能防止

因学习率过小导致训练速度过慢。

3.2.4  防止过拟合策略

为防止模型过拟合，采用了 L2 正则化和 Dropout 技术。

L2 正则化通过在损失函数中添加一个与参数平方和成正比的

惩罚项，使得模型在训练过程中倾向于选择较小的参数值，

从而避免模型过于复杂，防止过拟合。Dropout 技术则在训

练过程中以一定的概率随机丢弃部分神经元，使得模型不能

过分依赖某些特定的神经元，增强了模型的泛化能力。设置

Dropout 概率为 0.2，即每次训练时，有 20% 的神经元会被随

机丢弃。在训练过程中，还通过早停法（Early Stopping）来

监控模型在验证集上的性能。当验证集上的损失函数连续若

干轮不再下降时，停止训练，防止模型在训练集上过拟合。

4   实验结果与分析

4.1  实验设置

将 ISIC 2019 数据集按照 7:2:1 的比例划分为训练集、

验证集和测试集。训练集用于模型的参数学习，共包含约

17 500 张图像；验证集用于在训练过程中监控模型的性能，

调整超参数，约有 5 000 张图像；测试集则用于评估最终训

练好的模型的泛化能力，包含约 2 500 张图像。这种划分方

式既能保证模型有足够的数据进行学习，又可以有效评估模

型在未见过数据上的表现。采用准确率（Accuracy）、召回

率（Recall）、精确率（Precision）和 F1 值（F1-score）作为

主要评估指标。

准确率反映了模型正确分类的样本占总样本的比例，计

算公式为：

Accuracy=(TP+TN)/(TP+TN+FP+FN)                   （3）

式中：TP 表示真正例，即模型正确预测为正类的样本数；

TN 表示真反例，即模型正确预测为反类的样本数；FP 表示

假正例，即模型错误预测为正类的样本数；FN 表示假反例，

即模型错误预测为反类的样本数。
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召回率衡量了模型对正类样本的识别能力，计算公

式为：

Recall=TP/(TP+FN)                                                  （4）

精确率表示模型预测为正类的样本中实际为正类的比

例，计算公式为：

Precision=TP/(TP+FP)                                             （5）

F1 值则是综合了精确率和召回率的指标，计算公式为：

F1 = 2×Precision×Recall/(Precision+Recall)        （6）

这些指标从不同角度评估了模型的性能，能够更全面地

反映模型在皮肤癌分类任务中的表现。

4.2  模型性能结果

经过多轮训练，基于 Swin Transformer 增强的 Conformer

模型在测试集上取得了优异的成绩。模型的准确率达到了

92.5%，召回率为 91.2%，精确率为 93.1%，F1 值为 92.15。

这表明模型能够准确地对皮肤癌图像进行分类，在识别各类

皮肤癌以及区分正常皮肤和病变皮肤方面具有较高的能力。

对不同类别的皮肤癌图像进行单独分析发现，模型在黑

色素瘤的分类上表现出色，召回率高达 95%，这对于早期发

现黑色素瘤这种恶性程度较高的皮肤癌具有重要意义。对于

基底细胞癌，模型的精确率达到了 94.3%，能够有效减少误诊。

然而，对于一些罕见类型的皮肤癌，如某些特殊亚型的良性

角化病样病变，由于样本数量较少，模型的性能相对较低，

召回率仅为 85%。这也反映出在处理小样本问题时，模型还

存在一定的改进空间。

4.3  与其他模型结果对比

为进一步验证本研究提出模型的有效性，将其与几种经

典的深度学习模型进行对比，包括 ResNet-50、DenseNet-121

以及基于普通 Transformer 的分类模型。

在相同的实验设置下，各模型的性能对比如下：

ResNet-50 的准确率为 86.3%，F1 值为 85.8；DenseNet-121

的准确率为 87.7%，F1 值为 87.2；基于普通 Transformer 的模

型准确率为 89.5%，F1 值为 88.9。而本研究提出的基于 Swin 

Transformer 增强的 Conformer 模型在准确率和 F1 值上均显著

高于其他对比模型。这充分证明了该模型在皮肤癌分类任务

中的优越性，通过结合Swin Transformer和Conformer的优势，

能够更好地提取图像特征，实现更准确的分类。

5  结论

本 研 究 成 功 构 建 了 基 于 Swin Transformer 增 强 的

Conformer 模型，并将其应用于 ISIC 2019 皮肤图像数据集

的皮肤癌分类任务中。该模型充分融合 Swin Transformer 强

大的多尺度特征提取能力以及 Conformer 对局部和全局特

征的高效整合优势，实现了对皮肤癌图像的精准分类。在

实验结果方面，该模型在测试集上展现出了卓越的性能，

准确率达到 92.5%，召回率为 91.2%，精确率为 93.1%，

F1 值为 92.15。与 ResNet-50、DenseNet-121 以及基于普通

Transformer的分类模型相比，在准确率和F1值上有明显提升，

显著提升了皮肤癌分类的准确性和可靠性。这一成果为皮肤

癌的早期诊断提供了一种更为有效的方法，有望在临床实践

中发挥重要作用。
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