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基于小波池化 Gabor卷积神经网络的皮肤癌分类
刘瑞欣 刘海华通讯作者

中南民族大学 生物医学工程学院，武汉，430074；

摘要：皮肤癌是目前人类最频发的癌症之一，严重影响人类的生命安全，为了降低皮肤癌的影响，对皮肤病的早

期精确诊断和分类具有非常重要的意义。迄今为止，深度学习已被广泛应用于疾病的临床辅助诊断中，如卷积神

经网络（CNN）在基于医学图像分类的疾病辅助诊断中表现出优越的性能。针对皮肤疾病图像的特点，本文采用

Gabor 滤波器对图像中纹理信息，边缘信息的敏感性，以及离散小波变换对噪声的鲁棒性，构建由 Gabor 卷积核

和小波下采样层组成的 Gabor 卷积网络模型（WAPL-Gabor CNN）。该网络利用 Gabor 的实部和虚部建立卷积层，

而利用注意力小波下采样构建下采样层。为了检验 Gabor 卷积网络的性能，采用 HAM10000 和 Small-ISIC2018 等

公开数据集进行实验，其结果表明，与其它方法相比该网络模型非常有效，其分类准确率分别达到 99.76%和 91.

6%。
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Skin cancer classification based on wavelet pooling Gabor convolutional neural network
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Abstract:Skin cancer ranks among the most prevalent malignancies worldwide, posing significant threats to human health.
Early and accurate diagnosis and classification of skin lesions are crucial for mitigating its impact. To date, deep learning has
been extensively applied in clinical decision support systems, with convolutional neural networks (CNNs) demonstrating
superior performance in medical image-based disease diagnosis.To address the unique characteristics of dermatological images,
this study leverages the sensitivity of Gabor filters to texture and edge information, combined with the noise robustness of
discrete wavelet transform (DWT), to construct an Attention-Wavelet Gabor CNN (WAPL-Gabor CNN). The proposed
architecture integrates Gabor-based convolutional layers (utilizing both real and imaginary components of Gabor filters) with
attention-guided wavelet downsampling layers.Experimental validation on publicly available datasets (HAM10000 and
Small-ISIC2018) demonstrates the model's superior performance, achieving classification accuracies of 99.76% and 91.6%,
respectively, outperforming existing approaches. These results underscore the effectiveness of the proposed framework in
dermatological image analysis.
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引言

人类活动工业化产生的有害化学物质可直接接触

皮肤，或间接导致到达地面的紫外线增多令皮肤细胞的

DNA 受损，致使人类患皮肤癌几率增加。值得引起注意

的是一些良性皮肤病变在后期可能转变为可危及生命

的恶性皮肤癌，因而在早期正确分类皮肤病变对于降低

皮肤癌致死率意义重大。在涉及微妙的恶性特征或非典

型表现的情况下，病变之间的相似性导致医生的主观评

价不一，难以推广。而深度学习强大的特征学习能力和

优越的计算效率可以显著提高诊断准确率，缓解医生临

床诊断压力。

皮肤病变的诊断主要有两大难点。首先，皮肤病变

存在很大的类内差异性和类间相似性，同一种类型的皮

肤病变在质地、颜色、形状等方面会存在较大的差异，

而不同的皮肤癌也可能具有很高的视觉相似性。其次，

边界特征是确定皮肤癌种类的重要依据，但皮肤病变区

域和周围正常皮肤之间的界限往往不明显、不清晰。随

着对深度学习研究的深入与实践应用的拓展，传统卷积

神经网络（CNN）也逐渐暴露出一些有待优化的问题。

针对皮肤癌分类任务，普通卷积的卷积核是固定的，在
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处理具有复杂方向和尺度变化的纹理信息时，缺乏对方

向和尺度的自适应调整能力。而 Gabor 滤波器的方向尺

度选择特性在纹理特征识别上更有优势，且参数量少。

Deng等人
[1]
采用Gabor滤波器的实部高效地提取局部纹

理特征，在 ISIC 2017 和 ISIC 2018数据集上的分类结

果优于当时的所有方法。此外传统的池化作为下采样会

导致图像信息的丢失，使得边缘分界更加模糊，如果噪

声与有用特征在空间上分布较为接近，池化在减少数据

量的同时可能会把有用特征和噪声一起进行处理，使得

噪声在某种程度上被放大。DWT 凭借其特有的多分辨率

分析特性，能够在保留重要细节的前提下进行下采样，

有效降低混叠现象出现的概率。Wu等人
[2]
采用离散小波

变换作为下采样，并加入多通道注意机制，将小波变换

后的高频分量与低频分量有效结合。在增强 HAM10000

数据集上准确率显著提高，达到 95.84%，并且加快了网

络分类速度，增强了抗噪性。

为攻克传统卷积神经网络在皮肤癌病变分类中面

临的难题，提升计算机辅助诊断系统性能，本文凭借 G

abor滤波器特性重新设计卷积，并利用离散小波变换多

分量分解优势设计小波池化层替代传统下采样层集成

于同一卷积神经网络中，提出了小波池化 Gabor卷积神

经网络（WAPL-GaborCNN），并与现有的 ResNet101、E

ff-CTM等模型进行比较，WAPL-GaborCNN在准确性方面

表现优异。

1 小波池化 Gabor 卷积神经网络

1.1 网络模型的基本结构

小波池化 Gabor 卷积神经网络（WAPL-Gabor CNN）

是将 VGG16 网络结构中第一个普通卷积块替换为 Gabor

Block，用小波池化层（WAPL）取代网络中最大池化层

构建而成，包括四个卷积块，共十个卷积层、四个下采

样层和三个全连接层，其结构如图 1所示。

图 1 WAPL-Gabor CNN

1.2 Gabor 卷积层

Gabor 滤波器通过调整尺度和方向参数捕捉不同大

小和方向的图像特征，适用于分析多种不同类型的纹理。

Gabor 函数是由表示正交方向的实部和虚部组成的复数

形式，事实上大多数与Gabor 相关的 CNN 只利用了 Gab

or 滤波器的实部，这意味着它们只收集数据中的低频信

息，而忽略了可能有用的高频信息。Jiang 和 Su
[3]
在 CN

N 中使用了实部和虚部的直接连接相连的方式。然而，

这种方法在提取Gabor特征时实部和虚部两个部分之间

的关系无法调整。Liu 等人
[4]
设计了由相位诱导的实部

虚部相关联的 Gabor 滤波器对高光谱图像进行分类，使

得神经网络在分类任务上性能有显著提升，以下为相位

诱导Gabor 滤波器的推导过程:

g x, y; λ, ϕ, ψ, σ, γ = exp −
x2 + γ2y2

2σ2 exp i 2π
x
λ

+ ψ (1)

其中x� = x cos ϕ + y sin ϕ和y� = y cos ϕ − x sin ϕ是

x 和 y 在给定角ϕ下旋转坐标，ϕ表示滤波器并行条纹的

方向,令ϕ = 0，x� = x，y� = y；σ为高斯函数窗宽度，

为确保高斯包络部分在整个二维平面上的积分值为 1，

对高斯函数使用归一化常数1 2πσxσy ,令σx =

σy = σ；γ表示空间纵横比，令γ=1，使 Gabor 函数

的形状为圆形。

G X, Y =
1

2πσ2 exp −
x2 + y2

2σ2 exp i xωx + yωy (2)

其中
1

2πσ2 exp ( − x2+y2

2σ2 )是高斯包络，令其为 K。ωx =

ω cos θ，ωy = ω sin θ是给定角频率ω在 x、y 方向

上的投影，θ是ω和 x 方向间的夹角。根据欧拉关系，

令 M = xωx + yωy，并引入表示正弦谐波的相位偏移 P，



聚知刊出版社 2025 年 2 卷 6 期
JZKpublishing 医学研究

172

可以将二维 Gabor 滤波器改写为以下复形式：

G X, Y = K × exp  (i(M + P)

= K cos (M + P) + iK sin M + P

= ℜ GP(X, Y) + iℑ GP(X, Y) (3)

由于正弦谐波和余弦谐波的相位特性：

K sin M + P = K cos M + P −
π
2

(4)

可以看出，具有特定相位偏移 P 的虚部正好是 P − π 2
的相应的真实的虚部：

ℑ GP X, Y = ℜ G P−π
2

X, Y (5)

不同尺寸的Gabor卷积核在感受野上具有显著差异：

小尺寸卷积核能精细捕捉局部纹理和边缘细节；大尺寸

卷积核则整合宏观结构特征。多尺度融合机制弥补了单

一尺度的局限性，使得微观到宏观的各类特征都能被充

分挖掘，本文设计了融合不同尺寸 Gabor 卷积特征的 G

abor Block。如图 2所示，Gabor Block 由一个 Gabor

卷积层和一个普通卷积层组成。首先将 3×3、5×5和 7

×7Gabor 卷积核提取的特征进行通道拼接得到多通道

的融合特征，为保证不同尺寸 Gabor核输出特征图大小

保持一致，为其分别做适当填充。再通过 stride=2的 1

×1卷积进行降维，该操作不仅减少计算量，减轻后续

网络层负担，还通过特征重组优化信息表达提升特征的

代表性，提高网络效率和性能。

图 2 Gabor Block

1.3 小波池化层

小波基函数是离散小波变换的核心，它由分别对应

低频滤波器和高频滤波器的尺度函数φ x 和小波函数

ψ(x)组成，与信号卷积可得到反映信号整体特征的近

似分量和反映细节特征的高频分量。二维离散小波变换

可以看作对输入图像行滤波，对得到的行低频分量 L 和

行高频分量 H 上再进行列滤波，两次滤波后得到低频分

量 LL、水平高频分量 LH、垂直高频分量 HL 和对角高

频分量 HH。令输入为 X(x, y)，x、y 分别为输入 X 的水

平分量和垂直分量。其表达如公式（6）和（7）所示。

{LL, LH, HL, HH} = 2DDWT(X) (6)
LL = φ(X) = φ(x)φ(y)

LH = ψLH(X) = φ(x)ψ(y)
HL = ψHL(X) = ψ(x)φ(y)
HH = ψHH(X) = ψ(y)ψ(y)

(7)

WaveCNet 只利用了保留主体结构信息的低频分量

LL[5]
，丢弃了包含丰富细节信息的所有高频分量，而 F

WFC
[6]
认为有助于识别小物体的图像域微小差异可以在

某些小波带中突出显示。因此，我们选择保留低频分量

LL，和高频分量 LH、HL，舍弃噪声最多的高频分量 HH，

通过混合注意力机制进一步提取特征，构建注意力小波

下采样层。

注意力小波下采样（WAPL）结构如图 3所示。离散

小波变换（DWT）将输入图像分解成四个子带分量，各

分量的空间分辨率均降为原图的1/2。对经空间注意力

SA 模块得到 LH_S 和 HL_S 元素相加得到高频特征

ℎ igℎ _W，并与 LL_S 进行通道拼接得到混合特征 Att。

为优化特征表示，Att 进一步由自适应通道权重的通道

注意力 CA 模块处理征通道维度压缩。这种设计实现了

多分量特征的自适应融合，为后续图像处理任务提供了

更具判别性的特征表示，在空间维度实现降采样效果的

同时确保了特征表达的紧凑性和有效性。

图 3注意力小波下采样（WAPL）示意图

空间注意力模块SA通过卷积和激活函数学习特征图上

的每个像素点的重要性，第一个卷积以缩放比 R 减少

通道数，第二个卷积将通道数恢复为输入图像的大小，

然后与输入特征逐元素相乘进行空间调制作。通道注

意力模块 CA 与 SA 结构相似，CA 先通过全局池化捕获

通道的全局信息再通过卷积层和激活函数学习通道间

的关系。
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图 4 注意力模型框图. (a) 空间注意力（SA）；(b) 通道注意力（CA）

1.4 网络实现

相位诱导 Gabor 滤波器设置{θ,ω,σ, P}来调整滤

波器的形状和状态。本文将θ0's 预定义为[0，π)内的

均匀间隔序列；ω0's 设置为初始值为(π/2)的几何级

数为(1/2)的等比序列；σ设为核尺寸的四分之一；在[0，

2π)内随机初始化核相位P0's。小波基函数选择不当可

能导致对医学图像执行DWT操作时所生成的小波系数中

大量有效信息流失，影响后续对特征的处理。除了 Haa

r 小波之外具有对称性的正交小波并不存在，为维持对

称性，常规选择小波基函数时可选用双正交小波基函数。

本文选择双正交性小波bior2.2作为实验的小波基函数。

本文使用 Adam 优化器训练网络，训练次数设 置为

100 次，batch size 设置为 64。初始学习率设置为 1

× 10−4 ，并使用余弦退火策略进行调整, 超参数 T_m

ax 设置为 10。

2 实验结果与分析

2.1 数据集介绍

图 5 HAM10000 数据库 7 种皮肤疾病示例

(a)Benign (b)Maligant

图 6 Small-ISIC2018 数据库：(a)Benign；(b)Maligant

（1）HAM10000（Human Against Machine with 10

000 training images）数据集
[7]
包含 10,015 张图像，

涵盖 7种病变类型。该数据集数量最多的黑色素细胞痣

（NV）多达 6705 张，而血管病变（VASC）只有 142 张，

只占总数量的约 1%，直接训练将严重影响模型评估的准

确性。使用数据增强平衡类间数量的同时扩充数据集，

使得增强后数量约为原来的四倍，类别分布如下表 1。

（2）Small-ISIC2018数据集是 ISIC 2018
[8]
挑战数

据集的一个子集。从原始数据中删除了除黑色素瘤以外

的其他疾病的皮肤镜图像，只保留了两个样本数量更平

衡的类别：良性皮肤痣和恶性皮肤痣。Small-ISIC2018

数据集中病变分布如表 2所示。

表 1 HAM10000 数据集增强前后数据分布

Dataset split AK BCC BKL DF MEL NV VASC Total

Original number 327 514 1099 115 1113 6705 142 10015

Increased
number 6213 6168 5495 6555 5565 6705 6532 43233

表 2 Small-ISIC2018 数据集中病变分布

Dataset split Benign Maligant Total

Train 1440 1197 2637

Test 360 300 660
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2.2 评价指标

在医学图像分类方向上，单一的评价指标不能全面

反映模型的性能。为了对模型的性能进行综合评价，本

文采用了多种评价指标，以保证评价结果的准确性和可

靠性。本文选取准确率（Accuracy,Acc）、精密度（Pr

ecision）、召回率（Recall）和 F1分数四个指标全面

准确地评价模型在医学图像分类任务中的表现。这些评

价指标的计算方法如下：

Acc =
TP + TN

TP + TN + FP + FN
(8)

Pre =
TP

TP + FP
(9)

Rec =
TP

TP + FN
(10)

F1 =
2Pre × Rec
Pre + Rec

=
2TP

2TP + FP + FN
(11)

2.3 实验结果

本文实验环境为 Centos 系统，配置了Intel(Ｒ)X

eon(Ｒ)Gold 5118 CPU@2.30GH 和 NVIDIA Tesla V100

－SXM2显卡的大型浪潮服务器，软件环境为 anaconda

4.5.4，Python 3.6.9，Pytorch 1.1.0。

为了对模型的性能进行综合评价，本文采用了多种

评价指标，以保证评价结果的准确性和可靠性。本文选

取准确率（Accuracy,Acc）、精密度（Precision）、

召回率（Recall）和 F1 分数四个指标全面准确地评价

模型在医学图像分类任务中的表现。这些评价指标的计

算方法如下：表 3，表 4为不同深度学习模型在 HAM100

00 和 Small-ISIC 2018 分类任务上表现结果。

表 3 HAM10000 数据集不同方法的实验结果

Model Acc(%) F1(%) Pre(%) Rec(%)
FixCaps(2022)[9] 96.49

DCENSnet(2024)[10] 99.53 96.9 97.3 96.9
SMobile-Net(2024)[11] 99.00 98.85 99.00 98.85
SADASNet(2025)[12] 99.31 97.58 97.64 97.57
WAPL_GaborCNN 99.77 99.76 99.76 99.75

表 4 Small-ISIC 2018 数据集不同方法的实验结果

Model Acc(%) F1(%) Pre(%) Rec(%)
ResNet101 88.64 87.73 86.17 89.33

ViT-B-16(2021)[16] 89.09 88.50 84.97 92.33
Eff-CTM(2023)[17] 90.45 89.62 88.60 90.67

Conv-SdMLPMixer (2025)[18] 90.15 89.11 89.56 88.67
WAPL-Gabor CNN 91.06 90.21 89.4 90

2.4 结论

本文在VGG结构的基础上提出了WAPL_GaborCNN模

型进行皮肤病变分类：利用 Gabor 滤波器的实部和虚部

建立卷积层，在特征提取阶段融合不同尺度的Gabor 特

征信息；引入小波池化层作为下采样，保留更多信息并

提高网络鲁棒性。在 HAM1000和 Small-ISIC 2018数据

集上进行实验,并与其他模型进行对比，结果表明本文

提出的 WAPL_GaborCNN 的皮肤病变分类准确率在几种

模型中最高,分别达到 99.77%和 90.15%，提高了医学图

像分类的准确性和可靠性。
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