
第  59 卷  第  4 期
2023 年  7 月

南京大学学报（自然科学）

（NATURAL SCIENCE）

Vol. 59, No. 4
July,2023

JOURNAL OF NANJING UNIVERSITY

基于特征类内紧凑性的不平衡医学图像分类方法

孟 元,张轶哲*,张功萱,宋 辉
（南京理工大学计算机科学与工程学院，南京，210094）

摘 要：近些年，基于深度学习的算法和模型在各种图像分析任务中都取得了显著的成功，与常见的自然图像相比，医学

图像数据集依然面临高度不平衡的问题，不平衡数据会导致特征空间里的决策边缘倾向样本多的类别，导致分类效果的

下降 . 为了解决该问题，提出一种基于卷积神经网络考虑特征类内紧凑性的不平衡医学图像分类方法（Z ⁃ Score 
Compactness⁃based Convolutional Neural Network，ZC3NC）. 首先，从一个卷积神经网络的最后一层卷积层提取训练集样

本与测试集样本的特征图，随后引入一个新的 Z分数来度量测试集数据的特征图相对训练集每个类在特征空间上的偏

离度，偏离度的度量基于类内的紧凑度，其主要关注样本的分布特性，对各类样本数量的不平衡性不敏感 . 最终，根据计

算的偏离度，对测试集的数据进行分类 . 在 DermaMNIST 数据集上的实验表明，在不对数据和神经网络模型做任何额外

增强的情况下，该方法的平衡准确率比原卷积神经网络模型平均提高 11. 15%，最多提高 14. 08%，证明提出的分类方法

能有效地提高多种卷积神经网络对不平衡医学图像数据的分类性能 . 此外，和最先进的不平衡分类方法 Under⁃Bagging 
KNN 相比，该方法的性能平均提升了 2. 36%.
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Imbalanced medical image classification based on 
intra⁃class compactness of features

Meng Yuan,Zhang Yizhe*,Zhang Gongxuan,Song Hui
(School of Computer Science and Engineering，Nanjing University of Science and Technology，Nanjing，210094，China)

Abstract: In recent years，algorithms and models based on deep learning have achieved significant success in various image 
analysis tasks. However，compared to common natural images，medical image datasets often face highly imbalanced 
problems，which lead to decreased classification performance. Imbalanced data causes decision boundaries in the feature space 
to tend towards the class with more samples. To solve this problem，this paper proposes an imbalanced medical image 
classification method based on convolutional neural networks considering intra ⁃ class compactness of features (Z ⁃ Score 
Compactness ⁃ based Convolutional Neural Network，ZC3NC). First，feature maps of training and testing set samples are 
extracted from the last convolutional layer of a convolutional neural network. Then，we introduce a new Z ⁃ score based 
measure to test the deviation of the testing set data feature maps relative to each class of the training set in the feature space. 
The measure of deviation is based on intra⁃class compactness，which focuses on the distribution characteristics of the samples 
and is insensitive to the imbalance of the number of samples in each class. Finally，based on the calculated deviation，we 
classify the testing set data. Experiments on the DermaMNIST dataset show that without any additional data or neural 
network model enhancements，the balanced accuracy of the proposed method increases by an average of 11.15% compared to 
the original convolutional neural network model，with a maximum increase of 14.08%. This verifies that the proposed 

DOI：10. 13232/j. cnki. jnju. 2023. 04. 005

基金项目：国家自然科学基金（62272232，62201263），江苏省自然科学基金（BK20220949）
收稿日期：2023-06-19
 * 通讯联系人，E⁃mail：zhangyizhe@njust.edu.cn



第 4 期 孟 元等：基于特征类内紧凑性的不平衡医学图像分类方法

classification method effectively improves the classification performance of various convolutional neural networks for 
imbalanced medical image data. Furthermore，compared to the state ⁃ of ⁃ the ⁃ art imbalanced classification method，Under ⁃
bagging KNN，the average improvement of ZC3NC is 2.36%
Key words: convolutional neural network,class imbalance,medical image,feature,classification

目前的医疗实践中，临床医生对疾病监测和

诊断的主观判断可能存在误差［1］，为了克服这一

问题，研究者提出了许多计算机辅助检测和诊断

方法来帮助临床医生更有效地阅读医学图像并作

出诊断决策 . 医学图像分类是其中的热点研究之

一，通过该方法可以将从 CT、X 射线、皮肤镜等医

学检测中得到的不同图像正确地划分到各自的类

别中，协助医生得到更可靠的诊断结果［2］.
近年来，深度学习已经成为医学图像分类中

使用最广泛的技术之一［3］，其优势是在处理非常

复杂的数据时，可以在训练过程中自动提取特征，

并利用多层次的神经网络对数据进行抽象表示，

提高分类器的性能 . 然而，由于在医学环境中收

集罕见疾病或其他不寻常的实例的固有困难以及

获取医学图像数据和标记的高昂成本或隐私风

险，许多医学图像的数据集具有高度不平衡的长

尾分布（Long⁃Tailed Distributions）的特点［4］，即常

见病拥有最多的样本数量，而罕见疾病的样本数

量极少 . 如图 1 所示，在色素性皮肤病变的多源皮

肤镜图像数据集 DermaMNIST［5］的训练集中，占

比最高的一个疾病类别的样本量比其他的类别样

本的总和更多 . 由于深度学习技术普遍需要足够

的图像来进行训练，这种高度不平衡会导致模型

在部分疾病类上的表现明显下降［6］，这对于临床

诊断是不可接受的 .
为了提高深度学习对不平衡医学图像数据集

的分类性能，研究者主要从数据和模型两个层面

进行改进 . 从数据的角度出发，主要是结合欠采

样（Under ⁃ Sampling）和过采样（Over ⁃ Sampling）
两种方法［7］. Hassan and Haque［8］采用可调 Q 因子

小波变换信号处理技术和 RUSBoost 分类模型

来设计自动阻塞性睡眠呼吸暂停的筛选方案，结

合随机欠采样方法训练分类网络，实现睡眠呼吸

暂停的自动检测 . Xu et al［9］设计了一种混合采样

算法，将面向错误分类的合成少数过采样技术

（M ⁃SMOTE）和基于随机的编辑最近邻欠采样

（Edited Nearest Neighbours，ENN）相结合，并动

态调整 M ⁃SMOTE 和 ENN 的几率，可以利用甲

状腺功能体检图像来筛查甲状腺功能的异常 . 在

模型层面，研究者使用修改模型来强调少数类的

重要性 . Ghorbani et al［10］基于图卷积网络，提出一

种重新加权的对抗图卷积网络，在训练时对类样

本加权并改变每个样本对分类器的重要性 . 此

外，还有一些研究者使用集成学习的方法将多个

模型结合到一个任务中，在数据不平衡场景下也

取得了很好的表现 . 然而，以上大部分解决方案

都缺乏通用性，对其他模型不兼容，或者和原模型

相比使用难度更高［11］.
针对上述挑战，本文提出一种适用于多种卷

积神经网络的基于特征类内紧凑性的不平衡医学

图像分类方法 ZC3NC，无须重新训练即可进一步

优化已有卷积神经网络模型在不平衡数据集上的

分类结果 . 该方法的大致流程：首先，得到训练集

训练完成的模型最后一层卷积层的特征图并按类

集群，计算得到类内紧凑性信息；然后得到测试集

特征图，引入 Z分数来衡量未知类特征图偏离每

个类的程度，实现对网络的分类优化 . 在 Derma⁃
MNIST 和 EyePacs 数据集上，分别将该方法应用

于 ResNet18，ResNet50，ResNeXt50 和 GoogLe ⁃
Net 四类卷积神经网络进行分类，结果其平衡准

确率分别比原模型平均提升 11. 15% 和 7. 02%，

显示出良好的性能和对不同网络的适用性 .
图 1　DermaMNIST数据集中各类别的数量

Fig. 1　Class distribution of the DermaMNIST dataset
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1 背景知识  
1. 1　卷积神经网络　卷积神经网络（Convolu⁃
tional Neural Network，CNN）是一种深度学习模

型，由一系列卷积层、池化层、全连接层组成，现已

被广泛应用于图像分析和语音信号处理等任

务［12］，如图 2 所示 .

其中，卷积层是 CNN 的核心，每个卷积层包

括多个可学习的卷积核，负责对输入图像进行扫

描，生成一组高维特征图 . 每个卷积核可以捕捉

输入图像的某种特定模式，如边缘、纹理、形状等，

其计算如式（1）所示：

y= f (wi ⊗ xi + bi) (1)

其中，xi是第 i层卷积的输入数据，⊗ 是卷积计算，

wi是卷积核权重矩阵，bi是偏置项，f表示激活函

数，y是输出特征图 .
池化层是 CNN 的降采样层，可以降低特征图

的维度，减少模型参数和计算量，在保留重要信息

的同时避免过拟合 .
全连接层是 CNN 的输出层，负责将池化层输

出的特征图展开成一维向量，并通过权重矩阵和

偏置向量与输出节点相结合，最后由输出节点对

应模型的分类或回归任务 .
1. 2　 Z 分数（Z ⁃ Score）　也称标准分数（Stan⁃
dard Score），是统计学中常用的一个概念，表示某

一数据点与其所在数据集的平均值之间的差异，

以标准差的形式来衡量，其计算如式（2）所示：

Z= ( )X- μ
σ

(2)

其中，X是需要测量的值，μ代表总体的平均值，σ

代表总体标准差 .
Z分数是一种测量某分数在分布中相对位置

的方法［13］，可以描述需要测量的值高于或低于某

特定总体平均值的标准偏差 . Z分数的绝对值越

大，说明其偏离该平均值的程度越大，差异越显

著 . 如今，Z分数已被广泛应用于数据归一化、异

常检测、财务状况预测等领域［14］.
1. 3　 类 内 紧 凑 性　 类 内 紧 凑 性（Intra ⁃ Class 
Compactness）被用于衡量同一类别内部样本的近

似程度和聚集性，机器学习任务中通常希望同一

类别的样本彼此之间更加接近，形成更紧凑的簇，

这有助于提高分类准确性，降低泛化误差，增强模

型的可解释性［15］. 类内紧凑性可以通过计算样本

之间的距离或相似度来度量，例如方差、类内平均

距离和 DB 指数等 . 较小的类内距离表示同一类

别内的样本更相似，而较大的类内距离则意味着

类内分散性较高，样本之间的差异性更大 .
本文不关注如何修改模型或样本来提高某一

类别特征的类内紧凑性，而是考虑利用不同类之

间类内紧凑性的差异，比较测试集特征图和不同

类训练集特征图的实际偏离程度，进而提升不平

衡数据集的分类效果 .

2 ZC3NC方法  

本文提出的 ZC3NC 方法的基本结构如图 3
所示 . ZC3NC 主要包含两个部分：基础网络模块

和度量模块 . 其中，基础网络模块即需要提升的

卷积神经网络，用于对训练集和测试集数据进行

特征提取；度量模块在基础网络模块的最后一个

卷积层末端引入，用于度量未知类特征图偏离测

试集各类特征图集合的程度 .
2. 1　特征提取　特 征（feature）指 图 片 在 经 过

CNN 堆叠的卷积层和池化层后产生的结果，Ali 
Amirshahi et al［16］证明，通过 CNN 提取图像的特

征在大多数质量衡量标准中优于其他方法制作的

特征 .
本文用Q：Rn → [0，1] c表示分类神经网络，其

中，x∈ Rn是输入数据，c是类别数 . 设网络 Q有 L
层，Ql代表网络的第 l层，ql代表第 l层的输出（其

中 q0 = x），即输入 x通过第一层到第 l层的非线

性变换后获得的特征图 . 网络 Q的每一层都允许

提取和输入 x的独特特征，而卷积神经网络的最

后一层卷积层，即网络的倒数第二层 Ql- 1 通常会

提取对于分辨输入类很重要的特征［17］. 因此，本

文方法将从卷积神经网络中提取训练集和测试集

图 2　卷积神经网络的结构

Fig. 2　The architecture of CNN
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图像的 qL- 1 用于度量模块 .
图 4 展示了在 DermaMNIST 数据集上训练

的 ResNet18 模型倒数第二层提取的特征的二维

表示，通过 DensMAP 算法［18-19］进行了可视化，可

以直观地看出数据集中不同类的特征已被较好地

分隔开 .

2. 2　度量模块原理　通过提取训练集和测试集

的特征图来分析图像是很常见的方法，然而其中

大多数都是直接比较特征之间的距离或重新训练

新的分类器模型 . 这类方法仅能体现类内或类间

的相对关系［20］，却没有考虑同类特征图之间的距

离、方差等类内要素，忽略了测试集特征图和训练

集特征图的实际偏离程度 . 在特征空间中分类新

样本时可能出现如图 5 所示的情况，无论是将新

样本特征图与最近邻居 A*，B* 比较，或与两类中

心点值 A，B比较，都可能错误地将该样本分类为

类别 2，因此无法提升分类效果 .
针对上述问题，本文认为应当在样本分类时

重点考虑某些类别样本特征图内部的紧凑性，以

此为依据，重新确定拥有更远绝对距离但更近相

对距离的特征图的分类情况 . 因此，本文提出利

用 Z分数对测试集特征与不同类训练集特征集群

之间的偏差程度进行度量并分类 .
具体地，度量模块首先将训练集样本的特征

图按类集群，分别计算每类集群内特征图两两之

间的距离，并求平均距离及其标准差，以此表示不

同类训练集特征图的类内紧凑性 . 然后，将新样

本特征图分别与每个类的样本特征计算平均距

离，最后代入 Z分数得到新样本相对于每个类的

偏差程度，以此判断新样本的类别 .
2. 3　ZC3NC 算法　本方法的算法流程图如图 6
所示，算法流程如下 .

输入：不平衡数据集的训练集 D train，测试集未知类

图像D test.
输出：D test 分类结果 .

图 3　基于特征类内紧凑性的不平衡医学图像分类方法框架

Fig. 3　The framework for imbalanced medical image classification based on intra⁃class compactness of features

图 4　在 DermaMNIST 上训练的 ResNet18模型的倒数第

二层中提取的特征的二维表示

Fig. 4　 Two ⁃ dimensional representations of features 
extracted from a ResNet18 model trained on the Derma⁃
MNIST dataset

图 5　在特征空间比较新样本的示意图

Fig. 5　Illustration of comparing new samples in the fea⁃
ture space
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1. 使用训练好的卷积神经网络模型，从最后一层卷

积 层 Ql- 1 分 别 提 取 D train 中 每 类 的 特 征 图 qi 和 D test 特

征图 q͂.
2. 计算训练集每类特征集合 qi内部特征两两之间的

距离矩阵Ai
( )N× N ，如式（3）所示：

Ai
( )N× N =

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê
ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú q1
i,q1

i ⋯  q1
i,qNi

⋮ ⋱ ⋮
 qNi ,q1

i ⋯  qNi ,qNi

(3)

其中， x，y 表示特征 x和 y之间的欧式距离，N是集合 qi

中特征的数量 .
3. 计算集合 qi的矩阵Ai

( )N× N 的平均距离 μqi和标准差

σqi，如式（4）和式（5）所示：

μqi =
1
N 2 ∑a= 1

N ∑b= 1
N Aa,b (4)

σqi =
1
N 2 ∑a= 1

N ∑b= 1
N ( )Aa,b - μqi

2
(5)

4. 使用测试集特征 q͂，分别与训练集每类特征图集合

qi的计算平均距离 distance ( )q͂，qi ，如式（6）所示：

distance ( q͂,qi)= 1
N ∑n= 1

N  q͂,qni (6)

5. 将训练集特征集 qi的平均距离 μqi、标准差 σqi 和特

征 q͂与集合 qi的平均距离 distance ( )q͂，qi 代入式（1），计算

新 样 本 相 对 于 类 i 的 偏 差 程 度 zi 并 求 绝 对 值 ，若

distance ( q͂，qi)- μqi 取负，绝对值越大同样说明特征过于

紧凑，如式（7）所示：

zi =
|| distance ( )q͂,qi - μqi

σqi
(7)

其中，训练集特征集 qi相对于 m类集合的偏差程度 zi，形

成数列 Z = [ z1，z2，…，zm ].
6. 取数列 Z的最小值所在索引作为分类结果，如式

（8）所示：

ŷ= argmin [ z1,z2,…,zm ] (8)

3 实验与结果分析  
本文对方法的验证主要包括三部分：

（1）构建 ResNet18，ResNet50，ResNeXt50 和

GoogLeNet 四类卷积神经网络并设计网络参数，

在数据集中进行训练和测试 .
（2）从上述四类卷积神经网络中提取特征

图，应用 ZC3NC 方法与原模型进行比较，验证方

法的有效性 .
（3）应用本文方法与多种不平衡数据集分类

方法进行比较 .
3. 1　实验数据集　为了验证提出的 ZC3NC 分类

方法的有效性，在色素性皮肤病变的多源皮肤镜

图像数据集 DermaMNIST 和糖尿病视网膜病变

图像数据集 EyePacs［21］上进行实验 . 数据集的大

小、类别数和不平衡比等详细信息如表 1 所示 .

其中，不平衡比率（Imbalance Ratio，IR）［22］是

最多数类的样本量与最少数类的样本量之比，IR
越大，代表数据集的不平衡程度越大 .

DermaMNIST 是基于色素性皮肤病变的多

源皮肤镜图像数据集 HAM10000［23］处理得到的，

作为 MedMNIST 的一个子集用于多类分类任

务 . 该数据集由 10015 张皮肤镜图像组成，被标记

成七个不同类别，分别是黑色素瘤（Melanoma，
MEL）、黑色素细胞痣（Melanocytic nevus，NV）、

基底细胞癌（Basal Cell Carcinoma，BCC）、光化性

角化病（Actinic Keratosis，AKIEC）、良性角化病

（Benign Keratosis，BKL）、皮肤纤维瘤（Dermatofi⁃

图 6　ZC3NC算法的流程图

Fig. 6　The algorithm flowchart of ZC3NC

表 1　实验使用的数据集信息

Table 1　Information of datasets used in experiments

Datasets

DermaMNIST

EyePacs

Instances

10015

88702

Classes

7

5

Majority

66. 95%

73. 67%

Minority

1. 15%

2. 16%

IR

58. 30

34. 14
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broma，DF）和 血 管 病 变（Vascular Lesion，
VASC）. 以 7∶1∶2 的比例将数据集图像分为训练

集、验证集和测试集，并将图像由 3×600×450 调

整为 3×28×28，示例图片如图 7 所示 .

EyePacs 是糖尿病视网膜病变（Diabetic Reti⁃
nopathy，DR）分级任务中最大的公开数据集，被

标记了属于五种可能的 DR 分级，范围从 DR0（无

DR）到 DR4（增生性 DR）. 该数据库包括约 35000
个训练样本和 55000 个测试集样本，并使用 10%
的训练集图像作为验证集，如图 8 所示 .

3. 2　实验细节　采用 Pytorch 框架，在 NVIDIA 
GeForce2080 Ti GPU 48 GB RBM 的 Ubantu18
服务器上训练 . 选用 Torchvision［24］提供的结构用

于对比和提取特征的卷积神经网络模型 . 依照数

据集推荐的超参数设置，训练网络时 Batch 大小

为 256，最初学习率为 0. 01，使用 Multistep 策略调

整，衰减学习率为 0. 1，epoch 的最大训练值为

100. 选取交叉熵损失函数（Cross ⁃EntropyLoss）
和自适应矩估计（Adaptive Moment Estimation，
Adam）优化器，并加入样本类权重进行训练 .
3. 3　评价指标　对于不平衡数据集的分类，准确

率不能很好地反映一个分类算法的性能 . 本文选

取了更适应不平衡数据集的评价指标——平衡准

确度（Balanced Accuracy，Balanced ACC）和加权

精确度（Weighted⁃Precision，Weighted⁃P）.
Balanced ACC本质上是召回率的算术平均

值，它给予每个类以同样的重要性，可以更好地预

测整个不平衡数据集［25-26］，如式（9）所示：

Balanced ACC= 1
C∑i= 0

C- 1 TPi

TPi + FNi
(9)

Weighted⁃P是一种综合考虑各个类别样本

数量和预测准确性的指标，其原理是将每个类别

的精确度（Precision）和该类别在总样本中的比例

相乘，然后求和［27］，如式（10）所示：
Weighted -P=

∑
i= 1

C TPi

TPi + FPi
× TPi + FNi

∑
j= 1

C

( )TPj + FNj

(10)

式（9）和式（10）中，C代表数据集的种类数；

TP代表真正类，即实际为正类且预测也为正的样

本数；FN代表假负类，即实际为正类且预测为负

类的样本数；FP为假正类，即实际为负类且预测

为正类的样本数 .
3. 4　实验结果与分析　为了验证 ZC3NC 的通用

性和有效性，分别在 DermaMNIST 和 EyePacs 数
据 集 上 使 用 四 类 卷 积 神 经 网 络 ResNet18，
ResNet50［28］，ResNeXt50［29］和 GoogLeNet［30］进行

测试，将本文方法与原模型结果进行比较 .
在 DermaMNIST 数据集上的对比实验结果

如表 2 所示，表中黑体字表示最优的性能 . 由表

可见，ZC3NC 的两个指标比未应用本方法的原模

型 都 有 提 升 ，其 中 Balanced ACC 平 均 提 升

11. 15%，Weighted⁃P平均提升 2. 33%.
图 9 展示了在 DermaMNIST 数据集上训练

的 ResNet18 模型倒数第二层提取的训练集和部

图 7　DermaMNIST数据集的部分示例图片

Fig 7　 Partial examples of images of the DermaMNIST 
dataset

图 8　Eyepacs数据集的 DR分级

Fig. 8　DR grading of the EyePACS dataset
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分测试集特征的二维表示，其中圆点代表训练集

特征图，三角代表测试集中原模型未成功分类而

ZC3NC 成功分类的特征图 . 由图可见，部分三角

距离其他类的绝对距离更近但仍被 ZC3NC 方法

成功分类 .
在 EyePacs 数据集上的对比实验结果如表 3

所示，表中黑体字表示最优的性能 . 应用本文方

法 的 Balanced ACC 均 大 于 原 模 型 ，只 在

GoogLeNet 模型上 Weighted ⁃P稍低，但差距很

小 . 平均来说，和原模型相比，应用 ZC3NC 的

Balanced ACC 提 升 7. 02%，Weighted ⁃ P 提 升

0. 16%.

在 DermaMNIST 和 EyePacs 数据集上，分别

与经典处理高度不平衡数据集的方法 SMOTE 
（Synthetic Minority Oversampling Technique）［31］，

K ⁃Means SMOTE （KMSMOTE）［32］和目前最先

进的处理高度不平衡数据集的集成学习方法 Un⁃
der ⁃ Bagging KNN （UbKNN）［33］进行对比实验 .
UbKNN 利用 Bagging 结合欠采样技术生成平衡

数据集，并使用 KNN 算法进行分类，从理论和实

验两方面验证了 ZC3NC 的 Balanced ACC的优

势 . 对比实验结果如表 4 和表 5 所示，表中黑体字

表示最优的性能 . 由表可见，ZC3NC 的 Balanced 
ACC和 Weighted⁃P两个指标在所有卷积神经网

络模型上都稍优于上述三种方法 .
图 10 和图 11 展示了 DermaMNIST 和 Eye ⁃

Pacs 数据集上，上述各种方法在四类卷积神经网

络中的平均表现，图中黑体字表示最优的性能 .

表 4　各算法在 DermaMNIST数据集上的对比实验结果

Table 4　Experimental results of different algorithms on the DermaMNIST dataset

模型

ResNet18

ResNet50

ResNeXt50

GoogLeNet

Avg

SMOTE

Balanced ACC

60. 65%

49. 87%

55. 34%

64. 75%

57. 66%

Weighted⁃P

73. 25%

71. 89%

73. 35%

76. 92%

74. 35%

KMSMOTE

Balanced ACC

59. 00%

47. 15%

52. 60%

66. 57%

56. 33%

Weighted⁃P

74. 92%

70. 71%

72. 35%

77. 59%

73. 89%

UbKNN

Balanced ACC

64. 07%

52. 94%

57. 05%

66. 91%

60. 24%

Weighted⁃P

76. 12%

72. 16%

73. 84%

76. 62%

74. 69%

ZC3NC

Balanced ACC

64. 46%

53. 10%

57. 30%

67. 36%

60. 56%

Weighted⁃P

76. 46%

72. 39%

75. 77%

77. 90%

75. 63%

表 2　在 DermaMNIST数据集上的实验结果

Table 2　 Experimental results of different algorithms 
on the DermaMNIST dataset

模型

ResNet18

ResNet50

ResNeXt50

GoogLeNet

Avg

原模型

Balanced 
ACC

56. 51%

45. 62%

53. 18%

61. 98%

54. 32%

Weighted⁃P

74. 64%

70. 46%

72. 84%

77. 71%

73. 91%

原模型+ZC3NC

Balanced 
ACC

64. 46%

53. 10%

57. 30%

67. 36%

60. 56%

Weighted⁃P

76. 46%

72. 39%

75. 77%

77. 90%

75. 63%

图 9　训练集和部分测试集特征的二维表示

Fig 9　 Two ⁃ dimensional representation of training set 
and partial test set features

表 3　在 EyePacs数据集上的实验结果

Table 3　 Experimental results of different algorithms 
on the EyePacs dataset

模型

ResNet18

ResNet50

ResNeXt50

GoogLeNet

Avg

原模型

Balanced 
ACC

47. 19%

47. 70%

48. 19%

48. 46%

47. 89%

Weighted⁃P

72. 48%

73. 65%

73. 93%

72. 57%

73. 16%

原模型+ZC3NC

Balanced 
ACC

51. 11%

51. 92%

52. 34%

49. 63%

51. 25%

Weighted⁃P

72. 54%

73. 94%

74. 39%

72. 22%

73. 27%
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综上，ZC3NC 方法有效提升了各类卷积神经

网络在不平衡医学图像数据集上的分类性能，与

经典不平衡分类方法以及最先进的方法相比，均

表现相近或有一定优势，证明本文方法是一种有

效的改进算法，适用于多种卷积神经网络 .

4 结论  
本文针对卷积神经网络面对不平衡医学图像

数据集的分类困难，提出一种基于特征类内紧凑

性的不平衡医学图像分类方法 ZC3NC，通过比较

测试集特征图和不同类训练集特征图的实际偏离

程度进行分类，达到了较好的分类效果，并在多个

卷积神经网络和数据集中进行了验证 .
未来将在比较特征类内紧凑性的同时，结合

类间松散度进一步提升方法性能，并进一步探索

特征空间信息，使其能适应平衡样本分类任务 .
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