
 

 

基于深度学习的皮肤癌图像分类的研究进展①
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摘　要: 皮肤癌是一种常见的严重癌症, 其中黑色素瘤致死率高, 而早期发现并治疗可有效提升皮肤癌患者生存率.
皮肤癌的皮肤镜图像、宏观图像、组织病理图像都是用来进行皮肤癌诊断的重要手段, 使用人工智能技术可有效

提升对 3类图像分类的效率并降低诊断成本. 而深度学习因其具有自动提取特征的特性, 更加适应于细节丰富的皮

肤癌图像分类任务. 本文综述了在皮肤癌诊断中 3种常用图像进行分类任务的相关研究, 详细分析了 3种图像因其

图像特质不同而存在的不同的技术侧重点, 并对临床落地面临的困难进行了针对性分析. 最后, 对未来的发展与挑

战进行了展望, 以进一步推动人工智能在皮肤癌诊断的广泛应用.
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Abstract: Skin cancer is a common and serious type of cancer, with melanoma having the highest fatality rate. Early
detection and treatment can significantly improve the survival rate of skin cancer patients. Dermoscopic, macroscopic, and

histopathological images all play essential roles in diagnosis. The application of artificial intelligence technology can
effectively enhance the efficiency of classifying these three types of images and help reduce diagnostic costs. Deep
learning, with its feature extraction capabilities, is more suitable for the classification tasks of detailed skin cancer images.

This study reviews the relevant research on the classification tasks of the three commonly used images in skin cancer
diagnosis, analyzes the technical focuses of the three types of images due to their different image characteristics, and

conducts targeted analysis of the difficulties faced in clinical application. Finally, future developments and challenges are
discussed to promote the broader application of artificial intelligence in skin cancer diagnosis.
Key words: deep learning; skin cancer; image classification; histopathological image; macroscopic image

皮肤癌是一类由皮肤细胞异常增生所致的恶性肿

瘤, 是全球最常见的癌症之一. 主要类型包括基底细胞

癌 (BCC)、鳞状细胞癌 (SCC)和恶性黑色素瘤 (MEL),
其中 BCC 和 SCC 通常增长较慢且局限于原发位置极

少发生转移, 而 MEL 则以其高转移性和致死率而著

称. 2022 年皮肤癌新发病例为 33 万人, 死亡人数达到

5.8万人[1].
皮肤镜检查是一种非侵入性的影像技术, 它通过

提高放大倍数减少反射伪影从而获取清楚详细的皮肤

视觉数据, 有助于识别皮肤的微观结构和形态学特征,
广泛用于黑色素瘤和其他皮肤癌的筛查[2]. Brinker 等
人[3]使用开源图像训练的卷积神经网络 (CNN)能够在
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黑色素瘤皮肤镜图像分类中优于大多数皮肤科医生.
通过人工智能技术进行皮肤镜图像的自动分类可避免

人工偏差, 提高诊断稳定性与效率.
相比较于借助皮肤镜检查这种专业的设备, 通过

肉眼辅助简单的放大与照明手段直接进行皮肤癌的诊

断更为高效与便利. 通过这种方式观察到的图像数据

通常借助手机或相机拍摄获得. 其图像通常带有因不

均匀照明产生的过曝与伪影, 且与皮肤镜图像微观特

点不同, 此类图像视角较为宏观缺失一定的细节. 但
Silveira 等人[4]的研究表明, 通过人工智能对宏观图像

和皮肤镜图像进行诊断的 Kappa值为 0.958, 表明两种

方式在皮肤癌诊断方面有较好的一致性[5], 能够借助此

类图像进行初步的皮肤癌诊断. 基于人工智能技术进

行宏观图像自动分类可提高皮肤癌筛查率, 提升早期

发现率以降低死亡率. 但是两类图像与组织病理图像

进行检验的效果差距较大, 因此组织病理图像仍为当

前皮肤癌诊断的金标准[6]. 基于组织病理学检验的具体

步骤为, 组织活检后先进行切片处理, 紧接着依次采用

苏木精–伊红 (H&E)染色, 再由资深病理学专家依据国

际诊断指南进行详尽、系统的形态学评估, 以确立最

终的诊断结果. 但该诊断过程不仅耗时, 检查人员还需

经过长时间专业的培训, 并且专家在区分良性痣与恶

性黑色素瘤方面的诊断不一致性仍达 25%–26%[7]. 通
过人工智能技术可避免遗漏组织病理图像信息, 并具

备诊断一致性, 还可以通过可解释性手段为医生决策

提供辅助与参考. 3种图像在临床诊断中各有优势与应

用面, 图 1 与表 1 展示了 3 种图像对比. 近年来, 随着

深度学习技术的发展, 基于皮肤镜图像、宏观图像、

组织病理图像的皮肤癌自动分类技术不断创新发展,
成为国内外的研究热点方向之一.
 
 

(a) 宏观图像 (b) 皮肤镜图像 (c) 组织病理图像 
图 1    皮肤镜图像、宏观图像、组织病理图像对比

 
 

表 1    3类图像关键指标与特点
 

图像 获取手段 放大倍数 分辨率 主要噪声来源 备注

皮肤镜图像 专业皮肤镜设备 10–200倍 1024×1536 毛发、血管、皮肤纹理
有行业标准及使用规范、是医生

临床诊断的主要手段

宏观图像
智能手机、相机、带有摄

像头的微型设备
无标准 无标准

不均匀照明、图像模糊、衣物

等非皮肤区域、毛发、肤色
无使用规范且无需借助专业设备

组织病理图像
通过病理学家采样、切

片、染色等一系列操作
10倍、20倍、40倍等 分辨率极高 染色不均、健康组织占比高

皮肤癌诊断金标准. 不同厂家有其

设备手册、图像质量高
 

本文对皮肤癌的皮肤镜图像、宏观图像、组织病

理图像自动分类的相关研究进行了回顾. 对当前重点

研究内容进行梳理, 对目前面对的挑战进行分析, 对未

来的发展趋势进行了展望. 以期能够多角度提供深度

学习技术在皮肤癌分类应用的相关内容, 为读者提供

参考.

 1   数据集

皮肤癌的皮肤镜数据集包括 ISIC 2016–2020数据

集、HAM10000 数据集、PH2 数据集, 宏观图像数据

集包括 DermNet数据集、PAD-UFES-20数据集, 组织

病理图像数据集包括 SkinCancer 数据集. 不同的数据

集可以开展不同方向的研究, 以下对相关数据集进行

总结.
 1.1   ISIC 数据集

ISIC 数据集由国际皮肤影像协作组织 (ISIC) 维

护, 是目前应用最广泛的皮肤病变检测数据集. 其中

ISIC 2016[8]包含 1 279张皮肤病变图像, 主要用于黑色

素瘤和非黑色素瘤的分类任务. ISIC 2017[9]数据集扩

展至 2 750张图像, 涵盖黑色素瘤、脂溢性角化病和良

性痣 3种病变类型. ISIC 2018[10]包含 12 500张图像, 并
覆盖黑色素瘤、基底细胞癌、血管性皮肤病变等 7类
病变. ISIC 2019和 ISIC 2020[11]继续扩展数据集, 分别

包括 25 331 张和 33 126 张图像, 为多类别皮肤病变分

类提供了更丰富的资源.
ISIC 2024[12]数据集首次完全摒弃了皮肤镜图像,

转而采用从 3D全身摄影 (3D TBP)中提取的标准化裁

剪图像. 这些图像模拟智能手机拍摄效果, 更贴近现实

中患者或初级保健医生拍摄的低质量图像, 从而提升

算法在真实世界中的适应性和实用性. 该数据集包含

超过 40 万张训练图像和 50 万张测试图像, 覆盖来自

3 大洲 7 家皮肤病学中心的数千名患者 .  图像均为
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15 mm×15 mm的裁剪图, 配有良恶性标签及患者的年

龄、性别、解剖部位等元数据. 相比 ISIC 2020和更早

版本主要依赖皮肤镜图像, 这些图像虽然清晰、特征

丰富, 但通常只能在专业皮肤科诊所中获取, 限制了算

法在普通环境中的应用能力. 此外, 早期版本的数据集

在病变类型和图像来源上存在一定的偏倚, 往往更关

注疑似恶性病变, 而 ISIC 2024则更全面地覆盖了普通

良性病变, 提升了模型的泛化能力.
 1.2   HAM10000 数据集

HAM10000 [ 13 ]由昆士兰大学医学院提供 ,  包括

10 015 张皮肤镜图像, 涵盖类皮肤病变. 该数据集的图

像经过专家人工标注, 被广泛用于皮肤癌检测研究, 特
别是在 ISIC 2018和 ISIC 2019数据集中发挥重要作用.
 1.3   PH2 数据集

PH2 数据集[14]由葡萄牙马托西诺斯 Pedro Hispano
医院皮肤科提供, 包括 200 例皮肤镜图像, 涵盖普通

痣、非典型痣和黑色素瘤. PH2 数据集提供详细的医

学注释和病变分割信息, 常用于黑色素瘤诊断模型评估.
 1.4   DermNet 数据集

由 DermNet[15]图像库提供, 包含超过 23 000 张皮

肤病变图像, 是医学影像分析中最大的数据来源之一.
该数据库涵盖多种皮肤病类型, 并经过皮肤科专家分

类, 适用于人工智能医学影像研究.
 1.5   PAD-UFES-20 数据集

PAD-UFES-20[16]由 Espirito Santo 联邦大学的研

究团队构建. 该数据集主要面向皮肤病诊断研究, 提供

了高质量的皮肤病变图像. 该数据集包含了 2 298张皮

肤病临床图像, 图像的分辨率为 1050×1050像素. 这些

图像采集自不同来源, 确保了数据的多样性和代表性,
且每张图像均附有详细的元数据信息. 数据集按照皮

肤病变的类型划分为 6 个类别, 其中包括基底细胞癌

845 张、黑色素瘤 52 张、痣 244 张、脂溢性角化病

192张、日光角化病 730 张以及鳞状细胞癌 235张.
 1.6   SkinCancer 数据集

SkinCancer数据集[17]是为皮肤病理图像分类的数

据集, 包含皮肤常见肿瘤和非肿瘤解剖组织的高分辨

率图像标注. 该数据集共包含 386例病例, 涵盖最常见

的基底细胞癌、鳞状细胞癌和黑色素瘤, 并包含多种

非肿瘤组织. 病理切片图像经过严格的多级人工标注,
提供了 16种不同的组织类别, 包括表皮、真皮、皮下

组织、毛囊、神经、汗腺等解剖结构. 该数据集中的

切片图像采自德国海德堡大学病理学研究所、Trier
组织细胞与分子诊断中心以及 Hannover 皮肤病理学

研究所, 所有诊断均依照世界卫生组织皮肤肿瘤分类

标准.

 2   基于深度学习的皮肤癌皮肤镜图像分类

研究

对于皮肤镜图像, 医生通常通过 ABCD 规则、七

点检查法等方法来进行诊断[18], 而深度学习可以通过

自动提取相关特征完成对皮肤癌的诊断. 基于深度学

习的皮肤癌皮肤镜图像分类技术在提升分类准确率、

可解释性、轻量化等方面取得了显著进展.
 2.1   CNN

CNN网络作为深度学习的经典模型, CNN[19]核心

在于通过卷积核对图像进行局部扫描. 这种局部感受

野的设计使得网络能够捕捉到皮肤镜图像中细微的纹

理、边缘和形状等信息[20], 大幅提升了皮肤癌检测的

准确性与效率.
在提升分类准确率方面, 皮肤癌的数据不平衡问

题是因素之一. 通常会通过数据增强方法进行缓解, 但
是这只是对原始图像机械的变换, 通常会导致误差传

播且仅产生有限的数据多样性. 而 Zhang 等人[21]提出

了类增强对比学习, 设计了一个混合代理模型来生成

类依赖的代理, 并提出了一种用于参数优化的周期更

新策略. 提出平衡混合代理损失旨在利用样本和代理

之间的关系平等对待不同类别样本, 以防止高频类数

据主导模型训练. 而平衡加权交叉熵损失结合课程学

习策略, 提高了稀有类别样本的权重使得模型在训练

阶段动态关注尾部类和诊断难度大的皮肤癌类别. 对
于模型优化方面, Ali 等人[22]通过两阶段的分类策略

在 ISIC 2018 数据集上进行良恶性分类准确率达到了

93.4%, 在两个子类进一步分类的任务中达到了 96.2%
的高精度. 但是分阶段进行分类导致模型缺乏全局优

化并且提高了系统的复杂度, 所以应针对模型进行端

到端优化. 鉴于MobileNet网络中的传统注意力 SE模

块只关注通道特征而忽略空间信息, Cheng 等人[23]引

入了 FSCA 注意力机制, 该机制首先利用平均池化在

水平与垂直方向上聚合特征, 再结合通道注意力机制,
对原始输入施加权重调整, 从而同时考虑了图像的空间

布局和通道信息, 提升模型对全局信息的捕捉能力. 提
出的模型对 BCC和 NV分类的准确率超过 80%. 在超
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参数调优时, 传统的参数调整如果错误选择模型的超

参数会导致次优结果, 并且耗时颇长. Musthafa等人[24]

优化训练策略, 通过 Adam 优化器进行更新模型中各

层的权重参数, 在 HAM10000 数据集得到了 97.78%
准确率. Farea等人[25]提出了一种基于人工蜂群算法的

新型优化策略, 通过模拟蜂群行为来寻找最优参数. 并
且实验纳入 7个公开数据集以改进模型在深肤色与罕

见病上因训练数据不足而产生偏差的问题, 该模型达

到了 93%的整体准确率.
通常通过加深网络层数以增强对图像的特征提取

能力, 但是当图像的细节不足时, 加深网络深度并不一

定能提高性能. Mehmood等人[26]通过测试不同深度的

Xception网络的性能, 得出对于 HAM10000数据集, 更
深的网络的分类效果并不是最优的. 为此提出了一种

基于 Xception 网络的改进的深度学习模型 SBXcep-
tion, 此网络降低体系结构的深度但是扩展了体系结构

的广度, 实现轻量化的同时进一步提高了性能. 与基础

模型相比, 训练参数减少了 54.27%. Suleman等人[27]使

用具有可分离卷积的 MobileNet 网络以达到轻量化,
同时设置不同卷积核大小及步长的多层卷积模块使得

在轻量化的同时达到 89%的准确率. Shinde等人[28]通

过提高数据集图像质量以提升检测准确率, 利用黑帽

滤波和 OpenCV 中的修复技术, 对皮肤图像中的毛发

等噪声进行去除, 从而使图像更均匀, 减少无关信息对

模型训练的干扰. 在预训练的 MobileNet 上取得了

98.9% 的准确率, 并在微型嵌入式设备上进行了应用.
Medhat 等人[29]提出一种基于迭代幅度剪枝的轻量化

AlexNet, 该方法通过迭代方式剪除网络中影响较小的

连接, 以减少计算成本和内存占用. IMP AlexNet 显著

减少了运行时间和内存使用, 相比原始 AlexNet, 平均

运行时间加速约 15倍, RAM使用减少 40%, 更加适用

于手机或平板等小型设备.
对于多个表现优异的模型, 通过选择其中最合适

的预测结果能够降低单个模型局限性与误判风险 .
Hossain 等人[30]使用最大投票法将出现次数最多的结

果作为最终的分类结果, 但是只考虑了各个模型所输

出的唯一分类结果, 而没有考虑各模型输出时的置信

度或概率分布. Thwin 等人[31]采用集合加权平均法将

3种模型的预测概率结合权重进行计算, 最终集合的模

型准确率达到 97%, 优于单个模型表现. Chatterjee 等
人[32]使用网格搜索技术寻找最优的模型权重分配方案,

并在 HAM10000数据集上达到了 98%的准确率. Ichim
等人[33]选择多个模型通过二元模型融合方法实现多个

模型融合. 基于二分类子系统的策略允许每个模型专

注于判断两个类别之间的差异, 减少了多类别判断时

可能发生的模糊和偏差, 从而在整体上提升了分类的

稳健性和准确性.
然而仅对结果进行决策选择忽略了模型提取的大

量特征, 而模型保留了从低层纹理、边缘信息到高层

语义信息的丰富细节. 将多个模型提取的特征进行融

合, 相当于构建了一个更高维、更细致的特征集, 有助

于形成互补进一步提升分类效果. Ogundokun 等人[34]

通过结合两个预训练的 MobileNetV2 和 Xception 模

型, 达到了 97.56% 的准确率. 不只是对特征提取器的

集成, Dorathi 等人[35]通过 LSTM、ELM、SSDA 等分

类器方法对添加 SE注意力机制 DenseNet提取的特征

进行单独预测, 最后对分类器的结果进行集成. 总之,
集成方法不仅充分利用了单个模型各自的优势, 也实

现了模型间的互补, 从而在提高分类精度、增强鲁棒

性等方面都展现出明显提升效果.
上述方法减少了单一模型的误差, 但是集成多个

模型对计算资源需求高, 模型更加复杂. 可解释性同时

也降低, 使得难以理解每个模型的具体贡献. 深度学习

模型在医疗诊断场景中因黑盒特性从而导致信任问题,
通过可解释性技术整合到皮肤癌分类模型中, 能够使

医生患者更好的理解模型决策的逻辑和依据, 增加信

任程度. Behara 等人[36]通过融合两种方法提高局部和

全局的可解释性. 通过 Grad-CAM++方法对卷积层特

征图的正偏导数进行加权组合, 生成更加精确和细致

的热力图, 能够展示模型做出决策时关注的区域. 而
FullGrad 模块通过计算整个网络中偏置项的梯度并将

其求和, 提供了全局视角的解释性图像. Metta 等人[37]

开发了一种 ABELE 方法并通过生成范例、反范例和

显著图揭示分类器的决策逻辑. ABELE采用对抗自编

码器构建潜在特征空间邻域, 生成与输入图像相似或

差异化的样本. 并且通过决策树学习局部决策规则及

反事实规则以支持对分类结果的逻辑化解释, 生成热

力图效果好于 Grad-CAM.
 2.2   CNN 与机器学习融合

CNN 通过其仿生视觉系统的层次化架构, 实现了

从局部到全局的特征抽象. 相比之下, 传统机器学习算

法的核心优势在于构建高维特征空间的泛化决策边界.
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通过结合两者优点进行集成可以进一步提高模型性能.
CNN 输出的深度特征虽具有强表征能力, 但其高维度

与潜在冗余性可能导致分类器过拟合. 机器学习模型

能够在保留 CNN特征判别力的同时优化分类边界, 构
建轻量级但泛化性更强的决策模型.

支持向量机 (SVM) 在处理高维数据时表现出色,
尤其适用于特征数量多于样本数量的情况. 它通过找

到最佳超平面来最大化类间的间隔, 从而提高分类精

度. Abdelhafeez 等人[38]利用 ECOC 策略来训练多个

SVM分类器处理分类问题. 这些 SVM分类器通过使用

中元集技术来对不确定区域进行量化与处理. SVNSS与

ECOC 的结合在处理不确定信息和提高多分类的准确

性方面发挥了协同作用, 但是对于 CNN提取的特征并

未进行处理与筛选. Olayah等人[39]通过对 3种 CNN模

型提取的特征进行主成分分析 (PCA) 降维后进行融

合, 通过随机森林分类后在 ISIC 2019 数据集上达到

94.41% 的准确率. 传统手工特征是经过医学专家经验

和领域知识设计的, 能够直接捕捉到医生关注的病变

特征, 这些特征具有更强的可解释性和临床相关性.
Ahmed等人[40]将机器学习手工提取的特征与深度学习

模型提取的特征融合并进行 PCA 降维, 输入 SVM 中

完成分类, 在 HAM10000达到了 96.426%的准确率.
上述研究仅对 CNN 提取的特征进行传统降维但

并未针对目标任务进行优化. Kumar 等人[41]使用二叉

树生长 BTG算法通过选择不同特征尝试分类, 选择表

现较好的特征后继续选择与之相似的特征进行学习,
表现较差的则会被剪枝优化, 通过这种方式以选择最

佳特征组合. 最后使用 SVM完成分类. 在 ISIC 2019数
据集上达到了 96.60% 的准确率. SVM 擅长找到最佳

决策边界, 而 K近邻算法 (KNN)通过邻近样本的多数

投票来进行分类, 适合处理多类分类问题, 适用于皮肤

癌多分类的场景. Zafar等人[42]对图像分割后使用预训

练的 DenseNet201 提取特征, 并使用黏菌算法选择信

息丰富的特征, 然后将这些特征输入到 KNN 分类器

中, 在 ISIC 2019数据集上获得了 91.7%的准确率. 对于

寻找最优的 CNN与机器学习组合模型, 不只是对高准

确率的追求而应多准则的综合评判. Saleh等人[43]提出

多准则决策方法评估了 51 种组合模型并使用灰狼算

法进行特征筛选. 基于 AlexNet和宽型神经网络 (WNN)
的最佳模型分类准确率达到了 94.5%. 通过这种量化

和几何方法, 避免了主观决策中的偏差, 并同时考虑了

收益和成本指标.
 2.3   Transformer

Transformer 克服 CNN 只能关注局部特征的限

制[44]. 在皮肤癌图像分类中, 有效捕捉全局信息尤为重

要, 而 Transformer的自注意力机制能关注图像中所有

区域之间的依赖关系, 从而聚焦与病变密切相关的区域.
对比传统的卷积网络发现 Vision Transformer (ViT)
在图像特征提取和全局建模上性能更佳[45,46].

相比 CNN 的局部归纳偏置, Transformer 的全局

注意力需要更多样本学习有效的空间关系, 从而实现

更优的分类效果. Gallazzi等人[47]通过整合多个小数据

集构建了一个大型数据集进行训练得到了 86.37% 的

准确率. 不局限于更大的数据集, 更小的 Patch 也会使

得 Transformer 的分类性能提升, Flosdorf 等人[48]采用

Patch 更小的 ViT L16, 准确率达到了 92.79%. 与 ViT
L32 相比, 其性能显著提高. 但是模型对黑色素瘤的召

回率为 56.10%, 这意味着超过 40 % 的黑色素瘤被归

位了其他类. 为了提高对黑色素瘤的敏感性, Yang 等

人[49]通过叠加多个 ViT模块提升了模型对全局特征的

捕捉能力, 并通过层层优化增强图像特征的表达, 在
HAM10000数据集上实现了 94.1%的准确率. 得益于模

型特征信息量的提高, 黑色素瘤的召回率达到了 68%.
但是参数量远远大于 ViT L16, 计算资源需求高.

上述模型通过增大体积来实现良好的分类表现,
然而过大的体积与参数不仅是对计算资源的高需求

并且会使得模型更复杂从而降低模型的可解释性 .
Aladhadh 等人[50]使用针对医学图像优化后的 MVT 模

型使得对MEL召回率达到了 95%. Himel等人[51]结合

最新的大模型 SAM 技术对皮肤癌图像进行分割, IoU
系数达到 96.01%, 并在 HAM10000 数据集上达到了

96.15%的准确率. Remya等人[52]使用迁移学习和通道

注意力机制并融合患者元数据实现了高达 99% 的准

确率和对黑色素瘤 97.8% 的召回率. 同时通道注意力

机制的使用使得可通过可视化手段增加了可解释性.
然而在真实临床数据中, 通常由于数据采集困难或者

设备限制, 某种模态可能出现缺失, 这可能会导致模型

性能下降. Wang等人[53]提出一种不完全模态的皮肤癌

诊断系统, 通过模态间的特征屏蔽和模态内的特征屏

蔽来增强模型在不完全模态下的鲁棒性. 模型可以动

态调整并从不同的模态组合中提取有价值的信息, 而
不局限于固定的模态输入. 不完全模态减轻了为每种
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模态组合单独设计模型的资源开销, 为实际应用中的

部署提供了便利. ViT 可能会对背景区域过分专注,
Gamage 等人[54]提出了 SM-ViT 模型, SM-ViT 结合了

显著性检测器生成的显著性掩码, 将其嵌入到 ViT 的

自注意力机制中. 通过这种方式, SM-ViT 能够更好地

聚焦于图像中最关键的前景区域, 减少对背景的关注,
从而显著提高了其在皮肤癌的皮肤镜图像分类任务上

的表现.
注意力机制的添加虽然能够使得针对皮肤癌分类

任务产生较好表现, 但通常也面临模型计算资源增大

的问题. Pacal等人[55]将传统的滑动窗口多头自注意力

模块改进为混合式滑动视窗多头自我注意力模块, 该
注意力模块在传统基础上进一步扩展了窗口划分策略,
不仅使用常规的正方形窗口, 还引入了其他形式的分

块, 从而形成混合窗口机制. 这种混合性使得模型能够

更灵活地捕捉不同方向或尺度的局部细节, 能够更高

效地处理像皮肤病灶中常见的重叠、边界模糊等问题,
可以提取更多细粒度以及跨区域的信息, 从而在不显

著增加计算量的情况下, 提升模型对复杂病变特征的

捕捉能力. 该模型在 ISIC 2019 数据集上的准确率为

89.36%, 召回率为 85.13%. Yadav等人[56]通过设计了轻

量级的 Transformer以降低计算开销, 为了不影响分类

性能, 设计了一个双尺度的特征提取结构以两种不同

尺寸的 Patch 进行特征提取. 既关注了局部细节, 也能

捕获全局上下文信息, 在 HAM10000 数据集上达到了

97.80%的准确率. Transformer的自注意力机制需要计

算序列中每个元素与其他元素之间的注意力分数, 计
算复杂度为 O(n2). 随着序列长度增加计算量急剧增长.
Pacal 等人[57]提出采用焦点自注意力机制取代传统的

自注意力机制的方法. 焦点自注意力结合细粒度局部

交互和粗粒度全局交互的特质, 不需要像传统注意力

机制一样密集计算每个令牌之间的关系, 从而简化了

计算, 最终模型仅有 35.01M 参数, 可实现移动临床使

用. Laouarem 等人[58]使用一个采用傅立叶变换操作将

Transformer 复杂度降低到 O(nlogn) 的轻量化模型

FNet 进行皮肤癌分类, 然而其因缺乏捕获长距离依赖

关系的自注意力机制导致存在较弱的特征交互和潜在

的信息丢失. 通过在 FNet之前添加基于 CNN的 ASFE
能够细化结构特征, 确保关键病变特征得到很好的表

示. FNet之后的 EAM提高了特征细化和稳定性, 弥补

了自注意力的缺失. 总的来说, Transformer轻量化提高

了临床落地的可用性, 但一定程度上牺牲了准确率.
 2.4   GAN

GAN 在 2014 年由 Goodfellow 首次提出[59]. 该方

案由两个子模型组成, 一个生成器用于从域数据集生

成新的可信示例, 一个分类器用于将每个示例分类为

真实的或虚假的. 生成器试图通过生成看似合理的图

像来欺骗用户, 然后通过使用来自控制器的反馈来更

新发生器的参数, 从而生成真实的图像.
然而 GAN结构不稳定, 极易发生梯度爆炸与梯度

消失. Radford 等人[60]提出了一种稳定的方法, 称为深

度卷积生成对抗网络 (DCGAN). 使用卷积层替代全连

接层, 这种生成器可以通过深层卷积结构学习皮肤癌

图像从低级纹理到高级语义的特征, 形成多尺度特征

提取能力, 增加了生成图像的多样性. 卷积操作更适合

图像数据, 通过局部感受野捕捉空间相关性, 跨步卷积

逐步扩大生成器的感受野, 从而生成了更高分辨率的

图像. Behara 等人[61]通过调整传统 DCGAN 的卷积步

幅和超参数组合在 ISIC 2017上达到了 99.38%的准确

率. DCGAN 在生成对抗网络领域中起到了开创性作

用, 它奠定了许多后续 GAN变体设计和发展的基础.
为了可以生成超高分辨率的图像, Saeed等人[62]首

先利用 ESRGAN 上采样恢复细节, 再通过 GAN 进行

进一步的锐化和自然纹理合成, 这种两步式方法充分

考虑到了医学影像中对细微结构的高要求, 从而显著

提升了后续分类器的泛化能力. 皮肤癌数据集的不足

也是导致生成图像质量不高的原因, Lee 等人[63]使用

PGGAN通过逐步增加网络容量, 使生成器和判别器能

够在低分辨率阶段先学习全局特征, 再逐步加入更多

细节. 这样的分层特征学习机制使得即使在数据量有

限的情况下, 模型也能稳定收敛, 生成的图像在结构、

纹理以及病灶边界等方面均能高度还原真实皮肤病变

的特征 .  Pérez 等人 [ 6 4 ]设计了一种双残差结构连接

PGGAN 网络, 使得每个生成块接收前面所有块的输

入. 因此网络不仅能够在较浅层捕获全局特征, 还可以

在深层中融合高层次信息. 引入双残差结构让模型更

充分地捕获复杂的病变边界和纹理特性, 从而在数据

增强环节生成更丰富、多样且具有鉴别性的合成图像.
这对最终通过增强数据进行皮肤癌诊断具有积极意义,
能够提高诊断模型对罕见或细微差异病变的辨识能力.
Gowthami等人[65]添加了纹理增强模块, 通过低频特征

提取和深度残差稠密块来强化图像的纹理和边界信息.
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采用权重归一化来替代批量归一化, 提升了训练过程

的稳定性并减少伪影. 通过使用一个已经在面部成像

训练过的 GAN网络作为初始模型进行迁移学习, 显著

地减少了训练所需时间, 能够生成更加真实与高质量

图像.
模式崩溃是生成对抗网络的常见问题, 主要表现

为生成模型难以覆盖真实数据分布的各个样本区域.
在皮肤癌数据集不平衡情况下, GAN 可能偏向生成多

数类别的样本, 忽视少数类别, 从而导致少数类别的特

定特征无法学习, 导致生成结果趋于单一化, 多样性不

足, 进而影响下游分类任务的性能表现. Su 等人[66]采

用了迁移学习的思想解决模式崩溃, 先使用通用皮肤

病变的数据无条件 GAN 训练 STGAN 网络获取通用

知识, 再针对皮肤癌中图像较少的病变进行条件 GAN
训练. 基于 STGAN 的框架在 HAM10000 数据集上实

现了 98.23%的准确率. 传统方法通过引入随机噪声来

避免模式崩溃, 而 Ahmad 等人[67]利用 VAE 提取了皮

肤癌信息的噪声, 再通过 Student T重尾捕获一些偏离

平均值的极端情况, 并且还加入一个辅助分类器对生成

图像进行约束. TED-GAN框架有效拓展了生成图像的

多样性和质量, 分类准确率由平均 66%上升至 92.5%.
 2.5   CNN 与 Transformer 融合

尽管 CNN在皮肤癌分类任务中表现优异, 尤其擅

长捕捉局部特征, 但其局部感受野的特性使得整合全

局信息方面存在局限性. 这种局限性可能会妨碍对病

灶形状及其与周围组织之间的关联性进行全面理解.
而 Transformer因其基于自注意力机制, 能够有效建立

长距离依赖关系, 擅长全局特征的提取. 然而 Trans-
former 模型计算复杂度较高, 尤其在高分辨率医学图

像中, 可能导致计算资源消耗过大. 因此结合 CNN 和

Transformer 的优点形成混合架构是一种有效的策略.
通过利用 CNN 提取局部特征, 同时借助 Transformer
对全局特征进行建模, 可以更全面地捕捉皮肤癌病灶

的上下文信息, 从而提升分类性能. 这种整合方式能够

弥补单一模型的不足, 实现性能与效率的平衡.
通过 CNN进行特征提取之后由 Transformer进行

建模可以将二者优势得以体现. Nie等人[68]先使用 Res-
Net-50 进行特征提取, 提取的特征添加了位置嵌入以

帮助 ViT捕捉图像的空间分布. 然后 Transformer编码

器通过自注意力机制建模长距离依赖关系, 从而生成

高层次语义特征. 并且验证了焦点损失函数在处理小

类别样本的分类性能方面存在优势. 在 ISIC 2018数据

集上达到 89.48% 的准确率, 但是该模型对 MEL 病变

正确分类的数量减少. 为了进一步提高对MEL的召回

率, Mateen等人[69]使用一个组合的 Inception-ResNet网
络进行特征提取, Inception 模块的添加使得可以利用

多个不同尺寸的卷积核并行提取特征, 从而捕捉图像

中细节到全局的各种尺度信息. 该混合框架在实际测

试中取得了 98.65% 的准确率, 对 MEL 的召回率提升

到了 99.20%.
上述分阶段进行提取特征, CNN 阶段的预处理可

能会导致出现 Transformer认为的信息丢失或噪声. 通
过 CNN 与 Transformer 共同进行特征提取并融合, 可
以避免信息在前期阶段的损失与弱化. Karthik 等人[70]

将 Swin Transformer 提取的全局特征与 DGSNLA
网络提取的局部特征实现融合, DGSNLA中的 GSDW
块进行通道分组和深度卷积来提取细粒度的空间信息,
同时通过通道混洗增强特征交流. ENLA块在由 GSDW
块生成的通道增强特征图内对上下文关系进行建模,
有助于捕获非局部相关性. 两轨道的特征融合后通过

全连接层进行最终分类, 在 HAM10000 数据集上得到

了 94.2% 的准确率. 但是仅对良恶性肿瘤进行二分类,
没有对亚型进一步研究. Ali等人[71]利用多层感知机进

行非线性融合自动选择最佳权重, 显著提升了皮肤癌

图像分类的准确性和鲁棒性.
虽然两种网络的集成使得模型性能得以提升, 但

是也使得计算资源需求增加. Abbas 等人[72]使用可分

离卷积改造 SqueezeNet 网络以实现更轻量的分类模

型. 可分离卷积将普通的卷积分为深度卷积和逐点卷

积, 使得总计算量显著减少, 并且在特征提取能力上与

普通卷积相当. Rezaee 等人[73]减少 ResNet-18 重复堆

叠的残差块并调整网络深度和宽度, 使得参数量相比

ResNet-50约 23.5M的体积下降至 12M. Islam等人[74]

构建了一个由 ResNet152V2、ConvNeXtBase和 ViT Base
构建的集成教师模型, 从而形成了一个更具鲁棒性和

表现力的整体教师模型. 使用知识蒸馏技术创建了一

个仅包含 3 层卷积层、参数量极少 (约 0.16M 参数、

2.03 MB)的学生模型. 经过 16位量化后, 最终模型甚至

压缩到仅 469.77 KB, 使其适合在边缘设备上高效

运行.
表 2汇总了基于深度学习的皮肤癌皮肤镜图像分

类研究中各种模型性能的比较分析.
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表 2    基于深度学习的皮肤癌皮肤镜图像分类研究总结
 

文献 数据集 模型 分类种类数 结果 进步性 局限性

[21] ISIC 2019 ResNet-50 八分类
准确率84.75%

F1 75.13%
通过类增强对比学习提高了对于

罕见病的识别能力
—

[23] ISIC 2019 MobileNet 八分类 准确率87.3% 引入FSCA注意力机制 —

[25] 7个公开数据 Xception 九分类
准确率93.04%

F1 93.12%
用 ABC  搜索更优初始化以缓解

局部最优, 提高收敛与性能
—

[26] HAM10000 SBXception 七分类 准确率96.97%
与原始Xception模型相比参数减

少了54.27%
浅层网络设计可能在其他

数据集上表现不佳

[29] PH2 AlexNet 良恶性分类
准确率96.75%

内存消耗降低40%
迭代剪枝处理

准确率相比较于不进行

剪枝略微下降

[30] ISIC 2018
MobileNetV2、

AlexNet、VGG16等
10个CNN模型

良恶性分类 准确率93.18% 最大投票法集成结果 未考虑模型的置信度

[31] ISIC 2018
VGG16、Inception-
V3、ResNet-50

三分类 准确率97%
使用集合加权平均法赋予权重计

算结果
缺乏面向结果的优化

[32] HAM10000
InceptionV3、

Xception
七分类 准确率98%

通过网格搜索寻找最优权重分配

方案
—

[33] ISIC 2019
DarkNet、

GoogleNet+SVM
八分类 准确率85.74%

将复杂8类问题分解为28个二分

类, 利用中元集技术提升准确性

训练推理成本大, 对CNN
提取的特征未作处理

[40] HAM10000
MobileNet、

ResNet101+SVM
七分类 准确率96.426%

融合手工提取特征增强可解释性

与准确率
—

[42] ISIC 2019 DenseNet201+KNN 八分类 准确率91.7% 使用黏菌算法针对目标筛选特征
黏菌算法搜索代价较高, 迭代

次数与特征维度呈线性增长

[48] HAM10000 SM-ViT 二分类 准确率92.79%
将显著性掩码融入ViT自注意力,
增强对细粒度病灶的识别能力

—

[53] Derm7pt I2M2Net 七分类
相比LCKD的72.79%
提升1.23% (p=0.003)

统一模型应对任意缺模态组合 —

[58] ISIC 2019 FNet 七分类 —
通过傅立叶变换代替自注意力机

制、通过EAM保持性能
—

[64] ISIC 2018 PGGAN 良恶性分类
准确率93%
MCC 81%

引入双残差结构使生成图像质量

更高
对模式崩溃未改进

[67] HAM10000 TED-GAN 四分类 准确率92.5%
采用Student  T重尾提升生成样本

多样性
—

[71] HAM10000 自定义CNN+ViT 九分类 准确率95%
通过一个多层感知机自动学习融

合权重
—

 

 3   基于深度学习的皮肤癌宏观图像分类研究

尽管皮肤镜图像通过显示表皮与真皮上层的微观

结构提高了皮肤癌诊断的准确率, 但是这种器械并没

有广泛地应用在公众之中. 在病情早期, 通常是通过肉

眼辅助普通照明设备直接观察病变部位, 通过及早地

肉眼观察更能够使得皮肤癌早期发现的几率增大, 进
而提高皮肤癌生存率. 观察到的图像情况可以通过传

统数码相机或者手机摄像头捕获并反映出来. 通过对

这种宏观图像进行人工智能自动化的分类诊断, 有助

于公众提高皮肤癌普查率并且可以降低对医疗资源的

占用[75]. 同时患者也减少了检查等待时间, 隐私性也得

到提升[76]. 但是对于这类图像比较于皮肤镜图像, 不止

是缺乏更为细粒度的信息, 而且通常带有因不均匀的

照明产生的伪影进而导致分类困难[77]. 当前的研究在

宏观图像数据集构建, 伪影处理, 模型改进上已经取得

显著进展.
由于宏观图像没有皮肤镜图像那样的高分辨率及

低噪声性, 所以对宏观图像的皮肤癌照片进行分类时

需要获取更多的信息 ,  以实现更高的分类准确率 .
Azeem 等人[78]利用多层 CNN 捕获图像数据中更为细

节的纹理、颜色、轮廓信息. 提出的 SkinLesNet 模型

在 PAD-UFES-20数据集上准确率达到 96%. 为了进一

步提升特征提取能力, Wang等人[79]设计了一种双分支

分类框架, 一个分支是基于 MobileNetV2 的原网分支,
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另一个是融合网分支, 原网分支负责输入图像的初始

特征提取, 融合网络分支使用原网提取的特征与上层

输出的特征融合, 并将其传递到下一层. 最后对两个分

支的最终结果进行加权求和. 在 HAM10000 上达到了

91.58% 左右的准确率, 同时在自建的采用高分辨率数

码相机拍摄的皮肤癌图像数据集 CSLI 上也达到了

79.52% 准确率. 但是面临模型参数大、需要更多的运

算能力的问题. Chen 等人[80]提出上下文特征融合模块

整合来自不同深度的卷积特征来提取皮肤病图像中的

细节和纹理信息, 提出双重注意力模块来计算各个通

道和像素的敏感性评分, 再经过全连接块的调整, 模型

能够自动强化对关键信息的关注, 并抑制背景噪声或

无关区域的影响, 从而提高分类的鲁棒性和准确性. 在
宏观图像 Derm 104 数据集上相比传统的基础网络最

高提升了 9.14%. Teymouri等人[81]将 DeiT3和 LightGBM
两种模型进行集成, 在包含来自 1 000 多名患者的 40
多万张智能手机拍摄的皮肤图像数据集上对黑色素瘤

识别的准确率达到了 89%.
对宏观图像进行研究相较于皮肤镜图像更偏向于

临床初筛而非辅助医生诊断, 病症与肤色多样化是初

筛中面临的实际场景. 皮肤癌在深色皮肤上可能不如

浅色皮肤表现明显, 医生在诊断时容易忽略早期迹象,
因此模型在深肤色人群皮肤癌诊断时也容易产生一定

的偏差. Wang等人[82]通过结合患者元数据以提升跨肤

色分类能力, 通过使用逐元素乘法融合模型将输入映

射到高维非线性特征空间来捕获复杂的特征交互, 使
得无需显著增加网络宽度, 并能够更好地对深肤色人

群重点关注以改善分类性能. Yan等人[83]提出的 PanDerm
在庞大数据集上训练后能够识别多种罕见病并减少深

肤色人群的诊断偏差. PanDerm 使用遮掩潜变量建模

和 CLIP特征对齐技术进行自监督学习, 能够在罕见病

少量学习的情况下促进对数据结构和潜在特征的深刻

理解, 改善了罕见病的诊断能力. 宏观图像相较于皮肤

镜图像通常具有较大的背景影响模型的诊断, 通常在

临床诊断过程中, 皮肤科医生通过逐步缩小观察范围

以确定核心病灶. Zhou 等人[84]提出通过模拟医生动作

以有效捕捉这些视觉特征以提高分类准确率与用户信

任度, 使用了 ViT作为共享主干. 分别使用 3个独立的

任务特定头来预测疾病、身体部位和属性, 每个头包

含两个独立的 ViT 层. 将每一层的提取特征分为图像

特征和斑块特征. 将两组特征输入到病灶选择模块中

以选择信息量最大的病灶进行标记. 最后将疾病、身

体部位和属性的特征表示传送到交叉交互模块以生成

更全面的表示, 用于最终鉴别诊断.
宏观图像对于罕见病与深肤色分类能力不足的

根本还是数据短缺影响模型训练, Wang 等人[85]利用

扩散模型生成少数类别肤色数据. 结合 Textual Inversion
技术捕获细腻的皮肤病特征, 并通过 LoRA机制对模

型进行优化以增强视觉细节. 但 Gottfrois等人[86]提出

传统生成模型可能在生成一张深肤色皮肤上的黑色

素瘤图像时包含一些不真实的特征 , 可能出现真实

世界不存在的可见的红斑和低色素边界 . 在生成一

张浅肤色皮肤上的痤疮图像时 , 也可能生成几乎只

会在深色皮肤类型中出现的剩余色素沉着 . 并且传

统生成图像需要不断监督和调整超参数 , 原始训练

集中深肤色人群占比较低时难以生成多样的皮肤癌

图像 ,  并且缺乏表现疾病物理和形态特征的能力 .
Kim等人[87]提出通过基于知识来合成宏观图像, 这种

技术能够分层控制生成内容融合为皮肤癌图像 , 生
成的图像更加真实. 随着合成实例的加入, 深色肤色

的性能得到改善.
为了能扩大初筛范围得以提高普查率, 对于宏观

图像分类的模型应具备更小的资源占用以适应移动设

备、微控制器与嵌入式设备的限制. 在具体实施环境

中, 还可能受限于网络资源导致无法访问云数据. 为了

解决这类问题, Kabir等人[88]提出了一种优化皮肤癌检

测的轻量化方法, 通过知识蒸馏将 ResNet-50和 Dense-
Net161的知识整合至 TinyStudent模型, 同时结合多教

师学习、模型拼接和模型汤等技术, 提升预测性能并

减少计算资源需求. 最终利用 Django框架开发了一款

网页应用程序, 它可以本地执行图像分类任务而不需

要将数据上传到云端. 同样可以实现这样特点的还有

TinyML技术, TinyML是一个机器学习领域的分支, 专
注于在资源受限的小型设备上运行 AI模型, 它具备超

低功耗因此非常节能, 且能够本地处理数据无需依赖

云端减少了延迟并提高了隐私保护. Watt等人[89]使用在

ISIC 2020数据集上训练达到 85%准确率的MobileNet
V2 模型. 经过 10 个轮次训练后迁移至 Raspberry Pi 3
Model B进行移动化部署, 最终在英国国家卫生服务网

站上的皮肤病变图像进行了相关测试, 模型显示了每

种预测皮肤癌病变类别的概率分数. 未来通过宏观图

像进行皮肤癌分类的落地应将更多的轻量化模型通过
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TinyML这类技术以实现移动部署, 进而探索更多落地

应用场景的可能性.
对于迁移学习的使用, Carse等人[90]构建了一个由

初级保健人员采集的图像与转诊至二级护理后由经过

培训的医护人员进行采集的图像构建的两种数据集.
并使用迁移学习以改进小数据集上性能不佳的问题.
结果发现使用皮肤镜图像进行预训练对宏观图像分类

并没有带来额外优势. 这显示出数据类型一致性的重

要性, 也证明对宏观图像的分类研究与皮肤镜图像存

在不同, 需要进一步研究以针对宏观图像. 为了能有效

发挥迁移学习的作用, Somfai 等人[91]利用大规模的多

源数据集 (包含宏观图像) 进行训练后, 经过迁移到使

用宏观图像训练的模型上可以取得大约 79% 的准确

率. 并且发现通过将多个关注不同特征和采用不同训

练策略的模型组合起来, 能够有效弥补单一模型在不

同图像采集条件下的表现不足.
为了减少宏观图像产生的阴影和过度曝光, Santos

等人[92]采用多种深度学习技术对宏观图像进行光照与

颜色的调整. 使用 LCDPNet解决曝光不足与过度曝光

问题, LCDPNet 采用专门的 LCDE 模块来捕获图像中

的局部颜色特征对图像进行校正. 使用 LLNeRF 技术

利用神经辐射场的思想对低光图像进行增强, 通过无

监督的方式分解光照信息来校正低光图像中的噪声、

颜色失真以及细节复原问题. 使用 DSN技术结合递归

学习与注意力机制来逐步调整图像中的低光照区域、

校正颜色失真以及恢复图像内容的细节. 其核心优势

在于能够双向提取图像特征, 从而在渐进式的学习过

程中避免一次性处理所有修正任务所带来的误差, 提
升最终图像的视觉质量和细节保留. 应用多重技术后,
模型在精确率上平均提升了约 3.4%. 但是存在少数模

型准确率下降的情况, 说明使用深度学习进行图像校

正, 具有一定的不可靠性. 针对宏观图像低分辨率的特

点, Mahmud 等人[93]提出的 SkinNet-14 通过改进紧凑

卷积 Transformer (CCT)架构, 实现了仅使用 32×32 像
素的图像也能进行高效的分析, 在 PAD-UFES-20达到

了 98.14%的准确率.
表 3汇总了基于深度学习的皮肤癌宏观图像分类

模型性能的比较分析.
 
 

表 3    基于深度学习的皮肤癌宏观图像分类研究总结
 

文献 数据集 模型 分类种类数 结果 进步性 局限性

[79] 自建数据集CSLI MobileNetV2 六分类 79.52% 双分支融合网络加强特征提取能力 模型参数大

[81] ISIC 2024 DeiT3+LightGBM 良恶性分类 89% 集成模型发挥各模型优势 —

[83] 11个临床机构数据集 ViT 二分类
超过次佳模型

9%(p<0.001)
通过遮掩潜在变量提升了对罕见病

的学习能力
—

[85] Fitzpatrick17k 数据集 ViT 七分类 88.7%
采用了基于扩散的生成框架扩展数

据集

会导致生成

不真实的图像

[88] PAD-UFES-20
DenseNet161、
ResNet-50

七分类 85.7%
知识蒸馏轻量化模型并无需联网本

地部署程序
—

[90] 自建数据集
EfficientNet+

SwinTransformer
七分类 91%

使用皮肤镜图像进行迁移学习会导

致效果不佳
—

[91]
多数据集 (PAD-UFES-20、
DermNet)+私人数据集

自定义CNN 二分类 79%
结合多源数据集有效减少数据集依

赖, 并提升了泛化性能
—

[92] PAD-UFES-20 ResNet-50 良恶性分类 92.9%
引入了LLNeRF等技术进行光照处

理, 平均精度提升了约3.4%
图像校正有

一定不可靠性

[93] PAD-UFES-20 SkinNet-14 三分类 98.14% 针对宏观图像低分辨率进行适配 —
 

 4   基于深度学习的皮肤癌组织病理图像分类

研究

WSI 通常是超高分辨率的图像, 在深度学习模型

训练时, 直接输入整个 WSI 会影响数据加载和处理速

度. 通常做法是先对 WSI 划分为更小的区域 (称为瓦

片), 通过对瓦片进行处理来完成对整个 WSI 的分类.

同时皮肤癌组织病理图像的标注是费时且稀缺的, 尤

其是在对 WSI 划分后会生成大量的瓦片, 对它们逐个

进行标注变得不现实. 采用弱监督的多实例学习 (MIL),

是指在不需要对瓦片进行标注只知道 WSI 类别的情

况下, 能够通过对每个瓦片进行概率预测, 并筛选出一

批瓦片进行信息聚合, 从而实现对整个 WSI 类别的预

测, 显著降低标注成本并提升模型的泛化能力和可解

释性, 具体流程如图 2所示.
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图 2    多实例学习流程图

 

 4.1   基于传统多实例学习的皮肤癌组织病理图像分类

多实例学习中是通过多个瓦片预测整个 WSI 的
类型, 如何更好地聚合瓦片预测的结果和提高模型泛

化能力成为当前研究重点. Li 等人[94]选取了多种不同

尺寸的瓦片并使用 MIL 方法训练 CNN 网络, 在对瓦

片聚合时采用最大概率法. 最终发现 512×512 像素尺

寸的模型表现最佳, 在 WSI 层面和瓦片块层面上都具

有较高的准确性. 但是该模型仍存在一定的误诊, 模型

将 Spitz痣或蓝痣错误分类为黑色素瘤. 考虑到因为最

大概率法策略导致更倾向于检测最具特征性的病灶,
因个别瓦片的错误分类导致误判. Fragoso-Garcia 等
人[95]首先对病理图像进行分割瓦片出可能是肿瘤部分

的区域. 随后使用 EfficientNet-B5 模型对每个瓦片进

行单独产生分类结果后再使用多数投票法得出最终分

类结果. 通过多数投票法更稳定, 但是当少数瓦片显示

病灶但未达到多数投票标准时, 导致忽略了关键小区

域致使分类错误. 不同放大倍数的组织病理图像提供

的信息是不同的, Chaurasia 等人[96]使用了多分辨率图

像训练一个多分类 VIT 模型, 使得提高了模型在不同

分辨率上捕获特征的能力. 在瓦片信息聚合层面, 如果

超过 5% 的瓦片被预测为癌症类别, 则整个 WSI 被归

类为癌症. 这种方式相比较于多数投票法, 更能提高检

测癌症的灵敏度, 但也导致假阳性率的增加. 由于资源

设备限制会导致获取的组织病理图像质量不高, 从而

导致分类效果不佳. Feng等人[97]探究了 VIT在低质量

鳞状细胞癌组织病理图像上的应用, 添加批归一层稳

定训练过程, 全连接层以强化特征学习. 验证了 ViT的

表现是超过 CNN的, 但是也提高了对于资源的需求.
 4.2   基于注意力机制多实例学习的皮肤癌组织病理图

像分类

上述仅对单独瓦片进行高维特征提取, 并通过传

统瓦片聚合策略以预测整体分类效果. 但是在皮肤癌

实际诊断中, 病理学家不仅会关注局部的病变特征, 还
会结合整个 WSI 的信息来判断病变类型. 所以对同属

于一个 WSI 的瓦片进行全局建模使模型能够充分获

取全局信息尤为重要. Shi 等人[98]使用两阶段方法, 第
1 阶段采用 CNN 对所有瓦片得出类别的预测概率, 在
第 2 阶段选取概率较高的瓦片再通过 AGGN 建模空

间关系, 使得能够把握对整体病灶信息的捕获, 从而得

出更准确的分类结果. 同时这种方法仅把部分瓦片纳

入第 2 阶段进行特征提取, 大大减少了对算力的需求.
然而在第 1阶段需要对大量的组织病理瓦片进行处理

以获取感兴趣的病变区域, 但组织病理图像中健康区

域可能占比更大, 所以对健康区域的识别造成了大量

的资源浪费. Nejat等人[99]通过 kimiaNet模型学习健康

组织图像, 提出了一种异常检测方法从而剔除健康组

织冗余信息, 使得模型更加专注于病变区域. 通过在皮

肤鳞状细胞癌数据集上测试后, 发现正常组织可以减少

瓦片数量 67%, 同时保持索引和搜索性能不变. Geijs
等人[100]对比了集群约束注意力多实例学习 (CLAM)
与 StreamingCLAM, CLAM通过多头注意力机制计算

每个瓦片的重要性并赋予权重. 而 StreamingCLAM可

以对整个 WSI 图像进行处理, 采用流式处理的思想,
不再先进行瓦片划分而是分为连续的小块输入网络中.
在局部卷积和池化操作的帮助下, 块在网络的较深层

次进行拼接, 从而形成全局、连续的特征. 这种方式既

保留了全局上下文信息, 又能在内存允许范围内动态

扫描整个 WSI. Björkman 等人[101]使用预训练的 Sim-
CLR 模型对每个瓦片提取高维特征, 随后按照瓦片的

原始空间位置构建图结构, 充分利用了相邻区域的上下

文信息, 更准确地反映了整个瓦片的组织结构. 构建好

的图结构通过图注意力和 ViT进行了全局信息的提取.
 4.3   结合其他技术在皮肤癌组织病理图像分类中的

应用

在皮肤癌组织病理图像分类中, 结合一些其他技术

能够使得在实际生活中的应用场景增加. Tran等人[102]

将文本信息与病理信息通过跨注意力机制进行融合,
采用了基于 BioGPT 的语言模块, 实现了从 WSI 中自

动生成皮肤病理报告. 与皮肤癌类似的皮肤病变种类

繁多, 模型应不断学习新的皮肤病变知识以避免误分

类. 但是当模型不断学习新数据时, 容易遗忘之前学到

的信息. 为了解决这一问题, Meseguer 等人[103]提出了

一种嵌入匹配损失的知识蒸馏方法, 使学生模型保持

教师模型的特征分布一致性, 强化对旧类别知识的保
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持. 实现了将 MIL 与类增量学习相结合, 为真正的复

杂皮肤癌诊断情况提供了解决方案.
表 4汇总了基于深度学习的皮肤癌组织病理图像

模型分类性能的比较分析.
 
 

表 4    基于深度学习的皮肤癌组织病理图像分类研究总结
 

文献 数据集 模型 分类种类数 准确率 (%) 进步性 局限性

[94]
90个WSI自
建数据集

EfficientNetB1 良恶性分类 82.1 最大概率法聚合瓦片结果
易因为个别瓦片

错误分类而误判

[95]
450张WSI自
建数据集

EfficientNet-B5 良恶性分类 95 多数投票法更稳定
忽视关键小区域,

召回率较低

[98] 自建数据集
EfficientNet
B6+AGGN

四分类 95.78
利用AGGN实现了切片级空间信息聚合,  显著提

高诊断性能
—

[100]
内部数据集

COBRA
ResNet-39 三分类 99.7

StreamingCLAM改进了特征提取过程,  可以直接

在整个WSI上进行端到端的训练
—

[101] 内部数据集
ResNet18+
GCN、ViT

两分类 91.7
通过图注意力根据周围邻节点的信息汇总特征,
实现对图中肿瘤边界及组织模式的有效检测

—
 

 5   讨论与展望

当前深度学习在皮肤癌分类领域取得了显著进展,
不断改进的模型与新技术的使用使得分类的准确率与

泛化性不断提高. 但是当前仍然面临着诸多挑战与困难.
(1) 单一模型在面对数据时可能存在其固有偏差,

但当多个模型协同工作时, 它们的误差可以相互抵消从

而提升整体的预测精度和稳定性, 因此集成模型在皮肤

癌 3种图像分类任务中的表现几乎都优于单一模型. 但
是集成模型面临可解释性降低与模型复杂较高的问题.

针对上述问题, 未来可通过知识蒸馏对子模型轻

量化处理以降低资源消耗, 并且通过 LIME 等技术对

各个子模型的贡献进行量化和可视化, 从而揭示整体

决策过程, 以便提高医生与患者对人工智能的信任度.
(2) 皮肤癌宏观图像分类模型如果仅在迁移学习

中使用皮肤镜图像进行预训练, 会导致模型最终表现

不佳. 同时, 使用高分辨率图像训练宏观图像分类模型

会导致泛化性不强, 因为现实中智能手机拍摄的图像

受限于使用场景通常是带伪影、高噪声、模糊的.
因此, 针对宏观图像应构建专门的预训练与训练

策略. 应建立模拟智能手机真实应用场景的大型皮肤

癌宏观图像数据集. 对真实场景中影响图像的因素应

进行处理与分析, 以便减少对模型的干扰.
(3) 对于通过深度学习技术校正宏观图像, 可能会

导致分类模型的准确率下降. 造成这种情况因素很多.
首先, 在校正过程中, 为了消除光照不均和颜色偏差,
算法可能会过度调整图像. 这种过度校正可能会模糊

或削弱原本包含判别信息的细微特征, 而这些细节对

某些模型来说是区分恶性和良性皮肤肿瘤的重要依据.
其次, 在校正过程中, 如果处理不当可能会导致噪声或

失真, 噪声的引入会干扰模型的特征提取过程, 进而降

低分类器对病变特征的判别力, 导致整体准确率下降.
针对上述情况, 未来的发展可以将照明与颜色校正

模块嵌入整个分类网络, 形成一个端到端的优化系统, 让
校正模块与特征提取和后续分类的目标函数共同优化.
这样校正模块可以学习到如何调整输入图像, 在保留关

键信息的同时消除不必要的干扰, 从而提高整体准确率.
(4) 轻量化对于皮肤癌部署在移动设备上以实现

高普查率尤为重要, 知识蒸馏作为一种重要的模型压

缩方法, 它将一个预先训练好的复杂大模型 (教师模

型)的知识传递给一个轻量级的小模型 (学生模型), 使
后者在参数量大大减少的情况下依然能够达到接近教

师模型的性能. 但是教师模型中隐含的知识可能难以

被完美提取和传递, 从而导致学生模型未能完全恢复

教师模型的潜在能力.
为解决知识蒸馏中教师模型隐含知识难以传递的

问题, 可以采用多层次特征蒸馏策略, 结合中间层特

征、注意力图等信息增强学生模型的表达能力, 同时

可使用多教师协同蒸馏和对比学习等方法进一步丰富

知识来源以提升轻量模型在低资源环境下的准确性和

泛化能力.
(5) 当前人工智能在皮肤病理图像诊断中仍然受

限于数据集的训练范围与多样性. 现有的人工智能模

型通常基于特定病症的分类任务进行训练, 缺乏对复

杂、多病灶或非典型皮肤病变的充分识别能力. 此外,
由于患者可能同时存在多种皮肤病变, 或某些疾病表

现出不典型的病理特征, 这进一步加剧了诊断的挑战.
为解决人工智能在皮肤病理图像诊断中受限于数

据集范围与多样性的问题, 可以通过构建更大规模、
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跨机构、多种族和多病种的高质量标注数据集来增强

模型的泛化能力. 同时引入多任务学习框架, 使模型能

够同时识别多种皮肤病变, 提升对复杂和非典型病灶

的识别能力. 并且可以引入临床元信息 (如患者年龄、

病史等) 进行多模态融合, 也有助于提升模型对真实临

床场景的适应性和诊断准确性.
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