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摘　要: 皮肤癌是最常见和最致命的癌症类型之一, 患病数量在世界范围内急剧增加. 如果没有在早期阶段诊断出

来, 它可能转移, 导致高死亡率. 结合近几年的相关文献就传统机器学习和深度学习两种学习方法在皮肤癌病变诊

断中的应用作一系统综述, 为皮肤癌诊断的深入研究提供相应的参考价值, 首先对几个皮肤病公共可获取数据集进

行整理, 其次分析和比较不同的学习算法在皮肤癌病变分类中的应用, 更好地了解它们在实际应用中的优势和局限

性, 重点阐述在卷积神经网络领域的分类诊断. 在深入了解这些算法的基础上, 还将探讨它们在处理皮肤疾病时的

性能差异、改进思路. 最终, 通过对当前挑战和未来发展方向的探讨, 将为进一步提升皮肤癌早期诊断系统的性能

和可靠性提供有益的参考和建议.
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Abstract: Skin cancer is one of the most common and deadliest types of cancer, with its incidence rapidly increasing
worldwide. Failure to diagnose it in its early stages can lead to metastasis and high mortality rates. This study provides a
systematic review of recent literature on the application of traditional machine learning and deep learning in the diagnosis
of skin cancer lesions, providing valuable reference for further research in skin cancer diagnosis. Firstly, several publicly
available datasets of skin diseases are compiled. Secondly, the application of different machine learning algorithms in the
classification of skin cancer lesions is analyzed and compared to better understand their advantages and limitations in
practical applications, with a focus on convolutional neural networks in diagnosis classification. With a thorough
understanding of these algorithms, their performance differences and improvement strategies in dealing with skin diseases
are discussed. Ultimately, through discussions on current challenges and future directions, beneficial insights and
recommendations are provided to further enhance the performance and reliability of early skin cancer diagnosis systems.
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皮肤癌是由异常细胞形成引起的, 这些细胞根据

其性质和强度的不同, 可能会渗透或扩散到身体的不

同部位[1]. 皮肤癌病变的诊断因良性和恶性黑素瘤的多

种类型而变得复杂. 鳞状细胞癌、基底细胞癌和黑色

素瘤是临床实践中常见的不规则皮肤细胞的主要形

式[2]. 此外, 皮肤癌基金会[3]区分出 3 种较不常见的异

常细胞类型, 即默克尔细胞癌、日光性角化病和非典

型痣.
在所有类型的皮肤癌中, 黑色素瘤的发病率最高,

但如果及时诊断, 通常是可以治愈的[4]. 根据一项研究,
及时发现早期皮肤癌可以将死亡率降低 90%[5]. 然而,
正确皮肤病诊断是具有挑战性的, 需要利用各种视觉

线索, 如个体病变形态, 身体部位分布, 颜色, 病变的缩

放和排列, 以促进诊断. 即使有丰富经验的医生在诊断

皮肤癌过程中也会出现误诊和漏诊[6]. 医生诊断的局限

性是它严重依赖主观判断, 并且诊断结果在不同医生

之间差别很大. 相比之下, 计算机辅助诊断 (CAD)系统

更为客观. 现代以 CAD为基础的技术已经广泛应用了

机器学习. 而深度学习是机器学习的一个广泛而迅速

发展的分支, 使计算机能够自动学习和发展, 而无需明

确编程[7]. 该技术源于模式识别和计算学习理论的研

究, 并在近几十年的大量应用中找到了一席之地.
深度学习作为目前应用最广泛的学习算法, 在图

像分类、图像分割和目标检测等任务中取得了显著成

就. 其中, 卷积神经网络 (CNN)更是成为图像处理领域

最为成功的应用之一. 近年来, 深度学习算法在癫痫、

糖尿病视网膜病变、皮肤癌等疾病领域[8–10]发挥着重

要作用, 通过捕捉大规模数据中的局部特征并将其放

入堆叠的网络结构中进行推理, 从而实现对复杂图像

的分类和识别. 在皮肤癌领域, 深度学习不仅提高了诊

断的准确性和效率, 还减少了对人工标注的依赖. 通过

利用大量的皮肤镜图像, 深度学习算法可以自动提取

有意义的特征, 进行病变检测和分类, 大大提升了早期

诊断的可能性. 此外, 深度学习模型的可解释性和自适

应学习能力使其在处理皮肤癌复杂的异质性和多样性

方面具有独特优势 ,  为临床诊断提供了重要的参考

价值.
对于皮肤癌分类诊断, 国内外文献[11–14]是近期发

表的几篇优秀综述, 如张杰等人[11]在他们的研究中, 从
病灶分割和病灶分类两个方面对卷积神经网络在黑色

素瘤检测中的应用进行了综述. 而 Bhatt等人[14]总结了

最先进机器学习技术在黑色素瘤皮肤癌中的研究进展.
但以上文献都未在深度学习及传统机器学习领域对全

部种类的皮肤癌分类进行系统概述. 为了给皮肤癌辅

助诊断相关研究领域的未来工作提供参考, 本文整理

了皮肤癌分类诊断常用的数据集及评价指标, 从机器

学习和深度学习的角度阐述不同的分类模型, 对比分

析不同模型的特点及优劣, 最后在前文的基础上对本

文进行总结, 针对现有技术分析在皮肤病分类中存在

的问题, 并对未来的研究方向进行展望. 

1   数据集及评价指标

皮肤癌分类领域的数据集对于算法的训练和评估

至关重要, 提供丰富的皮肤镜图像和相关临床注释, 其
中包括日光性角化病、非典型痣、基底细胞癌、黑色

素瘤、默克尔细胞癌和鳞状细胞癌, 如图 1所示. 这些

类别涵盖了从癌前病变到各种常见和罕见的皮肤癌类

型, 支持皮肤癌诊断算法的研究和开发.
 
 

(a) 日光性角化病 (b) 非典型痣 (c) 基底细胞癌

(d) 黑色素瘤 (e) 默克尔细胞癌 (f) 鳞状细胞癌 
图 1    不同种类皮肤病

  

1.1   PH2 数据集

Mendonca等人在 2003年建立了公开可用的皮肤

镜图像数据集 PH2[15]. 该数据集包含 80个普通痣、80
个非典型痣和 40个黑色素瘤样本. 这些皮肤镜图像是

在葡萄牙马托辛霍斯的医院皮肤科服务下以相同条件

下通过 Tuebinger 痣分析系统获取的, 使用了 20 倍的

放大倍数. 这些图像是 8 位 RGB 彩色图像, 分辨率为

768×560 像素. 数据集包括所有图像的医学注释, 包括

病变的医学分割、临床和组织学诊断, 以及对几个皮

肤镜标准的评估 (例如颜色、色素网格、点、条纹、退

行区域、蓝白色薄纱). 由于该数据集包含了全面的元

数据, 因此经常被用作评估黑色素瘤诊断算法的基准

数据集. 
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1.2   ISIC 数据集

国际皮肤成像协作组织聚合了一个大规模的公开

可用的皮肤镜图像数据集[16]. 该数据集包含来自国际

领先的临床中心的超过 20 000 张图像, 这些图像是通

过各个中心使用的不同设备获取的. ISIC 数据集首次

在 2016 年公开用于皮肤镜图像分析的公共基准挑

战[17,18]. 挑战的目标是提供一个数据集, 促进自动黑色

素瘤诊断算法在分割、皮肤镜特征检测和分类方面的

发展. 2017年, ISIC举办了挑战的第 2期, 同时扩展了

数据集. 扩展数据集提供了 2 000 张用于训练的图像,
其中包括分割的蒙版、用于皮肤镜特征提取的超像素

蒙版和用于分类的注释[19]. 这些图像被分为 3类, 即黑

色素瘤、脂溢性角化病和痣. 黑色素瘤是一种恶性皮

肤肿瘤, 而其他两种是来源于不同细胞的良性皮肤肿

瘤. 此外, ISIC 提供了一个额外的验证集, 包含额外的

150张图像用于评估. 

1.3   HAM10000 数据集

由 Tschandl 等人发布的 HAM10000 数据集[20]包

括不同人群的皮肤镜图像, 这些图像通过不同的模式

获取和存储. 该数据集通过 ISIC 存档公开提供, 包含

10 015 张皮肤镜图像. 病例包括在色素病变领域中所

有重要诊断类别的代表性集合. 所有黑色素瘤的诊断

均通过组织学检查的活检进行验证, 而痣的诊断则通

过组织学检查 (24%)、专家共识 (54%) 或其他诊断方

法 (例如一系列未显示时间变化的图像, 占 22%)进行. 

1.4   Dermofit 数据集

Dermofit 数据集[21]是一个包含 1 300 张局部高质

量皮肤病变图像的集合, 这些图像是在标准化条件下

收集的, 并配备了内部颜色标准. 这些病变跨越了 10
个不同的类别, 包括日光性角化病、基底细胞癌、黑

色素细胞痣、脂溢性角化病、鳞状细胞癌、上皮内

癌、化脓性肉芽肿、血管瘤、皮肤纤维瘤和恶性黑色

素瘤. 每张图像都有一个基于专家意见的黄金标准诊

断. 图像包括病变的快照, 周围是一些正常皮肤. 每个

病变都附带有表示病变区域的二进制分割蒙版. 

1.5   MoleMap 数据集

MoleMap[22]是一个包含 102 451张图像的数据集,
涵盖了 25 种皮肤病症状. 具体来说, 癌性病变包括黑

色素瘤、基底细胞癌和鳞状细胞癌. 每个病变都有两

张图像: 一张是距离病变 10 cm远拍摄的特写图像, 另
一张是病变的皮肤镜图像. 图像的选择基于以下 4 个

标准: 1)每张图像都有特定的疾病诊断 (例如, 蓝色痣);
2) 至少有 100 张具有相同诊断的图像; 3) 图像质量可

接受 (例如, 对比度良好); 4)病变占据了图像大部分区

域, 周围组织较少. 

1.6   Dermnet 数据集

Dermnet[23]是最大的独立皮肤科照片资源, 致力于

通过文章、照片和视频进行在线医学教育. Dermnet通
过创新的媒体提供各种皮肤病状的信息. 它包含超过

23 000张皮肤病图像. 用户可以通过点击放大图像, 并
通过浏览图像类别或使用搜索引擎来定位图像. 这些

图像和视频可以免费获取, 用户还可以购买高分辨率

图像的副本用于出版目的. 表 1 总结了常用的皮肤癌

数据集.
 
 

表 1    皮肤病分类常用数据集
 

数据集 数量 尺寸 图像类型 疾病类型 是否提供分割掩码

PH2 200 768×560 皮肤镜图像 普通痣、黑色素瘤、非典型痣 —
ISIC >20000 不同尺寸 皮肤镜和临床图像 黑色素瘤、脂溢性角化病、良性痣 提供分割掩码

HAM10000 10 015 768×560 皮肤镜图像 色素病变 —
Dermofit 1 300 不同尺寸 临床图像 10个类别 提供分割掩码

MoleMap 102 451 不同尺寸 皮肤镜和临床图像 22个良性和3个癌性 —
Dermnet 23 000 不同尺寸 皮肤镜、病理及临床影像 23个类别 —

 
 

1.7   评价指标

皮肤癌分类任务的评价指标包括灵敏度、特异

度、准确率、F1分数、召回率以及 ROC曲线下的AUC

值. 表 2是关于皮肤癌分类的评价指标. 灵敏度和特异

度分别衡量了分类器在检测阳性和阴性样本方面的能

力, 准确率反映了分类器正确分类的整体比例. F1 分

数综合了灵敏度和精确度, 对分类器综合性能进行评

估. 召回率衡量了分类器对阳性样本的检测能力. ROC

曲线和 AUC 值提供了分类器在不同阈值下的性能评

估, 并可比较不同分类器的性能. 这些评价指标有助于

确定皮肤癌分类模型的准确性、可靠性和适用性, 为

临床诊断提供重要的参考依据.

**** 年 第 ** 卷 第 * 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

3

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


 

表 2    分类模型的评价指标
 

指标 计算方法

AUC 对假阳性率的真阳性率积分

准确率 正确预测的样本与总样本之间的比率

灵敏度
表示分类器正确识别阳性样本的能力, 与

召回率的计算方法相同

特异度 将真阴性率除以真阴性率加上假阳性率

召回率 将真阳性率除以真阳性率加上假阴性率

F1分数 查全率和查准率的调和平均值
  

2   机器学习算法在皮肤癌分类中的应用

在皮肤癌分类领域, 机器学习算法依然具有一定

的参考使用价值. K 最近邻算法 (K-nearest neighbor,
KNN)和支持向量机 (support vector machine, SVM)是
两种备受关注的机器学习方法. KNN 以其简单的原理

和对数据分布假设的免疫性而闻名, 适用于分类和回

归问题, 并且在处理异常值时表现出较强的稳健性. 相

比之下, SVM 通过寻找最优超平面来分隔不同类别的

皮肤病, 尤其在处理多种特征类型和小数据集时表现

突出. 接下来, 我们将详细介绍它们在皮肤癌分类中的

应用及其优劣势. 表 3是对本节方法的总结. 

2.1   KNN
KNN 作为一种惰性学习算法, 它的基本原理简

单, 能够处理分类和回归问题, 并且不需要对数据进

行假设, 因而对异常值不敏感. 这些特性使得 KNN在

皮肤癌分类领域具有广泛的应用潜力. 然而, KNN也

存在一些挑战, 如目标区域的模糊边界和特征提取的

困难.
 
 

表 3    基于机器学习的皮肤病分类诊断算法比较
 

文献 模型 改进思想 分类效果 结果评估

Hatem[24] KNN 特征提取采用均值 (快速傅里叶变换)、标准差 区分正常皮肤和隐含病理的恶性皮肤病变 ACC=98%

Pal[25] KNN — 具有很好的准确率, 且响应时间很低
ACC=95.23%
F1=95.98%

Abbes等人[26] KNN 引入模糊决策本体方法 更适合于病变严重程度的分类 ACC=92%
Zhuang等人[27] KNN 强制进行特征提取 克服了传统KNN不提取特征的问题 ACC=90.3%
Raju等人[28] SVM 加入黑寡妇优化算法 增强在分类过程中的正则化、损失函数和核的性能 ACC=92%

Balamurugan等人[29] SVM 用GLCM分割图像 有效地找出患有的皮肤病类型 ACC=94%
Hasanah等人[30] SVM 使用多支持向量机 (Multi-SVM) 较高的准确率检测出皮肤癌 ACC=86.67%
Nawar等人[31] SVM 加入颜色分割技术 可成功识别8种皮肤病, 准确率较高 ACC=94.79%
Arora等人[32] SVM 加入特征袋法 提高了3%的性能精度 ACC=85.7%
Lingaraj等人[33] SVM 提出新的VSVM分类器 自动提取深度特征 ACC=88.10%

 

Hatem[24]通过实施 KNN 方法来区分正常皮肤和

恶性皮肤病变, 取得了良好的分类准确率. 随后, Pal[25]

将 KNN 与随机森林 (random forest, RF) 算法进行比

较, 发现 KNN 在准确率和 F1 分数方面均优于 RF. 这
表明 KNN在分类任务中具有显著的优势. 在处理模糊

边界的目标区域时, Abbes 等人[26]引入了模糊决策本

体论, 以提高 KNN 模型的性能. 通过生成推理过程的

痕迹, 他们最大程度地还原边界框架, 改进了诊断过程

的模拟效果. 这一方法增强了 KNN在处理模糊边界数

据时的能力. 由于 KNN 的非参数特性, 难以将其与特

征提取器有效结合. 为此, Zhuang 等人[27]在特征提取

器的学习过程中, 强制每个训练样本与其 K 个近邻属

于同一类. 在处理多类和类不平衡医学图像数据集的

实验中, 深度 KNN 显示出优于传统 KNN 的性能. 这
种改进提升了 KNN在复杂数据集上的分类效果.

综上所述, KNN 系统存在精度不高和无法与特征

提取器学习相结合的问题. 一些研究通过引入本体论

和端到端学习策略来提高 KNN 模型的性能, 但 KNN
的非参数特性仍然限制了其在特征提取器学习中的有

效应用. 虽然 KNN 能够有效区分皮肤癌病变, 但在处

理大型和复杂数据集时可能存在计算成本高和模型泛

化能力不足的挑战. 

2.2   SVM
SVM 通过寻找最优的超平面来有效分离不同类

别的皮肤病[34]. SVM 不仅适用于线性可分的数据, 还
可以通过使用径向基函数 (RBF)等非线性核函数将数

据映射到更高维空间, 从而实现更好的分类效果[35].
Raju等人[28]通过模糊集分割算法对皮肤损伤区域

进行分割, 并提取颜色、灰度共现矩阵 (GLCM)[36]纹
理和形状特征, 再使用 SVM-BWO 算法进行分类. 尽
管取得了较高的分类准确率, 但该方法存在过拟合和

鲁棒性不足的问题. 为解决过拟合问题, Balamurugan
等人[29]利用 GLCM提取图像纹理和颜色特征, 并将这

些特征输入 SVM分类器, 他们显著提高了系统的鲁棒
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性, 减少了过拟合的风险. 在这个基础上, Hasanah 等

人[30]将 GLCM 方法和多类 SVM 算法结合, 提取纹理

特征中的对比度、相关性、能量和同质性值, 再通过

多类 SVM 进行分类, 这种改进不仅提高了分类准确

率, 还进一步降低了模型的过拟合程度. 这些研究展示

了多特征提取方法在增强 SVM 分类性能方面的潜力.
提高了分类准确率并降低了过拟合.

在降低诊断的计算成本方面, Nawar 等人[31]提出

了一种基于 SVM的皮肤病紧急识别系统. 他们在系统

中结合了两个特征集, 应用 GLCM 算法和 SVM 分类

器, 成功识别了 8 种皮肤病, 准确率达到 94.79%. 这种

方法有效减少了计算成本, 提高了识别效率, 展示了 SVM
在实际应用中的可行性.

此外, Arora 等人[32]将特征袋法与加速鲁棒特征

(SURF)结合, 通过二次 SVM进行分类, 将病变精确分

类为癌症或非癌症. 与其他机器学习方法相比, 这一方

法将性能精度提高了 3%. 这表明, 精确的特征提取技

术对于提高分类效果至关重要. 随着技术的发展和数

据集的不断扩大, 传统 SVM局限性逐渐显现. Lingaraj
等人[33]提出了一种新的分类器真实支持向量机 (VSVM).
VSVM 通过在监督学习下训练, 利用高阶特征向量对

医学图像的原始像素进行分类, 基于医学图像历史信

息提取典型特征, 构建能够组合不同特征组的有效模

型. VSVM 不仅利用医学图像的原始像素构造最佳分

类器, 还进一步提升了分类效果, 展示了其在处理复杂数

据集时的优势.
综上所述, SVM 在皮肤癌分类中的优势在于能够

处理多种特征类型, 并且在小数据集上表现良好, 具有

较高的准确率. 然而, SVM 在处理大规模数据时的计

算成本较高, 且对参数的敏感性较强, 需要仔细调整以

避免过拟合. 

3   深度学习算法在皮肤癌分类中的应用

近年来, 深度学习在皮肤癌分类任务中的应用取

得了显著进展. 针对这一领域的挑战, 研究者们开发了

多种先进的神经网络架构, 包括卷积神经网络 (convo-
lutional neural network, CNN)、循环神经网络 (recurrent
neural network, RNN)、生成对抗网络 (generative
adversarial network, GAN)和 Transformer. 这些方法各

自发挥着独特的优势, 通过优化网络结构和引入创新

算法, 有效提升了皮肤癌分类的准确性和泛化能力. 本
文将深入探讨这些深度学习方法在皮肤癌分类中的具

体应用及其关键技术创新点. 表 4 总结了本节的技术

与方法. 

 

表 4    基于深度学习的皮肤病分类诊断算法比较
 

文献 模型 改进思想 效果 结果评估

Allugunti[37] CNN 密集卷积网络 减少了所需的计算量 ACC=88.83%
张荣梅等人[38] CNN 用Inception结构代替ResNet50中的卷积、池化层 降低参数量 ACC=94.32%

Maduranga等人[39] CNN 结合迁移学习 降低计算工作量 ACC=85%
Srinivasu等人[40] CNN 引入长短期记忆 减少计算量和工作量 ACC=85.34%
Karthik等人[41] CNN 引入高效通道注意模块 降低训练参数 ACC=84.7%
王师玮等人[42] CNN 在ResNet50的基础上引入注意力模块SimAM, 更好的聚焦病变区域关键特征 ACC=90.95%
Junayed等人[43] CNN 调整超参数 减少计算量 ACC=96.98%
Fu’adah等人[44] CNN 调整超参数 减少工作量 ACC=99%

Anand等人[45] CNN 结合迁移学习 提高模型精确度
ACC=96.40%

F1=98%
Gupta等人[46] CNN 结合机器学习进行分类 — ACC=83.2%
Hameed等人[47] CNN 将ECOC SVM分类器应用于提取的特征进行分类 避免过拟合 ACC=86.21%
Janoria等人[48] CNN 结合迁移学习和KNN进行分类 提高模型精确度 ACC=99%

Senthilkumaran等
人[49] RNN 提出增强自适应RNN 提高了准确率 ACC=95%

Dabbu等人[50] RNN
使用深度递归神经网络进行分类, 并通过新型水

原子搜索优化进行调整
实现了快速收敛速率和避免局部最小值 ACC=95.1%

Divya等人[51] RNN 加入鹿狩猎优化算法 实现实际结果和测量结果之间的最小误差 ACC=91.15%

Shukla等人[52] RNN 加入猫群智能生成器算法
优化了RNN模型的最优参数设置, 提高了分类

性能

ACC=98%
F1=95%

Gomathi等人[53] RNN 权值经过束状虫群算法调整 在搜索空间中收敛到最优解 —
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3.1   CNN
CNN 是一种深度学习技术和一类人工神经网络,

被广泛应用于皮肤癌分类任务中. 与传统的机器学习

算法相比, CNN 在皮肤癌分类任务中表现出卓越的性

能, 能够有效地学习训练集中的特征, 并用于区分测试

集中的不同皮肤癌类别[75]. CNN 通常由卷积层、池化

层和全连接层等组成, 这些层依次出现, 构成了网络的

基本结构[76].
减少参数和降低计算成本是 CNN 在实际应用中

的关键挑战之一. Allugunti[37]结合数学专业知识, 开发

了一个基于密集卷积网络的模型, 显著减少了参数计

算量的同时, 准确率达到了 86.6%. 同样的, 张荣梅等

人[38]通过将 ResNet50 中残差网络结构的卷积层、池

化层用 Inception 结构代替, 在减少模型的训练参数数

量, 降低时间复杂度的同时, 也提升了识别准确率. 这
两种方法都通过优化网络结构 ,  实现了参数的高效

利用.
与此同时, Maduranga等人[39]开发了一个实现 CNN

模型的 Android移动应用程序, 使用MobileNet[77]预训

练网络进行微调. 虽然该模型在检测受影响区域方面

表现出色, 但仍然存在数据集局限的问题, 只能识别

7 种类型的皮肤病. 为解决这一问题, Srinivasu 等人[40]

设计了一种结合MobileNet V2和 LSTM的方法, 使得

模型能够识别更多种类的皮肤癌, 并取得较高的分类

准确率.
在提高模型准确性方面, 引入注意力机制和优化

超参数是有效的途径. Karthik 等人[41]在 CNN 检测皮

肤疾病的模型中引入高效通道注意模块, 构建 Eff2Net
模型, 通过 ECA 块替代标准挤压和激励块. 模型流程

图如图 2所示. 王师玮等人[42]在 ResNet50的基础上对

模型进行改进, 并引入轻量型注意力模块 SimAM, 该
模块使模型更好的聚焦病变区域提炼关键特征, 因此

可以将准确率提高到 90.95%. 然而, 单纯引入注意力

机制尚未表现出对模型准确性的显著增益.
相比之下, 通过调整超参数来优化模型效果的策

略显得更为有效. Junayed等人[43]提出一个深度 CNN模

表 4　基于深度学习的皮肤病分类诊断算法比较 (续)
文献 模型 改进思想 效果 结果评估

Vinoth等人[54] RNN 混合骑手鸡优化算法 在合理的时间内解决复杂的分类问题 ACC=94.01%
Yunandar等人[55] RNN 使用进化的RNN 减少分类时间 —
Ahmad等人[56] RNN 堆叠BLSTM网络 皮肤病分类方面有了显著的提高 ACC=91.73%
Medi等人[57] GAN 使用梯度惩罚 解决模型过拟合和泛化不良的问题 ACC=92.2%

Wang等人[58] GAN 使用CycleGAN 减少训练参数, 缩短了训练时间
ACC=87.07%
F1=77.26%

Teodoro等人[59] GAN 与EfficientNet结合
根据需求对模型进行缩放, 提高生成图像多样

性
ACC=97.90%

Zhao等人[60] GAN
重新生成器的样式控制和噪声输入结构, 重构了

鉴别器

提高了平衡多类精度, 实现了高度可控的图像

的无监督生成
ACC=93.64%

Ahmad等人[61] GAN 带有辅助分类器的TED-GAN 显著提高了图像质量和图像的隐蔽性 ACC=92.5%
Abdelhalim等人[62] GAN 使用SPGGANs 提高了稳定性 —

赵宸等人[63] GAN 在StyleGAN结构的基础上引入了自注意力机制 生成高质量的皮肤癌病变图像 —
Qin等人[64] GAN 在StyleGAN的基础上, 提出了SL-StyleGAN 优化生成的皮肤病图像质量并降低计算成本 ACC=95.2%

Behara等人[65] GAN 改进深度卷积生成对抗网络 稳定训练生成器模型的模型配置和训练方法 ACC=99.38%
Alsaidi等人[66] GAN 加上DCGAN的扩展AC-GAN 生成属于特定类别的图像 ACC=96.8%
Xin等人[67] Transformer改进的Transformer网络 提高重要特征的价值, 抑制噪声特征 ACC=94.3%

Lungu-Stan等人[68] Transformer使用SkinDistilViT 改善模型的泛化性差, 标记数据量不足的问题 ACC=98.33%
Rezaee等人[69] Transformer开发新的模型 融合全局和局部特征, 生成细粒度特征 ACC=97.48%

Hao等人[70] Transformer融合模型ConvNeXt-ST-AFF 提高图像对比度
ACC=92.16%
F1=88.83%

Aladhadh等人[71] Transformer开发了医学Vision Transformer的皮肤病分类模型 降低对数据集的似然估计
ACC=96.14%

F1=97.0%
Yang等人[72] Transformer使用Vision Transformer 进一步提高分类精度 ACC=94.1%
He等人[73] Transformer引入空间金字塔池模块 大大减少了计算量和内存的使用 ACC=96.2%

Abbas等人[74] Transformer结合SqueezeNet和深度可分离CNN 减少模型参数, 提高准确性 ACC=95.6%
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型, 通过超参数优化, 取得了比预训练模型 GoogLeNet[78]

和MobileNet更高的准确率. 为了验证不同优化器对分

类的影响, Fu’adah等人[44]通过比较不同优化器 (SGD、

RMSprop、Adam 和 Nadam) 的性能, 发现 Adam 优化

器在皮肤癌和良性肿瘤病变分类中表现最好, 分类准

确度高达 99%.
 
 

优化训练参数

训练和验证
数据集

测试数据集

增强算法

增强算法

优化训练和验
证数据集

优化测试数据集 训练模型

带有 ECA 模块
的 EfficientNet

损失函数

学习并优化权重

预测皮肤病
种类

预测皮肤病
种类

数据集 预处理

 
图 2    EfficientNetv2-ECA模型总体流程

 

迁移学习技术在 CNN 模型的应用中发挥了重要

作用. 陈明海等人[79]采用部分迁移学习技术降低了负

迁移现象, 同时他们将 ResNet 作为特征提取模型, 丰

富提取的特征, 又用 Focal Loss 损失函数解决数据集

存在的图像类别之间数量的严重失衡的问题. 这种设

计的实验结果比传统迁移学习方法有了显著提高. 此

外 Anand 等人[45]在迁移学习的基础上改进 Xception

模型, 显著提升了分类效果. 迁移学习不仅提高了模型

的准确性, 还减少了训练时间和计算成本.

为了增加模型的可解释性, 展现 CNN与传统机器

学习算法结合的明显优势. Gupta等人[46]先使用 VGG16、

VGG19 和 Inception V3[80]模型提取特征, 然后将图像

传递给多个机器学习分类器, 结果显示 Inception V3

与 NN 分类器的组合效果最佳. Hameed 等人[47]使用

AlexNET 提取特征, 并将结合线性纠错输出码技术的

SVM分类器应用于特征分类. 但由于 AlexNET[81]模型

结构简单, 无法准确捕捉到更复杂的特征, 所以 Janoria

等人[48]用 VGG16 模型提取特征, 结合 KNN 分类器进

行分类, 进一步提升了分类精度, 达到了 97.63% 的准

确度.

综上所述, CNN在皮肤癌分类中起到了关键作用,

通过结合迁移学习、注意力机制等方法, 提高了模型

的准确性和性能. 同时, 将 CNN 与机器学习算法结合,

如使用 VGG、Inception 等模型提取特征 ,  并通过

SVM、KNN等分类器进行分类, 进一步提升了分类精

度. 它是皮肤癌分类领域中应用最为广泛的网络模型,

其优点如下: (1) CNN的模型结构可以根据任务的需要

进行灵活设计和调整. 可以通过增加卷积层、池化层

或调整全连接层的数量和结构来改变模型的复杂度和

性能, 从而更好地适应不同的皮肤癌分类任务. (2) 由

于 CNN能够学习到抽象的特征表示, 因此在训练集之

外的数据上通常具有较好的泛化能力. 这对于皮肤癌

分类任务来说至关重要. (3) CNN能够自动从原始图像

数据中学习特征, 而不需要手动设计特征提取器. 这使

得 CNN 在处理皮肤镜图像等复杂数据时尤其有优势.

(4) CNN可以进行端到端的学习, 即直接从原始数据到

最终的输出结果, 无需人工提取特征或设计复杂的流

程. (5) CNN 在设计上具有平移不变性, 即无论目标在

图像中的位置如何变化, CNN 都能够识别出相同的特

征. 这使得 CNN在处理皮肤癌图像时能够应对不同的

图像变换和干扰. 但也存在以下问题: (1) CNN 通常需

要大量的标记数据进行训练, 特别是在处理复杂的皮

肤病分类任务时. (2) CNN 作为深度学习模型, 通常被

认为是黑盒模型, 即难以解释其决策过程, 这可能会限

制其在临床实践中的应用. (3) 在训练数据不足或者标

记有噪声的情况下, CNN 可能会倾向于过拟合, 即在

训练集上表现良好但在测试集上性能下降. (4) CNN主

要关注提取和学习局部特征, 而皮肤癌分类可能需要

考虑全局性质, 这导致 CNN在捕获全局信息方面的不

足. 因此, 继续改进 CNN模型的结构和算法, 以及拓展

多样化的数据集, 将有助于进一步提高皮肤癌分类的

准确性和泛化能力. 
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3.2   RNN
RNN 是一种深度学习技术, 特别适用于处理序列

数据或具有时间关联的数据, 因此被广泛应用于皮肤

癌图像分类任务. 其循环结构能够捕捉序列中的上下

文信息, 但传统 RNN在处理长时间依赖问题时可能存

在挑战[82]. 为此, 长短时记忆网络 (LSTM)和门控循环

单元 (GRU)等改进结构被提出.
Senthilkumaran 等人[49]提出了一种增强自适应混

合 RNN, 尽管其在皮肤癌分类中表现出较高的准确率,
但仍存在优化算法不足的问题. 为了提升模型性能,
Dabbu 等人[50]引入了深度递归神经网络, 并结合水波

优化算法和原子搜索优化, 设计了一种新型水原子搜

索优化算法. 这种方法有效地对皮肤癌数据集进行了

降维特征分类, 显著提升了分类效果.
此外, Divya 等人[51]借鉴了人类狩猎行为, 通过一

系列方程式描述位置的更新和搜索行为, 迭代优化模

型参数, 从而减少了实际结果和测量结果之间的误差.
Shukla等人[52]则利用猫群智能生成循环神经网络来优

化参数设置, 其中关键的是用维纳滤波器消除采集到

的原始图像和用布尔滤波器组增强提取到的图像特征,
这样设计可以确保模型更全面的理解序列数据中的上

下文信息. 然而, 使用这种技术可能需要更多的处理时

间, 在处理高维特征和增强算法的收敛速度方面仍存

在挑战.
为解决训练时间长和收敛速度慢的问题, Gomathi

等人[53]使用 RNN 混合束状虫群算法来优化模型的权

重. 研究结果显示, 该模型的特异性分别比 SVM 和传

统 RNN 方法提高了 22.67% 和 26.67%. 这一发现表明,
优化算法的选择对于提升模型性能具有重要作用. 在此

背景下, Vinoth 等人[54] 提出了另一种基于 rider chicken
优化算法的 RNN 大数据分类方法. 该方法在 Spark 架
构下有效选择特征, 并在主节点上实现皮肤癌分类, 成
功优化了模型参数并提升了效率. 然而, 值得注意的是,
该方法在处理不同数据集和应用场景时, 容易出现梯

度消失和梯度爆炸的问题, 这限制了其在大规模数据

集上的应用效果.
传统 RNN 在处理输入数据时常面临梯度消失或

爆炸的问题. Yunandar 等人[55]利用进化的 RNN 递归

神经网络 LSTM, 提高了皮肤癌检测的准确性. 基于此,
Ahmad 等人[56]提出深度卷积神经网络和堆叠 BLSTM
网络的混合分类方法. 其中最关键的是 BLSTM网络通

过两个平行层相反方向传递输入信息, 在一定程度上

缓解了梯度消失问题, 显著提高了皮肤癌分类的平均

准确率.
综上所述, RNN在皮肤癌分类中发挥着重要作用.

其记忆能力和对长期依赖关系的捕捉, 显著提高了模

型的准确性. 通过结合启发式优化算法和调整权重, 可
以加速模型的收敛速度并提高分类性能. 然而, RNN
的训练难度较大, 且容易出现梯度消失或爆炸的问题.
因此, 需要进一步优化网络结构和参数设置, 以克服这

些挑战并提升皮肤癌分类的准确性和泛化能力. 

3.3   GAN
GAN 是一种深度学习模型, 常用于生成与训练数

据相似的新皮肤癌图像样本. GAN 由生成器和判别器

组成, 二者相互竞争, 使生成器逐渐提升生成样本的逼

真程度, 同时判别器不断努力区分真实和生成的皮肤

病图像样本, 从而促使生成的图像样本更加贴近真实

数据分布的特征[83].
为了解决过拟合和泛化不良的问题, Medi 等人[57]

提出了通过训练带有梯度惩罚的 GAN 生成合成数据

的方法. 这种方法的特点是通过使用梯度惩罚, 紧密地

模拟了 Lipschitz函数, 确保了距离的准确计算, 从而优

化了模型的泛化能力. 在此基础上, Wang 等人[58]利用

CycleGAN进行数据增强, 并提出了一种新的图像配对

策略. 即通过将多数类图像和少数类图像配对进行训

练, 生成少数类图像来平衡数据集. 然而, 由于无法将

预训练权值加载到 ImageNet上, 这种方法可能导致梯

度下降的初始方向产生偏差, 影响精度.
进一步地, 为了改善所存在的问题, Teodoro等人[59]

将深度卷积 GAN 与 EfficientNet 结合, 采用固定缩放

系数代替随机缩放, 从而在相同层中根据需求对模型

进行缩放, 提高了模型的性能和效率. 与此同时, Zhao
等人[60]设计了一种皮肤病变增强样式 GAN 的皮肤病

变图像分类框架, 其特点是通过重新设计生成器的样

式控制和噪声输入结构, 有效合成高质量的皮肤病变

图像. 然而, 该方法在处理不同病变重叠和多阶段皮肤

癌时增加了模型复杂度, 可能导致误分类.
为应对上述问题, Ahmad 等人[61]引入了带有辅助

分类器的 GAN, 通过在重尾学生 t 分布中采样噪声向

量, 增加了生成图像的多样性, 提高了皮肤病变分类任

务的性能, 大大减少误分类的可能性. 相似地, Abdelhalim
等人[62]使用自关注渐进生长 GAN (SPGGANs)生成细
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粒度的 256×256 皮肤病变图像, 并将双时间尺度更新

规则 (TTUR) 应用于 SPGGAN, 以提高模型的稳定性

和生成图像的质量.
此外, 赵宸等人[63]在 StyleGAN结构的基础上引入

了自注意力机制, 重新设计生成器的控制样式和噪声

输入结构, 从而有效的生成高质量的皮肤癌病变图像.
而 Qin 等人[64]在该结构的基础上, 用风格控制方法对

该结构进行修改, 调整合成网络结构, 并重新设计生成

器和判别器的架构, 进一步优化了生成图像的质量. 为
了降低计算成本并提高分类效率, Behara 等人[65]提出

了一种改进的深度卷积生成对抗网络 (DCGAN) 的皮

肤病变综合分类模型, 该模型的特点是利用深度卷积

神经网络作为生成器和判别器模型, 并采用能够稳定

训练生成器的模型配置和训练方法, 大大地降低了计

算成本. 而 Alsaidi等人[66]提出了带有训练辅助分类器

的 GAN架构 (AC-GAN), 这种架构是 DCGAN的扩展,
其独特之处在于可以生成特定类的合成数据, 以平衡

次要类数据. 尽管这种方法在生成特定类数据时表现

出色, 但仍面临生成图像可能不属于特定病变类别的

挑战.
综上所述, GAN 在皮肤癌分类中有以下优点: (1)

GAN 可以生成逼真的合成皮肤癌图像, 从而扩展训练

数据集, 帮助模型更好地学习皮肤癌特征, 提高分类性

能. (2) GAN 生成的图像具有多样性, 可以模拟不同类

型的皮肤病变, 有助于训练模型更全面地识别和分类

各种皮肤癌类型. (3) GAN 的生成器和判别器之间的

对抗性学习机制可以推动模型学习更丰富和更具判别

性的特征, 有助于提高皮肤癌分类模型的鲁棒性和性

能. 但也有以下缺点: (1) GAN 可能会出现模式崩溃的

问题, 即生成器倾向于生成类似的图像, 导致合成图像

缺乏多样性, 从而影响模型的泛化能力和分类效果. (2)
GAN 的训练过程通常比较复杂, 容易出现训练不稳定

的情况, 如模式震荡和模型崩溃等问题, 需要花费大量

时间和计算资源来优化. (3) GAN 的潜在空间往往较

为复杂, 难以理解和控制, 这使得生成的图像可能不易

满足特定的分类需求. 因此, 需要进一步研究和改进

GAN 的模型结构和训练方法, 以提高其在皮肤病分类

中的性能和可靠性. 

3.4   Transformer
Transformer是一种基于自注意力机制的神经网络

架构, 近年来, 在皮肤癌分类领域取得了显著的成功.

Transformer 能够同时考虑序列数据中的所有位置, 使
其在处理皮肤癌图像序列时更为高效. 其主要特点包

括引入了自注意力机制, 有助于捕捉皮肤癌图像中的

长距离依赖关系; 无需循环的处理方式使得模型的训

练过程高度并行化, 提高了训练效率; 多头注意力机制

允许模型学习不同层次的特征表示; 位置编码则为模

型提供了处理序列数据的位置信息[84].
传统的卷积神经网络 (CNN)由于卷积算子的固有

局部性, 缺乏捕捉上下文信息和远程依赖的能力. 为了

提高模型性能, Xin等人[67]改进了 Transformer网络, 他
们使用多尺度和重叠滑动窗口对图像进行序列化, 再
将多尺度块嵌入, 从而提高对多尺度特征的关注度. 通
过对比学习, 使得皮肤癌相似数据的编码相似, 不同数

据的编码结果尽可能地不同, 从而取得了较好的实验

效果. 然而, 该模型在处理高分辨率图像时速度较慢.
Lungu-Stan 等人[68]通过知识蒸馏技术, 在 Transformer
的每个级别添加分类头, 这样就可以增强不同空间位

置特征图之间的相关性, 在提升处理速度的同时也提

升了基础模型的平衡多类准确性.
近年来, CNN 和 Transformer 分别被用来学习病

灶图像的局部特征和全局特征. 然而, 单一网络的特征

提取能力有限. 为解决这一问题, Rezaee等人[69]提出了

交叉融合全局和局部特征的方法, 通过特征融合架构

合并分支之间的并行系统, 生成细粒度特征, 从而提高

分类性能. 同样的, Hao等人[70]结合 ConvNeXt和 Swin
Transformer 的优势, 设计了一种融合模型 ConvNeXt-
ST-AFF, 通过注意力特征融合子模块进行特征融合,
并采用去噪模块提高图像对比度, 从而提供了更全面

和有效的皮肤病变分析解决方案.
在面对较低的检测精度和模型泛化能力差的问题

时, Aladhadh等人[71]开发了一个双阶段的框架. 他们在

第 1 阶段采用数据增强方法增加图像样本数量, 第 2
阶段使用医学 Vision Transformer进行皮肤癌分类. 该
方法优点是将输入图像分割为图像块, 再以序列结构

将这些块馈送到 Transformer中, 从而提高了模型的泛

化能力. 然而, 其检验精度仍有待提高. Yang等人[72]通

过对图像进行类别重新平衡和分块预处理, 采用 Trans-
former 编码器处理展平的图像块, 显著提高了分类准

确度.
为了减少模型处理时间和提升分类效率, He等人[73]

提出了一种用于皮肤癌病变分析的全 Transformer 网
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络, 采用 SPT计算特征, 显著减少了计算和内存使用. 实
验结果表明, 这种改进网络在计算效率和可调参数数

量方面优于 CNN, 并突出了重要特征的价值, 抑制了噪

声特征. 类似的, Abbas等人[74]设计了一种结合 Squeeze-
Net 和深度可分离 CNN 的新型可分离视觉转换器架

构, 减少了参数量的同时缩短了处理时间.
综上所述, Transformer 在皮肤癌分类中的作用是

通过提取远程上下文信息和全局特征来改善模型的性

能. 相对于传统的 CNN模型, Transformer在皮肤癌图

像分类中具有更强的长距离依赖关系捕获能力, 同时

还能够有效地捕获全局特征, 从而提高了分类准确度

和泛化能力. 与 RNN和 GAN算法相比, Transformer的

优势在于高效的并行化计算、更好的参数效率和模型

解释性. 然而, Transformer 也存在一些挑战, 如计算复

杂度较高、模型参数较多以及对大量标记数据的依赖

性. 因此, 需要进一步优化 Transformer 的结构和训练

方法, 以提高其在皮肤病分类中的效率和可靠性. 

4   算法总结及展望

通过对传统机器学习算法和深度学习算法在皮肤

癌病分类诊断中的回顾, 两种算法在该领域也是备受

关注, 为了让读者更直观地理解两种算法在分类中的

优势和不足, 本文对两种算法进行归纳总结, 如表 5
所示.

 
 

表 5    皮肤病分类方法总结
 

算法类别 方法 主要特点 优点 缺点

传统机器

学习

KNN
具有直观易懂、适用性广泛、对异常

值敏感、计算开销大等特点

具有简单易实现、无需训练过程

以及对噪声和数据中类别不平衡

具有较好鲁棒性

对异常值敏感, 可能导致错误分类; 计算

开销大; 以及难以处理高维数据和类别不

平衡

SVM
结合机器学习和图像处理技术进行特

征提取和分类

对多种皮肤病类型具有良好的鲁

棒性, 并能够处理复杂的图像特征

需要大量的计算资源和时间, 可能对异常

值敏感, 在处理大规模数据集时可能存在

失误

深度学习

CNN
使用深度卷积神经网络进行特征提取

和分类 ,  能够从图像中自动提取特

征, 适用于各种皮肤病分类任务

取得了较高的准确率, 能够处理不

同类型的皮肤病, 具有较强的泛化

能力

需要大量的训练数据和计算资源, 模型的

解释性较差, 可能存在过拟合问题

RNN
适用于处理皮肤病图像分类中的时间

相关性、不同尺寸的图像和长期特征

变化

具有利用上下文信息、处理时间

序列和灵活泛化的能力, 使其在皮

肤病分类中具有广泛适用性和高

效性

容易受到梯度消失/爆炸、长期依赖性、

计算效率低和过拟合等问题的影响

GAN
生成合成数据增强和扩充皮肤病变图

像数据集, 平衡数据集中不同类别的

样本分布

平衡皮肤病数据集中不同类别的

样本分布. 提升模型泛化能力, 降
低过拟合风险

训练过程需要大量计算资源, 同时生成的

数据难以解释, 可能生成不属于该特定病

变类别的皮肤病变图像

Transformer

通过全局特征提取和自注意力机制实

现远距离依赖关系, 同时利用多尺度

特征融合和可并行化计算提高了适应

性和效率

能够处理全局信息和长距离依赖

性, 适应不同大小的图像输入, 并
且通常具有较少的参数量, 有助于

降低过拟合的风险

需要较多的计算资源, 对于数据量较少的

情况可能不够稳健, 并且其复杂的结构和

运作方式可能降低了模型的可解释性

 

首先是机器学习, 传统机器学习算法如 KNN 和

SVM 在皮肤癌分类中具有简单易用、处理小样本数

据能力强、对异常值不敏感、可解释性强等优势, 但
随着深度学习技术的发展, 该算法在面对复杂的非线

性关系和大规模数据集时表现不佳, 传统机器学习算

法在皮肤癌分类中的地位逐渐被深度学习所取代.
而深度学习在皮肤癌分类中具有显著优势, CNN

通过结合迁移学习、注意力机制等方法, 提高了模型

的准确性和性能. 尽管传统机器学习算法在某些应用

中已逐渐被深度学习所取代, 但结合深度学习方法进

行研究仍是当前的趋势. 如使用 VGG、Inception等模

型提取特征, 并通过 SVM、KNN 等分类器进行分类,
进一步提升了分类精度. RNN 的记忆特性和对长期依

赖关系的利用有助于提高模型准确性, 并且结合启发

式优化算法和权重调整可以加速模型收敛, 提高分类

性能. 与 CNN相比, RNN在序列数据建模和长期依赖

性捕捉方面具有更强的能力, 这归功于其递归结构和

内部记忆单元, 使其能够有效地处理时间序列数据并

捕获序列中的长距离相关性. 相较于 CNN 和 RNN 算

法, GAN 在皮肤病图像分类中的优势在于生成合成数

据以提高模型泛化能力, 平衡数据集中的类别分布. 但
GAN 存在模式崩溃、训练不稳定、合成图像质量不
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高以及潜在空间理解困难等问题.
近年来, Transformer 在计算机视觉领域的广泛应

用展现出了其在皮肤癌分类方面的巨大潜力. 其独特

之处在于不依赖固定大小图像的输入, 能够轻松处理

不同尺度的皮肤图像. 其自注意力机制能够提供对分

类决策的解释, 使得模型的预测结果更具可解释性. 此
外, Transformer还具有并行化处理图像像素的能力, 加
速了模型训练和推断的过程. 未来, Transformer可能会

与其他深度学习技术结合, 如半监督学习、迁移学习

或元学习, 进一步提高分类性能和适用性, 为皮肤癌分

类提供更可靠的解决方案.
尽管两种学习方法在皮肤病辅助诊断中有出色的

表现, 但仍面临一些挑战, 包括以下 7个方面.
(1) 现有皮肤癌数据集中病例的多样性不足, 大多

数病例来自白皮肤个体, 而深皮肤个体的病例较少.
(2) 皮肤癌分类需要大量高质量的标记数据来训

练模型, 而且这些数据通常难以获取和标记, 导致数据

质量和数量不足的问题.
(3) 很少有研究明确如何为特定的皮肤癌诊断任

务选择合适类型的深度神经网络.
(4) 皮肤癌分类中各种类型的病变样本数量可能

存在严重的不平衡, 这会导致模型对于少数类别的分

类性能下降.
(5) 皮肤癌病变具有多样性和复杂性, 不同类型的

病变在形状、颜色、纹理等方面差异巨大, 这增加了

分类任务的难度.
(6) 对于医疗领域而言, 模型的解释性和可解释性

至关重要, 但深度学习模型通常被认为是“黑盒子”, 难
以解释其预测过程, 这限制了其在临床实践中的应用.

(7) 皮肤癌分类模型需要具有良好的泛化能力和

鲁棒性, 即使在面对未见过的数据或者噪声干扰时也

能够做出准确的预测, 但两种学习模型在泛化能力和

鲁棒性方面仍然存在挑战.
为了解决皮肤癌辅助诊断面临的挑战, 未来的发

展方向可能包括如下几个方面.
(1) 开发高度多样性的皮肤病数据集至关重要, 需

包含不同人种、年龄、性别和病变类型的图像, 以确

保模型准确分类和诊断.
(2) 利用迁移学习和数据增强技术, 通过在其他领

域预训练的模型来初始化皮肤病分类模型, 并结合合

成数据和自动生成数据的方法来扩充数据集.

(3) 有必要研究皮肤病特征及相应数据, 为特定任

务设计具备领域知识的深度网络. 这样可望取得更佳

性能.
(4) 采用类别平衡的损失函数或采样技术来平衡

数据集中的各类别样本数量, 或者引入类别加权的损

失函数来关注少数类别的训练效果.
(5) 结合多模态信息或多尺度特征, 利用注意力机

制或多任务学习来捕获不同类型病变的多样性和复杂

性, 从而提高分类性能.
(6) 采用解释性模型或增强模型解释性的方法, 如

可视化注意力机制、解释性对抗训练等, 以提高深度

学习模型的可解释性.
(7) 引入正则化技术、集成学习方法或对抗性训

练来提高模型的泛化能力和鲁棒性, 同时加强数据清

洗和预处理以降低噪声对模型的影响.
未来在皮肤病分类领域的发展趋势将是深度学习

和传统机器学习的融合, 利用深度学习模型如 CNN、
RNN、GAN、Transformer 等的强大特征提取能力和

传统机器学习算法的高效性能, 以解决皮肤病分类中

的挑战. 同时, 随着医学影像技术的不断进步, 可能会

出现更高分辨率、更丰富的皮肤病图像数据, 为模型

训练和分类提供更丰富的信息, 从而实现更准确、高

效的皮肤病分类和诊断. 

5   结束语

综上, 深度学习技术展现出了巨大的潜力和应用

前景. 传统机器学习算法在特征工程和模型解释性方

面具有优势, 但在复杂特征提取和大规模数据处理方

面存在局限性. 而深度学习方法则能够自动学习特征

表示, 并在大规模数据上展现出强大的分类性能, 但其

模型的可解释性和泛化能力仍然是需要持续改进的方

面. 未来的发展方向将聚焦于提高模型的泛化能力、

解释性和个性化医疗水平, 以更好地服务于临床实践,
为皮肤癌患者提供更准确、更可靠的诊断和治疗方案.
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