
前 言 皮肤病是一种常见病且种类众多，不仅让患者承

受身体病痛，同时也给患者的心理健康与社会生存带

来不少影响。鉴于我国当下医疗资源不均衡［1］以及医

院内部各系统数据来源不匹配［2］，不少皮肤病辅助诊断

技术应运而生，但也难免存在瓶颈，如早期皮肤科医生

通过计算机辅助诊断系统的临床皮肤影像作出经验式

的诊断或通过计算机算法对皮肤病进行辅助诊疗，难

免出现非精确结论［3-7］。因此针对皮肤病的智能辅助诊

疗技术的理论探讨有着重大的价值。

融合文本分类算法的皮肤病辅助诊疗模型

凌天，诸佳珍，焦阳，李露芳
浙江中医药大学图书馆，浙江 杭州 310053

【摘要】针对当前皮肤病辅助诊断中生物医学特征建模规模较小且耗费巨大人工成本，而患者疾病特征的时间序列同样无

法准确描述等难点，本研究运用融合文本分类算法，融合常用的文本分类模型TextLSTM、TextCNN、RCNN得到皮肤疾病

辅助诊疗模型（TLNN模型），通过提取图像传感器医学特征向量化后进行预处理减少焦块数量以及消除偏差较大的特征

信息，提高决策数据精度。在 ISIC2018和PH2数据集进行对照实验，TLNN模型的准确率为72.36%，高于其余3种文本分

类模型。在与医生主观诊断对比实验中，模型诊断准确率为 92%，接近于医生 94% 的平均准确率，而有效诊断效率

（1.17 min/例）明显高于医生人工诊断（4.57 min/例），整体效率提升幅度达290%，结果表明对比传统人工诊断，融合文本

分类算法模型能以更短时间获得精确的诊断。TLNN模型可以应用于疾病诊断，辅助医生医疗决策，为患者提供优质便

捷的智能诊疗服务。
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Abstract: In response to the challenges of small scale and huge labor cost in biomedical feature modeling in current skin

disease assisted diagnosis, as well as the inability to accurately describe the time series of patient disease features, a fusion

text classification algorithm is used to integrate commonly used text classification models (TextLSTM, TextCNN, and

RCNN) to obtain a model based on transfer learning and neural networks (TLNN model). By extracting the medical features

of image sensors and quantizing them, the pretreatment reduces the number of foci and eliminates the feature information

with large deviations, thus improving the accuracy of decision data. TLNN model achieves an accuracy of 72.36% on

ISIC2018 and PH2 datasets, which is higher than those of the other 3 text classification models. The diagnostic accuracy of

TLNN model is close to doctor's diagnosis (92% vs 94%), but the effective diagnostic efficiency is significantly higher than

doctor's diagnosis (1.17 min/case vs 4.57 min/case), and the overall efficiency is improved by 290%. The results demonstrate

that the fusion text classification algorithm model can obtain accurate diagnosis in less time than the traditional manual

diagnosis. TLNN model can be applied to disease diagnosis, and assist doctors in medical decision-making, thereby

providing patients with high-quality and convenient intelligent diagnosis and treatment services.
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已有研究者对皮肤病的智能辅助诊疗技术开展积

极探索，如在计算机辅助系统的基础上引入迁移学习

和深度学习的图像分割研究。Ge等［8］和王雪［9］基于深

度卷积神经网络对因癌变致皮肤损伤的数据集深度学

习显著性特征描述符，分析皮肤病变的特征；丁相文［10］

利用公开皮肤病数据集（ISIC-2017和PH2）深度学习皮

肤图像密集特征，改进编码-解码器的解码能力，展现出

良好的图像分割效果，提升皮肤黑色素瘤的诊治效率；

陈奕希［11］和万承北［12］基于Res Net50卷积神经网络进

行皮肤病图像分割，提取多层次的语义信息特征层，通

过特征融合实现病变图像准确分类。此外，还有基于

计算机算法的图像数据分类研究：基于皮肤轮廓的水

平集技术提取临床病理和病变形态学特征数据，从而

进行准确的图像分类［13-16］。侯璐璐［16］基于元学习的多

尺度嵌入网络方法准确地实现皮肤病图像边缘分割以

及皮肤镜图像病变区域标记数据，提升分类精度，对临

床诊断具有指导意义。有研究者构建痤疮分类诊断模

型与知识库，利用语义分析实现对寻常型痤疮图像的

自主诊断，提高诊断准确率［17-20］。陈旭琳［21］创建循环空

间注意力模型，利用空间图像特征和循环神经网络的

隐藏状态学习得到皮肤病图像的空间注意力分布，对

输入性皮肤病图像进行不一致重采样，提取具有判别

性的图像特征数据。上述研究从不同角度阐述运用计

算机科学技术进行皮肤病辅助诊断，但也存在一些不

足：（1）常规机器学习算法对复杂数据的处理能力受限；

（2）应用算法模式前必须完成特征建立，耗费人力；（3）

基于生物医学特征的机器学习判别方法在反映皮肤症

状的时间序列特性方面存在困难，如带状疱疹的典型

表现是患者首先身体剧痛，在短时间疾病进程，疼痛部

位又产生疱疹，医生很难根据这种特殊病程时间顺序

做出准确医疗诊断。

融合文本分类算法［22］是基于图像分割算法发展而

来，提取患者的医学特点，将患者描述成其所拥有医疗

特点的集合，而后将这些病例转换为向量数据，如{0,1,-1}。

随着神经网络模型的快速发展，融合文本分类算法与

神经网络相结合具备如下优势：（1）利用模板可以自动

获取文字特征并对特征与分类标签之间的关联性进行

训练；（2）当模板表示为重复变量时，可提高人工神经

元的层数和各层神经元的总量；（3）利用一个神经网络

的文本分类模式可以进行上下文数据考察，在疾病诊

断过程中还可以分析患者疾病进展的时间序列［23-25］。

本研究提出基于融合文本分类算法的皮肤疾病辅

助诊疗模型（Model Based on Transfer Learning and

Neural Networks, TLNN），通过对患者的医学特征数据

集合进行D-S方法（Dempster-Shafer证据理论）截断处

理，降低数据冗余度，将处理后的数据输入皮肤病诊疗

模型中，得到相应诊断结论。实验结果表明，与现有的

皮肤病图像分割或分类算法以及医生人工判断相比，

融合文本分类算法模型有着更高的诊断精度与诊疗效果。

1 数据特征提取及预处理

常用医学检验的生物医学图像传感器中节点的决

策信息常具有较多的冗余特性，因此必须通过预处理

计算来减少焦块数量，并以一致性检验的方式将偏差

较大的特征信息消除，从而提高决策数据精度。图像

识别系统一般是由特征信息提取和控制部分构成，这

两部分都不可避免地要面对不确定性误差数据。采用

特征模型的目标识别，首先需要图像传感器获取图像

信息，再从这张图像中获取各种很可能具有特定冗余

度或互补度的特征信息，最终通过数据预处理程序将

这一影响消除或降低，从而实现精确识别目标。通常

的预处理步骤包括决策矩阵首次预处理和二次预处理。

首次预处理：通过设置特定条件对识别出的决策

矩阵的概率值进行处理，通常根据D-S方法截断矩阵来

消除偏离特定条件较大的特征概率所带来的决策误差，

消除误差后的矩阵行列再进行向量归一化计算生成待

二次预处理的新矩阵。通常设定目标数量值条件n，传

感器概率值条件m等。

二次预处理：传感器感知目标的节点信息具有一

定的数据冗余性，所以相邻感知节点信息具有相对接

近的概率值。若概率值偏离过大应以消除处理，进一

步提高决策结果准确性。

1.1 数据融合数值准备

数据融合是将多传感器图像在空间或时间上的冗

余或互补性数据按照一定的算法进行运算处理，得到

比任何单一数据更精确、更丰富的信息，以提高归类精

度，提高数据的应用价值。传感器可随机生成6个不确

定性概率值数值来感知同一目标，分别为M1、M2、M3、

M4、M5、M6，可能的目标身份有7个，分别为Al、A2、A3、

A4、A5、A6、A7，其基本概率指派如表1所示。

传感器

M1

M2

M3

M4

M5

M6

身份

A1

0.50

0.40

0.40

0.45

0.20

0.03

A2

0.20

0.30

0.30

0.25

0.65

0.01

A3

0.20

0.20

0.30

0.20

0.20

0.04

A4

0.20

0.10

0.30

0.40

0.20

0.07

A5

0.03

0.03

0.02

0.01

0.03

0.70

A6

0.03

0.03

0.04

0.04

0.02

0.03

A7

0.04

0.03

0.03

0.02

0.03

0.03

表1 基本概率指派

Table 1 Basic probability assignment
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1.2 数据融合及结果分析

由基本概率中指派数值转换得到的原始决策矩

阵M为：

M =

æ

è

ç

ç

ç

ç

ç

ç
çç
ç

ç

ö

ø

÷

÷

÷

÷

÷

÷
÷÷
÷

÷

0.50 0.20 0.20 0.20 0.03 0.03 0.04
0.40 0.30 0.20 0.10 0.03 0.03 0.03
0.40 0.30 0.30 0.30 0.02 0.04 0.03
0.45 0.25 0.20 0.40 0.01 0.04 0.02
0.20 0.65 0.20 0.20 0.03 0.02 0.03
0.03 0.01 0.04 0.07 0.70 0.03 0.03

（1）

原始决策矩阵在首次预处理方式前，可以根据

目标数量以及传感器随机生成概率值设置特定条件

n=4，m≥0.05，再用 D-S方法进行截断处理，最后可形

成决策矩阵M1：

M1 =

æ

è

ç

ç

ç

ç
ççç
ç

ö

ø

÷

÷

÷

÷
÷÷÷
÷

0.50 0.20 0.20 0.20
0.40 0.30 0.20 0.10
0.40 0.30 0.30 0.30
0.45
0.20

0.25
0.65

0.20
0.20

0.40
0.20

（2）

运用D-S方法消除部分目标后生成的M1矩阵规

模有所减少，这种矩阵向量变化后难免会对决策数

据产生影响，因此需进行决策矩阵首次预处理，通过

行列进行向量归一化降低影响，M1经过归一化可得

到决定决策矩阵M2：

M2 =

æ

è

ç

ç

ç

ç
ççç
ç

ö

ø

÷

÷

÷

÷
÷÷÷
÷

0.56 0.22 0.22 0.22
0.45 0.33 0.22 0.11
0.45 0.33 0.33 0.33
0.52
0.22

0.28
0.72

0.22
0.22

0.56
0.22

（3）

通过观察决策矩阵M2中的元素对比每行的矩阵

节点，可以明确节点 M5的判决结果为 0.22，和另外 4

个节点的判决结果存在较大差异，如果它存在粗大

误差,就必须把它剔除。因此，目标仍需进行二次预

处理，将归一化后存在较大误差的最大值 A1的节点

M5排除，经处理后生成决策矩阵M3：

M3 =

æ

è

ç

ç
ççç
ç

ö

ø

÷

÷
÷÷÷
÷

0.56 0.22 0.22 0.22
0.45 0.33 0.22 0.11
0.45 0.33 0.33 0.33
0.52 0.28 0.22 0.56

（4）

最终通过狄克逊（Dixon）准则检验各阶段决策

矩阵。Dixon准则是一种检验异常值的统计学方法，

当目标数量 n≤7时，使用计算公式 p10 =
x( n ) - x( n - 1)

x( n ) - x(1)

较

为准确，其中 x（1）为最小概率值，x（n）为最大概率值，最

终各矩阵焦元M(A)的决策结果如表2所示。

操作

没有预处理

经D-S方法截断处理

首次预处理

二次预处理

M（A1）

0.726 512

0.737 742

0.605 000

0.889 000

M（A2）

0.236 722

0.230 051

0.369 000

0.090 000

M（A3）

0.007 871

0.007 871

0.005 000

0.007 000

M（A4）

0.183 100

0.018 200

0.005 000

0.007 000

M（A5）

0.000 400

0.000 030

0

0

M（A6）

0.000 160

0

0

0

M（A7）

0.000 160

0

0

0

表2 决策结果

Table 2 Decision results

通过对决策结果（表 2）进行对比分析发现，采用

D-S 方法截断与两次数据预处理技术相结合能显著

降低进行判断的概率值误差，提升判断结论的正确

性。与单独采用D-S方法比较，通过截断原始矩阵中

偏离度较大的 M(A5)、M(A6)、M(A7)，降低参与计算

目标参与度，从而降低矩阵规模，也因此减少 D-S方

法与预处理综合计算的复杂性，还能消除所有参与

运算的误差节点 m5，从而增加判断结果中对 M(A1)

的信任度，增加 M(A1)与 M(A2)的识别性，为对目标

身份的判断奠定比较可信的基础。与截断方法基础

上进行首次预处理比较，额外二次预处理可以消除

M5节点，从而排除M(A5)参与决策结果计算，再一次

降低综合计算的复杂性。

通过对 6 个传感器随机产生概率数值 M1、M2、

M3、M4、M5、M6进行 D-S证据理论与两次数据预处

理技术融合分析识别目标可能身份 A1、A2、A3、A4、

A5、A6、A7，其中 M(A1)最终处理结果为 0.889，远高

于其他目标，因此目标最大可能性是 A1，而 M(A5)、

M(A6)、M(A7)的最终值均为０，因此目标A5、A6、A7

可以直接排除。实验结果也表明 D-S证据理论与数

据预处理技术联合进行数据融合可以降低数据高冗

余性，并能消除误差等较大数字值的能力。

2 皮肤病辅助诊疗模型构建

为规避其他机器学习方式中无法有效表达疾病

发展过程的时间序列、无法建立复杂函数建模系统
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和繁琐的特征工程等弊端，本研究以皮肤病数据分

析的小样本为例，分析融合文本分类算法的皮肤病

辅助治疗方式，提出TLNN模型。

2.1模型设计与构建

皮肤病辅助诊断模型建立过程如图 1 所示。首

先提取整理皮肤病相关循证医学库的知识点，掌握

皮肤病的相关基础知识，然后构建包含多种类皮肤

病特征虚拟数据集，即源域数据集；再选取 3种对文

本浅层特征进行抽取的神经网络文本分类模式

（TextLSTM、TextCNN、RCNN）进行虚拟数据集预训

练，得到源模型；最终利用迁移机器学习技术，源模

型在皮肤病真实数据集中进一步练习，运用直推式

迁移方法将循证医学数据库中的知识转移到辅助诊

断模型中，同时将 3种分类模式平衡融合得到理想的

皮肤病TLNN模型。

基于融合文本分类算法的皮肤病智能辅助诊断

模型构建方式将通过融合步骤（1）~（3）进行详细阐

述。预训练数据集 Dpre为虚构数据集,资料集中的任

一组数字 x即生成的虚构病灶样本，训练皮肤病学数

据集中的D为实际值，数据集中的任一组数字 x为实

际病灶数。该方法主要有 3 个步骤：开始源模型练

习、使用真实数据练习、实现与模型相融合。采用迁

移和神经网络相结合的方法建设皮肤病诊断模型。

输 入 预 训 练 数 据 集 Dpre =

{( x1, y1), ( x2, y2),⋯, ( xn, yn) }， 其 中 xi ∈ X ⊆ Rn；

yi ∈ { c1, c2,⋯, cm}，m为疾病标签总个数，而训练数据

集中的任意 xi 为虚拟生成的病历样本。真实皮肤病

数 据 集 D = {( x1, y1), ( x2, y2),⋯, ( xn, yn) }，其 中

xi ∈ X ⊆ Rn；yi ∈ { c1, c2,⋯, cm}，m 为疾病标签总个

数，此数据集中的任意 xi为真实病灶样本。

（1）原模型训练：使用基于神经网络的文本分类

模型在预训练数据集Dpre上训练皮肤病诊断模型：

Model( i )
pre ( x ) , i ∈ { TextLSTM, TextCNN, RCNN }（5）

保存模型Model( i )
pre ( x )的参数：

Model( i )
pre ( x ) = Trainpre ( Dpre ) （6）

其中，Trainpre表示预训练过程。

（2）真 实 数 据 训 练 ：使 用 预 训 练 获 得 的

Model( i )
pre ( x )，i ∈ { TextLSTM, TextCNN, RCNN }的模

型参数，在皮肤数据集D上训练皮肤病分类预测模型

Model( i ) ( x )：

Model( i ) ( x ) = Train ( Model( i )
pre ( x ) , D ) （7）

（3）TLNN融合模型：首先使用TextCNN、TextLSTM

和RCNN模型执行步骤（１）的原模型训练和步骤（２）

的真实数据训练，先后获得 3 种皮肤病诊断模型

FTextLSTM ( x )、FTextCNN ( x )以及FRCNN ( x )。将多个皮肤病

的诊断模型组合为一个皮肤病诊断模型，FTextLSTM ( x )、

FTextCNN ( x )以及FRCNN ( x )成为模型的向量数据。

F ( x ) = { FTextCNN ( x ) , FTextLSTM ( x ) , FRCNN ( x ) }（8）

2.2 模型诊断

给予一种未知皮肤病标记集合中的病例样品,检

测其存在的皮肤病标签集,与模型中皮肤病数据集进

行比对，最终诊断出已知病名。实际实现方式如下:

（1）待检测样本 x。

（2）根据 FTextLSTM ( x )、FTextCNN ( x ) 以及 FRCNN ( x )，

可以获得 3 个不同的 m 维向量，预测样本 x 可通过

TextCNN、TextLSTM 和 RCNN 源诊断模型计算出诊

断结果，每个向量均存在m层维，每层维表示预测样

本 x 属 于 每 一 类 皮 肤 病 标 签 的 概 率 值

{ P1, P2, P3,⋯, Pm}。

PTextLSTM = FTextLSTM ( x ) = { P1, P2, P3,⋯, Pm} （9）

PTextCNN = FTextCNN ( x ) = { P1, P2, P3,⋯, Pm} （10）

PRCNN = FRCNN ( x ) = { P1, P2, P3,⋯, Pm} （11）

（3）通过将 TextCNN、TextLSTM 和 RCNN 源诊

断模型进行均等比例加权融合得到待测试样本 x 最

终诊断模型 FTLNN(x)。由 FTLNN(x)输出代表可能标签

的概率向量Px ∈ cj
。

FTLNN ( x ) =
1

3
PRCNN +

1

3
PTextCNN +

1

3
PTextLSTM = Px ∈ cj

（12）

（4）最 终 得 到 包 含 m 维 的 概 率 向 量 Px =

{ P1, P2, P3⋯, Pm}，Pi, j ∈ { c1, c2,⋯, cm}表示样本 x 属

于标签的最终概率。将概率最高的皮肤病标签作为

样本 x的诊断结果。

皮肤病
数据库

皮肤病
特征

转化特征
数据集

TextCNN
源模型

TextLSTM
源模型

RCNN
源模型

融合
计算

皮肤病辅助诊
断TLNN模型

图1 皮肤病辅助诊断模型构建流程

Figure 1 Construction of the model for the auxiliary diagnosis of
skin diseases
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3 实验与结果分析

为探究构建的融合文本分类算法的智能辅助诊

疗模型精确度与实际应用价值，本研究从国际公开

ISIC 2018 和 PH2 皮肤镜图像分割数据集的 2 000 张

JPEG 格式的病变图像中挑选 50 例图像作为病灶诊

断样本。主要疾病分类为：普通痣（Common Nevus,

CN）、非典型痣（Atypical Nevus, AN）、黑色素瘤、非

痣样良性黑素上皮瘤。此 4 种分类在研究公开数据

集中黑色素瘤的发病率高且具有一定的代表性，其

可以转化为向量数据的医学特征主要有：色素网、斑

点/球状物、对称性、条纹、退化区域以及临床显著颜

色等。样本数据集表格如表3所示。

3.1 融合模型 TLNN 与 RCNN、TextCNN、TextLSTM

对比客观分析

本组实验采用精度评定各分类方法的分类性

能 ，包 含 3 个 指 标 ：精 确 率（Precision）、召 回 率

（Recall）和准确率（Accuracy）：

Precision =
TP

TP + FP
（13）

Recall =
TP

TP + FN
（14）

Accuracy =
TP + TN

TP + TN + FP + FN
（15）

其中，样本中的正负样本可用标签值进行划分。TP

代表将正类预测为正类的样本数，FP 代表将负类预

测为正类的样本数，FN代表将正类预测为负类的样

本数，TN代表将负类预测为负类的样本数。

通过计算得出样本数据集精确率和召回率如表4

所示。通过对比分析，在精确率层面，TLNN 模型在

AN 与黑色素瘤的精确率最高，分别达到 66.67% 与

72.09%，另外在非痣样良性黑素上皮瘤种类上的精

确率接近于 RCNN 与 TextCNN。在召回率层面，

TLNN模型在AN和非痣样良性黑素上皮瘤召回率最

高，分别为 74.16%与 76.04%，CN种类的召回率接近

RCNN 与 TextLSTM，黑色素瘤的召回率接近 RCNN

与 TextCNN。 在 数 据 集 准 确 率 层 面 ，RCNN、

TextCNN、TextLSTM 的准确率值分别为 63.95%、

71.12%、42.22%，而 TLNN模型的样本数据集准确率

为72.36%，均优于以上3种数据文本分类方法。综合

以上结论，TLNN 模型在平衡了 RCNN、TextCNN、

TextLSTM在不同类型皮肤病分类效果的基础上，减

少数据冗余以及偏差，从而带来更高的诊断精度与

诊疗效果。

类标签号

1

2

3

4

数据集名

CN

AN

黑色素瘤

非痣样良性黑素上皮瘤

样本数量

50

50

50

50

正样本数量

19

13

8

10

表3 皮肤病样本数据集

Table 3 Sample datasets of skin diseases

模型

RCNN

TextCNN

TextLSTM

TLNN

CN

精确率

21.00

8.31

13.01

8.40

召回率

20.97

7.51

26.02

19.51

AN

精确率

41.46

20.85

22.12

66.67

召回率

74.15

29.70

37.94

74.16

黑色素瘤

精确率

50.28

69.02

11.46

72.09

召回率

67.42

80.06

19.66

63.90

非痣样良性黑素上皮瘤

精确率

66.76

68.60

6.55

65.77

召回率

74.50

64.23

15.73

76.04

表4 精确率比较和召回率比较（%）

Table 4 Precision and recall rate comparisons (%)

3.2 融合模型与皮肤科医生人工诊断对比主观分析

皮肤病辅助诊疗模型最终将应用到临床研究前

需与临床诊断医生作对照研究，从国际公开 ISIC

2018和PH2皮肤镜图像分割数据集选择 50例样本作

为实验组的病例数目。具体实验步骤如下：A组为邀

请 4 名主任级皮肤科医生依据个人丰富的临床经验

进行病变图像审阅后给出诊断报告，并嘱咐相关实

验要求。第二组将数据集的病变图像的元数据转换

成特征数值后代入智能辅助诊疗模型后自主诊断。

最终实验结果见表 5。4名医生由于爱主观能动性与

时间精力等等主观因素影响，实验结果呈现一定差

异性，取其平均值与B组比较。经对照发现诊疗模型
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准确率 92% 接近于 A 组 94% 的平均准确率，而有效

诊断效率，1.17 min/例，明显高于医生人工诊断的

4.57 min/例，整体效率提升幅度达290%。

对照实验

A组

B组

医生A

医生B

医生C

医生D

平均值

诊疗模型

时间/min

207

218

192

243

215

53.8

有效诊断数/例

45

48

46

49

47

46

准确率%

90

96

92

98

94

92

效率/min∙例-1

4.60

4.54

4.17

4.96

4.57

1.17

表5 对照实验结果

Table 5 Controlled trial results

因此，在医疗资源集中的大型医院，医生可以根

据临床经验作出的诊断与智能辅助诊疗模型的自主

诊断相互佐证，从而提高诊疗效率。而在医疗资源

相对缺乏的小型医院、社区医院，医生可以借鉴智能

辅助诊疗模型的诊断结果进行分析验证，从而有效

地为患者作出合理的治疗决策。

4 讨论与结论

针对当前医学皮肤病运用计算机辅助诊断技术

无法精确决策的难点，本研究运用融合文本分类算

法，提取影像传感器医学特征向量化后进行预处理，

减少焦块数量以及消除偏差较大的特征信息，从而

提供决策数据精度。对照实验结果表明，融合文本

分类算法模型相比传统人工诊疗以更短的时间获得

精确的诊断。该模型可以应用于疾病诊断，辅助医

生医疗决策，降低医疗风险和医生的工作时间成本，

更好地为患者提供优质便捷的智能诊疗服务。
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