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【摘要】为了解决寻常型银屑病在样本分布不平衡的数据中可能会导致的深度学习模型诊断效果下降等问题，通过结合改

进模糊KMeans聚类算法对高聚类复杂度数据的处理能力以及Visual Geometry Group 13（VGG13）深度卷积神经网络模

型的预测能力，提出一种基于改进模糊KMeans聚类算法的VGG13深度卷积神经网络（VGG13-KMeans）模型，并将其应

用于寻常型银屑病的诊断任务中。实验结果表明，相较于VGG13以及ResNet18两种方法，本文方法更适用于对银屑病

特征的识别。
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Abstract: In order to address issues such as the decline in diagnostic performance of deep learning models due to imbalanced

data distribution in psoriasis vulgaris, a VGG13-based deep convolutional neural network model is proposed by integrating

the processing capability of the improved fuzzy KMeans clustering algorithm for highly clustered complex data and the

predictive capability of VGG13 deep convolutional neural network model. The model is applied to the diagnosis of psoriasis

vulgaris, and the experimental results indicate that compared with VGG13 and resNet18, the proposed approach based on

deep learning and improved fuzzy KMeans is more suitable for identifying psoriasis features.
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前 言

作为一种常见的慢性自身免疫性炎症性皮肤

病，寻常型银屑病的主要症状是皮肤上出现红色、厚

重、覆盖着银白色鳞屑的斑块［1］。这些斑块通常出现

在头皮、膝盖、肘部、背部和骨盆等部位。该种疾病

具体病因尚不清楚，可能与遗传因素和免疫系统异

常有关［2］。免疫系统的异常活跃导致皮肤细胞的生

长加速，使它们在数天内成熟，导致了皮肤细胞的过

度堆积，形成斑块和鳞屑。由于寻常型银屑病患者

常常面临皮肤痒、疼痛、紧绷和灼热感等不适症状；

同时一些寻常型银屑病的患者可能出现关节炎症

状，称为银屑病性关节炎［3］，这会导致关节肿痛、活动

受限和关节功能损害。因此，及时准确地对寻常型

银屑病进行诊断有助于指导治疗、监测病情、提供心

理支持，并为患者及其家族提供更好的管理和预防

策略，对于患者的健康和生活质量改善至关重要。

然而，寻常型银屑病的症状和体征在不同患者之间

可能存在很大的变异性。有些患者可能只有轻微的

斑块，而有些患者可能全身都受到影响。这种变异

性可能导致在一些轻度病例中被忽视或误诊。同

时，寻常型银屑病的症状与其他一些皮肤病如湿疹、

药物反应等相似，这可能导致在初步诊断阶段存在
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困难。此外，目前并没有特定的实验室检查手段或

生物标记物能明确诊断寻常型银屑病。诊断主要依

赖医生对患者的观察和临床经验，这在一定程度上

可能存在主观性。再者，在某些情况下，确诊寻常型

银屑病可能需要较长的时间和成本。这涉及到患者

进行多次就诊、进行必要的检查和排除其他病因等，

对患者来说可能是一种负担。而最后，在早期和轻

度病例中，寻常型银屑病的症状可能不明显或容易

被忽视，导致延误诊断和治疗的时机，使疾病进一步

恶化。

传统的寻常型银屑病诊断方法主要包括病史询

问［4］、临床分析［5］、生物检测［6］等人工诊断方法，面临

着效率低、易混淆、成本过高等一系列问题，在临床上

有着很大的局限性。因此，为了解决上述问题，近年

来国内外的学者们研究并提出了多种基于人工智能

的高效寻常型银屑病诊断方法。在国外，Raj等［7］提

出一种改进的 U-Net 模型并将其应用于银屑病的诊

断任务中，通过自动分割与测量患者皮肤照片中的病

变图块，该模型可以准确识别并估计银屑病及其病变

程度。Roslan 等［8］提出一种基于卷积神经网络的银

屑病诊断方法，经过实验验证，该方法对多种常见银

屑病有着令人满意的诊断准确率。Raj等［9］提出一种

基于深度学习的全自动单阶段框架，有助于根据银屑

病患者不同身体区域的彩色图像客观诊断银屑病及

其病变程度，同时借助迁移学习与图像分割模型，该

方法取得了较为优秀的平均诊断准确率，能够简单有

效地辅助医生进行诊断。Arunkumar 等［10］使用一种

基于可分离卷积的MobileNet深度学习模型以保持原

有诊断精度的基础上加快模型的推理速度，经过与多

个深度学习模型的对比试验，该方法能够在较低的资

源开销的基础上有着与其他模型相似的诊断效果，这

有助于医生使用手持设备辅助银屑病的诊断。在国

内，基于深度学习方法的银屑病诊断研究较少，主要

有谢斌等［11］提出的基于卷积神经网络的皮肤疾病鉴

别方法以及胡晟等［12］提出的基于U型结构深度学习

模型的皮肤病分割与识别方法等。然而，由于银屑病

的数据可能在不同数据集和不同医疗机构之间存在

差异，包括不同人群、不同照明条件等，可能会导致数

据集分布产生偏差，进而影响深度学习模型的诊断性

能以及泛化能力［13］。为解决该问题，在数据的预处理

阶段使用聚类算法可能有助于帮助模型使用更加平

衡的数据标签分布提升模型在推理过程中的性能以

及泛化能力［14］。Ito［15］使用一种改进的 KMeans 算法

对偏差数据进行聚类以降低数据分布的偏差。Yuan

等［16］提出一种改进 KMeans 聚类算法分析变压器故

障的影响因素，并取得较好的效果。

根据以上国内外不同学者的研究成果，为了解

决寻常型银屑病样本分布不平衡可能会导致的深度

学习模型诊断效果下降等问题，本文提出一种基于

改 进 模 糊 KMeans 聚 类 算 法 的 VGG13（Visual

Geometry Group 13）深度卷积神经网络模型，并将其

应用于寻常型银屑病的诊断任务中，经过实验验证，

聚类后的深度学习模型的准确率显著高于未聚类的

深度学习模型。

1 方 法

1.1 VGG13深度卷积神经网络

VGGNet 作为一种被广泛使用的深度卷积神经

网络模型由牛津大学计算机视觉组研发［17］。相较于

传统的VGGNet所使用的浅层卷积网络结构，为了提

升模型的推理效果，本文所使用的VGG13模型由 10

个卷积层以及 3个全连接层组成，模型的结构如图 1

所示。本文所使用的模型的卷积结构由 5个VGG块

所组成，在同一个VGG块中的每个卷积层结构相同。

卷积核的大小均为 3×3，其步长为 1，使得每层矩阵的

输入与输出维度均相同，有利于同一 VGG块内多个

卷积层的堆叠与复用。在每一个 VGG块的结尾，使

用大小为 2×2 的过滤器以 2 为步长进行最大减半池

化操作，其目的为精简模型参数的同时提高模型的

泛化能力。在最后的 3个全连接层结构中，本文模型

使用Dropout将神经元以 0.5的概率随机失活来优化

模型的过拟合程度。最后，使用SoftMax层将全连接

层的输出转化为对银屑病诊断结果的概率密度。

1.2 改进模糊KMeans聚类算法

本文所提出的改进模糊 KMeans 算法在 Krishna

等［18］所提出的通用KMeans聚类算法的基础上，提出

一种改进的数据聚点的隶属度度量方法以及相应的

聚点计算方法，其目的是为了更有效地处理相较于

传统KMeans难以处理的高聚类复杂度数据［19］。

高聚类复杂度数据是一种具有高度重叠聚类、

聚类形状与数据密度不规则、噪点影响较大的复杂

数据集［20］。传统的 KMeans 聚类算法由于其二进制

的聚点隶属度计算方式，使得数据点只能服从单一

聚点，进而导致难以处理数据点和多个聚点关系近

似的情况。为了解决上述问题，本文将传统的

KMeans 算法所使用的二进制聚点关系改进为能够

反映数据点与多个聚点潜在隶属关系的浮点数隶属

度矩阵。而为了根据改进的浮点数隶属度矩阵 Affi

计算聚点位置，本文提出一种改进的聚点计算公式，

其公式如下：

Cetr j =
∑i = 1

N ( Affim
ij ⋅ xi)

∑i = 1

N Affim
ij

（1）
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其中，Cetr j 是第 j类的聚类中心，矩阵元素 Affi ij 代表

大小为N的数据集中第 i个数据点对于第 j类的隶属

度值，xi 表示第 i 个数据点，模糊系数 m 作为外部参

数，表示模糊程度。

根据式（1），通过 Lagrange 乘子法，本文提出一

种聚点隶属度计算函数，其公式如下：

Affi ij = [∑
k = 1

Cetr

(
Dist ij

Distkj

)
2/ ( m - 1)

] - 1 （2）

其中，元素Dist ij代表数据点 i与聚类中心Cetr j之间的

欧式距离，其公式如下：

Dist ij =  xi - Cetr j

2

（3）

改进模糊KMeans聚类算法的具体步骤即为反复

迭代式（1）和式（2），直到 max {  Cetr - Cetrprev

2

}< ε

成立，即每一个聚类中心的位置收敛。

1.3 基于深度学习及改进模糊KMeans聚类算法的寻

常型银屑病智能诊断方法

本 文 所 提 出 的 基 于 深 度 学 习 及 改 进 模 糊

KMeans的寻常型银屑病智能诊断方法流程如图 2所

示。本文方法首先需要对数据进行清洗、剪裁、变换

以及归一化等预处理操作，以尽可能地提升数据质

量。然后，将处理后的图像数据进行聚类，获得聚类

标签后将其与真实标签融合以建立数据分布与真实

数据类别的映射关系。之后，将融合后的图像使用

VGG13深度卷积神经网络进行模型训练并调优以获

取效果较优的识别模型。最后，将待诊断的银屑病

图像输入模型进行诊断，得到其类别，即完成完整的

模型训练与诊断流程。

2 结 果

2.1 环境与参数

本文的代码是在 Windows 10 22H2 操作系统上

构建的，使用 Python 3作为编程语言。具体而言，笔

者采用了Python的Scikit-Learn和PyTorch框架，构建

了 VGG13 神经网络结构，并通过 CUDA 11.8 加速模

型训练。

2.2 数据来源

实验使用的数据来源于河北医科大学第一医院

皮肤科的银屑病患者图像数据集。图像数据集共包

含 89张图像，且所有图像均被缩放为 224×224像素。

部分患者图像数据如图3所示。
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图1 VGG13结构图

Figure 1 VGG 13 structure
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2.3 模型比较

为了验证基于深度学习及改进模糊 KMeans 聚

类算法（VGG13-KMeans）模型的寻常型银屑病智能

诊断方法的有效性和可行性，本文使用 VGG13以及

ResNet18 与该方法进行比较。3 种方法得到的训练

过程中的损失曲线如图 4所示；3种方法得到的准确

率的对比结果如图5所示。

通过图 4的观察，随着迭代次数的增加，3种方法

得到的损失值逐渐减小，并在达到最低点后产生了

一定程度的反弹。这说明随着训练的进行，3种模型

都出现了或多或少的过拟合现象。这一现象的出现

可以解释为在训练过程中所使用的L1范数损失函数

的影响。在高维数据处理中，基于 L1 范数损失函数

存在解的稀疏性，因此在损失函数值达到极小值后，

模型会出现一定程度的反弹。相对于 VGG13 以及

ResNet18方法，VGG13-KMeans得到的损失更小，这

表明其在模型训练中取得了更好的性能。由图 5 可

知，当迭代次数增加时，3种方法的准确率都在提升，

但 ResNet18 方法得到的曲线很快趋于平稳。在训练

准确率方面，VGG13-KMeans与VGG13两种方法要远

优于ResNet18方法；且VGG13-KMeans方法得到的曲

线在 VGG13 方法得到的曲线之上，表明 VGG13-

KMeans方法优于VGG13方法。

对于识别任务，笔者比较了 3 种方法的准确率：

采用 VGG13-KMeans 方法获得了 0.834 6的准确率，

VGG13 方 法 达 到 了 0.822 3 的 准 确 率 ，而 基 于

resNet18方法的准确率为 0.709 5。实验结果表明，与

其他方法相比，VGG13-KMeans 方法在数据集中对

银屑病特征的识别准确率最高，其次为VGG13方法，

最后为ResNet18方法。综上说明，相较于VGG13以

及 ResNet18 两种方法，本文提出的 VGG13-KMeans

方法更适用于对银屑病特征的识别。

3 结 论

本文针对寻常型银屑病智能诊断问题，提出一

种基于深度学习及改进模糊 KMeans 聚类算法的模

型，该模型在通用 KMeans 聚类算法的基础上，提出

一种改进的数据聚点的隶属度度量方式以及相应的

聚点计算方式，可以更有效地处理高聚类复杂度数

据，同时结合深度卷积神经网络模型 VGG13实现有

效识别。将本文方法应用于银屑病患者图像数据

集，实验结果表明，相较于 VGG13 以及 ResNet18 两

种方法，本文方法更适用于对银屑病特征的识别。
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