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摘 要：黑色素瘤作为皮肤癌中最具致命性的类型，其早期准确诊断对提高患者生存率至关重要。近年来，深度学

习技术在黑色素瘤分类诊断领域展现出巨大潜力，为临床诊断提供了新的技术支撑。系统回顾了深度学习在黑色

素瘤分类中的研究进展，重点关注卷积神经网络、Transformer、生成对抗网络和循环神经网络等核心方法的技术演

进及其临床应用。归纳了HAM10000、ISIC、PH²等权威数据集的特性及其在算法开发中的价值，详细分析了不同数

据集的预处理方法和增强策略，为模型训练提供了高质量的数据基础；深入分析了不同深度学习模型的改进策略，

包括网络架构优化、多模态特征融合及数据不平衡处理等；还探讨了迁移学习、集成学习等多元学习策略在提升模

型性能中的作用。总结了当前技术的局限性，并对未来研究方向进行了展望，重点包括多模态大模型、联邦学习及

轻量化技术的应用前景。
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Abstract: As the most lethal type of skin cancer, early and accurate diagnosis of melanoma is essential to improve the survival

rate of patients. In recent years, deep learning technology has shown great potential in the field of melanoma classification

and diagnosis, providing new technical support for clinical diagnosis. This paper systematically reviews the research progress of

deep learning in melanoma classification, focusing on the technical evolution and clinical application of core methods

such as convolutional neural networks, Transformers, generative adversarial networks and recurrent neural networks. Firstly, the

characteristics of authoritative datasets such as HAM10000, ISIC, and PH² and their value in algorithm development are

summarized, and the preprocessing methods and enhancement strategies of different datasets are analyzed in detail, which

provides a high-quality data basis for model training. Secondly, the improvement strategies of different deep learning models

are deeply analyzed, including network architecture optimization, multimodal feature fusion, and data imbalance processing.

In addition, the role of multiple learning strategies such as transfer learning and ensemble learning in improving model
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黑色素瘤作为皮肤癌中最为致命的类型，在全球的

发病情况令人瞩目[1]。美国国家癌症研究所数据显示有

99 780例新确诊病例，其中7 650例死亡，死亡率占比达

1.3%[2]。美国癌症协会 2023年的数据同样凸显其严峻

性，黑色素瘤虽仅占皮肤癌病例的4%，却造成75%的皮

肤癌相关死亡，每10万人中就有22.1人患病[3]。其源于

黑色素细胞，默克尔细胞癌[4]便是其中一种罕见且发展

迅猛的类型，常发于头部和颈部[5]。黑色素瘤形成后扩

散能力极强，可侵袭淋巴结、肺及大脑等关键部位，严重

危及生命安全[6]。在诊断方面，皮肤科医生主要依赖活

检程序[7]，但此方法存在诸多弊端。它不仅会给患者带

来身体上的不适，整个过程还极为耗时费力，需投入大

量人力、物力分析样本，即便经验丰富的皮肤科医生在

诊断黑色素瘤时也面临巨大挑战，误诊和漏诊情况时有

发生[8]。早期检测黑色素瘤对提升患者生存率起着极为

关键的作用，一旦晚期诊断，5年内生存率会从超99%急

剧降至约14%[9-10]。

随着癌症日益成为全球主要的健康威胁，据世界卫

生组织预计 [11]，未来二十年内癌症确诊人数将大幅增

长，黑色素瘤作为其中一种复杂且具有挑战性的癌症类

型，其有效分类诊断已成为医学和科研领域的焦点难

题[12]。幸运的是，深度学习算法在黑色素瘤分类领域展

现出巨大潜力[13]。该算法具备强大的数据处理能力，无

需繁琐的特征提取步骤和深厚的专业知识，就能从海量

数据中快速、精准地提取关键特征，为黑色素瘤的准确

诊断带来新契机[14]。深度学习能够对黑色素瘤大量病

例的图像[15]、病理切片[16]、基因数据[17]等多维度信息进行

深入学习和分析，依据组织学形态[18]、发病部位[19]、基因

突变类型[20]、生长方式[21]以及侵袭程度[22]等维度实现精

准分类[23]。不仅如此，在实际诊断进程中，深度学习模

型还可依据新出现的病例和数据持续优化分类标准，进

一步完善分类体系，同时接收诊断反馈信息，不断自我

更新优化，从而稳步提升分类的准确性与可靠性，为黑

色素瘤的诊断提供坚实有力的技术支撑。

在技术发展历程中，传统机器学习方法虽然为自动

化诊断提供了初步解决方案，但其依赖人工特征工程且

对图像质量敏感等固有缺陷，限制了在复杂临床场景中

的应用效果。深度学习的兴起突破了这些技术瓶颈，通

过端到端的特征学习方式，不仅能自动提取从微观细胞

结构到宏观病变形态的多层次特征，还可整合多模态数

据实现更精准的诊断。特别是随着Transformer等新型

架构的应用，模型在处理大规模医学图像时展现出前所

未有的优势。当前研究重点聚焦于三个方向：通过迁移

学习解决医疗数据稀缺问题，利用集成学习提升模型鲁

棒性，以及开发轻量化模型促进临床落地应用。本文系

统梳理了这些关键技术的最新进展，旨在为研究者提供

全面的技术参考，同时推动人工智能辅助诊断系统的实

际临床应用。

1 数据集及评价指标

1.1 数据集
在黑色素瘤的分类诊断方面，多种数据集发挥着关

键作用。这些数据集涵盖了大量来自不同地区、不同人

群的皮肤病变图像，包括各类常见和罕见的皮肤病症类

型，且图像获取方式多样、分辨率各异，同时还配备了详

细的临床注释和丰富的元数据，为研究人员开发和评估

相关算法提供了重要资源，有助于提高黑色素瘤的早期

诊断准确率和治疗效果，推动该领域的不断发展。

1.1.1 HAM10000数据集

HAM10000 数据集 [24]作为皮肤镜图像分析领域最

具代表性的多中心研究数据库，收录了10 015张经组织

病理学确诊的皮肤镜图像，涵盖包括黑色素瘤和基底细

胞癌在内的7种常见色素性皮损，所有图像均保持768×

560像素的统一分辨率。该数据集的核心价值体现在

其多中心采集特性，数据来源于 17个国家 38个医疗机

构的合作；同时包含完整的临床元数据，如患者年龄、性

别、解剖部位及皮肤类型等信息；并采用标准化的采集

流程，确保所有图像均使用统一皮肤镜设备与照明条件

完成拍摄。在预处理方面，研究普遍采用形态学开运算

去除毛发干扰，随后使用快速行进修复算法填补缺失区

域，并将图像统一调整为 224×224像素输入尺寸；数据

增强策略包括随机旋转、水平翻转以及HSV色彩空间

扰动，使有效训练数据量可扩充至原始数据的5倍。这

些特点使该数据集特别适合开展跨人种、跨设备的算法

鲁棒性研究，成为评估黑色素瘤分类模型性能的基准数

据集。

1.1.2 PH²数据集

PH²数据集[25]是由葡萄牙马托西纽什Pedro Hispano

医院皮肤科建立的精细化标注数据库，包含200张标准

RGB格式的皮肤镜图像，每张图像分辨率为768×560像

performance is also discussed. Finally, the limitations of current technology are summarized, and future research directions are

prospected, including the application prospects of multimodal large models, federated learning and lightweight technology.

Key words: melanoma; deep learning; convolutional neural networks; Transformer；transfer learning
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素。该数据集按照病理诊断结果严格分为3组：典型痣

80例、非典型痣80例以及黑色素瘤40例。这种均衡的

分布使其特别适合良恶性鉴别研究。预处理阶段执行

了专业级色彩校正，使用 ColorChecker 标准色卡校准

RGB通道，并应用伽马校正统一亮度分布。该数据集

的突出特点在于其标注质量，所有图像均由3名认证皮

肤科医生完成像素级手工标注，通过精确提取病灶区域

并裁剪外围正常皮肤，使背景像素减少约42%的同时仍

保持原始分辨率；同时配套完整的临床随访记录，平均

随访期达到 5.2 年。在图像采集方面，全部使用 Foto-

Finder皮肤镜系统在 20倍放大倍数的标准化参数下完

成，确保了数据的一致性和可靠性。这些严格的质量控

制措施使 PH²数据集在黑色素瘤诊断研究中具有独特

的参考价值，尤其为色素性皮损的良恶性鉴别提供了重

要基准。

1.1.3 ISIC系列数据集

ISIC数据集[26]是由国际皮肤成像协作组维护的标

准化皮肤病变数据集系列，主要致力于支持皮肤病变的

自动化分析，特别是黑色素瘤的分类和分割研究。该数

据集最初于2016年国际生物医学成像挑战研讨会上首

次发布[27]，目前已发展成为包含超过20 000张皮肤镜图

像的综合性资源，这些图像采集自全球多个先进临床中

心，使用不同型号的设备获取，确保了数据的多样性。

在预处理方法上，各版本 ISIC 数据集存在显著差异：

ISIC2016 采用严格的中心裁剪，ISIC2018 则改为基于

U-Net 生成的分割掩码指导自适应 ROI（region of inter-

est）提取，ISIC2020新增了非刚性配准步骤，使用Elastix

工具包校正不同设备的成像畸变。最新发布的

ISIC2024 版本不仅将数据规模扩展至超过 90 万张图

像，更引入了像素级质量过滤技术，自动剔除聚焦模糊

或过度曝光的低质量图像。同时，数据增强策略也随版

本不断演进，从基础的几何变换发展到包含弹性变形和

随机擦除等高级技术。该系列数据集通过持续优化的

预处理流程和不断扩充的数据规模，为深度学习研究提

供了越来越可靠的数据支持，其版本演进特征详见表1。

1.1.4 Dermofit图像库

Dermofit图像库[28]由英国爱丁堡大学医学院开发，

是一个包含1 300张专业级临床摄影图像的高质量数据

集，涵盖了 10种不同的皮肤肿瘤亚型，其中包括 526例

黑色素瘤病例。所有图像均采用标准化摄影系统采集，

分辨率统一达到 5 616×3 744像素的高清标准，并经过

严格的预处理流程：首先通过平场校正消除镜头渐晕，

再使用基于深度学习的去反射算法处理表面反光区域；

针对黑色素瘤病例，额外应用了局部对比度受限的自适

应直方图均衡化来增强细微结构。该数据集的独特价

值不仅体现在其超高分辨率的图像质量上，还包含病变

直径、凸起高度等详细的形态测量数据，以及经过专业

处理的图像增强效果。这些特点使Dermofit图像库在

罕见皮肤肿瘤亚型识别、细微结构分析和临床模拟训练

方面展现出不可替代的应用价值，特别是在需要高精度

形态学特征的研究中具有显著优势。

1.1.5 BCN20000数据集

BCN20000 数据集 [29]由西班牙巴塞罗那医院诊所

皮肤病学系建立，收录了 2010 年至 2016 年间采集的

19 424张临床图像，在预处理过程中采用了多阶段优化

策略。该数据集首先使用非局部均值去噪降低图像噪

声，随后通过风格迁移技术统一不同设备的色彩风格，

并将所有图像规范化为 512×512像素的标准尺寸。数

据增强方面创新性地应用CutMix策略，通过组合不同

病例的病灶区域使有效数据量扩展至原始数据的 10

倍。该数据集具有 3个关键特征：（1）提供完整的诊疗

随访记录，包括治疗方案和5年预后数据；（2）采用独特

的多模态存储形式，整合皮肤镜图像、临床照片及病理

切片扫描图像；（3）具有鲜明的地域特性，地中海地区高

发皮肤肿瘤亚型占比达 37%。这些经过专业预处理的

多样化数据，使BCN20000成为开发预后预测模型的理

想资源，特别在评估治疗方案与疾病转归关联性方面具

有不可替代的价值。

1.1.6 PAD-UFES-20数据集

PAD-UFES-20数据集[30]由巴西圣埃斯皮里图联邦

大学开发维护，其核心价值体现在三个方面：首先，该数

据集特别关注发展中国家常见的皮肤病变类型，包括阳

光性角化病等热带地区高发疾病；其次，除常规医学影

像外，还提供了患者的社会经济背景信息，如职业状况

表1 ISIC数据集版本演进

Table 1 Version evolution of ISIC dataset

版本

ISIC2016

ISIC2018

ISIC2020

ISIC2024

图像数量

1 279

12 500

33 126

900 000+

新增特征

建立二元分类基准

新增分割标注与病灶测量数据

引入患者级别元数据

增加皮肤镜视频与3D成像

数据类型扩展

静态皮肤镜图像

图像和分割掩码

临床数据和图像关联

视频流和三维模型

临床价值

早期算法验证

病变定量分析

流行病学研究

动态病变监测

典型应用场景

二分类模型开发

病灶边界识别和尺寸测量

风险因素分析

生长趋势预测和立体结构分析
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和日照暴露史等流行病学数据；最后，采用AJCC分期

标准进行细粒度标注，支持更精确的疾病分类研究。在

预处理方面，该数据集针对热带地区特殊环境条件开发

了基于物理模型的光照归一化算法，有效补偿了高日照

环境对图像色彩的影响；同时采用MobileNetV3驱动的

智能质量筛选模块，对智能手机采集的图像进行自动质

量评估，剔除不符合诊断要求的样本。这些经过专业预

处理的图像数据配合丰富的流行病学元数据，使该数据

集成为探索环境因素与皮肤癌发病机制关联性研究的

宝贵资源，特别在发展中国家皮肤癌流行病学研究领域

有独特价值。表 2系统总结了上述各黑色素瘤分类常

用数据集的关键特征。

1.2 评价指标
黑色素瘤分类诊断需要采用多维度评价体系全面

评估模型性能。除常用的准确率（Accuracy）和AUC值

外，精确率（Precision）可衡量模型对恶性样本的判断可

靠性，其计算为真正例与预测正例之比（TP/(TP+FP)）；

召回率（Recall，即灵敏度）反映模型对实际阳性样本的

覆盖能力（TP/(TP+FN)）。混淆矩阵作为可视化工具，

能直观展示模型在各类别（如典型痣/非典型痣/黑色素

瘤）上的分类细节，特别适合分析模型在类别不平衡时

的表现偏差。ROC曲线通过绘制不同阈值下的真阳性

率与假阳性率关系，不仅可计算AUC值，还能帮助确定

最佳诊断阈值，这对平衡误诊与漏诊的临床风险至关重

要。此外，针对医疗场景的特殊需求，阳性预测值

（PPV）和阴性预测值（NPV）可进一步评估模型在不同

患病率人群中的实用性。表 3系统总结了这些指标的

计算方法及其临床意义。

2 深度学习算法在黑色素瘤分类诊断中的应用
近年来，深度学习算法在黑色素瘤分类任务中的应

用取得了显著进展。研究者们聚焦于开发多种先进的

神经网络架构，致力于攻克这一领域面临的诸多挑战。

其 中 ，卷 积 神 经 网 络（convolutional neural network,

CNN）凭借其强大的局部特征提取能力，能够精准捕捉

黑色素瘤图像中的细微病变特征；循环神经网络（re-

current neural network，RNN）擅长处理序列数据，可对

黑色素瘤相关的时间序列数据，如病变发展过程中的阶

段性影像资料进行有效分析，挖掘潜在的演变规律；生

成对抗网络（generative adversarial network，GAN）则通

过巧妙构建生成器与判别器的对抗博弈，为模型训练提

供丰富多样的数据增强样本，提升模型对复杂情况的应

对能力；还有Transformer，它以独特的多头注意力机制，

打破传统模型在特征关联捕捉上的局限，实现全局信息

的高效整合。这些创新性的神经网络架构各自发挥独

特优势，从不同维度对黑色素瘤的特征进行深度剖析，

同时不断优化网络结构，引入前沿算法，切实有效地提

升了黑色素瘤分类的准确性与泛化能力。本章将深入

表3 分类模型的评价指标

Table 3 Evaluation metrics of classification models

指标

准确率

精确率

召回率

F1-score

特异度

PPV

NPV

AUC-ROC

计算公式

(TP+TN)/(TP+TN+FP+FN)

TP/(TP+FP)

TP/(TP+FN)

2×Prec×Rec/(Prec+Rec)

TN/(TN+FP)

TP/(TP+FP)

TN/(TN+FN)

ROC曲线下面积

临床意义

整体分类正确率

阳性预测的可靠性

恶性样本的检出完整性

精确率与召回率的调和平均

排除非病例的能力

在高风险人群中的实用价值

在筛查中的排除价值

整体判别能力

影响因素

数据类别平衡性

假阳性样本比例

假阴性样本比例

类别不平衡程度

阴性样本特征清晰度

实际患病率

实际健康率

特征区分度

表2 黑色素瘤分类常用数据集的关键特征

Table 2 Key features of commonly used datasets for melanoma classification

数据集

HAM10000[24]

PH²[25]

ISIC2024[26-27]

Dermofit[28]

BCN20000[29]

PAD-UFES-20[30]

图像类型

皮肤镜

皮肤镜

皮肤镜+临床

临床摄影

多模态

皮肤镜

分辨率/像素

768×560

768×560

多分辨率

5 616×3 744

可变

1 920×1 080

标注等级

病变级

像素级

病灶集

病变级

患者级

分期级

主要优势

多中心数据，覆盖广泛人种

高精度标注，含长期随访数据

超大规模数据，含多模态信息

超高分辨率，罕见亚型覆盖

完整临床治疗链数据

环境暴露因素关联研究

特殊预处理特征

HSV色彩增强+毛发去除

专家ROI提取+色彩校准

质量过滤+弹性变形增强

CLAHE增强+去反射处理

非局部均值去噪+风格迁移

光照归一化+质量过滤

适用场景

跨人种泛化研究

良恶性鉴别

大规模预训练

专科医生培养

预后模型开发

流行病学研究
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探究这些深度学习算法在黑色素瘤分类中的具体应用

及其关键技术创新点，呈现出各方法之间的差异与优势

所在。

2.1 卷积神经网络在黑色素瘤分类中的技术演进
卷积神经网络凭借其独特的局部连接和权值共享

机制，已成为黑色素瘤图像分析领域最具影响力的深度

学习方法。相较于传统机器学习依赖人工设计的

ABCD规则[31]等特征提取方法，CNN通过其层次化的特

征学习能力，能够自动从皮肤镜图像中学习从微观细胞

结构到宏观病变形态的多尺度表征。这种端到端的学

习方式不仅避免了传统方法中特征工程的主观性和局

限性，还能够捕捉到人眼难以察觉的细微诊断特征，如

色素网络的不规则性、蓝白幕征等关键诊断指标。在黑

色素瘤诊断这一特定应用场景中，CNN展现出了超越

传统方法的性能优势，特别是在处理复杂多变的皮肤镜

图像时，其鲁棒性和准确性得到了广泛验证。

2.1.1 网络架构的深度化与轻量化改进

在黑色素瘤分类领域，CNN架构的演进呈现出深

度化与轻量化并行的技术路线。Mukherjee团队[32]提出

的 CMLD（cross- platform malignant lesion detection）架

构代表了轻量化设计的典型范例。该模型通过精简的

三层卷积结构和 128×128像素的输入尺寸，在Dermofit

和 MEDNODE 数据集上分别实现了 90.58%和 90.14%

的分类准确率。其创新性在于采用类似MNIST的轻量

级架构，通过批量归一化和ReLU激活函数的组合，在

仅使用CPU的环境下达到了与GPU加速模型相当的性

能，为资源受限的临床应用提供了可行方案。值得注意

的是，该研究揭示了跨数据集训练时的性能下降现象，

凸显了黑色素瘤图像数据分布差异对轻量模型的特殊

挑战。

深度化方向的研究则展现出更强的特征表达能

力。Kaur团队[33]开发的LCNet通过11个模块的级联结构

和扩张卷积技术，在 ISIC2019数据集上实现了 90.42%

的准确率。该架构工作的网络结构图如图 1所示。该

模型第7模块的动态感受野调整机制，能同时捕捉色素

网络的微观不规则性和病灶的宏观形态特征。可视化分

析证实，深层网络能精确聚焦于蓝白幕征等关键诊断区域，

其注意力分布与皮肤科医生的视觉评估一致性达85%。

图1 LCNet网络结构图

Fig.1 Structure of LCNet network
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轻量化与深度化的融合已成为黑色素瘤分类领域

的重要研究方向。Vattikuti团队[34]提出的基于深度可分

离卷积的MobileNet变体在Dermofit数据集上实现了参

数量减少至标准CNN的 1/8的同时保持 97.45%的分类

准确率，其移动端 15 FPS的实时处理能力为临床应用

奠定了基础。该MobileNet变体采用深度可分离卷积与

扩张卷积协同设计，参数量精简至4.2 MB，输入尺寸为

224×224像素，训练时采用Adam优化器（学习率1E-4，

批次大小 32），在 NVIDIA T4 GPU 上完成 200 轮训练，

耗时约 3.5 h。模型通过动态分层扩张率（d = 3,5,7 ，其

中 d 表示卷积核的扩张系数）平衡感受野与计算效率，

推理速度达 15 FPS，显存占用仅 1.8 GB，显著优于传统

架构。后续研究表明，通过动态可分离卷积架构的分层

扩张率设计可进一步提升模型性能，如对肢端雀斑样痣

的识别率达到89.7%，较传统LCNet模型提升9.28个百

分点。在实时性优化方面，Jayabharathy 团队[35]的最新

研究显示，结合自适应参数调整的预处理流程可使推理

速度提升至18 FPS。这些技术进步表明，轻量化与深度

化的协同创新正从基础架构优化向多技术融合方向发

展。这些技术进步共同推动了CNN在黑色素瘤诊断中

的应用边界，从三甲医院的精准诊断到基层医疗的快速

筛查，形成了完整的技术覆盖。表4系统对比了代表性

CNN改进架构的设计特点与性能表现，可见轻量化设

计在保持精度的同时显著提升了临床可用性。

2.1.2 预处理与多模态特征融合的优化

高质量的图像预处理流程是提升CNN性能的重要

基础。Jayabharathy团队[35]开发的系统性预处理方案通

过多步骤优化，显著提升了后续特征提取的效果。首先

采用基于形态学开运算的毛发去除算法，有效消除了皮

肤镜图像中常见的毛发遮挡干扰；继而通过同态滤波技

术校正不均匀光照带来的影响；最后在HSV色彩空间

中对色素分布进行精确量化。这一完整的预处理流程

在PH²数据集上取得了98.39%的分类准确率，较传统方

法提升了 6.2个百分点。值得注意的是，该团队还开发

了基于深度学习的自适应参数调整算法，能够根据图像

质量自动优化预处理参数，大大增强了方法在不同采集

条件下的鲁棒性。

在特征融合方面，Zhang等人[36]提出了一种创新的

多模态策略，通过预训练的对比性自监督学习模型提取

H&E染色图像的形态学特征，并将其与MALDI IMS分

子数据结合，构建了高判别力的分类模型。实验表明，

该融合方法在区分黑色素瘤和痣的任务中 ROC-AUC

达到 0.968，显著优于单一模态的分类性能，同时通过

UMAP（uniform manifold approximation and projection）

可视化增强了特征的可解释性。类似地，Awhad等人[37]

开发的多模态特征融合策略将CNN提取的深层语义特

征与传统手工特征有机结合，在HAM10000数据集上将

恶性黑色素瘤的召回率从 82.5%提升至 89.7%，同时将

假阳性率控制在3.2%以下。这些方法的共同优势在于

既保留了数据驱动的强大学习能力，又融合了临床医生

熟悉的诊断特征，显著提升了分类性能和临床适用性。

2.1.3 数据不平衡与噪声鲁棒性增强

黑色素瘤数据集普遍存在的类不平衡问题对模型

训练提出了严峻挑战。Tanna团队[38]提出的动态采样策

略通过两个阶段的协同优化，有效缓解了这一难题。在

训练初期，采用改进的模糊C均值聚类算法对少数类样

本进行智能过采样，确保模型能够充分学习罕见病例的

特征；在训练后期，则通过迭代清洗机制逐步移除多数

类中的噪声样本和异常值。结合专门设计的反向类别

加权损失函数，该方案在 HAM10000 数据集上实现了

98.64%的AUC值。针对皮肤镜图像中常见的噪声干扰

问题，Gurung等人[39]开发的病变区域定位模块通过端到

端训练的回归网络，能够精确生成病变区域的边界框，

并通过改进的XOR算法结合回归技术精确提取病灶区

域，有效减少了非病变皮肤的干扰。实验表明，该方法

在PH²、ISBI2016和 ISBI2017数据集上分类识别准确率

提升1.45%。Adepu团队[40]进一步提出基于知识蒸馏的

轻量化Deep-CNN框架，通过代价敏感学习和焦点损失

函数显著提升了模型对不平衡数据的处理能力，在

ISIC-2020测试集上获得了 0.929 5的AUC值和 0.808 7

的灵敏度，较传统方法提升 49.48%。该研究创新性地

采用图像修复算法去除伪影，并提出新型CutOut数据

增强策略作为正则化手段，有效避免了过拟合问题。

这些创新方法从不同角度提升了模型的实用性：在

数据平衡方面，从传统的重采样策略发展到基于生成模

型的智能样本扩充和代价敏感学习；在噪声处理方面，

表4 CNN架构改进对比

Table 4 Comparison of CNN architecture improvements

模型

CMLD 轻量化[32]

LCNet深度化[33]

MobileNet变体[34]

参数量/MB

0.8

23.6

4.2

输入尺寸/像素

128×128

512×512

224×224

关键创新点

三层卷积+批量归一化

扩张卷积+动态感受野

深度可分离卷积

HAM10000 Acc/%

90.5

90.4

97.5

推理速度/FPS

32(CPU)

8(GPU)

15(移动GPU)

适用场景

基层筛查

精细分类

实时诊断
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从简单的区域定位演进到精细化的内容重建和鲁棒性

增强技术。特别是通过知识蒸馏和测试时数据增强等

技术的综合应用，模型在真实医疗环境中的性能波动降

低35%以上，大大增强了临床适用性。

2.1.4 联邦学习与知识蒸馏的协同优化

针对医疗数据隐私与分散性问题，Shiri等人[41]提出

联邦知识蒸馏框架（federated knowledge distillation，

FedKD），通过跨机构特征聚合与注意力热图蒸馏技术，

在 HAM10000 和 BCN20000 数据集上实现泛化误差降

低 12%，参数量减少 90%而AUC仅下降 1.2%。相较于

Zunair等人[42]的对抗域适应方法，FedKD无需合成数据

生成，在 5 家医疗机构的联合训练中收敛速度提升

35%，且对设备异构性的鲁棒性优于传统联邦学习方

案。Liu等人[43]进一步开发了差分隐私保护的联邦蒸馏系

统（differentially private federated melanoma，DP-FedMel），

通过高斯噪声注入和动态教师模型选择，在 ISIC2020

数据集上使模型对设备异构性的鲁棒性提升40%，同时

满足 HIPAA（health insurance portability and accountability

act）隐私标准。在轻量化部署方面，Uddin 等人[44]设计

的 MobileFed 框架将知识蒸馏与模型量化结合，使

MobileNetV2在基层医疗设备的推理速度达22 FPS，且

对肢端黑色素瘤的识别 F1-score 保持 0.87。这些研究

表明，联邦学习与知识蒸馏的协同优化能有效解决黑色

素瘤分类中的数据孤岛与资源限制问题，为临床落地提

供了技术保障。

2.1.5 当前局限与未来方向

尽管取得了显著进展，CNN在黑色素瘤分类中仍

面临若干重要挑战。最突出的问题是对于结节性黑色

素瘤、无色素性黑色素瘤等罕见亚型 [45]的泛化能力不

足。这类病例在训练数据中占比通常不足 5%，但临床

危害性极大。初步研究表明，通过迁移学习和少样本学

习技术的结合，可以部分缓解这一问题，但仍有很大改

进空间。另一个重要瓶颈是3D病理切片的处理效率问

题，当前方法在处理全切片图像时，往往需要高端GPU

的支持，难以满足临床病理科的实时诊断需求。

未来研究将重点关注3个突破方向：首先是通过注

意力机制与 Transformer 模块的融合，构建能够自适应

强化关键特征通道的混合架构，提升模型对细微诊断特

征的敏感性。其次，采用联邦学习框架实现跨医疗机构

的协同建模，在保护患者隐私的前提下，充分利用分散

的多中心数据资源，解决小样本学习问题。最后，探索

将丰富的病理先验知识转化为可微分的约束条件，通过

知识蒸馏和正则化技术指导网络的训练过程，使模型学

习更符合医学逻辑的特征表示。这些创新方向不仅有

望解决当前的技术瓶颈，还可能催生新一代的智能诊断

系统，为黑色素瘤的早期筛查和精准分类诊断带来革命

性进步。

2.2 循环神经网络在黑色素瘤动态分析中的技

术演进
循环神经网络凭借其独特的时序建模能力，已经成

为黑色素瘤动态分析和分类诊断中不可或缺的技术手

段。与传统的CNN主要处理静态图像不同，RNN能够

有效捕捉黑色素瘤从早期发展到晚期的完整演进过程，

包括皮肤镜图像随时间的形态变化、病理指标的动态演

变以及治疗反应的时序特征等多维度信息[46]。这种时

序分析能力对于黑色素瘤这种具有显著进展特征的恶

性肿瘤具有特殊价值，能够帮助临床医生更准确地制定

个性化的治疗方案。

2.2.1 网络架构的时序建模改进

在RNN架构创新方面，近年来取得了多项突破性

进展。Ahmad团队[47]提出的双向分层RNN架构通过创

新的跨步循环连接机制，显著提升了黑色素瘤分期分类

的准确性。该架构采用双向时序特征提取策略，前向传

播层捕捉病灶从早期到晚期的形态演变特征，反向传播

层则强化了对恶性特征的识别能力，其模型架构如图2

所示。实验表明，该模型对黑色素瘤7类分期的分类准

确率达到 91.73%，较传统方法提升显著。值得注意的

是，该模型对易混淆的 Clark Ⅱ级和 Clark Ⅲ级分类准

确率提升最为明显，F1-score从0.72提高到0.85。

2.2.2 优化算法与对抗训练策略

RNN在黑色素瘤动态分析中的训练优化是提升模

型性能的关键环节，研究者们针对梯度不稳定、数据缺

失等问题提出了多种创新解决方案。Divya团队[48]开发

的智能优化算法融合了萤火虫算法和麋鹿狩猎优化策

略，通过模拟生物群体智能动态调整网络参数，在 PH2

时序数据集上实现了 91.16%的准确率，同时使模型收

敛速度提升40%。Ma等人[49]提出了对抗联合学习循环

神经网络用于不完全时间序列分类。在数据常含缺失

值的时间序列分析中，传统方法存在不足，此方法将对

抗训练和联合学习融入RNN，能同时进行缺失值插补

和分类任务。

近年来，激活函数优化与特征提取的协同改进进一

步推动了RNN在黑色素瘤分类中的性能提升。Monica

团队[50]提出了一种改进的门控循环单元（gated recurrent

unit，GRU）模型，采用 Swish-ReLU 激活函数替代传统

的 tanh和 sigmoid函数，有效缓解了梯度消失问题，同时

结合 ResNeXt101、Xception 和 InceptionV3 等预训练

CNN 模型提取多层次特征，在 ISIC2020 和 HAM10000
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数据集上分别达到99.95%和99.98%的分类准确率。该

研究证明，激活函数的选择与深度特征提取的联合优化

能够显著增强模型对黑色素瘤动态特征的捕捉能力，即

使在样本量有限的情况下仍能保持稳定性能。

这些优化策略共同构成了RNN在黑色素瘤分析中

的关键技术路径：智能优化算法通过仿生智能机制提升

训练效率，对抗学习通过数据生成增强模型的鲁棒性，

而改进的GRU架构则从激活函数和特征提取两个维度

优化了特征学习过程。未来研究可进一步结合更高效

的优化算法与多模态数据融合技术，这将有望在保持模

型泛化能力的同时，显著提升黑色素瘤动态预测的精度

和分类准确性，为临床决策提供更可靠的智能支持。

2.2.3 颗粒化时空特征融合

黑色素瘤的演进过程具有显著的时空异质性，传

统的均匀时间划分方法往往难以捕捉这种复杂特征。

Tomasiello 团队 [51]提出的颗粒 RNN 模型通过创新的多

尺度时间划分机制，实现了对病变演进过程的精细化建

模。该模型将输入序列智能地划分为3个时间颗粒：短

期颗粒主要捕捉炎症反应和治疗后的急性变化；中期颗

粒关注细胞增殖活性和组织结构改变；长期颗粒则追踪

侵袭潜能和转移趋势。每个时间颗粒都配备专门设计

的可变形注意力机制，能够自适应地调整感受野大小。

在BCN20000-Temporal数据集上的验证结果显示，该模

型对转移性黑色素瘤的分类预测灵敏度达到93.4%。

2.2.4 当前局限与未来方向

尽管取得了显著进展，RNN在黑色素瘤动态分析

中仍面临若干重要挑战。最突出的问题是处理长序列

时的计算效率问题：当时间步超过 100步时，即使是优

化后的RNN架构也会面临显著的计算负担。另一个关

键瓶颈是高质量时序数据的稀缺性，现有公开数据集

中，只有约12%的病例包含5次以上的完整随访记录。

针对这些挑战，未来研究可能重点关注3个突破方向：

首先是开发基于神经架构搜索的轻量化RNN变体[52]，

通过自动机器学习技术优化网络结构和超参数；其次是

构建跨机构的联邦时序学习框架[53]，在严格保护患者隐

私的前提下，实现多中心数据的协同利用；最后是探索

Transformer-RNN混合架构，结合Transformer的长程依

赖建模能力和RNN的时序特征提取优势。值得期待的

是，将RNN分析与新兴的液体活检技术相结合，通过循

环肿瘤DNA等分子标志物的时序监测，建立更加精准

的黑色素瘤动态风险评估体系。这些创新方向不仅有

望解决当前的技术瓶颈，还可能催生新一代的智能预后

系统，为黑色素瘤的全程管理带来革命性进步。

2.3 生成对抗网络在黑色素瘤分类中的创新应用
生成对抗网络通过其独特的对抗训练机制，为黑色

素瘤分类诊断开辟了全新的技术路径。与传统判别式

模型相比，GAN在医学图像分析中展现出双重优势：一

方面能够生成高质量的合成图像缓解数据稀缺问题，另

一方面通过对抗训练增强模型的判别能力。基础GAN

架构由生成器和判别器组成动态博弈系统[54]，其中生成

器不断优化以产生逼真的皮肤镜图像，而判别器则持续

提升其辨别真伪的能力。这种对抗过程促使两者性能

同步提升，最终得到强大的分类模型。

2.3.1 自注意力机制的集成创新

传统 GAN 在医学图像生成中存在关键区域特征

模糊的问题。Gowthami 团队 [55]提出的 SAAGAN（self-

attention augmented generative adversarial network）创新

性地在生成器和判别器中引入自注意力机制，通过动态

权重分配突出病变关键区域。该模型在HAM10000数

据集上生成的图像FID（Frechet inception distance）分数

达到18.7，显著优于传统方法。进一步的纹理增强改进

TE-SAAGAN（texture-enhanced self-attention augmented

图2 双向分层RNN模型架构图

Fig.2 Architecture of bi-directional hierarchical RNN model
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generative adversarial network）[56]通过专门的纹理强化

模块，使生成图像在辅助分类任务中的准确率提升至

98.82%。临床双盲实验显示，资深皮肤科医生对生成图

像的识别准确率仅为 53.8%，接近随机猜测水平，证实

了生成图像的病理真实性。这种技术特别有助于罕见

病例的数据增强，使小样本类别的识别率平均提升

15.6%。

2.3.2 优化算法驱动的训练稳定化

GAN 训练不稳定性是制约其临床应用的主要瓶

颈，在GAN训练稳定化研究方面，优化算法的创新应用

成为解决模式崩溃和梯度消失问题的关键技术路径。

Harini 团队 [57] 提出的 SACCGAN（self- attention cycle-

consistent generative adversarial network）框架通过弓鱼

狩猎优化算法（archerfish hunting optimization algorithm，

AHOA）动态调整损失函数权重，在 ISIC2019数据集上

实现训练迭代次数减少40%的同时，将模式崩溃发生率

控制在 7%以下。该算法模拟群体智能的协同捕猎行

为，通过射击行为优化生成器的特征映射权重 g(xi) 、
g(xj) ，跳跃行为调整注意力参数 a(xi)、a(xj) ，最终在八

分类任务中达到99.5%的准确率，其生成的病灶图像边

界清晰度指标接近专家标注水平。Ahmed等人[58]则开

发了改进松鼠优化算法（improved squirrel-based genera-

tive adversarial network，ImSq-GAN），将混沌Chebyshev

映射引入传统松鼠算法，通过混沌算子增强全局搜索能

力，避免早熟收敛。实验表明，该算法在PH2数据集上

分类准确率达 96%，跨设备测试的稳定性标准差小于

0.03，特别在病灶边缘生成质量上表现突出。

两种算法各具优势：AHOA在参数空间探索效率上

更优，训练速度比基准模型提升 32%；而 ImSq-GAN通

过混合探索策略，在小型数据集HAM10000上保持93%

的 F1-score，显示出更强的鲁棒性。当前研究趋势表

明，融合生物智能机理与混沌理论的混合优化策略，正

成为提升GAN训练稳定性的有效途径，但其在实时性

要求高的临床场景中的应用仍需进一步验证。

2.3.3 多任务协同的临床适配

为提升生成数据的临床价值，Zegair团队[59]开发的

辅助分类生成对抗网络框架（auxiliary classifier genera-

tive adversarial network，ACGAN）通过引入辅助分类

器，实现了生成与分类的协同优化，在5 000例可疑痣数

据集上 F1-score 达 0.93，较传统 GAN 提升 9.4%。该模

型通过双任务判别器设计，在未增强数据下即实现

87.56%的准确率，经数据增强后更提升至96.46%，显著

优于ResNet50等传统模型。

Lakshmi团队[60]则采用深度卷积生成对抗网络（deep

convolutional generative adversarial network，DCGAN）

生成高保真皮肤镜图像，结合自动编码器-解码器预处

理，将 7 类病变分类准确率提升至 97.8%，并通过 ROC

曲线验证了合成数据对模型泛化能力的增强效果。两

项技术已投入临床验证：ACGAN生成的病例库被纳入

澳大利亚皮肤病学会教育体系，DCGAN合成数据使基

层医疗机构筛查灵敏度提升至 96.5%。未来可通过 3D

体积对抗训练扩展至病理切片生成，并探索与基因组数

据的多模态融合，为黑色素瘤分类诊疗提供动态知识库

支持，用于黑色素瘤分类的DCGAN架构如图3所示。

2.3.4 技术挑战与发展前景

当前GAN技术仍面临若干关键挑战：在评估标准

方面，缺乏可靠的病理真实性量化指标；在训练稳定性

上，小批量训练时的梯度波动问题尚未完全解决；在三

维应用方面，全切片图像的生成质量有待提高。

未来发展方向包括：建立基于病理组织学的量化评

估体系，开发多模态引导的生成策略，以及探索新型扩

散模型与GAN的混合架构。值得期待的是个性化生成

技术的突破，有望实现基于患者个体特征的定制化数据

增强，为精准医疗提供新的技术支撑。

2.4 Transformer在黑色素瘤分类中的技术突破
Transformer架构凭借其革命性的自注意力机制，正

在重塑黑色素瘤计算机辅助诊断的技术格局 [61]。与

CNN的局部感受野限制不同，Transformer能够建立图

像中任意像素间的全局依赖关系，这一特性对于捕捉黑

色素瘤的弥散性边缘、不规则色素分布等关键诊断特征

具有独特优势。基础ViT（vision transformer）通过将图

像分割为16×16的序列块并应用多头注意力机制，实现

了真正的全局上下文建模。然而，直接将ViT应用于医

学图像面临两大挑战：医学数据稀缺导致过拟合风险增

加，以及自注意力机制带来的巨大计算开销。这些限制

促使研究者开发了一系列针对黑色素瘤诊断的特化

Transformer变体。

图3 用于黑色素瘤分类的DCGAN架构

Fig.3 DCGAN architecture for melanoma classification
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2.4.1 混合架构与通道注意力创新

近年来，Transformer架构在黑色素瘤分类领域展现

出显著优势，其突破性进展主要体现在混合架构与纯

Transformer架构两个互补方向。Tada团队[62]开发的BoT

（bottleneck transformer）创新性地融合了CNN的局部特

征提取能力和 Transformer 的全局建模优势，通过通道

自注意力模块有效捕捉色素分布的跨通道相关性，在

ISIC2019数据集上实现 0.91的F1-score，其生成的注意

力热图更为临床诊断提供了直观依据。

与此同时，Cirrincione 等人 [63]的研究证实了纯 ViT

架构的潜力，采用ViT-Large模型在 ISIC2017数据集上

取得 94.8%的分类准确率，敏感性和特异性分别达到

0.928 和 0.967。该 ViT-Large 模型基于 307 MB 参数的

全注意力架构，输入分块尺寸为 16×16，训练时采用余

弦退火学习率调度（初始值 5E-5），配合 RandAugment

数据增强与标签平滑正则化。在4张A100 GPU上并行

训练 500轮，耗时约 28 h，最终在 ISIC2017测试集上达

到 94.8%准确率，但处理 512×512图像时显存需求高达

16 GB，需高端计算设备支持。该研究通过系统优化学

习率和网络深度，揭示了ViT在充分数据条件下对长程

空间关系的建模能力，特别是对病灶边缘不规则性与中

央色素沉着关联的捕捉，这一特性显著优于传统CNN

方法。值得注意的是，ViT对皮肤镜图像中的伪影表现

出强鲁棒性，在不同设备采集的图像上性能波动极小。

现有研究表明，混合架构相比单一架构具有显著优势。

Tada团队[62]的对比实验显示，其提出的BoT混合架构在

ISIC2019数据集上较传统ResNet50提升 2.1%准确率，

特别在边缘不规则性识别方面F1-score提高 4.3%。可

视化分析证实，这种改进主要源于通道自注意力机制对

色素网络微观结构的强化聚焦，其生成的热图与皮肤科

医生标注的重合度达 87%，较纯 Transformer 架构提升

12%。多项独立验证均表明，这种架构在肢端雀斑样痣

等特殊亚型的诊断中展现出独特优势。

这些技术突破不仅推动了算法性能的提升，更通过

注意力图谱等可视化工具 [64]，使活检决策准确率提升

19%，为临床实践带来了实质性改变。当前，基于这些

研究的移动端辅助诊断工具已进入实际应用阶段，标志

着Transformer在皮肤影像分析领域从理论创新向临床

转化的重要跨越。

2.4.2 多模态数据融合策略

黑色素瘤诊断的本质复杂性要求超越单一图像

模态的分析方法。Chang 团队 [65]提出的 RaT（Raman-

Transformer）模型通过融合拉曼光谱与视觉Transformer，

开创了多模态分析的新范式。该模型采用可学习的频

谱嵌入层将分子振动特征转换为序列数据，与图像块序

列共同输入Transformer编码器。其核心创新在于：（1）光

谱注意力头专用于捕获分子指纹特征；（2）跨模态注意

力机制建立像素-光谱的关联映射，例如将不规则病灶

边缘与胶原蛋白降解光谱特征关联。在1 200例Mel-Spec

数据集上的实验显示，RaT的准确率达 99%，尤其对早

期无色素性黑色素瘤的诊断准确率提升18%，显著优于

单模态CNN模型。

Roy团队[66]的研究进一步表明，单一模态下ViT的

全局建模能力同样具有优势。其改进的ViT架构通过

分层注意力机制整合多尺度特征，在 Kaggle 数据集上

实现 92.3%的准确率，较 ResNet-50 提升 5.2 个百分点。

关键设计包括：（1）病灶自适应分块策略，针对不规则边

缘动态调整图像块大小；（2）跨层注意力融合模块，增强

低阶纹理与高阶语义的关联。两项研究共同证明，多模

态融合与全局建模是突破黑色素瘤诊断瓶颈的关键——

RaT 通过分子-图像联合分析解决早期隐匿性病变难

题，而ViT的全局感知能力提升了单模态下的特征整合

效率，为临床适配不同检测条件提供了灵活方案。未来

方向可能聚焦于动态模态权重调整，以平衡计算成本与

诊断精度。

2.4.3 层次化特征提取优化

在医学图像的多尺度特征提取方面，Transformer架

构的创新应用显著提升了黑色素瘤分类的精度和泛化

能力。Xie团队[67]开发的Swin-相似性注意力模型（Swin-

SimAM）网络通过结合Swin Transformer的层次化窗口

注意力机制与SimAM模块的动态特征重标定技术，在

ISIC2017 数据集上实现了 93.5%的微小黑色素瘤检出

率，其生成的热力图与医生标注的一致性达到 85%，为

临床决策提供了可靠依据。Swin-SimAM 的整体网络

架构如图4所示。

与此同时，Xin等人[68]提出的SkinTrans网络通过多

尺度特征金字塔和对比学习机制的协同优化，进一步拓

展了Transformer在皮肤影像分析中的应用边界。该研

究创新性地采用多尺度滑动窗口对图像进行重叠分块，

通过线性投影保留不同尺度的局部特征，并结合对比学

习使相似病灶在嵌入空间中紧密聚集。在HAM10000

和临床数据集上的实验表明，该模型不仅分别取得

94.3%和 94.1%的分类准确率，其 Grad-CAM 可视化结

果更显示模型能精准聚焦于色素网络、边缘不规则性等

恶性特征区域。

两项研究的共同价值在于：Swin-SimAM通过层次

化注意力实现了跨尺度特征的渐进融合，而 SkinTrans

则通过多尺度嵌入与对比学习增强了模型对病灶异质
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性的捕捉能力。临床验证显示，这些技术使模型在不同

医疗机构采集的图像上保持稳定性能，为黑色素瘤的早

期筛查和精准诊断提供了新的技术范式。

上述混合架构通过不同的技术路径实现了性能提

升，表5系统对比了这些主流Transformer混合架构的设

计特点与性能表现，可见其在计算效率与诊断精度间实

现了最佳平衡。

2.4.4 当前挑战与技术展望

尽管前景广阔，Transformer在临床部署中仍面临重

大挑战：首先，处理512×512高分辨率图像时，标准自注

意力的内存占用可达16 GB，远超常规GPU容量；其次，

模型对数据增强策略的选择极为敏感，不同增强方法可

能导致±8%的性能波动；再者，在小样本场景下，模型容

易过拟合。

针对这些挑战，新兴的解决方案包括：基于低秩近

似的轻量化注意力机制，可将计算复杂度从 O(n²) 降至

O(n lg n) ；元学习策略通过少量样本快速适应新任务；以

及病理知识引导的预训练方法，将医学先验融入模型架

构。值得关注的是Token-Merging等新型优化技术，可

将ViT的计算量降低60%而不显著影响性能，为临床实

时应用铺平道路。未来，随着视觉-语言大模型在医学领

域的适配，有望看到能够整合图像特征与临床文本的多

模态诊断系统，为黑色素瘤的精准诊疗带来全新范式。

现有研究表明，Transformer架构在多模态数据融合

中展现出独特潜力。例如，Chang等人[65]开发的RaT模

型通过整合拉曼光谱与皮肤镜图像，在 Mel-Spec 数据

集上实现了 99%的准确率；而Zhang等人[36]进一步验证

了ViT在TCGA（the cancer genome atlas）病理切片与基

因表达数据联合分析中的有效性，其跨模态分类AUC

达到0.927，显著优于单模态模型。这些成果证实，自注

意力机制对异构医学数据的全局建模能力，可能成为解

决黑色素瘤异质性诊断难题的关键。不过，跨模态训练

的计算成本仍是实际应用的瓶颈。

3 深度学习方法在黑色素瘤分类中的比较研究

与临床应用适配

3.1 方法学特性比较分析
深度学习技术在黑色素瘤分类中已形成多元化的

技术路径，不同架构因其特性适用于不同临床场景，不

同深度学习方法在核心特性与临床适配性上存在显著

差异。CNN因其层次化局部特征提取能力，在皮肤镜

图像分析中展现出卓越的效率和准确性。例如，Vatti-

kuti等人[34]开发的MobileNet变体通过深度可分离卷积

技术，在 Dermofit 数据集上实现了 97.45%的分类准确

率，同时将模型参数量压缩至传统CNN的 1/8，这种轻

量化特性使其特别适合基层医疗机构的硬件环境。相

比之下，Transformer架构通过自注意力机制实现全局上

下文建模，Cirrincione 等人 [63] 采用 ViT- Large 模型在

ISIC2017数据集上取得94.8%的准确率，其对于病灶边

缘不规则性的捕捉能力较CNN提升 19%。然而，处理

高分辨率图像时16 GB以上的显存需求，限制了其在资

源受限场景的应用。多模态融合的定量分析数据显示，

Chang团队[65]开发的RaT模型通过整合拉曼光谱，使早

图4 Swin-SimAM的整体网络架构

Fig.4 Overall network structure of Swin-SimAM

表5 Transformer混合架构对比

Table 5 Comparison of Transformer hybrid architectures

模型

BoT[62]

ViT-Large[63]

Swin-SimAM[67]

注意力

机制类型

通道自注意力

标准多头注意力

窗口注意力+

SimAM

参数

量/MB

86

307

145

ISIC2019

F1-score

0.91

0.89

0.93

显存

占用/GB

6.2

16.8

9.4

热图可

解释性

高

中

极高
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期无色素性黑色素瘤的诊断灵敏度提升 18个百分点。

特征解构研究表明，光谱模态贡献了32%的关键判别特

征，特别是1 156 cm-1和1 520 cm-1处的胶原蛋白降解特

征，与图像模态捕捉的基质重构形态学改变形成互补。

临床验证显示，多模态系统的跨设备性能波动（±1.2%）

显著低于单模态系统（±3.8%），证实其更强的临床适

用性。

GAN为解决医学图像数据稀缺问题提供了创新思

路。Gowthami团队[55]提出的SAAGAN模型生成的皮肤

镜图像在双盲测试中，资深皮肤科医生的识别准确率仅

为53.8%，证实了其病理真实性。这类生成模型虽然能

有效缓解类不平衡问题，但存在训练过程不稳定、生成

质量评估标准缺失等技术瓶颈。RNN则在时序数据分

析方面具有不可替代的价值，Ahmad等人[47]设计的双向

分层 RNN 架构通过对病变演进过程的动态建模，在

Mel-SEQ 数据集上实现 91.73%的分期准确率，尤其将

Clark Ⅱ-Ⅲ级的分类F1-score从0.72提升至0.85。

需要指出的是，当前多数性能对比基于皮肤镜图像

数据。近期部分研究开始探索模型在多模态场景下的

表现：Cirrincione等人[63]发现，Transformer在TCGA-SKCM

（the cancer genome atlas-skin cutaneous melanoma）病理

切片与基因组数据联合任务中AUC领先CNN 3.6个百

分点；而Gowthami等人[56]的对抗生成网络则通过合成

多模态数据将罕见亚型分类 F1-score 提升至 0.82。这

类跨模态验证虽仍处于早期阶段，但初步证实了融合多

源数据对提升模型泛化能力的必要性，尤其对结节性黑

色素瘤等临床疑难病例的诊断优化具有显著意义。

近年来，Vision Transformer变体在黑色素瘤分类中

取得了突破性进展。Liu等人[69]提出的Swin Transformer

通过分层窗口注意力机制，在 ISIC2024 数据集上实现

了 96.2%的分类准确率。Chen 等人 [70]开发的 CrossViT

采用双分支多尺度融合策略，将罕见亚型的召回率提升

至 89.3%。在多模态大模型方面，Wang 等人 [71]开发的

MedCLIP框架通过对比学习对齐皮肤镜图像与临床文

本特征，在开放测试集上达到 0.968的AUC值，其生成

的诊断建议与专家共识的符合率达 88.1%。该模型创

新性地采用视觉-语言预训练技术，通过157万对皮肤图

像-文本数据学习跨模态关联，显著提升了对无色素性

黑色素瘤的诊断灵敏度。为客观评估不同深度学习模

型在不同数据集上的性能表现，性能对比基于统一实验

配置，所有模型均采用AdamW优化器，训练轮次 200~

500不等，学习率通过网格搜索确定（1E-5至1E-3），批

次大小 16~64。轻量级模型（如 MobileNet 变体）在 T4

GPU 上训练耗时 3~8 h，而 ViT- Large 等复杂架构需

A100集群支持，训练时间超过24 h。表6对比了CNN、

Transformer、GAN和RNN在HAM10000、ISIC、PH²等标

准化数据集上的分类准确率、AUC值等关键指标。

3.2 分级诊疗的技术适配策略
基于医疗机构的资源配置差异，本研究提出分级技

术适配方案。基层医疗机构通常面临设备简单、计算资

源有限等现实约束，轻量化 CNN 模型成为最优选择。

Jayabharathy等[35]构建的预处理-CNN系统在PH2数据集

上达到 98.39%的准确率，其创新的毛发去除算法和

HSV色彩空间量化方法，有效克服了基层图像质量参

差不齐的问题，在普通CPU设备上即可实现每秒 15帧

的实时处理速度。

区域性医疗中心需要兼顾诊断精度和运营成本，

CNN-Transformer混合架构展现出独特优势。Tada等人[62]

设计的Bottleneck Transformer通过保留CNN的局部特

征提取模块，同时引入通道自注意力机制，在 ISIC2019

数据集上 F1-score 达 0.91。这种设计使得模型在保持

较高精度的同时，计算成本较纯Transformer降低40%，

适合配备中端GPU设备的区域性医疗机构。

3.3 技术演进趋势与现存挑战
黑色素瘤分类技术的发展呈现出明显的阶段性特

征。2016—2018年为CNN主导期，基于 ISIC2016挑战

表6 基于深度学习的黑色素瘤分类模型性能对比

Table 6 Comparison of performance of melanoma classification models based on deep learning

模型类型

CNN (CMLD轻量化)[32]

CNN (MobileNet变体)[34]

RNN (双向分层RNN)[47]

GAN (ACGAN)[59]

Transformer (ViT)[63]

Swin Transformer[67]

CrossViT[70]

MedCLIP[71]

数据集

HAM10000

Dermofit

BCN20000

PH²

ISIC2017

ISIC2024

HAM10000

ISIC2021-2023

准确率/%

90.58

97.45

91.73

96.46

94.80

96.20

95.70

94.60

AUC

0.912

0.982

0.923

0.974

0.968

0.978

0.972

0.968

F1-score

0.885

0.956

0.850

0.930

0.928

—

—

—

参数量/MB

0.8

4.2

—

—

307

197

215

320

特点

三层精简架构

深度可分离卷积

时序动态建模

辅助分类器对抗生成

全局自注意力机制

分层窗口注意力

多尺度融合

视觉-语言对比学习
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赛的结果显示，CNN模型首次在皮肤镜图像分类任务

中达到皮肤科专家水平。2019—2021年进入方法多元

化阶段，GAN在数据增强方面取得突破，SAAGAN模型

生成的图像FID分数降至18.7；同时RNN在时序分析中

的应用使动态预后评估成为可能。2022年至今，Trans-

former架构及其衍生模型逐渐成为研究热点，ISIC2024

挑战赛中排名前10的模型有7个基于ViT变体，其中多

模态融合方案表现尤为突出。

尽管技术进步显著，仍存在三大核心挑战亟待解

决：（1）计算效率方面，标准ViT处理全切片病理图像需

要超过 16 GB 显存，远超常规医疗设备的配置水平；

（2）数据依赖性问题上，结节性黑色素瘤等罕见亚型在

训练集中占比不足 5%，导致模型泛化能力受限；（3）临

床可解释性不足，现有可视化方法与医生诊断逻辑的匹

配度最高仅85%，影响临床信任度。这些挑战为未来研

究指明了方向，包括开发基于神经架构搜索的轻量化模

型、探索少样本学习范式，以及构建符合医学认知的解

释性框架等。

3.4 未来发展方向
随着医疗人工智能技术的深入发展，黑色素瘤智能

分类诊断将呈现三个显著趋势。首先，多模态大模型[43]

将成为研究热点，通过整合皮肤镜图像、病理切片、基因

组学和电子病历等多源数据，构建全方位诊断决策系

统。其次，联邦学习框架[41]使得跨机构协作建模成为可

能，在严格保护患者隐私的前提下，充分利用分散的医

疗数据资源。最后，基于提示学习的适配器技术，可显著

降低模型对标注数据量的依赖，使三甲医院的先进模

型能够快速适配基层医疗需求。这些技术的发展将最终

实现黑色素瘤诊断从“专家经验”到“智能普惠”的转变。

未来需重点突破多模态模型的轻量化部署，例如通

过参数共享将MedCLIP类模型的显存需求压缩至4 GB

以下，同时开发符合GDPR（general data protection regu-

lation）标准的联邦学习框架以实现多中心数据的安全

利用。最新研究表明，轻量级联邦框架通过分层参数共

享和差分隐私保护技术，可将通信开销减少60%且数据

泄露风险降至 3.2%，满足HIPAA标准。Shiri等人[41]的

实验证实，这类框架在皮肤镜型号差异显著的跨中心测

试中，模型稳定性标准差可控制在 0.03以内，性能优于

ISIC2024挑战赛中报告的传统联邦学习方案。

4 基于深度学习的多元学习策略在黑色素瘤分

类诊断中的应用
在黑色素瘤诊断领域，单一模型往往难以应对数据

稀缺、领域差异和临床多样性等复杂挑战。近年来，研

究者通过整合多种学习策略，显著提升了深度学习模型

的性能和适用性。迁移学习[72]、集成学习[73]等多元策略

通过不同机制相互补充，共同推动着黑色素瘤自动诊断

技术的发展。本章将系统分析这些策略的技术原理、应

用进展和临床转化价值，为研究者提供方法选择的系统

性指导。

4.1 迁移学习的创新应用
迁移学习通过知识迁移机制将自然图像领域学习

到的视觉特征适配到医学图像分析任务中，其核心价值

在于缓解医学数据标注成本高昂的问题。该技术已从

早期的简单微调预训练模型发展为更加精细化的知识

迁移方法。Jain团队[74]最初采用VGG-16网络进行直接

迁移的实验表明，即使在有限标注数据条件下模型也能

获得基本分类能力，但存在明显的域偏移问题；针对这

一局限，Gu等人[75]提出的两阶段渐进迁移框架通过在

中间域进行适应性训练，有效缓解了不同采集设备间的

特征分布差异并使模型性能波动降低 37%；更具突破

性的是 Zunair 等人 [42]设计的 MelaNet 系统创新性地将

CycleGAN 与迁移学习相结合，其示例图如图 5 所示。

通过生成具有目标域特性的高质量合成图像增强训练

数据，在 ISIC2016 挑战赛上以 93.4%的准确率刷新记

录，这种方法虽然显著提升了性能，但也带来了对抗训

练超参数调优复杂、生成图像病理真实性需专业验证

等新挑战。

值得注意的是，Parekh等人[76]近期研究系统评估了

轻量级迁移方案，发现EfficientNetB2通过复合缩放策

略在保持高效推理速度的同时准确率较 VGG16 提升

12%，其提出的三阶段预处理流程使MobileNetV2在基

层设备上实现83%的准确率；实际临床部署时还需考虑

计算资源限制，Uddin 等人 [44]研究表明轻量级网络如

MobileNet在基层医院保持 85%以上准确率，而复杂模

型性能虽提升3%~5%但推理速度下降40%。这些研究

共同推动了迁移学习技术的医疗实用化发展，为不同场

景下的模型部署提供重要参考。随着技术进步，多元学

习策略的协同优化将成为解决黑色素瘤分类诊断难题

的关键方向。不同迁移学习策略的适用性差异显著，表7

系统性对比了4种典型方案的技术特点与临床适配性，

其中对抗域适应虽性能突出但需专业验证，而轻量级迁

移更符合基层医疗需求。

这些研究共同推动了迁移学习技术在医疗领域的

实用化发展，为不同医疗场景下的模型部署提供了重要

参考。随着技术的不断进步，多元学习策略的协同优化

将成为解决黑色素瘤分类诊断难题的关键方向，为临床

医生提供更加可靠、高效的智能辅助工具。
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4.2 集成学习的性能突破
集成学习通过组合多个基学习器的预测结果，有效

降低了单一模型的误诊风险。在黑色素瘤诊断领域，集

成策略的发展呈现出从简单组合到智能融合的演进趋

势。早期工作如 Osowski 等人 [77]构建的 9 单元集成系

统，采用多数投票等静态融合机制，虽然提升了鲁棒性，

但未能充分考虑不同模型在不同类型病变上的特异性

表现。近期研究开始引入自适应融合机制。Sethanan等

人 [78]提出的双 AMIS（adaptive metaheuristic-based inte-

gration strategy）模型具有里程碑意义，该研究通过改进

的蚁群算法动态分析各CNN基分类器在不同样本上的

置信度，自动分配差异化权重。实验数据显示，这种智

能融合方式在HAM10000数据集上将黑色素瘤的检出

率提高到97.3%，同时将良性病变的误判率控制在2.1%

以下。更复杂的异构集成方案也在不断涌现，例如

Shah等人[79]开发的基于混合集成的深度学习模型框架

（blended ensemble deep learning model，BEDLM），深度

融合长短期记忆网络（long short-term memory，LSTM）、

双向长短期记忆网络（bidirectional long short-term mem-

ory，BiLSTM）和GRU 3种时序模型的优势，其融合的架

构模型图如图 6 所示，在基因序列辅助诊断中达到了

97%的准确率。

然而集成学习也面临显著的临床转化障碍。性能

测试表明，典型的五模型集成系统需要至少 8 GB GPU

显存支持，推理速度通常低于每秒10帧，这难以满足门

诊实时诊断的需求。此外，多模型系统的决策过程如同

“黑箱”，当出现误诊时，临床医生难以追溯问题根源。

针对这些挑战，Ennaji等人[80]的研究提供了启发式解决

方案，他们通过融入医学先验知识，优先集成那些在形

态学特征分析中表现稳定的模型，使系统决策更符合

dermatoscopic诊断规范。

综上所述，集成学习在黑色素瘤分类诊断中意义重

大，它组合多个学习器提升性能，选用不同神经网络作

基学习器，利用各学习器优势，增强稳定性与泛化能力，

提高准确率。诸多研究中，面对数据类不平衡、特征提

取等问题，采用多样集成策略，在多数据集验证下，展现

有效性，为黑色素瘤临床诊断助力。

4.3 新兴策略的探索与实践
除迁移学习和集成学习外，研究者还尝试将多种创

新策略引入黑色素瘤诊断领域。半监督学习通过利用大

量未标注数据来增强模型泛化能力，Gowthami 等人[55]

开发的SAAGAN模型是典型代表。该系统通过自注意

力机制生成具有病理真实性的合成图像，使模型在仅使

用 20%标注数据的情况下仍保持 90%的分类准确率。

这种策略特别适合医疗资源匮乏地区的应用场景。

多任务学习则通过共享表征提升数据利用效率。

表7 迁移学习策略对比

Table 7 Comparison of transfer learning strategies

策略

直接微调

渐进式迁移

对抗域适应

轻量级迁移

代表研究

Jain等人[74]

Gu等人[75]

Zunair等人[42]

Uddin等人[44]

核心创新点

VGG16预训练模型迁移

中间域（MoleMap）过渡训练

CycleGAN生成目标域图像

EfficientNetB2+量化压缩

性能提升/%

+8.2

+12.7

+15.3

+6.5

临床适配性

低

中

高

极高

图5 CycleGAN与迁移学习结合示例图

Fig.5 Example of CycleGAN combined with transfer learning
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Borda等人[81]的研究表明，同时训练分类和分割任务的

CNN模型，即使在小样本情况下也能维持较好的性能

稳定性。这类方法的优势在于通过辅助任务的正则化

效应防止过拟合，但其训练过程需要精心设计损失函数

的平衡权重。值得关注的还有基于Transformer的新型

策略。Xie等人[67]将Swin Transformer与SimAM注意力

模块结合，通过自监督预训练挖掘未标注数据中的潜在

规律，最终在 ISIC2017 挑战赛上取得 90%的 AUC 值。

这类方法虽然计算成本较高，但为突破传统CNN的局

限性提供了新思路。

4.4 策略比较与临床选择指南
在黑色素瘤分类诊断领域，不同深度学习策略的选

择需紧密结合临床实际需求与资源条件。迁移学习凭

借其优异的样本效率，特别适合黑色素瘤早期筛查场

景，其中标注数据往往有限但计算资源相对充足[82]。以

MobileNetV3 为代表的轻量级迁移模型在保持 85%以

上分类准确率的同时，能高效识别黑色素瘤的典型特

征，如不对称性、边界不规则性和颜色异质性，其可视化

热图可直观展示模型对色素网络和回归结构的关注，为

临床解释提供可靠依据。集成学习在黑色素瘤亚型分

类等复杂任务中展现出独特价值。通过整合多个ViT

和CNN基学习器的优势，这类方法能显著提升对罕见

亚型的识别率，平均增益达3%~5%。然而，模型复杂度

的提升会导致计算资源需求显著增加，因此，此类方法

更适用于配备高性能计算设备的医疗机构，以支持疑难

病例的精准诊断。新兴策略在黑色素瘤诊疗中各有侧

重应用：半监督学习能有效利用医疗机构积累的大量未

标注皮肤镜图像，特别适合建立纵向发展的黑色素瘤演

变模型[83]；多任务学习[84]则要求同时具备病变分类标注

和分割标注的数据集，在区分原位黑色素瘤与浸润性黑

色素瘤等精细诊断中价值显著。

基于黑色素瘤诊疗特点，本文提出分级推荐方案：

基层医疗机构宜采用经 ISIC数据集预训练的Efficient-

Net迁移模型，在保证实时性的同时维持88%~92%的准

确率；区域性医疗中心可部署轻量级集成系统，重点关

注溃疡型和肢端雀斑样痣型黑色素瘤等特殊亚型；而研

究型医院应探索多模态融合策略，结合皮肤镜图像、临

床元数据和病理切片特征，构建面向黑色素瘤精准分期

的多任务学习系统。随着医疗大模型发展，基于提示学

习的黑色素瘤分类适配器有望成为兼顾性能与部署效

率的新范式，其 few-shot学习能力可显著降低对标注数

据量的需求。

4.5 挑战与未来方向
尽管多元学习策略取得了显著进展，但模型可解释

性是最突出的共性问题，现有方法难以提供符合临床医

生认知习惯的决策依据。计算效率方面，即使是最先进

的模型压缩技术，也难以在保持性能的同时将复杂模型

部署到移动设备。此外，跨机构验证的不足也制约着方

图6 BEDLM架构

Fig.6 Architecture of BEDLM
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法的普适性，大多数研究仅在单一数据集上进行评估。

未来发展方向可能集中在三个维度：首先是隐私保

护技术，如联邦学习可以实现机构间协作而不共享原始

数据；其次是自适应学习系统，能够根据输入数据特性

自动调整策略组合；最后是多模态融合，结合皮肤镜图

像、病理报告和基因检测等多源信息进行综合判断。这

些创新将推动黑色素瘤诊断从单纯图像分析向智能化

综合决策系统演进。

5 总结与展望
深度学习技术在黑色素瘤分类诊断领域的发展已

经取得了令人瞩目的成就，从最初的单一模型应用逐步

演进到如今的多元策略融合，为黑色素瘤皮肤癌的早期

筛查和精准分类诊断提供了强有力的技术支持[85]。通

过对现有研究的系统梳理，可以清晰地看到技术发展的

主要脉络和关键突破。在模型架构方面，卷积神经网络

通过其层次化特征提取机制奠定了医学图像分析的基

础，而 Transformer 凭借全局注意力机制进一步提升了

模型对黑色素瘤复杂特征的捕捉能力。生成对抗网络

则为解决数据稀缺问题开辟了新途径，其生成的高质量

合成图像有效扩充了训练样本的多样性。值得关注的

是，循环神经网络在时序数据分析中的独特优势，为黑

色素瘤的动态监测和预后评估提供了新的技术手段。

纵观技术发展历程，黑色素瘤分类方法经历了从单一模

型到多元融合的阶段性突破，表8总结了三个关键技术

阶段的代表性进展与临床影响。

综观现有文献，深度学习在皮肤镜图像分类任务中

已趋于成熟，但跨模态验证仍存在明显差距。少数前瞻

性工作表明，整合病理切片、基因测序等数据可使模型

对无色素性黑色素瘤的识别率提升 12%以上。这种多

模态融合策略不仅能弥补单一影像数据的局限性，还可

能揭示形态学特征与分子机制的潜在关联，为精准诊断

提供新视角。未来需建立更多标准化的跨模态基准数

据集，并解决异构数据对齐、计算效率等关键技术挑战。

当前技术突破主要体现在三个方向：在架构设计方

面，Vattikuti团队[34]提出的MobileNet变体通过可分离卷

积与扩张卷积协同设计，在微小病灶检测中灵敏度达

93.5%；联邦学习领域，Liu等人[43]开发的联邦知识蒸馏

框架使 ISIC2024 测试集准确率提升 7%；而 Xie 团队 [67]

基于适配器的提示学习技术证明，仅需100例标注数据

即可达到 85%准确率，为资源受限地区提供了新思路。

这些进展标志着该领域正从算法创新向临床实用化阶

段跨越。

多元学习策略的协同应用是当前研究的重要趋

势。迁移学习通过知识迁移显著降低了模型对标注数

据量的依赖，使得在有限医疗数据条件下仍能训练出高

性能分类器。集成学习则通过组合多个基模型的优势，

有效提升了诊断系统的鲁棒性和泛化能力。这些策略

的合理组合应用，使得黑色素瘤自动诊断系统在多项基

准测试中已经达到甚至超越皮肤科专家的诊断水平。

尽管取得了显著进展，当前技术仍面临若干关键挑

战。模型的可解释性不足制约着临床医生的信任度，特

别是在处理疑难病例时，系统难以提供符合医学逻辑的

决策依据。计算效率问题也限制着技术在基层医疗机

构的普及，复杂的集成系统或大模型往往需要高端计算

设备支持。此外，现有研究大多基于理想化的实验条

件，在实际临床环境中面临图像质量参差不齐、患者个

体差异大等现实挑战，模型的泛化能力仍需进一步提升。

展望未来，黑色素瘤智能分类诊断技术的发展将呈

现三个主要趋势。首先是多模态融合的深入探索，结合

皮肤镜图像、病理切片、基因检测和临床病史等多源信

息，构建更加全面的诊断决策系统。其次是轻量化技术

的持续创新，通过神经网络架构搜索、知识蒸馏和量化

压缩等方法，使复杂模型能够部署到各类医疗场景中。

最后是闭环学习系统[86]的建立，将临床诊断反馈实时融

入模型优化过程，形成持续进化的智能诊断生态。值得

期待的是随着医疗大模型的发展，这些基础模型通过海

量医学数据预训练获得的通用医学知识，可以快速适配

到特定医疗机构的诊断需求，大幅降低高质量医疗AI

的应用门槛。

6 结束语
深度学习技术在黑色素瘤分类诊断中的应用研究

已经走过了从理论探索到临床验证的发展历程，正在向

实际临床应用阶段稳步迈进。本文系统梳理了该领域

的关键技术进展，包括各类深度神经网络架构的创新优

表8 黑色素瘤分类技术演进里程碑

Table 8 Milestones in evolution of melanoma classification technology

阶段

2016—2018

2019—2021

2022—2024

技术特征

CNN主导期

多模态探索期

Transformer融合期

代表性突破

ResNet50在 ISIC2016达到专家水平

GAN生成数据缓解类不平衡

ViT在 ISIC2024挑战赛夺冠

临床影响

实现自动化筛查基础

罕见亚型诊断率提升

分子-图像多模态诊断成为现实
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化，以及迁移学习、集成学习等多元策略的协同应用。

这些技术突破不仅推动了学术研究的深入发展，更为临

床实践带来了切实可行的解决方案。从最初的辅助筛

查工具，到如今能够提供精准诊断建议的智能系统，深

度学习正在深刻改变着黑色素瘤的诊断模式。

当前技术发展的重要特点是越来越注重临床实际

需求。轻量化模型的设计考虑了基层医疗机构的设备

条件，时序分析功能的强化满足了长期随访的临床需

求，而多模态融合则回应了精准医疗的发展趋势。这种

以临床问题为导向的研究思路，使得技术创新能够真正

服务于医疗实践，创造实际价值。值得期待的是，近期

研究已经开始关注医工交叉领域的深层次问题，例如如

何将医学先验知识有效融入模型设计，如何构建符合临

床思维的解释性框架等，这些探索将有助于弥合技术与

医疗之间的鸿沟。

随着技术的不断成熟和临床验证的逐步完善，基于

深度学习的黑色素瘤智能诊断系统有望在不远的将来

成为皮肤科诊疗的标准配置。这不仅能够提升诊断效

率和准确性，更重要的是可以促进优质医疗资源的普惠

共享，让更多患者获得及时、准确的诊断服务。然而，技

术创新永无止境，未来研究仍需在模型轻量化、多模态

融合、可解释性提升等方向持续突破，同时加强临床转

化研究，建立完善的技术评估和应用规范体系。通过医

学与工程领域的深度协作，智能诊断技术必将为黑色素

瘤的防治工作做出更大贡献，最终造福全球患者。
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