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融合迁移学习和神经网络的皮肤病诊断方法

商显震，韩萌，王少峰，贾涛，许冠英
（北方民族大学 计算机科学与工程学院，宁夏 银川 750021）

摘    要：针对医学特征对患者病情发展的时间顺序无法有效表达，医学特征构建工作耗费大量人工成本，以及

皮肤病数据样本数量较少等问题，提出了融合迁移学习和神经网络的皮肤病辅助诊断方法。该方法将 TextL-
STM(long short term memory neural network for text)、TextCNN(convolutional neural network for text) 以及 RCNN(re-
current convolutional neural networks for text classification) 等 3 种基于神经网络的文本分类模型应用于皮肤病辅助

诊断，同时融入迁移学习技术，能够在一定程度上将皮肤病专业书籍中的理论知识迁移到诊断模型中。在皮肤

病多分类实验中，本文方法的正确率优于对比方法；在皮肤病二分类实验中，本文方法的召回率优于对比方

法。迁移学习对实验结果的积极影响率高于 75%。
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A skin diseases diagnosis method combining transfer
learning and neural networks

SHANG Xianzhen，HAN Meng，WANG Shaofeng，JIA Tao，XU Guanying
(School of Computer Science and Engineering, North Minzu University, Yinchuan 750021, China)

Abstract: To address the problems that medical features can not effectively express the chronological order of a patient’
s condition, feature construction incurs high labor costs, and the number of diagnosed cases of skin diseases is relatively
low, this study proposes binary classification and multi-classification diagnostic methods based on neural network and
transfer  learning of  multisource data  for  diagnosing skin diseases.  The text  classification model  based on three neural
network models, namely, TextLSTM(long short term memory neural network for text), TextCNN(convolutional neural
network for text), and RCNN(recurrent convolutional neural networks for text classification), is applied to dermatologic-
al auxiliary diagnosis. At the same time, the method incorporates transfer learning, which can transfer theoretical know-
ledge of skin diseases obtained from books to the diagnostic models to a certain degree. Results show that the accuracy
rate of the multi-classification diagnostic method is higher than that of the binary classification diagnostic method. By
contrast, the recall rate of the binary classification diagnostic method is higher than that of the multi-classification dia-
gnostic method. Thus, transfer learning has a positive effect on more than 75% of the experimental results.
Keywords: skin disease diagnosis; neural network; transfer learning; text classification; convolutional neural network;
recurrent neural network; long short term memory neural network; auxiliary diagnosis

皮肤病是一种常见病和多发病 [1]，不但使患

者承受生理的病痛，而且给患者的社会生活造成

许多负面影响。针对皮肤病的诊断方法的相关研

究具有重要的意义。现有的很多疾病诊断方法[2-4]
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一般先抽取病例中的医学特征，将一个病例表示

为其所具有医学特征的集合，然后将该病例转化

为向量数据，如 。若该病例具有特征空

间 (由所有医学特征组成) 中的某个特征，则该病

例数据在该特征对应维的值为“1”，若该病例不具

有某特征，则为“0”。然后使用朴素贝叶斯、支持

向量机等分类算法训练诊断模型。这些疾病诊断

方法具有以下 3 个缺点：1) 传统机器学习算法对

复杂函数的表达能力有限；2) 使用这些模型前需

要进行特征构建，这项工作耗费大量人工成本；

3) 基于医学特征的机器学习诊断方法难以表达皮

肤病临床表现的时间顺序性，例如，带状疱疹的

典型症状为患者首先出现皮肤疼痛，经过数天的

病情发展，疼痛部位出现疱疹。这种特有的病情

发展顺序能够有效帮助医生进行确诊。随着神经

网络模型的不断发展，其在文本分类领域得到了

广泛应用 [5]。基于神经网络的文本分类模型具有

以下优点：1) 模型可以自动提取文本特征，同时

训练特征与类别标签之间的关系；2) 通过增加人

工神经元的层数和每层的神经元数量，模型能够

表达复杂函数；3) 基于神经网络的文本分类模型

能够考虑上下文信息，在疾病诊断应用中能够考

虑患者病情发展的时间顺序。因此，本文研究如

何使用基于神经网络的文本分类模型在文本形式

的病例数据上构建高效、准确的皮肤病诊断模

型。使用基于神经网络的文本分类模型对皮肤病

进行诊断的过程可以抽象为对文本形式的病例进

行分类的过程，类别标签为皮肤病的具体病种。

神经网络模型的训练对数据量要求较高。由于对

患者的隐私保护等原因，本文能够获得的皮肤病

数据量较为有限。因此，本文提出了融合迁移学

习和神经网络的皮肤病辅助诊断方法，借助迁移

学习将皮肤病专业书籍中的理论知识迁移到神经

网络模型中，以训练出高效、准确的皮肤病诊断

模型。

1   疾病辅助诊断相关研究工作

神经网络模型在皮肤病和其他疾病的诊断应

用中均取得了一定的研究成果。

1) 皮肤病辅助诊断的相关工作：文献 [6] 提出

了一种基于卷积神经网络的皮肤镜图像分类方

法，其梯度下降损失函数由分割损失和分类损失

2 部分组成，使单个网络结合分割样本和分类样

本 2 方面的信息，同时提高了模型在分割和分类

任务上的表现，该方法在国际烧伤学会皮肤镜图

像数据集上表现出比传统方法更高的鲁棒性和准

确度；斯坦福大学人工智能实验室与斯坦福医学

院合作采用神经网络方法对皮肤镜图像和临床皮
损图像进行自动分类[7]，该方法使用 GoogLeNetIn-
ception-v3 作为其分类网络，实验表明该方法在多
个分类任务上达到了与专业皮肤科医生相当甚至
更好的水平。

2) 其他疾病辅助诊断的相关工作：文献 [8] 提
出一种基于卷积神经网络的阿尔茨海默病识别方
法，该方法对大脑海马体图像使用卷积神经网络
进行训练和识别，将同一个对象的图像识别结果
用于对该对象的联合诊断，其平均识别准确率达
到 88.02%；文献 [9] 研究使用样本过滤方法解决
医学数据集中的样本不平衡问题，从而提高了卷
积神经网络的性能；文献 [10] 提出了一种基于卷
积神经网络的乳糜泻诊断方法，该方法在十二指
肠的内窥镜图像上训练卷积神经网络，然后使用
softmax 分类器和线性支持向量机进行分类，取得
了良好的分类效果；文献 [11] 构建了多个三维卷
积神经网络，从大脑的局部图像中学习各种特
征，从而对阿尔茨海默病进行分类诊断；CHE
Zhengping 等[12] 在 KDD2015 上提出一种基于医学
先验知识的深度人工神经网络特征提取框架，该
框架利用医学本体来训练神经网络，从而发现人
体生理系统与临床检测指标中的关系；文献 [13]
提出一种基于神经网络技术的建模方法，该方法
能够预测人的心理疾病；文献 [14] 使用神经网络
对人的头痛进行建模分析；文献 [15] 首次使用神
经网络在临床数据的时间序列中自动学习特征，
这些特征对病例的聚类和分类都有较强的可解
释性。

综上所述，许多专家学者使用神经网络模型

进行医学图像的分类研究，从而辅助疾病诊断，

而对医学文本分类的相关研究较少。

2   相关文本分类模型介绍

2.1    TextCNN
Yoon Kim 等 [16] 提出了基于卷积神经网络的

文本分类模型 (convolutional neural network for text,
TextCNN)，该模型在文本分类任务中取得了不错

的成绩。TextCNN 结构如图 1 所示，输入层将文

本数据传入到模型，Embedding 层将文本数据转

化为词向量，卷积层 (使用 3 个卷积核) 提取数据

特征，K-MaxPooling 层 (3 个卷积核对应 3 个池化

层) 提取特征矩阵局部最大的 K 个值，拼接层将

3 个特征向量进行拼接，全连接层对特征进行降

维，分类器层使用 softmax 分类器进行分类预测。

2.2    TextLSTM
长短期记忆网络 [16](long short term memory
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neural network，LSTM) 是循环神经网络 [17](recur-
rent neural network，RNN) 的一种变体，能够保存

长时间间隔的输入信息。基于长短期记忆网络的
文本分类模型 (long short term memory neural net-
work for text, TextLSTM) 通常采用双向长短期记
忆网络 (Bi directional long short term memory neur-
al network, Bi-LSTM) 进行构建。TextLSTM 结构

如图 2 所示，双向 LSTM 层主要负责提取文本向
量及其上下文的特征，其他层的作用与 TextCNN
对应层作用相同。
 

 

卷积层

E
m
b
ed
d
in
g
层

K-MaxPooling层

卷积层

K-MaxPooling层

卷积层

输
入
层

全
连
接
层

分
类
器
层

K-MaxPooling层 
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Fig. 1    TextCNN structure
 
 
 

 

双
向
L
S
T
M

层

E
m
b
ed
d
in
g
层

输
入
层

K
-M
ax
P
o
o
li
n
g
层

全
连
接
层

分
类
器
层

 
图 2    TextLSTM 结构

Fig. 2    TextLSTM structure
 
 

2.3    RCNN
Lai S 等 [18] 在 2015 年提出了基于循环神经网

络和卷积神经网络的文本分类模型 (recurrent con-
volutional neural networks for text classification，
RCNN)。双向循环神经网络 (Bi directional recur-
rent neural network, Bi-RNN) 比基于窗口的神经网
络噪声小，能够最大化地提取文本上下文信息。

RCNN 结构如图 3 所示，双向 RNN 层主要负责提
取文本向量及其上下文特征，拼接层将双向 RNN
层提取的向量进行拼接。
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图 3    RCNN 结构

Fig. 3    RCNN structure
 

3   一种新的皮肤病辅助诊断方法

3.1    多源数据迁移学习

迁移学习是一种举一反三的能力，让机器在

处理新领域 (目标域) 的问题时能够根据已有领

域 (源域) 的模型和少量的数据快速训练出适合

新场景的模型。根据源域和目标域中是否含有带

标签样本、源域和目标域是否相同以及源域和目

标域的任务是否相同可分为归纳式迁移学习、直

推式迁移学习和无监督迁移学习 [19]。近年来，迁

移学习已经引起了广泛的关注[20-21]。

本文方法在训练诊断模型过程中分为 2 个步

骤。1) 构建基于深度学习的分类诊断模型，在源

域数据集上训练源域诊断模型，并保存源域诊断

模型；2) 加载已保存的源域模型，然后将其在目

标域数据集中进行训练，继而获得目标域模型

(皮肤病诊断模型)。源域数据集为基于皮肤病专

业书籍《皮肤性病学 (第 6 版)》构建的虚拟数据

集。目标域数据集为真实的皮肤病数据集。

《皮肤性病学 (第 6 版)》具有专业的皮肤病

理论知识与准确的皮肤病描述语言。因此，基于

该书构建的皮肤病虚拟数据集具有如下特点：

1) 具有专业的皮肤病理论知识；2) 与目标域属于

相同的专业理论体系；3) 与皮肤病真实数据集具

有相同的特征空间。但是，虚拟数据集与真实数

据集不满足独立同分布条件，在迁移学习理论中

属于直推式迁移。

基于皮肤病专业书籍的虚拟数据集构建方法

分为 5 个步骤。1) 对《皮肤性病学 (第 6 版)》中

的各种皮肤病理论知识进行抽取和整理。皮肤病

理论知识由“概念”、“病因”、“发病原理”、“临床

表现”、“实验室检查”、“诊断与鉴别诊断”以及

“预防和治疗”等部分组成；2) 按照“主述”、“现病

史”、“体格检查”等要素，将整理好的皮肤病理论

知识进行对应填写，构建每种皮肤病的“标准病例

模板”；3) 对每种皮肤病的标准病例模板中各项

内容进行合理划分，可根据“，”、“。”以及知识连

接紧密性进行划分，将每个模块划分为多个短

句；4) 在一种皮肤病标准病例模板的每一项内容

中，以随机的方式无放回地抽取数量为该项内容

短句总数 50% 的短句，将所得短句组合成一个虚

拟病例，重复执行本步可获得大量该病种的虚拟

病例；5) 对每种皮肤病均重复步骤 4），可获得大

量虚拟病例。通过该方法获得的虚拟数据集即为

源域数据集，用于训练源域模型。

·454· 智　能　系　统　学　报 第 15 卷



3.2    皮肤病辅助诊断方法

为避免其他机器学习方法无法有效表达病情

发展的时间顺序、难以构建复杂函数模型以及繁

重的特征工程等缺点，同时针对皮肤病数据小样

本问题，本文提出了融合迁移学习和神经网络的

皮肤病辅助诊断方法 (method based on transfer
learning and neural networks for classification，TLNN)。

1) 模型构建

皮肤病诊断模型构建流程如图 4 所示。首

先，对皮肤病专业书籍进行知识抽取和整理，获

得皮肤病的相关知识；然后，使用虚拟数据集构

建方法，建立皮肤病虚拟数据集，即为源域数据

集；接下来，在虚拟数据集上预训练 TextLSTM、

TextCNN 以及 RCNN 3 个神经网络文本分类模

型，即为源模型；最后，使用迁移学习技术，将源

模型在皮肤病真实数据集上继续训练，获得最终

的皮肤病诊断模型。
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图 4    皮肤病诊断模型构建流程

Fig. 4    Process of building diagnostic model for skin dis-
eases

 
 

算法 1 详细叙述了融合迁移学习和神经网络

的皮肤病诊断模型构建方法，如步骤①~②所

示。预训练数据集 Dpre 为虚拟数据集，数据集中

的任意一个数据 xi 为生成的虚拟病例样本；皮肤

病数据集 D为真实数据集，数据集中的任意一个

数据 xi 为真实病例样本。算法分为 3 个步骤：1）进
行源模型训练；2）进行真实数据训练；3）进行模

型融合，获得最终的皮肤病诊断模型。

算法 1　融合迁移学习和神经网络的皮肤病

诊断模型构建方法

Dpre = {(x1,y1) , (x2,y2) , · · · ,
(xn,yn)} xi ∈ X ⊆ Rn yi ∈ {c1,c2, · · · ,cm}

D = {(x1,y1) , (x2,y2) , · · · ,
(xn,yn)} xi ∈ X ⊆ Rn yi ∈ {c1,c2, · · · ,cm}

输入　预训练数据集  
，其中  ； ，m 为疾

病标签总个数；皮肤病数据集 
，其中 ， 。

输出　皮肤病诊断模型 F。

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

pre (x) PreTrain()

源模型训练：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

， ，并保存

模型   的参数，如式 (1) 所示，

表示预训练过程。

Model(i)
pre (x) = PreTrain

(
Dpre
)

(1)

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

Model(i) (x)

真实数据训练：使用预训练获得的模型

 的模型

参数，在皮肤病数据集 D上训练皮肤病分类预测

模型 为

Model(i) (x) = Train
(
Model(i)

pre (x) ,D
)

(2)

模型融合：

FTextLSTM (x) FTextCNN (x) FRCNN (x)

① 使用 TextCNN、TextLSTM 以及 RCNN 模

型依次执行步骤①、②，获得 3 个皮肤病诊断模

型 、  以及 。

② 通过概论等权重融合方式将多个皮肤病

诊断模型组合为一个皮肤病诊断模型为

F j (x) = {FTextCNN (x) ,FTextLSTM (x) ,FRCNN (x)} (3)

2) 诊断

给定一个未知皮肤病标签集合的病例样本，

诊断其可能的皮肤病标签集合，实现方法如下：

① 给定待预测样本 x；
FTextCNN (x) FTextLSTM (x)

FRCNN (x)

② 根 据 诊 断 器  、  以 及

，得到 3 个 m 维向量，分别为 TexLSTM、

TextCNN 以及 RCNN 诊断模型对样本 x进行分类

预测的结果，向量第 j 维表示样本 x 属于皮肤病

标签 cj 的概率，如式 (4)~(6) 所示：

PTextLSTM = FTextLSTM (x) (4)

PTextCNN = FTextCNN (x) (5)

PRCNN = FRCNN (x) (6)

③ 对于待预测样本 x，3 个基础诊断器给出了

3 个向量，采用等概率加权融合的方式可以确定

出最终诊断器 F 给出的概率 Px，如式 (7) 所示。

向量中值最大一维 j所对应的疾病标签 cj 即为样

本 x的诊断结果。

Px∈c j
= F j (x) =

1
3

PRCNN+
1
3

PTextRNN+
1
3

PTextCNN (7)
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4   实验结果与分析

本文将融合迁移学习和神经网络的皮肤病诊

断方法与其他文本分类方法在皮肤病二分类与多

分类数据集上进行了对比实验，对比方法有

TextCNN、TextLSTM 以及 RCNN 等。

文本形式病例数据全部来自“爱爱医医学网-
病例中心”(https://bingli.iiyi.com/)。皮肤病二分类

数据集如表 1 所示，“接触性皮炎”二分类数据集

中，正样本数量为 22，表示患有接触性皮炎的病

例样本，负样本是在其他皮肤病病例中随机抽取

的与正样本数量相同的病例样本。本文使用 7 个

皮肤病二分类数据集进行融合迁移学习与神经网

络的皮肤病诊断方法实验，这 7 个皮肤病二分类

数据集分别为：接触性皮炎、带状疱疹、过敏性紫

癜、红斑狼疮、荨麻疹、湿疹以及银翘病。皮肤病

多分类数据集如表 2 所示，该数据集的样本数量

为 178，皮肤病类别标签数量为 7。本文实验结果

均为 10 次重复实验结果的平均值。
 

  
表 1    皮肤病二分类数据集

Table 1    Binary classification data sets of skin diseases
 

数据集 样本数量 正样本数量

接触性皮炎 44 22

带状疱疹 78 39

过敏性紫癜 56 28

红斑狼疮 56 28

荨麻疹 40 20

湿疹 42 21

银翘病 40 20
 

 

  
表 2    皮肤病多分类数据集

Table 2    Multiple classification data set of skin diseases
 

数据集 样本数量 标签数量

皮肤病 178 7
 
 

本文采用准确率 (Precision) 和召回率 (Recall)
2 个指标对模型在二分类数据集上的表现进行评

价。本文根据样本的预测标签值和原始标签值将

样本进行划分：TP 表示预测模型结果为正样本，

真实标签为正样本的样本个数；FP 表示预测模型

结果为正样本，真实标签为负样本的样本个数；

TN 表示预测模型结果为负样本，真实标签为负

样本的样本个数；FN 表示预测模型结果为负样

本，真实标签为正样本的样本个数。本文采用的

精确率、召回率分别如式 (8)、(9) 计算。本文采用

正确率 (Accuracy) 对模型在多分类数据集上的表

现进行评价，T 表示被正确分类的样本数量、N 表

示样本总数，正确率使用式 (10) 进行计算。

Precision =
TP

TP+FP
(8)

Recall =
TP

TP+FN
(9)

Accuracy =
T
N

(10)

多种分类方法在皮肤病二分类数据集上的准

确率如表 3 所示，召回率如表 4 所示，使用迁移学

习后的准曲率和召回率如表 5、6 所示。未使用迁

移学习技术时，TextLSTM 在 1 种皮肤病上准确率

最高，在 0 种皮肤病上召回率最高；TextCNN 在

5 种皮肤病上准确率最高，在 4 种皮肤病上召回

率最高；RCNN 在 1 种皮肤病上准确率最高，在

3 种皮肤病上召回率最高。使用迁移学习技术

后，TextCNN 在 4 种皮肤病上准确率最高，RCNN
在 2 中皮肤病上准确率最高。
 

  
表 3    皮肤病二分类数据集上的准确率

 

Table 3    Precision on the data sets of skin diseases for
binary classification %

 

数据集 TextLSTM TextCNN RCNN FMNN

接触性皮炎 31.82 25.56 64.58 68.61

带状疱疹 64.63 24.74 49.20 80.11

过敏性紫癜 67.42 70.20 51.14 51.67

红斑狼疮 54.00 87.22 86.03 96.00

荨麻疹 36.06 56.86 23.32 22.50

湿疹 63.44 74.89 33.75 62.14

银翘病 56.14 83.33 82.92 70.00
 
 

 

  
表 4    皮肤病二分类数据集上的召回率

 

Table 4    Recall rate on the data sets of skin diseases for
binary classification %

 

数据集 TextLSTM TextCNN RCNN FMNN

接触性皮炎 56.36 23.11 64.50 93.33

带状疱疹 76.26 35.19 88.00 87.77

过敏性紫癜 65.84 81.43 68.57 80.00

红斑狼疮 60.06 81.67 96.00 96.00

荨麻疹 45.15 90.00 37.50 60.00

湿疹 46.45 73.33 41.25 70.00

银翘病 76.36 96.00 83.17 62.14
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表 5    皮肤病二分类数据集上的准确率 (使用迁移学习)
 

Table 5    Precision rate on the data sets of skin diseases
for  binary  classification  (add  the  using  of
transfer learning) %

 

数据集 TextLSTM TextCNN RCNN TLNN

接触性皮炎 41.47 90.28 81.57 44.44

带状疱疹 83.43 63.80 59.99 93.14

过敏性紫癜 60.82 87.55 81.95 86.00

红斑狼疮 60.00 82.92 82.19 71.55

荨麻疹 9.94 47.57 87.00 58.67

湿疹 64.33 76.00 63.33 81.95

银翘病 69.95 89.33 96.67 63.84
 
 

 

  
表 6    皮肤病二分类数据集上的召回率 (使用迁移学习)

 

Table 6    Recall rate on the data sets of skin diseases for
binary classification (add the using of transfer
learning) %

 

数据集 TextLSTM TextCNN RCNN TLNN

接触性皮炎 76.33 83.33 77.83 96.00

带状疱疹 79.03 71.90 96.02 74.60

过敏性紫癜 78.48 91.11 87.78 93.14

红斑狼疮 60.01 96.67 97.50 98.00

荨麻疹 23.33 70.00 85.00 60.00

湿疹 61.16 83.00 62.33 77.67

银翘病 73.50 96.00 82.66 93.75
 
 

在不使用迁移学习的情况下，神经网络模型

等权重融合方法 (fusion method of neural network,
FMNN) 在 7 种皮肤病中的 3 种皮肤病上准确率

最高，仅次于 TextCNN；在 2 种皮肤病上召回率最

高，仅次于 TextCNN。在使用迁移学习的情况

下，TLNN 方法在 2 种皮肤病上准确率最高，仅次

于 TextCNN；在 3 种皮肤病上召回率最高，为最优

模型。迁移学习的使用对 7 个皮肤病二分类数据

集和 4 种实验方法共 28 个准确率中的 22 个产生

了积极影响，积极影响率为 78.57%；对 21 个召回

率产生了积极影响，积极影响率为 75.00%。

本文方法在皮肤病多分类数据集上的正确率

如表 7 所示。在皮肤病多分类实验中，迁移学习

对 4 种方法的正确率均产生了积极影响，最高可

提升 20.14%。本文提出的 TLNN 方法正确率最

高，为 84.17%，比第 2 名方法 RCNN 高 0.84%。

为证明本文方法相对于非神经网络文本分类

方法的优越性，本文使用空间模型对皮肤病文本

病例数据进行形式化，然后通过朴素贝叶斯

(NB)、决策树 (DT)、K最邻近 (KNN)、TF-IDF 与余

弦相似度结合的方法 ( T I C S ) 以及随机森林
(RF) 进行实验。4 种对比方法在二分类任务上的
准确率和召回率分别如表 8、9 所示，在多分类任
务上的正确率如表 10 所示。对比表 5 和表 8
可知，在二分类实验中，本文方法的准确率在 6 种
皮肤病上高于 4 种对比方法；对比表 6 和表 9 可
知，在二分类实验中，本文方法的召回率在 7 种皮
肤病上高于 4 种对比方法；对比表 7 和表 10 可
知，在多分类实验中，本文方法的正确率高于 4 种
非神经网络文本分类方法。
 

  
表 7    皮肤病多分类数据集上的正确率

 

Table 7    Accuracy on  skin  diseases  data  set  for  mul-
tiple classification %

 

分类方法 正确率 正确率(融入迁移学习)

TextLSTM 41.67 52.50

TextCNN 79.04 81.13

RCNN 63.19 83.33

NN/TLNN 71.94 84.17
 
 
 

  
表 8    皮肤病二分类数据集上的准确率 (传统分类方法)

 

Table 8    Precision rate on the data sets of skin diseases
for binary classification (traditional classifica-
tion methods) %

 

数据集 NB DT KNN TICS

接触性皮炎 59.63 58.13 55.27 51.46

带状疱疹 59.55 49.72 50.29 60.89

过敏性紫癜 62.36 57.32 47.43 49.78

红斑狼疮 60.33 61.58 50.62 42.35

荨麻疹 54.05 57.55 42.92 44.67

湿疹 55.49 59.33 49.31 51.25

银翘病 58.52 42.41 49.57 52.05
 
 
 

  
表 9    皮肤病二分类数据集上的召回率 (传统分类方法)

 

Table 9    Recall rate on the data sets of skin diseases for
binary  classification  (traditional  classification
methods) %

 

数据集 NB DT KNN TICS

接触性皮炎 61.33 55.17 59.89 57.55

带状疱疹 61.51 60.80 55.20 63.87

过敏性紫癜 55.81 59.05 54.47 44.02

红斑狼疮 63.43 60.36 53.25 59.02

荨麻疹 61.33 57.05 55.74 47.71

湿疹 64.50 62.75 49.00 51.44

银翘病 61.78 63.16 54.17 58.14
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表 10    皮肤病多分类数据集上的正确率 (传统分类方法)
 

Table 10    Recall  rate  on  the  data  sets  of  skin  diseases
for binary classification (traditional classific-
ation methods) %

 

分类方法 NB RF KNN TICS

正确率 61.84 64.06 55.19 54.42
 
 

在皮肤病二分类数据集上，本文提出融合迁

移学习和神经网络的皮肤病辅助诊断方法的召回

率优于 TextLSTM、TextCNN、RCNN 3 种神经网

络文本分类方法，以及 NB、DT、KNN、TICS 4 种

方法；准确率仅次于 TextCNN。在皮肤病多分类

数据集上，本文方法的正确率优于对比方法。迁

移学习的使用将皮肤病专业书籍中的理论知识有

效地迁移到了诊断模型中，对实验结果产生了积

极影响。在二分类实验中，迁移学习的积极影响

率高于 75%，在多分类实验中，迁移学习的积极

影响率为 100%。

5   结束语

本文提出了融合迁移学习和神经网络的皮肤

病辅助诊断方法，针对传统机器学习算法对复杂

函数的表达能力有限，特征构建工作耗费大量人

工成本，以及基于医学特征的机器学习诊断方法

难以表达皮肤病临床表现的时间顺序性等问题进

行了改进，根据皮肤病书籍知识构建的虚拟数据

集预训练神经网络模型，使用迁移学习技术将书

籍中的皮肤病知识迁移到皮肤病诊断模型中，在

皮肤病数据集上继续训练皮肤病诊断模型。本文

使用皮肤病数据集进行实验，通过与基于神经网

络的文本分类方法 TextLSTM、TextCNN、RCNN
以及非神经网络文本分类方法 NB、DT、RF、

KNN、TICS 进行对比，本文方法取得了较好的实

验效果。
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