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　 　 【摘要】 目的　 比较基于皮肤镜图像的卷积神经网络 （ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＣＮＮ） 二分类模型在蕈样肉芽肿

（ｍｙｃｏｓｉｓ ｆｕｎｇｏｉｄｅｓ， ＭＦ） 与炎症性疾病鉴别诊断中的应用价值。 方法　 回顾性纳入 ２０１６ 年 １ 月至 ２０２０ 年 １２ 月北京协和

医院皮肤科门诊确诊的早期 ＭＦ 患者和临床表现与之相似的炎症性皮肤病患者， 并按 ４ ∶ １ 的比例随机分为训练集和测

试集。 使用训练集患者的皮肤镜图像对 ６ 种经典网络结构利用迁移学习进行训练， 以构建 ＣＮＮ 二分类模型。 同时， 在

测试集中随机挑选每例患者 １ 幅图像， 并结合皮损的临床图像， 由 １３ 名皮肤科医师对疾病归类进行判读。 比较 ＣＮＮ 二

分类模型与皮肤科医师对测试集病例早期 ＭＦ 与炎症性疾病鉴别诊断的性能， 结果以曲线下面积 （ａｒｅａ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｃｕｒｖｅ，
ＡＵＣ）、 灵敏度、 特异度、 Ｋａｐｐａ 值等表示， 并采用受试者工作特征 （ｒｅｃｅｉｖｅｒ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ， ＲＯＣ） 曲线进行可

视化分析。 结果　 共纳入 ４８ 例早期ＭＦ 患者 （皮肤镜图像 ４０２ 幅） 和 ９６ 例炎症性皮肤病患者 （皮肤镜图像 ５５７ 幅）， 其中

训练集 １１７ 例 （皮肤镜图像 ７７２ 幅）， 测试集 ２７ 例 （皮肤镜图像 １８７ 幅）。 测试集中， 皮肤科医师鉴别诊断早期 ＭＦ 与炎症

性皮肤病的灵敏度和特异度分别为 ７０􀆰 １９％ （９５％ ＣＩ： ５９􀆰 ６８％～８０􀆰 ７０％） 和 ９４􀆰 ７４％ （９５％ ＣＩ： ９１􀆰 ７７％～９７􀆰 ７１％）， Ｋａｐｐａ
值为 ０􀆰 ６７７ （９５％ ＣＩ： ０􀆰 ５６６～０􀆰 ７８９）。 按图像分类时， ＣＮＮ 二分类模型对早期 ＭＦ 与炎症性皮肤病鉴别诊断的 ＡＵＣ 为 ０􀆰 ８７
（９５％ ＣＩ： ０􀆰 ８４～０􀆰 ８９）， 灵敏度和特异度分别为 ７５􀆰 ０２％ （９５％ ＣＩ： ７０􀆰 １９％ ～ ７９􀆰 ８５％） 和 ８２􀆰 ０２％ （９５％ ＣＩ： ７９􀆰 ３０％ ～
８４􀆰 ８７％）， Ｋａｐｐａ 值为 ０􀆰 ５６３ （９５％ ＣＩ： ０􀆰 ５０７～０􀆰 ６２０）； 按病例分类时， ＣＮＮ 二分类模型对早期 ＭＦ 与炎症性皮肤病鉴别诊

断的 ＡＵＣ 为 ０􀆰 ９７ （９５％ ＣＩ： ０􀆰 ９５～０􀆰 ９９）， 灵敏度和特异度分别为 ８７􀆰 ５０％ （９５％ ＣＩ： ７８􀆰 ５５％～９６􀆰 ４５％） 和 ９３􀆰 ８５％ （９５％
ＣＩ： ８８􀆰 ９３％～ ９８􀆰 ７７％）， Ｋａｐｐａ 值为 ０􀆰 ９２０ （９５％ ＣＩ： ０􀆰 ８８４ ～ ０􀆰 ９５４）。 ＲＯＣ 曲线显示， 按病例分类时网络结构为

ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ⁃Ｂ０ 的 ＣＮＮ 二分类模型诊断早期 ＭＦ 的 ＡＵＣ 为 ０􀆰 ９９， 灵敏度和特异度分别为 ８８􀆰 ９％和 １００％， 且 １３ 名皮肤科医

师诊断的灵敏度和特异度均值对应点位于曲线右下方。 结论　 基于皮肤镜图像智能分析的 ＣＮＮ 二分类模型可实现对早期

ＭＦ 与炎症性皮肤病的精确分类， 对二者的鉴别诊断能力优于皮肤科医师的平均水平。
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０􀆰 ５６６－０􀆰 ７８９） 􀆰 Ｗｈｅｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｓｉｎｇｌｅ ｉｍａｇｅ， ｔｈｅ ＡＵＣ ｏｆ ｔｈｅ ＣＮＮ ｂｉｎａｒｙ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｔｈｅ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ ｅａｒｌｙ ＭＦ ａｎｄ ｉｎｆｌａｍｍａｔｏｒｙ ｄｅｒｍａｔｏｓｉｓ ｗａｓ ０􀆰 ８７ （９５％ ＣＩ： ０􀆰 ８４－０􀆰 ８９）； ｔｈｅ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉ⁃
ｔｙ ａｎｄ ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ ｗｅｒｅ ７５􀆰 ０２％ （９５％ ＣＩ： ７０􀆰 １９％－７９􀆰 ８５％） ａｎｄ ８２􀆰 ０２％ （９５％ ＣＩ： ７９􀆰 ３０％－８４􀆰 ８７％），
ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ； ｔｈｅ Ｋａｐｐａ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｗａｓ ０􀆰 ５６３ （９５％ ＣＩ： ０􀆰 ５０７－０􀆰 ６２０）． Ｗｈｅｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ ｂｙ ｃａｓｅｓ， ｔｈｅ ＡＵＣ
ｏｆ ｔｈｅ ＣＮＮ ｂｉｎａｒｙ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ ｅａｒｌｙ ＭＦ ａｎｄ ｉｎｆｌａｍｍａｔｏｒｙ ｄｅｒｍａｔｏｓｉｓ ｗａｓ
０􀆰 ９７ （９５％ ＣＩ： ０􀆰 ９５－０􀆰 ９９）； ｔｈｅ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ａｎｄ ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ ｗｅｒｅ ８７􀆰 ５０％ （９５％ ＣＩ： ７８􀆰 ５５％－９６􀆰 ４５％） ａｎｄ
９３􀆰 ８５％ （９５％ ＣＩ： ８８􀆰 ９３％ － ９８􀆰 ７７％）， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ； ｔｈｅ Ｋａｐｐａ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｗａｓ ０􀆰 ９２０ （９５％ ＣＩ： ０􀆰 ８８４ －
０􀆰 ９５４）． Ｔｈｅ ＲＯＣ ｃｕｒｖｅ ｓｈｏｗｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ＡＵＣ ｏｆ ｔｈｅ ＣＮＮ ｂｉｎａｒｙ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ⁃Ｂ０ ｆｏｒ ｄｉ⁃
ａｇｎｏｓｉｎｇ ＭＦ ｗａｓ ０􀆰 ９９ ｗｈｅｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ ｂｙ ｃａｓｅｓ， ｔｈｅ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ａｎｄ ｓｐｅｃｉｆｉｔｙ ｗｅｒｅ ８８􀆰 ９％ ａｎｄ １００％， ａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｒ⁃
ｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｐｏｉｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ａｎｄ ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ ｏｆ １３ ｄｅｒｍａｔｏｌｏｇｉｓｔｓ ｗｅｒｅ ａｔ ｔｈｅ ｌｏｗｅｒ ｒｉｇｈｔ ｏｆ
ｔｈｅ ｃｕｒｖｅ． Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｓ　 Ｔｈｅ ＣＮＮ ｂｉｎａｒｙ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｄｅｒｍｏｓｃｏｐｉｃ
ｉｍａｇｅｓ ｃａｎ ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ ｃｌａｓｓｉｆｙ ｅａｒｌｙ ＭＦ ａｎｄ ｉｎｆｌａｍｍａｔｏｒｙ ｄｅｒｍａｔｏｓｉｓ， ａｎｄ ｉｔｓ ａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｉｓ
ｂｅｔｔｅｒ ｔｈａｎ ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｌｅｖｅｌ ｏｆ ｄｅｒｍａｔｏｌｏｇｉｓｔｓ．

【Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ】 ｅａｒｌｙ ｍｙｃｏｓｉｓ ｆｕｎｇｏｉｄｅｓ； ｉｎｆｌａｍｍａｔｏｒｙ ｄｅｒｍａｔｏｓｉｓ； ｄｅｒｍｏｓｃｏｐｉｃ ｉｍａｇｅ； ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ
Ｆｕｎｄｉｎｇ： Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ ｏｆ Ｃｈｉｎａ （６１８７１０１１， ６２０７１０１１， ６１７７１０３１， ８２１７３４４９）； Ｔｈｅ Ｎｏｎ⁃ｐｒｏｆｉｔ

Ｃｅｎｔｒａｌ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ Ｆｕｎｄ ｏｆ Ｃｈｉｎｅｓｅ Ａｃａｄｅｍｙ ｏｆ Ｍｅｄｉｃａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ （２０１９ＸＫ３２００２４）； Ｂｅｉｊｉｎｇ Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｆｏｕｄａｔｉｏｎ
（４１９２０３２）

Ｍｅｄ Ｊ ＰＵＭＣＨ， ２０２１，１２（５）：６８９－６９７

　 　 蕈样肉芽肿 （ｍｙｃｏｓｉｓ ｆｕｎｇｏｉｄｅｓ， ＭＦ） 是最常见

的皮肤 Ｔ 细胞淋巴瘤 （ ｃｕｔａｎｅｏｕｓ Ｔ⁃ｃｅｌｌ ｌｙｍｐｈｏｍａ，
ＣＴＣＬ）， 为皮肤科疑难重症及罕见疾病， 晚期患者预

后差、 治疗手段有限， 早期识别及诊治可改善患者预

后， 具有重要的临床意义。 早期 ＭＦ 可表现为红斑鳞

屑性皮损， 与银屑病、 慢性湿疹等良性炎症性皮肤病

难以鉴别。 近年来随着皮肤影像学的发展， 皮肤镜图

像在皮肤病的鉴别诊断中发挥了重要作用［１］ 。 鉴于
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早期 ＭＦ 及炎症性皮肤病的预后存在较大差异， 目前

尚缺乏有效的无创指标进行早期诊断， 而通过构建基

于图像智能分析技术的早期诊断模型可高效识别皮肤

镜图像并进行二分类， 有望实现 ＭＦ 的早期诊断。 本

研究以早期 ＭＦ 患者和炎症性皮肤病患者为研究对

象， 比较基于皮肤镜图像的智能分析与皮肤科医师对

二者的鉴别诊断能力， 并对错误分类的皮肤镜图像进

行分析， 以提高早期 ＭＦ 的诊断效率， 为构建 ＭＦ 早

期诊断模型奠定基础。

１　 资料与方法

１􀆰 １　 研究对象及分组

１􀆰 １􀆰 １　 研究对象

回顾性纳入 ２０１６ 年 １ 月至 ２０２０ 年 １２ 月北京协

和医院皮肤科门诊确诊的早期 ＭＦ 患者和临床表现与

之相似的炎症性皮肤病 （银屑病、 慢性湿疹、 脂溢

性皮炎、 玫瑰糠疹、 扁平苔藓） 患者。 纳入标准：
（１） 早期 ＭＦ 均经组织病理学、 免疫组化、 Ｔ 细胞

受体基因重排检查等确诊， 并符合欧洲癌症治疗研

究组 织 （ ｔｈｅ Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ｏｒｇａｎｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ Ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｎｄ
Ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｏｆ Ｃａｎｃｅｒ， ＥＯＲＴＣ） 以及国际皮肤淋巴瘤

学会 （ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｓｏｃｉｅｔｙ ｆｏｒ Ｃｕｔａｎｅｏｕｓ Ｌｙｍｐｈｏｍａ，
ＩＳＣＬ） 提出的早期 ＭＦ 诊断标准［２］ ； （２） 根据临床

表现、 皮肤镜、 组织病理学 （部分病例）、 治疗反

应等， 由 ２ 名经培训且经验丰富的皮肤科医师共同

作出炎症性皮肤病的诊断； （３） 入组前 １ 个月内未

接受系统或局部治疗； （４） 均行皮肤镜检查， 且选

取早期 （斑片期及斑块期） 皮损进行分析。 排除标

准： （１） 仅毛发、 甲、 黏膜等特殊部位受累的病

例； （２） 皮肤镜检查图像不清晰者。
本研究已通过北京协和医院伦理审查委员会审批

（审批号： ＪＳ⁃２００３）。
１􀆰 １􀆰 ２　 分组

按 ４ ∶ １ 的比例， 将患者随机纳入训练集和测

试集。
１􀆰 ２　 研究方法

１􀆰 ２􀆰 １　 皮肤镜图像采集及诊断特征

采用奥地利 ＭｏｌｅＭａｘ 公司 （ＭｏｌｅＭａｘ ｌｉｄ， Ｄｉｇｉｔａｌ
ｌｍａｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓ） 皮肤镜系统进行图像采集。 根据皮

损表面情况， 采用偏振光浸润式、 偏振光非浸润式或

非偏振光浸润式进行拍摄， 用 ７５％乙醇作为镜头与

皮损之间的浸润液体， 放大倍数为 ２０ 倍、 ３０ 倍或 ４０
倍。 根据既往临床经验、 文献［１⁃５］ 及预实验， ＭＦ 的

皮肤镜特征 （图 １Ａ） 为： 暗红色背景， 均匀分布的

点状血管， “精子样” 血管， 橘黄色斑片状区域， 片

状分布的白色鳞屑， 多角形色素网、 色素点 （见于

皮肤异色病样 ＭＦ）。 炎症性皮肤病的皮肤镜特征如

下： （１） 银屑病 （图 １Ｂ）： 亮红色背景， 规则分布

的点 ／ 球状血管， 片状白色鳞屑； （２） 慢性湿疹 （图
１Ｃ）： 不均匀分布的点状血管， 海绵状水疱， 片状分

布 ／ 弥漫分布的黄色鳞屑， 暗红色背景； （３） 扁平苔

藓 （图 １Ｄ）： Ｗｉｃｋｈａｍ 纹， 多种血管结构， 蓝灰

色、 黄棕色色素结构， 毛囊角栓； （４） 脂溢性皮炎

（图 １Ｅ）： 不均匀分布的分支状血管和线状弯曲血

管， 毛囊周围黄色或白色无结构区， 蜂窝状色素

网； （５） 玫瑰糠疹 （图 １Ｆ）： 外周分布的白色鳞屑

（ “领圈” 征）， 黄色背景， 不规则分布或簇集分布

的点状血管和线状血管。
１􀆰 ２􀆰 ２　 模型构建及性能验证

采用五倍裁剪法对训练集进行数据扩充， 在像素

为 ２５６×２５６ 皮肤镜图像的左上、 左下、 右上、 右下角

以及中心剪裁出像素为 ２２４×２２４ 的图像， 使图像数目

扩展为原来的 ５ 倍。 使用训练集病例皮肤镜图像对 ６
种经典网络结构利用迁移学习进行训练， 以构建卷积

神经网络 （ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ＣＮＮ） 二分

类模型。 ６ 种网络结构分别为 ＡｌｅｘＮｅｔ［３］ 、 ＶＧＧ１６［４］ 、
ＲｅｓＮｅｔ１８［５］ 、 ＤｅｎｓｅＮｅｔ１２１［６］ 、 ＳＥＮｅｔ［７］ 以 及

ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ⁃Ｂ０［８］ ， 均为 ２０１２ 年以来的经典 ＣＮＮ 结

构， 常用于皮肤镜图像的分类。 二分类模型的构建采

用 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归法， 使用交叉熵函数作为损失函数。
采用 ５ 折交叉验证法对 ＣＮＮ 二分类模型进行训练。
训练过程中使用迁移学习法将在 ＩｍａｇｅＮｅｔ 数据集中

预训练的模型参数在训练开始时对 ＣＮＮ 二分类模型

进行初始化， 以降低因数据量较小导致的过拟合现

象， 提高 ＣＮＮ 二分类模型的泛化能力。
采用测试集数据对 ＣＮＮ 二分类模型的性能进行

验证。 ６ 种网络结构均选取经 ５ 折交叉验证后的最佳

模型 （每种网络结构均有 １ 个最佳模型）， 并取 ６ 个

最佳模型的均值为各项指标的最终结果： （１） 对每

幅皮肤镜图像进行鉴别诊断； （２） 对所有病例的皮

肤镜图像进行判读， 将网络分类层输出归一化后取均

值， 对每例病例进行疾病归类。
１􀆰 ２􀆰 ３　 皮肤科医师诊断标准

从测试集每例病例的皮肤镜图像中随机挑选 １ 幅

图像， 并结合皮损的临床图像制成网络问卷， 由 １３
名有经验的皮肤科医师在未知 ＣＮＮ 二分类模型分类、
病理结果及其他临床特征的情况下对测试集病例的皮
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图 １　 早期蕈样肉芽肿及炎症性皮肤病皮肤镜图像

Ａ􀆰 蕈样肉芽肿； Ｂ􀆰 银屑病； Ｃ􀆰 慢性湿疹； Ｄ􀆰 扁平苔藓； Ｅ􀆰 脂溢性皮炎； Ｆ􀆰 玫瑰糠疹

肤镜图像进行诊断。 １３ 名皮肤科医师中， 高级职称 ２
名， 中级职称 ２ 名， 初级职称 ９ 名。 所有参与诊断的

皮肤科医师均经过皮肤镜培训且通过考核， 同时具有

１ 年以上皮肤镜判读经验。
１􀆰 ３　 统计学处理

采用 ＳＰＳＳ ２３􀆰 ０ 软件进行统计学分析。 ＣＮＮ 二

分类模型交叉验证评估结果以均数 ±标准差表示。
计算 ＣＮＮ 二分类模型、 皮肤科医师的诊断准确度、
灵敏度、 特异度、 阳性似然比、 阴性似然比等指

标， 并采用独立样本 ｔ 检验进行组间比较。 采用

Ｋａｐｐａ 值评估 ＣＮＮ 二分类模型与皮肤科医师组内诊

断结果的一致性。 其中 Ｋａｐｐａ 值＞０􀆰 ７５ 表示组内诊

断结果的一致性较高， ０􀆰 ４０ ～ ０􀆰 ７５ 表示一致性中

等， ＜０􀆰 ４０ 表示一致性较差［９］ 。 采用受试者工作特

征 （ ｒｅｃｅｉｖｅｒ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ， ＲＯＣ） 曲线评估

ＣＮＮ 二分类模型与皮肤科医师在早期 ＭＦ 与炎症性

皮肤病中的鉴别诊断价值。 其中曲线下面积 （ａｒｅａ
ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｃｕｒｖｅ， ＡＵＣ） 越接近于 １， 表明模型对二者

鉴别诊断的效果越好。 取双侧检验， 以 Ｐ＜０􀆰 ０５ 为差

异具有统计学意义。

２　 结果

２􀆰 １　 一般临床资料

共纳入 ４８ 例早期 ＭＦ 患者 （皮肤镜图像 ４０２

幅） 和 ９６ 例炎症性皮肤病患者 （皮肤镜图像 ５５７
幅）。 其中训练集 １１７ 例 （皮肤镜图像 ７７２ 幅）， 测

试集 ２７ 例 （皮肤镜图像 １８７ 幅）。 训练集中， ＭＦ
患者 ４０ 例， 炎症性皮肤病患者 ７７ 例 （银屑病 ２０
例、 慢性湿疹 ２０ 例、 扁平苔藓 １７ 例、 脂溢性皮炎

１０ 例、 玫瑰糠疹 １０ 例）； 测试集中， ＭＦ 患者 ８ 例，
炎症性皮肤病患者 １９ 例 （银屑病 ５ 例、 慢性湿疹 ５
例、 扁平苔藓 ４ 例、 脂溢性皮炎 ３ 例、 玫瑰糠疹 ２
例）。 研究流程见图 ２。
２􀆰 ２　 卷积神经网络二分类模型交叉验证评估结果

训练集 １１７ 例病例的 ７７２ 幅皮肤镜图像， 经五

倍剪法扩展共获得 ３８６０ 幅皮肤镜图像。 表 １ 为训练

集 ６ 种基于 ＣＮＮ 的网络结构经 ５ 折交叉验证法训练

后对早期 ＭＦ 和炎症性皮肤病进行二分类的统计指

标， 可知 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ⁃Ｂ０ 网络在交叉验证中获得了

较低的阴性似然比， 较高的阳性似然比、 灵敏度、
特异度以及准确度， 在早期 ＭＦ 的识别中有较好的

分类性能。
２􀆰 ３　 卷积神经网络二分类模型及皮肤科医师诊断结

果比较

测试集中， 皮肤科医师鉴别诊断早期 ＭＦ 与炎症

性皮 肤 病 的 灵 敏 度 和 特 异 度 分 别 为 ７０􀆰 １９％ 和

９４􀆰 ７４％， Ｋａｐｐａ 值为 ０􀆰 ６７７。 按图像分类时， ＣＮＮ 二

分类模型对早期 ＭＦ 与炎症性皮肤病鉴别诊断的 ＡＵＣ
为 ０􀆰 ８７， 灵敏度和特异度分别为 ７５􀆰 ０２％和 ８２􀆰 ０２％，
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Ｋａｐｐａ 值为 ０􀆰 ５６３。 按病例分类时， ＣＮＮ 二分类模型

对早期 ＭＦ 与炎症性皮肤病鉴别诊断的 ＡＵＣ 为 ０􀆰 ９７，
灵敏度和特异度分别为 ８７􀆰 ５０％和 ９３􀆰 ８５％， Ｋａｐｐａ 值

为 ０􀆰 ９２０， 见表 ２。

图 ２　 研究流程图

ＭＦ： 蕈样肉芽肿； ＣＮＮ： 卷积神经网络

表 １　 ＣＮＮ 二分类模型交叉验证评估结果 （ｘ±ｓ）

网络结构 阳性似然比 阴性似然比 （％） 灵敏度 （％） 特异度 （％） 准确度 （％） 阳性预测值 （％） 阴性预测值 （％）

ＡｌｅｘＮｅｔ ４􀆰 ５９±２􀆰 ６２ 　 ４０􀆰 ５１±５􀆰 ８４ ６６􀆰 ７２±３􀆰 ６２ ８２􀆰 ６０±６􀆰 ５２ ７５􀆰 ８２±４􀆰 ５９ ７５􀆰 ２５±６􀆰 ６９ ７６􀆰 ４２±４􀆰 １９

ＶＧＧ１６ ３􀆰 ５９±１􀆰 ０６ 　 ３８􀆰 ５５±８􀆰 ７７ ６９􀆰 ５８±６􀆰 １２ ７９􀆰 ３６±５􀆰 ７４ ７５􀆰 ０２±４􀆰 ６０ ７２􀆰 ２６±４􀆰 ５１ ７７􀆰 ３０±５􀆰 ７８

ＲｅｓＮｅｔ１８ ４􀆰 ０３±２􀆰 １６ 　 ３２􀆰 ２５±８􀆰 ４５ ７４􀆰 ７６±７􀆰 ４９ ７７􀆰 ９２±８􀆰 ８０ ７６􀆰 ６０±４􀆰 ４４ ７３􀆰 ０６±７􀆰 １０ ８０􀆰 ３６±５􀆰 ３６

ＳＥＮｅｔ ３􀆰 ４１±１􀆰 １４ 　 ５２􀆰 ２４±１１􀆰 １８ ５７􀆰 ３６±８􀆰 １７ ８１􀆰 ９４±５􀆰 ０６ ７１􀆰 ２６±５􀆰 ０４ ７０􀆰 ７６±６􀆰 ９０ ７１􀆰 ６８±５􀆰 ４５

ＤｅｎｓｅＮｅｔ１２１ ３􀆰 ００±０􀆰 ８０ 　 ４４􀆰 ２１±８􀆰 ０４ ６５􀆰 ８８±８􀆰 ３１ ７６􀆰 ４０±８􀆰 ６６ ７１􀆰 ９８±３􀆰 １６ ６８􀆰 ７６±４􀆰 ０１ ７４􀆰 ９４±４􀆰 ５０

ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ⁃Ｂ０ ４􀆰 ４８±２􀆰 ４０ 　 ３３􀆰 ４７±５􀆰 ８４ ７２􀆰 ８２±５􀆰 ５４ ８０􀆰 ９６±６􀆰 ９６ ７７􀆰 ４８±３􀆰 ５７ ７５􀆰 １８±６􀆰 ５４ ７９􀆰 ６８±３􀆰 ９７

ＣＮＮ： 同图 ２

表 ２　 ＣＮＮ 二分类模型与皮肤科医师诊断结果比较 ［均值 （９５％ ＣＩ） ］

指标 皮肤科医师 （ｎ＝ ２７）
ＣＮＮ 二分类模型

按图像分类 （ｎ＝ １８７） 按病例分类 （ｎ＝ ２７）

阳性似然比 ＮＡ ４􀆰 ３２ （３􀆰 ６１～５􀆰 ０２） ＮＡ
阴性似然比 （％） ３１􀆰 ８７ （２０􀆰 ４６～４３􀆰 ２８） ３０􀆰 ５２ （２４􀆰 ５６～３６􀆰 ４８） １７􀆰 ５４ （８􀆰 ３４～２６􀆰 ７７） ＃

ＡＵＣ ／ ０􀆰 ８７ （０􀆰 ８４～０􀆰 ８９） ０􀆰 ９７ （０􀆰 ９５～０􀆰 ９９）
灵敏度 （％） ７０􀆰 １９ （５９􀆰 ６８～８０􀆰 ７０） ７５􀆰 ０２ （７０􀆰 １９～７９􀆰 ８５） ８７􀆰 ５０ （７８􀆰 ５５～９６􀆰 ４５） ＃

特异度 （％） ９４􀆰 ７４ （９１􀆰 ７７～９７􀆰 ７１） ８２􀆰 ０２ （７９􀆰 ３０～８４􀆰 ８７） ＃ ９３􀆰 ８５ （８８􀆰 ９３～９８􀆰 ７７）

准确度 （％） ８７􀆰 ４６ （８３􀆰 ３２～９１􀆰 ６０） ７９􀆰 ５２ （７６􀆰 ８７～８２􀆰 １６） ９１􀆰 ９８ （８８􀆰 ５２～９５􀆰 ４４）
Ｋａｐｐａ 值 ０􀆰 ６７７ （０􀆰 ５６６～０􀆰 ７８９） ０􀆰 ５６３ （０􀆰 ５０７～０􀆰 ６２０） ０􀆰 ９２０ （０􀆰 ８８４～０􀆰 ９５４） ＃

阳性预测值 （％） ８５􀆰 ８３ （７７􀆰 ５７～９４􀆰 ０９） ７０􀆰 ６０ （６７􀆰 ０９～７４􀆰 １１） ＃ ８７􀆰 ４３ （７８􀆰 ５５～９６􀆰 ４５）

阴性预测值 （％） ８８􀆰 ６８ （８５􀆰 ０７～９２􀆰 ２９） ８５􀆰 ２３ （８２􀆰 ７７～８７􀆰 ７０） ＃ ９４􀆰 ９３ （９１􀆰 ４３～９８􀆰 ４４）

ＣＮＮ： 同图 ２； ＡＵＣ： 曲线下面积； ＮＡ： 诊断结果中存在特异度为 １００％的情况， 未能估计阳性似然比； ／ ： 无 ＡＵＣ； ＃与皮肤科医师诊断结果比较差

异有统计学意义
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２􀆰 ４　 卷积神经网络二分类模型与皮肤科医师诊断早

期蕈样肉芽肿的效能比较

选取 ６ 种 ＣＮＮ 二分类模型中对早期 ＭＦ 诊断效

能最好的 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ⁃Ｂ０ 网络结构进行可视化分析。
ＲＯＣ 曲线显示， 按病例分类时， ＣＮＮ 二分类模型诊

断早期 ＭＦ 的 ＡＵＣ 为 ０􀆰 ９９， 灵敏度和特异度分别为

８８􀆰 ９％和 １００％， 且 １３ 名皮肤科医生的诊断灵敏度

和特异度均值对应点位于曲线右下方， 提示该模型

对早期 ＭＦ 的分类效果较好， 且优于皮肤科医师的

平均水平， 见图 ３。
２􀆰 ５　 分类错误的图像分析

图 ４ 为 ＣＮＮ 二分类模型误诊的 １ 例早期 ＭＦ 患者

（男性， ３０ 岁） 的皮肤镜图像及临床图像。 在采用

ＣＮＮ 二分类模型进行单幅图像鉴别诊断时， ４ 幅图像

中的 ３ 幅 （图 ４Ａ～ ４Ｃ） 诊断错误， １ 幅 （图 ４Ｄ） 诊

断正确。 皮肤科医生选择图 ４Ｂ 进行诊断， 其诊断准

确度为 ７６􀆰 ９２％。
皮肤科医师对 ６ 例早期 ＭＦ 病例的诊断准确度

较低 （ ０ ～ ７６􀆰 ９２％， 对其余患者的诊断准确度为

９２􀆰 ３１％～１００％）。 其中对 １ 例早期 ＭＦ 病例的诊断准确

度为 ０ （图 ５Ａ）， ３ 例为 ６９􀆰 ２３％ （图 ５Ｂ～５Ｄ）， ２ 例为

７６􀆰 ９２％。 ６ 种 ＣＮＮ 二分类模型对上述 ６ 例病例的平均

诊断准确度分别为 １００％ （皮肤科医师： ０）、 １００％
（皮 肤 科 医 师： ６９􀆰 ２３％）、 ８３􀆰 ３３％ （皮 肤 科 医 师：
６９􀆰 ２３％）、 １００％ （皮肤科医师： ６９􀆰 ２３％）、 ５０􀆰 ００％ （皮
肤科医师： ７６􀆰 ９２％）、 １００％ （皮肤科医师： ７６􀆰 ９２％）。

图 ３　 ＣＮＮ 二分类模型诊断早期 ＭＦ 的受试者工作特征曲线

及与皮肤科医师诊断结果比较

圆点为 １３ 名皮肤科医师的诊断灵敏度和特异度 （存
在部分医师诊断数据一致， 圆点重合的情况）， ▲为其

均值。 当圆点位于曲线右下方时， 说明 ＣＮＮ 二分类模

型的诊断效能优于皮肤科医师平均水平

ＭＦ、 ＣＮＮ： 同图 ２； ＡＵＣ： 同表 ２

３　 讨论

ＭＦ 是最常见的 ＣＴＣＬ， 早期 ＭＦ 易被误诊为慢性

湿疹、 银屑病、 玫瑰糠疹、 脂溢性皮炎、 扁平苔藓等

炎症性皮肤病， 通过影像学检查进行评估可提高

ＣＴＣＬ 检出率， 并避免不必要的活检操作， 具有重要

的临床应用价值。 本研究基于皮肤镜图像， 探究 ＣＮＮ

图 ４　 ＣＮＮ 二分类模型误诊的 １ 例早期 ＭＦ 病例的皮肤镜图像及对应的临床图像

ＭＦ、 ＣＮＮ： 同图 ２
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图 ５　 皮肤科医生诊断准确率较低的早期 ＭＦ 病例皮肤镜图像及对应的临床图像

Ａ􀆰 皮肤科医师的诊断准确度为 ０； Ｂ～Ｄ􀆰 皮肤科医师的诊断准确度均为 ６９􀆰 ２３％
ＭＦ： 同图 ２

二分类模型对早期 ＭＦ 与炎症性皮肤病的鉴别诊断能

力， 结果显示， 测试集中皮肤科医师鉴别诊断早期

ＭＦ 与 炎 症 性 皮 肤 病 的 灵 敏 度 和 特 异 度 分 别 为

７０􀆰 １９％和 ９４􀆰 ７４％， Ｋａｐｐａ 值为 ０􀆰 ６７７。 按图像分类

时， ＣＮＮ 二分类模型对早期 ＭＦ 与炎症性皮肤病鉴别

诊断的 ＡＵＣ 为 ０􀆰 ８７， 灵敏度和特异度分别为 ７５􀆰 ０２％
和 ８２􀆰 ０２％， Ｋａｐｐａ 值为 ０􀆰 ５６３。 按病例分类时， ＣＮＮ
二分类模型对早期 ＭＦ 与炎症性皮肤病鉴别诊断的

ＡＵＣ 为 ０􀆰 ９７， 灵敏度和特异度分别为 ８７􀆰 ５０％ 和

９３􀆰 ８５％， Ｋａｐｐａ 值为 ０􀆰 ９２０， 提示该模型对早期 ＭＦ
具有较好的识别能力， 尤其按病例分类时， 灵敏度、
特异度均较满意， 且不同网络结构模型之间， 诊断结

果的一致性较高。 进一步 ＲＯＣ 曲线分析显示， 按病

例分类时， ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ⁃Ｂ０ 网络结构 ＣＮＮ 二分类模型

诊断早期 ＭＦ 的 ＡＵＣ 为 ０􀆰 ９９， 灵敏度和特异度分别

为 ８８􀆰 ９％和 １００％， 亦提示 ＣＮＮ 二分类模型对早期

ＭＦ 的分类效果较好， 且优于皮肤科医师的平均

水平。
３􀆰 １　 皮肤镜图像的人工诊断

皮肤镜作为一种无创的影像学检查手段， 具有便

捷、 实时、 患者接受度高等优点。 Ｌａｌｌａｓ 等［１０］ 和

Ｇｈａｈｒａｍａｎｉ 等［１１］分别通过回顾性研究发现早期 ＭＦ
最常见的皮肤镜特征为短线状血管、 橘黄色斑片状区

域和 “精子样” 血管， 其中 “精子样” 血管为早期

ＭＦ 的特征性血管结构。 本课题组于 ２０１９ 年回顾性分

析了北京协和医院皮肤科诊治的 ３１ 例早期 ＭＦ 患者

的皮肤镜特征， 并与慢性湿疹和银屑病患者的皮肤镜

表现进行比较， 结果显示出现线状血管 （灵敏度：
９０􀆰 ３％， 特异度： ９２􀆰 ９％）、 “精子样” 血管 （灵敏

度： ７４􀆰 ２％， 特异度： １００％） 以及橘黄色斑片状区

域 （灵敏度： ９０􀆰 ３％， 特异度： ９１􀆰 ４％） 等皮肤镜表

现高度提示皮损为早期 ＭＦ［１２］ 。 Ｂｉｌｇｉｃ 等［１３］ 对 ＭＦ、
斑块状银屑病、 扁平苔藓、 玫瑰糠疹和结节性痒疹 ５
种皮肤病的皮肤镜图像表现进行总结后发现， 玫瑰糠

疹皮肤镜下可见黄色背景， 其他皮损背景以亮红色和

暗红色为主； 斑块状银屑病、 玫瑰糠疹和结节性痒疹

主要表现为点状血管， ＭＦ 和扁平苔藓中以点状和线

状血管为主； 在血管分布上， 斑块状银屑病呈规则分

布， 扁平苔藓呈周边分布， 玫瑰糠疹、 ＭＦ 和结节性

痒疹呈斑片状分布； 在鳞屑颜色上， 斑块状银屑病、
玫瑰糠疹、 ＭＦ 以白色鳞屑为主， 扁平苔藓、 结节性

痒疹以黄白色鳞屑为主； 在鳞屑分布上， 除玫瑰糠疹

的鳞屑呈外周 “领圈样” 分布外， 其余疾病的鳞屑

分布均呈斑片状， 提示皮肤镜可用于评估并鉴别诊断

ＭＦ 与炎症性皮肤病。 但准确识别皮肤病图像对医生

的皮肤镜判读能力有较高要求， 一般需经系统培训和

长期临床实践， 且人工判读皮肤镜图像存在主观差

异性。
３􀆰 ２　 皮肤镜图像智能分析

随着人工智能 （ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ， ＡＩ） 深度
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学习技术的不断发展， 借助皮肤镜图像计算机辅助诊

断 （ｃｏｍｐｕｔｅｒ ａｉｄｅｄ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ， ＣＡＤ） 系统可客观地对

多种皮肤科疾病进行诊断， 且诊断结果具有较高的重

复性［１４］ 。 Ｓｃｈｉｎｄｅｗｏｌｆ 等［１５］ 将 ＣＡＤ 系统应用于皮肤

恶性肿瘤的协助诊断中， 发现恶性黑色素瘤的诊断准

确度由 ７５％提高至 ９２％。 但传统皮肤镜图像分类模

型常使用人工设计的特征， 不具有高层语义信息， 无

法准确描述图像。 ＣＮＮ 能利用卷积运算提取图像的

高层语义特征， 近年来被应用于皮肤镜图像的诊断分

类中。 谢斌等［１６］利用 ＣＮＮ 算法成功构建皮肤疾病诊

断模型， 该模型对基底细胞癌和色素痣分类的正确率

为 ９３􀆰 ５％， 证实 ＣＮＮ 模型在皮肤疾病的诊断中具有

巨大潜力。 Ｓｅｒｅｎｅｒ 等［１７］基于 ＣＮＮ 算法构建常见恶性

色素性皮肤病图像分类模型， 可实现基底细胞癌、 鳞

状细胞癌和角质形成细胞肿瘤的分类。
本研究对训练集数据进行 ５ 折交叉验证以比较不

同网络结构的 ＣＮＮ 二分类模型对早期 ＭＦ 与炎症性

皮肤疾病的分类性能。 结果显示 ６ 种网络结构的 ＣＮＮ
二分类模型均取得了较好的分类准确度、 灵敏度和特

异度， 尤以 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ⁃Ｂ０ 网络结构的综合能力最

佳， 其基于复合系数， 通过平衡网络宽度、 深度优化

网络结构， 在皮肤镜图像分类任务中表现出良好的

能力。
本研究结果显示， 按病例分类时， ＣＮＮ 二分类

模型在测试集中对 ＭＦ 与炎症性皮肤病鉴别诊断的

ＡＵＣ 为 ０􀆰 ９７， 灵敏度和特异度分别为 ８７􀆰 ５０％ 和

９３􀆰 ８５％， Ｋａｐｐａ 值为 ０􀆰 ９２０。 而皮肤科医师鉴别诊断

的灵敏度和特异度分别为 ７０􀆰 １９％和 ９４􀆰 ７４％， Ｋａｐｐａ
值为 ０􀆰 ６７７。 提示 ＣＮＮ 二分类模型在早期 ＭＦ 的分类

中具有较高的识别能力， 且在不同的网络结构模型间

达到了高度一致性。 进一步对基于 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ⁃Ｂ０ 网

络结构的 ＣＮＮ 二分类模型进行 ＲＯＣ 曲线分析， 结果

表明该模型诊断早期 ＭＦ 的 ＡＵＣ 高达 ０􀆰 ９９， 且灵敏

度和特异度优于 １３ 名皮肤科医师的均值， 亦说明

ＣＮＮ 二分类模型对早期 ＭＦ 的识别能力优于皮肤科医

生整体诊断水平。
在对单幅图像识别能力的比较中， ＣＮＮ 二分类

模型 的 灵 敏 度 为 ７５􀆰 ０２％， 略 高 于 皮 肤 科 医 师

（７０􀆰 １９％）， 但无统计学差异， 提示 ＣＮＮ 二分类模型

根据单幅皮肤镜图像识别早期 ＭＦ 的灵敏度已达临床

医生水平。 但其特异度、 准确度、 Ｋａｐｐａ 值、 阳性预

测值、 阴性预测值均低于皮肤科医师。 分析原因： 单

幅皮肤镜图像所含信息较少， 而皮肤科医师可综合皮

肤镜图像和临床图像的特征， 获得更多的诊断信息与

依据。 数据量是影响 ＣＮＮ 学习能力的关键因素， 由

于 ＭＦ 较罕见， 本研究纳入的患者较少， 以致 ＣＮＮ
二分类模型的分类能力降低， 即便如此， ＣＮＮ 二分

类模型在单幅图像早期 ＭＦ 的识别中 ＡＵＣ 亦达 ０􀆰 ８７，
提示其对早期 ＭＦ 具有较高的分类能力。
３􀆰 ３　 分类错误的图像分析

在对错误分类病例的皮肤镜图像分析中发现，
ＣＮＮ 二分类模型对其中 １ 例病例 ４ 幅图像中的 ３ 幅图

像分类错误， 可能与该患者的 ＭＦ 皮损数目较少、 局

限性分布、 血管结构不明显， 与慢性湿疹、 银屑病等

炎症性皮肤病表现极为相似有关。 而 １３ 名皮肤科医

师对 ６ 例早期 ＭＦ 患者的诊断准确度较低， 其中 １ 例

病例均误诊， 考虑与该患者皮损呈局限性分布， 皮肤

镜图像为非浸润模式拍摄、 血管结构显示不清晰有

关。 对于该病例， ６ 种网络结构 ＣＮＮ 二分类模型的

诊断准确度均为 １００％。 皮肤科医师诊断准确度较低

的其余 ５ 例病例中， ＣＮＮ 二分类模型的诊断准确度

整体亦高于皮肤科医师， 提示多点取材、 同一病例提

供多张皮肤镜图像可提高 ＡＩ 的诊断准确度， 达到与

临床医生相当甚至更高的诊断水平。
本研究局限性： （１） ＭＦ 为罕见病， 发病率较

低， 本研究收集的病例数较少， 深度学习模型从原始

数据中获取的信息较少， 造成模型过拟合现象。 此

外， 本研究参与皮肤镜图像诊断的医师均为经北京协

和医院培训、 有 １ 年以上皮肤镜判读经验的皮肤科医

师， 其诊断能力不能代表全国医师的水平。 （２） 为

符合临床实践情况， 皮肤科医师在进行早期 ＭＦ 分类

鉴别时， 为其提供了与皮损对应的临床图像以辅助诊

断， 而 ＣＮＮ 二分类模型仅提供皮肤镜图像， 两者之

间存在操作差异。 （３） 本研究测试集病例仍来自本

研究中心， 仅对模型的性能进行内部验证。 因此，
ＣＮＮ 二分类模型对早期 ＭＦ 的识别能力仍需多中心、
大样本量数据研究加以证实， 并进行外部数据验证。

综上， 基于深度学习的 ＣＮＮ 辅助诊断模型具有

学习耗时短、 受环境因素干扰少、 可重复性高等优

点， 可广泛应用于多种学科疾病的诊断。 已有研究表

明， 应用医生结合 ＡＩ 辅助诊断模型可提高疾病的诊

断准确度［１８］ 。 在临床实践中， 除皮肤影像检查外，
病史、 病程、 组织病理、 实验室检查、 治疗反应等信

息均可为医生作出诊疗决策提供重要信息。 尽管本研

究中 ＣＮＮ 二分类模型对早期 ＭＦ 已取得较好的识别、
分类能力， 但其仅依赖于皮肤镜图像信息的诊断方法

与临床诊断过程并不完全相符。 未来， 本研究团队将

尝试在网络结构中纳入不同模态的临床信息， 并构建
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基于多模态的 ＣＮＮ 模型， 以提高对不同皮肤病的分

类准确度， 使 ＡＩ 诊断模型更接近临床实际并具有充

分合理的依据， 从而进一步用于临床疾病的辅助诊

断， 提高诊断准确度。
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