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摘 要： 早期蕈样肉芽肿（Mycosis fungoid， MF）可表现为红斑鳞屑性皮损，很难从银屑病及慢性湿疹

等良性炎症性皮肤病中鉴别出来。本文提出了一种基于多模态图像融合的早期蕈样肉芽肿识别方法。

该方法基于皮肤镜图像和临床图像，采用 ResNet18 网络提取单模态图像的特征；设计跨模态的注意力

模块，实现两种模态图像的特征融合；并且设计自注意力模块提取融合特征中的关键信息，改善信息冗

余，从而提高蕈样肉芽肿智能识别的准确度。实验结果表明，本文所提出的智能诊断模型优于对比算

法。将本文模型应用于皮肤科医生的实际临床诊断，通过实验组医生和对照组医生平均诊断准确率的

变化证实了本文模型能够有效提升临床诊断水平。
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Abstract： Early mycosis fungoides （MFs） may present as erythematous scaly skin lesions， which are 
difficult to distinguish from benign inflammatory skin diseases such as psoriasis and chronic eczema. This 
paper presents a new method based on multimodal image fusion for early mycosis fungoides recognition. 
The method adopts the ResNet18 network to extract features of single-modality images based on 
dermoscopic images and clinical images， designs the cross-modal attention module to achieve feature fusion 
of two modal images， and uses the self-attention module to extract the key information and reduce 
redundant information in the fusion features， thereby improving the accuracy of intelligent identification of 
early mycosis fungoides. Experimental results show that the proposed intelligent diagnosis model 
outperforms the comparison algorithms. At the same time， the proposed intelligent model is applied to the 
actual clinical diagnosis of dermatologists. Through the changes in the average diagnostic accuracy of the 
experimental group and the control group， it is confirmed that the proposed intelligent diagnostic model can 
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effectively improve the clinical diagnosis level.
Key words: dermoscopic image; clinical image; multimodal image fusion; clinical application; computer 
aided diagnosis

引   言

皮肤镜是一种在体观察皮肤表皮及真皮浅层微细结构和色素的无创性图像分析技术，是各种皮肤

疾病临床筛查和诊断的有效工具［1］。而基于皮肤镜图像的皮肤疾病计算机辅助诊断方法也是当前皮肤

影像领域发展最为完善的辅助诊断技术。早期的皮肤镜图像辅助诊断方法主要是基于传统机器学习

的方法，如文献［2］提取出 437 个颜色纹理形状特征，并优选出 18 个重要特征，最后采用支持向量机进

行分类，敏感性和特异性分别达到 92.34% 和  93.33%；文献［3］从皮损区域提取了颜色、纹理和形状信

息，使用 Adaboost方法进行分类，获得了 85% 的特异度和 90% 的敏感度；文献［4］提取对称性、离心率、

颜色、纹理和边界梯度等 54 种特征，用于训练随机森林分类器，其特异度和敏感度分别达到 44% 和

97%。以上方法基于传统的机器学习方法，所提取的特征大多是低级特征，算法的泛化能力不强。

近年来，基于深度学习的皮肤镜图像自动分析方法开始流行。Bi等［5］将多个全卷积神经网络进行

串联，将每一级网络的输出和原始图像作为下一级网络的输入，使用元胞自动机综合各级网络输出得

到皮损边界。Yuan 等［6］基于 Jaccard 距离的损失函数来提高分割网络的准确度，获得更精确的皮损区

域。Esteva 等［7］在 GoogLeNet Inception‑v3 网络上采用迁移学习对皮肤图像进行端到端的分类。在 3
种皮肤疾病和 9 种皮肤疾病的分类任务上分别获得了 72. 1% 和 55.4% 的分类精度，该结果超过了两名

专业医生的诊断水平。Matsunaga 等［8］将多个深度神经网络进行组合实现了黑素瘤、色素痣和脂溢性

角化 3 种皮肤病的多分类。Jojoa 等［9］使用基于掩模和区域的卷积神经网络裁剪皮损区域，并基于深度

残差网络（Deep residual network， ResNet）框架将黑色素瘤病变分类为良性或恶性，最终取得 90.4% 的

分类准确率。

在临床诊断中，皮肤科医生通常会综合皮肤镜图像和临床图像的信息来对皮肤疾病做出诊断。皮

肤镜可以揭示皮损由表皮到真皮浅层的鳞屑、色素、血管等亚宏观特征。而临床图像则是由数码相机

拍摄，更关注皮损的分布模式、隆起程度、颜色和边界等大体信息。不同模态信息之间特征通常互为补

充，难以相互取代。因此，为了贴近皮肤科临床诊断的实际情况，进一步提高皮肤疾病智能诊断的准确

率，学者们开始研究基于多模态的皮肤病辅助诊断系统。Yap 等［10］将临床信息和皮肤影像同时输入

ResNet，提高了 5 类肿瘤性疾病的分类准确率。Bi 等［11］提出一种超连接网络 HcCNN 用于融合临床图

像和皮肤镜图像，实现皮损的良恶性分类，并对病变表面的血管、点和球等模式进行预测。Tang 等［12］

提出了一种用于多标签皮肤病分类的两阶段多模态算法 FusionM4Net，实现了 78.5% 的分类准确率。

上述工作促进了皮肤疾病领域计算机辅助诊断的发展，但这些工作比较关注于智能诊断方法的研

究，它们以提高算法的诊断准确率为研究目标。在一些研究工作中，为了验证所提出方法的有效性，会

进行一些人机对比的实验。例如文献［7］在三分类任务和九分类任务上，将智能诊断模型与专业医生

的诊断结果进行对比，验证了所提出的模型已经超过了人类医生的诊断水平。然而，智能诊断方法是

一种辅助诊断方法，临床诊断水平的提高仍然依赖于医生诊断水平的提高，如何将智能诊断模型应用

于临床并提升临床医生的诊断水平，是当前比较欠缺的研究，也很少引起人们的关注。

本文采用深度学习方法，将临床图像与皮肤镜图像进行融合，研究蕈样肉芽肿（Mycosis fungoides， 
MF）的智能诊断模型，并将智能诊断模型应用于临床来提升医生的诊断准确率。MF 是最常见的皮肤

T 细胞淋巴瘤（Cutaneous T cell lymphoma，CTCL）。据统计，早期  MF 患者  5 年总体生存率为  85.8%，
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晚期  MF 患者的  5 年生存率为  41%~68.5%［13］。因此，MF 晚期预后差、治疗手段有限，而早期识别及

诊治能够改善患者预后，具有重要临床意义。早期 MF 的皮损临床典型表现为躯干四肢散在分布、大小

不一的斑片/斑块，表面略萎缩、覆有细小鳞屑，而其皮肤镜图像则可以观察到线状血管、精子样血管及

橘黄色无结构区等特征。因此，通过融合 MF 的皮肤镜图像和临床图像，构建基于图像智能分析技术的

诊断模型，有望实现 MF 的早期诊断。

本文的主要贡献包括：（1）提出了一种基于注意力机制的皮损图像融合网络，该网络将临床图像与

皮肤镜图像融合，实现早期蕈样肉芽肿的精确识别；（2）将所提出的智能诊断模型与医生诊断结果进行

对比分析，验证了模型的有效性；（3）将智能模型应用于实际的临床诊断，提高了医生的临床诊断准确

性，为人工智能方法与临床诊断的实际结合提供了借鉴。

1 智能诊断模型设计  

临床图像和皮肤镜图像作为临床中最常见的两类皮损影像模态，临床图像强调皮损宏观结构，皮

肤镜图像强调皮损深层纹理，二者信息互为补充，为皮肤科医生提供了重要的诊断依据。然而，现有的

皮损图像辅助诊断方法大多基于皮肤镜图像，缺乏临床图像的宏观信息。此外，由于皮肤镜图像和临

床图像空间特征差异大，现有的融合方法大多无法很好地利用两种图像间的关联互补信息，同时也不

能有效降低多模态信息引入带来的信息冗余。本文提出了一种基于注意力机制的双模态融合方法，该

方法设计跨模态注意力模块实现模态间的特征互补，并设计自注意力模块提取融合特征的关键信息，

从而提升 MF 识别的准确度。图 1 为基于注意力机制融合网络的整体结构图。该网络由特征提取模

块、模态融合模块两部分组成。特征提取模块以 ResNet18 作为骨干网络，分别提取皮肤镜图像和临床

图 1　设计的多模态融合网络结构

Fig.1　Designed multi-modal fusion network structure
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图像两种单模态的深层特征信息；双模态融合模块，首先利用跨模态注意力获取两种模态之间的关联

信息，实现特征的互补；然后通过自注意力获得跨模态联合表征的内部相关作用，为重要程度不同的信

息赋予权重系数，使模型关注更有利于分类的重要信息。

对于跨模态注意力（Cross attention），一种模态 X 1 作为主输入，另一种模态 X 2 作为跨模态输入，将

其分别映射到两个不同的空间得到两个矩阵，即键矩阵K和查询矩阵Q；然后利用点积缩放的注意力打

分方式计算查询矩阵Q和键矩阵 K之间的相关性，经过 softmax 获得注意力分布 attention，最终将 X 1 映

射的值矩阵 V和注意力分布 attention 相乘即可得到模态 X 1 关于模态 X 2 的跨模态表征向量，计算公

式为

attention = softmax ( K TQ

D k
) （1）

H = V× attention （2）
式中：Dk 为输入的维度；H 为输出。

如图 1 所示，将皮肤镜图像特征看作 X 1、临床图像特征看作 X 2，将两者分别作为一次主输入，通过

跨模态注意力，可得到两组跨模态输出 H X 1 → X 2
和 H X 2 → X 1

，将其进行拼接操作，即可得到双模态数据的跨

模态表征。

自注意力［14］可以学习输入特征的内部相关性，分配不同权重以关注关键信息，同时有效缓解多模

态信息引入的信息冗余问题。类似于跨模态注意力的计算方式，但不同的是，自注意力机制中的查询

矩阵Q、键矩阵K和值矩阵V均由输入特征映射而来，得到的融合特征为

Z = self‑attention (H X 1 → X 2
⊕H X 2 → X 1) （3）

式中 ⊕ 为拼接操作。通过自注意力层，网络得到最终的双模态融合特征，经过全连接层输出分类结果。

2 实验数据收集  

2. 1　数据纳入对象　

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、玫瑰糠疹和扁平苔藓）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，符合欧洲癌症治疗研究组织

（European Organization of Research and Treatment of Cancer， EORTC）以及国际皮肤淋巴瘤学会（In‑
ternational Society for Cutaneous Lymphoma， ISCL）提出的早期 MF 诊断标准；（2）根据临床表现、皮肤

镜、组织病理（部分病例）、治疗反应等由 2 位经过皮肤镜培训且有经验的皮肤科医师共同做出炎症性皮

肤病的诊断；（3）入组前 1 个月内未接受系统或局部治疗；（4）均经皮肤镜检查，对于 MF 患者，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。

2. 2　图像数据采集　

针对每位患者采集临床图像，同时根据皮损表面情况，采用偏振光浸润式、偏振光非浸润式或非偏

振光浸润式进行皮肤镜图像采集，使用 75% 乙醇作为镜头与皮损之间的浸润液体，放大倍数为 20、30
或 40 倍。每位患者采集临床图像 1~2 张，采集皮肤镜图像若干张不等，视皮损的患病部位、分散性和采

集角度而定。共纳入 144 个病例，包括 48 例早期 MF 患者、96 例炎症性皮肤病患者（银屑病、慢性湿疹、

脂溢性皮炎、玫瑰糠疹、扁平苔藓），共收集皮肤镜图像 996 幅、临床图像 277 幅。由于每个病例患者其

临床图像数目少于皮肤镜图像数目，为制作多模态数据集，将单个病例内临床图像数目扩增至与皮肤
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镜图像数目相同，扩增方式为在原始图像内随机复

制，最终得到完成一一配对（一张皮肤镜图像对应

一张临床图像）的多模态数据集。144 个病例中，训

练集 117 例，其中 MF 有 40 例、炎症性皮肤病 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 27 例，其

中 MF 有 8 例，炎症性皮肤病 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）。图 2 给出了一组皮肤镜图像实例，其中

图 2（a）为早期 MF，图 2（b~f）为 5 种常见的炎症性

皮肤病，可以看到 MF 与其他 5 种炎症性皮肤病具

有相似的临床表现。

3 实验结果分析  

本文在 Pytorch 环境下训练本文提出的基于多模态的智能诊断模型。网络的训练采用随机梯度下

降（Stochastic gradient descent， SGD）优化器，交叉熵损失函数（按类别数量设置权重），训练中初始学习

率设为 0.01，并在固定批次设置学习率的衰减，批处理大小为 32，权重衰减为 0.001，同时采用 Dropout
策略来提高模型的泛化能力，Dropout 的具体设定值为  0.3。实验中训练轮次 epoch 上限为 100，设置 pa‑
tience 为 30，当训练损失等待 30 个 epoch 仍不继续下降时视为网络收敛，停止训练，保存模型参数。每

个训练周期中，图像对按 0.5 的概率随机水平、竖直翻转，旋转±30°以内的角度，以增强模型对图片拍摄

角度的泛化能力。

训练集有 117 例病例，完成一一配对后共 883 幅图像对。将训练集按病例重新划分 5 份，采用五折

交叉验证法对二分类模型进行训练，报告不同数据划分下验证集上的实验结果，以均数正负标准差

（x̄ ± s )表示，并采用交叉配对 t检验报告平均 p 值表明组内数据是否具有显著性差异，p>0.05 表明无显

著性差异。

本文用灵敏度 Sen、特异度 Spe、准确度 Acc、阳性预测值 PPV 以及阴性预测值 NPV 来评价算法的

分类任务性能，具体公式为

Sen = TPR = TP
TP + FN （4）

Spe = 1 - FPR = 1 - FP
FP + TN  =  TN

FP + TN （5）

Acc =  TP + TN
TP + FP + TN + FN （6）

PPV =  TP
TP + FP （7）

NPV =  TN
TN + FN （8）

式中： TPR 为真正类率；FPR 为负正类率；TP 为实际正类而预测正类数目；FP 代表实际负类而预测

正类的数目； FN 为实际正类而预测负类的数目；TN 为实际负类而预测负类的数目。以上指标均为数

值越高，算法的分类性能越好。

对于智能诊断模型的分类性能统计指标，分为按图像分类和按病例分类两种情况。测试集中包含

图 2　早期 MF 及炎症性皮肤病皮肤镜图像

Fig.2　Dermoscopic images of early MF and inflamma‑
tory dermatosis
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27 个病例，完成一一配对后共 224 对图像对。按图像分类时，每一组临床图像+皮肤镜图像一个分类结

果，分类性能是对 224 对图像对的分类结果统计。按病例分类时，对一个病例的所有皮肤镜图像和临床

图像对进行分类，将这些分类结果进行投票，作为该病例的最终分类结果。测试集中共有 27 例病例，按

病例分类是对 27 个结果的统计。

3. 1　智能诊断模型的分类性能验证　

3. 1. 1　与临床图像融合前后的分类对比　

为了验证皮肤镜图像在与临床图像融合前后对分类性能的变化，本文实验基于 ResNet18 的特征提

取网络，在皮肤镜图像单模态、皮肤镜和临床图像双模态条件下对 MF 进行识别，表 1 给出了两种分类

方式在测试集上按图像分类的统计结果（x̄ ± s )。可以看出，相较于单纯采用皮肤镜图像的分类，皮肤

镜图像在与临床图像融合后，所有的分类指标都得到了提升，说明单纯的皮肤镜图像模态特征信息不

够丰富，难以全面地描述皮损目标的特征，而双模态融合网络则可以有效地利用皮肤镜图像的皮损深

层纹理和临床图像的皮损宏观结构，二者信息互为补充，从而提升了 MF 的识别准确率。

3. 1. 2　注意力机制融合的消融实验　

为了验证本文所提出的注意力机制对 MF 识别准确率的影响，本文设计消融实验，基于 ResNet18
的特征提取网络，分别搭建仅跨模态注意力、仅自注意力、跨模态注意力和自注意力结合的融合网络，

对比分析 3 种模型的各项分类指标，实验结果见表 2。可以看到，本文设计的最终融合网络，相比仅跨模

态注意力和仅自注意力机制的融合网络，所有指标均获得了提升，其中准确率分别提高了 3.7% 和

5.89%，灵敏度分别提高了 1.07% 和 2.6%，特异度分别提高了 5.7% 和 8.4%。加入跨模态注意力可以

更好地实现两种模态之间的有效交互，自注意力可以更好地学习融合模态的内部特征，确定不同数据

信息的贡献度，关注更重要的信息，二者结合提升了整个融合网络的表现性能。

3. 1. 3　与其他融合算法的对比　

本文将本文提出的基于注意力机制的融合算法与其他的多模态融合方法进行对比，包括简单的 Con‑
cat 方法、张量融合网络（Tensor fusion network， TFN）［15］和低秩多模态融合  （Low‑rank multimodal fu‑
sion， LMF）方法［16］，其中 TFN 对不同模态特征进行笛卡尔积计算，获取不同模态信息之间的所有交互作

用，LMF 是 TFN 方法的升级，采用低秩权重分解来减少参数数量，提升运算效率。实验结果见表 3，可以

看到相对于多模态融合算法，本文方法在多数指标上达到了最优，说明与文献方法相比，本文的多模态融

合算法能更有效地融合皮肤镜图像和临床图像，获取其相关互补信息，提升网络对 MF的识别准确率。

表 1　融合皮肤镜图像前后的实验对比结果

Table 1　Experimental comparison results before and after fusion of dermoscopic images %

方法

皮肤镜模态

双模态融合

灵敏度

73.71±8.33
78.05±7.97

特异度

69.43±7.79
89.12±4.21

准确度

70.44±7.03
83.94±4.24

阳性预测值

67.47±8.12
86.52±4.82

阴性预测值

74.30±8.21
82.39±5.80

表 2　不同注意力机制的实验对比结果

Table 2　Experimental comparison results of different attention mechanisms %

方法

跨模态注意力

自注意力

跨模态注意力+自注意力

灵敏度

76.98±8.45
75.45±8.55
78.05±7.97

特异度

83.42±6.86
80.72±8.17
89.12±4.21

准确度

80.24±4.95
78.05±5.74
83.94±4.24

阳性预测值

81.56±5.37
78.72±7.87
86.52±4.82

阴性预测值

79.67±7.33
78.14±7.04
82.39±5.80
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3. 1. 4　与其他皮损分类模型进行对比　

将本文所提出的多模态融合皮损分类算法与其他 4 种皮肤镜图像分类算法进行对比，以验证本文

方法对于皮肤镜图像蕈样肉芽肿的识别性能。实验结果见表 4，其中 SENet［17‑18］、DenseNet［18‑19］和

EfficientNet‑B0［20］是常用于皮肤镜图像分类的网络，ARL_ResNet［21］是在 ResNet 基础上提出的改进算

法。可以看到，本文方法在所有指标上优于对比算法，说明相对于其他已有的皮损分类算法，本文基于

注意力机制的双模态融合算法更能有效地提取皮损目标更丰富的特征信息，具有更好的表征能力和泛

化能力，提升了网络对 MF 皮肤病的识别能力。

3. 2　与医生诊断结果的对比分析　

本文将上述训练好的智能模型应用于皮肤科医生的临床诊断，来验证其对于临床诊断的辅助价

值。参加诊断测试的皮肤科医师一共有 10 名，其中实验组医师和对照组医生各 5 名。所有参与诊断的

皮肤科医师均经过皮肤镜诊断的培训且考核通过，同时具有 1 年以上皮肤镜判读经验。所有参与实验

的医生将得到一份问卷，并被要求一次进行所有题目的回答。实验组的医师进行诊断时，针对测试集

中的每个病例，随机给出 1 张临床图像和 1 张皮肤镜图像，同时给出智能模型预测为 MF 及其他炎症性

皮肤病的概率值。医师在不知病理结果或其他临床特征情况下对该病例进行人工诊断。对照组的医

生进行诊断时，针对测试集中的每个病例，给出与实验组医生相同的 1 张临床图像和 1 张皮肤镜图像，

医师在不知智能诊断模型分类、病理结果或其他临床特征情况下对该病例进行人工诊断。

本文分别计算每位医生对 27 例病例的诊断灵敏度、特异度、准确度、阳性预测值和阴性预测值，在

各自的实验组内求取各项指标的平均值并报告 95% 的置信区间（Confidence interval，CI）来表示该组医

生的整体诊断水平。

3. 2. 1　智能模型与医生诊断结果的对比　

表 5 给出了测试集上智能诊断模型与对照组医生诊断的结果统计，智能模型的分类统计包括按

图像分类和按病例分类两种情况（p 值均大于 0.05，表明组内数据无显著性差异）。针对所提出的智能

诊断模型，总体上按病例分类的性能要优于按图像分类的性能。这是因为患者的皮损特征局限性分

布，单幅的皮肤镜图像采集存在病变特征不明显甚至漏采集的可能性。当按病例进行分类时，多幅皮

表 3　不同融合算法的实验对比结果

Table 3　Experimental comparison results of different fusion algorithms %

方法

Concat
TFN
LMF

本文方法

灵敏度

76.31±8.63
74.88±8.13
75.12±9.09
78.05±7.97

特异度

83.00±7.45
82.97±7.76
89.26±3.36

89.12±4.21

准确度

79.70±5.58
79.45±6.17
82.66±5.01
83.94±4.24

阳性预测值

80.54±6.85
79.30±6.73
86.40±3.16
86.52±4.82

阴性预测值

79.57±7.39
79.90±4.78
80.12±6.37
82.39±5.80

表 4　不同皮损分类算法的实验对比结果

Table 4　Experimental comparison results of different skin lesion classification algorithms %

方法

SENet
DenseNet

EfficientNet‑B0
ARL_ResNet

本文方法

灵敏度

57.36±8.17
65.88±8.31
72.82±5.54
74.71±7.54
78.05±7.97

特异度

81.94±5.06
76.40±8.66
80.96±6.96
77.58±5.26
89.12±4.21

准确度

71.26±5.04
71.98±3.16
77.48±3.57
76.28±2.87
83.94±4.24

阳性预测值

70.76±6.90
68.76±4.01
75.18±6.54
76.28±5.65
86.52±4.82

阴性预测值

71.68±5.45
74.94±4.50
79.68±3.97
76.59±3.57
82.39±5.80
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肤镜图像意味着对皮损的多点采集，减少错误分类。该实验提示，辅助诊断模型的研究应该基于采用

多点采集进行判别，这与专业医师临床诊断的形式也是一致的。本文后续的实验也是采用按病例分

类的方式将智能模型应用于医生的临床诊断。从表 5 中还可以看出，对照组医生的诊断准确率在所

有指标上低于智能模型按病例分类，说明智能诊断模型优于医生诊断水平的平均值。

3. 2. 2　智能诊断模型辅助临床诊断前后的对比　

表 6给出了对照组医生、实验组医生、以及 CNN 智能模型对测试集的结果统计（p值均大于 0.05，组内

数据无显著性差异）。可以看到，相比于未使用智能模型的对照组医生和智能诊断模型的分类，使用智能诊

断模型的实验组医生各项指标均有了显著的提升，平均值均达到 90% 以上水平。其中，实验组灵敏度

（95.00%，86.50%~100%）相比于对照组（70.00%，39.41%~100%）提升了 25%，表明对MF的漏诊减少。

图 3 给出了一个被智能诊断模型诊断正确的 MF 病例，未使用辅助诊断模型的对照组医生均将该

病例误诊为其他炎症性皮肤病，而使用辅助

诊断模型的实验组医生中有 80% 的医生将

该病例正确诊断为 MF。智能诊断模型输

出的概率值分别为 MF65.76%、其他炎症性

皮肤病 34.23%，MF 的概率值较高，表明智

能诊断模型可以对难分病例提供有效提示，

提升医生的诊断准确率。

此外，本文对智能诊断模型误诊的病例

表 5　智能诊断模型与对照组医生的诊断结果对比

Table 5　Comparison of diagnosis results between intelligent diagnosis model and doctors in control group

指标

灵敏度/%
特异度/%
准确度/%

阳性预测值/%
阴性预测值/%

p 值

对照组医生

均值（95% CI）
70.00(39.41~100.00)
93.68(85.16~100.00)
86.67(75.59~97.74)

84.48(62.25~100.00)
88.67(78.36~98.98)

0.473

CNN 按图像分类

均值（95% CI）
79.97(75.28~84.65)
89.40(85.12~93.68)
84.37(81.78~86.97)
88.95(83.96~93.95)
80.33(78.09~82.58)

0.180

CNN 按病例分类

均值（95% CI）
80.96(74.95~85.24)
94.64(91.72~97.56)
90.13(86.78~93.48)
87.20(80.24~94.16)
91.36(88.97~93.75)

0.503

表 6　智能诊断模型辅助医生临床诊断前后的结果对比

Table 6　Comparison of results before and after clinical diagnosis assisted by intelligent diagnosis model

指标

灵敏度/%
特异度/%
准确度/%

阳性预测值/%
阴性预测值/%

p 值

对照组医生

均值（95% CI）
70.00(39.41~100.00)
93.68(85.16~100.00)
86.67(75.59~97.74)

84.48(62.25~100.00)
88.67(78.36~98.98)

0.473

实验组医生

均值（95% CI）
95.00(86.50~100.00)
96.30(93.05~99.55)
96.30(93.05~99.55)

93.06(85.15~100.00)
97.95(94.46~100.00)

0.489

CNN 按病例分类

均值（95% CI）
80.96(74.95~85.24)
94.64(91.72~97.56)
90.13(86.78~93.48)
87.20(80.24~94.16)
91.36(88.97~93.75)

0.503

图 3　被对照组医生误诊的一个 MF 病例

Fig.3　An MF case misdiagnosed by doctors in the control group
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进行分析，如图 4 所示，该病例为 MF 病

例，而智能诊断模型将其错误诊断为其他

炎 症 性 皮 损 。 针 对 该 病 例 ，对 照 组 中

60% 的医生诊断正确，实验组中 80% 的

医生诊断正确。实验组医生和对照组医

生是不同的人，实验组在有智能诊断模型

信息输出的情况下，5 个人中仍然有 4 人

坚持判别为 MF，比对照组诊断准确率还

要高，说明智能诊断模型未显示出明显干扰医生判断的情况，其原因可能为智能诊断模型输出的概率

值分别为 MF 的 44.50% 和其他炎症性皮肤病的 55.50%，其概率值相对接近。在该种情况下提示医生

此病例智能诊断模型难以区分，需要医生仔细分辨，结合临床特征做出诊断。

4 结束语  

MF 是最常见的皮肤 T 细胞淋巴瘤，晚期预后差、治疗手段有限，早期识别及诊治能够改善患者预

后，具有重要临床意义。然而，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

肤病症状类似，难以鉴别。本文提出了一种基于注意力机制的双模态融合方法，设计跨模态注意力模

块实现皮肤镜图像和临床图像间的特征互补，并且设计自注意力模块提取融合特征的关键信息，从而

提升了 MF 智能识别的准确度。同时本文将所研究智能诊断模型的预测概率值辅助皮肤科专业医生的

临床诊断，通过实验组和对照组医生的诊断准确率变化，探索了智能诊断模型在临床中的应用模式，证

明了将智能模型应用于临床可以有效提高 MF 的临床诊断水平。但是，由于蕈样肉芽肿病例较难收集，

本文所收集的数据以及参与实验的医生还不够多。下一步将收集更多的病例，设计更完备的实验方法

和流程，进行更全面的分析。同时会将该研究方法在其他皮肤病病种中进行验证，为人工智能在皮肤

科临床诊断中的实际应用提供经验。
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