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［摘要］ 目的 探索一种在小数据量条件下提高医学诊断神经网络模型准确率和泛化能力的方法，解决在指甲

病图像计算机辅助诊断中由于训练数据量小而导致神经网络模型性能不佳的问题。方法　提出融合实例分割与细粒

度特征分类的双模型策略，采用第一届全国数字健康创新应用大赛健康医疗大数据主题赛基于图像的指甲病智能诊断

模型任务数据集训练基于双模型策略的神经网络模型，该任务数据集涵盖甲母痣、甲沟炎、银屑病甲、甲真菌病、甲

下出血、甲黑线、甲周疣、甲黑素瘤 8 类指甲病，各类别不平衡。评估双模型策略的诊断性能，并与相同软、硬件训

练条件下单模型策略［图像分类模型（ResNet50、Swin Transformer）和基于快速区域卷积神经网络（Faster R-CNN）

的目标检测模型］进行比较。结果　纳入任务数据集包括甲母痣 210 例、甲沟炎 186 例、银屑病甲 69 例、甲真菌病 
203 例、甲下出血 149 例、甲黑线 71 例、甲周疣 93 例、甲黑素瘤 67 例共 1 048 例样本，其中 90% 的样本用于训练

不同策略的模型，10% 用于评估模型。基于 ResNet50 的图像分类模型的 micro F1 值为 0.324，基于 Swin Transformer
的图像分类模型为 0.381，基于 Faster R-CNN 的目标检测模型为 0.572，基于双模型策略的 Mask R-CNN＋Swin 
Transformer 模型为 0.714。双模型策略预测各指甲病的准确度为甲母痣 80.95%（17/21）、甲沟炎 89.47%（17/19）、

银屑病甲 100.00%（7/7）、甲真菌病 70.00%（14/20）、甲下出血 73.33%（11/15）、甲黑线 14.29%（1/7）、甲周疣

55.56%（5/9）、甲黑素瘤 42.86%（3/7）。双模型策略在该任务 1 000 例测试集中的micro F1 值为 0.844。结论　双模 
型策略可以有效结合功能不同的模型，更好地完成小数据量训练条件下的指甲病图像智能诊断任务。
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［ Abstract ］ Objective　To explore a method to improve the accuracy and generalization ability of medical diagnostic 
neural network models under conditions of small data volumes, and to address the issue of poor neural network model 
performance in computer-aided diagnosis of nail diseases due to limited training data. Methods　A dual-model strategy 
integrating instance segmentation with fine-grained feature classification was proposed. The neural network model based on 
dual-model strategy was trained using the dataset of Image-Based Intelligent Diagnosis of Nail Disease Model task of the 
first National Digital Health Innovation Application Competition & Health and Medical Big Data Theme Competition. This 
dataset covered 8 types of nail diseases, including nail matrix nevi, paronychia, nail psoriasis, onychomycosis, subungual 
hemorrhage, melanonychia, periungual warts, and nail melanoma, with class imbalance present. The diagnostic performance 
of the dual-model strategy was evaluated and compared with single-model strategies (image classification models ［ResNet50 
and Swin Transformer］ and target detection model based on faster region-based convolutional neural network ［Faster R-CNN］) 
under the same hardware and software training conditions. Results　The dataset included 1 048 samples, including 210 cases 
of nail matrix nevi, 186 cases of paronychia, 69 cases of nail psoriasis, 203 cases of onychomycosis, 149 cases of subungual 
hemorrhage, 71 cases of melanonychia, 93 cases of periungual warts, and 67 cases of nail melanoma, with 90% used for 
training various models and 10% for evaluation. The micro F1 score was 0.324 in the image classification model based on 
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人工智能技术是计算机辅助诊断（computer-
aided diagnosis）的重要技术方法之一［1］。深度

学习作为人工智能的关键分支，已经在医学领域

展现其强大的能力和潜力［2］，其中卷积神经网络

（convolutional neural network，CNN）和 Transformer 
等神经网络模型的表现尤为突出［3］。神经网络模

型经过医学数据训练后能全自动提取数据特征、

挖掘数据规律、输出预测结果。CNN 通过模拟

人类视觉系统的机制，利用卷积层对图像进行处

理，有效识别出图像中的局部特征，并通过池化层

（pooling layer）降低特征维度，从而实现对图像特

征的高效提取和学习。CNN 在目标检测、实例分

割任务上经历了从区域卷积神经网络（region-based 
convolutional neural network，R-CNN） 到 快 速 区

域卷积神经网络（faster region-based convolutional 
neural network，Faster R-CNN）再到掩码区域卷积

神经网络（mask region-based convolutional neural 
network，Mask R-CNN）的演进［4］。由于Mask R-CNN 
的出色性能，其作为基础模型被改进后用于检测

或分割医学图像中的器官、异常组织、细胞等，

取得了良好的应用效果［5-8］。Transformer［9］是一种

基于自注意力机制的神经网络模型，其核心特征的

自注意力机制（self-attention mechanism）提高了

对整个序列的全局理解能力。Swin Transformer［10］

在 Transformer 架构上引入了层级结构和移位窗口

机制，使得模型能够以更高效的方式处理图像中的

局部和全局信息。层级结构使网络能够逐渐扩大感

受野，移位窗口则提供了一种灵活的方式来聚焦于

图像的不同部分。这些特性使 Swin Transformer 特
别适合处理细粒度特征分类任务。已经有研究将

Swin Transformer 用于基于临床数据的全自动疾病

分类，如甲状腺结节分类、肺腺癌病理亚型图像识

ResNet50, 0.381 in the image classification model based on Swin Transformer, 0.572 in the target detection model based on 
Faster R-CNN, and 0.714 in the dual-model strategy model Mask R-CNN＋Swin Transformer. The accuracy rates for diagnosing 
different nail diseases in the dual-model strategy were: nail matrix nevi 80.95% (17/21), paronychia 89.47% (17/19), nail 
psoriasis 100.00% (7/7), onychomycosis 70.00% (14/20), subungual hemorrhage 73.33% (11/15), melanonychia 14.29% (1/7), 
periungual warts 55.56% (5/9), and nail melanoma 42.86% (3/7). The micro F1 score for evaluating the dual-model strategy on a 
test set of 1 000 cases was 0.844. Conclusion　The dual-model strategy can effectively combine models with different functions 
to well accomplish the task of intelligent diagnosis of nail diseases under small data volume training conditions.

［ Key words ］ nail disease; intelligent diagnosis; neural network; instance segmentation; fine-grained feature 
classification

［ Citation ］ CHEN J, YIN J, HU D, et al. Application of dual-model strategy in image intelligent diagnosis of nail 
diseases［J］. Acad J Naval Med Univ, 2024, 45(8): 981-989. DOI: 10.16781/j.CN31-2187/R.20240166.

别、癌症分期等，均取得了理想效果［11-13］。

神经网络模型降低了诊断的主观性，提高了诊

断效率，但是一般需要大量有效的数据使神经网络

模型学习相关的特征规律。而在医学领域，尤其是

对于特定类型的疾病，由于人群中发病率较低和医

学伦理等因素，不容易收集相应病种的大规模且有

专家标注的高质量数据集，可用于训练神经网络模

型的医学数据规模有限。在基于图像智能诊断指甲

病任务中，还面临着许多挑战。一方面，由于任务

提供的指甲照片背景复杂多变，模型算法在识别病

变区域时容易受到干扰，影响诊断的准确性。另一

方面，指甲病变类型之间的细微差别要求模型具有

更高的细粒度特征区分能力。

为克服以上的任务难点，提出一种融合实例分

割与细粒度特征分类的双模型策略。该策略将复杂

的诊断任务分解为实例分割与细粒度特征分类 2 个

简单任务，降低训练优质神经网络模型的数据量需

求，大幅提高预测性能。首先通过实例分割模型，

从输入图像的复杂背景中提取出指甲区域，最大限

度减小背景对诊断的噪音影响。随后，细粒度特征

分类模型对提取的指甲区域进行深度分析，准确识

别和区分健康指甲和各类病甲。最后，汇总各指甲

区域结果，输出图像的诊断意见。双模型策略在第

一届全国数字健康创新应用大赛健康医疗大数据主

题赛［14］基于图像的智能诊断指甲病模型任务中得

到验证，能够在指甲病图像训练集规模不大的情况

下训练出具备良好准确性和泛化能力的神经网络模

型，完成基于图像的诊断任务。

1　材料和方法

1.1　训练数据

1.1.1　数据来源　训练数据来自第一届全国数字健
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康创新应用大赛健康医疗大数据主题赛基于图像

的指甲病智能诊断模型任务数据集。任务要求为通

过真实环境拍摄的手 / 脚照片诊断所患的指甲病。

任务数据集为真实情况下用手机相机拍摄的 8 类指

甲病照片共 2 000 张，包括甲母痣 210 例、甲沟炎

186 例、银屑病甲 1 021 例、甲真菌病 203 例、甲

下出血 149 例、甲黑线 71 例、甲周疣 93 例、甲黑

素瘤 67 例，照片的拍照视角、背景及大小均不一

致。由于患者病甲数量与其所患指甲病有关联性，

照片中常见甲母痣、甲黑素瘤、甲下出血影响 1 个

指甲，甲沟炎、甲周疣影响 1～2 个指甲，甲真菌

病、甲黑线影响 1～3 个指甲，银屑病甲影响多个

指甲。任务数据集包含经过皮肤病专家标注的每例

照片的指甲病类型，每张照片有且仅有 1 个指甲病

标注。任务数据集样本示例见图 1。数据集中指甲

作为判断指甲病的主体区域，最小仅占 5%，最大

达 95%。该任务另外有测试集 1 000 张照片，用于

一次性测试模型性能。任务测试集的样本分布与任

务数据集一致。

图 1　诊断指甲病的训练数据示例

Fig 1　Training data examples for diagnosing nail diseases
A: Nail matrix nevi (arrow); B: Onychomycosis (arrow); C: Paronychia; D: Nail psoriasis.

纳入任务数据集中甲母痣 210 例、甲沟炎 186

例、银屑病甲 69 例、甲真菌病 203 例、甲下出血

149 例、甲黑线 71 例、甲周疣 93 例、甲黑素瘤 67

例共 1 048 例样本为本研究数据集。考虑任务时间

限制及早期实验中双模型对银屑病甲的预测仅需

40 例样本训练就能达到 100% 的准确率，因此未纳

入任务数据集中的全部银屑病甲样本。

1.1.2　数据集准备　双模型策略将指甲病智能诊断

任务分解为实例分割与细粒度特征分类 2 个串行的

简单任务，需要分别准备数据集用于实例分割模型

和细粒度特征分类模型的训练、验证和测试。数据

集加工的操作流程见图 2，主要步骤为：（1）由于 

每类指甲病样本数量不平衡，依照分层抽样法划

分 90% 的数据 943 例样本为训练集，10% 的数据 

105 例样本为测试集。（2）在训练集原图的指头

区域用多边形掩码（mask）标注，原图和多边形

掩码标注构成实例分割训练集。（3）用多边形掩

码标注裁剪训练集原图，每张原图裁出若干张指头

图像，并用黑色像素填充指头图像长或宽，使长宽

比为 1 ∶ 1，每张指头图像标注 9 种样本类型中的 

1 类（8 类指甲病和健康指甲）。健康指甲图像

为原图中未见异常的指头区域经二次加工获得。 

（4）指头图像和指类标注构成细粒度特征分类训

练集。
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1.2　双模型策略　双模型策略基于 2 个阶段的分

析策略：实例分割和细粒度特征分类。第一阶段，

实例分割模型负责分离输入原图中的诊断区域（指

头）与非诊断区域，以此减少背景噪声并突显病变

特征。第二阶段，分割得到的指头图像被送入细粒

度特征分类模型，该模型识别和区分细微的病变特

征，输出疾病分类。这 2 个阶段紧密结合共同构成

了完整的诊断流程。最后，合并同一张图像中所有

指头图像的分类结果，得到诊断预测结果。见图 3。

图 3　双模型策略的 2 个分析预测阶段和预测结果输出

Fig 3　Two analytical prediction stages and prediction result output of dual-model strategy

The training set in this study

Instance segmentation training set Fine-grained feature classification training set

Instance segmentation 
model

Fine-grained feature 
classification model

Original 
image

Nail region 
image

Prediction 
results

Step 1. Using polygonal annotations to mark the 
digit regions in the original image

Step 2. Crop the polygonal digit regions in the 
original images, and label each region with 
the corresponding disease.

Step 3. Train the instance 
segmentation model

Step 4. Train the fine-grained feature 
classification model

图 2　数据集的加工流程

Fig 2　Processing workflow of dataset
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1.3　策略设计　为了充分利用有限的数据资源并

提高模型的泛化能力，在双模型策略中采用迁移学

习法构建实例分割和细粒度特征分类模型。迁移学

习是一种有效的深度学习技术，其通过将已在大型

数据集（如 Microsoft COCO、ImageNet）上预训

练的模型应用于相关但数据规模较小的任务，显著

提高了学习效率和性能。

1.3.1　Mask R-CNN 实例分割模型　在双模型策略

的第一阶段，实例分割模型的选择至关重要，因为

它决定了能否从原图中捕获正确的指头区域，直

接影响到后续分类模型的输入质量。本研究采用

开源平台 Detectron2 上的基于残差网络（residual 
network，ResNet）和特征金字塔网络（feature 
pyramid network，FPN） 的 Mask R-CNN 模 型

（Mask R-CNN R-50 FPN 3x）作为实例分割模型。

该模型结合了 ResNet 的特征提取能力和 FPN 的

多尺度特征整合机制，通过扩展了常规训练周期 
3 倍的训练策略能够更深入地学习和适应数据集的

特性。该模型从图像中精确分割出每个指头区域并

生成高质量的区域掩码，为后续的细粒度特征分类

奠定了基础。

1.3.2　Swin Transformer 细粒度特征分类模型　在双 
模型策略的第二阶段，采用 PyTorch 图像模型库

（PyTorch image model，TIMM）上的微型版 Swin 
Transformer 模型（Swin_S3_Tiny_224）执行细粒

度特征分类任务。Swin Transformer 是一种基于

Transformer 架构的新型网络，其引入了层级结构

和移位窗口机制，在处理图像任务时更加高效。

Swin_S3_Tiny_224 作 为 Swin Transformer 的 一 个

轻量级版本，尺寸较小，耗费计算资源较低，但仍

然保持了高效的特征提取能力，能够捕捉图像中的

细微差异，适用于细粒度特征分类任务。在本研究

中，Swin_S3_Tiny_224 模型用于对实例分割后得

到的指头图像进行详细的特征分析和疾病分类，以

准确区分不同类型的指甲病。

1.3.3　双模型融合　在双模型策略中，实例分割模

型和细粒度特征分类模型以低耦合形式进行融合。

实例分割模型将原图的指头区域分割出来，随后细

粒度特征分类模型逐个分析指头区域，预测指头区

域的疾病类型。在综合每个指头区域的指甲病预测

结果后，排除正常指甲，置信度最高的预测类型为

原图的指甲病诊断结果。这种低耦合的融合策略既

充分利用了 2 个模型在各自领域的优势，即实例分

割模型的空间精度和细粒度特征分类模型的分类精

度，又使 2 个模型可以独立训练，从而更佳地完成 
任务。

2　实　验

2.1　实验条件　实验服务器硬件配置为 Intel Xeon 
Silver 16 核 CPU、64 GB 内存、NVIDIA Tesla V100 
16 GB GPU、Ubuntu 20.04 LTS 操作系统，并安装

有 CUDA 11.7、Python 3.8、JupyterLab 3.6 等软件。

2.2　实验过程

2.2.1　数据标注　在 Labelme 5.3.1 标注工具中使

用多边形对训练集原图中的指头区域进行精细标

注，该标注用于训练实例分割模型，使模型学习如

何精确地将诊断区域与非诊断区域分离。由于人工

标注多边形指头区域比较耗时，本研究采取自学习

（self-training）策略。首先人工标注 200 张图像中

的指头区域，训练初步的实例分割模型后，用其辅

助标注剩余的训练集原图，最后人工修正多边形标

注，总体耗时相较于单纯人工标注缩短了 90%。训

练集原图和多边形标注转换为 COCO 数据集格式

后构成第一阶段实例分割训练集。

将标注文件中照片的多边形区域复制一份，在

Labelme 5.3.1 标注工具中标注该指头区域的指甲病

类型。用 OpenCV 工具沿多边形标注裁剪原图得到

的指头图与对应的指甲病标注构成第二阶段细粒度

特征分类数据集。

2.2.2　模型训练　实例分割模型训练采用Detectron2 
平台的 Mask R-CNN R-50 FPN 3x 框架和预训练

权重。划分训练集 20% 的数据用于验证，其他用

于训练模型。优化器为随机梯度下降（stochastic 
gradient descent）算法，初始学习率为 0.002 5，
训练批量大小为每批次 2 个样本，总迭代次数为 
1 400 次。此外，为了更好地调节和防止过拟合，

采用了早停机制，并在每 100 次迭代保存 1 次模型，

以便从中选取最优模型。训练过程中，每 10 次 
迭代进行 1 次可视化，及时监控模型学习进度。

在 500 次迭代时进行学习率衰减，以细化模型的

调整。使用图像分割（segmentation）75% 交并比

（intersection over union）阈值下的平均精度 AP75
作为主要的验证精度指标，每训练迭代 200 次后通

过 COCOEvaluator 进行模型评估，确保模型的有效
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性和准确性。模型训练结果见图 4，在第 800 次迭

代训练时，验证精度开始稳定在 0.98，损失值下降

趋势大幅减缓，考虑避免过拟合，选择第 800 次迭

代的模型为最佳实例分割模型。
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图 4　实例分割模型训练结果

Fig 4　Training results of instance segmentation model

AP75: Average precision at intersection over union threshold of 

0.75; segm: Segmentation.

细粒度特征分类模型训练采用 TIMM 上的

Swin_S3_Tiny_224 模型作为基础模型。同样划

分训练集 20% 的数据用于验证，其他用于训练模

型。优化器使用自适应矩估计（adaptive moment 

estimation）算法，初始学习率为 0.000 1，为避免

过拟合设置权重衰减为 0.001，损失函数为交叉熵

损失（cross-entropy loss function）。由于指头区域

的各指甲病数量不平衡，每个训练周期（epoch）

采用分层随机加载的策略，使模型充分训练每类数

据。训练过程中由 ReduceLROnPlateau 调度器动态

调整学习率，当 4 个周期内模型性能没有改善，学

习率将降低 80%。对输入的指头区域图像进行预处

理和数据增强，包括白平衡增强、统一尺寸（224

像素×224 像素）、50% 概率水平翻转和垂直翻转、

10°以内随机旋转，然后根据 ImageNet 数据集均值

和标准差进行标准化处理，提高模型对图像的理解

能力、增加数据的多样性及改善模型在面对真实世

界数据时的性能和鲁棒性。每批次训练 32个样本，

共 20 个训练周期，每个训练周期保存检查点，方便

训练后选择最优模型。模型训练结果见图 5，在第

14 个训练周期后准确率稳定在 0.89 附近，且训练

损失不再下降，选择其为最佳细粒度特征分类模型。
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图 5　细粒度特征分类模型训练结果

Fig 5　Training results of fine-grained feature 

classification model

2.2.3　模型预测　训练得到最佳的实例分割模型和

细粒度特征分类模型按照图 2 的组合形式完成指甲

病图像诊断任务。模型预测步骤如下：（1）将待

预测原图输入 Mask R-CNN 实例分割模型，得到原

图中用于诊断的指头区域的多边形掩码；（2）用 
OpenCV 工具按照多边形掩码裁剪原图并扩展，得

到若干包含指头的正方形图；（3）将指头图像输

入 Swin Transformer 细粒度特征分类模型，得到每

个指头图像的指甲病预测结果；（4）汇总原图中

每个指头图像的指甲病预测结果，去除正常类型，

取置信度最高的结果作为此图的疾病诊断。

2.3　实验结果

2.3.1　双模型策略与单模型策略的性能比较　

采用单模型策略和双模型策略在本研究训练集

中训练基于图像的指甲病智能诊断模型，并比

较它们在本研究测试集上的性能。单模型策略

包括基于 ResNet50 的图像分类模型、基于 Swin 
Transformer 的图像分类模型、基于 Faster R-CNN
的目标检测模型。其中目标检测模型需要额外人

工标注，在原图上用矩形标注指甲区域，每个区

域同时指明该指甲属于 9 种类型（8 种指甲病和

健康指甲）中的哪一种。训练各模型的图像数据

类型分布见表 1。使用单模型策略 ResNet50 或

Swin Transformer 图像分类模型执行该指甲病诊

断任务的模型评估指标micro F1 值分别仅为 0.324
和 0.381，基于 Faster R-CNN 的目标检测模型

的 micro F1 值为 0.572；双模型策略独立训练了 
2 个功能模型，2 个模型协同完成指甲病诊断任务，



海军军医大学学报　   2024 年 8 月，第 45 卷 · 987 ·

micro F1 值达到 0.714，性能超出了实验中最好的

单模型策略——基于 Faster R-CNN 的目标检测模

型 24.8%。

2.3.2　双模型策略在不同规模大小数据集上的性能

比较　为了观察双模型策略在不同规模数据集上的

表现，分别采用本研究测试集 105 例样本和任务测

试集 1 000 例样本测试双模型策略的性能。本研究

测试集的测试对象为在本研究训练集 20%、40%、

60%、80%、100% 规模上训练的基于双模型策略的

模型。不同规模的数据集产生方式为有放回地分层

抽取。由于任务限制，任务测试集仅用于一次性测

试，测试对象为 100% 规模训练的模型。模型评估指

标为 micro F1 值。由图 6 可见，双模型策略在本研

究训练集 20%规模训练时micro F1 值为 0.525，已经

优于训练集 100% 规模训练的图像分类模型。训练

规模增至 100% 时 micro F1 值提升至 0.714。双模型

策略在任务测试集上的 micro F1 值为 0.844。
2.3.3　双模型策略对不同指甲病的预测结果　使用

本研究测试集 105 例数据测试双模型预测各类指

甲病的准确度，结果为甲母痣 80.95%（17/21）、

甲 沟 炎 89.47%（17/19）、 银 屑 病 甲 100.00%

（7/7）、甲真菌病 70.00%（14/20）、甲下出血

73.33%（11/15）、甲黑线 14.29%（1/7）、甲周疣

55.56%（5/9）、甲黑素瘤 42.86%（3/7）。为了探

索双模型策略对不同类型、不同训练样本数量的指

甲病的预测准确程度，对本研究训练集上双模型训

练数据的指甲病类型分布和本研究测试集上双模型

的预测准确度进行分析，结果见图 7。双模型策略

对各指甲病的预测准确度受到训练样本量的影响较

显著，甲母痣、甲沟炎、银屑病甲、甲周疣、甲黑

素瘤的预测准确度与训练样本量呈正相关。
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图 6　不同规模测试集上双模型策略的性能

Fig 6　Performance of dual-model strategy in test sets 

with different scales

3　讨　论

皮肤病学是一门高度依赖皮损直观表现和形

态的学科，相关疾病的临床诊断很大程度上受到皮

肤科医生知识储备和临床经验的影响。然而，由于

皮肤病种类繁多，患者数量庞大，皮肤科专科医生

相对短缺，单纯依靠医生裸眼观察进行诊断存在一

定的误诊率。组织病理学检查是皮肤病诊断的金标

准，但由于是有创操作，部分患者依从性较差。

表 1　各模型的训练集中指甲病的类型分布

Tab 1　Distribution of nail disease types in training set for each model
n

Type of nail diseases

Single-model strategy Dual-model strategy

ResNet50 
(original images)

Swin Transformer 
(original images)

Faster R-CNN 
(rectangular region 

of digits)

Mask R-CNN 
(polygonal region 

of digits)

Swin Transformer 
(polygonal region 

of digits)
Nail matrix nevi 189 189 201 201 201
Paronychia 183 183 191 191 191
Nail psoriasis 167 167 231 231 231
Onychomycosis 134 134 277 277 277
Subungual hemorrhage   84   84 144 144 144
Melanonychia   64   64   71   71   71
Periungual warts   62   62 113 113 113
Nail melanoma   60   60   60   60   60
Normal 878 878 878

R-CNN: Region-based convolutional neural network.
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近年来，人工智能技术蓬勃发展，其已在医学

图像识别、疾病诊断、药物研发等多个领域表现出

重要价值，而皮肤病学由于具有更大的临床、皮肤

镜和组织病理学图像数据库，人工智能应用前景和

潜力巨大。指甲是重要的皮肤附属器，指甲病临床

种类繁杂，一种指甲病可以有多种不同的表现，多

种指甲病又可能呈现相同的体征，导致指甲病诊疗

难度较大；与此同时，指甲病几乎没有种族差异的

特点是采用人工智能技术进行诊断的先天优势［15］。 
Yilmaz 等［16］通过使用 VGG16 和 InceptionV3 模型

对氢氧化钾试验检测的显微图像进行分析，证明了

深度 CNN 在快速自动检测指甲真菌感染方面的有

效性，并与 16 名皮肤科医生的诊断结果比较，发

现其具有较高的准确率和特异性。Folle 等［17］开发

了一种基于 Transformer 的深度学习网络，用于自

动化量化修改版银屑病甲严重程度指数评分，该研

究通过自动关键点检测系统从 1 154 张指甲照片中

提取数据，并证明其展示出与人工评分高度相关的

精确预测结果。

本研究选取甲母痣、甲沟炎、银屑病甲、甲

真菌病、甲下出血、甲黑线、甲周疣及甲黑素瘤等

8 种指甲病数据训练基于双模型策略的模型，用于

进一步验证神经网络模型用于指甲病智能诊断的可

行性。

双模型策略在指甲病图像智能诊断任务中展

现出显著的优势。传统的单模型策略在数据规模有

限的情况下处理复杂背景和细粒度特征时表现不

佳。双模型策略通过将复杂任务分解成 2 个简单任

务，有效解决了这一问题，相较于单模型策略性能

大幅提高。实例分割模型在第一阶段发挥关键作

用，它能准确地从复杂的背景中分离出指头区域，

为后续的疾病诊断提供了清晰、专注的输入。这一

步骤减少了非诊断区域对最终诊断结果的干扰，使

模型聚焦分析病变区域。细粒度特征分类模型在第

二阶段充分发挥作用，有效区分了各种细微的病变

特征。这一步骤体现了细粒度特征分类模型在处理

细节层面上的精准性，特别是有效识别和分类多种

裸眼不易区分的指甲病变类型。此外，迁移学习在

有限数据环境下提高了模型训练的效率和效果。预

训练模型的引入显著加快了学习速度，同时保持了

模型对新数据的高度灵敏性。

在本研究测试集上，基于双模型策略的模型

micro F1 值为 0.714，优于 3 种单模型策略。分析

照片原图可知指头区域以外的图像会对模型分析指

甲病造成干扰，在数据集规模不大的情况下，图像

分类模型难以从整张图像中挖掘出疾病特征。基于

Faster R-CNN 的目标检测模型由于进行了额外的

目标标注，模型学习从原照片寻找各类指甲的空间

位置，性能比图像分类稍好，但区分指甲病类型的

能力较弱，其 micro F1 值为 0.572。双模型策略独

立训练了 2 个功能模型，其中 Mask R-CNN 实例分

割模型学习寻找所有指头区域的空间位置和精确形

状，Swin Transformer 细粒度特征分类模型学习对

指头精细区域进行分类，2 个模型协同较好地完成

了指甲病的诊断任务，micro F1 值超出实验中最好

的单模型策略（基于 Faster R-CNN 的目标检测模

型）24.8%。

训练样本量增加对双模型策略有积极影响。

图 7　双模型策略的各类型指甲病的训练样本量及测试集预测准确度

Fig 7　Training sample sizes and test set prediction accuracy of dual-model strategy for each nail disease 
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指甲病的特点也是预测准确率的影响因素。任务数

据集中甲黑线、甲真菌病的外观特征不如其他指甲

病典型，特征模型较难学习，容易误判。甲黑素瘤

对指甲的形状、颜色改变影响显著，虽然样本量较

小，但是相对容易识别。在任务测试集上，基于双

模型策略模型的 micro F1 值为 0.844，优于在本研

究测试集上的结果，主要原因是 2 个测试集中银屑

病甲例数占比不同。由于银屑病甲训练样本量足

够用于双模型策略模型学习，因此双模型策略对银

屑病甲的预测准确率高，在任务测试集上有更好的 
成绩。

双模型策略的输入数据为单模态，与实际线下

诊疗进行多维度全方位诊查不同，适合作为医疗条

件较差的地区群众快速自我预检指甲病的辅助手

段。根据模型对各指甲病的预测准确率，其用以诊

断甲母痣、甲沟炎、银屑病甲更容易使人信服，暂

不适合用于诊断甲黑线、甲黑素瘤、甲周疣。应该

增加数据量较小的指甲病样本，扩大指甲病类型，

增加输入模态，使模型挖掘更全面的指甲病规律。

此外，模型的性能与标注指头区域指甲病类型的质

量相关，需要加入专家知识指导标注，提升模型性

能。同时，应结合实际临床测试，确保模型在真实

世界环境中的可靠性和实用性。通过不断的优化，

双模型策略有望在医学图像诊断领域发挥更大的作

用，为患者提供更准确、更高效的服务。
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