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摘  要 

针对皮肤镜图像分类中深层卷积神经网络特征提取不充分及梯度消失的问题，本文提出了一种基于改进

ResNet34的皮肤病分类模型(Enhanced-ResNet34)。该模型在ResNet34的架构基础上，引入了自适应

归一化层以提升小批量训练的稳定性，并构建了融合SE注意力机制与随机深度正则化的改进残差块，以

增强关键病理特征的表达能力并降低过拟合风险。同时，在网络末端接入密集连接块以加强特征复用。

实验采用HAM10000和ISIC2019两个公开数据集进行验证，通过迁移学习、高级数据增强及网络结构优

化的逐步消融实验表明，本文模型在HAM10000验证集上的准确率达到92.6%，显著优于基线模型。此

外，跨数据集泛化实验证明，该模型在ISIC2019数据集上仍保持87.0%的分类准确率，具备良好的鲁棒

性与临床应用潜力。 
 
关键词 

皮肤病分类，深度学习，注意力机制，数据增强，迁移学习 
 

 

Research on Skin Disease Classification 
Based on Improved ResNet34 
Xinyang Wang, Yanling Li* 
School of Mathematics and Statistics, Qinghai Minzu University, Xining Qinghai 
 
Received: July 20, 2026; accepted: August 13, 2026; published: August 25, 2026 

 
 

 
Abstract 
To address the issues of insufficient feature extraction and vanishing gradients in deep convolutional 
neural networks for dermoscopic image classification, this paper proposes an enhanced skin disease 
classification model based on ResNet34 (Enhanced-ResNet34). Building upon the standard ResNet34 
architecture, the model introduces an adaptive normalization layer to improve training stability with 
small batches. Furthermore, an improved residual block integrating the Squeeze-and-Excitation (SE) 
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attention mechanism and Stochastic Depth regularization is constructed to enhance the representa-
tion of critical pathological features and mitigate overfitting risks. Concurrently, a dense connection 
block is incorporated at the end of the network to strengthen feature reuse. The proposed model was 
evaluated on two public datasets: HAM10000 and ISIC2019. Through stepwise ablation experiments 
involving transfer learning, advanced data augmentation, and network structure optimization, the 
model achieved an accuracy of 92.6% on the HAM10000 validation set, significantly outperforming the 
baseline model. Additionally, cross-dataset generalization experiments demonstrated that the model 
maintained a classification accuracy of 87.0% on the ISIC2019 dataset, indicating strong robustness 
and potential for clinical applications. 
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Skin Disease Classification, Deep Learning, Attention Mechanism, Data Augmentation, Transfer 
Learning 
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1. 引言 

皮肤癌是全球发病率增长最快的恶性肿瘤之一，若能在早期(厚度小于 1 mm)诊断并切除，患者 5 年

生存率可高达 98%；反之则急剧下降。因此，早期筛查与精准分类是降低死亡率的关键。 
皮肤镜(Dermoscopy)作为非侵入性成像技术，能清晰展示皮损微观结构，但传统人工诊断依赖经验且

主观性强。近年来，深度学习在医学图像分析领域取得突破[1]。 
本文提出了一种融合注意力机制与密集连接的增强型深度神经网络 ResNet34 模型(Enhanced-

ResNet34)，通过对 ResNet34 微观结构的重构，融合多维度优化策略以提升诊断性能。 

2. 数据集与预处理 

2.1. 数据集 

本研究采用的两个公开基准数据集为 HAM10000 和 ISIC2019，这两个数据集在皮肤癌分类研究中被

广泛使用，具有极高的权威性和代表性。 

2.1.1. HAM1000 数据集 

 
Figure 1. Sample distribution of the HAM10000 dataset 
图 1. HAM10000 数据集样本分布 
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Figure 2. Sample images of the HAM10000 dataset 
图 2. HAM10000 数据集样本图像 

 
HAM10000 (Human Against Machine)数据集，分布见图 1，共包含 10,015 张训练集及 193 张验证集

的皮肤镜图像。图像涵盖了七种常见的皮肤病变类型，图像见图 2：黑色素瘤(MEL)、黑素细胞痣(NV)、
基底细胞癌(BCC)、光化性角化病(AKIEC)、良性角化病(BKL)、皮肤纤维瘤(DF)、血管性病变(VASC)。 

2.1.2. ISIC2019 数据集 
ISIC2019 数据集包含 25,331 张训练集和 6191 张验证集图像，各种类分布见图 3，并在病变类别上进

行了改变，有黑色素瘤(MEL)、黑色素细胞痣(NV)、基底细胞癌(BCC)、光化性角化病(AKIEC)、良性角

化病(BKL)、皮肤纤维瘤(DF)、血管病变(VASC)，并新增了鳞状细胞癌(SCC)，新增图像见图 4。 
 

 
Figure 3. Sample distribution of the ISIC2019 dataset 
图 3. ISIC2019 数据集样本分布 

 

 
Figure 4. Augmented sample images of the ISIC2019 dataset 
图 4. ISIC2019 数据集增加样本图像 
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2.2. 数据预处理 

为了适配深度卷积神经网络的输入要求并提升模型的训练稳定性，本文对原始皮肤镜图像进行了一

系列基础的预处理操作。 

2.2.1. 图像尺寸归一化与重采样 
由于皮肤镜设备采集的原始图像分辨率各异，直接输入网络会导致计算量巨大且难以批量处理。因

此，本文首先将所有图像统一调整至 224 × 224 像素的固定尺寸。在缩放过程中，采用双线性插值法(Bi-
linear Interpolation)进行重采样。对于目标图像中的像素点 ( ),x y ，其像素值 ( ),f x y 由源图像中距离最近

的四个像素点加权计算得出： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )1 1 1 2 2 1 3 1 2 4 2 2, , , , ,f x y w f x y w f x y w f x y w f x y= + + +  

其中， ( ),i jf x y 为源图像中相邻四个像素点的值， iw 为根据几何距离计算出的对应权重。该操作可以在

保证图像视觉效果平滑的同时，最大程度保留皮损的形态学特征，以满足后续深度学习模型对输入张量

维度的严格要求。 

2.2.2. 色彩空间转换 
皮肤镜图像通常包含丰富的颜色信息，如黑色素分布、血管形态等，这些信息对诊断至关重要。在

预处理阶段，本文确保所有图像均被转换为标准的 RGB 三通道色彩模式。对于极少数可能存在单通道或

四通道的 RGBA 图像，预处理流程会将其强制转换为三通道 RGB 格式，从而保证输入数据的通道一致

性。 

2.2.3. 数据类型转换与张量标准化 
在将图像送入神经网络计算前，需将其从 NumPy 数组格式转换为 PyTorch 张量(Tensor)格式。随后，

为了加速模型收敛并防止梯度爆炸，本文对像素值进行了归一化处理。 
第一，像素值缩放。将像素值从[0, 255]线性映射至[0, 1]，第二，标准化处理。由于本文模型需要使

用预训练模型[2]，因此利用 ImageNet 数据集的统计均值和标准差，对图像的 RGB 三个通道进行标准化

计算。 

2.2.4. 高级数据增强策略 
为了解决医学图像数据集通常存在的样本量不足、类别分布不均以及模型过拟合等问题，本文在训

练阶段引入了基于 Albumentations 库的高级数据增强策略。采用 50%概率的随机翻转和±30˚旋转模拟拍

摄角度；使用 CLAHE 增强局部细节并调整亮度对比度；以 30%概率执行 Coarse Dropout (随机遮挡)，迫

使模型学习全局特征，提升鲁棒性。 

3. 本文模型介绍 

3.1. 模型整体架构设计 

为了有效解决皮肤镜图像分类任务中深层网络训练困难、特征表达能力不足以及过拟合等问题[3]，
本文基于 ResNet34 架构，提出了一种融合注意力机制与密集连接的增强型深度神经网络(Enhanced-
ResNet34)。 

本文模型在整体架构上保留了 ResNet 的残差学习思想[4]，但在细节模块上进行了深度优化，见表 1。
模型首先通过标准卷积层与最大池化层对输入图像进行初步特征提取[5]；随后，利用四个级联的

AdvancedBlock (改进型残差块)构建深层特征提取网络；在进入全连接层前，引入了一个 DenseBlock (密
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集连接块)以增强特征复用[6]；最后通过全局平均池化与全连接分类器输出结果。该架构旨在通过多策略

融合[7]，提升模型对皮肤病变细微特征的识别能力。 
 

Table 1. Network layer configuration table of the proposed model in this study 
表 1. 本文模型网络层配置表 

层级名称 输出尺寸 核心设置 

Conv1 112 × 112 7 × 7 卷积核 

MaxPool 56 × 56 3 × 3 最大池化 

Layer1 56 × 56 3 个 AdvancedBlock 

Layer2 28 × 28 4 个 AdvancedBlock 

Layer3 14 × 14 6 个 AdvancedBlock 

Layer4 7 × 7 3 个 AdvancedBlock 

DenseBlock 7 × 7 3 层密集连接，增长率 32，输出通道 512 + 3 × 32 

Classifier 7 类输出 全局平均池化 + Dropout + Linear + Dropout 

3.2. 模型效果评价指标 

为了全面、客观地评估模型在训练过程中的学习状态及最终的预测性能，本文选取准确率(Accuracy)
和损失(Loss)作为核心评价指标。 

3.2.1. 准确率 

Accuracy 100%correct

total

N
N

= ×  

其中， correctN 表示模型预测正确的样本数量， totalN 表示测试集中的总样本数量。准确率的取值范围为[0, 
1]，数值越接近 1，表明模型的分类性能越好。 

3.2.2. 损失 

( ) ( ) ( )1

1Loss log 1 l ˆ1ˆ ogN
i i i ii y y y y

N =
 = − + − − ∑  

其中，N 为样本总数， iy 为第 i 个样本的真实标签， ˆiy 为模型预测该样本属于正类的概率。在训练过程

中，随着迭代次数(Epoch)的增加，损失值应呈现下降趋势。 

3.3. 核心组件设计 

3.3.1. 自适应归一化层 
针对医学图像数据量小、Batch Size 受限导致 Batch Normalization (BN)统计量不稳定的问题，本文设

计了 Adaptive Norm 类，优先采用组归一化策略。该组件将通道分为若干组，在组内进行归一化计算。对

于输入特征图 x ，其归一化公式为： 

2

g

g

x
y

µ

σ ε

−
=

+
 

其中， gµ 和 gσ 分别为组 g 内的均值和标准差。这种设计摆脱了对 Batch 维度的依赖，使得模型在小批次

训练时依然能保持稳定的收敛性能。 
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3.3.2. 改进的残差块 
传统的 ResNet 残差块在极深层网络中容易出现特征退化。本文构建的 AdvancedBlock 在标准残差路

径上集成了 SE 注意力机制与随机深度正则化[8]。 
引入 SE Layer 模块，通过全局平均池化和全连接层学习各通道的重要性权重。假设输入通道数为 C，

缩减比为 r = 16，则权重向量 Cs R∈ 通过以下公式计算： 

( )( )2 1s W W zσ δ=  

其中，z 为全局特征描述符，δ 为 ReLU 激活函数，σ 为 Sigmoid 激活函数。该权重与特征图相乘，实现

了对关键病理特征通道的增强。 
随机深度，在训练阶段，以概率 p 随机跳过当前残差块，直接输出恒等映射。这迫使网络在浅层也

能学习到有效特征，显著降低了过拟合风险。 

3.3.3. 密集连接块 
为了进一步加强特征传播并减少参数冗余，本文在 ResNet34 的末端接入了一个 DenseBlock。包含 3

层 Bottleneck 结构卷积层。通过密集连接将前 L-1 层特征图拼接作为输入，加强特征传播并减少参数冗

余。 

3.3.4. 分类器与损失函数 
在特征提取完成后，模型利用全局平均池化层将 7 × 7 的特征图转换为一维向量。随后，通过一个包

含两个 Dropout 层(丢弃率分别为 0.5 和 0.3)和两个全连接层的分类器进行最终判别。 
Dropout 策略，在全连接层之间引入高比例的 Dropout，模拟集成学习的效果，进一步防止过拟合。 
损失函数，采用交叉熵损失函数作为优化目标，结合 AdamW 优化器进行参数更新。为了平衡不同

类别的样本分布，本文在训练中利用 ImageNet 的均值和标准差对输入图像进行了标准化预处理。 

4. 模型逐步优化与泛化 

4.1. 逐步优化策略与消融实验结果介绍 

为了验证本文 Enhanced-ResNet34 模型的有效性，实验采用分步迭代的优化思路，从基线模型构建、

迁移学习引入、骨干网络调整、数据增强优化、网络结构与参数优化五个维度逐步改进模型架构与训练

策略。通过每一步单一变量的优化方式，精准验证各策略对模型性能的提升效果。通过固定随机种子进

行多次实验取平均值，消除了随机性干扰。各阶段的平均准确率与损失值如下表 2 所示。 
 

Table 2. Comparison of metrics during the stepwise optimization process of model 
表 2. 模型逐步优化过程指标对比 

阶段 策略变化 平均准确率 平均 LOSS 

Step 1 随机初始化 EfficientNet-B3 70.2% 0.653 

Step 2 加载 ImageNet 预训练权重 81.3% 0.452 

Step 3 骨干网络更换为 ResNet34 83.6% 0.424 

Step 4 引入 Albumentations 高级增强 88.5% 0.351 

Step 5 引入 SE 注意力 + Bottleneck 结构优化 + 优化器调整 92.6% 0.185 
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4.2. 逐步优化策略 

4.2.1. Step 1：基线模型构建 
本文第一步基于 EfficientNet-B3 网络构建基线模型，采用随机初始化方式完成参数配置。EfficientNet

通过复合缩放策略统一调整网络宽度、深度和分辨率，在参数量与计算量可控的前提下充分挖掘特征提

取能力。选择随机初始化的核心目的是构建纯净的实验基线，消除预训练权重等外部因素干扰，为后续

优化策略提供统一对比基准。 
 

 

 
Figure 5. Validation accuracy (Top) and loss (Bottom) of the baseline model 
图 5. 基线模型验证集准确率(上)与损失(下) 

 
实验结果见图 5，随机初始化的 EfficientNet-B3 基线模型在验证集上的平均准确率为 70.2%，平均损

失值为 0.653。从准确率曲线可以看出，模型在训练初期(前 10 个 Epoch)表现出剧烈震荡与不稳定性，不

同随机种子下性能差异显著，表明模型对初始化参数高度敏感。尽管损失值随迭代呈现下降趋势并趋于

平稳，但整体收敛速度较慢，最终准确率未能突破瓶颈。这种表现揭示了仅依靠从零开始训练的模型缺

乏通用图像特征先验知识，特征提取能力受限，难以充分拟合数据分布，需要通过后续策略进行优化。 

4.2.2. Step 2：迁移学习的引入 
针对基线模型从零训练、特征学习效率低的问题，本阶段引入迁移学习策略，为 EfficientNet-B3 加

载 ImageNet 数据集预训练权重。ImageNet 包含海量通用图像数据，覆盖纹理、轮廓、色彩等基础视觉特
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征。预训练权重使模型无需从零学习基础图像特征，可直接复用成熟的通用特征提取能力，仅针对特定

任务数据集进行微调，大幅降低训练难度与收敛成本，同时有效缓解小样本数据集下的过拟合与收敛缓

慢问题。 
 

 

 
Figure 6. Validation accuracy (Top) and loss (Bottom) of transfer learning 
图 6. 迁移学习验证集准确率(上)与损失(下) 

 
实验结果见图 6，加载预训练权重的 EfficientNet-B3 模型性能实现了显著跃升。平均准确率从基线模

型的 70.2%提升至 81.3%，涨幅达 11.1%；平均损失值从 0.653 大幅下降至 0.452。观察训练曲线可见两

个关键变化：第一，收敛速度显著加快，损失曲线在训练初期即呈现陡峭下降趋势，并在约第 10 个 Epoch
左右迅速趋于平稳，远优于基线模型；第二，训练稳定性增强，准确率曲线摆脱了初期剧烈震荡，不同

随机种子的表现更加一致且快速攀升至高位平台期。这一结果有力证明，充分利用预训练权重中的通用

图像特征先验知识，能够有效优化参数初始化状态，使其更快适应目标任务的数据分布，是突破性能瓶

颈的高效策略。 

4.2.3. Step 3：骨干网络的适配性调整 
为进一步提升模型在本文任务中的适配性，本阶段将骨干网络由 EfficientNet-B3 替换为 ResNet34。

ResNet34 引入残差连接机制，有效解决了深层网络训练中的梯度消失、梯度爆炸及网络退化问题。相较

于 EfficientNet-B3，其网络结构更简洁、梯度传播更稳定。同时，ResNet34 的层级特征提取结构能够分
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层捕捉图像浅层纹理特征与深层语义特征，对复杂场景、细微差异的图像特征识别精度更高，更适配本

文任务的数据分布特性。 
 

 

 
Figure 7. Validation accuracy (Top) and loss (Bottom) after network replacement 
图 7. 更换网络验证集准确率(上)与损失(下) 

 
实验结果见图 7，经过本阶段优化，模型平均准确率攀升至 83.6%，较上一阶段提升了 2.3%；平均

损失值继续下探至 0.424。曲线呈现以下显著特征：第一，高位收敛与稳定性。尽管准确率起点较高，模

型依然保持了良好的上升势头，且在训练后期(Epoch 20~30)表现出极高的稳定性，未出现明显的过拟合

反弹。第二，深层优化的有效性。损失曲线呈现出平滑且持续的下降趋势，最终稳定在较低水平。这验

证了引入 ResNet34 作为骨干网络的有效性，其特有的残差连接结构有效缓解了深层网络中的梯度传播问

题，增强了特征的复用与传递效率。通过优化骨干网络结构，模型能够更精准地捕捉数据中的细微特征，

进一步缩小了预测值与真实标签之间的偏差。 

4.2.4. Step 4：数据增强策略 
针对本文数据集样本场景单一、特征维度有限的问题，本阶段引入 Albumentations 高级数据增强策略

替代传统基础增强方式。Albumentations 支持随机色域变换、高斯模糊、噪声扰动、透视变换等多样化、高

精度图像变换操作，能够从空间、像素、色彩维度全方位扩充有效样本。同时，该增强框架可实现动态实

时增强，在训练过程中持续生成差异化样本，有效避免模型过拟合，大幅提升模型的泛化能力与鲁棒性。 
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Figure 8. Validation accuracy (Top) and loss (Bottom) with data augmentation 
图 8. 数据增强验证集准确率(上)与损失(下) 

 
实验结果见图 8，通过丰富训练样本的多样性，模型平均准确率达到 88.5%，较上一阶段提升了

4.9%；平均损失值进一步降至 0.351。观察训练曲线可以发现：第一，泛化能力发生质变。准确率曲线

在训练初期即表现出强劲的上升势头，且最终稳定在接近 0.9 的高位平台。不同随机种子下的曲线重合

度较高，表明模型不再依赖特定的样本特征，而是学习到了更具鲁棒性的通用规律。第二，极低的收敛

误差。损失曲线下降迅速且平稳，最终收敛至 0.4 以下的极低水平。这证实了高级数据增强有效弥补了

原始数据集在数量和维度上的不足，迫使模型学习更本质的图像特征而非死记硬背，从而显著降低了

预测误差。 

4.2.5. Step 5：网络结构深化 
为突破模型上限，本阶段融合 SE 注意力机制、优化 DenseBlock 内部结构并调整优化器。其中，SE

注意力机制通过通道权重自适应分配，强化有效特征通道权重；针对 DenseBlock 部分，采用 Bottleneck
结构(1 × 1 卷积降维 + 3 × 3 卷积提取特征)替代普通卷积层，在保持特征提取能力的同时有效控制了参

数增长量；搭配 AdamW 优化器策略，动态调整学习率。三者形成了特征精准化、结构高效化、训练稳定

化的全方位优化体系。 
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Figure 9. Validation accuracy (Top) and loss (Bottom) with deepened network structure 
图 9. 结构深化验证集准确率(上)与损失(下) 

 
实验结果见图 9，多维度的网络优化策略产生了显著的协同效应。模型平均准确率攀升至 92.6%的峰

值，平均损失值大幅降至 0.185。观察训练曲线可见以下决定性特征：第一，极致的预测精度。准确率曲

线迅速突破 0.9 并稳定在高位，不同随机种子下的表现高度一致且紧密收敛。这表明模型已经充分掌握

了数据的核心分布规律，具备了极强的特征筛选与识别能力。第二，高效的收敛与泛化。损失曲线呈现

出极其平滑的下降轨迹，这证实了通过精简冗余计算和深化网络结构，不仅加快了模型的迭代优化速度，

更有效抑制了过拟合风险，实现了高精度与高稳定性的双重保障。经过这一系列综合改进，模型成功克

服了单一策略的局限性，完成了从基础基线到高性能模型的完整蜕变。 
为了进一步验证所提方法在细粒度分类任务中的有效性，本文展示了最终模型在 HAM10000 数据集

上的归一化混淆矩阵，见图 10。从整体分布来看，深蓝色高亮区域高度集中在主对角线上，表明模型在

7 个类别上均取得了极高的分类准确率，证明了经过多维度优化的网络结构能够有效提取皮肤病变的关

键特征。特别是对于样本量较大的黑素细胞痣(NV)类，显示出模型在处理主导类别时具有极强的鲁棒性。 
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Figure 10. Confusion matrix of the final model on the HAM10000 dataset 
图 10. HAM10000 数据集最终模型混淆矩阵 

4.3. 跨数据集泛化能力验证 

 

 
Figure 11. Validation accuracy (Top) and loss (Bottom) of the proposed model in this study on the ISIC2019 dataset 
图 11. ISIC2019 本文模型验证集准确率(上)与损失(下) 
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为充分检验本文优化网络的通用适配能力，消除单一数据集实验带来的结果偶然性，本节开展跨数

据集泛化验证实验。将最终模型迁移至 ISIC2019 数据集完成测试，仅适配图像输入尺寸，网络结构与训

练超参完全保持不变，以验证模型在不同样本规模、病变类别、图像分布下的迁移识别性能。 
跨数据实验结果见图 11，多维度网络优化体系具备良好的跨域协同效果。模型在 ISIC2019 验证集上

平均分类准确率达到 87%，平均损失稳定为 0.23，显示出模型具有稳定可迁移的分类精度。准确率曲线

稳步上升并快速收敛，不同随机种子下曲线波动幅度小、性能表现高度统一。说明模型学习到的皮肤病

变通用特征不受 HAM10000 数据分布约束，能够自主适配 ISIC2019 新增病灶类型与海量样本特征，完

成跨数据集有效特征挖掘。在收敛特性方面，损失曲线整体呈现下降趋势，迭代后期无剧烈震荡，最终

稳定维持在较低水平。说明轻量化卷积结构、通道注意力与动态学习率优化器的协同作用，能够缓解跨

域数据偏移引发的收敛困难。 
为进一步细化分析模型在多类别细粒度皮肤病变任务中的跨域分类效果，本文绘制了 ISIC2019 数据

集下模型归一化混淆矩阵，见图 12。从混淆矩阵整体分布可以看出，代表正确预测的深蓝色高亮区域主

要集中于主对角线，经综合优化的网络可在全新数据集下精准捕获各类皮肤病变独有判别特征，完成稳

定类别映射。 
 

 
Figure 12. Confusion matrix of the final model on the ISIC2019 dataset 
图 12. ISIC2019 数据集最终模型混淆矩阵 

 
综上所述，实验充分证明 SE 注意力、深度可分离卷积与优化器组合优化体系具备良好通用性，模型

兼顾轻量化、高精度与强泛化能力，在不同皮肤影像数据集场景下均具备可靠的临床识别潜力。 

5. 与 SOTA 模型的性能对比 

为全面评估本文提出的 Enhanced-ResNet34 模型的有效性，选取了两份近年(2025 年)在皮肤病变分

类领域具有代表性的前沿研究(SOTA)进行横向对比(见表 3)。所有对比实验均严格遵循公平原则，对比指

标统一采用准确率(Accuracy)。 
DermViT 模型[9]，立足临床医学诊断逻辑对传统视觉 Transformer (ViT) [10]进行针对性改进，构建

了适配皮肤镜图像分类的专属架构。相较于该模型，本文模型在 HAM10000 数据集准确率高出 7.26%，

ISIC2019 数据集准确率高出 8.23%，在兼顾特征精准提取的同时，大幅提升了复杂场景下的分类稳定性。 
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基于两阶段知识蒸馏的皮肤病分类方案[2]，目标是平衡精度与部署成本。相较于该轻量模型，本文

模型在 HAM10000 数据集上准确率最高超出 3.97%，在 ISIC2019 数据集优势最高达 5.61%，充分证明本

文多模块融合优化策略，相比单一知识蒸馏方案，能够更高效地挖掘皮肤病变细微病理特征。 
综合横向对比结果可得，本文 Enhanced-ResNet34 模型在单一数据集精准分类与跨数据集泛化适配

两类任务中均优于同期 SOTA 模型，同时保留了 ResNet 系列模型结构简洁、训练稳定的优势，既规避了

ViT 模型参数量大、泛化能力弱的缺陷，也弥补了轻量化蒸馏模型精度不足的短板，更适配临床皮肤病

智能辅助诊断的应用场景。 
 

Table 3. Accuracy comparison with two State-of-the-Art (SOTA) models 
表 3. 与两类 SOTA 模型分类准确率对比 

模型 核心配置 HAM10000 (ACC) ISIC2019 (ACC) 

改进的 DermViT DermViT (DCP + DHA + DFG) 85.34% 78.77% 

两阶段知识蒸馏 两阶段知识蒸馏 + 轻量学生模型 88.63%~88.89% 81.39%~83.42% 

Enhanced-ResNet34  
(本文模型) SE 注意力 + 随机深度 + DenseBlock 92.6% 87% 

6. 结语 

本文针对皮肤癌早期精准诊断的需求，提出了一种融合注意力机制与密集连接的增强型 ResNet34 模

型(Enhanced-ResNet34)。通过在 HAM10000 数据集上的系统性消融实验，准确率达到 92.6%，通过在

ISIC2019 数据集上的跨域验证，本文模型在未针对该数据集进行特定超参数调整的情况下，依然取得了

87.0%的分类准确率。通过与近年来的SOTA进行横向对比，本文模型在两个数据集上准确率均高于SOTA。

这一结果有力地证明了 Enhanced-ResNet34 模型具有优秀的泛化能力，能够适应不同来源、不同分布的皮

肤镜图像，缓解了单一数据集训练可能导致的过拟合与域偏移问题。 
未来的研究工作将着眼于进一步优化模型的轻量化设计，以适配移动端或边缘计算设备的实时诊断

需求，同时探索利用生成式对抗网络或扩散模型解决医学图像中少数类样本稀缺的问题，从而推动人工

智能辅助诊断技术在临床实践中的落地应用。 
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