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基于 IR-VGG 的多分类皮肤病实时诊断 
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摘  要：恶性的皮肤病变在早期阶段的治愈率极高，基于深度学习的皮肤病诊断研究近年来受到持续关注，其诊

断准确率较高，然而计算资源消耗大，且依赖于医院大型计算设备。为在物联网移动设备上实现快速准确皮肤病

诊断，提出一种基于 IR-VGG（inverted residual visual geometry group）的多分类皮肤病实时诊断系统，使用轮廓

检测算法分割出皮肤病图像病灶区域，并用反转残差块替换 VGG16 第一层卷积块以降低网络参数权重和内存开

销；将原图像和分割后的病灶图像输入 IR-VGG 网络，通过全局和局部特征提取后，输出皮肤病诊断结果。实验

结果表明，IR-VGG 网络结构在 SkinData-1 和 SkinData-2 皮肤病数据集上的准确率分别可达到 94.71%和 85.28%，

并且可以有效降低复杂度，使诊断系统较容易在物联网移动设备上进行皮肤病实时诊断。 
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Abstract: Malignant skin lesions have a very high cure rate in the early stage. In recent years, dermatological diagnosis 
research based on deep learning has been continuously promoted, with high diagnostic accuracy. However, computational 
resource consumption is huge and it relies on large computing equipment in hospitals. In order to realize rapid and accu-
rate diagnosis of skin diseases on Internet of things (IoT) mobile devices, a real-time diagnosis system of multiple catego-
ries of skin diseases based on inverted residual visual geometry group (IR-VGG) was proposed. The contour detection algo-
rithm was used to segment the lesion area of skin image. The convolutional block of the first layer of VGG16 was replaced 
with reverse residual block to reduce the network parameter weight and memory overhead. The original image and the seg-
mented lesion image was inputed into IR-VGG network, and the dermatological diagnosis results after global and local fea-
ture extraction were outputed. The experimental results show that the IR-VGG network structure can achieve 94.71% and 
85.28% accuracy in Skindata-1 and Skindata-2 skin diseases data sets respectively, and can effectively reduce complexity, 
making it easier for the diagnostic system to make real-time skin diseases diagnosis on IoT mobile devices. 
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1  引言 

皮肤恶性病变大概率会发生癌变。早期诊断和

治疗癌前皮肤病变可以较好地预防癌症的发生。世

界卫生组织（WHO, World Health Organization）的

统计数据表明，全球每年发生 200 万至 300 万例非

黑色素瘤皮肤癌和 132 万例黑色素瘤皮肤癌[1-2]。一

般来说，皮肤病变的诊断需要经验丰富的皮肤科专

家对病变图像进行细致的人工检查。随着物联网的

发展，人体传感器网络、人工智能、云计算和无线

网络通信让认知医疗服务、远程健康监控、健康指

导和反馈可以通过多种传感器进行数据融合帮助

实现。本文提出一种基于计算机视觉技术的皮肤病

实时诊断系统，该系统资源消耗较少，便于移植到

移动设备上，患者可通过手机等智能设备实现皮肤

病初诊，从而为皮肤病患者提供快捷可靠的物联网

化公共医疗服务奠定了基础。 
传统的病灶检测方法主要靠人工的 ABCDE 规

则（不对称、边界、颜色、皮镜结构和进化）[3]、3 点

检查表[4]、7 点检查表[5]、Menzies 方法[6]和 CASH
（颜色、建筑、对称、均匀）[7]特征等方法进行特征

提取。 
近年来，计算机视觉在物联网医疗服务和医学

影像智能诊断中开始获得应用。其自主检测病变的

优势减少了对皮肤科医生的依赖。基于图像处理的

皮肤病诊断包括：图像输入、病灶点特征提取和特

征分类 3 部分。目前许多算法提出了自动皮镜图像

分析。文献[8-11]全面总结了过去几十年的相关工

作。总的来说，用计算机辅助分析模型通常包括以

下 4 个步骤：1) 图像预处理，如去除毛发[12-14]和图

像增强[15-16]；2) 边界检测或分割[17]；3) 特征提取，

即颜色、纹理、边界梯度、形状相关描述符[17-19]；

4) 分类，如 k-近邻（KNN, k-nearest neighbor）分类

算法[18]、支持向量机（SVM, support vector machine）[17]，

AdaBoost 分类器[20]等。现有的研究大多是进行特征

提取工程和分类，并且假设输入图像中包含一个完整

的、大小合适的病灶图像[19]。但是皮肤镜图像有时无

法捕获整个病灶区域，或病灶区域只占图像的一小部

分。一些研究建议使用 BOF（bag-of-feature）图像

检索算法在复杂情况下检测局部病变特征[20]。尽管

BOF 图像检索算法中的特征编码如基本直方图[21]、

VLAD（vector of local aggregated descriptors）[22]特征

方法和 FV（fisher vector）[23]已经广泛应用于多图

像分类任务中[24]。但是这种手动提取特征的方式只

能有限提高分类性能，此外这些方法复杂烦琐的操

作步骤使其不适用于临床实践。 
与手工提取特征不同，卷积神经网络（CNN, 

convolutional neural network）近来在图像识别领域

中占据了主导地位[25-28]。卷积神经网络的主要优势

在于其可靠的视觉表示能力，能对给定的训练数据

集进行识别和检测[29]，Jayalakshmi 等[30]在卷积神经

网络中加入批标准化操作，减小了模型的过拟合，

在皮肤损伤图像的二分类中获得较好的分类效果，

对国际皮肤影像协作组织（ISIC, International Skin 
Imaging Collaboration）的良性和恶性皮肤损伤的识

别精度达到 89.3%。胡海根等[31]通过掩盖的数据增

强与深度卷积残差网络相结合的集成分类方法对

黑色素瘤的诊断进行预测，通过随机和非随机掩盖

的数据增强法增加了训练数据集的数量，但是对提

取病灶区域的关键信息意义不大，精度为 86.7%。

Yu 等[32]提出用于分割的全卷积神经网络和用于分

类的深度残差网络，识别精度达到 85.5%。Mahbod
等[33]通过多尺度、多网络集成的迁移学习对皮肤损

伤分类，该方法分别以多个尺寸作为网络特征输

入，由 3 个网络通道作为特征提取器，最后获得分

类结果，该方法仅通过少量的皮肤损伤图片的训练

便可得到较好的分类效果。李航等[34]通过迁移学习

将预训练的 ResNet-152 的残差神经网络用来提取

皮肤病变的深度卷积层特征，然后利用 SVM 对提

取的黑色素瘤特征进行分类。Guha 等[35]使用自定

义的卷积神经网络和 VGG16 进行迁移学习对多种

皮肤疾病进行分类，与直接使用卷积神经网络架构

相比，该方法识别准确率更高。Chen 等[36]在云服

务器端进行自主的深度学习，构建了一个基于深度

学习的全方位皮肤病识别系统。 
上述皮肤病分类模型虽然在准确率方面达到

了较高水平，但其权重参数都非常大。上述模型也

难以在高分辨率图像上达到实时的诊断速度，所以

在计算资源和内存资源受限的移动设备上难以应

用，也不适用于移动公共医疗服务。 
解决这一问题不仅要保证皮肤病诊断的准确

率，还需要减少计算资源消耗，加快计算速率，

这对皮肤病诊断模型提出了极高的要求。为此本

文设计了一个可以在移动端设备上运行的基于

IR-VGG 的多分类皮肤病实时诊断系统，本文主

要贡献如下。 
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1) 对皮肤病图片进行轮廓检测和分割，筛除图

片噪声。 
2) 将分割后的图片和原图片同时输入特征提

取器，分别提取病灶区域局部特征和皮肤病图像的

全局特征，以此提升诊断模型的精准性和鲁棒性。 
3) 提出 IR-VGG，利用反转残差块在特征提取

初期减少网络参数量，保留大量特征信息。 
4) 使用 TensorFlow Lite 框架将皮肤病分类模

型移植到 Android 系统的移动设备上运行。 
本文所提出的皮肤病诊断系统结合边缘检测

分割算法和 IR-VGG 网络结构，一方面，通过提取

全局和局部特征进行分析，提高诊断模型在皮肤疾

病分类中的性能，降低医疗诊断的误诊概率；另一

方面，引入反转残差块改进 VGG16 网络结构，降

低诊断模型的算法复杂度，保证医疗服务在移动设

备上运行的实时性。 

2  本文方法 

本文构建了一个 IR-VGG 的多分类皮肤病实时

诊断模型用于诊断皮肤疾病，该模型包括数据预处

理、特征提取和分类识别 3 部分。首先数据预处理

模块对图片中病灶区域进行边缘检测，获得分割数

据集与原数据集组合成的新数据集并进行数据增

强。将该增强后的训练样本进行特征提取，特征提

取器包含反转残差块和卷积神经网络模块。最后通

过全连接层和 softmax 分类器获得分类结果。基于

IR-VGG 的多分类皮肤病实时诊断系统网络结构如

图 1 所示，图中 BCC（basal cell carcinoma）表示基

底细胞瘤、BKL（benign keratinitis）表示良性角质

炎、MEL（melanoma）表示黑色素瘤、NV（nevus）
表示痣。 

图 1 中数据预处理部分由轮廓分割和数据增强

 
图 1  基于 IR-VGG 的多分类皮肤病实时诊断系统网络结构 



·118· 物  联  网  学  报 第 5 卷 

 

组成，原始数据集先对图片病例部位进行边缘检测

和分割，将分割后的数据集同原数据集一起进行旋

转、裁剪等数据增强操作，最后合并为一个数据集

作为特征提取器的输入。 
特征提取部分由 IR-VGG 组成，前半部分为

4 个反转残差块，其纺锤型的架构可以提取更多的

特征，并且可以减少网络参数的产生。后半部分包

含 4 个不同的卷积块，每一个块内包含若干卷积层

和一个池化层，这样可以提取更多的特征细节，提

高诊断结果准确率。 
分类识别模块由两个全连接层和一个 softmax

分类器组成，对提取到的特征信息分类，得到图像

在每个分类下的最终分类概率 F={f1,f2,f3,f4}。其中，

f1 表示识别为 BCC 的概率，f2 表示识别为 BKL 的

概率，f3 表示识别为 MEL 的概率，f4 表示识别为

NV 的概率。 
2.1  边缘检测与分割 

通过边缘检测，把病变严重的区域单独分割出

来，减少边缘外区域的信息干扰，使得特征提取器

能更加注重病变区域的特征提取[37]。边缘检测与分

割过程如图 2 所示，主要包括灰度化处理、二值化、

阈值设定和涂色 4 个部分。 

 
图 2  边缘检测与分割过程 

边缘检测与分割实现步骤如下。 
步骤 1  对每个对象的像素进行灰度化处理[38]。 
步骤 2  对灰度图像进行进一步二值化处理。 
步骤 3  计算每个二值化图像中像素 Pi = 255

的区域面积 Ar，若 Ar <A0，则认为该区域为噪声区

域，将其剔除，其中 A0为预设阈值。 
步骤 4  对每幅图像的剩余区域重新涂色，获

得分割后图像。 
步骤 5  对经过边缘检测和分割预处理后得到

的病灶图片进行区域特征提取，同时对原图像进行

全局特征提取，再对两次提取的特征加权平均以获

得更多的特征信息。 
通过分割提取病灶局部特征，过滤噪声干扰，

诊断模型得以更精确地定位皮肤病类型，减少误

诊。将原图像再次输入提取全局特征，以此提高诊

断模型对潜伏性较深的皮肤病的灵敏性，降低漏诊

概率。实验结果表明，本文所提的边缘检测和分割

算法对危险性较大的皮肤疾病（如 MEL）有更高的

召回率。 
2.2  IR-VGG 

传统的 VGG16[39]卷积神经网络以 224×224×3
的 RGB 图像作为输入，VGG16 虽然网络结构简单，

但是存在参数量庞大的问题，不适合在内存等资源

受限的情况下使用。针对这一问题，本文设计了一

种改进的 VGG 卷积神经网络 IR-VGG。 
IR-VGG 将每个原始皮肤病图像与分割后的图

像组合，分别输入特征提取器后得到分类结果 P = 
{p1, p2, p3, pi}，Q = {q1, q2, q3, qi}，其中集合 P 为原

始图像识别后得到的概率集合，集合 Q 为分割后图

像样本识别的概率集合，取两个集合中的最大值作

为最终结果 Result，Result=max{max{P}, max{Q}}，
具体实现过程如下。 

步骤 1  输入的皮肤病图像样本 Shape= 
(224×224×3)，初始通道数为 3。反转残差块首先对

皮肤病样本进行多次扩张、深度卷积和压缩，得到

第一层输出特征 OutputShape1 = (14×14×64)。 
步骤 2  使用最大池化层下采样，去除冗余信

息，得到下一层卷积神经网络模块的特征输入

InputShape = (7×7×64)。 
步骤 3  将特征输入含有卷积神经网络的

Block 模块中提取深度的特征信息，并输出特征向

量 OutputShape2 = (1×1×512)。 
步骤 4  最后通过全连接层，连接 softmax 分

类器获得分类概率 Result。 
使用反转残差块对输入的 224×224×3 的 RGB

图像先进行一次特征提取，得到 14×14×64 的输出，

这样不仅对VGG16的输入部分进行降高降宽操作，

同时还将原始图像的特征保存到输出中，保证原始

图像的特征不会因为过度缩放而丢失大量的特征

信息。在压缩模型的同时，依旧保持模型提取特征

的性能。 

3  实验与结果分析 

为了证明 IR-VGG 皮肤病诊断模型的性能，本
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节将使用消融实验对文中所提出的方法进行验证，

同时与 AlexNet、GoogLeNet、ResNet34、ResNet50
和 VGG16 等经典方法进行性能对比。采用的方法

主要有消融实验、多数据集验证实验、经典网络性

能对比和已有分类模型性能对比等。 
3.1  实验环境与数据集 

实验软件是网页版的 jupyter notebook 集成编

译器，后台基于 TensorFlow 深度学习框架。操作系

统为 Ubuntu18.04 系统，中央处理器为 Intel Core 
i9-10940X，图形处理器为 NVDIA GeForce RTX 
2080Ti。用于嵌入深度学习网络模型的移动端设备

是 HUAWEI P10 Plus 手机，处理器为 Hisilicon 
Kirin 960，运行内存为 6 GB，移动操作系统为

Android 9.0。 
由于 ISIC提供的 ISIC_2018[40]皮肤病图像数据

集存在较严重的数据量不平衡问题，本文构建了一

个中型皮肤病图像数据集 SkinData，SkinData 数据

集的组成如表 1 所示，该数据集包括 BCC、BKL、
MEL、NV 四大类，共计 11 817 张图片。每类皮肤

病图像都分为训练集和测试集，按照 4:1 的比例划

分，其中训练集样本数量为 9 379 张，测试集样本

数量为 2 438 张。 

表 1 SkinData 数据集的组成 

皮肤病种类 BCC BKL MEL NV 

实例 
   

训练集样本数量 2 127 2 100 2 456 2 696 

测试集样本数量 531 524 615 768 
 
3.2  实验效果评估 

在训练过程中,通过消融实验对本文模型分别

验证边缘检测分割算法和 IR-VGG 的性能。实验 1
为含有边缘检测分割算法和使用 IR-VGG 的模型；

实验 2 为只含有边缘检测分割算法的模型；实验 3
为只使用 IR-VGG 的模型；实验 4 为不含边缘检测

分割算法及 IR-VGG 的模型。使用准确率和损失函

数迭代曲线初步评估 4 个实验模型的性能，消融实

验准确率、损失函数迭代曲线如图 3 所示。 
对图 3(a)和图 3(b)进一步分析，发现实验 1 的

准确率提升与损失率下降的速度高于其他 3 个实

验，最后的收敛效果优于其他 3 个实验，表明本文设

计的边缘检测分割算法和 IR-VGG模型可以使分类性

能有显著的提升。实验 3 的分类性能高于实验 2，且

远高于实验 4，表明 IR-VGG 特征提取器对分类性

能的提高起主要作用。实验 2 分类性能高于实验 4，
但低于实验 1 和实验 3，说明边缘检测和分割算法

能在一定程度上提升模型的分类效果。为进一步验

证上述结论，在对应的验证集上继续进行测试，消

融实验混淆矩阵如图 4 所示。其中图 4(a)～图 4(d)
分别为实验 1、实验 2、实验 3 和实验 4 使用验证

集评估后得到的混淆矩阵。 

 
图 3  消融实验准确率、损失函数迭代曲线 

评估结果表明，实验 1 使用的分类模型对 4 种

皮肤疾病的分类精度都很高，且精确率值分布均

匀。由于没有同时使用 IR-VGG 网络架构和轮廓

检测分割进行全局和局部特征提取，实验 2、实

验 3 和实验 4 的分类结果具有特异性，诊断精度

远小于实验 1。医学图像诊断除了考虑整体的分

类性能，还需要关注该算法对每种皮肤疾病诊断

的准确率和灵敏度，以此来减小诊断过程中的误

诊概率。本文通过精确率、召回率和 F1 分值评价

指标来对模型进行进一步的分类性能评估，消融

实验评价指标折线如图 5 所示。其中图 5(a)～   
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图 5(d)分别为 4 个实验对 BCC、BKL、MEL 和

NV 的诊断精度对比。 
图 5 中纵坐标评价指标范围为 0～1，其值越高，

说明该模型的性能越好。从图 5(a)～图 5(d)皮肤病诊

断精度折线中可以发现，实验 1 的精确率、召回率和

F1 分值值均显著高于其他 3 个实验，表明本文所提

出的 IR-VGG网络和基于轮廓检测的分割算法可以更

精确地诊断出皮肤病类型，最大限度地降低误诊率。 
3.3  多数据集验证 

为了进一步验证本文模型的可靠性和稳定性，

 
图 4  消融实验混淆矩阵 

 
图 5  消融实验评价指标折线 
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构造了 SkinData-1 与 SkinData-2 两个不同的皮肤疾

病数据集进行验证和评估。其中 SkinData-2 属于轻

量级皮肤疾病数据集，其大小仅为834 MB，IR-VGG
在不同数据集的分类性能评估如表 2 所示，表 2 中

加粗字体为本文模型的实验结果。 
3.4  学习率对诊断模型实验结果的影响 

学习率（lr）是模型中对分类性能影响较大的

参数之一，决定了目标函数能否收敛到局部最小值

以及何时收敛到最小值。合适的学习率能够使目标

函数在合适的时间内收敛到局部最小值。本文使用

随机梯度下降（SGD，stochastic gradient descent）
优化器和梯度下降对参数进行优化，并通过实验从

学习率为 0.001～0.1 中选出最优的学习率，不同学

习率的性能指标如表 3 所示，不同学习率下的准确

率和损失函数曲线如图 6 所示，表中加粗字体为本

文模型的实验结果。 

表 2   IR-VGG 在不同数据集的分类性能评估 

数据集名称 实验名称 准确率 大小 耗时 

SkinData-1 

实验 1 94.71% 

5.81 GB 16 591 s
实验 2 88.97% 

实验 3 92.46% 

实验 4 85.02% 

SkinData-2 

实验 1 85.28% 

834 MB 4 692 s 
实验 2 80.12% 

实验 3 83.23% 

实验 4 79.67% 
 
当学习率为 0.05 时，准确率提高到 94.71%，

损失率为 0.123 7，本文模型的分类性能达到最优效

果。在学习率从最优值 0.05 进一步提高或降低时，

损失率都有增加的趋势，因此本文选择 0.05 作为本

文模型的学习率。 

表 3 不同学习率的性能指标 

学习率 准确率 损失率 精确率 召回率 F1 分值

0.001 86.77% 0.266 5 89.44% 83.79% 86.52% 

0.005 90.13% 0.196 1 90.35% 90.86% 90.61% 

0.01 90.75% 0.226 2 87.81% 90.98% 89.36% 

0.05 94.71% 0.123 7 90.81% 94.70% 92.71%

0.1 89.76% 0.223 3 85.03% 86.47% 85.74 

 
3.5  经典网络诊断效果比较 

除了对 VGG16 网络结构进行改进之外，本文

还探索了其他具有不同深度的 CNN 模型的性能情

况，包括 8 层的 AlexNet、34 层的 ResNet、50 层的

ResNet 以及轻量级卷积神经网络 GoogLeNet。为了

验证本文方法的可靠性，分别对不同的网络架构使

用同样的改进方案来观察其分类性能的变化，不同

网络结构对分类性能的影响如图 7 所示，其中，图

7(a)为不同网络结构分类准确率对比，图 7(b)为不

同网络结构所包含的参数量对比，图 7(c)为不同网

络结构损失率对比。不同网络结构分类性能结果如

表 4 所示，表 4 中加粗字体为本文模型使用的方法

和实验结果。 
表 4 中 Seg+IR 的改进方法表示使用边缘检测

分割算法和 IR-VGG 算法改进的网络结构，None
表示未改进的原始网络结构，对表 4 分析结果如下。 

1) 分类准确率对比：根据图 7(a)和表 4，在使

用改进方案之前，5 种网络分类性能相似，其准确

率为 85%～86%。AlexNet、GoogLeNet 和 VGGnet
在使用改进方案（边缘检测分割和 IR-VGG）后，

分类模型的准确率均得到提高，其中 VGGnet 提高

效果最优，其准确率从 85.02%提升到 94.71%。 
由于 ResNet 网络结构中的残差块使用的是先

降维、卷积，再升维的步骤，与改进方案使用的反

 
图 6  不同学习率下的准确率和损失函数曲线 
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转残差块（先升维、卷积，再降维）相反，因此本

文的改进方案不适用于 ResNet 网络结构。 
2) 网络结构参数量对比：根据图 7(b)和表 4，

本文改进方案可以大幅降低 VGGnet 和 AlexNet 网
络结构的参数量，降低分类模型的算法复杂度。其

中 VGG16(Seg+IR)分类模型的参数量为 15.18 MB，
可以在目前主流的移动设备上流畅运行。 

 
图 7  不同网络结构对分类性能的影响 

3) 分类损失率对比：根据图 7(c)和表 4，仅

有 AlexNet 和 VGGnet 网络结构在使用改进方案

后，在分类的损失率上有性能的提升。其中

VGG16 (Seg+IR)分类模型的损失率在分类模型

中最低。 

表 4 不同网络结构分类性能结果 

网络 改进方法 准确率 参数量 损失率 

AlexNet 
None 86.68% 29.5 MB 0.273 2 

Seg+IR 90.43% 4.65 MB 0.208 9 

GoogLeNet 
None 86.01% 6.76 MB 0.140 4 

Seg+IR 90.10% 6.32 MB 0.193 8 

ResNet34 
None 84.64% 22.8 MB 0.308 7 

Seg+IR 77.88% 22.7 MB 0.549 9 

ResNet50 
None 85.84% 45.75 MB 0.255 1 

Seg+IR 63.39% 45.8 MB 4.744 6 

VGG16 
None 85.02% 138 MB 0.361 4 

Seg+IR 94.71% 15.18 MB 0.123 7 
 

综上所述，基于 AlexNet 和 VGG16 的分类模

型 可 以 更 好 地 适 应 本 文 的 改 进 方 案 。

VGG16(Seg+IR)分类模型的准确率和损失率均比基

于 AlexNet 的分类模型更好，而且其大小为 15.18 MB
足以在移动设备上流畅运行，因此本文最终选择基

于 VGG16 的改进网络结构。 
3.6  不同算法模型性能对比 

为了体现本文 IR-VGG 皮肤病诊断系统通过改

进后消耗计算资源少且精度高的优点，表 5 展示了

IR-VGG 网络与其他相关算法模型对比，分别从准

确率和模型参数量进行比较。表中加粗字体为本文

模型使用的方法和实验结果 
由表 5 可知，本文使用的 IR-VGG 分类器的准

确率可达到 94.71%，在 6 种分类模型中排名第二，

准确率排名第一的是文献 [12]所提方案使用的

MSM-CNN 特征分类器，准确率为 96.3%。从参数

量来看，IR-VGG 特征分类器所包含的参数量只有

15 MB，在所有分类模型中数量最少；MSM-CNN
特征分类器由于使用了多通道、多尺度的分类方

法，导致其分类模型所包含的参数量非常巨大，无

法适应计算量有限的便携式智能设备。由此可见，

本文设计的分类模型可以在保证准确率的前提下，

大大减少分类模型的参数量，是智能手机端实现皮

肤病诊断的优先选择方案。 
3.7  结果分析 

通过以上实验可知，本文模型使用边缘检测

和分割算法对皮肤病图像病灶区域进行分割，并
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将其与原图像共同输入特征提取器提取局部和全

局特征，可以有效提高皮肤病检测的准确率，且

对危险性较大的黑色素瘤的检测更精确。基于改

进的 IR-VGG 模型不仅可以获得精确的诊断结

果，还可以大幅降低计算资源的消耗。与现有的

其他方法相比，本文方法更适用于移动公共医疗

服务领域。 

4  结束语 

为解决传统皮肤病诊断计算资源消耗大、实时

性差的问题，提高公共医疗服务质量，实现数据共

享互联的物联网医疗服务体系，本文提出一种基于

IR-VGG 的多分类皮肤病实时诊断系统。在传统的

VGG16 分类算法中，引入反转残差块、边缘检测分

割、全局和局部特征提取，不仅实现了皮肤病诊断

准确率的提升，而且其网络的参数量比 VGG16 降

低了 90%。在数据集 SkinData-1、SkinData-2 上进

行的实验结果表明，本文所提模型的准确率分别为

94.71%、85.28%，比 VGG16 提升了 9.69%、5.61%，

而本文模型所消耗的计算资源仅为VGG16的 1/10。
表明本文模型在计算资源有限和实时性要求较高

情况下，可以有效解决皮肤病实时诊断问题，为提

高公共医疗服务质量提供了一种可行的解决方案。

同时展望之后可以建立算力更充足的物联网计算

基站，本文的计算设备作为边缘子节点，将采集

的数据和初诊结果上传至物联网计算基站进行数

据挖掘和分析，从而形成完备的物联网医疗服务

体系。 
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