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摘　 要　 近年来,随着深度学习技术的日益普及与发展,卷积神经网络(CNN)被广泛应

用于辅助医学诊断,并在医学影像诊断领域取得了重要的研究成果。 本研究基于皮肤病

数据种类繁多、特征不显著等特点,引入多二分类的研究方法搭建了从医学影像到计算机

辅助诊断的框架,解决了目前皮肤病难以区分的问题,并在常见的皮肤病分类识别问题中

得到具体检验。 首先,本研究以 3 类常见的皮肤病数据集(白癜风、痤疮和银屑病)为例,
实现了图像数据的增强、分割、多二分类器的构建、图像块的分类、皮肤病的判别等完整的

工作流程。 其次,在分组数据交叉验证下,三分类判别准确率为 0. 8320,四分类判别的准确率

达到 0. 9125。 最后,为了获得更高的准确率,在随机森林方法结果不理想的情况下,本研究

引入了多二分类器网络架构,准确率达到了 0. 9377。
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0　 引 言

卷积神经网络是受生物学上感受野机制启发而

提出的[1-2]。 在 20 世纪末,卷积神经网络 LeNet-5[3-5]

应用到手写数字识别领域,除此之外,基于 LeNet-5
的手写数字识别系统被美国很多银行所使用,用于

识别支票上的手写数字。 目前,随着计算能力的提

高,在基于图像处理的深度学习领域中,新的网络模

型不断被提出并得到应用。 2012 年,AlexNet[6-8] 模
型的提出证明了卷积神经网络(convolutional neural
network,CNN)在复杂模型下的有效性,该模型结合

图形处理器( graphics processing unit,GPU)进行并

行训练可在有限时间内得到预期的效果[9],并赢得

了 2012 年 ImageNet 图像分类竞赛的冠军[10]。 随着

AlexNet 结构的进一步发展,2014 年,ILSVRC 竞赛

中 VGG[11-13]模型应运而生,仅次于本次竞赛中的冠

军 GoogLeNet[14-15]。 然而,VGG 模型在多个迁移学

习任务中的表现要优于 GoogLeNet,并且从图像中

提取 CNN 特征,VGG 模型是首选算法。 GoogLeNet
模型的提出则证明随着卷积层数的增加和网络结构

的深入,模型的学习效果会更佳[16],因此获得了

2014 年 ImageNet 图像分类竞赛的冠军。 2015 年,
深度残差网络的提出使得更加简化的卷积结构和更

深的网络得到应用[17]。
近年来,随着人工智能和大数据科学的发展,新

的深度学习模型尤其是卷积神经网络模型得到不断

发展[10,16-17],深度学习在图像识别问题中得到越来

越多的应用。 深度学习方法受数据驱动在医疗领域

得到应用,因为基于不同的医疗领域,各数据来源和

疾病特征不同,需要对现有的模型和分析框架做相

应的调整,一些像素过大的图片数据如 CT 扫描作

为输入时需要进行信息压缩或者特征提取再进一步
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使用网络进行学习[18],有关分类诊断如黑色素瘤的

良性或恶性的判别需要借助皮肤癌领域对于疾病的

细分知识[19-20]。

1　 神经网络模型介绍

1. 1　 AlexNet
AlexNet 是 Hinton 和他的学生 Alex Krizhevsky

在图像分类挑战上提出的一种卷积神经网络结构模

型,用来对 ImageNet 上 120 万张高清图像中的 1000
类进行分类,在测试集上实现了 37. 5%的 top1 错误

率,17. 0% 的 top5 错误率。 AlexNet 是卷积神经网

络在图像分类上的一个经典的网络结构,具体的网

络结构如图 1 所示。

图 1　 AlexNet 网络结构

　 　 AlexNet 模型中使用了修正线性单元( rectified
linear unit,ReLU),ReLU 函数的公式如下:

ReLU( z) = max(0, z) (1)
ReLU 函数曲线如图 2 所示。

图 2　 ReLU 函数曲线

通过式(1)和图 2 可以看出,ReLU 函数非常简

单,在 x < 0 处取值为 0,在其他地方取值为 x。 ReLU
代替了传统的 Tanh 和 Logistic 等激活函数,运算速

度快,能够很好地解决梯度消失的问题[21-22]。 ReLU

函数最先在 Hinton 的 ImageNet 的论文中[10] 提出,

截至目前,已得到了广泛的应用。 然而,ReLU 函数

在网络模型训练过程中最大的缺点是容易出现“死

亡现象”,即如果反向传播过程中有一个参数为零,
则会导致其后的参数均无法进行更新,随后提出的

Leak ReLU、PreLU、Random ReLU 等改进版本的激

活函数则可很好地解决这个问题。
1. 2　 GoogLeNet

随着当前深度学习的网络规模的扩大以及训练

参数的增多,在训练过程中容易出现过拟合的现象。
除此之外,深度学习涉及的数据计算量巨大,且随着

卷积层数的增加使得数据计算量上升至指数级别,
因此仅单纯地追求模型识别准确率的提高而盲目增

加网络规模是不可取的,需要着眼于特征提取模块

的设计,在基本的特征提取单元上进行一些优化操

作,然后运用优化后的特征提取模块去构建网络,可
能会有利于模型准确率的提高。 GoogLeNet 提出了

Inception module 的概念, Inception 模块同时使用

1 × 1、3 × 3、5 × 5 等大小不同的卷积核,并将得到的

特征映射在深度上拼接起来作为输出特征映射,一
方面使得网络层具有更加强大的特征提取功能,另
一方面使得网络层更深、更宽,结构变得更加稀疏,
但参数量没有增加,计算量维持在一定范围内[23-26]。
Inception 是一种网中网的结构,即原来的结点也是

一个网络。 Inception 一直在不断发展,目前已经提
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出了 V1[16]、V2、V3[27]、V4。 Inception V1 的结构如

图 3 所示,模块中的前置 1 × 1 卷积可用来减少特征

映射的深度,起到了降维的作用。
GoogLeNet 是由上图中的 Inception 模块所构建

的模型,包含 9 个 Inception 模块、5 个池化层、一些

卷积层和全连接层构成,一共 22 层网络,如图 4 所

示。 GoogLeNet 由于网络的卷积核可共享,计算梯

度可累加,因此不会出现梯度消失的现象,其典型代

表应为 ResNet[17,28]。

图 3　 Inception V1 的模块结构

图 4　 GoogLeNet 网络结构[27]

2　 数据预处理及预分类

本研究将基于皮肤病图像数据集的特点以及皮

肤病的病理特征,提出分割、筛选、分类和分析的框

架进行皮肤病的分类。 首先对原始数据集进行数据

预处理及预分类,预处理包括对原始图像的光强调

节、亮度归一和切片,预分类是指通过一个 CNN 分

类器将图像块分成皮肤、毛发、背景、器官 4 类;再对

皮肤类图像块进行疾病的细分类,分别通过基于

AlexNet、GoogLeNet、多二分类器和随机森林[29] 的方

法得到相应图像块的概率向量;最后根据图像块的

概率向量从不同的角度进行信息的整合及预测,最
终对相应的图像做确切诊断。 整体研究流程如图 5
所示。

由于医学影像数据具有来源复杂以及数据采集

不够规范的特点,将图像预处理划分为如下3步:

图 5　 研究整体流程

—7201—

代闯闯等:基于卷积神经网络的皮肤病诊断多二分类器研究



(1)亮度归一化调节;(2)图像块分割;(3)图像块

分类筛选。 非线性变换的亮度调整减轻了图像采集

过程中外部光线因素的不利影响,可提高对图像识

别的准确率。 图像块分割是指对原始影像数据进行

切片处理,根据一致性的规则从每张图片中切割出

若干小的分块(256 × 256 像素,RGB 三通道),完成

数据的规范化,使得不同像素的医学影像能够适用

于同一个模型。 图像块分类筛选指的是使用卷积神

经网络训练识别医学影像分割的有效部分,排除干

扰信息。 本研究使用 CNN 对图像块进行训练,筛选

出皮肤面积占比大于 3 / 4 的有效图像块用于进一步

的疾病分类。
对经预处理后筛选出的包含皮肤信息的图像

块,使用 CNN 进行分类,可将其分为白癜风、痤疮、
银屑病、健康 4 类。 使用经归一化的四维概率向量

表示每一个图像块经过 CNN 预测后的结果。 研究

中使用 Caffe[30] 深度学习框架,并在多个经典的

CNN 和自定义的网络结构进行了测试,最终选取

GoogLeNet 和 AlexNet 作为本研究的核心网络,调整

了网络训练中的 softmax-loss 层,修改参数权重提升

整个网络对皮肤病诊断的敏感度。 针对某一病例,
均对应多个图像信息,因此需对疾病分类 CNN 得到

的结果进行信息的整合。
2. 1　 数据预处理

2. 1. 1　 数据集简介

数据集由 128 张 2000 ~ 4000 像素不等的病人

皮肤照片组成。 病人的皮肤照片包括了银屑病、痤
疮和白癜风等 3 种皮肤病。 图 6 是病人的侧面照片

的示例图。

图 6　 示例图

2. 1. 2　 预处理步骤

(1) 亮度调整

在进行图像采集时,不同的光线采集条件会对

所采集图像的颜色、亮度等特征产生干扰,因此需对

图像亮度进行归一化处理。 经过实验验证,当亮度

归一化比例取 0. 62 时效果最好。 亮度调整的示意

图如图 7 所示。

图 7　 亮度归一化

(2) 数据集的扩充及实现

由于深度学习需要海量数据进行模型训练,因
此本实验利用常规图像扩充技术进行数据扩增。 数

据的扩增主要包括图像的旋转、镜像、缩放和平移

等,本研究中采用了镜像和旋转两种方法对常规图

像进行集合扩增。
(3) 图片剪裁

由于初始数据集中图片的大小不等,且某些网

络的结构对输入图片的大小也有严格的要求,实验

中会将初始宽高在 2000 ~ 4000 像素不等的图片裁

剪成 256 × 256 的分块。 图片剪裁操作的示意图如

图 8 所示。

图 8　 图片分割

　 　 在图像块中,如图 9 中包含背景图像块、图 10
中健康皮肤的图像块和图 11 中包含其他无关信息

的图像块,会对判别结果产生误导,实验中需要将它

们从训练集中剔除。
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图 9　 包含背景的图像块

图 10　 健康皮肤的图像块

图 11　 其他无关信息的图像块

2. 2　 数据预分类

对经预处理后的图像块进行疾病的细分类,本
研究采用随机森林和普通的卷积神经网络等方法并

交叉验证其稳定性,最终确定 GoogLeNet 作为预分

类的分类模型。 经多次实验与交叉验证,测试集准

确率稳定在 94%左右,实验的混淆矩阵和准确率如

表 1 所示。
经图像块预分类后,可得到包含患者皮肤信息

的有效图像块样本。 经人工筛选标记得到健康、银
屑病、痤疮、白癜风 4 类皮肤图像块样本。 然后将数

据集划分为训练集和测试集,训练集每类包含 682
个样本,测试集每类包含 76 个样本。

表 1　 预分类实验结果

TRAIN Sk(P) Ot(P) Or(P) Ha(P) TEST Sk(P) Ot(P) Or(P) Ha(P)
Sk(T) 953 0 1 0 Sk(T) 94 1 9 2
Ot(T) 0 952 0 2 Ot(T) 1 98 4 3
Or(T) 0 0 954 0 Or(T) 2 0 104 0
Ha(T) 0 0 0 954 Ha(T) 0 2 0 104
Train acc　 0. 999 Test acc　 0. 943

3　 皮肤病分类的多二分类器设计

针对皮肤病的多分类问题,若要通过神经网络

训练获得一个良好的结果,则需设计一个合适的神

经网络。 随着深度学习的快速发展,网络结构也不

断更迭,本文旨在不改变网络结构的前提下,尽可能

提高分类器的准确率。 卷积神经网络相对于其他的

分类器来说,可看作是一个特征提取的过程,而一般

的分类器往往是通过某些已经发现的特征来进行分

类。 如果将具有某些共同特征的元素归到同一类,
再进行训练,这些共同的特征可能会更容易地被提

取出来,因此拟通过这个网络来训练多个二分类器

从而实现对初始多分类器的优化。
多个二分类器类似于二叉树的模型,先将数据

分成两类,再对每一类构建二分类器,得到的一个

“二叉树”如图 12 所示。 将皮肤病分类(白癜风、痤
疮、银屑病、健康)的四分类的问题,标签记为 1(白
癜风)、2(痤疮)、3(银屑病)、4(健康),第一个分类

器先区分 1(白癜风)、2(痤疮)和 3(银屑病)、4(健
康),再构建 2 个分类器分别区分 1(白癜风)和 2
(痤疮)、3(银屑病)和 4(健康),一个数据经过 2 个

分类器即可获得最终结果。 然而该方法却存在很多

不足之处,由于图像种类繁多,为每个二分类器单独

设计网络不太现实,数据量的变化对网络的训练有

很大的影响,在数据量不足的时候很容易过拟合。
基于神经网络的多二分类器训练中若某个网络中的

二分类器出现分类错误,该分类器就无法获得正确

的分类结果。

图 12　 多个二分类器
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　 　 为降低分类时的错误率,随后提出一种改进的

方法。 该方法的主要思想是首先获得一个二叉树,
针对该二叉树的每一层只构造一个分类器,每个分

类器都使用所有的数据集,使得每一个节点的孩子

节点在其所在层对应的分类器都属于不同类别,具
体如图 13 所示。 对于最后一层若不包含所有标签

类别,将剩余标签随意加入两类中的一类。 以四分

类为例,则只需要构造 2 个二分类器,第 1 个用于区

分 1(白癜风)、2(痤疮)和 3(银屑病)、4(健康);第
2 个用于区分 1(白癜风)、3(银屑病)和 2(痤疮)、4
(健康);经过 2 个分类器就可以得到结果。 假如第

1 个分类器将 1(白癜风)、2(痤疮)标记为 0,3(银
屑病)、4(健康)标记为 1;第 2 个分类器将 1(白癜

风)、3(银屑病)标记为 0,2(痤疮)、4(健康)标记为

1。 若一个数据,第 1 个分类器将其标记为 1,第 2
个分类器也将其标记为 1,则不对应任何的情况,对
于此问题,本研究提出了如下 2 种解决方法。

图 13　 改进的多个二分类器

(1) 对无法分类得出结果的数据再进一步分

类。 既然是不对应任何结果的情况,那么至少有一

个分类器在分类时出现了错误。 那么由多个二分类

器构成的分类器则对这个数据不太适用,可以将这

个难以识别的数据再放入多分类器进行判别。
(2) 对无法分类得出结果的数据不做处理,由

于这个数据在某个网络中出现了错误,则多分类网

络在处理这个数据的时候很可能会出现错误,实验

中可再定义出一类记为无法判断,不做任何处理。
这 2 种处理方法各有优劣,第 1 种不会出现无

法判断的情况,每一个数据都能给出一个结果,而第

2 种方法简单高效,可以对复杂特征减少误判,后续

的研究将对这 2 种方案分别进行具体实验分析。

4　 实验结果分析

4. 1　 AlexNet—实验结果分析

在训练皮肤病四分类(健康、银屑病、痤疮、白
癜风)的 CNN 时,首先尝试了卷积神经网络 Alex-
Net。 数据集中的训练集每类包含 682 个样本,测试

集每类包含 76 个样本,该卷积神经网络的四分类结

果如表 2 所示。 综合实验结果计算得到网络的准确

率是 0. 8750。

表 2　 AlexNet 网络四分类结果

分类 \真实 白癜风 痤疮 银屑病 健康

白癜风 69 2 1 4
痤疮 2 67 4 3

银屑病 2 2 72 0
健康 6 7 5 58

为了提高准确率,将数据集随机分为三类(去
掉健康皮肤的分类)和四类进行十折交叉验证,三
分类实验结果为 0. 8202、0. 8465、0. 8596、0. 8070、
0. 8356、0. 8465、0. 8421、0. 8246、0. 8133、0. 8202,平
均准确率为 0. 8320;四分类实验结果为 0. 9049、
0. 8721、0. 9049、0. 9114、0. 9102、0. 9245、0. 9213、
0. 9245、0. 9278、0. 9235、平均值为 0. 9125。 该实验

表明实验结果过分依赖于数据集的选取,可能是数

据集少,不完善所造成的结果。
为进一步提高准确率,实验随后使用了多二分

类的方法,训练 3 个二分类网络后,针对无法判断分

类结果的数据再使用上述的四分类器,最终的实验

结果如表 3 所示,计算实验结果准确率为 0. 9177;
如果将无法判断的部分不做处理,得到的结果如

表 4所示,计算实验结果准确率为 0. 9377。

表 3　 AlexNet 多二分类和四分类实验结果

分类 \真实 白癜风 痤疮 银屑病 健康

白癜风 72 1 0 3
痤疮 1 72 1 2

银屑病 2 2 71 1
健康 4 5 3 64
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表 4　 AlexNet 网络多二分类实验结果

分类 \真实 白癜风 痤疮 银屑病 健康

白癜风 62 0 0 1
痤疮 1 57 0 1

银屑病 1 1 65 1
健康 5 3 2 57

通过上面的结果可以发现,使用这个方法对结

果的提升还是比较明显的,在舍弃数据的情况下也

可将准确率提升至 93% 。
4. 2　 GoogLeNet-实验结果分析

在训练皮肤病四分类(健康、银屑病、痤疮、白
癜风) 的 CNN 时,实验又尝试了卷积神经网络

GoogLeNet,当使用 GoogLeNet 网络时的四分类结果

如表 5 所示,计算实验结果准确率为 0. 8849。

表 5　 GoogLeNet 网络四分类结果

分类 \真实 白癜风 痤疮 银屑病 健康

白癜风 70 1 0 5
痤疮 2 66 4 4

银屑病 0 5 71 0
健康 2 12 0 62

为进一步提高准确率,实验随后又使用了多二

分类的方法,在训练 3 个二分类网络后,针对无法判

断分类结果的数据再运用四分类器,最终的实验结

果如表 6 所示,计算实验结果准确率为 0. 88196;如
果将无法判断的数据不做处理,得到的结果如表 7
所示,计算实验结果准确率为 0. 9242。 在运用

GoogLeNet 进行测试后,发现在舍弃一部分数据后

准确率仍能得到显著提高,即使舍弃数据仅占一小

部分的比例。

表 6　 GoogLeNet 多二分类和四分类实验结果

分类 \真实 白癜风 痤疮 银屑病 健康

白癜风 70 2 0 4
痤疮 2 67 4 3

银屑病 2 2 71 1
健康 8 7 3 58

表 7　 GoogLeNet 多二分类实验结果

分类 \真实 白癜风 痤疮 银屑病 健康

白癜风 61 0 0 6
痤疮 0 64 1 2

银屑病 0 2 67 1
健康 1 7 0 52

4. 3　 实验分析

综合来看,多二分类器下 AlexNet 和 GoogLeNet
模型对于准确率的提升效果一致。 与普通的分类器

相比,多二分类器能够快速发现数据集的共同特征,
在第 1 种策略数据出错时至少要有 2 个二分类器出

错,降低了误判的概率,准确率会比直接运用四分类

器时高。 第 2 种策略舍弃的那部分数据,必定是某

个二分类器错判的数据,也是模型不易判断的数据,
该部分数据在判断的时候准确率会较低,舍弃数据

后准确率会得到提升。 与使用 AlexNet 的结果相

比,GoogLeNet 的准确率反而较低,所以不是网络的

结构越复杂,效果越好。 GoogLeNet 虽然在结构上

做了不少优化,但是其二十几层的深度要求更多的

数据去训练,否则带来的过拟合现象会降低测试集

的准确率,因为本实验数据相对较少,很容易出现过

拟合现象。

5　 皮肤病诊断

经过对图像块的分类,得到了对于每个图像块

的疾病概率,需将图像的所有图像块信息进行整合

以获取最终的分类结果。 通过对图像块的疾病分类

预测得到每个图像块对应的概率向量如下:
Patch 1: (P11, P12, P13, P14)
Patch 2: (P21, P22, P23, P24)
Patch 3: (P31, P32, P33, P34)
Patch n: (Pn1, Pn2, Pn3, Pn4)
其中 P11、P12、P13、P14分别是第 i 个图像块被判

别为健康、银屑病、痤疮、白癜风的概率。 然后用

式(2)分别算出当前患者患有银屑病、痤疮、白癜风

的归一化概率。

pi =
∑ n

j = 1
pij

∑3

i = 1∑
n

j = 1
pij

(2)
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将最大概率所对应的皮肤病类别判定为患者所

患的疾病类型。 图 14 是运用混淆矩阵的方法来展

示处理后的效果图。
其中 ( i, j) 位置上的图是实际第 i 类样本的图

像块在第 j 类疾病上对应的概率累计值的统计直方

图。 通过观察 (x,x)、 (y,y)、 ( z,z) 位置上的直方

图,每个样本值都较高并均接近于 1,说明 patches
信息的整合是很有效的。

图 14　 皮肤病分类

　 　 除了“混淆矩阵”的方法之外,本方法还采用了

受试者工作特征 ( receiver operating characteristic,
ROC)曲线来评价分类器的效果,如图 15 所示。 在

ROC 曲线中代表白癜风的曲线与坐标轴围成的面

积(即 AUC 统计量)是 0. 9707;代表痤疮的曲线与

坐标轴围成的面积(即 AUC 统计量)是0. 9668;表
示银屑病的曲线与坐标轴围成的面积(即 AUC 统计

量)是 0. 9234。

图 15　 ROC 曲线

对概率累计值取 softmax 的诊断分类方法准确

率可达到 90. 9836% ,现实情况下,阈值的选取会影

响分类器的真阳率( true positive rate,TPR)、假阳率

(false positive rate,FPR),TPR、FPR 计算公式分别

如式(3)、式(4)所示。
准确率并不是唯一的分类器评价标准。 某些情

况下 TPR 和 FPR 的重要程度不同,由于某一种错误

判断需要承担的风险和代价很大,所以不能将提高

诊断准确率作为唯一标准,得到高的 TPR 才是至关

重要。

TPR = TP
(TP + FN) (3)

FPR = FP
(FP + TN) (4)

下图是在皮肤病分类诊断问题中,考察归一化

的概率累计得分在阈值 λ 变动下 TPR、FPR 和 TPR-
FPR 的变化如图 16 所示(其中从上到下分别对应

白癜风、痤疮、银屑病)。
在现实问题中,可通过构造一个关于 TPR、FPR

的函数用优化方法确定阈值。 记阈值为 λ,目标是

选取合适的阈值使得 TPR 比较大并控制 FPR,可如

下表示:
maxλ f(TPRλ,FPRλ)

—2301—

高技术通讯　 2022 年 10 月 第 32 卷 第 10 期



图 16　 TPR、FPR、TPR-FPR 变化曲线图

其中 f 关于 TPR 单调递增,关于 FPR 单调递减,可
以如式(5)所示。

f(TPRλ, FPRλ) = t × TPRλ - (1 - t) × FPRλ

(5)
最佳阈值 λ 的范围和参数 t 的函数关系如图 17

所示,其中两条线段分别是最佳阈值的上下界。

图 17　 最佳阈值变化折线图

6　 结 论

本研究构建了从原始的医学图像数据预处理到

疾病分类判断的完整流程,并在三类常见皮肤病的

诊断问题中得到检验。 目前的工作仍存在很多问题

与不足:(1)分类器过分依赖于计算资源;(2)使用

的数据集过小,覆盖的疾病种类有限,过多的网络参

数容易产生过拟合的问题;(3)基于图像的疾病分

类判断未充分利用其他辅助信息,例如病人基本信

息、化验信息等;(4)未使用三类常见皮肤病的分类

结果来研究这些疾病间的联系。

数据驱动的医疗辅助诊断方兴未艾,相信在未

来,随着联邦学习、集成学习等相关研究应用到医疗

影像诊断领域中,其在保护数据隐私的前提下会取

得更大的进展和应用。
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Research on multi binary classifier for skin disease diagnosis
based on convolutional neural network
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Abstract

In recent years, with the development of deep learning technology, the convolutional neural network (CNN)
has been applied to assist medical diagnosis in some medical fields and has made great progress in the field of medi-
cal imaging diagnosis. In this study, based on the characteristics of skin disease data, such as a wide variety of fea-
tures are not significant, a multi binary classification method is introduced to build a framework from medical ima-
ges to computer-aided diagnosis, which overcomes the difficulty of distinguishing skin diseases, and has been tested
in common skin disease classification and recognition. First of all, this study takes three kinds of common skin dis-
ease data sets (vitiligo, acne, psoriasis) as examples to realize the complete workflow of image data enhancement,
segmentation, construction of multi binary classifier, classification of patches, skin disease discrimination. Second-
ly, under the cross validation of grouped data, the accuracy of three classification is 0. 8320, and the accuracy of
four classification is 0. 9125. Finally, in order to obtain higher accuracy, in the case that the results of random for-
est method are not ideal, this study introduces a multi two classifier network architecture, and its accuracy reaches
0. 9377.

Key words: auxiliary medical diagnosis, convolutional neural network ( CNN), dermatosis, multi-binary
classier
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