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基于深度学习的皮肤器官芯片表皮模型图像的分类研究
徐成晓

东南大学生物科学与医学工程学院，江苏南京，210000；

摘要：本研究旨在利用深度学习技术实现皮肤器官芯片表皮模型图像的自动化分类，以解决人工标注成本高及小

样本数据导致的过拟合问题。通过构建包含 600 张正常与异常样本的图像数据集，并采用多维度数据增强策略扩

展至 1200 张样本缓解数据不足。选用改进型 ResNeSt 网络模型，结合 Split-Attention 机制与分组卷积优化特

征表达，同时采用迁移学习策略和 AdamW 优化器进行模型训练。验证了其在皮肤器官芯片表皮模型图像分类中的

优越性并为皮肤生物学研究与药物开发提供了高效的自动化分类工具。
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引言

皮肤作为人体最大的器官，发挥着至关重要的屏障、

免疫调节以及感知等诸多功能
[3]
。皮肤是人体天然的屏

障，能够有效阻挡外界环境中的各种物理性、化学性以

及生物性有害因素的侵袭
[4]
。皮肤类器官为由诱导多能

干细胞或多能干细胞分化的细胞在体外三维培养环境

下诱导形成的皮肤类似物
[1]
，皮肤器官芯片的构建可以

通过将皮肤模型或皮肤类器官直接置于芯片中培养，也

可以先置于Transwell培养支架中再放入芯片的腔室中，

这些方式都能实现皮肤组织的气-液界面培养，有利于

皮肤组织的分化和功能的表达
[5]
。皮肤器官体外模型凭

借其独特的模拟能力，在皮肤生物学基础研究、药物研

发以及攻克皮肤疾病难题等方面都有着重要的意义
[2]
。

对于传统的图像分类任务，机器学习算法如支持向

量机（SVM）、决策树等依赖于人工精心挑选和设计的

特征，通过训练分类器来实现不同类别图像的区分
[8]
。

然而，在面对海量、复杂且具有高度变异性的图像数据

时，深度学习中的卷积神经网络（CNN）展现出了卓越

的性能，像经典的 AlexNet、VGG、ResNet 等架构，通

过大规模的图像数据训练，能够自动学习到图像中不同

类别物体的特征差异，实现高精度的图像分类与识别
[9]
。

因此，在皮肤器官芯片图像分析这一特定领域中，由于

皮肤器官芯片图像标注需结合病理知识，人工标注的成

本比较高
[7]
。同时受限于其制备过程周期以及制备环境，

目前皮肤器官芯片表皮模型的图像数据比较少
[6]
，在复

杂的网络模型的分类过程中会出现过拟合，这就需要利

用小样本数据进行模型的轻量化设计。因此，利用深度

学习技术对皮肤器官芯片表皮模型的图像进行分类研

究可以节约人工分类标注的时间、人力成本，实现图像

的自动化分类。

1 研究方法

选用ResNeSt网络模型对构建的皮肤器官芯片表皮

模型图像数据集进行自动化分类研究。

1.1 网络模型

ResNeSt是一种改进型卷积神经网络架构，在 ResN

et 基础上引入 Split-Attention机制，通过动态特征选

择优化信息流动，在 ImageNet 等基准数据集上实现了

很好的性能。

输入特征图的通道数为 c,先将特征图按照通道分

为 k个组，每个组具有 c/k 个特征图通道。再将每个族

的通道分为 r个小组，每个小组通道数为 c/k/r。之后

对每个小组的特征图通道映射为c/k，仍然有 r个小组，

每个小组的特征图输入 splitAttention 中计算，输出

通道与单一输入的通道数相同，均为 c/k。再最后将所

有大组的特征图按照其面积进行拼接
[12]
。

图 1 ResNeSt 的网络结构图
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Split-Attention的工作机制流程如下：

（1）分组卷积：将输入特征图沿通道维度划分为 g

个组（通常 g=32），每组独立进行 3×3卷积。

（2）注意力计算：

对分组卷积后的每个组的特征图执行全局平均池

化。对于第 k 个组的特征图xk，其大小为ℎ × w × c ∕ g

（h为特征图高度，w为特征图宽度，c为总通数），通

过公式zk = 1
ℎ⋅w i=1

ℎ
j=1
w xk,i,j��

计算得到通道级统计量 z ∈ Rg[10]
。

（3）注意力分配：将得到的通道级统计量 z输入

到两层全连接层（FC）中。第一层全连接层将 z映射到

一个低维空间，降低维度以减少计算量和参数数量，同

时进行非线性变换，增强网络对特征的表达能力
[11]
；第

二层全连接层再将低维特征映射回维空间，输出注意力

权重 a ∈ Rg。

1.2 评价指标

研究采用多维度评价指标体系评估器官芯片图像

分类模型的性能。通过准确率（Accuracy,ACC）、精确

率（Precision）、召回率（Recall）及 F1分数（F1-S

core）进行量化。准确率定义为正确分类样本占比，精

确率则衡量正类预测的可靠性，召回率则关注正类样本

的检出能力，F1 分数作为精确率与召回率的调和平均
[1

3]
。

2 实验设计

2.1 数据集预处理

实验构建了包含600张皮肤器官芯片表皮模型图像

的数据集，其中正常与异常样本各 300 例，图像经明场

显微镜采集并统一为 256×256 像素尺寸。针对小样本

问题，采用多维度数据增强策略让每张原始图像生成 4

种变体，使有效样本量扩展至 1200 张。增强过程中随

机组合 2-3 种变换以保证数据多样性，数据集按 7:3 比

例分层随机划分为训练集（840 张，正常/异常各 420

张）与验证集（360 张，正常/异常各 180 张），采用 S

cikit-learn的train_test_split函数并设置stratif

y 参数确保类别分布一致性，为模型评估提供可靠基准。

2.2 实验方案

实验采用 ResNeSt-50 作为核心分类模型，基于 Im

ageNet 预训练权重实施迁移学习策略。首先冻结前 5

个卷积层以保留通用特征表示，随后对剩余层进行微调。

优化过程采用 AdamW 优化器（β₁=0.9,β₂=0.999,w

eight_decay=0.01），结合余弦退火学习率调度（初始

1e-4，每 10个 epoch 衰减 50%）。训练阶段实施多维度

数据增强，包括实时随机旋转（±15°）、水平翻转（p

=0.5）、随机裁剪（保留 80%区域）及 MixUp 增强（α=

0.2）。在全连接层前引入 Dropout（p=0.5）抑制参数

共适应。训练配置为 batch_size=32、epoch=200，使用

NVIDIA GeForce RTX 4090 GPU 进行分布式训练，最终

在验证集上实现最佳分类性能。对比实验模型分别为 R

esNet-50、ResNeXt-50、SENet-154，其目的分别为与

基准模型比对、验证 ResNeSt的 Split-Attention与分

组卷积在多分支特征融合上的差异、验证ResNeSt 的 S

plit-Attention是否比单纯通道注意力更有效

3 结果与讨论

3.1 对比实验结果

实验结果如表 1所示，ResNeSt在各项指标上均展

现出了相对优异的性能。

表 1 评价指标实验结果

模型 Accuracy Precision Recall F1-Score

ResNeSt 0.90 0.88 0.92 0.90

ResNet-50 0.85 0.83 0.86 0.84

ResNeXt-50 0.87 0.85 0.88 0.86

SENet-154 0.84 0.82 0.85 0.83

具体而言，ResNeSt模型取得了高达 0.90 的准确率，

相较于 ResNet-50（准确率为 0.85）、ResNeXt-50（准

确率为 0.87）以及 SENet-154（准确率为 0.84），有着

明显的优势。这意味着 ResNeSt 在对正常与异常皮肤器

官芯片表皮模型图像进行区分时，整体的正确分类能力

更为突出。从精确率指标来看，ResNeSt 的精确率达到

了 0.88，即在其预测为正例的样本中，实际为正例的比

例较高。与之相比，ResNet-50、ResNeXt-50和 SENet-

154 的精确率分别为 0.83、0.85 和 0.82，ResNeSt在这

一指标上同样表现出色，反映出该模型在做出分类判断

时具有较高的精准性，能有效减少误判正例的情况。在

召回率方面，ResNeSt获得了 0.92 的成绩，意味着实际

为正例的样本中，该模型能够正确召回的比例较高，体

现了其对正例样本较好的捕捉能力，而 ResNet-50、Re

sNeXt-50和 SENet-154的召回率依次为 0.86、0.88 和

0.85，进一步凸显了ResNeSt在召回正例样本上的优势。

3.2 讨论分析
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为了更直观地展现ResNeSt在验证集上的分类效果

优势，我们引入了混淆矩阵进行可视化分析，如图 2所

示，在本次针对皮肤器官芯片表皮图像分类的验证集中，

该模型对于正常样本预测为正常以及异常样本预测为

异常的准确率较高。正常样本中被正确预测为正常的数

量达到了 162 个，异常样本中被正确预测为异常的数量

达到了 172 个，而误分类的情况相对较少，这充分体现

了 ResNeSt在实际分类过程中的准确性和可靠性，与前

文所提到的较高的评价指标相互印证，进一步证明了其

在处理此类图像分类任务时的优越性能。

图 2 验证集的可视化混淆矩阵
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