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Abstract. 深度学习的最新进展及其在边缘应用上的潜力，为像黑色素瘤
这样的皮肤癌常规筛查的革命带来了巨大潜力。尽管这项技术预期会带来
诸多好处，但不可预见和固有的偏见也带来了潜在的风险。因此，评估和
提高此类系统的公平性至关重要。公平性评估中的一个关键挑战是确保评
估数据集能充分代表不同的 Personal Identifiable Information (PII) （性
别、年龄和种族）及其他少数群体。在这一挑战的背景下，本研究利用最
先进的 Generative AI (GenAI) LightningDiT 模型评估公开可用的黑色
素瘤分类器的公平性。结果表明，使用高度逼真的合成数据进行公平性评
估是一个有前途的方向。然而，我们的研究表明，当用于评估的黑色素瘤
检测模型是在与合成图像基础数据集不同的数据上训练时，验证公平性变
得困难。尽管如此，我们提出，我们的方法为采用合成数据来衡量和增强
医学成像 Artificial Intelligence (AI) 系统的公平性提供了一条有价值的新
途径。

1 引言

黑色素瘤是所有皮肤癌中最致命的一种。2020 年，全球共报告了 325,000 个新
病例（其中 174,000名男性和 151,000名女性）以及 57,000例死亡（其中 32,000
名男性和 25,000 名女性） [3] 。此外，预计到 2040 年，全球新的黑色素瘤病
例数将达到 510,000（约增加 50 % ），死亡人数估计将达到 96,000（增加 68 %
）。然而，通过早期检测可以显著提高生存机会。例如，在德国的石勒苏益格-荷
尔斯泰因州，进行了一项针对 360,288 名 20 岁及以上人群的皮肤癌筛查项目，
与 2008 年和 2009 年相比，男性黑色素瘤的死亡人数减少了 47 % ，女性减少
了 49 % [21] 。同样在澳大利亚，共有 2,452 名患者参与了一项筛查项目，黑
色素瘤的死亡人数减少了 59 % [40] 。这些事实表明，尽管预计黑色素瘤病例
数量将增加，早期检测可以显著降低死亡风险。由于 AI 的最新发展以及智能手
机和其他影像设备等技术的普及，日常生活中的自动化医疗诊断得到了显著促
进。在临床常规筛查中，黑色素瘤的检测可以通过基于 AI 的决策支持系统轻松
支持，这些系统能够以人类可理解的语言解释其决策 [24] 。理论上，这项技术
甚至可以在世界任何地方远程应用。基于智能手机的应用程序在临床数据上操
作，可以使患者进行手动预筛查，而无需立即咨询医疗专业人员 [8, 31] 。这些
创新具有巨大的社会影响，不仅通过促进早期检测、缩短治疗时间、降低死亡风
险，还可以潜在地减少医生的工作量、诊断错误率和医疗成本。另一方面，AI
的可信度正变得越来越重要，特别是随着欧盟人工智能法案 [12] 及相关立法的
出现。在社会广泛应用的医疗领域中，实现 AI 预期利益的必要条件是这些系统
的公平性 [1, 2, 5] 。对 AI 系统公平性的适当评估需要以基础扎实的 PII 标注

www.xueshuxiangzi.com



2 Watanabe and Frolov et al.

数据为基础。在皮肤病变数据集领域，International Skin Imaging Collaboration
(ISIC) 1 通过创建一个高质量的皮肤病变图像及元数据合集 [15] ，做出了重
大贡献。ISIC 数据集 [9, 10, 15, 17, 33, 38] 包括患者诊断图像以及类似性别、
年龄和种族（Fitzpatrick 皮肤类型 [36] ）的信息。虽然 ISIC 做出了巨大贡献，
但数据集的不平衡仍然是一个问题。为不同属性拥有相同数量的评估图像仍然
是公平性评估的一个挑战。最近在 GenAI 开发上的飞跃，导致在图像合成领域
取得了巨大进展。扩散模型允许基于提示轻松生成高保真图像。在本文中，我们
研究了 State-of-the-art (SOTA) 生成模型的潜力，利用算法公平性评估来检测
黑色素瘤。使用 ISIC 数据集和 SOTA LightningDiT 方法 [41] ，我们训练了一
个基础模型，用于真实合成高保真皮损图像，并以相关的 PII 属性为条件。利用
这些生成的图像，我们评估了面向公开可用的皮损分类器的公平性。具体而言，
我们提出了两个研究问题（R1–R2）：

R1 我们能否使用最新的生成图像合成方法来获得一个平衡的公平性评估数据
集？我们开发了一个协议，使用基于扩散的图像合成来生成平衡的皮肤镜图
像群体，包括性别、年龄和 Fitzpatrick 皮肤类型。

R2 这个合成数据集能否可靠地评估皮肤病变分类器的公平性？我们将合成的图
像应用于三个经过同行评审的训练好的皮肤病变分类模型。我们的分析量化
模型的 Demographic Parity (DP) 。

在本节中，我们介绍了关于合成数据生成、黑色素瘤检测模型和皮肤病变分
类中的公平性评估的相关工作。

1.1 合成数据生成

合成数据生成已经成为解决皮肤病变数据集（如 ISIC）中的数据稀缺性、不平衡
和隐私问题的重要方法。早期的工作 [4] 探索了使用生成对抗网络 (GAN) 架构
进行高分辨率皮肤病变合成，包括 DCGAN [30]和 LAPGAN [11]，即使在小型
训练集上也展示了有前景的视觉保真度。DermGAN [14] 改编了 Pix2Pix [18]
以生成具有可控制病变大小、位置和肤色的临床风格皮肤图像，从而在用于增
强时提高了分类器在罕见恶性病症上的性能。Bissoto 等人 [6] 提出了一种基于
风格的 GAN [20] ，用于合成具有临床细节的皮肤镜像，从而将分类准确率提高
了几个百分点。StyleGAN2ADA [19] 被用于合成有条件和无条件图像，进行了
详细的保真度和多样性评估，以及用于跨机构聚合数据的联邦学习场景 [7] 。
除了生成对抗网络（GANs），基于扩散的生成模型最近已成为视觉生成模型

的主流方法。稳定扩散模型（Stable Diffusion） [32] 与 DreamBooth [34] 配合
使用，如在 Cancer-Net SCa-Synth [37] 中所示，能够使用少量样本数据生成均
衡的良性/黑色素瘤图像，从而在微调后的实际数据上提高分类性能。同样，潜
在扩散方法的改进突出了控制病变特征和增强多样性的潜力，特别是在不同肤
色类型之间，从而解决了病变分类中的公平性差距 [39] 。
与之前的所有工作不同，我们基于 LightningDiT [41] 训练了一个 SOTA 潜

在扩散变换器（DiT），作为我们公平性评估的生成主干，利用文本描述和所有
可用的 ISIC 数据。

1 https://www.isic-archive.com/

www.xueshuxiangzi.com

https://www.isic-archive.com/


通过基于生成 AI 的图像合成促进针对基于 AI 的皮肤病变分类器的公平性评估 3

Table 1. 现有黑色素瘤检测模型的比较。“预训练模型”列（✓：可用，--：不可用）指
示模型的可用性。

Reference Architecture Dataset Pretrained Model Performance
DeepGuide [26] DenseNet Derm7pt ✓ 0.788 (AUC)
MelaNet [42] VGG-GAP ISIC 2016 ✓ 0.811 (AUROC)
Patch-Lesion [13] Dense121 HAM10000 – 0.855 (F1-Score)
SkinLesionDensenet [28] DenseNet201 ISIC ✓ 0.878 (F1-Score)
EFFNet [25] EfficientNetV2 HAM10000 – 0.932 (F1-Score)
Sabir et al. [35] EfficientNet-B0 HAM10000 – 0.970 (F1-Score)

1.2 黑色素瘤检测模型

Table 1 展示了现有黑素瘤检测模型的比较。在研究黑素瘤检测模型的对比时，
各种深度学习模型已针对不同的数据集进行了验证。除了 ISIC 数据集，之前的
研究还利用了 Derm7pt [22] 和 HAM10000 (HAM) [38] 数据集进行黑素瘤检
测模型的训练和验证。HAM 包含七种皮肤病变类型的 10,015 张皮肤病变图像。
在检查模型性能时，我们发现它们在不同数据集上的表现并不一致。一些使

用 F1 分数来衡量模型的性能，而另一些则使用 AUC 或 AUROC。因此，直接
对模型进行比较并不简单。
我们还验证了预训练模型的可用性存在差异。例如，DeepGuide [26] 、

MelaNet [42] 和 SkinLesionDensenet [28] 对公众可用，但 Patch-Lesion [13]
和 EFFNet [25] 对公众不可用。在这项研究中，我们使用 DeepGuide [26] 、
MelaNet [42] 和 SkinLesionDensenet [28] 的预训练模型进行公平性评估。
在皮肤病变分类的公平性评估中已经进行了多种方法的研究。Ansari 等人提

出了一种新颖的数据增强方法，以缓解类别不平衡和肤色偏见。该方法利用了
一种通过结合两张不同图像生成合成图像的方法。其中一张是选定的肤色图像，
另一张是诊断图像。而 BiaslessNAS 通过在 NAS 过程中每个阶段中加入公平性
考虑来改善公平性。该方法可以识别出更加准确和公平的神经网络。与传统方
法相比，准确性提高了 2.55 %，公平性提高了 65.50 %。
与现有的数据增强方法相比，我们的方法可以在提示基础上生成具有各种

PII 属性的合成图像。我们还注重评估对现有预训练模型 [26, 28, 42] 的公平性，
这将使我们能够理解基于提示的合成数据生成在测试公平性方面的潜力。

2 方法论

Figure 1 展示了我们的公平性测试工作流程。在本节中，我们首先描述生成合成
测试数据的过程。接下来，我们描述针对所选的预训练模型进行黑色素瘤检测
公平性评估的过程。
要生成合成测试数据，我们首先需要一个生成模型。为此，我们首先训练一个

SOTA潜在扩散变换器，使用最近的 LightningDiT [41]主干 2 。LightningDiT
通过利用预训练的视觉基础模型来调整底层变分自编码器（VAE），提高了图像
重建和生成性能。具体来说，与视觉基础模型对齐的 VAE（VA-VAE）确保图像
的潜在表示与预训练的视觉基础模型对齐，例如 DINOv2 [27] 和 MAE [16] 。
2 https://github.com/hustvl/LightningDiT
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ISIC Dataset
Image & Meta Data

...

Model Training

Prompt: Synthetic Image Generation

LightningDiT

SEX_VALUE=("male", "female") 
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①
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③

④

Fairness Evaluation
Demographic Parity (DP)

Fig. 1.我们公平性测试工作流程的整体管道。该工作流程展示了针对 LightningDiT [41]
微调 ISIC 数据集的过程。使用系统提示生成的合成黑色素瘤测试图像。使用生成的图
像，对预训练的黑色素瘤检测模型进行公平性评估 ( DP )。

我们首先使用 VA-VAE 在所有切分（2016 年、2017 年和 2018-2024 年）上
提取真实 ISIC 图像的潜表示，这些图像总共大约有 500,000 张。我们使用 256
的图像分辨率，并通过现有的注释为每张图像配对相应的文本描述。具体来
说，我们将对应于性别、年龄、大小、肤色和诊断的标签串联到一个文本描述
中。我们使用 CLIP [29] 产生文本嵌入。接下来，我们用 675M 的参数和标准
LightningDiT 设置训练潜扩散变压器，进行 80,000 步，使用 8 个 A100 GPU，
以全球批量大小 1024 和混合精度，采用 AdamW [23] 和 0.0002 的学习率。这
个过程大约需要 8 小时。

最后，我们可以通过对随机噪声进行采样并将其基于文本提示进行条件化，
利用经过训练的模型生成合成测试数据，使用目标标签进行公平性评估。我们
使用 250 步的欧拉求解器的标准设置和无分类器引导比例为 10 来采样图像。

如 Figure 1 所示，我们通过提示生成合成图像。为了公平测试，我们为每个
PII 属性生成 100 张图像。模式被分为性别（2 种）、年龄（8 种）、皮肤类型（7
种）和疾病病例（1种）。总共，我们为测试生成了 11,200个（2× 8× 7× 1× 100
）图像。

为了评估预训练模型的公平性，我们选择人口差异（DP）。DP 也称为
Accuracy Parity (AP) ，是不同子群体之间准确性差异。DP 特别关注不同人口
（PII ）群体之间的 AP 。使用平衡的 PII 考虑的合成测试图像，我们针对预训
练模型评估 DP 。

在本研究中，我们选择了三个预训练模型，分别是DeepGuide [26]、MelaNet [42]
和 SkinLesionDensenet [28] 。如前所述，我们选择这些模型是因为有预训练的
黑色素瘤检测模型可用。这三个模型之间最显著的区别在于 MelaNet和 SkinLe-
sionDensenet都在 ISIC上训练，而 DeepGuide使用 HAM数据集进行训练。此
外，DeepGuide 和 SkinLesionDensenet 的模型结构基于 DenseNet，而 MelaNet
基于 VGG-GAP 进行训练。
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Skin Type I
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Age 10 Age 20 Age 30 Age 40 Age 50 Age 60 Age 70 Age 80

Skin Type I
Female

Skin Type II
Male

Skin Type II
Female

Skin Type III
Male

Skin Type III
Female

Skin Type IV
Male

Skin Type IV
Female

Skin Type V
Male

Skin Type V
Female

Skin Type VI
Male

Skin Type VI
Female

Melanoma Samples by Skin Type, Gender (vertical) and Age (horizontal)

Vertical: Skin Type & Gender | Horizontal: Age
Fig. 2. LightningDiT [41] 生成的合成黑色素瘤图像数据。纵轴显示的是费兹帕特里克
皮肤类型（I–VI）及其性别（男性或女性），而横轴显示的是年龄（10–80）。该网格展示
了跨不同人口群体的合成黑色素瘤图像，以评估皮肤病变分类的公平性。

在本节中，我们使用生成的合成测试数据评估皮肤病变分类器的公平性。我
们首先展示该方法生成的图像样本。然后，我们使用合成测试数据评估皮肤病
变分类器的公平性能。

2.1 生成的合成皮肤病变图像

Figure 2 展示了由 LightningDiT 生成的图像样本。纵轴表示皮肤类型及性别差
异，横轴表示年龄变化。生成的合成图像之间的差异是明显的。然而，一些图
像，例如男性、年龄 10 岁、皮肤类型 I 的图像，似乎不真实。这可能是因为模
型对真实训练数据集的接触有限。生成图像的性能评估是另一个重要主题，将
在 ?? 中讨论。

2.2 公平性表现评估

Figure 3 展示了我们皮肤病变分类模型在不同人口群体中公平性评估结果。结
果证实，预训练模型将测试图像预测为黑色素瘤。
值得注意的结果是，DeepGuide 的性能略低于 MelaNet 和 SkinLesion-

Densenet。这可能是由于训练数据集的差异造成的。DeepGuide 使用 HAM
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Fig. 3. 皮肤病变分类器在不同人口统计群体中的表现。该图展示了不同的性别、年龄和
Fitzpatrick 皮肤类型群体。

Table 2. 每个模型在不同人口属性（性别、年龄、肤色类型）上的最大（Max）、最小
（Min）和人口平等（DP ）准确率。更高的 DP 表示模型在相应属性上的表现差距更大。

Model Sex Age Skin Type
Max Min DP Max Min DP Max Min DP

DeepGuide 0.0179 0.0031 0.0148 0.0258 0.0017 0.0241 0.0312 0.0038 0.0274
MelaNet 0.2402 0.0762 0.1640 0.2575 0.0633 0.1942 0.2062 0.0662 0.1400
SkinLesionDensenet 0.4040 0.3708 0.0332 0.6200 0.1792 0.4408 0.4494 0.3012 0.1482

数据集进行训练，而 MelaNet 和 SkinLesionDensenet 使用 ISIC 数据集进行训
练。我们的合成测试数据生成基于 ISIC 数据集，这可能导致 DeepGuide 的性
能较低。不仅要评估不同 PII 组的 DP 公平性，还要评估不同数据集的公平性。
结果表明，合成测试数据生成可用于评估训练数据集的公平性。通过使用各种
训练数据集创建不同的合成数据生成模型，可以评估预训练模型处理中数据集
的公平性。

Table 2 表示 DP 的实际最大值。结果表明，在 SkinLesionDensenet 模型中，
最大值的 DP 是年龄在 10 到 20 岁之间的范围。我们确认 DeepGuide 针对性别
的最低 DP 表现，但这通常是由于整体准确性较低。我们验证了合成数据生成
可以作为工具来估计同一训练数据集中 PII 群体的公平性，这适用于预训练模
型和合成数据生成模型。然而，如果模型是在不同的数据集上训练的，对于在不
同数据集上训练的预训练模型，合成数据可能会导致性能略有下降。因此，合成
测试数据可以首先验证预训练模型的鲁棒性，然后评估其在不同的 PII 群体之
间的公平水平。
在本文中，我们验证了 section 1 中介绍的两个研究问题（R1–R2）。我们验

证了这项研究中的几个要点。对于 R1，使用 LightningDiT 生成的合成图像测
试数据表现良好。我们使用 ISIC 作为训练数据集，并将其应用于其他图像，如
HAM 和 Derm7pt。因此，改进合成图像生成模型的下一步是考虑不同的数据集
或用于捕捉图像的不同硬件。通过在皮肤病学中生成合成图像，这种方法能实
现公平性和鲁棒性测试。对于 R2，我们验证了合成图像测试数据生成可以作为
评估预训练模型公平性的工具。例如，检查像 SkinLesionDensenet 这样的预训
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练模型的性能，确认了黑色素瘤的预测。下一步是应用基于概念的公平性评估，
以理解公平性问题的实际原因。
在本研究中，我们使用 LightningDiT 生成合成的黑色素瘤测试图像。我们

验证了合成图像可以作为测试数据用于评估预训练模型的公平性。我们还发现，
当分类器和生成器在不相交的数据集上训练时，性能会适度下降，这突显了数
据集偏移的影响。这意味着，严格的隐私保护、无 PII 的公平性审查在生成器和
检测器来自相同数据分布时最为可靠。除了公平性之外，合成测试集被证明对
于压力测试模型的鲁棒性很有用，这表明数据驱动的生成可以作为医学影像中
AI 的通用诊断工具。
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