
 

基于边缘引导的自校正皮肤检测 

郑顺源, 胡良校, 吕晓倩, 孙鑫, 张盛平 

引用本文 

郑顺源, 胡良校, 吕晓倩, 孙鑫, 张盛平. 基于边缘引导的自校正皮肤检测[J]. 计算机科学, 2022, 49(11): 141-147. 

ZHENG Shun-yuan, HU Liang-xiao, LYU Xiao-qian, SUN Xin, ZHANG Sheng-ping. Edge Guided 

Self-correction Skin Detection[J]. Computer Science, 2022, 49(11): 141-147. 

 

相似文章推荐（请使用火狐或 IE 浏览器查看文章） 

Similar articles recommended (Please use Firefox or IE to view the article)  

基于多路径特征提取的实时语义分割方法 

Real-time Semantic Segmentation Method Based on Multi-path Feature Extraction 

计算机科学, 2022, 49(7): 120-126. https://doi.org/10.11896/jsjkx.210500157 

基于注意力机制和多任务学习的阿尔茨海默症分类 

Alzheimer's Disease Classification Method Based on Attention Mechanism and Multi-task Learning 

计算机科学, 2022, 49(6A): 60-65. https://doi.org/10.11896/jsjkx.201200072 

共享浅层参数多任务学习的脑出血图像分割与分类 

Intracerebral Hemorrhage Image Segmentation and Classification Based on Multi-taskLearning of Shared 

Shallow Parameters 

计算机科学, 2022, 49(4): 203-208. https://doi.org/10.11896/jsjkx.201000153 

基于特征定位与融合的行人重识别算法 

Person Re-identification Based on Feature Location and Fusion 

计算机科学, 2022, 49(3): 170-178. https://doi.org/10.11896/jsjkx.210100132 

面向出租车空载时间预测的多任务时空图卷积网络 

Multi-task Spatial-Temporal Graph Convolutional Network for Taxi Idle Time Prediction 

计算机科学, 2021, 48(7): 112-117. https://doi.org/10.11896/jsjkx.201000089 

https://www.jsjkx.com/CN/Y2022/V49/I11/141
https://www.jsjkx.com/EN/Y2022/V49/I11/141
https://www.jsjkx.com/EN/Y2022/V49/I11/141
https://www.jsjkx.com/CN/Y2022/V49/I7/120
https://doi.org/10.11896/jsjkx.220600012
https://www.jsjkx.com/CN/Y2022/V49/I6A/60
https://doi.org/10.11896/jsjkx.220600012
https://www.jsjkx.com/CN/Y2022/V49/I4/203
https://doi.org/10.11896/jsjkx.220600012
https://www.jsjkx.com/CN/Y2022/V49/I3/170
https://doi.org/10.11896/jsjkx.220600012
https://www.jsjkx.com/CN/Y2021/V48/I7/112
https://doi.org/10.11896/jsjkx.220600012


http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．２２０６０００１２

到稿日期:２０２２Ｇ０６Ｇ０２　返修日期:２０２２Ｇ０７Ｇ２２
基金项目:国家自然科学基金(６１８７２１１２);山东省泰山学者人才计划(tsqn２０１８１２１０６)

ThisworkwassupportedbytheNationalNaturalScienceFoundationofChina(６１８７２１１２)andTaishanScholarsProgramofShandongProvince
(tsqn２０１８１２１０６)．
通信作者:吕晓倩(xiaoqian．hit＠gmail．com)

基于边缘引导的自校正皮肤检测

郑顺源 胡良校 吕晓倩 孙　鑫 张盛平

哈尔滨工业大学计算机科学与技术学院　山东 威海２６４２０９
　(sawyer０５０３＠gmail．com)

　
摘　要　皮肤检测作为计算机视觉领域中的研究热点多年来被广泛研究,且仍然是一项具有挑战性的任务.尽管目前的方法

在许多常规场景下取得了成功,但仍然存在预测不完整和泛化能力差等问题.针对该问题,提出了一种基于边缘引导的神经网

络,并且由大量经过自校正的皮肤检测数据驱动网络训练,实现鲁棒的皮肤检测.首先,提出一种基于多任务学习的网络,对皮

肤检测和边缘检测两个任务进行联合优化.进一步,提出边缘注意力模块,将预测所得的边缘检测结果通过该模块重新融合到

皮肤检测支路中.最后,提出一种自校正算法,通过借助人体解析任务中的大量低质量数据以增强皮肤检测模型的泛化能力.

通过自校正算法对带噪声标签的优化,逐步消除使用带噪声标签进行监督训练的副作用.实验结果表明,所提皮肤检测方法优

于现有的其他方法.
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Abstract　Skindetectionhasbeenawidelystudiedcomputervisiontopicformanyyears,whereasremainsachallengingtask．PreＧ

viousmethodscelebratetheirsuccessinvariousordinaryscenariosbutstillsufferfromfragmentarypredictionandpoorgeneraliＧ

zation．Toaddressthisissue,thispaperproposesanedgeguidednetworkdrivenbyamassiveselfＧcorrectedskindetectiondataset

forrobustskindetection．Tobespecific,amultiＧtasklearningbasednetworkwhichconductsskindetectionandedgedetection

jointlyisproposed．Thepredictededgemapisfurtherconvergedtotheskindetectionstreamviaanedgeattentionmodule．MeanＧ

while,toengagealargeＧscaleoflowＧqualitydatafromthehumanparsingtasktostrengthenthegeneralizationofthenetwork,a

selfＧcorrectionalgorithmisadaptedtoprunethesideeffectofsupervisedbynoisylabelswithcontinuouslypolishingupthosedeＧ

fectsduringthetrainingprocess．ExperimentalresultsindicatethattheproposedmethodoutperformsthestateＧofＧtheＧartinskin

detection．

Keywords　Skindetection,Edgedetection,MultiＧtasklearning,SelfＧcorrectionalgorithm

　

１　引言

皮肤检测或皮肤分割任务的目的是为图像每个像素分配

一个二元标签以表示皮肤像素和非皮肤像素.该任务是一项

传统计算机视觉任务,亦为许多其他计算机视觉任务的重要

预处理过程,如人像美化[１]、人脸检测[２]、手势检测[３]、姿态估

计[４]等.许多现有方法在复杂场景中仍然存在明显缺陷,如
光照特殊场景、带有阴影的场景、背景与皮肤相似度较高的场

景、人像尺度变化较大的场景、具有密集人群的场景等.

皮肤检测最直接的方法是在特定的颜色空间(如 RGB,

YCbCr和 HSV)中定义边界或超平面,这类方法可称为基于

阈值的方法[５Ｇ７],在阈值范围内的像素被定义为皮肤区域.这

类方法对光照和人种敏感,同时与皮肤颜色相似的饰品或着

装易造成算法误判.基于机器学习的方法[８Ｇ１２]在一定程度上

缓解了该问题,它们首先基于局部特征得到描述符,然后设计

分类器逐像素预测其是否属于皮肤像素.但此类方法受制于

分类器的学习能力.近年来,深度学习技术取得了巨大的成

功,同样为皮肤检测任务带来巨大提升[１３Ｇ１７].尽管基于深度

学习的方法已经使皮肤检测任务中的许多问题得到明显改

善,但在性能上仍有较大改进空间.在前文所述的复杂场景

中,皮肤区域预测往往会碎裂.此外,较高的标注成本限制了

皮肤检测数据集的规模.



本文提出了一个基于边缘引导的多任务学习网络,结合

一种针对噪声标签的自校正算法,同时从网络结构和训练数

据两个方面解决上述问题.在多任务学习网络的实现中,增

加一个神经网络支路用于回归皮肤区域的边缘.额外的边缘

信息有助于共用的编码器更关注皮肤边缘.然后,预测的边

缘结果通过边缘注意力模块(EdgeAttentionModule,EAM)

反馈到皮肤检测支路.由于EAM 的设计是基于一种轻量级

注意力模块[１８],因此它只会额外引入有限的计算复杂度.本

文在３个不同的特征图尺度上设置多个 EAM 模块,在每个

特征图尺度的金字塔池化(AtrousSpatialPyramidPooling,

ASPP)模块[１９]之前和之后分别添加.此外,为缓解训练数据

不足的问题,本文提出一种标签自校正技术[２０].鉴于人体解

析任务中有大量公开的标签完备数据[２１Ｇ２７],利用这些数据解

决皮肤检测这一与之有许多共同点的任务是一种自然的想

法.但是,这些可用的数据同样存在问题,如图１所示,人体

解析任务标签重组为皮肤检测标签后可能会出现标注错误的

问题,因此这些标签被视为带噪声标签或伪标签.在带噪声

标签上直接训练可能会导致预测质量较低,本文提出的自校

正算法通过在训练过程中对标签进行优化以降低噪声带来的

负面影响.当网络通过训练收敛到最优的同时,标签中的错

误会得到纠正,如图１所示.大量实验证明本文提出的方法

具有良好的皮肤检测性能.

图１　皮肤检测原始标签及自校正结果

Fig．１　Originalskindetectionlabelsandrefinementresultsby

selfＧcorrectionstrategy

２　相关工作

２．１　皮肤检测

皮肤检测方法可以分为３类:基于阈值的方法[５Ｇ７]、基于

机器学习的方法[８Ｇ１２]以及基于深度学习的方法[１３Ｇ１７].基于阈

值的方法在特定色彩空间中定义边界或超平面.Gomez等[５]

提出了一种构造性归纳算法,在规范化 RGB空间上使用受限

覆盖算法.在文献[６]中,Cheddad等设计了一个色彩空间,

该空间包含了在区分灰度图和其非编码红色灰度图中得到的

错误信号.文献[７]提出了一种动态阈值方法以区分皮肤像

素.Jones等[８]认为直方图模型在准确性和计算成本方面优

于混合模型.Phung等[９]的研究同样证实了该观点.Tan
等[１０]将平滑的２D直方图和高斯模型相结合,用于自动人体

皮肤检测,该研究引入眼睛检测器以优化皮肤检测模型.

Hwang等[１１]基于图像的多层图表示,提出了一种多种子传

播方法.近年来,基于深度学习的方法极大地促进了该领域

研究的发展.Zuo等[１３]将递归神经网络层融合到全卷积神

经网络中以强调语义上下文依赖性.Kim 等[１４]提出分别基

于 VGG网络和 NiN网络的两种卷积神经网络.为弥补昂贵

的标注成本造成的数据短缺,He等[１５]提出了一种半监督方

法,该方法以人体分割为辅助任务.Tarasiewicz等[１６]基于

UＧNet提出轻量级皮肤检测模型Skinny,通过加入多尺度模

块来增强多尺度皮肤检测性能.除彩色图像外,灰度图像[１２]

和近红外图像的皮肤检测[１７]同样吸引了学者们的广泛关注.

２．２　边缘检测

边缘检测既可作为独立计算机视觉任务[２８Ｇ２９],亦可作为

语义分割[３０Ｇ３１]或其相关任务的补充信息,如人体解析和显著

性检测等.虽然边缘信息对语义分割等任务而言十分重要,

但完美地勾勒出分割图的边缘仍是一项具有挑战性的任务.

文献[３０]对实例分割任务中降采样导致的边缘过于平滑问题

进行了优化.Takikawa等[３１]利用语义分割和边缘检测两个

任务间的相关性提出了一种新的损失函数.在人体解析任务

中,文献[２５]使用实例级边缘检测将语义部件准确地归类到

人体实例中.Zhao等[３２]提出一个联合语义和边缘感知的网

络架构.文献[２０]和文献[３３]共享类似的网络结构,其中包

含一种简单而有效的语义上下文嵌入模块,用于对单个人体

中各个部分的边缘进行感知.在显著性检测任务中,文献

[３４]提出一种预测Ｇ细化的网络结构以及混合损失,用于边缘

可感知的显著性检测.文献[３５]提出一种边缘引导网络,用

于检测显著性物体.

２．３　皮肤检测数据集

皮肤检测是一项传统计算机视觉任务,常用的数据集[８Ｇ９]

出现时间较早.COMPAQ 数据集[８]是第一个用于皮肤检测

的大规模数据集,包含１３６４０张来自互联网的图像.ECU 数

据集[９]由４０００幅图像组成,其中约１％的图像由数码相机拍

摄,其余图像是从互联网上人工采集得到,确保了背景场景、

照明条件和皮肤类型的多样性.COMPAQ 和 ECU 数据集

图像质量和标注质量均较低.为满足神经网络训练需要,研

究人员构建了 MutualGuidance数据集[１５],该数据集包含

５０００幅图像,图像质量和标注质量均较高,但是大部分图像

为单人图像.

３　基于边缘引导的自校正皮肤检测方法

３．１　基于边缘引导的多任务学习网络

３．１．１　网络结构

基于深度学习的方法极大地提升了光照复杂和背景杂乱

等挑战性场景中的皮肤检测性能,但仍不能令人满意.当面

对该类场景时,预测结果趋于碎裂,即在皮肤区域中有若干区

域被误判为非皮肤像素,导致预测的皮肤不完整.有缺陷的

预测会对下游任务带来潜在干扰,如在人像美化任务中,皮肤

美白算法的执行会导致误判区域的颜色与周围区域存在显著

差别.针对该问题,本节提出一种多任务学习方法,引入边缘

检测进行联合学习;然后设计一种边缘注意力机制,增强高级

语义信息和低级语义信息间的融合.

２４１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．１１,Nov．２０２２



本文构建的基于边缘引导的深度全卷积神经网络如

图２所示.鉴于 DeepLabＧv３＋[１９]在许多语义分割任务中

的优秀性能,本文选择以该结构作为基准网络模型进行皮

肤检测,并以 ResNet１０１[３６]为主干网络.在 DeepLabＧv３＋
的基础上增加一个额外的网络分支用于回归皮肤区域边

缘,以此构成多任务学习框架.皮肤检测和边缘检测两个

任务共享编码器.边缘检测解码器分支与原始 DeepLabＧ

v３＋设置保持一致.皮肤检测解码器分支的设计中,经过

ASPP后的高级语义特征首先进行２×上采样,然后与低

级特征F２融合.融合后再次进行２×上采样,最后与低

级特征F１融合.在双分支网络结构基础上,将边缘检测

结果通过边缘注意力模块 EAM 反馈到皮肤检测分支中.

EAM 模块添加 在 ３个 特 征 图 尺 度 上,每 个 尺 度 在 ASPP
模块前后分别添加.

图２　融合边缘注意力模块的多任务学习网络结构

Fig．２StructureofourmultiＧtasklearningnetworkwithedgeattentionmechanism

３．１．２　边缘注意力模块

边缘注意力模块的设计如图３所示.图中 Edge表示边

缘检测分支的输出结果,首先将其缩放到与输入特征图 X 相

同大小,然后再与特征图X 逐像素相乘后进行通道叠加.由

于此时特征图通道数为原始特征图通道数的两倍,故需要选

择更有价值的通道,去除冗余通道,因 此 选 择 级 联 SE 模

块[１８],该模块被视为有效的通道注意力机制.通过Sigmoid
层规范化后的权重可视为每个通道的重要性.通过与特征图

相乘,有价值的通道将被强调,反之将被抑制.由于输入该模

块的特征图与输出特征图在特征图尺寸和通道数量上完全一

致,故该模块可嵌入网络的任意位置.由于 SE模块为轻量

级注意力机制,因此 EAM 模块同样仅额外增加有限的计算

复杂度.

图３　边缘注意力模块网络结构

Fig．３　Structureofedgeattentionmodule

３．１．３　损失函数

皮肤检测使用二元交叉熵损失函数,而边缘检测任务

正负样本不平衡,落在边缘区域的像素只占极小比例,故需要

对损失函数进行加权以平衡正负样本的贡献.设j为输入图

像X 中的任意像素点,设计边缘检测部分损失函数为:

Ledge＝－β∑
j∈Y＋

logPr(yj＝１|X)－γ ∑
j∈Y－

logPr(yj＝０|X)

(１)
其中,β＝|Y－|/|Y|,γ＝１．１∗|Y＋|/|Y|,|Y＋|和|Y－|分别

表示真实标记中边缘像素集以及非边缘像素集.Pr(yj＝１|
X)为二值预测,表示每个点为边缘像素的置信度.网络整体

的损失函数为:

L＝Lskin＋μLedge (２)
其中,Lskin表示皮肤检测任务中二元交叉熵损失,Ledge表示边

缘检测任务中加权二元交叉熵损失,μ为边缘损失权重系数.

３．２自校正算法

３．２．１　数据集准备

皮肤检测可看作人体解析各个类别的子集,因此借用人

体解析数据训练皮肤检测网络是一种自然的想法.如图４所

示,通过组合面部、颈部、手臂、手、腿、脚和躯干皮肤这几个人

体解析标签中定义的类别可获取皮肤检测标签.但是,并不

是所有人体解析数据均可满足需求,表１为现有的公开人体

解析数据集简析.Fashionista[２１],ATR[２３]和LIP[２４]中的图像

均为单人图像.PASCALPersonPart[２２]标签将人体分为７
类,许多类别被混杂为一类导致无法从原始人体解析标签中

重新组合出皮肤标签,如“头发”和“脸”共享同一种类别标签.

３４１郑顺源,等:基于边缘引导的自校正皮肤检测



CIHP[２５],MHPＧv１[２６]和 MHPＧv２[２７]对扩充数据量有较高的

价值,平均每张图像中包含超过３个人体实例.MHPＧv２是

MHPＧv１的扩充,除部分服装类别定义更细致外,二者其他特

点相同,因此下文中统称为 MHP数据集.CIHP数据集图像

质量低于 MHP数据集,且 CIHP数据集包含过多小尺寸图

像.因此,MHP数据集被视为扩充数据的最优选择.

图４　从人体解析标签重组皮肤检测标签效果

Fig．４　Reassembledskinannotationsfromoriginalhuman

parsingannotations

表１　人体解析公开数据集简析

Table１　Overviewofpubliclyavailabledatasetsforhumanparsing
数据集 实例数 图片数 类别数

Fashionista[２１] １ ６８５ ５６
PASCALPersonPart[２２] ２．２ ３５３３ ７

ATR[２３] １ １６７００ １８
LIP[２４] １ ４０４６２ ２０

CIHP[２５] ３．４ ３２９４０ ２０
MHPＧv１[２６] ３ ４９８０ １９
MHPＧv２[２７] ３ ２０４０３ ５９

虽然 MHP数据集图像质量较高,但其标注水平未达预

期.如图５所示,标签主要受两类错误影响,一类是分割边缘

粗糙,另一类是类别标注错误.前者是由标注工具所致,该标

注工具通过生成图像的多尺度超像素以加快标注速度.后者

是由标注人员的失误所致,标注者错误地将两个类别标签混

淆,如将 T恤标注为躯干皮肤.因此,组合得到的原始标签

仅可视为带噪声标签或伪标签,直接使用这些标签会导致错

误的模式被网络学习.

图５　MHP数据集两类标注错误示例

Fig．５　TwotypesofannotationerrorsinMHPdataset

３．２．２　算法描述

本节提出一种自校正算法,在提升模型性能的同时对标

签进行迭代优化,算法流程如图６所示.首先,使用带噪声标

签进行初始化训练,该过程与常规的网络训练完全相同,共迭

代T０个周期.初始化步骤至关重要,因为后续的优化很大程

度上依赖于该阶段模型的性能.即使只有伪标签可用,此阶

段同样应力求得到一个相对可靠的模型,若非如此,后续的优

化过程表现将随之劣化,从而对整体算法产生影响.初始化

后的参数将保存在一个非训练的模型中,该模型仅用于生成

新的伪标签.

图６　自校正算法流程图

Fig．６　IllustrationofselfＧcorrectionpipeline

自校正过程以循环的方式进行,共包含n个循环,每个循

环迭代T 个周期.每个循环结束后,网络收敛到局部最优.

由于局部最优值间存在差异,所设计的标签生成模型将整合

多个局部最优值,因此使用滑动平均的方式更新参数.

ωn＝ n
n＋１ωn－１＋ １

n＋１ω
(３)

其中,ω为训练模型当前参数,n为循环次数,ωn为标签生成模

型在n次循环后的参数,ω０为初始化阶段后的模型参数.根

据式(３)更新参数后,标签生成模型对所有训练数据进行一次

前向计算,根据原始标签和推理结果生成新的伪标签.

yn＝ n
n＋１y＋ １

n＋１y０ (４)

其中,y为标签生成模型推理结果,y０为原始标签,yn为第n
次循环后更新的伪标签,用于监督下一个循环的训练.神经

网络具有较强的学习能力,可以很好地对噪声模式进行学习,

故直接使用该算法无法达到预期效果.另一方面,神经网络

尺度不变性较差,同一幅图像在不同尺度下的预测可能有较

大差异,利用该特点可以改进伪标签生成过程.在进行前向

计算时,为每一幅图像额外增加３个图像尺度,分别为原图的

０．７５倍、１．５倍和２倍,在原尺度上计算其平均值作为最终标

签.该操作可避免上文提到的缺陷,使生成的伪标签更平滑、

准确.逐渐优化的标签同样会增强网络的鲁棒性.

４　实验

４．１　实现细节

自校正训练过程使用 MHP数据集[２６Ｇ２７]共２５３８３张图

像.基准训练过程使用 MutualGuidance数据集[１５],包含

４５３０张训练图像和４７０张测试图像.所 有 定 量 测 试 均 在

MutualGuidance的测试集上完成.将边缘检测损失权重μ
设为５.自校正算法中,T０,T 和n 分别设为５０,２０和５.初

始化阶段和优化循环中使用cosine学习率下降策略,初始学

习率分别设为１×１０－２和５×１０－３.使用文献[３５]中的方法

根据皮肤检测标签生成边缘检测标签.将图像的较短边缩放

为６４０像素,然后随机裁剪５１２２图像块作为输入.所有实验

均使用 Pytorch 完 成,在 一 张 具 有 １１GB 显 存 的 NVIDIA
RTX２０８０Ti训练和测试.

４．２　与其他方法对比

本节将本文方法与目前最优的方法进行对比,包括 DeepＧ

LabＧv３＋[１９]、He等[１５]提出的方法和Skinny[１６].为了公平比

较,我们在 MHP数据集上对 DeepLabＧv３＋和Skinny进行预

训练,并在 MutualGuidance训练集上进行微调.定量评估
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结果如表２所列,本文提出的方法的IoU 指标比 He等的方

法和Skinny分别高 ５．７６％ 和 ３．０８％,比本文的基准模型

DeepLabＧv３＋高３．８９％.

表２　MutualGuidance数据集定量评估结果

Table２　EvaluationonMutualGuidancedataset
(单位:％)

方法 IoU
DeepLabＧv３＋[１９] ８３．０５

He等[１５] ８１．１８
Skinny[１６] ８３．８６

本文 ８６．９４

如图７所示,定性比较同样能体现本文方法的优势.图

７(a)和图７(b)中,现有方法分割边缘结果不能尽如人意,部
分由 MHP数据集标注噪声导致,部分由皮肤区域干扰因素

导致,如阴影、照明、发型等.本文提出的方法在图７(c)和图

７(d)中所示的多人场景或背景复杂的场景中表现更优,DeepＧ
LabＧv３＋和Skinny将背景中许多区域误判为皮肤像素.图

７(e)和图７(f)背景中出现许多与皮肤颜色类似的物体,图

７(g)和图７(h)在饰品、头发等人体区域内出现,图７(i)和图

７(j)中服装颜色与肤色类似,所提出的EAM 模块使这两类场

景中的误判大幅减少.

图７　本文方法与其他皮肤检测方法的定性结果对比

Fig．７　Qualitativeresultscomparisonofourmethodandother

skindetectionmethods

４．３　消融分析

本节通过消融实验证明了本文方法中每个部分给结果

带来的影响,结果如表３所列.表中 M．T．L．和S．C．分别表

示多任务学习和自校正算法.图２中的６个 EAM 模块按图

像尺度分为３组,设置在特征图F１,F２和F４尺度的 EAM
模块分别称为 EAMF１,EAMF２和 EAMF４.第一行列出的基

准网络表示原始 DeepLabＧv３＋网络.从表３中可发现,仅增

加一个 辅 助 任 务 进 行 多 任 务 学 习 时 性 能 提 升 幅 度 仅 为

０．１４％.EAMF１可使IoU 提升０．９２％,添加 EAMF２后可进

一步增加到１．１７％,当３组 EAM 全部添加时,IoU 可提升

２．０３％.以上结果表明,在网络多个阶段加入边缘注意引导,

性能可稳步提升.自校正算法通过增强网络的泛化能力可以

使IoU 提升２．５％.整体上,本文方法在基准网络基础上

IoU 提升了６．５３％.

表３　本文方法各部分有效性分析

Table３　Validityofeachcomponentoftheproposedmethod
(单位:％)

M．T．L． EAMF１ EAMF２ EAMF４ S．C． IoU
８０．４１

√ ８０．５５
√ √ ８１．４７
√ √ √ ８１．７２
√ √ √ √ ８２．５８

√ ８２．９１
√ √ √ √ √ ８６．９４

图８中的定性结果展示了所提出的边缘注意力模块对结

果产生的影响.在图８(a)－图８(c)中,图像背景复杂,没有

EAM 模块的引导会导致背景中与肤色相似的颜色区域被误

判为皮肤.图８(d)－图８(f)中,输入图像受光照影响严重,

EAM 模块弥补了皮肤区域预测不完整的缺陷.从视觉上能

直观地感受到,基于边缘引导的网络能较好地保持分割区域

的完整性.

图８　边缘注意力模块消融分析结果图

Fig．８　Ablationanalysisofedgeattentionmodule
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结束语　本文提出了一种基于边缘引导的皮肤检测方法

以及一种自校正算法.在实现中,增加一个额外分支用于边

缘检测,并通过边缘注意力机制将预测结果进一步融合到皮

肤检测分支中.自校正算法可以使网络基于带噪声标签开启

训练过程,然后使带噪声标签和网络同时相互优化.此外,本

文利用神经网络尺度不变性差的特点来改进使用带噪声标签

进行监督训练带来的缺陷.边缘引导和自校正算法使网络在

挑战性场景中鲁棒性增强.实验表明,本文方法在皮肤检测

任务中优于现有的其他方法.
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