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摘　要　针对皮肤病灶边缘模糊、毛发等噪声导致的分割病灶区域不完整、病灶特征分布差异较大等问题,基于 UＧNet提出一

种结合浓缩注意力机制和残差空间特征变换的皮肤病灶分割算法 CAＧSFTNet.首先,在模型下采样过程中进行特征切分,保

留皮肤病灶浅层语义信息.其次,在跳跃连接处引入浓缩注意力机制(CondensedAttentionNeuralBlock),使得模型能够聚焦

于病灶区域,提高分割精度.最后,在模型尾部加入残差空间特征变换层(ResidualSpatialFeatureTransformationLayer),增强

对皮肤病变图像不同区域的自适应调整能力,提高模型对特征分布差异较大病灶的识别能力.实验在ISIC２０１７和ISIC２０１８
数据集上进行,结果表明,CAＧSFTNet在分割性能上优于传统 UＧNet,Dice系数分别达到９３．１２％和９２．３６％,比 UＧNet提升

７．１５个百分点和４．８１个百分点;IoU 值分别为８２．５９％和８２．３１％,比 UＧNet提升６．２３个百分点和４．４５个百分点.相比

TransUNet和SwinＧUNet等拓展算法,Dice系数提升２~６个百分点,IoU 值提升１．８~４个百分点.这些结果证明了改进算法

在皮肤病变区域分割上的优越性,其能够有效提高分割精度.

关键词:皮肤病变;UＧNet;浓缩注意力机制;残差空间特征变换;语义分割
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Abstract　Toaddressissuessuchasblurryskinlesionboundaries,noisecausedbyhair,incompletesegmentationoflesionreＧ

gions,andsignificantdifferencesinlesionfeaturedistribution,thispaperproposesCAＧSFTNet,aUＧNetＧbasedalgorithmintegraＧ

tingacondensedattentionneuralblockandresidualspatialfeaturetransformation．Firstly,featuresegmentationduringdownsamＧ

plingpreservesshallowsemanticlesioninformation．Secondly,condensedattentionneuralblockinskipconnectionsenhancesfoＧ

cusonlesionregionsbyadaptivelyweightingcriticalfeatures．Finally,aresidualspatialfeaturetransformationmoduleisintegraＧ

tedatthenetwork’stail,enablingadaptiveadjustmentforspatiallyheterogeneousregionsandenhancingrecognitionoflesions

withheterogeneousfeaturedistributions．ExperimentsconductedontheISIC２０１７andISIC２０１８datasetsdemonstratethatCAＧ

SFTNetoutperformstheconventionalUＧNetinskinlesionsegmentation．Specifically,itachievesDicecoefficientsof９３．１２％and

９２．３６％,representingimprovementsof７．１５and４．８１percentagepointsoverUＧNet,respectively．ThecorrespondingIoUvalues

are８２．５９％and８２．３１％,whichconstitutegainsof６．２３and４．４５percentagepoints．Moreover,whencomparedwithstateＧofＧ

theＧartTransformerＧbasedarchitecturessuchasTransUNetandSwinＧUNet,CAＧSFTNetconsistentlyimprovestheDicecoeffiＧ

cientby２~６percentagepointsandtheIoUby１．８~４．０percentagepoints．Theseresultscollectivelydemonstratethesuperiority
oftheproposedmethodinskinlesionsegmentationanditseffectivenessinenhancingsegmentationaccuracy．

Keywords　Skinlesion,UＧNet,Condensedattentionneuralblock,Residualspatialfeaturetransformation,Semanticsegmentation

　



１　引言

恶性黑色素瘤是世界上增长最快的癌症之一[１].据美国

癌症协会统计,２０２０年约有１００３５０例新发病例,超过６５００
例死亡.早期黑色素瘤外观上与痣相似,症状不明显,若病发

早期及时干预治疗,五年存活率高达９８％;晚期黑色素瘤扩

散后,五年存活率低于１５％[２].基于深度学习的皮肤病变分

割技术通过定量分析病变形态和结构,为医学研究提供数据

支持,提高了诊断效率和精准度,降低了误诊和漏诊风险,在

辅助医生诊断方面具有重要的临床应用价值.然而,医学图

像的特殊性给分割任务带来了三大固有问题:１)病灶Ｇ背景边

界过渡模糊;２)复杂噪声干扰(毛发、反光、胶体残留等伪影);

３)小尺度病灶特征易被深层网络湮灭.这些问题制约了分割

结果的准确性,是该技术走向实际应用的重要挑战.

早期基于阈值[３]、基于边缘[４]、基于区域[５]的传统分割算

法等,仅能提取表层信息统计特征,这些依赖手工设计特征的

方法难以全面刻画图像丰富的内在信息.随着机器学习技术

的发展,研究者引入支持向量机(SVM)和随机森林等算法,

通过提取纹理和颜色形状等手工设计特征进行分割[６].这一

阶段的工作显著提高了分割精度,但手工特征难以充分表达

图像的复杂信息,且需要较多的专业领域知识.计算机视觉

的飞速发展,使皮肤癌自动分割方法成为研究热点.卷积神

经网络(ConvolutionalNeuralNetwork,CNN)[７]在图像特征

提取方面取得突出效果,成功取代了传统手工特征标注方法.

然而,传统CNN网络的主要任务是将整个图像归类为单一

标签,这种方法无法提供医学图像分析中重要的像素级上下

文信息[８].

Ronneberger等[９]提出的基于编解码结构的医学图像分

割网络 UＧNet,由编码器、解码器与跳跃连接３部分组成,通

过跳跃连接将浅层特征信息和深层特征信息进行融合,实现

了强大的语义表示学习能力,提升了分割准确性.但其深层

网络存在两大缺陷:首先,连续下采样导致小病灶和浅层语义

特征信息丢失;其次,固定权重的特征融合难以动态抑制噪声

干扰.后继研究中,各种 UＧNet变体结构相继被提出.但这

些拓展模型依旧沿用 UＧNet深层结构,导致深层下采样路径

持续丢失浅层细节特征.虽然 AttentionUＧNet在 UＧNet的

跳跃连接处引入了注意力机制,但其注意力门的权重矩阵对

所有病灶类型固定,无法针对不同特征分布进行动态调整.

针对这些问题,本文提出一种新的解决方案:引入半实例

归一化模块(HalfInstanceNormalizationBlock,HINBlock)

保留浅层语义特征,经过５层下采样后,通过浓缩注意力机制

(CondensedAttentionNeuralBlock,CANB)[１０]进一步提取浅

层语义特征,将每层下采样的浅层语义特征与上采样的深层

语义特征进行融合,最后通过残差空间特征变换(Residual

SpatialFeatureTransform Layer,RSFTLayer),使网络自适

应调整和强化病灶区域特征表达,在边界模糊和病灶区域特

征不明显的情况下,有效增强网络对细节和边界的关注,提升

分割精度.

本文主要工作如下:１)在 UＧNet下采样阶段引入 HIN

Block,有效保留梯度信息和局部特征,解决病灶区域与背景

在边界过渡处模糊的问题;２)在跳跃连接处引入 CANB注意

力机制,增强上下文感知,突出病灶特征,过滤毛发和纹理等

干扰信息;３)设计 RSFTLayer层,通过空间感知调整特征,更

好地适应病灶区域,提升了分割准确性与鲁棒性;４)结合

HINBlock、CANB 注意力机制以及 RSFTLayer,提出 CAＧ

SFTNet模型,该模型在ISIC２０１７和ISIC２０１８以及武汉市某

三甲医院提供的临床数据集上取得了较好的分割效果.

２　相关工作

目前,深度学习已成为医学图像处理领域的主流方法.

CNN对医学图像噪声具有较强的鲁棒性,能够有效识别目

标,提取特征,并实现准确的自动分割[１１].Long等[１２]提出全

卷积神经网络(FullyConvolutionalNetwork,FCN),在传统

CNN架构基础上进行扩展改进,以适应像素级别的语义分割

任务.FCN通过将全连接层替换为全卷积层,并引入反卷积

层实现上采样,从而生成与输入图像大小一致的分割结果.

Jafari等[１３]利用卷积神经网络实现皮肤黑色素瘤的分割,通

过整体与局部窗口判断像素病变,并采用自适应学习率调整

法,可以同时捕捉皮肤黑色素瘤的全局特征(如整体形状和轮

廓)和局部细节(如纹理和局部不规则性).这种综合判断有

助于提高黑色素瘤检测和分割的精度.Yuan等[１４]引入FCN
和Jaccard距离损失函数,FCN 可以直接输出分割结果的像

素级别预测,结合Jaccard损失函数优化策略,模型能够有效

改善分割边缘的准确性,尤其在处理皮肤病变的边界时表现

更为突出.

CNN和其衍生网络尽管展现出了强大的特征提取能力,

但还存在空间信息丢失及像素相关性不足等问题.例如,

FCN由于未能充分考虑像素间的相关性,在一定程度上丢失

了空间信息,对分割精度产生影响;FCN 通过连续卷积和池

化操作,在特征图下采样过程中可能会丢失一些细节信息,特

别是在处理细小病变时,模型对细节的捕捉能力有所下降.

Zhou等[１５]在 UＧNet的基础上提出 UNet＋＋,设计带有

深度监督的嵌套密集跳跃连接结构来建立图像多尺度特征,

更细致地连接浅层网络与深层网络,不再局限于融合相同尺

度的特征,而是聚合不同语义规模的信息,在面对复杂背景时

能够捕捉更丰富的特征信息.Oktay等[１６]提出的 Attention

UＧNet,首次实现了注意力机制与 UＧNet的结合,在 UＧNet的

跳跃连接处加入注意力门(AttentionGate,AG),通过隐式学

习抑制皮肤病灶图像内的无关区域,增强病灶区域的显著特

征,抑制无关背景.Jha等[１７]提出的 DoubleUＧNet,将空洞卷

积与迁移学习结合,利用空洞卷积在卷积核之间引入空洞,有

效扩大了卷积操作的感受野,使网络能够捕捉更多的上下文

信息,尤其在处理大范围图像时能够识别更广泛的特征,提升

分割的全局上下文感知能力.Yu等[１８]提出的BiseNetV２,采

用双向边缘增强模块以及上下文信息和细节信息两条分支的

设计,分别提取不同层次的特征,能够在捕捉局部细节信息和

全局上下文信息之间找到平衡.鉴于 Transformer在视觉任

务中能够突破 CNN 的局限性,Chen等[１９]提出 TransUNet,

在编码器中并入 Transformer通路,提升了模型对长距离依

赖关系的建模能力;在解码器中,将自注意力特征与高分辨率

８７２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５３,No．３,Mar．２０２６



的卷积特征图结合,实现了更精准的定位.Liang等[２０]提出

融合多尺度 Transformer的编解码网络 MsFＧSegFormer,通
过分层编码器提取多分辨率特征,结合多尺度融合模块与通

道注意力模块强化空间语义信息依赖,缓解皮肤病变分割中

的细节缺失与误分割问题.Cao等[２１]将位移窗口思想代入

UＧNet,提出SwinＧUNet,位移窗口机制通过滑动窗口提取上

下文特征,能够同时学习局部细节特征和全局上下文信息,使
得网络能够在处理复杂结构和大范围图像时,捕捉到更丰富

的特征.Xu等[２２]提出的 DCSAUＧNet,结合了主特征守恒策

略和紧凑分裂注意力模块,能有效利用低层和高层语义信息;

同时,通过通道分割和软注意力机制增强特征表示,有效提升

了分割精度.

上述 UＧNet拓展模型虽然在分割精度和效率等方面不

断提升,但在细节信息、边界精确度及高低级特征融合等方面

的表现仍显不足.例如,TransUNet和 SwinＧUnet引入全局

信息建模机制,使得模型能够关注到图像的广泛区域,但局部

细节信息可能被忽略,导致细节信息丢失.DoubleUＧNet由

于空洞卷积的卷积核之间有较大间距,可能会丢失一些较小

尺度的局部特征,特别是在需要精细空间信息的边界区域,空
洞卷积可能导致细节丢失,影响边界精确度.DCSAUＧNet的

通道分割将不同的语义信息分配到不同的通道进行特征处

理,但是会限制不同层次特征之间的直接交互,特别是在低层

和高层特征融合时,如果特征分割过于严格,可能会削弱低级

细节信息与高级语义信息之间的联系,影响特征融合的效果.

本文CAＧSFTNet在增强特征提取的同时保留浅层语义

特征信息,提升不同层次特征的融合效率,改善模型对细节的

捕捉能力,提高边界精度;通过注意力机制增强模型对病灶区

域的识别能力,通过空间特征变换自适应调整强化病灶区域

特征的表达,整体提升模型的分割精度、边界细节和鲁棒性.

３　本文方法

CAＧSFTNet模型是基于 UＧNet进行优化而来,其网络结

构如图１所示.

图１　CAＧSFTNet结构

Fig．１　StructureofCAＧSFTNet

可以看出,CAＧSFTNet由编码器(Encoder)、跳跃连接

(SkipConnection)、解码器(Decoder)和 RSFTLayer层４部分

组成,逐步提取深层语义特征并恢复高分辨率分割图像.整

个模型结构基于 UＧNet,下采样包含５个编码器,每一个编码

器里添加一个 HINBlock模块和规格为２×２的最大池化层;

上采样同样包含５个解码器,每一个解码器里包含一个残差

模块(ResBlock)和双线性插值(BilinearInterpolation,BI)模

块对图像进行恢复;编码器与解码器通过 CANB模块进行特

征映射连接;最后通过引入的 RSFTLayer层输出皮肤病变分

割图.

皮肤病变区域通常具有不同大小、形状和纹理,在编码器

下采样过程中,浅层特征语义信息逐渐丢失,比如病灶边缘和

纹理等,这些正是皮肤病变分割易被忽视的特征.为了保留

浅层特征语义信息,提高皮肤病灶边界分割的效果,CAＧSFTＧ

Net加入 HINBlock模块,通过对部分通道进行实例归一化

(InstanceNormalization,IN)[２３]增强模型对细粒度特征的表

达能力;对于另一部分通道,则保留整体上下文信息.在 CAＧ

SFTNet跳跃连接部分,引入CANB浓缩注意力机制,动态调

整特征权重,聚焦病灶区域,抑制无关噪声特征.针对解码器

上采样恢复图像分辨率导致特征信息丢失的问题,CAＧSFTＧ
Net添加残差模块(ResBlock),通过显式学习残差信息补偿

丢失细节.不同患者的皮肤图像的病灶特征分布和强度可能

存在显著差异,为了适应差异化特征,CAＧSFTNet引入 RSＧ

FTLayer层,通过条件特征生成一个参数对,动态调整输出特

征.RSFTLayer层结合了条件信息和特征图信息来提升特

征的适应性,在面对特征差异较大的皮肤病灶图像时能够更

好地适应病灶区域,提升模型分割的准确性和鲁棒性,增强模

型的泛化能力.

３．１　编码器与HINBlock模块

编码器的主要功能是提取输入图像的特征信息.UＧNet
的编码器通过简单的卷积层对图像进行特征提取,利用最大

池化操作降低特征图的分辨率.在此过程中,多次池化和降

维会丢失重要的浅层语义特征信息.为了解决这些问题,

CAＧSFTNet在编码器中引入 HINBlock模块.皮肤病灶图

像分割属于低级视觉任务,通常涉及高分辨率、小区域目标的

处理.这些任务中,图像块批量之间差异较大,传统的批量归

一化(BatchNormalization,BN)[２４]会因批量间特征分布存在

差异而降低性能.与BN不同,HINBlock模块引入IN,使归

一化在训练和推理阶段具有一致性,减少了批量差异带来的

不稳定性,提升了模型的泛化能力;通过平衡全局和局部特征

归一化,能适应病灶图像的细粒度特征.这种设计不仅提升

了模型对皮肤病灶区域分割的性能,还保留了浅层语义信息,

增强了模型提取皮肤病灶边缘浅层信息的能力.

从图２可以看出,HINBlock模块首先将输入特征Fin∈
RCin×H×W 通过３×３卷积生成中间特征Fmid∈RCout×H×W ,其中

Cin和Cout是 HINBlock模块的输入和输出通道数.然后,将

Fmid特征分割为两部分(Fmid１
/Fmid２ ∈RCout/２×H×W ),第一部分

Fmid１
是将IN进行归一化处理,并使用可学习的线性参数,再

在通道维度上将其与Fmid２
进行拼接.HINBlock模块在一半

通道上应用IN,另一半通道则保持上下文信息,这种设计更
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有利于保留浅层语义特征.完成拼接操作后,将特征传递给

３×３的卷积层和两个 LeakyReLU 激活层,输出带有残差特

征的Rout∈RCout×H×W .最后,HINBlock模块将Rout与Fin相加,

得到Fout.

图２　HINBlock结构图

Fig．２　StructurediagramofHINBlock

３．２　解码器与ResBlock模块

解码器的主要功能是恢复图像分辨率.传统解码器依赖

上采样和跳跃连接恢复细节信息,但仅靠简单的卷积层可能

无法充分利用编码器传递的高分辨率特征.解码器结构较深

时,深层梯度传递路径较长,部分特征信息在传递过程中容易

被丢失.为了解决此问题,CAＧSFTNet在上采样模块中加入

残差网络(ResidualNetwork)[２５],通过引入跨层连接残差块,

将前一层特征直接与输出进行加和处理,以有效减轻梯度消

失问题.残差网络通过叠加操作保留多层特征信息,有效实

现全局语义信息与局部细节的融合,提升多尺度目标的分割

能力.ResBlock模块提供直接梯度传递路径,使深层网络训

练更加 稳 定,加 快 模 型 收 敛 速 度.从 图 ３ 可 以 看 到,Res

Block模块首先将输入特征Fin∈RCin×H×W 通过两次３×３卷积

和两个LeakyReLU 激活层,得到Rout,又将输入特征Fin∈
RCin×H×W 经过 一 个 １×１ 卷 积 生 成 的 结 果 与Rout 相 加,得

到Fout.

图３　ResBlock结构图

Fig．３　StructurediagramofResBlock

３．３　CANB注意力机制

UＧNet的跳跃连接有效地将编码器和解码器特征信息结

合到一起,有助于恢复高分辨率细节.然而,传统 UＧNet的

跳跃连接直接进行特征拼接,没有考虑特征的重要性,特征融

合单一;并且缺乏精细的特征增强,对于小目标与毛发干扰的

病灶,特征信息难以充分捕获,影响了分割精度.为了解决这

些问题,CAＧSFTNet对跳跃连接进行结构优化,通过改进跳

跃连接模块,引入一种包含特征聚合、注意力计算和特征恢复

的三范式CANB注意力机制,实现更高效的特征融合和特征

病灶区域增强.如图４所示,CANB首先将通道和空间特征

聚合为浓缩特征,即超像素特征.由于特征涉及通道和空间

两个维度,CANB依次对它们进行通道和空间注意力计算,以

便在两个维度上完全捕捉全局依赖关系.最后,CANB恢复

空间和通道维度,以使输出的超像素特征分辨率和通道数与

输入的像素特征一致.

图４　CondensedAttentionNeuralBlock注意力机制网络结构图

Fig．４　StructurediagramofCondensedAttentionNeuralBlock

３．３．１　特征聚合与恢复

皮肤病灶图像中通常含有大量的冗余信息,包括空间背

景、通道相关性、任务无关噪声及跨维度耦合冗余.例如,病

灶仅占有小部分区域,而背景区域的像素(健康区域)对分割

没有贡献,但占据大量计算资源;图像采集时残留的毛发、反

光等噪声;部分良性病灶(如对称性色素痣)在空间上呈现镜

像对称性,对称区域的信息重复度高.针对这些冗余信息,

CANB通过特征聚合,在适当减少冗余的同时尽可能保留重

要的特征信息,并在注意力计算之后,在特征恢复阶段恢复通

道和空间的特征分布.

CANB采用自适应方式进行特征聚合与恢复,即自适应

地学习聚合有用信息特征,并通过网络恢复特征分布.

在多通道特征图中,不同的通道可能提取到相似的特征,

通道聚 合 可 减 少 冗 余 的 通 道 特 征.给 定 输 入 特 征 F∈
RH×W×C,其中H×W 表示空间分辨率,C为通道数,CANB沿

着通道维度聚合特征以获得通道压缩特征F
~
∈RH×W×C′.

F
~
＝ΦCA(F) (１)

其中,C′＝C/rc,rc为通道聚合因子.为了不改变空间分辨

率,CA引入一个逐点卷积作为ΦCA (􀅰),以自适应地在通道
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域聚合信息特征.

图像中的相邻像素通常会包含相似的信息,尤其在图像

中的某些区域,像素的局部信息重复较多.通过聚合操作对

空间信息中相邻像素的相似特征进行压缩,避免重复计算这

些冗余信息.CA沿着空间维度对特征进行聚合,得到空间

压缩特征F
∧

∈RH′×W′×C″:

F
∧

＝ΨSA(F
~) (２)

其中,H′＝H/S,W′＝W/S和C″＝C′/rs,rs为空间聚合因子.

简言之,ΨSA(􀅰)将空间特征从S×S×１的大小聚合到１×

１×rs的压缩特征中,从而获得大小为 H/S×W/S×C′rs的F
∧
.

同时,CANB引入逐通道分组卷积,其输入和输出通道数量分

别为C′和C″,核大小为S×S,步长为 S,以实现空间特征聚

合.通过这种方式,可在扩展通道充分保留聚合空间特征,抑
制空间噪声.因此,可以获得通道和空间域的超像素特征,用

于在低维空间中捕获超像素级依赖性.

为了在通道域和空间域中恢复注意力计算后的特征分

布,CANB采用聚合过程的逆过程实现这一目标.具体来说,

它首先恢复空间特征,然后恢复通道特征.

F
－
＝ΦCR(ΨSR(Θ(F

∧
))) (３)

其中,Θ(F
∧
)是经过注意力计算后的特征,ΨSR(􀅰)和ΦR(􀅰)分

别是空间和通道特征的恢复函数.为了将空间特征从H′×

W′×C″大小恢复到H×W×C′,ΨSR(􀅰)使用了一个１×１的

逐通道分组卷积,输入和输出通道分别为C″和C′S２,然后通过

像素重排(PixelＧshuffle)[２６]来恢复 H×W 的空间分辨率.为

了恢复特征通道,ΦCR(􀅰)使用一个点卷积,输入和输出通道

分别为C′和C.因此,可在保持空间分辨率和通道数与输入

特征F相同的情况下,获得最终特征F
－.

３．３．２　通道和空间注意力

皮肤癌分割任务通常涉及复杂纹理、模糊边界和不均匀

的颜色分布以及毛发等噪声干扰,尤其在高分辨率医学图像

中,局部细节对准确分割至关重要.CANB的设计通过通道

注意力(ChannelAttention)和空间注意力(SpatialAttention)

联合作用,实现关键区域特征的高效提取.通道注意力识别

最有区分性的特征通道,关注哪些特征对皮肤病变区域分割

最为重要(如边缘、颜色特征).空间注意力关注空间上的显

著区域,尤其是皮肤病变区域所在的具体位置,忽略无关背景

(如健康皮肤区域).这种两级注意力机制可以更准确地捕捉

肿瘤的形态学特征,尤其在病灶区域边界模糊的情况下,能提

升分割的准确度.

为了全面捕捉两个维度上超像素级别的全局依赖关系,

按顺序在超像素特征F
∧

∈RH′×W′×C″上执行通道注意力和空间

注意力,即先利用通道注意力捕捉通道维度的依赖关系,之后

通过空间注意力捕捉空间维度的依赖关系.由此,可在通道

和空间领域全面捕捉全局依赖关系.

如图５所示,通道注意力模块首先接收输入特征图,然后

通过深度可分离卷积将通道压缩后的特征在空间维度进行降

维,输出n个特征通道,得到压缩后的特征图.通道注意力矩

阵通过分组卷 积 生 成 Q(查 询)、K(键)、V(值)特 征 矩 阵.

最后,压缩的特征图通过通道注意力矩阵更新特征,生成通道

增强后的特征图.整个过程可以表示为:

CA＝Conv Reshape－１ Softmax Q􀅰KT

|Q||K|t( )V( )( ) (４)

图５　通道注意力模块

Fig．５　Channelattentionmodule

如图６所示,空间注意力模块通过输入增强的通道特征

图与分组卷积生成空间注意力矩阵更新特征,得到空间增强

的特征图;再对特征图像素进行重排(PixelＧshuffle)来恢复空

间分辨率,获得通道和空间均增强的特征图.这一过程可表

示为:

SA＝Conv Reshape－１ Softmax QT􀅰K
|Q||K|t( )VT( )( ) (５)

图６　空间注意力模块

Fig．６　Spatialattentionmodule

在特征聚合过程中,可能会丢失部分信息,但 CANB属

于聚焦式注意力机制,其通过动态权重分配和隐含在模型内

部中的残差连接,能够补偿一定的信息损失,提升关键特征的

显著性.其动态权重分配机制对应式(４)和式(５)所描述的多

头注意力计算过程.该过程先对查询向量Q 与键向量K 进

行点积运算,计算特征间的相似度;随后通过 Softmax归一

化,将相似度转化为归一化注意力权重;最终注意力权重矩阵

根据不同输入特征的相似度差异,自适应地动态生成.这些

权重矩阵对V 进行加权求和,从而实现特征的动态聚焦和加

权,使模型能够自适应地调整特征的重要性,增强网络对关键

信息的聚焦能力.

引入CANB注意力机制可使模型的编码器和解码器特

征在融合时更加高效,特别是在处理有毛发等噪声干扰的病

灶或对比度低的皮肤病灶图像时,CANB可以显著提升分割

的准确性.

３．４　RSFTLayer层

在皮肤病灶分割任务中,病灶区域形态多样,常伴随边界

模糊、小病灶嵌套或特征分布不规则等问题.RSFTLayer层

是一种结合先验条件动态调整特征图的创新方法,其核心思

想是通过条件调制(Condition Modulation)引入空间特征变

换,增强深度网络对复杂任务的适应能力.

如图７所示,RSFTLayer层基于先验条件Ψ 学习一个映

射函数M,该函数通过神经网络多层卷积和非线性激活操

作,生成一对动态调制参数(γ,β).这对参数分别用于调整特

征图的幅度和偏移,从而实现逐像素的仿射变换.映射函数

M 可以表示为:

M:Ψ→(γ,β) (６)

γ和β与特征图F 维度相同,分别表示调制幅度和偏移

量.通过这对参数,特征图变换过程可以表示为:

SFT(F|γ,β)＝γ∗F＋β (７)

其中,F为输入特征图;γ用于增强目标区域特征的幅度,抑制
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背景噪声,动态调整特征图F 的通道幅度;β通过逐像素偏移

进一步对调整后的特征图进行偏移补偿,修复压缩或降采样导

致的空间细节损失,精确调整病灶区域的特征分布.相比传统

静态卷积操作,RSFTLayer层能够根据输入条件信息动态调整

特征图,有效捕捉复杂输入细节(如多形状、大小和纹理特征

等),并结合全局语义信息,提升对目标区域的识别能力.

在具体实现上,RSFTLayer层的映射函数 M 通过一系列

卷积层生成调制参数(γ,β).如图７所示,生成γ和β的两条

路径具有相同的网络结构,但它们的卷积层权重参数和偏置

参数均独立,因此两条路径输出的结果也是完全独立的.这

种设计可以确保γ和β在调整幅度和偏移特性时互不干扰,

各自发挥最优作用.

图７　残差空间特征变换网络结构图

Fig．７　Structurediagramofresidualspacefeaturetransformationnetwork

　　从残差角度来看,RSFTLayer层进一步优化了特征图的

动态调整过程.通过残差连接的方式,将基准特征直接引入

调制参数生成结果中,避免了过度拟合或信息丢失的问题.

同时,这种设计可以提升特征变换的稳定性,增强模型对复杂

任务的鲁棒性.

RSFTLayer层通过动态调制机制,将 UＧNet输出的条件

信息(如分割概率图)嵌入特征变换过程,根据先验信息生成

适配的参数对(γ,β),实现特征图的动态调整.此外,RSFTＧ

Layer层能够结合局部特征和全局语义,在复杂场景下更精

准地识别和分割多样化的病灶区域,展现出在医学影像分割

中的强大优势.

４　实验与结果分析

４．１　实验设置

４．１．１　数据集与预处理

为了客观评价 CAＧSFTNet模型的性能,在国际皮肤成

像协会(TheInternationalSkinImagingCollaboration,ISIC)

发布的ISIC２０１７和ISIC２０１８两个公共数据集以及武汉市某

三甲医院提供的临床数据集上进行综合实验.ISIC２０１７数

据集包含２０００张训练图片、１５０张验证图片和６００张测试图

片.ISIC２０１８数据集包含２５９４张训练图片、１００张验证图片

和１０００张测试图片.三甲医院提供的数据集包含日光性角

化病、基底细胞癌、脂溢性角化病和鲍温病这４种临床病症.

３个数据集的每张图片都有经过专家手动标注的分割标准图

像.本实验将所有图像预处理为２５６×２５６的尺寸.

４．１．２　实验环境与参数配置

所有实验均基于PyTorch深度学习框架,在 Windows操

作系统下完成,实验环境基于IntelI５Ｇ１２６００KF处理器,显卡

为 NVIDIAGeForceRTX４０７０Super,显存为１２GB,运行内

存为３２GB.训练过程中使用 Adam算法优化模型,初始学习

率为１×１０－４,Batchsize为４,总共训练２００个epoch.

４．１．３　损失函数

损失函数(LossFunction)是衡量模型预测结果与真实结

果之间差异的重要指标,本文使用DiceLoss损失函数.其公

式如下:

LossDice＝１－２×|A∩B|
|A|＋|B|

(８)

其中,A 是预测的区域,B是真实的区域,|A∩B|是预测区域

和真实区域的交集部分的面积.

４．１．４　评价指标

本文 采 用 Dice相 似 系 数 (DiceSimilarityCoefficient,

DSC)、准确率(Accuracy,ACC)和交并比(Intersectionover

Union,IoU)来评估模型针对皮肤镜图像的分割性能.使用

参数量(Params)和浮点运算量(GFLOPs)衡量模型的计算复

杂度.DSC指标衡量分割标签和预测结果的相似度,取值为

０~１,其值越高,表示预测结果与标签的契合度越高.ACC
计算正确分类像素的数量与总像素数量间的比值,准确率越

高,模型判断病变和正常区域的能力越强.IoU 表示预测值

与真实值之间的交并比.

DSC＝ ２TP
２TP＋FP＋FN

(９)

ACC＝ TP＋TN
TP＋TN＋FP＋FN

(１０)

IoU＝ TP
TP＋FP＋FN

(１１)
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其中,TP 表示真阳性,代表病灶区域被正确分割;TN 表示真

阴性,代表正常区域被正确分割;FP 表示假阳性,代表正常

区域被误分割为病灶区域;FN 表示假阴性,代表病灶区域被

误分割为正常区域.

４．２　对比实验与结果分析

为了验证 CAＧSFTNet模型的有效性,根据上述参数设

置和环境配置,选取 UＧNet,UNet＋＋,AttentionＧUNet,DouＧ

bleUＧNet,BiseNetV２,TransUNet,SwinＧUNet和DCASUＧNet
语义分割基础网络和医学分割方法在ISIC２０１７和ISIC２０１８
两个皮肤病公开数据集上进行对比实验.不同网络的分割性

能指标如表１和表２所列.

表１　ISIC２０１７数据集上各模型的分割效果数据

Table１　ModelsegmentationeffectdataonISIC２０１７dataset

模型 DSC/％ IoU/％ ACC/％ Params GFLOPS
UＧNet ８５．９７ ７６．３６ ９４．０７ ７．８００×１０６ １．３７８×１０１０

UNet＋＋ ８６．２３ ７７．４７ ９４．２２ ９．１６０×１０６ ３．４９０×１０１０

AttentionＧUNet８６．３２ ７７．６６ ９４．３７ ８．７３０×１０６ １．６７４×１０１０

DoubleUＧNet ８４．１７ ７７．０４ ９５．８３ ２．９２９×１０７ ８．６２０×１０１０

BiseNetV２ ８３．６６ ７５．７０ ９５．２５ ４．９５０×１０６ ９．４６０×１０９

TransUNet ８６．８２ ８０．４０ ９５．８７ １．９２５×１０７ ２．０５７×１０１０

SwinＧUNet ８２．９５ ７６．１７ ９３．４１ ２．７１７×１０７ １．５９５×１０１０

DCSAUＧNet ８７．３３ ８０．７９ ９６．２２ ２．５９０×１０６ １．１０５×１０１０

CAＧSFTNet ９３．１２ ８２．５９ ９６．３３ ６．１７０×１０６ １．１２７×１０１０

表１结果表明,在ISIC２０１７ 数据集上,CAＧSFTNet在

DSC,IoU 和 ACC 指 标 上 性 能 较 好,分 别 达 到 ９３．１２％,

８２．５９％和９６．３３％.UＧNet和 UNet＋＋等模型是基于 U 型

结构构建的,可捕获局部上下文信息和定位像素,但缺乏全局

信息.CAＧSFTNet在跳跃连接处引入CANB注意力机制,建

立长距离特征依赖关系,可获取丰富的全局信息;并且 CANB
中的通道注意力和空间注意力使模型能够更加聚焦于重要的

区域或通道,提高了细节捕捉能力.CAＧSFTNet与医学分割

基础模型 UＧNet相比,各项指标分别提升了７．１５个百分点、

６．２３个百分点和２．２６个百分点.与次优网络 DCSAUＧNet
相比,虽然 DCSAUＧNet引入了深度空间通道注意力机制,但

是CAＧSFTNet不仅通过空间和通道注意力机制增强了特征

提取,还通过 RSFTLayer层进行条件特征变换,这种自适应

的特征调整能力使得 CAＧSFTNet在处理细节和特征分布差

异较大的图像时具有更大优势.CAＧSFTNet相比 DCSAUＧ

Net,在 DSC指标上提高了５．７９个百分点,IoU 指标提高了

１．８个百分点,ACC指标提高了０．１１个百分点.相较于其他

对比模型,CAＧSFTNet在３个指标中均达到最高,表明该模

型能较为准确地分割皮肤病灶区域和正常区域,其预测结果

与真实标签高度相似,并且该模型得益于 HINBlock模块对

浅层特征的保留,对病灶区域模糊边界的分割更加准确,可以

更好地捕获细节信息和一些关键特征,提升分割精度.从

Params指 标 和 GFLOPs指 标 来 看,相 比 UＧNet与 TransＧ

former结合的 TransUNet模型以及SwinTransformer与 UＧ

Net结合的SwinＧUNet模型,CAＧSFTNet模型的参数量要小

得多.CAＧSFTNet的计算复杂比 UＧNet减少了２．５１０×１０９,

浮点运算量是 TransUNet的５４．７％.表２列出了各模型在

ISIC２０１８数据集上的测试结果.

表２　ISIC２０１８数据集上各模型的分割效果数据

Table２　ModelsegmentationeffectdataonISIC２０１８dataset

模型 DSC/％ IoU/％ ACC/％ Params GFLOPS
UＧNet ８７．５５ ７７．８６ ９４．０５ ７．８００×１０６ １．３７８×１０１０

UNet＋＋ ８７．８３ ７８．３２ ９４．０９ ９．１６０×１０６ ３．４９０×１０１０

AttentionＧUNet８７．３２ ７８．４３ ９４．１２ ８．７３０×１０６ １．６７４×１０１０

DoubleUＧNet ８５．９７ ７８．６３ ９４．６３ ２．９２９×１０７ ８．６２０×１０１０

BiseNetV２ ８５．１９ ７７．６７ ９４．４６ ４．９５０×１０６ ９．４６０×１０９

TransUNet ８８．３７ ７９．０９ ９４．３７ １．９２５×１０７ ２．０５７×１０１０

SwinＧUNet ８５．０２ ７８．７４ ９２．１９ ２．７１７×１０７ １．５９５×１０１０

DCSAUＧNet ８８．８０ ８０．１３ ９５．１２ ２．５９０×１０６ １．１０５×１０１０

CAＧSFTNet ９２．３６ ８２．３１ ９５．９９ ６．１７０×１０６ １．１２７×１０１０

从表２可以看出,CAＧSFTNet在ISIC２０１８数据集上的

DSC指标达到９２．３６％,IoU 指标达到８２．３１％,ACC指标达

到９５．９９％,比基础模型 UＧNet分别提升了４．８１个百分点、

４．４５个百分点和１．９４个百分点;比次优模型 DCSAUＧNet在

各项指标上分别提升了３．５６个百分点、２．１８个百分点和

０．８７个百分点.CAＧSFTNet的分割预测结果更加接近真实

掩码图像.

４．３　消融实验

为了探讨本文引入的各个模块的有效性,在ISIC２０１８数

据集上进行了消融实验.实验结果如表３所列.

表３　消融实验结果

Table３　Resultsofablationstudy
(％)

HINBlock CANB RSFTLayer DSC IoU ACC
８７．５５ ７７．８６ ９４．０５

√ ８８．６１ ７９．６５ ９４．６１
√ ８９．４２ ８０．２１ ９４．８２

√ ９０．８６ ８０．８６ ９５．０３
√ √ ８９．８６ ８１．６８ ９５．７２
√ √ ９０．６６ ８１．８３ ９５．２２

√ √ ９１．８６ ８１．０６ ９５．６２
√ √ √ ９２．３６ ８２．３１ ９５．９９

从表３可以看出,单独加入 HINBlock相较于基础网络,

在DSC,IoU和ACC指标上分别提升１．０６个百分点、１．７９个

百分点和０．５６个百分点,说明 HINBlock的特征切分能够增

强多层特征之间的信息传递和融合,改善模型特征的表达能

力.单独加入CANB注意力机制,３个指标分别提升１．８７个

百分点、２．３５个百分点和０．７７个百分点.CANB的特征聚

合和特征恢复除了可以减少冗余特征的计算,还能够抑制不

相关特征(如毛发等噪声)的影响,增强关键特征通道,提升分

割精度,尤其是IoU和 DSC指标有较大提升,表明 CANB在

提升准确性和细粒度特征提取方面有显著贡献.单独加入

RSFTLayer层时,３个指标分别提升３．３１个百分点、３个百

分点和０．９８个百分点.RSFTLayer层通过残差学习与空间

特征变换机制强化自适应能力,有效提升恢复细节信息的能

力.３个模块都加入时,３个指标均得到了最大提升,分别提

升４．８１个百分点、４．４５个百分点和１．９４个百分点.这表明

HINBlock、CANB注意力机制和 RSFTLayer层３个模块的

协同作用显著提升了网络的整体性能,能够有效分割皮肤病

变区域.

为了进一步证明３个模块对CAＧSFTNet模型的有效性,

逐一去除３个模块进行消融实验.当去除 RSFTLayer层时,
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３个指标分别提升２．３１个百分点、３．８２个百分点和１．６７个

百分点,与去除前进行对比,３个指标分别下降２．５个百分

点、０．６３个百分点和０．２７个百分点,其中 DSC指标影响 最

大,说明 RSFTLayer自适应调整能力对提升模型分辨相似

病灶图像的能力有较大提升.当去除 CANB注意力机制

时,３个指标分别提升３．１１个百分点、３．９７个百分点和１．１７
个百分点,其中 ACC指标受影响最大,说明 CANB聚焦病灶

的能力能够提升模型识别病灶区域的准确率.当去除 HIN

Block模块时,３个指标分别提升４．３１个百分点、３．２个百分

点和１．５７个百分点,与去除前进行对比,３个指标分别下降

０．５个百分点、１．２５个百分点和 ０．３７个百分点,其中IOU
指标受影响最大,说明 HINBlock保留的浅层特征提高了

边界分割的准确性,使预测分割区域面积增加,提升了分

割精度.

５　可视化案例分析

为了更直观地反映 CAＧSFTNet相较于其他算法的优越

性,图８展示了９种网络在ISIC２０１７数据集上的主观分割结

果.其中,image为皮肤病灶原始图像,mask为专家标注的病

灶区域.每一行为９种网络对同一原始图像的分割结果,每

一列为同一模型对不同图像的分割效果.病灶图像(a)中,右

半部分病灶区域较为明显,而区域下方的边界较为模糊,因为

HINBlock保留了较多的浅层语义信息,CAＧSFTNet相比 UＧ

Net和 UNet＋＋等 UＧNet变体模型,能够将病灶下方的模糊

边界分 割 得 更 为 准 确.可 以 看 出,相 比 于 SwinＧUNet和

TransUNet等与其他模型结合的拓展模型,CAＧSFTNet对左

上方模糊边界的分割更精准.病灶图像(b)和(c)中的病灶区

域都是左半边较为清晰,右半边病灶特征不明显.得益于

RSFTLayer层对病灶分布不均匀的自适应调整机制,CAＧ

SFTNet分割的病灶区域比其他８种模型都更加准确,说明

CAＧSFTNet对病灶区域不明显图像的分割性能更优.图像

(d)中存在毛发遮挡,并且右下角有一部分皮肤颜色和病变皮

肤颜色类似,８种对比模型在分割这张图像时右下角区域均

存在分割错误.SwinＧUNet将病灶左边和右下边的皮肤都识

别为病灶区域.CAＧSFTNet的分割结果与真实掩码图像非

常接近,说明CANB注意力机制的引入使得模型能够更加聚

焦于病灶区域,有效过滤干扰噪声信息,能够很好地分割病灶

区域.图像(e)和(f)中病灶区域均不明显,UＧNet,UNet＋＋,

AttentionＧUNet和SwinＧUNet不能完成区域分割.CAＧSFTＧ

Net对于此图边界的分割也存在一定偏差,但仍能明显看出

其分割结果是最接近标注结果的.图像(g)中病灶区域明显,

但是边界较模糊.CAＧSFTNet能够将病灶区域较为准确地

分割出来,虽然边缘细节分割效果略逊于 TransUNet,但仍明

显优于其他模型.

图８　不同拓展模型在ISIC２０１７数据集上的分割结果图

Fig．８　SegmentationresultplotsofdifferentexpansionmodelsontheISIC２０１７dataset

　　为了进一步明确模型在临床应用中的有效性,基于武汉

市某三甲医院提供的４类皮肤病灶临床数据集进行了验证实

验,图９展示了可视化实验结果.鉴于院方要求及患者隐私

保护的需要,所有实验结果均以专家标注的掩码作为参考.

其中,图９(a)、图９(b)的图像为日光性角化病,该病灶通常边

界较模糊,且病灶区域特征不够明显,与正常皮肤纹理较为相

似.从图中可以看出,CAＧSFTNet能够准确地分割出病灶区

域;而其余６种模型均未能有效识别该区域,如 DoubleＧUNet
分割的病灶区域要比实际病灶大得多,其他模型的分割表现

也欠佳.这是因为CAＧSFTNet设计的 RSFTLayer层能够针
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对病灶分布不均的特性进行自适应调整,从而提升模型的识

别准确率.图９(c)、图９(d)的图片为基底细胞癌,其病灶特

征区域较为明显,边界也较为清晰.从图中可以看出,所有实

验模型均能识别出病灶的大致区域,但在边界细节还原能力

上存在差异.其中,CAＧSFTNet的分割结果与真实掩码图像

的边界最为吻合,证明模型引入 HINBlock结构后在保留浅

层语义特征信息方面具有显著优势,边界识别能力较强,优于

其他拓展模型.图９(e)、图９(f)的图像为脂溢性角化病,其

病灶特征在不同患者间存在较大的个体差异,其中图９(e)的

实际患处在眼角,图９(f)的实际患处在眼睛下方,且均有睫毛

干扰.实验结果表明,CAＧSFTNet所分割出的病灶区域与真

实掩码高度一致,证明模型引入的 CANB 注意力机制能够有

效聚焦病灶区域,并抑制噪声干扰.图９(g)的图像为鲍温

病,是原位鳞癌的一种.该病灶的特征不够明显,边界模糊,

与正常皮肤的视觉差异较小,因此分割任务更具挑战性.实

验结果表明,尽管所有模型在该病灶的分割表现均不尽理想,

但CAＧSFTNet的分割结果仍与真实掩码最为接近,进一步

证明了其在复杂病灶分割任务中的有效性.

图９　不同拓展模型在临床数据集上的分割结果图

Fig．９　Segmentationresultplotsonclinicaldatasetsofdifferentexpansionmodels

　　综上所述,CAＧSFTNet在多种皮肤病灶的分割任务中均

表现出较强的适应性和准确性,验证了其在临床应用中的潜

在价值.

结束语　针对传统 UＧNet模型在分割皮肤病灶图像时,

因病灶边缘模糊、毛发等噪声干扰、病灶特征分布差异较大导

致的分割区域不完整等问题,提出了基于空间特征变换和浓

缩注意力机制的 CAＧSFTNet模型.该模型在下采样中使用

特征切分保留浅层语义特征信息,有效避免信息丢失;而在上

采样中使用残差模块叠加多层次特征信息,通过优化跳跃连

接结构使模型特征融合更充分,减少噪声干扰,利用残差空间

特征变换层,实现特征分布的动态调整,从而提升模型分割的

精度,为皮肤病变临床辅助诊断应用提供必要的性能保障.

在未来工作中,针对医疗现场算力资源限制问题,将对 CAＧ
SFTNet模型进行轻量化研究,减少模型参数量及浮点运算,

实现模型边缘化部署应用.
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