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摘　 要： 针对皮肤病灶区域存在多样性、边缘模糊和毛发噪声等情况，提出了一种皮肤病灶分割算法（ＢＥＤＵ－Ｎｅｔ）。 首先，融
合密集块连接和高效通道注意力模块以捕捉皮肤病变图像中的多尺度信息；其次，在编码器最后一层使用空洞空间金字塔结

构来提升网络的感受野，从而更好地捕捉皮肤病灶区域的边缘信息；最后，使用带有双向循环特征增强残差模块进行跳跃连

接，细化了皮肤病灶图像的边缘的同时增强了网络的抗干扰能力。 此算法在 ＩＳＩＣ２０１８ 和 ＰＨ２ 两个数据集上进行了实验，其准

确率分别为 ９５．４％和 ９４．８％，特异性分别为 ０．９７９ 和 ０．９７１，灵敏度分别为 ８７．１％和 ８７．９％， Ｆ１ 评分分别为 ９１．２％和 ９１．４％，通过

与 Ｕ－Ｎｅｔ、ＢＣＤＵ－Ｎｅｔ、ＢＵＳＵ－Ｎｅｔ、ＭＣＧＵ－Ｎｅｔ 的实验对比表明，此算法具有更好的分割效果。
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０　 引　 言

皮肤细胞病变是指人体皮肤细胞发生形态、结
构或功能上的异常变化，可能是恶性或良性的。 常

见的皮肤细胞病变包括色素性皮肤病变、非色素性

皮肤病变、皮肤癌以及前癌性皮肤病变等。 其中，皮
肤细胞病变是导致皮肤癌的因素，恶性黑色素瘤是

最为常见的皮肤癌类型［１］。 黑色素癌的扩散速度

非常快，然而若在 ５ 年内及早发现，患者的存活率可

高达 ９８％，而晚期诊断的存活率仅为 １７％［２］。 因

此，对皮肤早期病变的诊断至关重要。 皮肤病变的

诊断需要专业医生对皮肤病变图像进行仔细分析。
但由于皮肤病变的多样性，人工诊断是非常有挑战

性的。 因此， 计算机辅助诊断 （ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ａｉｄｅｄ
Ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ，ＣＡＤ）皮肤病变就显得尤为重要。

皮肤病变分割是指将人体皮肤图像中的病变区

域准确地分离出来的过程。 通过皮肤病变分割，可
以从皮肤病变图像中提取有关病变的信息，为皮肤



病变的诊断和治疗提供重要的依据。 早期的皮肤病

灶图像分割算法主要基于边缘［３］、阈值［４］、区域［５］

和机器学习［６］ 等算法。 这些早期算法虽然设计简

单、且速度快，但由于容易受到毛发噪声的干扰，因
此无法准确地分割出病变区域的特征，从而导致皮

肤病变的诊断存在一定的局限性。
由于深度学习技术的快速发展，卷积神经网络

（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）在皮肤病灶图

像分割领域中得到了广泛应用。 ＣＮＮ 可以自动学

习来自原始皮肤病灶图像数据的多种特征，因此成

为皮肤病变分割的主流算法。 全卷积神经网络

（Ｆｕｌｌｙ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＦＣＮ） ［７］ 从编码到解码

的提出为后期的网络分割奠定了基本框架，实现了

图像像素级的分割，但所提取图像特征的能力较弱。
Ｌｉ 等学者［８］ 提出了 ＦＣＲＮ － ８８ （ Ｆｕｌｌ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ
Ｒｅｓｉｄｕａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ） ［９］ 和病灶指数计算单元 ＬＩＣＵ
（Ｌｅｓｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ Ｃａｌｃｌａｔｉｏｎ Ｕｎｉｔ）的皮损分割网络，准确

率达到了 ０．９２２。 ＲｅｓＮｅｔ（Ｒｅｓｉｄｕａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ） ［１０］模型

的出现让 ＣＮＮ 取得了未有的突破，从网络深度入手

在前后之间使用跳跃连接（Ｓｋｉｎ Ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ［１１－１３］ ）。
２０１５ 年，Ｒｏｎｎｅｂｅｒｇｅｒ 等学者［１４］ 提出了具有编码与

解码结构的 Ｕ－Ｎｅｔ，对图像分割具有良好的效果，生
物医学图像分割领域得到了广泛的应用。 ＪＨＡ 等学

者［１５］提出了 ＤｏｕｂｌｅＵｎｅｔ，融合 ２ 个 Ｕ－Ｎｅｔ 网络结

构，一个 Ｕ－Ｎｅｔ 网络用来提取皮肤病灶区域的特

征，另一个用于细化皮肤病灶图像的边缘区域。
Ａｚａｄ 等学者［１６］ 提出了一种密集卷积网络（ＢＣＤＵ－
Ｎｅｔ），此网络堆叠了多个密集块来提高网络学习特

征的能力，但只在最后一个卷积层进行了密集连接，
从而对于皮肤病灶区域的边缘特征提取欠佳。
Ａｓａｄｉ－Ａｇｈｂｏｌａｇｈｉ 等学者［１７］改进 ＢＣＤＵ－Ｎｅｔ 提出密

集门控卷积网络（ＭＣＧＵ－Ｎｅｔ），该网络在解码阶段

运用了压缩激励模块，更好地处理全局特征，但只加

在解码部分，并不能解决编码部分特征图分辨率逐

渐减小导致细节信息遗失的情况。
针对以上算法中存在的问题，提出一种改进 Ｕ－

Ｎｅｔ 网络的皮肤病灶分割算法，设计了融合双向循

环特征增强残差 （ Ｂｉｃｉｒｃｕｌａｒ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ
ｒｅｓｉｄｕａｌ）、密集连接（Ｄｅｎｓｅ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ） ［１８］ 和高效注

意力机制（Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｃｈａｎｎｅｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ）模

块的 ＢＥＤＵ－Ｎｅｔ 算法，此算法对病变区域的全局

定位与局部细节的分割任务相融合，捕捉全局信息

的同时进行边缘细节的强化。 所提算法的贡献

如下：

（１）提出注意力机制与双向循环特征增强残差

模块融合，使用注意力机制强化网络提取皮肤病灶

区域的特征，同时利用双向循环特征增强残差模块

消除过度拟合与梯度消失的现象，进而提高分割任

务的准确率与灵敏度。
（２）提出在编码路径与解码路径中融入注意力

机制和使用空洞空间金字塔池化，消除收缩路径中

细节特征丢失和噪声干扰问题同时捕捉全局信息，
从而提高分割精度。

（３）在 ＩＳＩＣ２０１８ 与 ＰＨ２ 两个公开数据集上证

明了所提算法的有效性，首先使用密集块与双向循

环特征增强残差模块有效提取皮肤病灶区域的特

征，其次在全局融入注意力机制和使用空洞空间金

字塔池化增强全局特征，提高网络的分割性能。

１　 本文算法

本文算法的基础框架是 Ｕ－Ｎｅｔ 架构，总体框架

如图 １ 所示。 本文算法在编码器部分使用密集块连

接和注意力机制捕捉病变图像的多尺度信息并提取

图像特征，在此过程中，由于网络深度的增加会使得

特征图的分辨率降低，故在编码器最后一层使用空

洞空间金字塔结构获取多样性分辨率特征。 解码上

采样逐渐恢复特征分辨率并使用注意力机制模块来

增加全局信息，同时使用双向循环特征增强残差模

块进行融合，消除了冗余信息与干扰信息，提高了路

径中的抗干扰能力，进而提高了网络分割的性能。
１．１　 高效通道注意力机制模块

基于避免降维和适当的跨通道交互观点，Ｗａｎｇ
等学者［１９］提出了超轻量化的高效通道注意力机制，
如图 ２ 所示，模块中 ｙｉ 的权重为：

λ ｉ ＝ σ（∑ ｋ

ｊ ＝ １
α ｊ

ｉｙ ｊ
ｉ）　 ｙｉ ∈ Ωｋ

ｉ （１）

　 　 其中， Ωｋ
ｉ 表示 ｙｉ 的 ｋ 个相邻通道的集合， 每个

通道的注意力模块有 ｋ × Ｃ个参数，同时共享相同的

学习参数：

λ ｉ ＝ σ（∑ ｋ

ｊ ＝ １
α ｊｙ ｊ

ｉ）　 ｙ ｊ
ｉ ∈ Ωｋ

ｉ （２）

　 　 故模块可以使用大小为 ｋ 的一维卷积实现：
λ ＝ σ（Ｃ１ＤＫ（ｙ）） （３）

　 　 其中， Ｃ１ＤＫ 表示大小为 ｋ 的卷积核，由于手动

调节 ｋ 的值需大量的计算资源，因此提出卷积核大

小自适应选择方法， ｋ 与通道数 Ｃ 是相关的。 且一

般认为通道数越大，长期交互作用越强；通道数越

小，短期交互作用越强，故存在某种映射 ϕ 使得：
Ｃ ＝ ϕ（ｋ） （４）
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图 １　 皮肤病灶图像分割网络模型结构图

Ｆｉｇ． １　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｓｋｉｎ ｌｅｓｉｏｎ ｉｍａｇｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ

　 　 上述分析所得， ｋ 与 Ｃ 成非线性关系，因此指数

函数是一种可行的选择，同时指数函数（如高斯函

数）作为核函数被广泛地应用于处理未知映射的问

题中，故：
Ｃ ＝ ϕ（ｋ） ≈ ｅｘｐ（γ∗ｋ － ｂ） （５）

　 　 另外，通道数 Ｃ 通常为 ２ 整数次幂，因此用

２γ∗ｋ－ｂ 代替 ｅｘｐ（γ∗ｋ － ｂ）。 给定通道数 Ｃ， 自适应

确定 ｋ 为：

ｋ ＝ ψ（Ｃ） ＝
Ｌｏｇ２（Ｃ）

γ
＋ ｂ

γ ａｄｄ

（６）

1?1?C 1?1?C

C
X

W
H

C
X

W
H

AdaptiveSelectionof
KernelSize:
K=�(C)

element-wiseproduct

图 ２　 高效通道注意力模块

Ｆｉｇ． ２　 Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｃｈａｎｎｅｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ

１．２　 双向循环特征增强残差模块

卷积网络层的加深在训练过程中会导致梯度消失

与过拟合，使得皮肤病灶图像分割的准确率和灵敏度

降低。 故将浅层特征与深层特征映射融合的残差模块

加入网络模型中，而浅层特征中缺乏语义信息，存在特

征冗余，因此本文在残差层中引入双向循环网络（Ｂｉ－
ＬＳＴＭ）［２０］模块，捕捉特征的全局语义信息，提高皮肤病

灶图像分割的准确率与灵敏度。 综合残差模块和双向

循环网络模块的优点，设计了特征增强残差模块［２１］

（Ｆｅａｔｕｒｅ Ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ Ｒｅｓｎｅｔ Ｍｏｄｕｌｅ），其运算原理如

图 ３ 所示，融合双向循环网络层、ＤｅｎｓｅＮｅｔ 层（Ｄｅｎｓｅ
Ｂｌｏｃｋ， ＤＢ）、 卷 积 层［２２］、 ＢＮ［２３－２４］ 层、 Ｒｕｌｅ［２５］ 层 和

ＤｒｏｐＢｌｏｃｋ 层，避免了过拟合和梯度消失同时强化了网

络获取图像特征的能力。 公式如下：
ｈ（ｘｉ） ＝ ｗ′

ｉｘｉ （７）
ｘｉ ＋１ ＝ ｈ（ｘｉ） ＋ Ｆ（ｘｉ，ｗ ｉ） （８）

　 　 其中， ｈ（ｘｉ） 为直接映射部分， Ｆ（ｘｉ，ｗ ｉ） 为残

差映射部分。
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图 ３　 双向循环特征增强残差模块

Ｆｉｇ． ３　 Ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｌｏｏｐ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｍｏｄｕｌｅ

１．３　 空洞空间金字塔池化

图像分割中通常用下采样的调控来扩大感受野

的大小，运用减少特征维度去除冗杂信息，但易导致

局部信息丢失，使精准度下降，故使用空洞卷积［２６］

来增加感受野并通过设置空洞卷积不同的扩张率来

进行皮肤病灶区域多样性的特征提取。 首先，用 １×

１ 卷积对输入特征进行映射；其次，分别使用 ４ 个不

同扩张率（２、６、１０、１４）的空洞卷积捕捉不同感受野

和不同尺度的特征信息，同时使用滑动步长为 １ 的

最大池化来整合上下文信息，维持底层的信息特征；
最后，使用 １×１ 卷积融合所有信息特征，达到了降

维和消除特征冗余的效果。 其结构如图 ４ 所示。
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rate=2

Conv

kernel:3?3
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kernel:3?3
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kernel:1?1
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rate=10rate=6
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1?1 1?1

InputFeatureMap AtrousSpatialPyramidPooling

最大池化

图 ４　 空洞空间金字塔池化

Ｆｉｇ． ４　 Ｐｙｒａｍｉｄ ｐｏｏｌｉｎｇ ｏｆ ｅｍｐｔｙ ｓｐａｃｅｓ

２　 实验与分析

２．１　 数据集

本文采用 ＩＳＩＣ２０１８ 和 ＰＨ２ 两个公开数据集对

所提出算法的分割性能进行验证。 ＩＳＩＣ２０１８ 中有

２ ５９４张训练集图像、２５９ 张验证图像和 ５２０ 张测试

图像；ＰＨ２ 有原图与分割图各 ２００ 张，１６０ 张训练图

像、２０ 张验证图像，２０ 张测试图像。 图 ５ 展示了

ＩＳＩＣ２０１８ 与 ＰＨ２ 的部分皮肤病灶图像，从图 ５ 中可

以看到图像在形态、大小、颜色等方面均有不同程度

的差异。
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（a）ISIC2018 （b）PH2
图 ５　 原图与金标准分割的示例图

Ｆｉｇ． ５　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｉｍａｇｅ ｏｆ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｉｍａｇｅ ａｎｄ ｇｏｌｄ ｓｔａｎｄａｒｄ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

２．２　 评价指标

为了皮肤病灶图像分割时能客观地评价本文所

提出的算法，本文将采用准确率（Ａｃｃｕｒａｃｙ， ＡＣＣ）、
灵敏度（Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ， ＳＥ）、 特异性（Ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ， ＳＰ）、
ＡＵＣ（Ａｒｅａ Ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ＲＯＣ Ｃｕｒｖｅ）、Ｊａｃｃａｒｄ Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ
ｓｃｏｒｅ （ＪＳ） 以及 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ （ＰＣ） 和 Ｆ１ － ｓｃｏｒｅ（Ｆ１）
进行评估， 推得的算法公式见表 １。

表 １　 性能评估指标及公式

Ｔａｂ． １　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ａｎｄ ｆｏｒｍｕｌａｓ

性能评价指标 描述

Ａｃｃｕｒａｃｙ （ＡＣＣ） ＡＣＣ ＝ （ＴＰ ＋ ＴＮ）
（ＴＰ ＋ ＴＮ ＋ ＦＰ ＋ ＦＮ）

Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ （ＳＥ） ＳＥ ＝ ＴＰ
（ＴＰ ＋ ＦＮ）

Ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ （ＳＰ） ＳＰ ＝ ＴＮ
（ＴＮ ＋ ＦＰ）

Ｊａｃｃａｒｄ Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｓｃｏｒｅ （ＪＳ） ＪＳ ＝ ＴＰ
（ＴＰ ＋ ＦＮ ＋ ＦＰ）

Ｆ１ － ｓｃｏｒｅ（Ｆ１） Ｆ１ ＝ ２ × ＴＰ
（２ × ＴＰ ＋ ＦＰ ＋ ＦＮ）

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ（ＰＣ） ＰＣ ＝ ＴＰ
（ＴＰ ＋ ＦＰ）

　 　 表 １ 中， ＴＰ、ＴＮ、ＦＰ、ＦＮ 分别表示真阳性、真阴

性、假阳性与假阴性的像素量。
２．３　 实验环境与网络参数

本文实验的仿真平台为 Ｐｙｃｈａｒｍ，使用 ｋｅｒａｓ 及

其 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ 端口，运用 ｐｙｔｈｏｎ 语言编程，计算机配

置为 Ｉｎｔｅｌ （Ｒ） Ｃｏｒｅ （ ＴＭ） ｉ５ － １０４００Ｆ ＣＰＵ ＠ ２． ９０
ＧＨｚ，１６．０ ＧＢ 内存，ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ３０５０，采用

６４ 位操作系 统 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０。 在 本 文 的 实 验 中，
ＩＳＩＣ２０１８ 数据集采取 ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ ＝ ２，迭代次数为

１００，学习率为０．０００ １，采用交叉熵损失函数，使用

Ａｄａｍ 优化器优化。
２．４　 结果分析

此算法在 ＩＳＩＣ２０１８ 和 ＰＨ２ 数据集上进行实验，
分割结果如图 ６ 与图 ７ 所示。

　 　 由图 ６ 和图 ７ 的分割结果可以看出，Ｕ－Ｎｅｔ 网
络的分割精度低，是 Ｕ－Ｎｅｔ 算法对全局特征的获取

不充分所导致的。 ＢＣＤＵ－Ｎｅｔ 用了密集连接块充分

提取特征，但只加在最后一层，从而获取到的特征较

少。 ＢＵＳＵ－Ｎｅｔ 运用双网络的叠加使空间特征充分

提取，但仍存在边缘细化较差。 ＭＣＧＵ－Ｎｅｔ 考虑到

了使用压缩激励模块提取图像特征，但只加在解码

器部分，并没解决编码采样中由于特征图逐渐降低

导致细节信息丢失的问题。 本文提出的 ＢＥＤＵ－Ｎｅｔ
算法不仅考虑全局特征信息，而且强化国边缘细节

特征，对边缘模糊、人工标注和毛发噪声干扰等情况

仍表现良好，更好地保留了病灶图像的边缘细节。

（a）Image

（b）Groundtruth

（c）U-Net

（d）BCDU-Net

（e）BUSU-Net

（f）MCGU-Net

（g）本文算法

图 ６　 ＩＳＩＣ２０１８ 数据集上的分割结果

Ｆｉｇ． ６　 Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｔｈｅ ＩＳＩＣ２０１８ ｄａｔａｓｅｔ
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（a）Image

（b）Groundtruth

（c）U-Net

（d）BCDU-Net

（e）BUSU-Net

（f）MCGU-Net

（g）本文算法

图 ７　 ＰＨ２ 数据集上的分割结果

Ｆｉｇ． ７　 Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｔｈｅ ＰＨ２ ｄａｔａｓｅｔ

　 　 表 ２ 和表 ３ 显示了本文算法与其他算法在

ＩＳＩＣ２０１８ 和 ＰＨ２ 数据集的分割性能对比，加粗字体

表示最忧性能，本文算法在准确率、 Ｆ１ 值、特异性、
敏感性和相似系数上都显示出了较好的结果。 在准

确率与敏感性上表现最好，均优于对比的算法，证明

了此算法具有较好的分割效果。 在 ＩＳＩＣ２０１８ 数据

集上， Ｆ１ 值、特异性与相似系数上均高于与之对比

的大部分算法，仅比 ＭＣＧＵ－Ｎｅｔ 算法上微低一点。
在 ＰＨ２ 数据集上，本文算法在 Ｆ１ 值与相似系数都

比与之对比的大部分算法高，只在 ＭＣＧＵ－Ｎｅｔ 算法

上稍低一点。 同时，本文算法在 ＩＳＩＣ２０１８ 和 ＰＨ２ 数

据上的 ＲＯＣ与Ｐ － Ｒ曲线如图８与图９所示，从ＲＯＣ
与 Ｐ － Ｒ曲线可以看出 ＡＵＣ值比较接近于 １，说明此

算法能准确分割皮肤病灶区域的边缘，有较好的分

割效果。
表 ２　 本文算法与其他算法在 ＩＳＩＣ２０１８ 数据集上的分割性能对比

Ｔａｂ． ２ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｉｓ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ｔｈｅ ＩＳＩＣ２０１８ ｄａｔａｓｅｔ

方法对比 ＡＣＣ Ｆ１ ＳＰ ＳＥ ＪＳ

Ｕ－Ｎｅｔ ０．９１５ ０．７９５ ０．９０８ ０．８４６ ０．７５２

ＢＣＤＵ－Ｎｅｔ ０．９３９ ０．８９２ ０．９２５ ０．８６５ ０．８１５

ＢＵＳＵ－Ｎｅｔ ０．９４２ ０．９０５ ０．９７１ ０．８５４ ０．８３５

ＭＣＧＵ－Ｎｅｔ ０．９５１ ０．９１７ ０．９８２ ０．８５１ ０．８４７

本文算法 ０．９５４ ０．９１２ ０．９７９ ０．８７１ ０．８４５

表 ３　 本文算法与其他算法在 ＰＨ２ 数据集上的分割性能对比

Ｔａｂ． ３ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｉｓ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ｔｈｅ ＰＨ２ ｄａｔａｓｅｔ

方法对比 ＡＣＣ Ｆ１ ＳＰ ＳＥ ＪＳ

Ｕ－Ｎｅｔ ０．９１１ ０．７８５ ０．９０１ ０．８４３ ０．７４８

ＢＣＤＵ－Ｎｅｔ ０．９２９ ０．８８２ ０．９１５ ０．８５５ ０．８０７

ＢＵＳＵ－Ｎｅｔ ０．９３８ ０．９１３ ０．９５３ ０．８６４ ０．８２６

ＭＣＧＵ－Ｎｅｔ ０．９４５ ０．９１７ ０．９６５ ０．８７５ ０．８４４

本文算法 ０．９４８ ０．９１４ ０．９７１ ０．８７９ ０．８４１
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图 ８　 数据集 ＩＳＩＣ２０１８ 的 ＲＯＣ 与 Ｐ－Ｒ 曲线图

Ｆｉｇ． ８　 ＲＯＣ ａｎｄ Ｐ－Ｒ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ＩＳＩＣ２０１８ ｄａｔａｓｅｔ
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图 ９　 数据集 ＰＨ２ 的 ＲＯＣ 与 Ｐ－Ｒ 曲线图

Ｆｉｇ． ９　 ＲＯＣ ａｎｄ Ｐ－Ｒ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ＰＨ２ ｄａｔａｓｅｔ

３　 结束语

本文提出了一种融合双向循环特征增强残差

（Ｂｉｃｉｒｃｕｌａｒ Ｆｅａｔｕｒｅ Ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ Ｒｅｓｉｄｕａｌ）、高效通

道 注 意 力 机 制 （ Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ Ｃｈａｎｎｅｌ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
Ｍｅｃｈａｎｉｓｍ）和密集连接（Ｄｅｎｓｅ Ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ）的皮肤

病灶分割网络（ＢＥＤＵ－Ｎｅｔ）。 在编码－解码结构中

加入高效通道注意力机制模块和密集连接，不但提

取了病变部位的特征，而且增强了边缘细节特征。
此外，在编码器与解码器的跳跃连接过程中引入双

向循环网络，既抑制了训练过程中的梯度消失与过

拟合现象，又减少了噪声干扰，其次利用空洞空间金

字塔池化提取多尺度皮肤病灶区域特征信息，保留

边缘细节。 实验结果表明，本文算法具有较好的分

割效果。 下一步将研究本文算法在其他医学数据上

的应用，提高网络模型的泛化能力。
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