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摘　要: 在皮肤病变图像分割任务中, U-Net在处理皮肤镜图像时存在多尺度适应性不足、跨层特征融合低效及计

算冗余导致边缘信息丢失等问题. 本文提出层次化金字塔注意力网络 HPANet (hierarchical pyramid attention network),
通过金字塔注意力模块和双路径特征融合机制, 实现了多尺度特征捕获和跨层特征传递的双重优化. 其中, 双路径

自适应融合模块结合 CNN与 Transformer双分支特征, 通过通道注意力与压缩空间注意力增强互补特征的信息交

互, 并利用双线性交互与残差连接缓解特征稀释问题. 金字塔注意力模块结合分层多核卷积、深度可分离下采样及

分块空间通道注意力机制, 显著提升多尺度病变特征捕获能力. 实验结果表明, 本架构在 ISIC 2017、ISIC 2018数
据集中的表现均超越主流模型, 证实其在病变边界保留与小病灶检测方面的双重优势.
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Abstract: In skin lesion image segmentation tasks, U-Net suffers from insufficient multi-scale adaptability, inefficient
cross-layer feature fusion, and computational redundancy that leads to edge information loss when processing dermoscopy
images. This study proposes a hierarchical pyramid attention network (HPANet) that achieves dual optimization of multi-
scale feature capture and cross-layer feature transmission through pyramid attention module and dual-path feature fusion
mechanism. The dual-path adaptive fusion module combines CNN and Transformer dual-branch features, enhancing
information interaction of complementary features through channel attention and compressed spatial attention, while
utilizing bilinear interaction and residual connections to alleviate feature dilution problems. The pyramid attention module
integrates hierarchical multi-kernel convolution, depthwise separable downsampling, and patch-wise spatial-channel
attention mechanisms to significantly improve multi-scale lesion feature capture capability. Experimental results
demonstrate that the proposed architecture outperforms mainstream models on both ISIC 2017 and ISIC 2018 datasets,
confirming its dual advantages in lesion boundary preservation and small lesion detection.
Key words: pyramid attention; multi-scale feature fusion; medical image segmentation; deep learning

计算机系统应用 ISSN 1003-3254, CODEN CSAOBN E-mail: csa@iscas.ac.cn
2026,35(1):178−187 [doi: 10.15888/j.cnki.csa.010050] [CSTR: 32024.14.csa.010050] http://www.c-s-a.org.cn
©中国科学院软件研究所版权所有. Tel: +86-10-62661041

① 基金项目: 国家自然科学基金 (62276042); 辽宁省教育厅项目 (LJKMZ20220828)
收稿时间: 2025-06-10; 修改时间: 2025-06-30, 2025-08-01; 采用时间: 2025-08-15; csa在线出版时间: 2025-11-26
CNKI网络首发时间: 2025-11-27

178 软件技术•算法 Software Technique•Algorithm

mailto:swgdl@163.com
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/10050.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/10050.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/10050.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/10050.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/10050.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/10050.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/10050.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/10050.html
mailto:cas@iscas.ac.cn
http://doi.org/10.15888/j.cnki.csa.010050
https://cstr.cn/32024.14.csa.010050
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


黑色素瘤是一种高致死率的皮肤癌, 也是世界上

增长速度最快的癌症之一, 近年来, 该病每年导致近

6 万人因此丧命[1]. 研究表明, 癌细胞一旦扩散至全身

组织, 患者的生存率将骤降至约 10%, 但若能在早期发

现并干预, 患者的治愈率可高达 90%, 因此, 精准的早

期诊断对提高患者存活率至关重要.
传统的医学图像分割方法多依赖支持向量机 (SVM)、

随机森林 (RF) 和马尔可夫随机场 (MRF) 等经典机器

学习技术[2], 或采用阈值分割、区域生长与边缘检测等

传统图像处理手段. 虽然这些方法在处理结构简单、

边界清晰的图像时能取得一定效果, 但在面对复杂背

景、图像噪声、边缘模糊及病灶形态变化等问题时,
往往难以实现精确分割, 进而影响诊断的准确性与可

靠性. 近年来, 深度学习, 特别是卷积神经网络 (CNN),
通过自动学习图像特征, 提高了分割精度, 有效克服了

传统方法的局限, 并催生了多种经典网络架构. 其中,
以 U-Net[3]为代表的卷积神经网络分割架构, 凭借其结

构简洁、高效的编码器-解码器设计, 在医学图像分割

任务中表现出色. 其高度的灵活性与可扩展性也为后

续大量研究提供了良好的基础, 推动了多种架构的优

化与创新. 例如, 2019 年, UNet++[4]在 U-Net 基础上引

入嵌套解码器和密集跳跃连接, 强化特征提取, 提升多

尺度分割精度与鲁棒性. Chen等人[5–8]提出的 DeepLab
系列 (v1, v2, v3, v3+)通过引入空洞卷积 (atrous convo-
lution)和空间金字塔池化 (ASPP)模块, 提高了模型对

不同尺度病变区域的感知能力, 并在多个版本迭代中

不断优化分割精度与计算效率. Garbaz 等人[9]提出的

DMFC-UFormer通过深度多尺度分解卷积 (DMFC)和
多尺度特征提取 (MFFE)模块, 有效扩展了感受野并增

强了特征多样性, 同时利用空间通道分离特征注意力

(SCPFA) 模块和基于注意力的特征稳定 (AFS) 模块,
在处理小病变区域和复杂背景时表现出色, 显著提升

了分割精度. Badshah等人[10]提出了 ResBCU-Net, 该架

构结合了残差设计、批量归一化和双向长短时记忆网

络, 防止模型在皮肤病变分割中学习重复特征, 并通过

批量归一化加快训练, 减少过拟合, 同时利用 BConv-
LSTM 缓解长期依赖关系中的梯度消失问题. 密集卷

积连接层则增强了特征传播, 进一步提升了分割精度.
Ruan 等人[11]提出 EGE-UNet, 引入 GHPA 和 GAB 模

块, 通过多尺度特征提取和特征融合, 实现了超低参数

量和计算量, 使其更适合移动医疗应用.

尽管 CNN模型在医学图像分割中表现优异, 但其

主要依赖堆叠卷积层逐步扩大感受野, 虽能有效提取

局部特征, 却难以充分建模图像中的全局信息, 限制了

性能的进一步提升. 相比之下, Transformer[12]架构通过

自注意力机制捕捉不同位置间的依赖关系, 在全局特

征建模方面展现出显著优势. 因此, 融合 CNN 的局部

特征提取能力与 Transformer的全局建模能力, 以实现

信息处理的全局与局部协同, 正成为当前研究的热点

方向. Chen等人[13]提出的 TransUNet结合 Transformer
的全局上下文建模能力与 U-Net的局部特征提取能力,
在医学图像分割中取得了显著的性能提升. Tagnamas
等人[14]提出的 SCA-InceptionUNeXt 通过引入空间通

道注意力机制 (SCA), 增强了医学图像中关键特征的

表达, 显著提高了分割精度, 尤其在处理小病变区域和

复杂边界时表现出色. Nam等人[15]提出的 TransGUNet
是一种创新的医学图像分割模型, 通过结合注意力机

制的跨尺度图神经网络和基于熵的特征选择空间注

意力, 有效减少了编码器与解码器之间的语义差距, 并
在多种模态和临床场景下展现出卓越的性能和效率.
Zhong 等人[16]提出的 PMFSNet 通过引入极化多尺度

特征自注意力模块 (PMFS block), 在轻量化的网络架

构中实现了全局与局部特征处理的平衡, 显著提升了

医学图像分割的效率与性能. Liu等人[17]提出的 CSWin-
UNet 通过引入交叉窗状自注意力机制, 显著增强了特

征提取的效率和感受野交互能力, 同时在解码器中采

用内容感知重装配算子进行上采样, 有效保留了目标

边缘和细节特征, 从而在复杂医学图像分割任务中实

现了更高的分割精度和计算效率.
2021年, Zhang等人[18]提出的 TransFuse 结合了浅

层 CNN 与 Transformer, 通过 BiFusion 模块有效整合

两者特征, 实现高效协同预测, 捕捉底层空间特征与高

层语义信息, 显著提升了模型在皮肤病变分割中的表

现. 然而, 采用 ResNet和 DeiT (data-efficient image Trans-
former) 作为骨干网络增加了模型复杂度和训练时间,
对计算资源提出了更高的要求. 同年, Cao 等人[19]提出

了分层 Swin Transformer作为编码器, 并结合带有跳跃

连接的 Transformer 架构的对称解码器, 摒弃了传统的

卷积操作, 有效获取了皮肤病变图像中的全局和长程语

义信息. 2022年, Wu等人[20]提出的 FAT-Net 通过特征

自适应变换器和记忆高效解码器融合局部特征与全局

信息, 但在特征融合时采用逐元素相加, 未充分考虑两
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编码器特征差异. 2024 年, Huang 等人[21]提出 ADF-
Net, 包含多阶段双流混合框架 (MDHF) 和焦点注意力

解码器 (FAD), 实现粗粒度和细粒度特征的综合表示,
有效解决皮肤病变分割中的大尺度变化、边界模糊等

问题, 显著提升分割精度. 然而, 以上模型都没有涉及对

于跨模态特征高效融合、多尺度精细建模以及轻量化

计算优化的综合解决方案.
尽管 U-Net及其改进方法在医学图像分割中取得

显著成效, 但仍存在跨层特征交互低效、多尺度语义

对齐偏差及边界细节易丢失等问题, 限制了其在复杂

场景下的表现. 传统跳跃连接难以建模高阶特征交互[3],
导致多尺度信息传递效率低下[18]; 卷积操作依赖单一尺

度[22], 难以兼顾大小病变区域; 而常用的插值或反卷积

上采样易造成边界模糊[23]. 此外, 引入 Transformer虽能

提升性能, 却显著增加计算负担[24], 影响实际部署效率.
针对上述问题, 本文提出层次化金字塔注意力网络

(hierarchical pyramid attention network, HPANet), 一种

通过多尺度金字塔卷积提取局部和全局特征, 并结合

包含通道-空间注意力机制的双路径特征融合分割架

构. 具体来说, 金字塔注意力模块 (pyramid attention mo-

dule) 采用分层多核卷积与分块空间通道注意力, 同步

提取局部-全局特征, 结合深度可分离下采样压缩计算

量, 实现多尺度病变区域的精准捕获; 双路径自适应融

合 (dual adaptive fusion, DAF)模块通过通道-空间双注

意力引导的双路径融合机制, 动态校准编码器-解码器

的高阶特征交互, 抑制冗余噪声. 为了验证 HPANet的
有效性与泛化能力, 在皮肤病变数据集 ISIC 2017[25]和
ISIC 2018[26]上进行了实验, 并与现有主流方法进行了

比较. 实验结果表明, 本研究提出的网络模型在性能上

优于当前最先进的算法.

 1   方法

如图 1 所示, 层次化金字塔注意力网络 (HPANet)
融合全局上下文与局部结构特征, 实现多层次信息互

补. 该网络采用双路径架构: Transformer 路径基于轻量

级 Vision Transformer (DeiT), 高效提取图像的全局长

距离依赖特征, 并通过两个级联上采样模块 (UP)逐步

恢复空间分辨率; CNN 路径集成 PAM模块, 增强局部

区域的多尺度建模能力, 精准捕捉边缘与纹理细节, 同
时利用 Dropout策略提升泛化性能.
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图 1    本文层次化金字塔注意力网络 (HPANet)

为协调 Transformer 与 CNN 在特征表达上的差

异, HPANet 引入 DAF模块, 在浅层、中层和高层之间

构建多级融合机制, 结合通道显著性建模与空间注意

力机制, 增强对关键区域的响应能力. 融合特征经注意

力引导的上采样模块进一步整合, 优化解码阶段的细

节恢复.
解码器采用三支路输出结构, 并引入多层次监督

策略以提升细粒度特征学习效果: 主支路对融合特征
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进行卷积操作并上采样至原图尺寸, 两个辅助支路分

别监督 Transformer 路径与融合路径输出, 保障不同语

义层级的有效学习. 所有预测结果均通过双线性插值

统一上采样, 确保输出一致性.
HPANet 有效结合 Transformer 的长距离建模能力

与 CNN 的局部结构感知优势, 在多尺度融合中实现高

效协同, 显著提升病变区域的边缘感知与语义建模精

度. 图 2展示了 MLP 与 Transformer encoder 的结构细

节, 便于理解网络机制.
 
 

Embedded

Layer

Layer

GELU

MLP

patches

norm

Multi-head

Linear

Dropout

Linear

Dropout

norm

attention

 
图 2    MLP和 Transformer模块

 

 1.1   双路径自适应融合模块

7×7

E = Q⊗KT E = RB×C×C

为解决 CNN与 Transformer特征融合中异构特征

对齐不精确和通道语义关联不充分的问题, 本文提出

了一种基于自适应通道关联学习的双路径融合策略:
双路径自适应融合 (DAF) 模块 (见图 3), 该模块通过

引入通道注意力机制的自相关建模, 显著提升了多模

态特征的表征能力和融合效率. 具体来说, 该模块以 CNN
路径特征 g 和 Transformer路径特征 x 作为输入, 首先

针对两个分支的不同特性采用差异化的注意力增强策

略: 对于 CNN 分支, 通过池化操作并行提取通道维度

的最大值和均值特征生成通道压缩表示, 再经过

卷积和 Sigmoid 激活生成空间注意力图, 有效增强对局

部细节和边缘信息的响应. 对于 Transformer 分支, 将
输入特征同时投影为 Query (Q)、Key (K)和 Value (V)
这 3 个注意力分量, 首先通过 Query 和 Key 的乘积获

得通道间相关性能量矩阵 , 其中 ,

max(E)−E

表示每一对通道之间的语义关联强度. 为了增强注意

力对比度, 我们采用基于最大值的反差增强策略, 即对

E 的每一行元素计算其最大值 max(E), 并与原始能量

矩阵作差得到残差图 , 该操作可强化对低

响应通道的关注, 提升对判别性特征的建模能力. 随后

通过归一化得到注意力权重, 对 Value 进行加权融合,
最后引入学习缩放因子 γ 并与原始输入特征 x 做残差

连接, 得到增强后的特征图 Catt.
在获得注意力增强特征的基础上 ,  我们进一步

设计了双线性交互建模机制, 将输入特征 g 和 x 分别

通过 1×1 卷积映射为中间表示 Wg 和 Wx, 随后进行逐

元素乘法捕获交互信息, 并通过 3×3 卷积生成双线性

融合特征 bp, 有效建模了跨模态特征间的非线性交互

关系. 最终, DAF将经注意力增强的 CNN特征、Trans-
former 特征及双线性交互特征进行通道拼接, 通过残

差融合模块统一整合以保证梯度流动稳定性, 同时采

用 Dropout 机制以抑制过拟合, 从而实现了异构特征

间的深度语义耦合与自适应融合. DAF 模块的数学公

式如下所示:

CP (X) =Concat (MaxPool (X) ,AvgPool (X)) (1)

bp =Conv3×3(Conv1×1(g)⊙Conv1×1(x )) (2)

S att = Sigmoid (Conv7×7 (CP (g)))⊙g (3)

Catt = γ×Softmax (max(E)−E)⊗V + x (4)

DAF(g, x) = Residual (Concat(Satt,Catt,bp )) (5)

Convk×k k×k

S att

E = Q⊗KT

Catt

DAF (g, x)

其中, g 和 x 分别代表 CNN和 Transformer分支的输入

特征图, bp 表示双线性池化后的特征图. ⨀代表逐元素

乘法,  表示 滤波器的卷积操作. CP(·) 代表

通道池化操作,  是带有空间注意力权重的特征图.
, Q 代表能量矩阵, V 是值的投影矩阵, γ 是

可学习参数,  是经过通道注意力处理后的特征图.
Softmax 操作用于计算归一化的注意力分布. Residual(·)
代表残差连接操作, Concat(·) 代表特征拼接. 最终的

是融合后的输出特征图.
 1.2   金字塔注意力模块

基于多尺度信息融合的思想, 设计了金字塔注意

力模块 (pyramid attention module, PAM), 如图 4 所示.
具体而言, PAM 模块采用不同大小的卷积核 (3×3、
5×5、7×7), 在不同尺度上提取特征, 并根据分组卷积
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策略 (组数分别为 1、4 和 8)进行高效计算. 这种方式

能够同时捕获局部和全局信息, 并降低计算量. 随后,
来自不同金字塔层的特征图被拼接在一起, 形成多尺

度融合特征. 采用深度可分离卷积, 拼接后的特征图可

以进行高效的通道间信息交互. 与标准卷积相比, 深度

可分离卷积减少了参数量, 同时保留了有效的特征表示.
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图 3    双路径自适应融合模块 (DAF)

 

 
 

Depthwise

Conv
Pointwise
ConvConv

Conv

5×5

3×3

7×7

CA CA

CA SA

Conv

+

C

Summation

C

Product

Concat

+

 
图 4    金字塔注意力模块 (PAM)

 

然后, PAM 模块集成了局部像素注意力, 由通道

注意力和空间注意力协同组成. 通道注意力首先计算

输入特征图的全局平均池化和最大池化, 通过两层 1×1
卷积生成通道重要性权重, 并对原始特征进行加权. 空
间注意力则通过池化操作获取全局空间信息, 并利用

7×7卷积生成空间注意力图, 从而增强重要特征区域的

表达能力. 最后, 经过区域自适应机制处理的特征图被

进一步优化, 并通过残差连接进行融合, PAM 模块数

学公式如下所示:

Ypy =Concat (Conv3×3,Conv5×5,Conv7×7) (6)

YLPA = σ
(
Conv7×7 (Pool(Ypy ))

)
⊙Ypy (7)

Yout = σ (W2 ·ReLU(W1 ·Pool(YLPA )))⊙YLPA (8)

Yfinal = Dropout (Yout) (9)

其中 ,  X 是输入特征图 ,  W1 和 W2 代表全连接层或
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σ(·)
⊙

1×1 卷积的可训练权重, Convk×k 表示具有 k×k 滤波器

的卷积操作, Concat 代表通道维度上的拼接操作. 
是 Sigmoid 激活函数, Pool(·) 代表池化操作,  表示逐

元素乘法 (用于注意力加权), ReLU(·) 为 ReLU 激活函

数. 最终, Dropout(·)用于随机丢弃部分神经元, 以防止

过拟合.
 1.3   损失函数

本文采用融合加权的交并比损失 (weighted intersec-
tion-over-union loss)和加权的二元交叉熵损失 (weighted
binary cross-entropy loss)构建基础目标函数, 其数学公

式如式 (10)所示:

Lbase =WIoU+WBCE (10)

F̃2

F0,F2

其中 ,  特别对边缘区域的像素点施加更高的权重系

数[27], 以强化模型对轮廓细节的敏感性. 为进一步优化

训练稳定性, 设计了一种层次化监督机制: 除主干网络

输出外, 额外对 Transformer 分支的深层特征 ( ) 和
首个融合阶段的中间特征 ( ) 进行联合监督. 最

终的目标函数通过可调参数实现多层级特征约束, 具
体如式 (11)所示:

Lfinal = λ1 ·D
(
G,Ψ

(
F̃2
))
+λ2 ·D

(
G,Ψ

(
F2
))

+λ3 ·D
(
G,Ψ

(
F0
))

(11)

λ1、λ2、λ3

Ψ

其中,  为动态平衡系数, G 表示标注真值,
为特征解码器, D 表示基础损失计算模块. 该策略通

过梯度传播路径的多样性增强, 显著提升了模型对全

局语义与局部细节的协同建模能力.

 2   实验与结果分析

 2.1   数据集

本研究在 ISIC 2017和 ISIC 2018皮肤病变分割数

据集上进行实验, 以验证所提出模型的有效性. 这两个

数据集均来源于国际皮肤影像合作组织 (international
skin imaging collaboration, ISIC). ISIC 2017 数据集包

含 2 000 张训练图像、150 张验证图像和 600 张测试

图像, 每张图像均配备相应的病变区域分割标签. ISIC
2018 数据集相较于 ISIC 2017 数据集, 规模更大且更

加多样化, 包含 2 594张训练图像和 1 000张测试图像.
每张图像均配有像素级分割标签, 涵盖了不同类型的

皮肤病变 (如黑色素瘤、良性皮损等).
为进一步评估模型在跨器官与不同病灶类型分割

任务中的泛化能力, 本研究补充了在 CVC-ClinicDB 数
据集上的实验. 该数据集是结直肠癌筛查领域的重要

基准, 专门用于结肠镜视频图像中的息肉自动分割任

务. CVC-ClinicDB数据集共包含从多个检查视频中提

取的 612 张图像, 其中的息肉在大小、形状和外观上

具有多样性, 对分割算法的鲁棒性提出了较高要求.
在所有实验中, 输入图像均调整至 256×256 的统

一分辨率, 以适配所设计的网络结构, 并保证训练过程

的稳定性. 所有数据均经过归一化处理, 将像素值缩放

至 [0, 1]区间, 以加速模型收敛. 为了避免模型过拟合,
在训练过程中采用了随机水平翻转、随机旋转、随机

裁剪和亮度调整等数据增强策略, 从而提升模型在皮

肤病变和结肠息肉等多种场景下的泛化能力.
 2.2   实验环境与参数设置

本文深度学习框架的开发环境是 PyTorch 1.8.1,
CUDA版本为 11.1, 汇编语言为 Python 3.8.12, 本文所

有实验均在 Windows 操作系统下完成. 实验中使用的

显卡为 NVIDIA GeForceRTX 4080, 显存为 16 GB. 本
文使用的优化器是 Adam, 损失函数是二进制交叉熵函

数, 初始学习率设置为 1×10−4, 最大 epoch 为 100 轮,
每 10 轮验证一次, Batch 大小设置为 8. 在训练中, 若
损失未降低, 则调整学习率. 最终选取验证精度最高的

模型作为最终结果.
 2.3   消融实验

HPANet 是基于 PAM 和 DAF 构建的医学图像分

割网络. 为验证模型中各模块的有效性, 本实验采用模

块级消融策略, 通过逐步添加 PAM和 DAF模块, 评估

它们对分割性能的影响, 统一使用 ISIC 2017数据集作

为测试集. 实验结果汇总于表 1, 分割可视化对比见图 5.
对比指标包括 Dice 相似系数 (Dice)、IoU (intersection
over union)和准确率 (ACC)这 3项, 计算方式如式 (12)–
式 (14):

Dice =
2T P

2T P+FP+FN
(12)

IoU =
T P

T P+FP+FN
(13)

ACC =
T P+T N

T P+T N +FP+FN
(14)

本实验首先分析了 PAM 模块对多尺度特征建模

的影响. 与基线模型[18]相比, Baseline+PAM 提升了

Dice 相似系数 (从 85.02% 提升至 86.20%)、IoU (从
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76.68% 提升至 78.49%) 和准确率 (从 90.87% 提升至

92.26%). 这一结果表明, PAM 模块通过金字塔卷积增

强了不同尺度特征的捕获能力, 从而提高了模型在分

割病变区域时的准确性.
其次, 实验也验证了 DAF 模块在特征融合方面

的贡献. Baseline+DAF的 Dice 和 IoU 分别达到 86.17%
和 77.84%. DAF 模块通过双分支结构, 分别提取低层

细节特征和高层语义特征, 并结合通道注意力与空间

注意力机制, 实现跨层特征的自适应加权融合与对齐,
从而有效增强模型的分割性能及边界细节的保留能力.
 
 

表 1    在 ISIC 2017数据集上对 HPANet进行皮肤病变分割

的消融研究 (%)
 

Method Dice IoU ACC
Baseline 85.02 76.68 90.87

Baseline+PAM 86.20 78.49 92.26
Baseline+DAF 86.17 77.84 91.75

Baseline+PAM+DAF 87.11 79.40 93.34

 
 

BaselineGT Baseline+PAM Baseline+DAF Baseline+PAM+DAF

 
图 5    不同模块在 ISIC 2017数据集上的可视化结果

 

为了进一步地分析 PAM模块与 DAF模块的协同

作用, 本实验在基线模型中同时引入两者 (Baseline+
PAM+DAF), 结果表明, Dice 提升至 87.11%, IoU 提升

至 79.40%, 准确率提高至 93.34%. 相比单独引入 PAM
或 DAF 模块, 协同作用带来了更显著的提升, 进一步

验证了 PAM 模块对多尺度特征的增强作用, 以及 DAF
模块在跨层信息融合中的优势.

此外, 本研究还展示了原模型与 HPANet 的总损

失评估收敛曲线如图 6所示, 从图 6中可以看到 HPANet
的损失曲线低于原模型, 表明 HPANet 在训练过程中

具有更快的收敛速度和更优的优化效果, 这也进一步

验证了该模型在皮肤病变分割任务中具备更强的特征

表达能力和泛化性能.
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图 6    总损失评估图

 

综上所述, 消融实验结果表明, PAM 模块和 DAF

模块在皮肤病变分割任务中均能有效提升模型性能,

尤其在多尺度建模与特征融合方面具有显著的互补性,

最终使分割结果更加精准.
 2.4   对比实验

为了验证模型的分割性能, 我们在 ISIC 2017 和

ISIC 2018这两个数据集上进行了对比实验, 将 HPANet
模型与 5 种主流分割方法进行比较: U-Net, UNet++,
UCTransNet[28], DA-TransUNet[29], HTC-Net[30]. 使用

Dice、IoU、SE (sensitivity)、SP (specificity) 和 ACC
来评价这些方法的分割性能.

SE =
T P

T P+FN
(15)

SP =
T N

T N +FP
(16)

在 ISIC 2017和 ISIC 2018数据集上的实验结果如

表 2、表 3所示, HPANet在皮肤病变分割任务中展现

出显著优势. 后续表格中加粗表示最优结果.
 
 

表 2    不同方法在 ISIC 2017数据集上的分割性能 (%)
 

Model Year Dice IoU SE SP ACC
U-Net 2015 82.76 75.21 86.93 88.67 89.56
UNet++ 2018 84.37 76.83 88.36 89.43 90.73

UCTransNet 2022 85.79 77.91 89.57 89.77 91.28
DA-TransUNet 2024 86.53 78.15 91.46 90.46 92.17

HTC-Net 2024 86.21 79.27 91.67 89.63 92.85
Ours 2025 87.11 79.40 90.22 90.85 93.34

 

实验结果表明, HPANet在所有评估指标上均取得

了良好的表现. 其中, 在 ISIC 2017 数据集上, HPANet

的 Dice 和 IoU 分别达到 87.11% 和 79.40%; 在 ISIC
2018 数据集上 ,  其 Dice 和 IoU 分别为 87.78% 和

80.62%. 此外, 与近年来的先进模型 UCTransNet、DA-
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TransUNet等相比, HPANet在 Dice、IoU 及准确率等

方面均表现优异, 进一步验证了其在分割任务中的精

度与鲁棒性.
在图 7中给出 HPANet在 ISIC 2017和 ISIC 2018

可视化分割图, 从图中可以看出, HPANet 在较小目标

区域的预测结果仍然是最优的, 能够有效捕捉远程依

赖关系, 减少特征信息的丢失. 显然, 本文提出的方法

在分割病变边缘区域上展现了显著的准确性, 即便是

微小的病灶, 也能实现精确的定位和边界分割, 充分展

示了其强大的性能. 整体而言, HPANet 在分割精度和

细节捕捉方面展现了卓越的能力.
 
 

表 3    不同方法在 ISIC 2018数据集上的分割性能 (%)
 

Model Year Dice IoU SE SP ACC
U-Net 2015 83.26 77.25 83.01 88.41 88.67
UNet++ 2018 84.74 78.41 84.72 89.53 89.36

UCTransNet 2022 85.49 78.86 86.54 90.69 90.68
DA-TransUNet 2024 85.93 79.50 89.39 89.47 92.45

HTC-Net 2024 86.51 80.38 90.16 90.61 92.91
Ours 2025 87.78 80.62 89.78 91.28 93.21

 
 

GT U-Net UCTransNet DA-TransUNet HTC-Net OursUNet++

(a) ISIC 2017

(b) ISIC 2018 
图 7    不同方法在 ISIC 2017、ISIC 2018数据集上的可视化结果

 

为验证该模型的泛化性, 我们还在 CVC-ClinicDB
上进行了实验 (见表 4、图 8), 与 U-Net、PraNet[31]、
SANet[32]、VM-UNET[33] 等主流模型进行对比. 实验结

果表明, 本模型在该数据集上取得了 87.68% 的 Dice 系

数、79.48% 的 IoU 和 98.20% 的准确率, 全面优于对比

模型, 展现出更强的分割性能和跨数据集的泛化能力.

 
 

表 4    不同方法在 CVC-ClinicDB数据集上的分割性能 (%)
 

Model Year Dice IoU ACC
U-Net 2015 83.67 74.03 96.24
PraNet 2020 87.09 78.87 97.75
SANet 2021 86.92 78.79 97.51

VM-UNET 2024 87.33 80.22 97.83
Ours 2025 87.68 79.48 98.20

 
 
 

OursGT SANet PraNet U-NetVM-UNET

 
图 8    不同方法在 CVC-ClinicDB数据集上的可视化结果

 

 3   结论

本研究针对传统 U-Net 结构在跨层特征交互、特

征对齐及多尺度建模方面的不足, 提出了层次化金字塔

注意力网络, 并设计了两大关键模块: DAF模块与 PAM
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模块.
DAF 模块通过双路径融合机制, 将双线性池化与

通道-空间注意力机制有机结合, 增强高阶特征的交互

表达能力, 有效抑制冗余噪声, 显著提升边缘区域的识

别效果. PAM 模块采用多级金字塔卷积结构以扩展感

受野, 并引入区域自适应机制实现特征的动态增强, 从
而提升对小目标的检测能力, 尤其在病理切片等细粒

度分割任务中表现出色.
总体而言, 本文提出的两大核心改进有效弥补了

U-Net 在结构设计上的局限性, 显著提升了模型在多尺

度、多模态医学图像分割任务中的适应性与泛化能力,
展现出良好的临床辅助诊断潜力.
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