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摘　要: 随着计算机辅助诊断技术快速发展, 对皮肤病变筛查的效率明显提高, 但皮肤镜图像中众多干扰因素, 致使

皮肤病变区域自动分割成为难题. 由于 Skip-Connecting模型在小目标和模糊边界分割、Atrous-Convolution模型

在大范围和多尺度病变分割的良好表现, 成为皮肤病变图像分割的两大主流方向; Transformer模型凭借其强大的

全局建模能力和对长距离依赖关系的捕捉能力, 未来将与传统深度学习模型进一步耦合, 以优化分割性能. 基于此,
本文系统梳理 Skip-Connecting模型与 Atrous-Convolution模型在皮肤病变分割中的应用进展及其衍生网络的改进

策略; 重点分析 Transformer模型在该领域的应用范式及其与传统模型的耦合方法; 并对视觉状态空间模型 (Mamba)、
生成对抗网络、扩散模型等新兴架构的探索性研究进行分析. 最后, 针对当前临床研究中存在的局限性及分割效果

不佳的问题, 提出相应的解决思路, 并对未来的研究方向进行展望.
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Abstract: The rapid development of computer-aided diagnosis technology has significantly improved the efficiency of
skin lesion screening. However, the automatic segmentation of skin lesion remains challenging due to various interfering
factors in dermoscopic images. Models based on Skip-Connecting have demonstrated strong performance in segmenting
small targets and fuzzy boundaries, and those utilizing Atrous-Convolution excel in handling large-scale and multi-scale
lesion segmentation, establishing these as two predominant approaches in skin lesion image segmentation. Furthermore,
the Transformer model, renowned for its powerful global modeling and long-distance dependency capture capabilities, is
poised for deeper integration with the traditional deep learning model to further optimize the segmentation performance.
Accordingly, this review systematically outlines the application progress of the Skip-Connecting model and the Atrous-
Convolution model in skin lesion segmentation and the improvement strategy of their derivative network. It focuses on
analyzing the application paradigm of the Transformer model in this field and its coupling method with traditional models.
Exploratory research on emerging frameworks, such as the visual state space model (Mamba), the generative con-
frontation network, and the diffusion model, is also examined. Finally, in light of the limitations in clinical research and
the underlying causes of suboptimal segmentation effect, corresponding solutions are proposed, and future research
directions are prospected.
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深度学习的快速发展推动了自动化解决方案在生

物医学诊断中的应用, 显著提高了诊断的效率与准确

性[1]. 一般而言, 疾病诊断的自动化解决方案涉及图像

分割、特征提取和图像分类这 3个关键环节. 其中, 最
为关键的一步是病变区域的自动分割, 旨在将病变区

域与正常组织清晰地区分开来. 引入深度学习, 通过其

强大的学习能力、高效的特征提取能力和对图像复杂

的非线性映射能力, 可以从图像中自动提取由低到高

的多层次特征. 相比传统方法, 极大地缩短了图像特征

信息的提取时间, 并显著提高了分割的精度.
皮肤病被认为是最普遍的健康问题之一, 其分为

多个种类, 包括基底细胞癌、黑色素瘤、上皮内癌以

及鳞状细胞癌[2]. 全球范围内, 皮肤癌困扰着许多人, 根
据世界卫生组织的报告, 全球每年记录有 200 万–300
万的非黑色素瘤皮肤癌病例和 132 000 例黑色素瘤皮

肤癌病例[3,4]. 鉴于皮肤镜图像中病灶形态学的复杂多

样性、图像边界的低饱和度以及视觉干扰因素的普遍

存在, 传统的图像分割方法往往难以达到高精度和鲁

棒性的要求[5,6]. 故许多研究者针对皮肤病变区域分割

的相关工作进行了归纳综述, 旨在分析皮肤镜图像研

究工作的发展, 加快推进皮肤病变分割领域的研究及

临床应用. 如张杰等[7]总结了卷积神经网络、残差网络

和迁移学习方法在皮肤黑色素瘤病灶分割工作中的应

用. 孙晓楠等[8]从卷积神经网络与注意力机制这两种深

度学习分割方法对皮肤镜图像分割研究进展工作进行

了论述. 尽管这些综述对皮肤病变分割进行了阶段性

总结, 但仍存在明显的覆盖局限: 张杰等[7]的综述主要

聚焦于传统 CNN架构在黑色素瘤分割中的应用; 孙晓

楠等[8]则侧重于注意力机制的讨论. 同时, 这些工作存

在 3 方面不足: (1) 模型覆盖范围局限于传统 CNN 架

构, 未系统涵盖 Transformer、Mamba 等新兴范式;
(2) 缺乏对多模态融合、轻量化设计、生成模型等前

沿方向的深入讨论; (3) 对 Skip-Connecting 与 Atrous-
Convolution这两类主流方法的改进机制缺乏横向对比

分析.
针对上述工作仍存在的局限 ,  本文在系统归纳

Skip-Connecting 模型与 Atrous-Convolution 模型改进

策略的基础上, 重点补充了 Transformer模型的多样化

融合范式, 并将视觉状态空间模型 (Mamba)、扩散模

型等新兴技术纳入综述范围, 为研究者提供一个涵盖

经典方法与前沿探索的完整技术图谱.

本文整体结构按照经典架构-混合范式-新兴技术-
未来展望的技术演进顺序. 首先聚焦 Skip-Connecting
结构, 详细分析 U-Net、SegNet 及其衍生网络中的优

化策略, 并探讨 Atrous-Convolution系列模型在处理大

范围病变和尺度变化等挑战方面的成效. 之后主要分

析 Transformer在皮肤图像分割中的应用价值, 包含其

独立架构的改进措施及 CNN与 Transformer的融合样

式. 在第 4节进一步补充视觉状态空间模型 (Mamba)、
生成对抗网络及扩散模型等新兴架构的前沿动态. 最
后归纳当前研究尚存的局限, 并就未来可能的研究方

向提出前瞻性看法. 本文呈现了从传统 CNN到 Trans-
former 等新型架构的纵向演进路径, 也囊括了不同模

型相互的横向比较, 期望为该领域的研究者提供系统

而完备的方法借鉴.

 1   Skip-Connecting模型在皮肤镜图像分割中

的应用

 1.1   基于 U-Net 网络的皮肤镜图像分割

U-Net[9]采用对称解码器结构, 通过跳级连接与编

码器紧密耦合. 其解码器执行上采样恢复分辨率时, 融
合对应编码器层的特征图. 该设计使解码器在提升分

辨率的同时, 复用编码器中的空间细节, 有效补偿上采

样的信息损失, 从而生成更精细准确的分割结果, 结构

如图 1所示.
UNet在处理包含复杂结构和细微特征的医学图像

时, 分割精度常难以满足要求. 为缓解这一问题, Abid
等[10]提出 Double U-Net, 通过叠加两阶段 U-Net 结构

并引入 ASPP 模块以增强多尺度特征提取能力, 但该

方法因缺乏动态注意力机制, 仍易受复杂背景干扰. 在
此基础上, Rehman等[11]构建了 Attention Res-UNet, 通
过嵌入注意力门控机制动态聚焦目标区域并抑制背景

噪声, 同时引入残差连接以缓解梯度消失的问题, 然而

其卷积操作在跨尺度特征融合方面仍显不足. Saadati
等[12]进一步引入自注意力机制, 借助 Transformer模块

建模全局上下文依赖关系, 并结合多尺度空洞注意力

降低计算开销. 为兼顾模型精度与推理效率, Le 等[13]

设计了轻量化架构 MAA-UNet, 编码器加入抗锯齿层

以减少下采样过程中的偏移方差, 解码器融入注意力

模块以强化关键特征. 针对 CNN在长距离建模方面的

不足及 Transformer 的计算瓶颈, Ruan 等[14]提出基于

状态空间模型的 VM-UNet, 其视觉状态空间块能够高
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效捕捉全局与局部特征, 并采用非对称编解码器结构

优化多分辨率特征重建. 为进一步提升编码器与解码

器间的信息传递效率, Amin等[15]提出一种边界感知分

割网络, 通过融合 CNN与 Transformer的混合架构, 结
合边界注意力模块增强跨层特征一致性. 同时在跳跃

连接处嵌入边界注意力机制, 以动态调整特征权重, 此
设计显著提升了边缘分割精度. 此外, 网络还引入深度

监督机制, 通过在多个解码器层级添加辅助损失函数,
增强中间层特征表达能力, 从而有效缓解了梯度消失

问题.
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图 1    U-Net网络模型结构图

 

除了网络结构的优化, 边界精细化策略也成为 U-
Net改进的重要方向. Mirikharaji等[16]系统分析了深度

学习在皮肤病变分割中的进展, 指出自然和人工伪影

的存在使得皮肤病变分割成为具有挑战性的任务, 强
调了显式边界检测分支与分割分支的双任务学习框架

能够增强边界表达能力, 通过边界响应图引导分割分

支聚焦边界区域, 显著提升边界分割的 F1 分数. 此外,
多任务联合优化策略也被证明能够提升 U-Net的性能.
Akram 等[17]提出结合 Mask R-CNN 和 ResNet50 实现

皮肤病变的分割与分类联合优化. 同时, Sarwar等[18]将

蚁群优化算法引入 Hybrid ResUNet模型进行超参数优

化, 通过联合训练使分割性能得到提升. 实验表明, 联
合训练策略能够实现任务间知识迁移, 证明了多任务

学习在医学图像分析中的有效性. 这些研究共同推动

了 U-Net架构从单一分割任务向多任务、多模态融合

方向的发展.
 1.2   基于 SegNet 网络的皮肤镜图像分割

SegNet 是一种语义分割 CNN 架构[19]. 其结构如

图 2 所示, 编码器通过卷积和池化层提取多尺度特征.
关键创新在于池化时记录池化区域索引, 解码器使用

非池化操作, 依据记录的索引进行确定性上采样, 恢复

空间结构. 此机制简化了解码器设计, 减少参数, 在提

升推理速度并降低内存占用的同时保持精度.
在医学图像分割中, SegNet 对图像细微结构的捕

捉能力存在一定局限. 为改善这一问题, Kuang 等[20]

提出 BEA-SegNet, 引入体边解耦模块, 将卷积特征分

别解析为区域特征与边缘特征, 从而增强对复杂医学

图像的处理能力, 但该方法在精确定位病变区域方面

仍显不足, 易受图像噪声干扰. 在此基础上, Taghizadeh
等[21]将 YOLOv3 与 SegNet 相结合, 先通过微调后的

F-YOLOv3 检测病变位置, 再将其输入 F-SegNet 完成

像素级分割, 有效提升了定位与分割的协同性能. 针对

病变形态与尺寸的个体差异, Kumar等[22]提出的 Deep-
SegNet 采用更深层次的特征提取机制, 结合模糊认知

图[23]引入模糊权值以建模图像不确定性, 从而增强模

型对形态变化的适应能力. 为改善 SegNet 作为“黑盒”
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模型的可解释性问题, Narayanan 等[24]设计了 IARS
SegNet, 具体的, 其在基线架构中融合了跳跃连接、残

差卷积和全局注意力机制. 跳跃连接有助于强化轮廓

细节的学习, 残差卷积支持更深层次的网络建模, 注意

力机制能够提取更具判别力的特征图, 从而增强模型

在临床场景中的可解释性. 为进一步提升模型综合性

能, Ahmed等[25]提出 Twin-SegNet, 通过联合优化前景

分割与背景组织分割两个任务, 增强模型对目标与背

景的区分能力, 并引入小波卷积块以强化边缘信息的

提取效果.
 
 

Input
Output

Convolutional encoder-decoder

Pooling Upsampling

Conv+batch normalisation+ReLU

Softmax 
图 2    SegNet网络模型结构图

 

 1.3   Skip-Connecting 模型改进方法小结

Skip-Connecting 模型通过引入注意力机制、多

尺度模块、抗锯齿层等结构创新, 在细节保留、边界

处理与模型轻量化方面取得了显著进展. 为更清晰地

总结这些改进方法的共性、优势与局限, 本文在表 1

中归纳了常见结构改进策略的核心思想与典型算

法实例; 并在表 2中进一步对比了基于 Skip-Connecting
模型的不同方法在多个公开数据集上的性能表现 ,
以供研究者对 Skip-Connecting 模型的进一步优化展

开研究.
 
 

表 1    结构改进常用方法总结
 

方法 核心思想 优点 缺点 算法实例

空洞空间金

字塔池化

利用不同膨胀率空洞卷积并行提取多尺度

特征, 结合全局平均池化获取多尺度上下

文信息

多尺度特征提取; 有效扩大感受野; 保
持分辨率

膨胀率设置敏感; 计算资源消

耗大; 结构复杂度高
DU-Net[10]

注意力门

机制

为输入特征分配权重, 突出显著特征, 抑制

无关信息, 动态调整关注区域以提升特征

表达

抑制背景噪声; 自适应动态调整特征

权重; 模块化设计, 可移植性强

依赖上下文信息质量; 需要更

精细的参数调节, 训练难度高
AttRes-UNet[11]

多尺度空洞

注意力机制

结合多尺度空洞卷积与注意力机制, 提取

多尺度特征并分配权重, 增强显著特征, 抑
制无关特征

多尺度特征提取; 抑制无关特征; 对复

杂场景的特征表达能力强

计算开销大; 参数优化难度高;
存在信息冗余风险

Dilated-UNet[12]

抗锯齿层
在下采样前引入低通滤波, 减少信息丢失

和别名效应, 保留更多有效特征

减少信息丢失; 提升模型鲁棒性; 可无

缝兼容现有深度学习架构

网络设计难度大; 细节信息损

失; 额外计算成本高
MAA-UNet[13]

视觉状态

空间块

投影视觉信息至隐状态空间利用循环结构

建模动态序列, 结合显式状态更新捕获时

序依赖与全局上下文

建模时序依赖; 增强全局信息表达; 参
数效率高; 适应多模态输入

训练不稳定, 收敛难度大; 不
适用于简单静态视觉任务

VM-UNet[14]

体边界偶块
分离与融合体特征和边界特征, 联合建模

目标区域与边界信息, 提高分割准确性

边界精细度增强; 对复杂目标分割效

果高; 可避免边界模糊与丢失

边界依赖性强, 在边界不清晰

场景中效果受限; 计算成本高
BEA-SegNet[20]

模糊认知

图块

构建加权概念节点因果图, 利用模糊逻辑

推理表征复杂系统的模糊关系与动态演化

直观性强; 处理模糊信息能力强; 模拟

系统动态变化, 适应复杂网络变化

依赖领域知识, 主观性强; 权
重确定困难; 缺乏精确性

DeepSegNet[22]

背景前景联

合优化

建模背景与前景关系, 整体优化, 利用背景

增强前景区分性, 提升检测或分割性能

前景准确性高减少误检; 前景背景对

比, 可提高边界精度; 适应复杂场景

数据依赖性强, 标签不准确时

效果下降; 模型泛化能力受限;
模型训练难度大

Twin-SegNet[25]
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表 2    基于 Skip-Connecting模型的皮肤镜图像分割方法总结
 

文献 针对问题 基础模型 改进方式 改进内容 数据集 算法性能

Abid等[10]
细微特征分割的能力不足 U-Net 网络融合

双重U-Net网络叠加; 引入

空洞空间金字塔池化
HAM10000 Dice (0.764 5)

Rehman等[11]
关键区域定位问题 U-Net 结构改进 引入注意力门机制 ISIC2018 Dice (0.894 1); Jac (0.811 6)

Saadati等[12]
远程依赖关系建模不足 U-Net 结构改进

融合自注意力Transformer
模块; 引入多尺度空洞注意

力机制

ISIC2018 DSC (0.914 7); ACC (0.964 7)

Le等[13]
锯齿效应与下采样偏差 U-Net 结构改进 集成抗锯齿层 ISIC2018 Dice (0.881); Jac (0.809)

Ruan等[14]
上下文信息捕获不足 U-Net 结构改进 加入视觉状态空间模块

ISIC2017 DSC (0.890 3); ACC (0.962 9)
ISIC2018 Dice (0.897 1); ACC (0.949 1)

Kuang等[20]
整体与边界特征耦合问题 SegNet 结构改进 加入体边界偶模块 ISIC2018 Dice (0.903)

Taghizadeh等[21]
位置检测与分割的协同问题 SegNet 网络融合 融合YOLO-v3网络 ISIC2018 Dice (0.928 1); ACC (0.951 6)

Kumar等[22]
复杂病变特征处理困难 SegNet 结构改进

提高网络深度; 引入模糊认

知图模块
ISIC2018 Dice (0.920); ACC (0.933)

Narayanan等[24] 病变轮廓复杂; 深层模型训

练难度大
SegNet 结构改进

加入跳跃连接、残差卷积、

全局注意力机制
PH2 Dice (0.971 2); Jac (0.923 3)

Ahmed等[25] 背景组织与前景目标的区分

困难; 边缘信息提取不足
SegNet 结构改进

使用背景前景联合优化; 引
入小波卷积块

ISIC2018 F1-score (0.916 1)
 

 2   Atrous-Convolution 模型在皮肤镜图像分

割中的应用

皮肤病变自动分割对提升临床诊疗效率与医学研

究价值显著, 但其精准分割面临病灶复杂性、图像干

扰等挑战. 传统方法 (如区域生长[26]、强度阈值处理[27])
依赖人工特征设计 ,  抗干扰性差且缺乏统一标准 .
DeepLab 网络凭借更精细的分割效果与优越的多尺度

处理能力成为主流解决方案.
DeepLab 系列的标志性模块 ASPP (atrous spatial

pyramid pooling)并行使用多个膨胀率的空洞卷积捕获

多尺度特征. 空洞卷积 (atrous convolution, 又称膨胀卷

积) 是通过在标准卷积核中引入空洞 (holes) 扩展感受

野, 其核心优势在于无需增加参数量或降低分辨率即

可捕获更大范围的上下文信息. 给定输入特征图 x 和

卷积核 w, 膨胀率为 r 的空洞卷积输出 y[i]计算如下:

y[i] =
K∑

k=1

x[i+ r · k] ·w[k] (1)

K r其中,  为卷积核大小,  控制采样间隔. 这种设计使模

型能够同时捕获精细纹理与广域结构, 适用于皮肤病

变形态多样、尺度跨度大的场景. 当前改进研究聚焦

两大方向: 1)单网络结构优化: 通过传统模块与卷积结

构创新增强特征提取能力; 2)多网络融合策略: 整合互

补性网络架构以协同发挥基础网络与辅助网络优势.
 2.1   基于单网络结构的 DeepLab 改进方法

为了提高分割准确度, Azad 等[28]提出 Attention
DeepLabv3+ (Att-DeepLabv3+) 模型, 采用两个阶段的

注意力机制来分割皮肤病变. 此策略通过为每个通道

分配权重来捕获一组特征图通道之间的关系. 通道注

意力允许网络通过上下文门控机制对信息丰富且有意

义的通道进行重点强调, 并利用二级注意力策略来整

合不同层次的卷积, 这有助于网络专注于与目标更相

关的视野, 分割效果如图 3 所示. 通过对比可以看出,
Att-DeepLabv3+的分割结果与真实掩码 (ground truth)
更为接近, 其边界刻画更为精细, 包含了更多的局部细

节, 同时有效避免了图像内视觉干扰的误判, 证明了注

意力机制在提升分割精度方面的有效性. 针对边缘特

征提取仍存在不足的问题, Tuyet 等[29]提出 CRF 优化

的 DeepLab, 引入条件随机场概率图模型, 利用像素间

依赖关系及位置语义信息对预测结果进行精细化处理,
显著提升边缘细节的平滑度与准确性.
 
 

Att-DeepLabv3+

DeepLabv3+

Input

Ground truth

 
图 3    不同网络的分割效果

 

 2.2   基于多网络融合的 DeepLab 改进方法

在 YOLO 网络[30–32]思路指导下, Bagheri 等[33]提

出 YOLO-DeepLab 两阶段模型: 第 1 阶段用 CNN 估
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计病变位置尺寸, 第 2阶段通过归一化网络 (融合YOLO-
v3[34]网络与 DeepLabv3+双网络输出) 标准化输入, 提
升 DeepLabv3+分割精度. 针对传统 2DIA 方法手工特

征局限, Rew 等[35]设计混合分割方案: 采用 DeepLab-
v3+ (主干为 Inception-ResNet-v2[36]) 进行像素级分割,
结合 LightGBM[37]与形态学处理[38]提高分割质量并提

取皮肤特征, 但是存在样本不均衡问题. Bagheri 等[39]

提出 Retina-DeepLab: 利用 RetinaNet[40]的 Focal loss 解
决正负样本失衡问题, 先检测病变位置并裁剪标准化

图像, 再由 DeepLabv3+分割. 为提升分割不确定性处

理能力, Czajkowska 等[41]串联双 DeepLabv3+模型: 首
模型定位 ROI, 次模型结合 ResNet-50主干与模糊连接

性分析模块实现精细分割. 针对计算效率问题, Zafar等[42]

融合轻量化预训练模型 MobileNetV2[43]与 DeepLab-
v3+, 通过迁移学习提取深层特征并优化边界分割, 使

模型能够在移动设备上实现实时分割, 为皮肤病变筛

查的普及化提供了技术支持.
 2.3   Atrous-Convolution 模型改进方法小结

基于 Atrous-Convolution 的模型通过扩展感受野

和融合多尺度特征, 显著增强了对大范围及形态复杂病

变的分割性能. 当前相关改进可归纳为两类主要路径:
一是对单一网络结构进行优化, 如引入注意力机制、

嵌入 Transformer 模块或结合条件随机场等方法; 二
是探索多网络融合策略以集成互补优势. 不同方法在

提升分割精度、强化边缘细节以及增强模型鲁棒性等

方面展现出各自特点. 为系统评估其技术特性, 表 3从
改进内容与针对问题等维度对比了多种改进模型的优

缺点, 表 4 进一步列出了各模型在 PH2、ISIC2017 两

个公共数据集上的量化结果, 为客观比较其实际性能

提供了依据.
 
 

表 3    基于 Atrous-Convolution的改进方法对比
 

算法模型 针对问题 改进内容 优点 缺点

Attention
DeepLabv3+[28]

特征选择不当与特征

融合信息冗余问题
引入两阶段注意力策略

增强全局与局部信息交互; 提升特征表

达能力; 多尺度特征融合; 边缘信息增强

计算复杂度高; 对数据依赖性强; 参
数调试难度大

HSCRF-BN-
DeepLab[29]

边缘细节处理不足; 语
义信息与像素位置关

系的融合不足

输出预测阶段添加条件

随机场

细化边缘; 增强小目标表现; 消除孤立

像素点特征; 整体分割, 全局一致性强

主干网络和后处理优化目标不一致

性; 局限于边缘与小目标

YOLO-
DeepLab[33]

病灶大小与位置的敏

感性问题

融合YOLO-v3对分割前

阶段进行归一化处理

提高目标定位精度; 减少计算冗余; 增
强对小目标的分割性能; 复杂场景适应

性提升

误检目标影响分割性能; 不适合无目

标 (全景分割)场景

HSEGNet[35]
分割结果细化与特征

提取相互影响问题

模型分割阶段融合Incep-
tion-ResNet-v2网络后处

理引入LightGBM

多尺度特征提取增强; 特征表达能力提

升; 改善小目标识别效果; 提升整体分

割性能

优化效果不确定性; 系统复杂度高; 
泛化能力依赖

RetinaNet[39]
正负样本分布不均; 多
任务协作问题

检测阶段级联RetinaNet
网络; 引入Focal loss作
为损失函数

强化小目标检测能力; 缓解类别不平衡

问题; 提高多任务性能; 模型鲁棒性强

优化过程复杂; 对标签质量敏感; 多
任务共享特征时存在任务间冲突

FEDL-CC[41] 感兴趣区域检测不足; 
边界模糊细节丢失

双DeepLabv3+模型进行

模糊连接

多视角特征融合, 提升复杂场景的识别

能力; 强化上下文信息; 边界分割准确

性高

模型推理时间长; 额外集成资源消耗

大; 加剧过拟合风险; 训练复杂度大

SMA-
DeepLab[42]

模型复杂度高
引入MobileNetV2作为

预训练模型

降低模型复杂度; 模型推理速度快; 迁
移学习能力强; 硬件需求低

特征表达能力受限; 全局上下文信息

不足; 面对高精度分割任务准确度低
 
 
 

表 4    不同网络改进模型的性能对比
 

文献
PH²数据集 ISIC2017数据集

Specificity Accuracy Jaccard Dice Specificity Accuracy Jaccard

Azad等[28] 0.989 6 0.965 7 0.965 7 — 0.990 1 0.969 8 0.969 8
Tuyet等[29] — — — — — 0.954 3 —
Bagheri等[33] — — — 0.875 7 0.960 8 0.942 9 0.799 6
Bagheri等[39] — — — — — — 0.800 4

Czajkowska等[41] — — 0.898 5 0.874 9 0.965 1 0.941 8 0.800 4
Zafar等[42] — 0.959 1 0.904 8 — — 0.959 1 0.904 8
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 3   Transformer在皮肤镜图像分割中的应用

X ∈ RN×D

WQ, WK , WV ∈
RD×dk

Transformer凭借其自注意力机制与全局上下文建

模能力, 为皮肤镜图像分割提供了新范式[44]. 其核心价

值在于解决病灶边界模糊、形态不规则及复杂纹理等

挑战. Transformer架构 (如图 4所示)的核心在于自注

意力机制 (self-attention), 其通过建模序列内元素间的

全局依赖关系突破了卷积操作的局部性约束. 在视觉

任务中, 输入图像首先被划分为不重叠的 patch, 并线

性投影为特征嵌入  (N 为 patch 数量, D 为特

征维度). 自注意力机制通过可学习矩阵

将 X 映射为查询 (query, Q)、键 (key, K)、值

(value, V)表示:

Q = XWQ, K = XWK , V = XWV (2)
 
 

Positional

encoding

Positional

encoding

Norm

Feed-forward

network

Feed-forward

network

Norm

Multi-headed

self-attention

Norm

Embeddings/
projections

Embeddings/
projections

Source sequence Shifted
target sequence

V K

+

Q V K Q

V K Q

+
+

+

Norm

Norm

Norm

Norm

Masked
multi-headed
self-attention

+

+

+

Linear

Predictions

Multi-headed

cross-attention

N×Layers
N×Layers

 
图 4    Transformer模型架构

 

注意力权重通过缩放点积计算, Softmax 归一化后

与 V 加权求和:

Attention(Q,K,V) = Softmax
(

QKT
√

dk

)
V (3)

该机制使每个 patch 能够与全图所有 patch 建立

直接联系, 有效捕获长程依赖.
Transformer系列模型在皮肤病变区域分割中的应

用主要分为两类: 单一 Transformer 架构 (直接处理图

像块序列, 完全替代 CNN) 与 CNN-Transformer 耦合

架构 (结合 CNN 局部特征提取与 Transformer 全局建

模优势).
 3.1   Transformer 架构改进

单一 Transformer 架构在皮肤病变分割中面临局

部细节提取不足的缺陷. Wang 等[45]提出 BATransfor-
mer, 集成边界注意力门生成块级注意力图引导模型聚

焦模糊边界, 但在边界极度模糊或强干扰场景下失效.
为此, Xu等[46]设计的 SkinFormer利用峰度引导的统计

计数算子来量化纹理特征, 并通过构建统计纹理增强

Transformer 融合多尺度统计信息, 但其丢失空间位置

上下文, 难以建模语义区域的空间依赖. Xin 等[47]遂提

出 SapFormer (结构如图 5所示): 采用多混合 Transfor-
mer 编码器捕获多尺度位置特征, 基于 Transformer 解
码器的自适应特征框架动态生成位置感知参数以优化

区域特征分布, 但其结构复杂且高分辨率细节处理能

力受限. Yang等[48]进一步开发MSPMformer: 以 PVTv2
为编码器提取多尺度特征; 多尺度感知模块通过深度

卷积聚焦局部特征解决色差问题; 全局自适应融合模

块结合减少冗余, 在低维特征层实现全局自适应权重

融合.
 3.2   CNN-Transformer 耦合进展

由于传统卷积神经网络在捕获全局上下文信息方

面的固有局限性, Wu 等[49]提出了一种基于经典编码

器-解码器架构的新型特征自适应 Transformer 网络

FAT-Net, 在保留经典 CNN 架构的同时集成了一个额

外的 Transformer分支, 以有效地捕获远程依赖关系和

全局上下文信息, 通过无缝集成 CNN 和 Transformer
分支, 不仅可以提取丰富的局部特征, 还可以捕获重要

的全局上下文信息. 受 CNN-Transformer 耦合方向的

启发, Li 等[50]提出 SUTrans-NET, 采用 CNN 和 Trans-
former 并行双编码器结构, 在每一层进行动态交互融

合图像信息. 该方法有效结合了 CNN的局部特征提取

能力和 Transformer的全局依赖建模能力, 但在处理医

学临床问题时存在数据量大和计算量大等问题, 基于

此, Wu 等[51]提出基于递归门卷积的高阶空间交互的

HorUNet 模型, 并在跳跃连接部分加入多维融合机制,
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形成 MHorUNet 模型架构. 递归门卷积的高阶交互机

制不仅具有 Transformer成功的关键因素, 而且保留了

卷积本身的优异特性. 实验结果表明, 该方法在多个指

标上表现最佳. 这证实了该模型在医学图像分割任务

中能够生成更准确的分割边界, 并在保持高精度的同

时展现出更强的泛化能力.
 
 

(a) SapFormer for skin lesion segmention
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图 5    SapFormer模型结构图

 

为突破 CNN-Transformer 混合架构的卷积瓶颈,

Azad等[52]提出了 TransDeepLab, 一种用于医学图像分

割的新型 DeepLab-Transformer 架构. 具体来说, 此架

构利用具有移位窗口的分层 Swin-Transformer来扩展

DeepLabv3, 并对 Atrous 空间金字塔池化模块进行建

模. Swin Transformer 引入窗口化自注意力 (window-

based multi-head self-attention, W-MSA) 与移位窗口机

制 (shifted window MSA, SW-MSA). W-MSA 将特征图

划分为 M×M 不重叠窗口, 仅在窗口内计算注意力, 复

杂度降至 O(N):

W-MSA(zl) = Attentionwindow(zl)+ zl (4)

SW-MSA 通过循环移位窗口实现跨窗口信息交互:

SW-MSA(zl+1) = Attentionshifted-window(shift(zl+1))+ zl+1

(5)

这种层次化设计在保持线性复杂度的同时实现全

局建模, 为医学图像分割提供了高效解决方案. 通过将

编码器提取的特征视为序列, 对每个目标像素生成查

询向量 (query), 计算其与全图所有像素键向量 (key)
的点积得到注意力分数 (量化全局依赖关系强度), 经
Softmax 归一化为权重后加权聚合值向量 (value), 最终

生成融合全局上下文的目标特征表示. 该机制使模型

能精准建模病灶与正常组织的复杂空间关系. 但模型

难以进行长距离特征建模, 且基于 Transformer 的模型

往往不太关注局部信息, 从而导致边界精度较低.
为了解决上述问题, Peng 等 [53]提出了一种融合

Transformer 和 U-Net 的双分支网络 DBTU-Net, 利用

注意力密集的 U-Net 来捕捉局部特征 , 并采用视觉

Transformer 对图像的长期依赖关系和局部贡献分数

进行建模, 从而实现局部和全局特征的综合提取. 注
意力密集 U-Net 包括一个三重融合注意力模块, 该模

块可提取高度、宽度和通道维度的特征, 帮助 U-Net
捕获通道和空间位置之间的相互依赖关系. U-Net 模
型对卷积运算的依赖阻碍了其捕获对准确医学图像

分割至关重要的长距离依赖关系的能力. 此外, U 形

结构受到编码器和解码器之间语义差距的阻碍.
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基于此, Eskandari 等[54]通过设计一种尺度间上下

文融合方法, 在编码器的每个阶段使用注意力相关性

来自适应地组合每个阶段的上下文, 改进传统跳过连

接路径中使用的典型串联过程以减少语义差距, 但其

刚性相似度度量无法适应病变形变, 且缺乏跨阶段长

程空间关系建模. 针对此类问题, Cai 等[55]提出了一种

基于 Transformer U-Net的皮肤癌图像精确驱动分割模

型, 称为 BiADATU-Net, 它将可变形的注意力 Trans-
former 和双向注意力块集成到 U-Net 中. 编码器部分

利用具有双注意力块的可变形注意力 Transformer, 允

许自适应学习全局和局部特征.
 3.3   Transformer 模型优化方法小结

Transformer 模型凭借其强大的全局建模能力, 为
皮肤病变分割提供了新的解决路径. 本节从单一 Trans-
former 架构与 CNN-Transformer 耦合架构两个方向,
综述了其在皮肤镜图像分割中的最新进展. 为系统比

较 Transformer类算法的技术特点与性能表现, 本文在

表 5中总结了各优化方法的技术优势与局限; 并在表 6
中汇总了多个数据集上的详细性能指标, 为后续研究

提供了实证依据与对比基线.
 
 

表 5    用于皮肤病变分割的 Transformer算法对比
 

优化方法 针对问题 技术优势 技术局限

BATransformer[45] Transformer难以处理模糊边界

引入边界注意力门, 通过识别模糊边界生成

注意力图; 结合全局依赖建模与局部边界先

验, 提升边界分割精度

高度依赖边界识别的准确性, 在低对比度、

强干扰场景下边界引导易失效

SkinFormer[46] 病变区域的统计纹理特征忽略
设计峰度引导统计算子, 量化纹理分布特征; 
通过统计纹理融合模块, 显式建模纹理信息

过度依赖统计特征, 丢失像素间空间关系与

语义位置差异

SapFormer[47]
模型难以适应不同位置的特征分

布差异

设计自适应位置感知解码器, 动态生成位置

相关参数; 显式建模空间关系, 优化区域特征

分布

结构复杂, 计算开销大, 动态参数机制导致

训练不稳定; 对极细微局部特征的捕捉效

率有限

MSPMformer[48]
多尺度特征融合效率低, 易受毛

发干扰

多尺度感知模块: 聚焦局部细节; 全局自适应

融合: 抑制冗余特征, 增强多尺度融合

计算复杂度高; 卷积的局部性限制超细微

结构建模

FAT-Net[49]
传统CNN难以建模长距离依赖, 
单一Transformer架构易丢失局部

细节

双分支架构, 同步提取局部特征与全局上下

文
双分支特征仅简单拼接, 缺乏深度交互机制

TransDeepLab[52]
卷积架构限制病变多尺度建模与

长距依赖捕获能力

分层Swin-Transformer消除卷积瓶颈; 多速率

窗口注意+空洞采样高效多尺度全局建模

移位窗口自注意力计算复杂度高, 显存消耗

大; 对显微级结构分割精度有

DBTU-Net[53]
现有模型对病变局部异质性建模

不足, 全局-局部特征融合僵化

高度、宽度、通道维度捕捉空间-通道依赖; 
利用ViT输出动态加权关键区域特征

跳跃连接采用原始串联, 多尺度特征对齐能

力弱 ;  注意力模块未适配不同分辨率特

征, 小目标分割精度波动大

ISCFUT[54] 多尺度特征融合噪声大, 引发病

变边界断裂

通过注意力相关性图自适应加权融合相邻尺

度特征; 替代串联操作, 显著减少编码器-解
码器语义差距

注意力相关性依赖固定余弦相似度, 无法适

应非刚性形变; 仅融合相邻尺度, 跨阶段长

程依赖建模缺失

BiADATU-Net[55]
注意力机制对病变形变适应性

差, 空间拓扑关系建模不足

动态调整注意力焦点, 适应几何变形; 联合全

局-局部路径建模空间约束; 筛选位置敏感特

征

卷积骨架的平移不变性限制位置敏感特征

表达; ASPP模块的空洞卷积计算冗余, 多尺

度效率低
 

 

表 6    Transformer相关算法性能对比
 

算法 数据集
评价指标

Sensitivity IoU Accuracy Specificity Dice Jaccard

BAT[45] ISIC2017 0.893 8 0.810 7 0.965 2 0.980 1 0.895 5 —
ISIC2018 0.904 6 0.821 8 0.952 2 0.967 6 0.902 2 —

SkinFormer[46]
PH2 — 87.4 — — 92.7 —

ISBI2018 — 87.6 — — 93.2 87.9

SapFormer[47] ISIC2017 — 0.864 0.943 — 0.926 —
ISIC2018 — 0.894 0.957 — 0.943 —

MSPMformer[48] ISIC2018 — — 0.962 3 — 0.929 6 0.876 0

FAT-Net[49] ISIC2017 — 0.765 3 0.932 6 — 0.850 0 —
ISIC2018 — 0.820 2 0.957 8 — 0.890 3 —
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 4   新兴架构探索

除传统 CNN、Transformer 架构外, 生成对抗网

络、扩散模型和视觉状态空间模型等新兴方法为皮肤

病变分割提供了新思路, 特别是在小样本学习、边界

精细化、长程依赖建模等方面展现出独特优势.
 4.1   生成对抗网络 (GAN) 辅助分割

生成对抗网络通过生成器 (generator) 与判别器

(discriminator) 的对抗训练, 能够增强分割网络对病变

边界的判别能力, 对抗损失函数定义为:

LGAN = Ex,y[logD(x,y)]+Ex[log(1−D(x,G(x)))] (6)

其中, x 为输入图像, y 为真实掩码, G 为生成器, D 为

判别器. 该损失函数的第 1 项鼓励判别器对真实样本

对做出正确判断, 第 2 项同时训练生成器 G 生成逼真

的分割图 G(x)以欺骗判别器 D, 并训练判别器 D 能够

识破这种欺骗.
Innani 等[56]提出基于 GAN 的皮肤病变分割框架

Efficient-GAN (EGAN) (模型架构如图 6所示), 其模型

设计采用轻量化的生成器-判别器架构. 生成器采用基

于挤压激励 (squeeze-excitation)的复合缩放编码器, 配
合非对称横向连接的解码器捕获密集特征;判别器使

用 PatchGAN架构分类 16×16图像块来区分真实掩码

与生成掩码. 该框架引入形态学平滑损失函数处理模

糊边界. 其轻量化版本 MGAN 基于 MobileNetV2 架

构, 仅包含 2.2M 参数, 推理速度 13 f/s, 为移动端部署

提供了可行方案. 为了进一步提升分割效果, Zou等[57]

提出了一种基于对抗训练的全局和局部语义特征感知

的生成对抗网络 GLSFA-GAN, 用于皮肤损伤分割. 具
体地, 在生成器中, 设计了多尺度的局部特征融合模块

和有效通道注意力模块, 用于获取皮损区域的多尺度

局部详细信息. 此外, 在生成器的编码器和解码器之间

的瓶颈处使用全局上下文提取模块来捕获更多关于病

变的全局语义特征和空间信息. 之后, 使用对抗训练策

略使判别器辨别生成的标签和分割预测图, 这有助于

生成器产生更准确的分割图.
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图 6    EGAN模型结构图

 

 4.2   扩散模型的概率分割范式

扩散模型通过将分割任务建模为一个参数化的马

尔可夫链, 能够生成更精细、更具多样性的分割掩码.

其核心思想是实现从简单噪声分布到复杂目标掩码分

表 6　Transformer相关算法性能对比 (续)

算法 数据集
评价指标

Sensitivity IoU Accuracy Specificity Dice Jaccard

TransDeepLab[52]
ISIC2017 0.897 1 — 0.970 5 0.988 6 0.923 9 —
ISIC2018 0.875 6 — 0.965 4 0.988 9 0.912 2 —

PH2 0.916 1 — 0.965 7 0.989 6 0.945 6 —

DBTU-Net[53]
ISIC2017 0.900 5 — 0.968 0 0.983 7 0.916 8 —
ISIC2018 0.893 9 — 0.964 7 0.981 8 0.909 3 —

PH2 0.947 1 — 0.962 3 0.969 0 0.940 1 —

ISCFUT[54] ISIC2017 0.932 1 — 0.969 8 0.979 3 0.925 7 —
ISIC2018 0.928 4 — 0.963 0 0.972 3 0.913 6 —

BiADATU-Net[55]
PH2 0.949 6 — 0.968 7 — 0.946 3 0.899 8

ISIC2017 0.872 7 — 0.961 8 — 0.899 0 0.827 0
ISIC2018 0.913 7 — 0.962 6 — 0.900 8 0.834 3
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布的渐进式恢复, 该过程包含前向扩散与反向去噪两

个阶段. 前向过程通过固定策略逐步向真实数据添加

高斯噪声, 最终将其转化为纯噪声:

q(xt |xt−1) = N(xt;
√

1−βt xt−1,βtI) (7)

βt β1

βt βt

βt

其中,  为噪声调度参数, 它随着时间步长 t 从 单调

增加至 ,  的序列决定了噪声添加的速率和幅度. 在
皮肤镜图像分割任务中, 由于需要保留病变区域的细

微结构和模糊边界,   的设定通常采用余弦调度等相

对平缓的策略, 避免在早期扩散步骤中引入过强噪声

导致关键纹理信息的过早丢失. 这种平缓的噪声注入

方式有助于模型在后续的去噪过程中, 更精细地恢复

出病变的形态细节. 反向去噪过程则旨在学习一个参

数化的生成模型, 该模型从纯噪开始, 通过另一个马尔

可夫链逐步去除噪声, 最终还原出高质量的分割掩码.
该过程通过神经网络预测每一步所添加的噪声或均值,
其训练目标通常为最小化预测噪声与真实噪声之间的

均方误差. 通过这种结构化的渐进式生成, 扩散模型在

医学图像分割中能够有效建模复杂的条件数据分布,
从而在保持结构合理性的同时捕捉到病变区域的精细

细节和不确定性.
Wu等[58]提出的Medical SAM adapter将 SAM (seg-

ment anything model) 与扩散模型结合, 该方法通过适

配器模块将 SAM 的视觉先验知识迁移至医学图像分

割, 扩散过程逐步细化初始掩码, 在边界模糊的病变区

域表现优异. 但其迭代去噪过程导致计算开销较大, 实
时分割应用受限.

为提升计算效率, Saharia 等[59]开发了级联扩散分

割模型 CDS, 采用由粗到精的两阶段架构. 该模型首

先在低分辨率 (64×64) 条件下通过扩散过程快速生成

初步分割掩码, 随后利用超分辨率扩散模块将其细化

至高分辨率 (512×512)结果. 这一设计在保持生成质量

的同时大幅压缩了推理耗时, 为扩散模型在医学图像

分割中的实际部署提供了可行思路. 在此基础上, Ho
等[60]进一步提出无分类器引导扩散模型 CFG-Diff, 通
过在生成过程中引入临床标签 (如良恶性分类)作为条

件信号, 引导模型生成与特定类别语义一致的分割结

果. 这一条件生成机制不仅增强了对输出内容的控制

能力, 也为处理类别分布不均衡的医学数据集提供了

新的技术路径.
 4.3   视觉状态空间模型 (Mamba)

视觉状态空间模型通过状态空间方程建模序列数

ht

据, 其核心在于将一维序列的演化过程模拟为一个隐

式动态系统, 通过隐状态 的连续性传递, 能够有效捕

获数据中的长程依赖关系. 其中, Mamba架构采用选择

性状态空间机制 (selective SSM), 通过可学习选择门控

制信息流:

ht = Āht−1+ B̄xt, yt =Cht (8)

Ā = exp(∆A), B̄ = ∆B, ∆其中,  为时间步长参数. 这种选

择性机制赋予了模型强大的上下文感知能力, 使其能

够根据图像内容, 自适应地将计算资源聚焦于病变关

键区域等信息丰富的部分, 并有效抑制背景噪声的干

扰, 从而在保证高效计算的同时, 显著提升了对复杂病

理结构的建模精度与鲁棒性.
Mamba 模型凭借其线性计算复杂度, 在处理高分

辨率医学图像时展现出显著的效率优势, 尤其在边界

精细化任务中, 其分割精度超越了传统 Transformer架
构. Ma 等[61]提出的 U-Mamba 模型 (结构见图 7) 引入

了双向状态空间扫描机制, 通过前向与后向两个方向

的语义建模增强了特征表达能力.
为进一步提升多尺度建模能力, Wang 等[62]开发

了Mamba-UNet, 采用层次化状态空间模块与跨层融合

机制. 该模型通过在不同分辨率层级部署参数独立的

状态空间模块, 并借助可学习的状态映射矩阵促进跨

尺度信息交互, 使Mamba在保持线性复杂度的同时实

现了与 CNN和 Transformer相当的多尺度特征提取能

力. 在模型基础架构的持续优化中, Dao 等[63]提出了

Mamba-2, 针对选择性扫描机制进行改进. 该模型引入

多头选择性扫描架构, 使每个注意力头能够学习不同

的扫描模式 (水平、垂直、对角线或螺旋方向), 再通

过注意力机制进行特征聚合. 这种设计使模型能够从

多视角捕获图像特征, 显著增强了对复杂病变形态的

建模能力.
 4.4   新兴架构的协同潜力

综上所述, 生成对抗网络 (GAN) 通过对抗训练机

制有效增强边界判别能力, 并为数据增强提供了新途

径; 扩散模型利用其概率建模特性, 能够生成细节丰富

的分割掩码, 同时有效处理医学图像中的不确定性因

素, Mamba 模型以线性计算复杂度实现了高效的全局

依赖建模, 为处理高分辨率医学图像提供了可行的技

术方案. 这些创新共同推动着皮肤病变分割技术向更

高精度、更强泛化能力和更优计算效率的方向发展.
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进一步的研究可关注这些架构的协同融合, 从而在保

持分割精度的同时, 显著提升模型的计算效率与鲁棒

性. 如表 7所示, 这类融合创新有望为皮肤病变分割带

来新的技术突破.
 
 

(a) (b)

Reshape

Linear

Linear Linear

SSM

SiLU SiLU

1D conv

Layer norm

Flatten

Conv
×2

Input

Output

Residual block

Strided convolution
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Skip connection

(B, C, H, W, D)
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(B, C, H, W, D)
U-Mamba block

IN+LeakyReLU

(B, C, H, W, D)
 

图 7    U-Mamba 模型结构图
 
 
 

表 7    新兴架构协同融合分析
 

融合方案 技术路线 技术优势 技术局限

GAN+Mamba
Mamba生成器替代传统CNN生成

器; 保持PatchGAN判别器

线性复杂度提升生成效率; 全局

依赖增强生成质量; 对抗训练保

持边界判别能力

梯度冲突: 对抗梯度与状态空间平稳梯度冲突, 易致模

式崩溃

状态不稳: 对抗训练干扰Mamba隐状态的长期一致性

Diffusion+
Transformer

扩散模型生成多假设掩码; Trans-
former全局优化选择最优假设

概率建模提供多样化候选; Trans-
former全局推理增强鲁棒性

计算开销大: 扩散迭代与Transformer二次复杂度串

联, 显存与时间成本高

特征对齐困难: 扩散过程的多时间步特征难以有效作

为Transformer条件输入

Mamba+Diffusion
Mamba编码器提取特征; 扩散解码

器细化掩码

Mamba高效提取全局特征; 扩散

模型精细化边界; 保持计算效率

条件映射低效: Mamba的单一隐状态难以指导复杂的

多步扩散去噪过程

训练目标失衡: 判别式编码器与生成式解码器的训练

目标难以协同

GAN+Diffusion+
Mamba

三者串联: Mamba特征提取→扩散

初步分割→GAN边界细化

综合三者优势: 效率+精度+鲁
棒性

训练链脆弱: 多阶段误差累积, 端到端训练因损失函数

博弈而难以收敛

超参调优复杂: 多组件组合导致超参数搜索空间爆炸
 

 5   总结与展望

通过将深度学习技术应用于皮肤病变区域的图像

分割, 不仅能提升诊断的效率, 还能减少由医生主观因

素引发的漏诊和误诊等问题; 另外, 皮肤镜图像的分割

精度和准确性都得到了提升, 这在临床治疗中起到了

不可替代的作用. 尽管如此, 相关网络的应用研究仍然

面临许多挑战和考验, 基于深度学习的皮肤镜图像分

割的研究工作还需进一步完善和优化, 以解决目前仍

存在的问题, 推动医学图像分割技术的持续进步.

(1) 在进行皮肤病变区域的划分时, 由于皮肤的生

理结构影响, 病灶区域的大小、形态和位置都可能发

生改变, 这可能导致在医学影像中所观察到的目标区

域外观发生显著变化, 从而对临床分析产生影响.

(2) 由于在皮肤镜图像成像的过程中, 光照强度的

改变可能导致图像出现显著差异, 同时还会受到毛发

遮挡和噪声等外部因素的影响, 因此深度学习模型在
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分割皮肤病变区域的边缘时效果并不理想.
(3) 在进行皮肤病变区域图像分割的过程中, 单一

化的模型架构改进难以在保持高计算效率的同时, 兼
顾对高分辨率图像的长距离语义依赖建模以及对病变

边界细节的精准划分, 导致模型在复杂病理场景下的

分割精度与视觉合理性均存在局限.
考虑到当前存在的临床和算法技术问题, 本文结

合已有的临床经验和算法改进方法, 对深度学习在皮

肤镜图像分割领域的未来研究方向进行了展望, 认为

未来的研究应该重点围绕以下几个方面进行改进.
(1) 由于人体皮肤具有独特的形态学结构, 这使得

从根本上解决分割易受非目标特征区域影响的问题很

困难. 未来可进一步探索生成对抗网络与扩散模型在

数据合成与结构建模中的潜力. 在 Skip-Connecting 架

构中嵌入生成对抗机制, 生成具备高真实性与结构多

样性的皮肤病灶样本, 可以有效扩充训练集并增强模

型对形态变化的适应能力; 扩散模型则可用于生成高

质量、多形态的病变图像, 甚至联合分割任务进行端

到端训练, 提升模型在复杂场景下的泛化性能. 对于

Atrous-Convolution 类模型, 可引入具有全局感知能力

的视觉状态空间模型, 通过其长序列建模优势捕捉远

离区域的语义依赖, 增强对病灶整体与局部上下文的

理解, 从而抑制非目标区域的干扰.
(2) 为了解决图像边缘模糊和噪声过大的问题, 可

以在图像预处理阶段对图像数据进行增强处理, 或采

用直方图均衡化技术重新分配图像的像素信息. 实验

证明, 上述方法可以提高皮肤病变区的分割精度. 此外,
生成对抗网络和扩散模型也可用于图像去噪、超分辨

率重建和边缘增强, 生成更干净、结构更清晰的训练

样本. 在半监督与自监督学习中, 可引入扩散式自监督

预训练, 通过对图像施加多级噪声并学习去噪过程, 使
模型掌握更鲁棒的语义特征. 同时, 基于 Mamba 的编

码器因其在长程依赖建模上的优势, 可在自监督对比

任务中更好地保留空间与边缘一致性, 提升细节分割

质量.
(3) 为解决当前深度学习改进方式较为单一的问

题, 可以在架构层面推动更深层次的多元技术融合. 在
现有 CNN-Transformer 混合架构的基础上, 引入视觉

Mamba 模型作为补充或替代方案, 借助其线性计算复

杂度有效建模长距离依赖, 更好地适应高分辨率医学

图像的处理需求. 生成对抗网络和扩散模型也可被整

合至解码阶段, 作为后处理模块或联合优化目标, 从而

显著提升边界预测的准确性与视觉合理性.
此外, 应积极探索基于Mamba或扩散模型的跨模

态融合机制, 实现图像特征与临床文本、患者元数据

等多源信息的有效融合. 此类融合不仅能增强模型的

可解释性, 也有助于提升深度学习在真实临床场景中

的适用性, 为构建下一代皮肤病变分割系统奠定技术

基础.
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