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摘　要: 针对现有的皮肤黑色素瘤病灶分割精度不高的问题, 结合现有卷积神经网络方法提出皮肤黑色素瘤图像分

割方法MultiResUNet-SMIS.首先, 依据皮肤黑色素瘤成像特点, 引入不同空洞率的空洞卷积替换普通卷积, 在参数

量相同的前提下扩大感受野, 使网络模型能够适用于多尺度病灶分割任务; 其次加入空间和通道注意力机制以重新

分配特征权重, 扩大感兴趣特征影响, 抑制无关特征; 最后融合 Focal loss 与 Dice loss 提出一种新的 loss 函数 FD
loss 用于计算回归损失 ,  解决前景背景像素不均衡问题 ,  进一步提高网络模型的分割精度 .  实验结果表明 ,
MultiResUNet-SMIS在 ISIC-2018数据集上的 Dice 指数、IoU 指数以及 Acc 准确率分别达到了 89.47%、82.67%、

96.13%, 与原MultiResUNet以及 UNet、UNet++、DeepLab V3+等主流方法相比, MultiResUNet-SMIS在皮肤黑色

素瘤图像分割中具有更好的效果.
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Abstract: In order to address the problem of low accuracy of skin melanoma lesion segmentation in existing image
segmentation methods, a MultiResUNet-SMIS method is proposed based on existing convolution neural network
methods. Firstly, according to the imaging characteristics of skin melanoma, the dilation convolution with different
dilation rates is introduced to replace the normal convolution, and the receptive field is expanded on the premise of the
same parameters so that the model can segment the lesion at multiple scales. Secondly, spatial and channel attention
mechanisms are added to the model to redistribute feature weights, expand the influence of features of interest, and
suppress irrelevant features. Finally, by combining Focal loss with Dice loss, a new loss function, i.e., FD loss, is
proposed to calculate the regression loss and solve the problem of unbalanced foreground and background pixels, so as to
further improve the segmentation accuracy of the network model. The experimental results show that Dice, IoU, and Acc
of MultiResUNet-SMIS on the ISIC-2018 dataset have reached 89.47%, 82.67%, and 96.13%, respectively, which are
better than the original MultiResUNet and mainstream methods such as UNet, UNet++, and DeepLab V3+ in skin
melanoma image segmentation.
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皮肤黑色素瘤是一种高度恶性肿瘤, 由黑色素细

胞病变形成, 常见于成人, 极少见于儿童. 近年来, 皮肤

黑色素瘤的患病率呈现上升趋势, 已经成为严重的公

共卫生问题[1]. 皮肤黑色素瘤的致死率较高且常发生转

移, 因此早期诊断和治疗具有十分重要的意义.
皮肤黑色素瘤诊断方法包括 ABCD法、七分列表

法、三色法等[2], 通过观察颜色、形状、大小等主观规

律判断在临床诊断中占主导地位. 早期病灶色素沉积

较为均匀, 边界清晰且大多较小, 依靠规律诊断易造成

误诊、漏诊.
随着计算机辅助医学图像分割技术的发展, 减少

了因主观规律与经验造成的漏诊、误诊, 医学图像分

割成为热门研究内容. Soler 等人用阈值法分割肝脏和

肿瘤区域, 通过对比图像灰度直方图确定病变强度[3];
Ben-Dan 等人用直方图和统计分布函数及方差最小化

方法分割图像的病变轮廓[4]; Dunn 提出模糊 C 均值聚

类, 通过计算像素点到聚类中心的加权灰度方差进行

医学图像分割任务[5]. 虽然传统图像分割方法早期被广

泛应用于医学图像分割, 但计算复杂, 需要依赖繁琐、

准确的特征提取过程, 对专业知识的掌握要求高且难

度过大, 因此传统医学图像分割方法近年来并未有显

著的发展.
近年来, 卷积神经网络具有良好的泛化能力和特

征提取能力, 能够准确分割不同大小、形状和位置的

目标, 因此基于卷积神经网络的医学图像分割方法成

为目前主流方法[6], 广泛应用于医学图像分割领域, 取
得诸多研究成果. 如 FCN网络模型[7] 对图像进行像素

级的分类, 从而解决了语义级别的图像分割问题; SegNet
网络模型[8] 采用编码解码结构, 编码部分在采样池化

层中记录池化标记, 解码部分通过标记还原特征信息;
UNet 网络模型[9] 采用编码解码及跳跃连接的拓扑结

构, 能够实现在少量训练图像上进行更加精准的分割,
对医学图像特征提取具有较大帮助, 被广泛用在医学

图像分割领域[10]. 但卷积神经网络在不断下采样的过

程中会造成空间信息丢失, 对于分割任务来说, 每一处

空间特征都十分重要, 且在各类分割任务中, 待分割目

标大小、形状、位置都不尽相同, 仅靠传统的卷积神

经网络方法不能够精确分割目标, 因此需要对卷积神

经网络分割方法进行改进, 增强特征提取能力, 提高分

割精度. 为扩大网络模型感受野, 提高多尺度提取特征

能力, DeepLab V3 网络模型[11] 使用空洞卷积, 扩大了

网络感受野, 适用于多尺度分割目标, 但大空洞率的并

列卷积层会产生特征图栅格化, 造成病灶空间位置信

息丢失; DeepLab V3+网络模型[12] 在 V3基础上引入编

码解码结构, 解码部分采用 4倍上采样的策略, 但大的

采样倍数仍然不利于恢复空间特征信息; 为区分待分

割区域与背景特征, Attention UNet网络模型[13] 在深浅

层特征融合之前引入 Attention Gate 对特征响应进行

调整, 提高了待分割区域特征权重, 增强了网络模型对

待分割区域特征提取能力, 但通道特征与空间特征同

等重要, 需要突出有效通道特征表达. 在医学图像分割

中, 待分割区域占图像比例通常较小, 造成网络模型提

取待分割区域特征较弱, V-net 提出 Dice loss[14], 通过

计算预测集合与真实集合的相似度对网络模型进行优

化, 使网络模型对待分割区域的特征提取能力增强, 提
高分割精度, 但病灶分割中, 每一个像素点特征都十分

重要, 因此需要对像素点进行损失计算.
为解决上述分割方法中的不足, 本文提出一种改

进 MultiResUNet [15] 的皮肤黑色素瘤图像分割方法

MultiResUNet-SMIS, 创新点如下.
(1) 引入不同空洞率的空洞卷积替换普通卷积, 通

过卷积层叠加的方式避免空洞卷积栅格化造成的空间

信息丢失, 增大网络的感受野以多尺度提取病灶特征,
使网络模型能够分割不同大小、形状的病灶, 提高网

络模型分割精度.
(2) 加入通道与空间双注意力模块 att-Block, 在深

浅层特征融合之前重新分配通道和空间权重, 增强相

关空间和通道特征响应, 抑制无关特征, 提高分割精度.
(3) 提出一种新的损失函数 FD loss, 结合 Focal

loss[16] 像素层面计算回归损失的特点与 Dice loss[14] 在
集合层面计算回归损失的特点, 从像素点到集合层面

计算回归损失, 优化网络模型提取病灶特征能力, 进一

步提高分割精准度.

 1   MultiResUNet结构

UNet 是一种带有跳跃连接的编码解码结构卷积

神经网络, 在提取和重建图像特征方面具有良好表现,
编码结构对输入图像进行卷积与下采样操作, 不断提

取图像特征, 随着网络模型层数不断叠加, 图像分辨率

越来越小. 解码结构对编码结构得到的低分辨率图像

进行卷积与上采样操作, 将特征还原到与输入图像相

同分辨率大小作为结果输出. 此外 UNet 通过跳跃连
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接, 将分辨率大小相同的编码解码特征拼接防止不断

下采样造成的特征丢失.
MultiResUNet网络模型以 UNet为基础. 该网络模

型提出 MultiRes Block 模块取代 UNet 中堆叠的 3×3
卷积模块, 如图 1所示. 该模块由 3个大小为 3×3的卷

积层堆叠, 每个卷积层输出特征拼接后与残差路径输

出特征相加. 卷积神经网络中, 通过卷积层堆叠可扩大

感受野[16], 但随着卷积层数增多会增加更多可学习参

数, 占用过多硬件资源. 因此模块中每个卷积层的通道

数为该模块输出通道数的 0.167、0.333、0.5, 在扩大

感受野同时达到减少学习参数目的, 且该模块将对应

层的输出通道数扩充为原通道数的 1.67 倍, 以提取更

丰富的图像特征, 扩充后的通道数分别为 [51, 105, 212,
426, 853].
 

Conv3×3

BN

Channels=0.167×C2

Input

Channels=C1

Conv3×3

BN

Channels=0.333×C2

Conv3×3

BN

Channels=0.5×C2

Output

Channels=C2

C

+

ReLU

Conv1×1

BN

 
图 1    MultiRes Block模块

 

同时, UNet 结构深浅层特征差异较大, 编码解码

结构相应层特征直接拼接导致空间信息丢失[17]. 因此

MultiResUNet 网络在跳跃连接处加入若干个残差模

块[18] 组成 Res Path结构, 如图 2, 用于缩小深浅层特征

差异. 由于 U型网络的特殊结构, 从上至下特征差异不

断变小, 因此每层需要的残差模块个数也不同, 分别为

[4, 3, 2, 1, 0].

Encoder

Decoder

Conv3×3

BN

ReLU

Conv1×1

BN

Conv3×3

BN

ReLU

Conv3×3

BN

ReLU

Conv1×1

BN

Conv1×1

BN

 
图 2    Res Path结构

 

 2   MultiResUNet-SMIS方法设计

皮肤黑色素瘤图像具有病灶大小、形状等各不相

同的特点, 为更好地完成分割任务, 需要考虑从多方面

提取特征. 本文针对原MultiResUNet网络模型中存在

的感受野小的问题提出改进的空洞卷积 dilat ion_
MultiRes Block模块设计; 针对图像中干扰因素多的问

题提出双注意力机制 att-Block 模块设计, 针对皮肤黑

色素瘤图像前景背景区域大小失衡问题使用新设计的

损失函数 FD loss.
 2.1   MultiResUNet-SMIS 总体网络结构

MultiResUNet-SMIS网络结构如图 3, 整体结构包

括编码路径和解码路径两个部分, 编码路径由改进的

空洞卷积模块 dilation_MultiRes Block 和下采样模块

Maxpool 组成, 通过空洞卷积和下采样获取多尺度图

像特征. 解码部分由 dilation_MultiRes Block与上采样

模块组成, 通过上采样恢复特征图的空间特征. 在编码

与解码部分中间分别有数量不等的残差模块组成的

Res Path, 旨在减少深浅层特征差异. 在深浅层特征拼

接之前引入双注意力机制模块 att-Block, 旨在重新分

配特征权重, 突出感兴趣区域特征.
 2.2   基于空洞卷积的 dilation_MultiRes Block 模块

皮肤黑色素瘤病灶大小、形状不同, 需要扩大网

络模型的感受野以多尺度提取病灶特征. 本文引入空

洞率不同的空洞卷积替换原网络中的普通卷积, 通过

空洞卷积层叠加的方式避免空间休息丢失, 有效提升
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网络模型感受野, 多尺度提取图像特征, 改进网络表现.

原 MultiRes Block 模块感受野大小为 3×3、5×5、
7×7, 但皮肤黑色素瘤图像的大小、形状、边缘复杂程

度不同, 原结构的感受野大小并不能够有效提取全部

图像特征, 需进一步提升感受野大小. 卷积神经网络中

多次叠加卷积核能够扩大感受野, 但随着卷积核数量

的增加, 模型需要学习的参数量也会增加, 容易出现过

拟合问题. Yu 等人提出空洞卷积 (dilation convolution)[19],
在不增加参数量的同时扩大感受野, 被广泛应用于密

集预测任务[20]. 空洞卷积与普通卷积不同, 是带有空洞

率的卷积, 空洞率为 1时, 空洞卷积可以当作普通卷积,

当空洞率大于 1 时, 卷积核以空洞率减 1 进行间隔采

样. Wang等人提出, 空洞卷积易造成网格化, 丢失重要

特征信息[21], 因此空洞率的设定需要遵循一定的规律

以避免丢失特征, 规律表达式为:

Mi =max {Mi+1−2ri,Mi+1−2(Mi+1− ri) ,ri} (1)

表达式需要满足条件 Mi = ri 且 M2 ≤ k, 其中 k 为

卷积核大小. 例如当卷积核大小为 3×3, 3 个堆叠卷积

核的空洞率为 [1, 2, 5], M2 = 2 符合规律, 不会丢失信

息. 文中将 3 个叠加卷积核空洞率分别设为 [1, 2, 5],
进而增大网络感受野, 改进的 dilation_MultiRes Block
结构如图 4.
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图 3    改进的MultiResUNet总体结构
 

根据感受野计算式 (2), 其中 lk–1 为第 k–1 层感受

野大小, fk 为 k 层卷积核大小, si 为卷积步距, 此时模块

感受野大小为 3×3、7×7、17×17, 在参数量一定的基

础上有效扩增感受野且避免特征丢失, 使网络模型多

尺度提取病灶特征.

lk = lk−1+

( fk −1)×
k−1∏
i=1

si

 (2)

 2.3   基于通道注意力与空间注意力的 att-Block 模块

皮肤黑色素瘤图像中病灶边界模糊, 对分割任务

造成较大干扰, 传统的卷积神经网络分割方法不能准

确预测模糊边缘病灶图像, 容易造成漏诊、误诊. 因此

需要扩大病灶特征的特征响应, 抑制干扰特征表达. 文
中提出一种双注意力机制 att-Block, 通过重新分配空

间特征权重与通道特征权重, 增强病灶特征响应以区

分病灶与背景区域. 实验证明, 该方法能够减小病灶模
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糊边缘、气泡等因素对分割任务的干扰 ,  提高分割

精度.
 

Conv3×3

BN

dilation=1

Channels=0.167×C2

Input

Channels=C1

Conv3×3

BN

dilation=2

Channels=0.333×C2

Conv3×3

BN

dilation=5

Channels=0.5×C2

Output

Channels=C2

C

+

ReLU

Conv1×1

BN

 
图 4    改进的MultiRes Block

 

att-Block模块由空间注意力 Attention Gate模块[13]

与通道注意力 AAM 模块[22] 组成, 在深浅层特征拼接

之前重新分配特征权重, 增强感兴趣区域特征响应, 抑
制无关特征表达.

皮肤黑色素瘤图像中存在背景特征, 易对待分割

区域产生干扰, 造成分割准确度不高, 因此需要加强待

分割区域特征权重, 抑制背景特征表达以提高网络模

型学习能力. Attention Gate能够识别显著图像区域, 对
特征响应进行调整. 此结构利用语义较为丰富的深层

特征对浅层特征进行引导, 通过深浅层特征融合对浅

层特征逐像素产生权重系数以加强待分割区域特征响

应, 且此模块适用于端到端训练, 通过反向传播不断更

新权重系数, 使分割结果更精确. 模块如图 5所示.
此模块有两个输入, 分别为深层特征 y 与浅层特

征 x. 特征 y 与特征 x 首先经过 1×1卷积统一特征分辨

率大小与通道数并求和, 之后对求和结果进行 ReLU
函数 (式 (3))激活并再次进行卷积, 将特征通道数压缩

为 1, 最后特征经过 Sigmoid 函数 (式 (4)) 激活得到注

意力系数 α, 过程表达式为:

σ1 (x) =max(0, x) (3)

σ2 (x) =
1

1+ e−x (4)

q (x,y) = ψ
(
σ1
(
Wxx+Wyy+bg

))
+bψ (5)

α = σ2 (q (x,y)) (6)

bψ ψ其中, Wx 与 Wy 为 1×1 卷积, bg 与 为偏置项,  为卷

积操作. 之后将注意力系数 α 与特征 x 逐像素相乘, 得
到输出 Out1, 方法过程描述如算法 1.
 

Conv1×1

BN

y

Conv1×1

BN

x

ReLU

Conv1×1

BN

Channel=1

Sigmoid

α

Out1 
图 5    Attention Gate结构

 

算法 1. Attention Gate算法描述

输入: 深层特征 y, 浅层特征 x
输出: 加权待分割区域特征 Out1

1) 通过卷积统一 y、x 分辨率与通道数得到 Wxx 与 Wyy;
2) 将 Wxx 与 Wyy 进行求和;
3) 对求和结果进行 ReLU函数激活;
4) 通过卷积将激活后的特征通道数压缩为 1;
5) 将通道为 1的特征图进行 Sigmoid函数激活得到 α;
6) 将浅层特征 x 逐像素与 α 相乘得到输出 Out1.

在卷积神经网络中, 不同通道包含图像不同的特

征信息, 对通道进行选择使网络注意对分割有用的信

息. AAM 结构对通道进行过滤, 用语义信息更丰富的

深层特征引导浅层特征, 对浅层通道特征重新分配权

重以增强有关通道特征响应, 训练过程中通过反向传

播不断更新权重系数, 逐步提升分割精度, 此模块也适

用于端到端训练.
AAM模块如图 6所示, x、y 分别为浅层与深层特
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征. x、y 首先经过全局平均池化将特征图分辨率调为

1, 得到 g(x) 与 g(y) 后经 ReLU 函数 (式 (3)) 激活并求

和, 经 Sigmoid函数 (式 (4))激活得到通道注意力系数

β, 过程表达式为:

β = σ2 (σ1 (g (x))+σ1 (g (y))) (7)

其中, g(x)与 g(y)为全局平均池化, 之后将注意力系数

β 与浅层特征 x 相乘, 结果与深层特征 y 相加得到输

出 Out2, 方法过程描述如算法 2.
 

Global Average

Pooling

Global Average

Pooling

Sigmoid

x y

β

Out2 
图 6    AAM结构

 

算法 2. AAM 算法描述

输入: 深层特征 y, 浅层特征 x
输出: 加权通道特征 Out2

1) x, y 经过全局平均池化得到全局特征 g(x), g(y);
2) 将 g(x), g(y)经过 ReLU函数激活;
3) 对激活后的特征进行求和;
4) 将求和后的特征经过 Sigmoid函数激活得到系数 β;
5) 将 x 与 β 相乘后与 y 相加得到输出 Out2.

深浅层特征分别输入 Attention Gate模块与 AAM
模块得到输出 Out1 与 Out2, 之后将两个输出进行相加,
得到重新分配权重后的特征 Out, att-Block整体结构如

图 7所示.
 

Attention

Gate 

AAM

x

y

x

y

Out1

Out2

Out

 
图 7    att-Block结构

 2.4   基于 Focal loss 与 Dice loss 的混合损失函数设计

皮肤黑色素瘤数据集中背景区域较前景区域大,
使得网络模型偏向于预测背景区域. 针对此问题, 本文

基于 Focal loss[16] 与 Dice loss[14] 提出一种新的损失函

数 FD loss. Focal loss 通过像素值接近程度计算损失,
Dice loss通过集合相似度计算损失, 结合两个函数, 从
局部和整体优化网络模型的损失计算以提高网络模型

分割精度. FD loss定义为:

FDloss = αlFocal+βlDice (8)

其中, lFocal 为 Focal loss 函数, lDice 为 Dice loss 函数,
α、β 分别为每个损失函数的系数, 且满足条件 α+β=1.

Focal loss是一种在交叉熵损失函数基础上修改的

损失函数, 表达式为:

FL (pt) = −αt(1− pt)y log(pt) (9)

当像素预测准确时 pt → 1, (1–pt)
γ→0; 当像素预测

不准确时 1–pt → 1, (1–pt)
γ→1, 即该函数对于预测不准

确像素损失没有改变, 对于预测准确的像素损失变小,
相当于增大预测不准确的像素损失权重, 使网络模型

专注于难分类像素. 文中, γ 取值为 2, αt 取值 0.25.
Dice 是一种集合相似度度量指标, 通常用于计算

两个样本的相似度, Dice 系数的表达式为:

Dice =

2
N∑
i

pigi

N∑
i

p2
i +

N∑
i

g2
i

(10)

其中, pigi 为预测分割图与标签之间的点乘相加运算,
在医学图像分割中, 分割图只有 0, 1 两个值, 因此 pigi

将存在于预测分割图而未在标签中的所有像素清零,
以惩罚低置信度的预测. Dice loss表达式为:

Diceloss = 1−Dice (11)

 3   实验结果与分析

 3.1   数据集

实验所用数据集为公开数据集 ISIC-2018, 该数据

集从 ISIC-2017 数据集[23] 以及 HAM10000 数据集[24]

中提取, 包含 2 594张不同种类的皮肤黑色素瘤图像以

及图像对应的标注文件. 实验中将数据集以比例 8:2随
机划分为训练集与验证集, 其中训练集有 2 076 张图

像, 验证集有 518张图像. 为方便图像输入图像并进行
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训练与验证, 预处理部分将原图像与标注图像尺寸统

一为 256×192, 并将原图像像素值除 255 统一到 [0, 1]
区间. 图 8所示为皮肤黑色素瘤图像和标注图像, 待分

割区域阈值为 1, 对应图 8(b)白色部分, 背景区域阈值

为 0, 对应图 8(b)黑色部分.
 

(a) 原图 (b) 标注图 
图 8    皮肤黑色素瘤图像及标注

 

 3.2   实验参数与评价指标

实验软硬件环境为: Ubuntu 16.04 LTS; 内存 64 GB;
GPU 型号 NVIDIA GeForce GTX 2080TI; CPU 型号

Intel Xeon CPU E5-2 650; Python版本 3.8.5; CUDA版

本 10.1; PyTorch版本 1.8.0. 在实验中设置的初始学习

率为 0.001, 当 Dice 评价指标不再上升时学习率衰减

为 0.1 倍, 优化器为 Adam; batchsize 为 8, 总训练次数

为 100轮.
本文采用 Dice 相似度 (Dice similariy coefficient,

Dice)、交并比 (intersection over union, IoU)、准确率

(accuracy, Acc) 作为性能评价指标, 表达式如式 (10)、
式 (12)、式 (13); 用 Params 作为网络复杂度指标. 其
中 Dice 用来衡量预测与真实区域之间的相似度, 在语

义分割中常用做训练与评估, 文中作为主要性能评价

参考指标.

IoU =
|A∩B|
|A∪B| (12)

|A∩B|
|A∪B|

其中, A 为预测、B 为标注,  为预测与标注的交

集,  为预测与标注的并集.

Acc =
T P+T N

T P+T N +FP+FN
(13)

其中, TP、TN、FP、FN 分别为真阳性、真阴性、假

阳性和假阴性, 分别代表分割正确的病灶像素、分割

正确的非病灶像素、分割错误的病灶像素和分割错误

的非病灶像素.
 3.3   实验结果与分析

为充分探究与分析本文提出的改进算法对皮肤黑

色素瘤图像分割的有效性, 对 dilation_MultiRes Block
模块、att-Block 模块以及损失函数 FD loss 进行实验,
具体实验算法如算法 3.

算法 3. 实验过程

输入: 待分割图像及标注

输出: 分割图像及各项指标

1) e = 训练轮次; m = 训练图像数量; n = 验证图像数量; b = 批处理量

2) for i=1 to e do
3)　 for j=1 to m/b do
4) 　训练网络:
5) 　　将训练图像批次输入网络训练获得预测分割图

6)　　 将预测分割图与标注进行对比计算网络损失

7) 　　根据损失计算梯度, 并更新网络参数

8) 　验证网络:
9) 　　将 n/b 张图像输入训练好的网络得到预测分割图

10) 　  根据评价指标公式计算各项指标

11) 　end
12) end

 3.3.1    消融实验

为更好地拟合 ISIC-2018数据集, 文中设置了一系

列实验来确定不同 α、β 取值对网络性能的影响. 实验

结果如表 1 所示, 结果表明, 当 α 取值为 0.2、β 取值

为 0.8时各项指标均高于其他实验. 皮肤黑色素瘤图像

分割是一种逐像素二值分类任务, 图像中待分割区与

背景比例失衡, 二分类交叉熵损失函数无法调整权重,
造成网络模型偏向预测背景区, 降低分割精准度. Focal
loss通过逐像素加权计算损失, 在像素层面惩罚容易分

类类别, 扩大待分割区域在损失计算中的比重, 而 Dice
loss 通过集合计算损失, 融合两个函数, 能够在像素与

集合层面计算损失, 提高分割准确度.
 
 

表 1     不同 α、β 取值实验结果对比
 

α β Dice (%) IoU (%) Acc (%)
1 0 88.69 81.61 95.62
0.9 0.1 89.23 82.31 96.02
0.8 0.2 88.96 82.01 95.81
0.7 0.3 88.14 81.13 95.34
0.6 0.4 89.06 81.98 95.82
0.5 0.5 89.41 82.42 95.87
0.4 0.6 88.44 81.22 95.57
0.3 0.7 88.79 81.78 95.69
0.2 0.8 89.47 82.67 96.13
0.1 0.9 89.15 82.17 95.74
0 1 87.73 80.93 95.31

 
 

为了验证不同改进方法对实验结果的影响, 针对

在网络中使用 dilation_MultiRes Block、att-Block 以

及 FD loss对网络的影响进行了实验, 各项指标如表 2,
分割图如图 9. 最终文中所提改进方法 Dice 指数、

IoU 指数、Acc 指数结果分别为 89.47%、82.67%、96.13%,
较改进前方法均有提升.
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根据表 2, 得出以下结论: 1) 网络中使用空洞卷积

模块 dilation_MultiRes Block, 在参数量没有改变的情

况下, Dice 指数有小幅度提升, 表明多尺度特征提取能

够有效提升分割性能; 2)在网络中使用注意力模块 att-
Block, Dice 指数较未使用之前提高近 1.5个百分点, 虽
然参数量略微有所上升, 但可以显著提高网络性能, 表

明注意力机制能有效提高分割效果; 3) 在网络中同时

使用两个改进模块 Dice 指数较使用单个模块有小幅

提升, 表明两个模块共同作用下效果好于单个模块使

用; 4) 在网络训练中使用 FD loss 损失函数 Dice 指数

较使用 BCE loss 损失函数有小幅提升, 表明该损失函

数能够更好处理数据集中存在的前景背景不均衡问题.
 
 

表 2     不同模块实验结果的比较
 

方法 MultiResUNet dilation_MultiRes Block att-Block BCE loss FD loss (α=0.2, β=0.8) Dice (%) IoU (%) Acc (%) Params (M)
1 √ √ 86.94 79.37 94.86 12.33
2 √ √ √ 87.43 80.23 95.17 12.33
3 √ √ √ 88.46 81.42 95.51 12.81
4 √ √ √ √ 88.92 81.84 95.68 12.81
5 √ √ √ √ 89.47 82.67 96.13 12.81

 

(a) Original image (b) Ground truth (c) MultiResUNet

+dilation_MultiRes

Block

(d) MultiResUNet

+att-Block

(e) MultiResUNet

+att-Block

+dilation_MultiRes

Block

(f) MultiResUNet-SMIS

 

图 9    消融实验分割结果
 

图 9为引入空洞卷积、att-Block模块以及在回归

损失计算中采用 FD loss的分割效果图. 图 9(c)与图 9(d)
为分别在网络模型中引入空洞卷积与 att-Block的分割

结果图, 可直观观察到空洞卷积可一定程度上避免网

络模型将背景区域误分为病灶区域, 但同时并不能完

全分割整个病灶区域, att-Block 模块可帮助网络模型

分割全部病灶区域, 但在边界模糊区域分割结果并不

精确, 仍存在背景区域误分为病灶的情况; 图 9(e)为在

网络模型中同时引入空洞卷积与 att-Block 模块, 此时

分割结果图较图 9(b) GT相似度较高, 且对于边界模糊

区域分割更为精准; 图 9(f) 为 MultiResUNet-SMIS 分

割方法, 能够直观看出分割图较 GT 最相似, 对于背景

区域的模糊边界、气泡等干扰因素的过滤能力较强,

能够较为准确区分待分割区域与背景区域.

 3.3.2    对比实验

在 ISIC-2018 数据集上将 UNet [ 9 ]、DeepLab
V3+[12]、UNet++[25]、Attention UNet[13]、MultiResUNet
作为对比方法进行实验, 结果如表 3. MultiResUNet-
SMIS取得了最优的分割性能, Dice、IoU、Acc 指标分

别达到 89.47%、82.67%、96.13%, 虽然增加了一定参

数量 (Params), 但 Dice 指标较其他方法均高出 2–3 个

百分点.
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表 3     不同方法实验结果对比
 

方法 Dice (%) IoU (%) Acc (%) Params (M)
UNet 86.21 78.18 94.82 8.64

DeepLab V3+ 87.82 80.29 95.18 59.34
UNet++ 86.83 79.18 94.95 9.16

Attention UNet 87.85 80.32 95.23 8.73
MultiResUNet 86.94 79.37 94.86 12.33

MultiResUNet-SMIS 89.47 82.67 96.13 12.81
 
 

从表 3可以看出MultiResUNet-SMIS分割方法较

其他方法在 Dice 指数、IoU 指数、Acc 指数均为最佳,
与 U型结构网络模型 UNet、Attention UNet、UNet++
相比, 虽参数量有所增加, 但 Dice 评价指标均有明显

提高, 与网络模型 DeepLab V3+相比, 在参数量大幅度

下降的情况下 Dice 指数仍有明显提升.
实验结果表明, 对比于其他方法, MultiResUNet-

SMIS 能够多尺度提取特征, 保留边界信息, 同时在网

络中引入双注意力机制, 通过更新模型参数, 相关特征

权重不断变大, 网络模型偏向于提取病灶特征, 提高分

割精度. 同时通过 FD loss 损失函数, 综合像素以及集

合计算损失, 提升网络模型分割效果.
图 10 为不同方法分割结果展示, 图 10(c) UNet、

图 10(e) UNet++没有对网络进行改进, 不能够提取图

像模糊边界特征, 存在对病灶的过度分割, 将部分背景

区域误判为病灶区域; 图 10(d) DeepLab V3+对图像进

行多尺度特征提取, 对模糊边界较为敏感, 能够提取到

较多病灶边缘信息, 但存在分割不充分问题, 如将部分

病灶区域误判为背景区域; 图 10(f) Attention UNet 通
过注意力机制加强病灶特征表达, 能够提取到较为充

足的病灶特征, 但对于模糊边界病灶分割效果仍然有

待提高; 图 10(g) MultiResUNet 分割方法在病灶分割

任务中表现欠佳, 不能准确地分割病灶形状; 图 10(h)
MultiResUNet-SMIS 方法能够过滤掉模糊边缘病灶等

干扰因素, 在大病灶分割中效果好于其他方法, 分割精

度最高, 效果最好.
 

(a) Original image (b) Ground truth (c) UNet (e) UNet++ (f) Attention UNet (h) MultiResUNet

-SMIS

(g) MultiResUNet(d) DeepLab V3+

 

图 10    不同方法分割结果展示
 

 4   结语

针对现有图像分割方法存在的皮肤黑色素瘤病灶

分割精度不高的问题, 文中提出 MultiResUNet-SMIS
分割方法, 使用空洞卷积扩大感受野, 适用于多尺度分

割任务; 引入双注意力机制 att-Block 扩大相关特征影

响, 抑制无关特征表达, 提高分割精度; 提出适用于前

景背景不均衡图像的分割损失函数 FD loss, 通过融合

Focal loss 与 Dice loss, 在像素层面与集合层面综合考

虑损失计算, 提高分割模型性能表现. 对比实验结果表

明, 文中提出方法较原方法在 Dice 指数、IoU 指数及

准确率评价指标均有较大提高. 但实验结果也表明, 改

进方法分割精度仍有较大提升空间, 需要进一步改进.
除此外, 改进方法也可适用于彩色图像的二值分割任

务, 如结肠息肉分割, 但应注意在分割任务中包含小目

标时需调整空洞卷积率以适应分割任务, 也可将 FD
loss函数应用于前景与背景区域比例失衡的分割任务.
在未来研究中, 本文方法可进一步得到改进与优化, 提
高复杂边缘图像分割精度.
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