
第58卷
 

第12期/2021年6月/激光与光电子学进展 研究论文

基于U型结构上下文编码解码网络的皮肤病变
分割研究

蒋新辉1,
 

李喆2*
1新疆大学电气工程学院,

  

新疆
 

乌鲁木齐
 

830047;
2新疆大学网络与信息技术中心,

  

新疆
 

乌鲁木齐830046

摘要 针对黑色素瘤与非黑色素瘤在视觉上相似度高、颜色多样、边缘模糊、异物遮挡等情况而导致皮肤病变分割

效果差的问题,提出一种基于U型结构的上下文编码解码网络,通过采用高效双通道注意力机制模块和空洞空间

金字塔池化模块来捕获更多的语义信息与空间信息,以提高皮肤病变的分割精度。在ISIC
 

2017皮肤镜图像数据

集上进行训练和测试,实验结果表明,本文算法分割结果的相似度系数(Dice_Coefficient)高达88.74%,比目前主

流语义分割网络模型DeepLab
 

V3
 

Plus高3.15个百分点,比医学领域经典U-Net网络高9.93个百分点,且运行速

度快和稳定性好,能对黑色素瘤实施有效分割,分割图像边缘连续、轮廓清晰,在定量分析和识别中使用效果良好。
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Abstract Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

that
 

melanoma
 

and
 

non-melanoma
 

have
 

high
 

visual
 

similarity 
 

diverse
 

colors 
 

blurred
 

edges 
 

and
 

foreign
 

body
 

occlusion 
 

which
 

leads
 

to
 

poor
 

segmentation
 

of
 

skin
 

lesions 
 

this
 

study
 

proposes
 

a
 

U-shaped
 

structure-based
 

context
 

encoding
 

and
 

decoding
 

network 
 

This
 

study
 

uses
 

an
 

efficient
 

dual-channel
 

attention
 

mechanism
 

and
 

Atrous
 

spatial
 

pyramid
 

pooling
 

modules
 

to
 

capture
 

more
 

semantic
 

and
 

spatial
 

information
 

to
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

skin
 

lesion
 

segmentation 
 

Training
 

and
 

testing
 

were
 

performed
 

on
 

the
 

ISIC
 

2017
 

Dermatoscopy
 

Image
 

Dataset 
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

similarity
 

coefficient
 

 Dice_Coefficient 
 

of
 

the
 

segmentation
 

results
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

is
 

as
 

high
 

as
 

88 74% 
 

which
 

is
 

3 15
 

percentage
 

points
  

higher
 

than
 

the
 

existing
 

mainstream
 

semantic
 

segmentation
 

network
 

model
 

DeepLab
 

V3
 

Plus
 

and
 

is
 

9 93
 

percentage
 

points
 

higher
 

than
 

the
 

classic
 

U-Net
 

network
 

in
 

the
 

medical
 

field 
 

It
 

has
 

a
 

fast
 

running
 

speed
 

and
 

good
 

stability 
 

and
 

can
 

effectively
 

segment
 

melanoma 
 

The
 

segmented
 

image
 

has
 

continuous
 

edges
 

and
 

clear
 

outlines 
 

It
 

has
 

good
 

effects
 

on
 

quantitative
 

analysis
 

and
 

recognition 
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1 引  言

黑色素瘤是最致命的皮肤癌,也是世界上常见

的健康问题,其中5%为恶性肿瘤,会造成约75%的

死亡率[1]。研究表明,如果早期能及时发现黑色素

瘤[2],可以通过切除手术进行治愈,从而提高患者生

存率。黑色素瘤虽然可以通过肉眼识别,但即便是

专业的皮肤科医生也会出现误诊和漏诊的情况。近

年来,有很多的计算机辅助诊断方法在皮肤科医生

诊断患者时使用,改善了医生误诊和漏诊情况,同时

也加快了就诊时间。计算机辅助皮肤病变诊断系统

包括五个主要步骤:图像采集、数据处理、病灶分割、
特征提取、病灶识别,其中皮肤病变分割是诊断和后

续治疗的关键一步。皮肤病变区域分割是指通过对

皮肤镜像进行逐像素分类来划分像素的边界,从而

将病变皮肤像素和健康皮肤像素进行分离的过程。
由于黑色素瘤与非黑色素瘤在视觉上相似,存在病

变大小形状不一、边界模糊、特征纹理不清、头发和

气泡遮挡、人工制品干扰等问题,使得黑色素瘤的分

割精度一直不高。
目前皮肤镜像分割方法主要分为三类:人工分

割、半自动分割和自动分割。人工分割是通过专业

医师对皮肤镜像手工勾画出病变区域,人工分割精

度高但费时费力,且分割准确性与医师的专业程度

和经验有很大的关系。半自动分割方法包括阈值分

割[3]、分水岭分割[4]、区域分割[5]等,该方法与人工

分割相比速度快,但分割结果依赖于专业医师指定

的参数和皮肤病变图像的预处理。自动分割方法一

般采用卷积神经网络,这些神经网络架构(如全卷积

网络模型[6-9]、编码解码网络[10-12]、堆叠式对抗学习

神经网络[13]等)对皮肤病变分割做出了巨大的贡

献。随着研究人员对卷积神经网络的大力开发,优
秀的语义分割算法不断涌现,Ronneberger等[14]提

出了一种新的全卷积分割网络———U-Net,首次采

用U型对称的编码-解码网络结构,很好地实现了

高低级语义特征的融合,实现了端到端的训练与预

测。Gu等[15]基于U-Net算法提出了一种用于二维

医学图像分割的上下文编码解码网络———CE-Net,
通过密集孔洞卷积和残差池化模块实现了上下文特

征提取,在视网膜、肺癌肿瘤、肝脏等分割数据集上

取得了非常可观的成绩。Chen等[16]提出了一种基

于语义分割的编码解码网络———DeepLab
 

V3,修改

了空洞空间金字塔池化模块,采用多比例空洞卷积

级联来捕获特征的多尺度。Chen等[17]在DeepLab
 

V3的 基 础 上 提 出 了 改 善 模 型———DeepLab
 

V3
 

Plus,它将Xception的深度可分离卷积应用到空间

金字塔池化和解码中,通过预训练的Xception网络

作为特征提取模块来加快网络运行的速度,通过空

洞空间金字塔池化来捕获特征的多尺度,从而改善

算法的性能,在医学和遥感领域,成绩斐然。但以上

算法的局限性在于:1)对小病灶、干扰、遮挡目标的

分割效果差;2)需要依赖大量数据集,对设备要求

高,运行时间长。
针对ISIC

 

2017数据集分割任务的难点以及现

有算法存在的局限性,本文提出一种基于U型结构

上下文编码解码网络的分割模型。首先,采用高效

双通道注意力机制模块来分配上下文特征在通道和

空间上的权重,使得模型对特征的学习具有筛选能

力,提高了网络的抗干扰能力和网络特征提取的效

率。其次,采用空洞空间金字塔池化模块来增加模

型的感受野,从而挖掘特征的多尺度信息,以此来提

高网络对难分割目标的识别能力。

2 本文算法的基本原理

本文提出的皮肤病变分割网络主要由4个部分

组成:特征编码块(FEB),高效双通道注意力机制
 

(EDAM),上下文提取模块(ASPP),特征解码块

(FDB)。本文算法网络结构如图1所示。

2.1 特征编码块

本文算法采用预训练ResNet50_32×4d 模块

来替换U-Net中的编码模块,该模块保留前4个特

征提取块,与原始 U-Net编码模块相比,该模块结

构通过采用全卷积层,避免了因池化操作而出现空

间信息丢失的问题。该编码块经过ImageNet数据

集训练后拥有大量的自然图像特征,在模型训练中

可以为模型提供更丰富的图像特征,并节约运算成

本。图2 为 FEB 的 结 构,该 模 块 对 ResNet和

Inception进行了结合。FEB的本质是分组卷积,组
卷积是普通卷积和深度可分离卷积的一个折中方

案,不需要人工设计复杂的Inception结构细节,只
需对每一个分支采用相同的拓扑结构,采用堆叠的

方式进行构建,构建块内部采用分支结构,用一种平

行堆叠相同拓扑结构的Block代替原来
 

ResNet50
的Block,通过引入自由度打破了Deeper或 Wider
的常规思路。由于增加分支数量的方式参数量少,
且采用相同拓扑结构更利于图形处理器(GPU)的
运算,与增加深度和宽度方式相比,通过增加分支的

数量来提升算法性能更高效[18]。
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图1 本文算法网络结构

Fig 
 

1 Network
 

structure
 

of
 

our
 

algorithm

图2 ResNet50_32×4d 的残差结构

Fig 
 

2 ResNet50_32×4d
 

residual
 

structure

2.2 高效双通道注意力机制模块

该模块是轻量化的模块,只涉及很少的参数,却

能获得不错的性能。通过使用通道注意力和空间注

意力模块来分配通道和空间两个维度的权重,并依

据这个权重来提升有用信息,抑制无用信息,从而提

高算法的表达能力。图3为EDAM的结构,该模块

结合 了 ECA-Net[19](Efficient
 

Channel
 

Attention
 

for
 

Deep
 

Convolutional
 

Neural
 

Networks)和

CBAM[20](Convolutional
 

Block
 

Attention
 

Moudle)
这两个注意力机制模块。该模块的通道注意力模块

是通过使用一维(1D)卷积来实现局部跨通道交互,
卷积内核k_size设置为5,输入特征经过1D卷积实

现通道交互,再经过Sigmoid对交互信息进行权重

分配,然后再将该权重和输入特征进行点积,从而实

现通道特征的权重分配。该模块的空间注意力模块

是以通道为单位进行最大和平均池化,并将两者的

结果进行Concat后通过卷积降维,再经过Sigmoid
分配空间特征的权重概率,最后将该权重概率和输

入特征进行点积,从而实现空间特征的权重分配。

图3 高效双通道注意力机制模块

Fig 
 

3 Efficient
 

dual-channel
 

attention
 

mechanism
 

module
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2.3 上下文提取模块

上下文提取模块由ASPP实现该模块,可以捕获

上下文特征的多尺度信息,同时避免特征信息的丢

失,结构如图4所示。ASPP[17]是在DeepLab基础上

受区域卷积神经网络(R-CNN)空间金字塔池化方法

的启发,采用三个空洞卷积、一个1×1卷积和一个池

化模块来实现,通过三个空洞卷积的不同空洞率

ρ
[6,12,18]可以捕获特征不同尺度的信息,但是对于皮

肤损伤ISIC
 

2017数据集来说不宜采用过大的空洞

率,空洞率过大不仅会导致特征提取的无用信息过多

和有用信息丢失,还会导致分割病灶边缘不清晰和漏

分割。因此本研究采用小空洞率[3,6,9]来实现。

图4 空洞空间金字塔池化模块

Fig 
 

4 Atrous
 

spatial
 

pyramid
 

pooling
 

module

2.4 特征解码块

图5为FDB的结构,该模块的功能是恢复特征

图片尺寸,由 Add层实现高低层特征融合,通过

Conv
 

1×1卷积和BatchNorm 归一化层实现特征

压缩,减少计算量,最后通过Interpolate层恢复特

征尺寸。

图5 特征解码块

Fig 
 

5 Feature
 

decoding
 

block

3 实验结果与分析

3.1 数据集及预处理

图像分割是根据图像像素值的相似性或语义的

相关性为图像的每个像素值划分类别。不同的类别

会构成彼此之间不重叠的区域。皮肤病变分割是将

图像中的皮损区域从正常背景区域中划分出来,生
成一张二元掩模图片,最终用黑白两种颜色区分皮

肤病变区域和背景区域。
为了更客观地评估模型的性能,本研究使用

ISIC
 

2017黑色素瘤分割竞赛的公开数据集(ISBIC
 

2017
 

Lesion
 

Analysis
 

Toward
 

Melanoma
 

Detection
 

Challenge),本数据集分割难点是数据量少,颜色

复杂多样,边缘模糊不清,毛发遮挡,存在人工干

扰等。该 数 据 集 一 共 有2750 组,训 练 集 样 本

2000组,验证集150组,测试集600组。每组样本

由皮肤镜像及其对应的标签(ground
 

truth)组成,
如图6所示。

图6 ISIC
 

2017皮肤镜像数据集

Fig 
 

6 ISIC
 

2017
 

dermoscopy
 

image
 

dataset

  原始数据集所有图像的分辨率均在500
 

pixel×
500

 

pixel以上且尺寸不一,将其直接送入网络时计

算成本较高,在卷积神经网络中对图片进行必要的

缩放可以节省大量计算资源,但直接进行缩放会损

坏原始图像的形状和纹理,因此本研究对数据作以

下预处理:以图片中心为裁剪中心,以图片宽为裁剪

1210006-4



研究论文 第58卷
 

第12期/2021年6月/激光与光电子学进展

方块的边长,并依据图片中心进行自动裁剪,裁剪完

再对图片进行缩放,图片最终尺寸为256
 

pixel×
256

 

pixel。如图7所示,该方法可以在扩大病灶区

域的同时保留病灶的形状并节省计算成本。

图7 数据预处理

Fig 
 

7 Data
 

preprocessing

3.2 实验环境和训练策略

本文所有实验是在 Windows操作系统下实现

的。软件环境:汇编语言为Python3.7.7,深度学习

框架为PyTorch1.5.0的开发环境。硬件环境:计
算机的处理器为I5

 

9400F
 

,显卡为 NVIDIA
  

GTX
 

1660TI
 

6G,运行内存为16G。采用交叉熵作为损

失函数,采用 Adam 作为算法的优化器,初始学习

率为 0.0005。采 用 阶 梯 下 降 法,根 据 验 证 集

Accuracy值上升情况对学习率进行衰减,即当连续

三个epoch的验证集Accuracy不上升时,学习率变

为原来的一半,通过 Adam 和动态学习率协同优

化,最终达到了网络训练前期收敛速度快、后期稳定

性好的目的。

3.3 评价指标

使用最常见的语义分割评价指标对模型进行验

证,其中包括准确率(Accuracy)
 

、错误率(Error)、

相 似 度 系 数 (Dice_Coefficient)、雅 卡 尔 指 数

(Jaccard_Index)、特异性(Specificity)。定义如下:

ηAccuracy= βtp+βtn
βtp+βtn+βfp+βfn

, (1)

ηError= βfp+βfn
βtp+βtn+βfp+βfn

, (2)
 

ηDice_Coefficient
 =

2×βtp
2×βtp+βfp+βfn

, (3)

ηJaccard_Index=
βtp

βtp+βfp+βfn
, (4)

ηSpecificity= βtp
βtp+βfp

, (5)

其中βtp 表示真阳性像素(病变区域),
 

βtn 表示真阴

性像素(背景区域),
 

βfp 表示假阳性像素(误判的病

变区域),
 

βfn 表示假阴性像素(误判的背景区域)。

3.4 实验与结果分析

在ISIC
 

2017数据集上,根据(1)~(5)式对本

文算法和其他算法的性能进行实验验证,据表1所

示,本文算法的相似度系数高达88.74%,比DeepLab
 

V3
 

Plus高3.15个百分点,比原始 U-Net增高了

9.93个百分点。据表2所示,在相同数据集的情况

下本文算法的准确率、相似度系数、雅卡尔指数值要

优于其他皮肤病变分割算法。据图8所示,在准确

率、损耗函数曲线、相似度系数、雅卡尔指数曲线中

本文算法收敛速度快,震荡小,在5个epoch后就能

获得一个较高的精度且趋于平稳。以上对比分析表

明,本文算法在精度、稳定性以及收敛性等方面要优

于其他先进算法。
表1 在ISIC

 

2017数据集上各算法分割指标的测试结果

Table
 

1 Test
 

results
 

of
 

each
 

algorithm
 

segmentation
 

index
 

on
 

the
 

ISIC
 

2017
 

dataset

Method Val_Accuracy
 

/% Dice_Coefficient
 

/% Jaccard_Index
 

/%
 

Specificity
 

/% Error
 

/%

Our 95.00±0.04 88.74±0.06 81.55±0.04 89.54±0.30 4.99±0.04

DeepLab
 

V3
 

Plus 93.83±0.07 85.59±0.03 78.16±0.07 85.63±0.70 6.16±0.07

DeepLab
 

V3 93.10±0.30 85.52±0.15 76.90±0.10 86.38±0.80 6.80±0.30

CE-Net 92.47±0.05 83.54±0.20 74.76±0.14 86.31±0.60 7.52±0.05

U-Net 91.52±0.04 78.81±0.10 69.32±0.07 73.99±0.80 8.48±0.04

表2 在ISIC
 

2017数据集上与其他先进方法的比较

Table
 

2 Comparison
 

with
 

other
 

advanced
 

methods
 

on
 

the
 

ISIC
 

2017
 

dataset

Method Val_Accuracy
 

/% Dice_Coefficient
 

/% Jaccard_Index
 

/% Specificity
 

/%

Our 95.00 88.74 81.55 89.54

Goyal,
 

et
 

al[21] — 87.14 79.34 —

Tang,
 

et
 

al[22] 93.58 85.83 77.75 —

Singh,
 

et
 

al[23] 94.95 87.90 76.65 97.05
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图8 在ISIC
 

2017数据集上各算法分割指标的测试结果。(a)验证集准确度曲线;(b)验证集loss曲线;(c)测试集相似度

系数曲线;(d)测试集雅卡尔指数曲线

Fig 
 

8 Test
 

results
 

of
 

each
 

algorithm
 

segmentation
 

index
 

on
 

the
 

ISIC
 

2017
 

dataset 
 

 a 
 

Accuracy
 

curve
 

of
 

verification
 

set 
 

 
 

  b 
 

loss
 

curve
 

of
 

verification
 

set 
 

 c 
 

Dice_Coefficient
 

curve
 

of
 

test
 

set 
 

 d 
 

Jaccard_Index
 

curve
 

of
 

test
 

set

  分析算法速度和稳定性。算法速度公式可表

示为

ηSpeed=
NEpoch

tEpoch
, (6)

式中,NEpoch 是算法运行的总次数,tEpoch 是算法运行

的总时间。算法速度的分析结果如图9
 

(a)所示,结

果表明本文算法的速度要快于其他模型。算法稳定

性的分析结果如图9
 

(b)所示,从箱线图可以看出,
本文模型在上四分位数和下四分位数的距离短且异

常值少,由此表明该模型的稳定性和泛化能力要强

于其他模型。

图9 在ISIC
 

2017数据集上各算法速度和稳定性的测试结果。(a)速度测试结果;(b)稳定性测试结果

Fig 
 

9 Test
 

results
 

of
 

the
 

speed
 

and
 

stability
 

of
 

each
 

algorithm
 

on
 

the
 

ISIC
 

2017
 

dataset 
 

 a 
 

Speed
 

test
 

results 
 

 b 
 

stability
 

test
 

results

  基于分割结果和真实标签的分析,如图10所

示,与其他算法相比,本文算法分割图片边缘更加清

晰,轮廓更加明显,漏检和误检更加轻微,基本实现

了精确分割,尤其是在病变肤色和背景肤色相似度

很高的情况下,本文算法分割的表达能力要远远优

于其他模型。这表明本文算法比其他算法分割性能

更好,抗干扰能力更强。
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图10 在ISIC
 

2017数据集上各算法的分割结果和真实标签对比,其中光滑曲线代表真实标签,锯齿形曲线代表分割结果

Fig 
 

10 Comparison
 

of
 

the
 

segmentation
 

results
 

of
 

each
 

algorithm
 

on
 

the
 

ISIC
 

2017
 

dataset
 

and
 

the
 

real
 

label 
 

in
 

which
 

the
 

smooth
 

curves
 

represent
 

the
 

real
 

labels 
 

and
 

the
 

zigzag
 

curves
 

represent
 

the
 

segmentation
 

results

3.5 模块消融实验

本文进行了模块消融实验。据表3所示,实
验结果表明只有集成两个模块时相似度系数最

高,比基 线 高 了6.66个 百 分 点,这 表 明 EDAM
模块和 ASPP模块在一定程度上提升了模型的

性能。
表3 本文算法与其消融模块在ISIC

 

2017数据集上的测试结果

Table
 

3 Test
 

results
 

of
 

our
 

algorithm
 

and
 

its
 

ablation
 

module
 

on
 

ISIC
 

2017
 

dataset

Algorithm Val_Accuracy
 

/% Dice_Coefficient
 

/% Jaccard_Index
 

/%
 

Specificity
 

/% Error
 

/%

With
 

ASPP
 

&
 

EDAM 95.00±0.04 88.74±0.06 81.55±0.04 89.54±0.30 4.99±0.04

With
 

EDAM 92.47±0.20 85.20±0.04 76.92±0.20 86.31±0.10 7.52±0.20

With
 

ASPP 94.32±0.10 86.52±0.08 78.50±0.10 87.91±0.80 7.50±0.10

Without
 

ASPP
 

and
 

EDAM 90.43±0.18 82.08±0.06 73.38±0.08 88.54±0.60 9.56±0.18

4 结  论

针对ISIC
 

2017皮肤镜图像数据集的病变分割

难点(如数据量少、边缘模糊、毛发干扰、人工制品干

扰等),提出了基于 U型结构上下文编码解码网络

的分割模型。该模型基于U型结构,采用预训练网

络ResNet50_32×4d 作为编码块,为模型提供了丰

富的图像特征,同时节省了模型运算成本,通过采用

空洞空间金字塔池化与高效双通道注意力机制,为
模型提供了更全面的通道和空间信息,且在不影响

分割精度情况下对模型采用特征通道压缩和归一化

的方式来减少运算资源,从而使得模型在分割精度

和运行速度上做到了灵活取舍。实验结果表明,该
算法在精度、速度和稳定性以及算法的泛化能力等

方面要优于其他模型,且对设备要求低,运行速度

快,是轻量化的改进模型,为皮肤病变诊断和分析提

供了依据,既减轻了医师诊断的负担,又避免了手工

分割的主观性,在皮肤病变辅助诊断应用中具有巨

大的医学实用价值。
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