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摘    要：针对皮肤镜图像类内差异性、类间相似性、数据集不平衡等问题，本文提出了一种基于注意力残差 U-
Net（attention residual block-UNet，ARB-UNet）的皮肤镜图像分割方法。将卷积块注意力机制模块 (convolutional
block attention module,CBAM) 引入到 U-Net 模型的“跳过连接”中；同时将 CBAM 模块集成到残差模块

DRB（dilated residual networks）中得到注意力残差结构（attention residual block, ARB）；且选取 Focal Tversky
Loss 作为该模型的损失函数；在 ISIC2016 数据集上对所提 ARB-UNet 模型进行训练和测试，并与传统方法和 U-
Net 等经典方法进行了对比实验，实验结果中灵敏度（sensitivity，SE）达到了 92.9%，特异性（specificity，SP）达到

了 94.1%，Dice 相似指数（dice similarity cofficient，DSC）达到了 92.1%，整体上均优于其他对比方法，从而验证了

本文方法是有效的和可行的。
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Dermoscope image segmentation method based on ARB-UNet

SHEN Xin1，WEI Lisheng2

(1. School of Electrical Engineering, Anhui Polytechnic University, Wuhu 241000, China; 2. Anhui Key Laboratory of Electric Drive
and Control, Anhui Polytechnic University, Wuhu 241000, China)

Abstract: Aiming at the problems of intra-class difference, inter-class similarity, and dataset imbalance in dermoscopic
images,  a  dermoscopic  image segmentation method based on attention residual  block-UNet  (ARB-UNet)  is  proposed.
Firstly, the convolutional block attention module (CBAM) is introduced into the “skip connection” of U-Net model; at
the same time, the CBAM module is integrated into the residual module DRB (dilated residual networks) to obtain the
attention residual  block(ARB);  Focal  Tversky loss  is  selected as  the loss  function of  the model;  Finally,  the proposed
ARB-UNet model is trained and tested on ISIC2016 data set, and compared with traditional methods and classical meth-
ods such as  U-Net.  The experimental  results  show that  the sensitivity (SE),  specificity (SP),  and dice similarity index
(DSC)  have  reached  92.9%,  94.1%,  and  92.1%,  respectively,  which  are  all  better  than  other  comparative  methods  in
overall. Thus, the feasibility and effectiveness of the method in this paper are verified
Keywords: image segmentation; dermoscopic; convolutional neural network; attention residual block-UNet(ARB-
UNet); attention mechanism; convolutional block attention module(CBAM); deep learning; residual network
 

黑色素瘤是一类死亡率较高，极其危险的皮

肤癌[1-2]。美国每年就涉及 100 000 多例新增病例，

其中死亡病例超过 9  000 例 [3]。治疗黑色素瘤最

好的方法是尽早治疗，这样患者的存活率可超过
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95%。皮肤镜技术是一种非侵入性的皮肤成像技

术，它是检测皮肤病的主要手段，可以帮助皮肤

科医生辨别良性病变和恶性病变，特别在黑色素

瘤的诊断上。然而靠医生的人工诊断比较浪费时

间，效率较低，且带有部分主观看法，所以利用计

算机来辅助医生在黑色素瘤的诊断中有着很高的

价值，给皮肤科医生提供定量和客观的评估，而

皮肤镜图像的分割是整个辅助诊断过程中一个重

要的阶段。

皮肤镜图像分割是从病变区域中提取出关键

的特征，以便在接下来的病变分类任务中更好地

区分病变类型。然而，由于病变的不规则性、不同

的形状和颜色，还有诸如毛发等噪声的干扰，皮

肤病变的分割具有很大的挑战性。

在较早的研究中，皮肤镜图像分割大多采用

传统的分割算法，如阈值分割[4-6]、区域生长[7-8] 和

边缘检测 [9]。这些方法依赖于从颜色 [10]、形状 [11]

和纹理[12] 等特征中获取的手工特征，实现起来较

麻烦，比较费时间，而且鲁棒性较差，不能获得满

意的结果。为达到准确分割的目标，目前大多数

学者采用卷积神经网络对图像进行分割。Shelhamer
等 [13] 创建了全卷积神经网络（fully convolutional
networks, FCN），将原始应用于图像分类的模型转

移到图像分割任务中，显著提高了图像分割的性

能。Ronneberger 等[14] 创建了 U-Net 模型，该模型

分为 2 个阶段，先向下采样，后向上采样。通过下

采样路径提取高级语义信息，并结合跳跃连接和

上采样路径来恢复详细信息。经过多次实验论

证，U-Net 模型有着较好的性能，特别是在医学图

像分割方面。Zhou 等[15] 提出了 U-Net++网络，通

过在下采样阶段和上采样阶段之间增加 Dense
block 与卷积层来提高网络的分割性能。Oktay
等 [16] 提出在 U-Net 跳跃式连接中加入注意门（at-
tention gate，AG） ,以提高胰腺分割协议的预测准

确性和敏感性。Sarker 等 [17] 介绍了 SLSDeep，结
合了跳跃连接、扩张残差和金字塔网络。在该模

型中，编码器网络依赖于扩张的残余网络层和金

字塔池化网络，增强了从皮肤镜图像中学习特征

的能力。Zhang 等  [18] 利用 FCN 学习的特征，将

FCN 生成的特征与浅层卷积神经网络相结合，提

出了一种自动分割皮损区域的框架，以提高模型

的整体分割性能。Baghersalimi 等 [19] 提出了具有

编码器−解码器范式的 DermoNet，处理早期层的

高分辨率特征以及更深层次的高语义特征，以将

每个密集块的输出与相应的解码器联系起来。

以上文献增加了网络结构复杂性，不能克

服图像边界模糊、数据集不平衡和 ROI 区域较

小等问题。为此，本文提出一种 ARB-UNet 模型，

引入有效的 CBAM 注意力机制，并选用 Focal tver-
sky loss 作为模型的损失函数，以提高模型的分割

性能。 

1   ARB-UNet 算法原理

ARB-UNet 算法流程图如图 1 所示。首先对

皮肤镜图像预处理，包括灰度化和限制对比度自

适应直方图均衡化 (contrast limited adaptive histo-
gram equalization，CLAHE)[20] 处理；然后，进行图像

分割，将经过预处理的图像经过 ARB-UNet 模
型进行训练和测试，从而得到皮肤镜图像的分

割图。
 

 

图像预处理

原始输入图像 预测分割图

灰度化、
CLAHE 处理

图像分割

ARB-UNet

分割网络

 
图 1    ARB-UNet 算法流程

Fig. 1    Flow chart of ARB-UNet algorithm
 
  

1.1    图像预处理

图像预处理是图像分割任务中的第 1 步，也

是较为关键的一个阶段，好的预处理方法能显著

提升模型的分割效率。下面介绍所提算法采用的

图像预处理方法。

本文训练集中的部分图像如图 2 所示，为了

降低后续处理过程中的运算量，首先对其进行灰

度化处理。与 RGB 图像相比，灰度图像可以更好

地显示病变区域，对比度较强，并且灰度化处理

可以减少数据量，使运算速度大幅度提高，得到

的结果如图 3 所示。
 

 

(a) 图像 1 (b) 图像 2 (c) 图像 3 
图 2    原始图像

Fig. 2    Orignal images
 
 
 

 

(a) 灰度图像 1 (b) 灰度图像 2 (c) 灰度图像 3 
图 3    灰度化处理图

Fig. 3    Grayscale processing images
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从图 3 中可以看出，将彩色图像转变为了灰

度图像，但是由于图中的背景与要分割出的病变

区域区别不够明显，图像的对比度有待提升。

在提升图像对比度的方法中，较常用的是

CLAHE 算法。自适应直方图均衡化（adaptive his-
togram equalization，AHE）算法通过求所有像素邻

域的变换函数来增强每个像素。CLAHE 基于自

适应直方图均衡化，其中直方图是针对像素的上

下文区域计算的，然后将像素强度转换为显示范

围内的值，在局部强度直方图中，该值与像素强

度的等级成比例。CLAHE 算法可以解释为

p (rk) =
nk

n
(1)

nk rk n

p (rk) rk

式中： 为具有灰度值 的像素数， 为像素总数，

为具有灰度值 的像素总数。

灰度值变换为
s = T (r) (2)

T (r) 0 ⩽ r ⩽ 1式中 为 的单调递增函数。

最后对上述灰度图像进行 CLAHE 处理，得

到的结果如图 4 所示。
 

 

(a) 处理结果 1 (b) 处理结果 2 (c) 处理结果 3 
图 4    CLAHE 处理图

Fig. 4    Images processed by CLAHE algorithm
 
 

从图 4 可以看出，经过 CLAHE 处理得到的

皮肤镜图像的局部对比度明显提升，与原图相

比病变区域更加明显，充分体现了皮肤镜图像

的细节信息，有利于下一步进行皮肤镜图像的

分割。 

1.2    ARB-UNet
本文所提的 ARB-UNet 模型是 U-Net 模型的

改进版。 A R B - U N e t 模型的详细结构如图 5
所示。
 

 

CBAM

CBAM

CBAM

32 64

64 128

3 16 32 16 1

输入
图像

激活函
数输出

ARB

最大池化层 2×2

反卷积层 2×2

1×1 卷积
 

图 5    ARB-UNet 模型
Fig. 5    ARB-UNet model

 

从图 5 可以看出，ARB-UNet 由收缩路径和扩

展路径这 2 个部分构成。左侧的收缩路径向下采

样，用于提取图像局部的特征，右侧的扩展路径根

据上下文信息对图像的特征精准定位。受注意力

机制最近在图像处理领域得到广泛应用的启发，

在该模型中，引入了卷积块注意力模块（convolu-
tional block attention module，CBAM）[21]，通过关注

图像的细节特征来增强特征的表达。一方面，本

文将 CBAM 模块应用到原 U-Net 模型的“跳过连

接”中，为收缩路径中的每个特征映射赋予权重，

而不是像原 U-Net 网络中将它们平等地复制到对

应的扩展路径中；另一方面，考虑到特征通道之

间的关系，本文将 CBAM 注意力机制模块应用到

残差结构（double residual block，DRB）中，并将其

命名为注意力残差结构（attention residual block，
ARB）。整个网络模型的结构来源于 U-Net，U-
Net 的卷积块被 ARB 替代。收缩路径包含 4 个模

块，每一个模块包括 ARB 结构和规格为 2×2 的最

大池化层，扩展路径同样包含 4 个模块，每一个模

块包括规格为 2×2 的转置卷积，并与通过 CBAM
模块从收缩路径加权的特征映射连接，然后通过

ARB 模块之后，最后经过卷积层和 sigmoid 函数

得到模型的分割图。 

1.3    注意力残差模块 ARB
为了充分提取图像中的高级特征，DRNet[22]

提出了残差模块 DRB, 本文将 CBAM 模块集成到

残差模块 DRB 中，提出注意力残差模块 ARB，ARB
模块的结构图如图 6 所示。
 

 

CBAM

输入 批规范化 ReLU 卷积器

输出特征图正则化模块 
图 6    ARB 模块结构

Fig. 6    ARB module structure
 
 

µ σ µ σ

从图 6 可以看出，注意力残差结构 ARB 中引

入了批规范化 (BN) 优化算法[23]，该算法通过规范

化操作使得每批训练数据的均值和方差分别为

0 和 1，提高了网络的收敛速度，还能减小“梯度分

散”现象对网络的影响，同时优化了模型的训练效

果。批规范化算法的实现步骤较简单，首先计算

批数据的均值 和方差 ，接着由 和 对该批数据
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γ β进行规范化计算，最后通过参数 和 推导尺度变

换和偏移。批规范化算法流程如下所示。
{x1, x2, · · · , xm}输入　批处理数据： 。

µ =
1
m

m∑
i=1

xi1）计算批数据的均值： ；

σ =
1
m

m∑
i=1

(xi−µ)2）计算批数据的方差： ；

µ σ x̂i =
xi−µ√
σ2+ ∈

3）根据 和 进行规范化计算： ；

yi = γ̂x̂l+β4）推导尺度变换和偏移： ；
γ β5）返回参数 和 。

y
{
yi = Nγ,β (xi)

}
输出　 规范后的结果 ： 。

为防止网络出现过拟合，在上述的注意力残

差结构 ARB 中添加了 Dropblock 层 [24]，Dropblock
是一种结构化的 Dropout 形式，它比 Dropout 更有

效地随机丢弃局部块区域和正则化卷积层，可以

让模型获得更好的精度。Dropblock 通过随机丢

弃特征图中一部分相邻的块状区域，迫使网络利

用其他部位语义信息进行决策分类，使用伯努利

分布来生成二进制掩码矩阵，只得到 0 和 1 两个

值，其中值为 0 的元素作为基点，然后通过将特征

图和该掩码矩阵进行哈达玛积计算来获得输出特

征图。其计算为

γ =
1− p

a2

s2

(s−a+1)2
(3)

γ a

p (s−a+1)2

s

式中： 为丢弃基点的概率； 为随机丢弃区域的

大小； 为神经元保留概率； 为有效种子

采样区域大小； 表示输入特征图大小。 

1.4    注意力机制

CBAM 是一种轻量级的注意力机制，适用于

任何卷积神经网络模型，大大提高了模型的性能。

图 7 是 CBAM 的模型结构图。
 

 

卷积块注意力机制模块

通道注意
力机制

空间
注意

力机制
输出特征图输入特征图

 
图 7    CBAM 模型结构

Fig. 7    CBAM model structure
 
 

F ∈ RC×H×W

Mc ∈ RC×1×1 Ms ∈ R1×H×W

CBAM 模块将注意力映射分别注入通道维度

与空间维度，然后将注意力映射与输入特征映射

相乘，以达到自适应优化。设定 作为输

入特征图，CBAM 先后映射出通道注意力特征图

和空间注意力特征图 。整个

注意力过程可以概括为
F′ = Mc (F)⊗F (4)

F′′ = Ms (F′)⊗F′ (5)

⊗

F′′

式中 表示为 element-wise 乘法。在乘法过程中，

注意力值会根据特征的重要性分配不同的权重，

通道注意力值和空间注意力值会沿着彼此的维度

进行分配，提取图像的细节特征。 是最终的输

出特征图。

如图 8 所示，通道注意模块通过输入，然后分

别通过多层感知器（multilayer perceptron，MLP），
对 MLP 输出的特征逐个元素求和，生成最终的通

道注意特征图。对其进行乘法运算并输入特征

图，生成空间模块所需的输入特征，表示为
Mc (F) = sigmoid

(
MLP

(
AvgPool (F)

)
+

MLP(MaxPool (F)))
(6)

 

 

输入
特征图

最大
池化

平均
池化

sigmoid
激活

输出
特征图

多层感知器
(MLP)

多层感知器
(MLP)

 
图 8    通道注意力模块

Fig. 8    Channel attention module
 
 

如图 9 所示，空间注意力机制的输入特征图

是上述通道注意力机制的输出特征图。接着将输

入特征分别进行最大池化操作和平均池化操作，接

着进行特征拼接，然后通过卷积层提取特征，最

后经过 sigmoid 函数生成输出特征，可以表示为

Ms(F) = sigmoid
(

f 7×7 ([AvgPool(F);MaxPool (F)
]))
(7)

f 7×7式中 为大小为 7×7 的卷积核。
 

 

 

输入
特征图
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sigmoid
激活

 
图 9    空间注意力模块

Fig. 9    Spatial attention module
 
  

1.5    损失函数

由于 ISIC2016 官方皮肤数据集存在数据不平

衡问题，所以本文应用了基于 Tversky 指数的 Fo-
cal Tversky Loss[25] 来评估模型预测的质量。在医

学图像分割领域，Dice 相似指数 (dice score coeffi-
cient) 被广泛用于评估图像预测值和真实值之间

的相似性：

Dc =

N∑
i=1

picgic+ε

N∑
i=1

pic+gic+ε

(8)

pic ∈ [0,1] gic ∈ [0,1]式中： 为预测标签； 为真相标
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ε签；N 为图像的总像素； 为很小的参数，避免被

零除。

Dice Loss 表示预测图像和实际标签图像之间

重叠的最小值，定义为

Lc =
∑

c

1−Dc (9)

Dice Loss 最明显的第 1 个缺点是对于假阳性

（false positive，FP）和假阴性（false negative，FN）分

配的权重是相等的，使得分割图的精度较高但其

召回率较低。在这一点上，指数 Tversky 优化了

Dice Loss，其数学表达式为

Tc =

N∑
i=1

picgic+ε

N∑
i=1

picgic+α

N∑
i=1

picgic+β

N∑
i=1

picgic+ε

(10)

pic i c pic

i c gic

gic

式中： 为像素 属于目标区域类别 的概率， 为

像素 属于背景类别 的概率， 为像素 i属于目标

区域类别 c 的标签值， 为像素 i 属于背景类别

c的标签值。

α β ∑
c

1−Tc

在数据集不平衡的情况下，通过调整超参数

和 来控制 FP 和 FN 的平衡，提高召回率。通过

最小化 来作为 Tversky Loss 损失函数。

γ

Dice Loss 第 2 个缺点是很难分割较小的感兴

趣区域（region of interest，ROI）区域，因为小的

ROI 区域对损失的影响不大，Dice Loss 就不适合

这样的分割任务，影响了模型的分割性能。为了

克服这个缺点，提出了一种含参数 的 Focal Tver-
sky Loss 来控制背景简单且难度较大的 ROI 区域

分割，该损失函数中焦点参数将交叉熵损失指数

化，以便关注以较低概率检测到的样本。定义

Focal Tversky Loss 为

Fc =
∑

c

(1−Tc)1/γ (11)

Tc γ ∈ [1,3]式中： 是 Tversky 系数， 。 

2   实验分析

本文实验选择在 ISIC2016 公共数据集上进行

验证和测试，该数据集来自国际皮肤病图像协会

(international skin imaging collaboration，ISIC) 官方

网站。 ISIC2016 数据集的训练集共有 900 张图

片，测试集共有 379 张图片，以及对应的真实标签

图片。本文将该数据集的训练集以 8∶2 的比例分

为训练集和验证集。

如表 1 所示，混淆矩阵是一种评估和分析图像

分割的方法。本文采用了灵敏度（sensitivity，SE）、
特异性（specificity，SP）和 Dice 相似指数（dice sim-

ilarity cofficient，DSC）这 3 项指标来评估所提算

法的效果。3 项指标定义为

S =
T

T +W
(12)

P =
R

R+E
(13)

D =
2T

2T +W +E
(14)

式中：S为所有正样本中被预测为正样本的比重；

P 为被预测为负样本的占所有负样本的比重；

D为集合之间相似的评估指标，计算真实值和预

测值的相似比例，最大值为 1，此时分割结果最

好，最小值为 0，此时分割结果最差。
 

  
表 1    混淆矩阵

Table 1    Confusion matrix
 

标签
实际预测结果

正样本 负样本

正样本 T E

负样本 W R
 
 

本文的实验是基于谷歌 colab 平台上进行的，

整个算法的实现是通过 Python 语言进行编写，基

于 Tensorflow 框架。本文在 ISIC2016 官方皮肤数

据集上训练提出的 ARB-UNet 模型，为了保持较

小的参数量，设定第 1 个卷积层之后的通道数为

16，并使用收敛速度较快的 Adam 优化器和上述

介绍的 Focal Tversky Loss 损失函数优化本文的模

型。为了让模型的性能达到最佳，经过多次实验

论证，训练时的迭代轮次设置为 100，批次大小

（batch size）设置为 2，学习率设置为 1×10−5。

ISIC2016 数据集中的图像分辨率是不统一

的，为了保持输入数据分辨率的一致性，防止训

练过程中出现梯度爆炸问题，需要将数据集中

的图片调整为统一分辨率。本文使用 3 种不同分

辨率的图片对分割结果进行对比，分别是 192 像素×
192 像素、256 像素×256 像素、512 像素×512 像

素，实验结果如表 2 所示。
 

  
表 2    不同图像分辨率的实验结果对比

Table 2    Comparison of experimental results with differ-
ent image resolutions

 

分辨率/像素×像素 S D P

192×192 0.919 0.917 0.932

256×256 0.925 0.920 0.938

512×512 0.929 0.921 0.941
 

从表 2 可以看出，相比于其他 2 种分辨率图

片，512 像素×512 像素的图片在所有指标上获得
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了最优的结果，更能被充分提取特征。因此将数

据集图片的分辨率统一调整为 512 像素×512 像素。

为了验证 Focal Tversky Loss 损失函数对模型

的提升效果，本文选取了交叉熵损失函数和 Fo-
cal Tversky Loss 损失函数进行了实验对比，结果

如表 3 所示。
 

  
表 3    不同损失函数对比实验

Table 3    Comparative experiment of different loss functions
 

损失函数 S D P

交叉熵损失 0.908 0.903 0.912

Focal Tversky Loss 0.929 0.921 0.941
 
 

从表 3 可以看出，相比于交叉熵损失函数，

Focal Tversky Loss 损失函数明显提升了模型的分

割效果，其中 S提升了 2.1%，D提升了 1.8%，P提

升了 2.9%，表明了 Focal Tversky Loss 损失函数更

加适用于类别不均衡的数据集，在一定程度上避

免了数据量较小且不均衡对分割结果的影响。

ARB-UNet 模型训练过程中的准确率和损失

曲线如图 10 和图 11。
 

 

0.82

0.84

0.80

0.78

0.76

0.74

0.72

0.70
0 20 40 60 80 100

准
确

率
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验证集准确率

训练次数 
图 10    准确率曲线

Fig. 10    Accuracy graph
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图 11    损失曲线

Fig. 11    Loss graph
 
 

从图 10 可以看出，横坐标表示训练次数，纵

坐标表示准确率，ARB-UNet 模型在前 20 个 epoch

的训练过程中，准确率曲线在逐渐上升，其中训

练集曲线和验证集曲线之间距离在拉大，表明了

模型处于学习和训练的过程中，且在不断完善；

20 个 epoch 之后模型的准确率上升幅度减小，保

持在较小的幅度内变化，最后趋于稳定，且训练

集和验证集之间的差距较大，体现出所提模型的

泛化能力较弱。从图 11 中可以看出，横坐标表示

训练次数，纵坐标表示损失值，模型的损失曲线

随着 epoch 次数的增加在下降，最终在较小的幅

度范围内收敛。

本文方法与大津算法（Otsu algorithm，OTSU）

和遗传算法（genetic algorithm，GA）的实验结果对

比图如图 12所示，其中，图 12 (a) 表示数据集原始

图像，图 12 (b) 表示 OTSU 算法分割得到的图像，

图 12 (c) 表示 GA 算法分割得到的图像，图 12 (d)
表示本文方法分割得到的图像。
 

 

(a) 原始图像

(b) OTSU 算法

(c) GA 算法

(d) 本文方法 
图 12    与传统方法的实验结果对比

Fig. 12    Comparison of experimental results with tradition-
al methods

 
 

由图 12 可知，OTSU 算法分割出的图形不够

完整，孔洞较多，且边缘的毛刺很多，不够光滑，

基于 GA 的分割算法整体效果要优于 OTSU 算

法，病变区域的轮廓更加完整，但是仍存在孔洞

较多的问题，且对第 2 幅和第 4 幅图像的分割效

果较差，而本文算法分割出的病变区域轮廓完

整、光滑，没有出现大面积的缺失。综上所述，本

文方法的分割效果要远好于以 OTSU 算法、GA
遗传算法为代表的传统方法，能够适应多种不同

深浅颜色的病变区域的分割，满足分类识别的

要求。

本文方法的分割结果和真实标签值的对比图

如图 13 所示。
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(a) 原始图像

(b) 标签值

(c) 本文方法 
图 13    分割测试集图像结果

Fig. 13    Segmentation test set image results
 
 

从图 13 可以看出，本文所提出的模型的最终

分割图与真实值很相似，对图像的分割较为精

准。但当图像含有毛发干扰的情况下，分割结果

存在一定的误差，这和本文的预处理过程较简单

有关系，这也是本文方法需要改进的地方。

分别采用 ARB-UNet 模型、U-Net 模型、结合

注意力机制的 Attention-UNet 模型对 ISIC2016 数

据集进行图像分割，这 3 种网络的分割结果如表 4
所示。
 

  
表 4    不同网络在 ISIC2016 数据集上的实验结果

Table 4    Experimental results of different networks on IS-
IC2016 dataset

 

方法 S D P

U-Net 0.906 0.882 0.918

Attention-UNet 0.913 0.897 0.938

本文方法 0.929 0.921 0.941
 
 

由表 4 中的数据可知，本文提出的方法取得

了令人满意的效果，各个指标较其他 2 种方法都

有所提高。这表明 ARB-UNet 与其他 2 种模型相

比在皮肤镜图像分割上有显著的改进。

为了验证本文运用注意力机制（CBAM）的有

效性，在 ISIC2016 数据集上进行了消融实验，通

过不加入 CBAM 模块与本文方法对比，实验结果

如表 5 所示。
 

  
表 5    加入 CBAM 模块前后的实验结果对比

Table 5    Comparison of experimental results before and
after adding CBAM module

 

方法 S D P

未将CBAM模块加入到

U-Net的跳过连接中
0.901 0.898 0.917

未将CBAM模块应用到

DRB残差结构中
0.914 0.907 0.923

本文方法 0.929 0.921 0.941
 

从表 5 可以看出，加入注意力机制模块（CBAM）

后，模型的性能得到了全面提升。其中将 CBAM
模块加入到 U-Net 的跳过连接后，3 个指标 S、D
和 P 分别提升了 2.8%、2.3% 和 1.8% ；将 CBAM
模块应用到 DRB 残差结构得到 ARB 模块后，

3 个指标 S、D和 P分别提升了 1.5%、1.4% 和 2.1%。

验证了注意力机制模块（CBAM）可以关注图像

的细节特征，使模型能够充分提取图像的特征，

提高了模型的分割性能，也证实了所提算法是有

效的。

为了更进一步证明本文方法是有优势的，选

取了在 ISIC2016 皮肤病变检测挑战赛中成绩排

在前 5 名的参赛团队的实验结果与本文方法的实

验结果进行比较，结果如表 6 所示。
 

  
表 6    本文方法与 ISIC2016 挑战赛前 5 名实验结果对比

Table 6    Proposed method compared with the top 5 experi-
mental results of ISIC2016 challenge

 

方法 S D P

Team-EXB 0.910 0.910 0.965

Team-CUMED 0.911 0.897 0.957

Team-Rahman 0.880 0.895 0.969

Team-SFU 0.915 0.885 0.955

Team-TMU 0.832 0.888 0.987

本文方法 0.929 0.921 0.941
 
 

分析表 6 得知，ARB-UNet 模型的前 2 项评估

指标均高出其他参赛团队，相比于 Team-EXB 参

赛团队，S、D 两项指标分别提升了 1.9%、1.1%。

本文方法的最后一项指标 P稍低于其他方法，一

方面是因为所提模型的局限性；另一方面是因为

数据集的数据量较小且不均衡，模型没有充分学

习到皮肤镜图像的特征。这 2 个方面的不足将是

后续研究工作中要着重解决的问题。表 6 的实验

结果综合表明了本文方法在提升皮肤镜图像的分

割性能方面是可行的，并且具有一定的优势。 

3   结束语

本文提出了一种注意力残差 U-Net (ARB-UNet)
网络模型来分割皮肤镜图像，该方法采用 CBAM
注意力模块来提升网络的区分能力。并且本文采

用了 Focal Tversky Loss 损失函数来优化本文提出

的模型，其适用于类别不平衡的数据集，提高了

模型的性能。模型的改进首先是在 U-Net 的跳过
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连接中增加 CBAM 注意力机制模块，将权重分配

给来自收缩路径的特征图，充分关注图像的细节

特征；另一方面将 CBAM 注意力机制模块应用到

DRB 残差结构中得到注意力残差结构 ARB，来构

造网络的收缩路径和扩张路径。通过实验证明，

所提出的 ARB-UNet 模型在灵敏度 SE、特异性

SP、Dice 相似指数 DSC 这 3 项评价指标中优于一

些现有的经典方法，证明了本文方法对皮肤镜图

像的分割是有效的和可行的，在辅助医学诊断中

有一定的前景。针对本文方法存在的不足，在未

来的研究工作中，首先要继续改进和优化模型的

结构，其次增加图像预处理算法以适应小数据集

或在数据量较大的数据集上训练，使模型能够充

分学习图像的特征，使模型的分割能力得到全方

面提升。
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