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融入交叉注意力编码的皮肤病变分割网络

李大湘， 杨福杰*， 刘 颖， 唐 垚
（西安邮电大学  通信与信息工程学院，陕西  西安  710121）

摘要：由于卷积操作的局限性，现有的皮肤病变图像分割网络无法对图像中的全局上下文信息建模，导致其无法有效捕

获图像的目标结构信息，本文设计了一个融入交叉自注意力编码的 U 型混合网络，用于皮肤病变图像分割。首先，将设

计的多头门控位置交叉自注意力编码器引入到 U 型网络的最后两个层级中，使其能够在图像中学习语义信息的长期依

赖关系，弥补卷积操作全局建模能力的不足；其次，在跳跃连接部分引入一个新的位置通道注意力机制，用于编码融合特

征的通道信息并保留位置信息，提高网络捕获目标结构的能力；最后，设计一个正则化 Dice 损失函数，使网络能够在假

阳性和假阴性之间权衡，提高网络的分割结果。基于 ISBI2017 和 ISIC2018 数据集的对比实验结果表明，本文网络的

Dice 分别为 91. 48% 和 91. 30%，IoU 分别为 84. 42% 和 84. 12%，分割精度在整体上优于其他网络，且具有较低的参数量

和计算复杂度，即本文网络能够高效地分割皮肤病变图像的目标区域，可为皮肤疾病辅助诊断提供帮助。
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Abstract： Owing to the limitations of convolutional operations， existing skin lesion image segmentation 
networks are unable to model the global contextual information in images， resulting in their inability to ef⁃
fectively capture the target structural information of images.  In this paper， a U-shaped hybrid network 
with cross-self-attention coding was designed for skin lesion image segmentation.  Firstly， the designed 
multi-head gated position cross self-attention encoder was introduced in the last two layers of the U-shaped 
network to enable it to learn the long-term dependencies of semantic information in images and to compen⁃
sate for the lack of global modelling capability of the convolutional operation； Secondly， a novel position 
channel attention mechanism was implemented in the skip connection part to encode the channel informa⁃
tion of the fused features and retain the positional information to improve the network's ability to capture 
the target structure； finally， a regularised dice loss function was designed to enable the network to trade off 
between false positives and false negatives to improve the network's segmentation results.  Experimental 
results on ISBI2017 and ISIC2018 datasets show that the network presented in this paper achieves Dice 
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score of 91. 48% and 91. 30%， and IoU of 84. 42% and 84. 12%， respectively.  The network outperforms 
other networks in terms of segmentation accuracy with fewer parameters and lower computational complex⁃
ity.  Therefore， it can efficiently segment the target region of skin lesion images and aid in the adjunctive di⁃
agnosis of skin diseases.
Key words： medical image segmentation； skin lesion； cross-self-attention coding； position channel atten⁃

tion

1 引  言

皮肤癌作为美国乃至全世界最常见的癌症，

其发病率正在逐年快速上升，给全球健康带来了

巨大的威胁与挑战［1］。临床上皮肤癌主要分为恶

性黑色素瘤（Malignant Skin Melanoma， MSM）

和非黑色素瘤皮肤癌（Non Melanoma Skin Can⁃
cer， NMSC），其中 90% 以上的皮肤癌死亡病例

均 由 MSM 导 致 。 临 床 上 ，医 生 通 常 采 用

“ABCDE”法则来辨别 MSM，其中 A，B，C，D 和

E 分别表示痣的形状不对称、边缘不规则、颜色

不均匀、直径改变、大小改变以及进展性改变［2］。

通过早期发现，MSM 的 5 年生存率可达 99%，而

延迟诊断导致生存率下降至 23%［3］。因此，运用

图像分割技术对每张皮肤病变图像进行目标区

域的分割，具有较高的临床意义。

目前，皮肤病变图像分割方法可分为传统图

像分割方法和基于深度学习的分割方法。其中，

传统分割方法包括阈值处理、活动轮廓模型和监

督学习方法［4］，但由于皮肤病变图像中的病变区

域与周围区域对比度低，且病变的位置、形状、颜

色和边界各不相同，传统方法难以准确的分割皮

肤病变区域。随着深度学习的发展，卷积神经网

络（Convolutional Neural Networks，CNN）已广泛

应用于各类分割任务，其中基于全卷积神经网络

（Fully Convolutional Network，FCN）［5］ 和 U-

Net［6］的一系列扩展已取得良好的分割性能。例

如：SpineParseNet［7］将用于三维粗分割的图卷积

分割网络与用于二维分割细化的残差 U 型网络

组合，实现了对体积 MR 图像的脊椎解析。UN⁃
et++［8］设计一系列嵌套且密集的跳跃连接，减

少了编码器和解码器之间的语义差距；Attention 
U-Net［9］提出一种新型的注意力门控机制，并将

其与 U-Net 相结合，使网络能够自动学习并关注

具有不同形状和大小的目标结构，同时抑制不相

关的特征响应。该网络在腹部 CT 的多标签分割

问题上取得了良好的分割效果；CA-Net［10］提出

了一个全面的基于注意力的 CNN 网络，即通过

向 U-Net 网络中引入多个注意力模块，同时了解

最重要的空间位置、通道和尺度信息，实现准确

且具有可解释性的医学图像分割网络。虽然上

述基于 CNN 的方法能有效捕捉局部细节信息，

但由于卷积结构存在局部感受野，该类网络通常

无法对皮肤损伤图像中的目标形状和边界信息

进行建模［11］。为了解决这一问题，文献［12］提出

了一种基于视觉 Transformer （Vision Transform ⁃
er，ViT）的网络，其通过自注意力机制捕获长期

依赖关系并编码形状表示，解决了卷积结构缺乏

对图像中全局上下文理解的问题。受此启发，许

多工作将 Transformer 引入到医学图像分割任务

中。例如：TransUNet［13］首先在编码部分使用

CNN 提取底层特征图谱，然后通过 Transformer
对全局上下文信息进行建模，在解码部分对编码

后的特征进行上采样，并采用跳跃连接技术，在

CT 多器官分割任务中创造了新的记录。Trans⁃
Fuse［14］通过并行的方式将 CNN 与 Transformer
结合，使网络以更浅的方式有效地捕捉全局依赖

性和低级空间细节，提高了网络建模全局上下文

的效率。但由于自注意力机制的计算复杂度随

图像大小的平方倍增加，导致大多数基于 Trans⁃
former 的网络具有较高的计算复杂度和参数量，

且其将输入视为 1 维序列，仅关注于全局上下文

建模，导致低分辨率特征图谱缺乏详细的定位信

息。而这种信息并不能通过直接上采样进行有

效地恢复，导致了粗略的分割结果。

针对上述网络存在的问题，本文提出一种融

入交叉注意力编码的 U 型混合网络（U-shaped 
hybrid network， UH-Net），用于皮肤病变图像分
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割。首先，本文构造了一个高效的多头门控位置

交叉自注意力（Multi-head Gated Position Cross 
Self-Attention， MhGPCSA）编码器，并将其引入

到 U 型网络的最后两个层级中，用于建模全局上

下文信息，使得网络能够捕获目标区域的形状和

边界信息；其次，在跳跃连接中引入一个新的位

置通道注意力（Position Channel Attention， Pos⁃
CA）机制，以使网络在建模通道关系的同时保留

精确的位置信息，提高其捕获病变区域的空间结

构能力；最后，针对 Dice 损失无法平衡假阳性

（False Positive， FP）与假阴性（False Negative， 
FN）的问题，设计了一个正则化 Dice 损失函数，

使网络在推理过程中同时关注于输入图像的前

景与背景区域，提高网络的分割性能。

2 网络构造

2. 1　网络整体架构设计

针对皮肤病变图像中存在目标区域形状变

化大，边界不明显的问题，本文提出一种融入交

叉注意力编码的皮肤病变图像分割网络（UH-

Net），其网络结构如图 1 所示，共设计了五层 U
型混合网络，其中前三层级采用的是卷积操作，

以捕获浅层特征而使网络前端更注重图像的局

部细节信息，而在网络的最后两个层级采用的是

MhGPCSA 编码器，以弥补卷积操作建模全局信

息能力的不足；在跳跃连接中，向融合后的特征

图谱中引入 PosCA 模块，用于编码通道信息，并

将结果输入到解码器中。最后通过正则化 Dice
损失函数实现皮肤病变图像中目标区域的分割。

2. 2　MhGPCSA编码器

为了在图像中学习语义信息的长期依赖关

系，本节设计了一个新的门控位置交叉自注意力

（Gated Position Cross Self-Attention， GPCSA）

机制，且基于它构造了 MhGPCSA 编码器，并将

其融入 UH-Net 的最后两个层级，使网络能够高

效地捕获图像的全局上下文信息，以缓解卷积操

作全局建模能力的不足，提高其分割性能。相关

原理如下：

2. 2. 1 GPCSA 机制

给定任意输入特征图谱 F ∈ RC × H × W，其中

C，H 和 W 分别表示 F的通道数、高度和宽度。

首先，使用三个 1 × 1 卷积来投影特征图谱 F，分

别生成三个新的特征图谱Q，K和V，即：

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

Q= f 1 × 1
0 ( )F

K= f 1 × 1
1 ( )F

V= f 1 × 1
2 ( )F

， （1）

其中：f 1 × 1 表示 1 × 1 卷积，设 f 1 × 1 卷积核个数均

为 C'，则Q，K与V ∈ RC'× H × W，即它们通道数均为

C'；然 后 ，在 Q 中 的 任 意 空 间 位 置 i ( i =
1，2，…，H × W ) 上沿通道维度抽取特征向量

q i ∈ RC'× 1，并在 K中抽取与位置 i 处于同一行或

同一列（即十字形邻域）的所有特征向量，获得特

图 1　UH-Net网络整体架构设计示意图

Fig. 1　Schematic of overall architecture design of UH-Net network
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征向量集合记为 K i ∈ RC'× ( )H + W - 1 ，同理在V中抽

取与位置 i 处于同一行或同一列的特征向量，获

得 特 征 向 量 集 合 V i ∈ RC'× ( )H + W - 1 ，则 可 得 到

q i ∈ RC'× 1 的交叉注意力输出 z i ∈ RC'× 1，即：

z i = ∑
u = 1

H + W - 1

SoftMax ( )qT
i K i，u V i，u， （2）

其中：K i，u ∈ RC'× 1 与V i，u ∈ RC'× 1 分别表示 K i 与V i

中的第 u 个列向量，qT
i 表示 q i 的转置。

虽然上述交叉注意力机制可使网络在图像

中学习语义信息的长期依赖关系，但由于该操作

专注于建模全局上下文信息，导致低分辨率特征

图谱缺乏详细的位置信息，而在图像分割任务

中，不同目标的相对位置关系通常利于捕捉目标

结构。因此，为了提高网络捕获目标结构的能

力，受文献［15］的启发，设计了一个新的 GPCSA
机制（如图 2 所示），即在计算注意力权值时，添加

相对位置编码项与门控项，以使其对位置信息更

加敏感，进而提高网络的分割精度，则公式（2）可

改写为：

z i = ∑
u = 1

H + W - 1 ( )SoftMax ( )qT
i K i，u + G q

i ( )qT
i r q

i + G k
i，u( )K T

i，u r k
i，u V i，u， （3）

其中：r q
i ∈ RC'× 1，r k

i ∈ RC'× ( )H + W - 1 表示可学习的

相对位置编码，G q
i ∈ R与 G k

i ∈ RH + W - 1 表示可学

习的门控参数，用于控制相对位置编码项对自注

意力权值的影响，即较之未准确学习的相对位置

编码项，准确学习的位置编码项将被门控机制赋

予更大的权值。

最后，对于 Q中的所有空间位置 i 沿通道抽

取的 q i ∈ RC'× 1，按式（3）进行 GPCSA 计算重组，

则输入的特征图谱 F被重构为一个新的特征图

谱 Z，该过程记为：

Z= GPCSA (F )， （4）
其中，Z表示 GPCSA 重构的结果。

2. 2. 2　MhGPCSA 编码器

由于单个 GPCSA 机制只能捕获每个像素对

应的交叉路径的上下文信息，导致其无法与周围

不在交叉路径中的像素建立联系，为了解决这一

问题，可通过连续使用两层 GPCSA 机制来对特

征图谱的全局上下文信息建模，并在 GPCSA 的

基础上设计 MhGPCSA 编码器，以使网络能够关

注来自同一位置的不同通道间的子空间信息。

图 3 为设计的 MhGPCSA 编码器结构示意图，对

于输入的特征图谱 F ∈ RC × H × W，对其编码过程

可描述为：

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

Z '= MhGPCSA ( BN ( F ) )
Z ″= F+ MhGPCSA ( )Z '

F̄= Z ″+ Conv ( )ReLU ( )BN ( )Z ″

， （5）

其中：BN ( )，ReLU ( )与 MhGPCSA ( )分别表

示层归一化、ReLU 激活函数与 MhGPCSA 操

作，Conv ( )表示 C 个不同 1 × 1 核的卷积操作，

F̄ ∈ RC × H × W 表示编码器的最终输出。MhGPC⁃

图 2　门控位置交叉注意力（GPCSA）机制示意图

Fig. 2　Schematic of Gated position cross self-attention 
mechanism

图 3　多头门控位置交叉自注意力编码器

Fig. 3　Multi-head gated position cross self-attention encoder

612



第  4 期 李大湘，等：融入交叉注意力编码的皮肤病变分割网络

SA 是 GPCSA 的扩展，即并行地运行 8 个 GPC⁃
SA 操作，每个注意力头将从不同的视角捕获特

征图谱 F的长期依赖关系而挖掘其全局上下文

信息，并将它们的输出串联起来作为最终重构结

果，即：

Z '= MhGPCSA ( )F =
Concat ( )GPCSA 1 ( )F ，…，GPCSA 8 ( )F ，（6）

其中：Concat [；]表示将每个注意力头的输出结

果沿通道维度进行拼接。为了使 F经 MhGPC⁃
SA 重构之后，其输出 Z '与输入 F保持相同的维

度，式（3）所示的每个 GPCSA 头输出的维度 C '
设置为输入元素维度的 8 分之一，即 C'= C/8。
2. 3　PosCA机制

在 SE-Net［16］等传统的通道注意力（Channel 

Attention， CA）机 制 中 ，对 于 输 入 特 征 图 谱

F ∈ RC × H × W（其中 C、H 与 W 分别表示其通道数、

高度与宽度），通常采用”二维全局平均池化”将

其综合为 C × 1 × 1 的特征描述符，即：

FGAP =
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê 1

H × W ∑
i = 1

H

∑
j = 1

W

F ( c，i，j ) | c = 1…C
ù

û

ú
úú
ú
，（7）

其中：FGAP ∈ RC × 1 × 1 表示输入经过池化后的结

果。显然，式（7）所示的二维池化（即同时沿高与

宽二个维度进行池化）将每个通道的 C 个数压缩

为一个数，导致生成的 CA 权值不带有位置信息，

若直接将其用在分割网络中，则不利于像素的精

确定位而影响分割精度。所以，本节分别沿高与

宽维度定义了“一维全局平均与最大池化”用于

建模通道关系且兼顾空间位置信息，即：

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï
ï
ï

F avg 
X =

é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú1

W ∑
j = 1

W

F ( c，h，j ) | c = 1，…，C，h = 1，…，H

F avg 
Y = é

ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú

1
H ∑

i = 1

H

F ( c，i，w ) | c = 1，…，C，w = 1，…，W

， （8）

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

F max
X = é

ë
êêêê

ù
û
úúúúmax

j ∈ ( )1. . . W
( F ( c，h，j ) | c = 1，…，C，h = 1，…，H )

F max
Y = é

ë
êêêê

ù
û
úúúúmax

i ∈ ( )1. . . H
( F ( c，i，w ) | c = 1，…，C，w = 1，…，W )

， （9）

其中：F avg
X ，F max

X ∈ RC × H × 1 表示沿宽度方向的一维

全局平均与最大池化结果，F avg
Y ，F max

Y ∈ RC × 1 × W

表示沿高度方向的一维池化结果。然后，基于上

述四组一维池化结果，本节设计了一个 PosCA 机

制，具体原理如图 4 所示。

对于输入特征图谱 F，先用式（8）和式（9）所

示一维池化分别沿 F的宽度轴和高度轴对其进

行信息聚合，生成四种上下文描述符 F avg
X ，F max

X ，

F avg
Y 和 F max

Y ；然后，由于平均和最大池化在特征聚

合时发挥的作用存在差异，则不应对它们进行简

单的相加融合。因此，引入两组自适应机制，分

别对高、宽度方向的池化结果进行自适应融合，

二个不同方向的融合图谱记为 F X ∈ RC × H × 1 与

F Y ∈ RC × 1 × W；最后，在通道信息交互时，针对

SENet 采用全连接层会存在通道降维而带来信

息丢失的问题，PosCA 机制使用快速一维卷积实

施通道交互，再结合 Sigmoid 激活函数得到二个

方 向 的 注 意 力 权 重 M X ∈ RC × H × 1 与

M Y ∈ RC × 1 × W，即：

M X = σ (C1D k × 1 × 1 (α1 ⊗ F avg
X + β1 ⊗ F max

X ) )，
（10）

M Y = σ (C1D k × 1 × 1 (α2 ⊗ F avg
Y + β2 ⊗ F max

Y ) )，
（11）

其中：α1，β1，α2 和 β2 表示自适应机制加权系数，

作为可学习参数在网络训练过程中通过随机梯

度下降法进行训练，⊗ 表示广播元素乘法，σ 表

示 Sigmoid 函数。 C1D k × 1 × 1 表示核大小为 k 的

一 维 卷 积 ，k 值 使 用 ECA［17］中 的 经 验 公 式 计

图 4　位置通道注意力机制

Fig. 4　Position channel attention mechanism
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算，即：

k =
|

|

|
||
| log2( )C

γ
+ b

γ

|

|

|
||
|

odd

， （12）

其中：| t |
odd

表示离 t 最近的奇数，C 为通道数。γ

和 b 均为超参数，本文在所有的实验中将其分别

设置为 2 和 1，因此一维卷积核大小由通道数 C

自适应地确定；最后，将输入特征图谱 F与M X，

M Y 进行广播乘法，得到 PosCA 模块的输出。其

表达式为：

F '= (F⊗M Y )⊗M X， （13）
其中，⊗ 表示广播元素乘法。由式（13）可知，

PosCA 机制可给 F中不同空间位置处的数据赋

于不同的注意力，即可有差别地为图像中不同目

标给于相应的注意力而提高其定位能力，从而提

高整个网络分割精度。

2. 4　损失函数及正则化

在医学图像分割任务中，由于 FN 较之 FP 将

付出更大的代价，则在网络训练过程中，希望所

有“前景（病变区域）”都能被分割出来，所以传统

的分割网络采用的损失函数均为 Dice 损失函

数［18］，其表达式为：

LDice ( pi，p̂ i)= 1 -
2∑

i = 1

N

pi p̂ i

∑
i = 1

N

pi + ∑
i = 1

N

p̂ i

， （14）

其中，p̂和 p分别表示预测结果和 Ground-Truth，
N 为像素总数。由式（14）可知，但当 pi = 0 时，无

论 p̂ i 取何值，pi p̂ i 恒等于 0，即 Dice 损失只关注于

对前景区域的挖掘，虽降低了训练过程中 FN，但

忽略了背景区域，将会导致 FP 过高，即更多的背

景区域被分割为前景。所以，本节对 Dice 损失函

数进行了改进，设计一个“正则化 Dice 损失函

数”，即：

L = LDice ( pi，p̂ i)- β
N ∑

i = 1

N

(1 - pi) In ( )1 - p̂ i ，（15）

其中，β 为可学习的正则化参数，用于控制正则化

项在网络训练过程中所占比重，其随网络的不断

迭代自动地调整优化。分析式（15）所示的损失

函数可知，由于 ( 1 - pi ) 的制约，若 pi = 1（即前

景）则损失为 0，所以正则化只关注背景区域被误

分所造成的损失，即网络在训练时，若更多的背

景被分割为前景（FP 过高）时，则更多的 p̂ i 趋向

于 1，导致正则化项中的 In (1 - p̂ i)将更趋向于负

无穷大，再与前面的“负号”结合，将导致损失变

大，损失在梯度下降反向传播时，就会一定程度

上约束更多的 p̂ i 趋向于 1 的情况，降低 FP。这样

一来，本文网络在训练过程中，经过不停地优化

迭代，就会在 FP 与 FN 之间进行权衡，从而实现

更好的分割结果。

3 实验结果及分析

3. 1　实验数据及参数设置

本文的实验数据为 ISBI2017 数据集［19］和

ISIC2018 数据集［3，20］，均为面向黑色素瘤检测的

皮肤病变分析挑战赛使用的公共数据集，其中

ISBI2017 数 据 集 包 含 2150 张 RGB 图 片 ，

ISIC2018 数据集包含 2 594 幅 RGB 图片，均采用

二进制标注。由于数据集中图像的分辨率各不

相同，且样本数量较少，为了增加样本的多样性

而缓解网络训练时的过拟合问题［21］，采用以下方

法对数据集中的每幅图像进行扩充：首先，在角

度区间［0，360）之内以 45 度为步长，对原始图像

进行 8 种不同方向的旋转；然后，对旋转后的 8 幅

图像分别进行高斯模糊与 RGB 平移处理，此时

单幅图像可以扩充为 24 幅不同的图片（即旋转

的 8 幅、旋转的 8 幅经高斯模糊后的 8 幅以及旋

转的 8 幅经过 RGB 平移后的 8 幅）；最后，为了避

免直接缩放而破坏原始图像的形状和纹理等信

息，对增扩后的每幅图像进行中心裁剪，并将裁

剪后的图像缩放为 256×256 大小作为最终的样

本图像。这样以来，ISBI2017 和 ISIC2018 数据

集经扩充之后样本数分别为 51 600 和 62 256 幅

不同的图片，然后再分别按 8∶1∶1 比例随机划分

为训练集、验证集和测试集，用于网络的训练与

测试。

实验中网络的具体参数：输入图像大小设置

为 256×256，批量大小为 16，初始学习率为 10-3，

网络优化器为自适应矩估计（Adaptive Moment 
estimation， Adam），一阶矩估计指数衰减率设置

为 0. 9，权重衰减系数为 10-4，训练周期为 200。
在训练过程中使用余弦退火策略对学习率进行
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调整，并将最小学习率设置为 10-5。实验的硬件

环境为 Intel（R） Xeon（R） Platinum 8358P CPU，

工作频率为 2. 60 GHz，内存为 80 GB，NVIDIA 
GeForce RTX 3090 显卡。操作系统为 Ubuntu 
18. 04，编程语言为 Python 3. 8，所有程序均在

Pytorch 框架下实现。

3. 2　评价指标

本文使用交并比（Intersection over Union， 
IoU）、Dice 系数（Dice）、Hausdorff_95（HD95）距

离、准确率（Precesion）和召回率（Recall）作为评

价指标，用于衡量各种网络分割结果的好坏。其

中，前 4 种评价指标的计算公式如式（16）~式

（19）所示：

IoU ( X，Y )= |X ∩Y |
|X ∪Y |， （16）

Dice = 2TP
2TP + FP + FN

， （17）

Precesion = TP
TP + FP

， （18）

Recall = TP
TP + FN

， （19）

其中：X为预测结果中皮肤病变区域的像素集

合，Y为原皮肤病变图片真值中病变区域的像素

集合，TP 为分割结果中被正确分割的像素个数，

FN 为分割结果中被错误预测为背景的皮肤病变

区域像素个数，FP 为分割结果中被错误分割的

前景像素个数。

Hausdorff（HD）距离计算公式为［22］：

    HD (Y͂，Y )= max (h (Y͂，Y )，h (Y，Y͂ ) )，（20）

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

h ( )Y͂，Y = max
y͂ ∈ Y͂

{ min
y ∈Y

 y͂ - y }

h ( )Y，Y͂ = max
y͂ ∈Y

{ min
y ∈ Y͂

 y - y͂ }
， （21）

其中：Y͂为预测结果，Y为 GroundTruth， ⋅ 为点

集 Y͂和点集 Y之间的 L1 距离范式。为了排除一

些离群点造成的不合理距离，保持整体数值稳定

性，本文选择从小到大排名为前 95% 的 HD 距离

（即 HD95）作为评价指标。

3. 3　综合对比实验及分析

3. 3. 1 不同网络对比实验

为了进一步验证本文网络 UH-Net 的有效

性，将其与近年来在医学图像分割领域的典型方

法进行综合对比，对比网络选择了 U-Net［6］，UN⁃
et++［8］，TransUNet［13］，TransFuse［14］，MedT［23］

以及轻型医学图像分割网络 UNeXt［24］。其中 U-

Net 由编码器和解码器组成，在编码器的每个层

级中使用最大池化来降低特征图谱大小并通道

数翻倍，在解码器的每个层级中通过双线性插值

来增大特征图谱减少通道数，恢复病变区域尺

寸；UNet++通过使用一系列嵌套且密集的跳

跃连接，降低了编码器和解码器之间的语义差

距；TransUNet 和 TransFuse 通过将 Transformer
引入到卷积网络中，提高了网络建模全局上下文

信息的能力；MedT 和 UNeXt 对注意力机制进行

改进，提高了网络建模长期依赖关系的效率。在

同样的实验环境下对上述六种网络进行实验，对

比结果如表 1、表 2 所示，其中测试最优性能指标

加粗表示。

表 1　ISBI2017 数据集上不同网络结果

Tab. 1　Results of different networks on ISBI2017 dataset

网络

U-Net［6］

UNet++［8］

TransUNet［13］

TransFuse［14］

MedT［23］

UNeXt［24］

UH-Net

IoU

75. 35±0. 27

76. 65±0. 16

79. 82±0. 18

80. 11±0. 42

78. 35±0. 21

82. 30±0. 23

84. 42±0. 11

Dice

83. 34±0. 23

84. 06±0. 52

89. 01±0. 35

89. 56±0. 14

87. 01±0. 43

90. 21±0. 54

91. 48±0. 32

HD95

41. 38±0. 19

39. 63±0. 31

35. 47±0. 25

34. 68±0. 22

36. 14±0. 16

33. 79±0. 27

32. 67±0. 19

Precesion

93. 17±0. 12

93. 50±0. 45

97. 24±0. 56

98. 13±0. 15

94. 28±0. 31

96. 59±0. 47

97. 37±0. 21

Recall

75. 12±0. 23

76. 35±0. 14

82. 06±0. 43

82. 36±0. 14

80. 78±0. 22

84. 62±0. 74

86. 26±0. 15

Params/M

31. 13

9. 16

105. 32

26. 27

1. 60

1. 47

0. 78

GFLOPs/G

55. 84

34. 65

38. 52

11. 53

21. 24

0. 57

1. 44
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表 1 和表 2 给出了本文网络与其他六种网络

在 ISBI2017 和 ISIC2018 数据集上的性能指标、

参数量（Params）和计算复杂度（GFLOPs），综合

对比本文 U 型混合网络（UH-Net）性能较优，且

在计算复杂度和参数量方面具有明显的优势。

与基于 Transformer 的网络相比，UH-Net 网络参

数是 TransUNet 网络参数的 0. 74%，计算复杂度

仅是其 3. 74%。可见对注意力机制进行改进，可

有效地提高网络分割效率。与卷积网络 U-Net
相比，UH-Net 在分割性能、参数量和计算复杂度

方面均具有明显的优势，表明 UH-Net 具有良好

的分割结果。

在表 1 和表 2 中本文网络 UH-Net 召回率均

最高，两个数据集上的召回率分别为 86. 26% 和

90. 52%，召回率表示正确分割为前景像素数量

与金标准中的前景像素数量之比，表明 UH-Net
可有效地挖掘皮肤病变区域信息，降低欠分割

率。 IoU 和 Dice 可用于衡量真值与分割图像的

相似程度，本文网络 UH-Net 的 IoU 和 Dice 均最

高 ，IoU 达 到 84. 42% 和 84. 12%，Dice 达 到

91. 48% 和 91. 30%，表明 UH-Net 分割结果更接

近于真实标签。HD95 常用于衡量边缘分割精

度，本文网络 UH-Net 在两个数据集上的 HD95
均最低，分别为 32. 67 和 33. 24，表明本文网络

UH-Net 可以有效地分割病灶区域的边缘信息。

因此，与其他网络相比，UH-Net 具有良好的分割

结果和较低的欠分割。

图 5 给 出 了 不 同 网 络 在 ISBI2017 和

ISIC2018 数据集上的分割结果，图 5 中（a）~图 5
（d）来源于 ISBI2017 数据集，图 5 中（e）~图 5（h）

来源于 ISIC2018 数据集，从上到下依次为原图、

真 值（Ground Truth， GT），UNet，UNet++ ，

TransUNet，TransFuse，MedT，UNeXt 和 UH-

Net 分割结果。由图 5 可知，与其他网络的分割

结果相比，本文网络 UH-Net 的分割结果更优。

在图 5（f）中，由于皮肤病变区域与其他区域对比

度较高，本文网络与其他网络均能有效地分割出

目标区域。在图 5（h）中，皮肤病变区域边缘不明

显，U-Net和 UNet++作为卷积网络捕获目标结

构的能力不足，UH-Net 在网络的最后两个层级

中引入 MhGPCSA 编码器以及在跳跃连接中引

入 PosCA 机制，提高了网络捕获目标结构的能

力，使得病变区域的边缘更加清晰。在图 5（c）
中，由于毛发干扰，皮肤病变区域不明显，导致网

络在分割目标区域时容易过分割或欠分割，UH-

Net 通过将正则化 Dice 损失替换传统的 Dice 损

失，以使网络同时关注与病变区域的前景和背景

信息，提高了网络分割结果。对比结果表明本文

网络 UH-Net 可以有效捕获病变区域，提高网络

的分割结果。

3. 3. 2 MhGPCSA 编码器分析

为验证 MhGPCSA 编码器各部分对实验结

果的影响，将本文网络 UH-Net 进行如下调整：

（a）使用卷积操作代替 UH-Net 的 MhGPCSA 编

码器，记为 Network_0；（b）将门控和位置信息从

MhGPCSA 编码器中移除，记为 Network_1；（c）
仅将门控从 MhGPCSA 编码器中移除，记为 Net⁃
work_2；（d）对 UH-Net 不 做 任 何 更 改 。 在

ISIC2018 数据集上进行实验，结果如表 3 所示。

由表 3 所示的实验结果可知，Network_1 与

表 2　ISIC2018数据集上不同网络结果

Tab. 2　Results of different networks on ISIC2018 dataset

网络

U-Net［6］

UNet++［8］

TransUNet［13］

TransFuse［14］

MedT［23］

UNeXt［24］

UH-Net

IoU

74. 55±0. 96

76. 12±0. 65

80. 51±0. 72

80. 63±0. 32

79. 54±0. 26

81. 70±1. 53

84. 12±0. 15

Dice

84. 03±0. 87

84. 96±0. 71

88. 91±0. 63

89. 27±0. 13

87. 35±0. 28

89. 70±0. 96

91. 30±0. 24

HD95

41. 15±0. 43

40. 08±0. 51

35. 21±0. 47

34. 42±0. 33

35. 79±0. 17

34. 18±0. 69

33. 24±0. 21

Precesion

82. 78±0. 31

83. 56±0. 13

90. 01±0. 36

89. 61±0. 11

87. 83±0. 32

88. 95±0. 19

92. 19±0. 42

Recall

85. 32±0. 12

86. 41±0. 26

87. 84±0. 23

88. 93±0. 18

86. 88±0. 43

90. 46±0. 25

90. 52±0. 37

Params/M

31. 13

9. 16

105. 32

26. 27

1. 60

1. 47

0. 78

GFLOPs/G

55. 84

34. 65

38. 52

11. 53

21. 24

0. 57

1. 44
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Network_0 相比，Dice 和 IoU 分别提升了 0. 53%，

0. 78%，表明通过 GPCSA 机制来建模输入特征

图谱的全局上下文信息，可使网络的分割结果

得到明显提升；Network_2 与 Network_1 相比，

Dice 和 IoU 分别提高了 0. 35%，0. 69%，表明向

交叉自注意力机制中添加位置信息可提高网络

捕获目标结构的能力，从而有效地提高网络的

分割结果。UH-Net 与 Network_2 相比，Dice 和

图 5　在 ISBI2017 和 ISIC2018 数据集上不同网络的分割结果

Fig. 5　Segmentation results for different networks on ISBI2017 and ISIC2018 datasets

表 3　MhGPCSA编码器的不同设置对实验结果的影响

Tab. 3　Effect of different MhGPCSA encoder settings on experimental results

网络

Network_0

Network_1

Network_2

UH-Net

分割性能/%

Dice

90. 19±0. 18

90. 72±0. 32

91. 07±0. 16

91. 30±0. 24

IoU

82. 34±0. 21

83. 12±0. 45

83. 81±0. 16

84. 12±0. 15

Params/M

1. 42

0. 78

0. 78

0. 78

GFLOPs/G

1. 86

1. 42

1. 44

1. 44
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IoU 分别提高了 0. 23%，0. 31%，表明在编码器

中同时使用门控和位置信息，更加能够捕获图

像的全局上下文信息，可进一步提高网络的分

割结果。

3. 3. 3 PosCA 机制分析

为了验证本文提出的 PosCA 机制的有效性，

分别将 UH-Net 的 PosCA 机制舍弃（无）、仅保留

PosCA 机制中沿宽度（+宽度注意力）或高度方

向（+高度注意力）的一维全局池化以及将两组

一维池化更改为对应的全局池化（+全局注意

力），以了解在建模通道信息的过程中保留位置

信息的重要性。在 ISIC2018 数据集上的分割结

果如表 4 所示。与全局注意力相比，添加沿任意

方向的注意力对网络分割性能的影响相当，但当

同时考虑宽度注意力和高度注意力时，即 UH-

Net，Dice 和 IoU 分别提升了 0. 47% 和 1. 26%。

因此，在增加可学习参数和计算成本相当的情况

下，本文提出的 PosCA 机制对网络的分割结果更

有帮助。

3. 4　消融实验

为评估本文所设计的 MhGPCSA 模块、Pos⁃
CA 机制以及正则化 Dice 损失在图像分割任务中

的有效性，本文在 ISIC2018 数据集上进行消融实

验。其中，使用卷积核数量较少的 U-Net［5］作为

基线网络，然后在此基础上分别加入或换上相应

部件，消融实验结果如表 5 所示。

从表 5 实验结果可知，在 ISIC2018 数据集

上，使用 MhGPCSA 编码器替换基线网络最后两

个层级的卷积，Dice 和 IoU 分别提升了 1. 16% 和

1. 27%，HD95 减小了 0. 77，准确率和召回率分别

提升了 9. 76% 和 1. 14%，表明使用 GPCSA 机制

来学习图像语义信息的长期依赖关系，可有效提

高网络捕获图像目标结构的能力，减少过分割；

向基线网络中引入 PosCA 机制，Dice 和 IoU 分别

表 4　PosCA机制的不同设置对实验结果的影响

Tab. 4　  Effect of different PosCA mechanism settings on experimental results

网络

无

+宽度注意力

+高度注意力

+全局注意力

UH-Net

分割性能/%

Dice

90. 59±0. 32

90. 87±0. 12

90. 91±0. 26

90. 83±0. 18

91. 30±0. 24

IoU

82. 76±0. 20

82. 91±0. 24

82. 93±0. 16

82. 86±0. 29

84. 12±0. 15

Params/M

0. 77

0. 77

0. 77

0. 77

0. 78

GFLOPs/G

1. 42

1. 43

1. 43

1. 43

1. 44

表 5　消融实验结果

Tab. 5　Ablation experiment

方法

基线网络

UH-Net

MhG⁃
PCSA

-

√

-

-

√

√

-

√

Pos⁃
CA

-

-

√

-

√

-

√

√

正则

化

-

-

-

√

√

√

√

IoU/%

80. 59±0. 23

81. 86±0. 16

81. 38±0. 35

81. 72±0. 26

82. 46±0. 12

82. 76±0. 20

82. 34±0. 21

84. 12±0. 15

Dice/%

88. 71±0. 12

89. 87±0. 18

89. 31±0. 98

89. 77±0. 11

90. 35±0. 21

90. 59±0. 32

90. 19±0. 18

91. 30±0. 24

HD95/%

35. 01±0. 15

34. 24±0. 18

34. 81±0. 27

34. 56±0. 41

34. 01±0. 26

33. 93±0. 18

34. 27±0. 50

33. 24±0. 24

Precesion/%

82. 78±0. 31

92. 54±0. 18

91. 76±0. 52

93. 67±0. 34

89. 94±0. 20

92. 38±0. 16

92. 32±0. 52

92. 19±0. 42

Recall/%

86. 21±0. 12

87. 35±0. 33

86. 99±0. 26

85. 18±0. 43

90. 76±0. 19

88. 87±0. 21

88. 16±0. 42

90. 52±0. 37

Params
/M

1. 42

0. 77

1. 42

1. 42

0. 78

0. 77

1. 42

1. 44

GFLO
Ps/G

1. 84

1. 42

1. 86

1. 84

1. 44

1. 42

1. 86

1. 44
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提升了 0. 60% 和 0. 79%，HD95 减小了 0. 20，准
确率和召回率分别提升了 8. 98% 和 0. 78%，而

网络的计算复杂度和参数量增加较少，表明 Pos⁃
CA 机制可有效地保留图像中的位置信息；向

Dice 损失中引入正则化项来训练基线网络，Dice
和 IoU 分别提升了 1. 06% 和 1. 13%，HD95 减小

了 0. 45，准确率提升了 10. 89%，而召回率略有下

降，表明通过向 Dice 损失中引入一个正则项，提

高了网络在推理过程中对背景区域的关注度，

可有效地降低过分割率。显然，本文设计的三

个部件是有效的，能够有效地提高网络的分割

精度。同时也可看出，与仅使用一个部件相比，

三个部件进行两两组合可进一步提高网络的分

割精度，且同时使用三个部件（即 UH-Net），网

络的分割性能最高，这证实了三个部件可以相

互补充。

4 结  论

针对皮肤病变图像中目标区域与周围区域

对比度低，且病变结构和位置变化大等问题，本

文提出一种融入交叉自注意力编码的 U 型混合

网络，用于皮肤病变图像分割。首先，网络利用

MhGPCSA 编码器对输入特征的全局上下文信

息建模，弥补了卷积操作全局建模能力不足，提

高网络的分割结果；其次，在跳跃连接中引入

PosCA 机制来提高网络捕获目标空间结构的能

力；最后通过一个新的正则化 Dice 损失函数，使

得网络能够在 FP 与 FN 之间进行权衡，减少过分

割和欠分割。在 ISBI2017 和 ISIC2018 数据集上

IoU 分别为 84. 42% 和 84. 12%，且网络的参数量

仅为 TransUNet 参数量的 0. 74%，分割效率和性

能优于现有网络，为辅助医生诊断提供了有效的

帮助。
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