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摘 要：皮肤癌图像分割是医学图像处理领域中的一项关键任务，现常用的分割算法在进行诊断时，无法很好

地平衡局部细节信息和全局上下文信息的计算资源请求量。此外，肿瘤边界模糊且难以正确识别分割的问题也

亟待解决。针对上述问题，提出了模糊卷积结合门控轴向自注意力的皮肤癌图像分割模型Axial-FNet，该模型

由门控轴向自注意力分支和模糊卷积神经网络分支构成。在门控轴向自注意力分支的尾部，设置了门控权重控

制器，以控制捕捉局部细节信息和全局上下文信息的比例和程度；融合模糊学习模块至卷积神经网络（CNN）

中形成模糊神经网络分支，提取图像局部信息。该模型在降低计算量的同时提升了分割精确度。在 ISIC 2017

数据集和 ISIC 2018 数据集上的平均交并比（MIoU）、F1 分数（F1-score）和准确率（Accuracy）分别达到了

74.23%、83.05%和 92.89%，80.91%、88.13%和 93.10%。实验结果表明，Axial-FNet较其他多个先进分割模型

而言，分割的精确度和可靠性更佳。
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Abstract: The task of skin cancer image segmentation is a key task in the field of medical image processing. The com‐

monly used segmentation algorithms can't well balance the computational resource requirements of local information and 

global context information when performing diagnosis. In addition, the problem of fuzzy tumor boundaries and difficulty 

in correctly identifying segmentation is also an urgent problem to be solved. Aiming at the above problems, a skin cancer 

image segmentation model Axial-FNet based on fuzzy convolution combined with gated axial self-attention was pro‐

posed. The model was composed of a gated axial self-attention branch and a fuzzy convolutional neural network branch. 
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At the end of the gated axial self-attention branch, a gated weight controller was set to control the proportion and degree 

of capturing local information and global context information. The fuzzy learning module was fused into the convolu‐

tional neural network (CNN) to form a fuzzy neural network branch to extract the local information of the image. The seg‐

mentation accuracy was improved by the model while reducing the amount of calculation. The performance of the Axial-

FNet model was evaluated on the ISIC 2017 dataset, achieving scores of 74.23%, 83.05%, and 92.89% for MIoU, F1-

score, and accuracy, respectively, as well as 80.91%, 88.13%, and 93.10% for the same metrics on the ISIC 2018 dataset. 

The experimental results show that Axial-FNet has better segmentation accuracy and reliability than other advanced seg‐

mentation models.

Key words: image segmentation, fuzzy learning, gated axial self-attention, gating mechanism, convolutional neural net‐

work

0　引言

皮肤癌作为一类影响皮肤细胞的恶性肿瘤，主

要包括基底细胞癌、鳞状细胞癌和恶性黑色素瘤等

多种亚型，是全球范围内较为常见的癌症类型之

一
[1]
。其早期诊断与精准治疗对患者的生存率和生

活质量至关重要。在医学图像分析领域，皮肤癌图

像分割任务旨在从皮肤影像中自动提取癌变区域。

首先，准确的皮肤癌分割能够极大地辅助临床医生

进行诊断和治疗规划。通过精确地识别和分离癌变

组织，医生可以更好地了解病灶的大小、位置及其

扩散情况，从而为制定手术切除范围、放疗计划和

药物治疗方案提供重要依据。其次，皮肤癌的形态

特征，如边缘的不规则性、颜色变化、肿瘤体积和

深度等，与患者的预后密切相关
[2]
。自动化的图像

分割工具能够提供更为量化和客观的癌症数据，有

助于医生在治疗前后进行疗效评估，预测患者的生

存期和生活质量。传统的皮肤癌诊断方法通常依赖

医生的肉眼观察和手动标注，这不仅耗时费力，而

且由于人为因素的影响，结果可能具有一定的主观

性和不一致性
[3]
。随着深度学习和计算机视觉技术

的快速发展，基于自动化算法的皮肤癌分割方法逐

渐成为研究热点。这些方法不仅能显著提高分割的

效率和准确性，还能在大规模数据集上实现更为一

致和可靠的分割结果，从而减轻医生的工作负担，

并推动皮肤癌诊断与治疗向更加个性化和精准的方

向发展。

卷积神经网络（convolutional neural network，

CNN）广泛应用在皮肤癌图像分割任务中，其重

要性已毋庸置疑。自 Olaf Ronneberger 提出 U-Net

架构
[4]
以来，CNN便在肿瘤图像分割领域得到了广

泛应用，并迅速成为该领域的主流方法。由于其卓

越的性能，随后出现了众多基于 U-Net 的改进型

CNN， 如 U-Net++[5]
、 Res-UNet[6]

、 TernausNet[7]

等。这些网络凭借强大的特征提取能力和对图像空

间结构的深刻理解，已成为该领域的标准工具。然

而，CNN的归纳偏置，特别是其局部性和权重共

享的特性，也带来了一些局限性，尤其是在处理远

程依赖关系时。

在癌症图像分割中，远程依赖关系对于准确分

割至关重要，而由于卷积操作的局部性，CNN往

往难以直接捕捉到这种远程依赖关系。而自注意力

机制
[8]
能够有效捕捉远程依赖关系，提升模型在处

理长序列数据时的效果。因此，许多研究者开始将

自注意力机制引入CNN中，以实现局部重要特征

捕获和全局感知相结合的效果。Chen等[9]
提出的

TransUNet通过CNN提取关键特征，并利用多头自

注意力机制
[10]

学习全局信息；Chen 等
[11]

提出的

SCUNet++则在编码器和解码器中引入Swin Trans‐

former[12]
以充分捕捉全局特征，同时通过CNN补

充学习局部特征。然而，由于医学图像样本量少，

加上自注意力机制参数量庞大，其性能难以达到

理想水平。此外，自注意力机制对计算资源的需

求也非常高。为了解决这些问题，本文提出了

Axial-FNet，将门控轴向自注意力
[13]

和 CNN 融合

互补。

在皮肤癌图像分割任务中，肿瘤本身存在的一

些问题也会直接影响图像分割的准确性和效率。图

像在采集过程中，受采集设备、患者运动、扫描条

件等多种因素的影响，可能会产生伪影，伪影会干

扰图像的视觉效果，增加图像分割的难度
[14]

。此

外，病灶与正常皮肤的边界模糊，也会导致图像中

的结构和细节难以辨识
[15]

。而模糊学习
[16]

是一种

处理不确定性信息的学习算法，它通过建立模糊数
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学模型来描述分割任务中的模糊边界、不清晰细节

等不确定性信息，进而实现更好的分割效果。一些

研究者试图引入模糊学习来处理图像中的不确定性

信息以求达到更好的分割效果。例如，Deng等[17]

构建了一个基于层次化深度神经网络的模糊深度学

习系统，该系统能够将模糊学习和神经网络所学习

到的知识进行融合；Ding等[18]
提出的 FTransCNN

使用模糊积分来抑制融合特征中的异质性和不确定

性，并使用模糊注意力融合模块处理分割边界的不

确定性。而本文设计了模糊学习模块并将其引入

CNN 中，该 CNN 最终成为模糊卷积神经网络分

支，减少了皮肤癌图像中的不确定性信息，提升了

皮肤癌图像分割任务中的分割效果。

基于此，本文提出了门控轴向自注意力机制与

模糊卷积神经网络相结合的Axial-FNet分割模型。

本文主要贡献如下。

（1）提出了一种新的网络结构，由模糊卷积结

合门控轴向自注意力构成的皮肤癌图像分割模型，

解决了传统CNN与自注意力结合时计算量过大的

问题，同时在捕捉局部细节信息和全局上下文信息

方面表现优异。

（2）针对皮肤癌图像分割任务中的病灶边界模

糊和细节不清晰等问题，本文创新性地将模糊学习

模块融入CNN中，在一定程度上抑制了上述不确

定性，提升了分割的准确性。

（3）在多个皮肤癌图像分割数据集上进行了大

量的实验，实验结果表明本文方法较其他多个先进

模型而言，分割的精确度和可靠性更佳，具有实际

应用潜力，可以为皮肤癌图像分割领域提供一种新

方案。

1　相关工作

1.1　基于卷积神经网络（CNN）的医学图像分割

模型

医学图像分割是医学图像处理领域中的一项重

要任务，旨在精确分割出医学图像中的目标点。

CNN在医学图像分割领域有广泛的应用，通过卷

积操作从原始图像中逐层提取特征，形成层次化的

特征表示。这种局部感知和权值共享的特性使

CNN在分割任务上表现出色。Olaf Ronneberger提

出的U-Net[4]
由于其独特的U形架构和跳跃连接机

制，使得其在医学图像分割任务中提供比较精确且

详细的分割结果。由于U-Net的U形架构在医学图

像分割领域的出色表现，U-Net 自提出后便成为

CNN在医学图像分割任务中的基准模型。许多基于

U-Net改进的算法也被相继提出，例如，Zhou等[5]

提出了UNet++，Ibtehaz等[19]
提出了MultiResUNet，

Iglovikov 等
[7]
提出了 TernausNet，Yan 等

[20]
提出了

After-Unet，Ruan 等
[21]

提出了 EGE-UNet。这些改

进算法在各自的医学图像分割任务中均展现出了更

优异的性能。

1.2　结合自注意力机制的医学图像分割模型

自注意力（self-attention，SA）机制在医学图像

分割中也发挥着重要作用，它允许模型在处理图像

数据时聚焦于图像中的关键区域，并捕捉这些区域

之间的复杂依赖关系，从而提高模型对图像整体结

构的理解能力和分割精确度。Vision Transformer[22]

的提出，首次把以SA为绝对核心的Transformer架

构运用在了图像处理领域并取得良好成效。随后，

Zheng 等
[23]

提出了 SETR，它是基于 Vision Trans‐

former用于实现图像分割的第一个代表模型，以纯

Transformer架构为编码器代替CNN编码。接下来，

越来越多的研究者将SA运用到了医学图像分割任务

中，如SegFormer[24]
、Swin-UNet[25]

和TransResNet[26]
。

尽管SA在全局上下文建模方面表现出色，但它在

捕获图像的细粒度细节方面却存在一定的局限性，

医学图像通常包含丰富的细节信息，这些细节对于

精确分割至关重要。

CNN以其局部感受野和权值共享的特性，在

捕获图像的局部细节和纹理特征方面表现出色，

SA则能够捕获全局上下文信息，两者结合，模型

能够同时利用局部细节信息和全局上下文信息，更

准确地理解和处理图像数据。Bello 等
[27]

提出的

AAConvNet通过在每个卷积层之后添加一个SA模

块，根据输入特征的重要性自适应地调整卷积核的

权重，显著提升了模型精确度。Chen等[9]
提出的

TransUNet首先通过精心设计的CNN模块，从输入

图像中提取丰富且具有层次性的特征表示，这些特

征涵盖了图像的局部细节，随后利用多头自注意力

对这些特征进行全局性的整合，以捕捉图像中的远

程依赖关系和上下文信息，在医学图像分割任务中

表现良好。TransAttUnet[28]
在Transformer的基础上

引入了多级引导注意力和多尺度跳跃连接，有效缓

解了卷积层堆叠和连续采样操作带来的精细细节丢

失问题。
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1.3　基于模糊学习的医学图像分割模型

在医学图像获取过程中，由于人体解剖结构的

复杂性、器官形状的不规则性以及不同个体间的差

异性等因素，图像本质上具有不确定性。此外，由

于人类视觉感知的局限性和医学影像技术的特点，

医学图像中往往包含一些模糊特征
[29]

。与此同时，

噪声也是一个普遍存在的问题，它可能来自成像设

备的固有噪声、患者的运动等因素。基于模糊理论

的分割方法可以很好地处理这种不确定性，还可以

在一定程度上抑制噪声的影响，提高图像分割的精

确度和稳定性。现如今，基于模糊学习的医学图像

分割模型在不断问世。由Nan等[30]
提出的模糊注意

力神经网络创建了一个模糊注意力层，该模糊注意

力层通过学习一种可调整的、基于特征图和高斯

隶属函数的注意力映射，使得网络在做出决策时

能够考虑输入数据中的不确定性。Ding等[18]
提出

的FTransCNN模型采用了模糊积分这一数学概念，

其允许模型在提取和融合多源信息时，能够更准确

地识别并降低那些可能导致分割结果不准确的噪声

或不一致性。此外作者还设计了模糊注意力融合模

块，该模块利用模糊逻辑和注意力机制，能够动态

地关注图像中最重要的区域，尤其是分割边界处，

故而该模型能够更好地处理边界的不确定性。

上述3类方法在平衡局部细节信息和全局上下文

信息的获取、尽可能减少模型计算资源请求量、处

理病灶模糊边界、精确分割癌症病灶等方面不能很

好地同时实现。因此，本文创新性地设计了Axial-

FNet模型。

2　Axial-FNet模型

2.1　整体框架概述

Axial-FNet 整体框架如图 1 所示，Axial-FNet

是一个拥有并行双分支的模型，两个分支架构分别

为门控轴向自注意力分支和模糊卷积神经网络分

支，有不同的工作方式和工作目标，但在最后进行

效果融合。

（1）门控轴向自注意力分支架构

该分支首先对医学图像进行了下采样操作，该

下采样部分包含了3个连续的卷积操作模块，每个

卷积操作模块都按序由一次卷积操作、一次批归一

化操作
[31]

和一个ReLU激活函数所构成；然后，本

文方法设计了两块连续的编码器和两块连续的解码

器
[32]

（也称上采样模块），以门控轴向自注意力为

编码器的核心内容，先做一次卷积操作，接着做一

次反卷积操作，再使用一次ReLU激活函数作为一

整个解码器，编码器的详细内容见第 2.2节；在编

码器和解码器之间，经过编码器和解码器处理后

的特征图中，相同尺寸的特征图进行一次跳跃连

接，再输入下一个解码器中；随后本文方法做了

一次批归一化操作；最后，本文方法引入了一个

可学习的门控权重控制器用于确定捕捉全局上下

文信息的程度，该门控权重控制器的详细内容见

第2.3节。

该分支的目的是把图像中的全局上下文信息充

分利用起来，并且在尽可能减少计算量的同时提升

分割精确度。

图1　Axial-FNet整体框架
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（2）模糊卷积神经网络分支架构

其下采样部分与门控轴向自注意力机制分支架

构中的下采样模块并不相同，是受ResNet[33]
的启

发，由本文创新性地自行设计，在第 2.4节中将详

细阐述该下采样结构的内容。在下采样结构中的第

一层网络架构之后引入了模糊学习模块进行处理，

模糊学习模块亦详见第 2.4节；其上采样部分共有

3个上采样模块，前两个上采样模块均按序由一次

反卷积操作、一次卷积操作、一次批归一化操作

（BatchNorm）以及一个 ReLU 激活函数
[34]

构成，

第三个上采样模块按序由一次反卷积操作、一次卷

积操作和一次批归一化操作（BatchNorm）构成；

经过下采样部分处理过的特征图和上采样部分处理

过的特征图之间，相同尺寸的特征图进行一次跳跃

连接，然后输入下一个上采样模块中；最后，本文

方法做了一次批归一化
[35]

操作。

该分支的目的是捕获图像中的重要局部细节，

充分学习图像中的局部特征信息，并尽可能地解决

医学图像本身存在的不确定性问题。

2.2　编码器

如图1所示，在门控轴向自注意力分支中，经

过一次下采样操作后，大小为 xÎR
H
2
´

W
2

´C
的特征

图被输入本文方法所构建的第一块编码器中，其中

H、W、C分别表示特征图的高度、宽度、通道数，

这里将通道数C设置为8。

在第一块编码器中，特征图先经过一次卷积核

大小为 1 ´ 1的卷积操作，增加输入特征图的通道

数，以实现增加特征多样性和强化特征表达的作

用，然后再进行批归一化操作和一次ReLU激活函

数操作。随后，大小为 yÎR
H
2
´

W
2

´C1
的特征图被输

入门控轴向自注意力计算中，其中C1表示通道数。

该自注意力在计算像素相似性的时候，仅在高度

轴和宽度轴这一行和一列中进行操作，二者计算

方式和操作过程完全相同。为了便于理解门控轴

向自注意力，此处先以自注意力为引，其计算方式

如下：

zij =∑
h = 1

H ∑
w = 1

W

softmax ( )qT
ij khw vhw （1）

其中，qij 表示任意位置 iÎ {1...H}且 jÎ {1...W}
处的查询，khw 和 vhw 分别表示位置在 hÎ {1...H}
且wÎ {1...W}处的键和值，再通过 softmax( )函数

计算位置(ij)处的信息和位置(hw)处的相似度。

而门控轴向自注意力在高度轴上进行计算的方

式如下：

zij=∑
h=1

H

softmax é
ë

ù
û( )qT

ij kih+GQqT
ij r

q
ih+GKkT

ihrk
ih × ( )GV1vih+GV2rv

ih

（2）

式（2）依然遵循式（1）的计算方式，仅将

式（1）中计算每个位置上的信息和当前位置上的

信息的相似度更改为计算当前位置高度轴上每个位

置上的信息与当前位置上的信息的相似度。然后，

增加了在轴向上的位置偏差信息 r q
ih、r k

ih 和 r v
ih，增

加了可学习的权重参数GQ、GK、GV1和GV2。

待门控轴向自注意力计算完毕后，先进行一次

ReLU激活函数操作，再次进行卷积核大小为1 ´ 1

的卷积操作和批归一化操作，然后将当前的特征图

信息与输入编码器前的特征图信息进行残差连接，

作为第一块编码器的最终输出，同时也是第二块编

码器的起始输入。

第二块编码器的计算方式和操作过程与第一块

编码器类似，仅改变了门控轴向自注意力的计算

量，即在高度轴和宽度轴上以步长为 2进行计算，

最终得到大小为 z1ÎR
H
4
´

W
4

´C2
的特征图信息，其

中C2表示通道数。由于第二块编码器处理完后输

出的特征图和输入的特征图尺寸不一致，需要对输

入第二块编码器的特征图进行一次卷积操作和批归

一化操作，使二者尺寸一致，然后再进行残差

连接。

2.3　门控权重控制器

经过了两块编码器逐块编码运算之后，便需要

两块与编码器相对应的解码器进行上采样运算，得

到大小为 z3ÎRH ´W ´ 16
的特征图，特征图的通道数

固定为 16。然后进行批归一化运算，最终由本文

方法所设计的门控权重控制器对所得到的整个特

征图赋予权重。具体而言，该门控权重控制器即一

个一阶的随着模型训练可以不断学习的参数，其

动态控制学习局部细节信息和学习全局上下文信息

的占比。该门控权重控制器工作原理的计算方式

如下：

zend =Gw ×R
H ´W ´ 16

o （3）

其中，zend 代表门控权重控制器完成运算后的结

果，Gw 为门控权重控制器，R
H ´W ´ 16

o 为完成批归一

化运算后的特征图的参数信息。
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2.4　下采样结构与模糊学习模块

受He等[33]
的ResNet的启发，本文设计了如图2

所示的模糊卷积神经网络分支中的下采样结构，用

于提取图像中的重要特征信息。

该下采样结构包含3层网络架构，第一层网络

架构按序由一个卷积层、一次批归一化操作（BN）

和一个ReLU激活函数构成，其中卷积层的卷积核

尺寸为3 ´ 3，移动步长为2，本文将卷积操作对特

征图尺寸的影响进行公式化，即如式（4）所示：

Wout = ( )Win - k + 2P /S + 1 （4）

其中，Wout是输出的特征图尺寸，Win是输入的医

学图像尺寸，k是卷积核尺寸，P是零填充的大小，

S是卷积核移动步长的大小。

第二层网络架构中的3个残差模块采用串联方

式进行工作，均采用图 2中的Residual Block放大

图所示的模块结构。每块残差模块的工作过程为：

原始特征图首先经过卷积核尺寸为 1 ´ 1、移动步

长为1的卷积层、批归一化函数（BN）和ReLU激

活函数；然后经过卷积核尺寸为 3 ´ 3、移动步长

为 1的卷积层、批归一化函数和ReLU激活函数；

最后经过卷积核尺寸为1 ´ 1、移动步长为1的卷积

层和批归一化函数，得到中间过程特征图，其与原

始特征图进行一次残差连接；再经过一个ReLU激

活函数，即可得到最终的输出特征图。

第三层网络架构由 4个连续的残差模块构成，

该残差模块的模块结构和第二层网络架构中的模块

结构近乎相同，亦如图 2中的Residual Block放大

图所示，做出的改变仅仅为：对4个残差模块3次

卷积操作过程中的特征图通道数的计算做了改变，

同时设置第一个残差模块中卷积核为 3 ´ 3的卷积

操作的移动步长为 2。由于第一个残差模块的 3次

卷积操作处理完后得到的中间过程图和输入特征图

的尺寸不一致，需要对输入第一个残差模块的特征

图进行一次卷积操作和批归一化操作，使二者尺寸

一致，然后再进行残差连接。

针对皮肤癌图像中普遍存在的边界模糊和区域

不确定问题，本文引入了一种如图3所示的创新性

模糊学习模块。具体而言，该模糊学习模块包含模

糊隶属度函数
[36]

和模糊规则
[37]

，其核心目标在于

建模特征图与像素语义类别之间复杂且模糊的关联

规则。在模糊学习模块的输入端，本文针对特征图

的每个通道独立应用M个模糊隶属度函数。特别

的是，尽管模糊隶属度函数在同一通道内保持一

致，但在不同通道间可根据特征性质灵活调整，以

适应图像中多变的纹理和结构。对于每个通道内的

每个特征点，每个模糊隶属度函数为其计算出模糊

值，该模糊值描述其属于某个集合的程度。高斯隶

属度函数广泛用于模糊集合、模糊逻辑等领域，该

函数以高斯分布为原型，具有C2
级光滑连续性，

其钟形曲线能精准描述元素对集合的渐变隶属关

系，在0~1区间内呈现平滑过渡特征。通过指数运

算量化像素值与高斯隶属度函数均值的偏离程度，

经归一化处理后，输出值严格限定在 0~1区间内，

其中 1表示完全隶属，0表示完全不隶属，能够很

好地处理边界模糊和不确定性问题。故本文所有的

模糊隶属度函数均采用高斯函数
[38]

，形式如下：

Lxymc = e
- ( )Pxyc - μmc

σmc

2

x = 1Wy = 1H
m = 1Mc = 1C （5）

其中，W和H分别指特征图的宽度和高度，C指特

征图的通道数，M为模糊隶属度函数的数量，是唯

一需要预设的超参数，(xy)是通道 c中特征点Pxyc

的位置坐标，σmc和 μmc是第m个高斯隶属度函数

的标准差和均值，Lxymc是通道 c中位置在 (xy)处

的特征点的第m个模糊输出的模糊值。特别的是，

图2　模糊卷积神经网络分支中的下采样结构
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σmc 和 μmc 是随着模型训练可以不断学习的数据

信息。

最终，对于每个特征点的M个模糊输出，本

文采用模糊逻辑“AND”进行融合，得到最终的

模糊结果Lxyc，过程如下：

Lxyc =∏
m = 1

M

Lxymc （6）

Axial-FNet的整体算法如算法1所示。

算法1：基于模糊卷积结合门控轴向自注意力

的皮肤癌图像分割模型（Axial-FNet）

输入输入：：待分割图像 IMG，训练批次大小Batch‐

Size，学习率LR，动量参数Momentum，权重衰减

参数WeightDecay，迭代次数Epoch

输出输出：：分割结果y

for epoch in Epoch do

        y11 = Downsample(IMG)

        //在门控轴向自注意力分支中进行下采样

        y12 = GatedAxialAttention(y11)

        //执行门控轴向自注意力

        y13 = Upsample(y12)

        //执行上采样操作

        y14 = BatchNorm(y13)

        y14 = GatedWeight * y14

        y21 = Downsample(IMG)

        y22 = FuzzyLearning(y21)

        //执行模糊学习模块操作

        y23 = y21+y22

        y24 = Downsample(y23)

        y25 = Downsample(y24)

        y26 = Upsample(y25)

        y26 = y26+y24

        y27 = Upsample(y26)

        y27 = y27 + y23

        y28 = Upsample(y27)

        y28 = BatchNorm(y28)

        y = y28+y14

        y = Conv_1×1(y)

end

return y

3　实验和结果分析

第 3.1节深入探讨了本文使用的数据集以及模

型的具体参数配置。第 3.2节详细介绍了对比实验

的设置，包括评价指标的选择与对比模型的配置。

第 3.3节详细展示了对比实验的结果，经过分析，

本文模型取得的效果更好。第 3.4节通过消融实验

和可视化分析，进一步验证了本文设计的门控权重

控制器的有效性、模糊学习模块的有效性以及门控

轴向自注意力机制的有效性。最后，第 3.5节通过

热力图揭示了模型的核心模块对图像特征的关注

点，增强模型的可解释性。

3.1　实验设置

实验选用的数据集为公开的皮肤病变图像分割

数据集，是由国际皮肤成像协作组织（ISIC）提供

的，名称叫作 ISIC 2017[39]
和 ISIC 2018[40]

，用于研

究皮肤癌等疾病病灶的分割。具体而言，ISIC 2017

数据集包括 2 000张图像用于训练，150张图像用

于验证，600张图像用于测试。ISIC 2018数据集包

括 2 594 张图像用于训练，100 张图像用于验证，

1 000张图像用于测试。实验使用的深度学习框架

为PyTorch，设置输入模型的数据集图像的粒度块

大小为 128 ´ 128 ´ 3，实验还对数据集使用随机翻

图3　模糊学习模块的结构
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转技术，以增加数据的多样性。实验使用的损失函

数为对数负似然损失函数，通过Adam优化器来优

化模型，训练采用小批量训练方式，设置训练总次

数 epoch为100，批次大小batch_size为16，学习率

learning_rate 为 0.01，动量参数 momentum 为 0.9，

权重衰减参数 weight_decay 为 0.00001。本文采用

的实验平台为 NVIDIA A6000 GPU，开发工具为

PyCharm 2022.2.1专业版，使用Python 3.10语言实

现实验中相关算法。

3.2　对比实验

为了更全面地评估Axial-FNet的性能，本文将

其与其他多个先进模型进行比较，分别是U-Net[4]
、

Attention U-Net[41]
、 Medical transformer[13]

、 EGE-

UNet[21]
和UCTransNet[42]

。在实验中，本文通过使用

平均交并比（MIoU）、F1分数（F1-score）和准确率

（Accuracy）这 3种指标来衡量模型的表现。TP表

示真实为正类的像素被正确预测为正类的数量，

FP表示真实为负类的像素被错误预测为正类的数

量，TN表示表示真实为负类的像素被正确地预测

为负类的数量，FN表示真实为正类的像素被错误

地预测为负类的数量。A表示预测的分割区域，B

表示真实的分割区域，N表示类别的总数，即在分

割任务中需要区分的不同目标的数量，IoUi 表示

第 i个类别的交并比结果。

平均交并比是衡量图像分割模型整体性能的一

个重要指标。它表示模型预测的分割区域与真实分

割区域之间的重叠程度。交并比计算方式如下：

IoU =
A∩B
A∪ B

（7）

平均交并比的计算方式为：

MIoU =
1
N∑i = 1

N

IoU i （8）

召回率表示在所有真实的正类像素中，模型正

确预测为正类的比例，其计算方式如下：

recall =
TP

TP + FN
（9）

精确度表示在所有被预测为正类的像素中，模

型正确预测的比例，其计算方式如下：

precision =
TP

TP + FP
（10）

准确率表示在所有预测结果中，正确的占总预

测值的比例，其计算方式如下：

Accuracy =
TP +TN

TP +TN + FP + FN
（11）

F1分数是精确度和召回率的调和平均数，用

于综合评估模型性能，其计算方式如下：

F1 - score =
2 ´ precision ´ recall

precision + recall
（12）

3.3　实验分析

表 1和表 2分别展示了Axial-FNet模型在 ISIC 

2017数据集和 ISIC 2018数据集上与其他先进模型

的定量对比结果。

对实验结果进行分析可以发现，相比于以往的

一些先进模型，本文提出的Axial-FNet表现更加出

色。在 ISIC 2017 数据集上，Axial-FNet 在 MIoU、

F1-score 和 Accuracy 这 3 个指标上达到了 74.23%、

83.05%和 92.89%，比U-Net高出 3.79%、3.08%和

1.32%，并且在计算资源需求上远小于U-Net；比

Attention U-Net高出 3.12%、2.43%和 1.17%，同样

在计算资源需求上远小于Attention U-Net；尽管在

计算资源需求上略高于Medical transformer，但在

MIoU、F1-score 和 Accuracy 上高出 0.86%、0.69%

和 0.76%；同样，尽管在计算资源需求上高于

EGE-UNet，但在MIoU、F1-score和Accuracy上高

出 2.03%、1.59%和 0.77%。比UCTransNet分别高

出 1.25%、1.04% 和 0.69%，同时在计算资源需求

上远远小于UCTransNet。同理，在 ISIC 2018数据

集上，Axial-FNet在MIoU、F1-score和Accuracy这

表1　ISIC 2017数据集下不同模型对比实验的定量

数据结果

模型

U-Net[4]

Attention U-Net[41]

Medical transformer[13]

EGE-UNet[21]

UCTransNet[42]

Axial-FNet

参数量

7 766 018

34 878 638

1 560 116

53 383

66 430 722

2 353 974

MIoU

70.44%

71.11%

73.37%

72.20%

72.98%

74.23%

F1-score

79.97%

80.62%

82.36%

81.46%

82.01%

83.05%

Accuracy

91.57%

91.72%

92.13%

92.12%

92.20%

92.89%

表2　ISIC 2018数据集下不同模型对比实验的定量

数据结果

模型

U-Net[4]

Attention U-Net[41]

Medical transformer[13]

EGE-UNet[21]

UCTransNet[42]

Axial-FNet

参数量

7 766 018

34 878 638

1 560 116

53 383

66 430 722

2 353 974

MIoU

77.90%

78.19%

79.39%

78.47%

80.38%

80.91%

F1-score

85.32%

85.77%

86.54%

85.62%

87.82%

88.13%

Accuracy

91.82%

91.69%

92.23%

92.16%

92.99%

93.10%
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3个指标上达到了 80.91%、88.13% 和 93.10%，比

U-Net高出3.01%、2.81%和1.28%，并且在计算资

源需求上远小于 U-Net；比 Attention U-Net 高出

2.72%、2.36%和1.41%，同样在计算资源需求上远

小于Attention U-Net；尽管在计算资源需求上略高

于 Medical transformer，但在 MIoU、 F1-score 和

Accuracy上高出1.52%、1.59%和0.87%；同样，尽

管在计算资源需求上高于EGE-UNet，但在MIoU、

F1-score 和 Accuracy 上高出 2.44%、2.51% 和 0.94%。

比 UCTransNet 分别高出 0.53%、0.31% 和 0.11%，

同时在计算资源需求上远远小于UCTransNet。为

了更直观地进行对比，图4和图5分别展示了不同

模型在 ISIC 2017数据集和 ISIC 2018数据集上的部

分图像分割结果的可视化示图。根据视图，可以很

直接地发现本文模型在整体分割效果上优于其他模

型，并且在分割病灶与正常皮肤的边界处时更加精

准和清晰，充分展现了本文模型在处理边界模糊情

况和整体分割情况上的优越性能。

3.4　消融实验

为了探讨本文提出的Axial-FNet中三大创新点

图4　不同模型在 ISIC 2017数据集上的部分预测结果可视化

图5　不同模型在 ISIC 2018数据集上的部分预测结果可视化
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模块的有效性以及Axial-FNet中这些模块设置的最

佳性，本文同样在对比实验使用的 ISIC 2017数据

集和 ISIC 2018数据集上设置消融实验，实验参数

细节和采用的评价指标均同对比实验。所需探讨的

内容与门控权重控制器、模糊学习模块和门控轴向

自注意力中的编码器和解码器数量的设置有关。为

此，本文设置了以下6组实验。

（1）控制其他条件不变，只保留和删除门控权

重控制器，删除时记为N-Weight。

（2）控制其他条件不变，只保留和删除模糊学

习模块，删除时记为N-Fuzzy。

（3）控制其他条件不变，同时将门控权重控制

器和模糊学习模块删除与保留，同时删除时记为

N-Weight and N-Fuzzy。

（4）控制其他条件不变，仅将门控轴向自注意

力分支中的编码器和解码器的数量设置为1进行实

验，记为1-Encoder。

（5）控制其他条件不变，仅将门控轴向自注意

力分支中的编码器和解码器的数量设置为3进行实

验，记为3-Encoder。

（6）控制其他条件不变，仅将门控轴向自注意

力分支中的编码器和解码器的数量设置为4进行实

验，记为4-Encoder。

通过表 3和表 4中不同数据集下消融实验的定

量数据结果可见，门控权重控制器与模糊学习模块

任何一个发生缺失或者均发生缺失时，分割效果都

会下降，尤其是当模糊学习模块发生缺失时，分割

效果下降得较为明显。

通过图6和图7不同数据集下消融实验的部分

结果可视化可见，模糊学习模块发生缺失时，病

灶与正常皮肤边界的分割效果比门控权重控制器

缺失时病灶与正常皮肤边界的分割效果要更差，

体现了模糊学习模块可以很好地处理边界模糊与细

节不确定等问题。门控轴向自注意力中编码器的数

量为2时分割效果最好，此外，当编码器数量增加

时还会增加计算资源需求量。另外，本文推测，当

图6　ISIC 2017数据集下消融实验的部分结果可视化

表4　ISIC 2018数据集下消融实验的定量数据结果

模型

N-Weight

N-Fuzzy

N-Weight and N-Fuzzy

1-Encoder

3-Encoder

4-Encoder

Axial-FNet

MIoU

79.93%

78.83%

79.65%

75.99%

77.75%

76.45%

80.91%

F1-score

87.43%

86.74%

86.37%

84.37%

85.91%

84.18%

83.05%

Accuracy

92.66%

92.15%

92.39%

91.06%

92.22%

91.61%

93.10%

表3　ISIC 2017数据集下消融实验的定量数据结果

模型

N-Weight

N-Fuzzy

N-Weight and N-Fuzzy

1-Encoder

3-Encoder

4-Encoder

Axial-FNet

MIoU

73.67%

72.52%

72.43%

71.69%

70.45%

66.79%

74.23%

F1-score

82.96%

81.98%

81.75%

80.93%

80.37%

77.76%

83.05%

Accuracy

92.27%

91.98%

91.93%

92.23%

91.46%

90.02%

92.89%
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编码器数量较多时，模型会过于注重整合特征图中

的全局信息，当编码器数量较少时，模型对特征图

中的全局整体信息的把握不够到位，均无法很好地

处理特征图中的信息。在不同方法对比中，本文提

出的Axial-FNet效果最佳，即本文提出的所有创新

模块具有有效性，且创新模块的具体设置具有最

佳性。

3.5　模型可解释性分析

为了分析模型中不同模块的协同工作效应以及

解释模型的门控轴向自注意力分支和模糊卷积神经

网络分支双分支并行架构的设计原理，本文将通过

特征可视化方法来实现，即使用热力图来解释不同

模块学习的图像信息。

不同模块对于特征学习的热力图可视化如图8

所示。图8（a）随机选取了 ISIC 2018数据集中测试

集的两张图像作为分析对象，从上往下依次为原图、

门控轴向自注意力学习到的特征热力图、模糊学习

模块学习到的特征热力图；图 8（b）随机选取了

ISIC 2017数据集中测试集的两张图像作为分析对象，

从上往下依次为原图、门控轴向自注意力学习到的

特征热力图、模糊学习模块学习到的特征热力图。

通过观察可以发现，门控轴向自注意力侧重于学习

大面积病灶区域的特征，体现了门控轴向自注意力

可以有效捕捉全局上下文信息的依赖关系，而模糊

学习模块侧重于学习病灶的边界区域，能够有效区

分病灶和正常皮肤，体现了模糊学习模块可以很好

地处理边界模糊性和不确定性。因此，双分支关注

点互补，有效提升了图像分割的精确度和可靠性。

4　结束语

本文提出的基于模糊卷积结合门控轴向自注意

力的皮肤癌图像分割模型将门控轴向自注意力与

CNN相结合，兼顾局部感知和全局上下文信息的

提取，实现了皮肤癌图像分割效果的整体提升，同

时解决了传统CNN与自注意力结合时计算量过大

的问题。本文模型引入的模糊学习模块解决了图像

中的病灶边界模糊性和噪声等问题，提升了分割的

精确度和可靠性。

医学图像分割技术通过对患者的皮肤癌图像进

行精确分割，使医生可以更准确地了解病变的位

置、大小和形状等信息，从而制定更加个性化的治

疗方案，提高疾病的治疗效果和患者的生活质量。

而基于深度学习的医学图像分割模型不仅提高了分

割精确度和效率，更推动了医学图像分割技术的不

图8　不同模块对于特征学习的热力图可视化

图7　ISIC 2018数据集下消融实验的部分结果可视化
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断发展和完善。随着今后人工智能技术的不断进步

和应用场景的不断拓展，人工智能在医学领域的应

用前景也将更加广阔。
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