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В работе рассмотрен ряд методик сегментации дерматоскопических изображений новообразований 
кожи для выявления областей, занимаемых данными новообразованиями. Выполнение сегментации 
необходимо как первый этап большинства методик компьютерной диагностики злокачественности 
новообразований. Ряд методик, таких как ABCDE, используют форму новообразования как один из 
критериев постановки диагноза, для других, таких как использование сверточных нейроных сетей, выделение 
новообразования позволяет повысить точность получаемых результатов. В работе рассмотрены три 
способа сегментации: пороговая обработка с использованием метода Оцу для вычисления величины порога, 
сверточная нейронная сеть, построеннная по архитектуре U-net, и аналогичная сверточная нейронная  
сеть с добавленным механизмом внимания. Рассмотрены достоинства и недостатки каждой из методик,  
а также возможности совместного их применения для получения наилучших результатов сегментации.
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Введение 

Меланома кожи является опасным 
онкологическим заболеванием, с достаточно 
высоким показателем смертности (27 %), причем 
заболеваемость меланомой кожи в Беларуси 
показывает существенный рост (более чем в 3 раза 
за 25 лет) [1]. Кроме того, достаточно высока доля 
лиц, заболевающих ею в трудоспособном возрасте. 
В связи с этим, важным вопросом является ранняя 
диагностика меланомы кожи, необходимая для ее 
успешного лечения.

Самая распространенная на сегодняшний день 
методика диагностики ABCDE и ей подобные [2, 3] 
не всегда позволяют распознать злокачественность 
новообразования на ранних стадиях его развития, 
особенно, если новообразование имеет небольшой 
размер. И, зачастую, для постановки правильного 
диагноза врач должен иметь большой опыт и 
высокую квалификацию.

В связи с этим, особую важность получают 
методики компьютерной диагностики, которые 
могут приближаться по точности получаемых 
диагнозов к лучшим врачам-онкологам. Данные 
системы могут использовать методики, основанные 
на критериях, таких как, однородность цвета, форма 
и размер новообразования, наличие определенных 
структур [4], либо использовать технологии 
нейронных сетей.

И в случае анализа критериев, и в случае 
использования нейронных сетей важной задачей 
является сегментация изображения, для выявления 
в нем области, занимаемой новообразованием. На 

основе результатов сегментации делаются выводы 
об особенностях формы новообразования. При 
использовании нейронных сетей сегментация не 
является строго обязательной, но в ряде работ 
было показано, что при использовании для 
обучения изображений, в которых наложена маска, 
закрывающая все кроме самого новообразования, 
точность получаемого результата может 
увеличиваться на 10-20 %.

Сегментация с использованием пороговой 
обработки изображения 

В случае меланомы, в большинстве 
случаев цвет новообразования отличается от 
цвета окружающей здоровой кожи. Это позволяет 
использовать для сегментации пороговую  
обработку изображения. Результатом такой 
обработки является двухцветное изображение, на 
котором область занимаемая новообразованием 
выделена одним цветом, а окружающая здоровая 
кожа – другим. Эта методика не требует больших 
вычислительных мощностей, и позволяет быстро 
получить результат на не самом дорогостоящем 
оборудовании. Проблемой для данной методики 
является правильный выбор величины порога. Так 
как цвет кожи у пациентов может существенно 
отличаться (особенно если выполняется обработка 
изображений из международных баз), могут 
отличаться условия, в которых сделан снимок и 
оборудование, используемое для него. Как следствие, 
каждое изображение должно иметь собственную 
величину порога для корректной сегментации. 
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Для небольших баз изображений этот порог может 
подбираться вручную для каждого изображения,  
но современные базы для обучения нейронных 
сетей могут содержать десятки тысяч изображений,  
что делает ручной подбор порогов слишком трудо-
емким. Существуют ряд методов автоматического 
подбора порога на основе гистограммы изображения. 
Одним из самых популярных является метод Оцу [5]. 
Данный метод позволяет подобрать порог таким 
образом, чтобы внутриклассовая дисперсия (1) в двух 
классах пикселей, на которые делится изображение, 
была минимальной.

σ2ω(t)=ω1(t)σ
2
1(t)+ω2(t)σ

2
2(t).                (1)

Здесь ωi вероятности классов, σ2
2 – дисперсии 

этих классов. 

Было показано, что минимизация дисперсии 
внутри классов равнозначна максимизации диспер-
сии между классами (2).

σ2
b(t)=σ2-σ2w(t)= ω1(t)ω2(t) [μ1(t)-μ2(t)]

2.               (2)

Здесь μ1(t) – среднее арифметическое класса.
Алгоритм вычисления порога заключается  

в преобразовании изображения в оттенки серого, по-
строении гистограммы изображения, и перебора всех 
величин порога, для каждой из которых вычисляет-
ся дисперсия между классами, порог с наибольшей  
дисперсией и будет результатом.

Данный алгоритм был реализован авторами  
на платформе Java [6], примеры полученной сегмен-
тации для дерматоскопических изображений показа-
ны в таблице 1.

Таблица 1 
Примеры сегментации дерматоскопических изображений пороговой обработкой по методу Оцу

Исходное изображение Сегментация
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Несмотря на то, что применение пороговой 
обработки с использованием порога, полученного 
по методу Оцу, позволяет выполнить сегментацию  
с хорошим качеством для значительной части дер-
матоскопических изображений он, как и другие по-
роговые методы, имеет существенные недостатки  
при обработке изображений меланомы кожи.

Заметная часть меланом может иметь зоны 
пониженной пигментации, которые не сильно отли-
чаются по уровню яркости от окружающей кожи, 
или даже светлее ее. Общим недостатком пороговых 

методов является то, что данные зоны сегментируют-
ся  не как часть новообразования, а как часть фона, 
то есть окружающей кожи. Кроме того, снимки, по-
лученные на некоторых видах оборудования, имеют 
относительно низкую яркость в периферийных об-
ластях снимка, в этом случае данные области могут 
выделяться как часть новообразования, особенно, 
если у самого новообразования невысокая пигмента-
ция или оно имеет небольшой размер. Примеры та-
ких новообразований и их ошибочной сегментации  
показаны в таблице 2.

Таблица 2 
Примеры некорректной сегментации меланомы кожи

Исходное изображение Сегментация

Подобные погрешности могут вызывать про-
блемы у систем получения диагноза. Так использова-
ние сегментации пороговой обработкой без внесения 
дополнительных корректив для создания обучающих 
наборов изображений для нейронных сетей, исполь-

зуемых для классификации изображений, не повыси-
ло точность результатов из-за значительного количе-
ства ошибок в сегментации.

Несмотря на это, сегментация с помо-
щью пороговой обработки не является полностью  
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бесполезной. Получаемые с ее помощью результаты 
могут использоваться для составления обучающих 
наборов изображений для сверточных нейронных 
сетей, выполняющих сегментацию, если в часть по-
лученных масок внести исправления. Так, для обу-
чения сверточных нейронных сетей, рассматрива-
емых далее, обучающие наборы были составлены  
из результатов пороговой обработки изображений  
с использованием метода Оцу. Была взята часть  
изображений, которые изначально были сегменти-
рованы правильно, и часть изображений, для кото-
рых пришлось сделать некоторые корректировки  
вручную, например, закрасив неправильно сегменти-
рованные области внутри новообразований, или за-
красив фоновым цветом переферийные области.

Сегментация с помощью сверточной 
нейронной сети архитектуры U-net

Архитектура U-net и различные ее вариации 
являются одними из самых распространенных архи-
тектур сверточных сетей, применяемых для семанти-
ческой сегментации изображений.

Сети, использующие архитектуру U-net, явля-
ются чисто сверточными сетями, не содержащими 
полносвязных слоев. 

Впервые данная архитектура была предложе-
на в 2015 году Роненнбергом, Фишером, и Броксом 
для сегментации клеток на микроскопических сним-
ках [7], и с тех пор получила широкое распростра-
нение для самых разных задач сегментации. Ее до-
стоинствами являются достаточно высокая скорость 
обучения, и способность обучаться на относительно 
небольших обучающих наборах, включающих сотни 
изображений.

Сети U-net состоят из двух частей: в первой 
находятся сверточные слои, которые постепенно по-
нижают разрешение изображения, повышая при этом 
количество каналов, а во второй части происходит 
обратный процесс, при прохождении через слои ко-
личество каналов уменьшается, а размер изображе-
ния постепенно увеличивается до исходного. 

Детали структуры нейронной сети могут от-
личаться для каждого конкретного случая, в зависи-
мости от размера исходного изображения, размера 
итогового изображения.

Структура сети используемой в данной работе 
показана на рисунке 1.

В первой половине сети каждый уровень со-
стоит из двух сверточных слоев 3×3 без отступов  
с функцией активации ReLU (изображаются ко-
роткими горизонтальными стрелками), после ко-
торых следует пулинговый слой 2×2 с шагом 2 
(изображаются вертикальными стрелками, направ-
ленными вниз), который обеспечивает уменьшение 
размера изображения. Во второй половине идет об-
ратный процесс, и, как следствие, каждый уровень  

начинается с деконволюционного слоя(изобража-
ются вертикальными стрелками, направленными 
вверх), обеспечивающего увеличение изображе-
ния. После него следуют сверточные слои свертки  
с функцией активации ReLU.

Рисунок 1. Структура сети U-net

Как видно из рисунка 1, кроме последователь-
ных связей между слоями, есть еще дополнительные 
связи, называемые пропускными соединениями (skip 
connections), обеспечивающие передачу информации 
между слоями одного размера в процессе повышения 
и понижения размера изображения (изображаются 
серыми горизонтальными стрелками). Данные связи 
обеспечивают значительно большую скорость обуче-
ния, решая проблему исчезающего градиента. Также 
их наличие уменьшает требования к объему обучаю-
щего набора изображений для успешного обучения.

Данная нейронная сеть была реализована ав-
торами на языке Python с использованием библиотек 
Keras TensorFlow [8]. Количество обучаемых параме-
тров сети: 1941105.

Набор обучающих изображений состоит из 
400 исходных изображений размером 256×256 и со-
ответствующих им черно-белых масок. Маски были 
получены с использованием метода пороговой об-
работки, около половины их было подвергнуто кор-
ректировке вручную. В качестве валидационного на-
бора при обучении автоматически выделяется 10 % 
исходного обучающего набора. 

Обучение нейронной сети выполнялось  
на компьютере с ЦП Apple m1 с использованием 
встроенных в него средств ускорения для нейронных 
сетей. Процесс обучения завершился за 39 шагов и 
занял около 4 минут.

Максимальная точность в валидационном на-
боре составила 0.9767

Для оценки качества полученных масок, и 
сравнения их с результатами пороговой обработки 
методом Оцу был создан отдельный тестовый набор 
изображений, не использовавшийся при обучении 
нейронной сети ни в обучающем ни в валидацион-
ном наборах. Для изображений из этого набора были 
получены маски, типичные примеры которых можно 
увидеть в таблице 3.
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Таблица 3 
Примеры масок, полученных при обработке изображений из тестового набора и масок полученных  

методом Оцу

Исходное изображение Маска, полученная с помощью 
нейронной сети

Маска, полученная с помощью 
пороговой обработки
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Как видно из примеров, в ряде случаев, ней-
ронная сеть демонстрирует значительно лучший 
результат: реже включает  в маску новообразования 
периферию снимка, и демонстрирует лучшие резуль-
таты для новообразований, имеющих относительно 
невысокую пигментацию.

Сегментация с использованием сверточной 
сети U-net с механизмом внимания

В 2018 году был предложен новый вариант 
архитектуры U-net, использующей механизм внима-
ния [9]. 

Принцип данного механизма заключается  
в том, что в пропускных соединениях архитектуры, 

применяется не простое суммирование сигналов 
из первой и второй половин сети, а вычисление на 
основе получаемого с предыдущего уровня сигна-
ла g коэффициентов, которые показывают в каких 
областях изображения имеется наибольшая веро-
ятность появления искомого класса. Перед сумми-
рованием получаемый из первой половины сети 
сигнал x умножается на данные коэффициенты. 
Таким образом, должно уменьшаться количество 
посторонних артефактов, и повышаться качество 
сегментации.

Изначально данный вариант архитектуры был 
разработан для анализа снимков печени, поджелудоч-
ной железы и почек. Архитектура блока внимания, 
предложенного авторами [9] показана на рисунке 2.

Рисунок 2. Архитектура блока внимания

В данном блоке сначала сигнал из первой по-
ловины сети x и сигнал, получаемый с предыдущего 
уровня g, приводятся к одному размеру и суммиру-
ются, затем к ним применяется функция активации 
ReLU, фильтр 1×1×1, результатом которого будет 
массив коэффициентов и сигмоидная функция акти-
вации  для нормализации коэффициентов. Далее вы-
полняется ресамплинг, чтобы привести массив коэф-
фициентов к нужной размерности. Его результатом 
будет массив коэффициентов, на который умножает-
ся получаемый из первой половины сигнал x, для его 
дальнейшего использования.

Данная нейронная сеть, имеющая общую 
структуру аналогичную предыдущей, с добавлением 
описанных здесь блоков внимания была также реали-
зована на языке Python с использованием библиотек 
Keras, TensorFlow. Количество обучаемых параме-
тров сети: 2269429.

Для обучения использовался тот же обучаю-
щий набор изображений, что и для обычной архитек-
туры U-net.

Из-за дополнительных вычислений, связан-
ных с получением коэффициентов внимания и не-
сколько большего количества обучаемых параметров 
сети, время, затрачиваемое на обучение сети оказы-
вается в среднем в 1.5 раза большим.

Максимальная точность на валидационном 
наборе данных 0.9768.

Сравнение масок, полученных из тестового 
набора дерматоскопических изображений показы-
вает, что данная архитектура дает несколько лучшие 
результаты, в том, что касается более полного опре-
деления новообразований со слабой пигментацией и 
светлых областей внутри новообразований.

Примеры масок, полученных всеми тремя рас-
сматриваемыми методами показаны в таблице 4.
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Таблица 4 
Примеры масок, полученных с помощью пороговой обработки, сети архитектуры U-net, и сети архитектуры 

U-net с механизмом внимания.

Исходное изображение
Маска, полученная  

с помощью нейронной 
сети

Маска, полученная  
с помощью пороговой 

обработки

Маска, полученная  
с помощью нейронной 

сети с механизмом 
внимания

Заключение

В работе рассмотрены три методики сегмента-
ции дерматоскопических изображений: с использо-
ванием пороговой обработки изображений методом 
Оцу, с использованием сверточной сети архитектуры 
U-net, и сверточной сети архитектуры U-net с меха-
низмом внимания.

Метод пороговой обработки оказался наиме-
нее требовательным к вычислительным ресурсам, и 
наиболее простым в реализации, но при этом он де-
монстрирует наибольшее количество ошибок среди 
трех рассматриваемых методов, и его результаты  
не могут использоваться без дополнительной руч-
ной корректировки. При этом часть его результатов,  
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SEGMENTATION OF DERMATOSCOPIC IMAGES OF SKIN LESIONS. 
COMPARISON OF METHODS
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The work discusses a number of techniques for segmenting dermoscopic images of skin lesions to identify the 
areas occupied by these lesions. Segmentation is necessary as the first stage of most methods of computer diagnostics 
of malignancy of neoplasms. A number of techniques, such as ABCDE, use the shape of the tumor as one of the 
criteria for making a diagnosis; for others, such as the use of convolutional neural networks, identifying the tumor 
allows one to increase the accuracy of the results obtained. The work discusses three methods of segmentation: 
thresholding using Otsu's method to calculate the threshold value, a convolutional neural network built on the U-net 
architecture, and a similar convolutional neural network with an added attention mechanism. The advantages and 
disadvantages of each method are considered, as well as the possibility of using them together to obtain the best 
segmentation results.

The paper considers the application of an algorithm based on a morphological projector for determining 
structural differences for comparing dermoscopic images. This will allow to identify changes that have occurred in 
skin lesions over time, for a more accurate diagnosis of their malignancy. The proposed algorithm makes it possible 
to detect differences in images even if there is a significant difference in the brightness and color levels of the 
compared images, and also ignores small insignificant details, such as noise, dermatoscope optics marks, hair, etc. 
A method for correcting the desynchronization of images using the structural similarity index as a similarity metric, 
and the sine-cosine algorithm as an optimization algorithm is proposed. The proposed algorithms were tested on 
dermatoscopic images and the possibility of their application was demonstrated.

Keywords: melanoma, skin lesion, dermatoscope, segmentation, Otsu method, thresholding, convolutional 
neural network, attention mechanism
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с небольшими ручными корректировками, могут ис-
пользоваться для создания обучающих наборов изо-
бражений для нейронных сетей архитектуры U-net. 
Рассмотренные нейронные сети показали значитель-

но лучшие результаты, продемонстрировав большую 
точность при сегментации. Наименьшее количество 
явных погрешностей показала сеть U-net с механиз-
мом внимания.
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