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基于深度学习的心脏图像分割算法研究与系统实现 

摘  要 

在医生对人体心脏影像分析前，对心脏各个结构进行分割通常是至关重要的一步，其目的是图像

数据按心脏结构分成不同的区域，以便后续进行医学检查。然而对心脏各个结构进行分割是耗时又费

力的，且这一过程易受到医疗人员的工作状态的影像，因此实现自动化的心脏各结构分割就成为了一

项有价值的研究内容。 

近年来，深度学习方法在许多传统领域都创造了巨大的成功，同样地，在医学图像分析领域中，

深度学习方法同样取得了许多成就。然而，深度学习方法通常需要取得大量的标注数据以用作训练，

而医学图像由于伦理问题等，导致其具有相对稀缺的特点，而且由于医学场景的复杂，导致虽然都是

对于心脏疾病的检查，可以采用的心脏成像方式种类却很多，这更加剧了医学影像数据稀缺的问题，

因为大部分方法都是针对某一类数据所提出，无法有效利用其他种类的数据，因此这一问题难以忽视。

此外，在心脏影像成像中，不同心脏结构之间往往存在某些难以辨别的分界边缘，这无疑降低了深度

学习算法对心脏结构分割的性能。因此，基于上述问题，本文提出了一种基于生成对抗网络的数据增

强以及边缘感知的心脏分割算法，该方法一方面利用循环一致性生成对抗网络缓解数据稀缺的问题，

另一方面又通过对心脏结构边缘添加额外监督以及设计一种基于注意力的特征融合模块来减轻心脏结

构边缘模糊对深度学习模型带来的负面影响。 

 

关键词：深度学习；医学影像处理；心脏结构分割；对抗生成网络；特征融合 

 

  



Research and System Implementation of Heart Image Segmentation 

Algorithm Based on Deep Learning 

Abstract 

  Before doctors analyze cardiac imaging, it is usually crucial to segment various structures of the heart. 

The purpose is to divide the image data into different regions according to the cardiac structures for subsequent 

medical examinations. However, segmenting various structures of the heart is time-consuming and laborious, 

and this process could be easily influenced by the working status of medical personnel. As a result, achieving 

automated segmentation of various cardiac structures has become a valuable research topic. 

In recent years, deep learning methods have achieved lots of great successes in many traditional fields. 

Similarly, in the field of medical image analysis, deep learning methods have also made many achievements. 

However, deep learning methods typically require a large amount of annotated data for training. Due to ethical 

issues and other factors, medical images tend to be relatively scarce. More importantly, due to the complexity of 

medical scenarios, although all are examinations for cardiac diseases, there are many types of cardiac imaging 

techniques that can be used. This exacerbates the problem of scarce medical imaging data because most methods 

are proposed for a certain type of data and cannot effectively utilize other types of data. Therefore, this problem 

is difficult to ignore. Additionally, in cardiac imaging, there are often some indistinguishable boundaries between 

different cardiac structures, which undoubtedly reduces the performance of deep learning algorithms in 

segmentation of cardiac structures. Therefore, based on the above issues, this paper proposes a cardiac 

segmentation algorithm based on generative adversarial networks for data augmentation and edge perception. 

This method utilizes a cycle-consistent generative adversarial network to alleviate the problem of data scarcity 

while adding extra supervision to the edges of cardiac structures and designing an attention-based feature fusion 

module to mitigate the negative impact of blurred edges of cardiac structures on deep learning models.  

 

Keywords:word1；deep learning；medical image analysis；segmentation of cardiac 

structures；generative adversarial networks；feature fusion 
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1  绪论 

1.1  研究背景和意义 

世界卫生组织的调查结果显示，全球超 30%的死亡是由心血管疾病引起，而根据《中

国心血管病报告》一文，我国目前心血管疾病患者的人数高达 3.2 亿[1]，因此目前，心血

管疾病在中国已经成为了人们健康的主要杀手之一。 

心血管疾病种类很多，包括冠心病、高血压、肺源性心脏病、先天性心脏病等，且

大部分心血管疾病都伴随有心血管结构的改变，例如肺源性心脏病是一种由于肺动脉高

压引起右心室肥大和左心室射血减少的一种心脏疾病[2]；风湿性心脏病则会有左心房和右

心室增大等[3]。 

医学影像是一种通过不同的成像技术，如计算机断层扫描（CT）、核磁共振成像

（MRI）、超声波、X 射线等，来获取人体内部结构、功能和病变的影像。这些影像可以帮

助医生进行诊断、治疗和监测疾病的进展。实际上，在临床上对于心血管疾病的诊断，

计算机断层扫描（CT）和磁共振成像（MRI）是两种最常见的检查方法。近年来，随着医

学影像技术的不断发展和普及，越来越多心血管疾病患者会进行医学影像检查，而传统

的人工手动处理影像样本的方法需要具有专业知识的医生参与，且易受医生主观因素影

响，因此难免存在标准不一、效率不高等缺点，在国内这种医生少而病人多的情况下，

大量的心血管疾病病患给医疗系统带来了巨大压力。 

医生在诊断时，常常需要对心脏影像进行分析，而分析的一项内容就包括区分出不

同心脏结构，这与心脏各结构分割任务目标相同。心脏各结构分割是指从心脏影像中对

图 1  带像素级标注心脏 CT图像（左上）、带像素级标注 MRI图像（右上）、心脏 3D模型

（下） 



 

所有像素按照所属心脏结构类别进行分类，以划分出不同的心脏区域，并以此为基础对

心脏进行 3D 建模以便后续的病例分析，这些心脏区域包括左心室（LV）、右心室（RV）、

左心房（LA）、右心房（RA）、升主动脉（AO）和左心室心肌（Myo）等部位，如图 1 所示。 

如前文所述，若由一位拥有专业知识的医生对一位病患的心脏影像进行各结构分割，

这一过程一方面耗时长——至少需要消耗数十分钟，另一方面结果易受主观因素影响—

—疲劳或心情差对工作产生影响，因此不利于病情的诊断。而在计算机上运行的心脏的

自动分割系统则能对心脏影像进行高效且客观的处理，因此其能有效地辅助医生进行医

学诊断，对于病患治疗有很大帮助。 

1.2  国内外研究现状 

本章将分别在网络结构和数据增强方法两个方面总结目前国内外科研界在医学影像

语义分割领域做出的工作。 

1.2.1  对于网络结构做出的改进 

Ronneberger 等人[4]在对医学影像数据进行详细分析后，针对医学影像的特点提出了

经典的 U-Net 网络， U-Net 具有编码器和解码器两部分，这两部分都由卷积层、池化层

和上采样层组成。编码器部分用于提取图像特征，将图像从高维度降到低维度表示。而

解码器部分则用于恢复分割图像的分辨率和精度，将低维度的特征向量转换为与原始图

像大小相同的输出图像。 

U-Net 在医学图像分割任务中表现出了优异的性能，主要原因在于它能够利用分割任

务中的先验知识，即图像的局部空间信息在分割任务中起到重要的作用。U-Net 的结构允

许网络有效地利用图像中的上下文信息，以提高分割结果的准确性。 

因此，U-Net 已成为医学图像分割任务中的常用算法，并已被广泛应用于许多医学应

用，如肿瘤分割、血管分割、心脏分割等。 

后来又出现了许多不同的 U-Net 变体。Zhou 等人[5]提出的 U-Net++网络，旨在进一步

提高医学图像分割的性能。与 U-Net 不同，U-Net++网络采用了一种新的多分辨率分割方

法，可以更好地利用不同分辨率下的特征信息。在 U-Net++中，每个下采样和上采样模块

都被扩展成一个完整的 U-Net子网络，其中包括一个附加的嵌套分支，用于捕获不同分辨

率下的细节信息。这种分层和多分辨率的设计使 U-Net++能够更好地捕获图像中的结构细

节和上下文信息，从而实现更准确的分割。Milletari 等人
[6]
提出的 V-Net 网络，引入了

3D 卷积来处理 3D 医学图像，通过一个具有两个 3D 卷积层和一个下采样层的编码器来提

取特征。在解码器中，V-Net 通过上采样将编码器的特征图扩大到原始大小，然后通过一

个具有两个 3D卷积层和一个上采样层的解码器来逐步恢复分割掩码。Huang等人[7]提出的

U-Net3+网络，引入了轴对称模块（Axial Symmetric Module，ASM），用于对三维卷积中

的轴向信息进行捕捉，从而提高模型的特征表达能力。其次，U-Net3+采用了多尺度金字

塔池化（Multi-scale Pyramid Pooling，MPP）模块[8]，用于对不同尺度的特征进行融合，

从而提高模型的语义表达能力。受到 He 等人[9]提出的 ResNet 网络中的残差连接思想的启



 

发，Ibtehaz 等人
[10]
在 U-Net 的基础上引入了多尺度残差连接并形成了 MultiResUNet 网

络，该网络利用多个分辨率下的特征图进行跨尺度信息交互，从而增强了模型对于不同

尺度信息的提取和利用能力。在跨尺度残差连接模块中，模型利用了多个分辨率下的特

征图进行信息交互。具体来说，编码器中每个池化层之后额外增加了一个残差连接模块，

以将对应分辨率的特征图进行跨尺度的融合，最终提升模型准确率。 

近年来，基于自注意力机制的 transformer在其原本提出的自然语言处理领域取得了

巨大的成功，因此许多研究都试图将其应用于视觉领域，如 Alexey 等人提出的基于原始

transformer 的 Vision Transformer[11]，以及后续 Wang 等人在此基础上提出的 Pyramid 

Vision Transformer[12]，于是又有许多研究者尝试将这些视觉 transformer 方法用于改进

基础 U-Net，如 Sun等人提出的 DA-TransUNet
[13]

，Lan等人提出的 BRAU-Net++等
[14]
。这些

基于 transformer的方法在视觉领域同样取得了极好的成果。 

然而，尽管上述方法在一定程度上提高了模型的准确率，然而它们很少针对心脏不

同结构的边界边缘存在模糊不清的区域导致模型准确率降低的问题提出对应解决方案。 

1.2.2  对于数据增强方法做出的改进 

前文提到基于深度学习的方法通常都需要获取大量具有像素级标注的数据以用于提

高模型的泛化能力，然而医学影像的数据相当稀缺，因为对数据的标注需要消耗具有专

业知识医生的大量时间和精力，因此想获得大规模数据具有难度。目前，针对该问题通

常有如下三种处理方法： 

1）传统数据增强：通过对原始数据添加噪声和尺度变换等方式产生更多数据，但这

类处理方式过于简单，在处理医学影像的复杂数据时不足以让模型获得更多的泛化性能。 

2）迁移学习：这种方法通常包括预训练和微调两部分，首先将模型在易于获得的大

规模影像数据上训练，如自然影像数据，之后再将训练好的模型在特定数据集上进行训

练[15]，然而自然影像数据和医学影像数据的差别通常很大，因此其提供的无效特征很多

而有效特征有限。 

3）生成对抗网络：这种方式能通过对抗训练的方式在现有数据的基础上生成更多的

数据，这种方式能够增加数据的多样性，提高模型的泛化能力，然而利用这种方式生成

的数据有可能存在质量不高，图像模糊的问题，因此对于此方法的使用也需要保持谨慎。 

可以看出，目前存在的数据增强的方法都或多或少有缺陷，而且很少针对医学图像中

图 2 针对两方面问题给出的解决方案 

    

    

 
 
 
 
 

       
   

       
 

         

 
 
 
 

        

         

       



 

数据模态多，而大部分模型却仅能有效利用一种模态数据的问题，如心脏图像就有 MRI和

CT两种不同模态，而这些不同模态的数据却很难用于同一深度学习模型的训练。 

1.3  本文工作和贡献 

针对目前存在的心脏不同结构边界模糊不清以及医学影像数据稀缺的问题，本文提

出了一种基于生成对抗网络的数据增强以及边缘感知的心脏分割方法，一方面其通过添

加额外边缘任务以对分界区域施加额外的监督以及设计一种独特的注意力特征融合模块

有效的提高了模型的准确率，另一方面又对于医学图像数据稀缺且不同模态类型数据多

的问题提出了使用循环一致性生成对抗网络进行不同模态间数据转换的方法，其能有效

地将有标签的 MRI数据转为有标签的 CT数据，从而扩充 CT数据集，增强模型泛化能力，

从而提升准确率。 

此外，本文为了方便对这些改进方法的使用，设计和实现了心脏医学影像语义分割

系统，其配备有本文改进的深度学习模型用于影像语义分割，以及本文提出的数据增强

方法用于提高深度学习模型的泛化能力，且该系统生成的数据能够直接用于各种医学影

像 3D建模软件的使用，如医学图像分析领域经常使用的开源软件 3D Slicer[16]。 

1.4  章节安排 

如图 3，本文分为六章，第一章主要介绍研究背景和研究现状，第二章主要介绍与医

学影像语义分割方向的有关深度学习知识以及数据集，第三章主要介绍一种本文设计的

基于边缘形状感知以及注意力特征融合的心脏分割方法，第四章则介绍本文提出的一种

基于对抗学习的心脏影像数据增强方法，第五章则介绍本文基于上述两种方法设计与实

现的系统，最后第六章进行总结以及对未来研究方向做出展望。 

2  医学影像语义分割技术背景 

2.1  基于深度学习的心脏图像语义分割技术相关知识 

2.1.1  注意力机制 

注意力机制主要可分为三类，分别是通道注意力机制、空间注意力机制以及自注意力

机制，这里由于仅使用了前两类，因此这里不介绍自注意力机制。 

𝐶𝐴𝑀(𝐼𝑛𝑝𝑢𝑡) = σ(𝑀𝐿𝑃(𝐴𝑣𝑔𝑐(𝐼𝑛𝑝𝑢𝑡)) + 𝑀𝐿𝑃(𝑀𝑎𝑥𝑐(𝐼𝑛𝑝𝑢𝑡))) (1) 

全连接层 

图 4 ：通道注意力计算过程 

全局最大池化 

全局平均池化 

相加并 Sigmoid 激活 

图 3 ：章节安排 
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1）通道注意力机制：通道注意力通过挤压特征图，将空间维度进行压缩后送入全连

接网络以得到注意力权重矩阵，最后通过权重矩阵对原特征在通道上矫正特征，如图 4。

其计算过程可写为式 1，其中𝐴𝑣𝑔𝑐表示在每幅特征图上进行全局平均池化，𝑀𝑎𝑥𝑐表示在

每幅特征图上进行全局最大池化，𝑀𝐿𝑃表示全连接层，σ代表𝑆𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑激活函数。 

𝑆𝐴𝑀(𝐼𝑛𝑝𝑢𝑡) = σ(𝐶𝑂𝑉 (𝐶𝐴𝑇(𝐴𝑣𝑔𝑠(𝐼𝑛𝑝𝑢𝑡),𝑀𝑎𝑥𝑠(𝐼𝑛𝑝𝑢𝑡)))) (2) 

2）空间注意力机制：空间注意力通过在不同通道上进行挤压特征图实现，具体来

说，其通过平均池化和最大池化来获取每个空间位置的最大值和平均值，然后将得到的

两个矩阵拼接以及卷积来学习每个空间位置的权重，如图 5。其计算过程可写为式 2，其

中𝐴𝑣𝑔𝑠表示在每个通道上进行全局平均池化，𝑀𝑎𝑥𝑠表示在每个通道上进行最大平均池

化，𝐶𝐴𝑇表示拼接操作，𝐶𝑂𝑉表示卷积运算，一般使用7 × 7的卷积核，σ代表𝑆𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑激

活函数。 

2.1.2  生成对抗网络 

2014 年，受到博弈论中零和博弈思想启发的 Goodfellow 等人[17]提出了生成对抗网络

（GAN），该模型框架由两个相互对抗的网络组成，一个网络进行数据的生成，另一个则

用于判断输入的数据是否为真实数据，且由于特殊的损失函数设计，它们的竞争是零和

博弈，因此它们在训练中相互竞争学习，这种竞争学习使得其能够生成逼真的伪数据。

实际上，由于其独特的设计思路和训练方式，GAN 一经提出便受到了广泛关注，给深度学

习许多领域带去了重大的突破。 

GAN 的网络结构可分为两部分，分别是生成器 G 和辨别器 D，结构如图 6 所示。生成

器以随机噪音作为输入，并尝试生成与真实数据样本分布尽可能接近的数据以使得辨别

器无法识别出其输入的数据是否为真实数据。由于精心设计的损失函数，G 和 D 的竞争为

零和博弈，因此它们为严格的竞争关系，永远无法共赢，具体来说，生成器 G的损失函数

𝐿𝐺如式 3所示： 

𝐿𝐺 = 𝑙𝑜𝑔 (1 −𝐷(𝐺(𝑧))) (3) 

全局最大池化 全局平均池化 

卷积 

Sigmoid 激活 

图 5：空间注意力计算过程 

生成器 

随机噪音 

判别器 

伪数据 

真实数据 
真或假 

图 6：生成对抗网络 



 

其中𝑧为随机噪音。对于辨别器 D来说，其损失函数𝐿𝐷如式 4所示： 

𝐿𝐷 = 𝑙𝑜𝑔𝐷(𝑥)+ 𝑙𝑜𝑔(1 −𝐷(𝐺(𝑧)))  (4) 

其中𝑥为真实数据。从它们的损失函数中也可以看出，辨别器 D 对真实数据尽可能输

出 1，对伪数据尽可能输出 0 时，其损失最大，而对于生成器 G 则需要尽可能生成与真实

数据相近的伪数据，并使得辨别器输出为 1时，其损失最小，可以看出，在对抗过程中，

判别器 D追求损失最大，生成器 G追求损失最小。 

在 GAN 诞生之后，许多基于对抗训练的网络纷纷被设计出来，如 StyleGAN[18]，

CycleGAN[19]等。 

2.1.3  常用损失函数 

2.1.3.1  交叉熵损失 

交叉熵损失是一种多分类常用的损失函数。对于𝑛分类任务来说，第𝑖类分类对象的真

实标签和预测结果可以表示为两个长度相同的 one-hot 编码向量𝑦𝑖和𝑃(𝑥)𝑖，其中𝑦𝑖第𝑗个

位置的值为 1 表示其是目标对象，0 则不是，𝑃(𝑥)𝑖第𝑗个位置的值同理，因此它的数学表

达式可以写成式 5所示： 

𝐶𝐸𝐿𝑜𝑠𝑠(𝑦, 𝑃(𝑥)) = −∑𝑦𝑖𝑙𝑜𝑔 𝑃(𝑥)𝑖

𝑛

𝑖

 (5) 

其中，𝑥表示输入，𝑦表示真实标签，𝑛表示总类别数，𝑃(𝑥)表示模型预测值，𝑦𝑖和

log 𝑃(𝑥)𝑖则分别表示第𝑖类的真实标签和模型预测值。显然，当模型输出越接近真实标签

时，损失越小。 

2.1.3.2  Dice 损失 

Dice 损失是语义分割领域使用的损失函数，其非常适合处理正负样本不平衡的问题，

尤其对于某些小目标的预测。具体来说，它的数学表达式如式 6所示： 

𝐷𝑖𝑐𝑒𝐿𝑜𝑠𝑠(𝑦, 𝑃(𝑥)) = 1 −∑
2|𝑦𝑖𝑃(𝑥)𝑖|

|𝑦𝑖| + |𝑃(𝑥)𝑖|

𝑛

𝑖

 (6) 

其中，𝑥表示输入，𝑦表示真实标签，𝑛表示总类别数，𝑃(𝑥)表示模型预测值，𝑦𝑖和

log 𝑃(𝑥)𝑖则分别表示第𝑖类的真实标签和模型预测值，|   |表示向量中 1 的个数。值得注意

的是，该损失不是一个凸函数，且其导数的波动大，不利于模型的收敛，因此其一般与

正则化方法或其他损失函数一起使用。 

2.1.3.3  交叉熵和 Dice 的混合损失 

实际训练时，Dice 损失常常与交叉熵损失一起使用组成混合损失，一方面可以解决

Dice 损失导致的模型收敛难的问题，另一方面又可以缓解正负样本不平衡的问题。具体

来说，该混合损失可以写成式 7所示： 

𝑈𝑛𝑖𝑜𝑛𝐿𝑜𝑠𝑠(𝑦, 𝑃(𝑥)) = 𝛽𝐶𝐸𝐿𝑜𝑠𝑠(𝑦, 𝑃(𝑥)) + (1 − 𝛽)𝐷𝑖𝑐𝑒𝐿𝑜𝑠𝑠(𝑦, 𝑃(𝑥)) (7) 

其中𝑥表示输入，𝑦表示真实标签，𝛽是人工设置的超参数，用于调整两个损失的权重。 



 

2.1.4  常用评价指标 

Dice 系数是目前医学图像分割中最常用的评估指标，其显示了预测结果和真实标签

的差别，其计算公式如式 8： 

𝐷𝑖𝑐𝑒 =
2|𝑋 ∩ 𝑌|

|𝑋| + |𝑌|
 (8) 

其中𝑋表示预测的正样本集合，𝑌表示真实的正样本集合，|   |表示集合中元素的个数。

可以看出，Dice系数的取值范围在 0到 1之间，当预测样本和真实样本完全重合时为 1，

没有重叠时为 0。 

2.2  数据集介绍 

多模态全心脏分割数据集（MM-WHS 2017）[20-23]是一项针对心脏分割任务的数据集，

其数据包括了从上腹部到主动脉弓的整个心脏，且包括 CT和MRI两种模态的数据，其中

包含有 60例心脏CT 图像， 20例有标注，40例无标注，使用常规心脏CT成像技术获取，

像素之间距离为 0.78毫米左右，切片厚度则为 1.60毫米左右，60例心脏MRI图像，20例

有标注，40例无标注，使用 3D平衡稳态自由进动序列获取，重采样前各体素之间距离约

为 2毫米，经过重采样后的各体素距离约为 0.78毫米，如图 7所示。 

3  基于生成对抗网络的数据增强以及边缘感知的心脏分割方法 

3.1  基于循环一致性生成对抗网络的 MRI域至 CT域的数据转换方法 

在复杂医学场景中，对于人体心脏部位的成像检查类型通常有多种，它们的成像效

果也不尽相同，Yang 等人[25]指出在前列腺的 MRI 成像检查中，目标前列腺区域的平均像

素值与非前列腺区域的平均像素值相差大，对比度较大，而 CT 成像检查中，平均像素值

相差小，对比度较小。事实上，在一般情况下，大多数 MRI 的成像效果都要高于 CT 图

像，且在 CT检查时人体会吸收少量辐射，因此不适合孕妇或婴儿使用。然而MRI成像费

用相较 CT 成像费用更高，因此也有许多患者会选择 CT 成像。因此这种复杂情况也就造

成了心脏影像存在多模态数据的结果。上文提到过，由于医学伦理等原因，能获取到的

心脏影像数据稀缺，而有标注的数据更加稀少，因此，如何将不同模态数据统一起来并

… 

20 例

CT … 

20 例

MRI 

… 

40 例

CT … 

40 例

MRI 

图 7：MMWHS 2017数据集，网络地址为 https://zmiclab.github.io/zxh/0/mmwhs/ 



 

充分利用就成为了一项重要的研究课题。 

在本节中，本文会介绍一种基于循环一致性生成对抗网络的心脏影像增强方法，该

方法利用循环一致性生成对抗网络（CycleGAN）[26]将 MRI 模态心脏影像数据迁移至 CT

模态以扩充 CT数据集。 

3.1.1  循环一致性生成对抗网络 

心脏的MRI和 CT模态数据之间有很大的外观差异，而循环一致性生成对抗网络最初

设计用于对图像风格进行转换，且由于使用了循环一致性约束，训练过程中不需要配对

的不同风格图像数据，因此这里很适合用于将MRI域数据转移至 CT域，从而减轻不同域

间的语义鸿沟，使得模型能更好的理解从 MRI域转换的 CT数据。 

循环一致性生成对抗网络相比传统对抗生成网络的差异在于其利用两组传统对抗生

成网络以及独特设计的循环一致性损失函数实现了非配对图像的转换，其具体框架如图 8，

可以看到，循环一致性生成对抗网络包括两个生成器，分别为生成器𝐺𝑀𝑅𝐼→𝐶𝑇和𝐺𝐶𝑇→𝑀𝑅𝐼

它们分别用于将MRI域数据转为 CT域数据和将 CT域数据转为MRI域数据，除此之外，

还包括两个判别器网络𝐷𝐶𝑇和𝐷𝑀𝑅𝐼，它们分别用于判断 CT 数据的真伪以及 MRI 数据的真

伪。对于将 MRI 域数据转换至 CT 域的部分，即图 8 左半部分，首先原 MRI 域数据𝑋𝑀𝑅𝐼

被输入进生成器𝐺𝑀𝑅𝐼→𝐶𝑇中，得到生成器𝐺𝑀𝑅𝐼→𝐶𝑇的输出数据𝐺𝑀𝑅𝐼→𝐶𝑇(𝑋𝑀𝑅𝐼)，又由于该数

据特征应当与原 CT 域数据相同，因此可以使用判别器𝐷𝐶𝑇进行对抗训练，并产生对抗损

失𝐿𝑎𝑑𝑣
𝐶𝑇 ，此外，生成器𝐺𝑀𝑅𝐼→𝐶𝑇的输出数据𝐺𝑀𝑅𝐼→𝐶𝑇(𝑋𝑀𝑅𝐼)还被送入生成器𝐺𝐶𝑇→𝑀𝑅𝐼中产生

数据𝐺𝐶𝑇→𝑀𝑅𝐼(𝐺𝑀𝑅𝐼→𝐶𝑇(𝑋𝑀𝑅𝐼))，该生成器能将 CT 域数据转换至 MRI 域，因此数据

𝐺𝐶𝑇→𝑀𝑅𝐼(𝐺𝑀𝑅𝐼→𝐶𝑇(𝑋𝑀𝑅𝐼))应当与原 MRI 域数据𝑋𝑀𝑅𝐼相同，所以此处还可以构造约束损失

𝐿𝑐𝑦𝑐𝑙𝑒
𝑀𝑅𝐼 ，而对于原 CT 域转换 MRI 域部分，即图 8 右半部分同理。根据上述过程可以得出

循环一致性生成对抗网络的损失组成如式 9 

𝐿 = 𝐿𝑎𝑑𝑣
𝐶𝑇 + 𝐿𝑐𝑦𝑐𝑙𝑒

𝑀𝑅𝐼 + 𝐿𝑎𝑑𝑣
𝑀𝑅𝐼 + 𝐿𝑐𝑦𝑐𝑙𝑒

𝐶𝑇 (9) 

其中具体每一项的表示如式 10、11、12、13。 

𝐿𝑎𝑑𝑣
𝐶𝑇 = 𝑙𝑜𝑔𝐷𝐶𝑇(𝑋𝐶𝑇) + log (1 − 𝐷𝐶𝑇(𝐺𝑀𝑅𝐼→𝐶𝑇(𝑋𝑀𝑅𝐼))) (10) 

          

          

       
      
   

       

       

      

      

    
    
  

      

          

          

       
      
  

      

      

       

       

    
    
   

       

图 8：循环一致性生成对抗网络框架图 



 

𝐿𝑎𝑑𝑣
𝐶𝑇 = 𝑙𝑜𝑔𝐷𝑀𝑅𝐼(𝑋𝑀𝑅𝐼) + log (1 − 𝐷𝑀𝑅𝐼(𝐺𝐶𝑇→𝑀𝑅𝐼(𝑋𝐶𝑇))) (11) 

𝐿𝑐𝑦𝑐𝑙𝑒
𝑀𝑅𝐼 = ‖𝐺𝐶𝑇→𝑀𝑅𝐼(𝐺𝑀𝑅𝐼→𝐶𝑇(𝑋𝑀𝑅𝐼)) − 𝑋𝑀𝑅𝐼‖1

(12) 

𝐿𝑐𝑦𝑐𝑙𝑒
𝐶𝑇 = ‖𝐺𝑀𝑅𝐼→𝐶𝑇(𝐺𝐶𝑇→𝑀𝑅𝐼(𝑋𝐶𝑇)) − 𝑋𝐶𝑇‖1

(13) 

上述式中， ‖ ‖1为像素级𝐿1约束，𝑋𝐶𝑇为原 CT域数据。 

该基于循环一致性对抗网络的不同域间数据转换方法能有效地将不同域之间的数据

进行转换，减小语义鸿沟，从而使模型能有效地利用 MRI 域数据，从而提高模型的泛化

能力和准确率。 

3.2  基于额外边缘任务以及特征融合模块的边缘感知方法 

实际对心脏医学图像进行分割时，采集数据的机器种类多，且不同患者的心脏结构

差异大，因此得到数据的质量也不尽相同，对于某些质量较低的心脏图像，常常存在心

脏目标结构与背景的边缘模糊不清的情况，如图 8所示，标出的红框中，Myo结构边缘内

侧的灰度值约为 145左右，而边缘外侧的部分区域灰度值变化不大，因此易导致模型对于

这些区域的分割不准确，从而降低模型性能，给心脏结构分割带来负面影响，而且在使

用上文提出的数据增强方法将MRI域数据转换至 CT域数据后，该问题更加明显。因此，

本节提出了通过添加额外的边界分类任务以及特征循环的方式增强模型对于边缘的感知

能力，此外，由于额外的边缘分类任务目标极小，分类难度大，考虑到 UNet 网络较为基

础，可能无法有效的完成难度较高的边缘任务，因此这里设计了基于注意力的特征融合

模块用于增强模型的性能，提高模型对边缘区域的感知能力。 

3.2.1  额外边缘任务设计 

为了增强模型对心脏结构边缘的感知能力，可以通过额外添加结构边缘分类任务来

实现，这一步首先我们需要通过对原标签进行边缘提取，由于不同的心脏结构可能彼此

相连，因此原标签中不同心脏结构的分割结果可能相接，如图 9中原始标签图所示，因此

我们需要提取结构的内边缘，以免边缘相互重合。具体来说，先将不同类别的标签分离，

对于一张有 6个分类类别的标签图来说，先按照标签类别的不同生成 6张标签图，每张标

         

   

   

   

图 9：Myo结构边缘灰度图像 



 

签图仅有一个分类类别的标签且为二值图，之后对于每一张标签图𝑥𝑖，对其做形态学腐蚀

Erosion 操作得到𝑥̂𝑖，即将其自外向内收缩，再用标签图𝑥𝑖减去𝑥̂𝑖即得到边缘标签图𝑦𝑖，在

此之后我们将得到的 6 张边缘标签图与 6 张原标签图合并为一张带有 12 个分类类别的标

签图，最终结果如图 9中的带边缘的标签图所示。 

值得注意的是，对原标签图做形态学腐蚀操作的次数也有可能会影响结果，由于腐

蚀次数越多，得到的边缘就会越粗，正样本变多，模型就能对更好的学习边缘特征，然

而这样也会导致原标签正样本变少，模型对于原任务的学习就会减弱，因此，腐蚀次数𝑚

也是一项需要实验的重要参数。  

3.2.2  基于注意力的特征融合模块设计 

为了帮助模型完成额外边缘任务，提高边缘感知能力，这里设计了基于通道注意力

和空间注意力的特征融合模块，该模块结构如图 10 所示，该模块主要思想为分别融合输

入的通道注意力特征和空间注意力特征，并将它们分别与融合的输入特征图进行拼接卷

积运算，从而将输入的特征图不仅在通道上进行拼接卷积，而且在它们的通道注意力和

空间注意力尺度上进行特征融合。具体来说，当将该模块用于 U-Net网络解码器部分的低

维特征与高维特征融合时，解码器能够更有效的利用通过跳跃连接传递来的低维特征。 

3.2.3  损失函数设计 

对于当前心脏结构分割任务，一般较多使用交叉熵损失函数。本文考虑到该心脏结

图 10：原始标签图（左），带边缘的标签图（右） 
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图 11：特征融合模块 



 

构分割任务中目标尺寸变化大，且常存在细小目标的问题，因此这里对于心脏结构分割

任务采用的损失函数为交叉熵损失和 Dice 损失的混合损失函数。此外，这里实际使用的

Dice损失相比前文提到的有所不同，这是为了避免在实际计算损失时分母为 0的情况出现，

具体 Dice损失如式 9： 

𝑆𝑜𝑓𝑡𝐷𝑖𝑐𝑒𝐿𝑜𝑠𝑠(𝑦, 𝑃(𝑥)) = 1 −∑
2|𝑦𝑖𝑃(𝑥)𝑖| + 𝛿

|𝑦𝑖| + |𝑃(𝑥)𝑖| + 𝛿

𝑛

𝑖

 (9) 

其中𝛿为平滑系数，其余符号意义与式 6中相同。 

此外，对于边缘分类任务来说，本文考虑到边缘分类的目标相比原本的分类目标小

得多，正样本极少，导致实际训练中这些目标易被模型忽视，因此这里同样需要使用上

文提到的交叉熵损失和 Dice 损失的混合损失函数，以提高模型对这些边缘分类任务的重

视程度，否则其极易被模型忽视，从而降低模型对心脏结构边缘的感知效果。因此总损

失函数𝐿𝑜𝑠𝑠可以写成如式 10： 

𝐿𝑜𝑠𝑠 =  𝐿𝑜𝑠𝑠𝑆𝑒𝑔(𝑥, 𝑃(𝑧)𝑥) + 𝛼𝐿𝑜𝑠𝑠𝐸𝑑𝑔𝑒(𝑦, 𝑃(𝑧)𝑦) (10) 

其中，𝛼为用于平衡两项任务损失的超参数，𝑥为心脏结构分割任务标签，𝑃(𝑧)𝑥表示

模型输出的分割任务预测结果，𝑦为边缘分类任务标签，𝑃(𝑧)𝑦表示模型输出的分割任务

预测结果，𝐿𝑜𝑠𝑠𝑆𝑒𝑔为心脏结构分割任务损失函数，𝐿𝑜𝑠𝑠𝐸𝑑𝑔𝑒为边缘分割任务损失函数。 

3.3  整体架构 

图 12：整体架构 
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本文提出的基于边缘形状感知以及注意力特征融合的心脏分割方法整体框架图如图

11 所示。其中箭头上的数字表示特征图数量，卷积归一激活块由卷积层、归一化层和激

活层组成，下采样块与卷积归一激活层类似，但是卷积的步长为 2，上采样块则由卷积层、

归一化层、激活层和转置卷积实现，上述各块具体结构如图 12，注意力特征融合块结构

如图 10。 

3.4  相关实验 

为了验证本文所提出的方法性能，本文在公开数据集 MM-WHS 2017[20-23]上进行了一系

列对比实验，且为了验证提出的方法有效性，进行了消融实验。 

3.4.1  实验设置 

本文实验第一步为训练循环一致性对抗生成模型，取 MM-WHS 2017 的 40例无标签 CT

图像和 40 例无标签 MRI 图像作为训练数据，共训练 50 轮，初始学习率为 0.01,采用线性

衰减方式，训练 50 轮学习率降为 0，批大小为 2，输入块大小为 384×384。第一步训练

完成后利用训练好的循环一致性对抗生成模型将 20例有标注的 MRI数据转换为 CT数据。

之后训练𝛼设置为 1，𝛽设置为 0.5，采用随机梯度下降优化器作为本文中的模型优化器，

训练 200轮，初始学习率为 0.01，采用线性衰减方式，第 200轮后学习率降为 0，批大小

为 14，这里不包括数据集的划分的说明，因为不同对比实验中所使用的训练和测试数据

可能不同，这是为了与对比的其他论文保持一致，后续不同的对比实验中会详细说明。 

实验所用 CPU为 Intel i7-12700KF，GPU为 NVIDIA GeForce RTX 3090 Ti 24G，内存

为 64GB 4800MHz，使用操作系统为 Windows10 企业版 LTSC，代码为 Python 编写，使用

PyTorch软件包搭建模型、训练与测试，使用 nnU-Net软件包[27]进行数据预处理。 

3.4.2  对比实验结果与分析  

首先，本文对于前文提到的边缘任务中使用形态学腐蚀的最优次数进行实验，实验

数据为 MM-WHS 2017 的 CT训练集，其中 16例做为训练集，4例做为测试集，五折交叉验

证，取最好结果，训练模型为 nnUNet中提供的基础 UNet，结果如表 1，可以看到当仅使

                

                    

         

                    

         

                

                    

         

         

          

                

                

                    

         

        

                
        

图 13：卷积归一激活块、上采样块和下采样块的具体组成 



 

用一次形态学腐蚀时得到最高的 Dice 系数，且相比不添加边缘任务提升了约 3 个百分点。

由于次数为 1时效果最好，所以后续所有实验的边缘任务采用的腐蚀次数均为 1。 
表 1：进行不同次数的形态学腐蚀得到的结果 

次数 LV RV LA RA Myo AO Mean 

0 93.1 83.8 91.5 85.4 90.9 83.1 87.9 

1 92.8 86.8 93.1 86.9 89.3 95.1 90.7 

2 92.8 86.7 92.8 86.1 88.3 94.5 90.2 

3 92.5 86.2 92.7 86.0 86.2 87.2 89.8 

本文将提出的边缘感知方法与其他改进方法进行比较，以验证本文方法的有效性。

表 2中列出了心脏各个部分的百分比 Dice系数以及它们的平均值和与其他方法的比较，

其中基准方法为 nnUNet[27]，此外，这里为了对比公平，表 2 中的 CSFBU-Net 训练数据未

使用 3.1小节中提出的数据增强方法，即仅使用了 MM-WHS 2017的 CT训练集中的 16个，

余下 4个作为测试集，采用五折交叉验证方法，取最好的结果。可以看到，本文的方法在

除了右心室 RV 部分落后于 Habijan 等人[28]的方法外，其他各个部分均有较大提升，且平

均 Dice系数相较其他方法略有提升。 

表 2：本文边缘感知方法与其他改进方法的比较 
方法 LV RV LA RA Myo AO Mean 

 基准方法 93.1 83.8 92.0 86.4 90.9 83.1 88.4 

Chen et al.
[29]

 91.9 —— 91.1 —— 87.7 92.7 90.8 

Habijan et al.
[28]

 91.7 88.2 93.1 86.1 87.9 94.5 90.2 

CSFBU-Net 93.1 87.2 92.8 87.0 90.0 95.4 90.9 

此外，为了验证本文提出的数据增强方法，这里使用 MM-WHS 2017 中 20 例带标注的

MRI 转换所得的 CT 数据以及带标注的 20 例原 CT 数据组成数据集训练，取 10 例带标注的

原 CT数据作为测试集，其余作为训练集，取最好的结果，结果如表 3，其中 nnUNet作为

基准方法，其未使用数据增强方法，而是直接在 20 例原始 MRI 和 10 例 CT 图像上进行训

练。可以看到，对于基准方法使用数据增强的效果与 Zhang等人提出的方法相近，相较于

Cheng 等人提出的方法仅在 LV，RA 部位有略微超越，且平均 Dice 系数低约 1 个百分点。

但在使用了本文提出的全部方法后，几乎所有部位的 Dice 系数都有巨大提升，且平均值

也有所上升。 
表 3：本文数据增强方法与其他改进方法的比较 

方法 LV RV LA RA Myo AO Mean 

基准方法 93.1 83.8 91.5 85.4 90.9 83.1 87.9 

Jiang et al.
[30]

 90.7 85.2 89.7 83.3 87.2 94.8 88.5 

Zhang et al.
[31]

 91.3 86.3 91.1 85.1 87.8 94.3 89.3 

Li et al.
[32]

 92.6 88.1 91.9 87.4 89.3 95.9 90.8 

基准方法+数据增强 92.7 86.2 91.3 87.6 88.2 90.9 89.5 

CSFBU-Net 92.9 89.4 91.2 87.4 91.1 96.2 91.3 

除此之外，本文为了验证本文所做出不同改进方法的有效性，还进行了一系列消融

实验，这里同样使用 nnUNet[27]自带的普通基础 U-Net 作为基准方法，其中不包括数据增

强方法的数据集取 MM-WHS 2017中 16例 CT作为训练，4例 CT作为测试，而对于包括数据



 

增强方法的数据集取 MM-WHS 2017中 20例 MRI以及 16例 CT作为训练，4例 CT作为测试，

取最好结果，可以看到，添加了额外边缘任务后，模型的性能得到了显著提升，尤其是

对于升主动脉 AO 以及右心房 RV 部位，相比基准方法分别提升了 12 个百分点和 4 个百分

点，且平均 Dice 系数也有所提升；同样，单独添加特征融合模块后模型进步依然显著；

然而，在将边缘任务和特征融合模块同时使用后，相比分别使用来说提升效果较不明显，

但仍有少许提升，约 0.2 个百分点；最后，在将所有方法全部使用后，平均 Dice 系数由

基准的 87.9%提升至 91.7%，提升显著。 
表 4：消融实验对比 

方法 LV RV LA RA Myo AO Mean 

 基准方法 93.1 83.8 91.5 85.4 90.9 83.1 87.9 

基准方法+边缘任务 92.8 86.8 93.1 86.9 89.3 95.1 90.7 

基准方法+特征融合模块 92.9 85.2 92.8 87.3 91.5 95.0 90.7 

基准方法+数据增强 92.6 86.5 91.7 87.9 89.1 93.9 90.2 

基准方法+边缘任务+特征

融合模块 

93.1 87.2 92.8 87.0 90.0 95.4 90.9 

CSFBU-Net 93.2 89.6 91.8 87.6 91.8 96.4 91.7 

最后，为了能更直观的展示本文提出的改进方法的有效性，本文通过使用梯度加权

类激活映射（Grad-CAM）[33]方法对模型进行可视化展示，这里对输出前的最后一层卷积

进行可视化，针对提升较为明显的 AO分割任务，以展示出模型在改进前后对于图像的注

意力变化，如图 13。可以看到，添加边缘任务后，模型注意力热图更加集中在要分割的

部位，而基准方法的注意力明显较为分散。再添加特征融合模块后，可以明显地在注意

力热图中看到不同结构的边缘部分更加突出，可以看出模型对于不同结构的边缘分辨的

更加清除。 

3.5  本章小结 
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图 14：模型注意力热力图以及预测结果 



 

在本章中，首先针对目前医学影像数据稀缺且不同种类的模态数据多的问题，提出

了一种基于循环一致性对抗生成网络的数据增强方法，具体来说，该方法以循环一致性

对抗生成网络为核心，将 MRI域数据转换至 CT域数据，从而实现了 CT域数据的扩充；

其次展示了心脏影像中的不同结构分界边缘存在一些不明显的模糊区域，针对该问题，

本文提出了一种基于边缘形状感知以及注意力特征融合的心脏分割方法，具体来说，该

方法针对边缘区域进行额外的监督，且利用 Dice 损失针对小目标优化的性质使模型注意

这些区域，此外还利用通道注意力和空间注意力机制对 U-Net中的跳跃连接进行优化，最

后，本文在公开心脏数据集上进行实验验证该方法的有效性，从而提升模型的性能。然

而，需要指出的是，循环一致性对抗生成网络已经是较为落后的图像风格迁移方法，目

前较为有效的新方法大部分都基于扩散模型，因此该方法改进空间很大；其次，心脏影

像中不是所有结构的分界边缘都会存在一些不明显的模糊区域，因此对于是否要对所有

的分割目标边缘均添加额外的监督仍然有待实验。 

4  心脏图像分割系统设计与实现 

第三章中，本文介绍了基于生成对抗网络的数据增强以及边缘感知的心脏分割方法，

尽管本文通过实验证明了该方法的有效性，然而，在真实的医疗场景下，医生对于上述

提出的方法很难直接上手，使用难度高。基于这种情况，本文构建了心脏图像检测系统，

在这个系统中，医生能够直接添加要处理的目标心脏影像，该系统会快速自动的对心脏

影像图像进行分割并输出结果，在此之后，医生能够方便地使用某些专业软件直接打开

并查看结果，如前文提到的 3D Slicer
[16]。 

4.1  开发环境 

本章实现的心脏影像分割系统中所有算法均依赖于 Pytorch，因此该分割系统基于

Python编写，GUI框架采用 PyQt5，该 GUI框架使用 Python语言，而 Python的简洁性和

强大的生态系统使得该 GUI非常适合开发小型应用，此外，由于 nnUNet提供的强大的数

据处理功能，本系统还使用了 nnUNet 进行数据处理。表 5 展示了系统开发所需全部环境。 

表 5：系统开发所需环境 

软件名 版本号 备注 

Python 3.9 编写语言 

nnUNet 2.2 提供数据预处理方法 

PyQt5 5.15.9 系统所用的 GUI框架 

Pytorch 2.2.1 算法使用的深度学习框架 

4.2  架构设计 

系统架构设计如图 15 所示。整个心脏影像分割系统可以从架构上分为三大部分，它



 

们分别为展示层，服务层和数据层，它们自下而上进行封装，一层内相互协作实现整个

系统的功能。 

展示层是系统直接与用户交互的部分。该层具有图像数据添加和导出的管理功能，

以及向用户展示分割结果图。用户可以通过该层添加需要分割的心脏影像、提交图像分

割任务、以及观察分割后的图像效果。 

服务层是系统的核心部分，该层实现数据管理的具体逻辑以及对提交的分割任务的

处理逻辑，具体来说，该层从数据层获取数据以及加载模型参数以对图像进行分割，之

后将得到分割结果返回值展示层。  

数据层是系统的底层部分，它提供许多API供服务层调用，包括数据预处理，模型参

数加载，图像数据获取和保存等。 

4.3  用户使用流程 

本节将介绍用户使用该软件的一般流程，从启动系统到导出分割数据需要经过以下

步骤： 

1）启动系统 

2）选择数据进行添加，以及查看原始数据是否正确 

3）进行数据预处理，以保证后续模型对于提交的图像数据能正确且高准确率的进行

分割任务 

4）提交分割任务，等待系统的处理 

5）分割任务完成后可对分割结果进行检查，检查确定分割结果无误后将分割数据导

出 

上述步骤如图 15所示。 
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图 15：系统架构设计图 



 

 

4.4  系统展示 

4.5  本章小结 

为了探索本文提出的心脏影像分割方法的实用性价值，本章设计和实现了一个简单

的心脏影像分割系统，该系统包括了心脏图像的添加与展示、心脏图像数据分割、心脏

图像分割结果检查与导出的功能，且在该章中介绍了该系统的开发环境和的使用流程，

其高效的心脏图像分割功能可以为后续医生对于心脏影像检查提供有效的影像数据支撑。 

5  总结与展望 

5.1  工作总结 

本文通过分析现有技术和方法的局限性，提出了一种较为先进的基于生成对抗网络

的数据增强以及边缘感知的心脏分割方法，经过实验验证，该方法一方面能有效缓解目

前医学影像数据稀少的问题，另一方面又能在心脏影像分割任务中表现出良好的准确性

和鲁棒性。 

在实验中，本文将 MM-WHS 2017数据集作为实验数据，进行了较为详细且清楚的实

验。从实验结果中可以看出，本文提出的方法相较于目前类似的方法来说，能够使模型

提升至更高的准确率和增强模型鲁棒性，对于心脏分割任务来说，本文的方法能显著提

升 Dice 系数，且本文提出的方法适用性强，无论是数据增强方法、额外边缘任务或是注

意力特征融合模块都能简单的直接适用用于其他模型，且性能提升效果显著。 

5.2  展望 

尽管本文的提出的方法具有一定的参考价值，但是其仍然存在问题待改进，在未来
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图 16：用户使用流程图 



 

的研究中可以针对这些问题进行进一步的深入研究和探索。 

首先，本文中使用的数据增强方法是基于循环一致性神经网络[]能处理非配对数据所

实现，然而目前已经出现了许多基于扩散模型的新方法，所以未来可以通过引入这些基

于扩散模型的方法实现效果更好的数据增强。 

其次，本文提出的额外边缘分割任务以及注意力特征融合模块其不仅可以用于医学

影像领域，其同样可以用于其他的深度学习视觉任务中。 

最后，为了使本文的方法能实际应用与医疗场景中，仅仅开发一项文中介绍的心脏

分割系统远远不够，一方面医疗机构使用的软件中应当包括对各种不同人体部位影像的

处理算法，另一方面文中开发的系统的可视化界面也存在不足，此外，由于本文的系统

与算法全部基于 Python 编写，性能方面也有所欠缺，这些问题需要在未来与专业机构和

医疗人员进行共同探索来完成。 

总之，本文提出的深度学习算法为医学影像分割领域提供了新的性能提升方法，并

由于其适用性和较好的性能效果能够轻易地用于其他先进的模型中。在未来，我们将进

一步完善和扩展本文的工作，为医学影像分割领域做出贡献。 
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