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摘  要 

针对心脏磁共振图像中结构形态差异大、组织对比度低引发的右心室拓扑碎裂与心肌边界模糊问题，本

文提出一种融合深层选择性上下文增强与结构感知损失的二维心脏分割方法。该方法以nnU-Net为基础

框架，在编码器阶段采用分层优化策略：深层嵌入轻量级上下文增强模块，利用多尺度空洞卷积和通道

注意力机制来增强深层语义建模；浅层保留原高分辨率特征提取模块，以兼顾全局结构感知与精细边界

的表达。在损失函数设计中，引入Laplacian算子的类别感知窄带边界曲率损失，以增强模型对器官边界

结构的学习。此外，总损失函数采用基于Sigmoid函数的课程学习调度策略来渐进式增强边界结构约束

力，从而平衡基础区域分割学习与局部边界结构优化。实验表明，本文方法在ACDC数据集上对RV、MYO、

LV的Dice分别达到0.9078、0.9064、0.9485，平均Dice达0.9209。相比于基线，本文在边界敏感的RV
和MYO表现更优。 
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Abstract 
To address the challenges of right ventricular topological fragmentation and obscure myocardial 
boundaries—which are primarily induced by pronounced structural morphological variations and 
low tissue contrast in cardiac magnetic resonance images—this paper proposes a novel two-dimen-
sional cardiac segmentation method that synergistically integrates deep selective context enhance-
ment with a structure-aware loss function. Building upon the foundational architecture of the nnU-
Net, the proposed framework adopts a hierarchical optimization strategy within the encoder phase. 
Specifically, a lightweight context enhancement module is embedded into the deeper layers, leverag-
ing multi-scale dilated convolutions and channel attention mechanisms to fortify deep semantic mod-
eling. Concurrently, the original high-resolution feature extraction modules are preserved in the shal-
lower layers, thereby achieving an optimal balance between global structural perception and the pre-
cise delineation of fine-grained boundaries. Regarding the loss function design, we introduce a class-
aware narrow-band boundary curvature loss predicated on the Laplacian operator to amplify the 
model’s capacity for learning complex organ boundary structures. Furthermore, the overall loss ob-
jective employs a curriculum learning scheduling strategy governed by a Sigmoid function. This 
strategy progressively intensifies the structural constraints on boundaries, effectively orchestrat-
ing a balance between fundamental regional segmentation learning and localized boundary optimi-
zation. Comprehensive experiments demonstrate that the proposed method achieves Dice Similarity 
Coefficients of 0.9078, 0.9064, and 0.9485 for the right ventricle (RV), myocardium (MYO), and left 
ventricle (LV), respectively, on the ACDC dataset, culminating in an average DSC of 0.9209. Compared 
to the baseline model, our approach exhibits superior performance, particularly in segmenting the 
boundary-sensitive RV and MYO regions. 
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1. 引言 

心脏磁共振成像凭借非侵入性、无电离辐射和软组织高对比度等优势，被广泛用于心脏结构与功能

评估[1]-[3]。在临床诊断中，射血分数、心室容积和心肌质量等指标依赖于左心室(LV)、右心室(RV)和心

肌(MYO)的准确分割[4]。然而，传统的人工勾画不仅耗时费力，且依赖医师的主观经验，难以满足大规

模的临床分析需求。因此，高精度的自动化心脏 MRI 分割具有重要的临床意义与研究价值。 
心脏 MRI 分割任务面临多方面因素挑战。右心室(RV)壁较薄，且在不同切片中的形态变化较大，容

易出现局部断裂和孤立碎片；心肌(MYO)与周围组织对比度较低，导致边界模糊和轮廓锯齿现象；左心

室(LV)血池虽然整体对比度尚可，但乳头肌与心肌内膜之间相似度较高，易误判。针对上述难题，心脏

MRI 分割出现了许多经典的方法。但相关研究仍表明，右心室分割和心脏多结构分割中在形态不规则、

边界不清晰和结构连续性保持等存在明显局限[5]-[11]。 
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随着深度学习技术的不断发展，U-Net 及其改进模型在医学图像分割中得到了广泛应用[12]-[18]。
Transformer 和 Mamba 类模型主要增强长程依赖建模能力[19]-[25]，但其复杂的模型结构在样本规模有限

的心脏 MRI 分割任务中可能带来参数量增加、训练不稳定以及局部边界细节弱化等问题。与此同时，传

统交叉熵损失和 Dice 损失主要关注区域重叠，对边界偏移、局部断裂和拓扑异常的约束不足[14] [26]-
[28]。因此，如何保持 U-Net 局部细节表达能力，同时增强深层上下文建模，是提升心脏 MRI 分割能力

的关键。 
基于上述分析，本文将提出一种融合深层选择性上下文增强与结构感知损失的二维心脏 MRI 分割方

法。 
本文主要贡献如下： 
(1) 在编码器深层提出深层选择性上下文增强方法，通过轻量级多尺度空洞卷积和通道注意力机制

增强深层语义建模能力，同时保持浅层边界细节表达，从而兼顾全局感受野拓展与精细边界保护。 
(2) 构建类别感知窄带边界曲率损失，利用形态学操作提取真实边界附近的窄带区域，并通过

Laplacian 二阶响应约束边界局部形态变化，使模型更加关注边界连续性和结构稳定性。 
(3) 总损失函数采用基于 Sigmoid 函数的课程学习调度策略来渐进式增强边界结构约束力，从而平衡

基础区域分割学习与局部边界结构优化。 

2. 相关工作 

2.1. 基于 CNN 的医学图像分割 

卷积神经网络(CNN)是一种通过局部感受野、权值共享和池化层，自动提取空间特征并用于分类或识

别的深度学习模型。作为 CNN 的典型代表，U-Net 采用编码器–解码器结构，通过跳跃连接融合深层语

义与浅层细节，已成为医学图像分割中的经典基础框架[12]。在其基础上，3DU-Net 和 V-Net 进一步扩展

了体数据建模能力，并通过 Dice 损失缓解前景与背景类别不平衡问题[13] [14]。在后续研究中，Attention 
U-Net、UNet++和 MultiResUNet 分别从注意力门控、密集跳跃连接和多尺度卷积建模等角度对 U-Net 进
行改进[15]-[17]。nnU-Net 则通过自动化配置预处理、网络结构和训练策略，提升其在多类医学图像分割

任务中稳定性[18]。对于心脏 MRI 分割而言，CNN 仍具有较好的局部边界表达能力，但其深层上下文建

模能力仍有提升空间[5]-[11]。 

2.2. 视觉 Transformer 与状态空间模型(Mamba) 

为弥补 CNN 全局建模能力不足的问题，Transformer 编码器被引入到医学图像分割任务。TransUNet
将 Transformer 编码器嵌入 U-Net 框架，从而捕获长程依赖[19]。Swin-Unet 和 Swin UNETR 则通过窗口

注意力和层次化结构增强多尺度语义表达[20] [21]。近年来，Mamba 及其视觉变体通过选择性状态空间

模型实现线性复杂度的长序列建模[22] [23]。U-Mamba 和 Swin-UMamba 则将 Mamba 用于医学图像分割

任务重[24] [25]。这些方法提升了全局依赖建模能力，仍存在因模型复杂度较高而导致的训练成本增加及

局部细节弱化等问题。因此，探索轻量化的上下文增强策略是缓解上述问题的有效途径。 

2.3. 边界与拓扑感知损失函数 

传统交叉熵损失和 Dice 损失主要优化像素分类与区域重叠，但对边界偏移、局部断裂和结构不连续

问题的约束不足[14]。边界损失通过距离场约束预测轮廓与真实轮廓之间的差异[26]。clDice 则通过骨架

相似性增强拓扑连通性[27]。相关拓扑保持损失证明结构先验有助于改善医学图像分割中的形态错误[28]。
但全局边界或拓扑约束容易增加计算开销，并在训练早期引入则可能引发不稳定性。心脏 MRI 分割中边
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界错误主要集中于 RV 薄壁、MYO 内外膜和心尖切片等区域。针对这些特点，本文将采用窄带边界约束

思路，即仅在真实边界附近引入结构监督，以更集中地优化难分边界区域。 

3. 方法 

3.1. 总体网络架构 

本文以 nnU-Net 为基础框架，在保持原有 U 形拓扑流向与残差卷积块(Residual Blocks)不变的前提

下，对网络的特征提取与梯度回传机制进行了改进。整个网络架构图见图 1。首先，设计轻量级上下文增

强模块 DeepContextBlock2D，并将其嵌入在编码器(Encoder)下采样过程的深层阶段；其次，在网络输出

端，除计算传统的 Dice 与交叉熵混合损失外，并联注入具有动态权重的类别感知窄带边界曲率损失；最

后，总损失函数采用基于 Sigmoid 函数的课程学习调度策略来渐进式增强边界结构约束力，从而平衡基

础区域分割学习与局部边界结构优化。 
 

 
Figure 1. The overall framework of the proposed model integrating context enhancement and structure-aware loss for 2D 
cardiac MRI segmentation 
图 1. 融合上下文增强与结构感知损失的二维心脏磁共振图像分割模型整体框架 

3.2. 深层选择性上下文增强方法 

在 CNN 编码器逐层下采样的过程中，浅层特征通常保留较高的空间分辨率，能够表达局部纹理、灰

度过渡和边界细节；深层特征虽经分辨率压缩，但包含抽象语义信息。由于左心室(LV)、右心室(RV)和
心肌(MYO)之间存在明确的解剖空间关系，基于 CNN 的心脏 MRI 分割仅依赖局部卷积难以充分建模不

同心脏结构之间的整体关联。为此，本文提出一种深层选择性上下文增强方法，在保持浅层边界细节表

达能力的基础上，仅对编码器深层语义特征进行多尺度上下文建模，以增强模型对心室与心肌整体形态

关系的感知能力。 
具体构建模块为轻量级上下文增强模块 DeepContextBlock2D，如图 2 显示。该模块采用三个并行的

深度空洞卷积，用于提取不同尺度的上下文信息，扩张率分别设置为 { }1,2,3d ∈ 。对于 3 × 3 卷积核，d = 
1、2、3 分别对应约 3 × 3、5 × 5 和 7 × 7 的有效感受野，可在连续尺度上补充局部至较大范围的上下文

信息；同时采用连续的小扩张率能够减少过大间隔采样可能带来的栅格化影响。考虑到该模块位于编码
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器深层，本文将 1、2、3 作为固定扩张率，以兼顾感受野扩展、局部连续性与计算开销。三个分支的输

出相加后，通过点卷积进行通道融合，具体如下： 

 ( ) ( ) ( )( )ctx 1 2 3PWConv DWConv DWConv DWConvd d dF X X X= = == + +  (1) 

其中，(X)表示输入特征，( )DWConvr 表示扩张率为 d 的深度卷积，PWConv 表示点卷积操作。与直接使

用大卷积核相比，该多尺度设计能够在扩大有效感受野的同时控制参数量和计算量，从而以较低代价增

强深层特征的上下文表达能力。 
 

 
Figure 2. DeepContextBlock2D Module 
图 2. DeepContextBlock2D 模型 
 

为了进一步突出关键通道响应，模块引入轻量级通道门控机制。该机制首先对输入特征进行全局平

均池化，再通过两层通道映射和 Sigmoid 激活生成通道权重，用于自适应增强与心脏结构边界和形态相

关的特征通道。其中，中间通道数设置为 max(C/8, 16)，在压缩通道维度、控制额外参数量的同时，为较

低通道数阶段保留最小的表征容量。最终，所提模块采用带可学习缩放因子的残差连接来输出增强后的

特征： 

 ( )ctxY X F G Xγ= + ⋅   (2) 

其中，G(X)表示通道门控权重，表示逐通道加权，γ为可学习缩放参数，初始化为 10−3。γ采用小正值

初始化，使上下文增强模块在训练初期接近恒等映射，仅以较小幅度向主干特征中注入上下文信息；相

比直接以 γ = 1 叠加增强分支，该设置可减小随机初始化阶段对原有特征分布的扰动，同时保留增强分支

的非零贡献。随着训练进行，γ可通过反向传播自适应调整上下文分支的实际贡献，从而兼顾训练稳定性

与上下文增强能力。 
在模块嵌入位置上，本文未在网络所有编码阶段引入 DeepContextBlock2D 模块，而是将其作用于编

码器后部的高语义特征层，即 Stage 2、Stage 3 以及 Bottleneck 对应的特征层。为此，编码阶段采用分层

优化策略：浅层网络维持原生卷积通路，用于保留心肌薄壁边界、心室轮廓和局部纹理响应；深层特征

则通过嵌入轻量化上下文增强模块来扩大感受野，实现左心室(LV)、右心室(RV)和心肌(MYO)之间的全

局空间关系建模。 
综上，该方法将轻量级多尺度上下文建模与选择性深层嵌入策略相结合，在不显著增加网络复杂度

的前提下，提升模型对心脏解剖结构整体关系和局部形态变化的感知能力。该方法在一定程度上缓解了

传统局部卷积对全局结构建模不足的问题，同时避免对浅层边界细节造成干扰，从而提高心脏 MRI 多结
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构分割的准确性和稳定性。 

3.3. 类别感知窄带边界曲率损失 

在心脏 MRI 分割任务中，左心室(LV)、右心室(RV)和心肌(MYO)在形态结构、边界清晰度和类别面

积上存在明显差异，如心肌(MYO)呈薄壁环状结构，内外膜边界容易受到图像噪声、灰度过渡模糊以及

局部伪影影响；右心室(RV)形态相对不规则，其边界预测也更容易出现局部偏移。传统 Dice 与交叉熵损

失主要从整体区域重叠和像素分类角度优化模型，对边界附近的困难样本缺乏针对性约束。为此，本文

引入类别感知窄带边界曲率损失，将结构监督重点集中在真实心脏结构边界邻域内，方案如图 3 显示。 
 

 
Figure 3. Class-Aware Narrow-Band boundary curvature loss 
图 3. 类别感知窄带边界曲率损失 
 

本文首先对每一类真实标签 cY 分别构建边界窄带区域。对于类别 { }RV,MYO,LVc∈ ，其二值掩码经

过形态学膨胀和腐蚀操作后得到类别边界窄带： 

 ( ) ( )3 3 3 3c c cB Y S Y S× ×= ⊕ −   (3) 

其中，( )3 3S × 表示 3 × 3 结构元素，⊕和分别表示二值膨胀和二值腐蚀操作。通过该方式，附加结构损

失仅作用于真实边界邻域，避免大面积背景区域对边界优化产生干扰。 
针对边界窄带区域，本文利用 Laplacian 算子刻画预测概率图的局部二阶空间变化，确保预测边界的

局部形态一致性。由于边界曲率变化会引起局部二阶空间响应变化，因此本文利用 Laplacian 响应作为边

界曲率变化的近似约束，以增强预测轮廓的局部形态一致性。设 cP 表示类别 c 的预测概率图，∆表示

Laplacian 算子，则边界一致性项和曲率约束项分别定义为： 

 ( ) ( )boundary
1

c
c c c

c p Bcc

L w P p Y p
B ∈

= ∆ −∆∑ ∑∑
  (4) 

 ( )curvature
1

c
c c

c p Bcc

L w P p
B ∈

= ∆∑ ∑∑
 (5) 

其中， cw 表示类别 c 的权重。本文根据心脏不同结构的分割难度设置类别敏感度权重。心肌(MYO)由于

具有薄壁环状结构且边界更易发生断裂和偏移，因此其被赋予更高权重；左心室(LV)形态相对规则，其

权重相对较低。具体权重设置为 RV 1.20w = 、 MYO 1.50w = 、 LV 0.80w = 。该类别感知设计使模型在训练过

程中更加关注 MYO 和 RV 等边界困难区域。 
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为降低结构化损失在训练初期对主损失优化的干扰，本文进一步采用动态权重调度策略。设当前训

练轮数为 e，结构损失权重为 ( )eλ ，则总损失函数表示为： 

 ( )( )total DiceCE boundary curvatureL L e L Lλ= + +  (6) 

其中， ( )eλ 随训练过程逐步增大，使模型在训练早期主要学习目标区域的大体位置和整体轮廓，在训练

后期逐渐强化边界邻域内的局部结构约束。通过这种渐进式引入方式，边界曲率损失能够在不破坏主干

网络初期收敛过程的前提下，对心肌薄壁结构和心室边界进行更细致的形态约束。 

4. 实验与分析 

4.1. 数据集与预处理 

本文采用公开心脏磁共振数据集 ACDC 验证所提方法的有效性。该数据集包含正常受试者及心力衰

竭、心肌梗死、右心室异常和肥厚型心肌病等多种心脏疾病类型病例。本文实验选用经专家标注的 100 名

患者数据。每名患者包含舒张末期(ED)和收缩末期(ES)两个关键时相，共形成 200 个二维短轴 cine-MRI
图像序列。标注类别包括右心室(RV)、心肌(MYO)和左心室(LV)。 

实验基于 nnU-Net 的 2D 配置进行数据预处理与训练划分。在预处理阶段，图像被转换为 nnU-Net 标
准格式，并采用 Z-score 进行强度归一化。根据 nnU-Net 自动规划结果，本文 2D 输入 patch 大小设置为

256 × 256。训练阶段采用 nnU-Net 默认的数据增强策略，包括随机旋转、缩放、镜像、强度扰动等，以

提高模型对不同心脏形态和成像差异的适应能力。 

4.2. 实验环境与评估指标 

所有实验基于 PyTorch 和 nnU-Net 框架实现，运行环境为搭载单张 NVIDIA A100 服务器。本文方法

以 nnU-Net 为基础框架，采用 nnU-Net 默认优化策略和学习率调度方式。为确保公平性，TransUNet、
UNet++、U-Mamba 等对比模型均在统一的验证划分下重新训练与推理，并将预测结果统一恢复至原始图

像尺寸后进行病例级评价。 
本文采用 Dice 相似系数(Dice Similarity Coefficient, DSC)作为主要评价指标。分别计算右心室(RV)、

心肌(MYO)和左心室(LV)三类结构的 Dice 值，并进一步计算三类结构的平均 Dice。Dice 值越高表示预测

分割结果与专家标注之间的区域重叠程度越高。对于可视化分析，在同一验证病例和同一切片的条件下，

对比 nnU-Net、TransUNet、UNet++、U-Mamba 与本文方法的预测结果，以分析不同模型在心室边界和心

肌薄壁区域的局部结构表现。 

4.3. 定量结果对比分析 

为了验证所提方法的有效性，本文与主流模型进行了对比，包括经典 CNN 系列(U-Net [12], Attention 
U-Net [15], UNet++ [16])，基于 Transformer 的模型(TransUNet [19], Swin-Unet [20])，基于 Mamba 的模型

架构(U-Mamba [24], VM-UNet [29])，以及强基线 nnU-Net [18]。实验结果详见表 1。本文方法在心脏的三

类结构上 Dice 系数分别达到 0.9078、0.9064、0.9485，其中右心室(RV)、心肌(MYO)的 Dice 系数和平均

Dice 系数优于 nnU-Net 基线。与其他对比模型相比，本文方法在难处理的右心室(RV)、心肌(MYO)取得

较好的结果，并在平均的 Dice 系数也取得了较优表现。 
本文方法在强基线的基础上进一步提升了分割性能，以 0.9209 的平均 Dice 系数优于强基线的结果。

尤为关键的是，在传统算法极易失效的右心室(RV)和心肌(MYO)类别上，本文方法分别实现了 0.9078 和

0.9064 的优异成绩，较基线模型提升了 0.54%和 1.40%，优于其他所有对比方法。在对比度相对较高的左

心室(LV)类别上，本文方法亦取得较好的 Dice 指标。 
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Table 1. Quantitative performance comparison of different methods on the ACDC dataset 
表 1. 不同方法在 ACDC 数据集上的性能对比 

模型(Model) RV MYO LV Mean (Dice) 

U-Net 0.8850 0.8710 0.9400 0.8987 

Attention U-Net 0.8905 0.8821 0.9432 0.9053 

UNet++ 0.8923 0.8996 0.9482 0.9134 

TransUNet 0.8945 0.8969 0.9458 0.9124 

Swin-Unet 0.8972 0.8940 0.9498 0.9137 

nnU-Net 0.9024 0.8924 0.9536 0.9161 

VM-UNet 0.8985 0.8991 0.9502 0.9159 

U-Mamba 0.9001 0.9012 0.9510 0.9174 

Ours 0.9078 0.9064 0.9485 0.9209 

4.4. 定性可视化分析 

我们给出了可视化的定性分析结果，如图 2 所示。图中按列依次展示原始图像、人工标注(GT)、nnU-
Net、TransUNet、UNet++、U-Mamba 以及本文方法的分割结果；按行展示不同病例或不同切片层面的代

表性结果。这些样本涵盖了目标区域较小、心肌薄壁明显、边界对比度较低以及右心室形态不规则等较

具挑战性的分割场景。 
 

 
Figure 4. ACDC qualitative results figure 
图 4. ACDC 定性结果图 

 
从图 4 可以看出，nnU-Net 作为强基线方法整体表现较好，但在部分困难切片中仍存在局部边界偏

移或轮廓细节不够稳定的问题。TransUNet 和 UNet++在若干样本中能够较好地恢复主要结构，但在 RV
的局部轮廓和 MYO 的环形边界处仍可观察到不同程度的欠分割或过分割现象。U-Mamba 在部分困难样
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本中对 RV 区域的预测偏差较为明显，局部形态一致性相对不足。 
相比之下，本文方法在多组可视化样本中表现出更稳定的分割轮廓，尤其在 RV 边界不规则区域以

及 MYO 薄壁结构附近，能够较好地保持边界连续性和心肌环形结构完整性。以第一行和第四行的困难

切片为例，本文方法的预测结果在 RV 与 MYO 的相对位置关系、轮廓平滑性以及与 GT 的整体一致性方

面均表现出更好的视觉效果。这表明，深层上下文增强与类别感知窄带边界曲率约束相结合，有助于提

升模型对复杂心脏结构边界的刻画能力。 

4.5. 消融实验与机制探讨 

为了剖析本文所提各个模块的有效性，我们设计了逐步叠加组件的消融实验。在完全相同的训练超

参数下，我们在基础模型上依次添加轻量级上下文增强模块(DCE)和窄带边界约束损失(SABL)。 
 
Table 2. Quantitative analysis of ablation experiments for each module (ACDC) 
表 2. 各模块消融实验定量分析(ACDC) 

模块配置(Configuration) RV (Dice) MYO (Dice) LV (Dice) Mean (Dice) 

Baseline 0.9024 0.8924 0.9536 0.9161 

Baseline + DCE 0.9055 0.8995 0.9521 0.9190 

Baseline + DCE + SABL (Ours) 0.9078 0.9064 0.9485 0.9209 

 
消融实验的结果显示在表 2 中。 
(1) 语义收益验证：单纯引入 DCE 模块后，模型在心肌(MYO)类别上的增益最为显著，Dice 值跃升

了 0.71 个百分点。这一现象表明对于环形且跨越多个感受野尺度的 MYO 结构，利用空洞卷积构建的多

尺度通道校准机制，能够帮助网络在深层更好地理解心肌纤维的空间包络关系。 
(2) 边界锐化验证：在引入 SABL 损失后，RV 和 MYO 的 Dice 指标进一步提升，分别达到 0.9078 和

0.9064。这表明，课程学习指导下的 Laplacian 曲率约束，有助于缓解 DCE 可能引起的边缘模糊问题，增

强模型对解剖结构边界特征的表征能力。 

5. 结论 

医学图像分割面临从“盲目追求模型规模”向“精准结合解剖先验”的范式转变。针对二维心脏磁

共振图像中组织结构复杂、边界模糊导致分割瓶颈，本文摒弃了重构庞大主干网络的常规路线，提出了

一种高效的定向优化分割方法。在保留 nnU-Net 基础特征提取能力的同时，在深层阶段集成了兼具多尺

度感受野与通道门控的上下文增强模块；在优化层面上，突破全局损失的限制，提出了基于二阶曲率响

应的窄带边界损失，并通过课程学习平滑了训练轨迹。实验表明，所提方法在低额外参数开销下显著提

升边界敏感类别的分割精度与拓扑纯度。后续，我们将探索将此窄带曲率约束拓展至复杂的 3D 医学体

数据分割任务中。 
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