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摘要 心肌瘢痕从心脏 MRI 的精确分割对于临床评估和治疗计划至关重
要。在这项研究中，我们提出了一种稳健的深度学习管道，通过对最先进
的模型进行微调以实现完全自动的心肌瘢痕检测和分割。该方法通过使
用 Kullback-Leibler损失和大量数据增强明确解决了来自半自动注释的标
签噪声、数据异质性和类别不平衡的挑战。我们在急性病例和慢性病例上
评估了模型的表现，并证明其能够在有噪声标签的情况下产生准确且平
滑的分割。特别是，我们的方法在诸如 nnU-Net 等最先进的模型中表现
出色，并在一个分布外测试集上显示出强大的泛化能力，突显了它在各种
成像条件和临床任务中的鲁棒性。这些结果为自动心肌瘢痕量化奠定了
可靠的基础，并支持深度学习在心脏成像领域的更广泛应用。代码可在：
https://github.com/Danialmoa/YoloSAM获取。
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1 介绍

心血管疾病仍然是一个全球性的健康问题，导致全世界近 32%的死亡病
例 [1]。在其表现形式中，心肌梗死（MI）是发病率和死亡率的主要原因，通
常会使患者留下永久性的心肌疤痕。疤痕范围是一个关键的预后因素，即使
是 5%的疤痕大小增加也会使死亡风险上升 19%[2]。疤痕负担还影响血管重
建的结果，并预测室性心律失常和心力衰竭的可能性 [3,4]。此外，透壁性疤
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痕对于评估恢复潜力至关重要，因为透壁疤痕小于 50%的区域更有可能恢复
功能 [5,6,7]。鉴于其临床重要性，准确量化疤痕对于个性化治疗和风险分层
是至关重要的。

晚期钆增强心血管磁共振成像（LGE-CMR）是非侵入性瘢痕评估的金
标准，提供高分辨率、对比增强的梗死组织可视化。然而，目前的分割方
法，包括手动轮廓绘制和半自动阈值法，耗时费力，并且容易受到观察者间
变异的影响 [8,9,10]。手动标注每个扫描可能需要长达 25分钟 [8]，这在临
床实践中限制了其可扩展性。像信号阈值与参考均值（STRM）和半高全宽
（FWHM）这样的半自动方法，基于强度阈值分割瘢痕组织，但对信噪比变
化、兴趣区域选择以及梗死信号特征敏感 [11,12,13]。这些限制往往导致瘢
痕描记的一致性较差。

深度学习为自动疤痕分割提供了有前景的解决方案 [14]。基于 2D和 3D
U-Net架构的方法 [15]已在 EMIDEC挑战赛 [16]中展示了可行性，但与地
面真实数据变异性及成像协议差异相关的挑战阻碍了临床应用 [17]。一项系
统综述报告这些方法的 Dice相似性得分高达 0.63[18]，而人工标注本身也显
示出有限的一致性，其内部和外部观察者 Dice指数分别为 0.76和 0.69[19]。
然而，LGE序列及信号强度的变化进一步复杂化了分割问题。幅度和相位
敏感反转恢复（PSIR）序列在空间分辨率和对比度特性上有所不同，尽管
PSIR提供了更好的对比度，但引入了绝对强度值的不一致性 [20,21]。不同
的扫描仪供应商、采集参数及后处理技术增加了异质性，复杂化模型泛化。
此外，相对于整体图像而言，疤痕的小尺寸和间歇出现可能导致模型过度拟
合背景像素。地面真实标签的质量对性能有重大影响，因为模型通常基于
具有内在偏差的手动或半自动标注进行训练。基于阈值的方法如 STRM和
FWHM，虽然提高了可重复性，但在弥漫性纤维化、微血管阻塞 (MVO)或
信号异质性 [22]的情况下可能无法完全捕捉到瘢痕的范围。这些挑战凸显了
需要稳健且具有普遍适用性的深度学习模型来进行自动心肌瘢痕分割。

我们开发了一个深度学习管道，用于通过微调最先进的模型 [23,24]实
现心肌瘢痕的全自动分割。

我们的贡献有六个方面：(1) 我们提出了一种端到端的管道，实现了高
精度的分割，尽管是在嘈杂标签上训练的，但仍然能够产生更平滑的结果。
(2) 我们引入了 Kullback-Leibler (KL) 损失来减轻不完美手动或半自动注释
的影响。(3) 我们指出了基于重叠度量评估小病变时的局限性，并提出周长
相似性作为更为可靠的大小度量。(4) 我们使用数据增强和检测模型来指导
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分割过程，解决类别不平衡和标签噪声问题。(5) 我们在一个异构、多队列
的数据集上验证了我们的方法，展示了其在不同成像条件下的鲁棒性。(6)
我们对一个分布外的测试集（包括MI瘢痕）进行了分割精度评估，证明了
它对于未见过数据的任务具有泛化能力。

2 方法

2.1 数据采集与标注

本研究利用了一个包含四项关于慢性再灌注缺血瘢痕的独立研究的多
队列数据集，详见表 1。这些数据集来自多个中心，涵盖了不同的 MRI采
集协议，包括成像序列（如幅度和相位）、扫描仪制造商（如西门子和飞利
浦）、磁场强度（如 1.5T和 3T）以及空间分辨率（从 1×1×6 mm3到 2×2×10
mm3）的变化。这些变化引入了图像质量、强度和对比度的异质性，对一致
性分割性能构成了挑战。当标准 LGE图像显示不一致时使用 PSIR图像，因
为它们在采集过程中对反转时间选择和操作员调整的依赖较小。这种方法增
强了心肌结构识别的可靠性。
共选择了 348名患者，使用商用的 Circle CVI软件手动进行了 LGE疤

痕分割。为了确保高质量的标注，所有分割结果都由两名心脏MRI专家进行
复审。为了可重复性，使用了广泛使用的 FWHM方法来进行疤痕勾画。作
为一种基于阈值的技术，FWHM方法存在固有限制，包括对强度变化和部
分体积效应的敏感性，这影响了分割准确性。标记过程涉及三个关键步骤：

表 1: 研究中使用的多队列数据集 [25]的总结。

# Images # Subjects Age Sex
Train / Valid / Test Train / Valid / Test Mean ± SD Female

Cohort 1 450 / 74 / 91 49 / 9 / 11 59.44±9.85 25%
Cohort 2 493 / 82 / 88 59 / 12 / 13 45.41±21.20 65%
Cohort 3 304 / 55 / 63 38 / 8 / 9
Cohort 4 471 / 54 / 41 49 / 8 / 6
Cohort 5 81 / 32 / 18 12 / 4 / 2
Cohort 6 93 / 22 / 34 10 / 3 / 4
Cohort 7 129 / 27 / 26 15 / 3 / 3
Cohort 8 117 / 37 / 49 12 / 4 / 5
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(1) 心肌轮廓描记，在此过程中手动追踪心外膜和心内膜边界以定义感兴趣
的心肌区域。(2) 疤痕核心识别，在其中在心肌信号强度最高的区域内放置
一个 ROI，对应于疤痕核心。(3) 优化与排除，在此步骤中进行最终修订以
排除潜在的成像伪影并确保案例之间的一致性。

2.2 预处理和数据增强

标注的切片经过预处理，考虑了 DICOM像素间距，并调整为 256×256
像素。我们实现了不同的增强技术以提高模型对解剖变异和成像伪影的鲁棒
性。除了使用翻转、旋转、缩放和变形等空间变换的标准增强之外，我们还
整合了特定于医学图像的技术来模拟MRI中的现实变化。这些增强包括伽
玛校正、自适应直方图均衡化、亮度调整以及添加瑞利噪声以模仿MRI特
有的噪声特征。还引入了边界框抖动以模拟手动注释的变化并提高检测鲁
棒性。
为了确保评估的稳健性和无偏性，我们在患者级别划分了数据集，将每

个队列的数据分为训练（70%）、验证（15%）和测试（15%）子集。这防止
了数据泄露，并保证子集能够代表不同的队列。鉴于疤痕分割中固有的类别
不平衡，我们根据每位患者的总疤痕像素数对子集进行了分层划分。这种方
法保持了各子集中疤痕负担的完整分布，避免了关键案例的代表性不足。然
后逐层面处理每个 LGE-MRI扫描，单个切片作为网络输入。由于 LGE序
列中的许多切片不包含心肌，这种做法有助于缓解背景不平衡，并确保在模
型开发过程中仅考虑相关区域。

2.3 噪声标签下的检测与分割

图 1说明了本研究开发的用于检测和分割带有噪声地面实况标签的心
肌瘢痕的全自动管道。该管道采用 You Only Look Once (YOLO) 架构 [23]
和默认配置进行瘢痕边界框检测，作为 Segment Anything Model (SAM)[24]
的提示。这种方法实现了自动化的瘢痕定位，并提供了一个简化的分割框
架，消除了手动干预的需要。检测步骤对于关注微小和碎片化的瘢痕区域至
关重要。该方法有效地将解剖学知识整合到深度学习中，在传统方法难以处
理的具有挑战性的成像场景和临床应用中提高了分割性能。
尽管具有可重复性，FWHM半自动标签非常锐利，并且由于阈值伪影

和部分体积效应而经常与真实解剖边界错位。因此，我们将它们视为结构化
边界不确定性中的噪声，而不是错误。为了解决带噪声标签的问题，我们建
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图 1: 提出的全自动心肌瘢痕检测和分割管道的概述。YOLO模型被微调以
生成自动边界框提示，引导微调后的 SAM进行局部化瘢痕的精确分割。使
用 KL损失和广泛的数据增强策略来缓解数据变化并处理噪声标签训练。

议将KL散度作为额外的损失函数与Dice损失和交叉熵一起使用。我们将目
标掩码应用高斯平滑，其中 σ = 2，以获得软标签，捕捉过渡边界区域中的不
确定性。模型预测通过 Sigmoid激活映射到 [0,1]区间，然后进行 log-softmax
操作以获取预测分布。将预测和软目标分数归一化为概率后，计算预测和软
目标之间的概率分布的 KL散度，惩罚在模糊区域附近的过于自信的预测。
这三种损失函数以加权方式结合在一起，权重系数分别为 0.2、0.2和 0.6，这
些系数通过网格搜索确定。

2.4 评估指标

我们使用豪斯多夫距离（HD）、Dice相似系数（DSC）、区域相似性（AS）
和周长相似性（PS）来评估分割性能。由于 DSC是一种对小误差敏感的重
叠度量，可能无法完全捕捉到微小、嘈杂（半自动）瘢痕标签的表现，因此
AS和 PS提供了互补的基于形状的评价。AS衡量了真实值（T）与预测值
（Y）之间的像素计数相似性作为 1− ||Y | − |T ||/(|Y |+ |T |)，而 PS则对边界
像素计数应用相同的公式。
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表 2: 测试分割准确性（平均值±标准差）的不同模型在所有队列中的表现。
请注意，Box-SAM和 Box-DeepLabV3+指的是使用地面实况边界框作为输
入进行微调的模型。

DSC HD AS PS

nnU-Net 0.579±0.338 11.786±16.004 0.702±0.345 0.748±0.341

Box-SAM 0.653±0.135 7.807±7.922 0.793±0.133 0.918±0.080

Box-DeepLabV3+ 0.621±0.169 8.029±8.818 0.838±0.138 0.905±0.095

3 结果

基线比较。我们首先评估了用于分割的 nnU-Net[26]，结果汇总在表 2中。
接下来，我们设计了一个实验，使用真实边界框作为提示，并对 SAM和修
改后的 DeepLabV3+[27]进行微调，该模型以 ResNet-50为骨干网络并添加
了处理边界框的额外输入层。这种方法显著提高了基线 nnU-Net的表现，如
表所示。这些发现促使我们利用基于 YOLO的边界框检测来实现 SAM的自
动化。

YOLO-SAM. 表 3展示了基于微调的 YOLO-SAM 模型提出的 方法的结
果。尽管这个全自动管道引入了一点性能下降，但它消除了对人工干预的需
求，与需要手动边界框输入的半自动方法不同。

图 2展示了使用所提出的深度学习模型与 FWHM基线真值标签对比的
两个分段样本图像。可以看到，自动分割结果与真值标签一致。然而，预测
标签中的轻微空间位移导致了由于第一样本中微小瘢痕区域重叠面积很小
而产生的非常低的 Dice分数 0.15。这表明虽然模型捕捉到了瘢痕的一般范
围，并且边界相似度高达 0.85，但它在精确定位上存在问题。然而，对预测
标签进行更仔细检查后可以发现，它们通常被放置在更具解剖学准确性的
位置。这一观察不仅突显了噪声和半自动生成的真值标签的局限性，还揭示
了基于重叠度量如 Dice分数评价分割准确性时存在的不足之处。相比之下，
基于大小的评估提供了更为稳健的评价，通过独立于确切空间对齐的方式
来衡量相似度。此外，自动化预测产生的标签区域比半自动注释更加平滑和
连贯，后者往往表现为碎片化的小散件部分。尽管第二样本的 Dice分数为
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表 3: 测试不同队列中所提出方法（YOLO-SAM）的分割准确性（均值 ±标
准差）。

DSC HD AS PS

Cohort 1 0.579±0.338 11.786±16.004 0.702±0.345 0.748±0.341

Cohort 2 0.636±0.258 9.362±8.469 0.814±0.243 0.865±0.232

Cohort 3 0.525±0.280 15.993±18.012 0.753±0.301 0.782±0.299

Cohort 4 0.579±0.406 8.931±13.915 0.628±0.412 0.670±0.418

Cohort 5 0.596±0.308 15.741±15.535 0.779±0.317 0.805±0.271

Cohort 6 0.516±0.373 15.388±16.646 0.636±0.373 0.680±0.373

Cohort 7 0.666±0.377 13.217±24.006 0.767±0.368 0.774±0.357

Cohort 8 0.628±0.361 7.599±11.248 0.734±0.347 0.778±0.339

Total 0.601±0.330 10.728±14.217 0.753±0.318 0.797±0.311

0.52，受到真值标签不连续性和大小影响，但边界相似度仍然保持在较高的
0.98，更好地反映了预测分割的质量。

我们还强调了预测分割在瘢痕检测和分类中的效率和临床影响。为此，
我们在测试集中计算了半自动 ground truth 和预测分割的瘢痕质量。半自
动（ground truth）瘢痕的质量估计为 12.510±8.784 克，相比之下，全自动
（预测）瘢痕的质量为 11.337±8.201 克，表明估算非常接近。Wilcoxon 秩和
检验没有揭示半自动和预测标签估计的瘢痕质量之间存在统计学上的显著
差异（p= 0.42）。

急性心肌梗死的推广。为了评估在不同临床领域中的泛化能力，我们在一个
包含 50名患者和 406张图像的多中心急性心肌梗死队列数据集中对训练好
的模型进行了评估。目标是比较急性与慢性病例之间的瘢痕模式差异，并评
估预测分割是否捕捉到了预期的临床区别。由于急性和慢性病例中瘢痕的空
间特征，包括大小、形状和连续性存在差异，我们从预测的瘢痕区域中提取
了多个形态学特征。这些特征包括瘢痕大小（瘢痕区域内的像素数量）、独
立病灶的数量（连通分量的数量）、紧实度（固体度）定义为病灶面积与其
凸包面积之比以及拉长程度（圆度）计算为 4π ·面积 / 周长 2。
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图 2: 提出的深度学习心肌瘢痕分割管线的结果。每一行显示一个样本，包
含三列：(1) 基于 YOLO的边界框检测（红色），(2) 基于 SAM的自动分割
（红色），和 (3) 半自动 FWHM基准真实值（绿色）。第一次预测的空间偏移
导致尽管周长相似度为 0.85，Dice分数却仅为 0.15，这反映出模型对瘢痕范
围的准确估计但定位不精确。第二次预测平滑，实现了 0.98的周长相似度，
但由于碎片化的基准真实值，Dice分数较低，为 0.52。

为了区分急性瘢痕和慢性瘢痕，我们使用从预测分割中提取的这些特征
训练了一个XGBoost分类器。然后，我们应用 Shapley方法来解释每个特征
在分类过程中的重要性。图 3显示了基于预测瘢痕检测急性病例的 Shapley
总结图，强调了在急性病例中观察到的梗死负担和坚实度更大。提取特征的
统计分析进一步证实了它们在区分急性瘢痕和慢性瘢痕中的重要性，具体
而言，瘢痕大小、紧凑度、圆度以及连通组件数量的 p-值分别为 4.8×10−7,
1.4×10−7, 1.7×10−4和 0.03。

使用基于形状的分析对分段疤痕进行分析，有可能开发出诊断分类器，
并预测患者风险和治疗结果。这些见解可以使心脏病专家快速区分不同类型
的梗死，这有助于诊断和治疗决策。特别是，急性梗死经常表现出可能随着
时间恢复的水肿区域，而慢性梗死通常代表不可逆损伤。识别这些不同的模
式可以指导更有效的治疗策略。该实验还强调了仅在具有更均匀且特征明确
疤痕模式的慢性病例中训练模型的优势，从而减少了来自急性疤痕常见碎片
化和不明显外观的偏差。
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图 3: 基于预测的瘢痕分割中提取的形态特征来检测急性心肌梗死病例的
Shapley总结图。

4 结论

我们开发了一个稳健的深度学习管道，通过微调最先进的SAM和YOLO
模型来实现完全自动化的心肌瘢痕分割。我们的方法解决了医学图像分析中
的关键挑战，包括来自半自动化注释的标签噪声、数据异质性和类别不平衡
问题，采用了 KL损失和广泛的数据增强策略。通过对急性病例和慢性病例
的全面评估，该模型展示了即使存在嘈杂标签也能生成平滑且准确分割的
能力。
检测模型的集成以指导分割显著提高了准确性，通过专注于瘢痕区域。

此外，多样化的训练数据和系统的数据增强相结合使模型能够很好地推广
到具有不同解剖学和病理特征以及不同采集参数（包括更高分辨率扫描（例
如，0.6×0.6×8 mm3））的未见测试数据。最后，使用分割的急性MI瘢痕进
行的分类实验验证了模型区分急性与慢性病例的能力，即使仅在慢性数据上
训练也是如此。这些发现强调了我们方法在自动心脏成像分析中的临床应用
潜力。
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