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DDPTransSeg：基于 DAFM 的双路径 Transformer 用于 3D
多模态心脏分割框架
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摘要：心血管疾病为全球首要致死原因，准确心脏分割对诊疗至关重要。但心脏形态高度可变、结构边界细微，

单模态成像难以应对这一挑战。为此，我们提出 DDPTransSeg 多模态心脏分割方法，基于 CT/MRI 数据构建双

路径 Transformer 框架：以 Swin Transformer 为编码器捕获模态特定特征，通过双注意力融合模块（DAFM）

动态校准通道贡献，保留互补信息并抑制冗余；SEFA 块进一步强化特征选择，解码器则恢复空间分辨率以实现

精确边界定位。在 MM-WHS 2017 数据集上评估，DDPTransSeg 表现卓越：Dice 分数达 82.96%，MIoU 为

72.33%，HD95 降至 8.39 毫米，性能优于现有 CNN-Transformer 模型，证实其在多模态心脏分割中的有效性与

临床潜力。
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1 介绍

心血管疾病（CVDs）是非传染性疾病首要致死原因
[1]
，世界卫生组织数据显示，缺血性心脏病与中风长期

占据全球死因前两位
[2]
，这凸显了可靠诊断工具的迫切

需求。在此背景下，3D 医学图像分割成为计算机辅助

诊断的核心
[3]
，其对心脏等复杂器官的精准描绘，是疾

病检测、个性化治疗规划等下游应用的关键
[4]
。​

心脏分割仍极具挑战：患者心脏形态差异显著，且

成像噪声与组织低对比度常导致边界模糊
[5]
，传统单模

态方法难以兼顾稳健性与精度。多模态成像虽能提供互

补信息 ——CT 擅长高分辨率解剖可视化，MRI 具备优

异软组织对比度
[7]
，但因强度分布差异、采集协议不同

及模态错位，融合难度极大。​
深度学习为解决该问题提供新思路。原用于自然语

言处理的 Transformer 架构
[6]
，凭借长距离依赖建模能

力进军视觉领域，ViT
[7]
与 Swin-Unet

[19]
的成功推动其

向医学分割延伸。但纯 Transformer 弱于局部细节捕

捉，而 CNN 虽擅长提取精细局部特征，却难处理全局

空间一致性
[9]
。二者互补性催生混合架构，这类设计对

心肌边界等关键解剖线索的捕捉至关重要
[8]
，成为医学

分割研究热点。

2 相关工作

Transformer 最初为自然语言处理设计
[10]
，其全局

注意力机制可建模长距离依赖，近年在计算机视觉领域

展现潜力。视觉变压器（ViT）
[7]

开创图像块序列标记

范式，Swin-Unet
[19]

引入移位窗口分层架构，显著提升

高分辨率图像分析效率，二者衍生的 Swin - UNETR
[11]

已成功应用于医学图像体积分割。​

但 Transformer 缺乏强归纳偏差，依赖大规模标

注数据，且难以捕捉医疗所需的精细局部结构。多模态

融合虽能整合 CT 与 MRI 互补信息，却面临诸多挑战：

早期 HyperDense-Net
[12]

密集连接路径参数冗余、训练

低效；引入注意力的融合方法
[13]

虽优化特征选择，却

未能优先考量模态特异性贡献；跨模态转换器
[14]

在 3

D 场景中计算开销巨大。

CNN 擅长捕捉局部上下文但对高阶特征依赖敏感，

ViT 建模上下文能力强却成本高。混合架构如 LMRT-NE

T
[15]

虽减少参数与内存占用，却依赖直接拼接等简单融

合策略，忽略模态特征重要性差异（如 MRI 界定心肌

边界的关键作用），引入冗余信号，导致复杂解剖结构

分割效果不佳。​

为此，我们提出 DAFM 模块，在 CT/MRI 特征融合

中动态调整通道重要性。通过自适应加权模态线索，DA

FM 有效保留临床相关信息、抑制冗余，提升多模态心

脏分割的准确性与鲁棒性。

3 方法
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3.1 结构概述

图. 1 DDPTransSeg：基于 DAFM 的双路径变换器用于三维多

模态心脏分割框架

如图 1 (a)所示，DDPTransSeg采用双路径编码器-

解码器框架进行多模态心脏分割。首先将 CT 和 MRI 输

入数据嵌入为标记，并通过基于 Swin Transformer 的

编码器进行独立处理，这些编码器能在不同尺度上捕捉

特定模态特征。在编码器与解码器的连接处设置双注意

力融合模块（DAFM），通过通道级注意力机制动态平衡

CT 与 MRI 的贡献。随着网络深度增加，SEFA 模块进一

步优化融合后的表征。解码器通过块扩展层逐步恢复空

间分辨率，利用跳跃连接传递编码器特征实现精准定位。

最终，融合的多尺度特征经分割头投影后，生成心脏亚

结构的体素级预测结果。

3.2 双注意力融合（DAFM）模块

图 1(b)则呈现了 DAFM 模块的具体结构。在 DDPTra

nsSeg 体系中，作为关键跨尺度特征融合单元的 DAFM

模块，在编码和解码过程中多次部署，旨在提升模型整

体性能和三维分割能力。该模块采用基于通道注意力机

制的双向特征融合架构，通过独立的 SE子模块（Spati

al Enapsulation子模块）分别对输入的两组三维特征

图（编码器特征与解码器特征）生成通道注意力权重。

每个 SE子模块首先通过全局平均池化（GAP）压缩空间

维度，接着利用两个 1×1×1三维卷积学习通道间关联

性，并生成归一化通道权重（范围 0-1）。两组特征图

与对应权重相乘后，既能突出关键通道的响应特征，又

能抑制冗余信息。最终通过逐元素求和的方式融合加权

特征图，从而保留跨层特征的互补信息。针对三维医学

图像中不同解剖结构的空间分布特征，通过通道注意力

机制对各通道的贡献权重进行动态调整，增强关键区域

的响应。

4 实验

4.1 数据集

我们采用广泛认可的多模态心脏分割基准数据集

MM-WHS 2017
[13]

评估 DTransSeg 模型。该数据集含 C

T 与 MRI 影像及专家标注的 7 种心脏亚结构（左心室

肌 Myo、左心房腔 LA、左心室腔 LV、右心房腔 RA、

右心室腔 RV、升主动脉 AA、肺动脉 PA），可覆盖解

剖复杂性与模态异质性，共 60 组 3D 心脏图像（20

组标注用于训练，40 组未标注用于测试），各结构以

特定体素强度编码（205、420、500、550、600、820、

850），背景为 0。我们将数据集随机划分为 16 组训

练样本与 4 组测试案例，采用 5 项指标评估：1）Dic

e 相似系数（衡量区域重叠，对微小结构关键）；2）

平均交并比（MIoU，评估整体一致性）；3）95% 豪斯

多夫距离（HD95，毫米级，量化边界精度）；4）可训

练参数（Params/M，百万级，不含不可训练统计量）；

5）浮点运算次数（FLOPs/G，十亿级）。FLOPs 基于输

入张量（1,2,128,128,128），通过 thop 库（v0.0.31）

计算单次前向传播值。

4.2.实验结果

如表 1所示，本文提出的DDPTransSeg在所有对比

方法中表现最佳。该模型以 82.96%的 Dice 评分和 72.3

3%的 MIoU 值拔得头筹，超越了 nnFormer（Dice79.5%，

MIoU70.87%）等强劲基线模型。此外，其 HD95 值(8.39

毫米）最低，显示出更优的边界精度，这对肺动脉等复

杂解剖结构尤为重要。在计算效率方面，DDPTransSeg

需要 61.4M 参数和 376.2 GFLOPs。虽然比 MedNeXt等轻

量级网络（5.5M 参数，138.4 GFLOPs）更重，但其效率

优于Swin-Unet（453.1 GFLOPs），同时保持显著更高

的精度。这种精度与效率的平衡突显了双路径设计和基

于动态自适应特征融合模块（DAFM）的特征融合策略的

有效性。总体而言，这些结果证实 DDPTransSeg通过有

效整合 CT 与 MRI 信息，不仅超越了纯 transformer 架

构和混合 CNN-Transformer模型，更实现了临床可靠边

界勾画的顶尖分割精度，展现出在心脏病诊断和手术规

划中的广阔应用前景。
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表 1 不同网络在数据集上的实验结果（%）

方法 年份 Dice↑ MIoU↑ HD95↓ Params/M FLOPs/G

nnFormer [17] 2021 79.5 70.87 9.11 37.351 170.575

VT_Unet [18] 2022 76.6 63.02 14.81 20.508 127.078

Swin-Unet [19] 2022 71.28 56.16 17.47 33.579 453.068

MedNeXt [20] 2023 79.22 66.68 12.02 5.542 138.427

DDPTransSeg (ours) 2025 82.96 72.33 8.39 61.427 376.233

5 结论和未来工作

针对心脏分割中形态个体差异大、细微边界模糊及

多模态数据融合难的问题，本研究提出 DDPTransSeg—

— 基于双路径 Transformer 与 DAFM 模块的 3D 多

模态心脏分割框架。该框架以双路径 Swin Transforme

r 编码器分别提取 CT（高空间分辨率）与 MRI（高软

组织对比度）特征，通过 DAFM 模块动态校准模态贡献

权重，抑制冗余信息并保留互补价值，配合 SEFA 模块

与解码器实现空间分辨率恢复与精准分割。

在 MM-WHS 2017 数据集（60 组 CT/MRI 数据，含

7 种心脏亚结构）上，DDPTransSeg 表现优异：Dice

系数达 82.96%、MIoU 为 72.33%、HD95 降至 8.39mm，

显著优于 nnFormer、Swin-Unet 等主流模型；同时以

61.4M 参数、376.2 GFLOPs 实现精度与效率平衡，为

心血管疾病诊断、手术规划提供了可靠的解剖结构分割

结果。

后续将从五方面优化：一是扩充多中心、多疾病类

型的 CT/MRI 数据，提升模型对罕见病例的泛化性；二

是通过稀疏注意力、知识蒸馏实现模型轻量化，适配边

缘设备实时分割需求；三是引入半监督学习，利用少量

标注数据结合无标注数据训练，降低标注成本；四是整

合 PET-CT、超声等模态，构建 “结构 + 功能” 的端

到端分割 - 评估任务链；五是开展临床实验，结合医

生主观评价与 PACS 系统测试，推进技术落地。
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