
 

·新技术与新方法·

一种基于生成对抗网络的无监督域自适应
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【摘要】   智能医学图像分割方法正在快速地发展和应用，但面临着域转移挑战，即由于源域和目标域数据

分布不同导致算法性能下降。为此，本文提出了一种基于生成对抗网络（GAN）的无监督端到端域自适应医学图

像分割方法。设计网络训练调整模型，由分割网络和鉴别网络组成。分割网络以残差模块为基本模块，增加对特

征的复用能力，降低模型优化难度，并将分割损失与对抗损失相结合，在鉴别网络的作用下学习图像特征层面的

跨域特征。鉴别网络采用卷积神经网络，并带入源域标签训练，用来区分生成网络的分割结果是来自源域或目标

域，整个训练过程无监督。使用膝关节磁共振（MR）图像公开数据集和采集的临床数据集进行实验，与经典的特

征级域自适应方法和图像级域自适应方法对比，所提方法的平均戴斯相似性系数（DSC）分别提高了 2.52% 与

6.10%。本文方法有效提高了分割方法的域自适应能力，显著提高了对胫骨和股骨的分割精度，可以较好地解决

磁共振图像分割中的域转移问题。

【关键词】  医学图像分割；域转移；生成对抗网络；图像级域自适应；特征级域自适应
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【Abstract】 Intelligent medical image segmentation methods have been rapidly developed and applied, while a
significant challenge is domain shift. That is, the segmentation performance degrades due to distribution differences
between the source domain and the target domain. This paper proposed an unsupervised end-to-end domain adaptation
medical image segmentation method based on the generative adversarial network (GAN). A network training and
adjustment model was designed, including segmentation and discriminant networks. In the segmentation network, the
residual module was used as the basic module to increase feature reusability and reduce model optimization difficulty.
Further, it learned cross-domain features at the image feature level with the help of the discriminant network and a
combination of segmentation loss with adversarial loss. The discriminant network took the convolutional neural network
and used the labels from the source domain, to distinguish whether the segmentation result of the generated network is
from the source domain or the target domain. The whole training process was unsupervised. The proposed method was
tested with experiments on a public dataset of knee magnetic resonance (MR) images and the clinical dataset from our
cooperative hospital. With our method, the mean Dice similarity coefficient (DSC) of segmentation results increased by
2.52% and 6.10% to the classical feature level and image level domain adaptive method. The proposed method effectively
 
 

 
 
DOI：10.7507/1001-5515.202203009
基金项目：国家自然科学基金（U1913208，61873135，61720106012）；国家重点研发计划（2018YFB1307803）
通信作者：于宁波，Email：nyu@nankai.edu.cn

生物医学工程学杂志 2022年12月第39卷第6期 • 1181 •

http://www.biomedeng.cn 

http://dx.doi.org/10.7507/1001-5515.202203009
http://www.biomedeng.cn
http://www.biomedeng.cn


improves the domain adaptive ability of the segmentation method, significantly improves the segmentation accuracy of
the tibia and femur, and can better solve the domain transfer problem in MR image segmentation.

【Key words】 Medical image segmentation; Domain shift; Generative adversarial networks; Image level domain
adaptation; Feature level domain adaptation

 

引言

医学图像分割是决定医学图像在临床诊疗中

能否提供可靠依据的关键手段[1-2]。随着人工智能

技术的发展，基于神经网络的医学图像智能分割得

到广泛应用[3-4]，已经成为人工智能辅助诊疗的重

要技术[5-6]。

通过人工智能方法进行医学图像分割的过程

中，域转移成为一个重要挑战[7]。这主要是由于通

过源域训练好的分割模型是针对某种特定类型序

列图像的，在其他类型序列图像上分割相同组织时

会不匹配，从而导致精度下降。精度误差通常与源

域和目标域之间的分布差异成比例。因此，通过源

域数据训练的模型，在对目标域数据分割时常常不

能达到期望的效果。但研究人员们希望无论数据

来自哪个域，都可以使用一个通用模型获得有效的

分割结果。解决域转移问题，成为医学图像分析中

的迫切需求。

为了应对域转移挑战，研究者提出了域自适应

方法[8]，较为常见的为图像级域自适应和特征级域

自适应。要使分割网络适应目标域图像，可以通过

使用有标签的目标域数据对分割网络进行调整来

实现，但这需要对目标域数据进行注释。而图像分

割需要进行像素级注释，与其他任务（如图像分

类）相比，为分割任务注释数据要困难得多，从而

导致分割任务图像通常缺乏人工标签。因此，无监

督的域自适应方法受到越来越多的关注。

从图像层面进行的域自适应称为图像级域自

适应，经常使用生成对抗网络（generative adversarial
network，GAN）作为框架[9-11]，尤其是 Zhu 等[12] 提

出的 CycleGAN，它可以将一个图像转换成另一种

图像风格，而不需要成对的训练样本。Wollmann
等[13] 提出了一种基于 CycleGAN 的乳腺癌分类方

法，首先使用 CycleGAN 将淋巴结的全切片图像从

源域转换到目标域，然后将 DenseNet 用于乳腺癌

分类。Hiasa 等[14] 基于 CycleGAN 并结合边缘损失

将全髋关节磁共振（magnetic resonance，MR）图像

转化为电子计算机断层扫描（computed tomography，
CT）图像，并使用 U-Net 对生成的 CT 图像进行分

割。但他们使用的非端到端的分割方法，不仅推理

时间长，而且相对来说训练也更加复杂。此外，

Liu 等[15] 同样使用 CycleGAN 将不同类型的膝关

节 MR 图像序列进行转化和分割，但他们使用的

2 维卷积神经网络结构会限制单个切片内的图像特

征，并且当图像之间的对比度不一致时，可能会导

致分割偏差。

从特征层面进行的域自适应称为特征级域自

适应，其主要目的是将源域数据和目标域数据映射

到同一个特征空间，促使生成器学习跨域特征。

Javanmardi 等[16] 提出了基于 GAN 的域自适应方

法，并在公开的眼血管数据集和电子显微镜神经元

图像分割数据集中进行了实验，将 U-Net 作为生成

器用于图像的分割，使用另一个卷积神经网络作为

鉴别器对分割结果进行分类，使用 0 或者 1 进行标

记。Panfilov 等[17] 同样基于 GAN 对膝关节软骨进

行了分割，不仅如此，实验中使用了两个鉴别器对

不同阶段的特征进行分类，以在高维特征层面进行

特征自适应学习，并且在三个数据集上进行了实

验，在股骨软骨和胫骨软骨上最好的分割准确度结

果提高了 3.0% 和 6.8%。但此工作只对软骨进行了

分割，且使用的源域与目标域数据均来自同一公司

生产的设备，MR 图像间差异较小。

为了更加有效地解决域转移问题，提高分割网

络自适应性，本文提出了一种基于 GAN 的无监督

端到端特征级域自适应医学图像分割方法。同时

对比分析了本文提出的特征级域自适应方法与三

种经典方法：① 直接使用由源域数据训练的分割

网络对目标域图像进行分割；②  Zhu 等 [ 1 2 ] 于

2017 年提出的图像级域自适应方法；③ Panfilov
等[17] 于 2019 年提出的特征级域自适应方法。进一

步的，使用来自不同 MR 设备且灰度值存在显著差

异的膝关节 MR 图像数据集进行域自适应实验，对

所提域自适应方法进行了有效性验证。 

1    特征级域自适应图像分割方法设计

xs

ys xt yt

本文设计了一种无监督端到端特征级域自适

应图像分割方法，整体流程如图 1 所示（ ：源域

数据， ：源域分割标签， ：目标域数据， ：目

标域分割标签）。针对医学图像分割中人工标注工

作繁琐、主观性强等问题，我们采用 GAN 针对目
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标域数据进行无监督学习训练。我们所提的无监

督训练是指在解决域转移问题过程中，只使用目标

域数据而未使用目标域标签。GAN 中生成器的梯

度更新信息来自鉴别器，而不是来自数据样本，同

时我们将源域标签作为鉴别器输入，使其更加适合

针对目标域数据的无监督训练。本文采用了以残

差模块为基本模块的分割网络，增强了对特征的复

用能力。通过源域数据进行分割网络预训练，获得

适合源域数据的参数作为 GAN 中生成器即分割网

络的参数初值。鉴别器结构为卷积神经网络，其中

目标域数据通过重采样与中心裁剪匹配源域数据

格式，与源域分割标签的独热编码一起作为鉴别器

的输入。再通过 GAN 对分割网络参数进行学习和

调整，获得适合目标域的分割网络参数。随后通过

戴斯相似性系数（Dice similarity coefficient，DSC）

进行分割精度检验。本文所设计无监督域自适应

方法基于 Pytorch[18] 实现。

G生成器 使用之前在我们的工作中提出的分割

网络[5]，具体如图 2 所示。分割网络的基本模块为

残差模块，这样设计既增加了网络对特征的复用能

力，又起到了降低优化难度的作用。利用并行的扩

张卷积模块获取不同的感受野，克服了 U-Net 模型

中单一感受野的局限性，有效提高分割能力的鲁棒

性。使用空洞空间金字塔池化模块（atrous spatial
pyramid pooling，ASPP），利用具有不同感受野的

卷积操作，获取丰富的上下文信息。同时多输出融

合的深监督模块能直接利用不同层次的特征，实现

多尺度特征信息互补，最终提高了分割区域的连贯

性和准确性。

鉴别器 D 的结构如图 3 所示，本结构中鉴别器

共由 5 个卷积层组成，初始卷积核数量设置为 64，

第二层卷积核个数为 128，随后逐层加倍，最后一

层输出通道被设置为 1，再通过双线性插值将最后

一层的输出还原至 384×384，即原始图像的分辨率

大小。所使用的激活函数采用 Leaky ReLU。

xs xt

f
psn

生成器的具体训练流程如图 4a 所示，源域图

像 与目标域图像 作为生成器输入，生成器输出

图像分割结果。损失函数设置如公式 (1) 所示，由

分割损失与对抗损失两部分组成。 使用 softmax
函数， 为分割结果的概率值。

Lg = lseg + λlgan

lseg = −
1
N

N∑
n = 1

ysn log (psn)

lgan = −
1
N
log(1 − D(f(G(xtn))))

(1)

鉴别器的具体训练流程如图 4b 所示，本文将

 

xs ys

源 域 数 据

重采样

中心裁剪

目 标 域 数 据

xt yt

训练生成器 训练鉴别器

生 成 对 抗 网 络

人工标签
Y

分割结果
P

戴斯相似性系数

结 果 验 证

调整好的
分割网络训练分割网络

 
图 1     本文提出的域自适应方法流程图

Fig.1   Flow chart of the proposed domain adaptation method

 

残差连接

多
输
出
融
合
模
块

ASPP

S4

S3

S2

S1

残差连接

残差连接

残差连接 残差连接

残差连接

残差连接

残差连接

残差连接

下采样 上采样

下采样

下采样

下采样

上采样

上采样

上采样

 
图 2     生成器结构

Fig.2   Structure of the generator
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源域数据分割标签的独热编码作为鉴别器输入之

一，选取二分类交叉熵作为其损失函数，鉴别器的

输出是与图像分辨率一致的矩阵。二分类交叉熵

损失为：

l = − y log(D(f(G(x)))) − (1 − y) log(1 − D(f(G(x))))
(2)

x = xs, y = 0
x = xt, y = 1

f(G(xs))

ys

对于源域数据，本文中将其标签设定为矩阵

0，对于本地数据其标签为矩阵 1。将  
和  分别代入交叉熵损失后相加，可得鉴

别器损失函数。且式中  为由生成器得到的

源域图像分割标签概率图，我们将此替换为源域标

签  的独热编码，设计了如式 (3) 所示的鉴别器损

失函数，以增加鉴别器精度。

ld = − log(D(f(G(xt)))) − log(1 − D(ys)) (3)
 

2    实验数据与实验设计

膝骨关节炎是一种慢性退行性关节疾病，会导

致患者关节疼痛和运动障碍。关节软骨的体积和

厚度是膝骨关节炎检测和分级的重要指标之一[19]。

MR 成像长期以来被认为是最强大的膝关节检查工

具[20]，临床上通常用于研究膝关节，特别是关节软

骨的内部结构变化。对于需要进行膝关节置换术

的晚期膝骨关节炎患者，利用分割后的 MR 图像进

行三维重建可以构建患者的膝关节模型，用于个性

化假体设计和术前规划[21]。但是由于成像设备差

异、同一设备扫描参数差异等原因，域转移问题在

膝骨关节炎 MR 图像的分割中经常出现，并仍未得

到有效解决。因此，本文选取了来自不同 MR 设备

且灰度值存在显著差异的膝关节 MR 图像数据集

进行了域自适应方法验证实验。

设计实验，对比分析本文所提特征级域自适应

方法和三种经典方法：① 直接使用由源域数据训

练的分割网络对目标域图像进行分割；② Zhu 等[12]

于 2017 年提出的图像级域自适应方法；③ Panfilov
等[17] 于 2019 年提出的特征级域自适应方法。 

2.1    实验数据

本文使用膝关节 MR 图像公开数据集 OAI-ZIB[22]

作为源域数据，使用由北京大学第三医院运动医学

研究所提供并授权使用的膝骨关节炎患者的膝关

节 MR 图像数据集[5] 作为目标域数据，进行域自适

应方法验证实验，对所提方法的有效性进行验证。

 

384×384×5 192×192×64 96×96×128 48×48×256 24×24×512 12×12×1 384×384×1

双线性插值

 
图 3     鉴别器结构

Fig.3   Structure of the discriminator
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图 4     生成对抗网络训练过程     a. 生成器训练流程； b. 鉴别器训练流程

Fig.4   Training process of the GAN     a. the generator training process; b. the discriminator training process
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OAI-ZIB 数据集来自美国国家卫生研究院，数

据集的手工分割由柏林 Zuse 研究机构进行。手工

分割区域包括股骨、股骨软骨、胫骨和胫骨软骨。

合作医院提供的本地 MR 图像数据集，由影像科医

师进行了标注，并使用 ITK SNAP 软件进行分割[23]。

具体参数如表 1 所示，两个数据集的 MR 图像之间

存在明显的域转移问题。

公开数据集中的 MR 图像和合作医院提供的

临床数据集 MR 图像对比如图 5 所示。由于 MR
图像的具体类型不同，公开数据集图像中骨性区域

一般为黑色，软骨区域为白色，而本地数据集则相

反，两个数据集中的图像灰度值存在明显差异。 

2.2    实验设备与数据预处理

实验中使用的计算机 CPU 为 E5-2  678 v3，内

存为 128 GB，显卡为 2080Ti。
本文使用了 OAI-ZIB 公开数据集中的 1 840 张

图像以及本地数据集中的 1 694 张图像，为避免同

一病例的 MR 图像层间相关性对实验造成影响，数

据均以每个病例为整体进行划分。实验设计具体

为：取 OAI-ZIB 数据集中的 1 840 张图像作为源域

数据，随机选取本地数据集中 2 例患者共 225 张图

像作为测试集，1 例患者 110 张图像作为验证集，

其余 12 例患者共 1 359 张图像作为训练集。由于

公开数据集图像与本地数据集图像的像素间距不

同，我们对本地数据集图像进行了重采样，采用规

定化像素间距方法使本地数据集图像分辨率变为

444×444，随后进行中心裁剪使分辨率为 384×384，
与公开数据集图像分辨率相同。 

2.3    对比实验设计

首先使用源域数据与标签对本文所提出的分

割网络进行训练，得到适用于源域数据的分割网络

参数。进而使用训练所得参数配置分割网络，进行

目标域图像分割，以此作为基线。

其次使用 Zhu 等[12] 提出的 CycleGAN 图像级

域自适应网络，将不同类型的 MR 图像相互转换。

具体为使用通过 CycleGAN 训练好的生成器，将目

标域图像转换为源域图像风格，并输入使用源域数

据训练的分割网络。本文遵循之前研究中 CycleGAN
的实验参数设置，训练生成器和鉴别器。

λ

最后设计与 Panfilov 等[17] 提出的特征级域自

适应方法进行对比。为了控制影响分割结果的因

素，对比实验中的参数设定与本文提出的方法相

同。批处理大小设置为 1，学习率设置为 0.001，动

量设置为 0.9，权重衰减设置为 0.000 5，损失函数中

设置为 0.1。其中使用公开数据库数据预训练模

型，优化器为随机梯度下降（stochastic gradient
descent，SGD）[24]。参数随机初始化后训练鉴别

器，并在其中使用了谱标准化[25]，选用 Adam 优化

器[26]，学习率设置为 0.001。学习率使用 Poly 更

新，次方数 0.9，训练次数设定为 100 000 次。 

3    模型训练与结果分析

本文将所提特征级域自适应方法与三种经典

方法分别进行了训练与分割实验，同时也对 CycleGAN
在本文所用数据集中图像风格转化的有效性进行

了验证。为了直观地展示各种方法在图像分割结

果上的差异，随机选取了两幅目标域图像进行不同

方法的分割结果定性对比。最后采用戴斯相似性

系数对各分割方法在测试集中的分割精度进行了

量化评估与对比分析。 

3.1    定性分析

我们在测试集中随机选取两张图像进行对比

分析，所提方法与三种已有方法的分割结果如图 6
所示。由于存在域转移问题，直接使用由源域数据

训练的分割网络对目标域图像进行分割，无法对股

骨和胫骨进行有效分割，分割区域不完整。Zhu 等[12]

提出的图像级域自适应方法使用 CycleGAN 将目标

域图像转换为源域图像风格，如图 7 所示，再使用

表 1    存在域转移问题的源域与目标域数据集对比

Tab.1    Comparison of the source domain dataset and the target
domain dataset with domain shift

指标 OAI-ZIB数据集 本地数据集

MR类型 DESS PD
采集面 矢状面 矢状面

像素间距/mm 0.36×0.36×0.7 0.312 5×0.312 5×1
分辨率/像素 384×384 512×512
数量/张 1 840 1 694
性别（男∶女） 262∶245 10∶5
年龄/岁 61.87±9.33 /
骨关节炎分级
（0∶1∶2∶3∶4）

60∶77∶61∶151∶158 /

 

公开数据集图像 本地数据集图像
 

图 5     不同数据集图像对比

Fig.5   Image comparison of different data sets
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由源域数据训练的分割网络进行分割，能有效改善

分割结果，但假阳性区域过多。使用 Panfilov 等[17]

提出的特征级域自适应方法后，分割区域存在较多

缺失。而本文所提的特征级域自适应方法的分割

结果与手工分割结果最为接近。 

3.2    定量评估

由于每个病例的 MR 图像常由多个存在前后

关系的二维图像切片组成，故评估分割精度时，本

文选择将每个病例的数据作为整体进行评估而不

是逐张进行评估，是一种符合数据情况的评估方

法。分割精度评估大多采用戴斯相似性系数，其通

常用于计算两个集合间的相似度，适合本研究中的

相似度量化评估需求，且最近有研究表明戴斯相似

性系数在医学图像分割任务中更为合适[27]，故本研

究中采用戴斯相似性系数进行定量评估。戴斯相

似性系数的计算结果范围为 0%~100%，数值越小

表示相似度越差，反之则越好。

实验中的待分割部分包括股骨、胫骨、股骨软

骨和胫骨软骨。本文采用戴斯相似性系数对每一

个分割区域分别进行评估，随后取平均值。戴斯相

似性系数的计算过程如公式 (4) 所示。

DSC =
2∥Y ∩ P∥1
∥Y∥1 + ∥P∥1

× 100 (4)

其中，Y 代表真值，即目标域的人工分割结

果，P 为分割网络预测的结果。

图像分割对比实验结果如表 2 所示，相对于经

典域自适应方法，本文提出的无监督特征级域自适

应方法在股骨和胫骨区域分割中戴斯相似性系数

分别可以达到 92.06% 和 89.34%；同时股骨软骨的

分割精度也得到了较大提升，戴斯相似性系数可达

到 48.03%；另外，本文所提方法可以获得最高的平

均戴斯相似性系数 64.18%，相对于直接使用由源域

数据训练、图像级域自适应方法[12] 和特征级域自

适应方法[17] 分别提升了 48.42%、2.52% 和 6.10%。直

接使用源域数据训练分割模型参数对本地临床图

像进行分割，戴斯相似性系数最低，甚至无法分割

软骨。使用经典图像级域自适应和经典特征级域

自适应后，平均戴斯相似性系数有所提高。使用本

文所提方法在胫骨软骨分割中戴斯相似性系数低

于经典图像级域自适应方法，但股骨、股骨软骨和

胫骨的分割中，戴斯相似性系数均高于经典方法。

表 2    不同域自适应分割方法戴斯相似性系数对比

Tab.2    The DSC comparison of different domain adaptation
methods

方法 股骨 股骨软骨 胫骨 胫骨软骨 平均

使用源域数据
训练模型

40.61% 0.00% 22.43% 0.00% 15.76%

图像级域自适应
（Zhu等[12]）

88.82% 40.9% 80.86% 36.07% 61.66%

特征级域自适应
（Panfilov等[17]）

90.42% 36.34% 78.89% 26.68% 58.08%

本文所提特征级
域自适应

92.06% 48.03% 89.34% 27.27% 64.18%

注：粗体字为几种方法中的最好结果

 

输入影像
由源域数据训练
的网络分割结果

图像级域自适应
分割结果

（Zhu 等[12]）

特征级域自适应
分割结果

（Pan�lov等[17]）

本文所提
特征级域自适应

分割结果
人工分割结果

 
图 6     不同分割方法对比

Fig.6   Qualitative segmentation results comparison of different methods

 

目标域图像 转化为源域风格
 

图 7     图像级域自适应中，目标域图像转化为源域风格

Fig.7   In image-level domain adaptation, the target domain
image is converted to the source domain state
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经典图像级域自适应对胫骨软骨分割精度高

于特征级域自适应方法，但不论是经典方法还是本

文所提方法，对胫骨软骨区域进行分割的戴斯相似

性系数普遍偏低。进行图像对比后发现，如图 8a
所示，目标域数据集中胫骨软骨部分的对比度较

低，胫骨软骨与胫骨骨性区域界限不明显。通过调

整窗位、窗宽增加对比度后可以使其界限较为清

晰，但这种做法会造成图像中胫骨部分与旁边的肌

肉组织部分相似，如图 8b 所示，影响胫骨骨骼部分

的分割，故本文在实验中未对目标域数据进行对比

度处理。同时本地数据集均来自膝骨关节炎患者，

胫骨软骨区域均存在一定的病理问题，且胫骨软骨

区域在每张 MR 图像中占比较小，约为 1.7%，特征

级域自适应方法在特征学习过程中会受到模糊边

界与软骨区域病理问题的影响，从而损失一定的分

割精度。

相对于对比方法中的经典域自适应方法，本文

所提方法的戴斯相似性系数有一定的提升，骨骼区

域由于面积较大几乎在每一张 MR 图像上都存在，

在实际的人工标注中耗时较多，本文所提的域自适

应方法可以较好地解决在骨骼区域的域转移问题。 

4    结论

本文针对医学图像智能化分割面临的域转移

挑战，提出了一种基于 GAN 的无监督端到端特征

级域自适应图像分割方法。在膝关节 MR 图像公

开数据集和我们合作医院的膝关节 MR 图像临床

数据集上进行了域自适应实验，结果表明所提方法

能有效提高分割模型的域自适应能力，显著提高了

对胫骨和股骨的分割精度。本文使用膝关节

MR 图像进行方法验证，此方法还可推广至其他部

位的医学图像分割，如髋关节等。未来将开发结合

图像级域自适应与特征级域自适应的方法，结合两

者优势，同步提高骨性区域与软骨区域的分割精

度，从而更好地在临床中为假体设计与术前规划等

提供帮助。同时，MR 图像是由多个存在前后关系

的二维图像切片组成，这些切片包含丰富的结构信

息，在以后的工作中，将会基于 GAN 在无监督训

练上的优势，研发基于图像切片间相关性的域自适

应图像分割方法，进一步提高分割精度。
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