
基于改进CycleGAN网络的面部腧穴定位算法

杨婕,高阳,段郑玉,姬冰霞,张雄,上官宏

引用本文:

杨婕, 高阳, 段郑玉, 等. 基于改进CycleGAN网络的面部腧穴定位算法[J]. 智能系统学报, 2025, 20(4): 1024-1032.

YANG Jie, GAO Yang, DUAN Zhengyu, et al. Facial acupoint localization algorithm based on the improved

CycleGAN[J]. CAAI Transactions on Intelligent Systems, 2025, 20(4): 1024-1032.

在线阅读 View online: https://dx.doi.org/10.11992/tis.202410009

您可能感兴趣的其他文章

改进Faster R-CNN的汽车仪表指针实时检测

Improved Faster R-CNN vehicle instrument pointer real-time detection algorithm

智能系统学报. 2021, 16(6): 1056-1063   https://dx.doi.org/10.11992/tis.202011003

一致性协议匹配的跨模态图像文本检索方法

Matching with agreement for cross-modal image-text retrieval

智能系统学报. 2021, 16(6): 1143-1150   https://dx.doi.org/10.11992/tis.202108013

样本仿真结合迁移学习的声呐图像水雷检测

Detection of underwater mine target in sidescan sonar image based on sample simulation and transfer learning

智能系统学报. 2021, 16(2): 385-392   https://dx.doi.org/10.11992/tis.202101030

基于Capsule网络的甲骨文构件识别方法

Recognition of Oracle Radical based on the Capsule network

智能系统学报. 2020, 15(2): 243-254   https://dx.doi.org/10.11992/tis.201904069

基于视触跨模态感知的智能导盲系统

An intelligent blind guidance system based on visual-touch cross-modal perception

智能系统学报. 2020, 15(1): 33-40   https://dx.doi.org/10.11992/tis.201908015

鼠类脑细胞导航机理的移动机器人仿生SLAM综述

Overview of mobile robot bionic slam based on navigation mechanism of mouse brain cells

智能系统学报. 2018, 13(1): 107-117   https://dx.doi.org/10.11992/tis.201707003

 

http://tis.hrbeu.edu.cn/
http://tis.hrbeu.edu.cn/
https://dx.doi.org/10.11992/tis.202410009
https://dx.doi.org/10.11992/tis.202011003
https://dx.doi.org/10.11992/tis.202108013
https://dx.doi.org/10.11992/tis.202101030
https://dx.doi.org/10.11992/tis.201904069
https://dx.doi.org/10.11992/tis.201908015
https://dx.doi.org/10.11992/tis.201707003


DOI: 10.11992/tis.202410009
网络出版地址: https://link.cnki.net/urlid/23.1538.tp.20250528.0852.002

基于改进 CycleGAN 网络的面部腧穴定位算法
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摘    要：现有腧穴自动定位方法存在定位误差大、算法泛化能力弱、操作复杂等缺点，不能满足大规模针灸临

床应用的需求。针对以上问题，提出一种适用于面部腧穴定位的改进循环一致生成对抗网络。采用双循环对

抗训练机制，通过对称生成对抗网络的交替迭代实现网络性能优化；针对面部图像的特点，设计内嵌腧穴信息

感知块的对称编解码生成器和能够在不同感受野下处理特征的多尺度分块判别器；采用多个损失函数对腧穴

定位网络进行约束。实验结果表明，所提算法可实现与人工定位视觉效果相似的结果，为面部腧穴智能定位技

术的研究提供全新的视野。
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Facial acupoint localization algorithm based on the improved CycleGAN
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Abstract: The existing methods for automatic acupoint localization suffer from significant positioning errors, poor al-
gorithm generalization, and operational complexity, making them insufficient for large-scale clinical applications in tra-
ditional Chinese medicine (TCM) acupuncture.  Hence, an improved cycle-consistent generative adversarial  network is
proposed to address the issue of acupoint localization in TCM acupuncture. A dual-loop adversarial training mechanism
is adopted to optimize network performance through alternating iterations of symmetric generative adversarial networks.
A symmetric encoder-decoder generator embedded with acupoint information perception blocks and a multiscale block
discriminator  capable  of  processing features  in  different  receptive  fields  are  designed on the  basis  of  the  facial  image
characteristics. Multiple loss functions are used to constrain the acupoint localization network. The results show that the
proposed algorithm achieves outcomes similar to those of manual localization, thus offering a novel perspective for the
development of intelligent facial acupoint localization technology.
Keywords: acupuncture; facial acupoint; automatic localization; cycle-consistent adversarial networks; generator;
multiscale discriminator; alternating iteration; intelligent traditional Chinese medicine

作为中华民族传承数千年的医学瑰宝，针灸 以经络学说为理论基础，通过对面部特定腧穴的

精准施治，来疏调经气、平衡阴阳，对目赤肿痛、

目眩目痛、夜盲色盲、眼干眼涩、眼睑瞤动和面神

经麻痹等病症有显著疗效 [ 1 - 3 ]。针灸治疗秉承

“理、法、方、穴、术”五位一体的整体施治理念，
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其中“穴”的精准定位尤为关键。正如古籍所云

“穴点以差讹，治病全然纰缪”。临床上常用的腧

穴定位法包括：体表解剖标志定位法、“骨度”折
量定位法和指寸定位法，它们均依赖于施术者的

主观判断和经验积累，易产生取穴误差，这严重

影响临床治疗的稳定性 [4]。实现腧穴定位的标准

化和客观化是提高针灸临床疗效、降低医师的培

养成本、加快针灸国际化推广的关键所在[5-7]。

近年来，面部腧穴智能定位技术不断发展，并

成功应用于相关领域。例如，基于人脸关键点的

面部腧穴定位方法 [8-12] 通过自动识别人脸中五官

的位置角点和面部边缘信息来实现对腧穴的智能

定位，这类方法的优点是计算速度快，缺点是角

点和面部边缘的检测误差等易导致腧穴位置推算

过程中产生级联误差。基于高频超声技术的腧穴

智能定位方法[13-15] 利用超声明确腧穴与周围组织

结构的位置关系，从而实现辅助定位。该类方法

定位准确率较高，但具有一定的创伤性，不适合

临床推广。寻找更为精准、更易操作的腧穴智能

定位技术，仍是亟待解决的问题。

深度学习技术在图像内容理解、目标检测与

分割、超分辨率重建等领域展现出的巨大优势，

为穴位自动定位领域带来了新的发展契机。文献 [16]
采用卷积神经网络 (convolutional neural network,
CNN) 实现了对上臂腧穴的智能定位，这是现代

深度学习技术与传统针灸理论相结合的一次成功

尝试。基于此，本文借鉴图像风格迁移的原理，

通过将穴位定位问题转变成带穴位信息图像的生

成问题，探讨利用生成对抗思想实现对面部腧穴

自动定位的可行性。 

1   本文方法
 

1.1    基本框架

本文以博弈对抗思想为指导，采用循环一致

生成对抗网络 (cycle-consistent adversarial network,
CycleGAN)[17] 展开研究，其框架如图 1 所示。本

文网络基本框架为由 2 个镜像对称的生成对抗网

络 (generative adversarial network, GAN)[18-23] 构成

的环形网络。该环形网络包括 2 个通路，令没有

腧穴标注的图像集为 A 域，有腧穴标注的图像集

为 B 域。

一方面，在“腧穴信息生成 GAN 通路”中，腧

穴信息生成器 GA 的训练目标是在输入的 A 域真

实图像 RA 中加入腧穴信息，生成一幅接近中医师

标注的 B 域真图像 RB 的能够以假乱真的 B 域伪

图像 FB，进一步地，再将 FB 送入腧穴信息抑制器

GB 中，可输出一幅接近 RA 的 A 域一致性图像

CA，此时，网络中形成了一组“RA→FB→CA”的循

环，判别器 DA 为真假 RB 判别器，它的训练目标

是对输入的 FB 与 RB 做出尽可能准确的判断，若

当 FB 被送入 DA 时，DA 的输出结果为 “假 ”，当

RB 被送入 DA 时，DA 的输出结果为“真”，则说明

DA 可以准确地辨别出 FB 与 RB 的真假，网络继续

进行训练，DA 将结果反馈给 GA，指导其进一步更

新参数，直到 DA 无法辨别两者的真假，GA 停止更

新参数。

另一方面，在“腧穴信息抑制 GAN 通路”中，

腧穴信息抑制器 GB 的训练目标是抑制输入 RB 中

的腧穴信息生成一幅质量接近 RA 能够以假乱真

的 A 域伪图像 FA，将 FA 输入 GA，网络会输出一

幅质量接近 RB 的 B 域一致性图像 CB，此时，网络

中形成了一组“RB→FA→CB”的循环，判别器 DB 为

真假 RA 判别器，它的训练目标是对真实 RA 和生

成器所输出的 FA 做出尽可能准确的判断，若当

FA 被送入 DB 时，DB 的输出结果为 “假 ”，若当

RA 被送入 DB 时，DB 的输出结果为“真”，则说明

DB 可以准确地辨认出 A 域伪图像 FA，网络继续

进行训练，DB 将结果反馈给 GB，指导其进一步更

新参数，直到 DB 无法辨别伪 RA 与 FA 的真假，

GB 停止更新参数。

由此，形成了一种双循环对抗训练机制，“腧
穴信息生成器 GA”与“腧穴信息抑制器 GB”交互进

行迭代更新，两者的性能在相互交互的过程中逐

步提升。
 
 

编码器

RA FB CA

真
假

RB

DA

GA

解码器

GB GA

GB

真
假

DBRA

RB FA CB

腧穴信息生成 GAN 通路 腧穴信息抑制 GAN 通路 
图 1    基本框架

Fig. 1    Basic framework
  

1.2    生成器

本文将“腧穴信息生成器 GA”与“腧穴信息抑

制器 GB”设计为 U 型编解码结构网络 [24-25]，以提

高网络对面部图像中的复杂特征和腧穴信息的描

述能力。具体如图 2 所示。
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图 2    生成器 GA 和 GB 的结构

Fig. 2    Architecture of generator GA and GB
 

本研究采用的生成器为基于金字塔非局部均

值注意力的 U-net 网络，下文将其简记作 PA-Un-
et(pyramid attention-Unet, PA-Unet)。生成器呈对

称结构，编码端用于进行特征编码，在编码过程

中特征通道逐渐增多特征图的大小逐渐变小。其

前 5 层为卷积层 (卷积核大小为 4×4)，在前 5 层特

征图的大小分别为：256×256、128×128、64×64、
32×32、16×16，特征通道数分别为：3、64、256、
128、512。第 6 层为腧穴特征感知层，其结构呈金

字塔形内嵌非局部均值注意力机制 [26-27]，其工作

原理为：第 1 步，对第 4 卷积层的输出进行双三次

插值操作，可得到一个 3 层的输入特征图金字塔，

金字塔最底层图像的尺寸同输入尺寸，中间层图

像尺寸比输入尺寸缩小 10%，最顶层图像尺寸比

输入尺寸缩小 20%；第 2 步，在任意 2 个相邻特征

层之间进行跨尺度非局部注意力处理，这种设计

使得网络能同时提取原始特征的结构信息和跨尺

度关联特征；第 3 步，获取转置卷积核的权重，与

自相似性特征图进行转置卷积，可以得到包含远

距离特征块信息的特征。此后，特征图进入解码

端，共包含 5 个转置卷积层，第 2、3、4 个解码层

包含 2 种特征图，即反卷积所得特征图和编码端

跨层连接来的同尺度特征图。 

1.3    判别器

为了提高判别器 DA 和 DB 对真假信息的判别

能力，本文以 patchGAN[28] 的判别器为基础结构，

设计了多尺度特征分块判别器，如图 3 所示。生成

器的输出与标签图像进入判别器后会先经历 3 个

卷积层，前 2 个卷积层的卷积核大小为 4×4，第 3 个

卷积层的卷积核大小为 3×3，此后特征图被送入

多尺度注意力网络 (multi-scale attention net, MAN)[29-30]，

在这个网络中特征图被分别送入 4 个不同感受野

的特征提取通道，在前 3 个通道，特征图均会被送

入 2 个卷积层，在第 1 个卷积层，进行普通卷积操

作，不同通道卷积核大小不同；在第 2 个卷积层对

特征图进行空洞卷积操作，不同通道采用不同的

卷积核及扩张率，将普通卷积和空洞卷积进行搭

配，可以避免特征图的局部信息丢失问题。在第

4 个通道，特征图先后被送入通道注意力和空间

注意力模块，沿着通道和空间 2 个维度依次预测

出特征图中不同部分的注意力权重并分别与特征

图进行相乘以调整特征图，进而将 4 个通道输出

的特征图相加后送入后面的卷积层中，经历 3 个

卷积层 (卷积核大小为 4×4) 后判别器可输出结果。

·1026· 智　能　系　统　学　报 第 20 卷

 



 

Conv2d(4×4)  卷积核大小为 4×4

Conv2d(3×3,1)  卷积核大小为 3×3 , 扩张率为 1

S 激活函数 相加操作 相乘操作

F F
输入/输出特征

F

通道注意力模块

F

特征权值

最大池化
MLP

S

F

平均池化

空间注意力模块

F

平均池化

最大池化 卷积

S F

特征权值

Conv2d(4×4)

Conv2d(4×4)

Conv2d(4×4)

Conv2d(4×4)

Conv2d(4×4)

真 (1) 或 假 (0)

Conv2d(3×3)

Conv2d

(1×1)

Conv2d

(3×3)

Conv2d

(5×5)

Conv2d

(3×3,1)

Conv2d

(3×3,3)

Conv2d

(5×5,5)

CAM

SAM

生成器的输出 标签 CAM

SAM

 

图 3    判别器 DA 和 DB 的结构

Fig. 3    Architecture of generator DA and DB
 
 

1.4    损失函数

所设计的网络由多个损失函数进行共同约束。 

1.4.1   对抗损失

判别器 DA 和 DB 分别试图在生成的 B 域有腧

穴点 FB 和 A 域无腧穴点 FA 与真实的 B 域有腧

穴点 RB 和 A 域无腧穴点 RA 之间进行判别，帮助

生成器生成更真实的图像，对抗损失表示为

LGAN(GA,DA) = E
[
(DA (RB)−1)2]

+E
[
(DA (GA( RA )))2]

LGAN(GB,DB) = E
[
(DB (RA)−1)2]

+E
[
(DB (GB( RB )))2]

 

1.4.2   循环一致性损失

RA 和 RB 经过 2 个生成器 GA 和 GB 生成循环

图像 A 域无腧穴点 CA 和 B 域有腧穴点 CB，理论

上 CA 和 CB 应分别与 RA 和 RB 保持一致，使用

L1 损失约束循环图像，循环一致性损失为

Lcyc(GA,GB) = E[∥CA−RA∥1]+E[∥CB−RB∥1]
CA =GB GA RA CB =GA GB RB式中： ( ( ))， ( ( ))。 

1.4.3   鉴别损失

生成器 GA 的输入为 A 域无腧穴点真实图像

RA(或由生成器 GB 输出的 A 域无腧穴点伪图像

FA)，输出为 B 域有腧穴点伪图像 FB(或 B 域有腧

穴点一致性图像 CB)；生成器 GB 的输入为 B 域有

腧穴点真实图像 RB(或由生成器 GA 输出的 B 域

有腧穴点伪图像 FB)，输出为 A 域无腧穴点伪图

像 FA(或 A 域无腧穴点一致性图像 CA)，因此用

L1 损失约束输入图像和输出图像，以此来引导生

成器进行优化。鉴别损失定义为

Lidt(GA,GB)=E[∥ (GB( RB ))−RB∥1]+E[∥ (GA( RA ))−RA∥1] 

1.4.4   监督损失

本研究使用成对数据集进行实验，监督损失

定义为

Lpair (GA) = E[∥ (GA( RA ))−RB∥1]
网络总损失函数为

LTotal = LGAN(GA,DA)+LGAN(GB,DB)+Lcyc(GA,GB)+
Lidt(GA,GB)+λLpair (GA)

λ式中 为权重系数。 

2   实验结果与分析

为验证算法，本研究采集 300 名志愿者的面

部数据构建面部图像数据集 (数据采集项目通过

了山西中医药大学医学伦理委员会的伦理审查，

编号 2020LL078，参与者均签署了知情同意书，采
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集工作在山西中医药大学线下集中进行)。邀请

执业 10 年以上的山西中医药大学针灸专业中医

师通过 Adobe Photoshop 软件在采集好的面部图

像上进行腧穴点标定。腧穴点采用相同大小的红

点标注，每张图片分别标注阳白、攒竹、鱼腰、丝

竹空、太阳、瞳子髎、睛明、承泣、四白，左右各

9 个腧穴，共计 18 个。数据采集及预处理过程如

图 4 所示，实验中数据集被随机分为训练集和测

试集，容量分别为 250 和 50 张。
  

(a) 采集现场

(b) 原始图像

(d) 采集顺序 (e) 局部放大

(c) 标注图像

 
图 4    数据集构建过程

Fig. 4    Schematic of data set construction process
 

本文实验的计算机配置为 Ubuntu16.04 系统，

酷睿 i9-9900K(8 核 16 线程 )CPU，128 GB 内存，

GeForce RTX 2080Ti 显卡。实验代码通过 PyT-
orch 并行计算框架实现。模型训练均使用随机梯

度下降 (stochastic gradient descent, SGD) 优化方

法，并通过 5 倍交叉验证进行效果评估。评估指

标采用视觉效果、出点率 (output acupoints rate,
OAR) 与平均坐标误差 (average coordinate error,
ACE)。OAR 是有效穴位点数占总穴位点数的百

分比，公式表示为

OAR =
N ′

N
×100%

N N =
18 N ′ N ′ ⩽ N

式中：OAR 表示 OAR， 表示样本腧穴点总数 (
)， 为网络生成有效腧穴点的数量 ( )。

ACE 是 18 个腧穴点在 RB 与 FB 中的坐标平均差，

公式表示为

ACE =
1
N

∑
dist(pi j− p̂i j)

pi j

p̂i j dist(pi j− p̂i j)

式中：ACE 表示 ACE， 是图像 RB 中腧穴点的坐

标， 是图像 FB 中腧穴点的坐标， 是

2 对坐标之间的欧氏距离。 

2.1    对比实验

本文采用不同框架进行面部腧穴定位实验，

以验证本文方法的有效性，实验结果如表 1 所示。
 
 

表 1    8 种网络的腧穴定位实验结果
Table 1    Experimental results comparison of 8 network architectures for acupoint localization

 

网络类别 网络名称 基本框架 生成器 判别器 Lpair 迭代次数 OAR/% ACE

对比网络

CNN-UN CNN(U-net) — — √ 10 000 4.33 9.78

CNN-RN CNN(ResNet) — — √ 10 000 39.89 7.80

Pix2pix GAN U-net patchD × 2 000 64.22 6.09

CycleGAN CycleGAN U-net patchD × 2 000 65.67 6.05

本文网络 本文方法 CycleGAN PA-Unet MAN-patchD √ 1 000 75.11 5.25

消融网络

PA-CG CycleGAN PA-Unet patchD × 2 000 71.00 5.56

MAN-CG CycleGAN U-net MAN-patchD × 2 000 71.78 5.58

PA-MAN-CG CycleGAN PA-Unet MAN-patchD × 2 000 73.78 5.32
 

表 1 给出了不同结构对 50 张测试图像共计

900 个腧穴点定位结果的量化分析值。分析表 1
可以发现，8 种网络按 OAR 由低到高排序为：

CNN-UN、CNN-RN、Pix2pix、CycleGAN、PA-CG、

MAN-CG、PA-MAN-CG、本文方法。8 种网络按

A C E 由高到低排序为： C N N - U N、 C N N - R N、

Pix2pix、CycleGAN、MAN-CG、PA-CG、PA-MAN-
CG、本文方法。具体地，2 种 CNN 网络 CNN-
U N 和 C N N - R N 的实验结果表现逊色于其他

GAN 类方法。考虑到 ResNet 中的残差连接更加

关注局部特征的传递和融合，可能无法很好地本

任务全局上下文特征中的长距离依赖关系，因

此，本文方法采用 U-net 作为生成器。采用不同

判别器，GAN 网络的性能不尽相同。可以发现，

当生成器和判别器相同时，CycleGAN 实验结果

的指标表现更好。改进判别器的结构可以显著改

善网络性能，PA-CG 与 PA-MAN-CG 的区别是判

别器不同，当采用改进判别器 M A N - p a t c h D
后，实验结果的出点率 OAR 提高 2.78 百分点。

PA-MAN-CG 的 ACE 比 MAN-CG 的低 0.26，这说
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明对生成器进行改进有助于提高网络性能。此

外，对比本文方法与 PA-MAN-CG 的实验结果可

以发现，监督损失的加入对提高出点率起到了积

极作用。

为了比较不同网络结构的稳定性，本研究参

考文献 [31] 分析了不同网络对面部不同区域的腧

穴定位效果。以 2 种方式将面部区域分割，首先

从水平角度以面部中轴线为分割线，分为左、右

眼周；其次从垂直角度划分为眉毛关联区 (区域

1)、眼睛关联区 (区域 2) 以及眼部以下关联区 (区

域 3)。区域 1 包括阳白、攒竹、鱼腰和丝竹空；区

域 2 包括太阳、瞳子髎和四白；区域 3 包括承泣和

睛明。表 2 数据表明在水平左右眼周区域，不同

结构的腧穴定位效果排序为：CNN-UN < CNN-
RN < Pix2pix < CycleGAN < 本文方法。在垂直区

域 1、2、3 中也存在相同的效果优劣关系。表明

本文方法在面部不同区域均可得到最优定位效

果。同时，本文方法左右眼周区域 OAR 相差仅

为 0.44 百分点，ACE 相差 0.07，表明本文所提方

法较为稳定。
 
 

表 2    8 种结构对不同区域腧穴定位效果指标
Table 2    Effect of 8 structures on acupoint positioning in different regions

 

网络类别 网络名称
左眼周区域 右眼周区域 区域1 区域2 区域3

OAR/% ACE OAR/% ACE OAR/% ACE OAR/% ACE OAR/% ACE

对比网络

CNN-UN 3.78 9.81 4.89 9.75 3.50 9.83 3.33 9.83 7.50 9.56
CNN-RN 39.11 7.81 40.67 7.72 50.25 6.92 30.33 8.36 33.50 8.17

Pix2pix 62.44 6.15 66.00 5.64 62.25 6.05 61.67 5.96 72.00 5.10

CycleGAN 62.00 6.27 70.67 5.61 67.75 5.84 56.67 6.70 78.00 4.63

本文网络 本文方法 75.33 5.13 74.89 5.20 74.75 5.16 68.00 5.64 86.50 3.73

消融网络

PA-CG 68.22 5.70 73.78 5.15 69.25 5.65 68.00 5.62 79.00 4.29
MAN-CG 73.33 5.38 70.22 5.62 69.00 5.76 68.67 5.64 82.00 4.10

PA-MAN-CG 73.33 5.20 74.22 5.22 72.25 5.38 69.33 5.47 83.50 4.06
 

图 5 给出了采用不同结构进行腧穴定位的

整体结果图以及局部放大图，不同网络的腧穴

定位视觉效果优劣关系为 CNN-UN < CNN-RN <
Pix2pix < CycleGAN < 本文方法。CNN-UN 和

CNN-RN 的腧穴定位效果较差，有严重的腧穴

点缺失情况。Pix2pix 网络作为一种监督型单图

像生成模式的 GAN 网络，结构较为简单，也偶

有腧穴缺失情况。而 CycleGAN 和本文方法则均

可定位较多的腧穴点。同时，本文方法作为以

CycleGAN 网络为基础的创新网络，不但定位

的腧穴点最多，且没有黑色伪影，腧穴点形态

圆润。综上，本文方法出点率最高、平均坐标误

差值最低，且迭代次数最少，故腧穴定位效果

最好。
 
 

(a) 原始图像 (b) 腧穴点标注图像

(c) CNN-UN (d) CNN-RN

(e) Pix2pix (f) CycleGAN

本文方法
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原始图像 腧穴点标注图像

(g) 本文方法 (h) PA-CG

(i) MAN-CG (j) PA-MAN-CG 

图 5    不同结构腧穴定位视觉效果

Fig. 5    Results of acupoint location by different structures
  

2.2    消融实验

为了验证本文网络结构的可行性和有效性，

本文设计了消融实验。观察表 1 中消融网络的结

构，PA-CG 采用了改进的生成器，其生成器为在

U-net 结构中增加了腧穴特征感知层的 PA-Unet，
判别器为传统 patchGAN 的判别器 patchD，未采

用监督损失；MAN-CG 生成器采用 U-net 结构，判

别器为改进结构，在 patchD 基础上增加了 MAN
网络，未采用监督损失；PA-MAN-CG 的生成器和

判别器均为改进结构，生成器为 PA-Unet，判别器

为 MAN-patchD，未采用监督损失。比较 PA-CG
和 CycleGAN 的结果可以发现， 腧穴特征感知层

的加入，显著改善了网络的性能，OAR 上升近

5 百分点；比较 MAN-CG 和 CycleGAN 的结果可

以发现，由于改善了判别器的结构，消融网络判

别真假结果的能力提高，网络综合性能上升，

OAR 和 ACE 的指标表现均有所改善；比较 PA-CG、

MAN-CG 和 PA-MAN-CG 的结果可以发现，同时

改变生成器和判别器，网络的性能改善情况要优

于仅改变生成器或仅改变判别器；比较本文方法

和 PA-MAN-CG 的结果可以发现，监督损失对于

改善网络的性能起积极作用。以上结果表明，本

文结构在面部腧穴定位中表现良好，可有效提高

CycleGAN 生成腧穴点的精确度。 

2.3    超参数实验结果

λ

1×10−3 2×10−3

3×10−3 4×10−3

考虑到超参数对实验结果的影响，在测试集

中随机选择 10 个样本进行学习率和权重系数 的

测试实验。学习率分别取值 、 、

和 时本文方法迭代 1 000 次所获结

果的 OAR 和 ACE 值如表 3 所示。
 
 

λ表 3    学习率与 取值不同时本文方法的 ACE 和 OAR 值
λTable 3    ACE and OAR values of the proposed method with different learning rate and 

 

评价指标
学习率 λ

1×10−3 2×10−3 3×10−3 4×10−3 1 3 5 7 10
OAR/% 65.56 71.67 67.22 57.22 0 38.89 71.11 47.78 61.67

ACE 6.09 5.54 6.00 6.76 10.00 7.95 5.60 7.37 6.44
 

2×10−3

2×10−3

表 3 给出了不同学习率下本文方法迭代 1 000
次时所获实验结果的 OAR 和 ACE 表现情况，当

学习率 时，ACE 低于 5.60，其他学习率情况

下会在 6.00 左右甚至高于 6.00，且出点率也达到

了最高的 71.00%，因此本文方法训练的学习率为

。

Lpair λ

λ

λ = 5

另一方面，作为本文方法特有的损失函数，监

督损失 对实验结果起重要作用， 取值不同时

本文方法迭代 1 000 次所获实验结果的 OAR 和

ACE 表现情况如表 3 所示。分析 OAR 值可以发

现，随着 取值的增加，出点率呈先增后减的趋

势，当 时本文方法获得最佳出点率。从 ACE

λ = 5

λ = 5

值分析得出，当 时本文方法的 A C E 值为

5.60，此时 OAR 值为 71.11%，2 项指标均为最优，

故本文方法选择 。 

3   结束语

针灸是中华民族的古老医术，现已被世界各
国广泛接受并认可。取穴的精准与疗效的好坏密
接相关，而传统人工取穴过程需要医者对腧穴传
统定位法极其熟练且熟悉腧穴附近的各种肌肉骨
骼肌腱结构，才能精准定位，这无疑限制了针灸
技术的推广和发展。人工智能的迅速发展给人类
社会方方面面带来了巨大改变，在医工结合的背
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景下，利用人工智能实现腧穴定位，不仅可使针
灸治疗的细节更加量化和标准化，还能有效促进
针灸向循证决策模式的发展。比如临床针灸治疗
导航系统：通过实时定位面部腧穴结合虚拟现实
或增强现实技术，为针灸师提供直观、精确的治
疗导航，特别是在治疗面神经麻痹或目赤肿痛等
疾病时，提高操作的精确性和治疗效果。个性化
针灸方案制定：基于患者面部特征和腧穴分布生
成个性化的针灸治疗方案，为不同患者的治疗提
供科学依据，提升疗效的一致性。中医针灸教育
与培训：将定位算法应用于针灸教学中，通过可
视化工具展示腧穴分布规律和定位过程，帮助学
员掌握腧穴定位技能并提升学习效率。针灸机器
人系统：通过与自动化机械手结合，利用精准的
腧穴定位实现全自动或半自动的针灸操作，为无
人值守的中医诊疗模式提供可能性。

本文利用 CycleGAN 实现了面部腧穴的准确
定位，将腧穴的自动定位问题转化成面部腧穴图
像的生成以及生成含有腧穴图像和真实含有腧穴
图像的真假判定 2 个问题，创新性地将生成对抗
网络算法与传统中医腧穴定位进行了结合与尝
试，对针灸教学研究具有重要价值和意义，也为
针灸理论的研究及针灸定位开辟了新的途径。

基于现有研究成果和方法的局限性，未来的
研究工作将从以下几个方面进行改进：1) 探索腧
穴分布规律与面部几何特征之间的关联性，在网
络设计中引入融合腧穴语义信息的模块，从而提
高腧穴定位的准确性和算法的可解释性。2) 增强
网络在不同人群和面部特征下的泛化能力，例如
引入跨域学习和自适应机制；3) 改进损失函数设
计，引入新的约束条件以提升网络在边缘特征上
的辨别能力；4) 结合多模态数据 (如红外热图或
超声影像) 以辅助腧穴定位，进一步提高模型的
鲁棒性和适用性。总之，未来研究将围绕腧穴定
位的精确性、自动化和实用性展开，这些改进有
望为中医针灸技术的智能化发展注入新动力，为
腧穴自动定位技术的广泛应用奠定坚实基础。
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