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多尺度空洞 U-Net 网络的电影 CMR 图像分割
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(河北经贸大学 信息技术学院,河北 石家庄 050061)

摘摇 要:在电影心脏核磁共振(CMR)图像上准确分割左心室、右心室和心肌是心脏功能评估和诊断的重要步骤。 然而,大
多数带标注的 CMR 图像数据量较少,无法满足训练需求,同时 CMR 图像中心脏结构复杂,心室及心肌边界不清晰,导致

分割效果欠佳。 因此,该文提出了一种基于迁移学习和多尺度空洞 U-Net 网络的 CMR 图像分割方法,使用迁移学习,将
预训练模型得到的网络参数迁移到目标模型上作为目标模型的初始化参数,提高网络的特征学习能力,解决 CMR 图像数

据量不足的问题;在 U-Net 网络中引入多尺度空洞卷积模块,使用空洞卷积代替普通卷积在参数不变的情况下扩大了感

受野,并且采用多尺度特征融合提取更加精细的特征,解决 CMR 图像边界曲线欠分割的问题。 实验结果表明,该方法能

有效实现心脏中左心室、右心室和心肌的准确分割,平均 Dice 系数和 Hausdorff 距离平均值分别为 0. 902 和 4. 219 mm,对
比其他网络分割模型明显提高了分割精度。
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Multi-scale Dilated U-Net Network for Cine CMR Image

WANG Jian-jun,LI Wan-qing*,ZHANG Min
(School of Information Technology,Hebei University of Economics and Business,Shijiazhuang 050061,China)

Abstract:Accurate segmentation of the left ventricle,right ventricle and myocardium on cine cardiac magnetic resonance (CMR) images
is an important step in cardiac function assessment and diagnosis. However,most CMR images with annotation have less data to meet the
training requirements,while the complex heart structures and unclear boundaries of ventricles and myocardium in CMR images lead to
poor segmentation results. Therefore,we propose a CMR image segmentation method based on transfer learning and multi-scale dilated
U-Net network. According to transfer learning,the network parameters obtained from the pre-trained model are migrated to the target
model as the initialization parameters of the target model to improve the feature learning ability of the network and solve the problem of
insufficient data volume of CMR images. The multi-scale dilated convolution module is introduced in the U-Net network. The use of
dilated convolution instead of ordinary convolution expands the receptive field with the same parameters,and multi-scale feature fusion is
used to extract finer features to solve the problem of under-segmentation of CMR image boundary curves. The experiment shows that the
proposed method can effectively achieve accurate segmentation of the left ventricle,right ventricle and myocardium in the heart,and the
average Dice correlation coefficient and Hausdorff distance averages are 0. 902 and 4. 219 mm,respectively,which significantly improve
the segmentation accuracy compared with other network segmentation models.
Key words:cardiac magnetic resonance image;U-Net network;transfer learning;multi-scale dilated convolution;feature fusion

0摇 引摇 言
心血管疾病( cardiovascular disease,CVD)是全球

死亡率最高的疾病,心脏影像学是评估和诊断心脏疾

病的常规手段,心脏磁共振成像 ( cardiac magnetic
resonance,CMR)被认为是一种无创评估心血管系统

功能和结构的方法,对 CMR 图像切片进行病理分析

是目前诊断心脏疾病的常用方法[1]。 精确分割左心室

( left ventricle,LV)、右心室( right ventricle,RV)和心

肌(myocardium,Myo)是对图像进行病例分析的关键

环节,对心血管疾病的诊断和治疗具有重要的意

义[2-4]。 但是由于 CMR 图像中心脏与周围组织的对

比度差、轮廓不清晰、噪声大及呼吸运动伪影等影响,
极大地增加了分割心室和心肌的难度。 针对 CMR 图

像分割的传统方法有活动轮廓[5]、水平集[6] 和图割方
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法[7]。 这些传统的方法过多依赖先验知识,并且存在

一定的局限性,很难提高 CMR 分割的准确性。
近年来,基于深度学习的方法在图像分割领域取

得了很大的进展。 Abdeltawab 等人[8] 使用 FCN( fully
convolutional network,FCN) [9] 用于分割,提出了一种

用于分割短轴图的密集连接卷积网络。 他们采用一种

有效的基于 FCN 的方法从心脏 MRI 中提取左心室感

兴趣区域(ROI),以缓解类别不平衡的问题,并采用另

一种 FCN 基于 ROI 进行左心室腔和心肌分割。 此外

引入了一个称为径向损失的新损失函数,以最小化 LV
的预测轮廓和真实轮廓之间的距离,取得了很好的分

割结果。 然而,该网络的下采样过程会导致细节信息

丢失,对小物体的分割效果不佳。 Cui 等人[10]使用 U-
Net[11]网络架构,引入图像金字塔和深度监督输出层

全自动学习关注各种大小和形状的目标结构,有效提

高了心脏分割的准确性。 然而,该网络在上采样时会

造成图像中心室和心肌边缘细节丢失,存在分割差的

问题。
该文提出一个基于迁移学习和多尺度空洞 U-Net

网络( transfer learning and multi - scale dilated U -Net
networks,TLMD-UNet)用于左心室、右心室和心肌的

分割, 利 用 迁 移 学 习 方 法 将 Xception 模 型[12 ] 在

ImageNet 数据集上训练好的权重信息迁移到目标网

络中,解决了 CMR 图像标记数据量少的问题。 在 U-
Net 网络的下采样中引入多尺度空洞卷积模块(multi-
scale dilated convolution block,MDC-Block)扩大了感

受野,提取了丰富的多尺度 CMR 图像信息;上采样阶

段拼接下采样过程中每个池化层前的全部卷积层提取

的特征,避免 U-Net 网络仅拼接每个池化层前最后一

层特征造成的细节信息丢失问题,提高了 CMR 图像

中左心室、右心室和心肌边缘分割的精确度。

1摇 网络结构和算法原理
1. 1摇 迁移学习

在处理医学分割问题时,数据量不足是限制医学

分割研究的一个重要方面[13 ]。 由于数据需要医学专

家手工标记非常耗时耗力,往往获得的数据集仅有几

百张或几千张训练图片,难以满足训练需求。 然而,大
量的数据集能提取更多的信息特征,泛化能力强,较小

的数据集容易产生过拟合现象。 因此,该文使用迁移

学习[14],将从源数据集上学习到的权值转移到数据量

不足的目标网络,对目标数据集进行训练,然后使用一

些标记的目标域数据对预训练的目标网络进行微调,
使目标域获得更好的学习和表现。

该文采用图 1 所示的迁移学习方法实现 CMR 图

像的分割网络。 但是由于 ImageNet 数据集中的图像

与 CMR 图像特征差别较大,网络往往不能通过先验

知识 学 习 到 较 多 的 CMR 图 像 特 征, 所 以 使 用

ImageNet 预先训练好的权值对模型进行初始化后,将
预训练目标网络模型的层再使用目标域数据进行逐层

微调,更新和优化这些层的参数,加快网络的收敛速

度,提高网络的特征学习能力,避免直接对整个网络进

行微调产生较大的计算量。 迁移学习中的权重初始化

和微调过程如图 2 所示。

ImageNet
Labels

Target
Labels

Our Network
model

CMR
Images

ImageNet
Images

Xception
model

Transfer
learning

Pe
r-t

ra
in

in
g

Fi
ne

-tu
ni

ng

图 1摇 迁移学习
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图 2摇 权重初始化和微调过程

1. 2摇 MD-UNet 模型

采用 U-Net 网络分割图像时,其编码阶段采用单

尺度卷积核提取特征,容易造成细节信息的遗漏;解码

阶段跳跃连接只拼接了每个池化层前最后一个卷积层

的信息特征,且该层相对其他层分辨率相对较小,保留

的信息少,限制了模型性能的提高。 因此,该文使用多

尺度空洞 U-Net 网络模型(multi-scale dilated U-Net
networks,MD-UNet),引入多尺度空洞卷积模块,将空

洞卷积及多尺度思想引入神经网络,将编码阶段不同
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大小膨胀率的空洞卷积提取的信息融合成多尺度特征

传播到解码阶段。 使用空洞卷积代替普通卷积扩大了

感受野,并且将池化层前的所有卷积层的特征进行融

合传入解码阶段,有效解决了 CMR 图像切片边界曲

线欠分割的问题。
1. 2. 1摇 空洞卷积

空洞卷积[15]在普通卷积中增加权重值为零的空

洞,在保持参数不变的同时增加特征信息的感受野,超
参数膨胀率 rate 控制着感受野的大小,膨胀率越大感

受野越大。 如图 3 所示,膨胀率为[1,2,3]的空洞卷

积,等效的核大小分别是[3,5,7]。 对于膨胀率为 r 的
空洞卷积,实际卷积核计算如公式(1)所示:

rate=1 rate=2 rate=3

图 3摇 空洞卷积

摇 摇 kr = k + (k - 1) 伊 ( r - 1) (1)
其中, k 表示原始卷积核大小, kr 表示扩张后的卷积核

大小。 通过设置不同大小膨胀率的空洞卷积能够捕获

特征图中的多尺度信息,这有助于对大目标和小目标

进行精确分割。
1. 2. 2摇 多尺度特征融合

在深度学习神经网络提取特征信息时,随着网络

逐渐加深,感受野变大,提取的特征信息更具有全局

性。 U-Net 网络编码阶段经过 4 次降采样操作,每次

降采样池化层前经过多层卷积操作,解码阶段在解池

化操作中通过跳跃连接仅拼接了每次池化操作前最深

一层的特征图信息(如图 4(a)所示),忽略了包含更大

尺寸以及具有更加丰富细节信息的浅层特征,容易造

成细节信息的遗漏,影响 CMR 图像分割效果[16]。 为

了弥补这一不足,该文将编码阶段每个池化操作前提

取的浅层特征和深层特征进行特征融合一起传入到解

码阶段(如图 4(b)所示),使得网络提取更加精细的

特征,提高 CMR 图像边界分割的精确度。
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图 4摇 多尺度特征融合

1. 2. 3摇 多尺度空洞卷积模块

多尺 度 空 洞 卷 积 模 块 ( multi - scale dilated
convolution block,MDC-Block)融合了空洞卷积和多

尺度提取特征的优点,首先使用 r =1、 r =2 和 r =5 三

种膨胀率的 3*3 空洞卷积依次进行特征提取,小膨胀

率的空洞卷积的感受野大小为 3*3,用来获取 CMR
图像的细节特征信息,大膨胀率的空洞卷积感受野大

小为 11*11,用来获取更具有全局性的特征信息;然
后将浅层特征和深层特征进行特征融合,使得编码阶

段提取到的特征更加精细准确,解码阶段跳跃连接引

入的信息更加完整,提高了 CMR 图像左心室、右心室

和心肌的分割精确度;最后将融合的特征采用 1*1 卷

积恢复特征图通道维度。 多尺度空洞卷积模块结构如

图 5 所示。
1. 2. 4摇 MD-UNet 网络结构

MD-UNet 网络的整个架构如图 6 所示,使用编码

Input

Dilated-conv3*3
(r=1)_BN_ReLU

Dilated-conv3*3
(r=2)_BN_ReLU

Dilated-conv3*3
(r=5)_BN_ReLU

Convolution 1*1

Output

图 5摇 多尺度空洞卷积模块
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器-解码器作为基本网络。 编码阶段用于捕获 CMR
图像的上下文信息,解码阶段使用双线性插值方法逐

步恢复图像的分辨率大小,且通过跳跃连接与编码阶

段同一阶段的特征图进行拼接,减少网络下采样多次

卷积池化造成的信息损失,对图像的感兴趣区域精准

定位,从而实现左右心室及心肌的精确分割。
网络的编码阶段由多尺度空洞卷积模块和池化层

交替构成,每个多尺度空洞卷积模块包括三个不同膨

胀率( r =1、 r =2 和 r =5)的空洞卷积,并且将模块中

卷积层提取的信息进行特征融合,再使用 1*1 的卷积

恢复特征图通道维度,能够获得更多 CMR 图像的细

节信息,使用批归一化层增加模型的训练速度,提高网

络分割精度,并采用 ReLU 激活函数加强网络模型的

表达能 力[17]。 解 码 阶 段 包 括 卷 积 块、 上 采 样 和

Softmax 输出,通过跳跃连接将每一阶段编码器与解

码器进行特征图拼接,使得网络获得更多感兴趣区域

(ROI) 的特征信息, 提高分割准确率, 最后使用

Softmax 对像素分类以完成最终的 CMR 图像分割。
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图 6摇 MD-UNet 网络

2摇 损失函数
该文采用交叉熵损失函数和 Dice 损失函数的混

合损失函数作为分割心室和心肌的损失函数。 Dice
损失函数用于衡量两个样本的重叠程度,但是其梯度

计算形式比较复杂,反向传播时容易梯度剧烈变化,导

致训练不稳定。 交叉熵损失函数梯度计算简单,但不

能解决前景类与背景类之间的不平衡问题,并且在分

割多类输入图像时,分割性能不佳[18- 19]。 将两者损失

函数相结合,可以有效提高分割过程中的训练稳定性

和分割精度。 交叉熵损失函数和 Dice 损失函数如式

(2)和式(3)所示:

LCE = - 1
N移i沂N

移
c沂M

gc
i log( s

c
i ) (2)

LDice = - 1
M移

c沂M

移
i沂N

gc
i s

c
i

移
i沂N

gc
i + 移

i沂N
sci

(3)

其中,M 是类别数目, N 是每个批次中的像素集, g 是

标签图像的 one-hot 值, s 是预测样本为类别 c 的概率

值。 CMR 图像分割的混合损失函数如式(4)所示:
L = LCE + LDice (4)

3摇 实验部分
3. 1摇 实验数据集和实验环境

实验数据由 55 例病人的短轴 CMR 图像数据组

成,其数据存储为 Nifti 格式,短轴切片约 8 ~ 10 个,相
邻切片之间的距离为 10 mm ~ 20 mm。 每个 Nifti 文
件包含一个病人心脏不同切面的 25 帧影像数据,每个

病例由 200 多张图片组成。 33 例 CMR 图像数据为训

练集,11 例为验证集,11 例为测试集。 图 7 展示了一

个病人的一张原始图像和对应的标签图像。

图 7摇 原始图像(a)和标签图像(b)
实验使用的深度学习框架是 pytorch, torch = =

1. 2. 0,torchvision= = 0. 4. 0 环境,编译器为 Pycharm,
并使用 NVIDIA GeForce RTX2080S(8G)进行训练加

速,采用 windows10 操作系统,编程语言 python3. 7,每
次训练时间约为 12 个小时,采用 Adam 优化器,学习

率为 0. 01,batch size 为 16,epoch 为 300,动量参数为

0. 9。
3. 2摇 数据预处理

首先提取 ROI 区域,选择一个正方形区域,包括

必要的心脏和不可避免的近邻。 通过傅里叶分析提取

第一谐波图像,在每一个切片相应的心跳频率上捕获

最大的活动。 假设左心室近似于一个圆,对第一次谐

波图像进行 canny 边缘检测。 利用圆形霍夫变换方法

从边缘映射中计算出左心室的近似半径和中心[20]。
进而裁剪出感兴趣区域,将图像一致调整成 128*
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128。 然后将裁剪后的数据归一化,避免像素灰度范围

分布较大影响分割效果。 另外,使用数据增强对数据

进行扩充,防止模型发生过拟合,方法是对输入的

CMR 原图像及其对应的金标准图像进行平移、缩放、
水平和垂直翻转。
3. 3摇 评价指标

为了检测模型的分割效果,该文使用 Dice 系数、
召回率( recall)、精确率( precision)和 Hausdorff 距离

(HD)作为评价指标。
Dice 系数表示两个样本重叠程度,取值范围是

[0,1]。 指数越接近于 1,分割结果越好。 Dice 系数如

公式(5)所示:

Dice = 2TP
2TP + FP + FN (5)

Hausdorff 距离( HD )表示两个样本之间的对称

距离, HD 数值越小,方法越好。 Hausdorff 距离如公式

(6)所示:
HD = max{max

a沂A
min
m沂M

d(a,m),

max
m沂M

min
a沂A

d(a,m)} (6)

精确率( precision )表示预测是正的样本被预测

正确的概率。 精确率如公式(7)所示:

precision = TP
TP + FP (7)

召回率( recall )表示样本中正样本被预测正确的

概率。 召回率如公式(8)所示:

recall = TP
TP + FN (8)

其中,TP 表示预测是正例实际上也是正例的样本, FP
表示预测是正例实际上是负例的样本, FN 表示预测

是负例实际上是正例的样本, a 、 m 分别是 A 、 M 上的

像素点, d 是 a 和 m 之间的距离。
3. 4摇 实验结果及分析

基于改进的 U-Net 网络对 CMR 图像中的左心

室、右心室以及心肌的分割结果如图 8 所示,其中( a)
表示输入的原始 CMR 图像,里面包含了心脏以及除

心脏以外的多个组织器官,(b)和(c)分别表示待分割

图像对应的专家标注的标签图像和文中模型的预测分

割结果。 如图 8 所示,文中算法能准确地从 CMR 图像

中分割出心室和心肌,预测结果接近专家手动分割

图像。
为了进一步评价文中算法的分割性能,使用 Dice

系数、精确率( precision)、召回率( recall)和 Hausdorff
距离(HD)四个指标分别计算左心室(LV)、右心室

(RV)与心肌(Myo)的分割结果,并且使用 Dice 系数

和 Hausdorff 距离两个评价指标将文中算法与其他算

法进行了比较。

图 8摇 不同 CMR 图像切片分割结果

表 1 为改进的 U -Net 网络模型使用交叉熵和

Dice 组合的混合损失函数对左心室、右心室以及心肌

的分割结果。 可以看出,左心室的平均 Dice 系数高于

心肌和右心室,平均 Hausdorff 距离左心室最低,右心

室最高,左心室分割效果好,可能是因为左心室与周围

组织之间相对右心室与心肌来说对比比较强烈。 右心

室有着最低 Dice 系数和最高 Hausdorff 距离,可能和

右心室不规则形状以及边界不清晰有关。
表 1摇 网络分割评估均值

评价指标 Dice precision recall HD / mm

左心室 0. 933 0. 955 0. 928 3. 121

心肌 0. 889 0. 891 0. 905 4. 452

右心室 0. 883 0. 883 0. 890 5. 085

平均 0. 902 0. 909 0. 907 4. 219

摇 摇 文中算法与 U-Net、DeepLab 和研究心脏分割的

文献[17,21]方法进行了比较,每种算法都使用相同

的数据集与损失函数,采用 Dice 系数和 Hausdorff 两

种指标评估 CMR 图像中左心室、右心室和心肌的分

割精度。 结果如表 2 所示,相比于其他实验分割算法,
文中算法的分割效果最好,平均 Dice 系数是 0. 902,平
均 Hausdorff 距离是 4. 219 mm。 说明文中算法存在一

定优势,分割效果比较理想。
表 2摇 文中算法与其他分割算法对比

model
摇 摇 摇 摇 Dice摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 HD / mm摇 摇 摇 摇

LV Myo RV LV Myo RV

U-Net 0. 927 0. 871 0. 856 4. 662 5. 235 6. 672

DeepLab 0. 926 0. 868 0. 869 4. 782 5. 251 6. 043

Liu[17] 0. 930 0. 873 0. 872 3. 896 5. 070 5. 221

Li[21] 0. 928 0. 888 0. 865 4. 215 5. 167 6. 390

Ours 0. 933 0. 889 0. 883 3. 121 4. 452 5. 085
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4摇 结束语
针对医学图像标注数据量少难以满足研究需求的

问 题, 使 用 迁 移 学 习 方 法, 将 Xception 模 型 在

ImageNet 数据集上训练得到的网络权重参数和结构

对目标网络进行迁移,提高目标网络的特征学习能力。
针对 U-Net 网络丢失边缘细节信息问题,加入多尺度

空洞卷积模块,提高了 CMR 图像切片边界的分割精

度。 实验结果表明,该网络模型比较完整地保留了

CMR 图像的细节特征信息,能够有效实现左心室、右
心室以及心肌的准确分割。
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