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基于全卷积网络迁移学习的左心室内膜分割

齐　 林１ꎬ 吕旭阳１ꎬ 杨本强２ꎬ 徐礼胜１ꎬ３
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摘　 　 　 要: 为了避免过拟合现象ꎬ提出了基于全卷积网络迁移学习的左心室内膜分割方法. 该方法在已用

自然图像训练好的 ＶＧＧＮｅｔ 模型的基础上对参数进行微调ꎻ其次ꎬ利用了心室内膜位于 ＭＲＩ 图像中心处的先

验信息作为选取准则来优化分割结果. 将该方法对 ２００９ ＭＩＣＣＡＩ 数据集的 ４５ 个病例进行测试ꎬ其 ＤＩＣＥ 指

数、ＡＰＤ 距离和 ＧＣ 率分别为 ０􀆰 ９１ꎬ１􀆰 ７３ ｍｍ 和 ９７􀆰 ８１％ . 测试结果表明该方法对于心脏ＭＲＩ 图像的左心室内

膜的分割结果较好ꎬ当引入一定的先验信息后可以优化测试结果.
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　 　 在 ２０１５ 年ꎬ全球有 ４􀆰 ２２７ 亿心血管疾病患

者ꎬ其中 １ ７９２ 万人因心血管疾病死亡[１] . 而在中

国ꎬ２０１５ 年心血管病导致的死亡率仍居各类疾病

的首位ꎬ其中每 ５ 例死亡患者中就有两例死于心

血管病[２] . 心脏核磁共振成像(ｍａｇｎｅｔｉｃ ｒｅｓｏｎａｎｃｅ
ｉｍａｇｉｎｇꎬ ＭＲＩ)对评估心室功能具有重要的临床

意义[３]ꎬ 包 括 计 算 左 心 室 的 舒 张 末 期 ( ｅｎｄ
ｄｉａｓｔｏｌｉｃꎬ ＥＤ)容量和收缩末期(ｅｎｄ ｓｙｓｔｏｌｉｃꎬ ＥＳ)
容量. 在计算这些容量时ꎬ通常都需要划分左心室

心肌边界ꎬ因此ꎬ左心室内膜的精准分割是评估左

心室功能的先决条件ꎬ而手动分割是一项漫长且

乏味的过程ꎬ一个医生手动分割一组病例需要花



　 　

费 ２０ ｍｉｎ 时间.
为了减轻医生的工作负担ꎬ近年来ꎬ国内外学

者对于左心室自动分割方法进行了更加深入的研

究[４] . ２０１３ 年ꎬＮｇｏ 等使用受限制玻尔兹曼机构

建深度置信网络和水平集的方法在 ２００９ ＭＩＣＣＡＩ
(ｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｅ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ａｎｄ ｃｏｍｐｕｔｅｒ ａｓｓｉｓｔｅｄ
ｉｎｔｅｒｖｅｎｔｉｏｎ)左心室分割挑战赛的数据集上有了

很好的效果ꎬ但该方法是半自动化的分割方

法[５] . ２０１４ 年ꎬＱｕｅｉｒóｓ 等提出一种新的左心室自

动分割方法ꎬ将 ２Ｄ 心室分割与 ３Ｄ 心室分割相结

合ꎬ并引入时间这一维度从而达到跟踪的效果ꎬ该
方法在 ＭＩＣＣＡＩ 数据集中取得很好效果[６] . ２０１５
年ꎬ Ａｖｅｎｄｉ 等 使 用 ＣＮＮ ( ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ)与变形体模型相结合ꎬ取得了很好的分

割结果ꎬ但这种方法需要预先调整参数ꎬ并不是一

种端到端的方法[７] . 因此ꎬ本文提出一种将全卷

积网络( ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ＦＣＮ)迁移

学习到左心室内膜分割中的方法ꎬ这是一种精准

的以及端到端的分割方法ꎬ而且不需要对参数进

行额外的调整.

１　 基于 ＦＣＮ 与迁移学习相结合的左
心室内膜分割算法

１􀆰 １　 算法原理

２０１５ 年ꎬＳｈｅｌｈａｍｅｒ 等首次将卷积神经网络

框架的全连接层替换成卷积层ꎬ构建了 ＦＣＮ 框

架. 可以使用任意尺寸图像作为 ＦＣＮ 的输入ꎬ使
其对输入图像的每个像素进行分类ꎬ并且使用上

采样的方式ꎬ最终输出的是与输入图像尺寸相同

的分割图ꎬ进而实现图像语义分割的功能[８] .
通常深度学习被认为在大量有标注的图像上

进行训练才可以达到良好的效果. 在医学图像中

很难有大量带有标注的病理图像用于分割训练ꎬ

因此需要使用迁移学习———微调已经训练好的模

型参数ꎬ将其用于医学图像处理ꎬ这样既可以解决

因为医学图像数据不足导致的分割效果差的问

题ꎬ又可以解决过拟合问题.
１􀆰 ２　 算法框图和模型框架构建

本文首先将输入的左心室内膜图像进行预处

理操作ꎬ之后使用已经训练好的 ＦＣＮ 框架对其进

行分割处理ꎬ又利用后文提出的先验信息作为选

取准则对分割结果进行优化ꎬ最后输出左心室内

膜分割图像ꎬ算法框图见图 １.

图 １　 分割算法框图
Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｃｈａｒｔ ｏｆ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ

Ｓｈｅｌｈａｍｅｒ 等提出ꎬ以 ＶＧＧＮｅｔ 为基础构建的

ＦＣＮ 框架可以达到良好的分割效果[８]ꎬ因此本文

使用的 ＦＣＮ 框架是在 ＶＧＧＮｅｔ 基础上构建ꎬ将全

连接层替换为深度分别为 ４ ０９６ꎬ４ ０９６ 和 ２ 的卷

积层(卷积核尺寸为 １ × １)ꎬ可以使用任意尺寸的

图像作为 ＦＣＮ 的输入. ＶＧＧＮｅｔ 是由 １３ 个卷积

层(卷积核尺寸为 ３ × ３)ꎬ５ 个最大池化层(池化

尺寸为 ２ × ２)以及 ３ 个全连接层构成. 每个卷积

层之间使用修正线性单元( ｒｅｃｔｉｆｉｅｄ ｌｉｎｅａｒ ｕｎｉｔꎬ
ＲｅＬＵ)激活函数ꎬ这可以有效地改善在深度神经

网络训练中出现的梯度消失现象[９]ꎬ详细模型框

架见图 ２.

图 ２　 本文使用的 ＦＣＮ结构
Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＦＣＮ

注:卷积层 １ ~ ２:６４ 表明第 １ 卷积层和第 ２ 卷积层各有 ６４ 个卷积核ꎬ卷积层 １ ~ １３ 的卷积核的尺寸是 ３ × ３ꎬ卷积层 １４ ~ １６ 的卷积核尺
寸是 １ × １ꎻ每一个池化层表示一个尺寸为 ２ × ２ꎬ步长为 ２ 的最大池化层
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１􀆰 ３　 数据预处理

本文使用 ２００９ ＭＩＣＣＡＩ 心脏核磁共振左心

室分割挑战赛的数据集ꎬ共有健康的、心肌肥大的

以及心力衰竭的 ４５ 例病人ꎬ包括训练集、验证集

和在线验证集各 １５ 例. 专家手动分割了从心室底

端到心室顶端的舒张末期和收缩末期的心内膜、
心外膜以及乳头肌切片ꎬ其中训练集和验证集各

含有 ２６０ 张和 ２６６ 张心脏短轴 ＭＲＩ 图像.
通过人工增加数据量可以避免因为数据量不

足导致的过拟合现象. 本文将 ２６０ 张训练集的图

像分别逆时针旋转 ９０°ꎬ１８０°和 ２７０°ꎬ再将得到的

数据集进行水平翻转ꎬ最终将训练集扩大到 ２ ０８０
张. 原始心脏 ＭＲＩ 图像尺寸为 ２５６ × ２５６ꎬ而左右

心室的心脏腔大致位于心脏短轴切片的中心ꎬ为
了减少冗余信息ꎬ增加模型的鲁棒性ꎬ本文将原始

图像进行中心裁剪ꎬ裁剪成 ９０ × ９０ 到 １２０ × １２０
的随机尺寸图像ꎬ之后进行灰度处理ꎬ如图 ３ 所

示. 其中图 ３ａ 为第一张原始心脏短轴 ＭＲＩ 图像ꎬ
图 ３ｂ 为中心裁剪后尺寸为 １１０ × １１０ 的图像ꎬ图
３ｃ 为对图 ３ｂ 灰度化处理后的图像.

图 ３　 原始图像与处理后图像对比图
Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｉｍａｇｅ

ａｎｄ ｐｒｅ￣ｐｒｏｃｅｓｓｅｄ ｉｍａｇｅｓ
(ａ)—原始图像ꎻ (ｂ)—中心裁剪后的图像ꎻ

(ｃ)—灰度处理后的图像.

１􀆰 ４　 训练过程

本 文 基 于 Ｕｂｕｎｔｕ１４􀆰 ０４ 系 统 的 ＣＰＵ 版

Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ 深度学习框架完成训练. 训练数据经

过数据增强后共 ２ ０８０ 张带有专家标记的左心室

内膜图像ꎬ通过迁移学习的方式将 ＦＣＮ 应用到左

心室内膜的分割中. 每次训练 １ 张图像ꎬ共进行了

５０ ０００ 次训练. 采用自适应矩估计 ( ａｄａｐｔｉｖｅ
ｍｏｍｅｎｔ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎꎬ ＡＤＡＭ) [１０] 优化算法来最小

化输出图像与专家标记图像之间的每个像素的交

叉熵损失ꎬ学习率初始值设置为 １０ － ５ꎬＡＤＡＭ 是

一种自适应学习率的算法ꎬ公式为

ｍｔ ＝ μ∗ｍｔ － １ ＋ (１ － μ)∗ｇｔꎬ

ｎｔ ＝ ｖ∗ｎｔ － １ ＋ (１ － ｖ)∗ｇ２
ｔ ꎻ

} (１)

ｍ^ｔ ＝
ｍｔ

１ － μｔꎬ

ｎ^ｔ ＝
ｎｔ

１ － ｖｔꎻ

ü

þ

ý

ï
ï

ï
ï

(２)

Δθｔ ＝ － η
ｎ^ｔ ＋ ε

∗ｍ^ｔ . (３)

其中:ｇｔ 是第 ｔ 次训练参数更新的梯度ꎻｍｔ 和 ｎｔ

表示 ｇｔ 的一阶(均值)矩估计和二阶(方差)矩估

计ꎻμ 和 ｖ 是 ｍｔ 和 ｎｔ 的动量因子ꎬ分别设为 ０􀆰 ９
和 ０􀆰 ９９９ ９ꎻｍ^ｔ 和 ｎ^ｔ 是 ｍｔ 和 ｎｔ 的校正ꎻμｔ 和 ｖｔ 是

μ 和 ｖ 的 ｔ 次方ꎻ公式(２)用来解决训练初期的参

数向 ０ 方向偏置的问题ꎻΔθｔ 表示参数的更新量ꎻ
η 表示初始学习率ꎻε 设为 １０ － ８ꎻ用来避免分母为

０ 的情况.
经过偏置校正后ꎬＡＤＡＭ 对每个参数都计算

自适应的学习率ꎬ每次对于学习率的更新都有一

个确定范围ꎬ使参数更加平稳. 初始权重采用

ＶＧＧＮｅｔ 训练之后的权重ꎬ为了减小过拟合现象ꎬ
采用参数为 ０􀆰 ５ 的 Ｄｒｏｐｏｕｔ 方法[１１] . Ｄｒｏｐｏｕｔ 指
每一次反向更新神经元参数时一定概率地临时删

除某一些神经元ꎬ但保留该神经元参数ꎬ用于下次

更新使用. 这种方法可以降低相邻神经元之间的

依赖性ꎬ避免神经网络对一些特定特征过于敏感ꎬ
使其具有更强的鲁棒性.

在使用含有 １５ 例病人的训练集进行训练的

过程中ꎬ每经过 １０ ０００ 次训练保存一个模型ꎬ并
对包含 １５ 例病人的验证集共 ２６６ 张图像进行分

割处理ꎬ结果见表 １. ３０ ０００ 次训练后的模型的验

证效果最好ꎬ虽然 ４０ ０００ 次和 ５０ ０００ 次的模型是

经过更多次训练的模型ꎬ但却出现了过拟合的现

象ꎬ导致综合评价指标不如 ３０ ０００ 次训练的模

型ꎬ因此本文选取 ３０ ０００ 次训练结果作为本次实

验的最优训练结果.
随着训练次数增加ꎬ损失逐渐下降ꎬ每训练

２０ 次记录一次损失值ꎬ为了显示的更加平滑ꎬ每
记录 ３０ 次损失值后取平均值画在图 ４ 中. 如图 ４
所示ꎬ在 ３０ ０００ 次时损失值为 ０􀆰 １９ꎬ起始损失值

也只有 ０􀆰 ６１ꎬ这说明了迁移学习的可行性.

表 １　 不同训练次数的验证结果对比表
Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｎｕｍｂｅｒｓ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ

评价指标
训练次数 ｎ

１０ ０００ ２０ ０００ ３０ ０００ ４０ ０００ ５０ ０００

ＤＩＣＥ 指数 ０􀆰 ８９ ０􀆰 ８８ ０􀆰 ９１ ０􀆰 ９０ ０􀆰 ８９

ＡＰＤ 距离
ｍｍ ２􀆰 １６ ２􀆰 １２ １􀆰 ９１ １􀆰 ９４ １􀆰 ９７

ＧＣ 率 / ％ ９７􀆰 ０３ ９４􀆰 ８３ ９８􀆰 ３０ ９８􀆰 ６０ ９８􀆰 ７２
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图 ４　 损失随训练次数的变化情况
Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｌｏｓｓ ｗｉｔｈ ｎｕｍｂｅｒｓ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ

２　 算法测试与结果分析

２􀆰 １　 算法测试

本文利用心室的心脏腔的大致位置在心脏短

轴切片的中心ꎬ以及一幅心脏 ＭＲＩ 图像上只有一

个左心室内膜的先验信息ꎬ提出一个选取准则:在
训练后的自动分割中ꎬ如果分割出两个及两个以

上的轮廓ꎬ将会选取更接近于中心的轮廓. 本算法

测试所用处理器为 ｉ５ － ６２００Ｕ 型号的 ＣＰＵꎬ测试

数据是 ２００９ ＭＩＣＣＡＩ 左心室分割挑战赛数据集ꎬ
将其进行中心裁剪ꎬ最终得到尺寸为 １００ × １００ 的

图像. 对 ４５ 个病例(８０５ 张图像)进行分割处理ꎬ
具体用时见表 ２.

表 ２　 有无先验信息的测试用时对比表
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｉｍｅ￣ｃｏｓｔ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｅｓｔｓ ｗｉｔｈ ａｎｄ

ｗｉｔｈｏｕｔ ｐｒｉｏｒｉ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｓ

消耗时间
是否有先验信息

有先验信息 无先验信息

总耗时 ３３３ ３３１
病例平均耗时 ７􀆰 ４００ ０ ７􀆰 ３５５ ６
图像平均耗时 ０􀆰 ４１３ ７ ０􀆰 ４１１ ８

　 　 ２００９ ＭＩＣＣＡＩ 左心室分割挑战赛数据集用

到了以下 ３ 种评价标准:
１) ＤＩＣＥ 指数[１２](ＤＩＣＥ ｉｎｄｅｘ):表示心脏短

轴 ＭＲＩ 图像的心室内膜自动分割轮廓的区域部

分(Ａ)与专家手动分割的轮廓的区域部分(Ｍ)重
叠性或相似性的度量ꎬ定义为

Ｄ(ＡꎬＭ) ＝ ２ Ａ∩Ｍ
Ａ ＋Ｍ . (４)

重叠性很高时ꎬＤＩＣＥ 指数趋向 １ꎬ重叠性很

低时ꎬＤＩＣＥ 指数趋向 ０.
２ ) ＡＰＤ 距 离[１３] ( ａｖｅｒａｇｅ ｐｅｒｐｅｎｄｉｃｕｌａｒ

ｄｉｓｔａｎｃｅꎬ ＡＰＤ):指从自动分割的轮廓中心点到

相应专家手动分割的轮廓中心点的欧氏距离ꎬ单
位是 ｍｍꎬ分割结果越精确ꎬＡＰＤ 距离越小.

３) ＧＣ 率(ｇｏｏｄ ｃｏｎｔｏｕｒｓ ｒａｔｉｏ):在所有自动

分割的轮廓中ꎬ如果 ＡＰＤ 距离小于 ５ ｍｍꎬ则被定

义为好的轮廓ꎬ好的轮廓占所有分割轮廓的百分

比称为 ＧＣ 率.
分割过程中没有加入先验信息可能会出现错

误分割的现象. 图 ５ 为一张心室顶端收缩末期的

图像在 １０ ０００ 次训练后的分割对比图ꎬ黄色和紫

色轮廓为专家手动标注和 １０ ０００ 次训练后的分

割轮廓ꎬ其中图 ５ａ 加入了先验信息ꎬ图 ５ｂ 未加先

验信息.

图 ５　 有无先验信息的分割结果对比图

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ
ｗｉｔｈ ａｎｄ ｗｉｔｈｏｕｔ ｐｒｉｏｒ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

(ａ)—有先验信息的分割结果图ꎻ
(ｂ)—无先验信息的分割结果图.

图 ６ 为不同训练次数的分割结果对比图ꎬ其
中黄色、紫色、蓝色和红色轮廓分别指为专家手动

标注、１０ ０００ 次训练、２０ ０００ 次训练和 ３０ ０００ 次训

练后的分割轮廓ꎬ从左至右分别表示心室底端以

及心室顶端的收缩末期和舒张末期的分割图像.

图 ６　 不同训练次数的分割结果对比图
Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｎｕｍｂｅｒｓ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ
(ａ)—１０ ０００ 次训练后的分割结果图ꎻ
(ｂ)—２０ ０００ 次训练后的分割结果图ꎻ
(ｃ)—３０ ０００ 次训练后的分割结果图.
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２􀆰 ２　 结果分析

表 ２ 说明平均每 ０􀆰 ４ ｓ 可以分割 １ 张尺寸为

１００ × １００ 的图像ꎬ平均每 ７􀆰 ４ ｓ 可以分割一个病

例ꎬ而运算过程中加入先验信息基本不会增加分

割耗时. 表 ３ 是经过不同训练次数得到的 ＦＣＮ 模

型对 ２００９ ＭＩＣＣＡＩ 数据集的 ４５ 个病例分割后的

结果对比表. 如表 ３ 所示ꎬ随着训练次数的增加ꎬ３
个评价指标均有所提高. 而 １０ ０００ 次训练后加入

先验信息达到的指标好于 ２０ ０００ 次训练后不加

入先验信息达到的指标. 因此ꎬ在这一对比测试

中ꎬ加入先验信息可以节省约 １０ ０００ 次的训练次

数. 在每一次相同训练次数的对比中ꎬ先验信息对

其分割结果的 ＡＰＤ 距离和 ＧＣ 率也有明显的优

化作用ꎬ同时也降低了标准差ꎬ这说明加入先验信

息对于分割结果具有优化作用. 表 ４ 是本文提出

的将全卷积网络迁移学习到左心室内膜分割的方

法与其他方法对 ２００９ ＭＩＣＣＡＩ 数据集的病例分

割后的结果对比表ꎬ可知本文的方法在 ＤＩＣＥ 指

数和 ＧＣ 率的排名中均位于前列ꎬＡＰＤ 距离的均

值小于其他方法. 说明相比于其他方法ꎬ本文的方

法分割的轮廓与专家标注的轮廓更为相近ꎬ而且

ＧＣ 率的标准差也小于其他方法ꎬ说明本文的方

法可以分割出更多的好轮廓ꎬ具有良好的分割稳

定性以及精准的自动分割效果.

表 ３　 不同训练次数的结果对比表
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｕｍｂｅｒｓ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ

评价指标
训练次数 ｎ

１０ ０００＃ １０ ０００＆ ２０ ０００＃ ２０ ０００＆ ３０ ０００＃ ３０ ０００＆

ＤＩＣＥ 指数 ０􀆰 ８９ ± ０􀆰 ０５ ０􀆰 ８９ ± ０􀆰 ０５ ０􀆰 ８９ ± ０􀆰 ０５ ０􀆰 ８９ ± ０􀆰 ０５ ０􀆰 ９１ ± ０􀆰 ０４ ０􀆰 ９１ ± ０􀆰 ０４
ＡＰＤ 距离 / ｍｍ ３􀆰 ２４ ± ２􀆰 ９３ ２􀆰 １８ ± ０􀆰 ９１ ２􀆰 ８６ ± ２􀆰 ３３ ２􀆰 ０５ ± ０􀆰 ６９ ２􀆰 ６９ ± ２􀆰 ４７ １􀆰 ７３ ± ０􀆰 ５２

ＧＣ 率 / ％ ９４􀆰 ２９ ± ７􀆰 ５ ９５􀆰 ９６ ± ６􀆰 １ ９４􀆰 １６ ± ８􀆰 ３ ９５􀆰 ４２ ± ７􀆰 ３ ９６􀆰 １７ ± ６􀆰 ２ ９７􀆰 ８１ ± ４􀆰 ８

　 　 注:“＃”表示未加先验信息ꎬ“＆”表示加入先验信息.

表 ４　 与其他方法的结果对比表
Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｗｉｔｈ ｏｔｈｅｒｓ’ ｗｏｒｋｓ

评价指标 本文方法 Ａｖｅｎｄｉ[７] Ｑｕｅｉｒóｓ[６] Ｎｇｏ[５] Ｈｕ[１４] Ｌｉｕ[１５]

ＤＩＣＥ 指数 ０􀆰 ９１ ± ０􀆰 ０４ ０􀆰 ９４ ± ０􀆰 ０２ ０􀆰 ９０ ± ０􀆰 ０５ ０􀆰 ９０ ± ０􀆰 ０３ ０􀆰 ８９ ± ０􀆰 ０３ ０􀆰 ８８ ± ０􀆰 ０３
ＡＰＤ 距离 / ｍｍ １􀆰 ７３ ± ０􀆰 ５２ １􀆰 ８１ ± ０􀆰 ４４ １􀆰 ７６ ± ０􀆰 ４５ ２􀆰 ０８ ± ０􀆰 ４０ ２􀆰 ２４ ± ０􀆰 ４０ ２􀆰 ３６ ± ０􀆰 ３９

ＧＣ 率 / ％ ９７􀆰 ８１ ± ４􀆰 ８ ９６􀆰 ６９ ± ５􀆰 ７ ９２􀆰 ７０ ± ９􀆰 ５ ９７􀆰 ９１ ± ６􀆰 ２ ９１􀆰 ０６ ± ９􀆰 ４ ９１􀆰 １７ ± ８􀆰 ５

　 　 注:Ｎｇｏ 等得到的 ＤＩＣＥ 指数和 ＡＰＤ 距离是在表现为好的轮廓的病例上得到的[５] .

３　 结　 　 语

本文提出通过迁移学习的方式将 ＦＣＮ 应用

到左心室内膜的分割ꎬ取得了良好的结果ꎬ说明了

该方法的可行性ꎬ同样验证了加入一定的先验信

息会优化分割结果ꎬ而且不会影响分割效率. 但该

方法对于心室顶端切片的左心室内膜边缘的精细

分割仍然不是特别理想ꎬ这是因为在心室顶端切

片处的左心室目标与周围背景结构的像素强度分

布重叠ꎬ导致边缘极为模糊ꎬ还需要从算法方面进

一步改进.
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