
综合应用Faster R-CNN和U-net的心脏MRI图像分割

韩俊玲, 李博, 康晓东, 杨靖怡, 刘汉卿, 王笑天

引用本文

韩俊玲, 李博,  康晓东,  杨靖怡,  刘汉卿,  王笑天.  综合应用Fas ter  R-CNN和U-net的心脏MRI 图像分

割[J ] .  计算机科学, 2023, 50(6A): 220600047-9. 

HAN Junling, LI Bo, KANG Xiaodong, YANG Jingyi, LIU Hanqing, WANG Xiaotian. Cardiac MRI Image

Segmentation Based on Faster R-CNN and U-net [J]. Computer Science, 2023, 50(6A): 220600047-9.

相似文章推荐（请使用火狐或 IE 浏览器查看文章）

Similar articles recommended (Please use Firefox or IE to view the article)

基于多特征融合的GRU-LSTM大学生就业动态预测

College Students Employment Dynamic Prediction of Multi-feature Fusion Based on GRU-LSTM

计算机科学, 2023, 50(6A): 220500056-6. https://doi.org/10.11896/js jkx.220500056

基于深度学习的超高频标签识别系统

Tag Identification for UHF RFID Systems Based on Deep Learning

计算机科学, 2023, 50(6A): 220200151-6. https://doi.org/10.11896/js jkx.220200151

CT影像阶段化目标检测方法研究

Study on Phased Target Detection in CT Image

计算机科学, 2023, 50(6A): 220200063-10. https://doi.org/10.11896/js jkx.220200063

基于深度学习的摩托车车道实时检测

Real-time Detection of Motorcycle Lanes Based on Deep Learning

计算机科学, 2023, 50(6A): 220200066-5. https://doi.org/10.11896/js jkx.220200066

基于改进YOLOv5的电动车头盔佩戴检测算法

Electiric Bike Helment Wearing Detection Alogrithm Based on Improved YOLOv5

计算机科学, 2023, 50(6A): 220500005-6. https://doi.org/10.11896/js jkx.220500005

https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.220600047
https://www.jsjkx.com/EN/10.11896/jsjkx.220600047
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.220500056
https://doi.org/10.11896/jsjkx.220500056
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.220200151
https://doi.org/10.11896/jsjkx.220200151
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.220200063
https://doi.org/10.11896/jsjkx.220200063
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.220200066
https://doi.org/10.11896/jsjkx.220200066
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.220500005
https://doi.org/10.11896/jsjkx.220500005


http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．２２０６０００４７

基金项目:京津冀协同创新项目(１７YEXTZC０００２０)

ThisworkwassupportedbytheBeijingTianjinHebeiCollaborativeInnovationProject(１７YEXTZC０００２０)．
通信作者:康晓东(kxd２００４＠１２６．com)

综合应用FasterRＧCNN和UＧnet的心脏 MRI图像分割

韩俊玲１ 李　博２ 康晓东１ 杨靖怡１ 刘汉卿１ 王笑天１

１天津医科大学医学影像学院　天津３００２０２
２天津医科大学三中心临床学院　天津３００１７０
　(hjl１９８９３３８１８８９＠１６３．com)

　
摘　要　为解决现有 MRI神经网络分割中存在因输入端图像信息多样导致分割精度下降的问题,提出了引入 FasterRＧCNN
和 UＧnet机制的 MRI图像分割方法.选择公开心脏 MRI分割挑战赛数据集 ACDC和SCD,清洗和修改数据集格式后送入后

续神经网络.首先,应用FasterRＧCNN对目标图像进行检测,以对原始输入图像进行预处理,并去掉冗杂的背景信息.其次,
对预处理后的图像进行 UＧnet分割,同时为检验引入FasterRＧCNN后,对分割网络的性能和精度是否提高,采用了消融实验和

对比实验.消融实验去掉了 UＧnet分割网络中的检测裁剪模块,选择 UＧnet及其改进网络分别做一组消融实验结果.实验结

果表明,新方法的平均交并比和 Dice系数在 ACDC数据集上为０．８９和０．９４,分别提高了７．３％和５％,在 SCD 数据集上为

０．９６和０．９８,分别提高了５％和３％,实现了 MRI图像的自动预处理和分割.
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Abstract　InordertosolvetheproblemthatthesegmentationaccuracyoftheexistingMRIneuralnetworkisreducedduetothe
diversityofinputimageinformation．An MRIimagesegmentationmethodusingFasterRＧCNNandUＧnetmechanismisproＧ
posed．SelectingthepubliccardiacMRIsegmentationchallengedatasetsACDCandSCD,cleaningandmodifingtheformatofthe
datasetandsendingthemtothesubsequentneuralnetwork．First,FasterRＧCNNisappliedtotargetimagedetectiontopreproＧ
cesstheoriginalinputimageandremoveredundantbackgroundinformation．Second,performingUＧnetsegmentationonthepreＧ
processedimages．Atthesametime,inordertotestwhethertheperformanceandaccuracyofthesegmentationnetworkareimＧ
provedaftertheintroductionofFasterRＧCNN,ablationexperimentsandcomparisonexperimentsareconducted．Intheablation
experiment,thedetectionandcroppingmoduleintheUＧnetsegmentationnetworkisremoved,andtheUＧnetanditsimproved
networkareselectedtodoasetofablationexperimentsrespectively．Experimentsshowthattheaverageintersectionratioand
Dicecoefficientofthenewmethodis０．８９and０．９４ontheACDCdataset,respectively,whichis７．３％ and５％ higher．Onthe
SCDdataset,itis０．９６and０．９８,whichis５％ and３％ higher,respectively．AutomaticpreprocessingandsegmentationofMRI
imagesisachieved．
Keywords　UＧnet,FasterRＧCNN,MRI,Segmentationalgorithm,Deeplearning
　

１　引言

临床上,磁共振成像(MagneticResonanceImaging,MRI)
技术以无电离辐射、多方位成像、软组织敏感的特点弥补了X
线成像技术的短板,被广泛应用于生殖系统、心脏、肌肉、脑等

软组织成像.为满足临床需求,诊断医生要从 MRI图像中快

速识别和准确分割病灶.但医生主观分割的结果不具有可复

用性,且由于医疗资源紧张,MRI图像数据量大,导致诊断医

生手动分割任务繁重[１].图像分割技术可以辅助诊断医生完

成工作,以更高的效率完成病灶分割和定性、定量分析[２].
传统医学图像分割技术遵循人Ｇ机结合的交互式方法,从

技术所利用算法的性质不同,分为基于区域法、边缘分割法和

结合区域和边界的分割方法.但无论是哪种算法,分割机制

都需要人为设置,且在实际应用中具有依赖性和局限性.
随着计算机硬件设备的日益革新,GPU 的运算性能得到

了极大的提高,深度学习技术在近几年内迅猛发展,并促进了

以计算机为单一执行者的自动分割技术的长足发展.深度学

习是机器学习的一种,相比以往需要专家设计特征的“特征工

程”,深度学习具有自主特征学习的特点.模拟人的神经网

络,使得机器自主学习,深度学习成为了近年来人工智能领域

的研究热点,在医学图像分割领域得到了高度关注和广泛应

用[３].卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetwork,CNN)
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是深度学习的一种.基于 CNN 的图像分割方法,是目前应

用度最高的深度学习分割方法之一[４].CNN 的广泛使用促

进了医学图像智能辅助诊断的发展.一种将基本 CNN 的输

出视为后续CNN附加信息源的级联架构,用于脑肿瘤分割,
在２０１３年脑肿瘤分割(BrainTumorSegmentation,BraTS)数
据集上进行训练,相比其他架构速度提高了３０倍(如 Havaei
等提出的架构)[５].２０１５年,Long等基于 CNN 提出了全卷

积神经网络(FullyConvolutionalNetworks,FCN)[６],用全卷

积层替换了CNN中的全连接层,实现了随机图片大小输入

的语义分割任务.Christ等[７]提出了级联全卷积神经网络

(CascadedFullyConvolutionalNeuralNetworks,CFCNs),用
于分割肝脏及肝脏病灶的CT(ComputedTomography)图像,

Dice系数超过９４％,计算时间低于每体积１００s.同时,FCN
也具有上采样获取语义信息少、计算性能低的缺点.２０１５年

Ronneberger等提出的 UＧnet[８]解决了 FCN 读取像素位置和

上下文信息遗漏造成语义特征丢失的问题[９].UＧnet网络采

用 U 形镜像结构,编码器和解码器直接跳跃连接,融合了图

像细节和全局信息,适用于医学图像分割.一种多阶 UＧnet
网络模型被提出,用于甲状腺结节和腺体的自动分割,对于边

界相对模糊的甲状腺结节图像,取得了较好的分割结果[１０].
与自然图像相比,心脏 MRI图像具有容易受成像设备、

成像条件 和 不 同 患 者 等 的 影 响,标 准 的 标 注 数 据 少 的 特

点[１１].近几年,针对心脏 MRI成像部位,提出了许多基于 UＧ
net改进的图像分割方法.Ammar等[１２]提 出 了 用 于 心 脏

MRI图像分割的组合分类器 UＧnet变体.分类器集合由３个

分类器组合而成,即多层感知器、随机森林和支持向量机.数

据输入神经网络前进行了 ROI裁剪.SKＧUnet网络通过在

编码器添加挤压和激励残差(SqueezeＧAndＧExcitationResiduＧ
al,SEＧRes)模块,在解码器中添加选择性核来优化原始 UＧnet
模型.SEＧRes模块应用注意力机制来增强信息特征提取并

抑制冗余信息.SKＧUnet网络应用于心脏 MRI分割,并在

MICCAI２０１９挑战赛中获得比赛第一名[１３].强调分割目标

特征,弱化冗杂的背景信息,在一定程度上增加了分割精度.
除了修改 UＧnet网络框架,图像预处理也不失为一种减

弱无关背景信息的方法.Liu等对心脏 MRI数据集做了手

动裁剪预处理,以解决不同设备采集造成图像尺寸不一和背

景噪声较大造成网络计算性能降低的问题[１４].但手动裁剪

处理需要较多的时间和精力.传统的目标区域检测方法,如
霍夫变换和 Canny边缘检测,具有数据集类型选择性,是依

赖于人工设计的“特征工程”,特征提取和区域分类效果低,导
致检测精度不高[１５].Liu等[１６]提出了依赖于两阶段 UＧnet
框架和自适应阈值窗口的心脏自动分割策略.两阶段 UＧnet
框架包括心脏感兴趣区域(RegionofInterest,ROI)检测和心

脏边缘的精细分割.自适应阈值窗口方法用于删除数据噪

声,同时保留各区域之间的解剖关系.在 MMＧWHS挑战赛

(２０１７)的数据集上进行实验,实验结果表示,心脏分割的 Dice
系数为７９．３％.UＧnet网络的分割对象是像素点,重复使用,
增加了时间成本.

基于上述内容,本文提出了一种引入 FasterRＧCNN 和

UＧnet机制的 MRI医学影像分割方法,以解决医学图像常伴

有的目标信息少、背景噪声大的问题.首先,本文采用预训练

过的目标检测模型FasterRＧCNN对 MRI数据集中的病灶进

行目标检测,将该网络检测出的病灶进行裁剪,裁剪后的图像

作为送入分割网络的原始数据集,将分割结果和未裁剪图像

的分割效果进行对比.数据仿真表明,对于心脏 MRI数据

集,Dice系数(DiceCoefficient)和平均交并比(meanIntersecＧ
tinoverUnion,mIoU)分别可达０．９４和０．８９.

２　FasterRＧCNN和UＧnet网络模型

本文综合应用的网络模型主要包括 FasterRＧCNN 和

UＧnet模型.

２．１　FasterRＧCNN
Ren等[１７]于２０１６年提出了 FasterRＧCNN 目标检测模

型.FasterRＧCNN是一种两阶段检测算法,第一阶段先从原

图中生成多个检测框,第二阶段是对每个检测框内的物体分

类,同时精细化检测框.如图１所示,FasterRＧCNN主要包括

提取特征、区域候选网络、目标区池化和目标分类４个步骤.

图１　FasterRＧCNN
Fig．１　FasterRＧCNN

(１)提取特征(ConvolutionalLayer)
提取特征步骤的主体是深度学习网络,基本卷积层、激活

函数和池化层组合用于获得图像特征,将图像语义特征输入

到后续的区域候选网络和目标区池化.
(２)区域候选网络(RegionProposalNetwork,RPN)

RPN层有生成和筛选目标检测框的作用.特征图中每

个点生成９个矩形框,包含３种长宽比.矩形框作为初始检

测框,包含检测目标或背景两种可能性分类.通过 Softmax
函数对图像像素点分类,判断其标签类型,产生多个初级目标

候选区域框.为了便于Softmax函数分类,分类函数前后都

设置有重塑层,先变换矩形框维度,便于Softmax分类,再恢

复原尺度.
为使候选框坐标尽可能接近原始目标检测框,提出了边

框回归策略,用于遍历所有候选框,生成精确的候选区域.候

选框输入到边框回归函数,采用预测与初始目标框的差距作

为监督指标,取得每个矩形框的平移量和变换尺度,最终修正

候选框的位置.
(３)目标区池化(ROIPooling)
目标区池化步骤主要是接收 RPN 层的输出和提取特征

层提取的图像原始特征,集合两者信息,得到精确候选区域的

特征,并通过映射处理将 RPN 层输出的候选区域尺度统一

化,输入目标分类层.
(４)目标分类(Classification)
目标分类步骤的主要作用是再次实现检测框分类和精确

定位.通过全连接层和Softmax函数识别出候选框的所属类

别,与 RPN 层的分类效果不同,目标分类步骤对检测框类别

进行分类.对候选框实行二次边框回归处理,生成预测框.
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２．２　UＧnet
UＧnet是 Ronneberger等[８]于２０１５年提出的以全卷积神

经网络为基础的语义分割模型.
如图２所示,UＧnet网络模型主要由编码器(Encoder)和

解码器(Decoder)两部分组成.从编码器上提取出来的局部

像素特征在解码器过程中与新的特征图(featuremap)进行结

合,是 UＧnet实现精准定位的主要方法.该方法将图像局部

信息和图像全局信息整合,以提高像素点类别预测的准确性.
(１)编码器

编码器包含５个卷积块,单个卷积块有两个卷积层.每

个３×３的卷积层后面采用 ReLU 激活函数对图片进行下采

样操作.下采样特征提取模块,提取具有较高水平语义信息

的图像特征.前４个卷积块中,两个卷积层后有一个２×２的

最大池化层,每次池化操作后都会增加一个特征图通道数.

图２　UＧnet网络结构

Fig．２　StructureofUＧnet

(２)解码器

经过编码器对输入图像进行特征提取后,需要将图像尺

寸恢复到最初大小,以便于实现进一步的像素分类,称该过程

为上采样.上采样中使用反卷积方法恢复图像尺寸,减小图

像特征通道数.每一步都有２×２的反卷积层和两个３×３的

卷积层,激活函数仍然是 ReLU,每一步的上采样都加入了来

自相对应收缩路径的特征图.
解码器后面的输出层,是由２×２大小的卷积层组成,输

出通道和分割类别一致,若分割类别有两种,则将特征图映射

成二维输出图.

３　本文方法

由于心脏 MRI图像中的心脏目标区域小,深度卷积神经

网络提取语义信息较难,影响最终的语义分割效果.因此,本
文的心脏 MRI图像分割综合应用了 FasterRＧCNN 和 UＧnet
机制,自动检测出心脏区域后去除背景信息,再精确分割.具

体步骤是:首先,引入FasterRＧCNN目标检测模型,以对原始

输入图像进行预处理,并去掉冗杂的背景信息;其次,对预处

理后的图像进行 UＧnet分割,具体实现包括数据检测裁剪预

处理和图像分割两个基本步骤.
本文选用FasterRＧCNN模型对原始心脏 MRI图像做裁

剪操作.基于卷积神经网络的 UＧnet模型是一种端到端的图

像分割方法,输入图像的质量可以直接影响网络的学习情况

和分割结果.因此往往在输入数据集到 UＧnet网络前,需要

对其做裁剪等去无关背景信息的操作.FasterRＧCNN 模块

能实现自动精确检测裁剪操作.FasterRＧCNN模块中,本文

使用５０层残差网络提取图像语义信息;设计区域候选网络对

每个像素点分别生成９个矩形框,判别矩形框的标签类别,同
时 RPN中使用边框回归策略精细化初始目标检测框;提出目

标区池化层用于提取更多特征图信息,特征图语义信息与初

始检测框结合,并统一化检测框尺寸;最后识别检测框类别并

实现预测框确定.
通过预训练,得到一个具有对心脏 MRI图像的心脏区域

有检测功能的FasterRＧCNN网络.FasterRＧCNN网络模块

与 UＧnet串联,将FasterRＧCNN模型的输出图像经过裁剪后

作为 UＧnet分割网络的输入图像.FasterRＧCNN 模型批量

预测心脏 MRI图像,获取每个目标检测框的坐标,依据坐标

对原始图像做裁剪操作.裁剪后的图像组合成新的数据集,
在新数据集的训练集上训练 UＧnet分割网络.

为检验本文实验方法的可行性和泛化性,采用对比实验.
对比实验中,相同的数据集不引入FasterRＧCNN对其做预处

理工作,直接将数据集输入 UＧnet网络,得到分割结果评价指

标.另一组对比实验则在不同分割网络中加入 FasterRＧ
CNN模块,进一步展现经过 FasterRＧCNN 图像预处理后的

图像分割模型具有更好的效果.分析两组对比实验中的分割

结果,最终得到本文方法在分割精度和效率上的优势.

４　数据集及其处理

４．１　数据及其预处理

本文方法选用心脏自动诊断挑战(AutomatedCardiacDiagＧ
nosisChallenge,ACDC)数据集、SCD(SunnybrookCardiacData)
数据集和来自天津医科大学三中心临床学院的数据集,对数

据集中心脏区域做目标检测后送入分割网络模型.SCD 是

在２００９年提出的左心室 MRI分割挑战赛数据集,包含４５名

不同身体状况患者的心脏 MRI信息.原始数据集格式为DIＧ
COM 格式,经过图像清洗,本文实验使用了８０５张二维图片.

ACDC收集了１００名患者的心脏 MRI数据作为训练集,
每位患者的数据集包含舒张末期(EndDiastole,ED)和收缩

末期(EndSystole,ES)两个时相的 MRI图像,以及专家标记

的左心室、右心室和心肌分割蒙版图.本文将数据集定义为

４种标签:左心室(LeftVentricle,LV)区域定义为标签１,右
心室(RightVentricle,RV)区域定义为标签２,心肌(myocarＧ
dium)区域定义为标签３,背景区域则定义为标签０.ACDC
的分割任务是分割出较为精准的左右心室和心肌区域.

图３　数据预处理的流程

Fig．３　Datapreprocessingprocess
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原始 ACDC数据集中单个心脏 MRI图像和其标签图像

均是三维图,保存为nii格式.如图３所示,本文实验先将三

维图像切片为二维图,清洗掉标签图中没有标注出心脏的多

余图像.最后得到１８４１张２D心脏核磁图像,取其中９２０张

图像作为训练 FasterRＧCNN 网络的数据集.其余图像经训

练好的FasterRＧCNN检测出目标区域,并按照７∶２∶１的比例

划分为训练集、验证集和测试集.
为防止网络过拟合,提高泛化性,数据送入分割网络模型

前,经过了增广操作.对训练集图像进行缩放、水平自由翻

转、垂直自由翻转后再进行标准化.同时,考虑到不同患者、
不同心脏收缩时相、不同层面的心脏 MRI图像和其标签图有

序对应,本文对标签图像也做了数据增广处理.

４．２　对图像裁剪分割操作

本文方法引入了 FasterRＧCNN 网络对原始数据去冗杂

处理,输入 UＧnet分割网络的是心脏 MRI图像的心脏区域裁

剪图像.UＧnet网络是像素级别的语义分割模型,能实现任

意尺寸的图像分割.UＧnet网络在上采样过程中,利用反卷

积层,将下采样得到的特征图的尺寸还原,最后实现每个像素

分类,达到分割的目的.对于目标区域小、成分复杂的医学

MRI影像,去除背景特征提取的冗杂过程,直接将目标区域

输入 UＧnet,卷积层得到的只有心脏的位置特征和特征直接

的位置关系.该方法加快了模型分割速度,且提高了心肌和

心室区域的分割精度.
本文方法的实验网络模型主要分为裁剪和分割两部分,

如图４所示.心脏轴位核磁成像要求尽量将心脏位置放在成

像视野中央,同时,为防止卷褶伪影的发生,成像区域要适当

扩大.最终,获取的心脏 MRI图像会包含一定的非心脏组织

结构.

图４　引入FasterRＧCNN和 UＧnet的语义分割网络

Fig．４　SemanticsegmentationnetworkswiththeintroductionofFasterRＧCNNandUＧnet

　　在心脏分割任务中,这些背景信息不仅会消耗算力,也为

准确分割带来了困难.图４中的裁剪模块,是引入 FasterRＧ

CNN对包含多种语义信息的原始图像做预处理,不改变图像

尺寸,检测出心脏区域,统一背景信息.而在分割模板中,引

用经典 UＧnet语义分割网络,编码器和解码器在图像通道的

升维和降维过程中相互跳跃连接.网络的输入端是数据增强

处理后的裁剪图和与其对应的标签图像,语义分割任务完成

后输出最终分割结果.

(１)裁剪模块

如图４所示,以原始数据集中的标签图为基础,生成心脏

检测框,并保存为可扩展标记语言(ExtensibleMarkupLanＧ

guage,XML)格式文件.这里,心脏 MRI图片和 XML文件

集合制作成符合FasterRＧCNN目标检测模型的数据集.

残差网络模型由 He等[１８]提出,具有捷径连接(Shortcut

Connection)的结构特点,解决了 CNN 梯度随着网络加深

消失的问题.本文实验中,为了既增加卷积层数,又提高对心

脏区域特征提取的准确度,选择５０层的残差网络作为Faster
RＧCNN的卷积神经网络.

残差是统计学名词,指预测值和观测值间的差距.残差

映射中,一层网络的输出y＝xl＋１视为预测值;捷径连接获取

上一层网络的输出xl,视为观测值,残差部分即为观测值与

预测值的差.式(１)表示残差网的逻辑过程.

xl＋１＝xl＋F(xl,Wl) (１)

其中,xl 是直接映射,F(xl,Wl)是残差部分,反映在图５旁

支.残差块包含ReLU和BN(BatchNormalization)两种激活

函数.ReLU激活函数模拟整流器,用于激活神经网络,主要

优点是加快网络模型的收敛速度[１９].BN结构使卷积层的输

入遵循高斯分布,泛化训练中初始参数和学习率的设置[１１].

μB＝１
m ∑

m

i＝１
xi (２)
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σ２
B＝１

m ∑
m

i＝１
(xi－μB)２ (３)

x
∧
i＝xi－μB

σ２
B＋ε

(４)

yi＝γx
∧
i＋β＝BNγ,β(xi) (５)

若定义输入数值集合B＝{x１,􀆺,m},先由式(２)和式

(３)计算B的均值和方差,式(４)将所得均值和方差变换为０
或１.为保留前一层网络学习到的特征分布,计算可学习参

数γ,β.最后输出式(５),得到B 中每个元素乘以γ 后与β的

和.BN函数先将数据归一化,再使用参数γ,β还原数据,一
定程度保留了原来数据的分布特点.BN 激活函数在卷积层

上将一整张特征图作为处理对象.残差块中每个 ReLU函数

前都有一个BN函数,共同构成了激活层.

残差网络的主要结构如图５所示,每个残差块由卷积层

路径和捷径连接组成.本文实验将多个残差块堆叠,构建了

５０层的残差网络.其中５０层残差网络是在３４层网络的基

础上用三层的瓶颈块替换了两层块,即残差块中有卷积核大

小分别为１×１×６４,３×３×６４,１×１×２５６的３个卷积层.

图５　残差块结构

Fig．５　Residualblockstructure

结合５０层残差网络提取的图像语义信息,对图像中每个

点都生成多个矩形anchors作为原始检测框,接下来的任务

是对这些检测框进行一一修正.每个点的多个anchors分别

输入 RPN和感兴趣区域池化层.RPN 通过Softmax函数获

得anchors是检测目标或背景的分类,同时学习anchors与真

实监督框的偏移量,得到用于预测边框回归监督边框的变换

量,实现所有anchors边框回归.Proposallayer整合边框信

息,过滤得到包含检测目标和回归最优的所有anchors.但这

些候选框受具体检测目标形状的影响而大小各异.

为给后续卷积操作输入固定大小的图像结构,本文方法

使用了候选框池化层,以实现候选区域的固定形状输出.之

后用目标分类层继续准确化目标检测边框.最后,FasterRＧ
CNN用连接层和Softmax分类候选框,输出检测框是心脏还

是背景的概率向量,同时再次利用边框回归获取更高精度的

检测框.

实验中对所有数据训练４０轮,训练和评估同时进行,每

５００步评估且保存一次训练参数,训练网络收敛后获取最优

参数.使用赋给最优参数的 FasterRＧCNN 对将要输入分割

网络的数据集的目标区域做预测和裁剪,得到如图６(b)中背

景为全黑的图像.
(２)心脏分割模块

将裁剪处理后的图像做数据增广,输入语义分割网络模

型 UＧnet,如图４所示.UＧnet网络延续了 Hinton等[２０]提出

的编码和解码的思想,整个网络呈 U 型对称结构.网络一共

２３层,输入图像可以是任意大小,主要包括下采样和上采样

路径.
网络越深,提取的图像特征分辨率越低,语义信息越好;

相反,网络越浅,提取图像语义水平越低,但分辨率越高.为

了获取较高的图像语义信息,本文方法是在下采样网络中加

入池化层或采取较多的卷积块,来降低图像分辨率.UＧnet
编码器可以输出每个卷积块获取的图像特征,保留不同深度

获取的图像语义信息和分辨率,并将其作为解码器的输入.
为了处理更多的细节信息,UＧnet分割网络采用了跳跃

连接,跳跃连接是编码器在增加图像特征通道数的同时提供

不同深度的特征给解码器.解码器的每一步都有反卷积层,

减半特征通道数量,加倍特征图大小.

５　实验结果与分析

５．１　实验数据及其评价指标

本文实验使用的 GPU版本是 TeslaV１００,配置１６GB的

VideoMem,１６GB的 RAM 和１００GB的 Disk.使用 nibabel
医学图像处理库,选择随机梯度下降方法(StochasticGradiＧ
entDescent,SGD)为优化器.FasterRＧCNN 网络选择分段

衰减和线性学习率热身两种学习率优化策略.

(a)检测 ROI (b)裁剪 ROI (c)maks_１ (d)maks_２

图６　检测、裁剪后的 ROI,以及两种像素设定的标签图像

Fig．６　Detected,croppedROI,labelimagewithtwopixelsettings

预训练模型FasterRＧCNN识别出心脏,如图６(a)所示,
同时记录下检测框的４个点坐标,将其他区域像素值设定为

０,结果如图６(b)所示.保留非心脏背景区域,凸显心脏在整

张图像中的位置信息.相反,第一组对比实验中,不对原始数

据输入FasterRＧCNN网络且不对其做检测裁剪处理,直接将

其制作成满足分割网络模型要求的原图像和标签图像,输入

UＧnet分割网络模型.

本文实验中的分割网络 UＧnet要求输入标签图像每个点

的灰度值作为标签,且灰度值要连续.图６(c)是切片原始三

维标注图得到的二维标签图像,每个灰度值代表一种标签,图
像中有４种像素值,分别为０,８５,１７０和２５５,分别代表背景、

右心室、心肌和左心室.图６(d)是将前４种灰度值分别对应

更改为０,１,２和３后的图像,标签表示意义对应不变.

评价医学图像分割时一般采用差异实验法,将分割结果

图和标准分割图做比较.与传统分割方法相比,本文实验选

用平均交并比和 Dice(dicecoefficient)系数为评价指标.本

质还是 对 预 测 的 标 签 图 和 标 准 标 签 图 进 行 差 异 性 评 估.

Kappa系数,用于一致性检验,可以用来衡量分类的效果.
上述３种评估方法都是基于混淆矩阵的.对于二分类
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问题,混淆矩阵如表１所列.

表１　混淆矩阵

Tabel１　Confusionmatrix

混淆矩阵
预测值

Positive Negative

真实值
Positive TP FN
Negative FP TN

表１中一共设定了４个基本指标:真阳性(TruePositive,

TP),预测值为阳性,真实值也为阳性;假阳性(FalsePositive,

FP),预测值为阳性,真实值为阴性;真阴性(TureNegative,

TN),预测值为阴性,真实值为阴性;假阴性(FalseNegative,

FN),预测值为阴性,真实值为阳性.
本文实验中,ACDC数据集涉及４种元素分类,用标签

０,１,２,３分别对应背景、右心室、心肌和左心.以计算左心室

的混淆矩阵为例,将真实值和预测值的阳性都定义为左心室,
阴性都定义为不是左心室,将其转化成二分类问题,再进行进

一步解决.
(１)平均交并比

平均交并比是语义分割的标准度量,计算出预测区域和

实际区域的交集除以预测区域和实际区域的并集,取所有类

别的交集和并集之比的平均值.具体验算过程为:

mIoU＝ １
n＋１　∑

n

i＝０
　 TP
FN＋FP＋TP

(６)

其中,n表示分割的类别,(n＋１)则是类别数加背景.实验中

ACDC数据集分割对象包含４类,分别是左心室、右心室、心
肌和背景.平均交并比则是计算４种分割类别的交并比求和

后的平均值.mIoU 一般在评估分割模型时计算,数值会对

着模型学习不断增加到稳定,记录下来的数值变化会是一条

非线性曲线.
(２)Diceloss
Dice系数是一种表示集合相似度的度量函数,其取值范

围在０到１之间,数值越接近于１,表示结果越好,表达式

如下:

Dice＝２|X∩Y|
|X|＋|Y|

(７)

其中,X 表示图像中的真实区域,Y 表示分割网络模型的预测

区域,|X∩Y|是真实区域和预测区域的交集,|X|＋|Y|则表

示两区域的集合.

d＝１－Dice (８)
将１减去Dice定义为 Dice损失,如式(８)所示,Diceloss

与 Dice系数的取值范围相同,但其值越接近于０,表示结果

越好.
(３)Kappa系数

Kappa系数是衡量分类精度的指标,计算结果通常落在

０~１之间,值为０．６１~０．８０表示高度一致性,０．８１~１表示

几乎完全一致.具体计算式如式(９)和式(１０)所示:

k＝po－pe

１－pe
(９)

pe＝
∑
n

i＝１
(ai×bi)

n２ (１０)

其中,i表示分类任务个数;ai 是每一类真实样本的数量;bi

是每一类预测样本的数量,总样本数为n;po 表示总体分类精

度,即用所有正确分类样本数量和总样本数相除.

５．２　数据处理

(１)心脏区域检测实验

本文实验优选FasterRＧCNN 检测网络模型.FasterRＧ
CNN进行了４０轮训练后收敛,网络训练的同时在验证集上

进行验证,得到的结果如图７所示.图７(a)给出了训练过程

中FasterRＧCNN的损失函数,它记录了网络的收敛和拟合情

况.图７(b)给出了对所有数据集学习４０次过程中计算验证

集 map的变化曲线,训练到３５轮时bbox_map值变化逐渐趋

于平稳态,验证集中 map可以达到９９．０％.

(a)损失函数曲线

(b)bbox_map曲线

图７　FasterRＧCNN损失函数和 map曲线

Fig．７　FasterRＧCNNlossfunctionandmapcurve

(２)对比分割实验

实验时,将经过FasterRＧCNN网络预处理后的数据集送

入 UＧnet网络,同时设定两组对比实验.对比实验１,不添加

FasterRＧCNN模块做图像预处理;对比实验２,选择不同的分

割网络添加FasterRＧCNN模块.
对比实验１中图像增强方式、网络的学习率、优化器和损

失函数均保持不变,则可得两种方法在验证集上的 mIoU 结

果,并如图８、图９所示.图８给出了 UＧnet网络对 ACDC数

据集训练所得的曲线.图８(a)是分别训练两个 UＧnet网络时

的损失函数记录,其中红色曲线对应经过裁剪处理的图像输

入 UＧnet学习所得的损失函数,红色曲线下降速度和收敛速

度都比蓝色曲线快;图８(b)给出了两个 UＧnet网络训练过程

中,每５００个bach_size评估一次验证集后记录的 mIoU,红色

曲线对应裁剪处理图像输入 UＧnet学习后对验证集的 mIoU,
最高可达０．８９,蓝色曲线则对应未经处理图像输入 UＧnet学

习后对验证集的 mIoU,可达０．８１７.图９给出了 UＧnet网络

对SCD数据集训练所得的曲线.与图８同理,红色曲线代表

加入FasterRＧCNN检测模块后的分割结果曲线,蓝色则代表

对比实验１所得实验结果.
图８(a)和图９(a)中红色损失函数曲线下降速度快,最小

值也明显小于蓝色曲线.图８(b)和图９(b)中红色平均交并

比曲线上升速度更快,最高 mIoU 也优于蓝色曲线.分析曲

线后可以基本明确,去除了背景信息的图像输入分割网络模

型后,网络的收敛速度加快,模型分割性能提升,分割精度亦

有巨大的提高.
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(a)损失函数曲线 (b)mIoU曲线

图８　基于 ACDC数据集的 UＧnet损失函数和 mIoU曲线(电子版为彩图)

Fig．８　UＧnetlossfunctionandmIoUcurvebasedonACDCdataset

(a)损失函数曲线 (b)mIoU曲线

图９　基于SCD数据集的 UＧnet损失函数和 mIoU曲线(电子版为彩图)

Fig．９　UＧnetlossfunctionandmIoUcurvebasedonSCDdataset

　　具体实验结果如表２所列.在 ACDC数据集裁剪处理

后的分割结果中,Dice系数提高了５％,Kappa系数提高了

６％;在SCD数据集裁剪处理后的分割结果中,Dice系数提高

了３％,Kappa系数提高了６％.

表２　分割结果

Tabel２　Segmentationresults

Dice系数 Kappa系数 mIoU

ACDC
对数据集进行裁剪处理 ０．９４ ０．９４ ０．８９０

不对数据集进行裁剪处理 ０．８９ ０．８８ ０．８１７

SCD
对数据集进行裁剪处理 ０．９８ ０．９６ ０．９６０

不对数据集进行裁剪处理 ０．９５ ０．９０ ０．９１０

对比实验２的所有分割网络都添加了 FasterRＧCNN 检

测 裁 剪 模 块,具 体 分 割 网 络 有 UＧnet,attentionＧUnet 和

UＧnet３plus.attentionＧUnet是加入注意力机制的改进 UＧnet

分割网络模型,抑制输入图像的不相关区域,突出特定待分割

区域的局部显著特征.软注意力机制的使用,弥补了传统

UＧnet网络提取冗余信息较多的缺点,有效抑制了无关区域

的激活.UＧnet３plus则是有全尺度跳跃连接和深度监督特点

的改进 UＧnet网络,能够从多尺度图像中提取足够的语义信

息.全尺度跳跃连接把多尺度特征图的多级语义信息结合;

同时深度监督从特征图中学习层次表示,优化器官边界分割.

UＧnet３plus对医学图像有较高的分割精度,优化的 UＧnet分

割网络分别添加本文实验提出的检测裁剪模块,在 ACDC数

据集上进行训练,网络收敛后对其分割效果进行评估,不同评

估指标的评估结果如图１０所示.增加FasterRＧCNN裁剪模

块的３种分割网络的 Dice系数、Kappa系数和平均交并比这

３个评估指标都优于不添加FasterRＧCNN模块的指标.

图１０　UＧnet及其改进网络的评估

Fig．１０　EvaluationofUＧnetanditsimprovednetwork

５．３　实验结果分析

分别对引入 FasterRＧCNN 做裁剪预处理和未裁剪处理

的两种数据集训练好的网络模型做验证,验证结果如图１１所

示.选择３张验证图像,分别输入两个有不同参数的 UＧnet

２２０６０００４７Ｇ７

韩俊玲,等:综合应用FasterRＧCNN和 UＧnet的心脏 MRI图像分割



网络模型.图１１(a)给出了未裁剪图像的原图、初始标签图、
原始图像训练 UＧnet网络后得到最优模型对原图的预测图,

以及预测标签图.图１１(b)给出了裁剪后图像、初始标签图、

裁剪图像训练 UＧnet网络后得到最优模型对裁剪图的预测

图,以及验证标签图.

(a)引入FasterRＧCNN前

(b)引入FasterRＧCNN后

图１１　两种方法的预测结果

Fig．１１　Predictionresultsofbothmethods

(１)网络性能对比

网络模型的学习速度一直是衡量模型性能的一大重要指

标,也是该模型是否可以应用于临床诊断的选择标准之一.

真实临床场景中,由于病人病情需要和医疗资源间的矛盾,要
求诊断医生或智能诊断系统在尽量短的时间内做出医学影像

诊断.本文方法为提高网络性能提出了一种新思路.如图９
(b)所示,对比实验在验证集计算 mIoU 达到０．４时,在相同

的时间内本文方法在验证集的 mIoU达到０．８以上.
(２)分割表现对比

结合FasterRＧCNN和 UＧnet网络对心脏 MRI图像做分

割,对比只用 UＧnet网络的分割方法,不仅 mIoU,Dice系数和

Kappa系数分别提高了５．０％,６．０％和７．３％,而且从图１１
的测试结果可视化来看,对比实验中,右心室区域的分割有识

别不全或者边缘处理粗糙的表现,同时左心室心肌在预测图

中的分割厚度与在标签图中的实际分割厚度有一定差距,没
有很好地反映心肌厚度;相反,应用本文实验方法,预测图中

所显示出的右心室分割区域更为精准,左心室心肌厚度和与

原来标签图中的心肌厚度基本保持一致,且没有颗粒性的粗

糙边缘.

(３)分割方法的泛化性

ACDC数据集的分割任务中包含４个分割对象;SCD数

据集的分割任务只包含左心室和背景两个分割对象,该数据

集采集对象的身体状况不定,患有心脏病或健康.两种数据

集的选用,增加了分割网络学习心脏 MRI图像的多样性.在

多样性实验数据的基础上,本文提出的分割方法仍然表现出

了良好的分割精度和分割效率.
对以 UＧnet为基础的改进分割网络attentionＧUnet和 UＧ

net３plus分别增加FasterRＧCNN检测裁剪模块,在 ACDC数

据集上训练和评估网络性能,与没有 FasterRＧCNN 模块的

attentionＧUnet和 UＧnet３plus在 ACDC数据集上的分割结果

做对比,与FasterRＧCNN串联的分割网络表现出了良好的分

割精度.因此,本文提出的实验方法不仅有数据集泛化性,也
有分割网络适用泛化性.

结束语　本文结合FasterRＧCNN和 UＧnet网络,采用联

合网络的形式,实现对心脏 MRI原始图像的分割.临床中获

取的心脏 MRI图像不仅包含心脏的语义信息,还包括心脏周

围纵膈等其他组织信息,且心脏 MRI可以多方位成像,针对

多信息的心脏 MRI图像,如果直接送入深度学习网络,冗杂

的背景信息会占用一定的计算空间和产生背景噪声,导致计

算时间加长,分割精度降低.针对这个问题,本文提出先采用

预训练模型FasterRＧCNN对原始图像进行心脏区域检测,然
后将检测所得的图像做裁剪,再选用适用于医学影像分割的

UＧnet分割网络模型,对裁剪图像做分割处理.在 ACDC数

据集和SCD数据集上对本文方法进行实践,设计了对比实

验,验证了本文方法的可行性.
实验说明,本文方法不仅提高了分割精度,而且压缩了

UＧnet分割网络的计算数据量,从而缩短了分割时间,提高了

分割效率.此外,引入 FasterRＧCNN 网络模型后,不需要设

计额外的图像裁剪处理,就能获得较为准确的目标区域框,减
少在心脏分割过程中的人为操作,提高了对 UＧnet分割不同

心脏方位的泛化度.
本文方法对心脏 MRI图像分割效率和精度都有一定的

提升.但因选用数据集的局限性,在一定程度上限定了 FasＧ
terRＧCNN的目标检测精度,从而影响了 UＧnet的分割结果.
同时,在预处理阶段,本文对三维图片进行了二维化处理,进
而清洗掉标签图中没有标注出心脏的多余图像.此人工方法

无形中增大了工作量,导致模型无法很好地被推广到临床实

践中.因此,提出三维心脏 MRI图像分割网络具有更高的临

床价值[２１.对三维心脏 MRI数据集的目标区域先进行检测

后分割,以提高分割精度,是课题组今后的重要研究内容.
此外,医学心脏 MRI领域的分割任务不仅包括能分割出

心脏不同的区域,还需要对疾病的诊断有帮助,本文方法还将

面向多种疾病影像的分割优化.
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