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摘　要: 由于运动原因会造成活体心脏MRI图像中左心室心内膜与心肌边缘轮廓模糊, 进而导致分割不准确以及

分割精度较低, 针对这些问题, 本文提出一种基于光流场与语义特征融合的心脏 4D Cine-MRI (magnetic resonance
imaging)左心室心肌分割模型 OSFNet. 该模型包含了光流场计算和语义分割网络: 将光流场计算得到的运动特征

与图像语义特征进行融合, 通过网络学习达到了最优的分割效果. 模型采用编码器-解码器结构, 本文提出的多感受

野平均池化模块用于提取多尺度语义特征, 减少了特征丢失; 解码器部分使用了多路上采样方法和跳跃连接, 保证

了语义特征被有效还原. 本文使用 ACDC公开数据集对模型进行训练与测试, 并分别与 DenseNet和 U-Net在左心

室内膜分割、左心室内膜和心肌分割目标上进行对比. 实验结果表明, OSFNet在 Dice和 HD等多个指标上取得了

最佳效果.
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Left Ventricular Myocardium Segmentation Method of Cardiac Cine-MRI Based on Optical
Flow and Semantic Feature Fusion
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Abstract: In magnetic resonance imaging (MRI) of living hearts, the edges of the left ventricular endocardium and
myocardium are blurred due to movement, which results in inaccurate segmentation. To address this problem, we propose
a left ventricular myocardium segmentation model OSFNet of 4D cardiac Cine-MRI based on the optical flow field and
semantic feature fusion. The model includes the optical flow field calculation and semantic segmentation network, where
the motion features calculated by the optical flow field are fused with the semantic features of images to achieve the
optimal segmentation effect through network learning. The model employs the encoder-decoder architecture, and the
proposed multi-receptive field module with average pooling is used to extract multi-scale semantic features and reduce
feature losses. The decoder uses the multi-path up-sampling method and skip connections to ensure that semantic features
are effectively restored. Then, the open dataset ACDC is applied to train and test the model, and the proposed model is
compared with DenseNet and U-Net by the experiments of the left ventricular endocardium segmentation and the left
ventricular endocardium and myocardium segmentation. Experimental results indicate that OSFNet achieves the best
performance in several indicators such as Dice and HD.
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当前, 心血管疾病的致死率仍然远远高于其他疾

病, 且有着逐年上升的趋势[1,2]. 心脏快速磁共振成像

(Cine-MRI) 是一种非侵入式医学成像技术, 被广泛用

于活体心脏疾病检测[3]. 在临床诊断中, 其结果往往受

心脏 Cine-MRI 图像分割精度的影响. 在心脏 Cine-
MRI图像中, 由于各部位对比度不明显, 且会受到其他

组织结构和噪声的影响, 对其进行精确地分割难度较

大. 目前, 心脏 Cine-MRI 图像分割仍依赖于专业医师

的手动勾画区域, 临床效率较低.
随着计算机技术的发展, 国内外涌现出了大量的

医学图像分割技术. 传统分割方法主要基于统计模型[4]

和图谱法[5] 针对边缘和区域进行分割, 算法效果的好

坏较大程度的依赖于建模的先验和数据质量, 在一些

对比度不高、边缘模糊的图像上较难得到较好的效果.
近年来, 深度学习技术快速发展, 利用深度学习方法研

究医学图像分割逐渐成为主流. 2015 年, Long 等人提

出了全卷积神经网络分割模型 (FCN) [6], 其使用了反卷

积和不同层次的跳跃连接, 实现了图像像素级别的精

确分割. 而 U-Net[7] 作者提出在不同尺度上提取更加丰

富的特征, 并融合多尺度特征, 大大提高了分割性能.
以 U-Net 作为基础框架, U-Net++[8] 以及其他改进网

络[9–13] 相继被提出, 并取得了较好的分割结果. DeepLab
v3+[14] 创新性地将深度可分离卷积应用于解码器模块,
进一步提升了语义分割的速度和准确性. 然而, 在活体

心脏图像数据中, 存在大量的因心脏跳动所导致的模

糊, 尤其是左心室的心内膜 (LV) 与心肌 (MYO) 的边

缘, 这些边缘细节在静态图像上是存在一定程度的损

失的, 直接使用现有分割网络模型对原始图像数据进

行分割, 很难准确捕捉到轮廓信息. 为了解决这一问题,
本文提出了光流场与语义特征融合分割网络 (OSFNet),
利用心脏运动特征增补静态图像丢失的细节信息, 同时

结合语义特征实现高精度的活体心脏MRI图像分割方法. 

1   模型方法

本文提出的基于光流场与语义特征融合的心脏分

割模型主要包括两个部分: 光流场计算心脏运动特征

和深度卷积神经网络提取心脏语义特征. 下面对其原

理进行详细的阐述. 

1.1   光流场提取心脏运动特征

光流是指图像中各像素点随时间的运动情况, 结
合时间域上像素的变化和相邻帧之间的相关性确定两

个连续图像的运动信息[15]. 目前, 光流已被应用于运动

分割和动作识别的任务中. 在采集心脏 MRI 图像时,
由于心脏的舒张和运动会造成图像伪影, 利用目前的

分割方法, 不能准确的计算出心脏组织轮廓边缘. 本文

提出通过将光流场作为先验信息以提升模型的分割能

力. 光流方法主要分为两类: 稀疏光流对图像局部像素

点进行分析; 稠密光流追踪图像所有像素点的运动变

化[16,17]. 要对心脏进行精准分割, 需要覆盖所有像素信

息, 以保证包含所有区域运动特征. 因此, 本文采用稠

密光流方法提取心脏运动特征 .  稠密光流方法包括

Gunnar Farneback[18]、Horn-Schunck[19] 等传统算法和

FlowNet[20] 等深度学习算法. Horn-Schunck 算法假设

邻域的像素点运动速度相近, 光流场具有平滑性, 只有

在图像边界才会出现光流突变, 边界敏感这一特性将

有利于分割任务. 因此, 本文使用 Horn-Schunck 光流

法提取心脏运动特征.
Horn-Schunck 光流法参考光照守恒假设, 相邻时

刻亮度变化表示为:
I(x, y, t) = I(x+dx, y+dy, t+dt) (1)

因此, 光流约束方程可以表示为:
∇I ·ω+∂tI = Ixu+ Iyv+ It = 0 (2)

ω = (u, v)T Ix, Iy, It u, v

λ

其中,  为速度场,  为图像梯度,  分

别为水平方向与垂直方向光流值. 光流法的求解等价于

求光流分量的最优化问题, 目标函数由光流约束和正则

化系数为 的平滑约束组成, 能量损失函数定义如下:

min
ω

E(u, v) =
" [

(∇I ·ω+∂tI)2+λ(∥∇u∥2+ ∥∇v∥2)
]
dxdy

(3)

E(u, v)

根据欧拉-拉格朗日方程 (Euler-Lagrange equation)
计算 泛函极值条件, 可得约束方程为:

Ix(Ixu+ Iyv+ It)−λ∆u = 0
Iy(Ixu+ Iyv+ It)−λ∆u = 0

∆ =
∂2

∂x2 +
∂2

∂y2

(4)

∆

∆u ≈ u−u , ∆v ≈ v− v

其中,  是拉普拉斯算子, 计算时使用离散近似形式:
, 代入式中, 可计算出光流场迭代

公式为: 
uk+1 = uk −

Ix
(
Ixuk + Iyvk + It

)
λ+ I2

x + I2
y

vk+1 = vk −
Iy
(
Ixuk + Iyvk + It

)
λ+ I2

x + I2
y

(5)
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据此, 使用迭代式 (5) 可计算心脏的运动特征. 算
法 1具体描述了光流场的计算过程.

算法 1. 光流法基本求解过程

λ1) 读取相邻时刻心脏图像, 初始化权重系数 ;
u=v=02) 初始化水平和垂直光流值 ;

Ix, Iy, It3) 计算图像梯度 ;
u, v, u, v4) 根据光流场迭代式 (5)更新 ;

5) 返回第 3)步, 直至迭代次数达到 100次;
u, v6) 输出速度场 .

 

1.2   光流场与语义特征融合分割网络

本文提出的光流场与语义特征融合分割网络主要

由编码器和解码器两部分构成. 光流场计算出的心脏

运动特征与 t 时刻图像分别利用两个连续的卷积层提

取对应特征, 融合两种特征并将其作为编码器的输入.
编码器主要用于进一步融合光流运动特征和提取的心

脏图像的纹理特征. 网络模型由 5 个基本卷积块构成,

其中每个基本卷积块包含两层卷积操作、批标准化

(batch normalization) 和 ReLU 激活函数, 卷积核大小

为 3×3. 如图 1 所示, 每个基本卷积块后紧跟一个池化

层. 其在提取高频语义特征的同时, 通过逐步缩小图像

尺寸来减少网络参数数量. 值得注意的是, 池化操作无

法避免特征信息的丢失, 导致数次池化操作后, 特征丢

失会越来越多. 因此, 针对这个问题, 本文设计了多感

受野平均池化模块. 该模块将大尺度池化操作分解为

卷积与小尺度池化的组合, 主要包括 3条路径: 第 1条
路径使用 7×7 大小的卷积核对图像进行下采样, 连接

3×3 大小的卷积和池化; 第 2 条路径使用 3×3 大小的

卷积核对图像进行下采样, 再连接 3×3 大小的池化;
第 3条路径直接使用 6×6的池化层. 在实际训练中, 本
文使用 7×1 和 1×7 的非对称卷积代替 7×7 卷积, 增加

网络宽度的同时可以减少网络参数. 多感受野平均池

化模块可以有效提取多尺度语义特征, 减少了特征丢失.
 

···t–2, t–1, t+1, t+2···
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图 1    光流场与语义特征融合分割网络
 

在解码器阶段, 分别将编码器最后 3 个卷积块生

成的语义特征结果进行上采样恢复, 并连接卷积块进

一步提取特征, 形成了 3条解码路径, 最后将恢复到原

图大小的特征图进行融合, 再经 Softmax 层进行像素

分类, 以实现分割的目的. 三路上采样操作对不同尺度

的抽象特征进行恢复, 由编码器最后一个卷积块生成

的最小尺度特征所构成的上采样路径中, 使用了跳跃

连接的方式融合了编码器阶段所产生的相同大小的特

征, 尽可能的保留了图像原始特征. 解码器阶段中所有

的卷积层都使用 3×3的卷积核. 

2   模型的训练与评价 

2.1   数据集

本文所使用的数据是由法国第戎大学医院提供的

ACDC (automated cardiac diagnosis challenge) 公开数

据集, 包含上百个心脏 Cine MRI. 该数据集还包含左心

室和右心室舒张末期 (end diastole, ED) 和收缩末期

(end systole, ES)图像, 每个个体数据都有对应的由专家
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手动勾画的标签. 本实验首先筛选掉了所有不包括左心

室的切片, 此外, 由于数据集中不同个体的图像分辨率大

小存在一定差异, 为了方便网络进行训练, 对图像进行

中心裁剪得到了 128×128分辨率的图像并进行灰度值

归一化. 数据集中符合实验要求的一共 100例心脏MRI
图像, 以 4:1的比例将数据集划分为训练集和测试集. 

2.2   实验设置

本文基于 TensorFlow 框架对模型进行编码实现.
对于模型训练参数: batch size设置为 8, 初始学习率设

置为 0.001, 学习率随着网络训练次数的增加逐渐减小,
实验 epochs 设置为 400, 网络使用随机梯度下降算法

(SGD)对模型进行优化. 本文使用 Dice Loss作为网络

的损失函数, 并使用系数为 0.000 1 的 L2 正则化约束

参数权重.

本文的对比实验设计为: 首先, 使用 U-Net和 Dense-

Net标准模型、加入光流场的 U-Net-Flow、DenseNet-

Flow、本文提出的 OSFNet 以及其去除光流场计算和

多感受野平均池化的 Basenet对左心室内膜进行分割,

以验证光流场计算方法对模型分割性能的影响. 其次,

以 Basenet 为基础, 分别加入多感受野平均池化模块

(Basenet-m), 光流场计算模块 (Basenet-Flow), 分别利

用 Basenet、Basenet-m和 Basenet-Flow、OSFNet模型

对左心室内膜与心肌进行分割, 验证本文设计的不同

模块的有效性. 

2.3   评价指标与定量分析

本文使用 Dice 系数、Hausdorff距离 (HD)、Jaccard
相似性系数 (JSC)、F1-score 定量评价分割结果. Dice
系数是一种集合相似度度量指标, 本文通过计算预测

样本与真实样本的 Dice 值, 以评价分割效果, Dice 系

数的定义如下:

Dice (X,Y) =
2 |X ∩ Y |
|X|+ |Y | ⇔ Dice =

2T P
FP+2T P+FN

(6)

其中, X 表示预测结果, Y 表示真实分割标签, TP 表示

正类样本预测为正类的部分, FP 表示负类样本预测为

正类的部分 ,  FN 表示正类样本预测为负类的部分 .
Dice 描述了样本间重叠区域与非重叠区域的关系 ,
Dice 值越接近于 1, 表示预测和真实之间相似程度越

大, 模型分割效果越好.
F1-score 是精确率 (Precision) 和召回率 (Recall)

的调和平均, 也是用来衡量分割精度的指标之一, F1-score

定义为:

F1-score =
2 · Precision · Recall

Precision+Recall
(7)

Precision =
T P

T P+FP
(8)

Recall =
T P

T P+FN
(9)

召回率又称灵敏度 (Sensitivity), 灵敏度越高, 模型

分割正确样本的效果越好; F1-score 越大, 分割结果越

准确.
Hausdorff距离对分割边界敏感所以常被应用于图

像分割任务中. HD是衡量两组点集之间匹配程度的一

种度量, 本文使用此度量方法来评价分割轮廓的相似

度, HD定义为:

H(X, Y) =max(h(X, Y),h(Y, X)) (10)

h(X, Y) =max
x∈X

{
min
y∈Y
∥x− y∥

}
(11)

h(Y, X) =max
y∈Y

{
min
x∈X
∥y− x∥

}
(12)

H(X, Y)

h(X, Y) x, y X, Y ∥ · ∥
其中,  表示预测结果与真实样本之间的 HD值,

为单向 HD,  为图像 上的点,  为点集间

的距离范式. HD值越小, 表明模型分割的能力越好.
JSC 是两个有限样本集相似性的一种度量 ,  与

Dice 不同, 它更关注集合间共同具有的特征是否相似.
JSC 定义为集合交集大小与并集大小的比值:

JS C(X,Y) =
|X∩Y |
|X∪Y | =

|X∩Y |
|X|+ |Y | − |X∩Y | (13)

JSC 衡量预测结果与真实标签的一致性, JSC 值越

大, 分割结果与真实标签越接近. 

3   实验分析

本文分别以左心室内膜分割和心肌分割的可视化

结果与定量分析结果来阐述模型效果. 

3.1   左心室内膜分割结果分析

图 2为多种方法分割左心室内膜轮廓可视化结果,
红色轮廓是模型预测结果, 绿色轮廓是真实标记. 可以

发现, U-Net 分割结果容易将心肌部分划为左心室内

膜, 导致轮廓效果较其他方法差. DenseNet会将与左心

室内膜灰度值相近的乳突肌分割出来, 造成异常值区

域. DenseNet-Flow 尽管融入了心脏的运动特征, 但对
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模型整体效果提升不大. Basenet 相比于以上模型, 分
割结果比较贴近真实标记, 而加入光流场后的 OSFNet,
边缘结果更加精确.
 

U-Net

U-Net-

Flow

DenseNet

DenseNet-

Flow

Basenet

OSFNet

 
图 2    左心室轮廓分割结果

 

为了更直观的体现本文方法在心脏分割任务上的

性能优势, 在 Dice 和 HD 等指标上与常用模型进行对

比. 表 1为多个方法在测试集上对 ES和 ED时刻进行

左心室内膜分割的定量结果. U-Net 和 DenseNet 在
Dice 值上相差不大, 整体分割精度一般, ES 时刻的

HD标准差较大, 鲁棒性差; 在加入了光流计算方法后,
分割精度有所提高且标准差降低, 在 ED 时刻精度提

升尤为明显, 可以看出在加入了光流场后, 加强了模型

对左心室轮廓特征的学习. 本文提出的 OSFNet 能准

确分割左心室内膜, 在多个评价指标上表现优异, 在
ES 和 ED 时刻比 U-Net、DenseNet 的 Dice 值均提高

了 2至 3个点, 且标准差明显更低. Dice 和 HD箱形图

如图 3所示. 在图 3(a)中, U-Net-Flow比 U-Net的箱长

更短, 数值更稳定, 而 DenseNet-Flow与 DenseNet并无

明显差异, 这可能是因为密集连接和光流场的效果存

在叠加, Basenet-Flow 的 ED 时刻的数据分布偏上, 平
均值点较其他方法高, 整体分割效果较优. 在图 3(b)
中, DenseNet 箱长较长, 说明整体数据分布广, 模型表

现不稳定; 在加入了光流场后, 模型稳定性显著增强.
本文方法的中位线趋于下四分位, 数据分布整体靠下,
异常值较多.

表 1     多个方法在 ES和 ED时刻分割

左心室内膜的定量对比
 

Method
ES ED

Dice HD (mm) Dice HD (mm)
mean std mean std mean std mean std

DenseNet 0.894 0.061 11.186 7.641 0.932 0.05 9.688 5.327
DenseNet-Flow 0.901 0.069 7.158 6.310 0.945 0.042 6.262 4.582

U-Net 0.886 0.064 14.532 7.212 0.937 0.024 7.283 4.198
U-Net-Flow 0.896 0.048 10.942 5.781 0.942 0.025 7.491 3.60
Basenet 0.920 0.046 5.172 4.373 0.960 0.018 4.082 4.340
OSFNet 0.930 0.034 4.519 3.757 0.962 0.014 3.432 3.015

注: 加粗字体为每列最优值
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图 3    多个方法在 ES和 ED时刻分割左心室的 Dice 和

HD箱形图
 

由于 ES、ED 时刻的心脏轮廓相对于运动过程

中的时刻更为清晰, 为了进一步说明本文方法的效果,

表 2 定量分析了整个时刻不同方法的分割性能结果,

DenseNet和 U-Net的 Dice 均为 0.91, 在加入光流场后,

Dice、HD 和 JSC 均有所提升, 其中 HD 提升显著. U-

Net-Flow灵敏度最高, 这说明其前景分割准度较高. 本

文方法在 Dice、HD、JSC 和 F1-score 上都表现最好,

尤其是 F1-score 的增幅较大, 这说明 OSFNet精度较高.

图 4是表 2数据的箱形图, 其中 DenseNet和 DenseNet-
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Flow的箱形图相比其他方法的上四分位线和下四分位

线相距较长, 在 JSC 指标上尤为明显, 此外, Sensitivity
指标上还出现了较多离群值. U-Net-Flow 在 F1-score
指标上四分位线与下四分位线相距较远, 且平均值最

低, 说明该方法的查准率和查全率不稳定. 通过本文方

法分割得到的数据分布稳定, 平均值和中位线都高于

其他方法, 且离群点较少. 综上, 本文的光流场方法可

以加强模型的分割效果.
 

表 2     多个方法分割左心室内膜的整个时刻定量对比
 

Method Dice
HD
(mm)

JSC F1-score Sensitivity
参数

(M)
GPU
(s)

DenseNet 0.913 10.437 0.862 0.923 0.919 9.21 2.33
DenseNet-
Flow

0.923 6.71 0.871 0.923 0.915 9.23 2.78

U-Net 0.912 10.908 0.852 0.917 0.967 8.63 1.20
U-Net-
Flow

0.919 9.319 0.856 0.916 0.971 8.64 1.43

Basenet 0.94 4.627 0.888 0.939 0.953 11.11 4.35
OSFNet 0.946 3.976 0.900 0.946 0.955 11.60 4.65

注: 加粗字体为每列最优值.
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图 4    多个方法在整个时刻分割左心室的定量箱形图

  

3.2   左心室内膜和心肌的分割结果分析

图 5展示了左心室内膜和心肌的分割可视化结果,
其中第一行为真实标记数据. 从图中舒张时期最后一

列可以观察到, 由于左心室心腔内含有与心肌区域相

近的乳突肌, 因此心室中存在一些看似黑点的组织, 导

致多个方法分割结果一般, 而 OSFNet模型分割结果相

较于其他方法边缘更规则. 对于心脏收缩期, 左心室区

域占整个图像较小, 除了 Basenet分割结果有异常值出

现, 其他改进方法都与真实标记轮廓相似.
 

Ground

Truth

Basenet

Basenet-

Flow

Basenet-m

OSFNet

收缩期 舒张期 
图 5    左心室内膜和心肌分割结果

 

本文进一步比较不同方法的分割效果, 定量结果

如表 3所示, 与 Basenet相比, Basenet-m在心脏 ES时

期的分割精度提升显著, 证明加入了多感受野平均池

化后获取了更多边界特征, 使得分割出的结果与实际

标记数据轮廓更加接近, Basenet-Flow不仅各项指标都

优于 Basenet, 且 Dice 值高于 Basenet-m. OSFNet由于

加入了光流场和多感受野平均池化, 在 ES时刻多个指

标上都取得了最优值, 其中在 HD 值上体现尤为明显.
图 6、图 7 分别是 Dice 值和 HD 值的箱形图. 在图 6
中, 对于 ED 时刻的心肌分割, 各方法中位线高度相差

不大 ,  但在 ES 时刻 ,  其他方法的箱型图下限都比

OSFNet 长, 表明这几种方法对部分个体差异化较大.
并且无论对于内膜还是心肌分割, OSFNet均没有异常

值. 在图 7 中, Basenet 相比于其他方法箱型图要更长,
中位线和平均值更高, 说明加入了光流场和多感受野

平均池化后, 模型对细节特征的敏感程度和模型的泛

化性能得到了较好的提升.
 

表 3     在 ES和 ED时刻分割左心室内膜和心肌的评价指标对比
 

Method
ES ED

LV MYO LV MYO
Dice HD (mm) Dice HD (mm) Dice HD (mm) Dice HD (mm)

Basenet 0.888 8.605 0.852 12.833 0.951 4.894 0.86 6.899
Basenet-Flow 0.929 4.196 0.889 7.350 0.954 3.282 0.877 5.242
Basenet-m 0.928 3.643 0.888 3.796 0.944 3.841 0.865 5.949
OSFNet 0.935 3.170 0.894 3.332 0.955 3.757 0.874 4.692

注: 加粗字体为每列最优值.

2022 年 第 31 卷 第 9 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Research and Development 研究开发 373

http://www.c-s-a.org.cn


1.0

0.9

0.8

0.7

0.6

LV-ES LV-ED MYO-ES MYO-ED

Basenet

Basenet-Flow

Basenet-m

OSFNet

Mean

Outliers

D
ic
e

 
图 6    ES和 ED时刻分割左心室心肌的 Dice 箱形图
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图 7    ES和 ED时刻分割左心室心肌的 HD箱形图

同样, 为了评估模型在全时刻的分割效果, 本文

在全时刻上进行了消融, 结果如表 4, 相比于 Basenet,
OSFNet 在 Dice、HD 和 JSC 上均有显著提升. 其中

Basenet-Flow在多个指标上的值优于 Basenet-m, 说明

运动特征与纹理特征的融合更能提升模型的分割性

能. 由于心肌区域边缘比内膜轮廓大, 且不规则, 占比

较小 , 这导致分割心肌的精度普遍没有左心室内膜

高, 而由于多感受野平均池化对轮廓大的目标较为敏

感, 所以 Basenet-m 在分割心肌上灵敏度获得了最优

值 . 图 8 是表 4 对应的箱形图 , 从图中可观察得到 ,
OSFNet 拥有最少的离群值, 多个指标的上四分位线

与下四分位线的距离比其他模型小, 说明数据波动范

围小, 模型稳定性较好. 而 Basenet-Flow和 Basenet-m
在 LV 的 4 个指标上的中位线都相近, 但在 MYO 上

Basenet-m 比较高, 这也证明了多感受野平均池化对

分割的作用.
 

表 4     在整个时刻分割左心室内膜和心肌的评价指标对比
 

Method
LV MYO

Dice HD JSC F1-score Sensitivity Dice HD JSC F1-score Sensitivity
Basenet 0.920 6.750 0.866 0.928 0.931 0.856 9.866 0.754 0.856 0.863

Basenet-Flow 0.942 3.739 0.897 0.945 0.951 0.883 6.296 0.796 0.882 0.886
Basenet-m 0.936 3.742 0.890 0.941 0.930 0.877 4.873 0.784 0.877 0.904
OSFNet 0.945 3.464 0.901 0.948 0.948 0.884 4.012 0.806 0.890 0.886

注: 加粗字体为每列最优值.
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图 8    整个时刻分割左心室内膜和心肌的定量箱形图

  

4   结论与展望

实验结果表明, 本文提出的光流场与语义特征融

合方法 (OSFNet) 在分割左心室内膜和心肌的任务中

具有出色表现. 引入光流场后, 运动特征能够对心脏数

据的纹理特征进行补充, 更有利于网络学习其分割边

界. 进一步的, 由于引入了多感受野池化结构, OSFNet

能够在更多尺度的特征空间搜索分割语义特征, 因此,

本文提出的多感受野平均池化融合了多尺度局部和全

局特征, 可以有效减少特征丢失, 且对大轮廓心肌比较

敏感, 提升了分割性能, 同时还降低了网络参数. 然而,

该方法目前还无法适用于多中心数据, 不能应用于临

床, 因此扩大数据集并对模型进行调优将是未来的研

究重点.
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