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基于非零水平集保凸算法的左心室 ＭＲＩ 分割
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摘要:心脏左心室分割临床应用要求是分割的左心室保持凸形且包含左心室腔、小梁和乳头肌ꎬ提出一个包含改进距离正则

项和非零水平集保凸项的心脏核磁共振成像分割模型ꎬ其利用水平集轮廓的曲率来保持凸性ꎬ从而使轮廓最终演化为凸形ꎮ
使用 ＡＣＤＣ ＭＩＣＣＡＩ ２０１７ 数据集进行模型评估ꎬ该模型在心脏舒张末期和收缩末期阶段的平均 Ｄｉｃｅ 系数分别为 ０.９６１ 和

０.９３６ꎬ平均豪斯多夫距离分别为 ４.８９ 和 ５.７９ꎮ 同时该模型无需对训练数据进行人工标注和学习ꎬ分割精度和鲁棒性均可以达

到与基于深度学习的左心室分割模型相同的分割性能ꎮ
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０　 引言

心血管疾病是一种发病率和死亡率很高的心脏和血管疾病ꎬ是全人类主要死亡原因之一ꎬ已成为全球公

共卫生负担ꎮ 全世界约 ３.７６ 亿人死于心血管疾病ꎬ占世界疾病总死亡人数的 ５１.７％[１]ꎮ 无创左心室功能评
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估是心血管疾病诊断和治疗的重要组成部分ꎮ 心脏核磁共振成像(ｍａｇｎｅｔｉｃ ｒｅｓｏｎａｎｃｅ ｉｍａｇｉｎｇꎬ ＭＲＩ)已被

证明是一种准确且可重复的非入侵性左心室功能定量评估方法[２￣４]ꎮ 在心脏 ＭＲＩ 定量分析中ꎬ左心室分割

是一项重要的基础性工作ꎮ 左心室分割具有以下困难:图像噪声ꎻ运动伪影ꎻ在图像采集过程中ꎬ由于患者体

位运动、心脏周期性运动和患者的呼吸运动等不可抗力影响而产生的局部体积效应ꎻＭＲＩ 装置中 Ｂ０ 和 Ｂ１
场不均匀性导致的强度不均匀性ꎻ小梁、乳头肌和心肌灰度重叠ꎮ 这些因素使得左心室分割仍是一个具有挑

战性的问题ꎮ
根据国内外的研究情况ꎬＭＲＩ 分割主要分为以下几类方法:活动轮廓模型[５] 和水平集模型[３ꎬ６￣１５]、阈值

分割方法[１６￣１７]、基于图割的分割方法[１８￣１９]、高斯混合模型[２０￣２１]以及基于深度学习的分割方法[２２￣２８]ꎮ 近年来ꎬ
基于深度学习的 ＭＲＩ 分割模型已广泛应用于心脏 ＭＲＩ 分割ꎮ Ｄｏｎｇ 等[２２]提出了一种基于全卷积网络( ｆｕｌｌｙ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ＦＣＮ)和可变形模型的左心室 ＭＲＩ 自动分割方法ꎬ该模型提出了一种基于特征融合

和迁移学习的深度学习网络ꎬ并结合残差模块对左心室进行分割ꎬ同时利用可变形模型的初始化对粗分割结

果进行优化ꎬ以此来进行左心室精确分割ꎮ Ｃｈａｒｔｓｉａｓ 等[２３]提出了一种基于循环一致性原理的潜在空间分解

方法来进行心脏 ＭＲＩ 分割ꎬ该方法使用少量标注图像ꎬ可以达到与完全监督网络相当的性能ꎮ Ｚｈａｎｇ 等[２４]

提出了一种多尺度卷积长短期记忆(ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙꎬ ＣｏｎｖＬＳＴＭ)模型来进行心肌分

割ꎮ 基于 ＲｅｓＮｅｔ ５６ ＣＮＮ( ｒｅｓｉｄｕａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ５６ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ)模型提取心脏周期连续帧中左心

室相关的低分辨率和高分辨率图像特征ꎬ通过多层 ＣｏｎｖＬＳＴＭ 模型来进行心肌分割ꎮ Ｄｕ 等[２５] 提出了基于

扩张残差和混合金字塔池化网络(ｄｉｌａｔｅｄ ｒｅｓｉｄｕａｌ ａｎｄ ｈｙｂｒｉｄ ｐｙｒａｍｉｄ ｐｏｏｌｉｎｇ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＤＲＨＰＰＮ)集成的多任

务深度学习框架ꎬ将其运用于血池和心肌联合分割ꎮ 该框架由 ３ 个紧密相连的渐近子网络组成:采用初始化

模块实现心血管图像的初始多级特征表示ꎻ扩展残差网络(ｄｉｌａｔｅｄ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＤＲＮ)作为特征提取和

像素分类主体对分割区域进行初步预测ꎻ再提出混合金字塔池化网络( ｈｙｂｒｉｄ ｐｙｒａｍｉｄ ｐｏｏｌｉｎｇ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ
ＨＰＰＮ)用于局部信息向全局信息聚合ꎬ以此来准确地分割血池和心肌ꎮ Ｘｉｅ 等[２６] 提出基于卷积神经网络

(ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＣＮＮ)的心肌中线检测算法ꎬ该算法使用水平集自动初始化取代传统水平集初

始化过程ꎬ并使用中轴线指导水平集函数来分割左心室ꎮ Ｔｒａｇａｋｉｓ 等[２７] 提出了全卷积 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ( ｆｕｌｌｙ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒꎬ ＦＣＴ)模型ꎬ是医学图像分割领域中首个采用全卷积 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 架构的模型ꎮ
ＦＣＴ 模型结合了 ＣＮＮ 在图像表达方面的成熟学习能力和 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 捕捉输入图像长距离语义依赖优势ꎬ
使其能够有效地分割多模态医学图像ꎮ Ｋａｔｏ 等[２８] 提出 ａｄａｐｔｉｖｅ ｔ￣ｖＭＦ( ｔａｎｇｅｎｔ ｖｏｎ Ｍｉｓｅｓ￣Ｆｉｓｈｅｒ)相似度参

数算法ꎬ使用验证精度自动确定 ｔ￣ｖＭＦ 相似度的参数 κ 的损失函数ꎬ称为 ａｄａｐｔｉｖｅ ｔ￣ｖＭＦ Ｄｉｃｅ ｌｏｓｓꎮ 将该损

失函数应用于 ＦＣＴ 模型后ꎬ可以在简单类图像上应用更紧凑的相似度ꎬ在困难类图像上应用更广泛的相似

度ꎬ并且可以实现基于类准确性的自适应训练ꎮ 使用 ａｄａｐｔｉｖｅ ｔ￣ｖＭＦ Ｄｉｃｅ ｌｏｓｓ 的 ＦＣＴ 模型在 ＡＣＤＣ ＭＩＣ￣
ＣＡＩ ２０１７ 后在线排行榜取得最高得分ꎬ成为该领域中的 ＳＯＴＡ(ｓｔａｔｅ￣ｏｆ￣ｔｈｅ￣ａｒｔ)模型ꎮ

与深度学习的方法相比ꎬ使用水平集方法对心脏左心室进行分割具有以下优点:无需大量数据集和专家

手动标注ꎻ各种先验知识(如解剖学知识)可以轻松融入水平集框架ꎻ能达到亚像素分割精度ꎮ 水平集模型

可分为基于边缘的模型和基于区域的模型两类ꎮ 基于边缘的水平集模型中ꎬＬｉ 等[７]提出的距离正则化水平

集演化(ｄｉｓｔａｎｃｅ ｒｅｇｕｌａｒｉｚｅｄ ｌｅｖｅｌ ｓｅｔ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎꎬ ＤＲＬＳＥ)模型是代表性模型之一ꎮ ＤＲＬＳＥ 模型在水平集演化

过程中内在地保持水平集函数的正则性ꎬ并且水平集演化派生为梯度流来最小化具有距离正则化功能的能

量泛函和驱动水平集向期望位置运动的外部能量ꎮ 距离正则化项可以有效避免水平集函数重新初始化ꎬ从
而消除由重新初始化引起的数值误差ꎮ Ｓｈｉ 等[８]在 ＤＲＬＳＥ 模型的基础上提出了一种心脏左心室 ＭＲＩ 分割

的保凸水平集方法(ｃｏｎｖｅｘｉｔｙ ｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇ ｌｅｖｅｌ ｓｅｔ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎꎬ ＣＰＬＳＥ)ꎬ该模型引入保凸项ꎬ在零水平集上进行

保凸ꎬ虽然能将左心室腔、小梁和乳头肌包含进去ꎬ但是也会将不需分割的区域包含进去ꎬ且在心脏收缩末期

阶段分割精度偏低ꎮ Ｋｉｍ 等[９]提出了利用距离正则化水平集在 ３ 个短轴心脏 ＭＲＩ 切片上对左、右心室和心

肌增强帧进行心内膜和心外膜边界的自动分割方法ꎮ Ｃｉｅｃｈｏｌｅｗｓｋｉ[１０] 提出了一种利用膨胀 /收缩力的基于

边缘的活动轮廓模型ꎬ该模型允许活动轮廓节点移动来找到对象边缘ꎬ它可以使每个节点的膨胀 /收缩力保

持较大值ꎬ直到节点接近对象边缘ꎮ 接近对象边缘后ꎬ这些节点的膨胀 /收缩力将自动阻尼ꎮ Ｗａｌｉ 等[１１] 使

用交替方向乘数方法(ａｌｔｅｒｎａｔｉｎｇ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｍｕｌｔｉｐｌｉｅｒｓꎬＡＤＭＭ)代替经典梯度下降法ꎬ极大地减少

了 ＤＲＬＳＥ 模型的计算成本ꎮ 基于区域的水平集模型中ꎬＬｉ 等[６] 提出经典的区域可变拟合能量( ｒｅｇｉｏｎ￣ｓｃａｌ￣
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ａｂｌｅ ｆｉｔｔｉｎｇꎬ ＲＳＦ)模型ꎬＲＳＦ 模型使用一个轮廓和两个拟合函数来定义数据拟合项ꎬ以此来局部近似轮廓两

侧的图像灰度ꎬ并将该能量项并入具有正则化的变分水平集公式中共同推动曲线的演化ꎮ ＲＳＦ 模型在可控

尺度上利用局部区域的灰度信息ꎬ并且数据拟合项中的核函数能提取局部区域灰度信息使得其能够应对图

像灰度不均匀ꎮ Ｌｉ 等[２９]提出了一种局部强度聚类( ｌｏｃａｌ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇꎬ ＬＩＣ)的水平集方法ꎬ能够同时

分割图像并估计偏置场ꎬ估计的偏置场可以用于灰度不均匀性校正(或偏差校正)ꎮ Ｗａｎｇ 等[１２￣１４] 基于 ＲＳＦ
模型完成了一系列减少局部强度拟合方法耗时的工作ꎮ

本文基于 ＤＲＬＳＥ 模型和 ＣＰＬＳＥ 模型ꎬ通过改进距离正则项以及使用能更快达到收敛条件的非零水平

集[１５ꎬ３０]实现对左心室的精确分割ꎮ 改进的距离正则项有效避免了水平集函数重新初始化ꎬ解决了水平集函

数不稳定的问题ꎮ 同时ꎬ本文模型可以保证心脏左心室 ＭＲＩ 分割结果包含腔、小梁和乳头肌并保持凸形的

高精度分割结果ꎮ 实验结果验证了所提模型分割性能的精确性和鲁棒性ꎮ

１　 相关工作

１.１　 ＤＲＬＳＥ 模型

ＤＲＬＳＥ 模型[７]具有保持水平集函数正则性的内在能力ꎬ其拥有独特的前向和后向( ｆｏｒｗａｒｄ ａｎｄ ｂａｃｋ￣
ｗａｒｄꎬ ＦＡＢ)扩散效应ꎬ可以保持期望的符号距离函数性质ꎬ从而保证了水平集演化的稳定性和水平集函数及

其导数计算的准确性ꎮ 令 Ｉ 为图像域 Ω 上的图像ꎬϕ:Ω→Ｒ 为水平集函数ꎬＤＲＬＳＥ 模型的能量泛函定义为

Ｅ(ϕ)＝ μＲ(ϕ)＋λＬ(ϕ)＋αＡ(ϕ)ꎬ (１)
其中ꎬ μ>０ꎬ λ>０ 和 α∈Ｒꎻ第一项 Ｒ(ϕ)为距离正则项ꎬ用于保证水平集函数的正则性ꎻ第二项 Ｌ(ϕ)为加权

长度项ꎬ用于计算水平集轮廓的线积分ꎻ第三项 Ａ(ϕ)为加权面积项ꎬ其作用是计算水平集轮廓内部面积ꎮ
ＤＲＬＳＥ 模型中的距离正则项基于双阱势(ｄｏｕｂｌｅ ｗｅｌｌ ｐｏｔｅｎｔｉａｌꎬ ＤＷＰ)函数ꎬ其定义为

ｐ(ｓ)＝

１
(２π) ２(１－ｃｏｓ(２πｓ))ꎬ　 ｜ ｓ ｜≤１ꎬ

１
２
(ｓ－１) ２ꎬ ｓ>１ꎮ

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(２)

因此ꎬ距离正则项定义为

Ｒ(ϕ)≜ ∫
Ω
ｐ(Ñ(ϕ))ｄｘꎮ (３)

对于长度项和面积项ꎬ首先定义边缘检测函数

ｇ≜ １
１＋ ｜ÑＧσ∗Ｉ ｜ ２

ꎬ (４)

其中ꎬＧσ 为标准差为 σ 的高斯核函数ꎮ 利用式(４)中的卷积对图像进行平滑处理ꎬ降低图像噪声ꎮ 边缘指示

函数 ｇ 的数值在对象边缘位置时通常数值较小ꎬ而在其他区域数值较大ꎮ 进而定义长度项和面积项分别为

Ｌ(ϕ)≜ ∫
Ω
ｇδ(ϕ) ｜Ñϕ ｜ ｄｘꎬ (５)

Ａ(ϕ)≜ ∫
Ω
ｇＨ(－ϕ)ｄｘꎬ (６)

其中ꎬＨ 和 δ 分别表示 Ｈｅａｖｉｓｉｄｅ 函数和 Ｄｉｒａｃ 函数ꎮ 在实际应用中ꎬＨ 和 δ 通由光滑函数 Ｈε 和 δε 近似ꎬ分
别定义为

Ｈε(ｘ)＝

１
２

１＋ ｘ
ε
＋ｓｉｎ πｘ

ε
æ

è
ç

ö

ø
÷

é

ë
êê

ù

û
úú ꎬ　 ｜ ｘ ｜≤εꎬ

０ꎬ ｘ<－εꎬ
１ꎬ ｘ>εꎬ

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(７)

δε(ｘ)＝
１
２ε

１＋ｃｏｓ(πｘ
ε
)é

ë
êê

ù

û
úú ꎬ　 ｜ ｘ ｜≤εꎬ

０ꎬ ｜ ｘ ｜ >εꎬ

ì

î

í
ïï

ïï
(８)
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其中ꎬδε 是 Ｈε 的导数ꎮ
使用变分法和梯度下降流方法最小化能量泛函式(１)ꎬ其演化方程为

∂ϕ
∂ｔ

＝μ ｄｉｖ(ｄｐ( ｜Ñϕ ｜ )Ñϕ)＋λδε(ϕ)ｄｉｖ ｇ Ñϕ
｜Ñϕ ｜

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＋αｇδε(ϕ)ꎬ (９)

其中ꎬｄｉｖ(􀅰)为散度算子ꎬｄｐ 基于式(２)定义为

ｄｐ(ｓ)≜
ｐ′(ｓ)

ｓ
ꎮ (１０)

１.２　 ＲＳＦ 模型

ＲＳＦ 模型[６]在处理灰度不均匀图像方面有显著的优势ꎮ 在 ＲＳＦ 模型中ꎬ函数 ｆ１ 和 ｆ２ 用来拟合水平集

轮廓内外局部区域内的图像灰度ꎬ通过引入高斯核函数利用图像的局部邻域信息来处理图像强度不均匀ꎮ
ＲＳＦ 模型在点 ｘ 处的数据拟合项定义为

ε(ϕꎬ ｆ１ꎬ ｆ２)＝∑
２

ｉ ＝１
λ ｉ∫

Ω
Ｋ(ｘ－ｙ) ｜ Ｉ(ｙ)－ｆｉ(ｘ) ｜ ２Ｍｉ(ϕｙ)ｄｙꎬ (１１)

其中ꎬλ ｉ 是常数ꎮ 特征函数Ｍ１(ϕ)ꎬ Ｍ２(ϕ)定义为Ｍ１(ϕ)＝ Ｈ(ϕ)ꎬＭ２(ϕ)＝ １－Ｈ(ϕ)ꎮ Ｋ(􀅰)是高斯核函数ꎬ
其细节详见文献[２]ꎮ

引入长度项和距离正则项后ꎬＲＳＦ 模型在整个图像域上的能量泛函表示为

Ｅ(ϕꎬ ｆ１ꎬ ｆ２)＝ ∑
２

ｉ ＝１
λ ｉ∫

Ω
Ｋ(ｘ－ｙ) ｜ Ｉ(ｙ)－ｆｉ(ｘ) ｜ ２Ｍｉ(ϕｙ)ｄｙ＋ν ∫

Ω
｜ÑＨ(ϕ(ｘ)) ｜ ｄｘ＋ μ

２ ∫Ω ( ｜Ñϕ(ｘ) ｜ －１) ２ｄｘꎬ

(１２)
其中ꎬｖ、 μ 是常数ꎮ

２　 模型介绍

２.１　 非零水平集

左心室是心脏关键组成部分ꎬ具有复杂的结构ꎬ主要由一种三维连续纤维构成的心肌组成ꎮ 心肌由心脏

的 ３ 层肌肉组成ꎬ具有自主收缩和传导电信号的能力ꎬ承担着泵血和将氧气与养分输送到全身各部位的重要

作用ꎮ 图 １ 展示了典型的心脏磁共振图像ꎬ其中包含了关于心室结构的关键信息ꎮ 在图 １ 中ꎬ蓝色轮廓代表

心内膜ꎬ黄色箭头标示心肌ꎬ红色箭头标示乳头肌(乳头肌是心室内壁上的肌肉突起ꎬ通过腱索与心室内的

二尖瓣或三尖瓣相连ꎮ 在心室收缩时可以拉动腱索ꎬ使瓣膜闭合ꎬ防止血液回流)ꎬ而绿色箭头则指向左心

室腔ꎮ 图 １ 展示了在舒张末期(ｅｎｄ￣ｄｉａｓｔｏｌｉｃꎬ ＥＤ)和收缩末期(ｅｎｄ￣ｓｙｓｔｏｌｉｃꎬ ＥＳ)阶段的左心室 ＭＲＩꎬ其中图

１(ａ)为 ＥＤ 阶段ꎬ图 １(ｂ)为 ＥＳ 阶段ꎮ ＥＤ 和 ＥＳ 阶段的心脏 ＭＲＩ 分割对于心脏定量分析和疾病诊断非常重

要ꎬ其反映了心脏周期运动中的不同状态ꎮ

图 １　 短轴 ＭＲＩ 在 ＥＤ 和 ＥＳ 阶段典型示例
Ｆｉｇ.１　 Ｓｈｏｒｔ ａｘｉｓ ｃｉｎｅ ＭＲｌ ｖｉｅｗ ｏｆ ｏｎｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅ ｐａｔｅｎｔ ｉｎ ＥＤ ａｎｄ ＥＳ ｐｈａｓｅｓ

　 　 非零水平集(ｎｏｎｚｅｒｏ ｌｅｖｅｌ ｓｅｔ)在图像分割领域具有诸多优点:能够处理复杂的图像边界和拓扑结构ꎬ对
于不规则形状和噪声干扰具有鲁棒性ꎻ可以自适应收敛到图像中不同对象的边界且无需任何先验知识ꎻ能够

灵活引入到内部和外部能量项中ꎻ能更快到达收敛边界[１５ꎬ３０]ꎮ
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本文基于 ＤＲＬＳＥ 模型并引入 ＣＰＬＳＥ 模型中的保凸项ꎬ结合改进距离正则项并使用非零水平集进行左

心室分割ꎮ 如图 ２(ａ)ꎬ设 Ω∈Ｒ２为图像域ꎬＩ(ｘ):Ω→Ｒ 为给定灰度图像ꎬϕｋ(ｘ):Ω→Ｒ 为定义在图像域 Ω 上

的非零水平集函数ꎬ其表达式为

{ｘ:ϕｋ(ｘ)＝ ｋ}ꎬ (１３)
其中 ｋ 为任意常数ꎮ

图 ２　 非零水平集和 ＧＴ 示意图
Ｆｉｇ.２　 Ｎｏｎｚｅｒｏ ｌｅｖｅｌ ｓｅｔｓ ａｎｄ ＧＴ

２.２　 改进距离正则项

水平集函数的正则性由水平集曲线演化内在保持ꎮ ＤＲＬＳＥ 模型分割边界模糊的图像时ꎬ其分割结果不

够理想ꎮ 为使水平集曲线更加平滑和分割结果更加精确ꎬ本文基于新双阱势( ｎｅｗ ｄｏｕｂｌｅ ｗｅｌｌ ｐｏｔｅｎｔｉａｌꎬ
ＮＤＷＰ)函数来提出改进距离正则项ꎮ ＮＤＷＰ 定义为

ｐｎｅｗ( ｜Ñϕｋ ｜ )＝
｜Ñϕｋ ｜ ２(１－ ｜Ñϕｋ ｜ )＋

１
２

｜Ñϕｋ ｜ ２－１( ) ２＋ １
２

｜Ñϕｋ ｜ ２－１( ) ꎬ　 ｜Ñϕｋ ｜≤１ꎬ

１
２
( ｜Ñϕｋ ｜ －１) ２ꎬ ｜Ñϕｋ ｜ >１ꎮ

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(１４)

由式(１４)可知ꎬＮＷＤＰ 有最小值 ｜Ñϕｋ ｜ ＝ ０ 和 ｜Ñϕｋ ｜ ＝ １ꎮ 由式(１０)可得 ＮＤＷＰ 的扩散率 ｄｐ( ｜Ñϕｋ ｜ )为

ｄｐｎｅｗ( ｜Ñϕｋ ｜ )＝
(２ Ñϕｋ－１)(Ñϕｋ－１)ꎬ　 ｜Ñϕｋ ｜≤１ꎬ

１－ １
｜Ñϕｋ ｜

ꎬ ｜Ñϕｋ ｜ >１ꎮ

ì

î

í

ïï

ïï

(１５)

其对应演化偏微分方程为

∂ϕｋ

∂ｔ
＝

ｄｉｖ((２ ｜Ñϕｋ ｜ －１)( ｜Ñϕｋ ｜ －１)Ñϕｋ)ꎬ　 ｜Ñϕｋ ｜≤１ꎬ

ｄｉｖ １－ １
｜Ñϕｋ ｜

æ

è
ç

ö

ø
÷ Ñϕｋ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ꎬ ｜Ñϕｋ ｜ >１ꎬ

ì

î

í

ïï

ïï

(１６)

同时ꎬ
ｌｉｍ

｜Ñϕｋ ｜→０
ｄｐｎｅｗ

＝ ｌｉｍ
｜Ñϕｋ ｜→¥

ｄｐｎｅｗ
＝ １ꎮ (１７)

因此得到

｜ μｄｐｎｅｗ(Ñϕｋ) ｜≤μꎬ (１８)
这说明改进距离正则项的 ＮＤＷＰ 扩散率有界ꎮ 水平集函数演化实质上是梯度流ꎬ距离正则项在水平集函数

演化时起重要作用ꎬ其在最小化能量的同时ꎬ约束水平集函数的梯度模ꎬ避免传统水平集方法的重新初始化ꎮ
１) 当 ｜Ñϕｋ ｜ >１ 时ꎬｄｐｎｅｗ( ｜Ñϕｋ ｜ )>０ꎬ曲线正向扩散ꎬ扩散会使得 ｜Ñϕｋ ｜越来越小ꎬ使得 ｜Ñϕｋ ｜→１ꎮ

２) 当
１
２
< ｜Ñϕｋ ｜≤１ 时ꎬｄｐｎｅｗ( ｜Ñϕｋ ｜ )<０ꎬ曲线反向扩散ꎬ扩散使得 ｜Ñϕｋ ｜越来越大ꎬ使其恢复 ｜Ñϕｋ ｜→１ꎮ

３) 当 ｜Ñϕｋ ｜≤
１
２
时ꎬ曲线正向扩散ꎬ扩散会使得 ｜Ñϕｋ ｜越来越小ꎬ使其趋于 ｜Ñϕｋ ｜→０ꎮ

因此ꎬ水平集函数演化结果向 ｜Ñϕｋ ｜→１ 或 ｜Ñϕｋ ｜→０ 进行ꎮ
基于 ＮＤＷＰ 的改进正则项表示为
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Ｒｎｅｗ(ϕｋ)＝ μ ｄｉｖ(ｄｐｎｅｗ( ｜Ñϕｋ ｜ )Ñϕｋ)ꎮ (１９)
２.３　 非零水平集保凸项

在临床应用中ꎬ心脏左心室通常呈椭球形ꎮ 然而ꎬ在二维心脏 ＭＲＩ 中ꎬ左心室呈椭圆形ꎬ且左心室的理

想分割结果是包含左心室腔、小梁和乳头肌并保持凸形[８]ꎮ 图 ２(ｂ)为左心室 ＭＲＩ 黄金分割标准(ｇｒｏｕｎｄ
ｔｒｕｔｈꎬ ＧＴ)ꎮ 由于乳头肌与左心室腔的图像强度存在较大差异ꎬ仅根据图像灰度进行分割易造成误分割现

象ꎮ 因此ꎬ引入非零水平集保凸项能有效提升左心室 ＭＲＩ 分割精度ꎮ 利用数学中的曲率表达式[３１] 可以得

到水平集函数 ϕ 的曲率表达式

κ＝ｄｉｖ Ñϕ
｜Ñϕ ｜

æ

è
ç

ö

ø
÷ ꎮ (２０)

图 ３　 曲率和凸性示意图
Ｆｉｇ.３　 Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｕｒｖａｔｕｒｅ ａｎｄ ｃｏｎｖｅｘｉｔｙ

如图 ３ꎬ曲线在 κ≥０ 的位置为凸ꎬ在 κ<０ 的位置为凹ꎮ 引

入曲率符号函数(ｃｕｒｖａｔｕｒｅ ｓｉｇｎ ｉｎｄｉｃａｔｏｒꎬ ＣＳＩ)

ｓ(κ)＝
１ꎬ　 κ≥０ꎬ
０ꎬ　 κ<０ꎬ{ (２１)

可以得到非零水平集保凸项的定义为

Ｃ(ϕｋ)＝ ∫
Ω
(１－ｓ(κ))κＨε(－ϕｋ)ｄｘꎮ (２２)

当非零水平集分割轮廓达到对象边界时ꎬ若轮廓曲率

κ<０ꎬ保凸项使得轮廓继续移动ꎬ直到轮廓保持凸形ꎮ 非零水平集保凸项有助于提升分割精确度ꎬ并实现临

床应用中对左心室 ＭＲＩ 分割的理想结果ꎮ
２.４　 本文模型

针对左心室 ＭＲＩ 分割可能产生的误分割问题ꎬ基于 ＤＲＬＳＥ 模型中的长度项和面积项与本文提出的非

零水平集保凸项式和改进距离正则项ꎬ构建基于非零水平集保凸算法的左心室 ＭＲＩ 分割模型ꎬ称为ＮＣＰＬＳＥ
(ｎｏｎｚｅｒｏ ｃｏｎｖｅｘｉｔｙ ｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇ ｌｅｖｅｌ ｓｅｔ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ)模型ꎬ其能量泛函为

Ｅ(ϕｋ)＝ Ｒｎｅｗ(ϕｋ)＋ｓ(κ)Ｌｇ(ϕｋ)＋ｓ(κ)Ａｇ(ϕｋ)＋Ｃ(ϕｋ)ꎬ (２３)
其中ꎬ第一项为 ２.２ 节提出的改进距离正则项ꎬ第二项为长度项ꎬ第三项为面积项ꎬ第四项为具有非负系数的

保凸项ꎮ
式(２３)中ꎬκ<０ 时ꎬ激活保凸项并禁用长度项和面积项ꎬ确保轮廓最终演化为凸形ꎻκ≥０ 时ꎬ激活数据项

并禁用保凸项ꎬ使轮廓最终停止在对象边界上ꎮ
ＮＣＰＬＳＥ 模型的梯度下降流方程为

∂ϕｋ

∂ｔ
＝μ ｄｉｖ(ｄｐｎｅｗ( ｜Ñϕｋ ｜ )Ñϕｋ)＋λｓ(κ)δε(ϕｋ)ｄｉｖ ｇ

ϕｋ

｜Ñϕｋ ｜
æ

è
ç

ö

ø
÷

＋αｓ(κ)ｇδε(ϕｋ)＋β(１－ｓ(κ))κδ(ϕｋ)ꎮ (２４)
其数值解迭代方案为

ϕｔ＋１
ｋ ＝ϕｔ

ｋ＋ΔｔΓ(ϕｔ
ｋ)ꎬ (２５)

其中ꎬΓ(ϕｔ
ｋ)是式(２４)等号右端部分使用有限差分格式在 ϕｋ ＝ϕｔ

ｋ 处的导数近似ꎬΔｔ 为时间步长ꎮ 有关水平

集方法数值实现的更多细节ꎬ请参考文献[７]ꎮ

３　 实验结果

３.１　 实验数据集

本文使用 ＡＣＤＣ ＭＩＣＣＡＩ ２０１７[３２]数据集评估 ＮＣＰＬＳＥ 模型分割性能ꎮ ＡＣＤＣ 数据集包含 １５０ 位匿名

患者ꎬ共分为 ５ 个均匀分布的亚组:扩张型心肌病( ｄｉｌａｔｅｄ ｃａｒｄｉｏｍｙｏｐａｔｈｙꎬ ＤＣＭ)、肥厚型心肌病( ｈｙｐｅｒ￣
ｔｒｏｐｈｉｃ ｃａｒｄｉｏｍｙｏｐａｔｈｙꎬ ＨＣＭ)、心肌梗死伴左室射血分数改变(ｍｙｏｃａｒｄｉａｌ ｉｎｆａｒｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ａｌｔｅｒｅｄ ｌｅｆｔ ｖｅｎｔｒｉｃ￣
ｕｌａｒ ｅｊｅｃｔｉｏｎ ｆｒａｃｔｉｏｎꎬ ＭＩＮＦ)、右心室异常(ａｂｎｏｒｍａｌ ｒｉｇｈｔ ｖｅｎｔｒｉｃｌｅꎬ ＡＲＶ)和健康(ｎｏｒｍａｌꎬ ＮＯＲ)组ꎮ 此外ꎬ
ＡＣＤＣ 数据集包含 １００ 位匿名患者组成的训练集及对应 ＧＴ 和 ５０ 位匿名患者组成测试数据集ꎮ ＮＣＰＬＳＥ
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模型实验基于 ＭＡＴＬＡＢ ２０２２ｂ(６４ ｂｉｔ)完成ꎬ运行设备配置为 Ｉｎｔｅｌ Ｃｏｒｅ ｉ７￣１３７００ＫＦꎬ４.１ ＧＨｚ 和 ５.１ ＧＨｚ
ＣＰＵꎬ ２４ ＧＢ ＲＡＭ 以及 Ｗｉｎｄｏｗｓ １１(６４ ｂｉｔ)ꎮ
３.２　 算法流程

ＮＣＰＬＳＥ 模型实现步骤如下ꎮ
Ｓｔｅｐ １　 初始化非零水平集函数ꎮ
Ｓｔｅｐ ２　 使用 ＲＳＦ 模型(１２)进行预分割ꎮ
Ｓｔｅｐ ３　 基于式(２４)进行非零水平集演化ꎮ
能量泛函式(２４)各项系数设置为 λ＝ １ꎬ α＝ －２ꎬ β＝ ３ꎬ μ ＝ ０.２ꎮ 参数 Δｔ ＝ １ꎬ ε＝ １.５ꎬ σ ＝ ０.８(与 ＤＲＬＳＥ

和 ＣＰＬＳＥ 模型保持一致)ꎮ
３.３　 评价指标

使用 Ｄｉｃｅ 系数[８]豪斯多夫距离(Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ ｄｉｓｔａｎｃｅꎬ ＨＤ) [３３]２ 个指标来定量化评估 ＮＣＰＬＳＥ 模型分割

性能ꎮ Ｄｉｃｅ 系数通常用于评估模型分割结果与 ＧＴ 的一致性ꎬ其定义为

ＤＣ(ＳꎬＧ)＝ ２ ｜ Ｓ∩Ｇ ｜
｜ Ｓ ｜ ＋ ｜Ｇ ｜

ꎬ (２６)

其中ꎬ ｜􀅰｜表示区域面积ꎬＳ 表示分割结果ꎬＧ 表示 ＧＴꎮ Ｄｉｃｅ 系数取值范围介于 ０ 和 １ 之间ꎬ其中 １ 表示完全

一致ꎬ而 ０ 则表示完全不一致ꎮ
ＨＤ 用于比较两个点集的形状相似性或匹配程度ꎬ常用于评估模型分割结果与 ＧＴ 之间的差异程度ꎬ定

义为

ＨＤ(ＳꎬＧ)＝ ｍａｘ ｍａｘ
ａ∈Ｓ

(ｍｉｎ
ｂ∈Ｇ

(ｄ(ａꎬｂ)))ꎬｍｉｎ
ｂ∈Ｇ

(ｍｉｎ
ａ∈Ｇ

ｄ(ａꎬｂ))( ) ꎬ (２７)

其中 ｄ(ａꎬｂ)表示欧式距离ꎮ ＨＤ 作为形状相似性或匹配程度的度量ꎬ为 Ｄｉｃｅ 系数提供了重要补充ꎮ 模型分

割结果与 ＧＴ 的 ＨＤ 越小ꎬ表示分割精度越高ꎮ
３.４　 模型评估分析

图 ４ 展示了 ＮＣＰＬＳＥ 模型分割心脏左心室 ＭＲＩ 的迭代过程ꎬ其中图 ４(ａ)为非零水平集初始化结果ꎬ图
４(ｂ)—(ｇ)为迭代 １０、４０、７０、１００、１３０ 和 １６０ 次的分割结果ꎬ图 ４(ｈ)为最终分割结果ꎮ 图 ４ 清晰地展示了非

零水平集轮廓从初始化到逐渐突出ꎬ最终收敛为凸形轮廓ꎮ ＮＣＰＬＳＥ 模型的迭代过程验证了 ＮＣＰＬＳＥ 模型

保凸机制的有效性ꎮ

图 ４　 迭代过程图
Ｆｉｇ.４　 Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌ

　 　 图 ５ 展示了在 ＥＤ 和 ＥＳ 阶段不同病理的左心室 ＭＲＩ 分割结果ꎬ包括 ＤＣＭ、ＨＣＭ、ＭＩＮＦ、ＡＲＶ、ＮＯＲ
组ꎬ来验证 ＮＣＰＬＳＥ 模型分割左心室 ＭＲＩ 的泛化能力ꎮ 图 ５ 中ꎬ１、２ 行和 ７、８ 行为原始图像ꎬ３、４ 和 ９、１０
行中蓝色轮廓为 ＧＴꎬ５、６ 和 １１、１２ 行中红色轮廓为分割结果ꎮ 从图 ５ 可以观察到ꎬＭＲＩ 装置中 Ｂ０ 和 Ｂ１
场的不均匀性导致左心室 ＭＲＩ 边界变得模糊和灰度不均匀ꎬ这为左心室分割带来了一定挑战ꎮ 值得注
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意的是ꎬ小梁、乳头肌和心肌的图像灰度相似ꎬ容易导致小梁和乳头肌被误分割为心肌ꎬ进而导致左心室

分割结果呈现非凸形ꎮ 然而ꎬ尽管面临这些复杂挑战ꎬＮＣＰＬＳＥ 模型仍能够取得令人满意的分割结果ꎮ

图 ５　 不同病理在 ＥＤ 和 ＥＳ 阶段分割结果
Ｆｉｇ.５　 Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ ＥＤ ａｎｄ ＥＳ ｐｈａｓｅｓ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐａｔｈｏｌｏｇｉｅｓ

　 　 图 ６ 展示了 ＮＣＰＬＳＥ 模型从左心室 ＭＲＩ 基底(ｂａｓｅ)到心尖(ａｐｅｘ)部切片的分割结果ꎮ 图 ６ 中ꎬ１、２ 行

是原始图像ꎬ３、４ 行中蓝色轮廓为 ＧＴꎬ５、６ 行中红色轮廓为 ＮＣＰＬＳＥ 模型分割结果ꎮ 图 ６ 展示的分割结果

验证了 ＮＣＰＬＳＥ 模型分割左心室 ＭＲＩ 不同切片上的泛化能力ꎮ
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图 ６　 基底到心尖部左心室 ＭＲＩ 切片分割结果
Ｆｉｇ.６　 Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＬＶ ｆｒｏｍ ｂａｓｅ ｔｏ ａｐｅｘ ｓｌｉｃｅ

　 　 表 １ 展示了 ＡＣＤＣ ＭＩＣＣＡＩ ２０１７ 数据集中ꎬ１０ 例匿名患者心脏 ＭＲＩ 典型分割结果的平均 Ｄｉｃｅ 和 ＨＤꎮ
每例匿名患者在 ＥＤ 和 ＥＳ 阶段共包含 ８~１５ 帧图像ꎮ ＮＣＰＬＳＥ 模型在 １０ 例匿名患者组成的小样本数据集

上ꎬＥＤ 和 ＥＳ 阶段的平均 Ｄｉｃｅ 为 ０.９７１ 和 ０.９５５ꎬ平均 ＨＤ 为 ２.０２ 和 ２.２２ꎮ 分割结果验证了 ＮＣＰＬＳＥ 模型无

需任何先验知识和模型训练ꎬ就能在小样本数据集上取得卓越的分割性能ꎮ
表 １　 ＡＣＤＣ ＭＩＣＣＡＩ ２０１７ 数据集上选取案例的分割结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｃａｓｅｓ ｏｎ ＡＣＤＣ ＭＩＣＣＡＩ ２０１７ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

Ｐａｔｉｅｎｔ
Ｍｅａｎ Ｄｉｃｅ

ＥＤ ＥＳ
Ｍｅａｎ ＨＤ

ＥＤ ＥＳ
１ ０.９７１ ０.９４９ ２.０５５ ２.９７６
２ ０.９６９ ０.９５９ ２.２５６ １.９３１
３ ０.９７６ ０.９５４ １.７４７ ３.２５６
４ ０.９７０ ０.９６０ ２.６１０ ２.５１１
５ ０.９６１ ０.９６０ ２.６６４ ２.２８６
６ ０.９７８ ０.９６７ １.１３８ １.５４３
７ ０.９７０ ０.９６４ ２.０３８ ２.０３８
８ ０.９７０ ０.９４９ １.９７３ １.９１９
９ ０.９６６ ０.９４２ ２.０６８ ２.３５４
１０ ０.９７４ ０.９４８ １.６７７ １.３９８

　 　 图 ７ 展示了 ＥＤ 和 ＥＳ 阶段不同精度的分割结果ꎬ包括最佳( ｂｅｓｔꎬ Ｂ)ꎬ中位数(ｍｅｄｉｕｍꎬ Ｍ)和最差

(ｗｏｒｓｅꎬ Ｗ)Ｄｉｃｅꎮ 每种精度均展示 ３ 帧 ＭＲＩ 切片的分割结果ꎬ其中ꎬ蓝色轮廓代表 ＧＴꎬ红色轮廓代表分割

结果ꎮ 结果表明ꎬ由于小梁、乳头肌和心肌图像灰度相似ꎬ第 ３ 行和第 ６ 行的图像分割难度更大ꎮ 如图 ７ 所

示ꎬＮＣＰＬＳＥ 模型的分割结果可以满足左心室分割的临床应用要求ꎮ
３.５　 模型对比分析

为验证改进距离正则项和非零水平集对分割结果的有效提升ꎬ图 ８ 与表 ２ 展示了 ＡＣＤＣ ＭＩＣＣＡＩ ２０１７
数据集 ＥＤ 和 ＥＳ 阶段不同病例组分割结果的平均 Ｄｉｃｅ 和 ＨＤꎮ 图 ８(ａ)为平均 Ｄｉｃｅ 对比ꎬ图 ８(ｂ)为平均

ＨＤ 对比ꎬ横坐标表示 ＡＣＤＣ 数据集分成的 １０ 个亚组ꎬ即心脏 ＥＤ 和 ＥＳ 阶段 ＤＣＭ、ＨＣＭ、ＭＩＮＦ、ＡＲＶ、ＮＯＲ
组ꎮ 图 ８ 中“Ｏｕｒｓ”代表 ＮＣＰＬＳＥ 模型ꎬ“Ｎｏｎ＿ｚｅｒｏ ＬＳＥ ａｎｄ Ｏｌｄ ＰＦ”代表基于原始距离正则项的非零水平集

模型(即基于非零水平集的 ＣＰＬＳＥ 模型ꎬ且 ＤＲ ｔｅｒｍ 表示距离正则项)ꎬ“Ｎｅｗ ＰＦ ａｎｄ Ｚｅｒｏ＿ＬＳＥ”代表基于

改进距离正则项的 ＣＰＬＳＥ 模型ꎬ“ＣＰＬＳＥ”代表 ＣＰＬＳＥ 模型ꎮ 表 ２ 为图 ８ 模型平均 Ｄｉｃｅ 和 ＨＤ 对比的具体



　 第 ７ 期 李季ꎬ等:基于非零水平集保凸算法的左心室 ＭＲＩ 分割 ４１　　　 　

数据展示ꎮ 此外ꎬＣＰＬＳＥ 模型为引入保凸项的 ＤＲＬＳＥ 模型ꎮ 实验结果表明ꎬ非零水平集和改进距离正则项

的引入ꎬ均对分割精度有显著提升ꎮ

图 ７　 不同分割精度分割结果典型示例
Ｆｉｇ.７　 Ｔｈｅ ｔｙｐｉｃａｌ ｅｘａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｃｃｕｒａｃｙ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓ

图 ８　 ＥＤ 和 ＥＳ 阶段不同病理组平均 Ｄｉｃｅ 和 ＨＤ 对比展示
Ｆｉｇ.８　 Ｍｅａｎ Ｄｉｃｅ ａｎｄ ＨＤ ｉｎ ＥＤ ａｎｄ ＥＤ ｐｈａｓｅｓ

表 ２　 心脏 ＥＤ 和 ＥＳ 阶段不同病理组平均 Ｄｉｃｅ 和 ＨＤ 对比
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｍｅａｎ Ｄｉｃｅ ａｎｄ ＨＤ ｉｎ ＥＤ ａｎｄ ＥＤ ｐｈａｓｅｓ

Ｍｏｄｅｌ
Ｄｉｃｅ

ＥＤ
ＤＣＭ ＨＣＭ ＭＩＮＦ ＡＲＶ ＮＯＲ

ＥＳ
ＤＣＭ ＨＣＭ ＭＩＮＦ ＡＲＶ ＮＯＲ

ＣＰＬＳＥ ０.９４１ ０.９３９ ０.９３７ ０.９４０ ０.９３４ ０.８８５ ０.８０１ ０.８５９ ０.８１０ ０.７８５
Ｚｅｒｏ ＬＳＥ＋ｎｅｗ ＤＲ ｔｅｒｍ ０.９４５ ０.９４３ ０.９４２２ ０.９４３ ０.９３８ ０.９０５ ０.８２０ ０.８７９ ０.８３０ ０.８０６
Ｎｏｎｚｅｒｏ ＬＳＥ＋ｏｒｉｇｉｎａｌ ＤＲ ｔｅｒｍ ０.９５０ ０.９４５ ０.９４７ ０.９５２ ０.９４９ ０.９１９ ０.８５６ ０.８９１ ０.８４４ ０.８３６
ＮＣＰＬＳＥ ０.９６８ ０.９５４ ０.９６０ ０.９５９ ０.９６５ ０.９５５ ０.９２５ ０.９３８ ０.９２６ ０.９２４

Ｍｏｄｅｌ
ＨＤ

ＥＤ
ＤＣＭ ＨＣＭ ＭＩＮＦ ＡＲＶ ＮＯＲ

ＥＳ
ＤＣＭ ＨＣＭ ＭＩＮＦ ＡＲＶ ＮＯＲ

ＣＰＬＳＥ ７.０ ７.４ ７.８ ６.９ ７.１ １２.２ １４.６ １３.５ １１.４ １４.３
Ｚｅｒｏ ＬＳＥ＋ｎｅｗ ＤＲ ｔｅｒｍ ６.９ ７.２ ７.６ ６.８ ６.９ １０.１ １２.４ １１.１ ９.４ １１.８
Ｎｏｎｚｅｒｏ ＬＳＥ＋ｏｒｉｇｉｎａｌ ＤＲ ｔｅｒｍ ６.８ ７.０ ７.５ ６.５ ６.１ ９.７ １０.３ １０.８ ８.９ １１.１
ＮＣＰＬＳＥ ５.７ ５.４ ５.７ ４.１ ４.３ ５.７ ５.３ ７４ ５.０ ５.４
　 　 注:加粗字体为最优结果ꎮ
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　 　 图 ９ 展示了 ＡＣＤＣ ＭＩＣＣＡＩ ２０１７ 数据集 ＥＤ 和 ＥＳ 阶段左心室 ＭＲＩ 分割结果的 Ｄｉｃｅ 和 ＨＤ 分布情况ꎬ
来进一步验证 ＮＣＰＬＳＥ 模型分割结果的鲁棒性和精确性ꎮ 图 ９(ａ)、(ｂ)分别为 ＥＤ 和 ＥＳ 阶段 Ｄｉｃｅ 展示ꎬ图
９(ｃ)、(ｄ)分别为 ＥＤ 和 ＥＳ 阶段 ＨＤ 展示ꎮ 其中ꎬ“Ｏｕｒｓ ”代表 ＮＣＰＬＳＥ 模型ꎬ“ Ｎｏｎ＿ｚｅｒｏ ＿ＣＰＬＳＥ”代表基

于原始距离正则项的非零水平集模型(即基于非零水平集的 ＣＰＬＳＥ 模型)ꎬ“Ｎｅｗ＿ＣＰＬＳＥ”代表基于改进距

离正则项的 ＣＰＬＳＥ 模型ꎬ“ ＣＰＬＳＥ”代表 ＣＰＬＳＥ 模型ꎮ 结果表明ꎬＮＣＰＬＳＥ 模型的分割精度完全优于

ＣＰＬＳＥ 模型ꎮ

图 ９　 模型在 ＥＤ 和 ＥＳ 阶段 Ｄｉｃｅ 和 ＨＤ
Ｆｉｇ.９　 Ｄｉｃｅ ｖａｌｕｅｓ ａｎｄ ＨＤ ｉｎ ＥＤ ａｎｄ ＥＳ ｐｈａｓｅｓ

　 　 表 ３ 展示了 ＮＣＰＬＳＥ 模型和 ＡＣＤＣ ＭＩＣＣＡＩ ２０１７ 在线排行榜中基于深度学习的 ＳＯＴＡ 模型在 ＥＤ 和

ＥＳ 阶段分割结果的平均 Ｄｉｃｅ 和 ＨＤꎮ 排行榜中ꎬＮＣＰＬＳＥ 模型分割结果的平均 Ｄｉｃｅ 值与其他 ＳＯＴＡ 模型

相当ꎬ但平均 ＨＤ 在心脏 ＥＤ 和 ＥＳ 阶段相比 Ｉｓｅｎｓｅｅ 等[３４] 提出的算法分别减少了 ３３.７８％和 １５.９４％ꎮ 实验

结果表明ꎬＮＣＰＬＳＥ 模型分割结果与 ＧＴ 更加相似ꎬ更具临床应用价值ꎮ 值得注意的是ꎬＮＣＰＬＳＥ 模型是非

深度学习模型ꎬ可以无需训练直接进行临床应用ꎮ 深度学习算法需要大量训练数据及对应人工标注ꎬ这在实

际应用中通常无法满足ꎮ 为了评估模型的分割效率ꎬ表 ４ 展示了不同模型在 ＡＣＤＣ ＭＩＣＣＡＩ ２０１７ 数据集上

的处理时间ꎮ ＮＣＰＬＳＥ 模型在无需训练的情况下ꎬ仅使用 ＣＰＵ 计算 ０.６８ ｓ 就能获得满意的分割结果ꎮ
ＡＣＤＣ ＭＩＣＣＡＩ ２０１７ 数据集中ꎬ每名匿名患者在 ＥＤ 和 ＥＳ 阶段共包含 ８—１５ 帧 ＭＲＩ 切片ꎮ 因此ꎬＮＣＰＬＳＥ
模型仅需 ５.４４—１０.２ ｓ 就可以分割一个主题ꎮ 对比深度学习模型在使用训练集调整参数后的分割效率ꎬ
ＮＣＰＬＳＥ模型在计算效率上并不是最优的ꎬ但通过优化和使用快速水平集优化算法ꎬ如 ＡＤＭＭ 算法[１１] 和窄

带技术[４４]ꎬ可显著减少计算时间ꎮ
　 　 表 ５ 展示了 ＡＣＤＣ ＭＩＣＣＡＩ ２０１７ 在线排行榜前 ６ 名左心室 ＭＲＩ 分割模型的平均 Ｄｉｃｅꎮ 基于非深度学

习的ＮＣＰＬＳＥ模型能在该数据集上取得与基于深度学习的 ＳＯＴＡ 模型相当的平均 Ｄｉｃｅꎮ 值得注意的是ꎬＧｕｏ
等[４５]提出的 ｎｎＦｏｒｍｅｒ 模型在 ５ 对象小样本数据集进行分割时ꎬ比表 ３ 中 Ｉｓｅｎｓｅｅ 等[３４] 提出的算法的平均

Ｄｉｃｅ 高出 １.１％ꎬ在完整测试数据集上ꎬ并没有明显提升ꎮ 如表 ３ 和表 ５ 所示ꎬ基于非深度学习的ＮＣＰＬＳＥ模

型在小样本数据集和完整测试数据集均超越 ＡＣＤＣ ＭＩＣＣＡＩ ２０１７ 比赛结果第一名的平均 Ｄｉｃｅꎬ且 ＥＳ 阶段
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平均 Ｄｉｃｅ 达到 ０.９３６ꎬ平均 ＨＤ 显著减少ꎻ在 ＡＣＤＣ ＭＩＣＣＡＩ ２０１７ 在线排行榜上也取得与基于深度学习的

ＳＯＴＡ 模型相当的分割性能ꎮ
表 ３　 左心室分割结果定量比较

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＬＶ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｓｔａｔｅ￣ｏｆ￣ｔｈｅ￣ａｒｔ ｍｏｄｅｌ

Ｕｓｅｒ
Ｍｅａｎ Ｄｉｃｅ

ＥＤ ＥＳ
Ｍｅａｎ ＨＤ

ＥＤ ＥＳ
Ｉｓｅｎｓｅｅ 等[３４] ０.９６８ ０.９３１ ７.４ ６.９
Ｋｈｅｎｅｄ 等[３５] ０.９６４ ０.９１７ ８.１ ９.０
Ｚｏｔｔｉ 等[３６] ０.９５７ ０.９０５ ６.６ ８.７
Ｂａｕｍｇａｒｔｎｅｒ 等[３７] ０.９６３ ０.９１１ ６.５ ９.２
Ｗｏｌｔｅｒｉｎｋ 等[３８] ０.９６１ ０.９１８ ７.５ ９.６
Ｐａｉｎｃｈａｕｄ 等[３９] ０.９６１ ０.９１１ ６.１ ８.３
Ｒｏｈé 等[４０] ０.９５７ ０.９００ ７.５ １０.８
Ｐａｔｒａｖａｌｉ 等[４１] ０.９５０ ０.９００ １４.９ １４.４
Ｇｒｉｎｉａｓ 等[４２] ０.９５０ ０.８６０ １０.２ １４.５
Ｓｈｉ[８] ０.９２４ ０.８２２ ７.３ １３.３
Ｙａｎｇ[４３] ０.８６４ ０.７７５ ４７.９ ５３.１
ＮＣＰＬＳＥ ０.９６１ ０.９３６ ４.９ ５.８

　 　 注:加粗字体为最优结果ꎮ
表 ４　 模型分割时间成本定量比较

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＬＶ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｔｉｍｅ￣ｃｏｓｔ
　 　 Ｕｓｅｒ Ｐｒｏｃｅｓｓｏｒ Ｎｏ ｔｒａｉｎｉｎｇ Ｔｉｍｅ / ｓ
Ｉｓｅｎｓｅｅ 等[３４] ＧＰＵ × １.００~２.００
Ｋｈｅｎｅｄ 等[３５] ＧＰＵ × ０.３０
Ｚｏｔｔｉ 等[３６] ＧＰＵ × ０.４０
Ｂａｕｍｇａｒｔｎｅｒ 等[３７] ＧＰＵ × １.１０
Ｗｏｌｔｅｒｉｎｋ 等[３８] ＧＰＵ × ０.４０
Ｐａｉｎｃｈａｕｄ 等[３９] ＧＰＵ × １.００
Ｒｏｈé 等[４０] ＣＰＵ × ６.００
Ｐａｔｒａｖａｌｉ 等[４１] ＧＰＵ × ０.３０
Ｇｒｉｎｉａｓ 等[４２] ＧＰＵ × １.００
Ｓｈｉ 等[８] ＣＰＵ √ ３.００
Ｙａｎｇ 等[４３] ＧＰＵ × ５.００
ＮＣＰＬＳＥ ＣＰＵ √ ０.６８

　 　 注:加粗字体为使用 ＣＰＵ 作为处理器ꎮ
表 ５　 ＡＣＤＣ ＭＩＣＣＡＩ ２０１７ 在线排行榜左心室得分排行榜 Ｔｏｐ ６

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｔｏｐ ６ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｌｅｆｔ ｖｅｎｔｒｉｃｕｌａｒ ｓｃｏｒｅｓ ｏｎ ＡＣＤＣ ｐｏｓｔ￣２０１７￣ＭＩＣＣＡＩ ｏｎｌｉｎｅ ｌｅａｄｅｒｂｏａｒｄ①
　 　 Ｕｓｅｒ 　 　 Ｍｏｄｅｌ Ｍｅａｎ Ｄｉｃｅ Ｐｕｂｌｉｓｈｅｄ ｔｉｍｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｏｒ
Ｋａｔｏ 等[２８] ＦＣＴ ０.９６７ ２０２３ ＧＰＵ
Ｔｒａｇａｋｉｓ 等[２７] ＦＣＴ ０.９５９ ２０２２ ＧＰＵ
Ｒａｈｍａｎ 等[４７] ＭＥＲＩＴ ０.９６１ ２０２３ ＧＰＵ
Ｒａｈｍａｎ 等[４８] ＭＥＲＩＴ￣ＧＣＡＳＣＡＤＥ ０.９６１ ２０２３ ＧＰＵ

ＰＶＴ￣ＧＣＡＳＣＡＤＥ ０.９５９ ２０２３ ＧＰＵ
Ｚｈｏｕ 等[４９] ｎｎＦｏｒｍｅｒ ０.９５７ ２０２２ ＧＰＵ
Ｏｕｒｓ ＮＣＰＬＳＥ ０.９５１ － ＣＰＵ

　 　 注:加粗字体为本文算法结果ꎮ

　 　 图 １０ 展示了 ＮＣＰＬＳＥ 模型与 Ｍａ 等[４６]提出的 ＡＬＦ(ａｄａｐｔｉｖｅ ｌｏｃａｌ ｆｉｔｔｉｎｇ)模型、ＤＲＬＳＥ 模型、ＣＰＬＳＥ 模

型以及 ＡＤＭＭ 模型等水平集模型对初始化鲁棒性的比较结果ꎮ 基于 ３ 帧具有代表性的心脏 ＭＲＩꎬ以 ３ 种

形状进行水平集初始化来对比上述模型的初始化鲁棒性ꎮ 图 １０(ａ)展示了利用 ３ 种不同半径圆形进行初始

化时ꎬＮＣＰＬＳＥ 模型、ＡＤＭＭ 模型和 ＣＰＬＳＥ 模型均能有效分割左心室ꎬ而 ＡＬＦ 和 ＤＲＬＳＥ 模型分割结果差

① ｈｔｔｐｓ:∥ｐａｐｅｒｓｗｉｔｈｃｏｄｅ.ｃｏｍ / ｓｏｔａ / ｍｅｄｉｃａｌ￣ｉｍａｇｅ￣ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ￣ｏｎ￣ａｕｔｏｍａｔｉｃ
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异显著ꎮ 图 １０(ｂ)展示了在左心室边界较弱的 ＭＲＩ 中ꎬＮＣＰＬＳＥ 在 ３ 种不同边长矩形初始化中都可以得到

理想的凸形分割结果ꎬ而其余模型的分割结果差异较大ꎮ 图 １０(ｃ)展示的图像中ꎬ小梁、乳头肌与心肌图像

相似ꎬ仅 ＮＣＰＬＳＥ 模型和 ＣＰＬＳＥ 模型的分割结果为凸形ꎬ且在视觉上与 ＧＴ 吻合ꎮ 而如表 ３ 所示ꎬＮＣＰＬＳＥ
模型分割结果的平均 Ｄｉｃｅ 高于 ＣＰＬＳＥ 模型ꎮ 图 １１ 展示了 ＮＣＰＬＳＥ 模型与 ＡＬＦ、ＣＰＬＳＥ、ＤＲＬＳＥ 及 ＡＤＭＭ
模型对多组测试 ＭＲＩ 分割的平均 Ｄｉｃｅꎮ ＮＣＰＬＳＥ 模型分割结果平均 Ｄｉｃｅ 明显高于其余 ４ 种水平集模型ꎮ
因此ꎬＮＣＰＬＳＥ 模型在初始化鲁棒性、保持凸形和分割精度等方面优于上述 ４ 种水平集模型ꎮ

图 １０　 初始化鲁棒性对比
Ｆｉｇ.１０　 Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｉｎｉｔｉａｌ ｃｏｎｔｏｕｒｓ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ
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图 １１　 不同水平集模型平均 Ｄｉｃｅ 对比
Ｆｉｇ.１１　 Ｍｅａｎ Ｄｉｃｅ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ

４　 结论

本文提出了一种基于新双阱势函数的改进距离正则项和非零水平集保凸项的非零水平集心脏左心室

ＭＲＩ 分割模型 ＮＣＰＬＳＥ 模型ꎮ ＮＣＰＬＳＥ 模型能使分割轮廓快速演化为凸形ꎬ这与左心室临床应用中左心室

期望分割结果应包含左心室腔、小梁和乳头肌并保持凸形一致ꎮ 使用 ＡＣＤＣ ＭＩＣＣＡＩ ２０１７ 数据集对

ＮＣＰＬＳＥ模型进行了实验验证ꎬ并取得了满意的左心室 ＭＲＩ 分割结果ꎮ ＮＣＰＬＳＥ 模型在无需对训练数据进

行人工标注和反复训练的情况下ꎬ分割精度和鲁棒性与需要大量重复训练和人工标注的基于深度学习的模

型相当ꎮ 此外ꎬ在节约时间成本的情况下ꎬＮＣＰＬＳＥ 模型分割结果的平均 ＨＤ 能超越基于深度学习的模型ꎬ
分割结果更具临床应用意义ꎮ 在未来的工作中ꎬ我们将继续拓展非零水平集为双非零水平集模型ꎬ以同时精

确分割心脏左、右心室 ＭＲＩꎮ
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