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摘  要 

心血管疾病是全球范围内的重要死亡原因，涵盖了一系列涉及心脏和血管的疾病。射血分数作为临床检

查中的关键指标，其变化与心力衰竭、心肌梗死和心脏纤维化等常见心血管疾病密切相关。本研究旨在

通过开发一种高效准确的计算方法，协助临床医生及时诊断这些疾病。为此，本文基于EchoNet-Dynamic
数据集，提出了一种新的半监督深度学习网络EF-Net。该网络结合了U-Net架构、深度监督和注意力模块，

通过半监督学习增加训练样本，从而增强了模型的图像分割能力。与现有方法相比，EF-Net在数据集的

大多数评估标准上均表现出显著提升。研究结果表明，该方法显著提高了心脏超声成像中射血分数的计

算精度，展示了其在临床诊断中的潜在应用价值。 
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Abstract 
Cardiovascular diseases are a leading cause of death globally, encompassing a range of conditions 
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that affect the heart and blood vessels. Ejection fraction, a key metric in clinical examinations, is 
closely associated with common cardiovascular diseases such as heart failure, myocardial infarc-
tion, and cardiac fibrosis. This study aims to assist clinicians in timely diagnosis by developing an 
efficient and accurate computational method. To this end, we propose a novel semi-supervised deep 
learning network, EF-Net, based on the EchoNet-Dynamic dataset. This network integrates the U-
Net architecture, deep supervision, and attention mechanisms, enhancing the model's image seg-
mentation capabilities through semi-supervised learning with additional training samples. Com-
pared to existing methods, EF-Net demonstrates significant improvements across most evaluation 
metrics on the dataset. The results indicate that this approach significantly enhances the accuracy 
of ejection fraction calculation in cardiac ultrasound imaging, underscoring its potential clinical di-
agnostic value.to the Hans standard, which illustrates all the formats. 
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1. 引言 

心血管疾病涵盖了一系列与心脏和血管系统密切相关的病症，是全球范围内导致死亡的主要原因之

一。众多研究显示，心血管疾病引发的死亡率与致残率处于持续攀升的态势，这对全球的医疗体系以及

经济系统均造成了极为沉重的负担[1]。据预测，到 2035 年，与心血管疾病相关的医疗费用以及因心血管

疾病导致的生产力损失将会急剧增加。相较于 2015 年的 5550 亿美元，这个数字预计会翻倍，达到 1.1 万

亿美元之多[2]。而且，不健康的生活方式和行为习惯正促使心血管疾病的发病率不断上升，这使得具有

心血管疾病风险因素的人群数量日益增多。在这样的背景下，早期对心血管疾病进行检测、准确的诊断

以及及时有效的治疗，对于心血管疾病的预防和控制而言，无疑是极为关键的举措。 
左心室射血分数定义为每搏输出量与心室舒张末期容积的百分比。在心室收缩期间，并非所有心室

中的血液都被射入动脉。正常成人静息时，左心室舒张末期容积约为 125 mL，右心室约为 137 mL，每搏

输出量为 60~80 mL。每搏输出量与舒张末期容积的百分比称为射血分数，通常认为超过 50%为正常[3]。
射血分数与心肌的收缩能力有关，收缩能力越强，射血分数越高。射血分数的变化与心力衰竭、心肌梗

死和心脏纤维化等常见心血管疾病密切相关。 
EchoNet-Dynamic 数据集[4]提供了超声心动图视频、左心室收缩末期和舒张末期的标签以及射血分

数，允许通过深度学习对这些标签进行分割。这使得可以使用公式 1 估算射血分数(EF)，其中 EDV 表示

舒张末期容积，ESV 表示收缩末期容积。 

 ( )EDV ES 100%
EF

EDV
− ×

=  (1) 

本研究基于公开的 EchoNet-Dynamic 数据集的超声心动图视频进行模型训练和优化，以图像分割

为技术基础，并通过半监督学习扩展数据集[5]。旨在准确高效地计算射血分数，协助临床医生及时诊

断，从而提高患者的生存质量和生活质量，最终减轻全球医疗和经济系统的负担。图 1 展示了研究的

流程。 
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Figure 1. Workflow of this article 
图 1. 本文工作流程 

2. 材料与方法 

2.1. 数据预处理 

本研究从斯坦福大学医学院所公开的 EchoNet-Dynamic 数据集收集到了 10,024 个带有舒张末期和收

缩末期标签的超声心动图视频，其余帧均无标签。将该数据集按照 5:2:2 的比例划分训练集、验证集和测

试集。具体划分情况如下：训练集包含 5568 组数据，这一集在后续的研究中主要用于模型的训练，通过

大量的训练数据让模型学习到数据中的特征和规律；验证集有 2228 组数据，它在模型训练过程中起着重

要的验证作用，有助于评估模型在训练过程中的表现并调整模型参数，防止模型过拟合；测试集同样有

2228 组数据，其主要功能是在模型训练完成后对其进行最终的测试，从而全面评估模型对新数据的泛化

能力。此外，为了使数据格式统一以便于模型处理，将图像数据统一调整为 112 × 112 像素的形式。图 2
呈现了左心室收缩末期和舒张末期图像及其各自对应标签的具有代表性的示例，这些示例能够帮助读者

更好地理解本研究中数据的特征和标注方式。 
 

 
Figure 2. Examples of left ventricular images and their 
labels for end-systolic and end-diastolic phases 
图 2. 左心室图像及其收缩末期和舒张末期标签示例 

2.2. 实验模型 

本研究以 U-Net [6]架构为基础框架，提出了名为 EF-Net 的分割模型。U-Net 架构是专门为图像分割

任务而设计的，其结构呈现出一种对称的形式，由编码器和解码器这两大部分构成。其中，解码器里集

成了跳跃连接这一重要机制，它的作用在于融合各个层级的特征信息，进而提升图像分割的精度。U-Net
的编码器部分是由卷积层与池化层组合而成的。卷积层通过卷积核在图像上滑动进行卷积操作，能够自

动学习图像中的局部特征，而池化层则对卷积层输出的特征图进行下采样操作，在减少数据量的同时保
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留主要特征信息，两者协同工作，从而从输入图像中有效地提取出高级特征表示。与之相对应的是，解

码器部分主要依靠上采样操作和卷积层来发挥作用。上采样操作能够增加特征图的尺寸，逐步将经过编

码器处理后得到的低分辨率特征图恢复到与原始输入图像相同的分辨率大小，卷积层在这个过程中则进

一步对特征进行处理和优化。在 U-Net 架构的每一层都运用了跳跃连接。这种跳跃连接方式巧妙地将来

自编码器和解码器的特征进行合并，使得模型在重建图像特征的过程中能够保留更多的复杂细节信息，

这对于精确的图像分割任务来说是非常关键的。本研究提出的 EF-Net 的总体架构如图 3 所示。 
 

 
Figure 3. The network structure of the EF-Net 
图 3. EF-Net 的网络结构 

 
本研究模型采用多尺度深度监督策略[7]，以实现对各类特征的高效学习。在模型的不同深度层次中，

较深层次的神经元能够有效提取包含有形状与结构信息的全局特征，这些全局特征对于理解整体图像的

语义信息至关重要；相对而言，较浅层次的网络层则侧重于对局部特征的捕捉，而局部特征在描述图像

中物体的表面特性方面起着不可或缺的作用。通过在多个分辨率级别设置深度监督层，能够从不同层次

与角度获取特征信息，使模型能够更好地适应各种复杂的图像数据情况，进而全面提升模型的性能并增

强其泛化能力。 
另外，本模型引入了病理特征注意力(PFA)块[8]，该模块融合了 CBAM [9]和 CA [10]这两种注意力

机制。这种融合方式使得 PFA 块在捕捉图像细节信息方面表现出色，同时在计算特征层的权重方面也具

备卓越的性能。将 PFA 块集成到跳跃连接部分之后，能够有效强化网络的分割能力，从而在处理如医学

图像分割这类对细节要求较高的任务时，能够取得更好的效果。 

2.3. 评估指标 

豪斯多夫距离 (Hausdorff Distance)是衡量两组点之间相似性的指标，定义如下：给定两组点

{ }1A a ,aq= ， 和 { }1B b ,bq= ， ，这两组点之间的豪斯多夫距离定义为公式 2。公式 3 和 4 中的 ( )h A,B
和 ( )h B,A 分别是从集合 A 到集合 B 和从集合 B 到集合 A 的单向豪斯多夫距离。豪斯多夫距离分割的边

界敏感。 

 ( ) ( ) ( )H A,B max h A,B ,H B,A=     (2) 
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 ( )
b Ba A

h A,B max min a b
∈∈

= −  (3) 

 ( )
a Ab B

h B,A max min a b
∈∈

= −  (4) 

Dice 系数(Dice Coefficient)能够量化预测分割结果与真实标签之间的重叠程度，范围从 0 到 1。Dice
系数越高，越接近 1，表示预测结果与真实标签的对齐程度越高，从而表明模型性能越好。与其他指标相

比，Dice 系数在在许多语义分割任务中得到广泛应用。 

 2 IntersectionDice
Ground truth predicted

×
=

+
  (5) 

EF-MAE：平均绝对误差(MAE)是评估预测模型误差的指标，常用于回归问题。它计算模型预测值与

真实值之间的平均绝对差异，反映了差异的平均幅度。本研究计算了不同方法获得的射血分数值与数据

集中提供的标准射血分数值之间的 MAE，并将其命名为 EF-MAE。EF-MAE 越小，表示预测越准确。 

2.4. 实现细节 

为了便于模型的可重复性，在表 1 中列出了模型训练过程中的超参数设置和环境配置。这些配置可

以提高模型的准确性和效率，促进其在射血分数估计中的应用，并协助临床诊断。 
 

Table 1. Model hyperparameter configuration and running environment 
表 1. 模型超参数配置和运行环境 

名称 值 
学习率 0.001 
轮数 50 

图像尺寸 112 × 112 × 3 
Batchsize 32 

CPU Intel Xeon Silver 4210 CPU 
GPU NVIDIA RTX 3090 

优化器 Adam 

3. 结果 

3.1. 评估指标结果 

为了验证方法的有效性，本研究将其与 U-Net 和 SegResNet [11]进行了比较分析。所有网络均在一致

的实验条件下采用相同的训练策略运行。表 2 中的评估结果表明，EF-Net 在所有指标上均优于其他模型。

此外，半监督训练的使用显著提高了结果的准确性。 
 

Table 2. Model evaluation metrics 
表 2. 模型评估指标 

方法 Dice 系数↑ 豪斯多夫距离↓ EF-MAE↓ 
U-Net 0.865 ± 0.049 8.650 ± 2.204 0.157 ± 0.085 

SegResNet 0.865 ± 0.049 8.693 ± 2.393 0.158 ± 0.084 
U-Net+PFA 0.865 ± 0.044 8.630 ± 2.365 0.150 ± 0.086 

EF-Net 0.866 ± 0.050 8.606 ± 2.314 0.153 ± 0.088 

EF-Net + semi-supervised 0.868 ± 0.049 8.082 ± 2.412 0.147 ± 0.087 
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3.2. 分割结果的可视化比较 

尽管所有模型在 Dice 指标上的平均差异不显著，但可视化比较清楚地显示了 EF-Net 的优势。如图 4
所示，SegResNet 的分割结果存在明显的噪声，而 U-Net 的伪影相对较少。射血分数-Net 的分割输出是所

比较方法中最清晰、最准确的，从而证实了其优于其他方法的分割性能。 
 

 
Figure 4. Visual comparison of results using different methods 
图 4. 不同方法结果的视觉比较 

3.3. EF-MAE 统计分析 

为了全面评估不同方法的性能，本文绘制了所有方法 EF-MAE 结果的箱线图，如图 5 所示。X 轴表

示每种方法，Y 轴表示绝对误差。箱线图内的黑线表示平均值。评估表明，EF-Net 在第一四分位数和平

均值方面均表现出优于其他方法的性能。 
 

 
Figure 5. Statistical analysis results of EF-MAE 
图 5. EF-MAE 的统计结果 

4. 讨论 

本研究提出的 EF-Net 通过整合 U-Net 架构、深度监督机制与病理特征注意力模块，在超声心动图左

心室分割任务中展现出稳定的性能优势。实验结果显示，相较于传统 U-Net 和 SegResNet，EF-Net 在 Dice
系数、豪斯多夫距离和 EF-MAE 等关键指标上均取得改进。这种提升源于两个核心设计：多尺度深度监

督策略通过同步学习全局结构特征与局部纹理信息，改善了超声图像分辨率不足导致的边界辨识问题；

病理特征注意力模块通过空间与通道注意力协同机制，增强了心肌–心室腔交界区域的特征聚焦能力，
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这与射血分数计算依赖的解剖结构定位精度密切相关。半监督学习框架的引入使训练样本量扩展，在医

学影像标注数据有限的场景中，通过伪标签迭代优化提升了模型对超声图像噪声的适应性。从临床应用

角度观察，EF-Net 的 EF-MAE 值表明其计算结果具备辅助诊断的实际可行性。在心力衰竭筛查场景中，

该方法可实现舒张末期与收缩末期容积的自动化测量，将传统人工测量耗时从分钟缩短至秒级，同时减

少主观评估差异。 
当前研究存在两方面局限性：模型训练依赖单一机构的超声数据，未来需通过多中心异构数据验证

泛化能力；实时视频分析时的心脏搏动周期相位识别精度可能影响容积计算的时序一致性，后续计划结

合心电信号进行多模态优化。总体而言，EF-Net 为心血管疾病智能诊断提供了可推广的技术方案，其高

效率与精确度的平衡特性有助于提升基层医疗机构的心功能评估效率。 

5. 结论 

本研究证明了 EF-Net 在预测射血分数方面的有效性。该模型为心脏检查中的射血分数评估提供了更

快、更便捷的方法。与传统预测模型相比，EF-Net 在各项指标上均表现出更优的性能。因此，EF-Net 在
临床实践中具有实用价值，有助于医生加快诊断速度，从而提高患者的生存率和生活质量，同时减轻医

疗和经济系统的负担。 
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