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EchoGPK:基于先验知识引导的超声心动图轻量级
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摘　要：　根据超声心动图准确分析左心室轮廓和射血分数对于心血管疾病诊断意义重大 . 但现有方法存在左

心室分割和射血分数预测之间缺乏关联性、左心室分割关键点易于出现离群点和突变点、方法存储和计算开销大、解

释性不佳等问题，为此提出一种基于先验知识引导的轻量级图卷积方法EchoGPK（Echo Guided by Priori Knowledge），

以心脏的结构和运动特性、相邻心肌的相似性等先验知识为引导，设计了计算高效的螺旋聚合函数和深度压缩的多头

偏心聚合解码器，实现了图卷积结构的轻量化 . 方法基于临床医生的普遍经验提出了适度利用左心室轮廓的多任务

射血分数预测网络，建立了左心室分割和射血分数预测之间的关联性，增强了推理的可解释性；基于图卷积神经网络

的传递特性约束邻居点的行为，减少了边界离群点和突变点的产生 . EchoGPK在大型公开数据集EchoNet-Dynamic上
的实验结果表明，左心室分割的Dice分数达 92.13%，射血分数预测的MAE达 3.92%；方法表现出准确率高、参数量和

算力需求低等特点，证明了先验知识在超声医学图像分析中的有效性 .
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Abstract:　Accurate analysis of the left ventricular outline and ejection fraction through echocardiography holds sig⁃
nificant diagnostic implications in cardiovascular diseases. However, current methodologies exhibit deficiencies such as a 
lack of correlation between left ventricular segmentation and ejection fraction prediction, susceptibility to outliers and 
abrupt variations in key points of left ventricular segmentation, substantial storage and computational overhead, and poor in⁃
terpretability. In addressing these issues, this study proposes a lightweight graph convolutional method termed EchoGPK 
(Echo Guided by Priori Knowledge). Guided by prior knowledge encompassing cardiac structure, motion characteristics, 
and the similarity among adjacent myocardial regions, the approach incorporates a computationally efficient spiral aggrega⁃
tion function and a deeply compressed multi-head eccentric aggregation decoder, achieving the lightweighting of the graph 
convolutional structure. Leveraging the common experiences of clinical practitioners, the method introduces a multi task 
ejection fraction prediction network that moderately utilizes left ventricular contours, establishing a correlation between left 
ventricular segmentation and ejection fraction prediction to enhance interpretability. By employing the graph convolutional 
neural network transmission characteristics to constrain the behavior of neighboring points, the generation of boundary outli⁃
ers and abrupt variations is reduced. Experimental results on the large-scale public dataset EchoNet-Dynamic demonstrate 

  收稿日期：2023-11-15；修回日期：2024-02-04；责任编辑：覃怀银
*通讯作者：叶剑



第 4 期 王博荣:EchoGPK:基于先验知识引导的超声心动图轻量级图卷积分析方法

that EchoGPK achieves a Dice score of 92.13% for left ventricular segmentation and a mean absolute error (MAE) of 3.92% 
for ejection fraction prediction. Furthermore, the method exhibits higher accuracy, superior parameter count and computa⁃
tional efficiency compared to relevant approaches, affirming the effectiveness of prior knowledge in ultrasound medical im⁃
age analysis.

Key words:　echocardiography; left ventricular segmentation; ejection fractions prediction; graph convolutional neu⁃
ral network
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1　引言

左心室分割和射血分数预测是现代超声心动图分

析中的核心任务［1］. 射血分数是诊断心力衰竭的关键

指标，左心室边界既可以用于估算射血分数，也可用于

缩短检测和应变分析等其他下游任务 . 开发对应的自

动化工具将有助于超声诊断的客观化和智能化［2］，提升

医生的工作效率 .
基于卷积神经网络（Convolutional Neural Network，

CNN）和 Transformer 的变种方法是当前超声心动图分

析领域的主流思路，Ronneberger等［3］提出的U-Net利用

长距离的跳跃连接来弥补下采样的信息损失，启发了

众多后续工作探索深浅层特征融合方法 . Isensee 等［4］

提出的 nnU-net 引入了大量预处理方法，拓宽了 U-Net
的适用范围，证明了数据预处理对方法性能的重要影

响 . Ouyang等［5］提出的视频级框架EchoNet充分评估多

个心跳周期，实现了专家级的分割和预测精度，为后续

超声心动图研究奠定了基础 . Rand等［6］将 CNN和 ViTs
（Vision Transformers）结合起来，有效平衡了全局视野

和局部视野，实现了无需位置帧标注和分割掩码通道

的高精度射血分数预测方法 EchoCoTr. Zhang 等［7］将
CNN 和 Transformer 作为两个并行分支，在保留低层次

细节的基础上，提高了全局上下文建模的效率，实现了

二、三维通用的医学影像分割方法TransFuse.
此外，研究者还试图从预处理和后处理入手提升

算法性能 . 薛武峰等［8］利用光流网络提取心脏运动信

息，用于指导和改进左心室分割的结果，使得方法具有

更好的解释性 . 刘晓鸣等［9］使用 3D全连接条件随机场

来对全卷积神经网络输出的概率图做后处理，通过像

素级的密度预测和 3D 心室重建来精准地预测射血

分数 .
近年来，基于图卷积的关键点回归方法逐步受到

关注，Sarina等［1］首次将螺旋卷积引入到了超声心动图

的左心室分割任务中，利用螺旋卷积［10］来建模左心室

的形状特征，为方法的轻量化和解释性提供了新的

思路 .
但是，基于 CNN 和 Transformer 方法通常具有复杂

的推理网络，对参数量和算力的需求相对较高；依赖于

预处理和后处理的方法需要手工设计特征，方法的准

确率和泛化性往往低于深度学习方法；基于关键点坐

标回归的分割方法则容易产生突变点或离群点 . 此外，

大部分方法倾向于直接从图片中回归式地生成射血分

数预测值，忽视了左心室分割与射血分数预测之间的

关联性，加剧了网络的黑盒性质 .
针对这些问题，本文提出了一种以先验知识为引

导的兼顾轻量、准确和解释性的超声心动图分析方法

EchoGPK（Echo Guided by Priori Knowledge），方法使用

图卷积神经网络（Graph Convolutional Neural Network，
GCNN）以提升对非欧几里得结构的适应性［11］，提出了

多种图卷积结构以建模有关心脏的先验特性，以帮助

网络以更小的代价学习到更好的表达 . 方法在大型公

开数据集 EchoNet-Dynamic 上进行实验 . 实验表明，与

其他方法相比，EchoGPK 具有更高的分割和预测精

度、更少的参数量需求和更快的推理速度 . EchoGPK
使用简单的网络结构达成了先进性能，证明了先验知

识对超声医学图像分析任务的重要性，同时也说明图

卷积神经网络在超声医学图像分析邻域中所具有的

潜力 .
2　本文方法

本文的 EchoGPK 方法围绕先验知识展开建模，共

包含三个部分：特征编码器、多头偏心聚合解码器、带

辅助任务的射血分数预测器 . 方法的整体结构如图 1
所示 . 其中，螺旋聚合函数利用自身的排序敏感性来建

模左心室的螺旋形状先验，同时捕捉心肌的邻近相似

性；偏心聚合扩大低层感受野，缓解过平滑问题；多头

解码结构利用偏心率的组合来拟合正态状的心肌牵引

力分布 . 这些先验建模为网络提供了学习的方向和捷

径，帮助模型以更轻的结构实现更好的性能 . 同时，方

法参考医生的临床经验，将左心室分割分支作为射血

分数预测任务中的辅助分支，通过共同学习和反向传

播来引导网络关注轮廓特征，避免了过度依赖问题，提

高了射血分数预测的精度 .
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2. 1　特征编码器

特征编码器的职责是从图片中抽取高级的语义特

征，并将其分配给各个图节点以完成节点特征表示的

初始化 . 经典的 CNN 网络都可以作为特征编码器，本

文选择的网络基于对速度和准确性的权衡，需要能输

出足够长度的特征向量以供分配，并且在性能上尽量

强大和高效，除此之外并没有其他的限制 .
EchoGPK 采用模块化设计，因此可以根据使用需

求轻易地替换不同的编码器 . 第 3 节中的实验证明，

EchoGPK 能够适应多种［12~14］复杂度的编码器，且相比

于其他同复杂度的方法，EchoGPK 都能取得领先的

性能 .
2. 2　多头偏心聚合解码器

2. 2. 1　螺旋聚合函数

对于心脏而言，邻近的轮廓点通常被同一块心肌

平滑相连，因而具有形态、位置和运动上的天然相似

性，图卷积神经网络可以利用自身邻域聚合的结构特

性，为解码器显式地建模这种邻近相似性先验 . 首先定

义一张无向图G=（V，E），其中，图顶点 V=｛vi|i=1，…，N｝
代表左心室轮廓上的采样点，边 E=｛ei|i=1，…，N｝代表

相邻两个图顶点之间的轮廓线，则当采样点数量足够

多时，G可以看作是左心室实际轮廓的充分拟合 . 基于

图 G，本文使用编码器分配图节点的初始特征，利用式

（1）所示的螺旋聚合函数对图节点进行 8层聚合解码，

从而得到高级特征表示 .
hk

i = σ(W k ||
jÎ S(ilen(δ(in)))

hk - 1
j ) （1）

其中，hk
i 代表第 k层中 i号节点的特征向量；Wk表示第 k

层的权重矩阵；σ 则表示激活函数；δ（i，n）表示距离图

节点 vi不超过 n 跳的邻域点集合，其中 n=1 为超参数；

“||”表示串联操作；S（i，l）表示以图节点 vi为中心、以逆

时针为螺旋方向、长度为 l的螺旋序列［10］. 螺旋序列的

作用是将邻域范围内的图节点序列化，并为类似左心

室这样的结构添加螺旋状的归纳偏置［1］.
2. 2. 2　偏心聚合

图卷积神经网络不仅为网络带来了有力的先验建

模，同时也带来了过平滑问题 . 为克服过平滑现象，本

文重新将与图顶点 vi 相距为 n 的邻域集定义为如下

形式：

f (v i 0)={i} （2）
f (v i n)= (( f (v i n - 1)+N + α)%N )

( f (v i n - 1)+N - β)%N ))
（3）

F(v i n)={v j|jÎ f (v i n)} （4）
其中，F（vi，n）表示距离等于 n的领域顶点集合；N表示

图顶点的最大编号；α=1和 β=2是可以调节的偏心率超

参数 . 基于以上定义，邻域聚合过程如图 2 所示，聚合

中心点 vi的两侧被引入大小不等的空隙，使得聚合中心

可以在更低层的网络中取得更多的邻域信息，从而有

效地压缩网络的深度，缓解过平滑现象 . 需要注意，α
和 β不能相等，否则聚合时 vi可能永远只能看见无向环

形图的一个下采样子图 . 由于 α≠β时，vi两侧的聚合速

率不再相等，故本文称其为“偏心聚合（Acentric Aggre⁃
gation）”.
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2. 2. 3　偏心聚合的多头扩展

心脏的形态性状在不同个体之间具有较大的差异

性，为获得更强的适应性，本文提出可以从多个角度进

行解码的多头解码机制 . 多头偏心聚合解码器由图 3
中所示的 4种不同偏心率的偏心聚合解码器组成，各个

聚合模块关注不同的聚合重点，以便适应不同的心脏

性状 . 最终预测结果由各聚合加权融合得出 .
4种偏心聚合结构的偏心率分别设置成α=（1，2，3，

4），β=（2，1，4，3）. 这种偏心率设计能够使各个子结构

互相弥补感受野不足以及节点对聚合中心的影响力违

背先验分布的问题（如图 4（a）~（d）所示），最终使得多

头聚合结构的总感受野覆盖全图，且聚合范围内全部

图节点参与聚合传播的次数基本符合正态分布（如图

4（e）所示），此时图节点对聚合中心的影响力与节点间

距离呈负相关，与心肌的运动牵引规律相符 .
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Vi-2 Vi-3 Vi-4 Vi-5 Vi-6

Vi+3
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图2　α=1, β=2时, vi的邻域聚合过程
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2. 3　带辅助任务的射血分数预测器

在临床诊断过程中，人类专家通常先勾勒左心室

轮廓，而后使用辛普森双平面法估算出左心室的收缩

末期容积和舒张末期容积，最后计算得出射血分数 . 根

据这一临床经验，可知左心室轮廓中应该包含对射血

分数预测有益的信息，但许多工作［5，15，16］更倾向于从原

始图像中使用直接回归方法生成射血分数估计值，因

为完全依赖于左心室轮廓的方法效果不佳 . 由此推测，

过度依赖左心室轮廓信息可能会损害方法性能 .
为融合左心室轮廓中的有效信息，本文设计了如

图 5所示的带辅助任务的射血分数预测网络 . 其中，特

征编码器需要使用视频级编码器，例如Res3D18［14］，编
码器连接着两个分支：多头偏心聚合解码器（左心室分

割分支）和射血分数预测层（射血分数预测分支），三者

共同组成了一个多任务学习网络 . 射血分数预测分支

是一个简单的 6层多层感知机，它对编码器的输出做直

接回归，得出射血分数的预测值 . 而左心室分割分支作

为提示性任务分支将网络的注意力更多地集中到左心

室轮廓这一关键信息上，帮助网络的其他部分学习出

更好的特征表示 .
方法没有将左心室分割结果展示给射血分数预测

分支，而是通过共同训练和反向传播，将有益的先验信

息内化到编码器和射血分数预测分支的权重中，以此

防止网络对左心室轮廓信息产生过度依赖 . 由于两个

分支在前向传播时互不干扰，所以在网络权重固定之

后，可以将左心室分割分支剪去，以加快推理速度 . 这

一过程与UNet++［17］的剪枝过程类似，如图 5所示，但不

同之处在于，UNet++使用基于同一任务的深监督机制，

深层网络建立在浅层网络的基础之上，因此剪去更深

的嵌套层会带来精度损失，而本文使用基于不同任务

的多任务机制，各任务在推理时相互独立，因此剪去其

一不会损害另一任务的精度 .

2. 4　损失函数

2. 4. 1　左心室分割损失函数

使用轮廓匹配损失函数［18］来对方法进行训练 . 选

取所有匹配方式中的最小损失作为最终的损失值 . 记

边界点的金标准为 T=｛t0，t1，…，tN−1｝，预测值为 P=｛p0，

p1，…，pN−1｝，则定义损失函数Lkpts如下：

Lkpts (PT )= min
jÎ{0N - 1}

∑
i = 0

N - 1

||p i - t(i + j)%N||2 （5）
2. 4. 2　射血分数预测损失函数

多任务学习网络的损失是所有分支损失的融合 .
射血分数预测分支采用损失；左心室分割分支采用

2.4.1中所述的 Lkpts损失 . 记射血分数金标准为 xt，预测

值为 xp，则定义总损失如下：

 

主要任务辅助任务

TASK1 TASK2

LOSS1 LOSS2

总LOSS

EF

特征编码器

共享参数

LV

梯度反传

(a) EchoGPK剪枝示意图

 

L1

LOSS1

LV

L2

LOSS2

LV

L3

LOSS3

LV

总LOSS

精度
损失

正向推理

(b) UNet++剪枝示意图

图5　EchoGPK与UNet++剪枝示意图
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L1 (xp x t )= ||xp - x t||1 （6）
Lef = L1 (xp x t )+ γ ´ Lkpts (PT ) （7）

其中，γ是超参数，本文取 γ=0.1.
3　实验结果及分析

3. 1　数据集

本文使用 EchoNet-Dynamic［5］作为实验数据集 . 数

据集由 10 030 个真实患者的超声心动图视频组成，每

个视频标注有射血分数、左心室收缩末期（End-Systole，
ES）和舒张末期（End-Diastole，ED）位置、ES 帧和 ED 帧

上的左心室轮廓和容积 . 左心室轮廓由 40个关键标记

点围成，另附两个额外的关键标记点表示左心室长轴 .
实验中数据集的划分为：训练集 75%、验证集 12.5%、测

试集12.5%.
3. 2　评价指标

3. 2. 1　左心室分割评价指标

本文使用戴斯系数（Dice Coefficient，DC）和关键点

误差作为左心室分割的评估指标 . 记PTP为分类正确的

前景像素数量；PFN为分类错误的前景像素数量；PTN为
分类正确的背景像素数量；PFP为分类错误的背景像素

数量，则DC的计算方式如下：

DC =
2PTP

PFP + 2PTP + PFN

´ 100% （8）

使用与 2.4.1 节中相同的预测值 P 和金标准 T，

则关键点误差 MKE（Mean Keypoints Error）的计算方

式如下：

MKE =
∑
i = 0

M - 1

||p i - t i||2

M
¸ 112 ´ 100% （9）

3. 2. 2　射血分数预测评价指标

本文使用所有测试样本的平均绝对误差（Mean 
Absolute Error，MAE）、均方根误差（Root Mean Square 
Error，RMSE）和相关性（R2）作为平均射血分数预测结

果的指标 .
3. 3　左心室分割效果与分析

图 6展示了以 ResNet50［13］为编码器的 EchoGPK 和

EchoGraphs［1］的左心室分割效果 . 对比金标准图像，

图 6（a）中EchoGraphs的分割轮廓底端存在较为明显的

异常突起（突变点），而 EchoGPK 的分割轮廓则要更加

平滑（图 6（c）），这是由于 EchoGPK 更显式地强调了聚

合过程中的邻域约束，而 EchoGraphs 则认为所有图节

点地位同等，未做特别的约束 . EchoGPK的分割边缘起

伏更小，更接近方法所建模的椭圆形先验 . 这可能导致

方法拟合棱角细节的能力变弱（如图 6（f）），但这也更

符合左心室的形状共性，有助于降低过拟合风险，提高

泛化性 .

3. 4　准确度对比评估结果

3. 4. 1　左心室分割准确度评估

本文选取了 EchoGraphs［1］、U-Net［3］、EchoNet［5］、
Transfuse ［7］四种算法与 EchoGPK 进行对比 . 评估结果

如表1所示 .
根据表 1，在使用轻量级编码器时，与准确率相近

的 U-Net 和 EchoNet 相比，EchoGPK（MobileNetV2）所需

的参数量相对降低 84.60%、87.93%，而与同尺寸的

EchoGraphs（MobileNetV2）相 比 ，EchoGPK（Mobile⁃

NetV2）的准确率提升了0.26%. 而在使用大型编码器时，

EchoGPK（ResNet50）取得了最高的准确率，相比25 M参数

以上的同尺寸方法，DC分数平均提高 0.50%，同时参数

量平均相对下降 9.31%. 由此可见，EchoGPK 在使用各

种复杂度的特征编码器时，都能保证甚至提升准确率，

并实现参数量的下降，说明了先验知识建模在超声心

动图分析中有效性 .
使用多任务网络训练得出的左心室分割结果较

差，这是因为从左心室轮廓到射血分数值之间的单值

MKE = 1.932% 

DC = 92.85%

MKE = 2.831%  

DC = 87.84%

MKE = 2.021%  

DC = 91.95%

MKE = 2.136% 

DC = 91.46%

 

              (a) EchoGraphs输出1  (b) 样例1金标准       (c) EchoGPK输出1        (d) EchoGraphs输出2  (e) 样例2金标准      (f) EchoGPK输出2         
图6　左心室分割典型样例
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映射函数（例如辛普森双平面法）不可逆 . 给定的心室

形态必然对应唯一的射血分数值，但相同的射血分数

值却可能对应多种不同的心室形态 . 因此射血分数预

测分支反而可能为左心室分割分支引入噪声，损害其

分割性能 .
3. 4. 2　射血分数预测准确度评估

本文选取了 EchoNet［5］、UVT［16］、EchoGraphs［1］、
EchoCoTr［6］和AdaCon［19］五种先进方法与以Res3D18［14］

为编码器的EchoGPK进行对比 . 评估结果如表2所示 .

表 2表明，EchoGPK仅需从心动周期中采样 16帧，

即可取得令人满意的效果 . 采样帧的数量并非评价方

法好坏的标准，但更少的采样帧意味着更小的存储需

求，有利于降低方法的硬件要求 . EchoGPK的准确率超

越了 EchoCoTr、EchoNet 等使用经典回归思路的方法，

说明了左心室分割分支确实可以为射血分数预测提供

正向的助力，这与医疗专家估算射血分数的普遍经验

相一致 . AdaCon 虽然准确率高于 EchoGPK，但其对于

计算量的需求达到了 EchoGPK 的约 50 倍（见 3.5 节），

并且也没有对临床上重视的解释性问题和轻量化问题

加以关注 . AdaCon 的强大性能来自于对比学习，在对

轻量化需求较低的场景下，同样的思路也可以应用于

EchoGPK，并可能进一步提升其性能 .
3. 5　轻量程度对比评估结果

本文使用参数量和 FLOPs（Floating Point Opera⁃

tions，浮点运算次数）来衡量方法的轻量化程度 . FLOPs
均在非并行条件下测试单个样本得出 . 对于编码器可

替换的方法，使用多种编码器分别测试 . 左心室分割和

射血分数预测的轻量程度评估结果分如表 3 和表 4
所示 .

表 3 表明，EchoGPK 在计算量上更具有优势 .
EchoGPK（MobileNetV2）具有最少的参数量和最低的

FLOPs，其所需的浮点计算量约为 EchoNet 的 1/1 000，
但准确率仅下降 0.10%. 这得益于两个方面，一是 Mo⁃
bileNetV2 编码器本身的轻量化设计，二是 EchoGPK 所

建立的先验捷径 .
从表 4 中可以看到，EchoCoTr 和 AdaCon 的总参数

量虽然较低，但它们所需要的计算量却分别达到了

EchoGPK 的约 10 倍和 50 倍 . 这是因为 AdaCon 使用了

32 帧的大尺寸输入序列，并在其上进行频繁的三维卷

积；而 EchoCoTr 则较多地使用了注意力机制和插值嵌

入操作，存在较多无可训练参数参与的计算 . 而根据

表5可知，EchoGPK的左心室分割分支和射血分数预测

分支都非常轻量，这是因为EchoGPK利用采样、小范围

聚合等操作尽力避免了全连接层和大尺寸卷积，从而

降低了参数量和计算量 .
3. 6　消融实验结果

为评估本文所提方法的各部分的有效性，设置以

MobileNetV2+MPNN 和 Res3D18+MLP 为基线的消融实

验，依次将EchoGPK各结构加入到基线网络中，观察方

表1　左心室分割准确度评估结果

方法名称

U-Net[3]

EchoNet[5]

Transfuse [7]

EchoGraphs[1]

EchoGraphs[1]

EchoGraphs[1]

EchoGPK(多任务)
EchoGPK
EchoGPK
EchoGPK

编码器

U-Net
DeepLabV3
Transfomer

MobileNetV2
ResNet18
ResNet50
Res3D18

MobileNetV2
ResNet18
ResNet50

MKE/%

2.07
1.99
1.97
2.14
2.02
1.97
1.91

DC/%
91.54
91.70
91.31
91.34
91.69
91.96
91.23
91.60
91.87
92.13

参数量/M
31.04
39.60
26.25
4.900
12.40
27.66
34.28
4.780

12.26
27.54

注：粗体表示最优值，空白表示不适用 .

表2　射血分数准确度评估结果

方法名称

EchoNet[5]

UVT [16]

EchoGraphs[1]

EchoCoTr[6]

AdaCon[19]

EchoGPK

输入帧数

32
128
16
36
32
16

MAE
4.21
5.32
4.01
4.00
3.86

3.92

RMSE
5.50
7.20
5.36
5.25
5.07

5.25

R2

0.800
0.626
0.814
0.815
0.828

0.816
注：粗体表示最优值 .

表3　左心室分割轻量程度评估结果

方法名称

EchoNet[5]

U-Net[3]

Transfuse [7]

EchoGraphs[1]

EchoGraphs[1]

EchoGraphs[1]

EchoGPK
EchoGPK
EchoGPK

编码器

DeepLabV3
U-Net

Transformer
MobileNetV2

ResNet18
ResNet50

MobileNetV2
ResNet18
ResNet50

参数量/M
39.60
31.04
26.25
4.900
12.40
27.66
4.780

12.26
27.54

FLOPs/GMac
91.97
10.47
8.630
0.097
0.497
1.120
0.092

0.492
1.090

注：粗体表示最优值 .
表4　射血分数预测性能评估结果

方法名称

UVT [16]

EchoNet[5]

AdaCon
EchoCoTr[6]

EchoGraphs[1]

EchoGPK

编码器

Transformer
DeepLabV3

Res3D18
Transformer

Res3D18
Res3D18

参数量/M
346.8
39.60
31.63
21.20

33.36
33.19

FLOPs/GMac
130.0
91.97
81.54
15.59
1.577
1.565

注：粗体表示最优值 .
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法的性能变化 . 表 6、表 7 分别列出了左心室分割和射

血分数预测的消融实验结果 .
从表 6中可以观察到，螺旋聚合函数和偏心聚合均

能同时降低 MKE误差、提高 DC分数，而多头偏心聚合

解码器则是在提高DC分数上表现更佳 . 这是因为多头

偏心聚合解码器注重提高方法的适应性，降低预测的

方差，而DC指标更能反映这一变化 .
为更好地说明本文所提结构的有效性，表 7对比了

不同方法作为辅助任务时的效果 . 数据表明，多头偏心

聚合解码器取得了最好的效果，对比无分支网络 MAE
相对下降了 7.33%. EchoGraphs解码器也取得了较好的

效果，说明常规的左心室分割分支网络也能对射血分

数预测提供帮助，结合左心室分割辅助射血分数预测

的方法具有通用性 . U-Net解码器在所有以Res3D18为

编码器的网络中表现最差，原因可能是U-Net解码器难

以解码时空信息 . 将编码器换为U-Net编码器后，多任

务网络的结果相比于同编码器的直接回归方法也有所

改善 .

4　结语

本文针对现有超声分析方法解释性弱、复杂度高

等问题，提出了一种以先验知识为核心的轻量级图卷

积分析方法 . 实验结果表明，方法能够以更少的参数和

计算量取得更高的分割与预测精确度，证明了先验知

识对超声分析任务的重要性和潜在价值 . 然而，目前的

方法所包含的先验知识较为基础和有限，后续将重点

考虑针对专业医学知识的先验建模方法 .
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