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全局与局部对比学习用于心脏MRI和心电图的联合
表示

Alexander Selivanov1 , Philip Müller1,2 , Özgün Turgut1,2 , Nil
Stolt-Ansó1,4 , and Daniel Rückert1,2,3,4

1 Chair for AI in Healthcare and Medicine, Technical University of Munich (TUM)
and TUM University Hospital, Munich, Germany

2 School of Medicine, Klinikum rechts der Isar, TUM, Germany
3 Department of Computing, Imperial College London, UK

4 Munich Center for Machine Learning (MCML), Munich, Germany
alexander.selivanov@tum.de

摘要 心电图（ECG）是一种广泛使用且成本效益高的检测心脏电气异常的
工具。然而，它不能直接测量如心室容积和射血分数等关键的功能参数，这
些参数对于评估心脏功能至关重要。心脏磁共振成像（CMR）是这些测量的
金标准，可以提供详细的结构和功能洞察，但其成本高昂且不太容易获取。
为了解决这一差距，我们提出了PTACL（Patient和TemporalAlignmentContrastiveLearning），
这是一种多模态对比学习框架，通过整合来自 CMR 的时空信息来增强
ECG表示。PTACL使用全局患者级对比损失和局部时间级对比损失。全
局损失通过对同一患者的ECG和CMR嵌入进行拉近，同时将不同患者的
嵌入推开以对齐患者级别的表示。局部损失通过对比编码后的ECG片段与
相应的编码后 CMR帧来强制执行每个患者的细粒度时间对齐。这种方法
不仅丰富了ECG表示，使其包含超越电活动的诊断信息，并且比仅靠全局
对齐传递更多模态间的洞察，而且无需引入新的可学习权重。我们在来自
英国生物样本库 27,951名受试者的配对 ECG-CMR数据上评估 PTACL。
与基线方法相比，PTACL在两项临床相关任务中表现更好：(1)检索具有
类似心脏表型的患者；(2)预测由CMR导出的心脏功能参数，如心室容积
和射血分数。我们的结果突显了 PTACL通过 ECG增强非侵入性心脏诊
断的潜力。代码可在以下位置获取：https://github.com/alsalivan/ecgcmr

Keywords: 对比学习· 时间对齐· 心电图· 磁共振成像

1 介绍

心血管疾病（CVD）仍然是全球主要的死亡原因之一 [28]。心电图（ECG）
是一种非侵入性和成本效益高的工具，用于检测心脏的电气异常（例如，心
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律失常 [1]）。然而，ECG无法直接评估如心室容积、心肌质量或射血分数等
结构性和功能性心脏特性。相比之下，心脏磁共振成像（CMR）是这些评估
的金标准 [11]，但它昂贵、耗时且需要专业技能，限制了其可访问性。
为了整合两种模式的信息，研究人员已将对比学习应用于全局对齐ECG

和CMR嵌入 [5,18,25]，使同一患者的表示更接近而不同患者则远离。然而，
这些方法将 ECG和 CMR视为整体表示，忽略了更精细的时间关系。由于
CMR捕获心脏周期中的动态序列，而 ECG记录连续的电活动，仅进行全局
对齐缺乏有效整合两种模式所需的时间精度。
为了解决这一限制，我们引入了 PTACL（Patient 和 TemporalAign-

mentContrastiveLearning），一个结合全局和局部对齐的对比学习框架。全
局损失在患者级别对 ECG和 CMR嵌入进行对齐，而局部损失通过对比来
自单个心跳表示的编码令牌——即 ECG衍生片段——与同一心脏阶段对应
的 CMR帧表示来强制细粒度的时间对齐（图 1）。值得注意的是，局部对
齐完全不需要参数，不引入任何额外的学习参数。我们的方法是完全自监督
的，并在来自 UK Biobank [21]的 27,951名受试者的配对 ECG-CMR数据
上进行训练。我们在患者检索和表型回归上评估了 PTACL，以评估 ECG嵌
入捕捉 CMR衍生的心脏功能的程度。我们的结果显示局部对比对齐改进了
ECG表示，增强了其用于评估心脏结构和功能的诊断效用。

2 相关工作

自监督学习在单模态和多模态表示学习方面都取得了进展。对于单模态
任务，掩码自动编码器（MAE）[7]已被证明能够从未标记的数据中学习有
意义的表示。它们已被广泛应用于诸如心电图（ECG）[4, 16, 19, 26, 30, 32]、
语音和音频 [8]等信号，以及医学成像领域，在该领域三维 MAE [6,24]能够
从体积扫描 [15,22,33]中学习时空特征。
在多模态学习中，大多数对比方法都受到 CLIP [17]的启发，它将来自

不同模态的每个患者的表示对齐到一个共享嵌入空间中，在拉近相似样本的
同时推开不相关的样本。这种框架已在医疗领域得到应用，例如心电图-心
脏磁共振成像融合 [5, 18, 25]和 X 光 –文本关联 [23, 27, 34]，使零样本分类
和改进的诊断洞察成为可能。然而，这些方法主要侧重于全局对齐，将每种
模态视为单一表示，并且可能会忽略细粒度的局部交互。
为了解决这一问题，最近的研究开始探索医学应用中的局部对比学习。

例如，GLORIA [9] 将全局-局部学习方案应用于图像-文本配对，而 Seibold
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图 1. PTACL 概述。我们使用全局对比损失（左侧正方形）和局部对比损失（右侧正方
形）的组合，在心电图和心脏磁共振成像配对数据上训练一个多模态模型。全局损失通
过将来自同一患者的表示拉得更近，同时将来自不同患者的表示推开，从而对齐患者级
别的 ECG 和 CMR 嵌入。局部损失通过对比从单一心跳表示中编码的心电图片段及其
对应的心脏磁共振成像帧，强制执行细粒度的时间对齐。在图表中，1 到 T 的表示始于
舒张期末（ED）阶段。令牌中的叠加层（CMR 和 ECG）仅用于可视化目的。

等人。[20] 则通过对比局部图像特征与放射学报告来改进 CLIP，LoVT [14]
将图像子区域与文本嵌入对齐。这些方法反映了视觉-语言研究领域的更广
泛趋势 [12,29,31]。

3 方法

我们的框架由三个阶段组成：单模态预训练（SMP）（章节 3.1）、多模态
对比学习（章节 3.2）和推理。首先，我们使用 MAE [7]在未标记数据上预
训练单独的 ECG 和 CMR 编码器。然后，我们使用大量的增强方法联合训
练这两个编码器，应用全局对比损失进行患者级别对齐，以及局部对比损失
进行细粒度时间对齐。局部损失将 ECG 导出的时间段——来自多导 ECG
单心跳表示的固定长度段——与 CMR 在相同心脏相位的相应编码帧进行
对比。最后，我们在多个下游任务上评估预训练的 ECG 编码器。
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3.1 心电图和心脏磁共振成像的预训练

为了整合 ECG和 CMR，每种模式首先通过单模态预训练（SMP）独立
学习有意义的表示。这一步使得编码器能够在多模态对比学习之前捕捉到特
定于某种模式的特征。遵循先前的工作 [8,24,32]，我们在每种模式上分别对
ECG和 CMR编码器进行预训练，两种情况下均使用MAE框架 [7]。
我们将多导联心电图信号通过时间维度上的 1D卷积嵌入，卷积核大小

为 pt，将每个导联转换成一系列不重叠的时间基标记。该卷积独立应用于每
个导联，并在所有导联之间共享权重。为了学习时序和导联结构，在随机屏
蔽部分标记之前添加可学习的位置嵌入。

对于 CMR，我们将 2D+T 短轴序列视为多帧输入，并应用一个核大小
为 [t, p, p]的 3D 卷积，其中 t定义了时间窗口，p控制空间补丁的大小。这
生成了一串时空标记序列，每个标记代表心脏在一段时间内的局部区域。为
了学习空间和时间结构，在掩码之前我们添加可学习的位置嵌入。

在这两种情况下，变压器编码器仅处理可见标记，而轻量级变压器解码
器重构被屏蔽的标记。均方误差（MSE）损失仅在被屏蔽的标记上计算，比
较重构输出与原始未损坏输入。

3.2 多模态对比预训练

为了学习鲁棒的跨模态表示，我们采用了两种对比损失：一种是用于患
者级别对齐的全局损失，另一种是用于细粒度时间对齐的局部损失。全局损
失确保来自同一患者的嵌入相似，同时将不同患者的嵌入推开。局部损失通
过匹配由心电图导出的时间嵌入与对应的 CMR帧进一步优化对齐。心电图
局部嵌入由 T 段组成，每段跨越单个心跳的多导联心电图中的 pt时间步长，
而 CMR嵌入则代表心脏序列中的编码帧。

全局对比损失：对于一批 B，令 zE , zC 为 ECG 和 CMR 嵌入，通过对标
记表示进行平均池化，然后通过单独的投影层获得。我们使用 InfoNCE 损
失来强制跨模态对齐，遵循 [17]。该损失对称地定义用于 ECG → CMR和
CMR→ECG方向。ECG→CMR对比损失为：

LECG→CMR =
1

B

B∑
i=1

− log
exp

(
cos

(
z
(i)
E , z

(i)
C

)
/τ

)
∑B

j=1 exp
(

cos
(
z
(i)
E , z

(j)
C

)
/τ

) , (1)
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其中 τ 是温度参数，zE 和 zC 是投影嵌入，而 cos(·, ·)表示余弦相似度。
最终的全局对比损失 Lglobal 是两个方向的加权组合。

局部对比损失：CMR采集由心电门控引导，其中在多次心跳期间连续记录
成像数据，同时捕捉心电信号。检测到的 R波峰值稍后用于对齐和重建单个
代表性的心跳周期。这种生理对齐激发了我们局部对比损失函数的制定。

局部嵌入形成：对于 CMR，每一帧被划分为表示 p× p图像块的空间标记和
捕捉 t帧序列的时间标记。局部嵌入是通过对每个时间标记内的空间标记进
行平均获得的，生成 z

(i,t)
C ，其中 t索引 CMR帧。对于 ECG，每个标记表示

来自单一导联长度为 pt 的片段。为了在患者之间标准化心搏表现形式，我
们提取每颗检测到的心脏跳动之间的连续 R波峰间的标记。这些变长序列
被插值到固定长度的 T 个标记。最后，我们计算多个心跳的平均值以获得患
者 i的心电图局部嵌入，记为 z

(i,k)
E ，其中 k索引心电图时间片段。

时间对齐和局部损失：遵循 [10]，我们使用对称的对齐矩阵 Pk,t 强制执行
z
(i,k)
E (ECG) 和 z

(i,t)
C (CMR) 局部嵌入之间的时序对齐：

Pk,t ∝

 δk,t σ = 0 (hard alignment)

exp
(
− 1

2

(
distk,t

σ

)2)
σ > 0 (soft alignment)

(2)

这里
∑T

t=1 Pk,t = 1和 δk,t确保了 σ = 0的精确匹配，而对于 σ > 0，则使用
基于归一化时间距离 distk,t的高斯加权来软化对齐（图 2）。
局部对比损失对 ECG→CMR和 CMR→ECG方向定义为对称。每个

患者、每个片段的局部损失对于 ECG→CMR：

`
(i,k)
ECG→CMR = −

T∑
t=1

Pk,t log

 exp
(

cos(z(i,k)E , z
(i,t)
C )/τ

)
∑T

t′=1 exp
(

cos(z(i,k)E , z
(i,t′)
C )/τ

)
 . (3)

总的局部对比损失对于 ECG→CMR是通过对批次中所有心电图片段 k 和
患者的 `

(i,k)
ECG→CMR 进行平均得到的。最终的局部对比损失 Llocal 是两个方向

的加权组合。

总损失：最终目标结合了全局和局部对比损失，以确保在患者和时间层面上
的对齐。总损失为：

L = Lglobal + β · Llocal (4)

其中 β 控制局部对比损失的相对贡献。
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图 2. 局部对比损失对两种模态在推理过程中时间步长之间的时间对齐的影响。左侧仅使
用全局对比学习，显示了模态之间没有明显的时间对应关系。右侧展示了添加局部对比
损失（PTACL）的效果，导致对齐度提高。对于 σ = 0，模型强制执行严格的一对一时
序匹配，而对于 σ > 0，高斯加权使对齐更加平滑。我们的方法实现了 ECG和 CMR时
序步长之间的时间对齐，这在仅使用全局方法的情况下是不存在的。

4 实验

我们使用来自英国生物库的配对 12导联静息心电图和短轴心脏磁共振
数据进行模型评估 [21]，其中 27,951名患者用于训练，5,991名患者用于测
试。CMR序列包含 50帧，围绕心脏中心裁剪中间短轴切片（84× 84）并进
行最小-最大归一化。心电图是 10秒的 12导联记录，采样率为 500 Hz。心
电图通过 8层小波变换进行预处理，遵循 [13, 32]，用于去除基线漂移和噪
声，然后进行 z分数归一化。CMR增强包括随机调整大小的裁剪、时间采
样、旋转、翻转、颜色抖动、高斯模糊和噪声，而心电图增强包括傅里叶替
代变换、随机裁剪（2500点）、抖动和重缩放。我们评估 10个源自 CMR的
心脏表型 [2]：左心室/右心室舒张末期和收缩末期容积（EDV、ESV）、每搏
输出量（SV）、射血分数（EF）、左心室质量（M）和左心室心输出量（CO）。

4.1 相似患者检索

为了评估我们学习到的 ECG嵌入的临床实用性，我们测试它们检索具
有相似 CMR衍生表型患者的能力。对于每个查询 ECG，我们使用余弦相似
度对 CMR嵌入数据库中的所有患者进行排序。如果候选人的表型在查询值
的 ±0.5σ 范围内，则算作匹配，其中 σ 是该表型在整个测试数据中的标准
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差。我们比较了两种嵌入策略：一个基线模型（全局）和 PTACL（全局+局
部）。虽然我们的全局模型已经表现出强大的检索性能，但加入局部损失进
一步提高了精确度和排序效果。这种改进具有临床意义，因为它能够实现更
准确的患者分层。表 1总结了关键心脏表型的 Precision@k(P@k)，平均排名
(MnR)和中位数排名 (MdR)。供参考，括号中的数值表示检索 k 随机患者
时的性能，仅报道了 k = 1和 k = 10以节省空间。

表 1.从CMR衍生的心脏表型检索结果使用ECG嵌入。我们将基线（全局4）和PTACL
（全局+局部�）模型进行比较，报告性能为4/�（随机），括号内是随机检索的结果。匹
配被定义为候选者表型与查询差异不超过 ±0.5σ的情况。在 PTACL中包含局部损失始
终能够提高患者检索的精度，并降低所有表型的排名分数，展示了其增强临床患者分层
的潜力。

P@1↑ P@3↑ P@5↑ P@10↑ P@15↑ 锰R↓ MdR↓

EDVLV 0.492 / 0.510 (0.291) 0.462 / 0.463 0.445 / 0.444 0.426 / 0.427 (0.287) 0.416 / 0.415 3.1 / 2.9 2.0 / 1.0

ESVLV 0.501 / 0.524 (0.303) 0.469 / 0.480 0.456 / 0.461 0.438 / 0.442 (0.284) 0.429 / 0.432 3.0 / 3.0 1.0 / 1.0

SVLV 0.458 / 0.472 (0.294) 0.417 / 0.423 0.404 / 0.405 0.387 / 0.388 (0.296) 0.380 / 0.377 3.4 / 3.2 2.0 / 2.0

EFLV 0.431 / 0.436 (0.278) 0.392 / 0.396 0.378 / 0.377 0.355 / 0.359 (0.282) 0.349 / 0.351 3.9 / 3.8 2.0 / 2.0

COLV 0.439 / 0.453 (0.295) 0.407 / 0.417 0.391 / 0.394 0.377 / 0.378 (0.284) 0.368 / 0.368 3.9 / 3.6 2.0 / 2.0

MLV 0.547 / 0.561 (0.293) 0.516 / 0.522 0.498 / 0.504 0.479 / 0.486 (0.294) 0.471 / 0.474 2.6 / 2.6 1.0 / 1.0

EDVRV 0.500 / 0.516 (0.280) 0.467 / 0.477 0.450 / 0.459 0.433 / 0.441 (0.287) 0.426 / 0.430 3.0 / 2.8 2.0 / 1.0

ESVRV 0.518 / 0.531 (0.290) 0.485 / 0.494 0.471 / 0.476 0.455 / 0.460 (0.281) 0.446 / 0.451 2.8 / 2.6 1.0 / 1.0

SVRV 0.458 / 0.473 (0.285) 0.420 / 0.428 0.403 / 0.408 0.386 / 0.390 (0.289) 0.380 / 0.382 3.8 / 3.7 2.0 / 2.0

EFRV 0.433 / 0.443 (0.288) 0.397 / 0.405 0.383 / 0.390 0.370 / 0.373 (0.290) 0.364 / 0.365 4.3 / 4.2 2.0 / 2.0

4.2 心脏表型的回归

我们评估了不同的预训练策略在各种心脏表型上的回归性能，使用 R2

分数。表 2展示了基于 ECG、CMR或配对的 ECG-CMR数据训练的模型
的结果。CMR单模态预训练（SMP）揭示了成像信息的上限，而 ECG SMP
性能较低则突显了单独使用 ECG的挑战。多模态学习旨在缩小这一差距。
在自监督方法中，MAE [7]在两种模式下始终优于 SimCLR [3]，尽管全监督
单模态训练仍然是一个稳健的基础模型。我们的全局模型作为一个强大的基
础模型，已经超越了之前的工作。添加局部对比损失（PTACL）进一步提高
了所有心脏表型的性能。重要的是，PTACL在不引入额外可学习参数的情
况下实现了这些改进，使其成为一个计算效率高的增强。
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表 2. 回归性能（R2）的不同预训练方法。模型通过线性探测 (LP)或全微调 (FN)使用
注意力池化 (AP)进行评估。我们的 Global模型优于之前的多模态方法。添加局部对比
损失 (PTACL)在所有表型上进一步提高结果，而无需引入额外的可学习参数。

输入 方法 评估 左心室舒张末期容积 左心室舒张末期容积 LVSV LVEF LVCO LVM RVEDV RVESV RVSV RVEF

CMRR2 ↑

CMR Random Init LP 0.015 0.017 0.009 0.008 0.003 0.021 0.018 0.020 0.009 0.007
CMR SimCLR [3] LP 0.572 0.612 0.466 0.513 0.418 0.628 0.618 0.681 0.463 0.520
CMR MAE [7] LP 0.809 0.772 0.678 0.489 0.571 0.824 0.799 0.784 0.657 0.492
CMR Supervised FN 0.814 0.789 0.665 0.470 0.536 0.823 0.801 0.808 0.623 0.473

心电图 R2 ↑

ECG Random Init (×10−5) LP -4.86 -3.89 -7.03 -38.8 -7.61 18.3 0.936 3.61 -9.66 0.983
ECG SimCLR [3] LP 0.278 0.261 0.196 0.085 0.156 0.343 0.308 0.317 0.205 0.130
ECG MAE [7] LP 0.439 0.425 0.332 0.218 0.252 0.524 0.466 0.481 0.333 0.254
ECG Supervised FN 0.458 0.443 0.333 0.198 0.252 0.516 0.481 0.491 0.340 0.237

多模态（心电图+心脏磁共振成像）R2 ↑

ECG ECCL [5]∗ FN 0.372 0.348 0.270 0.176 0.212 0.449 0.397 0.397 0.281 0.203
ECG CMAE [18]† LP 0.451 0.380 0.316 0.103 0.281 0.536 0.490 0.445 0.320 0.129
ECG MMCL [25]‡ FN+AP 0.498 0.497 0.360 0.245 - 0.597 0.527 0.534 0.375 0.248
ECG PTACL (w/o SMP)1 LP 0.359 0.334 0.256 0.114 0.187 0.406 0.381 0.386 0.253 0.149
ECG PTACL (w/ CosSim++)2 LP 0.509 0.496 0.383 0.252 0.286 0.614 0.537 0.553 0.387 0.295
ECG Global3 LP 0.507 0.499 0.377 0.258 0.281 0.612 0.534 0.553 0.380 0.297

心电图 PTACL3 线性规划 0.514 0.500 0.386 0.255 0.289 0.616 0.540 0.557 0.389 0.299
心电图 PTACL3 功能+近似值 0.544 0.537 0.408 0.283 0.310 0.645 0.568 0.582 0.408 0.315

† 预训练于长轴切片，并在多模态预训练期间使用重构损失。
‡ 预训练于三个短轴切片。
∗ 预训练在一个中间短轴切片上。R2 值基于报告的皮尔逊相关系数计算为 r2。
1 在单个中间短轴切片上进行预训练。不包括单一模态预训练 (SMP)的 I相。
2 预训练于单个中间短轴切片的时间序列。使用局部损失最大化余弦相似性以匹配时间步长（无负样本）。
3 预训练于单个中间短轴切片的时间上。标准差未显示，且在 ∼0.001–0.002。带有 SMP的 I相。

4.3 实现细节

我们的方法采用基于变压器的架构来处理两种模式。CMR模型有 4层，
8个注意力头，一个 patch[2, 12, 12]，以及一个 90%的掩码比例（13M参数）。
ECG模型有 6层，8个头，一个 50大小的 patch，以及一个 75%的掩码比例
（19M参数）。两者都使用一层、四个头的解码器。在多模态预训练期间，前
两层被冻结，分别为 CMR和 ECG留下 6.3M和 12.6M个可训练参数。对比
损失遵循 Lsup

out 变体来自 [10]。我们使用 T =13,β=1.0。回归使用了 σ=0.1

和全局/局部温度为 0.1/1.0，检索使用了 σ=0.0和温度为 0.07/0.07。线性
探测使用了普通最小二乘回归。

5 结论与讨论

我们介绍了 PTACL，这是一个对比学习框架，通过患者层面和时间步
长的对齐来增强 ECG表示，与CMR相匹配。与之前仅关注全局对齐的方法
不同，PTACL捕捉更精细的时间对应关系，从而在检索和表型回归方面表
现更好，而且无需增加额外的可学习参数。我们的方法只依赖于 CMR中的
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单个中间短轴切片，表明即使是最少量的成像数据也能显著丰富 ECG。然
而，PTACL依赖配对的 ECG-CMR数据，这可能限制了其适用性。未来的
工作可以将 PTACL扩展到其他模态，如超声波，探索三模态学习，或开发
策略以减少对配对多模态数据集的依赖。
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