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　　［摘要］　目的　基于盆底的核磁共振图像（ＭＲＩ），构建深度学习自动分割模型，进行盆底 ＭＲＩ图
像的智能分割研究，以提高肛提肌分割效率和精准度。方法　以ＤｅｎｓｅＵｎｅｔ模型为主干，搭建一个主要
由编码器模块、上下文提取模块和解码器模块３部分组成的网络结构；在上下文提取模块中，通过使用
空洞卷积和金字塔池化模块克服 Ｕｎｅｔ较少利用上下文信息及不同感受野下的全局信息的缺点，通过
１９例患者的ＭＲＩ数据，包括１４例正常女性盆底ＭＲＩ影像、１例盆腔脏器脱垂１度（ｐｅｌｖｉｃｏｒｇａｎｐｒｏｌａｐｓｅ
ｄｅｇｒｅｅ１，ＰＯＰ１）患者和２例盆腔脏器脱垂２度（ＰＯＰ２）患者作为训练集，并使用１例正常女性盆底ＭＲＩ
影像和１例ＰＯＰ２女性盆底ＭＲＩ影像进行验证。结果　构建模型能够自动、有效地分割盆底ＭＲＩ图像
中的肛提肌，通过验证，测试集中肛提肌总的平均相似性系数值为 ７７．１％，平均豪斯多夫距离值为
１６ｍｍ，平均对称面距离值为０．９ｍｍ。其中正常志愿者肛提肌的平均相似性系数值为８１．２％，ＰＯＰ２肛
提肌的平均相似性系数值为 ７４．５％。结论　构建的 ＤｅｎｓｅＵｎｅｔ模型分割精度优于 Ｕｎｅｔ、ＲｅｓＵｎｅｔ和
Ｕｎｅｔ＋＋３个经典的网络模型，在ＭＲＩ图像下肛提肌的自动分割任务中具有较强的实用价值。
　　［关键词］　卷积神经网络；图像分割；智能辅助诊断
　　［中图法分类号］　Ｒ３１２；Ｒ３２２．４６；Ｒ４４５．２ ［文献标志码］　Ａ
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　　盆腔脏器脱垂（ｐｅｌｖｉｃｏｒｇａｎｐｒｏｌａｐｓｅ，ＰＯＰ）是一
类因盆底支持组织薄弱而造成盆腔器官下降移位及功

能异常的疾病，常合并压力性尿失禁和大便失禁。年

轻女性 ＰＯＰ发病率为 １０％，而绝经后妇女可达到
５０％，对妇女的健康和生活质量造成严重影响［１］。

　　在早期诊疗中，放射科医师常根据肛提肌裂孔大
小的三维建模和定量测量来评价 ＰＯＰ，其依据为肛提
肌损伤的范围与 ＰＯＰ的严重程度呈正相关关系［２］。

因此，肛提肌的分割、形态识别和三维建模对 ＰＯＰ诊
断和手术规划具有重要的临床意义。其中，肛提肌的

分割是基础但非常关键的一步，其结果的好坏直接影

响到后续识别和三维建模的精度。临床上，主要借助

商业软件辅助对盆底核磁共振图像（ＭＲＩ）中的肛提肌
进行人工勾画［３］，但肛提肌的解剖形态及其毗邻关系

比较复杂，这种在ＭＲＩ图像断层上进行手动勾画的方
式易受到医生主观经验影响，分割结果误差大，分割步

骤繁琐并且耗时较长。因此，临床上亟须对肛提肌的

智能辅助分割进行研究，构建自动分割模型，以期提高

分割效率和精准度，减低医师的工作强度。

　　近年来，随着深度学习技术的飞速发展，许多基于
卷积神经网络的自动分割模型被提出并广泛应用于医

学ＭＲＩ图像的分割。如ＧＵＯ等［４］提出了一种结合深

度特征学习和稀疏补丁匹配的可变形 ＭＲＩ图像前列
腺分割方法；ＬＡＶＤＡＳ等［５］提出了肿瘤学在 ＭＲＩ图像
中实现全身病变检测的三维卷积神经网络全自动分割

算法；ＢＥＬＬＯ等［６］基于深度学习，在３０２例患者的心脏
三维ＭＲＩ影像数据上首次实现了对四维影像数据的全
自动处理。在盆底肌肉的分割方面，深度学习已应用于

盆底超声中肛提肌裂孔的分割，并取得了较好的分割结

果［７－９］。然而，由于ＭＲＩ图像下盆底肌肉细小，解剖形
态和空间毗邻关系复杂，ＭＲＩ图像下基于深度学习的肛
提肌自动分割研究还非常少，而且难度较大。

　　本研究在前期盆底断层解剖学的基础上［１０－１２］，构

建了盆底ＭＲＩ图像的肛提肌图像标注数据库。为实
现盆底 ＭＲＩ图像下肛提肌的自动智能分割，以
ＤｅｎｓｅＵｎｅｔ为主干，融入上下文提取模块，提出了一个
用于盆底ＭＲＩ图像中肛提肌自动分割的网络模型。

１　资料与方法

１．１　研究对象
　　本实验所使用的数据集为陆军军医大学提供的
４９４张女性盆底 ＭＲＩ图像。这些影像图来自 １９例
女性盆底 ＭＲＩ影像，其中含 １例盆腔脏器脱垂 １度
（ＰＯＰ１）患者，３例盆腔脏器脱垂２度（ＰＯＰ２）患者和
１５例正常女性盆底 ＭＲＩ影像。使用 １４例正常女性
盆底 ＭＲＩ影像、１例 ＰＯＰ１患者和２例 ＰＯＰ２患者作
为训练集，１例正常女性盆底 ＭＲＩ影像和 １例 ＰＯＰ２
患者作为测试集。将每例出现肛提肌的二维切片图

像提取出来，得到 ４４６张训练图像、４８张测试图像。
训练图像和测试图像均由原始数据另存为 ＤＩＣＯＭ
格式，使用 Ｐｙｔｈｏｎ的第三方库 Ｐｙｄｉｃｏｍ提取，并裁剪
到５１２×２９０（ＲＯＩ提取）得到。训练图像掩模由专业
医师标注图像经过上述处理最后使用最大类间方差

法［１３］得到。最大类间方差法是一种利用图像灰度信

息，选取最佳阈值，将图像分割为前景和背景的方

法，它不受图像亮度和对比度的影响，能有效二值化

分割图像。随机选取的２张女性盆底 ＭＲＩ影像及其
肛提肌掩膜如图１所示。
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图１　女性盆底ＭＲＩ影像及其肛提肌掩膜

１．２　方法
１．２．１　网络模型　　为了提高图像分割精度，克服
Ｕｎｅｔ较少利用上下文信息及不同感受野下的全局信
息的缺点，我们设计了以 ＤｅｎｓｅＵｎｅｔ为主干，融入上下
文提取模块的网络模型。

　　在这一节中，我们将介绍此研究中使用的 Ｄｅｎｓｅ
Ｕｎｅｔ框架。如图 ２所示，网络主要由编码器模块、上
下文提取模块和解码器模块 ３部分组成，在 １．２．２～
１．２．４小节中将对这３个模块进行详细介绍。
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图２　ＤｅｎｓｅＵｎｅｔ模型框架

１．２．２　编码器模块　　编码器模块由４个密集块和
４个最大池化层组成。密集块的结构如图 ３所示，卷

积一层和卷积二层的卷积核大小为３且卷积核个数相
同，４个密集块中卷积一层和卷积二层的卷积核个数
从上到下分别是 ６４、１２８、２５６、５１２。批归一化层作用
在通道轴上，后接线性整流（ｒｅｃｔｉｆｉｅｄｌｉｎｅａｒｕｎｉｔ，
ＲｅＬＵ）激活函数。卷积二层的输出经过丢弃层最后和
卷积一层的输出在通道轴上拼接在一起。４个最大池
化层的卷积核大小为２，步长为２，每个最大池化层将
图像大小变为原来的一半，但不改变图像通道数。

密集块

卷积一

批归一化

线性整流函数

卷积二

丢弃

拼接

图３　编码器与解码器中密集块框架

　　编码器模块将图像下采样，获得更抽象、更高级的
图像特征。同时，密集块的密集连接提高了对特征的

复用能力，减少模型在训练中的图像信息损失。

１．２．３　上下文提取模块　　上下文提取模块由密集
空洞卷积（ｄｅｎｓｅａｔｒｏｕｓｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ，ＤＡＣ）模块和残差
多核池化（ｒｅｓｉｄｕａｌｍｕｌｔｉｋｅｒｎｅｌｐｏｏｌｉｎｇ，ＲＭＰ）模块组
成。这两个模块由 ＧＵ等［１４］首次提出，为更好地提取

所使用数据集的特征，本研究对这两个模块进行了改

进。

　　密集空洞卷积模块采用了与 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ基本模
块［１５］类似的并行多分支结构，增加了网络宽度，同时

在各分支上使用了空洞卷积［１６］，具体框架如图 ４所
示。空洞卷积有如下两个优点：一是在不改变卷积核

参数量的同时，扩大了卷积的感受野，有助于从不同尺

度提取图像特征；二是避免了池化层扩大感受野时缩

小图像尺寸的副作用。从图４可以看到，密集空洞卷
积模块各个分支上使用１×１或３×３的卷积，卷积核个
数均为５１２，膨胀率为１或３或５，各分支从左到右的
感受野分别为３、７、９、１９，使网络可从不同尺度上提取
特征。考虑到残差连接中的加法操作可能会妨碍网络

中信息的流动［１７］，因此，在我们所设计的密集空洞卷

积模块中，各个分支的输出最后在通道轴上拼接在一

起，进行特征融合并获取上下文信息，这与原文献［１４］
中采用残差连接将输入和各分支输出直接相加不同。

此外，由于本研究采用的训练数据集为４４６张图像，因
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此，密集空洞卷积模块上各分支卷积核个数取为５１２，
若采用原文献［１４］中１０２４的卷积核个数很容易导致
过拟合，进而造成分割精度的下降和计算资源的浪费。
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图４　上下文提取模块中密集空洞卷积模块框架

　　残差多核池化模块如图５所示。在该模块中，受
ＰＳＰＮｅｔ中金字塔池化模块［１８］的启发，我们采用了 ４
个卷积核大小分别为２×２、３×３、５×５、６×６的最大池化，
步长皆为１，为减少参数后面都接了１个１×１的卷积核，
最后将输入和各分支输出在通道轴上拼接在一起。这

种不同大小的池化操作允许网络在不同尺度上提取图

像特征。同时，考虑到肛提肌位置相对不变性，我们将

最大池化层的卷积核步长都设为１，并采用零填充使图
像大小保持不变，这样有助于网络分割每例最开始几层

的小肛提肌。这与原文献［１４］将４个最大池化步长设
为２、３、５、６并上采样回原始图像大小的操作不同。
　　上下文提取模块的输入输出图像大小保持不变，
意味着可以较为容易地加到其他网络框架中去，而且

它能够提取上下文语义信息，产生更高阶的特征图，从

而提高网络模型的准确性。

１．２．４　解码器模块　　解码器模块由４个密集块和
４个上采样层组成。上采样层的作用与编码器中最大
池化层的作用刚好相反，它将图像大小变为原来的两

倍。每个上采样层中在上采样操作后都接了一层卷积

层，卷积核大小均为 ２，卷积核个数从下到上为 ５１２、
２５６、１２８、６４。上采样层的输出与解码器模块之间使用
跳跃连接（ｓｋｉｐｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ）。密集块的结构与图 ３相
同，密集块中卷积一层和卷积二层的滤波器个数从下

到上分别是 ５１２、２５６、１２８、６４。最后一个密集块的输
出还通过了两层卷积层才得到了最后的输出，这与图

２稍微有所不同，详细的网络结构见１．２．６节。
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图５　上下文提取模块中残差多核池化模块框架

　　解码器模块将图像上采样恢复到输入图像分辨
率，但图像上采样实际上并不能完全还原图像信息，所

以通过跳跃连接将浅层的纹理特征与深层的语义特征

进行融合，从而恢复一些图像的边界信息，进一步提高

网络模型的分割精度。

１．２．５　损失函数　　在本研究中，我们使用 Ｄｉｃｅ损
失函数作为网络的损失函数。

　　Ｄｉｃｅ相似性系数（ＤＳＣ）常用于计算两个集合的相
似度，其计算公式为：

　　　 （１）
　　其中，ｇ为真值掩膜二值图，ｐ为预测掩膜二值图，
ｇｉ为真值掩膜二值图上第 ｉ个像素实际属于的类别，
ｐｉ为预测掩膜二值图上第ｉ个像素实际属于的类别，Ｎ
为像素点总个数。显然，相似性系数越接近于１，表明
分割结果越好；反之，相似性系数越接近于 ０，表明分
割结果越差。

Ｄｉｃｅ损失函数的计算公式如下：
　　　ＬＤＣ＝１－ＤＳＣ （２）
１．２．６　网络结构　　详细的网络结构由表１所示，输
入２５６×２５６×１大小的图像，网络同样输出２５６×２５６×１
大小的图像，保持输入输出图像大小不变。

２　结果

２．１　实现细节和参数设置
　　ＤｅｎｓｅＵｎｅｔ网络代码使用以 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ作为后端
的Ｋｅｒａｓ框架实现。读入的训练图像首先经过数据增
强（随机旋转、随机缩放、水平翻转等），然后改变图像
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大小到２５６×２５６，最后进行归一化处理。图像掩模执
行与训练图像相同的操作。测试图像读入后先进行归

一化处理，然后同样改变图像大小到２５６×２５６。
　　滤波器的权重初始化采用恺明正态分布［１９］。

随机种子设为 １０，在训练期间，权重通过学习率为
０．０００３的Ａｄａｍ优化器更新，最后一层的激活函数使
用Ｓｉｇｍｏｉｄ函数，密集块中的丢弃层比率均设为０，表１
中丢弃层比率设为 ０．５。训练图像生成器批量大小
为２，训练轮次为６０次，批量轮次为２２３，选择损失最
低的模型保存。

　　训练完成后，首先使用训练好的模型在测试集上
进行预测，得到预测概率图。然后采用最大类间方差

法找到合适的阈值二值化预测概率图，再将得到的二

值图放大到５１２×２９０。最后与真值掩模二值图进行比
较，计算出相似性系数（ＤＳＣ）、豪斯多夫距离（ＨＤ）、平
均对称面距离（ＡＳＳＤ）三个评价指标。

２．２　计算时间
　　实验系统为 Ｕｂｕｎｔｕ１８．０４．４ＬＴＳ服务器，配置为
１块ＩｎｔｅｌＣｏｒｅｉ９９８２０ＸＣＰＵ（３．３０ＧＨｚ）、２块ＮＶＩＤＩＡ
ＧｅＦｏｒｃｅＲＴＸ２０８０ＴｉＧＰＵ。预测概率图后处理的操作
使用 ＭＡＴＬＡＢＲ２０１５ａ完成。训练 ＤｅｎｓｅＵｎｅｔ花费
２５．２ｍｉｎ，预测４８张测试图片用时１ｓ。
２．３　分割精度
　　采用本研究提出的 ＤｅｎｓｅＵｎｅｔ模型在测试集上进
行测试，并比较其与 Ｕｎｅｔ、ＲｅｓＵｎｅｔ、Ｕｎｅｔ＋＋３种模型
对肛提肌的分割精度。从评价标准的箱线图和分割结

果的定量化评价指标可以看出，与其他３个模型相比，
所提的ＤｅｎｓｅＵｎｅｔ模型拥有更高的相似性系数平均值
和更低的豪斯多夫距离平均值、平均对称面距离平均

值。同时，ＤｅｎｓｅＵｎｅｔ模型的箱线图比较短，说明该模
型具有较好的一致性。详见图６和表２。

表１　ＤｅｎｓｅＵｎｅｔ网络结构具体参数

层 输入 卷积核 填充 步长 输出

密集块（一） ２５６×２５６×１ ２５６×２５６×１２８

最大池化（一） ２５６×２５６×１２８ ２×２×１ ２ １２８×１２８×１２８

密集块（二） １２８×１２８×１２８ １２８×１２８×２５６

最大池化（二） １２８×１２８×２５６ ２×２×１ ２ ６４×６４×２５６

密集块（三） ６４×６４×２５６ ６４×６４×５１２

最大池化（三） ６４×６４×５１２ ２×２×１ ２ ３２×３２×５１２

密集块（四） ３２×３２×５１２ ３２×３２×１０２４

丢弃 ３２×３２×１０２４ ３２×３２×１０２４

最大池化（四） ３２×３２×１０２４ ２×２×１ ２ １６×１６×１０２４

密集空洞卷积 １６×１６×１０２４ １６×１６×２０４８

残差多核池化 １６×１６×２０４８ １６×１６×２０５２

上采样（一） １６×１６×２０５２ ２×２×１ ２ ３２×３２×２０５２

卷积（一） ３２×３２×２０５２ ２×２×２０５２ １ １ ３２×３２×５１２

拼接（一） ３２×３２×５１２ ３２×３２×１５３６

密集块（五） ３２×３２×１５３６ ３２×３２×１０２４

上采样（二） ３２×３２×１０２４ ２×２×１ ２ ６４×６４×１０２４

卷积（二） ６４×６４×１０２４ ２×２×１０２４ １ １ ６４×６４×２５６

拼接（二） ６４×６４×２５６ ６４×６４×７６８

密集块（六） ６４×６４×７６８ ６４×６４×５１２

上采样（三） ６４×６４×５１２ ２×２×１ ２ １２８×１２８×５１２

卷积（三） １２８×１２８×５１２ ２×２×５１２ １ １ １２８×１２８×１２８

拼接（三） １２８×１２８×１２８ １２８×１２８×３８４

密集块（七） １２８×１２８×３８４ １２８×１２８×２５６

上采样（四） １２８×１２８×２５６ ２×２×１ ２ ２５６×２５６×２５６

卷积（四） ２５６×２５６×２５６ ２×２×２５６ １ １ ２５６×２５６×６４

拼接（四） ２５６×２５６×６４ ２５６×２５６×１９２

密集块（八） ２５６×２５６×１９２ ２５６×２５６×１２８

卷积（五） ２５６×２５６×１２８ ３×３×１２８ １ １ ２５６×２５６×２

卷积（六） ２５６×２５６×２ １×１×２ １ １ ２５６×２５６×１

４２７１ 　　　　　　　　　　　　　　第三军医大学学报，２０２１，４３（１８）　　 　　　　　　ｈｔｔｐ：／／ａａｍｍｔ．ｔｍｍｕ．ｅｄｕ．ｃｎ　



!"

#"

$%

&%

'"

(%

)"

相
似
性
系
数
（
*

）

!"

+,

+%

$,

$%

&,

&%

,,

,%

相
似
性
系
数
（
*

）

!%

+,

+%

$,

$%

&,

&%

,,

,%

相
似
性
系
数
（
*

）

!%

+%

$%

&%

,%

相
似
性
系
数
（
*

）

-"

.,

./

0,

0%

,

豪
斯
多
夫
距
离

1
2
2

$%

&%

,%

(%

3%

.%

0%

豪
斯
多
夫
距
离

1
2
2

0.%

0%%

+%

&%

(%

.%

%

+%

$%

&%

,%

(%

3%

.%

0%

豪
斯
多
夫
距
离

1
2
2

豪
斯
多
夫
距
离

1
2
2

(

3

.

0平
均
对
称
面
距
离

1
2
2

34,

345

.4,

.4"

04,

04"

"4,

平
均
对
称
面
距
离

1
2
2

,

(

3

.

0

"

&

,

(

3

.

0

"

平
均
对
称
面
距
离

1
2
2

平
均
对
称
面
距
离

1
2
2

第１行到第３行的评价指标分别是相似性系数、豪斯多夫距离和平均对称面距离，第１列到第４列的网络模型分别是 Ｄｅｎｓｅ
Ｕｎｅｔ（蓝色）、Ｕｎｅｔ（红色）、ＲｅｓＵｎｅｔ（绿色）、Ｕｎｅｔ＋＋（紫色）

图６　各模型在不同评价指标上的箱线图

表２　各模型在测试集上分割结果的定量化评价 （珔ｘ±ｓ）

模型
相似性系数

（％）
豪斯多夫

距离／ｍｍ
平均对称

面距离／ｍｍ
ＤｅｎｓｅＵｎｅｔ ７７．１±９．４ １６．０±７．４ ０．９±０．８
Ｕｎｅｔ ７５．３±８．６ ２２．７±１２．６ １．３±０．８
ＲｅｓＵｎｅｔ ７４．７±９．９ ２４．０±２０．６ １．３±１．１
Ｕｎｅｔ＋＋ ７１．６±１１．９ ２６．５±１７．４ １．７±１．３

　　为了更加直观地比较 ＤｅｎｓｅＵｎｅｔ模型与其他的模
型的分割效果，我们对 ４个模型在测试集中选取的 ３
张图像的分割结果进行可视化比较。所提的 Ｄｅｎｓｅ
Ｕｎｅｔ模型在复杂的盆底 ＭＲＩ图像中能更准确地找到
肛提肌的位置，并对不同图像具有较强的分割结果，详

见图７。对应的定量化评价指标见表３。
　　最后，我们讨论所提的 ＤｅｎｓｅＵｎｅｔ模型对测试集
图像的分割效果。图８展示了 ＤｅｎｓｅＵｎｅｔ模型自动分
割和手工分割的结果对比。虽然所提模型对个别图像

分割精度不高，但模型对整个测试集总体保持较好的

分割效果，在测试集的正常女性盆底 ＭＲＩ影像上相似
性系数平均值达到８１．２％，在其 ＰＯＰ２患者上相似性
系数平均值达到７４．５％。

表３　各模型在测试集中选取３张图片上分割结果的
定量化评价

模型＿第几行图片
相似性系数

（％）
豪斯多夫

距离／ｍｍ
平均对称

面距离／ｍｍ

ＤｅｎｓｅＵｎｅｔ＿１ ８８．４ １０．０ ０．３

Ｕｎｅｔ＿１ ８８．２ ７．６ ０．３

ＲｅｓＵｎｅｔ＿１ ８５．５ ８．６ ０．４

Ｕｎｅｔ＋＋＿１ ８６．４ ９．９ ０．４

ＤｅｎｓｅＵｎｅｔ＿２ ８８．３ ７．８ ０．２

Ｕｎｅｔ＿２ ８７．２ １０．６ ０．３

ＲｅｓＵｎｅｔ＿２ ８３．７ １３．９ ０．５

Ｕｎｅｔ＋＋＿２ ８５．９ １７．５ ０．５

ＤｅｎｓｅＵｎｅｔ＿３ ７１．７ ３０．１ １．８

Ｕｎｅｔ＿３ ６５．４ ３０．５ ２．８

ＲｅｓＵｎｅｔ＿３ ６２．０ ３０．１ ３．５

Ｕｎｅｔ＋＋＿３ ６１．８ ３０．５ ３．４

评价指标分别是相似性系数、豪斯多夫距离和平均对称面

距离。数据格式：平均值
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从左到右：原始盆底图像、基于Ｕｎｅｔ＋＋、ＲｅｓＵｎｅｔ、Ｕｎｅｔ、ＤｅｎｓｅＵｎｅｔ模型获得的结果和真值掩膜

图７　各模型的肛提肌分割结果的可视化比较

相似性系数
!"#$%

相似性系数
&'#$%

相似性系数
''#(%

相似性系数
$"#(%

相似性系数
&'#"%

相似性系数
''#$%

第１列是相似性系数值最低的两张图像，第２列是计算相似性系数值居中的两张图像，第３列是相似性系数值最高的两张图
像。绿色线条为模型自动分割，红色线条为手工分割

图８　ＤｅｎｓｅＵｎｅｔ模型分割与手工分割的结果对比

３　讨论

　　通过对比 Ｕｎｅｔ，ＲｅｓＵｎｅｔ和 Ｕｎｅｔ＋＋，所构建的
ＤｅｎｓｅＵｎｅｔ模型的优点主要在于：模型中上下文提取模
块的使用扩大了感受野，使其在提取图像特征的过程

中能够更多地结合图像的上下文信息，在分割肛提肌

时考虑毗邻肌肉的信息，这些辅助信息有利于在肛提

肌损伤和移位的情况下，更准确地分割出肛提肌，这在

图７的第１行、第３行图像中皆有体现。缺点是，扩大
了感受野之后，模型对小目标肌肉的注意力下降，而在

每个病例出现肛提肌的最初的几张 ＭＲＩ图像中，肛提
肌是比较小的，这就造成了模型对这些图像的分割精

度低于其他 ３个模型。Ｕｎｅｔ模型优点是对测试集中

正常例的分割精度较高，且在测试集上相似性系数值

的标准差是最低的，说明 Ｕｎｅｔ模型分割精度比较稳
定。缺点是对 ＰＯＰ２病例的分割精度较低，出现了一
些点状的误分割，原因在于没有充分考虑到图像的上

下文信息。ＲｅｓＵｎｅｔ和Ｕｎｅｔ＋＋分别使用了残差连接和
密集连接，优点是防止了训练中梯度消失的问题，缺点

是模型似乎训练得过好，发生了过拟合，导致在测试集

上表现不佳。另外从训练时间的角度，Ｕｎｅｔ训练时间
最短（参数量越少训练时间越短），其次是所提的

ＤｅｎｓｅＵｎｅｔ，最后是 Ｕｎｅｔ＋＋和 ＲｅｓＵｎｅｔ。对于预测时
间，所有模型皆在１ｓ内完成４８张图像预测。
　　在实验过程中，我们观察到：①如果模型对测试集
中正常例分割精度较高，那么它对测试集中 ＰＯＰ２的

６２７１ 　　　　　　　　　　　　　　第三军医大学学报，２０２１，４３（１８）　　 　　　　　　ｈｔｔｐ：／／ａａｍｍｔ．ｔｍｍｕ．ｅｄｕ．ｃｎ　



分割精度就会相对降低，反之亦然。可能的原因之一

是，数据集中正常例与 ＰＯＰ２例的 ＭＲＩ图像质量有一
定差异，如成像设备参数设置不同，运动伪影等。图像

质量不同会造成模型训练时学习到的分布与测试的图

像分布不一致，从而导致测试集中分割精度的下降。

另外，模型训练时有一定的随机性，有时对正常例的分

布学得较好，有时对 ＰＯＰ２例的分布学得较好。这是
由实验数据中正常例和 ＰＯＰ２例数据不平衡导致的。
最佳的解决方法是收集更多的数据，尽量使正常例与

ＰＯＰ病例数据平衡。②ＰＯＰ２例的分割精度低于正常
例的分割精度，这主要是由于训练集中 ＰＯＰ２例太少
造成的，而且，ＰＯＰ２导致盆底肌肉损伤和移位也会影
响分割精度。③所有模型在每个病例出现肛提肌的中
间层的分割精度较高，在前层和后层的分割精度较低，

这点与放射科医生一致，因为肛提肌越靠近会阴，它与

会阴浅层以及肛门周围肌肉交叉融合越多，自动精准

分割越困难。

　　本研究发现自动分割肛提肌的主要难点有３个，
一是相比粗大的骨骼肌，肛提肌较小且薄；二是肛提肌

边缘不明显，特别是肛提肌上部；三是肛提肌周围毗邻

关系复杂，毗邻肛门外括约肌、尿道括约肌和闭孔内

肌，这３个问题也是医疗图像分割的难点问题（小目
标、弱边界、复杂背景）。除此之外，数据集少、专业医

师分割标准各异、图像质量参差不齐也是严重阻碍医

疗图像自动分割的问题。这些新的有价值的发现有

助于国内对基于深度学习的肛提肌自动分割的进一

步研究。

　　综上，与基于深度学习的超声下肛提肌裂孔的自
动分割不同，本研究以 ＤｅｎｓｅＵｎｅｔ为主干，融入上下文
提取模块，提出了一个用于盆底ＭＲＩ中肛提肌自动分
割的网络模型。所提模型能够自动、有效地分割盆底

ＭＲＩ中的肛提肌，在１例正常女性盆底 ＭＲＩ影像和１
例ＰＯＰ２女性盆底ＭＲＩ影像上对肛提肌的分割精度优
于Ｕｎｅｔ、ＲｅｓＵｎｅｔ和Ｕｎｅｔ＋＋３个经典的网络模型。研
究的缺陷在于一是数据量比较少，二是没有使用三维

的医学图像分割技术将层间的信息考虑进来，从而更

有效地分割肛提肌。
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