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　　［摘要］　目的　基于前列腺核磁共振图像（ＭＲＩ），构建深度学习智能分割模型，展开 ＭＲＩ图像下
前列腺分区的智能分割研究。方法　收集山西省肿瘤医院２０１８年１月至２０２０年１０月３３例经ＭＲＩ扫
描的前列腺癌患者Ｔ２ＷＩ本地数据，包括Ｔ１期６例，Ｔ２期１５例，Ｔ３期９例，Ｔ４期３例。选取荷兰奈梅
亨拉德堡德大学医学中心提供的前列腺ＭＲＩ公开数据集中前列腺癌患者的 Ｔ２ＷＩ序列数据，共３７９例
数据，所有数据按照７∶１∶２的比例随机划分为训练集２６５例、验证集３８例和测试集７６例。在Ｕｎｅｔ模型
基础上以Ｖｇｇ１６模型为编码器，使用多层卷积层的同时利用迁移学习策略，构建Ｖｇｇ１６Ｕｎｅｔ模型，以医
师手工勾画和标注的前列腺分区（前纤维基质带、中央带、外周带、移形带）为金标准，在测试集上，采用
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ＨＤ９５）评估模型对前列腺分区的分割精度。结果　模型在测试集上对前纤维基质带、中央带、外周带、
移形带实现了较为准确的分割，其平均 ＤＳＣ分别为５６．９５％、４７．２８％、８０．７８％、９０．６３％，平均 ＨＤ９５分
别为２０．８４、２０．０２、１５．３９、１１．２０ｍｍ。模型智能分割与手工标注测量的体积一致性较好，其差值均位于
９５％一致性区间内。结论　构建的 Ｖｇｇ１６Ｕｎｅｔ模型分割精度优于 Ｕｎｅｔ、Ｕｎｅｔ＋＋、ＲｅｓＵｎｅｔ＋＋３个 Ｕｎｅｔ
经典变种网络，能够显著提高前列腺癌ＭＲＩ图像分割效率，减轻医师工作量。
　　［关键词］　 深度学习；前列腺肿瘤；智能分割；核磁共振成像
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　　前列腺是男性泌尿生殖系统重要的器官，前列腺
病变（如增生、癌变等）为临床常见的疾病且严重影响

男性健康，前列腺癌发病率居全球男性恶性肿瘤第 ２
位，仅次于肺癌。在我国前列腺癌发病率位居第六位，

并呈现逐年上升趋势［１－２］。磁共振（ＭＲＩ）检查对软组
织分辨能力强，是目前前列腺疾病的主要诊断方法。

前列腺的解剖结构较为复杂，包括前列腺纤维基质带

（ａｎｔｅｒｉｏｒｆｉｂｒｏｕｓｍｕｓｃｕｌａｒｓｔｒｏｍａ，ＡＦＭＳ）、中 央 带
（ｃｅｎｔｒａｌｚｏｎｅ，ＣＺ）、外周带（ｐｅｒｉｐｈｅｒａｌｚｏｎｅ，ＰＺ）、移行
带（ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎｚｏｎｅ，ＴＺ）４个分带。病变好发于这 ４个
区域，其中癌症好发于ＰＺ，增生好发于 ＴＺ。若能准确
分割这些区域，则能快速量化这些区域的体积，能够快

速辅助检测诊断前列腺增生和前列腺癌等疾病，可大

大提高临床医师的诊断工作效率和准确率。但是，传

统的手动分割方法耗时耗力，效率低下，经验不足的年

轻医师往往存在误诊和漏诊。近年来，国内外基于深

度学习用于医学图像分割的方法被广泛报道，如胡学

刚等［３］提出了一种基于全卷积 ＤｅｎｓｅＮｅｔ的分割方法，
在公开数据集上 Ｄｉｃｅ相似性系数达到 ９３．２５％。
ＫＵＲＡＴＡ等［４］基于卷积神经网络对 １２２例患者的子
宫进行了分割，精度（Ｄｉｃｅ）达到了 ８２％；ＬＥＥ等［５］报

道了ＭＲＩ智能分割脑部区域的方法，精度（ＤＳＣ）达到
９３％。ＡＦＺＡＬＩ等［６］利用深度学习技术实现了肺部病

灶区域的智能精确分割，其左右肺部平均 ＤＳＣ值分别
达到９７．１％和９６．１％。然而，目前人工智能辅助前列
腺的分割研究较少。

　　基于此，本研究利用人工智能深度学习技术提出
了以Ｕｎｅｔ为框架，Ｖｇｇ１６网络作为主干的 Ｖｇｇ１６Ｕｎｅｔ

模型，对前列腺４个分带进行智能分割研究，并可以快
速计算四分带体积等参数，有助于辅助检测诊断前列

腺疾病。

１　资料与方法

１．１　临床资料
　　收集山西省肿瘤医院放射科２０１８年１月至２０２０年
１０月的 ５０例前列腺癌患者 ＭＲＩ图像。纳入标准：
①因前列腺特异性抗原（ＰＳＡ）增加或直肠指检怀疑
ＰＣＡ而进行ＭＲＩ扫描；②规范的 Ｔ２ＷＩ序列。排除标
准：①内分泌治疗史；②图像质量较差，结构不清晰；
③接受前列腺癌根治术或经尿道电切术［７］。最终

３３例前列腺癌患者ＭＲＩ影像被纳入研究。此外，还选
取了荷兰奈梅亨拉德堡德大学医学中心前列腺 ＭＲＩ
公开数据集的３４６例患者 Ｔ２ＷＩ图像［８］。最终３７９例
前列腺患者被纳入研究。根据临床研究分类法则的随

机分配原则［９］，保证训练集所有样本不出现在验证集

与测试集的前提下，所有患者按 ７∶１∶２比例随机划分
为训练集（ｎ＝２６５）、验证集（ｎ＝３８）、测试集（ｎ＝７６），
此研究获山西省肿瘤医院伦理委员会批准（批件号：

２０２１０５１）。
１．２　数据集构建
　　山西省肿瘤医院患者（ｎ＝３３）采集轴位 Ｔ２ＷＩ，层厚
４．５ｍｍ，公开数据集患者（ｎ＝３４６）Ｔ２ＷＩ，层厚３．６ｍｍ。
设备型号为：ＧＥＳｉｇｎａＴｗｉｎＳｐｅｅｄ（Ｅｘｃｉｔｅ）１．５Ｔ磁共
振，共得到７７６６张 Ｄｉｃｏｍ图像，其中５４４４张训练图
像；７４４张验证图像；１５７８张测试图像，其中训练集手
工分割图像由２名放射医师勾画核定，其中１名采用
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Ａｍｒｉａ软件人工手动逐层标注前列腺前纤维基质带、
中央带、外周带、移形带，另外１名对勾勒的手工分割
图像进行修改核对。

１．３　方法
１．３．１　实验设备　　本实验采用的硬件工具为：
ＣＰＵ：ＡＭＤ Ａ８５５５０Ｍ ＡＰＵ ｗｉｔｈＲａｄｅｏｎ（ｔｍ）ＨＤ
Ｇｒａｐｈｉｃｓ；ＧＰＵ：ＮＶＩＤＩＡＴＩＴＡＮＸ（Ｐａｓｃａｌ）１２Ｇ。软件
工具为：Ｗｉｎｄｏｗｓ系统；ＩＴＫＳｎａｐ；ＭｉｃｒｏＤｉｃｏｍＶｉｅｗｅｒ；
ｐｙｔｈｏｎ３．７．１；ｐｙｔｏｒｃｈ＋ｃｕｄａ：１．８．０＋ｃｕ１１１。
１．３．２　数据预处理　　前列腺 ＭＲＩ影像中前列腺所
占区域面积较小且与其相邻结构相比，其对比度较低，

这对于精准分割前列腺区域带来了困难。本研究采用

的预处理过程如图１所示，首先对前列腺 ＭＲＩ图像进
行格式转换，通过使用 Ｐｙｔｈｏｎ（３．７．１）中第三方库
ｐｙｄｉｃｏｍ，ｓｉｍｐｌｅＩＴＫ将医学Ｄｉｃｏｍ格式［１０］数据转化为

ＪＰＧ图像格式；接着将Ｄｉｃｏｍ中像素归一化到０～１之
间，调整Ｄｉｃｏｍ图像的窗宽窗位，将其图像的灰度值转
为ＣＴ值（单位 Ｈｕ），本研究中采用的窗位，窗宽分别
为３３６、１０７７，最后对开窗过后的图像利用中值滤波器
对其进行去噪处理。

图１　前列腺癌患者ＭＲＩ及手工分割图像数据预处理过程

　　将前列腺ＡＦＭＳ、ＣＺ、ＰＺ、ＴＺ所对应的手工分割合
并至一张图像上，经过预处理后的 Ｄｉｃｏｍ图像分别与
手工分割图像互相对应，随机抽取１张前列腺 ＭＲＩ影
像以及其手工分割图像，见图２。

!

"

Ａ：经过预处理后的前列腺ＭＲＩ图像；Ｂ：相应手工分割图像

图２　前列腺癌患者ＭＲＩ及手工分割图像

１．３．３　实验过程　　本研究提出了 Ｖｇｇ１６Ｕｎｅｔ模
型，在编码器部分使用了 Ｖｇｇ１６网络［１１］作为主干，采

用 ３个 ３×３的卷积核，经过了 ＲｅＬＵ（非线性激活函
数）层以及 ＢＮ（正则化层）层，既保证了感受野的相
同，增加了模型的非线性表达能力，又可以防止训练过

程中出现梯度爆炸以及过拟合现象。训练过程中使用

Ｖｇｇ１６网络在 ＩｍａｇｅＮｅｔ［１２］数据集上将训练好的预训
练权重进行迁移学习［１３］，解码器部分还原 Ｕｎｅｔ网
络［１４］右半部分（图３）。
１．３．３．１　训练过程　　训练过程分为２个阶段：冻结
阶段；解冻阶段。在冻结阶段，模型的主干被冻结，特

征提取网络不变化，此时占用的显存较小仅对网络进

行微调。在解冻阶段，模型的主干不被冻结，特征提取

网络会发生改变，占用的显存较大，网络所有的参数都

会发生改变。通过设计两阶段的训练模式，不仅加速

了网络的收敛，同时也提升了模型收敛的效果，模型的

具体参数见表１。

图３　Ｖｇｇ１６Ｕｎｅｔ模型框架图
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表１　Ｖｇｇ１６Ｕｎｅｔ模型结构参数

层（类别） 输出 填充 步长 每层参数

卷积（１） ［６４，５１２，５１２］ １ ３６９２８

ＲｅＬＵＢＮ（１） ［６４，５１２，５１２］

最大池化（１） ［６４，２５６，２５６］ ２

卷积（２） ［１２８，２５６，２５６］ １ １４７５８４

ＲｅＬＵＢＮ（２） ［１２８，２５６，２５６］

最大池化（２） ［１２８，１２８，１２８］ ２

卷积（３） ［２５６，１２８，１２８］ １ ５９００８０

ＲｅＬＵＢＮ（３） ［２５６，１２８，１２８］

最大池化（３） ［２５６，６４，６４］ ２

卷积（４） ［５１２，６４，６４］ １ ２３５９８０８

ＲｅＬＵＢＮ（４） ［５１２，６４，６４］

最大池化（４） ［５１２，３２，３２］ ２

卷积（５） ［５１２，３２，３２］ １ ２３５９８０８

ＲｅＬＵＢＮ（５） ［５１２，３２，３２］

上采样（１） ［５１２，６４，６４］

拼接（１） ［１０２４，６４，６４］

卷积（６） ［５１２，６４，６４］ １ ２３５９８０８

ＲｅＬＵＢＮ（６） ［５１２，６４，６４］

上采样（２） ［５１２，１２８，１２８］

拼接（２） ［７６８，１２８，１２８］

卷积（７） ［２５６，１２８，１２８］ １ ５９００８０

ＲｅＬＵＢＮ（７） ［２５６，１２８，１２８］

上采样（３） ［２５６，２５６，２５６］

拼接（３） ［３８４，２５６，２５６］

卷积（８） ［１２８，２５６，２５６］ １ １４７５８４

ＲｅＬＵＢＮ（８） ［１２８，２５６，２５６］

上采样（４） ［１２８，５１２，５１２］

拼接（４） ［１９２，５１２，５１２］

卷积（９） ［６４，５１２，５１２］ １ ３６９２８

ＲｅＬＵＢＮ（９） ［６４，５１２，５１２］

卷积（１０） ［５，５１２，５１２］ １ ３２５

１．３．３．２　Ｖｇｇ１６Ｕｎｅｔ模型架构　　Ｖｇｇ１６Ｕｎｅｔ网络
由编码器和解码器两部分组成，编码器模块采用

Ｖｇｇ１６网络部分，由５层卷积层与４层最大池化层组
成（图４）。输入图像经过编码器编码后会得到４个由
浅层到深层的不同尺度的特征信息，然后通过Ｕｎｅｔ中
的“跳跃”连接与解码器模块中相同尺度的特征图像

在通道方向上进行“融合”，弥补了图像在下采样过程

中丢失的边缘信息。解码器部分主要由上采样模块和

卷积层构成，其中上采样模块采用的是双线性插值［１５］

（ｂｉｌｉｎｅａｒｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ）方法，且上采样的次数与编码器
中池化层数目相对同。输入图像经过编码器部分的特

征提取过后，传入解码器中再通过多次上采样的过程，

最终得到与输入图像等同大小的分割预测图像。

１．３．３．３　训练细节和参数设置 　　模型训练部分：
初始学习率为０．０１，学习率下降策略采用余弦退火方
式（ｃｏｓｉｎｅａｎｎｅａｌｉｎｇ）；优化器方面，选取带有动量的
ＳＧＤ优化器，动量（ｍｏｍｅｎｔｕｍ）为 ０．９，权重衰减
（ｗｅｉｇｈｔｄｅｃａｙ）为１×１０－４，训练过程中冻结阶段和解冻
阶段的 Ｂａｔｃｈｓｉｚｅ分别为１０、８，训练轮次为１００轮，前
５０轮为冻结阶段，后５０轮为解冻阶段，选择损失最小
的模型保存其权重。

１．３．４　损失函数　　本实验采用以 １∶３加权比例混
合Ｄｉｃｅ损失函数、ＣｒｏｓｓＥｎｔｒｏｐｙ交叉熵损失函数作为
损失函数。

　　ＣｒｏｓｓＥｎｔｒｏｐｙ交叉熵损失函数经常用于分类问题
中，而且由于交叉熵涉及到计算每个类别的概率，本实

验归根到底可以理解为４分类问题，因此搭配 Ｓｏｆｔｍａｘ
函数进行损失计算。ＣｒｏｓｓＥｎｔｒｏｐｙ交叉熵损失函数公
式如下。

图４　Ｖｇｇ１６Ｕｎｅｔ主干网络框架
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　　ＣＥｌｏｓｓ＝－
１
ｎ∑
ｘ［ｙｌｎａ＋（１－ｙ）ｌｎ（１－ａ）］　 （１）

　　其中ＣＥｌｏｓｓ：损失值；ｎ：Ｂａｔｃｈｓｉｚｅ；ｘ：预测向量维
度；ｙ：经过独热编码后的真实值对应ｘ维度上的标签，
１或０；ａ：独热编码格式输出的预测标签，１或０（经过
ｓｏｆｔｍａｘ函数）。
　　Ｄｉｃｅ系数是一种相似度度量函数，通常用来评判
两个样本之间的相似度，值域为［０，１］，Ｄｉｃｅ系数越接
近于１，表明分割精度越高，公式如下。

　　ＤｉｃｅＣｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ＝
２｜Ｘ∩Ｙ｜
Ｘ＋｜Ｙ｜

　 （２）

　　其中，｜Ｘ∩Ｙ｜表示两个集合的交集，｜Ｘ＋Ｙ｜表示两
个集合的并集。对于本实验任务而言，Ｘ，Ｙ分别表示
手工分割与网络预测图像。Ｄｉｃｅ损失函数的计算公
式如下。

　　Ｄｉｃｅｌｏｓｓ＝１－ＤｉｃｅＣｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ＝１－
２｜Ｘ∩Ｙ｜
Ｘ＋｜Ｙ｜

　 （３）

　　为了防止出现零除以及过拟合现象，在Ｄｉｃｅｌｏｓｓ的
基础上添加了ｓｍｏｏｔｈ指标，本实验中ｓｍｏｏｔｈ＝１×１０－５，
因此Ｄｉｃｅ损失函数计算公式如下。

　Ｄｉｃｅｌｏｓｓ＝１ＤｉｃｅＣｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ＝１－
２Ｘ∩Ｙ＋１×１０－５

Ｘ＋Ｙ＋１×１０－５
（４）

１．３．５　评价指标　　本研究主要以医学图像分割常
用的评价指标［１６］对不同网络的预测结果与手工分割

之间进行对比评价，公式如下。

　　① Ｄｉｃｅ系数：

　　　　ＤｉｃｅＣｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ＝
２｜Ｘ∩Ｙ｜
Ｘ＋｜Ｙ｜

　 （２）

　　② Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ灵敏度：

　　　　Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ＝
ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

　 （５）

　　③ ＰＰＶ阳性预测率：

　　　　ＰＰＶ＝
ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

　 （６）

　　④ ＨＤ豪斯多夫距离：
　　ＨＤ＝ｄＨ（Ｘ，Ｙ）＝ｍａｘ｛ｄＸＹ，ｄＹＸ｝
　　 ＝ｍａｘ｛ｍａｘ

ｘ∈Ｘ
ｍｉｎ
ｙ∈Ｙ
ｄ（ｘ，ｙ），ｍａｘ

ｙ∈Ｙ
ｍｉｎ
ｘ∈Ｘ
ｄ（ｘ，ｙ）｝　（７）

　　其中ＴＰ、ＴＮ、ＦＰ、ＦＮ分别指真实正样本、真实负
样本、假正样本、假负样本的数量。为了消除非常小的

离群值子集的影响，本实验中使用的是 ＨＤ９５，即公式
（７）的结果ＨＤ的值乘以９５％。

２　结果

２．１　各模型在测试集上的分割结果
　　本研究构建的Ｖｇｇ１６Ｕｎｅｔ模型，在测试集上进行
推理，对比Ｕｎｅｔ、Ｕｎｅｔ＋＋、ＲｅｓＵｎｅｔ＋＋３种经典 Ｕｎｅｔ与
其衍生模型，结果如表 ２、３所示，模型对 ＡＦＭＳ、ＣＺ、
ＰＺ、ＴＺ４个区域实现了较为准确的分割，其平均 ＤＳＣ
值、９５％ＨＤ距离分别为：５６．９５％、４７．２８％、８２．７５％、
８９．２８％和２０．８４、２０．０２、１５．３９、１１．２０ｍｍ。图５所示
为测试集上 Ｖｇｇ１６Ｕｎｅｔ模型预测和医师手工标注的
前列腺４个分带的体积的 ＢｌａｎｄＡｌｔｍａｎ一致性分析，
二者一致性较好，大部分差值均位于９５％ＣＩ内。

表２　不同评价指标下各模型在测试集上分割结果对比（Ｍ）

评价指标　模型 ＡＦＭＳ ＣＺ ＰＺ ＴＺ

相似性系数ＤＳＣ（％）

　Ｖｇｇ１６Ｕｎｅｔ ５６．９５ ４７．２８ ８２．７５ ９０．６３

　Ｕｎｅｔ＋＋ ５６．７５ ４３．０７ ８０．６２ ８９．０９

　Ｕｎｅｔ ５６．９２ ４３．２４ ８０．５８ ８８．８５

　ＲｅｓＵｎｅｔ＋＋ ５３．２８ ４３．３８ ７９．９４ ８７．８７

灵敏度Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ（％）

　Ｖｇｇ１６Ｕｎｅｔ ６２．５８ ４３．６５ ８０．９８ ８７．９０

　Ｕｎｅｔ＋＋ ５７．４２ ４１．４０ ７９．４０ ９０．３６

　Ｕｎｅｔ ６２．８２ ４２．９４ ８１．７０ ８７．１９

　ＲｅｓＵｎｅｔ＋＋ ６９．３５ ５１．１７ ８０．３５ ８５．７２

阳性预测率ＰＰＶ（％）

　Ｖｇｇ１６Ｕｎｅｔ ５２．２５ ４３．２８ ８３．３５ ９０．１７

　Ｕｎｅｔ＋＋ ５６．０９ ４４．８８ ８０．２６ ８７．８５

　Ｕｎｅｔ ５２．０３ ４３．５４ ７９．４９ ９０．５８

　ＲｅｓＵｎｅｔ＋＋ ４３．２６ ３７．６５ ７９．５５ ９０．１２

９５％豪斯多夫距离ＨＤ９５／ｍｍ

　Ｖｇｇ１６Ｕｎｅｔ ２０．８４ ２０．０２ １５．３９ １１．２０

　Ｕｎｅｔ＋＋ ２０．８３ ２１．１３ １５．７６ １２．７８

　Ｕｎｅｔ ２０．７８ ２１．２０ １７．１０ １２．６４

　ＲｅｓＵｎｅｔ＋＋ １９．９９ ２０．３８ １５．７９ １３．２６

表３　各模型及手工计算体积在测试集上定量化结果对比（ｃｍ３，珋ｘ±ｓ）
模型 ＡＦＭＳ Ｐ ＣＺ Ｐ ＰＺ Ｐ ＴＺ Ｐ

Ｖｇｇ１６Ｕｎｅｔ ２．５０±１．２６ ０．００１ １．９２±１．１８ ０．７６４ １５．３１±７．２８ ０．００１ ３７．０１±３０．７５ ０．００１

Ｕｎｅｔ＋＋ ２．９３±１．４０ ０．０２９ １．７６±１．３２ ０．０５３ １５．１２±７．１３ ０．００１ ３４．６４±２９．８３ ０．００１

Ｕｎｅｔ ２．９７±１．３０ ０．００１ １．９２±１．１３ ０．９５６ １５．４６±７．８３ ０．００１ ３４．４７±２９．９０ ０．００１

ＲｅｓＵｎｅｔ＋＋ ３．９４±１．６６ ０．００１ ２．６０±１．３７ ０．００１ １５．２４±６．８７ ０．００１ ３３．９９±２９．４１ ０．００１

手工计算体积 ２．６８±１．７２ ０．００１ ２．１１±１．３２ ０．００１ １５．１３±８．７５ ０．００１ ３６．６９±３１．２２ ０．００１

５４４１　ｈｔｔｐ：／／ａａｍｍｔ．ｔｍｍｕ．ｅｄｕ．ｃｎ　　 　　　　　　陆军军医大学学报，２０２３，４５（１３）
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注ＰＺ体积均值差值；Ｄ：模型预测与手工标注ＴＺ体积均值差值

图５　Ｖｇｇ１６Ｕｎｅｔ模型预测与手工标注的前列腺分带体积差值比较

２．２　各模型训练过程收敛情况
　　经过比对不同模型在相同超参数下训练过程的收
敛情况，Ｖｇｇ１６Ｕｎｅｔ模型在整个训练过程中保持了相
对稳定的状态，收敛速度远远快于 Ｕｎｅｔ、Ｕｎｅｔ＋＋、Ｒｅｓ

Ｕｎｅｔ＋＋３个模型，其在约２０个 ｅｐｏｃｈ处模型就已经完
成拟合，大大缩短了训练周期，从而提高了前列腺分区

的分割效率（图６）。
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Ａ：Ｖｇｇ１６Ｕｎｅｔ模型训练过程收敛情况；Ｂ：Ｕｎｅｔ模型训练过程收敛情况；Ｃ：Ｕｎｅｔ＋＋模型训练过程收敛情况；
Ｄ：ＲｅｓＵｎｅｔ＋＋模型训练过程收敛情况

图６　各模型训练过程中收敛速率和稳定性对比

６４４１ 　　　　　　　　　　　　　　陆军军医大学学报，２０２３，４５（１３）　　 　　　　　　ｈｔｔｐ：／／ａａｍｍｔ．ｔｍｍｕ．ｅｄｕ．ｃｎ　
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图７　各模型前列腺分带分割可视化结果比较

２．３　智能分割与手工分割对比
　　为了更加直观地比较 Ｖｇｇ１６Ｕｎｅｔ模型与其他模
型分割效果，在测试集中以前列腺基底部、中央部、尖

部为３个平面，选取３张ＭＲＩ影像的分割结果进行可
视化对比展示（图７）。在前列腺尖部的分割中Ｖｇｇ１６
Ｕｎｅｔ模型，能更精准地捕获小结构的边缘信息。总体
看来，模型对整个测试集的推理结果与手工分割图像

保持了较高的一致性。

３　讨论

３．１　智能分割结果分析
　　近年来，人工智能深度学习在医学图像处理领域
应用广泛，主要体现人工智能辅助医学图像分割、疾病

智能诊断、疾病预后评估等方面［１７］。本研究基于深度

学习方法，构建Ｖｇｇ１６Ｕｎｅｔ模型，对前列腺ＭＲＩ图像进
行了更为精细的分割研究，深化其临床应用。本研究结

果表明：前列腺４个分带的智能分割结果能够快速计算
前列腺分区体积，基本满足了临床应用，有助于临床医

师快速检测诊断前列腺癌和前列腺增生等疾病，能够节

省医疗资源，减轻医师工作量，提高诊断效率。

　　从网络的分割效果来看，Ｕｎｅｔ模型虽然分割精度
较稳定，但其分割结果的假阳性较高，细小特征的提取

效果不好；ＲｅｓＵｅｔ＋＋和 Ｕｎｅｔ＋＋模型加深了网络的层
数，同时分别采用了残差结构、密集连接，填补了 Ｕｎｅｔ

“跳跃”连接中空白的部分，但是随着网络层数的加

深，不仅增加了计算参数量，而且在训练过程中出现了

过拟合现象，反而导致其分割结果较差。相比于经典

的Ｕｎｅｔ模型，Ｖｇｇ１６Ｕｎｅｔ模型引入了 Ｖｇｇ１６的特征提
取模块，多次采用 ３×３的卷积核，在保证相同感受野
的同时，提升了模型在下采样过程中的多尺度特征提

取能力，还充分利用了 Ｉｍａｇｅｎｅｔ数据集上训练好的预
训练权重进行迁移学习，大大加快了模型的收敛速度，

显著提升了模型的分割效率。模型在 ＰＺ、ＴＺ区域分
割的效果较好，其ＤＳＣ值分别达到了８２．７５％、９０．６３％，
９５％Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ距离分别控制在１５．３９、１１．２０ｍｍ，而对
ＡＦＭＳ、ＣＺ的分割效果则不理想，其 ＤＳＣ值分别为
５６．９５％、４７．２８％，９５％Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ距离达到了 ２０．８４、
２０．０２ｍｍ，估计为数据层厚较大，分区体积较小所导
致，正如ＲＥＮ等［１８－１９］报道分割目标体积小，分割的难

度越大，精度越低。本实验结果与刘想等［２０］的智能分

割结果基本一致。

３．２　创新与不足之处
　　目前关于前列腺智能分割大部分研究都是针对易
分割区域展开的，如 ＫＨＡＮ等［２１］的研究中将前列腺

ＣＺ、ＴＺ部分合并为 ＣＧ（中央腺体），对前列腺两个大
结构区域分割，ＰＺ和 ＣＧ的最高 ＤＳＣ值分别达到了
７８．９％、９２．８％；ＺＡＶＡＬＡＲＯＭＥＲＯ等［２２］在组合模型

和单模型之间进行消融实验，最终在前列腺 ＰＺ上分

７４４１　ｈｔｔｐ：／／ａａｍｍｔ．ｔｍｍｕ．ｅｄｕ．ｃｎ　　 　　　　　　陆军军医大学学报，２０２３，４５（１３）



割的ＤＳＣ值最高达到了８１．１％；ＢＡＲＤＩＳ等［２３］在前列

腺ＰＺ、ＴＺ区域上实现了智能分割，其精度（ＤＳＣ值）达
到７７．４％、９１．０％；同样，ＣＵＯＣＯＬＯ等［２４］在 ＰＺ和 ＴＺ
上的分割精度（ＤＳＣ值）分别为７１．８％和８７．５％，而ＬＩ
等［２５］只对前列腺整个区域进行分割研究，在测试集上

分割准确率（ＤＳＣ值）达到了 ９１．０３％。然而，这些智
能分割研究主要针对整个前列腺、外周带或移形带，但

并未对中央带和膀胱下基质进行分割。本研究对前列

腺进行了更细致的分割，包括 ＡＦＭＳ、ＣＺ、ＰＺ、ＴＺ４个
区域，更能够获取前列腺包括各个分区详细的解剖和

病理信息，精细化的分割对前列腺疾病，包括前列腺癌

和良性前列腺增生等诊断更有意义。

　　然而，本研究仍存在不足之处：①基于患者的
ＤＩＣＯＭ图像较少，层厚较厚，以及 ＧＰＵ算力受限，实
验未使用３Ｄ深度学习模型，忽略了图像的空间信息，
分割精度仍有待提高；②单中心数据量较少，样本量仍
需扩大。今后我们将从 ２Ｄ／３Ｄ维度，选取大样本、多
中心数据，加强前列腺分区的智能分割研究。

　　本研究构建的 Ｖｇｇ１６Ｕｎｅｔ模型实现了对前列腺
４个分区的精准分割，可以快速计算分区体积，有助于
临床医师快速检测诊断前列腺癌、前列腺增生等疾病，

提高诊断效率，节省医疗资源，减轻医师工作量。

参考文献：

［１］ＸＩＡＣＦ，ＤＯＮＧＸＳ，ＬＩＨ，ｅｔａｌ．ＣａｎｃｅｒｓｔａｔｉｓｔｉｃｓｉｎＣｈｉｎａ
ａｎｄＵｎｉｔｅｄＳｔａｔｅｓ，２０２２：ｐｒｏｆｉｌｅｓ，ｔｒｅｎｄｓ，ａｎｄｄｅｔｅｒｍｉｎａｎｔｓ
［Ｊ］．ＣｈｉｎＭｅｄＪ（Ｅｎｇｌ），２０２２，１３５（５）：５８４－５９０．ＤＯＩ：
１０．１０９７／ＣＭ９．００００００００００００２１０８．

［２］ＳＩＥＧＥＬＲＬ，ＭＩＬＬＥＲＫＤ，ＪＥＭＡＬＡ．Ｃａｎｃｅｒｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ，
２０１５［Ｊ］．ＣＡＡＣａｎｃｅｒＪＣｌｉｎ，２０１５，６５（１）：５－２９．ＤＯＩ：
１０．３３２２／ｃａａｃ．２１２５４．

［３］胡学刚，杨洪光．基于全卷积 ＤｅｎｓｅＮｅｔ的前列腺 ＭＲＩ分
割新方法［Ｊ］．计算机应用研究，２０２０，３７（６）：１８８６－

１８８９，１８９４．ＤＯＩ：１０．１９７３４／ｊ．ｉｓｓｎ．１００１３６９５．２０１８．１１．
０９０９．
ＨＵＸＧ，ＹＡＮＧＨＧ．ＮｏｖｅｌｐｒｏｓｔａｔｅＭＲＩｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎｆｕｌｌｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎＤｅｎｓｅＮｅｔ［Ｊ］．ＡｐｐｌＲｅｓ
Ｃｏｍｐｕｔ，２０２０，３７（６）：１８８６－１８８９，１８９４．ＤＯＩ：１０．
１９７３４／ｊ．ｉｓｓｎ．１００１３６９５．２０１８．１１．０９０９．

［４］ＫＵＲＡＴＡＹ，ＮＩＳＨＩＯ Ｍ， ＫＩＤＯ Ａ， ｅｔａｌ． Ａｕｔｏｍａｔｉｃ
ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｕｔｅｒｕｓｏｎＭＲＩｕｓｉｎｇａｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．ＣｏｍｐｕｔＢｉｏｌＭｅｄ，２０１９，１１４：１０３４３８．
ＤＯＩ：１０．１０１６／ｊ．ｃｏｍｐｂｉｏｍｅｄ．２０１９．１０３４３８．

［５］ＬＥＥＢ，ＹＡＭＡＮＡＫＫＡＮＡＶＡＲ Ｎ，ＣＨＯＩＪＹ．Ａｕｔｏｍａｔｉｃ
ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｆｂｒａｉｎＭＲＩｕｓｉｎｇａｎｏｖｅｌｐａｔｃｈｗｉｓｅＵｎｅｔ

ｄｅｅｐａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ［Ｊ］．ＰＬｏＳＯｎｅ，２０２０，１５（８）：ｅ０２３６４９３．
ＤＯＩ：１０．１３７１／ｊｏｕｒｎａｌ．ｐｏｎｅ．０２３６４９３．

［６］ＡＦＺＡＬＩＡ，ＢＡＢＡＰＯＵＲＭＯＦＲＡＤＦ，ＰＯＵＬＡＤＩＡＮＭ．２Ｄ
ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｌｕｎｇｓｈａｐｅａｎａｌｙｓｉｓｕｓｉｎｇｃｈｅｓｔｒａｄｉｏｇｒａｐｈｓ：
ｍｏｄｅｌｌｉｎｇａｎｄｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＪＤｉｇｉｔＩｍａｇｉｎｇ，２０２１，３４
（３）：５２３－５４０．ＤＯＩ：１０．１００７／ｓ１０２７８０２１００４４０７．

［７］ＺＡＢＩＨＯＬＬＡＨＹＦ，ＳＣＨＩＥＤＡＮ，ＫＲＩＳＨＮＡＪＥＹＡＲＡＪＳ，
ｅｔａｌ．Ａｕｔｏｍａｔｅｄｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｆｐｒｏｓｔａｔｅｚｏｎａｌａｎａｔｏｍｙｏｎ
Ｔ２ｗｅｉｇｈｔｅｄ（Ｔ２Ｗ） ａｎｄ ａｐｐａｒｅｎｔｄｉｆｆｕｓｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
（ＡＤＣ）ｍａｐＭＲｉｍａｇｅｓｕｓｉｎｇＵＮｅｔｓ［Ｊ］．ＭｅｄＰｈｙｓ，２０１９，
４６（７）：３０７８－３０９０．ＤＯＩ：１０．１００２／ｍｐ．１３５５０．

［８］ＬＩＴＪＥＮＳＧ，ＤＥＢＡＴＳＯ，ＢＡＲＥＮＴＳＺＪ，ｅｔａｌ．Ｃｏｍｐｕｔｅｒ
ａｉｄｅｄｄｅｔｅｃｔｉｏｎｏｆｐｒｏｓｔａｔｅｃａｎｃｅｒｉｎＭＲＩ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓ
ＭｅｄＩｍａｇｉｎｇ，２０１４，３３（５）：１０８３－１０９２．ＤＯＩ：１０．１１０９／
ｔｍｉ．２０１４．２３０３８２１．

［９］ＧＲＩＭＥＳＤＡ，ＳＣＨＵＬＺ Ｋ Ｆ．Ａｎｏｖｅｒｖｉｅｗ ｏｆｃｌｉｎｉｃａｌ
ｒｅｓｅａｒｃｈ：ｔｈｅｌａｙｏｆｔｈｅｌａｎｄ［Ｊ］．Ｌａｎｃｅｔ，２００２，３５９
（９３００）：５７－６１．ＤＯＩ：１０．１０１６／Ｓ０１４０６７３６（０２）０７２８３５．

［１０］刘燕茹，罗利霞，刘明芳．Ｗｉｎｄｏｗｓ系统上 ＤＩＣＯＭ图像
开窗显示方法实现［Ｊ］．通讯世界，２０２０，２７（１）：１５０．
ＤＯＩ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．１００６４２２２．２０２０．０１．０９４．
ＬＩＵＹＲ，ＬＵＯＬＸ，ＬＩＵＭＦ．Ｒｅａｌｉｚａｔｉｏｎｏｆｗｉｎｄｏｗｄｉｓｐｌａｙ
ｍｅｔｈｏｄｏｆＤＩＣＯＭｉｍａｇｅｏｎＷｉｎｄｏｗｓｓｙｓｔｅｍ［Ｊ］．Ｔｅｌｅｃｏｍ
Ｗｏｒｌｄ，２０２０，２７（１）：１５０．ＤＯＩ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．１００６
４２２２．２０２０．０１．０９４．

［１１］ＡＬＳＨＡＭＭＡＲＩＡ． Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｏｆＶＧＧ１６ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ
ｎｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ（ＶＧＧ１６＿ＣＮＮ）ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｗｉｔｈＮｅｓｔＮｅｔ
ｂａｓｅｄ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｐａｒａｄｉｇｍ ｆｏｒ ｂｒａｉｎ ｍｅｔａｓｔａｓｉｓ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｓｅｎｓｏｒｓ（Ｂａｓｅｌ），２０２２，２２（２０）：８０７６．
ＤＯＩ：１０．３３９０／ｓ２２２０８０７６．

［１２］ＤＥＮＧＪ，ＤＯＮＧＷ，ＳＯＣＨＥＲＲ，ｅｔａｌ．ＩｍａｇｅＮｅｔ：ａｌａｒｇｅ
ｓｃａｌｅ ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｉｍａｇｅ ｄａｔａｂａｓｅ［Ｃ］／／２００９ ＩＥＥＥ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎａｎｄｐａｔｔｅｒｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，
２００９：２４８－２５５．ＤＯＩ：１０．１１０９／ＣＶＰＲ．２００９．５２０６８４８．

［１３］ＨＥＫＭ，ＧＩＲＳＨＩＣＫＲ，ＤＯＬＬ?ＲＰ．ＲｅｔｈｉｎｋｉｎｇＩｍａｇｅＮｅｔ
ｐｒｅｔｒａｉｎｉｎｇ［ＥＢ／ＯＬ］．［２０１８１１２１］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／
ａｂｓ／１８１１．０８８８３．

［１４］ＹＵＪ，ＣＡＩＬ，ＣＨＥＮＣ，ｅｔａｌ．ＣａｓｃａｄｅＰａｔｈＡｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
ＵｎｅｔｆｏｒｂｌａｄｄｅｒｃａｎｃｅｒｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｉｎＭＲＩ［Ｊ］．Ｍｅｄ
Ｐｈｙｓ，２０２２，４９（７）：４６２２－４６３１．ＤＯＩ：１０．１００２／ｍｐ．
１５６４６．

［１５］ＫＩＲＫＬＡＮＤＥＪ．Ｂｉｌｉｎｅａｒｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ［Ｍ］／／Ａｄｖａｎｃｅｄ
ｃｏｍｐｕｔｉｎｇｉｎｅｌｅｃｔｒｏｎｍｉｃｒｏｓｃｏｐｙ．Ｂｏｓｔｏｎ：ＳｐｒｉｎｇｅｒＵＳ，
２０１０：２６１－２６３．ＤＯＩ：１０．１００７／９７８１４４１９６５３３２＿１２．

［１６］ＶＵＭＨ，ＧＲＩＭＢＥＲＧＥＮＧ，ＮＹＨＯＬＭＴ，ｅｔａｌ．Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ
ｏｆｍｕｌｔｉｓｌｉｃｅｉｎｐｕｔｓｔｏｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒ
ｍｅｄｉｃａｌｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＭｅｄＰｈｙｓ，２０２０，４７

８４４１ 　　　　　　　　　　　　　　陆军军医大学学报，２０２３，４５（１３）　　 　　　　　　ｈｔｔｐ：／／ａａｍｍｔ．ｔｍｍｕ．ｅｄｕ．ｃｎ　



（１２）：６２１６－６２３１．ＤＯＩ：１０．１００２／ｍｐ．１４３９１．
［１７］吴毅，张小勤．人工智能在医学图像处理中的研究进展

与展望［Ｊ］．第三军医大学学报，２０２１，４３（１８）：１７０７－

１７１２．ＤＯＩ：１０．１６０１６／ｊ．１０００５４０４．２０２１０６１９４．
ＷＵＹ，ＺＨＡＮＧＸＱ．Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅｉｎｍｅｄｉｃａｌ
ｉｍａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ：ｐｒｏｇｒｅｓｓａｎｄｐｒｏｓｐｅｃｔ［Ｊ］．ＪＴｈｉｒｄＭｉｌ
ＭｅｄＵｎｉｖ，２０２１，４３（１８）：１７０７－１７１２．ＤＯＩ：１０．１６０１６／ｊ．
１０００５４０４．２０２１０６１９４．

［１８］ＲＥＮＸＨ，ＸＩＡＮＧＬ，ＮＩＥＤ，ｅｔａｌ．Ｉｎｔｅｒｌｅａｖｅｄ３ＤＣＮＮｓ
ｆｏｒｊｏｉｎｔｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｆｓｍａｌｌｖｏｌｕｍｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓｉｎｈｅａｄａｎｄ
ｎｅｃｋＣＴｉｍａｇｅｓ［Ｊ］．ＭｅｄＰｈｙｓ，２０１８，４５（５）：２０６３－

２０７５．ＤＯＩ：１０．１００２／ｍｐ．１２８３７．
［１９］吴哲，庞亚，明智，等．人工智能技术在鼻咽癌放疗危

及器官自动勾画中的应用研究［Ｊ］．实用肿瘤学杂志，
２０２１，３５（２）：１３７－１４１．ＤＯＩ：１０．１１９０４／ｊ．ｉｓｓｎ．１００２
３０７０．２０２１．０２．００７．
ＷＵＺ，ＰＡＮＧＹ，ＭＩＮＧＺ，ｅｔａｌ．Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆａｒｔｉｆｉｃｉａｌ
ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙｉｎａｕｔｏｍａｔｉｃｄｅｌｉｎｅａｔｉｏｎｏｆｏｒｇａｎｓａｔ
ｒｉｓｋｉｎｎａｓｏｐｈａｒｙｎｇｅａｌｃａｒｃｉｎｏｍａｒａｄｉｏｔｈｅｒａｐｙ［Ｊ］．Ｐｒａｃｔ
ＯｎｃｏｌＪ，２０２１，３５（２）：１３７－１４１．ＤＯＩ：１０．１１９０４／ｊ．ｉｓｓｎ．
１００２３０７０．２０２１．０２．００７．

［２０］刘想，高歌，韩超，等．基于３ＤＵＮｅｔ模型实现Ｔ２ＷＩ图
像中前列腺的区域分割及临床验证［Ｊ］．中国临床医学
影像杂志，２０２２，３３（１）：３３－３８，４２．ＤＯＩ：１０．１２１１７／
ｊｃｃｍｉ．２０２２．０１．００８．
ＬＩＵＸ，ＧＡＯＧ，ＨＡＮＣ，ｅｔａｌ．Ｒｅｇｉｏｎａｌｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｆ

ｐｒｏｓｔａｔｅａｎｄｃｌｉｎｉｃａｌｅｖａｌｕａｔｉｏｎｉｎＴ２ＷＩｉｍａｇｅｂａｓｅｄｏｎ３Ｄ

ＵＮｅｔｍｏｄｅｌ［Ｊ］．ＪＣｈｉｎａＣｌｉｎＭｅｄＩｍａｇｉｎｇ，２０２２，３３

（１）：３３－３８，４２．ＤＯＩ：１０．１２１１７／ｊｃｃｍｉ．２０２２．０１．００８．

［２１］ＫＨＡＮＺ，ＹＡＨＹＡＮ，ＡＬＳＡＩＨＫ，ｅｔａｌ．Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｄｅｅｐ

ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｆｐｒｏｓｔａｔｅｉｎＴ２Ｗ

ＭＲＩ［Ｊ］．Ｓｅｎｓｏｒｓ（Ｂａｓｅｌ），２０２０，２０（１１）：３１８３．ＤＯＩ：

１０．３３９０／ｓ２０１１３１８３．

［２２］ＺＡＶＡＬＡＲＯＭＥＲＯＯ，ＢＲＥＴＯＡ Ｌ，ＸＵ ＩＲ，ｅｔａｌ．

Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｆｐｒｏｓｔａｔｅａｎｄｐｒｏｓｔａｔｅｚｏｎｅｓｕｓｉｎｇｄｅｅｐ

ｌｅａｒｎｉｎｇ：ａｍｕｌｔｉＭＲＩｖｅｎｄｏｒａｎａｌｙｓｉｓ［Ｊ］．Ａｌ，２０２０，１９６

（１０）：９３２－９４２．ＤＯＩ：１０．１００７／ｓ０００６６０２００１６０７ｘ．

［２３］ＢＡＲＤＩＳＭ，ＨＯＵＳＨＹＡＲＲ，ＣＨＡＮＴＡＤＵＬＹＣ，ｅｔａｌ．

Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｐｒｏｓｔａｔｅｔｒａｎｓｉｔｉｏｎｚｏｎｅａｎｄｐｅｒｉｐｈｅｒａｌ

ｚｏｎｅｏｎＭＲｉｍａｇｅｓｗｉｔｈｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．ＲａｄｉｏｌＩｍａｇｉｎｇ

Ｃａｎｃｅｒ，２０２１，３（３）：ｅ２０００２４．ＤＯＩ：１０．１１４８／ｒｙｃａｎ．

２０２１２０００２４．

［２４］ＣＵＯＣＯＬＯＲ，ＣＯＭＥＬＬＩＡ，ＳＴＥＦＡＮＯ Ａ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐ

ｌｅａｒｎｉｎｇｗｈｏｌｅｇｌａｎｄａｎｄｚｏｎａｌｐｒｏｓｔａｔｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｎａ

ｐｕｂｌｉｃＭＲＩｄａｔａｓｅｔ［Ｊ］．ＪＭａｇｎＲｅｓｏｎＩｍａｇｉｎｇ，２０２１，５４

（２）：４５２－４５９．ＤＯＩ：１０．１００２／ｊｍｒｉ．２７５８５．

［２５］ＬＩＹＣ，ＬＩＮＣ，ＺＨＡＮＧＹ，ｅｔａｌ．Ａｕｔｏｍａｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

ｏｆｐｒｏｓｔａｔｅＭＲＩｂａｓｅｄｏｎ３ＤｐｙｒａｍｉｄｐｏｏｌｉｎｇＵｎｅｔ［Ｊ］．Ｍｅｄ

Ｐｈｙｓ，２０２３，５０（２）：９０６－９２１．ＤＯＩ：１０．１００２／ｍｐ．１５８９５．
（收稿：２０２２１１０８；修回：２０２２１２１８）

（编辑　栾　嘉）

９４４１　ｈｔｔｐ：／／ａａｍｍｔ．ｔｍｍｕ．ｅｄｕ．ｃｎ　　 　　　　　　陆军军医大学学报，２０２３，４５（１３）




