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摘要
目的:通过深度卷积神经网络方法对翼状胬肉病灶进行精
准分割ꎮ
方法:在 ＰＳＰＮｅｔ 模型结构的基础上构建 Ｐｈａｓｅ － ｆｕｓｉｏｎ
ＰＳＰＮｅｔ 网络结构用于翼状胬肉病灶的分割ꎬ该网络在金
字塔池化模块后接入阶段上采样模块ꎬ以分阶段增大为原
则逐步上采样ꎬ减少信息丢失ꎬ适合于边缘模糊的分割任
务ꎮ 将南京医科大学附属眼科医院提供的翼状胬肉眼表
图像 ５１７ 张分为训练集(３３０ 张)、验证集(３７ 张)、测试集
(１５０ 张)ꎬ其中训练集和验证集图像用于训练ꎬ测试集图
像仅用于测试ꎮ 比较翼状胬肉病灶智能分割和专家标注
的结果ꎮ
结果:构建 Ｐｈａｓｅ－ｆｕｓｉｏｎ ＰＳＰＮｅｔ 网络结构针对测试数据集
的翼状胬肉病灶分割单类平均交并比(ＭＩＯＵ)和平均像
素精确度(ＭＰＡ)分别为 ８６.３１％和 ９１.９１％ꎻ翼状胬肉单类
交并比 ( ＩＯＵ) 和像素精确度 ( ＰＡ) 分别为 ７７. ６４％ 和
８６.１０％ꎮ
结论:卷积神经网络可以实现翼状胬肉病灶的精准分割ꎬ
有助于为医生进行进一步疾病诊断和手术建议提供重要
参考ꎬ同时实现翼状胬肉智能诊断的可视化ꎮ
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ｎｅｔｗｏｒｋｓ. Ｇｕｏｊｉ Ｙａｎｋｅ Ｚａｚｈｉ ( Ｉｎｔ Ｅｙｅ Ｓｃｉ) ２０２２ꎻ２２(６):１０１６－１０１９

０引言
翼状胬肉是眼科常见病和多发病[１－２]ꎬ是睑裂部球结

膜及结膜下组织发生变性、肥厚、增生ꎬ向角膜内发
展[３－４]ꎬ胬肉呈三角形、白红色[５]ꎮ 如果放任病情发展ꎬ翼
状胬肉组织将侵犯至瞳孔区甚至全部角膜ꎬ对视力造成巨
大伤害ꎬ严重的甚至会造成失明[６－８]ꎮ 通常情况下ꎬ如果
在观察期就引起足够重视ꎬ病情可得到及时控制[９－１１]ꎮ 全
球翼状胬肉患病率约为 １２％ꎬ我国 ４０ 岁以上人群翼状胬
肉患病率约为 １３.４％ꎬ患病人数近 １.０９ 亿[１２－１３]ꎬ且患病人
数还在增加ꎬ然而现有的眼科医生数量无法满足日益增加
的疾病诊断需求[１４]ꎮ 在人工智能领域ꎬ很多研究已经通
过深度学习技术实现疾病的分类诊断并达到约 ９５％的准
确率[１５－２０]ꎮ 在翼状胬肉的智能分类基础上ꎬ本研究拟通
过人工智能卷积神经网络实现翼状胬肉病变区域的精准
分割ꎬ期望可以提供病灶的范围信息ꎬ辅助眼科医生开展
诊疗科普并为疾病的治疗提供参考信息[２１]ꎬ研究结果汇
报如下ꎮ
１资料和方法
１.１ 资料 　 本研究中翼状胬肉图像数据由南京医科大学
附属眼科医院提供ꎬ以保证数据库的专业性和多样性为指
导ꎬ以医学标准筛选翼状胬肉眼表图像 ５１７ 张ꎬ其中 ３３０、
３７、１５０ 张分别作为训练、验证和测试ꎮ 该数据库中的所
有图像均在相同环境下用同等级设备拍摄ꎬ眼前节照相格
式统一ꎬ无黑边ꎬ无需进行图片裁剪等预处理ꎬ样本示例见
图 １ꎮ
１.２方法
１.２.１标注数据样本　 为了能够利用人工智能算法自动分
割翼状胬肉图像ꎬ需要将现有的翼状胬肉图像进行手工标
注ꎬ准确标注出翼状胬肉组织的外部轮廓ꎬ然后才可以用
标注好的数据集对算法训练、验证、测试ꎮ 标注过程:(１)
由眼科主任医师对 １ 名标注负责人进行关于翼状胬肉的
专业培训ꎬ经测试合格以后正式开始标注ꎻ(２)每一张图
片由标注负责人进行手工标注ꎬ标注好以后提交审核ꎻ
(３)另聘请眼科主任医师为审核负责人ꎬ负责审核标注结
果是否准确ꎬ若不准确则返回给标注负责人重新标注ꎮ 标
注样本见图 ２ꎮ
１.２.２构建模型　 本研究针对翼状胬肉分割中所存在的问
题在 ＰＳＰＮｅｔ 模型[２２] 的基础上将阶段上采样理念与金字
塔池化模块结合构建了 Ｐｈａｓｅ－ｆｕｓｉｏｎ ＰＳＰＮｅｔ 网络结构ꎬ见
图 ３ꎮ 输入该模型的图像首先通过 Ｒｅｓｎｅｔ５０[２３] 主干特征
提取网络进行特征提取ꎬ得到 ３０×３０×５１２ 的特征图ꎬ该特
征图在金字塔池化模块下以 １×１、２×２、３×３、６×６ 四个尺寸
进行池化ꎬ虽然感受野不断增大ꎬ但是造成了边缘位置信
息的丢失ꎬ故在原本金字塔模块的上采样操作下加入了分
阶段上采样模块ꎬ该模块将 １×１×５１２ 的特征图先通过双
线性插值上采样到 ２×２×５１２ꎬ然后将 ２ 个特征图做按元素
相加ꎬ重复上述操作直到上采样到 ３０×３０×５１２ 的特征图
(ｂ)大小ꎬ上采样结束后得到的特征图将继续堆叠到(ｅ)
中ꎬ最后再通过卷积得到预测图ꎮ 该模型使用 Ｐｙｔｈｏｎ 程
序设计语言在 Ｐｙｔｏｒｃｈ 框架基础上实现ꎬ训练和测试在
Ｌｉｎｕｘ 操作系统进行ꎬ采用英伟达 Ｔｅｓｌａ Ｖ１００ ＧＰＵ 加速卡ꎮ

使用 ＶＯＣ２０１２－ＡＵＧ[２４]数据集的预训练权重和随机梯度
下降优化器进行传播学习ꎬ在不使用数据增强的情况下以
０.００００１ 的学习率迭代 ８０ 轮ꎮ
１.２.３评价方法和指标　 采用 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ Ｖ２ 为主干特征提
取网络 的 ＰＳＰＮｅｔ、 Ｒｅｓｎｅｔ５０ 为 主 干 特 征 提 取 网 络 的
ＰＳＰＮｅｔ、Ｕ－Ｎｅｔ[２５]、Ｄｅｅｐｌａｂ Ｖ３＋[２６]、Ｄｅｎｓｅ ＤｅｅｐＬａｂ Ｖ２[２７]

５ 个网络作为 Ｐｈａｓｅ－ｆｕｓｉｏｎ ＰＳＰＮｅｔ 的比较网络ꎬ比较测试
集翼状胬肉病灶智能分割和专家标注的结果ꎮ 翼状胬肉
病灶分割对比实验采取单类交并比 ( ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ
ｕｎｉｏｎꎬＩＯＵ)、平均交并比 ( ｍｅａｎ ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ ｕｎｉｏｎꎬ
ＭＩＯＵ)、单类像素精确度( ａｖｅｒａｇｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎꎬＰＡ)、平均像
素精确度(ｍｅａｎ ａｖｅｒａｇｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎꎬＭＰＡ)４ 个评价指标衡量
翼状胬肉病灶分割模型的性能ꎮ

ＩＯＵ 和 ＭＩＯＵ 的计算公式:

ＩＯＵ ＝
ｐ ｉ ∩ ｇ ｉ

ｐ ｉ ∪ ｇ ｉ
１( )

ＭＩＯＵ ＝ １
ｋ ＋ １∑

ｋ

ｉ ＝ ０

ｐ ｉ ∩ ｇ ｉ

ｐ ｉ ∪ ｇ ｉ
２( )

其中 ｐ ｉ 表示分割后的区域ꎬ ｇ ｉ 表示真实区域ꎬ ｋ 表示类别
数(不包括背景类)ꎮ ＩＯＵ 是通过真实值和预测值的交集
比上它们的并集ꎻＭＩＯＵ 是通过计算每个类别的交并比
(包括背景类)并求所有类的平均ꎮ

ＰＡ 和 ＭＰＡ 的计算公式:

ＰＡ ＝
∑

ｋ

ｉ ＝ ０
ｐ ｉｉ

∑
ｋ

ｉ ＝ ０
∑

ｋ

ｊ ＝ ０
ｐ ｉｊ

３( )

ＭＰＡ ＝ １
ｋ ＋ １∑

ｋ

ｉ ＝ ０

ｐ ｉｉ

∑
ｋ

ｊ ＝ ０
ｐ ｉｊ

４( )

其中 ｐ ｉｉ 表示预测正确的像素数量ꎬ ｐ ｉｊ 表示真实类别为 ｉ
被识别为 ｊ 类的像素数量ꎮ ＰＡ 是标记正确的像素占总像
素的比例ꎻＭＰＡ 是计算梅格雷被正确分类像素数的比例ꎬ
之后求所有类的平均ꎮ
２结果

本研究中 ６ 个网络翼状胬肉病灶分割的结果见表 １ꎬ
结果表明ꎬＰｈａｓｅ－ ｆｕｓｉｏｎ ＰＳＰＮｅｔ 是上述模型中效果最好
的ꎬ且改进后的 Ｐｈａｓｅ － ｆｕｓｉｏｎ ＰＳＰＮｅｔ 比起同 样 使 用
Ｒｅｓｎｅｔ５０ 的 ＰＳＰＮｅｔ 在ＭＩＯＵ 和 ＩＯＵ 上分别提升了 ０.８４％、
１.３％ꎬ在 ＭＰＡ 和 ＰＡ 上也有小幅度提升ꎬ其中在翼状胬肉
单类上的 ＩＯＵ 上提升较大ꎬ说明该模型对翼状胬肉的分
割效果明显提升ꎮ Ｐｈａｓｅ － ｆｕｓｉｏｎ ＰＳＰＮｅｔ 的分割效果见
图 ４ꎮ
３讨论

在翼状胬肉的智能分类基础上ꎬ 本研究构建的
Ｐｈａｓｅ－ｆｕｓｉｏｎ ＰＳＰＮｅｔ 网络结构进一步实现翼状胬肉病灶
的精准分割ꎬ且可以提供翼状胬肉病灶的范围信息ꎬ辅助
眼科医生开展诊疗时的疾病科普和手术规划ꎬ为疾病的治
疗提供参考信息ꎮ 本研究所采用的翼状胬肉病灶分割对
比模型均是语义分割领域中较为经典的模型ꎬ其中
ＰＳＰＮｅｔ 提出了金字塔池化结构ꎬＵ－Ｎｅｔ 采用了 Ｅｎｃｏｄｅｒ－
Ｄｅｃｏｄｅｒ 网络结构ꎬＤｅｅｐｌａｂ 则提出了改进的空洞空间卷积
池化金字塔结构(ＡＳＰＰ)ꎮ 通过对各个模型的分割结果观
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图 １　 不同的数据样本　 Ａ:只需观察的样本ꎻＢ:需要手术的样本ꎻＣ:不同角度下的样本ꎻＤ:不同光线下的样本ꎮ

图 ２　 标注数据样本　 Ａ:待分割图片ꎻＢ:分割结果ꎮ

图 ３　 Ｐｈａｓｅ－ｆｕｓｉｏｎ ＰＳＰＮｅｔ网络结构ꎮ 　

图 ４　 Ｐｈａｓｅ－ｆｕｓｉｏｎ ＰＳＰＮｅｔ分割效果　 Ａ１~Ｈ１:专家标注结果ꎻＡ２~Ｈ２:智能分割结果ꎮ

表 １　 实验结果 ％
Ｍｏｄｅｌ / Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ＭＩＯＵ ＩＯＵ ＭＰＡ ＰＡ
ＰＳＰＮｅｔ(ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ Ｖ２) ７４.２５ ６０.３８ ８９.５２ ８８.８９
ＰＳＰＮｅｔ(Ｒｅｓｎｅｔ５０) ８５.４７ ７６.３４ ９１.７１ ８６.０７
Ｕ－Ｎｅｔ ８２.３４ ７１.２６ ８９.２０ ８１.３５
Ｄｅｅｐｌａｂ Ｖ３＋(ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ Ｖ２) ８３.９１ ７３.９８ ９１.４５ ８６.３９
Ｄｅｎｓｅ ＤｅｅｐＬａｂ Ｖ２ ８３.８１ － － －
Ｐｈａｓｅ－ｆｕｓｉｏｎ ＰＳＰＮｅｔ ８６.３１ ７７.６４ ９１.９１ ８６.１０

注:Ｄｅｎｓｅ ＤｅｅｐＬａｂ Ｖ２ 原文中只有 ＭＩＯＵ 的评估结果ꎬ论文相关
代码没有公开ꎬ无法重复实验ꎮ

察可以看出其他模型的不足之处ꎬＰＳＰＮｅｔ(ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ Ｖ２)
和 Ｕ－Ｎｅｔ 的主干特征提取网络提取到的特征图语义信息
不够强ꎬＤｅｅｐｌａｂ Ｖ３＋中浅层与高层的特征信息融合度不
够ꎮ Ｄｅｎｓｅ ＤｅｅｐＬａｂ Ｖ２ 引入了前馈密集层ꎬ将 ４ 个前馈层
添加到网络底层ꎬ对 ＤｅｅｐＬａｂ Ｖ２ 进行改进ꎮ Ｃｈｏｕｄｈｕｒｙ
等[２６]研究采用的数据库包含 ３２８ 张翼状胬肉眼表照相ꎬ
并以 ３∶ １ 的比例划分训练数据和测试数据ꎬ以 ０.００１ 的学
习速率迭代 ２００ 轮ꎬＰｈａｓｅ － ｆｕｓｉｏｎ ＰＳＰＮｅｔ 相较于 Ｄｅｎｓｅ
ＤｅｅｐＬａｂ Ｖ２ 的训练结果ꎬＭＩＯＵ 提升了２.５％ꎬ其他指标由
于该论文里没有公布ꎬ所以无法比较ꎮ Ｄｅｎｓｅ ＤｅｅｐＬａｂ Ｖ２
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虽然使用了 ＡＳＰＰ 层融合不同级别的语义信息ꎬ但是当该
模型中的空洞卷积已经扩张到图像外时ꎬ此时并没有获取
语义信息ꎬ所以融合信息操作的作用有限ꎬ导致分割效果
低于本研究的 Ｐｈａｓｅ－ｆｕｓｉｏｎ ＰＳＰＮｅｔꎮ

本研究为找出适合翼状胬肉分割的图像语义分割模
型ꎬ选取图像语义分割技术不同发展阶段中的代表模型作
为对比模型ꎬ同时选取不同的特征提取网络以保证实验的
全面性ꎮ 由翼状胬肉病灶分割实验结果得出在 ５ 个对照
模型中ꎬＲｅｓｎｅｔ５０ 为主干特征提取网络的 ＰＳＰＮｅｔ 效果最
好ꎬ该模型既拥有深层卷积网络可以提取出足够的翼状胬
肉病灶特征ꎬ同时加入金字塔池化模块通过不同尺寸的池
化块保存不同层次的语义信息ꎮ Ｐｈａｓｅ－ｆｕｓｉｏｎ ＰＳＰＮｅｔ 在
ＰＳＰＮｅｔ 的模型架构基础上ꎬ在金字塔池化模块上添加了
阶段上采样模块ꎬ以此深度融合不同层次的语义特征图ꎬ
保留更多目标区域信息ꎮ 此外ꎬ本研究提出的 Ｐｈａｓｅ －
ｆｕｓｉｏｎ ＰＳＰＮｅｔ 与 ２０２０ 年提出的 Ｄｅｎｓｅ ＤｅｅｐＬａｂ Ｖ２ 相比ꎬ
ＭＩＯＵ 提升了 ２.５％ꎮ Ｄｅｎｓｅ ＤｅｅｐＬａｂ Ｖ２ 中的前馈密集层
虽然尽可能地保留了目标区域信息ꎬ但同时也掺入了一些
噪声信息ꎬ影响了最终分割结果ꎮ Ｐｈａｓｅ－ｆｕｓｉｏｎ ＰＳＰＮｅｔ 中
的阶段上采样模块添加在特征提取网络之后ꎬ通过深度卷
积模块已经提取出主要特征信息并过滤大部分的噪声
信息ꎮ

翼状胬肉的主要难点在于边缘难以准确分割ꎬ既需要
深度卷积神经网络进行特征提取ꎬ同时也需要与浅层信息
相结合ꎮ 本研究的改进特点主要是将大尺度跨越的上采
样分阶段进行并与浅层特征图信息进行融合ꎬ加强了翼状
胬肉的边缘信息ꎬ提升了病灶分割的性能ꎮ 该模型效果虽
然是上述所有模型中最好的ꎬ但是观察分割结果后可以了
解到翼状胬肉的边缘检测效果依然需要提高ꎬ将来可以考
虑利用 Ｖｉｓｉｏｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ[２８－３０] 的独特结构加强图像内各
部分的联系ꎬ从而提升分割效果ꎮ 本研究也存在不足之
处ꎬＰｈａｓｅ－ｆｕｓｉｏｎ ＰＳＰＮｅｔ 虽然相较于其他模型有一定的提
升ꎬ但该模型分割翼状胬肉时对其边缘的处理并没有达到
十分精确ꎬ同时翼状胬肉单类 ＩＯＵ 稍低ꎬ需要进一步深化
研究并优化分割模型ꎮ 后续研究拟做如下改进:(１)加大
模型训练样本数量ꎻ(２)采集的眼前节图像也需要进一步
规范并制定标准ꎻ(３)提升模型对于翼状胬肉边界的感知
程度ꎮ

综上ꎬ本研究旨在通过深度学习方法实现对翼状胬肉
的精准分割ꎬ为医生和患者提供病灶区域辅助定位ꎮ 在该
领域不断深入研究后ꎬ结合翼状胬肉分类和分割的方法有
望为翼状胬肉提供一种新型诊断工具ꎬ同时提出手术与否
的治疗建议ꎬ患者可根据治疗建议及时获得下一步处理建
议ꎬ合理利用医疗资源ꎮ
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６ Ｅｒｒａｉｓ Ｋꎬ Ｂｏｕｄｅｎ Ｊꎬ Ｍｉｌｉ－Ｂｏｕｓｓｅｎ Ｉꎬ ｅｔ ａｌ. Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｐｔｅｒｙｇｉｕｍ ｓｕｒｇｅｒｙ

ｏｎ ｃｏｒｎｅａｌ ｔｏｐｏｇｒａｐｈｙ. Ｅｕｒ Ｊ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌ ２００８ꎻ １８(２): １７７－１８１
７ 潘雪萍ꎬ 黄丽丽ꎬ 杨卫华ꎬ 等. 优质护理在原发性翼状胬肉术后干
眼中的应用研究. 中国现代医生 ２０２０ꎻ ５８(１９): １７２－１７５
８ 张秀丽ꎬ 杨星ꎬ 张明ꎬ 等. 翼状胬肉切除联合自体角膜缘结膜移植
术后绷带镜的应用. 国际眼科杂志 ２０１９ꎻ １９(５): ８６７－８６９
９ 陶丽惠ꎬ 杨卫华. 翼状胬肉患者手术前后角膜屈光状态及角膜表
面规则性的研究. 中国医药导报 ２０１８ꎻ １５(１５): １１５－１１８
１０ 沈秋ꎬ 杨卫华. 角膜绷带镜对翼状胬肉切除联合自体结膜瓣移植
术后角膜上皮愈合及疼痛的影响. 中国医药导报 ２０１７ꎻ １４(１５):
１３１－１３４
１１ Ｗａｎｇ ＹＣꎬ Ｚｈａｏ ＦＫꎬ Ｌｉｕ Ｑꎬ ｅｔ ａｌ. Ｂｉｂｌｉｏｍｅｔｒｉｃ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ ｍａｐｐｉｎｇ
ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｄｏｍａｉｎ ｏｆ ｐｔｅｒｙｇｉｕｍ: ２０００－２０１９. Ｉｎｔ Ｊ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌ ２０２１ꎻ １４
(６): ９０３－９１４
１２ 赵丽珍ꎬ 詹研ꎬ 陈尚茹ꎬ 等. 新会区体检人群翼状胬肉患病率的
流行病学调查. 中国医药科学 ２０１７ꎻ ７(１４): １７４－１７６
１３ 杨梅ꎬ 管宇ꎬ 康丽华ꎬ 等. 中国 ４０ 岁及以上人群翼状胬肉患病率
Ｍｅｔａ 分析. 中华实验眼科杂志 ２０１９ꎻ ３７(３): １９０－１９６
１４ 彭璟ꎬ 罗浩宇ꎬ 赵淦森ꎬ 等. 深度学习下的医学影像分割算法综
述. 计算机工程与应用 ２０２１ꎻ ５７(３): ４４－５７
１５ Ｇａｒｇｅｙａ Ｒꎬ Ｌｅｎｇ Ｔ. Ａｕｔｏｍａｔｅｄ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉａｂｅｔｉｃ ｒｅｔｉｎｏｐａｔｈｙ
ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ. Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌｏｇｙ ２０１７ꎻ １２４(７): ９６２－９６９
１６ Ｈｕａｎｇ ＳＣꎬ Ｓｈｅｎ Ｌꎬ Ｌｕｎｇｒｅｎ ＭＰꎬ ｅｔ ａｌ. ＧＬｏＲＩＡ: Ａ ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ
ｇｌｏｂａｌ－ｌｏｃａｌ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ ｌａｂｅｌ－ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｍｅｄｉｃａｌ
ｉｍａｇｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ２０２１: ３９４２－３９５１
１７ Ｅｆｉｍｅｎｋｏ Ｍꎬ Ｉｇｎａｔｅｖ Ａꎬ Ｋｏｓｈｅｃｈｋｉｎ Ｋ. Ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ ｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｅ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ ｔｏ ｄｅｔｅｃｔ ｍｅｌａｎｏｍａｓ ｕｓｉｎｇ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ. ＢＭＣ
Ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ ２０２０ꎻ ２１(Ｓｕｐｐｌ １１): ２７０
１８ Ｚｈａｎｇ ＪＰꎬ Ｘｉｅ ＹＴꎬ Ｗｕ Ｑꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ
ｓｙｎｅｒｇｉｃ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ. Ｍｅｄ Ｉｍａｇｅ Ａｎａｌ ２０１９ꎻ ５４: １０－１９
１９ Ａｎｗａｒ ＳＭꎬ Ｍａｊｉｄ Ｍꎬ Ｑａｙｙｕｍ Ａꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｕｓｉｎｇ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ: ａ ｒｅｖｉｅｗ. Ｊ Ｍｅｄ Ｓｙｓｔ ２０１８ꎻ ４２(１１): ２２６
２０ Ｍａ ＸＪꎬ Ｎｉｕ ＹＨꎬ Ｇｕ Ｌꎬ ｅｔ ａｌ. Ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ａｔｔａｃｋｓ ｏｎ
ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｓｙｓｔｅｍｓ. Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔ
２０２１ꎻ １１０: １０７３３２
２１ Ｌｉ Ｎꎬ Ｗａｎｇ Ｔꎬ Ｗａｎｇ ＲＸꎬ ｅｔ ａｌ. Ｔｅａｒ ｆｉｌｍ ｉｎｓｔａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ｍｅｉｂｏｍｉａｎ
ｇｌａｎｄ ｄｙｓｆｕｎｃｔｉｏｎ ｃｏｒｒｅｌａｔｅ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｐｔｅｒｙｇｉｕｍ ｓｉｚｅ ａｎｄ ｔｈｉｃｋｎｅｓｓ ｐｒｅ －
ａｎｄ ｐｏｓｔｅｘｃｉｓｉｏｎ ｉｎ ｐａｔｉｅｎｔｓ ｗｉｔｈ ｐｔｅｒｙｇｉｕｍ. Ｊ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌ ２０１９ꎻ
２０１９: ５９３５２３９
２２ Ｚｈａｏ Ｈꎬ Ｓｈｉ Ｊꎬ Ｑｉ Ｘꎬ ｅｔ ａｌ. Ｐｙｒａｍｉｄ ｓｃｅｎｅ ｐａｒｓｉｎｇ ｎｅｔｗｏｒｋ.
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ２０１７: ２８８１－２８９０
２３ Ｈｅ ＫＭꎬ Ｚｈａｎｇ ＸＹꎬ Ｒｅｎ ＳＱꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｅｐ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｉｍａｇｅ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. ２０１６ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ２０１６: ７７０－７７８
２４ Ｅｖｅｒｉｎｇｈａｍ Ｍꎬ Ｇｏｏｌ Ｌꎬ Ｗｉｌｌｉａｍｓ ＣＫＩꎬ ｅｔ ａｌ. Ｔｈｅ ｐａｓｃａｌ ｖｉｓｕａｌ ｏｂｊｅｃｔ
ｃｌａｓｓｅｓ (ＶＯＣ) ｃｈａｌｌｅｎｇｅ. Ｉｎｔ Ｊ Ｃｏｍｐｕｔ Ｖｉｓ ２０１０ꎻ ８８(２): ３０３－３３８
２５ Ｒｏｎｎｅｂｅｒｇｅｒ Ｏꎬ Ｆｉｓｃｈｅｒ Ｐꎬ Ｂｒｏｘ Ｔ. Ｕ－ｎｅｔ: ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ
ｂｉｏｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ. Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｍｅｄｉｃａｌ
Ｉｍａｇｅ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ａｎｄ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ－ａｓｓｉｓｔｅｄ Ｉｎｔｅｒｖｅｎｔｉｏｎ ２０１５: ２３４－２４１
２６ Ｃｈｏｕｄｈｕｒｙ ＡＲꎬ Ｖａｎｇｕｒｉ Ｒꎬ Ｊａｍｂａｗａｌｉｋａｒ ＳＲꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ
ｂｒａｉｎ ｔｕｍｏｒｓ ｕｓｉｎｇ ＤｅｅｐＬａｂｖ３ ＋. Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ ＭＩＣＣＡＩ Ｂｒａｉｎｌｅｓｉｏｎ
Ｗｏｒｋｓｈｏｐ ２０１８: １５４－１６７
２７ Ａｂｄａｎｉ ＳＲꎬ Ｚｕｌｋｉｆｌｅｙ ＭＡꎬ Ｍｏｕｂａｒｋ ＡＭ. Ｐｔｅｒｙｇｉｕｍ ｔｉｓｓｕｅｓ
ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｄｅｎｓｅｌｙ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｄｅｅｐｌａｂ. ２０２０ ＩＥＥＥ １０ｔｈ
Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ＆ Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ (ＩＳＣＡＩＥ)
２０２０: ２２９－２３２
２８ Ｄｏｓｏｖｉｔｓｋｉｙ Ａꎬ Ｂｅｙｅｒ Ｌꎬ Ｋｏｌｅｓｎｉｋｏｖ Ａꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｎ ｉｍａｇｅ ｉｓ ｗｏｒｔｈ １６×
１６ ｗｏｒｄｓ: Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ ｆｏｒ ｉｍａｇｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｔ ｓｃａｌｅ. ａｒＸｉｖ:
２０１０.１１９２９
２９ Ｚｈｏｕ ＤＱꎬ Ｋａｎｇ ＢＹꎬ Ｊｉｎ ＸＪꎬ ｅｔ ａｌ. ＤｅｅｐＶｉＴ: ｔｏｗａｒｄｓ ｄｅｅｐｅｒ ｖｉｓｉｏｎ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ. ａｒＸｉｖ: ２１０３.１１８８６
３０ Ｌｉｕ Ｚꎬ Ｌｉｎ Ｙꎬ Ｃａｏ Ｙꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｗｉｎ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ: Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｖｉｓｉｏｎ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｕｓｉｎｇ ｓｈｉｆｔｅｄ ｗｉｎｄｏｗｓ. ａｒＸｉｖ: ２１０３.１４０３０
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