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摘要：利用 Graf法进行发育性髋关节发育不良(Developmental Dysplasia of the Hip, DDH)诊断时主要依靠骨-软骨交界

面、股骨头、滑膜皱襞、关节囊及软骨膜、盂唇、软骨顶、骨性顶这 7 个解剖结构进行解剖验证，而初级医生对上

述结构识别困难，因此文章提出了一种基于 DeeplabV3+的网络模型用于 7个结构的分割识别。首先对纳入的 106例

图像进行手动标记和预处理，之后将其分别输入 DeeplabV3+和 U-Net两种网络模型中，最终对其预测图表现和分割

性能进行比较。与目前 DDH图像分割中常用且表现优越的 U-Net网络相比，DeeplabV3+网络的预测图包含的结构

较多，边界分割也较清晰，其图像分割评价指标如相似性系数、豪斯多夫距离和平均豪斯多夫距离平均值的表现也

优于 U-Net 网络。文章利用 DeeplabV3+网络实现了 DDH 超声图像的 7 个结构分割，对临床医生进行后续图像的角

度测量和分型诊断具有重要意义。 
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Abstract: The diagnosis of  developmental dysplasia of  the hip (DDH) by Graf  method mainly depends on the seven key 

structures, involving chondro-osseous border, femoral head, cartilagineous roof, synovial fold, labrum, bony roof  and 

joint capsule. However, it is difficult for junior doctors to identify these structures. Therefore, a network model based on 

Deeplabv3+ for the segmentation of  these seven structures is proposed in this paper. Firstly, 106 images were manually 

labeled and preprocessed, and then they were input into Deeplabv3+ and U-net network models respectively. Finally, the 

segmentation performances were compared. Compared with U-Net network which is commonly used and well-behaved 

in DDH segmentation, the image prediction of  Deeplabv3+ network contain more structures and clearer boundary, and 

the main evaluation indices of  segmentation, such as the average values of  dice similarity coefficient, Hausdorff  distance, 

average Hausdoff  distance, also showed a better performance. The Deeplabv3+ network is first used to achieve seg-

mentation of  seven structures in DDH ultrasound images, which is of  great significance for angle measurement and 

classification diagnosis. 
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0  引 言 

发育性髋关节发育不良(Developmental Dys-

plasia of The Hip, DDH)是新生儿最常见的先天性
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疾病之一，目前超声检查是针对小儿早期 DDH 最

普遍且最有用的影像诊断方法，规模化的新生儿

DDH 超声筛查正在国内兴起
[1-3]
。超声检查因其无

创、安全、易行、无辐射、费用较低、并可动态观

察，特别适用于 DDH 高危人群的筛查及治疗后的

连续随访。1980年奥地利学者 Graf开创的 DDH超

声检查的静态方法

——
简称 Graf 法

[4-5]
，主要利用

5～7.5 MHz线阵探头取得包括7个主要解剖学标志

的髋关节冠状切面，通过对骨-软骨交界面、股骨头、

滑膜皱襞、关节囊及软骨膜、盂唇、软骨顶、骨性

顶这 7个主要解剖结构进行解剖验证，并在此基础

上进行后续的可用性检测和测量分型。 
然而，在超声图像上上述重要解剖结构的准确

识别对从医时间较短、资历较浅(简称低年资)的医

师和初学者而言较为困难，如盂唇由于其解剖位置

和形态的个体差异较大，髋臼的骨性顶和软骨顶由

于软组织的覆盖不易显示全貌，辨认起来并不容

易

[6]
。 

另外由于在临床实践中 DDH 超声诊断主要依

靠人工取图及测量，其随操作者水平变化显著，因

此最近科研人员们提出了一些自动分割的方法。

Quader 等
[7]
提出用置信加权结构相位对称

(Confidence-weighted Structured Phase Symmetry, 

CSPS)特征来分割三维超声图像上髋关节不同平面

骨结构，减少了软组织假阳性，提高骨分割效率。

Pandey等
[8]
使用阴影峰(Shadow Peak, SP)进一步简

化了骨阴影特征提取方法，在精确性和速度上都比

CSPS 有一定的提高。El-Hariri 等
[9]
为了提高骨定

位的准确性，首先利用基于相位的特征提取，应用

空间解剖先验来消除软组织假阳性，准确分割髂骨

和髋臼的轮廓；其次使用深度学习中较流行的单通

道和多通道输入的U-Net观察到深度学习特征的性

能优于增强工程特征，如 SP和 CSPS。 

虽然上述方法在髋关节超声图像的分割上取

得了一定的突破，但其高度依赖人工提取的特征，

在新数据的鲁棒性和通用性上仍面临很大的挑战。

此外，目前的研究只关注了盂唇和骨性顶的分割，

还未有研究对髋关节图像的 7个主要解剖结构及其

相对位置进行分割。而对上述 7个关键结构进行人

工图像标注是一项费时费力的工作。因此，本研究

将利用在图像分割领域多个公开数据集中表现优

越的网络模型——DeeplabV3+网络的基础上，探讨

其对 DDH 二维冠状位超声图像上 7 个解剖结构的

分割价值，并将其与目前 DDH 图像分割中常用的

表现优越的 U-Net网络进行比较，探索最适合用于

本研究中 DDH超声图像分割的网络模型。 

 

1 材料与方法 

1.1  试验材料 

本研究以疑似髋关节发育不良或存在 DDH 高

危因素、并进行超声筛查的 0～6 月患儿作为研究

对象，其纳入及排除标准如下所示。 

1.1.1  疑似标准 

(1) 臀部或大腿内侧褶皱不对称；(2) 双下肢长

度不等及活动程度不一致；(3) 单侧髋关节外展活动

受限；(4) 早产儿且体重低于平均值。 

1.1.2  高危因素 

(1) 女性；(2) 臀先露；(3) 巨大儿；(4) DDH家

族史；(5) 胎儿过度成熟；(6) 婴儿襁褓；(7) 羊水过

少；(8) 其他引起体位性变形的宫内因素。 

1.1.3  排除标准 

(1) 排除不合格的超声图像(如存在 7 个主要解

剖结构显示不全/不清楚，不满足中间平面等问题)；

(2) 排除脑瘫、关节挛缩、化脓性髋关节关节炎等疾

病所致的 DDH图像；(3) 排除其他髋关节疾病及肢

体畸形患者的图像；(4) Graf法Ⅲ型及以上 DDH患

者的图像。 

1.1.4  受试者分组 

本文纳入了 106名患儿的 106张二维超声冠状

面图像，超声图像由 5～7.5 MHz线性换能器采集，

图像深度为 40～55 mm，将其按 4:1比例随机分为

训练集和测试集，即训练集包括 86 张图片，测试

集包括 20张图片，其基本信息如表 1所示。 

表 1  DDH图像分割所用病例基本信息表 

Table 1  Basic characteristics of the study participants 

数据集 数量 
中位年龄(四分位

距*)/d 

人数 分型 

男 女 Ⅰ型 Ⅱ型 

训练集 86 53(13-113) 32 54 59 27 

测试集 20 49(8-98) 6 14 14 6 

注：*四分位距表示第一四分位数与第三四分位数的差距。 

1.2  方 法 

1.2.1  手动标记 

106 张二维超声冠状面图像中包括骨-软骨交

界面、股骨头、滑膜折痕、关节囊及软骨膜、盂唇、

软骨顶、骨性顶在内的 7个关键结构，被一位经验

丰富的超声医师手动标记出其边界，手动标记示意

图如图 1所示。将经过预处理后的训练集和测试集

分别输入 DeeplabV3+网络和 U-Net 网络这两种网

络模型中进行训练。 
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图 1  小儿髋关节二维冠状位超声图像手动标记图 

Fig.1  Manual labeling of  ultrasonic image of  hip joint 

1.2.2  预处理操作 

本研究使用图像处理技术裁剪了超声图片中

包含病患敏感信息的部分。为了使小儿髋关节结构

的形状不失真，将裁剪得到的超声图片用 0填充至

标准大小，图像尺寸为 572×748像素，并且所有的

图片都采用 3通道的彩色图像模式。为了应对数据

量较少的问题，本文对训练集中的原图及其对应的

标注图进行数据增强操作，包括伽马变换、旋转、

归一化等，将图片扩增至 1 204幅。 

1.2.3  网络模型 

本研究所采用的 DeeplabV3+是图像语义分割

领域较为主流的网络模型，在实际生活中应用较

广

[10]
。DeeplabV3+网络具有多尺度的卷积层，同时

具备编码-解码双重模块，能够实现对图像所包含结

构的精细分割，能够平衡分割精度和分割效率，其

分割性能优异。其中 Deeplabv3网络作为编码模块，

能够实现目标特征分层嵌套提取和多尺度上下文

信息提取。而解码模块则将 Deeplabv3骨干网络中

产生的低级特征和高层抽象特征相融合，最后对特

征采用 4倍双线性上采样输出预测结果，其结构如 

图 2所示。 

U-Net 网络是语义分割领域较早使用的全卷积

网络算法之一，因其使用包含压缩路径和扩展路径

的左右对称的 U形结构而得名，并在医学图像分割

领域有着较广泛的应用

[11]
。而且 U-Net网络使用跳

跃链接结构将上、下采样层连接，可将下层提取到

的特征直接传递给上层，这也是 U-Net网络分割精

度较高的主要原因。 

1.2.4  评价指标 

为了评估本网络模型的分割效果，实验使用相

似性系数(Dice Similarity Coefficient, DSC)、豪斯多

夫距离(Hausdorff Distance, HD)、平均豪斯多夫距离

(Average Hausdoff Distance, AHD)作为评价指标。

DSC、HD、AHD 是医学图像分割领域的主要评价

指标，其中 DSC 用来度量医生标注区域与预测区

域之间的重叠部分，DSC 取值范围为 0～1，DSC

越接近 1则表示两个区域越相似；HD 和 AHD 则

是用于衡量边界分割的指标，用来描述两组轮廓之

间的相似程度，值越小代表两者之间轮廓越相似。 

1.2.5  网络训练 

将同一数据组分别输入 DeeplabV3+网络和

U-Net网络，分别对 86例 DDH二维超声图像进行

训练，训练后保存模型并对测试集中的 20 例图像

进行预测。本试验采用 Python语言并在 TensorFlow

和 Keras框架下实现，使用交叉熵损失函数和Adma

训练算法，迭代轮次为 100，学习率为 1×10-5
，最

后计算 7个解剖结构的 DSC、HD、AHD等评价指

标，并对两种网络的预测结果进行比较，评估两种

网络的效果。 

 
图 2  Deeplabv3+网络结构模式图 

Fig.2  The pattern diagram of  Deeplabv3+ network 
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2  结 果 

2.1  两种网络的预测结果图比较 

将DDH二维超声图像分别输入DeeplabV3+网

络和 U-Net网络这两个网络中进行分割预测，从预

测的结果来看，DeeplabV3+网络有较好的分割效果

(如图 3(a)所示)。利用 U-Net 网络预测得到的分割

效果较差，不仅无法完全分割出 7个解剖结构，比

如对于关节盂唇和滑膜皱襞这种微小精细结构，同

时对每个结构的边界分割也较为粗糙，尤其是在各

结构毗邻处，如骨性顶和软骨顶交界处、软骨顶与

盂唇交界处等(如图 3(b)所示)。 

 
(a) DeeplabV3+网络          (b) U-Net网络 

图 3  DeeplabV3+网络和 U-Net网络的预测结果图 

Fig.3  The predicted results of  Deeplabv3 + network and 

         U-Net network  

2.2  两种网络的分割性能定量比较 

本研究采用 DeeplabV3+网络和 U-Net 网络这

两种网络模型来分割 DDH 中的 7 个关键结构，最

终利用DeeplabV3+网络得到7个结构的 DSC、HD、

AHD平均值分别为 86.50%，10.22、0.39，相比U-Net

网络的 84.45%、13.06、0.50，各项指标均表现较好，

结果如表 2所示。这两种网络模型在股骨头、骨性

顶、关节盂唇及骨-软骨交界面这几个骨 

表 2  DeeplabV3+网络和 U-Net网络的分割性能比较 

Table 2  Comparison of segmentation performance between 

 Deeplabv3 + Network and U-Net Network 

序号 
DeeplabV3+ U-Net 

DSC/% HD AHD DSC/% HD AHD 

1 88.58 8.77 0.30 87.07 12.42 0.40 

2 91.53 13.63 0.33 90.45 14.14 0.38 

3 81.74 19.30 0.75 79.31 22.61 0.76 

4 81.59  7.29 0.47 77.30 11.27 0.83 

5 82.35  6.14 0.36 79.76  7.98 0.49 

6 88.20  6.08 0.26 86.48  9.09 0.34 

7 91.53 10.36 0.22 90.76 13.94 0.27 

平均 86.50 10.22 0.39 84.45 13.06 0.50 

注：序号 1～7分别代表关节盂唇、股骨头、滑膜皱襞、关节囊与软

骨膜、软骨顶、骨-软骨交界面、骨性顶。 

性结构上的分割性能较好，DSC 值高达 86.48%～

91.53%；而在滑膜皱襞、关节囊及软骨膜、软骨顶

上的分割性能则相对较差，DSC 值为 77.30%～

82.35%。 

3  讨 论 

由于在临床实践中初级医师对重要解剖结构

的理解程度不一，且 DDH 超声诊断随操作者水平

变化显著，因此研究者相继提出了一些自动分割方

法。El-Hariri 等
[9]
使用 U-Net 网络模型对髋关节三

维超声图像中的髋臼和髂骨进行分割，其 DSC 值

为 86%，与 Quader等
[7]
提出的置信加权结构相位对

称特征提取方法(CSPS, DSC=81%)以及 Pandey等
[8]

使用的阴影峰(SP，DSC=75%)相比，U-Net 网络的

分割性能较为优异。然而，本研究发现，与目前

DDH 图像分割中常用且表现优越的 U-Net 网络相

比，DeeplabV3+网络作为另外一种图像分割领域的

最常用的网络模型，对 DDH 二维超声图像中 7 个

结构的分割效果更好。从预测出来的超声图像中可

以看出，DeeplabV3+网络的 DSC 平均值较高，为

86.50%±5.20%，表示模型预测的区域与高年资医

生标注的区域重合范围较大，二者重合率较高；而

从预测图中也可以看出，DeeplabV3+网络
[10]
在可分

割出的结构数目和单一结构边界分割中相对表现

较好，其能够较好识别出 DDH 判别时必需的 7 个

解剖结构。另外，代表边界分割准确性的两个参数：

HD 和 AHD 的平均值分别为 10.22±7.32 和

0.39±0.44，明显低于 U-Net 网络模型的值，表明

DeeplabV3+网络对这 7 个结构边界的检测能力较

高，在预测图上 7个结构的边界分割也相对清晰可

辨。这可能是由于 DeeplabV3+网络加入了编码-解

码的思想，对编码器中的 Xception进行调整，以及

加入了类似于 U-Net网络的解码器结构，解码时能

够与低级信息相连，解决了编码时经过步长卷积或

者池化层后的细节信息丢失，有助于恢复图像边缘

信息。因此，DeeplabV3+网络利用其具有的多尺度

卷积层，能够实现对髋关节二维超声图像中 7个主

要结构的精细分割，具有良好的分割性能。对于超

声医生后续利用盂唇中点、骨性顶中的平直髂骨

面和髂骨下缘最低点进行角度测量将会有很大的

帮助。 

除此之外，这两种网络对上述 7个重要解剖结

构的分割精确度具有相同的趋势，都对骨性顶、股

骨头这两个结构的分割准确度较高，而对软骨顶、

滑膜皱襞、关节囊及软骨膜的识别精度较低，原因
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在于髋关节中骨性结构在超声图像上显示为强回

声，边界清楚，轮廓锐利，其包含的强回声像素点

与周围的低回声软组织灰阶水平对比较为明显，因

此很容易被肉眼和网络模型识别出来。而识别精度

较低的 3个结构则是软组织结构，其回声较低甚至

呈无回声，边界欠清，因此较难识别。 

综上所述，对于这种语义分割任务，不仅需要

注重图像分割的内容和边缘等细节，往往还需要结

合更多详细的空间信息，比如图像中各解剖结构间

的相对位置关系等，从整体上来判断分析各个结构

的边界。另外，由于本研究所纳入的手动标记样本

量较少，使得网络模型缺乏充分的训练，预测效果

也会受到很大影响。因此在今后的研究中，我们将

进一步扩大手动标记的图像样本量，在此基础上引

入结构位置信息处理网络、注意力机制等

[12-14]
，进

一步提高本网络模型对于 DDH 超声图像中重要解

剖结构的分割精确度和可解释性。 

4  结 论 

本文应用 DeeplabV3+网络模型，利用其强大

的编码、解码能力，将其所提取的低级特征用于对

DDH二维冠状位超声图像的像素级精准分割，初步

实现了对 DDH 超声图像上 7 个解剖结构的分割，

相比于目前 DDH 图像分割中常用且表现优越的

U-Net 网络而言，内容及边界识别都更加精细，具

有较高的分割性能，对后续 DDH 超声图像的标准

性判定、角度测量和分型诊断具有重要意义。 
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