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【摘要】梅杰综合征的诊断主要依赖医生的临床评估，由于该疾病的症状与其他神经性疾病有相似之处且确诊较为复杂，

因此诊断过程对医生和患者相当关键。本研究采集31名梅杰综合征患者的发病视频，建立梅杰综合征检测数据集，开发

出一种应用于未修剪视频的梅杰综合征自动检测系统（MS-Net）。首先，利用RetinaNet和UNet3+构建时间检测分支和时

间分割分支来进行多尺度特征提取和时间分割；其次，通过时间检测分支和时间分割分支解码分别生成检测窗口的概率

向量和每帧发病的概率；最后，使用多层感知器处理两分支的概率预测，为每个窗口生成一个更加准确的概率。通过使用

额外的损失函数和数据增强等技术优化模型性能，并使用临床医生可解释特征进行操作。MS-Net可以辅助诊断梅杰综

合征，提高早期诊断的准确性、便捷性和效率。与其他先进的网络进行比较，结果表明MS-Net在使用临床实践中所需的

可解释特征的同时在平均精度方面也取得相当的性能。
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Abstract: The diagnosis of Meige's syndrome predominantly relies on the clinical assessment by physicians. Given the

complexity and similarity of its symptoms to other neurological disorders, the diagnosis is crucial for both doctors and

patients. Herein a detection dataset for Meige's syndrome is compiled from video recordings of 31 patients, and an automated

diagnostic system for Meige's syndrome (MS-Net) applicable to untrimmed videos is developed. The system utilizes

RetinaNet and UNet3+ to construct temporal detection and segmentation branches for multi-scale feature extraction and

temporal segmentation, obtains probability vectors for detection windows and the probability of disease onset per frame via

the decoding of temporal detection and segmentation branches, and finally generates a refined probability for each window

by processing the probability predictions from both branches using a multi-layer perceptron. The model performance is

optimized using additional loss functions and data augmentation techniques, operating on features interpretable by clinical

physicians. MS-Net can assist in the diagnosis of Meige's syndrome, improving the accuracy, convenience, and efficiency of

the early diagnosis. The comparison of MS-Net with other state-of-the-art networks indicates that MS-Net achieves

comparable performance in terms of average precision while utilizing interpretable features required in clinical practice.
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前 言

目标检测作为计算机视觉领域内一项基础且充

满挑战的任务，其重要性在安全监控、自动驾驶和医

疗检测等实际应用中日益凸显，这一技术的核心目

标是在图像或视频帧中识别并定位特定类别的语义

对象实例[1-3]。得益于深度学习的进步，尤其是深度

神经网络结构的创新和图形处理单元计算能力的提
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升，目标检测的性能得到革命性的增强。深度学习

模型已被广泛应用于从输入数据中提取特征、进行

分类和定位，从而推动目标检测技术的发展，这些模

型通常作为目标检测系统中的骨干网络，负责特征

提取，而检测网络则利用这些特征来预测对象的类

别和边界框。目标检测的研究不仅限于通用对象的

识别，还涵盖特定领域目标的检测，如场景文本识

别、人脸检测和行人识别等。这些研究方向不仅拓

展目标检测的应用范围，也提高检测系统的准确性

和鲁棒性。此外，目标检测技术在特定应用场景下

的重要性也日益增加，如在安全领域中对可疑行为

的识别、在交通管理中对车辆流量的监控、在医疗影

像分析中对病变的定位以及在军事侦察中对特定目

标的跟踪等，这些应用体现了目标检测技术在现实

世界问题解决中的潜力和价值。

受上述研究的启发，本研究运用目标检测技术

对梅杰综合征进行分析。梅杰综合征是一种罕见的

节段性肌张力障碍性疾病，又称特发性眼睑痉挛-口

下颌肌张力障碍综合征，属成人多动症的一种[4]，其

特征包括眼睑痉挛、睁眼困难，可能伴有口及下颌的

不自主运动，症状可能在疲劳、日光刺激、注视、紧张

时加重，而在睡眠时消失，此外，患者可能伴有精神

疾患、牙科疾患、头颈部的肌张力障碍等，通常在

40~70 岁人群中发病，女性患者数量略多于男性；病

因目前尚不完全明确，但可能与心理因素、药物（如

抗精神病药物、抗震颤麻痹药物、抗组胺药物等）、颅

脑创伤、脑炎等导致的脑内神经介质失衡有关。由

于梅杰综合征的罕见性和诊断难度，患者常常难以

确诊，一个易于部署的自动检测系统可以为患者和

医生提供帮助，降低诊断的难度。少有研究从视频

数据中解决检测问题，如 Bernabei等[5]使用放置在患

者躯干上的三轴加速计的信号，通过分类记录信

号的 2 s非重叠窗口来实现检测；Shute等[6]使用脑深

层刺激手术（一种侵入性的神经调节疗法）收集并分

类脑深层刺激信号的分段时间窗口，采用支持向量

机进行分类；Elakkiya等[7]使用LeNet-5来分类无线信

道信息信号的分段时间窗口；Wu 等[8]研究是少数利

用视频数据进行检测的研究之一，使用类似于

SimCLR[9]的无监督学习框架，从分段的 1 s视频剪辑

中提取鲁棒的视频特征，然后将这些特征输入到长

短时记忆网络进行分类。尽管这些研究做出过杰出

的贡献，但有两个主要缺点：（1）大多数研究依赖于

复杂设备设置的数据，很难在普通临床环境或患者

家中实施；（2）所有先前的研究都是在定位良好的时

间窗口上进行分类，忽略长期的时间相关性，限制了

检测的准确性和使用场景。为缓解上述方法的局限

性，提高工具的应用性和准确性，本研究提出使用智

能手机录制的视频，此外，由于面部发病在梅杰患者

中非常常见，因此本研究提出MS-Net架构，在未修剪

的视频中进行梅杰综合征检测。

视频中的面部检测是活动检测的一个特殊实

例。活动检测是视频分析领域的一项重要且具有挑

战性的任务，在视频推荐、智能监控、机器人等领域

都有实际应用。得益于计算能力的提高和深度学习

的巨大成功以及包含数千个带注释视频的大规模公

共数据集的可用性，已经提出许多成功的时间动作

检测方法[10-11]。Lin等[12]开发出一种边界敏感的方法

（边界匹配网络），用于获取候选行动建议；He等[13]提

出时间上下文聚合网络，使用局部和全局时间上下

文逐步获得准确的动作边界和可靠的概率预测。对

于梅杰综合征检测，还存在非常大的挑战：（1）由于

患者的隐私和机密性，公开可用的视频很少，也没有

注释，而大多数深度学习方法需要大型数据集进行

训练；（2）梅杰综合征的面部发病在持续时间上变化

很大，在患者之间和患者内部的表达也不尽相同，尽

管它们可能属于同一类别，例如不同患者的“眨眼”

可能在持续时间、重复次数和力度上都有所不同，甚

至在同一个人身上每周都有所不同；（3）缺乏可解释

性是将当前深度学习技术应用于梅杰综合征检测的

另一个障碍，因为患者和临床医生可能无法在深度

学习的背景下解释结果。

本研究的MS-Net可以有效解决从智能手机获得

的未修剪视频中的梅杰综合征检测问题，主要贡献

如下：（1）提出一种全新的时间动作检测应用，即运

用多尺度特征提取和时间分割检测梅杰综合征，这

是在梅杰综合征上的首次应用；（2）构建出首个针对

梅杰综合征的数据集，包括患者面部的发病位置与

强度：（3）使用临床有意义的面部肌肉单元运动强度

作为输入特征，不仅可以获得临床可解释的检测结

果，还能保持良好的性能。

1 方 法

1.1 网络构造

本研究提出的 MS-Net 研究总体分为 3 部分：时

间检测分支、时间分割分支和最终的精度融合器，它

们共享相同的编码器与精度融合器，开创性地结合

来自两个分支的概率预测以生成最终检测的精细概

率（图1）。时间分割分支是一种编码器-解码器架构，

将面部肌肉运动单元强度序列作为输入[14]，并预测梅

杰综合征患者每帧发病的概率；因此需要进行一些

后处理，将分割概率转化为检测概率。时间检测分

支通过编码器-解码器架构直接产生具有相关检测概
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率的时间窗口。MS-Net通过融合分割和检测概率以

获得两全其美的效果，具体来说，通过使用具有少量

层的紧凑体系结构以及各种数据增强技术来减轻对

大型训练集的需求。然后，MS-Net使用k-means聚类

来获得更合适的锚大小，并使用额外的回归损失，即

有效交集超过联合损失（Efficient-IoU, EIoU）[15]来筛

选不精确的预测窗口，从而获得可变持续时间的精

确窗口。最后，MS-Net使用面部肌肉单元运动强度

作为特征，产生可解释的检测。

图1 网络整体构架

Figure 1 Overall network architecture

1.2 时间动作检测分支

时间动作检测的目标是在视频中检测到一个动

作的实例。目标检测器可以根据其操作方式分为两

大类：（1）两阶段检测器采用提议-分类方案，首先通

过提议生成网络生成多个候选边界框，然后对其进

行分类[16-17]；（2）单阶段检测器绕过提议生成阶段，直

接检测对象[18-19]。虽然两级检测器通常更准确，但一

级检测器通常更快更有效。

时间动作检测方法遵循与目标检测方法类似的

方法，只是 2D边界框被时间窗口取代。具体来说两

阶段方法学习一个与类别无关的时间动作建议生成

器，然后将生成的建议反馈到动作分类器，产生最终

的检测结果；单阶段方法联合学习动作建议和分类

网络，效率更高[20-21]。由于本研究的目标是开发一个

紧凑模型，可以从有限数据中进行训练，本研究的

MS-Net 检测分支使用一个来自 RetinaNet 的单阶段

时间动作检测器[22]，见图2。

图2 时间动作检测分支架构

Figure 2 Temporal action detection branch architecture

中国医学物理学杂志 第42卷-- 964



1.3 时间动作分割分支

时间动作分割的目标是预测视频中每一帧的动

作标签，需要捕获帧之间的短期和长期相关关系，捕

获这种时间相关性的主流模型包括隐马尔可夫模

型[23]、条件随机场[24]、循环神经网络[25]和时间卷积网

络[26]，然而，这些方法在训练和推理过程中的计算复

杂性限制其对短距离相关的适用性，可能导致过度

分割。多阶段时间卷积网络通过使用多阶段的细化

来缓解这一问题[27-28]；然而，这种网络的参数非常多，

在有限的数据下无法获得良好的性能。时间语义分

割网络通过使用多尺度编码器-解码器架构缓解这一

问题，该架构也可以捕获帧之间的长期相关性，因此

有可能在帧级产生更准确的发病概率估计。

本研究使用时态语义分割网络作为MS-Net的分

割分支。采用 UNet3+架构[29]，该架构最初是为医学

图像分割任务提出的（图 3）。UNet3+通过其全尺寸

跳跃连接机制能有效捕获多尺度的语义信息，这对

于分割不同尺寸的器官至关重要。鉴于梅杰综合征

发作的持续时间具有显著的多变性，该架构保留多

尺度细节特征的能力，在时序 UNet3+模型中同样得

到继承，从而显著提升梅杰综合征发作事件的分割

性能。

1.4 网络总体检测策略

在临床实践中，临床医生通过评估患者运动的

力度、突发性和位置来判断面部，这包括肌肉激活强

度的组合，涉及肌肉的位置和组合以及这些激活之

间的时间关系。面部动作单元是面部动作编码系统

用于描述面部肌肉运动的基本单元。每一个动作单

元都对应着一组特定的面部肌肉或肌肉群的活动，

这些活动可以独立地产生面部表情的变化。由于动

作单元代表面部肌肉或肌肉群的基本运动，因此动

作单元可以捕获临床医生用于识别发病的特征和空

间特征，这说明使用动作单元强度作为特征的模型

将更容易被临床医学所解释，而不像深度神经网络

提取的视觉特征难以解释。

设 A = { }al
L

l = 1 表示帧长为 L 的未修剪视频，其

中，al为第 l帧。将 A 的检测注释表示为Z = { }zn
N

n = 1，

其中，Zn = ( tSn, tEn )是一个检测实例，其开始帧为 tSn，结
束帧为 tEn。对于分割任务，将 Z 转换为标签序列

S = { }Sl
L

l = 1，如果 l ∈ [ tSn, tEn]，Sl=1（发病），否则 Sl=0

（正常）。

本研究采用双流式网络 TSN[30]直接从原始视频

中提取深度特征。该网络由两个卷积框架组成，分

别处理 RGB 和光流数据，然后进行全局平均池化操

作。连接两个数据流的输出，得到帧 al的深度特征

fl ∈ ℝCv，其中Cv=3 072是特征的维数。为提高解释性

也可以考虑可解释的特征，即使用 OpenFace[31]从视

频中提取的面部肌肉单元运动强度。OpenFace提取

17 个面部肌肉单元运动的强度，得到帧 al 的特征

fl ∈ ℝCa，其中 Ca=17 为动作单元强度的维数。因此，

给定一个未经修剪的视频A，可以提取出一个特征序

列F = { }fl
L

l = 1 ∈ ℝC × L，其中，C ∈ { }Cv,Ca 。

由于未修剪的视频具有可变的时间长度，并

且通常太大而无法装入内存进行计算。因此本

研究将使用重叠滑动窗口将一个长度为 L 的视频

分成 X 个固定长度为 T 的视频片段。使用 T=416

帧的长观测窗口，得到 X 个特征序列{ }Fx

X

x = 1，其中

Fx = { }ft
T

t = 1 ∈ ℝC × T。

本研究将RetinaNet改编为一个时间动作检测器

用于检测。使用 ResNet-18作为共享编码器，并在其

之上构建一个 4 级多尺度时间特征网络 FPN[32]作为

检测分支的解码器。在 FPN 中，将每个 ResNet 残差

阶段的输出输入到 FPN 的相应阶段，计算多尺度输

出。然后，对 FPN 的输出应用一个两分支单层卷积

器，分别进行分类和时间边界窗口回归。综上所述，

检测分支以 BD 特征序列 Fx作为输入和输出具有相

应概率的检测窗口，即：

BD( )Fx = Dx = { }bi,ci ND

i = 1,bi = ( )tSi , tEi （1）

其中，bi表示第 i个检测窗口，tSi 和 tEi 分别为起始帧和

结束帧，ci表示 bi为发病实例的概率。

该系统在时序ResNet-18的基础上构建一个 4层

TFPN，随后是一个执行分类和回归的双分支卷积器。

本研究将UNet3+应用于时间分割，UNet3+通过在编

码器中结合相同和较小规模阶段的特征图以及在解

码器中结合较大规模的输出来利用全尺寸信息。在

图3 UNet3+架构

Figure 3 UNet3+ architecture
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ResNet-18（共享编码器）的前 3个阶段之上构建一个

3 阶段的 UNet3+，即预残差阶段和前两个 ResNet 残

差阶段。分割分支Bs也以特征序列Fx 为输入，输出

各阶段每帧的概预测，即：

Bs( )Fx = { }Pk
x

K

k = 1, Pk
x = { }Pk

j

T

j = 1 （2）

其中，K=3 表示 UNet3+的阶段数 , Pk
j 表示 UNet3+解

码器的第K阶段第 j帧为发病的概率。

在精度融合器中，MS-Net将两个分支的概率预

测启发式地结合起来以得到精确的概率。首先，根

据{ }bi
ND

i = 1，对 UNet3+解码器的最低尺度阶段（即 p1x）

的输出执行 1D RoIPooling，以提取每个检测窗口 bi

的概率向量Vi。然后，将这个概率向量与来自检测分

支的概率预测 ci 连接起来。最后，用多层感知器

（MLP）对拼接结果进行处理，得到精细化的概率
~
ci，

形成精细化的检测
~
Dx。具体可以表示为：

~
ci = MLP ( )V i⊕ci ,V i = ϕ ( )bi,P1x , i = 1,…,ND （3）

BH( )Dx,P1x = ~Dx = { }bi,~ci ND

i = 1
, bi = ( tSi , tEi ) （4）

其中，Å表示串联，ϕ表示一维RoIPooling操作。

对于锚点，按照YOLO9000[33]的方法使用k-means

聚类来生成合适的锚大小。如果锚点的有效交集大

于 0.3，则锚点与真值注释（正）匹配；如果锚点的有效

交集小于-0.4，则锚点与背景（负）匹配。有效交集超

过EIoU是 IoU的精细化版本，不仅考虑 IoU本身，还

考虑锚点与真值注释之间的中心点距离和长度差

异。具体来说，可以将锚点表示为：

A = ( )tSA,tEA , mA = ( tSA + tEA ) 2 , dA = tEA - tSA （5）

其中，tSA和 tEA分别表示该锚点的起始帧和结束帧，mA

表示该锚点的中心点，dA表示长度。同时也可以表示

一个中心点为mG，长度为 dG的真实注释 G = ( tSG,tEG )，
以及最小的封闭窗口 C = ( tSC,tEC )，其中 tSC = min{ }tSA,tSG
和 tEC = max{ }tEA ,tEG ，中心点为mC，长度为dC。

最后，锚点与注释之间的有效交集超过 EIoU 可

以表示为：

EIoU = IoU - ( )mA - mG

2

d2C
- ( )dA - dG 2

d2C
（6）

其中，mA、mG、dA和dG的含义与式（5）相同。

1.5 损失函数与参数设置

对于检测分支，本研究首先按照单步多框目标

检测的方法进行在线难负例挖掘，使用的正负样本

比例为 1:3，以解决不平衡问题，从而提高检测性能。

然后，应用二进制交叉熵损失对所有正向和负向进

行分类，并应用SmoothL1 (sl)损失对所有正向进行回

归，此外将有效交集超过EIoU损失也用于回归，这使

得检测尽可能与基准真实值注释相似。检测分支的

总损失可以表示为分类损失与回归损失的加权

和，即：

LDX= 1Np
∑i

Lx,bce( )~
ci ,~yi +γ (Lx,sl+λLx,EIoU ) (bi,yi ) （7）

其中，如果生成 bi 的锚匹配到一个基准真实值（正

向），则 y͂ i = 1，否则 y͂ i = 0。其中 yi = ( tSi ,tEi )表示基准

真实值。Np是正向值。对于超参数设 γ=2，λ=1.5。

对于分割分支，采用 focal loss 和 Dice loss，并对

UNet3+中所有阶段的预测概率序列进行深度监督，

即{ }pkx
K

k = 1。分割分支的损失可以表示为：

LSx = 1T (Lx,fl + Lx,dice ) ({ }pkx
K

k = 1,{ }Sj
T

j = 1 ) （8）

最后，MS-Net的总损失可以表示为检测分支损

失LDx、分割分支损失LSx和L2正则化项的加权和：

Lx = LDx + αLSx + βL2 （9）

其中，α=3，β=0.001。

2 实验结果与分析

2.1 实验设置和评价指标

本研究所提出的网络在公共的 PyTorch 平台上

实现。训练和测试使用 CUDA 的 11.3 版本，并在一

个具有 80 GB 内存的 NVIDIA A100 GPU 上进行训

练。训练轮次为 149，来自所有多尺度的检测结果通

过一个概率阈值为 0.2 的标准进行合并，然后应用

EIoU 的非极大值抑制，阈值设为 0.2，得到最终的检

测结果。

为定量评估检测性能，计算平均精度（Average

Precision, AP）作为主要参考指标，用于衡量目标检测

系统在不同召回率水平上的 AP，它是在特定召回率

阈值下计算精度的平均值。以 IoU阈值 0.5和概率阈

值 0.2计算，即只有预测概率（该检测为发病）大于 0.2

的检测才会被考虑，如果检测与真实注释之间的 IoU

大于 0.5，则认为发病已被检测。实验遵循两种交叉

验证策略：从 12 个视频中随机挑选 1 个视频（方法

一）和从 12 个视频中随机挑选 3 个视频（方法二）用

作测试。

2.2 梅杰综合征检测数据集

本研究对梅杰综合征患者的面部运动进行分

析。在每次访问中为 31名不同的梅杰综合征患者录

制 31个 2 min的视频。在每次访问中，他们均进行无

意识的面部行为。所有视频均使用 30帧每秒的智能

手机进行拍摄。梅杰综合征检测数据集主要分为两

个部分（VIA 梅杰综合征检测数据集和 OpenFace 梅

杰综合征检测数据集）。VIA梅杰综合征检测数据集

中包含面部发病的时间边界窗口和相应的运动种类

（眼睑抽搐、耸鼻子、皱眉等），OpenFace 梅杰综合征

检测数据集包含面部各个肌肉运动的强度。
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使用开源软件 VIA[34]（VGG Image Annotator）对

时间边界窗口进行标注。开源软件VIA是一个简单

且独立的手动标注工具，用于图像、音频和视频，可

以在网络浏览器中运行，不需要任何安装或设置。

它是一个轻量级、独立且离线运行的软件包，完整软

件包含在一个单一的 HTML 页面中，可以在大多数

现代网络浏览器中作为离线应用程序运行。VIA支

持多种区域形状的标注，包括矩形、圆形、椭圆、多边

形、点和折线，允许导入和导出区域数据为 CSV 和

JSON 文件格式。VIA 同时支持视频标注，用户可以

通过选择视频帧中的区域并添加注释来标记视频中

的对象或事件，视频标注功能包括播放控制、时间轴

导航、区域标注和属性编辑等。每个视频首先由两

个训练有素的注释者标记，随后一名高级研究员检

查这两组注释并解决所有不一致的问题。

OpenFace 作为一个先进的面部行为分析工具，

在梅杰综合征检测领域的应用展现其强大的潜力。

本研究利用OpenFace深度学习模型来分析梅杰综合

征患者的发病行为，以生成梅杰综合征患者面部每

一帧的数据，这些数据记录面部肌肉运动位置和抽

搐强度相关的详细信息。OpenFace的应用使得从视

频数据中提取关键的面部动作单元成为可能，这些

动作单元是理解患者行为的关键，也是诊断和检测

梅杰综合征的重要指标，MS-Net通过对数据的分析，

能生成并应用具备临床可解释性的特征。

2.3 消融实验和结果分析

本研究对基于 YOLOV5 和 YOLOV7 的检测系

统 和 MS-Net 进 行 全 面 的 评 估 。 YOLOV5 和

YOLOV7利用从未经处理的视频数据中提取的深度

特征，分别实现 21.11%和 33.43%的AP；MS-Net取得

34.69% 的 AP，优于这两种方法。此外，MS-Net是基

于面部肌肉单元运动强度构建的，在性能上超越那

些依赖深层特征作为输入的方法，验证了 MS-Net的

有效性，也表明了使用面部肌肉单元运动强度作为

特征替代深层特征可以在不牺牲性能的前提下增强

模型的可解释性。进一步的分析揭示了方法一相较

方法二在检测性能上的显著提升，这一发现强调了

数据量对于提高检测系统性能的重要性。方法一的

AP相较于方法二提升了6.02%。

为深入探究 MS-Net的结构对性能的影响，本研

究进行消融分析，比较在 MS-Net中添加分割分支与

仅使用检测分支的效果（表 1）。实验数据表明，在方

法一和方法二中，添加分割分支分别提升了 11.31%

和 11.96% 的 AP，证实了分割分支对于提高 MS-Net

性能的重要性。

3 结 语

本研究首先实现梅杰综合征的自动检测，即用

于在未修剪的视频中自动检测梅杰综合征的网络

MS-Net，并结合分割概率来优化检测概率。MS-Net

通过促进便捷性和提供准确的检测，帮助解除梅杰

综合征诊断的障碍。MS-Net由于所使用的视频是由

智能手机录制的，具有较高的可实现性。实验结果

证明，MS-Net能达到与使用深度特征的基线方法相

当的性能。最后，MS-Net由于使用可解释的面部肌

肉单元运动强度作为输入特征，并捕获面部肌肉单

元运动强度，而具有极高的可解释性。
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