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摘　要: 智能舌诊在协助医生诊断病情方面具有重要意义. 当前, 智能舌诊主要集中在单一舌象特征的预测分类, 难以

在诊断过程中提供实质性的帮助. 为弥补这一不足, 从舌象证候层面进行精准的预测分类研究, 协助医生诊断病情. 使
用 TUNet 对舌体进行分割, 并提出融合多注意力机制的平行残差网络 PMANet 用于舌象证候分类. 在像素准确率、

平均交并比和 Dice 系数 3 个评价指标上, TUNet 分别达到 99.7%、98.4%、99.2%, 相较于基线 U-Net, 提高了

3.2%、9.0%、4.8%. 在舌象证候分类研究中, PMANet的参数总量为 12.34M, 略高于对比实验中的 EfficientNet, 总浮

点计算数为 1.021G, 远低于所有对比网络. 在参数量和浮点计算数更少的情况下, 取得了 95.7%的分类准确率, 实现

了精度、参数量和浮点运算数之间的平衡. 这一方法为智能舌诊研究提供了重要支持, 有望推进中医舌诊现代化进程.
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Abstract: Intelligent tongue diagnosis is of great significance in assisting doctors in medical treatment. At present,
intelligent tongue diagnosis is mainly focused on the prediction and classification of single tongue image features, making
it difficult to provide substantial help in the diagnostic process. To make up for this deficiency, research of accurate
prediction and classification is carried out from the level of tongue image syndrome to assist doctors in diagnosing
diseases. The TUNet is used to segment the tongue, and a parallel residual network PMANet integrated with the multi-
attention mechanism is proposed to classify the syndrome of tongue image. the pixel accuracy (PA), mean intersection
over union (MIoU) and Dice coefficient of TUNet reach 99.7%, 98.4%, and 99.2%, respectively, improved by 3.2%,
9.0%, and 4.8% compared with the baseline U-Net. In the research of tongue image syndrome classification, PMA’s total
amount of parameters is 12.34M, slightly higher than that of EfficientNet, and its total amount of floating-point
calculations is 1.021G, significantly lower than all compared networks. Under the background of a lower amount of both
parameters and floating-point calculations, the classification accuracy of PMANet reaches 95.7%, achieving a balance
between precision, parameter amount, and floating-point calculations amount. This method provides support for the
research of intelligent tongue diagnosis and is expected to promote the modernization of TCM tongue diagnosis.
Key words: tongue diagnosis; tongue segmentation; classification of tongue image syndrome; deep learning; intelligent
tongue diagnosis
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舌诊, 作为中医诊察疾病的重要手段, 以其实施便

捷和诊断价值显著等优点广泛应用于临床[1–4]. 然而,
传统舌诊易受医生主观经验的影响, 且缺乏客观的评

判标准, 限制了其进一步的发展[5]. 为减少主客观因素

等对诊断结果的影响, 许多研究者将舌诊与深度学习

技术相结合, 以期实现舌诊的客观化和智能化, 协助医

生诊断、提升工作效率. 相关工作主要从舌体分割、

舌象特征分类等方面展开[6].
舌体分割是舌诊客观化的基础, 准确分割舌体是

实现舌诊智能化分析的重要前提. 目前, 基于深度学

习的方法广泛用于舌体分割[7]. Liu 等[8]提出 TCCNet
网络, 并引入 Triplet-Loss 损失函数, 对舌体分割进行

研究. 结果表明, TCCNet 的 F1-score 和平均精度分别

达到 88.86%和 93.49%, 相较于 VGG、GoogLeNet 等
网络, 性能显著提升. 此外, 李宗润等[9]使用 U-Net[10]

和 DeeplabV3[11]进行对比试验, 研究表明 U-Net 在舌

体分割方面表现更加出色, 其像素准确度和平均交并

比为 93% 和  91%. 罗思言等 [ 12]使用 Swin Transfor-
mer[13], 对哈尔滨工业大学公开的舌象数据集[14]进行

广泛研究, 实验获得了 99.47%的平均交并比. 上述分

割方法还存在分割精度低、效率差等问题, 导致舌体

边缘不够精细且存在大量噪点, 对后续分类研究造成

影响.
另一方面, Ni 等[15]将 CapsNet 应用于舌色分类研

究, 并融合残差结构, 提出 TongueCaps 网络, 实现了

84.56% 的分类准确率. 卓力等[16]将通道注意力机制嵌

入轻量级神经网络, 提出带有过滤机制的知识蒸馏策

略, 在教师网络的指导下, 显著降低网络复杂度的同时

取得 93.88%的分类准确度. 颜建军等[17]采用优化的随

机森林算法, 在齿痕舌的二分类任务中取得了 93% 的

分类准确度. 这些研究虽然都取得了较好的结果, 但在

实际的医学诊断中, 仅依赖单一特征的简单分类, 对医

生提供实质性帮助有限.
针对上述问题, 我们使用改进的 TUNet 网络进行

舌体分割, 高效精准地将舌体从面部中分离. 不同于以

往单一特征 (如舌色、齿痕舌等) 的分类方法, 本研究

综合多种舌象特征, 以舌象证候为研究对象, 为智能舌

诊的发展提供了全新视角. 我们提出融合多注意力机

制的平行残差网络 PMANet, 通过对舌象证候特征的

精准预测分类, 协助医生快速诊断患者病情, 推动舌诊

智能化研究的进展. 

1   技术背景 

1.1   U-Net 网络

U-Net是基于全卷积神经网络的分割模型. 为解决

全卷积神经网络在处理分割任务精度较低的问题, U-Net
引入对称的编码器、解码器结构用于生成预测掩膜.
编码器挖掘深层次图像信息, 解码器融合的特征重新

组织生成更精确的输出. 同时引入跳跃连接将对应分

辨率的特征图合并, 更好地保留和利用底层特征, 减少

网络在传递过程中的信息丢失. 

1.2   ResNet34 网络

F(x) X

F(x) X

He 等[18]提出了残差网络 (ResNet), 通过堆叠残差

块来增加网络深度. 该设计既解决了精度退化等问题,
还显著提高了分类精度. ResNet34 是其中一种具体实

现形式, 其残差块由两条路径组成, 分别为 和 .
用于拟合残差, 称为残差路径,  为输入的恒等映

射. 残差块的输出是两条路径之和, 确保网络性能不会

下降, 具体结构如图 1所示.
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图 1    残差模块结构图

  

1.3   通道和空间注意力模块

空间和通道注意力机制模块 (convolutional block
attention module, CBAM)是一种轻量级的通用模块, 能
够与任何卷积神经网络兼容[19,20], 如图 2 所示. 该模块

在通道和空间两个维度上产生注意力信息[21]. 这些特

征信息与对应的输入相乘后自适应调整, 生成带有特

定注意力的特征图. 通过诱导网络聚焦目标对象和精

准关注无关杂波降噪, 提高模型的性能表现.
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图 2    CBAM整体架构图 
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2   实验方法 

2.1   平行多注意力分类网络 PMANet 

2.1.1    平行多分支模块

提出了一种平行多分支残差模块 PMBR, 由纵向卷

积、横向卷积、深度可分离卷积和 SE注意力模块[22,23]

融合构成, 具体设计如图 3所示. Transformer之所以在

众多任务中表现优异, 在于其能够根据全局上下文信

息进行建模. 为了扩展感受野和增强网络上下文建模

能力, 采用 11×11 的大卷积核代替 3×3 卷积核. 然而,
随着卷积核的增大也会带来一些值得关注的问题: 尽
管大卷积核能够提供更广阔的感受野, 但可能会导致

局部信息的丢失, 进而降低网络的表达能力. 同时, 随
着网络深度的增加, 计算量和内存需求也会上升, 延长

训练和推理时间. 为了解决上述问题, 将 11×11的卷积

核拆分为两个并行的深度卷积: 一个 11×1的横向卷积

和一个 1×11 的纵向卷积. 当特征图输入该模块时, 沿
通道维度等量切分. 横向卷积负责提取横向语义信息,
纵向卷积则提取纵向语义信息. 然后, 带有这两种信息

的特征图在通道维度进行融合, 以捕捉更广泛的图像

信息和更复杂、更抽象的特征. 为了弥补大卷积核带

来的局部信息缺失的问题, 融合后的特征图使用 3×3
的深度卷积, 保留局部结构和细节信息, 提高网络对局

部特征的捕捉能力. SE 模块通过动态调整特征通道的

权重, 使网络能够更好地适应不同任务, 提升深度神经

网络的性能. 最后, 将这 3个输出的特征图进行残差融

合, 既保留了由大感受野带来的更广泛的图像信息, 又
能够很好地保留局部细节. 大卷积核能够减少卷积的

计算量和参数量, 而纵向卷积和横向卷积又能够显著

降低内存需求. 因此, PMBR模块不仅具有类似注意力

的上下文建模空间, 还能在一定程度生弥补注意力模

型在局部信息缺失以及计算、内存需求大的不足.

Xτ ⊂ RH×W×C假设 表示映射到平行多分支模块的

输入特征. 按通道维度将输入划分成两个特征向量, 平
行通过纵向卷积和横向卷积层后在通道维度拼接恢复

到与输入相同形状.

XιDw = σ
(
Dw(1×11)

(
Xιa
)
+Dw(11×1)

(
Xιb
))

(1)

其中, σ 表示激活函数, Dw为深度卷积操作, 括号内数

字表示卷积核大小, a, b 为特征图通道维度大小.

Xattn = σ
(
Dw(3×3)

(
XιDw
)
+SE

(
XιDw
))
+XιDw (2)

其中, σ 表示激活函数, Dw为深度卷积操作, 括号内数

字表示卷积核大小, SE为通道注意力操作.
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图 3    PMBR模块架构图

  

2.1.2    并行多注意力模块

提出了一种并行多注意模块 PMA, 该模块由平行

的 PMBR模块和 CBAM模块构成, 分别在获取长效感

受野、减少计算内存、降低计算参数和增强聚焦能力

等方面提升网络性能, 具体结构如图 4 所示. 在 PMA
模块中, 输入特征图并行流入两个子模块进行处理. 在
CBAM 模块中, 特征图依次通过通道注意力模块和空

间注意力模块, 捕捉并整合空间注意力和通道注意力

信息, 输出带有两种注意力的特征图; PMBR 模块, 不
仅扩大了上下文信息的捕捉范围, 增强局部信息关注

能力, 同时节省内存使用和降低网络参数. 两个子模块

的输出在通道维度上进行合并后, 经过 1×1 的深度卷

积, 并与原始特征图进行叠加, 充分融合两模块的建模

信息. PMA 能够同时获得通道和空间注意力, 并有效

扩展卷积的感受野, 进而在不增加额外计算负担的情

况, 提高网络的性能和效率.
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图 4    PMA模块架构图

 

在本研究中, 对 ResNet34 架构进行了深度优化,
主要从以下 3 个维度进行改进: (1) 用两个连续的 3×3
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深度卷积层替代了原始的 7×7 卷积层和最大池化层.
在提升网络表征能力的同时, 减少模型的复杂性和对

计算资源的需求. (2)将 PMA模块集成到网络中, 替换

所有残差块. 进一步提高网络的效率, 增强其泛化能力,
并优化注意力机制在特征提取过程中的作用. (3) 在网

络中引入了多组具有不同参数设置的 Dropout 层, 减

少模型的计算复杂度, 消除冗余特征, 加快推理速度.
基于上述改进, 提出了一种全新的金字塔层次网络结

构 PMANet. 该模型的架构概述在图 5中展示. PMANet
的不仅能够提升网络处理高维视觉数据时的性能, 而
且在保持高效率的同时, 促进模型在分类任务中的适

用性和泛化能力.
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图 5    PMANet整体架构图

 
 

2.2   改进的 TUNet 分割网络

尽管 U-Net 在图像分割任务中表现优异, 但在舌

体分割任务中仍然存在一些不足. 首先, U-Net 对数据

分布有较高的要求, 而舌象数据的分布不均匀, 导致分

割精度大幅下降. 其次, U-Net 难以准确捕捉物体的边

缘细节, 这导致分割得到的舌体边缘模糊不清, 从而对

后续研究产生不利影响. 针对这些问题, 本文在以下

3 个方面对传统 U-Net 进行了改进: (1) 舍弃传统的池

化操作, 改用卷积下采样, 以保留更多的空间信息, 增
强模型的鲁棒性. (2) 使用空洞卷积以增大感受野, 从
而提高模型对舌体边缘的感知能力[24]. 此外, 使用批归

一化来规范卷积层输出, 减小内部协变量偏移, 提升网

络训练的稳定性. (3) 使用双线性插值方法在上采样中

对特征图进行平滑处理, 使得上采样后的特征图具有

更高的分辨率和更精确的细节描述, 进一步提高了分

割的精度. 经过上述改进的 U-Net 能够更好地适应舌

象数据集的分布特征. 由于该模型专注于舌体 (tongue)
分割, 故将改进后的 U-Net命名为 TUNet. 图 6展示了

TUNet的整体架构. 

3   实验和分析

在舌象证候分类研究中, 要综合考虑舌色、舌形

(胖瘦)、舌痕等多方面因素的影响. 为了使网络更加专

注于舌体本身, 减少其他因素的干扰, 本研究设计了两

个独立的网络: 用于舌体分割的 TUNet、用于证候分

类的 PMANet, 两网络均使用交叉熵损失函数 (cross-
entropy loss function) 对网络进行训练, 但由于是两个

独立的网络, 两损失函数之间并无关联. 整体实验过程

如图 7所示.
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64
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图 6    TUNet整体架构图
 

  

寒
热
湿热
上寒下热

标记 TUNet .py 文件 PMANet

 
图 7    整体实验过程图

 

训练分割网络 (TUNet) 的原因: (1) 舌体在面部所

占的比例较低, 直接进行舌象证候分类不能取得理想

的分类结果, 需要将舌体从整个面部中分割出来, 单独

进行分类研究. (2) 手工标注分割出的舌体不精细, 且
需要消耗巨大的人力、时间成本. 通过部分手工标记

的标签图, 去训练一个分割网络不仅能节省大量的时

间成本, 而且能够更加精细的分割舌体. 通过分割得到

舌体图像是后续证候分类实验的基础和前提 ,  确保

PMANet 能够在一个干净的舌体图像上进行训练和评

估, 从而提高分类的准确性和可靠性 
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3.1   数据集和实验环境

将收集到的标准舌图像使用 LabelMe工具进行手

工标注, 并按照 8:1:1的比例划分为训练集、验证集和

测试集. 根据专业医师的标注, 将分割得到的舌体图像

划分为寒、热、湿热和上寒下热 4 类, 具体数据分布

如表 1所示. 为了增强模型的泛化能力和鲁棒性, 使用

随机水平翻转、垂直翻转和随机裁切等数据增强方式,

增加数据集的规模.
 
 

表 1    证候分布表
 

证候 数量

寒 79
热 65
湿热 47

上寒下热 58
 

实验环境配置如下: 本实验在 Linux 操作系统上

进行, 硬件配置为 Intel(R) Xeon(R) Silver 4210R 处理

器和 NVIDIA RTX 3090 显卡. 所用的软件版本包括

Python 3.7.3、PyTorch 1.12.1和 CUDA 11.3. 

3.2   评价指标

采用像素准确率 (pixel accuracy, PA), 平均交并比

((mean intersection over union, MIoU)) 和 Dice 系数

(Dice similarity coefficient, Dice), 作为衡量舌体分割算

法性能的标准

PA 是预测类别正确的像素数占总像素数的比例,

计算可描述为:

PA =
T P+T N

T P+FP+T N +FN
(3)

MIoU 衡量预测结果与真实标签的重叠程度, 计算

可描述为:

MIoU =
1
k

k∑
1

T P
T P+FP+FN

(4)

Dice 系数用于计算两样本的相似度, 结果在[0, 1]

之间, 计算可描述为:

Dice =
2×T P

(T P+FP)+ (T P+FN)
(5)

在分类实验中, 使用精准率 (Accuracy)、精确率

(Precision)、召回率 (Recall) 和混淆矩阵 (confusion

matrix)作为衡量模型好坏的评价指标.

Precision 表示被分类样本中真正例的比例, 是衡

量网络预测正例样本的准确性, 计算过程可描述为:

Precision =
T P

T P+FP
(6)

Recall 表示所有真正例中被正确识别为正例的比

例, 计算过程可描述为:

Recall =
T P

T P+FN
(7)

混淆矩阵是一个用于评估分类模型性能的表格,
其中行表示实际类别, 每一行的数据总数表示该类别

的数据实例数量; 列表示预测类别, 每一列的总数表示

被预测为该类别的数据实例数量.
式 (3)–式 (7) 中, TP (真正例) 表示实际为正且被

预测为正的样本数; TN (真负例)表示实际为负且被预

测为负的样本数; FP (假正例)表示实际为负但被预测

为正的样本数; FN (假负例)表示实际为正但被预测为

负的样本数. 

3.3   舌体分割实验分析

为验证 TUNet 在舌体分割任务中的有效性, 与基

准 U-Net进行对比实验. 表 2中, TUNet的像素准确率

为 99.7%, 平均交并比为 98.4%, Dice 系数为 99.2%. 相
较于 U-Net, TUNet在这 3个指标上分别提升了 3.2%、

9.0%和 4.8%.
 
 

表 2    各评价指标对照表 (%)
 

模型 Accuracy MIoU Dice
TUNet 99.7 98.4 99.2
U-Net 96.5 90.2 94.4

 

使用 TUNet对 4种证候的舌图像进行随机语义分

割, 并将得到的预测掩膜进行黑白二值转换后叠加到

原图像上以分割出舌体, 效果如图 8 所示. (a)、(b)、
(c)和 (d)分别表示寒、热、湿热及上寒下热 4种证候

特征; (1)、(2)、(3)和 (4)则分别对应舌图像、预测掩

膜、黑白掩膜和舌体分割图. 从图 8可以看出, 在靠近

牙齿、嘴唇以及舌体边缘等较难分割的部分, TUNet
几乎完美地预测, 说明 TUNet 能够更好地适应舌象数

据集的分布, 保留更多舌体边缘的细节信息. 

3.4   舌象证候分类实验分析 

3.4.1    PMANet用于证候分类

为了评估本方法的有效性, 在舌象证候数据集上,
将 PMANet与基于 CNN和 Transformer的先进模型进

行比较. 首先将 PMANet与基线 ResNet34残差网络进

行比较, 两个网络在验证集上的准确率和损失率对比

如图 9、图 10所示.
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(a) (b) (c) (d)

(1)

(2)

(3)

(4)

 
图 8    舌体分割效果图

两网络均在 150 个 epochs 内收敛 (如图 9 所示),
但随着 epoch的增大出现小幅度的震荡, 可能是以下原

因导致: 1) 所有照片均为手机拍摄, 光照条件、色彩差

异以及计算摄影等因素可能会对图像质量产生影响, 进
而影响分类性能. 2) 分类依赖的舌体图像通过分割网

络得到的, 部分舌体图像边缘分割存在误差或舌体内部

存在预测错误的像素等也会对分类造成影响. 3) 由于

网络结构较为庞大复杂, 而收集到的舌象数据相对较

少, 可能导致网络在训练时存在一定的过拟合. 针对这

些可能存在的问题, 给出以下解决方案: 1) 尽量在光线

充足、背景干净的环境中拍摄舌体图像, 以减少光照和

色彩的差异. 调整图像的亮度、对比度、色彩平衡等,
尽可能减少手机摄影带来的影响. 2) 继续优化分割算

法, 减少边缘分割误差或内部像素预测错误的问题.
3)扩充训练数据或使用正则化方法限制模型复杂度.
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图 9    测试集准确率对比图
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图 10    测试集准确率对比图

 

提出的 PMANet在验证集上的分类准确率为 95.7%,

相较于 ResNet34 提升了 6.2%, PMANet 的损失为

0.12, 相较于 ResNet34低了 0.17. 说明 PMANet在 PMA

模块影响下, 能够更快速地聚焦目标对象, 对证候进行

更为精准的分类. 为了进一步探究 PMANet 在证候分

类上的有效性, 与另外几种先进的 CNN和 Transformer
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模型进行对比实验.
由于是第 1个以舌象证候分类作为研究对象的研

究, 所有对比实验的结果均在上述构建数据集上实验

得出. 为了保证实验的公平性和对比的有效性, 所有对

比试验均未使用预训练模型, 使用随机水平翻转、垂

直翻转随即裁切等进行数据扩充, 使用 AdamW 优化

器, 初始学习率设置为 1E–3, 使用余弦退火策略逐步

减小学习率, 权重衰减设置为 5E–4, 批量大小 (batch size)
设置为 128, 训练 150个 epoch, 其中前 5个 epoch为预

热轮次.
表 3展示了与其他主干网络 (包括基于 Transformer

和基于 ConvNet的网络)的比较. 与先进的基于 Trans-
former (即 Swin T)的架构相比, 在 224×224的输入上,
PMANet (95.7%) 比 Swin T (85.4%) 提升了 10.3%. 相
较于 ViT, PMANet的分类精度提升了 3.7%, 但参数量

远低于 ViT, 且在浮点运算量上也比 ViT更少.
  

表 3    与其他网络对比表
 

方法 Accuracy (%) Params (M) FLOPs (G)
Swin T 85.4 28.27 4.372

EfficientNet 91.4 12.23 1.504
ResNet34 89.7 21.79 3.679
ResNet50 90.2 27.64 4.203
ResNeXt50 90.8 23.87 3.004

ConvNeXt_Tiny 88.3 27.27 4.157
DenseNet 87.1 21.92 3.99

ViT 92.0 82.56 1.251
Ours 95.7 12.34 1.021

 

与最先进的 ConvNet 相比, PMANet 在分类准确

度、算数量和浮点运算数上有着更好的平衡. 具体来说,
对比精度最高的 EfficientNet, PMANet 虽然参数量略

多, 但 Top-1准确率高 4.3%, 且浮点运算量低 32%. 相比

于精度最差的 DenseNet, PMANet在精度上提升了 8.6%. 

3.4.2    混淆矩阵分析

图 11为测试集的混淆矩阵, 其中横轴标签表示预

测结果 ,  纵轴标签表示真实属性 .  从图中可以看出 ,
寒、热和上寒下热的错误预测均仅有 1 例, 而湿热的

错误预测则为 2例. 在寒类中, 错误地把寒类证候预测

为湿类, 湿类预测却有着相反的结果, 说明寒湿两类证

候在成像方面有着更多类似的地方. PMANet 能够准

确地预测舌象证候特征, 在寒、热和上寒下热的证候

中表现得更好, 能够为医生诊断提供有益的参考.
根据混淆矩阵结果可以计算出模型在测试集上的

平均准确率 (Precision)、召回率 (Recall) 和精确率

(Specificity), 详细结果如表 4中所示, 进一步说明本文

的方法的具有一定的可行性.
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图 11    测试集混淆矩阵图

  

表 4    混淆矩阵计算表 (%)
 

评价指标 Mean score
Precision 92.38

Recall 92.23
Specificity 97.38

  

3.4.3    消融实验

为探讨不同模块对模型性能的影响, 在证候数据

集上进行了消融实验. 根据表 5 的数据, PMA 模块带

来了 4.5% 的性能提升, PMBR 模块则实现了 3.9% 的

提升. 对比分析表明, PMA 模块对提高模型准确率的

效果更为显著. 此外, 当将 PMA与 PMBR模块一起使

用时, 模型达到了最高的准确率, 这表明这两个模块的

协同作用能够更好地适应舌象数据集, 从而提供更高

的分类精度.
  

表 5    消融实验模块对比表
 

Component
Loss Accuracy (%)

PMA PMBR
— — 0.29 89.6
√ — 0.13 94.5
— √ 0.19 93.3
√ √ 0.12 95.7

  

4   结论

本研究的主要目的是通过对舌象证候进行精准的

预测分类, 从证候的角度去协助医生进行诊断患者病

情, 弥补当前智能舌诊研究的不足, 以求推进舌诊研究

的智能化和现代化. 研究表明, 相较于基准网络, TUNet
能够更加快速准确的分割出舌体, 为后续分类实验奠

定良好的基础. 然后, 设计了一种融合多注意力的分类

网络 PMANet, 在舌象证候数据集上进行实验, 通过融
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合带有注意力和大卷积野的特征图, 增强模型聚焦能

力, 提升模型性能. PMANet的分类准确率为 95.7%, 相
较于其他先进网络, 不仅取得了最高的分类准确率, 而
且实现了参数、准确率和浮点运算数的平衡. 说明, 本
研究能够很好地将各种舌象证候进行精确分类, 为协

助医生诊疗患者病情提供一种全新的角度和方法.
本研究的不足在于收集的舌象数据较少, 可能会对

模型泛化能力造成一定影响, 在未来研究中, 会持续扩

大数据集规模. 其次, 在整个实验设计中, 使用类 ResNet34
作为网络主干框架, 在未来的工作中可以探索更多不

同骨干框架对于分类精度的影响. 同时, 还会考虑在更

多不同数据集下评估 PMANet的鲁棒性和泛化性.
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