
前 言

在放疗计划的制定过程中，靶区勾画需要花费

医生大量的时间和精力。随着人工智能技术的发

展，通过计算机深度学习（卷积神经网络［1-2］、全卷积

神经网络［3］）来完成对靶区和危及器官的自动勾画已

成为可能［4］，但在此过程中存在勾画的准确性评判问

题。通常使用 Dice 系数（Dice Similarity Coefficient,

DSC），即重叠比较法，评估两个轮廓之间相似程度，

一般认为 DSC>0.7表示自动分割区域和手动分割区

域两者重复度高，分割效果好［5］；另一种评估方法是

Hausdorff距离（Hausdorff Distance, HD），它是一种对

位置信息差异很敏感的参数，如果仅有一小部分偏

离较大都会导致HD陡然增大，其值越小意味着重复

度越高，但也和目标区域大小有关，越大的区域其

HD值往往越高，比如，文献［6］中股骨头与膀胱的平

均 HD 值之间的差异。图 1~2分别为鼻咽癌 CTV2［7］

自动勾画和手动勾画的图像实例，下方有其相应的

DSC值和HD值，从其中很难看出这两种方法之间的

联系和异同，因此有必要进行基于抽象轮廓的系统

比较和分析。本研究设计了 18个（9对）从临床靶区

中抽象出的轮廓，系统计算和比较这两种相似性系

数，从直观上说明DSC和HD这两种表达系数的相互

联系和互补性。
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【摘要】目的：比较影像分割技术中Dice系数和Hausdorff距离的评价效果，分析这两种相似性系数之间的联系，并设计相

应的类型加以进一步论述。方法：采用Dice系数和Hausdorff距离对两种轮廓相似度进行评估。设计18个（9对）从临床

靶区中抽象出的轮廓，计算并比较这两类相似性系数。结果：根据比较结果，总结出3种不同类型情况：（1）图像符合度

好；（2）图像整体符合度好，但存在一小部分符合度差；（3）图像轮廓符合度差。结论：仅靠Dice系数作为唯一评判标准是

不完善的，应在此基础上增加Hausdorff距离的筛选，这样才能最大限度地说明轮廓之间的符合程度。
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Abstract: Objective To compare the evaluation effects of Dice similarity coefficient and Hausdorff distance in image segmentation;

analyze the relationships between two similarity coefficients; and design the corresponding contours for further discussion.Methods

Dice similarity coefficient and Hausdorff distance were used to evaluate contour similarity. Moreover, 18 (9 pairs) virtual contours

abstracted from clinical target areas were designed for calculating and comparing the two similarity coefficients, namely Dice

similarity coefficient and Hausdorff distance. Results According to the comparison results, 3 different types of cases were

summarized. (1) The image conformity was preferable; (2) the overall conformity of the images was good, but there was a small

proportion of poor conformity; (3) the conformity of image contour was poor. Conclusion Using Dice similarity coefficient as

the only criterion is imperfect, and Dice similarity coefficient should be combined with Hausdorff distance to reflect contour

conformity to the greatest extent.
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1 两种轮廓相似度评估方法

1.1 DSC

DSC 通过估计两个轮廓的相互重叠部分体积

（面积）与其总体积（面积）的百分比来描述它们之间

的相似程度。计算公式为：

DSC( A, B ) = 2 ( A ⋂ B )
A + B （1）

其中，A和B分别表示两个目标区域；∩表示取二者共

同的部分；+表示取二者之和。这种计算方法是运用

得最多的比较方法［8］。实际上，DSC是Kappa系数中

的一个特例［9］，在极限情况下，Kappa 系数的计算公

式可以被简成现在的 DSC计算公式。早在 1945年，

Dice［10］就在研究生态学上不同物种之间数量时提到

这个参数。

通过式（1）计算得到的DSC是一个取值范围在 0

到 1 之间的参数。数值为 1 的时候表示两个目标区

域完全重合，数值为 0 则表示两个目标区域完全分

离。为了拓宽DSC的值域（使其值不局限在 0到 1之

间），可采用它的一种变形式将它的取值范围拓宽到

整个实数域，这就是Logit转换［11］：

Logit ( DSC ) = ln (
DSC

1 - DSC
) （2）

这是一种单调的转换，转换后的 Logit（DSC）的

取值范围是整个实数域，并且具有单调性。当 Logit

（DSC）=0 的时候，相应的 DSC 为 0.5，这样就能在大

量相似度相近的数据中更加明显地看出其不同

之处。

在描述空间重叠度时，Zijdenbos等［9］认为一个好

的空间重叠，对应的 DSC 应该大于 0.700 0，相应的

Logit（DSC）为 0.847 3，这样我们观察的范围就可以

从0.700 0到1.000 0变成0.847 3到正无穷了。

DSC对位置和大小的差异性都很敏感，例如，大

小相等的两个图形，把它们的一半区域重叠，彼此只

有一半面积，导致 DSC=0.5；或者一个区域完全覆盖

在另一个比它小一半上的区域上，DSC 就只有三分

之二。在 DSC 测量图像相似性的过程中，位置的差

异相比大小的差异更能反映出不同，重合相同体积

（面积）的图像，其所在位置不同会导致最后的 DSC

不同。这样能够反映出直观的感觉，两个区域（其中

一个完全包含另一个区域）比两个部分重叠区域更

加相似。结合实际轮廓图像处理来看，虽然 DSC 在

计算过程中具有简洁明了的优点，但它却不能描述

所有的情况。

1.2 HD

距离比较法HD是受到几何建模、计算几何和计

算机图形学研究领域学者关注的相似性度量参数。

临床医学上 CT 图像的轮廓相似性比较实际上是比

较 CT 图像上一系列坐标点围成的轮廓之间的相似

性。当需要比较两个集合之间的相似度的时候，HD

是对分割不好区域非常敏感的参数。HD 作为一种

相似性度量［12］，在图像匹配领域用来衡量二值图像

之间的相似度，与以往大多数图像匹配度量准则不

同的是这种度量不强调图像中的匹配点一一对应，

点与点之间的关系是模糊的，同时距离也满足一些

性质，如同一性、对称性和三角不等性，其优点是这

种度量本身具有很强的抗干扰能力和容错能力［13］。

使用HD时，由于不需要考虑被测点集之间点和点的

对应关系，因此还可以有效地解决图像当中存在噪

声和目标被部分遮挡时的识别问题［14］。

与图像处理领域中距离的计算和应用研究形成鲜

明对比的是针对连续几何对象间的距离的计算研究相

对较少，截止目前，只有少数学者对自由曲线或曲面间

的精确距离进行研究［15-18］。CT图像轮廓的相似性比较

实际上是两组坐标点连成的图像之间的比较，即两个

不同的点集之间的比较。在二维平面中，HD是指一个

集合到另一个集合之间最近点的所有距离的最大值。

给定两个有限点集A = { a1,⋯, ap}和B = { b1,⋯, bq}，

图1 较大偏差图像示例

Fig.1 Example of images with large deviations
左图为自动勾画图像，右图为手动勾画图像，两者的DSC为0.888 9，

HD为8.000

图2 小偏差图像示例

Fig.2 Example of images with small deviations
左图为自动勾画图像，右图为手动勾画图像，两者的DSC为0.928 8，

HD为5.013
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它们之间的HD被定义为：

H ( A, B ) = max { h ( A, B ) , h ( B, A ) } （3）

其 中 ， h ( A, B ) = max
a ∈ A

min
b ∈ B

 a - b ； h ( B, A ) =

max
b ∈ B

min
a ∈ A

 b - a 。这里的 是一种定义在点集A和

点集B上的距离范数［19］，含义是两个点之间的欧几里

得距离，简称欧式距离。h(A,B)被称为A、B之间的间

接 HD，这表示一个属于 A 的点 a 比任何其他属于 B

中的点的距离都要大于它到 b的距离，得到一系列这

样的距离，它们的最大值就是之前提到过的 h(A, B)。

直观上来说，假如 h ( A, B )=d，那么 A 中的每一个点

到 B 中的每一个点的距离都不大于 d。H（A, B）是

h ( A, B )和 h(B, A)中较大的一个。HD是一种非线性

算子［20］，能够测量两个集合之间的不匹配程度。换

句话说，这样的距离决定了模型和物体之间不匹配

的程度。因此，它可以通过比较两个重叠的图像来

进行对象识别［21］。

对HD来说，不像DSC一样有着某个确定的值象征

着重合度好或者坏的区分界限，但正常情况下，如果图

形重合的很好，其HD会很小，倘若存在某一部分偏差

较大，那么HD会立刻飙升至几十甚至上百，这足以用

于评价其重合程度。只要HD不是异常大，都可以认为

重合度是很好的，此处将20作为评判的标准。

2 材料与方法

2.1 材料

为了让结果看起来更加简单明了，这里没有选

用常规的 CT 勾画图像，而是设计了一些由这些 CT

勾画图像抽象出来、线条单一、简洁、通过画图软件

画出来的轮廓图像。图像分别有 3组，每组包含 6幅

图像，总计 18 个轮廓（9 对）。图 3 为其中的一对

轮廓。

2.2 方法

通过 MATLAB 提取出图像轮廓的坐标点，将其

导入预先编辑好用来进行计算 DSC 和 HD 的 Python

脚本，最后输出该幅图像中对应轮廓之间的 DSC 和

HD。所有 9 对轮廓处理完毕后，将其结果与图像进

行统一比较。判断参数好坏的标准目前并没有一个

准确的值，由于 HD 本身的敏感性大，再加上与目标

区域的体积有关［6］，所以很难得到一个绝对的标准。

为了能更加直观地反映出本文所述的情况，在模拟

图像时，放大了整个图像，相应地HD的值也会提高。

对本次研究设计模拟的 3 种类型的图像，选定 DSC

与HD的边界值分别为0.700 0和20。

3 结 果

实验中每幅图像都对应了两个输出参数，分别

为 DSC 和 HD，图 4~6 分别显示了 3 种典型的轮廓类

别比较，所有 18个轮廓的输出结果如表 1所示（表内

数据保留 4位有效数字）。由图表可知图像大致可以

被分成 3种不同的类别：DSC大于 0.700 0且HD不超

过 20，DSC 大于 0.700 0 但 HD 超过 20，DSC 小于

0.700 0且HD超过20。

4 讨 论

如图 4所示的类别 1中，两个轮廓之间的DSC都

达到并超过了 0.900 0，接近于 1，远超过之前设定的

评判标准 0.700 0，说明轮廓之间有着非常好的形状

相似性。同时，它们的 HD 分别为 14.14 和 12.21，均

小于评判标准 20，说明轮廓之间也有着非常好的距

图3 轮廓比较示意图

Fig.3 Comparison of segmented contours
浅色轮廓和深色轮廓分别模拟自动勾画和手动勾画的轮廓，手

动勾画的轮廓往往表面更紧凑、更光滑，自动勾画的轮廓则没有

那么好的效果

DSC=0.933 3，HD=14.14 DSC=0.961 2，HD=12.21

图4 DSC好且HD也好的图像示例（类别1）
Fig.4 Example of contours with good DSC and good HD (category 1)

DSC=0.887 1，HD=127.1 DSC=0.882 1，HD=97.42

图5 DSC好但HD过高的图像示例（类别2）
Fig.5 Example of contours with good DSC and greater HD (category 2)
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离相似性。假设在临床的靶区勾画中，自动勾画结

果和手动勾画结果满足这个条件，则可以认为两者

具有很好的相似性。

图 5的类别 2在临床实践中不常见，但也是不可

忽略的一类情况。两个轮廓之间的DSC都超过评判

标准 0.700 0，并达到 0.887 1、0.882 1，说明轮廓之间

也有着非常好的形状相似性，但反观其HD却不尽如

人意，二者的 HD 值为 127.1 和 97.42，远远大于预设

值 20，说明它们之间的距离相似性很差。综合两个

参数来看，虽然 DSC展示出很好的相似性，但 HD 却

截然相反，说明存在这样一种情况，即轮廓在整体上

的符合度很好，但存在某一小部偏差很大，导致 HD

变得很大，在临床实践中是存在这种情况的，比如机

器在识别靶区或器官上存在一些误差，或者是医生

有意增减受到照射的区域。此类情况说明不能把

DSC作为判断轮廓相似性的唯一衡量参量。

一般会被排除的情况如图 6所示，两个轮廓之间

的DSC和HD分别为 0.576 2、160.6和 0.618 3、125.3。

无论从DSC还是HD的角度上看，都是偏离评价标准

很大的值。除此之外，不存在DSC不好但HD很好的

情况，一旦 DSC 很小，说明有很大一部分区域偏离

大，此时对应HD也应该很大。

本研究结果表明，在影像分割技术中，仅靠DSC

系数作为唯一的轮廓相似度评判标准是不完善的，

应在此基础上增加对距离敏感的参数HD的筛选，这

样才能更加全面准确地评估影像分割轮廓的相

似性。
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图6 DSC低且HD过高的图像示例（类别3）
Fig.6 Example of contours with lower DSC and greater HD (category 3)

编号

1

2

3

4

5

6

平均值

类别1

DSC

0.933 3

0.961 2

0.962 6
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10.05
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类别2
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HD

127.10
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DSC

0.576 2

0.618 3
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0.573 3

HD

160.60

125.30
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99.32

157.80

110.70

127.40

表1 3种典型类别轮廓相似性参数的比较

Tab.1 Comparison of contour similarity parameters of 3 typical
categories
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