
前 言

随着放射治疗技术的发展，调强放疗（Intensity-

Modulated Radiotherapy, IMRT）已成为主流放疗技

术。IMRT 可以在获得精确靶区剂量分布的同时更

好地保护周围正常组织，但前提条件之一是在放疗

计划设计前精确地勾画靶区和危及器官（Organs-at-

Risk, OAR）体积轮廓［1-2］。通常，医生根据患者的CT

图像手动描绘放疗靶区和 OAR，然而勾勒过程非常

耗时，包含了大量重复性的工作，降低了诊疗效率，

耽误了患者的治疗时间。当前已有多个基于图谱库

（Atlas-based）的自动勾画软件投入到临床应用中，可

以为医生节省大量的OAR勾画时间，提高工作效率，

并减少不同医生间的勾画差异［3-6］。然而基于图谱库

的自动勾画软件需要大量已经勾画好 OAR 的 CT图
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【摘要】目的：评估基于人工智能技术的自动勾画软件勾画胸部危及器官轮廓的几何学精度，为临床应用提供依据。方法：

选择30例胸部肿瘤患者的CT图像，分别使用基于人工智能技术的自动勾画软件勾画和医师手动勾画胸部危及器官。采用

Hausdorff距离、形状相似性指数及Jaccard系数这3个指标评价自动勾画与手动勾画危及器官的几何学一致性。结果：在肺、

心脏和脊髓的Hausdorff距离中，最大为右肺的（22.31±4.50）mm，最小为脊髓的（3.17±0.80）mm。危及器官的形状相似性

指数值均≥0.91。Jaccard系数中左肺和右肺的均值≥0.95，脊髓的为0.84±0.02，心脏的略低为0.83±0.04。结论：基于人工智

能技术的危及器官自动勾画软件对于胸部危及器官勾画能够达到较高的准确性和精度，可以满足临床工作。
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Application of automatic organs-at-risk segmentation based on artificial intelligence technology

in thoracic tumors

WANG Peipei, LI Jinkai, LI Caihong, CHANG Zhigang, GU Xiaohuan, CAO Yuandong

Center of Radiation Oncology, Jiangsu Province Hospital, Nanjing 210029, China

Abstract: Objective To evaluate the geometric accuracy of automatic segmentation software based on artificial intelligence

technology for segmenting the organs-at-risk (OAR) in patients with thoracic tumors, so as to provide a basis for its clinical

application.Methods A total of 30 patients with thoracic tumors were enrolled in the study, and the thoracic OAR was automatically

delineated by segmentation software and manually segmented by physicians. Three evaluation indexes, namely Hausdorff distance,

Dice similarity coefficient and Jaccard coefficient, were used to evaluate the geometric consistency between automatic segmentation

and manual segmentation. Results Among the Hausdorff distances of lung-L, lung-R, heart and spinal cord, the maximum

Hausdorff distance was (22.31±4.50) mm in lung-R, and the minimum was (3.17±0.80) mm in spinal cord. The Dice similarity

coefficient of all OAR (lung-L, lung-R, heart, spinal cord) was not less than 0.91. The mean value of Jaccard coefficient in lung-

L and lung-R were greater than or equal to 0.95, while that in spinal cord and heart was 0.84±0.02 and 0.83±0.04, respectively.

Conclusion The automatic segmentation software based on artificial intelligence technology can achieve a high accuracy and

precision in thoracic OAR segmentation, which can meet the needs of clinical practices.
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像，由这些图像训练得到一个模板数据库，这不仅耗

时耗力，而且勾画时不具备自动识别 OAR 边缘的能

力［7-8］。

人工智能是研究、开发用于模拟、延伸和扩展人

的智能的理论、方法、技术及应用系统的一门新的技

术科学［9-10］。基于人工智能技术的 OAR 体积轮廓自

动勾画软件使用时无需训练，容易上手。江苏省人

民医院放疗科每年收治的肿瘤患者中，胸部肿瘤约

占 50%，OAR 勾画成为医生日常工作中比较繁琐的

部分。本研究主要目的是通过临床前的测试，评估

基于人工智能技术的图像自动勾画软件在胸部OAR

自动勾画的准确度，为临床应用提供依据。

1 资料与方法

1.1 一般资料

选取 2018 年 12 月江苏省人民医院收治的 30 例

胸部肿瘤患者，其中食管癌 10例、乳腺癌 10例、肺癌

5例、胸腺癌 5例。定位时均采用仰卧位，采用 CT模

拟定位系统（Siemens Sensation Open, 德国）进行扫

描，扫描层厚 5 mm，层间距 5 mm。将 CT 图像通过

DICOM传至自动勾画软件工作站和医生工作站。

1.2 软件工作站

使用医科达公司的 MONACO-Sim V5.1 手动勾

画CT图像的胸部OAR，包括双肺、心脏和脊髓，均参

考RTOG 1106胸部OAR勾画指南。

使用 MANTEIA 公司的 AccuContour 精确自动

勾画软件自动勾画同一 CT 图像的胸部 OAR。该软

件用于在 CT 图像上绘制放射治疗计划所需的患者

解剖结构的轮廓。

近年来，基于深度学习的算法模型相比于传统

模型实现了巨大的进步，尤其是U-Net的神经网络结

构在OAR勾画领域，有许多深度学习模型被提出，有

的通过在局部区域上使用分类算法，有的包含图像

前处理、模型后处理，也有一些直接使用基于 U-Net

的结构。这些勾画技术存在一些问题，比如纯粹基

于深度学习的算法精度上限于人类勾画的结果，无

法得到精度的进一步提升；在全身的OAR勾画中，并

不是所有器官深度学习的方法都能达到最优的精度

等。AccuContour 精确自动勾画软件提出了一种基

于深度学习和传统算法模型结合的方法，该方法分

为数据收集及标注、模型训练、模型预测产生结果这

3个部分，其中模型训练为核心模块。该模块在获取

训练集数据后，依次构建损失函数池、图像分割模型

池以及可选择参数池；基于所述可选择参数池随机

选择相应的损失函数、图像分割模型以及训练参数

值构建训练模型，并基于训练集数据对训练模型进

行训练，获取训练好的训练模型；然后，对每一个训

练好的训练模型在对应的验证集上进行Dice值计算

处理，获取每个训练好的训练模型验证测试的 Dice

值；最后，选取Dice值最高的对应的训练好的训练模

型作为最终的OAR自动勾画模型。

1.3 评价指标

以医生手动勾画的 OAR 轮廓体积作为参考，评

价自动勾画的OAR轮廓体积的准确性。为了确保手

动勾画 OAR 的准确性，每个病例手动勾画完成后均

由副主任医师及以上资格的医师审阅和修改。评价

指标包括 Hausdorff 距离、形状相似性指数（Dice

Similarity Coefficient, DSC）和 Jaccard系数。

1.3.1 Hausdorff 距离 Hausdorff 距离是度量空间中

任意两个集合之间距离的量。定义空间中的两个点

集 A={a1, a2, ⋯}，B={b1, b2, ⋯}，Hausdorff 距离用于

衡量A、B之间的距离，计算公式为：

H(A, B)=MAX［h(A, B), h(B, A)］ （1）

1.3.2 DSC DSC 用于评价自动勾画与手动勾画

OAR的重合性［11-13］。

DSC = 2 × (Va ⋂ Vm )
Va + Vm

（2）

其中，Va 为自动勾画 OAR 的体积，Vm 为手动勾画

OAR的体积。DSC值的范围从 0到 1，DSC越接近于

1，表示两种勾画方式的重合性越好。

1.3.3 Jaccard系数 用于度量两个集合（A 和 B）之间

的相似性，定义为两个集合交集的大小除以并集的

大小，其计算公式为：

J ( )A, B =
|A ⋂ B|

|A ⋃ B|
（3）

0≤J ( )A, B ≤1，Jaccard系数数值越大，样本相似度

越高。

2 结 果

表1展示了30例基于人工智能的自动勾画与手动

勾画胸部OAR几何量化评价参数（均值±标准差）的统

计学结果。结果显示，在肺、心脏和脊髓的Hausdorff距

离均值（标准差）中，最大的为右肺的（22.31±4.50）mm，

最小为脊髓的（3.17±0.80）mm；4项OAR的DSC值均

≥0.91，其中，左右肺的DSC可以高达0.98±0.01，脊髓的

DSC为 0.92±0.02，心脏略低为 0.91±0.03；4项OAR的

Jaccard系数中左肺和右肺的均值≥0.95，脊髓的为0.84±

0.02，心脏的略低为0.83±0.04。

图 1显示了自动勾画与人工勾画效果比较图，可

以看出，自动勾画和医师手动勾画几乎一致，但有时
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肺尖处层面差别较大，用于计划设计时需手动修改。

另外，自动勾画的脊髓偶有层面勾画不正确，需认真

修改。

3 讨 论

精确放疗时代下，最优的计划设计很大程度上

依赖于精确的轮廓勾画，因此保证靶区和 OAR 勾画

的准确性是确保患者疗效的前提。临床工作中OAR

勾画的工作量大、重复性高，另外受医师不同专业水

危及器官

左肺

右肺

心脏

脊髓

Hausdorff距离/mm

20.55±5.50

22.31±4.50

15.69±5.91

3.17±0.80

DSC

0.98±0.01

0.98±0.01

0.91±0.03

0.92±0.02

Jaccard系数

0.96±0.01

0.95±0.02

0.83±0.04

0.84±0.02

表1 自动勾画与手动勾画结果几何量化评价参数（x̄ ± s）
Tab.1 Comparison of geometric quantitative evaluation parame⁃
ters between automatic segmentation and manual segmentation

(Mean±SD)

平的限制，很难保证勾画的一致性。因此，自动勾画

的软件工具越来越受到关注，以期在不牺牲勾画精

度的前提下，提高勾画效率、减少不同勾画者间的差

异。人工智能是计算机学科的一个分支，对于繁重

的重复劳动、计算及大量记忆来说，计算机比人脑更

能胜任，甚至比人脑做得更快、更好。近年来基于机

器学习的自动勾画技术开始应用于 OAR 勾画，其中

有不少学者提出了基于深度学习的自动分割技

术［14-18］。本研究的OAR自动勾画系统依托于深度学

习进行肿瘤放疗OAR的智能化、自动化勾画。

从研究结果看，在未经任何人工修正的情况下，

胸部肿瘤放疗中OAR的自动勾画结果与人工勾画结

果相比均有较高的精度。Hausdorff 距离中，最大的

为右肺（22.31±4.50）mm，勾画差异的位置集中在肺

尖处。DSC是一项评价自动勾画与手动勾画OAR重

合性的重要指标，Zijdenbos 等［19］认为 DSC>0.7 表示

重合度较好。临床工作中，放射肿瘤医生认为软件

轮廓勾画的DSC达 95%左右时，基本不需调整，或仅

需轻微修改。张嵩［20］指出临床符合率达到 85%即可

满足临床勾画功能的有效性的验证。本研究中OAR

的DSC值均≥0.9，均可满足临床要求。

另外，医生手工勾画胸部OAR用时约20~30 min，

AccuContour精确自动勾画软件用时不到 1 min。结

合两种手段，医师在自动勾画 OAR 的基础上进行修

改，时间大约为2~5 min，这样既节约了时间又提高了

勾画精度及准确度。

虽然自动勾画的 OAR 仍需要进一步修改，但在

很大程度上减少了医师的工作量。经测试，基于人

a：横断面 b：立体图

c：冠状面 d：矢状面

图1 1例胸部肿瘤患者人工与自动勾画危及器官结果CT图像示例

Fig.1 An example of CT image of manual and automatics segmentations of organs-at-risk in a patient with thoracic tumor
绿色线条为手动勾画轮廓，蓝色线条为自动勾画轮廓
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工智能技术的OAR自动勾画具有较高的准确性和精

度，能很好地辅佐医生，减轻医生的工作量，提高医

疗服务的质量。
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