
前 言 放射治疗的基本原则是在保证肿瘤靶区受到足

够处方剂量照射的同时，尽可能减少肿瘤周边危及

器官的受照剂量。调强放疗（Intensity-Modulated

Radiation Therapy, IMRT）具有靶区剂量高度适形和

剂量精准投照的优点，但这必须基于对肿瘤靶区和

危及器官的精确定义和勾画，手动勾画花费了医生

的大量时间，极大地增加了医生的工作负担，另外同

一放疗单位不同医生或不同放疗单位之间肿瘤靶区
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【摘要】目的：基于U-net卷积神经网络的深度学习方法，探讨宫颈癌放疗临床靶区和危及器官自动勾画的可行性。方法：

利用U-net卷积神经网络模型搭建的端到端自动分割框架，以100例已进行 IMRT治疗的宫颈癌患者CT及组织结构信息

为研究对象，并随机选取其中的10例作为测试集。勾画的对象包括临床靶区（CTV）、膀胱、直肠和左、右股骨头5个部分，

比较手动和自动勾画的戴斯相似性系数（DSC）和豪斯多夫距离（HD）以评估自动勾画模型的准确性。结果：4种危及器官

自动勾画的DSC值都在0.833以上，平均值是0.898；HD值均在8.3 mm以内，平均值为5.3 mm；临床靶区DSC值是0.860，

HD值为13.9 mm。结论：基于U-net卷积神经网络建立的自动勾画模型能较为准确地实现宫颈癌临床靶区和危及器官的

自动勾画，临床应用中可大幅提高医生的工作效率及勾画的一致性。
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Automatic segmentation of clinical target volumes and organs-at-risk in radiotherapy for

cervical cancer using U-net convolutional neural network
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Abstract: Objective To explore the feasibility of deep learning based on U-net convolutional neural network for the

automatic segmentation of clinical target volumes and organs-at-risk in the radiotherapy for cervical cancer. Methods U-net

convolutional neural network model was used to construct an end-to-end automatic segmentation framework. The CT and

tissue structure data of 100 patients with cervical cancer who had undergone intensity-modulated radiotherapy were analyzed

in this study, and 10 of the patients were randomly selected as test sets. The clinical target volume, the bladder, the rectum and

the left and right femoral heads were segmented. Dice similarity coefficient (DSC) and Hausdorff distance (HD) of manual

and automatic segmentations were compared to evaluate the accuracy of the automatic segmentation model. Results All the

DSC of organs-at-risk was above 0.833, with an average value of 0.898; and all the HD was within 8.3 mm, with an average

value of 5.3 mm. The DSC and HD of clinical target volumes were 0.860 and 13.9 mm, respectively. Conclusion The

automatic segmentation model established based on U-net convolutional neural network can accurately realize the automatic

segmentations of clinical target volumes and organs-at-risk in the radiotherapy for cervical cancer, and it can also greatly

improve the working efficiency of doctors and the consistency of segmentations in clinical application.
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等勾画主观差异性较大，最终导致所制定计划的剂

量分布也不尽相同，评估标准难以统一［1］。近年来，

借助于患者图谱库和人工智能深度学习等方法的放

疗靶区及危及器官自动勾画是当前研究的热点，发

展的自动勾画软件主要通过建立参考图库的形变配

准［2-4］或计算机深度学习［5-7］方法来完成患者靶区和

危及器官自动勾画，有助于降低医生的工作负荷，减

少手工勾画轮廓的不确定性，进而提高精确放疗剂

量照射的准确性。本研究拟通过 U-net 卷积神经网

络模型探究其对宫颈癌患者临床靶区（Clinical

Target Volume, CTV）和危及器官自动勾画的几何精

度，探讨其临床应用的可行性。

1 材料与方法

1.1 实验数据

本次实验选取自 2017 年 7 月~2018 年 10 月在中

国科学技术大学附属第一医院已接受 IMRT的 100例

宫颈癌患者 CT 图像数据。患者均采取仰卧位真空

垫固定，使用 GE LightSpeed 16 排 CT 模拟定位机进

行定位扫描，图像分辨率 512×512，重建层厚 2.5 mm

或 5.0 mm。主管医师在 Pinnacle 计划系统（Philips

Radiation Oncology Systems, Fitchburg, WI, USA）完

成肿瘤靶区和危及器官的勾画，经上级医生审核批

准后由物理师完成适合临床需求的放疗计划设计。

1.2 网络搭建及勾画流程

研究利用 U-net 卷积神经网络模型对图像进行

自动分割勾画，该网络结构包括一个捕获上下文信

息的收缩路径和一个支持精确本地化的对称扩展路

径。收缩路径是典型的卷积网络架构，它包含重复

的 2个 3×3卷积层、1个非线性ReLU激活函数和 1个

MAX pooling池化层（步长为 2）；每次下采样都将特

征通道的数量加倍。扩展路径也使用相同的排列模

式，每一步都先使用反卷积（2×2 上卷积），每次反卷

积会将特征通道数量减半，但特征图尺寸加倍；反卷

积后，将反卷积的结果与收缩路径中对应步骤的特

征图拼接；拼接后的图像连接着 2 个 3×3 卷积层和 1

个 ReLU激活函数；最后一个 1×1的卷积可将所有元

素的特征向量映射到一个类标签。不同于原始的

U-net 网络结构，为使损失函数快速收敛，本研究搭建

的 U-net 在常规池化层、卷积层后添加了 BN（Batch

Normalization）层 ，具 体 建 立 的 U-net 模 型 如 图 1

所示。

图1 本研究使用的U-net网络框架

Fig.1 U-net network framework used in the study

本研究的勾画流程：从训练集中提取结构图像，

制作标签。然后由提取的标签信息和原始图像对网

络进行训练得到自动勾画模型。测试集中的图像输

入到训练好的模型进行自动勾画，并进行相似度

验证。

1.3 模型训练

从 100例患者的数据中随机选取 10例作为测试

集，来评估模型训练完成后的性能。其余 90 例中的

20%作为验证集，并在单个批次训练完成时测试模型

的损失值和精确度以评估模型的稳定性。90例中的

80% 作为训练集用于训练模型。分割的对象包括

CTV、左右股骨头、直肠、膀胱 5个部分。本次实验使

用Tensorflow作为后端的Keras框架来进行模型的搭

建、训练和评估［8］。对轮廓相对不明显的分割对象如

直肠和 CTV，在数据预处理时进行有限对比度自适

应直方图均衡图像增强处理，CT图像增强前后的对

比如图 2 所示。训练轮次 Epoch 为 100，单次放入样

本量 batch_size 设置为 8，优化器选择为 Nesterov
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Adam optimizer，学习率参数取 0.000 1。戴斯系数作

为损失函数。训练模型使用的 GPU 型号为 NVIDIA

Tesla P100。

1.4 评估方法

使 用 戴 斯 相 似 性 系 数（Dice Similarity

Coefficient, DSC）和 豪 斯 多 夫 距 离（Hausdorff

Distance, HD）来评估模型对测试集分割的精准度。

DSC公式如下:

DSC ( A, B ) =
2 || A ⋂ B

|| A + || B
（1）

其中，A为手动勾画部分，B为自动勾画部分，分子为

手动勾画与自动勾画交集的两倍，分母为手动勾画

与自动勾画区域的并集。DSC 越大，表明分割图像

与手动勾画重合度越高。其中DSC介于0和1之间。

豪斯多夫距离HD ( A, B )计算公式如下：

HD ( A, B ) = max (h ( A, B ) , h ( B, A ) ) （2）

h ( A, B ) = max ( min a - b ), a ∈ A, b ∈ B （3）

其中，h ( A, B ) 表示 A 集合中每一个点到 B 集合最小

距离中的最大值 HD 越小，表示 A、B 重合度越高，分

割的效果越好。

2 结 果

2.1 模型训练结果

在每一个Epoch训练完成时，计算训练集和验证

集损失值并绘制曲线图（图 3），损失值在经历 100个

Epoch训练完成时，逐渐降低并收敛。危及器官分割

模型验证集损失函数收敛值分别为：左股骨头 0.06，

右股骨头 0.06，膀胱 0.03，直肠 0.09。CTV 分割模型

验证集损失函数收敛值为0.06。

a：预处理前 b：预处理后

图2 CT图像预处理前后比较

Fig.2 Comparison of CT images before and after preprocessing

图3 损失值随训练次数变化曲线

Fig.3 Loss value changing with the times of training
Val-loss为验证集损失值，loss为训练集损失值
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2.2 自动勾画结果

在对危及器官的分割结果中，平均 DSC 值为

0.898，平均HD值为 5.3 mm，模型对测试集靶区和危

及器官的自动勾画结果如表 1所示。由于膀胱、股骨

头边界较为明显，易于模型识别，所以自动勾画结果

表现较好，DSC 值均在 0.9 以上，模型对右股骨头的

勾画效果最好，且DSC值为 0.927。由于直肠体积较

小，识别难度较高，DSC 值为 0.833。在对 CTV 的勾

画中，DSC值为 0.860，HD值为 13.9 mm，由于靶区的

体积较大，HD 值相对较大。图 4为可视化的勾画结

果，表明自动勾画与手动勾画的重合度较高。

器官

膀胱

直肠

左股骨头

右股骨头

CTV

DSC

0.915±0.050

0.833±0.030

0.918±0.020

0.927±0.010

0.860±0.040

HD/mm

8.3±2.5

5.3±0.9

4.0±1.4

3.7±0.7

13.9±5.7

训练时间/h

15

12

4

4

27

表1 自动勾画准确性的量化结果（x̄ ± s)
Tab.1 Quantification of the accuracy of automatic

segmentation (Mean±SD)
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3 讨 论

IMRT计划具有剂量梯度大、靶区适形度高的优

点，因此计划对靶区和危及器官勾画的精度要求更

高，但医生手工勾画耗时长，且不同医生之间勾画水

平也存在着一定差异，而自动勾画软件的精准勾画

在提高临床医生工作效率的同时，也可减少手工勾

画不确定性的影响。当前临床中常用的自动勾画软

件有 Atlas、Velocity、MIM vista、ABAS 等，这些软件

的勾画原理大都基于形变配准并借助患者图谱库方

法，基于 Atlas自动勾画的研究大多集中在头颈部区

域［2-4］，研究结果表明能够提高勾画效率，在一定程度

上减小不同医生间的勾画差异。近年来，基于人工

智能的深度学习方法在计算机视觉处理方面取得巨

大的进展，在医学领域的疾病诊断［9-10］、病灶识别［11-12］

和分割［13-14］等方面也拥有很大的应用潜力。有研究

表明，对头颈部肿瘤患者危及器官勾画方面，基于深

度学习方法的自动勾画［5-7］准确度要明显优于基于

Atlas的方法［15-17］。Men等［18］利用深度扩张卷积神经

网络对直肠癌患者 CTV 和危及器官的自动分割，取

得较为准确的分割结果。

U-Net［19］基于全卷积神经网络［20］进行改进，通过

上采样可以将图像中原有的细节信息补充到深层特

征中，对医学影像数据来说，能够进行更精确的分

割。本研究基于 U-net 神经网络实现对宫颈癌患者

CTV 和危及器官的自动勾画，自动勾画的平均 DSC

值均大于 0.8（DSCCTV=0.860, DSCOAR=0.898），表明该

模型分割结果较好，但在预测中发现，相较于轮廓界

限较明显的膀胱和股骨头（DSC值均在 0.9以上），模

型对于轮廓不清晰的直肠和CTV勾画表现得略差一

些（DSC值均小于 0.9）。对于 CTV，由于腹部病灶部

分软组织较多，CT图像对软组织分辨率不佳，从而使

模型预测的准确性变差。磁共振成像对软组织分辨

率较高，利用磁共振成像作为训练数据，应能得到较

好的结果。这一点有研究利用磁共振T2加权像训练

模型对直肠癌靶区勾画研究时（DSC值达到 0.91）得

到印证［21］。另外对于危及器官直肠进行预测时发

现，直肠的勾画表现较差的原因是由于体积较小，本

研究所建立的模型对微小体积的预测表现不佳，有

的甚至无法识别。这可能是由于图像中包含小体积

组织特征的像素点较少，导致预测效果不佳，后续的

研究中将使用剪切、放大、自动分割和还原等操作对

微小组织进行更精确的勾画。

综上所述，基于 U-net卷积神经网络的深度学习

方法对 CTV 和危及器官自动勾画效果较好，该方法

可以作为医生勾画的辅助手段。但是CTV和危及器

官的自动勾画结果同参考值仍有差异，因此自动勾

画完成后需经过医生认真审核，并做必要的修正。
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