
前 言

随着放疗技术的发展，调强放疗已成为现代放

疗的主流技术。为了更好地保护危及器官，减少正

常组织并发症的发生，在制定治疗计划过程中需要

准确、快速地勾画出危及器官。传统的手工勾画会

占用医生临床工作的大量时间，而且不同医生勾画

结果存在差异。目前，已有基于多图谱的方法、基于

模型的方法和基于深度学习的方法来实现自动勾

结合伪MRI信息的腹部CT危及器官自动勾画

孟祥银 1，吴香奕 1，彭昭 1，徐榭 1，2，裴曦 1，2

1.中国科学技术大学核科学技术学院，安徽 合肥 230026；2.安徽慧软科技有限公司，安徽 合肥 230088

【摘要】目的：结合伪MRI（sMRI）软组织信息，提出新的腹部器官自动勾画模型，改进CT软组织的勾画效果。方法：使用

两个独立的深度神经网络分步完成病人腹部危及器官的自动勾画。首先，基于CycleGAN网络构建由CT图像转换 sMRI

图像的模型，采用去噪判别器等改进方法，得到器官轮廓一致的高清晰度 sMRI。其次，使用 sMRI与手工勾画信息训练自

动勾画模型Residual U-Net，在CT和 sMRI上分别自动勾画危及器官轮廓，Residual U-Net的残差模块能够充分利用提取

到的特征来区分不同的器官。采用戴斯相似性系数（DSC）作为自动勾画模型分割精度的评价标准，35例宫颈癌与35例

前列腺癌患者用于自动勾画模型的训练和评估。结果：结合 sMRI信息的自动勾画模型在直肠、膀胱、左右股骨头的平均

DSC分别为0.779±0.021、0.944±0.006、0.834±0.006、0.845±0.021。结论：使用结合 sMRI信息的腹部CT自动勾画方法，可

以在直肠获得更精确的自动勾画结果。
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Abstract: Objective To propose an abdominal multi-organ auto-segmentation model in combination with synthetic-MRI

(sMRI) soft tissue information, thereby improving the performance of CT soft tissue segmentation. Methods Two

independent deep neural networks were used to complete the auto-segmentations of abdominal organs-at-risk step by step. A

model for converting CT images into sMRI images was constructed based on CycleGAN network, and a high-definition

sMRI with consistent organ contours was obtained by an improved denoising discriminator. Then, auto-segmentation model

Residual U-Net was trained by sMRI and manual segmentation information to obtain the contours of organs-at-risk in CT and

sMRI. The residual module in Residual U-Net made full use of the extracted features to distinguish different organs. Dice

similarity coefficient (DSC) was used as the evaluation criterion for the segmentation accuracy of the auto-segmentation

model. A total of 35 patients with cervical cancer and 35 patients with prostate cancer were used for training and evaluation of

the model. Results The average DSC of the auto-segmentation model for the rectum, bladder and left and right femoral heads

was 0.779±0.021, 0.944±0.006, 0.834±0.006 and 0.845±0.021, respectively. Conclusion The abdominal CT auto-

segmentation method which combines with sMRI information can obtain more accurate results in the rectum segmentation.
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画［1-3］。研究表明使用深度学习方法要优于多图谱和

模型的方法［4-5］。Liu等［6］采用的方法虽在勾画膀胱、

股骨头等危及器官上有较好的结果，但直肠等软组

织的勾画效果有待进一步提高。MRI对于软组织有

较高的对比度［7］，但是另行采集的MRI会在勾画和计

划时引入配准误差［8-9］，且直肠属易形变器官，很难保

证与 CT 中的形状一致，有时甚至无法为 CT 勾画提

供帮助。相比之下，CT直接转化而来的 sMRI图像不

仅有优越的软组织信息，还有与CT中相对应的器官

轮廓。因此，本文拟提出一种结合 sMRI 信息的 CT

自动勾画模型，从而改进直肠等软组织在CT上的勾

画效果。

1 材料与方法

1.1 网络架构

CT图像上危及器官的自动勾画需要由两个独立

的深度神经网络分步完成。一个是 sMRI 生成网

络—CycleGAN，其作用是将 CT 图像转换为清晰度

较高的 sMRI图像，由于转换前后器官轮廓一致，CT

的勾画信息可以直接用于 sMRI。另一个是自动勾画

网络—Residual U-Net，其作用是完成基于 sMRI的危

及器官自动勾画。

1.1.1 用于 sMRI生成的网络模型结构 CycleGAN模

型［10］最早用于不同风格之间的图像转换，其特点是

不需要配对数据。Wolterink等［11］首先将该模型应用

到 CT 与 MRI 间的相互转换，图 1 展示了 CycleGAN

模型的具体结构。真实 CT 首先经过 sMRI 生成器，

得到 sMRI，之后再经过伪 CT 生成器得到重建 CT，

CycleGAN 中尤其重要的循环一致性损失便是基于

真实 CT 与重建 CT 之间的差异，这样的操作使得非

配对数据间的互相转换成为可能。真实MRI也需要

经历类似的流程。与此同时，CT和MRI判别器将会

判断由两个生成器得到的图像是否真实，从而规范

生成器的输出。但大多数研究者只是使用 Cycle‐

GAN 模型来生成伪 CT，sMRI 在这个过程中只是中

间结果，其图像存在较多模糊的情况，质量较差，并

不能够用于自动勾画。本工作首先将原始 Cycle‐

GAN进行改进，主要包含添加去噪判别器、改进生成

器架构以及损失函数。

（1）添加去噪判别器：由于原始 CycleGAN 模型

产生的 sMRI图像较模糊，本工作提出一个去噪判别

器以使得 MRI 生成器的输出更加清晰，该判别器的

架构如图 2 所示，其中卷积层的卷积核大小为 3×3，

BN 代表批正则化。首先将训练数据中的真实 MRI

分别通过锐化和高斯模糊，得到更加清晰且更富细

节的 MRI 以及模糊的 MRI，其次将这两种 MRI 输入

去噪判别器，使其能够辨别不同清晰程度的 MRI 图

像。最后该判别器将评判训练过程中生成的 sMRI

的清晰程度，以此来提高生成 sMRI的图像质量。

图1 原始CycleGAN模型的结构

Figure 1 Pipeline of original CycleGAN model

图2 去噪判别器的架构

Figure 2 Architecture of denoising discriminator

（2）改进的生成器结构：原始 CycleGAN 网络生

成器采用 2 个跨步卷积层、9 个残差模块和 2 个反卷

积层。这样的好处是可以减少网络参数，使得模型

小型化，更易于实现，但是其中的两层反卷积操作会

导致生成的图像中存在棋盘格伪影［12］。受 Dong

等［13］的启发，为解决这个问题，使用先上采样再卷积

的生成器结构。由于网络的输入为 256×256的图像，

受限于GPU内存，本工作只能先将图像上采样一次，

之后经过两次步长为 2的卷积，最后再使用一次反卷

积。尽管如此，在最后得到的 sMRI 图像中，棋盘格

伪影得以消除。

（3）改进的目标函数：原始 CycleGAN 网络的

GAN损失函数采用的是MSE损失，这种损失函数会

导致生成的图像更加趋向于平均的结果，在图像上
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看起来与水波纹十分相像。故将MSE损失改变为L1

损失函数，而且将原始循环一致性损失中的 MAE损

失改变为 MPD（lp-norm, P=1.5）损失和 GD（Gradient

Difference）损失［14］，故循环一致性损失函数如下：
Lcycle = ECT~Pdata (CT )

[ ||GMRI - CT (GCT - MRI (CT ) ), CT||p
p +

GD (GMRI - CT (GCT - MRI (CT ) ), CT ) ] +

EMRI~Pdata ( MRI )
[ ||GCT - MRI (GMRI - CT ( MRI ) ), MRI||p

p +

GD (GCT - MRI (GMRI - CT ( MRI ) ), MRI ) ]

（1）
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（4）训练策略及实验配置：使用Pytorch框架完成

网络的搭建，模型采用 Kai ming 方式初始化［15］，

Adam［16］方法进行优化，训练迭代次数设为 200。在

前 100 代训练中，学习率固定为 0.000 2，在后 100 代

训练中，学习率从 0.000 2 线性降低至 0。Batch 大小

设为 1。为防止过拟合，使用了随机裁剪输入图像至

256×256、正负5°内随机旋转等数据增强操作。

1.1.2 自动勾画网络 采用 2D Residual U-Net，该网

络是在原始U-Net模型的基础上添加残差模块得到，

能够让网络变深的同时充分利用网络在每一步提取

到的特征信息，最后得到更好的图像分割结果［17］。

具体网络模型结构如图 3所示，整个网络包含 3个部

分：编码、连接和解码。编码部分包含 3个残差模块。

与普通的U-Net使用池化层进行下采样不同的是，每

一个残差模块中，都有两个 3×3的卷积层，其中第一

个卷积层的步长为 2，以完成下采样，第二个卷积层

步长为 1，以提取更多信息。解码部分同样包含 3个

残差模块。在每一个模块之前，特征图都需要先进

行上采样，之后还要与来自编码部分的同尺度特征

图进行拼接。

图3 2D Residual U-Net架构（红色虚线为恒等映射）

Figure 3 Architecture of 2D Residual U-Net (The red dashed line indicates identity mapping)

自动勾画网络使用Keras框架完成网络的搭建，

同样采用 Kai ming 方式初始化，Adam 方法进行优

化。训练时使用早停法以确定最优迭代次数。学习

率固定为 0.000 1，Batch大小设为 2。数据增强方面，

将输入图像随机剪裁至 256×256 大小。模型训练过

程中以戴斯相似性系数（DSC）作为损失函数。为了

得到更可靠稳定的结果，本工作采用了五折交叉验

证的方法减少训练得到的随机差异。

1.2 数据的收集和预处理

sMRI生成网络CycleGAN的输入数据包含非配

对 CT 与 MRI，自动勾画网络 Residual U-Net 的输入

数据为 sMRI和对应的器官轮廓。基于以上差异，将

分别进行两个深度神经网络的数据收集与预处理。

1.2.1 用于sMRI生成的数据 收集来自中国科学技术

大学附属第一医院西区影像科的 52 例盆腔 MRI 和

非配对的 52 例盆腔 CT 作为训练集，22 例盆腔配对

MRI 和 CT 图像作为测试集。MRI 图像的体素大小

从（6.00×0.625×0.625）mm3到（6.00×0.820×0.820）mm3

不等，CT图像的体素大小从（5.00×0.854×0.854）mm3到

（5.00×0.869×0.869）mm3不等。MRI图像是在GE公司

的 3T MRI 扫描仪（Signa HDxt, GE Healthcare Tech‐

nologies, Milwaukee, Wisconsin, USA）上使用双绕线圈

获得的 T1 加权 MRI 图像。扫描参数如下：重复时

间 500~520 ms，回波时间 6.9~8.0 ms，翻转 90°。CT图

像在 GE公司 CT扫描仪（Discovery 750）上以 120 kV

管电压，600~19 420 ms曝光时间和 176~420 mA 的 X

射线管电流进行采集。为保护病人隐私，所有数据均

进行脱密处理。
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对于 CT 图像的预处理首先使用 Otsu 方法［18］提

取CT图像中的身体区域，排除金属支架和空气。在

处理过程中，图像整体尺寸不变，感兴趣区域内像素

值也不变。然后将所有图像重新采样为（5.000×

1.000×1.000）mm3。最后对CT图像进行灰度区间的

统一。对于腹部CT，-600 HU以下基本为空气，1 500 HU

以下基本包含所有的体素像素，故将所有CT图像的

CT值统一为-600~1 500 HU。

对于MRI图像的预处理同样先使用Otsu方法提

取 MRI 图像中的身体区域，接下来将所有图像重采

样至（5.000×1.000×1.000）mm3。由于 MRI 图像在采

集时会存在偏差场等因素，故使用 N4ITK 算法进行

偏差场校正［19-20］。最后依然是灰度区间的统一，所有

的MRI图像强度均被设置在（0, 2 500）强度之间。

分别处理CT和MRI图像后，考虑到重采样后图

像尺寸会产生变化，若背景区域占总图像的比例过

大，则势必会降低神经网络的学习效率，所以本工作

统计了所有重采样后的 CT 和 MRI 图像中身体所占

的空间大小，选取了其中的最大值 324×424，并将所

有图像均裁剪至该尺寸，以尽可能提高身体部位信

息的比例。这样做既可以减小网络训练所需内存，

又可以提高训练效率。值得一提的是，用于训练的

CT和MRI图像并未做任何配准。

1.2.2 用于自动勾画网络的数据 收集来自中国科学

技术大学附属第一医院西区放疗科的 28例前列腺癌

患者以及 28例宫颈癌患者Dicom文件作为训练集，7

例前列腺癌患者以及 7 例宫颈癌患者 Dicom 文件作

为测试集。这些文件包含患者在放疗前扫描的 CT

文件和医生勾画完成的 RT Structure文件，以医生勾

画的危及器官轮廓作为模型训练的标签和评估自动

勾画性能的标准。CT 图像的体素大小为（2.500×

1.270×1.270）mm3，所有数据均进行了脱密处理。通

过向改进的 CycleGAN 模型输入 CT 图像，便可以得

到对应的 sMRI数据。

对CT预处理首先使用Otsu方法提取身体区域，

去除金属床板和空气，之后重采样体素至（2.500×

1.000×1.000）mm3。为保证身体部位所占比例，最终

裁剪其尺寸至 512×512。对 sMRI的预处理只有使用

Otsu方法提取 sMRI图像中的身体区域，以排除背景

值的影响。

1.3 评价标准

评估网络自动勾画准确性时，通常将医生手工

勾画的危及器官轮廓设为“金标准”，使用 DSC 进行

定量计算，该值为 0~1，数值越大表示自动勾画与医

生手工勾画越相似，说明预测精度越高。DSC 计算

公式如下所示：

DSC ( A, B ) = 2 ×
|| A ⋂ B

|| A + || B
, 0 ≤ DSC ≤ 1 （3）

其中，A为医生手工勾画的区域，B为自动勾画的区域。

1.4 统计学方法

采用统计学软件进行数据分析处理，符合正态

性分布的计量资料用均数±标准差表示，采用配对样

本的非参数检验—Wilcoxon 符号秩检验，P<0.05 为

差异有统计学意义。

2 结 果

2.1 基于CT生成的 sMRI

改进后的 CycleGAN 模型生成的 sMRI 与原始

CycleGAN模型生成的 sMRI之间的对比如图 4所示。

图 4a为测试集中的一张CT图像，红框内的器官从上

到下依次是膀胱、前列腺、直肠。图 4b是与之对应的

未配准MRI，其前列腺与膀胱的边界十分模糊，且直

肠的形状与CT上直肠形状也有不同。显而易见，这

样的MRI无法对CT的勾画起到辅助作用，而且还会

为 后 续 的 计 划 引 入 配 准 误 差 。 图 4c 是 原 始

CycleGAN 模型生成的 sMRI，几乎无法看到红框内

的 3 个器官，十分模糊。图 4d 是经过改进后的

CycleGAN模型生成的 sMRI，3个器官的边界清晰显

示。这说明本工作所提出的 sMRI 生成方法能够清

晰地将 CT 中的器官和组织信息映射到 sMRI 上，能

为后续的器官勾画提供有效信息。

2.2 自动勾画

为显示结合 sMRI信息自动勾画模型的优越性，

单独使用 35例宫颈癌与 35例前列腺癌患者的CT图

像（不生成 sMRI）和医生勾画信息，训练 Residual

U-Net并评估，将预测得到的结果与所提出模型预测

的结果进行对比，两者的DSC与统计学差异如表1所

示。从表 1可以看出，在膀胱和直肠的勾画效果上，

基于 sMRI勾画的方法较单纯使用CT勾画的方法均

有改进，其中直肠的勾画效果在具有显著性差异的

同时，获得了最大的提升。这是由于直肠在 sMRI上

的边界更清晰，与周围的软组织对比度更高。测试

集中 1 例患者在不同模态图像上进行自动勾画所得

到的直肠标签对比示意图如图5所示。

图 5a~图 5c分别为该患者的CT及医生给出的直

肠勾画标签、CT自动勾画模型所预测的直肠勾画结

果以及 sMRI自动勾画模型所预测的直肠勾画结果。

通过对比可以看出，CT自动勾画模型错将直肠周围

的软组织也当做直肠，从而产生了哑铃型的勾画，而

sMRI自动勾画模型则将两者区分开来，从而获得了

更高的勾画精度。

关于左右股骨头，从DSC来看，左右股骨头的单
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纯CT勾画效果要更好，与 sMRI比较，差异有统计学

意义（P<0.05）；观察图 4 也可以看出，由于股骨头密

度高于软组织，使其在 CT 上的轮廓更易区分，而

sMRI中的股骨头与周围组织像素值差别较小，一定

程度上导致了勾画精度的降低。

3 结 论

由于 CT 自动勾画在直肠等易形变软组织的效

a：CT b：MRI c：sMRI（CycleGAN） d：sMRI（本文提出方法）

图4 同一测试患者CT、MRI及相应的由原CycleGAN和改进CycleGAN产生的 sMRI
Figure 4 CT and MRI of the same patient and their corresponding sMRI generated by original CycleGAN and improved CycleGAN

表1 基于CT和 sMRI图像训练得到的两种模型的DSC值比较

Table 1 Comparison of DSC of two models trained by CT and
sMRI images

危及器官

膀胱

直肠

左股骨头

右股骨头

sMRI

0.944±0.006

0.779±0.021

0.834±0.006

0.845±0.021

CT

0.939±0.028

0.740±0.023

0.863±0.006

0.866±0.014

P值

0.388

0.003

0.001

0.001

图5 1例患者由不同模型得到的直肠勾画结果对比图

Figure 5 Comparison of rectal segmentation results obtained by different models in a patient

c：sMRI及sMRI勾画网络预测的直肠勾画b：CT及CT勾画网络预测的直肠勾画a：CT及医生给出的直肠勾画

果有待提升，本工作提出一种结合 sMRI的自动勾画

模型。实验表明，结合 sMRI信息的自动勾画模型在

软组织方面，特别是直肠，相较于单纯 CT 的自动勾

画有较大提升，而且在股骨头和膀胱区域，该模型的

勾画效果与单纯CT相近。目前，本工作对腹部一些

危及器官进行实验，可以得知直肠勾画效果的提升

约为4%。后续工作中，可以对其他易变形的、在MRI

上可辨识度优于CT的器官进行实验，比如头颈部的

腮腺、视神经、视交叉等。在网络架构方面，可以进

一步改进 CycleGAN 网络，使得生成的 sMRI 具有更

丰富的特征，从而优化自动勾画效果。同时，若排除

GPU 内存等硬件因素，也可以考虑将图像转换网络

与自动勾画网络一同训练，以节省时间和资源。

综上所述，本工作提出一种结合 sMRI信息的CT

自动勾画模型，通过借助多模态信息，提高了直肠的

CT勾画精度。
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