
前 言

随着精准放疗时代的到来，精准的靶区和危及

器官（Organs at Risk, OAR）勾画是实现靶区精准剂

量分布和给予 OAR 体积合适剂量限制的前提条件。

因此需要医师严格定义和勾画靶区及 OAR 轮廓，但
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【摘要】目的：评估和分析3种基于深度学习技术的自动勾画系统在勾画头颈部危及器官（OAR）中的准确度。方法：以放

疗医师手工勾画的OAR为标准，通过体积相似性系数（DSC）、豪斯多夫距离（HD）、感兴趣区域质心偏差（COMD）、过分

割率（FNR）、欠分割率（FPR）、Jaccard 系数（JC）、灵敏度指数（SI）及包容性系数（II）等参数评估 PV-iCurve、RT-Mind 和

AccuContour自动勾画系统在头颈部OAR勾画的精度。结果：脑的FNR、JC、SI值，脑干的FPR、II值，左眼的FPR、FNR、

JC、SI值，下颌骨的FPR、FNR、SI、II值，左腮腺的FPR、FNR、SI、II值及脊髓的DSC、FPR、JC、II值均显示3种勾画系统间存

在统计学差异（P<0.05），只有脑干的 HD、FNR、SI 值和脊髓的 HD 值显示 3 种自动勾画系统勾画结果无统计学差异

（P>0.05）。结论：通过多个参数的比较，发现3种软件在不同OAR勾画中的勾画精度不同，难以进行整体横向比较，因此

这些参数仅作为参考，不能用于评估勾画结果作为临床治疗的标准，虽然3种软件都有较好的勾画结果，但仍需医师仔细

审核和做必要的修改。
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Deep learning based software solutions for automatic segmentation of head and neck organs at risk
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Abstract: Objective To evaluate and analyze the accuracies of 3 software solutions based on deep learning techniques in the

automatic segmentation of head and neck organs at risk (OAR). Methods The automatic segmentation accuracies of 3

software (PV-iCurve, RT-Mind, and AccuContour) were evaluated with Dice similarity coefficient (DSC), Hausdorff distance

(HD), center of mass deviation (COMD), false negative rate (FNR), false positive rate (FPR), Jaccard coefficient (JC),

sensitivity index (SI), and inclusive index (II) using the manual contours of head and neck OAR as the gold standard. Results

The FNR, JC, SI of brain, the FPR, II of brainstem, the FPR, FNR, JC, SI of eye_L, the FPR, FNR, SI, II of mandible, the

FPR, FNR, SI, II of parotid_L, and the DSC, FPR, JC, II of spinal cord manifested significant differences among the 3

software (P<0.05); but the HD, FNR, SI of brainstem, and the HD of spinal cord revealed trivial differences among the 3

software (P>0.05). Conclusion Through the comparison of multiple parameters, it is found that the accuracies of 3 software

are different in OAR segmentation, which makes it difficult to make overall horizontal comparisons. Therefore, these

parameters are for reference only and cannot be used as criteria for evaluating the segmentation results in clinic. Although all

3 software achieve preferable segmentation outcomes, scrutiny and manual modifications before clinical practice are still

necessary.
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不同医师或同一医师在不同时间段因业务水平差异

或医学影像质量差异导致对同一器官的勾画存在一

定的差异［1-2］，手工勾画的主观性较强［3-4］，而且整个过

程非常耗时。目前基于图谱的自动分割勾画方式在

放疗勾画软件中得到广泛的应用［5-6］，但对于患者个

体间器官差异较大、边界模糊或形态结构复杂的感

兴趣区域分割效果较差［7-8］，分割效果和勾画准确性

有待提升。近年来随着人工智能技术的快速发展，

医学图像分割领域与图谱分割方法在几何精确度上

优势显著，使得以上问题得以解决［8］。基于深度学习

的智能自动分割勾画在医学图像分割领域得到了广

泛应用［9-11］，运用标准数据集对其进行有效训练，通过

算法逻辑实现自动勾画。目前许多机构致力于靶区

和 OAR 轮廓的智能勾画研究，包括基于神经网络的

勾画技术和基于机器学习的勾画技术［12-14］，在自动勾

画技术应用于临床过程中，该技术的准确性也随之

得到了重视，并逐渐成为诸多学者新的研究方向。

已有不少学者对多种图谱勾画系统的准确性进行了

相关研究和报道［15-18］，常采用体积相似性系数（Dice

Similarity Coefficient, DSC）、豪 斯 多 夫 距 离

（Hausdorff Distance, HD）、Jaccard 系 数（Jaccard

Coefficient, JC）等参数进行量化评估。本研究采用

多参数评估目前国内广泛使用的 3 种基于神经网络

技术勾画软件的准确度，评估勾画软件的准确性及

其使用性。

1 材料与方法

1.1 自动勾画软件

PV-iCurve（广州柏视医疗科技有限公司，版本号

V1）智能勾画系统、RT-Mind（北京医智影科技有限公

司，版本 1）和 AccuContour（Manteia数据科技有限公

司，版本 3.0）都是基于深度学习技术，通过数据学习

并可进行任务处理及图像分类，不需要预先定义特

征和对图像做标记，这种通过数据学习的数据驱动

模式实现靶区及OAR轮廓的自动勾画使其更具有实

用性和信息性。PV-iCurve采用U-Net架构用于生物

医学图像的识别和语义分割，对影像梯度大、边界模

糊及局部伪影图层提取较多的高分辨率信息，而结

构固定、成像质量较好的图层语义简单明确，提取低

分辨率信息就能满足需求，可有效结合高分辨率信

息和低分辨率信息，见图 1。RT-Mind 采用 RTD-Net

模型，见图 2。RTD-Net模型包含编码器（Encoder）及

解码器（Decoder）两部分，解码器可通过跨层直接连

接到编码器部分相对应的特征图，增强了定位精度，

实现目标特征重新校准［19］。AccuLearning 自主训练

平台定位为 AI算法模型的自动拟合系统，支持便捷

的数据清洗、小样本训练、无代码操作及可视化评

估，帮助使用者精准高效地完成算法模型拟合，协助

临床及科研工作。支持基于机器学习的图像分割算

法、剂量预测算法、NTCP参数拟合算法、图像转换算

法、Unity助手算法等算法的训练。

1.2 一般临床资料

选取 65例头颈部肿瘤患者的CT图像，其中包括

女性 30例、男性 35例，年龄 27~68岁（中位数 54岁），

CT定位均采用仰卧位，层厚均为 3 mm，CT图像平面

尺寸为512×512像素。

1.3 评价指标

以手动勾画的 OAR 轮廓为参考标准，用于评估

自动勾画系统勾画的 OAR 准确度，TN 定义为手工

勾画的 OAR 体积 A 和自动勾画系统勾画的 OAR 体

积 B 之和（A+B）。TP、FN、FP 切面轮廓见图 3，其中

TP是自动勾画和人工勾画的OAR相交部分的体积；

FN 为人工勾画但不包括自动勾画的 OAR 体积；FP

为自动勾画但不包括人工勾画的OAR体积。

用 DSC 评估 OAR 的重合性，DSC 指数越趋近 1
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其重合性越好，DSC 为 0时表示两者没有交叠，相关

文献报道DSC> 0.7作为重合性较好的标准［20-21］：

DSC =
2 × ( A ∩ B )

A + B
（1）

其中，A ∩ B为A和B的体积交集。

HD 衡量两轮廓的表面距离，HD 值越小表示 A

和 B之间的距离越近，即具有较高的分割精度，也称

为双向豪斯多夫距离，计算如下：

HD = max ( )d ( )A, B , d ( )B, A （2）

d ( )A, B =
max

(a ∈ A )
min

(b ∈ B )
| || a - b | （3）

d ( )B, A =
max

(b ∈ B )
min

(a ∈ A )
| || b - a | （4）

其中，| || a - b |是A和B间的欧式距离；d ( )A, B 表示从

A 到 B 的单向 Hausdorff 距离，见图 4，即 d ( )A, B 先对

A集合上每个点到B集合的最短距离进行排序，然后

取最大值作为 d ( )A, B 的值，d ( )B, A 同理。HD 是单

向距离 d ( )A, B 和 d ( )B, A 两者中的较大者，它度量了

两个点集间的最大不匹配程度。

图像的质心也称为图像的重心，用于确定特定

区域的位置信息。其主要算法是将质心算法的精度

和灵敏度提高到比一个像素更小的尺度。感兴趣区

域的质心计算如下：

xc =
∑f ( x,y,z ) x

∑f ( x,y,z )
, yc =

∑f ( x,y,z ) y

∑f ( x,y,z )
, zc =

∑f ( x,y,z ) z

∑f ( x,y,z )

（5）

其中，（xc, yc, zc）为图像质心，f ( x, y, z ) 为图像空间任

意点的像素值。自动勾画与手工勾画的感兴趣区域

的质心偏差（Center of Mass Deviation, COMD）定

义为：

COMD = ( xcA - xcB)2 + ( ycA - ycB)2 + ( zcA - zcB)2（6）

其中，（xcA, ycA, zcA）为手工勾画感兴趣区域质心，（xcB,

ycB, zcB）为自动勾画感兴趣区域质心。

欠分割率（False Negative Rate, FNR）、过分割率

（False Positive Rate, FPR）计算公式如下：

FNR =
FN

A ∪ B
（7）

FPR =
FP

A ∪ B
（8）

利用JC度量两轮廓之间的相似性，计算公式如下：

JC =
A ∩ B

A ∪ B
（9）

JC数值越大，表明重合度越高。

灵敏度指数（Sensitivity Index, SI）代表将实际感

兴趣区域的像素点正确地判断为感兴趣区域像素的

比例，用于衡量分割感兴趣区域的能力，定义如下：

SI =
A ∩ B

A
（10）

包容性系数（Inclusive Index, II）表示自动与手动

勾画轮廓的交集与自动勾画轮廓中的比值。II值的

范围为 0~1，II为 0时表示两组勾画轮廓无交集，II为

1时表明人工勾画轮廓完全包含自动勾画轮廓。

II =
A ∩ B

B
（11）

1.4 统计学方法

使用 SPSS 17.0软件对数据进行统计学分析，计

量资料用均值±标准差表示，3 个自动勾画软件组所

勾画的 OAR 评价指标比较采用单因素方差分析方

法，3 个自动勾画软件组 OAR 评价指标两两比较

采用独立样本 t 检验方法，采用 Origin8.0 绘制图

表，P<0.05表示差异有统计学意义。

2 结 果

同一病例CT图像分别用手动、PV-iCurve、RT-Mind

及AccuContour软件勾画，横断面CT图像见图5。为了

定量描述自动勾画软件所勾画的OAR与手动勾画的误

差，通过8个参数量化自动勾画和手动勾画之间的差异，

图6给出了部分OAR自动勾画与手工勾画的体积差异。

3种智能系统勾画结果DSC、HD、COMD、FNR、FPR、JC、

SI及 II差异见表1。

图3 TP、FP、FN、TN的关系图

Figure 3 Relationships of TP, FP, FN and TN

BA

TP FP

TN

FN

d(B, A)

d(A, B)

图4 A集合到B集合的单向Hausdorff距离图

Figure 4 Unidirectional Hausdorff distance from set A to set B
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表 1显示 3种软件勾画的 OAR的 DSC均值均大

于 0.7，其中左腮腺 DSC 值相对较低，根据相关研究

建议，配准的 DSC>0.7 代表重合度较好［9］，说明 3 种

自动勾画软件对头颈部肿瘤患者的几个OAR都能够

达到满意的自动勾画结果。脑的 FNR、JC、SI 值，脑

干的 FPR、II 值，左眼的 FPR、FNR、JC、SI 值，下颌骨

的 FPR、FNR、SI、II 值，左腮腺的 FPR、FNR、SI、II 值

及脊髓的 DSC、FPR、JC、II值均显示 3种勾画系统间

存在统计学差异（P<0.05），只有脑干的 HD、FNR、SI

值和脊髓的HD值显示 3种自动勾画系统勾画结果无

统计学差异（P>0.05）。

3 讨 论

随着精准放疗时代的来临，较高的剂量适形度

和较大的剂量梯度要求靶区及 OAR 能够被精确勾

画，否则微小的勾画偏差都可能产生较大的剂量偏

差［22］。由于放疗周期较长，放疗过程中伴随着患者

体质量变化、组织水肿、OAR位置变化及肿瘤位置和

体型等诸多不确定因素影响剂量精确传输，为提高

治疗效果，需要多次修改治疗计划，完善靶区和OAR

的剂量分布，因此需要医生多次勾画 OAR 和修改靶

区，但整个过程非常耗时［1-2］。而自动勾画系统的出

现，可减少医生 30%~50%的手工勾画时间，而且有效

提高了靶区及OAR勾画的一致性和规范性［23-24］。目

前，国际上有许多研究报道了采用基于深度学习分

割方式进行的临床勾画研究，Kiser等［25］提出了新的

空间相似性度量深度学习自动分割工具节省时间的

案例研究。Rigaud等［26］利用深度学习的自动分割实

现宫颈癌自适应放射治疗。Havaei等［27］基于深度学

习实现肿瘤分割研究。Choi等［28］对基于深度学习的

自动分割的可行性进行了评估，并将其与商用的基

于图谱的分割解决方案进行了比较。Vaassen等［29］基

于深度学习技术自动勾画技术提出了更具有临床相

关性和更节省时间的评估方法；此外已有诸多研究

评估不同部位自动分割的效率和一致性［30-33］。可见

国际上对自动勾画在临床应用中的可行性研究已成

为一个热点方向。为此本研究针对目前国内基于深

度学习算法的 3种智能勾画系统在头颈部OAR勾画

精度进行了相关研究。

本研究中，3种智能勾画软件得到的OAR体积均与

手工勾画结果较相近，且形状相似性较高。3种勾画软

件虽然都是基于U-Net架构结构基础上的深度学习技

术，但三者对网络结构进行了不同的变体，加入了不同

的结构，加之病灶形状的多样性和器官结构的差异性，

导致不同勾画软件在临床应用中会有不同的勾画精度

表现，因此分割结果难进行整体横向比较。针对3种软

件做评估实验，可明确不同自动勾画软件在各种OAR

中的勾画精度、了解其勾画的偏差特点，进一步提升

U-Net的特征提取和识别准确性。

a：脑、脑干和眼睛的勾画示意图 b：腮腺、脊髓和下颌骨的勾画示意图

图5 手动勾画和自动勾画CT图像横断面

Figure 5 CT image cross-sections generated by manual and automatic segmentations
红色是AccuContour勾画；蓝色是PV-iCurve勾画；绿色是RT-Mind勾画；黑色是手动勾画
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图6 自动勾画与手工勾画的体积差异

Figure 6 Volume differences between automatic and
manual segmentations
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表1 3种自动勾画软件的精度比较（x̄± s）
Table 1 Comparison of the accuracy among 3 automatic segmentation software (Mean±SD)

参数

DSC

HD

COMD

FPR

FNR

JC

SI

II

AccuContour

RT-Mind

PV-iCurve

F值

P值

AccuContour/mm

RT-Mind/mm

PV-iCurve/mm

F值

P值

AccuContour/mm

RT-Mind/mm

PV-iCurve/mm

F值

P值

AccuContour/%

RT-Mind/%

PV-iCurve/%

F值

P值

AccuContour/%

RT-Mind/%

PV-iCurve/%

F值

P值

AccuContour/mm

RT-Mind/mm

PV-iCurve/mm

F值

P值

AccuContour

RT-Mind

PV-iCurve

F值

P值

AccuContour

RT-Mind

PV-iCurve

F值

P值

脑

0.97±0.01#

0.98±0.01

0.98±0.00θ

81.24

0.00

5.35±1.33#

4.53±1.06*

5.09±1.09

8.31

0.00

0.92±0.59

0.80±0.48*

1.86±0.62θ

68.07

0.00

0.00±0.01

0.00±0.01*

0.02±0.01θ

45.36

0.00

0.06±0.01#

0.03±0.01*

0.02±0.01θ

157.70

0.00

0.94±0.01#

0.96±0.01*

0.97±0.01θ

110.81

0.00

0.94±0.01#

0.97±0.01*

0.98±0.01θ

157.70

0.00

1.00±0.01

1.00±0.01*

0.98±0.01θ

45.36

0.00

脑干

0.83±0.04#

0.81±0.05

0.80±0.06θ

7.16

0.00

7.11±11.37

6.91±11.18

7.26±11.12

0.57

0.57

2.78±5.54

2.56±5.47*

3.30±5.54θ

7.34

0.00

0.10±0.05#

0.12±0.07*

0.18±0.06θ

31.26

0.00

0.22±0.08

0.23±0.09

0.21±0.10

0.79

0.46

0.71±0.06#

0.69±0.07

0.67±0.08θ

6.83

0.00

0.78±0.08

0.77±0.09

0.79±0.10

0.79

0.46

0.90±0.05#

0.88±0.07*

0.82±0.06θ

31.26

0.00

左眼睛

0.91±0.06

0.88±0.09*

0.85±0.04θ

10.43

0.00

2.41±0.85

2.62±1.18*

3.08±0.86θ

6.55

0.00

1.06±0.79

1.30±0.96

1.54±0.67θ

5.00

0.01

0.09±0.04#

0.07±0.06*

0.05±0.04θ

14.99

0.00

0.09±0.09#

0.16±0.11*

0.23±0.07θ

38.95

0.00

0.83±0.08#

0.79±0.10*

0.74±0.06θ

20.97

0.00

0.91±0.09#

0.84±0.11*

0.77±0.07θ

36.15

0.00

0.91±0.04

0.93±0.06

0.95±0.04θ

2.356

0.10

下颌骨

0.93±0.01

0.93±0.02*

0.90±0.02θ

43.26

0.00

4.17±1.50#

6.38±4.12

5.92±1.88θ

11.62

0.00

1.84±0.64#

2.40±0.92

2.58±0.84θ

14.80

0.00

0.09±0.03#

0.04±0.03*

0.16±0.04θ

226.84

0.00

0.05±0.03#

0.10±0.05*

0.03±0.02θ

88.06

0.00

0.87±0.02

0.86±0.03*

0.82±0.03θ

44.62

0.00

0.95±0.03#

0.90±0.05*

0.97±0.02θ

88.06

0.00

0.91±0.03#

0.96±0.03*

0.84±0.04θ

226.84

0.00

左腮腺

0.78±0.06#

0.82±0.05

0.81±0.05θ

8.41

0.00

11.03±5.04#

7.35±3.28

8.96±5.97θ

9.25

0.00

5.15±3.15#

3.56±1.97

4.24±3.12

5.26

0.01

0.32±0.09#

0.19±0.09*

0.23±0.09θ

40.71

0.00

0.07±0.05#

0.16±0.07*

0.13±0.07θ

41.20

0.00

0.64±0.08#

0.70±0.07

0.69±0.07θ

8.87

0.00

0.93±0.05#

0.84±0.07*

0.87±0.07θ

41.2

0.00

0.68±0.09#

0.81±0.09*

0.77±0.09θ

40.71

0.00

脊髓

0.80±0.05#

0.86±0.04*

0.83±0.05θ

23.53

0.00

5.82±6.14

5.41±6.32

5.44±6.33

1.64

0.20

1.89±3.05

1.88±3.25*

2.44±3.40θ

10.90

0.00

0.07±0.08#

0.13±0.09*

0.18±0.09θ

29.06

0.00

0.28±0.09#

0.14±0.05

0.15±0.06θ

75.95

0.00

0.68±0.06#

0.75±0.06*

0.71±0.06θ

26.72

0.00

0.72±0.09#

0.86±0.05

0.85±0.06θ

75.95

0.00

0.93±0.08#

0.87±0.09*

0.82±0.09θ

29.06

0.00

#：AccuContour vs RT-Mind, P<0.05；*：RT-Mind vs PV-iCurve, P<0.05；θ：AccuContour vs PV-iCurve, P<0.05
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自动勾画软件所生成的OAR轮廓，有些并不能直

接应用于放疗计划中，如图5中AccuContour勾画的脑

干，仍需医师仔细审核和做必要的修改，但自动勾画加

手动修改的耗时还是明显低于纯手工勾画，相关研究

证实自动勾画加手工修改较纯手动勾画的耗时缩短了

近60%。同时自动勾画可减小勾画者之间的差异和降

低勾画错误的可能性，因此合理使用自动勾画软件可

显著提高医生在OAR勾画中的工作效率［34-36］。3种软

件均为较新版本，虽然个别OAR勾画差异较大，但做适

当的手动修改后均可应用于临床。智能勾画软件较基

于模板的自动分区勾画软件其勾画结果更准确、稳定，

当前临床中常用的基于模板的自动勾画软件（如Atlas、

MIM、ABAS等）的勾画原理都是基于形变配准并借助

患者图谱库方法，各软件不同算法的勾画效率和精度

对模板的还原程度和患者结构具有较强的依赖性［34］。

智能勾画软件可融合多模态图像信息，分别学习不同

模态的特征，将图像中原有的细节信息补充到深层特

征中，能够进行更精确、更稳定的分割，因此智能勾画

是未来行业发展的趋势。

本研究中使用的 RT-Mind、PV-iCurve 均为初级

版本，AccuContour为较新的 3.0版本，而最新的版本

可能会对勾画结果产生影响，因此本研究的分析结

果仅限于当前所用软件的版本。
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