
前 言

在放疗中，临床靶区和危及器官的勾画是一项费

时费力的工作，且勾画结果在观察者之间和观察者内

部均有较大的差异［1］。人工智能技术的发展为减少勾

画的主观误差提供了可能，目前开发了大量基于深度

学习的神经网络系统来帮助放疗医生分割临床靶区［2］，

其中具有代表性的FCN［3］和Unet［4］卷积神经网络在医

学图像分割中表现突出。蒋家良等［5］提出一种基于FCN8s

的堆叠式网络，借助重要危及器官的影像信息对临床

靶区进行自动分割，得到很好的结果。Chen等［6］在U型

网络的基础上，引入级联思想，提出2D网络和3D网络
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【摘要】目的：构建混合多尺度神经网络（HMnet）实现放疗临床靶区的自动勾画，提供一个高精度的CT影像自动分割模

型。方法：HMnet是一种端到端的卷积神经网络，使用深度残差网络提取特征，由4个不同内核的卷积层组成的多尺度特

征融合模块进行处理，以适应不同尺度大小的临床靶区；再引入注意力残差模块对多尺度特征融合模块输出的有效特征

进行强化。共采用117例Graves眼病病例的CT影像数据和临床靶区轮廓训练和评估HMnet，选择骰子相似系数（DSC）、

95%豪斯多夫距离（95HD）作为评估指标。结果：采用HMnet进行Graves眼病放疗临床靶区自动勾画的DSC为0.874 9，

95HD为2.525 4 mm，均优于Unet、Vnet、ResAttUnet3D网络，也优于同一位医生两次勾画结果的平均DSC。结论：HMnet

能准确实现Graves眼病放疗临床靶区的自动勾画，可提高放疗医生的工作效率及勾画的一致性。
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Abstract: Objective To construct a hybrid multi-scale neural network (HMnet) to automatically delineate the clinical target volumes

(CTV) for providing a high-precision model for the auto-segmentation in CT images.Methods HMnet which was an end-to-end

convolutional neural network used the deep residual network to extract features, carried out feature processing with multi-scale

feature fusion module composed of 4 convolution layers of different cores to adapt to the clinical target volumes of different scales,

and introduced the attention residual module to enhance the effective features output by the multi-scale feature fusion module.

HMnet was trained and tested using the CT data and CTV contours from 117 cases of Graves' ophthalmopathy. The Dice similarity

coefficient (DSC) and 95% Hausdorff distance (95HD) were selected as evaluation metrics. Results HMnet (DSC=0.8749, 95HD

=2.525 4 mm) outperformed Unet, Vnet and ResAttUnet3D, and the DSC of HMnet was also higher than the average DSC of two

delineation results from the same oncologists. Conclusion HMnet can accurately achieve the automated CTV segmentation in

Graves' ophthalmopathy, and its clinical application can improve the efficiency of oncologists and the consistency of delineation.
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相结合的方法，在胰腺分割中取得出色的成绩。尽管

以上结果表明FCN和Unet及其衍生网络在放疗靶区勾

画中有较好的结果，但是在网络结构中提取特征的模

块相对较浅，这可能会限制网络性能。为了对放疗临

床靶区进行精准分割，受注意力模型［7］和残差网络［8］的

启发，本研究在Unet的基础上设计一种由注意力残差

模块（Attention Residual Module, ATT）和多尺度特征融

合模块（Multi-Scale Feature Fusion Module, MS）组成的

混合多尺度神经网络（Hybrid Multiscale Neural Network,

HMnet），其中，ATT的引入是为了更好地学习MS输出

的特征，强化局部有效特征；而MS由4个不同内核的卷

积层组成，可获取CT图像不同维度的特征，适应不同

比例临床靶区。

本研究基于HMnet深度学习方法构建靶区自动

勾画模型，选取Graves眼病（Graves' Ophthalmopathy,

GO）作为研究对象［9］，通过 MS 和 ATT 学习 CT 图像

中的GO临床靶区多维度特征，实现端到端的精准分

割，并将网络预测轮廓与手动勾画轮廓间的差异与

两位医生两次勾画轮廓间的差异进行对比，检验

HMnet的稳定性和可靠性。

1 材料与方法

HMnet深度学习方法建立的自动勾画模型是一

种 2D 卷积神经网络。HMnet 由编码器和解码器组

成，在编码器部分，引入残差结构［8］（Resblock, RES），

使用 InstanceNormalization［10］、归一化方法、Relu激活

函数，通过调节卷积步长来完成图像降维的操作；在

解码器部分，引入一种 ATT 来提高网络对目标区域

的定位分割能力，借助转置卷积完成网络对图像的

解码。然后通过MS连接编码器和解码器，同时提高

对图像的特征提取，结构见图1。

1.1 MS

MS的设计思路来源于 Inception［11］结构，该模块

使用不同内核大小卷积运算来处理特征。在卷积神

经网络中，目标特征的提取是通过逐层抽象的方法

完成的，其中一个很重要的概念就是感受野，多尺度

模型可为网络提供更大的感受野，适当的感受野可

提 高 网 络 收 敛 速 度 和 分 割 性 能 ，PSPNet［12］和

CENet［13］网络中均通过增加模型的感受野来提高网

络性能。

MS 如图 2a 所示，包括 4 个并行的分支结构，分

别为 1×1、3×3、5×5、7×7 卷积，步长为 1 的卷积核，不

同卷积核大小的卷积捕捉不同尺度的特征，最后为

识别不同比例的对象，更好地重用特征信息，借助串

联组合的方法对 4 个通道进行组合。为了保证串联

组合中保持特征维度不变，利用 1×1卷积运算减少每

个卷积操作中输出的通道数。

1.2 ATT

ATT可更好地学习MS输出的特征，将局部有效

特征进行强化。具体结构见图 2b，ATT 借鉴了注意

力方法［7］，每个注意力模块都分为两个支路：主干支

路和门控支路，主干支路由两个残差层构成，门控支

路使用 U 型结构来学习，输出是主干分支输出特征

R ( x ) 相同的 M ( x )，门控支路输出的结果作为主干

分支的控制门，过滤无效的信息，强化重要信息，最

后形成ATT的输出，公式如下：

ATT i ( )x = (1 + R i ( x ) ) × M i ( x ) （1）

1.3 数据集

GO 是一种眼眶自身免疫性疾病。在中、重度

GO 患者治疗中，低累计照射量（10 Gy）的眼眶放疗

（Orbital Radiotherapy, OR）被证实治疗效果显著，能

极大地缓解患者的病症，提高患者的生活质量［14-16］。

在OR中，临床靶区主要包括眼外肌和眼眶后脂肪［9］。

虽然 GO 的临床靶区较小，但由于其位置靠近晶状

体、视神经等危及器官，因此准确地勾画临床靶区和

危及器官对于提高放疗效果、降低对正常组织的毒

性具有重要意义［17］。

本研究采用 2017~2019 年在四川大学华西医院

接受放疗的 117例中、重度GO患者CT图像数据。均

由 CT 模拟定位机（SOMATOM Definition AS 128 排

SIEMENS，德国）扫描，图像分辨率为 512×512，CT层

厚均为 3 mm，体素间距为 0.91~0.97。在该数据集中

随机抽选 80 例作为训练集，20 例作为验证集，其余

17 例作为测试集。均由一位放疗医生手动勾画 GO

靶区，且勾画区域得到两位放疗医生的确认，以此作

为临床靶区勾画标准，记为GT（Ground Truth）。为了

研究医师间的勾画差异，另外两位医生分别对测试
图1 HMnet结构图

Figure 1 Framework of HMnet
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集病例展开两次重复性手动勾画，分别记为 B1、B2、

C1、C2。

1.4 图像预处理方法

基于深度学习的图像分割任务，最终的输出结

果和输入图像的质量是密切相关的。对于卷积神经

网络而言，区分 CT 图像中具有相似灰度值、形状和

纹理的组织也较为困难，另外医学图像本身会由于

设备或成像参数不同而导致图像之间存在较大的

差异［18］。

本研究使用图像重采样和直方图增强的方法，

对图像进行更好的归一化和增强。在对数据样本进

行分析的基础上，选取固定区域大小为399 mm×250 mm×

250 mm的体元，采用最近邻插值的方法进行图像重

采样，HMnet 输入为（None, 128, 128）。本研究使用

直方图增强中的对比自适应直方图均衡化算法，对

比其他图像增强方法，此方法可以提高原始CT的图

像质量，大大改善边界信息［19］。

1.5 训练过程

首先利用大津算法［20］得到人体外轮廓，平移图

像，使外轮廓中心和图像中心重合，然后将预处理后

的体积图像输入到深度学习网络中，以获得初始结

果，设定阈值为 0.5 进行二值化处理，最后以其最大

连通区域作为最终结果。

本研究中的所有网络均在 Tensorflow2.3 搭建，

优化器使用 Adam，使用 DSC 损失函数，迭代次数为

150，学习率预设值均为 0.001，若 20次迭代Loss不更

新，则将学习率修正为原来的 0.1 倍，在 NVIDIA

Geforce RTX 2080Ti上训练并完成测试。

1.6 评价指标

为衡量不同分割方法的轮廓一致性，必须引入

定量的评价参数。本研究采用骰子相似系数（Dice

Similarity Coefficient, DSC）和 95% 豪斯多夫距离

（95% Hausdorff Distance, 95HD）来评估模型对测试

集分割的精准度［21］。

DSC 表示两个结构之间的空间重叠率，公式

如下：

DSC =
2|Pr ⋂ GT|

|| Pr + |GT|
（2）

其中，Pr为预测结果，GT为真实标签。

HD表示两个边界之间的距离。95HD是一个稳

健的变量，即第 95百分位的边界距离，可以减少异常

值引起的误差，公式如下：

h ( Pr, GT ) = max ( min (‖c - g‖) ) , c ∈ Pr, g ∈ GT （3）

95HD (C, GT ) = 95% max (h ( Pr, GT ), h (GT, Pr ) )（4）

2 结 果

2.1 不同网络分割结果的比较

基于 HMnet 的 GO 临床靶区分割结果与基于

Unet［4］、Vnet［22］和 ResAttUnet3D［7］自动分割结果的比

较见表 1。其中，HMnet的 DSC 和 95HD 均优于其他

网络。图 3 为各网络对测试集中一例患者临床靶区

的分割结果，随机选取了其中两层横断面作为展示，

记为图A和图B。

2.2 消融研究结果

表 2 列出了针对 HMnet 中的 MS 和 ATT 所进行

的消融研究结果。实验中 without MS网络是用跳跃

连接代替MS模块，而without ATT网络则是用 1×1卷

积代替ATT模块。使用与HMnet训练相同的损失函

a：MS b：ATT

图2 HMnet中使用的MS和ATT结构图

Figure 2 Structure diagrams of MS and ATT modules used in HMnet

网络名称

Unet

Vnet

ResAttUnet3D

HMnet

DSC

0.810 5±0.024 1
0.837 2±0.023 8
0.855 0±0.018 8
0.874 9±0.020 5

95HD/mm

3.280 9±1.099 9
2.764 3±0.964 3
2.969 0±1.661 1
2.525 4±0.676 7

表1 不同分割方法结果的比较

Table 1 Comparison of segmentation results with different methods
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数、优化器和批次大小等参数训练 without MS网络，

可以看出深度学习网络中加了MS模块后，DSC增加

2.68%，95HD减小 3.24%，网络性能均显著提高，网络

分割性能显著增强。对于HMnet中ATT对网络的影

响，使用相同的训练方法，增加ATT的HMnet网络结

果 的 DSC 值 为 0.874 9，95HD 为 2.525 4，相 较 于

without ATT 网络结果，增加 ATT 的网络结构获得了

更高的DSC值和更低的95HD。

2.3 观察者间的勾画差异

表 3 列出了两位放疗医生（B、C 医生）对测试集

病例展开两次重复性手动勾画的结果，其中，皮尔逊

相关系数（Pearson Correlation Coefficient, PPMCC）

由医生两次勾画轮廓的DSC结果计算得出。两位医

生在GO临床靶区的勾画结果相较于GT的平均DSC

为 0.837 8，平均 95HD为 3.088 7。其中C医生勾画最

稳定，相较于GT，两次勾画的平均DSC分别为0.842 3

和 0.842 1，平均 95HD 分别为 2.986 4 和 2.929 7，经过

统计学分析，C医生勾画两次轮廓DSC结果的皮尔逊

相关系数为 0.952，为极度相关程度。B 医生勾画相

较于 GT 差异较大，最小平均 DSC 系数为 0.830 0，最

大平均 95HD为 3.303 1，皮尔逊相关系数为 0.550，为

中等程度相关。医生之间对 GO 临床靶区的勾画有

一定的差异性，而且就单一医生而言，勾画轮廓的误

差也较大。图 4 展示了 HMnet与医生多组勾画结果

DSC 系数的比较，可以直观地判断各组结果的离散

分布，其中 HMnet 相较于医生呈现出了更高的一

致性。

3 讨论和结论

随着放疗技术的发展，精准放疗对靶区及危及

器官勾画的准确性要求越来越高，但是放疗医生手

动勾画耗时长，且不同医生勾画水平也存在着一定

的差异，借助自动勾画软件不仅能精准勾画靶区及

危及器官，还可以减少放疗医生手动勾画不确定性

的影响。

目前实际的临床工作中常用的自动勾画工具是

基 于 图 谱 的 自 动 勾 画（Atlas-Based Automatic

Segmentation, ABAS）方法。吴昕等［23］使用 ABAS 方

法自动勾画了鼻咽癌靶区，并与放疗医生手动勾画

图A

图B

图3 不同分割方法的轮廓比较

Figure 3 Comparisons of contours obtained by different methods

模块

without MS

without ATT

HMnet

DSC

0.852 1±0.015 5

0.864 6±0.027 1

0.874 9±0.020 5

95HD/mm

2.610 0±0.542 7

2.548 8±0.671 5

2.525 4±0.676 7

表2 HMnet中各模块的贡献

Table 2 Contribution of each modules in HMnet

放疗医生

B1

B2

C1

C2

平均值

DSC

0.830 0±0.030 1

0.837 1±0.027 7

0.842 3±0.030 1

0.842 1±0.030 7

0.837 8

95HD/mm

3.303 1±0.769 7

3.135 4±0.784 1

2.986 4±0.260 7

2.929 7±0.355 5

3.088 7

表3 两位放疗医生勾画结果

Table 3 Segmentation results obtained by two oncologists

B1 B2 C1 C2 HMnet
图4 HMnet和两位放疗医生勾画结果的小提琴图

Figure 4 Violin plots of HMnet and two oncologists
灰点表示测试集中每个病例勾画的DSC结果
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进行比较，得到前者更准确、更高效的结论。虽然

ABAS的使用已取得不错的进展，但由于其单一的勾

画模式和模板的局限性，不同患者之间解剖结构难

以得到很好的匹配，但在实际操作中通过修改ABAS

的方式仍可以节省大量的时间。

近年来，基于深度学习的自动分割方式已得到

迅速发展，在准确性和时效性上都有了不小的提高。

如康盛伟等［24］对头颈部小体积危及器官的自动勾

画；Qiu等［25］通过多任务边缘感知学习提高海马体分

割的准确性；Xu等［26］提出了端到端的神经网络实现

了胃癌临床靶区精准分割；值得一提的是，Nikolov

等［27］使用 3DU-Net 完成了对头颈部危及器官的勾

画，在庞大的数据集支撑下，使得他们的网络模型的

预测能力可以与专家的手动勾画结果媲美。

本研究在 Unet 的基础上，提出一种结合多尺度

和注意力方法的深度学习分割模型。这种结合的模

式使网络在获取特征维度多样性的同时，最大限度

保留重要特征信息。实验结果表明，该网络可以高

效、准确地完成 GO 放疗临床靶区自动勾画，相较于

Unet、Vnet、ResAttUnet3D 在 DSC 上均有大幅提高。

与两位医生的勾画结果相比，网络勾画结果更加稳

定、准确。未来的研究将进一步考虑将其应用于日

常临床中，方便放疗医生对GO放疗临床靶区进行勾

画。此外，除了 GO 的放疗临床靶区，未来也将对其

他疾病的放疗临床靶区及危及器官展开研究。
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