
前 言

据估计，2020 年全球宫颈癌新发及死亡例数约

为 604 127例和 341 381例，其中超过 58%的宫颈癌发

病例数及半数以上的死亡例数在亚洲［1］。虽然外照

射治疗技术发展迅速，但近距离治疗仍为局部晚期

宫颈癌患者的主要治疗手段之一。传统二维近距离

治疗危及器官（Organs at Risk, OARs）3 级以上副作

用发生概率较高，严重影响患者的生存质量［2］。图像

引 导 的 近 距 离 治 疗（Image Guide Brachytherapy,

IGBT）是在 CT 或 MRI 上获取植入施源器后的盆腔

图像，再通过计划系统勾画高危临床靶区（HR-CTV）

及OARs并进行计划设计，在保证靶区剂量要求的同

时可以及时评估并降低危及器官剂量。各指南均将
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【摘要】目的：基于一种深度学习卷积神经网络模型（nnU-Net）实现CT引导的宫颈癌近距离治疗中高危临床靶区（HR-CTV）

及危及器官（OARs）的自动勾画，探讨其临床应用价值。方法：纳入医院已完成图像引导近距离治疗的63例未手术的局

部晚期宫颈癌患者的CT图像作为研究数据，由1名高年资医师对所有HR-CTV及OARs（膀胱、直肠及乙状结肠）进行统

一勾画，将手动勾画的HR-CTV及OARs作为金标准，模型自动勾画结果与作为金标准的手动勾画图像进行比较。采用

Dice相似性系数（DSC）对勾画的HR-CTV及OARs的精准度进行评价。结果：HR-CTV、膀胱、直肠和乙状结肠的DSC值

分别为 0.903±0.015、0.948±0.011、0.903±0.008及 0.803±0.024。结论：本模型可准确勾画 HR-CTV、膀胱、直肠及乙状结

肠，但放疗医生仍应该仔细检查勾画结果。
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Auto-segmentation of high-risk clinical target volume and organs-at-risk for brachytherapy of
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Abstract: Objective To develop an auto-segmentation model based on no new U-net for delineating high-risk clinical target

volume (HR-CTV) and organs-at-risk (OAR) in CT-guided brachytherapy of cervical cancer, and to explore its clinical value.

Methods The CT images of 63 patients with locally advanced cervical cancer who had completed image-guided

brachytherapy were collected. The HR-CTV and OAR including bladder, rectum and sigmoid colon were delineated

manually by a senior oncologist, and the results were taken as the gold standard. The automatic and manual segmentation

results were compared, and Dice similarity coefficient was used to evaluate HR-CTV and OAR auto-segmentation

accuracies. Results The Dice similarity coefficients of HR-CTV, bladder, rectum, and sigmoid colon were 0.903±0.015,

0.948±0.011, 0.903±0.008, and 0.803±0.024, respectively. Conclusion The established model can realize the accurate

segmentations of HR-CTV, bladder, rectum and sigmoid colon, but the oncologist still needs to scrupulously check the results.
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基于MRI引导的 IGBT作为金标准，但临床工作中由

于MRI扫描时间较长、过程复杂，而CT使用广泛、扫

描快速，故图像更容易获得［3-4］。CT 引导的 IGBT 图

像密度分辨率低，靶区及 OARs 勾画费时费力，占用

医务人员大量时间与精力；不同勾画者之间因认知、

经验不同，勾画标准个体差异较大，同时因勾画时间

过长，从而造成植入施源器后的患者要在治疗床长

时间等待，增加患者的不适感，以及因等待时间过

长，体位不自觉改变而带来治疗的不确定性。近年

来，人工智能在放疗的图像配准、靶区勾画、计划评

估及预测预后等各项流程中发挥着重要作用。不少

人将人工智能中基于深度学习的神经网络用于靶区

及 OARs 自动勾画，各种深度学习网络例如 U-Net、

VB-Net以及DpnUNet被用来解决宫颈癌外照射图像

勾画问题，但目前深度学习应用在宫颈癌近距离治疗

中研究较少［5-8］。nnU-Net 由 2D U-Net、3D U-Net 和

U-Net Cascade 3种基础的U-Net网络组成，它是一种

端对端深度学习卷积网络，解决U-Net中手动选择模

型的问题［9］，可兼容 CT、MRI，被用于处理大血管分

割、肋骨骨折及龋齿的检出等各种问题［10-12］。由于强

大的自适应能力，也被用于肺癌、鼻咽癌及腮腺癌等

器官靶区及 OARs 的分割［13-15］。本研究尝试使用

nnU-Net模型对宫颈癌后装治疗中HR-CTV及OARs

自动勾画，并比较与手动勾画的差别。

1 资料与方法

1.1 病例选择

收集 2022年 7月~2023年 2月在安徽医科大学第

一附属医院收治的 IB-IVA 期的 63 例宫颈癌患者的

CT图像。使用美国 GE公司 Optima 540大孔径螺旋

CT机进行定位扫描，患者双下肢伸直仰卧位，扫描范

围为髂脊至坐骨结节，分辨率 512×512，层厚 2.5 mm，

通过网络传输到瓦里安公司 Eclipse13.6 计划系统。

HR-CTV及OARs勾画参考 IGBT中国专家共识［4］，由

1名高年资医师统一勾画。

1.2 网络结构

nnU-Net模型是一种用于医学图像分割的深度学

习框架，其网络结构包含多个阶段，它采用的是encoder-

decoder结构，其中 encoder用于提取输入图像的特征，

decoder用于将这些特征映射回原始图像分辨率，并输

出分割结果。整个nnU-Net网络结构包括输入模块、编

码器、上下文模块、解码器和输出模块。在实际设计过

程中指定输入数据的形状、基础过滤器数量以及分类

数量等参数。其中还定义了最大过滤器数量、网络深

度以及过滤器数量的列表等属性。创建模型的过程中，

首先将输入层传入一个上下文模块中，接着将输出传

入一个3D卷积块中，将这个过程不断迭代，直至到达网

络的底层。在底层的卷积层之后，通过上采样和拼接

等方式将特征图恢复到原始大小，并在每一层输出一

个分类概率图，将所有分类概率图叠加在一起得到整

张图像的分割结果，如图1所示。内照射实际待分割层

数较短，其待分割器官一般都围绕在施源器周围，经统

计每例平均待分割层数只有约40层。为了充分利用内

照射影像特征，本文在nnU-Net的基础上增加不同尺度

的输出，模型实际得出的输出有 4个，分别是 output1、

output2、output3、output4，其输出的尺度关系如式（1）

所示：
output1.shape = input.shape

output2.shape =
1

2
output1.shape

output3.shape =
1

4
output1.shape （1）

output4.shape =
1

8
output1.shape

不同尺度的输出会参与到损失函数的计算中，

但是以 output1为最终的输出结果。针对单一的输出

设计的LossCD函数如式（2）所示：

图1 nnU-Net网络模型图

Figure 1 nnU-Net structure
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LossCD = 12 CrossEntropyLoss +
1
2 DiceLoss

CrossEntropyLoss = -∑
i = 1

c

yi log ( ŷ i ) （2）

DiceLoss = 1 - 1
c∑i = 1

c 2 || yi ⋂ ŷ i
|| yi + || ŷ i

其中，c指分割类别数，CrossEntropyLoss为交叉熵损

失函数，最终针对单一输出 LossCD函数为交叉熵与

Dice的加权损失函数。通过将多个尺度的输出参与

到损失计算中，可以有效促使模型在不同尺度进行

特征融合，能够更好地捕捉影像中上下文信息及特

征。在本文分割目标中，不同器官基于不同尺度的

大小，通过多尺度结合的损失函数能够使模型在不

同尺度器官的边界感知更加精准。本文综合多个尺

度的输出，最终Loss如式（3）所示。Loss的收敛曲线

如图2所示。

Loss =
8

15
Lossoutput1 +

4

15
Lossoutput2 +

2

15
Lossoutput3 +

1

15
Lossoutput4 （3）

1.3 模型训练

HR-CTV及OARs分割模型的训练基于Keras框

架。根据内照射的影像特征，施源器的CT值在3 000 HU

以上，而正常人体的骨头CT值为 1 000~2 000 HU，因

此可以通过阈值分割方法将施源器分割出来。在本

文中，待分割的器官基本围绕在施源器的周围，因此

通过定位施源器的坐标，可以求出其几何中心点位

置，然后以此做为整个图像裁剪的中心位置。通过

设计一个数据生成器并对单批次数据做归一化处

理。归一化处理后为确保模型泛化性，仍然需要对

数据做随机化的数据增广，包括翻转、镜像、旋转及

Gamma 变化等。训练过程采用 Adam 优化函数，

Adam 是一种结合 Momentum 和 AdaGrad 的优化算

法，它在计算梯度的时候，不仅考虑当前梯度，还考

虑之前梯度的加权平均值，从而具有较好的收敛速

度和鲁棒性。为了保证模型的泛化性，采用K折交叉

验证方法来评估分割模型的具体性能。将数据集随

机划分为K=4个互斥的子集，使用其中K-1个子集为

训练集，剩下的子集为测试集，重复K次训练和验证

过程并汇总验证以上性能指标。

1.4 评估方法

利用 Dice相似性系数（DSC）将经深度学习后自

动勾画的 HR-CTV 及 OARs 轮廓与医生手动勾画进

行对比，如式（4）所示：

DSC ( A, B ) =
2|A∩B̂|

|A| + |B̂|
（4）

其中，A 表示手动勾画的轮廓，B 表示自动勾画的轮

廓，DSC 值越接近于 1 表示两样本之间形状相似度

越高。

2 结 果

K 折分割共得到 4 个分割模型，分别命名为

Kmodel1、Kmodel2、Kmodel3、Kmodel4，结果如图 3

所示。在K折交叉验证中，HR-CTV、膀胱、直肠及乙

状 结 肠 平 均 DSC 值 为 0.903±0.015、0.948±0.011、

0.903±0.008和 0.803±0.024，如表 1所示。图 4显示基

于 CT 图像的 HR-CTV 及 OARs 自动勾画、手动勾画

以及两者对比的结果，其中 HR-CTV、膀胱及直肠自

动勾画轮廓与手动勾画轮廓的一致程度较好，表明

经训练后 nnU-Net 模型能够准确地勾画出上述靶区

及OARs。

1 19 37 55 73 91 109 127 145 163
迭代次数/次

训
练

损
失

Loss

val_Loss

0.6
0.5
0.4
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0.1
0

图2 Loss收敛曲线图

Figure 2 Loss convergence curves
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图3 数据集K折分割示例

Figure 3 Example of K-fold segmentation of the datasets
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3 讨论与结论

随着影像设备的进步，放疗过程中患者图像采

集的空间分辨率可达到毫米级别，但是在CT引导的

IGBT 图像上施源器带有金属伪影且密度分辨率较

低，这给快速准确勾画靶区及 OARs 带来困难。

Saarnak等［16］让 3名医生分别在 10例 IGBT宫颈癌患

者横断位CT图像上勾画膀胱及直肠，结果显示由于

勾画边界不同膀胱和直肠的 D2 cc 吸收剂量相差约

10%。虽然MRI有较好的密度分辨率，但Wu等［17］研

究观察 10名不同身份医生勾画的 20例宫颈癌 IGBT

治疗患者的 T2WI矢状位图像，发现不同医生间靶区

勾画差异最大可达 33.5 cm3。准确、快速勾画靶区及

OARs，提高治疗精度和降低OARs副作用是 IGBT治

疗中亟待解决的问题。目前医学影像自动分割方法

包括基于图谱以及基于深度学习的自动分割方法。

头颈部器官多但位置固定，基于图谱库的靶区及

OARs 的勾画在头颈部肿瘤中取得较好的结果［18］。

但盆腔内器官活动范围大，图谱库未显示良好的勾

画结果［19］。既往报道的基于各种深度学习模型的宫

颈癌IGBT得到了不同的结果［20-25］。本文利用nnU-Net模

型对宫颈癌患者 IGBT图像中HR-CTV及OARs进行

勾画，在 K 折交叉验证中 HR-CTV、膀胱、直肠、乙状

结 肠 的 平 均 DSC 值 为 0.903±0.015、0.948±0.011、

0.903±0.008 及 0.803±0.024，这表明本模型在数据集

中具有良好的分割性能，模型鲁棒性强，能够有效提

取器官的特征信息。本研究中基于 nnU-Net 的模型

可以较好地在 CT 引导的 IGBT 图像上勾画宫颈癌

HR-CTV、膀胱、直肠及乙状结肠，与手动勾画相比，

有利于自适应 IGBT技术的开展。因为内照射中，剂

量梯度较大，较小的勾画误差也有可能导致剂量学

的差异，后续准备就勾画误差对剂量学的影响作进

一步深入研究。
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Kmodel1

0.92

0.96

0.90

0.82

Kmodel2
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Kmodel3

0.91
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Kmodel4
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均数±标准差

0.903±0.015

0.948±0.011

0.903±0.008

0.803±0.024

表1 K折交叉验证

Table 1 K cross-validation
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