
前 言

放射治疗是恶性肿瘤常用的治疗手段之一，超过

70%的恶性肿瘤患者需要接受放射治疗［1］，精确快速

地勾画肿瘤靶区和危及器官（Organs at Risk, OARs）是

实现精准放疗的前提和保障［2］。由医生手动进行肿瘤

靶区和OARs勾画仍然是当前的标准做法，但这是一
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【摘要】目的：基于AccuLearning自动勾画训练系统探讨儿童全骨髓全淋巴照射（TMLI）靶区和危及器官自动勾画的可行

性。方法：选取2018年至2022年期间30例接受TMLI照射的儿童患者进行研究。患者取仰卧位，采用飞利浦大孔径CT

获取 CT图像，对靶区和危及器官进行手动勾画和修改，将 CT图像和勾画的靶区及危及器官轮廓传至 AccuLearning系

统，进行自动勾画模型的训练、验证和测试。对测试集中的 6例 TMLI患者自动勾画结果使用 Dice相似性系数（DSC）、

95%豪斯多夫距离和平均表面距离进行评估。结果：在6例测试集数据中，除晶体难以被自动勾画以外，其它各个靶区和

危及器官中仅有1例患者的胃部DSC值为0.59，其余均大于0.70；6例患者胃的平均DSC值为0.76，其余各器官平均DSC

值均大于0.80。结论：通过该模型自动勾画的靶区和危及器官经简单修改后可满足临床计划设计要求。
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Abstract: Objective To investigate the feasibility of AccuLearning system for the auto-segmentation of target areas and

organs-at-risk (OAR) for total marrow and lymphoid irradiation (TMLI) in children. Methods Thirty pediatric patients who

underwent TMLI since 2018 to 2022 were selected. The patients were immobilized in the supine position, and their CT

images were acquired on the Philips Brilliance Big Bore CT scanner. After the target areas and OAR were manually

delineated and modified, the CT images and manually delineated contours were imported into AccuLearning system for

training, validation, and testing of the auto-segmentation model. The auto-segmentation results in 6 TMLI patients in the test

set were evaluated in terms of Dice similarity coefficient (DSC), 95% Hausdorff distance and average surface distance.

Results On the test set with 6 cases, except for the lens that was difficult to be delineated automatically, the DSC values was

above 0.70 for all other target areas and OAR, with only one patient having a DSC value of 0.59 for the stomach. The average

DSC value for the stomach in all 6 patients was 0.76, and the average DSC values for the other organs were above 0.80.

Conclusion The target areas and OAR automatically delineated with the model can meet the requirements of clinical

planning after simple modifications.
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项耗时繁重的任务，一般至少需要花费有经验的医生

30 min甚至更长的时间。即使有勾画指南，不同的医

生也会有不同的勾画习惯，即使是同一名医生在不同

时间也会形成不同的勾画结果，已有文献报道不同医

生之间的勾画差异［3］。与手动勾画相比，自动勾画自

提出以来已经显示出较大优势，包括减轻医生的工作

负担，缩短患者的等候时间，有助于改善肿瘤的治疗

增益比［4］。目前广泛使用的自动勾画技术是基于深

度学习（Deep Learning, DL）算法训练出来的自动勾画

模型，其流程见图 1。目前市场上已经有多款商用的

基于DL的自动勾画软件，如Yorktal-CS软件、智能放

疗 云 平 台（RACI. OIS）、Manteia、联 影 、柏 视 、

Mirada［5-9］。白血病是儿童癌症中的高发疾病，利用基

于螺旋断层放疗系统（TOMO）的全骨髓全淋巴照射

（Total Marrow and Lymphoid Irradiation, TMLI）技术进

行骨髓移植前的预处理工作已广泛应用于临床中［10-11］。

国内目前已有研究对TOMO应用于全骨髓照射的可

行性进行探索［12-13］。对于TMLI自动勾画方面的最新

研究是文献［14-15］进行的 TMI自动勾画方法。

本研究主要针对未成年患者 TMLI 的靶区和

OARs，利用基于卷积神经网络（Convolutional Neural

Network, CNN）的深度学习机，训练适用于儿童

TMLI的自动勾画算法模型，并对训练结果进行测试

和评估，对其应用于临床的可行性进行研究。

1 资料与方法

1.1 数据集获取和预处理

选取解放军总医院第七医学中心放疗科 2018年

至 2022年期间接受TMLI治疗且年龄为 18岁及以下

的患者 30例。其中，男 22例，女 8例；中位年龄 9岁；

4例患者仅照射部分淋巴和骨髓，但仍然可以用来训

练 OARs 的自动勾画模型。已有研究表明可使用

AccuLearning进行小样本模型的训练，30例患者数据

已经能够满足本研究的训练要求［16］。

定位扫描使用飞利浦 Brilliance Big Bore CT 模

拟定位机（Philips Healthcare, Best, the Netherlands）。

患者定位时均采用头先进仰卧位，胸部以上用头颈

肩一体热塑面罩固定，腹部盆腔用热塑膜固定，腿部

使用真空垫进行固定。由于儿童身高的影响，部分

患者进行扫描时可以直接从头部扫描至脚底，但有

部分身高较高的患者仅扫描到膝盖部位，然后反转

为脚先进仰卧位进行扫描。在 FFS扫描的影像中只

包含腿部骨髓靶区，为了研究方便，本研究所定义的

靶区只包括膝部以上的区域。获取的 CT 图像分辨

率为 512×512，扫描层厚 5 mm，层间距 5 mm，扫描电

压 120 kV。将采集的 CT 图像导入 Pinnacle3治疗计

划 系 统 （Philips Radiation Oncology Systems，

Madison, WI）进行手动勾画。

本研究所定义的 OARs 包括：脑、脑干、心脏、肾

脏、肝脏、肺、口腔、腮腺、胃、膀胱、晶状体、眼球。临

床靶区（Clinical Target Volume, CTV）具体分为 3 个

部分（图 2）：CTV1（股骨头、肱骨头和除四肢骨外的

骨髓）、CTV2（膝部以上除 CTV1 外的其他骨髓）、

CTV3（淋巴引流区）。合并 3 个部分 CTV 并进行适

当外放生成计划靶区（Planning Target Volume, PTV）

用于后续治疗计划设计。勾画完毕后在临床患者原

有信息的基础上按照统一勾画标准进行手动修改，

再由多位经验丰富的临床医生进行审核确认，并以

此作为基准值（Ground Truth, GT）。

1.2 环境设置

自动勾画模型的训练和验证使用 Manteia 公司

手动勾画CT影像

数据分组

训练集 验证集 测试集

卷积神经网络
（CNN）

自动勾画模型

CT影像

输出自动勾画结果

测试自动勾重模型
的可用性

可用自动勾面模型

图1 自动勾画方法的流程示意图

Figure 1 Auto-segmentation flowchart

图2 CTV（红色为CTV1、绿色为CTV2、紫红色为CTV3）
Figure 2 Clinical target volume (CTV1 in red, CTV2 in green, CTV3 in

purple)
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（Manteia Technologies Co., Ltd, Xiamen, China）研发

的基于 DL 的影像自动勾画训练平台 AccuLearning。

该平台基于 Windows10 操作系统，处理器为 Intel(R)

Core(TM) i7-10700 CPU @ 2.90 GHz。AccuLearning

能够进行小样本自动勾画算法模型的训练，高精度

小样本训练即可输出高精度模型，在训练过程中可

以通过数据驱动更新模型参数，实现特征的自动提

取，与传统的图像处理算法相比可获得更好的效

果［17］。近年来，以 U-Net 及其变体为代表的 CNN 已

广泛应用于医学图像自动勾画中，并取得良好的效

果［18-23］。AccuLearning基于的网络结构便是2D U-net，

是典型的Encoder-Decoder结构（图 3），中间为短接通

道（Skip-connect），进行特征融合。
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图3 2D U-Net网络结构

Figure 3 2D U-Net structure

1.3 模型训练

将 手 动 勾 画 完 成 的 患 者 数 据 传 输 到

AccuLearning平台，在AccuLearning中，一组CT图像

以及对应的轮廓文件（RT Structure）构成一个数据

集。为了数据处理方便，保证模型训练的准确性，将

感兴趣区域（Region of Interest, ROI）分为 5组数据集

进行训练：脑、脑干、口腔、肺（双侧）、心脏、肝脏、胃、

膀胱，8个 OARs放到同一训练数据集；左眼球、右眼

球、左晶状体、右晶状体、左腮腺、右腮腺、左肾、右

肾，8 个 OARs 放到同一训练数据集；CTV1、CTV2、

CTV3各为一个训练集。随机将 30例患者数据按照

20：4：6划分为训练集、验证集、测试集。训练集用于

实际的模型训练；验证集用于对模型的参数进行调

整，以及在训练过程中对训练效果进行检测；测试集

用于对模型效果进行评价。结合经验与实际情况对

训练参数进行设置，批量大小设置为 16，学习率使用

经验数值 0.000 3，训练轮次为 50 次。模型训练结束

后对测试集的 6 例患者进行自动勾画，获得相应的

RT structure文件。

1.4 评价指标

医生手动勾画的靶区和 OARs 作为 GT 值，采用

Dice 相似性系数（Dice Similarity Coefficient, DSC）、

95% 豪斯多夫距离（95% Hausdorff Distance, HD95）

和平均表面距离（Average Surface Distance, ASD）3项

指标定量评估模型自动勾画的效果。

目前，AccuLearning 自动勾画平台仅提供 DSC

一个评价指标，用于评价自动勾画与手动勾画之间

的重合性。文献［24-25］指出 DSC 值大于 0.70 时表

明结构重复性较好，自动勾画的效果可以接受。虽

然DSC值简洁明了，但不足以描述所有情况，因此补

充了对距离敏感的 HD95 和 ASD 两个指标。HD95

和ASD使用本研究机构自主开发的Python脚本进行

计算，计算HD95和ASD时，像素之间的距离按照1 mm

计算。HD 用来评价自动勾画与手动勾画之间三维

空间上的表面距离。为了避免离群噪声点对评价结

果产生影响，通常选取每个点集之间距离从小到大

的前95%（HD95）的数据参与计算。HD95的值越小，

表明自动勾画与手动勾画之间的交集越大，自动勾

画越准确。HD95 距离具有很强的容错能力和抗干

扰能力，是对位置差异十分敏感的参数，如果图像重

合度好，HD95值会很小，如果图像存在部分偏差，即

使较小的偏差也会导致 HD95 值骤增至几十甚至上

百，通常越大的区域HD95值也会相应越高［26］。因此

HD95 值的好坏并没有明确的标准值，只要 HD95 值

不是异常大都可以认为重合度较好。ASD表示两个

点集之间的平均距离，用两个点集之间的相互距离

之和除以两个点集之间的总面积，用来衡量自动勾

画图像与手动勾画图像之间总体轮廓的偏移程度，
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ASD越接近于 0，说明自动勾画图像与手动勾画图像

之间的形状总体偏移越小。

2 结 果

表 1 列出除晶状体以外 OARs 自动勾画效果的

评价指标。测试集 6例患者OARs自动勾画结果中，

有 1 例患者胃的 DSC 值为 0.59，其余器官的 DSC 值

均大于 0.70。表 1中可以看出除胃以外其余各OARs

的DSC值均大于0.80。通过检查测试集中各患者CT

图像推断出，由于胃形状的个体差异较大导致胃部

自动勾画结果相对较差，但仍在可接受范围之内。

通过表 1可发现体积较大的OARs的HD95数值相对

较大，如膀胱（11.02±6.50）mm、肝脏（14.64±6.08）mm、

肺（11.64±6.62）mm，但两指标的数值均在可接受范

围之内，并未出现异常值。像眼球这种体积小的

OAR的HD95和ASD的数值相对较小。

膀胱是否充盈对于自动勾画结果并无明显影响，

因此在定位时并未对膀胱充盈程度做任何要求。CT图

像中部分充盈的膀胱可以分辨出边界，但由于儿童子

宫或前列腺的发育并不成熟，并不能十分清晰地分辨

出未充盈的膀胱与子宫或前列腺的边界。膀胱的DSC为

0.82±0.06，临床上可以接受；HD95为（11.02±6.50）mm，

无论是对于充盈的膀胱（体积大，边界清晰），还是未充

盈的膀胱（体积小，边界不清晰），这个数值都是偏高的，

这会导致自动勾画的效果欠佳。

表 2 列出各个 CTV 自动勾画的评价指标，均在

临床可接受范围内。CTV2 勾画的结构相对简单，

DSC 可以达到 0.90±0.04，HD95 为（5.99±3.63）mm，

说明其自动勾画的重合性较好。对于 CTV3 来说其

HD95为（12.75±2.91）mm，说明自动勾画的淋巴引流

区在整体上会有一些位置上的偏差。虽然 CTV1 在

评价参数中的表现较好，但在检查自动勾画结果时

发现CTV1中的颅骨部分自动勾画结果并不理想，仍

需人工干预修改。在CT图像中，垂体上方头骨呈环

形，但大部分自动勾画仅能勾画出骨环的外轮廓，并

不能勾画出骨环的内轮廓（图 4），这可能会导致DSC

值偏低。后期经过多次测试，仍出现这种情况，推测

可能是由于算法层面的局限性导致。

针对晶状体的勾画，在测试集的 6 例患者当中，

仅勾画出 3 例右晶状体（病例 A、B、C）和 1 例左晶状

体（病例 D），部分勾画效果见图 5，评价指标见表 3。

通过对原始数据勾画的晶状体进行再次检查，排除

数据出错的可能，额外对晶状体进行单独的模型训

练实验，但结果仍然会出现晶状体无法勾画的情况，

分析认为可能是由于晶状体的体积相对微小，且由

于CT扫描时使用的是成人的扫描条件，导致部分儿

童的CT图像并不能清晰地显示晶状体的影像，因此

出现无法勾画出晶状体的情况。

OARs

膀胱

脑

脑干

心脏

肝脏

肺

口腔

胃

左眼

右眼

左肾

右肾

左腮腺

右腮腺

DSC

0.82±0.06

0.98±0.00

0.82±0.03

0.86±0.07

0.92±0.02

0.96±0.01

0.84±0.03

0.76±0.10

0.91±0.03

0.91±0.02

0.94±0.01

0.94±0.02

0.86±0.02

0.84±0.03

HD95/mm

11.02±6.50

5.83±1.14

3.36±0.52

9.15±3.47

14.64±6.08

11.64±6.62

4.88±0.89

14.68±5.70

2.84±0.73

2.02±0.42

3.02±0.66

2.63±0.76

4.55±1.36

4.69±1.63

ASD/mm

5.54±5.06

1.42±0.18

1.34±0.24

2.93±1.18

3.51±0.84

2.05±0.68

1.64±0.18

4.45±1.83

0.82±0.21

0.66±0.10

0.92±0.14

0.90±0.24

1.17±0.28

1.39±0.45

表1 OARs自动勾画效果的评价指标（x̄± s）
Table 1 Evaluation indexes for OAR auto-segmentation

(Mean±SD)

CTV

CTV1

CTV2

CTV3

DSC

0.79±0.05

0.90±0.04

0.81±0.03

HD95/mm

5.99±1.83

5.99±3.63

12.75±2.91

ASD/mm

1.02±0.23

2.33±2.30

4.00±1.81

表2 CTV自动勾画评价指标（x̄± s）
Table 2 Evaluation indexes for CTV

auto-segmentation (Mean±SD)

图4 头部CTV1勾画结果对比（绿色：手动勾画，红色：自动勾画）

Figure 4 Comparison of CTV1 segmentation results in the head
(manual segmentation in green, auto-segmentation in red)
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手动勾画完成 1例儿童TMLI患者的轮廓通常需

要 5~8 h。利用本研究中训练的自动勾画模型从导入

数据开始到完成自动勾画，再到对勾画结果进行检

查修改至满足临床计划设计要求，这个过程可以缩

短至约 1.5 h，从而可以提高工作效率，减少患者治疗

前的等待时间。

3 讨 论

本研究针对儿童TMLI的轮廓勾画，基于 24例儿

童患者影像数据进行训练，并用 6例儿童患者数据进

行测试获得自动勾画模型。对测试集患者的勾画结

果进行分析评价，证明利用基于CNN进行儿童TMLI

自动勾画的可行性，可以有效解决目前儿童患者的

特殊性导致的常规自动勾画软件无法普遍适用的问

题，有利于放疗中心提高工作效率，为开展儿童TMLI

提供技术支持。Watkins 等［15］使用 100 例临床 TMLI

患者数据，基于U-Net框架的Medical Mind AI-software

进行自动勾画模型的训练，将训练的模型应用于 21

例临床患者的自动勾画中，结果显示21个OARs中有

18 个 OARs 的 DSC>0.8，这与本研究所得到的结果基

本一致，其中口腔和胃部的 DSC 大于 0.9，优于本研

究的结果。此项研究中靶区的定义规则与本研究略

有不同，但得到的自动勾画结果却十分相似。对于

晶状体的自动勾画，Watkins 等［15］研究中同样出现针

对微小器官（晶状体、视交叉等）自动勾画效果不理

想的情况，这与本研究中所遇到的问题相似。其他

文献［27-28］研究也表明，晶体在自动勾画中的效果

普遍不理想，但由于手动勾画晶体十分便捷，并不会

增加医生的工作量，因此无需过分关注其自动勾画

的效果。对于颅骨部分的靶区，在其它研究报道中

均是单独作为一个靶区进行定义的，得到的 DSC 值

分别为 0.814±0.99 和 0.893±0.005，与对应研究中的其

它骨靶区的结果相比均属于自动勾画结果较差的一

个结构［15, 20］。结合本研究中所出现的颅骨靶区自动

勾画效果不佳的情况，可能是由于算法本身的局限

性导致，所使用的神经网络可能无法识别“环”这一

概念，当然这需要进一步的针对性研究去支持这一

推测。用于自动勾画的CNN不止局限于U-Net网络，

也可尝试使用其它网络去改善自动勾画效果，如Chen

等［29］引用WB-Net 的人工智能算法，在一定程度上提

高自动勾画的效果。Shi 等［14］提出 DE-Net 双编码混

合结构的算法，将算法同样应用于TMLI 患者的自动

勾画中并与其它几种常见的算法进行对比，表明其

获得较好的勾画效果，同时也指出混合结构的神经

网络在医学图像分析中具有巨大的潜力。

本研究仅使用30例儿童患者数据，在样本量上存

在一定欠缺。此外，仅实现12个主要OARs的自动勾

画，并未验证其它OARs（如：肠带、视交叉、直肠、食管

等）自动勾画的可行性。未来可以尝试扩充样本数量，

增加来自不同医院、不同型号CT设备采集的患者影像

数据，并优化算法，以使训练出的自动勾画模型更加适

用于儿童TMLI患者，从而更好地辅助临床放疗工作。

b：仅自动勾画出右侧晶体a：自动勾画出双侧晶体

图5 晶状体勾画结果对比（绿色：手动勾画，红色：自动勾画）

Figure 5 Comparison of lens segmentation results (manual segmentation in green, auto-segmentation in red)

表3 晶状体自动勾画轮廓评价指标

Table 3 Evaluation indexes for
auto-segmentation of lens

数据编号

病例A

病例B

病例C

病例D

DSC

0.76

0.58

0.73

0.82

HD95/mm

0.98

2.11

0.88

1.07

ASD/mm

0.48

0.80

0.31

0.41
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