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【摘要】目的：对比分析定制化自动勾画模型和商品化通用勾画模型在宫颈癌危及器官勾画中的差异，探讨定制化模型的

可行性。方法：回顾性选取270例宫颈癌患者，由资深临床医生勾画其膀胱、直肠、小肠、骨盆骨髓、股骨头及肾脏等器官。

随机选取病例构建定制化勾画模型，其中202例作为训练集，30例作为验证集，38例作为测试集。在测试集上，使用定制

化模型和通用模型进行勾画预测。对比测试集在两种模型下的结果与手动勾画的结果，评估定制化模型的性能。结果：

从DSC值上分析，定制化模型/通用模型与手动勾画相近，均表现出良好的勾画效果（DSC值：0.7~0.9）。然而，在质心偏差

和95%豪斯多夫距离这两个关键指标上，定制化模型优于通用模型。结论：与通用模型相比，定制化模型能更准确地勾

画宫颈癌危及器官的结构。定制化模型根据特定数据集优化，为临床决策提供精准支持，展现其在宫颈癌治疗中的广阔

应用前景。
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Abstract: Objective To compare and analyze the differences between customized models and commercial universal models

in the segmentation of organs-at-risk in cervical cancer, and to investigate the feasibility of customized models. Methods A

retrospective analysis was conducted on 270 cervical cancer patients. Senior clinicians manually delineated organs-at-risk,

including the bladder, rectum, small intestine, pelvic bone marrow, femoral heads, and kidneys. The cases were randomly

selected to develop customized models, with 202 cases allocated to the training set, 38 cases to the test set, and 30 cases to the

validation set. The universal and customized models were used for segmentation on the test set, and the automatic

segmentation results obtained by the two models were compared with manual segmentation results to assess the performance

of the customized model. Results Both customized model and universal model had comparable DSC values to manual

segmentation, demonstrating satisfactory delineation outcomes (DSC values ranging from 0.7 to 0.9). However, in terms of

deviation of centroid and 95% Hausdorff distance, the customized model surpassed the universal model. Conclusion

Compared with the universal model, the customized model offers superior accuracy in delineating the structures of organs-at-
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前 言

宫颈癌是女性常见的恶性肿瘤之一［1］。手术联合

术后放疗是控制肿瘤、提高患者生存率的主要手段之

一［2］。其中，靶区和危及器官勾画的精准性是保证放疗

精度的关键要求。然而，由于不同医生的专业水平以

及在靶区勾画时的偏好差异性，往往导致放疗计划的

偏差以及疗效的差异。对于妇科肿瘤患者，采用5 mm

层厚扫描不利于展示淋巴结等小病灶；而采用3 mm层

厚扫描，虽然图像信息更为丰富，但图像数量较多，人

工勾画宫颈癌病例的靶区及危及器官需要消耗大量时

间。有研究表明即便是有经验的医生也需要花费将近

2 h来勾画宫颈癌病例的危及器官［3］。

近年来，人工智能在肿瘤放疗中的应用越来越

广泛［4］。其中，基于神经网络的深度学习自动勾画工

具受到广大医师的关注［5-7］。在临床应用中，自动勾

画工具不仅可以减少医生的工作时间，还可以减少

勾画结果的可变性，保证勾画结果的同质性，特别是

在危及器官勾画［8］。目前市场上已有多种自动勾画

工具商品化，然而，这些工具为保证其普适性，往往

只能得到较为一般的勾画结果。临床医生通常需要

在这些结果的基础上进行轮廓修改，以确保肿瘤和

危及器官的精准性［9-11］。对于头颈部这类位置和形状

相对固定的肿瘤患者而言，需要修改的幅度较小［12］，

通过自动勾画工具可以获得较满意的勾画结果［13］；

然而，对于宫颈癌患者而言，腹部存在诸多空腔性器

官，如膀胱、直肠、小肠等，这些器官内容物的体积大

小给器官的大小和位置信息带来诸多不确定性。因

此，常见的自动勾画工具在这类肿瘤的危及器官勾

画上往往得不到满意的结果［14］。

本研究采用基于机器学习的方法，建立高精度

的宫颈癌危及器官勾画模型，对宫颈癌病例的靶区

和危及器官进行自动勾画。本研究以福建医科大学

附属第一医院放疗科的病例数据作为基础，训练并

建立定制化勾画模型，分别比较勾画金标准与定制

化模型、金标准与通用模型的勾画结果，分析二者之

间的差异性，探讨基于科室需求建立个性化模型的

可行性。

1 资料与方法

1.1 一般资料

收集福建医科大学附属第一医院放疗科从 2017

年 1月至 2019年 12月行宫颈癌放疗的患者，共计 270

例。患者年龄为 26~86岁，平均年龄为（55.0±9.9）岁。

其中，126 例行术前放疗，144 例行术后放疗。根据

2018 年国际妇产科联盟（International Federation of

Gynecology and Obstetrics, FIGO）的 临 床 分 期 标

准［15］，Ⅰ期肿瘤患者 64 例、Ⅱ期肿瘤患者 132 例、Ⅲ期

肿瘤患者57例、Ⅳ期肿瘤患者17例。

1.2 纳入及排除标准

纳入标准：（1）具有明确的病理诊断或影像学诊

断；（2）接受的放疗应为首次放疗，且既往无腹部放

疗病史。排除标准：（1）既往有腹部手术病史；（2）CT

扫描范围区域内有金属器械植入病史；（3）在 CT 扫

描前7 d内有胃肠钡餐检查史。

1.3 CT模拟定位及图像获取

嘱患者着薄棉质无领无扣宽松衣裤，平躺于固

定底板上，双目正视上方，双手交叉置于额顶，保持

平静呼吸。使用科莱瑞迪热塑膜固定患者体位于固

定底板上，并在体表做铅点标记。随后，采用西门子

大孔径 CT 模拟定位机 SOMATOM Definition AS 进

行螺旋扫描，设置扫描层厚为 3 mm，扫描范围从第

10胸椎下缘水平至坐骨结节下缘水平，获取CT定位

图像。

1.4 手动勾画危及器官

将 CT 定 位 图 像 传 输 至 Raysearch 公 司

Raystation4.7 版本的放疗计划系统平台上。依据

ICRU 83号报告，由一名具有 5年以上工作经验的临

床医生进行危及器官勾画，包含膀胱、直肠、小肠、骨

盆骨髓、左股骨头、右股骨头、左肾脏、右肾脏；并由

另一名具有至少 10年以上工作经验的临床医生进行

勾画结构的审核，并将此勾画结果作为宫颈癌患者

危及器官轮廓勾画的金标准。

1.5 自动勾画模型的创建

从 270例病例中随机抽取 202例作为训练集，30

例作为验证集，38 例作为测试集。接着，基于

CabUnet自动勾画算法框架［16］，利用 202例的人工勾

画结果建立训练模型，并使用 30 例来验证和调整模

型的参数信息，从而得到定制化勾画模型。最后，将

测试集中的 38 例分别交由临床医生进行勾画、使用

定制化模型进行勾画、使用商业化产品RT-Mind进行

勾画。

risk in cervical cancer. As the customized model is optimized based on specific datasets, it provides precise support for

clinical decision-making and holds promising applications in the treatment of cervical cancer.

Keywords: cervical cancer; automatic segmentation; RT-Mind; customized model
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1.6 评价指标

对人工勾画结果与定制化模型勾画结果进行比

较，同时比较人工勾画结果与RT-Mind产品自动勾画

结果。逐一分析每个组织的对比结果，并将组织进

一步分类为骨性组织（骨盆骨髓、左股骨头、右股骨

头）和软组织性结构（膀胱、直肠、小肠、左肾脏、右肾

脏）进行对比结果的分析。在比较勾画结果时，采用

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

质心偏差（Deviation of Centroid, DC）和 95% 豪斯多

夫距离（Hausdorff_95, HD95）作为评价指标，这些指

标能全面、客观地评估不同勾画方法之间的差异和

优劣。

DSC 定义为两个勾画结果之间的相似度，公

式为：

DSC =
2 || A ∩ B

|| A + || B
（1）

其中，A=｛A1, A2, A3, ⋯, An｝，B=｛B1, B2, B3, ⋯, Bn｝。A、

B分别为对比的两个勾画结果， || A ∩ B 表示A和B的

交集， || A + || B 表示A和B的并集。DSC值为 0~1，结

果最好时，值为1，最差时，值为0。

DC 定义为两组勾画结果的轮廓质心之间的距

离（单位：mm），用来评价两组轮廓之间的总体位置

偏差，公式为：

DC = ( Xa - Xb)2 + (Ya - Yb)2 + ( Za - Zb)2 （2）

其中，Xa、Ya、Za 表示勾画结果A的质心坐标，Xb、Yb、Zb

表示勾画结果 B的质心坐标。DC值越大，说明两组

勾画轮廓之间在位置上偏差越远。

HD 定义为两组勾画结果的点集在三维空间上

的最大距离（单位：mm），公式为：

H ( )A, B = max { h ( )A, B , h ( )B, A } （3）

h ( )A, B = max
a ∈ A

{ }min
b ∈ B

 a - b （4）

h ( )A, B = max
b ∈ B

{ }min
a ∈ A

 b - a （5）

其中， ∙ 是点集 A 和点集 B 的距离范式。HD95 是

将 HD 结果乘以 95%，选取能覆盖距离的 95%，以排

除一些离群点所造成的不合理的距离，保持整体数

值的稳定性。

1.7 统计学分析

基于SPSS19.0软件进行统计学分析定制化模型

和RT-Mind通用模型勾画结果，采用配对 t检验，P<0.05

表示差异有统计学意义。

2 结 果

2.1 不同组织定制化模型和通用模型对比

在 HD95 比较上，膀胱、骨盆骨髓、小肠、左股骨

头、右股骨头、直肠存在差异（P<0.05），定制化模型小

于通用模型；在 DC 比较上，小肠和直肠存在差异

（P<0.05），定制化模型小于通用模型；在 DSC 比较

上，定制化模型的直肠DSC较通用模型大（P<0.05）。

其余比较结果均无差异。不同组织定制化模型和通

用模型的配对 t检验如表 1所示，其对应的散点图如

图1~图3所示。

2.2 骨性组织和软组织定制化模型和通用模型对比

骨性组织和软组织性结构在 HD95 的比较上均

存在差异（P<0.05），定制化模型均小于通用模型；定

制化模型的软组织性结构DC较通用模型小，差异有

统计学意义（P<0.05）。其余比较结果均无差异。骨

性组织和软组织定制化模型和通用模型的配对 t 检

验如表2所示，其对应的散点图如图4~图6所示。

危及器官

膀胱

骨盆骨髓

小肠

左股骨头

右股骨头

左肾脏

右肾脏

直肠

DSC

DC/mm

HD95/mm

DSC

DC/mm

HD95/mm

DSC

DC/mm

HD95/mm

DSC

DC/mm

HD95/mm

DSC

DC/mm

HD95/mm

DSC

DC/mm

HD95/mm

DSC

DC/mm

HD95/mm

DSC

DC/mm

HD95/mm

定制化模型

0.948±0.065

2.621±7.844

2.789±7.672

0.943±0.100

0.712±2.151

0.566±1.022

0.936±0.053

1.962±3.859

2.432±1.534

0.952±0.105

0.852±3.895

0.586±1.075

0.953±0.086

0.789±3.261

0.582±1.075

0.923±0.187

2.726±8.163

1.993±4.248

0.943±0.140

1.585±5.725

0.958±2.081

0.858±0.082

4.949±7.609

6.282±13.436

通用模型

0.950±0.047

2.445±7.127

3.128±7.643

0.948±0.040

0.674±0.342

0.945±0.898

0.935±0.029

2.937±2.967

3.309±1.723

0.959±0.041

0.625±1.714

0.932±0.739

0.960±0.030

0.591±1.177

0.898±0.542

0.950±0.117

1.521±4.125

2.121±4.757

0.967±0.040

0.697±2.002

1.005±1.007

0.775±0.079

11.223±6.235

15.100±10.549

t值

-0.373

0.512

-5.868

-0.530

0.121

-18.050

0.345

-3.391

-3.208

-0.718

0.641

-6.215

-0.692

0.583

-3.620

-1.022

1.668

-0.288

-1.252

1.249

-0.161

5.884

-5.140

-5.817

P值

0.711

0.612

0.000

0.599

0.905

0.000

0.732

0.002

0.003

0.477

0.525

0.000

0.493

0.563

0.001

0.313

0.104

0.775

0.218

0.219

0.873

0.000

0.000

0.000

表1 不同组织定制化模型和通用模型的配对 t检验

Table 1 Paired t-test of customized and universal models for
different tissues
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3 讨 论

本研究在定制化模型与通用模型结果的配对 t

检验比较中，双侧肾脏的 3 个评价指标（DSC、DC、

HD95）在数值结果上均无差异，这表明两个模型在肾

脏的勾画上均能得到令人满意的结果，这与霍新颖

等［17］在 2021年采用两种不同的自动勾画软件对双侧

肾脏进行勾画，所得到的结果一致。笔者认为，这可

能与肾脏的解剖学结构有关，肾脏由内到外依次包

裹着肾纤维囊、肾脂肪囊、肾筋膜（Gerota筋膜），这些

膜结构不仅有助于观察者（医生或勾画模型）辨别肾

脏边界，也对肾脏起到良好的固定作用，保证肾脏位

置相对固定。因此，肾脏的分割在各种软件中均可

以取得很好的结果。

在对比小肠和直肠的肠道组织时，二者的DC和
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图1 不同组织定制化模型和通用模型的DSC散点图

Figure 1 DSC scatter plot of customized and universal models for
different tissues
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图2 不同组织定制化模型和通用模型的DC散点图

Figure 2 DC scatter plot of customized and universal models for
different tissues
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图3 定制化模型和通用模型的HD95散点图

Figure 3 HD95 scatter plot of customized and universal models for
different tissues
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组织结构

骨性组织

软组织性

结构

DSC

DC/mm

HD95/mm

DSC

DC/mm

HD95/mm

定制化模型

0.949±0.096

0.784±3.157

0.578±1.048

0.922±0.120

2.769±6.865

2.891±7.414

通用模型

0.955±0.038

0.630±1.206

0.925±0.734

0.915±0.100

3.764±6.162

4.932±8.068

t值

-1.129

0.801

-9.922

0.852

-2.604

-5.023

P值

0.261

0.425

0.000

0.396

0.010

0.000

表2 骨性组织和软组织定制化模型和通用模型的配对 t检验

Table 2 Paired t-test of customized and universal models for bone
tissues and soft tissues
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图4 骨性组织和软组织定制化模型和通用模型的DSC散点图

Figure 4 DSC scatter plot of customized and universal models for
bone tissues and soft tissues
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HD95存在差异，直肠的DSC值也存在差异，数据表明

定制化模型的结果优于通用模型的结果，这可能是由

于定制化模型的训练集、验证集及测试集的分割数据

均是由同一名资深临床医生完成，保证了数据标签的

同质性。另一方面，直肠作为消化管的最末一段，前方

起自乙状结肠，在CT影像上，乙状结肠和直肠的分界

模糊需要依托临床医生的工作经验进行辨别分割，不

同医生对于分界的判断也可能存在差异。定制化模型

的结果数值在多方面均优于通用模型，更适用于本科

室的勾画习惯，表明定制化勾画结果在直肠上的覆盖

更好；而在小肠的勾画结果上，两模型的DSC值无显著

差异，定制化模型的DC值小于通用模型，而向雪静等［18］

研究也表明小肠体积较大，易受饮食、体位等影响，小

范围的差异对整体分割的影响较小。

在其余组织中，定制化模型勾画结果与通用模型

勾画结果的DSC值及DC值无显著差异，表明针对这些

危及器官的自动勾画模型的商品化模型的通用勾画结

果与定制化结果基本与医生手动勾画的结果无差异，

有学者认为DSC>0.7，则表示自动与手动勾画重合度高，

分割效果好［19-21］。本研究的DSC值均大于0.8，DC值小

于3 mm，这表明定制化模型和通用模型都能取得良好

的分割结果，这也反映出该厂家自动勾画软件商品化

的成熟性。然而，这些组织的HD95存在差异，定制化

模型的HD95小于通用模型的HD95，表明在三维空间

上，定制化模型勾画结果的位置更加贴近临床结果。

本研究中，不论是何种形式的自动勾画，均是以CT

影像作为载体，边界清晰的组织可以得到较好的分割

结果。在CT图像上，高CT密度值的骨组织与相对低

CT密度值的软组织性结构之间可以得到很好的辨识。

将本研究涉及的8个组织结构分为骨性组织与软组织

性结构进行比较分析，骨组织与周围的软组织有着较

大的密度落差，观察者可以准确地分割出骨组织。在

本研究中，定制化模型与通用模型的结果对比中，即便

二者在分割的结果上均可以得到较好的DSC值，但其

HD95存在差异，表明即便是观察者可以精确分割的骨

组织，不同模型间的分割结果在三维空间覆盖上亦有

所不同。对于骨组织，定制化模型的HD95指标的均值

差异显著，远小于通用模型，而DSC和DC指标的均值

差异不显著。对于软组织性结构而言，定制化模型的

DC和HD95指标的均值差异显著，均小于通用模型，而

DSC指标的均值差异不显著，意味着定制化模型在这

些指标上对骨组织和软组织性结构的分割上是优于通

用模型的。这与何奕松等［22］研究结果观点相一致，何

奕松等［22］认为两个轮廓之间的DSC值均超过评价标准，

说明轮廓之间有着很好的形状相似性，但HD却存在差

异，说明存在一种情况，即轮廓在整体上的符合度很好，

但存在某一小部分偏差较大，导致HD差异很大。因此，

不能把DSC作为判断轮廓相似性的唯一衡量参量。

精准放疗时代追求的不单单是放疗剂量的精准，

更应该关注于器官构造不同所带来的个体化差异，特

别是单次大剂量的放疗。在日益繁重的工作环境下，

自动勾画软件越来越受到临床医生的青睐，软件的应

用可以大大节约医生的勾画时间；然而，在节约时间成

本的前提下，更应该关注的是自动勾画带来的精确性。

以往的研究工作表明了神经网络在器官的自动勾画上

的优势，如Wong等［23］表明卷积神经网络在 fs-T2WI序

列图像上勾画鼻咽癌轮廓可以得到0.7左右的DSC值；

Kurata等［24］探讨神经网络在子宫疾病和非子宫疾病的

临床病例中对子宫分割得到0.7~0.8的DSC，表明神经
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图5 骨性组织和软组织定制化模型和通用模型的DC散点图

Figure 5 DC scatter plot for customized and universal models for
bone tissues and soft tissues
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图6 骨性组织和软组织定制化模型和通用模型的HD95散点图

Figure 6 HD95 scatter plot for customized and universal models for
bone tissues and soft tissues
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网络模型可以不受器官疾病存在的影响，对器官轮廓

进行分割；Schreier等［25］使用深度神经网络进行膀胱、

前列腺、直肠和精囊的分割，但为保留临床医生的个人

偏好，临床医生对结构的审查和纠正是必要的。上述

研究表明神经网络在器官分割上不会受到部位以及健

康状况的影响，但勾画的结构仍旧需要临床医生的修

正，这体现出这类神经网络作为商用产品的价值性和

普适性。与上述研究相比，本研究采用更多的评价指

标，研究结果中的DSC值相比其他研究更高；同时，针

对商品化产品的成熟性，本研究更注重分割结果在空

间三维结构上的评价，HD95的差异也表明定制化模型

的可行性。

本研究使用的定制化模型数据均来源于同一医

院，尽管收集了 202 例数据作为训练集，但这些数据

均由同一资深临床医生提供，因此该模型可能主要

适用于本科室环境。尽管扩大数据来源能增强模型

的鲁棒性，这也是通用模板得以广泛适用的主要原

因，但放疗本身追求的是极高的精确性。因此，相较

于普适性强的模型，更需要一个在多方面评价指标

上都能展现更高精度的模型。定制化模型在减轻医

生工作负担的同时能提供相较于通用模型更为精准

的勾画结果。在放疗追求精益求精的今天，更推荐

使用定制化模型来确保勾画结果的精准性，定制化

模型能更好地满足个体化治疗的需求，为患者提供

更为精准、有效的治疗方案。未来将继续探索如何

进一步优化定制化模型的精度和适用性，以期在放

疗领域取得更大的突破和进展。同时，也期待更多

的医疗机构和临床医生能参与到定制化模型的研究

和应用中，共同推动放疗技术的发展和进步。
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