
前 言 现代放射治疗技术，如调强放射治疗、容积调强

放射治疗和螺旋断层放射治疗等，能够为肿瘤靶区

实施高度适形的剂量分布，从而降低危及器官的辐

射剂量，以减少辐射诱导的毒性［1-2］。制定精准的放

射治疗计划，需要在计划CT上准确勾画危及器官，

才能充分实现先进放疗技术所带来的益处。然而有

很多报道指出［3-6］，不同医生之间勾画的危及器官存

在很大的差异，这些差异会导致剂量评估不准确，误

导治疗计划的制定，影响放射治疗的疗效。而且，由
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【摘 要】目的：勾画危及器官是放射治疗中非常重要的常规工作。然而，目前的人工勾画非常耗时，而且依赖于医生的知

识和经验。为此，本研究提出一种深度反卷积神经网络，用于自动和精确地勾画危及器官。 方法：深度反卷积神经网络

是一个用于自动分割的端到端框架。实验使用了230例头颈部患者的数据，在其中随机选择了184例作为训练集，用于调

制自动分割模型的参数，其余46例用作测试集评估方法的性能。用于分割的危及器官包括脑干、脊髓、左腮腺、右腮腺、

左颞叶、右颞叶、甲状腺、喉、气管9个危及器官。自动分割精度的量化指标使用戴斯相似性系数和豪斯多夫距离。结果：

所有危及器官自动分割的戴斯相似性系数值均在0.70以上（平均值为0.81），豪斯多夫距离值在5.0 mm内（平均值为4.3

mm），表明本研究提出的自动分割方法能准确地分割危及器官。结论：利用深度反卷积神经网络建立了一种自动分割危

及器官的方法，可以得到较准确的结果，为放射治疗流程自动化提供了技术支持。
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Automatic segmentation of organs at risk in radiotherapy using deep deconvolutional neural

network
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Abstract: Objective The segmentation of organs-at- risk (OAR) is essential to radiotherapy. However, the current manual

segmentation is time-consuming and dependent on the physicians' knowledge and experience. Herein deep deconvolutional

neural network (DDNN) is proposed for the automatic and accurate segmentation of OAR. Methods DDNN is an end-to-

end framework for automatic segmentation. The data of 230 head and neck patients were selected in this study. Among all

the selected patients, 184 cases were randomly chosen as training set used for adjusting the parameters of automatic

segmentation model, and the other 46 cases were regarded as test set used for evaluating the performance of the proposed

method. The OAR to be segmented included brainstem, spinal cord, left parotid, right parotid, left temporal lobe, right

temporal lobe, thyroid gland, larynx and trachea. Dice similarity coefficient and Hausdorff distance were used to measure

the accuracy of segmentation. Results All the Dice similarity coefficient values of OAR were higher than 0.70, with a mean

value of 0.81 and the Hausdorff distance values were within 5.0 mm, with a mean value of 4.2 mm, which demonstrated that

the proposed method could segment OAR accurately. Conclusion The DDNN- based automatic method for OAR

segmentation achieves an accuracy segmentation result, providing technical supports for the automation of radiotherapy.

Keywords: deep learning; automatic segmentation; radiotherapy; organs-at-risk segmentation; deep deconvolutional neural network

DOI:10.3969/j.issn.1005-202X.2018.03.002

第35卷 第3期

2018年 3月

中国医学物理学杂志

Chinese Journal of Medical Physics

Vol. 35 No.3

March 2018

医学放射物理



于通常需要由医生手动勾画所有的危及器官，这项

工作非常耗力费时。

因此，一种完全自动的危及器官勾画方法不仅

可以减轻医生的工作量，而且可能提高勾画的准确

性、一致性和可重复性。目前临床应用的主要是基

于Atlas的自动分割方法［7-12］，但这种方法需要对不同

体型的患者分别建立模型，缺乏普适性，另外，由于

需要进行形变配准，这种方法也非常耗时。深度学

习方法是快速、准确分割的一个有效工具，它已经成

功地应用于计算机视觉方面的任务，如图像分

类［13-14］、目标检测［15］和语义分割［15-17］等。作为深度学

习最流行的算法之一，深度卷积神经网络［14］由多个

卷积层和池化层组成，可以提取多层次的视觉特征，

用于自动预测。

本课题组之前利用深度反卷积神经网络（Deep

Deconvolutional Neural Network, DDNN）［18］自动勾画了

鼻咽癌的靶区，并得到了较为准确的结果。而放射治

疗危及器官的数量更多，本研究基于之前提出的DDNN

算法，研究其在自动分割危及器官方面的效果。

1 材料和方法

1.1 实验数据

实验使用的CT图像来自2011年1月~2017年1月

期间接受放射治疗的230名头颈部肿瘤患者。所有患

者均采用仰卧位，使用头颈肩热塑性面罩固定。图像

采集使用西门子Somatom Definition AS 40 CT模拟定

位机（Siemens Healthcare, Forchheim, Germany）或飞利

浦Brilliance Big Bore CT模拟定位机（Philips Healthcare,

Best, the Netherlands）。图像重建分辨率为512×512，层

厚为 3.0 mm。医生使用 Pinnacle 计划系统（Philips

Radiation Oncology Systems, Fitchburg, WI, USA）勾画

肿瘤靶区和危及器官。

1.2 自动分割方法

本研究使用 DDNN 自动分割危及器官，该方法

流程如图 1 所示，首先使用训练集得到一个分割模

型，然后使用该模型对测试集进行自动分割，验证该

方法的准确性。方法的细节见本研究组之前发表的

论文［18］。

1.3 自动分割实验

从 230组数据中随机选出 184组作为训练集，用

来调整DDNN模型的参数，其余 46组数据作为测试

集来评估模型的性能。分割的危及器官包括脑干、

脊髓、左腮腺、右腮腺、左颞叶、右颞叶、甲状腺、喉、

气管等。我们使用Caffe［19］深度学习框架来实现模型

的培训、评估、错误分析和可视化。在实验中，我们

采用一些数据增强技术，如随机裁剪、翻转等操作。

利用随机梯度下降法对函数的损失进行优化。我们

将初始学习速率设为 0.000 1，学习速率衰减因子为

0.000 5，衰减步长为 2 000，最大迭代次数设为 5 万

次。实验使用了NVIDIA TITAN XP GPU。

1.4 评估方法

使 用 戴 斯 相 似 性 系 数（Dice Similarity

Coefficient, DSC）和 豪 斯 多 夫 距 离（Hausdorff

Distance, HD）来量化分析自动分割的精度。

DSC的计算如公式（1）所示：

DSC(A,B)= 2 || A⋂B

|| A + ||B
（1）

其中，A代表参考的分割区域，B代表自动分割区域，

|| A⋂B 代表A和B的交集。DSC的数值范围是 0~1，

数值越高分割效果越好，0代表两者没有交集，1代表

两者完全重合。

A 和 B 的豪斯多夫距离 H(A,B) 的计算如公式

（2）所示：

H(A,B)=max(h(A,B),h(B,A)) （2）

其中，h(A,B)表示集合A中的点与集合B的距离的最

大值，其表达式为：

h(A,B)= max(min
a∈A,b ∈ B  a - b ) （3）

豪斯多夫距离 H(A, B) 越小，表示 A 和 B 的交集

越大，自动分割越精确。

2 结 果

2.1 精度

Zijdenbos等［20］提出DSC>0.7则表示两种重复度

高，分割效果较好。表1列出了所有测试集危及器官

自动分割精度的量化评价指标（DSC和HD）值，自动

图1 自动分割方法的流程

Fig.1 Flowchart of deep deconvolutional neural network (DDNN)-
based automatic segmentation method
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分割的DSC值均在0.70以上（平均值为0.81），HD值

在 5.0 mm内（平均值为 4.3 mm），平均值表明本文提

出的方法可以很好地分割危及器官。对于脑干和气

管，自动分割的准确度最高，DSC达到0.88，这是因为

这两个危及器官的低对比分辨率高，在CT上能够清

楚地被识别。而脊髓的DSC数值虽然低，但HD值仅

为3.6 mm，也说明分割精度较高，其DSC数值低是因

为脊髓的体积较小，导致DSC计算数值较低。

图2显示了自动分割的可视化结果图，在这些例

子中，自动分割的轮廓与参考轮廓有较好的一致性。

2.2 效率

使用DDNN自动分割1个患者CT数据大概需要

21 s，较人工勾画大大提高了效率。

3 结论及讨论

危及器官的勾画是放射治疗的一个重要步骤。

然而，大量研究表明不同医生的勾画存在较大的差

异，如果能够提高勾画的精度，则有望进一步改善放

射治疗的效果。本研究提出了使用DDNN来自动分

割危及器官，该网络是端到端的，可以提高效率，减

轻医生的工作量。根据文献[12]，DSC大于0.70则表

示分割效果较好，本研究的结果均优于此基准，表明

该模型具有良好的性能，并且有潜力提高勾画的准

确性和一致性。同时，我们观察到自动分割的结果

与参考值是有差别的，临床应用时需要医生认真的

核查，并做必要的修正。

本研究的自动分割是在CT图像上完成的，但由

于CT的软组织对比度差，会影响危及器官自动勾画

的精度。而磁共振成像技术可以提高软组织的对比

度，进一步将研究把CT与核磁（或其他类型的）成像

方法相结合，以提高分割的准确性。另外，继续增加

训练集的数据可以包括更多的患者特性，从而使模

型更加稳定。

Red lines: Reference segmentation; Blue line: Automatic segmentation; a: Temporal lobe and brainstem; b: Temporal

lobe and brainstem; c: Parotid and spinal cord; d: Parotid and spinal cord; e: Larynx and spinal cord; f: Larynx

and spinal cord; g: Trachea, thyroid gland, and spinal cord; h: Trachea, thyroid gland, and spinal cord

图2 自动分割结果

Fig.2 Results of automatic segmentation
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OAR

Brainstem

Spinal cord

Left parotid

Right parotid

Left temporal lobe

Right temporal lobe

Thyroid gland

Larynx

Trachea

DSC

0.88±0.01

0.70±0.05

0.81±0.03

0.80±0.03

0.82±0.03

0.81±0.04

0.78±0.03

0.83±0.04

0.88±0.04

HD/mm

3.6±1.3

3.6±1.2

4.3±1.3

4.3±1.1

4.8±1.7

5.0±1.6

4.9±1.7

4.5±1.1

3.5±1.7

表1 自动勾画准确性的量化结果(x±s)
Tab.1 Quantitative results of the automatic segmentation(Mean±SD)

OAR: Organs-at-risk; DSC: Dice similarity coefficient; HD: Hausdorff

distance
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总之，本研究建立了一种自动分割危及器官的

方法，并得到了较高的分割精度，为放射治疗流程自

动化和规范化提供了技术支持。
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