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【摘 要】目的：结合全卷积神经网络（Fully Convolutional Network, FCN）和多孔卷积（Atrous Convolution, AC）的深度学习

方法，实现放射治疗计划图像的组织器官自动勾画。方法：选取122套已经由放疗医师勾画好正常器官结构轮廓的胸部患

者CT图像，以其中71套图像（8 532张轴向切层图像）作为训练集，31套图像（5 559张轴向切层图像）作为验证集，20套图像

（3 589张轴向切层图像）作为测试集。选取5种公开的FCN网络模型，并结合FCN和AC算法形成3种改进的深度卷积神经

网络，即带孔全卷积神经网络（Dilation Fully Convolutional Network, D-FCN）。分别以训练集图像对上述8种网络进行调优

训练，使用验证集图像在训练过程中对8种神经网络进行器官自动识别勾画验证，以获取各网络的最佳分割模型，最后使用

测试集图像对充分训练后获取的最佳分割模型进行勾画测试，比较自动勾画与医师勾画的相似度系数（Dice）评价各模型的

图像分割能力。结果：使用训练图像集进行充分调优训练后，实验的各个神经网络均表现出较好的自动图像分割能力，其

中改进的D-FCN 4s网络模型在测试实验中具有最佳的自动分割效果，其全局Dice为94.38%，左肺、右肺、心包、气管和食道

等单个结构自动勾画的Dice分别为96.49%、96.75%、86.27%、61.51%和65.63%。结论：提出了一种改进型全卷积神经网络

D-FCN，实验测试表明该网络模型可以有效地提高胸部放疗计划图像的自动分割精度，并可同时进行多目标的自动分割。
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Abstract: Objective To combine fully convolutional network (FCN) and atrous convolution (AC) for realizing automation

segmentation of tissues and organs in radiotherapy planning image. Methods A total of 122 sets of chest CT images were selected

in this study, in which the normal organ structures were sketched by radiotherapy physician, including 71 sets of CT images

(8 532 axial slice images) as training set, 31 sets of CT images (5 559 axial slice images) as validation set, and 20 sets of CT images

(3 589 axial slice images) as test set. Five kinds of published FCN models were selected and combined with AC algorithm to

form 3 kinds of improved deep convolutional neural networks, namely dilation fully convolutional network (D-FCN). Training

set was used for fully fine- tuning the above 8 kinds of network, and validation set was applied to validate the automatic

segmentation results for obtaining the optimal model of each network, and finally, test set was used to perform segmentation test

for the optimal models. The Dice similarity coefficients of automatic segmentation and physician sketching were compared for

evaluating the performances of these image segmentation models. Results After being fully fine-tuned with the use of training

set, each neural network model showed good performances in automatic image segmentation. The improved D-FCN 4s model

achieved the best automatic segmentation results in validation test, with a global Dice of 94.38%. The Dice of automatic

segmentations of left lung, right lung, pericardium, trachea and esophagus was 96.49%, 96.75%, 86.27%, 61.51% and 65.63%,

respectively. ConclusionAn improved D-FCN is put forward in this study and the verification test shows that the improved D-

FCN can effectively improve the accuracy of automatic segmentation for radiotherapy planning image of chest, and segment

multiple organs synchronously.
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前 言

随着肿瘤放射治疗技术的迅猛发展，放射治疗

进入了以图像引导和自适应放疗为代表的精准放疗

阶段［1-2］。精准放疗需要精确确定和勾画放疗的靶区

和危及器官，并以在线图像引导治疗照射和后续放

射治疗计划的设计与修改，精准杀伤肿瘤细胞的同

时更好地保护正常组织器官。在目前的临床放射治

疗计划设计实践中，靶区与危及器官的勾画通常由

有经验的医师和物理师手工操作，勾画的准确性和

效率依赖于医师和物理师的临床经验，勾画者之间

的差异性大并且耗时费力。随着计算机自动处理和

人工智能技术的发展，基于各种计算机图像处理技

术的自动和半自动勾画算法得到了快速发展并部分

进入了临床应用，如基于图像灰度、颜色和纹理等特

征的分割算法、水平集等非线性扩散算法、基于模板

的自动分割算法以及基于人工提取特征的机器学习

算法等。但是，这些半自动和自动分割算法仍然不

够成熟，尤其在器官和组织之间的边界不明显时，自

动分割的效果仍不理想。基于模板的算法依据模板

库的构成需要大量的运行时间，图像特征的识别则

由于依赖专业经验导致效果不一定理想，同时目前

的大部分算法均是针对单个器官或组织的，无法同

时对多个器官或组织进行自动分割而降低了工作

效率。

近年来，基于深度学习的人工智能技术开始进

入包括临床医疗的各种技术领域，其中，深度卷积神

经 网 络 （Deep Convolutional Neural Network,

DCNN），或称卷积神经网络（CNN）［3］，广泛应用于计

算机图像识别并越来越多地应用于医学图像的自动

分割技术研究中，如Olaf等［4］提出的U-net DCNN应

用于生物医学图像识别，实现了对生物细胞图像的

自动分割。DCNN应用于医学影像分割，通过多层卷

积操作可以从低层到高层逐层抽象出图像特征，通

过对标定数据集的迭代训练和学习，对自动抽取的

特性进行正确分类，从而实现对多结构目标的同时

分割［5-7］。结合训练好的 DCNN 模型和 GPU 硬件加

速，可以实现对放疗图像的组织器官快速分割，精确

地自动勾画靶区及危及器官结构，促进精准放疗技

术的进一步发展。

1 材料与方法

1.1 实验图像数据集与计算机工作平台

本研究采用的实验图像数据集采集自先期构建

的临床放射治疗病例影像库。依据病种和结构等字

段检索该影像库，以肺癌、左肺、右肺、心包、气管和

食道等为条件，检索得到肺癌临床放射治疗病例的

影像资料，包括脱敏后的患者胸部CT扫描序列和对

应的器官结构轮廓文件。利用医学影像处理技术，

解析并提取图像中的各器官结构的轮廓勾画数据，

生成 CT图像序列上每个切层图像对应的器官勾画

图谱。

实验数据集共包含 122套病例的胸部CT图像，

随机选取其中71套作为训练集，包含8 532张切层图

像和器官勾画轮廓图谱，31套CT图像作为验证集，

包含 5 559张切层图像和器官勾画图谱，20套CT图

像作为测试集，包含3 589张切层图像和器官勾画图

谱。图1为其中的一个样例，其中图1a为患者CT切

层图像，图1b为医师勾画的器官结构图谱。

所有实验均在一台超微4028GR-TR型计算机服

务器上完成，其中硬件系统包含两颗 Intel E5-2650V4

型号的CPU，128 GB的内存，3 TB的 SSD硬盘，8块

NVIDIA GeForce 1080Ti型号的GPU；软件系统包括

Ubuntu Server 16.04 操 作 系 统 ，CUDA8.0 和

cuDNN6.0，以及最新的Caffe深度学习框架。

1.2 全卷积神经网络（FCN）的优选与改进

采用Shelhamer等［8］提出的FCN结构，其基本原

理为通过卷积化提取图像特征，对特征图像作池化

（Pooling）处理进行特征压缩，进行上采样获得与原

a: CT slice images

b: Organ structures sketched by physicians

图1 实验数据集的CT图像和提取的医师勾画轮廓样例

Fig.1 Computed tomography (CT) images in experimental data
set and samples of physicians sketching
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图像大小相同的分割图像，再以跳跃结构进行优化

输出调整。

实验采用 5 个公开发表的网络，包括基于

VGG16［9］算法的FCN和Chen等［10-11］提出的DeepLab

系列，以及 3 个经笔者改造的带孔全卷积神经网络

（D-FCN）。以训练数据集进行调优训练，通过比较

和综合分析各网络训练模型的自动分割结果与人工

勾画结果，获得用于上述胸部影像分割的最优神经

网络模型。

（1）实验数据集的预处理：由于实验所选的预训

练模型是基于RGB三通道的自然图像训练的结果，

而本实验处理的医学图像集为单通道的CT图像，因

此需要在数据输入层中将单通道的医学图像构造成

三通道的图像数据。本实验采取将原图像数据复制

两份的方式，构成虚拟的三通道医学图像数据。

（2）公开发表的模型训练：选取 5 个以 FCN-

VGG16算法为基础的适用于图像分割的DCNN，包

括 FCN 32s、FCN 16s、FCN 8s、DeepLab- largeFOV、

DeepLabv2-VGG16等，并将它们在其他自然图像数

据集上已训练好的模型作为预训练模型（Pre-trained

Model）。修改和优化预训练模型网络，包括更改数

据输入层，使其适应医学影像实验数据集的数据格

式；结合医学影像和自然图像的差异添加调窗层，本

实验根据胸部CT各结构窗值的特性，对［-300,600］

窗宽进行三等分，然后等分后的值域为窗宽及中值

为窗值分别对每个通道进行调窗；根据实验希望分

割的目标类别设置输出层的特征图数量；使用训练

集图像对这些神经网络模型进行50万次反复迭代进

行调优训练，以获取各网络的最优训练结果。此外，

在训练过程中，需要根据训练的实际情况调节和优

化训练超参数，包括学习策略、初始学习率、批大小、

动量、权值衰减率等，以达到提高模型预测精度的

目的。

（3）改造模型的训练：结合FCN的特性和多孔卷

积思想，将 FCN 32s 网络的池化层 pool3、pool4 和

pool5 及后续卷积层的部分或全部改造成带孔卷积

层，形成所谓的D-FCN，共生成 3种经过我们改造的

FCN模型，即D-FCN 4s、D-FCN 8s和D-FCN 16s。与

上述方法类似地采用相同的实验数据集，并以

FCN32s 网络模型作为预训练模型对改造的 D-FCN

模型进行调优训练。

（4）最佳模型验证：训练过程中以每 5 000 次迭

代为一个观察镜像得到一系列训练模型，并以验证

集的 31例患者的 5 559张图像中人工勾画的结构轮

廓区域作为预测目标，分别对上述8个深度学习神经

网络训练得到的训练模型进行分割一致性验证，将

训练模型的自动分割结果与人工勾画结果进行相似

度计算，获取分割结果的相似度系数（Dice），形成各

网络不同迭代镜像下的训练模型Dice变化曲线图，

通过分析Dice曲线图获取各网络的最佳分割模型。

1.3 神经网络模型自动图像分割测试

以测试集 20套 3 589张切层图像的人工勾画轮

廓区域为预测目标，使用上述优选出的最佳分割模

型，对测试集的目标进行自动分割实验，测试各网络

模型的有效性和自动分割的准确性，并将自动分割

结果与人工勾画结果分别进行全局和单个器官结构

的相似度计算，比较相似度系数，并结合自动分割处

理的速度对各网络模型进行综合比较评价。

1.4 评价指标

本文使用Dice来评价神经网络模型进行自动分

割的效果，即评价图像自动分割结果与医师人工勾

画结果的相似性。Dice由以下公式计算：

Dice(P,G)= 2* ||P⋂G

||P + ||G
（1）

其中，P表示自动分割图像的像素集合，G表示人工

勾画图像的像素集合，|P∩G|为两个像素集合的交集，

|P|+|G|为两者的共集。Dice的值域为［0,1］，其数值越

高表示自动分割结果越接近人工勾画结果。本文除

了计算所有分割目标区域的全局Dice外，还分别计

算单个分割目标区域的 Dice，从而更全面地评价模

型的自动分割效果。

2 结 果

实验以71套共8 532张胸部放疗患者的CT切层

图像和放疗医师手工勾画的器官图谱作为训练图像

集，分别对 8种深度神经网络，包括 5种公开的网络

和3种自行改造的网络，进行了自动图像分割的调优

训练。以31套共5 559张CT图像和人工勾画的器官

轮廓图谱，组成验证图像集对调优训练得到网络模

型进行了一致性验证，并通过Dice分析确定各网络

的最佳分割模型。最后以20套3 589张CT图像组成

测试集对各网络的最佳分割模型进行有效性和准确

性测试，综合评价了各网络模型对放疗定位图像的

自动分割性能。

2.1 神经网络模型训练和优选结果

图 2展示 8种网络训练和验证过程的Dice变化

曲线图。各网络模型在训练过程中随迭代次数增

加，Dice值的收敛情况显示，与其他各个模型相比，

本研究构建的改进型 D-FCN 4s 模型（图 2h）的收敛

速度最快，并且具有最好的稳定收敛率。
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表 1显示各网络模型的器官自动分割迭代运算

统计结果，包括各模型的最佳Dice得分和达到最佳

值的迭代次数。实验的所有网络模型均获得了较高

的全局最优 Dice，自动分割结果均接近专家勾画结

果，其中本文提出的D-FCN 4s网络模型相对于其它

网络模型具有最高的 Dice（93.92%），表明其可以获

得比其他模型更优越的自动分割效果。

2.2 自动分割测试结果和分析

表 2 是利用测试集图像对 8 种网络模型进行目

标结构自动分割的测试结果，表中列出了不同模型

对每个测试例的 6个目标器官进行一次性自动分割

的全局Dice、单个器官结构的最优Dice，以及各模型

的自动分割运算时间。

各模型对测试集图像的自动分割结果与对验证

集图像的分割结果比较，无论全局的Dice还是单个

结构的 Dice，均显示 D-FCN4s 具有优于或相当于其

a: FCN 32s b: FCN 16s

c: FCN 8s d: DeepLab-largeFOV

e: DeepLabv2-VGG16 f: D-FCN 16s

g: D-FCN 8s h: D-FCN 4s

图2 8种网络模型对应的训练效果Dice曲线图

Fig.2 Dice-iteration curves of 8 kinds of network models

FCN: Fully convolutional network; AC: Atrous convolution; D-FCN: Dilation fully convolutional network

中国医学物理学杂志 第35卷-- 624



他网络模型的分割效果。自动分割运算耗时方面，

D-FCN4s 相对于其他网络模型的预测分割速度较

慢，是因为其保留了更多的图像细节以获得更精细

的分割效果，从Pool3层开始，不再进行下采样操作，

导致后续各层特征图像的分辨率较大，从而使运算

量大幅增加，预测速度变慢。但在放疗实践中，D-

FCN4s 平均耗时不到 2 min 的预测自动勾画速度属

于可接受范围。

图 3为部分测试例的自动分割勾画与放疗医师

手工勾画结果的比较，图中各行为不同测试例的比

较，每行左侧为医师勾画，右侧为D-FCN4s模型自动

勾画，两者勾画的轮廓显示了较好的一致性，尤其对

Network model

FCN 32s

FCN 16s

FCN 8s

DeepLab-largeFOV

DeepLabv2-VGG16

D-FCN 16s

D-FCN 8s

D-FCN 4s

Global Dice/%

90.96

93.10

93.69

92.97

93.19

92.98

93.91

93.92

Numbers

485 000

475 000

425 000

115 000

145 000

500 000

500 000

500 000

表1 各网络模型的器官自动分割迭代运算结果

Tab.1 Automatic segmentation results of each networkmodel

Network model

FCN 32s

FCN 16s

FCN 8s

DeepLab-largeFOV

DeepLabv2-VGG16

D-FCN 16s

D-FCN 8s

D-FCN 4s

Dice/%

Global

91.32

93.28

93.81

93.33

93.51

93.39

94.29

94.38

Lung (L)

93.08

95.10

95.72

95.36

95.73

95.23

96.21

96.49

Lung (R)

93.73

95.54

96.19

95.63

95.86

95.63

96.46

96.75

Heart

86.21

86.70

86.49

85.74

85.01

86.90

87.28

86.27

Trachea

37.41

50.84

57.98

48.85

49.11

53.34

60.51

61.51

Esophageal

50.68

61.41

62.78

63.53

64.99

62.40

65.36

65.63

Average time/s

20

21

20

18

25

21

35

117

表2 各网络最佳分割模型的测试结果

Tab.2 Test results of the optimal segmentation model of each network

部分不易肉眼分辨的闭合食管或气管轮廓，经训练

后的D-FCN4s表现了较好的预测分割能力。

3 讨 论

临床放射治疗计划设计过程中，放疗医师不仅

需要精准地确定和勾画需要治疗的肿瘤靶区，还需

要一一勾画可能受到辐射的正常组织和器官（危及

器官）。危及器官轮廓勾画的准确与否，决定了放射

治疗计划剂量优化的质量，从而直接影响放射治疗

的成败或并发症的发生率［12-14］。然而，人工勾画的精

度高度依赖于放疗医师的临床经验并且效率低

下［15-16］，因此，基于图像分割的自动器官勾画方法一

直是很多学者的研究方向，并且发展了众多不同的

图像自动分割和勾画算法模型。但是目前放射治疗

临床常用的自动分区和勾画软件，多为基于区域特

征如灰度分布的区域分割方法，以及基于经验图谱

和形变模型的模板自动勾画方法。前者对于灰度分

布差异不大的区域分割效果不佳，后者则对模板质

量敏感，勾画效果也还难以满足临床要求。阴晓娟

等［17］测试基于模板的自动分区勾画软件在自动勾画

头颈部放疗危及器官轮廓的几何精度报道中，采用

单模板和多模板勾画的平均Dice值分别为0.68±0.20

和0.74±0.16（P=0.01）。彭应林等［18］对与上述报道相

同的自动勾画软件的临床前测试报道中发现，当待

勾画图像与模板图像差别较大时，器官轮廓自动勾

画的Dice得分仅为0.46~0.89。近年兴起的基于神经

网络的深度学习方法，能够自动学习特征并可以在

多个层次进行特征识别，在医学图像自动识别和分

割的应用中取得了很好的成绩。詹曙等［19］利用反卷

积神经网络方法对前列腺磁共振图像进行自动分

割，Dice百分数大于 89.75%。李健等［20］利用多尺度

卷积神经网络方法对脑肿瘤磁共振图像进行自动分

割的Dice百分数为83.11%。本文利用深度学习的预

训练和调优方法，对适用于自然图像分割的FCN和
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DeepLab等公开的DCNN模型进行预训练和优选评

价，在优选了FCN网络模型基础上结合多孔卷积方

法对其进行改进。在对模型进行了充分的调优训练

后，以另一组同类图像数据集进行的自动分割测试，

结果显示经改进的网络模型获得了相比于其他公开

模型更优的器官自动分割效果。研究提出的D-FCN 4s

模型对测试图像数据集的各个器官结构自动分割结

果，在大部分器官的表现与人工勾画结果非常接

近。测试实验显示，对于单个器官结构，该模型在肺

和心包的自动分割准确性最高，平均Dice分别达到

96%和86%，对气管和食道的自动勾画与人工勾画的

相似度相对较低，Dice 百分值分别为 61.51% 和

65.63%。由于医师勾画处于闭合状态的食管等器官

时也常常有较大分歧，使用这些医生勾画的数据集

训练神经网络模型有可能降低了模型的自动识别能

力，同时，医师勾画的个体差异也会在一定程度上降

低了自动勾画测试的一致性。这也提示我们，在使

用机器学习类人工智能自动勾画工具时，一方面需

要对用于深度学习模型的数据进行标注和优选外，

使用自动勾画的结果仍需要由医师进行确认和修

改。另外，本实验研究结果中，模型对一些体积较小

的器官结构的识别分割能力相对较差，表明进行分

割训练优化时，调试的参数和迭代深度可能需要进

一步加强，寻找更合适的网络参数和迭代终点以提

高训练模型的自动识别能力和分割精度。这些工作

应该是我们后续研究需要解决的问题。

综上所述，本文将基于自然图像分割的 DCNN

引入医学影像分割，并建立了一种有效提高图像目

标预测分割能力的改进型D-FCN，结合GPU硬件加

速，进一步优化网络参数设置与训练水平可望实现

胸部放疗计划图像的危及器官快速分割，为实现将

来的放疗计划自动设计建立基础。
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