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【摘要】目的：拟分析基于不同医院数据的心脏自动勾画模型在临床应用中的适用性及其改进方法。方法：首先，建立基于

U-net和 Inception模块的心脏自动勾画网络。其次，收集不同治疗中心的患者数据：中国科学技术大学附属第一医院65

例（数据1）、MICCAI2019比赛数据50例（数据2）、数据1和2的混合数据（数据3）、郑州大学第一附属医院50例（数据4）

和郑州大学第一附属医院100例（数据5），分别训练得到模型1～5。然后，以郑州大学第一附属医院59例患者作为测试

集，使用形状相似性系数（DSC）评估该测试集在不同模型上的分割精度，比较模型之间的差别。最后，将模型3作为心脏

预训练模型，采用数据5进行模型再训练，分别测试3组实验（20例/次×5次、10例/次×10次、5例/次×20次）对心脏预训练模

型的改进情况。结果：测试集在模型1~5中的平均DSC为0.926、0.932、0.939、0.941和0.950。在再训练过程中，模型在20

例/次×5次的实验中表现更稳定。结论：基于不同医院的数据训练模型在心脏自动勾画的临床应用上表现存在差异，使用

本地医院数据进行训练的模型预测精度更高。对于非本地数据训练的模型，基于本地数据再训练可以有效提高模型预测

的精度，其中以20例/次的再训练方式效果较好。
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Abstract: Objective To investigate the clinical applicability of the model established based on the data from different

hospitals for the automatic segmentation of the heart and to discuss the methods to improve the model. Methods A network

based on U-net and Inception module was firstly constructed for the automatic segmentation of the heart, and the clinical data

from different hospitals were collected, including 65 cases from the First Affiliated Hospital of University of Science and

Technology of China (data 1), 50 cases from MICCAI2019 match data (data 2), the mixed data of data 1 and data 2 (data 3),

50 cases from the First Affiliated Hospital of Zhengzhou University (data 4) and 100 cases from the First Affiliated Hospital

of Zhengzhou University (data 5). The collected data were trained for obtaining 5 different models. Then, with the clinical

data of another 59 patients from the First Affiliated Hospital of Zhengzhou University as test set, the segmentation accuracies

of test set on different models were evaluated using Dice similarity coefficient (DSC), and the differences in segmentation

accuracies among different models were also compared. Finally, model 3 was used as a pre-trained model of the heart, and the

model was retrained with data 5. Three groups of experiments (20 cases each time × 5 times, 10 cases each time× 10 times, 5

cases each time× 20 times) were carried out to observe the improvement of the pre-trained model. Results The average DSC

of the test set based on models 1 to 5 was 0.926, 0.932, 0.939, 0.941 and 0.950, respectively. During the retraining of the pre-

trained model of the heart, the model was more stable in the experiment of 20 cases each time × 5 times. Conclusion The

trained model established based on the data from different hospitals has different performances in the automatic segmentation
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of the heart, and the model trained with local hospital data has a higher prediction accuracy. For the model based on non-local

data training, the retraining with local data can effectively improve the accuracy of model prediction, in which the retraining

with 20 cases each time has the optimal performance.

Keywords: U-net; heart; automatic segmentation; Dice similarity coefficient

前 言

随着放疗技术的发展，调强放疗已成为现代放疗

的主流技术。为了更好地保护危及器官，降低正常组

织并发症的发生，在制定治疗计划过程中需要准确、快

速地勾画出危及器官。但是传统定位图像上的手工勾

画占用医生大部分时间，且易形成不同勾画者间的差

异［1-3］，甚至同一名医生在不同时间段勾画的结果也会

不同［4-6］，这给临床治疗质量带来了很大的负面影响，难

以满足未来自适应放疗发展的要求。鉴于以上原因，

基于深度学习的自动勾画技术受到了越来越多的关

注［7-11］，并已经在危及器官的自动勾画方面取得不错的

精度［12-13］，本课题组使用改进的2D-Unet神经网络结构

实现心脏自动分割。在临床实践过程中发现，已经训

练好的心脏自动勾画模型直接应用到其他医院难以达

到在原先测试集上的精度，也就是说同一个模型在不

同医院之间存在差异。基于此，本研究拟探讨基于不

同医院数据训练的心脏自动勾画模型的临床应用，比

较不同模型的差异，并通过使用医院的本地数据再训

练以达到稳定状态，从而实现心脏自动勾画在临床应

用上的普适性。

1 材料与方法

1.1 数据来源

本研究收集来自不同治疗中心的含有心脏勾画

信息的DICOM文件，包含患者在放疗前的计算机断

层扫描（Computed Tomography, CT）文件和有多年临

床经验的医生勾画完成的轮廓（RT Structure, RS）文

件，以医生勾画的心脏轮廓作为模型训练的标签和

评估自动勾画性能的标准。

具体的数据包括：（1）中国科学技术大学附属第一

医院数据65例,分辨率为1.270 mm×1.270 mm，层厚为

2.50 mm；（2）MICCAI2019放疗规划自动结构勾画国际

挑战赛比赛数据50例，分辨率为1.172 mm×1.172 mm，

层厚为5.00 mm；（3）郑州大学第一附属医院数据159例，

分辨率为0.977 mm×0.977 mm，层厚为5.00 mm。

1.2 自动勾画方法

本研究得到的数据均是以 DICOM 格式存储的

患者数据。首先使用CT分类网络对患者的CT进行

分类，然后使用自动勾画网络在包含心脏的CT层上

勾画出心脏的轮廓。

1.2.1 CT 分类网络 使用 Python 脚本读取患者的

DICOM文件可以得到患者的三维数据，其中每张CT

的大小为 512×512。首先找出每层 CT 中身体的中

心，以此为中心将原先的 512×512 的图像裁剪成

224×224 的图像；然后利用卷积神经网络对每张 CT

进行分类，网络结构如图 1所示，网络包括若干卷积

层和 Inception 模块；最后将患者所有的 CT 分为两

类，即含有心脏的 CT 与不含有心脏的 CT。通过 CT

分类网络筛选出可能包含心脏的 CT 层可以提高训

练效率，而且能够更加准确地完成心脏的自动勾画。

1.2.2 自动勾画网络 通过 CT 分类网络将含有心脏

的CT选出，然后找出每层CT中身体的中心，以此为

中心将原先的 512×512 的图像裁剪成 256×256 的图

像，一方面可以提高心脏的勾画效果，另一方面可以

有效减少模型参数。

本研究使用的心脏自动勾画网络是基于 U-net

和 Inception模块改进的全卷积神经网络［14-19］，网络模

型结构如图 2 所示。将 U-net 的部分长连接替换为

Inception 模块，增加网络深度和宽度的同时减少参

数，通过多个卷积核提取图像不同尺度的信息，最后

进行融合，可以得到图像更好的表征。模型训练过

程中，以 1-DSC 作为 loss 函数，训练迭代次数设为

100，batch的大小设为4，使用Adamax优化方法。

1.3 实验方法

根据数据的来源和数量，本研究将数据划分为 5

组，并使用图 2中的网络进行训练得到基于同一个网

络不同训练数据的预测模型，具体流程如下：（1）使

用中国科学技术大学附属第一医院 65 例患者数据

（数据 1）进行训练得到模型 1；（2）使用MICCAI 2019

放疗规划自动结构勾画国际挑战赛比赛数据 50例患

者数据（数据 2）进行训练得到模型 2；（3）使用训练数

据 1和训练数据 2的混合数据（数据 3）进行训练得到

模型 3；（4）使用郑州大学第一附属医院的 50例患者

数据（数据 4）进行训练得到模型 4；（5）使用郑州大学

第一附属医院的 100例患者数据（数据 5）进行训练得

到模型 5。然后将未参与网络训练的 59例郑州大学

第一附属医院的患者数据作为测试集，分别计算测

试 集 在 模 型 1~5 上 的 形 状 相 似 性 系 数（Dice

Similarity Coefficien, DSC），并用配对样本的非参数

检验-Wilcoxon符号秩检验对数据进行显著性差异检
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测。在训练数据量接近的前提下，为了表明不同数

据中心的差异，将模型 1、模型 2和模型 4预测得到的

DSC进行对比分析，并分别计算模型 1和模型 2得到

的DSC与模型 4得到的DSC的差异。为了进一步说

明模型存在改进的空间，观察并比较测试集在 5个不

同模型上的差异，将模型 1~4得到的DSC与模型 5得

到的DSC进行显著性差异分析。

为了改进模型在不同医院临床应用时表现有一

定差异的问题，本研究使用一定数量的本地数据对

心脏的预训练模型进行再训练，观察预训练模型在

临床应用中的改善情况。将模型 3作为预训练模型，

然后将训练数据 5作为本地数据，进行模型的临床应

图1 CT分类网络模型结构

Fig.1 CT classification network model structure

图2 心脏自动勾画网络模型结构

Fig.2 Structure of the network model for the automatic segmentation of the heart

中国医学物理学杂志 第37卷-- 1220



用改进。在实验过程中，考虑到使用本地数据每次

再训练使用的病例数不同，可能会对模型的收敛速

度和预测精度造成影响，所以本研究将 100例患者的

再训练数据分 3组：第一组每次再训练采用 20例，共

进行 5 次；第二组每次再训练采用 10 例，共进行 10

次；第三组每次再训练采用 5例，共进行 20次。再训

练过程中，loss 函数、模型训练的迭代次数均与之前

保持一致，分别计算每次更新训练模型后在测试集

上的DSC。

1.4 评价标准

本研究以资深医生手工勾画的心脏轮廓为“金

标准”，使用DSC评价网络自动勾画的心脏轮廓的准

确性［20］。DSC为 0~1，数值越大表示自动勾画与金标

准越相似，说明预测精度越高。

DSC( A,B ) = 2* || A ⋂ B
|| A + || B

, 0 ≤ DSC ≤ 1 （1）

其中，A为医生手工勾画的心脏区域，B为自动勾画的

心脏区域。

1.5 硬件配置

硬件处理器：Intel(R) Core(TM) i7-8700 CPU@

3.70 GHz；内 存 (RAM)：16 GB；GPU：NVIDIA

GeForce GTX 1060 6 GB；开发工具：Python Tensorflow

框架。

1.6 统计学分析

本研究对基于不同训练模型预测得到的DSC进

行配对样本的非参数检验 -Wilcoxon 符号秩检验，

P<0.05为差异具有统计学意义。

2 结果与讨论

2.1 不同训练模型之间的差异

2.1.1 训练数据数量接近时，不同医院训练模型结果

的差别 模型 1、模型 2 和模型 4 预测得到的 DSC 如

表 1所示，可以看到训练数据量接近的情况下（分别

是 65例、50例、50例），DSC的比较结果为：模型 4>模

型2>模型1。

从表 1可以看出，基于郑州大学第一附属医院患

者数据训练得到的模型在 59例郑州大学第一附属医

院测试集上表现效果最好，而不使用本地数据进行

训练的模型的表现效果劣于本地数据训练的模型。

其中，基于中国科学技术大学附属第一医院数据得

到的训练模型与基于郑州大学第一附属医院患者数

据得到的训练模型在 DSC 上存在显著性差异，其原

因可能是两所医院的 CT 数据或两所医院的医生勾

画习惯存在差异；基于 MICCAI 2019 放疗规划自动

结构勾画国际挑战赛比赛数据的训练模型效果虽然

略低，但是与基于郑州大学第一附属医院患者数据

得到的训练模型并没有显著性差别，说明这两个中

心数据差异较小或者医生对于心脏的轮廓勾画差别

较小，具有相似的心脏勾画规范。

2.1.2 不同医院不同训练数量的模型之间的差别 从

表 2和图 3可以看到，模型 1~5在测试集上的结果存

在一定的差异，从DSC的比较结果来看，模型 5>模型

4>模型 3>模型 2>模型 1，基于郑州大学第一附属医

院的100例患者数据训练得到的模型效果最好。

模型 2得到的DSC低于模型 5得到的DSC，并且

两者存在显著性差别（P<0.05）。模型 3 得到的 DSC

表1 训练模型1、2、4之间的差别

Tab.1 Differences among training models 1, 2 and 4

训练模型

模型1

模型2

模型4

DSC

0.926±0.030a

0.932±0.030b

0.941±0.026

a表示与模型4比较，P=0.006；b表示与模型4比较，P=0.070

训练模型

模型1

模型2

模型3

模型4

模型5

DSC

0.926±0.030a

0.932±0.030b

0.939±0.023c

0.941±0.026d

0.950±0.017

表2 不同训练模型的心脏自动勾画精度

Tab.2 Accuracies of different training models for the
automatic segmentation of the heart

a表示与模型5比较，P<0.05；b表示与模型5比较，P<0.05；

c表示与模型5比较，P<0.05；d表示与模型5比较，P<0.05

图3 基于不同模型自动勾画与医生手动勾画的心脏轮廓

Fig.3 Heart contours automatically segmented by different models
and manually sketched by doctors
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高于模型 1和模型 2，模型 5得到的 DSC高于模型 4，

说明训练数据量的增多可以提高模型的精度。

2.2 模型在临床应用的改进

如表 2所示，模型 5得到的DSC高于模型 4，并且

两者存在显著性差别，说明将本模型应用到其他医

院的心脏自动勾画时，训练的患者数据量和模型精

度有直接联系。但是训练这些数据需要大量的时

间，本研究中使用的模型训练耗费的时间如表 3 所

示。本研究提出了模型的再训练改进，使用模型 3

（115例混合数据）作为心脏的预训练模型，基于本地

数据的模型改进结果如图4所示。

从图 4 可以看到，在心脏预训练模型的基础上，

使用一次本地数据的再训练之后的模型精度就超过

了模型 4。其中，每次使用 5例患者数据再训练会出

现较大的波动，甚至出现了低于模型 4的效果，平均

每次训练时间为 0.22 h；每次使用 10例患者数据再训

练，波动程度减小，效果均优于训练模型 4，平均每次

训练时间为 0.47 h；每次使用 20例患者数据再训练，

波动程度更小，效果较好，平均每次训练时间为 1.08

h。由此可见，模型随着每批次患者数量的增多，波

动程度减小，模型趋于稳定提高。

3 组实验在再训练的过程中均出现了结果波动

的现象，这可能是由于再训练的患者数据差异性较

大，这种差异在每次再训练数据量较小时尤为明显。

在已有模型的基础上引入特殊病例会降低模型的精

度，但通过提高每次再训练过程中的患者数据可以

减小这种特殊病例带来的影响。

在已训练完成的模型应用到其他医院时，模型

的再训练改进可以有效提高模型的精度和适用性，

在较短的时间内达到较高的精度，在临床上更高效

地完成心脏的自动勾画。

3 结 论

本研究发现将心脏自动勾画模型应用到其他医

院时，可以通过在已有的心脏预训练模型的基础上

使用本地数据进行模型的再训练方式来提高模型精

度与适用性，其中每批次再训练的患者数量越多，得

到的模型预测效果越好，但是训练时间也会随之增

加。建议在原有的心脏预训练模型的基础上采用每

批次 20 例患者数据进行再训练，可以在较短的时间

内适应于新的医院的心脏自动勾画需求。

目前，笔者在已有的勾画模型和数据量的基础

上研究了心脏模型的自适应改进过程，从表 2可以看

到基于不同医院数据训练的模型在测试集上的DSC

的最大差别是 0.024（模型 1：0.926，模型 5：0.950），说

明对于心脏这种轮廓较为明显的器官，不同医院的

勾画存在较小的差异。在后续工作中，笔者将研究

不同医院对于靶区的自动勾画是否存在差异，并继

续研究通过模型的改进来提高靶区自动勾画精度。

综上所述，本研究证明了不同数据中心的心脏

自动勾画的差异，指出了使用同一模型去预测不同

医院患者的心脏轮廓的不足，并就此问题提出了模

型的改进方法，从而有效提高模型的临床实用性。
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