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  0 引言

 在精确放疗过程中，对肿瘤靶区（gross 
tumor volume, GTV）、临床靶区（clinical 
target volume, CTV）和紧要器官（organs at risk, 
OARs）的准确勾画是保证疗效、降低正常组织

伤害的一个重要环节[1]
。对于每位接受放射治疗

的患者，放射肿瘤科医生会在计划图像（CT或
MR扫描）上逐层划定目标体积和OARs，该任

务在临床常规操作中主要是由手动操作完成。

这一过程不仅耗费放疗医师大量精力和时间[2]
，

同时还依赖医生们的专业水平和经验。如何在

保障勾画速度、准确性和适应性的前提下建立

肿瘤靶区和危及器官勾画自动化智能化工具，

一直是业界研究的重要课题之一[3]
。随着医学影

像自动分割技术的不断发展成熟，未来自动医

学图像分割工具将在帮助医生描绘解剖结构或

肿瘤区域方面起到越来越重要的作用。

  1 医学影像自动分割技术概述

1.1 医学影像自动分割的概念

 图像分割是自然图像分析中的常见任务之

一。在许多应用中，例如医学图像处理、生物度

量、对象跟踪和识别、视频和计算机视觉应用，

图像分割都是一个基本的问题，也是计算机视觉

研究中的一个经典难题[4]
。它是将数字图像划分

为多个区域或像素集的过程，目的是用清晰而有

意义的方式从一副图像中把具有独特性质的区域

目标从背景中分离出来[5]
。图像分割的结果是一

组区域，这些区域共同覆盖了整个图像，或者是

从图像中提取的轮廓线[6]
。图像分割已被广泛应

用于计算机视觉的许多领域，如对象识别、运动

或立体系统中的边界估计、图像压缩、图像编辑

和图像数据库查找等。

 目前图像分割方法最重要的一个实际应用

领域是针对医学影像中器官和其他解剖结构的分
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割，可用于定量分析与体积和形状有关的临床参

数，分割任务通常定义为识别构成目标对象的轮

廓或内部的体素集[7]
。医学图像包括CT、MR、

PET及其它医学影像设备所获得的图像。医学图

像分割方法的研究有两个显著的特点：一是通常

要用到医学领域中的专业知识，如心室的大致形

状，颅内白质和灰质的含量和相对位置关系等；

二是经常采用三维分割的方式，因为一般的图像

中仅仅具有二维数据，即三维景物通过摄像机或

其它成像设备得到的二维投影，而医学图像中则

直接给出了以二维切片形式组织的三维数据[8]
，

这就为三维分割提供了可能。

1.2  医学影像自动分割的技术路径

 随着计算机技术和各种新理论、新方法的

应用与改进，图像分割技术也在不断改进与发展

之中，各种思想和方法层出不穷。不同的方法，

因为其自身的性能限制，有不同的适用范畴，

尚未出现一种图像分割的方法具有普适性。图1
显示了5种广泛用于医学图像分割的技术类型及

相应的具体路径[9-12]
，其中CNN为卷积神经网络

（convolutional neural networks），FCN为全卷积网

络（fully convolutional network），DNN为深度神

经网络（deep neural networks），DDNN为深度反

卷积网络（deep deconvolutional neural networks）。

1.3  基于深度学习的自动分割

 从机器学习和多层神经网络演化而来的深

度学习是当前大数据处理和分析方法的研究前

沿，其优点在于模型的表达能力强，能够处理具

有高维稀疏特征的数据，在不需要人工提取特征

的情况下，实现端到端的学习[13-14]
。现阶段，深

度学习在医学领域的探索方兴未艾，最终目标是

图1 医学影像自动分割的技术路径
Fig.1 Technical approaches for automatic segmentation of

 medical images

在复杂的临床应用中准确搜集和获取到高质量可

应用的数据，解决临床中的实际问题。在医学影

像分析中，分类、检测、分割、配准、检索、图

像生成和增强都是常规任务。利用深度学习方法

来实现这些任务的智能化也是目前医学影像分析

研究的前沿热点[15-16]
。

 将深度学习技术应用于医学图像分割的基

本思想是建立神经网络，通过对大量数据样本进

行训练来实现普通分割、语义分割和实例分割等

实际分割应用任务，最终以完成任务的精确度和

效率提升来评估具体的深度学习模型。

  
2
 医学影像自动分割技术在放射治疗中的 

 应用现状

 医学影像自动分割技术在放射治疗中的具

体应用形式是在医学影像上自动勾画出感兴趣

的解剖结构或区域轮廓，即需要给予高剂量的

肿瘤靶区（target volume, TV）和需要保护的紧

要器官OARs。在发展初期，使用的是基于图像

内容和属性（例如体素强度和/或图像梯度）分

析的传统自动分割方法，但效果不佳。因此在

过去二十年的不断发展过程中，引入了将先验

知识纳入分割过程的方法。到目前为止，主要

有基于图集模板的自动分割（Atlas-based auto-
segmentation, ABAS)、混合自动分割（hybrid 
auto-segmentation, HAS）和基于深度学习算法等

实现方法[17]
。其中HAS是将基于模型的方法与

ABAS结合使用，将图像配准和分割结合到一个

共同的框架中，故在本文中不作单独表述。

2.1 基于图集模板的自动勾画

 在基于图集的分割中，要先构建一个参考

图像集，在该图像集中有已被分割好的目标结

构，即形成先验知识。通过找到参考图像和测试

图像之间最佳变换来获得新测试图像中相应结构

的分割。为此所提出的不同配准算法[18]
，需要满

足不同的误差度量要求，特别是在存在图像噪声

或处理图像对比度变化的情况下。近年来，已有

多个基于图集模板的商业化图像自动分割工具出

现，有些集成在放射治疗计划系统（TPS）中，
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有些作为单独的软件产品[19]
。它们在临床实践中

的应用效果可由不同分割方法的评估和比较来体

现。最典型的无偏评估和比较方法是进行“自动

分割大赛”。在这种情况下，所有参与团队都

使用相同的训练和测试数据集来评估其算法。如

2015年在德国慕尼黑举行了“头颈自动分割挑战

赛”，目的是在标准化的CT图像条件下评估头

颈部区域OAR（脑干、下颌骨、视交叉和双侧

视神经、腮腺和颌下腺）的自动勾画精度[20]
。其

结果显示了一种明显趋势，即向更通用和更少依

赖特定结构的分割算法发展。

 基于图集模板的自动勾画所需要的参考图像

集则是由各个放疗机构的专业人员依据不同部位

解剖结构的勾画指南来手动勾画生成[21]
。阴晓娟

等[22]进行了基于图谱库的ABAS自动勾画软件在

头颈部肿瘤中的可行性研究；陈开强等[23]将该工

具应用于宫颈癌自适应放疗中；TAO等[24]的研究

结果显示基于图集模板的自动分割减少了鼻咽癌

高危器官的观察者间差异并提高了剂量学参数一

致性； SJOBERG等[25]则对基于多图谱的头颈部和

前列腺癌患者淋巴结区域分割进行了临床评价；

针对这类工具所开展的大量临床评价工作一方面

证明基于图集模板的自动勾画可以节约正常组织

和解剖区域的勾画时间[26]
，另一方面也提示提高

自动分割鲁棒性和准确性的必要性，因为无论采

用多图集进行融合的方法如何，其可靠性始终取

决于参考图集和患者之间的相似性。由肿瘤引起

的大的解剖结构变形很难用配准算法进行校正。

2.2 基于深度学习的自动勾画

 图像的自动分割是深度学习网络的常见应

用。人体解剖学涉及到的所有区域：脑部、头颈

部、胸部、腹部或骨盆，都可以通过深度学习使

用不同类型的医学数据进行分割，从而应用于不

同的放射治疗适应症。

 能够清晰显示软组织的MR影像是分割脑部

结构的金标准。AKKUS等[27]回顾了涉及深度学

习的众多脑部MRI分割方法，列出了最常用的脑

分割质量定量测量方法。BREBISSON等[28]则首

次使用DNN将整个大脑划分为134个解剖区域。

在基于MRI的脑肿瘤分割研究中，深度学习方法

实际上可以被认为是目前脑胶质瘤分割中最先进

方法。MRI也是前列腺分割的参考影像模态，因

为在CT图像中难以区分其轮廓与基部和根尖区

域中的邻近软组织[29]
。其它如乳腺组织、肝脏及

肝脏病变组织在MRI上的自动分割也能够通过深

度学习网络来实现。

 尽管MR成像是放射治疗中某些适应症器

官分割的金标准，但CT仍然是主要的参考成

像方式，因为它是放射治疗计划中剂量计算的

参考图像。所以，在各种解剖区域的CT图像

上开发深度学习分割方法成为近几年来研究

的热点。ZHOU等 [30]在CT图像上对来自人体

解剖结构不同区域的19个器官进行了分割，

其优点是对所有器官使用了单一的FCN结构。 
IBRAGIMOVIC等[31]利用CNN分割了9个器官，

包括视神经区域的4个结构。经过与现有三种商

业软件（VelocityAI 2.6.2，MIM 5.1.1和ABAS 
2.0系统）的比较，他们观察到，除了视交叉和

下颌下腺，深度学习方法的分割结果优于或等于

商业软件的分割结果。FECHTER等[32]开发的3D 
CNN在对食管的自动分割性能上优于所有现有方

法。TRULLO等[33]提出了用于胸椎OAR的联合分

割的FCN框架，即心脏、食道、气管和主动脉，

通过考虑这些器官之间的关系，获得了具竞争力

的结果。因为自动分割小体积（例如视神经、视

交叉等）通常很困难，具有多尺度补丁（用于组

织定位的大补丁和用于标记每个体素的小补丁）

的3D CNN还被开发出来克服这个问题[34]
。

 除了针对OAR的自动分割，还不断有研究

将深度学习用于治疗靶区的自动勾画。MEN
等 [35]开发了一个类似于CNN的网络，可在CT图
像上同时分割腹部-盆腔危及器官和直肠癌的临

床靶区体积（CTV）。他们还利用端到端深度反

卷积神经网络（DDNN）进行了鼻咽癌靶区分割

性能的研究。

 基于深度学习的自动勾画算法以其鲁棒性

..
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和灵活性显示出巨大的潜力。同时，由于存在大

量和多样的解剖结构，在具体实践中，每个自动

分割算法都是针对特定区域或模态设计的，其对

应的自动分割模型在一个区域中能准确分割图

像，而在另一个区域中则可能并不适用。目前应

用于放疗临床工作的商用软件中还很少包含这类

算法。

  
3
 医学影像自动分割技术融入临床放疗流 

 程的发展趋势

 精确放疗的流程大致可分为如图2所示的

10个步骤，分别是临床检查、治疗决策、3D定

位影像、靶区和正常组织勾画、计划设计和剂

量计算、治疗计划评估、剂量验证、复位和摆

位、实施治疗、随访。医学影像自动分割技术

可以融入临床放疗流程的第3步和第4步；如果

对人体任何部位的解剖结构进行高精度自动分

割只需几秒钟，就能够实现在线的自适应治疗

技术，即在第9步中增加适应性放射放疗这一治

疗方式。具体的融入方式包括以模块形式集成

到TPS中、独立的图像预处理工作站和远程云计

算服务等三种模式。

 通用的图像分割工具应该是这样的：把任

意一幅医学图像输入到系统中，系统自动判断该

图像所属身体部位，然后自动调用针对该解剖部

位的自动分割算法模型，经过计算后自动得到高

精度的区域勾画结果，实现图像的“一键式”自

动分割功能。当把该工具附加到影像获取设备上

时，任何输出图像数据集中既有影像信息，又有

结构轮廓信息，然后输入至TPS中；当在TPS系
统中嵌入该类工具时，任何定位图像信息在输

入系统后都将进行解剖结构的自动分割功能，

完成部分的靶区勾画任务；当在影像获取设备和

TPS间加入独立的图像预处理工作站时，包括自

动分割在内的预图像处理就在该工作站中完成，

它的输入数据是影像获取设备的输出图像数据，

它的输出数据是TPS所需要的图像和结构输入数

据。另外，自动分割模块还可以放在远程医疗服

务的云端虚拟工作站中，当图像数据被上传至云

端后，通过虚拟工作站中自动分割模块的计算处

理，将自动分割的轮廓信息传回用户的TPS中。

 然而通用图像分割产品的成型还需要各方

面持续的努力。在保证深度学习输入数据高质量

的同时通过优化卷积神经网络层数和参数尽可能

降低学习所需数据量，降低前期的数据准备工作

量；并设计出将自动分割功能应用于临床的验证

方法及相关算法，定量验证其可靠性、准确率和

对临床工作效率提升的影响，最终达到专家经验

共享和提高效率的目的。

　　定量研究自动靶区勾画模型对放疗医师工

作效率的影响、对放疗医师靶区勾画（勾画认

知、习惯、偏好等）可能产生的各种影响，对

医师间靶区勾画的差异性改变情况，这些都需要

使用科学的验证工具，如比较轮廓相似性的重叠

比较法—Dice系数（dice similarity coefficient，
DSC）和距离比较法—Hausdorff距离（Hausdorff 
distance，HD）参数，需要在项目研究过程中分

析和比较各种验证方法的有效性和适用范围，甚

至扩展和改进这些验证方法，将它们应用于适当

的场景。

  4  结语

 毫无疑问，自动图像分割将在未来的临床

放射治疗计划中发挥关键作用，它可以大幅度地

节约医生时间和减少观察者之间差异，并为在线

自适应治疗技术的发展提供支撑。深度学习方法

似乎具有解决这些问题的最大潜力。高质量的深

度学习数据和最优的深度学习算法是研发相关医

疗器械产品的基础保证。
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