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目的 探究不同多模型迭代重建算法（ASiR-V）与卷积核重建算法参数对基于深度学习的CT自动分割稳
定性的影响。方法 选取20例行盆腔放疗的病人，采用不同的重建参数建立CT影像数据集，利用深度学习
神经网络对3个软组织器官（膀胱、肠袋、小肠）和5个骨性器官（左、右股骨头，左、右股骨，骨盆）
进行自动分割，并以滤波反投影CT的分割结果为参考，比较不同重建CT上自动分割结果的DSC系数和
Hausdorff距离。结果 器官的自动分割受ASiR-V参数影响较大，受卷积核参数影响较小，且在软组织中更
加明显。结论 基于深度学习的自动分割稳定性会受到CT图像重建算法参数选择的影响，在实际应用中需
在图像质量与分割质量中寻求平衡，或者改进分割网络来提高自动分割的稳定性。
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Objective The study aims to investigate the effects of different adaptive statistical iterative 
reconstruction-V（ASiR-V）and convolution kernel parameters on stability of CT auto-segmentation 
which is based on deep learning. Method Twenty patients who have received pelvic radiotherapy were 
selected and different reconstruction parameters were used to establish CT images dataset. Then 
structures including three soft tissue  organs (bladder, bowelbag, small intestine) and five bone organs 
(left and right femoral head, left and right femur, pelvic) were segmented automatically by deep learning 
neural network. Performance was evaluated by dice similarity coefficient（DSC）and Hausdorff 
distance, using filter back projection(FBP) as the reference. Results Auto-segmentation of deep 
learning is greatly affected by ASIR-V, but less affected by convolution kernel, especially in soft tissues. 
Conclusion The stability of auto-segmentation is affected by parameter selection of reconstruction 
algorithm. In practical application, it is necessary to find a balance between image quality and 
segmentation quality, or improve segmentation network to enhance the stability of auto-segmentation.
CT reconstruction algorithm, ASiR-V, convolution kernel, auto-segmentation
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  0 引言
 随着人工智能技术的快速发展，基于神经网

络的医学影像处理应用也变得更加广泛[1-2]
，其

在放射治疗领域中的典型应用之一就是针对医

学影像中解剖结构（肿瘤靶区和危及器官）的

自动分割，以达到减少放疗医生的勾画时间、显

著提升放疗流程效率的目的[3]
。目前临床上主流

的自动分割方式有基于图集模板和基于深度学

习（deep learning, DL）的分割，其中基于图集
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的自动分割效果取决于患者影像与图集的相似

性，而基于DL的算法不依赖于先验轮廓，能够

自主对图像数据进行学习，相较于基于图集的

分割模式，基于DL的自动分割准确性和效率均
更高[4-5]

。

 然而，DL自动分割算法在鲁棒性和稳定性
方面仍需进一步研究，文献报道不同的图像获

取途径和重建协议会对DL的性能产生影响[6]
。

放射治疗流程中靶区与器官勾画、计划设计和

剂量计算等均建立在CT（computed tomography, 
CT）图像的基础上，而临床使用的不同CT重
建协议参数会造成图像质量的差异，进而影响

DL的稳定性。临床上广泛采用的滤波反投影法

（filter back projection, FBP）重建速度快且易于
实现，但对图像噪声敏感，重建之后的图像噪声

高、条纹伪影明显，空间分辨力可检测性较差。

近年来由GE Healthcare公司推出的多模型迭代
重建（adaptive statistical iterative reconstruction-
VEO, ASiR-V）算法采用了更为先进的系统噪声

模型，同时纳入被扫描物体模型和物理模型来降

低图像噪声，提高空间分辨率[7-8]
；另一个能够

改变图像质量的参量是重建卷积核（convolution 

kernel），临床应用中可根据实际需求选择不同

类型的卷积核[9]
。在放射诊断学中，ZHAO等[10]

的研究证明基于DL的方法相比影像组学在肺腺
癌诊断的表现，更容易受到自适应统计迭代重建

技术（adaptive statistical iterative reconstruction, 
ASiR）与卷积核参数的影响；BLAZIS等[11]的研

究结果也表明，基于DL的肺结节检测系统在迭
代重建算法生成的图像和FBP图像之间表现存在
差异。相比于传统的FBP算法，ASiR-V和卷积
核重建参数对CT影像自动分割的影响目前尚不
明确，有必要对其稳定性进行评估。本研究使用

DL分割算法，在使用不同参数重建的盆腔CT影
像上，对危及器官（organs at risk, OAR）进行自
动分割，将分割结果与FBP图像的分割结果进行
比较，探究重建算法参数对CT影像自动分割稳
定性的影响。

  1  材料与方法
1.1 数据资料
 选取2020年11月至12月在四川大学华西医院
放疗科接受盆腔放疗的肿瘤患者20例，男12例，

女8例，平均年龄为（62.3±12.6）岁。所有患者

均采取仰卧位、体部热塑膜进行体位固定，双手

交叉置于头顶。 
 CT定位采用256排Revolu t ion  CT（GE 
Healthcare，美国）扫描仪，设置管电压为120 
kVp，采用自动管电流调制技术，探测器宽度

为80 mm，螺距为0.992:1，转速为0.5 s/r，单

层影像尺寸为512×512像素，扫描层厚为0.625 
mm，重建层厚为3 mm。增强CT图像扫描时，

对比剂使用碘佛醇（350 mgI/mL），流速为

1.8~2 mL/s，动脉期扫描延迟约40 s。扫描范围

自胸10椎体至坐骨结节下5 cm。

1.2 图像重建算法介绍及参数选择
 ASiR-V结合了上一代的ASiR与基于模型的
迭代重建（model-based iterative reconstruction, 
MBIR，商品名VEO）的优势，三种不同迭代

重建算法的模型差异，如图1所示。ASiR-V在
MBIR的基础上舍弃了重建过程中耗时最久的

光学模型 [8]
，因此重建速度与FBP算法相当。

ASiR-V采用先进的噪声模型将数据采集系统中
的电子噪声、光子噪声和重建图像的噪声谱均考

虑在内。与传统的迭代重建算法相比，ASiR-V
能够在降低剂量的同时保证一定的空间分辨率。

ASiR-V的参数可以在0~100%范围内进行选择，

重建后的图像由FBP重建和ASiR-V迭代重建共
同组成，例如30% ASiR-V的图像由30% ASiR-V
重建与70% FBP重建组成。

图1 三种迭代重建算法模型差异比较
Fig.1 Comparison of three iterative reconstruction algorithms models
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 重建卷积核又称滤波函数，是指CT图像重
建中在反投影前修改投影数据频率的过程，其作

用是补偿CT影像采集过程中数据采样不均匀性
造成的模糊，并恢复或增强成像对象结构的边缘

信息。卷积核的选择会影响图像处理的质量，其

应用主要体现在对像素噪声及图像分辨率的处理

效果上。如在临床实践中，“Soft Kernel”的应

用虽然可以减少图像噪声，但为保证低对比度的

细节，削弱了图像的清晰度。

 在本研究中，所有患者均仅进行了一次CT
扫描，以FBP重建图像作为基准，使用ASiR-V
（包括30%、60%、90%三种）和卷积核（包括

Stnd、Soft、Detail三种）交叉重建出9组图像。 
1.3 基于DL的器官勾画
 利用AiContour智能勾画系统（Vers ion 
3.1.10.0，LinkingMed，中国）完成每个病人10
组图像上的OAR自动分割工作，其中包括3个软
组织器官（膀胱、肠袋、小肠）和5个骨性器官
（左、右股骨头，左、右股骨，骨盆）。本智能

勾画系统主要由分类加分割的两阶段算法执行体

系构成，其分割网络为U-Net和ResNet结合的网
络架构。

1.4 分割结果评价指标
 DSC系数（dice similarity coefficient）是最

常见的用于评估图像分割效果的指标[12]
。在图像

分割中，DSC是指两结构相交面积占二者总面积
的百分比，由于OAR是具有一定体积的三维结
构，因此在使用DSC时应计算体积上的重合度。

DSC的具体计算公式如下：

　

　            

 通过式(1)计算得到的DSC是一个取值范围
在0到1之间的参数，DSC结果越大，说明分割结

果相似性越高。在本研究中，将FBP图像上DL
分割的结构作为参考标准，其余9幅图像上的结
构均分别与之比较得到各自的DSC结果。

 Hausdorff距离（Hausdorff distance，HD）作

DSC(X, Y)=————
2(X ∩Y)
X +Y

(1)

为一种相似性度量，对分割结果的位置差异敏

感，在二维平面中，HD是指从一个集合到另一
个集合之间最近点的所有距离的最大值[13]

。本研

究采用95% HD值，表示第九十五百分位上的边

界间的距离。 
1.5 统计学分析
 采用SPSS Statistics 25.0（IBM，美国）进

行统计学分析，计量资料使用均数±标准差表

示。非正态分布数据选用非参数Friedman M检
验来进行差异显著性检验和两两比较，P值由

Bonferroni校正后得到，P＜0.05表示差异具有
统计学意义。

  2  结果
 利用DL自动分割的9组重建图像结果与FBP
图像结果的DSC值进行比较，如表1所示，每组

图像所有器官的DSC均值均高于0.9。其中，与

周围组织具有高对比度的骨性结构，在每种重

建算法下自动分割的结构相似性均较高（DSC
均值大于0.97），且差异范围均在2%以内。膀

胱DSC均值较高（大于0.95），30% ASiR-V与
Stnd卷积核重建图像上的膀胱结构与FBP图像上
的膀胱结构最为接近，而90% ASiR-V与Stnd卷
积核重建所得图像的分割结果与参考标准相似

性最低。小肠DSC值在9种重建图像间的偏差为
6.0%，且与FBP图像上分割结果最相似的重建
参数为30% ASiR-V与Stnd卷积核。DL算法在肠
袋分割的表现呈现出了稳定的结果，最高DSC
（30% ASiR-V与Stnd卷积核）与最低DSC（90% 
ASiR-V与Soft卷积核）的差异为1.2%。DL在不
同迭代重建算法CT图像上的分割差异，如图2所
示。其中：膀胱由黑色填充标注，肠袋由白色框

线标注，小肠由白色填充标注。图2(a)和(b)分别
为DL在FBP、90% ASiR-V和Soft卷积核重建图
像上的自动分割结果。与FBP的分割结果相比，

在90% ASiR-V与Soft卷积核重建后的图像中，小

肠的分割相似性远低于肠袋。

 当卷积核确定时，随着ASiR-V迭代次数



Chinese Journal of Medical Instrumentation

临床医学工程

222

2022 年 46 卷 第 2 期

的增加，所有器官分割结果的DSC均呈现下降
趋势；同样的，下降趋势在每一个卷积核都存

在，但统计学差异只存在于部分组间，如软组

织结构在所有的卷积核重建下，30%ASiR-V与
90%ASiR-V的组间比较差异均具有统计学意义
（P＜0.05）。当ASiR-V迭代次数确定时，不同

卷积核重建影像对自动分割影响的统计学差异

主要存在于Soft和Stnd、Soft和Detail之间。除

左股骨头90% ASiR-V重建协议外，其余Stnd和
Detail卷积核之间的两两比较尚未发现差异具有
统计学意义。

　　除小肠外，所有软组织结构和骨性结构

的H D值均在9 0 %  A S i R - V重建图像中最高

（见表2），且当卷积核固定时，不同ASiR-V
参数组间比较的差异均具有统计学意义                  
（P＜0.05）。

图2 DL在不同迭代重建算法CT图像上的
自动分割差异（同一层面）

Fig.2 Difference of auto-segmentation on CT images with different 
iterative reconstruction algorithms by neural 

network (on the same layer)

表2 九种重建算法自动分割结果与FBP图像
自动分割结果比较的Hausdorff距离

Tab.2 HD of auto-segmentation results between nine
 reconstruction algorithms and FBP

表1 九种重建算法自动分割结果与FBP图像
自动分割结果比较的DSC值

Tab.1 DSC of auto-segmentation results between nine 
reconstruction algorithms and FBP

器官 卷积核
DSC

30% 60% 90%

膀胱
Stnd 0.978±0.026 0.965±0.031 0.955±0.035
Soft 0.973±0.026 0.963±0.031 0.956±0.034

Detail 0.976±0.028 0.967±0.031 0.960±0.034

小肠
Stnd 0.953±0.061 0.919±0.072 0.909±0.061
Soft 0.922±0.071 0.913±0.072 0.907±0.061

Detail 0.967±0.015 0.929±0.072 0.924±0.060

肠袋
Stnd 0.994±0.006 0.989±0.007 0.985±0.008
Soft 0.989±0.007 0.985±0.008 0.982±0.009

Detail 0.994±0.006 0.992±0.006 0.989±0.007

左股骨头
Stnd 0.986±0.019 0.979±0.020 0.975±0.021
Soft 0.979±0.020 0.973±0.022 0.969±0.024

Detail 0.986±0.019 0.984±0.190 0.982±0.019

右股骨头
Stnd 0.987±0.017 0.982±0.018 0.985±0.017
Soft 0.983±0.017 0.979±0.017 0.975±0.019

Detail 0.987±0.017 0.985±0.018 0.982±0.018

左股骨
Stnd 0.996±0.005 0.994±0.005 0.992±0.005
Soft 0.989±0.005 0.988±0.005 0.986±0.005

Detail 0.995±0.005 0.994±0.005 0.992±0.005

右股骨
Stnd 0.995±0.009 0.993±0.009 0.992±0.009
Soft 0.988±0.009 0.987±0.009 0.986±0.009

Detail 0.982±0.061 0.981±0.061 0.978±0.062

骨盆
Stnd 0.994±0.008 0.991±0.008 0.988±0.008
Soft 0.989±0.009 0.988±0.009 0.986±0.009

Detail 0.994±0.008 0.992±0.008 0.990±0.008 器官 卷积核
95% Hausdorff 距离/mm

30% ASiR-V 60% ASiR-V 90% ASiR-V 

膀胱
Stnd 1.30±0.73 4.46±10.44 4.91±9.39
Soft 1.59±1.22 2.36±1.65 2.97±1.93

Detail 1.41±1.30 2.12±1.73 2.89±1.96

小肠
Stnd 9.25±29.76 17.23±33.46 15.81±29.48
Soft 15.09±33.83 17.81±33.19 15.39±28.96

Detail 2.54±3.74 15.53±33.21 13.13±29.16

肠袋
Stnd 0.45±0.62 1.28±0.98 1.79±1.26
Soft 1.14±0.49 1.62±1.06 1.96±1.27

Detail 0.49±0.59 0.83±0.78 1.56±0.97

左股骨头
Stnd 0.35±0.61 1.13±1.25 1.54±1.23
Soft 1.16±1.26 1.67±1.50 2.17±2.45

Detail 0.35±0.61 0.52±0.65 0.63±0.77

右股骨头
Stnd 0.40±0.94 1.01±1.68 1.12±0.83
Soft 0.79±0.89 1.09±0.74 1.16±0.70

Detail 0.50±0.94 0.82±1.73 0.96±1.69

左股骨
Stnd 0.00 0.10±0.30 0.20±0.40
Soft 0.29±0.46 0.59±0.49 0.78±0.40

Detail 0.00 0.05±0.22 1.20±0.40

右股骨
Stnd 4.05±18.11 4.10±18.10 4.10±18.10
Soft 4.20±18.08 4.29±18.06 4.39±18.04

Detail 0.00 0.00 0.05±0.22

骨盆
Stnd 0.00 0.05±0.22 0.34±0.57
Soft 0.05±0.22 0.34±0.48 0.59±0.58

Detail 0.00 0.05±0.22 0.05±0.22

(a) FBP

(b) 90%ASiR-V+Soft
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  3 讨论
 迭代重建算法作为一种新颖的CT重建技

术，在图像噪声抑制、辐射剂量降低和空间分

辨率提高等方面均有明显的效果[14]
。传统FBP重

建作为解析算法的代表，在辐射剂量降低时无

法克服噪声增加的矛盾[15]
。现有文献表明，基于

ASiR-V的图像重建可以获得良好的客观与主观
评价[16]

，同时也是迭代算法代替传统解析算法的

新方向。为减少肿瘤患者的受照剂量，并提高医

生勾画工作的舒适度，一些中心会使用迭代算

法，如针对Philips公司iDose4迭代重建算法在放

疗CT影像的器官轮廓识别、剂量测定等方面的

研究表明，iDose4迭代算法能够与FBP图像的CT
数保持一致，且不影响靶区和危及器官勾画的准

确性，可以用于放射治疗定位和计划设计[17-18]
。

因此本研究探讨了现有的DL自动分割方法运用
在不同重建算法参数的图像上能否保持其稳定

性，从而使临床获益更多。

 不同MBIR重建参数影像对盆腔OAR分割

的研究结果表明，影像重建参数对自动分割的

稳定性存在影响 [19]
，这与我们的研究结果相

似。截至目前，尚未有针对ASiR-V和卷积核

组合重建算法参数对放疗CT影像自动分割影

响的研究。

 本研究旨在探究多种ASiR-V与卷积核组合
形成的重建算法参数得到的图像对深度学习自

动分割结果稳定性的影响。DSC的结果显示，

DL对软组织的分割结果受重建参数影响更明

显，例如在某些病例中小肠在90% ASiR-V重建
协议下，分割的结果与FBP图像比，DSC值仅

有0.680 7，而DSC值大于0.7时才可认为参考结
构和被测结构相似度良好。这可能是因为肠道

是腔型结构，腔内内容物的变化与训练网络时

的训练集差异较大导致分割不佳，因此自动分

割结果在各个重建图像上的差异都比较大。小

肠的分割结果与FBP最接近的重建算法为30% 
ASiR-V与Detail卷积核的组合，但在同为30% 

ASiR-V的卷积核组间比较中尚未发现统计学

差异。这表明虽然卷积核不同，DL在针对小肠
这种变异度较大的结构时，自动分割功能受卷

积核影响可忽略不计。对于所有软组织结构，

DL在Soft卷积核重建图像下均未能表现出良好
的分割结果。因此与放射诊断学不同，相比于

Stnd与Detail卷积核，Soft卷积核不能使软组织
结构在自动分割阶段获益更多；此外，HD的
结果证明，90% ASiR-V或Soft卷积核重建图像
中的自动分割结果在OAR边缘处理方面与FBP
图像的结果相似性低，这表明了DL在过于“平

滑”的图像中对器官组织边缘的识别能力不佳。

在研究中针对肠道结构，选择了肠袋和小肠两

种结构进行比较，DL的表现在肠袋中较稳定，

分割结果良好，也有研究得出相似结果[20]
，因

此临床中医生偏好以肠袋代替小肠作为限制剂

量的目标结构。骨性结构的自动分割受到CT重
建参数的影响较小，且在临床工作中，医生手

动勾画时间相对较短，因此该部分影响可以被

忽略。

 本研究仅选择了20例病例展开分析，样本量

较小，这是本研究的不足之一。另外，本研究目

前仅得出ASiR-V与卷积核组合的重建后的CT对
DL稳定性存在影响的结论，关于如何提升DL的
分割准确性仍需进一步研究，即优化预处理的算

法以应对因CT图像重建参数与训练集不同而导
致分割不准确的情况。

  4  结论
 ASiR-V与卷积核对放射治疗盆腔OAR自动
分割稳定性在软组织结构中影响较大，尤其对空

腔结构的小肠影响较大，对于膀胱、肠袋等影响

较小，对骨性结构影响更小，临床可以通过医生

手动修改来弥补差异。更高的迭代次数虽然能

够降低图像噪声，但影响了深度学习的分割质

量，且容易出现伪影，因此不推荐使用；重建

卷积核对分割稳定性具有一定影响，但造成的

差异较小。在实际应用中需在图像质量与分割
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质量中寻求平衡，探索更适合放射治疗影像的

CT重建算法，同时需要改进DL的算法以达到能
够在不同重建参数形成的CT上均实现良好分割
结果的目的。
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