
基于深度学习的靶区自动勾画

电子工程系 无54
朱海东 2015011068
指导老师 吴及教授

2019.6



目录
• 课题研究背景及意义

• 毕设工作
• - 基于深度学习的靶区勾画模型
• - 噪声标注下分割模型的训练算法
• - 靶区勾画系统搭建

• 工作总结

2019/10/5
2



课题研究背景及意义 – 靶区勾画
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靶区勾画
- 临床放射治疗前进行癌变区域的部位进行勾画
- 依据不同部位局部复发和区域淋巴结转移几率定义勾画区域

- GTV (Gross Traget Volume) 肿瘤区
临床灶，为一般的诊断手段能够诊断出的可见的具有一定形状和大小的恶性病变
的范围，包括转移的淋巴结和其它转移的病变

- CTV (Clinical Target Volume)    临床靶区
CTV指按一定的剂量模式给予一定剂量的肿瘤的临床灶（GTV）亚临床灶以
及肿瘤可能侵犯的范围。

- PTV (Planning Target Volume)  计划靶区
PTV是指包括CTV本身、照射中患者器官运动，
和由于日常摆位治疗中靶位置和靶体积变化等因
素引起的扩大照射的组织范围，以确保CTV得到
规定的治疗剂量。

GTV

CTV

PTV



课题研究背景及意义 – 工作介绍
构建基于深度学习的靶区勾画模型

提出噪声标注样本下分割模型训练的算法

搭建可使用的靶区勾画系统



靶区勾画模型
构建基于深度学习的靶区勾画模型

提出噪声标注样本下分割模型训练的算法

搭建可使用的靶区勾画系统



靶区勾画模型 - 方法设计
• Baseline – Unet 3D
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网络参数
- 下采样5次，通道数分别为

16、32、64、96、128
- 卷积核大小3x3x3

评价指标
- dice ratio

𝑑𝑑 =
2 × 𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼(𝑉𝑉𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝 ,𝑉𝑉𝑔𝑔𝑔𝑔)

𝑉𝑉𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝 + 𝑉𝑉𝑔𝑔𝑔𝑔

Baseline average dice ratio – 0.747



靶区勾画模型 - 实验结果
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Unet (Baseline) -> dice value: 0.747
Res - Unet -> dice value: 0.753
Res - Unet + SE module -> dice value: 0.755
Res - Unet + SE + Cycle  -> dice value: 0.757
Res - Unet + SE + Cycle + Dice -> dice value: 0.763

Dice = 0.01 (left-gt right-pred)

Dice = 0.64

Dice = 0.91

- 单个模块有一定的小提升
- 不同的医生的标注习惯存在较大的差异，使得衡量标

准无法统一



含噪声标注的训练算法
构建基于深度学习的靶区勾画模型

提出噪声标注样本下分割模型训练的算法

搭建可使用的靶区勾画系统



含噪声标注的训练算法 – 问题介绍
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含有噪声标注的训练集中得到较精确的分割结果

医学图像标注需要
大量的具有专业知识的人
员对于图片进行标注，不
同医生的标注标准不统一，
造成了训练集中标注不统
一的问题。



含噪声标注的训练算法 – 现有算法
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现有基于深度学习的分割算法描述

现有的分割学习算法流程
- 分割模块生成分割结果
- 生成结果与标签进行loss计算
- 梯度回传优化模型

无法对于标注的质量
进行评估判断



含噪声标注的训练算法 – 质量评估模块

2019/10/5

质量评估模块

结合原始图像和分割
结果产生原始得分



含噪声标注的训练算法 – 防过拟合模块
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防过拟合模块

通过OCM模块进行
过拟合控制



含噪声标注的训练算法 – OCM原理

OCM   f x = 𝜆𝜆tanh(x)

使用OCM的优势

- 将绝对质量从(−∞,∞)缩小到 −𝜆𝜆, 𝜆𝜆

- 将Softmax后相对质量比值从∞缩小到𝐼𝐼2𝜆𝜆

- 优化过程中满足权值不过于突出



含噪声标注的训练算法 – 结果
噪声占比 噪声程度 方法 肺部分割 心脏分割 锁骨分割 平均分割

无 - InvertedNet[31] 0.972 0.935 0.902 0.936

无 - 基础方法 0.943 0.941 0.862 0.915

无 - QAM 0.939 0.923 0.831 0.898

无 - QAM+OCM 0.941 0.940 0.852 0.911

25% 1-8像素 基础方法 0.868 0.888 0.538 0.765

25% 1-8像素 QAM 0.925 0.926 0.748 0.866

25% 1-8像素 QAM+OCM 0.936 0.925 0.823 0.895

50% 1-8像素 基础方法 0.873 0.884 0.539 0.765

50% 1-8像素 QAM 0.922 0.925 0.726 0.857

50% 1-8像素 QAM+OCM 0.936 0.929 0.828 0.898

75% 1-8像素 基础方法 0.745 0.738 0.381 0.621

75% 1-8像素 QAM 0.898 0.825 0.536 0.753

75% 1-8像素 QAM+OCM 0.937 0.939 0.809 0.895



含噪声标注的训练算法 – 结果
噪声占比 噪声程度 方法 肺部分割 心脏分割 锁骨分割 平均分割

无 - InvertedNet[31] 0.972 0.935 0.902 0.936

无 - 基础方法 0.943 0.941 0.862 0.915

无 - QAM 0.939 0.923 0.831 0.898

无 - QAM+OCM 0.941 0.940 0.852 0.911

25% 5-13像素 基础方法 0.865 0.857 0.422 0.715

25% 5-13像素 QAM 0.893 0.835 0.615 0.781

25% 5-13像素 QAM+OCM 0.935 0.935 0.801 0.890

50% 5-13像素 基础方法 0.755 0.807 0.393 0.652

50% 5-13像素 QAM 0.828 0.853 0.491 0.714

50% 5-13像素 QAM+OCM 0.942 0.942 0.853 0.912

75% 5-13像素 基础方法 0.820 0.828 0.512 0.720

75% 5-13像素 QAM 0.770 0.772 0.366 0.636

75% 5-13像素 QAM+OCM 0.938 0.937 0.801 0.892



含噪声标注的训练算法 – OCM性能分析



靶区勾画系统搭建
构建基于深度学习的靶区勾画模型

提出噪声标注样本下分割模型训练的算法

搭建可使用的靶区勾画系统



靶区勾画系统搭建 – 架构

前端系统
- 上传功能模块
- 可视化结果显示模块
- 勾画结果下载模块

后端系统
- 预处理与数据转换模块
- 勾画结果生成模块
- 勾画可视化结果生成模块
- 数据上传与下载管理模块



靶区勾画系统搭建 – demo

2019/10/5

• 网页端使用
http://101.6.64.59:10134/
功能

- 上传
- 自动生成靶区勾画部位
- 网页自动显示结果
- 下载生成结果

待改进
- 压力测试
- 与Dicom图片之间转换

http://101.6.64.59:10134/


工作总结
构建基于深度学习的靶区勾画模型
- 搭建了一个基于深度学习的靶区勾画模型
- 对于模型多层次的修改进行性能提升

提出噪声标注样本下分割模型训练的算法
- 提出质量检测模块（QAM）
- 提出防过拟合模块（OCM）

搭建可使用的靶区勾画系统
- 分析需求并系统化现有模型
- 构建demo



Q&A

谢谢！
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