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人工智能靶区勾画技术在乳腺癌术后放射治疗中的研究进展
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【摘 要】：乳腺癌术后放疗是提高局部控制率的核心手段。靶区勾画作为其关键环节，效率与质量受传统手动勾画局限制约。

基于深度学习的人工智能（AI）技术为突破该瓶颈提供了颠覆性解决方案。本文系统梳理该领域智能勾画技术的应用现状及发展

趋势：在高对比度危及器官（OAR）已达临床应用水平，显著提升效率与一致性；在术后解剖复杂、边界模糊的临床靶区（CTV）

及淋巴引流区（RLN）虽获进展，仍面临模型泛化能力不足与微小病灶识别困难的挑战。当前，数据孤岛、模型可解释性差及与

临床工作流整合难题制约其广泛应用。未来，联邦学习、多模态融合及可解释 AI 将是推动技术从“可用”迈向“可靠”的核心驱

动力。
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引言

乳腺癌是全球女性发病率最高的恶性肿瘤，在中国同样呈

现高发态势，构成严峻的公共卫生挑战[1,2]。术后放疗是降低局

部复发风险、延长总生存期的重要手段。靶区勾画作为其关键

环节，准确性和一致性高度影响放疗质量[3]。传统手动勾画存

在显著临床痛点。其一，效率瓶颈：传统手动勾画过程繁琐，

单例患者靶区及危及器官勾画通常耗时数小时，严重制约临床

工作通量。其二，一致性难题：靶区勾画具有极强的主观性，

即便遵循同一指南，不同年资医师、不同机构间勾画结果仍存

在显著差异[3,4]，直接影响治疗计划的稳定性和可重复性。其三，

质量隐患：基层医院勾画质量参差不齐，可能导致靶区覆盖不

足或危及器官（OAR）过量照射，严重影响疗效与安全性[5]。

为解决上述难题，AI 技术在放疗靶区勾画领域应运而生并

快速发展[5]：早期基于卷积神经网络（CNN）的模型实现了 OAR

的初步自动分割，随着 U-Net及其衍生模型、Transformer 融合

架构等不断迭代，大幅提升勾画精度与效率，目前高对比度

OAR的勾画已达临床应用水平，CTV与 RLN勾画也取得阶段

性进展[6,7]。但该领域技术相关研究成果分散，技术成熟度、临

床泛化能力及转化路径尚需系统性评估。本文旨在综述 AI 在

乳腺癌术后放疗靶区勾画领域的技术演进与应用现状，重点评

述其在临床转化过程中面临的关键瓶颈与潜在突破路径，为后

续研究方向聚焦与临床实践规范提供决策依据。

1 人工智能靶区勾画的技术基础

对放疗模拟定位 CT图像信息的提取和处理质量是影响人

工智能勾画靶区精度的最重要因素，目前研究较多的几种网络

架构各有优缺点。

1.1卷积神经网络

卷积神经网络（Convolutional neural network，CNN）是当

前医学图像分割的经典架构，分为二维和三维两类。刘方杰[8]

采用二维卷积神经网络构建的自动勾画模型对临床靶区及危

及器官进行勾画，其戴斯相似系数（Dice Similarity Coefficient，

DSC）普遍达到 0.90以上。许卓华等[6]应用三维卷积神经网络

衍生模型，在乳腺癌保乳术后或根治术后放疗靶区勾画中显著

提升了胸壁与淋巴结引流区等复杂区域的勾画准确性。卷积神

经网络的优势在于特征学习能力强、易实现性及性能良好，平

移不变性等，但在处理长距离空间或形态变异较大的靶区时仍

面临挑战[9,10]。

1.2 Transformer

Transformer 架构能有效克服 CNN在长距离空间关系捕捉

上的局限性，但这类架构较少单独应用，通常与其它架构融合

使用。一、Transformer作为编码器与卷积神经网络解码器（如

U 型网络，U-Net）相结合，TransUNet 等模型[7]展示了通过

Transformer 提取全局表征,再由卷积神经网络恢复局部细节的

能力，为提升分割精度提供了新范式。二、构建轻量化混合模

型，如 EfficientUNetViT 模型通过采用预训练的 Vision

Transformer 模块和深度可分离卷积，实现了高精度与低计算复

杂度的平衡，为临床实时应用提供了可能[11]。

1.3生成对抗网络

生成对抗网络（Generative Adversarial Network,GAN）为

解决乳腺癌放疗数据稀缺问题提供了有效途径。通过生成器与

判别器的对抗训练，能生成具有解剖学合理性的合成影像。将

GAN 生成的合成感兴趣区域纳入训练集后，可显著提升下游

任务模型的性能并降低过拟合风险[12,13]。基于 Cycle GAN等模

型的算法能够解决乳腺癌放疗中多模态影像配准难题，生成高

保真度的合成 CT[14]。该技术还能将MRI的软组织对比度优势

映射至 CT影像，以辅助精确勾画瘤床及胸壁等结构[15]。GAN

合成数据尚不能完全取代真实影像，但有助于 CT和MRI图像

桥联[16]。

1.4 U型网络

Net[17]及其衍生模型是医学图像分割领域的基石。其经典
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的编码器-解码器结构，通过逐级下采样提取层次化特征，再通

过上采样恢复图像分辨率；跳跃连接作为其核心创新，有效地

保留了细节信息，极大提升分割边界的精确度。这一基础框架

催生了大量优化模型，通过引入更复杂的跳跃连接路径（如

U-Net++[18]）或集成注意力机制（如 Attention U-Net[19]）进一

步提升特征表达能力。3D U-Net 因其处理三维容积数据及其变

体的能力强大，在乳腺癌术后放疗靶区勾画中表现优异[6]，已

成为研究的主流。 TransUNet[7] 作为 U-Net 的解码器与

Transformer的编码器相结合的混合架构，融合了卷积神经网络

强大的局部特征捕捉能力与 Transformer 的全局上下文建模优

势，代表了该领域的前沿发展方向。

2 人工智能靶区勾画在乳腺癌术后放疗中的应用

2.1危及器官的勾画

危及器官（Organs at risk，OAR）的自动分割是深度学习

在放疗领域应用最早且最为成熟的方向之一。基于卷积神经网

络的模型，凭借 CT影像中清晰的对比度与稳定的解剖结构，

在心脏、双肺等器官的勾画中表现优秀[17]。RTD模型[8]能够实

现心脏、双肺及脊髓的高精度勾画（DSC>0.90）。但周边对比

度低的组织勾画精度显著下降[20]。为评估模型的临床泛化能

力，一项多中心的研究[21]结果显示现有技术可用于周边组织对

比度清晰 OAR 勾画，并显著提高效率，但在处理剂量敏感的

复杂结构时仍需人工复核与修正。

2.2临床靶区的勾画

保乳术后与全乳切除术后胸壁解剖差异较大，智能勾画乳

腺癌临床靶区（clinical target volume，CTV）时应区别对待。

深度学习模型对相对完整的乳腺腺体勾画性能稳定，DSC普遍

达 0.88-0.94。许卓华等[6]基于 3D ResSE-Unet的研究证实保乳

术后全乳腺临床靶区（CTVb）的 DSC达 0.91±0.03，其核心

突破是借助残差连接与 squeeze-excitation注意力机制，强化了

术后纤维化区域的识别，且当训练集含≥30%复杂术后病例（如

合并严重瘢痕、血清肿）时，模型泛化性能提升 15%-20%，凸

显了高质量标注数据的重要性。

2.3区域淋巴引流区的勾画

区域淋巴引流区（Regional Lymph Node,RLN）的智能勾

画因解剖边界模糊、个体差异大及与周围组织对比度低而成为

技术难点。深度学习（Deep Learning,DL）技术，特别是基于

CNN的语义分割模型，为 RLN的自动、精准、标准化勾画提

供了有效解决方案。当前研究主要采用全卷积网络（FCN）、

U-Net 及其变体（如 3D U-Net,nnU-Net）作为核心架构。3D

ResSE-Unet作为 U-Net 的改进架构，通过三维卷积与编码-解

码结构增强空间特征提取，对锁骨上下区淋巴结勾画的 DSC

均值达 0.8[6]。此外，如 HMT-Net则通过联合功能指标（如 Ki-67

状态）及预测解剖结构的多任务学习框架来进一步优化分割精

度[22]。

3 人工智能靶区勾画的应用价值

3.1提高靶区勾画效率

乳腺癌术后放疗靶区人工勾画通常耗时数小时，而智能勾

画可达分钟级完成。龚筱钦等[23]研究显示：乳腺癌靶区手动勾

画时间为平均 39分钟而智能勾画为平均 10分钟，效率提升超

过 75%。Doolan等[24]研究结果示，多部位危及器官同步勾画中，

智能辅助勾画的校正时间减少 64%以上，且在乳腺、肺等区域

节省效果较为显著。Byun等[25]的多中心研究提示，基于深度

学习的自动勾画系统在保乳术后靶区勾画中表现优越，同人工

勾画对比，节省时间达 84%，显著提升了勾画效率。

从临床工作流角度看，效率提升加快整个放射治疗流程，

意味着将放疗医师从复杂、机械的手动勾画中解放出来，将宝

贵的专业精力重新分配到更多临床任务上。AI 带来的效率革

命，核心价值在于优化了稀缺的专家资源配置，为放疗流程的

“质控”与“创新”环节预留了关键的时间窗口。

3.2改善靶区勾画一致性

多中心研究显示，不同单位、不同年资医师间靶区勾画存

在较大差异。智能勾画系统通过标准化特征提取后减少人因相

关的变异性，即同质化勾画可以避免不同单位、不同年资医师

之间因经验差异或者主观理解不同引起的人为性差异。对于保

乳后辅助放疗患者的 OAR，人工勾画、智能勾画和智能勾画

校正后的平均 DSC 分别为 0.88、0.90 和 0.90，其智能勾画系

统提高了乳腺放疗的质量并有效降低了观察者间的变异性[25]。

Liu等[26]研究结果示乳腺癌改良根治术后临床靶区自动勾画的

平均 DSC同样达 0.90，亦体现出良好的勾画一致性与准确性。

基于大规模高质量数据集训练的深度学习模型输出结果具有

高度可重复性，为多中心临床研究奠定了标准化基础[27]。

一致性的提升具有双重临床意义。一、对于大型教学医院

或区域医疗中心，意味着可将顶尖专家的勾画“经验”模式化

为可复制、可传播的“金标准”，为开展高质量的多中心临床

试验提供同质化基础，帮助标准化和改进现有临床实践。二、

对于基层医院或年轻医师，一个可靠的 AI 模型扮演了“虚拟

专家”与“质控工具”的角色。AI提供的高质量勾画基准可有

效弥补经验曲线，是推动放疗服务同质化、提升区域整体放疗

水平的重要技术抓手。与此同时，仍需警惕“一致性”可能带

来的固化风险，即模型可能系统性地复现并放大训练数据中的

某些固有偏倚，这一点在后续模型的临床验证与监督中需予以

高度关注。

3.3提高特殊结构勾画准确性

针对传统勾画的薄弱环节，深度学习凸显出独特优势。在

微小淋巴结（<1cm）等难识别结构上，一项研究引入难度感知

双网络与空间注意力约束图模型，并在腋窝淋巴结（ALN）分
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割方面表现出色[28]。其核心技术为微小淋巴结自动勾画提供了

关键的实现路径。在瘤床勾画上，许卓华等 [6]提出的 3D

ResSE-Unet模型借助 squeeze-excitation注意力机制增强术后纤

维化区域识别，并且在瘤床靶区勾画上的平均检出灵敏度达到

了 90.1%。在精准放疗靶区勾画中，融合 PET-CT的多模态网

络实现了“解剖+代谢”的双维优化，显著提升了分割精度[29]。

该技术思路为识别手术后的瘤床残余病灶等难题提供了极具

潜力的解决方案。

实际上人类难以在低对比度 CT影像上稳定识别模糊的术

后纤维化边界，并在脑中完美融合多模态影像的复杂空间关

系，而通过大数据训练的深度学习模型在一定程度上突破了人

类视觉感知与认知处理的固有局限，能发现医师可能忽略或者

不易察觉的影像细节信息和特征状态。其作为辅助工具，与医

师形成人机协同，共同完成特殊结构边界的精准勾画任务，对

实现真正意义上的个体化精准放疗至关重要。

4 人工智能靶区勾画存在问题

4.1数据层面

深度学习模型放疗靶区勾画性能受限于训练数据的质量、

代表性与可及性[30]。首先，遵循指南共识，不同专家间仍存在

显著差异[3,4]。其次，数据代表性不足导致模型泛化能力受限，

导致模型表现不佳，构成潜在的临床风险[30,31]。再者，数据可

及性受到隐私法规的严格制约。如《健康保险流通与责任法案》

(HIPAA)和《通用数据保护条例》(GDPR)等法规，对传统的跨

机构数据集中共享模式构成了根本性制约。为此，联邦学习

（Federated Learning）等隐私保护计算技术应运而生，并试图

在不共享原始数据的前提下进行多中心联合建模，但其应用尚

处于早期探索阶段。

从根本上讲，数据层面的核心困境在于靶区勾画缺乏一个

客观、绝对的“金标准”。现有的“专家共识”本身就是主观

经验的集合体，这意味着模型性能的上限从一开始就受制于标

注数据的“质量天花板”。模型学习得再好，也只是在无限逼

近专家的主观判断，而非客观的生物学真实。未来研究的方向

不仅要扩大数据样本，更要从多模态信息组学中探索如何整合

病理、基因等多维度信息，去定义一个更接近“真实”的靶区

范围，从而打破数据困境的魔咒。

4.2模型层面

深度学习模型在乳腺癌术后放疗靶区勾画仍面临三重技

术瓶颈。第一，靶区与周围组织间的低对比度、边界模糊的解

剖关系导致勾画准确性受限[32]。在放疗实践中，这意味着模型

可能在胸壁与肺的交界、术后血清肿与瘤床的边缘等关键位置

产生几何偏差，一个看似微小的豪斯多夫距离（HD）误差，

就可能转化为导致局部复发的“边缘脱靶”。第二，模型决策

过程缺乏临床可解释性[30]，现有注意力机制虽能标识关注区

域，却难以关联术后瘢痕、血清肿等具体临床特征，导致临床

信任度受限[33]。可解释 AI（XAI）的临床应用与验证本身就是

一个快速发展的独立研究领域，其技术成熟度和标准化仍面临

挑战[34]。当模型给出一个与常规解剖认知相悖的勾画结果时，

我们无法探究其“诊断逻辑”，这让医师在采纳其结果时面临

巨大的不确定性和责任风险。第三，域偏移问题使得模型在不

同设备应用时性能下降，成为跨机构推广的主要障碍[31,35]。这

个问题暴露了模型的“水土不服”。一个在 A中心数据上训练

出来的优秀模型，换到 B中心测试就可能面临性能骤降。这种

“脆弱性”严重阻碍了技术的规模化应用和多中心研究的标准

化，使其难以成为一个真正普适、可靠的临床工具。因此，模

型层面的挑战本质上是如何将一个擅长“应试”的算法，培养

成一个能够在复杂多变的临床环境中稳健、可靠且值得信赖的

“资深专家”。

4.3临床转化层面

智能勾画在临床应用层面的困难揭示了 AI 技术在临床转

化道路上必须跨越的“三大鸿沟”。第一是技术与流程的“集

成鸿沟”。现有智能勾画模型多为独立软件，与 Varian、Elekta

等主流放疗计划系统（TPS）的私有数据格式与接口限制，导

致勾画结果难以直接导入，使其沦为工作流中的“孤岛”。任

何需要数据导入导出的额外步骤，不仅抵消了效率优势，更在

分秒必争的临床环境中引入了潜在的数据错误风险。第二是证

据与标准的“采纳鸿沟”。目前的验证研究大多聚焦 DSC、

HD95等几何学上的技术精度指标，这回答了“画得像不像”

的相似度问题，但缺乏以患者为中心的“疗效-安全性”相关的

长期临床数据支撑，这种“技术验证≠临床有效”的现状使其

难以纳入放疗临床指南，限制规范化应用[36]。第三，也是最核

心的，是人机与责任的“信任鸿沟”。在缺乏统一审核标准和

明确法律法规的背景下，AI的定位极其尴尬，医师态度亦呈现

“过度依赖”与“过度质疑”的两极分化。过度依赖可能导致

一部分低年资医师忽视模型的系统性错误，没有重点关注修正

边缘模糊区域，易致靶区漏勾或危及器官（OAR）误勾，从而

造成医疗安全隐患。过度质疑则让一部分高年资医师因不信任

“黑箱模型”耗费时间进行大幅核对修改，反而丧失效率优势，

最终导致技术价值难以充分发挥[31]。当勾画结果出现偏差并导

致不良事件时，责任归属的伦理与法律难题，悬在每一次 AI

辅助勾画的实践之上，是制约其广泛、负责任应用的最根本障

碍。

5 发展方向

5.1数据困境的解决方案

高质量大规模标注数据匮乏是制约乳腺癌放疗智能勾画

模型性能与泛化能力的核心瓶颈，且数据分散于多机构、共享

受隐私保护与伦理审查限制，其关键破解路径在于联邦学习、

半/弱监督学习及生成对抗网络（GAN）。联邦学习旨在破解
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“数据孤岛”与隐私限制，通过分布式训练仅共享梯度信息避

免了原始数据泄露[37]，结合差分隐私进一步降低数据重构风

险，筑牢多中心协作安全屏障[38]。半/弱监督学习试图降低对昂

贵专家标注的依赖。半监督学习（SSL）以少量标注数据结合

大量未标注数据提升泛化性，如Wang等[39]采用Mean Teacher

框架生成伪标签，将 HD95误差从 8.2mm降至 5.7mm。弱监督

学习（WSL）通过使用图像级标签等弱监督信息来替代像素级

标注，在保证模型性能（Dice系数达 0.79）显著降低数据标注

成本[40]。GAN及其变体通过生成高逼真医学影像与标注数据，

为解决“数据代表性不足”提供了有效的增广手段。Chen等[41]

用其合成改良根治术后靶区变异数据，有效增强模型对解剖异

质性的适应力，缓解了罕见病例数据稀缺问题。这些技术路径

分别从不同维度出发，在保证数据安全和降低成本的共同目标

前提下，构建出规模更大、更富于多样性的训练集，从而为模

型泛化能力的提升奠定基础。

5.2模型性能优化路径

为了提升乳腺癌放疗靶区勾画精度，多模态数据融合、注

意力机制与可解释人工智能共同构成了关键的技术路径。多模

态融合旨在克服 CT 影像的“低对比度”缺陷，通过整合 CT

的解剖结构、MRI的软组织对比度与 PET-CT的代谢信息，显

著优化了肿瘤病灶的分割率[42]。注意力机制致力于提升模型在

“边界模糊”区域的分割能力，通过自适应权重分配强化了模

糊区域的特征学习，进一步提高复杂图像的分割性能，使得

ALN分割的 DSC达到 83.41%[28]。可解释 AI技术则是弥补临

床“信任鸿沟”、让“黑箱”变“白箱”的最关键钥匙，它让

医师不仅知其然，更知其所以然。如梯度加权类激活映射

（Grad-CAM）[43]通过生成决策热力图，直观展示模型决策依

据的影像区域，辅助验证勾画结果、排查潜在错误，有效增强

临床信任与结果可验证性。

5.3临床转化加速策略

为加速深度学习智能勾画技术的临床转化，需构建"智能

勾画-医师修正-模型迭代"的闭环反馈机制，通过持续整合临床

修正数据提升模型适应能力可使复杂病例勾画精度提升。技术

实现上，开发与主流治疗计划系统（如 Eclipse、Pinnacle）无

缝对接的轻量化插件至关重要，如 RootPainter3D[44]在心脏轮廓

勾画任务中，将平均勾画时间从 7分 1秒缩短至 2分 2秒，显

著提升了临床工作效率。同时应建立涵盖 Dice、HD95等几何

精度与临床终点的标准化评价体系，规范多中心的验证流程。

以上这些策略均直面严峻的临床转化难题。构建闭环反馈

机制和开发无缝对接 TPS的轻量化插件，旨在解决“工作流中

断”的核心痛点，让 AI 成为一个“原生内嵌”而非“外挂”

的工具。而建立涵盖临床终点的评价体系，则是推动 AI从“技

术验证”走向“临床指南推荐”的必经之路，是回答“AI勾画

能否带来真实患者获益”这一终极问题的唯一途径。

6 结语

基于人工智能的靶区勾画技术在乳腺癌术后放疗领域已

取得长足进步，在危及器官、临床靶区及淋巴引流区的勾画中

展现出提高效率与一致性的巨大优势。但数据质量与可及性不

足、模型可解释性欠缺及临床转化障碍仍制约其广泛应用。未

来需优化联邦学习、多模态数据融合及可解释 AI 技术，构建

从技术验证到临床获益的标准化评价体系，推动技术从“临床

可用”向“规范可靠”迈进，最终实现技术赋能下的个体化、

精准化放疗，真正改善患者预后。
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