
前 言

统计数据表明，约70%的肿瘤患者需接受不同程

度的放射治疗，放疗已成为肿瘤重要的治疗手段。

在放疗过程中，人体自身的呼吸运动会引起肿瘤靶

区的偏移，影响肿瘤放疗的效果［1-2］。在目前的临床

治疗中，降低呼吸运动对肿瘤放疗影响的办法主要

有靶区外扩法、屏气法、加压法、呼吸门控法、四维放

疗以及实时跟踪技术等［3-4］。实时跟踪技术分为直接

跟踪和间接跟踪两种，直接跟踪需要在病人体内植

入金粒子，会对病人造成创伤；间接跟踪中可行性最

高、使用最多的是通过建立体内-体外数据的关联模

型对呼吸运动进行估计。建立关联模型的常用方法有

子序列匹配、局部退化、线性预测、组合多项式、卡尔

曼滤波等［5］，目前在临床中使用最广泛的Cyberknife［6］

（Accuray，美国）同步动态呼吸追踪技术就是基于组

合多项式原理建立的关联模型。该系统可以在患者
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自由呼吸下追踪肿瘤运动，但是基于组合多项式建

立的关联模型算法可靠性有待提高［7］。考虑到呼吸

运动本身的非线性和复杂性，机器学习的方法可能

可以在这个领域中更好地发挥优势，遗传算法优化的

误差反向传播算法（GA-BP）与支持向量机（Support

Vector Machine, SVM）是机器学习中两种最为广泛

使用的成熟算法［8］。因此本文将对基于这两种算法

建立的不同呼吸运动估计模型进行比较，希望能够

为临床选择合适的方案提供参考。

1 GA-BP算法模型与SVM模型

1.1 GA-BP算法模型

误差反向传播算法（Back Propagation, BP）由信

息的正向传播和误差的反向传播两个部分组成［9］。

假设 BP 网络的输入层为 X =[x1,x2,…,xm] ，隐含层为

B =[b1,b2,…,bl] ，输出层为 Y =[y1,y2,…,yn] 。若输入层

第 i 个神经元与隐含层第 h 个神经元之间的连接权

值为 vih ，隐含层第 h 个神经元与输出层第 j 个神经

元的连接权值为 ωhj ，隐含层第 h 个神经元的阈值为

γh ，输出层第 j 个神经元的阈值为 θj ，f1 表示隐含层

激活函数，f2 表示输出层激活函数。那么，隐含层第

h 个神经元接收到的输入为：αh =∑
i = 1

m

vihxi ，经过激活

函数 f1 之后得到该隐含层神经元的输出为：

bn = f1(αh - γh) = f1(∑
i = 1

m

vihxi -γh) （1）

输 出 层 第 j 个 神 经 元 接 收 到 的 输 入 为 ：

βj =∑
h = 1

l

ωhjbh ，经过激活函数 f2 之后得到该输出层神

经元的输出为：

yj = f2(βj - θj) = f2(∑
h = 1

l

ωhjbn - θj) （2）

误差反向传播是指将输出层神经元的实际输出

yj 与期望输出

yj 之间的均方误差：

MSE =
∑
j = 1

n (yj - yj)2
n

（3）

按照与原来正向网络相似的传递规则逐层反向

传播，将误差分摊到网络中的每一个神经元，然后根

据梯度下降法修正原来网络中的权值和阈值。BP算

法容易陷入局部最优，利用遗传算法（Genetic Algo-

rithm, GA）的全局搜索能力能够很好地优化 BP 算

法，从而得到性能更佳的GA-BP网络［10］。GA算法优

化BP网络的步骤包括编码、初始种群生产、适应度评

估、选择、交叉和变异［11］。

1.2 SVM模型

SVM是以统计学习的VC维（Vapnik-Chervonen-

kis Dimension）理论和结构风险最小原理为基础建立

的，它可以根据有限的样本信息在模型的复杂度和

学习能力之间寻求最佳折中，得到泛化能力最好的

模型［12］。

假设给定训练样本 D ={ }(x1,y1),(x2,y2),…,(xm,ym) ，

yi ∈{ }-1,1 ，希望得到形如 wTx + b =0的划分超平面将

样本中不同类别的样本分开，其中 w 是法向量，b为

位移项。在训练样本时，距离超平面 ( )w,b 最近且可

以使超平面正确分类的样本点称之为“支持向量

（Support Vector）”，两个异类支持向量到超平面的距

离之和为：

γ = 2
 w

（4）

它被称之为“间隔”。为了得到最佳的分类模

型，需找到具有“最大间隔”的划分超平面，也就是找

到使 γ最大的参数 w和b，即

min
w,b

12 w 2

s.t. yi( )wTxi + b ≥1, i = 1,2,…,m （5）

这就是SVM问题的基本型。

用SVM的思想解决回归问题称为支持向量机回

归。假设给定训练样本 D ={ }(x1,y1),(x2,y2),…,(xm,ym) ，

yi ∈R ，希望得到 f ( )x =wTx + b 形式的回归模型，使

得 f (x) 与 y 尽可能接近，f (x) 与 y 之间的最大允许

偏差为 ∈ ，其中 w 和 b 是待确定的模型参数。那么

此回归问题可表示为：

min
w,b

12 w 2 +C∑
i = 1

m

l∈( )f ( )xi - yi （6）

其中，C 是正则化常数，l∈ 是 ε -不敏感损失函数。

l∈(z) =
ì
í
î

0,if || z ≤∈
|| z - ∈ , （7）

引入松弛变量 ξi 和

ξi ，可将式（6）重写为：

min
w,b,ξi,ξi

12 w 2 +C∑
i = 1

m (ξi + ξi) （8）

s.t. f ( )xi - yi ≤∈+ξi ，

yi - f ( )xi ≤∈+ξi ，

ξi ≥0，ξi ≥0，i = 1,2,…,m
引入拉格朗日乘子，得到对偶问题后，可将式

（8）表示为：

f ( )x =∑
i = 1

m (αi -αi)κ( )x,xi + b （9）

其中，

αi、αi 为拉格朗日算子，κ( )x,xi 为核函数。核

函数的类型很多，在SVM模型中具体该选用什么样

otherwise
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的核函数目前尚且缺乏统一的理论指导［13］，经过实

验比较，本文选择的核函数是径向基函数。

1.3 估计效果评价指标

本文从估计结果的精度和实时性两个方面来评价

估计算法的性能，并选择均方根误差（RMSE）作为精

度的评价指标，单次估计时间（T）作为实时性的指标。

RMSE = 1
N∑i = 1

N

( )yi - yi 2
（10）

其中，N 为测试集样本的个数，yi 为测试集样本的真

实值，

yi 为测试集样本的估计值。

T = time
N

（11）

其中，time为估计所有测试集数据所需的总时间。

2 实验及结果

2.1 实验设计

根据数据特点，本文采用隐含层神经元个数为4

的 3 层 GA- BP 算法，与核函数为径向基函数的

SVM。并采用德国吕贝克大学机器人与认知系统研

究所提供的两组可免费下载的数据作为实验数据，

在MATLAB软件平台上对这两种算法估计呼吸运动

的性能进行计算比较。

第一组数据中，记录了7名志愿者的呼吸运动数

据。实验组通过4D超声和模板匹配法追踪志愿者的

肝脏血管分叉点运动，以此作为体内目标运动数据；

同时，利用光学追踪志愿者体表固定的 1 个 LED 运

动，以此作为体外运动数据。将上述体内外运动数

据相关联，共获得7组实验数据。

第二组数据中，记录了以1头猪为对象的呼吸运

动数据，该数据采集共执行两次。在每次数据采集

时，实验组采用双平面X射线法对猪的肝部体内植入

的6个金粒子进行追踪，获得体内运动数据；同时，通

过对猪体表固定的 4个LED进行光学追踪得到体外

运动数据。以单个金粒子的运动作为体内目标运动

数据，以单个LED的运动作为体外运动数据分别关

联，获得48组实验数据。

为了简化结果评估过程并保证处理数据不失

真，在建立关联模型前，分别取体内和体外运动数据

的第一主成分作为关联对象［14］，即将三维空间中的

运动数据简化为一维数据处理。在第一组数据中，7

名志愿者的数据采集总时长均超过 5.0 min，实验中

选取约前 5.0 min数据作为训练集，其余数据作为测

试集；第二组以猪为实验对象的数据中，第一次采集

的数据总时长约为 8.0 min，第二次采集的数据总时

长约为 2.0 min。为了降低其他因素的干扰，在本文

中仅取两组采集数据的前 2.0 min参与实验，并取约

前1.5 min数据作为训练集，其余数据作为测试集。

2.2 实验结果

GA-BP 和 SVM 两种算法对实验样本的呼吸数

据估计结果如图1和图2所示。图1是分别采用GA-

BP和SVM两种算法估计实验样本呼吸运动所产生

的RMSE累积频率直方图，图2用线箱图绘制了两种

算法对上述55组实验数据进行单次估计的时间分布

图。从图1可以发现，在对实验样本呼吸运动的估计

中，GA-BP算法估计结果的RMSE普遍小于SVM。在

GA-BP算法中，90%的实验数据RMSE小于1.09 mm；

在 SVM估计结果中，80%的实验数据的RMSE小于

1.16 mm ，90%的实验数据的 RMSE 小于 1.72 mm。

图 2表明，SVM在呼吸运动估计中的实时性略优于

GA-BP算法，但两种算法的单次估计时间都稳定在

0.3 ms以内，均能够满足临床使用要求。

0 1.09 1.16 1.72 2.2
0

80

90

110

RMSE/mm

C
um

ul
at

iv
e 

F
re

qu
en

cy
(%

)

GA-BP
SVM

GA-BP: Genetic back propagation; SVM: Support vector machine;

RMSE: Root mean square error

图1 两种算法（GA-BP和SVM）的运动估计误差累积直方图

Fig.1 Cumulative histogram of respiration motion estimation
error of GA-BP algorithm and SVM
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图2 单次呼吸运动估计时间分布图

Fig.2 Time distribution of single respiration motion estimation
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3 讨 论

本文在 MATLAB 平台上分别采用 GA-BP 算法

和 SVM对 55组样本数据的呼吸运动进行估计。估

计结果显示，GA-BP 算法估计结果的 RMSE 小于

SVM 的估计结果，但实时性略逊于 SVM，这可能与

非线性SVM回归的算法本质有关［15］。非线性SVM回

归的基本思想是通过一个非线性映射将原始数据映

射到高维特征空间，并在这个空间进行线性回归［16］。如

图 3 所示，当原始数据（图 3a）被映射到高维空间后

（图 3b）的线性规律并不明显时，则不能找到一个很

好的超平面进行划分，致使SVM的非线性回归结果

的准确性受到了影响。此外，SVM避开了从归纳到演

绎的拟合过程，提高了从训练样本到估计样本的“转

导推理”效率，简化了通常的分类和回归等问题［17］。

因此，在预测实时性方面比GA-BP算法更具优势。

4 结 论

本文分别采用 GA-BP 算法和 SVM 对实验样本

的呼吸运动进行估计，同时以精度和实时性两个指

标对两种方法进行了比较，分析了 GA-BP 算法和

SVM在呼吸运动估计中的性能差异。结果显示，两

种算法进行呼吸估计的实时性都能满足临床需求，

同时GA-BP算法的估计精度优于SVM，是处理呼吸

估计问题一个较优的选择。
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*For the intuitive expression of the author's point of view, and limited by

the higher dimensional space rendering difficulties, the figure in the high-

dimensional space with three-dimensional space is only indicative, and is

not made with the real data.

图3 样本从低维空间到高维空间的映射

Fig.3 Mapping of sample from low-dimensional space to
high-dimensional space
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