
前 言

介入手术治疗过程中，对于一些不随人体呼吸运

动而发生位移变化的目标区域实现精准治疗的难度

不大，但是位于胸部和腹部的靶区会随着呼吸运动而

发生位置变化，不做处理很容易对靶区周围的正常组

织造成不必要的损伤，因此靶区呼吸运动的实时跟踪

是临床治疗领域急需解决的一个重要问题［1-2］。运动

补偿的主要方法有屏气法［3］、呼吸门控［4］、被动加压［5］、

实时跟踪［6］等以减少呼吸运动造成的误差。屏气法受

患者自主呼吸控制，对于肺功能不好的患者不适用，

因此局限性强。呼吸门控技术耐受性好，但是治疗时

间长。被动加压法易对患者造成不适，且精确度差。

实时跟踪技术优点是可以在患者自由呼吸的情况下，

获取靶区运动位置，因此是目前主要的研究方向，主

要分为直接跟踪和间接跟踪。直接跟踪是治疗前向

靶区或与靶区相关性好的组织或器官植入标记物，在

X射线投影图中进行可视化实时跟踪，优点是可以准

确获取靶区的运动信息，缺点是对于患者此方法有创，

会造成大量额外成像剂量的递送。间接跟踪主要是

通过获取呼吸替代信号（标记物、呼吸气流、体表曲面

等）来间接推断目标运动信息，优点是实现无创且操

作简单，缺点是内外关系的不恒定。最有效的方法是
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将体内和体外呼吸信号关联起来的间接跟踪，即术前

先同步采集一段时间的体外和体内数据然后构建相

关性模型，再通过连续的体外数据计算靶区的运动位

移，可实现对间接跟踪治疗精度的优化，是目前主要

的研究方向。这一理论也应用在最先进的Cyberknife

Synchrony系统上。

1 靶区呼吸运动

靶区呼吸运动已经成为精准治疗的瓶颈。其呼

吸运动分为两种：胸式呼吸，主要表现为肋间肌呼吸

运动；腹式呼吸，主要为腹肌和膈肌呼吸运动。

Sharp等［7］对 14名患者的呼吸运动进行研究，发

现同一个患者不同的时间段其呼吸曲线存在差异

性，而不同的患者之间在AP方向上的运动差异性超

过 5 mm，而且大多数患者有呼吸迟滞问题［8］。因此

需要对每个患者的呼吸情况进行单独测量、建模。

本文总结了相关文献［9-14］中器官呼吸运动位移，如

表1所示。

由表1可知呼吸运动在CC方向呼吸位移幅度最

大，AP方向次之，LR方向最小。其中肝脏和肺部受

呼吸运动影响最大，其次是肾，前列腺最小。肺部上

下叶运动在CC方向上存在显著差异，肺下叶位移幅

度高达（12.0±6.0）mm，而肺上叶仅（2.0±2.0）mm，肺

部、肝脏、前列腺和肾在AP和LR方向运动幅度差异

性很小。其中肝脏在AP和LR方向位移幅度明显大

于其他部位。综上所述可知临床治疗中如果忽视靶

区的呼吸运动，极可能造成靶区部分或全部偏离计

划靶区，导致对正常组织造成伤害，极大地降低了介

入手术中的治疗效果。

2 靶区呼吸运动实时跟踪技术

直接跟踪方法主要是通过设备检测植入靶区或

靶区周围组织标记物运动变化，与术前拍摄的靶区

图像对比，找到目标的位置。间接跟踪是通过获取

的体外呼吸信号获得靶区运动，达到精准治疗的目

的。但是两种方法各有缺陷，所以目前主要研究方

向是建立体内-体外数据关联模型来推断靶区的位移

信息的间接跟踪技术，该方法主要分 2部分：内外呼

吸信号获取；内外呼吸信号关联性建模。为使间接

跟踪系统应用于临床，以体外信号作为输入，产生的

运动估计作为输出的内-外数据关联性建模是关键。

2.1 内外信号获取方法

2.1.1 体内信号获取 本文此处简短的介绍体内呼吸

信号获取方法，该方法主要是向靶区相关性好的组

织器官植入标记物依靠一个或多个成像源将 2D 或

3D 中获得标记物位置变化，而单个成像的精度在

2 mm 以内，多个成像源的精度在 1 mm以内。其中

横膈膜与肺部运动有很好的相关性，且在X射线图像

中清晰可见，是最理想的标志器官［15］，可以直接获得

体内运动信号，但是 X 射线成像存在成像剂量的问

题，对此可使用4D-CT和4D-MRI以及超声［16］获得横

隔膜或靶区的运动信息可以避免成像剂量问题。相

比于横膈膜，靶区内或靶区临近的血管的相关性更

高［17］，可作为靶区运动标志器官获取运动数据，但是

目前技术不够成熟，不能应用于临床［18］。有研究者

根据碘油来跟踪肝脏靶区的运动信息，在治疗前获

取一系列的靶区位置透视图，通过数学形态学和中

值滤波算法获得图像中碘油的运动曲线，获得运动

轨迹与隔膜运动轨迹几乎具有相似的周期和幅

度［19］。因此可以有效地反映肝脏部位的呼吸运动规

律，与手动测量相比可以节省大量的时间，显著提高

精度，但是该方法会存在过敏反应，且患者会接收到

额外的成像剂量。Ridgway［20］使用气动波纹管或导

航回波检测呼吸运动，通过激发RF脉冲序列穿过患

者隔膜，产生隔膜运动轨迹的回波，能够准确监测隔

膜运动。

2.1.2 体外呼吸信号获取 肺活量计是用于测量患者

吸入和呼出的空气体积，是常用的呼吸替代信

号［21-24］。但是有些病人难以忍受长时间的肺量计测

量［25］，且由于逃逸的空气和仪器的误差，可能出现时

间依赖性的最终呼吸和最终吸气值的漂移［21, 26］。因

此需使用另一个无漂移的替代信号来纠正漂移。

获得体外呼吸替代信号的一个主流方法是测量

患者的胸部或腹部位移。通常采用一个或多个光学

追踪的红外标记完成，测得运动幅度平均值为

（14.5±7.4）mm［27］，并且很多商业系统也使用该技术，

如实时位置管理系统，Cyberknife（Accuray, Sunnyvale,

Organs

Lung

Liver

Prostate

Kidney

Parts

Upper

Lower

-

-

-

CC

2.0±2.0

12.0±6.0

10.6±7.0

2.0±2.2

8.3-13.6

AP

2.2±1.9

2.2±1.9

4.6±1.6

1.9±1.8

1.1-1.8

LR

1.2±0.9

1.2±0.9

5.2 ± 1.8

0.5±1.0

1.1-1.5

表1 呼吸运动导致的组织器官位移幅度（mm）

Tab.1 Organ displacements caused by respiratory motion (mm)

CC: Craniocaudal direction; AP: Anterior-posterior direction; LR: Lateral

direction
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California, USA） 和 ExacTrac 系 统 （Brainlab,

Feldkirchen, Germany）。胸部或腹部位移跟踪的其他

方法是电磁跟踪系统、激光跟踪系统及围绕在胸腹

部的随呼吸伸展的带有传感器的呼吸带，如Anzai呼

吸门控系统。

测量胸腹部位移的另一个方法是利用立体成像

技术［28］、飞行相机技术［29］等来获取患者胸腹部皮肤

表面的3D运动信息。也可以使用双目视觉系统对体

表标志点实时跟踪得到其位置变化，其原理是通过

两个视点获取不同视角下的一组目标图像，再根据

不同图像中目标的视觉差推断出靶区的三维信

息［28,30］或者使用RGB-D相机获取皮肤表面的深度数

据得到呼吸信号［31-32］，其实验结果［31］表明与肺活量计

相比达到了0.97的相关性和0.53 mm平均误差，与高

精度的激光扫描技术具有高达 0.98 NCC的相关性，

平均误差0.53 mm与商业呼吸跟踪系统的非常相似，

精度高、系统设置简单，可测量特定胸壁的特定位置

运动的优点。有研究者将视觉编码标记粘附在人体

表面上，然后使用相机捕获标记图像，通过左边和右

边的图像算出标记的3D坐标，再利用前一阶段获得

的3D坐标，独立计算每个标记位移、加速度和旋转信

息，从而获得呼吸运动位移［33］。标记位移公式如下：

Dt( )M =mt( )x,y,z -mt0(x,y,z) （1）

Dt( )M 为t时刻标记M的位移，mt(x,y,z)是t时刻标

记的3D坐标，mt0(x,y,z)是前一阶段的3D坐标。但是

在解码阶段缺乏鲁棒性，也是未来需要改进的地方。

有研究者通过在衣服上附着一组曲率传感器测

量胸腹部的体积变化获得呼吸运动信号，与肺活量

计获得数据的相关性为 0.86，相关系数为 ρ<0.01，因

此该方案获取呼吸运动信息是可行的，主要缺点是

传感器阵列的数据获取和采集的频率［34］。除此之外

也可以使用近紫外光图案的深度传感器获取皮肤表

面形变信息得到运动数据［35］，与激光检测皮肤标记

的系统相比，平均偏差 1.35 mm，能够准确地获取呼

吸曲线［36］。

本文此处提出使用特定的设备检测CO2浓度获

取呼吸运动曲线，由图1可知CO2浓度曲线满足呼吸

运动规律，后期的工作是将其与横膈膜运动曲线进

行比较，分析两者的峰值周期和相关性，从而验证通

过CO2浓度获得呼吸运动曲线的精确度。
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2.2 内外信号关联模型

一般来说，相关性建模是基于一个假设：有一个

函数，根据患者胸部或腹部获得信息，计算目标区域

的位置。要构建一个精度高、鲁棒性强的模型非常

具有挑战性。该模型主要分两类：直接相关模型；间

接相关模型。本文总结相关文献［37-45］中相关性模

型如表 2 所示，本文将在 2.2.1 节和 2.2.2 节对表 2 中

模型进行分析和比较。

2.2.1 直接关联模型 直接相关模型是将体外呼吸运

动的替代信号与内部靶区运动信号关联性定义为一

个函数进行描述。在大部分文献［38-40,45］中线性

模型最常见的，将运动模型转换为替代信号的线性

组合，也是最早应用于实时跟踪。公式如下：

y( )s =C × s +C0 （2）

y( )s 是运动估计向量，s =[s1,s2,s3,…,sN]T 是外部

替代信号向量，有 NS 个替代信号，C 是 NS ×Ny 的线

性系数矩阵，C0 是常数项矩阵。该模型使每次呼吸

遵循直线的运动轨迹，优点是在较短的时间内有较

好的近似呼吸运动，但是呼吸运动存在周期内的变

化如当患者移动或打喷嚏时，呼吸会发生变化，此时

中国医学物理学杂志 第35卷-- 438



简单的一维线性模型的相关性是不足以描述替代信

号和靶区运动关系［18,39,46-47］。而使用两个或两个以上

替代信号时，不同替代信号之间存在高度相关性会

使模型易于过度拟合［37］，而且当患者呼吸存在迟滞

时线性模型也将不能使用。

使用单个替代信号建立更复杂的运动模型的一

种方法是采用分段线性模型［43-44］。分段线性模型能

够应用于呼吸周期内的有限变化，但是不能适用任

何周期间的变化，对于超出用于建立模型的替代数

据范围之外的值时，会导致运动估计值的精度下降。

多项式相关性模型［42,45］也是常用的一种模型，使

用标量的替代信号估计靶区的位置变化，最早由

Blackall等［48］提出应用于实时跟踪，其公式如下：

m =∑
i = 0

p

Ci s
i
1 （3）

m 是运动估计值，Ci 是多项式系数的向量，p是

多项式的阶数，s1 是标量的替代信号。与线性模型

一样使用单个信号时，每次呼气和吸气期间运动都

遵循相同的轨迹，但不局限于直线轨迹，单个多项式

模型同样不能解决呼气和吸气运动轨迹不一致的迟

滞问题。因此有研究者提出以呼气数据和吸气数据

分别建立两个独立的多项式模型解决迟滞问题［37］。

这种方法在吸气切换到呼气过程中可能导致运动的

不连续性，为了最小化不连续的影响，在此过程中使

用线性模型将两者结合，创建了从一个模型到另一

个模型的平滑过渡［42］。

对于两个标量替代信号 s1 和 s2 ，其多项式模型

公式如下：

m =∑
i = 0

p∑
j = 0

n - i
Ci，j s

i
1 s

j

2 （4）

这些模型通常是二阶或三阶以上多项式，有些

研究者研究更高阶的多项式［42,49］。但是它们更可能

过度拟合数据导致出现非常大运动估计错误。由于

呼吸振幅随着时间推移而改变，也会出现和线性模

型相同的错误，即出现构建模型数据范围之外的值，

会导致较大的估计误差。

B-样条函数也可用于构建替代信号与靶区之间

的关联模型，最早是由McClelland等［50］提出并应用于

实时跟踪。文献［51-52］中采用的都是单个替代信号

（呼吸相位），所以使用的是1D的B-样条函数。因为

采用呼吸相位作为替代信号，所以需要对B-样条函

数进行修改使其具有周期性，使得两个呼吸周期之

间保持连续性，其公式如下：

m =∑
i = 0

3
Ci + kmod NBi( j) （5）

Bi 是第 i 个 B-样条基函数，C0,C1,…,CN 是 B-样

条 函 数 控 制 点 的 向 量 ，N 是 控 制 点 的 数 量 ，

j = ϑ
δ
- |

|
||

|
| ϑ
δ

，k = ê
ë
ú
û

ϑ
δ

- 1，ϑ 是呼吸相位，δ 是控制点

间距，B-样条基函数 Bi 取决于呼吸相位 ϑ 的值。由

于1D周期性B-样条函数模型运动的轨迹为环形，因

此可以对呼吸迟滞建模，这一点要优于线性模型和

多项式模型，但是不适用周期间的变化。2D的B-样

条模型可以模拟迟滞和周期间的变化，但是有更多

Types

Direct correlation model

Indirect correlation model

Name

Linear

Piece-wise linear

Polynomail

B-spline

Fuzzy logic

Support vector regression

Neural networks

Nonparametric regression

Principal component analysis

Details

One surrogate signal

Two or more surrogate signals

One surrogate signal

Using respiratory phase as surrogate signal

One surrogate signal

Two or more surrogate signals

Using respiratory phase as surrogate signal

-

-

-

-

One surrogate signal

表2 不同类型的关联性模型

Tab.2 Different types of correlation models
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的模型参数可用于拟合，所以存在更高的数据过度

拟合风险。

以上所述模型都是简单的模型，不能够很好地

解决复杂的呼吸运动，因此需要建立复杂关联模型，

如神经网路、非参数回归、支持向量回归、模糊逻辑

和主成分分析模型。

神经网络模型［27,53］通过非线性传递函数将多个

外部变量关联起来，具有高度的自学习能力，不需要

先验信息，对于非线性函数能够以任意精度逼近，对

复杂的非线性系统非常适用。其中使用最广泛的模

型是BP神经网络模型（本文后面部分BP神经网络模

型默认是神经网络模型），由 3个部分构成：输入层、

隐层、输出层。其基本原理：输入信号的正向传播和

误差的反向传播构成学习过程，数据从输入层输入，

经过隐层处理，传向输出层，如果输出值与期望值之

间误差不满足要求，就将误差以某种方式逐层反向

传到输入层，将误差分摊给各层所有单元，以此误差

调整各层权值直到满足要求，停止学习过程。其关

联模型可简单表示如下：

yn = f (xn,xn - 1,…xx -m - 1) （6）

xn 作为体外运动数据的输入，yn 是体内运动估

计值。有研究者提出3个神经网络并行计算，以3个

输出值的平均值作为唯一输出来估计目标位置，相

对于CyberKnife系统提高了跟踪精度和鲁棒性，不足

之处在于只能用于低频率下的外部替代信号［54］。由

于神经网络模型训练数据时间较长，通过ANN架构

和终止准侧的选取可以实现训练时间和跟踪精度之

间的一个折中，同时也避免数据过度拟合，但是还没

有标准的选取准则。当患者出现咳嗽或移动导致的

呼吸状态变化时，网络参数不能及时调整，导致当前

状态与训练数据之间偏差增大，测量误差也就越来

越大，若重新训练数据则使治疗时间延长，因此需要

处理好训练时间与治疗时间的关系。

非参数回归模型［55-56］其宗旨是在不提前假定参

数关系式的情况下，尽量从数据样本本身获得需要

的信息，不需要训练数据，只需实时更新数据库即可

省去了训练数据的时间，如基于K近邻的非参数回归

模型［56］，其基本原理如下：

（1）获取内外运动数据构建历史数据库。

（2）通过构建的状态向量将当前状态和历史数

据进行匹配，状态向量 Si =[xi - ( )p - 1 ∆,…,xi -∆,xi] ，x 是 i

时刻标记点的的运动位移。

（3）K近邻机制将当前数据与历史数据库中数据

进行相似性匹配选取K个相似性最近的值，实验中多

采用欧式距离作为相似性度量标准，公式如下：

di = || si - s t 2 = (x
i -(p - 1)Δ - xt - (p - 1)Δ)2 +

⋯+(xi -Δ - xt -Δ)2 +(xi - xt)2 （7）

S t 和 Si 分别代表当前状态向量和历史数据状态

向量，di 为欧式距离。

（4）相关性函数获得当前状态的运动估计值，函

数形式如下：

yt =∑
i = 1

K

wiXi （8）

yt 为当前时刻通过相关性模型得到的体内运动

估计值；wi 是权值。 Xi 是历史数据库中K个近邻状

态对应的体内运动数据。该模型具有偏差小、适用

范围广、稳定性良好和易操作等优点，而当实验中采

集的数据量少和呼吸状态变化出现的不包含在历史

数据库的异常点可以引进自回归模型，自回归模型

是利用局部数据信息，通过过去最近几个测量值得

到当前时刻的值［56］，其定义如下：

xt =φ0xt - 1 +φ1xt - 2 +…+φp - 1xt + p - 2 +αt （9）

φ0 、p分别是自回归模型的自回归系数和阶数，

αt 是均值为0、方差为 σ2 的白噪声序列。

本文通过相关文献［46-56］总结了对前面所述模

型精度进行对比，如图 2所示，可知线性模型和多项

式模型的误差最大，神经网络模型次之，精确度最高

的是非参数回归模型，但是结果外延困难，收敛速度

慢，“高维诅咒”［57］即自变量的维度增加时，输出值和

算法的性能都会显著下降，是其主要的缺点。而且

模型中暂且没有合适的指导准则选取近邻值K，其过

大或过小会影响测量的精度。

为避免“高维诅咒”问题，有研究者在基于统计

学习理论和VC维理论的机器学习方法的基础上，提

出支持向量回归模型，在高维和非线性问题上具有

明显的优势［58-59］。其基本原理是给定一系列训练集，

利用核函数将输入数据映射到高维特征空间，在此

特征空间进行线性回归。线性回归函数定义如下：

f ( )x =ωT x + b （10）

ω 是权系数，b是偏差系数。有研究者将基于 ε

的支持向量回归模型与二次多项式模型进行比较，

实验结果表明与二次多项式模型相比均方根提高了

21.3%，若是采用3个替代信号，提高29%以上［42］。支

持向量回归模型也存在一些缺点，如回归性受参数

影响较大，而参数的设定目前没有统一的标准，多数

依靠经验。

对于上述模型都存在同样的问题，即当出现不

包含的点时或出现异常呼吸状态，导致模型估计误

差增大，若引入另外一个模型则不能保证模型之间

的平滑度。模糊逻辑模型可以在一定程度避免这种
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情况，该模型是基于数据迭代聚类和隶属度函数的

方法，主要优点是可以在输入信息不完整或不精确

的基础上进行计算。该算法最关键的影响因素是

FCM，适当的隶属度定义在获得最优聚类中也起到

关键作用。Torshabi等［27］将线性关联模型、神经网络

关联模型和模糊逻辑关联模型与 Synchrony 系统比

较，实验结果表明误差分别降低 0.6% 、8.7% 和

10.8%。

本文所述模型都可以建立多体外-体内关联模

型，使模型包含的信息更多，其准确性和鲁棒性就越

高，能更好地描述靶区位置变化，如 Synchrony 系统

最多获得 3个标记点的运动数据。但是体外替代信

号越多，则与体内运动信息的关系越复杂，建模过程

相应的也会更加复杂。由于文献中数据样本和比较

模型的数量较少，因此不能轻易给出所有模型的精

度对比。

2.2.2 间接关联模型 间接相关模型是使用一个或多

个内部变量参数化运动，通过外部运动数据和内部

运动数据不断匹配使内部变量达到最优值从而实现

体外信号估计值与体内靶区运动真实值的最佳匹

配，如主成分分析（PCA）［31］和 K-PCA［60］建立的统计

模型权重，其中K-PCA模型捕获形状变化比PCA精

准。间接关联模型可定义如下：

x =φ( )v （11）

v = arg max Sim( )F( )T ( )I,x ,s （12）

φ( )v 是间接关联模型，x 是目标运动估计值，v

是内部变量，I 是参考图像，T 是 根据x 变换参考图

像的函数，F 是以参考图像来模拟替代信号的函

数。 Sim 是模拟的替代信号和测量的替代信号 s的

相似性度量。 φ( )v 也可以是线性模型［61］和B-样条模

型［62］。因此直接关联模型与间接关联模型区分不是

很明显，故本文仅简短介绍。

3 结果与结论

本文总结了实时跟踪技术中呼吸替代信号的获

取方法和内外关联性建模的方法，分析和比较了每

个方法的优缺点。关于内部靶区运动信号的获取主

要存在成像剂量和有创植入标记的问题，而外部替

代信号能够简单获取且与目标区域具有良好的相关

性，因此在后续的工作中本文提出使用CO2浓度作为

替代信号测量呼吸运动信号的新方法。但是外部替

代信号与体内靶区运动关系不恒定需要实时检测和

校准，因此内外数据信号进行关联性建模是目前主

流的研究方向，尽管线性、多项式和B-样条函数建模

简单，但并不能对靶区复杂的呼吸运动进行准确描

述，需要更加复杂的模型进行描述，如神经网络模

型、非参数回归模型、支持向量回归模型和模糊逻辑

模型，相关文献研究均表明复杂模型的精度普遍比

简单模型高，但是当模型一旦固定，面对呼吸运动的

实时变化性将导致运动估计误差增大，而且这些关

联模型应用于临床和商业产品较少。因此未来的工

作：一是将静态模型转化为动态模型，实时更新关联

模型；二是如何将复杂模型整合到临床治疗中。
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