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卷积神经网络放疗计划剂量预测：两种解码器对比
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【摘要】目的：拟建立卷积神经网络放疗计划三维剂量分布预测模型，比较种两解码器对网络性能的影响。方法：实验数

据包括80例早期鼻咽癌的放疗计划，并随机分为训练集（70例）和测试集（10例）。基于VGG16卷积神经网络，分别采用

插值和反卷积两种解码器，建立两种网络结构：插值解码VGG16网络（IVGG16）和反卷积解码VGG16网络（DVGG16），

用于端到端的放疗计划剂量预测。评价模型准确性指标主要包括外轮廓、靶区及危及器官（OAR）的平均绝对误差

（MAE），并分别记录两个网络的训练时间和预测时间。结果：使用两种解码器均可以较准确地预测患者三维剂量分布。

IVGG16和DVGG16的外轮廓MAE分别为（5.48±0.46）%和（5.42±0.34）%，差别无统计学意义；靶区的预测值均较准确，

MAE均低于2.63%，两种解码器没有统计学意义；两个网络均可以较准确预测OAR的剂量分布。脊髓PRV和甲状腺的

MAE，DVGG16较 IVGG16分别下降 11.8% 和 15.6%（P=0.029, 0.034），其余 OAR的 MAE差别无统计学意义。IVGG16

和DVGG16模型训练时间分别为14.8 h和24.6 h，每例平均预测时间分别为（6.6±1.0）s和（28.7±3.9）s。结论：采用插值

和反卷积两种解码器预测得到的放疗剂量在整体上具有相当的效果。反卷积解码器对部分OAR剂量分布预测准确性略

优，但模型训练和预测的效率有待提高。

【关键词】卷积神经网络；解码器；放射治疗；剂量预测

【中图分类号】R318；R815 【文献标志码】A 【文章编号】1005-202X（2020）02-0153-06

Radiotherapy planning dose prediction using convolutional neural network: a comparison of

two kinds of decoders
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Peking Union Medical College, Beijing 100021, China

Abstract: Objective To establish a three-dimensional radiotherapy planning dose distribution prediction model using convolutional

neural network, and to compare the effects of two kinds of decoders on network performance.Methods The radiotherapy plans

of 80 cases of early nasopharyngeal carcinoma were included in the study, and then were randomly divided into a training set (70

cases) and a test set (10 cases). Based on VGG16 convolutional neural network, interpolation VGG16 network (IVGG16) and

deconvolution VGG16 network (DVGG16) were established by two kinds of decodes, namely interpolation and deconvolution.

The established networks were used for end-to-end radiotherapy planning dose prediction. The main indicators for the evaluation

of model accuracy included the mean absolute errors (MAE) of the outline, tumor target areas and organs-at-risk (OAR). Moreover,

the training time and prediction time of two kinds of networks were also recorded. Results The three-dimensional dose distribution

could be predicted accurately using both two kinds of decoders. The MAE of the outline obtained by IVGG16 and DVGG16 were

(5.48±0.46) % and (5.42±0.34)%, respectively, without statistical significance. The doses of the target areas were accurately

predicted by two kinds of decodes, with a MAE lower than 2.63%, and there was no statistical difference between two kinds of

decodes. The dose distributions of OAR were accurately predicted by two kinds of networks. However, compared with those

obtained by IVGG16, the MAE of spinal cord PRV and thyroid obtained by DVGG16 was decreased by 11.8% and 15.6%,

respectively (P=0.029, 0.034), and there was no statistical differences in the MAE of the remaining OAR. The training time of

IVGG16 and DVGG16 models were 14.8 h and 24.6 h, respectively, and the average prediction time for each case were
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前 言

深度学习方法是一种多层级的特征学习方法，

通过非线性的模型转换提取更抽象的高层次表达，

以强化区分输入数据的能力，同时去除不相关因

素［1］。近年来，计算机硬件的性能不断提升，能够更

好地支持深度学习所需要的算力，促进其发展。其

中 ，深 度 卷 积 神 经 网 络（Convolutional Neural

Network, CNN）是具有代表性的表达学习方法之一，

在模式识别和计算机视觉等领域取得了较大突

破［1-2］。诸如 VGGNet等 CNN 是通过卷积等运算，从

海量数据中自动提取数据多层次的特征，这些特征

通常对预测更有效，从而解决传统机器学习需要人

工 提 取 特 征 的 难 题［3-4］。 2014 年 ，VGGNet 在

ImageNet 图像集的识别分类任务中，错误率降低到

6.8%，并且仅采用了 16~19层的卷积网络，相对简单

而高效。

近几年，有学者将深度学习网络应用于医学领

域，在皮肤癌和糖尿病视网膜病变自动检测等领域

已取得重大突破［5-6］。也有学者将 CNN 应用于放射

治疗领域［7-8］，并取得较传统方法更好的效果，如靶区

及危及器官（Organs-at-Risk, OAR）自动分割［9-11］和放

疗的毒副作用预测［12］等；在计划设计领域，笔者提出

可以将 CNN 应用于三维（Three-Dimensional, 3D）剂

量预测，可取得较准确的效果［13］；亦有学者对前列腺

癌和鼻咽癌进行研究，分别采用3D网络和二维网络，

将器官和靶区分别作为多通道进行输入，输出剂量

分布［14-15］。

笔者及其他学者的研究均证明，深度学习方法

可能是解决放疗计划 3D剂量预测的潜在工具，但仍

需进一步实验验证更多算法，探索性能较优的网络

结构。CNN 包括编码器和解码器两部分，编码器的

池化层会逐渐缩减输入图像的空间维度，而解码器

通过插值或反卷积恢复图像细节和相应的空间维

度。本研究拟开发两不同编码器的 CNN 结构，用于

实现放疗计划患者 3D剂量分布预测，并比较两种网

络的预测效果，探索较理想的CNN解码器结构。

1 材料和方法

1.1 患者数据和治疗计划

本研究纳入 2011~2016 年期间接受同步加量放

疗的 80例早期鼻咽癌患者，随机分成训练集 70例和

测试集 10 例，分别进行模型训练和模型验证。所有

患者均采用仰卧位，头颈肩热塑膜面罩固定。使用

Somatom Definition AS 40 （Siemens Healthcare,

Forchheim, Germany）或 Brilliance CT Big Bore

（Philips Healthcare, Best, the Netherlands）系统，获得

患者模拟定位 CT 图像（扫描层厚 3 mm；512×512

矩阵）。

所有放疗计划均通过头颈组及物理组专家团队

的审核，保证放疗计划数据的质量。常规采用两程

治疗方案，本研究预测的3D剂量为一程治疗方案，并

且按 33 分次进行计算。同步加量靶区 PTVboost 包

括鼻咽原发灶和阳性淋巴结，按处方剂量69.96 Gy进

行 计 划 设 计 ，单 次 剂 量 为 2.12 Gy。 计 划 靶 区

（Planning Target Volume, PTV）按处方剂量 60.06 Gy

进行计划设计，单次剂量为 1.82 Gy［16］。共勾画 21个

OAR，并用于计划设计和计划评估，包括脑干的危及

器 官 计 划 体 积（Planning Organs-at-Risk Volume,

PRV）、脑干、喉、左右晶体、左右下颌骨、视交叉、左右

视神经、左右腮腺、垂体、脊髓 PRV、脊髓、左右颞颌

关节（Temporomandibular Joint, TMJ）、左右颞叶、甲

状腺和气管。放疗计划均由有经验的物理师进行设

计 ，使 用 Pinnacle 8.0-9.10 治 疗 计 划 系 统（Philips

Radiation Oncology Systems, Fitchburg, WI, USA）进

行逆向优化和计算。

1.2 数据的预处理方法

自主开发结构图像预处理算法，生成结构图像

（Structure Images, StrutImgs），以解决放疗计划DICOM

文件无法直接用于深度学习网络训练的缺点［13］。对结

构DICOM文件进行预处理，定义分配不同的灰度值作

为每个结构的轮廓标签，外轮廓标号为1，各OAR依次

标号为2~22，PTV为23，OAR与PTV重叠处标号为PTV+

OAR，为保证标号的唯一性，PTVboost需大于PTV+OAR

最大值45，因此本研究PTVboost设置为46。同时，为

保证图像PTV以外的层面剂量预测的准确性，对PTV

野外的头脚方向图像层位置进行标记。最终生成可用

于模型训练的StrutImgs。

1.3 基于深度学习的放疗计划剂量预测工作流

笔者提出了一个端到端的基于深度学习的放疗

(6.6±1.0) s and (28.7±3.9) s, respectively. Conclusion The radiotherapy dose prediction using interpolation or deconvolutional

decoders has a satisfactory effect. The deconvolutional decoder has a slightly higher prediction accuracy for some OAR dose

distribution, but the efficiency of model training and prediction need to be further improved.

Keywords: convolutional neural network; decoder; radiotherapy; dose prediction
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计划剂量预测工作流，在先前研究中使用 101 层

ResNet 进行模型的验证，取得了较好的效果［13］。但

是ResNet结构相对复杂，且层数较多，对服务器性能

要求较高，训练和预测时间都较长。为了提高效率，

本研究基于相对简单高效的 16层VGG16网络，分别

开发两个全卷积 CNN 架构，用于实现端到端的自动

放 疗 计 划 剂 量 预 测 ，并 探 索 较 理 想 的 网 络 结

构（图1）。

图1 基于两种CNN解码器（IVGG16和DVGG16）的端到端3D剂量预测工作流

Fig.1 End-to-end framework of 3D dose prediction using two kinds of convolutional neural network decoders (IVGG16 and DVGG16)

CNN 采用编码器 -解码器构架，本研究基于

VGG16 的编码部分，分别采用插值和反卷积两种解

码器，建立两种网络结构，用于端到端的放疗计划剂

量预测，并对比两种解码器的性能（表 1）。编码器的

卷积层由多个 3×3卷积滤波器和一系列的池化层组

成，以进行特征提取。最大池化层用于提取图像的

主要特征，并减小特征图的尺寸，因此在解码器部分

需要恢复到原始空间大小。建立两种CNN解码器结

构，一是采用全卷积双线性插值算法进行上采样，称

为 插 值 解 码 VGG16 网 络（Interpolation VGG16,

IVGG16）；二是解码器采用改进的反卷积网络层，逐

步恢复剂量分布的细节和相应的空间维度，进行参

数 计 算 ，称 为 反 卷 积 解 码 VGG16 网 络

（Deconvolutional VGG16, DVGG16）。

基于 Caffe机器学习框架进行编程，可实现模型

的训练、评估、错误分析和可视化［17］。利用随机梯度

下降法对函数的损失进行优化。批处理数值为 2，采

用“poly”学习策略，初始学习速率设置为 0.001，

power设置为 0.9，动量设置为 0.9，最大迭代次数设为

5 万次。使用 Intel® Core i7 processor（3.4 GHz）服务

器和 Titan X GPU 卡进行模型训练和测试运算。在

实验中，采用一系列数据增强技术，包括随机裁剪、

翻转等操作，以扩增数据量。

1.4 定量评估模型的准确性

对预测剂量分布的准确性进行定量评估，基于体

素计算外轮廓范围内的平均误差（Mean Error, ME）、平

均绝对误差（Mean Absolute Error, MAE）和均方根误差

（Root-Mean-Square Error, RMSE）以及各OAR及靶区

的MAE。ME、MAE和RMSE的计算如式（1）~（3）所示。

ME =
1

m∑i = 1

m ( Dp ( i ) - Dg ( i ) ) /

Prescription  Dose × 100%
（1）

MAE =
1

m∑i = 1

m ||Dp ( i ) - Dg ( i ) /

Prescription  Dose × 100%
（2）

RMSE = ∑i = 1

m Dp ( i )2 - Dg ( i )2

m /

Prescription  Dose × 100%

（3）

其中，m是体素的数量，Dp ( i )是第 i个像素点的剂量

预测值，Dg ( i )是第 i个像素点的剂量真实值。

使用 SPSS 19.0 软件，分析 IVGG16 和 DVGG16

预测结果的准确性，使用配对 t 检验进行统计学分

析。P<0.05为差异有统计学意义。

1.5 模型训练和预测时间比较

分别记录 IVGG16 和 DVGG16 网络的模型训练

时间以及每个病人的预测时间。

2 结 果

2.1 模型整体剂量分布预测比较

10 例测试集，IVGG16 和 DVGG16 的外轮廓

MAE分别为（5.48±0.46）%和（5.42±0.34）%，RMSE分

别为（8.85±0.71）%和（8.70±0.53）%，差别均无统计学

意义（P=0.51，0.15），表明这两个网络均可以较准确
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地完成放疗计划剂量预测。IVGG16 和 DVGG16 的

外轮廓 ME 分别为（-1.30±0.98）%和（-1.70±0.93）%，

差异有统计学意义（P=0.007），但是平均值差别仅

为 -0.40%，对 于 临 床 应 用 影 响 较 小 。 图 2 显 示

IVGG16和DVGG16均可以通过输入StructImgs较好

地预测放疗计划3D剂量分布。
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表1 IVGG16和DVGG16的网络结构

Tab.1 Net architectures of IVGG16 and DVGG16

图2 使用 IVGG16和DVGG16预测的3D剂量分布及相应的StructImgs和真实值

Fig.2 Dose prediction of IVGG16 and DVGG16 and the corresponding StructImgs and ground truth

Structlmgs IVGG16 DVGG16 GT
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2.2 模型对各靶区与OAR预测比较

由表2可知，IVGG16和DVGG16对于靶区PTV和

PTVboost剂量分布的预测均较准确，MAE均低于2.63%，

且没有统计学意义。对于OAR的预测精度，两个网络

均可以较准确预测OAR的剂量分布。对于脊髓PRV和

甲状腺，DVGG16 较 IVGG16 的 MAE 相对分别下降

11.8%和15.6%，有统计学差异（P=0.029, 0.034），其余

OAR的MAE均无统计学意义。IVGG16较DVGG16对

脊髓的细节预测精度下降，与脊髓PRV的MAE统计学

分析结果相一致。

2.3 模型训练和预测效率比较

IVGG16 网 络 模 型 训 练 时 间 为 14.8 h，而

DVGG16 网络模型训练时间为 24.6 h。测试集每例

平均预测时间，IVGG16网络和DVGG16网络分别为

（6.6±1.0）s和（28.7±3.9）s。

3 讨 论

本研究尝试采用不同的深度学习解码器结构，

并使用合理的输入和输出，实现精准的患者放疗计

划 3D剂量分布预测。该模型将StuctImgs作为输入，

剂量分布作为输出。医生完成一例新计划的靶区和

OAR 勾画后，输入训练好的模型，两个网络均可在

10 s内，预测出该病例每层的剂量分布，并可计算每

个感兴趣区域的 DVH等剂量参数，从而可以更好地

应用于计划质量控制和自动计划设计等。

VGG网络结构相对简单且更容易训练。本研究

分别建立了 IVGG16 和 DVGG16 两个全卷积深度学

习网络，测试解码器复原的准确性。DVGG16 网络

可进行反卷积、反池化和反激活运算［18-19］。结果显

示，两个网络均可较好地实现放疗计划3D剂量预测，

两个网络外轮廓MAE差别约为 0.06，无统计学意义；

DVGG16和 IVGG16在脊髓PRV和甲状腺MAE比较

上 有 统 计 学 意 义 ，在 细 节 方 面 ，DVGG16 优 于

IVGG16。

使用传统机器学习方法进行 DVH 或 3D 剂量分

布预测需手动进行特征提取［20-25］。本研究生成了具

有自定义灰度值的StuctImgs，考虑了外轮廓、OAR和

靶区的整体信息以及射野内和射野外头脚方向的位

置信息，这些信息与剂量分布有较明显的直接关系。

基于深度学习的 3D剂量预测模型，直接将 StuctImgs

用于模型训练，其中包含一系列卷积层和池化层，而

不是提取复杂的特征。在模型训练效率和预测效率

方面，IVGG16 较 DVGG16 有较明显优势，这与网络

解码器的结构相关。模型训练时间，IVGG16 较

DVGG16 减 少 9.8 h，模 型 预 测 时 间 IVGG16 较

DVGG16 每例病人平均减少（22.1±2.9）s。今后可通

过进一步提高 GPU 性能，提高反卷积运算速度。随

着深度学习的发展，笔者提出的放疗计划剂量预测

工作流可以采用更加准确和高效的网络；该工作流

亦可应用于其它部位放疗计划的3D剂量预测。

综上所述，采用插值和反卷积两种解码器预测

得到的放疗计划3D剂量分布在整体上具有相当的效

果，可应用于基于深度学习的放疗计划质量控制和

自动计划设计。反卷积解码器在细节预测方面略优

于插值解码器，但模型训练和预测的效率有待提高。
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