
前 言

调强适形放射治疗（IMRT）在降低肿瘤周围正常

组织受射剂量的同时也为靶区提供高度适形的剂量

分布。而调强放疗计划设计过程中，物理师根据医

生的处方剂量要求，凭借个人计划设计经验花费大

基于深度学习方法的食管癌术后调强放疗三维剂量分布预测
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【摘要】目的：构建一种深度学习网络模型预测食管癌调强放疗的三维剂量分布。方法：取 100例中上段食管癌术后患

者的调强放疗计划为研究对象，以患者计划的计算机断层扫描（CT）图像、靶区和危及器官的勾画图像以及适形射束

信息作为输入数据，调强适形放射治疗（IMRT）的三维剂量分布作为输出数据，通过搭建的 3D U-Res-Net混合网络进

行训练并得到预测模型，利用该模型对测试集进行三维剂量预测。采用平均预测偏差-
δ、平均绝对误差（MAE）、戴斯

相似性系数（DSC）和豪斯多夫距离（HD95）评价预测结果的精确性。结果：测试集的平均预测偏差为-0.23%~0.78%，

MAE 为 1.67%~3.07%，两组计划等剂量面 DSC 均值大于 0.91，尤其 30 Gy 以下的 DSC 达到 0.95 以上，平均 HD95 为

0.51~0.73 cm。预测计划的剂量学参数均在临床允许的范围之内且相对剂量偏差小于 2%，除靶区 D2、脊髓 Dmax、全肺

V30差异有统计意义外（P<0.05），其余剂量学参数差别不大。结论：本研究构建的 3D U-Res-Net 深度学习网络模型可

以实现对食管癌术后 IMRT三维剂量分布的精确预测。
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Deep learning-based prediction of three-dimensional dose distribution in postoperative

intensity-modulated radiotherapy for esophageal cancer
WANG Wencheng1, ZHOU Jieping2, ZHANG Peng2, WU Ailin2, WU Aidong1, 2

1. School of Biomedical Engineering, Anhui Medical University, Hefei 230032, China; 2. Department of Radiation Oncology, the First

Affiliated Hospital of University of Science and Technology of China, Hefei 230001, China

Abstract: Objective To develop a deep learning network model for predicting the three-dimensional (3D) dose distribution in

postoperative intensity-modulated radiotherapy (IMRT) for esophageal cancer. Methods A total of 100 postoperative patients

with upper and middle esophageal cancer treated by IMRT were enrolled in the study. The CT images, segmentations of target

areas and organs-at-risk, and conformal beam configuration were taken as input data, and IMRT dose distribution was taken

as output data. The established hybrid network 3D U-Res-Net was used for training and obtaining prediction model which

was then used for the prediction of 3D dose distribution on the test set. The prediction accuracy was evaluated by the average

prediction bias -
δ, mean absolute error (MAE), Dice similarity coefficient (DSC) and Husdorff distance (HD95). Results For

the test set, the average prediction bias ranged from -0.23% to 0.78%, and MAE varied from 1.67% to 3.07%. The average

DSC was above 0.91 for all isodose surfaces, especially when the dose was less than 30 Gy (DSC was higher than 0.95), and

the average HD95 was from 0.51 cm to 0.73 cm. The dosimetric parameters of the prediction plan were all within the clinically

allowable range, and the relative dose deviation was less than 2%. There is no significant difference in dosimetric parameters

except for D2 to target area, Dmax to spinal cord and V30 of whole lung (P<0.05). Conclusion The 3D dose distribution in the

postoperative intensity-modulated radiotherapy (IMRT) for esophageal cancer can be accurately predicted by the established

3D U-Res-Net model.
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量时间不断尝试和修改优化函数以期获得最优放疗

计划。研究表明，不同医疗机构以及不同物理师之

间由于经验、水平、技巧运用和熟练程度的差异，设

计出的 IMRT计划质量参差不齐，严重影响患者治疗

疗效［1-4］。近年来，随着深度学习技术在图像处理、人

脸识别等领域取得不断的发展，深度神经网络已经

应用于对直肠癌、前列腺癌和头颈癌等肿瘤的剂量

分布预测研究中，并取得一定的成果［5-9］。本文采用

基于 3D U-Net以及 Residual-Net残差网络构建的 3D

U-Res-Net混合神经网络为训练模型，研究将该混合

神经网络技术应用到食管癌的三维剂量分布预测

中，通过建立计算机断层扫描（CT）解剖结构图像和

剂量图像之间的关系，实现对中上段食管癌术后调

强放疗计划三维剂量分布的精准预测。

1 资料与方法

1.1 食管癌患者 IMRT计划及数据处理

1.1.1 患者及计划数据 收集 2016年 2月~2020年 10

月在中国科技大学附属第一医院的中上段食管癌术

后 IMRT患者计划共100例，胸部CT增强等影像资料

提示无阳性淋巴结转移，年龄 42~82岁，中位年龄 65

岁。随机选取其中 10例计划作为测试集，其余 90例

计划为训练集数据进行预测模型训练，为解决训练数

据较少可能会导致预测模型精确度不高的问题，研究

中使用基于Python的自编程序将训练集数据按照8：1

比例分为训练组和验证组进行九折交叉验证并分别

进行训练，得到9个预测模型，选取一个最优模型对测

试集病例进行三维剂量预测。所用患者靶区处方剂

量均为 95%计划靶区体积（PTV）50 Gy/25次，危及器

官剂量限量取：心脏V30<40%、V40<30%；全肺V20<25%、

V30<20%、V5<55%、Dmean<13 Gy；脊 髓 Dmax<45 Gy。

采用飞利浦 Pinnacle 9.10 计划系统，6 MV X 射线

共面 5野设计 IMRT计划，该组所有计划剂量常数参

数均满足上述处方剂量要求，并均经过主任物理师

审核确认。

1.1.2 计划数据的处理 利用Python自编的程序提取

IMRT计划的CT影像信息、结构组信息、三维剂量分

布信息和适形射束信息，并将这些信息均裁剪成大

小为128×128×128、分辨率为2.5 mm×2.5 mm×2.5 mm

格式且组成各自的三维矩阵保存作为输出参数。具

体操作为：（1）CT影像的三维矩阵：将已经获取的CT

影像CT值截取至-200~300 HU，并归一化至-1~1；（2）

结构组的三维矩阵：首先找出各结构所对应的CT层

面，分别用二进制标记靶区 PTV 和各危及器官的结

构位置，即若对应体素存在于某结构中标记为 1，否

则为 0；（3）IMRT剂量三维矩阵：将 IMRT计划三维剂

量的坐标系调整至CT影像的坐标系，剂量归一至0~1；

（4）射束的三维矩阵：采用三维适形放射治疗的剂量

方法进行设定，其中每个 IMRT计划的 5个射束各自

权重比例均为 20%，其方向、数量与对应 IMRT 计划

相同，适形射野尺寸由 PTV 射野方向观投影大小并

均匀外放 5 mm 形成，在 Pinnacle 计划系统中运用卷

积叠加算法计算得到最终的三维全空间剂量分布。

1.2 神经网络模型构建与训练

本研究采用以 TensorFlow 为后端的 Python深度

学习库 Keras 构建一个基于 3D U-Net 和残差网络

（Residual-Net）［10］的三维深度神经网络学习模型（3D

U-Res-Net）［11］。3D U-Net网络旨在解决因卷积神经

网络池化操作而导致的分辨率降低问题，Residual-

Net 网络为了解决因深度学习层数过深而导致的训

练误差上升的问题，构建的混合神经网络分为编码

区和解码区，编码区负责提取CT影像、靶区、危及器

官结构和射束信息的三维特征，解码区负责实现三

维特征到剂量分布的回归拟合。编码区由 5 个编码

模块组成，每个编码模块还含有不同数量的残差块

Res_block。残差块采用残差网络结构，包含4个卷积

层，卷积核大小分别为1×1×1、3×3×3、1×1×1和3×3×3，

前4个编码模块末端采用大小为3×3×3，步长为2×2×2

的卷积操作进行下采样操作；所有卷积层后均采用

归一化和线性修正单元（ReLU）处理，以加快神经网

络的收敛速度。解码区包含 5个解码模块，其中第一

个模块仅包含一个 3×3×3的卷积层，其余 4个模块均

包含一个卷积块Conv_block，Conv_block包含 3个卷

积层，卷积核大小分别为 1×1×1、3×3×3和 3×3×3。前

4 个模块末端还采用大小为 3×3×3，步长为 2×2×2 的

反卷积进行上采样操作；所有（反）卷积层后均执行

ReLU操作，基本结构如图 1所示。最终，以 3×3×3卷

积层和ReLU操作预测得到最终剂量［12-13］。在食管癌

IMRT剂量预测的模型训练过程中，CT影像、靶区、危

及器官结构和射束信息的 7类三维矩阵以 128×128×

128×7 的形式作为输入，IMRT 剂量的三维矩阵以

128×128×128×1的形式输出，预测剂量和原临床剂量

的均方差作为损失函数，采用 Adam 优化算法训练

3D U-Res-Net模型，选取一个最优模型对测试集进行

三维剂量分布预测。

1.3 三维剂量分布评估

采用平均剂量预测偏差
-
δ 和平均绝对误差

（MAE）计算各体素的剂量预测值和原临床值的差

异，方法如下：

-
δ =

1

n∑i

n( Dc - Dp) （1）

MAE =
1

n∑i

n ||Dc - Dp （2）
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式中，Dc和 Dp分别为体素剂量的临床值和预测值，i

代表某一体素，n代表所有体素。

采 用 戴 斯 相 似 性 系 数（Dice Similarity

Coefficient, DSC）及 豪 斯 多 夫 距 离（Hausdorff

Distance, HD95）评估预测和原临床等三维剂量面的相

似程度。DSC计算预测与临床剂量面的符合程度：

DSC =
2 × ( Sp ∩ Sc)

Sp + Sc

（3）

其中，Sp和 Sc分别为预测和原临床的三维等剂量面，

Sp∩Sc表示两种计划 95% 等剂量面交叠部分体素个

数，Sp+Sc表示总体素个数。本研究 DSC 值介于 0~1

间，计算的剂量范围为 1~50 Gy，间隔为 1 Gy，且DSC

值越大，表明两个样本的重合度越高。

HD ( A, B ) = max{ }h ( A, B ) , h ( B, A ) （4）

h ( A, B ) = max
a ∈ A

( min
b ∈ B

 a - b ) （5）

h ( B, A ) = max
b ∈ B

( min
a ∈ A

 b - a ) （6）

其中，HD ( A, B ) 是单向距离 h ( A, B ) 和 h ( B, A ) 中较

大的一个，它表征两个点集之间的最大失配距离，

h ( A, B )表示A集合的任一点到B集合任意点最小距

离集中的最大值，HD 越小，表示 A与 B重合度越高，

即三维等剂量面符合度越好。本研究取 HD 最大值

的第95百分位数，即HD95，剂量计算范围为20~50 Gy，

每隔5 Gy取一等剂量面计算相应的HD95。

剂量学参数评估：确保 95% PTV 满足处方剂量

的前提下，分别评估原临床计划和预测计划中 PTV

剂量学参数 D98、D50、D2 和 Dmean；危及器官剂量学参

数：心脏V30和V40，脊髓Dmax，全肺V30、V20和V5的值。

1.4 统计学方法

采用 SPSS23.0 软件对数据进行统计学处理，计

量资料用均数±标准差表示，采用配对 t检验方法；不

符合正态分布的计量资料用 M（Q1, Q3）表示，用

Wilcoxon秩和检验。P<0.05为差异有统计学意义。

2 结 果

2.1 三维剂量分布和DVH预测结果比较

从训练生成的 9 个预测模型中选取一个最优模

型对 10例 IMRT病例进行预测并得到相应的剂量分

布和 DVH曲线，然后与临床治疗计划进行比较。随

机选取 1例测试集病例的剂量分布及其DVH曲线分

别如图 2 和图 3 所示，由图可知，原临床与预测的食

管癌计划三维剂量分布差异较小，两组计划 PTV 和

危及器官的 DVH曲线很大程度上一致且吻合度高，

预测效果良好。经数据相似性评估分析可知，测试

集病例的三维剂量平均预测偏差
-
δ为-0.23%~0.78%，

MAE 为 1.67%~3.07%，两组计划等剂量面 DSC 除个

别病例在 50 Gy 附近略有降低外，其余均在 0.90 以

上，且平均 DSC 系数大于 0.91，30 Gy 以下的 DSC 达

到 0.95 以上（图 4）。平均 HD95为 0.51~0.73 cm，表明

临床和预测之间误差保持在较小范围内，相似度

较高。

2.2 剂量学参数比较

两组计划肿瘤 PTV和危及器官的剂量学参数详

见表 1。所有剂量学参数均在临床允许的范围之内

图1 本研究使用的深度神经网络框架

Figure 1 Deep neural network framework used in the study
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且相对剂量偏差小于 2%，除靶区 D2、脊髓 Dmax、全肺

V30差异有统计意义外（P<0.05），其余剂量学参数差

别不大，与临床计划相比，预测计划全肺 V30值更低，

有利于保护肺组织，靶区D2、脊髓Dmax值虽然稍高，但

仍在临床可接受剂量范围内。

3 讨 论

本研究基于食管癌患者CT影像、靶区及危及器

官结构组、适形射野信息和构建的 3D U-Res-Net 深

度学习训练模型实现了对食管癌 IMRT 三维剂量分

布剂量精准预测。从预测结果可知，原临床计划与

预测计划的剂量分布相似度较好，一些临床关键剂

量参数差异较小且在临床可接受的范围之内。10例

IMRT 测试集病例平均预测偏差
-
δ为-0.23%~0.78%，

MAE是1.67%~3.07%，平均HD95为0.51~0.73 cm。两

组计划 PTV 和危及器官的 DVH 曲线很大程度上一

致且吻合度高，预测效果良好，两组计划等剂量面平

均DSC系数大于 0.91，30 Gy以下的DSC达到 0.95以

上，50 Gy附近存在个别点低于0.90，这可能是训练数

据数量较少或对患者图像高剂量区域提取信息不完

善所致。除靶区 D2、脊髓 Dmax、全肺 V30外，其余结构

组剂量学参数差异均无明显差异，两组计划的肿瘤

PTV和危及器官的相对剂量偏差小于2%。综合以上

结果表明，本研究构建的 3D U-Res-Net 深度神经网

络训练模型对中上段食管癌术后调强放疗计划预测

具有较高的精确度且满足临床需求。但由于肿瘤靶

区、危及器官勾画以及计划处方剂量的差异，该研究

结果仅适用于本单位放疗中心，其它放疗单位应充

分利用自己优质的放疗病例数据库，建立自己的三

维剂量分布预测模型得到满意的预测结果［14］。

深度学习方法依靠大量病例数据及训练模型实

现对患者个性化的三维剂量预测，进而实现自动计

划的设计，不仅能够减轻物理师工作负担，而且可有

望克服不同放疗中心计划设计水平差异的问题［15］。

近年来，基于深度学习的三维剂量分布预测研究取

得不断的进展［16-19］。Nguyen等［20］针对头颈癌的治疗

计划提出基于层次密集型连接U-Net网络（HD U-Net）
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a：临床剂量分布 b：预测剂量分布

图2 临床与预测三维剂量分布比较

Figure 2 Comparison between clinical and predicted three-dimensional dose distributions

图3 总DVH曲线图

Figure 3 Overall DVH curve
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Figure 4 Dice similarity coefficients of isodose surfaces in 10 cases
from test set (The solid red line indicates the average value)
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的深度学习模型预测三维剂量分布，这种网络比标

准 U-Net 和密集型网络（Densely Net）有更好的训练

效果，预测误差也更低，预测速度是密集型网络的 4

倍，训练参数却比标准 U-Net 少 12 倍。Chen 等［14］利

用卷积神经网络模型自动优化策略对 140 例宫颈癌

患者进行自动 IMRT 计划设计，与人工手动计划相

比，深度卷积神经网络模型自动 IMRT计划设计的时

间大大缩短，而靶区适形度和剂量均匀性无显著差

异，自动计划的绝大多数危及器官的受照射剂量有

所减少，自动计划明显优于人工计划。本次研究采

用自编的 Python 程序直接读取食管癌患者计划 CT

影像、靶区及危及器官结构组、三维剂量分布信息以

及射束信息，避免了人为复杂耗时的手动提取；另外

为减少射野差异导致射束不确定性的影响，研究所

选取的食管癌病例均采用五野共面布野，且各射束

权重相同，但在临床实践中物理师常常凭借自身经

验，根据患者靶区形状和位置的不同，采用不同的射

野数量和布野方案，若将来能够采用某种策略根据

靶区形状和位置自动生成个性化布野，更将会极大

地提高放疗计划设计效率。此外，由于本次研究所

得预测结果是根据选取的 90 例病例数据训练所得，

其剂量分布预测水平只能反映以往放疗计划平均水

平，如若想得到更好的结果，可能需要引入新的优化

目标函数；对于不同的处方剂量和体积能否达到相

同预测效果也还需要进一步的探索研究，这些也是

自动计划功能实现所需要考虑的问题。

综上所述，本研究构建的 3D U-Res-Net 深度学

习模型实现对食管癌三维剂量分布的精准预测，若

该预测模型以模块的形式嵌入放疗计划系统，物理

师可在设计放疗计划前，通过系统自动生成的患者

个性化三维剂量分布提前了解目标计划权重参数偏

向，进而有意识地进行相应权重赋值，这将会有效减

少物理师所需要花费的时间，提高计划设计质量和

效率，也可克服不同放疗单位计划设计的差异，间接

提升放疗计划总体设计水平。
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