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【摘要】目的：利用左乳腺癌靶区的解剖结构几何特性与对应放疗计划的计划设计参数、部分关键剂量体积直方图（DVH）信

息建立双层感知机网络，实现新患者放疗计划的自动设计以及部分关键DVH信息的预测。方法：采集50例左乳腺癌 IMRT

计划，提取靶区的重叠体积直方图特征、靶区切线角度特征作为输入特征，射野角度、目标函数参数以及部分关键DVH信息

作为输出特征，训练双层感知机网络，预测10例新患者 IMRT计划的射野角度和目标函数参数用于设计自动计划，经配对 t

检验分析自动计划、手动计划的剂量学结果与部分关键DVH信息预测结果，以验证左乳腺癌 IMRT计划自动设计方法的可

行性，以及对部分关键DVH信息预测的准确性。结果：自动计划基本满足临床要求；自动计划中靶区的Dmin、Dmax、Dmean、Vprescription、

D5、D95、CI、HI，患侧肺的V20、V5，心脏的V20与手动计划比较差异没有统计学意义（P>0.05）；自动计划设计耗时远小于手动计

划设计耗时；预测的部分关键DVH信息包括PTV的Dmin、Dmax、Dmean、Vprescription，患侧肺的V20、V5，心脏的V20，分别与手动计划

和自动计划相比，仅在PTV的Dmean、Vprescription和患侧肺的V20有统计学意义（P<0.05），但符合临床放疗需求和期望。结论：通

过双层感知机网络设计的自动计划与手动计划质量相当，并且大大减少了设计的耗时，预测的关键剂量学信息也能为计划

质量评估提供参考。
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Intensity-modulated radiotherapy planning for breast cancer based on two-layer perceptron

neural network
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Abstract: Objective To establish a two-layer perceptron neural network based on the anatomical characteristics of the left-sided

breast cancer target area, the planning parameters of the corresponding radiotherapy plan and some key dose-volume histogram

(DVH) information for realizing the automatic radiotherapy planning and the prediction of some key DVH information.Methods

The two-layer perceptron neural network was trained with the overlapping volume histogram features and tangential angles in

the intensity-modulated radiotherapy (IMRT) plans of 50 cases of left-sided breast cancer as the input, and the field angles, objective

function parameters and some key DVH information as output. The predicted field angles and objective function parameters for

IMRT plans of 10 new cases were used for automatic planning. The dosimetric results of automatic plans and manual plans and

some key DVH information predicted by the network were analyzed using paired t-test to verify the feasibility of the method for

automatic IMRT planning for left-sided breast cancer and test the accuracy of prediction on some key DVH information. Results

The automatic plans basically met the clinical requirements. The differences between automatic plans and manual plans in the Dmin,

Dmax, Dmean, Vprescription, D5, D95, CI, HI of PTV, the V20, V5 of ipsilateral lung and the V20 of heart were trivial (P>0.05). The time

required for automatic planning was much less than that required for manual planning. The predicted key DVH information included

the Dmin, Dmax, Dmean, Vprescription of PTV, the V20, V5 of ipsilateral lung and the V20 of heart. Only the Dmean, Vprescription of PTV and the

V20 of ipsilateral lung in automatic plans were different from those in manual plans, but all of them conformed to the needs and

expectations of clinical radiotherapy. Conclusion The automatic planning with the two-layer perceptron neural network can result

in the same plan quality as manual plans, and greatly shorten planning time. The predicted dosimetric information can also provide

reference for the plan quality evaluation.
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前 言

放射治疗的目标在于努力提高治疗增益比，将放

射剂量准确均匀地聚集在肿瘤靶区内以杀死肿瘤细胞，

同时最大程度地降低剂量沉积对周围正常组织造成的

损伤［1］。实现肿瘤精准调强放疗的关键是放疗计划的

优化设计，需要设计者对计划参数进行多次试错调整

以达到更优的剂量分布，然而计划质量与设计效率严

重依赖于设计者的经验和习惯，同时计划质量的评估

往往依据统一的规范标准，无法满足患者的个体化要求。

相关研究表明，基于经验的计划设计（Knowledge-

Based Planning, KBP）以及自动调整优化条件的计划设

计都能有效提高放疗计划的质量与设计效率，但仍然

存在一定的问题［2-7］。KBP生成的新计划质量会受限于

计划库的质量；自动调整优化条件的计划设计仍然需

要人为根据经验针对不同部位肿瘤建立优化函数模板，

设定初始优化条件［8］。

近几年来，人工智能技术的迅速发展给自动化放

疗带来了新突破。机器学习中比较常见的算法有决策

树、神经网络、支持向量机等［9］。利用这些算法，从临床

影像中采集关键的特征数据建立算法模型，能实现肿

瘤的智能诊断［10-12］，以及肿瘤靶区与危及器官的自动勾

画［13-15］。结合优质放疗计划中的特征数据，机器学习算

法还能实现放疗剂量分布的预测［16-18］，以及放疗计划的

自动设计等。与KBP和自动调整优化条件方法相比，

基于人工智能技术的计划设计能进一步减少人为干涉，

其独特的学习能力使它能够更为智能地应对复杂多变

的肿瘤情况，实现放疗计划的自动设计［19-21］。然而国内

外基于人工智能技术对乳腺癌的自动计划研究还较少，

在已有的乳腺癌自动计划研究中，主要通过预测的剂

量体积直方图（Dose-Volume Histogram, DVH）或剂量

分布信息转化为目标函数，间接完成计划的优化设计，

忽略了射野角度特征对乳腺癌计划剂量分布的影响，

并且采用的深度学习算法模型对计算机的运算能力需

求较大［22-23］。

本研究创新性提出一种基于双层感知机网络的左

乳腺癌调强放疗（Intensity Modulated Radiation Therapy,

IMRT）计划自动设计方法，充分考虑了射野角度与目标

函数的相互配合，实现射野角度与目标函数参数的自

动设计，提高放疗计划的质量和设计效率，同时也能实

现部分关键DVH信息的预测，为计划质量评估提供参

考，并且在预测准确基础上减少特征数据量以及复杂

算法模型带来的计算机运算压力及设备成本。

1 方 法

1.1 研究数据的采集

本研究随机采集了60例左乳腺癌保乳术后行全乳

大分割放疗的 IMRT计划，其中50例作为训练集，10例

作为测试集。定位方式统一采用乳腺托架搭配热塑膜，

患者双手上举仰卧，正常平静呼吸，用热塑膜固定。定

位中心放置于体中线上，乳头横断面附近，体厚一半的

位置。以头部先进的方向扫描获取5 mm层厚，上界至

乳突，下界至膈下的CT平扫图像，传至Elekta Monaco

5.11 TPS完成后续靶区勾画与计划设计。

临床经验丰富的放疗医生在 TPS 上根据 ICRU

83 号报告勾画靶区和危及器官（Organ At Risk,

OAR），并结合实际摆位误差控制情况，将靶区和

OAR 外扩生成计划靶区（Planning Target Volume,

PTV）和计划危及器官体积（Planning Risk Volume,

PRV）结构，以处方剂量42.56 Gy分 16次，单次 2.66 Gy，

行全乳大分割放疗。

所有计划均采用以切线野为主的 7 野 IMRT 方

式，X 射线能量为 6 MV，剂量计算方法为 Monte

Carlo算法，治疗中心放置于靶区中心，TPS中射野的

Field选项设置为Auto，计算网格、射野控制点数量等

Monaco 5.11 TPS内的计划相关设置均一致。计划的

优化模式为 Constrained Mode，所有计划都是在多次

调整后的较优射野角度和较优目标函数参数设置

下，再进行计算完成计划设计，即未在计算过程中调

整任何目标函数参数，且不对函数权重进行调整。

若计算得到的靶区 PTV 处方剂量体积结果未达标，

则将处方剂量归一到靶区 PTV体积的 95%。其余目

标函数参数均按资深物理师们共同制定的常规乳腺

癌 IMRT 计划模板设置。左乳腺癌靶区的剂量要求

与各OAR的剂量限制如表1所示。

结构

PTV

患侧肺

心脏

脊髓

健侧乳腺

健侧肺

处方要求

Dmax≤110% Dprescription

Vprescription≥95%

V20≤20%

V5≤40%

Dmean≤5 Gy

V20≤5%

Dmax≤30 Gy

V20≤5%

V5≤20%

表1 左乳腺癌保乳术后全乳大分割放疗计划处方要求

Table 1 Prescription requirements for hypofractionated
whole breast radiotherapy plan for left-sided breast

cancer after breast-conserving surgery

Dmax：最大剂量；Dprescription：处方剂量；Vprescription：处方剂量覆盖

的体积百分比；V20：20 Gy剂量覆盖的体积百分比；V5：5 Gy

剂量覆盖的体积百分比；Dmean：平均剂量
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1.2 特征的选择与提取

1.2.1 输入特征 重叠体积直方图（Overlap Volume

Histogram, OVH）能够定量描述靶区与周围 OAR 的

空间关系［24］，它表示的是 OAR和经各向同性扩缩特

定距离后的靶区的重叠体积占 OAR 的体积百分比，

作为双层感知机网络的首要输入特征。此外，由于

肿瘤生长的无规律，每个CT层面上的靶区切线角度

都可能会存在差异，从而影响乳腺癌计划设计时射

野角度的选择。射野角度与患侧肺、心脏的低剂量

区分布密切相关［25］。因此本次研究也增加了靶区的

切线角度作为双层感知机网络的输入特征。

设定了初始外扩距离为 0 cm，即从原计划靶区

PTV范围开始，以 0.2 cm的距离步长，逐步外扩至距

离为 2 cm终止，按照此规则在Monaco 5.11 TPS上利

用Margins功能生成 11个PTV外扩结构，接着进一步

生成11个PTV外扩结构分别与患侧肺以及心脏的22

个重叠结构，得到 22个OVH特征参数。靶区切线角

度特征的提取则是分别从靶区顶部所在CT层面、靶

区中心所在 CT 层面和靶区底部所在 CT 层面进行，

顶部方向即为头部方向，底部方向即为脚部方向。

利用在 Monaco 5.11 TPS上的 Grid网格工具，即可方

便地获取Atop、Acenter和Abottom共 3个靶区切线角度特征

参数。Atop、Acenter、Abottom分别表示从靶区顶部所在CT

层面、靶区中心所在CT层面、靶区底部所在CT层面

提取的靶区切线角度。所有提取的输入特征参数如

表 2所示，并记录到Excel文档中，便于后续的数据读

取工作。

序号

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

OVH特征参数

OVHLung_PTV

OVHLung_PTV+0.2

OVHLung_PTV+0.4

OVHLung_PTV+0.6

OVHLung_PTV+0.8

OVHLung_PTV+1.0

OVHLung_PTV+1.2

OVHLung_PTV+1.4

OVHLung_PTV+1.6

OVHLung_PTV+1.8

OVHLung_PTV+2.0

序号

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

OVH特征参数

OVHHeart_PTV

OVHHeart_PTV+0.2

OVHHeart_PTV+0.4

OVHHeart_PTV+0.6

OVHHeart_PTV+0.8

OVHHeart_PTV+1.0

OVHHeart_PTV+1.2

OVHHeart_PTV+1.4

OVHHeart_PTV+1.6

OVHHeart_PTV+1.8

OVHHeart_PTV+2.0

序号

23

24

25

靶区切线角度

Atop

Acenter

Abottom

表2 提取的输入特征参数

Table 2 Extracted input characteristic parameters

OVHLung_PTV+x表示PTV外扩 x cm的外扩结构与肺结构的重叠体积直方图；OVHHeart_PTV+x

表示PTV外扩 x cm的外扩结构与心脏的重叠体积直方图

1.2.2 输出特征 本研究不仅提取了 7 个射野角度

（A1~A7）和对乳腺癌计划设计起关键作用的部分目

标函数参数（表 3）作为双层感知机网络的输出特征，

同时为了丰富双层感知机网络的功能，实现对部分

关键DVH信息预测，还提取了PTV的Dmin、Dmax、Dmean

和处方剂量体积百分比V42.56，患侧肺的V20和V5以及

心脏的 V20作为输出特征，并记录到 Excel文档中，便

于后续的数据读取工作。

1.3 网络搭建与训练

本研究运用 Python编程语言来搭建双层感知机

网络，网络框架如图 1所示。根据特征数据的格式和

规模，设定网络的规模为 25个输入层神经元，256个

隐含层神经元和 22 个输出层神经元，隐含层的激活

函数为 ReLU，输出层的激活函数为 Sigmoid。设置

网络训练的批量大小 batch_size=8，选用的损失函数

为BCE，优化器为Adam，学习率为0.000 1。

首先从 Excel 文档中按指定规则读取训练集的

输入特征和输出特征数据，并将特征数据进行归一

化处理，接着双层感知机网络利用上述特征数据进

行迭代训练，训练完毕后，测试集中新病例的输入特

征数据输入到训练好的双层感知机网络，可预测出

新病例 IMRT计划设计所需的射野角度、目标函数参

数，以及部分关键剂量学指征项数据，最后将预测数

据反归一化回原来的样子，并且保存到TXT文档中，

得到本次研究的预测结果。程序代码只需在计算机

上安装好所需的 Python 运行以及开发环境配置，即
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可运行网络的训练和预测过程。左乳腺癌保乳术后

行全乳大分割放疗的 IMRT计划自动设计流程如图 2

所示。

1.4 计划设计方法

10 例新病例 IMRT 计划分别由计划设计经验相

差 5 年以上的一名资深物理师和一名资浅物理师在

Monaco 5.11 TPS 上进行手动设计，在调整过程中只

调整章节 1.2.2 所述的射野角度和部分目标函数参

数，其余操作如章节 1.1 所述，分别得到资深物理师

手动计划和资浅物理师手动计划。自动计划与手动

计划唯一不同的是，自动计划是根据双层感知机网

络预测得到的射野角度和目标函数参数进行设置，

其余操作也如章节1.1所述一致。

1.5 统计学方法

采用 IBM SPSS Statistics 25 软件进行统计学分

析，符合正态分布的计量资料用均数±标准差表示，

使用配对 t检验法进行差异性分析，P<0.05为差异有

统计学意义。

2 结 果

3 种计划都交由一名临床经验丰富的放疗医生

根据表 1所示的靶区处方要求和OAR剂量限值进行

剂量水平评估，得到计划达标数量统计情况如表 4

所示。

结构

PTV

患侧肺

心脏

Patient

目标函数

Target Penalty

Underdose DVH（4 256 cGy）

Quadratic Underdose

Parallel（2 000 cGy）

Parallel（500 cGy）

Parallel（2 000 cGy）

Serial

Maximum dose

特征参数

Prescription（cGy）

Minimum Volume（%）

RMS Dose Deficit（cGy）

Mean Organ Damage（%）

Mean Organ Damage（%）

Mean Organ Damage（%）

Equivalent Uniform Dose（cGy）

Maximum Dose（cGy）

表3 部分目标函数参数

Table 3 Some of the objective function parameters

隐含层
输出层Wjk

输入层 Wij

图1 双层感知机网络

Figure 1 Two-layer perceptron neural network

图2 左乳腺癌保乳术后行全乳大分割放疗的 IMRT计划自动设计流程

Figure 2 Automatic IMRT planning for hypofractionated whole
breast radiotherapy following breast-conserving surgery for left-

sided breast cancer

组别

资深手动计划

资浅手动计划

自动计划

PTV

10

10

10

患侧肺

10

8

9

心脏

10

10

10

脊髓PRV

10

10

10

健侧乳腺

10

10

10

健侧肺

10

10

10

表4 手动计划和自动计划感兴趣区域剂量达标数量统计情况（n=10）
Table 4 Statistics of dose attainment in regions of interest in automatic plans and manual plans (n=10)

接着由放疗医生以资深物理师手动计划为基

准，将资浅物理师手动计划和自动计划分别与资深

物理师手动计划作整体剂量水平评分比较，A表示优

于资深手动计划；B 表示与资深手动计划相当；C 表

示差于资深手动计划；D表示差于资深手动计划并且

未达标。结果如表5所示。
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将 10例资深物理师手动计划与自动计划的剂量

学结果，使用配对 t 检验法进行差异性分析，验证自

动计划的质量和可行性，将预测得到的部分关键剂

量学指征项分别与资深物理师手动计划和自动计划

中的相应关键剂量学指征项进行配对 t检验分析，检

验双层感知机网络预测部分关键 DVH 信息的准确

性。结果如表6所示。

组别

资浅手动计划

自动计划

计划序号

No.1

C

B

No.2

D

D

No.3

B

A

No.4

C

C

No.5

D

B

No.6

B

A

No.7

C

C

No.8

B

B

No.9

C

C

No.10

A

A

表5 自动计划和资浅手动计划的整体评分情况

Table 5 Overall rating of automatic plans and manual plans designed by a junior physician

结构

PTV

患侧肺

心脏

参数

Dmin/Gy

Dmax/Gy

Dmean/Gy

Vprescription/%

D5/Gy

D95/Gy

HI

CI

V20/%

V5/%

V20/%

资深手动计划

26.12±6.18

48.44±0.93

44.88±0.43

95.49±1.08

46.26±0.75

42.69±0.27

1.08±0.02

0.90±0.02

15.51±2.08

35.86±2.17

3.39±0.58

自动计划

26.63±5.74

48.42±0.90

44.89±0.52

95.61±1.03

46.20±0.73

42.74±0.29

1.08±0.02

0.90±0.02

15.30±1.67

36.80±2.84

3.23±0.70

预测结果

28.97±2.95

48.32±0.52

44.72±0.37

96.21±1.21

-

-

-

-

14.34±2.71

35.88±2.77

3.03±0.96

P1值

0.286

0.902

0.882

0.554

0.334

0.472

0.343

0.569

0.373

0.092

0.191

P2值

0.112

0.425

0.028

0.041

-

-

-

-

0.022

0.975

0.257

P3值

0.135

0.492

0.081

0.016

-

-

-

-

0.045

0.119

0.550

表6 剂量学比较结果

Table 6 Dosimetric comparison results

P1：资深手动计划 vs自动计划，P2：资深手动计划 vs预测结果，P3：自动计划 vs预测结果

3 讨 论

本研究统计得出能同时满足靶区处方要求和

OAR 剂量限值要求的优质计划，由资深物理师设计

的有 10例，由资浅物理师设计的有 8例，由双层感知

机网络指导设计的有 9例，可知自动计划的优质计划

数量位于其两者之间，稍微差于资深物理师手动计

划，而稍微优于资浅物理师手动计划。

资浅物理师手动计划得到了 1 例 A、3 例 B、4 例

C、2例D评分的成绩，除 2例D评分外，其余 8例有一

半是不如资深物理师手动计划的。说明不同物理师

之间容易因计划设计习惯与经验的不同而导致计划

质量存在较大差异，即使用以模板为基础的计划设

计方法也难以避免这种质量差异问题，也说明了计

划质量的保证和提升十分需要计划设计经验的积

累。而自动计划则得到了 3例A、3例B、3例C、1例D

评分的成绩，除 1例D评分外，其余 9例中有 6例与资

深物理师手动计划质量相当或更优。说明自动计划

与资深物理师手动计划的质量水平差距不大。此

外，资浅物理师手动计划除 6例与自动计划评分相同

外，其余 4例计划均比自动计划评分低，说明自动计

划的整体质量要比资浅物理师手动计划的整体质

量高。

资深物理师手动计划和自动计划在靶区PTV的Dmin、

Dmax、Dmean、Vprecciption、D5、D95、HI和CI，患侧肺的V20、V5以

及心脏的V20等剂量学指征项上差异均无统计学意义

（P>0.05），说明自动计划与资深物理师手动计划的剂

量分布相当。此外，资深物理师手动计划设计时间为

（23.5±6.06）min，资浅物理师手动计划设计时间为

（32.1±9.30）min，资深物理师明显比资浅物理师的计划

设计效率高（P<0.001）。而自动计划设计时间为
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（8.0±1.05）min，自动计划设计效率明显比资深物理师

和资浅物理师的计划设计效率高（P<0.001）。

双层感知机网络还能准确地预测出部分关键

DVH 信息包括靶区的 Dmin、Dmax、患侧肺的 V5和心脏

的 V20（P>0.05），而对于靶区 Vprescription和患侧肺 V20的

预测结果与实际计划结果会存在一定的差异（P<0.05）。

虽然靶区Vprecciption的预测结果明显高于手动计划和自

动计划的实际计划结果，患侧肺 V20的预测结果明显

低于手动计划和自动计划的实际计划结果，但是在

追求最优剂量分布的意义上，符合了临床放疗的需

求和期望，即增加靶区剂量同时降低OAR的受量，因

此双层感知机网络对部分关键DVH信息的预测结果

可为放疗计划的设计提供优化目标，为放疗计划的

质量评估提供参考。

综上所述，基于双层感知机网络的左乳腺癌保

乳术后行全乳大分割放疗的 IMRT 计划自动设计方

法是可行的，有利于缩小不同物理师之间计划质量

的差距，提高放疗计划的质量和设计效率，为放疗医

生提供计划质量评估的个体化参考，为肿瘤患者自

动化、个体化放疗提供基础。此外，本研究的双层感

知机网络程序代码运算成本低，对计算机设备要求

不高，且在 1~2 min 内即可得到准确运算结果，具有

低成本高效率的优势。
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