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【摘要】目的：建立一个卷积神经网络模型用于宫颈癌调强放疗的剂量分布，并评估它在实现自动计划方面的潜在应用。

方法：采用100例女性盆腔调强放疗计划，80例为训练集，10例为验证集，10例为测试集，在三维深度残差网络模型基础上

搭建剂量预测模型，预测三维剂量分布。通过CT 影像以及RT Structure文件提取出危及器官以及计划靶体积的掩模。将

不同结构按照密度赋值图进行密度赋值，赋值后的CT掩图作为训练模型的输入图像。利用获取的最优模型实现三维剂

量预测分布，将预测结果与手工计划设计的剂量分布进行剂量学比较。结果：在10例测试集上的实验结果显示，临床剂

量学参数差异较小，在临床可接受范围内。10 例测试集病例平均绝对误差 MAE 为（0.58±0.16）Gy，平均 DSC 系数为

0.90±0.03，HD95为（10.61±7.17）mm。预测模型直肠的V45和小肠的D2 cc与手动计划相比，略有降低，左右侧股骨头的V20

较手工计划有所降低；预测模型PTV的D95与人工计划相比有所降低，PTV的D90、HI和CI指数差异较小，两者的三维剂量

分布差异较小，模型预测的剂量分布可满足临床要求。结论：基于卷积神经网络的剂量预测模型可以准确预测宫颈癌调

强放疗的剂量分布，有望用于自动计划设计和质量评估等。
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Abstract: Objective To develop a convolutional neural network based model for predicting the dose distribution of intensity-

modulated radiotherapy (IMRT) in cervical cancer, and to evaluate its potential applications in automated treatment planning.

Methods The pelvic IMRT plans for 100 female patients were collected, with 80 cases in the training set, 10 in the validation

set, and 10 in the test set. A dose prediction model was built based on the three-dimensional (3D) residual network for

forecasting 3D dose distribution. Masks for organs-at-risk and planning target areas were extracted from CT images and RT

Structure files. Density values were assigned to different structures according to a density map, and the resulting CT maps

were used as input images for model training. The optimal model was used to predict the 3D dose distribution, and the

predicted results were compared with the dose distribution from manual treatment planning in terms of dosimetric

parameters. Results The experimental results on the 10-case test set demonstrated that dosimetric parameter differences were

insignificant and within clinically acceptable ranges. The mean absolute error, average Dice similarity coefficient, and 95%

Hausdorff distance for 10 cases in test set were (0.58±0.16) Gy, 0.90±0.03, and (10.61±7.17) mm, respectively. Compared

with manual planning, prediction model showed slightly decreased rectal V45, small bowel D2 cc, and the V20 of bilateral

femoral heads was reduced. The predicted D95 of planning target area was lower than manual planning, but the differences in

D90, homogeneity index, and conformity index were trivial. There were minor differences in 3D dose distributions between

the two, and the dose distribution generated by prediction model met clinical requirements. Conclusion The convolutional
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neural network based dose prediction model can accurately forecast the dose distribution for cervical cancer IMRT, exhibiting

the potential to be used in automated treatment planning and quality evaluation.

Keywords: cervical cancer; dose prediction; convolutional neural network; intensity-modulated radiotherapy

前 言

宫颈癌是女性常见的恶性肿瘤之一，特别是在

发展中国家，发病率和死亡率较高。根据国际癌症

研究机构（WHO）对GLOBOCAN 2020数据库的研究

表明，全球宫颈癌病例的 58% 以上发生在亚洲，39%

的病例发生在中国（18%）和印度（21%），宫颈癌死亡

人数的 40%发生在中国（17%）和印度（23%），中国的

发病率明显高于WHO阈值[1]。由于宫颈癌早期症状

不明显，很多患者在确诊时已处于中晚期，治疗难度

大幅增加。宫颈癌不仅对生殖健康造成严重影响，

可能导致不孕或生殖器官损伤，还会因晚期病情导

致高致死率，显著降低患者生活质量。放射治疗是

宫颈癌治疗的重要手段，尤其对局部晚期患者效果

显著。相较于手术，放疗的副作用相对较小，治疗过

程更为安全，有助于减少对周围正常组织的损伤。

随着放疗技术的发展，宫颈癌放射治疗已经从二维

普通放疗发展到三维适形放疗技术和调强放疗技术

（Intensity Modulated Radiation Therapy, IMRT）[2]。在

IMRT中，可以通过调节射野和剂量参数等以达到想

要的剂量分布和减少正常组织受量的高质量计划。

IMRT计划是通过逆向处理计划而创建的，在逆向计

划中，物理师创建一个目标计划列表，用于构建目标

函数，通过不断优化目标函数得到可以接受的计划。

放射治疗计划的制定是一个复杂而耗时的过程，它

包括无数次的优化迭代，需要数小时甚至数天[3]。

IMRT 计划的质量很大程度上依赖于设计者的技能

水平[4]和放射肿瘤学专家给定的治疗目标。因此，导

致在临床中交付的治疗计划质量不同，可能会导致

不同的临床治疗效果[5]。

随着人工智能在放疗领域的应用，剂量预测已

被深入研究，提高 IMRT 计划的设计效率和质量[6]。

基于知识的计划（Knowledge Based Planning, KBP）

模型，使用从已治疗患者的感兴趣区域（Region of

Interest, ROI）中提取的解剖结构特征来自动预测新

患者的剂量-体积目标（Dose and Volume Histogram,

DVH），该方法在头颈癌和直肠癌方面的应用已取得

积极的临床效果[7]。然而，现有的KBP模型有一个关

键限制是预测的 DVH缺乏空间信息，这可能需要额

外的工作来处理不常见几何形状的情况[8]。另一方

面，影响ROI剂量分布的解剖特征的数量非常大。由

于关键信息在 KBP 中的覆盖不足，可能无法支撑可

靠模型的构建[9]。近年来，研究者提出基于体素的预

测，以保留预测个体体素剂量值的空间信息[10]。随着

人工智能技术的发展，使用深度学习的剂量分布预

测模型被进一步研究，以提高自动计划的效率和准

确性[11]。已证实使用深度学习模型可以准确预测鼻

咽癌、前列腺癌、肺癌和食管癌 IMRT的剂量分布[12]。

然而，由于深度学习训练网络的复杂性，预测的剂量

分布很难重现，也很难在临床上应用，这导致很少有

研究将预测结果直接转化为临床可交付的计划，也

很少有研究预测宫颈癌基于体素的 IMRT剂量分布。

本研究在残差网络的基础上引入注意力机制，

搭建剂量预测模型，通过构建患者ROI分布特征与三

维剂量分布之间的关系，实现预测整个照射范围内

的剂量分布。本研究的目的是基于卷积神经网络

（Convolutional Neural Networks, CNN）建立宫颈癌

IMRT剂量分布预测模型，并评估模型在提高临床计

划质量方面的可行性。

1 资料与方法

1.1 数据准备

获取 2021年 1月至 2023年 9月期间在山东大学

齐鲁医院德州医院放射治疗科进行 IMRT 放疗的宫

颈癌患者的定位 CT 影像数据、靶区和危及器官

（Organs-at-Risk, OAR）轮廓：皮肤、膀胱、直肠、小肠、

乙状结肠、脊髓、左股骨头、右股骨头与计划靶区

（Planning Target Volume, PTV）的剂量分布，见图1。

选取的宫颈癌放疗病例，均由临床医生参照国

际辐射单位与测量委员会（ICRU）83 号报告[13]，依据

CT 定位影像勾画临床靶区（Clinical Target Volume,

CTV）和 OAR。考虑到患者摆位时的不确定性和器

官运动影响，在 CTV 基础上均匀外扩 5 mm 形成

PTV。病例的处方剂量均为 50 Gy/25次，根据放射肿

瘤治疗协作组（RTOG）的临床规范，制定针对PTV和

OAR 的剂量限制标准。限制条件如下：靶区体积的

95%需要覆盖 100%的处方剂量，而靶区内剂量超过

处方剂量 110%的体积不应超过 1%。OAR剂量限制

标准[14]如表1所示。

患者 CT 扫描条件相同，在约定扫描前 1 h 患者

膀胱排空，饮水 500 mL，CT 模拟机使用 GE 大孔径

CT，扫描层厚为 3 mm。患者体位：仰卧位，双手抱

头，使用真空垫固定。治疗计划采用 IMRT，布野方

式为 7野均分，起始角度 0°，见图 2。剂量计算均采用

Pinnacle 9.10 版本直接子野优化算法。靶区均不包
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含腹主动脉和腹股沟淋巴引流区，卵巢均不做限量

要求。将数据分为训练集（80 例）、验证集（10例）和

测试集（10例）。

1.2 方法

三维深度残差注意力网络（图 3和图 4）通过构建

患者ROI分布特征与三维剂量分布之间的关系，在残

差网络的基础上增加注意力机制模块，在处理患者

ROI分布特征信息的开始阶段会集中专注于重点区

域 PTV。每个注意力模块有主干支路和门控支路两

个支路。注意力机制模块可以更好地学习残差结构

提取的特征，并强化局部有效的特征，提高网络对目

标区域的定位分割能力，同时也提高模型对图像的

特征提取能力。

图1 OAR轮廓图

Figure 1 Organs-at-risk contours

表1 OAR剂量限制标准

Table 1 Dose limit standards for organs-at-risk

OAR

膀胱
左股骨头

右股骨头

直肠

小肠

脊髓

剂量限值

V45<50%; D2 cc<52 Gy

V50<5%; V20<50%

V50<5%; V20<50%

V45≤50%; D2 cc<52 Gy

V45≤50%; D2 cc<52 Gy

Dmax<45 Gy

图2 IMRT 7野均分剂量分布

Figure 2 Dose distribution of 7-field IMRT

a：靶区上缘射野剂量分布 b：靶区中部射野剂量分布 c：靶区下缘射野剂量分布

1.2.1 数据预处理 为了确保导入数据中的 OAR、

PTV、Dose 剂量分布和 CT 的体素是一致的，于是进

行重采样操作。首先读取数据图像的大小、体素

数据、患者 CT 定位原点和方向信息。接着将原数

据图像进行体素间隔为 [4, 4, 4] 和图像大小为

[128, 128, 128] 的重采样操作，最终生成大小为

[128, 128, 128]和体素间距为[4, 4, 4]的图像。为了减

少图像噪声对模型的影响，对 ROI 进行赋值密度填

充，按照实际人体不同结构类型密度的不同，自定义

密度赋值图，具体ROI密度见图 5。将不同结构器官

按照密度赋值图进行密度赋值，赋值后的靶区和结

构图像即为CT掩图，与剂量分布图像一起构成深度

学习的输入训练数据集，见图6。

1.2.2 模型训练 本文的所有网络均使用 Python 3.9

编程语言，深度学习框架选用Tensorflow2.10，优化器

使用 Adam，损失函数使用交叉熵损失函数，迭代次

数为 300，学习率预设值均为 0.001，若 20次迭代Loss

不更新，则将学习率修正为原来的 0.1 倍，超过 30 次
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图3 模型框架

Figure 3 Model framework

None×128×128×1

residual block(stride 2 on first
conv)
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None×16×16×128

None×16×16×128
None×32×32×64
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None×128×128×16

None×128×128×1

None×8×8×256

Input
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OutputTransposed Convresidual block

AM+Transposed Conv

Max pooling

Interpolation
Down sample

Up sample

sigmoid

Multiply

Conv(1×1)

Residual_block

图4 注意力残差模块

Figure 4 Attention residual module
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图5 ROI密度赋值

Figure 5 Density values assigned to regions of interest

a：靶区上缘CT掩图 b：靶区中部CT掩图 c：靶区下缘CT掩图

图6 CT掩图

Figure 6 CT masks

不更新自动终止训练，在NVIDIA RTX A6000（48 GB）

GPU计算机服务器上训练并完成测试。

1.3 计划评估

1.3.1 模型精度评估 本研究采用 Dice 相似系数

（Dice Similarity Coefficient, DSC）和 95% 豪斯多夫

距离（95% Hausdorff Distance, HD95）来评估模型对测

试集的精准度[15]。DSC 表示两个结构之间的空间重

叠程度，公式如下：

DSC = 2|Pr ⋂GT|
| Pr | + |GT| （1）

其中，Pr为预测结果，GT为真实标签。DSC 值为0~1，

值越接近 1，表示两个集合相似性越高；值越接近 0，

表示两个集合相似性较低，共同元素较少。

HD 表示两边界之间的距离，HD 值越小，表示预

测结果与真实结果的重合度越高，三维等剂量面的

符合度越好。HD95是一种稳健的指标，取边界距离

从小到大排序的前 95% 值，以排除离群点的影响，从

而得到更稳定的豪斯多夫距离，称为 95% 豪斯多夫

距离，公式如下：
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h ( )Pr,GT = max (min ( ) c - g ), h (GT,Pr ) =
max (min (‖g - c‖) ), c ∈ Pr, g ∈ GT （2）

HD95 (Pr, GT)= 95% max (h ( )Pr, GT , h ( )GT, Pr ) （3）

1.3.2 模型效果评估 使用平均平方误差（Mean

Squared Error, MSE）、平均绝对误差（Mean absolute

Error, MAE）、平均平方根误差（Root Mean Squared

Error, RMSE）指标来评估模型效果。MAE表示数据

集中实际值与预测值之间绝对差的平均值，反映残

差的平均水平，计算公式如下：

MAE = 1N∑i = 1
N

|| yi - yi （4）

其中，N 是样本数量，y 是真实值，ŷ是 y 的预测值。

MAE 能准确反映预测误差的大小，用于评价真实值

与拟合值的偏离程度。MAE 越接近 0，说明模型拟

合效果越好，预测准确率越高。MSE 表示数据集中

原始值和预测值之间差值平方的平均值，它衡量的

是残差的方差，计算公式如下：

MSE = 1N∑i = 1
N ( )yi - yi 2

（5）

其中，N 是样本数量，y 是真实值，ŷ是 y 的预测值。

MSE是衡量模型预测误差的常用指标，值越接近 0 ，

表明模型拟合越好。RMSE 是 MSE 的平方根，常用

于回归模型评估，RMSE值越接近0，说明模型拟合越

好，比 MSE 更常用，RMSE值计算公式如下：

RMSE = 1
N∑i = 1

N ( yi - yi )2 （6）

1.3.3 剂量学参数评估 PTV剂量学参数：D90、D95（Di

表示 i %体积的PTV受照剂量）以及靶区的均匀性指

数 （Homogeneity Index, HI） 和 适 形 度 指 数

（Conformity Index, CI）进行比较[16]。OAR 剂量学参

数：膀胱、直肠、小肠的V45（Vi表示接受 i Gy剂量的器

官体积百分比）和 D2 cc；脊髓最大剂量 Dmax；左右侧股

骨头的V50和V20。

HI 用于反映剂量分布的均匀性，理想情况下，靶

区每个位置的剂量相等。HI 的计算公式比较多，

RTOG推荐的一种计算方法为：

HI = D5 /D95 （7）

其中，D5和 D95分别表示 5% 和 95% PTV 体积所接受

的最小剂量。若靶区剂量均匀，D5与 D95相等，HI 值

为 1。HI值越接近 1，表示剂量分布越均匀，越大则表

示分布越不均匀。CI的计算公式为：

CI = ( )Vt,ref Vt × ( )Vt,ref Vref （8）

其中，Vt为靶区体积，Vt,ref为处方剂量线面包绕的靶

区体积，Vref为处方剂量线面所包绕的所有区域的体

积。CI值为0~1，取值越大，适形度越好。

2 结 果

2.1 预测模型精确度评估

由表 2和图 7可知，测试集 10例病例中的HD95值

为 8.08~13.07 mm，平均值为 10.61 mm。由表 3 和图

8 可知，数据显示大多数样本的 DSC 值接近 0.90，且

波动范围相对较小，DSC的平均值为 0.90，表明模型

在整体上具有良好的预测性能。由表 4可知，模型在

不同病例中的预测误差相对一致，在整体上具有良

好的预测性能。

2.2 剂量学参数比较

表 5 显示了剂量学参数对比结果，PTV 与各

OAR 的人工计划与模型预测结果呈现差异化特征。

具体而言，PTV的 D90指标预测误差较小，表现可靠。

PTV 的 D95参数在人工计划中为（50.25±0.20）Gy，模

型预测值为（48.90±1.04）Gy，比较差异有统计学意

义（P<0.05），提示模型预测的靶区剂量覆盖水平较人

表2 模型预测值和真实值HD95（x±s, mm）

Table 2 HD95 between predicted and actual values
(Mean±SD, mm)

病例

病例1

病例2

病例3

病例4

病例5

病例6

病例7

病例8

病例9

病例10

10例平均值

HD95

8.84±5.10

9.35±7.48

11.49±9.32

13.07±7.25

11.12±8.48

12.93±8.62

8.08±8.21

10.53±7.65

9.65±7.57

10.01±5.95

10.61±7.17
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图7 模型预测值和真实值等剂量面HD95

Figure 7 Model predicted values and actual values of isodose
surface HD95
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工计划有所降低。HI和CI的比较差异有统计学意义

（P<0.05）。其中CI的模型预测值（0.93±0.03）低于人

工计划值（0.97±0.01），提示模型在适形性上略差。

HI的模型预测值（0.07±0.03）与人工计划（0.07±0.01）

差异较小，表明模型在稳定性上较差，波动性较大。

在OAR保护方面，模型预测呈现出差异化表现：

膀胱参数中，V45预测值（35.62±10.99）%与人工计划

（35.08±9.18）%差异没有统计学意义（P>0.05），而

D2 cc参数则显示模型预测值（51.00±0.00）Gy 显著低

于人工计划（51.46±0.27）Gy（P<0.001），提示模型在

控制膀胱热点剂量方面具有优势。在大部分 OAR

（如直肠、小肠、脊髓、股骨头）的剂量预测中，模型与

人工计划无显著差异，符合临床要求。

表3 模型真实值与预测值的DSC值（x±s）

Table 3 Dice similarity coefficient between actual and
predicted values (Mean±SD)

病例

病例1

病例2

病例3

病例4

病例5

病例6

病例7

病例8

病例9

病例10

10例平均值

DSC值

0.90±0.03

0.91±0.03

0.90±0.03

0.90±0.03

0.91±0.00

0.87±0.04

0.92±0.03

0.91±0.03

0.92±0.03

0.91±0.02

0.90±0.03
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图8 模型真实值与预测值等剂量面的DSC
Figure 8 Dice similarity coefficient of the isodose surface between

actual and predicted values

病例

病例1

病例2

病例3

病例4

病例5

病例6

病例7

病例8

病例9

病例10

10例平均值

MAE/Gy

0.45

0.37

0.49

0.64

0.82

0.78

0.34

0.55

0.76

0.60

0.58±0.16

MSE/Gy2

2.10

2.17

2.93

3.70

4.84

6.23

1.83

2.81

3.69

2.95

3.32±1.29

RMSE/Gy

1.45

1.47

1.71

1.92

2.20

2.50

1.35

1.68

1.92

1.72

1.79±0.34

表5 剂量学参数人工计划和深度学习模型预测值比较结果（x±s）

Table 5 Comparisons of dosimetric parameters between manual planning and prediction model (Mean±SD)

结构组

PTV

膀胱

直肠

小肠

脊髓

左侧股骨头

右侧股骨头

参数

D95/Gy

D90/Gy

HI

CI

V45/%

D2 cc/Gy

V45/%

D2 cc/Gy

V45/%

D2 cc/Gy

D200 cc/Gy

Dmax/Gy

V50/%

V20/%

V50/%

V20/%

人工计划

50.25±0.20

50.65±0.16

0.07±0.01

0.97±0.01

35.08±9.18

51.46±0.27

35.93±8.05

50.29±0.81

6.43±1.95

51.51±0.28

20.28±6.54

37.78±21.12

15.40±22.43

58.99±27.73

6.44±18.43

78.53±14.21

深度学习模型

48.90±1.04

49.90±0.57

0.07±0.03

0.93±0.03

35.62±10.99

51.00±0.00

32.86±13.03

49.10±1.04

9.35±3.35

50.80±0.40

18.20±8.08

38.40±19.94

17.27±27.03

53.47±28.35

7.02±21.02

73.71±17.01

P值

0.024

0.112

0.004

0.020

0.261

<0.001

0.452

0.310

0.220

0.469

0.583

0.906

0.613

0.993

0.895

0.368

2.3 三维剂量分布及DVH曲线比较

为验证模型预测效果，本研究从测试集中随机

选取 1 例病例进行三维剂量分布及剂量体积直方图

（Dose Volume Histogram, DVH）的对比分析。如图 9

表4 模型评估指标

Table 4 Model evaluation indicators
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所示，模型预测的剂量分布在 PTV 内呈现出良好的

适形性和均匀性，且剂量梯度在 PTV 边缘区域呈现

与临床计划相似的陡峭下降特征。临床真实值与模

型预测值误差接近于 0，说明模型预测的三维剂量分

布与临床剂量差异较小。

图 10的DVH对比显示，模型预测的PTV剂量覆

盖曲线与临床计划在 D45-D50区间（45~50 Gy）吻合良

好（曲线重叠度>90%），但在高剂量区出现显著偏差。

对于OAR如直肠、小肠的DVH曲线与临床计划在整

体趋势上保持高度一致。

3 讨 论

本研究利用深度学习中的CNN搭建剂量预测模

型，将宫颈癌CT影像以及标注的靶区和OAR的掩模

输入模型，将放疗剂量作为输出，最终通过测试集测

试模型的准确性。实验结果表明该模型能够较准确

地实现宫颈癌的三维剂量预测，预测模型用于宫颈

癌调强放疗剂量预测时，可明显缩短设计时间，并大

大减少人为干扰因素，排除因计划设计经验导致的

靶区欠量及 OAR 不合理的照射因素，有助于减少肿

瘤的复发风险及正常组织的放疗不良反应发生概

率。目前，有研究者提出基于规则或知识库的剂量

预测方法，KBP利用已有放疗方案的剂量分布数据，

通过相似度匹配或基于规则的插值来预测新的剂量

分布[17]。本研究提出的CNN模型能够直接从大量患

者数据中学习剂量分布模式，具备更强的灵活性，适

用于不同患者的个体化剂量需求[18]。相比之下，基于

规则的知识库方法往往依赖于预设的规则或基于历

史病例的相似度，难以适应特殊情况。CNN 的训练

过程不需要手动设定规则或调整参数，而是通过数

据驱动自动学习分布特征，减少人工干预和偏差的

可能性。相比于全卷积神经网络方法，CNN 在高剂

量区域的预测效果更为稳定，CNN 能够较为准确地

捕捉靶区内的高剂量分布，这使得其在靶区剂量预

测的性能上优于一些基于全卷积神经网络模型。与

生成对抗网络（GAN）相比，CNN的结构较为简单，训

练过程相对稳定，而 GAN则由于生成器和判别器的

对抗过程，训练过程容易不稳定。

本研究提出的剂量预测模型在靶区剂量学参数

与OAR保护方面呈现出差异化表现，模型预测 PTV

的 D90 指标预测误差较小，表明模型对靶区基础剂

量分布的预测具有较高可靠性，能够满足临床对核

临床真实值 模型预测值 真实-预测

图9 临床真实值与模型预测剂量分布图比较

Figure 9 Comparison of actual and predicted dose distribution maps
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图10 测试集预测剂量与临床剂量的PTV及OAR的DVH曲线图（预

测剂量为虚线，临床剂量为实线）

Figure 10 Dose-volume histogram of planning target area and
organ-at-risk for comparing predicted doses on the test set with

clinical doses
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心剂量覆盖的需求。在膀胱保护方面，模型预测的

D2 cc 参数显著优于人工计划（P<0.001），说明模型在

控制高危热点剂量方面具有独特优势，说明算法对

剂量梯度优化的特殊处理能力较好。直肠、小肠、脊

髓及股骨头等关键OAR的剂量参数与人工计划无统

计学意义（P>0.05），表明模型在大多数 OAR 保护方

面已达到临床可接受标准。然而，模型在靶区高剂

量方面覆盖不足：PTV的 D95预测值较人工计划显著

降低，提示模型在确保靶区高剂量覆盖方面存在缺

陷，这与物理师在计划设计时为了优先保护 OAR，

对 OAR 指标给予高权重导致靶区与 OAR 交界处

出现欠量。适形性指标待优化：CI 值模型预测结

果（0.93±0.03）显著低于人工计划（0.97±0.01），差

异有统计学意义（P=0.02），反映模型在空间剂量分

布的适形性控制上仍存在改进空间，特别是靶区边

缘剂量跌落梯度的优化需要加强。虽然HI均值与人

工计划相近（0.07±0.03 vs 0.07±0.01），但差异有统计

学意义（P<0.05），说明模型预测结果的剂量均匀性存

在个体化波动，可能与训练样本的异质性或模型泛

化能力不足有关。

模型在保持剂量覆盖的同时，将重点改进以下

方面：通过引入自适应权重调整机制，优化 D95参数；

扩大训练数据集的临床多样性以提高模型稳定性。

值得注意的是，模型在特定参数（如膀胱D2 cc）上展现

的优化能力提示可作为人工计划的有效补充工具，

可以将模型预测结果作为计划优化的初始解，结合

物理师经验提前预判计划质量，有望在保证计划质

量的同时提升工作效率。本研究结果表明，当前模

型已具备基础临床应用潜力，但在高剂量覆盖精度

和稳定性方面仍需进一步优化。后续研究将增加数

据集，并探索将剂量预测模型用于自动计划。

4 结 论

本研究提出一种基于 CNN 的模型，用于宫颈癌

IMRI剂量分布的预测。实验结果表明，该模型能够

在高剂量区域实现较高的预测精度，并在靶区剂量

覆盖和部分风险器官的剂量控制方面表现出良好的

效果，验证了 CNN 在宫颈癌 IMRT 剂量预测中的有

效性和可行性，为剂量分布预测提供一种高效的数

据驱动方法。然而，考虑到模型在低剂量区域的预

测偏差和对复杂解剖结构的适应性问题，未来可以

通过引入多尺度特征提取、结合GAN等方法，进一步

提升模型的预测精度和鲁棒性。

综上所述，本研究为基于深度学习的放疗剂量

预测提供新的思路，有望为实现精准、个性化的放疗

计划提供有力支持。
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