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【摘要】目的：评估基于剂量差图与Gamma分布图的多模态多通路卷积神经网络用于分类调强放射治疗（IMRT）质量保证

（QA）中多叶准直器（MLC）误差的可行性及优势。方法：首先通过修改选取的68例 IMRT放疗计划原始无误差照射野的

MLC叶片位置用于模拟4种误差类型：平移误差、外扩误差、内收误差、随机误差，并将原始无误差计划及4种引入MLC

误差计划重新导入TPS，计算PTW 729模体中的剂量分布；其次从测量和计算的剂量分布中创建剂量差图和两种通过率

标准下的Gamma图作为数据集建立并训练多模态多通路卷积神经网络，其中330个剂量误差图和660个Gamma图用于

测试集，其余数据集按照五折交叉验证划分为训练集与验证集。根据测试集的预测结果，计算其总体分类准确度、宏平均

F1值以及归一化混肴矩阵用于评估模型性能。结果：后融合卷积神经网络具有最高的总体分类准确度（0.855）和宏平均

F1值（0.853），根据归一化混淆矩阵，MLC 内收误差、外扩误差、无误差、随机误差、平移误差的平均分类准确度分别为

0.98、1.00、0.66、0.63、1.00。结论：基于多模态误差图像的后融合卷积神经网络，其在总体分类准确度、宏平均F1值以及

每种误差类型的特定分类准确度等方面均显示了该方法的可行性及准确性。
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Abstract: Objective To evaluate the feasibility and advantages of multi-channel multi-path DenseNet (MCMP-DenseNet) for

detecting multi-leaf collimator (MLC) errors in quality assurance (QA) for intensity-modulated radiotherapy (IMRT) from

dose difference maps and Gamma maps. Methods The MLC positions of 98 error-free IMRT plans were modified to simulate

translation, extension, shift, and random errors. The plans with and without errors were re-imported into TPS for calculating

the dose distributions in the PTW 729 phantom. The dose difference maps and the Gamma maps with two Gamma criteria

which were created from the measured and calculated dose distributions were used for dataset establishment and MCMP-

DenseNet training. Among them, 330 dose difference maps and 660 Gamma maps was adopted for the test set, and the

remaining were divided into training and validation sets according to 5-fold cross-validation. Based on the prediction results

of the test set, the overall classification accuracy, Macro-F1, and normalized confusion matrix were calculated for evaluating

the model performance. Results MCMP-DenseNet had the highest overall classification accuracy (0.855) and Macro-F1

(0.853). The normalized confusion matrix revealed that the average classification accuracies of the MLC shift error,

expansion error, error-free, random error, and translation error were 0.98, 1.00, 0.66, 0.63, and 1.00, respectively.

Conclusion The study demonstrates the feasibility and accuracy of MCMP-Densenet in terms of the overall classification

accuracy, Macro-F1, and specific classification accuracy.
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前 言

调 强 放 射 治 疗（Intensity Modulated Radiation

Therapy, IMRT）是肿瘤放射治疗最重要的治疗方式

之一，其具有较强的剂量调制能力，可以给予肿瘤组

织较高照射剂量的同时最大幅度降低周围危及器官

的受照剂量［1］。由于 IMRT具有较多的控制点用于调

控剂量分布，因此在患者接受 IMRT治疗之前通常需

针 对 该 计 划 行 剂 量 方 面 的 质 量 保 证（Quality

Assurance, QA），从而保证患者受照剂量与计划系统

计算的剂量分布在允许的误差范围之内［2］。针对相

应 IMRT计划进行剂量QA时，通常采用Gamma指数

中的剂量偏差和距离满意度法分析计算剂量与测量

剂量之间的差别，在 3%/2 mm 和剂量阈值 10% 条件

下，Gamma 通过率大于 90% 被认为是 QA 允许的偏

差量［3］。由于 Gamma 通过率是单一数值，在临床使

用中通常是比较该值是否达到容差限值或干预限

值，但QA不通过时，很难通过Gamma数值分析误差

产生的来源［4］。基于此，国内外有许多研究将机器学

习方法应用于患者计划QA中，用于判别多叶准直器

（Multi-Leaf Controller, MLC）误差类型［5-7］。但这些

研究大多是基于单一的数据类型（Gamma 图或者剂

量差图）［8-11］，因此本研究旨在构建一个多模态多通路

卷 积 神 经 网 络（Convolutional Neural Networks,

CNN），可以将 Gamma 图和剂量差图等多种数据类

型应用于机器学习中，实现对MLC误差类型的分类，

同时对比评估其分类性能以验证模型的可行性及

优势。

1 资料与方法

1.1 计划选取与测量

选取中国科学技术大学附属第一医院 68 例

IMRT计划，涵盖头颈部、胸部、腹盆腔肿瘤。所有计

划均使用 Monaco 放疗计划系统（瑞典医科达公司）

以 DMLC 固定照射野方式完成计划设计，计划结果

符合临床要求。所有 IMRT计划均使用配置为 80叶

MLC 等中心宽度为 1 cm 的直线加速器（瑞典医科

达）完成照射。68例 IMRT计划中共计包含 366个照

射野，每例计划所含照射野的数量为 3~13 个。将所

有 IMRT 计划移植至 PTW 729 二维矩阵（德国 PTW

公司），为了减少探测器的角度影响，所有照射野角

度归一至 0°，68例 IMRT计划使用PTW 729探测器在

0°对每个单野进行测量，共计获得 366个照射野的剂

量分布图。

1.2 MLC误差模拟

为了尽可能模拟 MLC 的位置误差，本研究模拟

4 种不同类型 MLC 位置误差计划，包括：平移误差、

外扩误差、内收误差、随机误差。平移误差：对于照

射野的每一控制点，所有MLC沿同一方向移动2 mm，

与原始无误差计划相比，该种误差相当于所有控制

点的照射野大小不变，照射野平移 2 mm。外扩误差：

对于照射野的每一控制点，所有 MLC沿远离等中心

点方向移动 2 mm，与原始无误差计划相比，该种误差

计划相当于照射野内所有控制点的射野尺寸扩大

4 mm。内收误差：对于照射野的每一控制点，所有

MLC沿靠近等中心点方向移动 2 mm，与原始无误差

计划相比，该种误差计划相当于照射野内所有控制

点的射野尺寸内收 4 mm。随机误差：对于照射野的

每一控制点，所有 MLC 按照高斯分布（δ =1 mm）误

差随机移动。

为了模拟这些误差，将原始无误差计划的RT-plan

数据从 TPS 中导出。RT-plan 数据中所有控制点的

MLC 位置通过 MATLAB（美国 Math Works）自编程

序被修改为指定的位移量，然后将修改后的 RT-plan

数据重新导入至 TPS 中。共计 1 464 个含有 MLC 位

置误差的照射野被重新移植至 PTW 729 二维矩阵，

并提取等中心层面的剂量分布，如图1所示。

1.3 数据处理

通过 QA 测量与误差计划模拟，共获得 366个测

量剂量分布与 1 830个计算剂量分布（原始无误差、平

移误差、外扩误差、内收误差、随机误差计划各 366

个）。为了获得剂量差异图和 Gamma图用于深度学

习的输入，上述测量与计算的剂量分布通过以下方

式处理，其中一个典型的照射野处理后的剂量差图

与 Gamma 图如图 2 所示。剂量差图：首先将各种

MLC类型的计算剂量分布与测量剂量分布的分辨率

调整一致；随后将计算剂量分布和与之对应的测量

剂量分布按照测量剂量分布中的最大剂量进行归

一，最终将归一化的计算剂量分布与测量剂量分布

相减获得剂量差图。为了方便输入至深度学习网

络，以-0.2和 0.2为阈值，将上述处理后的剂量差图重

新归一化至-1~1。Gamma图：将各种 MLC类型的计

算剂量分布与测量分布进行比较，其中剂量阈值

10%，全局归一，Gamma 标准分别取 3%/2 mm 和

2%/1 mm。同样为了方便输入至深度学习网络，以

Gamma 值 -1.5 和 1.5 为阈值，将 Gamma 图归一化

至 -1~1。Gamma计算在Python环境中使用Pygamma

完 成 ，具 体 代 码 可 在 GitHub 查 阅（github. com/

christopherpoole/pygamma）［12］。

1.4 网络结构

多模态图像或数据一般采用前融合或后融合两

种方式输入至 CNN。前融合方式指多模态数据在

CNN 前期层进行特征融合［13］，而后融合方式与之相
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反，其特征融合在 CNN 后期层［14-15］。为了探讨剂量

差图、Gamma图以何种融合方式更有利于MLC误差

类型的分类，本研究分别建立并训练了前融合 CNN

和后融合CNN。

前融合CNN网络由一个特征提取器和一个全连接

层两部分组成。特征提取器采用了Huang等［16］提出的

图1 误差计划模拟流程（4种MLC位置误差）

Figure 1 Simulation of error plans (4 types of MLC errors)

计算剂量 计算剂量 计算剂量 计算剂量 计算剂量

无误差 随机误差 平移误差 内收误差 外扩误差

RT-Plan 随机误差 平移误差 内收误差 外扩误差

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5

计算剂量 剂量差图 Gamma图（3%/2 mm）Gamma图（2%/1 mm）

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.00 0.2 0.4 0.6 0.8 1.00 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

MLC随机误差

MLC内收误差

原始无误差

MLC外扩误差

MLC平移误差

图2 原始无误差计划与4种误差计划在数据处理后的剂量差图和Gamma图
Figure 2 Gamma maps and dose difference maps of MLC error and free-error plans

剂量/Gy
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密 集 卷 积 网 络（Densely Connected Convolutional

Networks, DenseNet），包括1个卷积层、4个密集模块和

3个传输层。与原始网络有所区别的是由于用于输入

的剂量差图和Gamma图像尺寸较小，因此首个卷积层

的卷积核大小由原始的7×7调整为3×3用于降低感受

野，同时取消了原网络中随后的平均池化操作。4个密

集模块依次包含了6、12、24、16个稠密层，每个密集层

均包含了两个卷积核大小为1×1和3×3的卷积层。传

输层使用卷积核大小为1×1的卷积层用于降低channel

数量，每个传输层后均使用平均池化操作用于降低图

像尺寸。所有卷积层后均采用批量归一化和修正线性

单元操作。最后使用全连接层输出5种MLC误差类型

的预测概率，其中预测值最大的一类被用作最终的预

测结果。由于该网络使用了3种模态的数据，但仅使用

了一个特征提取通路，将该网络记为MCSP-DenseNet

（Multi-channel Single-path DenseNet）。后融合CNN网

络由3个特征提取器、1个融合模块、1个全连接层组成。

3个特征提取器与前融合CNN网络中的特征提取器结

构大体一致，不同的是将最后一次平均池化操作移至

融合模块内，3个特征提取器各自独立地从剂量误差图

以及两种通过率标准下的Gamma图中提取特征信息。

融合模块包含拼接操作、卷积层和平均池化，3种独立

的特征在拼接操作后，通过卷积核大小为1×1的卷积层

融合特征。融合后的特征输入至全连接层，预测最终

分类结果。由于该网络使用了3种模态的数据，且使用

了 3个特征提取通路，将该网络记为MCMP-DenseNet

（Multi-channel Multi-path DenseNet），前融合和后融合

CNN网络结构具体见图3。

为了比较MLC误差类型分类中多模态图像与单

一模态图像的优劣，本研究亦建立了应用单模态图

像的 CNN 用于对比研究。单模态 CNN 在网络结构

上与 MCSP-DenseNet 大致一致，不同的是网络输入

仅使用一种模态的图像。这些网络单独以剂量差

图、Gamma图（3%/2 mm）、Gamma图（2%/1 mm）作为

输入，被依次命名为SCSP-DenseNet1（单通道单路径

DenseNet）、SCSP-DenseNet2和SCSP-DenseNet3。

1.5 网络训练

本研究随机选择 66 个照射野，将其所对应的共

计 330个剂量差图和 660个Gamma图用于测试集，剩

余的 300 个照射野共计 1 500 个剂量差图和 3 000 个

Gamma 图按照五折交叉验证划分训练集与验证集。

每次交叉验证所获得的网络模型均使用测试集验证

其性能表现，5次测试集验证的平均值被认为是网络

性能表现的最终结果。所有网络均在Ubuntu18.04.4

图3 前融合与后融合CNN网络结构图

Figure 3 Architectures of the early fusion and late fusion CNN models

a：MCSP-DenseNet

b：MCMP-DenseNet
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LTS系统和Tesla V100 GPU上使用PyTorch实现。网

络训练使用 Adam 优化器［17］，epoch 为 200，学习率为

0.000 1，batch大小为 42，采用随机水平和垂直翻转用

于数据增强。在训练过程中，根据验证集的精度保

存最优网络参数用于测试集。

1.6 评价指标

本研究采用常用的多分类评价指标衡量模型的

性能，包括准确度（Accuracy）、宏平均 F1 值（Macro-

F1）及归一化混肴矩阵［18］。其中准确度定义为测试

集中分类正确的个数与总数的比值；宏平均 F1值表

示在 MLC分类中，每种类别 F1值（F1-Score i）的算数

平均值，其中每种类别 F1 值定义为该类别精度

（Precision）和召回率（Recall）的调和平均，宏平均 F1

值和每种类别的 F1 值越大表示模型的分类性能越

好；归一化混淆矩阵元素(i, j)代表类别 i被分类为类

别 j 的个数与测试集中类别 i 总数的比值，即每种类

别 的 特 定 分 类 准 确 度（Specific Classification

Accuracy, SCA）。上述参数的计算公式如下：

Recall i =
TP i

TP i + FN i

（1）

Precision i =
TP i

TP i + FP i

（2）

F1 - Score i = 2 ×
Precision i × Recall i

Precision i + Recall i

（3）

Macro - F1 =∑
i = 1

5 F1 - Score i

5
（4）

其中，Precision i、Recall i、F1 - Score i 分别表示第 i 类

的精度、召回率、F1值；TP i、FN i、FP i分别为第 i类的

真阳数（实际为 i类被预测为 i类）、假阴数（实际为 i

类被预测为非 i 类）、假阳数（实际为非 i 类被预测

为 i类）。

2 结 果

3种 SCSP-DenseNet、MCSP-DenseNet和MCMP-

DenseNet的五折交叉验证总体分类准确度如表 1 所

示，其中 MCMP-DenseNet 的分类准确度在 5 种网络

中最高，达到0.855。

交叉组合

组合1

组合2

组合3

组合4

组合5

平均值

SCSP-DenseNet1

0.845

0.794

0.845

0.803

0.848

0.827±0.026

SCSP-DenseNet2

0.821

0.855

0.839

0.842

0.845

0.840±0.012

SCSP-DenseNet3

0.803

0.839

0.839

0.812

0.796

0.818±0.020

MCSP-DenseNet

0.845

0.827

0.839

0.830

0.836

0.835±0.007

MCMP-DenseNet

0.855

0.845

0.867

0.852

0.855

0.855±0.008

表1 五折交叉3种SCSP-DenseNet、MCSP-DenseNet以及MCMP-DenseNet的分类准确度

Table 1 Classification accuracies of MCSP-DenseNet, MCMP-DenseNet and 3 types of SCSP-DenseNet in 5-fold cross-validation

3种SCSP-DenseNet、MCSP-DenseNet以及MCMP-

DenseNet的宏平均F1值及每种类别的F1值如表2所示，

MCMP-DenseNet具有最高的宏平均F1值（0.853），同时

在MLC无误差及随机误差中具有最高的分类F1值，分

别为0.653和0.639。SCSP-DenseNet2在3种基于单模

态图像的网络中具有最高的宏平均F1值。

参数类型

内收误差

外扩误差

无误差

随机误差

平移误差

宏平均F1值

SCSP-DenseNet1

（剂量差图）

0.983

1.000

0.627

0.541

0.966

0.823

SCSP-DenseNet2

（Gamma 3%/2 mm）

0.992

0.997

0.595

0.602

0.997

0.837

SCSP-DenseNet3

（Gamma 2%/1 mm）

0.991

0.982

0.562

0.568

0.949

0.810

MCSP-DenseNet

0.986

0.991

0.592

0.602

0.991

0.832

MCMP-DenseNet

0.991

0.988

0.653

0.639

0.994

0.853

表2 3种SCSP-DenseNet、MCSP-DenseNet以及MCMP-DenseNet在5种MLC位置分类中每种类别的F1值与宏平均F1值
Table 2 F1-score and Macro-F1 of MCSP-DenseNet, MCMP-DenseNet and 3 types of SCSP-DenseNet for different MLC errors
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5种网络模型的五折平均归一化混淆矩阵及五折

累计混淆矩阵如图4和表3所示。对于所有的模型，在

预测 MLC外扩、内收和平移误差上的表现相差不大

（SCA：0.96~1.00），且均明显优于预测MLC无误差及随

机误差（SCA：0.50~0.69）。对于MLC无误差分类预测

方面，SCSP-DenseNet1具有最高的SCA（0.69），MCMP-

DenseNet 次 之（0.66），SCSP-DenseNet3 表 现 最 差

（0.55）。而对于MLC随机误差分类预测方面，MCMP-

DenseNet具有最高的SCA（0.63），MCSP-DenseNet次之

（0.62），SCSP-DenseNet1的性能最差（0.50）。

真实分类

1.0
0.8
0.6
0.4
0.2
0

预
测

分
类

图4 3种SCSP-DenseNet、MCSP-DenseNet以及MCMP-DenseNet的归一化混淆矩阵

Figure 4 Normalized confusion matrixes of MCSP-DenseNet, MCMP-DenseNet, and 3 types of SCSP-DenseNet

MCMP-DenseNet

SCSP-DenseNet3SCSP-DenseNet1 SCSP-DenseNet2

MCSP-DenseNet

预
测

分
类

预
测

分
类

预
测

分
类

预
测

分
类

真实分类

真实分类

真实分类真实分类

3 讨 论

本研究构建了一个多模态多通路 CNN，通过对

Gamma 图和剂量差图等多种数据类型的学习，实现

对 MLC误差类型的分类预测，同时对比评估这种方

法在 IMRT患者QA中的可行性及优越性。本研究结

果显示，MCMP-DenseNet 与 SCSP-DenseNet 相比具

有更高的总体分类准确度、宏平均 F1 值，且 MCMP-

DenseNet与使用Gamma图的两种SCSP-DenseNet相

比，MCMP-DenseNet 均具有最高的 SCA。尽管基于

剂量差图的 SCSP-DenseNet1 在 MLC 无误差上的

SCA 最高（0.69），但在随机误差上的 SCA 仅有 0.50，

远低于 MCSP-DenseNet（0.63）。因此，总体而言

MCMP-DenseNet具有最高的分类性能表现。这也表

明在 MLC 误差分类预测中，MCMP-DenseNet联合 3

种不同图像，较单一类型图像更具有优势。

与前融合网络 MCSP-DenseNet 相比，两者在随

机误差上的 SCA 差异不大，但在无误差上的 SCA 相

差 7%，同时 MCMP-DenseNet 模型在总体分类准确

度、宏平均F1值也均具有明显优势，这得益于剂量差

图与两种通过率标准下的Gamma分布图在网络中各

自独立提取特征，避免 3种不同类型图像在网络的低

级阶段相互融合，从而全连接网络可完整接收 3种不

同类型分布图的特征信息。MCSP-DenseNet虽然也

使用了 3种类型的图像，但其处理方式是在网络的输

入阶段相互拼接，类似于RGB图像的处理方式，不同

图像的独立特征可能会在网络的高水平上消失［19］。

3 种 SCSP-DenseNet 之间相比，基于 3%/2 mm

Gamma 分布图的网络具有最佳的总体分类准确度，

达到0.84。Kimura等［20］研究发现CNN网络使用剂量

差图的表现整体优于使用 Gamma图，而本研究显示

使用 Gamma图的网络表现优于剂量差图，分析原因

是由于 Kimura 等［20］研究的 Gamma 值是使用 Delta4

软件计算，其Gamma值均为正值，与剂量差图相比缺

失了冷热点信息，而本研究使用 Pygamma，可根据冷

热点信息在Gamma值中加入符号，Gamma图并未出

现信息丢失。因此，采用剂量差图的SCSP-DenseNet
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在分类准确性方面并未表现出明显优势。

机器学习方法应用于患者放疗计划QA分析，国

内外许多学者展开相关研究，其中基于影像组学的

机器学习方法在 IMRT 的 QA 中被证明是检测 MLC

位置错误的一种有优势的方法。Kimura等［20］使用基

于 Delta4所得到的剂量误差图作为卷积神经网络的

输入，对MLC的位置错误取得较好的分类结果，五折

验证的平均模型精度为 0.855，与本研究的结果相同。

与Kimura等［20］研究不同的是本研究使用PTW 729二

维探测器的测量结果作为卷积神经网络的输入，进

一步扩大了深度学习在 MLC 误差检测中的应用范

围，同时在其 3 种 MLC 误差类型的基础上增加

至5种。

由 于 电 子 射 野 影 像 设 备（Electronic Portal

Imaging Device, EPID）采集的影像具有较高的空间

分辨率［21-23］，较多学者采用 EPID 影像作为机器学习

的输入，用于MLC位置错误的分类。Sakai等［10］利用

EPID测量所得到的Gamma图进行定量分析，结果与

传统的 Gamma分析相比，基于影像组学的机器学习

模型在检测单一类型的 MLC 建模错误和 MLC 位置

错误方面显示出更高的灵敏度和特异性。Ma 等［24］

通过对Gamma图的结构相似性的子指数图进行特征

提取，结合机器学习方法，结果表明该方法在 IMRT

QA 中取得较高的错误分类准确度，并且与传统的

Gamma 阈值方法相比，在检测错误方面表现出卓越

的敏感性。但上述研究均是基于EPID为测量设备展

开的，而本研究所采用的探测器在空间分辨率上较

低，因此很难将本研究结果与其相互比较，且本研究

方法

SCSP-DenseNet1

SCSP-DenseNet2

SCSP-DenseNet3

MCSP-DenseNet

MCMP-DenseNet

金标\预测

内收误差

外扩误差

无误差

随机误差

平移误差

内收误差

外扩误差

无误差

随机误差

平移误差

内收误差

外扩误差

无误差

随机误差

平移误差

内收误差

外扩误差

无误差

随机误差

平移误差

内收误差

外扩误差

无误差

随机误差

平移误差

内收误差

325

0

4

1

0

325

0

0

0

0

325

0

1

0

0

325

0

2

2

0

325

0

1

0

0

外扩误差

0

330

0

0

0

0

330

1

1

0

0

330

4

5

1

0

330

3

3

0

0

330

3

5

0

无误差

3

0

228

159

8

3

0

200

125

0

3

0

181

114

0

5

0

196

121

1

4

0

219

117

0

随机误差

2

0

94

165

4

2

0

129

202

0

1

0

134

187

2

0

0

129

204

5

1

0

105

208

1

平移误差

0

0

4

5

318

0

0

0

2

330

1

0

10

24

327

0

0

0

0

324

0

0

2

0

329

表3 3种SCSP-DenseNet、MCSP-DenseNet及MCMP-DenseNet五折交叉验证共计330个照射野的混淆矩阵

Table 3 Confusion matrixes of MCSP-DenseNet, MCMP-DenseNet and 3 types of SCSP-DenseNet for 330
beams in 5-fold cross-validation
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旨在分析将Gamma图和剂量差图相结合应用于卷积

神经网络，以证明多种类型参数卷积神经网络较单

一类型更具有优势。

虽然本研究提出的卷积神经网络与Gamma分析

法相比具有一定的优势，但仍存在一些问题需要解

决：一是误差类型较为简单，仅模拟了MLC的 5种误

差类型，其它误差因素并未考虑，如机架角度误差

等［25］；二是模型输入并未考虑到 IMRT计划本身的复

杂度与 Gamma通过率之间的关系。因此，研究的下

一步将会探讨更多的误差类型，并将放疗计划本身

的复杂度考虑到新模型中，与本研究的模型结果进

行对比。

综上所述，本研究提出并实现一种后融合的多

模态多通道卷积神经网络，与单模态及前融合卷积

神经网络相比，在总体分类准确度、敏感性等方面均

显示了方法的可行性及准确性。
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