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随着肿瘤放射治疗（简称：放疗）进入“精确定

位、精确计划、精确治疗”时代，对肿瘤的实时跟

踪定位提出了更高要求。放疗过程中，胸腹部肿瘤

的位移主要是受呼吸运动的影响。肿瘤病灶在呼吸

周期内随着时间表现出与呼吸运动相关性的运动，

这使得定位扫描、靶区勾画、计划设计、实际照射

之间存在着偏差，影响了放疗的精度。为了减少呼

吸运动带来的影响，放疗工作者采取了各种方法，

比如：呼吸训练、门控技术等。利用电子射野影像

装置或者锥形束计算机断层成像装置的图像引导技

术为肿瘤病灶的实时跟踪提供了可能，但图像获取

及分析速度、系统延迟、患者额外照射的剂量等，

仍然是有待解决的问题。本研究针对动态实时跟踪

肿瘤的前沿问题，提出一种呼吸信号预测模型，利

BP 神经网络模型预测肝肿瘤运动趋势
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【摘要】 目的 利用 BP（back propagation）神经网络模型对 1 例肝癌碘油介入术后患者的肝肿

瘤运动趋势进行预测。方法 使用 X 射线容积成像系统对某肝癌患者进行扫描，采集各时相呼

吸运动图像。利用碘油标记方法，对肝癌病灶进行定位，并通过图像检测技术，获取病灶标记

点的运动轨迹。对标记点的运动轨迹数据进行分析，建立 BP 神经网络模型，并用其预测下一时

间段的运动曲线，将预测结果与肿瘤标记点实际的运动轨迹进行比较分析。结果 利用 BP 神经

网络可以有效预测肝肿瘤的运动趋势，在一定时间段内可保持良好的精准度，误差在 1 个像素

距离内，但在呼吸运动峰值处预测精准度尚不理想，误差接近 2 个像素距离。结论 BP 神经网

络模型是预测肝肿瘤运动的一种新方法，可能对肝癌的体部立体定向放疗以及实时跟踪放疗精

准度的提升有一定帮助，且具有一定的临床价值。
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用已获取的呼吸信号数据对患者的呼吸运动状态进

行预测，并对预测数据进行验证和评价。

1 资料与方法

选取 1 例肝癌碘油介入术后患者，在透视模式

下，使用 Elekta 公司 Synergy鄄S 直线加速器机载的

X 射线容积成像系统进行锥形束 CT 扫描，记录其

自由呼吸状态下碘油显影的运动时序。

考虑到呼吸运动在头脚方向的幅度最为明显，

而且与胸腹部肿瘤运动具有良好的相关性，本研究

仅计算肿瘤在头脚方向上的运动轨迹。采用小波变

换方法对图像进行增强，对增强后的图像进行边缘

检测，使用 Canny 算子实现膈肌边缘提取，通过

Matlab 编程跟踪碘油标记点的运动轨迹。

利用 Matlab 软件建立一套 BP（back propaga鄄
tion）网络，反馈步进为 26，将前 160 个呼吸运动

的数据作为输入数据。由于 BP 神经网络的隐含层

节点数对 BP 神经网络预测精准度有较大的影响，

所以经过调试，创建 BP 网络。

使用训练好的 BP 模型进行预测，并将预测数

据与实测的后 40 个呼吸运动的采样数据进行分析

和比较。

2 结果

根据扫描的肝癌患者自由呼吸状态下碘油显影

的运动时序图，采得 30 个呼吸周期，共 243 幅图

像（图 1）。
建立患者肿瘤运动的碘油运动曲线，去除首尾

若干杂散点，本次研究共采用 226 个有效采样点。

将碘油运动曲线映射为患者的呼吸运动曲线（图 2）。

网络创建成功后，对该 BP 网络模型进行训练

（图 3），待系统达到收敛条件时，系统自动停止迭

代（图 4~5）。

该 BP 网络模型较好地预测了呼吸运动的状

态，在 40 个测试点中，除了个别几点外，90%的

预测数据偏差在 2%以内，精准度良好，在呼吸运

图 1 肝癌碘油介入术后患者在透视模式下 X 射线容积成像

系统锥形束 CT 扫描图

Fig.1 A liver cancer patient with iodised oil interventional opera鄄
tion in 2 dimensional mode of Cone Beam CT

图 3 BP 网络训练

Fig.3 BP network training

图 4 系统训练收敛图

Fig.4 Convergence of network training

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

100

10-1

10-2

10-3

10-4

10-5

10-6

训练
验证
测试

10
迭代次数

图 2 肝癌患者的呼吸运动曲线

Fig.2 Breath motion curve of the liver cancer patient
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图 5 系统训练回归分析

Fig.5 Regression of network training

图 6 BP 网络模型预测结果及分析 图中，A：BP 网络预测输出；B：BP 网络预测误差。

Fig.6 Prediction and analysis of the BP network model
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动的峰值处偏差较为明显（图 6）。总体来说达到了

临床的需要。

3 讨论

作为训练使用的历史数据量过少无疑会影响预

测精度，尤其对于一个处理非线性数据的网络，如

果缺乏足够多的网络训练数据，网络预测值可能存

在较大的误差。另外，过多训练数据也会增加计算

量，增加了训练时间，对减少系统延迟无益。因

此，历史数据量选择要合理。

合适的参数、权重有利于预测精准度及提高效

率。同时 BP 神经网络构建时应注意隐含层节点数

的选择，如果隐含层节点数太少，BP 网络不能很

好地学习，即不能建立复杂的映射关系，需要增加

训练次数，训练的精准度也受影响；节点数太多，

训练时间增加，网络容易过拟合，即仅训练样本预

测准确，但其他样本预测误差较大。究竟如何选择

还需针对不同病例数据进行大量实验后总结规律。

本研究发现，对于本例肝肿瘤运动曲线峰值处

的预测误差较大，可能是由于呼吸运动没有严格的

周期性所导致。在今后进一步研究中，将本研究病

例中的神经网络预测与呼吸门控技术相结合，或许
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能够达到比较理想的效果。

与目前大多数研究方法一样，本研究所做工

作仅为对历史数据做回顾性分析，并验证其准确

率，如若投入临床，真正实现实时跟踪放疗，还

需与测量装置相连接（例如包括与 X 射线容积成像

系统系统的软硬件接口等），其有效性和实时性还

有待检验。
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