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摘要：硼剂量是硼中子俘获治疗中实际治疗剂量的重要组成，实现治疗过程中硼剂量实时分布的测量对

保证治疗效果至关重要。但目前临床上对硼剂量的监测还缺少切实可行的方法。据此，本文提出利用

生成式对抗网络（ＧＡＮ）根据治疗过程中探测到的４７８ｋｅＶ瞬发伽马射线的三维分布预测实时硼剂量三

维分布。本研究基于具有中国人生理特征的辐射仿真人体模型，构建了１９个脑胶质瘤病例，利用蒙特

卡罗方法模拟了头顶照射方案下瞬发伽马射线及硼剂量三维分布，其中１５个病例样本作为训练集，

４例作为测试集。结果表明，对于复杂肿瘤结构及复杂硼分布的病例，ＧＡＮ预测结果与蒙特卡罗模拟

结果的ＳＳＩＭ系数均约为０．９８，表明本方法可实现硼剂量三维分布的准确预测。
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　　硼中子俘获治疗（ＢＮＣＴ）是一种新型的外
部放射治疗技术，其原理是通过向患者体内注
射１０Ｂ标记的肿瘤靶向药物（硼药），待药物在肿
瘤区域内浓集后，使用外部超热／热中子束对肿
瘤靶区进行照射［１－２］。由于１０Ｂ与超热／热中子
的俘获反应截面较人体组织元素高几千倍，因
此中子在患者体内穿行过程中会与肿瘤组织内

浓集的硼药特异性结合发生硼中子俘获反应

（１０Ｂ（ｎ，α）７Ｌｉ）。该反应释放出的次级粒子α
与７Ｌｉ具有高传能线密度的特点，射程均小于

１个细胞直径（α粒子约８μｍ，
７Ｌｉ约５μｍ）。因

此，与传统的光子放疗相比，ＢＮＣＴ可实现在对
肿瘤细胞杀伤的同时，保护周围未摄取硼药的
正常组织［３］。

ＢＮＣＴ的治疗剂量主要由４部分组成，即
硼剂量、快中子剂量、热中子剂量和伽马剂量，
其中硼剂量约占总治疗剂量的７０％以上，且是
杀伤肿瘤的关键因素。因此，在治疗过程中实
时获取硼剂量在靶区的分布信息对精准预测疗

效至关重要。围绕硼剂量实时监测问题，国内外
学者开展了大量研究，目前最有应用前景的方法
是通过对治疗过程中产生的能量为４７８ｋｅＶ的瞬
发伽马射线的产额分布进行探测，从而获取硼
剂量的分布信息［４－６］。由于１０Ｂ与中子特异性结
合后形成的不稳定同位素１１Ｂ＊有９３．７％的概
率衰变产生７Ｌｉ＊，而７Ｌｉ＊不稳定，会立刻衰变成
７Ｌｉ，同时发射能量为４７８ｋｅＶ 的瞬发伽马射
线。因此靶区内硼剂量的分布与４７８ｋｅＶ瞬发
伽马射线产额分布具有关联关系。
目前，对探测得到的瞬发伽马射线，需进一

步分析其与硼剂量分布之间的响应关系。此
外，考虑到预测结果的实时性，在实际临床应用
中，还需对探测到的瞬发伽马射线与实际患者
的ＣＴ图像进行耦合，而由于ＢＮＣＴ每次治疗
时间约３０ｍｉｎ，治疗过程中患者解剖结构等变
化无法得知，因此无法将实时测量得到的瞬发
伽马射线分布信息与患者ＣＴ图像进行耦合。
为建立一种快速、精确且可实现靶区自主勾画的
硼剂量评价方法，本文拟利用生成式对抗网络
（ＧＡＮ）对瞬发伽马射线的三维分布结果进行
直接预测，以得到精确的三维硼剂量分布结果。

１　材料与方法
本文基于ＧＡＮ根据治疗过程探测得到的

瞬发伽马射线产额三维分布，预测真实治疗过
程产生的实时硼剂量三维分布，该方法在实际
应用中由训练过程与应用过程两部分组成，如
图１所示。

１．１　构建数据集
为获取训练样本，本文采用具有中国人生

理特征的辐射仿真人体模型［７］，针对３０岁男性
的头部构建了１９例脑胶质瘤病例，如图２所
示。本文构建的１９个病例主要存在肿瘤结构、
深度及硼浓度的差异，以保证本研究结果具有
优异的泛化能力。
针对已构建的脑胶质瘤病例，基于蒙特卡

罗工具包Ｇｅａｎｔ４开展模拟，获取硼剂量三维分
布与瞬发伽马射线产额三维分布样本［８］。模拟
中设置的体模体素大小为４．２５ｍｍ×４．２５ｍｍ×
４．２５ｍｍ，体模皮肤内的硼浓度设置为２５ｐｐｍ，
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图１　基于ＧＡＮ的硼剂量预测方法框架图
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正常组织内的硼浓度为１８ｐｐｍ，肿瘤内的硼浓
度主要为８０ｐｐｍ。模拟采用的中子照射方式
为自上而下，源与皮肤的距离为１５ｃｍ，采用的
中子源为中硼加速器中子源，半径为１０ｃｍ，具
体设置如图３所示。为模拟不同粒子在人体组
织中的输运过程，模拟采用的物理过程主要包
括：Ｇ４ＥｍＳｔａｎｄａｒｄＰｈｙｓｉｃｓ、Ｇ４ＥｍＥｘｔｒａＰｈｙｓｉｃｓ、
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ＰｈｙｓｉｃｓＱＧＳＰ＿ＢＩＣ＿ＨＰ、Ｇ４Ｓｔｏｐ－ｐｉｎｇＰｈｙｓｉｃｓ、

Ｇ４ＩｏｎＰｈｙｓｉｃｓ、ＧａｍｍａＰｈｙｓｉｃｓ、Ｇ４Ｏｐｔｉｃａｌ－Ｐｈｙｓｉｃｓ［９－１０］。
考虑到计算时间等影响，数据集构建过程模
拟采用的中子数为８×１０８。本文的目的是通
过基于ＧＡＮ直接预测获取患者靶区内的三
维硼生物剂量分布，在计算硼剂量时，不同组
织有不同的复合生物效应因子（ＣＢＥ），具体如
表１［１１］所列。

图２　基于辐射仿真人体模型构建的

脑胶质瘤病例示意图

Ｆｉｇ．２　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ　ｄｉａｇｒａｍ　ｏｆ　ｇｌｉｏｍａ　ｃａｓｅ

ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ａｎｔｈｒｏｐｏｍｏｒｐｈｉｃ　ｍａｌｅ　ｐｈａｎｔｏｍ

１．２　ＧＡＮ结构
本研究主要采用ＧＡＮ进行瞬发伽马射线

产额分布与硼剂量分布的样本训练和治疗过程

中的硼剂量三维分布的预测，ＧＡＮ结构主要如
图４所示。该网络由生成器和鉴别器组成，生
成器主要包含１个Ｕ－ｎｅｔ网络［１２－１３］，依据输入生

图３　模拟采用的中子源及照射方案示意图

Ｆｉｇ．３　Ｎｅｕｔｒｏｎ　ｓｏｕｒｃｅ　ａｎｄ　ｉｒｒａｄｉａｔｉｏｎ　ｓｃｈｅｍｅ　ｕｓｅｄ　ｉｎ　ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ
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成器的瞬发伽马射线产额分布结果生成相应的

硼剂量分布结果，再将生成的剂量分布结果输
入到鉴别器中与由蒙特卡罗计算得到的真实硼

剂量分布结果进行对比，当鉴别器无法区分２
张图片的真伪时，则输出该生成结果［１４］。

表１　不同组织的复合生物效应因子［１１］

Ｔａｂｌｅ　１　ＣＢＥ　ｖａｌｕｅ　ｏｆ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｔｉｓｓｕｅｓ［１１］

组织类别 复合生物效应因子

肿瘤 ３．８
皮肤 ２．５
正常组织 １．４

图４　本文采用的ＧＡＮ结构示意图

Ｆｉｇ．４　Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ　ｏｆ　ＧＡＮ　ｎｅｔｗｏｒｋ　ｕｓｅｄ　ｉｎ　ｔｈｉｓ　ｐａｐｅｒ

１．３　图像评估参数
为对ＧＡＮ预测得到的硼剂量分布结果进

行准确评估，本文以模拟得到的硼剂量分布结
果为标准重点分析结构相似性（ＳＳＩＭ）与峰值
信噪比（ＰＳＮＲ）两个参数［１５－１６］。ＳＳＩＭ 是一种
衡量２幅图像相似度的指标，其取值范围为

０～１，当２张图像完全相同时，ＳＳＩＭ 等于１。

ＳＳＩＭ的计算公式如下：

ＳＳＩＭ（ｘ，ｙ）＝
（２μｘμｙ＋ｃ１）（σｘｙ ＋ｃ２）

（μ
２
ｘ＋μ

２
ｙ＋ｃ１）（σ２ｘ＋σ２ｙ＋ｃ２）

（１）
其中：μｘ 和μｙ 分别为输入图像ｘ 与ｙ 的平均
像素值；σｘ 和σｙ 分别为２张图像像素的标准
差；σｘｙ为２张图像像素的协方差。
除对生成的剂量分布图像与模拟得到的真

实剂量分布图像之间的相似性进行评估外，还
需对生成图像的质量进行准确评估，ＰＳＮＲ是
一种评价图像的客观标准，其值越大说明图像
失真越小，定义如式（２）所示，其中 ＭＳＥ表示
当前图像与参考图像的均方误差，定义如式（３）
所示。

ＰＳＮＲ＝１０ｌｇ
（２ｎ－１）２
ＭＳＥ

（２）

ＭＳＥ＝ １
ＨＷ

Ｈ

ｉ＝１
∑
Ｗ

ｊ＝１

（Ｘ（ｉ，ｊ）－Ｙ（ｉ，ｊ））２ （３）

２　结果与讨论
本文构建的１９例脑胶质瘤病例的肿瘤大

小、形状、位置深度不同，且肿瘤组织与正常
组织的硼浓度分布也不相同，在对ＧＡＮ进行
训练时，选择１５例作为训练样本，剩余４例作
为测试样本。对于脑胶质瘤患者，肿瘤的结
构是复杂多变的，肿瘤的深度及对硼药的吸
收情况也呈现个体性差异。因此为保障基于

ＧＡＮ预测硼剂量的方法在临床应用中的准
确性和适用范围，需对训练样本中不存在的
复杂肿瘤结构、靶区内硼浓度分布情况进行
分析。

２．１　网络训练时的收敛情况分析

ＧＡＮ的生成器与鉴别器的损失函数可用
于评估网络训练结果的好坏，在训练过程中，固
定结构的网络损失函数主要受训练批次的影

响，且训练批次也会影响网络训练所需要的时
间。损伤函数受训练批次的影响如图５所示。

由图５可看出，在网络训练过程中，当训练批次
大于１００以后，生成器、鉴别器的损失函数值的
变化幅度减小，且开始收敛。考虑到预测结果
与训练时间，本工作选择训练批次为４００。

２．２　肿瘤结构对预测结果的影响分析
对于肿瘤结构的预测研究，在头部体模中

构建了２个肿瘤区域，２个肿瘤结构均不规则
且大小不同，２个肿瘤内的硼浓度均为８０ｐｐｍ，

不同深度处ＧＡＮ预测得到的硼剂量分布结果
与模拟得到的硼剂量分布结果如图６所示，不
同深度断层下预测图像与模拟图像的评价结果
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列于表２。由表２可看出，对于训练样本中不
存在的复杂肿瘤结构，训练好的 ＧＡＮ已可基
于不同剖面的４７８ｋｅＶ瞬发伽马射线产额分布
预测较为准确的硼剂量分布。由于中子在组织
中的穿行过程必然伴随着中子能量与通量的衰

减，因此距离头顶越远的断层面，肿瘤及正常组
织所处的辐射场环境越不均匀，从而导致由计
算得到的瞬发伽马射线产额分布结果与硼剂量

分布结果存在较大误差，但 ＧＡＮ预测的硼剂
量结果与模拟结果的ＳＳＩＭ 基本都大于０．９６，
表明预测结果与模拟结果基本一致，且预测图
像的ＰＳＮＲ数值都在４０以上，表明由ＧＡＮ生
成的图像的失真度较小。不同深度断层结果表
明，越靠近头顶，ＧＡＮ生成的剂量结果与模拟
结果的相似性越高，对于本节设置的肿瘤结构，
靠近头顶位置断层面的ＳＳＩＭ 可达到０．９８７　２，
说明对于本文提出的基于ＧＡＮ预测硼剂量的
研究方法，存在肿瘤深度越小，ＧＡＮ预测结果
越好的趋势。

图５　训练批次对生成器、鉴别器损失函数的影响

Ｆｉｇ．５　Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ　ｏｆ　ｐａｔｃｈｅ　ｏｎ　ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ

ｏｆ　ｌｏｓｓ　ｆｕｎｃｔｉｏｎ　ｏｆ　ｇｅｎｅｒａｔｏｒ　ａｎｄ　ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒ

图６　头部不同深度处的ＧＡＮ预测

剂量分布与蒙特卡罗模拟剂量分布

Ｆｉｇ．６　Ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ｂｏｒｏｎ　ｄｏｓｅ　ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ　ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ

ｂｙ　ＧＡＮ　ａｎｄ　Ｍｏｎｔｅ　Ｃａｒｌｏ　ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ

表２　ＧＡＮ预测得到的

不同深度硼剂量分布图像评价参数

Ｔａｂｌｅ　２　Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ　ｐａｒａｍｅｔｅｒ　ｏｆ　ｂｏｒｏｎ　ｄｏｓｅ

ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ　ａｔ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｄｅｐｔｈｓ　ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ　ｂｙ　ＧＡＮ

肿瘤深度／ｃｍ　 ＳＳＩＭ　 ＰＳＮＲ　 ＭＳＥ

１３．１７５　 ０．９６３　６　 ４６．３０５　９５　 １．５２２　２

１２．７５０　 ０．９５７　０　 ４６．４３２　４１　 １．４７８　６

１２．３２５　 ０．９５７　２　 ４２．７３２　４６　 ３．４６６　０

１１．９００　 ０．９５６　９　 ４４．９６４　９７　 ２．０７２　９

１１．４７５　 ０．９６９　０　 ４６．２２９　５３　 １．５４９　３

１１．０５０　 ０．９０８　７　 ３８．５３９　８２　 ９．１０１　２

１０．６２５　 ０．９６７　７　 ４３．９４５　８３　 ２．６２１　２

１０．２００　 ０．９６６　５　 ４３．７３９　５３　 ２．７４８　７

９．７７５　 ０．９４２　３　 ４０．１１３　６５　 ６．３３４　５

９．３５０　 ０．９６９　９　 ４４．２５６　５８　 ２．４４０　２

８．９２５　 ０．９６３　２　 ４２．３９４　１０　 ３．７４６　９

８．５００　 ０．９５７　７　 ４０．７６０　４５　 ５．４５８　０

８．０７５　 ０．９７４　２　 ４３．８２２　０６　 ２．６９７　０

７．６５０　 ０．９７３　９　 ４１．０５９　１７　 ５．０９５　２

７．２２５　 ０．９８５　６　 ４７．２７８　５７　 １．２１６　８

６．８００　 ０．９８７　２　 ４７．４３９　４５　 １．１７２　６

２．３　靶区内硼浓度分布对预测结果的影响分析
除不同病例肿瘤结构差异外，病例对硼药

的吸收也存在个体性差异，肿瘤组织不同区域
对硼药的吸收能力也存在差异，如果设计治疗
计划时忽略这些差异，将会导致治疗方案与治
疗效果产生较大偏差。因此，本节重点分析当
靶区内存在不同硼药吸收能力的肿瘤组织时

ＧＡＮ预测硼剂量分布结果的准确性。在构建
样本时，设置了３个位置接近的肿瘤组织，其硼
浓度分别为６０、７０、８０ｐｐｍ，皮肤内的硼浓度为

２５ｐｐｍ，正常组织内的硼浓度为１８ｐｐｍ。硼浓
度非均匀分布下 ＧＡＮ预测的剂量分布与蒙
特卡罗模拟的剂量分布示于图７。由图７可
看出，由于肿瘤组织与正常组织内的硼浓度
存在较大差异，因此不同断层处的瞬发伽马
射线主要由肿瘤组织产生，且考虑到肿瘤组
织的相对复合生物效应因子高，因此断层处
的剂量分布主要集中在肿瘤组织区域。由于
设置了３个不同硼浓度的肿瘤组织，所以每个
肿瘤内的硼剂量与瞬发伽马射线产额分布也

不相同。
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图７　非均匀硼浓度分布下的ＧＡＮ预测

剂量分布与蒙特卡罗模拟剂量分布

Ｆｉｇ．７　ｂｏｒｏｎ　ｄｏｓｅ　ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ　ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ

ｂｙ　ＧＡＮ　ａｎｄ　Ｍｏｎｔｅ　Ｃａｒｌｏ　ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ

ｕｎｄｅｒ　ｎｏｎ－ｕｎｉｆｏｒｍ　ｂｏｒｏｎ　ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ　ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

将模拟得到的不同断层下的特征瞬发伽马

射线产额分布图输入到 ＧＡＮ进行预测，得到
的硼剂量分布与模拟得到的硼剂量分布的评价

结果列于３。由表３可看出，由于本节设置的
肿瘤所处深度较小，不同深度处 ＧＡＮ预测的
硼剂量分布与蒙特卡罗模拟得到的剂量分布的

ＳＳＩＭ均大于０．９８，ＰＳＮＲ均大于４０，这一结果
也说明，靶区内存在多个硼药吸收能力不同的
肿瘤组织时，ＧＡＮ可实现对区域内硼剂量分布
信息的准确预测。

表３　肿瘤区域内硼浓度非均匀分布下ＧＡＮ预测的

剂量分布与蒙特卡罗模拟的剂量分布对比

Ｔａｂｌｅ　３　Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ　ｐａｒａｍｅｔｅｒ　ｏｆ　ｂｏｒｏｎ　ｄｏｓｅ

ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ　ｕｎｄｅｒ　ｎｏｎ－ｕｎｉｆｏｒｍ　ｂｏｒｏｎ　ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ

ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ　ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ　ｂｙ　ＧＡＮ

肿瘤深度／ｃｍ　 ＳＳＩＭ　 ＰＳＮＲ　 ＭＳＥ

５．９５０　 ０．９８０　３７１　 ４７．９７４　８６　 １．０３６　５６０

５．５２５　 ０．９８１　３２６　 ４６．９６２　７０　 １．３０８　６０９

５．１００　 ０．９８２　４８８　 ４６．３９８　１２　 １．４９０　２８０

４．６７５　 ０．９８１　８６４　 ４９．１６０　８７　 ０．７８８　８４９

４．２５０　 ０．９８１　４８７　 ４８．５０８　５９　 ０．９１６　６８７

３．８２５　 ０．９８１　０９９　 ４８．２３２　１１　 ０．９７６　９４４

３．４００　 ０．９８０　５１５　 ４９．４３４　３４　 ０．７４０　７０７

３　总结与展望
硼剂量是ＢＮＣＴ治疗剂量的重要组成，获

取治疗过程中实时硼剂量的三维分布信息是保

证实际治疗效果的关键。目前临床上缺少切实
可行的硼剂量监测方法，据此本文提出了基于

ＧＡＮ结合４７８ｋｅＶ特征瞬发伽马射线产额分
布信息来预测实时硼剂量的三维分布的方法。

本研究利用具有中国人生理特征的辐射仿真人

体模型构建１９例脑胶质瘤病例，利用蒙特卡罗
方法获取硼剂量与瞬发伽马射线产额分布样

本，并对ＧＡＮ进行训练与预测。研究结果表
明，该方法可实现复杂肿瘤结构、复杂硼浓度分
布下硼剂量三维分布的准确预测，ＧＡＮ预测的
硼剂量分布图像与蒙特卡罗模拟得到的参考图

像之间的ＳＳＩＭ均在０．９８左右，说明预测结果
与模拟结果基本一致，且 ＰＳＮＲ数值均大于

４０，表明预测生成的图像的失真度较小。
此外，本工作所提出的方法还可应用于其

他剂量组分的三维分布情况预测，因此在未来
临床上，该方法有望提高实际治疗效果评估的
准确性。
本工作主要基于具有中国人生理特征的辐

射仿真人体模型展开，为建立实际临床可用的
剂量评价方法，后续将进一步考虑不同病例的
解剖结构变化与体外辐射测量过程，建立临床
可用的由探测伽马射线产额分布到真实三维剂

量分布的精确表征方法。
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