
前 言

国际癌症研究机构调查显示宫颈癌在女性罹患恶

性肿瘤中排名第4，2018年，全世界约有57万例宫颈癌

新病例和约31.1万例死亡病例，严重威胁女性生命健

康［1］。放射治疗是宫颈癌主要治疗手段之一，其中腔内

近距离治疗结合体外照射是目前使用最普遍的放疗方

法。随着技术的发展，容积旋转调强技术（Volumetric
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【摘要】目的：以宫颈癌为例，探索使用剂量体积直方图（DVH）预测模型培训放疗物理师容积旋转调强（VMAT）计划设计

的可行性及其效果。方法：随机选取20例宫颈癌测试病例对3名见习物理师进行两个阶段培训（第一阶段15例，第二阶

段 5例）。每位物理师分别采用两种方法设计 VMAT 计划：传统人工计划（MP）和基于 DVH 预测模型引导的自动计划

（KBP）。对比不同阶段两种计划靶区和危及器官的各种剂量学参数，并做相应统计分析。结果：与人工计划相比，自动计

划在明显提高 PGTV 靶区 V60覆盖（P<0.001），改善高剂量控制（V66）（P=0.027）的情况下，显著降低膀胱（P<0.001）、直

肠（P<0.001）、左右肾（P=0.001和P<0.001）以及左右侧股骨头（P<0.001和P<0.001）等绝大部分正常组织器官的受照剂

量。在提高计划合格率的同时，亦减小了计划者间的质量差异。结论：DVH预测模型有助于深化物理师对VMAT初始优

化参数设置的理解，加快培训进度，提升VMAT计划设计水平。

【关键词】宫颈癌；容积旋转调强；剂量体积直方图；预测模型

【中图分类号】R312；R815.6 【文献标志码】A 【文章编号】1005-202X（2021）08-0925-05

Application of DVH prediction model in VMAT planning training

WANG Mingli1, GU Huikuan1, HU Jiang1, GAO Xingwang2

1. Department of Radiation Oncology, Sun Yat-sen University Cancer Center/State Key Laboratory of Oncology in South China/

Collaborative Innovation Center for Cancer Medicine, Guangzhou 510060, China; 2. Department of Radiation Oncology, Guangdong

Provincial People's Hospital/Guangdong Academy of Medical Sciences, Guangzhou 510060, China

Abstract: Objective To take cervical cancer as an example for exploring the feasibility and outcomes of using dose-volume

histogram (DVH) prediction model to train the radiotherapy physicists for volumetric modulated arc therapy (VMAT)

planning. Methods Twenty cervical cancer cases were randomly selected to carry out two stages of training (15 cases in the

first stage and the other 5 cases in the second stage) for 3 trainee physicists. Each trainee physicist was required to design

VMAT plan in two ways, obtaining manual plan (MP) and knowledge-based plan (KBP) which was planned based on DVH

prediction model. The dosimetric parameters of target areas and organs-at-risk between two kinds of plans were compared

and analyzed. Results Compared with MP, KBP significantly reduced the radiation doses delivered to the most of normal

tissues such as bladder (P<0.001), rectum (P<0.001), left and right kidneys (P=0.001, P<0.001), and left and right femoral

heads (P<0.001, P<0.001), while improving the V60 of PGTV (P<0.001) and enhancing high dose control (V66) (P=0.027).

The KBP based on DVH prediction model not only increased the passing rate of VMAT plan, but also minimized inter-

planner diversity. Conclusion DVH prediction model helps to deepen the physicists' understanding on the setting of the initial

optimization parameters of VMAT plan, speed up the training schedule and improve the VMAT planning skills.
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Modulated Arc Therapy, VMAT）由于具备固定野调强的

剂量学优点，且可以大幅缩短治疗时间，提高治疗效率，

已在宫颈癌体外照射中得到广泛应用［2-4］。但是，VMAT

放疗计划设计较为复杂，技术要求高，难度较大。计划

物理师需要依据经验，根据患者的解剖结构、放疗剂量

处方和技术设备条件设立优化初始目标函数，并不断

调整、反复优化以期获取满意的剂量分布。优化参数

选择的“过松”或“过严”都不利于生成理想的剂量分布。

因此，计划的质量在很大程度上依赖于计划设计者的

经验水平以及设计治疗计划所花费的时间［5-6］。有研究

显示，即便合格物理师设计的VMAT计划，亦有相当比

例属于次优计划，会导致靶区周围的正常组织受到不

同程度的过量照射［7-9］。而对无任何VMAT计划设计经

验的见习物理师，如何设置合理的初始优化参数尤为

重要，是物理师培训中的重点和难点。

本 研 究 利 用 剂 量 体 积 直 方 图（Dose-Volume

Histograms, DVH）预测模型，探索人工智能在物理师

VMAT计划培训中应用的可行性和应用效果，为实习物

理师计划设计培训提供一种高效的方法。

1 资料与方法

1.1 一般临床资料

选取中山大学肿瘤防治中心2019年收治的经病理

及影像学检查确诊为宫颈癌的20例患者用于见习物理

师VMAT计划培训。患者年龄27~85岁，中位年龄53

岁。临床分期按国际妇产科协会（International Federation

of Gynecology and Obstetrics, FIGO）2018分期ⅠB期1例，

ⅡA期1例，ⅡB期4例，ⅢA期1例，ⅢB期7例，ⅣB期1例及

术后5例。

所有入组患者均采用仰卧位，躯干以真空袋固定，

使用大孔径螺旋CT进行定位扫描，扫描电压为140 kV，

扫描层厚及层间距为3 mm，扫描范围为胸10椎体下缘

至坐骨结节下缘4 cm。

根据国际组织相关指南和中山大学肿瘤防治中心

有关放疗靶区勾画的规定，由主管医师在平扫CT影像

上逐层勾画出肿瘤靶区和周围危及器官的轮廓。其中，

大体肿瘤靶区（Gross Tumor Volume, GTV）一般包括肿

瘤的原发灶、区域淋巴结、远处转移淋巴结等；临床靶

区（Clinical Target Volume, CTV）一般包括膀胱后壁前

方1 cm及直肠前壁1/3~1/2。计划靶区（Planning Target

Volume, PTV）则分别基于GTV外扩5 mm形成PGTV，

CTV前向外扩10 mm，其余方向外扩6 mm形成PCTV。

邻近危及器官主要包括膀胱、直肠、双肾、两侧股骨头

和脊髓。

1.2 DVH预测模型

本研究引入中山大学肿瘤防治中心宫颈癌DVH

预测模型加强学员培训。该模型建立选用了 120 例

宫颈癌患者优质 VMAT 计划数据。对从 120 例优质

VMAT计划中提取的肿瘤与危及器官结构、位置信息

和剂量信息分别进行主成分分析去冗余后，采用逐

步回归的方法，建立宫颈癌危及器官DVH预测模型，

并通过模型精炼［10］，进一步提升模型的预测能力。

前期研究显示，该模型可以较好辅助物理师完成临

床VMAT计划设计，提高总体计划设计水平［11］。

1.3 见习物理师培训

研究选用 20例宫颈癌病例，对 3名不同学历、不

同工作经验的见习物理师进行两个阶段培训。第一

阶段 15 例病例用于基础训练，第二阶段 5 例病例用

于改进提高。所有病例均要求学员采用两种方法进

行 VMAT 计 划 设 计 ：（1）人 工 计 划（Manual Plan,

MP）：采用传统计划方法，人工设置各种优化函数，并

用试错法不断调整参数以获取满意的剂量分布；（2）

基于 DVH 预测模型引导的自动计划（Knowledge-

Based Plan, KBP）：使用 DVH 预测模型，根据靶区和

危及器官之间的解剖关系，自动生成个体化初始优

化函数，引导计划实现自动设计。在使用 KBP 技术

设计计划时，允许学员对KBP结果进行人工调整。

为便于比较，所有 VMAT 计划均使用瓦里安加

速器 6 MV射线，按照统一布野进行设计。两个全弧

设置为：第一个弧机架逆时针方向旋转360°（179°~181°），

准直器角度固定为 15°；第二个弧机架顺时针方向旋

转 360°（181° ~179°），准 直 器 角 度 固 定 为 345° 。

VMAT 处方剂量分别为 PGTV：60 Gy/25 次，PCTV：

45 Gy/25次。靶区剂量学目标和危及器官限量参照

相关国际指南和中山大学肿瘤防治中心规范［11-12］。

1.4 计划评估

研究选取 13项基础剂量学指标作为培训评判标

准。这些剂量指标涵盖了VMAT计划设计对肿瘤靶

区和周围危及器官的主要剂量学要求。包括靶区 6

项，分别为PGTV、PCTV的感兴趣的百分剂量体积及

冷点（Dmin）；危及器官 7项，分别为膀胱V45（%）、直肠

V45（%）、双肾V18（%）、两侧股骨头V35（%）和脊髓Dmax

（Gy）。其中，Vx（%）为器官受到某一剂量 x（Gy）照

射的百分体积，Dmin（Gy）为器官所受最小剂量，Dmax

（Gy）为器官所受最大剂量。考虑到学员初学的实际

情况，我们参照入组培训计划的临床剂量学要求，对

上述评价指标的参考阈值适当放宽，具体数值详见

表 1。每个计划必须满足 12项（或以上）剂量学指标

要求才被评定为培训合格计划。

研究中统计了3名学员不同阶段两种计划（MP和

KBP）的相关剂量学数据，评估了学员计划的合格率；同

时采用统计方法对两阶段、两种方法计划数据进行比
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较，以分析DVH预测模型在物理师VMAT计划培训中

应用的可行性和使用效果。

1.5 统计学方法

使用SPSS 22.0软件（IBM）进行统计学分析。采用

Shapiro-Wilk法对所有数据组进行正态分布检验，对相

关样本，符合正态分布的数据采用配对 t检验，对不符

合正态分布的数据行非参数检验中的Wilcoxon秩和检

验；对独立样本，符合正态分布的数据采用独立样本 t检

验，对不符合正态分布的数据行非参数检验中的Mann-

Whitney U检验。P<0.05为差异有统计学意义。

2 结 果

3名见习物理师第一阶段15例宫颈癌病例人工计

划（MP-1）和自动计划（KBP-1）剂量学统计结果参见表

2。3名学员人工计划质量普遍较差，合格率分别只有

0.0%、33.3%和33.3%（表3）。主要差距体现在靶区高

剂量覆盖不足，如学员A第一阶段MP-1计划PGTV处

方剂量覆盖V60平均只有95.2%（图1）；某些正常组织、

器官（如直肠、膀胱）取舍不合理。与人工计划相比，自

动计划在明显提高PGTV靶区V60覆盖（P<0.001），改善

高剂量控制（V66）（P=0.027）的情况下，显著降低膀胱

（P<0.001）、直肠（P<0.001）、左右肾（P=0.001和P<0.001）

以及左右侧股骨头（P<0.001和P<0.001）等绝大部分正

常组织器官的受照剂量。计划合格率亦有所提高，见表3。

与第一阶段相比，3名学员第二阶段人工计划（MP-2）

较第一阶段MP-1有显著提高。PGTV高剂量覆盖体积

V60由（97.96±2.91）%提高到（99.29±0.74）%，重要组织

受照剂量如膀胱V45、直肠V45以及脊髓Dmax都有明显降

低。3名学员第二阶段人工计划合格率分别为60.0%、

80.0%和60.0%，亦较第一阶段人工计划合格率有大幅

度提高。与第一阶段情况类似，第二阶段自动计划KBP-

2质量仍然优于人工计划MP-2（表2）。在人工智能技

术辅助下，3名学员自动计划KBP-2合格率均达到100.0%

（表3），且MP-2计划在提高靶区PGTV、PCTV最小剂

结构

PGTV

PCTV

左肾

右肾

膀胱

直肠

左股骨头

右股骨头

脊髓

剂量学指标

V60/%

V66/%

Dmin/Gy

V45/%

V49.5/%

Dmin/Gy

V18/%

V18/%

V45/%

V45/%

V35/%

V35/%

Dmax/Gy

参考标准

>98

<1

>54.6

>98

<35

>40.95

<20

<20

<55

<65

<15

<15

<45

表1 培训计划剂量学评价指标及其参考阈值

Tab.1 Dosimetric indexes and their referencethresholds
for training plan quality evaluation

结构

PGTV

PCTV

左肾

右肾

膀胱

直肠

左股骨头

右股骨头

脊髓

V60/%

V66/%

Dmin/Gy

V45/%

V49.5/%

Dmin/Gy

V18 /%

V18/%

V45/%

V45 /%

V35/%

V35 /%

Dmax /Gy

第一阶段

MP-1

97.96±2.91

0.00（0.00, 0.66）

57.80±1.59

98.88±1.03

44.42±15.52

36.55±10.56

0.00（0.00, 2.85）

0.23（0.00, 8.63）

48.57±12.35

70.22±11.78

5.91（3.33, 8.38）

5.97±3.96

4.36（1.98, 22.53）

KBP-1

99.15±1.42

0.00（0.00, 0.00）

58.05±1.47

98.82±1.23

45.93±24.11

35.87±10.29

0.00（0.00, 1.32）

0.00（0.00, 1.60）

40.61±9.61

62.24±9.03

3.24（1.20, 4.90）

2.54（0.79, 4.62）

4.60（2.08, 21.59）

第二阶段

MP-2

99.29±0.74

0.00（0.00, 0.27）

58.68±0.63

99.42±0.43

38.46±13.74

41.65±1.39

0.00（0.00, 0.00）

0.00（0.00, 0.00）

45.35±9.79

61.17±7.84

5.93±3.53

4.93±3.90

2.68（1.87, 4.43）

KBP-2

99.66±0.38

0.00（0.00, 0.00）

58.85±0.51

99.18±0.65

35.37±22.44

40.15±1.82

0.00（0.00, 0.00）

0.00（0.00, 0.00）

38.81±11.13

56.20±5.94

2.90±1.69

2.41±2.18

2.75（1.91, 4.57）

P1值

<0.001

0.027

0.129

0.898

0.624

0.074

0.001

<0.001

<0.001

<0.001

<0.001

<0.001

0.753

P2值

0.069

0.043

0.398

0.256

0.256

0.020

0.109

0.109

0.006

0.008

0.001

0.005

0.256

P3值

0.169

0.879

0.021

0.175

0.191

0.006

0.232

0.051

0.363

0.008

0.844

0.380

0.326

P4值

0.059

0.064

0.026

0.556

0.012

0.144

0.275

0.125

0.548

0.013

0.791

0.393

0.271

表2 3位见习物理师两个阶段人工计划（MP）与自动计划（KBP）剂量学比较

Tab.2 Comparison of dosimetric results between manual plans and knowledge-based plans designed by 3 trainee physicists in 2 stages

MP-1为第一阶段的人工计划，KBP-1为第一阶段基于DVH预测模型引导的自动计划；MP-2为第二阶段的人工计划，KBP-2为第二阶段基于DVH

预测模型引导的自动计划；P1为MP-1与KBP-1比较，P2为MP-2与KBP-2比较，P3为MP-1与MP-2比较，P4为KBP-1与KBP-2比较

第8期 王明理,等 . DVH预测模型在VMAT计划培训中的应用 -- 927



量、保护正常组织、降低膀胱和直肠剂量方面较MP-1也

更具优势（表2）。

3名不同学历、不同工作经验见习物理师两个阶段

培训人工计划和自动计划靶区和主要器官剂量学比较

见图1。可以看到，3名学员间人工计划质量差异较大，

尤以第一阶段最为明显。自动计划方法减小3人间计

划质量差异，除第一阶段学员A由于布野错误导致其自

动计划与B、C略有差异外，第一阶段B和C的自动计划，

以及A改正错误后第二阶段A、B、C的自动计划在靶区

与主要器官剂量学指标上均具有较高一致性。

3 讨 论

VMAT计划设计对物理师技术水平要求较高。在

设置优化参数时，过松的剂量限制条件不利于对正常

组织加以保护，而过严的指标则可能导致肿瘤靶区高

剂量覆盖不足。这一点在见习物理师培训中表现的尤

为明显。由于欠缺VMAT计划设计经验，优化参数设

置不尽合理，3名学员第一阶段人工计划质量均较差，

计划合格率较低，学员A肿瘤靶区PGTV处方剂量覆盖

体积V60只有95.2%。为了更直观教导学员如何选择优

化参数，本研究尝试引入了人工智能技术。据文献报

道，DVH预测模型可以根据靶区和周围器官之间的解

剖关系，预测现有技术条件下可实现的最佳剂量分布，

并以此自动生成个体化初始优化函数［13-15］。本研究的

结果证实，以预测剂量为目标导向可以为物理师计划

设计提供一个清晰的指引，有助于物理师，尤其是年轻

物理师在短时间内设计出高水平的放疗计划。通过使

用KBP技术，在一定程度上弥补了培训物理师设计经

阶段

第一阶段

第二阶段

Trainee A

MP

0（0.0）

3（60.0）

KBP

0（0.0）

5（100.0）

Trainee B

MP

5（33.3）

4（80.0）

KBP

11（73.3）

5（100.0）

Trainee C

MP

5（33.3）

3（60.0）

KBP

11（73.3）

5（100.0）

表3 3名见习物理师两个阶段人工计划与自动计划合格率情况表［例（%）］

Tab.3 Passing rates of two kinds of VMAT plans designed by 3 trainee physicists in 2 stages［cases（%）］

MP为人工计划，KBP为基于DVH预测模型引导的自动计划

图1 3名见习物理师两个培训阶段人工计划（MP）与自动计划（KBP）肿瘤靶区和主要危及器官剂量学对比图

Fig.1 Dosimetric comparisons of tumor target area and some key organs-at-risk between manual plans and knowledge-based plans
designed by 3 trainee physicists in 2 stages

MP-1和KBP-1代表第一阶段计划，MP-2和KBP-2代表第二阶段计划
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Trainee A Trainee B Trainee C

a：PGTV V60对比图 b：膀胱V45对比图

c：直肠V45对比图 d：左股骨头V35对比图
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验的不足，使3名培训学员第一阶段KBP计划普遍优于

其 MP 计划，在明显提升 PGTV 靶区 V60 剂量覆盖

（P<0.001），改善高剂量控制（V66）（P=0.027）的情况下，

显著降低了膀胱（P<0.001）、直肠（P<0.001）、左右肾

（P=0.001 和 P<0.001）以及左右侧股骨头（P<0.001 和

P<0.001）等绝大部分正常组织器官的受照剂量。

以DVH预测模型生成的个体化优化参数作参考，

通过第一阶段人工计划与KBP计划的对比，使培训学

员对优化过程中参数的选取，特别是一些复杂情况下，

诸如PCTV与直肠和膀胱交界如何处理有了初步的认

识。在第二阶段5例计划的测试中，3名学员人工计划

质量虽较KBP计划仍存在某些不足，但较第一阶段人

工计划均有不同程度的提高。其中，见习物理师A第二

阶段 MP 计划考核指标达标数较第一阶段提高了约

60.0%。由于较好地处理了靶区高剂量覆盖与周围正

常组织保护之间的辩证关系，3名学员第二阶段人工计

划在明显改善靶区剂量分布的前提下，正常组织受照

剂量反而仍有一定程度下降。同时经过第一阶段培训，

3名见习物理师积累了DVH预测模型使用经验，在第

二阶段测试中，均能很好地利用DVH预测曲线来增设

优化参数，并依据学习经验对自动计划结果进行微调。

我们的测试结果显示，第二阶段KBP计划在靶区和危

及器官的诸多剂量学参数上优于第一阶段KBP计划。

以往研究结果显示，使用KBP技术可以减小不同

物理师计划设计的质量差异，提高整体质量［16-17］。本研

究结果亦证实这一点。学员B和C拥有不同学历背景

和工作经验，二者经过第一阶段培训，计划设计水平虽

均有提高，但由于二者对不同危及器官取舍理解不同，

导致第二阶段人工计划质量仍存在较大差异。DVH预

测模型生成的个体化优化参数为B和C提供了一个参

照基准，只需略微调整即可获取较为满意的剂量分布，

从而在最大程度上缩小了二者间计划质量的差异。

目前国际上一些多中心研究中，常采用基于DVH

预测模型的KBP技术作为一种质控手段，监督各个中

心入组计划的质量情况［18-20］。我们在培训中也发现，利

用模型预测剂量提供的参照标准，可以及时发现学员学

习中存在的某些不良倾向。如在分析本次培训3名学

员测评结果发现，见习物理师A第一阶段KBP计划均较

B、C有较大差距，其KBP计划大部分指标相对较差，但

双侧股骨头V35却明显优于B和C。针对这一异常情况，

我们回过头仔细寻找原因，发现A错误沿用了既往三维

计划设计经验，照射野为了避开股骨头，铅门X方向只

开了10 cm左右，导致照射野在旋转过程中只有小部分

角度可以覆盖全靶区，降低了VMAT优化设计的自由度，

不利于生成良好的剂量分布。改正这一错误后，学员A

第二阶段计划质量有了显著提高，KBP-2合格率达到

100.0%。通过使用KBP技术，可以及时发现并纠正学

员固有的错误观念，保证了培训的效果。

综上所述，DVH 预测模型有助于深化物理师对

VMAT初始优化参数设置的理解，加快培训进度，提升

VMAT计划设计水平。
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