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Abstract
Objective: To compare the difference between multi-objective optimization (MCO) and direct machine parameter optimization (DMPO) 
in the quality and efficiency of IMRT plan after cervical cancer surgery. Methods: Twenty cervical cancer patients who have received 
treatment after operation were randomly selected for those patients, the treatment plans were designed with DMPO algorithm. Under 
the condition that the basic setting conditions such as the number and direction of shooting fields were not changed, a new treatment 
plan was obtained through MCO algorithm optimization. Comparison was made between the two plans including the dose distribution, 
conformity index (CI) and homogeneity index (HI), organ at risk(OAR)dose, the number of monitor unit(MU) and execution efficiency. 
Results: The plan designed in both optimizations satisfied all clinical requirements, compared with the DMPO plan, the D95, D50, D1, 
mean dose of the PTV with MCO optimization increased (t=-4.115, t=-4.873, t=-3.767, t=-4.873, P<0.05), the HI is improved, but the 
total number of MU is down, the less dose of OAR, such as V30, V40, D50, Dmean dose of bladder, and the more dose of OAR, for example 
V40, D50, Dmean dose of the small intestine (t=3.217, t=2.646, t=2.739, P<0.05), there is no significant difference observed in the rest of 
evaluation parameters. Conclusions: Two sorts of plans are satisfied with clinical standard, but MCO take advantage of physical effi-
ciency obviously. 
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两种优化算法在宫颈癌调强放射治疗计划中的比较研究　
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摘　要

目 的： 比 较 多 目 标 优 化（Multi-objective optimization, MCO） 算 法 与 直 接 机 器 参 数 优 化（Direct machine parameter 
optimization，DMPO）算法在宫颈癌术后调强放射治疗（IMRT）计划的计划质量和执行效率上的差异。方法：随机选取已
接受治疗的 20 例宫颈癌术后患者基于 DMPO 算法优化的治疗计划，在射野数目、方向等基础设置条件不进行改变的情况
下，通过 MCO 算法优化获得新的治疗计划，比较两种优化算法获得计划的靶区的剂量分布、适形度指数（CI）和均匀性指
数（HI）、危及器官受量和机器跳数的差异。结果：两种优化算法获得的调强计划均能满足临床要求，相较于 DMPO 计划，
MCO 计划靶区的 D95、D50、D1、Dmean 都有所增加，HI 提高 , 总跳数减小。在危及器官评价参数中，膀胱的 V30、V40、
D50、Dmean(t=-4.115，t=-4.873，t=-3.767，t=-4.873，P ＜ 0.05) 都有不同程度的增加，而小肠的 V40、D50、Dmean(t=3.217，
t=2.646，t=2.739，P ＜ 0.05) 则有不同程度的降低，其余评价参数在两种优化算法中的数据差异无统计学意义。结论：虽然
两种计划都能满足临床要求 , 但是 MCO 算法一定程度上可提高计划执行效率。　
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1 引言

宫颈癌是最常见的妇科恶性肿瘤之一，是导致妇女死亡

的第三位原因。在部分地区早期的成功普查以及疫苗的使用

一定程度降低了发病率。放射治疗是宫颈癌综合治疗的重要

组成部分，随着技术发展，调强放疗已成为主要的技术手段，

计划设计则是复杂放疗过程中重要环节。在计划设计的过程

中，涉及诸多目标优化参数，且各个靶区和危及器官的临床

剂量目标会相互矛盾和冲突，物理师则需根据临床要求统筹

考虑并权衡，对各剂量目标进行取舍，通过系统的优化和选择，

解决好这一多目标优化问题，得到最佳临床可实施计划。

在基本参数设置相同的情况下，优化算法的不同也可

导致具有差异性优化结果。目前使用较多的为两步法，直接

机器参数优化以及多目标优化算法。直接机器参数优化算法

（DMPO）能将叶片位置和射野权重作为变量进行优化，计
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划设计所需时间和计划设计者经验相关，虽然一定程度通过

设定子野数量提高了执行效率 [1]，但获取最优解的优势并不

明显，且其单目标优化反复试错的本质并未发生变化。多目

标优化算法（MCO）能够同时优化多个目标函数，为计划

设计者能在较短的优化时间提供一组优化解集供选择（称为

Pareto 优化解集）[2-4]。笔者将两种优化算法应用于宫颈癌术

后调强计划设计并进行剂量学比较，为计划设计者获得更多

可行性的临床参考结果。

2 材料和方法

2.1 DMPO 算法原理

假定一个射野模型，τ 代表的能量通量，可以通过描述

叶片位置和子野权重的一系列控制点参数进行计算，优化模

型可由方程 描述，具体可表示如下：
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F x w f d x w( , ,) = ( (τ ( ))) 为 目 标 函 数 ，

  , ,C x w C d x w( ) = ( (τ ( )))为约束条件 , τ = (x w, )为包含传递系

数的开放密度矩阵（Opening Density Matrices，ODM）矢量，

  ,d x w= (τ ( ))为剂量函数，x 为叶片的位置，w 为子野权重，

也就是求符合约束条件的 x 和 w 使得目标函数最小。

2.2 MCO 算法原理

在多目标优化中，所有的目标视为由向量值函数组成，

避免了清晰明确的权重定义。多目标优化可以表示如下：

min       =     F x f x f x( ) 1 ( ) n ( ) T
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式中 F x( )为目标函数矢量 ,x 为决策变量 ,  f x1 ( )为目标

分量。 C xj ( ) ≤ 0 为约束条件。对每一个单一的目标分量，存

在支配和非支配的关系，所有的这些非支配解就构成该问题

的 Pareto 最优解集。存在一个满足约束条件的使得最小，则

就为其中的一个 Pareto 最优解；对于多目标分量，同时使得

最小的解是不存在的。当多个目标要同时最优时，所有最优

解就是 Pareto 最优解集。

2.3 计划设计方法

随机选取自 2017 年 10 月至 2019 年 8 月我院收治的患者

20例，年龄33~77岁，中位年龄45岁。患者在定位45min~1h前，

首先排空膀胱后饮水 800-1000ml，并定位半小时前直肠使用

开塞露，保证其排空状态。通过专用 CT 对病人进行定位和

断层扫描，扫描层厚为 5mm，扫描范围从 T12 椎体到坐骨结

节下 5cm。

靶区勾画及计划制定使用 Raystation 计划系统（RaySearch 

Laboratories，Weden），数据基于 Varian23EX 直线加速器， 

靶区及危及器官勾画由两名经验丰富的放疗医生按照 ICRU83

号报告和肿瘤放射治疗协作组（RTOG）的推荐完成，分别勾

画临床靶区（CTV）、计划靶区（PTV）。CTV 勾画基于基

础临床影像学资料外加可能存在的亚临床靶区，包括宫颈原

发病灶、宫体、宫颈、宫旁，局部或全部阴道、盆腔区域淋

巴引流区。PTV 勾画主要弥补治疗过程中摆位误差及内部的

移动。同时定义小肠、直肠、膀胱、股骨头、马尾神经为危

及器官。直肠从乙状结肠折处勾画到肛门，髓勾画的区域包

括髋骨、骶骨、股骨干、止于坐骨结节水平。PTV 给予处方

剂量 50Gy，物理师首先通过 DMPO 算法获得调强计划，并

在射野方向和优化条件不变的条件下，应用 MCO 算法优化

治疗计划，优化中最小子野面积和最小监测条数分别设置为

5cm2 和 5MU。

靶区及危及器官剂量约束如下：靶区处方剂量为 95% 的

PTV 所接受的最低吸收剂量，靶区内不能出现大于 110% 的

处方剂量的剂量热点。双侧股骨头 V50 ＜ 5%，膀胱 V50 ＜ 50%，

直肠 V50 ＜ 50%，小肠 V50 ＜ 10%，马尾神经 Dmax ＜ 45Gy。 

2.4 治疗计划评估方法

基于 DVH 和评估参数比较 MCO 优化算法和 DMPO 优

化算法获得的计划。对比观察横截面剂量分布，危及器官剂

量体积直方图，分析靶区和危及器官的受量，所有的计划均

以 95%PTV 体积获得 50Gy 处方剂量归一。靶区评估参数靶

D99、D50、D1、Dmean、HI（均匀性指数），CI（适形指数），

其中，HI=（D2-D98）/D50，式中 D2 表示 2% 靶区体积剂量，

D98 表示 98% 靶区体积剂量，D50 表示靶区中位剂量， HI 数

值越小表明靶区内剂量分布越均匀。CI=（TVRI/VT）×（TVRI/

VRI）表参考剂量所包括的剂量范围。CI 定义中 TVRI 为参考
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等剂量曲线所包围的靶体积，VT 为靶体积，VRI 为参考等剂

量面所包绕的所有区域的体积，CI 取值 0-1，CI 越接近于 1

表示适形度越好。危及器官中包括直肠 V30、V40、D50、平均

剂量 Dmean；膀胱 V30、V40、D50、平均剂量 Dmean；左右侧股骨

头 V30、V20、V15、平均剂量 Dmean；小肠 V30、V40、D50、平均

剂量 Dmean 以及马尾神经最大剂量 Dmax。除此之外包括不同优

化算法获得计划的子野个数和机器跳数 MU，用以评估计划

执行效率。

2.5 统计学方法

采用 SPSS23.0 对 DMPO 算法优化计划和 MCO 算法优

化计划结果行成对样本 T 检验进行分析，数据结果以 X±s

表示各项评估参数结果进行统计学处理，显著性检验水平设

为 0.05，P ＜ 0.05 表示差异具有统计学意义。

3 结果

（1）所有 20 例计划的剂量分布均能达到临床要求，对

同一病例，两种算法的靶区截面剂量分布存在差异。如图 1

所述，分别为 DMPO 和 MCO 优化所得结果剂量分布。从图

中可看出，两种算法高剂量区域剂量分布相似，低剂量区域

范围 MCO 明显优于 DMPO。

图 1 DMPO算法 (左 )和MCO算法（右）横截面剂量分布

表 1 20 例宫颈癌调强放疗靶区剂量的两种优化算法比较

DMPO Mean±SD MCO Mean±SD t p
PTV D99(cGy) 4694.73±52.73 4803.13±24.93 -7.485 0

D50(cGy) 5172.40±74.65 5259.80±35.83 -4.151 0.001
D1(cGy) 5495.13±39.45 5553.33±64.32 -3.534 0.003

Dmean(cGy) 5198.53±25.25 5249.53±36.82 -5.425 0
总 MU 867.00±78.81 815.67±65.91 2.182 0.047

子野数目 65.53±7.18 69.13±0.74 -1.913 0.076
HI 0.12±0.02 0.121±0.01 -0.258 0.800
CI 0.81±0.02 0.86±0.02 -3.036 0.009

表 2 20 例宫颈癌调强危及器官剂量的两种优化算法比较

DMPO Mean±SD MCO Mean±SD t p
膀胱   V30(%) 58.35±12.40 63.83±13.29 -4.115 -0.001

      V40(%) 42.27±11.31 46.24±12.45 -4.873 0
D50(cGy) 3430.60±591.62 3815.60±673.21 -3.767 0.002

Dmean(cGy) 3504.60±435.08 3698.20±420.71 -4.764 0
直肠   V30(%) 78.54±13.70 76.45±17.40 0.546 0.594

V40(%) 49.57±16.80 49.04±18.99 0.123 0.904
D50(cGy) 3937.73±494.30 3647.47±751.15 1.246 0.233

Dmean(cGy) 3863.13±414.14 3841.60±502.14 0.213 0.834
小肠   V30(%) 25.85±10.01 24.36±7.67 1.246 0.233

V40(%) 15.28±6.64 13.15±5.89 3.217 0.006
D50(cGy) 1819.53±672.64 1682.73±650.52 2.646 0.019

Dmean(cGy) 2026.33±464.53 1943.13±424.05 2.739 0.016
左股骨头 V15(%)    56.02±18.42 63.67±24.10 -2.015 0.063

   V20(%) 38.64±21.71 51.01±20.85 -1.768 0.099
V30(%) 8.88±10.76 11.39±11.88 -0.936 0.365

Dmean(cGy) 1699.80±450.37 1828.87±552.39 -1.160 0.266
右股骨头 V15(%) 49.38±18.32 58.05±25.97 -1.454 0.168

V20(%) 30.94±16.04 45.85±24.16 -1.994 0.066
V30(%) 4.80±4.23 10.71±11.57 -2.031 0.062

Dmean(cGy) 1550.80±317.09 1747.93±585.91 -1.542 0.145
马尾神经 Dmax 2195.93±540.08 2376.20±208.00 -1.432 0.174
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（2）靶区剂量结果统计分析，相较于 DMPO 计划，

MCO 计划靶区的 D99、D50、D1、Dmean 都有所增加（t=-7.485，

t=-4.151，t=-3.534，t=-5.425，P ＜ 0.05），总跳数有一定

程度的减小（t=2.182，P ＜ 0.05），适形度指数有一定程度

的提高（t=-3.036，P ＜ 0.05）。两种优化算法生成的子野

数目和均匀性指数差异无统计学意义。

（3） 危 及 器 官 剂 量 结 果 统 计 分 析， 膀 胱 V30、V40、

D50、Dmean（t=-4.115，t=-4.873，t=-3.767，t=-4.764，P 

＜ 0.05）都有不同程度的增加，而小肠 V40、D50、Dmean（t=3.217，

t=2.646，t=2.739，P ＜ 0.05）则有不同程度的降低，其余评

价参数在两种优化算法中的数据差异无统计学意义。

4 讨论

宫颈癌术后放疗靶区以凹型为主，变化较大，中国和国

际上大量研究证实调强放射治疗在宫颈癌治疗中有显著的剂

量学优势，提高靶区的适形度和均匀性，减少周围正常组织

的受照剂量，从而提高肿瘤的局控率，减少胃肠道、泌尿系

统不良反应，提高患者生活质量 [5-7]。调强放射治疗是典型

的多目标问题，计划设计则是对该问题最优解的求取。由于

MCO 算法具有可获得 Pareto 优化解集特性，近年来在调强放

疗优化中得到引入运用。在大部分情况下，MCO 算法的各个

目标之间相互冲突，某个目标的改善可能导致其他目标性能

变差，多个目标同时获得最优无法实现，在实际的临床工作中，

只能根据患者的具体情况，在多个目标之间进行权衡妥协处

理，使得各目标函数尽可能达到最优，最大程度获得满意的

个体化治疗方案。本研究中使用的 Raystation 计划系统提供

两种优化算法，其中 MCO 算法在计划优化过程中，在获得

Pareto 最优解集后，通过导航滑块的滑动调整靶区和危及器

官的剂量，并选择兴趣最优解，其后还可通过子野优化模式

或者通量优化模式进一步微调，适时获得剂量分布，节省优

化时间，得到最大限度优化的剂量分布。有研究表明 MCO

优化不仅能缩短优化时间还能提高计划质量 [8， 9]。

通过 20 例宫颈癌调强放疗两种优化算法的比较，由于

两种算法优化与迭代收敛过程的不同，所得计划评估参数存

在一定程度的差异。在 DMPO 优化的过程，通过权重优化可

能得到一个很接近最优解的结果，但不能确定是否会存在其

他优化权重获得一个更优解的可能；而在MCO的优化过程中，

权重的选择获得最大程度的优化，使得靶区和危及器官的剂

量分布达到最优。

实验结果表明，MCO 在宫颈癌术后调强放射治疗计划的

设计中可以获得低的小肠剂量，缩短计划设计和执行的时间，

但这一结果和形成基础导航计划前冗长的计算息息相关 [10]。 

在MCO优化算法中，最核心的部分为 Pareto 优化解集的求取，

目前存在多重求解算法，在调强计划设计应用过程中，则是

通过找到一个接近临床期望的计划，然后通过线性程序产生

具有相关性的计划库 [11-13]，获得计划的最终剂量通过 CC 算

法完成 [14]。 MCO 算法对于危及器官受照剂量的减少，主要

通过单点后处理功能实现，可以较为容易的在传统计划的后

续优化中应用，使物理师可以持续将未满足要求的计划进行

优化 [15]，产生计划数据库的数量也对优化时间有着重大的影

响。Craft 学者报道 [16] 同时优化 N 个目标，生成 N+1 计划数

据库，构造的 Pareto 前沿与理论值误差小于 15%；如果生成

得计划数据库为 75 个，则理论误差会控制到 5% 之内。按照

Craft 的理论，扩大数据库容量，在临床应用中则可能会有更

优的计划生成，但投入的时间也会随之增多。此时 MCO 在

计划优化过程中时间的优势将可能消失。

总之，MCO 算法为调强放射治疗计划的优化提供一种

新的选择，也为临床应用提供更多的研究方向。在合理时间

内获得较优的 Pareto 解集，从目前基于物理剂量的 MCO 目

标函数深入到基于生物目标函数的优化都是今后的研究方向。
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