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РЕФЕРАТ

Введение: Современные методы лучевой терапии (IMRT, VMAT, SRS) требуют обязательной дозиметрической верификации каж-
дого плана лечения перед началом лечения. Ключевым критерием оценки является показатель Gamma Passing Rate (GPR). Тра-
диционный процесс верификации, основанный на физических измерениях, является трудоемким и снижает пропускную способ-
ность клиники. Это создает потребность в разработке эффективных методов оптимизации процедуры пациент-ориентированного 
контроля качества.
Цель: Обзор и анализ современных методологических подходов и алгоритмов машинного (МО) и глубокого обучения (ГО), при-
меняемых для прогнозирования результатов GPR, а также определение перспективных направлений для будущих исследований в 
области виртуального контроля качества.
Заключение: Прогнозирование GPR с помощью методов МО и ГО представляет собой быстро развивающуюся и перспективную 
область. Обзор демонстрирует эволюцию подходов: от анализа единичных метрик сложности плана к использованию ансамблевых 
регрессионных моделей и, далее, к сложным архитектурам глубокого обучения. Исследования показывают, что разработка таких 
моделей позволяет с высокой точностью идентифицировать планы с риском неудачной верификации, что открывает путь к риск-
ориентированному подходу и значительному сокращению рутинных измерений. Ключевыми задачами на пути к широкой клиниче-
ской интеграции остаются обеспечение интерпретируемости моделей, преодоление дисбаланса классов данных, повышение общей 
применимости моделей и их интеграция в рабочие процессы клиник. Успешное решение этих задач позволит создать интеллектуаль-
ные системы поддержки принятия решений, способные повысить эффективность, безопасность и стандартизацию лучевой терапии.
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ABSTRACT

Introduction: In radiation therapy using advanced techniques such as intensity modulated radiation therapy (IMRT) and volumetric‐arc 
radiation therapy (VMAT), patient specific quality assurance (QA) should be performed before treatment. The measured and planned 
dose distributions are commonly quantified by means of a gamma analysis (Gamma Passing Rate, GPR). However, patient‐specific QA 
procedures are requiring significant time and effort by the physicists. Various ML and DL models have shown promising prediction accuracy 
and a high potential as time‐efficient virtual QA tool.
Purpose: In this paper, we review the ML and DL based models that were developed for patient specific IMRT and VMAT QA GPR 
predictions, as well as to identify perspective directions for future research in the field of virtual QA.
Conclusion: The prediction of Gamma Passing Rates (GPR) using Machine Learning (ML) and Deep Learning (DL) is a rapidly evolving 
and highly promising field. This review demonstrates the evolution of methodological approaches, from the analysis of individual plan 
complexity metrics to the application of ensemble regression models, and further to sophisticated deep learning architectures. Research 
confirms that these predictive models can accurately identify plans at risk of verification failure, paving the way for a risk-based approach 
and a significant reduction in routine measurements. Key challenges for broader clinical integration remain, including ensuring model 
interpretability, overcoming class imbalance in datasets, improving model generalizability, and their integration into clinical workflows. 
Successfully addressing these challenges will enable the creation of intelligent decision-support systems capable of enhancing the efficiency, 
safety, and standardization of radiotherapy.
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Введение
Применение методов планирования конформной 

лучевой терапии, таких как лучевая терапия модули-
рованной интенсивности IMRT, ротационная лучевая 
терапия с объемной модуляцией VMAT и стереотак-
сическая радиохирургия SRS, обусловливает строгие 
требования к точности подведения дозы. Между рас-
считанным дозиметрическим планом в системе плани-
рования (СП) и фактически доставленным распределе-
нием дозы могут возникать несоответствия из-за пре-
делов точности динамических характеристик линей-
ного ускорителя и ограничений в алгоритмах СП [1]. 
Поэтому применение таких методов регламентируется 
обязательным проведением пациент-ориентирован-
ного контроля качества лучевой терапии для дозиме-
трической верификации каждого плана перед началом 
лечения пациента [2].

Традиционно дозиметрическая верификация выпол-
няется с помощью измерений в фантоме с использовани-
ем различных детекторов: ионизационных камер, диод-
ных массивов,  радиохромных пленок или электронных 
портальных устройств визуализации (EPID) [3, 4]. Для 
оценки приемлемости планов используется гамма-ана-
лиз (GPR) двух дозовых распределений, впервые пред-
ложенный в 1998 г. Low et al [5], в котором устанавлива-
ются специальные критерии – разность доз и критерий 
расстояния, математически реализуемые через расчет  
так называемого гамма-индекса [6]. Показатель GPR 
определяется как процент точек измерения, для которых 
выполняется условие гамма-индекса ≤ 1. Согласно реко-
мендациям AAPM Task Group 218, клинически прием-
лемым считается GPR ≥ 95 % для относительно мягких 
критериев 3  %/3  мм и GPR ≥ 90  % для более строгих 
критериев 2 %/2 мм.

Дозиметрическая верификация техник инверсного 
планирования является стандартом пациент-ориентиро-
ванного контроля качества лучевой терапии, но из-за ши-
рокого их применения для обеспечения конформности и 
снижения дозовой нагрузки на критические органы, уве-
личивает объем рутинных измерений, снижает пропуск-
ную способность линейного ускорителя и накладывает 
дополнительную нагрузку на медицинских физиков [7].  
Таким образом, традиционный подход становится неэф-
фективным по времени и сопряженным со значительны-
ми эксплуатационными затратами и риском преждевре-
менного износа оборудования.

В настоящее время развитие методов машинного об-
учения (МО) и искусственного интеллекта (ИИ) пред-
лагает революционный подход к оптимизации проце-
дур лучевой терапии путем создания виртуальных или 
прогностических моделей пациент-ориентированного 
контроля качества [8, 9]. Данные модели предназначены 
для прогнозирования результатов дозиметрической ве-
рификации (GPR) на основе анализа параметров плана 
лечения, что позволяет заблаговременно выявлять по-
тенциально проблемные планы до проведения физиче-
ских измерений. 

Применение ИИ в радиационной онкологии и ме-
дицинской физике подробно описано в публикации  
МАГАТЭ IAEA-TCS-83, выпущенной в марте 2025 г. 
[10]. Документ подчеркивает важность ИИ в современ-
ной медицине, особенно в радиационной онкологии, 
диагностической визуализации и ядерной медицине, 
рассматривает различные виды ИИ, такие как МО, 
глубокое обучение (ГО) и большие данные. Документ 
служит важным руководством для медицинских физи-
ков, подчеркивая их ключевую роль в интеграции ИИ в 
клиническую практику, а также подчеркивает необхо-

димость тщательного рассмотрения рисков и преиму-
ществ ИИ.

Цель настоящей работы заключается в обзоре ключе-
вых методологических подходов и используемых алго-
ритмов МО в области прогнозирования результатов па-
циент-ориентированного контроля качества для планов 
лучевой терапии, а также в определении перспективных 
направлений для будущих исследований.

Материал и методы
Проведен аналитический обзор зарубежной научной 

литературы. Были изучены исследования, посвященные 
созданию и валидации моделей МО и ГО для задач вир-
туального контроля качества в лучевой терапии. Кри-
териями отбора служили научная значимость работы, 
наличие полнотекстового доступа, а также детальное 
описание методологии, используемых признаков и их 
влияние на результат гамма-анализа (GPR). 

Результаты и обсуждение

Эволюция методологических подходов  
к прогнозированию результатов GPR
Первоначальные попытки предсказать результаты 

GPR были основаны на поиске корреляций между раз-
личными метриками сложности плана и результатом 
гамма-анализа, полученным в результате верификации. 
Идея заключалась в том, что чем сложнее план (выше 
модуляция и скорость движения лепестков коллиматора, 
меньше размеры апертур), тем выше вероятность оши-
бок доставки дозы и, следовательно, ниже GPR [11].

Было предложено множество таких метрик. McNiven 
et al [12] ввели количественную оценку сложности моду-
ляции (Modulation Complexity Score, MCS), которая учи-
тывает вариабельность позиций лепестков коллиматора 
и площади апертур между сегментами. Значение оценки 
сложности модуляции находится в диапазоне от 0 до 1, 
более низкое значение MCS (близкое к 0) ассоциируется 
с высокой модуляцией пучка (быстрое и сложное дви-
жение лепестков МЛК, малые апертуры), что потенци-
ально может привести к большим расхождениям между 
рассчитанной и доставленной дозой. Более высокое зна-
чение MCS (близкое к 1) указывает на более простой и, 
как правило, более надежный в реализации план. 

Park et al [13] предложили использование индекса 
модуляции Modulation Index (MI) для оценки скорости 
движения лепестков МЛК, который рассчитывается как 
отношение суммарной длины пути всех лепестков к дли-
не дуги облучения. Более высокое значение MI указыва-
ет на более интенсивное и быстрое движение МЛК, что 
характерно для высокомодулированных планов. 

В другой своей работе Park et al [14] показали, что 
наибольшую корреляцию с точностью подведения дозы 
демонстрирует не столько абсолютная скорость движе-
ния лепестков МЛК, сколько величина их ускорения. 
Объясняется это тем, что высокое ускорение создает 
значительную инерционную нагрузку на приводы кол-
лиматора, приводя к динамическим ошибкам позицио-
нирования и, как следствие, к ухудшению GPR. 

Другие исследования были сфокусированы на таких 
параметрах, как длина пути лепестков МЛК и общее ко-
личество мониторных единиц (МЕ), а также на призна-
ках, извлечённых с помощью радиомических методов и 
флюенс-карт ‒ например, контраста и энтропии [15, 16]. 
Преимущество таких признаков заключается в том, что 
они глобально описывают сложность всей картины из-
лучения, которую должна точно воспроизвести механи-
ческая система ускорителя. 
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Хотя эти исследования и выявили статистически зна-
чимые корреляции, прогностическая сила отдельных 
метрик часто оказывалась недостаточной для надежного 
предсказания результатов дозиметрической верифика-
ции в клинической практике, особенно для строгих кри-
териев гамма-анализа (например, 2 %/2 мм). Это связано 
с тем, что на точность доставки плана влияет совокуп-
ное воздействие множества факторов, а не одна отдель-
но взятая характеристика.

Регрессионные и ансамблевые модели машинного 
обучения на основе метрик сложности
Следующим логическим шагом стало объединение 

множества метрик сложности в рамках единой про-
гностической модели с использованием МО, в частно-
сти ‒ ансамблевых алгоритмов. В отличие от одиночных 
моделей, ансамблевые методы объединяют множество 
простых классификаторов (например, деревьев реше-
ний), что позволяет получить более точный и устойчи-
вый прогноз за счет усреднения их мнений или после-
довательного улучшения результатов. Это позволило 
учесть нелинейные взаимосвязи между параметрами и 
повысить точность предсказаний. Ключевым отличием 
от предыдущих подходов стало применение именно ре-
грессионных моделей, которые решают задачу поиска 
количественной зависимости и прогнозирования непре-
рывного значения (в данном случае ‒ GPR), в отличие 
от классификации, которая лишь относит объект к кате-
гории.

Одной из первых работ в этой области стало исследо-
вание Valdes et al [17], которые использовали модель пу-
ассоновской регрессии с лассо-регуляризацией (Poisson 
Lasso, PL). Выбор пуассоновской регрессии был обу-
словлен природой данных: GPR, по сути, является отно-
шением счетчиков (то есть числа точек, удовлетворяю-
щих условию гамма-анализа, к общему их числу), и эта 
модель идеально подходит для прогнозирования этих ве-
личин, в отличие от линейной регрессии, которая может 
давать заведомо неверные прогнозы (например, за пре-
делами диапазона 0–100 %). Применение лассо-регуля-
ризации позволило избежать переобучения (Overfitting) 
модели, т.к. работа с 90 признаками на ограниченной 
выборке из 498 IMRT планов создавала высокий риск 
того, что модель «запомнит» шум в данных, а не выявит 
реальные закономерности, что привело бы к плохой ра-
боте на новых планах. Она решила и проблему мульти-
коллинеарности, поскольку многие метрики сложности 
(например, разные варианты расчета скорости МЛК) 
были тесно взаимосвязаны, что «зашумляло» модель и 
делало ее неустойчивой. Лассо-регуляризация целена-
правленно «обнуляет» веса менее значимых и избыточ-
ных признаков, автоматически выполняя отбор наиболее 
информативных предикторов. В результате модель стала 
не только более надежной и способной к обобщению, но 
и более интерпретируемой. Модель показала среднюю 
абсолютную погрешность (Mean Absolute Error, MAE) 
менее 3 % для критерия 3 %/3 мм. На практике это оз-
начает, что GPR по прогнозу модели для большинства 
планов отличался от реального измеренного всего на 
несколько процентов, что вполне достаточно для клини-
ческого использования с целью стратификации рисков, 
а именно надежного выявления «проблемных» планов  
(с процентом точек  < 90 %) и значительного сокращения 
объемов рутинных измерений.

Li et al [18] расширили этот подход для планов VMAT 
в области головы и шеи и в гинекологии. Они не только 
использовали PL-модель для регрессии, но и примени-
ли метод случайного леса (Random Forest, RF) для би-

нарной классификации планов на «прошедшие» и «не 
прошедшие» контроль качества. Важным выводом их 
работы стало то, что модель RF продемонстрировала 
значительно более высокую чувствительность (Sensiti- 
vity), или полноту (Recall) – способность обнаруживать 
«не прошедшие» планы по сравнению с PL-моделью (1):

                                          TP
              Sensitivity = ————— × 100 %                  (1),
                                     TP+FN

                                          TP
              Sensitivity = ————— × 100 %                  (2), 
                                     TN+FP

где TP (True Positives) – планы, которые и по прогнозу 
модели, и по факту измерений прошли контроль каче-
ства (модель сработала верно), FP (False Positives) – пла-
ны, которые по прогнозу модели должны были пройти, 
но по факту измерений не прошли (это самая опасная 
ошибка модели, так как «плохой» план пропускается), 
TN (True Negatives) – истинно-отрицательные планы, 
которые и по прогнозу модели, и по факту измерений 
не прошли контроль качества (модель верно их спрог-
нозировала), FN – ложноотрицательные планы, которые 
по прогнозу модели не прошли, но по факту измерений 
были «хорошими» (это напрасная тревога).

В условиях технической валидации (TV) модель RF 
достигла чувствительности 100 % для критерия 3 %/2 мм 
с порогом 90 %, что означало отсутствие ложноотрица-
тельных результатов. Модель корректно идентифици-
ровала все планы, которые в реальности не прошли бы 
верификацию. По расчетам авторов, это позволило бы 
сократить объем необходимых измерений для 81,2  % 
планов. При этом в условиях независимой клинической 
валидации (CV) чувствительность RF для того же крите-
рия составила всего 66,7 %, что подчеркивает важность 
внешнего тестирования моделей.

Работа Bin et al [19] является еще одним независимым 
подтверждением эффективности алгоритма Random 
Forest для данной задачи, в которой  RF также показал 
себя как наиболее стабильный и точный алгоритм.

Исследование Thongsawad et al [20] было сфокуси-
ровано только на планах VMAT области головы и шеи. 
Авторы извлекли признаки, связанные со скоростью/
ускорением МЛК и текстурным анализом флюенс-карт, 
и сравнили производительность моделей AdaBoost и 
Bagged Regression Trees. Оба метода являются ансамбле-
выми, но используют принципиально разные стратегии, 
что позволяет провести всестороннее сравнение.

Алгоритм AdaBoost (Adaptive Boosting) строит це-
почку из простых моделей (например, неглубоких де-
ревьев), где каждая следующая модель фокусируется на 
исправлении ошибок, допущенных предыдущей. Это де-
лает AdaBoost чрезвычайно мощным в поиске сложных, 
нелинейных зависимостей и позволяет достичь очень 
высокой чувствительности. Способность этого алгорит-
ма «вытягивать» слабые, но значимые закономерности 
из сложного набора признаков (текстуры флюенс-карт 
в сочетании с динамикой МЛК) делает его идеальным 
методом обнаружения даже неочевидных «провальных» 
планов.

Алгоритм Bagged Regression Trees (Bootstrap 
Aggregating, «Баггинг») строит множество независимых 
деревьев решений на разных случайных подвыборках 
исходных данных, а затем усредняет их предсказания. 
Это не столько увеличивает мощность, сколько стаби-
лизирует модель и резко снижает дисперсию (variance), 
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предотвращая переобучение. Сравнивая эти два подхо-
да, авторы cмогли оценить, чтÓ важнее для их данных: 
максимальная прогностическая сила (AdaBoost) или 
максимальная стабильность (Bagging). Для обеих мо-
делей были рассчитаны чувствительность и специфич-
ность (Specificity), которая отвечает на вопрос: «Какой 
процент из всех реально “хороших” планов модель кор-
ректно идентифицировала как “хорошие”?».

Сочетание высокой чувствительности (94,12  %) и 
идеальной специфичности (100  %) у AdaBoost делает 
его не просто точным алгоритмом, а практичным ин-
струментом для внедрения в клинику, который надежно 
отсеивает «хорошие» планы и с минимальным риском 
выявляет «плохие». Клинически это означает, что в дан-
ном исследовании не было ни одного случая ложной тре-
воги. Модель AdaBoost не отправила ни одного заведомо 
«хорошего» плана на дополнительную оптимизацию. 

Глубокое обучение и анализ последовательностей 
контрольных точек
В то время как в предыдущих подходах использова-

ли предварительно рассчитанные статические метрики, 
глубокое обучение открыло возможность работать не-
посредственно с «сырыми» данными плана. Рекуррент-
ные нейронные сети (RNN), в частности сети с долгой 
краткосрочной памятью (LSTM), идеально подходят для 
обработки временных рядов, каковыми являются дан-
ные управления МЛК и гантри во время ротационных 
планов VMAT. Это связано с их уникальной архитекту-
рой, включающей механизм «ворот», который позволяет 
LSTM избирательно сохранять информацию на долгих 
временных промежутках. Благодаря этому сеть может 
выявлять сложные причинно-следственные связи в дан-
ных, например, понимать, как комбинация параметров 
МЛК в начале ротационного поля влияет на дозовое рас-
пределение в его конце.

McCarthy et al [21] удачно применили LSTM для про-
гнозирования результатов верификации каждого рота-
ционного поля в стереотаксических планах HyperArc 
(Varian Medical Systems) для лечения метастазов в голов-
ном мозге. Их ключевым нововведением был переход от 
бинарной классификации («прошёл/не прошёл») к трех-
классовой: Ideal (наилучший, GPR ≥ 95  %), Investigate 
(удовлетворительный и требующий детального изуче-
ния, 85  % ≤ GPR < 95  %) и Replan (план нуждается в 
перепланировании, где GPR < 85  %). Это более точно 
отражает клинический процесс, где планы с погранич-
ным GPR часто требуют дополнительного анализа, а не 
автоматического перепланирования. Их LSTM-модель 
показала чувствительность 93,2  % и специфичность 
96,6 % для самого важного класса Replan, что дает меди-
цинским физикам высокую уверенность в необходимо-
сти оптимизации плана.

Современные подходы к прогнозированию GPR на 
основе глубокого обучения подходят не только для ана-
лиза временной динамики плана. Передовые сверточные 
нейронные сети (CNN) используются для комплексного 
осмысления пространственной сложности плана и ана-
томии пациента, автоматической идентификации и вы-
деления наиболее информативных признаков, способ-
ствующих созданию надежных и стабильных моделей. 

Ключевые методологические проблемы  
и пути их решения
Совместное использование таких методов с тради-

ционными метриками сложности плана может повы-
сить точность прогнозирования GPR, но такая ком-
бинация ведет к уменьшению интерпретируемости 

моделей, создавая «черный ящик», затрудняющий по-
нимание внутренних механизмов работы модели. Од-
ним из вариантов решения данной проблемы является 
разработка гибридных моделей – интеграция глубоких 
нейросетей с интерпретируемыми компонентами, на-
пример, с логистической регрессией или деревом ре-
шений.

Однако прозрачность – не единственное условие для 
клинического успеха. Даже если модель интерпретируе-
ма, она может работать нестабильно в реальных клини-
ческих условиях. Модели, обученные на данных одного 
института, одного типа линейного ускорителя, одной 
анатомической области  и одной системы для пациент-
ориентированного контроля качества, могут демонстри-
ровать резкое падение производительности при приме-
нении в других условиях. Создание моделей, устойчи-
вых к вариациям в оборудовании и протоколах, требует 
надежной валидации и возможно объединения данных 
из множества институтов.

В реальной клинической практике доля «не прошед-
ших» планов в результате дозиметрической верифика-
ции обычно не превышает 5–10  %, что создает значи-
тельный дисбаланс классов и серьезные проблемы для 
обучения моделей. Для балансировки классов применя-
ются различные подходы, направленные на искусствен-
ное сокращение (Undersampling) выборки мажоритарно-
го класса («хороших» планов) или на искусственное уве-
личение (Oversampling) количества примеров минорно-
го класса («плохих» планов), где одной из полезных тех-
ник является SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling 
Technique), которая создает новые, синтетические при-
меры «плохих» планов на основе существующих, а не 
просто дублирует их [23, 24].

Для корректной оценки эффективности предиктив-
ных моделей в условиях дисбаланса классов следует 
выбирать специализированные метрики, устойчивые 
к преобладанию мажоритарного класса. Классическая 
точность (Accuracy), рассчитываемая как отношение 
количества правильных прогнозов к общему числу на-
блюдений, становится неинформативной, поскольку 
может достигать высоких значений (>95 %) за счет кор-
ректного прогнозирования многочисленных «хороших» 
планов, одновременно с полным пропуском клинически 
значимых «плохих» планов. Рассмотренные научные 
публикации подчеркивают необходимость расширения 
набора используемых критериев за пределы стандарт-
ной чувствительности и специфичности. Авторы также 
используют точность (Precision) и F1-score (F-мера)  – 
среднее гармоническое между точностью (Precision) и 
полнотой (Recall), обеспечивающее сбалансированную 
оценку компромисса между количеством ложных тревог 
и пропущенных дефектов. Дополнительно применяет-
ся критерий площади под кривой precision-recall (PR-
AUC), хорошо описывающую эффективность модели 
обнаруживать объекты минорного класса независимо от 
распределения классов в выборке. 

Заключение 
Прогнозирование результатов пациент-ориентиро-

ванного контроля качества с помощью методов машин-
ного и глубокого обучения является быстро развиваю-
щейся и чрезвычайно перспективной областью меди-
цинской физики. Существующие работы убедительно 
демонстрируют, что модели на основе метрик сложно-
сти, ансамблевых методов, сверточных и рекуррентных 
сетей способны с высокой точностью предсказывать 
GPR, идентифицируя планы с риском низкого качества 
верификации.
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Современный тренд заключается в разработке мно-
гомодальных моделей, объединяющих различные источ-
ники данных, таких как комбинацию DICOM-RT пара-
метров планирования с лог-файлами линейных ускори-
телей, использование данных электронной портальной 
визуализации в реальном времени, включение инфор-
мации о техническом состоянии оборудования, а также 
отбор признаков для обучения и методы их извлечения. 
Эволюция методов извлечения признаков прошла путь 
от ручного конструирования к автоматическому анализу. 
Сегодня доминируют три подхода: ручное проектиро-
вание метрик сложности плана (параметры МЛК, МЕ), 
радиомический анализ изображений и автоматическое 
извлечение признаков с помощью сверточных нейрон-
ных сетей. Ключевыми проблемами остаются дисбаланс 
классов, интерпретируемость, обобщаемость моделей, а 
также их интеграция в клинический процесс.

Для интерпретируемости и общей применимости, 
чтобы быть действительно полезным инструментом, 
модели должны быть «бесшовно» интегрированы в 

клиническую практику, что требует разработки скрип-
тов (например, с использованием ESAPI для Eclipse) 
и удобных интерфейсов для пользователей. Для повы-
шения доверия клиницистов предпочтительно создание 
интеллектуальных систем, которые не только прогнози-
руют GPR, но и предлагают конкретные практические 
рекомендации по автоматической корректировке пара-
метров оптимизации на основе предсказаний, интеллек-
туальные рекомендации по изменению геометрии полей, 
предсказание оптимальных критериев верификации для 
конкретного плана.

Хотя успешное решение этих задач и откроет путь 
к созданию интеллектуальных систем пациент-ориен-
тированного контроля качества, основанных на оценке 
рисков и способных предвидеть проблемы, на данный 
момент оно не заменяет общепринятую процедуру дози-
метрической верицикации планов в рамках программы 
гарантии качества, но существенно способно повысить 
эффективность, безопасность и стандартизацию луче-
вой терапии. 
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