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摘要 立体定向放射外科(stereotactic radiosurgery, SRS)作为一种高精度的放射治疗技术, 近年来在脑转移瘤、脑 

膜瘤、动静脉畸形和功能性疾病的临床治疗中发挥了重要作用. 该技术利用多束高能射线从不同角度精准聚焦于 

靶区, 形成陡峭的剂量梯度, 有效保护邻近的正常组织. 随着影像技术与放疗设备的不断进步, SRS的治疗精度已达 

到亚毫米级, 剂量适形度显著提高, 疗效与安全性均获得了明显提升. 本文系统性地阐述了SRS的技术原理、发展 

历程、剂量学管理体系、临床治疗策略以及人工智能技术在其全流程中的应用, 重点探讨了以适形指数(confor
mity index, CI)、梯度指数(gradient index, GI)和正常脑组织V 12Gy为核心的剂量评估与优化体系, 并在此基础上分 

析了单次SRS与分次SRS (fractionated stereotactic radiosurgery, fSRS)的选择依据, 以及单等中心多靶点(single- 
isocenter multiple-target, SIMT)等关键技术. 此外, 本文重点探讨了人工智能技术在SRS治疗中的最新进展, 涵盖人 

工智能在自动勾画、计划生成、质量保证与预后预测等领域的研究成果, 着重突出了人工智能技术如何深度赋能 

SRS的各个环节, 推动其向智能化、标准化和高效化方向发展. 同时, 文章对大数据模型、粒子治疗等未来前沿方 

向进行了展望, 为全面理解SRS的现状与未来趋势提供了有价值的参考. 
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立体定向放射治疗(stereotactic radiotherapy, SRT) 
主要包括立体定向放射外科(stereotactic radiosurgery, 
SRS)和体部立体定向放射治疗(stereotactic body radio
therapy, SBRT). 其中, SRS主要针对脑部病变, 以单次 

高剂量照射为特征, 而SBRT则主要用于体部肿瘤的放 

射治疗, 通常分多次治疗. 本文将重点探讨SRS的原理 

与关键技术, SBRT仅作区分, 不再展开.  

1 立体定向放射外科技术的原理 

SRS是一种采用小照射野、聚焦式单次大剂量照 

射的放射治疗技术, 其实现依托于立体定向系统与医 

学影像的深度整合, 通过计算机断层扫描和磁共振成 

像获取的高分辨率影像解剖数据, 将辐射束精确导向 

靶区 [1]. 治疗过程中通常采用非共面辐射束(如伽马射 

线、X射线和质子束), 并借助旋转机架或机械臂动态 

调整照射方向, 使多束辐射能量精准聚焦于靶区 [2]. 该 

技术能够在亚毫米级精度下实现高度适形的剂量分布, 
其核心优势在于依托靶区外陡峭的剂量梯度, 在确保 

肿瘤控制率的同时, 最大程度地保护周围正常组织, 从 

而有效降低治疗相关副作用, 并显著缩短治疗周期. 图 

1展示了SRS从患者评估到随访的完整临床工作流程.  
在生物学原理层面, SRS的抗肿瘤效应可概括为 
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“DNA损伤诱导凋亡”与“肿瘤微环境重塑”的复合模型. 
其核心在于单次高剂量辐射能够在短时间内造成密集 

DNA双链断裂, 并跨越修复阈值, 直接触发肿瘤细胞凋 

亡与坏死 [3]. 其次, 血管效应在SRS条件下尤为突出, 对 

相关内皮标志物的动态变化研究表明, 辐射所致内皮 

损伤与凋亡会引发微血管通透性升高和闭塞, 导致灌 

注下降并诱发缺血性坏死 [4]. 此外, SRS可通过激活免 

疫应答间接杀伤肿瘤, 辐射促使损伤相关分子模式(如 

HMGB1、ATP)释放, 激活cGAS-STING通路, 进而促 

进抗原提呈与CD8 + T细胞浸润, 这也为联合免疫治疗 

提供了理论基础. 然而, 这一免疫效应具有剂量依赖性: 
过高的单次剂量会诱导TREX1表达, 加速胞质DNA的 

降解, 反而削弱免疫激活, 因此, 在制定处方时需审慎 

权衡剂量, 以最大化免疫协同效益 [5]. 最后, SRS还可短 

暂调节肿瘤局部氧合与微循环状态, 影响氧增强比 

(OER)与放射敏感性, 并与上述机制协同决定总体 

疗效 [6].  

2 立体定向放射外科技术的发展 

SRS技术自20世纪50年代提出以来, 经历了“概念 

萌芽—设备谱系成形—影像与智能驱动的现代化”三 

条主线的演进. 1951年, 颅内肿瘤的治疗主要依赖开颅 

手术, 对深部或毗邻重要功能区的病灶, 常需要在根治 

性切除和神经功能保护之间作出取舍, 而当时的全脑 

或局灶放疗技术, 在适形度和剂量梯度方面, 又难以实 

现与外科切除相近的局部控制效果. 在这一背景下, 
Lars Leksell首次提出了SRS概念, 将外科几何精确定 

位与放疗的非侵入性相结合, 并于1967年发明出第一 

代伽马刀(Gamma Knife) [7]. 1968年, Karolinska医院完 

成首台伽马刀的临床安装, 使多源钴-60聚焦照射成为 

非侵入性脑外科治疗的新范式 [8]. 这一阶段的核心, 是 

以稳定的几何学定位与硬件精度, 实现从理论构想到 

临床装置的跨越.  
随着对治疗灵活性与适形能力需求的提升, 直线 

加速器(LINAC)被引入SRS领域. Colombo等人提出使 

用LINAC产生的X射线来代替伽马射线, 并在1982年 

首次研发出X刀系统, 通过集成影像引导实现了更高的 

治疗精度 [9]. 进入20世纪90年代, 斯坦福大学John Adler 
团队将机器人控制与影像追踪深度融合, 研发出射波 

刀(CyberKnife), 并于1994年完成首次临床治疗 [10]. 该 

设备能够在无框架固定的前提下实施多次分割照射, 
并在治疗过程中对靶区运动(如呼吸运动)进行实时追 

踪, 从而有效降低健康组织受照体积 [11].  
与此并行, 粒子治疗亦快速发展. 1954年, John 

Lawrence首次将质子与氦离子束用于垂体腺瘤的放射 

治疗, 推动重离子治疗进入放疗临床 [12]. 1979年, Kjell
berg进一步将加速器产生的质子束与立体定向技术相 

结合, 正式提出了“质子束立体定向放射神经外科”的 

概念 [13]. 此后, 为提升对小体积、高剂量处方的适形性 

与治疗效率, 笔形束扫描(pencil beam scanning, PBS)与 

图 1 立体定向放射外科(SRS)临床流程示意图 
Figure 1 Schematic workflow of stereotactic radiosurgery (SRS)  
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立体旋转照射(如SPArc)等技术相继问世, 致力于在剂 

量梯度与空间一致性之间取得更优的平衡 [14,15].  
进入21世纪, 多模态影像(CT/MRI/PET)与计算平 

台的快速发展, 推动了SRS全流程的系统性升级. 一方 

面, 影像融合与高分辨率重建提高了病灶与危及器官 

(organ at risk, OAR)的可视化与勾画精度; 另一方面, 
计划系统算法与剂量引擎的持续迭代, 已让高适形度 

与陡峭剂量梯度在可控成本下成为临床常态. 2004年, 
Mehta等人提出的无框架SRS技术, 在免除刚性头架固 

定的同时仍能保持定位精度, 不仅改善了患者体验, 也 

增强了临床操作的灵活性 [16]. 在治疗实施环节, 六维治 

疗床结合实时影像引导与呼吸门控等技术, 实现了对 

体位误差和靶区位移的动态校正, 从而有效降低了系 

统性与随机误差的累积 [17~19]. 近年来, 磁共振引导的 

直线加速器(MR-Linac)整合了软组织高对比度的MRI 
成像能力与LINAC剂量递送系统, 进一步推动SRS向 

“实时成像—在线自适应”的方向发展. 该系统可实现 

约1.0±0.1 mm的定位精度, 并能在治疗过程中动态评 

估病灶形态变化及OAR位移, 实时更新治疗计划, 从而 

显著提升了复杂解剖区域及多靶点治疗的安全性与精 

准性 [20,21]. 然而, 在MR-linac治疗中, 光子束需穿过常规 

LINAC中所没有的磁共振线圈等组件, 同时, 持续存在 

的磁场会与次级电子发生相互作用, 这些因素共同改 

变了照射野内外的剂量分布, 使剂量计算、小野剂量 

测量和参考剂量标定更加复杂. 因此, 必须建立专门的 

质量保证流程并进行独立核查, 这也相应增加了实际 

应用中单次治疗和物理质控所需的时间成本 [22]. 目前, 
MR-Linac在颅内SRS领域的应用仍以特定适应证和研 

究性应用为主, 其相对于传统SRS系统的临床优势, 尚 

需更多前瞻性临床研究及多中心证据予以验证 [23].  

3 立体定向放射外科的剂量管理 

3.1 立体定向放射外科的剂量学特点 

SRS的核心剂量学特征体现在两个方面: 靶区内高 

度适形的剂量覆盖和靶区外陡峭的剂量梯度. 为定量 

描述, 临床常采用Paddick适形指数(conformity index, 
CI)来表示适形性. 其定义为处方等剂量线内的靶区体 

积与等剂量线所包络总体积之比:   

CI = (TV )
TV× PIV, (1)Paddick

PIV
2

其中, TV为靶区体积, PIV为处方等剂量线包络的总体 

积, TVPIV为处方等剂量线内的靶区体积, CI越接近1, 
表明剂量分布与靶区形状的吻合度越高 [24]. 相应地, 剂 

量梯度可用梯度指数(gradient index, GI)来表征, 定 

义为  

V
VGI = , (2)50%

100%

其中, V100%为处方等剂量体积, V50%为处方剂量50%等 

剂量体积, GI越小, 表示靶区外剂量跌落越快、对周围 

组织的暴露越低 [25]. 此外, 均匀性指数(homogeneity in
dex, HI)用于刻画靶内剂量分布的均匀程度, 临床常见 

两类写法: 其一为RTOG记法(越接近1越均匀)  
D
DHI = . (3)RTOG

max
presc

其二为ICRU-83体系, 如差值归一化写法(值越小 

越均匀)  
D D

DHI = , (4)ICRU
' 2% 98%

50%

或比值写法(越接近1越均匀)  
D
DHI = , (5)ICRU

2%
98%

其中, D D D, ,2% 98% 50%为剂量体积直方图(dose–volume 

histogram, DVH)上的百分位剂量; Dpresc为处方剂 

量 [26,27]. 从临床角度来看, CI和GI常与正常脑V 12Gy等中 

低剂量体积及放射性坏死风险密切相关, 因而更适合 

作为比较不同治疗计划和设备平台的关键剂量学终点. 
相比之下, HI更多刻画的是靶区内剂量分布的物理特 

性, 目前尚缺乏一致证据表明单纯将HI推近1能够直接 

改善局部控制或生存结局, 仅少数研究提示, 在极端剂 

量不均匀(如HI显著升高)的情况下, 可能与较高的V 12Gy 

和放射性坏死风险相关 [28,29]. 相反, 有部分针对脑转移 

瘤的研究表明, 在确保靶区外周处方剂量充分覆盖并 

维持良好剂量梯度的前提下, 适当保留靶区内的热点 

或一定程度的剂量不均匀性, 不仅不会显著增加放射 

性坏死风险, 甚至可能获得优于高度均匀计划的局部 

控制效果 [30]. 在此基础上, 近年来兴起的空间剂量涂绘 

(dose painting)与时空分割(spatiotemporal fractionation) 
策略, 进一步在影像学或肿瘤生物学异质性基础上, 将 

靶区划分为不同亚区并给予分层剂量处方, 有意保留 

一定程度的靶内剂量非均匀性, 以期在降低正常脑组 

织受照剂量的同时兼顾肿瘤局部控制 [31,32]. 目前, 相关 

技术已在伽马刀及LINAC SRS等平台上开展剂量学研 

究与早期临床探索 [32,33]. 
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在SRS中, 临床计划通常将处方剂量设定于某一等 

剂量线(prescription isodose line, PIL)上, 使该等剂量线 

覆盖既定的靶区范围, 并通过在靶区内形成热点来获 

得更陡峭的外周剂量梯度, 从而使其HI值通常大于1 
(以RTOG定义为参考), 这属于一种受控的、计划性的 

剂量不均匀特征. 处方等剂量线的选择与外周剂量梯 

度、靶区内剂量不均匀性以及中间剂量体积等因素密 

切相关 [34]. 以直径约2 cm的脑转移瘤为例, 若将20 Gy 
的处方剂量设定在80%等剂量线上, 则靶区边缘接受 

20 Gy照射, 而中心剂量可达25 Gy(即20 Gy/0.8), 约为 

处方剂量的1.25倍, 显著提高了剂量分布的集中性. 研 

究显示, 对于小于10cc的脑转移灶, 当PIL取60%~70% 
区间时, 常可在不牺牲适形度的前提下获得更小的GI, 
并降低与放射性坏死相关的正常脑中间剂量体积(如 

V 12Gy); 反之, PIL取90%时外周梯度与正常脑剂量往往 

不利 [35]. 然而, 较低的剂量线虽然能够提升靶内峰值并 

加快外周剂量跌落, 但同时也会增加靶内非均匀性. 在 

不同平台与病例特征下, 70%~80%也常被作为兼顾 

MU、热点与组织保护的折中选择 [36,37]. 因此, 具体取 

舍需要结合病灶体积、位置与毒性风险综合权衡.  
不同SRS系统在剂量学特性上存在差异. 伽马刀系 

统通常选择50%等剂量线作为处方参考点, 以获得更高 

的靶内峰值与更陡峭的靶区外剂量梯度. 相比之下, 基 

于LINAC的系统(如VMAT/HyperArc)以及射波刀, 则倾 

向于采用80%左右的等剂量线, 以换取更为均匀的靶内 

剂量分布 [38]. 一项对于单灶脑转移的标准化对比研究 

显示, 伽马刀的CI最接近理想值1, ZAP-X的GI最低, 而 

射波刀则在均匀性方面表现最佳 [39]. 另一项对于脑转 

移瘤的研究显示, 在同等覆盖与优化策略下, 对于小于 

1cc或大于10cc的靶区, 射波刀通常在CI方面表现更优, 
而对于10cc以下的小体积靶区而言, ZAP-X则能够获得 

更陡峭的剂量梯度和更小的正常脑组织受照体积 [40]. 
表1总结了各个SRS系统的典型处方等剂量线、CI/GI 
剂量学特征及适应证. 总体而言, SRS计划的核心目标 

可归纳为, 在保证覆盖的前提下, 实现接近1的CI、更 

小的GI, 以及受控的中低剂量区体积(如V 12Gy). 不同技 

术平台及其PIL的选择, 可视为达成这一共同目标的不 

同技术路径.  

3.2 剂量优化与正常组织保护 

SRS的剂量管理不仅关系到肿瘤的有效控制, 还涉 

及对正常脑组织的保护, 其剂量优化旨在实现高适形 

覆盖、陡峭的剂量梯度, 以及抑制剂量外溢(spillage). 
以LINAC平台为例, 准直器的选择与射野边界的设定 

是决定剂量分布形态的关键. 在动态适形弧(Dynamic 
Conformal Arc)计划中, 多叶准直器宽度的系统调整会 

影响靶区外高剂量体积与剂量梯度, 合理的边界设定 

有助于降低正常组织的剂量负担. 研究表明, 在动态适 

表 1 不同SRS系统的典型处方等剂量线、CI/GI剂量学特征及适应病灶比较 
Table 1 Comparison of prescription isodose levels, CI/GI characteristics and typical indications among stereotactic radiosurgery systems 

系统 典型PIL CI/GI剂量学特征 适应证 

伽马刀 

在脑转移SRS中, 临床上通常将 
处方剂量归一到约50%等剂量线,  
多平台比较研究也多以50%作为 

伽马刀的标准处方线 [39] 

在小体积或单发病灶中, 伽马刀计划 
多表现为CI良好、GI较低, 外周剂量梯 
度较陡, V 12Gy及低剂量脑体积相对更小; 
与基于LINAC的VMAT方案相比, CI略 

低, 但GI和低剂量控制往往更优 [41] 

颅内单发或多发脑转移瘤、 
小体积良性肿瘤(如听神经鞘瘤、 
脑膜瘤等), 以及部分功能性疾病 

(如三叉神经痛) [42] 

射波刀 
颅内SRS常用70%~80%处方 
等剂量线, 其中70%为较常用 

的归一选择 [39] 

在单发或少数病灶中, CI略高, 且GI往 
往也偏高, 中低剂量脑体积(如V 12Gy)相 
对增加, 体现为CI与GI之间的权衡 [43] 

颅内脑转移SRS(单发或少数病灶)、 
靠近OAR的病灶, 以及部分颅底、 
脊柱和功能性疾病等需要高精度 

照射的场景 [40] 

ZAP-X 
针对单发脑转移的剂量学研究中,  

多将处方剂量归一到约70%等剂量线, 
设置与射波刀相近 [39] 

在单发脑转移的计划中, ZAP-X计划的 
CI普遍高于伽马刀和射波刀, 而GI接近 

伽马刀并保持在较低水平; 在20% 
~100%处方剂量范围内, 正常脑组织受 
照体积往往最小, 兼顾较高CI和较低 

GI [39] 

目前主要应用于单发或少数小 
体积颅内病灶, 包括脑转移、听神经 
瘤、脑膜瘤等; 初步临床系列提示 

肿瘤控制率与不良反应均在可 
接受范围内 [44] 

LINAC SRS 
(VMAT/HyperArc等) 

单等中心VMAT/HyperArc脑转移 
SRS多采用80%~90%等剂量线归一;  

且80%~90%在适形度、梯度与 
V 12Gy之间可取得较佳平衡 [35] 

在多发脑转移计划中, 高度优化的 
VMAT/HyperArc方案通常可获得与伽 

马刀相当甚至更高的CI, 但GI和 
V 12Gy/V 3Gy等中低剂量脑体积往往更大, 
以一定的中低剂量扩展换取较高效率 

和稳定靶区覆盖 [41] 

多发脑转移(尤其病灶数≥7)的单 
等中心SRS及术腔SRS的主要技术 
途径之一, 在多灶病例中兼具较高 

计划质量与治疗效率 [45] 
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形弧颅脑SRS中, 采用1 mm MLC边界可在肿瘤控制与 

正常组织保护之间取得较优平衡, 但具体边界的选择 

需结合设备性能等进行验证, 并将摆位误差和器官运 

动等不确定性因素纳入考量, 以避免因计划边界不足 

导致的靶区欠量或正常组织过量照射 [46].  
当SRS从单靶点治疗拓展至单等中心多靶点(sin

gle-isocenter multitarget, SIMT)治疗时, 剂量优化的重 

点从单纯压缩高剂量区, 进一步延伸到约束50%等剂量 

线(IDC50%)的空间分布, 以降低多靶点间剂量叠加导 

致的中间剂量外溢. 针对SIMT计划的这一核心挑战, 
AFI(Ask-For-It)方法提出了一种前馈式优化框架, 该框 

架以期望的R50%值为起点, 逆向推导所需的壳层几何 

形状, 并通过R50%解析模型(R50% analytic model, 用 

于显式建立R50%与PTV体积或表面积的解析关系)在 

计划初期实现对IDC50%的贴体约束与中间剂量体积 

的精准预测 [47]. 而对照研究也显示, 相较于自动计划, 
AFI在保持靶区覆盖与适形度的同时, 能够实现更低的 

R50%值与更紧凑的IDC50%分布, 并减少反复迭代带 

来的效率损失 [48]. 在实际应用中, 将R50%/IDC50%等 

量化目标与靶区外高剂量体积阈值共同作为优化硬约 

束, 有助于稳定获得高适形、陡跌落、低外溢的理想 

剂量分布 [49]. 此外, 为进一步降低累积剂量并改善剂量 

梯度, 可在基于k-means的等中心聚类/分配基础上优化 

等中心数量与位置, 或结合以最小化旋转不确定性或 

最小化扩展体积为目标的单等中心位置优化框架, 以 

提升弧段效率与剂量梯度、抑制中间剂量外溢, 从而 

进一步减少正常脑组织受量 [50,51].  
在毒性预测方面, V 12Gy已被确立为单次SRS后放 

射性坏死风险的关键预测指标. 根据HyTEC (Hy Dose 
per Fraction, Hypofractionated Treatment Effects in the 
Clinic)项目的剂量-体积效应整合分析, 当V 12Gy分别达 

到约5、10和≥15 cm3时, 症状性放射性坏死的发生风 

险呈现阶梯式上升. 因此, 在保证肿瘤局部控制率的前 

提下, 建议将控制V 12Gy作为计划优化与评估的首要目 

标, 并与R50%、IDC50%等几何学指标协同考量. 而对 

于因病灶总体积过大或多靶区剂量重叠导致V 12Gy难以 

有效控制的病例, 可考虑采用fSRS作为策略替代, 以在 

总体毒性风险上获得更优的控制 [52].  
因此, 在剂量优化过程中, 明确各类OAR的剂量限 

制是至关重要的. ASTRO于2022年发布的脑转移瘤临 

床指南对单次SRS的关键OAR提出以下建议: 为降低 

放射性视神经病变风险, 视神经与视交叉的最大剂量 

(D max)宜控制在8~10 Gy以下. 对于脑干, 其D max宜限制 

在12~12.5 Gy范围内 ,  并需特别关注微小体积(如 

0.5 cm3)的受照剂量, 实施更严格的约束, 以有效防范 

局部高剂量所导致的神经毒性风险. 在听力保护方面, 
多项研究一致支持将耳蜗的平均剂量(D mean)约束在 

4~5 Gy以内 [53]. 尽管部分文献提示耳蜗可耐受4~6 Gy 
的剂量, 但临床实践普遍采纳更严格的下限值, 旨在优 

化长期功能性听力的保存率. 这一剂量约束在前庭神 

经鞘瘤的SRS随访研究中得到进一步强化, 在确保肿 

瘤控制率与颅神经功能保存的基础上, 严格控制耳蜗 

D mean是提高服务性听力长期保存的关键因素 [54]. 对于 

垂体腺瘤病例, 目前诊疗共识建议仍以ASTRO指南的 

视路与脑干点剂量建议为上限基准, 再结合内分泌功 

能保护目标进行个体化调整. 此外, 三叉神经痛SRS的 

研究进展显示, 脑干神经根入口区的微体积剂量(如 

D 0.035cc)是需要重点监控的指标, 其精确控制与治疗计 

划的几何精度高度相关 [55,56].  
表2汇总了AAPM TG-101等指南对单次SRS中关 

键OAR的剂量限值及V 12Gy风险分层标准. 在制定单等 

中心多靶点或复杂部位的治疗计划时, 建议首先利用 

R50%、IDC50%等几何指标优化中间剂量分布, 随后 

可参照表2逐项核对各项剂量学约束. 若出现目标间冲 

突, 应优先通过调整弧段角度、MLC边界等几何参数 

以抑制剂量外溢; 若经充分优化仍无法同时满足所有 

限值, 转fSRS可作为扩大治疗安全窗的合理策略.  

4 立体定向放射外科的治疗方法 

4.1 立体定向放射外科与分次立体定向放射治疗 
的选择 

SRS与fSRS的核心区别在于照射次数的不同: SRS 
通常指单次高剂量照射, 而fSRS则将总剂量分割为多 

次(通常3~5次)进行照射. 基于前文对剂量学参数与关 

键OAR剂量约束所述, SRS需在实现充分的靶区覆盖 

和陡峭的剂量梯度的基础上, 将V 12Gy与OAR剂量控制 

在安全范围内. 对于体积较小且远离视路、脑干、耳 

蜗等关键结构的转移灶, 单次SRS通常能够在较低 

V 12Gy水平的前提下实现快速且可靠的局部控制, 同时 

减轻患者多次就诊的负担. 关于单次治疗的安全性, 临 

床实践常参考历史标准与现行指南: RTOG 90-05明确 

了基于直径的单次耐受剂量 (≤20  mm可至24  Gy;  
21~30 mm 18 Gy; 31~40 mm 15 Gy), 而更新的脑转移 

评 述  
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放疗指南对小体积病灶给出20~24 Gy×1的推荐区间, 
并强调需结合OAR限值与V 12Gy风险分层进行个体化决 

策 [53,59]. 在多发转移灶方面, 前瞻性研究显示, 在严格 

筛选的前提下, 对5~10个病灶实施单次SRS, 其多项疗 

效终点并不劣于2~4个病灶的结果, 这表明, 病灶数量 

本身不应作为排除单次SRS的绝对标准, 是否分次仍应 

回到剂量学与毒性风险的量化标准 [60].  
当病灶体积较大或紧邻脑干、视神经、脊髓等关 

键神经结构时, 单次照射往往难以兼顾靶区覆盖与 

V 12Gy控制, 此时转为fSRS, 更有利于在维持局部控制 

率的同时, 降低与高V 12Gy相关的放射性坏死风险 [61~63]. 
当脑转移瘤的总体积较大或多靶点剂量严重叠加, 导 

致中间剂量难以有效控制时, fSRS的应用优势更为突 

出 [64,65]. 值得注意的是, 坏死风险的下降幅度受靶区体 

积、弧段设计及联合治疗方案等多种因素影响, 因而 

不宜简单以固定百分比概括, 更为稳健的策略是将 

V 12Gy的量化控制作为首要目标, 并与R50%/IDC50%等 

几何约束进行协同优化 [35,41,56].  
综上所述, SRS和fSRS的选择应结合病灶的大小、 

位置及正常组织的耐受性进行综合评估. 单次SRS更 

适用于体积小、远离OAR且V 12Gy易于控制的病灶; 若 

因靶区体积、解剖位置或多靶点相互影响导致V 12Gy难 

以降至安全阈值, 则fSRS有助于扩大治疗安全窗, 提升 

治疗耐受性. 而对于多发病灶患者, 单次与分次的选择 

不应仅依据病灶数量, 而是应以V 12Gy与OAR风险分层 

为核心, 在确保剂量学质量的前提下, 综合权衡治疗效 

率与患者便利性.  

4.2 多等中心技术vs单等中心技术 

当治疗从单靶点拓展至多靶点时, 等中心策略的 

选择直接影响几何不确定性的累积与中间剂量外溢的 

控制. 对于多发性脑转移瘤的SRS治疗, 单等中心(sin
gle-isocenter multiple-target, SIMT)技术与多等中心 

(multiple-isocenter technique, MIT)技术是两种主要的 

治疗策略. 多等中心技术为每个靶区单独设定等中心, 
适用于分布于两侧大脑半球或空间位置分散的病灶, 
有利于在局部实现更优的剂量梯度并精细规避邻近 

OAR. 然而, 该技术会显著延长治疗与验证时间, 且需 

注意多计划叠加可能导致的靶区间剂量外溢问题 [53]. 
因此, 在临床实践中, 多等中心技术通常采用严格的质 

控措施, 包括每个等中心治疗前进行影像验证、使用 

六维床校正位置偏差等, 其复杂性也限制了其广泛 

应用.  
近年来, 随着治疗设备和计划系统的持续发展, 单 

等中心技术在整体效率与剂量学质量上展现出了优势. 
以HyperArc为代表的非共面VMAT-SIMT计划, 能够在 

保持高适形度和陡峭剂量梯度的同时缩短治疗时间, 
并降低全脑的中高剂量照射体积(如V 12Gy). 研究显示, 
与MIT-VMAT相比, SIMT-HyperArc在适形指数、梯度 

指数上均表现更优, 且可显著提升治疗效率 [66,67].  

表 2 单次颅内SRS关键OAR限值 
Table 2 Dose constraints for critical OARs in single-fraction intracranial SRS 

器官/结构 推荐剂量学指标 建议阈值(单次SRS) 适用场景与要点 

视神经/视交叉 D max 控制在8~10 Gy以下 

核心目标为降低放射性视神经病变(radiation- 
induced optic neuropathy, RION)风险; 此限值为 
颅内各指征(转移瘤、垂体腺瘤、靠近视路的 

良性病变等)通用的剂量上限 [53] 

脑干(含中脑、脑桥、 
小脑脚) D max 约束在12~12.5 Gy以内 

单次SRS的常规点剂量上限. 对于邻近脑干 
的病灶或功能性SRS尤需关注 [53] 

脑干(小体积亚区) D 0.5cm 3(或V 10Gy) D 0.5cm 3≤10 Gy(从严) 旨在控制微体积高剂量, 以降低神经 
毒性风险 [57] 

耳蜗(cochlea) D mean 约束在4~5 Gy以内 

用于听神经瘤/前庭神经鞘瘤(VS)及靠近内听 
道病灶的听力保护; 虽有研究表明耐受上限可 

达6 Gy, 但在临床实践中通常采用更 
严格标准 [58] 

正常脑组织(normal 
brain) V 12Gy 

<5 cm3(低风险) 
5~10 cm3(中风险) 
>15 cm3(高风险) 

该指标是连接计划优化(如R50%/IDC50%) 
与临床放射性坏死风险的关键桥接变量. 在 

SIMT计划中需重点控制 [52] 

脑干(功能性SRS: 三叉 
神经痛, REZ附近) D 0.035cm 3(点体积); V 15~17Gy 

D 0.035cm 3宜控制在12~15 Gy量级; 
V 15~17Gy尽量最小化 

以缓解率/麻木率为权衡的微体积受量控制;  
不同靶点/准直直径计划下, 脑干微体积 

剂量与毒性相关 [56]   
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在单等中心技术框架下, 不同调强技术的优势与 

靶区形状和体积相关. 对于类球形的小体积病灶, 基于 

专用工具的动态适形弧疗法(dynamic conformal arc 
therapy, DCAT)往往在保护正常组织和治疗效率方面 

表现更好; 而对不规则形状或需复杂调制的靶区, 容积 

旋转调强技术(volumetric-modulated arc therapy, 
VMAT)则具有更强的适应性 [68]. 因此, 应根据靶区特 

征个体化选择技术, 避免一概而论. 值得注意的是, 单 

等中心技术对于旋转误差更为敏感, 远离等中心的靶 

区会因角度偏差出现更明显的剂量偏移 [69]. 研究表明, 
六维校正可有效改善旋转误差对靶区覆盖的影响, 临 

床中可借助六维床和影像引导进行校正, 并通过优化 

等中心位置或设置安全边界来控制误差, 必要时, 还可 

结合靶点聚类与弧段调整来减少中间剂量外溢, 从而 

稳定V 12Gy和OAR受量 [70,71].  

5 人工智能在立体定向放射外科方面的应 
用 

近年来, 人工智能(artificial intelligence, AI)技术在 

医学影像分析和放射治疗领域取得了显著进展. 在SRS 
治疗中, AI技术正逐步应用于多个关键环节, 包括医学 

图像分割、治疗计划优化、实时影像引导以及疗效评 

估等. 这些应用显著提升了SRS治疗的精准度和效率. 
如图2所示, AI技术已整合于SRS全流程之中, 贯穿术 

前影像处理、靶区自动勾画、智能剂量规划、质量保 

证、精准治疗实施及智能随访评估等各个环节, 为推 

动SRS治疗向智能化、精准化方向发展提供了重要的 

技术支撑.  

5.1 自动靶区分割 

在SRS中, 靶区勾画的主观差异会直接影响到适形 

度与OAR受量, 尤其对于体积较小的病灶更为敏感. 一 

项英国的多中心质控研究表明, 即使在专科医院, 不同 

医师对同一脑转移瘤的勾画仍存在显著差异, 小病灶 

的差异尤为突出 [72]. 因此, 勾画一致性是实现高精度 

SRS的关键挑战之一.  
近年来, 基于深度学习的自动分割技术已从可行 

性验证阶段过渡到临床可验证阶段. 一项多中心随机 

交叉、由多名医师作为独立评价者(multi-reader)的前 

瞻性研究表明, 在“AI初分割—医师复核”的协作模式 

下, 病灶级中位DSC由约0.87提升至约0.92, 单病灶勾 

画时间中位缩短约40%以上, 在显著提升效率的同时 

也增强了勾画一致性 [73]. 从技术路线来看, 当前更具临 

床落地潜力的方案多基于自配置分割框架, 融合针对 

小病灶的工程优化策略, 并与临床交互平台深度集成. 
具体而言, nnU-Net等自配置方法能够自动适配图像预 

处理、网络结构和训练策略, 显著降低了院内的模型 

部署门槛, 支持基于院内数据的快速迭代与模型复 

现 [74]. 为进一步提升小病灶分割性能, 3D/2.5D混合架 

构与级联网络(cascaded segmentation framework)常结 

合难例挖掘、边界增强先验和体素数量约束等策略, 
以提升小目标检出率并抑制由阈值偏差导致的假阳性. 

图 2 人工智能(AI)技术赋能立体定向放射外科(SRS)的临床工作流程 
Figure 2 Artificial intelligence (AI) technology empowers the clinical workflow of stereotactic radiosurgery (SRS)  
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此外, 基于OHIF(Open Health Imaging Foundation) 
Viewer与3D Slicer(Harvard/BWH开源医学影像平台) 
等构建的交互式工作流(如集成MONAI Label), 可以实 

现AI初筛、医师修订与模型持续更新的闭环机制, 在 

保持临床可控性的同时, 有效降低模型再训练与数据 

标注的成本, 从而更好地适应门诊与自适应放疗场景 

下的时效性要求 [75]. 表3总结了应用于脑转移瘤SRS临 

床场景的脑转移灶及OAR自动分割的关键研究.  
此外 ,  通用分割基础模型如MedSAM、SAM- 

Med2D等在跨任务、少样本迁移方面展现出一定前景, 
但医学影像在序列特性、对比机制与伪影模式上与自 

然图像存在根本差异 [79,80]. 多项评估表明, 若缺乏针对 

特定任务的微调、强数据增强及站点化质量保证, 此 

类模型难以满足SRS所要求的高精度与稳定性 [81,82]. 
因此, 即便在部分任务上模型几何精度已接近人工, 但 

现有指南与专家共识仍强调在临床应用中需保留人工 

复核环节, 以防系统性误差, 建议以基础模型为可迁移 

的初始起点, 结合轻量化微调、域自适应技术以及严 

格的站点化验证与漂移监测, 将其纳入规范化的治理 

体系 [83]. ESTRO-AAPM联合指南进一步从开发、验 

证、临床评估与系统维护等环节提出了全流程建议, 
强调应采用外部验证集, 使用病灶级与患者级相结合 

的评估指标, 并设计多读者、多病例的验证研究, 同时 

在临床应用中预设失败应对流程和明确人工复核责 

任 [84]. 当前最可行且稳健的落地路径是: 以自配置框架 

为技术基础, 结合检测-分割级联、难例挖掘与域适应 

表 3 脑转移瘤SRS相关脑转移灶与OAR自动分割的代表性研究 
Table 3 Representative studies on automated segmentation of brain metastases and OARs for SRS 

模型/系统 临床场景 关键方法学特征 代表性结果 

BMSS [73] 多中心脑转移瘤SRS GTV自动 
分割+医师复核工作流 

以3D深度卷积网络为核心, 结合大 
规模回顾性训练与前瞻性多中心临床 
评估; 采用多读者、多病例设计, 比较 
“AI辅助勾画”和“纯人工勾画”的差异 

在“AI辅助”模式下, 读者病灶级中位DSC 
由约0.87提升至约0.92, 单病灶勾画时间中位 
缩短约42%(40%~45%), 说明在脑转移瘤SRS 

工作流中, 自动分割可在保持轮廓质量的 
前提下显著提升效率与质控稳定性 

BraTS-METS基 
准 [76] 

脑转移瘤分割算法的多中心基准 
测试与SRS前模型筛选/压力测试 

组织国际挑战赛, 对多种深度学习分割 
算法进行统一评测; 采用病灶级Dice、 
HD95等严格指标, 并显式统计假阳性/ 

假阴性、微小病灶漏检等失效模式 

提供了跨中心、多序列的标准化评测平台, 
系统揭示当前算法在小病灶、边界模糊及跨 

中心配准误差下的性能瓶颈, 为SRS前的 
模型筛选、压力测试和失效模式分析 

提供了可复用基准 

nnU-Net自配置 
框架 [74] 

脑转移瘤及颅内OAR自动勾画的 
院内部署与跨中心复现 

根据数据特性自动配置预处理、 
网络结构和训练超参, 在多项公开基 

准上作为“自带baseline”取得稳定表现; 
支持院内基于本地数据快速适配 

在多中心实际应用中, 常作为脑转移瘤及 
OAR自动勾画的基础网络/对照方案,  

有利于在不同机构间快速复现可接受的分割 
性能, 为SRS自动靶区/OAR勾画提供 

通用技术底座 

MONAI Label交 
互式分割平台 [75] 

集成于放疗科影像平台的交互式 
SRS勾画流程(AI初筛+医师修订) 

采用“服务端模型+前端交互”的架构,  
支持在线推理、交互修订和主动学习 

式持续更新, 可快速构建任务定制 
的自动/半自动分割工具 

多项应用显示, 在保证轮廓质量前提下,  
可显著降低单例标注与修订时间; 在脑转移 
瘤SRS中, 可支持“AI初筛—医师修订—模型 

持续更新”的闭环, 为多中心推广与院内 
持续优化提供工程化基础 

BUC-Net [77] 脑转移瘤放疗/SRS GTV自动勾画,  
嵌入常规计划前勾画环节 

基于3D Bottle U-Net的两阶段级联 
网络: 第一阶段利用3D Bottle U-Net生 
成粗分割, 第二阶段将原始MRI与粗分 
割结果共同输入进行精细分割; 采用滑 
动窗3D patch训练, 并在多尺度上显式 

优化小体积病灶轮廓 

BUC-Net二分类平均Dice系数约0.91,  
HD95约0.90 mm, 多分类Dice约0.80, 检测 
PR-AUC与ROC-AUC分别约0.93与0.84;  

单例分割与医师修订时间缩短至约10 min 
(对比传统3~6 h手工勾画), 显著减轻放疗科 

医师工作量, 为脑转移瘤放疗/SRS GTV自动 
勾画提供了可直接融入临床流程的网络架构 

纵向多组分脑转 
移瘤分割模型 [78] 

脑转移瘤SRS随访影像中的复 
发病灶识别与多组分病灶演变评估 

面向随访管理的检测+分割一体化 
模型, 基于多时相随访MRI, 将上一 

时间点的病灶掩模作为附加输入通道, 
实现新发病灶检测、既有病灶再分割, 
并对强化肿瘤、水肿和坏死等多组分 

结构进行联合分割 

在真实随访人群中, 该模型可在单次推理中 
同时完成“新病灶发现+既有病灶更新+多组 
分结构勾画”. 在随访图像上引入“重新分割” 
后, 整体病灶DSC/F1由约0.56/0.60提升至约 

0.78/0.88, 强化病灶DSC由约0.53提升至 
0.76、水肿由约0.47提升至0.52, 而坏死 

DSC维持在约0.62~0.63, 明显减少长期随访 
患者的重复手工分割负担, 为脑转移瘤 
SRS后的随访评估和复发病灶识别提供 

了具有实用价值的自动化工具 
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等策略 ,  将其嵌入交互式临床平台 ,  并在ESTRO- 
AAPM指南的指导下, 实施站点化的质量保证与控制 

闭环.  

5.2 治疗计划自动生成与优化 

在SRS的常规流程中, 治疗计划通常以定位CT为 

基础, 结合经刚性配准的增强3D T1-MRI所提供的靶 

区与OAR结构进行优化. 其核心目标是在保证靶区覆 

盖的前提下, 实现高适形度、陡峭的外周剂量梯度以 

及尽可能低的V 12Gy值. 在此框架下, 治疗计划的自动化 

发展主要遵循两大技术路线.  
首先是基于知识库驱动的计划(knowledge-based 

planning, KBP)设计方法. 该方法通过分析院内高质量 

的历史VMAT/SRS计划构建知识库, 利用机器学习技 

术建立几何特征(靶区/OAR空间关系)与剂量分布之间 

的关联模型, 从而为新病例预测可行的DVH曲线并自 

动设定优化参数. 近年来, KBP已与单等中心多靶点技 

术深度融合, 如RapidPlan/HyperArc等商业系统在标准 

化非共面照射方案基础上, 能够稳定获得良好的CI、 

GI和脑组织V 12Gy水平, 并显著降低物理师间的个体差 

异, 目前已经在多个临床中心得到应用 [85~87].  
其次是基于深度学习的剂量预测与直接优化(DL- 

dose)方法. 这类技术直接从患者影像和处方剂量出发, 
通过神经网络预测三维剂量分布, 再将此作为后续优 

化的先验信息或优化目标, 有效减少人工计划中的反 

复调参需求. 研究显示, 在多发脑转移的SIMT-VMAT 
计划中, U-ResNet等三维网络能够实现体素级剂量预 

测, 其结果与临床实际计划高度吻合, 并且大幅缩短了 

计划时间, 提升了工作效率. 在此基础上开发的“预测 

+优化”混合框架, 先通过深度学习预测剂量, 再以此结 

果指导后续优化, 可有效避免局部最优并显著加速收 

敛 [88]. 此外, 在固定野或共面SRS计划中, 深度学习模 

型既可用于辅助快速生成计划, 又可为物理QA提供独 

立的剂量验证参考, 实现效率与安全性的统一 [89]. 与此 

同时, 面向临床实际需求的自动优化策略也在不断发 

展. 例如, 通过字典序(lexicographic)优化与规则化可行 

域方法的结合, 可为特定临床场景(如≤4个转移灶)在线 

快速生成共面VMAT-SRS计划, 在保证靶区覆盖与 

OAR约束的前提下, 可显著缩短计划时间, 且剂量学指 

标达到临床可接受水平, 为设备条件受限时提供可靠 

的技术选择 [90].  
在脑转移瘤SRS领域, 基于定位CT与融合CE-T1 

MRI的自动计划已积累多项临床证据 .  HyperArc- 
VMAT在适形指数、剂量梯度及正常脑组织V 12Gy等关 

键指标上优于常规VMAT [91,92]. 进一步与其他商用系统 

或刀类设备相比, 在多病灶单次定位的高通量门诊场 

景下, 自动单等中心多靶点治疗计划更易实现靶区覆 

盖与正常组织保护之间的稳定平衡 [93,94]. 表4汇总了基 

于lexicographic优化(mCycle)、HyperArc–RapidPlan知 

识库计划、商业化模板驱动的单等中心多病灶VMAT 
自动计划以及伽马刀专用三维剂量预测等代表性工作, 
涵盖不同设备平台和计划类型. 整体来看, 这些方法普 

遍能够在维持甚至优化关键剂量学指标(如PTV覆盖、 

适形度及脑组织V 12Gy)的同时, 显著缩短计划制定时间, 
并在常规PSQA γ通过率分析中达到与人工计划相当的 

水平. 然而, 现有证据仍多基于单中心或小样本研究, 
其长期临床结局与多中心一致性尚待进一步验证.  

然而, 要在既定的靶区与处方基础上, 实现从参数 

设定到优化收敛, 全程无人工干预的全自动计划生成, 
仍面临两方面挑战. 首要挑战在于如何将临床医生的 

个体化偏好与复杂约束转化为明确的、可调整的系统 

参数. 不同中心或医师对靶区边缘覆盖、V 12Gy控制与 

OAR限量之间的权衡存在差异, 若缺乏可解释的参数 

调整机制与目标优先级设置, 纯黑箱的深度学习剂量 

预测或强化学习难以有效融合此类软约束. 因此, 采用 

AI生成近似最优初始计划, 再由物理师微调的人机协 

同模式, 在现阶段更为稳妥 [98]. 其次, 方法学治理的要 

求也不容忽视, 必须遵循ESTRO-AAPM联合指南, 建 

立包括外部验证、病灶级与病例级双重评估、多读者 

多病例设计、模型更新与性能漂移监测在内的可审计 

闭环体系, 以确保自动计划系统在临床中得以安全、 

广泛地应用 [84].  

5.3 自动计划质量评估 

在SRS的临床实践中, 计划质量评估(plan quality 
assessment, PQA)的关键已从依赖经验判断转向基于 

客观标准的可审计化对标. 其核心在于以体素级剂量 

分布或预测的DVH曲线为质量基线, 在相同处方与约 

束条件下, 对实际治疗计划进行逐结构、逐体素的差 

异分析. 若出现无法由几何或设备因素解释的热点、 

冷点或DVH形态偏移, 系统即自动触发复审与重优化 

流程. 在脑转移瘤SRS的剂量预测与验证研究中, 基于 

深度学习的预测、对标与独立校核闭环流程, 能够将 

预测剂量与临床计划之间的平均剂量差控制在约4% 
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~5%, 且3%/3 mm条件下的γ通过率约为85%~88%, 而 

进一步以预测剂量为目标进行剂量模仿优化并生成可 

执行计划时, 3%/3 mm γ通过率可达100%. 这表明, 该 

闭环机制在真实病例中既能保证较高的一致性, 又能 

减少反复试错和调参过程 [89].  
与对标流程并行的, 是基于模型的异常检测与智 

能评议技术. 无监督自编码器在真实计划数据集上对 

异常计划表现出极高的区分能力(AUC≈0.9985), 在保 

持100%召回率的前提下, 平均准确率约96.6%, 精确度 

约51.4%, 显著优于局部离群因子等传统方法(准确率 

约80.9%, 精确度约14.7%), 并可通过重建误差热图给 

出异常区域的可视化定位, 帮助物理师快速聚焦需重 

点审核的计划部分 [99]. 此外, 一项针对鼻咽癌放疗计划 

的研究表明, 通过将患者解剖结构与剂量分布联合建 

模, 深度学习方法可将体素级剂量预测误差控制在 

0.29±0.13 Gy, 并据此构建能够反映几何与剂量内在关 

联的可迁移评分模型, 该类模型在外部数据中仍具备 

良好的判别能力, 适合集成于常规临床工作流程 [100].  
而当模型输出用于触发复审或作为质量门槛时, 

系统的可靠运行同样离不开严格的治理与合规框架. 
对此, ESTRO–AAPM 2024联合指南明确提出以下要 

求: 必须在机构外部数据上进行独立验证; 制定清晰的 

数据划分方案和读者—病例统计设计; 完整报告模型 

性能区间与更新策略; 并建立基于阈值的失败应对与 

责任界定机制 [84]. 因此, 必须在系统部署后建立持续的 

性能监测机制, 以确保在病例特征与设备状态变化时, 
模型仍能保持稳定的判别能力, 这亦是满足跨机构临 

床应用合规性要求的关键.  

表 4 SRS自动计划/剂量预测的代表性研究 
Table 4 Representative studies on automated treatment planning and dose prediction in SRS 

设备/平台 计划类型 方法学 
CI/GI/V 12Gy等剂量学成效(相 

对人工) 计划时间缩短情况 QA γ通过率 

Elekta LINAC 
+mCycle(lexico
graphic optimiza

tion) [90] 

单灶/多灶(≤4个病灶) 
单次SRS(21 Gy) 

预先设定Wish-List的分 
级优化(lexicographic),  

完全自动优化弧形 
VMAT计划 

自动计划在目标覆盖和CI上 
均高于人工计划; 脑组织 

V 12Gy略高, 但仍满足临床约 
束; 中低剂量体积差异不大 

Wish-List调参为一次性 
配置; 在正式治疗 

流程中, 自动计划中 
位计算时间约3 h,  

人工约 8 h, 整体计划 
时间缩短约60% 

采用局部γ(2%/2 mm)评 
价, 自动计划与人工计 
划γ通过率相当, 均满足 

临床要求 

Varian HyperArc 
+RapidPlan 
(Eclipse) [95] 

多发脑转移SRS 

基于HyperArc临床计划 
训练RapidPlan模型 

(Model-HA), 用于自动 
生成VMAT-SRS计划 

(KBP) 

与HyperArc临床计划相比: 
PTV覆盖及OAR剂量指标无 

显著差异; 相对于常规 
VMAT计划, Model-HA能显 
著降低正常脑组织V 20Gy、 

V 12Gy、V 4Gy(Brain-PTV, 
p<0.01) 

\ \ 

Varian Eclipse 
(KBP模型) 

+Brainlab Ele
ments Multiple 
Brain Mets [96] 

单等中心多病灶SRS 

两种自动计划: ①�Eclipse 
KBP模型自动优化; ②�

Elements MBM基于模板 
的自动VMAT规划,  
与人工VMAT临床 

计划对比 

三种方案PTV覆盖和CI均接 
近(人工略优); 病灶周围脑 
组织V 12Gy: 人工计划3.7cc, 

MBM 3.1cc(降低), KBP 
6.4cc(升高); MBM在V 5Gy、 
V 8Gy等中低剂量体积上也普 

遍优于KBP 

SRS计划中, KBP优化时 
间约23.3 min, MBM约  
5.3 min, 即MBM比KBP 

快约4~5倍 

\ 

VenusXLINAC 
+自研TPS [89] 单发孤立脑转移SRS 

3D UNet/AttUNet进行体 
素级三维剂量预测,  

随后利用“dose-mimick
ing”自动生成可递送计划 

预测剂量与临床剂量在 
D 98、D 95、D mean、HI、 

CI等指标上差异极小 
(多数参数差值在数个百分 
点内); R50与D 2cm等中低剂 

量外展指标不劣于甚至 
略优于临床计划, 低剂量 

溢出控制较好 

自动fluence优化时间约  
1~5 min, Monte Carlo剂 
量计算2~10 min; 补充 

数据中自动计划优化时 
间约481±55 s vs人工  
1212±238 s, 优化阶段 

缩短约60%~65% 

验证对自动生成并实际 
递送的计划进行2D γ 

(3%/3 mm)质控, γ通过 
率可达100%, 且所有自 
动计划均满足临床处方 

与OAR剂量限制 

Leksell 伽马刀 
(多源Co-60) [97] 

伽马刀 SRS 
(单/多灶脑转移等) 

基于数据增强的GK- 
specific 3D U-Net/GAN 

剂量预测模型, 作为伽马 
刀KBP第一阶段,  

仅预测三维剂量分布,  
不直接执行逆向优化 

GK-specific模型预测的 
coverage index/selectivity  

index/conformity index与临 
床计划差异在约8%以内; 相 

比通用baseline预测模型, 
CI、选择性与一致性 

显著改善 

\ 

全局γ分析(多种阈值: 
4%/2 mm、3%/3 mm、 
3%/1 mm、1%/1 mm): 
GK-specific模型在4%/  
2 mm和3%/3 mm条件下 

的γ通过率多在80% 
~90%区间, 显著优于 

baseline预测模型 
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5.4 预后预测与机器学习辅助决策 

SRS的预后评估具有多维度特性, 其结局包括病灶 

级局部控制(local control, LC)、放射性坏死(radiation 
necrosis, RN)、远处颅内复发(distant intracranial fail
ure, DIF)以及患者总生存(overall survival, OS)等, 并受 

到病灶体积与位置、处方剂量与V 12Gy、原发肿瘤生物 

学行为、系统治疗及既往放疗史等多因素的交互影响. 
传统预后评估主要依赖临床分级和医师经验, 而研究 

表明, 针对SRS术后复发与放射性坏死的鉴别难题, 影 

像组学与机器学习方法展现出良好的判别能力与可解 

释性. 一项基于脑转移SRS患者的研究发现, 基于多参 

数MRI纹理与形态学特征构建的机器学习模型, 能显 

著提升放射性坏死与肿瘤复发的鉴别效能, 其AUC可 

达76.2%(特异度76%, 敏感度62%) [101]. 在局部控制预 

测方面, 相关研究正从单中心可行性向多中心可迁移 

性迈进. 研究显示, 融合影像组学与临床变量构建的预 

测模型在外部测试集中的一致性指数(C-index)约为 

0.77, 明显优于仅依赖临床因素的基线模型(C-index约 

0.70), 并可将24个月局部失败风险清晰分层(低危组约 

9%, 高危组约74%), 在外部数据中也兼具较好的判别 

力与校准度 [102]. 同时, 研究显示, 将三维剂量场或剂量 

分布纹理特征与影像特征联合建模后, 与仅基于影响 

特征的模型相比, 其局控预测AUC从0.64提升到了 

0.89, 显著提升了对SRS局部控制的预测能力, 并为剂 

量梯度优化和靶区边界设定提供了可解释的特征贡 

献 [103].  
风险分层要转化为临床可操作的决策, 离不开具 

备良好预测性能且可解释的预后模型. 总体而言, 影像 

组学主要反映局部病灶的影像表型及空间异质性, 三 

维剂量特征刻画放射治疗本身的剂量学特征, 临床/生 

物学变量则提供患者整体疾病负荷与治疗背景信息. 
三者的合理组合, 使当前预后模型能够在提高预测效 

能的同时保留一定的可解释性. 而理想的模型不仅应 

通过外部验证(如AUC/C-index)和决策曲线分析证明其 

判别力与临床净获益, 还需输出可解释的特征贡献(如 

SHAP值)及具体决策阈值. 例如, 若模型提示单次SRS 
后局部控制概率低且放射性坏死风险高, 则可倾向选 

择fSRS或联合全身治疗; 若放射性坏死风险主要源于 

剂量学因素(如V 12Gy偏高且邻近关键结构), 则应在计 

划阶段优化靶区边界和剂量梯度. 当前指南也强调, 需 

结合病灶体积、位置、系统治疗史及剂量分布构建复 

合风险模型, 以突破单一10cc阈值的局限, 实现更精准 

的个体化治疗抉择 [63,104,105]. 总之, 基于多源融合的预 

测模型已显示出临床价值, 但唯有通过严格验证与可 

解释性分析, 才能使其从“能够预测”走向“指导决策”, 
真正落地于SRS的个体化诊疗.  

需要强调的是, 上述自动分割、自动计划与预后 

预测等AI技术在SRS中的应用, 目前仍然伴随明显的 

局限性与角色重塑的挑战. 一方面, 所有基于数据驱动 

的模型本质上都依赖训练数据的分布和质量, 容易在 

跨中心、跨设备或新病种人群中出现性能衰减, 存在 

域外推广能力有限、潜在偏倚放大以及对输入扰动敏 

感等问题. 因此, 任何自动化输出都应置于严格的站点 

化验证和人工复核框架之下, 预先设定失败应对流程, 
而不能替代临床最终决策. 另一方面, AI系统大规模引 

入后, 团队的工作重心也将发生转变: 放疗科医师将从 

逐层勾画、逐例方案拟定转向制定策略、识别高风险 

和异常病例并作出边界决策; 物理师则从反复试错优 

化与逐计划调参、测量验证转向模型配置与维护、数 

据与流程质量管理以及方法学治理. 要支撑这种转变, 
则需要在部署前明确责任边界、培训机制和质控流程, 
使AI始终运行在可解释、可审计、可回退的治理框 

架内.  

6 SRS的未来与前沿探索 

目前, SRS的前沿发展聚焦于两大方向, 即信息流 

的智能化处理和粒子技术的物理精进.  
近年来, 大语言模型(large language model, LLM)在 

医学领域的应用潜力逐渐展现. 在放射肿瘤学中, 已有 

研究尝试将其用于报告生成和临床决策支持. 例如, 经 

专业语料微调的RadOnc-GPT模型在标准化表述与方 

案要素提取方面优于通用大模型, 但其临床推广仍处 

于探索阶段 [106].  
在SRS领域, 当前LLM虽在知识问答与文书生成 

中展现一定潜力, 却必须置于严格的人工审核框架下 

使用. 研究表明, 针对伽马刀等SRS专项问题, ChatGPT 
在回答术式选择、治疗风险与流程等问题时能够覆盖 

关键信息, 但也常忽略临床语境中的细节与边界条 

件 [107]. 此外, 由于SRS属于高风险、强情境依赖的治 

疗场景, ChatGPT此类通用模型可能存在的“幻觉”问题 

与知识更新滞后将放大安全隐患. 因此, 研究者普遍认 

为, LLM应作为辅助生成与核对的工具, 而非独立决策 

者 [108]. 从治理视角看, LLM在SRS相关场景中的应用还 

面临以下几方面限制. 其一是数据与隐私保护: 大规模 

评 述  
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临床文本和图像用于预训练或微调时, 如何实现严格 

脱敏、用途限定和患者知情同意, 目前尚缺乏跨机构 

统一规范; 其二是可追溯性与责任界定: LLM的生成 

过程缺乏清晰的因果链条, 一旦错误建议被采纳并导 

致不良结局, 难以在模型、医师与机构之间进行责任 

划分. 要推动LLM落地, 必须遵循ESTRO–AAPM、 

TRIPOD+AI等指南所确立的开发、验证与监测规范. 
在此基础上, 未来的临床应用前景, 更可能在于作为辅 

助工具被嵌入SRS工作流的文书与质控环节, 以提升工 

作效率与同质化水平, 而非直接参与核心临床决策. 目 

前该领域尚缺乏多中心前瞻性数据支持, 其确切的临 

床获益有待进一步研究证实.  
与信息流的智能化相呼应, 粒子束技术则代表着 

剂量学向更精准方向的发展. 一项对于脑转移瘤的研 

究显示, 质子SRS在6个月和12个月的局部控制率可分 

别达到95.7%和91.5%, 与历史光子SRS数据相当, 且放 

射性坏死率较低. 然而, 该研究以回顾性为主, 异质性 

较大, 尚不足以得出对光子SRS的优势结论, 对于质子 

SRS的人群获益与适应证边界仍需多中心前瞻性研究 

加以明确 [109]. 同时, 质子弧形治疗(spot-scanning proton 
arc, SPArc)与动态准直等技术, 也在模拟研究与早期临 

床实践中展现出对适形度、脑组织V 12Gy等关键指标的 

优化潜力, 尤其在多靶区、较大体积或邻近关键结构 

的复杂病例中具备方法学优势. 然而, 这些技术也引入 

了单次高剂量下的毒性风险、计划实施的不确定性与 

QA复杂度等新挑战, 短期内尚难以替代成熟的非共面 

VMAT、伽马刀或射波刀等工作 [110,111]. 此外, 质子 

FLASH与微束(minibeam)放疗等前沿技术正逐步从动 

物实验走向早期临床探索, 为在维持肿瘤控制的同时 

降低正常组织损伤提供了新思路, 但目前临床证据仍 

十分有限, 尚处于初步探索阶段 [112,113]. 在未来几年内, 
若要将质子治疗真正确立为特定SRS场景下的优选方 

案, 关键在于完成以下三项核心任务: (1) 明确其优势 

适应证范围; (2) 建立标准化的小野剂量学(small-field 
dosimetry)物理模型与端到端质控流程; (3) 通过多中心 

前瞻性研究, 比较其与光子技术的临床获益与成本效 

益. 当前, 粒子弧治疗技术的多机构协作研发正是沿着 

这一方向推进的重要实践.  
总体而言, 语言智能与粒子技术代表了SRS在信息 

与物理两条发展主轴上的长远潜力. 前者的近期价值 

在于将结构化、可审计的能力落实到报告生成与辅助 

决策的一线场景; 后者的近期价值在于将更锐利、更 

可控的剂量分布实现于复杂几何与特殊病例的治疗中. 
将这些长远潜力转化为临床日常能力, 关键在于将其 

深度整合至既有的SRS几何精度与质控体系之中, 并 

通过外部验证与真实世界数据进行持续校准. 如此, 
SRS的下一阶段发展将不仅在智能与精准方面取得进 

步, 更将在效率、质量、安全与成本四个维度上实现 

系统级提升.  

7 总结 

立体定向放射外科历经数十载发展, 已从依靠机 

械精度的放射外科理念, 演进为融合多模态影像、精 

密剂量算法与实时影像引导的精准放疗技术. 其核心 

在于通过单次高剂量照射, 在实现高度适形靶区覆盖 

的同时, 依托陡峭的剂量梯度最大化保护周围正常组 

织. 当前, SRS技术正迈向以人工智能与自动化驱动的 

新阶段: AI深度融入从靶区勾画、计划优化到质量评 

估的全流程, 显著提升了治疗的精准性、效率与一致 

性; 而单等中心多靶点等技术的成熟, 则使安全、高效 

地治疗多发性脑转移瘤成为临床常规. 展望未来, 大语 

言模型的信息处理能力与粒子束技术的物理优势, 有 

望进一步拓展SRS的治疗边界. 最终, SRS技术的持续 

进化, 将在效率、质量、安全与个体化治疗等多个维 

度实现系统级提升, 从而为患者带来更优化的诊疗体 

验与临床结局.    
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This review delineates a contemporary framework for single-fraction stereotactic radiosurgery (SRS) that integrates 
physical dose delivery, quantitative dosimetry, quality governance, and trustworthy automation. Unlike narratives that 
emphasize technique alone, this review positions SRS as the orchestration of a verifiable safety window—defined by near- 
ideal conformity (CI), minimized gradient index (GI), and constrained intermediate-dose exposure (e.g., V 12Gy)—within a 
reproducible, auditable workflow. Physically, non-coplanar multi-beam/arc platforms (Gamma Knife, LINAC/HyperArc, 
CyberKnife, ZAP-X; proton solutions in exploratory use) enable sub-millimetric targeting; biologically, tumor lethality 
arises from clustered DNA double-strand breaks, vascular injury, and dose-dependent immune modulation, balanced 
against risks such as radiation necrosis. Planning follows a “geometry-before-dose” principle: select a prescription isodose 
line (PIL) and beam geometry—preferably single-isocenter multitarget (SIMT) when feasible—to suppress dose spillage 
(R50%/V50%), then finalize prescription under organ-at-risk (OAR) limits, with V 12Gy serving as the primary toxicity 
sentinel. When these constraints cannot be met, fractionated SRT (fSRS) is a fallback rather than a co-equal strategy. 
Artificial intelligence (AI) spans the SRS pipeline as assistive infrastructure: deep-learning segmentation with self- 
configuring frameworks and interactive clinical loops reduces contouring time and inter-observer variability; knowledge- 
based planning (KBP) and 3D dose-prediction networks (DL-Dose) generate strong initial solutions that accelerate 
convergence; reinforcement learning for beam orientation/arc selection is promising when bounded by mechanical and 
collision constraints. Critically, deployment adheres to governance—external validation, two-level (lesion/patient) 
evaluation, multi-reader design, model updating, and drift monitoring—with large language models (LLMs) limited to 
documentation and quality review under human adjudication. Quality control shifts from experience to data-driven audit: 
plan quality assessment (PQA) aligns delivered plans against predicted dose/DVHs to auto-trigger review for unexplained 
hot/cold spots; patient-specific QA (PSQA) consolidates end-to-end phantom measurement, log/EPID-based dose 
reconstruction, and model-based risk triage, forming a layered assurance system. Image guidance is increasingly 
algorithmic by default—CBCT registration, synthetic-CT/MRI-only workflows, optical/X-ray surface tracking, and AI- 
assisted registration audits—supporting explicit, sub-millimetric intervention thresholds. Looking forward, two vectors 
dominate: (i) trustworthy AI that raises consistency and throughput without ceding final judgment, and (ii) particle 
techniques (proton SRS, spot-scanning proton arcs, FLASH, minibeam) that may further steepen gradients and spare 
normal brain in selected scenarios, contingent on standardized small-field dosimetry, end-to-end QA, and multicenter 
prospective trials. By coupling intelligent information flow with rigorously validated dose-delivery advances, next- 
generation SRS can deliver measurable gains across four axes—efficiency, quality consistency, safety margins, and cost- 
effectiveness—transforming precision from a device property into a system property. 

stereotactic radiosurgery (SRS), medical physics, radiation oncology, linear accelerator, CyberKnife, gamma knife 
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