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【摘要】目的：应用影像组学开展肺癌患者放射性肺损伤与放疗计划剂量分布相关性分析的研究，筛选出与放疗CT影像

改变相关联的特征。方法：选取放疗后参与随访的肺癌患者18例，通过计划和诊断CT之间的配准变形场得到相应诊断

CT的剂量分布；将对侧肺与同侧肺及各设定剂量区间内的肺实质分割为相应感兴趣区并提取其影像组学特征，计算治疗

前后特征改变量，比较特征改变量在不同剂量区间、时间节点下的差异并筛选特征。结果：（1）筛选出28个特征的筛查剂

量响应曲线在放疗第2周与放疗第4、6及10周有较明显差异，而放疗第4周与第6、10周整体差异较小；（2）筛选出27个特

征的肺损伤剂量响应曲线在低剂量区（0~20 Gy）或高剂量区（45~65 Gy）响应较强烈，且随放疗后时间越久特征改变量越

大；（3）筛选出15个特征在对侧肺与同侧肺的特征改变量有较明显分层现象。结论：通过分析肺癌患者放疗前后影像组

学特征改变量，证实了放射性肺损伤与三维剂量分布具有显著相关性。追踪这些特征的动态变化，对评估放射性肺损伤

随时间及位置的发展规律有潜在优势。
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Abstract: Objective To analyze the correlation between radiation-induced lung injury and dose distribution in lung cancer

patients by radiomics, and to determine the features related to CT image changes. Methods A total of 18 lung cancer patients

who were followed-up after radiotherapy were enrolled in the study. The dose distribution of diagnostic CT was obtained

from the deformation of planned CT dose distribution using the registration deformation field between planned CT and

diagnostic CT. The ipsilateral and contralateral lungs and segmented lung parenchyma for each dose rang were considered as

the regions of interest, and the radiomics features were extracted. The feature changes between before and after treatment

were compared at different dose ranges and time, and the features with distinct differences were screened out. Results

According to the dose-response curves of screening, 28 features at the 2nd week after radiotherapy which were significantly

different from those at the 4th, 6th and 10th week after radiotherapy were selected, while the overall differences between the

4th week of radiotherapy and the 6th, 10th weeks after radiotherapy were relatively small. According to the dose-response

curves of lung injury, 27 features which had stronger dose responses in the low dose area (0-20 Gy) or the high dose area (45-

65 Gy) were selected, and the feature changes were larger with the longer time after radiotherapy. For the ipsilateral and

contralateral lungs, 15 features which were obviously stratified were screened out. Conclusion By analyzing the features

changes of lung cancer patients before and after radiotherapy, the significant correlation between radiation lung injury and

three-dimensional dose distribution is confirmed. Monitoring the dynamic changes of these features has potential advantages

in assessing the pattern of radioactive lung injury over time.
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前 言

肺癌是常见的恶性肿瘤，放疗在肺癌治疗中占

有重要地位。肺是辐射中度敏感器官，肺组织接受

一定剂量（肺组织发生生物效应的阀值）射线会产生

不同程度的肺损伤，严重的肺损伤对病人的生存时

间和生活质量都有较大的影响［1-3］。因此，研究各剂

量区间肺组织的放疗剂量响应对预测肺癌放疗反应

有重要意义［4-5］。对肺损伤的发展趋势的研究有利于

及时发现病人的异常放疗反应，以便及时进行临床

干预、降低病人的放疗风险。

已经有结果证明低剂量区间与放射性肺炎（RP）

发生率及严重程度的关系。Graham等［1］发现剂量区

间 V20与 RP发生率及严重程度相关。Claudei等［2］发

现 V20、V30、肺部平均剂量 3 项参数与 2 级及以上 RP

的发生关系密切，可以作为 RP 的预测因子。Wang

等［3］认为 V5是和放射性肺损伤关系最密切的剂量参

数指标，说明低剂量照射面积增大则 RP发生率将增

高，可能与低剂量超敏有关。

影像组学（Radiomics）［6］是从标准医疗成像（CT、PET

或MRI）中高通量地提取和挖掘影像定量特征并用于

临床决策以提升诊断、预后和预测准确性的一种方法，

已经被广泛应用于医学影像的分析［7-11］。Moran等［4］通

过刚性配准变形放疗计划剂量分布然后研究放疗前后

CT影像的纹理特征改变量，发现立体定向放疗后9个

影像组学特征改变量有明显的剂量响应。Cunliffe等［5］

按RP≤2级和RP≥2级分两组随机测量放疗前后各剂量

线上32×32大小的ROI内CT影像的纹理特征变化，发

现RP≥2级组病人放疗前后的纹理特征改变量明显大

于RP≤2级组的改变量。路玉昆等［12］分析2级及以上RP

的肺癌患者放疗前中期的CT影像，发现肺癌患者放疗

时，对侧肺和同侧肺在接受一定剂量照射后CT影像的

7个影像组学特征发生了显著变化。

人体呼吸会引起器官非刚性变形，刚性配准显

然不能满足通过配准变形场得到诊断 CT 的三维剂

量分布的要求。因此，本研究利用适用于非刚性大

变形的配准方法进行配准，通过配准变形场变形计

划三维剂量分布得到诊断三维剂量分布，接着采用

结合形态学的全局阈值法分割出肺部区域，结合三

维剂量分布分割出各设定剂量区间的肺实质，利用

影像组学提取 4 组模式共 1 196 种纹理特征，并分析

肺癌患者放疗前后 CT 影像特征改变量随时间和剂

量分布的发展规律，具体流程如图1所示。

图1 影像组学分析流程

Fig.1 Flowchart of radiomics analysis

1 资料与方法

1.1 临床资料
选取 2018年 3月至 2019年 6月湘潭市中心医院

收治的肺癌患者 18 例，其中，男 15 例，女 3 例，年龄
51~89岁，中位年龄 66岁。所有患者均接受放射性治
疗，每周放疗 5 次，每次处方剂量 2 Gy，总共放疗 30

次，并在放疗结束后进行CT随访。计划CT共 18组，

对应于不同随访时间节点的诊断CT共 61组，所有数

据均经过脱敏处理。

1.2 CT图像获取

所有病人进行CT模拟定位，图像上传至治疗计

划系统，放疗科医师和物理师一起勾画靶区（GTV），
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GTV外放 5~20 mm作为计划靶区（PTV）。所有放疗

计划设计完成后经临床医生和有丰富经验的物理师

确认后执行。在放疗过程中和放疗结束后进行随访

并获取 CT图像。CT的扫描参数如下：计划 CT重建

层间距5 mm，诊断CT重建层间距1.00 mm或者1.25 mm，

每层具有512×512像素。

1.3 感兴趣区域勾画

使用 3D Slicer的 Elastix模块进行非刚性大变形

配准。固定诊断CT，把计划CT配准到诊断CT，得到

计划 CT 和诊断 CT 之间的变形场。使用 Transforms

模块获取计划CT和诊断CT之间的配准变形场进而

使计划CT剂量分布变形而得到对应的诊断CT剂量

分布。对诊断 CT 采用结合形态学的全局阈值法分

割肺实质轮廓。根据对应诊断 CT 的空间坐标间隔

重构计划 CT，使用 CERR 对计划 CT 和诊断 CT 按区

间0~5、5~10、10~15、15~20、20~25、25~35、35~45、45~55、

55~65 Gy 分割各剂量区间肺实质［13］。分割同侧肺

（带肿瘤的一侧）和对侧肺（不带肿瘤的一侧）实质作

为感兴趣区。

1.4 影像组学特征提取

使用 CERR［13］提取各剂量区间肺实质、对侧肺、

同 侧 肺 在 原 始 图 像（Original）、小 波 滤 波

（Wavelets_HHH）、Sobel滤波、Gabor滤波 4种图像模

式下，每种模式提取一阶统计量（First order）、形状

（Shape）、强度体积直方图（IVH）、灰度共生矩阵

（GLCM）［14］、灰度游程长度矩阵（GLRLM）［15］、灰度

大小区域矩阵（GLSZM）［16］、领域灰度色调差异矩阵

（NGTDM）、领域灰度依赖矩阵（NGLDM）［17］共 299

种总计1 196个纹理特征（图2）。

图2 影像组学特征

Fig.2 Radiomics features

按式（1）计算各感兴趣区域的特征改变量

∆RF i ( )d ，按式（2）计算肺损伤的人均特征改变量［3］：

∆RF i ( )d =
( )RFpost

i ( )d - RFplan
i ( )d

RFplan
i ( )d

× 100% （1）

∆RFpopulation ( )d =
∑n ∆RF i ( )d

n
（2）

其中，d为设定的剂量区间中点，n为样本个数。

1.5 统计学分析与相关分析

运用 sklearn.feature_selection.chi2［18］选出对侧肺与

同侧肺的∆RFpopulation ( )d 区分度最大的一定数目的纹理

特征，再用最小二乘法建立多元线性回归模型［19］并进

行回归系数的显著性检验（t检验），P值小于给定的显

著性水平（P<0.05）意味着统计检验是显著的。

按剂量分布中各剂量区间0~5、5~10、10~15、15~20、

20~25、25~35、35~45、45~55、55~65 Gy的中点作为对

应剂量区间的横坐标，观察下面 3类剂量响应曲线：

（1）对急性反应期内 4个时间节点（2、4、6、10周，这里

第 10周为术后随访时间点），以各剂量区间中点为横

坐标，以 ∆RFpopulation ( )d 为纵坐标，使用基于 Python3.5

的 Scikit—learn［18］ 的 内 核 岭 回 归（Kernel Ridge

Regression, KRR）拟合出筛查剂量响应曲线，其中

KRR是使用了核技巧与岭回归（使用L2范数正则化

的线性最小二乘法）结合而成的方法［20］；（2）对放疗

后 4、8、12、15 个月 4 个随访时间节点以各剂量区间

中点为横坐标，以 ∆RFpopulation ( )d 为纵坐标，使用 KRR

拟合出肺损伤剂量响应曲线［20］；（3）使用 t-distributed

stochastic neighbor embedding（t-SNE）［21］对对侧肺与

共1 196个
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同侧肺的 ∆RFpopulation ( )d 进行降维可视化，通过 t-SNE

图展示对侧肺与同侧肺的 ∆RFpopulation ( )d 可分性。进

一步对对侧肺与同侧肺以放疗后的时间节点为横坐

标，以 ∆RFpopulation ( )d 为纵坐标，使用 KRR［19］拟合出对

侧肺与同侧肺的∆RFpopulation ( )d 时间响应曲线。

根据对上述筛查剂量响应曲线、肺损伤剂量响

应曲线、对侧肺与同侧肺的∆RFpopulation ( )d 及其时间响

应曲线的观察分析，使用定制的特征筛选器进行特

征筛选，筛选出具有特定规律的纹理特征。

2 结 果

2.1 放射性肺损伤纹理特征筛选

对比分析放疗开始后 2、4、6 和 10 周 4 个时间点

的筛查剂量响应曲线，发现如图 3所示两种特征筛查

剂量响应现象。（1）现象 1：部分 ∆RFpopulation ( )d（图 3a）

在放疗 2周时与其他时间点在低剂量区（0~20 Gy）有

较明显差异；（2）现象 2：另部分 ∆RFpopulation ( )d（图 3b）

在放疗 2周时与其他时间点整体有较明显差异，而放

疗4周和放疗6周及放疗10周整体差异不大，5~15 Gy

剂量区间的 ∆RFpopulation ( )d 较其他剂量区间响应更强

烈。分别设计特征筛选器筛选出对应现象 15个和 13

个特征。

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60
剂量/cGy

特
征

改
变

量
/%

-15
-20
-25
-30
-35
-40
-45
-50

a：小波滤波/灰度共生矩阵mad/Inverse Difference b：原始图像/领域灰度色调差异矩阵/Coarseness

图3 筛查剂量响应曲线

Fig.3 Dose-response curves of screening
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对比分析放疗开始后 4、8、12和 15个月 4个时间

点的肺损伤剂量响应曲线，发现如图 4所示两种特征

肺损伤剂量响应现象。（1）现象 1：部分 ∆RFpopulation ( )d

（图 4a）有随放疗后时间越久越大的趋势，起点平移

后（图4b）在低剂量区（0~20 Gy）和高剂量区（45~65 Gy）

的波动幅度有随放疗后时间越久越大的趋势，5~15 Gy

剂量区间的 ∆RFpopulation ( )d 较其他剂量区间响应更强

烈；（2）现象 2：部分 ∆RFpopulation ( )d（图 4c）在低剂量区

（0~20 Gy）和高剂量区（45~65 Gy）的剂量响应剧烈，

起点平移后（图 4d）整体波动幅度有随放疗后时间越

久越大的趋势，0~10 Gy 剂量区间的 ∆RFpopulation ( )d 较

其他剂量区间响应更强烈。分别设计特征筛选器筛

选出对应现象的16个和11个特征。

2.2 对侧肺与同侧肺损伤差异表现

使 用 t-SNE［21］对 原 始 对 侧 肺 与 同 侧 肺 的

∆RFpopulation ( )d（Original）和经过归一化（Scale0-1）、标

准 化（Standardization）、异 常 值 鲁 棒 缩 放（Robust

scale）、L1 正则化（L1 normalization）、L2 正则化（L2

normalization）这 5 种数据预处理后的 ∆RFpopulation ( )d

进行降维可视化，t-SNE可视化如图 5所示。通过观

察发现对侧肺与同侧肺的 ∆RFpopulation ( )d 区分度较明

显，有较明显的群聚趋势和分界线，可分性较强。

对比分析对侧肺与同侧肺的 ∆RFpopulation ( )d 及其

时间响应曲线时发现，现象：对侧肺与同侧肺的

∆RFpopulation ( )d 有较明显的分层现象（图 6），设计特征

筛选器筛选出 15 个特征。进一步运用 sklearn.

feature_selection. chi2［18］选 出 对 侧 肺 与 同 侧 肺 的

∆RFpopulation ( )d 区分度最大的 20个纹理特征，再用最小

二乘法建立多元线性回归模型［19］。表 1是对侧肺与

同侧肺纹理特征回归系数估计表，其中回归系数是

纹理特征系数的最小二乘估计，标准误差是回归系

数的标准误差估计，t是检验统计量，P值是拒绝原假

设（回归系数=0 为真）所需要的最小显著性水平，

95%CI 表示回归系数的置信区间（2.5%~97.5%），有

统计显著性的纹理特征达9个（P<0.05）。

3 讨 论

放射性肺损伤是肺癌患者放射治疗引起的并发

症之一，严重影响患者的预后。而CT影像敏感性极

高，作为一种无创的影像学诊断方法，可检测出与肺

相关的某些异常表现。影像组学提取的量化特征有

助于预测正常肺组织因放疗引起的异常表现。

本工作通过分析放疗前后 CT 影像纹理特征的

改变来研究放射性肺损伤与放疗剂量分布的相关
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性。首先利用非刚性大变形配准方法改进了刚性配

准变形剂量场，可以更好地减小人体呼吸造成器官

大变形引起的配准误差，得到更精确的诊断CT三维

剂量分布。其次采用结合形态学的全局阈值法分割
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图4 肺损伤剂量响应曲线

Fig.4 Dose-response curves of lung injury
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图5 对侧肺与同侧肺 t-SNE可视化

Fig.5 t-SNE visualization of contralateral and ipsilateral lungs

0表示同侧肺，1表示对侧肺
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出肺部区域，结合三维剂量分布分割出各设定剂量

区间肺实质，改进了 Cunliffe等［5］随机测量放疗前后

各剂量线上 32×32 大小的 ROI 内的纹理特征变化的

方法，更精确地分割出各剂量区间的肺实质ROI。最

后利用影像组学分析肺癌患者放疗前后 CT 影像的

∆RFpopulation ( )d 随时间和剂量分布的发展规律。

本研究发现影像纹理特征的 4 种剂量响应曲线

现象：（1）部分 ∆RFpopulation ( )d 在治疗 2 周时与其他时

间点在低剂量区（0~20 Gy）有较明显差异；（2）部分

∆RFpopulation ( )d 在放疗 2周时与其他时间点整体有较明

显差异，而放疗 4 周和放疗 6 周及 10 周整体差异不

大，该现象与部分病例的 CT 检查结果相吻合，可以

考虑将临床放射性肺损伤筛查定在放疗 4 周后；（3）

在后期放疗反应中，部分 ∆RFpopulation ( )d 在 5~15 Gy剂

量区间较其他剂量区间响应更强烈，整体有随放疗

后时间越久越大的趋势，在低剂量区和高剂量区的

波动幅度有随放疗后时间越久越大的趋势；（4）另部

分 ∆RFpopulation ( )d 在 0~10 Gy 剂量区间较其他剂量区

图6 对侧肺与同侧肺时间响应曲线

Fig.6 Time-response curves of contralateral and ipsilateral lungs
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a：原始图像/灰度共生矩阵mad/Correlation b：Sobel滤波/强度体积直方图/Vx20

纹理特征

Original-FirstOrderS-kurtosis

Original-shapeS-max2dDiameterAxialPlane

Original-glcmStdS-haralickCorr

Original-glcmStdS-autoCorr

Original-glcmMadS-haralickCorr

Wavelets_HHH-shapeS-max2dDiameterAxialPlane

Wavelets_HHH-ngtdmS-contrast

Wavelets_HHH-szmS-lahgle

Sobel-shapeS-max2dDiameterAxialPlane

Gabor-shapeS-max2dDiameterAxialPlane

Gabor-rlmAvgS-lglre

Gabor-rlmAvgS-srlgle

Gabor-rlmMaxS-lglre

Gabor-rlmMaxS-lrhgle

Gabor-rlmMaxS-srlgle

Gabor-rlmMinS-lglre

Gabor-rlmMinS-srlgle

Gabor-ngldmS-lgce

Gabor-szmS-lglze

Gabor-szmS-salgle

回归系数

1.348

0.332

3.452

2.537

-4.622

0.332

-0.202

-0.034

0.332

0.332

-148.128

-21.450

23.519

-0.095

16.979

-72.756

16.454

141.289

55.124

-12.541

标准误差

0.292

0.063

2.888

0.824

2.499

0.063

0.308

0.241

0.063

0.063

104.201

23.916

50.043

0.259

18.581

57.045

14.021

31.631

9.451

4.028

t值

4.621

5.305

1.195

3.079

-1.849

5.305

-0.656

-0.140

5.305

5.305

-1.422

-0.897

0.470

-0.366

0.914

-1.275

1.174

4.467

5.833

-3.113

P值

0.000

0.000

0.234

0.003

0.067

0.000

0.513

0.889

0.000

0.000

0.157

0.371

0.639

0.715

0.362

0.204

0.243

0.000

0.000

0.002

95%CI

0.771~1.925

0.208~0.456

-2.259~9.163

0.907~4.166

-9.565~0.322

0.208~0.456

-0.812~0.408

-0.511~0.443

0.208~0.456

0.208~0.456

-354.219~57.963

-68.752~25.852

-75.458~122.496

-0.607~0.417

-19.771~53.728

-185.581~40.070

-11.277~44.185

78.729~203.849

36.431~73.816

-20.508~-4.574

表1 对侧肺与同侧肺纹理特征回归系数估计表

Tab.1 Regression coefficient estimation table of the texture features of contralateral and ipsilateral lungs
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间响应更强烈，低剂量区和高剂量区的剂量响应剧

烈，起点平移后整体波动幅度有随放疗后时间越久

越大的趋势。这与部分诊断 CT 影像表现的肺纤维

化进程相符合。

进一步研究对侧肺与同侧肺的 t-SNE 降维可视

化发现，对侧肺与同侧肺的∆RFpopulation ( )d 区分度较明

显，有较明显的群聚趋势和分界线。研究发现对侧

肺与同侧肺的 ∆RFpopulation ( )d 的分层现象与对侧肺与

同侧肺整体吸收的剂量差异相关，放疗后同侧肺整

体吸收的剂量与对侧肺吸收的剂量差异导致纤维化

进程的不一致，两侧肺的∆RFpopulation ( )d 差异性明显。

解读肺损伤剂量响应曲线、筛查剂量响应曲线、

对侧肺与同侧肺时间响应曲线有助于医生理解病人

病情的发展，能辅助医生对病人病情作出更准确的

判断。

本研究尚处于探索阶段，存在一些局限性，仍需

要进行大量的研究进行完善。首先数据使用的是内

部数据集，没有经过外部数据集的验证，普适性未

知。其次，本研究配准虽然使用大变形非刚性配准，

但是仍然存在一些不确定因素。后续希望通过累计

病例数量和引入外部数据集，增加放射性肺损伤的

分级，进而建立放射性肺损伤的预测模型和放疗疗

效评估模型实现对病人病情的发展趋势和放疗效果

做预测，实现指导治疗、干预病情恶化、术后评估等。

后续考虑用统计方法分析各剂量区间的特征改变量

对放射性肺损伤的贡献度。

尽管有上述这些局限性，本研究结果表明影像

组学特征改变量与放射性肺损伤显著相关。建议放

射性肺炎筛查时间定在放射治疗 4周（20次）后。放

射性肺损伤的发展随时间和剂量分布表现出明显的

趋势性，分析特征改变量随时间和剂量分布的发展

规律有利于对放射性肺损伤的异常发展做出及时、

客观的预测并施加临床干预，从而减小异常放射性

肺损伤对病人造成的伤害。
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