
前 言 放射性肺损伤是胸部肿瘤放疗的主要限制因素

和最常见的并发症，其发生率和严重程度与放疗剂

量、治疗时间和肺部解剖结构等因素有关。明确肺

癌胸部放疗后发生放射性肺炎（RP）的相关危险因

素，指导放疗计划的制定及高危患者的提前预防，是

降低此放疗并发症的关键。孙帅等［1］回顾性分析 256

例局部晚期非小细胞肺癌实施调强放射治疗（IMRT）

的资料，进行多因素分析证实肺平均剂量、双肺

基于影像组学和剂量组学的放射性肺炎预测研究
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【摘要】目的：旨在利用影像组学和剂量组学的多组学方法，建立并验证一个有效的基于CT图像的放射性肺炎（RP）预测

模型。方法：对2019年至2021年在广州医科大学附属肿瘤医院接受放疗的91例非小细胞肺癌患者进行回顾性分析。将

除去临床靶区的全肺（Lung-CTV）作为感兴趣区域，从Lung-CTV区域的CT图像和剂量分布中提取影像组学和剂量组学

特征。将单独的剂量体积直方图（DVH）特征、影像组学结合 DVH（radio+DVH）特征、影像组学结合剂量组学（radio+

dose）特征，分别输入11个不同的分类器来构建预测模型，采用五倍交叉验证法来完成分类实验。利用接受者操作特征

（ROC）曲线下的面积（AUC）、准确性、精确性、召回率和 F1值来评估预测模型的性能。结果：与 DVH模型相比，radio+

DVH和 radio+dose的AUC值更高，差异有统计学意义（P<0.05）。与DVH和 radio+DVH模型相比，radio+dose的准确率

和F1值更高，差异有统计学意义（P<0.05）。结论：使用基于机器学习的影像组学和剂量组学的多组学方法预测RP的性

能更好，有望为临床治疗提供指导。
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Prediction of radiation pneumonitis based on radiomics and dosiomics
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Abstract: Objective To establish and validate an effective CT-based radiation pneumonitis (RP) prediction model using the

multi-omics approach combining radiomics with dosiomics. Methods A retrospective analysis was carried out on 91 non-

small-cell lung cancer patients who were treated with radiotherapy from 2019 to 2021 in Affiliated Cancer Hospital and

Institute of Guangzhou Medical University. The whole lung excluding clinical target volume (Lung-CTV) was taken as the

region of interest (ROI), and the radiomics and dosiomics features were extracted from the CT image and dose distribution of

Lung-CTV. The dose-volume histogram (DVH) features, radiomics combined with DVH (radio+DVH) features, and

radiomics combined with dosiomics (radio+dose) features were imported into 11 different classifiers for constructing

prediction models. The 5-fold cross-validation was used to complete the classification experiment. The area under the curve

(AUC) of the receiver operating characteristics (ROC), accuracy, precision, recall and F1-score were calculated to assess the

model performances. Results The AUC of radio+DVH and radio+dose was higher than that of DVH model (P<0.05); and

radio+dose had higher accuracy and F1-score than DVH and radio+DVH (P<0.05). Conclusion The multi-omics approach

using machine learning-based radiomics and dosiomics to predict RP exhibits better performance and is expected to provide

guidance for clinical treatment.
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V5~V20是≥2级放射性肺损伤的独立影响因素。临床

上大多采用V30、V20和V5等物理剂量参数来预防RP，

然而肺对放射治疗的敏感性在不同患者群体中有很

大的差异，决定患者是否患RP的因素是多样化的，必

须具体病人具体分析。近年来，随着影像组学、数字

图像处理和机器学习技术的发展，可以将其应用于

肺部疾病的预测和诊断方面［2-4］。与其假设辐射所致

的肺损伤在不同患者之间是一致的，倒不如利用基

于图像的方法来测量每个病人对辐射的个别反应。

Cunliffe 等［5］证明影像组学能够量化、个体化地测量

患者肺组织对放疗的反应，并评估放射性肺损伤的

发展。也有一些研究利用整个肺的影像组学特征，

结合物理剂量参数和临床治疗特征来训练RP的预测

模型［6-12］。由于基于剂量体积直方图（DVH）的物理

剂量参数仅利用剂量分布的部分信息，没有关于体

素的空间关系信息，相同的物理剂量参数值可能来

自具有不同空间关系的剂量分布，所产生的生物效

应可能不同［13-15］。本研究拟将影像组学框架应用于

剂量分布，从剂量分布中提取剂量组学特征，并与影

像组学特征结合起来建立基于多模态组学的RP预测

模型。

1 资料与方法

1.1 临床资料

本研究回顾性地收集了 2019 年至 2021 年在广

州医科大学附属肿瘤医院接受放疗的 350 例诊断为

非小细胞肺癌的患者，其中 91例患者符合入选标准。

纳入标准：（1）所有患者都经病理诊断为非小细胞肺

癌，并且有明确的肺癌 TNM 分期（I、II、III、IV 期）；

（2）每例患者都接受了两次高分辨率的诊断性CT扫

描，第一次是在放疗前，第二次是在放疗后 6个月内，

期间没有手术干预；（3）所有患者行 IMRT，放疗计划

采用 Pinnacle 治疗计划系统（V9.10）设计。计划 CT

图像的切片间距为 5 mm，剂量计算的网格间距为

3 mm×3 mm×3 mm。RP的分级是根据RTOG急性放

射性肺损伤的分级标准进行的。本研究的终点是≥1

级的RP。患者的临床和治疗特征见表1。

1.2 DVH参数、影像组学和剂量组学特征提取以及

预处理

本研究的流程如图 1 所示，首先，利用自行开发

的放射治疗计划分析软件，从治疗计划系统 Pinnacle

中获得除去临床靶区的全肺（Lung-CTV）的三维体积

和原始三维剂量分布。在临床中，常利用剂量大于x Gy

（Vx）的肺体积参数来预防RP的发生。本研究提取所

有患者的 V30、V20和 V5参数作为 DVH 特征。将影像

组学框架应用于三维剂量分布，分别从CT图像和三

维剂量分布中提取 Lung-CTV 区域的影像组学和剂

量组学特征。所有的特征都是由 Pyradiomics 3.0.1

提取的［16］，分别提取 8 组特征（共 851 个组学特征），

包括一阶统计（18个特征）、基于形状（14个特征）、灰

度共生矩阵（GLCM, 24 个特征）、灰度游程矩阵

（GLRLM, 16 个特征）、灰度区域大小矩阵（GLSZM,

16个特征）、灰度依赖矩阵（GLDM, 14个特征）、邻域

灰度差矩阵（NGTDM, 5个特征），并且使用小波滤波

器对原始图像进行预处理后提取组学特征（744 个

特征）。

将患者数据随机分为两组，其中 70%为训练组，

30%为测试组。使用合成少数过采样技术来防止训

练集中由于数据不平衡导致的过拟合。随机森林算

法是一种基于决策树的集成机器学习算法，该算法

具有分类精度高、运算速度快、能够从具有小边际效

应和复杂相互作用的特征中识别主相关特征的优

点，在医学数据分析中得到广泛应用［17］。本研究采

临床和治疗特征

年龄/岁

性别［例（%）］

男

女

吸烟史［例（%）］

有

无

吸烟年数［例（%）］

<30年

≥30年

肿瘤分期［例（%）］

I

II

III

IV

处方剂量/Gy

分次剂量/Gy

肺炎级别［例（%）］

0

1

2

3

4

数值

62.5（31~85）

83（91.21）

8（8.79）

54（59.34）

37（40.66）

8（8.79）

46（50.55）

0

3（3.3）

63（69.23）

25（27.47）

60（40~66）

2（1.50~2.75）

52（57.15）

24（26.37）

9（9.89）

6（6.59）

0

表1 91例肺癌患者的临床和治疗特征

Table 1 Clinical and treatment characteristics
of 91 patients with lung cancer
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用随机森林算法进行特征筛选，过滤冗余信息。使

用五折交叉验证法来减少非线性回归中的过拟合。

该方法可以有效地减少模型评估中的随机误差，提

高评估结果的准确性。同时，也可以充分利用数据

集，减少因数据分割不合理而引入的偏差。本研究

利用验证集的AUC值、准确性、精确性、召回率和 F1

值来评估预测模型的性能。

1.3 模型构建

本研究利用 Python 3.7.6 和 scikit-learn 0.24.2 进

行特征提取、数据预处理和机器学习建模。使用 11

个不同的分类器，包括 Logistic Regression、Ridge、

SVM、Perceptron、Decision Tree、Random Forest、

KNeighbors、 Passive Aggressive、 GaussianNB、

MultinomialNB 和 Adaboost 来建立鉴别模型。将

DVH、影像组学结合DVH（radio+DVH）特征、影像组

学结合剂量组学（radio+dose）特征分别作为模型的输

入，对鉴别模型进行训练。

1.4 统计学方法

利用R语言进行数据的统计分析，符合正态性分布

的计量资料用均数±标准差表示，采用独立样本 t检验，

计数资料用率（%）表示。小提琴图的绘制采用R语言

的Vioplot包。P<0.05为差异有统计学意义。

2 结 果

2.1 筛选的特征

采用随机森林算法能够筛选出大量特征数据中

对于回归预测最重要的特征，并对各特征进行重要

性排序。本研究分别从影像组学和剂量组学特征中

按重要性选择 3个特征。如表 2所示，所选特征大多

为肺部纹理特征，代表图像空间域中的周期性变化

和结构规律，能充分反映组织的异质性。GLSZM特

征对图像中连续像素的区域进行量化，包括描述小

面积或大面积、低灰度或高灰度区域分布的特征，极

大地影响了纹理一致性、非周期性或斑点状纹理的

表示，在图像纹理分析中具有很好的性能。

2.2 模型性能

图2和表3是11个分类器下3种不同特征组合模

图1 多组学放射性肺炎预测模型建立流程图

Figure 1 Construction of a multi-omics prediction model for radiation pneumonitis

类别

影像组学

剂量组学

特征

Wavelet-HHH_GLSZM_Gray Level

Non Uniformity

GLSZM_Zone Entropy

Wavelet-LLH_Firstorder_Variance

GLSZM_Small Area Low Gray Level Emphasis

GLSZM_Size Zone Non Uniformity Normalized

GLSZM_Zone Entropy

重要性

0.027

0.026

0.025

0.041

0.031

0.025

表2 筛选的影像组学和剂量组学特征

Table 2 Selected radiomics and dosiomics features

中国医学物理学杂志 第40卷-- 810



型的性能统计分析，统计分析是为了证明本研究提

出的方法性能不会受不同分类器的影响。本研究利

用测试集的 AUC 值、准确性（Accuracy）、精确性

（Precision）、召回率（Recall）和F1值来评价。与DVH

模型相比，radio+DVH 和 radio+dose 的 AUC 值更高，

且差异有统计学意义（P<0.05），这证明相对于传统的

剂量体积参数，利用反映细节特征的组学模型可以

提高对 RP 的预测能力。与 DVH 和 radio+DVH 模型

相比，radio+dose 的准确率更高，差异有统计学意义

（P<0.05），说明 radio+dose模型能更准确地预测患者

发生RP的风险。精确率反映了模型区分阴性样本的

能力，召回率展示了模型识别阳性样本的能力，而F1

值同时考虑了分类模型的精确率和召回率。与DVH

和 radio+DVH 模型相比，radio+dose 模型的 F1 值更

高，且差异有统计学意义（P<0.05）。因此，相对于反

映统计剂量的 DVH参数，利用了剂量空间分布信息

的剂量组学特征能够更好地预测RP。

召
回

率

1.2
1.0
0.8
0.6

F1
值

0.9
0.8
0.7
0.6

精
确

性

0.9
0.8
0.7
0.6

AU
C值

0.9
0.8
0.7
0.6

准
确

性

0.9
0.8
0.7
0.6

e：F1值

c：召回率

d：准确性

b：精确性a：AUC值

图2 3种特征组合模型在11个分类器下的性能指标统计（*P<0.05，**P<0.01，***P<0.005，nsP>0.05）
Figure 2 Performances of 3 feature combination models using 11 classifiers (*P<0.05, **P<0.01, ***P<0.005, nsP>0.05)

模型

模型

模型

模型模型

模型

DVH

radio+DVH

radio+dose

AUC值

0.718±0.056

0.784±0.053

0.789±0.037

准确性

0.748±0.064

0.789±0.042

0.826±0.023

精确性

0.714±0.041

0.748±0.022

0.768±0.040

召回率

0.822±0.121

0.873±0.124

0.942±0.068

F1值

0.762±0.073

0.802±0.056

0.844±0.023

表3 11个分类器下3种特征组合模型的评价指标统计（x̄ ± s）
Table 3 Statistics of evaluation indicators of 3 feature combination models using 11 classifiers (Mean±SD)

3 讨 论

在临床中找到影响RP的因素以及影响的程度非

常重要，能够提前预估 RP 的发生几率，指导临床工

作，尽量避免RP的发生或者做好预防措施。有关RP

发生相关因素的研究很多，大多数研究已将 V20和平

均肺部剂量做为最常见的预测参数，同时发现除了

肺部剂量外，心脏剂量参数也有相关性。Liang

等［18-19］相关研究证明相对于传统的正常组织控制率

模型及DVH模型，剂量组学可以提高对RP的预测能

力。以往的研究大多单独采用DVH参数、影像组学、

剂量组学或者影像组学结合 DVH 参数等进行 RP的

预测。本研究将影像组学和剂量组学特征结合起

来，利用随机森林方法筛选相关性强的特征来进行

预测。本研究筛选出来的特征大多是纹理特征，其

中GLSZM特征描述了剂量分布纹理的区域一致性，

该计数矩阵保存了感兴趣区域中所有灰度和剂量的

连 通 域 大 小 和 个 数 信 息［20-22］ 。 Wavelet-

HHH_GLSZM_Gray Level Non Uniformity 特征是指

图像中灰度级分布不均匀的程度，值越大表示灰度
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级分布越不均匀。Wavelet-LLH_Firstorder_Variance

主要描述图像中像素灰度值的差异程度，在影像组

学中，该特征常用于描述肿瘤组织与正常组织的灰

度分布差异。影像组学可以提取与RP相关的特征信

息 ，如 肺 部 病 变 的 形 态 、大 小 、密 度 等 。

GLSZM_Small Area Low Gray Level Emphasis特征测

量的是剂量分布中具有较低剂量值的小连通区域的

联合分布比例，值越大表示低剂量的小连通区域分

布 越 密 集 。 GLSZM_Size Zone Non Uniformity

Normalized 特征衡量了整个剂量分布中归一化区域

大小不均匀性，数值越低表示区域之间剂量越均匀。

GLSZM_Zone Entropy 计算了每个灰度和剂量级别

的区域大小和出现次数，并将它们作为概率分布计

算熵值，熵值越高表示图像中的灰度级别和剂量分

布越均匀，纹理特征越复杂［23］。因此，本研究推测RP

的发生可能与肺组织的低剂量区域以及局部剂量变

化有关。Liang等［24］研究表明，同侧肺内局部剂量变

化越大，总肺的低剂量区越大，RP发生的概率越大。

DVH 参数，如 V5、V20和 V30，只是特定体积的肺组织

的累积剂量，不能反映局部剂量的变化。然而，纹理

特征显示了有关剂量分布空间关系的信息，可用于

放疗反应预测［25］。将影像组学和剂量组学结合起

来，可以提取更多更全面特征信息，充分利用它们的

优势，实现更准确的预测。

本研究中，相比于传统DVH模型，radio+DVH和

radio+dose 的 AUC 值更高，且差异有统计学意义

（P<0.05）。由于影像组学可以直观地反映肺部病变

的情况，剂量组学可以直观反映肺部的受照剂量和

剂量分布的空间关系，因此多组学方法的优势是显

而易见的。但是相对于 radio+DVH，radio+dose 模型

的 AUC 值没有表现出明显的优势，可能的原因是测

试集数据相对较少，因此未来的研究将包括更多的

数据，使性能评价更加客观。与 DVH 和 radio+DVH

模型相比，radio+dose的准确率和 F1值更高，差异有

统计学意义（P<0.05）。首先说明 radio+dose 模型在

预测RP方面的正确率更高，而且F1值是精确度和召

回率的调和平均值，反映模型的稳健性。研究结果

表明基于影像组学和剂量组学的多组学预测模型具

有更准确、更全面、更可靠的优势，可为临床医生提

供更好的参考信息，帮助患者更好地进行放射治疗。

本研究还有两个主要的局限性，一是符合研究

要求的病人数量相对较少，为了避免由于设备型号、

扫描条件、治疗计划等方面的一些误差，本研究只使

用了本院的病人，此外，本院放疗后 RP≥2 级的病例

较少（15 例），因此本研究的终点是 RP≥1 级，这可能

限制了其在实际临床中的作用。在后期研究中，有

必要在本院和多个中心招募更多的患者来验证本文

提出的方法；二是本研究只考虑了放射学和剂量学

特征，然而，RP还与一些临床特征高度相关，如吸烟

史、疾病分期和肿瘤位置等，在接下来研究中，将增

加临床特征以进一步讨论。为了预防 RP的发生，如

何利用放射学、剂量学和临床特征来指导放疗治疗

计划的设计是接下来研究的目标。
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