
前 言

肺癌是常见的恶性肿瘤之一，其发病率和死亡率位

居前列［1］。放射治疗是肺癌重要的治疗手段之一，特别

是在不能够手术和局部晚期肺癌病人的治疗中发挥重

要作用。放射性肺炎的存在会严重影响肺部肿瘤放疗

效果，对治疗后患者生存时间的长短以及生活质量的好
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【摘要】目的：探讨基于CT的影像组学特征同临床物理剂量特征预测肺癌放疗放射性肺炎研究。方法：回顾性收集2013

年1月至2017年1月进行放射治疗的83例肺癌患者的临床物理剂量参数和CT影像以及随访数据。从病例的CT图像中

提取107个影像组学特征，结合对应的45个临床物理剂量特征，每例病例共收集152个特征。基于22种特征提取算法和8

种分类器构建的176个鉴别模型分析152个特征预测放射性肺炎的准确性以及筛选优势特征的能力。结果：临床物理剂

量 特 征 和 影 像 组 学 特 征 预 测 放 射 性 肺 炎 的 鉴 别 模 型 中 AUC 值 最 高 为 0.90。 前 5 位 的 优 势 特 征 是 ：

shape_Maximum2DDiameterColumn、shape_Maximum3DDiameter、V20、glcm_Imc1、V45。结论：临床物理剂量特征和影像

组学特征通过不同分类器和特征选择算法组合的鉴别模型，可以筛选出理想的鉴别模型以及优势预测特征。
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Abstract: Objective To combine CT-based radiomics signatures with clinical physical dosimetric features for predicting radiation

pneumonitis in lung cancer patients.Methods The clinical physical dosimetric features, CT images and follow-up data of 83 patients

with lung cancer who underwent radiotherapy from January 2013 to January 2017 were retrospectively collected. A total of 152

features, including 107 radiomics signatures extracted from the CT images and 45 clinical physical dosimetric features, were

collected for each case. Based on 22 feature extraction methods and 8 classifiers, 176 identification models were constructed to

analyze the accuracy of 152 features in predicting radiation pneumonia and to evaluate the ability to screen dominant features.

Results The highest AUC in the identification model for predicting radiation pneumonitis by clinical physical dosimetric parameter

combined with radiomics signatures was 0.90. The top 5 dominant features included shape_Maximum2DDiameterColumn,

shape_Maximum3DDiameter, V20, glcm_Imc1 and V45. Discussion The ideal identification model and superior prediction features

can be screened from identification models constructed by the combination of different classifiers and feature selection algorithms

based on clinical physical dosimetric features and radiomics signatures.
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坏有较大影响，所以降低放射性肺炎的发生率有重要的

临床意义，而能够提前预测放射性肺炎的发生，就可以

及时进行临床干预，降低放疗的风险［2］。

近年来随着机器学习、影像组学技术的发展，基

于各种特征对疾病的预后预测越来越受到关注。本

研究通过机器学习和影像组学方法对是否发生２级

及以上放射性肺炎的肺癌患者的临床物理剂量学特

征以及影像组学特征综合进行分析和模型构建［3］，旨

在发现对预测放射性肺炎更为理想的预测模型以及

相关优势因子［4］。

1 资料与方法

1.1 临床资料

回顾性收集郴州市第一人民医院2013年1月至2017

年1月收治的肺癌患者83例，其中，男67例，女16例；年

龄40~70岁。收集到的患者均采用调强和适形治疗方

式，当次剂量180~240 cGy，剂量4 800~7 000 cGy。入

组条件为：（1）经病理学或细胞学检查诊断为原发性肺

癌；（2）首次接受肺部调强适形放疗；（3）接受完整放疗

过程，能够从放疗计划中获取完整体积剂量数据；（4）随

访时间大于3个月。

1.2 图像采集

采用 CT 模拟定位系统（飞利浦 Brilliance CT

BigBore）扫描定位，患者以舒适的姿势自由平躺于扫

描床，CT扫描条件：电压 120 kV，电流 300 mAs，螺旋

扫描螺距为 0.938，重建层厚为 3 mm。扫描好的图像

传至Eclipse放射治疗计划系统。在Eclipse放射治疗

计划系统上靶区由高年资医师根据肺癌勾画指南勾

画。肿瘤靶区（GTV）包括肺部肿瘤和 CT 上可见的

区域肿大淋巴结。GTV 边界外放 6 mm 作为计划靶

区（PTV）。勾画正常器官：左右肺、心脏、食管等。靶

区和正常器官勾画完成后，在 Eclipse 放射治疗计划

系统上由资深物理师完成治疗计划，再由临床医生完

成审核认可后再执行。

1.3 临床数据和物理剂量参数收集

依据不良事件通用术语标准评价做放射性肺炎

评级，2 级及以上的为放射性肺炎并且放疗结束后

CT随访 3个月以上，发生放射性肺炎 48例，没有发生

放射性肺炎的 35例。每个病人临床数据包括：性别、

肿瘤位置、是否手术、临床分期。物理剂量参数 41

个：患侧肺的 V5、V10、V15、V20、V25、V30、V35、V40、V45、

V50，全肺的体积剂量，PTV 的体积及它的最大剂量、

最小剂量、平均剂量，心脏的体积、最大剂量、最小剂

量、平均剂量、体积剂量，放疗计划野数、治疗技术、单

次剂量等。

1.4 影像组学特征提取

使用开源的 Python语言环境的 pyradiomics工具

包［5］，从医学成像中提取影像特征。借软件包建立放

射分析的参考标准，并提供经过测试和维护的开源平

台，以方便可重复地提取放射特征。pyradiomics 支

持 2D和 3D中的特征提取，可用于计算感兴趣区域每

个特征的单个值或生成特征图。pyradiomics提取的

各种功能的定义：一阶统计学特征、形状特征（3D）、

形状特征（2D）、灰度共生矩阵（GLCM）、灰度大小区

域矩阵（GLSZM）、灰度游程长度矩阵（GLRLM）、相

邻灰度色调差异矩阵（NGTDM）、灰度依赖矩阵

（GLDM）［6］。本研究用了 107 个特征如表 1 所示，选

择的感兴趣区域为GTV。

特征类型

形态学特征

（n=14）

一阶统计学特征

（n=18）

纹理特征（n=75）

提取的候选特征

Elongation, Flatness(3D), Least Axis Length(3D), Major Axis Length, Maximum2DDiameterColumn,

Maximum2DDiameterRow, Maximum2DDiameterSlice, Maximum3DDiameter, MeshVolume, MinorAxisLength,

Sphericity, SurfaceArea, SurfaceVolumeRatio, VoxelVolume

10Percentile, 90Percentile, Energy, Entropy, InterquartileRange, Kurtosis,Maximum, MeanAbsoluteDeviation, Mean, Median,

Minimum, Range, RobustMeanAbsoluteDeviation, RootMeanSquared, Skewness, TotalEnergy, Uniformity, Variance

GLCM(n=24), GLSZM(n=16), GLRLM(n=16), NGTDM(n=5), GLDM(n=14)

表1 提取的候选特征

Tab.1 Extracted candidate features

1.5 鉴别模型构建

基于 22 种特征选择算法和 8 个分类器构建出

176个鉴别模型，将上述临床物理剂量和影像组学特

征作为模型的输入，对鉴别模型进行训练。由于数

据量较小，没有分单独的测试集，在模型训练过程

中，采用了五折交叉验证来评估模型的鉴别性能。

由于是否有放射性肺炎的两类数据不平衡，因此在

模型的训练过程中，采用了SMOTE算法对数据进行

增强。该研究中采用了 22种特征选择算法和 8个分

类器。一个模型由 1 个特征选择算法和 1 个分类器

组成，共构建 176个不同的鉴别模型。22种特征选择

算法分别为：CIFE、CMIM、DISR、ICAP、JMI、MIFS、
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MIM、MRMR、Fisher_score、Lap_score、ReliefF、

SPEC、Trace_ratio、II_I21、Is_I21、MCFS、NDFS、RFS、

UDFS、F_score、Gini_index、T_score［7-12］。8 个不同的

分 类 器 分 别 是 ：Logistics Regression、SVM、Naïve

Bayes、KNN、Decision Tree、Bagging、Random Forest、

AdaBoosting。

1.6 统计学方法

采用SPSS20.0统计分析软件，符合正态分布的计

量资料使用独立 t检验分析，不符合正态分布的计量资

料用非参数检验的方法即Mann-Whitney U。P<0.05为

差异有统计学意义。

评价上述 176 个鉴别模型对放射性肺炎和非放

射性肺炎的鉴别能力的指标，包括ROC下面积（Area

Under Curve, AUC）。

2 结 果

将临床物理剂量特征和影像组学特征作为 22种

特征选择算法的输入，利用特征选择算法选取最优的

特征子集并输入到分类器中进行训练，实验可得选取

前 30个特征的鉴别效果最佳。根据模型的训练结果

作AUC值热量图（图 1）。每个模型的AUC值是 5折

交叉的平均值。图 1 是各种特征选择算法与分类器

所对应的 AUC 值，颜色越深，AUC 值越大，颜色越

浅，AUC值越小。

图1 临床剂量特征和影像组学特征的AUC值（选取30个特征）

Fig.1 AUC of the combination of radiomics signatures with clinical dosimetric features (30 features were selected)

分
类

器

特征选择算法

选择 AUC 大于 0.7 的所有模型的特征进行出现

频率统计，图 2中标蓝部分代表了在临床物理剂量和

影像组学特征中前 10 位的优势特征，分别为 Shape-

based 特征中的 shape_Maximum2DDiameterColumn、

shape_Maximum3DDiameter、shape_Sphericity，First-

Order based 特征中的 firstorder_90Percentile，Texture-

based 特征中的 glcm_Imc1，还有临床物理剂量特征

中的 V20、V45、V50、V50a、V25。标蓝柱子的高低代表了

特征被优势模型选中的频率和次数，标蓝柱子越高

代表特征越有优势。

Texture-basedShape-based Fisrt-order-based 临床物理剂量特征

图2 特征统计条形图

Fig.2 Features statistical bar chart
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图3为8种分类器针对22种特征选择算法的每种

鉴别模型的AUC值箱线图，图中箱体上边框表示上四

分位数即75%，箱体下边框表示下四分位数即25%，箱

体内横线表示中位数，箱体上面横线表示95%数据，下

面横线表示5%数据。从图3可以看出逻辑回归、支持

向量机的分类效果比较理想。逻辑回归的AUC值中位

线最高，支持向量机的AUC值次之。

表 2 是临床物理剂量和影像组学优势特征的统

计 学 分 析 ，前 10 位 的 特 征 中 只 有 firstorder_

90Percentile 的 P 值大于 0.05，在放射性肺炎（RP）和

非放射性肺炎（NRP）中没有显著性差异，其他 9个特

征 P 值均小于 0.05，有显著性差异，其中临床物理剂

量特征P值均小于10-5。

0.8

0.6

0.4

0.2
逻辑回归 支持向量机 贝叶斯分类 K最邻近 决策树 Bagging 随机森林 AdaBoosting

图3 8个分类器的AUC箱线图

Fig.3 AUC boxplot of 8 classifiers

AU
C值

表2 10个关键特征的统计分析

Tab.2 Statistical analysis of 10 key features

特征类别

临床物理特征

（n=5）

影像组学特征

（n=5）

特征排名

V20（3rd）/%

V45（5th）/%

V50（7th）/%

V50a（8th）/%

V25（10th）/%

shape_Maximum2D

DiameterColumn（1st）

shape_Maximum3D

Diameter（2nd）

glcm_Imc1（4th）

shape_Sphericity（6th）

firstorder_90 Percentile（9th）

RP

53.39±15.74

23.05（4.90, 60.90）

19.37（3.20, 56.60）

9.26（2.00, 18.50）

46.91±14.15

95.43±33.24

113.47±39.52

-0.21±0.04

0.51±0.11

78.15（-118.00, 267.00）

NRP

36.60±9.01

12.08（5.20, 24.20）

8.96（2.00, 22.00）

5.06（0.70, 13.00）

28.96±6.72

134.82±43.79

153.78±48.00

-0.26±0.04

0.43±0.08

100.63（70.00, 250.00）

P值

10-7, a

10-6, b

10-6, b

10-5, b

10-9, a

10-4, a

10-4, a

10-6, a

10-3, a

0.107b

M†1

45.00

17.56

14.16

7.16

37.94

115.13

133.62

-0.24

0.47

89.39

（<M|>M）†2

RP（32.5%|67.5%）

NRP（81.5%|18.5%）

RP（37.5%|62.5%）

NRP（85.2%|14.8%）

RP（35.0%|65.0%）

NRP（85.2%|14.8%）

RP（30.0%|70.0%）

NRP（81.5%|18.5%）

RP（30.0%|70.0%）

NRP（92.6%|7.4%）

RP（65.0%|35.0%）

NRP（33.3%|66.7%）

RP（65.0%|35.0%）

NRP（33.3%|66.7%）

RP（32.5%|67.5%）

NRP（70.4%|29.6%）

RP（32.5%|67.5%）

NRP（74.1%|25.9%）

RP（50.0%|50.0%）

NRP（51.9%|48.1%）

†1表示RP组的平均特征值与NRP组的平均特征值的均值；†2表示RP和NRP组中特征值小于或大于M值的患者百分比；a：独立 t检验；b：Mann Whitney

U检验

3 讨 论

放射性肺炎是肺癌放疗的主要并发症之一，影响

病人放疗后的生存质量。如果能够预测放射性肺炎的

发生，就可以提前避免或者干预，使病人生存质量提高。

放射性肺炎的发生与诸多因素有关，如患者相关的因

素年龄、性别、吸烟状况和肺部疾病等，治疗方面原因

如化疗药物和化疗疗程、免疫治疗药物和疗程、手术方

式，还有放射治疗方面的剂量、治疗技术、野数、体积剂

量参数等［13-16］。在临床中找到影响放射性肺炎的因素

以及影响的程度很重要，可以指导临床工作，能够提前

预估放射性肺炎的发生几率，避免放射性肺炎的发生

或者做好预防措施。在以往的研究中大多是通过统计

的方法来研究单个因素或者多个因素的影响。放射性

肺炎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相关参数，同时发现除了肺部

剂量外，心脏剂量参数也有相关性［17-20］。
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如果想建立一个判别模型来准确地区分两种事

物，那么判别精度是最先考虑的，而判别模型达到公

认的判别精度，则可能不再需要进行综合分析。如果

只是探索两种事物中起重要作用的潜在因素，则应需

要进行综合分析，通过采用不同分类器和不同的特征

选择算法构建鉴别模型来筛选出被选中的最频繁的

关键特征即最可能的关键因素。放射性肺炎的影响

因素众多，如何选出更相关的因素很重要，同时也是

本研究的目的。本研究采用多种鉴别模型考虑了不

同分类器和特征选择算法之间存在算法差异。不同

的分类器有不同的判别能力，而不同的特征选择算法

选择不同的最优特征子集并输入到分类器中，所以我

们采用多个不同的分类器和多个不同的特征选择方

法的组合来构建模型进行更加全面评估。

临床物理剂量特征和影像组学特征用不同特征选

择算法和不同分类器组合的176个鉴别模型进行预测

放射性肺炎训练，模型中选中次数在前面 5 位的是：

shape_Maximum2DDiameterColumn、shape_Maximum-

3DDiameter、V20、glcm_Imc1、V45。从图2可以看出各种

特征选出次数的高低，预测效果理想的特征是

shape_Maximum2DDiameterColumn、shape_Maximum-

3DDiameter、V20，前面两个跟CT的微观形态结构相关，

而患侧肺V20是普遍认可的预测特征。Logistic regression

分类器与ReliefF、Trace_ratio、MCFS、RFS 4种特征选择

算法得到的模型AUC值都是0.9，分类效果理想。

以往的研究大多集中在医学统计的单个因素的

分析，或者是单一模型的设计分析，而本研究利用了

多个模型分析，不但可以筛选出好的模型而且可以选

出好的特征。从上面的研究可以看出在目前的数据

和样本情况下，临床物理剂量特征和影像组学特征预

测肺癌放疗放射性肺炎比较理想。本研究的局限性：

首先，临床治疗特征少，没有收集到化疗药物、免疫治

疗药物、疗程数等，没有量化临床治疗对放射性肺炎

的影响；其次，基于CT影像组学特征进行模型构建，

并未纳入相关剂量云图特征与之配合，有待在后续研

究中增加患者临床信息，并且完善分类模型。

综上所述，基于 CT的影像组学特征和临床物理

剂量特征预测肺癌放疗放射性肺炎效果理想。
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