
基于MRI/CT双分支形变向量场影像组学的自适应放疗决策预测方法
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‌自适应放疗‌（Adaptive‌Radiotherapy,‌ART）是一种基于患者每日解剖结构变化动态调整放射治疗

计划的精准放疗技术，旨在提升肿瘤靶区照射剂量的同时，最大限度保护周围正常组织。然而，当前在

磁共振引导在线自适应放射治疗中，触发哪种ART决策，高度依赖临床医生经验，缺乏高效、客观的量

化评估方法。
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决策
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‌技术瓶颈：磁共振引导加速器可以获取患者每日MR影像，MR的软组织高对比度为精准决策与治疗

提供了极佳的数据基础。但在实际应用中，多模态数据（MR和CT）在空间配准与联合特征提取上面临

着巨大的计算与工程挑战。

目标：根据肿瘤运动特性和形变情况建立自适应决策预测模型，为临床医生提供可靠的辅助决策依

据。

方法：构建端到端的智能辅助分析架构， 深度挖掘形变放射组学 (DVF) 特征，结合多模态影像特征

库与机器学习算法，构建双分支（MRI/CT）分类预测模型。

1.‌多模态特征融合显著提升预测性能

在 Delta 一阶统计特征（88维）基础上，融合形变场特征（34维）和 PTV 边缘特征（34维），构建 156 

维融合特征空间，AUC 从基准 0.7059 提升至 0.9698（+37%），证明形变信号是 ATS/ATP 分类的核心预

测源。

2.‌严格的患者级评估框架保证结果可信

采用 StratifiedGroupKFold 和 LOOCV，杜绝同患者切片跨折导致的数据泄露；CT 分支进而引入患者级

特征聚合（std 聚合 + LR_L1），AUC 达 0.9848，为小样本医学影像建模提供了可靠的评估范式。

3.‌方法具备临床转化潜力

MRI/CT 双分支均达到 >0.96 的 AUC，可在分次治疗期间为放疗计划ART决策提供量化支持，有望减少

不必要的计划修改，提升治疗精度与效率。

CT分支结果

MRI分支：External‌ROI‌最优性能

性能趋势与最佳表现： 该分支的可视化重点在于对比不同感兴趣区域（ROI，如外部轮廓 External 与各

类剂量组）和特征组合的有效性。数据显示，外部区域 (External) 是最能发挥模型潜力的 ROI。特征贡

献： 当采用包含形变特征的集合（如 Delta+Deform+PTVEdge(156D)）时，MRI 分支达到了其最佳性能

（AUC‌接近‌0.97）。图表也展示了该分支在敏感性（SEN）和特异性（SPC）上的指标分布，说明了模

型在识别目标和排除非目标时的平衡能力。

CT分支：患者级聚合最优性能

剂量水平的显著影响： CT 分支主要考察了不同辐射剂量阈值（如 Dose_50, Dose_80 等）下的模型表现。

图表清晰地反映出，Dose_50 是一个极其关键的区域。全局最优配置： CT 分支在 Dose_50 区域结合 

Delta+Deform(122D) 特征集时，实现了整组数据中的全局最高性能（AUC‌高达‌0.9848）。图表专门对这

一最佳配置进行了多指标拆解（展示了  BACC, ACC, SEN 等），特别强调了其高达  1.0 的敏感性

（SEN），证明了该模型配置在 CT 影像中极高的漏诊控制能力。
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三大核心创新点

创新1：三模态特征融合

88维 Delta一阶统计特征

Δ纹理 / Δ形状 / Δ强度

34维 形变场特征 (新增)
NCC / RelDiff / AbsDiff

34维 PTV边缘特征 (新增)

GradMag / Surface

156维融合特征空间

创新3：防泄露评估框架

问题：切片级评估数据泄露

同患者切片跨折 → AUC虚高

解决：StratifiedGroupKFold

患者级分组 + LOOCV

CT分支：患者级特征聚合

std聚合 + LR_L1
CT AUC = 0.9848

创新2：双分支自适应处理流程
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性能指标
数值‌(基于‌External,‌

Delta+DVF+PVT‌156D)

曲线下面积 (AUC) 0.9698

平衡准确率 (BACC) 0.8962

准确率 (ACC) 0.8830

敏感性 (SEN) 0.9032

特异性 (SPC) 0.9062

性能指标
数值‌

(基于‌Dose_50,‌患者级)

曲线下面积 (AUC) 0.9848

平衡准确率 (BACC) 0.8712

准确率 (ACC) 0.8235

敏感性 (SEN) 1

特异性 (SPC) 0.75
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